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摘　要　基于kＧ原型聚类和等价关系下的粗糙集理论,对含有连续值和符号值的目标信息系统提出了一种新的适用于混合数

据的属性约简方法.首先,kＧ原型聚类可以通过定义混合数据的距离而得到信息系统的类簇,形成对论域的划分.将所得到的

类簇代替粗糙集理论中的等价类,提出基于聚类的近似集、正域以及正域约简的概念,并根据信息熵定义属性重要性度量,建立

了变精度正域约简方法.这种属性约简可以同时处理数值型和符号型数据,去除其中的冗余属性,提高分类性能,降低存储和

算法运行时间耗费,并通过调节聚类参数k得到对论域不同粒度的划分,对所得到的约简进行优化.最后在 UCI数据集上进

行了大量的实验,针对分类问题采用了常见的４种分类算法,比较了约简前后的分类精度,详细分析了参数对结果的影响,验证

了约简方法的有效性.
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Abstract　Fortargetinformationsystemscontainingbothcontinuousandsymbolicvalues,anovelattributereductionmethodis

proposedbasedonkＧprototypesclusteringandroughsettheoryunderequivalentrelations,whichissuitableforhybriddata．
Firstly,kＧprototypesclusteringisappliedtoobtainclustersofinformationsystemsbydefiningthedistanceofhybriddata,formＧ
ingadivisionoftheuniverse．Thentheobtainedclustersareusedtoreplaceequivalentclassesinroughsettheory,andtheconＧ
ceptsofclusterＧbasedapproximateset,positiveregion,attributereductionarecorrespondinglyproposed．Anattributeimportance
measureisalsodefinedbasedoninformationentropyandtheclusters．Finally,avariableprecisionpositiveＧregionreductionmethＧ
odisestablished,whichcanprocessbothnumericalandsymbolicdata,removeredundantattributes,reducetheneededstorageand
runningtimecost,andimproveclassificationperformanceofclassificationalgorithms．Besides,thedivisionofdifferentgranulariＧ
tiesoftheuniversecanbeobtainedbyadjustingtheclusteringparameterkandthustheattributedreductioncanbeoptimized．A
largenumberofexperimentsarecarriedouton１１UCIdatasets,fourcommonclassificationalgorithmsareusedforclassification

problems．Theclassificationaccuracybeforeandafterreductionarecompared．TheinfluenceofparametersontheresultsisanaＧ
lyzedindetailandverifiestheeffectivenessofthereductionmethod．
Keywords　Attributereduction,kＧprototypesclustering,Roughset,Hybriddata,MultiＧgranule
　

１　引言

传统的粗糙集理论[１Ｇ２]是一种能够处理知识粒度较粗所

带来不确定性的数学工具.属性约简[３Ｇ６]是其重要应用.实

际问题中所收集的数据往往含有噪音或冗余属性,会造成时

间空间上不必要的耗费,甚至会降低分类算法的精度.粗糙

集理论基于等价关系、近似集、正域等概念建立了一套属性约

简方法,可以在保持核心信息的前提下最大限度地去除冗余

属性.但传统粗糙集理论只能处理离散的符号值属性,Greco
等提出用偏好关系来刻画带有序信息的属性,代替经典粗糙

集中的等价关系,形成了基于优势关系的粗糙集理论[７Ｇ９].对

于同时含有符号值和连续值属性的数据,也可以结合等价关

系和优势关系定义优势Ｇ等价关系,用于多标准决策问题[１０].

但对于很多实际数据来说,连续值属性的取值之间并不一定

都带有某种偏好,如鸢尾花分类数据中,花萼的长度是连续型

属性,但是取值之间并没有优劣关系,而是长度介于某个范围



则倾向于被划入某类鸢尾花.此时,用基于距离的相似关系

去刻画这种连续值属性会比优势关系更加合理.而大部分聚

类方法[１１Ｇ１３]则正是基于某种相似度来生成类簇,对论域形成

划分.
经典的k均值(kＧmeans)聚类算法 [１１]只能处理连续值属

性,而没有考虑符号值.１９９８年 Huang等人提出了一种处理

符号值属性数据的 kＧmode算法,并结合 kＧmeans算法和 kＧ
mode算法,提出了可以处理包含符号值和连续值属性数据的

kＧprototypes算法[１４Ｇ１５],也称为kＧ原型聚类算法.可以很方

便的对混合数据进行聚类.近期有学者将聚类和属性约简相

结合,如采用聚类的思想,在不降低分类性能的前提下,降低

求解约简的时间消耗 [１６];也有研究基于与用户交互所定义

的属性依赖度来对属性进行聚类,再从每类属性中选取约简

属性[１７];为了解决核属性不存在的问题,文献[１８]基于属性

区分度和聚类率确定约简属性集中添加的第一个属性;文献

[１９]用聚类算法首先对连续值属性进行离散化,减小噪音和

孤立点对属性约简过程的影响.以上大部分是将聚类作为一

种预处理手段,且只用于包含连续值属性的数据中.
本文拟针对混合数据,将kＧ原型聚类与粗糙集中的约简

方法相结合,把聚类产生的类簇作为论域的划分,建立正域约

简方法.kＧ原型聚类算法可以方便地同时处理符号值和连续

值属性,且可通过设定参数k可得到不同粒度的簇,作为论域

中的基本概念(信息粒),代替粗糙集中的等价类/优势类,再
进一步进行变精度属性约简.通过不同粒度的类簇可以调节

约简的效果,建立一种基于多粒度聚类的属性约简方法.

