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摘　要　运用可辨识矩阵表示信息系统中所有对象的区分信息,为研究属性约简提供了新方向.然而,传统的可辨识矩阵在构

造结束后才利用核属性消除冗余元素项,忽略了核属性在矩阵构建过程中的作用.针对这一问题,文中做了以下研究:１)优化

可辨识矩阵的构造方式,在计算任意两个对象的区分信息之前,先判断核属性上的取值是否相等,如果不相等,则直接将对应元

素项记为ϕ,忽略对其他条件属性的判断;２)提出属性加权重要度的概念,综合考虑每个条件属性占可辨识矩阵中非空元素项

的比率(称为宏观重要度)与每个属性对区分对象的贡献程度(称为微观重要度),并通过例子说明了该度量方法的合理性;３)针

对优化后的矩阵仍然存在大量冗余元素和空集这一缺陷,结合差别信息树的概念提出基于优化可辨识矩阵和属性加权重要度

的差别信息树.按照属性加权重要度对优化可辨识矩阵中所有非空元素项进行排序,使得重要度高的属性被更多的节点共享;

且在构建过程中将不包含核属性的元素项映射到树中的一条路径上,而包含核属性的元素项则被直接忽略.最后,提出基于优

化可辨识矩阵和改进差别信息树的约简算法 HSDIＧtree.在 UCI的５个数据集上分别比较了 HSDIＧtree算法与 CDIＧtree,DIＧ

tree和IDIＧtree算法的约简结果和节点个数,实验结果表明 HSDIＧtree算法能有效找到最小属性约简且空间压缩能力更好.
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Abstract　DiscernibilitymatrixexpressesthedistinguishinginformationofallobjectsintheinformationsystemwithmatrixeleＧ

ments,whichprovidesanewideaforattributereduction．However,thetraditionaldiscernibilitymatrixusesthecoreattributesto
eliminateredundantelementitemsaftertheconstructionisfinished,ignoringtheroleofthecoreattributesinthematrixconstrucＧ

tionprocess．Inresponsetothisproblem,thefollowingresearchisdone．Firstly,thedefinitionofthediscernibilitymatrixisoptiＧ

mized．Beforecalculatingthedistinguishinginformationofanytwoobjects,itisfirstdeterminedwhetherthevaluesonthecore

attributesareequal．Ifnot,thecorrespondingelementitemsaredirectlyrecordedasϕ,andthejudgmentofotherattributesisigＧ

nored．Secondly,theconceptofattributeweightedimportanceisproposed．TheratioofeachconditionattributetothenonＧempty
elementterminthediscernibilitymatrix(calledmacroimportance)andthecontributionofeachattributetothedistinguishing
object(calledmicroImportance)arecomprehensivelyconsidered,andtherationalityofthemeasurementmethodisillustratedby
anexample．Thirdly,aimingatthedisadvantagesthattherearealotofredundantelementsandemptysetsintheoptimizeddisＧ

cernibilitymatrix,bycombiningtheconceptofdiscernibilityinformationtree,discernibilityinformationtreebasedonoptimized

discernibilitymatrixandattributeweightedimportanceisproposed．AllnonＧemptyelementitemsintheoptimizeddiscernibility
matrixaresortedaccordingtoattributeweightedimportance,sothatattributeswithhighimportancearesharedbymorenodes．

Elementitemsthatdonotcontaincoreattributesaremappedtoapathinthetreeduringthebuildprocess,whileelementitems

thatcontaincoreattributesareignored．Finally,areductionalgorithmHSDIＧtreebasedonoptimizeddiscernibilitymatrixandimＧ

provingdiscernibilityinformationtreeisproposed．ThispapercomparedthereductionresultsandthenumberofnodesoftheHSＧ



DIＧtreealgorithm,CDIＧtree,DIＧtreeandIDIＧtreealgorithmsonthefivedatasetsofUCI．Theexperimentalresultsshowthatthe

HSDIＧtreealgorithmcaneffectivelyfindtheminimumattributereductionandhasbetterspacecompressionability．
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１　引言

