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基于聚类有效性分析的模糊粗糙集归纳学习方法
印  勇，孙如英 

(重庆大学通信工程学院，重庆 400044) 

 要：引入模糊 C均值聚类算法进行连续属性模糊化，通过聚类有效性分析来确定最佳分类数目，克服了属性模糊化方法需要人为确定
分类数的缺点。用属性模糊化得到的属性隶属度矩阵约简模糊粗糙属性，由此提出一种基于模糊粗糙集的属性约简算法。实例验证了该
法的可行性和有效性。 
键词：模糊粗糙集；模糊聚类；有效性分析；决策表；属性约简 

Inductive Learning Approach of Fuzzy-rough Set         
Based on Clustering Valid Analysis 

YIN Yong, SUN Ru-ying 
(College of Communication Engineering, Chongqing University, Chongqing 400044) 

Abstract】Fuzzy C means clustering is introduced to fuzzify the continuous attribute, and the best minute class number is obtained by the valid
nalysis of clustering. It has overcome the disadvantage of determining artificially the class number for fuzzifing attribute approach. The attribute
egree of membership matrix which obtained by attribute fuzzified is used to attributes reduction, and attributes reduction algorithm based on fuzzy
ough sets is given. An example is illustrated to prove its feasibility and effectiveness. 
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  概述 
应用粗糙集理论进行知识获取的一个重要步骤是对信息

统进行约简处理。属性约简之前必须对连续属性进行离散
，由于离散化后的属性值没有保留属性值在实数值上存在
差异，这一过程将造成某种程度的信息损失。文献[1]为了
决粗糙集离散化过程中的信息损失问题，将模糊集理论引
粗糙集中，对信息系统中的对象不再进行离散化，而讨论
象间的关系时也用对象的相似关系而非粗糙集中的等价关
。正是由于模糊粗糙集理论引入的模糊概念易于保留连续
性值的信息，因此使用该理论处理数据集更能保留原始数
集所包含的信息。相关研究表明[2-4]，应用模糊粗糙集得到
模糊规则或基于案例的推理系统以及原始数据集的约简比
糙集具有更高的准确度。但目前属性模糊化方法需要人为
规定划分的类数，几乎不考虑信息系统具体属性值的特征，
法往往过于主观、不够合理、可操作性不强。 

  模糊聚类分析 
在模糊粗糙集的应用中，模糊等价类的划分(即模糊聚类

析)是必须考虑的问题。在粗糙集中，属性对应的等价类是
通集合，而在模糊粗糙集中，属性对应的等价类是模糊集，
此，往往把属性的等价类划分过程称为属性模糊化过程。
粗糙集中，每个对象属于且仅属于一个等价类，在模糊粗
集中，每个对象可以属于多个模糊等价类。 

.1  模糊 C均值聚类 

1 2{ , , , } p
nX x x x R=    ⊂" 是特征空间中的一个有限数据集

，其中，n是数据集合中的元素个数，c为样本的分类数，
c n≤ ≤ ； c nR × =    v v v"是所有实 c n× 矩阵的集合； 1 2{ , , , }cV  ⊂

p为特征空间 pR 上的矢量集合，有c个聚类中心向量； ijµ 是

第j个样本属于第i个中心的隶属度； [ ] c n
ij Rµ ×= ∈U 是 1 个

c n× 矩阵。模糊C均值聚类分析的目标函数定义为 
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2|| ||ij j i Ad x= − v , ； 是一个加权指

数(又称为平滑因子)，控制模式在模糊类之间的分享程度，m
的一个经验范围为 1.1 ；

1 ,1i c j n ≤ ≤ ≤ ≤ [1, ]m ∈ +∞

5m≤ ≤ mJ 是类内误差的加权平方
和目标函数。模糊 C均值聚类算法通过式(2)和式(3)达到目标
函数 mJ 的最小化，此时得到 X 的一个最优模糊 C 划分：

* *[ ]ijµ=U 。 
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2.2  聚类有效性分析 
分析给定数据集的聚类结果是否合理属于聚类的有效性

研究。对聚类分析而言，有效性问题又可以转化为最佳类别
数的确定。本文运用基于可能性分布的聚类有效性函数确定
各个属性划分的最佳类别数[5]，引入一个新的可能性划分系
数P(U; c)，结合模糊划分系数 ( ; )F cU 和P(U; c)，定义一个新
的聚类有效性函数。 

对于给定的聚类中心数 c和隶属矩阵 U，划分系数 F(U, c)
定义为 

2
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其中，n为待分析的样本数据的个数。 
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从可能性分布的角度来看，F(U; c)可解释成：每一个样
本点相对于 c 个聚类中心都有一个可能性分布，F(U; c)是 n
个可能性分布描述因子的平均值。对偶地，对每一个聚类中
心，n 个样本点的隶属度构成一个可能性分布。因此，对于
给定的聚类数 c和隶属度矩阵 U，可能性划分系数 P(U; c)定
义为 
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对于给定的聚类数 c 和隶属度矩阵 U，聚类有效性函数
定义为 