２　基本概念和算法

２．１　基于粗糙集的正域属性约简

定义１(目标信息系统)[５,１０]　目标信息系统S是一个四

元组S＝(U,A∪D,V,f),其中U＝{x１,x２,􀆺,xn}为对象的

非空有限集合,称为论域;A∪D 是一个有限属性集合,其中

A 为条件属性集,D 为决策属性集;V 是属性集对应的值域;f
是一个信息函数,它指定U 中每一个对象x 的属性值,即对

x∈U,a∈A,fa(x)∈Va,Va为属性a的值域.

定义２(等价关系)[１]　S为一个目标信息系统,对于B⊆
A,令:

RB＝{(xi,xj)∈U×U:fl(xi)＝fl(xj),∀al∈B}

RB称为目标信息系统S 定义在B 上的等价关系.
基于定义２,记[xi]B＝{xj∈U:(xi,xj)∈RB}＝{xj∈U:

fl(xi)＝fl(xj),∀al∈B}为xi的等价类;U/B＝{[xi]B|xi∈
U}称为论域U 关于等价关系RB(属性子集B)的划分.

定义３(基于等价关系的上下近似集)[１]　对于任意目标

概念X⊆U,定义 X 关于等价关系RB 的下近似和上近似,分
别为:

RB(X)＝{xi∈U:[xi]B⊆X}

RB(X)＝{xi∈U:[xi]B∩X≠Ø}
其分别代表确定属于和可能属于X 的对象集合.

定义４(基于等价关系的相对正域)[１]　在目标信息系统

中,条件属性集A 相对于决策属性集D 分类的正域为:

POSA(D)＝ ∪
X∈U/D

　RA(X)

定义５(基于等价关系的正域约简)[５]　设S为一个目标

信息系统,对于B⊆A,若POSB(D)＝POSA(D),则B 为正

域协调集.若B为正域协调集,但B的任何真子集都不是正

域协调集,则称B为正域约简.

基于以上概念,对于给定的目标信息系统,正域约简就是

能够保持正域不变的属性子集,可以在保持数据分类能力的

前提下最大限度消除冗余属性.但这种约简是建立在等价关

系上的,因此只能处理符号值属性.

２．２　kＧ原型聚类算法

kＧ原型聚类(kＧprototype)算法[１４]是由 Huang等提出的

一种解决混合属性聚类的算法.它将kＧmeans算法 和kＧ
modes算法结合起来,通过引入参数γ来决定分配数值属性

和分类属性在聚类过程中的权重,因此它的优势在于可以处

理含有连续值和符号值属性的混合数据.

令X＝{X１,X２,X３,􀆺,Xn}表示具有n个样本的数据

集,其中Xi＝[xi１,xi２,􀆺,xip,xi(p＋１),􀆺,xim ]表示第i个样

本,xip为其第p 个属性值,其中下标为１至p的属性为连续

值属性,下标为p＋１到 m 的属性为符号值属性.令数据集

的聚类数为k,对应初始的聚类簇中心的集合为V＝{V１,

V２,􀆺,Vk}.聚类过程中迭代聚类簇的集合记为Y＝{C１,

C２,􀆺,Ck}.

定义６　样本Xi到簇中心Vl的距离d(Xi,Vl)定义如下:

d(Xi,Vl)＝∑
p

j＝１
|Xij－Vlj|２＋γ ∑

m

j＝p＋１
δ|Xij－Vlj|２

＝d１(Xi,Vl)＋γd２(Xi,Vl)

其中,d１(Xi,Vl)为欧氏距离;d２(Xi,Vl)为海明距离,它们分

别定义了样本到聚类中心在连续值和符号值上的相异度.γ
为符号值属性权重值.

可以证明,类似k均值算法,聚类在每次迭代时可更新簇

中心为当前各簇内样本的中心点,其中数值型属性取均值,符
号值属性取众数,这样就可以逐步接近最优的簇中心.

定义７　求解聚类优化问题的目标函数(代价函数):

F(X,V)＝∑
n

i＝１
　∑

k

j＝１
uijd(Xi,Vj)

∑
k

j＝１
uij＝１,uil∈{０,１}{

其中,uij为１时,表示样本 Xi在类Cj中;uij为０,则样本Xi不

属于类Cj.

