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F-邻域粗糙集及其约简

邓志轩 1 郑忠龙 1 邓大勇 1, 2

摘 要 邻域粗糙集可以直接处理数值型数据, F-粗糙集是第一个动态粗糙集模型. 针对动态变化的数值型数据, 结合邻域粗

糙集和 F-粗糙集的优势, 提出了 F-邻域粗糙集和 F-邻域并行约简. 首先, 定义了 F-邻域粗糙集上下近似、边界区域; 其次,

在 F-邻域粗糙集中提出了 F-属性依赖度和属性重要度矩阵; 根据 F-属性依赖度和属性重要度矩阵分别提出了属性约简算法,

证明了两种约简方法的约简结果等价; 最后, 比对实验在 UCI 数据集、真实数据集和MATLAB 生成数据集上完成, 实验结果

显示, 与相关算法比较, F-邻域粗糙集可以获得更好的分类准确率. 为粗糙集在大数据方面的应用增加了一种新方法.
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F-neighborhood Rough Sets and Its Reduction
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Abstract Neighborhood rough sets can directly process numerical data, and F-rough sets are the first dynamic rough

set model. For dynamic numerical data, combined the advantages of neighborhood rough sets and F-rough sets, F-

neighborhood rough sets and its reducts are proposed. Firstly, three uncertainty regions are defined in F-neighborhood

rough sets, including upper and lower approximations, and boundary regions. Secondly, F-dependence degree and an

attribute significance matrix are created, and then two attribute reduction algorithms are proposed, which can deal with

hybrid data. The obtained reducts with these two algorithms are proved to be equivalent. Finally, the comparison

experiments are performed on UCI data sets, real data sets and MATLAB generated data sets. The experimental results

show that F-neighborhood rough sets have advantages over related algorithms on the classification accuracy rates. A new

method is added for the application of rough sets in big data.
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大数据时代下, 数据快速扩展, 在生产实践中获
得的属性越来越多. 一部分属性可能是冗余的或与
分类任务无关, 在进行任何进一步数据处理之前都
需要将它们删除. 属性约简 (或特征选择) 是一种用
于减少属性的技术. 其目的是找到最佳属性子集来
预测样本类别. 属性约简还可以促进数据可视化和
数据理解[1].
属性约简过程中存在一个关键问题: 属性评估.

如何有效地评估属性是最重要的步骤之一, 它直接
影响分类器的性能. 迄今为止已经提出了许多属性
评估准则, 例如信息熵[2]、依赖性[1]、相关性[3] 和一
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致性[4] 等. 通常, 不同的评估标准可能导致不同的
最佳特征子集. 但是, 每项措施都旨在确定特征子集
的区分能力.
粗糙集理论[5−6] 是一种有效属性约简工具, 产

生了增量式约简[7]、动态约简[8]、多决策表约简[9] 和

并行约简[10−11] 等属性约简方法. 但是, 传统粗糙集
模型仅适用于非数值型数据. 需要对数值型特征进
行离散化, 而离散化会带来信息损失.

研究者们通过拓展粗糙集模型来解决这一问题,
如邻域粗糙集[12−21]、模糊粗糙集[22−25] 等. 文献
[13−14] 基于邻域信息粒子逼近, 提出了邻域信息
决策模型和数值型属性的选择算法, 能够无须离散
化而直接处理数值型属性, 解决了离散化带来的信
息损失问题, 使粗糙集模型得以更方便地处理现实
生活中大量存在的数值型变量. 后继的研究者引入
加权依赖度[15]、局部粗糙集[16]、模糊邻域与模糊决

策[17]、Fish swarm 算法[12, 18] 等丰富了邻域粗糙集

理论, 并将其应用推广于多标记数据的特征选择[19]、

并行属性约简[20]、动态图像分类[21] 等方面. 但并未
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考虑如何处理包含多个领域数据的数据集, 而不同
类型数据的处理准则和要求有所不同, 如果放在同
一个信息表中处理, 处理结果往往不尽如人意.

F-粗糙集[26−29] 是第一个动态粗糙集模型, 其
子集可以很好地表示不同情况下的概念, 从而解决
处理包含多个领域数据的动态属性约简问题. 其后
研究结合了模糊粗糙集[28], 初步应用于非数值型
数据. F-粗糙集比较突出的应用在于概念漂移探
测[29], 但相对较缺少非数值型数据处理方面的应用.
为了更好地解决邻域粗糙集和 F-粗糙集所遇

到的问题. 本文结合邻域粗糙集和 F-粗糙集的优势,
提出了一种新的粗糙集模型—F-邻域粗糙集. 首
先定义 F-邻域粗糙集的邻域关系, 使用邻域决策子
系统来表示不同情况. 然后, 使用 F-属性依赖度和
属性重要度矩阵来评估属性. 充分考虑了在多种情
况下同一概念的不同, 同时克服了邻域粗糙集模型
和 F-粗糙集模型的缺陷. 最后设计了两个属性约简
算法, 证明了约简结果的等价性, 并说明了它们的
适用范围. 实验结果表明, 相对于邻域粗糙集、F-粗
糙集和主成分分析 (Principal component analysis,
PCA), 本文算法能获得更好的分类准确率.

