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基于粗糙集技术的压缩近邻规则 
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摘 要 近邻(Nearest Neighbor，NN)算法是一种简单实用的监督分类算法。但NN算法在分类未知类标的样例时， 

需要存储整个训练集，还要计算该样例到训练集中每一个样例之间的距离，所以NN算法的计算复杂度非常高。为了 

克服这一缺点，P．Hart提出了压缩近邻(Condensed Nearest Neighbor，CNN)规则算法，即从整个训练集中找原样例 

集的一致子集(一致子集是能正确分类训练集中其他样例的子集)。其计算复杂度依然比较高，特别是对于大型数据 

库，寻找其一致子集是非常耗费时间的。针对这一问题，提出了基于粗糙集技术的压缩近邻规则算法。该算法分为3 

步，首先利用粗糙集方法求属性约简(特征选择)，以将冗余的属性去掉。然后选取靠近边界域的样例，以将冗余的样 

例去掉。最后从选出的样例 中计算一致子集。该算法能同时沿垂直方向和水平方法进行数据约简。实验结果显示， 

所提 出的方法是行之有效的。 
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Condensed Nearest Neighbor Rules Based on Rough Set Technique 
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Abstract Nearest neighbor(NN)algorithm is a simple practical supervised classification algorithm．When it classifies 

an instance without ClaSS label，the whole training set must be stored in computer memory，and its distance tO each one 

of the training set is computed．The NN algorithm  suffers from a problem ：very high requirements of memory space and 

response time．To overcome this drawback，P．Hart proposed the condensed nearest neighbor rules algorithm，with 

which a consistent subset(CS)iS found from the whole training set(the CS is a subset that can classify all instances in 

training set correctly)．The complexity of the CNN is also very high．Especially。it is extremely expensive tO find a CS 

from a large database．In order tO solve this problem，a CNN algorithm  based on rough set technique was proposed in 

this paper，which consists of three stages．Firstly，to remove the superfluous attributes an attribute reduct is computed 

with rough set method．Secondly，the instances within boundary regions are selected．Meanwhile the redundan t instances 

are removed．Finally，a CS is found from the selected instances．The proposed algorithm can simultaneously reduce data 

in horizontal and vertica1 directions．The experimental results shoW that the proposed method iS effective and efficient． 

Keywords Nearest neighbo r rules，Consistent set，Instance selection，Rough sets，Boundary regions 

1 引言 

近邻(Nearest Neighbor，NN)分类算法_1 是一种简单、实 

用的监督分类算法，广泛应用于模式识别、数据挖掘、机器学 

习等领域。对于给定的训练集，用 NN算法分类一个未知类 

标的样例需要在计算机中存储整个训练集，还要计算该样例 

到训练集中每一个样例之间的距离。所以，NN算法的计算 

复杂度非常高，特别是对于大型数据库，这已成为NN算法应 

用的主要瓶颈。针对这一问题，许多学者开展了深入的研 

究[2-5,7-I4]。P．Hart首次提出了CNN算法Ⅲ2_，该算法也是最 

早被提出的样例选择算法。P．Hart称挑选出的样例子集为 

一 致集(Consistent Set，CS)，即用该子集中的样例分类训练 

集中的其他样例时，都能正确分类。CNN算法只能往候选一 

致集中添加样例，而不能从中删除样例。所以，用CNN算法 

求出的样例子集依然含有冗余的样例。另外，CNN算法对噪 

声和样例挑选的顺序都非常敏感，挑选出的样例子集未必是 

最小一致集(Minimal Consistent Set，MCS)。针对 CNN算法 

的第一个问题，G．W．Gates提 出了约简近邻(Reduced Nea— 

rest Neighbor， )规则算法_3]。因为 RNN是在 CNN的 

基础上计算原样例集的一致集，所以当用 CNN算法求出的 
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样例子集包含 MCS时，RNN算法能求得 MCS，否则求出的 

