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种基于概率粗糙集的属性约简加速算法 

刘 芳 李天瑞 

(内江师范学院数学与信息科学学院 内江 641101) (西南交通大学信息科学与技术学院 成都 611756)。 

摘 要 介绍了基于概率粗糙集模型的启发式属性约简算法，提出了概率粗糙集模型中的概率近似精度和改进概率 

近似精度的增量更新机制，通过比较概率近似精度的更新值得到属性核，然后通过比较改进概率近似精度的值逐步得 

到概率粗糙集中的属性约简。最后提出了一种概率粗糙集模型中属性核与属性约简的加速求解算法，并举例说明了 

所提算法的有效性和可行性。 
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Abstract A heuristic attribute reduction algorithm based on probabilistic rough sets was introduced．Incremental ap— 

proaches for computing the probabilistic approximation accuracy and the modified probabilistic approximation accuracy 

in probabilistic rough sets were presented．The attribute core is obtained by comparing the updated values of the proba— 

bilistic approximation accuracy．Then，the attribute reduction of probabilistic rough sets is gradually obtained by compa— 

ring the updated values of the modified probabilistic approximation accuracy．Finally，a fast algorithm for calculating the 

attribute core and attribute reduction based on probabilistic rough sets is developed．And the effectiveness and feasibility 

of the proposed accelerated algorithm for attribute reduction are validated by illustrative examples． 
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1 引言 

粗糙集理论是一种有效处理模糊、不确定问题的数学工 

具，已被成功应用到许多研究领域，如机器学习、数据挖掘、知 

识发现和智能数据分析等_1 ]。属性约简是粗糙集理论中最 

重要的研究内容之一 ，通过属性约简可以提高分类学习算法 

的性能、简化数据描述和避免过拟合I5 ]。 

经典粗糙集模型假设的分类必须是完全正确或确定的， 

因此，它不能有效地处理有噪声的数据和挖掘其潜在的有用 

知识。为了解决这种问题 ，众多研究学者通过引入概率阈值 

提出了很多扩展概率粗糙集模型，如 0．5概率粗糙集模型、变 

精度粗糙集模型和决策粗糙集模型等_9。 。由于在概率粗糙 

集模型中属性集的变化对分类区域的影响不再具有单调性， 

因此经典粗糙集中的属性约简方法在概率粗糙集模型中不再 

适用，众多研究学者对这一问题展开了深入研究。Yao提出 

了一种在决策粗糙集模型中进行属性约简的方法 】̈ 。Chen 

等基于容差矩阵和属性核的最小约简的概念 ，提出了变精度 

粗糙集的属性核思想，并给出了基于属性核的启发式约简以 

求解最小约简口 。Jia等以决策成本最小化为目标函数，分 

别提出了启发式算法、遗传算法和模拟退火算法来对决策粗 

糙集模型中的属性约简问题进行优化[1 。Jia等还设计了一 

种自适应学习算法来得到决策粗糙集中的成本函数和阈值， 

并提出了一种用粒子群优化方法来计算属性约简的方法_1 。 

Wang等给出了在概率粗糙集中进行启发式属性约简时的单 

调不确定性度量方法[1 ，具有较高性能。然而，当单个属性 

删除或增加时，该方法需要频繁地计算概率近似精度和改进 

概率近似精度的更新值，从而逐步得到属性核和最小属性约 

简。这种重复性的计算导致算法的时间复杂度和空间复杂度 

都较高，而且可能导致错误率增加，最终使得算法的效率低下。 

增量学习方法是一种在当前的样本训练中充分利用历史 

的训练结果，从而显著地减少了后续训练时间的技术，可大幅 

提高分类的效率。开发基于增量学习技术的高效知识获取方 

法，已成为粗糙集理论与方法研究中的一个热点问题。例如， 

Chan提出了Pawlak粗糙集模型中边界集的定义，并利用边 

界集的更新计算实现了 Pawlak粗糙近似集的增量式计算方 

法口 ；Li提出了在特征关系粗糙集模型下利用边界集增量式 

计算近似集的方法[ ]；Chen提出了一种当属性值粗化和细 

化时近似集的增量更新方法_】 ；Luo提出了在集值有序决策 
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信息系统中当属性泛化时近似集的动态更新方法l_2妇；Zhang 

提出了复合粗糙集模型中当对象发生变化时近似集的增量式 

更新方法 。 

本文针对文献[16]中对概率粗糙集模型中属性约简的计 

算方法进行了改进 ，提出了概率粗糙集模型中的概率近似精 

度和改进概率近似精度的增量式计算方法，进一步给出了概率 

粗糙集模型中属性核与属性约简的一种快速求解算法。最后， 

通过实例分析进一步验证了本文所提方法的有效性和可行性。 

2 概率粗糙集相关知识 

本节简要介绍概率粗糙集模型的基本概念及其属性约简 

方法 。 

IS=(U，A，V，，)是一个信息系统， ={ ，z ，⋯，．78 )表 

示非空有限的对象集合，A为非空有限的属性集，V=U。∈A 

，其中 是口的值域，映射，：U×A— 是一个信息函数。 

IS=(U，A，V，厂)可以简写为 IS=(u，A)。 

定义 1_23] 给定一个信息系统 IS=(U，A)，O≤ <d≤1， 

R 和X u，定义U的任意子集x 的概率上、下近似集分 

＆ 稽’ (x)：{xEUIp(Xj[．z] )> } 

旦 (x)：{xEUlp(X1[ ]R)≥口) 

概率粗糙集模型中的正域、边界域和负域分别为： 

P0 ’ (X)一{xEUIp(Xl[ ]R)≥d) 

