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摘 要 属性约简是粗糙集理论中重要的研究内容之一，是数据挖掘中知识获取的关键步骤。Pawlak粗糙集约简的 

对象一般是有标记的决策表或者是无标记的信息表。而在很多现实问题中有标记数据很有限，更多的是无标记数据， 

即半监督数据。为此，结合半监督协同学习理论，提出了处理半监督数据的属性约简算法。该算法首先在有标记数据 

上构造两个差异性较大的约简来构造基分类器；然后在无标记数据上交互协同学习，扩大有标记数据集，获得质量更 

好的约简，构造性能更好的分类器，该过程迭代进行，从而实现利用无标记数据提高有标记数据的约简质量，最终获得 

质量较好的属性约简。UCI数据集上的实验分析表明，该算法是有效且可行的。 
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Abstract Attribute reduction，as an important preprocessing step for knowledge acquiring in data mining。is one of the 

key issues in rough set theory．Rough set theory is an effective supervised learning model for labeled data．However，at— 

tribute reduction for partially labeled data is outside the realm of traditional rough set theory．In this paper，a rough set 

attribute reduction algorithm for partially labeled data was proposed based on co-training which capitalizes on the unla— 

beled data to improve the quality of attribute reducts from few labeled data．It gets two diverse reducts of the labeled da— 

ta，employs them to train its base classifiers，and then co-trains the two base classifiers iteratively．In every round，the 

base classifiers learn from each other on the unlabeled data and enlarge the labeled data，SO better quality reducts could 

be computed from the enlarged labeled data and employed to construct base classifiers of higher performance．The theo— 

retical analysis and experimental results with UCI data sets show that the proposed algorithm can select a few attributes 

but keep classification power． 

Keywords Rough sets，Incremental attribute reduction，Co-training，Partially labeled data，Semi-supervised learning 

Pawlak粗糙集理论 ，。 作为一种处理不精确、不一致和 

不完备数据的一种重要的智能信息处理技术，已经在模式识 

别、机器学习、人工智能、知识获取以及数据挖掘 。 等方面得 

到广泛应用。属性约简尝试从高维数据中去除不相关和冗余 

的特征 ，同时保持学习器的性能，是机器学习、模式识别和数 

据挖掘中知识获取的重要处理过程，在多年的研究工作中也 

取得了很大的进展 ]。而在较多现实应用中，如网页分类 、 

语音识别、自然语言解析、垃圾邮件过滤等，获取有标记数据 

可能需要大量的人力、特殊的设备以及多次实验，代价很高。 

如果仅在有限的有标记数据上获取约简，通常质量不高。而 
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大量无标记数据的获取相对容易，因此研究这种有少量标记 