样例子集不是 MCS。RNN算法依然对噪声和样例挑选的顺 

序非常敏感。B v．Dasarathy提 出了基于样例重要度的求 

MCS的算法L4]。H．Br~hmn等提出了基于可达集和覆盖集 

的迭代样例滤波(Iterative Case Filtering，ICF)算法，对噪声 

和样例挑选顺序具有鲁棒性。D．L．Wilson提出了编辑近邻 

(Editing Nearest Neighbor，ENN)规则算法[5]，ENN算法能 

有效去除噪声。文献[4，6]很好地综述了样例选择算法。 

在诸多的样例选择算法中，大都倾向于选取靠近分类边 

界的样例。这是因为这些样例的分类不确定性大，它们所提 

供的分类信息量也大，对分类起着重要的作用。基于这种思 

想，本文提出了基于粗糙集技术的压缩近邻规则算法。该算 

法分为3步，首先利用粗糙集方法求属性约简(特征选择)，这 

样能将冗余的属性去掉。然后选取靠近分类边界的样例，这 

样能将冗余的样例去掉。最后从选出的样例中计算一致子 

集。该算法能同时沿垂直方向和水平方法进行数据约简。实 

验结果显示，本文提出的方法是行之有效的。 

2 基本概念 

本节简单介绍要用到的一些基本概念，包括信息系统、决 

策信息系统、下近似、属性约简等[15,16]。 

定义 1 一个信息系统是一个四元组 IS=(【厂，A，V，_厂>。 

其中，L，是有限对象的集合 ，称为论域；A是用于描述对象的 

属性的集合 ； — U ， 是属性 口EA的取值范围；f：UX 

A—V称为信息函数，满足VaEA，V ∈U，f(x，n)∈ 。若 

A=CUD，CND= ，C为条件属性集，D为单决策属性，则称 

Js为决策信息系统或简称决策表，记为DT。 

定义2 给定信息系统IS=<【，，A，V， ，令P ， ，yEU， 

称 和Y关于P是不可分辨的，当且仅当V a∈P，f(x，n)一 

f(Y，n)。这样对于V P A，定义了一个【厂上的等价关系，记 

为 『D(P)，在不引起混淆时，也简记为P。VxEU，由等价 

关系 P产生的z的等价类记为[ 。这样，等价关系P对应 

论域 U的一个划分 ，记为 U／P={U ， ，⋯， }。 

定义 3 给定决策表 DT=<U，cUD，V，厂>，设 P c， 

X U，定义 X关于P的下近似为 

P(x)={zI( Eu)A([ ]P 三x)} 

定义4 给定决策表DT=<U，CUD，V，_厂>，设P C，u_／ 

D一{ ，U2，⋯， }是由决策属性D导出的论域 U的划分， 

定义决策属性 D关于P的正域为 

POSp(D)一U P( ) 
f= 1一  

定义5 给定决策表 DT=(U，CUD， ，厂>，设P C，定 

义 D相对于P的依赖度为 

’，P(D)一 
lU  l 

定义6 给定决策表 DT=(U，CUD，V，．厂>，设 PGC， 

VaEP，若 POSp(D)=POS(P })(D)成立，则称属性a为P 

中关于 D是不必要的，否则称属性 a为 P 中关于 D是必要 

的。如果对于VaEP，属性n都是P中关于D是必要的，则 

称 P相对于D 是独立的。 

定义7 给定决策表DT=(己厂，cUD，V，，>，设P C，若 

P满足下面两个条件： 

(1)P相对于D是独立的； 

(2)POSp(D)一POSe(D) 

则称 P为C相对于D 的一个约简 ，记为 P=REDo(D)。 

本文利用如下的属性约简算法m 计算决策表的属性约 

简。 

算法 1 基于属性依赖度的约简算法 

输入：决策表 DT=(u，CUD，V，，> 

输出：约简 P=REDc(D) 

算法步骤 

Step1 初始化 P： 

Step2 do 

Step3 对于VaEC—P 

Step4 if(TpUf }(D)> (D)) 

Step5 P—PU{0) 

Step6 until yp(D)一一7℃(D) 

Step7 Return P 

CNN算法是最早被提出的样例选择算法，该算法是从整 

个训练集中挑选一个一致子集代替原训练集来分类测试样 

例。因为CNN算法是从整个训练集中挑选一致子集，所以 

其计算复杂度依然比较高。另外，利用 CNN算法挑选 出的 

样例均位于分类边界附近。本文利用粗糙集方法计算边界域 

样例，然后从中挑选一致子集。这样，一方面可以去除冗余属 

性，另一方面不从整个训练集中挑选一致集，可以降低算法的 

计算复杂度。为了描述的方便，下面给出CNN算法。 

算法 2 CNN算法 

输入：决策表 DT=<u,cuD，V，，) 

