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摘 要 关于属性约简的算法已经提出了许多，基于粗糙集的属性约简算法就是其中的一类。但该类算法执行效率 

低且不一定得到最小约简。本文讨论了基于可辨识矩阵的属性频度算~(BDMF)并提 出了基于分形维数的向后剔除 

属性约简算法(FI)R)。仿真实验表明 FDR比 BDMF的运行效率高，且约简的效果更好。 
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Abstract Among those algorithms of attribute reduction proposed，some based on rough set．However，this type of 

algorithm is not efficient enough and also minimum reduction would not necessarily achieved by them．In this pqper， 

the algofithm on attribute frequency based on identification matrix algorithm (BDMF)is discussed and then the algo— 

rithm based on Fractal Dimension Reduction algorighm (FDR)was developed．It is shown that FDR has higher running 

effciency and more effective reduction than BDMF． 
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1 引言 

在数据挖掘、文档分类和多媒体索引等领域中，所面临的 

数据对象往往是大数据集，其中包含的属性个数和记录个数 

都很大(如，几十个甚至上百个属性)，由此导致处理算法的执 

行效率低下。众所周知，数据集中的属性并不是同等重要的， 

甚至其中某些属性是冗余的。特别是随机采集数据的冗余度 

更大。冗余数据的存在，一方面是对资源(存储空间)的浪费； 

另一方面，干扰人们利用这些数据做出正确的决策。属性约 

简就是在保持数据分类或决策能力不变的条件下，删除其中 

冗余的或不重要的属性I2]。 

粗糙集理论中用决策表来表示含有决策属性的数据集， 

基于决策表的属性约简是粗糙集理论的核心内容之一[1]。决 

策表可能存在多个属性约简，因此 ，找到具有最少属性的约简 

(即最小约简)一直是研究者追求的 目标 。文[5，6]中提出了 

基于神经网络的约简算法，文[7]给出了基于遗传算法的约简 

算法，基于粗糙集的约简算法在文[8]中被讨论了。然而，S． 

Wong和 w．Ziarko在 1985年就已经证明：基于粗糙集的决 

策表最小约简是 NP-hard问题口]。导致属性约简是 NP-hard 

问题的主要原因是属性组合爆炸。利用与数据集的特征 ，在 

算法中融人启发性知识，缩小问题求解的搜索空间则是一类 

被认为是更有意义的算法_4]。 

尽管以上各种算法都提出了进行属性约简的详细步骤和 

方法，但是都无法说明得到的约简是否为最小约简。基于粗 

糙集的属性约简算法是 目前流行的方法，但同样不一定得到 

最小约简。基于分形维数的属性约简算法 8̈]可以有效地改变 

这一状况。 

本文利用数据集的分形维数进行属性约简。第2部分介 

绍一些基本概念，第 3部分分别讨论了基于可辨识矩阵的属 

性频度算法(BDMF)和基于分形维数的向后剔除属性约简算 

法(FDR)，最后给出了 BDMF和 FDR的实验比较，最后总结 

了全文。 

2 基本概念 

2．1 分形和分形维 

如果一个数据集在所有的观察尺度下都具有自相似性， 

即一个数据集的部分分布有着与整体分布相似的结构或特 

征，称该数据集是分形的I9]。下面给出关于数据集维数的几 

个概念。 

定义 1 嵌入维(Embedding dimension) 数据集中的数 

据点所在欧式空间的维数称为数据集的嵌入维，即一个数据 

