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摘　要　作为经典Pawlak粗糙集的扩展,邻域粗糙集能有效处理数值型的数据.但是,因为引入了邻域粒化的概念,

所以邻域实数空间下的计算量要比经典离散空间下的计算量大得多.对于邻域粗糙集算法而言,能够有效且快速地

找到数据集的属性约简是十分有意义的.为此,针对现有算法中属性重要度定义的不足,首先提出了一种改进的投票

式属性重要度,然后进一步提出了一种基于投票式属性重要度的快速属性约简算法.实验证明,与现有算法相比,在

保证分类精度的前提下,该算法能更快速地得到属性约简.
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Abstract　AsanextensionoftheclassicalPawlakroughset,neighborhoodroughsetscanefficientlymanipulatenumeriＧ

caldata．However,becausetheconceptofneighborhoodgranulationisintroduced,computationalcomplexityinthe

neighborhoodrealspaceismuchlargerthanthatintheclassicaldiscretespace．FortheneighborhoodroughsetalgoＧ

rithm,itisverymeaningfultofindtheattributereductionofthedatasetefficientlyandquickly．Tothisend,animＧ

proveddefinitionofvotingattributeimportancewasproposedfortheshortcomingsofthedefinitionofattributeimporＧ

tanceinexistingalgorithms,thenafastattributereductionalgorithmbasedonimportanceofvotingattributewasproＧ

posed．Comparedwiththeexistingalgorithms,theexperimentprovesthatthealgorithmcangettheattributereduction

morequicklyunderthepremiseofensuringtheclassificationaccuracy．
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１　引言

粗糙集理论在特征提取、人工智能、数据挖掘等领域有着

广泛的应用.由于定义在严格的等价关系上,经典Pawlak粗

糙集[１]的处理对象局限于离散型数据.为了突破这种局限,

Zadeh[２]提出了信息粒化和粒度计算的概念;Lin[３]在信息粒

化和粒度的基础上提出了邻域模型的概念;Hu等[４]提出了

基于邻域粒化和粗糙逼近的决策表属性约简算法.近年来,

经各方研究后提出的邻域粗糙模型可以处理数值型数据,进

一步扩展了粗糙集理论的应用范围[５Ｇ１０].

但是,与经典的Pawlak粗糙集不同,邻域粗糙集中的信

息粒子需要通过度量计算来确定,这种方法在一定程度上增

加了邻域粗糙集算法的 计 算 量.为 了 降 低 时 间 开 销,Hu

等[４]于２００８年提出了一种基于前向贪心思想的F２HARNRS
(FastForwardHeterogeneousAttributeReductionBasedon

NeighborhoodRoughSets)算法.随后,Liu等[１１]于２０１４年

对该算法的正域计算进行了改进,提出了更快速的 FHARA
(FastHashAttributeReductAlgorithm)算法.

分析F２HARNRS算法和 FHARA 算法可知,在每次对

属性进行贪心选择的过程中,需要先对每个待选的属性都计

算一遍,然后从中选取重要度最大的属性作为当次选取的属

性.针对这个情况,本文提出一种与以上两种算法均不相同

的基于投票式属性重要度的快速属性约简算法,其最大的特

点是能一次性求得属性重要度大小的排列,避免了在每次贪

心选择前都需要对各待选属性进行重要度的计算,从而进一

步降低了算法的时间开销.
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２　相关概念与原理

２．１　邻域粗糙集

定义１　给定n维实数空间Rn,对于空间中的任意两个

点xi＝(xi１,xi２,􀆺,xin)和xj＝(xj１,xj２,􀆺,xjn),定义d(xi,

xj)是Rn 上的一个度量计算,其满足:

d(xi,xj)＝(∑
n

p＝１
|xip－xjp|２)１

２

定义２　在实数空间上,定义样本的非空有限集合U＝
{x１,x２,􀆺,xn},且称U 为论域.定义U 上的任意样本xi 的

δＧ邻域为δ(xi)＝{xj|xj ∈U,d(xi,xj)≤δ},其中δ≥０.

