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摘 要 ：基于邻域决策错误率的属性约简可以在删除冗余属性的同时，提升邻域分类器的留一验证分类精度 . 

但这种约简方式并未充分考虑邻域分类结果在约简前后的差异 . 为解决这一问题，借助联合分布矩阵，提出了邻域 

决策一致性的概念，构建了邻域决策一致性与邻域分类精度的调和平均值，并将其作为约简求解的度量准则 . 在 12 

个 UCI数据集上的实验结果表明，所提出的新约简不仅能够有效地提升邻域分类器的决策一致性，而且在多数情况 

下能够进一步提高邻域分类器的留一验证分类精度 .
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邻域粗糙集[1̂ 2]是经典粗糙集[3]的一种重要拓展模型.邻域粗糙集使用距离的方法来度量样本之间的 

相关程度，并在此基础上利用半径来直接决定邻域信息粒的大小.近年来，邻域粗糙集方法因其具有简洁直 

观的表达方式、对复杂数据具有较强的适应性、易于实现增量式计算等诸多优点得到了众多学者的广泛关
注 [ 4 - 1 〇 ]

类似于其他粗糙数据分析方法，属性约简在邻域粗糙集的理论与应用研究中也占据着核心地位.从粗糙 

集本身描述不确定性的视角来看，可以以近似质量、条件熵、粗糙近似分布等度量指标来定义基于邻域粗糙 

集的属性约简.然而更重要的是，在邻域粗糙集理论中，还可以从分类学习的视角来研究属性约简问题.例 

如，邻域决策错误率[11]概念的提出，就是在使用邻域分类器[12]进行分类学习的基础上，讨论如何找到较小的 

属性子集，来降低邻域决策发生错误的程度，从而提高邻域分类器的分类精度.

基于邻域决策错误率的属性约简虽然具有目标清晰、易推广等优点，但不难发现这种约简的目的仅仅是 

降低使用邻域分类器进行决策分析的错误程度，并没有将约简前后邻域分类结果的差异性充分地体现出来. 

单纯地追求邻域决策错误率的降低，其本质是希望原始数据中被错误分类的那些样本，在约简后能够尽量多 

地被正确分类，但其忽视了约简之后有另外一种不一致性，即在原始数据中被正确分类的样本，在约简后有 

可能就会被错误分类，显然，在分类学习中这是不希望被看到的.为尽量降低由约简带来的这种不一致性，有 

必要在约简过程中找到这些不一致的样本，并尽量地减少这些样本带来的影响.借助集成学习中的联合分布 

矩阵[13]概念，可以找到这些不一致的样本.此外，为了在求解约简时，保证追求不一致性降低的同时，邻域决 

策错误率也能够有所降低，故本文提出了将一致性与精度的调和平均作为新的约简标准.

本文主要内容安排如下:第1 节简要介绍邻域决策错误率的基本概念;第2 节在邻域决策错误率约简的 

基础上，提出了邻域决策一致性约简的概念;第3 节进行实验对比分析;第4 节总结全文.
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1 邻域分类器与邻域决策错误率

在粗糙集理论中，一 个 决 策 系 统 可 以 被 描 述 为 二 元 组 〇/，A t U { ^ ) ，其中 U 是所有样本所构成的 

集合，A T是所有条件属性集合W 是决策属性，A t n W } =  0 . V a e  A T，K 是条件属性a 的值域， 是决策 

属性 d 的值域.因本文专注于分类问题，故 V, =  {1 ，2,…，m} 中是一些离散属性值，记录了所有样本的类别 

标记，以:r) e  ^是 样 本 ^的 类 别 标 记 .U/JNDCW}) =  {兄 ，̂ ，…，X m}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类别范畴，为简化问题描述起见，等价类的下标就是该等价类对 

应的类别标记.

