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一种决策表增量属性约简算法
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摘　要 : 为了对动态变化的决策表进行属性约简处理 ,在改进的分辨矩阵的基础上 ,提出一种增量式属性约简算法 ,

当决策表添加新的记录后 ,能快速得到新决策表的所有约简和最小约简.此外 ,通过对不相容决策表的正区域的决策

值和边界域对原决策表进行分解 ,得到了一种分布式增量属性约简模型.仿真研究表明了算法的正确性和高效性.
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Abstract : Incremental algorithms for att ribute reduction based on modified discernibility matrix are proposed , by

which minimal at tribute reduction cluster of new decision table can be obtained quickly when new records are added to

primary decision table. A dist ributed model of incremental att ribute reduction is also presented by decomposing values

of decision att ribute of positive region and boundary region in non2tolerant decision table. The simulation experiment s

show the validity and effectiveness of algorithms.
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1　引　　言
　　粗集 (RS)理论[ 1 ]是由波兰逻辑学家 Pawlak教

授于 1982年提出的 ,它能用确定的方法处理不确定

知识 ,不需要先验知识 ,直接从数据中获取知识 ,该

理论已经取得了许多研究成果[2 ] .在基于粗集理论

的知识获取研究中 ,属性约简是其中最核心的组成

部分之一 ,属性约简的结果会对最终形成的规则产

生直接的影响 ,许多学者已对属性约简的算法进行

了大量的研究[325 ] .但这些研究几乎都是针对静态数

据的 ,而在实际应用中 ,数据库往往都是动态变化

的.因此许多研究者建议[628 ] ,数据库知识发现算法

应该是增量式的.增量式的规则获取算法[9211 ]和增

量式的属性约简算法[12216 ]已经开始得到研究.

目前的增量式属性约简算法大致可分为两大

类 :一类是获取属性约简簇集的增量式算法[12214 ] ;另

一类是获取一个属性约简的增量式算法[ 15 ,16 ] .这两

类算法都使用了对象之间的分辨属性来处理 ,属于

代数观下的属性约简方法.文献 [ 12214 ]提出了一些

增量式属性约简方法 ,虽然能够得到信息系统的最

小约简 ,但只能求出绝对约简 (不包含决策属性) ,而

在实际应用中 ,大部分数据都是具有决策属性的.文

献[15 ]给出了一种基于 Skowron 分辨矩阵[ 3 ]的属

性约简的增量模型 ,但不能保证得到一个 Pawlak

约简[15 ] ,也不能处理不相容决策表.文献 [ 16 ]中给

出的算法可以处理不相容决策表 ,得到一个完备的

Pawlak约简 ,但不能得到最小约简.

本文以改进的分辨矩阵为基础提出一种增量式

的属性约简算法.该算法可以处理不相容决策表 ,利

用该算法能够快速地得到动态变化决策表的最小约

简 ,并通过实验证明了算法的有效性.最后 ,还给出

了一种分布式增量属性约简模型.

2　粗集的基本概念
　　为便于叙述 ,这里先将粗集的一些基本概念作

简单介绍 ,本节中的定义 1～定义 6 均出自文献
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[2 ] .

定义 1 (决策表) 　一个决策表 S =〈U , A ,V ,

f〉,其中 U 是对象的集合 ,也称为论域 , A = C ∪D

是属性集合 ,子集 C和 D 分别称为条件属性集和决

策属性集 , D ≠Á ,V是属性值的集合 , f :U ×R →V

是一个信息函数 ,它指定了 U 中每个对象 x 的属性

值.

定义 2 (不分明关系) 　给定决策表 S =〈U , A ,

V , f〉,对于每个属性子集 B Α R ,定义一个不分明

关系 IND ( B) ,即

IND ( B) = { ( x , y) | ( x , y) ∈U ×U ,

Πb ∈B ( b( x) = b( y) ) } ,

显然不分明关系是一种等价关系.

定义 3 (条件分类和决策分类) 　给定决策表 S

=〈U , C ∪D ,V , f〉, C和 D分别为决策表的条件属

性集和决策属性集 ,U | IND ( C) 和U | IND ( D) 分别

为论域 U在属性集 C和 D 上形成的划分 ,条件分类

定义为 Ei ∈U | IND ( C) ( i = 1 , ⋯, m , m为条件分

类的个数) ;决策分类定义为 X j ∈U | IND ( D) ( j =

1 , ⋯, n , n为决策分类的个数) .

