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基于模糊粗糙集依赖度的两步属性约简方法
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摘 要: 为获取连续属性值数据集的最小属性子集，提出了一种两步约简方法． 该方法以模糊粗糙集模型为基础，

将描述条件属性和决策属性依赖关系的模糊依赖度概念进行了扩展，使其能对条件属性之间的依赖关系进行度

量，利用属性与类别之间的依赖度选出候选属性集，然后根据单个属性与类别和属性之间的依赖度对候选属性集

进行约简． 仿真结果表明，该方法在有效降低属性维数的同时一定程度上保证了分类正确率．
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Abstract: To acquire the minimum attribute reduction of the dataset with continual attribute value，a two-
step reduction method is proposed based on fuzzy rough sets． The concept of dependency is extended and
the dependency relationship between condition attributes can be measured on the basis of the extended
concept． The candidate attributes are first selected by calculating the attribute importance． Then，the
candidate attributes are reduced using the dependency between attributes and of the single attribute
importance． The redundant attribute is reduced via this operation． Experimental results show that the
strategy can efficiently reduce the attribute dimension without sacrificing the classification accuracy．
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粗糙集理论是 Pawlak 提出的一种能处理不精

确和不完整信息的数学工具［1-2］． 目前，该理论已被

成功地应用于机器学习、知识发现、数据挖掘、决策

分析等诸多领域． 其中，以不降低信息系统中分辨

不同对象能力的属性约简问题一直是粗糙集理论研

究的核心问题之一［3］． 然而，经典粗糙集理论以分

明等价关系为基础，要求不同对象的属性值之间具

有精确的等价关系才能构成等价类，主要用来处理

清晰、有限且离散的属性值，对于本身具有连续属性

值的数据集却不能直接进行处理，而是需要以不同

方法 对 属 性 值 进 行 离 散 化，如 云 变 换 离 散 化 方

法［4］、监督型局部离散化方法［5］、基于属性重要性

的离散化方法［6］等． 但是离散处理不能很好地保留

属性值在实数值上存在的差异，使得信息内容的完

整性难以保证，从而导致不同程度的信息损失，因

此，利用粗糙集理论处理这类问题具有一定的局限性．
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针对这一问题，研究人员提出了联合利用粗糙

集和模糊集［7-11］来解决模糊属性信息表中的属性约

简问题，其中，基于模糊粗糙集的属性约简在近几年

备受关注，并取 得 了 一 定 的 研 究 成 果［12-15］． 文 献

［12］定义了模糊点和等价类基元的概念，并据此给

出一种模糊下近似的定义，进而利用区分矩阵完成

属性约简; 文献［13］给出了一种基于属性集满意度

的约简方法; 文献［14-15］提出用依赖度衡量属性子

集的重要性，并将依赖度函数作为启发式信息函数

的约简方法，该方法对于属性数目较少的数据集具

有较好的约简效果，但许多实际分析中该方法不

收敛［16］．
本文在前人工作启发下，对模糊粗糙集中的依

赖度概念进行了扩展，使其能对条件属性之间的依

赖关系进行度量，根据条件属性间的依赖度给出了

候选属性集和冗余属性集的定义及基于该依赖度的

约简算法． 此算法综合度量属性与类别和属性之间

的依赖度，通过属性间的依赖关系再次确定属性的

重要性，进一步剔除约简子集中包含的冗余属性，从

而得到最小属性集． UCI 测试数据集试验结果表明

了该方法的有效性．

1 模糊粗糙集模型

在经典粗糙集理论中，将近似对象从分明集扩

展到模糊集，并用论域上的模糊等价关系代替分明

等价关系即可得到模糊粗糙集． 经典粗糙集研究对

象是分明等价类，而模糊粗糙集研究对象是模糊等

价类，是将论域上的对象在模糊等价关系下划分成

为模糊等价类．
设 I = ( U，A∪Q) 为一个信息系统，其中 U 表

示对象的非空有限集，即论域; A 表示条件属性的非

空有限集，在不指明的情况下，属性是指条件属性;

