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摘　要　属性约简是三支决策理论的重要研究内容之一.然而,现有基于三支决策的属性约简方法过于严格,限制了其属性约

简的效率.文中提出了一种基于正域的三支近似属性约简方法.具体地,属性约简被视为根据条件属性与决策属性的相关性,

将所有属性划分为正域、负域或边界域３类的过程.首先通过保留正域度量来去除负域属性,然后通过放松正域度量来迭代地

排除一些边界属性,最后将剩余属性构成一个近似约简.UCI数据实验结果显示,与其他代表性的方法相比,所提方法能在保

持甚至提升性能的同时获得更小的属性约简,说明了所提方法的有效性.
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Abstract　AttributereductionisoneofthemostimportantresearchtopicsinthetheoryofthreeＧwaydecision．However,the

existingattributereductionmethodsbasedonthreeＧwaydecisionaretoostrict,whichlimittheefficiencyofattributereduction．In

thispaper,athreeＧwayapproximateattributereductionmethodbasedonthepositiveregionisproposed．Morespecifically,attriＧ

butereductionisconsideredastheprocessofdeterminingattributesaspositive,boundary,ornegativeonesaccordingtotheircorＧ

relationtothedecisionattribute．Thenegativeattributesarefirstremovedbyretainingthemeasureofthepositiveregion．Then,

someoftheboundaryattributesareiterativelyexcludedbyrelaxingthepositiveregionmeasure．Finally,anapproximatereduction

isformedbytheremainingattributes．ExtensiveexperimentsonUCIdatasetsdemonstratethattheproposedmethodcanachieve

muchsmallerreductswiththesameorevenbetterperformanceincomparisonwithotherrepresentativemethods,showingthe

effectivenessinattributereduction．
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１　引言

现实应用领域(如图像分类、文本或基因分析)[１]中的样

本包含成千上万个属性,而过多的属性会导致学习器学习过

慢和过拟合问题,并进一步导致泛化能力变差[２].属性约

简[３Ｇ９](也称为特征选择)作为一种去除冗余和不相关属性的

有效方法,已成为机器学习、模式识别和数据挖掘中的重要预

处理步骤.

粗糙集理论是Pawlak[１０]提出的一种处理含糊、不精确或

不确定数据的有效方法,而属性约简是粗糙集理论的重要

研究内容之一.在Pawlak经典粗糙集模型中,下近似是由等

价关系下所有完全包含于概念中的等价类构成的,但对于实

际应用问题,等价关系过于严格,尤其针对含有噪声的数据.

三支决策[１１Ｇ１２](TWD)是由 Yao提出的一种决策支持和近似

推理的有效方法.作为Pawlak粗糙集模型的概率扩展,三支

决策模拟了人类在不确定性和风险下的决策过程,不仅考虑

了决策的置信度,还考虑了决策行为导致的成本,原有“是”与

“否”的二元决策演变为“接受”“拒绝”和“延迟决策”三元决

策.三支决策为解决复杂问题提供了一种有效的方法[１３],并

在理论、模型和应用方面都取得了较大进展,如属性约简[１４]、



冲突分析[１５]和认知计算[１６]等.

基于三支决策的属性约简方法主要分为度量保持和度量

优化两类[１７].度量保持方法要求得到的约简度量指标必须

完全保持甚至有所提升.Li等[１８]提出一种基于正域样本数

目度量的属性约简方法.Ma等[１９Ｇ２０]定义了基于概率分布的

不确定性度量,并提出了一种保持条件信息或信息熵的启发

式算法.Gao等[２１]提出粒度化最大决策熵的不确定性度量

及相关的启发式约简算法,度量优化方法将属性约简视为不

确定性度量的优化问题.Yao等[１４]研究了正域、非负域、规

则置信度、规则覆盖度和规则代价等不确定性度量,并给出了

最优约简的一般定义.Zhao等[１７]介绍了最优约简的正决策、

正域扩张和基于非负区域的不确定性度量,并提出一种基于

差别矩阵的最优约简构造方法.Zhang等[２２Ｇ２３]讨论了４种属

性约简不确定性度量,并由此提出了１种通用约简和３种最

优约简.Jia等[２４Ｇ２５]从决策代价最小化出发,提出一种利用遗

传、模拟退火或粒子群技术的最小成本属性约简算法.Liao
等[２６]研究了具有最小决策代价和测试代价的属性约简问题.

