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基于不完备混合序信息系统的增量式属性约简
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摘　要：由于大数据环境下数据呈现出动态更新的特征，因此，增量式属性约简已成为粗糙集理论的重点研究方

向。不完备混合型有序信息系统是一种常见的信息系统类型，然而，目前少有增量式属性约简方面的相关研究，

针对这一问题，本文在不完备混合型有序信息系统下提出一种对象更新情形的增量式属性约简算法。首先，针对

不完备混合型有序信息系统提出了邻域容差优势关系，基于该二元关系建立了一种新的邻域优势粗糙集模型。

其次，在其基础上定义了邻域优势条件熵，并利用邻域优势条件熵作为启发式函数设计出一种不完备混合型有

序信息系统的非增量式属性约简算法。然后，利用矩阵的形式重构了邻域容差优势关系和邻域优势条件熵，针对

不完备混合型有序信息系统对象的动态变化，基于矩阵的计算策略分别研究了邻域优势条件熵随信息系统对象

增加和对象减少时的增量式更新。最后，利用邻域优势条件熵的更新机制分别提出了不完备混合型有序信息系

统对象增加和对象减少时属性约简的增量式更新算法。实验结果表明：1）与非增量式算法相比，所提出的增量式

算法约简属性数量平均降低了3.6%，分类精度平均提升了2.4%，属性约简的效率平均提升了约10倍；2）与同类型

增量式算法相比，所提出的增量式算法约简属性数量平均降低了9.0%，分类精度平均提升了2.1%，属性约简的平

均效率提升了94%。因此，本文所提出增量式算法无论在属性约简结果和属性约简效率上都有着更高的性能。
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属性约简是粗糙集理论在模式识别下的最重要

应用之一[1–2]。粗糙集理论通过对数据集的属性子集

构建二元关系，实现了属性子集的不确定评估，从而

可以删除数据集中的无效属性。针对不同的数据类

型和数据环境，学者们基于粗糙集理论提出了大量

的属性约简算法，使得属性约简成为粗糙集理论最

为活跃的研究内容[1]。

当今大数据环境下，数据常常呈现出快速更新

变化的特性[3]，一些传统的属性约简算法暴露出了计

算效率低的缺陷。为了解决此问题，增量式属性约简

的方法近几年不断地被研究和探索[4–15]。针对离散

型的信息系统，常用知识粒度[4]、区分矩阵[5–6]、依赖

度[7]和遗传算法[8]等方法；针对连续型的信息系统，

常用覆盖粒度[9]、邻域粗糙集[10]和模糊粗糙集[11]等

方法；针对离散型和连续型混合类型的信息系统，常

用混合邻域粗糙集[12]、邻域知识粒度[13]、邻域区分

度[14]和邻域正区域[15]等方法。目前为止，增量式属

性约简的研究已经涵盖了多种类型的数据。

然而，数据类型总是复杂多样的，某些情形下信

息系统的属性值满足一定的偏序关系，这类信息系

统被称为有序信息系统，其中，优势粗糙集是处理该

系统的常用模型[16]。有序信息系统的研究近年来受

到了越来越多的关注[17–19]，Sang等[20–22]学者分别在

离散型和连续型有序信息系统下基于优势粗糙集提

出了多种增量式属性约简算法。然而，目前还未有不

完备混合型有序信息系统增量式属性约简的提出和
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设计。以此为研究动机，本文进行了该类型信息系统

的增量式属性约简研究和探索。

首先，提出一种邻域容差优势关系，实现不完备

混合型有序信息系统的信息粒化和粗糙近似。其次，

在所提出二元关系的框架下，建立了对应的信息熵、

联合熵以及条件熵，利用条件熵的单调性设计了非

增量式属性约简算法。然后，当不完备混合型有序信

息系统的对象出现了动态增加和减少，建立邻域优

势条件熵的增量式学习框架。最后，根据该框架提出

了不完备混合型有序信息系统的增量式属性约简算

法，实验分析结果证明了本文增量式算法的有效性。 

1   邻域优势粗糙集基本理论

HIS = (U,C∪
D,V) U U = { x1,x2, · · · ,xn} C∪D

C

C =Cc∪Cn Cc Cn

D

V = ∪∀a∈C∪DVa Va a

va(x) x x ∈ U a a ∈C∪D

HOIS ≻ = (U,C∪D,V)

定义1[12]　设混合型信息系统表示为

。其中， 为论域， ； 为信

息系统的全体属性集，其中， 为信息系统的条件属

性集， ， 和 分别为条件属性集中的离

散型属性集和连续型属性集， 为信息系统的

决策属性集； ，其中， 为属性 的值域，

为 （ ）在属性 （ ）下的属性值。同

时，设混合型有序信息系统为 [22]。

HOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B B ⊆C B = Bc∪Bn Bc B

Bn B B

N≻B

定义2[22]　给定 ，对于条件

属性子集 （ 且 ）， 为 的离散型属

性子集， 为 的连续型属性子集。定义属性子集

的邻域优势关系 为：

N≻B = { (x,y) ∈U ×U |dBn (x,y) ≥ δ∧ (∀b ∈ B,vb(x)≻vb(y))}
（1）

δ dBn (x,y) x y

≻ vb(x)≻vb(y)

vb(x) vb(y)

