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摘　要　属性约简目前是粗糙集领域的热点研究问题.文中研究了如何在保持误分类代价不增加的基础上减少冗余属性.首

先定义了变精度模糊粗糙集中的最小误分类程度,然后引入了决策过程,提出了一种基于最小误分类程度的变精度模糊粗糙集

模型,最后在这个模型的基础上将误分代价作为不变量,提出了一种启发式属性约简算法.将所提算法与其他算法进行比较,

实验结果表明,所提算法得到的属性约简结果具有保留的属性数相对较少、误分类代价更低的优点.

关键词:粗糙集;变精度模糊粗糙集;误分类代价;属性约简

中图法分类号　TP１８２

　

AttributeReductionofVariablePrecisionFuzzyRoughSetBasedonMisclassificationCost
WANGZiＧyin１,３,LILeiＧjun２,３,４,MIJuＧsheng２,３,LIMeiＧzheng１andXIEBin１

１CollegeofComputerandCyberspaceSecurity,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang０５００２４,China

２CollegeofMathematicalSciences,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang０５００２４,China

３HebeiKeyLaborotoryofComputationalMathematicsandApplications,Shijiazhuang０５００２４,China

４PostdoctoralResearchWorkstationofMathematics,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang０５００２４,China

　

Abstract　Attributereductionisahotresearchissueinroughset．Inthispaper,howtoreduceredundantattributeswithoutinＧ

creasingthemisclassificationcostisstudied．Firstly,theminimummisclassificationdegreeofvariableprecisionfuzzyroughsetsis

defined．Then,byintroducingthedecisionprocess,thevariableprecisionfuzzyroughsetmodelisproposedbasedontheminimum

misclassificationdegree．Then,aheuristicattributereductionalgorithmisproposedbytakingthemisclassificationcostasaninＧ

variant．Wecomparethisalgorithmwithotheralgorithmsthroughexperiments．TheresultsshowthattheattributereductionreＧ

sultsobtainedbytheproposedalgorithmhavetheadvantagesoflessreservedattributesandlowermisclassificationcost．

Keywords　Roughset,Variableprecisionfuzzyroughset,Misclassificationcost,Attributereduction

　

１　引言

粗糙集[１Ｇ２]理论是Pawlak于２０世纪８０年代提出的用于

处理不确定、不精确和不完整信息的数学理论.近年来,该理

论已被成功地应用于计算机科学和管理科学的许多领域,如
智能数据处理[３]、数据挖掘[４]等.

由于信息系统中存在不确定性信息和噪声属性,但经典

的粗糙集模型不允许任何错误,因此造成它对错误分类和扰

动非常敏感.基于这一点,学者在经典粗糙集模型的基础上

做了许多扩展.Yao等[５]在贝叶斯决策理论的基础上提出了

一种决策理论粗糙集(DTRS)模型,这个模型的提出促进了

概率粗糙集(PRS)模型的发展[６].Ziarko于１９９３年[７]提出

了一种基于分类误差度量的变精度粗糙集模型,这是一种处

理不确定信息和提高数据对噪声抗干扰性的方法,可以降低

错误决策的可能性.事实上,由于 VPRS模型中的分类误差

度量可以用 DTRS中的条件概率表示,因此 VPRS模型是

DTRS模型的一种特例[６].接下来,本文进一步探讨了模糊背

景下的 DTRS和 VPRS模型.Zhao等[８]研究了变精度模糊



粗糙集(VPFRS)的概念.Sun[９]等提供了一种在模糊环境下

构造变精度多粒度粗糙集模型的新方法,并提出了一种基于

该模型的多属性群决策方法.Yao等[１０]提出了基于模糊颗

粒的变精度模糊粗糙集模型,并研究了该模型的基本性质.

此外,属性约简也引起了许多研究者的关注,并基于不同

视角提出了不同属性约简的方法,如基于代数视角的属性约

简[１１Ｇ１４]、基于信息熵的属性约简[１５Ｇ１７]和基于属性重要度的属

性约简[１８Ｇ１９].Miao等[２０]提出了一种基于互信息的相对知识

约简算法.Wang等[２１]从信息和代数的角度分析了属性约简

的基本原理,并进一步提出了基于条件信息熵的知识约简算

法.Mi等[２２]研究了变精度粗糙集模型下的知识约简方法.

