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基于改进辨识矩阵的
变精度邻域粗糙集属性约简
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摘要:提出一种用于变精度邻域粗糙集,可以大幅减少时间复杂度的属性约简算法.该算法基于一种改进的

辨识矩阵.首先用辨识矩阵同时记录决策一致和不一致的数据,然后用二进制位运算计算样本的邻域,最后获

得可以保持下近似分布不变的属性约简.实验结果证明,本文算法不仅能够大幅减少属性约简时间,而且精度

上总体优于NBRS算法和LDNRS算法.
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Abstract:Inthispaper,anattributereductionalgorithmisproposedforvariableprecisionneighborhoodrough
sets,whichcangreatlyreducethetimecomplexity.Thealgorithmisbasedonanimproveddiscernibilityma-
trix.Firstly,consistentandinconsistentdecisiondataisrecordedbythematrixatthesametime.Then,

neighborhoodofthesampleiscomputedbybinarybitoperation.Finally,anattributereductionthatcankeep
thelowerapproximationdistributionunchangedcanbeobtained.Experimentalresultsshowthatthisalgo-
rithmcangreatlyreducetheneededtimeofattributereduction,andisgenerallybetterthanNBRSandLDNRS
inaccuracy.
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  1991年,Z.Pawlak[1]提出了粗糙集理论(简称RS).RS基于等价关系构建了上近似集和下近似集,

分别表示模糊知识和精确知识.通过构建上下近似集,RS可以从不确定、不完备以及不一致决策表中挖

掘出潜藏的知识,但是RS不适合处理连续型数据,并且对抗噪声能力弱.为此,W.Ziarko[2]提出了变精

度粗糙集(VPRS),将精度超过一个阀值的等价关系归为一类,改善了抗噪音能力;HU等[3-4]提出了邻

域粗糙集(NBRS),用邻域关系代替等价关系处理连续型数据,并对变精度邻域粗糙集进行了研究,但

作者并未考虑每个决策类是否都可以达到较高的精度;沈林等[5]在 HU等研究的基础上将下近似分布

不变引入到变精度邻域粗糙集(LDNRS),该方法能够保证整体精度较高,避免出现个别决策类精度较

低的情况.
数据集的属性约简(以下简称为约简)是粗糙集最重要的应用之一,主要分为基于辨识矩阵和基于
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依赖度两种方法.其中辨识矩阵无须求出所有的最小约简,因此具有更快的约简速度.VPRS在使用辨

识矩阵时主要有两种方法:一是将决策不一致率小于阀值的等价关系视为决策一致,该方法改变了数据

的含义[6];另一种是将决策一致和不一致的等价关系分开处理[7].由于NBRS是基于邻域关系,上述两

种方法均无法用于NBRS,因此目前基于辨识矩阵的NBRS约简研究主要针对决策一致数据.文献[8]

和文献[9]分别将传统辨识矩阵和二进制辨识矩阵应用于NBRS,但这两种方法均无法处理决策不一致

数据.基于此,本文提出一种改进的辨识矩阵.该方法同时记录决策一致和不一致的信息,并利用二进制

位运算快速计算样本的邻域,减少时间复杂度,同时要求约简后保持下近似分布不变.利用UCI数据集

对本文方法进行验证表明,本文方法不仅精度上总体优于NBRS算法和LDNRS算法,还能够大幅减少

运行时间.

1 基本概念

1.1 变精度邻域粗糙集模型

设DS=(U,C∪D,V,f)为一决策系统,U={x1,x2,…,xn}为非空样本集,C和D 分别是条件属

性和决策属性,且C∩D=⌀,V 为C ∪D 的值域,f是U×(C∪D)→V 的映射.
定义1 样本xi 的邻域关系记为δA(xi)={xj|xj ∈U,ΔA(xi,xj)≤δ},其中δ为邻域半径,

A⊆C,ΔA(xi,xj)表示在属性A 下样本xi 和xj 的距离.
根据定义1可知,必然有xi∈δ(xi).若xi∈δ(xj),则必然xj∈δ(xi),但是无法从xi∈δ(xj)和

xk ∈δ(xj)中推导出xk ∈δ(xi).所以邻域关系满足自反性、对称性和非传递性.
定义2 对于给定的信息系统DS=(U,C∪D,V,f),引入错误率β(0≤β≤0.5),有非空样本集

X⊆U,则X 关于属性C 的β 上、下近似可以描述为:

 R
-
βδ(X)=∪ {xi|1-δC(xi)∩X

δC(xi) ≤1-β,xi∈U},

 R
-βδ(X)=∪ {xi|1-δC(xi)∩X

δC(xi) ≤β,xi∈U}. (1)

定义3 在决策系统DS 中,有属性A⊆C.若有xi,xj∈U 在属性A 下互为邻域,则当xi 和xj 的

决策属性一致时,称xi 和xj 决策一致,否则称为决策不一致.