数据、大量无标记数据即半监督数据的属性约简受到越来越 

多的关注。近年来，研究学者提出了一些半监督属性约简模 

型和算法，大致可以分为 3类 ：1)基于类别标号的方法，如半 

监督概率 PCA[ 、分类约束降维 、半监督判别分析嘲、半监 

督局部 Fisher判别分析_s]和基于流形学习的半监督 局部 

Fisher判别分析 等；2)基于成对约束的方法，如约束 Fisher 

判别分析Ⅲ]、基于约束的半监督降维框架_l2]、约束的局部保 

持投影 “ 和邻域保持半监督降维[14,15 等；3)基于其他监督信 

息的方法，如扩充关系嵌入[1 、语义子空间映射_】 ]等。 

属性约简是粗糙集理论重要的研究内容之一，Pawlak粗 

糙集约简的对象一般是有标记的决策表或者是无标记的信息 

表。对于部分标记数据，文献{-18]将部分标记数据转换为有 

标记数据，为每个无标记数据赋予“伪类标记”。无标记数据 

的决策值可能与有标记数据和其他无标记数据不同，需要保 

留其分辨信息，因此对每一个无标记数据赋予“伪类标记”要 

使其能与其他所有数据可区分。但由此计算的约简会导致更 

多的冗余属性。对于该问题，现有的粗糙集尚无较好的方法。 

针对上述问题，本文基于半监督协同学习理论，提出了一 

种处理部分标记数据的粗糙集属性约简算法。首先在有标记 

数据上构建了两个差异性较大的约简构造基分类器，然后在 

无标记数据上交互协同学习，扩大有标记数据集，获得质量更 

好的约简，构造性能更好的分类器，该过程迭代进行 ，从而实 

现利用无标记数据提高有标记数据的约简质量 ，最终获得质 

量较好的属性约简。 

本文首先介绍了关于粗糙集与半监督协同学习的相关概 

念 ，接着提出属性增量式更新算法，在此基础上给出基于协同 

学习的部分标记数据属性约简算法 ，最后基于理论分析与实 

验仿真验证模型的有效性。 

1 基本概念 

1．1 粗糙集概念 

一 般地，信息系统可表示为 IS=(U，A，V，．厂)，其中，U是 

对象集合{z ， z，⋯， }；A是属性非空集合{a ，az，⋯， )； 

V—U ， 表示属性 a的值域；f：U~A---~V是信息函数，指 
口∈^ 

定 U中每一个对象 ,7C的属性值，即对 aEA，“EU，f(u，n)E 

。如果属性集 A可分为条件属性集 C和决策属性集 D，即 

A=CUD，CND—O，则该信息系统称为决策信息系统或决 

策表。上述符号在后续行文中直接引用，其含义不再赘述。 

定义 1 对于V嚣，∞EU( ≠ ，)，如果 G—C，则 D 一 

D，，那么称 和 ，是一致 的；否则 为不 一致。条件属性 

R C，如果 R 一Rj则D 一Dj，那么称 和z，是R_一致的； 

否则称 32 和 ，是尺一不一致。 

定义 2 设给定一个论域【，和论域U上的一个等价关系 

_R，以及论域U的一个划分F一{X ，X2，⋯， }，RF一{RX ， 

RX ，⋯，RX }。定义 R_近似分类质量为 y尺(F)一(∑card 

R
—

X )／cardUo 

Skowron和 RauszerE ]提出了差别矩阵，利用差别矩阵 

存放可辨识的对象对的属性集。Hu和 Cercone_2。]提出了关 

系数据库中简化的差别矩阵。然而，如果决策表是不一致的， 

基于简化的差别矩阵的属性约简算法可能得不到 Pawlak约 

简。文献E21]提出了改进的差别矩阵。为了算法有更大的普 

适性 ，本文采用了该定义。下面给出改进的差别矩阵定义。 

定义 3 在决策表 DT=(U，CUD， ，_厂)上定义差别矩 

阵M一{mij}。 

m ij—  

aft C：f(x ，Ⅱ)≠-厂(西，n)}，，(．Wi， )≠ 

f(xj， )，,27i， EU1，dED 

aEC：f(x ，a)≠，( ，a)}，_ f EUl，_ EU2 

Ul—UCX (U)，Uz—U—Ul 
i= r  

U2 一{,27 I V E U2，not E U2 ，a E C，f(x ，n)一 

f(xj，n)and厂(．z ，d)≠厂( ， )，dED} 

其中， 其实就是不一致对象集合 去掉条件属性重复的 

对象的集合。 

1．2 半监督协同学习 

半监督学习是分析和处理部分标记数据的有效方法 ，近 

年来成为机器学习的研究热点之一。相比传统的学习方法， 

半监督学习可以同时利用无标记数据和有标记数据，因此在 

理论与应用中都受到越来越多的关注。Blum和 Mitchell[ ] 