Q 表示决策属性的非空有限集，即类别属性集． 属

性集 PA 对应一个不可分辨的等价关系，在不引

起歧义的情况下，将此等价关系简记为 P，将以此信

息系统为前提展开研究．
1. 1 模糊等价类

以下记论域 U 上的模糊等价关系为 P，对象 x
和 y 之间的相似度为 uP ( x，y) = uP ( y，x) ，满足三

角模算子的条件，即［17］

1) 自反性:x !U，uP ( x，x) = 1;

2) 对称性:x，y !U，uP ( x，y) = uP ( y，x) ;

3) 传 递 性: x，y，z !U，min ( uP ( x，y ) ，

uP ( y，z) ) ≤uP ( x，z) ．

在模糊等价关系 P 概念基础上，即可定义对象

的模糊等价类．
定义 1 设 P 是论域 U 上的一个模糊相似关

系，定义对象 x !U 的模糊等价类［x］P如下［17］:

μ［x］P
( y) = μP ( x，y) ，y !U ( 1)

当 P 是 U 上的普通等价关系时，式( 1 ) 定义了

P 的等价类［x］P ． 一般情况下，式( 1 ) 表示论域 U
中与对象 x 邻近的所有对象的集合，它是论域上的

一个模糊集，与分明粗糙集定义的等价类具有相同

的性质，模糊等价类［x］P中的任意 2 个对象也是不

可分辨的．
1. 2 模糊粗糙集的上下近似

设 Fi 是属于 U /P 的模糊等价类，U /P = F =

{ F1，F2，…，Fn} 表示论域 U 上的一个模糊划分，属

性子集 PA，X 表示 U 上的任意模糊集合，则可通

过模糊条件集 F 来近似 X，即用 F 中的子集 Fi包含

在 X 中的可能度与必然度描述 F 对 X 的近似程度，

这种描述称为在关系 P 下 X 的模糊上下近似，定义

如下［18］:

μPX ( Fi ) = supxuFi∩X ( x) =

supxmin{ uFi
( x) ，uX ( x) }i ( 2)

μPX ( Fi ) = infxu ( 1 － Fi∪X) ( x) =
infxmax { 1 － uFi

( x) ，uX ( x) }i ( 3)

式中: uFi
( x) 表示 U 中对象 x 包含在 Fi 中的程度;

uX ( x) 表示 x 包含在 X 中的程度; μPX ( Fi ) 表示 Fi包

含在 X 中的必然度，即 Fi必然包含在 X 中的程度．
在关系 P 下通过子集 Fi描述 X 时，x 必然包含

在 X 中的程度 μPX ( xFi ) 即为 x 包含在 Fi与 X 交集中

的程度，表示为

μPX ( xFi ) = μFi∩PX ( x) =
min ( μFi

( x) ，μPX ( Fi ) ) ( 4)

由于 U /P 划分的模糊等价类互不相交，因此，x
必然包含在 X 中的程度 μPX ( x) 为所有模糊条件子

集 Fi描述模糊集合 X 时最大的 μPX ( xFi ) ，考虑到有

限论域 U 不能推广到一般情况下，从而有

μPX ( x) = sup
Fi∈U/P

μPX ( xFi ) =

sup
Fi∈U/P

min ( μFi
( x) ，μPX ( Fi ) ) ( 5)

因此，模糊下近似可重新定义为

μPX ( x) = sup
Fi∈U/P

min ( μFi
( x) ，

inf
y∈U

max { 1 － μFi
( y) ，μX ( y) } ) ( 6)

同样可定义模糊上近似 μPX，称序对 ＜PX，PX ＞为

模糊集 X 在 U 上的模糊粗糙集． 模糊粗糙集模型不
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仅将近似对象从分明集扩展到了模糊集，而且将论

