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分布优势数据集的矩阵增量属性约简算法

景运革，吉新如，王鹏岭，王宝丽*

（运城学院 数学与信息技术学院，山西 运城 044000）

摘 要：传统属性约简算法不能有效解决动态数据属性约简问题，寻求高效动态数据属性约简算法是目前人工智

能领域研究的热点。本文在动态分布优势数据集中引入矩阵优势条件熵和优势矩阵，探讨基于优势条件熵的矩阵

增量属性约简方法。首先，定义了分布数据集的优势矩阵和优势条件熵；其次，通过分析分布数据集添加对象的过

程，提出了优势矩阵的增量更新原理和融合机制；然后，给出了基于优势条件熵的矩阵增量约简方法。最后，利用6

组 UCI（University of California Irvine）优势数据集进行实验，用于验证增量属性约简算法的高效性。实验结果表

明：与非增量属性约简算法相比，由增量属性约简算法计算约简的运行时间缩短了 85.6%。所以，本文所给出的矩

阵增量属性约简算法是求解动态分布优势数据集属性约简的快速有效方法。
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Abstract: Traditional attribute reduction algorithms are inefficient to deal with dynamic decision systems, and seeking efficient re‐

duction approach of dynamic data is a research hotspot in the field of artificial intelligence. The paper studies dominant conditional 

entropy-based incremental attribute reduction approach by introducing dominant conditional entropy and dominant matrix into the 

dynamic distributed dominant datasets. Firstly, the dominant matrix and dominant conditional entropy of distributed dominant data 

set are defined. Secondly, an incremental learning mechanism and fusion mechanism of dominant matrix are proposed by analyzing 

the process of the adding some objects into the distributed dominant data set. Then, a matrix-based incremental attribute reduction 

approach based on dominant conditional entropy is presented. Finally, experiments on six UCI datasets were conducted to validate 

the efficiency of the incremental attribute reduction approach. The experimental results showed that the reduction time of incremen‐

tal attribute reduction approach was reduced by an average of 85.6% compared with the non-incremental reduction approach. There‐

fore, the proposed matrix-based incremental attribute reduction method is quick and effective in solving reduction of dynamic distrib‐

uted dominant datasets.
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0 引言 

