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摘　要　利用多重约简的结果搭建一个集成分类框架,已被证实可以显著提升后续学习的性能.超约简方法正是借鉴了这一

理念,在约简求解的基础上,通过随机添加额外属性以达到获取多重超约简的目的.显然,基本的约简求解将直接影响超约简

方法的效果.鉴于此,从兼顾效率和性能的角度出发,在超约简方法中同时引入属性簇和集成选择机制:属性簇用于加速基本

约简的求解过程,集成选择则用于在求解过程中找到更为稳健的属性.在２０组 UCI数据上的实验结果表明,相比４种前沿的

集成策略,所提方法不仅能够显著减少约简求解的时间消耗,而且能够提供更好的分类稳定性和准确率.
关键词:属性簇;集成选择;约简求解;超约简
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Abstract　Followingthederivationofmultiplereducts,anensemblebasedclassificationframeworkcanbeconstructed,whichhas
beendemonstratedtobeusefulinimprovingtheperformanceofsubsequentlearningtasks．TheapproachcalledsuperＧreductis
exactlysuggestedwithsuchthinking．Generally,multiplesuperＧreductsareobtainedbyrandomlyaddingmoreextraattributesinＧ
tothefundamentalreduct．Therefore,howtosearchfundamentalreductisthekeytoperformingsuperＧreduct．Inviewofthis,

consideringbothefficiencyandeffectiveness,notonlyattributegroupbutalsoensembleselectorisintroducedintothemechanism
ofsuperＧreduct:thedeviceofattributegroupisusedtospeeduptheprocessofsearchingfundamentalreduct,thedeviceofenＧ
sembleselectorisusedtofindmorerobustattributesintheprocedureofsearchingreduct．Comprehensiveexperimentson２０UCI
datasetsshowthatcomparedwith４popularstrategies,ourapproachcannotonlysignificantlyreducethecomputationalcostbut
alsoprovidesuperiorstabilitiesandaccuraciesforclassificationtasks．
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１　引言

作为粗糙集理论[１Ｇ２]研究中的核心内容,属性约简[３Ｇ４]一

直是众多学者关注的焦点.本质上,属性约简可以被视为依

据某种度量来移除数据中的冗余或不相关属性,从而达到筛

选出满足给定约束条件的最小属性子集的目的.

在多数文献中,约简的求解方法一般可分为两大类:穷举

法和启发式方法.穷举法可以获得所有约简,但其计算复杂

度过高,很难满足现实世界中大规模数据处理的需求;启发式

方法则是借助启发式函数进行迭代搜索,因其使用了启发式

信息,故这一过程能够较快地收敛.但众所周知,利用启发式

方法往往容易陷入局部最优的困境中,导致所求约简的性能

不尽如人意.因此,可以认为约简的求解效率与约简的性能

之间存在一种类似博弈的关系.

为了在上述博弈过程中寻求一种可接受的平衡,已有

学者在属性约简的相关研究中引入了集成的理念,设计了诸

如集成选择器[５Ｇ７]、基于多重约简的集成分类[８Ｇ９]等策略.其

中利用多重约简的结果搭建一个集成分类框架,已被证实可

以显著提升约简在后续学习器上的性能.例如,Jiang等[８]从

多模态扰动的视角提出了 E_RSRR方法.该方法首先通过

重采样技术[１０]对原始样本空间进行扰动,以获取多个样本空

间;其次依据每一个扰动生成的样本空间,利用贪心的启发式

搜索获取基本约简,并在此基础上,采用随机扰动[８]的方式增

添额外属性,进一步生成超约简;最后利用所有超约简对测试

样本分别进行预测且投票,得出最终的预测结果.

从上述过程来看,需要注意以下两点:１)E_RSRR是在多

组随机采样得到的样本集的基础上,进一步获取多个约简,相
较于在原始样本空间上获取一个约简而言,会显式地增加时

间消耗;２)E_RSRR方法存在较大的随机性,因为不仅不同样

本子空间的获取是随机的,而且由约简生成超约简的过程也



具有较大的随机性,这会导致后续的分类、学习等任务面临着

波动性较大这一现实问题.
为了解决上述问题,本文将在超约简的方法体系中同时

引入约简求解的加速策略以及鲁棒的约简求解机制.首先,
就如何加速约简求解这一问题而言,近年来已有丰硕的研究

成果[３,１１Ｇ１２].例如,Chen等[１２]提出了一类基于属性簇的快速

约简求解模式,这一模式以属性间的相似度为切入点,对属性

进行分簇,进而利用属性簇压缩候选属性空间,减少候选属性

评估次数,以达到降低约简求解的时间消耗这一目的.其次,
关于如何提升约简及其后续分类结果的鲁棒性这一问题,近
年来也受到了一些学者的重点关注.例如,Yang等[５]在基于

贪心的启发式搜索进程中提出了一类集成选择模式,其核心

思想是使用一组而非单个属性重要度对候选属性进行综合评

估,从而能够更合理地挑选出较为稳健的属性.综上所述,将
属性簇和集成选择同时引入超约简方法中,可构造如图１所

示的框架图.

图１　基于属性簇和集成选择的超约简求解

Fig．１　FrameworktosearchsuperＧreductswithattributegroupandensembleselector

　　本文第２节简要介绍基于邻域粗糙集的属性约简;第３
节分别介绍超约简求解、基于属性簇的快速约简求解及基于

集成选择的稳定约简求解;第４节在超约简方法中同时引入

属性簇和集成选择机制,以弥补现有超约简方法存在的不足;
第５节进行实验分析;最后总结全文.

