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最小相关性最大依赖度属性约简 
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摘 要 在经典粗糙集中，基于重要度的决策表属性约简算法只考虑了决策属性与条件属性之间的依赖度，没有考虑 

约简中条件属性之间的相关性，由此求出的约简中可能依然包含冗余属性。针对这一问题 ，提 出了一种改进算法，它 

利用最小相关性和最大依赖度准则求决策表属性约简。与基于重要度的决策表属性约简算法相 比，本算法求出的约 

简包含的属性个数少、冗余小。实验结果显示，本算法优于基于重要度的决策表属性约简算法。 
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Abstract In the classical rough set，the reduction algorithm based on significance for decision table only considers the 

dependency of decision attribute and condition attribute，and does not consider the correlation between the condition at— 

tributes in reduct．The reduct calculated with this kind of algorithm may include redundant attributes．In order to deal 

with this problem，an improved algorithm was proposed in this paper，which calculates the reduct with the principle of 

minimum correlation and maximum dependency．Compared with the reduction algorithm based on significance for deci— 

sion table，less attributes are remained in the reducts calculated with the proposed algorithm，and the redundancy of the 

reduct is smaller．The experimental results show that the proposed algorithm outperforms the reduction algorithm based 

on significance for decision table． 
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1 引言 

粗糙集_1]作为一种新的处理不精确、不确定和不完备数 

据的数学工具 ，已被广泛应用于模式识别、数据挖掘和决策分 

析等领域l_2]。粗糙集的主要应用是属性约简，本文在决策表 

框架下讨论属性约简。决策表属性约简算法大致可分为 3 

类：基于差别矩阵的属性约简算法l3]、基于信息熵的属性约简 

算法_4 和基于重要度的属性约简算法_】]。基于差别矩阵的属 

性约简算法是 1992年由波兰科学家 A．Skowron提出的，他 

创造性地定义了决策表的差别矩阵和差别函数 ，利用差别矩 

阵来表示知识，利用差别函数来求决策表属性约简。差别矩 

阵 中的元素 c 表示能区分论域中对象(样例)五 和 ，的 

属性子集，其中 表示对象(样例)的个数，差别矩阵中所有单 

属性子集的并集构成了决策表的核。差别函数是由 c 中的 

元素求析取，不同的 之间求合取得到的关于属性的函数， 

它是一个析取合取范式，将其等价变换为合取析取范式，每一 

个析取子式就是一个属性约简。基于差别矩阵的属性约简算 

法是一种非启发式算法，计算时间复杂度为 0( )，空间复 

杂度为 O(n。+ )，其中d为属性的个数。该算法的优点是能 

求出决策表的所有约简，缺点是差别矩阵的计算复杂度高。 

基于信息熵的属性约简算法是一种启发式算法 ，它利用属性 

的信息熵度量属性的重要性，将信息熵小的属性逐一加人到 

候选属性约简中，直到满足预定义的停止条件。基于信息熵 

的属性约简算法的计算时间复杂度为 O(nd)，空间复杂度为 

O(n+ )，该算法的优点是算法易于理解，也易于实现，缺点 

是它只能求出决策表的一个约简，而且不一定是最优约简。 

基于重要度的属性约简算法也是一种启发式算法，它利用依 

赖度作为属性重要度的度量，将重要度大的属性逐一加入到 

候选属性约简中，直到满足预定义的停止条件。基于重要度 

的属性约简算法的计算时间复杂度为 O(nd)，空间复杂度为 

O(n+ )。与信息熵属性约简算法类似，该算法易于理解，容 

易实现，但它也只能求出决策表的一个约简，而且也不一定是 

最优约简。 

其他的属性约简算法，包括针对经典粗糙集扩展模型的 
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属性约简算法，都是在这 3种算法的基础上发展而来的。针 

