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基于密度峰值聚类的超区间粒化方法及其分类模型
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摘　要　大数据挖掘时代，数据丰富与知识贫乏之间的矛盾日趋突出．粒计算是解决大规模、复杂问题的新范式，

其核心任务是粒化．粗糙集是经典粒计算模型之一，在数据挖掘领域已广泛应用．遗憾的是基于不可区分关系的粒

化条件很严格，造成粗糙集在粒化定量数据时会失效．因此，本文首先从一维属性的区间划分出发，定义多维属性

组合生成的超区间粒，并基于超区间粒提出新颖的粗糙集模型有效地将定量数据和定性数据统一到一个框架；其

次，从决策属性的视角考虑条件属性之间的相关性提出基于密度峰值聚类的超区间粒化算法，算法输出的超区间

粒不仅是论域的划分，且每个划分块都是同质信息粒；最后，受近邻分类算法的启发，融合多数投票分类机制和近

邻分类准则基于超区间粒提出自适应近邻分类模型（ＩＧＡＮＮ），并在 ＵＣＩ数据集上与８个经典分类模型进行实验

对比，４个指标下的对比结果均表明ＩＧＡＮＮ模型具有更强的稳定性和更高的鲁棒性．
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ｗｈｉｃｈｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｃｈｉｅｖｅｄａｔａｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．ＣｏｍｐａｒｅｄｔｏｇｒａｎｕｌａｒｂａｌｌｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＧＢＣ，ａｓｅｔ

ｏｆｈｙｐｅｒｉｎｔｅｒｖａｌｇｒａｎｕｌｅｓｏｕｔｐｕｔｔｅｄｂｙｔｈｅＤＰＣＩＧｉｓｎｏｔｏｎｌｙａｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅ，ｂｕｔａｌｓｏ

ｅａｃｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌｅｃａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｙａｄｊｕｓｔｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｌｅｎｇｔｈａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｔｈｅｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｉｎｇ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ａｎａｄａｐｔｉｖｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ

ｏｎｈｙｐｅｒｉｎｔｅｒｖａｌｇｒａｎｕｌｅｓ（ＩＧＡＮＮ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｅｉｇｈｔｃｌａｓｓｉｃａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓｏｎ２１ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄＵＣＩｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｆｏｕｒｉｎｄｅｘｅｓ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＩＧＡＮＮｈａｓｓｔｒｏｎｇｅｒｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｈｉｇｈｅｒｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｒｏｕｇｈｓｅｔ；ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌｅ；ｐｅａｋｓｄｅｎｓｉｔｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１　引　言

随着世界数字化进程的加快，各种形态的数据

呈几何级数快速增长．如今，数据丰富与知识贫乏之

间的矛盾日趋突出．数据质量和数据挖掘的效率仍

是知识发现的瓶颈．尽管算力和模型的发展已显著

提高了知识发现的效率以及准确性，但不能完全满

足大规模数据处理的需求．数据约简仍是知识发现

不可或缺的技术，旨在从大规模数据集中提取有意

义、有用的信息，同时减少数据的冗余和复杂性．

粒计算（ＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＧｒＣ）是智能信

息处理领域中通过模拟人脑的多粒度认知机理求解

复杂问题的新范式［１］，推动了人工智能的发展．ＧｒＣ

发轫于１９７９年美国工程院士Ｚａｄｅｈ教授发表的论

文“Ｆｕｚｚｙｓｅｔｓａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ”
［２］，文中

指出很多领域存在信息粒的概念．历经４０余年的发

展，ＧｒＣ引起了学者的广泛关注，并针对不同问题提

出了不同的粒计算模型，比如，１９８２年波兰科学院

院士Ｐａｗｌａｋ教授针对边界不确定性问题，提出了

粗糙集模型［３］；１９８５年 Ｈｏｂｂｓ教授针对信息粒的

分解与合并，提出了产生不同大小信息粒的模型［４］；

１９９２年清华大学张钹院士针对复杂问题，提出了分

层求解的商空间理论［５］；１９９５年李德毅院士针对模
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糊与随机共存的不确定性问题，提出了云模型［６］．

粒化是ＧｒＣ的核心
［７］，其主要任务是通过给定

的粒化策略将复杂数据分解成若干子集，从而形成

信息粒，以达到数据约简的目的．基于不可区分关

系［８９］、相似关系［１０１１］或近邻关系［１２１３］是常用的粒化

策略．信息粒是ＧｒＣ的基本计算单元，是数据建模

和知识表示的关键组成部分，用信息粒代替样本作

为模型的输入不仅可以简化问题、提高运行效率，而

且可显著增强模型的抗噪性和可解释性［１，４，１４］．目前，

粒计算已成功应用于机器学习［１５］、数据挖掘［１６１７］、

知识发现［７，１８１９］以及智能决策［２０］等．

图１　ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集在粒球计算算法的输出

作为经典的ＧｒＣ模型之一，粗糙集
［３］是解决不

精确、不确定性问题的有效理论与方法．该模型首先

基于不可区分关系将数据空间划分成互不相交的等

价类；然后，基于等价类计算两个确定的集合，即上近

似集和下近似集，逼近不确定的目标概念．经过４０年

的发展，粗糙集在属性约简［２１２３］、知识表示［２４２５］、不

确定性推理［２６２７］、医疗诊断［２８］等领域已取得广泛应

用．由于基于不可区分关系的粒化条件很严格，造成

模型只能很好地粒化定性数据．当粒化定量数据时，

模型的性能会显著下降，甚至在粒化连续数据时会

失效．

为了在定量的数据空间上实现数据粒化，２００８

年Ｈｕ等人
［２９］将不可区分关系泛化到邻域关系提出

了邻域粗糙集（ＮＲＳ）．基于邻域关系生成的信息粒

称为邻域粒，其大小取决于邻域半径．在定量属性的

数据空间上，当邻域半径取值为０时，邻域粒可视为

一个等价类．相比粗糙集中的信息粒（等价类），ＮＲＳ

中的邻域粒是数据空间上的覆盖而非划分．近几年，

ＮＲＳ已成功应用于规则学习
［３０］、推荐系统［３１］、属性

约简［３２３３］以及医疗诊断［３４］等．但是，求解数据空间

上的最优邻域半径是一个 ＮＰ难问题，这在一定程

度上阻碍了模型的发展．另外，数据空间上的邻域粒

相互之间存在大量覆盖甚至嵌套，使得信息之间存

在冗余，进而影响规则学习的性能和效率．

针对ＮＲＳ的两个问题，２０２０年Ｘｉａ等人
［３５］提

出了粒球邻域粗糙集模型（ＧＢＮＲＳ）．ＧＢＮＲＳ基于

犽ｍｅａｎｓ聚类算法自适应的在数据空间上生成大小

不同的信息粒，即粒球．生成粒球的过程为粒球计

算［３６］．粒球计算简单易实现，能很好的逼近球状的

数据分布，实现数据约简．相比 ＮＲＳ，ＧＢＮＲＳ具有

更高的计算效率和更强的普适性．目前，粒球计算是

粒计算领域中新颖、高效的粒化方法，并成功应用于

属性约简［３５］、不平衡数据分类［３７３８］、噪声检测［３９］．

然而，粒球计算仍有以下三点不足：

（１）粒球计算使用粒球表示信息粒，会损失一

定的边界信息．在粒化过程中，粒球计算首先将数据

集划分成若干个数据子集；然后每个数据子集对应

计算一个粒球．粒球的中心点是数据子集的中心，粒

球半径是数据子集中的对象到中心点的平均距离．

粒球半径的计算方法决定了粒球无法包含一个数据

子集中到中心点距离大于粒球半径的对象．换言之，

一定存在边界对象在粒球之外．为了便于理解，以

ＵＣＩ数据集ｆｏｕｒｃｌａｓｓ为例，将基于２ｍｅａｎｓ的粒球

生成算法［３７］的迭代过程可视化，算法第一次迭代如

图１（ａ），最后一次迭代如图１（ｂ）．ｆｏｕｒｃｌａｓｓ有８６３

个对象、２个条件属性和２个类标签，图中的坐标点

代表对象在属性犪１（横轴）和属性犪２（纵轴）下的取

值，不同的形状代表不同类的标签．如图１（ａ）所示，

当确定两个中心点后，数据集将沿着两个中心点的

垂直平分线分成两个子集．显然，根据两个子集计算

的两个粒球不能构成数据空间的覆盖．

（２）在计算粒球的中心时，目前粒球计算是随

机选择或按类别均值计算，前者存在很大的不确定

性降低了算法效率，后者在处理不对称数据集时，计

算的均值中心可能并非类簇中心．如图１（ａ）所示，

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集按五角星类和正方形类计算的类

簇中心分别为犮１和犮２．显然，犮２离密度最高的区域有

一定的距离，而且犮２处于边界位置．若以犮２为正方形

类的粒化中心，容易受五角星类的影响．若能更准确
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地找到类别的密度中心，不仅有助于提高粒化的效

