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基于一致性度量的属性约简的研究 

陈 垄，李心科 
(合肥工业大学 计算机与信息学院；安徽 合肥 230009) 

摘 要：粗糙集理论作为一种处理不精确和不一致数据的数学工具被广泛应用于特征子集选择和属性约简中。在大多数 

现存的算法中，属性依赖度被用来度量特征子集的重要性，而依赖度在处理不一致信息系统时会出现找不到任何特征子 

集的问题。文中讨论了使用属性依赖性作为度量的缺点和不足，引入一种一致性度量，分析了其和依赖性之间的关系，重 

新定义了信息系统的多余属性和约简的概念，并构造了基于一致性度量的前向贪婪搜索算法。通过 UCI数据集合验证了 

算法能够有效地处理不一致信息系统。 
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Research of Attribute Reduction Based on Consistency M easure 

CHEN Kun，LI Xin—ke 

(School of Computer& Information，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China) 

Abstract：As a new mathematic method which analyses and treats the inexact，incomplete information and knowledge，rough sets has been 

widely used in feature subset selection and attribute reduction．In most of the existing algorithms，the dependency me,~,ure is employed to 

evaluate thequalityofafeature subset．Inthispaper，discussthedisadvantagesandproblemsofusingdependency。andintroducethe con． 

sistency m~ ure to deal th the problems．The relationship between dependency an d consistency is ana1yzed．Redefine the redundancy 

and reduction of rongh sets。and construct a greed search algorithm to find the reduction based on cous istency。The expe rimental results 

thUCI dataset show thatthenew algorithm iS effectiveand efficient． 
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O 引 言 

粗糙集理论-1 J是一种处理不一致和不精确数据的 

有力工具 ，它是由 Pawlak教授于 1982年提 出来 的。 

近年来它已经被广泛地应用于数据挖掘、人工智能、模 

式识别和故障诊断等领域。属性约简是粗糙集理论中 

的重要内容，而基于正区域的属性约简是其中被研究 

的较多的分支之一。人们通常希望找到具有最少属性 

的约简，即最优约简，而找到最优约简是一个 NP— 

hard问题-2J，所以通常采用添加启发式搜索信息来改 

进搜索策略，求出最优或次优约简。 

以属性依赖度[3--5]作为启发信息的是一种比较常 

用的方法。粗糙集理论中的依赖度就是其正区域与样 

本空间大小的比值。笔者在研究基于正域的约简算法 
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过程中发现，在某些应用中，以依赖度为度量的算法发 

现不了任何的特征子集。所以文中引入了一种一致性 

度量函数来代替属性依赖度作为度量的标准，分析了 
一 致性和依赖度之间的关系，并且使用一致性度量来 

构造前向贪婪搜索约简算法。在几种离散化方法的处 

理下，分别对相应的数据集合用基于依赖度的算法和 

文中构造的算法进行研究，实验数据表明基于一致性 

度量比基于依赖性的度量有更好的区分能力。 

1 粗糙集理论的基本概念 

针对粗糙理论，这里给出主要概念的形式化定义： 

定义 1 决策信息系统是有序对 K =(U，A U 

{d})，其中 u是非空有限集合，称为论域。A是非空有 

限的条件属性集合。d是一个决策属性。A U {d}= 

。在任意子集 B A上，有等价关系 IND(B)，称为 

不可区分关系： 

IND(B)={(X， )∈ U*U I X(a)=Y(a)，V口 

∈ B} 

其中z，Y为 U中的元素。 
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定义 2 给定信息系统 K =(U，A U {d})，设 x 

U是一组对象，B A是一组属性。x的相对于B 

的下近似是B一(x)= {z E U I[z]B X}。X相对 

于 B的上近似为B一(X)={217 E U l[州B n X≠ 

}。X相对于B 的正 区域 PosB= B一(X)，负区域 

NegB(X)=U—B一(X)，边界域为BnB(X)=B一(X) 