δ(xi)称作由xi 生成的δＧ邻域信息粒子,简 称 为 xi 的 邻 域

粒子.

２．２　邻域决策系统

定义３　四元组 NDT＝(U,C∪D,V,f)为一个决策系

统,其中U 是论域;C是条件属性,D 是决策属性,且C∩D＝

Ø,C≠Ø,D≠Ø;V 是信息函数f 的值域.

定义４　对于一个给定的决策系统NDT＝(U,C∪D,V,

f),D 将U 划分为N 个等价类:D１,D２,􀆺,DN ,∀B∈C,定义

决策属性D 关于B 的下近似和上近似为NBD＝∪
N

i＝１
NBDi和

NBD＝∪
N

i＝１
NBDi.其中,NBDi＝{xi|δB (xi)⊆Di,xi∈U},

NBDi＝{xi|δB(xi)∩Di≠Ø,xi∈U}.根据定义１,δB(xi)＝
{x|d(B(xi),B(x))≤δ,x∈U}.

定义决策属性集D 关于B 的边界域为BN(D)＝NBD－

NBD,正域为 PosB (D)＝NBD,以此来刻画一个邻域决策

系统.

２．３　属性约简

定义５[１]　 给定有限集合 B⊆C,若满 足 PosB (D)＝

PosC(D),则称 B 是一个独立属性子集;如果对于∀a∈B,

PosB－{a}(D)⊂PosB(D),则称B为C 的一个属性约简.

对于一个数据集而言,设计一种有效的既能删除冗余属

性又能保持原数据集的分类能力从而得到属性约简的算法,

是一个 NPＧHard问题.

３　基于投票式属性重要度的算法

３．１　F２HARNRS算法和FHARA算法

贪心策略具有能在较短的时间内求解最优解或次优解的

特点.Hu等[４]首先根据属性能使正域中样本个数增加的数

量定义了属性重要度的概念,然后根据属性重要度的大小构

造了前向贪心的 F２HARNRS算法.其具体策略是:初始化

属性约简集合为空集,当前正域为空集,每次选取使当前正域

中样本个数增加最多的属性加入集合,直至对于当前集合而

言所有属性的重要度全为０或样本全被划入当前正域中时,

输出集合.其中,根据决策属性的不同,可将样本分为 D１,

D２,􀆺,Dn,若k≠l,则有Dk∩Dl＝Ø.不失一般性,分析任一

样本xi∈U,如果δ(xi)⊆Dk,则δ(xi)∩Dl＝Ø(l≠k),从而

xi∉NBDl,xi∉NBDl.由此可知,对于任一样本而言,如果

其属于某一决策的正域,那么它一定不会属于任一决策的边

界域,并且新增加的属性不会将已属于正域的样本变为非正

域样本[１３],因此在算法的计算过程中,每次仅对还未被判定

为正域的样本进行正域计算.

随后,通过分析 F２HARNRS算法中正域计算的不足,

Liu提出了更快速的FHARA算法.

F２HARNRS算法和FHARA算法对属性重要度的定义

如下所示.

定义６[４]　给定邻域决策系统 NDT＝(U,C∪D,V,f),

∀B∈C,∀a∈C－B,定义属性a相对于集合B 的属性重要

度为:

SIG(a,B,D)＝|PosB∪a(D)|－|PosB(D)|
由上式可知:对于∀B∈C,F２HARNRS算法和 FHARA

算法会选取a(maxSIG(a,B,D))加入B中,而对于 maxSIG
(a,B,D),则需要|C－B|次正域计算,即在贪心选择之前,各

待选属性都需要被计算一次.

分析F２HARNRS算法的正域计算:图１中,样本xi 需

与论域中的所有样本进行计算,时间复杂度为 O(m|U|２).

