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摘 要: 属性约简是机器学习和知识发现的研究热点,而属性重要性度量则是构建属性约简算法的关键环节. 针对

不完备的混合型信息系统,在邻域关系下定义了一种新的属性集成重要性度量—–邻域组合测度,并据此提出一种

基于邻域组合测度的属性约简 (NCMAR)算法. 通过多个UCI数据集上的实验表明, NCMAR算法不仅能够直接处理

符号和数值属性共存的混合信息系统,而且适用于不完备信息系统,在获得较小约简结果的同时,能够保证较高的分

类精度.
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Abstract: Atttribute reduction is a hot point in the machine learning and knowledge discover research, while the attribute

importance measurement is the key link in the structure of the attribute reduction algorithm. For the imcomplete of

the mixed information system, a new measurement method of attribute integration importance, named neighborhood

combination measure, is defined under the neighborhood relation, and a neighborhood combination measure based attribute

reduction(NCMAR) algorithm is also proposed. Some experiments are carried out on UCI data sets. And the experiments

results show that the NCMAR algorithm can not only deal with mixed decision system with symbol data and numerical data,

but is suitable for the imcomplete information system. What’s more, it can obtain smaller reducts and better classification

accuracy than current algorithms.
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0 引引引 言言言

粗糙集理论[1]作为一种处理不精确、不一致和

不完备数据的智能信息处理技术, 已广泛应用于模

式识别、机器学习、人工智能、知识获取以及数据挖

掘[2]等方面.

传统粗糙集理论利用等价关系 (自反性、对称

性、传递性)进行信息粒化,将论域划分成等价类,作

为描述论域中任意概念的基本信息粒子. 它只适用于

处理符号型数据,对于现实应用中 (如科学研究、工程

应用、金融、医疗等领域)广泛存在的数值型数据不

能直接处理[3]. 通过扩展传统粗糙集理论中的等价关

系, Lin[4]首次将邻域关系引入粗糙集理论, Yao[5]对邻

域近似空间的性能进行了分析. Hu等[6]使用邻域粗糙

集模型, 为邻域分类器构造了一种统一理论结构, 针

对混合型数据提出了一种基于邻域依赖度函数的特

征选择算法 (NDFS). 邻域依赖度函数判定一个对象

对决策分类的贡献度太严格, 若对象的邻域不一致,

则将该对象对决策分类的贡献度视为零. Jing等[7]放

宽了这个限制,把满足某一条件的不一致邻域也视为

一致邻域, 提出了基于邻域变精度的特征选择算法
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(VPT-NRS). Hu等[8]进一步放松了这个限制, 把满足

相对多数决策原则的不一致邻域也视为一致邻域,提

出了基于邻域辨识率的特征选择 (NRFS)算法.

以上基于邻域的约简算法通常是基于集合的不

确定性 (粗糙集合边界的大小)来定义属性的重要性,

而在经典粗糙集理论中,不确定性分为知识不确定性

和集合不确定性,两者分别通过考虑属性对论域中不

确定分类子集和确定分类子集的影响来衡量属性的

重要性[9],两者具有较强的互补性. 近年来,研究者们

开始综合考虑两方面的不确定性来定义属性的重要

性. 江峰等[10-11]提出了一种基于近似决策熵的属性约

简算法 (ADEAR)和基于相对决策熵的属性约简算法

(RDEAR), ADEAR利用近似精度和条件熵来定义属

性的重要性, RDEAR利用分类精度和近似粗糙度定

义的熵来定义属性的重要性,比现有的属性重要性定

义更加全面, 信息更丰富,但它们只能处理完备信息

系统,且不适合处理数值型数据. 于是,在 2011年, Hu

等[12]首次提出了邻域信息熵的概念. Chen等[13]在

2014年提出了一种基于邻域熵的决策表约简 (NEFS),

可以用于完备信息系统中的数值型属性,但对于不完

备信息系统或具有混合属性的信息系统则无能为力.

