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决策表中基于条件信息熵的近似约简

杨 明
（南京师范大学计算机科学系，江苏南京 ２１００９７）

摘 要： 属性约简是粗糙集理论的重要研究内容，已有效应用于机器学习、数据挖掘等领域．基于条件信息熵的
属性约简可有效推广代数观下的属性约简，但存在抗噪声弱且某些情况下冗余属性多的不足．为此，本文在引入决策
表中基于条件信息熵的近似约简概念后，提出决策表中基于条件信息熵的近似约简算法，该算法可有效增强抗噪性，

且可依据实际应用的需要有效地对冗余属性进行取舍．最后，本文侧重通过选择不同精度下的约简属性子集在 Ｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ上进行了分类器的性能测试．
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１ 引言

波兰数学家 Ｚ．Ｐａｗｌａｋ８０年代初提出的 ＲｏｕｇｈＳｅｔ
（ＲＳ，粗糙集）是一种新的处理不精确、不完全与不相容
知识的数学理论［１］，近年来该理论在机器学习、数据挖

掘及模式识别等多个领域得到了广泛的应用［２，３］．属性
约简是粗糙集的重要内容，已有效地应用于机器学

习［４，５］、数据挖掘［６］等多个领域，如可用于机器学习中

的特征选择及数据挖掘中的数据预处理．
基于粗糙集方法的属性约简就是发现一个特征子

集（特征子集就是一个属性约简，这里特征即为属性），

由于属性约简删除了信息系统中的冗余属性，仅保留其

重要属性，因而和数据挖掘算法相结合可有效减少挖掘

的规则数［６］．可见，粗糙集理论中的属性约简算法研究

具有十分重要的理论和应用意义．
研究者主要从代数观出发对粗糙集理论进行研究，

在属性核求解和属性约简算法研究上取得了一定的进

展［７～９，１４］，但从信息观出发进行属性约简研究相对少一

些．王国胤教授对信息观下属性约简进行深入的研
究［１０，１１］，在和代数观下属性约简进行深入比较分析后，

得到两种观点下的一些重要等价性质和主要的不同特

性，进而提出基于条件信息熵的决策表属性约简算法．
不同于代数观下的属性约简，一致对象划分和不一致对

象划分均可改变条件信息熵．对不一致决策表而言，基
于条件信息熵的属性约简可有效地增加一些影响不一

致对象划分粒度的属性，因而不仅为不一致决策表的知

识获取提供更加有效的途径，而且也从信息观角度揭示

了属性约简的本质．因此，对条件信息熵下的属性约简
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进行进一步的研究具有十分重要的意义．
在深入分析和研究条件信息熵的属性约简后，可

发现该方法存在以下不足：抗噪声干扰能力弱；某些情

况下会包含过多的冗余属性，这里的冗余属性主要指：

为进一步划分不一致对象需要增加的部分属性，也包

括在得到的特征子集中那些对分类贡献相对较小的属

性．为此，本文在引入决策表中基于条件信息熵的近似
约简概念后，提出决策表中基于条件信息熵的近似约

简算法，该算法可依据实际应用的需要有效地对冗余

属性进行取舍，且可有效增强抗噪声干扰的能力，因而

是基于条件信息熵的决策表约简的推广和补充．实验
结果表明本文算法可通过调节精度得到有效改进分类

性能的约简属性子集．

２ 粗糙集的信息论观点和相关结论

为节省篇幅，本文主要介绍在信息观下属性约简

的一些概念［１０，１１］，关于粗糙集理论在代数观下的一些

概念可参见文献［２，３］．
决策表 ＤＴ是一个四元组〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ〉，其中，

Ｕ是一组对象的非空有限集合，称为论域；设有 ｎ个对
象，则 Ｕ可表示为：Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，Ｃ为条件属性
集，Ｄ为决策属性集，通常 Ｄ仅包含一个决策属性．Ｖ
＝ ∪
ａ∈Ｃ∪Ｄ

Ｖａ，Ｖａ为属性ａ的值域集；ｆ是 Ｕ×（Ｃ∪Ｄ）→Ｖ
的映射．对 Ｂ（Ｃ∪Ｄ），无差别关系 ＩＮＤ（Ｂ）定义为
｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ２｜ａ∈Ｂ，ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ（ｙ，ａ）｝，通过 ＩＮＤ（Ｂ）将
Ｕ划分为若干个类Ｅｉ（１≤ｉ≤｜Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）｜）．为便于叙
述，用｜．｜表示集合的基．

