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摘 要： 提高分类模型的分类精度和可靠性是分类建模追求的目标．针对目前规则学习方法应用于分类时稳定
性差以及分类精度低的问题，本文通过随机化邻域属性约简，搜索一组分类精度较高的属性子集，在不同的属性子集

上采用邻域覆盖约简方法学习分类规则，得到多个规则集．最后通过简单投票融合不同规则集上的分类结果获得对象
的类别．实验表明，基于随机化邻域约简的集成学习方法分类性能优于或与其它相关的分类器相当，并且在噪声扰动
下具有更强的鲁棒性．
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１ 引言

规则学习建立的分类模型具有很好的可理解性，基

于规则的分类系统已在生物工程［１］、股票分析［２］、故障

诊断［３］等领域得到广泛应用．目前的规则学习方法在提
取规则时，由于样本少难以学习到一组精确的分类规

则，而且采用贪心搜索时陷入局部极值［２］，易受噪声影

响导致分类性能不稳定，分类精度较低．
集成学习把若干子分类器集成起来，通过一定方式

融合多个子分类器的输出得到最终的分类［５～７］，从而取

得比单个分类器更好的性能．在规则学习中融合多个规
则集的输出能降低分类错误率、提高分类的稳定性［８］．

对于集成学习，如何获得有差异的子分类器是影响

集成学习效果的关键［８］．Ｂａｇｇｉｎｇ［９］和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［１０］等方法

通过对训练样本进行处理获得不同的基分类器．对于具
有多输入特征的实例，可以通过抽取不同的输入特征子

集分别进行训练，获得不同的分类器［７］．Ｈｕ在文献［１２］
中应用集成粗糙子空间的方法，通过粗糙集生成多个特

征子空间，在不同子空间中学习分类器，取得了良好的

效果．
针对规则学习在分类中存在的鲁棒性差以及分类

精度不高的问题，本文首先通过随机化邻域约简，得到

一系列分类性能较强的属性子集，并基于邻域覆盖约简

算法在不同的属性子集上进行规则学习，得到多个规则

集．对于一个新的样本，通过融合不同规则集上的分类
结果得到最终的输出．实验结果表明，基于随机化邻域
约简的集成规则集方法分类性能优于或与其它相关的

分类器相当，并且在噪声扰动下具有更强的稳定性．
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２ 基本概念

２．１ 邻域粗糙集

由于Ｐａｗｌａｋ提出的粗糙集理论不能处理数值型数
据，Ｈｕ构建了基于邻域粒化的粗糙集模型［１３］．

给定决策表＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，Ｕ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝是全部样
本构成的集合，Ａ＝｛ａ１，…，ａＮ｝是描述样本的属性集
合，Ｄ是分类决策属性．

定义１ ＜Ｕ，Δ＞是非空度量空间，ｘ∈Ｕ，δ≥０，
称点集

δ（ｘ）＝｛ｙ｜Δ（ｘ，ｙ）≤δ，ｙ∈Ｕ｝
为 ｘ的δ邻域，其中Δ为距离函数．

若Δ为欧氏距离，则样本 ｘ的δ邻域为以ｘ为中
心，δ为半径的超球体．

定义２ 给定＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，如果 Ａ生成一组邻域
关系，则称＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞为邻域决策系统．

定义３ 给定 ＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，Ｄ将Ｕ划分为Ｎ个等
价类：Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ，ＢＡ生成Ｕ上的邻域关系ΝＢ，那
么决策 Ｄ关于Ｂ的邻域下近似和上近似分别为：

ΝＢＤ＝｛ΝＢＸ１，ΝＢＸ２，…，ΝＢＸＮ｝，

ΝＢＤ＝｛ΝＢＸ１，ΝＢＸ２，…，ΝＢＸＮ｝，
其中，ΝＢＸｉ＝｛ｘ｜δ（ｘ）Ｘｉ｝，ΝＢＸ１＝｛ｘ｜δ（ｘ）∩Ｘｉ≠｝．

定义４ 给定＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，决策属性 Ｄ对条件属
性ＢＡ的依赖度为

γＢ（Ｄ）＝
ＣａｒｄΝＢ( )Ｄ
Ｃａｒｄ（Ｕ） ．

给定邻域决策系统＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，ＢＡ，ａ∈Ｂ，如果
（１）γＢ（Ｄ）＝γＡ（Ｄ）
（２）ａ∈Ｂ：γ（Ｂ－ａ）（Ｄ）＜γＢ（Ｄ）