度量保持和度量优化属性约简方法要求过于严格,如实

际待处 理 的 数 据 包 含 噪 声 样 本 时,约 简 效 率 可 能 较 低.

Slezak[２７]在决策表中提出一种类信息熵测度,将概率与通用

方法结合并引入局部信息,要求只要特征子集的类熵测度接

近原数据的熵测度即可.Slezak[２８]利用信息熵测度来解释粗

糙集属性约简的基本原理,并提出近似熵约简原理(AERP),

即任何保持条件熵近似的属性约简都应该减少其先验熵.基

于条件熵的属性约简对噪声样本非常敏感,得到的属性子集

在某些情况下会包含冗余属性.Yang等[２９]提出一种基于决

策表中条件信息熵的近似约简算法,可以通过适当地去除冗

余属性来提高对噪声的鲁棒性.

受上述工作的启发,本文提出一种新的基于正域的三支

近似属性约简方法.该方法能在保持甚至提高分类性能的情

况下获得属性数目更少的约简,UCI数据集实验显示了其有

效性.

本文第２节介绍了粗糙集和三支决策的基本概念;第３
节介绍了三支决策属性约简,并提出一种三支决策近似约简

的定义和相应的启发式算法;第４节给出实验结果和分析;最

后总结全文并展望未来.

２　相关知识

本节主要介绍粗糙集理论与三支决策的相关概念,更多

细节请参见文献[１３Ｇ１４,３０Ｇ３２].

定义１[１０]　决策信息系统(或决策表)可表示为S＝(U,

A＝C∪D,V,f).其中,U 是样本集合;A 为非空属性集合,

分为条件属性集合C和决策属性集合D;V 是属性的值域;f
为信息函数.

定义２[１０]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),可定义

属性子集B⊆A 的不可辨别关系IND(B)＝{(x,y)∈U×U|

∀a∈B,f(x,a)＝f(y,a)}.

IND(B)对U 形成一个划分,简记为U/B.包含样本x
的基本划分块称为基本集或基本粒,表示为[x]B.

定义３[１０]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),集合

X⊆U 关于属性子集B 的下、上近似定义分别为:

B(X)＝∪{x∈U:[x]B⊆X}

B(X)＝∪{x∈U:[x]B∩X≠Ø}
(１)

定义４[１０]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),条件属

性集C相对于决策D 的正域、边界域和负域分别定义为:

POSC(D)＝ ∪
Yi∈U/D

　C(Yi)

BNDC(D)＝ ∪
Yi∈U/D

(C(Yi)－C(Yi))

NEGC(D)＝U－ ∪
Yi∈U/D

C(Yi)

(２)

定义５[１０]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),P 为C
的一个属性子集,P 相对于决策属性D 的依赖度定义为:

γP(D)＝|POSP(D)|
|D|

(３)

令Ω＝{X,XC}表示样本x 是否属于X 集合,Λ＝{aP,

aB,aN}为决定样本x属于POS(X),BND(X)或 NEG(X)的

决策行动集.则对于样本x采取不同决策行动的代价函数如

表１所列[３１].

表１　不同状态下样本采取不同决策的代价函数

Table１　Costfunctionindifferentdecisionswithdifferentstates

aP aB aN

X λPP λBP λNP

XC λPN λBN λNN

表１中,λPP,λBP,λNP表示将属于X 的样本划分为正域、边

界域或负域的代价.而λPN,λBN,λNN表示将不属于 X 的样本

划分为正域、边界域或负域的代价.

给定样本x,采取不同决策的期望代价可以表示为[３１]:

R(aP|[x])＝λPPP(X|[x])＋λPNP(XC|[x])

R(aB|[x])＝λBPP(X|[x])＋λBNP(XC|[x])

R(aN|[x])＝λNPP(X|[x])＋λNNP(XC|[x])

(４)

其中,P(X|[x])和P(XC|[x])分别表示样本x属于X 和XC

的概率,且P(X|[x])＝１－P(XC|[x]).