波兰科学研究者 Pawlak 提出的粗糙集理论是一种新的数学工具［1］，主要用来处理不一致、不

精确和不相容的数据问题。该理论在处理上述问题时，不需要任何先验知识，且处理效率较高，所

以很多学者已经把它运用到数据挖掘和知识发现等领域。

属性约简是粗糙集理论中的一个重要研究内容，它通过删除决策表中的容冗信息，减少数据特

征，提高数据计算效率，是数据预处理的重要工具。一些学者在经典粗糙集模型上提出了一些属性

约简算法［2-7］，并利用它们对数据进行预处理，取得了一定的效果。但是由于经典粗糙集模型对没有

偏序关系的数据集通过上下近似集来逼近目标决策，不能有效处理具有偏序关系的数据集。

为了克服这个缺陷，Greco 等提出了优势粗糙集模型［8］来解决具有偏序关系的数据挖掘等问

题。通过向上联合或者向下联合来逼近目标决策。为了进一步完善优势粗糙集模型，许多研究者

对优势粗糙集模型进行了扩展。梁美社等为了有效处理直觉模糊偏序关系数据规则获取问题，提

出了广义优势直觉模糊粗糙集模型［9］。Yang 等提出了一种新的优势粗糙集模型用来处理不完备

区间值信息系统的问题［10］。上述的工作可以有效处理静态偏序数据挖掘和知识发现问题，但是在

处理动态偏序数据挖掘问题时，效率不是很高。

增量学习方法能够有效利用先前的结果，减少重复计算量，极大地提高计算性能，特别适应动

态数据环境。很多学者提出了大量增量方法，并利用这些方法解决动态数据近似集的更新［11-14］和

属性约简的更新问题［15-19］。在增量属性约简方面：Liang 等针对多个对象增加到数据集中，探讨了

信息熵的更新机制，提出了群增量属性约简算法［20］。 Jing 等针对多个对象增加到数据集中，探讨

了知识粒度的更新机制，设计了基于知识粒度的属性约简算法［21］。桑彬彬等针对单个对象增加到

优势数据集中，分析了优势条件信息熵的更新原理，提出了基于信息熵属性约简方法［22］。Shu 等

针对不完备信息系统中属性变化的问题，提出了基于正区域的增量属性约简算法［23］。Zeng 等针

对一些对象增加到混合数据中如何快速更新约简问题，提出了增量属性约简算法［24］。陈宝国等针

对不完备有序数据动态变化如何快速更新约简问题，提出了混合有序数据增量约简算法［25］。Sang
等针对优势邻域粗糙集数据更新问题，提出了基于优势条件熵的增量属性约简算法［26］。

矩阵运算由于表达直观，计算简单，操作方便，是数据预处理的有效工具。为了解决分布优势

数据集动态增加导致的属性约简计算时间长，效率低下的问题，本文将优势矩阵与优势条件熵相

结合，提出分布优势数据集的矩阵增量属性约简算法，该算法首先定义了分布数据集的优势矩阵

和优势条件熵，并将优势矩阵引入优势条件熵中，然后分析分布数据集添加对象的过程，给出优势

矩阵的增量更新原理和融合机制，进而设计分布优势数据集的矩阵增量属性约简算法，最后通过

UCI 数据集实验验证了分布优势数据集的矩阵增量属性约简算法的高效性。

1 优势粗糙集的基本理论 

在本节，我们将介绍优势粗糙集的相关理论和知识［27］。

1.1　优势粗糙集的基础知识　

定义1 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集必须满足下列条件：

（1）U = { u1，u2，⋯，un }；
（2）A = C ∪ D；

（3）V = ∪
a ∈ C ∪ D

Va；

（4）f：U × A → V。

其中 U 为对象集，A = C ∪ D 为属性集，且 C 为条件属性集，D 为决策属性集，V 是属性值，f 是
信息函数。
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定义 2 假 设 DS = (U，A，V，f ) 为 决 策 数 据 集 ，对 于 ∀a ∈ A，ui ∈ U，uj ∈ U，都 满 足 公 式

f ( u j，a ) ≥ f ( u i，a )，说明在条件属性 a 下，对象 uj 优于对象 ui，则优势关系表示为：u j ≥ au i，另外，如

果 f ( u j，a ) ≤ f ( u i，a )，则劣势关系表示为：u j ≤ au i。

定义 3 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集，B ⊆ C 对于 ∀a ∈ A，ui ∈ U，uj ∈ U，则 B 的劣势集

[ui ]
≤
B
和优势集 [ui ]

≥
B
定义如下：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

D≤
B = [ ]ui

≤
B

={ }uj| ( ui，uj )∈ U × U，uj ≤ aui ，

D≥
B = [ ]ui

≥
B

={ }uj| ( ui，uj )∈ U × U，uj ≥ aui 。 （1）

定义 4 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集，对象集 U 按照 D 的偏序关系划分的决策类为

Cl = { cl1，cl2，⋯，cln }，则 Cl 的向下联合 cl ≤
s 和向上联合 cl ≥

s 被定义如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

cl ≤
s =∪

t ≤ s
c lt

cl ≥
s =∪

t ≥ s
c lt

，其中∀t，s ∈{ 1，2，⋯，n }。 （2）

定义 5 假 设 DS = (U，A，V，f ) 为 决 策 数 据 集 ，B ⊆ C，对 象 集 U 按 照 B 划 分 为 U/B =
{ [ u1 ]，[ u2 ]，⋯，[ um ] }，那么数据集的优势熵被定义如下［28］：

DH ≥
B (U )= 1

||U ∑
i = 1

m

log
|
|

|
| [ ]ui

≥
B

||U
。 （3）

在上式中，| ⋅ |代表 ⋅ 基数。

定义6 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集，B ⊆ A，C ⊆ A，条件属性 B 关于决策属性 D 的优