式中， 为邻域半径， 为对象 与对象 之间的

距离度量，常见距离度量函数如闵可夫斯基距离度

量 [10]， 表示属性值之间的偏序关系， 即

优势于 。

N≻B
x x ∈ U U

邻域优势粗糙集中给定邻域优势关系 ，可将

对象 （ ）在论域 中诱导出两个信息粒，分别

表示为：

n+B(x) = {y ∈ U |(y, x) ∈ N≻B } （2）

n−B(x) = {y ∈ U |(x,y) ∈ N≻B } （3）

n+B(x) n−B(x) x N≻B式中， 和 分别为对象 在邻域优势关系

下的优势集和劣势集。

B = {a1,a2} xk

N≻B

假设属性子集 ，图1展示了对象 在

邻域优势关系 下优势集和劣势集的示意图，

G1～G5代表了不同的区域，不同形状的点隶属于不

同的区域，五角星形状的点隶属于G1区域，十字形状

的点隶属于G2区域，三角形的点隶属于G3区域，正方

形的点隶属于G4区域，圆形的点隶属于G5区域。从图1

xk n+B(xk) =G2 xk

n+B(xk) =G4

中可以看出，对象 的优势集 ，对象 的

劣势集 。
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图 1　对象优势集与劣势集的示意图

Fig. 1　Schematic diagram of object dominating set and
dominated set

D

U

D U/D U/D = {Cl1,Cl2, · · · ,Clm}
Cli(1 ≤ i ≤ m) Cl1≺Cl2≺· · ·≺

Clm Clk Cl≻k = ∪t≥kClt
Clk Cl≺k = ∪t≤kClt

在混合型有序信息系统中，决策属性集 的属性值

均为离散型，并且也满足相应的偏序关系，设论域 在决

策属性集 下的划分为 ， ，

并且决策类 满足优势关系

，那么决策类 的上联合集 ，决策

类 的下联合集 。

HOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B ⊆C U/D = {Cl1,Cl2, · · · ,Clm}
Cl≻k N≻B

定义3[22]　给定 ，条件属性

集 ， 。决策类上联合集

在 的下近似和上近似分别定义为：

NB(Cl≻k ) = {x ∈ U |n+B(x) ⊆Cl≻k } （4）

NB(Cl≻k ) = {x ∈ U |n+B(x)∩Cl≻k , ∅} （5）

Cl≺k N≻B决策类下联合集 在邻域优势关系 的下近

似和上近似分别定义为：

NB(Cl≺k ) = {x ∈ U |n−B(x) ⊆Cl≺k } （6）

NB(Cl≺k ) = {x ∈ U |n−B(x)∩Cl≺k , ∅} （7）
 

2   不完备混合型有序信息系统与属性约简

由于实际环境下数据采集难易程度的不同及采

集成本等方面的原因，信息系统存在着不完备的特

性[7,15–16,23]。考虑到混合型有序信息系统的不完备性，

本节将提出不完备混合型有序信息系统的概念，并

提出对应的邻域优势粗糙集模型。 

2.1   不完备邻域优势粗糙集模型

IHOIS ≻

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U

C∪D

V = ∪∀a∈C∪DVa Va a

x ∈ U a ∈C∪D va(x)

定义4　设不完备混合型有序信息系统为 ，

。其中，论域 为信息系统全

体对象的集合；属性集 为信息系统全体属性的

集合； ，其中， 为属性 的值域，对于

在属性 下的属性值表示为 ，同时，
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∃a ∈C, x ∈ U va(x) = ∗ ∗有 ，“ ”为属性值缺失的情形。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B ⊆C B = Bc∪Bn B

NT≻B

给定 ，设条件属性子集

且 。定义属性子集 的邻域容差优势

关系 为：

NT≻B ={(x,y) ∈ U ×U |(∀bn ∈ Bn, (vbn (x) ≥ vbn (y)∧
dbn (x,y) ≥ δ)∨ vbn (x) = ∗∨ vbn (y) = ∗)∧
(∀bc ∈ Bc,vbc (x)≻vbc (y)∨ vbc (x) = ∗∨ vbc (y) = ∗)}

（8）

dbn (x,y) x y bn

dbn (x,y) = abs(vbn (x)− vbn (y)) abs(•)
式中， 为对象 和 在连续型属性 下的距离

度量， ，其中， 为数

值的绝对值。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B ⊆C NT≻B
x(x ∈ U)

定义5　给定 ，条件属性

子集 确定的邻域容差优势关系为 ，则对象

的邻域容差优势集和邻域容差劣势集分别为：

nt+B(x) = {y ∈ U |(y, x) ∈ NT≻B } （9）

nt−B(x) = {y ∈ U |(x,y) ∈ NT≻B } （10）

δ1 δ2

NT≻B,δ1
NT≻B,δ2

nt+B,δ1
(x) nt+B,δ2

(x)

nt−B,δ1
(x) nt−B,δ2

(x)

当邻域容差优势关系、邻域容差优势集和劣势

集需要区分邻域半径时，为防止混淆，增加不同邻域

半径的标记。例如，对于不同的邻域半径 和 ，对

应的邻域容差优势关系分别为 和 ，对应

的邻域容差优势集分别为 和 ，对应的

邻域容差劣势集分别为 和 。在不引起

混淆的情况下，通常省略邻域半径的标记。

邻域容差优势集和邻域容差劣势集满足性质1，
性质1详细内容见附录Ａ。

在性质1中：1）体现出了邻域容差优势集/劣势集

随邻域半径增加的单调性；2）体现出了邻域容差优

势集/劣势集随属性子集增加的单调性；3）给出了单

独属性子集与组合属性子集之间邻域容差优势集/劣
势集的相互关系。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B ⊆C U/D = {Cl1,Cl2, · · · ,Clm}
Cl≻k NT≻B