则称 Ｂ是一个属性约简．
本质上约简是一组保持原始数据近似能力的特征

子集，一般存在多个可以保持原始数据近似能力的约

简．在不同的约简中分类信息不同，从而可形成互补，
通过集成多个约简的信息可提高系统的泛化能力［１２］．
２．２ 基于覆盖约简的规则学习

当前关于覆盖约简的研究主要分为两类．第一类的
目的是约简覆盖中的冗余元素［１８～２０］，称为覆盖元约简，

可用于规则学习．另一种是约简多个覆盖族中不影响决
策上下近似计算的冗余或无关的覆盖［２１，２２］，称为覆盖集

约简，用于属性约简．此处中主要讨论第一类覆盖约简［２３］．
定义５ 给定论域 Ｕ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝，Ｃ＝｛Ｆ１，Ｆ２，

…，Ｆｋ｝为 Ｕ的一族非空子集，并且∪
ｋ

ｉ＝１
Ｆｉ＝Ｕ，称 Ｃ为Ｕ

的一个覆盖，Ｆｉ为覆盖元．
如果计算每个样本的邻域，那么邻域族就形成了论

域的一个覆盖，每个样本的邻域是一个覆盖元，称为邻

域覆盖元．在文献［１３］中，每个样本的邻域大小是固定
的．本文中不同样本的邻域大小将根据其在特征空间中
的位置进行计算，δ的大小设置为样本的分类间隔

［４］．
定义６ 给定一个样本集＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，ｘ∈Ｕ．ＮＨ

（ｘ）是样本 ｘ的最近同类样本，ＮＭ（ｘ）是样本 ｘ的最近
异类样本，则样本 ｘ的分类间隔定义为：

Ｍ（ｘ）＝Δ（ｘ，ＮＭ（ｘ））－Δ（ｘ，ＮＨ（ｘ））．
如果 Ｍ（ｘ）小于零，此时样本按照最近邻规则将被

错分．实验中，设置此类样本的 Ｍ（ｘ）＝０．按照以上规
则设置邻域大小，如果不存在属性值相同而类别不同

的样本，那么每个样本的邻域将一致的属于同一决策

类．
邻域族 Ｃ＝｛δ（ｘ１），δ（ｘ２），…，δ（ｘｎ）｝形成了论域

的逐点覆盖，称 ＜Ｕ，Ｃ＞为一个邻域覆盖空间，＜Ｕ，
Ｃ，Ｄ＞为一个邻域覆盖决策系统．
定义７［２３］ ＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞是一个邻域覆盖决策系

统，Ｘｉ是某一决策类．如果δ（ｘ）∈Ｃ，使得δ（ｘ′）
δ（ｘ）Ｘｉ，则称δ（ｘ′）相对于 Ｘｉ是相对一致可约的；否
则，称δ（ｘ′）是相对一致不可约的．

定义８［２３］ 给定 ＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞，如果对于任意的决
策类 Ｘｉ，都不存在δ（ｘ′）∈Ｃ，使得δ（ｘ′）δ（ｘ）Ｘｉ，
则称＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞是相对可约的；否则，称 ＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞
是相对不可约的．

定义９［２３］ ＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞是一个邻域覆盖决策系
统，Ｃ′Ｃ是从Ｃ中去除冗余覆盖元所得到的一个覆
盖＜Ｕ，Ｃ′，Ｄ＞是相对不可约的，称 Ｃ′是Ｃ的一个Ｄ
相对约简，表示为 ｒｅｄｕｃｔＤ（Ｃ）．

