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基于属性区分能力和 AP聚类的属性粒化方法 
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摘 要 提出了一种基于属性区分能力和 AP聚类的属性粒化方法(Attribute Granulation based on attribute discern— 

ibility and AP algorithm，AGAP)。该方法首先依据属性依赖度计算属性的区分能力；然后将所有属性作为潜在的聚 

类中心，使用AP算法聚类，得到若干个属性簇类；最后采取选用代表属性的方法得到较粗的属性粒子，从而达到属性 

粗粒化的要求。对高维数据的特征降维，这种算法比传统的属性约简算法大大提高了运算效率，在属性粒化精度要求 

不是很严格的情况下，所提算法优势明显。 
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Attribute Granulation Based on Attribute Discernibility and AP Clustering 
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Abstract This paper put forward a kind of attribute granulation method based on attribute discernibility and AP cluste— 

ring．The method calculates the similarity of attributes according to attribute discernibility firstly，and then clusters at— 

tributes into several groups through affinity propagation clustering algorithm．At last，representative attributes are pro— 

duced through some algorithms to form a coarser attribute granularity．The method is more efficient than traditional at— 

tribute reduction algorithm for large data set．It has obvious advantages under the condition of less strict precision of at— 

tribute granularity． 
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1 引言 

属性粒是对属性集从不同角度不同层次的划分，将属性 

集粒化会产生粒度不同的属性粒子 ，最粗的属性粒是每个属 

性，最细的属性粒是整个属性集。所有属性粒化的方法从根 

本上来说可以归为两类：(1)属性约简，这种方法在保持分类 

能力不变的情况下 ，在较粗的粒度上进行属性的选取 ，但是它 

的时间空间复杂度很高，而且求系统的属性集的最小约简问 

题是一个 NP-hard问题，因此降低属性约简算法的时间空间 

复杂度一直是人们追求的目标[1 ]，大数据集下基于粒度计算 

的属性约简算法显得尤为重要[6 ；(2)特征降维，它也是在较 

粗的粒度上进行属性的选取，但并不强调分类能力不变，其时 

间空间复杂度远小于属性约简。聚类是一种重要的属性粒化 

方法[7]。通过聚类，可以将一类属性聚在一起构成一个属性 

子集，也就是一个属性粒子。在每个簇类中依据信息熵、属性 

重要度等指标选取代表属性，构成最后的属性集合，从而完成 

属性粗粒化的要求。属性之间的相似性度量是属性聚类的关 

键问题。本文首先计算属性区分能力并将其作为相似性度量 

依据，然后采用 AP算法对属性聚类 ，选取代表属性。AP聚 

类算法把所有的数据点作为潜在的聚类中心，不需要类数、聚 

类中心等先验知识，而我们对属性的区分能力的类数等信息 
一 般知之甚少，因此算法的准确率高于其它基于聚类的属性 

粒化方法。 

2 属性粒化相关概念 

定义 1(属性粒) 设 A是论域 u中对象的属性集合， 

A ，A2，⋯，A 是A的子集，则称A ，A “，A 是论域U上 

的属性粒 。 

属性粒的大小是对它所包含的信息量的度量。属性粒越 

大说明它包含的信息量越大。最简单的定义方法是根据属性 

粒所包含的属性个数来定义，也可以根据属性粒包含的信息 

熵(属性熵)来定义。 

定义 2(属性粒的大小) 设 Al，Az，⋯，A 是论域 U上 

的属性粒 ，属性粒的大小为 d(A )=Card(A )一 lA I，也就是 

属性粒的大小表示属性粒包含的属性的个数。 

定义3(属性熵) 设 A是论域 中对象的属性集合， 

A ={n ，az，⋯，a }是论域 U上的属性粒，A 的属性熵定义 

为： 
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H(A )一一∑p(a )logp(a ) (1) 

