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Abstract: A new method for fast building the rough data model (RDM) by means of supervised fuzzy clustering 
in the product space of input and output variables is proposed. The approach incorporates the RDM’s classification 
quality performance index with Gustafson-Kessel (GK) clustering algorithm and is of many good properties. The 
way to convert the fuzzy cluster models to rough data models by introducing the concept of putative membership 
degree of a data point to a fuzzy cluster is suggested. Hence, an efficient algorithm that can obtain RDMs by just 
iteratively computing two necessary condition equations is worked out. It minimizes the objective function and 
turns the multi-dimensional search process of the Kowalczyk’s method to one dimensional search strategy (in terms 
of the number of clusters). This technique reduces the searching time greatly. Compared with the traditional rough 
set theory and the Kowalczyk’s method, the approach has more powerful ability to handle data contaminated by 
noise and better generalization ability. Finally, different examples of data sets illustrate the effectiveness of the 
approach. 
Key words: rough data model; rough set; supervised fuzzy clustering; Gustafson-Kessel algorithm; putative 

membership degree 

摘  要: 提出了在输入-输出积空间中利用监督模糊聚类技术快速建立粗糙数据模型(rough data model,简称
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RDM)的一种方法.该方法将 RDM 模型的分类质量性能指标与具有良好特性的 Gustafson-Kessel(G-K)聚类算法

结合在一起,并通过引入数据对模糊类的推定隶属度的概念,给出了将模糊聚类模型转化为粗糙数据模型的方

法 ,从而设计出一种通过迭代计算使目标函数最小的两个必要条件方程来获取 RDM 模型的有效算法 ,将
Kowalczyk 方法的多维搜索过程变为以聚类数目为参数的一维搜索,极大地减少了寻优时间.与传统的粗糙集理

论和 Kowalczyk 方法相比,提出的方法具有更好的数据概括能力和噪声数据处理能力.最后,通过不同的数据集

实验测试,结果表明了该方法的有效性. 
关键词: 粗糙数据模型;粗糙集;监督模糊聚类;GK 算法;推定隶属度 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

粗糙集理论[1]作为一种研究数据表达、学习、归纳的理论方法,近年来得到各领域广泛的关注和应用,成为

数据挖掘、知识发现、不确定性推理、概念自适应学习 (adaptive learning of concepts)、粒计算 (granular 
computing)等研究的一个有力工具[2−7].粗糙集研究的一个中心问题是分类分析[8].Pawlak 粗糙集模型由于是严

格按照等价关系来分类的,所以它所处理的分类必须是精确的或称完全包含的[8].但在实际中,数据集经常含有

噪声和不确定性,结果导致 Pawlak 模型的分类效果不佳,甚至失败[9]. 
为了解决这一问题,人们提出了粗糙集方法的各种扩展形式,其中将 Pawlak 粗糙集理论中的等价关系扩展

为相似关系(similarity relation)[10]、覆盖(covers)[11]和一般关系(general relation)[12,13]等是最主要的形式.从集合

的角度,Ziarko 引入了变精度粗糙集模型(VPM)[14],将完全精确的包含关系“软化”为某种程度上的包含,即如果

等价类 C 中至少有(1−β)%的元素属于子集 X,则称类 Cβ-包含于 X,0≤β<0.5.通过改变β,得到 X 的各种不同精度

的近似集.Kowalczyk 从另一角度提出了粗糙数据模型(rough data model,简称 RDM)[15]的概念,试图通过建立论

域中的等价类到决策类之间的映射关系 type:C→x 来描述某一子集概念 X.定义的映射关系 type 不同,所得到的

X 的近似集也不同.这两种方法都取得了非常成功的应用,特别地,RDM 模型以其相对简单的算法和很高的模型

质量而在 EUFIT’96 国际会议上的竞赛题目中赢得金奖. 
然而,VPM 和 RDM 仍然具有局限性.首先,两种模型所涉及的概念和知识都是清晰的,而在实际问题中,人