BN【枯’p(X)一{xEUlfl< (xl ]尺)< } 

NEG静’p(x)一{xEU1 p(X1[ ]R)≤ 

其中，p(xI E )一 。 

定义 2̈】 ] 给定一个决策信息系统 DS一(己，，CUD)， 

0≤ <a≤1，C为条件属性集，D为决策属性集，R C，U／D= 

{y ，y2，⋯，yM}为U中划分的决策类集合，D关于 C的概率 

上、下近似集分别定义为： 

口 稽’ (U／D)一ap ’p(y1)U ap ’p(Y2)U⋯ U 

＆ 瓒 (Y_M) 

(U／D)一旦 ’ (Y1)U aPq~~’ (Y2)U⋯U 

a 索 ’(YM) 

定义 3[1 给定一个决策信息系统 DS=(U，CUD)， 

O≤ ≤1，R C，U／D={Y1，y2，⋯，yM)为 U 中划分 的决 

策类集合，定义U／D关于R的概率近似精度为： 

一  蒜 
其中，j∈{1，2，⋯，M}。 

定义4[1 设 7[一{X1，X2，⋯，XK}是【，的一个划分，m： 

2 一观是子集的粒度的度量，则在划分 7c下的预期粒度定义 

为： 

(7【)一Ep ( (·))一墨m(x)p(X1) 

其中 ( ，p(Xz)，⋯， ( ))：( ， ，⋯， 

)是在划分 下的概率分布，Ep (·)是相对于分布 P 

的数学期望。 

定义 5_1 ] 给定一个决策信息系统 DS=(U，CUD)， 

O≤ a≤1，R C，U／D=(Y1，Y2，⋯，yM}为 U中划分的决 

策类集合，U／D关于尺的改进的概率近似精度定义为： 

冶～(U／D， (·))=EGm(II1)一(1一 ’ (U／D))E 

(U／R) 

其中，II1一{U)。 

定义 6_l ] 给定一个决策信息系统 DS一(U，CUD)， 

O≤|9<a≤1，R C，R是DS在概率粗糙集模型下的属性约 

简，当且仅当下列式子成立： 

(1)a ’ (U／D)一 ’p(U／D)； 

(2)对V aER，砖 }(u／D)≠a 一(U／D)。 

定义 7l1 给定一个决策信息系统 DS一(U，CU D)， 

O≤ < ≤1，DS在概率粗糙集模型下的属性核定义为： 

CORE~( ， (U／D)(c)={cECl口挈 )(U／D)≠ ’ (U／D)} 

3 概率粗糙集的约简计算方法 

在 Wang等_】。]提出的基于概率粗糙集的启发式属性约 

简算法中，首先需要计算属性核，并通过在属性核的基础上逐 

步添加属性计算出一个属性约简，然后在得到的一个属性约 

简中去掉冗余的属性进而求得最小属性约简。在此过程中会 

频繁计算单个属性 c在已知属性集中删除后的概率近似精度 

a (U／D)、单个属性 n在已知属性集中添加后的改进概率 

近似精度 y }(U／D， (·))。这将导致该算法的效率低 

下，为解决这一问题，本文在文献[17—22]的基础上，提出了概 

率粗糙集的概率近似精度和改进概率近似精度的增量式计算 

方法，并给出了该模型中基于边界集的属性约简加速算法。 

3．1 理论分析 

定义 8_】 给定一个信息 系统 IS一(U，A)，如果 在 

Pawlak粗糙集模型 中的边界域为 BNDR(X)，下边界集为 

(X)，上边界集为 (X)，则边界域和上下边界集的关系可 

表示为： 

BNDR(x)一△R(x)U (x) 

(X) X一垦(x) (1) 

(X)一R(X)一X 

定义 8提出了在等价关系 Pawlak粗糙集模型中的边界 

集的概念 ，将边界域 BND尺(X)分成了下边界集△R(X)和上 

边界集△R(X)两个部分。 

定理 1[” 给定一个信息系统 IS=(U，A)，X U，P 

A，属性 n P。当新增属性 n添加到属性集 P时，Pawlak粗 

糙集中的下近似集更新如下： 

—

ap
—

rpu{ )(X)一 (X)U { }(X)Uy 

其中，y一{xin△ (x)n△㈦(x)l n [z]6 x}。 

引理 1 给定一个信息系统 IS=(U，A)，O≤ <a≤ 1， 

x 己，，P ，属性 P。a (x)是概率粗糙集 中关于 

属性集合 A 的下近似集 ，当新增属性 n添加到属性集P 时， 

下近似集更新如下： 

一apre }(~2Ao’ (x))=
一

aprp( ’p(x))U
—

apt㈨ 

(a r警 (x))U y， 

其中， ={xin (ap,-~o (x))n垒』 }( ’ (x))_ 
、 

L 6 n乡 ’(X))。 

证明：因为在概率粗糙集模型中关于属性集合 A 的下近 

似集 (x)是一个对象集合，并且旦 ’ (x) u，对于 



下近似集aprp )(
一

~P／2’ (X))中的任意对 象 ，如果 Iz 

aprp( ’ (x))U
—

aprla~( ’ (x))，那么 一定在 

中。这是因为如果 aprp(堡 ’ (x))UaPt㈨( ’ 

