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连续型数据的辨识矩阵属性约简方法
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摘　 要：属性约简是粗糙集理论在数据处理方面的重要应用，已有的针对连续型数据的属性约简算法主要集中在基
于正域的贪心算法， 该方法只考虑了一致样本和其他样本的可辨识性，而忽略了边界样本点间可区分性。 为了克服
基于正域算法的缺点，提出了连续型数据的辨识矩阵属性约简模型，该模型不但考虑了正域样本的一致性，同时考
虑了边界样本的可分性。 基于该模型，分析了属性约简结构，定义了辨识矩阵来刻画特征子集的分类能力，构造了
实值型数据的属性约简启发式算法，并利用 ＵＣＩ 标准数据集进行了验证。 理论分析和实验结果表明，提出的算法能
够有效地处理连续型数据，提高了数据的分类精度。
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　 　 粗糙集理论是由波兰数学家 Ｚ． Ｐａｗｌａｋ［１］ 于

１９８２ 年提出的，它是一种处理不确定性知识的数据

分析理论。 目前粗糙集理论已被广泛应用于人工

智能、过程控制、数据挖掘、决策支持以及知识发现

等领域。 属性约简是粗糙集理论的研究内容之一，
它是利用粗糙集进行数据挖掘、规则抽取的理论基

础。 其主要思想是在确保信息表的分类能力不变

的情况下，删除掉不必要属性，保留必要属性，从而

导出问题的分类规则。 属性约简无疑是在获取规

则的过程中最重要的核心问题，历来受到大家的

关注。
传统的粗糙集理论［１－３］ 是基于等价关系来描述

的， 由等价关系粒化样本空间形成信息粒子， 构造

论域上的上、下近似算子， 进而研究知识约简与知

识获取问题。 但是经典粗糙集只适用于离散型的

数据，对于连续型数据，必须通过离散化才能处理。
然而，数据的离散化会导致大量信息丢失，从而使



计算的结果不能准确地反映分类信息。 为此，经典

粗糙集理论被进行了多角度的推广，其中包括邻域

粗糙集模型［４－１１］、优势粗糙集模型［１２－１３］、覆盖粗糙

集模型［１４－１６］、模糊粗糙集模型［１７－２２］ 等。 邻域粗糙

集模型是重要的推广模型之一，基于此模型，许多

学者研究了不同的依赖度函数，并设计了相应的属

性约简算法［４－１１］。 例如，Ｈｕ［５］利用邻域的概念定义

了样本空间的决策正域，构造了邻域依赖度函数来

刻画属性的分类能力，用于处理混合数据的属性约

简；Ｚｈａｏ［７］ 根据数据精度设计了一个自适应性的邻

域粗糙集模型，并给出了基于该模型的代价敏感属

性约简算法；Ｃｈｅｎ［８］利用邻域粗糙集模型和信息测

度为肿瘤分类进行特征选择；Ｚｈｕ［９］ 对邻域粗糙集

模型的边界进行分布优化，从而为粒度的选取和组

合提供了新方法。 然而，邻域粗糙集模型中的决策

正域只考虑了一致性样本与其他样本的可辨识性，
忽略了边界样本的可分性。 因此，基于正域的依赖

度函数不能正确地刻画一个属性子集的分类能力。
为了克服基于正域算法的缺点，本文提出了基于辨

识矩阵的属性约简算法。 该算法克服了依赖度算

法的局限性。

１　 邻域关系决策表的属性约简

设（Ｕ，Ａ，Ｆ）为信息表，其中，Ｕ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝
为样本集合，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝是属性集合，Ｆ ＝ ｛ ｆ ｊ：
ｊ≤ｍ｝为 Ｕ 和 Ａ 的关系集，ｆ ｊ：Ｕ→Ｖ ｊ，ｊ≤ｍ，Ｖ ｊ 为属性