图１　F２HARNRS算法的正域计算

Fig．１　PositiveregioncalculationofF２HARNRSalgorithm

FHARA算法的正域计算过程如下:首先,采用映射划

分,即根据各样本与标准样本间的距离大小为各样本划分等

级;然后,基于等级将 各 样 本 映 射 到 不 同 的 有 限 集 合 B０,

B１,􀆺,Bk 中,其中Bk＝{xi|xi∈U,k＝d(xi,x０)/δ },x０ 是

标准样本,定义x０＝{∀a∈C,a(x０)＝min[a(xi)]},xi∈U.

基于图１中的样本分布,基于 FHARA 算法的正域计算如图

２所示,xi 只需要与自身所在扇环及相邻扇环中的样本进行

计算即可,其正域计算的时间复杂度为 O(q􀅰n|U|２),其中

q＝４/ maxd(xi,x０)/δ .

图２　FHARA算法的正域计算

Fig．２　PositiveregioncalculationofFHARAalgorithm

根据以上分析,假设某一数据集有 m 个属性,约简结果

８９１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



中包含k个属性,且每增加一个属性,正域中就增加|U|
k

个样

本,则F２HARNRS算法与FHARA算法的计算量可表示为:

m|U|􀅰pos１＋(m－１)k－１
k |U|􀅰pos２＋􀆺＋

(m－k)１
k|U|􀅰posk

其中,posi 表示第i次属性选择时对某个样本进行正域判定

所需要的时间开销.

３．２　基于投票式的属性重要度

根据以上分析,算法的时间开销与正域计算次数以及每

次正域计算的时间有关.相较于F２HARNRS算法,FHARA
算法通过映射划分的策略减少了样本间计算的次数,从而减

少了正域计算的时间开销,达到了降低算法时间开销的目的;

而本文提出的基于投票式属性重要度的快速属性约简算法则

给出了一种新的属性重要度的概念.之前有学者提出了正域

重要度的概念,指出主要是通过计算正域的个数来判断属性

的重要程度;还有学者提出了信息熵重要度的概念,通过对概

率的计算判断属性的重要程度.这些已有方法均需要对属性

重要度的排序进行n轮计算,而本文提出的属性重要度只需

要通过一轮计算即可获得整个重要度的排序,这是本文提出

的属性重要度求解与方法的特点所在 .

本文提出一种针对全局的投票式属性重要度.对于一个

具有m 个n 维样本的数据集,定义属性重要度的过程可以通

俗地理解为:对于m 个样本,从第一个样本开始,依次给n个

属性投票打分,直至最后一个样本投票结束,此时统计n个属

性各自的总得分,并根据总得分对所有属性从大到小排序,得

分越高说明属性越重要.具体的策略如下:首先,对于样本

xi,通过计算欧氏距离选出距离该样本最近的同类样本和异

类样本;然后,对比该样本与同类样本各属性取值的差值,将

属性按照差值从大到小排序,该样本对属性进行第一次投票

计分,投票数按照属性的序列从１开始依次递增１;接着,对

比该样本与异类样本各属性取值的差值,将属性按照差值从

小到大排序,此时该样本对属性进行第二次投票,投票数按照

属性的序列从１开始依次递增１;最后,将数据集中每个样本

对属性集两次投票的总数按照从大到小排序,以票数的多少

作为属性重要度的衡量标准,即票数越多的属性重要度越高,

票数越少的属性重要度越低.

在定义投票式属性重要度的概念之前,首先给出以下

定义.

