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基于粗集边界域的快速约简算法 

黎 敏h。 冯圣中 樊建平。 刘 清。 

(南昌工程学院信息工程学院 南昌330099) (中国科学院深圳先进技术研究院 深圳518055)。 

(南昌大学信息工程学院 南昌330047)。 

摘 要 属性约简是粗糙集研究的核心内容之一。已有的大多数属性约简算法都是采用基于正域的贪心算法求决策 

表的代数约简。事实上，对于不一致决策表，代数约简改变了决策类族原有的Pawlak拓扑结构，造成决策类的不确定 

性扩大。为此，提出了一种新的基于粗集边界域的约简模型，它能够保持决策类族原有的Pawlak拓扑结构。依据新 

模型，提出了一种高效率的基于粗集边界域的属性约简算法。理论分析和实验表明，所提算法是有效可行的。 
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Abstract Attribute reduction is one of the core research content of Rough set．Most of the existing greedy reduction al— 

gorithm is based on positive region to find out an algebraic reduct．In fact，for an inconsistency decision table，algebra re- 

duct changes the original Pawlak topology and expands the uncertainty degree of decision table．Therefore，in this pa- 

per，a nove1 reduction modal based on rough boundary region was introduced，which can keep the original Pawlak topoi— 

ogy．Based on this model，an efficient algorithm for attribute reduction hased on rough boundary region was proposed． 

Theoretica1 analysis and experimental results show that the algorithm  of this paper is effective and feasible． 

Keywards Rough set，Inconsistent decision table，Uncertainty，Attribute reduction，Boundary region 

粗糙集(Rough Set)[1]是 2O世纪 8O年代波兰数学家 

Pawlak提出的一种新的处理不精确、不确定知识的数学工 

具，目前已经在机器学习、知识与数据发现、专家系统、模式识 

别与分类等方面得到了广泛的应用[2 ]。属性约简是粗糙集 

理论研究的核心内容之一，现有的属性约简方法主要包括基 

于正区域的算法[6-83、基于差别矩阵及其改进的属性约简算 

法[9 1]和启发式信息熵的属性约简算法 3种[12-14]，这些属性 

约简算法建立在等价关系的基础之上，适用于离散化的数据 

集。连续值信息系统的属性约简方法也得到众多关注和研 

究。例如文献F163提出一种基于邻域的属性约简算法，该算 

法需要反复计算和保存各对象的领域，时间和空间开销较大， 

且存在领域参数选择问题。文献F17]提出一种基于一致性准 

则的属性约简算法，该算法选择一个相似性函数(距离函数) 

且仅需计算不同类对象之间的相似性，这在一定程度上减少 

了计算量，但该算法仍然是计算密集型的。 

代数约简的意义在于在保持原有分辩力的前提下，删除 

冗余条件属性，这对一致决策表是成立的。然而对于非一致 

决策表，代数约简可能改变原有的Pawlak拓扑[4]结构。由于 

现实信息的不完整或某些数据预处理步骤的原因，如连续属 

性离散化，导致不一致决策表客观存在。对于不一致决策表， 

代数约简仅保持了原正区域对象原有拓扑结构，但可能造成 

边界域扩大。针对不一致决策表，文献El9]给出了分布约简 

和分配约简两种定义。分布约简有过于苛刻的要求。文献 

[2O]给出了最大分布约简的概念，但该约简可能导致正区域 

缩小，而且其推理过程较为繁琐，文献没有给出具体的形式化 

算法。本文引入基于粗集边界域的约简模型并给出高效的约 

简算法，其优势在于能够保持所有决策类原有的Pawlak拓扑 

结构。 

1 基础概念 

下面简要论述粗糙集的基本概念。 

设U一{U ，抛，⋯，‰)是一个非空集合，称为论域，R是U 
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上的等价关系。记U／R={X 一，X，⋯，K}为U的R划分， 