定义 4 (相对正区域) 　设 U 为一个论域 , P , Q

为定义在 U 上的两个等价关系簇 , Q的 P正区域记

为 POSP ( Q) ,并定义为 POSP ( Q) = ∪
X∈U/ Q

P_ ( X) .

定义 5　设 U为一个论域 , P , Q是定义在 U上

的两个等价关系簇 ,若 Π r ∈ P都是 P 中相对于 Q

必要的 ,则称 P为相对于 Q独立的.

定义 6 (相对约简) 　设 U 为一个论域 , P , Q是

定义在 U上的两个等价关系簇 ,若 P的 Q独立子集

S < P有 POSS ( Q) = POSP ( Q) ,则称 S为 P的Q约

简.

在 Rough集理论中 ,Pawlak定义了两种信息系

统的约简 :绝对约简 (不包含决策属性) 和相对约简

(包含决策属性) .本文中所得到的约简都属于相对

约简 ,或称为约简.

3　增量式属性约简算法
　　给定决策表 S =〈U , A ,V , f〉, Skowron给出了

信息系统的分辨矩阵[3 ] , Hu给出了修改后的决策表

分辨矩阵 M : = [ Cij ] ( i = 1 , ⋯, | U | , j = 1 , ⋯, |

U | ) , Cij = { a ∈C: f ( x i , a) ≠f ( x j , a) ∧f ( x i , D)

≠ f ( x j , D) , x i , x j ∈U} [5 ] .然而 , Hu给出的分辨

矩阵的定义在不相容决策表的处理中是不完备

的[17 ,18 ] .文献 [17 ]给出了一个改进的分辨矩阵 ,本

文则给出了一个与文献[17 ]等价的分辨矩阵 ,根据

新定义下的分辨矩阵 ,可以进行增量式属性约简处

理.

3 . 1　增量式属性约简原理

在决策表 S 中 , 论域 U 可以分成正区域

POSC ( D) 和边界域 BN C ( D) . 一般说来 ,决策表的

决策属性集合只包含一个元素 ,本文中也用{ d} 来

表示决策属性集 D.假定 V d 表示 POSC ( D) 中个体

对象决策属性的属性值集合 ,即 Π x ∈POSC ( D) ,

ϖ di ∈V d ∧ f ( x , d) = di , i = 1 , ⋯, | V d | (为了

描述方便 , f ( x , d) 也可以表示成 d ( x) ) .

将决策表 S的论域 U 按 POSC ( D) 和 BN C ( D)

排列 ,并且对 POSC ( D) 按决策值 f ( x , d) 分类排列 ,

则可以将 U 分成 ( | V d | + 1) 部分 ,记为 U d1 ,U d2 ,

⋯,U d| V d | ,UBN ( d1 , d2 , ⋯, d| V d| ∈V d ) .那么可以给

出与文献[17 ]等价的改进分辨矩阵的表示

M1 = [ Cij ] ,

i = 1 , ⋯, | POSC ( D) | , j = 1 , ⋯, | U | ,

Cij =

a ∈C , f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) ∧ d ( x i ) ≠ d ( x j ) ,

1 ≤ i < j ≤| POSC ( D) | ;

a ∈C , f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) ,

1 ≤ i ≤| POSC ( D) | , | POSC ( D) | < j ≤| U | ;

Á ,其他.

　　命题 1 (基于改进分辨矩阵的约简) 　假定 M1

是决策表 S =〈U , A ,V , f〉的分辨矩阵 ,则 P < C ∧

P ≠Á是一个约简当且仅当 Πa ∈M1 ∧a ≠Á ] a

∩ P ≠ Á 且 P是独立的.

设 F :2C →2C 是对分辨矩阵 M 1 中元素进行析

取和合取运算的布尔函数 ,利用 F可得到M 1的属性

约简簇集 R ( R ∈2C) 的表达式 R = F( M1 ) .