提出的协同学习(co-training)是一种经典的半监督学习算法。 

该算法的前提条件是数据集有两个充分冗余的视图，即每个 

属性集都足以训练一个分类器，且给定标记时，每个属性集都 

条件独立于另一个属性集。协同学习算法在这两个视图上利 

用有标记数据分别训练一个分类器，用学得的分类器对未标 

记数据进行预测，然后从每个分类器的预测结果中挑选若干 

置信度较高的数据加入另一个分类器的训练集，以便对方用 

扩大的训练集来更新分类器。迭代该过程 ，以此提高学习性 

能。 

然而在实际问题中，协同学习面临的问题之一是往往不 

存在自然分割的两个充分且冗余视图的属性集。为了使协同 

学习获得较好的性能，研究人员采用了不同的策略，大致可以 

归为以下两类 ：1)尽量满足该条件，比如采取随机划分方法、 

遗传最优化方法或者是基于互信息、卡方统计量等评估标准 

使两个视图独立最大化等，如文献[-23—26]的工作 ，但是这些 

方法却不能保证视图的充分性或者是视图分割不稳定；2)采 

用不同分类器或重采样技术来训练多个具有差异性的分类器 

代替充分冗余视图条件假设 ，如文献[27，28]的工作，这些方 

法实际上只使用了一个视图，在一定程度上放松了协同学习 

的约束条件，从而影响了协同学习中两个视图优势互补的性 

质。文献[18]提出了基于粗糙集属性约简的差异性视图分割 

方法，构造了粗糙协同分类模型。该模型不仅使其构造的分 

类器之间具有较大的差异性 ，同时粗糙集约简的性质也使其 

满足充分性 ，因而能有效地处理部分标记数据。后续算法将 

沿用该思想构建两个差异较大的属性约简。 

2 属性增量式更新算法 

理论上讲，决策表的属性约简的最优结果是能够找到包 

含条件属性数目最少的约简，也称为最小约简 ，它能使决策规 

则的数 目最少，而又不损失决策表的任何信息。但在实际应用 

中，还应考虑问题求解的成本以及算法的计算复杂度等因素 ， 



第 l期 张 维，等：一种处理部分标记数据的粗糙集属性约简算法 27 

故而一般采用启发式算法。现有的属性约简算法主要包括基 

于正区域的约简算法、基于差别矩阵的约简算法和基于信息 

熵的约简算法等。当新增一个数据时，就需要考虑约简的变 

化。根据以上 3类算法的思想可知，基于差别矩阵的约简算 

法最能直观地表示出约简的变化，故本文基于差别矩阵构建 

属性的增量式更新算法。 

2．1 算法的基本思路 

现在的问题是根据已有的数据集构建差别矩阵 M，获取 

了属性约简 R，新增数据 aSample后 ，差别矩阵如何更新，以 

及更新后怎样求得新的属性约简 R 。 

根据文献[21]，新增数据aSample后，差别矩阵的更新 

情况如下： 

1)aSample与 不一致 ，则M 不变； 

2)aSample与【，l不一致，即了yEU1使得aSample和 

是不一致的，则删除数据 所在的行 ，修改数据 Y所在的列， 

U2 =Uz U{ }，U1一U1一{Y}； 

3)aSample与 U-U 一致，则在 M 中增加数据aSam- 

ple对应的行和列，U =U1 UaSample。 

新增数据 aSample后，新增的差别矩阵M_add={mai— 

add}的计算方法为： 

m~_add= 

f{aEC：f(aSample，n)≠f(xi，口)}，f(aSample，d)≠ 

I f(xf， )，IT ∈U1，d∈D 

I{n∈C：f(aSample，口)≠f(x ，n)}，Xi EUz 

【／ 
求解的目的是获取属性集，使得新的差别矩阵元素 巩 — 

add与其交集均不为 D。解决的思路是：在M_add与R相交 

为 的元素中，首先计算出新增的核元素 cote—add，再优先 

选择出现频率较高的属性加入R dd，即R =RUR_add，直 

至最终 尺 与 m _add的交集均不为 D。据此给出算法 1。 

算法 1 新增约简属性求解算法 

输入：(1)增加的差别矩阵 M_add 

(2)RER(U)／／R(U)是 U上所有的约简集合 

输出：增加的约简属性 R_add 

1．对 V e ∈M_add，如果 eiiNR≠0，则 Cij=D； 

2．对 V e．．，如果都有ei。一D，则 R_add=D，转到第 7步，否则转到第 3 

步； 

3．计算此时 M_add的核 core_add，R_add=core_add 

4．对 V C。l∈M_add，如果 CiiNR_add=Y：D，则 eij= ； 

5．对 V e 如果都有 cii=仍，则转到第 7步，否则转到第 6步； 

6．计算当前 M—add中每个属性出现的次数，选取出现次数最多的元 

素 aTl1，令 R_add=R_addUam，转到第4步； 

7．返回R add。 

根据前述差别矩阵的更新情况以及算法 1，给出属性约 

简增量式更新算法如下。 

算法 2 属性约简增量式更新算法 
k 

输入：(1)U1=UCXi(U)，Uz=U—U1，Uz =delrep(Uz) 