其中 是 U关于R 的一个等价类。对于 U上的任意子集 

X，记R(X)一 U X 和 (X)一 U X ，分别称为X的R下 
一  Xï x≠ 

近似和上近似。即下近似R(x)是根据知识R确定属于X的 

对象全体，上近似 (x)是根据知识R可能属于x的对象全 

体，显然R(x) x (x)。如果R(x)= (x)，称x是R可 

定义的，否则称 X是R不可定义的。X 的R边界域为 BNR 

(X)一 (X)一R(X)，边界域越小，集合 X的不确定性越小。 

决策表 DT=(U，CUD，V，．厂)是一个四元组，A—CUD 

是属性集合，其中C和D分别称为条件属性集和决策属性 

集，D≠A；V是属性值的集合，-厂是UXA-+V的映射，它指定 

了【，中每个对象 的属性值。对于V BCC，B相对于决策属 

性 D的正区域为P0_SB(D)一 U B(X)。 

定义 1 给定一个决策表 DT=(U，CUD，V，_厂)，若 

POSc(D)一u，称DT是一致决策表，否则称 DT为不一致决 

策表。 

定义2 给定一个决策表DT=(u，cUD， ，_厂)，a∈BC 

C，若有 POSBⅢ㈦(D)=POSB(D)，称口是B中不必要的，否 

则 n是 B中必要的。若 B中的每个属性都是必要的，称 B为 

独立的。 

粗糙集理论认为，在信息系统或决策表中包含了冗余信 

息。例如，对于一个信息系统在保持原有分类或决策能力不 

变的条件下，可能并不需要全部的条件属性。粗糙集理论把 

能够维持原有的一致性所需要的独立属性子集称为约简。下 

面是它的形式化定义。 

定义3 给定一个决策表DT=(U，CUD， ，，)，B C， 

若 POSB(D)一PoSc(D)且 B是独立的，称B是C的一个相 

对约简，也称代数约简。 

定义4 给定一个决策表DT=(u，CUD，V，，)，对于任 

意x UA X≠ ，B C，X的B近似质量定义为： 

rB(X)= 

立条件属性子集，这对一致决策表是成立的。对于非一致决 

策表，代数约简仅保持了一致性决策类的Pawlak拓扑结构而 

无法保证含有不一致对象的决策类保持原有的Pawlak拓扑 

结构，从而改变这些决策类的近似精度(式(5))。造成这种现 

象的原因是原有知识划分的多个不一致等价类在代数约简下 

形成更大的不一致等价类，从而使得含有不一致对象的决策 

类的上近似扩大。下面的例子说明了这种现象。 

例1 设DT=(U，CUD，V，厂)是一个决策表，论域u一 

{撕，讹，⋯，‰ )；决策类族 U／D一{X ， ，X3}，其中 X 一 

{“l，U2，U3，“4}，X2一{U5，砒，／AT，U8，“9，Ulo，Ull}，X3一{R12， 

， ，‰ }；C对 U产生的划分为 U／C一{E1，E2， ，E4， 

E }，E 一{“1， 2，U3}， 一{地，u5}，E3={us，嘶，us，撕2}，巴 一 

{撕，m0， 11}，E 一{ 13， 14， l5}。 

若存在BCC，U／B={Z1，Z2，Z3，Z4}，其中Z1一E1，Z2一 

E2 U E3， 一E4，Z4=E5，则B(X )=C(X )一EI，B(X2)一C 

(X2)一E4，B(X3)一C(X3)一E5。若 B又是独立的，则从定 

义 3可知 B是一个相对约简。但是上近似 e(X )一E UE2， 

百(XI)=E1 U E2 UEa，e( )一E3 U E ，B(X3)一E2 UEa U 

E5，因此 BNB(X1)二=)BNc(X1)，BNB(X1)=二)BNc(X1)，即相 

对约简B引起决策类x 和x2的边界域扩大。而集合的不 

确定性是由于边界域的存在而引起的，集合的边界域越大，其 

精确性越低。因此相对约简 B扩大 了决策类的不确定性，即 

改变了决策类原有的Pawlak拓扑结构。 

由上述分析可知，对于不一致决策表，代数约简能够保持 

决策类的下近似不发生变化。但是由于知识的粒度变大，使 

得含有不一致对象的决策类的边界区域扩大，因此造成这些 

决策类的近似精度降低。为此，我们引入基于粗集边界域的 

约简模型。对于非一致决策表，模型能够同时保证所有决策 

类的上近似和下近似不发生变化，从而保持决策类原有的粗 

糙近似空间。 

(1) 2 基于边界域的约简 

对于多数分类应用而言，只需找出决策表的一个约简。 

许多文献采用基于属性重要度的前向贪心搜索算法来寻找决 

策表的一个相对约简[n”]。一个被广泛采用的属性重要度定 

义如下[ ]： 

SGF(a，B，D)一7BU{。)(D)一yB(D) (2) 