性质１ ＜Ｕ，Ｃ，Ｄ＞是一个邻域覆盖决策系统，
ｒｅｄｕｃｔＤ（Ｃ）是 Ｃ的Ｄ相对约简，那么 ＜Ｕ，ｒｅｄｕｃｔＤ（Ｃ），
Ｄ＞也是一个领域覆盖决策系统，δ（ｘ）∈Ｃ，δ（ｘ′）
∈ｒｅｄｕｃｔＤ（Ｃ），使得δ（ｘ）δ（ｘ′）．

在覆盖元约简后，覆盖决策系统中没有冗余的覆

盖元．所有被选中的覆盖元在近似决策类的时候都是
有用的．给定一个覆盖决策系统的约简，产生覆盖规则
的形式如下：

如果 ｘ′∈δ（ｘ），则样本 ｘ′和邻域覆盖元δ（ｘ）的决
策一致

邻域覆盖约简的理论框架为从训练样本中学习规

则提供了一种理论机制，通过邻域覆盖约简可以得到

一组规则集．

３ 规则集成

３．１ 基本思想

本文提出的规则集成的结构如图１所示．给定一个
决策表＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，条件属性集为｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝，根
据随机化邻域约简算法可以得到一组属性约简集合
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｛ＡＲ１，ＡＲ２…ＡＲｍ｝，在每个约简上利用覆盖约简算法可
以得到一组规则集｛Ｒ１，Ｒ２…Ｒｍ｝．给定一个新的样本，
在各规则集上给出不同的类别，通过加权投票的方式，

最终可以得到这个样本的类标号．

３．２ 邻域随机约简

文献［１３，１５］提出了基于邻域粗糙集模型的贪心属
性约简算法．从空集开始，每一步增加一个使得区分能
力增长最大的特征，直到增加任何属性，区分能力都不

再增长为止．通过这一步计算，将生成一个嵌套的特征
子集序列：Ｂ１Ｂ２…Ｂｋ．这一步采用属性重要度来
计算特征的区分能力．属性的重要度计算为

ＳＩＧ（ａ，Ｂ，Ｄ）＝γＢ∪ａ（Ｄ）－γＢ（Ｄ）

由于每次都是选择区分能力最大的特征，这样就只

能得到一个约简，称为在这种搜索方法下的贪心约简．
实际数据中存在多个可以保持原始数据近似能力

的属性子集．为了尽可能利用这些不同子空间的分类
能力，需要提出一种寻找多个约简的方法．Ｗｕ等在文
献［１６］中提出了ＷＡＤＦ方法来求得多个约简，通过随机
删除非核属性中的一个属性，在删除后的属性集上寻

找新的约简，即可得到多个属性约简．
给定＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，Ｂ１Ｂ２…ＢｍＡ为一嵌套

的条件属性子集序列，则条件属性子集相对于决策 Ｄ
的正域满足γＢ１（Ｄ）≤γＢ２（Ｄ）≤…≤γＢｍ（Ｄ）＝γＢ（Ｄ）．
对于前向贪心搜索生成的嵌套序列，满足γＢ１（Ｄ）
γＢ２（Ｄ）…γＢｍ（Ｄ）＝γＢ（Ｄ）．对于嵌套序列的生成，

主要取决于每次新增加属性的选取，选取的方式不同，

则得到的约简也可能不同，这就为寻找多个约简提供

了一种方式．
本文为了得到多个约简，放宽了贪心算法每一步

都选最佳属性的要求，而采用随机选择区分能力最大

的前 Ｆ个特征中的一个作为选中属性．这样通过多次
运行该算法即可得到多个具有区分能力的属性子集．

选定随机数 Ｆ后，每运行一次程序即可得到一个
随机化的约简．这个算法的计算代价为（２ｎ－ｋ）（ｋ＋１）
×（ｋ＋１）×ｍｌｏｇｍ／２，其中 ｎ和ｍ为样本和特征的数
目，ｋ为约简中属性的个数．

算法１ 基于邻域粗糙集的随机属性约简
输入：＜Ｕ，Ａ，Ｄ＞，参数ｄｅｌｔａ和随机数 Ｎ
输出：约简 ｒｅｄ．
（１） → ｒｅｄ；
（２） Ｆｏｒａｉ∈Ａ－ｒｅｄ

