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类别近似质量约束下的属性约简方法研究

李智远1,杨习贝2a,陈向坚2a,王平心2b

(1.江苏师范大学 科文学院,江苏 徐州221116;2.江苏科技大学a.计算机学院;b.理学院,江苏 镇江212003)

摘 要:利用近似质量作为度量标准,借助启发式算法求解约简,其本质是根据近似质量的变化情况来找出冗

余属性,但这一方法其并未考虑每一个决策类别所对应的下近似集合在约简前后的变化程度.鉴于此,提出了一种基

于类别近似质量的属性约简策略,其目标是使得每一个类别的近似质量都满足约简的约束条件.借助邻域粗糙集模

型,在UCI数据集上将传统约简策略与类别近似质量约简策略进行了对比分析,实验结果不仅验证了类别近似质量

约简策略的有效性,而且表明这种策略依然能够满足传统约简的约束条件.
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粗糙集[1]是波兰学者Pawlak提出的一种用以刻画不确定性的建模方法.经典Pawlak粗糙集模型是建

立在等价关系基础上的,仅能用于处理符号型数据,但对于现实中广泛存在的连续型数据却缺乏应对策略.
因此,借鉴距离的概念,从构建邻域的角度出发,文献[2]提出了邻域粗糙集方法,该方法不仅可以用于直接

处理连续型数据,而且极大地拓展了粗糙集方法的应用范畴[3-9].
无论是在经典粗糙集还是邻域粗糙集的研究进程中,属性约简[10-16]问题一直占据着核心地位.所谓属

性约简,就是依据粗糙集或依据与学习相关的某种度量指标设置一个约束条件,进而删除数据中的冗余属

性,其目的是简化后续问题处理、加速问题求解或提升学习模型的泛化性能.目前,在粗糙集理论中常用的度

量指标有近似质量[17]、近似分布[18]、条件熵[19]等,约束条件有保持度量不变或使得度量指标的变化在给定

阈值范围内.相比于机器学习领域中的其他特征选择方法,属性约简提供了不同度量标准意义下属性的语义

解释,这是属性约简概念的重要意义.
在各种不同的度量指标中,近似质量是以粗糙集的视角来衡量数据中确定性程度的一种技术手段.从近

似质量的角度出发,关于粗糙集约简的研究是基于数据中所有决策类所生成下近似并集的变化程度来考虑

的.当近似质量在属性变化的情形下呈单调变化趋势时,近似质量约简可以是相较于原始属性集合来说,找
到一个使得近似质量不发生变化的最小属性子集;而当近似质量在属性变化的情形下不呈单调变化趋势时,
近似质量约简可以是相较于原始属性集合来说,找到一个使得近似质量能够提升的最小属性子集.然而遗憾

的是这种约简策略并未考虑每个决策类别的下近似集在约简前后的变化,所以它并一定不能够保证每一个

决策类别的下近似集还能在约简后依然能够保持或扩大.例如,面向不平衡数据,在约简之后,虽然数据中的

近似质量能够满足给定的约束条件,但是有可能小类数据的下近似集会变得很小甚至为空集,这是一种典型

的小类淹没现象,其背后可能存在的原因是因为数据分布的不平衡,所以致使大类类别近似集的约束条件要

比小类类别近似集的约束条件相对容易满足.为解决这一问题,在文献[20-21]工作的基础上,利用单个决
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策类别,重新定义了类别近似质量以及相应的属性约简概念.
本文主要内容安排如下:第1节简要介绍粗糙集模型;第2节提出了类别近似质量约简的定义并设计了

启发式算法用以求解类别近似质量约简;第3节将类别近似质量约简与传统的近似质量约简进行了实验对

比分析;第4节总结全文.

1 粗糙集理论

1.1 经典粗糙集

在粗糙集理论中,一个决策系统可以表示为二元组DS=<U,AT ∪ {d}>:U={x1,x2,…,xn}是一

个非空有限的样本集合,即论域;AT 是所有条件属性集合;d是决策属性且AT∩{d}=Ø.∀xi∈U,d(xi)
表示样本xi 的类别标记.∀A ⊆AT,可定义属性集合A 上的不可分辨关系(等价关系)为

IND(A)={(xi,xj)∈U2∶∀a∈A,a(xi)=a(xj)}. (1)

