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垂直分布多决策表下基于条件信息熵的近似约简
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(南京师范大学 数学与计算机科学学院 , 南京 210097)

摘　要 : 目前粗糙集理论研究主要针对单个决策表 ,而有关分布式环境下的核求解和属性约简研究的报道不多 ,为

此提出垂直分布多决策表下基于条件信息熵的近似约简算法 .该算法在各局部站点并行求相应的条件信息熵 ,并通

过传送部分等价类的策略 ,可有效降低通讯代价 ,提高垂直分布多决策表下基于条件信息熵的近似约简效率 .算法分

析和实验结果表明 ,所提出的算法是有效可行的.
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Abstract : At present , the research based on rough set theory aims mainly at a single decision table , but little work has

been done for computation of a core and att ribute reduction in dist ributed environment . Therefore , this paper

int roduces an approximate reduction algorithm based on conditional information entropy for vertically partitioned

multi2decision table. The algorithm computes each corresponding conditional information entropy in parallel at every

sites. By employing a data t ransmitted st rategy , the communication cost is efficiently reduced and the performance of

the algorithm for approximated reduction based on conditional information entropy over vertically partitioned multi2
decision table can be efficiently improved. Algorithm analysis and experimental result s show the effectiveness and

feasibility of the proposed algorithm.
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1　引　　言
　　粗糙集 ( RS)作为一种新的处理不精确、不完全

与不相容知识的数学理论[1 ] ,是分类规则获取的重

要方法.近年来 ,该理论在机器学习、数据挖掘及网

络入侵检测等多个领域得到了广泛的应用[224 ] .但在

现实应用中 ,很多决策应用问题需要通过分布式环

境下的各参与方的协同工作来完成[5 ,6 ] ,因此 ,进行

分布式环境下的粗糙集理论研究具有重要的理论和

现实意义.

　　在粗糙集理论研究中 ,核和属性约简是其主要

内容 ,研究者从代数观和信息观两不同的角度对核

和属性约简进行了深入的研究[7212 ] .但现有高效的

核和属性约简算法主要针对单个决策表 ,而针对分

布式环境下的多个决策表全局核和属性约简算法研

究的报道不多.

　　文献[ 13 ]对垂直分布的多决策表全局属性核求

解问题进行了讨论.在引入全局决策表和局部决策

表的概念后 ,提出一种基于垂直分布的多决策表全

局属性核求解算法 ,但有关垂直分布多决策表下的

属性约简研究还较为少见.虽然可采用在某个中心

站点将各局部决策表通过连接操作得到单个决策

表 ,然后直接应用现有的属性约简算法求解 ,但这种
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处理方法的效率较低.为此 ,本文沿用已提出的全局

决策表和局部决策表概念[13 ] ,以针对单决策表下基

于条件信息熵的属性约简[10212 ]和已有的全局核求

解[13 ]为基础 ,提出垂直分布多决策表下基于条件信

息熵的近似约简算法.该算法在各局部站点并行求

相应的条件信息熵 ,并通过传送部分等价类的策略 ,

以此降低通讯代价 ,提高垂直分布多决策表下基于

条件信息熵的近似约简效率.

2　粗糙集概念及结论
　　本文约定有关记号同文献[13 ] ,采用的模型为

多个决策表是垂直划分的. 设有 m 个站点 S 1 , S2 ,

⋯, S m ,相应的成员决策表 D T i (或局部决策表) 的

属性集分别为 C1 ∪D , C2 ∪D , ⋯, Cm ∪D , ∪
m

i = 1
Ci

= Á ,各局部决策表具有相同的对象集 U 且均隐含

一个对象标识属性 (约定标识本文不显示地给出) .

通过该属性可将各局部决策表连接成一个单决策表

D T =〈U , C ∪D ,V , f〉, C = ∪
m

i = 1
Ci , 并假设惟一的

决策属性 D的取值范围是 1 ,2 , ⋯, l.由 D导出的等

价类构成 U 的一个划分{Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψl } . 其中 :Ψi

= { x ∈U : f ( x , D) = i} , i = 1 ,2 , ⋯, l ;U中的对象

个数为 n.此外 ,假设条件属性集合 C的值域为有限

离散集合 ,用 |·| 表示集合的基.

