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基于近似条件熵的集值决策表属性约简算法

唐鹏飞１， ２

（１ 四川师范大学 数学科学学院， 成都 ６１００６６； ２ 四川师范大学 智能信息与量子信息研究所， 成都 ６１００６６）

摘　 要： 集值决策表拓展了经典决策表，但其现有属性约简算法中属性重要度度量方式单一。 针对集值决策表，采用近似条

件熵提出属性约简及其启发式约简算法。 将近似精度与条件信息熵进行信息融合，定义近似条件熵，证明粒化单调性等性

质；提出基于近似条件熵的属性约简，设计启发式约简算法；采用集值决策表实例与数据实验进行有效验证。 实验结果表明：
与现有算法相比，提出算法不仅能够得到更优的约简结果，而且具有更高的分类精度。
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０　 引　 言

属性约简是粗糙集理论的核心内容之一，主要

是在保持相同分类能力的前提下进行冗余属性删

除，从而达到数据表的优化处理［１］。 近似条件熵作

为一种由近似精度与条件信息熵信息融合得到的强

健度量模型，已广泛应用于不确定性测量、属性约

简、机器学习。 对于经典决策表，文献［２］首先提出

基于近似条件熵的属性约简；进一步，文献［３－４］将
近似条件熵推广到邻域粗糙集；文献［５］利用近似

条件熵进行电务设备故障预测；文献［６］分解近似

条件熵，提出邻域粗糙集的特定类属性约简。 可见，
近似条件熵是信息表进行属性约简的有效手段，具
有重要的现实应用意义。

集值决策表是经典决策表的一种扩展，近年来

已经开展了一系列相关研究。 例如，文献［７］采用

条件信息熵构建集值系统属性约简。 文献［８］基于

相容关系，提出信息熵、粗糙熵、知识粒度来刻画集

值信息系统的不确定性。 文献［９］采用信息量构建

集值信息系统属性约简。 文献［１０］基于集值信息

系统上的优势关系，提出多粒度优势关系粗糙集模

型。 文献［１１］基于相容关系，研究了一致集值决策

信息系统中的属性约简和判断问题。 文献［１２］针

对集值数据提出 ２ 种模糊粗糙近似，并分别构建其

相对正域约简。 文献［１３］从知识粒度视角，提出集

值信息系统的动态属性约简算法。 文献［１４］基于

巴氏距离提出 λ 容差关系，研究了概率集值信息系

统的动态变精度粗糙集模型。 文献［１５］针对集值

决策信息系统中数据动态变化，构建增量式属性约

简算法。 文献［１６］采用正域构建集值信息系统快

速约简算法。 文献［１７］基于模糊相容关系，引入依

赖度构建集值信息系统属性约简。 归纳可见，现有



的集值决策信息系统属性约简仅从代数角度或信息

角度单方面出发。 前者刻画属性对论域中确定分类

子集的影响，后者刻画属性对论域中不确定分类子

集的影响［１８］，存在局限性。
针对上述问题，本文引入近似条件熵，构建集值

决策表的属性约简。 具体地，基于相容关系，将近似

精度与条件信息熵信息融合建立强健的近似条件熵

度量模型，挖掘度量的粒化单调性，从而自然构建基

于近似条件熵的属性约简及启发算法，最后提供实

例分析与实验验证。

１　 集值决策表的相关知识

集值决策表 ＳＶＤＴ ＝ ｛Ｕ，ＡＴ ＝ Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ｝。 其

中， Ｕ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ 为非空有限论域； Ｃ 为条件

属性集， Ｄ 为决策属性集， Ｃ ∩ Ｄ ＝ ∅； 属性值域

Ｖ ＝∪ａ∈ＡＴＶａ，这里 Ｖａ 为任意属性 ａ∈ＡＴ的值域；信
息函数 ｆ：Ｕ × ＡＴ → Ｖａ， 并赋予 ｘ 在属性 ａ 上的值

ｆ（ｘ，ａ） ∈ Ｖａ。 对任意条件属性子集 Ｂ⊆ Ｃ， 定义 Ｕ
上相容关系： ＴＢ ＝ ｛（ｘ，ｙ） ∈ Ｕ × Ｕ ｜ ｆ（ｘ，ａ） ∩ ｆ（ｙ，
ａ） ≠ ∅，∀ａ∈ Ｂ｝， 在 ＴＢ 下，对象 ｘ ∈ Ｕ 关于 Ｂ 的

