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基于优势－等价关系的属性约简算法
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[摘要] 　 考虑多标准分类问题ꎬ即条件属性具有偏好关系而决策属性是无序的类别ꎬ通过在条件属性上引入优

势关系而决策属性仍然用等价关系来描述不同的属性. 针对这类信息系统ꎬ本文提出了一种基于样例对的矩阵

约简算法. 区别于传统的基于辨识矩阵约简方法ꎬ该算法在不计算辨识矩阵的前提下ꎬ通过选择样例对ꎬ来找到

辨识矩阵中对约简有用的属性ꎬ因此ꎬ所提算法能够明显改善计算约简的时间耗费. 进一步ꎬ为了处理较大规模

的数据ꎬ提出了一种近似约简算法ꎬ该算法按属性重要性添加属性到约简中ꎬ进一步缩短了求取约简的时间. 最

后在 ＵＣＩ 数据集上进行大量的实验与传统的约简算法进行了对比ꎬ表明了所提出算法的可行性与有效性.
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粗糙集理论[１－５]是近年发展起来的一种处理不精确性、不确定性和模糊知识的软计算工具ꎬ已被成功

地应用于人工智能、数据挖掘、模式识别与智能信息处理等领域[６－８] . 经典粗糙集是以完备信息系统为研

究对象ꎬ以等价关系为基础ꎬ把论域划分为互不相交的等价类ꎬ划分越细ꎬ信息越充分ꎬ知识越丰富.
知识约简是粗糙集理论的核心问题之一. 众所周知ꎬ知识库中描述知识的属性并不是同等重要的ꎬ甚

至有些属性是冗余的ꎬ知识约简就是在保持知识库分类能力不变的前提下ꎬ去除其中不相关或不重要的属

性. 通过知识约简可以使知识表示简化ꎬ又不丢失基本信息ꎬ使人们能够更深入地理解知识并进行决

策. 知识约简的研究[９－１４]主要是在等价关系下的信息系统中进行ꎬ要定义论域上的等价关系ꎬ属性值必须

是离散的ꎬ但是ꎬ在实际问题中属性值更多是连续的ꎬ其中部分具有偏序关系. 传统的粗糙集方法在处理

这类问题时需先将其离散化[１５－１６]ꎬ然后再进行处理ꎬ这就会导致信息丢失ꎬ所以ꎬ建立基于优势关系的信

息系统有助于处理连续属性或偏序关系的问题. 不少学者对这一问题进行了大量的研究[１７－１８]ꎬ在对基于

优势关系下的信息系统知识约简的研究已经有了不少成果[１９－２２] . 针对知识约简ꎬ主要方法有两类:一是基
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于辨识矩阵的ꎻ二是基于重要性度量的. 辨识矩阵中不是所有的属性集都对约简起作用ꎬ即有些属性集是

冗余的ꎬ在求约简时如果遍历整个辨识矩阵并且对其进行处理ꎬ会造成空间和时间上的极大浪费. Ｃｈｅｎ 等

人[２３]针对这个问题ꎬ提出了基于样例对的属性约简方法ꎬ并且指出提取样例对信息时ꎬ只选择对约简有用

的必要的样例对ꎬ而其他冗余的样例对不参与运算ꎬ从而显著提高了约简的效率. 但是这个工作是建立在

等价关系上的ꎬ只能处理符号值数据ꎬ对连续值和有序值ꎬ必须先进行离散化处理.
本文所研究的对象为多准则分类问题中的目标信息系统ꎬ即在条件属性上引入偏序关系ꎬ在决策属性

上引入等价关系的信息系统. 将[２３]基于等价关系所提出的约简算法推广到优势－等价关系下ꎬ提出相应

的基于样例对的矩阵约简算法ꎬ从而提高优势关系下属性约简的效率ꎬ并且为了处理较大规模的数据ꎬ本
文提出了一种近似约简算法ꎬ该算法依照属性重要性选择属性ꎬ在求约简时ꎬ更加高效.

１　 基本概念

作为研究基础ꎬ本节简单介绍几个与本文密切相关的概念.
定义 １(目标信息系统) 　 四元组 Ｓ＝(ＵꎬＡꎬＶꎬｆ)是一个目标信息系统ꎬ其中 Ｕ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}是对象

的一个非空集合ꎬ称为论域ꎻＡ＝Ｃ∪ＤꎬＣ∩Ｄ＝⌀是一个有限属性集ꎬ其中 Ｃ 为条件属性集ꎬＤ 为决策属性

集ꎻＶ是属性值的集合ꎻ ｆ:Ｕ×Ａ→Ｖꎬ指在每个属性上对 Ｕ中每个对象给出一个 Ｖ中的值ꎬ即∀ａ∈Ａꎬｘ∈Ｕꎬ
ｆ(ｘꎬａ)∈Ｖ. 目标信息系统也称为决策表.