(x))，当且仅当Iz在 ( (x))n垒{ (
—

ap
— ,-~o’ (x))中； 

而且如果 xEa
．

prpuin}(旦 ’(x))，当且仅当 
∈ ㈨

[z]6 

o’卢’(X)成立。因此 Iz一定在 yI中。即可得到里 u㈨ 

(旦 ’ (x))=aprp(堡 ’ (x))U
—ap— Y{ )( ’ (x))U 

。 证毕。 

定理 2E” 给定一个信息系统 IS=(U，A)，X U，P 

A，属性 n P。当新增属性 a添加到属性集 P时，Pawlak粗 

糙集中的上近似集更新如下： 

aprpu{ }(X)=n r尸(X)Naprl。)(X)一Z 

其中，z一{xin
bE ㈦  

)(x)l 
bE {d)

[ ] 
bE ㈦

△{ }(x)}。 
PU(口} PU{d} PU {n} 

~31il 2 给定一个信息 系统 IS=(U，A)，O≤口<口≤1， 

x u，P ，属性 a P。 ’ (x)是概率粗糙集中关于 

属性集合A的上近似集，当新增属性 a添加到属性集P时， 

上近似更新如下 ： 

aprpUfd}(ap瓒’ (x))=aprp(ap瓒’ (X))N n乡r{ } 

(ap ’ (x))一 

其中，z 一{-z 
∈ ㈨

Al6}(ap (x))I 
∈ ㈨

Ix] 
∈ ㈨  

A㈨(apr(A~， (X)))。 

证明：令z∈aprp }(n 瓒’ (X))，并且 -z∈X，根据定 

义8中上边界集的定义可知x在△Pu㈨(口 瓒’卢’(x))中，这表 

示 在△P(口p瓒’ (x))中，而且
6∈ ㈨

[ ]6n口户 ’ (x)≠ 

D。因为( Dn，、△{ )~ap,-~o’ (x)))N口 ’ (x)一D，然而 

。∈ I口}
[ 不是 

∈jQ(。)A(6)(n ’ (x))的子集，所以．32不在 
Z 中。因此可得 到 aprp }(ap ’卢)(X))=aprp(ap ’ 

(x))Naprl。)(口p瓒’ (x))一Z，。证毕。 

定理3c”] 给定一个信息系统 IS=(U，A)，X U，P 

A，属性 a∈P。当从属性集 P中删除属性 口时，Pawlak粗糙 

集中的下近似集更新如下： 

—

ap
—

te一㈨ (x)=aprp(x)一 一㈨ (x) 

其中，△P一㈨(X)一{xin N △㈨(X)l n [1z]6 X}。 
一  b∈P一 {口}一  bEP一{n} 

引理 3 给定一个信息系统 IS=(U，A)，0≤口<a≤ 1， 

X 己，，P A，属性 a∈P。 o’ (X)是概率粗糙集 中关于 

属性集合 A 的下近似集，当从属性集 P中删除属性 a时，下 

近似集更新如下： 

apr~p一㈨( ’ (x))一aprp( ’p(x))一全 一㈨ 

(堡 ’ (x)) 

其中， 一㈦(
—

aP
—

r
(A~棚 (x))一 {xin

6 ㈨
全{6}(堡 ’ (x))J 

n Ix] (z=口 (x))。 

ff-N：一般而言，
一

aprp一㈦ ( ’ (x)) ( 

(x))，垒 ( ’p(x)) 垒 一㈤(生  ’ (x))。属性 口从属 

性集 P中删除前后的边界集的变化可表示为 一㈨(n 

(x))一全 (~eAo’ (x))一{xinUI z∈ 一㈨( ’p(x)) 

and △ (n r ’ (x))}。所以，当从属性集 P中删除属性 

口时，下近似集更新为 P_{ }( ’ (x))一 P(业 ’ 

(x))一( 一㈦( ’p(x))一全 ( ’ (x)))。又因为 

aprp(aprCa~’ (x))N全 ( ’ (x))一 ，所~aprp一 ㈨  

(apr~a~’ (x))=aprp(垒 ’ (x))一全 一㈨(皇 ’ (x))。 

证毕。 

定理4[” 给定一个信息系统 IS=(U，A)，X U，P 

A，属性 口∈P。当从属性集 P中删除属性a时，Pawlak粗糙 

集中的上近似集更新如下： 

apre一㈨(X)一(X)UAp(X)Uw 

其中，w {xin
∈ { }

A㈨(x)f n
㈨  

]6(!= 
∈
n
㈦

A
b bEp-- p-- 

(x)}。 
∈P一{n} {n) 6∈ {d} 

引理4 给定一个信息系统 IS=(U，A)，0≤口< ≤1， 

Xc_U，P A，属性 口∈P。ap (x)是概率粗糙集 中关于 

属性集合A 的上近似集，当从属性集 P中删除属性 n时上近 

似集更新如下： 

aprp一㈨(apr(d’ (x))一a夕瓒’ (x)U (apr(a~， (x))U 

W 

其中，w 一{-z 
㈦
A㈤(ap ’ (x))I N

㈨
[ Nb

E bEp-- bEp-- ㈨  P一 {口} ‘ ‘ {n)一 一 {口) 