输出：样例子集 CS U 

算法步骤 

Stepl 从 U中随机选取一个样例加入 CS。 

Step2 利用 CS作为训练集来分类 U-CS中的样例。 

Step3 如果 CS能正确分类 U-CS中的所有样例，则算法结束。 

Step4 如果 CS不能正确分类 z E U-CS，则将 ．75加入 Cs，然后转 

Step2。 

3 基于粗糙集技术的压缩近邻规则 

本文提出的基于粗糙集技术的压缩近邻规则算法分为3 

步，首先利用粗糙集方法求属性约简(特征选择)，这样能将冗 

余的属性去掉。然后选取靠近分类边界的样例，这样能将冗 

余的样例去掉。最后从选出的样例中计算一致子集。该算法 

能同时沿垂直方向和水平方法进行数据约简。算法描述如 

下。 

算法3 基于粗糙集技术的压缩近邻规则算法 

输入：决策表 DT=<U，CUD，V，_厂> 

输出：样例子集 CS 

算法步骤 

Step1 利用算法 1计算条件属性集 C相对于决策属性 D的约简P 

Step2 计算 U／D一{U1， ，⋯， }。 

Step3 对于任意的 u (1≤ ≤ )，计算P(u )。 

Step4 对于任意的P( )(1≤ ≤ )，计算其中心，记为 。 

Step5 对于任意的 ∈U，计算 z到 Hf(1≤ ≤ )的欧式距离，记为 

L (z)。 

1 

Step6选取满足条件L(z)≥T×专 L(z)的样例z，其中0·54 
T≤1。 

Step7 计算 BD(x)一U L{(1T)。 
z_-L 
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Step8 利用算法 2从BD(x)中计算并输出样例子集CS。 

基于属性依赖度的属性约简算法的计算时间复杂度为 

O(m)，空间复杂度为 O( )。其中，lCI=m，IPl P，P为由 

算法l求出的属性约简。CNN算法的计算时间复杂度为 

O(ns)。其中，1ul— ，l SI—s，S为由 算法选出的样本子 

集。空间复杂度为 0(s)。经简单计算可得，算法3的计算时 

间复杂度为O(n+nts )，空间复杂度为O(s )。其中，lBD(x)I— 

，I S I—s ，S 是由CNN算法从集合BD(x)中求出的样例 

子集。算法 3的空间复杂度明显低于 CNN算法 的空间复杂 
， ， 

度。当 >· 时，O(n+ s )≤O(ns)成立，即算法3的计算 
1 

时间复杂度低于CNN算法的计算时间复杂度。而一般情况 

一

，
，

， 

下n>： 是容易满足的，特别是对于较大规模的数据库。 
3 1 

所以，算法3的计算时间复杂度和空间复杂度均优于CNN算 

法。 

4 实验结果 

表 1 实验结果(T—1．0，0．9．0．8，0．7) 

88．60 

88．32 

87．75 

91．74 

1．0 0．59 ，j．／9 

⋯ s 22 11 0-l29o O．1237 8．2 

0．7 0．77 73．85 

1．0 0．47 68．89 

Heart 13 13 。．5465 ⋯ 54 s 8 ．

． 5i 
0．7 0．73 75．19 

1．0 0．63 70．48 

一  ． 19 。 sz o-zzee?I9 ： 4．2~egmentatlon 0 7 ． U．b ，b．1 
0．7 0．80 77．62 

1．0 0．83 85．51 

G1ass 10 s 叭 s s o． 22s 4．1 

0．7 0．90 92．52 

1．0 0．87 89．12 

e⋯．69ss嚣 1．6： 
0．7 0．95 92．48 

1．0 0．59 90．20 

Vowel 13 。z．56⋯． zz ； 
0．7 0．92 98．28 

为了进一步验证本文算法的有效性，我们在能力保持的 

前提下(即进行样例选取后的平均分类精度和未进行样例选 
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取的平均分类精度保持在相同的水平上)，采用十折交叉验证 

的方法，分别在 1O个UCI数据集I ]上进行实验。实验环境 

是 PC机，双核 1．86GCPU，2G内存，WindowsXP操作系统， 

Matlab 7．1实验平台。lO个 UCI数据集分别是 Iris Dataset， 

Ionosphere Dataset，Breast Dataset，Pima Dataset，Parkinsons 

Dataset，Heart Dataset，Image Segmentation Dataset，Glass 

D~taset，Balance Scale Dataset，Vowel Dataset。分别对参数 T一 

1．0，0．9．0．8，0．7进行 了实验，实验结果列在表 1中。其中 

DB表示实验所用的数据库，Numl表示原属性个数，Num2 

表示约简包含的属性个数，Timel表示 CNN算法所用 CPU 

时间，T／me2表示本文算法所用 CPU时间(注 ：Time2是参数 

T取4个不同值时算法所用的CPU时间的平均值)，T表示 

算法中的参数，R表示选出的边界样例数 占总样例数的比例 ， 

A r表示平均分类精度。从实验结果可以看出，选出的边界 

样例数越少，本文提出的算法越有效。边界样例的多少，取决 

于数据的分布。总体上，与 CNN算法相比，本文提出的算法 

在时间复杂度(算法所用 CPU时间)和空间复杂度(压缩tL) 