算法步骤如下:

步骤１　确定类簇个数k,并为每个类簇选择k个初始聚

类中心V１,V２,􀆺,Vk;

步骤２　按照定义６计算样本到各聚类中心的距离,并
将其划分到离它最近的簇中心所代表的簇中;

步骤３　计算当前每个簇的中心点(数值型属性上计算

均值,符号值属性使用众数),更新聚类簇中心;

步骤４　重复步骤２－３,直到各个聚类中数据对象稳定,

使得迭代目标函数值F(X,V)不变(或其变化在可接受范围

内),算法结束.

３　基于多粒度kＧ原型聚类的正域约简

假设分类问题的数据集同时包含连续值和离散值属性,

将其类别标签看作决策属性,则此数据集可被看作一个目标

信息系统,可以在粗糙集框架下进行属性约简.但由于其是

混合数据,不能在此信息系统中定义等价关系和等价类.在

连续值上采用优势关系则可能引入不必要的序信息,而对连
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续值的离散化又不可避免地造成信息丢失.因此在本节提出

基于kＧ原型聚类的属性约简方法.

首先采用kＧ原型算法可以将混合数据集进行聚类,得到

的每一个类簇本质上是相似的一些对象所构成的集合,这里

的相似度可以理解为基于距离定义的.这与优势关系下的优

势类有着本质区别.之后,将所得到的类簇代替正域约简方

法中的等价类(见定义２－４),则可以定义基于聚类的上下近

似、正域以及约简的定义.另外还可以通过控制聚类数目k
得到不同粒度的类簇,对论域形成粗细不同的划分,将这些簇

作为粗糙集理论中的基本概念,引入基于聚类的正域约简.

以下定义所需要的一些必要的概念.

对任何给定的条件属性子集B⊆A,记kＧ原型聚类(见２．
２节)生成的类簇集为γB＝{C１,C２,􀆺,Ck},形成对论域的一

个划分.其中Ci为kＧ原型聚类最终产生的第i个类簇.

定义８(基于聚类的上下近似)　对目标信息系统S＝
(U,A∪D,V,f)和聚类后的类簇集合YB,给定目标概念 X⊆

U,定义X 关于γB的下近似和上近似分别为:

apprB(X)＝{x|Cx⊆X,x∈Cx},Cx∈γB

apprB(X)＝{x|Cx∩X≠Ø,x∈Cx},Cx∈γB

其中,Cx即包含对象x 的类簇.

定义９(基于聚类和信息增益的属性重要度)　在一个目

标信息系统S中,属性a∈A 对X⊆U 进行划分所获得的“信
息增益”定义如下:

Gain(X,a)＝Ent(X)－∑
V

v＝１

|Xv|
|X|Ent(Xv)

其中,V 表示a上不同值的总个数;Xv表示样本集X 中所有

在属性a上取值为av的样本;|∗|表示集合∗的基数.

Ent(X)为信息熵,定义如下:

Ent(X)＝－ ∑
|γA|

i＝１
pilog２pi,i＝１,２,􀆺,|γA|

其中,pi表示样本集X 中第i个类簇中对象占总对象数|X|
的比例.

定义１０(基于聚类的相对正域)　在目标信息系统中,对
给定的目标概念X⊆U 和条件属性A 得到的类簇γA,A 关于

决策属性D 的相对正域为:

POSA(D)＝ ∪
X∈U/D

　apprA(X)

定义１１(基于聚类的正域约简)　S 为一个目标信息系

统,对于B⊆A,若POSB(D)＝POSA(D),则B 为正域协调

集.若B为正域协调集,但B的任何真子集都不是正域协调

集,则称B为正域约简.

若把类簇作为第２节中等价类同等处理,即把同一类簇

中对象的所有属性取值看作相等,则上述约简也可由方便地

由以下可辨识矩阵求到.

定义１２(基于聚类的可辨识矩阵)　给定目标信息系统

S,定义一个n×n的矩阵DM,第i行第j列元素为:

　DM(i,j)＝

ak∈A,f(xi,ak)≠f(xj,ak)∧
　Cxi ≠Cxj ∧f(xi,D)≠f(xj,D)},i＞j

φ, else
{

其中,Cxi
,Cxj

分别为xi和xj所在的类簇;f(x,D)表示对象x
在决策属性D 上的取值.类似传统粗糙集中的可辨识矩阵,

可将矩阵中单个元素的并集作为核属性,再按照属性的重要

性依次将属性添加至核中,直到与辨识矩阵DM 中的每个元

素交集都不为空为止,则得到一个约简.
定义１３(变精度正域约简)　S为一个目标信息系统,对

于B⊆A 和给定的变精度系数β∈[０,１],B 称为βＧ正域约简

若POSβ
B(D)＝POSA(D)且任何B 的真子集均不满足此式.

