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基于邻域粗糙模型的高维数据集快速约简算法 
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摘 要 根据粒子群优化算法的思想，给出了求解高维邻域决策表的一个约简算法 SPRA。通过采用固有维数的分 

析方法MLE等，将其估算的维数值作为SPRA算法的初始化参数，提出了高维数据集快速约简算法QSPRA。利用5 

个UCI标准数据集对该算法进行了验证，结果表明，该算法是有效的、可行的。详细分析了种群规模和迭代次数对结 

果产生的影响。实验表明，基于核的启发式添加算法思想 已经不适合求解高维数据集。 
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Abstract According to the particle swarlTl optimization algorithm’S idea，a new algorithm(SPRA)to get a optimal at— 

tribute reduction on the high-dimensional neighborhood decision table was proposed．Through the use of intrinsic di— 

mension analysis method，taking the intrinsic dimensionality estimated as the SPRA algorithm’S initialization parame— 

ter，a quick reduction algorithm (QSPRA)was proposed to deal with the high-dim ensional data sets．The algorithm ’S 

validity was verified by five high-dimensional data sets from Uc1．In the experimental analysis section，the population 

size and the number of iteration to the influence of the reduction result were also discussed．Moreover，the experiments 

also show that it iS impossible to solve high-dimensional data sets based on kernel-based heuristic algorithm  ideas． 
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1 引言 

知识表示是人工智能和智能信息处理系统的基本问题。 

Pawlak经典粗糙集认为知识就是人类对于现实或抽象世界 

进行分类的能力L1． 。借助于等价关系(知识)将论域中的对 

象划分为若干个等价类，即形成了基本概念或者基本信息粒 

子。作为一种有效的粒度计算模型，Pawlak粗糙集定义在严 

格的等价关系基础上，只适合处理离散型数据，对于现实中广 

泛存在的连续型数据却不能直接处理，这严重影响了该方法 

的实际应用。为了应用该方法处理连续型数据，只能将连续 

型数据离散化，但这种转换不可避免地带来了信息的损失[3]， 

计算结果的好坏在很大程度上取决于离散化的方法。 

Lin在 1988年提出了邻域模型的概念，其通过邻域来粒 

化论域，将邻域理解为基本信息粒子l4 ；Yao[5]和 Wu_6 分别 

研究了邻域信息系统的代数性质，最近该模型在工程问题上 

得到了进一步的研究和应用[7]。邻域粗糙模型方法直观，可 

以直接处理连续型属性值，而无需进行离散化处理，与经典粗 

糙集相比，省去了离散化的过程，从而拓展 了Pawlak粗糙集 

的应用范围。知识约简是指在保持对论域分类能力不变的情 

况下，删除冗余的知识。知识约简问题是粗糙集理论的核心 

问题之一。目前 ，尚未有一个通用的约简算法，为了找到最优 

约简(最小约简)，且提高效率，普遍采用的方法是基于核的启 

发式添加算法，这一思路可以有效地解决一大类问题。研究 

证明，求属性集合的最小约简是 NP_难问题 ，计算量随属性个 

数呈指数级增长。 

在现代社会的许多领域都会遇到对高维数据的分析问 

题，由于对高维数据的分析十分困苦，并且 高维数据中的信 

息往往主要集中在若干个低维构造中，因此降维技术是分析 

高维数据的一个重要手段l8]。2O世纪 7O年代中开始的投影 

寻踪是一种较好的降维技术，90年代初提出的切片逆回归也 

是一种降维方式。近几年关于投影寻踪和其他降维方式的讨 

论较多，然而，真正可用于高维复杂数据的降维方式(例如投 

影寻踪)计算量都很大，而且往往不能一步到位，需要多次反 

复。本文旨在基于邻域粗糙模型，针对 UCI中属性值为连续 

型的高维数据集 ，找到一种快速求解邻域决策表约简的算法。 

通过实验证明了该算法的有效性，实验发现，基于核的启发式 
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添加思想，已经小适合高维数据集。 