相容类为 ＴＣＢ（ｘ） ＝ ｛ｙ ∈ Ｕ ｜ （ｘ，ｙ） ∈ ＴＢ｝， 所有相

容类构成一个覆盖 Ｕ ／ ＴＢ ＝ ｛ＴＣＢ（ｘ） ｜ ｘ ∈ Ｕ｝。 决

策属性集 Ｄ 在 Ｕ 上的划分 Ｕ ／ ＴＤ ＝ ｛Ｄ１，…，Ｄｍ｝， 而

且 ＴＤ ＝ ｛（ｘ，ｙ） ∈ Ｕ × Ｕ ｜ ｆ（ｘ，Ｄ） ＝ ｆ（ｙ，Ｄ）｝， Ｄｈ（１
≤ ｈ ≤ ｍ） 表示决策类。 本文用 · 表示集合的基

数。
定义 １［７］ 　 决策划分 Ｕ ／ ＴＤ 关于 Ｂ 的条件信息

熵为：

ＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） ＝ － ∑
Ｕ

ｉ ＝ １
ｐ（ＴＣＢ（ｘｉ））∑

ｍ

ｈ ＝ １
ｐ（Ｄｈ ｜

ＴＣＢ（ｘｉ）） × ｌｏｇ２ｐ（Ｄｈ ｜ ＴＣＢ（ｘｉ）） （１）

其 中， ｐ（ＴＣＢ（ｘｉ）） ＝
｜ ＴＣＢ（ｘｉ） ｜

Ｕ
，ｐ（Ｄｈ ｜

ＴＣＢ（ｘｉ）） ＝
｜ ＴＣＢ（ｘｉ） ∩ Ｄｈ ｜

｜ ＴＣＢ（ｘｉ） ｜
。

定义 ２［１６］ 　 决策类 Ｄｈ 关于 Ｂ 的下、上近似集分

别为：
Ｂ
＿
Ｄｈ ＝ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ＴＣＢ（ｘ） ⊆ Ｄｈ｝， （２）

Ｂ
－
Ｄｈ ＝ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ＴＣＢ（ｘ） ∩ Ｄｈ ≠ ∅｝， （３）

　 　 决策类 Ｄｈ 关于 Ｂ 的近似精度为：

αＢ（Ｄｈ） ＝
｜ Ｂ

＿
Ｄｈ ｜

｜ Ｂ
－
Ｄｈ ｜

（４）

　 　 定理 １［７，１６］决策分析原理可表示为：

（１） Ｂ ⊆ Ｃ⇒αＢ（Ｄｈ） ≤ αＣ（Ｄｈ）；
（２） Ｂ ⊆ Ｃ⇒ＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≤ ＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）
定义 １ 提供条件信息熵，其仅能刻画粒化结构

的不确定性；定义 ２ 提供近似精度，其仅能度量近似

分类的不确定性［１９］。 这 ２ 种单一度量模型都存在

一定的局限性。 因此，本文将两者进行信息融合，构
建一种更为全面的度量模型，设计出一种更优的约

简算法。

２　 基于近似条件熵的启发式属性约简算法

本节在条件信息熵与近似精度基础上，构建基

于近似条件熵的属性约简及其启发式约简算法，并
提供实例说明算法的有效性。 为此，首先通过信息

融合提出近似条件熵。
定义 ３　 决策划分Ｕ／ ＴＤ 关于Ｂ的近似条件熵为：

ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） ＝ － ∑
ｍ

ｈ ＝ １
ｌｏｇ２（２ － αＢ（Ｄｈ）） ×

∑
Ｕ

ｉ ＝ １
ｐ（ＴＣＢ（ｘｉ）） × ｐ（Ｄｈ ｜ ＴＣＢ（ｘｉ）） ×

ｌｏｇ２ｐ（Ｄｈ ｜ ＴＣＢ（ｘｉ）） （５）
近似条件熵引入近似精度作为条件信息熵的权

重系数，有效融合了两者的优点，变得更为强健。 既

能度量近似分类的不确定性，又能表征粒化结构的

不确定性，是一种更加全面的度量模型。
定理 ２　 Ｂ ⊆ Ｃ⇒ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≤ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）
证明　 因为 Ｂ ⊆ Ｃ， 由定理 １ 可得 αＢ（Ｄｈ） ≤