２　基础知识

２．１邻域粗糙集

邻域粗糙集是为了弥补经典粗糙集无法处理数值型数据

这一不足而提出的.在邻域粗糙集体系中,一个邻域决策系

统可表示为三元组形如DS＝ áU,A,d ñ,其中,U 是一个非空

且有限的样本集合,被称为论域;A 为条件属性集合;d为决

策属性.
给定一个邻域决策系统DS,若考虑分类任务,则可令U/

IND(d)＝{X１,X２,􀆺,Xq}表示根据决策属性d所诱导出的

论域上的划分,其中IND(d)是由决策属性d诱导出的一个

等价关系形如IND(d)＝{(x,y)∈U×U∶d(x)＝d(y)},

∀x ∈ U,d(x)表 示 样 本 x 的 标 签.因 此,∀Xp ∈ U/

IND(d),Xp 表示具有相同标签的样本所组成的第p 个决

策类.
定义１　给定一个邻域决策系统 DS,∀B ⊆ A,可以定

义一个邻域关系[１３]如式(１)所示:

Nδ
B＝{(x,y)∈U×U∶ΔB(x,y)≤δ} (１)

其中,ΔB(x,y)表示依据条件属性集合B 得到的样本x 与样

本y 之间的距离,δ≥０为一个给定的邻域半径.
根据上述邻域关系,∀x∈U,不难得到样本x关于条件

属性集合B 的邻域形如δB(x)＝{y∈U:(x,y)∈Nδ
B}.

定义２　 给 定一个邻域决策 系 统 DS 和 邻 域 半 径δ,

∀B⊆A,决策属性d关于条件属性集合B 的上、下近似集分

别为:

Nδ
B(d)＝∪

q

p＝１
Nδ

B(Xp) (２)

Nδ
B(d)＝∪

q

p＝１
　Nδ

B(Xp) (３)

其中∀Xp∈U/IND(d),有:

Nδ
B(Xp)＝{x∈U∶δB(x)∩Xp≠Ø} (４)

Nδ
B(Xp)＝{x∈U∶δB(x)⊆Xp} (５)

定义３　 给 定一个邻域决策 系 统 DS 和 邻 域 半 径δ,

∀B⊆A,决策属性d 关于条件属性集合B 的近似质量定

义为:

γU(B,d)＝
|Nδ

B(d)|
|U|

(６)

其中,|􀅰|表示集合的基数.
定义３所示的近似质量实际上描述了邻域决策系统中基

于下近似所刻画的确定性程度,因此可以被视作是粗糙集方

法中一种典型的度量计算方法.

２．２　属性约简

作为一种基于粗糙集的特征选择方法,属性约简已经在

诸多领域[１４Ｇ１６]受到了重点关注.一般来说,属性约简的目的

是获取能够满足给定约束条件的最小属性子集,以此来降低

数据维度,提升模型的学习性能.以下将给出属性约简的形

式化定义.
定义４　给定一个邻域决策系统DS,Cρ是与给定的度量ρ

相关的约束,∀red⊆A,red被称为DS中的约简当且仅当:
(１)red满足约束Cρ;
(２)∀red′∈red,red′不满足约束Cρ.
在定义４中,第一个条件表示red能够满足给定的约束

条件Cρ,第二个条件确保red中没有冗余属性的存在.
在邻域粗糙集中,对于度量ρ而言,有多种计算方法,如

定义３所示的近似质量,此外,还有条件熵[１７Ｇ１８]以及邻域决策

错误率[６,１９]等.
进一步地,在约简求解过程中,一般可以使用度量ρ对迭

代过程中产生的候选属性进行重要度评估[２０]:若所使用的度

量ρ是正向的,则选择较大的度量值作为选择属性的标准,例
如近似质量就属于这一类度量;若所使用的度量ρ是负向的,
则选择较小的度量值作为选择属性的标准,例如条件熵、邻域

决策错误率都属于这一度量.

７６１王笑笑,等:超约简求解:效率与性能的提升



近年来,依据不同的约简求解需求,已有学者提出了形式

多样的算法,其中借鉴贪心思想的启发式搜索算法[１２]因其时

间消耗较少而被广泛应用.在这一搜索过程中,候选属性的

重要度可被视作每次迭代进程中所使用的启发式信息.以近

似质量这一度量为例,可定义如下所示的重要度函数.
定义５　给定一个邻域决策系统DS,∀B⊆A,∀a∈A－

B,属性a相对于条件属性集合B 的重要度为[４]:

SIGU(a,B,d)＝γU(B∪{a},d)-γU(B,d) (７)

其中,SIGU(a,B,d)表示当属性a加入到属性集合B 后,属
性a的重要度的计算方法.若SIGU (a,B,d)＞０,则表示属

性a的加入使得近似质量得到了提升,此时属性a可以加入

到约简集合中;若SIGU (a,B,d)≤０,则表示属性a的加入并

不能提升近似质量,此时属性a不宜加入到约简集合中.

３　约简求解策略

３．１　超约简求解

一般来说,利用基于贪心的启发式搜索可以在决策系统

中获取一个约简,但所求结果容易陷入局部最优,致使后续学

习器性能下降.鉴于此,已有相关学者从集成的视角设计了

如集成选择器[５Ｇ７]、基于多重约简[８Ｇ９]的集成分类等策略.值

得注意的是,Jiang等[８]以多模态扰动为切入点,提出了一类

被称为E_RSRR的集成方法,其主要步骤如下:
(１)通过随机重采样策略将训练数据集的原始样本空间

打乱,产生多组样本集;
(２)对任意一个样本集,采用贪心搜索这一启发式策略,

求得一个基本约简red;
(３)对于每个基本约简red,通过向red中进一步随机添

加若干属性,生成超约简;
(４)利用给定的分类算法,在每个超约简上生成基分

类器;
(５)根据基分类器的投票结果求得最终的集成分类结果.