△{6}(a 瓒’p(x)))。 

证明：令 x~aprp一㈨(apr(a~’ (X))，Iz X，根据定义 8可 

知36在△P一㈦(口 瓒’ (x))中，通常Ap(口j ’ (x)) △P～㈨ 

(~pF2’ (X))，因此，女口果 ∈apre
—

f }
(~pFo’ (X))，z X， 

而且 -z △P(n (x))，那么 一定在 w 中。这是因为如 

果 n [ ]6 N Ai6】(apr~a"’p(X))，当且 仅 当 ∈ 
bEP一 {口) bEP— fn) 

apre一{ }(口 ’卢)(x))成立。所 以口 rP }(apr(a~’ (x))一 

n 瓒’ (x)U△尸(口 ’ (x))Uw 。证毕。 

定理 1和定理 2说明了在 Pawlak粗糙集中，当新增属性 

n添加到属性集P时，利用上、下边界集对粗糙集的上、下近 

似集做增量式更新。引理 1和引理 2将定理 1和定理 2的结 

果扩展到了概率粗糙集模型中，说明了在概率粗糙集中，当新 

增属性 n添加到属性集 P时，利用上、下边界集更新粗糙集 

的上、下近似集的方法。定理 3和定理 4说明了在 Pawlak粗 

糙集中，当从属性集 P中删除属性 a时，利用上、下边界集对 

粗糙集的上、下近似集做增量式更新。引理 3和引理 4将定 

理 3和定理4的结果扩展到了概率粗糙集模型中，说明了在 

概率粗糙集中，当从属性集 P中删除属性n时，利用上、下边 

界集更新粗糙集的上、下近似集的方法。 

根据引理 1一引理 4和定义 3可以得到定理 5一定理 8。 

定理5 给定一个信息系统 1S=(U，A)，0≤口<a≤1， 

X U，RC_A，属性 a R，当新增属性 n添加到属性集 R 中 

时，概率粗糙集中的概率近似精度更新如下： 

一  

其中，P(x)一a ’p(x)，P(x)=aprCa~’ (x)， 一{xin△R 

( (x))n全{n)( (x))1 ㈤[ ]6 (x)}，Z
bE 

一 { 
bERQ㈨ 一 一 一 RU㈤ 一 U㈨ 

△{ (P(x))I 
㈨
[z] 

∈ ㈨
△{酣(P(x))}。 

因为 c一 豢 ，令 
P(x)=apr~o’ (x)，P(x)一ap ’p(x)，贝0 }(x)一 

栅 咖 1得到 P(X))一
一aprn 

( (x))U
—

apt㈨( (x))U y，。根据引理 2得到口夕 Ufd)(P 
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(x))：aprR(P(x)) apr㈨(P(x))一 ，所以 }(x)一 

apr 。证毕。
R P(X Napr l ( )) ㈨(P(X))一 l ’ 

定理 6 给定一个信息系统 IS=(U，A)，O≤ < ≤ 1， 

X U，R A，属性 aER，当从属性集 R中删除属性 n后 ，概 

率粗糙集中的概率近似精度更新如下： 

c 

其中， (x)一堡 ’p(x)，P(x)一np ’ (x)， 一㈨( 

(x))一{xin N A(6)(P(x))I
—N Ix] P(x)}，w 一 

bER一㈨a一  一  6∈R ㈨  一  

{xin
b ㈨

△{6J(P(x))I N 
)
[ ]6 

6∈
N 

)
A

bE bER R 
㈨(P(x))}。 

R— fd} 一 {口} 6∈ 一{口j 

因 为 一 冷  

P(X)=apr~’p(x)， (x)= 棚(x)，则馥 )(x)一 

删 彻 3得到 (X 一 

( (的 )一 }( (x))。根据引理 4得到apr尺 }(P(x))一 

(x)U ( (x )) U w ，所 以 )(x )一 

l ! ! 二 二 ! ! ! { 出 
I—P(X)U ( (x))UW I 。 卡。 

定理 7 给定一个决策信息系统 DS=(U，CUD)，O≤ 

a≤1，R C，属性 n R，U／D一{y1，y2，⋯，YM}为 U中划 

分的决策类集合，当新增属性 n添加到属性集 R 中时，概率 

粗糙集中的概率近似精度更新如下： 

幽咒}(U／D)一 

y 。
laprR(P(Yj))Uapt{ }(PtYj))UY I 

y ： 
lnprn(P(Yj))nn )(P(yJ))一Z 5 

其中，P(Yj)一 ’ (Yj)， ( )一 ’ (Yj)，Y 一{xin 

( (Y ))n全㈦( ( ))_ ∈ ㈨Ix] ~
一

P(Yj))，Z 一{xin 

∈ {。}
△{ (P(yJ)){ 

∈ fn)
[ ] 

∈ ㈨
△{ (P(yj)))，j {1， 

2，⋯，M}。 

证 明：根 据 定 义 3 可 知 ’f1) (U／D ) 一 

叠 ，当属性 添加到属性集R中时， 
。

Iaprn(n ’ ( 一 ～ 一 ～一 一 ’ 

( )和日p ’p(yj)的值是不会发生变化的，只有堂 

( ’ (yJ))和aprn(np毋 ( ))的值会随着R的变化而 

， 
l U。口}(ap-?’p(yj))I 

妣  以 (U／ 一 冷  

(yJ)一 ’p( )，尸(yj)=＆ ’ ( )，根据引理 1可知 

u㈤( ( ))一 ( ( ))U
—

apr㈨( (yJ))UY 。根 

据引 理 2可 知 一aprnu㈦ ( ( ))一一aprn( (yJ))N 
—

ap—r㈤( (yJ))一z ，所以 )(u／D)一 

， 
l旦 ( (yj))U

—

apt㈨( (yj))uy I 

。

I⋯aprn(P(Y5))Napr㈨( (yJ))一z I。壮卡。 

定理8 给定一个决策信息系统 DS=(U，CU D)，O≤ 

a≤1，R C，属性 n∈R，U／D={Y1，y2，⋯，Y_M}为U中划 

分的决策类集合，当从属性集 R中删除属性 n时，概率粗糙 

集中的概率近似精度更新如下： 

一  

其中， (yJ)一 ’ ( )，P(Y5)一ap措’ (yj)， 一{口j( 

(yJ))一{xinb 『口l垒{6)( (yJ))I 
bE ㈦

[z1 ( ))， 

{xin
∈ { )