邻域粗糙集采用距离这一概念度量决策系统中任意两个样本之间的相似程度. V ：r ， ；y e  用

来表示样本:r 与;y 在属性集合A t 上的距离度量，这一度量可以使用欧式距离，余弦距离等不同的距离计算 

方法.在此基础上，给定一半径 ff e  R ，& 1T (；C) =  {：y e  U :5at (:r ，；y) <  ff}表示利用半径(T所构建的;C的邻域， 

其语义解释是所有与Z 在半径下被认为是相似的对象所构成的集合.

利用邻域信息粒，除了可以构建邻域粗糙集以外，亦可设计邻域分类器进行分类学习研究，算 法 1 给出 

了邻域分类器[12]的详细流程.邻域分类器与传统的近邻分类器，其分类思想类似，但不同之处在于近邻分类 

器是指定邻居的个数，而邻域分类器则是通过半径来圈定邻居，因此，不同的样本可能会产生不同的邻居 

个数.

算 法 1 :邻域分类器

输人:决策系统仏待预测样本:V，邻域半径

输出：：V 的预测类别标记 ~/3〇.

步骤 1 

步骤 2

c) ;

步骤 3 V X , e  U/JNDCW})，计算

步骤 4 

步骤 5

V ：r e  U ，计算心T(；y，

计算 8at (：y) ;
5At (y ) n x , i

U at G ) Î  ;

X, =  arg maxiPrCX, , ^ / ^ ) )： V X , G U/IND ({d })}； 

j〇at (：y) =  j ，输出 j〇Ar (：y) _
利用邻域分类器，H u等[11]进一步给出了决策系统中邻域决策错误率的概念，用以构建属性约简的度量 

准则.邻域决策错误率的计算思想是每次将U 中的一个样本作为待测试样本，剩余样本作为训练样本，利用 

邻域分类器预测待测试样本的类别，直到 U 中的每一个样本都被作为测试样本使用过一次，最终得到邻域 

分类器的错误率，作为邻域决策错误率.显然，这是一种留一验证方法，以下给出邻域决策错误率的形式化 

定义.

定义 1 令 为 一 决 策 系 统 ， 中的邻域决策错误率(NDER，简记为 N )为

\ { x  U ：p at ( x )  7^ d ( x ' )  }
N ,

I U |
( 1)

从分类学习的视角来看，1一jvAt就是邻域分类器的留一验证分类精度.

2 属性约简

利用邻域决策错误率的概念，H u等[11]进一步地给出了相应的属性约简描述如定义2 所示.

定义 2 令 D 为一决策系统，V A G A r ，A 被称为D 的一个邻域决策错误率约简（NDERR，简记为 JVK) 

当且仅当N a <  NAt 且对于任意的B C  A ，都 有 >  NAt.

由定义2 可以看出D 中的邻域决策错误率约简是一个使得D 中的邻域决策错误率能够被降低的最小 

属性子集，同时由定义 1 不难发现，利用邻域决策错误率约简，邻域分类器的留一验证分类精度能够有所 

提升.

虽然利用定义2 可以得到比原始数据更高的留一验证分类精度，但这种约简策略并未充分考虑约简前
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后邻域分类器的分类结果，换言之，有可能会出现约简前后分类结果不一致的情形，例如在原始数据中被正 

确分类的样本，利用约简进行分类时，有可能会被错误分类.鉴于此，需要在约简中，进一步考虑邻域分类器 

的分类结果 . V A  G  A T，表 1 描述了一个联合分布矩阵，表示利用属性集合A 和属性集合A t 所产生分类结 

果的分布情况.

表 1 邻 域 分 类 器 的 联 合 分 布 矩 阵

p A  (.x) =  d ( x ) p A  (.x) ^  d ( x )

p A T (^c) =  d ( x ) a h

p A j . (^:) ^  d ( x ) c d

根据表 1 ，可以得知：a 表示在U 中，利用A t * A 都能够被正确分类的样本数目，6表示在U 中，利用A t 

能够被正确分类而利用A 却被错误分类的样本数目，c 表示在U 中，利用 A r 被错误分类而利用A 却被正确 

分类的样本数目^表示在 U 中，利用 A T 和A 都被错误分类的样本数目.在机器学习研究中，联合分布矩阵 

可以用来度量两个基分类器的分类差异性[13]，而本文则利用该矩阵计算不同属性集合下利用同一种分类器 

所得到分类结果的差异性.

