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基于双重粒化准则的邻域多粒度粗集快速约简算法
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摘 要: 由于可以从多粒度、多层次的角度对名词型和数值型属性并存的混合数据进行有效处理,邻域多粒度粗
糙集模型受到了广泛关注.为了有效降低属性约简计算过程中的迭代次数,实现邻域多粒度粗糙集模型的快速属
性约简算法,基于双重粒化准则,深入分析不同属性子集序列和邻域半径对正域的影响,结合正域在属性子集和邻
域半径共同作用下的单调性,提出一种基于双重粒化准则的邻域多粒度粗集快速约简算法,并通过理论分析与实
例对比验证了算法的有效性和优越性.
关键词: 粗糙集；邻域关系；双重粒化准则；属性约简；快速算法
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Quick attribute reduction algorithm for neighborhood multi-granulation
rough set based on double granulate criterion
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Abstract: Neighborhood multi-granulation rough set model has captured more and more attention, due to its superior
performance on dealing with heterogeneous data, including categorical attributes and numerical attributes, from the
perspective of multi-granularity and multi-level. To effectively reduce the iterations in computing attribute reduction and
realize the quick attribute reduction algorithm, the effect on positive region, caused by different attribute subsets and
different neighborhood radiuses, is deeply analyzed based on the double granulate criterion. Considering the monotonicity
of positive region with the joint function of attribute subset and neighborhood radius, a quick attribute reduction algorithm
of neighborhood multi-granulation rough set model based on the double granulate criterion is developed. The theoretical
analysis and comparable experiments, verify the effectiveness and superiority of the proposed algorithm.
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粗糙集理论[1]作为一种处理不确定性知识的数

学工具,目前已广泛应用于数据挖掘、决策分析、机器
学习和知识发现等领域[2-5].基于粗糙集理论的属性
约简是粗糙集理论的核心研究内容之一,近年来得到
了快速发展,取得了大量研究成果.然而,随着各领域
数字化程度的不断提高,各个领域的数据均呈现出多
维、海量的特征,给传统的属性约简算法带来了巨大
的挑战.如何进一步降低属性约简算法的复杂度,即
结合具体的粗糙集模型实现快速的属性约简算法已

成为当前新的研究热点.

在过去的30多年,诸多学者提出了若干个针对
粗糙集及其扩展模型的属性约简算法.由于经典粗
糙集模型定义的等价关系只适合处理名词型数据,无
法直接处理现实应用中广泛存在的数值型数据, Lin
等[6]于 1998年提出了邻域模型的概念,采用邻域关
系代替等价关系,可直接处理数值型数据. Hu等[7]进

一步证明了邻域粗糙集模型下正域与属性集的单调

关系,设计了一种适用于处理名词型与数值型并存的
混合型数据的快速约简算法.
文献 [8-10]从粒计算的角度出发,详细分析了仅

采用单一的不可分辨关系(单粒度、单层次)对问题进
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行分析和求解的缺陷.为了从多粒度、多层次的粒计
算角度解决相关问题, Qian等[8]采用多个不可分辨

等价关系确定论域的层次划分,提出了多粒度粗糙集
模型的概念,并定义了乐观多粒度和悲观多粒度两种
具体的多粒度粗糙集模型.随后, Lin等[11]基于邻域

关系将邻域粗糙集模型扩展到多粒度空间,采用属性
集序列构建论域的层次划分,进一步提出了邻域多粒
度粗糙集模型的概念.徐怡等[12]指出, Lin的多粒度
模型仍然是基于相同的邻域半径而建立的,只适用于
处理邻域半径固定不变的问题,进而详细分析了属性
集和邻域半径对分类精度的影响规律,基于不同的属
性集序列和邻域半径,构建了双重粒化准则,提出了
基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型,并设计
了该模型下的属性约简算法,较为充分地考虑了属性
集序列和邻域半径对分类精度共同作用的效果.然
而,如何降低该模型下属性约简算法的复杂度仍然是
需要进一步考虑的问题.
在基于正域的属性约简算法中,正域的计算是关

