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面向成组对象集的增量式属性约简算法
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摘　 要：现实世界中数据集都是动态变化的，非增量式属性约简方法从头重新计算原始数据集，而且未考虑先前约

简结果中的信息，将耗费大量的时间和空间。 为此，讨论了动态数据环境下约简的不变性，提出了一种面向成组对

象集的增量式属性约简算法，利用先前约简中信息来快速获取强传承性的约简，从而提高增量式学习算法效率。 最

后，将该算法与非增量式约简方法和面向单个对象的增量式约简方法在 ＵＣＩ 数据集和人工数据集上进行了相关比

较。 实验结果表明，面向成组对象的增量式属性约简算法能够快速处理动态数据，具有较好的约简传承性。
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　 　 属性约简是 Ｒｏｕｇｈ 集理论中的核心问题之一， 也是知识获取的关键步骤。 目前，许多学者已提出

了一些有效的属性约简算法［１－４］，如基于正区域的

属性约简算法、基于差别矩阵的属性约简算法、基于

信息熵的属性约简算法等，但这些算法都是针对静

态的决策表，不适合处理动态的信息系统。 现实世

界是不断变化的，数据会源源不断地添加到原始决



策表中，一般不希望将原有的决策表和新产生的增

量数据整合成一个新的决策表进行属性约简，因为

这样会对原有数据不断地进行重复的计算。 因此，
如何利用原决策表中所含的信息并结合增量数据来

进行属性约简成为粗糙集理论新的挑战。
数据的动态变化主要有 ３ 种情况：１）属性集保

持不变而对象不断增加［５－８ ］；２）对象集保持不变而

属性集不断增加［９］； ３） 对象集和属性集同时增

加［１０］。 本文着重研究第 １ 种情况的增量式属性约

简问题，尤其研究适合大规模数据集的约简问题。
文献［５］提出了基于正区域的属性约简增量式更新

算法，提高了属性约简算法效率；文献［６］提出了基

于差别矩阵的属性约简增量式更新算法；文献［７］
提出了不使用可辨识矩阵的增量式核更新算法以及

属性约简算法；文献［８］针对现有增量式属性约简

算法中存在的约简传承性差以及不完备现象，提出

了基于标记可辨识矩阵的增量式属性约简算法。 然

而，这些算法不适宜解决每次增加批量对象的问题。
文献［１１］提出了面向成组对象集的 ３ 种增量式信

息熵属性约简算法；文献［１２］充分利用先前约简中

信息和计数排序算法快速更新批量对象的约简，降
低计算复杂度；文献［１３－１４］探讨了混合属性约简

算法以及利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 进行面向大规模数据集

的属性约简方法。
为提高增量式学习算法效率［１５］ 和约简传承性，

本文构建了面向成组对象的增量式属性约简算法，
利用原始决策表的一个候选约简来快速地更新新增

决策表的约简，这样既提高了约简的传承性，又有效

地利用了原有知识，提高了增量式学习算法效率。

１　 粗糙集概念

下面简要介绍本文主要用到的一些 Ｒｏｕｇｈ 集的

基本概念［１，９，１１，１３－１４］。
定义 １ 　 四元组 Ｓ ＝ 􀎮Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ􀎯 是一个决