1 基础知识

本节简单介绍邻域粗糙集[13−14] 和 F-粗糙
集[26−27] 的基本概念.

1.1 邻域粗糙集

在信息系统 IS = (U,A) 中, U = {x1, x2, · · · ,
xn} 为实数空间上的非空有限集合. 如果 A 为条件

属性, d 为决策属性, 则称 (U,A, d) 为一个决策系
统.
定义 1[13]. 对于 xk ∈ U , 定义 xk 的邻域为

δB(xk) = {xj : xj ∈ U,∆B(xk, xj) ≤ δ} (1)

其中, ∆ 代表距离, 通常用 p 范数表示距离为

∆p(x1, x2) =

(
N∑

i=1

|f(x1, ai)− f(x2, ai)|p
) 1

p

(2)

其中, f(x, ai) 为样本 x 在属性 ai 上的取值.
∆p(x1, x2) 是数值型属性集. 非数值型属性 ai

可定义为:
1) 当 x1, x2 在 ai 上取值相同时, |f(x1, ai) −

f(x2, ai)| = 0;
2) 当 x1, x2 在 ai 上取值不相同时, |f(x1, ai)−

f(x2, ai)| = 1.

定义 2[13]. 在信息系统 IS = (U,A) 中, 概念
X ⊆ U 相对于 B ⊆ A 的邻域上近似、下近似、边

界区域分别定义为

N(X) = N(IS, B, X) =

{xk : δB(xk) ∩X 6= ∅, xk ∈ U} (3)

N(X) = N(IS, B, X) =

{xk : δB(xk) ⊆ X, xk ∈ U} (4)

BN(X) = BN(IS, B, X) = N(X)−N(X) (5)

1.2 F-粗糙集

F-粗糙集是一个拥有多个信息表 (或决策表)
的粗糙集模型, 它与其他粗糙集模型具有很好
的兼容性. 下面介绍 F-粗糙集的基本概念. 用
FIS = {ISi : ISi = (Ui, A), i = 1, 2, · · · , n} 表示
信息系统簇, 与其对应的决策系统簇用 F 表示, 其
中, ISi = (Ui, A), 而 DTi = (Ui, A, d).
定义 3[30]. 设 FIS = {ISi : ISi = (Ui, A), i =

1, 2, · · · , n} 是一个信息系统簇, X(ISi) ⊆ Ui 是一

个在不同的信息系统 ISi 中表示可能不同的概念或

称为一个在不同的信息系统中意义有所变化的概念

变量. 如果不引起混淆, X(ISi) 可以简记为 X. 则
X 在信息系统簇中的上下近似、边界区域定义为

A(FIS, X) = {A(ISi, X) : ISi ∈ FIS} (6)

A(FIS, X) = {A(ISi, X) : ISi ∈ FIS} (7)

BND(FIS, X) = {A(ISi, X)−A(ISi, X) :

ISi ∈ FIS} (8)

下近似 A(FIS, X) 也称为 F-正区域, 记为
POS(FIS, X) 或 POS(FIS, A,X). (A(FIS, X),
A(FIS, X)) 称为 F-粗糙集.
注 1. A(IS, X) = {x : [x]A ∩X 6= ∅, x ∈ U},

A(IS, X) = {x : [x]A ⊆ X, x ∈ U}, 其中, [x]A 是
等价类. (A(IS, X), A(IS, X)) 称为粗糙集.
如图 1 所示, 设 FIS = {IS1, IS2, IS3}, X 是

一个概念, 概念 X 在信息系统 IS1 中有其上近似、

下近似、边界区域, 但在信息系统 IS2, IS3 中概念

X 相对于 IS1 发生了概念漂移. X 在情形 IS1,
IS2, IS3 的上近似、下近似、边界区域的集合, 即
FIS 的上下近似、边界区域分别用不同的块划分.
定义 4[30]. 设 F 是一个决策系统簇, F 的正区

域定义为

POS(F, A, d) = {POS(DT,A, d) : DT ∈ F}
(9)

定义 5[30]. 设 F 是一个决策系统簇, 称 B ⊆ A

为 F 的并行约简, 当且仅当 B ⊆ A 满足下面两个

条件:
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图 1 概念 X 在 FIS 中的上近似、下近似、边界区域、负区域

Fig. 1 Concept X in the FIS upper approximation, lower approximation, boundary region, and negative region

1) POS(F, B, d) = POS(F, A, d);
2)对任意 S⊂B,都有 POS(F, S, d) 6=POS(F ,

A, d).

2 F-邻域粗糙集

本节结合邻域粗糙集和 F-粗糙集,定义了 F-邻
域粗糙集的基本概念, 包括 F-邻域上下近似、边界
区域等; 提出 F-邻域依赖度并证明其单调性, 提出
属性重要度矩阵.

注 2. 数据类型为数值型, 或者混合数据类型,
即有些是数值型, 另一些是非数值型.