其中:

POSβ
B(D)＝ ∪

X∈U/D
{x|x∈U,|Cx∩X|

|Cx| ≥β},Cx∈γB

变精度[２０]的思想是放宽对下近似的要求,即不要求下近

似中的对象所属的类簇完全包含于目标概念 X 中,进而也放

宽了对正域和约简的要求,更加灵活,在可容忍的分类精度范

围内可去除更多冗余属性.具体地,β越接近于１,则所得到

的约简越接近严格正域约简.当β＝１时即退化为定义１１中

的正域约简.

基于以上概念,我们可以建立基于kＧ原型聚类的多粒度

聚类的属性约简方法,算法具体步骤如算法１所示.
算法１　基于多粒度kＧ原型聚类和粗糙集的属性约简算法

输入:数据集 Data＝{x１,x２,􀆺,xn},属性集 A＝{a１,a２,􀆺,an},聚类

数目的范围k_range,约简阈值取值范围β_range
输出:属性约简 REDUCT

１．forkink_range:

２．对数据集进行kＧprototypes聚类,返回带有类簇的数据集D∗ ;

３．D∗ 中,计算 A中每个ai的信息增益 Gain(D∗ ,ai)并排序,返回排序

后的属性集 A∗ ;

４．计算可辨识矩阵DM:

　foriin数据行数:

　　forj＜i:

　　　forkin属性列表:

　　　　iff(xi,ak)≠f(xj,ak)∧Cxi≠Cxj
∧f(xi,D)≠f(xj,D)

　将ak加入DM(i,j);

５．确定核属性:

　　取辨识矩阵中单点集中的元素作为核属性,将核加入约简属性集

REDUCT,然后将DM(i,j)中含有核的元素置为空集;并更新

A∗ ＝A∗ －{核属性};

ifREDUCT 为空:returnREDUCT;

６．变精度属性约简:

　forβinβ_range:

　　将 A∗ 中属性按先后顺序逐个加入约简属性集 REDUCT;

　消去可辨识矩阵DM 含有该属性的元素,设为空集;

　　if当前可辨识矩阵非空元素个数/原始可辨识矩阵元素个数≤
(１－β):

　returnREDUCT

注意:算法１实现中的变精度约简与定义１２中的概念不

完全相同,是为了计算方便,但两者本质上都是放宽对约简的

要求,提高约简效果.β＝１时都退化为严格正域约简.

算法１的步骤说明如下.
首先,使用kＧprototypes算法将数据聚类.

确定聚类的数目k,选定k 个初始的聚类簇中心V１,

V２,􀆺,Vk,按照定义６计算样本到各簇中心的距离,并将其

划分到离它最近的簇中心所代表的簇中,重新计算聚类簇中

心.进行迭代直到各个聚类中数据对象稳定,迭代目标函数

值F(X,V)不变.
其次,基于聚类计算属性重要度.

以kＧprototypes算法增益生成的标签为类标签,根据定

义９计算每个属性的信息增益作为属性重要性度量,并按信
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息增益的大小对属性从大到小排序.
然后,基于聚类进行属性正域约简.
(１)把得到的类簇作为基本概念(信息粒),对论域形成一

个划分.从小到大设定k的数值,使得划分由粗到细.
(２)计算每个目标概念的上下近似及信息系统的正域.
(３)对按属性重要度排序后的属性集进行约简.这里采

用基于等价关系的变精度约简算法[２０],通过使用聚类代替其

中的等价类,得到属性约简.这里变精度的作用是通过设置

变精度系数β放宽对正域的要求,最终可得到一个近似正域

约简.
最后,选取约简效果最优的划分粒度.
在k变化过程中,类簇的大小发生变化,会使得划分粗细

不同.这里选择使得约简效果最好的k,对应的约简作为最

终结果.

４　实验分析

为了验证所提方法的效果,取 UCI数据库[２１]中的１１个

数据集,样例数量从１３２到３２５６１,且同时包含连续值属性和

无序的符号值属性,属性个数从４个到２５个不等,均为分类

问题,数据集详细信息见表１.我们分别在这些数据集上实

现所提出的基于聚类和粗糙集的属性约简方法,通过４种分

类算法所得到的分类精度来比较约简前后的效果.所有实验

均用Python３进行编程,环境配置为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
８５５０UCPU＠１．８GHz１．９９GHz,内存８．０GB.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldataset

数据集 样例数 分类属性＃
连续值

属性＃
属性总

个数
类别数

hayesＧroth １３２ １ ３ ４ ３

crx ６６６ ９ ６ １５ ２

Australian ６９０ ８ ６ １４ ２

german １０００ １３ ７ ２０ ２

messidor_features １１５１ ３ １６ １９ ２

cmc １４７３ ７ ２ ９ ３

seismic_bumps ２５８４ ３ １５ １８ ２

abalone ４１７７ １ ７ ８ ２９

Frogs_MFCCs ７１９５ ３ ２２ ２５ ６０

letterＧrecognition ２００００ ２ １４ １６ ２７

adult ３２５６１ ８ ６ １４ ２

４．１　约简效果

首先,根据数据集中的条件属性实现第３节中的多粒度

kＧ原型聚类约简算法,得到近似正域约简,即一个属性子集.