2 度量空间的粒化与近似 

2．1 邻域粗糙集的概念 

定义 1 设(U， )是度量空间，其中U一{ 1，z。，⋯， )。 

(1)若 Xi∈U， O，称 

0(z ， = ( )一{z1 ∈U八d(x， )< } 

S(xi， ： ( )一{zlz∈U^d(x，五)48} 

分别是以z 为中心， 为半径的开球和闭球。 

(2)若 PCU，Vz∈P，j＆>O，使得 O(x ，良)CP，则称 

P为开集。 

(3)包含 的任一开集称为z 的 邻域 。 

开集 ( )也称为由X 生成的 邻域信息粒子，I8(x )l 

反映r粒子颗粒的粗细。从定义可知U (五)一U，即邻域粒 

子簇构成 了u的一个覆盖 ，这是与 Pawlak粗糙集 中的等价 

关系最明显的不同。当 f (五)f一1时，邻域模型退化为 

Pawlak粗糙集模型，即 Pawlak粗糙集模型是邻域模型的特 

例。不同的 可以产生不同的邻域集{8(x )li一1，2，⋯，7"1}。 

论域 一{ ，．272，⋯， }中所有对象的邻域集{3(xi)}形 

成了论域的粒化，邻域粒子簇构成了论域中的基本概念，通过 

这些基本概念，可以逼近论域 u中的任意概念。 

定义 2 给定一个论域 U和 U上的一簇邻域集 △，称二 

元组 NK=(u，△)是关于论域U的一个邻域知识库或邻域近 

似空间。 

定义 3 给定邻域近似空间 NK=(U，△)，VX U和论 

域 U上的一个邻域集 N∈△，定义信息粒 x关于N 的下近似 

和上近似分别为： 

N(X)一{z I(Vz ∈U)八(V (五)∈N)̂ ( (蜀) X)} 

N(X)一{ l(V五∈【，)̂ (V (西)∈N)A( ( )nX≠ 

O)} 

集合 (X)一 (X)一N(X)称为 X的N边界域；posN 

(X)一N(X)称为 X的N 正域 ；neg (X)一U—N(X)称为 X 

的N 负域。 

2．2 邻域决策系统 

定义4 称四元组 NDT=(u，CUD，V，_厂)足一个邻域 

决策系统，其中U为论域；C和 D 分别为条件属性集和决策 

属性集，且 CND一0，C≠0，D≠ ；V是信息函数_厂的值域。 

定义5 给定一个邻域决策系统NDT=(U，CU D，V， 

．

厂)，决策属性 D将 划分为 m个等价类 X一(XI， ，⋯， 

X ，V P C，定义 

c。 一忌一 一 

为决策属性 D依赖于P邻域粒子的程度，简记为 P D， 

pose(D)一 (Q)是决策 D的P正域，它反映了邻域 U中 

所有根据P的邻域粒子信息可以准确划分到决策属性 D 的 

等价类中的对象集合。其中P(Q)一{ l(V五E∽  ̂ ( ) 

Q}。 

依赖度性质： 

(1)o4 (D)≤1。 

(2)当 YP(D)一1时，称决策 D完全依赖于P邻域，或称 

D是由P导出的，记为 P D。 

(3)rp(D)一O时，称决策D完全独立于P邻域粒子，记 

为 D。 

定义 6 给定一个邻域决策系统 NDT=(U，CU D，V， 

厂)，P C，VaEP，如果 y尸一㈦(D)<yP(D)，则称 Ⅱ对于P是 

必不可少的；如果 }(D)—y尸(D)，则称 a对于P是冗余 

的。如果 P中的属性均为必不可少的，则称 P为独立的。条 

件属性 的重要度为：sig(a；C，D)一 (D)一 一(。}(D)。 

定义 7 给定一个邻域决策系统 NDT=(U，CUD，V， 

厂)，P C，如果 P满足： 

(1)P是独立的； 

(2)yP(D)一7c(D)； 

则称 P是邻域决策系统 NDT 的一个约简，记为 P∈REDo 

(D)。 

定义 8 给定一个邻域决策系统 NDT=(U，CU D，V， 

厂)，系统全部约简的交集为系统的核，即 corec(D)=nRED 

(P)。 

2．3 高维数据集固有维数估算 

随着互联网技术等的高速发展，常会碰到高维数据集。 

随着数据集维数的增加，传统对低维数据集的处理方法的性 

能急速下降，计算时间呈指数级增长。作为数据之间的相似 

性度量，在高维空间中的很多情况下，这种概念不复存在，这 

就给基于高维数据的知识挖掘带来了巨大的困难。实际上， 

高维数据集通常包含了很多冗余的维，其固有维往往比原始 

数据集的维数要小得多，因此对高维数据集的处理，可以通过 

相关的降维方法减少一些不太相关的数据而降低它的维数， 

然后采用低维数据的处理办法进行处理，因此维数约简技术 

成为数据挖掘任务的基本技术之一。 

目前，针对高维数据集固有维数的估算方法大致有_9]： 

(1)MLE(Maximum Likelihood Estimator)；(2)GMST(based 

on the analysis of the Geodesic Minimum Spanning Tree)；(3) 