策表，其中 Ｕ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ ｝表示对象的非空有限

集合，称为论域； Ｃ 表示条件属性的非空有限集， Ｄ
表示决策属性的非空有限集， Ｃ∩ Ｄ ＝⌀ ； Ｖ ＝ ∪

ａ∈Ｃ∪Ｄ

Ｖａ ， Ｖａ 是属性 ａ 的值域； ｆ：Ｕ × （Ｃ∪Ｄ） → Ｖ是一个

信息函数，它为每个对象赋予一个信息值，即 ∀ａ ∈
Ｃ ∪ Ｄ ， ｘ ∈ Ｕ ，有 ｆ（ｘ， ａ） ∈ Ｖａ ；每一个属性子集

Ｒ ⊆ Ｃ ∪ Ｄ 决 定 了 一 个 二 元 不 可 区 分 关 系

ＩＮＤ（Ｒ） ：
ＩＮＤ（Ｒ） ＝

｛（ｘ，ｙ） ∈ Ｕ × Ｕ ｜ ∀ａ ∈ Ｒ，ｆ（ｘ，ａ） ＝ ｆ（ｙ，ａ）｝
　 　 关系 ＩＮＤ（ Ｒ ）构成了 Ｕ 的一个划分， 用 Ｕ ／

ＩＮＤ（ Ｒ ）表示， 简记为 Ｕ ／ Ｒ 。 Ｕ ／ Ｒ 中的任何元素

［ｘ］ Ｒ ＝ ｛ ｙ ｜ ∀ａ∈ Ｒ ， ｆ（ｘ，ａ） ＝ ｆ（ｙ，ａ） ｝称为等价

类。 不失一般性， 假设决策表 Ｓ 仅有一个决策属性

Ｄ ＝ ｛ｄ｝， 其决策属性值映射为 １， ２，…， ｋ ，由 Ｄ 导

出的 Ｕ 上划分记为 Ｕ ／ Ｄ ＝ ｛ Ｄ１， Ｄ２， …，Ｄｋ ｝，其
中， Ｄｉ ＝｛ ｘ ∈ Ｕ ｜ ｆ（ｘ，Ｄ） ＝ ｉ ｝， ｉ ＝ １， ２， …， ｋ。

定义 ２　 在决策表 Ｓ ＝ 􀎮Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ􀎯 中，对
于每个决策类 Ｄｉ ∈Ｕ ／ Ｄ 和不可区分关系 Ａ⊆ Ｃ， Ｄｉ

的下近似集与上近似集分别可以由 Ａ 的基本集定义

如下：
ａｐｒＡ（Ｄｉ） ＝∪ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ［ｘ］ Ａ ⊆ Ｄｉ｝

ａｐｒＡ（Ｄｉ） ＝∪ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ［ｘ］ Ａ ∩ Ｄｉ ≠ ⌀｝
　 　 定义 ３ 　 在决策表 Ｓ ＝ 􀎮Ｕ，Ｃ，Ｄ，Ｖ，ｆ􀎯 中，
∀Ａ ⊆Ｃ， 正区域 ＰＯＳＡ（Ｄ） 和边界域 ＢＮＤＡ（Ｄ） 定

义为

ＰＯＳＡ（Ｄ） ＝ ∪
１≤ｉ≤ｋ

ａｐｒＡ（Ｄｉ）

ＢＮＤＡ（Ｄ） ＝ ∪
１≤ｉ≤ｋ

（ａｐｒＡ（Ｄｉ） － ａｐｒＡ（Ｄｉ）） ＝

Ｕ － ＰＯＳＡ（Ｄ）
　 　 定义 ４　 在决策表 Ｓ 中，一个属性集 Ｒｅｄ ⊆ Ｃ
是 Ｃ 的 Ｄ⁃ 约简， 如果

１） ＰＯＳＲｅｄ（Ｄ） ＝ ＰＯＳＣ（Ｄ） ；
２） ∀ａ ∈ Ｒｅｄ ， ＰＯＳＲｅｄ－｛ａ｝（Ｄ） ≠ ＰＯＳＲｅｄ（Ｄ） 。
定义 ５　 在决策表 Ｓ中， Ａ⊆Ｃ ，∀ｃ∈Ａ ，在正