△{ (P( ))l 
㈦
[z]6 N

一

㈦

△{ (P(Yj
bE bE 

)))， 
∈R一{n) 。 R一 {口} R一{4} 

J一{1，2，⋯，M}。 

证 明：根 据 定 义 3 可 知 a普 (U／D) = 

蔷／Dl ( ( ))l 
——二=_==_——一 ，当属性 n从属性集R 中删除时， 

．  

。
Inprn(n户 ( ))l 

旦 ’p(yJ)和n夕 ’ (yj)的值是不会发生变化的，只有 

(aP／c~’ ( ))和np (口 毋’ (Yj))的值会随着R的变化而 

，。

f }(ap／c~ ( ))I 

变化 以 I(U／D)= 

U／D 

冷  

y ∈ 一 

P(yJ)=口p蠢’ (yJ)，P( )一a户 ’ (yJ)，根据引理3可知 

一

aprR一{ }( ( )) 
一

apvR( (yj))一 一㈨( (yj))。根据引 

理 4可知aprn }(P(yJ))一P(yJ)U (P(Yj))U 。所以 

一  

。 

定理 5和定理 6说明了在信息系统中，当已知属性集 R 

中添加和删除属性n时概率粗糙集中的概率近似精度的增量 

式更新方法。定理 7和定理8说明了在决策信息系统中，当 

已知属性集 R中添加和删除属性 n时概率粗糙集 中的概率 

近似精度的增量式更新方法。 

根据定义 5和定理 5一定理 8容易得到定理 9和定理 

定理 9 给定一个决策信息系统 DS一(U，CUD)，O≤ 

分的决策类集合，当新增属性 a添加到属性集R 中时，概率 

粗糙 集 中改 进 的概率 近 似精 度更 新如 下： Up{a (U／D， 

(·))一E (Ⅱ )一(1一a }(u／D))EG埘(【 尺U{n})，其 

中，II 一{U)。 

定理 1O 给定一个决策信息系统 DS=(己，，CUD)，O≤ 

分的决策类集合，当从属性集 R中删除属性n时，概率粗糙 

集中改进的概率近似精度更新如下： ( D， (·))= 

EGm(Ⅱ1)～(1一a }(U／D))E (u／R一{n})，其 中，II1= 

定理 9和定理 1O说明了在决策信息系统中，当已知属性 

集尺中添加和删除属性n时概率粗糙集中的改进概率近似 

精度的增量式更新方法。 

由引理1一引理4、定理7一定理 1o可以看出概率粗糙集 

模型中概率近似精度和改进概率近似精度的求解可通过边界 

集的计算实现增量式的更新求解，进而避免重复计算 基于 

此，本文给出了概率粗糙集模型中属性核的增量求解算法。 

3．2 算法描述 

算法1 概率粗糙集的属性核计算算法 

输入：一个决策表 DS=(U，CUD)，阈值(d，0)，C一{a1，a2，⋯，a }， 



输出：概率粗糙集的属性核 CORE。(a，p (U／D)(c) 

Step 1 计算U在V ai∈C上的划分U／ai，其中i一{1，2，⋯，n)； 

Step 2 计算 U／C=nU／ai； 

Step 3 计算概率粗糙集模型中的关于条件属性 C的上、下近似集 

( )、aP
_ Z~’p( )， ( )一 ’p( )，并令 ( )一 

ap ’ (Yj)，其中j∈{1，2，⋯，M)； 

Step 4 计算 Pawlak粗糙集模型中的关于条件 C的上、下近似集 

aptc(P(Yi))、aprc(P(Yj))，其中j∈{1，2，⋯，M}，然后根据 

定义 3计算出a (U／D)； 

Step 5 计算 GC -- ／ 、(U／D)，其中 |_{1，2，⋯，n)； 

5．1计算 Pawlak粗糙集模型下的关于单个属性的上、下近似集 

apr( ：}(P(Yj))、aP
_ ． ．zr{ }(旦(Yj))，其中i∈{1，2，⋯，n)，j∈{1， 

2，⋯ ，M)； 

5．2根据式(1)计算关于单个属性的上、下边界集△{ }(P( ))、 

垒 }(旦(Yj))，其中i∈{1，2，⋯，n}，j∈{1，2，⋯，M)； 

5．3根据定理 4和定理 3计算关于删除一个属性后的属性集的上、 

下近似集aprC一 (P(Yi))、旦E 一{ }(P(Yj))，其 中 i∈{1， 

2，⋯，n)，j∈{1，2，⋯，M)； 

5．4根据定理8计算妲 (U／D)，其中i∈{1，2，⋯，n)； 
⋯ l 

Step 6 令 CORE (a，p (U／D)(C)一0，根据 Step 5的计算结果进行判 

断，如果 d )(U／D) ’ (U／D)，那么 CORE~(a，p)(U／D】 

(C)=CORE (a，p (U／D)(C)U{ai)，其中i∈{i，2，⋯，n)； 

Step 7 CORE (a．p (U／D)(C)就是所求属性核。 

算法 1描述了一种概率粗糙集模型中的属性核的计算方 

法 ，首先计算出对象集在各个属性下的划分及概率粗糙集模 

型中的关于条件属性 C的上及下近似集；然后计算从条件属 

性c中删除属性n 时的概率近似精度a罂 ． ( D)；最后判 

断该概率近似精度，如果 }(u／D)≠ (u／D)，则 n 属 

于属性核。 

在算法 1的基础上根据对改进概率近似精度的增量式计 

算 ，进一步提出了概率粗糙集模型中的属性约简加速算法。 

算法 2 概率粗糙集的属性约简算法 

输人： 

(1)一个决策表 S：(U，CUD)，阈值 (a，口)，C一{a1，a2，⋯，a )， 

U／D={Yl，Y2，⋯，YM) 