此外,Liao等[２３]通过讨论阈值α,β,γ,提出了基于决策风险最

小化的属性约简.Zhang等[１８]提出了决策理论粗糙集中基

于属性重要度的属性约简.Bi等[２４]提出了一种基于风险成

本最小化和联合属性重要度的属性约简算法.Yu等[２５]考虑

到不同属性具有不同的分类能力,提出了一种基于风险最小

化的属性约简算法.此外,Liao等[２６]提出了一种代价敏感粗

糙集,并给出了一个使分类成本最小化的属性约简新定义.

Yang等提出了一种使误分类代价最小化的属性约简[２７].综

上所述,考虑代价敏感性的属性约简已经取得很大的成果,但

很少有研究者关注区域划分带来的误分类代价.

本文基于文献[２７]中的误分类代价的变精度粗糙集模

型,重新构造了模糊背景下基于误分类代价的变精度粗糙集

模型,将决策过程引入该模型,同时定义了模糊背景下的最小

误分类程度,并在此基础上给出了误分类代价的计算方法,最

后提出了一种基于误分类代价的启发式属性约简算法,并对

属性约简的结果及误分代价进行了分析.

２　基础知识

定义１[８]　三元组S＝(U,A,V,f,d)是一个决策信息系

统,其中U＝{x１,x２,􀆺,xn}是由对象组成的非空有限论域,

A＝{a１,a２,􀆺,am}是条件属性的有限集合,d 是决策属性,

V＝{Va|a∈A}是属性值集,f 表示一个映射f:U×A→Va,

如果Va⊆[０,１],那么这个系统就叫做模糊决策信息系统.

定义２[１３]　设U 是对象集,U×U 上的模糊集合R 称为

U 上的一个模糊关系,对于U 上的模糊关系R:

(１)称R是自反的,若R(x,x)＝１(∀x∈U);

(２)称R是对称的,若R(x,y)＝R(y,x)(∀x,y∈U);
(３)称R是传递的,若R(x,z)≥R(x,y)∧R(y,z)(∀x,

y,z∈U).

若R满足自反、对称和传递关系,则称R 为U 上的一个

模糊等价关系,利用模糊等价关系可以对论域进行动态划分.

根据标准化数值建立模糊等价关系矩阵R,本文使用最

大最小法:

R＝

r１１ 􀆺 r１n

⋮ ⋱ ⋮

rm１ 􀆺 rmn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
＝(rij)m×n

其中,rij ＝
∑
m

k＝１
min{ak(xi),ak(xj)}

∑
m

k＝１
max{ak(xi),ak(xj)}

,假 设 决 策 表 共 有 m 个

属性值,ak(xi),ak(xj)分别表示第i个对象和第j 个对象的

第k个属性值(１≤k≤m).

定义３[２６]　给定属性集A 和对象集U,RA 是U 上由A
诱导的模糊等价关系,U/IND(A)＝{RA (x１),RA (x２),􀆺,

RA(xn)}表示由模糊等价关系RA 划分的模糊等价类,也可表

示为U/A.其中,∀x∈U,RA(x)叫做x的模糊邻域,它是一

个模糊集合,且满足RA(x)(y)＝RA(x,y),∀y∈U.

x相对于模糊等价关系RA 的模糊邻域为:

RA(x)＝ ∑
y∈U

RA(x,y)/y

每个对象的模糊邻域的集合构成了该对象的模糊等价类.

U/IND(D)＝{D１,D２,􀆺,Dn}表示由决策属性划分的经典等

价类,也可表示为U/D,其中Dj∈U/IND(D)叫做决策类.

例１　计算模糊等价类.

给定一个决策信息系统,如表１所列.