域上的等价关系扩展到了模糊相似关系．
1. 3 模糊等价类隶属函数的确定

论域 U 中，对象 x 可能属于不止一个模糊属性

决定的模糊等价类，因此必须考虑由多模糊属性决

定的模糊等价类，即由单个模糊属性决定的模糊等

价类的笛卡儿乘积．
考察分明粗糙集，U /P 决定了一个包含由所有

不可分辨对象组成不同集合的簇集． 设论域 U =
{ x1，x2，…，xn} ，属性集 P 包含 m 个属性{ a1，a2，…，

am} ，对于集合 B 和 C，定义运算符:

BC = { X∩Y:X∈B，Y∈C，X∩Y≠}

( 7)

则 U /P 可通过式( 8) 计算:

U /P ={ ai!P: U /IND "ai#，i = 1，2，…，m} =
U / { a1 }U / { a2 }…U / { am} ( 8)

考虑 m = 2 时的情形，

U /P = U / { a1 }U / { a2 } =
{ Xa1

1 ，Xa1
2 ，…}{ Xa2

1 ，Xa2
2 ，…} =

{ Xa1
1 ∩Xa2

1 ，Xa1
1 ∩Xa2

2 ，…，

Xa1
2 ∩Xa2

1 ，Xa1
2 ∩Xa2

2 ，…} ( 9)

式中: 集合{ Xa1
1 ，Xa1

2 ，…} 和{ Xa2
1 ，Xa2

2 ，…} 分别表示由

属性{ a1} 和{ a2} 决定的 U 的划分． 分明粗糙集中，分

明集 Xai
j =［xj］{ ai} ． 记由 P 确定的 U 的划分为 U/P =

{ X1，X2，…，Xn} ，Xi!X 都是分明集，用隶属函数

表示 x !U 与 Xi的关系，则有

μXi
( x) =

1 x∈Xi

0 xX{
i

( 10)

在根据实际需要将连续属性区间进行划分以确

定各模糊属性的模糊等价类时，模糊条件属性被划

分出的 每 个 子 区 间 对 应 于 该 属 性 的 一 个 模 糊 等

价类．
模糊粗糙集中，单个属性{ ai } 仍然对应一个不

可分辨关系的等价关系，仍简记为{ ai} ，则模糊粗糙

集中 U /P 的计算与分明粗糙集类似，区别在于: 集

合{ Xa1
1 ，Xa1

2 …} 和{ Xa2
1 ，Xa2

2 …} 分别表示由属性{ a1 }

和{ a2 } 决定的 U 的模糊划分，Xai
j 表示由某种属性

区间分割算法对属性 ai进行分割时得到的第 j 个区

间，在此区间内所有的对象都不可分辨，为了与分明

粗糙集进行区分，令 Fai
j = Xai

j ． 记由 P 确定的 U 的

模糊划分为 U /P = { F1，F2，…，Fn } ，由于Fi!U /P
都是模糊集，因此对象 xk隶属于 Fi的程度可通过计

算对象 xk 隶属于形成 Fi 的所有模糊集交集的程度

来获取．
同样考虑 m = 2 时的情形，设 Fi = Fag

r ∩Fah
t ，其

中 g、h、r、t = 1 或 2，则用隶属函数表示 x 与 Fi的关

系时，有

μFi
( x) = μFag

r ∩Fah
t

( x) = min( μFag
r

( x) ，μFah
t

( x) )

( 11)

当 m ＞ 2 时，x 和 Fi的关系与 m = 2 时得到的隶

属函数类似，此处不再赘述．
1. 4 模糊依赖性分析

经典粗糙集理论中的分明正域定义为下近似的

并集，将此概念扩展到模糊正域，并结合式( 6) 和式

( 11) ，得到对象 x 关于模糊正域的隶属度:

μPOSP( Q) ( x) = sup
X∈U/Q

μPX ( x) ( 12)

根据隶属度的含义以及模糊正域的定义，可求

出模糊粗糙集条件下决策属性 Q 对条件属性集 P
的依赖性［14］:

k' = γ'P ( Q) = | μPOSP( Q)
( x) | / |U | =

∑
x∈U

μPOSP( Q)
( x) / |U | ( 13)