设 Ｘ为论域Ｕ的一个子集，ＰＣ，Ｘ的关于Ｐ的
下近似为ＰＸ＝｛ｘ∈Ｕ：［ｘ］ｐＸ｝，其中，［ｘ］ｐ表示Ｕ中
所有与ｘ在关系ＩＮＤ（Ｐ）下是等价的元素构成的集合．

定义１ 设 Ｐ，Ｑ在Ｕ上导出的划分分别为Ｘ，Ｙ（Ｘ
＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｓ｝，Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｔ｝），则 Ｐ，Ｑ在Ｕ
的子集组成的σ代数上的概率分布为

［Ｘ：Ｐ］＝
Ｘ１ Ｘ２ … Ｘｓ
ｐ（Ｘ１） ｐ（Ｘ２） … ｐ（Ｘｓ

[ ]）
［Ｙ：Ｐ］＝

Ｙ１ Ｙ２ … Ｙｔ
ｐ（Ｙ１） ｐ（Ｙ２） … ｐ（Ｙｔ

[ ]）
其中，ｐ（Ｘｉ）＝

｜Ｘｉ｜
｜Ｕ｜，ｉ＝１，２，…，ｓ；ｐ（Ｙｊ）＝

｜Ｙｊ｜
｜Ｕ｜，ｊ＝１，

２，…，ｔ．
定义２ 知识（属性集合）Ｑ（Ｕ｜ＩＮＤ（Ｑ）＝｛Ｙ１，

Ｙ２，…，Ｙｔ｝）相对于知识（属性集合）Ｐ（Ｕ｜ＩＮＤ（Ｐ）＝
｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｓ｝）的条件熵 Ｈ（Ｑ｜Ｐ）定义为

