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基于标记可辨识矩阵的增量式属性约简算法

尹林子 1 阳春华 2 王晓丽 2 桂卫华 2

摘 要 针对现有增量式属性约简算法中存在的约简传承性差以及不完备现象, 提出基于标记可辨识矩阵的增量式属性约简

算法. 本文首先定义了标记函数, 对样本之间的可辨识性进行分类, 并将之引入一个新的可辨识矩阵, 在新增样本时, 结合标记

信息可以快速识别可辨识矩阵元素集的异动, 获得强传承性的约简超集, 在此基础上, 设计与标记可辨识矩阵匹配的必要矩阵,

用以快速判断并删除冗余属性, 确保约简的完备性. 理论分析以及实验测试表明, 本算法具有约简传承性强, 约简集完备等特

点, 具有较强的实用性.
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An Incremental Algorithm for Attribute Reduction Based on

Labeled Discernibility Matrix
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Abstract In order to improve the inheritance rate of reducts and obtain the complete reducts, an incremental algorithm

for attribute reduction based on labeled discernibility matrix is proposed. The label function is first defined to classify the

discernibility relationships of all object pairs. The labeled discernibility matrix is then proposed to find out the changed

elements and compute a supper set of reducts quickly when a new object is added. At the same time, a necessary matrix

corresponding to the labeled discernibility matrix is presented. It is used to delete the redundant attributes for a complete

reduct. Theoretical analysis and experimental results show that the reducts calculated by the proposed algorithm are

complete and have the characteristic of high inheritance rate.
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属性约简是粗糙集理论重要的应用之一[1−2],也
是知识获取的关键步骤, 根据应用的区别, 主要分为
静态约简与动态约简, 前者针对固定的数据集进行
知识获取, 后者则面临不断增加的新样本, 需及时修
正约简集. 由于知识处于一个动态变化的过程, 增
量式约简算法具有一个重要的区别于静态约简算法

的评价指标: 约简集的传承性. 传承性指新约简集相
对于旧约简集的继承程度, 是知识延续性的一种体
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现. 如果传承性强, 则新样本对规则集的影响小, 反
之, 约简剧烈变化则可能导致原来的规则集需要全
部更新[3], 因此, 在基于增量式约简的应用中 (如文
献 [4−5]), 约简的传承性是非常重要的.
增量式约简吸引了许多研究者的兴趣. 文献 [6]

针对增量样本可能产生的不一致现象, 提出了基于
正域的增量式属性约简算法. 文献 [7] 基于正域的决
策值以及边界域分解决策表, 提出了分布式增量属
性约简模型, 实现了全部约简的增量式计算. 为了增
加动态特性, 提高计算速度, 文献 [8] 引入计数分类
算法处理冗余以及不一致的样本, 降低计算复杂度.
文献 [9] 提出增量式核更新算法以及属性约简更新
算法, 分类新增样本对约简的影响, 快速更新核属性
集, 获取了完备的约简. 文献 [10] 提出不使用可辨
识矩阵的增量式核更新算法以及约简算法, 具有较
低的时间、空间复杂度. 在传承性方面, 文献 [9, 11]
均有目的地利用候选约简来辨识新样本以提高传承

性, 但并没有给出具体的衡量指标, 而且, 在候选约
简不足以胜任新数据集时, 传承性将难以保证.
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为提高增量式算法的约简传承性, 本文构建了
新的标记可辨识矩阵, 通过对元素进行分类并加以
标记, 快速提取变化的元素集, 并以此更新原有约简
集, 既提高了约简的传承性, 又有效利用原有知识,
提高了计算速度, 在此基础上, 设计与标记矩阵匹配
的必要矩阵, 应用于冗余属性检测, 保证约简集的完
备性.

1 粗糙集概念

定义 1[12]. 一个决策表定义为一个四元组 S =
〈U,At = C ∪D, V, f〉, 其中, U 为非空有限样本集,
C 为条件属性集, D 为决策属性集, V 为非空属性

值集, f : U → V 为映射函数.
定义 2[13]. 设矩阵 M = {M(x, y)} 为决策表

对应的可辨识矩阵, 约简 R 必须满足以下条件:
1)对 ∀M(x, y), M(x, y) 6= ∅ ⇒ R∩M(x, y) 6=

∅;
2)对 ∀P ⊂ R, ∃M(x, y) 6= ∅ ⇒ M(x, y)∩P =

∅;
如果属性集 R 满足条件 1), 但不满足或无法判

断是否满足条件 2), 则称之为约简超集.

