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摘要:在邻域粗糙集的属性约简中ꎬ每个属性被赋予相同的权重而不能更好地进行属性选择ꎬ针对这一问题ꎬ提出一种属性权

重的邻域条件熵属性约简算法ꎮ 通过条件属性与决策属性之间的相关系数评估条件属性的权重ꎬ基于权重方法提出一种改

进的邻域关系ꎬ称为权重邻域关系ꎬ并提出相应的权重邻域粗糙集模型ꎮ 以权重邻域粗糙集模型为基础ꎬ进一步提出权重邻

域熵模型ꎬ理论证明权重邻域条件熵的单调性ꎮ 通过权重邻域条件熵作为启发式函数提出一种新的数值型信息系统属性约

简算法ꎮ 试验结果表明ꎬ提出的属性约简算法具有更好的属性约简性能ꎮ
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０　 引言

属性约简又称为特征选择ꎬ是数据挖掘、机器学习和模式识别等领域的重点研究内容ꎬ属性约简的目

的是去除数据集中冗余或不相关的特征(属性)ꎬ而不显著降低分类器的预测精度ꎬ或产生尽可能接近原
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始数据的类分布[１] ꎮ 粗糙集理论是进行属性约简的常用工具ꎬ传统的粗糙集构建于等价关系ꎬ因此只能

处理离散型数据ꎬ而真实世界中的数据集存在大量的数值型类型ꎮ 例如ꎬ在医学诊断的信息系统中ꎬ年
龄、体质量、血压以及各项血液指标都是数值型类型ꎬ这使得传统的属性约简算法面临一定的局限和

挑战[２￣５] ꎮ
近年来ꎬ针对数值型数据集ꎬ学者们研究提出了多种属性约简算法ꎮ 文献[６]针对数值型信息系统提出

了邻域粗糙集ꎬ利用邻域粗糙集的依赖度构建最早期的数值型信息系统属性约简算法ꎮ 文献[７]将邻域粗

糙集进行改进ꎬ提出最大决策邻域粗糙集模型ꎬ并利用新模型的决策依赖度设计了属性约简算法ꎮ 文献[８]
将传统的邻域粗糙集进行增量式学习的构造ꎬ设计一种基于邻域粗糙集的增量式属性约简算法ꎮ 文献[９]
对邻域粗糙集进行改进ꎬ提出了 ｋ 近邻邻域粗糙集模型ꎬ同时提出对应的属性约简ꎮ 文献[１０]基于邻域粗

糙集模型ꎬ提出一种非平衡数据的属性约简算法ꎮ 文献[１１]对邻域粗糙集进行改进ꎬ提出一种加权邻域粗

糙集模型ꎬ并进一步提出加权邻域粗糙集的依赖度ꎬ同时设计出相应的属性约简算法ꎮ 文献[１２]在邻域粗

糙集中提出邻域自信息度度量属性子集的不确定性ꎬ并且提出一种属性约简算法ꎮ 文献[１３]将邻域粗糙集

与帝王蝶优化算法进行结合ꎬ提出一种新的数值型信息系统属性约简算法ꎮ 文献[１４]在邻域粗糙集中提出

邻域互信息熵度量模型ꎬ并提出一种代价敏感的属性约简算法ꎮ 文献[１５]在邻域粗糙集中提出邻域知识粒

度的概念ꎬ并设计一种属性约简算法ꎮ
目前ꎬ邻域粗糙集已成为数值型信息系统属性约简的重要方法和途径[１６￣２０]ꎮ 然而ꎬ目前所提出的各种

属性约简算法大多没有考虑属性权重的问题ꎬ属性约简的过程中均按照相同的属性权重进行启发式搜索ꎮ
但在实际应用中ꎬ每个属性对学习任务的权重可能是不相同的[１１ꎬ２１￣２３]ꎮ 在基于邻域粗糙集的属性约简算法

中ꎬ如果在启发式搜索前就考虑条件属性和决策属性之间的内部权重相关性ꎬ那么启发式搜索过程中就可

以突出决策高度相关的属性ꎬ由此更容易选择具有高相关性和依赖性的属性ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究提出一种基于属性权重的邻域粗糙集属性约简算法ꎮ 首先ꎬ针对数值型信息系

统的属性约简ꎬ通过条件属性与决策属性之间的相关系数评估条件属性的权重ꎬ这使得与决策属性高度相

关的条件属性具有更高权重系数ꎮ 同时基于权重提出一种改进的邻域关系ꎬ称之为权重邻域关系ꎬ相应地

提出权重邻域粗糙集模型ꎮ 其次ꎬ以权重邻域粗糙集模型为基础ꎬ进一步提出权重邻域熵度量模型ꎬ将权重

邻域条件熵作为启发式函数ꎮ 最后ꎬ提出一种新的属性约简算法ꎮ 不同于文献[１１]中加权方法的属性约简

算法ꎬ本研究通过条件属性值与决策属性值的代数差值最小化求解得到每个属性的权重ꎬ提出一种基于权

重的闵可夫斯基距离函数ꎬ并构造对应的权重邻域关系ꎬ在此基础上ꎬ进一步提出新的邻域熵度量、邻域联

合熵度量以及邻域条件熵度量用于属性约简的设计ꎮ 试验分析结果表明ꎬ本研究提出的属性约简算法具有

更好的属性子集区分能力ꎬ与现有同类型属性约简算法相比ꎬ具有更高的属性约简性能ꎮ

１　 邻域粗糙集模型

设一个邻域型决策信息系统表示为 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ其中 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}为信息系统的论域ꎻｘｉ∈Ｕ
为论域中第 ｉ 个对象ꎻＴ 为信息系统的全体属性集ꎻＣ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}为信息系统的条件属性集ꎬ论域中的对

象∀ｘ∈Ｕ 在条件属性∀ａ∈Ｃ 下的属性值表示为 ａ(ｘ)ꎬ且 ａ(ｘ)∈ＲꎻＤ ＝ {ｄ}为信息系统的决策属性集ꎬ基
于决策属性集 Ｄꎬ可以诱导出信息系统论域的决策类划分ꎬ表示为 Ｕ / Ｄ＝{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤｒ}ꎮ

定义 １[６] 　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性子集 Ａ⊆Ｃ 在论域 Ｕ 下确定的邻域关

系定义为:

Ｎδ
Ａ ＝{(ｘꎬｙ)∈Ｕ×Ｕ ｜ΔＡ(ｘꎬｙ)≤δ}ꎬ

式中:δ 为邻域关系的邻域半径ꎬ是一个非负常数ꎻΔＡ(ｘꎬｙ)为对象 ｘ 和 ｙ 在 Ａ 下的闵可夫斯基距离度量函

数ꎬ定义为:

ΔＡ(ｘꎬｙ)＝ ∑
∀ａ∈Ａ

｜ ａ(ｘ)－ａ(ｙ) ｜ ｐ( )
１ / ｐ

ꎬ

式中: ｐ 为可变参数ꎬ通常取 ｐ＝ ２ꎮ
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论域中对象∀ｘ∈Ｕ 基于邻域关系可以诱导出对应的邻域相似类ꎬ简称邻域类ꎬ表示为 ｎδ
Ａ(ｘ)＝ {ｙ∈Ｕ ｜

