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摘    要：特定类属性约简指针对特定决策类提供对应约简集的属性约简，现有特定类属性约简方法过于严苛，

限制其在一些场景下的应用。针对存在噪声的数据，提出一种特定类的代价敏感近似属性约简方法。该方法

首先结合正域与边界域信息定义特定类的相对不确定度，然后利用相对不确定度与测试代价计算属性重要度，

进而根据属性重要度选择属性，并通过放松相对不确定度来避免冗余属性的加入，最后给出了特定类的代价敏

感近似启发式属性约简算法。实验结果表明，所提方法与同类方法相比能够在保持甚至提升约简质量的同时

获得更精简的约简集，并且约简集的测试代价相对更小。
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Abstract: Class-specific  attribute  reduction  refers  to  reducing  attributes  that  are  provided  specifically  for  a  given  de-
cision  class.  Existing  class-specific  attribute  reduction  methods  are  often  too  strict,  which  limits  their  applicability  in
certain scenarios. For noisy data, this paper proposes a cost-sensitive approximate attribute reduction method tailored for
specific classes.  First,  the method combines information from the positive and boundary regions to define the relative
uncertainty for a specific class. Then, attribute importance is calculated using relative uncertainty and test cost, allowing
for attribute selection based on importance and avoiding the inclusion of redundant attributes by relaxing the relative un-
certainty. Finally, the study introduces a cost-sensitive approximate heuristic attribute reduction for specific classes. Ex-
perimental results show that the proposed method can maintain or even improve the reduction quality while achieving a
more streamlined reduction compared to other methods, with a relatively lower test cost for the reduction set.
Keywords: rough set; uncertain Information; specific class; relative uncertainty; attribute importance; test-cost-sensit-
ive; approximate attribute reduction; heuristic algorithm

粗糙集是由 Pawlak[1] 提出的一种处理不精

确、含糊或不一致数据的不确定性分析理论，现

已在数据挖掘、知识发现和决策分析等多个领域

中 [2-7] 取得了广泛的应用。属性约简是其中的一
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个重要研究问题，其在分析信息系统以挖掘其隐

藏知识的方面有重要的作用。

属性约简是在保持信息系统分类能力不变的

前提下，去除其中的冗余和不相关属性，实现对

信息系统的优化处理。属性约简根据相对目标

有 2 种类型，即面向决策的属性约简 [8] 和面向特

定类的属性约简[9-10]。其中，面向决策的属性约简

通常为所有决策类选择相同的属性约简。Pawlak[8]