率，而且能生成半径更大的信息粒，有助于提高模型

的鲁棒性．

（３）粒球在每个属性维度下的表示都严格围绕

中心对称，从空间结构来看粒球的大小易受数据分

布和边界对象的影响．

为了解决上述问题，本文首先基于区间划分定

义能覆盖数据空间的超区间粒，并进一步提出超区

间粒粗糙集模型．然后，受１９８２年陈霖院士提出的

“大范围首先”处理机制［４０］和粒计算的“粒度思维”的

启发［２］，基于密度峰值聚类算法［４１］提出了超区间粒

化算法（ＤＰＣＩＧ）；最后，受犽最近邻算法（犽Ｎｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，犽ＮＮ）的启发，融合多数投票分类机制和

近邻分类准则，基于超区间粒提出自适应近邻分类

模型（ＩＧＡＮＮ）．综上，本文主要有以下３个贡献点：

（１）从一维属性出发定义定量属性的区间划

分，并进一步定义多维属性下的区间等价关系诱导

论域的划分，每个划分用超区间粒表示，克服了用粒

球表示信息粒带来信息损失的问题．相比粗糙集模

型，提出的超区间粒粗糙集模型能有效地将定量属

性和定性属性统一到一个框架．研究区间划分的性

质，得出区间等价关系是不可区分关系的推广．

（２）提出的ＤＰＣＩＧ算法首先基于密度峰值聚

类算法，按决策类簇分别计算密度最大的对象作为

超区间粒的初始中心，解决了粒球计算中的中心点

无法准确确定的问题；然后，以生成同质信息粒为条

件，围绕中心点沿着上下两个方向，从标签的视角在

整个数据空间上求解多维定量条件属性形成区间的

上边界和下边界，有效地将多个实数或者连续数据

划分为少量的区间．同一个区间内的数据相对决策

标签而言视为相同的数据，即具有相同的刻画能力．

在属性区间划分的基础上生成的超区间粒在各个维

度上能根据数据分布自适应地调整区间长度，解决

了粒球在每个维度上的取值长度都相等的问题．相

比粒球计算的结果，ＤＰＣＩＧ算法输出的同质超区间

粒不再围绕初始中心点对称，并构成了论域的划分．

（３）实现了超区间粒到分类规则的转换；另外，

为了解决新的测试对象不能与规则完全匹配的问

题，提出了ＩＧＡＮＮ模型．最后通过对比实验在４个

分类指标下验证了ＩＧＡＮＮ的有效性．

本文第２节介绍与本文相关的背景知识，主要

涉及粗糙集以及密度峰值聚类的基础定义；第３节

介绍本文提出的区间划分、超区间粒、超区间粒化算

法以及分类学习模型；第４节主要通过实验对比验

证ＩＧＡＮＮ模型的鲁棒性和稳定性．

２　背景知识

为了便于理解，本节首先归纳了本文使用的概

念符号，如表１所示．然后，回顾了本文模型涉及的

基础知识，主要包括决策系统、不可区分关系、粗糙

集和密度峰值聚类．

表１　概念符号

符号 概念

犇犛
犇犛是决策系统，由论域犝、条件属性集犆、决策属性

犱、属性的值域犞 以及映射函数犳确定，见定义１

!犅 条件属性子集犅犆下的不可区分关系，见定义２

"

决策属性犱下的不可区分关系!犱诱导论域犝 的划

分，见第４页右栏４段

犐犻犪
属性犪∈犅的第犻个区间划分块，由上边界珚犞犻犪和下

边界犞犻犪确定，珚犞
犻
犪，犞

犻
犪∈犞犪，见定义５

#犅 条件属性子集犅下的区间等价关系，见定义６

$犅 #犅诱导犝 的划分，见定义７

犌
犼
犅 犌

犼
犅为$犅中的第犼个超区间粒，见定义７

ρ（犡′犼） 决策类子集犡′犼的密度中心，见定义１０

２１　粗糙集

为了便于描述和研究，监督学习任务中的数据

空间用决策系统表示，而无监督环境下的数据空间

用信息系统表示．

定义１．　决策系统
［９］．决策系统定义为五元组

犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），其中犝 是一个非空有限的集

合，称为论域，论域中的元素狓∈犝 称为对象；犆是

条件属性集合，犱是决策属性；犞＝犞犆∪犞犱，犞犆＝

｛犞犪｜犪∈犆｝是犆的值域，犞犪是条件属性犪的值域，

犞犱＝｛犾１，犾２，…，犾狕｝是犱的值域或称标签集，犳：犝×

（犆∪｛犱｝）→犞 是一个映射函数使得犳（狓，犪）∈犞犪，

犳（狓，犱）∈犞犱．

图２　条件属性的分类

决策系统是信息系统犐犛＝（犝，犆，犞，犳）的特殊

情况．相比决策系统，信息系统没有决策属性，即对

象没有标签．

根据属性的取值不同，通常将条件属性分为定

性属性和定量属性两大类，如图２所示．名义有序属

性的取值离散且有序，如等级评定属性的优、良、中、

３２６１８期 吴成英等：基于密度峰值聚类的超区间粒化方法及其分类模型

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



差；名义无序属性的取值离散且无序，如颜色属性；

二进制属性仅两个状态，如性别；定量属性包括用整

数表示的数值属性和用实数表示的连续属性．

定义２．　不可区分关系
［９］．给定一个决策系统

犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），对于任意一个属性子集犅犆，

则在论域犝 上由犅 诱导的不可区分关系!犅定义为

　!犅＝｛（狓，狔）∈犝
２
｜犪∈犅（犳（狓，犪）＝犳（狔，犪））｝（１）

由!犅诱导犝的划分记为犝／!犅＝｛犈１，犈２，…，

犈狊｝，其中犈犻＝｛狓｜狓，狔∈犝，犪∈犅（犳（狓，犪）＝犳（狔，犪））｝

为等价类．

特别地，由决策属性的不可区分关系!犱诱导犝

的划分简记为"

，即"＝｛犡１，犡２，…，犡狕｝，其中犡犼＝

｛狓｜狓∈犝，犳（狓，犱）＝犾犼｝（犼＝１，２，…，狕）是标签为犾犼

的对象集合．

定义３．　粗糙集
［３］．给定一个决策系统犇犛＝

（犝，犆，犱，犞，犳），对于任意一个属性子集犅犆，犝／

!犅＝｛犈１，犈２，…，犈狊｝，"＝｛犡１，犡２，…，犡狕｝．"关于

!犅的上近似集和下近似集分别定义如下：

!犅"＝∪
狕

犼＝１

!犅犡犼，

!犅"＝∪
狕

犼＝１

!犅犡犼 （２）

其中 !犅犡犼＝｛犈犻｜犈犻∩犡犼≠｝，!犅犡犼＝｛犈犻｜犈犻

犡犼｝，犻＝１，２，…，狊．

犡犼关于!犅的上近似集和下近似集将论域犝 划

分为三个互不相交的区域，即正域犘犗犛
!

犅
（犡犼）、边

界域犅犖犇
!

犅
（犡犼）和负域犖犈犌!

犅
（犡犼），其中：

犘犗犛
!

犅
（犡犼）＝!犅犡犼，

犅犖犇
!

犅
（犡犼）＝!犅犡犼－!犅犡犼，

犖犈犌
!