定义７　任取样本xi,其中决策属性值记为Dxi
,根据定

义１可得d(xi,xj)(xj∈U,xj≠xi).记距离样本xi 最近的

同类样本点和异类样本点分别为:

SMINxi ＝{xj|min[d(xi,xj)],Dxi ＝Dxj
}

HMINxi ＝{xj|min[d(xi,xj)],Dxi ≠Dxi
}

定义８　对于一个给定的邻域决策系统 NDT＝(U,C∪

D,V,f),其中属性集C 可表示为C＝{C１,C２,􀆺,Cm},由定

义７可得样本xi 的SMINxi
和 HMINxi

,计算

SADVxi ＝{|Cxi１－CSMINxi１|,|Cxi２－CSMINxi２|,􀆺,

|Cxim －CSMINxi
m|}

HADVxi ＝ {|Cxi１ －CHMINxi１ |,|Cxi２ －CHMINxi２ |,􀆺,

|Cxim －CHMINxi
m|}

将SADVxi
中每项所代表的属性按照绝对值从大到小排

序,得到同类样本属性序列,记为SADVOxi
;将 HADVxi

中每

项所代表的属性按照绝对值从小到大排序,得到异类样本属

性序列,记为 HADVOxi
.

由定义７和定义８可得到同类样本属性序列SADVOxi

和异类样本属性序列 HADVOxi
.下面给出投票式属性重要

度的定义.

定义９　NDT＝(U,C∪D,V,f)表示一个邻域决策系

统,其中C＝{C１,C２,􀆺,Cm },任取样本xi∈U,使xi 根据

SADVOxi
和 HADVOxi

得到的属性顺序对每个属性进行两轮

投票,并将每个属性所得票数记为SVOTExi
(Cm)和HVOTExi

(Cm).统计属性Cm 所得的所有票数即为投票式属性重要

度,记为:

VSig(Cm)＝∑
U

i＝１
[SVOTExi

(Cm)＋HVOTExi
(Cm)]

将所得到的VSig(Cm )从大到小排序,即可得到投票式

属性重要度序列 VSigOrder.下面给出 VSigOrder算法的具

体步骤.

算法１　VSigOrder算法

Input:NDT＝(U,C∪D,V,f)

Output:投票式属性重要度序列 VSigOrder

Step１　初始化dist[U×U],VSigOrder＝Ø

Step２　计算各样本之间的距离

fori＝１∶n－１

　forj＝i＋１∶n

　　dist(i,j)＝d(xi,xj);

　　dist(j,i)＝dist(i,j);

　end

end

Step３　SMINxi＝min[d(xi,xj)]& Dxi＝Dxj
;

HMINxi＝min[d(xi,xj)]& Dxi≠Dxj
;

Step４　fori＝１∶n

　SADVxi＝abs(xi－SMINxi
);

　HADVxi＝abs(xi－HMINxi
);

end

Step５　fori＝１∶n

　SADVOxi＝sort(SADVxi
,“descend”);

　HADVOxi＝sort(HADVxi
);

end

Step６　vote＝１;

fori＝１∶n

　forcNum＝SADVOxi

　　Vote(cNum)＝Vote(cNum)＋vote;

　　vote＝vote＋１;

　end

　forcNum＝HADVOxi

　　　Vote(cNum)＝Vote(cNum)＋vote;
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　　　vote＝vote＋１;

　end

end

Step７　VSigOrder＝sort(Vote(C));

Step８　returnVSigOrder

３．３　FRABVAI算法

根据３．２节中定义９给出的投票式属性重要度的定义,

给出FRABVAI算法的具体步骤.

算法２　FRABVAI算法

Input:NDT＝(U,C∪D,V,f),VSigOrder,δ

Output:属性约简red

Step１　初始化red＝Ø,pos＝Ø,待检验样本

smp_chk＝U,num＝０

Step２　whilesum(smp_chk)≠０

　num＝num＋１;

　pos＝Pos(smp_chk,[red,VsigOrder(num)]);

　ifpos≠Ø

　　red＝[red,VsigOrder(num)];

　　smp_chk＝setdiff(smp_chk,pos);

　else

　　break;

　end

end

Step３　returnred

假设某一数据集有 m 个属性,约简结果中包含k个属

性,且每增加一个属性,正域中增加|U|
k

个样本,则FRABVAI

算法的计算量为:

m|U|(|U|－１)
２ ＋|U|＋１􀅰|U|􀅰pos１＋１􀅰k－１

k |U|􀅰

pos２＋􀆺＋１􀅰１
k|U|􀅰posk

其中,m|U|(|U|－１)
２

是计算样本间的欧氏距离时的计算量,

|U|是投票计算量.