根据贝叶斯决策理论,最小风险决策如下[３１]:

(P)若R(aP|[x])≤min{R(aB|[x]),R(aN|[x])},则

x∈POS(X);

(B)若R(aB|[x])≤min{R(aP|[x]),R(aN|[x])},则

x∈BND(X);

(N)若R(aN|[x])≤min{R(aP|[x]),R(aB|[x])},则

x∈NEG(X).

当代价 函 数 不 等 式 (λPN －λBN )(λNP －λBP)＞ (λBP －

λPP)(λBN－λNN)成立时,决策规则可以进一步简化为[３１]:

(P)若P(X|[x])≥α,则x∈POS(X);

(B)若β＜P(X|[x])＜α,则x∈BND(X);

(N)若P(X|[x])≤β,则x∈NEG(X).

其中:

α＝
λPN－λBN

(λPN－λBN)＋(λBP－λPP)

β＝
λBN－λNN

(λBN－λNN)＋(λNP－λBP)
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定义６[３１]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)及代价

函数,集合X⊆U 关于属性子集B 的下、上近似定义分别为:

B(α,β)(X)＝{x∈U|μB(x)≥α}

B
－

(α,β)(X)＝{x∈U|μB(x)＞β}
(５)

定义７[３１]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)及代价

函数,条件属性集C相对于决策D 的正域、边界域和负域定

义为:

POS(α,β)
C (D)＝{x∈U|μ[x]C

(D)≥α}

BND(α,β)
C (D)＝{x∈U|β＜μ[x]C

(D)＜α}

NEG(α,β)
C (D)＝{x∈U|μ[x]C

(D)≤β}

(６)

其中,μ[x]C
(D)＝P(Dmax ([x]C )|[x]C ),Dmax ([x]C )＝

argmax
Di∈U/D

　{P(Di|[x]C)}.

３　三支近似约简

本节主要介绍近似约简的概念,并提出了一种基于正域

的近似约简定义以及由三支决策引导的启发式属性约简

算法.

３．１　度量保持约简

定义８[１７]　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),属性子

集P 是C 的一个度量保持约简,当且仅当以下条件成立:

(１)MES(P,D)≽MES(C,D);

(２)对于任意属性a∈P,MES(P－{a},D)≺MES(C,

D).

其中,MES是属性约简的度量标准,符号“≽”表示“等于或优

于”.度量标准可以有多种选择,如依赖度、互信息和最小代

价等.本文采用依赖度作为度量.

３．２　度量近似约简

在基于正域的属性约简算法中,生成最多正域样本的属

性会被优先选择.因此,在属性约简过程中,前面选择的属性

较为重要,而后面的属性的重要性则较低.在属性选择的开

始阶段,正域样本数较少,而随着属性数量的增加,正域样本

数逐渐增加,直至与条件属性集C 下的正域样本数相同.当

属性约简接近结束时,绝大多数样本都在正域中,只有少量样

本依旧是不确定的.此时,基于度量保持原则的算法会继续

添加属性,只为了使这些少量的样本也处于正域中.

然而,度量保持方法忽视了样本数据在采集过程中的随

机性,即样本本身可能含有噪声.在属性约简已经选择大量

属性后,可能仍存在少量非正域样本,而这些样本可能是噪声

样本.为了拟合这些噪声样本,度量保持的方法会增加在本

质上无关的属性.为了避免出现上述情况,本文引入了近似

约简的概念.

定义９　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)及参数ε,

η(ε∈[０,１],η∈[０,１]),属性子集P 是C 的一个(ε,η)Ｇ近似

约简,当且仅当以下条件成立:

(１)MES(P,D)≥εMES(C,D);

(２)对于任意属性a∈P,MES(P,D)－MES(P－{a},

D)≥ηMES(C,D).