Ｈ（Ｑ｜Ｐ）＝－∑
ｓ

ｉ＝１
ｐ（Ｘｉ）∑

ｔ

ｊ＝１
ｐ（Ｙｊ｜Ｘｉ）ｌｏｇ（ｐ（Ｙｊ｜Ｘｉ）），

其中，ｐ（Ｙｊ｜Ｘｉ）＝｜Ｙｊ∩Ｘｉ｜／｜Ｘｉ｜，ｉ＝１，２，…，ｓ；ｊ＝１，２，

…，ｔ．
定义３ （条件信息熵下的属性约简定义） 对给

定的决策表 ＤＴ，若 Ｈ（Ｄ｜Ｃ）＝Ｈ（Ｄ｜Ａ）（ＡＣ），且
Ｈ（Ｄ｜Ｃ）≠Ｈ（Ｄ｜Ｂ）（ＢＡ），则 Ａ为决策表的一个
属性约简．

定义４ 设 ＰＣ，对 Ｄ的划分｛Ψ１，Ψ２，…，Ψｋ｝的
Ｐ近似精度为γＰ＝｜ＰＯＳＰ（Ｄ）｜／｜Ｕ｜，其中 ＰＯＳＰ（Ｄ）＝

∪
ｋ

ｉ＝１
ＰΨｉ．
定义５ （代数观下的属性约简定义）设 ＰＣ，若

γＰ＝γＣ，则称 Ｐ为Ｃ的一个（相对于决策属性 Ｄ的）候
选属性约简．若 Ｐ为候选属性约简，且不存在 ＲＰ，使
得γＲ＝γＣ，则称 Ｐ为属性约简．

文献［１０，１１］对代数观和信息观两种观点下的属性
约简进行了比较分析，证明了在一致决策表情况下定

义３和定义５是等价的；而在不一致决策表情况下定义
３和定义５不等价．由文献［１０］的结论可得如下的引理
１和引理２．

引理 １ 若 Ｈ（Ｄ｜Ａ∪｛ａ｝）＝Ｈ（Ｄ｜Ａ），则
ＰＯＳＡ∪｛ａ｝（Ｄ）＝ＰＯＳＡ（Ｄ）．
引理２ 若 ＡＣ，ＢＣ，且 ＡＢ，则 Ｈ（Ｄ｜Ａ）≥

Ｈ（Ｄ｜Ｂ）．
定理１ 若 Ａ是条件信息熵下的属性约简，则 Ａ是

代数观下的候选属性约简，但未必是代数观下的属性

约简．
证明：因 Ａ是条件信息熵下的属性约简，即 Ｈ（Ｄ｜

Ｃ）＝Ｈ（Ｄ｜Ａ）（ＡＣ），且 Ｈ（Ｄ｜Ｃ）≠Ｈ（Ｄ｜Ｂ）（Ｂ
Ａ），故由引理１知 ＰＯＳＣ（Ｄ）＝ＰＯＳＡ（Ｄ），即 Ａ是代数观
下的候选属性约简，但未必是代数观下的属性约简（见

实例１的说明）．证毕．
由定理１可知，对任意给定的条件信息熵下的属性

约简 Ａ，一定存在一个代数观下的属性约简 ＢＡ，显
然有｜Ａ｜≥｜Ｂ｜．也就是说，条件信息熵下的属性约简相
对较长一些，可能会包含一些冗余的属性，这些属性加

入的主要目的是进一步划分不一致对象，从而改变不

一致对象的划分，使得条件信息熵减小．这些可有效改
变不一致对象划分的属性加入增强不一致对象之间鉴

别，即该对象隶属于哪个类别的可能性更大．为此，我
们通过下面的实例１来加以说明．

对实例１，由定义２可得：Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝）＝
０５２７０７，Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１｝）＝０６１１８２９，Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ２｝）＝
０６０５５３６，Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２｝）＝０５３３３７，Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，
Ｃ３｝）＝０５５４３１２．因此，依据文献［１０］基于条件信息熵
的属性约简算法可得信息观下的属性约简为｛Ｃ１，Ｃ２，
Ｃ３｝；而按照代数观下的属性约简算法可得代数观下的
属性约简为｛Ｃ１｝，且｛Ｃ１｝也是代数观下的属性核．可
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见，对不一致决策表，条件信息熵下的属性约简中包含

一个代数观的属性约简．
实例１ 表１所示的是一决策表，其中共有１１个元

素和４个属性，Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝为条件属性集，ｄ为决
策属性．

从实例 １可以看出，
｛Ｃ１｝可有效将确定对象区
分开，而将不一致对象划分

为一个等价类．条件信息熵
下的属性约简算法以｛Ｃ１｝
为出发点，逐次增加｛Ｃ２｝和
｛Ｃ３｝以便进一步划分不一
致对象，减小条件信息熵．
可见，条件信息熵下的属性

约简可有效增强不一致对

象区分，但是以增加更多的

属性为代价．因此，如何使

表１ 决策表

元素

属性
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ ｄ

ｘ１ １ ０ ０ ０
ｘ２ ０ ０ ０ ０
ｘ３ ０ ０ ０ １
ｘ４ ０ １ ０ ０
ｘ５ ０ １ ０ １
ｘ６ ０ １ ０ ０
ｘ７ ０ １ ０ ０
ｘ８ ０ １ ０ ０
ｘ９ ０ ０ １ ０
ｘ１０ ０ ０ １ １
ｘ１１ ０ ０ １ １

条件信息熵尽可能小，且有效地控制冗余属性的增加

是本文的主要目的．
此外，由下面的定理２可知，对一个含 ｎ个样本的决

策表，若有一个含有 ｐ个样本的等价类中含有 ｍ－１类噪

声，它们的数目分别是 ｘ１，…，ｘｍ－１，且∑
ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｘｍ，即 ｍ－

１类噪声的样本总数很小，则当 ｎ规模较大或 ｐ规模相对
较大时，该等价类对应的条件信息熵很小，但不为０．可见，
无论是对一致决策表还是对不一致决策表而言，若含有噪