一 B一(X)。则决 策 属性 d相对 于 B 的 正 区域 为 

PosR(d)=U{B一(X)I x E U／IND(d)}。 

定义 3 属性 D以程度，一 (D)依赖于 K中的A的 

子集 P，若 (D)=I Pos ( )I／I u l。 

定义 4 属性 a∈ B A 是可缺少的，如果 

PosB(d)=PosB一{。}(d)。属性子集 C B A是B的 

一 个约简，当(1)Poss( )=Posc(d)；(2)对于任意 C’ 

c(1)中所述不成立。其中B的约简不唯一，所有约 

简的交集称为 B的核，记做 Core(B)=N Red(B)。 

定义5 属性 a相对于P对于D的依赖程度的重 

要性为：SGF(口，P，D)= r'p+t。}(D)一 (D) 

2 基于一致性度量属性约简 

2．1 一致性的相关概念 

经典粗糙集理论中的属性依赖 

度函数是指样本 中所有正域 的大小 

与样本本身的比值。正域就是样本 

集合中根据现有属性可 以毫无疑问 

的正确分类的样本子集。在前向搜 

索算法中，经常是从一个空的集合开 

始进行的，然后一次次地从候选属性 

x ，因为其中的元素属于同一个决策类，同时也会存 

在一些不一致 的等价类。比如图中的 x2，x3。根据经 

典粗糙集理论，它们是属于决策边界域中的，而一致性 

等价类则是属于决策正域。 

表 1 一个决策表 

n 6 C d D 

1 1 1 1 1 0 

2 2 2 2 1 l 

3 l 1 1 1 O 

4 2 3 2 2 O 

5 2 2 2 1 l 

6 3 1 2 1 O 

7 l 2 3 2 2 

8 2 3 l 2 3 

9 3 1 2 1 l 

10 1 2 3 2 2 

11 3 1 2 1 1 

12 2 3 1 2 3 

13 3 3 1 2 1 

14 1 2 3 2 3 

15 2 3 2 2 2 

圜 

X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 

(a)分类情况 1 (b)分类情况 2 

图 1 离散空间中的分类复杂度的两种情况 

集合中向约简集合中添加。在第一轮中，要计算每个 

属性的依赖度，并且选择依赖度最大的属性。有时，会 

发现在某些应用 中计算出来的最大的依赖度为零 ，这 

也就意味着通过候选属性不能够区分样本集合中的任 

何元素。因为根据依赖度函数的定义，依赖度应该是 

大于零的，所有就没有任何的属性被选出来，特征选择 

算法也就发现不了任何东西。但事实是，虽然单个属 

性不能够区分样本 ，但某些属性的组合却可以区分样 

本集合中所有的元素。 

表 1所示的决策表，若按照属性依赖度进行前 向 

贪婪属性约简的话，那么第一轮是不会发现任何属性 

的依赖度大于零，算法中止，且发现不了任何的特征子 

集，但其实{a，d}是它的一个约简。 

图 1中展示 的是一个离散空间上的二元分类 问 

题，其中样本元素依据它们的特征值被分成一个等价 

类的非空集合{x】，x2，⋯， }，有相同特征值的元素 

被分到同一个组中去。其中有些等价类是一致的x，和 

从图1中a，b的比较，可以发现不一致样本出现 

的概率是相同的，但其错误分类的概率 6却是不同 

的。经典粗糙集理论的属性依赖度并不能真实反映这 

样的不同。因此在特征选择中给定一个度量来反映不 

一 致区域的大小是十分必要的。在文献[6]中Dash和 

Liu提出了一种能够度量这种区别的一致性函数。下面 

就介绍一下一致性的基本定义，并重新定义决策信息 

系统中的多余和属性约简的概念。 

定义1：给定信息系统K =(u，A U {d})，了z， 

Y E U使得x(A)=y(A)，而z( )≠y(d)，则称信 

息系统是不一致的。 

定义2：给定信息系统K=(u，A U{d})，P A 

是条件属性的一个子集，论域在 P上的分类为{P ， 

P2，⋯， }，那么一个分类 P 中的不一致数量e 就定 

义为样本中分类 出现的次数与分类 中不同决策 

类中个数最大的类的元素数量之差。 

定义3：给定信息系统 K =(U，A U {d})，其上 

的不一致率定义为论域中所有分类的不一致数量之和 

—， ．． ．～ 

％ ％ ％ ％ ％ ％ ％ 加 ∞ ∞ ∞ ∞ 加 0 

％  ％  ％  ％  ％  ％  ％  ∞ ∞ ∞ 如 加 O 
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与论域元素总数的比值，即∑￡ ／l U l，相对的，一致 