们涉及更多的往往是一些模糊概念和模糊知识,VPM 和 RDM 都难以有效地处理.其次,寻求最优的 VPM 或

RDM 模型是一个典型的 NP-hard或 NP-full 问题,目前尚缺乏一种统一而有效的求解方法,大多仍采用某种复杂

的启发式算法.而另一方面我们注意到,模糊集理论通过取值在[0,1]上的模糊隶属函数,能够对论域中任意不精

确的概念进行精细的描述.因此,将粗糙集与模糊集相结合,以寻求更强的不确定性模型,已成为一个重要的研

究方向[16,17].本文在 VPM 和 RDM 的基础上,提出一种在输入-输出积空间中通过有监督的 G-K 模糊聚类算法

快速建立 RDM 模型的有效方法,将最优 RDM 模型的求解过程转化为分类目标函数的寻优过程,通过交替计算

分类目标函数的两个必要条件等式,把 Kowalczyk 方法的多维搜索过程转变为以聚类数目 c 为参数的一维搜

索 ,极大地减少了搜索时间 ,避免了 NP-hard 问题的求解 ;同时 ,通过引入输入数据对模糊类的推定隶属度

PM(putative membership degree)的概念,实现了从模糊聚类模型到清晰的 RDM 模型的转换,能够更好地描述论

域中的不精确概念.特别地,由于采用了 G-K 聚类方法,本文所建立的 RDM 模型能够用较少数目的模糊类反映

出数据集中具有超椭球、超平面或超线型的特征模式类,而且其搜索过程是与各模式类的不同形状动态相适应

的,具有很强的数据概括能力,克服了 Kowalczyk 的 RDM 模型概括能力严重依赖于其对论域空间事先的网格

划分的缺点.据此,我们在 Matlab6.1 环境下成功地开发了一套应用软件系统——SFRDMS(supervised fuzzy 
rough data model),该软件在初步的应用中已表现出良好的性能. 

1   粗糙数据模型 

考虑信息系统 ,其中,U 为论域对象的非空有限集合,C 和 d 分别为条件属性集和决策属性,且
对于 ,有 a: U ,其中V 是属性 a 的值集.设 R 是由条件属性 C 在论域 U 上定义的一个

等价关系,R 将论域 U 中的元素划分成各不相交的等价类: U

),( dCUS U=
dC ∪∈∅=∩ dC a∀ aV→ a

},...,,{/ 21 nqqqR = . 
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在 Kowalczyk 的粗糙数据模型(KRDM)[15]中,输入空间中同一等价类 ),...,2,1( niqi = 中的元素可能属于决

策空间中不同的决策类 ),...,2,1( pjy j = .但是由于输入空间中同一等价类中的各个元素相互之间是不可分辨

的,所以不得不将它们划归为同一决策类.这种输入空间与决策空间之间人为的对应关系,被定义为 Kowalczyk 
RDM 中的类型(type)函数,type: .KRDM 就是通过 type 函数以及一些相应的统计量来刻画决策空间各个

决策类的,这些统计量主要包括: 

yq →

· 类大小 size(qi):输入空间中等价类 中的元素个数,size(qiq i)= iq ; 

· 类中正确划分元素数 corr(qi):等价类 中属于决策类 type(qiq i)的元素个数,即 )()( iii qtypeqqcorr I= ; 

· 类划分精度:
)(
)(

)(
i

i
i qsize

qcorr
qacc = ; 

· 累积模型精度: Uqcorrcma
n

i
i 







= ∑

=1
)([%] . 