在实际应用中,由于对数据理解、数据测量或数据获

取等方面的限制,使得获取到的知识通常是不完备的

信息系统[14],因而直接对不完备信息系统进行属性约

简便成为粗糙集理论向实用化方向发展的关键.

基于此,本文在现有的两种互补的不确定性度量

基础上,针对邻域信息系统定义了一种更加全面的属

性集成不确定性度量—–邻域组合测度,并提出了一

种基于邻域组合测度的属性约简算法.该算法不仅能

够处理符号型和数值型属性共存的混合信息系统,也

可以用于不完备信息系统.

1 邻邻邻域域域系系系统统统的的的相相相关关关概概概念念念

定义 1 [15] 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)是一个邻域信息系

统.其中: 𝑈是对象 (样本或实体)的非空有限集合,称

为论域; 𝐴是非空有限的属性集合; 𝑉 是所有属性值

域,即𝑉 =
∪
𝑎∈𝐴

𝑉𝑎, 𝑉𝑎表示属性 𝑎所有可能取值的集

合; 𝑓 : 𝑈 × 𝐴 → 𝑉 是一个信息函数; 𝛿 (0 ⩽ 𝛿 ⩽ 1)

是邻域阈值,用来确定邻域的大小. 若𝐴 = 𝐶
∪

𝐷且

𝐶
∩

𝐷 = ∅,即 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝑉, 𝑓, 𝛿),则称其为邻域决

策信息系统, 𝐶表示条件属性集, 𝐷表示决策属性集.

本文中,邻域决策信息系统简写为 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝛿).

定义 2 [6] 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,

𝐷, 𝛿), ∀𝐵 ⊆ 𝐶,则𝐵的 𝛿邻域关系为

NR𝛿(𝐵) = {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 ∣𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝛿}, (1)

其中𝐷𝐵(𝑥, 𝑦)表示对象𝑥与 𝑦之间的距离,即距离度

量函数.本文中用
𝑈

NR𝛿(𝐵)
表示𝑈上基于𝐵的邻域分

类.

考虑到实际数据集的复杂性,即可能同时存在数

值型属性和符号型属性, 也可能存在缺失属性值,本

文使用文献 [6]中的距离函数,即

𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) =

√√√⎷ 𝑁∑
𝑙=1

𝑑2𝑎𝑙
(𝑥, 𝑦). (2)

其中: 𝐶 = {𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁}; 1 ⩽ 𝑙 ⩽ 𝑁 ;

𝑑𝑎𝑙
=⎧⎨⎩
0, 𝑓(𝑥, 𝑎𝑙) = ∗或 𝑓(𝑦, 𝑎𝑙) = ∗或𝑓(𝑥, 𝑎𝑙) = 𝑓(𝑦, 𝑎𝑙);

1, 𝑎𝑙为符号型且 𝑓(𝑥, 𝑎𝑙) ∕= 𝑓(𝑦, 𝑎𝑙);

∣𝑓(𝑥, 𝑎𝑙)− 𝑓(𝑦, 𝑎𝑙)∣
max𝑎𝑙

−min𝑎𝑙

, otherwise.

(3)

𝑓(𝑥, 𝑎𝑙) = ∗表示对象𝑥在属性 𝑎𝑙上的值未知,即由该

数据集组成的系统是不完备信息系统.邻域关系仅满

足自反性和对称性, 是一种相似关系.本文在处理不

完备信息系统时, 如果某个对象属性值未知, 则认为

该对象与其他对象的距离值为 0.

定义 3 [6] 给定邻域信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

∀𝑥 ∈ 𝑈,𝐵 ⊆ 𝐴,则𝑥在𝐵上的 𝛿邻域为

𝑁 𝛿
𝐵(𝑥) = {𝑦∣𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈,𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝛿}. (4)

定理 1 [6] 给定邻域信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

∀𝑥 ∈ 𝑈,𝐵 ⊆ 𝐴, 𝑥关于𝐵的 𝛿邻域𝑁 𝛿
𝐵(𝑥)满足

1) 𝑥 ∈ 𝑁 𝛿
𝐵(𝑥);

2)若 𝑦 ∈ 𝑁 𝛿
𝐵(𝑥),则𝑥 ∈ 𝑁 𝛿

𝐵(𝑦);

3)
∪
𝑥∈𝑈

𝑁 𝛿
𝐵(𝑥) = 𝑈 .

