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摘 要: 粗糙集理论已被证明是一种有效的属性约简方法. 目前有许多启发式属性约简算法已被提出,其中基于信

息熵的属性约简算法受到了广泛的关注. 为此,针对现有的基于信息熵的属性约简算法问题,定义一种新的信息熵模

型—–近似决策熵,并提出一种基于近似决策熵的属性约简 (ADEAR)算法. 通过在多个UCI数据集上的实验表明,

与现有算法相比, ADEAR算法能够获得较小的约简和较高的分类精度,具有相对较低的计算开销.
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Abstract: The rough set theory is proved to be an effective method for attribute reduction. By now, many heuristic attribute

reduction algorithms have been proposed, where the information entropy-based attribute reduction algorithms have received

much attention. To solve the problems of the current information entropy-based attribute reduction algorithms, a new

model of information entropy, approximate decision entropy, is defined, and an approximate decision entropy-based attribute

reduction algorithm, called ADEAR, is also proposed. Some experiments are carried out on several UCI data sets. The

experimental results show that ADEAR algorithm can obtain smaller reducts and higher classification accuracies than the

current algorithms, and the computational cost of ADEAR algorithm is relatively low.
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0 引引引 言言言

属性约简是粗糙集理论的核心研究内容[1-2]. 近

年来,粗糙集的研究者提出了许多启发式属性约简方

法[3-12],这些方法通常采用属性重要性作为启发式信

息.目前, 在粗糙集中关于属性重要性的定义主要有

2种观点: 代数观点和信息论观点. 其中,前者以代数

学中的不可分辨关系和集合运算为基础,而后者则以

信息论中的信息熵为基础[4].

信息熵由香农在 1948年提出, 主要用以解决信

息的量化度量问题[13]. 近年来,信息熵的概念被逐渐

引入到粗糙集中,并出现了知识熵、粗糙熵和条件熵

等新概念[3-5,12,14-17]. 相应地,基于熵的属性重要性和

基于熵的属性约简也应运而生.苗夺谦等[3, 9]提出了

一种基于互信息的启发式约简算法;王国胤等[4]利用

条件信息熵进行决策表的约简; Liang等[15]提出了知

识的粗糙熵及粗糙集的粗糙熵等概念,并提出一种基

于信息量的约简算法[5,10].

现有的基于熵的属性约简方法通常只是单纯地

从信息论的观点出发来定义属性重要性[3-5,12], 很少

有人考虑将传统的代数观点与信息论观点相结合来

定义属性重要性.实际上,正如文献 [4]中所指出的,属

性重要性的代数定义与信息论定义具有较强的互补

性:前者考虑的是属性对论域中确定分类子集的影响,

而后者考虑的是属性对论域中不确定分类子集的影
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响.因此,有必要将这两者结合起来,综合考虑多种因

素, 从而得到一种更加全面的属性重要性度量机制.

另外,现有的基于熵的属性约简算法的时间复杂度还

比较高,这方面也有待改进[3-5,12].

针对上述问题, 本文将提出一种新的信息熵模

型—–近似决策熵,并基于该模型重新定义属性重要

性. 在定义近似决策熵和属性重要性时,将传统的代

数观点与信息论观点结合起来.首先, 从代数观点出

发,利用粗糙集中的近似精度来定义近似决策熵; 其

次, 从信息论观点出发, 利用条件熵来定义近似决策

熵.通过近似精度与条件熵的结合,可以使本文所定

义的属性重要性比现有的属性重要性度量方法更加

全面,也更能体现出各方面因素对属性重要性的影响.

本文基于近似决策熵提出了一种新的属性约简

(ADEAR)算法.在约简过程中,近似决策熵呈现出非

严格单调性, 从而保证了其用于属性约简的合理性.

另外,在ADEAR算法中引入基数排序和增量式的思

想来计算划分𝑈/IND(𝐵), 从而使得ADEAR算法的

计算性能优于现有的同类算法.

1 粗粗粗糙糙糙集集集理理理论论论的的的相相相关关关概概概念念念

在粗糙集中, 决策表是一个五元组DT = (𝑈,𝐶,

𝐷, 𝑉, 𝑓). 其中: 𝑈为对象集合; 𝐶和𝐷分别为条件属

性集和决策属性集; 𝑉 =
∪

𝑎∈𝐶
∪

𝐷

𝑉𝑎为所有属性论域

的并集; 𝑓 : 𝑈 × (𝐶
∪

𝐷) → 𝑉 为一个函数,使得对于

任意 𝑎 ∈ 𝐶
∪

𝐷和𝑥 ∈ 𝑈 , 𝑓(𝑥, 𝑎) ∈ 𝑉𝑎.