(2)在算法 1中已经计算得到的概率粗糙集模型中的关于条件属性 

C的上、下近似集P(Yj)、P(Yj)；U在V ai∈C上的划分 U／a ； 

Pawlak粗糙集模型下的关于单个属性的上、下近似集apr{ )(P 

( ))、aP
_ _

L )(P(Yj))；关于单个属性 的上、下边界集△{ 1)(P 

(Yj))、△ 、(P(Yj))，其中 i∈{1，2，⋯，n)，j∈{1，2，⋯，M) 
_ Iu‘ J 一  

(3)属性核 CORE (n，P (U／D)(C) 

输出：概率粗糙集的最小属性约简 R 

Step 1 令 R—CORE (a． (u／D)(C)，CA—C--R，根据定义 3计算出 

口 ’p(U／D)； 

Step 2 判断 a ’口’(U／D)与 ， (U／D)是否相等，如果不相等，转到 

Step 3；如果相等，则得到一个属性约简 R，转到 Step 5； 

Step 3 计算 7 )(U／D，m(·))，其中ai∈CA； 

3．1利用算法 1中已经计算得到的中间结果：P(Yi)、P(Yi)、U／ai、 

apr( }(P( ))、旦 { lJ(里( ))、△{ _)(P( ))、垒 i}(里(Yj))， 

根据定理 2和定理 1计算关于添加一个属性后的属性集的上、 

下近似集aprRu (P( ))、aprRu (旦( ))，其中ai∈CA， 

i∈{1，2，⋯，n}，j∈(1，2，⋯，M)； 

3．2根据定理7计算a蹴 )(U／D)，其中ai∈CA； 

3．3根据定义 4计算 EGm(U)和 EG (U／RU{ai))，其中aI∈CA； 

3．4根据定理9计算y蹴 }(U／D，m(·))，其中aiECA； 

Step 4 根据 Step 3的计算结果找出使得 7R“U’ {a、 ，m(·))的值
：

(U／D 

为最大的ai，令 R=RU{a1)、CA=CA--{ai)，然后转到 Step 2； 

Step 5 删除属性约简 R中冗余的属性，得到最小属性约简； 

5．1令 CD=R，利用算法 1中已经计算得到的中间结果：apr 1(P 

( ))、apr{ 
：}(旦(Yj))，计算7譬 (U／D，m(·))，其中aiC-CD， 

iE{1，2，⋯，n)，j∈{1，2，⋯，M)； 

5．2对集合CD中的对象按照7 p】(U／D，m(·))的大小升序排 
1 

序； 

5．3令 CD=CD一{a}，其中 a为排序后的集合 CD中的第一个对 

象。判断如果a& }(U／D)和 ’口 (u／D)相等，就把a从约简 

R中去掉，即 R=R--{a)；如果不相等，则循环执行本步骤直到 

CD=≠0为止。 

step 6 R即为所求的最小属性约简。 

算法 2描述了一种概率粗糙集模型中的属性约简加速算 

法，利用算法 1的计算结果计算出改进概率近似精度 } 

(U／D，77z(·))，找出使得改进概率近似精度最大的属性 并 

将其添加到属性集 R 中，直到 ’ (【，／D)一 ( D)为 

止，此时R就是一个属性约简。最后利用算法 1的计算结果 

计算出 尺中各个属性的改进概率近似精度 y ：： (U／D， 

(·))，按属性的重要度对属性进行排序，并按这个顺序去 

掉属性约简 R中冗余的属性，从而得到最小属性约简。 

4 算例 

给定一个决策信息系统 DS=(U，CUD)如表 1所列， 

U一{ 1， 2，⋯， 10)，C一{口1，口2，口3，口4，n5，d6}。设 一0．75， 

0．60。 

表 1 一个决策信息系统 

Car al a2 

xI o o 

x2 o o 

x3 o o 

x4 o 1 

)(5 1 1 

x6 1 1 

x7 1 1 

xs o o 

x9 o o 

XlO 0 0 

a3 
— —  

0 

0 

0 

0 

1 

根据表 1计算条件属性等价类和决策属性等价类为： 

U／a1一{{lz1，Iz2， 3，z4，z8， 9， 10)，{z5， 6， 7)} 

U／a2一{{ 1， 2， 3， 8，-z9，,2710}，{Iz4，Iz5，Iz6，,277}} 

U／a3一{{,271，-z2，_z3，Iz4}，{ 5，．276，z7，JC8，．279，z10}} 

U／a4一{{X1，z2，X3，z5，z7}，{z4，z6，X8，,279， 10}) 

U／a5一{{ 1，xz， 3， 6}，{ 4，x5，x7，x8，x9，Xl0}} 

U／a6一{{Iz1，-z2，353， 5，-z10)，{X4，lz6，lz7， 8，379)} 

U／C={{ 1， 2， 3}，{35"4}，{ 5}，{ 6)，{X7)，{JC8， 9)， 

{Iz1。)) 

U／d={Y1，y2}一{{ 1，圣2， 5，鄹，-z7， 10}，{ 3，．224，x8， 

9}} 

4．1 计算属性核 

概率粗糙集模型中关于条件属性C的上、下近似集为： 
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口p 。6o (Y1)一{325，376，Iz7，z1o} 