粗糙集理论是一种处理不完整与不确定性数据的有效工

具,由波兰数学家Pawlak于１９８２年提出[１],被广泛应用于数

据挖掘、知识发现、机器学习和规则提取等领域.属性约简作

为粗糙集理论的重要研究部分[２],旨在保持知识库分类能力

的情况下删除冗余的条件属性,并从特征信息中提取有效信

息,进而简化知识的表现形式,提高决策效率.属性约简在数

据量大、数据维度高的情况下,对于简化后续问题处理和提高

求解速度等发挥着重要作用.目前,属性约简的方法主要有

基于正域[３]、基于信息熵[４]、基于可辨识矩阵[５]、基于基因[６]

和基于蚁群[７]等.其中,属性重要度的度量方法对属性约简

的优劣起着至关重要的作用.能否准确地计算决策表中所有

属性的重要度关乎着约简算法的实现效率与准确度.

Skowron等[８]提出了被众多学者广泛关注[９Ｇ１０]的可辨识

矩阵的概念,以及基于可辨识矩阵的属性约简方法;YamaguＧ

chi[１１]在Skowron可辨识矩阵的基础上,结合条件属性频率,

提出了一种属性依赖性模型;Felix等[１２]提出了矩阵元素仅

由０和１组成的二进制可辨识矩阵;文献[１３]提出的度量属

性重要性的方法仅依赖于矩阵列方向,而矩阵的行特征对属

性重要性的影响不予考虑;文献[１４]提出以矩阵行为主、列为

辅的属性重要性策略.而研究表明,行方向对属性重要性的

影响相比列方向而言是次要特征,这导致了以该度量策略为

基础的约简算法存在性能缺陷.以上文献在二进制可辨识矩

阵的基础上进行研究,对矩阵的行或行列两个方向的特征分

别进行排序以选择属性,排序耗时相对较长.

本文在前人研究的基础上,首先优化了可辨识矩阵的定

义:在计算任意两个对象的区分信息之前,先判断核属性上的

取值是否相等,如果不相等,则直接将对应元素项置为 Ø,忽

略对其他条件属性的判断.在核属性出现早、数量多的情况

下,这种定义方式能大大缩短构造矩阵所消耗的时间.与此

同时,基于可辨识矩阵提出了属性加权重要度的概念:综合考

虑每个条件属性占可辨识矩阵中非空元素项的比率(称为宏

观重要度)与每个属性对区分对象的贡献程度(称为微观重要

度),并通过例子说明了该度量方法的合理性.其次,针对优

化后的矩阵仍然存在大量冗余元素和空集这一缺陷,结合文

献[１５]介绍的差别信息树的概念,提出了基于优化可辨识矩

阵和属性加权重要度的改进差别信息树:对优化可辨识矩阵

中的所有非空元素项按属性加权重要度重新进行降序排列,

并以此为基础构建差别信息树,使得重要度高的属性被更多

的节点共享;并且,该树在构建过程中将不包含核属性的元素

项映射到一条路径上,包含核属性的元素项则直接被忽略,相

同的元素项映射到同一路径,具有父子集关系的元素项共享

子集对应的路径.最后,提出了基于优化可辨识矩阵和改进

差别信息树的属性约简算法:在算法每次迭代的过程中,删除

当前重要度最高的属性所对应的所有路径,直到得到一棵空

树.该算法为属性约简策略提供了一种新思路.

本文第２节介绍粗糙集理论的基本概念;第３节介绍可

辨识矩阵并对其进行优化;第４节提出属性加权重要度的计

算方法;第５节提出改进的差别信息树;第６节提出基于优化

可辨识矩阵和改进差别信息树的属性约简算法;第７节通过

实验验证算法的有效性;最后总结全文.

２　基本概念

本 节 介 绍 Pawlak 约 简 以 及 可 辨 识 矩 阵 等 基 本 概

念[１６Ｇ１７].

定义１　设S＝(U,AT＝C∪D,{Va|a∈AT},{Ia|a∈

AT})为一个决策表,其中U 代表非空有限的元素集,即论

域;C为非空有限的条件属性集,D 为决策属性,C∩D＝Ø;

Va 代表属性a的值域;Ia:U→Va 代表一个信息函数.