(ｘꎬｙ)∈Ｎδ
Ａ}ꎮ

定义 ２[６] 　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性子集 Ａ⊆Ｃ 确定的邻域关系为 Ｎδ
Ａꎬ那

么∀Ｘ⊆Ｕ 在邻域关系 Ｎδ
Ａ 下确定的邻域下近似粗糙集 Ｎδ

Ａ(Ｘ)和邻域上近似粗糙集 􀭺Ｎδ
Ａ(Ｘ)分别定义为:

Ｎδ
Ａ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ ｎδ

Ａ(ｘ)⊆Ｘ}ꎬ
􀭺Ｎδ

Ａ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ ｎδ
Ａ(ｘ)∩Ｘ≠⌀}ꎮ

　 　 ∀Ｘ⊆Ｕ 在邻域关系 Ｎδ
Ａ下的正区域为 Ｐδ

Ａ(Ｘ) ＝ Ｎδ
Ａ(Ｘ)ꎬ边界域为 Ｂδ

Ａ(Ｘ) ＝ 􀭺Ｎδ
Ａ(Ｘ) －Ｎδ

Ａ(Ｘ)ꎬ负区域为

Ｇδ
Ａ(Ｘ)＝ Ｕ－􀭺Ｎδ

Ａ(Ｘ)ꎮ
论域 Ｕ 在决策属性集 Ｄ 下诱导的决策类划分为 Ｕ / Ｄ＝{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤｒ}ꎬ那么决策属性集 Ｄ 在邻域关系

Ｎδ
Ａ下确定的邻域决策下近似集粗糙集 Ｎδ

Ａ(Ｄ)和邻域决策上近似粗糙集 􀭺Ｎδ
Ａ(Ｄ)分别定义为:

Ｎδ
Ａ(Ｄ)＝ ∪

∀Ｄｉ∈Ｕ/ Ｄ
Ｎδ

Ａ(Ｄｉ)ꎬ

􀭺Ｎδ
Ａ(Ｄ)＝ ∪

∀Ｄｉ∈Ｕ/ Ｄ
􀭺Ｎδ

Ａ(Ｄｉ)ꎮ

决策属性集 Ｄ 在邻域关系 Ｎδ
Ａ下的正区域为Ｐδ

Ａ(Ｄ)＝ Ｎδ
Ａ(Ｄ)ꎬ边界域为 Ｂδ

Ａ(Ｄ)＝ 􀭺Ｎδ
Ａ(Ｄ)－Ｎδ

Ａ(Ｄ)ꎬ负区域

为 Ｇδ
Ａ(Ｄ)＝ Ｕ－􀭺Ｎδ

Ａ(Ｄ)ꎮ

２　 权重邻域粗糙集与权重邻域熵

在粗糙集模型中ꎬ通常对每个属性使用相同的权重计算近似集的上近似和下近似ꎬ这使得对属性和决

策之间内部关系的探索不够充分ꎬ并且使用相同的权重计算对象的相似类可能会导致在信息系统进行属性

约简时更容易选择具有较大属性值的属性[２３]ꎮ 为了凸显属性权重在粗糙近似和属性约简中的重要性ꎬ学者

们采用多种方法评估信息系统中属性的权重[２１￣２３]ꎮ 本章在邻域型信息系统下对属性的权重进行研究ꎬ提出

一种改进的权重邻域关系ꎬ并基于该邻域关系进行邻域信息系统的邻域粒化ꎬ进一步构造邻域信息系统的

邻域熵度量ꎮ
２.１　 权重邻域粗糙集模型

考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ对于 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}和 Ｃ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}ꎬ设 Ｕ 和 Ｃ 的

系数矩阵

Φ＝

ａ１(ｘ１) ａ２(ｘ１) 􀆺 ａｍ(ｘ１)
ａ１(ｘ２) ａ２(ｘ２) 􀆺 ａｍ(ｘ２)

⋮ ⋮ ⋮
ａ１(ｘｎ) ａ２(ｘｎ) 􀆺 ａｍ(ｘｎ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎮ

决策属性集 Ｄ 在论域 Ｕ 下确定的决策值向量

Ψ＝(ｄ(ｘ１)　 ｄ(ｘ２)　 􀆺　 ｄ(ｘｎ)) Ｔꎬ
式中 ｄ(ｘ)表示对象 ｘ 决策属性集 Ｄ 下的属性值ꎮ

设条件属性集 Ｃ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}的属性权重向量表示为 ω ＝ (ω(ａ１) 　 ω(ａ２) 　 􀆺　 ω(ａｍ))ꎮ 为确定

各个属性的权重值ꎬ将该问题转化为一个最优化问题ꎬ其解为:
ω∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ‖Φω－Ψ‖２ꎬ (１)

式中‖􀅰‖２ 表示向量的第二范数ꎮ
假设 ω∗ ＝ ０ꎬ那么 Φω＝Ψꎬ则 ΦＴΦω＝ΦＴΨꎬ可以解出 ω ＝ (ΦＴΦ) －１ΦＴΨꎮ 但是ꎬ当 ΦＴΦ 不可逆时ꎬ式

(１)可转换为:
Ｊ(ω)＝ ‖Φω－Ψ‖２＋‖ω‖２ꎬ

式中 Ｊ(ω)是一个凸函数ꎮ
Ｊ(ω)导数为 ０ 时ꎬ函数取最小值ꎬ即 Ｊ′(ω)＝ ２ΦＴ(Φω－Ψ)＋２ω＝ ０ꎮ 因此(ΦＴΦ＋Ｅ)ω＝ΦＴΨꎬ其中 Ｅ 为

单位矩阵ꎬω＝(ΦＴΦ＋Ｅ) －１ΦＴΨꎮ
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对求解得到的权重向量 ωꎬ其中向量第 ｉ 个元素 ωｉ 的绝对值 ｜ωｉ ｜即表示属性 ａｉ 和决策属性集 Ｄ 之间的

关系程度ꎮ ｜ωｉ ｜越大ꎬ则关系程度越强ꎬ重要度越高ꎬ属性的权重越大ꎮ
对权重向量 ω 中的权重值进行标准化ꎬ称为标准化的权重向量ꎮ
定义 ３　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ对条件属性集 Ｃ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}求解得到权重向

量 ω＝(ω(ａ１)　 ω(ａ２)　 􀆺　 ω(ａｍ))ꎬ标准化后的权重向量 ωｓｔｄ表示为:
ωｓｔｄ ＝(ωｓｔｄ(ａ１)　 ωｓｔｄ(ａ２)　 􀆺　 ωｓｔｄ(ａｍ))ꎬ

ωｓｔｄ(ａｉ)＝
ｍ× ｜ ω(ａｉ) ｜

∑
ｍ

ｉ ＝１
｜ ω(ａｉ) ｜

ꎮ

根据定义 ３ 可以得到ꎬ
ωｓｔｄ(ａｉ)≥０ꎬ１≤ｉ≤ｍꎬ

∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｓｔｄ(ａｉ)＝ ｍꎮ

通过属性权重推导计算ꎬ可以看出属性的权重是通过使用条件属性和决策属性之间的关系程度分配ꎬ
条件属性与决策属性之间的相关性越高ꎬ条件属性赋予的权重就越大ꎮ 基于属性权重的定义ꎬ可以进一步

在邻域型决策信息系统中提出基于权重的邻域关系ꎮ
定义 ４　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到标准化权重向量 ωｓｔｄꎬ对