犅
（犡犼）＝犝－!犅犡犼．

正域中的对象确定地属于犡犼；边界域中的对象

具有不确定性，可能属于犡犼，即对象在属性集犅下

具有不一致性；负域中的对象一定不属于犡犼．

２２　密度峰值聚类

密度峰值聚类（ＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ）

是经典无监督学习算法，能有效计算出类簇的密度

中心．为了更好的理解本文基于监督学习环境提出

的算法１，给出ＤＰＣ局部密度的计算方法．

定义４．　ＤＰＣ的局部密度
［４１］．给定一个信息

系统犐犛＝（犝，犆，犞，犳），对于狓犻∈犝 的局部密度

ρ（狓犻）定义为

ρ（狓犻）＝∑
狓
犼∈犝

χ（Δ（狓犻，狓犼）－Δ犮） （３）

令狋＝Δ（狓犻，狓犼）－Δ犮，其中χ（狋）＝
１，狋＜０

０，狋｛ ０
，Δ（狓犻，狓犼）

为狓犻与狓犼的欧式距离，Δ犮为截断距离．Δ犮是为了提

算法效率而设计的参数．ρ（狓犻）是计算犝 中的对象与

狓犻之间的距离小于Δ犮的对象数目．

３　超区间粒化方法及其分类模型

为了在定量属性的数据空间上有效实现信息粒

化，本文３．１节定义了区间划分和区间等价关系，以

此为基础诱导论域上的划分，每个划分用超区间粒

表示；然后，定义超区间粒粗糙集．３．２节基于密度

峰值聚类算法提出了无参的超区间粒化算法，算法

输出的同质超区间粒不再围绕初始中心点对称，并

构成了论域的划分．３．３节首先给出了超区间粒转

换为分类规则的定义；同时为了增加模型的普适性

提出了基于超区间粒的自适应近邻分类模型．

３１　区间划分与超区间粒粗糙集

粗糙集中基于不可区分关系的粒化方法能很好

地实现定性属性的论域划分，进而实现数据到知识

之间的转换．除了定性属性，现实中定量属性大量存

在，比如医疗领域中的血压、血糖、体温，大气科学中

的空气质量分指数ＰＭ２．５、ＳＯ２、ＮＯ等．不可区分关

系要求对象之间的属性值完全相等，面对定量属性的

粒化则会失效．因此，本节首先从一维属性出发定义

定量属性的区间划分，并进一步定义多维属性下的区

间等价关系，基于此诱导论域上的划分，每个划分用

超区间粒表示；然后基于超区间粒定义粗糙集模型．

定义５．　区间划分．给定一个决策系统犇犛＝

（犝，犆，犱，犞，犳），犪∈犆是定量属性，则犪上的区间划

分定义为

犐犪＝｛犐
１
犪，犐

２
犪，…，犐

狇犪
犪
｝ （４）

其中犐犻犪＝［犞
犻
犪，珚犞

犻
犪］（犻＝１，２，…，狇犪）是犪的第犻个区

间划分块．犐犻犪的下边界犞
犻
犪∈犞犪和上边界珚犞

犻
犪∈犞犪满

足犞
ｍｉｎ
犪 ＝犞

１
犪珚犞

１
犪＜犞

２
犪珚犞

２
犪＜，…，＜犞

狇犪
犪 珚犞

狇犪
犪 ＝

犞
ｍａｘ
犪 ，其中犞

ｍｉｎ
犪 和犞

ｍａｘ
犪 分别是集合犞犪中的最小值和

最大值．狇犪｜犞犪｜，当犪的取值连续时，狇犪的取值小

于等于｜犝｜，集合犞犪是犪的值域如定义１；· 表示

集合“·”的势．

从决策的视角来看，连续的属性值表现出的决

策结果并不一定连续，比如医学中将连续的血压值

划分为两个区间来诊断病人是否患有高血压，并将

高血压区间再细分成３个区间来诊断高血压病人所

属的级别；同样，连续的空气质量分指数通过融合计

算得出空气质量指数，并将其分成六个区间来判断

空气质量．在此应用背景下，本文定义区间划分，目

的是为了从决策属性的视角，将定量属性的多个实
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数或者无数个连续的数值划分为少量的区间，有利