表１　决策信息系统

Table１　Decisioninformationsystem

U a１ a２ a３ a４ d
x１ ０．７ １．０ ０．８ ０．４ １．０
x２ １．０ ０．９ １．０ ０．２ ０
x３ ０．８ ０．７ ０．６ １．０ １．０
x４ １．０ ０．７ １．０ ０．３ １．０
x５ ０．７ １．０ １．０ ０．２ １．０
x６ ０．７ １．０ ０．６ １．０ ０
x７ １．０ ０．７ ０．２ １．０ ０
x８ ０．２ ０．１ １．０ １．０ １．０

由表１ 可 以 看 出,决 策 属 性 集 D＝ {d},条 件 属 性 集

A＝{a１,a２,a３,a４},论域U＝{x１,x２,x３,x４,x５,x６,x７,x８},

利用条件属性集A 可以定义一个模糊等价关系R:

R(xi,xj)＝
∑
m

k＝１
min{ak(xi),ak(xj)}

∑
m

k＝１
max{ak(xi),ak(xj)}

,∀xi,xj∈U

由表１计算得:

R＝

１ ０．７６０．６７０．７４０．８７０．７３０．５３０．４１

０．７６ １ ０．５９０．９１０．８８０．６５０．５４０．３８

０．６７０．５９ １ ０．６５０．５８０．８９０．８２０．５４

０．７４０．９１０．６５ １ ０．７９０．６３０．５９０．４３

０．８７０．８８０．５８０．７９ １ ０．６４０．４５０．４１

０．７３０．６５０．８９０．６３０．６４ １ ０．７８０．４９

０．５３０．５４０．８２０．５９０．４５０．７８ １ ０．４１

０．４１０．３８０．５４０．４３０．４１０．４９０．４１ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

决策等价类为:

U/D＝{D１,D２}＝{{x１,x３,x４,x５,x８},{x２,x６,x７}}

模糊条件等价类为:

U/IND(A)＝{RA(x１),RA(x２),RA(x３),􀆺,RA(x８)}

＝{１
x１

＋０．７６
x２

＋０．６７
x３

＋０．７４
x４

＋０．８７
x５

＋０．７３
x６

＋

０．５３
x７

＋０．４１
x８

,０．７６
x１

＋ １
x２

＋０．５８
x３

＋０．９１
x４

＋

０．８８
x５

＋０．６５
x６

＋０．５４
x７

＋０．３８
x８

,０．６７
x１

＋０．５９
x２

＋

１
x３

＋０．６５
x４

＋０．５８
x５

＋０．８９
x６

＋０．８２
x７

＋０．５４
x８

,
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０．７４
x１

＋０．９１
x２

＋０．６５
x３

＋ １
x４

＋０．７９
x５

＋０．６３
x６

＋

０．５９
x７

＋０．４３
x８

,０．８７
x１

＋０．８８
x２

＋０．５８
x３

＋０．７９
x４

＋

１
x５

＋０．６４
x６

＋０．４５
x７

＋０．４１
x８

,０．７３
x１

＋０．６５
x２

＋

０．８９
x３

＋０．６３
x４

＋０．６４
x５

＋ １
x６

＋０．７８
x７

＋０．４９
x８

,

０．５３
x１

＋０．５４
x２

＋０．８２
x３

＋０．５９
x４

＋０．４５
x５

＋０．７８
x６

＋

１
x７

＋０．４１
x８

,０．４１
x１

＋０．３８
x２

＋０．５４
x３

＋０．４３
x４

＋

０．４１
x５

＋０．４９
x６

＋０．４１
x７

＋１
x８

}

定义４　在模糊决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)中,设

X 是U 上的一个模糊集合,RA(x)是x的模糊邻域,模糊集合

RA(x)与X 之间的误分类程度为:

c(RA(x),X)＝１－|RA(x)∩X|
|RA(x)|

其中,|X|＝ ∑
x∈U

X(x),误分类程度指模糊集合RA(x)关于模

糊集合X 的错误分类率.

定义５[８]　在模糊决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)中,

RA 是U 上由A 诱导的模糊等价关系,设X 是论域U 上的一

个模糊集合,令０＜α≤０．５,定义变精度模糊粗糙集的上、下

近似为:

Rα(X)＝{x:c(RA(x),X)≤α}

Rα(X)＝{x:c(RA(x),X)＜１－α}

X 的正域、负域、边界域分别为:

POSα(X)＝R
－

α(X)

BNDα(X)＝R
－
α(X)－R

－

α(X)

＝{x:α＜c(RA(x),X)＜１－α}

NEGα(X)＝U－R
－
α(X)

＝{x:c(RA(x),X)≥１－α}

３　变精度模糊粗糙集中基于误分类代价的属性约简

３．１　变精度模糊粗糙集中的误分类代价

本节定义了变精度模糊粗糙集中的最小误分类程度,然

后引入决策过程,提出了一种基于最小误分类程度的变精度

模糊粗糙集模型,进而在这个模型的基础上提出了一种启发

式属性约简算法.