声，则定义３中的“Ｈ（Ｄ｜Ｃ）＝Ｈ（Ｄ｜Ａ）（ＡＣ）”要求显得
过于严格．于是，在本文的第３部分引入条件信息熵下的

ε近似属性约简定义（详见第３部分）．
定理２

若 ｆ（ｘ１，ｘ１，…，ｘｍ）＝－
ｐ
ｎ∑

ｍ

ｉ＝１

ｘｉ
ｐｌｏｇ２

ｘｉ( )ｐ ，其中，
ｎ＞ｐ＞０，∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ＝ｐ且∑

ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｘｍ，

则当 ｎ→∞或 ｐ→∞时有 ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）→０．

证明：由已知条件知 ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）＝
ｐ
ｎ（ｌｏｇ２（ｐ）·

∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ－
１
ｐ（∑

ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｌｏｇ２（ｘｉ）＋ｘｍｌｏｇ２（ｘｍ））），而∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ＝

ｐ，故 ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）＝
ｐ
ｎ（ｌｏｇ２（ｐ）－

１
ｐｘｍｌｏｇ２（ｘｍ）－

１
ｐ·

∑
ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｌｏｇ２（ｘｉ））；由 ｘｉ≥１，ｉ＝１，２，…，ｍ，∑

ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｘｍ知

∑
ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉｌｏｇ２（ｘｉ）ｘｍｌｏｇ２（ｘｍ），ｆ（ｘ１，…，ｘｍ）≈

ｐ
ｎ（ｌｏｇ２（ｐ）

－
ｘｍ
ｐｌｏｇ２（ｘｍ））．因此，当 ｎ→∞或 ｐ→∞时有 ｆ（ｘ１，ｘ２，

…，ｘｍ）≈
ｐ
ｎ（ｌｏｇ２（ｐ）－

ｘｍ
ｐｌｏｇ２（ｘｍ））→０．证毕．

３ 条件信息熵下的决策表近似约简

为增强抗噪声的能力，且有效地控制冗余属性的

增加且使条件信息熵尽可能小（即满足一定的精度），

本文引入下面的定义６．
定义６ （条件信息熵下的ε近似属性约简定义）

对给定的决策表 ＤＴ，对给定ε（ε≥０），若｜Ｈ（Ｄ｜Ｃ）
－Ｈ（Ｄ｜Ａ）｜≤ε（ＡＣ），且｜Ｈ（Ｄ｜Ｃ）－Ｈ（Ｄ｜Ｂ）｜＞
ε（ＢＡ），则 Ａ为决策表的一个ε近似属性约简．

定理３ 对给定的决策表 ＤＴ，条件信息熵下的ε
近似属性约简是条件信息熵下的属性约简的推广．

证明：由定义６知，当ε＝０时，定义６和定义 ３等
价，因而定义６是文献［１０，１１］的推广．证毕．

对实例１，当取ε＝００１，则由｜Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２｝）
－Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝）｜＝０００７３＜ε，而｜Ｈ（｛ｄ｝｜
｛Ｃ１｝）－Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝）｜＝００８４７５２＞ε，
｜Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ２｝）－Ｈ（｛ｄ｝｜｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝）｜＝００７８４５９＞
ε；依据定义６，｛Ｃ１，Ｃ２｝为条件信息熵下的一个ε近似
属性约简．可见，通过参数的有效设置可有效地进行属
性的合理取舍．

类似文献［１０］，依据条件信息熵下重要属性的度量
准则，逐步选择重要属性，直到发现一个满足用户给定

精度要求的属性约简，具体算法步骤如下．
算法 １ ＡＲＡＢＣＩＥ（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＢａｓｅｄｏｎＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｔｒｏｐｙ）／／基于条件熵的
近似约简算法

输入：一个决策表 ＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ〉，其中，Ｕ
为论域，Ｃ，Ｄ分别为条件属性集和决策属性集；ε（ε≥
０）为给定的可调参数；