2.1 F-邻域粗糙集的基本概念

定义 6. 设 FIS = {ISi : ISi = (Ui, A), i = 1,
2, · · · , n} 是一个信息系统簇, X(ISi) ⊆ Ui 是一个

在不同的信息系统 ISi 中表示可能不同的概念或称

为一个在不同的信息系统中意义有所变化的概念变

量. N(ISi, A, X) 与 N(ISi, A, X) 分别为概念 X

在信息系统 ISi 中的邻域上近似与下近似, 对于概
念 X ⊆ U 的 F-邻域上近似、下近似、边界区域的
定义为

N(FIS, A,X) = {N(ISi, A, X) : ISi ∈ FIS}
(10)

N(FIS, A,X) = {N(ISi, A, X) : ISi ∈ FIS}
(11)

NBND(FIS, A,X) = {N(ISi, A, X)−
N(ISi, A, X) : ISi ∈ FIS} (12)

概念 X 关于信息系统簇 FIS 的上近似、下近

似、边界区域分别是 FIS 中的子信息系统关于概

念 X 的上近似、下近似、边界区域的集合. 其中,
下近似 N(FIS, A,X) 也称为 F-邻域正区域, 记为
POS(FIS, A,X). 序偶 (N(FIS, A,X), N(FIS,
A, X)) 称为概念 X 在信息系统簇 FIS 中的 F-邻
域粗糙集.

F-邻域粗糙集继承了 F-粗糙集的动态性. 不同
的信息子系统包含的信息是不一样的, 随着时间或
空间的变化而变化, F-邻域粗糙集与 F-粗糙集一样
包含了这些变化信息, 而且可以研究这些变化.
例 1. 设 F = {NDT1, NDT2}, 邻域决策系统

NDTi = (Ui, A, d), a, b, c 是条件属性, d 是一个决

策属性, f(x, a) 表示样本在属性 a 上的取值, 具体
各个样本在属性 a, b, c, d 上的取值如表 1 和表 2
所示.

概念 X 的邻域 δ(x) 在 NDT1 和 NDT2 中是

不同的, 当指定邻域大小为 0.5 时 (为了方便计算采
用欧氏距离), x 在条件属性 {a, b, c} 下的邻域计算
式为

(|f(x1, a)− f(x2, a)|2 + |f(x1, b)− f(x2, b)|2 +

|f(x1, c)− f(x2, c)|2) 1
2 ≤ 0.5 (13)



698 自 动 化 学 报 47卷

表 1 邻域决策子系统 NDT1

Table 1 A neighborhood decision subsystem NDT1

U1 f(x, a) f(x, b) f(x, c) f(x, d)

x1 0.1 0.6 0.1 0

x2 1.5 1.0 0.3 0

x3 1.6 1.2 0.4 1

x4 0.3 0.9 0.2 0

x5 1.3 1.5 0.5 1

表 2 邻域决策子系统 NDT2

Table 2 A neighborhood decision subsystem NDT2

U1 f(y, a) f(y, b) f(y, c) f(y, d)

y1 1.1 2.1 0.6 1

y2 1.3 1.9 2.2 1

y3 1.2 0.5 2.4 1

y4 1.0 0.8 2.1 0

y5 1.1 0.6 1.6 0

则 δ(x1) = {x1, x4}; δ(x2) = {x2, x3}; δ(x3) = {x2,
x3, x5}; δ(x4) = {x1, x4}; δ(x5) = {x3, x5}. 令 X

= {x : d(x) = 1, x ∈ U}, 则根据定义 6 可以求得概
念 X 在 F 中的上近似、下近似、边界区域为

N(NDT1, A, X) = {x2, x3, x5}
N(NDT1, A, X) = {x5}
BN(NDT1, A, X) = {N(NDT1, A, X)−

N(NDT1, A, X)} = {x2, x3}
同理可得

N(NDT2, A, X) = {y1, y2, y3, y4}
N(NDT2, A, X) = {y1, y2}
BN(NDT2, A, X) = {N(NDT2, A, X)−

N(NDT2, A, X)} = {y3, y4}
则

N(F, A, X) = {{x2, x3, x5}, {y1, y2, y3, y4}}
N(F, A, X) = {{x5}, {y1, y2}}
NBND(F, A, X) = {{x2, x3}, {y3, y4}}

2.2 F-邻域并行约简

F-邻域粗糙集的属性约简, 结合了邻域粗糙集
处理连续型数据和 F-粗糙集的动态性的优点, 可以
对数值型数据和动态变化的数据进行约简.

定义 7. 设 F 是一个邻域决策系统簇, 称
B ⊆ A 为 F 的邻域并行约简, 当且仅当满足下
面两个条件:

1) POS(F, B, d) = POS(F, A, d);
2)对任意 S⊂ B,都有 POS(F, S, d) 6=POS(F ,

A, d).
定义 8. 在一个邻域决策系统簇 F = {NDTi, i

= 1, 2, · · · , n} 中, 决策属性 d 对条件属性集 B 的

依赖度为

γ(F, B, d) =

n∑
NDTi∈F

Card (N(NDTi, B, d))

n∑
i=1

Card(Ui)

(14)

定义 9. 在一个邻域决策系统簇 F 中, NDTi =
(Ui, A, d) ∈ F , i = 1, 2, · · · , n, B ⊆ A, 定义属性 a

∈ B 或 a ∈ A−B 相对于 B 的 F-邻域属性重要度
为

σ(B, a) = γ(F, B, d)− γ(F, B − {a}, d) (15)