再使用４种常用分类方法 KNN、决策树(DecisionTree)、支持

向量机(SVC)、神经网络(NN)在约简前后数据集上的分类精

度来衡量约简的效果,实验结果如表２所列.其中“原始”指

没有经过属性约简,使用所有的属性进行分类的精度;“聚类

约简后”指经过多粒度聚类约简算法后,利用所得到的属性约

简(属性子集)来进行分类的精度;最后一列给出了相应的β
取值.

表２　聚类约简前后分类精度比较

Table２　Comparisonofclassificationaccuracybeforeandafterreduction

数据集
KNN精度

原始 约简后

DecisionTree精度

原始 约简后

SVC精度

原始 约简后

NN精度

原始 约简后
最优β

hayesＧroth ０．７６ ０．７７ ０．７０ ０．７０ ０．５２ ０．５２ ０．５８ ０．６１ ０．９５
crx ０．７３ ０．７４ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７２ ０．７７ ０．８０

Australian ０．８２ ０．８６ ０．８７ ０．８７ ０．７５ ０．８６ ０．８６ ０．８６ ０．９５
german ０．６９ ０．７０ ０．７３ ０．７３ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ １．００

messidor_features ０．６７ ０．６６ ０．６６ ０．６３ ０．６８ ０．７３ ０．７２ ０．７２ １．００
cmc ０．４８ ０．５０ ０．４６ ０．４６ ０．４９ ０．５２ ０．５０ ０．５３ ０．９５

seismic_bumps ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ １．００
abalone ０．２３ ０．２３ ０．２５ ０．２５ ０．２３ ０．２４ ０．２７ ０．２５ １．００

Frogs_MFCCs ０．８８ ０．８６ ０．７５ ０．７５ ０．８３ ０．８６ ０．７６ ０．７３ １．００
letterＧrecognition ０．８４ ０．８５ ０．８４ ０．８５ ０．７１ ０．６８ ０．７５ ０．７０ １．００

adult ０．８２ ０．８３ ０．８４ ０．８３ ０．７８ ０．７９ ０．８３ ０．８２ １．００
Average ０．７１５５ ０．７２２７ ０．７１０９ ０．７０８２ ０．６７３６ ０．６９２７ ０．６９４５ ０．６９４５ －

　　从表２中的实验结果可以看出,在绝大多数的数据集上

和所有的分类算法中,使用多粒度聚类属性约简后的平均结

果和约简前的结果相近,甚至在 KNN 和SVC算法中,平均

精度优于原始精度.这说明我们所提出的属性约简方法可以

在去除冗余信息的同时保留对分类重要的信息.从参数β的

最优取值可以看出,大部分情况下β＝１得到的是严格的正域

约简,这是因为最优参数的取值定义为使分类精度最大的取

值,要在约简的同时最大程度地保留原始信息.
表３列出了使用基于聚类的方法约简前后的属性个数以

及约简率(为约简后的个数/原始属性个数),来体现约简后对

数据起到的压缩效果.其１１个数据集上的平均约简率达到

７２％,在数据集german上达到９５％,在seismic_bumps上达

到９４％,在保留了核心信息的情况下,明显降低了存储,从而

也会使得分类算法在约简后的数据上运行的效率得到明显

提升.

表３　基于聚类方法的属性个数约简率

Table３　Reductionrateofattributenumberbasedon

clusteringmethod

数据集 原始个数 约简后个数 约简率

hayesＧroth ４ ２ ０．５
crx １５ ２ ０．８７

Australian １４ ２ ０．８５
german ２０ １ ０．９５

messidor_features １９ ６ ０．６８
cmc ９ ４ ０．５６

seismic_bumps １８ １ ０．９４
abalone ８ １ ０．８８

Frogs_MFCCs ２５ １０ ０．６０
Frogs_MFCCs １６ ７ ０．５６

letterＧrecognition １４ ６ ０．５７

为了体现属性约简后分类算法在数据上的运行效率,使
用时间约简率(约简后节省的运行时间/原始未约简的运行时
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间)来衡量,结果如表４所列.其中“约简前”指没有经过属性

约简,使用４种分类算法计算精度的总时间;“约简后”指经过

多粒度聚类约简算法后,利用所得到的属性约简(属性子集),
使用４种分类算法计算精度所花费的总时间.可见,时间约

简率平均为约５１％,最高达到了７５％;而在最后３个较大的

数据集上,约简率分别为６２％,４４％和３７％,约简效果明显.
不同数据集由于所含的属性冗余程度不同,被约简属性的数

量有所不同(如german原有２０个属性可约简掉１９个,约简效

果明显;而cmc中原有的９个属性只被约简４个),而且不同分

类算法的运行效率与数据集的类别数及样本分布都有关系,因
此约简后的时间对比(见表４)在不同数据集上会有波动.