定义6　给定 ，条件属性

集 ， 。对于决策类上联

合集 在 的下近似和上近似分别定义为：

NT B(Cl≻k ) = {x ∈ U |nt+B(x) ⊆Cl≻k } （11）

NT B(Cl≻k ) = { x ∈ U |nt+B(x)∩Cl≻k , ∅} （12）

Cl≺k NT≻B决策类下联合集 在邻域容差优势关系

的下近似和上近似分别定义为：

NT B(Cl≺k ) = { x ∈ U |nt−B(x) ⊆Cl≺k } （13）

NT B(Cl≺k ) = {x ∈ U |nt−B(x)∩Cl≺k , ∅} （14）
 

2.2   不完备邻域优势条件熵与属性约简

Zhao等[24]基于信息熵模型实现了不完备信息系

统的不确定性度量与属性约简，本节针对此文所研

究的信息系统类型，将该方法进行推广和扩展。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} B(B ⊆C)

NT≻B B U

INDE≻B(U)

定 义 7　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻域容差优

势关系为 ，则由 在论域 下确定的邻域优势信

息熵 定义为：

INDE≻B(U) =
1
n

n∑
i=1

(
1−
|nt+B(xi)|

n

)
（15）

| • |
0 ≤ INDE≻B(U) ≤ 1 ∀x ∈ U nt+B(x) = U

INDE≻B(U) = 0 ∀x ∈ U nt+B(x) = ∅
INDE≻B(U) = 1

式中， 为集合的基数。邻域优势信息熵满足关系

， 当 满 足 时 ， 则

有 ；当 满足 时，则有

。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} P、Q（P,Q ⊆C）

NT≻P NT≻Q P Q

U INDE≻P∪Q(U)

定 义 8　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻

域容差优势关系分别为 和 ，则由 和 在论

域 下确定的邻域优势联合熵 定义为：

INDE≻P∪Q(U) =
1
n

n∑
i=1

1− |nt+P(xi)∩nt+Q(xi)|
n

 （16）
0 ≤ INDE≻P∪Q(U)

≤ 1

邻域优势联合熵同样满足关系

。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} P、Q（P,Q ⊆C）

NT≻P NT≻Q Q P

U INDE≻Q|P(U)

定 义 9　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻

域容差优势关系分别为 和 ，则 关于 在论

域 下确定的邻域优势条件熵 定义为：

INDE≻Q|P (U) =
1
n

n∑
i=1

 |nt+P(xi)|
n

−
|nt+P(xi)∩nt+Q(xi)|

n

 =
INDE≻P∪Q(U)− INDE≻P(U) （17）

0 ≤ INDE≻Q|P(U) ≤ 1式中， 。

邻域优势条件熵满足性质2，性质2具体内容见

附录A。性质2表明，随着属性集的增加，邻域优势条

件熵满足单调减少的性质，这一特性经常被学者们

用来构造信息系统的属性约简[24]。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V)

R(R ⊆C)
定义10　给定 ，若同时满足

下述两个条件，那么称 为信息系统的属性约简：

INDE≻D|R(U) = INDE≻D|C(U)1) ，

∀a ∈ R, INDE≻D|R−{a}(U) > INDE≻D|C(U)2) 。

基于该属性约简的定义，可以得到属性的两种

重要度函数，利用这两种重要度度量可以进行不完

备混合型有序信息系统属性约简结果的启发式搜索。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V)

B（B ⊆C）， ∀a ∈ B B

定义11  给定 ，属性子集

对于 在 下的内部属性重要度定

义为：

SigU
in(a,B,D) = INDE≻D|B−{a}(U)− INDE≻D|B(U) （18）

∀b ∈ (C−B) B对于 在 下的外部属性重要度定义为
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SigU
out(b,B,D) = INDE≻D|B(U)− INDE≻D|B∪{b}(U)（19）

根据定义10和定义11，利用邻域优势条件熵对

不完备混合型有序信息系统进行属性约简的实现如

算法1所示，由于算法1在进行属性约简时输入的是

静态数据集，因此算法1也称为非增量式属性约简算法。

算法1　基于邻域优势条件熵的不完备混合型

有序信息系统属性约简算法。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) δ输入： ，邻域半径 。

RU输出：属性约简结果 。

具体步骤如下：

RU ← ∅1）初始化 。

∀a ∈C a C

S igU
in(a,C,D) S igU

in(a,C,D) > 0 RU ← RU ∪{a}
2）对于 ，计算属性 在 下的内部属性重

要度 ，若 ，则 。

∀b ∈ (C−RU) b RU

SigU
out(b,RU ,D)

bmax bmax = arg
b∈C−RU

{SigU
out(b,RU ,D)}

3）对于 ：计算属性 在 下的外部

属性重要度 ，找出外部属性重要度最

大的属性 ， 。

bmax SigU
out(bmax,RU ,

D) > 0 RU ← RU ∪{bmax}
4）对于步骤3）中的属性 ，如果

，那么 ，并返回步骤3），否则

进入步骤5）。
∀c ∈ RU INDE≻D|RU−{c}(U) =

INDE≻D|Ru
(U) RU ← RU −{c}

RU

5）对于 ，若满足关系

，那么 ，重复进行步骤5），

直到 中所有属性都不满足该关系。

RU6）返回属性约简结果 。

O(|C|2 · |U |2)

O(|C| · |U |2)

O(|C| · |U |2)

O(|C|2 · |U |2)