1.2 改进的辨识矩阵

本文用一个辨识矩阵来描述定义1中的邻域关系,该矩阵每行为由两个样本构成的样本对,每列表

示一个属性,具体定义如定义4.
定义4 对于任意的xi,xj∈U 及属性a∈C,决策系统DS 的辨识矩阵M(ij)a定义为:

 M(ij)a=

2,xj∈δa(xi)∧f(xi,D)≠f(xj,D)∧i<j;

1,xj∈δa(xi)∧f(xi,D)=f(xj,D)∧i<j;

0,其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(2)

根据定义4知,在属性a下,若样本xi 和xj 是非邻域关系,则M(ij)a值为0;若xi 和xj 是邻域关

系且决策一致,则M(ij)a值为1;若xi和xj 是邻域关系但决策不一致,则M(ij)a值为2.根据定义3可

知,矩阵中任意一行均不会同时出现1和2.若要计算样本xi和xj 在属性a1∪a2下是否互为邻域关系,

只需进行M(ij)a1&M(ij)a2 运算.1&1⇒1,说明在属性a1∪a2 下是邻域关系且决策一致;2&2⇒2,

说明是邻域关系但决策不一致;0&(0||1||2)⇒0,说明不是邻域关系.整个矩阵列数等于数据集条件

属性C的个数,行数为m(m-1)/2,m 为样本个数.

1.3 下近似分布相关定义

定义5 决策系统基于β的近似邻域依赖:
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 r(DS,β)= POS(DS,β)/U . (3)

其中POS(DS,β)=∪CβδYj,Yj⊆U/D 是决策属性D 对样本U 的划分,CβδYj 为决策类Yj 在条件属

性C的δ 邻域关系下的β 下近似,POS(DS,β)是决策类下近似的并集.
对于属性集A⊂C,当rA(DS,β)=r(DS,β)时,则认为属性A是C 的一个约简.但在引入错误率β

后,有可能会出现系统整体的依赖度不变,但某些决策类的样本会发生变化,这会增大决策错误的可能

性.为此,可以要求在约简时保持下近似分布不变,以解决该问题[5].
定义6 决策系统的下近似分布的定义为:

 DP(DS,β)={CβδY1,CβδY2,…,CβδYn}. (4)

定义7 若有属性集A⊂C,且属性集A的下近似分布DPA(DS,β)=DP(DS,β),则认为属性集

A 是C 的一个下近似分布约简.

1.4 辨识矩阵的建立

下面通过具体的实例来说明如何建立本文所提出的辨识矩阵.
例1 表1为一个包含4个条件属性及1个决策属性的数据集,样本为5个,所有数据均为连续型数据.

表1 决策信息表

样本 a1 a2 a3 a4 d

x1 0.52 0.12 0.55 0.36 1
x2 0.64 0.27 0.62 0.50 0
x3 0.60 0.39 0.60 0.45 0
x4 0.21 0.36 0.23 0.10 1
x5 0.63 0.16 0.63 0.49 1

  由于每个属性的数据分布特性不同,所以应

分别设置邻域半径.本文取标准差的1/2作为邻域

半径,各属性的邻域半径如表2所示.根据表1、表

2和定义4,计算得辨识矩阵,如表3所示.