表４　属性约简前后分类算法的运行时间

Table４　Runningtimeofclassificationalgorithmbeforeand

afterattributereduction

数据集
运行时间/s

约简前 约简后
时间约简率

hayesＧroth ５３．６８ ２４．１７ ０．５５
crx １２１．７６ ４５．６３ ０．６３

Australian １４６．０９ ８７．１９ ０．４０
german ２０９．９０ ５２．９９ ０．７５

messidor_features ２６６．１１ １５２．０８ ０．４３
cmc ３２６．８２ ２８９．６５ ０．１１

seismic_bumps ４１７．８１ １３３．２８ ０．６８
abalone ３８２３．９２ １３２９．３６ ０．６５

Frogs_MFCCs ８５１７．５９ ３２７０．４１ ０．６２
letterＧrecognition ２４６９０．６８ １３７７４．６８ ０．４４

adult ３００１７．６７ １８９５９．０２ ０．３７
Average ６２３５．６４ ３４６５．３１ ０．５１

把数据集的样例数(行数)∗属性数(列数)作为数据集的

规模,按从小到大排列.以数据规模为横轴,４种分类算法在

１１个数据集上的运行时间为纵轴绘制图１,时间单位为秒

(s).处于上方的蓝色折线表示属性约简前精度计算时间,下
方红色折线表示属性约简后精度计算时间.可以看出,运行

时间随着数据规模的增大而近似呈线性增加的趋势,可见所

提出算法可以用在较大数据集上.

图１　约简前后算法运行时间与数据规模(电子版为彩色)

Fig．１　Runningtimeanddatasizeofalgorithmbeforeand

afterreduction

４．２　参数的影响

基于多粒度聚类的属性约简算法中主要涉及两个参数:

聚类个数k和变精度阈值β.k的大小影响到聚类后的类簇

大小、对论域划分的粗细,以及最后属性约简所用到的监督信

息.而变精度参数β决定了对正域约简的放松程度,β＝１时

所求得的约简是严格的正域约简,β＜１时则是近似约简,一

般会含有更少的属性,约简率更高,精度可能略低.

首先,本节设置聚类个数从２到７进行变化,保持β＝１
不变的情况下,观察相对应的分类性能是否稳定,其结果如

表５所列.

表５　聚类数目k对精度的影响(聚类数目从２到７)

Table５　Effectofclusteringnumberkonaccuracy(numberofclustersfrom２to７)

数据集
约简后 KNN精度

２ ３ ４ ５ ６ ７ 标准差

约简后 DecisionTree精度

２ ３ ４ ５ ６ ７ 标准差

hayesＧroth ０．６７ ０．６７ ０．６１ ０．７０ ０．７７ ０．７２ ０．０４９３ ０．６１ ０．６１ ０．５８ ０．６４ ０．７０ ０．６４ ０．０３７４
crx ０．７４ ０．５４ ０．５４ ０．７４ ０．７４ ０．７４ ０．０９４３ ０．７７ ０．６０ ０．６０ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．０８０１

Australian ０．６４ ０．８６ ０．６４ ０．６４ ０．６４ ０．８６ ０．１０３７ ０．６８ ０．８７ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．８７ ０．０８９６
german ０．７０ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．００７５ ０．７３ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．００７５

messidor_features ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０．６３ ０．６６ ０．６０ ０．０２２９ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．６３ ０．５４ ０．０２６１
cmc ０．４９ ０．４９ ０．５０ ０．５０ ０．４９ ０．４８ ０．００６９ ０．４６ ０．４６ ０．４６ ０．４６ ０．４６ ０．４６ ０

seismic_bumps ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０
abalone ０．２３ ０．１４ ０．２２ ０．２２ ０．２０ ０．２０ ０．０２９７ ０．２５ ０．１８ ０．２３ ０．２３ ０．２５ ０．２５ ０．０２４８

Frogs_MFCCs ０．８６ ０．３５ ０．３５ ０．５２ ０．２８ ０．３０ ０．２０１７ ０．７５ ０．４７ ０．４７ ０．４７ ０．３０ ０．３０ ０．１５０３
letterＧrecognition ０．８５ ０．７９ ０．７８ ０．７７ ０．７９ ０．７８ ０．０２６２ ０．８５ ０．８２ ０．８３ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．０１１１

adult ０．８３ ０．８３ ０．８３ ０．８４ ０．８３ ０．８３ ０．００３７ ０．８３ ０．８２ ０．８３ ０．８３ ０．８３ ０．８４ ０．００５８
Average ０．６９ ０．６３ ０．６１ ０．６５ ０．６４ ０．６５ ０．０４９６ ０．６８ ０．６４ ０．６３ ０．６５ ０．６５ ０．６５ ０．０３９３