αＣ（Ｄｈ），ＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≤ ＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）。 结合定义 ３ 可

得 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≤ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）。 证毕。
推论 １　 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） ∈ ［０， ｜ Ｕ ｜ ｌｏｇ２ ｜ Ｕ ｜ ］。

特别地，当 Ｕ ／ ＴＢ 最细时 （即 ∀ｘ ∈ Ｕ，ＴＣＢ（ｘ） ＝
｛ｘ｝），ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） 取得最小值为 ０。 当 Ｕ ／ ＴＢ 最粗

时（即 ∀ｘ ∈ Ｕ，ＴＣＢ（ｘ） ＝ Ｕ）， 且决策划分最细时

（即 ∀Ｄｈ ∈ Ｕ ／ ＴＤ， ｜ Ｄｈ ｜ ＝ １），ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） 取得最

大值为 ｜ Ｕ ｜ ｌｏｇ２ ｜ Ｕ ｜ 。
定理 ２ 表明，通过信息融合得到的近似条件熵

仍具有粒化单调性。 进而，推论 １ 给出相应的值域

与最值条件。 接下来，给出属性的必要性和独立性

定义。
定义 ４　 ∀ａ∈ Ｃ，ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≠ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ －

｛ａ｝）， 则称 ａ 为 Ｃ 中 Ｄ 必要的属性，否则称 ａ 为 Ｃ
中 Ｄ 不必要的属性。

定义 ５　 若 ∀ａ ∈ Ｃ 为 Ｃ 中 Ｄ 必要的属性，则
称 Ｃ 为 Ｄ 独立的。 由 Ｃ 中所有 Ｄ 必要的属性组成

的集合，称为 Ｃ 中 Ｄ 的核，记为 ＣｏｒｅＣ（Ｄ）。
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基于上述近似条件熵的度量语义与粒化单调

性，给出以下近似条件熵约简的定义。
定义 ６　 Ｂ ⊆ Ｃ 为基于近似条件熵的属性约

简，若能满足 ２ 个条件：
（１）ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） ＝ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）；
（２）∀ａ ∈ Ｂ，ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ － ｛ａ｝） ≠ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）
这里，属性约简模拟经典情况，主要依托近似条件

熵这一核心度量及其粒化单调性。 定义 ６ 中的 ２ 条分

别对应“联合充分性”和“个体必要性”。 特别地，近似

条件熵的粒化单调性可以挖掘启发式信息；由此，下面

提出对应的属性重要度，并建立启发式约简算法。
定义 ７　 Ｂ⊆Ｃ且 ａ∈Ｂ，则 ａ对于 Ｂ关于决策

划分 Ｕ ／ ＴＤ 的内属性重要度为：
ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｂ，Ｄ） ＝ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ － ｛ａ｝） － ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ）

（６）
Ｂ ⊆ Ｃ，∀ａ∈ Ｃ － Ｂ，则 ａ 对于 Ｂ 关于决策划分

Ｕ ／ ＴＤ 的外属性重要度为：
ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ，Ｂ，Ｄ） ＝ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ） － ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ ∪｛ａ｝）

（７）
内属性重要度 ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｂ，Ｄ） 刻画在 Ｂ 中删

除属性 ａ 之后近似条件熵值的增加量，而外属性重

要度 ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ，Ｂ，Ｄ） 刻画在 Ｂ上添加属性 ａ之后近

似条件熵值的减少量。 相关度量值变化越大，则说

明该属性越重要，因此两者提供了快速约简的属性

选择机制。 根据核属性概念（定义 ５），下面利用内

属性重要度构造一个求核方法。
定理 ３　 ∀ａ ∈ Ｃ， 则

ａ 为 Ｃ 中 Ｄ 必要的属性⇔ＳＩＧｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ） ＞ ０，从而，
ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ＝ ｛ａ ∈ Ｃ ｜ ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ） ＞ ０｝ （８）

证明　 若 ａ 为 Ｃ 中 Ｄ 必要的属性，则 ＡＨＥ（Ｄ ｜
Ｃ） ≠ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ － ｛ａ｝）， 由近似条件熵的粒化单

调性知， ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ＜ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ － ｛ａ｝）， 因此

ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ） ＞ ０。 反之，若 ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ） ＞
０， 则 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ － ｛ａ｝） ＞ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）， 从而

ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ≠ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ － ｛ａ｝）。 由定义 ４ 知， ａ
为 Ｃ 中 Ｄ 必要的属性，故式（８）成立。 证毕。

依据上述近似条件熵及约简的定义，下面以定

义 ７ 的 ２ 种属性重要度为启发式信息，开发一个以

核为约简起点的启发式约简算法，从而快速获取一

个属性约简。 算法步骤具体如下。
算法 １　 基于近似条件熵的启发式约简算法

输入：集值决策表 ＳＶＤＴ ＝ ｛Ｕ，ＡＴ ＝ Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ｝
输出：该区间集决策信息表的一个约简 Ｒ
步骤 １　 计算 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）。

步骤 ２　 设置 ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ＝ ∅，∀ａ ∈ Ｃ， 计算内

属性重要度 ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ）， 若 ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ，Ｃ，Ｄ） ＞
０， 则 ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ＝ ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ∪ ｛ａ｝， 得到 Ｃ 中 Ｄ 的

核 ＣｏｒｅＣ（Ｄ）， 令 Ｒ ＝ ＣｏｒｅＣ（Ｄ）。
步骤 ３　 计算决策划分 Ｕ ／ Ｄ关于 Ｒ 的近似条件

熵。 若 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＝ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）， 则执行步骤 ５，
否则执行步骤 ４。

步骤 ４　 ∀ａ ∈ （Ｃ － Ｒ）， 计算外属性重要度

ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ，Ｒ，Ｄ）， 靠前选择外属性重要度最大的条

件属性 ａ∗ 并入 Ｒ 中，即进行更新 Ｒ ← Ｒ ∪ ｛ａ∗｝。
如果此时有 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＞ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）， 则重复该

步骤选择与更新过程，直到达到条件 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＝
ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）， 才执行步骤 ５。

步骤 ５　 向前遍历 Ｒ 中每个属性 ａ， 若 ＡＨＥ（Ｄ ｜
Ｒ －｛ａ｝） ＝ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ），则设置 Ｒ ← Ｒ － ｛ａ｝。

步骤 ６　 返回 Ｒ。
算法 １ 是以核为约简起点的启发式约简算法。

步骤 ２ 通过内属性重要度寻找到核属性集，步骤 ３
对其进行评估，若步骤 ２ 得到的子集 Ｒ 的近似条件

熵大于全集 Ｃ 的（即 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＞ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）），
则需进入步骤 ４ 通过外属性重要度对剩余属性进行

启发式搜索，并通过顺序选取最优属性以快速完成

添加。 可见，临近步骤 ５ 的 Ｒ 必然满足约简“联合

充分性”，但不一定满足约简“个体必要性”。 由此，
步骤 ５ 采取后项删除过程，以确保获得“个体必要

性”，从而 Ｒ 是一个基于近似条件熵的属性约简，最
终被有效输出。

３　 实例分析

本节通过一个实例，计算与分析近似条件熵性

质及对应属性约简。
例 １　 集值决策表见表 １。 其中， Ｕ ／ ＴＤ ＝ ｛Ｄ１，

Ｄ２｝ ＝ ｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４｝，｛ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝｝。
表 １　 集值决策表

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｔ－ｖａｌｕｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ

Ｕ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ Ｄ
ｘ１ ｛１，２｝ ｛１｝ ｛１｝ ｛２｝ ｛２｝ ０
ｘ２ ｛１｝ ｛１｝ ｛１｝ ｛２｝ ｛１｝ ０

ｘ３ ｛２｝ ｛１，２｝ ｛２｝ ｛１，２｝ ｛１｝ ０

ｘ４ ｛１，２｝ ｛１｝ ｛２｝ ｛１，３｝ ｛２｝ ０

ｘ５ ｛１，２｝ ｛１，２｝ ｛２｝ ｛３｝ ｛２｝ １

ｘ６ ｛１，２｝ ｛２｝ ｛２｝ ｛１｝ ｛１｝ １

ｘ７ ｛１｝ ｛１，２｝ ｛１，２｝ ｛１，２｝ ｛１｝ １

ｘ８ ｛１｝ ｛２｝ ｛１，２｝ ｛１，３｝ ｛１｝ １
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　 　 基于表 １，构造自然属性增链：
Ｂ１ ＝ ｛ａ１｝ ⊂Ｂ２ ＝ ｛ａ１，ａ２｝ ⊂Ｂ３ ＝ ｛ａ１，ａ２，ａ３｝ ⊂