  类似地,IND({d})也是根据决策属性d所得到的一个等价关系,因此U/IND({d})={X1,X2,…,Xq}
可被视作是根据决策属性d所得到U 上的划分,该划分中的每一个等价类表示了一个决策类别范畴,为简化

问题描述,如无特殊说明,文中决策类别的下标就表示该决策类所对应的类别标记.
定义1 给定一个决策系统DS,∀XpU/IND({d}),∀A ⊆AT,Xp 关于属性集合A 的下近似集与上

近似集分别定义为

XpA
={xi ∈U∶[xi]A ⊆Xp}, (2)

􀭿XpA
={xi ∈U∶[xi]A ∩Xp ≠Ø}. (3)

  在定义1中,[xi]A ={xj ∈U∶(xi,xj)∈IND(A)}表示U 中所有与样本xi 具有不可分辨关系

IND(A)的样本的合集,即xi 的等价类.
1.2 邻域粗糙集

类似于经典粗糙集方法,邻域粗糙集的处理对象依然可以表示为决策系统.给定决策系统DS=<U,
AT ∪{d}>,邻域是建立在某一种度量标准上,通过给定半径考察样本的邻居.不妨假设M =(rij)n×n 为论

域上的相似度矩阵,rij 表示样本xi 与xj 之间的距离度量,给定参数δ ∈ [0,1],∀xi ∈U,xi 的邻域半

径为:

Int(xi)= min
1⩽j⩽n,j≠i

rij +δ×( max
1⩽j⩽n,j≠i

rij - min
1⩽j⩽n,j≠i

rij), (4)

其中 min
1⩽j⩽n,j≠i

rij 表示U-{xi}中的样本与样本xi 的距离的最小值,max
1⩽j⩽n,j≠i

rij 表示U-{xi}中的样本与样

本xi 的距离的最大值.采用邻域区间的方式考察样本的邻居可以避免因邻域半径过小而产生邻域为空集的

情形.借助邻域区间,∀xi ∈U,其邻域为:

δ(xi)={xj ∈U∶xj ≠xi,rij ⩽Int(xi)}. (5)

  δ(xi)记录了所有与xi 之间的距离小于给定邻域区间的样本,可以认为是所有与xi 在邻域区间内相

似的样本集合.从粒计算的视角来看,δ(xi)是一种信息粒的表现形式,因而也可称为邻域信息粒.
定义2[2] 给定一个决策系统DS,根据d 可以得到所有决策类的合集形如{X1,X2,…,Xq},∀A ⊆

AT,d 关于A 的下近似集和上近似集定义为:

dN
A =∪

q

p=1
Xp

N
A, (6)

􀭺dN
A =∪

q

p=1
Xp

N
A, (7)

其中对于任一决策类别Xp ∈U/IND({d}),

Xp
N
A ={xi ∈U|δA(xi)⊆Xp}, (8)

Xp
N
A ={xi ∈U|δA(xi)∩Xp ≠Ø}. (9)

  定义3 给定一个决策系统DS,∀A ⊆AT,d 相对于对A 的近似质量为:

γ(A,d)=
|dN

A |
|U|

. (10)
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其中|X|表示集合X 的基数.
显然0⩽γ(A,d)⩽1成立.γ(A,d)表示根据条件属性集合A,那些确定属于某一决策类别的样本占

总体样本的比例.若dN
A 越大,则近似质量越高,样本空间的不确定性程度越低.

2 属性约简

2.1近似质量约简

属性约简是粗糙集理论研究的重要内容.本节中采用近似质量作为度量标准删除冗余属性.由文献[2]
可知,在邻域粗糙集上的近似质量满足单调性,即随着条件属性的增加,利用邻域粗糙集所得到的近似质量

不断增大.根据大量的实验分析,发现在属性约简中,要求约简前后近似质量完全相等的条件往往过于苛刻,
并不利于冗余属性的发现与删除,因此可以采用阈值的方式来控制近似质量约简的约束条件,定义为根据约

简后所得到的近似质量与原始数据中的近似质量的差距不超过1-ε(ε∈ [0,1]).
定义4 给定决策系统DS=<U,AT ∪ {d}>,∀A ⊆AT,A 被称为一个近似质量约简当且仅当

(1)γ(A,d)⩾ (1-ε)·γ(AT,d);
(2)∀ ⊂A,γ(B,d)< (1-ε)·γ(AT,d).
定义4所示的约简实际上是一个能够使得近似质量的误差在阈值允许范围内的最小属性子集.