数据集
约简后SVC精度

２ ３ ４ ５ ６ ７ 标准差

约简后 NN精度

２ ３ ４ ５ ６ ７ 标准差

hayesＧroth ０．３９ ０．４８ ０．４５ ０．４２ ０．５２ ０．４２ ０．０４３１ ０．５８ ０．３９ ０．５５ ０．５５ ０．６１ ０．６４ ０．０７９７

crx ０．７７ ０．５３ ０．５３ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．１１３１ ０．７７ ０．６１ ０．５３ ０．７７ ０．７７ ０．７６ ０．０９５９

Australian ０．６６ ０．８６ ０．６６ ０．６５ ０．６５ ０．８６ ０．０９６７ ０．５５ ０．８６ ０．５５ ０．６７ ０．６７ ０．８６ ０．１２７６

german ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．３７ ０．３３ ０．７０ ０．１６５４ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０

messidor_features ０．６３ ０．６５ ０．５５ ０．７０ ０．７３ ０．５５ ０．０６８３ ０．６３ ０．６３ ０．５６ ０．６６ ０．７２ ０．５６ ０．０５５９

cmc ０．５０ ０．４７ ０．４１ ０．４９ ０．４８ ０．５２ ０．０３４４ ０．４４ ０．４６ ０．４３ ０．５２ ０．５１ ０．５１ ０．０３６２

seismic_bumps ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０

abalone ０．２４ ０．１８ ０．２１ ０．２０ ０．２２ ０．２２ ０．０１８６ ０．２５ ０．１８ ０．２５ ０．２５ ０．２４ ０．２４ ０．０２５０

Frogs_MFCCs ０．８６ ０．４７ ０．４７ ０．４７ ０．３０ ０．３１ ０．１８５３ ０．７３ ０．３３ ０．３６ ０．４０ ０．３７ ０．３５ ０．１３８８

letterＧrecognition ０．６８ ０．７０ ０．７２ ０．７０ ０．７６ ０．７５ ０．０２８５ ０．７０ ０．７８ ０．７８ ０．７７ ０．７８ ０．７８ ０．０２９３

adult ０．７９ ０．７８ ０．７９ ０．７９ ０．７９ ０．８０ ０．００５８ ０．８２ ０．８２ ０．８１ ０．８１ ０．８２ ０．８２ ０．００４７

Average ０．６５ ０．６２ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．６２ ０．０６９０ ０．６５ ０．６１ ０．５９ ０．６４ ０．６５ ０．６５ ０．０５３９
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　　从各分类算法所得到结果的标准差开看,聚类个数对于

约简的影响比较大,在１１个数据和４种分类算法上分类精度

的总平均标准差大概在０．０５２９(５．３％左右).这是因为聚类

所得到的类簇将作为约简过程的监督信息,直接影响到最终

约简的属性子集,进而对最终分类精度起到关键作用.所以

聚类个数k是需要进行仔细优化的参数.４种算法中支持向

量机对k最敏感,而决策树最不敏感,结果最稳定.并且不同

的数据集上的表现差别较大,如seismic_bumps数据集上无

论聚类个数如何变化,分类精度始终保持稳定;而Frogs_MFＧ
CCs的标准差最大,可能的原因是其真实类别数较大,为６０
类问题,而为了降低计算损耗我们在聚类中所设定的k的取

值范围与６０相差较大.
其次,取固定值k＝２,令变精度阈值β从０．８到１范围内

进行取值,步长为０．０５,观察其对于结果的影响,结果如表６
所列.其中,β１,β２,β３,β４,β５ 分别为１,０．９５,０．９０,０．８５,０．８０;
所有结果均为使用对应参数取值约简后的分类精度.

表６　阈值β对精度的影响

Table６　Influenceofthresholdβonaccuracy

数据集
KNN

β１ β２ β３ β４ β５ 标准差

DecisionTree

β１ β２ β３ β４ β５ 标准差

hayesＧroth ０．６７ ０．６１ ０．６１ ０．６１ ０．６１ ０．０２４０ ０．６１ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．０１２０
crx ０．７４ ０．７４ ０．７４ ０．７４ ０．７４ ０ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０

Australian ０．６４ ０．６４ ０．６４ ０．６４ ０．６４ ０ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０．６８ ０
german ０．７０ ０．７０ ０．６８ ０．７０ ０．６８ ０．００９８ ０．７３ ０．７３ ０．７１ ０．７３ ０．７１ ０．００９８

messidor_features ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０
cmc ０．４９ ０．４１ ０．４１ ０．４１ ０．４１ ０．０３２０ ０．４６ ０．３９ ０．３９ ０．３９ ０．３９ ０

seismic_bumps ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０
abalone ０．２３ ０．２３ ０．２３ ０．２２ ０．２３ ０．００４０ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０