Ｂ４ ＝ ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４｝ ⊂ Ｃ ＝ ｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝。
作为例子，选取属性增链中的链元 Ｂ２。 计算其

诱导的相容类为：
ＴＣＢ２

（ｘ１） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ７｝，
ＴＣＢ２

（ｘ２） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ４，ｘ５，ｘ７｝，
ＴＣＢ２

（ｘ３） ＝ ｛ｘ１，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝，
ＴＣＢ２

（ｘ４） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ７｝，
ＴＣＢ２

（ｘ５） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝，
ＴＣＢ２

（ｘ６） ＝ ｛ｘ３，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝，
ＴＣＢ２

（ｘ７） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝，
ＴＣＢ２

（ｘ８） ＝ ｛ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝，
由此，可得决策类 Ｄ１、Ｄ２ 关于 Ｂ２ 的近似精度分

别为：

αＢ２
（Ｄ１） ＝

｜ Ｂ２
＿
Ｄ１ ｜

｜ Ｂ２Ｄ１ ｜
＝ ０

７
，αＢ２

（Ｄ１） ＝
｜ Ｂ２

＿
Ｄ１ ｜

｜ Ｂ２Ｄ１ ｜
＝ １

８
，

下面分别计算决策类 Ｄ１、Ｄ２ 关于 Ｂ２ 的条件信

息熵为：

ＨＥ（Ｄ１ ｜ Ｂ２） ＝ － ［ ４
８

ｌｏｇ２
４
６

＋ ３
８

ｌｏｇ２
３
５

＋

　 　 　 　 ３
８

ｌｏｇ２
３
５

＋ ４
８

ｌｏｇ２
４
６

＋ ４
８

ｌｏｇ２
４
８

＋

　 　 　 　 １
８

ｌｏｇ２
１
５

＋ ３
８

ｌｏｇ２
３
７

＋ ０
８

ｌｏｇ２
０
４
］ ＝

　 　 　 　 ２．３８６ ３，

ＨＥ（Ｄ２ ｜ Ｂ２） ＝ － ［ ２
８

ｌｏｇ２
２
６

＋ ２
８

ｌｏｇ２
２
５

＋

　 　 　 　 ２
８

ｌｏｇ２
２
５

＋ ２
８

ｌｏｇ２
２
６

＋ ４
８

ｌｏｇ２
４
８

＋

　 　 　 　 ４
８

ｌｏｇ２
４
５

＋ ４
８

ｌｏｇ２
４
７

＋ ４
８

ｌｏｇ２
４
４
］ ＝

　 　 　 　 ２．５１８ １，
最后，计算决策划分 Ｕ ／ ＴＤ 关于 Ｂ２ 的近似条件

熵为：

　 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ２） ＝ ｌｏｇ２（２ － ０
７
） × ２．３８６ ３ ＋ ｌｏｇ２（２ －

１
８
） × ２．５１８ １ ＝ ４．６７０ ０

基于上述案例机制并经过类似计算，下面直接

给出关于属性增链的近似条件熵及其大小关系，
即：
ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ１） ＝ ７．１９３ １ ＞ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ２） ＝ ４．６７０ ０ ＞
ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ３） ＝ ３．５２７ ５ ＞ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｂ４） ＝ ２．８９１ ４ ＞

ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ＝ １．６１７ ６。
　 　 上述关于属性增链的不等式验证了近似条件熵

的粒化单调性（定理 ２）。 所有度量值均隶属理论双

界范围 ［０， ｜ Ｕ ｜ ｌｏｇ２ ｜ Ｕ ｜ ］ （推论 １）。
最后根据算法 １ 求解该集值决策表的一个属性

约简。 执行步骤 １，计算决策划分 Ｕ ／ ＴＤ 关于 Ｃ 的近

似条件熵为 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ） ＝ １．６１７ ６。 执行步骤 ２，设
置 ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ＝ ∅， 计算 Ｃ 中每个属性关于决策划分

Ｕ ／ ＴＤ 的内属性重要度为：
ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ１，Ｃ，Ｄ） ＝ ２．４３８ ２ － １．６１７ ６ ＝ ０．８２０ ６，
ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ２，Ｃ，Ｄ） ＝ １．６１７ ６ － １．６１７ ６ ＝ ０，
ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ３，Ｃ，Ｄ） ＝ １．６１７ ６ － １．６１７ ６ ＝ ０，
ＳＩＧ ｉｎｎｅｒ（ａ４，Ｃ，Ｄ） ＝ １．６１７ ６ － １．６１７ ６ ＝ ０，
ＳＩＧｉｎｎｅｒ（ａ５，Ｃ，Ｄ） ＝ ２．８９１ ４ － １．６１７ ６ ＝ １．２７３ ８。
由计算可知，满足条件的属性为 ａ１ 与 ａ５， 则