式中 |U | 表示 U 的势，即 U 中对象的个数． 与经典

粗糙集依赖性类似，式( 13) 表征了仅用 P 中的信息

时可分辨对象在整个数据集中所占比例，依据式

( 13) ，即为 μPOSP( Q)
的势除以论域 U 的势． 式( 13) 同

样表征了 Q 依赖于 P 的程度，P 以比例 k'决定 Q 的

取值，即决定分类效果，k'越大，以属性 P 为依据进

行分类时所取得效果越好．
式( 13) 所描述的依赖性可推广到属性之间依

赖性，取 P 和 Q 都为单属性集合，即 P = ai，Q = aj，

ai，aj!A，则

k' = γ'ai，aj = γ'ai ( aj ) = | μPOSai，aj
( x) | / |U | =

∑
x∈U

μPOSai，aj
( x) / |U | ( 14)

式( 14) 表征了属性 aj 依赖于属性 ai 的程度，ai

以比例 k'决定 aj的取值，k'越大，ai决定 aj取值的能

力越强．

2 基于模糊依赖度的属性约简

基于模糊粗糙集依赖度的属性约简算法包括 2
个步骤: 一是确定候选属性集; 二是确定候选属性集

中是否存在冗余属性． 结合以上分析，给出了 2 个

定义，则基于模糊依赖度的属性约简主要由这 2 个

定义来完成．
2. 1 约简方法

定义 2 设 aj!A，记 ai = max { aj | γ'aj ( Q) ，1，

038
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2，…，m} ; 计算 γ'aj ( Q) ( j≠i) ，对于给定阈值 Th，如

果 γ'aj ( Q ) ＞ Th，则 称 aj 为 第 一 候 选 属 性，如 果

γ'aj ( Q) ≤Th且 γ'{ ai，aj} ( Q) ≤γ'ai ( Q) ，则称 aj为冗余属

性; 如果 γ'aj ( Q) ≤Th且 γ'{ ai，aj} ( Q) ＜ γ'ai ( Q) ，则称 aj

为第二候选属性． 第一和第二候选属性组成的集合

称为候选属性集．
定义 3 设确定的候选属性集为 C，给定 ai∈

C，对于aj∈C( i≠j) ，如果 γ'ai，aj = 1，γ'aj，ai = 0，或者

γ'ai，aj≈1，γ'aj，ai≈0，那么称属性 aj 是第一冗余属性，

否则 称 aj 为 从 属 属 性; 对 于 从 属 属 性 aj，如 果

γ'aj ( Q) ≤γ'ai ( Q) 且 γ'aj，ai ＞ γ'ai，aj，则 aj为非冗余属性，

如果 γ'aj ( Q) ≤γ'ai ( Q) 且 γ'aj，ai≤γ'ai，aj则称 aj为第二冗

余属性． 第一和第二冗余属性组成的集合称为冗余

属性集．
根据模糊依赖性的分析及定义 2 和定义 3，提

出一种基于模糊依赖度的两步属性约简 ( two-step
attribute reduction based on fuzzy dependency，

TAＲFD) 算法． 该算法以候选属性集为起点，依据定

义 3 得到的冗余属性，逐次剔除重要度较小的属性，

直到满足终止条件为止．
算法: TAＲFD
步骤 1 令 Th = 0，由定义 2 确定候选属性集

C，对 属 性 ai∈ C，计 算 决 策 属 性 Q 对 ai 依 赖 度

γ'ai ( Q) ;

步骤 2 将{ γ'ai ( Q) | i = 1，2，…，m，m = | C | }
按照降 序 排 列，得 到 一 个 属 性 集 合，记 为 T，T =
{ γ'atl ( Q) |γ'at1( Q)≥γ'at2( Q) …≥γ'atl ( Q) …≥γ'atm ( Q) } ，