Frogs_MFCCs ０．８６ ０．２２ ０．２２ ０．２２ ０．２２ ０．２５６０ ０．７５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２０００
letterＧrecognition ０．８５ ０．６２ ０．３７ ０．３７ ０．３７ ０．１９３０ ０．８５ ０．６８ ０．３３ ０．３３ ０．２９ ０．２２６６

adult ０．８３ ０．８１ ０．８１ ０．８２ ０．８２ ０．００７５ ０．８３ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．００４０
Average ０．６９ ０．５９ ０．５７ ０．５７ ０．５７ ０．０４７８ ０．６８ ０．６１ ０．５７ ０．５８ ０．５７ ０．０４１１

数据集
SVC

β１ β２ β３ β４ β５ 标准差

NN

β１ β２ β３ β４ β５ 标准差

hayesＧroth ０．３９ ０．４５ ０．４５ ０．４５ ０．４５ ０．０２４０ ０．５８ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．０１２０

crx ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７６ ０．００４０

Australian ０．６６ ０．６５ ０．６５ ０．６５ ０．６５ ０．００４０ ０．５５ ０．６８ ０．６６ ０．６６ ０．６７ ０．０４７６

german ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０．７０ ０

messidor_features ０．６３ ０．６０ ０．６３ ０．６０ ０．６３ ０．０１４７ ０．６３ ０．６１ ０．６３ ０．６１ ０．６３ ０．００９８

cmc ０．５０ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．５０ ０．００４９ ０．４４ ０．４９ ０．４８ ０．４７ ０．５０ ０．０２０６

seismic_bumps ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０

abalone ０．２４ ０．２４ ０．２３ ０．２３ ０．２３ ０．００４９ ０．２５ ０．２５ ０．２６ ０．２６ ０．２５ ０．００４９

Frogs_MFCCs ０．８６ ０．１７ ０．１７ ０．１７ ０．１７ ０．２７６０ ０．７３ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．１９２０

letterＧrecognition ０．６８ ０．２５ ０．１４ ０．１４ ０．１１ ０．２１３４ ０．７０ ０．３５ ０．１８ ０．１８ ０．１３ ０．２０９７

adult ０．７９ ０．７６ ０．７６ ０．７６ ０．５８ ０．０７５９ ０．８２ ０．８０ ０．８０ ０．７９ ０．７９ ０．０１０９

Average ０．６５ ０．５５ ０．５４ ０．５４ ０．５２ ０．０５６２ ０．６５ ０．５８ ０．５７ ０．５６ ０．５６ ０．０４６５

　　简单计算可以得出,在１１个数据上使用４种分类算法得

到的精度标准差总平均为０．０４７９(４．８％左右),比聚类个数k
对于结果的影响有所减小,但通过仔细观察发现结果的变化

主要是来自于 Frogs_MFCCs和letterＧrecognition这两个数

据集,其属性个数和原始类别数目都是较大的.如果去掉这

两个数据的影响,剩余９个数据集上的总的平均标准差为

０．００９５(约０．９％).可见,总体来说当β取值发生变化时,大
部分数据集和算法的结果是稳定的.如果数据集的属性个数

较多或类别个数较大时,则要仔细进行参数寻优.

结束语　本文在粗糙集框架下提出一种基于多粒度聚类

的属性约简方法.采用k原型聚类来处理连续值和符号值并

存的混合数据,基于聚类相应定义了上下近似、正域、属性重

要度,以及约简的概念.建立了基于聚类的变精度属性约简

方法,通过调节聚类个数和变精度系数来优化所得到的近似

正域约简.大量的实验结果表明,所提出方法可以在不降低

原始分类性能的前提下,去除冗余属性,达到较高的约简率,

这对于降低存储空间和算法运行时间耗费是很有实际意义

的.另外,对于属性和类别个数较大的数据集要仔细调参,而
一般数据集对参数是不敏感的.
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写基于B＋树存储的碰撞检测代码.实验的最终结果如图８
所示.

图８　实验环境同等条件下３种算法的性能比较

Fig．８　Comparisonofperformanceofthreealgorithms

从图８可以看出,在相同的实验环境和空间中,针对相同

数量的碰撞物体的碰撞检测效率而言,使用 B＋树存储改进

的算法相比于传统算法和结点压缩存储算法在检测时间上明

显缩短,且随着被检测物体的增加,该算法的优势更加明显.
结束语　本文主要针对传统 AABB包围盒空隙大和层

次树各节点的存储空间大等问题,结合学者们对 AABB包围

盒结点压缩存储的思想,提出使用B＋树存储结点的概念,对
可能发生碰撞的两个对象分别构造平衡的 AABB层次树,通
过降低每个结点存储的字节数进一步减少 AABB树所须的

内存空间大小,降低了遍历 AABB树所需的时间,加快了算

法的执行效率,最终使得碰撞检测效率得到了很大的提高.
但是,在生产环境中,物体对象往往是多种形态存在,在本实

现环境中涵盖的物体对象的形状有限而可能导致不同的环境

下结果有略微差异.为了达到生产环境要求,后续还需要不

断地进行实验对比以得出更为精确的结果.
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