键步骤,正域计算的复杂度也较大程度地影响了属性
约简算法的复杂度. Liu等[13]根据数据之间的距离度

量,将数据集分成一系列的Hash散列桶,采用Hash函
数对数据进行散列,大幅减少了属性约简时正域的计
算次数,将正域计算的时间复杂度降低为O(m|U |),
并给出一种复杂度为O(m2|U |)的快速、高效的属性
约简算法.该算法仍然是基于传统的邻域粗糙集模
型,采用的是单一固定的邻域半径,但其算法为双重
粒化准则下基于不同属性集序列和不同邻域半径的

快速属性约简算法的实现提供了一种新的思路.
本文以双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型

为理论基础,进一步深入探索该模型在属性子集和邻
域半径共同作用下的正域单调性,通过减少属性约简
时正域的计算次数,设计基于双重粒化准则的邻域多
粒度粗糙集快速约简算法.该算法可以灵活选择合
适的属性集和邻域半径,便于结合实际的应用需要,
给出不同邻域半径下的属性约简结果.多种数据集
下的实验对比分析验证了所设计算法的优越性.

1 相关知识

1.1 邻域粗糙集模型

邻域粗糙集模型采用邻域关系代替经典粗糙集

模型中的等价关系,以刻画对象之间的相似性.
定义1 设 ⟨U,∆⟩为一非空度量空间,其中U为

对象的非空有限集,称为论域.以x ∈ U为中心、以δ

为半径的闭球,称为x的δ邻域,定义[6]为

n(x) = {y ∈ U |∆(x, y) ⩽ δ}.

其中: δ ⩾ 0,∆为距离函数.对于论域中的两点xi =

{xi1, xi2, · · · , xin}和xj = {xj1, xj2, · · · , xjn},通常
可采用如下所示的曼哈顿距离公式:

∆(xi, xj) =

n∑
l=1

|xil − xjl|.

定义2 设 ⟨U,∆⟩为一非空度量空间,当名词型
属性和数值型属性共存时,设B1 ⊆ C和B2 ⊆ C分别

是名词型属性和数值型属性,则x的邻域定义[6]为

nB1
(x) = {xi ∈ U |∆B1

(x, xi) = 0},

nB2
(x) = {xi ∈ U |∆B2

(x, xi) ⩽ δ},

nB1∪B2
(x) = {xi ∈ U |(∆B1

(x, xi) = 0)
∧

(∆B2
(x, xi) ⩽ δ)}.

定义3 设邻域决策信息系统是一个五元组,即
NDIS= (U,A = C

∪
D,V, f,N).其中:C为条件属

性集,D为决策属性集,C
∩
D = ∅;V =

∪
a∈A

Va,Va

为属性a的值域; f : U × A → V 为信息函数,对于
∀a ∈ A,x ∈ U , f(x, a) ∈ Va;N为由条件属性C生

成的邻域关系.若由B ⊆ C生成 U上的邻域关系为

NB ,则对于集合X ⊆ U ,X的下、上近似集合和边界
区域可以定义[7]为

NB(X) = {xi ∈ U |nB(xi) ⊆ X},

NB(X) = {xi ∈ U |nB(xi)
∩

X ̸= ∅},

BNB(X) = NB(X)−NB(X).

下近似集NB(X)也称为X的B正区域,记为
POSB(X). 由上述定义可以得到如下性质.
性质 1 给定一邻域决策信息系统NDIS,如果

B1 ⊆ B2 ⊆ C,X ⊆ U ,则有[7]NB1
(X) ⊆ NB2

(X).
进一步可以得到如下性质.
性质2 给定一邻域决策信息系统NDIS,如果

δ1 ⩾ δ2,B ⊆ C,X ⊆ U ,设X 在δ1下关于属性B的

下近似集合为N δ1
B (X),在δ2下关于属性B的下近似

集合为N δ2
B (X),则有如下关系存在:

N δ1
B (X) ⊆ N δ2

B (X).