2.2 类别近似质量约简

定义4中考虑的是在决策系统中,由所有决策类所生成下近似而得到的近似质量,并没有充分考虑每一

个决策类别的下近似在约简前后的变化程度.
在属性约简后,如果仅仅保持了近似质量的误差在阈值允许范围内,那么并不一定能够保证每个决策类

别的下近似在约简前后都不发生较大的变化,所以一种合理的考虑应该是将每一决策类别的下近似加以单

独分析,以期使得每个决策类别上的下近似在约简前后都能够不发生较大的变化.据此以下将给出类别近似

质量的公式,用以量化地反映每一个决策类下近似集的大小.给定决策系统DS=<U,AT∪{d}>,根据d
可以得到所有决策类的合集形如U/IND({d}),∀A ⊆AT,∀Xp ∈U/IND({d}),类别Xp 相对于对A 的

近似质量表示为

γ(A,Xp)=
|Xp

N
A |

|Xp|
. (11)

  (11)式描述的是在决策系统中第p 类样本的近似质量,这是一种基于类别标记的近似质量计算方法.借
助(11)式,可以定义如下所示的类别近似质量约简.

定义5 给定决策系统DS=<U,AT∪D >,∀A⊆AT,针对第p个类别标记,A 被称为一个类别近

似质量约简当且仅当

(1)γ(A,Xp)⩾ (1-ε)·γ(AT,Xp);
(2)∀B ⊂A,γ(B,Xp)< (1-ε)·γ(AT,Xp).
定义5所示属性约简的定义,其目的不是为了能够保持原始决策系统中近似质量的误差在阈值范围内,

而是为了保持第p 类样本的近似质量的误差能够在阈值范围内的最小属性子集.
2.3 启发式算法

给定决策系统DS=<U,AT∪{d}>,∀A⊆AT,∀aA∈TA-A,定义属性重要度Sig(a,A,D)用
以表示将属性a 加入到条件属性集合A 中后近似质量的变化情况,即:

Sig(a,A,D)=γ(A ∪ {a},D)-γ(A,D). (12)

  (12)式所示的属性重要度是根据决策系统中近似质量变化而设计的.类似地,对于第p 个类别标记,给
出如下所示的属性重要度公式.

Sig(a,A,Xp)=γ(A ∪ {a},Xp)-γ(A,Xp). (13)

  基于属性重要度指标,可以构造启发式属性约简算法.该算法以空集为起点,每次计算剩余的每一个属

性的属性重要度,从中选择最大的属性重要度所对应的属性,并将其加入约简集合中,直到利用当前约简集
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合所求得的近似质量满足约简终止条件.具体步骤如算法1、算法2,分别用于求解定义4和定义5所示的约

简.
算法1 求解近似质量约简.
输入 决策系统DS,邻域半径参数δ.
输出  一个约简red.
步骤1 由(10)式计算γ(AT,d);
步骤2 令red←Ø,γ(red,d)=0;
步骤3 若γ(red,d)< (1-ε)·γ(AT,d),则执行以下循环,否则转步骤4;

(1)∀a∈AT-red,计算属性a 的重要度Sig(a,red,d);
(2)选择属性b,满足Sig(b,red,d)=max{Sig(a,red,d),∀a∈AT -red},red=red ∪
{b};

(3)由(10)式计算γ(red,d);
步骤4 输出red.
算法2 求解类别近似质量约简.
输入 决策系统DS,邻域半径参数δ,类别标记p.
输出  一个针对第p 类标记的约简red.
步骤1 由(11)式计算γ(AT,Xp);
步骤2 令red←Ø,γ(red,Xp)=0;
步骤3 若γ(red,Xp)< (1-ε)·γ(AT,Xp),则执行以下循环,否则转步骤4;

(1)∀a∈AT-red,计算属性a 的重要度Sig(a,red,Xp);
(2)选择属性b,满足Sig(b,red,Xp)=max{Sig(a,red,Xp),∀a∈AT -red},令red=

red∪ {b};
(3)由(11)式计算γ (red,Xp);

步骤4 输出red.

3 实验分析

为了验证类别近似质量约简的有效性,选取了8组UCI数据集,它们的基本信息如表1所列.实验中,使
用欧氏距离构造样本之间的相似度矩阵,邻域半径参数δ分别设定为0.05、0.1、0.15.在此基础上进行了2组

实验,分别比较了两种算法在约简后所求得的近似质量以及约简的长度,算法1与算法2中所涉及的阈值ε
设置为0.05.2组实验的实验环境皆为PC机,双核2.30GHzCPU,4GB内存,Windows7操作系统,MAT-
LABR2014a实验平台.