(D)： (3) 

式(2)表示的是目前所选属性集为B时属性．n的重要 

度。式(3)定义了条件属性集B相对决策属性D的依赖度， 

我们称之为正域依赖度。正域依赖度等于正域和全域的基数 

之比，实际上也等于各个决策类的加权近似质量之和，如式 

(4)所示： 

y目( 一
Xi ／。 

r目(Xf) (4) 

式(3)由于比式(4)有着更高的计算效率而被实际使用。 

根据式(2)，一个广泛采用的爬山法求决策表的一个代数 

约简的大致步骤是：开始时约简red-~ ，每一次从 C—red中 

选择使得SGF(n，red，D)最大的条件属性加入到red，直到 

POS,~(D)=PQsc(D)。 

决策表的一个代数约简是能够保持原有分辨力的一个独 
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式(2)定义的属性重要度计算了正域的变化量，仅涉及粗 

糙集的下近似的概念。但是，若一个对象集合 X在两个知识 

集上所产生的下近似相同但上近似不同，这两个知识集对 

的分辨能力是不同的。近似精度⋯2 综合上下近似考察知识 

的分类能力，对于任意X U(X≠ )和B C，X的B近似精 

度定义如下： 

。(x)一薪IB(X)I (5) 

显然 O≤彻(X)≤1。当彻( )=1时，B(X)=豆(X)，X 

的B边界域BNB(X)一 ，集合X是B可定义的；当口B(x)< 

1时，B(X)c豆(X)，x的B边界域BNB(X)≠ ，集合 是B 

不可定义的。 

近似精度6IB(X)表达了知识 B对集合X描述的精确程 

度。由于集合的边界域越大，其不确定性越大，因此 x的B 

粗糙度定义如下： 

r v 、一
lBNB(x)l—lB(x)--

一

B(X)I 

A 一— 一—— 厂  

一  = 1--∞(X) (6) 一— —  ∞( ) 【6) 

性质 1 对于VX U和B P C，有 (X)≤PB(X)。 



 