其中,第一项表示P 近似于C,即近似约简的描述能力接近

原条件属性集;第二项表示从P 中删除任意属性后,度量准

则都会大幅下降,保证了约简中个体属性的重要性.在实际

应用中,可通过需求经验设置参数.一般地,ε越大,η越小,

近似约简就越接近度量保持约简.

在近似约简思想下获得的约简只需要在一定程度上接近

条件属性集C即可.但近似的标准需要人为指定,如何确定

合适的近似标准是一个尚待解决的问题.

基于三支决策和近似约简的思想考虑将所有属性分为

３类,即正域、边界域和负域属性.负域是度量保持约简算法

未选择的属性,正域是算法首先选择的部分属性,边界域是算

法最后选择的属性.本文通过参数ε和η 来指导近似约简,

通过删除部分边界域的属性,来达到在保留大多数重要属性

的同时删除部分冗余和不相关属性的目的.

定义１０　给定决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)及参数ε,

η(ε∈[０,１],η∈[０,１]),属性子集P 是C 的一个(ε,η)Ｇ近似

约简,当且仅当以下条件成立:

(１)γP(D)≥εγC(D);

(２)对于任意属性a∈P,γP(D)－γP－{a}(D)≥ηγC(D).

其中,条件１决定了近似约简P 的最小依赖度,条件２决定了

P 是满足参数ε和η约束下的最小近似约简.

３．３　基于三支决策的近似约简算法

由于最优属性约简是 NP难题,因此一般采用启发式搜索

策略.基于三支决策的启发式近似约简算法的描述如算法１
所示.

算法１　基于正域的三支近似约简启发式算法

输入:决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)和参数ε,η
输出:近似约简P

１．P←{};

２．若γP(D)≥γC(D),则转步骤５;

３．从C－P中选择最大依赖度提升的属性aopt;

４．若P←P∪{aopt},则转步骤２;

５．从P中依次选择最后加入的属性a;

６．γP－{a}(D)＜εγC(D)或 γP(D)－γP－{a}(D)≥ηγC(D),则转步骤８;

７．若P←P－{a},则转步骤５;

８．输出近似约简P,算法结束.

算法１先贪婪地选择依赖度提升最大的属性,直至达到

与条件属性集C相同的依赖度,再在度量保持约简中依次删

除重要度较小的部分属性,并确保依赖度的下降满足约束条

件.通过进一步分析发现,在算法１的步骤２中,随着属性的

添加,整体的依赖度逐渐接近并超过εγC(D),而每次增加的

依赖度则逐渐减少并低于ηγC (D).因此,可将算法进行改

进,省去先添加再删除部分属性的步骤,具体如算法２所示.

算法２　算法１的加速版本

输入:决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f)和参数ε,η
输出:条件属性集C的近似约简P

１．P←{};

２．从C－P中选择最大依赖度提升的属性aopt;

３．若γP(D)≥εγC(D)并且γP∪{a}(D)－γP(D)＜ηγC(D),则转步骤５;

４．若P←P∪{aopt},则转步骤２;

５．输出近似约简P,算法结束.
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算法２省略了算法１中多余的添加再删除属性的步骤,

单向地添加属性直到整体的依赖度足够大,并且新增属性带

来的依赖度提升非常有限时算法即停止.

算法１和算法２的时间主要花费在计算最优依赖度提升

的属性上.假设有|U|个样本和|C|个属性,在每次迭代过程

中,计算最优属性的时间代价为 O(|C||U|).最坏情况下,

算法需要运行|C|次,即最坏时间复杂度为 O(|C|２|U|),空

间复杂度为 O(|C||U|).

４　实验分析

实验的目的有两个:１)验证新方法属性约简效果;２)与其

他方法对比属性约简后的质量,即分类性能.实验均在 WinＧ

dows１０操作系统、Intel(R)Core(TM)i５Ｇ９５００CPU ＠３．００

GHz处理器、８GB内存的计算机上进行,所有代码用 Python

３．８实现.

４．１　数据集和实验设计

实验选用了１４个 UCI数据集[３３],详细信息如表２所列.