ａ ｊ 的值域。
定义 １ 　 设 Ｕ ＝ ｛ ｘ１， ｘ２， …， ｘｎ ｝ 为样本集，

Ｂ⊆Ａ，令
ＭＢ＝ ｛（ｘｉ，ｘｊ） ∈Ｕ × Ｕ： ｆａ（ｘｉ） － ｆａ（ｘｊ） ≤ε，∀ａ∈Ｂ｝
则称 ＭＢ 为 Ｕ 上的邻域关系，称（Ｕ，Ａ，Ｆ）为基于邻

域关系的信息系统，简称邻域信息表，ε 表示相似度

阈值。 对于任意 ｘｉ∈Ｕ，令
δＢ（ｘｉ） ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ：（ｘｉ，ｘ ｊ） ∈ ＭＢ｝

则称 δＢ（ｘｉ）为 ｘｉ 关于 ＭＢ 的邻域。
邻域关系可以用一个关系矩阵来表示。 设属

性 ａｌ∈Ａ，对于任意 ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｕ，如果 ｘ ｊ∈δａｌ（ｘｉ），那么

记 Ｎｌ（ ｉ，ｊ）＝ １，否则记 Ｎｌ（ ｉ，ｊ）＝ ０。 因此，一个属性

ａｌ 唯一地对应一个关系矩阵 Ｎｌ。 而属性集合 Ａ 的

关系矩阵可以由公式 ＮＡ ＝∩ａｌ∈ＡＮｌ 计算。
定义 ２ 　 设（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ ＝ ｛ｄ｝）为决策表，其中

（Ｕ，Ａ，Ｆ）为信息表，Ａ ＝ ｛ａ１，ａ２，…ａｍ｝，Ｄ 为决策属

性。 对于任意 ｘ∈Ｕ，令
ＭＤ ＝ （ｘｉ，ｘ ｊ） ∈ Ｕ × Ｕ ｄ（ｘｉ） ＝ ｄ（ｘ ｊ）{ }

［ｘｉ］ Ｄ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ ｄ（ｘｉ） ＝ ｄ（ｘ ｊ）｝
则称 ＭＤ 为 Ｕ 上的决策等价关系， ｘｉ[ ] Ｄ 为 ｘｉ 的关

于 ＭＤ 的决策等价类。 称（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）为基于邻域关

系的决策信息表，简称邻域决策表。 若 ＭＡ⊆ＭＤ，则
称（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）是协调的，否则，称它是不协调的。
Ｕ 上的所有决策等价类构成了 Ｕ 的一个划分，记
为Ｕ ／ Ｄ＝ ｘｉ[ ] Ｄ ｘｉ∈Ｕ{ } 。

同理，决策等价关系ＭＤ 可以用关系矩阵 ＮＤ 来

表示。 即对于任意 ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｕ，如果 ｘ ｊ∈［ｘｉ］ Ｄ，那么

记 ＮＤ（ ｉ，ｊ）＝ １，否则记 ＮＤ（ ｉ，ｊ）＝ ０。
设（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）为决策表，Ｕ ／ Ｄ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，

Ｘｒ｝为决策划分，Ｂ⊆Ａ，对于任意 Ｘｋ∈Ｕ ／ Ｄ，定义 Ｘｋ

的下近似为 Ｂ（Ｘｋ） ＝ ｛ ｘｉ∈Ｕ：δＢ（ ｘｉ）⊆Ｘ｝，Ｄ 关于

Ｂ 的正域定义为 ＰＯＳＢ（Ｄ） ＝ ∪ｒ
ｋ＝１ Ｂ （Ｘｋ ）。 显然，

ＰＯＳＢ（Ｄ）⊆ＰＯＳＡ（Ｄ）。
设 ａｉ∈Ｂ⊆Ａ，如果 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝ ＰＯＳＢ－｛ａｉ｝（Ｄ），则

称 ａｉ 相对于 Ｄ 是 Ｂ 中不必要的属性；否则，称 ａｉ 是

Ｂ 中必要的属性。 如果 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝ ＰＯＳＡ（Ｄ）且 Ｂ 中

每一个属性相对于 Ｄ 都是 Ｂ 中必要的，则称 Ｂ 是 Ａ
的一个属性约简。

定理 １　 设（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ＝ ｛ｄ｝）为决策表，Ｂ⊆Ａ，
则 ＰＯＳＢ（Ｄ） ＝ ＰＯＳＡ（Ｄ）的充要条件是： 对于任意

ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｕ，如果满足以下条件之一，即
１）ｘｉ∈ＰＯＳＡ（Ｄ），ｘｊ∉ＰＯＳＡ（Ｄ）∧ｄ（ｘｉ）≠ｄ（ｘ ｊ）；
２）ｘｉ，ｘ ｊ∈ＰＯＳＡ（Ｄ）∧［ｘｉ］ Ｄ∩［ｘ ｊ］ Ｄ ＝∅；

则有 ｘ ｊ∉δＡ（ｘｉ）⇒ｘ ｊ∉δＢ（ｘｉ）。
证明 　 充分性证明。 设∀ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｕ，如果 ｘｉ∈

ＰＯＳＡ（Ｄ）和ｘ ｊ∉ＰＯＳＡ（Ｄ）且 ｄ（ ｘｉ ）≠ｄ（ ｘ ｊ ），则∃
Ｘ０∈Ｕ ／ Ｄ使得 ｘｉ∈Ａ（Ｘ０）以及 ｘ ｊ∉Ｘ０，于是 δＡ（ｘｉ）⊆
Ｘ０，从而 ｘ ｊ∉δＡ（ｘｉ）。 由于 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝ ＰＯＳＡ（Ｄ），所
以对于任意Ｘｋ∈Ｕ ／ Ｄ，都有 Ｂ（Ｘｋ）＝ Ａ（Ｘｋ），当然也

有 Ａ（Ｘ０）＝ Ｂ（Ｘ０）。 由 ｘｉ∈Ａ（Ｘ０），可得 ｘｉ∈Ｂ（Ｘ０），于
是 δＢ（ｘｉ）⊆Ｘ０，因此 ｘｊ∉δＢ（ｘｉ）。

如果 ｘｉ，ｘ ｊ∈ＰＯＳＡ（Ｄ）且［ｘｉ］ Ｄ∩［ｘ ｊ］ Ｄ ＝∅，则
存在 Ｘ０ 和 Ｘ１∈Ｕ ／ Ｄ 使得 Ｘ０≠Ｘ１ 且满足 ｘｉ∈Ａ（Ｘ０）
以及 ｘ ｊ∉Ｘ０。 由 ｘｉ∈Ａ（Ｘ０）可得 δＡ（ ｘｉ）⊆Ｘ０，从而

ｘ ｊ∉δＡ（ｘｉ）。 类似地，由于 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝ ＰＯＳＡ（Ｄ），所
以 Ａ （ Ｘ０ ） ＝ Ｂ （ Ｘ０ ）。 由 ｘｉ ∈ Ａ （ Ｘ０ ）， 可得 ｘｉ ∈
Ｂ（Ｘ０）。 从而 δＢ（ｘｉ）⊆Ｘ０，因此 ｘ ｊ∉δＢ（ｘｉ）。

必要性证明。 设 ｘｉ∈ＰＯＳＡ（Ｄ），所以存在 Ｘ０∈
Ｕ ／ Ｄ 使得 δＡ（ ｘｉ）⊆Ｘ０。 对于满足 ｘ ｊ∉ＰＯＳＡ（Ｄ）且

ｄ（ｘｉ）≠ｄ（ ｘ ｊ ）的任意 ｘ ｊ ∈Ｕ，有 ｘ ｊ ∉Ｘ０，因此 ｘ ｊ ∉
δＡ（ｘｉ）。 由于 ｘｊ∉δＡ（ｘｉ）⇒ｘｊ∉δＢ（ｘｉ），所以 δＢ（ｘｉ）⊆
Ｘ０，从而 ｘｉ∈ＰＯＳＢ（Ｄ）。 于是 ＰＯＳＡ（Ｄ）⊆ＰＯＳＢ（Ｄ），
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而 ＰＯＳＢ（Ｄ）⊆ＰＯＳＡ（Ｄ）显然成立，因此 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝
ＰＯＳＡ（Ｄ）。