证明：对于 B P，有B(X) P(X) X (X) 豆(X)， 

即有 lB(X)I≤ l P(X)l≤ l xI≤ l (X)l≤ I百(X)f，因此 

≥ '层口有 )≥ )，因此 pP( PB 

(X)。 

性质 1说明集合的粗糙度随着知识的增加而减小。 

在粗糙度定义的基础上，我们给出决策的不确定度的定 

义。 

定义5 给定一个决策表 DT=(U，CUD，V，，)和 B 

C，D相对B的不确定度定义为： 

UNCB(D)一 ∑ pB(x ) (7) 
EU／D 1u 1。 

即 D相对 B的不确定度等于各个决策类的加权粗糙度之和。 

决策类的权重越大，其粗糙度对整个不确定度的影响越大。 

显然，O≤UNCB(D)≤1。当V五 ∈U／D^加( )一0 

时，UNCB(D)获得最小值0；当V五∈【，／D  ̂ (Xi)一1时， 

UNCn(D)获得最大值1。D的B不确定度越小，B对D的解 

释能力就越好。 

命题 1 一个决策表 DT=(【，，cU D， ，_厂)是一致决策 

表，当且仅当UNCc(D)一O。 

证明：若DT是一致性决策表，则 POSc(D)一U，并且 

V Xt∈U／D有C(X)一e(X{)一Xi(否则与一致决策表相矛 

盾)，因此 V XtEU／D有Pc(Xt)一o。从而uNcB(D)= 

。一0。反过来，若 UNCc(D)=0，则根据定义 5可知 

VX ∈U／D有 (X)一0(否则 UNCc(D)>O)，即VX ∈ D 

有 Bj (X)= ，也就是C(X)=c(X)=X，因此 POSc(D)=U， 

所以DT是一致决策表，即证。 

命题 1说明一致决策表的不确定度是0。 

性质 2 对于 B P C，有 L7]vCP(D)≤【玎、rCB(D)。 

证明：由定义 5和性质 1直接可得。 

性质 2说明’，决策的不确定度随着知识的增加而减小。 

定义6 给定一个决策表DT=(【，，CUD，V，，)，我们称 

Bc_C是C的一个近似约简，如果 B满足：(1)UNCB(D)一 

UNCc(D)；(2)VB (=B，UNCB，(D)> UNCc(D)。 

上述定义说明，若B是C的近似约简，则 D的B不确定 

度等于D的C不确定度，而对于B的任意真子集B ，D的B 

不确定度大于D的C不确定度。 

命题 2 对于一致性决策表DT=(u，CUD， ，，)，若 B 

是 C的近似约简，则 B也是 C的代数约简。反之亦然。 

证明：要证明B是C的代数约简，只需证明(1)POSB(D)一 

POSc(D)和 (2)(VB CB，POSB，(D)<POSc(D))。 

因为DT是一致决策表，由命题 1可知UNCc(D)一0。 

若 B是 C的近似约简，则 UNCB(D)=UNCc(D)，即有 

UNCB(D)一O，当且仅当VX ∈U／D有B(X)一B(xi)一Xi 

成立 ，因此 POSs(D)=U—POSc(D)。又因为 VB CB有 

UNC (D)>UNCc(D)，即 VB CB有 UNCB，(D)>0，而 

UN (D)=0当且仅当PC}S (D)一U，所以POSs,(D) 

【，。因此 B是 C的一个代数约简。 

反过来，若 B是 C的一个代数约简，则 POSB(D)= 

POSc(D)一U，因此VX ∈U／D有IB(X )=B( )一C(Xi)= 

e(Xi)=K ，所以 UNC日(D)=UNCc(D)=0；另外 B是 C的 

代数约简，则 VB CB有 P0lSB，(D)CPOSc(D)，即 POSg 

(D)CT_U，因此 X∈U／D使得B ( )cX，即有 p日，(Xi)> 

pc(X )，所以UNC (D)>UNCc(D)。因此 B是C的一个近 

似约简。 

性质3 对于非一致决策表 DT=(U，CUD， ， ，若 B 

是 C的近似约简，则VX ∈U／D有B(X)=C(X)和 豆(X)一 

e(X)成立。 

证明：因为B是近似约简，则UNC日(D)一u_NCc(D)，根 

据定义 5和性质 1，可以得到 VX ∈ D，有 (五)= (五) 

(否则 UNCB(D)>UNCc(D))成立，因此 口B(Xi)一们(K )成 

立。又因为VB C和 VX ∈【，／D，有B( ) C(X) Xi 

(x1) 百(X)成立，因此lB(Xt)I≤JC(Xi)l≤IX l≤I 

(XI)I≤l豆(Xt)l成立。再根据式(5)可知c【B(XI)= (X)成 

立必有B(Xi)=C(Xi)和豆(Xi)= (X )成立，即证。 

性质 3给出了近似约简的重要特性。若 B是C的近似 

约简，则B不仅维持了所有决策类的下近似不变，还维持了 

其上近似不变，这是与代数约简显著不同的特点。即决策属 

性D在近似约简B和全部条件属性集C上产生完全相同的 

Rough近似空间。对于一致决策表，这个结论也显然是成立 

的。 

命题3 给定一个决策表DT=(U，CUD，V，，)和B 

C，若B是C的近似约简，则 B必定包含C的一个代数约简。 

证明：若 DT是一致决策表，由命题 2可知 B也是C的 
一 个代数约简。 

若DT是非一致决策表，根据性质 3，VX ∈U／D有B 

(X )=C(X{)成立，因此 POSB(D)=POSc(D)，所 以B必定 

包含一个代数约简，即证。 

可以证明，若 B是非一致决策表上的一个近似约简，则B 

不一定是代数约简。只有当VB CBA X∈U／上)_+∞(X)一 

1Aa (X)≠1时，B才是一个代数约简。 

定义 6 设 BCC且口∈C—B，定义属性n相对于B的重 

要度为 

SIG'(口，B，D)=UNCB(D)一UNCBu㈦(D) (8) 