这些统计量的数值被用于按照一些用户确定的标准来对类

进行排序 ,于是信息表),...,2,1( niqi = ),( dCUS U= 的粗糙数据模型

(RDM)被定义为一个如下的三元组[15]: 
     ≤= ,,typeqT         (1) 

其中≤表示定义在 },...,,{ 21 nqqqq = 上的一个线性的序关系.一个基本
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Table 1  A basic form of RDM 
表 1  RDM 模型的基本形式 

U/R type(q) acc[%]
q1 y1 acc1 
q2 y2 acc2 

M  M  M  

qn yp accn 的 RDM 模型形式见表 1,其中 . naccacc ≥≥ ...2acc ≥1

在 RDM 模型中,用户可以根据实际问题的不同而定义不同的类型函数 type(⋅),从而更为灵活地完成分类.
,RDM 模型形式简单,内部的划分情况一目了然,非常实用. 
应用 RDM 模型的一般方法(称其为 Kowalczyk 方法)如下[15]:给定一个数据集及 RDM 模型的性能指标函

先,选用某种离散化方法(如等频率法等)将数据集的每一个连续属性离散化为较多数目的小区间;然后,确
于建模的属性子集及子集中各个属性使用的离散值个数(数目较少),其离散区间是利用从小区间的分点中

适当数目的分点获取的;最后,计算所有可能的 RDM 模型及其性能指标,从中选择最优的一个.显然,这种穷

的搜索策略是非常耗时的.引入诸如遗传算法(GA)等启发式搜索算法是在一定程度上解决此问题的一种

途径[18]. 

用 G-K 模糊聚类构造粗糙数据模型 

Kowalczyk 的 RDM 模型(KRDM)是建立在对数据集论域空间事先的网格状划分基础上的,其模型分类精

决于对数据集论域空间预先划分的精细程度.从本质上说,KRDM 是对数据空间的“硬划分”,界限分明,是
度”的,无法很好地处理模糊概念.同时,其模型的数量将随着属性及属性离散区间的数目而呈指数级增加,
了很大的计算负担.为了克服这些弱点,我们考虑采用模糊聚类技术来构造 RDM 模型. 

Gustafson-Kessel(G-K)聚类算法 

模糊聚类是一种辨识数据模式的重要工具 ,Gustafson-Kessel(G-K)算法是距离自适应动态聚类算法

tive distance dynamic clustering algorithm)的模糊推广,它可以有效地搜索超椭球、平面或线型的数据类[19]. 
在 G-K 算法中,n 维数据空间中点 xk 到聚类中心 vi 的距离是一个平方内积距离范数: 

)()(22
iki

Τ
ikMikikM vxMvxvxD

i
i −−=−=  (2) 

, , F)det( 1/1 −= i
n

ii FFM i 是第 i 个聚类中心的协方差矩阵,为正定对称矩阵.将数据集{x1,…,xN}划分成 c 个模

是通过最小化目标函数 

∑∑
= =

−=
c

i

N

k
Mik

m
ik

i
vxuVUXJ

1 1

2)(),;(  (3) 

成的,其中,U=[uik]是数据集的模糊划分矩阵,且满足 
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m∈[1,∞]为一个加权指数,决定着所得分类的模糊程度(对于清晰模型,m=1;模糊模型 m>1;通常 m=2).Lagrange 乘
子λk 可以将目标函数(3)及其约束(4)转化成新的目标函数 
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设 及 m>1,令kiD
iikM ,,02 ∀> J 关于 U,V 和λ的梯度为 0,则可求得使式(3)取极小值的两个必要条件: 
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所以,G-K 算法可以形式化如下:给定数据集 { },...,2,1| Nkxk = ,选择分类数目 1<c<N,加权指数 m>1 和终止

容许误差ε>0.随机初始化模糊划分矩阵 U,并使之满足式(4).对于 l=1,2,…,重复以下步骤: 
Step 1.计算聚类中心: 
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Step 2.计算类协方差矩阵: 
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Step 3.计算距离: 
1/1)det( −= i

n
ii FFM , 

)()( )()(2 l
iki

Τl
ikikM vxMvxD

i
−−= , 1 .1, Nkci ≤≤≤≤  

Step 4.更新模糊划分矩阵: 

.  1,1,
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−

直到 ε<− − )1()( ll UU 终止. 