引理 1　设 R是决策表 S 的属性约简簇集的范

式表达 (析取和合取范式) , M1 是根据 S的正区域的

决策值和边界域分类后得到的分辨矩阵 , F是一个

进行析取和合取运算的布尔函数 ,则 R = F( M1 ) .

证明 　根据 M1 的定义容易得证. □

设 B v
di

( i = 1 , ⋯, | V d | ) 分别表示 POSC ( D) 中

决策属性值为 di 的分辨矩阵元素布尔表达式 ,即

B v
di

= ∧∧∨Cij (1 ≤i ≤POSC ( D) ,1 ≤ j ≤| U | ,

x i ∈U di
, x j ∈U/ U di

) .

定理 1　R = F( M1 ) = ∧ B v
di

( i = 1 , ⋯,

| V d | ) .

证明 　根据 M1 的定义容易得证. □

设 S =〈U , C ∪D ,V , f〉是决策表 , W是论域全

集 , x ( x ∈W ∧ x | U) 是一个新的个体 , R是 S 的

属性约简簇集 , S1 =〈U ∪{ x} , C ∪D ,V , f 〉是新

的决策表 , POS′C ( D) 和 BN′分别表示 S 1 的正区域

和边界域 ,则 x与 U在 S 1 中构成的关于 x的分辨矩

阵元素的范式表达可以表示为

962
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B1 =

∨{ a ∈C , f ( x , a) ≠ f ( x i , a) ,

1 ≤ i ≤| U | , x i ∈U/ U d( x) } , x ∈POS′C ( D) ;

∨{ a ∈C , f ( x , a) ≠ f ( x i , a) ,

1 ≤ i ≤| POSC ( D) | , x i ∈POSC ( D) } , x ∈BN .

　　定理 2　设 S =〈U , C ∪D ,V , f〉是决策表 , W

是论域全集 , x ( x ∈W ∧x | U) 是一个新的个体 ,

R是 S 的属性约简簇集 , R1 是 S1 =〈U ∪{ x} , C ∪

D ,V , f〉的属性约简簇集 ,布尔表达式 B1 是 x与 U

在 S 1 中构成的关于 x的分辨矩阵元素的范式表达 ,

则有 R1 = R ∧B1 .

证明 　根据定理 1和 B1 的定义容易得证. □

3 . 2　增量式属性约简算法

根据决策表 S的决策属性值和正区域与边界域

的定义 ,得到了 S中论域的一个划分 S = U d1 ∪U d2

∪⋯∪U d| V d | ∪UBN .在此基础上 ,利用定理 2可以

给出 S 的增量式属性约简算法.

算法 1　增量式属性约简算法

输入 :决策表 S =〈U , C ∪D ,V , f〉, S的属性约

简簇集 R ,新加入的对象集合 Add.

输出 :新决策表 S1 =〈U ∪Add , C ∪D ,V , f〉

的属性约简簇集 R1 .

Step1 : 将决策表 S 的论域 U 按 POSC ( D) 和

BN C ( D) 排列 ,并且对 POSC ( D) 按决策值 f ( x , d)

分类排列 ,则可以将U分成 (| V d | + 1) 部分 ,分别记

为 U d1 ,U d2 , ⋯,U d| V d | ,UBN .

Step2 : R1 = R , B = Á .

Step3 : For i = 1 to | Add | Do

从 Add中取出一条记录 Add i ,计算 Add i 与 U

在 S′=〈U ∪{ Add i } , C ∪D ,V , f〉中构成的关于

Add i 的分辨矩阵元素的范式表达 B i . R1 = R1 ∧

B i , U = U ∪{ Add i } ,按下列过程更新 U d1 ,U d2 , ⋯,

U d| V d| ,UBN :

1) 若 d (Add i ) | V d ,则进行如下处理 :V d = V d

∪ d (Add i ) ,U d(Add i
) = U d(Add i

) ∪{ Add i } ,转 Step3 .

2) 若 ϖ x ∈U 满足 f ( x , C) = f (Add i , C) ∧

d ( x) ≠ d (Add i ) ,则进行如下处理 :UBN = UBN ∪

{ Add i } , 若 x ∈ UBN , 转 Step3 ; 否则 ,U d( x) =

U d( x) / { x} ,转 Step3 .