证明 由于δ1 ⩾ δ2,由定义1和定义2可知,对于
∀x ∈ U ,有nδ2

B (x) ⊆ nδ1
B (x).根据定义3中下近似的

定义,若x ∈ N δ1
B (X),则nδ1

B (x) ⊆ X ,从而有nδ2
B (x) ⊆

nδ1
B (x) ⊆ X .即对于∀x ∈ N δ1

B (X),x ∈ N δ2
B (X)必然

成立,由此可得N δ1
B (X) ⊆ N δ2

B (X). 2
定义4 给定一邻域决策信息系统NDIS, δ是邻

域半径,x0是论域U的一个特殊样本,满足f(x0, a) =

min{∀xi∈U,a∈Cf(xi, a)},U中所有的样本可以被划分
进一系列的桶Bt0 , · · · , Btk

[13]内,有

Btk = {xi|xi ∈ U
∧
⌈∆(x0, xi)/δ⌉ = k}.
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这些桶的划分规则可以看作是一种hash函数.
性质3 给定一邻域决策信息系统NDIS和已划

分的一系列桶Bt0 , · · · , Btk ,对于∀xi ∈ Btq(q = 1,

2, · · · , k − 1),xi的邻域只可能存在于Btq−1
、Btq或

Btq+1
中;如果xi ∈ Bt0 ,则xi的邻域只可能存在于

Bt0或Bt1中; 如果xi ∈ Btk ,则xi邻域只可能存在于

Btk−1
或Btk中

[13].

1.2 基于双重粒化准则的邻域粗糙集模型

多粒度粗糙集模型采用多个属性子集序列而非

单个属性集对论域进行划分,从而构造多粒度的论域
空间.文献 [11]采用邻域关系将多粒度粗糙集模型
扩展为邻域多粒度粗糙集模型.文献 [12]考虑了不
同邻域半径的选取对分类精度的影响, 进一步提出
了基于不同的属性子集序列和不同邻域半径双重粒

化准则的邻域多粒度粗糙集模型.
定义5 给定一邻域决策信息系统NDIS,B =

{B1, B2, · · · , Bm}是C的m个属性子集, δ = {δ1, δ2,
· · · , δn}是n个邻域半径.定义X ⊆ U关于B和δ基

于双重粒化准则的乐观邻域多粒度粗糙集下近似、

上近似和边界域分别[12]为

j∑
i

δj
Bi

O

(X) = {x ∈ U |([x]δ1B1
⊆ X)

∨
· · ·

∨
([x]

δj
Bi
⊆ X)

∨
· · ·

∨
([x]δnBm

⊆ X)},

j∑
i

δj
Bi

O

(X) =∼
j∑
i

δj
Bi

O

(∼ X),

BNDo
j∑
i

δj
Bi

=

j∑
i

δj
Bi

O

(X)−
j∑
i

δj
Bi

O

(X).

其中: [x]δjBi
为x在属性子集Bi和邻域δj下的邻域粒,

∼ X为X的补集.
定义6 给定一邻域决策信息系统NDIS,B =

{B1, B2, · · · , Bm}是C的m个属性子集, δ = {δ1, δ2,
· · · , δn}是n个邻域半径.定义X ⊆ U关于B和δ基

于双重粒化准则的悲观邻域多粒度粗糙集下近似、

上近似和边界域分别[12]为

j∑
i

δj
Bi

P

(X) = {x ∈ U |([x]δ1B1
⊆ X)

∧
· · ·

∧
([x]

δj
Bi
⊆ X)

∧
· · ·

∧
([x]δnBm

⊆ X)},

j∑
i

δj
Bi

P

(X) =∼
j∑
i

δj
Bi

P

(∼ X),

BNDP
j∑
i

δj
Bi

=

j∑
i

δj
Bi

P

(X)−
j∑
i

δj
Bi

P

(X).

在基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型

中,若邻域半径δj保持不变,则根据性质1可以得到
如下推论.

推论1 给定一邻域决策信息系统NDIS,B1和

B2是C的两个属性子集,且B1 ⊆ B2, δ是邻域半径,
则对于∀X ⊆ U ,N δ

B1
(X) ⊆ N δ

B2
(X)成立.

同样,若属性子集保持不变,则根据性质 2可以
得到如下推论.
推论2 给定一邻域决策信息系统NDIS,B是C

的一个属性子集, δ1和δ2是两个邻域半径,且δ1 ⩾ δ2,
则对于∀X ⊆ U , N δ1

B (X) ⊆ N δ2
B (X)成立.

