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一 种带局部回溯的属性约简算法 
The Attribute Reduction Algorithm with Local Retrospect 

侯丽珊 苗夺谦 

(山西大学数学系 太原O3OOO6) 

Abstract In this paper，the existing attribute reduction algorithms in rough sets are classified as members of TD‘al· 

gorithms(Top Down)；then a new reduction algorithm of BU (Bottom Up)is proposed；after the comparison tO the 

ideas of the two groups of reduction algorithms，an effective attribute reduction is created through adding proper local 

retrospect tO the traditional methods；at last an experiment is given tO show the validity of this new technique· 

Keywords Rough sets，Attribute reduction，SFS，SBS，Retrospect 

1 引言 

粗糙 集理论 自1982年 由波兰科学家 Z．Pawlak提出发展 

到现在 ，知识约简 已经成为其研究的核心 内容之一[5]。知识约 

简包括属性约简和属性值约简 ，属性约简是对整个知识库而 

言的，在保证信息量不减少的前提下 ，去掉冗余的属性 ；而属 

性值的约简是针对每条信息(决策)的描述而言的，在不影响 

对其分类或决策的能力的情况下，不考虑某些属性的取值 。本 

文所提到 的约简如果没有特别说明，特指属性的约简 。一般来 

讲 ，约简是不唯一的，人们当然希望能够找到具有最少属性的 

约简 ，即最小约简。遗憾的是 ，求解最小约简是 NP完全问题 ， 

任何非穷举的算法都不能保证所得结果是最优 的，这时不得 

不放弃最优解而采取计 算量小的次优约简算法。目前 已有的 

知识约简算法有：x．H．Hu算法、基于 Pawlak属性重要性的 

约简算法、差别矩阵及其改进算法以及基于信息熵的约简算 

法 ，这些算法对 Pawlak约简都是不完备的，只能找到包含约 

简的相对较小的属性子集 。原因就是 ，一旦某个属性被选中 ， 

即使 由于后面加入的属性使其变为冗余 ，也无法再把它剔除。 

为了避免上述缺点，本文提出一种带回溯的属性约简算法。在 

第1节中对粗糙集理论中传统的知识约简算法做了简要回顾 ， 

并将它们都纳于顺序前进法的体系之下 ，同时提 出一种顺序 

后进 知识约简算法 ；第2节在借鉴上一节思想的基础上，提出 
一 种带 回溯的属性约简新策略；第3节通过一个例子，对粗糙 

集理论中传统的约简算法和带回溯的约简算法进行了比较 ； 

最后一节给出了本文的结论及进一步研究的问题 。 

顺序前进法与顺序后退法 

2．1 顺序前进法 

这是最简单的自底向上 的搜索方法 ，每次从未入选的特 

征属性集中选择一个属性 ，使得它与已入选的属性集组合在 
一 起时的分类 能力最强，直到分类能力与原表相等。“自底向 

上”法就是特征数从零逐步增加[】]。通过对粗糙集理论中现有 

的知识约简算法的分析 ，我们认为其都可以归入顺序前进法 

的范畴。 

在决策表与信息系统上的约简算法基本类似，为叙述 简 

洁 ，这里只 以信息系统 为例 ，对现有的属性约简算法进行 总 

结 ： 

Input 一个信息系统 IS=<u，A，V，厂> 
Output {B A I IND(B)=JⅣD(A)} 

1)求核 Co． 
2)B‘：Co． 

3)对V c∈A—B，计算，如果 Sig(c,B)，如果 Sig(d，B)一 
∈
m

c

a
—

x {Sig 

(c，B)}， 
B‘：BU{C，}． 
4)判断 JⅣD(B)=JⅣD(A)是否成立． 
如果成立 ，则输出B，结束 ；否则转3)． 

现有的属性约简算法基本上都是从核出发，然后从余集 

中选择最重要的属性逐个添加 ，直到分 类能力(信息量)与原 

信息系统相等 。都是采用 SFS的思路 ，所不同的只是在属性 

重要性函数的定义上 ，各种算法结合了自身 的特点。 

X．H．Hu算法 中： 
， D、 card(IND(BU{C}))--card(IND(B)) 

g ’ J一 — — — — —  — — — 一  

基于 Pawlak属性重要性[‘]的算法中 ： 

．， D、 card(IND(BU{C}))--card(IND(B)) 
‘) g ’。 一 ——————— 7__—————一  

事实上 ，以上两个算法是完全等价的。因为在特征属性的 

选择中 ，函数的具体取值并不重要 ，我们所关心的只是由其决 

定的属性 问的序关 系。不难证明，它们所决定的序关系完全一 

致 。 

基于差别矩阵的算法中： 

Sig(c，B)一c在差别矩阵 M(IS)中出现的频数。 

改进 的差别矩阵算法中： 

Sig(c，B)一c在 中出现的次数。将差别矩阵 M(IS)中 

的元素按照其所含属性个数进行分类 ， ， ，⋯ ， ， 为 

当前非空 (J一1，⋯，，，1)中下标最小的一个。 

基于信息熵[3 的算法中： 

Sig(c，B)=H(BU{C})一H(B)一H(cIB)，其 中 H(·) 