另设 ｘｉ，ｘ ｊ∈ＰＯＳＡ（Ｄ）且［ｘｉ］ Ｄ∩［ｘ ｊ］ Ｄ ＝∅，则
存在 Ｘ０，Ｘ１∈Ｕ ／ Ｄ Ｘ０≠Ｘ１( ) 使得 δＡ（ｘｉ）⊆Ｘ０ ＝ ［ｘｉ］ Ｄ

和 δＡ（ ｘ ｊ ） ⊆ Ｘ１ ＝ ［ｘ ｊ］ Ｄ。 由于 ｘ ｊ ∉ δＡ （ ｘｉ ） ⇒ ｘ ｊ ∉
δＢ（ｘｉ），所以 δＢ（ｘｉ）⊆Ｘ０，从而 ｘｉ∈ＰＯＳＢ（Ｄ）。 于是

ＰＯＳＡ（Ｄ） ⊆ＰＯＳＢ（Ｄ），而 ＰＯＳＢ（Ｄ）⊆ＰＯＳＡ（Ｄ）是显

然成立的，因此 ＰＯＳＢ（Ｄ）＝ ＰＯＳＡ（Ｄ）。 综上所述，结
论成立。

根据定理 １ 可以定义如下的辨识矩阵。
定义 ３　 设（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ ＝ ｛ ｄ｝）为决策表，Ｕ ＝

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…ａｍ｝，令
ＤＩＳ ＝ ｛（ｘｉ，ｘ ｊ） ｘｉ ∈ＰＯＳＡ（Ｄ），ｘ ｊ ∉ ＰＯＳＡ（Ｄ） ∧

ｄ（ｘｉ） ≠ ｄ（ｘ ｊ）｝ ∪ ｛（ｘｉ，ｘ ｊ） ｘｉ，ｘ ｊ ∈
ＰＯＳＡ（Ｄ） ∧ ［ｘｉ］ Ｄ ∩ ［ｘ ｊ］ Ｄ ＝ ∅｝

则称 ＤＩＳ 为决策表（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）的可辨识域。 对于

任意的样本对（ｘｉ，ｘ ｊ）∈ＤＩＳ，记

ＤＭ（ｉ， ｊ） ＝
｛ａｌ ∈ Ａ：ｘｊ ∉ δａｌ（ｘｉ）｝，　 （ｘｉ，ｘｊ） ∈ＤＩＳ

Ａ，　 （ｘｉ，ｘｊ） ∉ＤＩＳ{
则称 ＤＭ（ ｉ， ｊ）为 ｘｉ，ｘ ｊ 的辩识集合，称 ＤＭ 为基于

邻域关系的辨识矩阵。
定理 ２　 设 ＤＭ 为决策表（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ ＝ ｛ｄ｝）的

辨识矩阵，Ｂ⊆Ａ，则 Ｂ 是决策表的一个约简的充要

条件是：Ｂ 满足 Ｂ∩ＤＭ（ ｉ，ｊ）≠∅，∀ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｕ 的最

小子集。
定理 ２ 说明通过辨识矩阵可以等价地刻画决策

表的属性约简。 下面给出决策表的属性约简的辨

识公式。 通过析取和合取运算可以获得决策表的

全部约简。
定义 ４　 设 ＤＭ 为决策表（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）的辨识

矩阵，Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，辨识函数定义为

ｆ Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ( ) ＝ ∧
ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
（∨ ＤＭ（ ｉ，ｊ））

　 　 定理 ３　 设 ｆ（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）为决策表（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ）
的辨识函数，如果通过析取和合取运算，有