即属性a相对于B的重要性体现在把属性n并入B之后与 

并人之前的不确定度的减小量。该值越大，则 a相对于B的 

重要性越大，可以据此作为前向搜索属性选择的依据。 

3 基于边界域的前向贪心约简算法 

根据式(8)可以采用前向贪心搜索策略，通过测试加入新 

的候选属性后的不确定度的变化，选择使不确定度减少量最 

大的属性加入到近似约简变量。式(8)的计算涉及到根据式 

(7)计算属性子集的相对不确度。式(7)需要计算所有决策类 

相对条件属性子集的粗糙度，而每个决策类的粗糙度的计算 

涉及到计算该决策类的上下近似基数，因此它的计算复杂度 

直接关系到求近似约简的效率。下面提出一种高效率地求相 

对不确定度的算法，该算法和文献E7]中的求正区域的效率相 

当。 

算法1 求决策属性D相对条件属性子集B的不确定度 

输入：DT=(U，CUD， ，，)和 B C 

输出：UNCs(D) 

步骤 1 根据 B对对象集 U进行排序； 

步骤 2 对于每一个决策类 xj E U／D，为其定义一个上近似计数变量 

Upperx 和下近似计数变量Lowerx ，并赋初值 Upperx = 
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O·Lowerxj— O： 

步骤 3 

3．1 令5一l，g—l，list=9，把对象 1的决策值加入到集合 list； 

3．2 for 一2 tO}【，I do 

if埘与“ 对于B中的每个属性都相等，则 g—g+1； 

if啦的决策值 list，则把 她 的决策值加入到集合 

list； 

endif 

else／／ 与“ 的条件属性值不相等 

if llistl一1则更新 list集合所含每个决策值对应的 

决策类 x 的上下近似计数： 

Upper~=Upperxi+g； 

Lor．terXi—L0t rⅪ+g； 

else对 list集合所包含的决策值对应的决策类x ， 

更新其上近似计数： 

Upperxi=Upperxs+g； 

endif 

s： i；g一 1； 

把集合 list清空； 

把ui的决策值加入到集合 list； 

endif 

步骤 4 根据步骤 3得到的所有决策类的上下近似计数，直接计算 

UNCB(D)。 

步骤 1在快速排序下的时间复杂度为0(1Bl lU『logz l 

U1)；步骤2的时间复杂度为O(IU／D1)；步骤 3的执行只需对 

排序后的对象集合扫描一遍，其时间复杂度为O(1 B l I U1)；步 

骤4的时间复杂度为 0(IU／D1)；因此算法 1的时间复杂度 

主要集中在步骤 1根据R的排序上，在快速排序下整个算法 

的时间复杂度为0(1Bl lUl logz lUI)。算法 1的时间效率是 

相当高的，它计算出了所有决策类的上下近似基数，但其时间 

复杂度与属性排序下计算正域[ 的时间复杂度相同。依据算 

法 1和定义6的属性重要度的概念，基于边界域的快约简算 

法具体描述如下。 

算法2 基于边界域的属性约简算 ARBR(Attribute Re— 

duetion based on Boundary Region) 