PN(based on the analysis of data Packing Numbers)；(4)CD 

(based on Correlation Dimension)等。 

3 基于标准 PSO算法的决策表快速约简算法 Os- 

PRA 

3．1 标准 PSO算法简介 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)最 

早是在 1995年由美 国James Kennedy博士和 Russell Eber— 

hart博士共同提出的，其基本思想是受他们早期对许多鸟类 

的群体行为进行建模与仿真研究结果的启发，他们的模型及 

仿真算法主要利用了生物学家 Frank Heppner的模型。PSO 

是群智能算法(Swarm Intelligence Algorithm)，属于进化计算 

的范畴。 

PSO算法不像其它进化算法那样对个体使用进化算子， 

而是将每个个体看作是在 n维搜索空间中的一个没有重量和 

体积的粒子，并在搜索空间中以一定的速度飞行。飞行速度 

由个体的飞行经验和群体的飞行经验进行动态调整。PSO 

算法与其它进化类算法的最大不同点在于：PSO算法在进化 

过程中同时保留和利用位置与速度(即位置的变化程度)信 

息，而其它进化类算法仅保留和利用位置的信息。 

标准 PSO形式如下 ： 
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设 厂(x)为最小化的目标函数，则粒子 i的当前最好位置 

由下式确定： 

P (f+1)一 

fP (f)， 若 fitness(X (￡+1))≥ fitness(P ( )) 

lX( 4-1)。 若 fitness(X( 4-1))<fitness(P ( )) 

设群体中的粒子数为 5，群体中所有粒子所经历过的最 

好位置为 Pg( )，称为全局最好位置。 

P ( )∈{P。(￡)，Pl( )，P2(￡)，⋯，Ps( )} 

．厂(Pg( ))=rain{f(P0(￡))，f(P1(f))，l厂(P2(￡))，⋯， 

(P ( ))} 

则标准粒子群优化算法的进化方程可描述为： 

(￡+1)一姒 (f)+c1～( )[ ( )一z ( )]+c2 (￡) 

L (t)--：Zq( )] (1) 

-z (￡4-1)： ( )4- ( +1) (2) 