∞( )一{ 4， 8， 9} 

口户 ∞。∞(Y1)一{ 1， 2，z3，．r5， 6， 7， 1o) 

口 。o)(Y2)一{z4，z8，．279} 

w~'P(Y1)一 “。∞(Y1)，
一

P(Y2)一堡 6o (y2)， 

P(Y1)=ap 75,0． (Y1)，P(Y2)=ap／c~75,0,。 (Y2)。 

Pawlak粗糙集中关于条件属l性C的上、下近似集为： 

aprc(P(Y1))一 {Xl， 2，x3，x5，x6，x7，3710} 

aprc(P(Y2))一{374， 8， 9) 

一

aprc(
一

P(Y1))一{375，x5， 7，371o} 

一

aprc(
一

P(Y2))一{x4，x8，x9} 

根据定义 3计算得到 。 (U／d)一 。 

Pawlak粗糙集中关于单个属性的上、下近似集为： 

aP )(P( ))一{ 5，I．r6， }；a户r{Ⅱ{}(P( ))一 ，其中 

一 {

_ _

，

D

， ⋯ ， }

Yl 

))

58

—

7 

， ∈{1，，⋯

Yl

， )；

0

2 3 6 ；aprl (P(Y2 0 i 2 6 

aprl (P(Y1))一【，，其中 一{1，2，⋯，6)； 

aprld，}(P(Y2))一{Xl，z2，_1，3，374，,7c8， 9，371o}； 

aprl }(P(y2))一n 。)(P(Y2))一U； 

aprl )(P(y2))一{ 4， 6， 8，．T9， 10}； 

aprl口 )(P(Y2))一{ 4， 5，377，5c8，,7c9，3710)； 

aprl }(P(Y2))一{374，．r6，．T7，378， 9)。 

根据式(1)得到关于单个属性的上、下边界集为 

垒{ l}(P(Y1))=P(Y1)一 {a1}(P(Y1))一{Xlo}； 

全{n )(P(Y1))一{375，x5， 7，XlO}，其中 ∈{2，3，⋯，6)； 

全{。，)(旦(y2))一{ 4，x8，,78。)，其中 ∈{1，2，⋯，6)； 

△{n (P(Y1))=aprlq}(P(Y1))一P(y1)一{374，378，379}， 

其中 ∈{1，2，⋯，6}； 

(P(Y2))一{ 1，372，．z3，37l0)； 

(P(y2))一△ }(P(y2))一 

△ }(P(Y2))一{376，z1o}； 

△{ )(P(y2))一{ 5， 7， 10)； 

△{n }(P(Y2))一{375，,787}。 

根据引理 3得到关于删除一个属性后的属性集的下近似 

集为： 

—

ap
—

rc一{n1}( (y1))一 (P(Y1))一垒一{ 1)(
一

P(Y1))，其 

中△c一{。 )( (Y1))一{xin
． 一 1n △_6)(P(YI))l n [z]6( 
0tL一 {al j D∈L：-- 佃 1} 

6 

P(Y1)}。因为 n△J (P(Y1))一{375， 6，377，37lo}，而且 n 

[ s]n 一{-r5}c (y )、 n2[ e] 一{ )c (y1)、， [ ] 一 

{ 7}cP(Y1)、n E3710] 一{ 1o}CP(Y1)，所以对象 5， 6，377 

和 1o都不在＆ )(P(Y1))中，即&一{ (P(Y1))一0。所 

~aprc一 )(P(Y1))一 {,785，,786，377，．z1o)一0一 { 5， 6，,787， 

．r10}。 

同理，可 以计算 出
一

aprc }( (Y1))一 {z5， 6，377}； 

aprc 
． }( (Y1))一{375，，786，377，x10)，其中 i∈{2，3，4，5}。 

apt"C }( (y2))一 {x4，378，379)，其 中 i∈ {1，2，⋯，5}； 
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aprc }( (y2))一{374)。 