　　定义 1　全局决策表 D T是一个四元组〈U , C

∪D ,V , f〉.其中 :U 是一组对象的非空有限集合 ,

称为论域 ;设有 n个对象 ,则 U 可表示为 U = { x1 ,

x2 , ⋯, x n} ; C为条件属性集 , D 为决策属性集 ;V

= ∪
a∈( C∪D)

V a ,V a 为属性 a的值域集 ; f 是 U ×( C ∪

D) →V 的映射.

　　定义 2　在站点 S i ( i = 1 ,2 , ⋯, t) , 局部决策

表 D T i 是一个四元组〈U , Ci ∪D ,V , f〉.其中 : Ci 为

条件属性集 , D为决策属性集 ,V = ∪
a∈( Ci ∪D)

V a ,V a为

属性 a的值域集 , f 是 U ×( Ci ∪D) →V 的映射.

　　若U中的两个不同的对象 x和 y在条件属性集

C或 C i 上具有相同的条件属性值而具有不同的分

类 ,则称 x和 y 为全局不一致的或局部不一致的 ,否

则称 x和 y 为全局一致的或局部一致的.

　　本文称所有对象均全局一致的全局决策表为

全局一致决策表 ,否则称为全局不一致决策表 ;称所

有对象均局部一致的局部决策表为局部一致决策

表 ,否则称为局部不一致决策表.

　　设 X为论域U的一个子集 , P Α C , X的关于 P

的下近似为 PX = { x ∈U :[ x ] p Α X} ,其中[ x ] p表

示 U中所有与 x在关系 IND ( P) 下是等价的元素构

成的集合.

　　定义 3　设 P和 Q在 U 上导出的划分分别为

X , Y ( X = { X1 , X2 , ⋯, X s} , Y = { Y1 , Y2 , ⋯, Y t } ) ,

则 P和Q在 U的子集组成的σ代数上的概率分布为

　　[ X : P] =
X1 X2 ⋯ X s

p ( X1 ) p ( X2 ) ⋯ p ( X s)
,

　　[ Y : P] =
Y1 Y2 ⋯ Y t

p ( Y1 ) p ( Y2 ) ⋯ p ( Y t )
.

其中

p ( X i ) =
| X i |
| U |

, 1 ≤ i ≤s ,

p ( Y j ) =
| Y j |
| U |

, 1 ≤ j ≤ t.

　　定义 4　知识 (属性集合) Q(U | IND ( Q) =

{ Y1 , Y2 , ⋯, Y t } ) 相对于知识 (属性集合) P(U |

IND ( P) = { X1 , X2 , ⋯, X s} ) 的条件熵 H ( Q | P) 定

义为

H ( Q | P) =

- ∑
s

i = 1
p ( X i ) ∑

t

j = 1
p ( Y j | X i ) log ( p ( Y j | X i ) ) .

其中

p ( Y j | X i ) = | Y j ∩ X i | / | X i | ,

1 ≤ i ≤s , 1 ≤ j ≤ t.

　　定义 5 (条件信息熵下的属性约简定义) 　对于

给定的决策表 D T ,若 H ( D | C) = H ( D | A) ( A Α
C) ,且 H ( D | C) ≠H ( D | B) ( ΠB < A) ,则 A为决

策表的一个属性约简.

　　定义 6 (条件信息熵下的ε2近似属性约简定
义) 　对于给定的决策表D T和ε(ε≥0) ,若 | H ( D

| C) - H ( D | A) | ≤ε( A Α C) ,且 | H ( D | C) -

H ( D | B) | >ε( ΠB < A) ,则 A为决策表的一个ε2
近似属性约简.

　　定义 7　设 X Α U为论域的一个子集 , P Α C ,

X 关于 P的全局下近似为

PX ( C) = { x ∈U :[ x ] p Α X} ,

其中[ x ] P = { y ∈U | Πa ∈P , f ( x , a) = f ( y , a) } .