2 标记可辨识矩阵与约简传承率

考虑到新样本可能引发的不一致问题, 本文采
用文献 [9] 的分类方法, 从决策表中提取两类样本:
精确样本集 U1 (包含所有不重复的精确的样本) 以
及粗糙样本集 U ′

2 (从每个粗糙粒子中选取一个样本
构成的集合), 并对原始决策表进行预处理, 包括:

1) 删除重复的样本;
2) 删除 U − U1 − U ′

2 中的样本 (即每个粗糙粒
子只保留一个样本, 其余的删除).

针对预处理之后的决策表, 本文设计可辨识矩
阵M1 = {mij}, 其元素定义如下:

mij =





{a ∈ C : f(xi, a) 6= f(xj, a)},
xi ∈ U1, xj ∈ (U1 ∪ U ′

2)
∅, 其他

该矩阵要求每一行对应的样本 xi 为精确样本,
并且, 对相同决策值的对象对 (Object pair) 也进行
辨识. 将可辨识矩阵M1 中的元素分别给予不同的

标记, 标记函数定义如定义 3 所示.
定义 3. 对于决策表 S, 其可辨识矩阵M1 中非

空元素的标记函数 Label(·) 定义为

Label(mij) =





0, d(xi) = d(xj)且 xj ∈ U1

1, xj ∈ U ′
2

2, 其他

定义 4. 将可辨识矩阵M1 中的非空元素利用

标记函数 Label() 进行标记即可获得决策表 S 的标

记可辨识矩阵 (Labeled discernibility matrix), 记
为 LM .
在标记可辨识矩阵中, 元素被分为三类: 0 标记

具有相同决策值的精确样本之间的辨识关系; 1 标
记精确样本与粗糙样本之间的辨识关系; 2 标记不
同决策值的精确样本之间的辨识关系.

标记可辨识矩阵与M1 的大小一致, 均为 |U1 ∪
U ′

2| × |U1| × |C|. 它具有以下性质:
性质 1. 标记可辨识矩阵中所有偶数标记列构

成了一个对称阵;
性质 2. 每一行对应于一个精确样本;
性质 3. 在基于正域的静态属性约简方法中, 标

记为 0 的元素可以忽略;
性质 4. 标记为偶数的元素均会出现两次, 标记

为 1 的元素只出现一次, 空集元素没有标记;
性质 5. 粗糙样本对应列的标记均为奇数, 精确

样本对应列的标记均为偶数.
实例 1. 下面通过一个实例说明标记可辨识矩

阵的构建效果. 考虑决策表 S 如表 1 所示.
其中, x1 ∈ U ′

2, x3, x4, x5 ∈ U1, x2 可以忽略,表 1对
应的标记可辨识矩阵如下:



{c2c4}1

{c1c2c3c4}1

{c2c3}1

∅ {c1c3}2 {c2c3c4}2

{c1c3}2 ∅ {c1c2c4}0

{c2c3c4}2 {c1c2c4}0 ∅




前 3 行分别描绘了精确样本 x3, x4, x5 的辨识关系,
第 1 列代表了粗糙样本 x1 与其他精确样本的辨识

关系, 第 2∼ 4 列构成了 1 个对称阵.
表 1 一个典型决策表

Table 1 A classical decision table

样本 c1 c2 c3 c4 d

x1 1 0 1 0 2

x2 1 0 1 0 1

x3 1 1 1 1 3

x4 0 1 0 1 2

x5 1 2 0 0 2

基于静态约简算法[13], 可知本决策表包含三个
约简 {c1c2}, {c2c3}, {c3c4}, 称之为候选约简, 对于
增量式约简算法, 每次只需要一个候选约简.