从上述过程不难看出,E_RSRR需要依据多组随机重采

样以求解多个约简,相较于在原始样本空间上仅求解一个约

简而言,这一过程会显式地带来较大的时间消耗;其次,E_

RSRR方法存在较大的随机性,原因是不同样本子空间的获

取是随机的,并且,在基本约简的基础上进一步生成超约简这

一过程也存在着较大的随机性.

３．２　基于属性簇的快速约简求解

为了追求更加高效的约简求解,已有众多学者提出了不

同结构的约简加速策略.一般来说,大多数加速方法可以被

归为三大类,分别为基于属性的加速模式[１１Ｇ１２]、基于样本的

加速 模 式[２１Ｇ２２]及 基 于 粒 度 的 加 速 模 式[３,１４].例 如,Chen
等[１２]提出的一类基于属性簇的快速约简求解策略就属于基

于属性的加速模式,其主要步骤如下:
(１)将条件属性划分为多个簇,令 约 简red＝Ø,集 合

P′＝Ø;
(２)在A－P′中找出重要度最高的属性,并将其分别添加

到red和P′中;
(３)如果red 满足给定的约束条件,则输出red,算法终

止,否则,转至步骤(４);
(４)对于red中的每一个属性,找出与其在同一属性簇中

的其他属性,并将这些其他属性加入到集合P′中;
(５)若P′＝A,则令P′＝red,转至步骤(２).
从上述步骤可知,属性簇方法从属性间的相似度出发,对

条件属性分簇,从而将候选属性空间从 A－red 缩小为A－
P′,进而减少了对候选属性的评估次数,最终能够减少约简求

解的时间消耗.

３．３　基于集成选择的稳定约简求解

近年来,在属性约简的研究中,除了考虑约简的求解效

率,约简的稳定性也受到了一些学者的高度关注.一般来说,
稳定性可被视为约简结果伴随着数据扰动的变化程度,约简

结果具有较高的稳定性意味着该约简具有较好的鲁棒性.例

如,Yang等[５]在基于贪心的启发式搜索进程中提出了一种集

成选择模式,其主要步骤如下:
(１)令约简red＝Ø;
(２)令多重集合T＝Ø,对候选属性集合 A -red中的任意

一个属性,采用多种不同的属性重要度度量方法对其进行

评估;
(３)对于每一种重要度度量方法,可以在 A -red中挑选

出一个重要度最高的属性并将其加入到多重集合 T中;
(４)在多重集合 T中,挑选出一个出现频次最高的属性,

并将其加入到约简red中;
(５)重复步骤(２)－步骤(４),直至约简red满足给定的约

束条件.
从上述步骤可知,集成选择方法可以从多个属性重要度

评估的视角,对候选属性进行多方位的评价,从而在每一轮迭

代中挑选出一个适应性最强的属性.其中,多重属性重要度

评估方法既可以是同质的,也可以是异质的[５].同质表示这

些重要度评估方法具有类似的结构,而异质则表示这些重要

度评估方法的结构之间可能存在较大差异.

４　基于属性簇和集成选择的超约简求解

由３．１节可知,原始超约简方法的计算流程不仅耗时,而
且在约简生成过程中存在着较多的随机因素.鉴于此,在超

约简方法中引入加速和鲁棒的策略,有望进一步提升超约简

的效率和性能.本节将属性簇和集成选择同时引入到超约简

的求解过程中,首先在随机重采样得到的每一组样本集上,利
用基于贪心的启发式策略进行搜索时,嵌入属性簇的基本思

想,有望在基本约简的求解上减少时间消耗,进而减少求解所

有超约简的时间消耗;其次在属性簇的基础上进一步嵌入集

成选择的核心思想,有望提升每个超约简的稳定性,进而在最

终进行集成分类时,产生更为稳健的分类结果.综上所述,所
提方法的形式化算法如算法１所示.
算法１　基于属性簇和集成选择的超约简求解

输入:邻域决策系统DS＝‹U,A,d›,一组属性重要度度量函数SIG１,

SIG２,􀆺,SIGm

输出:一组超约简red１,red２,􀆺,redn;Fori＝１∶n

１．针对 DS,利用随机重采样策略,得到样本集Si;

２．令redi＝ Ø,γU(redi,d)＝－∞;

３．将条件属性 A划分为多个属性簇;

４．利用定义３,计算γU(A,d);

５．WhileγU(redi,d)＜ γU(A,d)

　５．１．令P＝A－redi,P′＝Ø;
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　５．２．For∀a∈A－redi

若属性a与P′中的某个属性在同一个属性簇中,则 P＝A－

redi－{a};

End

　５．３．若P＝Ø,则转至５．４,否则转至５．５;

　５．４．P＝A－redi,P′＝Ø;

　５．５．令 T＝Ø;

　５．６．Forj＝１∶m

∀a∈P,计算重要度值SIGj(a,redi,d);

依据上述重要度值,选择一个重要度最大的属性b;

T＝T∪{b};

End

　５．７．在 T中挑选出现频次最大的属性c,redi∪{c},P′＝P′∪{c};

　５．８．计算γU(redi,d);

End

６．向redi中随机添加若干其他属性,更新redi为超约简;

End
输出一组超约简red１,red２,􀆺,redn．

上述算法的时间消耗主要在于求取每个基本约简时对于

候选属性的评估次数.在所提算法中,当属性簇的数目为

l(１＜l＜|A|)时,假设l个簇分别包含属性的个数为 N１,

N２,􀆺,Nl,则 N１＋N２＋􀆺＋Nl＝|A|,在最坏的情况下,所

提算法需要评估候选属性的次数为|A|＋(|A|－N１)＋
(|A|－N１－N２)＋􀆺＋ １.然而对于基于贪心的启发式搜

索来说,需要评估候选属性的次数为|A|＋(|A|－１)＋
(|A|－２)＋􀆺＋１.显然,所提算法能够减少候选属性的评

估次数,从而加快算法的搜索进程.