（３） 计算正域γｒｅｄ∪ａｉ
（Ｄ）＝

｜ＰＯＳｒｅｄ∪ａｉ（Ｄ）｜
｜Ｕ｜

（４） 计算属性 ａｉ重要度
ＳＩＧ（ａ

ｉ
，ｒｅｄ，Ｄ）＝γｒｅｄ∪ａｉ

（Ｄ）－γｒｅｄ（Ｄ）

（５） ｅｎｄ
（６） 选择 ａｋ，ａｋ为属性集｛Ａ－ｒｅｄ｝中属性重要度 ＳＩＧ（ａｋ，ｒｅｄ，Ｄ）

前 Ｆ个最大中的一个
（７） ＩｆＳＩＧ（ａｋ，ｒｅｄ，Ｄ）＞０，
（８） ｒｅｄ∪ａｋ→ｒｅｄ
（９） 回到第二步

（１０） ｅｌｓｅ
（１１） 返回约简 ｒｅｄ
（１２） ｅｎｄｉｆ

３．３ 规则学习及规则集集成

得到约简后，需要基于约简学习规则集．本文采用
邻域覆盖约简算法［２３］．

基于邻域覆盖约简的规则学习算法从一个空集开

始，采用前向搜索策略，每次添加一条规则．每一步中，
覆盖样本数目最多的邻域覆盖元会被选中并产生一条

规则，而被覆盖的样本产生的邻域覆盖元会被删除．依
次迭代，直到覆盖为空．

在覆盖约简后，被选中的邻域覆盖元产生的规则

集中有一些规则仅仅覆盖了少数的几个样本，需要对

规则集进行了进一步的剪枝．首先，移除只包含一个样
本的邻域覆盖元．其次，对规则按照各自覆盖样本数的
大小进行排序，使得在训练集或者测试集上取得最高

分类精度的前 Ｌ条规则留下，其余的规则被删除．
计算邻域的距离公式不同，则邻域的形状也不同，

最后得到的规则形式也不同．在本文中我们分别采用
欧氏距离和无穷范数计算样本的邻域．

由于采用贪心搜索，这种规则学习方法非常高效．
ＮＣＲ的时间复杂度是 ｎｌｏｇｎ．不足的是由于采用贪心的
算法寻找规则集，往往得到的是次优解．

从每个约简都可抽取一个规则集，从而可以得到

一系列的规则集，对于一个新来的样本在不同的规则

集上会有相应的分类输出，经过简单投票的方法确定

样本的最终类标号．
基于邻域随机约简的规则集成相对于其他分类器

以及集成学习的方法主要有以下优势．首先，在规则学
习前进行了属性约简，去除冗余和不相关属性的同时

又保持了原始空间的区分能力，这样学习到的规则将

具有更好的泛化能力．其次，基于随机约简的规则学
习，能在不同的子空间中得到不同的规则集．通过不同
规则集的集成可以使得整个规则学习过程更为稳定．
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对于约简数目很少的数据集，这种方法无法体现