于属性子集 Ａ⊆Ｃ 和邻域半径 δ 确定的权重邻域关系 Ｗ δ
Ａ定义为:

Ｗ δ
Ａ ＝{(ｘꎬｙ)∈Ｕ×Ｕ ｜Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｙ)≤δ}ꎬ
式中: Δωｓｔｄ

Ａ ( ｘꎬ ｙ) 表示对象 ｘ 和 ｙ 基于权重的闵可夫斯基距离度量函数ꎬ 定义为 Δωｓｔｄ
Ａ ( ｘꎬ ｙ ) ＝

∑
∀ａ∈Ａ

(ωｓｔｄ(ａ)􀅰｜ ａ(ｘ)－ａ(ｙ) ｜ ) ｐ[ ]
１ / ｐ

ꎬｐ 通常取 ２ꎮ

对象∀ｘ∈Ｕ 基于权重邻域关系诱导出的邻域相似类ꎬ简称权重邻域类ꎬ表示为 Ｗ δ
Ａ(ｘ)＝ {ｙ∈Ｕ ｜ (ｘꎬｙ)∈

Ｗ δ
Ａ}ꎮ
性质 １　 对于∀ｘꎬｙꎬｚ∈ＵꎬＡ⊆Ｃꎬ基于权重的闵可夫斯基距离度量函数满足:
(１) Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｙ)≥０ꎻ
(２) Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｘ)＝ ０ꎻ
(３) Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｙ)＝ Δωｓｔｄ
Ａ (ｙꎬｘ)ꎻ

(４) Δωｓｔｄ
Ａ (ｘꎬｚ)≤Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｙ)＋Δωｓｔｄ
Ａ (ｙꎬｚ)ꎮ

证明　 类似传统的闵可夫斯基距离度量性质ꎬ可以直接得到性质 １ 成立ꎮ
性质 ２　 若∀ａ∈Ａꎬωｓｔｄ(ａ)＝ １ꎬ那么:
(１) Δωｓｔｄ

Ａ (ｘꎬｙ)＝ ΔＡ(ｘꎬｙ)ꎻ
(２) Ｗ δ

Ａ ＝Ｎ δ
Ａꎻ

(３) ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ ｎ δ

Ａ (ｘ)ꎮ
证明　 根据定义 １ 和定义 ４ 可直接证明性质 ２ 成立ꎮ
通过性质 ２ 可以看出ꎬ当标准化权重向量 ωｓｔｄ中所有属性的权重值都为 １ꎬ即每个属性拥有同等的权重

值时ꎬ那么基于权重的闵可夫斯基距离度量将退化为传统的闵可夫斯基距离度量ꎬ权重邻域关系和权重邻

域类将退化为经典的邻域关系和经典的邻域类ꎬ因此权重邻域关系是经典邻域关系的推广ꎬ经典邻域关系

是权重邻域关系的特例ꎮ
通过在邻域型决策信息系统中定义的权重邻域关系ꎬ可以实现邻域信息系统论域中一种新的邻域粒

化ꎬ从而进行目标近似对象集的粗糙近似计算ꎮ
定义 ５　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ ＝ (ＵꎬＴ ＝ Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标准化权重向量为

ωｓｔｄꎬＡ⊆Ｃ 确定的权重邻域关系为 Ｗ δ
Ａꎬ那么∀Ｘ⊆Ｕ在 Ｗ δ

Ａ下确定的权重邻域下近似粗糙集Ｗδ
Ａ(Ｘ)和权重邻

域上近似粗糙集 􀭿Ｗ δ
Ａ (Ｘ)分别定义为:
Ｗ δ

Ａ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ｗ δ
Ａ(ｘ)⊆Ｘ}ꎬ 􀭿Ｗ δ

Ａ (Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ｗ δ
Ａ(ｘ)∩Ｘ≠⌀}ꎮ
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∀Ｘ⊆Ｕ 在权重邻域关系 Ｗ δ
Ａ下的正区域为Ｐ δ

Ａ(Ｘ)＝ Ｗδ
Ａ(Ｘ)ꎬ边界域为 Ｂ δ

Ａ (Ｘ)＝ 􀭿Ｗ δ
Ａ (Ｘ) －Ｗδ

Ａ(Ｘ)ꎬ负区

域为 Ｇ δ
Ａ(Ｘ)＝ Ｕ－􀭿Ｗ δ

Ａ(Ｘ)ꎮ
论域 Ｕ 在决策属性集 Ｄ 下诱导的决策类划分为 Ｕ / Ｄ＝{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤｒ}ꎬ决策属性集 Ｄ 在权重邻域关系

Ｗ δ
Ａ下确定的权重邻域决策下近似集 Ｗ δ

Ａ(Ｄ)和权重邻域决策上近似集 􀭿Ｗ δ
Ａ(Ｄ)分别定义为:

Ｗ δ
Ａ(Ｄ)＝ ∪

∀Ｄｉ∈Ｕ/ Ｄ
Ｗ δ

Ａ(Ｄｉ)ꎬ 􀭿Ｗ δ
Ａ (Ｄ)＝ ∪

∀Ｄｉ∈Ｕ/ Ｄ
􀭿Ｗ δ

Ａ(Ｄｉ)ꎮ

决策属性集 Ｄ 在权重邻域关系 Ｗδ
Ａ 下的正区域为 Ｐ δ

Ａ(Ｄ) ＝ Ｗ δ
Ａ (Ｄ)ꎬ边界域为 Ｂ δ

Ａ(Ｄ) ＝ 􀭿Ｗ δ
Ａ (Ｄ) －

Ｗδ
Ａ(Ｄ)ꎬ负区域为 Ｇ δ

Ａ(Ｄ)＝ Ｕ－􀭿Ｗ δ
Ａ(Ｄ)ꎮ

当各个属性的权重相等ꎬ那么基于权重邻域关系的上下近似集以及区域划分均退化为经典邻域关系的

上下近似集和区域划分ꎮ
２.２　 权重邻域熵

文献[２４]提出一种邻域熵度量ꎬ并且用来评估离散型属性和连续型属性的依赖程度ꎮ 本节将邻域熵进

行进一步改进ꎬ提出一种基于权重邻域关系的邻域熵ꎮ
定义 ６[２４] 　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ ＝ (ＵꎬＴ ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬＵ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ条件属性子集 Ａ⊆Ｃ 确定

的邻域关系为 Ｎ δ
Ａꎬ那么定义属性子集 Ａ⊆Ｃ 的邻域熵

Ｅδ(Ａ)＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｌｏｇ

｜ ｎ δ
Ａ (ｘｉ) ｜
ｎ

ꎬ

式中:－ｌｏｇ
｜ ｎ δ

Ａ(ｘｉ) ｜
ｎ

为对象 ｘｉ 在论域下的信息量ꎻ １
ｎ
为对象 ｘｉ 的概率ꎬ即文献[２４]认为论域中的每个对象

拥有相等的概率ꎮ 而在本研究 ２.１ 节提出的权重邻域粗糙集中ꎬ每个属性都赋予一个权重ꎬ通常属性的权重

并不是完全相等的ꎬ因此对每个对象赋予相同的概率并不合适ꎬ本研究将通过对象的权重邻域类占整个论

域的比例评估对象的概率ꎬ进而提出一种新的邻域熵ꎬ称之为权重邻域熵ꎮ
定义 ７　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬＵ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标