区域下属性 ｃ 重要性定义为

Ｓｉｇｉｎｎｅｒ（ｃ，Ａ，Ｄ） ＝ γＡ（Ｄ） – γＡ－｛ｃ｝（Ｄ）

式中： γＡ（Ｄ） ＝
｜ ＰＯＳＡ（Ｄ） ｜

Ｕ
。

定义 ６　 在决策表 Ｓ 中， Ａ⊆ Ｃ ， ∀ｃ∈ Ｃ － Ａ ，
在正区域下属性 ｃ 重要性定义为

Ｓｉｇｏｕｔｅｒ（ｃ，Ａ，Ｄ） ＝ γＡ∪｛ｃ｝（Ｄ） – γＡ（Ｄ）
定义 ７　 设Ｒｅｄ为决策表 Ｓ 的候选属性约简，

ＮｅｗＲｅｄ 为新增样本之后的新约简，则单次增量式

约简的传承率（ｉｎｈｅｒｉｔａｎｃｅ ｒａｔｅ， ＩＲ）定义为

ＩＲ ＝ ｜ Ｒｅｄ ∩ ＮｅｗＲｅｄ ｜
ｍｉｎ（ ｜ Ｒｅｄ ｜ ， ｜ ＮｅｗＲｅｄ ｜ ）

　 　 假设进行了 ｗ 次增量式约简，则平均传承率

（ｉｎｈｅｒｉｔａｎｃｅ ｒａｔｅ ａｖｅｒａｇｅ，ＩＲＡ）定义为

ＩＲＡ ＝ ∑
ｗ

ｉ ＝ １

ＩＲｉ

ｗ
　 　 在约简过程中，传承率越高则约简集的变化越

小，对原始规则集的影响将越小。 如果传承率为 １，
说明新增的对象不影响原始的规则集；如果传承率

为 ０，则新的约简集与原来的约简集完全不同，这时

需全部更新所有规则。
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２　 面向成组对象集的增量式属性约简

算法

　 　 给定决策表 Ｓ ＝ 􀎮Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ􀎯， 一个约简

Ｒｅｄ ⊆Ｃ 。 新对象 ｙ 加入到决策表 Ｓ 中， Ｕ′ ＝ Ｕ ∪
｛ｙ｝ ，将此时的新决策表标记为 Ｓ′ 。 一种最简单的

属性约简增量式更新算法是直接计算 Ｓ′ 的约简。
显然，这种方法的属性约简效率比较低下，因为需要

重复计算原始决策表 Ｓ 中的等价类。 为此，如何在

已有的约简Ｒｅｄ的基础上快速更新约简则成为本文

主要研究内容。 为此，如何在已有的约简Ｒｅｄ的基

础上快速更新约简则成为本文主要研究内容。 为方

便讨论，假设 Ｕ ／ Ｒｅｄ ＝ ｛ Ｘ１， Ｘ２，…， Ｘｍ ｝， Ｕ ／ Ｃ ＝
｛ Ｘ′１，Ｘ′２，…，Ｘ′ｔ ｝，用 ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ 表示决策表 Ｓ 由约简

Ｒｅｄ导出的正区域，用 ＢＮＤＵ
Ｒｅｄ 表示决策表 Ｓ 由约简

Ｒｅｄ导出的边界域，即 Ｕ⁃ ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ 。

当新对象 ｙ 加入到 Ｓ 中，主要分为两类情况：
１） ｙ 无法用Ｒｅｄ区分，当且仅当 ∃ｘ ∈ Ｕ 使得

∀ａ ∈ Ｒｅｄ ［ ｆ（ｘ，ａ） ＝ ｆ（ｙ，ａ） ］；
２） ｙ 可以用Ｒｅｄ区分，当且仅当 ∀ｘ ∈ Ｕ 使得

∃ａ ∈ Ｒｅｄ ［ ｆ（ｘ，ａ） ≠ ｆ（ｙ，ａ） ］。
对于第 ２ 种情况，显然 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ ∪ ｛ｙ｝，

则Ｒｅｄ是新决策表 Ｓ′ 的约简。 对于第 １ 种情况，还
不能完全判断出正区域的变化，需要对上述情况进

一步细分，分为以下 ４ 种情况。
①若 ∃Ｘ ｉ ∈ ＢＮＤＵ

Ｃ ［ ｙ ∈ Ｘ ｉ ］，则 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝

ＰＯＳＵ′
Ｃ ；
②若 ∃Ｘ ｉ ∈ ＰＯＳＵ

Ｃ ［ ｙ ∈ Ｘ ｉ ］，分为 ２ 种情况：
ａ） ∀ｘ∈Ｘ ｉ ［ ｆ（ｘ，ｄ）＝ ｆ（ｙ，ｄ） ］，则 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ

∪ ｛ ｙ｝， 而 ＰＯＳＵ′
Ｃ ＝ ＰＯＳＵ

Ｃ ∪ ｛ ｙ｝， 即 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝

ＰＯＳＵ′
Ｃ ； ｂ ） ∃ｘ ∈ Ｘ ｉ ［ ｆ（ｘ，ｄ） ≠ ｆ（ｙ，ｄ） ］， 则

ＰＯＳＵ′
Ｃ ＝ ＰＯＳＵ

Ｃ － Ｘ ｉ ，而 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ － Ｘ ｉ ，则
ＰＯＳＵ′

Ｃ ＝ ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ 。 总之， ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ′
Ｃ 。

③若 ［ｙ］ Ｃ ∉ Ｕ ／ Ｃ ∧ ［ｙ］ Ｒｅｄ ∈ Ｕ ／ Ｒｅｄ ， 若

∃ｘ ∈ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ 使得 ∀ｚ ∈ ［ｘ］ Ｒｅｄ ［ ｆ（ ｚ，ｄ） ＝ ｆ（ｙ，