定理 2 [6] 给定邻域信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

∀𝑥 ∈ 𝑈,𝑃,𝑄 ⊆ 𝐴,则有

1)若𝑃 ⊆ 𝑄,则𝑁 𝛿
𝑃 (𝑥) ⊇ 𝑁 𝛿

𝑄(𝑥);

2)若 0 ⩽ 𝛿1 ⩽ 𝛿2 ⩽ 1,则𝑁 𝛿1
𝑃 (𝑥) ⊆ 𝑁 𝛿2

𝑃 (𝑥).

定义 4 [6] 给定邻域信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

∀𝑋 ⊆ 𝑈,𝐵 ⊆ 𝐴,则𝑋关于𝐵的 𝛿上近似和下近似定

义为

𝑁
𝛿

𝐵(𝑋) = {𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈,𝑁 𝛿
𝐵(𝑥)

∩
𝑋 ∕= ∅}, (5)

𝑁 𝛿
𝐵(𝑋) = {𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈,𝑁 𝛿

𝐵(𝑥) ⊆ 𝑋}. (6)

定义 5 [15] 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,

𝐷, 𝛿),决策属性𝐷对于论域𝑈的划分为𝑈/𝐷 = {𝐷1,

𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑚}, ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 𝑈/𝐷相对于𝐵的邻域近似精

度和邻域近似粗糙度为
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Acapp𝛿𝐵(𝐷) =

∑
𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣𝑁 𝛿
𝐵(𝐷𝑖)∣∑

𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣𝑁 𝛿

𝐵(𝐷𝑖)∣
, (7)

Rapp𝛿𝐵(𝐷) = 1−Acapp𝛿𝐵(𝐷), (8)

其中 ∣𝑋∣表示集合𝑋中元素的个数.

邻域近似精度Acapp𝛿𝐵(𝐷)刻画了信息系统中包

含有效知识的多少, Acapp𝛿𝐵(𝐷)越大,表明系统包含

的有效知识越多,系统分类能力越强; Acapp𝛿𝐵(𝐷)越

小,则系统分类能力越弱. 而邻域近似粗糙度的性质

刚好与邻域近似精度相反[15].

定理 3 [15] 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,

𝐷, 𝛿), 𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐶, 则有Acapp𝛿𝑝(𝐷) ⩽ Acapp𝛿𝑄(𝐷),

Rapp𝛿𝑃 (𝐷) ⩾ Rapp𝛿𝑄(𝐷).

2 邻邻邻域域域组组组合合合测测测度度度

为了更加精确地度量粗糙集的不确定性, 文献

[9]在完备信息系统中提出了一种更全面的属性重要

性度量—–集成不确定性度量,但它并不适用于不完

备信息系统[9]. 本节首先在邻域关系下给出一种新的

能适用于完备和不完备信息系统的知识不确定性度

量的定义,然后结合现有的集合不确定性度量, 构建

一个新的不确定性度量函数—–邻域组合测度.下面

先给出知识不确定性度量,即邻域粒度测度的定义.

定义 6 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝛿), ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 𝑁 𝛿
𝐵(𝑥)为𝑥关于𝐵的 𝛿邻域, 决策属性

𝐷 = {𝑑}, 𝑥𝑖 ∈ 𝑈 ,则𝐵的邻域粒度测度定义为

NG(𝐵) = 1− 2

∣𝑈 ∣
(
1−

∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

𝑃 2(𝑥𝑖)
)
. (9)

其中𝑃 (𝑥𝑖) = ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥𝑖)∣/∣𝑈 ∣, 0 ⩽ 𝑃 (𝑥𝑖) ⩽ 1, 表示对

象𝑥𝑖的 𝛿邻域内对象数目与论域内对象数目的比

值.邻域粒度测度NG(𝐵)反映了属性𝐵的分类能力,

NG(𝐵)值越小,属性的区分能力就越好.