式中，下标“ ”表示粒子的第 维，“ ”表示粒子 i，t表示第 t 

代 ，W称为惯性权重，n，c 为加速常数，通常在 0～2间取值， 

r]～U(0，1)，r2--U(0，1)为两个相互独立的随机函数。 

PSO具有如下优点 ：(1)算法简单，搜索速度快、效率高； 

(2)适合于实值型处理。 

缺点：对于离散的优化问题处理不佳，容易陷入局部最 

优。 

3．2 粒子群约简算法 SPRA 

基于标准 PSO算法的思想，依据适应度值，通过迭代，逐 

渐逼近问题的最优解。 

标准粒子群约简算法 SPRA： 

输入：邻域决策系统NDT=(U，CUD，V，f)。 

输出：8确定下的条件属性集 C的最优约简。 

具体步骤： 

第 1步 对粒子群的种群规模、迭代次数、随机位置、飞行速度、w、C 

第 2步 

第 3步 

第 4步 

第 5步 

第 6步 

和 c，进行初始化设置。其 中位置和飞行速度形如：S一 

{[旺J，毗，⋯， ，⋯，％]j n ∈{0，1)，n—length(C)}，对于任意 

的 是随机产生的。 

计算每个粒子的适应值。 

对每个粒子，将其适应值与所经历过的最好位置 的适应 

值进行比较，若较好，则将其作为当前的最好位置。 

对每个粒子，将其适应值与全局所经历的最好位置 P 的适 

应值进行比较，若较好，则将其作为当前的全局最好位置。 

根据进化方程(1)和(2)对粒子的速度和位置进行进化。 

如未达到结束条件通常为足够好的适应值或达到一个预设 

最大迭代数(G )，则返回步骤 2。 

算法 SPRA的几点说明： 

(1)粒子的位置和飞行速度表示为向量[ ， ，⋯，m，⋯， 

]，如果 一l，表示选择了属性 G，否则相应的属性没有被 

选择。初始化时，随机产生种群粒子的初态。 

(2)适应度函数 fitnes$(38 )=pos ．(D)。算法中的粒子 

最好位置和种群最好位置，在这里指fpos：q(D)f—lUl且满 

足 rain{length(x ))。说明属性子集 ．Ti与原属性集C的分类 

能力完全相同，如果它们又是独立的，则为一个约简。 

(3)按进化方程计算时，得到的粒子向量中的元素值需离 

散化。一般情况下，采用大于 0．5的离散化为 1，否则取 0 

值。 

(4)使用本算法前 ，需要将决策表 中的数据归一化，数据 
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取值区间为[O，1]。原因是不同的条件属性常具有不同的单 

位和不同的变异程度，不同的单位常使系数的实践解释发生 

困难。另外，不同的条件属性 自身具有相差较大的变异时，会 

使在计算出的欧氏距离中，不同属性值所占的比重大不相同。 

为了消除量纲影响、属性自身变异大小和数值大小的影响，需 

将数据标准化。归一化的计算公式为： — _兰 。 
*,

~-IWklX ,x-rain 

3．3 粒子群快速约简算法 QSVmi 

标准约简算法 SPRA 中，步骤 1的粒子位置和飞行速度 

的初始化可以预先通过固有维数的分析，确定可能的约简所 

包括的维数大小的上限，从而限制了条件属性的个数。也就 

是说，在初始化产生每个粒子向量时，随机产生的向量中的 1 

的个数等于固有维数的个数。对算法 SPRA步骤 1限定粒子 

向量中 l的个数，称该改进的算法为粒子群快速约简算法 

QSPRA。 

4 实验分析 

为了验证 SPRA和 QSPRA算法的有效性，从 UCI国际 

标准数据集中选择了 5个条件属性维数高的数据集 ，特别是 

Arcene数据集的条件属性维数高达 i0000。这 5个数据集的 

条件属性均为连续型数值，如表 1所列。 

表 I 数据集描述 

本次实验环境为 CPU：AMD 2．0G，内存 ：1．5GB；OS： 

W INDOWS 7 PRO；MATLAB 2010a。 

4．1 各种固有维数估算方法的预测 

为了使用 QSPRA算法，需要对所处理的数据集预先估 

算其固有维数。针对 表 1中 的 5个数 据集，采用 MLE 

GMST、PN和 CD方法，各个数据集的固有维数估算如表 2 

所列。 

表 2 数据集固有维数估算 

No Data Set 

1 Ionosphere 

2 Sonar 

3 Hill-Valley 

4 MUSK 

5 Areene train 

MI E GM ST 

13 3O 

11 8 

1O 2 

】O 9 

27 103 

PN 

O 

O 

0．27 

0．001 

O 

CD 

1．86 

3．18 

0．31 

2．55 

3．05 

现测试算法 QSPRA的有效性。根据表 2的各种方法的 

估算值，对比各个方法所估算的结果，可以采用 MLE的估算 

作为初始化种群的上限，即依次取值为：{13，11，10，10，27}。 

对于前 3个数据集，设种群规模 sizepop：150，迭代次数 

maxgen-~20；对于 MUSK数据集 ，设置种群规模 sizepop一 

200，迭代次数maxgen=15；对于Arcene数据集，设置种群规 

模 sizepop=1000，迭代次数 ma3：gen~10。 

当 8=0时，邻域粗糙模型已经退化到 Pawlak经典粗糙 

模型，在其他条件不变的情况下。运行算法 QSPRA可得到表 

l中的 5个数据集的最优 (最小)约简和运行时间，如表 3所 

列 。 



表 3 最优约简和运行时间(delta=O) 

在 艿=0的情况下，算法 QSPRA收敛 的速度如 图 1所 

示。从图中可以看出，其收敛速度很快，以后一直维持最优约 

简。 

图 1 QSPRA算法收敛速度示意图 

4．2 QSPRA与 SPRA算法的对比 

为了对比两个算法的运行时间和所产生的结果，在所有 

条件不变的情况下，测试 SPRA算法 的运行情况，如表 4所 

列 。 

表 4 约简长度和运行时间(delta=0) 