率就是 =(I u卜 ∑e )／I u l。 

基于上面的分析就可以理解依赖度反映的是样本 

能够正确分类的比率，而一致性则反映的是样本可能 

正确分类 的比率。那么现在就存在着两种样本 

PosB(D)U Q。其中PosB(D)是一致性样本集合，而Q 

则是那些边界域中有着最大数量分类标志的样本，称 

之为伪一致样本。称Po6B(D)U Q为伪正域。下面来 

分析一致性和依赖性之间的关系。 

性质 1：给定一个决策信息系统，K =(U，A U 

{d})，B A，有i 

0≤ 如(D)≤ 1，并且有 rn(D)≤ (D) 

性质 2：给定一个决策信息系统，K ：(己，，A U 

{d})，如果有 Bl B2 A，则有：如
．

(D)≤ 如
．

(D) 

性质3：给定一个决策信息系统，K =(【，，A U 

{d})，当且仅当U／C=U／D系统是一致的，那么有： 

rc(D)= 8c(D)=1 

定义4：给定一个决策信息系统，K =(U，A U 

{d})，B A，a∈B，就说条件属性 a相对于B对于 

决策属性 D是不可缺少的，如果有 一 (D)≤ 

(D)，否则称a是多余的。称B A是不可缺少的，当 

B中所有属性对于B都是不可缺少的。 

如(D)反映的不仅仅是正域的大小，同时也包含 

了边界样本。当一个属性被删除时，一致性不发生变 

化，则称这个属性是多余的。这里“多余”有两层意思， 
一 是表示属性是相关的，同时也是多余的；二则表示属 

性是不相关的。所以一致性能够发现这两种“多余”的 

属性。 

定义 5：一个属性子集 B是决策系统的基于一致 

性的属性约简，当： 

1)如(D)≤ 8c(D) 

2)V a∈B， 一。(D)< 如(D) 

定义6：属性 a相对于子集B对于决策属性的重要 

性则定义为： 

SGF(a，B，D)= +{ I(D)一岛(D) 

2．2 约简算法 

因为SGF(a，B，D)是随着新属性的增加而线性 

增长的lL6J，基于此构造了一个前向贪婪搜索算法。 

算法：前向贪婪算法 

输入：决策信息系统 K =(U，A U{d}) 

输出：约简 Red 

Step1：初始化 Red= ， (D)=0 

Step2：对于任意的每一个a ∈A—Red 

计算 SGF(a ，B，D)=岛+I (D)一如(D) 