输入：DT=(U，CUD， ， 

输出：C相对于D的一个近似约简red 

步骤 1 red= ； 

步骤 2 计算 UNCc(D)； 

步骤 3 

3．1 在C— 中找出使SIG ，red，D)最大的条件属 口； 

3．2 把a并入red的尾部，red=redU{Ⅱ)； 

3．3 若 UNC,~>UNCc(D)Goto步骤 3．1； 

步骤 4 从后 向前遍历 red中的每一个属性 a，若 UNC,~a一㈨一 

UNC~a(D)则red=red--{a)； 

步骤 5 输出red 

步骤2的时间复杂度为O(ICI IUIlogz lUI)；步骤3最坏 

情况下需要计算l CI(I Cl+1)／2次属性重要度，采用渐近式 

计算 S (口，red，D)的时间复杂度为0(1Dl lUIlogz IU1)，故 

步骤 3总的时间复杂度为 0(1 C D1 IUl log2 IUI)；步骤 4 

最坏情况下的时间复杂度为0(ICl lDl I【，1 logz l【，I)。因此 

ARBR算法的时间复杂度为O(IC Dl IUIlog2 1UI)。对于 

只含一个决策属性的决策表，利用 ARBR算法求一个近似约 

简的时间复杂度为0(IC J lUllogz lU1)。 

4 与其它不一致决策表的知识约简比较 

文献1-19]给出了分布约简和分配约简两种定义，但未给 
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出有效的约简方法。在文献[19]的基础上，文献L2O]给出r 