将面向决策的属性约简定义为保持系统正域不变

的最小属性子集。在一些实际应用场景下，有时

只关注某一个决策类，而不关注其他决策类。比

如，在医疗诊断中，判断一个病人是否患有某种

疾病并不需要做完所有检查，只需检查部分项目

即可，且不同的疾病所需的检查项目也各不相

同。因此，有必要研究面向特定类的属性约简，

即允许为不同的决策类提供不同的属性约简。

Stepaniuk[9] 引入了基于决策类正域的属性约简概

念。Yao 等[10] 提出了特定类属性约简的名称来重

新考虑决策类正域保留的属性约简，并探讨了面

向决策的属性约简与面向特定类的属性约简之间

的关系。

目前面向特定类的属性约简主要从三支决策

和信息度量 2 个角度进行研究。从三支决策的角

度来看，Ma 等 [11] 提出了基于三支决策的特定类

的正域和负域属性约简； Zhang 等 [12] 提出了基于

概率粗糙集模型正域保留、负域保留以及正域和

负域保留的定量三支特定类的属性约简。从信息

度量的角度来看，Zhang 等 [13] 提出了信息角度下

的特定类属性约简；吴婉琳等 [14] 利用粗糙集的不

确定度来进行特定类的属性约简，探讨了 2 种属

性约简之间的关系；陈阳等 [15] 探讨了在不完备决

策系统中的特定类分布约简；Zhang 等 [16] 提出了

基于邻域粗糙集的特定类属性约简；Ma[17] 构造了

基于模糊熵的单调测度进行特定类的属性约简；

Zhang 等 [18] 利用代数和信息理论这 2 个视角以及

2 种约简类型进行了 4 种组合的讨论，并探讨了

4 种组合之间的横向联系与层次联系。总之，这

些研究为针对特定决策类的属性约简提供了方

法，但基本没有考虑实际情况下的代价。

代价敏感属性约简是传统属性约简的自然推

广，其代价一般有误分类代价和测试代价，其中

误分类代价指错误决策造成的代价，测试代价则

是指获取新信息所需要的代价。许多学者探讨了

如何利用误分类代价和测试代价来评估属性，进

而通过代价最小化准则得到约简属性子集。Li
等[19-20] 将决策粗糙集模型扩展到代价敏感的三支

决策模型；Yao 等 [21] 讨论了决策粗糙集模型中属

性约简的代价准则；Min 等 [22] 提出了一种最小化

测试代价的约简算法；Yang 等 [23] 建立了测试代

价敏感的多粒度粗糙集模型，并提出了一种测试

代价最小的粒度结构选择回溯算法；Ju 等[24] 通过

将测试代价引入到不可分辨关系中，建立了代价

敏感粗糙集模型；Ju 等[25] 同时考虑误分类代价和

测试代价，构建了一种新的多粒度代价敏感粗糙

集模型。Ma 等 [26] 在三支特定类属性约简中同时

考虑了误分类代价和测试代价，并通过平衡 2 种

代价得到特定类的最小代价约简。可见，在结合

特定类属性约简与代价敏感问题的研究中，相关

的研究工作还相对较少。

目前的许多针对特定类的属性约简方法一般

都存在对约简子集的生成过于严苛的问题，这可

能会限制其在一些特定场景下的应用，比如数据

中存在噪声，这些方法就不能适用。并且，部分

冗余属性会因为过于严苛的约简条件进入到约简

子集中，从而影响到约简属性子集的分类精度。

考虑到实际问题中属性的测试代价，本研究提出

了一个关于特定类的代价敏感近似属性约简算

法。主要贡献有以下 3 点：

1) 结合依赖度和不确定度定义了特定类下的

相对不确定度，利用相对不确定度和测试代价评

价属性的重要性，为属性约简时选择分辨能力强

且测试代价低的属性提供了依据。

2) 利用近似属性约简的思想给出了特定类近

似属性约简的定义，通过放松相对不确定度来避

免冗余属性的加入，提高了特定类属性约简对噪

声数据的适应能力。

3) 提出了特定类的代价敏感近似属性约简算

法，实验结果表明，所提算法与同类算法相比能

够在保持甚至提升约简质量的同时获得更精简的

约简集，并且约简集的测试代价相对更小。 

1   预备知识

粗糙集属性约简的几个基本概念。

T = (U,AT,

{Va|a ∈ AT}, I = {Ia|a ∈ AT}) U
AT =C∪D C D

C∪D = ∅ Va

a ∈ AT Ia : U → Va

U Va

定义  1 [ 1 , 1 0 ]　  决策表可表示为

， 是一个非空的有限论

域， （ 是一组条件属性， 是决策属

性，且 ）是一个非空的有限属性集， 是

一个属性 的值域， 是一个相应的

信息函数，将 中的一个对象映射到 中的一

个值。

B ⊆ AT给定一个条件属性子集 ，等价关系的

定义如下：
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EB = {(x,y) ∈ U ×U |∀a ∈ B, Ia(x) = Ia(y)}
[x]B = {y ∈ U |(x,y) ∈ EB} πB = U/EB =

{[x]B|x ∈ U} U D
πD = {D1,D2, · · · ,D j, · · · ,Dm} U

D j ∈ πD

表示等价类，

是 的一个划分。对于决策属性 ，可

以得到划分  ，称为 的

一个决策分类，任意的 称为一个决策类。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT},
I = {Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D B ⊆C

D j B( ) B( )

定义 2[10,14]　给定决策表  
， ，关于条件属性子集 ，

决策类 的上近似 、下近似 分别定义为

B(D j) = {x|[x]B∩D j , ∅}
B(D j) = {x|[x]B ⊆ D j}

D j POS POS

NEG NEG BND BND

于 是 ， 决 策 类 的 正 域 ( ， 记 为 ) 、
负域 ( ，记为 )、边界域 ( ，记为 )
如下

POS(D j|πB) = B(D j)