定义 5. 设 R 为决策表 S 的候选约简, R′ 为新
增样本之后的新约简, 则单次增量式约简的传承率
(Inheritance rate, IR) 定义为

IR =
|R ∩R′|

min(|R|, |R′|)
假设进行了 k 次增量式约简, 则平均传承率
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(Inheritance rate average, IRA) 定义为

IRA =
k∑

i=1

IRi

k

在约简过程中, 传承率越高则约简集的变化越
小, 相应地, 对规则集的影响也越小. 作为极致情况,
如果传承率为 0, 则新的约简集与原来的约简集完全
不同, 此时, 规则集需要全部更新.

3 增量式属性约简算法

在实际应用中, 新样本的增加方式有多种可能
性, 与文献 [14] 类似, 本文假设每次只增加一个样
本, 且会多次增加. 因此, 本算法不仅需要计算新的
属性约简, 也需要保存一些信息以简化下一次的增
量式约简计算. 对于数据不一致现象, 采用基于正域
的知识选择方法, 忽略粗糙样本之间的辨识性. 为保
证算法的传承性、完备性以及持续可循环性, 算法运
行前需要先分析原始决策表, 生成分析数据, 主要有
标记可辨识矩阵 LM、候选约简 R 等. 具体的增量
式约简算法则包括增量式超集 R′ 计算与 LM 修正,
冗余属性检测等模块.

3.1 原始决策表分析

为适应增量式属性约简计算, 需要对最原始决
策表 S 进行一系列处理, 主要包括:

1) 删除重复样本;
2) 删除 U − U1 − U ′

2 中的样本. 由于标记可辨
识矩阵能够识别粗糙样本 (性质 5), 因此, 每一个粗
糙粒子只需要保留一个样本;

3) 根据决策表生成标记可辨识矩阵 LM , 并计
算一个完备约简 R 作为候选约简.

初始约简计算属于静态约简计算过程, 有大量
成熟的算法可以参考, 本算法要求 R 至少为一个约

简超集, 至于 R 是否为最小约简则并不关注.

3.2 LM修正与数据提取

考虑属性集 R 为决策表 S 的候选约简, 当增加
一个新的样本 x 时, 可能会出现三种情况:

1) 样本 x 与 xi ∈ U1 冲突, 即 d(x) 6= d(xi) 且
∀c ∈ C, 有 c(x) = c(xi);

2) 样本 x 为新增样本, 即 ∀xi ∈ (U1 ∪ U ′
2),

∃c ∈ C, 有 c(x) 6= c(xi);
3) 其他情况.
对于情况 1), 样本 xi 将不属于样本集 U1, 转

而属于样本集 U ′
2, 换而言之, 样本 xi 将从某个决策

等价类的正域移到边界域, 因此, xi 与 U ′
2 中样本

(∀xj ∈ U ′
2) 的辨识关系将被忽略, 与同决策值精确

样本 (∀xk ∈ U1, d(xk) = d(xi)) 的辨识关系则需要

重新纳入计算. 对于 LM 而言, 样本 xi 对应的行与

列中, 标记 1 的元素将不再需要辨识, 标记 0 的元素
将需要纳入约简计算, 标记为 2 的元素仍需要计算,
但是标记需要修改为 1. 故 LM 的整体修正方案为:
删除 xi 对应的行, 然后将 xi 对应列中非空元素的

标记置为 1. 与修改前相比, 增加的元素为 xi 对应

列中标记为 0 的元素, 减少的元素 (本文称之为失效
元素) 为 xi 对应行中标记大于 0 的元素.

对于情况 2), 新样本 x 将属于样本集 U1, 此时,
标记可辨识矩阵需要增加新的一行以及新的一列,
没有失效元素.
情况 3) 中, x 为重复样本或者与 U ′

2 集关于 C

一致的样本, 此时, R、LM 均不变.
上述分析表明, 当增加一个新的样本时, 矩阵中

需要辨识的元素可能会增加或者减少, 利用新增元
素集可以快速计算约简超集, 而失效元素集则与冗
余属性检测有关. 在新增样本 x的情况下, LM 修正

以及增量约简计算数据: 新增元素集 (New element,
NE) 与失效元素集 (Deletion element, DE) 提取算
法如算法 1 所示.