对比表 4可以看出，无论是所得到的约简长度还是计算 

时间，SPRA算法都远远 比 QSPRA算法效率低，并且对于 

Arcene数据集 ，计算数小时仍然得不到结果。 

4．3 种群规模、迭代次数对约简结果的影响 

先分析迭代次数对约简的影响。通过对图 1的分析可以 

看出，通过引入固有维数参数后，QSPRA算法基本都可以快 

速求出决策表的最优约简；从 图 2可以看出，通过足够的迭 

代，理论上讲，SPRA算法也可以求出最优约简，但计算量会 

非常大，很耗时。 

再来分析种群规模对产生 前最优约简的影响。在取 

一0．125的情况下，种群规模初始值设为 lO，步长为 l0，终值 

为 5o，测试数据集为 Ionosphere和 Sonar，结果如图 3所示。 

从图 3可以看出，种群规模对产生的结果出现了较大的 

波动，对高维的 MUSK和 Arcene则变化更大。现在从理论 

上来分析产生这种现象的原因，设条件属性个数为 m，则其组 

合数为
i
∑
==1 

=

i

∑
~ l 

， 当 m值较小时，其组合数也较 

小；当1"H值很大时，其组合数就是个天文数字 了，算法 qs- 

PRA和 SPRA第 1步是随机地从这些组合数中选择 PopSize 

个粒子，对于较小的组合数集 ，则选择到“好”的粒子(很快可 

以逼近最优约简的属性子集)的概率很大；反之，从一个天文 

数字集中选择到“好”的粒子的概率则很小。这也就是图 3中 

数据集产生波动的原因。理论上讲，种群规模PopSize值越 

大，则得到“好”粒子的概率也越大，自然所得到的约简越逼近 

最优约简，但这会加大计算量。 

图2 SPRA算法收敛速度示意图 

图3 种群规模与所得约简长度变化图 

结束语 本文根据标准 PSO算法的思想 ，提出了一个求 

解高维数据集的约简算法 SPRA，其通过采用固有维数的分 

析方法，将估算的维数值作为 SPRA算法的初始化参数，提出 

了高维数据集快速约简算法 QSPRA。选择 UCI中的 5个高 

维数据集(决策表)，验证了算法的有效性。在实验分析部分， 

还讨论了种群规模和迭代次数对约简结果的影响。 

分析所选的5个高维数据集可见，其核均为空，而目前普 

遍采用的基于核的启发式添加算法思想，对于解决实际工程 

问题已经失去了理论指导意义。作为经典粗糙集扩展的邻域 

粗糙模型，将会为解决实际问题提供一个实用的计算模型。 

通过实验证明了算法 QSPRA对于高维的数据集的可行 

性，但其有时需要运行若干次才可以得到最优约简，因此下一 

步还需要对算法进行深入的研究。 
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定义 1O个不同大小作业 ，构建作业序列，对测试中使用 

的作业进行多线程算术运算 ，线程数量可控，每个线程可以将 

一 个内核的利用率提升至 100 ，通过线程数量可以控制节 

点的 CPU平均利用率 。 

基于 PBS+Maui调度运行 5组测试 ，基于遗传算法的功 

耗调度运行一组测试，测试数据如表 2所列。 

5组 PBS+Maui测试结果均值与基于遗传算法的功耗 

调度测试结果对比如图 4所示。 

可以看到，基于遗传算法的功耗调度与 PBS+Maui的作 

业调度相比，平均响应时间减少 14．96 ，最大响应时间减少 

19．51 ，作业吞吐率提高 l3．29 ，运行时间减少 9．85 ，节 

能 9．67 ，具有明显的优势。 

图 5为 PBS选择作业运行时的功耗和资源利用率变化 

情况，图 6为基于遗传算法的功耗调度策略选择作业运行时 

的功耗和资源利用率变化情况。分析两条曲线的相似度，可 

知采用遗传算法的功耗调度方式能够使资源利用率和功率的 

变化更加一致，提高了系统资源和能源利用率，系统能随时保 

持最佳能效比。 

图5 PBS+Maui调度作业队列功耗和资源利用率 

图 6 基于遗传算法的功耗调度作业队列功耗和资源利用率 

结束语 本文提出了一种基于自适应功耗管理的高性能 

计算机作业调度策略，它采用遗传算法作为功耗调度算法，采 

用作业队列的能效比作为作业调度参数，计算过程中综合考 

虑了作业类型、预期能效、提交顺序、运行节点、运行时间、系 

统功耗等因素对最终调度结果的影响。实验证明该策略能有 

效提高整机能效，与传统作业调度策略相比能节约 9 以上 

的能耗。 
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