2.2   模糊聚类在建立RDM中的应用 

建立一个最优的 RDM 模型,根本上需要解决以下 3 个问题: 
(1) 数据空间的划分 
利用 G-K 模糊聚类对数据空间进行划分建立 RDM 模型,需要将 RDM 的分类质量指标融入 G-K 聚类算法

的目标函数之中.试图将 RDM 的 cma[%]指标直接加到 G-K 算法的目标函数上,以获取使目标函数取极值的必

要条件将是很困难的,这是由于 cma[%]引入了基于元素个数的自变量而使得目标函数的有关梯度难以计算.因
此,我们不妨把类别数据作为输出变量,把其余的数据分量作为输入变量,首先研究一下在此输入-输出的笛卡

尔积空间中对应于不同分类质量的 RDM 的模糊聚类的特性. 

设 X∈Rn 为输入数据向量,y∈R 为类别数据,即输出变量,通常取值为整数.记 Zk=[ ,yT
kX k]T,k 表示第 k 个数 

据点. 
命题 1. 高质量的 RDM 模型意味着其每一类的分类精度都很高,即 acc(Ci)[%]≈100%.在聚类结果上表 

现为: 

(i) 每一类 Ci 中各数据点 的类别数值 yT
ik

T
ikik yxz ],[= ik 的均值几乎等于其聚类中心 Vi=[vi1,vi2,…,vi,n+1]T 的
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类别分量 vi,n+1,i=1,2,…,c. 
(ii) 在类 Ci 中,其各数据点 的类别数值 yT

ik
T
ikik yxz ],[= ik 几乎都相等.这使得 Ci 类的模糊协方差矩阵 Fi 具

有如下的形式: 

  (8) 
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
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即(a) Ci 中的类别变量 yi 与输入数据各分量 xij(j=1,…,n)的协方差接近于 0,cov(xij,yi)≈0;(b) Ci 中的类别变量的方

差接近于 0, 
D(yi)=cov(yi,yi)=Fi(n+1,n+1)≈0. 

于是,高质量 RDM 模型对应的各分类 Ci )1( ci ≤≤ 的高斯(Gaussian)型隶属函数是一些中心为聚类中心类

别分量 vi,n+1 的“窄脉冲”,如图 1 所示. 
命题 2. 低质量的 RDM 模型意味着其大多数类的分类精度较低,即 acc(Ci)[%]<<1.在聚类结果上表现为: 

(i) 大部分聚类中心 Vi=[vi1,vi2,…,vi,n+1]T 的类别分量 vi,n+1 与其类中多数数据点 的类别数值

y

T
ik

T
ikik yxz ],[=

ik 相差较大; 
(ii) 同一类 Ci 中的各数据点 的类别数值 yT

ik
T
ikik yxz ],[= ik 相差较大,即 Ci 中的许多点实际上属于不同的 

类别. 
这意味着:(a) Ci 中的类别变量 yik 与输入数据各分量 xij(j=1,…,n)的协方差 cov(xij,yi)>>0;(b) Ci 中的类别变

量的方差 D(yi)=cov(yi,yi)=Fi(n+1,n+1)>>0.因此,低质量 RDM 模型对应的各分类 Ci )1( ci ≤≤ 的高斯型隶属函数

如图 2 所示,图中存在着一些曲线平坦、散度较大的分类精度较低的类,如 C2. 
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Fig.1  Gaussian membership function of Ci in the type
vi,n+1 of RDM of high classification quality (i=1,2,…,c)
图 1  高分类质量 RDM 模型中各类 Ci 在聚类中心

类别分量 vi,n+1 上的 Gaussian 型隶属函数(i=1,…,c) 

Fig.2  Gaussian membership function of Ci in the type 
vi,n+1 of RDM of low classification quality (i=1,…,c) 
图 2  低分类质量 RDM 模型中各类 Ci 在聚类中心 
类别分量 vi,n+1 上的 Gaussian 型隶属函数(i=1,…,c) 