NEG(D j|πB) = U −B(D j)

BND(D j|πB) = B(D j)−B(D j)

D j (α)
UNC UNC

进而，决策类 的近似精度 、粗糙度 (ρ) 和
不确定度 ( ，式中记为 ) 定义为

α(D j|πB) =
|B(D j)|
|B(D j)|

ρ(D j|πB) = 1−α(D j|πB)

UNC(D j|πB) =
|D j|
|U |
ρ(D j|πB)

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT},
I = {Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D D j

B ⊆C γB

定义  3[12]　给定决策表  
， ，决策类 关于条件属

性子集 的依赖度 定义为

γB(D j|πB) =
|POS(D j|πB)|
|U |

D j可见，决策类 的依赖度是其关于条件属性

子集所确定的正域集合在论域中所占的比例。 

2   特定类的代价敏感近似属性约简

首先定义了相对不确定度，随后引入测试代

价构造了属性重要度，最后提出了一种基于相对

不确定度的近似属性约简以及相应的启发式属性

约简算法。

现有的使用信息度量的特定类属性约简方法

一般只单独考虑来自正域的信息或来自边界域的

不确定信息，有可能会缺失一部分有用信息。为

了同时有效利用来自正域和边界域的有用信息，

结合依赖度和不确定度，构造了一个新的度量，

称为相对不确定度。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =
{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D D j

B ⊆C RUNC RUNC

定义 4　给定决策表  
， ，决策类 关于条件属性子

集 的相对不确定度 ( ，记为 ) 定义

如下

RUNC(D j|πB) = (1−γB(D j|πB))×UNC(D j|πB)

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =
{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D D j

B ⊆C POS(D j|πB) = D j,

UNC(D j|πB) = 0 D j

B ⊆C

POS(D j|πB) = ∅, UNC(D j|πB) =
|D j|
|U |

|D j|
|U |

性质 1　给定决策表  
， ，当决策类 一致，即对于

任意条件属性子集 ，都有

时，  取最小值 0；当决策类 完全

不一致，即对于任意条件属性子集 ，都有

 时， 取最大值 。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =
{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D ∀P,Q ⊆C P ⊇ Q RUNC

(D j|πP) ⩽ RUNC(D j|πQ)

性质 2　给定决策表  
， ， 若 ,  则

。

∀P,Q ⊆C P ⊇ Q πP ⪯ πQ证明　因为 , 且 , 则 ,
∀x ∈ D j [x]P ⊆ [x]Q([x]P ∈ πP, [x]Q ∈ πQ)所以 , 。

∀X⊆D j,P(X)= {x|[x]P⊆X},Q(X)= {x|[x]Q⊆X}1) 
∀x ∈ D j,∀X ⊆ D j x ∈ Q(X), [x]Q ⊆ X

[x]P ⊆ [x]Q ⊆ X

因此对 ,  若  ,
则 。

x ∈ P(X)所以 ,
∀X ⊆ D j Q(X) ⊆ P(X)所以 , 有 。

∀X⊆D j,P(X)= {x|[x]P∩X,∅}
Q(X)= {x|[x]Q∩X , ∅}

2) 
 

∀x∈D j,∀X⊆D j x∈P(X), [x]P∩ X , ∅因此对 , 若  ,
[x]P ⊆ [x]Q [x]

Q
∩X , ∅则因为 , 所以

x ∈ Q(X)所以 ,
∀X ⊆ D j P(X) ⊆ Q(X)所以 , 有 。

∀x ∈ D j,ρ(D j|πP) = 1−
|P(D j)|
|P(D j)|

⩽ρ(D j|πQ) =

1−
|Q(D j)|
|Q(D j)|

, |POS(D j|πP)| = P(D j) ⩾ |POS(D j|πP)| = Q(D j)

因此，

RUNC(D j|πP)=

(
1−
|POS(D j|πP)|
|U |

)
×UNC(D j|πP)⩽

RUNC(D j|πQ)=
(
1−
|POS(D j|πQ)|
|U |

)
×UNC(D j|πQ)

所以，

.