出其优势．此时可通过其他子空间生成的方法［１７］得到
多个特征子空间，再和邻域覆盖约简相结合设计集成

学习方法．

算法２ 基于邻域覆盖约简的规则学习
输入：训练集 Ｕ－ｔｒａｉｎ＝｛（ｘｉ，ｄｉ）｝，ｉ＝１，２，…，ｎ；

测试集 Ｕ－ｔｅｓｔ＝｛（ｘ′ｉ，ｄ′ｉ）｝，ｉ＝１，２，…，ｎ．
输出：规则集 Ｒ＝｛ｒ１，…，ｒｉ，…，ｒｈ｝，其中规则形式为（ｘｉ，ｍ（ｘｉ），

ｄｉ）．
（１） 计算样本 ｘｉ的分类间隔ｍ（ｘｉ）ｉ＝１，２，…，ｎ．如果 ｍ（ｘｉ）＜０，

设置 ｍ（ｘｉ）＝０．
（２） 计算样本 ｘｉ的邻域覆盖元δ（ｘｉ）ｉ＝１，２，…，ｎ，论域的覆盖表

示为 Ｃ，移除只包含一个样本的邻域覆盖元．
（３） Ｒ←
（４） Ｗｈｉｌｅ（Ｃ≠ ）

（５） 选择覆盖样本数最多的覆盖元δ（ｘ）
（６） 添加一条规则（ｘ，ｍ（ｘ），ｙ）到规则集 Ｒ，其中 ｍ（ｘ）是样本 ｘ

的分类间隔，ｙ是ｘ的类标号．
（７） 移除被邻域覆盖元δ（ｘ）覆盖的样本．
（８） ｅｎｄ
（９） 按照规则覆盖样本数目由大到小对规则进行排序

（１０）计算使得在训练集或者测试集上分类精度最高的规则集 Ｒ

４ 实验分析

实验分析包含四个部分，首先通过人造数据展示

了基于邻域覆盖约简的规则学习的过程．同时在４个数
据上，对比了随机约简上的分类精度以及贪心约简［２４］

上的分类精度．然后对比了基于随机约简的规则集、基
于贪心约简的规则集及其他相关分类器的分类性能．

最后，为检验提出方法的稳定性，在噪声数据上检验了

基于随机约简的集成规则集分类器的抗噪能力．
首先构造了一个两类分类问题，共４０个样本，各类

都满足高斯分布，如图２（ａ）所示．计算每个样本的分类
间隔，可以得到各个样本的邻域大小，从而形成４０个邻
域覆盖元，如图２（ｂ）所示．经过覆盖约简后，最终得到了
２条规则，每类样本仅生成一条规则，如图２（ｃ）所示．

从 ＵＣＩ数据库［１１］中下载了 ４个数据集，分别是
ｗｉｎｅ、ｗｄｂｃ、ｉｏｎｏ以及ｗｐｂｃ，数据描述如表１所示．为了验
证集成学习的必要性，我们在四个数据集上对比了基

于随机约简学习到的规则集以及基于贪心约简学习到

的规则集的分类性能．在实验中我们计算了１００个随机
约简产生规则集的分类性能，并按照约简中属性的个

数画出了规则集分类精度的箱线图，如图３所示．图的
最左侧用实线标出了基于贪心约简的分类精度．可以
看出，贪心约简产生的规则的分类性能不一定总优于

随机约简，因此这就说明只利用在贪心约简上学习到

的规则集进行分类并不一定合理，分类性能还有提高

的空间．
表１ 数据描述

Ｄａｔａ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃｌａｓｓ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
Ｗｉｎｅ １３ ３ １７８
Ｗｄｂｃ ３０ ２ ５６９
Ｉｏｎｏ ３４ ２ ３５１
ｗｐｂｃ ３３ ２ １９８
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表２ 常见分类器和规则学习方法实验效果

Ｄａｔａ
１ＮＮ ＥＲＯＳ［１２］ ＮＥＣ ＬＶＱ ＬＳＶＭ ＣＡＲＴ Ｃ４．５ Ｊｒｉｐｐｅｒ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

Ｗｉｎｅ ９４．９±５．０ ９８．３±２．７ ９６．６±２．９ ９６．０±２．８ ９８．９±２．３ ８８．２±６．２ １０ ９１．６±７．３ ５ ９３．８±８．１ ３
ｗｄｂｃ ９５．４±３．３ ９８．２±１．４ ９４．６±２．５ ９５．４±３．６ ９７．７±２．５ ９３．１±２．４ ９ ９３．３±３．８ １３ ９４．３±２．０ ５
Ｉｏｎｏ ８６．４±４．９ ９５．７±４．６ ８３．５±４．７ ８６．１±４．４ ８７．６±６．５ ８９．７±３．４ ３ ９１．４±２．７ １８ ８８．９±３．０ ５
ｗｐｂｃ ７０．７±６．７ ８１．７±６．５ ７８．３±７．３ ７５．３±６．８ ７７．４±７．７ ７６．３±６．２ １ ７３．２±６．８ １６ ７０．７±６．５ １
ａｖｅｒａｇｅ ８６．９ ９３．５ ８８．３ ８８．２ ９０．４ ８６．８ ５．８ ８７．４ １３．０ ８６．９ ３．５