上都有较大改进。实验结果证实了本文方法的有效性。 

结束语 CNN算法找出的一致集中的样例均位于分类 

边界附近 ，但是该算法是从整个训练集中寻找这些位于分类 

边界附近的样例，算法的计算复杂度依然比较高。针对这一 

问题，本文提出了基于粗糙集技术的压缩近邻规则算法，该算 

法分为3步，首先利用粗糙集方法求属性约简(特征选择)，这 

样能将冗余的属性去掉。然后选取靠近边界域的样例，这样 

能将冗余的样例去掉。最后从选出的样例中计算一致子集。 

该算法能同时沿垂直方向和水平方法进行数据约简。实验结 

果显示，本文提出的方法是行之有效的。 
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人工生成少量的数据，设定支持度为 3，分别执行算法， 

其挖掘结果如表 3所列。 

由表可知，两个算法挖掘出的频繁序列是相同的，验证了 

NGCWAP算法的挖掘结果是准确的，因而算法是可行的。 

4．2 同一数据集不同支持度下算法执行的时间变化和内存 

变化 

采用生成器生成 5万行的测试用例，分别设置不同的最 

小支持度，观察两个算法执行时间和内存占用情况，结果如图 

4和图 5所示。由图 4可知，对于同一数据集 ，随着最小支持 

度的增大，两个算法的执行时间都随之降低。这主要是因为 

当最小支持度增大时，满足条件的频繁序列减少，算法将花费 

较少的时间去挖掘频繁序列。Wap和 NG-CWap算法抛弃了 

“候选-N试”的方式，直接在树上挖掘频繁序列，NGCwAP算 

法虽然避免了条件树的构建，但在构建 NGCⅥ AP
—

tree过程 

中，增加了两次遍历，故时间跟 Wap算法相差不大。 

图 4 算法在不同支持度下的执行时间曲线图 

图 5 算法在不同支持度下的内存消耗曲线图 

由图 5可以看 出，NC~WAP算法 在内存消耗上优 于 

Wap算法，尤其当支持度比较小时更明显，这是因为 Wap算 

法在挖掘的过程中需要保存大量的物理条件树，导致该算法 

占用了大量的内存。 

4．3 同一支持度不同数据集下算法执行的内存变化 

采用数据生成器分别生成 0．1万，1万，2万，4万，8万， 

1o万行 6组测试数据，最小支持度设为 3 ，Wap算法和 

NGCWAP算法的内存变化如图6所示。由图6可知，随着事 

务量的增大，两个算法的内存消耗呈线性增长。这主要是因 

为数据量增加，导致了树的规模增大，但 NGCWAP算法的内 

存消耗总体小于Wap算法，尤其当数据量比较大时，更能体 

现 NGCWAP算法的优势。 

图6 算法在不同数据集下的内存消耗曲线图 

由本节实验可知，NGCWAP算法相对于wap算法，优势 

主要集中在内存消耗方面，其执行时间相差不是很大。总体 

来看，NGCWAP算法的性能优于Wap算法。 

结束语 在 Wap算法的基础上提出了一种改进算法 

NGCWAP，该算法改变了序列模式挖掘的方向，采用前序遍 

历号和后序遍历号优先发现频繁序列 的前缀，能够有效避免 

条件树的构建。实验表明，NGCWAP算法在内存消耗上优 

于Wap算法，尤其当数据量比较大时更明显。NGCWAP算 

法虽然在挖掘过程中增加了两次遍历，但最后花费的时间与 

Wap算法相差不是很大。总体来看，改进后的算法在序列模 

式挖掘中是高效的。 

参 考 文 献 

E1] Agrawal R，Srikant Mining Sequential Patterns Ec]ff Pro- 

ceedings of llth International Co nference on Data Engineering． 

1995 

[2] Agrawal R，Srikant 1K Fast algorithms for mining association 

rules in large databases[C]|f Proceedings of the 20th Interna— 

tional Co nference on Very Large Databases．Santiago，Chile， 

1994：487-499 

E33 Pei J Jan，Han Jia-wei．Mining Access Patterns Efficiently from 

Web Logs[C]f}PADKK 00 Proceedings of the 4th Pacific-Asia 

Conference on Knowledge Discovery and Data Mining．2000 

[43 李朋轩．基于 web挖掘的电子商务推荐技术的研究ED]．哈尔 

滨：哈尔滨工程大学，2009 

[5-1 Ezeife C I，Lu Yi．Mining Web Log Sequential Patterns with Po— 

sition Coded Pre-Order Linked WAP-Tree[J]．Journal Data 

Mining and Knowledge Discovery，2005，10(1)：6-36 

[63 Liu Li-zhi，Liu Jun．Mining web log sequential patterns with la- 

yer coded breadth-first linked WAP-tree[-C] f Proceedings 2009 

ISECS International Colloquium on Co mputing．Communication， 

Co ntrol，and Management．2009 

· 239 · 