ｄ） ］，则 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ ∪ ｛ｙ｝ ， 而 ＰＯＳＵ′
Ｃ ＝

ＰＯＳＵ
Ｃ ∪｛ｙ｝ ，则 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ′
Ｃ ；

④当 ［ｙ］ Ｃ ∉ Ｕ ／ Ｃ ∧ ［ｙ］ Ｒｅｄ ∈ Ｕ ／ Ｒｅｄ ， 若

∃ｘ ∈ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ 使得 ∃ｚ ∈ ［ｘ］ Ｒｅｄ ［ ｆ（ｘ，ｄ） ≠ ｆ（ｙ，

ｄ）］， 则 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ － ［ｘ］ Ｒｅｄ ， 而 ＰＯＳＵ′
Ｃ ＝

ＰＯＳＵ
Ｃ ∪ ｛ｙ｝ ，即 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ≠ ＰＯＳＵ′
Ｃ 。

根据上述分析，可以得出以下定理。
定理 １　 给定决策表 Ｓ 和新增对象 ｙ，Ｒｅｄ是决

策表 Ｓ 的约简，若 ∃Ｘ ｉ ∈ＢＮＤＵ
Ｃ ［ ｙ∈Ｘ ｉ ］，则Ｒｅｄ是

新决策表 Ｓ′ 的约简。
证明　 若Ｒｅｄ为决策表 Ｓ 的约简，则 ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ ＝
ＰＯＳＵ

Ｃ 。 又 ∃Ｘ ｉ ∈ ＢＮＤＵ
Ｃ ［ ｙ ∈ Ｘ ｉ ］，则 ＰＯＳＵ′

Ｃ ＝
ＰＯＳＵ

Ｃ 和 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ ，从而 ＰＯＳＵ′
Ｃ ＝ ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ，故
Ｒｅｄ为决策表 Ｓ′ 的约简。

定理 ２　 给定决策表 Ｓ 和新增对象 ｙ，Ｒｅｄ是决

策表 Ｓ 的约简，若 ∃Ｘ ｉ ∈ ＰＯＳＵ
Ｃ ［ ｙ ∈ Ｘ ｉ ］且 ∀ｚ ∈

Ｘ ｉ ［ ∀ａ ∈ Ｒｅｄ ［ ｆ（ ｚ，ａ） ＝ ｆ（ｙ，ａ）］ ⇒ ｆ（ ｚ，ｄ） ＝ ｆ（ｙ，
ｄ） ］，则Ｒｅｄ是新决策表 Ｓ′ 的约简。

证明　 若Ｒｅｄ为决策表 Ｓ 的约简，则 ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ ＝

ＰＯＳＵ
Ｃ 。 又 ∃Ｘｉ ∈ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ ［ ｙ∈ Ｘｉ ］且∀ｚ∈ Ｘｉ ［ ∀
ａ ∈Ｒｅｄ［ｆ（ｚ， ａ） ＝ ｆ（ｙ， ａ）⇒ｆ（ｚ， ｄ） ＝ ｆ（ｙ， ｄ）］，
则 ＰＯＳＵ′

Ｃ ＝ ＰＯＳＵ
Ｃ ∪ ｛ｙ｝和 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ ∪ ｛ｙ｝，

从而 ＰＯＳＵ′
Ｒｅｄ ＝ ＰＯＳＵ′

Ｃ ，故Ｒｅｄ为决策表 Ｓ′的约简。
定理 ３　 给定决策表 Ｓ 和新增对象 ｙ，Ｒｅｄ是决

策表 Ｓ 的约简， ｙ∉Ｕ ／ Ｃ ∧ ｙ∈Ｕ ／ Ｒｅｄ ，若 ∃ｚ∈ Ｘ ｉ

［ ｆ（ ｚ，Ｒｅｄ） ＝ ｆ（ｙ，Ｒｅｄ） ］ ∧ ｆ（ ｚ，ｄ） ≠ ｆ（ｙ，ｄ） ，则
Ｒｅｄ不是决策表 Ｓ′ 的约简。

证明　 若Ｒｅｄ为决策表 Ｓ 的约简，则 ＰＯＳＵ
Ｒｅｄ ＝

ＰＯＳＵ
Ｃ 。 又 ｙ ∉ Ｕ ／ Ｃ ，则 ＰＯＳＵ′

Ｃ ＝ ＰＯＳＵ
Ｃ ∪ ｛ ｙ ｝ 。

［ｙ］ Ｒｅｄ ∈ Ｕ ／ Ｒｅｄ ，若 ∃ｚ ∈ Ｘ ｉ ［ ｆ（ｘ，Ｒｅｄ） ＝ ｆ（ｙ，
Ｒｅｄ） ］ ∧ ｆ（ｘ，ｄ） ≠ ｆ（ｙ，ｄ） ， 显 然 ＰＯＳＵ′