(2)RE R(U)／／R(U)是 U上所有的约简集合 

(3)新增数据 aSample 

输出：更新的属性约简R 

1．R_add=D； 

①如果 aSample与 y(yEU2 )不一致： 

R_add=D，转到第 2步； 

②如果与Y(YEU1)不一致： 

计算新增aSample后新增的差别矩阵M add，调用算法 1，得到 R— 

add s转到第 2步； 

③如果 aSample与 y(yEU1)是 一致的： 

R
_ add=D，转到第 2步； 

否则，计算新增 aSample后新增的差别矩阵 M_add，调用算法 1，得 

到 R_add；转到第 2步； 

2．返回R =RUR add． 

2．2 算法复杂度分析 

对新增数据 aSample，最坏的情况就是需要根据差别矩 

阵的变化计算新增的约简属性。该情况下的运行时间包括： 

1)判别 aSample与其他数据是否为R_一致，其时间复杂 

度为 0(I l+ l 1)。 

2)求解新增的差别矩阵元素 的时间，第 2种情况为 0 

(1CI lU I)，第 3种情况为 O(1CI(1U I+ I 1))。 

3)求解新增差别矩阵的核的时间，时间复杂度为 0(1* 

(1U l+l 1))。 

4)将新增差别矩阵中包含核元素的矩阵元素置为 D，时 

间复杂度为 0(1 U1 l+l 1)。 

5)挑选新增差别矩阵中出现频率最高的属性，并将新增 

差别矩阵中包含该属性的元素置为 D，该过程反复执行，直至 

每个矩阵元素为D。最坏时间复杂度为 

0(1C—Rl(1 I+l 1))+0((1 C一尺l一1)(1 l+ 

J I一1))+⋯=O(IC—Rj(JU·J+1 1)) 

因此 ，在最坏情况下，算法 2的时间复杂度为 0(1 C— 

Rl。(1U1 l+lU2 1))。 

3 基于协同学习的部分标记数据属性约简 

3．1 基于协同学习的部分标记数据属性约简算法 

Pawlak粗糙集仅能处理有标记数据的决策表或者是无 

标记数据的信息表。对于部分标记数据，仅在有限的有标记 

数据集 L上难以获取高质量的属性约简。结合半监督协同 

学习理论，可以利用大量无标记数据来提高属性约简的质量。 

协同学习假设数据集有两个充分冗余的视图，即每个属 

性集都足以训练一个分类器，且给定标记时，每个属性集都条 

件独立于另一个属性集。然而在实际问题中，往往不存在自 

然分割的两个充分且冗余视图的属性集。 

为了满足半监督协同训练对两个视图充分冗余的要求， 

首先需要对属性集进行分割，获取两个差异较大的约简作为 

两个视图。一般来讲，一个决策表的知识约简不是唯一的，即 

对同一个决策表可能存在多个约简。理论上，两约简相 同属 

性越少，则差异性越大。在获得一个约简后，优先考虑条件属 

性中排除该约简后余下的属性，以此获得两个差异性属性约 

简。基于差别矩阵算法获取一个约简后再计算另一约简时， 

采用了如下的策略：首先包括核属性，然后优先考虑第一个约 

简与核属性以外的属性，按照频率的高低依次加入约简，使得 

约简与所有的差别矩阵元素交集均不为空；如果还无法满足 

该条件，再将第一个约简的属性作为候选属性。 

至此，从原始属性集上获取了两个差异性较大的约简，由 

此获取两个充分冗余的视图构建基分类器，1与，2。然后迭 

代协同学习。在每一轮的学习过程中，每个分类器对无标记 
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数据进行标记，并把标记后的数据加入另一个分类器的有标 

记训练集中，另一分类器也采用同样的方式 ，以扩大两个分类 

器的有标记样本数量，获取质量更好的属性约简 ，再在更新后 

的训练集与属性约简上重新训练分类器，得到性能更好的分 

类器。如此迭代协同学习，利用无标记数据提升最终的属性 

约简质量。算法的示意图如图 1所示。 

图1 基于协同学习的部分标记数据属性约简算法框架 

下面给出基于协同学习的部分标记数据属性约简算法。 

算法3 基于协同学习的部分标记数据属性约简算法 

输入：PS=(U—LUN，A—CUD，V，f) 