由上述两个推论可以给出如下定理.
定理1 给定一邻域决策信息系统NDIS, δ1和

δ2是两个邻域半径,且δ1 ⩾ δ2,B1和B2是C的两个

属性子集,且B1 ⊆ B2,则对于∀X ⊆ U , N δ1
B1

(X) ⊆
N δ2

B2
(X)成立.
证明 由推论1可知N δ1

B1
(X) ⊆ N δ1

B2
(X),由推

论2可以得到N δ1
B2

(X) ⊆ N δ2
B2

(X),由此可知

N δ1
B1

(X) ⊆ N δ1
B2

(X) ⊆ N δ2
B2

(X),

因此N δ1
B1

(X) ⊆ N δ2
B2

(X)成立. 2
定义7 给定一邻域决策信息系统NDIS,B =

{B1, B2, · · · , Bm}是C的m个属性子集, δ = {δ1, δ2,
· · · , δn}是n个邻域半径,Y = {Y1, Y2, · · · , Yr}是
由决策属性集合D在论域U上导出的划分,定义决
策类Y 在邻域半径 δj下对属性子集Bi的属性依赖

度[12]为

γδi
Bi
(Y ) = |POSδi

Bi
(Y )|/|U | = |

∪
N δi

Bi
(Yk)|/|U |.

定义8 给定一邻域决策信息系统NDIS,B =

{B1, B2, · · · , Bm}是C的m个属性子集, δ = {δ1, δ2,
· · · , δn}是 n个邻域半径,对于 ∀a ∈ Bi,若
γ
δj
(Bi−{a})(Y ) < γ

δj
Bi
(Y ),则称a在δj下相对于Bi是必

不可少的;若γ
δj
(Bi−{a})(Y ) = γ

δj
Bi
(Y ),则表示在邻域

半径δj下从Bi中去掉属性a,系统的决策正域没有改
变,称a在δj下相对于Bi是冗余的

[12].
设属性子集R ⊆ Bi,若同时满足: 1)对于∀a ∈

R, γδj
(R−{a})(Y ) < γ

δj
R (Y ); 2) γδj

R (Y ) = γ
δj
Bi
(Y ).则称

R是在δj下Bi的一个约简.
定理2 给定一邻域决策信息系统NDIS,B1和

B2是C的两个属性子集,且B1 ⊆ B2, δj是一个邻域
半径,Y = {Y1, Y2, · · · , Yr}是由决策属性集合D在

论域U上导出的划分,则有[12]γ
δj
B1

(Y ) ⩽ γ
δj
B2

(Y ).
定理3 给定一邻域决策信息系统NDIS,Bi是

C的一个属性子集, δ1和δ2是两个邻域半径,且δ1 ⩾
δ2,Y = {Y1, Y2, · · · , Yr}是由决策属性集合D在论

域U上导出的划分,则有[12]γδ1
Bi
(Y ) ⩽ γδ2

Bi
(Y ).

定理4 给定一邻域决策信息系统NDIS, δ1和
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δ2是两个邻域半径,且δ1 ⩾ δ2, B1和B2是C的两个

属性子集,且B1 ⊆ B2,Y = {Y1, Y2, · · · , Yr}是由决
策属性集合D在论域U上导出的划分,则对于∀X ⊆
U , γδ1

B1
(Y ) ⩽ γδ2

B2
(Y )成立.

证明 由定理2可知γδ1
B1

(Y ) ⩽ γδ1
B2

(Y ),由定理
3可以得到γδ1

B2
(Y ) ⩽ γδ2

B2
(Y ),由此可知γδ1

B1
(Y ) ⩽

γδ1
B2

(Y ) ⩽ γδ2
B2

(Y ),因此γδ1
B1

(Y ) ⩽ γδ2
B2

(Y )成立. 2
2 基于双重粒化准则的快速约简算法

2.1 快速约简算法思路

文献 [12]所设计的属性约简算法考虑了不同属
性子集序列和不同邻域半径对结果的影响,但没有进
一步考虑采用一组邻域半径后属性子集序列和邻域

半径的共同作用对正域计算的影响.
由定理1和定理4可知,正域在属性集增大和邻

域半径减小的共同作用下具有单调性,即若样本x为

已选条件属性集B在邻域半径δ下的正域样本,则在
逐个向B中添加任一新属性 r或将 δ减小至 δ

′
时,x

仍然是正域样本.属性的增加或邻域半径的减小,不
会改变原有下近似区域中数据对象的归属关系,有可
能会改变边界区域中数据对象的归属关系.根据这
一特性,在计算决策属性D对 (B + r)在 δ下的属性