可见,在上述的输入-输出积空间中应用 G-K 模糊聚类,相应的 RDM 模型的分类质量指标实际上隐含在了

各模糊类 Ci 的聚类中心类别分量 vi,n+1 之中,可以用于模糊聚类结果的监督.而且,经过积空间中 G-K 算法模糊

聚类之后,实际上对数据集论域空间完成了与数据集中的原型(prototype,如椭球型、平面或线型)相适合的精细

可调的模糊划分,具有 Kowalczyk 方法中的网格划分所不可比拟的优越性.原来的数据集连同它们的类别数值

一起被分成了一组模糊类 Ci(i=1,2,…,c). 
(2) 类型函数 type(·)的定义 
定义 1. 称积空间模糊类 Ci 的聚类中心 Vi 中与类别变量 y 相对应的分量 vi,n+1 为模糊类 Ci 的类型, 

i=1,2,…,c. 
定义 2. 称由积空间的模糊聚类所给出的输入-输出空间之间的这种隐含的映射关系 type:Ci→vi,n+1 为模糊

类 Ci 的类型函数,即 type(Ci)=vi,n+1,i=1,2,…,c. 
定义 3. 称积空间模糊类 Ci 的协方差矩阵 Fi 中与类别变量 y 相对应的方差分量 Fi(n+1,n+1)为模糊类 Ci

的类型方差,记为 D(vi,n+1),i=1,2,…,c. 
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在本文中,设定一个容许误差向量 tolSig2=[s1,s2,…,sc],其中 si>0,i=1,…,c,c 为模糊类的个数.只有当聚类结

果中所有各类 Ci 的类型方差 D(vi,n+1)满足 
D(vi,n+1)<tolSig2(i),i=1,2,…,c 

时,其对应的模糊划分才可被接受用以构建 RDM 模型,以保证 RDM 模型的性能.因此,称这种在 RDM 分类质量

指标指导下的、类别数据直接参入的积空间模糊聚类为监督模糊聚类. 
(3) 搜索策略的确定 
建立的 RDM 模型是否“最好”,取决于所得的模糊类 Ci(i=1,2,…,c)是否是对数据集空间的“最优”划分.只有

当模糊类的聚类原型(prototype)和数目与数据集中实际存在的数据类原型和数目相符合或接近时,聚类算法才

能够将这些数据类原型正确地或接近正确地辨识出来,实现数据集空间的最优划分.由于 G-K 算法对数据类原

型具有一定程度的自适应性,因此,最优 RDM 模型的求取可以依据聚类数目 c 的搜索而进行. 
具体的搜索策略如下:开始时先指定一个小的聚类数目 c,然后调用 G-K 算法,并用所得到的模糊类构建相

应的 RDM 模型;如果所得到 RDM 模型的性能指标较前一次的有所提高,则增加聚类数目 c,重复使用 G-K 算法,
直到所得 RDM 的性能指标开始下降或较此前“最好”指标连续降低时为止.这样就将 Kowalczyk 方法在所有所

选属性上的多维搜索过程转变为聚类数目上的一维搜索,从而极大地减少了 RDM 的搜索数目,缩短了计算 
时间. 

2.3   模糊聚类模型转变为RDM模型 

通过数据集在输入变量-类别变量的乘积空间中聚类所获得的 c个模糊类Ci(i=1,…,c)构成该乘积空间中一

个模糊聚类模型,每个模糊类 Ci )1( ci ≤≤ 都是一个多维(n+1 维)模糊集合,其隶属函数可以通过与其聚类中心

Vi=[vi1,vi2,…,vi,n+1]T 之间的距离的倒数形式给出. 