为熵函数。 

这些算法对 Pawlak约简 都是不完备 的，在很 多情况下 

找到的只是包含约简的相对较小的属性子集。其原因就是 ，它 

们只考虑到所选属性与已入选属性之间的相关性 ，而未考虑 

未入选属性集之问的统计相关性 ，导致一旦某个属性被选中 ， 

即使由于后面加入的属性使其变为冗余 ，也无法再把它剔除 。 

克服这个缺陷 ，有一个办法就是约简过程中 ，每次不止增 

加一个属性 ，而是增加 r个属性 ，其实这就是所谓 的广义顺序 

前进法 (Generalized Sequential Forward Selection，GSFS)． 

即每次从未入选 的属性中选择出 r个属性 ，使得加入这 r个 

属性后分类能力相对最大。 

-)本文得到国家 自然科学基金 (No．60175016)、山西省青年科技基金 (No．20001001)和山西 省留学归国基金资助．侯爵疆 硕士生 ，主要研究 

领域为粗糙集理论、人工智能 ．苗夺谦 博士 ，教授，主要研究领域为粗糙集理论、模式识别和人工智能． 
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GSFS法可以克服 SFS法不考虑未入选属性之间的统计 

相关性的缺点 ，有了一定的改进 ，比 SFS法更可靠，但是每步 

都要计算 C]cf— 个候补属性集的重要性 ，因而计算量变大了， 

此外它也无法剔除 已入选的属性 。 

2．2 顺序后退法 

与顺序前进法相反 ，这是一种自顶向下的方法。从整个属 

性集开始，每次剔除一个对划分没有贡献的属性 ，当然所剔除 

的属性必须使仍然保 留的属性子集的分类能力不降低[1]。“自 

顶向下”法就是属性数从 IAI开始逐步减少，其中 A为原始属 

性集[2]。SBS的粗糙集理论属性约简算法可以描述为 ： 

Input 一个信息系统 IS一(u，A，V， > 
output {B ；AlJⅣD(B)一IND(A)} 
1)计 算 ，ⅣD(A)。 
2)B‘：A，C‘：A． 

3)对V C∈C，计算 Sig(c，B)。 
Sig( ，B)= rain{sig(c，B)}。找出最不重要的属性 (即最平凡的 

属性) ． 

4)判断 IND(B＼(d})一IND(A)是否成立。如果成立 ，则 BeB＼{ }， 
c=ck{ }；否则 C=Ck{c }。 
如果 c— ，结束；否则转3)． 

当然 ，函数 Sig(c，B)的定义视采用的具体策略的不同而 

不同 ，或者也可 以沿用 x．H．Hu算法 、差别矩 阵以及信息熵 

算法中的定义 ，只不过取其最小值即可。 

由于顺序后退法 的计算是在高维空间进行的 ，因此计算 

量比顺序前进法要大 ，是人们不愿意接受的。SBS似乎并不是 
一 种很好 的算法 ，但是它却给了我们一个很有意义的启迪 ，能 

不能在传统的粗糙集理论的约简算法上加入回溯过程呢? 

5 带局部回溯的约简算法 

为避免传统算法 中，属性一旦被选入(或剔除)就不能再 

剔除(或选入 )的缺点，我们考虑在属性选择过程中加入局部 

回溯的策略。比如在第 步可先用 SFS法逐个添加属性到 

+z个，然后再用 SBS法剔去 r(r<z)个相对不重要的属性 。 

以基于差别矩阵的约简为例 ，算法描述如下： 

Input 一个信息系统 IS=<(，，A，V，厂) 
Output {B AIIND(B)一IND(A)} 
1)构造差别矩阵 M(IS)。 
2)求核 Co． 
3)B~=Co。 