表３ 基于最优约简规则集分类效果

Ｄａｔａ
ＥＲＣ－ＮＲ（Ｒ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲ（Ｒ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ＥＲＣ－ＮＲ（Ｓ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲ（Ｓ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

ｗｉｎｅ ９８．３±２．８ ５．１ ９３．７±７．０ ５．９ ９８．３±２．８ ７．４ ９４．３±４．０ １１．５
ｗｄｂｃ ９８．１±１．５ ２０．８ ９６．７±２．１ ３２．３ ９５．１±２．７ １２ ９３．５±３．０ ２２．２
ｉｏｎｏ ９１．８±４．４ １９．１ ９０．７±４．９ ２７ ９１．５±５．０ １２．８ ９０．６±５．０ １５．１
ｗｐｂｃ ７９．３±４．３ ４．２ ７４．２±６．４ ２ ８１．８±４．７ １０．８ ７５．７±７．９ １５．１
ａｖｅｒａｇｅ ９１．９ １２．３ ８８．８ １６．８ ９１．７ １０．８ ８８．８ １６．０

表４ 基于随机约简的集成规则集分类效果

Ｄａｔａ
ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

ｗｉｎｅ １００．０±０．０ ６．３ ９６．１±３．８ ９．２ ９９．４±１．８ ７．７ ９７．０±０．６ １０．１
ｗｄｂｃ ９８．３±１．４ ２１．５ ９７．２±２．３ ２８ ９７．７±１．４ １８．７ ９５．６±２．５ ２１．３
ｉｏｎｏ ９４．１±４．１ １８．０ ９０．７±４．９ ２７ ９２．９±５．０ １１．３ ９０．６±５．０ １５．１
ｗｐｂｃ ８３．３±２．６ ４．５ ７８．７±５．４ ７．６ ８４．４±４．９ １０．８ ７７．２±５．７ １１．８
ａｖｅｒａｇｅ ９３．９ １２．９ ９０．７ １６．９ ９３．６ １２．１ ９０．１ １４．６

表５ 噪声数据上常见分类器和规则学习方法实验效果

Ｎｏｉｓｙｄａｔａ
１ＮＮ ＥＲＯＳ［１２］ ＮＥＣ ＬＳＶＭ ＣＡＲＴ Ｃ４．５ Ｊｒｉｐｐｅｒ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

ｗｉｎｅ（０．１） ９３．６±７．４ ９６．５±４．９ ９２．６±３．９ ９５．４±４．６ ８３．７±７．１ ７ ８６．５±６．９ ９ ８５．９±６．４ ５
ｗｄｂｃ（０．１） ９０．５±４．７ ９４．１±２．９ ９４．０±３．３ ９５．６±１．５ ８９．８±４．３ ８ ８７．４±５．１ １８ ９１．７±３．２ ６
ｉｏｎｏ（０．１） ８１．６±６．２ ９２．６±５．６ ７９．６±７．８ ８５．９±６．０ ８９．１±５．４ ３ ８６．６±４．７ １４ ８９．２±５．３ ８
ｗｐｂｃ（０．１） ６４．１±１．１ ８１．７±６．６ ７４．２±１０．９ ７５．３±４．１ ７７．３±５．２ ４ ７４．７±４．７ １４ ７７．７±６．４ ３
ａｖｅｒａｇｅ ８２．５ ９１．２ ８５．１ ８８．１ ８５．０ ８ ８３．８ １３．８ ８６．１ ５．５
ｗｉｎｅ（０．２） ７８．７±７．２ ８４．９±６．３ ７８．９±１１．２ ８５．４±６．６ ７５．３±８．７ ７ ７７．５±７．７ １５ ７４．２±６．３ ６
ｗｄｂｃ（０．２） ８３．８±３．１ ８９．６±３．４ ８８．９±５．４ ９０．９±４．３ ８２．９±５．３ ８ ８１．７±４．８ ２８ ８１．２±４．５ ６
ｉｏｎｏ（０．２） ７５．６±７．１ ９０．７±５．６ ７６．２±６．５ ７６．８±５．８ ８６．９±６．８ ６ ８１．８±６．７ ２２ ８４．３±５．９ ５
ｗｐｂｃ（０．２） ５５．５±１１．４ ７６．７±８．６ ６３．２±６．４ ８４．４±５．０ ７６．３±５．８ ４ ７３．２±６．５ １１ ７２．２±７．０ ２
ａｖｅｒａｇｅ ７３．４ ８５．５ ７６．８ ８４．３ ８０．４ ６．３ ７８．６ １９ ７８．０ ４．８