定义６　RA(xj)相对于U/D 的最小误分类程度定义为:

c(RA(xj),U/D)min＝min
n

i＝１
　c(RA(xj),Di)

其中,c(RA (xj),Di)＝１－|RA(xj)∩Di|
|RA(xj)|

,c(RA (x),U/D)min＝

{c(RA(x１),U/D)min,c(RA (x２),U/D)min,􀆺,c(RA (xm ),

U/D)min}.下文用cmin来表示最小误分类程度.

例２　根据定义４和例１求得的模糊条件等价类,可以

得到任意模糊邻域相对于每个决策类的误分类程度.

c(RA(x１),D１)＝１－３．６８
５．７９＝０．３６

c(RA(x１),D２)＝０．６４

c(RA(x２),D１)＝０．３８,c(RA(x２),D２)＝０．６２

c(RA(x３),D１)＝０．４２,c(RA(x３),D２)＝０．５８

c(RA(x４),D１)＝０．３７,c(RA(x４),D２)＝０．６３

c(RA(x５),D１)＝０．３５,c(RA(x５),D２)＝０．６５

c(RA(x６),D１)＝０．４１,c(RA(x６),D２)＝０．５９

c(RA(x７),D１)＝０．４５,c(RA(x７),D２)＝０．５５

c(RA(x８),D１)＝０．３２,c(RA(x８),D２)＝０．６８
根据定义６可以得到每个对象的模糊邻域相对于U/D

的最小误分类程度:

c(RA(x１),U/D)min＝０．３６

c(RA(x２),U/D)min＝０．３８

c(RA(x３),U/D)min＝０．４２

c(RA(x４),U/D)min＝０．３２

c(RA(x),U/D)min＝{０．３６,０．３８,０．４２,０．３２}

定理１　对于xj 的模糊邻域RA(x)和任意决策类 Di∈

U/D,满足:

(１)若RA(xj)⊆Di,则c(RA(xj),Di)＝０;

(２)若∃x∈U 使RA(xj)(x)＞Di(x),则０＜c(RA(xj),

Di)＜１;

(３)０≤c(RA(xj),U/D)min＜１.

证明:(１)若RA(xj)⊆Di,则RA (xj)(x)≤Di(x),那么

|RA(xj)∩Di|＝|RA (xj)|,因 此c(RA (xj),Di)＝１－

|RA(xj)∩Di|
|RA(xj)|

＝０.

(２)由定义６可知,０≤c(RA (xj),Di)＜１,若∃x∈U 使

RA(xj)(x)＞Di(x),则|RA(xj)∩Di|≠|RA(xj)|,且c(RA(xj),

Di)≠０,因此０＜c(RA(xj),Di)＜１.

(３)０≤c(RA(xj),Di)＜１,故０≤c(RA(xj),U/D)min＜１.

下文设Di 是目标概念,条件属性子集B⊆A,给定３个

决策动作τ＝{aP,aB,aN}.

aP:x∈POSα
B(Di)表示x分到Di 的正域中;

aB:x∈BNDα
B(Di)表示x分到Di 的负域中;

aN:x∈NEGα
B(Di)表示x分到Di 的边界域中.

基于３个决策动作给出了６个损失函数,λPP,λBP,λNP分

别表示在目标概念Di 中的对象采取行动aP,aB,aN 的损失函

数;λPN,λBN,λNN分别表示不在目标概念 Di 中的对象采取行

动aP,aB,aN 的损失函数,如表２所列.

表２　损失函数

Table２　Lossfunction

Di ¬Di

aP λPP λPN

aB λNP λNB

aN λNP λNN

定义７　采取不同决策动作(将对象分到正域、负域、边

界域)的误分类代价如下.