其中，一p(a )logp(a )是属性 a 的信息熵。熵值越小的属性 

粒包含的信息量越大，我们说这个属性粒越大。 

所谓关系，实质上是指论域中元素之间某种相关性。如 

果关系R是自反的、对称的和传递的，则称R为等价关系。 
一 个属性粒对应一个等价关系，一个等价关系对应一种对论 

域的分类方法。 

设R是论域U上关系的全体，且 R ，R：∈R，若对V ， 

yEU，xR1y=~xR2_y，说明依据等价关系R】对论域划分得到 

的等价类是包含在依据等价关系 R。对论域划分得到的等价 

类之中的，则称R 比R2细，记做 Rz<R 。这样得到一个等 

价关系序列：R <⋯<R < ，R 是最细的关系 ，R 是最 

粗的关系。据此，给出属性粒粗细的定义。 

定义 4(属性粒的粗细) 设 A ，A。，⋯，A 是论域 U上 

的属性粒，它们对应的等价关系R ，Rz，⋯，R 是论域U上的 

一 个等价关系序列，且R <⋯<R一 <兄 ，其中兄 是最细的 

关系，R 是最粗的关系，则称属性粒由粗到细的序列为A < 

⋯ <A 一 <A ，其中A 为最粗的属性粒，A 为最细的属性 

粒。 

一 般来说，较大的属性粒包含的属性个数越多，它所对应 

的等价关系越细，据此等价关系对论域的划分也越细，所以属 

性粒也越细，反之则越粗。 

但是属性粒的粗细归根结底与它的区分能力有关，与它 

包含的属性个数没有绝对的关系。区分能力越强则属性粒越 

细。比如A 和Az是属性集A上的两个属性粒，且lA I> 

lAz I，但属性粒A 中包含的冗余属性比较多，区分能力没有 

A。强 ，因此 A1比A2粗。 

定义5(属性的依赖度) 给定一个知识库 K=(U，S)， 

V P，Q∈ ND(K)，定义 

cQ 一是一 ： cz 

为知识 Q依赖于P的程度。 

3 基于聚类的属性粒化方法 

聚类算法的对象可以是样本也可以是属性。如果聚类的 

对象是样本，则称为Q型聚类分析；如果聚类的对象是属性， 

则称为R型聚类分析。属性聚类的 目的是将区分能力相似 

的属性放在一个簇类里面，每个簇类中依据一定的算法选取 

代表属性，代表整个簇类的所有属性，这些代表属性组成新的 

属性集合，相当于去掉部分属性，属性的粒度就变粗了。 

属性聚类的关键问题有3个：1)属性相似度函数的选取， 

适合属性聚类的方法有距离法、相关系数法、夹角余弦法等； 

2)聚类算法的选取，理论上来讲，只要相似度函数选取合理， 

所有Q型聚类算法都适用于属性聚类；3)聚类之后各属性子 

集的代表属性的选取，方法有以聚类中心作为代表属性、以信 

息熵的大小确定代表属性、按权值提取加权属性。 

属性聚类分析的目的是：通过聚类得到的结果有明确的 

实际意义，有较强的分辨力和代表性。 

3．1 决策表情况 

1．决策表中属性区分能力 

决策表中选用式(2)中的 rp(Q)作为属性区分能力 的度 

． q ， 

量方法，因为这个度量易于计算、理解，也适用于各种应用l_6]。 

系数 re(Q)可以看作是属性 Q对属性P的依赖度。如果Q 

选取的是决策属性D，而 P选取的是条件属性C，则 rc(D)表 

示的是决策属性 D对条件属性 C的依赖度。通过 rc(D)系 

数的计算，可以得 到决策属性对每个条件属性 的依赖度。 

rc(D)相似的条件属性具有相似的区分能力。 

值得注意的是rc(D)反映的仅仅是单个条件属性的区分 

能力，并不能反映属性的重要度。而且一个条件属性的 

rc(D)的大小也不能表示它的区分能力的大小，因为它与其 

它条件属性组合而成的属性集合可能区分能力非常强，也就 