定义２　设S＝(U,AT＝C∪D,{Va|a∈AT},{Ia|a∈

AT})为一个决策表,P⊆(C∪D),P 在U 上的不可分辨关系

定义为IND(P)＝{(x,y)∈U×U|∀a∈P,Ia(x)＝Ia(y)}.

定义３　设S＝(U,AT＝C∪D,{Va|a∈AT},{Ia|a∈

AT})为一个决策表,对于∀R⊆C,如果R 满足以下两个条

件,那么R为Pawlak约简.

POSR(D)＝POSc(D) (１)

∀r∈R,POSRＧ{r}(D)≠POSR(D) (２)

定义４　决策表S＝(U,C∪D,{Va},{Ia}),其中|U|＝

n,U＝{x１,x２,􀆺,xn}.Ia(x)代表对象x 在属性a 上的取

值.S的可辨识矩阵为M＝(m(x,y)),其定义如下:

M＝(m(x,y))＝

m１１ m１２ 􀆺 m１n

m２１ m２２ 􀆺 m２n

⋮ ⋮ ⋮

mn１ mn２ 􀆺 mnn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(３)

其中,m(x,y)定义为:

m(x,y)＝
{a∈C|Ia(x)≠Ia(y)}, D(x)≠D(y)

Ø, otherwise{ (４)

３　优化可辨识矩阵

Skowron可辨识矩阵很好地阐述了对象之间的区分关

系,但矩阵的元素项较多,内存开销大.针对 Skowron可辨

识矩阵存在的问题,本文优化了矩阵的构造方式,在缩短构造

时间的同时,减少了矩阵中有效元素项的个数.本节首先给

出优化可辨识矩阵构造算法,再通过一个例子来说明优化可

辨识矩阵的创建过程.

优化可辨识矩阵的构造算法如算法１所示.

算法１　优化可辨识矩阵的构造算法

输入:决策表S
输出:优化可辨识矩阵 M′ij
１．数组C存储条件属性.令CORE＝Ø,m＝０;

２．　for(i＝２;i＜＝|U|;i＋＋)
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３．　　for(j＝１;j＜i;j＋＋)

４．　　　if(D(xi)≠D(xj))

５．　　　　if(CORE≠Ø∧(∃a∈CORE,Ia(xi)≠Ia(xj)))

６．　　　　　m(xi,xj)′＝Ø;

７．　　　　else

８．　　　　for(k＝０;k＜|C|;k＋＋)

９．　　　　　if(IC[k](xi)≠IC[k](xj))

１０．　　　　　　m(xi,xj)′＝m(xi,xj)′∪C[k];

１１．　　　　　　m＋＋;

１２．　 　　　if(m＝＝１)

１３．　　　　　 CORE＝CORE∪m(xi,xj)′;

１４．else

１５．m(xi,xj)′＝Ø

１６．输出 M′ij,算法结束.

下面通过一个例子来阐述优化可辨识矩阵的构造过程.

例１　给定某一决策表S,其中论域为U＝{O１,O２,O３,

O４,O５},条件属性集为C＝{a,b,c,d,e},决策属性为 D.S
的具体信息如表１所列.

表１　决策表S

Table１　DecisioninformationS

a b c d e D
O１ ３ １ ２ ０ １ １
O２ １ ０ １ ２ ２ ２
O３ ３ ２ ２ ０ １ ２
O４ １ ０ １ １ ３ ３
O５ ２ ０ ３ ３ １ ３

１)根据Skowron可辨识矩阵的定义,得到S的可辨识矩

阵M,如表２所列.

表２　Skowron的可辨识矩阵 M

Table２　SkowrondiscernibilitymatrixM

O１ O２ O３ O４ O５

O１ Ø
O２ {a,b,c,d,e} Ø
O３ {b} Ø Ø
O４ {a,b,c,d,e} {d,e} {a,b,c,d,e} Ø
O５ {a,b,c,d} {a,c,d,e} {a,b,c,d} Ø Ø

２)根据优化可辨识矩阵的定义,得到S的优化可辨识矩

阵M′ij,如表３所列.