依赖度或计算D对B在 δ
′
下的属性依赖度时,不需

要对所有数据对象的邻域和正域重新进行计算,只需
对属性子集B在 δ下的边界区域中的数据对象进行

计算即可.
例1 以表1所示的决策表为例进一步加以说

明,表中最后一列为决策属性.

表 1 决策表

U c1 c2 c3 c4 D

x1 0.10 0.20 0.61 0.20 Yes
x2 0.13 0.22 0.56 0.10 Yes
x3 0.14 0.23 0.40 0.31 No
x4 0.16 0.41 0.30 0.16 No

由表1可得,Y = {Y1, Y2}.其中:Y1 = {x1, x2},
Y2 = {x3, x4}.假设δ = {δ1, δ2} = {0.2, 0.18},距离
度量采用曼哈顿距离公式进行计算.
选取δ1 = 0.2,根据文献 [12]提出的约简算法,将

约简属性集B初始化为∅,然后选择一个使得决策类
Y 对当前属性依赖度最大的属性加入初始约简集合,
待选择属性子集、对应的正域和属性依赖度计算为

POSδ1
c1
(Y ) = ∅, γδ1

c1
= 0;

POSδ1
c2
(Y ) = ∅, γδ1

c2
= 0;

POSδ1
c3
(Y ) = {x1, x4}, γδ1

c3
= 0.5;

POSδ1
c4
(Y ) = ∅, γδ1

c4
= 0.

由此可知,决策类Y 对属性c3的依赖度最大,将c3加

入约简属性集中,此时约简集为B = {c3}.将剩余的
属性选取依赖度最大的加入约简集合,计算过程为

B′={c1, c3}, POSδ1
B′(Y ) = {x1, x4}, γδ1

B′ = 0.5;

B′={c2, c3}, POSδ1
B′(Y ) = {x1, x4}, γδ1

B′ = 0.5;

B′={c3, c4}, POSδ1
B′(Y ) = {x1, x2, x3, x4}, γδ1

B′ = 1.

可知,决策类Y 对B′ = {c3, c4}的属性依赖度最大,
将c4加入约简属性集中.此时,决策类Y 对当前约简

属性集的依赖度为1,由定义8可知,B = {c3, c4}是
在δ1 = 0.2下的一个约简.同样可以得到表1在δ2 =

0.18时的属性约简为B = {c3, c4}.
上述属性约简的整个计算过程没有考虑属性子

集和邻域半径的共同作用对正域的影响,每一次计
算正域都必须考虑所有的样本,而且在计算每一个
样本的邻域时都必须与其他所有的数据对象进行比

较.另外,在获得决策信息系统在δ1 = 0.2 下的属性

约简结果后,若将邻域半径改变为δ2 = 0.18,则需要
完全重复上述的计算过程.在上述整个约简过程中,
仅仅距离度量就需要计算168次.
为了减少计算复杂度,现考虑属性子集序列和邻

域半径的共同作用对正域的影响 (同一情况只列举
一例进行说明).
在邻域半径δ1=0.2的情况下获得重要属性{c3}

后,此时POSδ1
c3
(Y ) = {x1, x4},在后续计算属性集合

B′ = {c3, ci}(i = 1, 2, 4)下的正域时,只需考虑剩余
的数据对象x2和x3是否属于正域即可.另外,当改变
为δ2 = 0.18时,由于δ2 < δ1,在第1步计算属性c3下

的正域时,仍然只需判断剩余的x2和x3是否属于正

域;且在第2步计算属性集合B′ = {c3, ci}(i= 1, 2, 4)

下的正域时,在 δ1 = 0.2的情况下已属于正域的数

据对象无需再考虑.如在B′ = {c3, c4}时, POSδ1
B′(Y )

={x1, x2, x3, x4},直接可以得到POSδ2
B′(Y )={x1, x2,

x3, x4},无需重新计算.整个约简过程只需进行96次
数据对象的距离度量计算即可.在本实例中,决策表
的条件属性较少,随着条件属性的增多,这种方法的
优势会更加明显.
由上述分析可知,利用正域在属性集和邻域半径

共同作用下的单调性可以在很多情况下简化冗余计

算、提高运算效率.