最大分布约简的定义，并给出了可辩识矩阵的约简方法，其过 

程较为繁琐。下面给出相关定义。 

定义7 给定决策表 DT=(【，，CU D，V，厂)，设L『／D一 

(X1，x2，⋯，K)，P(q／[z]B)= ，UB(z)一(P 

(D1／[ ]B)，P(D2／[z]B)，⋯，P(D ／[ ]B))，如(z)一{D 

] n DJ }，y日(z)一 ‘DJ／[ ]e)，班一— 
1．H 帅 ， ， s IL l A mdLIJ 

lB(X)l。VX∈U，B C， 

(1)若UB( )=Uc(z)且VB B，UB，( )≠Uc(z)，则称 B 

为分布约简； 

(2)若如( ) ＆(z)且VB B，如，(z)≠&，( )，则称B 

为分配约简； 

(3)若 (z)一Yc( )且 VB (二=B，7B'(z)≠ ( )，则称 B 

为最大分布约简； 

(4)若 =啦且VB CB，啦≠r／：，则称B为近似约简。 

由上面定义可知，分配约简保证每个对象可能的决策类 

不变，近似约简保证所有决策类的上近似不变。文献[20]证 

明了分配约简和近似约简是等价的。其实这里的近似约简还 

蕴含了所有决策类的下近似不变，因为如果近似约简导致某 

个决策类的下近似缩小(某些下近似中的对象成为边界域的 

对象)，则必然引起某个(某些)其它相关决策类的上近似扩 

大。因此该近似约简和本文中定义的近似约简也是等价的。 

几种约简对非一致决策表的正区域、边界域以及边界域 

对象隶属度的影响如表l所列。 

表 1 几种约简的比较 

和经典的基于正区域的前向贪心代数约简算法相比 

算法有着相同的算法时间复杂度。对于一致决策表， 

两者都能找出一个经典的代数约简。对于非一致决策表，代 

数约简可能造成原有决策类的边界域扩大，但 APd3R算法能 

够同时保持所有决策类的上下近似不发生变化，从而保持数 

据原有的 Pawlak拓扑结构。 

分布约简需要保持对象在每个决策类的隶属程度不变， 

其条件相对苛刻且得到的约简基数相对较大。最大分布约简 

保持每个对象的最大分布决策类不变，其条件又过于宽松，可 

能导致原正区域缩小。而近似的约简介于两者之间，其维护 

了决策类族原有的Rough近似空间不变，尽管决策类边界区 

域对象的隶属程度可能改变，但其边界区域的大小保持不变， 

因此决策类的近似精度保持不变。另外，分布约简和最大分 

布约简的求解过程较为繁琐，而 ARBR算法简单清晰，效率 

较高。 

5 实验结果及分析 

为验证 约简算法的有效性，采用了 8个 UCI(ht— 

tp：／／Ⅵn̂ ．ics．uc．i edu／ mlearn／MLRepository．htm1)数据 

集进行实验，各数据集的描述见表2。实验中，我们对经典的 

正域属性重要度的约简算法(POS_REI])和ARBR算法的约 



简结果进行比较。由于两者都需要在离散化的决策表上进行 

约简，因此我们采用 CAlM[21]离散化算法对表 2中的数据集 

进行离散。 

表 2 数据描述 

表 3中的第 2列显示各数据集离散后的不确定度，其中 

等于0说明离散后的数据集是一致决策表，大于 0说明离散 

后的数据集是非一致决策表。表 3的第 4—5列显示出了两 

种算法得到的约简含有的条件属性个数，总体上ARBR得到 

的近似约简含有的条件属性个数要相对多一些。两种算法的 

执行时间非常接近，取决于约简的基数。 

表 3 约简结果比较 

表4和表 5分别显示了CA．5和KNN(K=3)归纳学习 

算法以1O折交叉验证的方式对两种约简的数据集和约简前 

的数据集进行分类的精度。小括号中的数字代表各种数据集 

的分类性能排名，Mean rank(~名均值)提供了8个数据集分 

类性能排名均值。可见，ARBR约简算法诱导出的分类器的 

性能总体上优于由全部属性集得到的分类器的性能。对于不 

确定度等于或非常接近于0的数据集 Wine，Sonar，WPBC， 

WDI3c和 Sat而言，ARBR约简算法诱导出的分类精度略强 

于基于正域属性重要度算法诱导出的分类精度；对于不确定 

度相对较大的数据集 Glass，Ions和 Heart，由ARBR算法诱 

导出的分类器性能明显优于基于正域属性重要度算法诱导的 

分类器性能。这也再一次证实了对于不一致决策表而言，近 

似约简比代数约简有着更好的分类优势。 

表 4 C4．5分类精度比较 

表 5 KNN(K一3)精度比较 

DataSet 不确定度 Un_
reduced POS RED ARBR 

Wine 0 94．97士4．11(2) 95．52±3．53(1) 94．93士5．6-1(3) 

Sonar 0 81．76±7．96(1) 78．835=O．36(3) 79．83士9．15(2) 

WPBC 0 78．29±5．75(2) 77．29士6．74(3) 85．26±8．59(1) 

WDI 0．01051 95．08土2．16(2．5)95．08士2．96(2．5)95．78±1．88(1) 

Sat 0．00674 86．51士0．75(2．5)86．51士1．20(2．5)86．76±1．39(1) 

Glass 0．063 73．86±8．97(1) 71．O2士6．84(3) 72．92土5．06(2) 

Iol1s 0．11146 89．98士4．45(3) 91．14士4．11(2) 93．46±2．97(1) 

Hcart 0．064726 78．52士0．15(3) 80．37±7．42(2) 80．74±6．49(1) 

Mean rank 2．125 2．375 l_5 

结束语 借助粗糙集的边界域引人了决策表的不确定度 

概念，提出了近似约简的定义。从理论上分析和证明了对于 

一 致决策表，近似约简是代数约简；对于非一致决策表，近似 

约简能够同时保持所有决策类原有的上下近似不变，从而保 

持了决策表原有的Pawlak拓扑结构。提出了高效率的计算 

相对不确定度的算法和求近似约简的算法。理论分析和实验 

结果表明，近似约简比代数约简有着更强的鲁棒性，这突出地 

表现在对于不一致决策表，近似约简比代数约简有着更好的 

分类优势。 
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表 3 测试用的相关参数 

实验结果如图1一图3所示。其中图 1是测试没有满足 

约束的频繁项集所占比例对运行时间产生的影响，图2是测 

试事务大小对可扩展性的影响，图 3是不同的支持度对运行 

时间的影响。 

叁 
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蝌 

图 1 不同选择约束率和运行时间对应图 

犀  

智 

图 2 不同事务数和运行时间的对应图 

400 

厦 300 

蔷 2oo 

蔷100 

图 3 不同支持度和运行时间的对应图 

从实验结果可以看出，MCAL算法是有效 的，且扩展性 

能较好，它充分利用非单调性约束和单调性约束的性质并与 

有效的剪枝技术相结合，大大减少了不必要的扫描，使其在运 

行时间和可扩展性方面均优于 FP-growth+算法。 

结束语 本文给出一个多约束关联挖掘算法。通过实验 

对比，无论从运行时间还是可扩展性来说，MCAL算法均获 

得了较好的性能。约束关联挖掘是一种重要的关联挖掘，以 

有效的剪枝策略，结合约束的性质来挖掘是主要的方法。基 

于动态、多关系、分布式数据的多维、多约束挖掘是今后研究 

的一个主要方向。 
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