ｆ（Ｕ，Ａ，Ｆ，Ｄ） ＝∨
ｌ

ｋ ＝ １
（∧ Ｂｋ）

式中：Ｂｋ⊆Ａ，且 Ｂｋ 中每个属性只能出现一次。 则称

Ｂｋ：ｋ≤ｌ{ }是 Ａ 的所有约简组成的集类。
Ａ 的所有约简组成的集类记为ＲＥＤＤ（Ａ）＝ ｛Ｂｋ：

ｋ≤ｌ｝。
下面通过一个具体的实例来说明应用辨识矩

阵方法如何求解邻域决策表的属性约简。
例 １　 表 １ 是具有 ４ 种症状 ａ１、ａ２、ａ３、ａ４ 的某

些病例信息，具体描述如表 １ 所示。

表 １　 病例决策信息表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃａｓｅｓ

序号 ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ Ｄ

ｘ１ ０．６６ ０．４５ ０．２０ ０．８２ １

ｘ２ ０．４７ ０．３０ ０．０６ ０．６５ １

ｘ３ ０．０５ ０．８０ ０．４０ ０．１０ ２

ｘ４ ０．３５ ０．５１ ０．００ ０．５２ ２

ｘ５ ０．３１ ０．２０ ０．１５ ０．７０ １

ｘ６ ０．００ １．００ ０．２０ ０．００ ２

　 　 取 ε＝ ０．２５，根据定义 １ 和定义 ２，计算关系矩阵

Ｎｌ（ ｉ≤４）、ＮＡ 以及决策关系矩阵 ＮＤ 分别为

Ｎ１ ＝

１１００００
１１０１１０
００１００１
０１０１１０
０１０１１０
００１００１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，Ｎ２ ＝

１１０１１０
１１０１１０
００１００１
１１０１００
１１００１０
００１００１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，Ｎ３ ＝

１１１１１１
１１０１１１
１０１０１１
１１０１１１
１１１１１１
１１１１１１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｎ４ ＝

１１００１０
１１０１１０
００１００１
０１０１１０
１１０１１０
００１００１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，ＮＡ ＝

１１００００
１１０１１０
００１００１
０１０１００
０１００１０
００１００１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，ＮＤ ＝

１１００１０
１１００１０
００１１０１
００１１０１
１１００１０
００１１０１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

说明 ＮＡ⊄ＮＤ。 由以上计算知，ＰＯＳＡ（Ｄ）＝ ｛ｘ１，ｘ３，
ｘ５，ｘ６｝。 根据定义 ３，得到辨识矩阵如表 ２ 所示。

表 ２　 病例决策信息表的辨识矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｃａｓｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