表2 表1中条件属性的邻域半径

a1 a2 a3 a4

邻域半径 0.09 0.06 0.08 0.08

表3 表1的邻域辨识矩阵

样本对
辨识矩阵

a1 a2 a3 a4
样本对

辨识矩阵

a1 a2 a3 a4
(x1,x2) 0 0 2 0 (x2,x4) 0 0 0 0
(x1,x3) 2 0 2 0 (x2,x5) 2 0 2 2
(x1,x4) 0 0 0 0 (x3,x4) 0 2 0 0
(x1,x5) 0 1 1 0 (x3,x5) 2 0 2 2
(x2,x3) 1 0 0 1 (x4,x5) 0 0 0 0

2 基于位运算辨识矩阵的变精度邻域粗糙集属性约简算法

邻域辨识矩阵的每一行均存储了两个样本在各属性下的邻域关系及决策是否一致的信息,根据定

义4对辨识矩阵进行位运算,就可以实现各属性组合下样本的邻域计算、错误率计算.文献[5]在测试候

选属性组合时,需要重新计算每个样本的邻域错误率,导致该算法耗时过多.本文在每一轮属性选择中,

选择可以使决策不一致样本对比例最低的属性,即数字2比例最低的属性,无需反复统计各个样本的错

误率,因此降低了时间复杂度.本文算法同时要求获得的约简可以保持下近似分布不变,以保证每个决

策类都可以获得符合要求的精度.将本文算法简称为BMLNRS,其约简流程如下:
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输入:决策系统DS=(U,C∪D,V,f),邻域半径δ,错误率β.
输出:约简后的属性集.

1)按照定义4,计算数据集的邻域辨识矩阵;

2)计算全属性C下的下近似分布;

3)找出最小错误率的属性{ai|min(|M(ij)ai=2|/(|M(ij)ai=1|+m))},m是元素个数,并将

该属性放入已选属性队列,然后执行步骤5);

4)将剩余属性依次和已选属性队列做二进制与运算,将最小错误率的属性加入已选属性队列,若

有多个剩余属性可以得到最小错误率,选择数值1最多的剩余属性;

5)检查下近似分布是否和2)一致,如果是则输出已选属性队列并结束算法,如果不是则重复4)、

5)步骤,直到满足条件.
整个算法中步骤4)耗时最多,时间复杂度为O(m2*n*l),m 为数据集中的样本个数,n为条件属

性个数,l为约简后的属性个数.
以表3的辨识矩阵为例,对表3的所有列进行二进制与运算后,可以求得各个样本的邻域关系:

δc(x1)={x1}、δc(x2)={x2}、δc(x3)={x3}、δc(x4)={x4}、δc(x5)={x5}.依据定义6,可以求得全属

性C时下近似分布为{(x1,x4,x5),(x2,x3)}.接下来按照步骤3)中的公式计算,发现属性a2的错误率

最低,为0.17,所以先将a2 放入已选属性队列.此时下近似分布为{(x1,x5),(x2)},和全属性C时的不

一致.继续计算发现,组合(a2,a1)、(a2,a3)、(a2,a4)的错误率均为0,其中组合(a2,a3)的1的个数最

多,所以应当选择(a2,a3)作为约简.

3 实验分析

选取文献[3]的NBRS算法、文献[5]的LDNRS算法同本文的BMLNRS算法进行效率及精度对

比,3种算法均采用 Matlab编写,运行环境为I5-3470,16G内存.为了保证算法的有效性和公正性,本

文从UCI数据集中选择多个常用的数据集用于验证算法,并通过 WEKA自带的KNN、NaiveBayes以

及SimpleCart算法进行精度验证.
分别测试了1/4、1/2和3/4标准差下,错误率为0.1、0.2、0.3、0.4和0.5时的情况.在测试中发现,

约简后属性的个数随着邻域半径的增加而增加,这是因为邻域半径增加后,样本邻域中决策不一致的样

本比例增加所致,因此必须引入更多的属性来稀疏样本的分布.同时还发现,错误率的改变对约简后属

性的个数影响较小.图1和图2分别为wine、ionosphere数据集在不同邻域半径和错误率下的约简情

况.图3和图4分别为wine、ionosphere数据集在不同邻域半径下约简后精度变化的情况.

图1 Wine数据集的约简效果 图2 Ionosphere数据集的约简效果

由图2可知,当邻域半径选择3/4标准差时,若数据集属性较多,容易发生约简后属性个数较1/2
标准差激增的情况.邻域半径选择1/4标准差时,在表4所列数据集的测试结果中,绝大多数情况下得
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到的精度低于1/2标准差,因此邻域半径选择1/2标准差比较合适.表4—表7列举的数据均是在错误

率为0.3、邻域半径为1/2标准差时采集的.