准化权重向量为 ωｓｔｄꎬＡ⊆Ｃ 确定的权重邻域关系为 Ｗ δ
Ａꎬ那么定义属性子集 Ａ⊆Ｃ 的权重邻域熵为 Ｅδ(Ａ)＝

－ ∑
ｎ

ｉ ＝１

｜ｗ δ
Ａ(ｘｉ) ｜
ｎ

ｌｏｇ２

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ) ｜
ｎ

ꎮ

权重邻域熵满足 ０≤Ｅδ(Ａ)≤ｌｏｇ２ｎꎬ当且仅当∀ｘ∈Ｕ 且 ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ Ｕ 时ꎬＥδ(Ａ)＝ ０ꎻ当且仅当∀ｘ∈Ｕ且

ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ ｘ时ꎬＥδ(Ａ)＝ ｌｏｇ２ｎꎮ

定理 １　 若邻域半径 δ≤δ′ꎬ那么 Ｅδ(Ａ)≥Ｅδ′(Ａ)ꎮ
证明　 根据权重邻域类的定义ꎬ当 δ≤δ′ꎬ有∀ｘ∈Ｕꎬｗ δ

Ａ (ｘ)⊆ｗδ′
Ａ(ｘ)ꎬ因此满足 Ｅδ(Ａ)≥Ｅδ′(Ａ)ꎮ

定理 ２　 若属性子集 Ａ⊆Ｂ⊆Ｃꎬ那么 Ｅδ(Ｂ)≥Ｅδ(Ａ)ꎮ
证明　 根据权重邻域类的定义ꎬ当 Ａ⊆Ｂ⊆Ｃ 时ꎬ有∀ｘ∈Ｕꎬｗ δ

Ｂ (ｘ)⊆ｗ δ
Ａ (ｘ)ꎬ因此满足 Ｅδ(Ｂ)≥Ｅδ(Ａ)ꎮ

定义 ８　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬＵ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标

准化权重向量为 ωｓｔｄꎬ属性子集 ＡꎬＢ⊆Ｃ 的权重邻域联合熵

Ｅδ(ＡꎬＢ)＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩ｗ δ

Ｂ (ｘｉ) ｜
ｎ

ｌｏｇ２

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩ｗ δ

Ｂ (ｘｉ) ｜
ｎ

ꎬ

式中 ０≤Ｅδ(ＡꎬＢ)≤ｌｏｇ２ｎꎮ
定理 ３　 权重邻域联合熵满足以下关系:Ｅδ(ＡꎬＢ)≥Ｅδ(Ａ)ꎬＥδ(ＡꎬＢ)≥Ｅδ(Ｂ)ꎮ
证明　 对于∀ｘ∈Ｕ 满足:

ｗ δ
Ａ(ｘｉ)∩ｗ δ

Ｂ (ｘｉ)⊆ｗ δ
Ａ (ｘｉ)ꎬｗ δ

Ａ (ｘｉ)∩ｗ δ
Ｂ (ｘｉ)⊆ｗ δ

Ｂ (ｘｉ)ꎬ
根据权重邻域联合熵的定义可以得到 Ｅδ(ＡꎬＢ)≥Ｅδ(Ａ)ꎬＥδ(ＡꎬＢ)≥Ｅδ(Ｂ)ꎮ

定义 ９　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬＵ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标

准化权重向量为 ωｓｔｄꎬ属性子集 Ｂ⊆Ｃ 关于 Ａ⊆Ｃ 的权重邻域条件熵
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Ｅδ(Ｂ ｜Ａ)＝ －∑
ｎ

ｉ ＝１

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩ｗ δ

Ｂ (ｘｉ) ｜
ｎ

ｌｏｇ２

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩ｗ δ

Ｂ (ｘｉ) ｜
｜ｗ δ

Ａ (ｘｉ) ｜
ꎮ

特别地ꎬ决策属性集 Ｄ 关于 Ａ⊆Ｃ 的权重邻域条件熵

Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)＝ －∑
ｎ

ｉ ＝１

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩[ｘｉ]Ｄ ｜

ｎ
ｌｏｇ２

｜ｗ δ
Ａ (ｘｉ)∩[ｘｉ]Ｄ ｜
｜ｗ δ

Ａ (ｘｉ) ｜
ꎬ

式中[ｘｉ]Ｄ 表示对象 ｘｉ 的等价类ꎮ
权重邻域条件熵满足如下重要的定理性质ꎮ
定理 ４　 若属性子集满足 Ｂ⊆Ａ⊆Ｃꎬ那么 Ｅδ(Ｄ ｜Ｂ)≥Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)ꎮ
证明　 根据权重邻域类的定义ꎬ可以得到∀ｘ∈Ｕꎬｗ δ

Ａ (ｘ)＝ (ｗ δ
Ａ (ｘ)∩[ｘ]Ｄ)∪(ｗ δ

Ａ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ))ꎬ
即 ｗ δ

Ａ (ｘ)＝ ｜ｗ δ
Ａ (ｘ)∩[ｘ]Ｄ ｜ ＋ ｜ｗ δ

Ａ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ) ｜ ꎮ
类似地ꎬｗ δ

Ｂ(ｘ)＝ ｜ｗ δ
Ｂ(ｘ)∩[ｘ]Ｄ ｜ ＋ ｜ｗ δ

Ｂ(ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ) ｜ꎬ设 ｜ｗ δ
Ａ (ｘ)∩[ｘ]Ｄ ｜ ＝ｐＡꎬ ｜ｗ δ

Ａ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ) ｜ ＝

ｑＡꎬ ｜ｗ δ
Ｂ (ｘ)∩[ｘ] Ｄ ｜ ＝ ｐＢꎬ ｜ｗ δ

Ｂ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ] Ｄ) ｜ ＝ ｑＢꎬ那么有 Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｐｉ
Ａ ｌｏｇ２

ｐｉ
Ａ

ｐｉ
Ａ＋ｑｉ

Ａ

ꎬ Ｅδ(Ｄ ｜Ｂ)＝

－ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｐｉ
Ｂ ｌｏｇ２

ｐｉ
Ｂ

ｐｉ
Ｂ＋ｑｉ

Ｂ

ꎮ

定义函数 ｆ(ｘꎬｙ)＝ －ｘ ｌｏｇ２
１
ｘ＋ｙ

(ｘ>０ꎬｙ>０)且 ｚ＝ ｘ
ｘ＋ｙ

ꎬ那么

∂ｆ
∂ｘ

＝ － ｙ
ｘ＋ｙ

－ｌｏｇ２
ｘ

ｘ＋ｙ
＝ ｚ－ｌｏｇ２ｚ－１

∂ｆ
∂ｙ

＝ ｘ
ｘ＋ｙ

＝ ｚ>０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎮ

又由于(ｚ－ｌｏｇ２ｚ－１) ′＝ １－ １
ｚ ｌｎ ２

ꎬ且 ｚ＝ ｘ
ｘ＋ｙ

∈(０ꎬ１]ꎬ即函数
∂ｆ
∂ｘ

＝ ｚ－ｌｏｇ２ｚ－１ 单调递减ꎬ当 ｚ ＝ １ 时取最小值

∂ｆ
∂ｘ

＝ ０ꎬ所以
∂ｆ
∂ｘ

≥０ꎮ 因此函数 ｆ(ｘꎬｙ)分别对于两个自变量单独递增的ꎮ

由于 Ｂ⊆Ａ⊆Ｃꎬ那么根据权重邻域类的定义可以得到∀ｘ∈Ｕꎬｗ δ
Ａ (ｘ)⊆ｗ δ

Ｂ (ｘ)ꎬ那么 ｜ｗ δ
Ａ (ｘ)∩[ｘ]Ｄ ｜≤

｜ｗ δ
Ｂ (ｘ)∩[ｘ]Ｄ ｜ ꎬ ｜ｗ δ

Ａ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ) ｜≤ ｜ｗ δ
Ｂ (ｘ)∩(Ｕ－[ｘ]Ｄ) ｜ ꎬ即 ｐＡ≤ｐＢ 且 ｑＡ≤ｑＢꎮ