给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 对于任意𝐵

⊆ 𝐶
∪

𝐷, 都可以定义一个𝑈上的不可分辨关系

IND(𝐵)[2],使得

IND(𝐵) =

{(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 : ∀𝑎 ∈ 𝐵(𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎))}.
关系 IND(𝐵)将𝑈划分为多个等价类,所有这些等价

类的集合构成了𝑈的一个划分,记为𝑈/IND(𝐵).

定义 1 (上近似、下近似) 给定决策表DT = (𝑈,

𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 对于任意𝐵 ⊆ 𝐶
∪

𝐷和𝑋 ⊆ 𝑈 , 集合𝑋

的𝐵-上近似和𝐵-下近似分别定义为[2]

𝑋𝐵 =
∪{[𝑥]𝐵 ∈ 𝑈/IND(𝐵) : [𝑥]𝐵 ⊆ 𝑋},

𝑋𝐵 =
∪{[𝑥]𝐵 ∈ 𝑈/IND(𝐵) : [𝑥]𝐵

∩
𝑋 ∕= ∅}.

定义 2 (近似精度) 给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝑉, 𝑓),对于任意𝐵 ⊆ 𝐶
∪

𝐷和𝑋 ⊆ 𝑈 ,集合𝑋在关系

IND(𝐵)下的近似精度定义为[2]

𝛼𝐵(𝑋) =
∣𝑋𝐵 ∣
∣𝑋𝐵 ∣

.

2 近近近似似似决决决策策策熵熵熵

定义 3 (近似决策熵) 给定决策表DT = (𝑈,𝐶,

𝐷, 𝑉, 𝑓),令𝑈/IND(𝐷) = {𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚}. 对于任意

𝐵 ⊆ 𝐶,令𝑈/IND(𝐵) = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}. 将决策属

性集𝐷相对于𝐵的近似决策熵定义为

ADE(𝐷∣𝐵) =

−
𝑚∑
𝑖=1

log2(2− 𝛼𝐵(𝑌𝑖))×
𝑛∑

𝑗=1

(𝑝(𝑋𝑗)× 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗)× log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗)).

其中: 𝛼𝐵(𝑌𝑖)为𝑌𝑖在 IND(𝐵)下的近似精度, 𝑝(𝑋𝑗) =
∣𝑋𝑗 ∣
∣𝑈 ∣ , 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗) =

∣𝑋𝑗

∩
𝑌𝑖∣

∣𝑋𝑗 ∣ , 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛.

由定义 3可知, 在定义近似决策熵时, 将粗糙集

中的近似精度引入到传统的条件熵模型中: 条件熵可

以有效度量知识的粒度大小,但不能有效度量知识的

完备性 (即知识在刻画某个粗糙集𝑋时的完备性);相

反,粗糙集中的近似精度可以有效度量知识关于粗糙

集𝑋的完备性,但不能度量知识的粒度大小. 仅仅只

考虑知识的粒度大小或者知识的完备性显然都存在

片面性.因此, 有必要将这两者结合起来研究粗糙集

中的不确定性度量问题.相对于传统的信息熵模型而

言, 近似决策熵不仅可以度量知识的粒度大小,而且

可以度量知识的完备性,从而提供了一种更加全面的

不确定性度量机制.

给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 假设𝒫(𝑈)为

𝑈上的所有划分的集合,可以在𝒫(𝑈)上定义一个偏

序关系⪯,使得对于任意𝑃1, 𝑃2 ∈ 𝒫(𝑈),都满足𝑃1 ⪯
𝑃2 ⇔ ∀𝑋 ∈ 𝑃1,∃𝑌 ∈ 𝑃2(𝑋 ⊆ 𝑌 ).

定定定理理理 1 给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓),其中

𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑞}. 令𝑈/IND(𝐷) = {𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑌𝑚},并且对于任意𝐵 ⊆ 𝐶,令𝑈/IND(𝐵) = {𝑋1, 𝑋2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}. 近似决策熵ADE(𝐷∣𝐵)满足如下性质:

1) 0 ⩽ ADE(𝐷∣𝐵) ⩽ log2 𝑞;

2)如果𝑈/IND(𝐵) ⪯ 𝑈/IND(𝐷), 则ADE(𝐷∣𝐵)

取最小值;

3) 如果𝑈/IND(𝐷) = {{𝑥1}, {𝑥2}, ⋅ ⋅ ⋅ , {𝑥𝑞}}且
𝑈/IND(𝐵) = {𝑈},则ADE(𝐷∣𝐵)取最大值.