表６ 噪声数据上基于最优约简规则集的分类效果

Ｎｏｉｓｙｄａｔａ
ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

ｗｉｎｅ（０．１） ９７．７±３．０ ８．１ ９２．１±７．１ １０．２ ９６．０±３．８ ７．２ ９０．４±６．７ １０．３
ｗｄｂｃ（０．１） ９５．６±１．９ ２５．６ ９２．１±３．２ ４１．９ ９４．９±２．９ １６．６ ９０．５±４．９ ２５．３
ｉｏｎｏ（０．１） ８０．７±８．５ １１．８ ７８．７±７．９ ９．７ ８８．７±７．０ １１．８ ８５．５±６．４ ２０．８
ｗｐｂｃ（０．１） ７８．８±４．５ ３．７ ７２．１±５．０ ４．３ ７６．３±３．０ １ ７３．２±７．３ ３．１
ａｖｅｒａｇｅ ８８．２ １２．３ ８３．８ １６．３ ８９．０ ９．２ ８４．９ １４．９
ｗｉｎｅ（０．２） ８２．０±７．３ ７．３ ７２．９±１１．４ ９．２ ８２．５±７．４ ８．８ ７５．８±１０．５ ９．６
ｗｄｂｃ（０．２） ８７．２±４．６ １３．２ ８３．７±６．４ １５ ８７．４±４．８ １７．９ ８０．９±４．８ ２３．３
ｉｏｎｏ（０．２） ８０．９±４．８ １３．４ ７８．１±５．５ １３．５ ８７．３±５．６ １１．５ ８２．３±６．６ １４
ｗｐｂｃ（０．２） ８０．３±３．６ ４．３ ７５．７±５．５ ９ ８０．８±４．６ ４．８ ７５．７±４．１ １１．３
ａｖｅｒａｇｅ ８２．６ ９．６ ７７．６ １１．７ ８４．５ １０．８ ７８．７ １４．６
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表７ 噪声数据上基于随机约简的集成规则集的分类效果

Ｎｏｉｓｙｄａｔａ
ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｒ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｅｓｔ ＥＲＣ－ＮＲＲ（Ｓ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ． Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｎｏ．

ｗｉｎｅ（０．１） ９８．９±２．３ ６．３ ９６．０±３．８ ７．６ ９８．８±２．５ ８．７ ９４．９±５．１ １３．４
ｗｄｂｃ（０．１） ９７．９±２．０ １７．２ ９５．１±２．３ ２５．０ ９７．０±２．２ １５．９ ９４．４±３．２ ２５．３
ｗｐｂｃ（０．１） ８９．５±５．６ １５．９ ８７．０±５．２ １７．０ ９１．２±５．３ １７．３ ８９．２±５．０ １８．０
ｉｏｎｏ（０．１） ８１．３±４．７ ３．７ ７６．８±３．９ ２．４ ８２．３±６．４ ５．９ ７６．８±３．２ ９．３
ａｖｅｒａｇｅ ９１．９ １０．８ ８８．７ １３ ９２．３ １２．０ ８８．８ １６．５
ｗｉｎｅ（０．２） ９１．０±４．６ ７．９ ８５．９±７．２ ７．６ ９０．４±５．６ ８．１ ８７．６±７．５ １１．４
ｗｄｂｃ（０．２） ９４．４±３．１ １５．０ ９０．５±４．１ １６．７ ９２．６±４．５ ２０．５ ８７．９±４．３ ２４．６
ｉｏｎｏ（０．２） ８８．７±４．７ １１．３ ８３．９±７．２ １２．４ ８８．９±４．５ １５．７ ８４．４±４．９ １８．０
ｗｐｂｃ（０．２） ８０．３±５．５ ４．２ ７６．３±３．０ ３ ８３．３±３．３ ５．４ ７７．３±３．３ １１．４
ａｖｅｒａｇｅ ８８．６ ９．６ ８４．２ ９．９ ８８．８ １２．４ ８４．３ １６．４