此外,在算法１的步骤５．６中,算法采用了一组而非单个

重要度度量函数对由属性簇方法筛选出来的候选属性进行评

估,其目的在于利用多重重要度的组合力量,挑选出一个最合

适的属性加入到red中,以提升所求约简结果的鲁棒性.

５　实验分析

为了验证所提算法的有效性,本节将进行对比实验分析.

所有算法均采用 MatlabR２０１７b实现,实验平台的操作系统

为 Windows１０,CPU为Intel® Core(TM)i５Ｇ７２００U,内存为

１６．００GB.选取了２０组 UCI数据集用于测试算法性能,数据

集的具体描述如表１所列.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdatasets

ID 数据集名称 样本数 属性数 决策类数 领域

１ AmphetaminesConsumption １８８５ １２ ７ Medicine
２ BreastCancerWisconsin(Diagnostic) ５６９ ３０ ４ Life
３ BreastTissue １０６ ９ ６ Life
４ Cardiotocography ２１２６ ２１ ２ Computer
５ Dermatology ３６６ ３４ ５ Life
６ DiabeticRetinopathyDebrecen １１５１ １９ ２ Medicine
７ Ionosphere ３５１ ３４ ２ Physical
８ LibrasMovement ３６０ ９０ ３ Astronomy
９ LSVTVoiceRehabilitation １２６ ２５６ ２ Computer
１０ ParkinsonMultipleSoundRecordingData １２０８ ２６ ２ Life
１１ QSARBiodegradation １０５５ ４１ ２ Biology
１２ QualityAssessmentofDigitalColposcopies ２８７ ６２ ２ Life
１３ Sonar ２０８ ６０ ２ Physical
１４ SPECTFHeart ２６７ ４４ ２ Life
１５ Statlog(ImageSegmentation) ２３１０ １９ ７ Life
１６ SteelPlatesFaults １９４１ ３３ ２ Physical
１７ SyntheticControlChartTimeSeries ６００ ６０ ６ Life
１８ UltrasonicFlowmeterDiagnosticsＧMeterD １８０ ４３ ４ Computer
１９ UrbanLandCover ６７５ １４７ ９ Physical
２０ WaveformDatabaseGenerator ５０００ ２１ ３ Computer

　　本节实验均采用１０折交叉验证[１６]的方法测试算法的性

能,即将数据中的样本按照规模分为１０等份,每次取其中的

９份进行超约简求解,剩余的１份作为测试集,测试所求得的

超约简的分类性能,分类器均采用CART和 KNN.

此外,所有实验都是基于邻域粗糙集模型实现的,其中,

邻域半径设置为:０．０２,０．０４,􀆺,０．４０,共２０个.回顾以往的

研究不难发现,较大的邻域半径会使得约简求解过程中的约

束条件过于宽松,进而导致所求得的约简长度过短,此时所求

约简仅包含少量信息.鉴于此,本文基于多组相对较小的邻

域半径进行了实验.在多组半径上的实验结果均充分验证了

所提方法的有效性.其中,在０．０２~０．４０这组半径上,所提

方法对多方面性能的改善效果最为明显.因此,为了更好地

与其他方法进行对比分析,本文在实验中选取了０．０２~０．４０

这组半径,并在这组半径下,求得进行约简求解所需时间消耗

的均值.

同时,实验采用了两种不同的策略对训练数据进行随机

重采样:１)在训练数据中,从属性层面进行随机重采样,每次

取６０％的原始属性,将这一方法记为 E_AGES１;２)在训练数

据中,从样本层面进行随机重采样,每次取６０％的原始样本,

将这一方法记为E_AGES２.

E_AGES１和E_AGES２将与４种借鉴集成思想的属性

约简方法进行对比分析,分别是:１)文献[８]提出的基于随机

超约简和重采样的集成学习(E_RSRR);２)文献[９]提出的

R_集成选择器(R_ES);３)文献[２３]提出的用于属性约简的数

据引导的多粒度选择器(DMSAR);４)文献[５]提出的用于属

性约简的集成选择器(ESAR).
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此外,所提方法E_AGES１和 E_AGES２这二者中,若有

任何一种优于其他４种对比方法(E_RSRR,R_ES,DMSAR
和ESAR)的实验结果,则在文中以粗体表示.

５．１　时间消耗对比

在本小节的实验中,将对比 E_AGES１,E_AGES２,E_

RSRR,R_ES,DMSAR 和 ESAR方法的时间消耗,具体实验

结果如表２－表４所列.

表２　不同方法求解约简的时间消耗

Table２　Timeconsumptionofdifferentapproachestoderivereducts
(单位:s)