算法1中的主要计算量集中在步骤2），步骤2）的
时间复杂度为 ，步骤3）和步骤4）在剩余

属性集中搜索候选属性，其时间复杂度为 ，

步骤 5）进行反向剔除冗余属性，其时间复杂度

为 ，因此，整个算法 1的时间复杂度为

。 

3   不完备混合型有序信息系统增量式属性

约简

信息系统不断进行更新，当信息系统对象发生

增删时，原有约简结果不再有效，因此，需要重新计

算新信息系统的属性约简。在已有各种基于信息熵

的属性约简算法中，学者们均通过增量式更新信息

熵的方法来更新属性约简结果 [10,13,21–22]，因此本

文也采用类似的实现方案完成属性约简的动态更新。 

3.1   邻域优势条件熵的矩阵表示

在粗糙集理论中，矩阵是构造模型和算法增量

式学习的一种常用工具[3,5–6,18,21–22]。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} B(B ⊆C)

NT≻B U NT≻B

定义 1 2　给定 ，

，条件属性子集 确定的邻域容差优

势关系为 ，定义论域 下 的邻域容差优势关

系矩阵为：

N≻B(U) = [ωB
i j]n×n =


ω11 ω12 · · · ω1n

ω21 ω22 · · · ω2n
...

...
. . .

...
ωn1 ωn2 · · · ωnn

 （20）
ωB

i j =

1, (x j, xi) ∈ NT≻B，xi, x j ∈ U；

0, (x j, xi) < NT≻B，xi, x j ∈ U
式中， 。

xi, x j ∈ U

x j B xi i

j

定义12表明：邻域容差优势关系矩阵是邻域容

差优势关系的直观展示；对于对象 ，当对象

在属性子集 下优势于 时，此时关系矩阵第 行第

列上的元素为1；否则为0。因此，根据定义5可得：

nt+B(xi) = {x j ∈ U |ωB
i j = 1,N≻B(U) = [ωB

i j]n×n} （21）

nt−B(xi) = {x j ∈ U |ωB
ji = 1,N≻B(U) = [ωB

i j]n×n} （22）

|nt+B(xi)| =
n∑

j=1

ωB
i j |nt−B(xi)| =

n∑
j=1

ωB
ji即 ， 。

N≻P(U) =

[ϕP
i j]n×n N≻Q(U) = [ϕQ

i j]n×n S um(•)
∧

定义13　对于邻域容差优势关系矩阵

和 ，定义关系矩阵的“ ”

和“ ”运算为：

S um(N≻P(U)) =
n∑

i=1

n∑
j=1

ϕP
i j （23）

N≻P(U)∧N≻Q(U) = [πi j]n×n =

1, ϕP
i j = 1∧ϕQ

i j = 1；

0, other
（24）

利用关系矩阵的定义和关系矩阵的计算规则，

从而构建邻域优势条件熵的矩阵框架。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} P、Q(P,Q ⊆C)

N≻P(U) = [ϕP
i j]n×n N≻Q(U) =

[ϕQ
i j]n×n Q P U

INDE≻Q|P(U)

定 理 1　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻域

容差优势关系矩阵分别为 和

，则 关于 在论域 下确定的邻域优势条件

熵 可表示为：

INDE≻Q|P(U)=
1
n2

[
Sum(N≻P(U))−Sum(N≻P(U)∧N≻Q(U))

]
（25）

证明：证明内容见附录A。 

3.2   基于矩阵的邻域优势条件熵增量式更新

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} B(B ⊆C) U

NT≻B N≻B(U) N≻B(U) =

[ωB
i j]n×n U+ U+ = {xn+1,

xn+2, · · · , xn+n+ } U′ = U ∪U+ n+ = |U+|
B U′ NT ′≻B

N≻B(U′)(N≻B(U′) = [ω′Bi j ](n+n+)×(n+n+))

定 理 2　 给 定 ，

，属性子集 在论域 下确定的邻域容

差优势关系为 ，对应的关系矩阵为 ，

。设信息系统新增加的对象集 ，

， ， ，那么属性子

集 在 下确定的邻域容差优势关系为 ，对应

的关系矩阵 增量式

更新为：
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N≻B(U′) = [ω′Bi j ](n+n+)×(n+n+) =

 (MB
1 )n×n (MB

2 )n×n+

(MB
3 )n+×n (MB

4 )n+×n+


（26）

式中：
(MB

1 )n×n = [ωB
i j]n×n = N≻B(U) （27）

(MB
2 )n×n+ =

1, (xi, x j) ∈ NT ′≻B , xi ∈ U, x j ∈ U+;

0, (xi, x j) < NT ′≻B , xi ∈ U, x j ∈ U+
（28）

(MB
3 )n+×n =

1, (xi, x j) ∈ NT ′≻B , xi ∈ U+, x j ∈ U;

0, (xi, x j) < NT ′≻B , xi ∈ U+, x j ∈ U
（29）

(MB
4 )n+×n+ =

1, (xi, x j) ∈ NT ′≻B , xi ∈ U+, x j ∈ U+;

0, (xi, x j) < NT ′≻B , xi ∈ U+, x j ∈ U+

（30）

NT≻B NT ′≻B
∀xi, x j ∈ U 1 ≤ i, j ≤ n (xi, x j) ∈ NT≻B

(xi, x j) ∈ NT ′≻B N≻B(U) = [ωB
i j]n×n N≻B(U′) =

[ω′Bi j ](n+n+)×(n+n+) ωB
i j = ω

′B
i j 1 ≤ i, j ≤ n

证明对于邻域容差优势关系 和 ，若

（ ）满足 ，根据定义4
有 。所以，对于 和

，其中， （ ），本定理

式（27）成立，通过定义12可得到式（27）～（30）成立。

邻域容差优势关系矩阵满足性质3，性质3详细

内容见附录。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} P、Q（P,Q ⊆C）

N≻P(U)（N≻P(U) = [ϕP
i j]n×n）

N≻Q(U)（N≻Q(U) = [ϕQ
i j]n×n），Q P U

INDE≻Q|P(U)