于归纳学习和形成可解释的知识．

从定义５可看出，确定区间划分块的上下边界

是区间划分的关键．因此，本文在监督学习环境下，

考虑属性之间的相关性来计算各个属性相对决策结

果表现出的区间特性，具体实现算法见３．２节．本节

仅给出了基于区间划分的相关理论．

定义６．　区间等价关系．给定一个决策系统犇犛＝

（犝，犆，犱，犞，犳），对于任意属性子集犅犆，由犅 诱

导犝 的区间等价关系 #犅定义为

#犅＝｛（狓，狔）∈犝
２
｜犪∈犅（犞

犻
犪犳（狓，犪）珚犞

犻
犪∧

犞
犻
犪犳（狔，犪）珚犞

犻
犪）｝ （５）

其中［犞犻犪，珚犞
犻
犪］＝犐

犻
犪，犻＝１，２，…，狇犪如定义５．如果

（狓，狔）∈#犅，则说明狓和狔在犪∈犅下的取值都属

于同一个区间，即满足区间等价关系．当属性犪下的

区间块满足犞
犻
犪＝珚犞

犻
犪时，区间等价关系 #犪退化为不可

区分关系!犪．显然，区间等价关系是不可区分关系

的推广，主要应用于定量属性尤其是连续属性的粒

化．如同不可区分关系，区间等价关系满足性质１．

性质１．　给定一个决策系统犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），

犅犆，#犅是犝 上由犅 诱导的区间等价关系．对于

狓，狔，狕∈犝 满足以下性质：

（１）自反性：#犅（狓，狓）＝１；

（２）对称性：#犅（狓，狔）＝#犅（狔，狓）；

（３）传递性：若（狓，狔）∈#犅且（狔，狕）∈#犅，则（狓，

狕）∈#犅．

定义７．　超区间粒．给定一个决策系统犇犛＝

（犝，犆，犱，犞，犳），犅犆．设 #犅诱导犝的划分为犝／#犅＝

｛犌
１

犅
，犌

２

犅
，…，犌

狇犅
犅
｝，犝／#犅简记为$犅，其中犌

犼

犅
（犼＝１，

２，…，狇犅）为$犅中的第犼个超区间粒且犌
犼

犅＝｛狓｜狓，

狔∈犝，犪∈犅（犞
犻
犪犳（狓，犪）珚犞

犻
犪∧犞

犻
犪犳（狔，犪）

珚犞
犻
犪）｝，其中［犞

犻
犪，珚犞

犻
犪］＝犐

犻
犪（犻＝１，２，…，狇犪）如定义５．

性质２． 给定一个决策系统犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），

犅犆．#犅诱导犝 的划分为$犅＝｛犌
１
犅，犌

２
犅，…，犌

狇犅
犅
｝．

对于犌
犻
犅，犌

犼
犅∈$犅，满足：

（１）犌
犻
犅∩犌

犼
犅＝且犻≠犼；

（２）∪
狇犅

犻＝１
犌
犻
犅＝犝；

（３）犌
犻
犅≠；

其中犻，犼＝１，２，…，狇犅．

定义８．　超区间粒的标签与纯度．给定一个决

策系统犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），犅犆．#犅诱导犝 的划

分为$犅，则犌犅∈$犅的标签犔（犌犅），隶属标签犾的纯

度μ犾（犌犅），以及在犪∈犅下形成的区间块［犞犪（犌犅），

珚犞犪（犌犅）］定义为

犔（犌犅）＝ａｒｇｍａｘ
犾∈犞犱

｜｛狓∈犌犅｜犳（狓，犱）＝犾｝｜，

μ犾（犌犅）＝
｜｛狓∈犌犅｜犳（狓，犱）＝犔（犌犅）｝｜

｜犌犅｜
（６）

犞犪（犌犅）＝ｍｉｎ｛犳（狓，犪）｜狓∈犌犅｝，

珚犞犪（犌犅）＝ｍａｘ｛犳（狓，犪）｜狓∈犌犅｝ （７）

由式（６）知，超区间粒的标签与其中大多数对象

的标签一致．另外从式（７）可看出超区间粒是由各个

属性下的区间块组合诱导而成，即每个属性任意给

定一个区间块即可诱导一个超区间粒．相反，已知一

个属性集犅下的超区间粒，可计算犪∈犅的一个区

间块．鉴于此，可从不同角度出发提出不同的超区间

粒化算法．

定义９．　超区间粒粗糙集．给定一个决策系统

犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），犅犆．"＝｛犡１，犡２，…，犡狕｝是

!犱诱导犝 的划分，其中犡犼是犝 上决策属性值为犾犼

的对象集合，$犅＝｛犌
１
犅，犌

２
犅，…，犌

狇犅
犅 ｝是 #犅诱导犝 划

分，则"关于 #犅的上近似集和下近似集分别定义为

#

－
犅"＝∪

狕

犼＝１

#

－
犅犡犼，

#犅"＝∪
狕

犼＝１

#犅犡犼 （８）

其中#

－
犅犡犼＝｛犌

犻
犅｜犌

犻
犅∩犡犼≠｝，#犅犡犼＝｛犌

犻
犅｜犌

犻
犅

犡犼｝，犻＝１，２，…，狇犅，犼＝１，２，…，狕．

区间等价关系是不可区分关系的推广，因此基

于超区间粒的粗糙集模型是粗糙集的推广．

３２　基于密度峰值的超区间粒化方法

从定义５知，计算区间的上下边界是区间划分的

关键，也是基于区间等价关系生成超区间粒的基础．

本文以决策系统为应用背景，从决策属性的视角考虑

条件属性之间的相关性，提出基于密度峰值聚类的

超区间粒化算法（ＤＰＣＩＧ）．

ＤＰＣＩＧ算法以输出超区间粒为目标，首先基于

ＤＰＣ算法按决策类簇计算其中密度最大的对象作

为超区间粒的初始中心；进而围绕中心沿着上下两

个方向从标签的视角在论域上求解多维定量条件属

性形成区间块的上边界和下边界，有效地将多个实

数或者无数个连续的数值划分为少量的区间；最后

由区间等价关系诱导生成超区间粒，逐次迭代直到

超区间粒形成论域上的划分为止．ＤＰＣＩＧ详细设计

如算法１，计算密度中心和从中心点开始外扩生成

纯度为１的超区间粒是算法的两个主要步骤．
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算法１．　ＤＰＣＩＧ．

输入：犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳）

输出：$犆

１．初始化超区间粒集合，$犆←；

２．初始化对象的粒化标志符犉犝＝｛犉狓
１
，犉狓

２
，…，犉狓狀｝，

其中犉狓
犻
＝０，犻＝１，２，…，狀；

３．犝／!犱＝｛犡１，犡２，…，犡狕｝；

４．ＷＨＩＬＥ｜犡犼｜≠０ａｎｄ犼＝１，２，…，狕

５． 按照定义１０计算决策类犡犼的密度中心ρ（犡犼），令

ρ（犡犼）＝狓狏；

６． 初始化犌犆←｛狓狏｝，初始化犌犆在犪犽（犽＝１，２，…，犿）

的上下界分别为犞犪
犽
（犌犆）←犳（狓狏，犪犽），珚犞犪

犽
（犌犆）←

犳（狓狏，犪犽）；

７． 犉狓狏＝１；／／狓狏已经包含于犌犆，则将其标志符置１

８． 初始化犌犆每个属性的上下界标志，即珚犉犪
犽
＝０，

犉犪
犽
＝０；

９． 计算Δ（狓狏，狓犻）且狓犻≠狓狏，按距离从小到大对狀－１

个对象排序，假设狓１为离狓狏最近的点，狓狀－１为离

狓狏最远的点；

１０．ＦＯＲ犻ｆｒｏｍ１ｔｏ狀－１

１１． ＩＦ犳（狓狏，犱）＝犳（狓犻，犱）ａｎｄ犉狓
犻
＝０

１２． 犌犆←犌犆∪｛狓犻｝，犉狓
犻
＝１；／／狓犻加入超区间粒，并

标记狓犻已粒化；

１３． 如果犳（狓犻，犪犽）＜犞犪
犽
（犌犆），则犳（狓犻，犪犽）→犞犪

犽
（犌犆）；

１４． 如果犳（狓犻，犪犽）＞珚犞犪
犽
（犌犆），则犳（狓犻，犪犽）→珚犞犪

犽
（犌犆）；

１５． ＥＬＳＥ

１６． 犻狀犱＝｛犽｜珚犉犪
犽
＝０｝，犻狀犱＝｛犽｜犉犪

犽
＝０｝；／／计算上

下界未确定的属性索引集

１７． ＩＦｍｉｎ
犽∈犻狀犱
犪犫狊（犳（狓犻，犪犽）－犞犪

犽
（犌犆））＞ｍｉｎ

犽∈犻狀犱
犪犫狊（犳（狓犻，

犪犽）－珚犞犪
犽
（犌犆））／／犪犫狊（ψ）为求ψ的绝对值

１８． 狊＝ａｒｇｍｉｎ
犽∈犻狀犱

犪犫狊（犳（狓犻，犪犽）－珚犞犪
犽
（犌犆）），珚犉犪狊←１；

１９． 如果犳（狓犻，犪狊）＜珚犞犪狊（犌犆），则珚犞犪狊（犌犆）←犳（狓犻，犪狊）；

２０． ＥＬＳＥ

２１． 狊＝ａｒｇｍｉｎ
犽∈犻狀犱

犪犫狊（犳（狓犻，犪犽）－犞犪
犽
（犌犆）），犉犪狊←１；

２２． 如果犳（狓犻，犪狊）＞犞犪狊（犌犆），则犞犪狊（犌犆）←犳（狓犻，犪狊）；

２３．ＥＮＤＦＯＲ

２４．／／检测粒化的对象是否介于超区间粒犌犆的区间范围

２５．ＦＯＲ狓犻∈犌犆

２６． ＩＦ犳（狓犻，犪犽）＜犞犪
犽
（犌犆）ｏｒ犳（狓犻，犪犽）＞珚犞犪

犽
（犌犆）

２７． 犌犆←犌犆－｛狓｝，犉狓
犻
＝０；／／狓犻从超区间粒删除，

并标记狓犻未粒化

２８．ＥＤＮＦＯＲ

２９．犡犼←犡犼－犌犆，$犅←$犅∪犌犆；

３０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３１．ＲＥＴＵＲＮ $犆

ＤＰＣＩＧ的步骤１对应算法１的１～５行，主要是

按照如下定义计算决策类簇犡′犼的密度中心ρ（犡′犼）．

定义１０．　决策类的密度中心．给定一个决策

系统犇犛＝（犝，犆，犱，犞，犳），!犱诱导犝 的划分为"＝

｛犡１，犡２，…，犡狕｝，犡′犼犡犼（犼＝１，２，…，狕）．对于犡′犼，

犡′犼的密度中心为

ρ（犡′犼）＝ａｒｇｍａｘ
狓犻∈犡′犼

（ρ（狓犻）） （９）

其中ρ（狓犻）＝∑
狓
犻
，狓
犽∈
犡′
犼

χ（Δ（狓犻，狓犽）－Δ犮），χ和Δ犮如式（３）

所示．在归一化数据应用场景中，Δ犮通常取值０．１８，

本文与常规取值一致．注意ρ（犡′犼）是犡′犼中密度最大

的对象并非虚拟点．

ＤＰＣＩＧ算法基于ＤＰＣ算法计算超区间粒的中

心主要是为了在粒计算的框架下能充分结合“大范

围首先”处理机制来建立粒化模型，实现算法输出的

同质超区间粒在构成论域划分的同时尽可能使粒的

个数少，避免了粒球计算在粒化过程中随机选择粒

化中心，以及多次迭代修正中心的问题．假如随机选

择密度中心，若是要保证算法输出的同质超区间粒

能构成论域的划分，则算法输出的超区间粒的个数

会增加，算法的性能也会随之降低．

ＤＰＣＩＧ算法的步骤２是将决策系统映射到欧

式空间，以ρ（犡′犼）为初始粒化中心按照不同维度不

同方向分别确定各个属性的区间划分，进而构造纯

度为１的超区间粒犌犆，其主要流程图如图３所示，

对应算法１的６～２８行．

算法１第２行是初始化对象的粒化标志符，犉狓犻＝

０表示对象狓犻未粒化，即狓犻不属于任何一个超区间

粒，犉狓犻＝１表示对象狓犻已被粒化．第６行是对犌犆中

包含的对象和犌犆在各属性下的上下界初始化，其值

分别为当前决策类的密度中心和其的属性值．第８

行珚犉犪犽＝０，犉犪犽＝０分别表示犌犆在犪犽维度上以犳（狓狏，

犪犽）为初始中心的两个上下界都还未确定．反之，当

珚犉犪犽＝１，犉犪犽＝１表示犌犆在犪犽维度上的上下界已确定．

注意犌犆在各个属性的上界与下界并非同时确定，

且最终形成的区间不再围绕初始粒化中心点对称．

第１０～２３行是按与中心点的距离从小到大遍历论

域上的对象，以此确定犌犆在每个属性上的上界和

下界．

第１１～１４行表示如果狓犻与中心点的标签相同

且犉狓犻＝０，则更新犌犆中所包含的对象；同时计算狓犻的

属性值与犌犆在对应属性的上下界的大小关系，进而

判断是否更新犌犆的上界或下界．第１３行是按属性分

别判断狓犻的属性值是否小于当前犌犆的下界犞犪犽（犌犆），

若成立则更新犞犪犽（犌犆）；第１４行是更新犌犆的上界．

显然更新的过程是犌犆粒化的过程，即犌犆所包含的

对象逐渐增多，区间逐渐变大．

第１６～２２行与１１～１４行构成二分支选择，表示
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图３　已知密度中心计算超区间粒的核心流程