由定义 5和定义 6可知,邻域近似精度刻画了粗

糙集边界域的大小,而邻域粒度测度则度量了知识对

论域划分粒度的大小. 下面将知识不确定性度量和集

合不确定性度量组合,定义新的邻域组合测度如下.

定义 7 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝛿), 𝐵 ⊆ 𝐶, 𝑁 𝛿
𝐵(𝑥)为𝑥关于𝐵的 𝛿邻域, 决策属性𝐷

= {𝑑}, 𝑑的值域为𝑉𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑙}, 𝑈 = {𝑥1, 𝑥2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥∣𝑈 ∣},则𝐵的邻域组合测度定义为

NCM𝐵(𝐷) =
Acapp𝛿𝐵(𝐷)

NG(𝐵)
. (10)

由定义 7可知,邻域组合测度同时考虑了集合的

不确定性和知识的不确定性,相比于现有文献中单一

的不确定性测度,包含的信息量更丰富,是一种更加

全面的集成不确定性度量.由式 (1)∼ (3)可知,邻域关

系下的邻域组合测度不仅适用于不完备信息系统,而

且对于包含符号型和数值型数据的混合信息系统也

适用. 因此,邻域组合测度的适用性更为广泛.

定理 4 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝛿), ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 𝑎 ∈ 𝐶 −𝐵,有

NCM𝐵(𝐷) ⩽ NCM𝐵
∪{𝑎}(𝐷).

证证证明明明 由定理 2可得

1 ⩽ ∣𝑁 𝛿
𝐵

∪ {𝑎}(𝑥)∣ ⩽ ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥)∣ ⩽ ∣𝑈 ∣,

即

1

∣𝑈 ∣2 ⩽
( ∣𝑁 𝛿

𝐵
∪ {𝑎}(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽( ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽ 1,

所以有

1

∣𝑈 ∣ ⩽
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

( ∣𝑁 𝛿
𝐵

∪ {𝑎}(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽

∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

( ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽ ∣𝑈 ∣.

因此

1− ∣𝑈 ∣ ⩽ 1−
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

( ∣𝑁 𝛿
𝐵(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽

1−
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

( ∣𝑁 𝛿
𝐵

∪ {𝑎}(𝑥𝑖)∣
∣𝑈 ∣

)2

⩽ 1− 1

∣𝑈 ∣ .

由定义 6有

1− 2

∣𝑈 ∣ +
2

∣𝑈 ∣2 ⩽ NG(𝐵
∪{𝑎}) ⩽

NG(𝐵) ⩽ 3− 2

∣𝑈 ∣ ,
所以有

0 < NG(𝐵
∪{𝑎}) ⩽ NG(𝐵).

又由定理 3有

0 ⩽ Acapp𝛿𝐵(𝐷) ⩽ Acapp𝛿𝐵
∪ {𝑎}(𝐷),

由定义 7可知

0 ⩽ Acapp𝛿𝐵(𝐷)

NG(𝐵)
⩽

Acapp𝛿𝐵
∪ {𝑎}(𝐷)

NG(𝐵
∪{𝑎}) ,

因此

0 ⩽ NCM𝐵(𝐷) ⩽ NCM𝐵
∪ {𝑎}(𝐷).

定理 4得证. □

定理 4表明,邻域组合测度的大小随着条件属性

集𝐵中元素个数的增加而单调增加,这对于构建基于

前向添加搜索策略的约简算法很重要[9].下面利用邻

域组合测度分别给出属性重要性度量和属性约简的

定义.
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定义 8 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝛿), ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 𝑎 ∈ 𝐶 − 𝐵,则属性 𝑎在决策表 𝐼中相对

于𝐵的重要性定义为

Sig(𝑎,𝐵,𝐷) = NCM𝐵
∪ {𝑎}(𝐷)−NCM𝐵(𝐷). (11)

由定义 7和定义 8可知, Sig(𝑎,𝐵,𝐷)表示增加属

性 𝑎后对于条件属性集𝐵重要性的提高程度, Sig(𝑎,

𝐵,𝐷)越大, 𝑎对𝐵越重要.