正域的代价为:

COSTPOS＝ ∑
cmin≤α

[λPP􀅰(１－c(RA(xj),U/D)min)＋λPN􀅰

c(RA(xj),U/D)min]

边界域的代价为:
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COSTBND＝ ∑
α≤cmin≤１－α

[λBP 􀅰 (１－c(RA(xj),U/D)min)＋

λBN􀅰c(RA(xj),U/D)min]

负域的代价为:

COSTNEG＝ ∑
cmin≥１－α

[λNP􀅰(１－c(RA(xj),U/D)min)＋

λNN􀅰c(RA(xj),U/D)min]

总体的代价为:

COSTα
B＝COSTPOS＋COSTBND＋COSTNEG

下面给出单一决策类的误分类代价.

正域的代价为:

COSTPOS(Di)＝∑
c≤α

[λPP􀅰(１－c(RA(xj),Di))＋λPN􀅰

c(RA(xj),Di)]

边界域的代价为:

COSTBND(Di)＝ ∑
α≤c≤１－α

[λBP􀅰(１－c(RA(xj),Di))＋

λBN􀅰c(RA(xj),Di)]

负域的代价为:

COSTNEG(Di)＝ ∑
c≥１－α

[λNP􀅰(１－c(RA(xj),Di))＋λNN􀅰

c(RA(xj),Di)]

基于单一决策类Di 的总体代价为:

COSTα
B(Di)＝COSTPOS(Di)＋COSTBND(Di)＋

COSTNEG(Di)

误分代价最小的决策规则为:

aP:x∈POSα
B(Di),若COSTPOS≤COSTBND且

COSTPOS≤COSTNEG

aB:x∈BNDα
B(Di),若COSTBND≤COSTPOS且

COSTBND≤COSTNEG

aN:x∈NEGα
B(Di),若COSTNEG≤COSTPOS且

COSTNEG≤COSTBND

决策规则也可以写成:

若c(RA (xj),Di)≤α,c(RA (xj),Di)≤１－γ,则 x∈

POSα
B(Di);若c(RA(xj),Di)≥１－α,且c(RA(xj),Di)≥１－

γ,则x∈NEGα
B(Di);若α≤c(RA (xj),Di)≤１－α,则 x∈

BNDα
B(Di).

其中,

α＝
λPN－λBN

(λPN－λBN)＋(λBP－λPP)

１－α＝β＝
λBN－λNN

(λNP－λBP)＋(λBN－λNN)

γ＝
λPN－λNN

(λPN－λNN)＋(λNP－λPP)
＝１

２
通常,λPP＝λNN＝０.也就是说,若一个对象x属于Di,那

么x被分到Di 的正域的代价为０;若对象x不属于Di,那么

x被分到Di 的负域的代价为０.

对损失函数加强约束条件,使得

λNP＝λPN

λBP＝λBN

λPP＝λNN

ì

î

í

ïï

ïï

,计算得α＝

λBP

λPN
,１－α＝

λNP－λBP

λNP
.

从这个过程可以看出,每个对象根据其对应的最小误分

类程度的大小计算得到此对象分到正域、负域和边界域的代

价,再通过比较３个代价的大小采取相应的决策行动.

定义８(变精度模糊粗糙集的误分类代价)　在模糊决策

系统中,给定属性子集B⊆A,设０＜α≤０．５,变精度模糊粗糙

集的误分类代价定义为:

COSTα
B＝ ∑

POS
α
B(X)

[λPP􀅰(１－c(RA(xj),U/D)min)＋λPN􀅰

c(RA(xj),U/D)min]＋ ∑
BND

α
B(X)

[λBP 􀅰 (１－

c(RA(xj),U/D)min)＋λBN 􀅰c(RA (xj ),

U/D)min]＋ ∑
NEGαB(X)

[λNP 􀅰 (１－c(RA (xj),

U/D)min)＋λNN􀅰c(RA(xj),U/D)min]

由于λPP＝λNN＝０,误分类代价可以写为:

COSTα
B＝ ∑

POS
α
B(X)

λPN 􀅰c(RA(xj),U/D)min＋ ∑
BND

α
B(X)

[λBP􀅰

(１－c(RA (xj),U/D)min)＋λBN􀅰c(RA (xj),

U/D)min]＋ ∑
NEG

α
B(X)

λNP 􀅰 (１－c(RA (xj,

U/D)min)

定理２　在模糊决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)中,U
是非空有限论域,决策类U/D＝{D１,D２,􀆺,Dn},对任意属

性子集B⊆A,有COSTα
B≤COSTα

B(Di).