当犌犆在粒化时遍历到已粒化的狓犻或者与粒化初始

中心异类的对象狓犻时，则计算狓犻与犌犆最近的某个属

性的上界或下界，并将停止犌犆在该属性上界或下界

的更新．１６行首先计算犌犆的上下界还未确定的属

性索引集犻狀犱和犻狀犱；然后在犻狀犱和犻狀犱上查找狓犻与

犌犆最近的上下界，并将相应属性上界或下界标志符置

为１．第１７～１９行表示当犳（狓犻，犪犽）离珚犞犪狊（犌犆）距离

最近，则停止犌犆在犪狊区间上界的更新即珚犉犪狊置１，同

时判断犳（狓犻，犪狊）是否小珚犞犪狊（犌犆），若是则将珚犞犪狊（犌犆）

重置．第２０～２２行与第１７～１９行构成二分支选择，

即当犳（狓犻，犪犽）离犞犪狊（犌犆）近，则停止犌犆在犪狊区间下

界的更新，同理判断是否需要重置犞犪狊（犌犆）．

第２４～２８行检测已合并到犌犆的对象狓犻的属性

值是否介于犌犆的区间范围，若狓犻不满足条件则将狓犻

从犌犆中删除并将狓犻粒化标志符重置０．重检是因为

１９行和２２行可能对区间的上下界重置．

为了理解ＤＰＣＩＧ算法，举例重点说明超区间粒

的形成过程．假设一个数据集有两个２条件属性犪１

和犪２、３７个对象，将其映射到欧式空间下如图４所

示，圆形和正方形分别表示犾１和犾２两个类的对象．

ＤＰＣＩＧ算法首先根据定义１０计算出狓１１和狓
１
２分别

为犾１和犾２的密度中心．接着，按照ＤＰＣＩＧ算法６～

２８行以狓１１为粒化中心开始生成超区间粒犌
１
犆．在二维

欧式空间，超区间粒是由两个属性的区间段构成的

矩形．初始状态下，犌
１
犆在犪１和犪２上的上下界相等，分

别等于狓１１在犪１和犪２上的值．接着更新犌
１
犆的上下界，

最终犌
１
犆的输出为图４实线矩形，其内部最小虚线矩

形为第一次的更新，第二个矩形为第二次的更新．

图４　超区间粒的形成过程

生成犌
１
犆的具体方法如下：（１）计算剩余３６个对

象与狓１１的距离并按距离从小到排序；（２）按照排序

依此判断对象是否与狓１１标签相同，若对象标签相同

且未被粒化，则分维度判断对象的属性值是否比区

间粒上界大或者下界小来更新上下界，使得犌
１
犆逐渐

变大；当遇到异类对象或者已经粒化后的对象时，按

属性找到该对象与犌
１
犆最近未确定的区间端点，并停

止该端点的更新．如当犌
１
犆遍历到异类点狓

２
２时，由于

狓２２在犪２上的值与犌
１
犆在犪２的上界（表示为珚犞犪

２
（犌

１
犆））最

近，则停止珚犞犪
２
（犌

１
犆）的更新，即犌

１
犆在犪２的上界确定，

同时只要对象在犪２上的取值大于珚犞犪
２
（犌

１
犆）的对象

（即狓２２上方的点）则不用再判断是否与中心点同类．

同理，依此确定珚犞犪
１
（犌

１
犆）、犞犪

２
（犌

１
犆）、犞犪

１
（犌

１
犆）形成犌

１
犆．

假设决策系统犇犛有狀个对象，标签最多的对象
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个数为狀１（狀１＜狀）．给定一个犇犛，ＤＰＣＩＧ算法４～３０