　　定义 8 (代数观下的全局近似精度定义) 　设 P

Α C,对于划分{Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψi } 的 P2全局近似精度
为

γ( P , S) = ∑
l

i = 1
| PΨi (U) | / | U | .

　　定义 9 (代数观下的属性约简定义) 　设 P Α
C,若γ( P , S) =γ( C, S) ,且不存在 R < P ,使得γ( R , S) =

γ( C, S) ,则称 P为 C的一个 (相对于决策属性 D的) 全

局属性约简.所有 C的全局属性约简的交称为 C的

全局属性核 ,记为 Core ( C) .
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　　文献[10 ,11 ]对代数观和信息观两种观点下的

属性约简进行了比较分析 ,证明了在一致决策表情

况下 ,定义 5和定义 9是等价的 ;而在不一致决策表

情况下 ,定义 5和定义 9不等价.由文献[10 ]的结论

可得如下性质 :

　　性质 1　若 H ( D | A ∪{ a} ) = H ( D | A) ,则

POSA∪{ a} ( D) = POSA ( D) .

　　性质 2　若 A Α C, B Α C , 且 A Α B , 则

H ( D | A) ≥ H ( D | B) .

3　垂直多决策表下的全局属性核求解
　　定义 10[8 ] 　对给定的单个决策表 D T ,定义差

别矩阵 M = { m ij } 为

m ij =

{ a ∈C: f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) } , f ( x i , D) ≠ f ( x j , D) ,

　 　x i ∈U1 , x j ∈U1 ;

{ a ∈C: f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) } , x i ∈U1 , x j ∈U′2 ;

<, ot herwise .

(1)

其中

U1 = ∪
l

i = 1
CΨi ,U2 = U - U1 ,

U′2 =

{ y ∈U2 | 不存在 x ∈U2 使得 f ( x , a) =

f ( y , a) 且 f ( x , D) ≠ f ( y , D) , Πa ∈C} .

　　对于单决策表 ,定义 10得到的改进差别矩阵即

可得到一致或不一致决策表的核 ,相应的核由改进

差别矩阵中仅含单个属性的元素得到[8 ] .

　　定义 11[13 ] 　对于给定的局部决策表D Tk ( k =

1 , 2 , ⋯, m) ,定义相应的差别矩阵 M[ k ] = { mk
ij } 为

mk
ij =

{ a ∈Ck : f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) } , f ( x i , D) ≠

　　 f ( x j , D) , x i ∈U1 , x j ∈U1 ;

{ a ∈Ck : f ( x i , a) ≠ f ( x j , a) } , x i ∈U1 , x j ∈U1
2 ;

<, ot herwise .

(2)

其中 :U2 为全局不一致对象集合 ,U1 = U - U2为全

局一致对象集 ,全局不一致对象集合 U2 的约简为

U1
2 .

　　定理 1[13 ] 　对于各局部决策表 D Tk ( k = 1 ,2 ,

⋯, m) , 属性{ a} ∈Core ( C) ,当且仅当存在 k使得

M [ k ]的元素 mk
ij = { a} (1 ≤k ≤m) ,且任意 s (1 ≤

s ≠k ≤m) 有 M[ s]的元素 ms
ij = Á .

　　对于垂直分布多决策表 ,文献[13 ]采用如下两

步进行全局属性核求解 :1) 求解全局不一致对象

集 ; 2) 依据定义11和定理 1可得全局属性核求解算

法 CGAC ,该算法的时间复杂度为[13 ]

O( max
1≤i≤m

( Ci ) nlogn) + O(| U1 | (| U1 | +| U1
2 | ) ) ,

其中 | C | > max
1≤i≤m

( Ci ) , m > 1 .

4　垂直多决策表下基于条件信息熵的近似

约简
4 . 1　等价类传送策略

　　网络通讯代价是影响分布式环境下多决策表

属性约简效率的关键 ,因而如何有效减小网络通讯

量便成为求解垂直分布多决策表下基于条件信息熵

的近似约简的主要任务. 虽然采用将各站点的局部

决策表传送到一中心站点可简单实现属性约简的求

解 ,但该做法的网络通讯量大 ,尤其是面对较大规模

且含有较高维数的局部决策表时 ,需要传送大量的

数据.