输出：该决策表的一个近似属性约简 Ｂ．
步骤１ 计算条件属性集 Ｃ中决策属性集Ｄ相对

条件属性集Ｃ的条件熵Ｈ（Ｄ｜Ｃ）．
步骤２ 计算条件属性集 Ｃ中相对决策属性集Ｄ

的核属性集Ｃｏｒｅ，并令 Ａｔｔ＝Ｃ－Ｃｏｒｅ．
步骤３ 令 Ｂ＝Ｃｏｒｅ，
步骤３．１ 如果｜Ｂ｜＞０，则计算条件熵 Ｈ（Ｄ｜Ｂ），

转步骤３．４；
步骤３．２ 对每个属性 ａｉ∈Ａｔｔ，计算决策属性集 Ｄ

相对条件属性集 Ｂ∪｛ａｉ｝的条件熵 Ｈ（Ｄ｜Ｂ∪｛ａｉ｝）；
步骤３．３ 选择使 Ｈ（Ｄ｜Ｂ∪｛ａｉ｝）最小的属性 ａｊ（若

同时有多个属性达到最小值，则从中选择一个与 Ｂ的属
性值组合数最少的属性），Ａｔｔ＝Ａｔｔ－｛ａｊ｝，Ｂ＝Ｂ∪｛ａｊ｝；

步骤３．４ 若｜Ｈ（Ｄ｜Ｂ）－Ｈ（Ｄ｜Ｃ）｜≤ε，则转步骤
４，否则转步骤３．２．
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表２ 属性约简测试结果

数据集
ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法 ＡＲＡＢＣＩＥ算法 ＫＦＤＡ算法
属性约简 属性约简 属性集 识别率

ＣＭＣ ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ６，ａ７，ａ８｝

ａｌｌ ９２．５４％
（｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ６，ａ７，ａ８｝，０．００５） ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ６，ａ７，ａ８｝ ９１．８６％
（｛ａ１，ａ２，ａ６，ａ７，ａ８｝，０．０１） ｛ａ１，ａ２，ａ６，ａ７，ａ８｝ ９２．２０％
（｛ａ１，ａ２，ａ７，ａ８｝，０．０５） ｛ａ１，ａ２，ａ７，ａ８｝ ９２．２０％

Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ａｌｌ

（ａｌｌ，０．００１） ａｌｌ ７１．４２％
（｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７，ａ８｝，０．０１） ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７，ａ８｝７１．４２％
（｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝，０．０３） ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝ ７０．１３％
（｛ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝，０．０５） ｛ａ２，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝ ７０．１３％

Ｇｌａｓｓ ｛ａ１，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝

ａｌｌ ９５．４５％
（｛ａ１，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝，０．００１） ｛ａ１，ａ３，ａ５，ａ６，ａ７｝ ９５．４５％
（｛ａ１，ａ３，ａ６，ａ７｝，０．０５） ｛ａ１，ａ３，ａ６，ａ７｝ ９７．２７％
（｛ａ１，ａ３，ａ６｝，０．１） ｛ａ１，ａ３，ａ６｝ ９５．４５％

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ｛ａ１４，ａ１６，ａ２８｝
ａｌｌ ８８．７３％

（｛ａ１４，ａ１６，ａ２８｝，０．００５） ｛ａ１４，ａ１６，ａ２８｝ ８７．３３％
（｛ａ１６，ａ２８｝，０．０１） ｛ａ１６，ａ２８｝ ８４．５０％

Ｉｒｉｓ２３ ｛ａ１，ａ３，ａ４｝
ａｌｌ １００％

（｛ａ１，ａ３，ａ４｝，０．０１） ｛ａ１，ａ３，ａ４｝ １００％
（｛ａ３，ａ４｝，０．０５） ｛ａ３，ａ４｝ １００％

Ｌｉｖｅｒ ａｌｌ
（ａｌｌ，０．００１） ａｌｌ ６３．７７％

（｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝，０．００５） ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝ ６３．７７％
（｛ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝，０．０２） ｛ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝ ６２．３２