U+ U+ = {xn+1, xn+2, · · · , xn+n+ } U′ =

U ∪U+ n+ = |U+|
N≻P(U′) = [ϕ′Pi j ](n+n+)×(n+n+) N≻Q(U′)= [ϕ′Qi j ](n+n+)×(n+n+)

Q P U′

INDE≻Q|P(U′)

定 理 3　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻域

容差优势关系矩阵分别为

和 关于 在论域 下

确定的邻域优势条件熵为 。设信息系统

新增加的对象集 ， ，

， ，两种关系矩阵分别增量式更新

为 ， ，

那么 关于 在论域 下确定的邻域优势条件熵

增量式更新为：

INDE≻Q|P(U′) =
1

(n+n+)2

[
n2 · INDE≻Q|P(U)+

Sum((MP
2 )n×n+ )−Sum((MP

2 ))n×n+ ∧ (MQ
2 )n×n+ )+

Sum((MP
3 )n+×n)−Sum((MP

3 )n+×n∧ (MQ
3 )n+×n)+

Sum((MP
4 )n+×n+ )−Sum((MP

4 )n+×n+ ∧ (MQ
4 )n+×n+ )

]
=

n2

(n+n+)2 · INDE≻Q|P(U)+
1

(n+n+)2

n+n+∑
i=n+1

(|nt+P(xi)−nt+Q

(xi)|+ |nt−P(xi)−nt−Q(xi)−U+|) （31）

证明：证明内容见附录A。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} B(B ⊆C) U

NT≻B N≻B(U)(N≻B(U)=

[ωB
i j]n×n)

U− U−= {xn−n−+1, xn−n−+2, · · · , xn} U′=U −U− n−= |U−|

定 理 4　 给 定 ，

，属性子集 在论域 下确定的邻域容

差优势关系为 ，对应的关系矩阵为

。为了简便，不妨设信息系统减少的对象集为

， ， ， ，

B U′

NT ′≻B N≻B N≻B(U′) =

[ω′Bi j ](n−n−)×(n−n−) N≻B(U)(N≻B(U) = [ωB
i j]n×n)

那么属性子集 在论域 下确定的邻域容差优势

关 系 为 ， 对 应 的 关 系 矩 阵 为 ，

。若将 表示成

如下分块矩阵形式：

N≻B(U) = [ωB
i j]n×n =

(MB
1 )(n−n−)×(n−n−) (MB

2 )(n−n−)×n−

(MB
3 )n−×(n−n−) (MB

4 )n−×n−


（32）

N≻B(U′) = [ω′Bi j ](n−n−)×(n−n−) = (MB
1 )(n−n−)×(n−n−)那么 。

证明：根据邻域容差优势关系矩阵的定义可直

接得到定理4成立。

n−n−+1,n−n−+2, · · · ,n n−n−+1,

n−n−+2, · · · ,n

从定理4可以看出，将原先邻域容差优势关系矩

阵删除第 行和第

列，即得到新信息系统下的关系矩阵。

邻域容差优势关系矩阵满足性质4，性质4详细

内容见附录A。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1,

x2, · · · , xn} P、Q(P,Q ⊆C)

N≻P(U) = [φP
i j]n×n N≻Q(U) =

[ϕQ
i j]n×n Q P U

INDE≻Q|P(U) U− U− =

{xn−n−+1, xn−n−+2, · · · , xn} U′ = U −U− n− = |U−|
N≻P(U′) = [φ′Pi j ](n−n−)×(n−n−)

N≻Q(U′) = [ϕ′Qi j ](n−n−)×(n−n−) Q P U′

INDE≻Q|P(U′)

定 理 5　 给 定 ，

，条件属性子集 确定的邻域

容差优势关系矩阵分别为 和

， 关于 在论域 下确定的邻域优势条件熵

为 。设信息系统减少的对象集为 ，

， ， ，两种

关系矩阵分别增量式更新为 ，

，那么 关于 在论域 下

确定的邻域优势条件熵 增量式更新为：

INDE≻Q|P(U′) =
1

(n−n−)2

[
n2 · INDE≻Q|P(U) −

(S um((MP
2 )(n−n_ )×n_ )−S um((MP

2 ))(n−n_ )×n_∧
(MQ

2 )(n−n_ )×n_ ))− (S um((MP
3 )n_×(n−n_ ))−

S um((MP
3 )n_×(n−n_ )∧ (MQ

3 )n_×(n−n_ )))−
(S um((MP

4 )n−×n− )−S um((MP
4 )n−×n−∧

(MQ
4 )n−×n− ))] =

n2

(n−n−)2 · INDE≻Q|P(U)− 1
(n−n−)2 ·

n∑
i=n−n−+1

(|nt+P(xi)−nt+Q(xi)|+ |nt−P(xi)−nt−Q(xi)−U−|)

（33）

证明：同定理3证明。 

3.3   增量式属性约简算法

第3.2节中实现了不完备混合有序信息系统对象

增删情形时邻域优势条件熵的动态更新，本节在其

基础上实现对应的增量式属性约简算法，分别如算

法2和算法3所示。

算法2　对象增加时基于邻域优势条件熵的不

完备混合型有序信息系统增量式属性约简算法。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1, x2, · · · ,输入： 1） ，
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xn} δ U+= {xn+1, xn+2, · · · ,
xn+n+ } U′ = U ∪U+ IHOIS ≻

RU INDE≻D|RU
(U) INDE≻D|C(U)