证证证明明明 1) 首先, 由定义 1和定义 2可以得出, 对

于任意𝐵 ⊆ 𝐶, 0 ⩽ 𝛼𝐵(𝑌𝑖) ⩽ 1, 其中 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. 进

一步可以得出, 对于任意 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚, 0 ⩽ log2(2 −
𝛼𝐵(𝑌𝑖)) ⩽ 1.

其次, 对于任意𝑌𝑖 ∈ 𝑈/IND(𝐷), 只需要考虑
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𝑈/IND(𝐵)中与𝑌𝑖的交集不为空的等价类𝑋𝑗 . 因为

如果𝑌𝑖

∩
𝑋𝑗 = ∅,则存在

𝑝(𝑋𝑗)× 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗)× log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗) = 0.

对于任意𝑌𝑖 ∈ 𝑈/IND(𝐷), 令集合𝒮𝑖 = {𝐸 ∈ 𝑈/

IND(𝐵) : 𝑌𝑖

∩
𝐸 ∕= ∅}包括𝑈/IND(𝐵)中所有与𝑌𝑖

的交集不为空的等价类, 则可以得出,对于任意𝐸 ∈
𝒮𝑖,存在

log2
1

𝑞
⩽ log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝐸) ⩽ 0,

且有
𝑚∑
𝑖=1

∑
𝐸∈𝒮𝑖

∣𝑌𝑖

∩
𝐸∣

∣𝑈 ∣ =

𝑚∑
𝑖=1

∣𝑌𝑖∣
∣𝑈 ∣ = 1.

综合上面推出的 2个结论,可以得出

log2
1

𝑞
⩽

𝑚∑
𝑖=1

∑
𝐸∈𝒮𝑖

log2(2− 𝛼𝐵(𝑌𝑖))×

∣𝑌𝑖

∩
𝐸∣

∣𝑈 ∣ × log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝐸) ⩽ 0.

而

−
𝑚∑
𝑖=1

∑
𝐸∈𝒮𝑖

log2(2− 𝛼𝐵(𝑌𝑖))×

∣𝑌𝑖

∩
𝐸∣

∣𝑈 ∣ × log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝐸) =

−
𝑚∑
𝑖=1

log2(2− 𝛼𝐵(𝑌𝑖))×
𝑛∑

𝑗=1

(𝑝(𝑋𝑗)×

𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗)× log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋𝑗)).

因此可以证明 0 ⩽ ADE(𝐷∣𝐵) ⩽ log2 𝑞.

2) 如果𝑈/IND(𝐵) ⪯ 𝑈/IND(𝐷), 则对于任意

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚, 𝑈/IND(𝐷)中的等价类𝑌𝑖为𝑈/IND(𝐵)

中的若干个等价类的并集. 因此,由定义 1和定义 2可

知,对于任意 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚, 𝛼𝐵(𝑌𝑖) = 1. 在此基础上,再

由定义 3可以得到ADE(𝐷∣𝐵) = 0.

3)如果𝑈/IND(𝐷) = {{𝑥1}, {𝑥2}, ⋅ ⋅ ⋅ , {𝑥𝑞}},并

且𝑈/IND(𝐵) = {𝑈},则由定义 1和定义 2可知,对于

任意 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑞, 𝛼𝐵({𝑥𝑖}) = 0,并且有

𝑝(𝑈)× 𝑝({𝑥𝑖}∣𝑈)× log2 𝑝({𝑥𝑖}∣𝑈) =
− log2 𝑞

𝑞
.

再由定义 3可得ADE(𝐷∣𝐵) = log2 𝑞. □

定定定理理理 2 给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓),其中

𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑞}. 对于任意𝐵 ⊆ 𝐶和 𝑎 ∈ 𝐶 − 𝐵,

有ADE(𝐷∣𝐵) ⩾ ADE(𝐷∣𝐵∪{𝑎}).
证证证明明明 首先, 由不可分辨关系和偏序关系⪯的

定义可以得出𝑈/IND(𝐵
∪{𝑎}) ⪯ 𝑈/IND(𝐵). 再由

定义 1可知: 对于任意𝑌 ⊆ 𝑈 , ∣𝑌 𝐵
∪{𝑎}∣ ⩾ ∣𝑌 𝐵 ∣且

∣𝑌 𝐵
∪{𝑎}∣ ⩽ ∣𝑌 𝐵 ∣. 因此,由定义 2可以进一步得出

𝛼𝐵
∪{𝑎}(𝑌 ) ⩾ 𝛼𝐵(𝑌 ).