势条件熵被定义如下：

DH ≥
D | B (U )= 1

||U ∑
i = 1

m

log
|
|

|
| [ ]ui

≥
B

∩ [ ]ui
≥
D

|
|

|
| [ ]ui

≥
B

。 （4）

定义7 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集，B ⊆ A，ui，uj ∈ U，那么条件属性 B 的优势矩阵MB

的元素 mij 被定义如下：

mij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，B )≥ f ( ui，B )，
0 f ( uj，B )< f ( ui，B )。 （5）

定义 8 假设 DS = (U，A，V，f ) 为决策数据集，D 为决策属性，B ⊆ A，ui，uj ∈ U，那么条件属性

B ∪ D 的优势矩阵NB ∪ D 的元素 nij 被定义如下：

nij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，B ∪ D )≥ f ( ui，B ∪ D )，
0 f ( uj，B ∪ D )< f ( ui，B ∪ D )。 （6）

1.2　分布优势决策数据集的相关概念　

定义 9 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DSi 为分布决策数据集，且 DDSi =(Ui，Ai，Vi，fi ) 为相互

独立的子分布决策数据集，则 DDS 为分布决策数据集，必须满足下列条件：

（1）U =∪i = 1
m Ui；

（2）Uj∩Uk ≠ ∅，∀j，k ∈ { 1，2，⋯，m } 且 j ≠ k；

（3）A = Ai；

（4）V =∪i = 1
m Vi；

（5）f = fi。

定义10 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 和
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DDSj = (Uj，Aj，Vj，fj ) 为两个相互独立的子分布优势决策数据集 ，ni = ||Ui ，nj = ||Ui ，ui ∈ Ui 及

uj ∈ Uj，则 DDSi 和 DDSj 的优势关系矩阵为M C
ij = ( )m lk

ij
ni × nj

，其元素被定义如下：

m lk
ij =

ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，C )≥ f ( ui，C )
0 f ( uj，C )< f ( ui，C )

，l =(1，2，…，ni )，k =(1，2，…，nj )。 （7）

定义11 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，DDSi =(Ui，Ai，Vi，fi ) 为

相互独立的子分布优势决策数据集，n =∑
i = 1

m

||Ui ，则 DDS 的优势关系矩阵为 ( )M C
ij

n × n
= ( )mij

n × n
，其

元素被定义如下：

m kl
ji =

ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，C )≥ f ( ui，C )
0 f ( uj，C )< f ( ui，C )

，l =(1，2，…，ni )，k =(1，2，…，nj )。 （8）

根据定义 10 和定义 11 可以得到两个相互独立的子分布优势决策数据集的优势关系矩阵，在

此基础上，可以得到分布优势决策数据集的优势关系矩阵如定义 12 和定义 13。
定义 12 假设 DDS =(U，A，V，f )=∪i = 1

m DDSi 为分布优势决策数据集，且 DDSi =(Ui，Ai，Vi，fi )

为相互独立的子分布优势决策数据集，n = ∑
i = 1

m

||Ui ，则 DDS 的优势关系矩阵为 (M C
ij )n × n = ( mij )n × n，

被定义如下：

(M C
ij )n × n =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úM11 M12 … M1m

M21 M22 … M2m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
Mm1 Mm2 … Mmm

。 （9）

定义13 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，且 DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi )

为相互独立的子分布优势决策数据集，n = ∑
i = 1

m

||Ui ，则 DDS 的优势关系矩阵为 (M C ∪ D
ij 中 )n × n =

( m′ij )n × n，被定义如下：

(M C ∪ D
ij 中 )n × n =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úM ′11 M ′12 … M ′1m

M ′21 M ′22 … M ′2m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
M ′m1 M ′m2 … M ′mm

。 （10）

根据定义 6、定义 12 和定义 13 可以得到分布优势决策数据集的优势条件熵如定义 14。
定义14 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1

m DDSi 为分布优势决策数据集，DDS 的优势关系矩阵为

(M C
ij中 )n × n，B ⊆ A，C ⊆ A，则分布优势决策数据集的优势条件熵被定义如下：

DH ≥
D | B (U )= 1

||U ∑
i = 1

m

log
∑
j = 1

n

sum( m′ji )