3) U d(Add i
) = U d(Add i

) ∪{ Add i } ,转 Step3 .

Loop

Step4 : return R1 , Stop .

3 . 3　算法的时空复杂度分析

令原始决策表中记录数为 n ,属性个数为 m ,新

添加的记录数为 p ,属性约简簇集的势为 CM ,极小

相对约简簇集的势为 PM ,则算法 1的时间复杂度为

t1 = O(CM2 ×p ×( n + p) ×m2 ) ,空间复杂度为 s1

= O( m ×( n + p) ) .

4　实验测试
　　为验证本文方法的有效性 ,这里使用了 RIDAS

系统[19 ] 作为工具.此外 ,为了考察文中算法与已有

的增量属性约简算法的优劣性 ,选择了文献 [16 ]中

的算法进行测试比较 ,记作算法 a (在文献 [12216 ]

中 ,只有[16 ]的算法能处理不相容决策表) .实验的

硬件测试环境是 :CPU : P4 2. 6 GHz , 内存 :256

MB ,操作系统 :WindowsXP.

具体测试过程如下 :1) 利用基于分辨矩阵的属

性约简算法得到原决策表的相对属性约简簇集 ;2)

对添加的记录集使用算法 1 进行增量式计算 ,并与

非增量式方法相比较 ;3) 从测试过程第一步得到的

相对属性约简簇集中选择一个最小约简作为算法 a

的初始约简 ,对添加的记录集使用算法 a 进行增量

式计算.

4. 1　UCI数据库测试

选用 UCI 数据库中的数据集 Heart_c_ls ,

Pima_India ,Crx_bq_ls ,Liver_disorder 和 Abalone

为测试对象.从这 5个数据集中随机抽取 80 %的记

录构成原决策表 ,剩下的 20 %作为新添加的记录

集.各种算法的比较结果见表 1.其中 :属性数表示

测试记录集中的条件属性的数目 ; T表示算法的运

行时间 ( s) ,运行时间为 0的表示小于 0. 001 s ;N 表

示所有约简的簇集的势 ;MN 表示所得的属性约简

结果中最小约简包含的属性数目 ;CMN表示约简结

果中最小约简簇集的势 ; N a 表示算法 a得到的约简

表 1　增量式属性约简算法测试结果 (UCI数据库)

数据集 属性数 记录数
基于分辨矩阵约简

T MN N CMN

算法 1

T MN N CMN

算法 a

T N a

Heart_c_ls 13 303 0. 26 9 1 1 0. 01 9 1 1 0. 01 9

Crx_bq_ls 15 690 2. 704 6 65 1 7. 48 6 65 1 0. 05 6

Pima_India 8 738 0. 701 5 1 1 0 5 1 1 0. 04 5

Liver_disorder 6 1 260 0. 14 5 1 1 0 5 1 1 0. 03 5

Abalone 8 4 177 63 . 772 6 1 1 0 6 1 1 1 . 542 6
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的条件属性个数 (这些符号在表 2 和表 3 中也有相

同的含义) .

4 . 2　自定义数据集测试

为充分测试算法的性能 ,自定义一组数据进行

测试.随机生成 5 个数据集 :DS1 ,DS2 ,DS3 ,DS4 和

DS5 ,它们具有 12个条件属性和一个决策属性 ,分别

包含记录 1 000 条 ,2 000 条 ,3 000 条 , 4 000条 和

5 000条. 其中前 90 %的记录作为原始决策表 ,后

10 %的记录作为添加的数据集.按如下方式控制它

们的生成 :它们的前 7个条件属性在 0～ 9上随机取

值 ,后 5个条件属性在 0～ 1上随机取值 ;决策属性

在 0～ 4上随机取值.测试比较结果见表 2 .

从表 1和表 2可以看出 ,算法 1在时间性能上要

优于非增量式方法.由于算法 a 只计算一个属性约

简 ,一般说来 ,算法 a的运算时间会小于算法 1.但分

析表 1和表 2 ,可以发现一个有趣的结果 :当决策表

的属性约简簇集的势较小时 ,算法 1 的性能要好于

算法 a ;当决策表约简簇集的势较大时 ,算法 1的性

能较差.出现这种结果的主要原因是 :算法 1的时间

复杂度与决策表属性约简簇集的势呈平方关系 ;而

在算法 a中 ,进行了多次论域中对象的比较运算 ,此

外 ,算法 a也进行了消除冗余属性的运算.