序号 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６

ｘ１ Ａ Ａ ａ１，ａ２，ａ４ ａ１，ａ４ Ａ ａ１，ａ２，ａ４

ｘ２ Ａ Ａ Ａ Ａ Ａ Ａ

ｘ３ ａ１，ａ２，ａ４ Ａ Ａ Ａ ａ１，ａ２，ａ４ Ａ

ｘ４ Ａ Ａ Ａ Ａ Ａ Ａ

ｘ５ Ａ Ａ ａ１，ａ２，ａ４ Ａ Ａ ａ１，ａ２，ａ４

ｘ６ ａ１，ａ２，ａ４ ａ１，ａ２，ａ４ Ａ Ａ ａ１，ａ２，ａ４ Ａ

所以，可得决策表的辨识函数为

ｆ ＝ （ａ１ ∨ ａ４） ∧ （ａ１ ∨ ａ２ ∨ ａ４） ∧ ａ２ ＝
（ａ１ ∧ ａ２） ∨ （ａ２ ∧ ａ４）

　 　 因此｛ａ１，ａ２｝和｛ａ２，ａ４｝是病例决策表的两个

约简。

２　 属性约简算法

经典粗糙集算法是以等价关系作为聚类标准

·３７３·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 冯丹，等：连续型数据的辨识矩阵属性约简方法



的。 对于数值型数据集，首先进行离散化并构造等

价关系。 若两个样本在所有属性上取值一样，那么

这两个样本就为一类，否则不是一类。 而在离散化

过程中，避免不了信息流失，而这恰恰是当今研究

的热点。 本算法通过定义一个距离参数，考虑某两

个样本在属性上的相似程度。 如果两个样本之间

距离小于阈值，则这两个样本就可以聚为一类，这
比经典粗糙集的理论显然更多地考虑了样本之间

的联系，避免大量信息的流失，从而提高了属性约

简的精度。 由于利用定理 ３ 去搜索决策表的全部约

简是一个 ＮＰ 问题，因此利用本文提出的辨识矩阵

的概念来构造一个启发式算法。
算法　 辨识矩阵属性约简算法（ＤＩＳＲＳ）。
输入　 （Ｕ，Ａ，Ｄ＝｛ｄ｝），阈值 θ ／ ／ θ 是用于算法

停止搜索的阈值。
输出　 约简 ＲＥＤ。
１）计算正域 ＰＯＳＡ（Ｄ）。
２）计算出关系矩阵 ＮＤ，即对于任意的样本 ｘｉ，

ｘ ｊ∈Ｕ，若 ｄ（ ｘｉ）≠ｄ（ ｘ ｊ），令 ＮＤ（ ｉ， ｊ） ＝ ０， 否则，令
ＮＤ（ ｉ，ｊ）＝ １。

３）∀ａｌ∈Ａ，计算可辨识矩阵 Ｎｌ，对于任意 ｘｉ∈
ＰＯＳＡ（Ｄ） 和任意 ｘ ｊ ∈Ｕ， 当 ＮＤ （ ｉ， ｊ） ＝ ０ 时，若

ｆｌ（ｘｉ）－ｆｌ（ｘ ｊ） ＞ε，令 Ｎｌ（ ｉ，ｊ）＝ １，否则令 Ｎｌ（ ｉ，ｊ）＝
０；当 ＮＤ（ ｉ，ｊ）＝ １，令 Ｎｌ（ ｉ，ｊ）＝ ０。

４）计算 ＮＡ ＝∪Ｎｌ，ＲＥＤ←Ａ。
５）∀ａｌ∈Ａ，计算 Ｎ｛ｒｅｄ－ａｌ｝ 和 ｓｕｍ（Ｎ｛ｒｅｄ－ａｌ｝ ），其中

ｓｕｍ（Ｎ｛ｒｅｄ－ａｌ｝）表示对矩阵 Ｎ｛ｒｅｄ－ａｌ｝的行列求和。
６） 选 择 满 足 ｓｕｍ （ Ｎ｛ｒｅｄ－ａｋ｝ ） ＝ ｍａｘ

ｉ
（ ｓｕｍ

（Ｎ｛ｒｅｄ－ａｉ｝））的 ａｋ，令 ＲＥＤ←｛Ａ－ａｋ｝。
７）如果（ｓｕｍ（ＮＡ）－ｓｕｍ（Ｎｒｅｄ）） ／ Ｕ ＜θ，输出约

简 ＲＥＤ。 否则，转到 ５）。
了更好地理解所提出的算法，下面给出该算法

的流程图，如图 １。

３　 实验分析

为了验证算法的有效性，从一些文献中选出 ４
个相关的属性约简方法与本文所提的算法作比较。
这 ４ 个算法分别是经典粗糙集算法（ＦＣＭＲＳ） ［１］、邻
域粗糙集算法（ＮＢＲＳ） ［５］、邻域粗糙信息测度算法

（ＮＢＩＭ ） ［８］以 及 自 适 应 邻 域 粗 糙 集 模 型

（ＡＰＴＮＢ） ［７］。 本实验主要从算法选择的属性数目

和相应的分类精度两个方面进行比较。 计算机运

行的环境参数为：奔腾双核，ＣＰＵ Ｅ５２００ １．９０ ＧＨｚ，
ＲＡＭ ４．０ ＧＢ，软件为 ＭＡＴＬＡＢ ２００７。

图 １　 属性约简算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

本实验采用 Ｋ 近邻（ＫＮＮ，Ｋ ＝ ３）和支持向量机

（ＲＢＦ⁃ＳＶＭ）分类器来评估这些属性约简算法的优

劣，ＲＢＦ⁃ＳＶＭ 分类器中参数采用默认值。 数据的分

类精度是基于十折交叉验证方法计算的。 从 ＵＣＩ
数据集中选择了 ５ 个数值型的数据集，其属性和分

类信息描述如表 ３ 所示。 在本文所提的算法

（ＤＩＳＲＳ）中，停止搜索的阈值 θ 设置为 θ ＝ ０．００５。
为了说明该算法的有效性和可行性，首先对各个数

据集进行了属性约简，选取约简数据的最高分类精

度所对应的属性数目进行比较，具体结果如表 ４ 所

示，其中 ε 列表示对应数据约简后所取得的最高分

类精度的相似度阈值的取值。 表 ５ 和表 ６ 分别给出

了各个数据集属性约简前后的分类精度。
表 ３　 数据描述

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

序号 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｓａｍｐｌｅｓ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｃｌａｓｓｅｓ

１ Ｇｌａｓｓ ２１４ １０ ６

２ Ｃｏｌｏｎ ６２ １ ２２４ ２

３ Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

４ Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２

５ Ｐｒｏｓｔａｔｅ １０２ １２ ６２５ ２

　 　 从表 ４ 中可以看出，这 ５ 种属性约简方法都能

够有效地对数据集进行属性约简。 ＦＣＭＲＳ 算法选

取的属性数目最少，ＤＩＳＲＳ 算法次之。 表 ５ 和表 ６
表明，ＤＩＳＲＳ 算法的分类精度最高，ＦＣＭＲＳ 算法的

分类精度最低。 同时，ＤＩＳＲＳ 算法所对应的分类精

度明显好于其他方法。 １０ 次分类任务，ＤＩＳＲＳ 算法
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获得了 ８ 次最高分类精度，ＡＰＴＮＢ 获得了 ２ 次，
ＮＢＩＭ 获得了 １ 次，而 ＦＣＭＲＳ 和 ＮＢＲＳ 算法没有获

得最高分类精度。 但是 ＮＢＲＳ 算法的性能要比

ＦＣＭＲＳ 方法好很多。 这说明邻域粗糙集模型在处

理连续型数据时比经典粗糙集方法具有更大的优

势。 造成 ＦＣＭＲＳ 算法选择的属性数目少、分类精

度低的原因，可能是由于 ＦＣＭＲＳ 算法固有的离散

化步骤破坏了原有数据的分类信息。 而 ＮＢＲＳ、
ＮＢＩＭ 和 ＡＰＴＮＢ 算法避免了离散化步骤，直接利用

相似关系粒化数据空间，构造分类目标的依赖度函

数用于分类，因此属性约简后的数据分类精度明显

高于 ＦＣＭＲＳ 算法。 然而，ＮＢＲＳ、ＮＢＩＭ 和 ＡＰＴＮＢ
算法只考虑一致样本和其他样本的可辨识性，忽略

了边界样本点间可区分性，因此这 ３ 种算法的分类

精度低于 ＤＩＳＲＳ 算法精度。 而 ＤＩＳＲＳ 算法克服了

ＮＢＲＳ、ＮＢＩＭ 和 ＡＰＴＮＢ 算法的缺点，因此，在数据

实验分析中取得了较好的性能，即 ＤＩＳＲＳ 算法的分

类精度不仅高于其他算法，而且有效地删减了属

性。 根据数据实验分析表明，本文提出的算法是行

之有效的，达到了理论预期的效果。
表 ４　 属性约简的结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｒａｗ ｄａｔａ ＦＣＭＲＳ ＮＢＲＳ ＮＢＩＭ ＡＰＴＮＢ ＤＩＳＲＳ ε
Ｇｌａｓｓ １０ ５ ８ ８ ７ ６ ０．２２５
Ｃｏｌｏｎ １ ２２４ ４ １０ １３ ８ ８ ０．２７５
Ｗｉｎｅ １３ ６ ９ １０ ６ ７ ０．４２５
Ｗｄｂｃ ３０ ７ １６ １８ １９ １２ ０．３２５
Ｐｒｏｓｔａｔｅ １２ ６２５ ２ ４ ３ ４ ３ ０． ２５
平均值 ２ ７８０．４ ４．８ ９．４ １０．４ ８．８ ７．２

表 ５　 约简数据的 ＳＶＭ 后的分类精度

Ｔａｂｌｅ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ％

Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｒａｗ ｄａｔａ ＦＣＭＲＳ ＮＢＲＳ ＮＢＩＭ ＡＰＴＮＢ ＤＩＳＲＳ

