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摘 要: 通过对实域区间和决策值的重新划分, 对已经存在的属性广义重要度度量准则进行了扩展,构建了对象

空间上的广义邻域关系及广义邻域关系下的实域粗糙集模型, 并在此基础上提出了实域决策系统中属性约简方

法 (ARRDDS).对不同数据集的实验测试结果表明,与其他相关方法相比, ARRDDS方法能够较好地处理决策表中实

数域属性约简问题.
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Abstract：：：Through repartition for the real domain interval values and the decision classifications, an extended method of

calculating the general important degree of an attribute and attribute subsets is proposed. A general neighborhood relation is

established on objects space. Then a rough set model is constructed based on the general neighborhood relation. Furthermore,

an approach for attribute reduction in a real domain decision system(ARRDDS) is developed. Results of experimental

evaluation on different data sets show that ARRDDS has the better performance comparing with the related rough sets

approaches of attribute reduction in processing decision tables with real-valued attributes.
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1 引引引 言言言

自波兰科学家 Pawlak教授于 1982年提出粗糙集

理论以来,该理论作为一种处理不确定和含糊信息的

重要数学工具,日益为人们所接受并得到不断发展和

完善, 已在属性约简、决策规则生成、故障诊断等方

面取得了较为成功的应用[1-3]. 属性约简是粗糙集理

论的重要应用,也是其核心问题之一[4]. 但是,经典粗

糙集理论模型建立在不分明关系 (等价关系)的基础

上,所处理的属性值是清晰的离散值.然而,对于现实

生活中广泛存在的连续的实数属性取值,如医疗信息

系统中的年龄、体温和血压等属性则不能直接处理.

经典粗糙集理论在处理具有这类性质的决策表中的

属性约简时, 常采用将实数值数据进行离散化[5], 再

用传统的粗糙集方法求解属性约简,但这种先期离散

化的处理方法会导致一些信息损失[6]. 为了解决这一

问题,人们引入了实域粗糙集理论[7]以及模糊粗糙集

理论模型[8-9]. 其中文献 [7]定义了属性的广义重要度

和属性子集广义重要度计算方法,以此度量样本空间

中样本之间的相似性距离,然后以广义欧式距离为基

础建立样本空间中的广义近邻关系,并给出了实域粗

糙集理论的属性约简定义及其属性约简方法. 该文中

的方法不需要对实数属性进行离散化处理,从而减少

了离散化过程对信息的损失.

虽然文献 [7]对实数域决策表中的属性约简方法

进行了深入探讨,但该方法对于某些特定的实数域属

性仍然不能较好地处理. 为此,本文首先通过一个实

例, 指出文献 [7]提出的属性广义重要度度量方法需

进一步扩展;然后通过对实域区间及决策值的重新划

分, 提出一种扩展的属性广义重要度度量准则,并以

此为基础构建了广义邻域关系下的实域粗糙集模型;
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同时对该模型的性质进行了分析,并基于此模型及性

质提出了实域决策系统中属性约简定义及其属性约

简方法 (ARRDDS);最后通过实验结果与分析表明了

所提出的方法能够较好地处理决策表中实数域属性

约简问题.

2 属属属性性性广广广义义义重重重要要要度度度的的的扩扩扩展展展方方方法法法

定定定理理理 1 [7] 给定决策系统

𝑆 = (𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉 ),

𝑈/{𝑑} = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑟(𝑑)}, ∃𝑎 ∈ 𝐶,

设 𝑎(𝑑𝑖) ⊂ 𝑉 表示属性 𝑎对应决策 𝑑𝑖的属性值子集区

间,如果有

𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗) = ∅, 𝑖 ∕= 𝑗, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟(𝑑),
则𝑈/𝑎=𝑈/𝑑成立.

定定定义义义 1 [7] 给定决策系统

𝑆 = (𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉 ),

𝑈/{𝑑} = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑟(𝑑)}, ∀𝑎 ∈ 𝐶,

定义属性 𝑎的广义重要度为

𝜎𝑔(𝑎) =

⎧⎨⎩
1− 1

𝐶2
𝑟(𝑑)

𝑟(𝑑)∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗)

max cross(𝑎(𝑑))
, 其他;

1, ∀𝑖, 𝑗, 𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗) = ∅.

(1)

其中: 𝐶2
𝑟(𝑑)表示 𝑟(𝑑)中取 2的组合, 𝑎(𝑑𝑖)

∩
𝑎(𝑑𝑗) ⊂ 𝑉

表示属性 𝑎对应决策值 𝑑𝑖的属性子集与对应决策值

𝑑𝑗的属性值子集的交集部分, max cross(𝑎(𝑑)) ⊂ 𝑉 表

示属性 𝑎对应全部两两决策值的属性值子集的所有

交集所包围的最大区间.

下面采用文献 [7]中的例子分析上述定义的扩展

方法.

例例例 1 实数决策表如表 1所示, 文献 [7]得到的

广义属性重要度的计算结果如下:

𝜎𝑔(𝑎1) = 0.533, 𝜎𝑔(𝑎2) = 0.333, 𝜎𝑔(𝑎3) = 1.

于是,文献 [7]得出如下结论:属性 𝑎2对应各个决策的

值集重合很大,因此它的广义重要度很小, 即对决策

分类的帮助很小; 而属性 𝑎3对应各个决策的值集均

不相交,因此它的广义重要度为 1,即可凭借这一属性

进行分类.

表 1 实数值决策表[7]

𝑈 𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑑

𝑥1 1.6 0.4 5.7 1

𝑥2 2.2 0.6 6.8 1

𝑥3 1.9 0.4 5.3 2

𝑥4 3.4 0.5 4.8 2

𝑥5 2.0 0.4 6.9 3

𝑥6 2.9 0.6 7.5 3

下面对表 1增加 2个对象𝑥7和𝑥8,如表 2所示.

表 2 1个实数值决策表
𝑈 𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑑

𝑥1 1.6 0.4 5.7 1

𝑥2 2.2 0.6 6.8 1

𝑥3 1.9 0.4 5.3 2

𝑥4 3.4 0.5 4.8 2

𝑥5 2.0 0.4 6.9 3

𝑥6 2.9 0.6 7.5 3

𝑥7 1.0 0.5 8.5 1

𝑥8 1.3 0.4 9.5 1

对于表 2, 𝑈/{𝑑}={{𝑥1, 𝑥2, 𝑥7, 𝑥8}, {𝑥3, 𝑥4}, {𝑥5,

𝑥6}}= {𝑑1, 𝑑2, 𝑑3}. 属性 𝑎1, 𝑎2和 𝑎3的广义属性重要

度按定义 1计算如下:

𝜎𝑔(𝑎1) = 0.24, 𝜎𝑔(𝑎2) = 0.333, 𝜎𝑔(𝑎3) = 0.667.

对比表 1和表 2中的属性 𝑎3可以发现, 𝑎3的广义

属性重要度也应为 1, 这是因为增加的 2个对象𝑥7和

𝑥8区间为 [8.5, 9.5], 位于例 1中 𝑎3的区间之外, 它的

决策值为 1. 这类似于在经典粗糙集模型中,一个决策

分类可以由多个条件属性等价类的并集组成,而条件

属性对决策分类并没有影响.这种情况在现实生活中

也有诸多实例,比如在统计某一地区人的收入水平时,

决策分为高、中、低收入 3类,对其中某一类而言,若

某人的月收入为 [5 000, 6 000]元, 则可以将它列入高

收入人群. 然而,一个人的月收入分类情况与多种因

素有关,如学历、工作年限、年龄、所从事的具体工作

等. 因此,对于某一特定人群,可能他 (她)的月收入为

[2 000, 3 000]元便为高收入人群. 如果按定义 1, 则会

将 [2 000, 6 000]这个区间列入高收入人群. 显然,这种

简单合并区间并不恰当,造成这种情况的原因是用相

同的决策值对应的实数区间来衡量属性的重要度.换

言之,定义 1将图 1(a)所示各类间的区间情况处理为

图 1(b)所示各类间的区间情况不完全合适. 下面对定

义 1进行扩展,使之能够更合理地描述实值属性区间

对决策分类的影响.

! "1
! "2

! "i

! "n
! "i

#$ %&a

( ) #$ )*+,"-.%,/01a a %&2

(b) a'(%#$ %&2)*+,"-.%,/01
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! "2

! "i
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! "i

#$ %&a

'(%! "i

图 1 实域属性𝒂的取值与决策分类之间的关系

给定实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓) (下文中
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将采用文献 [10]中决策系统的定义, 如果 ∀𝑎 ∈ 𝐶, 𝑉𝑎

的取值为连续实数值,则称𝑆为一个实域决策系统).