Step3：选出其中SGF(n ，B，D)最大的值，以及相 

应的属性 a 

Step4：如果 sGF(a ，B，D)不为 0 

Red=Red U a 

返回 Step2 

否则 Return Red 

Step5：结束 

3 实验分析 

实验的主要目的有两个，一是以属性依赖为度量 

的方法和文中方法在属性选择上的比较；二是对两种 

方法的分类精度进行比较。选用 UCI机器学习数据 

库中数据集合进行分析，数据集合结构如表 1所示。 

这里数据集合有些是连续型数字属性的，这里使用 

FCM、等频率和信息熵的方法分别对数字属性进行离 

散化处理。然后在处理后的数据集合上验证两种度量 

方法的算法。 

表 2 数据集合描述 

数据集 实例个数 属性个数 决策类别 

Ionosphere 351 34 2 

Ecoli 336 7 7 

Sonar 208 60 2 

W僦  198 33 2 

表2中可以发现基于依赖性为度量的算法的严重 

的问题(其中D代表依赖性度量，C代表一致性度量)， 

算法在某些数据集合中只能选取2个或者更少的属 

性，而相比较而言基于一致性度量的算法却能选取中 

等数量的属性。在一些集合中，基于依赖性度量的算 

法甚至找不到任何的属性，原因就是依赖度关注的仅 

仅是正区域的比率，而贪婪算法是从空集合开始，每次 

将一个依赖度最大的属性放人其中，直到依赖度达到 

最大值，形成约简。而对于某些集合来说，其每个属性 

的依赖度为零，因此在第一轮的搜索中就没有任何的 

属性会被选出，算法停止且没有选择出任何的特征。 

一 致性度量克服了这个问题，因为它能够反映出边界 

域中元素对象的作用。 

表3 不同离散方法下的特征选择比较 

FCM 等频率 信息熵 数据集 原始属性个数 

D C D C D C 

Ionosphere 34 1O 9 l 7 1O 8 

Ecoli 7 1 6 7 7 l 7 

Sonar 60 6 6 O 6 0 14 

Ⅵ lBC 33 7 7 O 6 11 7 

用 Cart学习算法在经过约简的数据集合上训练 

分类器。并且通过十折交叉验证来测试约简的分类精 
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度。表 3中给出了 Cart算法下的平均分类精度。从 

表中可以看出，当属性集合中的大部分属性被消除后， 

保留合适数量的属性可以保持甚至提高分类精度。而 

对于某些数据集合，由于依赖性度量的局限性，使得分 

类精度有较大的下降。 

表 4 平均分类精度 

原始分 FCM 等频率 信息熵 数据集 

类精度 D C D C D C 

Ionosphere 0．88 O．91 O．91 O．75 0．9o 0．93 O．89 

Ecoli O．82 0．42 O．8l O．82 O．81 O．42 0．82 

Sonar O．72 0．70 0．70 0 0．74 O 0．74 

W瞰  0．7O 0．70 0．70 O O．7l O．68 O．69 

由于基于一致性度量的方法将论域元素中那些边 

界元素也考虑进去，所以在实际过程中论域中的大部 

分样本会由约简中少数属性区分开来，而剩下的属性 

则用来区分那些少数样本。这样就会导致过度拟合问 

题的出现，所以需要合适的剪枝算法来避免过度拟合 

的出现。这里使用十折交叉验证来测试属性集合，选 

择最佳精度和最佳约简作为最终的输出。表4给出了 

十折交叉验证后选择的最佳约简和对应精度。 

表5 十折校验前后分类精度比较 

原始数据集合(Cart) 分类精度(Cart) 数据集 

特征属性 分类精度 特征属性 分类精度 

Ionosphere 34 0．88 3 0．94 

So nar 60 0．72 3 O．76 

WPBC 33 O．78 5 O．82 

4 结束语 

介绍了一种基于一致性度量的方法来克服使用依 

赖性为度量的方法所出现的问题，讨论了一致性和依 

赖性之间的关系，分析了一致性的概念和相关性质。 

基于此重新定义了粗糙集中的多余和约简的概念，并 

且构造了一个前向贪婪搜索算法。实验分析证明构造 

的方法是有效的。 

与依赖性相比，一致性反映的不仅仅是正域中的 

元素，而且还包括了边界域中的元素，因此一致性函数 

比依赖性函数有着更好的区分能力。但同时由于一致 

性度量的特点，其最终的约简集合中也许包含着只是 

区分极少量样本的属性，这样就会造成数据的过度拟 

合。因此有效的剪枝算法是十分必要的，通过十折交 

叉验证测试实验结果以求获得更有效的特征子集。 
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5 结束语 

文中将内分泌思想引入对粒子群算法的改进，从 

改变粒子的更新方法人手改善粒子群 的性能，设计 了 

一 种内分泌激素更新方案 ，将内分泌系统对粒子的行 

为调节转变成对粒子更新方法的调整。通过机器人全 

局路径规划实验，表明本方法优于传统的粒子群方法。 
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