算法 1. 增量式数据提取与 LLLMMM 修正算法

输入. 决策表 S, LM , 候选约简 R, 新增样本
x.

输出. 新增元素集 NE, 失效元素集 DE.
步骤 1. NE, DE 为空.
步骤 2. 新增样本 x 与决策表 S 中的样本比较.
For i = 1: |U1 + U ′

2|
比较样本 x 与样本 xi, 获得对应的辨识元

素 elm 并打上标记;
NE (i) = elm;
If elm 为空, Then 判断冲突类型.

步骤 3. 修正 LM , 提取 NE 与 DE.
对于情况 1), DE = xi 对应行, 将 xi 对应行置

为空. NE = xi 对应列中标记为 0 的元素集合, 将
xi 对应列中非空元素的标记改为 1; 对于情况 2), 将
NE 作为新的一行增加到 LM 中, 将NE 中标记不

为 1 的元素作为新的一列依次增加到 LM 中.
步骤 4. 结束.
算法 1 主要完成 LM 的修正, 提取NE 用以计

算约简超集, DE 则用以实现冗余属性的删除.
复杂度分析: 算法的时间复杂度主要集中于步

骤 2, 为 O(|U1 ∪ U ′
2| × |C|), 由于决策表 S 中不

存在重复的样本, elm 为空的机会最多只出现一

次, 因此, 可以在 elm 为空时直接退出循环以加

快速度. 空间复杂度则主要为 LM 存储需求, 为
O(|U1 ∪ U ′

2| × |U1| × |C|).
算法 1 表明, 在增加新样本时, 由于标记的作

用, 并不需要重新计算整个矩阵, 只需要修正部分元
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素集, 避免了对大部分样本对 (|U1 ∪U ′
2| × |U1| 个样

本对) 的二次辨识, 计算速度快.

3.3 超集计算

由于候选约简 R 可以辨识原始 LM 中所有标

记大于 0 的元素, 因此, 新增样本引发标记可辨识矩
阵改变时, 计算新增元素集 NE 即可获得约简超集.
考虑知识的传承性, 优先利用候选约简 R 辨识

NE, 并将其分解为两个部分, NE = NE1 ∪ NE2,
NE1 ∩ NE2 = ∅, 且 NE1 = {m(i, j) : m(i, j) ∈
NE ∧m(i, j) ∩R 6= ∅}.
如果NE2 为空,则R为新样本集的超集, 否则,

需要针对 NE2 计算约简. 约简超集计算算法如下.
算法 2. 增量式约简超集计算
输入. 新增元素集 NE, 候选约简 R.
输出. 超集 R′.
步骤 1. If NE 为空, Then R′ = R, 结束.
步骤 2. 将 NE 中与 R 相交的, 且标记大于 0

的元素删除, 获得 NE 2.
步骤 3. Tmp = NE 2; NR 为空.
While Tmp 不为空

计算核属性 CE ; NR = NR ∪ CE ;
删除 Tmp 中包含核属性的元素;
选择 Tmp 中出现频率最大的属性 c, 将其

从 Tmp 元素中删除.
步骤 4. R′ = R ∪ NR.
算法 2 只针对 NE 进行计算, 由于步骤 3 每次

选取的属性均为核属性, 因此, NR 为 NE2 的一个

约简. 又由于 R 为原始 LM 的一个约简, 算法 2
的计算结果为新 LM 的一个约简超集. 其次, 由于
R ⊆ R′, 算法 2 的知识传承性比较强, 对规则集的
影响比较小.
算法 2 复杂度分析: 空间需求主要来自 NE, 由

算法 1 可知, NE 最大为 LM 的一行, 有 |NE| <

|U1 ∪ U2|, 故空间复杂度为 O(|U1 ∪ U ′
2| × |C|), 时

间需求则主要集中于步骤 3, 计算核属性需要遍
历 NE, 为 O(|NE| × |C|), 因此, 最坏情况下接近
O(|U1 ∪ U ′

2| × |C|).
算法 2 表明, 基于 LM 提取的新增元素集, 可

以实现约简超集的增量式计算, 避免对 LM 重新遍

历, 计算速度快.

3.4 冗余属性检测

冗余属性检测是属性约简的一个重要组成部分,
用以保证算法的完备性.