其中{ t1，t2，…，tl，…，tm} 为 i 的一排列;

步骤 3 令 k = 1;

步骤 4 令 j = 1，如果 j≥m － k，则终止算法并

转到步骤 7;

步骤 5 计算属性间依赖度，若 γ'atj ( at( j + k) ) ≥
γ'at( j + k)

( atj ) ，则剔除属性 at( j + k) ，即 T = T \ { at( j + k) } ;

步骤 6 令 j = j + 1，如果 j ＜m － k，转到步骤 5，

否则令 k = k + 1，转到步骤 4;

步骤 7 最后得到的 T 就是条件属性 P 相对于

Q 的一个相对约简．
2. 2 复杂度分析

正如引言部分所指出的，Jensen 等根据模糊粗

糙依赖度提出了一种 QuickＲeduct 算法［14］进行属

性约简，并在数据集维数较小情况下取得了较好

的约简效果，但是，该算法的计算复杂度随着条件

属性集的增加急剧增加． 假设属性集 P 包含 m 个

属性，每个属性决定的 U 的划分包含 n 个模糊类，

则由属性集 P 决定的 U 的划分包含 nm个模糊类，

则最坏情况下决策属性属性集 P 的依赖度的近似

计算复杂度可表示为 O( ( nmn) ) = O( N( nm + 1 ) ) ．
最坏情况是指直到计算到最后一个属性时算法才

终止．
例如，设 P = { a，b} ，每个属性决定的划分包含

3 个模糊类，则 Q 关于 P 依赖度需要计算 9 个模糊

类． 实际上，属性集的个数大于 10 的情况很正常，

因此再设 |P | = 15，则 Q 关于 P 依赖度需要计算 315

个模糊类． 可见，该算法具有相当大的计算复杂度．
对 TAＲFD 算法而言，仅需要计算属性集合中的

单属性依赖度和任意 2 个属性组合的依赖度，即最

坏情况下属性集 P 的 依 赖 度 的 复 杂 度 可 表 示 为

O( 2n2C2
m + nC1

m ) ≈O( 2n2C2
m ) ． 假如设 | P | = 15，则

Q 关于 P 依赖度需要计算 1 935 个模糊类，那么相

对 QuickＲeduct 算法，TAＲFD 算法在最坏情况下执

行效率提高了近 315 /1 935 = 7 415 倍，说明该算法是

高效的．

3 仿真结果分析

为了考察 TAＲFD 算法的有效性，在 UCI 机器

学习数据库［19］上取 7 个连续值属性数据集进行实

验． 数据集的基本情况见表 1．

表 1 试验 UCI 数据集基本信息

Table 1 Information of data sets from UCI

数据集 对象数 属性数 类别数

Glass 214 9 6

Iris 150 4 3

Ion 351 34 2

Isolet5 1559 617 26

Vehicle 946 18 4

Wav 1 000 21 3

Water2 527 38 3

在仿真实验前，需要对表 1 中的数据集进行预

处理，即对数据集的属性进行模糊化． 为简明起见，

选取标准模糊化技术得到由单属性确定的模糊等价

类，并结合梯形函数和三角函数来确定各数据集中

对象关于单属性的隶属度，对象关于多模糊属性的

隶属度由式( 11) 计算．
鉴于评估属性约简算法性能的指标主要体现在

属性子集的大小和分类准确率上，采用 Weka 平台
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分别对选取的数据集进行属性约简，并使用 10 － 折交

叉验证法得到 JＲip［20］和 C4. 5 决策树［21］的分类准

确率． 为了进一步说明 TAＲFD 算法的有效性，选取

Ｒelief-F ( Ｒe ) ［14］、Information Gain ( IG ) ［14］、Fast
Correlation-based Filter( FCBF) ［22］、OneＲ( OＲ) ［14］和