定义 9 给定邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷,

𝛿), ∀𝐵 ⊆ 𝐶, 若满足: 1) NCM𝐵(𝐷) = NCM𝐶(𝐷);

2) ∀ 𝑏 ∈ 𝐵,都有NCM𝐵−{𝑏}(𝐷) < NCM𝐶(𝐷).则称𝐵

为条件属性𝐶在邻域决策信息系统中相对于决策属

性𝐷的一个相对约简. 𝐶的所有约简的交集称为𝐶

的核 (core).

定义 9给出了基于邻域组合测度约简的定义.其

中: 条件 1)保证了约简后的决策信息系统与原决策

信息系统具有相同的信息量;条件 2)保证了所得的约

简是最紧凑的. 由定义 9可知, 基于邻域组合测度的

约简算法的目标就是寻找和原决策信息系统具有相

同邻域组合测度的最小条件属性集.

3 基基基于于于邻邻邻域域域组组组合合合测测测度度度的的的属属属性性性约约约简简简算算算法法法

根据邻域组合测度的单调性原理,以基于邻域组

合测度的特征重要度为启发信息,构建基于邻域组合

测度的属性约简算法.

首先给出计算邻域组合测度步骤如下.

算法 1 计算邻域组合测度.

输入: 邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝛿), 𝐵 ⊆
𝐶, 𝑈/IND(𝐷) = {𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑚}, 𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑛},邻域半径 𝛿;

输出:邻域组合测度NCM𝐵(𝐷).

Step 1: 计算邻域集合及邻域粒度测度.

Step 1.1: 初始化NG tmp = 0, 对于每个对象𝑥𝑖

(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛)执行:

1)计算𝑥𝑖的 𝛿邻域

𝑁 𝛿
𝐵(𝑥𝑖) = {𝑦∣𝑥𝑖, 𝑦 ∈ 𝑈,𝐷𝐵(𝑥𝑖, 𝑦) ⩽ 𝛿},

其中𝐷𝐵(𝑥𝑖, 𝑦)为对象𝑥𝑖与 𝑦之间的距离;

2)计算𝑃 (𝑥𝑖);

3)计算NG tmp = NG tmp + 𝑃 (𝑥𝑖)× 𝑃 (𝑥𝑖).

Step 1.2: 计算邻域粒度测度

NG(𝐵) = 1− 2× 1−NG tmp

∣𝑈 ∣ .

Step 2: 对于每个𝐷𝑗 (1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑚), 计算𝑁 𝛿
𝐵(𝐷𝑗)

和𝑁
𝛿

𝐵(𝐷𝑗).

Step 3: 计算邻域近似精度

Acapp𝛿𝐵(𝐷) =

∑
𝐷𝑗∈𝑈/𝐷

∣𝑁 𝛿
𝐵(𝐷𝑗)∣∑

𝐷𝑗∈𝑈/𝐷

∣𝑁 𝛿

𝐵(𝐷𝑗)∣
.

Step 4: 计算邻域组合测度

NCM𝐵(𝐷) =
Acapp𝛿𝐵(𝐷)

NG(𝐵)
.

Step 5: 返回NCM𝐵(𝐷).

因为算法 1中 Step 1.1的 1)在计算两个对象的距

离时, 既考虑了完备数据又考虑了不完备数据, 所以

由算法 1得到的邻域组合测度对于不完备数据集也

适用.

算法 2 基于邻域组合测度的属性约简算法

(NCMAR).

输入: 邻域决策信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐶,𝐷, 𝛿), 误差

参数 ctrl 𝑘,邻域半径 𝛿;

输出:约简Red.

Step 1: 初始化Red = ∅, NCMRed(𝐷) = 0.

Step 2: 计算条件属性集𝐶的邻域组合测度

NCM𝐶(𝐷).