行通过迭代上述两个步骤输出超区间粒集合$犆，$犆的

势｜$犆｜＜狀１．算法的迭代次数狋＝｜$犆｜，即狋＜狀１．由

算法２９行知已经粒化的对象不再参与下一次迭代

的计算，即随着迭代次数的增加，两个步骤的时间复

杂度一定逐渐减少．第一次迭代过程中，步骤１是计

算狀１个对象之间的欧式距离得出１个密度中心点，

时间复杂度为犗（狀２１）；步骤２是计算１个粒化中心

到狀个对象的距离，时间复杂度为犗（狀）．综上所述，

ＤＰＣＩＧ算法的时间复杂为犗（狀２１）．从超区粒的表示

来看，狋与数据集的分布相关，更利于快速实现方

形、点簇形以及月牙形数据集的粒化，面对环形的数

据集，算法的迭代次数可能会增加．

为了直观说明ＤＰＣＩＧ算法的迭代次数远小于

数据集中对象的个数．算法将ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集（狀＝

８６３，狀１＝５５６）的输出结果可视化，如图５所示．图中

的矩形代表超区间粒，超区间粒的个数随着迭代次

数逐个增加．图５（ｂ）是ＤＰＣＩＧ算法在经过２４次迭

代后生成的覆盖论域的２４个超区间粒，显然狋＜狀１．

相比粒球粒化算法的输出如图１（ｂ），可以看出

ＤＰＣＩＧ算法输出的超区间粒没有损失对象信息，满

足性质２．

图５　ＤＰＣＩＧ算法粒化ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集

本文针对监督学习任务，在粒计算的框架下，通

过区间划分的粒化策略，将数据集合转换为超区间

粒集合，从属性值和对象两个角度实现了数据约简．

图５直观地说明了粒化算法ＤＰＣＩＧ将８６３个样本

简化为２４个超区间粒的过程．

３３　基于超区间粒的自适应近邻分类模型

规则学习是粗糙集中经典的分类模型．为了验

证ＤＰＣＩＧ算法的有效性，本节将其用于分类任务．

首先给出超区间粒转换为分类规则的定义，然后为

了解决新的测试对象不能与规则完全匹配的问题，

基于超区间粒提出自适应近邻分类模型．

定义１１．　给定一个决策系统犇犛＝（犝，犆，犱，犞，

犳），犆＝｛犪１，犪２，…，犪犿｝．设$犆＝｛犌
１
犆，犌

２
犆，…，犌

狆犆
犆｝是

#犆诱导犝的划分．对于狓∈犝，若狓在任意犪犽下的取

值满足犞犪犽（犌
犻
犆）犳（狓，犪犽）珚犞犪犽（犌

犻
犆）（犻＝１，２，…，狆犆；

犽＝１，２，…，犿），则狓的标签与犌
犻
犆相同，即犳（狓，犱）＝

犔（犌
犻
犆）．

从定义１１可知，超区间粒的集合等价于一个规

则集，一个超区间粒对应一条规则．基于超区间粒构

建的规则能覆盖论域，但面对新的测试对象，完全可

能存在测试对象不能与规则匹配的情况．鉴于此，本

文受犽ＮＮ算法的启发，提出基于超区间粒的自适应

近邻分类模型（ＩＧＡＮＮ），如算法２所示．

算法２．　ＩＧＡＮＮ．

输入：犇犛＝（犝′，犆，犱，犞，犳），其中犝′＝｛狓１，狓２，…，狓狀′｝

为测试集；算法１的输出$犆＝｛犌
１
犆，犌

２
犆，…，犌

狆
犆｝

输出：测试集的标签集犔（犝′）

１．初始化犔（犝′）←；

２．ＦＯＲ犻ｆｒｏｍ１ｔｏ狀′

３．　按照定义１２计算狓犻 到犌
犼
犆（犼＝１，２，…，狆）的距

离，并按距离从小到大对$犆中的粒排序，设犌
１
犆，

犌
２
犆，…，犌

狆

犆为排序结果；

４．　ＩＦ犔（犌
１
犆）＝犔（犌

２
犆）

５．　　犔（狓犻）＝犔（犌
１
犆）；／／犔（狓犻）表示狓犻 的标签，即

犳（狓犻，犱）＝犔（狓犻）

６．　ＥＬＳＥ

７．　　犜←｛犔（犌
１
犆），犔（犌

２
犆）｝，犪←０．５，狋←２；

８．　　ＷＨＩＬＥ犪１／｜犜｜

９．　　　狋←狋＋１；犜←犜∪犔（犌
狋
犆）；

１０．　　　犾′＝ａｒｇｍａｘ
犾∈犜

｜｛犔（犌
犼
犆）＝犾｝｜，其中犼＝１，２，…，狋；

１１．　　　犪＝｜｛犔（犌
犼
犆）∈犜｜犔（犌

犼
犆）＝犾′｝｜／｜犜｜；

１２．　犔（狓犻）＝犾′；

１３．　犔（犝′）←犔（犝′）∪犔（狓犻）；

１４．ＥＮＤＦＯＲ

１５．ＲＥＴＵＲＮ犔（犝′）

算法２第３行首先按照定义１２计算测试对象

与超区间粒之间的距离．若最近的两个超区间粒标

签相同，则测试对象的标签确定，见４～５行；否则依

次从$犆取出近邻超区间粒的标签，直到某个标签的
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票数大于其它标签的票数为止，见６～１３行．

定义１２．　给定一个决策系统犇犛＝（犝，犆，犱，

犞，犳），犆＝｛犪１，犪２，…，犪犿｝，设犌犆是犝 上的一个超区

间粒．对于狓∈犝，狓到犌犆的距离定义为

犱（狓，犌犆）＝∑
犿

犽＝１

犱犪犽（狓，犌犆） （１０）

其中犱犪犽（狓，犌犆）＝
０，犞犪犽（犌犆）犳（狓，犪犽）

珚犞犪犽（犌犆）

δ，
烅
烄

烆 其他
，

且δ＝ｍｉｎ（（犳（狓，犪犽）－珚犞犪犽（犌犆））
２，（犳（狓，犪犽）－

犞犪犽（犌犆））
２），ｍｉｎ（δ１，δ２）表示在δ１和δ２之间取小．由

式（１０）知，属于超区间粒的对象到对应超区间粒的

距离为０．

假设ＤＰＣＩＧ算法输出的超区间粒个数为｜$犆｜，

且｜$犆｜＜狀１，则ＩＧＡＮＮ分类算法的时间复杂度为

犗（｜$犆｜）．

相比犽ＮＮ，ＩＧＡＮＮ 有两个区别：（１）ＩＧＡＮＮ

是在超区间粒空间上建模，如图６．简单说，在查找

测试对象的近邻时，ＩＧＡＮＮ计算对象与超区间粒

的距离，而犽ＮＮ计算对象间的距离；（２）ＩＧＡＮＮ是

无参自适应的分类模型．

图６　ＩＧＡＮＮ与犽ＮＮ的比较

４　实验对比与分析

本文实验在２１个标准ＵＣＩ数据集上进行，其中

包含了对比文献［３５］中的１３个数据集．实验数据的

详细信息如表２所示，来源于公开的ＵＣＩ数据集学

习库（ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ）．

实验运行环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位操作系统，８ＧＢ内

表２　２１个犝犆犐数据集的描述

编号 数据集
对象

数目

属性

数目

类别

数目
属性类型

Ｎｏ．１ ｉｒｉｓ 　１５１ 　４ ３ 实数

Ｎｏ．２ ｈｅｐａｔｉｔｉｓ（ｈｅｐ） １５５ １９ ２ 整数，实数

Ｎｏ．３ ｈｅａｒｔ１ ２９３ １３ ２ 整数

Ｎｏ．４ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ（ａｒｒ） ４５３ ２７９ １３ 整数，实数

Ｎｏ．５ ｂａｎｄ ５３９ １９ ２ 整数，实数

Ｎｏ．６ ｅｎｅｒｇｙｙ１（ｙ１） ７６８ ８ ３ 整数，实数

Ｎｏ．７ ｆｏｕｒｃｌａｓｓ（ｆｏｕｒ） ８６３ ２ ２ 实数

Ｎｏ．８ ａｂａｌｏｎｅ（ａｂａ） ４１７７ ８ ３ 实数，名义

Ｎｏ．９ ｐｅｎ １０９９２ １６ １０ 整数

Ｎｏ．１０ ｄｒｙｂｅａｎ（ｄｒｙ） １３６１１ １７ ７ 实数

Ｎｏ．１１ ｈｔｒｕ２ １７８９８ ８ ２ 实数

Ｎｏ．１２ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ（ｏｃｃ） ２０５６０ ７ ２ 实数

Ｎｏ．１３ ｃｒｅｄｉｔ ６９０ １５ ２ 整数，实数

Ｎｏ．１４ ａｎｎｅａｌ ７９８ ３８ ５ 整数，实数

Ｎｏ．１５ ｇｅｒｍａｎ（ｇｅｒ） １０００ １９ ２ 整数

Ｎｏ．１６ ｈｅａｒｔ２ ３０３ １３ ５ 整数，实数

Ｎｏ．１７ ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２ 实数

Ｎｏ．１８ ｈｏｕｒｓｅ ３６８ ２３ ２ 整数，实数

Ｎｏ．１９ ｉｏｎｏ ３５１ ３４ ２ 整数，实数

Ｎｏ．２０ ｗｉｎｅ １７８ １３ ３ 整数，实数

Ｎｏ．２１ ｅｌｅｃｔ １００００ １３ ２ 实数

存和Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７８５６５ＵＣＰＵ＠１．８０ＧＨｚ

处理器，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ．

为了验证ＩＧＡＮＮ分类模型的有效性，采用评估

分类性能的精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）、

召回率（犚犲犮犪犾犾）以及调和平均犉１四个通用指标
［３１］

测试其性能，同时采用标准差（ＳＴＤ）来度量分类器

的稳定性；并与基于粒计算的四个先进分类模型：

ＧＢＮＲＳ
［３５］、ＮＣＲＤＰＰ

［４２］、ＮＣＲ
［４３］和ＲＳＣ

［４４］以及四个

经典的机器学习分类模型：高斯朴素贝叶斯（ＧＮＢＣ）、

犽ＮＮ（犽＝３）、支持向量机（ＳＶＭ）、决策树（ＣＡＲＴ）

进行分类性能对比．

本文分类模型ＩＧＡＮＮ和对比模型的参数说明

如下．ＩＧＡＮＮ的是一个无参模型，ＩＧＡＮＮ的输入涉

及超区间粒化算法ＤＰＣＩＧ，ＤＰＣＩＧ算法在按定义１０

选取粒化中心时所涉及的截距采用常用值０．１８．另

外，由于ＤＰＣＩＧ算法是对定量属性的数据集实现信

息粒化，若数据集包含二值定性属性则将其转换为０

和１，比如ａｂａｌｏｎｅ中包含１个二值定性取值为“是”

和“否”，我们将其转换为０和１后与归一化的定性

属性一起映射到欧式空间作为ＤＰＣＩＧ算法的输入．

ＧＢＮＲＳ算法中生成粒球的纯度阈值设置１，分

类准则采用最近邻分类机制．ＮＣＲＤＰＰ和ＮＣＲ的相

关参数与文献一致．由于ＲＳＣ只适用于定性数据类

型，实验中数据集的属性若是整数或者实数类型则

采用等宽离散策略对属性进行离散化且宽度设置为

９２６１８期 吴成英等：基于密度峰值聚类的超区间粒化方法及其分类模型
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５，分类准则是多数投票机制．在ＣＡＲＴ中，属性重