表 2　增量式属性约简算法测试结果 (自定义数据集)

数据集 属性数 记录数
基于分辨矩阵约简

T MN N CMN

算法 1

T MN N CMN

算法 a

T N a

DS1 12 1 000 7. 27 5 79 1 6. 82 5 79 1 0. 21 6

DS2 12 2 000 26. 047 6 41 1 4. 006 6 41 1 0. 35 6

DS3 12 3 000 60. 216 7 31 8 3. 054 7 31 8 1. 022 7

DS4 12 4 000 102. 658 7 30 1 3. 025 7 30 1 1. 412 7

DS5 12 5 000 194 . 86 7 12 4 1 . 081 7 12 4 3 . 195 8

5　分布式增量属性约简
　　随着 Internet 技术的迅猛发展 ,分布式处理技

术越来越受到重视.在属性约简过程中 ,当数据量很

大时 ,如果能够充分地利用分布式处理技术 ,将会大

大提高其处理速度.通过对分辨矩阵和算法 1 的分

析 ,本文提出了一种分布式增量属性约简模型.

5 . 1　分布式增量式属性约简算法

利用决策表 S 的正区域的决策属性值和边界

域 ,可以将 S分解成多个子决策表 ,分别分布到不同

的 Web 端 ,当新的记录加入 S 时 ,可以在所有的

Web端同时进行约简处理. 处理完之后 ,再进行约

简簇集结果合并 ,就可以得到新决策表的约简簇集.

根据定理 1和定理 2可以给出以下算法 :

算法 2　分布式增量式属性约简算法

输入 :决策表 S =〈U , C ∪D ,V , f〉, S的约简簇

集 R ,新加入的对象集合 Add.

输出 :新信息系统 S1 =〈U ∪Add , C ∪D ,V ,

f〉的属性约简簇集 DR.

Step1 : 将决策表 S 的论域 U 按 POSC ( D) 和

BN C ( D) 排列 ,并且对 POSC ( D) 按决策值 f ( x , d)

类排列 ,则可将 U 分成 (| V d | + 1 | 部分 ,分别记为

U d1 ,U d2 , ⋯,U d| V d | ,UBN . 并将记录 U d1 ,U d2 , ⋯,

U d| V d| ,UBN 分别分布到不同的 Web 端 :W d1 , W d2 ,

⋯, W d| V d| , W BN .

Step2 : DR = Á , BV
di

= Á (1 ≤ i ≤| V d | ) .

Step3 :加入新对象集合 ,并进行分布增量约简.

For i = 1 to | Add | Do

从对象集合 Add中取出一条记录 Add i ,U = U

∪{ Add i } .

1) For j = 1 to | U | Do

If ϖ x j ∈BN C ( D) , f ( x j , C) = f (Add i , C)

满足 f ( x j , C) = f (Add i , C) , Then UBN = UBN ∪

{ Add i } ,转 Step3 ;

Loop

2) If f (Add i , d) | V d , Then

V d = V d ∪{ f (Add i , d) } ;

POSC ( D) = POSC ( D ∪{ Add i } ) ;

新增加一 Web端 W d| V d| ,将 Add i 分布到 W d| V d| ;计

算各Web端与Add i的分辨矩阵的范式表达B k (1 ≤

k ≤| V d | - 1) ; BV
di

= BV
di
∪B k ;在 W d| V d| 端计算

Add i 与 U 的分辨矩阵的范式表达 B d| V d| ; BV
d| V d| =

B k ;转 Step3 ;

End If

3) For j = 1 to | U | Do

If ϖ x j ∈U , f ( x j , C) = f (Add i , C)

∧ d ( x j ) ≠ d (Add i ) , Then

U d( x j
) = U d( x j

) - { x j } ,

UBN = UBN ∪{ x j } ∪{ Add i } ;

End If

Loop

4) 在各 Web端计算 Add i 与 POSC ( D) 中对象

的分辨矩阵的范式表 B k (1 ≤k ≤| V d | ) ,并更新各
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Web端的范式表达 BV
di

= BV
di
∪B k ,转 Step3 ;

Loop

Step4 : 在各 Web端计算 BV
di

.