对粗糙集属性约简等价类的计算问题，Qian等提出了属性约 

简的加速算法l5]，Chen等提出了样本对属性约简算法[6]，这 

两个算法都极大地提高了计算属性约简的效率。针对离散和 

连续混合属性数据库，Hu等提 出了一种模糊粗糙集属性约 

简算法_7]。E．Tsang等将经典粗糙集属性约简的概念扩展到 

模糊粗糙集模型，针对模糊粗糙集模型，提出了基于差别矩阵 

的属性约简算法[8]。受矩阵消元法的启发，Yao等提出了简 

化的差别矩阵属性约简算法[9]。Wang等将属性序关系引入 

到差别矩 阵中，也提出简化 的差别矩阵属性约简算法[1 。 

Qian等将信息熵扩展为组合熵，提出了基于组合熵的属性约 

简算法_】 。王钰等通过重新定义信息熵，建立了相容粗糙集 

模型下的知识与信息熵的关系，进而提出了针对相容粗糙集 

的基于信息熵的属性约简算法 ]̈ 。N．Parthalain和 R．Jens- 

en针对相容粗糙集模型和模糊粗糙集模型，分别提出了基于 

重要度的属性约简算法_1 ]，它们可直接处理连续值数据 

库，而不需要离散化的过程。Yao等将 Bayes决策理论引入 

粗糙集模型，提出了决策粗糙集模型及相应的属性约简算 

法_】 。这些约简算法均没有考虑约简中条件属性之间的相 

关性，这样求出的约简中可能依然包含冗余属性。针对这一 

问题，本文提出了一种改进算法，它利用最小相关性和最大依 

赖度准则求决策表属性约简。 

2 基础知识 

本节给出将要用到的粗糙集的基础知识及信息熵和互信 

息的基础知识。 

2．1 粗糙集 

本文在分类的框架下给出粗糙集的基础知识_2]。 

定义 1 四元组 DT=(己，，AUD， ，_厂)称为决策信息系 

统 ，简称决策表。其中【，一{ ， z，⋯， }，为对象的非空有 

限集合 ，称为论域 ；A一{12 ，a ，⋯，a }，是描述对象的属性集 

合 ；D一{d)，是单决策属性(若 U中的样例分为 P类，则 dE 

{1，2，⋯，P})； 为属性值域，f：UXA--*V为信息函数。 

定义 2 对于任意条件属性子集 B A，定义 B上的不可 

分辨关系(等价关系)为： 

IND(B)一{( ， )∈U×UI VbEB，6( )一6( )} (1) 

其中，6( )和 6( )分别是对象 和 Y在属性b上的属性值。 

定义 3 令 X U是论域上的一个对象子集 ，B A是条 

件属性子集 ，定义 X在条件属性子集B上的下近似为： 

BX一{ l[z]B X} (2) 

定义 4 令 X U是论域上的一个对象子集，B A是条 

件属性子集，定义 X在条件属性子集B上的上近似为： 

Bx一{ l[ ]BnX≠0} (3) 

定义 5 令 Xc_u是论域上的一个对象子集，B A是条 

件属性子集，定义 X在条件属性子集B上的边界域为： 

B～(X)一豆X—BX (4) 

定义 6 决策属性 D划分论域U为 U／D，定义条件属性 

子集 B关于决策属性D 的正域为： 

P0SB(D)一 U BX (5) 
X ∈ U／D 一  

定义 7 给定属性子集 RC_A，对于任意属性 aER，称属 

性 a在决策系统DT中对于R是不必要的，如果 POSR(D)一 

POS(R ) (D)；否则称属性 口对R是必要的。如果对于任意 

的属性 aER，a对R都是必要的，则称 R是独立的。 

定义 8 给定属性子集 R A，称 R是决策表 DT的约 

简，如果 R满足： 

(1)R是独立的；(2)P0sR(D)一PosA(D)。 

记决策表所有约简的集合为 REDD(A)。 

定义 9 对于任意属性 aEA，决策属性 D依赖于条件属 

性a的依赖度定义为： 

(D)一 (6) 

若用依赖度作为条件属性重要性的度量，则经典的基于 

重要度的属性约简算法可描述如下： 

输入：决策系统 DT=(U，AUD，V，f) 

输出：一个约简 REREDb(A) 

步骤 1：R一0； 

步骤 2：重复如下步骤，直到 POSA(D)一POSR(D) 