，邻域半径 ；2）新增加的对象集

， ；3）信息系统 的属性约简

集 ，邻域优势条件熵 和 。

RU′

INDE≻D|RU′
(U′) INDE≻D|C(U′)

输出：新信息系统下的属性约简 和邻域优势

条件熵 和 。

具体步骤如下：

B B← RU1）初始化 ， 。

N≻B(U′) (MB
2 )n×n+ (MB

3 )n+×n (MB
4 )n+×n+

N≻C(U′) (MC
2 )n×n+ (MC

3 )n+×n (MC
4 )n+×n+

N≻D(U′) (MD
2 )n×n+ (MD

3 )n+×n (MD
4 )n+×n+

2）基于定理 2计算邻域容差优势关系矩阵

的分块矩阵 、 和 ，

的分块矩阵 、 和 ，

的分块矩阵 、 和 。

INDE≻D|B(U) INDE≻D|C(U)

INDE≻D|B(U′) INDE≻D|C(U′)

3）根据定理3，基于 和 计

算新的邻域优势条件熵 和 。

INDE≻D|B(U′) = INDE≻D|C(U′)

INDE≻D|B(U′) > INDE≻D|C(U′)

4）若 ，那么进入步骤

7），若 ，那么进入步骤5）。
∀b ∈ (C−B) b B

SigU′
out(b,B,D)

bmax bmax = arg
b∈(C−B)

{SigU′
out(b,B,D)}

5）对于 ，计算属性 在 下的外部属

性重要度 ，找出外部属性重要度最大的

属性 ， 。

bmax SigU′
out(bmax,

B,D) > 0 B← B∪{bmax}
6）对于步骤5）中的属性 ，如果

，那么 ，并返回步骤5），否则进

入步骤7）。
∀c ∈ B INDE≻D|B−{c}(U

′) =

INDE≻D|B(U′) B← B−{c}
B

7 ）对于 ，若满足关系

，那么 ，重复进行步骤7），直

到 中所有属性都不满足该关系。

RU′ ← B RU′

INDE≻D|RU′
(U′) INDE≻D|C(U′)

8）进行 ，返回新信息系统下的属性约简

和新的邻域优势条件熵 和 。

RU

O(|C| · |U | · |U+|)
O(|U | · |U+|)

O(|∆C| · |
U ∪U+|2) ∆C

O(|C| · |U∪
U+|2) O(|C| · |U | · |U+|+
|C| · |U ∪U+|2)

算法2的主要策略是基于旧信息系统的属性约

简结果 来更新新信息系统的属性约简。其中步骤2）
利用定理2计算邻域容差优势关系矩阵的分块矩阵，

其时间复杂度为 ；步骤3）为增量式计

算新的邻域优势条件熵，其时间复杂度为 ；

步骤5）和步骤6）为在旧信息系统的属性约简结果基

础上进一步搜索新的属性，其时间复杂度为

，其中 为新搜索到的属性集；步骤7）为
反向冗余属性剔除的过程，其时间复杂度为

，因此，整个算法2的时间复杂度为

。

算法3　对象减少时基于邻域优势条件熵的不

完备混合型有序信息系统增量式属性约简算法。

IHOIS ≻ = (U,C∪D,V) U = {x1, x2, · · · ,
xn} δ U− U− = {xn−n−+1,

xn−n−+2, · · · , xn} U′ = U −U− IHOIS ≻

RU INDE≻D|RU
(U)

INDE≻D|C(U) N≻RU
(U) N≻C(U)

输入： 1） ，

，邻域半径 ；2）减少的对象集 ，

， ；3）信息系统 的

属性约简集 ，邻域优势条件熵 和

，邻域容差优势关系矩阵 、

N≻D(U)和 。

RU′

INDE≻D|RU′
(U′) INDE≻D|C(U′)

N≻RU′
(U′) N≻C(U′) N≻D(U′)

输出：新信息系统下的属性约简 和邻域优势

条件熵 和 ，新信息系统下

的邻域容差优势关系矩阵 、 和 。

具体步骤如下：

B B← RU1）初始化 ， 。

N≻B(U)

(MB
2 )(n−n−)×n− (MB

3 )n−×(n−n−) (MB
4 )n−×n−

N≻C(U) (MC
2 )(n−n−)×n− (MC

3 )n−×(n−n−)

(MC
4 )n−×n−，N≻D(U) (MD

2 )(n−n−)×n−、

(MD
3 )n−×(n−n−) (MD

4 )n−×n−

N≻C(U′) N≻D(U′)

2）基于定理4得到邻域容差优势关系矩阵

的分块矩阵 、 和 ，

的 分 块 矩 阵 、 和

的 分 块 矩 阵

和 ，并更新出新信息系统下的

邻域容差优势关系矩阵 和 。

INDE≻D|B(U) INDE≻D|C(U)

INDE≻D|B(U′) INDE≻D|C(U′)

3）根据定理5，基于 和 计

算新的邻域优势条件熵 和 。

INDE≻D|B(U′) = INDE≻D|C(U′)

INDE≻D|B(U′) > INDE≻D|C(U′)

4）若 ，则进入步骤7），

若 ，则进入步骤5）。
∀b ∈ (C−B) b B

SigU′
out(b,B,D)

bmax bmax = arg
b∈C−B

{SigU′
out(b,B,D)}

5）对于 ，计算属性 在 下的外部属

性重要度 ，找出外部属性重要度最大的

属性 ， 。

bmax SigU′
out(bmax,

B,D) > 0 B← B∪{bmax}
6）对于步骤5）中的属性 ，如果

，那么 ，并返回步骤5），否则，

进入步骤7）。
∀c ∈ B INDE≻D|B−{c}(U

′) =

INDE≻D|B(U′) B← B−{c}
B

7 ）对于 ，若满足关系

，那么 ，重复进行步骤7），直
到 中所有属性都不满足该关系。

RU′ ← B RU′

INDE≻D|RU′
(U′) INDE≻D|C(U′)