Fuzzy Discernibility Matrix-based ( FDM) ［13］5 种不同

的属性约简算法与 TAＲFD 算法进行对比分析，详细

结果见表 2 ～ 4． 其中，NA 表示条件属性数目，Acc表

示分类正确率．
表 2 给出了应用不同约简算法对数据集进行约

简得到的属性子集，数字元代表了属性子集中与

UCI 数据集相对应属性的标号． 表 3 和 4 分别给出

了在 JＲip 和 C4. 5 决策树条件下不同算法得到属性

子集的分类精度比较情况．

表 2 不同约简算法下数据集属性子集的比较

Table 2 Comparison of reduction subsets under different reduction methods

数据集 Ｒe IG FCBF FDM OＲ TAＲFD

Glass { 3，4，8，7，2，1} { 4，3，6，7，8，2，1} { 3，4，8，6，7，2，1}
{ 1，2，3，4，

5，6，7，8，9}
{ 4，7，2，6，1，3，8} { 1，3，7，4，2}

Ion
{ 24，3，8，5，14，

7，16，34，29，9}

{ 5，6，33，29，3，

21，34，8，13，7}
{ 5，7，6，28，33}

{ 3，4，5，9，

16，31，32}

{ 8，22，34，27，

32，6}
{ 3，1，5，7}

Isolet5

{ 395，394，71，

103，461，426，135，

462，105，72，396，

73，104，106，460，

453，455，454，459，

456，457，458，70}

{ 462，461，73，

460，458，107，

457，456，74，

459，106，105，

75，72，453}

{ 462，461，460，

459，458，73，457，

106，456，455，453，

454，107，105，74，

395，103，70，71，

72}

{ 8，47，325，

387，403，410，

477，509，608}

{ 584，547，395，

394，549，43，516，

454，413，107，397，

458，414，515，391，

412，456，455，

411，453}

{ 302，325，403，

410，477，8，73，

69，387，461，166，

467，269，19，

46，47，509，608}

Iris { 3，4} { 3，4} { 3，4} { 1，2，3，4} { 3，4} { 3，4}

Vehicle
{ 8，18，7，12，

9，3，10，11}

{ 12，7，8，

11，9，3，6}

{ 12，7，

8，11，9}

{ 1，2，5，6，10，

12，15，16，18}
{ 9，12，8，7，11，3} { 3，8，10，17}

Water2
{ 7，13，31，12，30，

18，20，6，17，10}

{ 13，7，37，31，

12，6}

{ 7，13，37，

6，31，12，20}

{ 1，13，17，

29，30，36}

{ 37，13，6，7，12，

31，20，14，22}

{ 1，15，10，7，

11，27}

Wav
{ 11，10，6，12，9，

15，14，17，13，5}

{ 15，7，8，

16，6，14，17}

{ 15，7，8，

16，14，6，17}

{ 1，3，8，10，

11，15，20}

{ 15，8，13，7，6，18，

14，11，17，9，16，10}
{ 20，4，9，13，16}

表 3 JＲip 条件下约简算法之间的分类精度比较

Table 3 Comparison of classification accuracy under JＲip classifier

数据集
Origin Ｒe IG FCBF FDM OＲ TAＲFD

NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /%

Glass 9 68. 69 6 65. 89 7 68. 69 7 68. 69 9 68. 69 7 68. 69 5 64. 01

Ion 34 89. 74 10 88. 89 10 90. 31 5 89. 74 7 90. 88 6 85. 19 4 90. 03

Isolet5 617 66. 71 23 45. 29 15 29. 31 20 38. 42 9 31. 30 20 53. 43 18 46. 18

Iris 4 94. 00 2 95. 33 2 95. 33 2 95. 33 4 94. 00 2 95. 33 2 95. 33

Vehicle 18 68. 56 8 64. 89 7 65. 60 5 49. 88 9 64. 54 6 57. 33 4 61. 82

Water2 38 82. 73 10 83. 49 6 83. 69 7 82. 73 6 82. 92 9 83. 88 6 81. 57

Wav 21 76. 10 10 75. 60 7 68. 10 7 68. 10 7 73. 00 12 74. 70 5 68. 20

average 105. 86 78. 08 9. 86 74. 20 7. 71 71. 58 7. 57 70. 41 7. 29 72. 19 8. 86 74. 08 6. 29 72. 45
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表 4 决策树 C4. 5 条件下约简算法之间的分类精度比较