表２　所选 UCI数据集

Table２　SelectedUCIdatasets

DataSets |C| |U| |d|

creditＧg(credit) ２０(７) １０００ ２

lymph(lymph) １８(３) １４８ ４

molecularＧbiologyＧpromotersnew(molecular) ５７(０) １０６ ２

polishＧcompaniesＧbankruptcyＧ２year(polish) ６４(６４) １０１７３ ２

qualityＧassessmentＧschiller(quality) ６２(６２) ９２ ２

seismicＧbumps(seismic) １８(１４) ２５８４ ２

solarＧflareＧ１(solar) １２(０) ３２３ ６

spectfＧtest(spectf) ４４(４４) ２６９ ２

splice(splice) ６０(６０) ３１９０ ３

sponge(sponge) ４４(０) ７６ ３

turkiyeＧstudentＧevaluationＧgeneric(turkiye) ３１(３１) ５８２０ ３

waveformＧ５０００(wave) ４０(４０) ５０００ ３

wine(wine) １３(１３) １７８ ３

zoo(zoo) １６(１) １０１ ７

表２中,第一列括号内的内容表示在后文中使用的数据

集缩写,第二列表示离散属性数和连续属性数(括号中).数

据集中所有缺失值都使用相应属性的频率最大值(或平均值)

来填充.针对连续属性,使用三等频原则离散化为离散属性.

４．２　属性约简效率分析

当使用不同参数时,将放宽或加强近似约简的约束条件,

因此产生不同的约简.若减少ε,则获得的约简将具有更低

的依赖度和更小的规模.若减小η,则会保留依赖度提升较

弱的属性并增加属性子集的规模,反之亦然.需要注意的是,

η应当满足η≤１－ε,这是因为不存在一个属性使得属性子集

在添加后依赖度大于１.根据近似约简的原理,算法的参数

不应当设置得太大或太小.如果ε值过大,算法会趋于度量

保持约简,如果ε值过小,生成的约简可能会因规模过小而缺

失关键信息.若η过大,则那些较为重要的属性可能会被误

删,若η过小,则任何无关的属性也会被认为是不可删除的.

本文将两个参数分别设置为ε＝０．９５和η＝０．０５,实验结果表

明在此参数下可以获得较为理想的效果.

在参数ε＝０．９５、η＝０．０５的情况下,测试了所提出的属

性约简算法在１４个数据集上的效果,并对比了基于正域的前

向增 加 算 法 (Positive RegionＧbased Method with Forward

AddingStrategy,PRFA)和基于正域的后向删除算法(PosiＧ

tiveRegionＧbased MethodwithBackward AddingStrategy,

PRBD).另 外,为 了 体 现 约 简 效 率,原 始 数 据 属 性 信 息

(RAW)亦被列出,实验结果如表３所列.

表３　所选方法的属性约简结果(ε＝０．９５,η＝０．０５)

Table３　Atttributereductsobtainedbyselectedmethods
(ε＝０．９５,η＝０．０５)

Datasets RAW PRFA PRBD Proposed
credit ２０ １０ １３ ８
lymph １８ ７ ９ ６

molecular ５７ ４ ５ ３
polish ６４ ２６ ２５ １２
quality ６２ ６ ７ ５
seismic １８ １４ １３ １１
solar １２ １０ １０ ９
spectf ４４ ７ ９ ６
splice ６０ １０ １１ ８
sponge ４４ ３ ４ ２
turkiye ３１ ３１ ３１ １９
wave ４０ １３ １３ １１
wine １３ ５ ６ ４
zoo １６ １０ ７ ９
平均 ３５．６４ １１．１４ １１．６４ ８．０７

表３列出了各个数据集的原属性数量和经过 PRFA、

PRBD和所提方法得到的属性约简属性数量.最后一行展示

了各方法在所有数据集上所得约简的平均规模.从表３可

见,大多数情况下PRFA取得的约简规模小于或等于PRBD,

这可能归因于PRBD采用的是后向删除策略.PRBD是从所

有属性的集合中删除相对冗余的属性,而在开始删除阶段有

较多的属性相对于全体属性来说都是冗余的,算法可能会删

除较重要的相对冗余属性,导致需要保留更多属性才能满足

约简保持度量.从表中可见,本文方法在所有数据集上都取

得了优于PRFA 和 PRBD的属性约简率.特别是在turkiye
数据集上,约简规模从３１下降到了１９,减少了１２个属性.