另外, 假设𝑈/IND(𝐷) = {𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚}, 由文

献[4]中的引理 1可得

−
𝑚∑
𝑖=1

∑
𝑋∈𝑈/IND(𝐵

∪{𝑎})
(𝑝(𝑋)× 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋)×

log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋)) ⩽

−
𝑚∑
𝑖=1

∑
𝑋∈𝑈/IND(𝐵)

(𝑝(𝑋)× 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋)× log2 𝑝(𝑌𝑖∣𝑋)).

综合上面所推出的 2个结论和定义 3可以得出

ADE(𝐷∣𝐵) ⩾ ADE(𝐷∣𝐵∪{𝑎}). □
定理 2表明了在属性约简过程中,近似决策熵的

变化规律呈现非严格单调性. 因此, 根据定理 2可以

在算法ADEAR中使用近似决策熵来度量属性的重

要性,并以此作为寻找约简的启发式信息.

定义 4 (基于近似决策熵的约简) 给定决策表

DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 对于 ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 若存在ADE(𝐷∣
𝐵) = ADE(𝐷∣𝐶),并且对于任意 𝑏 ∈ 𝐵, ADE(𝐷∣𝐵 −
{𝑏}) > ADE(𝐷∣𝐶),则称𝐵为𝐶在决策表DT中相对

于𝐷的一个约简.

定义 5 (基于近似决策熵的核) 给定决策表DT

= (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 对于任意 𝑎 ∈ 𝐶, 如果ADE(𝐷∣𝐶 −
{𝑎}) > ADE(𝐷∣𝐶), 则称属性 𝑎为𝐶在决策表DT中

相对于𝐷的一个核属性.

定义 6 (基于近似决策熵的属性重要性) 给定

决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓),对于任意𝐵 ⊂ 𝐶和 𝑎 ∈
𝐶 − 𝐵, 将属性 𝑎在决策表DT中相对于𝐵和𝐷的重

要性定义为

Sig(𝑎,𝐵,𝐷) = ADE(𝐷∣𝐵)−ADE(𝐷∣𝐵∪{𝑎}).
3 属属属性性性约约约简简简 (ADEAR)算算算法法法

由于在ADEAR算法中需要反复地计算关系

IND(𝐵)对于𝑈的划分𝑈/IND(𝐵),为了降低ADEAR

算法的复杂度, 将采用基数排序的思想来计算𝑈/

IND(𝐵)[18].

另外,本文还提出了一种增量式计算𝑈/IND(𝐵)

的方法. 给定决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 对于任意

𝐵 ⊆ 𝐶和 𝑎 ∈ 𝐵, 如果已经计算出划分𝑈/IND(𝐵 −
{𝑎}) = {𝐸1, 𝐸2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐸ℎ}, 则可以针对每个𝐸𝑖, 计算

划分𝐸𝑖/IND({𝑎}), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ ℎ.而
ℎ∪

𝑖=1

(𝐸𝑖/IND({𝑎})) =

𝑈/IND(𝐵).通过充分利用之前已经计算出的划分𝑈/

IND(𝐵 − {𝑎}),可以使得计算𝑈/IND(𝐵)的时间复杂

度降低为𝑂(∣𝑈 ∣).
算算算法法法 1 计算近似决策熵.
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输入: 决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓), 𝐵 ⊆ 𝐶,划分

𝑈/IND(𝐵) = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}, 𝑈/IND(𝐷) = {𝑌1,

𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚}和𝑈/IND(𝐵
∪

𝐷);

输出:近似决策熵ADE(𝐷∣𝐵).

1)初始化. 对于每个 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛,令Flag[𝑗] = 𝐹 ,

并且对于每个𝑋𝑗 ∈ 𝑈/IND(𝐵),令𝑁(𝑋𝑗)表示𝑋𝑗的

编号.

2)对于任意𝑥 ∈ 𝑈 ,根据𝑈/IND(𝐵)和𝑈/IND(𝐵∪
𝐷)分别计算等价类 [𝑥]𝐵和 [𝑥]𝐵

∪
𝐷的势.