　　由定义 4可知 ,条件信息熵 H ( D | A) ( A Α C)

仅与等价类 U/ A 及 U/ ( D ∪A) 有关 ,因而采用有

效的等价类存储机制并传送相应的等价类的部分元

素策略 ,可有效避免传送相应的各局部决策表. 为

此 ,对于 U/ P = { X1 , X2 , ⋯, X s} 中的等价类 X i (1

≤ i ≤s) ,本文采用如下的三元组存放 :

(站点标识 , | X i | , X i 的对象 I D 递增序列) 或

(| X i | ,〈X i (1) , X i (2) , ⋯, X i (| X i | )〉) . (3)

其中 : X i ( j) (1 ≤ j ≤| X i | ) 为对象 ID , X i ( j) <

X i ( j + 1) , j = 1 , 2 , ⋯, | X i | - 1 .

　　对于不同站点 S i 和 S j 上的划分 U/ A ( A Α
Ci ) , U/ B ( B Α Cj ) , 利用该存储表示可得如下引

理 :

　　引理 1　对于不同站点 S i和 S j 上的划分 U/ A

= { X1 , X2 , ⋯, X s} ( A Α Ci ) ,U/ B = { Y1 , Y2 , ⋯,

Y t } ( B Α Cj ) ,有

U/ ( A ∪B) = { X i ∩Y j : X i ∩Y j ≠ Á ,

1 ≤ i ≤s ,1 ≤ j ≤ t} .

　　可见 ,采用等价类传送方式 ,求 U/ ( A ∪B) 的

网络通讯量至多为 n + max (| U/ A | , | U/ B | ) ( n为

局部决策表的对象数) ,而采用传送子局部决策表的

方法 , 相应的网络通讯量至少为 min ( | A | ,

| B | ) 3 n ,多数情况下 min (| A | , | B | ) µ 1 .进一

步 ,利用如下引理 2和定理 2仅需传送 U/ A 或 U/ B

中的部分等价类元素即可求解 U/ ( A ∪B) .

　　引理 2　对于不同站点 S g和 S h上的划分 U/ A

= { X1 , X2 , ⋯, X s} ( A Α Cg ) ,U/ B = { Y1 , Y2 , ⋯,

Y t } ( B Α Ch) ,U/ D = {Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψl } ,若设 X u Α
Ψk (1 ≤k ≤ l) ,则 ΠY j ∈U/ B , X u ∩Y j ΑΨk .

　　定理 2　对于不同站点 S g和 S h上的划分 U/ A

= { X1 , X2 , ⋯, X s} ( A Α Cg ) ,U/ B = { Y1 , Y2 , ⋯,

Y t } ( B Α Ch) , U/ D = {Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψl } ,若设 X u Α
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Ψk ,则 ΠY i ∈U/ B , X u ∩Y i ≠ Á ,有

p ( X u ∩Y i ) ∑
l

j = 1
p ( X u ∩Y i ∩

Ψk ) log p ( X u ∩Y i ∩Ψk ) = 0 .

　　证明 　由引理 2可知 , X u ∩Y i ΑΨk ,有 p ( X u

∩Y i ∩Ψk ) = 1成立 , 故定理 2成立. □

　　定理 3　对于不同站点 S g和 S h上的划分 U/ A

= { X1 , X2 , ⋯, X s} ( A Α Cg ) , U/ B = { Y1 , Y2 , ⋯,

Y t } ( B Α Ch) ,U/ D = {Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψl } , 若设 Y v (1

≤v ≤k) ΑΨy ( v) (1 ≤y ( v) ≤l) , X u (1 ≤u ≤i) Α
Ψx ( u) (1 ≤ x ( u) ≤ l) ,则

H ( D | A ∪B) =

∑
s

j 1 = i+1
∑

t

j 2 = k+1

p ( X j1 ∩Y j2
) ∑

l

j 3 = 1

p ( X j1 ∩

Y j2 ∩Ψj3 ) log p ( X j1 ∩Y j2 ∩Ψj3 ) .

　　定理 3由定理 2和定义 4可得证.