输出：约简 Rl ，R2 

1．在有标记数据 L上将条件属性子集分割为充分且差异较大的属性 

子集 Rl与 R2； 

2．设两分类器的训练集 Ll—L2一L，并分别在 R1与 R2上训练分类 

器 fl与 fz，并设 N1一N2一N； 

3．如果 N1一D或 N2一D，重复以下步骤： 

①遍历 NI，分类器 f2对无标记样本进行标记，并把标记后的样本 

加入 f1的训练集 Ll，在更新的训练集L1上应用算法 2获取新增 

的约简属性 R1 ，同时更新 Nl—U—Ll； 

②遍历 Nz，分类器 fl对无标记样本进行标记，并把标记后的样本 

加入 f2的训练集 L2，在更新的训练集 L2上应用算法 2获取新的 

属性约简 R2 ，再训练分类器 f2，同时更新 N2一U—Lz； 

③如果 Rl—R1 ，则在更新的训练集 L 上再训练分类器 fl，否则在 

更新的训练集 L1以及更新的属性 Rl，上再训练分类器； 

如果 R2=Rz ，则在更新的训练集 L2上再训练分类器 f2，否则在 

更新的训练集 L2以及更新的属性 R2 上再训练分类器 f2； 

4．返 回 R1 ，R2 。 

最初仅在有标记数据集 L上获取 的属性约简质量可能 

不高，但是在后面迭代学习的过程中，每个分类器对无标记数 

据进行标记 ，并传播至另一有标记数据集以扩大有标记数据 

集 ，从而重新学习的分类器的分类性能会更高，那么在下一轮 

的学习过程中，对无标记数据的分类准确率也会更高，因此扩 

大的有标记数据集的质量也就更高，从而最终得到质量较高 

的属性约简。需要说明的是，在每次迭代时加入的无标记数 

据保持了样本类别比例的分布。 

设lLl—Z，l Nl一 ，l Cl一 ，设单分类器在 m个属性 Z 

个样本上训练的时间为t。在算法 3步骤 3的迭代学习过程 

中，两个分类器只有能以较高置信度标记的样本可以利用。 

假定在最坏的情况下，每次迭代时这样的样本只有一个 ，那么 

最多需要迭代 次，即两个分类器在迭代过程中在 m个属性 

(￡+1)个样本上训练 次。因此，算法 3的最坏时间复杂度 

为O(nt)。 

3．2 理论分析 

协同学习最初在有标记数据 L上，分别训练两个分类器 

，l与 。 与 -厂2能以较高置信度标记的无标记样本数量 

用 rlh。与nhz表示。在协同学习没有开始以前，两个分类器 厂1 

与．厂2训练集的样本数为 Z。第 1次协同学习过程中，分类器 

将 个标记置信度较高的样本进行标记，并传播至，l的 

训练集中， 训练集的样本数增至 z+Ylhz。类似地，厂2训练 

集的样本数增至 Z+嘞 。再次训练分类器，可能出现原有的 

无法以较高置信度标记的样本能以较高置信度标记的情形， 

于是进行第 2次协同训练。如此迭代训练，在理想情况下，-厂l 

与 均能以较高置信度标记其属性空间的任意样本。 

那么在迭代学习过程中，在扩大的有标记数据集上，按照 

算法 3得到的属性约简是否 比原来的属性约简质量更高呢? 