定义 4. 在积空间的模糊聚类模型中,任意数据点 ,对模糊类 CnRx∈ i )1( ci ≤≤ )( 1+∈ nR 的隶属度(degree of 
membership),记为 PM(x,Ci),可以通过下式来计算: 
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Fj 为模糊聚类模型中类 Cj 的协方差矩阵. 
由式(10)可以看出,在积空间中判定一输入数据 对模糊类 CnRx∈

T
niv ], 1, +

i 的隶属程度,首先是假定数据 x 属于 Ci

类,将其在积空间中对应的数据向量扩充为 ,然后利用内积距离通过式(9)计算而得.所以,我们称

为输入数据 对模糊类 C 的推定隶属度(putative membership degree).推定隶属度能够

有效地将类别属性差异

Txz [=′

)1+nR),(PM iCx nRx∈
( 1, +

(∈i

)1, +− njvniv , c,...,ji 1,ji , =≠ 对聚类和隶属判别的影响考虑进来,从而使得判别更符

合积空间模糊聚类模型的要求,所得结果也要比仅在输入空间中判定更为合理和准确. 
根据数据 对各模糊类 的推定隶属度,可以确定 x 的类型 type(x).首先,对各模糊类

设置一个阈值常量(threshold constant),记为

nRx∈
)

iC ),...,2,1( ci =

iC ,...,2,1( ci = ],...,,[TH 21 cththth= .只有当 时,类
C

)(TH),(PM iCx i >

i 的类型 才被考虑作为 type(x)的一个候选者,用以抑制噪声和提高算法效率;然后根据所有入选的模糊类,

取推定隶属度超过阈值且为最大的类的类型作为 x 的最终类型,即 
1, +niv

 1,)()( +== njj vCtypextype  (12) 

其中,Cj 满足 ).,...,1),(TH),(PM|),(PMmax(),(PM ciiCxCxCx iij =>=  

对于训练数据集的模糊聚类模型,可以通过每一数据的类型与其类别真值的比较,判断分类的正误,从而计

算各模糊类的分类精度等指标,建立其相应的 RDM 模型. 
至此,利用有监督的 G-K 模糊聚类建立 RDM 模型的算法(supervised fuzzy rough data model,简称 SFRDM)
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总结如下. 

给定训练数据集{zk|k=1,2,…,N},其中 x,],[ T
k

T
kk yxz = k 为输入数据,yk 为类别数据. 

Step 1. 求取数据集积空间中的最优模糊聚类模型. 
Step 1.1. 设定聚类数目初值 c=1,选取 tolSig2>0,tolSig2∈RC. 
Step 1.2. 对数据集 { },...,2,1| Nkzk = 调用 G-K 算法进行模糊划分,计算 c 个模糊特征类 Ci 的类型 vi,n+1

和类型方差 D(vi,n+1),i=1,2,…,c. 
Step 1.3. 如果对于所有 i=1,2,…,c,满足 )(2tolSig)( 1, ivD ni <+ ,则转 Step 2;否则,c:=c+1,返回 Step 1.2. 

Step 2. 计算相应的 RDM 模型. 
Step 2.1. 设置阈值常量 TH>0, cR∈TH . 
Step 2.2. 对于 k=1,2,…,N, 

Step 2.2.1. 利用式(9)计算 xk 对每一类 Ci 的推定隶属度 ,i=1,2,…,c; ),(PM ik Cx
Step 2.2.2. 求 xk 的所有推定隶属度超过其相应阈值的模糊特征类集, ),(TH)(PM|{ , iCxC ikib >=C  

},...,2,1 ci = ; 
Step 2.2.3. 如果 Cb=∅,则 xk 无法被分类;否则,计算 Cm,满足 }|),(PMmax{),(PM bjjkmk CCxCx C∈= ,计

算 type )()( mk Ctypex = ; 

Step 2.2.4. 如果 type(xk)=yk,则 xk 被正确分类;否则,xk 被错误分类. 
Step 2.3. 按最大隶属度原则确定各类 Ci 中的元素 ,并计算相应的统计量 ,如类分类精度 acc[%](i)

等,i=1,2,…,c. 
Step 2.4. 按各类 Ci 的分类精度 acc[%](i)由高到低排序,i=1,2,…,c,建立相应的 RDM 模型,计算累积模型

分类精度 cma[%]. 
Step 3. 如果当前 RDM 的 cma[%]>前一个 RDM 的 cma[%],则 c:=c+1,转 Step 1.2;否则,输出前一个 RDM 

模型. 
Step 4. 结束. 