Ｒｅｄ ≠
ＰＯＳＵ

Ｒｅｄ ∪｛ ｙ ｝ ，故Ｒｅｄ不是决策表 Ｓ′ 的约简。
下面给出面向单个对象的增量式属性约简算

法，如算法 １ 所示。
算法 １　 面向单个对象的增量式属性约简算法

输入　 一个决策表， Ｓ ；一个新增对象， ｙ ；一个

约简， ＲｅｄＵ；
输出　 一个新的约简， ＲｅｄＵ∪｛ｙ｝。
１） Ａ ＝ ＲｅｄＵ ；
２）计算Ｕ／ Ａ ＝｛ Ａ１，Ａ２，…，Ａｒ ｝，Ｕ／ Ｃ ＝ ｛ Ｘ１，Ｘ２，

…， Ｘｔ ｝，计算 ＰＯＳＵ
Ｃ 和 ＰＯＳＵ

Ａ ／ ／ ｙ 属于旧的正区域

３）如果 ｙ∈ＰＯＳＵ
Ｃ ，则转到 ９）； ／ ／ ｙ 属于旧的边

界域

４）如果 ｙ ∈ ＢＮＤＵ
Ｃ ，则转到 ９）； ／ ／ ｙ 属于新的正

区域对象

５）如果 ｙ ∉ Ｕ ／ Ａ ， 则转到 ９）； 否则 Ａ′ｈ ＝ Ａｈ ∪
｛ｙ｝ ；

６）判断 Ａ′ｈ 一致性，若 Ａ′ｈ 中对象的决策一致，
则转到 ９）； ／ ／ ｙ 与其他对象在 Ａ 属性集上产生冲突

７）Ｗｈｉｌｅ （ ｜ ＰＯＳＡ′ｈ
Ａ ｜ ≠ ｜ ＰＯＳＡ′ｈ

Ｃ ｜ ）　
｛ 　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃ ∈ Ｃ － Ａ
　 　 　 　 计算 ｓｉｇｏｕｔｅｒ

Ｕ′ （ｃ，Ａ，Ｄ） ；
　 　 ｓｉｇｏｕｔｅｒ

Ｕ′ （ａ，Ａ，Ｄ） ＝ ｍａｘ（ ｓｉｇｏｕｔｅｒ
Ｕ′ （ｃ，Ａ，Ｄ） ）；

Ａ ＝ Ａ ∪ ｛ａ｝；
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８）　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃ ∈ Ａ
　 ｛ 　 计算 ｓｉｇｉｎｎｅｒ

Ｕ′ （ｃ，Ａ，Ｄ） ；
　 　 　 如果 ｓｉｇｉｎｎｅｒ

Ｕ′ （ｃ，Ａ，Ｄ） ＝ ０，则 Ａ ＝ Ａ － ｃ；
９） ＲｅｄＵ∪｛ｙ｝ ＝ Ａ， 输出 ＲｅｄＵ∪｛ｙ｝ 。
复杂度分析 　 算法的时间复杂度主要集中在

２）、７）和 ８）。 利用文献［１３］中计数排序算法和简

化决 策 表 处 理 方 式， ２ ） 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ ｜ ）， ７）的时间复杂度为 Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ ｜ ） ，
８）的最坏时间复杂度为 Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ２（ ｜ Ｕ ／ Ｃ ｜ ＋ １）） ，故
整个算法时间复杂度为 ｍａｘ （ Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ ｜ ） ，
Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ２（ ｜ Ｕ ／ Ｃ ｜ ＋ １）） ）， 空 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ｕ ｜ ）。
若每次只增加一个对象，使用算法 １ 来计算约