这是因为新方法使用了近似约简的思想,放宽了约简的度量

标准.约简的依赖度达到条件属性集的９５％即可,稍微宽松

的条件使得约简的规模可以大幅减小.

４．３　约简性能分析

为了验证新方法的属性约简质量,实验对比了各属性约

简方法生成的约简在不同分类器下的性能.具体地,各数据

集先去除约简以外的冗余属性,然后在 KNN(K＝３)和SVM
(LinearSVC)分类器[３４]下进行１０重交叉验证.考虑到样本

的次序对１０重交叉验证的影响,实验进行了１０次随机１０重

交叉验证,取１０次结果的平均值作为最终的结果.

表４和表５列出了１０次１０重交叉验证的平均性能,以

“误分率±方差”的形式表示.不同方法之间的最优性能用粗

体表示,所有数据集上的平均性能显示在最后一行.

在 KNN分类器下,PRFA 与 RAW 的性能比较接近,而

PRBD在多数数据集上的效果相对较差.PRFA 是 RAW 的

度量保持约简,具有与 RAW 相同的依赖度,保留了 RAW 的
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绝大部分信息,因此 PRFA 的性能和 RAW 在大多数数据集

上非常接近.PRBD由于在算法开始阶段的删除操作具有较

大的随机性,容易删除重要的相关属性,因此其性能在大多数

数据集上较差.仅在seismic和sponge数据集上,PRBD 略

优于其他几种方法.新方法在１０个数据集上都取得了最好

的性能,并且平均性能也是最优的.新方法在放宽约简条件

的同时保留了绝大部分的有效信息,同时避免了选择大量冗

余或无关的属性以致泛化性能差的问题.因此,在获得更高

的约简率的同时也能取得较好的分类结果.

表４　KNN分类器下各方法的约简性能

Table４　PerformanceofreductsonKNNclassifier

Datasets RAW PRFA PRBD Proposed
credit ３１．２３±０．５８ ３０．６６±０．５９ ３３．４５±０．８４ ３０．２８±０．８７
lymph ２３．７±１．４３ ２３．４±１．９６ ２３．５７±１．７７ ２２．９５±１．３３

molecular １６．４３±１．６７ １２．０４±１．４５ ４０．０８±２．９７ ９．５２±１．６７
polish ４．０９±０．０４ ３．７８±０．０３ ３．８５±０．０６ ３．７５±０．０５
quality ２８．９３±１．６５ ３１．３４±２．２２ ３４．７８±２．３９ ２２．８２±２．３１
seismic ８．２８±０．３３ ８．４５±０．３ ８．０３±０．２４ ８．１７±０．２７
solar ３４．９２±１．８２ ３４．０５±１．６８ ３４．４２±１．５６ ３３．９４±０．８５
spectf ２４．４±１．０１ １７．５９±０．７４ ２４．９±１．４８ １７．１８±０．７８
splice ３４．０１±０．３３ ２８．３３±０．３６ ５１．２９±０．３４ ２４．１７±０．２８
sponge ８．８８±０．８１ ８．２３±０．５９ ７．８２±０．２１ ７．６８±０．８５
turkiye ４７．８１±１．６３ ４７．８１±１．６３ ４７．８１±１．６３ ４７．５４±１．０
wave ２８．９９±０．１９ ３６．３６±０．５ ６７．３４±０．５２ ３４．３９±０．４３
wine ５．４１±０．３５ ５．９５±０．５６ ７．５３±０．５６ ５．８４±１．１２
zoo ５．０６±０．２９ ７．８１±１．３２ ９．０４±２．０ ５．９１±０．９８
平均 ２１．５８ ２１．１３ ２８．１３ １９．５８