不失一般性,设 𝑎(𝑑ℏ)包含的区间为 𝑎(𝑑𝑖), 𝑎(𝑑𝑖+1), ⋅ ⋅ ⋅,
𝑎(𝑑𝜆),并记 (𝑐ℏ, 𝑟ℏ), (𝑐𝑖, 𝑟𝑖), (𝑐𝑖+1, 𝑟𝑖+1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑐𝜆, 𝑟𝜆)分
别为 𝑎(𝑑ℏ), 𝑎(𝑑𝑖), 𝑎(𝑑𝑖+1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎(𝑑𝜆)的中心点和半径,

这样便将 𝑎(𝑑ℏ)分割成区间 [𝑐ℏ−𝑟ℏ, 𝑐𝑖−𝑟𝑖)和 (𝑐𝜆+𝑟𝜆,

𝑐ℏ + 𝑟ℏ]. 于是,可给出如下扩展的属性广义重要度度

量方法:

定定定义义义 2 给定实域决策系统𝑆 = (𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉,

𝑓), 对任意的 𝑎 ∈ 𝐶,𝑈/{𝑑}= {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑟},∀𝑎 ∈ 𝐶,

属性 𝑎的广义重要度定义如下:

𝜎(𝑎) =

⎧⎨⎩

1− 1

𝐶2
𝑟

𝑟∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗)

max cross (𝑎(𝑑))
, 其他;

1− 1

𝐶2
𝑘

𝑘∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗)

max cross (𝑎(𝑑 ′))
,

∃ 𝑖, 𝑗, 𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗) = 𝑎(𝑑𝑖) or 𝑎(𝑑𝑗).

(2)

如果 𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗) = ∅或 𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗) = ∅, 则

定义它们的区间长度为 0. 式 (2)中: 𝐶2
𝑘表示从 𝑘中取

2的组合, 𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗) ⊂ 𝑉 表示属性 𝑎对应决策值

𝑑 ′
𝑖的属性子集与对应决策值 𝑑 ′

𝑗的属性值子集的交集

部分, max cross (𝑎(𝑑 ′)) ⊂ 𝑉 表示属性 𝑎对应全部两

两决策值的属性值子集的所有交集所包围的最大区

间; 𝑘为属性 𝑎重新按𝑎(𝑑ℏ)分割后对决策空间划分的

区间个数; 𝑑 ′
1, 𝑑

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑 ′

𝑘为相应决策空间的决策值.

由表 2及定义 3,可得到 𝑎1的广义属性重要度为

𝜎(𝑎1) =

1− 1

𝐶2
4

4∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗)

[1.9, 2.2]
=

1− 1

6

( [1.9, 2.2] +∅+ [2.0, 2.2] +∅+∅+∅
[1.9, 2.2]

)
=

0.72.

同理, 𝜎(𝑎2)=0.9, 𝜎(𝑎3)=1.

定定定理理理 2 给定实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉 ),

对任意的 𝑎∈𝐶,有以下结论成立:

1) 0<𝜎(𝑎)⩽1;

2) 𝜎(𝑎)是𝜎𝑔(𝑎)的扩展.

证证证明明明 1)由定义 2,有

0 ⩽ 1

𝐶2
𝑟

𝑟∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗)

max cross (𝑎(𝑑))
< 1,

0 ⩽ 1

𝐶2
𝑘

𝑘∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗)

max cross (𝑎(𝑑 ′))
< 1,

于是, 0<𝜎(𝑎)⩽1成立.

2)在定义 2中,如果 𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗)=∅或 𝑎(𝑑 ′
𝑖 )
∩

𝑎(𝑑 ′
𝑗)=∅,则𝜎(𝑎)=1. 另外,若 𝑘是对属性 𝑎重新分割

后对决策空间划分的区间个数, 𝑑 ′
1, 𝑑

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑 ′

𝑘为相应

决策空间的决策值,则当 𝑑 ′
1, 𝑑

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑 ′

𝑘退化为 𝑑1, 𝑑2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑟时,有

𝜎(𝑎) = 1− 1

𝐶2
𝑟

𝑟∑
𝑖 ∕=𝑗, 𝑖,𝑗=1

𝑎(𝑑𝑖)
∩

𝑎(𝑑𝑗)

max cross (𝑎(𝑑))
.