下面给出命题1。 

命题 1 给定部分标记数据 PS=(U—LU N，A=CUD， 

，厂)。尺是有标记数据集 L上的属性约简。新增有标记数 

据aSample加入L后，扩大的有标记数据集表示为L (L 一 

L+aSample)，R 是按照算法 3获取的有标记数据集 L 上的 

属性约简。则 豫 ( )≥ ( )(U，=U+aSample)。 

证明：在算 法 3中，属性约 简是基 于改进 的差别矩 阵 

(定义 3)获取的。对于新增数据 aSample，差别矩阵的更新 

分为 3种情况。 

1)口Sample与 ( ∈U2 )不一致，属性约简没有发生变 

化，则 yR，(U )一y尺(U )成立。 

2)aSample与 ( ∈U )不一致，这里分为两种情况。 

① l Ex(U)]R l一1。 

aS,ample增加至L ，l Ex( )]尺l=1+1；U1中的所有数 

据都是一致的。尺 是 L 上获取的属性约简，与更新后的差别 

矩阵中每一个元素都有交集，那么f Ex(G') 一l ( )]lc一 

1+1。l[LT(U )]R l—l Ex(U，) l成立。aSample与 (yE 

Ul— )一致，因此 ，∑lR (X )l一∑lR(X )l成立。i．e． 

(U )一y尺(U，)。 

② I (∽ {一 (”>1)。 

(反证法)假设在这 种情况下， ( )< (U，)，根据 

定义 2，那么∑lR (Xi)I／l l<∑lR(Xi)l／lU l，i．e．∑l尺 

(Xi)l<∑{R(X)}(formula 1)。aSample增加至L ，i[ ’ 

( )]尺}一 +1；U 中的所有数据都是一致的，R 是L 上获 

取的属性约简，与更新后的差别矩阵中每一个元素都有交集， 

那么l ( )] l—l Ex(【厂)]lc一1+1。 >1，l E,r(U )]R l> 

l Ex(U，)] l成立。aSample与 Y( ∈U 一z)一致。因此 

∑IR (X)l>∑jR(Xi)l成立 。这与 formula 1矛盾。假设 

不成立。 

3)aSample与 (xEU UU2 )一致，这里分为两种情况。 

(DaSample与 是 尺_一致的，属性约简没有发生变化， 

则 ，( )一 (【，，)成立。 

(~aSample与 是R_不一致的。 

(反证法)假设在这种情况下，y尺，( )< ( )。根据定 

义 2，那么∑lR (Xi)l／lU 1<∑ lR(Xi)l／l l成立，i．e．∑ 

lR (Xi)l<∑lR(X)l。R 是 L 上获取的属性约简，与更新 

后的差别矩阵中每一个元素都有交集，那么[ (U，)] ， Xi 

成立。由于∑IR (Xi)l<∑IR(Xi)l，可得[ ( )]R Xi。 

这和aSample与,76是尺一不一致相矛盾。所以假设不成立。 

以上 3种情况下 yR，( )≥y尺(U )(U，一U+aSample)成 

立 ，命题得证。 
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因此，算法 3获取部分标记数据的属性约简是合理且有 