证毕。

性质 1 给出了相对不确定度的值域及最值，

性质 2 说明相对不确定度具有单调性，即属性越

多，其相对不确定度越小。

在基于特定类的属性约简算法中，通常要求

经过约简得到的属性子集能够保持甚至提升属性

全集下的度量。然而，这样的做法忽视了样本中

存在噪声数据的可能性。因此，在属性约简后

期，少量的属性对度量贡献值很小，为了保持甚

至提升度量值的要求会拟合可能存在的一些噪声

数据，添加一些冗余属性到约简子集中，从而引

发约简质量不高的问题。为此，本研究引入了近

似属性约简的概念。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =定义 5　给定决策表  
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{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D ε ε ∈ (0,1]

B ⊆C D j ∈ D ε−
， 及参数 ( )，属性子

集 是决策类 的一个 近似属性约简，

当且仅当以下条件成立

(S )ε ⩽
RUNC(D j|πC)
RUNC(D j|πB)

(N)∀a ∈ B, ε >
RUNC(D j|πC)

RUNC(D j|πB−{a})

ε (0,1] ε

ε− ε

式中： 为一个参数，其取值范围为 。当 等

于 1 时，近似属性约简子集即为度量保持约简，所

以现有的度量保持约简是 近似属性约简在  等
于 1 时的特例。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =
{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D D j a ∈C−B,

B ⊆C B

定义 6　给定决策表  
， ，决策类 下属性

关于条件属性子集 的属性影响度定义为

I(a,B,D j) = RUNC(D j|πB)−RUNC(D j|πB∪{a})

I(a,B,D j) a

B

值越大，表明属性 相对属性子集

的重要度越大。

∀a ∈C tc(a)

考虑到各个属性的测试代价会有所不同，为

了使最后得到的特定类的近似属性约简子集在保

持约简精度的同时能够具有较低的测试代价，结

合测试代价和属性影响度来综合评价属性的重要

度。对于 ，将其测试代价定义为 ，目标

是在每一轮属性选择中选取属性影响度较高并且

测试代价较小的属性。

T = (U,AT, {Va|a ∈ AT}, I =
{Ia|a ∈ AT}) AT =C∪D D j a ∈C−B,

B ⊆C B SIG
S IG

定义 7　给定决策表  
， ，决策类 下属性

关于条件属性子集 的属性重要度 ( ，式

中记为 ) 定义如下

S IG(a,B,D j) = I(a,B,D j)tc(a)λ

λ λ式中 是惩罚指数。通过惩罚指数 ，可以根据需

要平衡属性影响度以及测试代价，在属性选择时

能够选出属性影响度较大并且测试代价较小的

属性。

基于相对不确定度的特定类的代价敏感近似

属性约简算法 (class-specific cost-sensitive approx-
imate attribute reduction based on relative uncertainty,
RUNC-CSCAR) 过程如算法 1 所示。

算法 1　基于相对不确定度的特定类的代价

敏感近似属性约简算法 (RUNC-CSCAR)
T输入　决策表

D j B j输出　特定类 的近似属性约简

D j RUNC(D j|πC)1) 遍历每一个特定决策类 ，计算 ，

做步骤 2）—步骤 5）的操作；

B j = ∅2) 设置 ；

∀a ∈ (C−B j) S IG(a,B j, D j)

B j B j← B j∪{a}
3) ，计算属性重要度  ，

选择最大的条件属性加入约简集 中， ；

εRUNC(D j|πB j
) > RUNC(D j|πC)4) 若 ，转 3)；

εRUNC(D j|πB j
) ⩽ RUNC(D j|πC) 若 ，转 5)；

D j B j5) 输出决策类 的近似属性约简 ，

6) 算法结束。

ε

算法 1 使用了添加的策略进行属性约简，针

对每一个特定的决策类，先向空集中不停地添加

属性重要度高的属性，直至约简子集的相对不确

定度达到近似参数 约束下的属性全集度量标

准，此时便得到了一个针对特定类的近似属性约简。

|U | |C| m

O(|U ||C|2)
O(m|U ||C|2)