Step 3: 如果NCMRed(𝐷) ∕= NCM𝐶(𝐷),则执行:

1) ∀ 𝑎 ∈ 𝐶 − Red,计算NCMRed
∪{𝑎}(𝐷);

2)计算 Sig(𝑎,Red, 𝐷);

3)选择最大属性重要度对应的属性 𝑎𝑘作为约简

属性,如果同时存在多个属性 𝑎𝑘满足要求,则选择满

足条件的第 1个属性;

4) Red = Red
∪ {𝑎𝑘};

5)计算邻域组合测度NCMRed(𝐷);

6) 如果 Sig(𝑎𝑘,Red, 𝐷) < ctrl 𝑘, 则转至 Step 4,

否则转至 1).

Step 4: 输出Red.

考虑到计算过程中的误差,在约简算法中引入了

误差参数 ctrl 𝑘, 当NCM的增量值小于 ctrl 𝑘时, 则

认为NCM不再增长,即算法找到了最终约简,算法终

止.

4 实实实验验验结结结果果果

为了验证本文所提算法的有效性,将NCMAR算

法与如下 3个有代表性的约简算法在约简属性数量

和分类精度方面进行比较:

1)基于邻域依赖度的属性约简算法 (NDFS)[6];

2)基于邻域熵的属性约简算法 (NEFS)[13];

3) 基 于 相 对 决 策 熵 的 属 性 约 简 算 法

(RDEAR)[11].

选用UCI机器学习库中的 9个数据集进行测试,

数据集见表 1. 其中: Heart和Hepatitis数据集的条件
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属性是混合型的 (既包括数值型属性又包括符号型属

性); Breast-cancer、Zoo和Lymphography数据集的条

件属性是符号型数据集; Iris、Ecoli、Wdbc和 Sonar数

据集的条件属性是数值型的; Breast-cancer和

Hepatitis数据集的条件属性中含有缺失值,是不完备

数据集.
表 1 UCI数据集描述

序号 数据集名称 对象数 属性数 属性类型 完备性 类别数

1 Iris 150 4 数值 完备 2

2 Heart 270 13 混合 完备 2

3 Ecoli 336 7 数值 完备 8

4 Wdbc 569 30 数值 完备 2

5 Sonar 208 60 数值 完备 2

6 Lymphography 148 18 符号 完备 4

7 Zoo 101 16 符号 完备 7

8 Breast-cancer 699 9 符号 不完备 2

9 Hepatitis 155 19 混合 不完备 2

由于NEFS算法和RDEAR算法只能用于完备信

息系统,在进行属性约简之前, 需对不完备数据进行

完备化处理.本文将数据集中的未知值替换为相应属

性值的平均值; RDEAR算法只能处理符号型数据,需

要对数值型数据集先进行离散化处理, 本文直接采

用WEKA软件中的weka.filters.unsupervised.attribute.

Discretize方法对其离散化, 量化间距选为 6. 文中参

数 𝛿 = 0.14, ctrl 𝑘 = 0.001 (参数 𝛿和 ctrl 𝑘通过多次

实验得出). 为了减少属性量纲不一致对约简结果带

来的影响,计算样本邻域时, 将所有数值型属性标准

化到 [0, 1]区间. 本文算法采用Matlab语言实现,硬件

环境为 Intel处理器 2.0 GHz, 2 GB内存.

首先比较 4种算法在不同数据集上约简结果的

紧凑性, 结果如表 2所示. 由表 2可知, 4种算法都有

效地实现了对数据的约简. 相比于其他 3种约简算法,

NCMAR算法在大部分数据集上 (除了Breast-cancer

数据集之外)都获得了较紧凑的约简.

表 2 不同算法属性约简结果比较

约简所包含的属性数目
数据集

NDFS NEFS RDEAR NCMAR

Iris 4 4 4 4

Heart 9 12 8 8

Ecoli 6 6 6 6

Wdbc 12 22 10 8

Sonar 6 10 6 6

Lymphography 6 13 7 6

Zoo 5 12 5 5

Breast-cancer 3 8 4 4

Hepatitis 3 6 3 2

现有约简算法主要考虑了算法的复杂度和数据

约简程度,但对于分类问题,选择的属性的分类能力

更为重要[16].为了进一步验证约简结果的分类能力,

本文使用Weka软件自带的 JRIP和 oneR分类器来评

价 4种算法属性约简的质量, 分类精度如表 3和表 4

所示.