图3 Wine数据集的约简效果 图4 Ionosphere数据集的约简效果

表4 3种算法的约简效果及时间对比

数据集
属性
个数

样本
个数

BMLNRS
约简后

属性个数
时间/s

LDNRS
约简后

属性个数
时间/s

NBRS
约简后

属性个数
时间/s

wine 13 178 5 0.1 6 1.2 5 1.2
ionosphere 34 351 8 0.8 10 50 4 14.7
glass 9 214 8 0.2 7 2.6 7 1.5
wdbc 31 569 8 2.4 8 102 7 19.6
zoo 16 101 5 0.05 5 0.9 5 0.2
mushroom 22 8124 4 178 3 >15h 3 1771
diabetes 8 768 8 1.4 8 31.3 8 10.2

从表4可以看出,3种方法都可以对除glass和diabetes外的大部分数据集进行有效地约简,其中

BMLNRS和LDNRS算法约简后的属性个数基本相同,说明约简能力大致相同.NBRS约简算法则在

ionosphere数据集下仅获得了4个属性的约简,大幅少于BMLNRS和LDNRS算法.在运算时间上,

BMLNRS算法的运行时间最少,显著低于LDNRS和NBRS算法的运行时间.这是因为本文的BML-
NRS算法因采用了基于二进制位运算的改进邻域辨识矩阵,无需直接计算邻域和邻域错误率,所以大

幅减少了运算时间.
在diabetes数据集下,3种方法约简后均没有减少属性的个数,所以本文在以下内容中不再测试该

数据集.由表5—表7可以看出:用3NN检验精度时,本文算法(BMLNRS)所得的精度略低于NBRS算

法和LDNRS算法,但相差不大;用NaiveBayes和SimpleCart检验精度时,本文算法平均精度最好.由

此可以看出,本文算法的精度总体优于NBRS算法和LDNRS算法.

表5 NBRS算法的分类精度

数据集 属性个数
分类精度/%

NaiveBayes SimpleCart 3NN
wine 5 93.82±4.6 88.76±9.1 96.63±3.3
ionosphere 4 81.77±24.4 88.89±16.9 86.32±18.4
glass 7 46.73±19 69.63±13.6 69.6±11.7
wdbc 7 94.2±6.5 93.85±8 95.78±6.21
zoo 5 95.05±2.7 95.05±1.9 90.1±3
mushroom 3 98.74±2.1 99.41±1.2 99.27±0.6
Average 5.17 85.05±9.9 89.27±8.5 89.62±7.2
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表6 LDNRS算法的分类精度

数据集 属性个数
分类精度/%

NaiveBayes SimpleCart 3NN
wine 6 95.51±3.9 90.45±7.5 94.94±4.4
ionosphere 10 88.6±12.2 92.3±10.8 90.6±11.2
glass 7 48.13±18.6 64.49±14.2 68.22±11.7
wdbc 8 94.2±7.3 93.15±8.6 95.08±6.3
zoo 5 97.03±2.1 94.06±3 88.12±3.2
mushroom 3 99.7±2.1 99.7±0.5 99.7±0.5
Average 6.5 85.53±7.7 89.03±7.4 89.44±6.22

表7 BMLNRS算法的分类精度

数据集 属性个数
分类精度/%

NaiveBayes SimpleCart 3NN
wine 5 96.07±3.7 92.67±6.8 93.82±5.6
ionosphere 8 88.6±12.7 90.89±11.9 88.32±13.2
glass 8 46.26±18.4 64.49±14.6 69.63±11.6
wdbc 8 95.96±5.2 95.25±7.1 95.43±6
zoo 5 97.03±2.1 94.06±3 88.12±3.2
mushroom 4 98.92±2.2 99.9±0.2 99.9±0.2
Average 6.3 87.14±7.4 89.54±7.3 89.2±6.6

4 结束语

本文提出了一种改进的基于二进制位运算的辨识矩阵,经采用 UCI数据集实验证明,本文算法在

时间复杂度上显著优于文献[3]中的NBRS方法和文献[5]中的LDNRS方法,且在用 NaiveBayes和

SimpleCart检验精度时,其精度总体上优于NBRS算法和LDNRS算法,因此本文方法具有较好的应用

价值,适用于对属性较多或样本较多的数据集进行属性约简.因本文算法的辨识矩阵中的每一行均为一

个样本对的辨识信息,因此矩阵行数较多,其中包含无须计算的冗余样本对,因此在今后的工作中将探

讨如何通过压缩矩阵规模,以进一步压缩算法的运行时间.
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