集中属性的个数。 

定义 2 固有维(Intrinsic dimension) 一个数据集的固 

有维是指一个数据集所表示的空间对象的实际维数。 
一 般地说 ，空间对象的维数(固有维)不会超过所在欧式 

空间的维数(嵌入维)。例如，所有欧氏空间的直线不论嵌入 

维是二维还是三维，其固有维都是一维的。 

定义3 分形维(Fractal dimension) 嵌入维数等于”的 

数据集可视为 "维空间中的点。用边长为 r(rff(rl，r2))的 

”
一 维立方体分割数据集，记落人第 i个立方体中的数据点的 

数目为C 。则分形维 计算如下： 

1 
Olog D,D,q 

一

寿 × r∈(rl，r2) (1) 
其中，D。称为 Hausdorff分形维；当q趋近于 1时，D 称为信 

息分形维(Information Fractal dimension)；当 q一2时，D2称 

为相关分形维(Correlation fractal dimension)。D2描述了随 

机选择的两个数据点的距离落在某一范围内的概率，因此相 

关分形维 D。的改变意味着数据集中数据点分布的变化。 
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下面使用相关分形维作为数据集固有维的度量。 

▲ A △ 
(a) 。 (b) (c) 

图 1 Sierpinsky三角形的递归机构 

例如，图 1(a)是边长为 1的等边三角形。从图 1(a)中去 

掉中间的等边三角形得图 1(b)(阴影部分)；再从图 1(b)中 

去掉每个三角中间的等边三角形得图 1(c)。如此继续下去， 

当进行无穷步后将剩下的三角形的集合称为 Sierpinsky三角 

形。显然，Sierpinsky的嵌入维数等于 2，但它的相关分形维 

是 log(3)／log(2)一1．58 。 

在实际应用中，计算数据集的相关分形维几乎是不可能 

的，计盒(box-counting)维数常被用来近似估计相关分形维 

数。计盒维数可按以下方法计算 j： 

假设数据集中有 N 个数据点，每个数据点具有 E个属 

性 ，则这 N个点可看作为E维空间中的点(-r -rz⋯ )。将每 

维的取值范围 1／r等分(r一 1／2，1／4，1／8，⋯)，由此数 

据空间被划分为 E维网格，整个空间被分成(1／r) 个单元 

格。从 0开始依次为每个单元格编号，记为 0，1，2，⋯，(1／ 

r) 一1，其中编号为 0的单元格的点的坐标范围为(0，0，⋯， 

0，O)到(O，0。⋯，0，R)，R为单元格的半径；编号为(1／r) 一 

1的单元格的点的坐标范围为(R，R，⋯，R，0)到(R，R，⋯， 

R，R)。令 

丁1一int(xn／R)，丁?一int(-r 2／R)，⋯． —int(-r ／R)， 

⋯
， 了 —int(x ／R) 

则第 i个点 (-r， ··-r )在编号为 丁l×(1It)。+ ×(1 ／ 

r) +⋯+丁 ×(1／r)r 十⋯+TE×(1， r) _1的单元格内。 

厢 C 表示 1／ r等分时落入第 个单元格 中的数据点数 。 

令 

S(r)一∑( ， ) 

则数据集的分形维数(计盒维数)为： 

一 曼 Qg f 、 
Olog r ⋯  

对于具有自相似特征的数据集，(2)式的值为常数。对于 

实际数据集，以 logr为横坐标，logS(r)为纵坐标的曲线中近 

似为直线部分的斜率常被视为数据集的分形维的近似值。 

2．2 可辨识矩阵 

定义 4 设 C、D分别是数据集 U一{-r ，-rz，⋯，-r }}的属 

性集 ，，是U到 V的映射 。称 S一 (U，A，V，，)是一个知识 

表达系统，其中：A=CUD，crlD=西，C称为条件属性集，D 

称为决策属性集。 

特别，当 C≠西且 D≠西时，知识表达系统称为决策表。 

定义 5给定一个决策表 S=(U，A，V，厂)，A — CU D是 

属性集，C、D分别是条件属性集和决策属性集。可辨识矩 

阵J M一(f ，)定义为； 

f{“∈C1d(五)g=a(xj)} D(丑)≠D(西) 

( ) 一<0 D(五)一D( ) 

【一1 “(五)≠d(五)且D(五)=／：D(xj) 