表３　优化可辨识矩阵 M′ij
Table３　OptimizeddiscernibilitymatrixM′ij

O１ O２ O３ O４ O５

O１ Ø
O２ {a,b,c,d,e} Ø
O３ {b} Ø Ø
O４ Ø {d,e} Ø Ø
O５ Ø {a,c,d,e} Ø Ø Ø

由表２和表３可以看出,在构造优化可辨识矩阵的过程

中,一旦判断条件属性b满足定义加入CORE 后,对象O４O１,

O４O３,O５O１ 和O５O３ 对应的元素项便不再计算,而直接记为

Ø.可见,优化后的可辨识矩阵中的有效元素减少,便于简化

后续的约简计算.

４　属性加权重要度

属性重要度被广泛应用于属性约简,是粗糙集理论中的

重要概念之一[１８].能否准确、快速地度量属性重要度关系着

属性约简算法效率的高低与约简结果的优劣.

由可辨识矩阵的定义可知,所有出现在矩阵中的属性对

于对象的区分都是有贡献的,只是不同属性的重要度不一定

相同.因此,本文提出基于可辨识矩阵的属性加权重要度的

计算方法(Wsig).该方法综合考虑每个条件属性占分辨矩

阵的比率(宏观重要度)与每个条件属性对区分信息的贡献大

小(微观重要度).属性加权重要度的计算方法如下.

定义５　S＝(U,C∪D,V,f)为一个决策表,M 为决策表

S 的可辨识矩阵,mij对应可辨识矩阵第i行j列的非空元素,

|Mij|表示可辨识矩阵中非空元素项的个数.对于∀a∈C,属
性a对于D 的宏观重要度Ssig 定义为:

Ssig(a)＝ Na

|Mij|
(５)

其中,Na 表示属性a在可辨识矩阵中出现的次数.

定义６　S＝(U,C∪D,V,f)为一个决策表,M 为决策表

S 的可辨识矩阵,mij对应可辨识矩阵第i行j列的非空元素,

|Mij|表示可辨识矩阵中非空元素项的个数.对于∀a∈C,属
性a对于D 的微观重要度Hsig 定义为:

Hsig(a)＝
∑

i,j＝１,２,􀆺,n
a∩mij

N
(６)

其中,a∩mij＝
１

|mij|
, a∩mij≠Ø,i,j＝１,２,􀆺,n

０, a∩mij＝Ø,i,j＝１,２,􀆺,n
{ .|mij|

表示非空元素项mij中属性的个数,N 表示包含属性a 的元

素项的个数.

定义７　在可辨识矩阵 M 中,对于∀a∈C,属性a的加

权重要度Wsig 定义为:

Wsig(a)＝β×Ssig(a)＋(１－β)×Hsig(a) (７)

当某个属性多次出现时,表示它能分辨的对象多,相应的

重要性也大.按照常理,宏观重要度Ssig的权重比微观重要

度Wsig 的权重大,因此假定β＞０．５.根据以上定义,得到如

下性质.

性质１　在决策表S＝(U,C∪D,V,f)中,mij为可辨识

矩阵M 中的非空元素.对于∀a∈C,有０＜Ssig(a)≤１.

证明:对于∀a∈C,若属性a出现在可辨识矩阵的所有

元素项mij中,则Ssig(a)＝ Na

|Mij|
＝１;对于∀a∈C,因为属性

a至少出现一次,所以Ssig(a)＝ Na

|Mij|
＞０;对于∀a∈C,若属

性a存在于部分可辨识矩阵的元素项中,那么 Ssig(a)＝
Na

|Mij|
＜１.综上所述,０＜Ssig(a)≤１.

性质２　在决策表S＝(U,C∪D,V,f)中,mij为可辨识

矩阵M 中的非空元素.对于∀a∈C 且a∈mij,有０＜Hsig
(a)≤１.