如果∀ｘ∈Ｕ 满足 ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ {ｘ}ꎬｗ δ

Ｂ (ｘ)＝ {ｘ}ꎮ 那么 ｐＡ ＝ｐＢ ＝１ 且 ｑＡ ＝ｑＢ ＝０ꎬ则 Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)＝ ０ꎬＥδ(Ｄ ｜Ｂ)＝ ０ꎻ

１<ｐＡ ≤ ｐＢ 且 ０ < ｑＡ ≤ ｑＢꎬ那 么 ｆ ( ｐＡꎬ ｑＡ ) ≤ ｆ ( ｐＢꎬ ｑＢ )ꎮ 因 此
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｆ ( ｐｉ

Ａꎬ ｑｉ
Ａ ) ≤ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｆ ( ｐｉ

Ｂꎬ ｑｉ
Ｂ )ꎬ 即

Ｅδ(Ｄ ｜Ｂ)≥Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)ꎮ
定理 ４ 表明ꎬ权重邻域条件熵满足属性增加而单调不增的特性ꎮ
根据定理 ４ 关于权重邻域条件熵的单调性ꎬ对于邻域型决策信息系统 Ｉ ＝ (ＵꎬＴ ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ属性子集 Ａ⊆

Ｃꎬ那么权重邻域条件熵满足 ０≤Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)≤ｒ ｌｏｇ２
ｎ
ｒ
ꎮ

若∀ｘ∈Ｕ 满足 ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ Ｕ 且 ｜ [ｘ]Ｄ ｜ ＝ ｎ

ｒ
ꎬ那么此时权重邻域条件熵达到最大值 Ｅδ(Ｄ ｜ Ａ)＝ ｒ ｌｏｇ２

ｎ
ｒ
ꎮ

若∀ｘ∈Ｕ 满足 ｗ δ
Ａ (ｘ)＝ {ｘ}ꎬ那么此时权重邻域条件熵达到最小值 Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)＝ ０ꎮ

３　 基于权重邻域熵的属性约简算法

２.２ 节提出了基于权重邻域关系的邻域熵度量ꎬ并理论分析了权重邻域条件熵的单调性ꎬ基于该性质可

以使用贪心搜索策略寻找信息系统的一个最小属性子集ꎬ使得该属性子集与原始属性集具有相同的样本描

述能力ꎬ从而对信息系统达到约简的目的[６￣１１]ꎮ 本章将基于权重邻域条件熵提出一种邻域型信息系统的属

性约简算法ꎮ
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定义 １０　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ ＝ (ＵꎬＴ ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标准化权重向量为

ωｓｔｄꎬ若属性子集 Ａ⊆Ｃ 是条件属性集 Ｃ 的一个属性约简ꎬ那么当且仅当:
Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)＝ Ｅδ(Ｄ ｜Ｃ)ꎬ (２)

∀ａ∈ＡꎬＥδ(Ｄ ｜Ａ－{ａ})>Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)ꎮ (３)
在式(２)中ꎬ决策属性集 Ｄ 关于属性约简集 Ａ 的权重邻域条件熵值与属性全集 Ｃ 的权重邻域条件熵值

相同ꎮ 式(３)中ꎬ属性约简集 Ａ 中的所有属性都是必要的属性ꎮ 因此ꎬ属性约简集 Ａ 是一个与属性全集 Ｃ 具

有相同权重邻域条件熵值的最小属性子集ꎮ
对于本章提出的属性约简方法ꎬ逐个计算每个属性子集的权重邻域条件熵值是不现实的ꎬ寻找简化算

法的策略有很多种ꎬ如遗传算法、分支定界算法和贪心搜索等ꎮ 本研究将通过贪心搜索算法寻找一个最优

的属性子集ꎮ 接下来ꎬ将基于权重邻域条件熵定义两种度量评估一个属性相对于一个属性子集的显著性ꎮ
定义 １１　 考虑邻域型决策信息系统 Ｉ ＝ (ＵꎬＴ ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ条件属性集 Ｃ 求解得到的标准化权重向量为

ωｓｔｄꎬ对于属性子集 Ａ⊆Ｃꎬ定义属性∀ａ∈Ａ 在属性子集 Ａ 下的内部属性重要度 ｓｉｎ(ａꎬＡꎬＤ)＝ Ｅδ(Ｄ ｜Ａ－{ａ})－
Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)ꎮ

定义属性∀ａ∈Ｃ－Ａ 在属性子集 Ａ 下的外部属性重要度 ｓｏｕｔ(ａꎬＡꎬＤ)＝ Ｅδ(Ｄ ｜Ａ)－Ｅδ(Ｄ ｜Ａ∪{ａ})ꎮ
算法 １ 是通过两种属性重要度函数进行启发式贪心选择搜索属性约简的算法ꎮ 算法 １ 中ꎬ首先从空集

开始ꎬ通过外部属性重要度进行搜索属性ꎬ直到剩余的属性均为非重要的ꎻ其次通过内部属性重要度反向消

除所选属性子集中的冗余属性ꎮ 算法 １ 中的输入参数 δ 是为了控制权重邻域类大小的阈值ꎬ需要提前设置ꎮ
δ 可以由专家的先验知识设置或通过试验搜索得到ꎬ在试验环节ꎬ将对阈值 δ 的具体取值进行试验分析ꎮ

算法 １　 基于权重邻域条件熵的邻域型信息系统属性约简算法ꎮ
输入　 邻域型决策信息系统 Ｉ＝(ＵꎬＴ＝Ｃ∪Ｄ)ꎬ邻域半径 δꎻ
输出　 属性约简 ｅꎮ
步骤 １　 初始化属性约简 ｅ←⌀ꎻ
步骤 ２　 求解条件属性集 Ｃ 的标准化权重向量 ωｓｔｄꎻ
步骤 ３　 ｗｈｉｌｅ Ｃ－ｅ≠⌀ ｄｏ
　 ｆｏｒ ∀ａ∈Ｃ－ｅ ｄｏ
　 　 计算属性∀ａ∈Ｃ－ｅ 在属性子集 ｅ 下的外部属性重要度 ｓｏｕｔ(ａꎬｅꎬＤ)ꎻ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 找出 Ｃ－ｅ 中外部属性重要度最大的属性 ａｍａｘꎬ即 ａｍａｘ ＝ ａｒｇｍａｘ(ｓｏｕｔ(ａꎬｅꎬＤ))ꎻ
　 ｉｆ ｓｏｕｔ(ａｍａｘꎬｅꎬＤ)>０ ｔｈｅｎ
　 　 ｅ←ｅ∪{ａｍａｘ}ꎻ
　 ｅｌｓｅ
　 　 ｂｒｅａｋꎻ
　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
步骤 ４　 ｆｏｒ ∀ａ∈ｅ ｄｏ
计算属性∀ａ∈ｅ 在属性子集 ｅ 下的内部属性重要度 ｓｉｎ(ａꎬｅꎬＤ)ꎻ
　 ｉｆ ｓｉｎ(ａꎬｅꎬＤ)＝ ０ ｔｈｅｎ
　 　 ｅ←ｅ－{ａ}ꎻ
　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
步骤 ５　 返回属性约简 ｅꎮ
在算法 １ 中ꎬ步骤 ２ 求解条件属性集 Ｃ 的标准化权重向量 ωｓｔｄ所需的时间复杂度为 Ｏ( ｜Ｃ ｜􀅰｜Ｕ ｜ ) ꎬ步