2.2 快速约简算法步骤

基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型,
充分考虑属性子集序列和邻域半径共同作用对正域

计算的影响,给出一种基于双重粒化准则的邻域多
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粒度粗糙集快速属性约简算法 (FARA_NRSDG).考
虑到过大的邻域半径无法保障最后计算结果的分

类精度,借鉴文献 [12]的改进算法,对分类精度小于
γδn
C × (1 − β)的邻域半径不再进行计算 (δn为最小
邻域半径);在第j个邻域半径δj下第s次迭代得到的

约简属性子集序列的正域记为POSs
j ,比较得到当前

最大的正域集max−POS = max{POSs
j},进而得到

当前的约简集REDs
j ,将正域之外的剩余数据样本集

记为边界样本集Q,以缩小参与后续计算的数据样本
规模.当算法遍历所有的条件属性,得到邻域半径δj

下最终的属性约简REDj .
算法1 快速属性约简算法FARA_NRSDG.
输入: NDIS= (U,A, V, f,N), δ = {δ1, δ2, · · · ,

δn},β;
输出:约简集合REDj , 1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n.
Step 1:计算决策类Y = {Y1, Y2, · · · , Yr},按照从

大到小对邻域半径δ = {δ1, δ2, · · · , δn}进行排序,得
到降序的δ′ = {δ′1, δ′2, · · · , δ′n}.

Step 2:计算γ
δ′i
c ,将符合条件γ

δ′i
c ⩾ γ

δ′n
c × (1 − β)

的邻域半径δj(1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n)记为有效邻域半径集
δ′′ = {δ′i, δ′i+1, · · · , δ′n},初始化j = i.

Step 3:对集合δ′′中的每个有效邻域半径执行以

下操作:
Step 3.1:初始化 s = 0, REDs

j ← ∅,Q ← U ,
max_POSs

j ← ∅, max= ∅.
Step 3.2:若 (C − REDs

j) = ∅,则转至Step 4,当
(C − REDs

j) ̸= ∅时,执行以下操作:
Step 3.2.1:如果 j ̸= i,则转至Step 3.2.2,否则,对

第1个有效邻域半径下的约简进行计算,对于每个条
件属性ck ∈ (C − REDs

j),计算决策系统关于属性集
REDs

j

∪
{ck}的正域POSs

j , s = s+ 1,转至Step 3.3;
Step 3.2.2:如果REDs

j ̸= ∅,则转至Step 3.2.3,否
则,更新边界样本集Q,使Q = Q − POSs

(j−1),在
POSs

(j−1)的基础上对每个条件属性 ck ∈ (C −
REDs

j)更新决策系统关于属性集REDs
j

∪
{ck}的正

域POSs
j , s = s+ 1,转至Step 3.3;

Step 3.2.3:比较REDs
j与REDs

(j−1),如果REDs
j =

REDs
(j−1),则更新边界集Q,Q = Q − POSs

(j−1)

∪
POS(s−1)

j ,在 POSs
(j−1)

∪
POS(s−1)

j 的基础上对每个

条件属性ck ∈ (C − REDs
j)更新决策系统关于REDs

j∪
{ck}的正域POSs

j , s = s + 1,转至Step 3.3,否则, 直
接计算关于REDs

j

∪
{ck}的正域POSs

j .
Step 3.3:比较每个条件属性 ck加入后决策系统

关于属性集REDs
j

∪
{ck}的正域 POSs

j ,求出当前最

大正域max_POSs
j ,并与上一次的结果进行比较,若

|max_POSs
j | = |max_POS(s−1)

j |,则属性约简保持不
变,转至Step 4;若 |max_POSs

j | > |max_POS(s−1)
j |,则

将当前的属性 ck加入约简集REDs
j , REDs

j = REDs
j∪

{ck}.更新边界样本集Q,Q = Q − max_POSs
j ,返

回Step 3.2.
Step 4:令REDj = REDs

j , j = j + 1.若j ⩽ n,则
返回Step 3;若j > n,则算法结束.