效的。 

4 实验仿真 

4．1 实验设置 

实验选用了 5个 UCIc。 标准数据集。详细信息如表 1 

所列。数据集 Iono，Wine和 WPBC的连续属性运用三等频 

方法l_3叨进行离散化预处理。 

表 1 实验数据集 

实验采用 1O重交叉验证方法划分训练集与测试集。每 

一 重按标记率将训练集随机划分为有标记集 L与无标记集 

N。考虑到样本次序的影响，实验将样本打乱进行了 1O次随 

机 1O重交叉验证划分。 

4．2 部分标记数据的属性约简结果分析 

为了验证部分标记数据的属性约简算法的效率 ，实验收 

集了标记率 a：10％下各数据集的约简信息，详细情况如表 2 

所列 。 

表 2 标记率a=10 下数据集的约简信息 

表中“最小值”、“最大值”和“平均值”表示在标记率a= 

1O 下 1O重交叉验证过程中部分标记数据属性约简数 目的 

最小值、最大值和平均值；“真实约简”表示在标记率 a= 

100 下数据集的约简数 目；表中“近似率”是部分标记数据属 

性约简数目的最小值与真实约简的比值，表示部分标记数据 

属性约简与真实约简的相似程度，近似率越高，约简算法越有 

效。从表中可看出，约简算法在数据集 Iono上获得的约简与 

真实约简很接近；在其他数据集上，算法也取得了较好的效 

果。 

4．3 在属性约简空间上构建的分类器性能分析 

为了验证属性约简的质量，实验收集 了下面 3种情况下 

求得的属性约简个数以及在此基础上构建的分类器性能。 

标记率 a一100％下数据集的属性约简，详细情况如表 3 

所列。 

标记率a：1O％下有标记数据的属性约简，详细情况如 

表 4所列。 

标记率口=10 下文献]-18]提出的算法(简称为RBT— 

PD)获得的部分标记数据的属性约简及分类性能，详细情况 

如表 5所列。 

标记率 口=1O％下部分标记数据的属性约简，即本文算 

法计算的属性约简，详细情况如表 6所列。 

实验显示了采用 CART和 Bayes两种分类算法在上述 3 

种不同的属性约简空间的分类性能，各数据集进行1O重交叉 

验证，最终性能取平均值，分别显示在表 3一表 6中。其 中 

N ，N2分别表示原始数据所有属性的个数和计算的属性约 

简的个数。分类性能 1和分类性能 2分别表示在原始所有属 

性与计算的属性约简空间构造的分类器的分类性能。 

表 3 标记率 a=100％数据集的属性约简及分类性能 

表 5 标记率a=10％下算法 RBTPD获得的部分标记数据的属性 

约简及分类性能 

表 6 标记率a一10 下部分标记数据的属性约简及分类性能 

从表 3可以看出，如果有足够多的有标记数据，求得的属 

性约简可以减少属性个数并且可以保持甚至提高分类性能。 

然而，在有标记数据个数有限的情况下，如表 4所列，标记率 

仅为 1O％，获得的属性约简个数较少，并且以此构造的分类 

器分类性能也下降了很多。比较表4、表5和表 6，可以发现 

无标记数据的利用大大提高了属性约简的质量，与表 1中标 

注率为 100 的情况很接近。但对比表 5和表 6，可以发现大 

多数情况下本文算法计算得来的约简个数较少并且分类器性 

能比算法RBTPD要好。实验结果说明，文中提出的算法可 

以有效求得部分标记数据的属性约简。 

为了进一步比较约简的质量，各算法在其他标记率下也 

进行了实验，结果如图 2所示。其中，各图中的“初始性能”代 

表不利用无标记数据的传统粗糙集方法性能；“最优性能”表 

示将所有训练集数据标注正确标记后传统粗糙集方法的性能 

(即标记率为 100 下传统粗糙集方法的性能)。 
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图2 不同标记率下算法的性能对比 

从图 2可以看出，随着标记率的增大以及有标记数据的 

增多，各算法的性能都有不同程度的提升 ；仅在基于有标记数 

据上获得的约简空间训练的分类器和基于算法 RBTPD获得 

的约简空间训练的分类器性能也出现了增大的情况，但最终 

性能还是差于基于本文算法获得的约简空间训练的分类器性 

能，这也反映出本文算法求得的约简的质量较高。 

仅在有标记数据上计算约简，由于有标记数据的数量有 

限，因此求得的约简很难保持真实数据的区分能力；而算法 

RBTPD为每个无标记数据赋予的“伪类标记”由于需要保留 

其分辨信息，因此对每一个无标记数据赋予“伪类标记”要使 

其能与其他所有数据可区分，虽然保证了约简后决策表的分 

类能力不变，但这样也导致了约简可能会有更多的冗余属性， 

反而性能不如初始性能，如图中的数据集 Wine，Iono，Vote和 

WDBC。本文算法利用了两个分类器协同学习，每个分类器 

可通过另一分类器标注有有用的无标记样本来提升分类性 

能，分类器原不可预测的数据在协同学习后将变得可预测，因 

此扩大了有标记数据集 ，进而求得了质量更好的约简，从而也 

就能训练出性能更好的分类器。该过程迭代进行，最终能获 

取质量较好的约简，从而训练的分类器有较好的分类性能。 

结束语 现实问题存在着大量部分标记数据，即少量的 

有标记数据和大量的无标记数据。传统的粗糙集理论尚无较 

好的方法获取其约简。本文基于半监督协同学习理论 ，提出 

了处理部分标记数据的属性约简算法，理论分析与实验结果 

表明该算法是合理且有效的。但在实验的过程中也发现无标 

记数据的利用并非总是能提高学习性能，反而可能会使学习 

性能下降或者提高的性能很有限，在后续工作中，将会关注无 

标记数据的安全利用问题。 
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