定义 6. 设决策表 S 对应的标记可辨识矩阵为

LM, R ⊆ C, 如果 ∃mij ∩R = {c} 且 Label(mij) >

0, 则称属性 c 相对于 R 是必要的 (Necessary), 记
为 c ∈ NEC(R).

定理 1. 考虑约简超集 R′, 对于 ∀c ∈ R′, 如果
c /∈ NEC(R′), 则属性 c 为一个候选的冗余属性.
证明. 因为 c /∈ NEC(R′), 则对于任意标记大

于 0 的元素mij, 有mij ∩R′ 6= {c}, 即 c /∈ mij ∩R′

或者 |mij ∩R′| > 1, 前者意味着mij 无法由 c 辨识,
后者意味着mij 可以由 R′ − {c} 中的属性辨识, 因
此, 属性集 R − {c} 与属性集 R 具有相同的辨识能

力, 故属性 c 可以视为冗余属性. ¤
在实际计算过程中, 超集 R′ 中可能会出现多个

候选的冗余属性, 此时, 只能将其中的一个作为真正
的冗余属性. 这是因为一旦删除某一个冗余属性, 则
R′ 会改变, 因此, 每次只能选择一个冗余属性.
定理 2. 对于约简超集 R′, 如果对于 ∀c ∈ R′,

有 c ∈ NEC(R′), 则 R′ 是决策表的一个约简.
证明. 由于 c ∈ NEC(R′), 则 ∃mij ∈ LM , 有

Label(mij) > 0 且mij ∩ R′ = {c}, 因此, 对于任意
P ⊆ R′−{c}, 有mij 6= ∅∧mij ∩P = ∅, 故 P 不是

一个约简, 由于所有的 c 均满足 c ∈ NEC(R′), 因
此, R′ 的任意子集均不是约简, 又由于 R′ 为一个约
简超集, 故 R′ 是一个约简. ¤
定理 3. 设 R 为决策表的候选约简, NR 为

NE 2 的一个约简, 则 ∀c ∈ NR = R′ − R, 有 c ∈
NEC(R′).
证明. 由于 NR 为 NE 2 的一个约简, 对于

∀c ∈ NR, ∃mij ∈ NE, 有 Label(mij) > 0 且
mij ∩NR = {c}, 由于NR ∩R = ∅, 有mij ∩R′ =
{c}, 故 c ∈ NEC(R′). ¤
定理 1 和定理 2 分别证明了冗余属性检测的判

断条件与终止条件, 定理 3 指明超集中的部分非冗
余属性, 因此, 可以循环以下步骤获取完备的约简:
1) 对 LM 进行遍历求解所有的候选冗余属性; 2) 如
果不存在冗余属性则算法终止, 否则删除一个冗余
属性. 该方法简单、直观, 但是计算速度不快, 不管
有没有冗余属性, 均需要至少遍历一次 LM, 又由算
法 1 可知, 新增样本只会对 LM 进行部分修改, 因
此, 可以存储以前对 LM 的遍历结果, 只针对修正
的元素进行必要性分析以加快计算速度. 为此, 提出
了必要矩阵的概念以简化冗余属性检测过程, 定义
如下:
定义 7. 设 LM 为决策表 S 的标记可辨识矩阵,

R ⊆ C, 则 R 的必要矩阵 (Necessary matrix, NM)
记为 NM(R) = {nmij}, 其元素定义为

nmij =

{
k, Label(mij) > 0 ∧mij ∩R = {ck}
0, 其他

显然, 如果存在 nmij = k, 则属性 ck 不是冗

余元素; 必要矩阵与标记矩阵具有一一对应关系, 因
此, 在 LM 修正时可以实现 NM 的同步修正. 其
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次, 由于 LM 的元素为包含了 |C| 个属性的属性集,
NM 的元素为单个数字 (0 到 |C|), 因此, 遍历 NM
的耗时为遍历 LM 耗时的 1/|C|. 基于必要矩阵, 提
出了冗余属性检测算法如下 (需要在初始分析中计
算初始 NM ).
算法 3. 冗余属性检测与NNNMMM 修正

输入. 超集 R′, NE, NR, DE, 初始 NM.
输出. 完备约简.
步骤 1. 利用 NE, DE 以及 NR 修正 NM.
对NE 的元素进行必要性分析, 并修正NM ; 将

DE 对应的 NM 元素删除; 利用 NR 修正 NM 中

的非零元素.
步骤 2. 遍历 NM, 获取候选冗余集 TR.