证明:对于∀a∈C且a∈mij,因为mij为可辨识矩阵 M 中

的非空元素,由定义６直接得到a∩mij＞０,所以 Hsig(a)＝
∑

i,j＝１,２,􀆺,n
a∩mij

N ＞０;对于∀a∈C 且a∈mij,若可辨识矩阵 M

中的元素都为单个属性,即均为核属性时,有 １
|mij|

＝１,即

５７徐　怡,等:基于优化可辨识矩阵和改进差别信息树的属性约简算法



a∩mij
１

|mij|
＝１.那么,Hsig(a)＝

∑
i,j＝１,２,􀆺,n

a∩mij

N ＝１.对于

∀a∈C且a∈mij,若可辨识矩阵 M 中的元素不都是单个属

性,也存在多个属性构成的元素项,则必然有０＜ １
|mij|

＜１,也

即０＜ ∑
i,j＝１,２,􀆺,n

a∩mij＜N,那么 Hsig(a)＝
∑

i,j＝１,２,􀆺,n
a∩mij

N ＜

N
N ＝１.综上所述,０＜Hsig(a)≤１.

５　改进的差别信息树

优化的可辨识矩阵虽然在一定程度上减少了元素项个

数,但是矩阵中的重复元素和空集占据了大量的存储空间;而

差别信息树能在保证不丢失约简信息的条件下,对矩阵中的

非空元素进行压缩存储.

本节先介绍差别信息树的概念,再结合优化可辨识矩阵

和属性加权重要度给出改进差别信息树的构建算法.

定义８[１８]　差别信息树是一棵有序的前缀树,基于条件

属性从左向右构建,顺序不能颠倒.

差别信息树有以下特征[１９]:

１)差别信息树中每个节点至多有|C|个孩子节点.

２)差别信息树中的每个节点由４个部分组成:节点名称、

前缀指针、后继指针和同名指针.前缀指针指向该节点的父

亲节点,后继指针指向该节点的孩子节点,同名指针指向树中

其他包含该节点名称的路径.

构建差别信息树的算法请见文献[１９],这里不再赘述.

在构建差别信息树的过程中删除核属性及核属性所在的

路径,可以进一步压缩存储信息.同时,差别信息树中不含核

属性的各子树之间也可能存在包含关系,而合理的属性顺序

对差别信息树的结构有很大影响.例如,对于子树‹d,e›与
‹a,c,d,e›,如果按照{a,c,d,e}的属性顺序,那么对应差别信

息树的两条路径分别为‹d,e›和‹a,c,d,e›;但如果属性顺序

为{d,e,a,c},由于{d,e}⊂{d,e,a,c},那么‹d,e,a,c›将映射

到路径‹d,e›上.可见,在构建差别信息树时结合属性重要

度,将会在保持区分信息的情况下更大程度地减小存储空间.

根据上述思想,本节基于优化可辨识矩阵和属性加权重要度

对差别信息树进行改进.改进差别信息树的构造算法如算法

２所示.

算法２　改进差别信息树的构造算法(HSDI)
输入:优化可辨识矩阵 M′ij,CORE
输出:改进的差别信息树 HSDI

１．初始化约简集 REDU＝Ø,SList为条件属性集合;

２．建立差别信息树的根节点 ROOT,令 ROOT为空;

３．for(i＝２;i＜＝n;i＋＋)/∗n为对象个数∗/

４．　 for(j＝１;j＜i;j＋＋)

５．　　 相应元素项记为 HIij;

６．　　　 if(HIij∩CORE＝Ø)

７．　　　 　if(HIij≠Ø)

８．　　　 　　按照计算得出的属性加权重要度对 HIij中的属性按降

序重新排列;

９．　　　　　 While(HIij≠Ø)

　{

１０．　　　　　　将 HIij中最左侧的元素标记为a;

１１．　　　　　if(ROOT的某个后继节点 TN的属性名a)

{

１２．　　　　　　　if(TN为叶子节点,返回)

１３．　　　　　　　　elseROOT＝TN;

}

１４．　　　　　　else

　{

１５．　　　　　　　创建新节点 TN′,并将属性名标记为a．将同名的

指针指向有相同属名的节点上,形成同名属性节

点链;

１６．　　　　　　　令 ROOT＝TN′;

　}

１７．　　　　Hij←Hij－{a}

}

１８．输出 HSDI,算法结束.