4)M(IS)~M(IS)一{cijlc nB≠ }，TM(IS)~M(IS) 
5)判断 Jllf(IS)一 ?。 
若真，输出 B，结束；否则 

6)循环执行 1次． 

(1) 2lf(IS)eTM( )一{C，，l C，，n B≠ } 
(2)判断 TM(IS)一 ? 
若真 ，输 出B，结束。 
(3)计算每个 cE A—B的重要性。 
Sig(c，B)一统计 C在 TM(IS)中出现的次数 ． 
Sig(d，B)一 max{Sig(c，B)}， 

f∈ A-- B 

B‘：B一 {，}。 
7)循环执行 r次。 

计算每个 C∈B的重要性。 

Insig(c，B)一Jllf( )中与 B一{C}相交不空的差别元素的个数． 
Insig(d，B)=max{Insig(c，B)}，Bc=B一 { }。 

f∈B 

8)转 4)． 

注：上面的算法中，TM(IS)只是一个临时矩阵，Sig()是 

属性重要性的函数 ，Insig()是属性平凡性(即不重要性)的度 

量函数 。 

4 与传统约简算法的比较 

本节将通过一个信息系统 ，如表1所示，对上节提 出的带 

局部 回溯策略的属性约简算法和传统的顺序前进的约简算法 

进行 比较 。 

例 表1所示的信息系统中，共含18个对象 ，7个属性 ，分 

别为 a，b，c，d，e，f，g。 
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表1 一个信息表 

(， a b C d e f g 

1 1 1 1 1 1 1 1 

Z o o 1 1 1 1 1 

3 2 2 2 2 2 2 2 

4 3 2 3 2 2 2 2 

5 4 4 4 4 4 4 4 

6 5 4 4 5 4 4 4 

7 6 6 6 6 6 6 6 

8 6 7 6 6 7 6 6 

9 8 8 8 8 8 8 8 

1O 8 8 9 8 8 9 8 

11 1o 1o 1o 1o 1o 1o 1o 

12 1o 1o 1o 11 1o 1o 11 

13 12 12 12 12 12 12 12 

14 13 13 12 13 12 12 12 

15 14 14 14 14 14 14 14 

16 14 15 14 14 14 15 14 

17 16 16 16 16 1 6 16 16 

18 16 16 17 1 6 16 16 17 

首先用传统的约简算法对该信息系统进行约简。 

差别矩阵方法 ：该信息表对应的差别矩阵 

M (IS)一 {ab，nc．ad，be，cf，dg，abd，bf，cg，abcdefg 

(144)} 

144表示该差别元素在矩阵中出现的频数 ，缺 省时属性出现次 

数为1。 

由于差别元素 abcdefg的存在与否对每个属性的影响均 

相同，不会影响到属性重要性的排序 ，因此我们不妨只考虑 

M (IS) 一 {ab，ac，ad，be，c，，dg，abd， ，cg} 

显然核为空 。 

计算每个属性在差别矩阵中出现的频数 ：P(a)一4，P(6) 

一4，P(c)一3，P( )一3，P(￡)一1，P(厂)一2，P(g)一2。属性 a 

和 b的频数相等 ，如果选 a，B一{a}，M(IS)，={be， ，dg， ， 

cg}。 

此日寸，P(6)一2，P(c)一2，P( )一1，P(￡)一1，P(厂)一2，P 

(g)一2。如果选 6，B一{a，b}，M(IS) 一{ ，dg，cg}。 

此 时，P(c)=2，P( )一1，P(厂)一1，P(g)一2。选 c，B= 

{a，b，c}，M (IS)，一 {dg}。 

最后如果选为 d， 一{a，b，c，d}为约简 。 

事实上 ，{a，b，c，d)并不是 pawlak意义下的约简，不具备 

独立条件 ，属性 n是冗余的 ；而仅 {b，c，d}就可以构 成一个约 

简。 

在属性选择过程 中，有许多时候是有多个属性 可供选择 

的，按照习惯常识我们取第一个 。但如果选择了其它属性 ，结 

果又会是什么样呢?考虑所有的可能性 ，可 以得到下面的约简 

结果 。 

表2 

约简结果 出现概率 

{b，C，d} 2／16 

{a，b，C，d} 3／16 

{a，b，C，g} 7／16 

(口，b，f，g} 3／16 

{b，C，d，g} 1／1 6 

在25 的情况下得到的约简不独立。按照通常的习惯 ，用 
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事务进行哈希树中侯补项集的出现频度计算时，亦先将事务 