简，其计算效率较差。 为此，本文主要考虑当每次增

加一批对象时如何进行属性约简。 给定一个决策表

Ｓ ， Ａ⊆ Ｃ ， Ｕ ／ Ａ ＝｛ Ａ１， Ａ２，…， Ａｒ ｝。 假设 Ｕ△ 是新

增的对象集， Ｕ△ ／ Ａ ＝ ｛ Ａ△
１ ， Ａ△

２ ，…， Ａ△
ｒ′ ｝，那么

（Ｕ ∪Ｕ△） ／ Ａ ＝ ｛ Ａ′１， Ａ′２，…， Ａ′ｈ ， Ａｈ＋１ ，…， Ａｒ ，
Ａ△

ｈ＋１ ， …， Ａ△
ｒ′ ｝，其中 Ａ′ｉ ＝ Ａｉ ∪ Ａ△

ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，
ｈ）。 当成批增加对象时，我们主要考虑 Ｕ ∪ Ｕ△ 中

Ａ 不能区分的对象集，进一步说就是考虑 Ａ′ｉ 中对象

集以及 Ａ△
ｈ＋１ ，…， Ａ△

ｒ′ 中 Ｃ 能够区分而 Ａ 不能区分的

对象集。 下面给出面向成组对象集的增量式属性约

简算法，如算法 ２ 所示。
算法 ２　 面向成组对象集的增量式属性约简算

法（ＧＩＡＲ）
输入　 一个决策表， Ｓ ；一个候选约简， ＲｅｄＵ ；

新增对象集， Ｕ△；
输出　 一个新的约简， ＲｅｄＵ∪Ｕ△ 。
１） Ａ ＝ ＲｅｄＵ ， Ｕ′ｂｎｄ ＝ ⌀ ；
２）计算 Ｕ ／ Ａ ＝ ｛ Ａ１， Ａ２，…， Ａｒ ｝， Ｕ△ ／ Ａ ＝ ｛

Ａ△
１ ， Ａ△

２ ，…， Ａ△
ｒ′ ｝和 （Ｕ ∪ Ｕ△） ／ Ａ ＝ ｛ Ａ′１， Ａ′２，…，

Ａ′ｈ ， Ａｈ＋１ ，…， Ａｒ ， Ａ△
ｈ＋１ ，…， Ａ△

ｒ′ ｝；
３） Ｕ ／ Ｃ ＝ ｛ Ｘ１， Ｘ２，…， Ｘ ｔ ｝， Ｕ△ ／ Ｃ ＝ ｛ Ｘ△

１ ，

Ｘ△
２ ，…， Ｘ△

ｔ′ ｝ 和 （Ｕ ∪ Ｕ△） ／ Ｃ ＝ ｛ Ｘ′１， Ｘ′２，…，
Ｘ′ｈ′， Ｘｈ′＋１ ，…， Ｘｒ ， Ｘ△

ｈ′＋１ ，…， Ｘ△
ｔ′ ｝；

４）如果 ｈ ＝ ０ 和 ｈ′ ＝ ０，转 ５；
５）计算 ＰＯＳＵ△

Ａ 和 ＰＯＳＵ△
Ｃ ，

如果 ＰＯＳＵ△
Ａ ＝ ＰＯＳＵ△

Ｃ ， 转到 １０）；否则转到 ６）。
／ ／新增对象集中约简不能区分的矛盾对象

６） Ｕ′ｂｎｄ ＝ ＵΔ － ＰＯＳＵ△
Ａ ；

７） ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｈ
　 ｛如果 Ａ′ｉ 不一致，则 Ｕ′ｂｎｄ ＝ Ｕ′ｂｎｄ ∪ Ａ′ｉ ；｝
／ ／累加同一等价类中约简不能区分的矛盾对象

８）计算 ＰＯＳＵ′ｂｎｄ
Ａ 和 ＰＯＳＵ′ｂｎｄ

Ｃ ；
９）Ｗｈｉｌｅ （ ｜ ＰＯＳＵ′ｂｎｄ

Ａ ｜ ≠ ｜ ＰＯＳＵ′ｂｎｄ
Ｃ ｜ ）

　 ｛Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃ ∈ Ｃ － Ａ
　 　 　 计算 ｓｉｇｏｕｔｅｒ