N≻RU′
(U′) N≻C(U′)

N≻D(U′)

8）进行 ，返回新信息系统下属性约简

和新邻域优势条件熵 和 ，

返回邻域容差优势关系矩阵 、 和

。

RU

O(1)
O(|U −U−| · |U−|)

O(|∆C| · |U −U−|2)
∆C

O(|C| · |U −U−|2)
O(|U −U−| · |U−|+ |C| · |U −U−|2)

与算法2类似，算法3同样基于原先旧信息系统

的属性约简结果 进行增量式计算得到新信息系统

属性约简。其中，步骤2）中邻域容差优势关系矩阵的

分块矩阵可直接从旧关系矩阵得到，因此，其时间复

杂度为 ；步骤3）为增量式计算新的邻域优势条

件熵，其时间复杂度为 ；步骤5）和步

骤6）在旧信息系统属性约简结果的基础上进一步搜

索新的属性，其时间复杂度为 ，其

中， 为新搜索到的属性集；步骤7）为反向冗余属性

剔除的过程，其时间复杂度为 ，因此

算法3的时间复杂度为 。 

4   实验分析

表1为加州大学欧文分校UCI机器学习数据库中

的8个常用分类学习数据集，其中，Chess为离散型属
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性值的数据集，Wine、Wdbc和Parkinson’s Disease为
连续型属性值的数据集，AnuranCalls、DryBean、Ma-
gic和Musk为混合型属性值的数据集，本节将在这8
个数据集上进行属性约简实验来验证本文增量式算

法的性能。所有的算法通过软件Matlab2018b编程实

现，计算机型号为CPU Intel(R) Core(TM) i7–7700
4.20 GHz，内存为16.0 GB DDR4，操作系统为Win-
dows10。
 

表 1　实验数据集

Tab. 1　Experimental data sets
 

编号 数据集名称 对象 属性个数 类别数 数据集类型

1 Wine 178 14 3 连续

2 Wdbc 569 31 2 连续

3 Chess 3 196 37 2 离散

4 AnuranCalls 7 195 23 60 混合

5 DryBean 13 611 17 7 混合

6 Magic 19 020 11 2 混合

7 Musk 6 598 168 2 混合

8 Parkinson’s Disease 756 754 2 连续
 

4.1   实验设置与参数确定

在表1所示的数据集中，对于离散类型的属性值

（也包括决策属性值），按照数据集样本的序号，将离

散型属性值替换成依次递增的整数型数值，例如：对

于属性值v1、v2和v3，将其替换为1、2和3；对于连续

型属性值，为了消除属性量纲带来的影响，采用极差

正规化的方法进行数据标准化。整个实验中，统一按

照属性值的递增来定义优势关系中的偏序关系，即

属性值大的对象优势于属性值小的对象。此外，本文

研究的是不完备信息系统下的属性约简问题，表1中
的数据集均为完备型，本实验对决策属性以外的属

性值随机选择3%进行删除，从而构造数据集的不完

备性。

δ

δ

δ

在本文所提出的算法中，入参邻域半径 取值的

不同会影响到最终的属性约简结果以及分类性能。

因此，为了得到最优的邻域半径值，将邻域半径 在

区间[0.01,0.20]内以0.01为间隔分别作为输入参数输

入算法1，选择出对应的约简集结果，记录属性约简

结果中属性的个数，同时利用两种分类器（支持向量

机（SVM）和邻近点参数k设3的k邻近（kNN））分类训

练获得约简集结果的分类精度。对所有邻域半径的

结果进行归纳确定最优邻域半径 值。图2为表1中部

分数据集的实验结果。由图2可知，当邻域半径增大，

约简集长度呈现出减小趋势，分类精度呈现出先稳

定后减小的趋势，邻域半径在[0.06,0.10]的范围内均

具有较高的分类精度水平。属性约简旨在找到属性

δ = 0.10
集较小且分类精度较高的属性子集，因此，经综合比

较，选择邻域半径 进行实验较为合适。
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图 2　部分数据集在不同邻域半径下的实验结果

Fig. 2　Experimental results of some data sets under differ-
ent neighborhood delta 
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4.2   信息系统对象增加时增量式与非增量式算法性