( ; ) ( ; ) ( ; )FP c F c P c= −U U U                        (7) 

令 表示 U的“最优”有限集合，若存在 满足 cΩ * *( , )cU
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则以 为“最优”的有效性聚类， 为最佳的分类数目。 * *( , )cU *c

2.3  复合属性模糊化 
粗糙集中，复合属性 A对论域 U的划分可以表示为 

/ { / |A U a a A= ⊗ ∈U                             (9) 

其中， 是属性 a对论域 U划分形成的等价类集合。 / aU
⊗算子定义如下： 
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用 1 2, , , nF F F<   >" 表 示 式 (10) 中 U/A 的 等 价 类

1 2 nF F F∩ ∩"∩ ，即 

1 2 1 2, , , nF F F F F F< >=" ∩ ∩" n∩                  (11) 

根据公式 ，对象
对该等价类的隶属度为 
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在模糊粗糙集中，复合属性 A对论域 U的划分的表示方
法与式(9)一致，只是 的定义稍有不同，要求在每个模糊等
价类中，至少存在一个对象对该模糊等价类的隶属度大于 0： 

⊗
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类似地，对象 对复合属性的模糊等价类的隶属度为 x ∈U
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为简单起见，式(14)用Zadeh定义的min运算表示了模糊交运
算[6]。 

3  模糊粗糙属性约简算法 
在模糊粗糙集中，每个等价类都是模糊的，它的上、下

近似可以定义如下： 
( ) max{1 ( ), ( )},

iPX i x F XF inf x x iµ µ µ= −  ∀
 

( ) min{ ( ), ( )},
ii x F XPX

F sup x xµ µ µ i=  ∀                
  

其中，Fi是一个模糊等价类； 是对象x属于U上任意模
糊集合X的程度。 

( )X xµ

对于 |iF C∈U 的模糊正域定义为 
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其中，X是决策属性 D的模糊等价类。 
x ∈U 对模糊正域的隶属度为 
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根据模糊正域的定义，可以求出模糊粗糙集条件下决策
属性 D对条件属性集合 C的依赖度： 
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属性约简是指在保持决策表分类或决策能力不变的前提
下，删除冗余属性。 

设 C 和 D 分别是决策表的条件属性集合和决策属性集
合，对于 C的子集 C’，若满足：(1) ( ) ( )C CD Dγ γ ′= ；(2)从 C’

中删除任何属性 a后都有 { }( ) ( )C a CD Dγ γ′− < ′ ，则称 C’是 C相对
于决策属性 D的一个约简。 

为降低计算复杂度，本文提出属性递减的约简算法。该
算法不需要对条件属性的每个子集进行验证，而是从条件属
性全集出发，逐步从条件属性集合中减去那些不会对决策表
系统造成信息损失的属性。在每次试图减去一个属性时，先
对剩下的属性逐个测试，若去掉某个属性不改变条件属性集
合的依赖性，删除其中依赖性最小的属性。算法如下： 

R C← ; 
do 
S {}← ;  //可删除集合初始化 

x R∀ ∈ ; 

R-{x} Rif (D) (D)γ = γ  ; S S {x}← ∪
if s {}=   //R中已没有可删除属性 
return R ; 

C (D)γ ← γD ; T {}← ; //否则选择一个依赖性最小的属性删除 
x S∀ ∈ ; 

xif (D) γ < γD   T {x}← ; 

x (D)γ ← γD ; 
R R T← −  

4  基于聚类有效性分析的模糊粗集归纳学习方法 
根据上述分析，本文提出的基于聚类有效性分析的模糊

粗集归纳学习方法如下：(1)构造决策表。对样本数据集进行
遗失数据完备化，删除重复对象，构造决策表。(2)属性模糊
化。用模糊 C均值聚类算法模糊化连续属性，利用可能性分
布聚类有效性函数分析得到最佳聚类数，并获得属性隶属于
各个类的隶属度矩阵及属性在论域的最佳划分。(3)决策表简
化。利用隶属度矩阵求出条件属性对决策属性的依赖度，通
过属性约简算法消掉冗余属性；对消掉冗余属性后的新决策
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表进行属性值的约简，得到决策表的最小约简。(4)规则获取。
根据条件属性的最小约简，过滤掉冗余及等价的决策规则，
提取出有价值的规则。 