骤 ３ 通过外部属性重要度启发式搜索属性所需的时间复杂度为 Ｏ( ｜ Ｃ ｜ ２􀅰｜Ｕ ｜ ２)ꎬ步骤 ４ 通过内部属性重

要度进行反向冗余属性剔除的时间复杂度为 Ｏ ( ｜ Ｃ ｜ ２􀅰｜ Ｕ ｜ ２ )ꎬ因此整个算法 １ 的时间复杂度

为Ｏ( ｜Ｃ ｜ ２􀅰｜Ｕ ｜ ２)ꎮ
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４　 试验分析

　 　 本试验主要分为根据算法选择出属性的数量、
约简结果的分类精度以及算法的运行时间 ３ 部分评

估算法ꎮ 进行属性约简的试验数据集(这些数据集

下载于 ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｉｃｓ. ｕｃｉ. ｅｄｕ)如表 １ 所示ꎬ这些

数据集均为数值型类型ꎬ为了消除属性量纲对试验

带来的影响ꎬ试验前将所有属性值进行归一化至

[０ꎬ１]ꎮ 本章所有试验内容运行在操作系统为 Ｗｉｎ￣
ｄｏｗｓ ７ 的个人电脑上ꎬ处理器为英特尔四核 ＣＰＵꎬ
主频为 ３.１ ＧＨｚꎬ内存为 ８ ＧＢꎮ

表 １　 试验数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

编号 数据集 样本数 /个 属性数量 /个 类别

１ ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
２ ｉｏｎｏｓ ３５１ ３３ ２
３ ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２
４ ｂｉｏｄｅｇ １ ０５５ ４１ ２
５ ｍｅｓｓ １ １５１ １９ ３
６ ｇｅａｒｂｏｘ １ ６０３ ７２ ５
７ ｓｅｇｍｅｎｔ ２ ３１０ １９ ７
８ ｍｕｓｋ ６ ５９８ １６６ ２

　 　 在算法 １ 中ꎬ输入参数 δ 控制邻域半径ꎬ不同的邻域半径诱导出不同的权重邻域类ꎬ对算法的属性约简

结果起着重要的作用ꎮ 为了选择合适的输入参数ꎬ本试验首先按照等距取值的方法在[０.０２ꎬ０.４]内以 ０.０２
为间距分别取值作为邻域半径进行试验ꎬ采用十折交叉验证方法求取每个训练集的属性约简结果ꎬ然后对

每个属性约简结果分别通过 ＳＶＭ 分类器和 Ｃ４.５ 分类器得到对应测试集的分类精度ꎮ 计算出每个邻域半径

下十折交叉验证试验结果的平均属性约简长度、平均 ＳＶＭ 分类精度和平均 Ｃ４.５ 分类精度ꎬ部分数据集的最

终试验结果如图 １ 所示ꎮ

图 １　 不同邻域半径下属性约简与分类精度结果
Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｄｉｕｓ
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　 　 如图 １ 所示ꎬ当邻域半径 δ 选取在 ０.１５ 左右时ꎬ选择出的属性约简结果分类精度较高且属性约简集较

小ꎬ因此算法选择 δ＝ ０.１５ 作为最终参数进行试验ꎮ
为了进行试验参照和对比ꎬ本试验从近几年学者们提出的同类型属性约简算法中选择 ４ 种对比算法ꎬ分

别为:基于粒决策熵的属性约简算法[２]ꎬ记为比较算法 １ꎻ基于 ｋ 近邻邻域粗糙集的属性约简算法[９]ꎬ记为比

较算法 ２ꎻ基于距离度量学习的邻域粗糙集属性约简算法[１６]ꎬ记为比较算法 ３ꎻ基于邻域粗糙集的一种考虑

特征交互的属性约简算法[１７]ꎬ记为比较算法 ４ꎮ
这 ４ 种对比算法都有对应的输入参数ꎬ本试验将选择每种对比算法其原始文献中得出的最优试验参数

进行试验ꎬ其中比较算法 １ 的最优邻域半径为 ０.１０ꎻ比较算法 ２ 的最优邻域半径为 ０.１５ꎻ比较算法 ３ 的最优

邻域半径为 ０.１２ꎻ比较算法 ４ 的最优参数为 １.８０ꎬ该参数与本研究的邻域半径有一定区别ꎬ但是具有类似于

邻域半径的含义ꎮ 将 ４ 种比较算法和本研究算法分别进行试验ꎬ４ 种比较算法和本研究算法对每个数据集

属性约简结果的长度比较如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 属性约简长度比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｌｅｎｇｔｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

数据集 属性全集
属性约简长度

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法
ｗｉｎｅ １３ ８.２ ５.０ ５.０ ５.０ ５.０
ｉｏｎｏｓ ３３ １０.５ ５.５ ６.４ ６.２ ５.６
ｗｄｂｃ ３０ ８.８ ７.４ ７.４ ８.０ ６.８
ｂｉｏｄｅｇ ４１ １２.６ ９.３ ７.２ ８.２ ８.０
ｍｅｓｓ １９ １２.５ １０.０ １０.６ １１.４ ９.２
ｇｅａｒｂｏｘ ７２ １５.４ １２.８ １３.３ １１.２ １１.０
ｓｅｇｍｅｎｔ １９ １１.７ ８.５ ９.３ ９.２ ８.７
ｍｕｓｋ １６６ ２３.２ １８.５ ２０.３ １７.６ １６.５

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ所有属性约简算法都可以有效约简属性ꎬ例如对于 ｍｕｓｋ 数据集ꎬ５ 种属性约简算法均

大幅度删除了数据集中的不相关属性ꎬ简化数据的规模和结构ꎬ提高数据的知识发现性能ꎮ 在大多数数据

集中ꎬ比较算法 １ 选择出的属性数量比其他算法多ꎬ可能是由于比较算法 １ 是一种针对离散型数据的属性约

简算法ꎬ进行试验时需要对数据进行离散化处理ꎬ这一过程造成了信息的丢失ꎬ降低了删除属性的数量ꎮ 而

对于本研究算法ꎬ大多数数据集选择出了更少的属性ꎬ这主要是由于本研究算法进行属性约简时首先进行

属性权重的计算ꎬ同时邻域类的计算也建立在属性的权重上ꎬ使得最终的邻域熵包含了属性权重的信息ꎬ得
到了更好的属性约简效果ꎮ

各个算法属性约简结果的 ＳＶＭ 分类精度和 Ｃ４.５ 分类精度比较如表 ３、４ 所示ꎬ其结果展示为“平均分

类精度±标准差”的形式ꎬ表中粗体表示对应数据集中的分类精度最高值ꎮ
　 　 从表 ３、４ 可以看出:比较算法 １ 在数据集 ｉｏｎｏｓ 中有最高的 ＳＶＭ 分类精度ꎬ比较算法 ３ 在数据集 ｍｅｓｓ
中有最高的 ＳＶＭ 分类精度ꎻ比较算法 ３ 在数据集 ｗｉｎｅ 中有最高的 Ｃ４.５ 分类精度ꎬ比较算法 ２ 在数据集