证明:由Di∈U/D 可知:

c(RA(xj),U/D)min≤c(RA(xj),Di)

对于正域来说:

COSTPOS＝ ∑
cmin≤α

λPN􀅰c(RA(xj),U/D)min

COSTPOS(Di)＝∑
c≤α
λPN􀅰c(RA(xj),Di)

由关系０＜cmin≤c＜α可知COSTPOS≤COSTPOS(Di).

对于边界域来说:

COSTBND＝ ∑
α≤cmin≤１－α

[λBP 􀅰 (１－c(RA(xj),U/D)min)＋

λBN􀅰c(RA(xj),U/D)min]

COSTBND(Di)＝ ∑
α≤c≤１－α

[λBP 􀅰(１－c(RA (xj),Di))＋

λBN􀅰c(RA(xj),Di)]

由 关 系 α ＜cmin ≤c ＜ １ －α 可 知 COSTBND ≤
COSTBND(Di).

对于负域来说:

COSTNEG＝ ∑
cmin≥１－α

λNP􀅰(１－c(RA(xj),U/D)min)

COSTBND(Di)＝ ∑
α≤c≤１－α

λBP􀅰(１－c(RA(xj),Di))

由关 系 １－α＜１－c≤１－cmin 可 知 COSTNEG ≤
COSTNEG(Di).

综上,COSTα
B≤COSTα

B(Di).

定义９[２７]　在模糊决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn}是对象集,决策类U/D＝{D１,D２,􀆺,

Dn},属性子集B⊆A,∀ai(ai∈A,１≤i≤|A|)的属性重要度

定义为:

Iα
COST(ai)＝COSTα

B－{ai}－COSTα
B

定义１０　在模糊决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)中,对
任意属性子集B⊆A,称B是A 的一个属性约简,当且仅当满

足以下两个条件:
(１)COSTα

B≤COSTα
A;

(２)∀B′⊂B,COSTα
B′＞COSTα

B.

此方法保持约简后误分类代价不增加,并且对∀ai(ai∈

B),如果COSTα
B－{ai}＞COSTα

B,那么属性ai 不被约简.
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３．２　属性约简

基于３．１节提出的模型,给出了一种启发式属性约简算

法,如算法１所示.

算法１　变精度模糊粗糙集模型中基于误分类代价的属性约

简算法

输入:决策信息系统S＝(U,A,V,f,d)

输出:约简red

１．初始化使red＝A,B＝Ø,随机生成λBP,λPN,满足α＝
λBP

λPN
,且α∈(０,

０．５].

２．计算cmin(每个等价类的最小误分度).

３．计算变精度模糊粗糙集的误分类代价 COSTα
red,然后对∀ai∈red

(i＝１,２,􀆺,|red|),计算ai 的属性重要度,Iα
COST(ai)＝COSTα

red－{ai}－

COSTα
red.

４．将所有属性按属性重要度从大到小排序,组成一个新的属性集B.

　４．１．∀ai∈B(i＝１,２,􀆺,|B|),计算red中去掉ai 的误分类代价

COSTα
red－{ai}.

　４．２．若COSTα
red－{ai}＞COSTα

red,则red＝red,否则red＝red－{ai},

循环计算直到i＞|C|,结束.

５．返回约简集red.

例３　属性约简实例.

根据表１给出的模糊决策表,论域U＝{x１,x２,x３,x４,

x５,x６,x７,x８},条件属性集A＝{a１,a２,a３,a４}.