TR = {ck ∈ R′ : ∀nmij ∈ NM, nmij 6= k}

步骤 3. 如果 TR 为空, 结束. 否则, 从 TR 选
择频率最大的属性作为冗余属性, 将其从 R′ 中删
除.
步骤 4. 对于 LM 中所有包含冗余属性的元素

重新计算其必要性, 修正 NM ; 返回步骤 2.
复杂度分析: 步骤 1 与 2 需遍历 NM, 时间复

杂度为 O(|U1| × (|U1| + |U ′
2|)), 步骤 4 的复杂度与

LM 中包含冗余属性的元素数目有关, 最坏情况下
为O(|U1|× |U1∪U ′

2|× |C|), 因此, 当TR 集为空时,
算法 3 的时间复杂度为 O(|U1| × (|U1| + |U ′

2|)), 如
果 TR 中存在多个候选冗余属性, 则最坏情况下需
要循环 |TR| 次, 总时间复杂度为 O(|U1| × (|U1| +
|U ′

2|)× |C| × |TR|).
完备性分析: 由定理 2 可知, 当算法 3 达到 TR

为空的终止条件时, 超集 R′ 即为约简, 因此, 算法 3
的输出是一个完备约简.

3.5 基于标记可辨识矩阵的增量式约简算法

完整的增量式约简算法如图 1 所示. 该算法以
LM、候选约简 R 以及必要矩阵 NM 为增量式计算

的核心, 除第一次由原始决策表提取之外, 其他情况
全部由增量式算法进行修正. 当有新样本 x 出现时,
首先利用算法 1 修正 LM, 快速提取 NE, DE 集; 算
法 2 则利用 NE 计算约简超集 R′; 算法 3 删除冗余
属性, 输出完备的约简, 并完成对 NM 的修正, 以等
待下次的新样本, 使程序可以无限循环执行.
算法复杂度分析: 算法 1 与算法 2 的时间复杂

度均为O(|U1∪U ′
2|×|C|),算法 3则取决于TR 集的

大小, 介于O(|U1| × (|U1 ∪U ′
2|)) 与O(|U1| × (|U1 ∪

U ′
2|) × |C| × |TR|) 之间. 可见, 本算法主要耗时集
中于冗余属性检测. 空间存储需求主要来自于标记
可辨识矩阵 LM, 为 O(|U1| × (|U1 ∪ U ′

2|)× |C|).

图 1 基于标记可辨识矩阵的增量式约简算法

Fig. 1 Incremental reduction algorithm based on LM

与同类型算法比较, 文献 [10] 只能求解超集, 其
时间复杂度为O(|C|2×|U |), 而本文超集计算 (算法
1 与算法 2) 的复杂度为 O(|U1 ∪U ′

2| × |C|), 明显低
于前者. 文献 [9] 的复杂度比本算法略高, 文献 [15]
的复杂度为 O(|U |2|C|2), 远高于本文算法的最大耗
时.
本算法的特点主要体现在两个方面: 1) 设计了

合理的 LM, 快速提取 NE, 并只针对 NE 计算约简,
避免了对绝大部分样本对的二次辨识, 快速获得约
简超集; 2) 设计了必要矩阵 NM, 快速判断是否存在
冗余属性. 本算法可以输出完备约简 R, 约简传承性
好且平均每次的计算复杂度低, 比较适合大量次数
的增量式计算.
实例 2. 对于表 1 所示决策表, 选择不同的候选

约简以及新样本进行增量式计算.
假设候选约简为{c2c3}, 新增样本 x6 为 01011,

则 x6 与 x4 冲突. LM 修正步骤主要包括: 1) 删除
x4 对应的行 (第 2 行), 2) 将 x4 对应列 (第 3 列) 中
所有非空元素的标记变为 1. 此时, LM 为[
{c2c4}1 ∅ {c1c3}1 {c2c3c4}2

{c2c3}1 {c2c3c4}2 {c1c2c4}1 ∅

]

新增样本集 NE = {{c1c2c4}}, 用候选约简进
行辨识, 可知 NR 为空. 基于算法 3 检测冗余属性,

NM 修正为

[
2 0 3 0
0 0 2 0

]
, TR 为空, 故{c2c3}为

完备约简, 算法结束, 等待下一次的新样本. 与之对
比, 文献 [10] 约简结果为{c1c2}, 文献 [9] 计算结果
为{c2c3}.