定义3 令 D 为一决策系统，V A G  A T，A 相对于A T 的分类差异性① ISA G，简记为 D )记为

D (A ,A t)

显然，在定义3 中，有 0 < D (A ，A t) < 1 成立，1

( 2 )
b c _  b c 

a + b  +  c +  d =  | 1/ |*

-D (A ，A r )被称为A 相对于A t 的邻域决策一致性度 

量.1 一D (A ，A T) =  1 意味着最高的一致性，即由A 所得到的分类结果与原始属性集合A t 所得到的分类结 

果是完全一致的，对于在A r 下被正确/ 错误分类的那些样本，在 A 下也能够被正确/ 错误分类；1 一 D (A ， 

A T) =  0意味着最低的一致性，即由A 所得到的分类结果与原始属性集合A t 所得到的分类结果是完全不一 

致的，对于在下被正确分类的那些样本，在 A 下却被错误分类了，而在下被错误分类的那些样本，在 A 

下却被正确分类了.

在属性约简的过程中，如果单纯地追求决策一致性较高，将会致使没有任何属性被认为是冗余的，这也 

会直接造成邻域分类精度无法进一步得到提升.此外，追求分类一致性较高，意味着联合分布矩阵中6 +  c 的 

值将会降低，c 是那些利用A t 被错误分类而利用A 却被正确分类的样本数目，若 c 值降低，则就意味着有可 

能会损失一定的分类精度.所以为了在一致性与分类精度之间取得平衡，本文利用邻域决策错误率和邻域决 

策一致性，构建了一种调和平均（H A V ，简记为 H ) 形如：

J T a = Y '  ( l ^ N ； +  l - D ( A , A T) ) -  ⑶

定义 4 令 D 为一决策系统，V A G  ，A 被称为D 的一个邻域决策一致性约简(NDAR) 当 且 仅 当 >

HAt 且对于任意的B c  A ，都有

定义 4 所示的调和平均约简，其目的是寻求使得邻域分类精度和邻域决策一致性的调和平均能够被提 

升的最小属性子集.

以下给出一个启发式算法用以求解定义4 所示的约简.

算法 2 :邻域决策一致性约简

输人:决策系统

输出：邻域决策一致性约简A .

步骤 1 A =  0;

步骤 2 ¥ ^€ 乂 7，计 算 私 <!1;

步骤 3 A =  A U arg max{H {a) ： V a G A T };

步骤 4 若 ，则转步骤 6,否则转步骤5;

步骤 5 当 <  HAt 时执行以下循环：

(1) V6 e  A t —A ，计算属性 a 的重要度/^ U “};

(2)A =  A U arg max{ HAlJlb} ： V & G A T — A }；
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步骤 6 输出 A .

3 实验分析

为了验证本文提出约简定义的有效性，选取了 1 2组 U C I数据集进行实验分析，数据的基本描述如表2 

所列.实验环境为P C 机 ，双 核 2. 60 GHz C PU，16 G B 内存，WindowslO操作系统 ， M ATLAB R2010a 实验 

平台.

表2 数据集描述

ID

1

2

3

4

5

6

7

8 

9

数据集

Cardio tocography 

Dermatology 

Glass Identification 

Libras Movement 

Molecular Biology

Parkinson Multiple Sound Recording 

QSAR biodegradation 

Seeds 

Sonar

Statlog (Vehicle Silhouettes) 

Wisconsin Diagnostic Breast Cancer

样本个数

2126

366

214

360

106

1208

1055

210
208

846

569

178

属性个数 类别个数

10

6

6

15

2

2

2

3 

2

4 

2 

3

在本组实验中，选取了 10个不同的半径(7,值分别是0. 05,0. 1，…，0. 5.在 这 1 0个半径取值下，图 1 给 

出了原始数据的分类精度，利用邻域决策错误率约简（NDERR)所得到的留一验证分类精度、邻域决策一致 

性度量，以及利用邻域决策一致性约简（NDAR)所得到的留一验证分类精度、邻域决策一致性度量.图1 所 

示的实验结果均为十折交叉验证求解约简后得到的分类精度与一致性度量的平均值.诙实验的主要目的是 

为了对比利用两种不同约简所得到的邻域决策一致性，以及对比利用原始数据及两种不同约简所得到的分 

类精度.