要度采用基尼指数衡量，树的深度设置为３．ＧＮＢＣ

和ＳＶＭ两个模型的所有参数信息利用ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ

学习库提供的参数值ｄｅｆａｕｌｔｓｅｔｔｉｎｇ．

对于９个分类器，在２１个数据集上关于犃犮犮狌狉犪犮狔、

犘狉犲犮犻狊犻狅狀和犚犲犮犪犾犾的实验结果如表３～表５所示，

犉１的实验结果如图７所示，在四个指标下的平均性

能如图８所示．表３～表５中第１行是分类器，第１

列是数据集，单元格中的数据代表不同分类器在不

同数据集上的分类性能．性能指标取值范围为０到

１，值越大分类器性能越好．表中的ＳＴＤ为标准差，

ＳＴＤ越小说明分类器性能越稳定．

表３　分类器在准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）指标下的性能对比

数据集 ＩＧＡＮＮ
基于粒计算的经典分类模型

ＧＢＮＲＳ ＮＣＲＤＰＰ ＮＣＲ ＲＳＣ

基于机器学习的经典分类模型

犽ＮＮ ＣＡＲＴ ＧＮＢＣ ＳＶＭ

ｉｒｉｓ ０．９５ ０．９４ ０．９３ ０．９４ ０．７９ ０．９４ ０．９５ ０．９５ ０．９５

ｈｅｐ ０．８８ ０．９３ ０．８７ ０．８４ ０．８８ ０．８９ ０．８６ ０．３１ ０．９０

ｈｅａｒｔ１ ０．８２ ０．７３ ０．８０ ０．８０ ０．７０ ０．７８ ０．７５ ０．８２ ０．６６

ａｒｒ ０．６３ ０．５４ ０．６２ ０．６２ ０．６１ ０．５９ ０．６５ ０．２３ ０．６３

ｂａｎｄ ０．７０ ０．７２ ０．７０ ０．７２ ０．７１ ０．６５ ０．６６ ０．６７ ０．６７

ｙ１ ０．９４ ０．８５ ０．８２ ０．８６ ０．９４ ０．７８ ０．９７ ０．８１ ０．８１

ｆｏｕｒ ０．９７ ０．９９ ０．９８ ０．９９ ０．９５ １．００ ０．７６ ０．７５ ０．８０

ａｂａ ０．６２ ０．６０ ０．５０ ０．６８ ０．５０ ０．５９ ０．６１ ０．５９ ０．６３

ｐｅｎ ０．９９ ０．９７ ０．７５ ０．９８ ０．７０ ０．９９ ０．５７ ０．８６ ０．９９

ｄｒｙ ０．９１ ０．８２ ０．８８ ０．５７ ０．５３ ０．９１ ０．９１ ０．９０ ０．６２

ｈｔｒｕ２ ０．９８ ０．９７ ０．９６ ０．９５ ０．９５ ０．９８ ０．９７ ０．９５ ０．９１

ｏｃｃ ０．９９ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９７ ０．９９ ０．９９ ０．９７ ０．９９

ｃｒｅｄｉｔ ０．９９ ０．８８ ０．９９ ０．８２ ０．８７ ０．９６ ０．９９ ０．９９ ０．９６

ａｎｎｅａｌ ０．８９ ０．８２ ０．８６ ０．８４ ０．８４ ０．８９ ０．８７ ０．５９ ０．８３

ｇｅｒ ０．６５ ０．６２ ０．６９ ０．５９ ０．６０ ０．６４ ０．６６ ０．６９ ０．６０

ｈｅａｒｔ２ ０．５８ ０．５６ ０．５８ ０．４１ ０．５４ ０．５６ ０．５７ ０．５５ ０．５４

ｗｄｂｃ ０．９２ ０．８８ ０．９５ ０．９１ ０．９０ ０．９７ ０．９３ ０．９４ ０．９１

ｈｏｕｒｓｅ ０．７９ ０．７７ ０．６９ ０．６１ ０．６４ ０．８１ ０．８３ ０．７６ ０．６６

ｉｏｎｏ ０．９１ ０．８６ ０．９１ ０．９１ ０．８５ ０．８５ ０．９０ ０．８９ ０．９３

ｗｉｎｅ ０．９０ ０．８２ ０．９４ ０．７６ ０．８０ ０．９６ ０．９６ ０．９７ ０．４６

ｅｌｅｃｔ ０．８４ ０．９２ ０．８６ ０．８４ ０．６２ ０．９２ １．００ ０．９８ ０．９２

平均 ０８５ ０．８２ ０．８２ ０．７９ ０．７６ ０．８４ ０．８３ ０．７７ ０．７８

犛犜犇 ０１３ ０．１４ ０．１４ ０．１６ ０．１５ ０．１５ ０．１５ ０．２１ ０．１６

表４　分类器在精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）指标下的性能对比

数据集 ＩＧＡＮＮ
基于粒计算的经典分类模型

ＧＢＮＲＳ ＮＣＲＤＰＰ ＮＣＲ ＲＳＣ

基于机器学习的经典分类模型

犽ＮＮ ＣＡＲＴ ＧＮＢＣ ＳＶＭ

ｉｒｉｓ ０．９６ ０．９４ ０．９５ ０．９３ ０．７９ ０．９３ ０．９５ ０．９５ ０．９５

ｈｅｐ ０．５５ ０．４７ ０．６０ ０．５１ ０．４５ ０．４５ ０．４５ ０．５２ ０．４５

ｈｅａｒｔ１ ０．８０ ０．７３ ０．７０ ０．８２ ０．８０ ０．７７ ０．７４ ０．８１ ０．６５

ａｒｒ ０．３６ ０．３６ ０．３５ ０．３４ ０．３４ ０．３０ ０．３５ ０．２６ ０．３４

ｂａｎｄ ０．６９ ０．７２ ０．７０ ０．７３ ０．７７ ０．６４ ０．６７ ０．７４ ０．７６

ｙ１ ０．９３ ０．７８ ０．７３ ０．８０ ０．９４ ０．７４ ０．９５ ０．５４ ０．５４

ｆｏｕｒ ０．９７ ０．９９ ０．９８ ０．９９ ０．９５ １．００ ０．８１ ０．７３ ０．８３

ａｂａ ０．６２ ０．６０ ０．４９ ０．６９ ０．６５ ０．５９ ０．６０ ０．５８ ０．６１

ｐｅｎ ０．９９ ０．９７ ０．７５ ０．９８ ０．８０ ０．９９ ０．４８ ０．８６ ０．９８

ｄｒｙ ０．９３ ０．８４ ０．８８ ０．５５ ０．５３ ０．９２ ０．７３ ０．９１ ０．４９

ｈｔｒｕ２ ０．９４ ０．９８ ０．９６ ０．９５ ０．９４ ０．９６ ０．９３ ０．８２ ０．９５

ｏｃｃ ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９７ ０．９９ ０．９９ ０．９４ ０．９８

ｃｒｅｄｉｔ ０．９９ ０．８８ ０．９９ ０．８２ ０．８７ ０．９６ １．００ １．００ ０．９６

ａｎｎｅａｌ ０．７８ ０．７２ ０．６９ ０．７１ ０．４０ ０．７９ ０．６４ ０．６６ ０．７３

ｇｅｒ ０．６３ ０．６１ ０．６８ ０．５９ ０．６２ ０．６３ ０．６８ ０．６７ ０．５１

ｈｅａｒｔ２ ０．３２ ０．３２ ０．２９ ０．２６ ０．３０ ０．２８ ０．２７ ０．３２ ０．２５

ｗｄｂｃ ０．９０ ０．８７ ０．９６ ０．９１ ０．９１ ０．９７ ０．９３ ０．９３ ０．９１

ｈｏｕｒｓｅ ０．７８ ０．６９ ０．６９ ０．５８ ０．６３ ０．８０ ０．８２ ０．７５ ０．６７

ｉｏｎｏ ０．９２ ０．８８ ０．９３ ０．９２ ０．８４ ０．８９ ０．９０ ０．９１ ０．９４

ｗｉｎｅ ０．９３ ０．８９ ０．９４ ０．７５ ０．８３ ０．９６ ０．９７ ０．９７ ０．４８

ｅｌｅｃｔ ０．９０ ０．９２ ０．８５ ０．８３ ０．５９ ０．９２ １．００ ０．９８ ０．９１

平均 ０８０ ０．７７ ０．７７ ０．７４ ０．７１ ０．７８ ０．７６ ０．７５ ０．７１

犛犜犇 ０２０ ０２０ ０２０ ０．２１ ０．２１ ０．２２ ０．２２ ０．２１ ０．２３
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表５　分类器在召回率（犚犲犮犪犾犾）指标下的性能对比