于是,定义 2退化为定义 1,即𝜎(𝑎)是𝜎𝑔(𝑎)的扩展. 2
3 实实实域域域粗粗粗糙糙糙集集集理理理论论论模模模型型型及及及分分分析析析

对于实数域决策系统,可用广义欧式距离来度量

论域中两个对象的相似程度.

定定定义义义 3 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝐵 ⊆ 𝐶,对任意的𝑥, 𝑦∈𝑈和 𝑎𝑖∈𝐵, 𝑥和 𝑦在实域知识

空间𝐵上的广义重要度欧式距离 𝑑𝐵(𝑥, 𝑦)定义如下:

𝑑𝐵(𝑥, 𝑦) =

√√√⎷ ∣𝐵∣∑
𝑖=1

𝜎(𝑎𝑖)(𝑓(𝑥, 𝑎𝑖)− 𝑓(𝑦, 𝑎𝑖))2 . (3)

显然, 如果 𝜎(𝑎𝑖) = 1, 则定义 3退化为普通的欧

式距离公式.

定定定义义义 4 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝐵 ⊆ 𝐶,阈值 𝛿⩾0,对任意的𝑥∈𝑈, 𝑥在实域知识空间
𝐶上的邻域𝑁 𝛿

𝐵(𝑥)定义如下:

𝑁 𝛿
𝐵(𝑥) = {𝑦 ∈ 𝑈 ∣𝑑𝐵(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝛿}. (4)

基于上述讨论,下面给出实域粗糙集理论模型.

定定定义义义 5 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝐵 ⊆ 𝐶,对任意的𝑋 ⊆ 𝑈, 𝑋在实域知识空间𝐵上的

𝛿下近似、𝛿上近似定义如下:

𝐵 𝛿(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥) ⊆ 𝑋},

𝐵
𝛿
(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣𝑁 𝛿

𝐵(𝑥)
∩

𝑋 ∕= ∅}. (5)

定定定义义义 6 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝐵 ⊆ 𝐶, 𝐵对 𝑑的 𝛿近似分类质量 𝛾𝛿
𝐵({𝑑})定义如下:

𝛾𝛿
𝐵({𝑑}) =

∣∣∣ ∪
𝑋𝑖∈𝑈/{𝑑}

𝐵𝛿(𝑋𝑖)
∣∣∣

∣𝑈 ∣ . (6)

定定定理理理 3 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝛿⩾0,有以下性质成立:

1)对于任意的𝑥∈𝑈和𝐴1 ⊆ 𝐴2 ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶,有

𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥) ⊇ 𝑁 𝛿
𝐴2

(𝑥) ⊇ ⋅ ⋅ ⋅ ⊇ 𝑁 𝛿
𝐶(𝑥);

2)对于任意的𝑥 ⊆ 𝑈和𝐴1 ⊆ 𝐴2 ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶,有

𝐴𝛿
1(𝑋) ⊆ 𝐴𝛿

2(𝑋) ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶𝛿(𝑋);

3)对于任意的𝐴1 ⊆ 𝐴2 ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶,有

𝛾𝛿
𝐴1

({𝑑}) ⩽ 𝛾𝛿
𝐴2

({𝑑}) ⩽ ⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝛾𝛿
𝐶({𝑑});

4)对于任意的𝑋1 ⊆ 𝑋2 ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶,有

𝐶𝛿(𝑋1) ⊆ 𝐶𝛿(𝑋2) ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶𝛿(𝑈),

𝐶𝛿(𝑋1) ⊆ 𝐶𝛿(𝑋2) ⊆ ⋅ ⋅ ⋅ ⊆ 𝐶𝛿(𝑈).
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证证证明明明 对于性质 1),不失一般性,先证𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥) ⊇
𝑁 𝛿

𝐴2
(𝑥). 设对于任意的 𝑦∈𝑁 𝛿

𝐴2
(𝑥),由定义 5有 𝑑𝐴1

(𝑥,

𝑦)⩽ 𝑑𝐴2(𝑥, 𝑦)成立. 如果 𝑑𝐴2(𝑥, 𝑦)⩽ 𝛿,则必有 𝑑𝐴1(𝑥,

𝑦)⩽𝛿,即 𝑦∈𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥). 另外,对于任意的 𝑦∈𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥),根

据定义 5, 𝑦∈𝑁 𝛿
𝐴2

(𝑥)不一定成立.