3   仿真研究 

例 1:考虑如图 3 所示的具有线性原型(prototype)的交叉数据集: 
C1: 5.00,2 111 ≤≤+= xxy ε ,     C2: 10,1 222 ≤≤+−= xxy ε . 

其中,数据噪声 ,样本数据采样间隔为∆x=0.01,先产生 152 个数据点作为训练数据集,另产

生 152 个数据点作为测试集. 
08.0),,0(~ 2 =σσε N
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x 

Fig. 3  Scatter plots of Example 1 
0 0.2 0.4 0.6 0.8

图 3  例 1 的数据散点图 
应用本文方法(SFRDM)能够较好地识别出两种线性原型,并且所建立的 RDM 模型的累积分类精度为

93.42%,测试集上的有效累积分类精度达 95.395%;对同样的数据集应用 Kowalczyk 方法(KRDM),对 x,y 输入变

量,首先利用等频率离散化方法各划分成 10 个小区间,然后从其对应的(9,9)个分点中分别取(1,1)(2,1)(1,2) 
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(2,2)(4,4)个分点,建立相应的 RDM 模型,结果见表 2. 
Table 2  Some main results of the methods on data set of Example 1 

表 2  例 1 数据集上各方法的主要结果 
 SFRDM KRDM 

Clusters or cut points c=2 c=4 (1,1) c=6 (2,1) or (1,2) c=9 (2,2) c=18 (4,4) 
cma[%] 93.421 93.421 93.421 94.737 94.737 
Time (s) 0.17 1.32 5.76 24.55 410.85 
Valid [%] 95.395 88.616 88.616 90.132 90.132 

SFRDM 与 KRDM 对例 1 数据空间的划分如图 4、图 5 所示.可以看出:(1) SFRDM 对输入空间的划分方向

是由聚类的数据原型(prototype)决定的,不一定与坐标轴平行;而 KRDM 对输入空间的划分是阶梯状的,其各段

方向一定与坐标轴平行.(2) SFRDM 对输入空间的划分是平滑过渡的,符合受噪声影响的数据分类的特点和规

律,更客观地反映了实际问题;而 KRDM 对输入空间的划分是界线分明、截然分割的,在图形上表现为隶属函数

值在分界线上是垂直下降的,是一种“硬”划分,不符合噪声数据的特点和区分规律.(3) SFRDM 能够从整体上识

别出聚类数据中的线性原型;而 KRDM 只能从局部以细碎的格点去近似某一数据类.格点矩形块越小,数据划

分精度越高,需要的分点数就越多.而分点数目的增加,将导致所要计算的 RDM 模型数目呈指数级增加,造成很

大的计算负担. 
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ig.4  The partition of data space in Example 1 
with SFRDM 
图 4  SFRDM 对例 1 数据空间的划分 图

2:UCI 数据库[20]是机器学习领域中一个著名的数据

进行测试和比较.分别对每一个数据集随机地选取

.测试集上的正确分类样本百分比记为有效精度 va
别将 SFRDM 方法和 Kowalczyk 方法应用于上述数

,见表 4. 
Kowalczyk 方法中,每个属性首先被用等频率法划分

个分点将连续属性离散化,建立相应的 KRDM.由于

方法因搜索时间太长(可达几十小时)而难以进行,文

表 3 和表 4 中可以看出,SFRDM 可以较好地用于数

M 中采用的 G-K 聚类算法缺乏对类间样本容量的估

各模式类,而对于样本容量差异较大的模式类数据集

小的两个相近的模式类“good”和“very good”(分
RDM 对高维数据集也具有较好的适应性,而 KRDM
Fig.5  The partition of data space in Example 1 with 
KRDM (cut points(4,4)) 
5  KRDM 对例 1 数据空间的划分(分点数(4,4)) 