∑
j = 1

n

sum( mji )
， （11）

其中，sum( ) 为求优势矩阵元素的和。

根据定义 14 可以得到分布优势决策数据集的内、外部重要度如定义 15 和定义 16。
定义 15 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1

m DDSi 为分布优势决策数据集，B ⊆ C，∀a ∈ B，则 a 的

内部重要度被定义如下：

Sig inter
∪i = 1

m Ui
( a，C，D )= DH ≥

D | ( B -{ a } )( )∪i = 1
m Ui - DH ≥

D | B( )∪i = 1
m Ui 。 （12）

定义 16 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，B ⊆ C，∀a ∈ B，则 a 的
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外部重要度被定义如下：

Sig outer
∪i = 1

m Ui
( a，B，D )= DH ≥

D | B( )∪i = 1
m Ui - DH ≥

D | ( B ∪{ a } )( )∪i = 1
m Ui 。 （13）

定义 17 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，B ⊆ C，B 是 DDS 的约

简必须满足下列条件：

（1）DH ≥
D | B( )∪i = 1

m Ui = DH ≥
D |C ( )∪i = 1

m Ui ，

（2）∀a ∈ B，DH ≥
D | { B -{ a } )( )∪i = 1

m Ui ≠ DH ≥
D |C ( )∪i = 1

m Ui 。

1.3　分布优势数据集的属性约简算法　

根据上述优势粗糙集及分布优势数据集的基本理论和知识，提出了分布优势数据集的属性约

简算法，算法详细描述过程如算法 1 所述。

算法 1 分布优势数据集的属性约简算法

输入： 分布决策数据集 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi。

输出： 分布决策数据集 DDS 的约简 RED∪i = 1
m Ui

。

Let RED∪i = 1
m Ui

← φ；

For 1 ≤ k ≤ |U | do
Compute Sig inter

∪i = 1
m Ui

( ak，C，D )
If Sig inter

∪i = 1
m Ui

( ak，C，D ) > 0
Let RED∪i = 1

m Ui
← RED∪i = 1

m Ui
∪ ak

End if
End for
Let B ← RED∪i = 1

m Ui

Compute DH ≥
D | B( )∪i = 1

m Ui  and DH ≥
D |C ( )∪i = 1

m Ui

While ak

For ak in ( C - B ) do
Compute Sig outer

∪i = 1
m Ui

( ak，C，D )
a = max ( Sig outer

∪i = 1
m Ui

( ak，C，D ) ) // max ( • ) 是计算最大值的函数求

                            B ← B ∪ a
End for
End while
                            RED∪i = 1

m Ui
← B

Print RED∪i = 1
m Ui

。

2 分布优势数据集的增量属性约简算法 

在本节，当一些对象增加到分布优势数据集中，我们将讨论分布优势数据集的优势关系矩阵

更新机制和原理，设计分布优势数据集的增量属性约简算法。

2.1　优势矩阵增量更新机制　

定义18 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。假设对象集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被增加到分布优势决策数据集中，

则 Ux 的在条件属性 C 下的优势关系矩阵 (QC
UX

)t × t = ( qij )t × t 定义如下：

162



景运革等：分布优势数据集的矩阵增量属性约简算法

qij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，C )≥ f ( ui，C )
0 f ( uj，C )< f ( ui，C )

，1 ≤ i，j ≤ t。 （14）

定义19 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。假设对象集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被增加到分布优势决策数据集中，

则 Ux 的在属性 C ∪ D 下的优势关系矩阵 (Q′C ∪ D
UX

)t × t = ( q′ij )t × t 定义如下：

q′ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( uj，C ∪ D )≥ f ( ui，C ∪ D )
0 f ( uj，C ∪ D )< f ( ui，C ∪ D )

，1 ≤ i，j ≤ t。 （15）

定义 20 假设 DDS =(U，A，V，f )=∪i = 1
m DDSi 分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据集