ID E_AGES１ E_AGES２ E_RSRR R_ES DMSAR ESAR

１ ３．２４１２ ８．９６９６ １２．０４６２ ４９０．０５７６ ４２．０７０１ ４．４３５９

２ ０．３３７０ １．３６７３ ２．００１１ ５３．２５９１ ４．９９０７ ０．５７６７

３ ０．０３３１ ０．１１７５ ０．１５７９ ０．３４１６ ０．１１３８ ０．０４９３

４ ２．１４９２ １８．４９５２ ２２．１０３４ ８３８．１０７４ ７６．４２６２ ８．１３６９

５ ０．０９２７ １．５３３７ ２．３４８２ １６．５３４７ ４．９３７７ ０．５４７５

６ ２．４４２８ ４．４２４６ ７．５６９０ ２６２．２５５１ ３７．６０８１ ２．５４３１

７ ０．１６１８ ０．７３５２ １．０４０８ １２．３８５１ １．９８７８ ０．２１８５

８ ０．２７０７ １４．２２６６ ３９．９１７３ ３６０．４１４４ ９６．３５９５ １０．６９３９

９ ０．０７７６ ６．２２８７ １６．１４０４ ２３．４７８０ ２４．４０７６ ２．３７９５

１０ １．３４５３ ５．１９７４ ７．３３６７ ３０８．７３５５ ２０．５９７７ ２．３１３２

１１ １．１７３７ １０．５６１９ １４．５９０４ ４１７．３３９８ ３７．６５８３ ５．４１６９

１２ ０．１１４１ ０．８６２６ ２．３７４０ ３．８０２１ ４．０２４８ ０．４９１８

１３ ０．１０９１ ０．７６１６ １．６０６３ ９．３６４１ ２．７８３９ ０．２６６３

１４ ０．１３９０ １．００８５ １．６０４６ １８．３２５６ ３．０３１１ ０．２９５５

１５ ２．２６１６ １７．６９６７ ２２．１８２４ ８５５．９６１８ １１０．２９７２ ８．４４９２

１６ ３．５４８２ １３．９８４９ ２７．８０２９ ７５８．７３７２ ８１．４１６６ １０．３７０６

１７ ０．１６１２ ３．８９８７ ４．６２５２ ７３．４７８８ １４．２２９５ １．２６６７

１８ ０．１３７４ ２．０００５ ２．６０７４ ７．３１７８ ３．５８７１ ０．４５９３

１９ １．７８３５ ４０．３９８６ ６１．６５１７ ５９４．５４５４ ２４０．５１２０ ２１．３７６１

２０ １８．８８８４ ２６．１４８３ ４７．２０９０１１９６０．００００１２７．２４３４ １４．５３４１
均值 １．９２３４ ８．９３０９ １４．８４５７ ８５３．２２２１ ４６．７１４２ ４．７４１１

表３　E_AGES１与其他方法的加速比

Table３　SpeedＧupratiosofE_AGSE１andothercomparison

approaches

ID
E_AGES１&
E_RSRR

E_AGES１&
R_ES

E_AGES１&
DMSAR

E_AGES１&
ESAR

１ ３．７１６６ １５１．１９６３ １２．９７９８ １．３６８６

２ ５．９３８０ １５８．０３８９ １４．８０９２ １．７１１３

３ ４．７７０４ １０．３２０２ ３．４３８１ １．４８９４

４ １０．２８４５ ３８９．９６２５ ３５．５６０３ ３．７８６０

５ ２５．３３１２ １７８．３６７９ ５３．２６５４ ５．９０６１

６ ３．０９８５ １０７．３５８４ １５．３９５５ １．０４１１

７ ６．４３２６ ７６．５４５７ １２．２８５５ １．３５０４

８ １４７．４５９５ １３３１．４１６３ ３５５．９６４２ ３９．５０４６

９ ２０７．９９４８ ３０２．５５１５ ３１４．５３０９ ３０．６６３７

１０ ５．４５３６ ２２９．４９１９ １５．３１０９ １．７１９５

１１ １２．４３１１ ３５５．５７６２ ３２．０８５１ ４．６１５２

１２ ２０．８０６３ ３３．３２２５ ３５．２７４３ ４．３１０３

１３ １４．７２３２ ８５．８３０４ ２５．５１７０ ２．４４０９

１４ １１．５４３９ １３１．８３８８ ２１．８０６５ ２．１２５９

１５ ９．８０８３ ３７８．４７６２ ４８．７６９５ ３．７３５９

１６ ７．８３５８ ２１３．８３７２ ２２．９４５９ ２．９２２８

１７ ２８．６９２３ ４５５．８２３８ ８８．２７２３ ７．８５７９

１８ １８．９７６７ ５３．２５９１ ２６．１０７０ ３．３４２８

１９ ３４．５６７８ ３３３．３５８８ １３４．８５３９ １１．９８５５

２０ ２．４９９４ ６３３．１９２９ ６．７３６６ ０．７６９５
均值 ２９．１１８２ ２８０．４８８３ ６３．７９５４ ６．６３２４

表４　E_AGES２与其他方法的加速比

Table４　SpeedＧupratiosofE_AGSE２andothercomparison

approaches

ID
E_AGES２&
E_RSRR

E_AGES２&
R_ES

E_AGES２&
DMSAR

E_AGES１&
ESAR

１ １．３４３０ ５４．６３５４ ４．６９０３ ０．４９４５
２ １．４６３５ ３８．９５２０ ３．６５００ ０．４２１８
３ １．３４３８ ２．９０７２ ０．９６８５ ０．４１９６
４ １．１９５１ ４５．３１４９ ４．１３２２ ０．４３９９
５ １．５３１１ １０．７８０９ ３．２１９５ ０．３５７０
６ １．７１０７ ５９．２７２０ ８．４９９８ ０．５７４８
７ １．４１５７ １６．８４５９ ２．７０３８ ０．２９７２
８ ２．８０５８ ２５．３３３８ ６．７７３２ ０．７５１７
９ ２．５９１３ ３．７６９３ ３．９１８６ ０．３８２０
１０ １．４１１６ ５９．４０１９ ３．９６３１ ０．４４５１
１１ １．３８１４ ３９．５１３７ ３．５６５５ ０．５１２９
１２ ２．７５２１ ４．４０７７ ４．６６５９ ０．５７０１
１３ ２．１０９１ １２．２９５３ ３．６５５３ ０．３４９７
１４ １．５９１１ １８．１７１１ ３．００５６ ０．２９３０
１５ １．２５３５ ４８．３６８４ ６．２３２６ ０．４７７４
１６ １．９８８１ ５４．２５４０ ５．８２１８ ０．７４１６
１７ １．１８６３ １８．８４７０ ３．６４９８ ０．３２４９
１８ １．３０３４ ３．６５８０ １．７９３１ ０．２２９６
１９ １．５２６１ １４．７１７０ ５．９５３５ ０．５２９１
２０ １．８０５４ ４５７．３９１１ ４．８６６２ ０．５５５８
均值 １．６８５４ ４９．４４１８ ４．２８６４ ０．４５８４