定义 ２(不可分辨关系和等价类) 　 设决策表为 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪Ｄ)ꎬ对于任意一个非空属性子集 Ｂ⊆Ｃꎬ定
义如下等价关系为不可分辨关系:

ＩＮＤ(Ｂ)＝ {(ｘꎬｙ)∈Ｕ×Ｕ:ａ(ｘ)＝ ａ(ｙ)ꎬ∀ａ∈Ｂ}ꎬ
这个等价关系把 Ｕ划分成等价类的集合ꎬ表示为 Ｕ / ＩＮＤ(Ｂ)＝ {[ｘ] Ｂ:ｘ∈Ｕ}ꎬ在这里[ｘ] Ｂ ＝ {ｙ∈Ｕ:

(ｘꎬｙ)∈ＩＮＤ(Ｂ)}叫做基于等价关系 ＩＮＤ(Ｂ)的 ｘ的等价类.
定义 ３(划分) 　 属性子集 Ｂ上的不可分辨关系 ＩＮＤ(Ｂ)形成 Ｕ上的一个划分ꎬ记作 Ｕ / ＩＮＤ(Ｂ)ꎬ简记

为 Ｕ / Ｂꎬ其中[ｘｉ] Ｒ 为 Ｒ上的等价类.
定义 ４(优势 /劣势关系) 　 设 Ｓ＝(ＵꎬＡꎬＶꎬｆ)为一个目标信息系统ꎬＡ＝Ｃ∪ＤꎬＰ⊆Ｃꎬｘꎬｙ∈Ｕꎬ对于每一

个有序属性 ｑ∈Ｐꎬ如果满足 ｆ(ｘꎬｑ)≥ｆ(ｙꎬｑ)ꎬ则称 ｘ 在属性 Ｐ 上优于 ｙꎬ记做 ｘＤＰｙꎬ反之为 ｙＤｐｘꎬｘＤＰｙ 与
ｙＤｐｘ分别称为定义在 Ｐ上的优势关系、劣势关系.

在此基础上ꎬ可以分别定义 Ｕ中一个对象的优势集和劣势集.
定义 ５(优 /劣势集) 　 给定 Ｐ⊆Ｃꎬｘ∈Ｕꎬ定义 Ｄ＋

Ｐ(ｘ)＝ {ｙ∈Ｕ:ｙＤＰｘ}表示优于 ｘ的对象的集合ꎬ称作 Ｐ
上对象 ｘ的优势集.

Ｄ－
Ｐ(ｘ)＝ {ｙ∈Ｕ:ｘＤＰｙ}表示劣于 ｘ的对象的集合ꎬ称作 Ｐ上对象 ｘ的劣势集.

定义 ６(上 /下近似) 　 决策属性 Ｄ的值对论域构成一个划分ꎬ即 Ｕ / Ｄ＝ ｃｌ＝{ｃｌｔꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ其中 ｃｌｔ
为论域 Ｕ基于决策属性 Ｄ形成的第 ｔ个等价类ꎬ则 ｃｌｔ 基于优势集的上下近似记做:

Ｐ(ｃｌ≥ｔ )＝ {ｘ∈Ｕ:Ｄ＋
Ｐ(ｘ)⊆ｃｌ≥ｔ }ꎬ􀭵Ｐ(ｃｌ≥ｔ )＝ {ｘ∈Ｕ:Ｄ－

Ｐ(ｘ)∩ｃｌ≥ｔ ≠ϕ} .
记 ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)＝ ∪

ｘ∈Ｕ/ Ｄ
Ｐ(ｃｌ≥ｔ )为优势关系下条件属性集相对于决策属性集的正域. 正域为 Ｕ 中能够

确切地划分到 ｃｌｔ 中的对象 ｘ的集合. 去除某些属性后ꎬ正域不变ꎬ即信息系统的决策能力不变.
定义 ７(属性约简) 　 目标信息系统中的属性并不是同等重要的ꎬ属性约简是指可以找到一个较小的

属性集 Ｂ⊆Ｃꎬ使得可用 Ｃ描述的对象集合必然可用 Ｂ描述ꎬ从而消除冗余属性.
具体定义如下:给定四元组 Ｓ＝(ＵꎬＡꎬＶꎬｆ)是一个目标信息系统ꎬＡ ＝Ｃ∪ＤꎬＣ∩Ｄ ＝⌀ꎬ其中 Ｃ 为条件

属性集ꎬＤ为决策属性ꎬ子集 Ｂ⊆Ｃ是 Ｃ的一个约简ꎬ如果它满足以下两个条件:
(１)ＰＯＳＵ(ＢꎬＤ)＝ ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)ꎻ
(２)∀ａ∈ＢꎬＰＯＳＵ(Ｂ－{ａ}ꎬＤ)≠ＰＯＳＵ(ＢꎬＤ) .
即 Ｂ为能够保持原有决策系统正域不变的最小的属性子集.
定义 ８(属性的重要性) 　 优势关系下属性的重要性表示为:

ＳＧＦ(ａꎬＢꎬＤ)＝
｜ ＰＯＳＵ(ＢꎬＤ) ｜ － ｜ ＰＯＳＵ(Ｂ－{ａ}ꎬＤ) ｜

｜Ｕ ｜
ꎬ
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求属性约简最常用并且高效的方法是基于辨识矩阵的方法. 优势关系下辨识矩阵的定义如下.
定义 ９(辨识矩阵) 　 设为一个目标信息系统ꎬＡ＝Ｃ∪ＤꎬＣ∩Ｄ＝⌀ꎬ其辨识矩阵是一个 ｎ×ｎ 的矩阵ꎬ记

为 Ｑꎬ矩阵元素定义为 ｆ(ｘｉꎬａ)ꎬ表示对象 ｘｉ 在属性 ａ上的属性值.
辨识矩阵中ꎬ单个元素的并为核ꎬ在核的基础上按属性重要性依次添加属性ꎬ直至与辨识矩阵中的每

个元素的交都不空为止ꎬ最终得到的属性集合即为约简.

２　 基于样例对的矩阵约简算法

基于等价关系的属性约简是粗糙集研究的一个重要问题ꎬ传统的辨识矩阵求所有约简时ꎬ其辨识函数

是由矩阵中所有元素进行合取 /析取运算后得到ꎬ根据化简后的辨识函数ꎬ便可得到原决策系统的所有约

简ꎬ此过程中矩阵中所有元素都要参与运算ꎬ而矩阵中的元素是由特定样例对决定的ꎬ即原决策表中的所

有样例都会参与到运算中ꎬ且每个样例都被认为是同等重要的. 文献[２３]指出辨识矩阵中只有最小的元

素对约简有用ꎬ从而说明只有对应最小元的样例对在计算约简中是有效的. 因此ꎬ[２３]基于等价关系提出

了粗糙集框架下的样例对选择方法来进行属性约简ꎬ有效地缩减了求取约简所用的时间与空间. 将其中

的概念和方法扩展到基于优势－等价关系的信息系统上ꎬ并建立相应的约简方法. 下面首先给出基于优势
－等价关系信息系统的定义ꎬ再将样例对选择方法推广ꎬ给出相应的算法.

定义 １０(优势－等价关系信息系统) 　 设 Ｓ＝(ＵꎬＡꎬＶꎬｆ)为一个目标信息系统ꎬＡ＝Ｃ∪ＤꎬＰ⊆Ｃꎬｘꎬｙ∈Ｕꎬ
对于每一个有序属性 ｑ∈Ｐꎬ称 Ｒ≤

Ｐ ＝{(ｘꎬｙ)∈Ｕ×Ｕ:ｆ(ｘꎬｑ)≤ｆ(ｙꎬｑ)}ꎬＲＤ ＝{(ｘꎬｙ)∈Ｕ×Ｕ:ｆ(ｘꎬＤ)＝ ｆ(ｙꎬＤ)}
分别为定义在 Ｓ上的优势关系和等价关系ꎬ满足此关系的信息系统 Ｓ称作基于优势－等价关系的信息系统.

定义 １１(样例对选择定义) 　 设 Ｓ∗ ＝(ＵꎬＣ∪Ｄ)是一个决策系统ꎬ其中 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬＱ∗(Ｃ∪Ｄ)
是 Ｓ∗的优势矩阵ꎬ优势函数为 ｆＵ(Ｃ∪Ｄ)ꎬＳ⊂Ｕ×Ｕꎬ令 ｆ(ＳꎬＣ∪Ｄ)＝ ∧(∨Ｃ ｉｊ)ꎬＣ ｉｊ≠ϕꎬＣ ｉｊ∈Ｑ∗(Ｃ∪Ｄ)ꎬ
(ｘｉꎬｘ ｊ)∈Ｓꎬ那么 ｆ(ＳꎬＣ∪Ｄ)≥ ｆＵ(Ｃ∪Ｄ)成立. 假设( ｘｉꎬｘ ｊ)∈Ｕ×Ｕꎬ如果 ｆ(Ｕ×Ｕ－{( ｘｉꎬｘ ｊ)}ꎬＣ∪Ｄ)＝
ｆＵ(Ｃ∪Ｄ)ꎬ那么(ｘｉꎬｘ ｊ)在 Ｕ×Ｕ中可去ꎻ否则(ｘｉꎬｘ ｊ)在 Ｕ×Ｕ中不可去. Ｕ×Ｕ中所有不可去的样例对的集合

称作 Ｓ∗的样例对的核ꎬ记做 ＣｏｒｅＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ) .如果 Ｓ 是 Ｕ×Ｕ 中的一个最小子集ꎬ使得 ｆ( ＳꎬＣ∪Ｄ) ＝
ｆＵ(Ｃ∪Ｄ)成立ꎬ那么 Ｓ⊂Ｕ×Ｕ称作 Ｓ∗的一个样例对选择. 样例对选择不唯一ꎬＳ∗中所有样例对选择的集

合记为 ＳｅｌＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ)ꎬ且 ＣｏｒｅＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ)＝ ∩ＳｅｌＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ) .
定义 １１ 给出的样例对选择方法需先求出优势矩阵ꎬ并且选择样例对的方法是一个盲目搜索的过程ꎬ

计算负载较大ꎬ因此给出了在不求优势矩阵的前提下选择样例对的方法ꎬ以下给出了相应的定义.
定义 １２(二元关系 ＤＩＳ({ｃ})) 　 优势－等价关系下ꎬ称二元关系 ＤＩＳ({ｃ})为条件属性 ｃ∈Ｃ关于决策

属性 Ｄ的不可区分关系:
ＤＩＳ({ｃ})＝ {(ｘｉꎬｘ ｊ):ｃ(ｘｉ)>ｃ(ｘ ｊ)ꎬｉ<ｊ} .