根据以上分析,有𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥) ⊇ 𝑁 𝛿
𝐴2

(𝑥)成立. 同理,

可以得到结论𝑁 𝛿
𝐴2

(𝑥) ⊇ 𝑁 𝛿
𝐴3

(𝑥). 以此类推,有

𝑁 𝛿
𝐴1

(𝑥) ⊇ 𝑁 𝛿
𝐴2

(𝑥) ⊇ ⋅ ⋅ ⋅ ⊇ 𝑁 𝛿
𝐶(𝑥)

成立.

性质 2)∼性质 4)可根据以上相关定义证明, 在

此不再赘述. 2
定理 3中的性质 1)∼性质 3)分别指出了具有包

含关系的属性子集之间的邻域、下近似集、近似分类

质量的单调关系,它们在属性约简算法中具有非常重

要的作用,而性质 4)则指出了具有包含关系的对象子

集相对于特定的条件属性空间上的上、下近似集之间

的单调关系.

4 属属属性性性约约约简简简方方方法法法ARRDDS
定定定义义义 7 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶

∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),
𝐵 ⊆ 𝐶, 𝛿⩾0, 𝐵称为𝑆中一个属性约简,当且仅当满

足以下 2个条件:

𝛾𝛿
𝐵({𝑑}) = 𝛾𝛿

𝐶({𝑑}), (7a)

∀𝑏 ∈ 𝐵(𝛾𝛿
𝐵∖{𝑏}({𝑑}) ∕= 𝛾𝛿

𝐵({𝑑})). (7b)

定义 7的条件 (7a)保证一个属性约简与实域决

策系统中所有条件属性具有相同的 𝛿近似分类精度;

条件 (7b)保证在一个属性约简中,不存在多余的属性.

即定义 7保证了𝐶的一个最小属性子集𝐵与𝐶相对

于决策 𝑑的 𝛿近似分类能力相等.

从上述属性约简的定义可以看出, 它与文献 [7]

给出的属性约简定义的含义是完全不同的.

定定定义义义 8 设实域决策系统𝑆=(𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉, 𝑓),

𝐵 ⊆ 𝐶, 𝛿⩾ 0, 𝑎∈𝐶∖𝐵, ability ({𝑎}, 𝐵, {𝑑})称为 𝑎相

对于𝐵对 𝑑的分类能力大小,定义如下:

ability ({𝑎}, 𝐵, {𝑑}) = 1−

∣∣∣ ∪
𝑋𝑖∈𝑈/{𝑑}

𝐵𝛿(𝑋𝑖)
∣∣∣∣∣∣ ∪

𝑋𝑖∈𝑈/{𝑑}
𝐵
∪{𝑎}𝛿(𝑋𝑖)

∣∣∣ .
(8)

显然, 0⩽ability ({𝑎}, 𝐵, {𝑑})⩽1.

下面给出属性约简算法ARRDDS.

算算算法法法 1 属性约简算法ARRDDS.

输入: 实域决策系统𝑆 = (𝑈,𝐶
∪{𝑑}, 𝑉 )及阈值

𝛿;

输出: 𝑆中的一个属性约简𝑅.

Step 1: 𝑅← ∅, 1←
∣∣∣ ∪
𝑋𝑖∈𝑈/{𝑑}

𝑅𝛿(𝑋𝑖)
∣∣∣, 𝑇 ← 𝐶,

𝛾𝛿
𝑅({𝑑})←0.

Step 2: 对任意的𝑥∈𝑈 ,计算𝐶上的邻域𝑁 𝛿
𝐶(𝑥).

Step 3: 计算𝑆中决策 𝑑相对条件属性集𝐶的 𝛿

近似分类质量 𝛾𝛿
𝐶({𝑑}).

Step 4: While 𝛾𝛿
𝑅({𝑑})<𝛾𝛿

𝐶({𝑑}) Do

Step 4.1: 计算𝑇 中每一个 𝑎的 ability ({𝑎}, 𝑅,

{𝑑});
Step 4.2: 选择一个使 ability ({𝑎}, 𝑅, {𝑑})取值最

大的 𝑎,𝑅←𝑅
∪{𝑎};

Step 4.3: 𝑇←𝑇∖{𝑎};
End Do

Step 5: 输出𝑅,结束.

定理 3中性质 4)保证如果𝑅不是一个约简,则必

有 𝛾𝛿
𝑅({𝑑})<𝛾𝛿

𝐶({𝑑})成立. 因此,该算法以空集为起

点,每次计算全部剩余的 ability ({𝑎}, 𝑅, {𝑑}),从中选
择 ability ({𝑎}, 𝑅, {𝑑})值最大的属性加入约简集合
中,直至循环条件结束.