表1 数据集描述

ID 数据集 样本数 属性 类别及类别中的样本数

1 BreastCancerWisconsin(Diagnostic) 569 30 X1(212)/X2(357)

2 CongressionalVoting 435 16 X1(267)/X2(168)

3 Dermatology 366 34 X1(112)/X2(61)/X3(72)/X4(49)/X5(52)/X6(20)

4 Ionosphere 351 34 X1(225)/X2(126)

5 MolecularBiology(PromoterGeneSequences) 106 57 X1(53)/X2(53)

6 PageBlocksClassification 5473 9 X1(4913)/X2(329)/X3(28)/X4(88)/X5(115)

7 ParkinsonMultipleSoundRecording 1208 26 X1(688)/X2(520)

8 Wine 178 13 X1(59)/X2(71)/X3(48)
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表2 两种算法在近似质量上的对比

ID 类别
δ=0.05

原始数据 算法1 算法2

δ=0.1

原始数据 算法1 算法2

δ=0.15

原始数据 算法1 算法2

1
X1 0.7972 0.7736 0.7689 0.6321 0.6123 0.6226 0.5000 0.4906 0.4858

X2 0.7647 0.7239 0.7395 0.2997 0.2801 0.2857 0.0476 0.0364 0.0476

2
X1 0.8951 0.8764 0.8614 0.7640 0.7528 0.7528 0.6629 0.6629 0.6629

X2 0.8512 0.8074 0.8393 0.6964 0.6369 0.6964 0.5238 0.5238 0.5179

3

X1 0.9732 0.9554 0.9375 0.9464 0.9286 0.9081 0.9196 0.9107 0.8750

X2 0.7377 0.7049 0.7213 0.5410 0.5082 0.5410 0.2623 0.2459 0.2623

X3 0.9861 0.9861 0.9861 0.9861 0.9344 0.9861 0.9861 0.9306 0.9722

X4 0.7347 0.6531 0.7347 0.4286 0.4286 0.4082 0.1633 0.1429 0.1633

X5 1.0000 0.9808 0.9615 0.9423 0.9423 0.9231 0.8462 0.8462 0.8269

X6 0.9500 0.8500 0.9500 0.9000 0.8000 0.9000 0.9000 0.7500 0.9000

4
X1 0.9156 0.9156 0.9156 0.7378 0.7378 0.7067 0.5467 0.5378 0.5289

X2 0.3730 0.3175 0.3571 0.2302 0.1984 0.2302 0.1270 0.0952 0.1270

5
X1 0.6604 0.6604 0.6604 0.3019 0.3019 0.3019 0.1509 0.1509 0.1509

X2 0.3774 0.3774 0.3774 0.1887 0.1887 0.1887 0.0189 0.0189 0.0189

6

X1 0.1522 0.1453 0.1492 0.0169 0.0169 0.0169 0.0000 0.0000 0.0000

X2 0.2036 0.2006 0.1976 0.0304 0.0304 0.0304 0.0061 0.0061 0.0061

X3 0.3929 0.3214 0.3929 0.2857 0.2857 0.2857 0.1786 0.1786 0.1786

X4 0.0227 0.0227 0.0227 0.0114 0.0114 0.0114 0.0000 0.0000 0.0000

X5 0.0783 0.0522 0.0783 0.0261 0.0261 0.0261 0.0261 0.0261 0.0261

7
X1 0.1439 0.1395 0.1395 0.0247 0.0247 0.0247 0.0087 0.0087 0.0087

X2 0.2038 0.1962 0.1942 0.1058 0.1058 0.1019 0.0577 0.0577 0.0558

8

X1 1.0000 1.0000 0.9831 0.9831 0.9702 0.9831 0.8644 0.8644 0.8305

X2 0.8451 0.7887 0.8451 0.7324 0.6901 0.7324 0.6479 0.6479 0.6479

X3 0.9792 0.9792 0.9583 0.8958 0.8442 0.8958 0.7083 0.7083 0.6875

表2列出了利用2种不同的属性约简方法所得到的近似质量.观察表2可以发现,算法1无法保证每一

个决策类别上的近似质量的误差在约简后依然保持在给定的阈值范围内.例如,Dermatology数据集的类别

X6,当δ=0.05、0.1、0.15时,近似质量在约简的误差分别达到了11%、11%以及17%.而算法2却可以保证

每个决策类别上的近似质量误差在约简后都保持在给定的阈值范围内.
进一步地,表3展示了在不同邻域半径参数下利用算法1和算法2所求得约简的长度.
观察表3可知,由算法1和算法2所得到的约简长度相差不大.结合表2可以得到如下结论.
(1)对于某些决策类别,算法1可以使得其约简后的近似质量误差在阈值允许范围内,算法2却可以用