是即使某一条件属性的 rc(D)很小，或者为 0，但它对决策表 

的贡献却不能忽略。 

例如表 1是来自文献[6]的一个决策表。其中仅有一个 

决策属性 d，据此表计算出的决策属性对条件属性的依赖度 

如下 。 

( )=3／6 

( )=O 

( )一0 

表 1 决策表 

决策属性对单个条件属性 a，b，C的依赖度分别为 0．5，0 

和 0。这说明属性 b和属性 C的区分能力相似，并不是说明它 

们对决策表没有贡献，也不说明它们不重要，更不能直接作为 

冗余属性舍去。 

2．属性相似性度量及粒化方法 

得到决策属性对单个条件属性的依赖度后 ，可以得出单 

个属性的区分能力(尽管并不能表示区分能力的大小)。如果 

在此基础之上选用一定的聚类算法，就可以将区分能力相似 

的属性聚在一个簇类里面，在每个簇类中选取代表属性，组成 

新的属性集合，就可以达到属性粒化的目的。 

如上文通过计算得出决策属性对单个条件属性 n，b，C的 

依赖度分别为0．5，0和 0，对这 3个属性依赖度聚类可以得 

到两类：{n)，{b，c)。这表明属性b和c具有相同的区分能力 ， 

可以在{b，c}中选取代表属性和属性 a一起构成整个属性集 

的粒化后的集合。如果通过最简单的任选其一的方法选择属 

性 b，那么属性粒化后的集合就是{a，b}；如果选择 C，属性粒 

化后的集合就是{a，c}。下面通过差别矩阵方法来验证其正 

确性。 

依据决策表 1可以得到对应的差别矩阵，如表 2所列。 

表 2 差别矩阵 

a，b a，b 

b，C b，C 

a，b．c a，b，c a，c a 



 

表 2对应的送别函数为 ： 

f—n(aV6)(口V bV c)(口V 6)(nV bV c)(nV 6)(6V c) 

(口V c)a 

=abV口c 

可以看出通过差别矩阵得到最后的约简集是{a，b}或 {a， 

c}，本节提出的决策表属性粒化方法得到了验证。 

3．2 知识表达系统情况 

知识表达系统中没有决策属性，属性粒化方法可以依据 

属性之间的距离聚类，然后选取代表属性。这里属性相似度 

函数的选取至关重要。因为属性相对依赖度易于计算、理解， 

也适用于各种应用，选用它作为属性之间区分能力的度量依 

据。具体方法有 3步： 

(1)计算属性之间的相对依赖度，得到属性相对依赖度关 

系矩阵； 

(2)依据属性相对依赖度关系矩阵计算每两个属性之问 

的距离； 

(3)计算每个属性与其它属性距离之和，将其作为属性区 

分能力的度量依据。 

1．属性相对依赖度关系矩阵 

例如来自文献f-83的知识系统，如表 3所列。 

表 3 知识系统 

通过计算得出： 

y6(口)：3／5， (口)一O，7d(口)一3／5 

(6)=2／5，yc(6)一O，7d(6)一1／5 

(c)=2／5，7b(f)一2／5，7d(c)一5／5 

( )=4／5，y6( )一2／5， ( )=4／5 

从而得到属性相对依赖度关系矩阵，如表4所列。 

表 4 属性相对依赖度关系矩阵 

1 

2／5 

Z／5 

4／5 

b 

3／5 

1 

Z／5 

2／5 

0 

O 

1 

4／5 

d 

3／5 

1／5 

1 

1 

2．属性相似性度量及粒化方法 

(1)依据属性相对依赖度关系矩阵，可以计算出属性之间 

的距离： 

口6l一 (3／5)。+(2／5)。+(2／5) 一√ 

dcl=~／(3／5) +(1／5)。+1+(2／5) 

n I一 万 一 ／5 

一  一 4-~-／5 

l6 l一 (2／5) +(3／5)。+(4／5)。+(4／ ) 