假设有 个样本， 个条件属性， 个决策

类，算法 1 遍历了每一个决策类，同时每一轮选取

最优属性时，计算最优属性所需的最多时间复杂

度为 ，所以算法 1 最终的时间复杂度就

是 。 

3   实验结果与分析

对所提方法的有效性进行了实验分析。实验

在 Windows 10 操作系统， Intel(R) Core(TM) i7-9700
CPU、3.00 GHz、 16 GB RAM 处理器上完成，数据

集使用 WEKA 软件进行数据预处理。 

3.1    实验数据集

从 UCI 数据集中选取了 7 个数据集，并使用

WEKA 软件对数据集进行了预处理，包括缺失值

填充和连续数据离散化处理。经过预处理的数据

集见表 1。
 
 

表 1    实验数据集
Table 1    Datasets used in experiments

 

数据集 实例数 条件属性 决策类

Cardio 2 126 21 3

Credit 30 000 23 2

Turkiye 5 820 31 3

CMC 1 473 9 3

Biodeg 1 055 41 2

Flare 610 12 6

Optical 5 620 64 10
  

3.2    结果分析与比较

X ∼ (1,50)
N ∼ (25,5)

实验对比了 3 种特定类属性约简算法：特定

类正域约简 (CSB2CSR)[10]、特定类不确定度约

简 (UNC-CSR) [ 1 4 ] 和特定类互信息约简 (MI-
CSR)[18]。具体比较了各个算法在分类精度、测

试代价以及约简子集规模 3 个方面的表现。实

验使用 2 种不同的分布函数来生成测试代价：均

匀分布和正态分布。其中，均匀分布的测试代

价取值服从 ，正态分布的测试代价取

值服从 。
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λ
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λ
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首先对测试代价惩罚指数 进行了实验。实

验中， 分别设定为{−1, −1/2, −1/4, −1/6, −1/8}5 种

取值，近似参数 设定为 1，在 2 种测试代价分布情

况下针对每个决策类得到约简子集，计算平均每

个约简子集的测试代价以及分类精度，其中分类精

度是由约简子集经过 KNN 分类器 (K=5)10 次十

折交叉验证所得到的。图 1 为平均测试代价以及

平均分类精度随惩罚指数 的变化曲线。研究发

现，随着惩罚指数 的变大，代价有一定的提升，

而精度有一定的下降。结合定义 7 可知， 的取值

越大，对测试代价的惩罚力度也就越大，属性重

要度中测试代价的权重也随之变大，因此每一轮

属性选择更倾向于选择测试代价小的属性，而该

属性包含的信息却可能不是很多。根据这样的实

验结果，在接下来的实验中，将 取值设定为−1/2。
ε

ε

ε

D j

当近似属性约简设定的近似参数 不同时，约

简的约束条件将会相应地放宽或加强，由于实验

中低于 0.7 的取值得出的约简子集精度普遍偏

低，故而将取值设定在 [0.7,1] 以 0.05的步长进行

递增，并记录了在不同 设置下，针对各个决策类

所得到的约简子集的长度。如图 2 和图 3 所示分

别是在均匀分布和正态分布下各数据集中针对每

个决策类所得到的约简子集的属性数随 的变化

曲线。其中，每个子图表示一个数据集，图例中

表示该数据集的各决策类。
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图 1    2 种分布下特定类约简子集的平均代价和平均精度
随着惩罚指数 的变化曲线

λ

Fig. 1    Average cost and average accuracy of class-specific
reduct  varying with the  punishment  index  under
two kinds of distribution
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ε图 3    正态分布下特定类约简子集属性数随着近似参数 ( ) 的变化曲线

εFig. 3    Nnumber of attributes o f class-specific reduct varying with the approximate parameter  under normal distribution
 

ε通过图 2 和 3 可以看出，随着近似参数 逐渐

增大，约简子集中属性的数目也呈递增的趋势。

这是因为，近似参数越大，约简的度量标准就会

越高，为了满足度量标准就会有更多的属性加入

到约简子集中，这也验证了所提出的相对不确定

度具有单调性。

考虑到近似参数过小时，所得到的约简子集

很容易缺失关键信息，而如果近似参数过大，得

ε

到的约简子集就会趋于度量保持约简，在后续实

验中将近似参数 设置为 0.95。
表 2 是在均匀分布和正态分布下各算法所选

取的约简子集经过 KNN 分类器 (K=5)10 次十折

交叉验证所得到的平均分类精度，其中每个数据

集名称后的数字代表的该数据集对应的决策类，

例如 Cardio(1) 代表 Cardio 数据集的第 1 个决策

类，RAW 列表示原始数据上的结果。
 

表 2   2 种分布下 4 种算法得到的约简集分类精度
Table 2    The classification accuracy of reduct obtained by four algorithms under two kinds of distribution