通过以上对计算量的分析可知,FRABVAI算法首先在

贪心选择之前按照重要度完成对属性的排序,在贪心时只需

按照顺序直接进行正域的计算,每一次正域的计算都是增加

一维的计算;而 F２HARNRS算法和 FHARA 算法需要在贪

心过程中对属性重要度和正域进行计算,对于正域,每一次均

是进 行 n 维 计 算.因 此,FRABVAI算 法 的 计 算 量 少 于

F２HARNRS算法和FHARA算法的计算量.

４　实验分析

因为FHARA算法基于F２HARNRS算法在计算量上进

行了改进,所以本文只对 FHARA 算法和 FRABVAI算法进

行时间和精度比较,以验证FRABVAI算法的有效性.

４．１　实验环境

UCI(UniversityofCaliforniaIrvine)提供了一系列用于

分类测试的标准数据集.本文从 UCI中选取了７个具有代

表性的数据集,其描述如表１所列.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdataset

编号 数据集 样本数 属性数 类别数

１ Iris １５０ ４ ３
２ Wine １７８ １３ ３
３ Sonar ２０８ ６０ ２
４ Ionosphere ３５１ ３４ ２
５ WDBC ５６９ ３０ ２
６ Biodeg １０５５ ４１ ２
７ Segmentation ２３１０ １９ ７

本次实验在一台 CPU 为 G６４５和内存为４GB的 PC机

上进行,并采用 Windows７环境下的 MATLABR２０１４a进行

算法仿真.

４．２　δ的取值

在邻域粗糙集中,δ的取值十分重要,它的设定直接影响

到约简的结果.若取值过大,则会使得大部分样本被划分到

同一邻域,所得约简个数偏少;若取值过小,则会使得约简个

数太多,约简效果不理想.

在传统的邻域粗糙集中,δ的取值一般是根据经验来设

定,这种做法对不同的数据集有不同的效果.因此,本文采用

文献[１３]中提出的利用标准差来度量δ取值的方法,即假设

条件属性C＝{C１,C２,􀆺,Cm},δ的取值公式如下:

δ＝σ(σ(C１),σ(C２),􀆺,σ(Cm))

４．３　实验结果

为了消除量纲对数据的影响,首先对数据集中的数据进

行归一化处理.实验过程中随机选取２/３的样本作为训练样

本,其 余 １/３ 的 样 本 作 为 测 试 样 本.将 FHARA 算 法 和

FRABVAI算法各执行２０次,最后的分类精度取均值,并在

SVM,KNN和CART这３个分类器下测试属性约简后的分

类精度.

两种算法在３种分类器下所得运行时间和分类精度如表

２所列.

表２　算法运行时间和分类器下的分类精度

Table２　Runningtimeandclassificationaccuracyofclassifiers

编号 数据集
FRABVAI

Time/s SVM KNN CART
FHARA

Time/s SVM KNN CART
１ Iris ０．１９５ １００ ９６．８８ ９４．３３ ０．３６ １００ ９６ ９３．５６
２ Wine ０．３１１ ９８．５ ９８．３９ ９７．９５ １．７ ９８．６２ ９８．３９ ９６．９８
３ Sonar ０．３６ ７５．９２ ８４．８４ ６４．３８ ８．０４ ７４．２３ ８２．７６ ６３．６２
４ Ionosphere ０．８３ ８６．３５ ９２．３４ ８４．９６ ８．９９ ７９．７ ９２．２ ８５．７４
５ WDBC １．５７ ９７．３４ ９７．４２ ９２．５５ １２．４３ ９６．８４ ９６．９４ ９２．５５
６ Biodeg ７．４９ ８５．０９ ８９．２ ７６．２５ １４６．３７ ８５．４９ ８９．４５ ７８．３７
７ Segmentation ３３．０３ ９９．９２ ９５．８３ ９３．４８ ７６０ ９９．８２ ９７．０７ ９４．１４
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　　表２中,３种分类器下 FRABVAI算法和与 FHARA 算

法的分类精度的对比折线图如图３所示.