数据集 ＩＧＡＮＮ
基于粒计算的经典分类模型

ＧＢＮＲＳ ＮＣＲＤＰＰ ＮＣＲ ＲＳＣ

基于机器学习的经典分类模型

犽ＮＮ ＣＡＲＴ ＧＮＢＣ ＳＶＭ

ｉｒｉｓ ０．９６ ０．８４ ０．９５ ０．９５ ０．８ ０．９５ ０．９６ ０．９５ ０．９５

ｈｅｐ ０．５４ ０．５０ ０．６４ ０．５３ ０．４９ ０．５０ ０．４８ ０．５４ ０．５０

ｈｅａｒｔ１ ０．７９ ０．７３ ０．７５ ０．７７ ０．７７ ０．７６ ０．７３ ０．８１ ０．５４

ａｒｒ ０．３３ ０．３５ ０．３２ ０．３０ ０．２９ ０．２５ ０．３８ ０．２８ ０．３１

ｂａｎｄ ０．６９ ０．７２ ０．７０ ０．７２ ０．６５ ０．６３ ０．６６ ０．６２ ０．６２

ｙ１ ０．９１ ０．８２ ０．９２ ０．８０ ０．９１ ０．７１ ０．９０ ０．６６ ０．６６

ｆｏｕｒ ０．９７ ０．９９ ０．９８ ０．９９ ０．９５ １．００ ０．６９ ０．７２ ０．７４

ａｂａ ０．６２ ０．６０ ０．５０ ０．６８ ０．５３ ０．５９ ０．６１ ０．５９ ０．６１

ｐｅｎ ０．９２ ０．８４ ０．８８ ０．５７ ０．６０ ０．９１ ０．７８ ０．９１ ０．５９

ｄｒｙ ０．９９ ０．９６ ０．７５ ０．９８ ０．７３ ０．９９ ０．５６ ０．８６ ０．９９

ｈｔｒｕ２ ０．９２ ０．９８ ０．９６ ０．９５ ０．９１ ０．９１ ０．９１ ０．９１ ０．５１
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图７　分类器在犉１指标下的性能对比
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图８　在４个指标下模型性能的均值对比

从表３～表５和图７可以看出在大部分数据集

上，ＩＧＡＮＮ相比其它８个分类器在性能上有着明

显优势．从平均性能来看ＩＧＡＮＮ的４项指标都高

于其它８个分类器，如图８所示．从表３～表５可看

出，ＩＧＡＮＮ的ＳＴＤ在３指标下都不高于其它８个

模型．实验结果表明，ＩＧＡＮＮ在保证平均性能高于

其它分类器的情况下，同时保证了模型的稳定性．

ＤＰＣＩＧ主要是针对实数属性实现数据粒化．因

此，从属性取值角度看，本文的分类模型ＩＧＡＮＮ更

适合包含实数属性的数据集．从表３可看出，在ｉｒｉｓ、

ｄｒｙ、ｈｔｒｕ２、ｏｃｃ实数数据集中，ＩＧＡＮＮ相比其它模

型占有优势，尤其是相比只能处理定性属性的分类模

型ＲＳＣ具有显著优势．但在混合数据集比如ｂａｎｄ、

ｇｅｒｍａｎ数据集中则不具有明显的优势．

另外，ＤＰＣＩＧ算法输出的信息粒是由超区粒表

示．比如，在二维欧式空间，超区间粒是由两个属性

的区间段构成的矩形；在三维空间，超区间粒是立方

体．因此，从信息粒的表示来看，ＩＧＡＮＮ更利于学

习条状、簇状以及月牙形数据分布的分类任务．

在基于机器学习的４个经典分类模型中，犽ＮＮ

在４项指标下的分类性能相对最优；在基于粒计算的

４个经典分类模型中，ＧＢＮＲＳ在４项指标下的分类

性能相对最优．相比 ＧＢＮＲＳ，ＩＧＡＮＮ在犃犮犮狌狉犪犮狔

和犘狉犲犮犻狊犻狅狀上平均比其高３％，在犚犲犮犪犾犾上平均比

其高５％．相比犽ＮＮ，ＩＧＡＮＮ在犃犮犮狌狉犪犮狔和犚犲犮犪犾犾

上平均性能比其高１％，在犘狉犲犮犻狊犻狅狀上平均性能比

其高２％．另外，ＩＧＡＮＮ在每个指标下的稳定性都

比犽ＮＮ高．

从分类准则来看，ＩＧＡＮＮ、犽ＮＮ和ＧＢＮＲＳ均

是基于距离的分类模型，都用欧氏距离度量距离．在

平均性能和多数数据集上，ＩＧＡＮＮ性能达到最优

的原因主要有以下３个：

（１）ＤＰＣＩＧ输出的超区间粒即是论域上的覆盖

也划分，而ＩＧＡＮＮ是在ＤＰＣＩＧ输出的超区间粒集

合上建立分类规则．ＧＢＮＲＳ是在粒球集合上建立

分类规则．粒计算输出的粒球不能构成论域的覆盖．

相比ＧＢＮＲＳ，ＩＧＡＮＮ显著减少了信息损失，更利

于规则学习．从表３～表５可看出，ＩＧＡＮＮ在多数

数据集上优于 ＧＢＮＲＳ．另外，ＧＢＮＲＳ中的信息粒

是用超球表示，而ＩＧＡＮＮ中的信息粒是用超区间

表示．从信息粒的表示来看，ＧＢＮＲＳ相比ＩＧＡＮＮ

更利于学习球状的数据分布，因此存在ＩＧＡＮＮ比

ＧＢＮＲＳ性能低的情况，如ｅｌｅｃｔ数据集．

（２）ＩＧＡＮＮ和ＧＢＮＲＳ都是在信息粒的空间上

建模，而犽ＮＮ是在对象空间上建模．因此，相比犽ＮＮ，

ＩＧＡＮＮ和 ＧＢＮＲＳ具有更强的稳定性．如表３～

表５中的ＳＴＤ所示，ＩＧＡＮＮ和 ＧＢＮＲＳ在三个指

标下的ＳＴＤ都低于犽ＮＮ．另外，由于信息粒是粒化

的结果，是数据约简的表示形式．因此，相比犽ＮＮ，

ＩＧＡＮＮ和ＧＢＮＲＳ都存在一定的信息损失，即不能

绝对保证ＩＧＡＮＮ和ＧＢＮＲＳ的性能一定优于犽ＮＮ．

（３）为了增强ＩＧＡＮＮ在多分类数据集上的分

类性能，ＩＧＡＮＮ在粒化过程中基于“大范围首先”

处理机制按决策类依次产生信息粒．这样保证了各

个类的信息粒交替产生，从而使得信息粒在各个类

之间保持均衡．因此，相比犽ＮＮ和ＧＢＮＲＳ，ＩＧＡＮＮ

在ｉｒｉｓ、ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ、ｐｅｎ以及ｄｒｙｂｅａｎ多分类数据集

上的分类准确率和精确率具有优势．

５　结　论

作为解决大规模复杂问题的新范式，粒计算已

成功用于数据挖掘．粒化是粒计算的核心任务，信息

粒是数据粒化后的基本单元．粒球计算虽然效率高，

但存在如下三个问题：（１）粒球计算通过粒球表示

信息粒会损失一定的边界信息；（２）粒化过程中，类

簇中心点的确定不够准确；（３）粒球在每个属性维

度下的表示都严格围绕中心对称，易受边界对象的
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影响．因此，本文首先定义多维属性下的区间等价关

系来诱导论域的划分，每个划分单元用超区间粒表

示，克服了用粒球表示信息粒存在信息损失的问题．

然后，基于密度峰值算法提出无参的超区间粒化算

法，算法不仅在粒化过程中能准确计算类簇的密度

中心，而且输出的同质超区间粒不再围绕初始中心

点对称，并构成了论域的划分．最后，实现了超区间

粒到分类规则的转换；基于超区间粒提出了自适应

近邻分类模型，通过对比实验在４个分类指标下验

证了分类模型的性能．在未来研究中，我们将研究如

何在超区间粒化算法的框架下实现属性约简，期望

同时实现数据的纵向约简和横向约简；另外，在保证

粒化性能不下降的基础上我们还将进一步研究如何

降低超区间粒化算法的时间复杂度．
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