　　由定理 3可知 ,对于

U/ A = { X1 , X2 , ⋯, X s} ( A Α Cg ) ,

U/ B = { Y1 , Y2 , ⋯, Y t } ( B Α Ch) ,

U/ D = {Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,Ψl } ,

X u (1 ≤u ≤ i) ΑΨx ( u) , 1 ≤ x ( u) ≤ l ,

为求 H ( D | ( A ∪B) ) ,仅需将 U/ A 中等价类元素

X i+1 , ⋯, X s 从站点 g 传送到站点 h ,因而需要的网

络通讯量至多为∑
s

j = i+1

| X j | + s - i.而

s - i < | U/ A | , ∑
s

j = i+1

| X j | < ∑
s

j = 1

| X j | = n ,

且通常 s - i相对 ∑
s

j = i+1
| X j | 可忽略不计. 为方便计 ,

对 U/ A = { X1 , X2 , ⋯, X s} ,U/ D = {Ψ1 ,Ψ2 , ⋯,

Ψl } ,记

U/ A = { X i ∈U/ A : X i ∩Ψj ≠ Á 且
X i ∩Ψk ≠ Á , 1 ≤ j ≠k ≤ l} ,

记从某个站点 i传送 U/ A到另一个站点 j 仅需要的

网络通讯量为 N (U/ A) .

　　定理 4　对于某个站点上的两个属性集 A 和

B ,若 A Α B ,则 N (U/ A) ≥N (U/ B) .

　　证明 　对于 X i ∈U/ A ,若存在Ψk (1 ≤k ≤l)

使得 X i ΑΨk ,则对任意 Y j ∈U/ ( B - A) , ( X i ∩

Y j ) ΑΨk ,由定理2知 N (U/ A) ≥N (U/ B) 成立. □

　　由定理 4和文献[10212 ]中基于条件熵的属性

约简或近似约简算法思路可知 ,在算法的运行过程

中 ,随着重要属性的不断扩展 ,网络传送代价快速降

低.

4 . 2　垂直多决策表下基于条件信息熵的近似约简

　　由 4 . 1节可知 ,通过传送部分等价类机制 ,避免

传送局部子决策表 ,可降低网络通讯代价. 而如何

在多个站点传送部分等价类且有效增强各站点条件

信息熵计算的并行性 ,从而快速有效得到近似约简 ,

将是本节的主要任务.

　　对于单决策表 D T , 基于条件信息熵的近似约

简的基本思路为 :从核出发 ( B = Core) ,逐步扩展使

得 H ( D | ( B ∪{ a} ) ) 最小的属性 a到 B 中 ,直到

| H ( D | C) - H ( D | B) | 小于某个给定的可调正

参数ε,从而得到一个近似约简 B .

　　依据基于条件熵的近似约简方法和上述介绍

的等价类传送策略 ,可得垂直分布多决策表下基于

条件信息熵的近似约简的求解步骤如下 :

　　Step1 : 由 CGAC算法求全局核 Core且令 B =

Core .

　　Step2 : 各站点上并行计算 U/ Ci , 传送各个

U/ Ci ( i ≠ j) 到站点 j ,继而得到U/ C = U/ ∪
m

i = 1
Ci ,

并得到 H ( D | C) .

　　Step3 : 若 B 不空 ,则各站点并行求解 U/ ( B ∩

Ci ) (1 ≤i ≤m) .传送各个U/ ( B ∩Ci ) ( i ≠j) 到站

点 j ,继而得到U/ B = ∩
m

i = 1
U/ ( B ∩Ci ) ,并得到 H ( D

| B) ,转至 Step5 .

　　Step4 : 若 ( Ci - B) ≠Á , i ≠j ,则将站点 j得到

U/ B 传送到各站点 i , 在各站点并行计算

U/ ( B ∪{ ai } ) ( ai ∈( Ci - B) ) ,继而得到使得 H ( D

| ( B ∪{ ai } ) 最小的属性 ai ;并在站点 j 得到使得

H ( D | ( B ∪{ aj } ) ) ≤H ( D | ( B ∪{ ai } ) ) ( ai ∈( Ci

- B) , i ≠ j) 的属性 aj , B = B ∪{ aj } ,转至 Step5 .