步骤 2．1：对于所有的a6A，根据式(6)计算每个条件属性 的依赖 

度； 

步骤 2．2：选出依赖度最大的属性： 

a 一argmax{7 (D)}； 

步骤 2．3：R：RU{a )； 

步骤 3：输出 REREDD(A)。 

2．2 互信息 

本节简要介绍信息熵和互信息的基本概念 。 

熵可以用来度量一个随机变量的不确定性。设 X是一 

个离散随机变量，其值域为 ，它的概率分布函数是 (z)一 

P(X— )，xE 。信息熵的定义为： 

H(x)一 一 P(x)log2p(x) (7) 
t  y 

如果 x和y是两个离散随机变量，它们的联合概率分布 

为 p(x， )，那么 X和 y的联合熵定义为： 

H(X，y)一 一 P( ，y)logzp(x， ) (8) 
a'EV ∈V ， 

给定随机变量 X的情况下 ，随机变量 y的不确定性可用 

如下的条件熵来度量： 

H(YIX)一一 ∑ P( )H(YlX—z) 
∈ 

一一 P( ) P( } )log2P(Yl ) 
T∈ y6V，． 

一一 P(z， )log2P(Yl ) (9) 
T∈ yE ． 

联合熵和条件熵的关系为： 

H(X，y)一H(X)+H(Y}X) (10) 

两个随机变量 X和y的相关程度可用互信息度量，互信 

息的定义为： 

，y)一  
、，

加 ，y)l。g
V yE 

z P ⋯ ) 
∈ V、．‘ pL ， 

如果 X和 y的互信息的值大(小)，那么 x和 y的相关 

性大(小)，当知道其中一个变量后，增加另一个变量对信息量 

的增加几乎没有影响。如果 X和 y的互信息值为 0，那么 X 

和y是完全不相关的。 

互信息和熵及条件熵有如下关系： 

I(X，y)一H(X)～H(Xly) (12) 

J(X，y)一H(y)一H(YlX) (13) 

j(X，y)一H (X)+ H (y)一H (X，y) (14) 

对于连续型随机变量，熵和互信息的公式中加号相应变 
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为积分的形式，户( )和 p( )分别是 X和 y的概率密度函数 

(pdf)，而 p(x， )是 X和y的联合概率密度函数。 

H(x)一一I ( )log2户( )d：c (15) 

“ y)一j p(x，y)l。g2 捌 (16) 
对于给定的离散值决策表，离散值条件属性 的概率分布 

可用其频率分布来逼近，对于任意的离散值条件属性 x和 

y，它们的熵及其互信息可直接用给定的决策表计算得到。 

但对于给定的连续值决策表，若其概率分布是未知的，则需要 

用所给的决策表来估计连续值条件属性的概率密度函数。在 

没有任何先验知识的情况下，估计连续值条件属性的概率密 

度函数是很困难的，本文只研究离散值情况。 

3 改进的属性约简算法 

经典粗糙集中，基于重要度的属性约简算法仅仅选出属 

性重要度大或依赖度大的条件属性加入到约简中。没有考虑 

约简中条件属性相互之间的相关性 ，仅仅选择重要度大的条 

件属性来进行有效属性约简是不够的，如果两个条件属性相 

关性很大，那么在已选择其中一个条件属性的情况下，再选择 

另一个条件属性显然是不必要的。因此，用经典的基于属性 

重要度约简算法求得的约简依然含有冗余属性。我们希望选 

出来的条件属性相对于决策属性的依赖度大，而条件属性之 

间的相关性小。条件属性之间的相关性用互信息度量，基于 

这一思想，本文提出了基于最小相关性和最大依赖度准则的 

属性约简算法。 

算法从 R一0开始，每次循环对所有待选条件属性分别 

计算它们的依赖度，选出依赖度值最大的那个条件属性 ，再计 

算它与R中所有已选属性的互信息的平均值，如果这个平均 

值不大于预先定义的阈值 ，那么把它加入到约简 R中，否则 

不加入，并从候选条件属性中删除此属性。算法直到在整个 

条件属性集上的正域等于在约简条件属性上的正域为止，算 

法描述如下。 

输入：决策系统 DT=(U，AUD，V，f)，预定义阈值 

输出：一个约简 REREc (A) 

步骤 l：R—O；R 一A—R 

步骤 2：重复如下步骤，直到P()SA(D)一P()sR(D) 