Table 4 Comparison of classification accuracy under C4. 5 decision tree

数据集
Origin Ｒe IG FCBF FDM OＲ TAＲFD

NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /% NA Acc /%

Glass 9 66. 82 6 66. 82 7 69. 63 7 69. 63 9 66. 82 7 69. 63 5 71. 96

Ion 34 91. 45 10 93. 16 10 92. 30 5 88. 32 7 90. 60 6 84. 90 4 91. 17

Isolet5 617 78. 06 23 51. 12 15 34. 96 20 47. 53 9 39. 90 20 61. 06 18 52. 21

Iris 4 96. 00 2 96. 00 2 96. 00 2 96. 00 4 96. 00 2 96. 00 2 96. 00

Vehicle 18 72. 46 8 70. 45 7 66. 43 5 56. 97 9 71. 16 6 66. 55 4 67. 61

Water2 38 90. 00 10 81. 57 6 83. 11 7 83. 30 6 82. 34 9 83. 87 6 83. 30

Wav 21 74. 30 10 72. 60 7 69. 60 7 69. 60 7 72. 20 12 73. 70 5 71. 20

average 105. 86 81. 30 9. 86 75. 96 7. 71 73. 15 7. 57 73. 05 7. 29 74. 15 8. 86 76. 53 6. 29 76. 21

一般情况下，未经约简的属性集理论上分类能

力较强，准确率高，本文试验验证了这一点，因此主

要比较 TAＲFD 和其他算法的约简结果．
对表 2 ～ 4 进行分析可得出:

1) 由表 2 中不同的约简子集可看出，与其他算

法相比较，基于 TAＲFD 算法产生的约简结果平均属

性子集最小．
2) 从表 3 的数据可看出，若采用 JＲip 分类器，

则应用 TAＲFD 算法产生的属性子集平均分类准确

率较 Ｒe 和 OＲ 算法略低，但此时属性个数明显较

少; 与 IG、FCBF 和 FDM 算法相比较，TAＲFD 算法用

较少的平均属性获得了较高的分类准确率．
3) 由表 4 可知，采用 C4. 5 决策树时，除 OＲ 算

法外其他算法产生的属性子集分类准确率都低于

TAＲFD 算法． 但是 OＲ 算法产生的平均属性数目明

显多于 TAＲFD 算法，其差值达到 2. 57，与除 Ｒe 算

法外的其他算法相比较，此差值最大; 然而，即使 Ｒe
算法 得 到 的 平 均 属 性 数 目 与 TAＲFD 算 法 相 差

3. 57，其得到的正确率仍然低于 TAＲFD 算法．
上述实验表明，TAＲFD 算法在得到最小属性约

简子集的同时，分类性能并没有明显降低，相反，多

数情况下较其他算法的分类正确率略有提高，造成

这种现象的原因在于，TAＲFD 算法综合考虑属性与

类别和属性之间的依赖度得出属性子集的重要性，

在实现约简的同时最大程度上保证各属性相对分类

的重要性，即该算法得到的属性子集可获得原属性

集的绝大部分分类信息． 因此，基于 TAＲFD 的属性

约简算法不仅降低了属性维数，而且在一定程度上

保证了分类器的正确率．

4 结论

1) 属性约简是模糊粗糙集理论的核心内容之

一． 通过综合考虑属性－类别和属性之间的模糊粗

糙依赖关系可进一步确定属性的重要性和冗余性．
2) 所提方法克服了典型方法得到的约简结果

中含有冗余属性的问题．
3) UCI 上数据集的仿真结果表明，本文方法能

得到数据集的最小属性约简，同时在一定程度上保

证了分类正确率．
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