库.我们从中选取 5 个典型的数据集(见表 3)对本文

约 2/3 的事例样本作为训练集,剩下的事例样本作为

lid[%]. 
据集,每个数据集随机运行 10 次,取其平均值作为计

成 10 个小区间,然后从每个属性的 9 个分点中选取

部分数据集的属性数目较多而使 Kowalczyk 的穷尽

中给出了其使用遗传算法的 Kowalczyk 方法计算的

据规模较大的数据集模式分类,但需要指出的是,由于

计信息,所以,SFRDM 仅能有效地发现样本数量近似

,其识别能力相对较弱.例如对数据集 Car,就把样本

别占总数据量的 4.00%和 3.76%)划分为一类了;另
却由于需要搜索的 RDM 模型个数随属性个数(即维
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数)的增加而急剧增加,以至于无法进行,必须依靠 GA 等启发式搜索方法对之加以改造. 
Table 3  Description of data sets used in the experiments 

表 3  实验数据集的构成描述 
Data sets Size (training set/testing set) Attributes num. Classes num. 

Iris 150 (100/50) 4 3 
Car 1 728 (1128/600) 6 4 

Nursery 12 960 (10000/2960) 8 5 
Wine 178 (128/50) 13 3 

Satellite 6 435 (4435/2000) 36 6 

Table 4  Experimental results of the methods on the data sets of Example 2 
表 4  例 2 数据集上各方法的实验结果 

SFRDM KRDM KRDM+GA  
c Cma [%] Time (s) Valid [%] c Cma [%] Time (s) Valid [%] c Cma [%] Time (s) Valid [%] 

Iris 3 98.00 0.86 100.0 9 96.00 91.06 96.00 8 95.00 3.87 94.00 
Car 4 85.02 0.30 85.00 32 80.76 170.58 82.33 32 80.76 111.04 82.33 

Nursery 10 86.92 22.69 86.15 256 82.85 51541.3 81.25 256 82.85 2409.57 81.25 
Wine 5 92.19 0.27 100.0 - - - - 60 100.0 83.66 92.00 

Satellite 13 87.71 85.45 87.15 - - - - 177 87.49 2386.4 85.85 

注:c 表示聚类数目 

总之 ,从上述两个例子可以发现 :(1) 本文方法建立的 RDM 模型 ,与 Kowalczyk 方法及使用 GA 的

Kowalczyk方法建立的RDM模型相比,其累积模型分类精度 cma[%]没有显著意义上的差别,但本文方法具有更

高的求解效率,使用的时间更少;(2) 当将 3 种方法所获得的 RDM 模型应用于测试数据集时,发现本文方法建立

的RDM模型具有更高的分类正确率,即模型有效精度,这意味着本文方法具有更强的数据概括能力;(3) 本文方

法具有更大的“柔性”,可以依据数据集的特性,通过调节各模糊类推定隶属度的阈值分量 TH,总可以求得一个

合适的 RDM 模型,从而更好地处理噪声数据的影响. 

4   结  论 

本文提出了一种利用在输入-输出积空间中的监督 G-K 模糊聚类算法快速建立粗糙数据模型(RDM)的方

法,并研究了其在数据分类方面的应用.基于本文思想,我们已在 Matlab6.1 环境下研制开发了一套应用软件系

统——SFRDMS.该软件对多个实例数据集的应用结果表明,SFRDM 方法是一个有效的数据分析工具,它不仅

能够用于构建高质量的数据分类模型,而且能够以高效的搜索策略发现数据中最优的特征模式.特别地,通过在

输入数据 -类别积空间中引入输入数据对模糊特征类的推定隶属度的概念 ,相对于传统的粗糙集理论和

Kowalczyk 方法,使 SFRDM 方法更具灵活性,具有更强的处理噪声数据的能力.从这一意义上来说,SFRDM 方法

实际上是一种建立粗糙数据模型的“软”技术. 
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