根据引理 4得到关于删除一个属性后的属性集的上近似 

集为： 

aprc_』d }(P(Y1))一P(Y1)U (P(Y1))Uz ，其中 

(P(y1))=aptc(P(Y1))一P(Y1)一0；Z，一{xin n △{6_ 
6∈C一 {n } 

(P(y ))】 n [z] n Al 6】(P(YI))}。因为n△ } 
一  bEC一 {口1} bEC一{口1} 一  i=2 ‘ 

(P(Y1))一{ 8，Iz9}，而且 n[ 8] —n[ 9] 一{ 8，379}c二n 
—

A }(P(YI))，所以对象 378和 9都不在 中，即 Z，一D。所 

1)~aprc{ }(P(Y1))一{,781， 2，373，,785，376，x7，．2710)。 

同理，可以计算出n )(P(YI))={371，z2，．T3，375，LC6， 

377，3710}，其中 ∈{2，3，4，5)~aprc }(P(y1))一{zl，372，x3， 

5 ， 6 ， 7 ， 8 ， 9 ， l0)。 

aPtc }(P(Y2))一{374，378， 9)，其 中 i∈{1，2，⋯，5}； 

aprc{ )(P(Y2))一{374，378， 9，3710}。 

根据定理8得到口c(0 ．75 ,0} (U／d)一南，其中iE{1，2，⋯， 

5)； (U／d)一素。 
根据算法 1中属性核的判断方法可知决策系统的属性核 

为{a6}。 

4．2 计算最小属性约简 

令 R一{a6)，CA一{al，a2，a3，a4，n5}，根据定义 3得到 

a “ (U／d)一o≠a}9 75．0． (U／d)。 

根据定理9得到改进的概率近似精度为：墒 (U／ 

d，m(·))一EG,n(u)一(1一疏 (u／ ))EG (U／R U 

[aPER }( ( ))} 

{al})，其中 乩 ∞(U／d)一 —_==-_——_==_一 。因 
rR }(P(yj))l 

为根据引理 1可知 u{ )( (y1))一旦 { )(P(YI))U 

—

ap
—

r{ 1}(P(Y1))Uy，其中y={xin尘 ％}( (y1))n全{ 1)( 

(y1))l
⋯  ， 

]6c_p(y1)}=0，]~fi12A
—

apre }( (y1))一 
D in1'口￡} 

(375，ltr6，377}。同理，可 以得 ~1]apteu )( (Yx))一 {375}， 

aPreo{ }(P(Y1))一{ 5，．TIo}，
一

aPtn }( (y1))一{ 7，XlO}， 

aprRu~ )(P(YI))一 { 5，37276，XlO)；aprRu{ 
， )( (y2))一{374， 

,728，379}，apreu~n2)( (y2))一 {378， 9}’
一

aprRu )( (y2))一 

{ 4}， u{ }(P(Yz))一0， u{ )( (y2))一 。 

根据引理 2可以得到 ： 

aprRu{m)(P(YI))一{371， 2， 3，375， 6， 7，-z10)； 

aprRof 。)(P(Y1))一{I，r1，．782， 3， 4， 5， 6，．z7， 1o)； 

aprRuI。 }(P(y1))一{371，372， 3， 5，376，x7， 8， 9， l0}； 

aprRuI％)(P(Y1))一n u )(P(y1))一U； 

apreu{al}(尸( ))一{-，，4， 8， 9}； 

aPrRu％)(P(y2))=apreu{ }(P(y2))一{374， 6， 7，,7C8， 

9)； 

aPreu{a4j(P(y2))一{ 4，z6，,788， 9}； 

aprRo{a5}(P(y2))一{ 4，377， 8， 9)。 

n 口 

一△ 一△ ； ．} 



 

所以疏 。 (U／d)： 3，疏 。。’(U／d)= 3， 

疏 。 (U／ )一素，疏 。。 (L，／ )一专，疏 。 (u )一 
3 

14。 

根据定义 4计算得到 EGm( )一1，EGm(U／RU{a1})一 

一  
，E~ (U／RU( )一 (U／R 。 

EGm(U／RU{口s))一蠢，EGm(U／RU{口 })一 17。 
然后可以计算得到 ： 

0 ．75, 0． (U／d， (·))一 22—0
． 88 

墒 (U／d， (·))一 10—0
．
77 

O ．75,

3

0}．6 (U／d， (·))一面107—0
．
76 

尬 。 (U／d， (·))一丽124—0
． 7 

0U。口．75, 0}．6 (U／d，m(·))一 107 0
． 76 

表 2 数据集描述 

从表 2可以看出本文提出的基于边界集的概率粗糙集的 

属性约简算法 比非增量式的概率粗糙集的属性约简方法在时 

间效率上更高。 

结束语 本文基于增量学习方法提出了一种基于概率粗 

糙集的属性约简加速算法，该方法通过借鉴 Pawlak粗糙集中 

增量式更新上、下近似集的方法来计算概率粗糙集中当单个 

属性增加或减少时的上、下近似集。进一步得到概率近似精 

度和改进概率近似精度 ，通过 比较概率近似精度的值得到属 

性核 ，然后在属性核的基础上通过比较改进概率近似精度的 

值逐步实现概率粗糙集模型中的属性约简快速求解。通过理 

论分析和实例表明，本文提出的概率粗糙集的属性约简算法 

是可行的。下一步工作将探讨概率粗糙集模型下对象集变化 

时的增量式约简算法。 

其中， (u ．／b ,O) (U／d， (‘))的值最大，所 以令 R一{a6}U 

{口1)，CA= {n2，n3， 4，口5)。 [1] 

因为a； 0。 (u )一 3≠a 5∞6 (U／d)，所以根据上 

述计算改进概率近似精度的方法循环计算得到： [2] 

疏 D)( )一导； 
(0U。口．75, 0

)
6 (U／ )一 ，其中 ={3，4，5)； 。 

1 n  1 

EGm(U／RU{a2})一· ，EGm(U／RU{口3})一_1，EGm 
0u 0 

(U／RU{口 })=EGm(U／RU{ns})一 11
。 [4] 

然后可以计算得到： 

0 ．75,

2

0}．6 (U／d， (·) ． 话112—0
． 90 l-s] 

0u．7
{
5口3,0}．6 (U／d，m(·))一丽47一o

．
94 

O．75, 0．。 (u／d，m(．))：掀O．75, 0．。 (u／ ， (．))； 。 

= 0．93 

其中，对象 a。的改进概率近似精度值最大，将 ns添加到属性 

集 R 中形 成 新 的属 性 约 简。根 据 以上计 算 结果 可 知 

谎 。(U／d)一 一 (U／d)，所以由算法2和算法 

3得到的决策表 1的属性约简为 ．R={a ，as，as}。 

5 实验测试与分析 

为了验证提出的基于边界集的概率粗糙集的属性约简算 

法I~~IIE增量式的概率粗糙集的属性约简方法在时间效率上更 

高，从 UCI数据集下载了 2个数据集(分别为 Flags和 Soy— 

bean-smal1)，数据集描述见表 2。分别用两种方法对 2个数 

据集进行了测试 ，并对所消耗的时间进行了比较，实验测试的 

软硬件环境 ：CPU Intel Celeron单核 2．6GHz，内存 2．0GB， 

Win 7操作系统，Visual Studio 2010的 C++开发平台。 
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