Ｕ′ｂｎｄ（ｃ，Ａ，Ｄ） ；
　 ｓｉｇｏｕｔｅｒ

Ｕ′ｂｎｄ（ａ，Ａ，Ｄ） ＝ ｍａｘ（ ｓｉｇｏｕｔｅｒ
Ｕ′ｂｎｄ（ｃ，Ａ，Ｄ） ）；

／ ／若这样的属性有多个，则任选一个；
　 Ａ ＝ Ａ ∪ ｛ａ｝；｝
１０）Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃ ∈ Ａ
　 ｛ 　 计算 ｓｉｇｉｎｎｅｒ

Ｕ∪ＵΔ（ｃ，Ａ，Ｄ） ；
　 　 如果 ｓｉｇｉｎｎｅｒ

Ｕ∪ＵΔ（ｃ，Ａ，Ｄ） ＝ ０，则 Ａ ＝ Ａ –｛ｃ｝； ｝
１１） ＲｅｄＵ∪Ｕ△ ＝ Ａ， 输出 ＲｅｄＵ∪Ｕ△ 。
复杂度分析 　 算法的时间复杂度主要集中在

２）、３）、９）和 １０）。 利用文献［１３］中计数排序算法

和简化决策表处理方式， ２ ） 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ａ ｜ ｜ Ｕ ∪ ＵΔ ｜ ） ， ３ ） 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ ∪ ＵΔ ｜ ） ， ９ ） 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ′ｂｎｄ ｜ ） ， １０ ） 的 最 坏 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ２ ｜ ［Ｕ ∪ ＵΔ］ ／ Ｃ ｜ ） ，故整个算法时间复杂

度为 ｍａｘ（ Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ｜ Ｕ′ｂｎｄ ｜ ） ， Ｏ（ ｜ Ｃ ｜ ２ ｜ ［Ｕ ∪
ＵΔ］ ／ Ｃ ｜ ） ），空间复杂度为 Ｏ（ ｜ Ｕ ∪ ＵΔ ｜ ） 。

例 １　 表 １ 给出一个决策表 Ｓ 和新增对象集

Ｕ△ ，决策表 Ｓ 包含 ３ 个约简 ｛ ｃ２ｃ１｝、 ｛ ｃ２ｃ３｝ 和

｛ ｃ３ｃ４｝，分别计算约简的变化情况，如表 ２ 所示。

表 ２　 原始决策表 Ｓ 和新增对象集 Ｕ△

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ Ｓ ａｎｄ ｎｅｗ ａｄｄｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｓｅｔ Ｕ△

Ｕ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ ｄ Ｕ△ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ ｄ
ｘ１ １ ０ １ ０ ２ ｙ１ ２ １ ０ ０ １
ｘ２ ０ １ ０ １ ２ ｙ２ １ ０ １ ０ ４
ｘ３ １ １ １ １ ３ ｙ３ ０ １ ０ １ ２
ｘ４ １ ０ １ ０ １ ｙ４ ０ ２ １ １ １
ｘ５ ０ ２ ２ １ ２ ｙ５ ０ １ １ １ ２
ｘ６ １ ２ ０ ０ ２ ｙ６ ０ １ １ ２ １
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表 ２　 约简变化与约简传承性比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒｅｄｕｃｔ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ Ｒｅｄｕｃｔ ｉｎｈｅｒｉｔａｎｃｅ ｒａｔｅ

ＮｅｗＯｂｊｅｃｔ Ｃａｓｅ ＲｅｄＵ ＲｅｄＵ′ ＩＲ ＲｅｄＵ ＲｅｄＵ′ ＩＲ ＲｅｄＵ ＲｅｄＵ′ ＩＲ

２１００１ １） ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ１ ０．５ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ｃ１ １

１０１０４ ① ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ３ １ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ １

０１０１２ ② ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ３ １ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ １

０２１１１ ② ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ３ １ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ｃ１ １

０１１１２ ③ ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ１ ０．５ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ｃ１ １

０１１２１ ④ ｃ２ｃ１ ｃ２ｃ１ｃ３ １ ｃ２ｃ３ ｃ２ｃ３ｃ１ １ ｃ３ｃ４ ｃ３ｃ４ １

合计 　 平均传承率 １ 平均传承率 ０．８３ 平均传承率 １

３　 实验验证

为了评价所提出的增量式约简算法效率和约简

传承性，使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统，２．４ ＧＨｚ 处理器

和 １６ ＧＢ 内存的计算机和 Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＃２０１２ 实现了相

关实验。 由于所提出的约简算法和经典的约简算法

仅能够处理离散型属性，先采用 Ｒｏｓｅｔｔａ 软件（ ｈｔ⁃
ｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｌｃｂ．ｕｕ． ｓｅ ／ ｔｏｏｌｓ ／ ｒｏｓｅｔｔａ）填充缺省值，并将