设λPN ＝λNP ＝１０,λBP ＝λBN ＝４,α＝λBP

λPN
＝０．４,

U/D＝{D１,D２}＝{{x１,x３,x４,x５,x８},{x２,x６,x７}}

步骤１　初始化使B＝A,根据定义２和定义３可得:

RB＝

１ ０．７６０．６７０．７４０．８７０．７３０．５３０．４１

０．７６ １ ０．５９０．９１０．８８０．６５０．５４０．３８

０．６７０．５９ １ ０．６５０．５８０．８９０．８２０．５４

０．７４０．９１０．６５ １ ０．７９０．６３０．５９０．４３

０．８７０．８８０．５８０．７９ １ ０．６４０．４５０．４１

０．７３０．６５０．８９０．６３０．６４ １ ０．７８０．４９

０．５３０．５４０．８２０．５９０．４５０．７８ １ ０．４１

０．４１０．３８０．５４０．４３０．４１０．４９０．４１ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

RB－{a１}＝

１ ０．７９０．６００．７５０．８３０．７１０．４６０．４３

０．７９ １ ０．５２０．８６０．９５０．５７０．３８０．４５

０．６１０．５２ １ ０．５９０．５００．８８０．８３０．６３

０．７５０．８６０．５９ １ ０．８３０．５３０．４４０．５２

０．８３０．９５０．５００．８３ １ ０．６００．３７０．４３

０．７１０．５７０．８８０．５３０．６０ １ ０．７３０．５７

０．４６０．３８０．８３０．４４０．３７０．７３ １ ０．４８

０．４３０．４５０．６２０．５２０．４３０．５７０．４８ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

RB－{a２}＝

１ ０．７１０．６５０．７５０．８１０．６３０．４６０．５２

０．７１ １ ０．５３０．９６０．８６０．５７０．４７０．４７

０．６５０．５３ １ ０．５７０．５４０．９６０．７７０．６４

０．７５０．９６０．５７ １ ０．８３０．６００．５００．５０

０．８１０．８６０．５４０．８３ １ ０．５２０．３７０．５２

０．６３０．５７０．９６０．６００．５２ １ ０．８１０．６２

０．４６０．４７０．７７０．５００．３７０．８１ １ ０．４７

０．５２０．４７０．６４０．５００．５２０．６２０．４７ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

RB－{a３}＝

１ ０．７５０．６４０．７１０．９００．７２０．６００．２６

０．７５ １ ０．５９０．８６０．８２０．６７０．６６０．１７

０．６４０．５９ １ ０．６７０．５７０．８６０．９３０．５２

０．７１０．８６０．６７ １ ０．７００．６３０．７４０．２２

０．９００．８２０．５７０．７０ １ ０．６６０．５３０．１９

０．７２０．６７０．８６０．６３０．６６ １ ０．８７０．４５

０．６００．６６０．９３０．７４０．５３０．８７ １ ０．４８

０．２６０．１７０．５２０．２２０．１９０．４５０．４８ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

RB－{a４}＝

１ ０．８００．７７０．７３０．９３０．８５０．５７０．４１

０．８０ １ ０．７２０．９３０．８７０．８００．６６０．４５

０．７７０．７２ １ ０．７８０．７１０．８４０．７４０．３６

０．７３０．９３０．７８ １ ０．８００．７３０．７７０．４８

０．９３０．８７０．７１０．８０ １ ０．７９０．５３０．４８

０．８５０．８００．８４０．７３０．７９ １ ０．６９０．３１

０．５７０．６６０．７４０．７００．５３０．６９ １ ０．１９

０．４１０．４５０．３６０．４８０．４８０．３１０．１６ １

æ

è

ç
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步骤２　根据定义７可以分别得到不同属性子集求得的

模糊邻域的最小误分度.

c(RB(x),U/D)min ＝ {０．３５,０．３８,０．４０,０．３７,０．３５,

０．４２,０．４６,０．３１}

c(RB－{a１}(x),U/D)min＝{０．３５,０．３５,０．４０,０．３３,０．３５,

０．４１,０．４５,０．３３}

c(RB－{a２}(x),U/D)min＝{０．３３,０．３７,０．４０,０．３６,０．３２,

０．４１,０．４７,０．３３}

c(RB－{a３}(x),U/D)min＝{０．３７,０．４２,０．４１,０．４０,０．３７,

０．４３,０．４３,０．３４}

c(RB－{a４}(x),U/D)min＝{０．３７,０．３９,０．３９,０．３８,０．３６,

０．４１,０．４６,０．２６}

步骤３　根据定义８可以得到原始的误分类代价和删除

属性后的误分类代价.