 

数据集 RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR
RUNC-CSCAR

均匀分布 正态分布

Cardio(1) 0.958 0 0.958 1 0.956 9 0.957 5 0.960 1 0.957 6

Cardio(2) 0.644 4 0.633 7 0.628 3 0.637 6 0.649 8 0.653 1

Cardio(3) 0.708 2 0.664 5 0.689 9 0.696 1 0.669 5 0.698 4

Credit(1) 0.923 1 0.923 1 0.923 1 0.923 1 0.923 5 0.924 4

Credit(2) 0.310 8 0.310 8 0.310 8 0.310 8 0.308 3 0.310 8

Turkiye(1) 0.717 4 0.719 1 0.723 4 0.729 6 0.808 3 0.839 7

Turkiye(2) 0.196 7 0.197 1 0.202 8 0.193 8 0.203 4 0.154 9

Turkiye(3) 0.277 9 0.289 5 0.286 1 0.280 3 0.266 2 0.270 7
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在表 2 中，其他几种算法由于没有考虑代价，

故而在 2 种测试代价分布下，都得到了相同的属

性约简集，所得分类精度也相同。可以发现，CSB2-
CSR 算法在多数决策类上的精度相对较差，UNC-
CSR 算法与 MI-CSR 算法的表现相对较好一点，

本研究方法 RUNC-CSCAR 比其他 3 种算法结果

都要更好。这主要是由于 CSB2CSR 算法首先进

行了面向决策的属性约简，并将该约简子集作为

所有决策类共同的初始约简集，随后利用删除策

略对各个决策类进行属性约简，因此每个决策类

所得到的约简集大部分是相同的，故而影响到多

数决策类的分类精度。UNC-CSR 算法与 MI-
CSR 算法则是基于各个决策类进行的属性约简，

故而与 CSB2CSR 算法的精度相比表现较好，但

由于过于严苛的属性约简而对噪声数据缺乏良好

的适应能力，故而相较 RUNC-CSCAR 算法表现

较弱。本研究提出的 RUNC-CSCAR 算法引入了

近似属性约简的思想，通过放松相对不确定度避

免部分冗余属性进入约简集，对噪声数据具有良

好的适应能力，故而在大多数的决策类以及 2 种

代价分布下相较于其他算法都取得了更高的分类

精度。

ε

表 3 是 2 种分布下各个算法所得到的特定类

约简子集的规模，即条件属性的数目。与分类精

度实验结果相似，其他几种算法由于没有考虑代

价，故而在 2 种测试代价分布情况下都取得了相

同的属性约简集。研究发现本研究提出的 RUNC-
CSCAR 算法所获得的约简集规模要比 CSB2CSR
算法、UNC-CSR 算法以及 MI-CSR 算法的约简集