　　Step5 : 若 | H ( D | B) - H ( D | C) | >ε,则转

至 Step4 .

　　Step6 : 类似 Step2 ,并行计算 H ( D | { ai } ) ( ai ∈

B) , 按 H ( D | { ai } ) ( ai ∈B) 递减的顺序对每个 ai

重复下述操作 :若| H ( D| ( B - { ai } ) ) - H ( D| C) |

≤ε,则属性 ai 从 B 中删除 , B = B - { ai } ;否则 ,属

性 ai 不能被约简 , B 不变.

　　依据上述求解思路 ,可得关于垂直分布多决策

表下基于条件信息熵的近似约简求解算法

(A RVD T) .对该算法 ,若不考虑因某个站点不传送

等价类而节省的通讯代价和 Step6中少量属性的删

除 ,仅考虑步骤 Step2～ Step4的通讯代价 ,则 Step2

的通讯代价至多为∑
m

i = 1
N ( U/ Ci ) ≤m 3 n; Step3 的

通讯代价至多为

∑
m

i = 1
N (U/ (Core ∩Ci ) ) ≤
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max
1≤i≤m , Core∩Ci ≠Á

( N (U/ (Core ∩Ci ) ) ×S ( Core) ≤

　　mn ,

其中 S (Core) 为 m个站点中含有核 Core的站点数.

Step4的通讯代价至多为

m (∑
k

j = 1

N (U/ ( B ∪{ a1 , a2 , ⋯, aj } ) ) ) ,

即核开始逐步扩展属性依次为 a1 , a2 , ⋯, ak , 且

　　　　N (U/ ( B ∪ ({ a1 , a2 , ⋯, aj } ) ) ≥

　　　　N (U/ ( B ∪{ a1 , a2 , ⋯, aj +1 } ) ) ,

因而存在某个 1 ≤k1 < k使得当 j > k1 时

N (U/ ( B ∪{ a1 , a2 , ⋯, ak1 +1 } ) ) ≈ 0 .

因此 , ARVD T算法的 Step2～ Step4的通讯代价至

多为

∑
m

i = 1
N (U/ Ci ) + ∑

m

i = 1
N (U/ (Core ∩Ci ) ) +

m (∑
k

j = 1
N (U/ ( B ∪{ a1 , a2 , ⋯, aj } ) ) ) ≤

( k1 + 2) mn < ( k + 2) mn.

　　一般情况下 , A RVD T算法的 Step2～ Step4的

通讯代价远远小于 ( k + 2) mn ,这是因为随着属性

aj ( j = 1 ,2 , ⋯, k) 的不断扩展 ,一些先前不确定的

对象逐步被确定属于相应的类别 ,从而使得需传送

的对象明显减少.

　　采用将 m个站点上的局部决策表传送到某个

中心站点的近似约简算法 ,不能充分利用各局部站

点的计算能力 ,且需要的通讯代价为∑
m

i = 1
| Ci | n.因

此 , 当 k1 相对较小时 , A RVD T 算法的 Step2 ～

Step4的通讯代价远低于∑
m

i = 1
| Ci | n.同时 ,还可采用

将数据量小的等价类传送到数据量相对大的等价类

所在的站点来进一步优化 ARVD T算法.

　　当然 ,在实际应用中 ,可依据局部决策表的规

模选择采用相应的属性约简算法.当局部决策表规

模不大时 ,可采用选择采用各局部决策表传送到某

个中心站点的方法.而当局部决策表规模较大或属

性约简长度相对较小时 ,采用 A RVD T算法将有效

降低通讯代价.

4 . 3　示例说明

　　表 1为 2个局部决策表D T1 和D T2 ,站点 S1 上

的局部决策表D T1含6个对象 ,3个条件属性 a , b , c ,

1个决策属性 d; 站点 S2 上的局部决策表 D T2 含 6

个对象 ,3个条件属性 f , g , h , 1个决策属性 d. 设

ε= 0 . 01 , ARVD T算法的运行主要步骤如下 :

　　Step1 : Core = { f } .