假设新样本 x6 为 00111, 候选约简{c3c4}, 则
x6 满足情况 2), 此时 LM 修正为



{c2c4}1 ∅ {c1c3}2 {c2c3c4}2 {c1c2}2
{c1c2c3c4}1 {c1c3}2 ∅ {c1c2c4}0 {c2c3}2
{c2c3}1 {c2c3c4}2 {c1c2c4}0 ∅ {c1c2c3c4}2
{c1c4}1 {c1c2}2 {c2c3}2 {c1c2c3c4}2 ∅




NE = {{c1c4}, {c1c2}, {c2c3}, {c1c2c3c4}}, 利用候
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选约简进行辨识, 获得 NE 2 = {{c1c2}}, 由于两个
属性的频率一致, 删除排在后面的 c2, 获得 NR =
{c1}. 算法 2 输出 {c1c3c4}. 算法 3, 修正必要矩
阵为 [4 0 0 0 1; 0 0 0 0 3; 3 0 0 0 0; 0 1 3 0 0],
TR 为空,输出完备约简 {c1c3c4},传承度 100%. 与
之对比, 文献 [10] 为 {c1c2c3}, 不完备, 文献 [9] 为
{c1c2}, 传承度为 0.

4 实验验证

4.1 对比测试

本文算法与文献 [9−10] 算法进行测试比较, 检
查算法完备性与传承性方面的差别. 数据集如表 1
所示, 针对不同的候选约简集, 单次增量式对比测试
结果如表 2 所示.

表 2 传承性对比测试

Table 2 Comparison of inheritance rate

候选约简 c2c3 候选约简 c3c4

新样本 算法 A 算法 B 算法 C 算法 A 算法 B 算法 C

11111 c3 c3 c3 c3 c3 c3

00111 c1c2 c1c2 c1c2c3* c1c3c4 c1c2 c1c2c3*

01011 c2c3 c2c3 c1c2 c3c4 c3c4 c1c2

12001 c2c3 c2c3 c1c4 c3c4 c3c4 c1c4

表 2 中, “*” 表示该约简不完备, 算法 A 为本
文算法, 算法 B 为文献 [9] 算法, 算法 C 为文献 [10]
算法. 显然, 本文算法不仅完备, 传承率也全面优于
对比算法. 文献 [9] 强调利用候选约简, 如果候选约
简能够胜任, 则传承性比较好, 否则, 则需要重新从
核开始计算. 文献 [10] 则出现了不完备现象.

4.2 增量性能测试

选取 UCI 标准数据集进行测试. 首先以 wdbc
数据集为例, 说明本算法的性能. 由于数据包含实数
数据, 采用了均匀离散化操作, 为保持一定的样本冲
突率, 采取 4 段均匀离散化操作, 即每个属性的属性
值均匀分为 4 类. 本实验将前 40 个样本作为原始数
据集, 然后实现了 529 次增量式操作, 新样本冲突类
型如图 2 所示.

图 2 中, 490 个为新样本 (Type = 0), 与精确样
本冲突了 27 次 (Type = 1), 与粗糙样本冲突了 12
次 (Type = 2). 因此, 在总计 529 个新样本中, 需要
更新约简的情况出现了 517 次.
传承率以及约简数目变化如图 3. 该示例中, 上

面的线为传承率变化曲线, 传承率变化范围为 [0.6,
1], 平均传承率 (IRA) 为 99.65%. 下面的曲线描绘
了约简数目的变化趋势, 考虑到该数据集 |C| = 30,
最小时约简集只包含 3 个属性, 最多包含了 18 个属

性. 约简数目变化表明, 随着样本的不断增加, 知识
越来越丰富, 约简集呈增加趋势.