规模都更加精简。CSB2CSR 算法是在面向决策

的属性约简的基础上针对各决策类利用删除策略

进行约简的，故而得到的约简属性数目较多，UNC-
CSR 算法以及 MI-CSR 算法则是因为严格的约简

要求，在约简后期使一些对度量贡献值很小的冗

余属性加入约简子集，因此获得的约简属性数也

相对较多。而本研究所提出的 RUNC-CSCAR
方法利用了近似属性约简的思想，使用近似参数

来指导属性约简的放松，避免更多的冗余属性

被添加到约简集中，所以相比于其他 3 种算法能

够获得更精简的约简子集。

续表 2

数据集 RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR
RUNC-CSCAR

均匀分布 正态分布

CMC(1) 0.810 1 0.810 1 0.810 1 0.810 1 0.810 1 0.810 1

CMC(2) 0.233 3 0.233 3 0.233 3 0.233 3 0.247 4 0.233 3

CMC(3) 0.152 7 0.152 7 0.152 7 0.152 7 0.154 2 0.133 8

Biodeg(1) 0.791 7 0.765 5 0.783 2 0.785 0 0.795 0 0.773 9

Biodeg(2) 0.856 0 0.783 3 0.808 6 0.855 7 0.804 9 0.823 4

Flare(1) 0.812 5 0.814 3 0.805 9 0.822 8 0.765 0 0.804 8

Flare(2) 0.510 3 0.450 6 0.516 9 0.489 5 0.420 6 0.416 3

Flare(3) 0.431 8 0.465 9 0.456 5 0.462 3 0.486 9 0.479 5

Flare(4) 0.809 7 0.818 9 0.817 6 0.814 4 0.829 6 0.823 3

Flare(5) 0.636 5 0.630 2 0.633 3 0.629 6 0.637 4 0.642 2

Flare(6) 0.573 8 0.529 4 0.563 1 0.563 7 0.577 7 0.556 3

Optical(1) 0.665 4 0.660 9 0.626 6 0.663 2 0.591 4 0.595 1

Optical(2) 0.574 6 0.563 4 0.554 3 0.572 6 0.587 4 0.596 5

Optical(3) 0.558 1 0.554 3 0.546 3 0.551 8 0.512 7 0.559 7

Optical(4) 0.557 1 0.524 8 0.533 3 0.550 0 0.567 7 0.475 6

Optical(5) 0.532 1 0.554 0 0.573 7 0.603 2 0.554 5 0.514 3

Optical(6) 0.563 1 0.527 5 0.518 0 0.558 4 0.453 7 0.612 9

Optical(7) 0.598 9 0.586 9 0.526 1 0.606 2 0.618 2 0.613 3

Optical(8) 0.571 3 0.580 3 0.564 4 0.610 6 0.564 7 0.530 4

Optical(9) 0.441 6 0.445 1 0.444 6 0.447 9 0.457 5 0.472 7

Optical(10) 0.508 2 0.537 4 0.485 0 0.536 4 0.547 3 0.422 3

注：粗体表示不同算法取得的最高精度。
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表 3    2 种分布下 4 种算法得到的约简属性数
Table 3    Number of attributes in reduct obtained by four algorithms under two kinds of distribution

 

数据集 RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR
RUNC-CSCAR

均匀分布 正态分布

Cardio(1) 21 17 17 17 16 16
Cardio(2) 21 18 19 17 17 16
Cardio(3) 21 15 17 16 16 16

Credit(1) 23 23 23 23 21 21
Credit(2) 23 23 23 23 20 20

Turkiye(1) 31 15 15 14 9 9
Turkiye(2) 31 16 16 14 13 13
Turkiye(3) 31 16 16 15 13 14
CMC(1) 9 9 9 9 9 9
CMC(2) 9 9 9 9 8 9
CMC(3) 9 9 9 9 8 8

Biodeg(1) 41 15 14 12 13 14

Biodeg(2) 41 15 14 13 13 13
Flare(1) 12 9 10 8 6 6
Flare(2) 12 8 10 9 7 7
Flare(3) 12 10 10 10 8 9
Flare(4) 12 10 10 10 10 10
Flare(5) 12 9 11 9 9 9
Flare(6) 12 1 10 9 6 6

Optical(1) 64 21 15 14 10 10
Optical(2) 64 21 14 15 12 12
Optical(3) 64 21 14 14 14 14
Optical(4) 64 21 17 14 13 11
Optical(5) 64 18 17 12 14 13

Optical(6) 64 20 17 13 13 12
Optical(7) 64 18 13 11 11 10
Optical(8) 64 21 15 14 11 12
Optical(9) 64 20 16 14 12 13
Optical(10) 64 21 17 14 11 10

注：粗体表示不同算法约简属性数最少。

表 4 是 2 种分布下各个算法所得到的特定类
约简子集的测试代价。本研究所提出的 RUNC-
CSCAR 算法相比于其他算法在绝大部分决策类
中都获得了更小的测试代价。这是由于其他 3 种
算法并没有在属性选择时将测试代价作为参考标
准，而是单一地将属性重要度作为评判标准，并
且这 3 种算法所获得的属性约简集规模相较于本

研究方法所获得的属性约简集规模更大。本研究
考虑到现实中可能希望获取的属性约简集既能够
保持约简精度，又能够同时具有较低的测试代
价，将测试代价引入到属性重要度的评判中，且
利用近似属性约简的思想避免了冗余属性的加
入，故而相比于其他 3 种算法最终能够获取测试
代价较低的约简。