DDSX =(UX，A，V，f )。假设对象集 UX ={ un + 1，un + 2，…，un + t } 被增加到子分布优势数据集 DDSi =
(Ui，Ai，Vi，fi )中，ni = |Ui |，则DS和DDSi 在条件属性C下的优势关系矩阵W C

ij =( w tk
ij )t × ni

定义如下：

wij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( un + j，C )≥ f ( ui，C )
0 f ( un + j，C )< f ( ui，C )

，1 ≤ j ≤ t，1 ≤ i ≤ ni。 （16）

定义21 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。 假 设 对 象 集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被 增 加 到 子 分 布 优 势 数 据 集

DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中，ni = |Ui |，则 DS 和 DDSi 在属性 C ∪ D 下的优势关系矩阵W ′ C ∪ D
ij = ( w′ tk

ij )t × ni

定义如下：

w′ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( un + j，C ∪ D )≥ f ( ui，C ∪ D )
0 f ( un + j，C ∪ D )< f ( ui，C ∪ D )

1 ≤ j ≤ t，1 ≤ i ≤ ni。 （17）

定义22 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。 假 设 对 象 集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被 增 加 到 子 分 布 优 势 数 据 集

DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中，ni = |Ui |，则 DDSi 和 DS 在条件属性 C 下的优势关系矩阵 H C
ij = ( hkt

ij )ni × t 定

义如下：

hij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( ui，C )≥ f ( un + j，C )
0 f ( ui，C )< f ( un + j，C )

，1 ≤ j ≤ t，1 ≤ i ≤ ni。 （18）

定义23 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。 假 设 对 象 集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被 增 加 到 子 分 布 优 势 数 据 集

DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中，ni = |Ui |，则 DDSi 和 DS 在属性 C ∪ D 下的优势关系矩阵 H ′ C ∪ D
ij = ( h′kt

ij )ni × t

定义如下：

h′ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 f ( ui，C ∪ D )≥ f ( un + j，C ∪ D )
0 f ( ui，C ∪ D )< f ( un + j，C ∪ D )

，1 ≤ j ≤ t，1 ≤ i ≤ ni。 （19）

根据定义 18—定义 23，可以得到增加对象后的分布决策数据集的优势关系矩阵如定理 1和定理 2。
定理1 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1

m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。 假 设 对 象 集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被 增 加 到 子 分 布 优 势 数 据 集

DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中，ni = |Ui |，则增加对象集后的分布优势数据集在条件属性 C 下的优势关系

矩阵 ( Z C
ij )( n + t )×( n + t ) = ( zkt

ij )( n + t )×( n + t ) 为：

( Z C
ij )( n + t )×( n + t ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úM11 M12 … M1i H1i … M1m

M21 M22 … M2i H2i … M2m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
Mm1 Mm2 … Mmi Hmi … Mmm

W11 W12 … W1i Q1i … Wmi

。 （20）
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定理2 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )。 假 设 对 象 集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被 增 加 到 子 分 布 优 势 数 据 集

DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中，ni = |Ui |，则增加对象集后的分布优势数据集在属性 C ∪ D 下的优势关系

矩阵 ( Z ′ C ∪ D
ij )( n + t )×( n + t ) = ( z′kt

ij )( n + t )×( n + t ) 为：

( Z ′ C ∪ D
ij )( n + t )×( n + t ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úM ′11 M ′12 … M ′1i H ′1i … M ′1m

M ′21 M ′22 … M ′2i H ′2i … M ′2m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
M ′m1 M ′m2 … M ′mi H ′mi … M ′mm

W ′11 W ′12 … W ′1i Q ′1i … W ′mi

。 （21）

根据定理 1—定理 2，可以得到增加对象后的分布决策数据集的优势条件熵如定理 3。
定理3 假设 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1

m DDSi 为分布优势决策数据集，新增分布优势决策数据

集 DDSX = (UX，A，V，f )，B ⊆ A，C ⊆ A。假设对象集 UX = { un + 1，un + 2，…，un + t } 被增加到子分布优

势数据集 DDSi = (Ui，Ai，Vi，fi ) 中。则分布优势决策数据集 DDS 增加对象集 UX 后的优势条件

熵为：

DH ≥
D | B( )∪i = 1

m Ui ∪ UX = 1
||U ∑

i = 1

m

log
∑
j = 1

n

sum( z′ji )