式中ꎬｘｉꎬｘ ｊ 满足以下条件之一:(１) ｘｉ∉ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)且 ｘ ｊ∈ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)ꎻ(２) ｘｉ∈ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)且 ｘ ｊ∉
ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)ꎻ(３)ｘｉꎬｘ ｊ∈ＰＯＳＵ(ＣꎬＤ)且 Ｄ(ｘｉ)≠Ｄ(ｘ ｊ) .

ＤＩＳ({ｃ})中所有(ｘｉꎬｘ ｊ)的集合定义为 ＤＩＳ(Ｃ)＝ ∪ｃ∈ＣＤＩＳ({ｃ}) .
条件属性 ｃ可以划分到 ３ 个不相交的子集中:(１)属于核ꎻ(２)属于某些约简ꎻ(３)不属于任何约简. 由

此给出以下定义来描述不同子集的条件属性所对应的区分关系.
定义 １３(不同子集的条件属性对应的区分关系) 　 假设 Ｓ∗ ＝(ＵꎬＣ∪Ｄ)是一个决策系统ꎬ对每一个条

件属性 ｃ∈Ｃꎬ以下关系成立:(１) ｃ∈ＣｏｒｅＵ(Ｃ∪Ｄ)⇔∃Ｃ ｉｊ≠ϕꎬ使得 Ｃ ｉｊ ＝ { ｃ}ꎻ(２) ｃ∈∪ＲｅｄＵ(Ｃ∪Ｄ) －
ＣｏｒｅＵ(Ｃ∪Ｄ)⇔存在一个最小的 Ｃ ｉｊ≠ϕꎬ使得{ｃ}⊂Ｃ ｉｊꎻ(３)ｃ∉∪ＲｅｄＵ(Ｃ∪Ｄ)⇔对于∀Ｃ ｉｊ如果 ｃ∈Ｃ ｉｊꎬ那么

存在 Ｃ ｉ０ｊ０≠ϕꎬ使得 Ｃ ｉ０ｊ０⊂Ｃ ｉｊ并且 ｃ∉Ｃ ｉ０ｊ０ .
在计算约简时ꎬ满足定义 １３ 中条件 １ 的核属性将被分到每一个约简中ꎬ满足条件 ２ 的属性将被分到

部分约简中ꎬ而满足条件 ３ 的属性将不会分到任何约简中去.
求约简只需找到满足定义 １３ 中的前两个条件的属性 ｃ即可ꎬ由此ꎬ得到推论 １ 如下:
推论 １　 ｃ∈∪ＲｅｄＵ (Ｃ∪Ｄ) ⇔∃( ｘｉ０ꎬ ｘ ｊ０ ) ∈ＤＩＳ ({ ｃ}) 使 ＤＩＳ (Ｃ) －∩ {ＤＩＳ ({ ｂ}): ( ｘｉ０ꎬ ｘ ｊ０ ) ∈

ＤＩＳ({ｂ})}⊆∪{ＤＩＳ({ｃ′}):(ｘｉ０ꎬｘ ｊ０)∉ＤＩＳ({ｃ′})}成立.
将满足以上条件的样例对(ｘｉ０ꎬｘｊ０)称作属性 ｃ的关键样例对ꎬ记做 Ｃｋ . 如果 Ｃｋ≠ϕꎬ那么存在(ｘｉ０ꎬｘｊ０)∈

—７４—
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Ｃｋꎬ使得 ｃ∈Ｃｉ０ｊ０ꎬ并且 Ｃｉ０ｊ０是一个最小元. 反之ꎬ对于每一个最小元 Ｃｉ０ｊ０ꎬ存在 ｃ∈∪ＲｅｄＵ(Ｃ∪Ｄ)使得 ｃ∈Ｃｉ０ｊ０ꎬ
这意味着(ｘｉ０ꎬｘｊ０)∈Ｃｋ 成立. 因此ꎬ{Ｃｉｊ:(ｘｉꎬｘｊ)∈ＣｋꎬＣｋ≠ϕ}是优势矩阵 Ｑ∗(Ｃ∪Ｄ)的所有最小元的集合ꎬ
从而可以找到优势矩阵中所有的最小元ꎬ而不用计算优势矩阵中的每个元素.