下面分析算法 1的时间复杂度:算法 1的时间复

杂度主要由 Step 2, Step 3和 Step 4决定. Step 2的时间

复杂度为𝑂(∣𝐶∣∣𝑈 ∣2), Step 3的时间复杂度为𝑂(∣𝑈 ∣2),
Step 4最坏情况下的时间复杂度为𝑂(∣𝐶∣2∣𝑈 ∣2). 因此,

算法 1的时间复杂度为𝑂(∣𝐶∣2∣𝑈 ∣2).
5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为测试本文算法的效果, 选择 3个数据集 (Wine

数据集[11]、Ecoli数据集[11]和一个RANDDATA数据

集)进行实验. Wine数据集包括 3个模式类,每个样本

包括 13个实域条件属性, 每个条件属性被归一化为

[0, 1],样本数为 178; Ecoli数据集包括 8个模式类,每

个样本包括 7个实域条件属性,每个条件属性被归一

化为 [0,1], 样本数为 336; RANDDATA是一个随机数

据集,使用随机数据集的目的是为了使它明显符合图

1(a)中的各实数属性的区间特征,它包括 3个模式类,

每个样本包括 9个实域条件属性,随机产生的样本数

为 1 000.

实验步骤如下:

Step 1: 使用本文ARRDDS方法、文献 [7]中的方

法和HARCVA方法[10]分别对Wine数据集、Ecoli数

据集和RANDDATA数据集进行属性约简, 分别记录

其属性约简结果和约简运行时间,并将约简后的数据

集作为 SVM分类器的输入,采用 10折交叉验证的方

法,并输出识别结果;

Step 2: 使用属性重要性方法[12]分别对Wine数

据集、Ecoli数据集和RANDDATA数据集作离散化处
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理, 用CEBARKNC方法[13]进行属性约简, 记录其属

性约简结果和约简运行时间, 并将约简后的数据集

作为SVM分类器的输入,采用 10折交叉验证的方法,

并输出识别结果.

实验中, HARCVA方法中Wine和Ecoli数据集𝛼

的值分别为 0.7和 0.6, 𝛽的值分别为 0.1和 0.05; 支持

向量机的参数设置为 SVM Type: C SVC, Kernel

Function: RBF, Multiclass Method: one-against-one.

实验结果见表 3,表 3中方法 1,方法 2和方法 3分

分别为文献 [7], [10]和 [13]中的方法.

表 3 多种粗糙集方法比较

属性约简方法
数据集 实验内容

本文方法 方法 1 方法 2 方法 3

属性约简个数 5 11 10 3

Wine 属性约简时间 / s 3.1 2.5 4.3 3.6

SVM分类准确率 / % 98.31 96.63 95.51 67.98

属性约简个数 5 7 5 4

Ecoli 属性约简时间 / s 4.4 3.9 5.2 4.8

SVM分类准确率 / % 86.01 86.01 86.01 78.87

属性约简个数 6 8 7 4

Randdata 属性约简时间 / s 5.7 5.4 6.9 6.2

SVM分类准确率 / % 83.02 79.04 79.98 80.42

从表 3可以看出: 本文ARRDDS方法与文献 [7]

约简方法相比,虽然文献 [7]约简方法需要的时间较

少,但保留的属性的个数多,且分类准确率较低;同时,

与经典HARCVA方法[10]及CEBARKNC方法[13]相比,

本文方法需要的时间最少,且分类准确率最高. 另一

方面,从属性约简个数看, CEBARKNC方法虽然得到

的属性个数少,但分类准确率低. 综合以上分析,实验

结果表明本文方法能有效降低实域数据集中条件属

性的维数,取得较好的结果.

6 结结结 论论论

属性约简 (也称特征选择)是近年来模式识别、

数据挖掘、机器学习等领域研究的一个热点,为此本

文提出了一种基于实域粗糙集理论的属性约简新方

法. 文中对现有文献属性及属性子集广义重要度的计

算方法进行了扩展,构建了实域信息系统上的邻域粗

糙集模型,并给出了实域信息系统中基于邻域粗糙集

模型的属性约简方法ARRDDS.与相关主要属性约简

方法的对比实验表明,本文给出的属性约简方法是有

效的.
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