步骤 2．1：对于 R 中所有的条件属性 a ∈R ，利用式(6)计算其依赖 

度，并选出依赖度最大的属性，仍记为 a ； 

步骤 2．2：对于所有已选条件属性 aER，利用式(11)计算互信息 I 

(a，a )； 

步骤 2．3：如果{ ∑I(a，a ))≥ ，则 R 一R 一{a }，转到步骤 2； 
⋯ I aE R 

否则 R—RU{a )，R 一R 一(a )，转到步骤 2； 

步骤 3：输出约简 R。 

4 实验结果及统计分析 

为了进一步验证本文算法的有效性 ，我们在 8个 UCI数 

据集[1 j上进行了实验 ，8个 UCI数据集的基本信息如表 1所 

列，包括 ：4个离散值数据库 Breast Cancer(DB1)，Lymphog— 

raphy(DB2)，Soybean(Smal1)(DB3)和 Congressional Voting 

Records(DIM)；1个混合值数据库 Zoo(DB5)；3个连续值数 

据库 Semeion Handwritten Digit(DB6)，Connectionist Bench 

· ]5O · 

(Sonar，Mines VS．Rocks)(DB7)和 Wine(DB8)。对于连续值 

属性，我们采用基于信息熵的离散化方法_2]进行离散化。实 

验采用十折交叉验证的方法 ，比较本文算法和基于属性重要 

度算法求出的约简包含的属性个数及分类精度，采用 C4．5 

算法[1胡求分类精度，设置相关性阈值 一0．65。实验环境是 

PC机，双核 1．86G CPU，2G 内存 ，Windows XP操作系统， 

Matlab 7．1实验平台，实验结果如表 2所列。 

表 1 实验所用数据库的基本信息 

样例个数 属性个数 类别个数 

表 2 实验结果 

DB 
本文算法 基于属性重要度算法 

属性个数 测试精度 属性个数 测试精度 

DB1 

DB2 

I)B3 

DB4 

DB5 

DB6 

I)B7 

DB8 

0．9246 

0．7320 

0．9750 

0．9345 

0．9163 

0．6213 

0．7521 

0．8797 

O．9181 

0．7280 

O．8750 

0．8462 

O．9l32 

O．6O57 

O．7464 

0．8783 

从表 2可以看出，利用本文算法求出的约简包含的属性 

个数均少于或等于利用基于属性重要度的算法求出的约简包 

含的属性个数。其原因是本文算法不仅考虑了决策属性与条 

件属性之间的依赖关系，还考虑 了条件属性之间的相关性。 

因此 ，利用本文算法求出的约简包含的属性个数更少，但从实 

验结果发现，利用本文算法求出的约简不一定是利用基于属 

性重要度算法求出的约简的子集。利用两种算法得到的约简 

来简化原数据集，然后用 C4．5算法从简化后的数据集中训 

练决策树 ，并计算训练出的决策树的测试精度，结果如表 2所 

示。从表 2也可以看出，利用本文算法训练m的决策树的测 

试精度均高于利用基于属性重要度的算法训练出的决策树的 

测试精度，其原因是利用本文算法得到的约简包含的冗余信 

息更少。实验结果证明了本文算法优于基于属性重要度的属 

性约简算法。 

结束语 粗糙集的核心应用是属性约简，基于属性重要 

度的约简算法仅考虑了决策属性与条件属性之间的依赖关 

系，而没有考虑条件属性之间的相关性计算出的约简依然可 

能包括冗余属性。针对这一问题，本文提出了最小相关性最 

大依赖度属性约简算法，通过实验得出结论 ：与基于属性重要 

度的约简算法相比，利用本文算法求出的属性约简包含的属 

性个数更少，但利用本文算法求出的约简不一定是利用基于 

属性重要度算法求出的约简的子集。实验结果表明本文提出 

的算法在求出的约简包含的属性个数及测试精度两方面均优 

于其他相关算法。 

本文在处理连续值数据库时，利用了基于信息熵的离散 

化方法，离散化会丢失原数据集的一些有用信息。我们下一 
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后的算法容易过早收敛，造成算法在执行初期便无法再产生 

更优的可行解 ，以致于算法对解空间探索不充分，给搜索结果 

和质量带来很大的损失。针对该问题，本文提出一种带有摄 

动的导向性蚁群算法 PGACO，并设计了一种新的摄动方法。 

这种方法能够充分利用导向性局部搜索中惩罚因子在寻优过 

程积累的导向信息以及蚁群算法的正反馈特性指导搜索过 

程，当算法存在过早收敛的趋势时，通过在启发式信息上加入 

惩罚因子的影响来优化解构建的过程，使当前解移动到相邻 

的解空间中，以搜索更多的可能解 。实验结果表明，与最大最 

小蚁群算法以及文献[3]中加入导向性局部搜索的蚁群算法 

相比，本文算法改善了过早收敛 的问题，有效提升了算法性 

能，使其具有更强的全局搜索能力、更高的解质量，同时有更 

快的执行速度，其总体求解时间优于加入导向性局部搜索的 

蚁群算法，时效性较好。 
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