通过观察图 1 ，不难得到如下结论.

(1) 在 1 0个不同的半径^下，利用邻域决策一致性约简所得到的决策一致性度量都明显高于利用邻域 

决策错误率约简所得到的决策一致性度量，这说明本文所提出的邻域决策一致性约简可以有效地提升邻域 

分类结果的一致性.

(2) 在 1 0个不同的半径^下，利用邻域决策错误率约简和邻域决策一致性约简所得到的分类精度都明 

显高于原始数据中的邻域分类精度，这说明文中涉及的两种约简方法都能够在不同程度上降低邻域错误分 

类率，但同时值得注意的是，利用邻域决策一致性约简所得到的分类精度在大多数数据集及半径 c 的取值 

上，都明显高于利用邻域决策错误率约简所得到的分类精度（仅 在 Seeds数据上，邻域决策一致性约简的分 

类精度略显不足，但与邻域决策错误率约简的分类精度差距很小），这说明利用本文所提出的调和平均度量 

求解约简，可以在提升决策一致性的同时，进一步提升邻域分类器的分类精度.

4 结 论

在分析了邻域决策错误率约简未能充分考虑约简前后分类结果的不一致性这一不足之处，提出了邻域 

决策一致性约简的概念，这种新的约简将邻域决策一致性度量与邻域决策分类精度的调和平均作为度量指 

标 ，在公开数据集上的实验结果表明，新约简能够在有效地提升分类结果的一致性，同时也能保证邻域分类 

器的留一验证分类精度有进一步的提升空间.在本文工作的基础上，将就以下工作进行深人探讨：

(1)由代价敏感问题带来的邻域分类不一致性问题；
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(2)为进一步提升约简的时间效率，需寻求更高效的快速求解算法.

Statlog (Vehicle Silhouettes)

注： ■原始精度；令 NDERR的 精 度 合 NDAR的精度；* 觀£1®的一致性； +  NDAR的一致性.

1 ^ ----i i ____
0. 95

1 .00
0.95

1.8 : 0.90 \ 0.90

).7 0.85 j j 、
. 0.85

, 6 0. 80 < 0. 80 3
0. 75\ JZ 0. 7 i - y T  / WI. 0 r y O—(j /  \Vk 0. 70(

0. 70( A1. 4 } 0.85
).3 ...............................................、  ̂ 0.65 5 0.60
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Attribute Reduction Approach to Neighborhood Decision Agreement

Li Zhiyuan1 , Yang XibeiZa'3 , Xu SupingZa, Chen XiangjianZa, Wang Pingxinzb

(1. Kewen College» Jiangsu Normal U niversity» Xuzhou 221116，China;2. a. School of Computer Science and Engineering； 

b. School of Mathematics and Physics» Jiangsu University of Science and Technology, Zhenjiang 212003» China；

3. School of Economics &- Management, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

Abstract ： Attribute reduction based on neighborhood decision error rate can improve the leave-〇ne-〇ut classification ac

curacy of neighborhood classifier via deleting redundant attributes. Nevertheless, such approach does not fully take the differ
ence between classification results before and after reduct into account. To solve such problem, from the viewpoint of joint dis

tribution matrix, the neighborhood decision agreement is proposed and a new criterion for attribute reduction is constructed? 
which is the harmonic mean of neighborhood decision agreement and neighborhood classification accuracy. The experimental re
sults on 12 UCI data sets show that the new criterion based reduct can not only improve the decision agreement of neighborhood 
classifier, but also the leave-〇ne-〇ut classification accuracy of neighborhood classifier will also be increased in most cases. 

Keywords： neighborhood classifier； neighborhood decision error rate； neighborhood decision agreement； reduct
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