或

σ′(B, a) = γ(F, B ∪ {a}, d)− γ(F, B, d) (16)

定义 10. 在一个邻域决策系统簇 F 中, NDTi

= (Ui, A, d) ∈ F , i = 1, 2, · · · , n, B ⊆ A, F 的所

有邻域并行约简组成的集合为 NRED, 则 F-邻域
并行约简的核定义为

NCORE =
⋂

NRED (17)

通过定义 7 将并行约简的概念扩展到邻域决策
系统中, 定义 8 和定义 9 是对邻域决策系统属性重
要度的扩展, 假设 F 中只含有一个邻域决策系统,
那么, F-邻域属性重要度即为该决策系统的邻域属
性重要度. F-邻域粗糙集的属性重要度有以下性质:

性质 1. B1 是邻域决策子系统NDT ∈ F 的一

个约简, 则存在一个 F-邻域并行约简 B2 使得 B1 ⊆
B2.

性质 2. 如果 a为一个邻域决策子系统NDT ∈
F 的核属性, 则 a 为 F-邻域并行约简的核属性.
性质 3. 如果 a 为 F-邻域并行约简的核属性,

则存在一个邻域决策子系统 NDT ∈ F , 使得 a 为

NDT 的核属性.
性质 1∼ 3 可以根据 F-邻域并行约简、核属性

的定义直接得出.
定理 1. 在一个邻域决策系统簇 F 中, F-邻域

依赖度 γ(F, B, d) 具有单调性, 如果 B1 ⊆ B2 ⊆
· · · ⊆ A, 则 γ(F, B1, d) ≤ γ(F, B2, d) ≤ · · · ≤
γ(F, A, d).
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证明. 根据文献 [13] 的定理 3, 我们可以得出:
POS(NDTi, B1, d) ⊆ POS(NDTi, B2, d) ⊆ · · · ⊆
POS(NDTi, A, d). 而

POS(F, B, d) = {POS(NDTi, B, d) : NDTi ∈ F}

于是有

Card(POS(F, B1, d)) ⊆ Card(POS(F, B2, d)) ⊆
· · · ⊆ Card(POS(F, A, d))

由于

γ(F, B, d) =
Card(POS(F, B, d))

n∑
i=1

Card(Ui)

则有

γ(F, B1, d) ≤ γ(F, B2, d) ≤ · · · ≤ γ(F, A, d)

¤
因为 γ(F, B, d) 的单调性, 根据文献 [30] 中的

定律 1, γ(F, B, d) 可以作为属性约简准则, 由此可
得到定理 2.

定理 2. 在一个邻域决策系统簇 F 中, B ⊆ A

是 F 的邻域并行约简, 当且仅当 B ⊆ A 满足下面

两个条件:
i) γ(F, B, d) = γ(F, A, d);
ii)对于任意 S ⊂ B,有 γ(F, S, d) 6= γ(F, A, d).
证明. 条件 i) 确保了 F-邻域正区域保持不变;

条件 ii) 确保了 F-邻域并行约简的最小性.
1) 证明 γ(F, B, d) = γ(F, A, d) ⇔ POS(F, B,

d) = POS(F, A, d).
a) γ(F, B, d) = γ(F, A, d) ⇒ POS(F, B, d) =

POS(F, A, d) 显然成立;
b) 假设存在 γ(F, B, d) = γ(F, A, d) 成立, 而

POS(F, B, d) 6= POS(F, A, d). 由于 γ(F, B, d) =
Card(POS(F, B, d))/

∑n

i=1 Card(Ui),在同一信息
系统簇 F 中

∑n

i=1 Card(Ui)是一个定值,因为 γ(F ,
B, d) 的单调性, 当 γ(F, B, d) = γ(F, A, d) 时, 必然
有 POS(F, B, d) = POS(F, A, d), 与假设矛盾.

2) 证明确保 F-邻域并行约简的最小性.
假设存在 S ⊂ B, 使得 γ(F, S, d) = γ(F, A, d).

根据 1) 可知: POS(F, S, d) = POS(F, A, d), 即 S

是 F 的 F-邻域并行约简, 与 B ⊆ A 是 F 的 F-邻
域并行约简矛盾. ¤

根据以上性质和定理, 还可以得到以下两个命
题:

命题 1. 给定一个邻域决策子系统簇 F , a ∈ B

⊆ A. 如果 σ(B, a) = 0, 则属性 a 可以被约简.

σ(B, a) = 0 表明, 如果属性 a 被约简, F 的所

有决策子系统也能保持正域不变.
命题 2. 给定一个邻域决策子系统簇 F , a ∈ A,

若 σ(A, a) > 0, 则属性 a 为 F-邻域并行约简的核
属性.

σ(A, a) > 0 表明, 如果属性 a 被约简, 至少有
一个邻域决策子系统不能保持正区域不变, 所以属
性 a 为 F-邻域并行约简的核属性.