ＣｏｒｅＣ（Ｄ） ＝ ｛ａ１，ａ５｝， 令 Ｒ ＝ ＣｏｒｅＣ（Ｄ）。 执行步骤

３，计算决策划分 Ｕ ／ ＴＤ 关于 Ｒ 的近似条件熵为

ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＝ ３．１０８ ６≠ ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）。 执行步骤 ４，
∀ａ∈（Ｃ － Ｒ），计算每个属性对于 Ｒ关于决策划分

Ｕ ／ ＴＤ 的外属性重要度为：
　 ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ２，Ｒ，Ｄ） ＝ ３．１０８ ６ － ２．２３８ ６ ＝ ０．８７１ ８，
　 ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ３，Ｒ，Ｄ） ＝ ３．１０８ ６ － ２．１８８ １ ＝ ０．９２０ ５，
　 ＳＩＧｏｕｔｅｒ（ａ４，Ｒ，Ｄ） ＝ ３．１０８ ６ － １．６１７ ６ ＝ １．４８９ ２。

选择外属性重要度最大的属性 ａ４ 并入 Ｒ 中，即
Ｒ 更新为 Ｒ ＝ ｛ａ１，ａ４，ａ５｝。 计算决策划分 Ｕ ／ ＴＤ 关

于 Ｒ 的近似条件熵为 ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ） ＝ １．６１７ ６ ＝
ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｃ）。 即 Ｒ 满足约简第一条，所以执行步

骤 ５，向前遍历删除 Ｒ 中的每个属性 ａ， 有 ＡＨＥ（Ｄ ｜
Ｒ － ｛ａ｝） ≠ＡＨＥ（Ｄ ｜ Ｒ），进入步骤 ６，返回 Ｒ，即约

简结果为 Ｒ ＝ ｛ａ１，ａ４，ａ５｝。

４　 ＵＣＩ 数据实验

本节实施数据实验来验证近似条件熵及其属性

约简，主要是粒化单调性（定理 ２）与启发式约简算

法（算法 １）。 将算法 １ 与如下信息角度和代数角度

具有代表性的集值决策表启发式约简算法从约简个

数与分类精度进行比较，即：基于条件信息熵约简算

法［７］、基于信息量约简算法［９］ 和基于正域约简算

法［１６］。 实验环境为：操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ｂ，Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－８２００Ｙ ＣＰＵ ＠ １．６１ ＧＨｚ，内存

４．００ ＧＢ，采用 Ｍａｔｌａｂ２０１８ａ 进行编程实现。 下面从

ＵＣＩ 数据集中挑选 ８ 组数据集，见表 ２。 在实验前均

使用文献［１６］中的方法，将 ＵＣＩ 数据集转化为集值

决策表。
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表 ２　 数据集

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ

编号 数据集 ｜ Ｕ ｜ ｜ Ｃ ｜ ｍ

１ Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６

２ Ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２

３ Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

４ Ｚｏｏ １０１ １６ ７

５ Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２

６ Ｅｃｏｌｉ ３３６ ７ ８

７ Ｖｏｔｅ ４３５ １６ ２

８ Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

　 　 为表现度量变化，选取自然属性增 ｛ａ１｝ ⊂
｛ａ１，ａ２｝ ⊂ … ⊂ Ｃ。 针对 ８ 个数据集，分别进行了

实验计算，相关度量结果见图 １。 在图 １ 中， ｘ 轴标

识属性个数， ｙ 轴标识近似条件熵度量值。 观测可

见，近似条件熵值随属性个数的增加而减少，说明其

具有属性粒化单调性，与定理 ２ 一致。 基于这些单

调曲线，从核出发追求与全部条件属性集近似条件

熵相等的属性约简是合理的，则可以得到一个适当

长度的约简结果。 下面给出 ８ 个数据集在本文算法

下的具体约简结果，见表 ３。 表 ４ 则给出 ８ 个数据

集在各约简算法下的约简个数。
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图 １　 ８ 类 ＵＣＩ数据集关于属性增链的度量变化