(3) 

其中 n(-r)是元组 -r在属性 “上的取值，D(-r)是 -r在决策属 

性 D 七的取值。 

· 】9O · 

3 属性约简算法 

本节我们将讨论两个属性约简算法，在给出算法的同时 

给出算法的计算复杂度分析。 

3．1 基于可辨识矩阵的属性约简算法(BDMF) 

在信息系统中，可辨识矩阵中的元素值代表了可辨识记录 

的条件属性集合。在可辨识矩阵中，出现频率高的属性表示该 

属性可辨识的记录较多，而出现频率低的属性表示该属性可辨 

识的记录较少。极端的情况是在可辨识矩阵未出现的属性表 

示不能用于区分记录可以直接删除。因此，我们可以将属性在 

可辨识矩阵中出现次数的多少作为属性重要性的判断依据：若 

某属性在可辨识矩阵中出现的次数越多，表明该属性可辨识能 

力越大，其重要性越高；反之，若某属性出现的次数越少，表明 

该属性可辨识能力越小，其重要性越低。由此，根据属性在可 

变辨识矩阵中出现的频率获得属性约简算法 BDMF。 

算法：BDMF 

输入：决策表 S一(U，A，V，，)，A---CUD，Cf-ID 西，C 

为条件属性集合 ，D为决策属性集合； 

输出：约简后的属性集 Redu； 

步骤 ： 

第 1步：计算决策表的可辨识矩阵 M。将可辨识矩阵中 

的核属性 C。(即属性组合数为 1的条件属性)赋给属性约简 

后得到的属性集，即Redu*-G ； 

第 2步：去掉可辨识矩阵中含有核属性的属性组合项； 

第 3步：计算可辨识矩阵中所有剩余属性项中各条件属 

性出现的频率，记出现频率最高的属性为 a。计算 Redu— 

Redu U a}，将可辨识矩阵中包含有条件属性 a的属性组合项 

删除掉； 

第 4步：若可辨识矩阵不为空则转第 3步； 

第 5步：输出 Redu。 

显然，算法 4求取的是所有约简结果 中的某一个或某一 

些(当某两个条件属性出现频率相同时)结果，当信息系统的 

复杂程度较高时，其求解的复杂度大大小于原来的约简方法。 

当然，该方法并不能保证在任何情况下求得的约简结果都是 

原信息系统的最小约简，但在它使得求解的复杂程度大大降 

低的情况下，是一种简单而有效的方法，在大多数情况下可以 

获得原信息系统的最小约简。 

由(3)式 ，可辨识矩阵 M 具有对称性 ，在第 1步中计算 M 

时只需计算 IU1(1UI一 1)／2项，因此计算可辨识矩阵的代价 

是 0(1AI jU1。)。循环计算中(第 3步)，可辨识矩阵最多有I 

UI(IUI一1)／2项，每项最多包含 IA1个属性 ，最坏的计算代 

价为 0(jAI IUj )，所以 BDMF算法的时间复杂度为： 

丁(BDMF)一0(IA1 1U1 ) (4) 

3．2 后向剔除属性约简算法 FDR 

决策表 S=(U，A，V，，)中的对象 U一{-r ，-rz，⋯，-r } 

显然可以看作 E一}A{维空间中的点集，即 S中可用于区分 

数据对象的属性数目不超过E。由此，可以通过计算 E维空 

间中点集{-r ，-r ，⋯，-r )的分形维来估计 S应包含的最少属 

性数。我们通过两个计算步骤来约简 S的属性集 ：(1)计算 

包括所有E个属性的分形维 ，称为全分形维w／d；(2)剔除其 

中的一个属性 ，再计算剩余的1A1—1个属性的分形维，称它 

们为部分分形维 pfd，这样共计算出 E个部分分形维：pfd,， 

⋯

。 pfd A。从 pfd 一，PfdlAI中选择最接近于 wfd的一 
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进一步研究新的、效果更好的手写体数字的特征提取方法具 