观察表２不难发现,对比前５种方法,采用 E_AGES１和

E_AGES２,求解约简所需的时间消耗要远远低于其他３种方

法,这主要是因为:１)在算法流程中,随机重采样可以减少数

据的规模,因此可以减少一定的时间消耗;２)所提算法中引入

了属性簇这一加速机制,也为减少时间消耗提供了一定的帮

助.此外,E_AGES１相较于 E_AGES２方法来说,时间消耗

也有了显著减少,这主要是因为 E_AGES１方法是在属性层

面上进行随机重采样,因此属性个数减少了,致使约简耗时进

一步减少.

在所测试的６种方法中,E_AGES２相较于 ESAR 方法

耗时较长,原因是在整个算法流程中,ESAR方法只求解一个

约简,而E_AGES２需求解多个约简.此外,R_ES方法耗时

最长,主要是因为 R_ES方法分别求解了３种不同形式的约

简,而其中无监督约简[２４]求解耗时较长.

根据表３和表４所列的加速比结果也可以很清晰地看

出,所提方法能够大幅度提升约简求解效率.以数据集Steel

PlatesFaults为例,E_AGES１与其他４种方法的加速比分别

是７．８３５８,２１３．８３７２,２２．９４５９和２．９２２８;E_AGES２与其他４
种方法的加速比分别是１．９８８１,５４．２５４０,５．８２１８和０．７４１６.

证明了所提方法在时间效率上的优越性.

５．２　分类稳定性对比

本节将对比E_AGES１,E_AGES２,E_RSRR,R_ES,DMＧ
SAR 和ESAR方法所求得的约简在测试集上得到的分类结

果的稳定性的均值,其中,分类稳定性的计算采用文献[５]中
的方法.具体实验结果如表５和表６所列.观察表５和表６
不难发现,无论是采用 CART还是 KNN,利用 E_AGES１和

E_AGES２方法所求得的约简都能得到较好的分类结果稳定

性.相较于 R_ES,DMSAR和 ESAR来说,这种优势尤为明

显.这主要是因为在所提算法的流程中引入了集成选择机

制,而集成选择机制可以帮助求得较为稳定的约简,因此会
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带来较为稳定的分类结果. 以 数 据 集 Synthetic Control

ChartTimeSeries为例,E_AGES１,E_AGES２与其他４种方法

的CART分类结果的稳定性分别是０．９４２９,０．９２９８,０．９２６３,

０．７２２３,０．７３６１和０．７３８２;E_AGES１,E_AGES２与其他４种

方法的 KNN 分类结果的稳定性分别是 ０．９６５７,０．９５７１,

０．９４５８,０．７５４７,０．８３３９和０．８２３２.由此可见,本文所提方

法在分类稳定性上的确具有较大的优越性.

表５　CART分类结果的稳定性

Table５　ClassificationstabilitybasedonCARTclassifier

ID E_AGES１ E_AGES２ E_RSRR R_ES DMSAR ESAR
１ ０．８３７３ ０．７２６８ ０．７２２０ ０．７０６２ ０．７１３３ ０．７０８９
２ ０．９５１４ ０．９４３９ ０．９４１８ ０．９３０６ ０．９１６９ ０．９１５５
３ ０．８７８６ ０．８５６７ ０．８５９０ ０．８５１９ ０．８３６７ ０．８４６２
４ ０．８６００ ０．８７５９ ０．８７４２ ０．７８６４ ０．８５３０ ０．８４３７
５ ０．９３１６ ０．９７１５ ０．９７５８ ０．７００８ ０．９１０８ ０．８８０５
６ ０．７６３９ ０．６７８０ ０．６８４６ ０．６３７７ ０．６５６３ ０．６４４２
７ ０．９５３６ ０．９４８７ ０．９５２４ ０．８６８４ ０．９５４３ ０．９２２０
８ ０．７７７５ ０．７６２４ ０．７３６９ ０．７１０８ ０．７００６ ０．７０８２
９ ０．７９２７ ０．７８８８ ０．８０２７ ０．７０１５ ０．７２８８ ０．７１９６
１０ ０．７５８９ ０．６６２２ ０．６６７４ ０．６４０５ ０．６３５４ ０．６３９４
１１ ０．９１２４ ０．８６６１ ０．８５１３ ０．８０３９ ０．８１００ ０．８００１
１２ ０．９０４１ ０．９００７ ０．９０２６ ０．７２１２ ０．７２２６ ０．７４４８
１３ ０．７７１７ ０．７７２９ ０．７４６９ ０．５８６９ ０．６６２９ ０．６４８３
１４ ０．８７７４ ０．８４８９ ０．８４７５ ０．７４５８ ０．７５３６ ０．７５００
１５ ０．９５５７ ０．９５８７ ０．９５９８ ０．９５４６ ０．９５２６ ０．９４９６
１６ ０．８９４９ ０．９４１７ ０．８８３２ ０．８７９４ ０．７８２８ ０．７７８９
１７ ０．９４２９ ０．９２９８ ０．９２６３ ０．７２２３ ０．７３６１ ０．７３８２
１８ ０．８７９２ ０．８６５６ ０．８６２５ ０．７８０８ ０．８１６１ ０．７８５３
１９ ０．８４９１ ０．８９１９ ０．８８４４ ０．６９１３ ０．８３１６ ０．８１６７
２０ ０．８２０７ ０．８０４６ ０．７７６６ ０．６９１３ ０．７１３３ ０．７０８０
均值 ０．８６５７ ０．８４９８ ０．８４２９ ０．７５５６ ０．７８４４ ０．７７７４