注：其中，ａｌｌ表示所有的条件属性集；黑体标注的约简为具有高设别率且规模较小的约简．

步骤４ 按 Ｈ（Ｄ｜｛ａｉ｝）（ａｉ∈Ｂ）递减的顺序对每个
ａｉ重复下述操作：
步骤４．１ 计算决策属性集相对条件属性集 Ｂ在

删掉ａｉ后的条件熵Ｈ（Ｄ｜｛ａｉ｝）；
步骤４．２ 如果｜Ｈ（Ｄ｜Ｂ－｛ａｉ｝）－Ｈ（Ｄ｜Ｃ）｜≤ε，

则属性 ａｉ从Ｂ中删除，Ｂ＝Ｂ－｛ａｉ｝；否则，属性 ａｉ不
能被约简，Ｂ不变．

由算法１可发现满足定义６要求的近似属性约简，
且算法１的时间复杂度与文献［１０，１１］相应属性约简算
法的时间复杂度相当．

当然，如何选择有效的ε值需要依据实际应用的

需要进行确定．在实际应用中，ε值的大小可依据原有
属性个数和总的条件信息熵进行合理的确定，因为属

性选择过多或过少均会影响分类器性能，过多会影响

分类器的推广性，过少会影响分类器的精度．为此，下
面的第４部分将通过实验来验证不同的ε值对属性约
简及分类精度的影响．

４ 实验结果

为进一步验证算法的有效性，对本文的ＡＲＡＢＣＩＥ算
法和文献［１０，１１］中的 ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法用 ＶＣ＋＋进行了
实现，并选用ＵＣＩ机器学习数据库中的６个数据集进行
了实验测试．选择的６个数据集描述如下：（１）Ｃｏｎｔｒａｃｅｐ
ｔｉｖｅＭｅｔｈｏｄＣｈｏｉｃｅ数据集，共有１４７３个样本，移去第９个
属性并将２、３类合并为１类，形成具有８个条件属性和１

个决策属性的数据集，简记为 ＣＭＣ；（２）ｐｉｍａＩｎｄｉａｎｓｄｉａ
ｂｅｔｅｓ数据集，共有７６８个样本、８个条件属性和１个决策
属性（共有２类），简记为 Ｄｉａｂｅｔｅｓ；（３）ＧｌａｓｓＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
数据集，共有 ２１４个样本，将其分成 ｆｌｏａｔ和 ｎｏｎｆｌｏａｔ类
（即得２类），移去其第１列（即 ＩＤｎｕｍｂｅｒ）后得到的数据
集作为实验数据，简记为 Ｇｌａｓｓ；（４）Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集，共
有３５１个样本、３４个条件属性和１个决策属性（共２类），
记为Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ；（５）ｉｒｉｓ数据集，共有１５０个样本、４个条
件属性和１个决策属性，含有３类，每类５０个样本．取第
２、３类线性不可分数据作为实验数据，简记为 Ｉｒｉｓ２３；（６）
ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ数据集，共有３４５个样本、６个条件属
性和１个决策属性（共２类），简记为Ｌｉｖｅｒ．

为方便计，将各数据集的条件属性按其列号依次记

为 ａ１，ａ２，…，并将ε近似属性约简 Ｂ记为（Ｂ，ε）．在实
验中，随机选取各数据集的８０％用于属性约简，余下的
２０％作为测试；同时，为有效地估计约简属性子集的分类
性能，我们采用Ｓ．Ｍｉｋａ提出的ＫＦＤＡ算法对约简得到的
各属性子集进行分类器设计，这里采用 ＲＢＦ核，实验结
果如表２所示．

从表２可以看出，使用文献［１０］的 ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法
在多个数据集上，可有效地进行属性约简且保持分类能

力不变或是可比较的．同时，我们也发现在某些情况下
ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法得到的约简未必是最有效的，而在文献
［１０，１１］的基础上，提出的改进算法 ＡＲＡＢＣＩＥ通过可调

精度参数ε选择可得到更有效的约

简属性；如：对 ＣＭＣ数据集，选择ε
＝００５得到的属性约简提高了分类
能力，且比 ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法得到的
约简属性子集规模小；对Ｇｌａｓｓ数据
集，选择ε＝０．０５得到的属性约简
进一步缩小了约简属性集的规模，

且识别率明显提高，由９５４５％提高
到 ９７２７％；在 Ｉｒｉｓ２３数 据 集 上，
ＡＲＡＢＣＩＥ算法保持识别率相同的情
况下，进一步降低了约简属性集的

规模．
可见，通过精度参数ε的选择，

ＡＲＡＢＣＩＥ算法可有效降低约简属性
集的规模，改进分类器的性能，因此

是算法ＣＥＢＡＲＫＣＣ算法的补充和改
进．当然，在实际应用中，如何更加
有效选择精度参数ε将是我们的未

来研究内容之一．

５ 结语

本文在引入决策表中基于条件

９５１２第 １１ 期 杨 明：决策表中基于条件信息熵的近似约简
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信息熵的近似约简概念后，提出决策表中基于条件信息

熵的近似约简算法，该算法可有效过滤噪声，且可依据

实际应用的需要有效地对冗余属性进行取舍，因而有效

地推广了基于条件信息熵的属性约简方法．
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