　　Step2 : U/ { a , b , c} = { { x1 , x6 } ,{ x2 , x4 } ,{ x3 } ,

{ x5 } } , U/ { f , g , h} = { { x1 , x3 } , { x2 , x4 , x5 } ,

{ x6 } } , U/ { a , b , c) = { { x1 , x6 } , { x2 , x4 } } ,

U/ { f , g , h} = { { x1 , x3 } ,{ x2 , x4 , x5 } } ;

　　若选择将 H/ { a , b , c} 从 S1 传送到 S2 ,则可得

H ( D | C) = 0 . 231 049 .

　　Step3 : U/ { f } = { { x6 } , { x1 , x2 , x3 , x4 , x5 } } ,

U/ { f } = { { x1 , x2 , x3 , x4 , x5 } } , H ( D | { f } ) =

0 . 560 843 .因 | H ( D | { f } ) - H ( D | C) | >ε,故执

行 Step4 .

　　Step4 : 先将U/ { f } 传送到 S1 ,在 S1 求得扩展

属性 a使 H ( D | { f , a} ) = 0 . 374 809 .在 S2 求得扩

展属性 h ,使 H ( D | { f , h} ) = 0 . 318 257 ,选 h为下

一个扩展属性. 进一步 , 将U/ { f , h} = { { x2 , x4 ,

x5 } } 从站点 S2 传到站点 S1 ,在站点 S1 求得扩展属

性 a使 H ( D | { a , f , h} ) = 0 . 231 049 ,而在站点 S2

求得扩展属性 g使 H ( D | { f , g , h} ) = 0 . 318 257 ,

选 a得到一个近似约简 B = { a , f , h} .

表 1　局部决策表 DT1 和 DT2

对象
站点 S1

a b c d

站点 S2

f g h d

x1 0 0 0 0 0 0 0 0

x2 0 1 0 0 0 0 1 0

x3 0 0 1 0 0 0 0 0

x4 0 1 0 1 0 0 1 1

x5 1 0 0 1 0 0 1 1

x6 0 0 0 1 1 0 0 1

　　可见 , ARVD T算法仅需传送 (4 + 5 + 3) = 12

个基本元素 (这里每个属性值为一个基本元素) ,而

若采用一个站点上的局部决策表传送到另一个站

点 ,则需传送 3 ×6 = 18个基本元素 ,故本文算法可

有效降低通讯代价.

4 . 4　实验结果

　　为进一步验证算法的有效性 ,将数据集中和不

集中两种情况下的近似通讯代价进行比较.为方便

计算 ,将数据集中后求近似约简算法[12 ] 记为 Old算

法.选用 UCI机器学习数据库中的 3个数据集进行

实验测试 :1) Mushroom数据集 ,共有 8 124个样本 ,

22 个条件属性和 1 个决策属性 , 简记为 Mush ;

2) Glass Identification数据集 ,共有 214个样本 ,8个

条件属性和 1 个决策属性 ,将其分成 float 和 non

float 类 (即得 2类) ,移去其第 1列 (即 ID number)

后得到的数据集作为实验数据 , 简记为 Glass ;

3) Iono sp here数据集 ,共有 351个样本 ,34个条件属

性和 1个决策属性 (共 2类) ,记为 Ion. 随机抽取各

数据集的 80 % ,垂直平均划分为 2个子数据集并分
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配到两个不同的站点上 ,用VC + +实现ARVD T和

Old算法 ,实验结果如图 1所示.

图 1　算法的通讯代价

　　由图 1可见 ,相对于将数据集中后求近似约简

方法相比 ,本文算法的网络通讯代价明显低 ,这与等

价类中未能正确分类的对象数随着重要属性逐步选

择后快速减少是一致的.

5　结 　　论
　　本文提出垂直分布多决策表下基于条件信息熵

的近似约简算法.该算法在各局部站点并行求相应

的条件信息熵 ,并通过传送部分等价类元素的策略 ,

可有效降低通讯代价 ,提高垂直分布多决策表下基

于条件信息熵的近似约简效率 ,为分布式环境下垂

直分布多决策表的属性约简提供了一种新的框架.

算法分析和实验结果表明 ,本文的算法是有效的.
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