2.3 属性重要度矩阵

第 2.1 节已经构建了 F-邻域并行约简的概念.
本小节引入属性重要度矩阵并证明 F-邻域属性重
要度和属性重要度矩阵构建的约简准则等价.
文献 [27] 所提出的属性重要度矩阵是求并行约

简的一种方法, 基于此我们构造了 F-邻域并行约简,
属性重要度矩阵的定义如下:
定义 11. F 是一个邻域决策系统簇, NDTi =

(Ui, A, d) ∈ F , i = 1, 2, · · · , n, B ⊆ A, B 关于 F

的属性重要度矩阵定义为

H[B,F ] =




σ11 σ12 · · · σ1m

σ21 σ22 · · · σ2m

...
...

. . .
...

σn1 σn2 · · · σnm




(18)

其中, σij = σ(aj, Ui) = γi(Ui, B, d) − γi(Ui, B −
{aj}, d), aj ∈ B, n 表示 F 中邻域决策子系统的个

数, m 表示条件属性的个数. 矩阵 H[B,F ] 的行表
示不同的属性在同一邻域决策子系统下的属性重要

度, 列表示相同的属性在不同邻域决策子系统下的
属性重要度.
定理 3. 在一个邻域决策系统簇 F 中, B ⊆ A

是 F 的 F-邻域并行约简, 当且仅当 B ⊆ A 满足下

面两个条件:
i) POS(F, B, d) = POS(F, A, d);
ii) 属性重要度矩阵 H[B,F ] 中没有全零的列.
证明. 条件 i) 确保了 F-邻域正区域保持不变;

条件 ii) 确保了 F-邻域并行约简的最小性.
1) 条件 i) 由定义 9 直接得出;
2) 证明确保 F-邻域并行约简的最小性.
反设: 属性重要度矩阵 H[B,F ] 中有全零的列,

使得 B ⊆ A 是 F 的 F-邻域并行约简. 由于 σij =
γi(Ui, B, d)− γi(Ui, B−{aj}, d), σij = 0 说明属性
aj 在 Ui 中对依赖度无影响, 若 aj 所对应的列元素

全为零, 表明 σj = γ(F, B, d)− γ(F, B−{aj}, d) =
0, 则有 B − {aj} ⊂ B, γ(F, B − {aj}, d) = γ(F ,
B, d), 与定理 2 矛盾. ¤
定理 2 的约简准则等价于定理 3 的约简准则,

定理 2 中第 1 部分的证明已得出定理 2 与定理 3 的
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条件 i) 等价; H[B,F ] 中没有全零的列, 由定理 3
可知 B 中所有属性对 γ(F, B, d) 都有影响, 则有任
意 S ⊂ B, γ(F, S, d) 6= γ(F, B, d) ⇔ γ(F, S, d) 6=
γ(F, A, d).
因为定理 2 和定理 3 的约简准则等价, 所以可

以用 F-邻域属性重要度和邻域属性重要度矩阵来
求得 F-邻域并行约简, 两种方法求得的约简结果是
相同的, 具体算法可见第 3.2 节.

为了求属性约简, 需要定义 H 的改进矩阵 H ′,
改进矩阵 H ′ 定义如下.
定义 12. F 是一个邻域决策系统簇, NDTi =

(Ui, A, d) ∈ F , i = 1, 2, · · · , n, B ⊆ A, B 关于 F

的改进属性重要度矩阵定义为

H ′[B,F ] =




σ′11 σ′12 · · · σ′1m

σ′21 σ′22 · · · σ′2m

...
...

. . .
...

σ′n1 σ′n2 · · · σ′nm




(19)

H ′ 是 H 的改进矩阵, 若 aj ∈ B, 则 σ′ij = 0,
这意味着随着 B 中包含的属性越多, H ′ 就越稀疏.
如果 B 中的属性随时间变化而增多, 直到 POS(F ,
B, d) = POS(F, A, d), 也就是 H ′ 为零矩阵为止,
这就是一个增量式约简过程.

3 约简算法

属性约简是粗糙集理论最重要的应用之一, 而
并行约简是属性约简的一个重要延伸. 并行约简是
在若干个信息子系统 (或决策子系统) 中寻找稳定
的、泛化能力强的条件属性约简. 基于属性重要度,
有以下 F-邻域并行约简算法 (算法 1), 本算法借鉴
了文献 [27] 算法的思想, 根据属性集 A 中各元素在

邻域决策子表簇 F 中的属性重要度找到属性核, 然
后通过属性重要度找到其他属性.

算法 1. 基于 F-邻域属性重要度的 F-邻域并
行约简算法 (NPRAS).

输入. F ⊆ P (DS);
输出. F 的一个邻域并行约简 S;
步骤 1. S = ∅;
步骤 2. ∀a ∈ A, 计算 F-邻域属性重要度 σ(A,

a), 如果 σ(A, a) > 0, 那么 S = S ∪ {a};
步骤 3. C = A− S;
步骤 4. 重复以下步骤, 直至 C 为空集:
步骤 4.1. 对任意 a ∈ C,计算 σ′(S, a) //σ′(S,

a) = γ(F, S ∪ {a}, d)− γ(F, S, d);
步骤 4.2. 对任意 a ∈ C, 如果 σ′(S, a) = 0, 那

么 C = C − {a} //将属性 a 从属性集 C 中删除;
步骤 4.3. 选择 F-邻域属性重要度最大的非零

元素 a ∈ C, S = S ∪ {a}, C = C −{a} //将属性
集 C 中 F-邻域属性重要度最大的非零元素添加到
邻域并行约简 S 中;
步骤 5. 输出邻域并行约简 S.