因此ꎬ可以通过定理 １ꎬ２ 描述 ＣｏｒｅＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ)和样例对选择.
定理 １　 对于条件属性 ｃꎬＣｏｒｅＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ)＝ {(ｘｉꎬｘ ｊ):Ｃｋ ＝{(ｘｉꎬｘ ｊ)}} .
定理 ２　 如果 Ｓ∩Ｃｋ≠ϕꎬ∀Ｃｋ≠ϕꎬ那么 Ｓ⊂Ｕ×Ｕ包含 Ｓ∗的一个样例对选择.
因此ꎬ在不计算优势矩阵的前提下ꎬ样例对选择的方法定义如下:
定义 １４(样例对选择方法) 　 假设 Ｓ∗ ＝(ＵꎬＣ∪Ｄ)是一个决策系统ꎬｆＤ(ＵꎬＣ)＝ ∧Ｃｋ≠ϕ(∨Ｃｋ)称作 Ｓ∗

的优势关系函数ꎬ其中ꎬＣｋ 中的每个元素被认为是布尔变量.
令 ｇＤ(ＵꎬＣ)是 ｆＤ(ＵꎬＣ)经过合取、析取后得到的最简形式ꎬ存在 ｔ 和 Ｓｋ⊆ＤＩＳ({Ｃ})ꎬｋ ＝ １􀆺ｔꎬ使得

ｇＤ(ＵꎬＣ)＝ (∧Ｓ１)∨􀆺∨(∧Ｓｔ)ꎬ并且有 ＳｅｌＣ∪Ｄ(Ｕ×Ｕ)＝ {Ｓ１􀆺Ｓｔ} . Ｓｋ 中的样例对和辨识矩阵中的最小元

素 Ｃ ｉｊ存在一一对应的关系ꎬ根据其中一个 Ｓｋꎬ便可以得到辨识矩阵中的所有最小元ꎬ进而得到所有的

约简.
根据定义 １４ꎬ便可得到原决策系统中所有的样例对选择方案ꎬ根据其中一个方案便可得到所有的约

简. 但现实生活中ꎬ没有必要求取决策系统的所有约简ꎬ只需得到一个次优的约简即可. [２３]中基于样例

对选择的约简加速算法是基于等价关系的ꎬ在处理连续属性值时需先将其离散化ꎬ不能充分保留连续值或

有序值的信息ꎬ因此ꎬ在上述概念的基础上ꎬ直接对[２３]中的加速算法进行修改ꎬ设计了基于样例对的矩

阵算法来求取原决策系统的一个约简ꎬ该算法在不计算优势矩阵的前提下ꎬ通过选择样例对ꎬ找出优势矩

阵中对约简有用的属性ꎬ因此可以有效节省约简算法的时间耗费. 具体算法如下所示:
算法 １　 基于优势－等价关系的样例对矩阵约简算法
输入:ＵꎬＣ
输出:ＲＥＤＵＣＴ
初始化:ＲＥＤＵＣＴ＝ϕ
Ｓｔｅｐ １:计算每一个 ＤＩＳ({ｃ})和 ＤＩＳ(Ｃ) .
Ｓｔｅｐ ２:将 ＤＩＳ(Ｃ)中的样例对按其出现次数进行升序排序.
Ｓｔｅｐ ３:Ｄｏ ｗｈｉｌｅ(ＤＩＳ(Ｃ)≠ϕ)
３.１ 选择第一个样例对(ｘｉ０ꎬｘ ｊ０)∈ＤＩＳ(Ｃ)ꎻ
３.２ 计算 Ａｔｔｒ＝∪{ｂ∈Ｃ:(ｘｉ０ꎬｘ ｊ０)∈ＤＩＳ({ｂ})}ꎻ
３.３ ∀ｃ∈Ａｔｔｒ计算 ＤＩＳ({ｃ})的基数ꎬ将基数最大的一个 ｃ∗∈Ａｔｔｒ加入到 ＲＥＤＵＣＴ 中ꎻ
３.４ 更新 ＤＩＳ(Ｃ)＝ ＤＩＳ(Ｃ)－ＤＩＳ({ｃ∗}) .
Ｓｔｅｐ ４:如果 ＲＥＤＵＣＴ 独立ꎬ输出 ＲＥＤＵＣＴꎻ否则ꎬ删除 ＲＥＤＵＣＴ 中的冗余属性后输出 ＲＥＤＵＣＴ.