 
 

表 4    2 种分布下 4 种算法得到的约简集代价
Table 4    Cost of reduct obtained by four algorithms under two kinds of distribution

 

数据集
均匀分布 正态分布

RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR RUNC-CSCAR RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR RUNC-CSCAR

Cardio(1) 684 561 516 559 468 538 435 429 436 400

Cardio(2) 684 583 588 543 500 538 463 463 439 409
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续表 4

数据集
均匀分布 正态分布

RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR RUNC-CSCAR RAW CSB2CSR UNC-CSR MI-CSR RUNC-CSCAR

Cardio(3) 684 467 500 495 454 538 379 467 413 410

Credit(1) 729 729 729 729 632 577 577 577 577 527

Credit(2) 729 729 729 729 591 577 577 577 577 494

Turkiye(1) 722 310 242 319 79 769 371 348 372 193

Turkiye(2) 722 341 256 314 147 769 404 372 355 276

Turkiye(3) 722 341 278 345 208 769 404 376 374 332

CMC(1) 286 286 286 286 286 224 224 224 224 224

CMC(2) 286 286 286 286 254 224 224 224 224 224

CMC(3) 286 286 286 286 254 224 224 224 224 200

Biodeg(1) 1 067 359 363 297 211 1 044 380 349 299 345

Biodeg(2) 1 067 359 384 283 204 1 044 380 355 321 315

Flare(1) 396 314 343 272 202 320 242 271 219 169

Flare(2) 396 275 343 314 228 320 211 271 242 175

Flare(3) 396 343 343 343 292 320 271 271 271 241

Flare(4) 396 343 343 343 343 320 271 271 271 271

Flare(5) 396 314 355 314 314 320 242 296 242 242

Flare(6) 396 49 343 314 197 320 26 271 242 153

Optical(1) 1 649 433 277 300 73 1 604 549 381 358 191

Optical(2) 1 649 433 331 332 156 1 604 549 346 370 264

Optical(3) 1 649 433 274 390 198 1 604 549 376 345 326

Optical(4) 1 649 433 474 325 172 1 604 549 424 333 230

Optical(5) 1 649 335 367 243 151 1 604 473 434 293 300

Optical(6) 1 649 400 437 305 136 1 604 523 415 326 260

Optical(7) 1 649 335 329 284 128 1 604 473 368 241 237

Optical(8) 1 649 433 350 412 105 1 604 549 369 383 273

Optical(9) 1 649 400 335 283 127 1 604 523 419 353 289

Optical(10) 1 649 433 426 317 92 1 604 549 408 363 213

注：粗体表示不同算法约简集代价最小。
 

总的来说，本研究所提出的特定类的代价敏

感近似属性约简算法利用了近似属性约简的思

想，放宽了属性约简的条件，避免了更多冗余属

性进入约简子集，提高了对噪声数据的适应能

力，同时也保留了绝大部分的有效信息，并且倾

向于选择测试代价更小的条件属性。因此对大部

分决策类来说本研究的方法能够在获取更精简的

约简子集和更小的测试代价的同时提升约简子集

的分类精度。 

4   结束语

现有面向特定类的属性约简要求通常过于严

苛，限制了其在一些场景下的应用，缺乏对噪声

数据的适应能力。因此，本研究在近似参数的指

导下放宽了属性约简的要求，提出了面向特定类

的代价敏感近似属性约简方法，并由此给出了相

应的属性约简启发式算法。通过多个 UCI 数据

集上的实验，讨论了惩罚指数和近似参数对近似

属性约简算法约简结果的影响，同时与其他特定

类属性约简算法所得约简的分类精度、测试代价

和约简集规模进行了对比。实验结果表明，本研

究方法可以有效减小约简属性子集的规模并提升

分类精度，同时还能获得相对更小的测试代价。

在一些问题中，数据中的各个类别有可能是不平

衡的，特别是少数类样本数量过少可能导致属性

约简集存在过拟合的问题，本研究尚未对此进行

探讨，如何消除数据不平衡带来的问题是后续需

要进一步研究的问题。
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