算法 1 首先从局部的邻域决策子表中计算出决
策属性对条件属性的依赖度和条件属性的属性重要

度, 得出各个子表的核属性, 然后, 从邻域决策子表
簇整体出发, 计算出条件属性的属性重要度, 最后,
得出原属性集的一个 F-邻域并行约简.
算法 1 的时间复杂度主要由 F-邻域属性重

要度和步骤 4 的时间复杂度决定. 其中计算一个
条件属性的 F-邻域属性重要度的时间复杂度为
O(m

∑
U∈F U × ∑

U∈F logU)[26], U 代表决策子表

中数据的个数, m 代表条件属性的个数. 在最坏的
情况下, 步骤 4 需计算 1

2
m(m − 1) 次 F-邻域属性

重要度.因此算法 1 的时间复杂度为O(m3
∑

U∈F U

× ∑
U∈F logU).
基于属性重要度矩阵, 有以下 F-邻域并行约简

算法 (算法 2), 根据属性重要度矩阵 H(A,F ) 找到
属性核 B, 然后通过建立 B 的改进属性重要度矩阵

H ′ 找到其他属性, 直到 H ′(P, F ) 为零矩阵为止.

算法 2. 基于属性重要度矩阵的 F-邻域并行约
简算法 (NPRMS)

输入. F ⊆ P (DS);
输出. F 的一个邻域并行约简 P ;
步骤 1. 建立属性重要度矩阵 H ′[A,F ];
步骤 2. P =

⋃m

j=1{aj : ∃σkj(σkj ∈ H(A,F ) ∧
σkj 6= 0)} //P 是所有子系统的属性核;
步骤 3. 计算 H ′[P, F ];
步骤 4. 重复以下步骤, 直至 H ′[P, F ] 为零矩

阵:
步骤 4.1. For j = 1 to m do sj = 0; //m

为条件属性个数, sj 为 H ′[P, F ] 第 j 列中非零元素

个数;
步骤 4.2. For j = 1 to m do

For k = 1 to n do
If t′kj 6= 0 then sj = sj + 1

//计算 H ′(P, F ) 中每一列中非零元素个数;
步骤 4.3. P = P ∪{aj : ∃sj(sj 6= 0∧∀sp(sj ≥

sp))} //将 H ′[P, F ] 中非零元素个数最多的列所
对应的属性加入 P 中;
步骤 5. 输出邻域并行约简 P .

算法 2 是根据定义 13 和定义 14 构造 F-邻域
并行约简算法. 邻域并行约简 P 先从空集开始, 通
过计算不同 (相同) 的属性在同一 (不同) 邻域决策
子系统下的属性重要度建立属性重要矩阵, 先从中
选出所有子系统中属性重要度都不为零 (即矩阵 H
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中没有零元素的列) 所对应的属性加入 P 中, 然后
计算改进属性重要度矩阵 H ′ 把非零元素个数最多
的列所对应的属性加入 P 中, 直到H ′ 为零矩阵. 该
算法保证了对正区域有影响的属性不会被删除.

算法 2 的时间复杂度主要是由建立矩阵以及
改进矩阵组成, 使用与算法 1 相同的方法计算属性
重要度, 它的时间复杂度为 O(mU logU), 其中, U

代表决策子表中数据的个数, m 代表条件属性的个

数, 那么建立一个属性重要度矩阵的时间复杂度为
O(nm2U ′logU ′), 其中, U ′ 代表 F 中最大子表的数

据个数, n 代表子表个数. 在最坏的情况下, 改进
的矩阵的个数为 m, 因此算法 2 的时间复杂度为
O(nm3U ′logU ′), 略高于算法 1.

算法 1 和算法 2 的约简结果是相同的, 所以在
大部分情况下使用算法 1 或算法 2 并没有区别. 算
法 1 使用的 F-邻域属性重要度表明属性对邻域决
策系统簇整体的影响; 算法 2 使用的属性重要度矩
阵表明属性对邻域决策系统簇中各个子系统的影响.
当实验需要测量属性对邻域决策系统簇的影响时应

该使用算法 1, 实验需要测量属性对各个决策子系统
的影响时应该使用算法 2, 实验对以上两个数据都需
要时应该同时使用算法 1 和算法 2.

4 实验结果

本节在 UCI 数据集、真实数据集以及 MAT-
LAB 生成数据集上进行实验, 通过对比实验, 验证
了相对于邻域粗糙集、F-粗糙集和 PCA, F-邻域粗
糙集在分类准确率上都具有优势.

4.1 数据集

本节设计了一些实验来测试所提出的 F-邻域
粗糙模型的性能, 使用UCI 数据库 (http://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets.html) 中 Iris 等 9 个数据
集; 两个真实数据集 Cevaluation, Rapequality; 一
个MATLAB生成数据集Generated data. Cevalu-
ation 数据集来自于国内某高校研二、研三的研究生
综合测评数据, 包含 240 个样本和 26 个属性, 其中
研二和研三的综合测评计分规则不同. Rapequality
数据集用于描述油菜加工品质, 包含 138 个样本和
26 个属性. 如表 3 所示.