(a)SVM 分类器下两算法分类精度的对比

(b)KNN分类器下F两算法分类精度的对比

(c)CART分类器下两算法分类精度的对比

图３　３种分类器下FRABVAI与FHARA的分类精度对比

Fig．３　ComparisonofclassificationaccuracyforFRABVAIand

FHARAunderthreeclassifiers

分析图３可以看出,两种算法在分类精度上的走势大致

相同.在误差允许的范围内,针对数据量较小的数据集,

FRABVAI算法的分类精度略高于 FHARA 算法的分类精

度;但随着数据量的增多,FRABVAI算法的分类精度逐渐低

于FHARA算法的分类精度.这是因为随着样本数量的增

加,通过距离样本点最近的样本来进行属性重要度的判断的

条件太单一,会受到数据集中噪声数据的干扰,从而影响对属

性重要度的判断.虽然噪声数据对属性重要度的判断会产生

影响,但可以看出FRABVAI算法的分类精度依然能够保持

与FHARA算法同等的效果.

表２中,两种算法的运行时间的对比折线图如图４所示.

图４　FRABVAI与FHARA运行时间的对比

Fig．４　ComparisonofrunningtimeofFRABVAIandFHARA

从图４可以看出,FRABVAI算法的折线一直处于FHAＧ
RA算法的折线的下方,说明 FRABVAI算法的运行时间较

FHARA算法更短,具有更少的时间开销.这一点也验证了

３．３节中对算法计算量所进行的性能分析.
针对各个数据集,用在 FRABVAI算法下得到的运行时

间与 在 FHARA 算 法 下 得 到 的 运 行 时 间 的 比 值 来 表 示

FRABVAI算法相对于FHARA算法的效率,比值越小,说明

FRABVAI算法的效率越高.

表３　FRABVAI算法的效率

Table３　EfficiencyofFRABVAIalgorithm
(单位:％)

编号 数据集 比值

１ Iris ５４．１７
２ Wine １８．２９
３ Sonar ４．４８
４ Ionosphere ９．２３
５ WDBC １２．６３
６ Biodeg ４．９８
７ Segmentation ４．３４

表３的折线图如图５所示.

图５　FRABVAI算法的效率折线图

Fig．５　LinechartofefficiencyofFRABVAIalgorithm

分析图５可以看出,FRABVAI算法的效率波动较大,在

４％~５５％的区间上均有取值,取值跨度比较大.其中,大部

分点的取值较低,在４％~２０％之间,这说明对于大部分数据

集而言,FRABVAI算法的效率较高.造成这种波动性的原

因是,FRABVAI算法首先在贪心选择之前按照重要度完成

对属性的 排 序,在 贪 心 时 只 需 按 照 顺 序 直 接 计 算 即 可 而

FHARA算法需要在贪心过程中计算属性重要度,且该计算

取决于样本的个数和属性的个数,样本个数和属性个数越多,

FHARA算法对属性重要度的计算时间就越长.因此,当数

据集的样本个数较多、属性个数较多时,FRABVAI算法和

FHARA算法的运行时间的对比就越明显.

结束语　为了更快速、全面地求得数据集的约简属性,提
出一种基于投票式属性重要度的约简算法 FRABVAI,且通

过多个 UCI标准数据集验证了该算法在没有降低分类精度

的情况下能更快速地得到约简属性.但是当数据集过大时,

对属性重要度的判断仅仅依靠两个点可能会比较单一,如何

更精确地刻画属性重要度并提高约简的速度和分类的精度需

要进一步研究.
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