∑
j = 1

n

sum( zji )
。 （22）

2.2　分布优势数据集的矩阵增量约简算法　

当一些对象被增加到分布优势数据集后，利用算法 1 所计算的分布优势数据的约简 RED∪i = 1
m Ui

及优势关系矩阵，并根据上述的增量更新机制，本文提出了分布优势数据集的增量属性约简算法，

算法的具体过程如下所述。

算法 2 分布优势数据集的增量属性约简算法

输入： 分布决策数据集 DDS = (U，A，V，f ) =∪i = 1
m DDSi，RED∪i = 1

m Ui
，增加对象集 UX。

输出： 分布决策数据集 DDS 增加了对象集 UX 后的约简 RED∪i = 1
m Ui ∪ UX

。

Let B ← RED∪i = 1
m Ui

Compute DH ≥
D |REDU

(∪i = 1
m Ui ∪ UX ) and DH ≥

D |C (∪i = 1
m Ui ∪ UX )

While DH ≥
D | B (∪i = 1

m Ui ∪ UX ) ≠ DH ≥
D |C (∪i = 1

m Ui ∪ UX )
For ak in ( C - B ) do
Compute Sig outer

∪i = 1
m Ui ∪ UX

( ak，C，D )
a = max ( Sig outer

∪i = 1
m Ui ∪ UX

( ak，C，D ) ) // max ( • ) 是计算最大值的函数求：

                           B ← B ∪ a
End for
End while
                           RED∪i = 1

m Ui ∪ UX
← B

Print RED∪i = 1
m Ui ∪ UX

3 仿真实验结果分析 

在本节，为了验证分布优势数据集的增量属性约简算法的有效性，主要从分布优势数据集的

选取、计算约简的运行时间和约简分类的精确度，及仿真实验的软硬件环境的选取及实验方案的

设计等方面来对算法 1（非增量算法）和算法 2（增量算法）进行测试。
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3.1　仿真实验数据集和实验环境　

在实验过程中，本节将从机器学习网站上选取 6 个 UCI 优势数据集作为实验的数据，6 个 UCI
优势数据集的详细情况叙述如表 1 所示，其中 3 个数据集属性值的类型是整型数据，1 个数据集属

性值的类型是浮点型数据，2 个数据集属性值的类型是整型数据和字符串数据混合组成，由于个别

数据集在实验中不能直接处理，所以需要对上述数据集进行预处理。对于数据集中存在少量缺失

值问题，我们在实验中直接删除缺失值；对于数据集中条件属性和决策属性存在字符串的值，我们

按照字符串的优劣赋予大小不同的数值，相同的字符串赋予相同的数值。另外，本文编写代码对

预处理过的数据集按照决策属性类型对相对应的数据进行比较分析，实验结果验证了它们是具有

优势关系的数据集。仿真实验硬件环境为：Intel（R）Core（TM） i5-5200U CPU（Central Processing 
Unit） @ 2.2 GHz，内存 2.0 GB。仿真实验软件环境为：Eclipse 3.7，操作系统是 Win10 64 位。

3.2　属性约简结果比较　

为了验证算法 2 计算性能的有效性，本文做了大量仿真实验。为了实验操作方便，本文假设分

布优势数据集由 3 个子优势数据集组成。实验过程如下：本文把表 1 中的每个优势数据集中的对

象集按 50%，50% 比例分成两个优势数据集，把其中一个优势数据集分成 3 个子优势数据集，看成

分布优势数据集，然后把另一个优势数据集添加到任意 1 个子优势数据集中，然后利用算法 2 和算

法 1 去计算分布优势数据集的属性约简和运行时间。为了让运行时间具有一定的可靠性和稳定

性，所以本文把 5 次计算的时间取平均值作为计算约简的运行时间。属性约简结果和运行时间的

结果如表 2 所示。

在表 2 中，分布优势数据集的算法 1 与算法 2 所获得约简的结果基本上是相同的，但是算法 1
的运行时间远远大于算法 2 的运行时间，说明了分布优势数据集的增量属性约简算法在处理动态