4.2 实验设置

实验的目的是验证 F-邻域粗糙集约简的有效
性, 并通过对比约简后属性子集的分类质量揭示
它的可行性. 由于本次实验使用算法 1 与算法 2
的约简结果的等价性, 在实验中使用的算法为算
法 2. 实验的评估是使用决策树模型中比较稳定
的 CART 分类器, 以 10 折交叉验证计算分类准确
率, 以分类准确率的高低为标准. 同时为了构造邻域

决策系统簇 F , 对每个数据集进行了分块, 每一块
都作为一个邻域决策系统. 实验选取 δ = 0.1, δ =
0.05, δ = 0.01 三个邻域参数进行验证, 所有算法在
MATLAB R2018a 上实现.

表 3 数据集描述

Table 3 Description of datasets

名称 样本量 属性量 分类数目

Iris 150 4 3

wpbc 198 33 2

soy 47 35 4

sonar 208 60 2

wine 178 13 3

abalone 4 177 8 3

spambase 4 601 57 2

debrecen 1 151 19 2

EEGEye 14 980 14 2

Cevaluation 240 26 2

Rapequality 138 10 2

Generated data 1 000 40 2

4.3 实验结果与分析

先与 NRS 进行比较, 目的是为了比较 NRS 与
NPRMS 的约简质量. 因此, 计算两种算法基于
CART 分类器在 δ = 0.1, δ = 0.05, δ = 0.01 下的
分类准确率, 如表 4∼ 6 所示.
从表 4∼ 6 中可以发现, 在 3 个参数下, 除了

abalone 数据集在邻域 0.1 和 0.05 下没有约简, 其
他情况下两种方法都能有效地减少属性. 虽然在除
soy, Iris, wine 和 Cevaluation 之外的数据集上, F-
邻域并行约简 (NPRMS) 的约简属性子集数目要高
于 NRS, 但是在 wpbc, sonar, debrecen, EEGEye
和 Generated data 数据上, NPRMS 仅仅多出了
一个属性, 在分类准确率上则提升了 5∼ 17.5 个百
分点不等. 其在这些数据集上分类准确率的大幅提
升可以表明, NPRMS 在这些数据集上的性能要优
于 NRS. 值得注意的是在 Rapequality 数据集上,
当参数为 0.1 和 0.5 时, NPRMS 和 NRS 的约简
完全相同; 当参数为 0.01 时, NPRMS 的约简子集
还是没有变化, NRS 则减少了两个属性, 降低了 3
个百分点的分类准确率. 在 Rapequality 数据集上,
NPRMS 有效地保留了决策子系统中的有效信息,
而 NRS 约简掉两个属性时分类准确率出现了明显
降低, 说明 NRS 在参数为 0.01 的约简中丢失了有
效信息, NPRMS 的表现符合我们为了有效地保留
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表 4 δ = 0.1 时两种算法约简的结果

Table 4 Results of two algorithm reductions when δ = 0.1

数据集
NRS NPRMS (或 NPRAS)

属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率

Iris 4 0.93333 3 0.93333

wpbc 6 0.625 7 0.65

soy 2 1 2 1

sonar 5 0.64286 10 0.69048

wine 5 0.86111 4 0.88889

abalone 8 0.83713 8 0.83713

spambase 8 0.88587 9 0.89239

debrecen 3 0.60435 4 0.62609

EEGEye 4 0.71996 5 0.8004

Cevaluation 2 0.89583 4 0.91667

Rapequality 4 0.92857 4 0.92857

Generated data 4 0.565 5 0.665

表 5 δ = 0.05 时两种算法约简的结果

Table 5 Results of two algorithm reductions when δ = 0.05

数据集
NRS NPRMS (或 NPRAS)

属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率

Iris 3 0.86667 3 0.93333

wpbc 4 0.675 6 0.725

soy 2 1 2 1

sonar 4 0.71429 7 0.69048

wine 3 0.77778 5 0.83333

abalone 8 0.83713 8 0.83713

spambase 7 0.87065 9 0.87065

debrecen 3 0.57391 3 0.63043

EEGEye 4 0.71996 5 0.8004

Cevaluation 2 0.8125 3 1

Rapequality 4 0.92857 4 0.92857

Generated data 3 0.635 5 0.67

有效信息而把 F-粗糙集引入邻域粗糙集的初衷.
由于 F-粗糙集并行约简 (OPRMAS)[29] 不能

直接处理数值型数据, 先把数据进行离散化处理, 再
通过 OPRMAS 算法约简, 根据约简结果从原数据
中挑选出这些属性数据, 经过 CART 分类器判别得
到最后结果. 我们选取邻域参数 δ = 0.01 时, NRS
与 NPRMS 的结果与之进行比较. PCA 是经典的

特征选择方法, 其对于条件属性的特征选择不需要
决策属性, 所以我们在使用 PCA 进行降维时, 去除
了数据中的决策属性, 在判别分类准确率时, 再将决
策属性加入已降维的数据进行判别; 其还可以控制
保留属性的数目, 为了方便比较, 将 PCA 保留属性
的数目设置为与 NPRMS 相同.
从表 7 和图 2 中可以看出, 在 NRS 和 NPRMS
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表 6 δ = 0.01 时两种算法约简的结果