5  实例分析 
为了证明此方法的有效性，选择如表 1 所示的气象信息

决策表，该决策表含有 4 个条件属性 (晴朗
度指数 a1、温度指数 a2、湿度指数 a3、风况指数 a4)和一个
决策属性 D={d}。 

{ 1, 2, 3, 4}C a a a a=    

表 1  气象信息决策表 
对象 晴朗度指数 a1 温度指数 a2 湿度指数 a3 风况指数 a4 d

1 0.80 0.90 0.90 0.30 0
2 0.75 0.85 0.88 0.50 0
3 0.50 0.95 0.75 0.20 1
4 0.20 0.60 0.80 0.40 1
5 0.15 0.95 0.50 0.00 0
6 0.25 0.30 0.55 0.60 0
7 0.45 0.20 0.55 0.65 1
8 0.78 0.70 0.85 0.10 0
9 0.90 0.40 0.45 0.40 1

10 0.20 0.65 0.90 0.45 1
11 0.95 0.55 0.60 0.55 1
12 0.50 0.55 0.80 0.60 1
13 0.60 0.90 0.60 0.20 1
14 0.10 0.45 0.85 0.50 0

首先进行属性模糊化。采用模糊 C 均值聚类分别求取   
4 个属性的模糊划分矩阵 U。采用基于可能性划分的聚类有
效性函数分析，得出 a1, a2划分成 3类最有效；a3, a4划分
成 2类最有效(如表 2所示)。 

表 2  气象数据聚类有效性分析结果 
FP(U,c) 

类数 
a1 a2 a3 a4 

2 0.035 8 0.097 4 -0.003 4 -0.036 9 
3 -0.006 9 0.033 4 0.008 4 -0.024 1 
4 0.015 6 0.043 4 0.002 8 0.035 6 
5 0.007 3 0.066 3 0.005 2 -0.018 2 

得到论域在属性上的划分如下： 
/ 1 {{1,2,8,9,11},{4,5,6,10,14},{3,7,12,13}}a =   U  

 

/ 2 {{1,2,3,5,13},{6,7,9},{4,8,10,11,12,14}}a =   U
/ 3 {{1,2,3,4,8,10,12,14},{5,6,7,9,11,13}}a =  U
/ 4 {{2,4,6,7,9,10,11,12,14},{1,3,5,8,13}}a =  U

 

利用模糊粗糙集的属性约简算法计算得出 
{ 3}( ) ( ) 0.7998C C ad dγ γ −= =  

即属性 a3 对于决策属性是冗余的。对约去 a3 的决策表进行
属性值的约简，消去每条决策规则中属性的冗余值，得到决
策规则的一种最小解并提取出如下决策规则： 

(1)if 0.75  and  then 1 0.95a≤ ≤ 0.85 2 0.95a≤ ≤ 0d = ； 
(2)if 0.45  then ； 1 0.60a≤ ≤ 1d =
(3)if 0.45  and  then 2 0.70a≤ ≤ 0.40 4 0.65a≤ ≤ 1d = ； 
(4)if 0.10  and  then 1 0.25a≤ ≤ 0.40 4 0.65a≤ ≤ 0d = ； 
(5)if 0.75  and  then1 0.95a≤ ≤ 0.00 4 0.30a≤ ≤ 0d = ； 
(6)if 0.75  and  then 1 0.95a≤ ≤ 0.20 2 0.40a≤ ≤ 1d = 。 

6  结束语 
本文提出一种基于聚类有效性分析的模糊粗糙集归纳学

习方法，使用模糊 C均值聚类算法模糊化连续属性，通过聚
类有效性分析自动确定最佳的分类数目，克服了目前属性模
糊化方法需要人为确定划分的类数、几乎不考虑信息系统具
体属性值的缺点。该方法为解决粗糙集中连续属性的规则获
取问题提供了一个有效的途径。 
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5  结束语 
本文在索引器模块引入后缀数组技术。用后缀数组实现

的索引器采用了全文检索，解决了目前短语查准率低的问题，
并且巧妙地避开了中文分词。实现全文索引有以下优势： 

(1)良好引用：能找到比一般搜索引擎更加有用的信息。 
(2)易于使用：对于提升全民互联网使用水平非常重要(方

便用户输入有效的关键字)。 
(3)数据挖掘：索引的全面性，可以把数据挖掘中成熟的

算法和思路应用于搜索引擎中，进而提高查准率。 
由于采用后缀数组全文索引，占用的空间 O(5n)要比词

索引(使用倒排文件方式)大很多，因此引入压缩后缀数组技
术解决该问题，给出了应用在搜索引擎中的算法伪代码，把
索引空间压缩到了 O(n)。从而大大开辟了后缀数组技术在搜
索引擎中的应用。本文的实验与统计数据表明短语查询的准
确率提高了近 20%。 
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