ｇｅａｒｂｏｘ 中有最高的 Ｃ４.５ 分类精度ꎻ本研究所提出的算法在大部分数据集中有更高的 ＳＶＭ 分类精度和 Ｃ４.
５ 分类精度ꎮ 这说明从整体角度分析ꎬ本研究算法所选择的约简结果具有更高的分类性能ꎬ这主要得益于本

研究算法在属性约简时进行了数据集属性权重评估ꎬ使得算法在属性启发式搜索过程中能够选择属性重要

度更高的属性ꎬ因此最终约简集的分类精度更高ꎮ
表 ３　 属性约简的 ＳＶＭ 分类精度

Ｔａｂｌｅ ３　 ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

数据集 属性全集
ＳＶＭ 分类精度

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法
ｗｉｎｅ ０.８５４ ７±０.００３ ８ ０.９１５ ２±０.００６ ７ ０.８８１ ６±０.００３ ７ ０.８９６ ４±０.００６ ２ ０.９０８ ０±０.００５ ９ ０.９３８ ７±０.００４ ４
ｉｏｎｏｓ ０.８４８ ２±０.０７１ ７ ０.９１６ ３±０.０８２ ２ ０.８８７ ４±０.０８１ ３ ０.９００ ２±０.０９９ ４ ０.８９６ ５±０.０５３ ９ ０.９１２ ５±０.０６６ ５
ｗｄｂｃ ０.８７５ ９±０.０１４ ４ ０.９４１ ２±０.００９ ２ ０.９４７ ６±０.０１１ ２ ０.９３４ １±０.０１３ ２ ０.９６１ ９±０.００８ ４ ０.９７０ ７±０.００５ ７
ｂｉｏｄｅｇ ０.８１１ ７±０.０１５ ５ ０.８２０ ０±０.０１６ ４ ０.８３０ ６±０.０１１ ４ ０.８１２ ０±０.００９ ３ ０.８３４ ０±０.０１１ ７ ０.８４１ ３±０.０１０ ３
ｍｅｓｓ ０.６８９ ８±０.０２４ ８ ０.７４０ ７±０.０１７ ９ ０.７６６ １±０.０２２ ７ ０.７８３ ５±０.０２０ ８ ０.７５０ ７±０.０２１ ８ ０.７６０ ２±０.０１５ ７
ｇｅａｒｂｏｘ ０.８２７ ２±０.０１１ ７ ０.８４６ ６±０.０２０ １ ０.８３４ ２±０.０１７ １ ０.８５８ ８±０.０１４ ３ ０.８３５ ５±０.０１３ ９ ０.８６５ ２±０.０１７ ４
ｓｅｇｍｅｎｔ ０.５４８ １±０.００９ ５ ０.６８２ ９±０.０１２ ９ ０.６７３ ６±０.０１３ ６ ０.７０３ ９±０.００８ １ ０.６８６ ７±０.０１８ ９ ０.７１８ ３±０.００７ ２
ｍｕｓｋ ０.７８０ ６±０.０１０ ９ ０.８３６ ７±０.０１７ ９ ０.８４７ ８±０.０１０ ７ ０.８４２ ４±０.０１３ ３ ０.８３１ ２±０.０１６ ３ ０.８６６ ８±０.０１９ ８
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表 ４　 属性约简的 Ｃ４.５ 分类精度
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃ４.５ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

数据集 属性全集
Ｃ４.５ 分类精度

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法

ｗｉｎｅ ０.８４５ ０±０.０１０ ６ ０.９３６ ５±０.０１３ ５ ０.９２６ １±０.００７ ４ ０.９６５ ２±０.００６ ７ ０.９５８ ６±０.００８ １ ０.９５３ ４±０.００４ ９
ｉｏｎｏｓ ０.８３４ ９±０.００７ ７ ０.８５６ ８±０.０１２ ２ ０.８４３ ２±０.００６ ７ ０.８８７ ５±０.００４ ９ ０.８７３ ９±０.００４ ０ ０.９０２ ８±０.００６ ７
ｗｄｂｃ ０.８５１ ２±０.００３ ３ ０.９０７ ２±０.００６ ０ ０.９３０ ３±０.００６ ７ ０.９２８ ９±０.００７ ４ ０.８９５ ７±０.００８ ８ ０.９４２ ２±０.００５ ３
ｂｉｏｄｅｇ ０.７５１ ０±０.０１９ １ ０.８０３ ８±０.０１５ ７ ０.８０８ ５±０.０１３ ８ ０.８１９ ２±０.０１４ ６ ０.８０１ ５±０.０１５ ２ ０.８２８ ４±０.０１０ ３
ｍｅｓｓ ０.６７１ ５±０.０１６ ６ ０.７１５ ５±０.０１２ ３ ０.７１４ ９±０.００４ ５ ０.７０２ ７±０.０１３ ０ ０.６９３ ６±０.０１２ １ ０.７３６ ３±０.０１２ ９
ｇｅａｒｂｏｘ ０.８０４ ８±０.０１７ ０ ０.８６７ ６±０.０１４ ８ ０.９１７ ４±０.０１２ ９ ０.９０８ ９±０.０１２ ９ ０.８８９ ５±０.０１２ ４ ０.８９６ ６±０.０１１ ５
ｓｅｇｍｅｎｔ ０.６４２ ８±０.０１３ ４ ０.７３１ ７±０.０１７ ４ ０.７２３ ４±０.０１４ ８ ０.６９２ ５±０.０１３ ５ ０.７０５ ８±０.０１１ ６ ０.７４５ ５±０.０１２ ５
ｍｕｓｋ ０.８５０ ２±０.０２６ ２ ０.８４４ ２±０.０２０ ２ ０.８６４ ８±０.０２４ ３ ０.８７２ ５±０.０２４ １ ０.８４２ ５±０.０１９ ８ ０.８９２ ５±０.０２２ ９

　 　 运行时间是验证属性约简算法有效性的另一重要指标ꎬ本试验使用 ４ 种对比算法与本研究算法对每个

数据集进行属性约简ꎬ并重复 ２０ 次ꎬ记录其每次约简用时ꎬ最终平均运行时间结果如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 属性约简的时间比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

数据集
时间 / ｓ

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法
ｗｉｎｅ ２.２４ ３.３８ ３.６１ ２.５５ ２.５０
ｉｏｎｏｓ ３０.２８ ４３.０５ ５７.８０ ３７.９９ ３４.０２
ｗｄｂｃ ５６.３１ ７７.２０ ８３.９８ ５４.７４ ６８.２２
ｂｉｏｄｅｇ １４１.５２ １６７.１６ １９０.０７ １６１.７３ １５６.２２
ｍｅｓｓ １３４.１４ １６８.７７ １９８.９５ １４１.１２ １３９.１９
ｇｅａｒｂｏｘ ７１４.６７ ８８３.９４ １ ０９５.４８ ８２３.４５ ７３９.６８
ｓｅｇｍｅｎｔ ２４８.７８ ３１８.４５ ３７５.８０ ２８５.８６ ２７８.９４
ｍｕｓｋ ２ ９７５.５８ ３ ８７５.０５ ４ ２７２.６５ ３ ５８３.６０ ３ １０２.３７