表５　SVM 分类器下各方法的约简性能

Table５　PerformanceofreductsonSVMclassifier

Datasets RAW PRFA PRBD Proposed
credit ２８．９１±０．２４ ２７．９３±０．２６ ３０．６２±０．２４ ３０．５±０．４０
lymph １７．２３±１．３６ ２１．２６±１．１７ ２６．６４±１．４９ ２１．６９±１．４５

molecular １９．７５±１．４９ １８．５３±１．４１ ５３．５１±３．５７ １９．６９±０．６２
polish ３．９３±０．０ ３．９３±０．０ ３．９３±０．０ ３．９３±０．０
quality ２８．５９±３．２９ ２５．９１±１．７１ ２９．６８±２．０３ ２５．０７±１．０１
seismic ６．５８±０．０ ６．５８±０．０ ６．５８±０．０ ６．５８±０．０
solar ３０．７９±０．６３ ３０．６３±０．９４ ３０．４５±０．４７ ３０．５２±１．１５
spectf ２０．９７±１．１１ １６．１±０．４４ １９．７８±０．６６ １５．９９±０．４９
splice １７．９２±０．２０ ３４．８１±０．０９ ４８．１２±０．０ ３３．８４±０．２１
sponge １１．３８±０．７５ ８．３４±０．８２ ５．２±０．１５ ８．０５±０．３３
turkiye ３８．１７±０．０６ ３８．１７±０．０６ ３８．１７±０．０６ ３８．０２±０．０６
wave １６．７±０．０９ ２７．７９±０．１ ６６．４５±０．２６ ２７．７７±０．１３
wine ５．３５±０．４０ ３．３２±０．１７ ７．１４±０．９０ ４．３２±０．３５
zoo ５．５４±１．１ ３．８３±０．２８ ９．４８±０．８２ ５．４１±０．６４
平均 １７．９９ １９．０８ ２６．８４ １９．３８

在SVM 分类器上,虽然新方法的平均性能比 PRFA 和

RAW 差,但在大部分数据集上仍具有较为优异的表现.在

polish数据集中,RAW 有６４个属性,PRFA 和 PRBD分别选

取了２６和２５个属性,而新方法仅用１２个属性,并在性能上

达到了最优.在turkiye数据集上,PRFA和PRBD都未能起

到属性约简的目的,而新方法在３８．７％的约简率下仍然取得

了最好的性能.在平均性能上,新方法与 PRFA 近似,相比

RAW 较差,远高于PRBD.

４．４　统计显著性分析

实验进一步进行了统计显著性分析,以验证新方法在统

计学意义上是否优于其他方法.经过Friedman检验和 NemＧ

enyi检验,所选用的几种方法具有一定的显著性差异,其结果

如图１所示.

(a)KNNclassifier (b)SVMclassifier

图１　各种方法在不同分类器上的Friedman检验结果

Fig．１　Friedmantestondifferentmethodswithdifferentclassifiers

如图 １(a)所示,在 KNN 分类器上,新 方 法 与 RAW,

PRFA和PRBD无相交部分,这表明新方法在统计意义上优

于另外３种方法.

而在图１(b)所示的SVM 分类器上,由于RAW 和PRFA
的性能并不稳定,而新方法在１２个数据集上的表现较好,因

此新方法具有最高的平均rank.新方法与 PRBD 具有显著

性的优势,与 RAW 和PRFA并无显著性差异.

结束语　现有的大多数基于三支决策的属性约简方法都

严格依赖度量准则的精确保持,一定程度上限制了其约简效

率和泛化性能.本文提出了一种新的基于正域的三支近似约

简方法,并由此提出了两种启发式属性约简算法.由于放宽

了度量准则的限制,新方法具有更快的运行速度.同时,UCI
实验分析表明,新方法在属性约简效率和约简质量上比其他

方法更具优越性.本文方法仅适用于离散型数据,连续型数

据需要进行离散化预处理.模糊粗糙集可同时处理离散型和

连续性数据,下一步将引入模糊粗糙集理论以扩展本文方法

的适应范围.另外,大规模数据的近似约简亦值得进一步深

入研究.
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