3)对于每个 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚,循环执行:

① 对于每个𝑥 ∈ 𝑌𝑖, 如果 ∣[𝑥]𝐵 ∣ = ∣[𝑥]𝐵∪
𝐷∣且

Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝐹 ,则令

count1 = count1 + ∣[𝑥]𝐵 ∣,
Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝑇 ;

②令LA[𝑖] = count1.

4)对于每个 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛,令Flag[𝑗] = 𝐹 .

5)对于每个 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚,循环执行:

①对于每个𝑥 ∈ 𝑌𝑖,如果Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝐹 ,则

令

count2 = count2 + ∣[𝑥]𝐵 ∣,
Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝑇 ;

②令UA[𝑖] = count2, 𝛼𝐵(𝑌𝑖) =
LA[𝑖]

UA[𝑖]
;

③对于每个𝑥 ∈ 𝑌𝑖,如果Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝑇 ,则

令Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝐹 .

6)对于每个 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚,循环执行:

①对于每个𝑥 ∈ 𝑌𝑖,若Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝐹 ,则令

count3 =

count3 +
∣[𝑥]𝐵 ∣
∣𝑈 ∣ × ∣[𝑥]𝐵∪

𝐷∣
∣[𝑥]𝐵 ∣ × log2

∣[𝑥]𝐵∪
𝐷∣

∣[𝑥]𝐵 ∣ ,

Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝑇 ;

② 令ADE(𝐷∣𝐵) = ADE(𝐷∣𝐵) − log2(2 −
𝛼𝐵(𝑌𝑖))× count3;

③对于每个𝑥 ∈ 𝑌𝑖,如果Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝑇 ,则

令Flag[𝑁([𝑥]𝐵)] = 𝐹 .

7)返回ADE(𝐷∣𝐵).

算算算法法法 2 ADEAR算法.

输入: 决策表DT = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓);

输出:存放约简结果的集合𝑅.

1)初始化. 令集合Core = ∅, 𝑅 = ∅.

2)计算𝑈/IND(𝐷), 𝑈/IND(𝐶)和𝑈/IND(𝐶
∪

𝐷).

3)利用算法 2计算ADE(𝐷∣𝐶).

4)对于任意 𝑎 ∈ 𝐶,循环执行:

①计算𝑈/IND(𝐶−{𝑎}), 𝑈/IND((𝐶−{𝑎})∪𝐷);

②利用算法 2计算ADE(𝐷∣𝐶 − {𝑎});
③若ADE(𝐷∣𝐶 −{𝑎}) > ADE(𝐷∣𝐶),则令Core

= Core
∪{𝑎}.

5)令𝑅 = Core. 如果𝑅等于空集,则令Temp =

ADE(𝐷∣𝐶)+1;否则,首先计算𝑈/IND(𝑅)和𝑈/IND(𝑅∪
𝐷),再计算ADE(𝐷∣𝑅),并令Temp = ADE(𝐷∣𝑅).

6)当Temp ∕= ADE(𝐷∣𝐶)时,循环执行:

①对于每一个 𝑎 ∈ 𝐶 −𝑅,循环执行:

基于𝑈/IND(𝑅)和𝑈/IND(𝑅
∪

𝐷), 增量式计算

𝑈/IND(𝑅
∪{𝑎})和𝑈/IND(𝑅

∪{𝑎}∪𝐷);

利用算法 2计算ADE(𝐷∣𝑅∪{𝑎}), 并由此得到
属性 𝑎的重要性 Sig(𝑎,𝑅,𝐷).

②从𝐶−𝑅中选择重要性最大的属性 𝑎′ (如果有

多个,则随机选择一个).

③ 令Temp = ADE(𝐷∣𝑅∪{𝑎′}), 并且令𝑅 =

𝑅
∪{𝑎′}.

7)返回约简结果𝑅.

在最坏的情况下, 算法 1的时间复杂度和空间

复杂度均为𝑂(∣𝑈 ∣). 而算法 2的时间复杂度为𝑂(∣𝐶∣2
× ∣𝑈 ∣),空间复杂度为𝑂(∣𝐶∣ × ∣𝑈 ∣).
4 实实实验验验结结结果果果

为了验证ADEAR算法的性能, 在 7个UCI数据

集上进行了实验: 1) Tic-tac-toe endgame (Tic); 2) Wis-

consin breast cancer (Breast); 3) Congressional vot-

ing records (Vote); 4) Zoo; 5) Lymphography(Lymph);

6) Mushroom (Mush); 7) Soybean-small (Soyb)[19]. 其中

Vote数据集所使用的是它的一个子集 (包含 300

条记录).