有重大的意义 
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个 夕_， ，将其对应的属性 a 剔除，同时将 夕_， 作为下一步 

的wfd，在属性集A一{a )中继续上述的步骤，直到剩余属性 

数目与 S的分形维数相同。 

我们获得后向剔除属性约简算法 FDR如下。 

算法：FDR 

输入：决策表 S一(U，A，V，厂)，A—CUD，CnD一 ，C 

为条件属性集合，D为决策属性集合 

输出：最小约简 Redu 

步骤 ： 

第 1步 ：算 出决策表 S的计盒维数 wfd(全分形维)； 

wfd0一Ⅵ{d 

第 2步 ：For 1≤ ≤ lA J(n EA)计算 U在A一{a )属性 

集上的部分分形维 pfd ； 

第 3步：从 pfd 一，pfd一中选择最接近于 wfd的一 

个pfd，记为；计算 A—A一{ )；议 一夕_， ； 

第 4步：如果 JAl>wfd。+1，转第 2步； 

第 5步：输出 A。 

在 FDR中，计算有 N个元组的决策表的分形维 的时间 

复杂度为o( )；从 lA 1个属性中选择一个属性并剔除需要 

扫描 lA J次对象集 U，如果剔除 K(K< JA1)个属性，则需要 

扫描(K×(2 JAl—K +1))／2次，所以整个算法的时间复杂 

度为 o(1A J×K×N )。 

4 算法比较分析 

为比较算法 BDMF与算法 FDR的效率，我们在 Intel 2． 

8GHz CPU~2(内存 1024M)上对具有 6个属性(n ，a2，a3， 

a ，as，as)5500条记录的合成数据集 FHMIN Test 6进行了 

实验对比。其中，属性 a ，az，a。对应的值由随机函数生成， 

属性 a ，as，as的值分别计算为： 

a4一 sin(xl+x2+x3)+3，a5一 sin(xl*x2+ x3)，a6一 

J x2+x3 sin(xl+x3)I 

实验的结果如表 1。 

表 1 BDMF与 FDR对比实验 

BDMF FDR 

Record Running Time Running 
Reduction Reduction 

(s) Time(s) 

2000 25 Ix1，yl，y2，x2，] 4 Ix1，x2，x3，] 

3000 53 [xl，x2，x3，] 11 [xl，x2，x3，] 

4000 96 Ix1，x2，x3，] 16 Ix1，x2，x3，] 

5500 297 Ix1，x2，x3，] 32 Ix1，x2，x3，] 

实验结果分析：由于 BDMF算法是基于可辨识矩阵的， 

故对于 m个属性、 个元组的决策表来说，它的可辨识矩阵就 

是一个 rnax(m ， )×max(y／-／， )的方阵，现实情况中一般属 

性的个数 都不太大，但是元组的数量 却是大得惊人，这 

时不但运算的时间很长，而且由于要占有大量的内存，使得 

BDMF算法的适用范围大大降低，实验中发现当元组数量在 

增加时，花费的时间急剧增加 ；而分形维的计算由于不需要生 

成可辨识矩阵，受元组数量的影响要小得多，都很快地得到了 

满意的结果。当 RecordE~3000，5soo~时，BDMF得到的约 

简为最小约简，其运行时间从 53秒增加到 297秒，而 FDR不 

但在数据集的记录数在各个阶段都能获得正确的结果，且花 

费的时间也是可以容忍的。 

结论 一个数据集的分形维体现了数据集的固有特征。 

算出数据集的分形维数就可以确定该数据集最小约简的大 

小，基于这种思想，本文利用后向剔除属性的约简算法 FDR 

来进行属性约简并用基于可辨识矩阵的属性约简算法 BDMF 

来进行对 比分析。算法复杂性分析的结果和实验的结果均说 

明 FDR在时间和空间两方面都优于 BDMF。 
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