中的相关项替换为新编号后再在哈希树中进行出现频度计算 

处理 。在进行替换编号操作时 ，事务中没有 出现在上述映射表 

中的项被忽略 ，因为它们对候补项集的出现频度计算是 无用 

的。最后 ，在 出现频度计算完成后，由哈希树输 出 ．时，再用 

映射表将编号映射回原来的项。 

由推理1可知，用上述动态建树方法构建哈希树时 ，可 以 

保证不会产生溢出现象 。这一方法大大节约了系统资源 的使 

用，因为哈希表几乎没有被 闲置的桶 。例如 ，在上面所举例子 

中，如果 中所包含的项也为1000的话 ，那么同静态建树法相 

比，在每形成一个内部接点时 ，其哈希表所使用的空间将由静 

态法的1000个单元空间变为动态法的5个单元空间，仅为5 。 

5．5 两种建树法的比较 

静态建树法与动态建树法各有其优势与不足。它们的共 

同特征是 ： 

1。哈希表大小和哈希函数的决定方法简单且实用。不需 

要针对不同的挖掘处理进行测试与调整。 

Z．叶节点所允许保存的项集数量的最小值都 可设定为 
一 个，使得对哈希树的查找处理快速而有效 ． 

3．针对任何情形下的频繁项集查找处理 ，都能保证哈希 

树的构建一次成功 ，避免了挖掘处理因哈希树的构建失败而 

失败的出现可能． 

除此之外 ，它们分别还拥有其各 自的不 同特征，从而导致 

它们适用于不同的情形的挖掘处理 。 

对于静态建树法 ，其哈希表的大小由数据库 中所包含 的 

不同项的总数决定。建树及对树处理时可以直接利用各个项 

在 中的下标值，处理方便迅速 。其缺点是树中各个 内部节点 

所用哈希表中太多的桶被闲置 ，造成大量系统资源的浪费。因 

此 ，静态建树法适用于数据库较小 、库 中所含总的不同项的数 

量较少且系统资源充足 ，保证有足够的内存供挖掘处理所使 

用的频繁项集挖掘情形。这是一个以空问换时间的建树方法． 

而与静态建树法相对应 ，动态建树法是根据挖掘处理过 

程中实际需要处理的项动态地调整其哈希表 的大小。这使得 

哈希树构建所占用的系统资源大大减小，各个内部节点所用 

哈希表中桶 的利用率大大增加。但是 它为此必须另外建立一 

个项与哈希表中所用代 码之 间的映射表，从而较静态建树法 

增加了额外的映射处理开销 。这是一个以时间换空间的建树 

方法。它适用于大数据库、库中不同项多且系统资源及可用内 

存空间有限的频繁项集挖掘情形 。 

结束语 针对 目前广泛使用的类 Apriori频繁项集挖掘 

算法中所用哈希树构建上存在的问题 ，本文提 出了两个建树 

方法一静态建树法和动态建树法 ，来确保挖掘过程 中哈希树 

的构建简洁 、有效并且一次成功 。本文详细叙述了静态和动态 

建树方法 ，并证 明了所提方法 的正确性 。在分析其各 自的特 

征 、优势与不足的基础上，给出了它们各 自适用的挖掘处理情 

形 。 
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(上 接 弟 1Z8页 ) 

X．H．Hu的约简算法得到的结果同样是{a，6，c，d}；而基于信 

息熵 的算法的约简结果为{a，6，c，g}，可以验证是独立 约简 ， 

但显然不是最小约简({b，C，d}才是最小约简 )。 

接下来利用本文给出的新算法计算约简。 

z和 r的选取是本算法的关键。z与 r差距太大则体现不 

出该方法的特点，太小了则必须 以巨大的计算量和存储量为 

代价；属性的个数以及核属性 的个数都影响着 Z和 r的取值。 

本例 中我们取 z一3，r=1。仍考虑 M(IS)，一{ab，ac，ad，be，cf， 

dg，abd，bf，cg}显然核为空。 

先用 SFS法添tu3个属性 ，则 

B一 {a，6，c}。 

计算 a，6，c的重要性 。 

lnsig(a，B)=card({ab，ac，be，cf，abd，bf，cg})一7 

Insig(6，B)=card({ab，ac，ad，cf，abd，cg})一6 

lnsig(c，B)=card({ab，ac，ad，be，abd，6，})一6 

相对来说 ，a是最不重要的一个，所以 B一{6，c3， ( )， 
一 {ad，dg}=TM (IS)。 

M(IS) 中还剩3个属性，用 SFS法计算它们 出现 的频数 ， 

P(口)一1，P( )一z，P(g)一z。所以选 d，从而 B(b，c，d}，此时 

TM(IS)为空。显然 B就是约简 ，并且是最小约简 。 

在表1中，单个属性来看 ，a是相 当重要的，所有的算法都 
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首先选择。随着属性 的增加 ，后入选 的属性 的组合对于分类必 

不可少，同时可以取代 a的作用，使其由最重要变为冗余 。传 

统的算法对此无能为力，而本文提 出的带局部 回溯的约简策 

略则为解决这个问题提供了一种新思路。 

结束语 本文提出了一种带局部 回溯策略的属性约简新 

算法，克服了约简过程 中属性一旦选入 ，即使变得冗余 ，也无 

法剔除出去的弊端，从而在更多的情况下可以找到最小约简 。 

回溯过程 中 z和 r的选择还有待进一步研究 ，既要考虑 

未入选属性间的相关性 ，又不至于引起计算量过大，需要对二 

者合理兼顾；如果能在约简过程 中动态地选择 、调整 ，结果应 

该更为理想。这些都有待进一步的研究。 
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