通过对上述算法进一步分析发现ꎬ在处理较大规模的数据集时ꎬ该算法中 Ｓｔｅｐ ４ 耗时较大ꎬ原因是在

判断约简独立性时ꎬ频繁调用 Ｓｔｅｐ ４ 之前的函数. 实际上ꎬ在不强调得到真正的约简时ꎬ求得一个近似的

约简即可ꎬ由此ꎬ设计了一个近似的约简算法ꎬ即算法 ２ꎬ该算法不再对 ＲＥＤＵＣＴ 的独立性进行判断. 根据

依赖度求得决策表中每个条件属性的重要性ꎬ然后ꎬ在核属性的基础上ꎬ按属性重要性大小加入属性到

ＲＥＤＵＣＴ 中ꎬ直至保持了原信息系统的分辨能力ꎬ具体算法如下:
算法 ２
输入:ＵꎬＣ
输出:ＲＥＤＵＣＴ
初始化:ＲＥＤＵＣＴ＝ϕ
Ｓｔｅｐ １:计算每一个 ＤＩＳ({ｃ})和 ＤＩＳ(Ｃ) .
Ｓｔｅｐ ２:将 ＤＩＳ(Ｃ)中的样例对按其出现次数进行升序排序.
Ｓｔｅｐ ３:根据定义 ８ 计算每个 ｃ∈Ｃ的 ＳＧＦ 值.
Ｓｔｅｐ ４:Ｄｏ ｗｈｉｌｅ(ＤＩＳ(Ｃ)≠ϕ)
４.１ 选择第一个样例对(ｘｉ０ꎬｘ ｊ０)∈ＤＩＳ(Ｃ)ꎻ
４.２ 计算 Ａｔｔｒ＝∪{ｂ∈Ｃ:(ｘｉ０ꎬｘ ｊ０)∈ＤＩＳ({ｂ})}ꎻ
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４.３ ∀ｃ∈Ａｔｔｒ将 ＳＧＦ 值最大的一个 ｃ∗∈Ａｔｔｒ加入到 ＲＥＤＵＣＴ 中ꎻ
４.４ 更新 ＤＩＳ(Ｃ)＝ ＤＩＳ(Ｃ)－ＤＩＳ({ｃ∗}) .
Ｓｔｅｐ ５:输出 ＲＥＤＵＣＴ.

算法 ２ 既抽取了重要的条件属性ꎬ又保持了原信息系统的分辨能力ꎬ在算法 １ 的基础上进一步节省了

约简的时间耗费.

３　 实验结果与分析

在本节中ꎬ为了验证所提算法的有效性ꎬ从 ＵＣＩ 数据集中选取 １０ 组数据进行实验ꎬ实验环境为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬＩｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－６６００Ｋ ＣＰＵ ＠ ３.５０ ＧＨｚ ３.５０ ＧＨｚ １６.００ ＧＢ ６４ 位操作系统ꎬ基于 Ｘ６４ 的

处理器ꎬ编程语言为 Ｍａｔｌａｂ(Ｒ２０１５ｂ) . 实验结果为 １０ 次结果的平均值.
传统方法、算法 １ 和算法 ２ 在 １０ 组数据集上约简后的属性个数平均值分别为 ８.５ꎬ７.２ꎬ８.５ꎬ三者相差

不明显ꎬ在这种前提下ꎬ比较 ３ 种方法的运行时间.
分三部分对传统方法(基于优势关系下辨识矩阵求约简)、优势－等价关系下基于样例对的矩阵约简

算法(简称算法 １)、近似约简算法(简称算法 ２)进行了 ３ 个阶段上运行时间的对比ꎬ这 ３ 个阶段分别为

Ｓｔａｇｅ １:求正域ꎻＳｔａｇｅ ２:已知正域求约简ꎻＳｔａｇｅ ３:算法总时间.
表 １－表 ２ 给出了 ３ 种方法求约简的具体时间耗费(单位:ｓ)以及所提方法与传统方法相比约简时间

的缩减率. 由于算法 １ 与算法 ２ 求正域时所用方法相同ꎬ因而时间耗费相同. 由表 １ 可以看出ꎬ所提方法与

传统方法相比ꎬ时间优势明显ꎬ３ 种方法在 Ｓｔａｇｅ １ 中ꎬ时间耗费区别不大ꎬ可见ꎬ主要的时间耗费在 Ｓｔａｇｅ ２
上ꎬ这直接导致了求约简的总时间的差距ꎬ由此可知ꎬ所提的两种方法在求约简的过程中ꎬ由于采用的矩阵

中只对有用的样例对进行运算ꎬ从而明显降低了时间耗费. 表 ２ 给出了在 Ｓｔａｇｅ ２ 中具体的时间缩减率ꎬ即
在 Ｓｔａｇｅ ２ 中的(传统算法时间－所提算法时间) /传统算法时间.