COSTα
B＝１０×(０．３５＋０．３８＋０．３７＋０．３５＋０．３１)＋４×

(０．４＋０．４２＋０．４６)＋４×((１－０．４)＋(１－

０．４２)＋(１－０．４６))＝２９．６

COSTα
B－{a１}＝２９．１,COSTα

B－{a２}＝２９．１

COSTα
B－{a３}＝３０．８,COSTα

B－{a４}＝２９．６

COSTα
B－{a３}＞COSTα

B,COSTα
B－{a４}＞COSTα

B

COSTα
B－{a１}＜COSTα

B,COSTα
B－{a２}＜COSTα

B

因此,条件属性集A 相对于决策属性集D 的可约属性是

a１,a２,得到约简子集B＝{a３,a４}.

４　实验分析

本文的所有实验数据均来自 UCI数据库[２８],具体描述如

表３所列.此外,实验所用数据集的属性值均用离差标准化

方法归一化到[０,１]区间.

表３　数据集描述

Table３　Datasetdescription

数据集 样本个数 属性个数 数据类别数目

wine １７８ １３ ３
hepatitis １５５ １９ ２

heart．statlog ２７０ １３ ２
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　　 在α＝
λBP

λPN
且α∈(０,０．５]的条件下,随机生成λBP,λPN,分

别基于最小误分类代价、单个决策类的最小误分类代价和正

域进行属性约简,为了方便表示,将３种属性约简方法进行简

化表达,如表４所列.

表４　对比实验算法

Table４　Comparativeexperimentsalgorithm

简化表示 算法

Alg１ 基于最小误分类代价的属性约简

Alg２ 基于单个决策类最小误分类代价的属性约简

Alg３ 基于正域的属性约简

３个数据集通过不同的方法进行属性约简后保留的属性

个数如表５所列.

表５　约简后属性个数对比

Table５　Comparisonofattributenumberafterreduction

数据集 样本数 属性数
约简后保留的属性数

Alg１ Alg２ Alg３
wine １７８ １３ ５ ７ ３

hepatitis １５５ １９ ７ ９ ６
heart．statlog ２７０ １３ ４ ６ ４

在决策过程中正确分类的代价为０,即λPP＝λNN＝０,在接

下来的实验中假设λPN＝λNP＝１０,阈值α的大小随λBP和λBN

的变化而改变.下面通过实验得到３个数据集的误分类代价

对比图,如图１所示.

(a)hepatitis

(b)heart．statlog

(c)wine

图１　误分类代价对比

Fig．１　Comparisonofmisclassificationcosts

从表５和图１可以看出,３个数据集通过算法１和算法３
进行属性约简保留的属性个数相差不多,均比算法２保留的

属性个数少.在 wine数据集中,用算法１进行属性约简的误

分类代价最小,其次是算法２,算法３的误分类代价最大;在
数据集hepatitis中,通过算法１进行属性约简得到的误分类

代价最小,其次是算法３,算法２得到的误分类代价最大;在

数据集heart．statlog中,通过算法１进行属性约简得到的误

分类代价最小,其次是算法２,算法３得到的误分类代价最

大.对于算法１和算法２来说,这是由于通过定理２证得对

任意属性子集均有总体的误分类代价小于单个决策类的误分

类代价;对于算法１和算法３来说,算法１将误分类代价作为

不变量进行属性约简,而算法２在属性约简过程中没有考虑

误分类代价这个指标.总的来说,与其他算法相比,算法１得

到的属性约简结果具有保留的属性个数相对较少,误分类代

价更低的优点,并且当阈值α增大时,容错率增加,该算法的

优势更加明显.

结束语　属性约简是在保持分类能力不变的前提下简化

决策信息系统的一种方法,在实际应用中利用属性约简可以

提高决策的精度、速度.本文定义了最小误分类程度,在此基

础上给出了误分类代价的计算方法,提出了基于误分类代价

的变精度模糊粗糙集模型,并基于该模型提出了一种属性约

简算法.该算法考虑了误分类代价,扩展了属性约简的应用.

实验结果表明,该算法得到的属性集较小,误分类代价较低,

但是该算法得到的属性约简结果对应的分类精度没有得到进

一步的验证.因此,在未来的工作中,我们会从提升泛化性能

的视角对该算法进行详细的讨论.
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