数值型属性连续值离散化；然后，分别在 ４ 个来自

ＵＣＩ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ 机器学习公共数据集和 ２ 个人工数

据集进行实验。 每个数据集仅有 １ 个决策属性。 人

工数据集 Ｄａｔａｓｅｔ１ 每个属性值为 １ ～ ５；而人工数据

集 Ｄａｔａｓｅｔ２ 每个属性值为 １～９。 表 ３ 描述了 ６ 个数

据集特性。 原始数据集的 ５０％作为基本数据集，剩
下 ５０％数据集的 ２０％、４０％、６０％、８０％和 １００％作为

５ 个增量数据集，非增量式属性约简算法（ＮＩＡＲ）、
面向单个属性的增量式属性约简算法（ＳＩＡＲ）和面

向成组数据集的属性增量式约简算法（ＧＩＡＲ）实验

结果如图 １ 所示。

图 １　 增量式约简算法和非增量式约简算法运行时间比较

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｎｏｎ－ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

　 　 由于面向单个属性的增量式约简算法（ＳＩＡＲ）
对大规模数据集运行时间太长，图 １（ ｅ） －（ ｆ）未标

出。 从图 １ 可以看出，ＳＩＡＲ 算法比 ＧＩＡＲ 算法运行

时间更长，而 ＧＩＡＲ 算法的运行时间明显少于 ＮＩＡＲ
算法，特别对于较大数据集，算法的效果越明显。 实

验结果表明，所提出的面向成组对象集的增量式约
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简算法是可行的。
表 ３　 ６ 个数据集特性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｘ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

序号 数据集 对象数 属性个数 类别数

１ Ｃｈｅｓｓ ３ １９６ ３６ ２

２ ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ １２４ ２２ ２

３ ｎｕｒｓｅｒｙ １２ ９６０ ９ ５

４ Ｃｏｎｎｅｃｔ ６７ ５５７ ４２ ３

５ Ｄａｔａｓｅｔ１ ２００ ０００ ３０ ５

６ Ｄａｔａｓｅｔ２ ５００ ０００ ３０ ９

　 　 下面比较约简长度与约简的传承性。 图 ２ 给出了

６个数据集在不同增长比例下的约简长度。 在 ４ 个数

据集上，约简不变，则只需要生成新增数据集的规则，
原始规则集不必重新生成，而在另外两个数据集上，约
简长度稍微增长，这主要因为新增对象与原始数据集

引起冲突，需要另外的属性集来细分原始对象，这时除

了生成新规则集外，还需要修改部分原始规则。

图 ２　 约简长度比较

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒｅｄｕｃｔ ｌｅｎｇｔｈ

表 ４ 给出了约简的传承性。 从表 ４ 可以看出，
利用先前约简中信息所得到的新约简结果变化不

大，约简传承性较好。
表 ４　 约简传承性比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒｅｄｕｃｔ ｉｎｈｅｒｉｔａｎｃｅ ｒａｔｅ　 　 　 ％

数据集 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％ １００％

Ｃｈｅｓｓ １００ １００ ９５．４５ ９５．４５ ９５．４５
ｍｕｓｈｒｏｏｍ １００ １００ １００ １００ １００
ｎｕｒｓｅｒｙ １００ １００ １００ １００ １００
Ｃｏｎｎｅｃｔ １００ １００ １００ １００ １００
Ｄａｔａｓｅｔ１ １００ １００ １００ １００ １００
Ｄａｔａｓｅｔ２ １００ １００ ９０．９ ９０．９ １００

４　 结论

在数据挖掘中， 属性约简仅仅是数据预处理中

一个过程，挖掘规则才是最终的输出。 因此，充分利

用先前约简中信息不仅能够快速得到约简，而且更

容易地利用已有知识进行规则更新。 本文所提出的

面向成组对象集的增量式约简方法就是充分利用先

前约简中信息来快速更新约简，不仅具有较高的约

简传承率，而且可以快速进行增量式学习，具有良好

的实用性。 作者下一步将利用 Ｍａｐ Ｒｅｄｕｃｅ 进一步

研究大规模数据集增量式属性约简方法。
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