图 2 wdbc 数据集新样本冲突类型

Fig. 2 Type of new object in wdbc data set

图 3 wdbc 数据集传承率与约简变化曲线图

Fig. 3 Inheritance rate and reducts of wdbc data set

算法复杂度分析: 在 549 次增量式计算中, TR
值有四次为 2, 一次为 3, 一次为 4, 换而言之, 需要
删除冗余属性的情况只出现了 6 次该现象主要是因
为本算法在计算 NR 时采取了删除频率最大属性的
策略, 使 NR 中的属性比较多, 约简集的知识比较
丰富, 增强了对于新样本的适应度. 该实例表明, 由
于冗余属性计算次数比较少, 因此, 算法的平均实际
耗时约为 O(|U1| × (|U1| + |U ′

2|)), 以 1.86GB dual
CPU, 1 GB 内存的笔记本电脑为例, 计算耗时约为
110 秒, 平均每一次增量式计算的耗时约为 0.198
秒.
同时, 本实验采用了多个 UCI 标准数据集进行

测试, 每个数据集的前 40 个数据作为原始数据集,
其它的数据全部作为增量数据, 本文算法的测试结
果如表 3 所示, 对比算法的测试结果见表 4.

其中, num 为增量约简次数, IRA 为平均传承
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率, TRk 为 TR 大于 0 的次数, t 为平均每次增量

式计算的耗时. 测试结果表明:
1) 本文算法的约简传承性非常好, 平均传承率

99% 以上, 全面高于对比算法, 对规则集影响小.
2) 本文算法的计算速度远高于对比算法. 由于

标记可辨识矩阵以及必要矩阵的原因, 本文算法避
免了大部分样本的重复辨识, 而对比算法在候选约
简无法胜任的时候则需要重新辨识, 因此, 本文算法
在多次增量式计算时速度优势明显.

3) 本文算法单次增量式计算的平均耗时比较
小, 但区别比较大. 这是因为 |U1| 与 |U ′

2| 与具体数
据有关, 随着计算次数不断增加, LM 呈增大趋势,
会引发单次计算耗时不断增加, 因此, 增量次数越
多, 平均单次耗时也越大.

4) 表 3 中 TR 大于 0 的次数相比于增量次数
约为 1∼ 2% 左右, 基本可以忽略不计, 故本文算法
实际运行复杂度约为 O(|U1| × (|U1| + |U ′

2|)), 计算
速度快.

表 3 本文算法测试结果

Table 3 Experiment results of the proposed algorithm

Data set |C| num IRA TRk t (s)

Wdbc 30 529 99.65 6 0.198

Wpbc 33 158 99.28 3 0.0409

Glass 9 174 99.83 2 0.0021

Iono 34 311 99.67 3 0.102

Wine 13 138 99.64 2 0.0174

表 4 对比算法测试结果

Table 4 Experiment results of two refreece algorithms

算法 B 算法 C

Data set |C| num IRA t (s) IRA t (s)

Wdbc 30 529 99.29 1.092 99.38 0.384

Wpbc 33 158 98.85 0.105 97.28 0.0968

Glass 9 174 99.42 0.009 99.42 0.005

Iono 34 311 99.49 0.31 97.88 0.197

Wine 13 138 95.69 0.0725 96.61 0.043

5 结论

在实际数据处理过程中, 约简只是一个中间结
果, 规则集才是常见的输出, 因此, 增量式计算必须
考虑约简对规则集的影响, 本文提出的传承率是一
个重要的增量式约简性能衡量指标.
为提高传承率, 本文算法优先使用候选约简辨

识新增加的元素集, 对于无法辨识的元素集则避免
使用辨识能力强的属性, 扩大约简中属性数目, 降低
TR 大于 0 的概率, 有利于提高传承率. 本文提出的

LM 以及 NM, 实现了对元素集变动的快速记录, 避
免了对样本的重复辨识, 提高了计算速度, 适合于大
量次数的循环计算.

实验验证表明, 本文算法具有约简传承率高、完
备以及实际运行速度快等特点, 具有良好的实用性.
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