６　基于优化可辨识矩阵和改进差别信息树的属性

约简算法

　　本节给出了基于优化可辨识矩阵和改进差别信息树的属

性约简算法,并举例阐述了该算法的具体执行过程.

基于优化可辨识矩阵和改进差别信息树的属性约简算法

如算法３所示.

算法３　基于优化可辨识矩阵和改进的差别信息树约简算法

(HSDIＧtree)
输入:改进差别信息树 HSDI,SList
输出:属性约简 REDU

１．初始化约简集 REDU＝Ø;

２．扫描 HSDI中的节点,将属性指针头表中没有指向的属性从SList
中删除;

３．While(SList≠Ø∧SDIＧtree≠Ø)

　{

４．令SList中第一个属性为Si;

５．根据指针头表搜索同名指针构成的指针链,在搜索过程中若存在属

性名相同的节点,则删除含有该节点的路径,且 REDU＝REDU∪

Si;

６．　SList←SList－{si};

}

７．输出 REDU,算法结束.

下面通过例２来简述基于优化可辨识矩阵和改进差别信

息树的属性约简的计算过程.

例２(接例１)　计算决策表S的约简集REDU.

首先计算各条件属性的加权重要度.本文假设β＝０．６,则

Ssig(b)＝ Nb

|M′ij|
＝１

２
,Hsig(b)＝

∑
i,j＝１,２,􀆺,５

b∩mij

N ＝

１
５＋１

２ ＝

０．６,Wsig(b)＝β×Ssig(b)＋(１－β)×Hsig(b)＝０．５４.同理

可得,Wsig(a)＝Wsig(c)＝０．３９,Wsig(d)＝Wsig(e)＝

０．５７７.按重要度降序排列为{d,e,b,a,c},其中CORE＝{b}.

如果用传统的度量属性重要度的方法,即以属性出现的频率

作为属性重要度,那么将计算得到的结果按降序排序为{d,e,

a,b,c},其中属性a,b,c的重要度相同,无法分辨.而按照本
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文给出的属性加权重要度的计算方法,属性b与属性a,c的

重要度能够被区分,且核属性b的重要度远大于属性a,c的

重要度.通过这个例子可以看出,属性加权重要度的概念是

合理的.优化可辨识矩阵中的元素项按属性重要度排序后的

结果如表４所列.

表４　更改后的优化可辨识矩阵

Table４　Optimizeddiscernibilitymatrixafterupdating

O１ O２ O３ O４ O５

O１ Ø
O２ {d,e,b,a,c} Ø
O３ {b} Ø Ø
O４ Ø {d,e} Ø Ø
O５ Ø {d,e,a,c} Ø Ø Ø

根据算法２的主要思想,构造改进差别信息树的过程

如下:

１)初始时,CORE＝{b},REDU＝Ø.

２)创建根节点root.

３)当构建第一个元素项{d,e,b,a,c}对应的第一条路径

时,因为CORE∩{d,e,b,a,c}≠Ø,所以路径‹d,e,b,a,c›不

用构建.

４)第二个元素项{b}对应一条新的路径‹b›.

５)第三个元素项{d,e}对应新的路径‹d,e›.

６)对于优化可辨识矩阵的第四个元素项{d,e,a,c},因为

{d,e}⊂{d,e,a,c},所以{d,e,a,c}对应的路径为‹d,e›.

至此,优化可辨识矩阵中所有非空元素项都已映射到改

进的差别信息树上.形成的改进差别信息树如图１所示.根

据算法３进行属性约简的过程如下:

７)此时SList＝{d,e,b},选取SList中的第一个属性d,

通过同名指针链删除包含属性d的路径,且REDU＝REDU∪

d,此时SList更改为SList＝{e,b}.