更少的属性使其约简后的近似质量误差在阈值允许范围内.例如Ionosphere数据集,当δ=0.05、0.1、0.15
时,算法1可以使得类别X1 约简后的近似质量误差在阈值允许范围内,其约简长度分别为32,33和33,而
利用算法2所求得的约简长度分别为26,30和31.

(2)对于另一些决策类别而言,如果算法1不能使其约简后的近似质量误差在阈值允许范围内,那么算

法2往往需要更多的属性来使得对应决策类别的近似质量误差在阈值允许范围内.例如Ionosphere数据集,
当δ=0.05、0.1、0.15时,算法1不能使得类别X2 约简后的近似质量误差在阈值允许范围内,其约简长度分

别为32,33和33,而利用算法2则可以使得类别X2 约简后的近似质量误差在阈值允许范围内,所对应的约

简长度分别为33,34和34.
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表3 约简长度的对比 个

ID 算 法 类 别 δ=0.05 δ=0.1 δ=0.15

1

算法1 25 27 28

算法2
X1 25 26 26

X2 26 28 30

2

算法1 15 15 16

算法2
X1 14 15 16

X2 15 16 15

3

算法1 28 28 28

算法2

X1 19 22 25

X2 21 26 26

X3 7 10 12

X4 19 25 30

X5 19 25 19

X6 32 25 27

4

算法1 32 33 33

算法2
X1 26 30 31

X2 33 34 34

5

算法1 8 9 9

算法2

X1 8 9 1

X2 6 8 7

X3 8 9 9

X4 7 3 1

X5 9 5 8

6

算法1 57 57 57

算法2
X1 57 57 57

X2 56 57 57

7

算法1 25 26 26

算法2
X1 25 26 25

X2 24 23 24

8

算法1 12 12 13

算法2

X1 10 12 11

X2 13 12 13

X3 11 13 12

4 结束语

在邻域粗糙集中,传统基于近似质量的属性约简仅考虑面向整体数据的近似质量变化,而忽略了具体某

种决策类别所对应的近似质量变化.鉴于此,引入了基于类别近似质量的属性约简方法,并利用启发式算法

求解约简.实验结果表明,该方法可以保证每一决策类别的近似质量都能够满足属性约简的约束条件.
在此基础上,下一步将讨论由不同决策类所生成类别近似质量约简之间的结构关系,同时亦可将类别近

似质量约简引入到其他的粗糙集模型中去,以扩展类别近似质量约简的应用范围.
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Attributereductionconstrainedbyclass-specificapproximatequality

LiZhiyuan1,YangXibei2a,ChenXiangjian2a,WangPingxin2b

(1.KewenCollege,JiangsuNormalUniversity,Xuzhou221116,China;

2.a.SchoolofComputer;b.SchoolofScience,JiangsuUniversityofScienceandTechnology,Zhenjiang212003,China)

  Abstract:Basedonthemeasurementofapproximatequality,thetraditionalheuristicalgorithmforcomputingreduction
isdesignedtothefindredundantattributesthroughconsideringthevariationofapproximatequality.However,suchanap-

proachdoesnottakethevariationoflowerapproximationofeachdecisionclasswithreductionintoaccount.Tofillsuchagap,

aclass-specificapproximate-quality-basedreductionisproposed.Theobjectiveofthisstrategyistomaketheapproximatequali-
tyofeachdecisionclassbeacceptableintermsoftheconstraintofattributereduction.Byusingtheneighborhoodroughset,

traditionalattributereductionandclass-specificapproximatequalitybasedstrategiesarecomparedoverseveralUCIdatasets.
Theexperimentalresultstellusthatnotonlytheclass-specificapproximatequalitybasedstrategyiseffective,butalsoitsatis-
fiestheconstraintoftraditionalattributereduction.

Keywords:attributereduction;class-specificapproximatequality;heuristicalgorithm;roughset
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