Ｇｌａｓｓ ９１．５８ ± １１． ０２ ８９．３３ ± ３． ０６ ９２．３２ ± ６． ８６ ９２．５６ ± ６．１２ ９３．０７ ± ５．３３ ９４．４３ ± ４．３６

Ｃｏｌｏｎ ７６．１７ ± １７．２３ ８１．０７ ± １４．２８ ８２．６７ ± １１．７８ ８３．１１ ± １２．３２ ８３．４６ ± １０．６９ ８４．８６ ± １０．１１

Ｗｉｎｅ ９５．５６ ± ３． ３３ ９２．１１ ± ３． ５６ ９６．１８ ± ２． ７２ ９５．２７ ± ３．６４ ９６．７８ ± ２． ２２ ９６．７８ ± ３．８９

Ｗｄｂｃ ９４．０３ ± ４． ８３ ９３．０６ ± ８． ４７ ９６．８１ ± ４． ８０ ９７．２０ ± ３．５９ ９７．００ ± ２．９４ ９７．１７ ± ３． １２

Ｐｒｏｓｔａｔｅ ８１．２３ ± １５． ８３ ８１．８６ ± １３． ４７ ８５．８６ ± １０． ８１ ８６．５５ ± １２．３５ ８８．３９ ± １１．８８ ８８．８６ ± ９．９８

平均值 ８７．７１ ± １０．４５ ８６．０９ ± ７．１４ ９０．７７ ± ８．０４ ９０．９４ ± ７．６０ ９１．７４ ± ６．６１ ９２．４２ ± ６．２９

表 ６　 约简数据的 ３ＮＮ 分类精度

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ３ＮＮ ％

Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｒａｗ ｄａｔａ ＦＣＭＲＳ ＮＢＲＳ ＮＢＩＭ ＡＰＴＮＢ ＤＩＳＲＳ

Ｇｌａｓｓ ８９．７３ ± ６． ７２ ８９．１０ ± ５． ００ ９１．４３ ± ５． ４９ ９１．３７ ± ４． ８７ ９１．４４ ± ３．９８ ９３．３４ ± ３． ００

Ｃｏｌｏｎ ７６．１５ ± １６．５５ ７８．３３ ± １３．０６ ８１．８８ ± １２．０８ ８２．８５ ± １１．７７ ８２．７６ ± １０．９８ ８３．７１ ± １０．２３

Ｗｉｎｅ ９４．５２ ± ５． ６３ ９２．４５ ± ６． ８２ ９６．７８ ± １． ６７ ９７．１９ ± １． ０８ ９６．４３ ± ３． ５６ ９７．２２ ± １． ９８

Ｗｄｂｃ ９４．６２ ± ２． ５７ ９２．２６ ± ７． ３３ ９７．００ ± １． ８２ ９７．００ ± ３． １６ ９７．００ ± ３． ０５ ９７．１７ ± ２． １８

Ｐｒｏｓｔａｔｅ ８９．７３ ± ６． ７２ ８９．１０ ± ５． ００ ９１．４３ ± ５． ４９ ９２．３７ ± ４． ８７ ９３．４４ ± ３．９８ ９３．３４ ± ３． ００

平均值 ８７．１８ ± ９．５０ ８６．８０ ± ９．３１ ９０．２９ ± ６．８６ ９０．８７ ± ６．７１ ９１．０２ ± ６．６２ ９１．７５ ± ５．５７

４　 结束语

邻域粗糙集中基于正域的贪心算法只考虑了

区分一致性样本和异类样本，忽略了边界样本间的

区分性。 事实上，一个属性子集的分类能力不仅与

一致样本有关，也与边界样本有关。 而辨识矩阵的

概念正好反映了一组特征的区分能力。 本文研究

了基于邻域辨识矩阵的属性约简方法，设计了启发

式属性约简的算法，并通过 ＵＣＩ 数据集验证了该算

法的有效性。 未来的工作将讨论该方法在分类决
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策中的应用。
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