例2 为了进一步说明上述算法的计算过程,仍
以表1所示的决策表为例进行说明.

假设β = 0.1, δ = {δ1, δ2, δ3, δ4, δ5, δ6, δ7, δ8, δ9,
δ10} = {0.5, 0.45, 0.4, 0.35, 0.3, 0.25, 0.2, 0.15, 0.1,
0.05}.邻域半径集 δ已是降序排列,直接按照Step 2
计算各邻域半径下全属性集的分类精度,选取满足
γδi
C ⩾ γδ10

C × (1 − β)的有效邻域半径序列,最终得到
δ′′ = {δ7, δ8, δ9, δ10} = {0.2, 0.15, 0.1, 0.05}.
按照Step 3,首先计算在邻域半径取值为0.2时决

策表的属性约简.根据算法步骤,将约简属性集B初

始化为∅,选择一个使得决策类Y 对其依赖度最大的

属性加入初始约简集合.正如例1的计算结果,决策
类Y 对属性 c3的依赖度最大,将 c3加入约简属性集

中,此时约简集B = {c3},正域POSδ7
c3
(Y ) = {x1, x4}.

将x1和x4从初始的Q中去除, 得到边界样本集Q =

{x2, x3}.针对剩余的属性,继续选取属性依赖度最
大的 c4加入约简集合,此时约简集B = {c3, c4},
POSδ7

B (Y ) = {x1, x2, x3, x4},属性依赖度γδ7
B = 1,得

到δ7 = 0.2时的约简集REDδ7 = {c3, c4}.
当下一个循环邻域半径取值为δ8 = 0.15时,从

Step 3.2.2开始执行.由于POSδ7
c3
(Y ) = {x1, x4},对于

POSδ8
c3
(Y ),可直接从POSδ7

c3
(Y )的基础上进行更新,只

需判断边界样本集Q中的数据对象x2和x3是否属

于正域即可.更新后POSδ8
c3
(Y ) = {x1, x2, x3, x4},根

据Step 3.3,容易得到REDδ8 = {c3}.
以同样步骤得到REDδ9 ={c3}, REDδ10 ={c3}.

2.3 算法时间复杂度以及计算量分析

假设邻域决策信息系统有 |U |个样本、m个条件
属性特征.在上述属性约简算法中,正域的计算是其
关键步骤,而在Step 3中,针对每一个条件属性 ck ∈
(C − REDs

j),由文献 [13]的分析可知,计算或更新正
域POSs

j的时间复杂度为O(m|U |).因此,当有s 个有

效邻域半径时,算法1的时间复杂度为O(sm2|U |).
相比较于文献 [12]中属性约简算法的时间复杂

度O(sm2|U | log |U |),当数据样本集U较大时,本文
算法具有明显的优势.下面进一步对算法的计算量
进行分析.
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在Step 2中, 针对邻域半径序列, 计算有效半径
集的计算量为 (s + 1)m|U |.如果对于一个邻域半径
δi,最终有 li个特征被选中,则在Step 3中,每增加一个
属性, |U |/li个样本由边界样本转化为正域 (概率).因
此,循环计算s个邻域半径下属性约简的计算量为

s∑
i=1

m|U |+ (m− 1)|U | × li − 1

li
+ · · ·+

(m− li)×
1

li
<

s∑
i=1

m|U |
li

(li + li − 1 + · · ·+ 1) =

s∑
i=1

m|U |(li + 1)

2
.

考虑到定理4,在条件γδ′i
c ⩾ γδ′n

c × (1 − β)的

限制下,邻域半径每减小一次, |U |
(

s−1

√
1

1− β
− 1

)
个样本转化为正域 (概率)只需对边界集的 |U |

(
2 −

s−1

√
1

1− β

)
个样本进行计算.算法1总的计算量为

s∑
i=1

[m|U |(1 + li)/2 + (s+ 1)m|U |]
(
2− s−1

√
1

1− β

)
.

文献[12]约简算法所需计算次数为
s∑

i=1

(m−li/2)(li+1)×|U | log |U |+(s+1)|U | log |U |.