分布优势数据集的约简问题上具有较强的计算性能。

表1　6组实验数据的基本信息

Table 1　The basic information of 6 experimental datasets

优势数据集

Spectf
Dermatology

Car
Wine
BCW

Postoperative

对象集/个
267
366

1 728
178
699
90

条件属性/个
45
34

6
13

9
8

决策属性/个
3
6
4
3
2
3

表2　算法1与算法2在6组数据集上的属性约简结果和运行时间对比

Table 2　Comparison of reduction results and running time between algorithm 1 and algorithm 2 on 6 datasets

数据集

Spectf

Dermatology

Car
Wine
BCW

Postoperative

算法1
约简结果

1,2,3,4,5,6,8,10,12,13,14,15,16,19,20,21,
22,23,24,25,26,28,29,30,31,32,33,35,36.34,

38,39,40,41,42,43,44
1,2,3,4,5,6,8,9,10,11,12,13,14,16,17,18,19,
20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,32,33,34

1,3,4,5,6
1,2,3,5,6,7,8,9,10,11,12,13

1,2,3,4,5,8,9
1,2,3,4,5,7,8

时间/s

534

694

944
41

296
14

算法2
约简结果

1,2,3,4,5,6,8,10,12,13,14,15,16,19,20,21,
22,23,24,25,26,28,29,30,31,32,33,35,

36.34,38,39,40,41,42,43,44
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,17, 

19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,32,33,34
2,3,4,5,6

1,2,3,5,6,7,8,9,10,11,12,13
1,2,3,4,5,6,9
1,2,3,4,5,7,8

时间/s

27

42

77
8

35
5
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3.3　运行时间比较　

为了验证算法 2 在运行时间上优于算法 1，本文做了大量仿真实验。实验具体过程如下：在 3.2
节分布优势数据集的基础上，把另一优势数据集的对象集按 20%，40%，60%，80%，100% 比例分

成 5 份，然后依次把每一份数据增加到任意 1 个子优势数据集中。实验结果如图 1 所示。

在图 1 中，随着增加对象数量的增加，算法 1 和算法 2 计算约简的时间也会增加，算法 2 运行时

间增长幅度较小，而算法 1 运行时间增长幅度更大，说明算法 2（分布优势数据的增量属性约简算

法）能极大提高动态分布优势数据集属性约简的效率。

3.4　仿真实验分类精确度比较　

通过大量实验验证算法 2 和算法 1 所计算约简的有效性，本文做了大量仿真实验。实验具体

过程如下：利用 3.2 节获得分布优势数据集的属性约简，然后通过 10 折交叉验证法及贝叶斯分类

法来计算算法 1 和算法 2 所获得约简的分类精确度。实验结果如表 3 所示。

注：6组数据集：（a） Spectf； （b） Dermatology； （c） Car； （d） Wine ； （e） BCW； （f） Postoperative。每个子图纵轴表示运行时间（单

位为ｓ），横轴表示对象增加的百分比（单位为 %），算法1的运行时间用蓝色折线表示，算法2的运行时间用红色折线表示。

图1　算法1和算法2在6组数据集上增加了不同比例数据集下的运行时间比较图

Fig.  1　Comparisons of execution time between algorithm 1 and algorithm 2 under different data sets when adding different ratio 

objects on 6 data sets
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在表 3 中，算法 1 和算法 2 所获得约简的分类精确度基本上是相同的，说明分布优势数据集的

增量属性约简算法可以有效处理分布优势数据集添加多个对象时动态更新属性约简的问题。

4 结束语 

本文以动态分布优势数据集为研究对象，利用分布优势条件信息熵为属性约简的度量单位，

探讨了分布优势数据集优势关系矩阵的增量更新原理，提出了分布优势数据集的增量属性约简方

法。最后采用 UCI 数据集进行了大量实验并对测试结果进行比较分析，分析结果验证了分布优势

数据集的增量属性约简算法能够极大地提高动态分布优势数据集属性约简的效率。今后将继续

研究分布优势数据集属性和对象变化的增量属性约简算法。
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