　 　 由表 ５ 可知ꎬ比较算法 １ 的平均运行时间最短ꎬ这主要是由于该算法进行属性约简时已将数据集进行了

离散化ꎬ并利用等价关系构建信息系统的数据粒化ꎬ因此其计算效率更高ꎮ 本研究算法的平均运行时间略

长于比较算法 １ꎬ但短于其余比较算法ꎬ说明本研究算法具有较高的属性约简效率ꎮ
为了进一步比较各个属性约简算法的性能ꎬ应用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验和 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验验证试验结果

的统计学意义[２５]ꎮ Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计量的定义为:

χ２
Ｆ ＝

１２Ｍ
ｋ(ｋ＋１) (∑

ｋ

ｉ ＝１
Ｒ２

ｉ －
ｋ(ｋ＋１) ２

４ )ꎬ

ＦＦ ＝
(Ｍ－１)χ２

Ｆ

Ｍ(ｋ－１)－χ２
Ｆ

ꎬ

式中ꎬＭ 为数据集的数量ꎬｋ 为参与试验的算法数量ꎬＲ ｉ 为第 ｉ 个算法在所有数据集下的平均秩ꎬＦＦ 服从 ｋ－１
和(ｋ － １) (Ｍ － １) 自由度的 Ｆｉｓｈｅｒ 分布ꎮ 如果在 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验统计量中拒绝了原假设ꎬ则可以使用

Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验进一步探索哪些算法在统计方面存在显著性差异ꎮ 根据本试验的结果ꎬ如果平均秩的

距离超过临界距离 ｄα ＝ｑα
ｋ(ｋ＋１)

６Ｍ
(其中 ｑα 为文献[２５]提供的临界表值)ꎬ则认为这两种算法的性能存在

显著性差异ꎮ
为了探究 ４ 种比较算法和本研究算法在每个分类器下的分类性能是否存在显著性差异ꎬ进行了两次

Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验ꎬＦｒｉｅｄｍａｎ 检验的原假设是所有的算法在分类性能方面都是相同的ꎮ ５ 种属性约简算法在

ＳＶＭ 分类器和 Ｃ４.５ 分类器下的秩如表 ６、７ 所示ꎮ
基于表 ６、７ 可以得到 ＳＶＭ 分类器下 ＦＦ ＝ ７.４３６ 和 Ｃ４.５ 分类器下 ＦＦ ＝ ６.８２５ꎬ而 α ＝ ０.１ 时 ｋ－１ 和

(ｋ－１)(Ｍ－１)自由度的 Ｆｉｓｈｅｒ 分布临界值 Ｆ(４ꎬ２８)＝ ３.１５ꎮ 因此可以拒绝 α ＝ ０.１ 处的原假设ꎬ并接受 ５ 种

算法在 ＳＶＭ 分类器和 Ｃ４.５ 分类器下具有显著性差异的替代假设ꎮ 因此ꎬ进行两次 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验ꎮ
在文献[２５]中临界值 ｑ０.１ ＝ ３.６２２ꎬ即 ｄ０.１ ＝ ２.８６２(ｋ ＝ ５ꎬＭ ＝ ８)ꎮ 在 ＳＶＭ 分类器和 Ｃ４.５ 分类器的秩结果中ꎬ
Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验表明本研究算法优于比较算法 １、２ 和 ４ꎬ而没有一致性的证据表明本研究算法与比较
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算法 ３ 存在统计学差异ꎮ
表 ６　 ＳＶＭ 分类精度结果的秩

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒａｎｋ ｏｆ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集
秩

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法
ｗｉｎｅ ４.５００ ３.０００ ２.０００ ３.５００ ２.０００
ｉｏｎｏｓ ５.０００ ３.５００ ２.５００ ４.０００ １.５００
ｗｄｂｃ ４.０００ ４.０００ １.０００ ３.０００ ２.０００
ｂｉｏｄｅｇ ３.０００ ３.０００ ２.０００ ３.０００ １.５００
ｍｅｓｓ ５.０００ ３.０００ ３.０００ ３.５００ １.５００
ｇｅａｒｂｏｘ ５.０００ ３.５００ ２.５００ ４.０００ １.０００
ｓｅｇｍｅｎｔ ４.５００ ３.０００ ３.５００ ４.５００ ２.０００
ｍｕｓｋ ５.５００ ４.０００ ３.０００ ３.５００ １.５００
平均 ４.５６３ ３.３７５ ２.４３６ ３.６２５ １.６２５

表 ７　 Ｃ４.５ 分类精度结果的秩
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒａｎｋ ｏｆ Ｃ４.５ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集
秩

比较算法 １ 比较算法 ２ 比较算法 ３ 比较算法 ４ 本研究算法
ｗｉｎｅ ４.０００ ３.０００ ２.０００ ２.５００ ２.０００
ｉｏｎｏｓ ５.５００ ４.０００ ２.５００ ３.５００ １.５００
ｗｄｂｃ ４.５００ ４.５００ ２.０００ ３.０００ ２.０００
ｂｉｏｄｅｇ ４.０００ ３.５００ ３.０００ ３.５００ １.５００
ｍｅｓｓ ４.５００ ４.０００ ２.５００ ３.５００ ２.５００
ｇｅａｒｂｏｘ ５.０００ ３.０００ ２.５００ ３.０００ ２.０００
ｓｅｇｍｅｎｔ ４.０００ ３.５００ ３.５００ ３.５００ ２.５００
ｍｕｓｋ ５.０００ ３.５００ ４.０００ ４.５００ ２.５００
平均 ４.５６３ ３.６２５ ２.７５０ ３.３７５ ２.０６３

　 　 上述所有试验结果表明ꎬ本研究所提出的邻域型信息系统属性约简算法在属性约简集长度、分类精度

以及运行时间方面均具有更高的属性约简性能ꎬ并通过统计学检验的方法进一步验证了本研究算法性能的

优越性ꎮ

５　 结语

对数据集进行属性约简可以提高机器学习和数据挖掘的性能和计算效率ꎮ 传统的基于邻域粗糙集的

属性约简算法在进行启发式搜索属性时ꎬ对每个属性分配了相同的权重ꎬ而没有预先充分挖掘属性和决策

之间的内部关系ꎬ这降低了最终属性约简结果的分类性能ꎮ 针对这一问题本研究提出一种改进的属性约简

算法ꎮ 首先ꎬ通过计算条件属性与决策属性之间的相关系数ꎬ为属性分配不同的权重ꎻ其次ꎬ基于权重的方

法重构邻域关系以及邻域粗糙集模型ꎬ并提出了权重邻域熵度量ꎻ最后ꎬ利用权重邻域条件熵提出了一种启

发式属性约简算法ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究算法对比其他算法具有较优的属性约简性能ꎮ 基于本研究方

法ꎬ接下来可以进一步探究权重邻域粗糙集的增量式属性约简问题ꎮ
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