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ８ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－ａｄｄｉｔｉｏｎ ｃｈａｉｎ

表 ３　 本文算法的约简结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

数据集 约简后的条件属性

Ｇｌａｓｓ ｛２，７｝

Ｈｅａｒｔ ｛１，４，５，８，９｝

Ｉｒｉｓ ｛１，３｝

Ｚｏｏ ｛４，１０，１２，１３，１４｝

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ｛１，２，７｝

Ｅｃｏｌｉ ｛１，２，５｝

Ｖｏｔｅ ｛１，２，３，４，９，１１，１２，１５，１６｝

Ｖｅｈｉｃｌｅ ｛１，４，１２｝

表 ４　 不同算法的约简个数

Ｔａｂ． ４　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集

约简后的属性个数

文献［７］
算法

文献［９］
算法

文献［１６］
算法

本文算法

Ｇｌａｓｓ ３ ３ ３ ２
Ｈｅａｒｔ ５ ５ ５ ５
Ｉｒｉｓ ３ ３ ３ ２
Ｚｏｏ ６ ５ ６ ５

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ３ ３ ３ ３
Ｅｃｏｌｉ ３ ３ ３ ３
Ｖｏｔｅ ９ ９ ９ ９

Ｖｅｈｉｃｌｅ ５ ３ ４ ３

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 由表 ４ 可知，４ 种算法约简后的属性个数都小

于原始数据的属性个数，说明对数据集进行优化处

理是有必要的。 比较 ４ 种算法的约简个数，本文算

法在部分数据集上约简个数更少，例如 Ｇｌａｓｓ、Ｉｒｉｓ、
Ｚｏｏ 与 Ｖｅｈｉｃｌｅ 数据集；而在其余数据集上，与其它 ３
种算法的约简个数相等。 说明本文算法的约简结果

更优。
　 　 最后比较不同算法的分类精度。 这里采用

ＳＶＭ 分类器，对表 ４ 中 ８ 个数据集的约简结果进行

十折交叉分类训练，得到各算法约简结果的分类精

度值，具体见表 ５。
表 ５　 ＳＶＭ 分类器下不同算法的分类精度比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ％

数据集

约简集的分类精度

文献［７］
算法

文献［９］
算法

文献［１６］
算法

本文算法

Ｇｌａｓｓ ６０．７ ６１．１ ６０．７ ６１．６√

Ｈｅａｒｔ ７２．２ ７２．２ ７２．２ ７２．２－

Ｉｒｉｓ ８９．３ ９０．７ ８９．３ ９３．３√

Ｚｏｏ ７３．３ ７８．２√ ７７．２ ７８．２√

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６．０ ７６．０ ７６．０ ７６．０－

Ｅｃｏｌｉ ７４．７ ７４．７ ７４．７ ７４．７－

Ｖｏｔｅ ９０．３ ９４．７ ９４．７ ９５．４√

Ｖｅｈｉｃｌｅ ６５．４ ６９．７√ ６８．６ ６９．７√

　 　 在表 ５ 中，“√”符号标识 ４ 种算法约简集下分

类精度的最大值，“ －”符号标识 ４ 种算法约简集下

分类精度持平。 观察表 ５ 可知，本文算法在大部分

数据集中，分类精度高于或等于其它 ３ 种算法，仅在

Ｈｅａｒｔ、Ｄｉａｂｅｔｅｓ 与 Ｅｃｏｌｉ 数据集中与其它 ３ 种算法持

平。 这是因为其它 ３ 种算法都是采用的单一度量方

式，存在局限性；而本文算法采用的近似条件熵是由

近似精度与条件信息熵信息融合所得，是一种更加

全面的度量模型，从而具有更优的分类性能。

５　 结束语

本文基于近似精度与条件信息熵，提出近似条

件熵，构建基于近似条件熵的属性约简及其启发式

约简算法。 通过具体实例与数据实验，验证了近似

条件熵性质的正确性与约简算法的有效性，实验结

果表明，本文算法不仅能够获得更优的约简结果，而
且分类精度更高。 所得结果深化了信息学习与特征

选择，对集值决策表的知识发现与规则推导具有意

义。 下一步将对集值决策表的规则提取进行研究。
此外，降低本文算法的时间复杂度，提高其运行效

率，也是接下来的研究重点。
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