表 １　 ３ 种方法求约简的分阶段时间比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ

Ｄａｔａｓｅｔｓ
Ｓｔａｇｅ １

传统方法 算法 １ 算法 ２

Ｓｔａｇｅ ２

传统方法 算法 １ 算法 ２

Ｓｔａｇｅ ３

传统方法 算法 １ 算法 ２

Ｔａｅ(１５１∗６) ０.０３６ ５ ０.０３４ ３ ０.０３４ ３ 　 　 ０.４１７ ３ 　 ０.５３３ ２ 　 ０.２５０ ５ 　 　 １.００２ ０ 　 ０.６９５ ２ 　 ０.４２４ ０
Ｂａｃｋ(２１２∗２８) ０.０８２ ３ ０.０６９ ７ ０.０６９ ７ ７.５９４ ４ ８.５９６ １ ２.３５８ ７ １３.０１１ ０ ９.３８２ ３ ２.８３９ ６
ＩＬＰＤ(５８３∗１１) ０.４７９ ９ ０.４８２ ３ ０.４８２ ３ ７７.１２８ ７ ５.６３６ ９ ５.８３０ ０ ８９.９７４ ０ ６.５１８ ６ ７.１１７ ６
Ｂａｌ(６２５∗５) ０.５９１ ２ ０.５８３ ９ ０.５８３ ９ ３.４１９ ４ ２.５５５ ３ ３.１７３ ２ ７.４２１ ０ ３.４９５ ８ ４.４１３ ６
Ｐｉｍａ(７６８∗９) ０.９３３ ６ ０.８４２ ７ ０.８４２ ７ １７６.８４５ １ ７.５５０ ９ ８.８３９ １ １９６.６２０ ０ ８.９５９ ３ １０.４７３ ７

Ｃｍｃ(１ ４７３∗１０) ３.１２６ ３ ３.１１９ ８ ３.１１９ ８ １９４.７７０ １ ３０.７７０ ０ ３３.７８０ ２ ２２８.９９１ ０ ３５.８１６ ０ ４１.３７０ ６
Ｙｅａｓｔ(１ ４８４∗９) ３.１４５ ５ ３.１８１ ３ ３.１８１ ３ ３ ００２.６００ ０ ３０.９２７ ２ ３３.１８２ ７ ３ ０４２.２５４ ０ ３６.３３６ ０ ４０.２２０ ０
Ｃａｒ(１ ７２８∗７) ４.５８５ １ ４.３４０ ８ ４.３４０ ８ ５４４.９６７ ０ １１９.３９０ ０ ３５.８９６ ９ ６３２.１７９ ０ １３２.８１４ ０ ４３.２１０ ５
Ｗｉｌｔ(４ ３３９∗６) ３１.１５０ ０ ２６.９６５ ５ ２６.９６５ ５ ２ ０５６.８００ ０ ４２６.３６１ ９ １９６.８７７ ２ ２ ０５９.１６４ ０ ４８４.２３２ ０ ２３９.３３１ ０
Ａｂａ(４ １７７∗９) ２９.３４４ ６ ３０.３５１ ５ ３０.３５１ ５ ５７１.８６５ １ ７３０.６５９ ３ ３０６.６８２ ６ ８０５.１２０ ０ ８１６.４１９ ０ ３６３.８５３ ５

Ａｖｅｒａｇｅ ７.３４７ ５ ６.９９７ ２ ６.９９７ ２ ６６３.６４０ ７ １３６.２９８ １ ６２.６８７ １ ７０７.５７３ ６ １５３.４６６ ８ ７５.３２５ ４

　 　 由表 ２ 可以看出ꎬ根据已知的正域求约简时ꎬ算法 １ 在 ＩＬＰＤ 、Ｐｉｍａ、Ｙｅａｓｔ ３ 个数据集与传统方法相

比ꎬ时间缩减率达到了 ９０％以上ꎻ算法 ２ 在 ＩＬＰＤ 、Ｐｉｍａ 、Ｙｅａｓｔ 、Ｃａｒ 、Ｗｉｌｔ ５ 个数据集上时间缩减率也在

９０％以上ꎬ表明所提算法的有效性. 但在少数几个数据集ꎬ如 Ｔａｅ 、Ｂａｃｋ 和 Ａｂａ 上算法 １ 时间比传统算法

有所增加ꎬ可能的原因是当属性取值和样例较多时ꎬ导致能够被区分的样例对数量较大ꎬ使得算法 １ 中的

独立性判别运算耗费较大.
表 ３ 给出了所提方法与传统方法相比ꎬ在求约简时总的时间缩减率. 可以看出ꎬ算法 １ 在 ＩＬＰＤ、Ｐｉｍａ、

Ｙｅａｓｔ ３ 个数据集中缩减率达到了 ９０％以上ꎬ算法 ２ 在 ＩＬＰＤ 、Ｐｉｍａ、Ｙｅａｓｔ、Ｃａｒ ４ 个数据集上时间缩减率也

在 ９０％以上ꎬ并且ꎬ除 Ａｂａ 数据集外ꎬ所提两种算法均优于传统方法. 为了更直观地表示ꎬ给出了 ３ 种方法

在 ３ 个阶段的折线图ꎬ其中ꎬ横坐标为实验数据集ꎬ纵坐标为 ｃｐｕ 运行时间ꎬｍｅｔｈｏｄ １、ｍｅｔｈｏｄ ２、ｍｅｔｈｏｄ ３ 分

别代表传统方法、算法 １、算法 ２ꎬＣｐｕ１、Ｃｐｕ２、Ｃｐｕ３ 分别代表 Ｓｔａｇｅ １、Ｓｔａｇｅ ２、Ｓｔａｇｅ ３ 的时间ꎬ具体如图 １
所示.