表６　KNN分类结果的稳定性

Table６　ClassificationstabilitybasedonKNNclassifier

ID E_AGES１ E_AGES２ E_RSRR R_ES DMSAR ESAR
１ ０．８１５０ ０．８２８４ ０．８２７７ ０．７９５０ ０．８３４２ ０．８３１６
２ ０．９８１７ ０．９８８８ ０．９８７０ ０．９７５３ ０．９７５４ ０．９７５８
３ ０．７８４８ ０．８０６７ ０．７９８６ ０．８１５７ ０．８１００ ０．８０７６
４ ０．８４１５ ０．８７３６ ０．８７１４ ０．８００７ ０．８８１７ ０．８７７８
５ ０．９３６２ ０．９８３９ ０．９９２０ ０．６２８９ ０．９５８４ ０．９０７６
６ ０．８１１０ ０．７９３５ ０．７９５７ ０．７１４１ ０．７９１７ ０．７８６６
７ ０．９２３９ ０．９３６０ ０．９４３０ ０．８２１５ ０．９５５４ ０．９１００
８ ０．８４６０ ０．８５１３ ０．８６６０ ０．７１４３ ０．８３１１ ０．８２２１
９ ０．８６２７ ０．８８６９ ０．８８８５ ０．７６８１ ０．８０６５ ０．８１３１
１０ ０．８３８７ ０．８３９８ ０．８３５９ ０．７９５４ ０．８４２８ ０．８２８３
１１ ０．９３８６ ０．９２７８ ０．９２１２ ０．８４６８ ０．９１５２ ０．９０８２
１２ ０．９４５０ ０．９４３１ ０．９３６７ ０．８２２４ ０．８７１７ ０．８７６４
１３ ０．８７５５ ０．９０１０ ０．９１７６ ０．６５１２ ０．８７３６ ０．８４８８
１４ ０．８６０４ ０．８６１７ ０．８６００ ０．７９９１ ０．８５５５ ０．８４０８
１５ ０．９５１０ ０．９７５６ ０．９７５７ ０．９７４５ ０．９７３８ ０．９７３６
１６ ０．９０６５ ０．９３４６ ０．９０１４ ０．９１７７ ０．９０６８ ０．８８１５
１７ ０．９６５７ ０．９５７１ ０．９４５８ ０．７５４７ ０．８３３９ ０．８２３２
１８ ０．９０８９ ０．９０７５ ０．９０３３ ０．７８００ ０．８５７２ ０．８１９７
１９ ０．８８９８ ０．８７９９ ０．８８３０ ０．７０２１ ０．８８７６ ０．８６７７
２０ ０．８５１９ ０．８８３１ ０．８８２４ ０．７１６２ ０．８７６４ ０．８６０８
均值 ０．８８６７ ０．８９８０ ０．８９６６ ０．７８９７ ０．８７６９ ０．８６３１

５．３　分类准确率对比

在本小节的实验中,将对比利用 E_AGES１,E_AGES２,

E_RSRR,R_ES,DMSAR 和 ESAR方法所求得约简后,这些

约简在测试集上得到的分类结果的准确率的均值.实验结果

如表７和表８所列.

表７　CART分类结果的准确率

Table７　ClassificationaccuracybasedonCARTclassifier

ID E_AGES１ E_AGES２ E_RSRR R_ES DMSAR ESAR
１ ０．４９９２ ０．４３８２ ０．４３２３ ０．４２４２ ０．４２４３ ０．４２２９
２ ０．９２１０ ０．９１３８ ０．９１７２ ０．９０５９ ０．９０２５ ０．９０３８
３ ０．７３３３ ０．７６７６ ０．７５９０ ０．７５８１ ０．７６４８ ０．７５２４
４ ０．８２８６ ０．８３９３ ０．８３７２ ０．７２２７ ０．８１７７ ０．８１２０
５ ０．９４７８ ０．９７７４ ０．９７６６ ０．６３０３ ０．９０９７ ０．８８７０
６ ０．６２１７ ０．５９３１ ０．５９６２ ０．６０９４ ０．５８４２ ０．６００３
７ ０．９１６３ ０．９１７０ ０．９１５７ ０．８５５４ ０．９１６０ ０．８９８０
８ ０．６２４３ ０．６０７５ ０．５９４４ ０．２５９６ ０．４６４６ ０．４６４２
９ ０．７８１９ ０．７８２７ ０．７７４２ ０．７３３５ ０．７１３１ ０．７１１５
１０ ０．６９４７ ０．６５１６ ０．６５４６ ０．６３８６ ０．６３９２ ０．６３２５
１１ ０．８３４２ ０．８１３２ ０．８１１５ ０．７８７７ ０．７８５２ ０．７８２１
１２ ０．８１４０ ０．８１６６ ０．８１６２ ０．７１３１ ０．７２４０ ０．７３３３
１３ ０．８０５２ ０．７９９３ ０．７８０７ ０．６３４３ ０．６７２６ ０．６５１０
１４ ０．８０６６ ０．７９２８ ０．７９７４ ０．７４１３ ０．７１９６ ０．７２１５
１５ ０．９５１８ ０．９５９２ ０．９５９３ ０．９５４７ ０．９５１８ ０．９５１６
１６ ０．９０４９ ０．９５１４ ０．８８１９ ０．６７４５ ０．７８６５ ０．７８０１
１７ ０．９６０２ ０．９４４８ ０．９３４０ ０．６１７１ ０．５２６４ ０．５２５８
１８ ０．８８８６ ０．８８０８ ０．８７５８ ０．８１１９ ０．７９９２ ０．８０９７
１９ ０．７３３１ ０．８３０８ ０．８２５９ ０．６０７３ ０．７８１３ ０．７７８３
２０ ０．８６８１ ０．７９５１ ０．７７７１ ０．５０３９ ０．７０２４ ０．７０１１
均值 ０．８０６８ ０．８０３６ ０．７９５９ ０．６７９２ ０．７２９３ ０．７２６０