采用 Java语言实现ADEAR算法,硬件环境如下:

Intel处理器 2.0 GHz, 2 GB内存. 将ADEAR与如下 6

个具有代表性的约简算法进行了比较: 1)基于正区域

的算法 (POS)[1]; 2)基于条件信息量的算法 (CIQ)[12];

3) 基于条件熵的算法 (CE)[4]; 4) 基于分辨矩阵的算

法 (DISM)[6]; 5) 基于遗传算法的算法 (GA)[20]; 6) 基

于粒子群优化和粗糙集理论的算法 (PSORS)[21].

首先比较不同算法的约简大小. 表 1给出了每个

约简算法在不同数据集上的约简大小. 其中, POS、

CE、DISM、GA和PSORS的实验结果可以从文献

[21]中得到. 另外,本文基于 Java实现了CIQ.
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表 1 不同算法的约简大小比较

约简中所包括的属性个数
数据集

POS CIQ CE DISM GA PSORS ADEAR

Tic 8 8 7 8 8 8 8

Breast 4 4 4 5 4 4 4

Vote 9 8 11 8 9 8 8

Zoo 5 5 10 5 6 5 5

Lymph 6 6 8 7 8 7 6

Mush 5 4 5 6 5 4 4

Soyb 2 2 2 2 6 2 2

由表 1可知, ADEAR算法在大部分数据集上都

能够获得较小的约简. 除了Tic数据集之外, 本文所

提出的算法都能够获得最小约简, 即使是在Tic上,

ADEAR算法所产生的约简也非常接近最小约简.

下面比较不同约简算法所对应的分类精度. 首

先借鉴Wang等[21]设计的实验方法,采用十折交叉验

证的方式来评估每个约简的分类精度,并使用Rough

Set Exploration System (RSES)中的LEM2算法从约简

之后的训练集中提取决策规则[16,22];然后利用这些规

则对测试集进行测试 (冲突通过 Standard Voting方法

来消解)[22].

表 2 不同算法的分类精度比较 %

分类精度
数据集

POS CIQ CE DISM GA PSORS ADEAR

Tic 94.42 96.33 77.89 86.21 93.05 96.32 96.33

Breast 95.94 98.63 94.20 95.94 95.65 95.80 98.97

Vote 94.33 97.94 92.33 93.67 94.0 95.33 98.51

Zoo 96.0 97.75 94.0 94.0 92.0 96.0 97.75

Lymph 85.71 81.5 72.14 74.29 70.0 75.71 81.5

Mush 100 100 90.83 100 100 99.70 100

Soyb 100 100 100 100 97.50 100 100

由表 2可知, ADEAR算法的分类性能在大多数

情况下都优于或等于其他算法. 除了在Lymph上低于

POS算法之外, 在其他数据集上, 本文所提出的算法

都具有最高的精度.因此, 总体而言, ADEAR算法具

有更好的分类性能.

通过分析实验结果可以发现, ADEAR在Lymph

上的分类精度低于 POS. 这是因为Lymph中包含了

6个离群点, 这些离群点的存在影响了ADEAR的分

类性能.相对而言, POS受这些离群点的影响要小一

些, 因此, 其分类精度高于ADEAR.针对上述问题可

以考虑在利用近似决策熵进行属性约简之前, 预先

采用某种离群点检测方法将离群点找出,尽量避免离

群点对属性约简的影响,从而进一步提高ADEAR的

性能.

最后比较ADEAR算法与文献[10]中的 2个约简

算法 SCE和 FSPA-SCE的运行时间.

表 3 不同算法的运行时间比较 s

运行时间
数据集

SCE FSPA-SCE ADEAR

Tic 4.500 0 3.109 4 0.093

Breast 1.343 8 0.843 8 0.047

Mush 162.640 6 159.593 8 1.656

由表 3可知, ADEAR的运行时间远小于SCE和

FSPA-SCE.这是因为在ADEAR中采用了基数排序和

增量式的思想来计算划分𝑈/IND(𝐵)[18],从而极大地

减少了运行时间.

5 结结结 论论论

本文将传统的代数观点与信息论观点结合起来

定义属性重要性,并由此提出了一种新的属性约简算

法. 基数排序和增量式思想的引入使所提出的约简算

法具有较低的计算开销. 另外,在真实数据集上的实

验表明,所提出的算法不仅能够获得较小的约简结果,

而且具有较好的分类性能.

可以进一步考虑将本文的方法扩展到邻域粗糙

集或者模糊粗糙集模型中[7-8], 设计一种不需要离散

化就能够直接处理连续型属性的约简方法.
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