Table 6 Results of two algorithm reductions when δ = 0.01

数据集
NRS NPRMS (或 NPRAS)

属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率

Iris 3 0.86667 3 0.93333

wpbc 3 0.675 4 0.85

soy 2 1 2 1

sonar 3 0.64286 4 0.7381

wine 3 0.86111 3 0.94444

abalone 5 0.83832 6 0.8479

spambase 8 0.87283 9 0.87609

debrecen 2 0.54783 3 0.6913

EEGEye 4 0.71996 5 0.8004

Cevaluation 2 0.8125 2 1

Rapequality 2 0.89286 4 0.92857

Generated data 3 0.595 4 0.64

表 7 在各个数据集中三种算法约简的结果

Table 7 Results of three algorithmic reductions in each dataset

数据集
NRS OPRMAS PCA NPRMS (或 NPRAS)

属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率 属性数目 分类准确率

Iris 3 0.86667 3 0.9 3 0.96667 3 0.93333

wpbc 3 0.675 9 0.725 4 0.55 4 0.85

soy 2 1 2 0.66667 2 0.77778 2 1

sonar 3 0.64286 7 0.80952 4 0.61905 4 0.7381

wine 3 0.86111 4 0.77778 3 0.91667 3 0.94444

abalone 5 0.83832 8 0.83713 6 0.48862 6 0.8479

spambase 8 0.87283 20 0.92283 9 0.87174 9 0.87609

debrecen 2 0.54783 11 0.6087 3 0.56522 3 0.6913

EEGEye 4 0.71996 14 0.83678 5 0.72664 5 0.8004

Cevaluation 2 0.8125 2 1 2 0.8125 2 1

Rapequality 2 0.89286 6 0.89286 4 0.89286 4 0.92857

Generated data 3 0.595 15 0.575 4 0.57 4 0.64

选择合理的邻域参数的情况下, NRS, OPRMAS,
PCA, NPRMS 四种方法的属性数目和分类准确率
比较. NPRMS 较于 NRS 分类准确率有所提升,
且约简子集数目并未显著增加, 特别是在 Cevalua-
tion 上, 由于其研一、研二两部分测评规则的不同,
NRS 表现得并不好, 而 OPRMAS 和 NPRMS 的
约简效果明显优于 NRS 和 PCA; 虽然 OPRMAS

在 sonar, spambase 和 EEGEye 上分类准确率要
高于 NPRMS, 但其在 sonar 和 spambase 上的约
简子集中属性数目多于 NPRMS, 在 EEGEye 上更
是并未减少数据集原本的属性数目, 而在 Cevalua-
tion 上两种方法虽然约简结果相同, 但 NPRMS 比
OPRMAS 少了离散化的步骤, 因此具有一定优势.
造成以上实验结果的原因有: 1) NRS 算法由于
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图 2 在各个数据集中算法的分类准确率

Fig. 2 Classification accuracy of algorithms in

each dataset

邻域半径造成的信息丢失等原因, 所得的并不是最
优约简, 而 NPRMS 是动态约简, 可以有效地减少
信息损失; 2) 在样本数量多属性数目少的数据集中,
离散化带来信息损失尤为明显, 使 OPRMAS 在这
类数据集上的约简效果较差, 甚至可能并无约简效
果, 而 NPRMS 不需要离散化, 保留了必要的信息,
从而可以实现较好的约简; 3) 在有的数据集中包含
多种规则, NRS 等大部分算法并没有考虑这种情况,
只是把其当作一般的数据集一样约简, 所以其约简
后的分类准确率并不理想; 而 OPRMAS 正是基于
这种情况而诞生的算法, 这种数据集下它的约简效
果较好是可以预见的; NPRMS 结合了 OPRMAS
这方面的优点, 也能较好地适用于该类数据集的约
简.

NPRMS (或 NPRAS) 相 较 于 NRS 和

OPRMAS, 准确率有所提升, 其性质又决定了其
具有更广泛的适用范围, 因此 F-邻域并行约简更具
优势.

5 结论与展望

减少冗余属性可以提高分类性能并降低分类成

本. 在本文中, 首先介绍了两种粗糙集模型: F-粗
糙集和邻域粗糙集. 由于两种粗糙集模型都具有自
身的优势, 但双方都未考虑对方的优点, 因此提出了
F-邻域粗糙集. 该模型结合了两个粗糙集模型的优
势, 是一个无需离散化处理数值型数据的动态粗糙
集模型. 最后, 用 F-属性重要度和属性重要度矩阵
来评估属性, 使用它们来设计属性约简算法, 并说明
两种算法的相同点和不同点. 实验结果表明两种算
法能获得较高的分类准确率. 实验中还发现决策子
系统的划分对所提出的两种属性约简算法的性能的

影响较大. 应该根据属性数目和数据项数目为每个
数据集选择合适的决策子系统划分.

未来的工作可能包括: 1) 如何将所提出的模型
应用于具有不确定性的分类学习和推理领域; 2) 在
所提出的模型中, 在数据集中划分决策子系统对所
提出算法的性能具有重要影响. 它需要由用户提前
划分. 如何为每个数据集自动自动划分决策子系统
的最佳解决方案也是一项有意义的工作.
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