因此本文FARA_NRSDG算法所节省的计算次数可
进一步整理为

s∑
i=1

(li + 1)|U |
[
(m− li/2) log |U |−

m/2
(
2− s−1

√
1

1− β

)]
+

(s+ 1)|U |
(

log |U | −m
(
2− s−1

√
1

1− β

))
>

s∑
i=1

[(li + 1)|U |m/2 + (s+ 1)|U |]
[

log |U |−

m
(
2− s−1

√
1

1− β

)]
.

3 实例分析

为了验证本文FARA_NRSDG算法的有效性,选
取UCI数据库中Vowel、Libras movement、Australian、
Cmc、Wdbc和Abalone 6个不同规模的数据集进行

表 2 数据集

数据集 记录个数 属性个数 分类数

1 Vowel 990 13 10

2 Libras 360 90 15

3 Australian 690 14 2

4 Cmc 1 473 9 3

5 Wdbc 569 31 2

6 Abalone 4 177 7 29

测试计算,并与文献 [12]所提出的改进算法 (为了方
便,记为MARA_NRSDG算法)进行对比分析. 6个数
据集的特征如表2所示.

根据数据集的数据特征,初始的邻域半径序列均
选用{0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.15, 0.3}.为保证最后的分
类精度,定义分类精度参数β = 0.1.在相同的邻域
半径下,对比两种算法的约简结果如表3所示.

表 3 两种算法约简结果对比

数据集 有效邻域半径 约简是否一致

Vowel 0.05, 0.1, 0.15 是

Libras 0.05, 0.1, 0.15 是

Australian 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3 是

Cmc 0.05, 0.1, 0.15 是

Wdbc 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3 是

Abalone 0.05, 0.1 是

数据集Vowel、Liras、Cmc在邻域半径大于0.15,
数据集Abalone在邻域半径大于0.1时,已无法保障决
策信息系统的分类精度,也无法对条件属性进行约
简,再次说明了基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙
集模型的优势:在实际应用中仅将邻域半径设置为
一个较大的固定单一数值,将无法获取某些数据集的
约简结果;在双重粒化准则中,由于设置了一组可供
选择的邻域半径,有更大的几率可以在多个邻域半径
的对比分析中获得较为理想的约简结果.
由表3可见,本文所提出的快速算法取得了与文

献 [12]中所设计算法一致的属性约简结果.为了进
一步测试本文算法的快速性和数据集的样本规模对

两种算法计算时间的影响,将6个数据集中的样本随
机排序,并大致分成10等份,按照样本规模从小到大,
逐渐改变上述6个数据集的样本数量,分别采用这两
种算法进行计算,并记录在不同的有效邻域半径下属
性约简的平均计算时间.为了直观地对比两种算法
的计算速度,将每一个数据集不同样本数量的平均计
算时间表示为图1的形式.由图1可见,本文所提出的
快速约简算法明显快于文献 [12]的算法.如Abalone
数据集,当样本数量为4 417时,算法MARA_NRSDG
的平均计算时间是本文算法FARA_NRSDG平均计
算时间的 51倍.对于Cmc数据集,样本数量为 1 473
时, MARA_NRSDG算法的平均计算时间接近本文
FARA_NRSDG算法的 71倍.由于MARA_NRSDG
算法每一步对正域的重新计算都需要考虑全部数据

样本,随着数据集样本数量的增加, MARA_NRSDG
算法的计算时间迅速大幅度上升,而本文的FARA_
NRSDG算法只需考虑上一步正域之外的边界样本
集合,在算法的快速性方面具有明显的优势.
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图 1 各数据集不同样本数量两种算法的平均约简时间

4 结 论

随着各应用领域数据量的不断增加,信息处理算
法的快速性成了一个非常重要的指标.本文基于双
重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型,深入分析了不
同属性子集序列和邻域半径共同作用对正域计算的

影响,结合正域的单调性分析,提出了一种基于双重
粒化准则的邻域多粒度粗集快速约简算法,并通过理

论与实例对比分析验证了算法的优越性.本文仅考
虑了静态数据的属性约简,如何结合所提出算法的思
路并基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型,进
一步探索动态数据的增量式属性约简将是下一步研

究工作的重点.
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