l l=v厂 r7 =45／5 

(2)属性距离聚类 

一  幅 

属性 n与其它属性距离之和为 I I+ f ac f+ J口 J≈ 

3．0115，同理属性 b与其它属性距离之和为 3．5804，属性 f与 

其它属性距离之和为4．0048，属性d与其它属性距离之和为 

2．7268。通过聚类可得到这样的簇类：{口，d}、{f，b)。 

(3)依据信息熵的代表属性的选取 

选取(2)中得到的属性簇类的代表属性的方法有很多，如 

果一个属性簇类中只有一个属性，则它自然成为代表属性；如 

果有两个以上，则可以根据属性重要度、信息熵等来选取。 

这里选用信息熵的方法选取代表属性，通过计算得到属 

性a的信息熵为一0．412，属性 6的信息熵为一0．46，属性 C 

的信息熵为一O．412，属性 d的信息熵为一0．46，因此选取 d 

为属性集{n，d)的代表属性，选取 b为属性集{b，C)的代表属 

性。这样得到的最后的属性粒化结果为{6，d}。 

通过差别矩阵方法得到的属性约简集合为{n，b}或 {b， 

d)，进而算法得到了验证。 

4 基于属性区分能力和 AP聚类的属性粒化方法 

AP算法__9]是由Frey等人于 2007年在《Science))杂志上 

提出的一种新的聚类算法，在人脸图像的识别、手写邮政编码 

的识别、基因外显子发现以及最优航线的搜索等方面得到了 

广泛的应用Elo-13]。AGAP在计算出属性区分能力之后选用 

AP算法对属性的区分能力聚类，主要原因是AP算法把所有 

的数据点作为潜在的聚类中心，不需要类数、聚类中心等先验 

知识，而我们对属性的区分能力的类数等信息一般知之甚少。 

基于属性区分能力和 AP聚类的属性粒化方法如下。 

输入：知识表示系统 S一(U，C，V，f) 

输出：属性集合的约简 RED(C) 

Step 1 数据离散化预处理 

Step 2 计算属性区分能力 

决策表情况，直接计算决策属性对每个条件属性的依赖度， 

转到 Step 3 

知识系统情况计算： 

(1)计算属性之间的相对依赖度，得到属性相对依赖度关系 

矩阵 

(2)计算属性之间的距离 

(3)计算属性与其它所有属性距离之和 

Step 3 使用 AP算法对属性区分能力聚类 ，将区分能力相似的属性 

聚在一个簇类 

Step 4 代表属性的选取 

在聚类后的每个属性簇类中选用下列方法之一选取代表属 

性 ： 

(1)任选其一作为代表属性 

(2)选取属性重要度大的作为代表属性 

(3)选取信息熵小的作为代表属性 

Step 5 每个属性簇类的代表属性构成最后的属性粒化集合 

5 实验 

下面使用AGAP算法与传统的属性约简算法 AR做比较， 

验证算法的正确性和效率。我们使用 UCI的4个数据集验证 

算法，数据集特征如表 5所列，实验对比结果如表 6所列。 

表 5 UCI 4个数据集特征 

(下转第 128页) 
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首先，我们用 Iris数据集验证算法。它有 150个对象 ，包 

含4个条件属性和一个决策属性，决策属性对条件属性a ， 

a2，a3，a4的依赖度为 0．2133，0．1267，0．7800，0．6533。使用 

AP算法对属性依赖度聚类，得到 3类：{a ，a }，{a。}，{a )。 

通过选取代表属性，Iris数据集较粗的属性粒子产生了{讹， 

a。，a }。由此可以看出，AGAP算法可以产生正确的属性粒 

化结果，并且其效率大大提高，如表6所列。 

表 6 AR算法与 AGAP算法比较 

实验表明，对Iris数据集，AGAP算法和AR算法有相同 

的属性粒化结果{az，口s，n }，但是 AGAP算法的效率显然高 

于传统的属性约简算法 AR。对于 Glass Identification数据 

集，AGAP算法与传统的属性约简算法相比丢失了属性 as， 

但是算法效率明显提高。对于Ionosphere数据集，AGAP算 

法比AR算法多了两个属性a ，a ，算法结果有了冗余。对于 

Mushroom数据集，与 AR算法相 比，AGAP算法丢失了两个 

属性 a e， ，又多了一个属性 ns，虽然算法的结果没达到 

100 的精度，但是算法运行时间只有原来算法的 l 。对于 

大数据集来说，大数据时代降低算法的精度来换取算法的时 

效性具有重要意义。 

结束语 本文提出的 AGAP算法首先依据属性区分能 

力得到属性相似性度量 ，然后使用 AP算法对属性聚类 ，最后 

从各属性簇类中依据信息熵方法提取代表属性，从而达到对 

属性集合粗粒化的目的。算法效率相比传统属性粒化方法大 

大提高，但有时精确度不高，需要进一步寻找度量属性相似度 

的合适方法，以提高算法的准确率。 
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