表８　KNN分类结果的准确率

Table８　ClassificationaccuracybasedonKNNclassifier

ID E_AGES１ E_AGES２ E_RSRR R_ES DMSAR ESAR
１ ０．４９５６ ０．４６９３ ０．４６７０ ０．４４５９ ０．４６３７ ０．４５７１
２ ０．９４７７ ０．９４６４ ０．９４３６ ０．９４０９ ０．９２４９ ０．９２５１
３ ０．５９９０ ０．５８９０ ０．５８６７ ０．５９５２ ０．５８６２ ０．５８０５
４ ０．７６９２ ０．７８１０ ０．７８３７ ０．６８６４ ０．７８３５ ０．７８０９
５ ０．９３５０ ０．９６０７ ０．９５４３ ０．５６７４ ０．９３１４ ０．８７４６
６ ０．６２４４ ０．５８５０ ０．５８８５ ０．６２８７ ０．５８６１ ０．５９１０
７ ０．８４０１ ０．８４６９ ０．８４７４ ０．８２３４ ０．８６４３ ０．８４７７
８ ０．６８７９ ０．６９５８ ０．７０４７ ０．２６９９ ０．６０８２ ０．５９９９
９ ０．８６８１ ０．８７３５ ０．８７２３ ０．７８４６ ０．７００８ ０．７００８
１０ ０．７０００ ０．６９５５ ０．６９５２ ０．６８７３ ０．６８４１ ０．６８５４
１１ ０．８３１８ ０．８１８５ ０．８１７０ ０．７９１０ ０．８１１７ ０．８０３９
１２ ０．７９１４ ０．７９２２ ０．７９０３ ０．７４３３ ０．７０６７ ０．７０３４
１３ ０．８７６９ ０．８６９０ ０．８７３１ ０．６９７９ ０．７５２１ ０．７４７１
１４ ０．７６４０ ０．７３３４ ０．７２２３ ０．７０４３ ０．６９７７ ０．７００８
１５ ０．９４２５ ０．９４４８ ０．９４５８ ０．９４６３ ０．９３６３ ０．９４１８
１６ ０．８８４２ ０．９２４０ ０．８３７０ ０．６７４７ ０．７８９５ ０．７８３８
１７ ０．９６０６ ０．９４８８ ０．９４４３ ０．５４２８ ０．４６１５ ０．４６３２
１８ ０．８５８１ ０．８３０３ ０．８１７５ ０．７９３１ ０．７９０３ ０．７８６４
１９ ０．７１５３ ０．７９９９ ０．８０７０ ０．５７７０ ０．７８７７ ０．７６８９
２０ ０．８３５１ ０．８３１６ ０．８１９２ ０．５１７２ ０．７４８９ ０．７４５５
均值 ０．７９６３ ０．７９６８ ０．７９０８ ０．６７０９ ０．７３０８ ０．７２４４

观察表 ７ 和 表 ８ 不 难 发 现,无 论 是 采 用 CART 还 是

KNN,利用E_AGES１和 E_AGES２方法所求得的约简都能

得到较高的分类准确率.相较于 R_ES,DMSAR和ESAR来

说,这种优势尤为明显,这一结论与表５和表６所列的分类结

果的稳定性一致.以数据集 Waveform DatabaseGenerator
为例,E_AGES１,E_AGES２与其他４种方法的CART分类结

果的准确率分别是０．８６８１,０．７９５１,０．７７７１,０．５０３９,０．７０２４
和０．７０１１;E_AGES１,E_AGES２与其他４种方法的 KNN分

类结果的准确率分别是０．８３５１,０．８３１６,０．８１９２,０．５１７２,

０．７４８９和０．７４５５.由此可见,所提方法在分类准确率上的

确具有较大的优越性.

综合以上实验分析,可以得出如下结论:

(１)由表２－表４可知,在约简的求解过程中,引入属性

簇机制能够有效地降低超约简求解所需的时间消耗.

(２)由表５－表８可知,引入集成选择机制能够使得求解

得到的超约简具有更好的泛化性能.
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结束语　与传统约简求解方式不同的是,超约简求解框

架可以为约简问题的探索带来更多的灵活性,有利于借鉴集

成的思想,提升后续学习器的性能.然而,由于原始超约简方

法存在着耗时较长、分类性能有待进一步提升等实际问题,因

此本文在其框架中进一步引入了属性簇和集成选择策略,分

别用于加快约简的求解速度以及选择出更为稳健的属性.在

此基础上,今后将就以下问题做进一步研究.

(１)本文仅从属性层面对超约简框架中的效率问题进行

了探索,未来可以进一步从样本和粒度等其他层面进行探索.

(２)如何构造形式多样的重要度度量函数是集成选择的

核心,本文仅从同构的视角,使用了文献[５]所提的局部策略

构造重要度度量函数,未来可以考虑从异构的视角构造差异

性更大的度量函数.
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