Step5 : 根据定理 1 ,可得 DR = R ∧BV
d1 ∧BV

d2

∧⋯∧BV
d| V d| .

Step6 : ret urn DR ,Stop .

5 . 2　算法时空复杂度分析与测试比较

令原始决策表中记录数为 n ,条件属性个数为

m ,新添加的记录数为 p ,属性约简簇集的势为 CM ,

决策属性值集合的势为 k ,则算法 2的时间复杂度为

t2 = O(CM2 ×p ×( n + p) ×m2 / k) ,空间复杂度为

s2 = O( m ×( n + p) ) .

为了分析算法 2与算法 1以及算法 a的性能差

异 ,进行了一组测试 ,在此测试过程中 ,没有考虑不

同 Web端之间的通信代价. 测试环境是 :CPU : P4

2. 6 GHz ,内存 :256 MB ,操作系统 :WindowsXP.测

试过程和测试数据与 4. 2 节相同 ,测试比较结果见

表 3.

在实验中发现 ,在算法 2 中 ,最耗时的计算在

Step4 ,基本要耗费总时间的 60 %左右 ,而 Step5耗

费的时间非常小.算法 2由于采用了分布式处理 ,可

以在 Step4中进行分布并行处理 ,当决策表决策属

性分类较多时 ,利用算法 2 可以提高增量式属性约

简的执行效率.

表 3　分布式增量属性约简测试结果 (自定义数据集)

数据集 属性数 记录数
算法 2

T MN N CMN

算法 1

T MN N CMN

算法 a

T N a

DS1 12 1 000 4 . 306 5 79 1 6 . 82 5 79 1 0 . 21 6

DS2 12 2 000 3 . 282 6 41 1 4 . 006 6 41 1 0 . 35 6

DS3 12 3 000 1 . 813 7 31 8 3 . 054 7 31 8 1 . 022 7

DS4 12 4 000 1 . 801 7 30 1 3 . 025 7 30 1 1 . 412 7

DS5 12 5 000 0 . 942 7 12 4 1 . 081 7 12 4 3 . 195 8

6　结 　　语
　　增量式学习是人工智能领域一个重要的问题 ,

属性约简是粗集理论研究中最核心的工作之一.本

文在改进的分辨矩阵的基础上 ,着重讨论了增量式

属性约简算法 ,并进行了实验测试.在已知原决策表

属性约简簇集的基础上 ,算法 1 能够增量地求出新

决策表的相对属性约简簇集 ,实验测试也证明了算

法 1的有效性.此外 ,本文还给出了一个分布式增量

属性约简算法 ,根据决策表正区域的决策属性值对

原系统进行划分 ,得到了一个较好的分布式增量属

性约简模型.
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现鲁棒的自定位 ,而从表 2可以看出 ,常规粒子滤波

方法在粒子数目为 2 500左右就已经发散了.因此 ,

改进后算法的收敛性相比于常规方法有一定的提

高.

5　结 　　语
　　在利用常规粒子滤波方法进行系统状态预估

时 ,通常粒子集数目不能太大 ,否则系统的实时性很

差.另一方面 ,如果粒子集的数目太小 ,则系统的鲁

棒性将会降低 ,容易受到粒子贫乏现象的影响.特别

是在观测量较准确或似然概率位于先验概率尾部的

情况下 ,常规粒子滤波器的预估性能很差.本文通过

分析常规粒子滤波方法存在问题的原因 ,将粒子群

优化的思想引入粒子滤波中.通过将最新的观测值

引入采样分布中 ,并利用粒子群优化算法对采样过

程进行优化 ,使得采样分布向后验概率较高的区域

运动 ,从而避免了粒子贫乏现象的产生 ,同时提高了

状态预估的精度.此外 , PSO PF还可以解决系统初

始状态未知情况下的预估问题 ,并可明显地降低所

需粒子数 ,提高系统的鲁棒性. 实验结果表明了

PSO PF算法的有效性.
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