８)选取SList中的第一个属性e,通过同名指针链判断没

有含属性e的路径,因此直接从SList删除e,此时SList＝
{b}.

９)选取SList中的第一个属性b,通过同名指针链判断存

在含有属性b的路径,因此删除包含属性b的路径,且REDU＝

REDU∪b,此时SList＝Ø;

１０)此时改进的差别信息树只有根节点,算法结束.最终

的约简结果为REDU＝{d,b}.

图１　改进的差别信息树

Fig．１　Improveddiscernibilityinformationtree

７　实验结果与分析

为了验证本文提出的 HSDIＧtree算法的有效性,从 UCI
机器学习数据库中选用了５个数据集(数据集的具体信息如

表５所列),实验环境为 MicrosoftWindows１０,２．９GHzIntel

Corei５,８GRAM 和 VisualStadio．NET２０１０平台的 VC＋＋,

与IDIＧtree算法[１８]、DIＧtree算法[１９]和 CDIＧtree算法[２０]进行

了两组对比实验.第一组实验比较这４种算法进行属性约简

的结果(见表６);第二组实验进行压缩能力的比较(见表７).

表５　数据表的基本信息

Table５　Basicinformationofdatasets

Datasets Sizeofobjects Numberoffeature
letter ２００００ １５
voting ４３５ １６

ticＧtacＧtoe ９８５ ９
Pokerhand ２５０１０ １０

Lymphography １４８ １８

表６　４种算法的约简结果

Table６　Reductionresultsoffouralgorithms

Datasets
Sizeofcore
attributes

Reductionresults
HSDIＧtree IDIＧtree DIＧtree CDIＧtree

letter ４ １１ １１ １２ １２

voting ７ ９ ９ １０ ９

ticＧtacＧtoe ０ ７ ７ ７ ７

Pokerhand ５ ６ ６ ８ ６

Lymphography ０ ７ ７ ８ ８

表６列出了４种算法进行约简计算后得到的约简集的大

小.从表６可以看出,HSDIＧtree约简算法与IDIＧtree算法一

样,比CDIＧtree和 DIＧtree约简算法更能有效地找到最小属性

约简.

表７　４种算法的节点个数

Table７　Numberofnodesoffouralgorithms

Datasets
Sizeof
core

Reductionresults
HSDIＧtree IDIＧtree DIＧtree CDIＧtree

letter ２００００ ２１７ ２９５ ２０７５ ５４５

voting ４３５ ２６ ３２ ５８２ ５０

ticＧtacＧtoe ９８５ ４５ ４５ ４５ ４５

Pokerhand ２５０１０ １８ １８ ８４ ２３

Lymphography １４８ ９４９ １５１２ １００３ １００３

由表７可知,与 CDIＧtree,DIＧtree和IDIＧtree算法相比,

HSDIＧtree算法得到的节点数量更少,说明 HSDIＧtree进一步

压缩了可辨识矩阵中非空元素所占的空间.因此,可以认为

HSDIＧtree具有更好的空间压缩能力.

结束语　本文首先改进了可辨识矩阵的定义方式,使得

优化后的矩阵在核属性出现早、数量多的情况下能大大缩短

构造矩阵所消耗的时间.其次,本文基于可辨识矩阵提出了

属性加权重要度的概念,通过例子证明了该度量方法的合理

性.由于优化后的可辨识矩阵仍然存在大量重复元素和空

集,因此提出了基于优化可辨识矩阵和属性加权重要度的改

进差别信息树,并提出了基于优化可辨识矩阵和改进差别信

息树的属性约简算法.该方法结合了属性重要度和核属性的

概念,在利用优化可辨识矩阵优势的同时,考虑了属性重要度
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对压缩能力的影响,进一步优化了树结构.实验结果表明,本

文提出的基于优化可辨识矩阵和改进差别信息树的属性约简

算法在压缩能力上优于已有的改进差别信息树的约简算法.

但是,该算法仅在单粒度环境下进行,没有考虑多粒度的情

况.下一步将研究多粒度环境下能否结合差别信息树的知识

提高属性约简效率,并实现压缩存储.
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