此后，在４个数据集上分别计算了最近邻分类器、
邻域分类器、ＬＶＱ以及 ＳＶＭ的分类精度，同时也计算了
相关决策树算法包括ＣＡＲＴ、Ｃ４５以及 Ｊｒｉｐｐｅｒ等的分类
精度和规则数，如表２所示．表３给出了贪心约简学习
到的规则集的分类效果，表４则给出了基于随机约简的
集成学习的分类效果，其中 ＥＲＣ－ＮＲ表示在贪心约简
上进行规则学习，ＥＲＣ－ＮＲＲ在随机约简上进行学习，
（Ｒ）表示规则的形式为超球体，（Ｓ）表示学习到的规则
形式为超立方体，Ｔｅｓｔ表示在测试集上对规则进行了剪
枝，Ｔｒａｉｎｉｎｇ表示在训练集上对规则进行了剪枝．邻域大
小影响邻域属性约简的生成［１３］，若邻域接近于零，则属

性约简中属性个数很少，这可能造成单个规则集的分

类精度低于５０％，使得随着规则集数目的增加，集成分
类精度下降［７］．因此邻域大小的选取影响模型的性能，
本文中邻域大小设置为 ０１５．对于集成的规则集的个
数，即随机约简的数目，本文中设置为１００．

对比表２和表４可以看出，ＥＲＣ－ＮＲＲ的分类性能
相对于决策树算法分类精度最高提高了７％，平均提高
了５％．与１ＮＮ、ＮＥＣ以及ＬＶＱ等分类器相比性能也有
了大幅度的提高．经对比可以发现 ＥＲＣ－ＮＲＲ的分类性
能要优于ＳＶＭ或与其相当．同时我们也与文献［１２］中
的方法进行了对比，实验中选择 ＣＡＲＴ作为基分类器，
从实验结果可以看出二者分类性能相当．对比表２～表
４发现虽然基于贪心约简得到的规则的分类性能也有
了一定的提高，但相对于基于随机约简集成的分类精

度还是要低约２％，这从实验验证了规则集成的优势．
为了考察学习算法的鲁棒性，在数据的属性中注

入噪声．首先生成一个服从标准正态分布的 ｎ×ｍ（ｎ
为样本数，ｍ为属性数）的噪声数据，然后乘以系数 ａ
后加入到原始数据中．本文 ａ值分别设定为 ０１和
０２，其中ｗｉｎｅ（０２）表示 ａ取值为０２时的被噪声污染
数据．表５～表 ７为噪声数据下相应的实验效果．对比
诸如噪声前后的分类效果可以发现，ＥＲＣ－ＮＲＲ在保持
良好分类性能的同时也保持了相应的稳定性，分类精

度变化最小．当 ａ＝０１时，噪声数据下基于贪心约简
的规则集的分类性能变化平均下降了 ４％，而 ＥＲＣ－
ＮＲＲ的平均分类性能则下降了１６％．当 ａ＝０２时，这
种优势更加明显．这表明基于随机约简的集成规则集
在稳定性能方面的优越性．

５ 结论

目前的规则学习方法稳定性差，分类性能有待提

高．本文利用基于邻域粗糙集的随机属性约简方法，得
到保持原始空间近似能力的多个特征子集，通过基于

邻域覆盖约简的规则学习算法，在不同的属性约简上

得到多个规则集．分类时融合不同规则集输出的分类
结果，产生最后的分类输出．实验效果表明这种集成学
习方法在原始数据和噪声数据上分类性能要优于其他

相关分类器．
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