表 3 4种算法在 JRIP下的分类精度 %

分类精度
数据集

NDFS NEFS RDEAR NCMAR

Iris 97.5 97.5 97.5 97.5

Heart 93.9 96.1 93.0 99.3

Ecoli 89.6 89.6 89.6 89.6

Wdbc 97.4 98.1 96.3 98.1

Sonar 86.1 85.0 84.8 92.0

Lymphography 86.0 90.2 87.1 90.5

Zoo 96.5 86.9 97.2 99.1

Breast-cancer 72.0 76.2 72.0 72.0

Hepatitis 63.0 80.2 63.0 83.2

Average 86.89 88.87 86.72 91.26

表 4 4种算法在 oneR下的分类精度 %

分类精度
数据集

NDFS NEFS RDEAR NCMAR

Iris 96.2 96.2 96.2 96.2

Heart 78.3 78.3 75.5 78.3

Ecoli 65.2 65.2 65.2 65.2

Wdbc 92.4 92.4 92.4 92.4

Sonar 75.9 76.0 75.9 75.9

Lymphography 75.6 75.6 75.6 75.6

Zoo 70.7 70.7 70.7 70.7

Breast-cancer 72.0 70.3 72.0 72.0

Hepatitis 79.3 79.3 79.3 79.8

Average 78.40 78.22 78.09 78.46

从表 3和表 4可以看出:

1) 对于包含有数值属性的 Iris、Heart、Ecoli、

Wdbc、Sonar和Hepatitis数据,由于RDEAR算法在属

性约简之前需要对数值型属性进行离散化,散化步骤

不仅加大了算法的复杂度, 而且会引起信息的丢失,

最终导致分类精度下降[17]. 由表 3和表 4可知, 由于

NDFS算法、NEFS算法和NCMAR算法可以直接处

理数值型数据, 在平均分类精度上明显优于RDEAR

算法. 本文算法在大部分数据集下的分类精度均优于

或等于其他 3类算法.

2) 对于不完备数据集Breast-cancer和Hepatitis,

本文算法的分类精度与其他 3类算法相当. 当用分类

器 JRIP对数据集Breast-cancer进行分类时,本文算法

的分类精度低于NEFS算法, 这是由于NEFS算法求

得的约简属性个数为 8个,远远多于本文约简属性个

数 4个. 需要指出的是, NEFS算法和RDEAR算法不

能直接处理不完备数据, 因而约简前要进行完备化,

一定程度上加剧了算法的复杂度.

3) 对于完备的符号型数据集Lymphography和

Zoo, 相比于NDFS算法、NEFS算法和RDEAR算法,

本文算法在获得紧凑约简的同时,在两种分类器下的

分类精度也相对较高.

4)结合集合不确定性和知识不确定性的邻域组

合测度所包含的信息量更丰富,保证了本文约简算法
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获得紧凑约简的同时,具有较高的分类精度.

由以上的实验分析可知,本文提出的约简算法不

仅能够处理混合型数据,而且适用于不完备信息系统,

在获得紧凑约简的同时,保持了较高的分类精度.

5 结结结 论论论

粗糙集理论在不完备信息系统中的应用是将其

进一步推向实用的关键之一[14], 目前对不完备信息

系统的直接处理仍缺乏完备的理论支持.本文将邻域

系统中两种互补的不确定性度量进行组合,定义了一

种更加全面的属性集成不确定性度量;在此基础上提

出了一种基于邻域组合测度的属性约简 (NCMAR)算

法,该算法不仅能够处理符号和数值属性共存的混合

信息系统,也可以用于不完备信息系统.通过UCI数

据集上的实验表明,本文所提出的约简算法不仅能够

获得紧凑的约简,而且具有较好的分类性能.
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