—９４—
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表 ３　 算法 １ 及算法 ２ 与传统方法在 Ｓｔａｇｅ ３ 上的时间缩减率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ３

Ｄａｔａｓｅｔｓ 算法 １ 相对传统算法 / ％ 算法 ２ 相对传统算法 / ％

Ｔａｅ(１５１∗６) ３０.６２ ５７.６８

Ｂａｃｋ(２１２∗２８) ２７.８９ ７８.１８

ＩＬＰＤ(５８３∗１１) ９２.７６ ９２.０９

Ｂａｌ(６２５∗５) ５２.８９ ４０.５３

Ｐｉｍａ(７６８∗９) ９５.４４ ９４.６７

Ｃｍｃ(１４７３∗１０) ８４.３６ ８１.９３

Ｙｅａｓｔ(１４８４∗９) ９８.８１ ９８.６８

Ｃａｒ(１７２８∗７) ７８.９９ ９３.１６

Ｗｉｌｔ(４３３９∗６) ７６.４８ ８８.３８

Ａｂａ(４１７７∗９) －１.４０ ５４.８１

Ａｖｅｒａｇｅ ６３.６８４ ７８.０１１

表 ２　 算法 １ 和算法 ２ 与传统方法在 Ｓｔａｇｅ ２ 上的时间缩减率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ２

Ｄａｔａｓｅｔｓ 算法 １ 相对传统算法 / ％ 算法 ２ 相对传统算法 / ％

Ｔａｅ(１５１∗６) －２７.７７ ３９.９７

Ｂａｃｋ(２１２∗２８) －１３.１９ ６８.９４

ＩＬＰＤ(５８３∗１１) ９２.６９ ９２.４４

Ｂａｌ(６２５∗５) ２５.２７ ７.２０

Ｐｉｍａ(７６８∗９) ９５.７３ ９５.００

Ｃｍｃ(１４７３∗１０) ８４.２０ ８２.６６

Ｙｅａｓｔ(１４８４∗９) ９８.９７ ９８.８９

Ｃａｒ(１７２８∗７) ７８.０９ ９３.４１

Ｗｉｌｔ(４３３９∗６) ７９.２７ ９０.４３

Ａｂａ(４１７７∗９) －２７.７７ ４６.３７

Ａｖｅｒａｇｅ ６５.８０６２５ ７５.８

图 １　 Ｓｔａｇｅ １ 中 ３ 种方法时间图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ １

　 　 由于算法 １ 与算法 ２ 在求正域时时间相同ꎬ
因此图 １ 中描述 ｍｅｔｈｏｄ ２ 和 ｍｅｔｈｏｄ ３ 的两条折线

重合ꎬ且在数据集规模较小时ꎬ３ 种方法所用时间

几乎相同ꎬ但随着数据集的增大ꎬ所提方法与传统

方法相比ꎬ稍显优势.
由图 ２ 可知ꎬ随着数据集的规模的增大ꎬ所提

出两种算法均优于传统方法ꎬ而对于算法 １ 来说ꎬ
除 Ａｂａ 外ꎬ时间也都明显优于传统方法ꎬ由此可

知ꎬ它们在求约简的总时间上效果也很显著ꎬ具体

如图 ３ 所示.
由图 ３ 及表 １ 可以看出ꎬ算法 １ 在 Ｃａｒ、Ｗｉｌｔ、Ａｂａ 这 ３ 个数据集上时间耗费明显增加ꎬ尤其在 Ａｂａ 上ꎬ

所用时间甚至多于传统方法ꎬ原因是随着数据规模的增加ꎬ矩阵算法在判断约简是否独立时耗时较大ꎬ为
克服这一问题ꎬ提出了算法 ２ꎬ该算法在 Ｃａｒ、Ｗｉｌｔ、Ａｂａ 耗时明显小于算法 １ꎬ且图 ３ 中算法 ２ 所对应的曲线

随着数据集规模的增加ꎬ上升的更为平缓ꎬ由此可知ꎬ算法 ２ 在数据集规模增大时ꎬ明显优于算法 １.

图 ２　 Ｓｔａｇｅ ２ 中 ３ 种方法时间图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ２
图 ３　 Ｓｔｅｐｔ ３ 中 ３ 种方法时间图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ３

４　 结束语

本文针对多准则分类问题中的目标信息系统ꎬ考虑了优势－等价关系下的属性约简问题ꎬ提出了基于

样例对的矩阵约简算法ꎬ该算法在不求优势矩阵的前提下找出矩阵中对约简有用的元素所对应的样例对ꎬ
进而得到约简ꎬ克服了传统方法中辨识矩阵存储空间大、计算复杂、时间耗费大的缺点ꎬ大大减少了存储空

间及处理时间. 然而ꎬ在处理较大规模的数据集时ꎬ这种算法的耗时仍然较大ꎬ为克服这一问题ꎬ提出了一

种近似约简算法ꎬ该方法随着数据规模的增大ꎬ时间耗费的增长较为平缓ꎬ且实验结果也表明该算法的有

效性与可行性. 未来工作将进一步考虑在此基础上对动态信息系统的研究.
—０５—
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