能比较 

4.2.1    属性约简结果有效性比较

对于表1中的各个数据集，从完整的论域选择

50%对象作为初始信息系统，剩余50%的论域对象作

为动态增加的对象集。然后，利用增量式与非增量式

算法分别进行动态属性约简，记录两种算法的详细

结果，并利用SVM和kNN（k为3）获得约简结果的分

类精度。所有实验结果如表2所示，其中，“{*}”为属

性集结果，“(*)”为属性的数量。

由表2可知，两种算法的约简结果非常接近。例

如：数据集AnuranCalls有着相同的属性约简结果；对

于数据集Wine、Chess、Musk和Parkinson’s Disease，增
量式属性约简算法的约简结果更小一些，同时有着

更高的分类精度；数据集Wdbc和DryBean有着属性

数量相同但属性不完全一样的约简集，其分类精度

也很接近；对于数据集Magic，虽然增量式算法约简

得到的属性稍多一些，但是分类精度更高一些。表2
的结果表明，两种算法都是可行且有效的；相比非增

量式算法，增量式算法的属性约简结果更优异。 

4.2.2    属性约简算法的效率比较

从所有数据集中随机选择40%的对象作为初始

数据集，然后，将剩余60%的对象集随机平均分成

6份，随后依次将每份往初始数据集中添加，相当于

每次增加10%的对象，这样便构造出数据集6次数据

量相同的增加更新。将本文的增量式属性约简算法

与非增量式算法分别基于这种数据更新方式进行属

性约简，统计每次属性约简的计算时间，重复进行30
次实验，其平均实验结果如图3所示。在图3中，随着

更新次数的增加，两种算法的属性约简运行时间整

体上呈逐步上升趋势，但增量式算法的运行时间明

显更低，尤其对于大规模的数据集AnuranCalls、Dry-
Bean和Magic，两类算法的效率差异更加明显。因此，

对于信息系统数据量相同的增加更新，增量式的属

性约简要更加高效。

同时，为了比较信息系统不同数据量增加时两

类算法的更新效率，同样随机选择40%的对象作为初

始数据集，剩余60%的对象集随机平均分成6份；然

后，每次分别往初始数据集添加不同量的剩余对象，

其中，第1次随机选择1份对象集添加至初始数据集，

第2次随机选择2份对象集进行添加，依次类推，直至

最后一次性添加6份对象集，这相当于初始数据集分

别添加了10%、20%、···、60%的对象，因此，构造出了

信息系统6次数据量不同的增加。基于这种更新方式，

让两类算法分别进行属性约简更新计算，重复进行

实验30次，其平均计算时间实验结果如图4所示。在

图4中，同样可以发现增量式算法的计算时间更低，

因此，对于不同数据量的增加更新，增量式的属性约

简方法也更加高效。

图3和4中两类算法表现出的计算效率差异，主

要是由于这两类算法的计算架构不同，算法1表明，

非增量式算法每次对新的信息系统重新进行属性约

简的搜索，其计算量与信息系统当前的规模正相关。

在算法2中，增量式算法以旧信息系统的属性约简为

基础，对变化的对象进行增量式计算，即算法所产生

的计算量大部分来源于属性约简结果中变化的属性，

不必对原先属性约简中的属性进行重复搜索计算，

大幅提高了计算效率，因此，更新属性约简的时间会

更少。部分数据集的增量式算法计算时间出现了一

定波动，主要是由增量式算法的计算架构决定的，当

 

表 2　对象增加时两类算法的属性约简和分类精度比较

Tab. 2　Comparison of attribute reduction and classification accuracy between the two algorithms when objects are added
 

数据集

非增量式属性约简 增量式属性约简

属性约简结果
分类精度/%

属性约简结果
分类精度/%

SVM kNN SVM kNN
Wine {3,5,6,9,11,12,13} (7) 93.30 92.55 {3,5,6,11,12,13} (6) 96.22 93.47

Wdbc {3,5,6,11,13,14,15,17,18,20,21,
23,26,27,30,31} (16) 96.72 94.05 {3,5,6,11,13,14,15,16,18,20,21,

23,26,27,30,31} (16) 94.37 96.37

Chess
{2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,13,14,15,16,17,
18,19,21,22,23,24,25,26,27,28,29,31,

32,33,34,35,36,37} (33)
87.99 92.65

{2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,13,14,16,17,18,
19,20,21,22,23,24,25,27,28,31,32,33,

34,35,36,37} (31)
88.70 94.03

AnuranCalls {2,3,4,5} (4) 74.70 65.25 {2,3,4,5} (4) 74.70 65.25
DryBean {8,14} (2) 86.42 73.33 {5,14} (2) 87.90 72.85

Magic {2,4,6,9} (4) 76.56 79.23 {2,4,5,7,9} (5) 78.38 80.55

Musk
{1,6,11,14,16,22,29,30,49,57,65,69,
72,74,84,88,89,91,95,102,113,124,

136,144,148,152,157} (27)
82.43 80.54

{1,6,11,14,16,22,29,30,49,57,65,69,
72,74,84,88,91,95,102,113,124,136,

144,148,152} (25)
84.51 82.63

Parkinson’s Disease {2,7,25,59,98,123,169,234,276,297,
312,353,425,527,578,612} (16) 85.92 81.56 {7,25,59,78,123,169,254,276,290,322,

353,455,537,578,667} (15) 88.37 84.53

平均 (13.6) 85.50 82.39 13 86.64 83.71
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旧的信息系统更新至新的信息系统，如果旧的约简

集能直接继承作为新信息系统的约简，那么增量式

算法可以直接返回无需搜索新的属性，此时，增量式

算法所需的耗时很短；如果旧的约简集不能作为新

信息系统的约简，那么需要选择新属性更新约简结

果，此时增量式算法就会产生一定的运行时间，所以，

出现用时波动的情况。 

4.3   信息系统对象减少时增量式与非增量式算法性

能比较 

4.3.1    属性约简结果有效性比较

首先将表1中的各个完整数据集作为初始数据

集，然后随机选择论域的50%作为动态减少的对象，

利用增量式算法与非增量式算法分别进行动态属性

约简，并使用SVM和KNN(k为3)分别获得属性约简的

分类精度，所有实验结果如表3所示，其中“{*}”为属

性集结果，“(*)”为属性的数量。

在表3中，数据集DryBean下两类算法的约简结

果完全一致，而在数据集Wine和Chess中，增量式算

法的约简集稍大一点，数据集Wdbc、AnuranCalls和
Magic拥有相同的属性约简集大小，但增量式算法分

类精度更高。因此，对于信息系统对象减少的情形，

增量式架构的属性约简算法在约简的分类精度方面

更加占据优势，这主要是由于增量式算法能够保留

旧信息系统中的有效属性，提升新信息系统的分类

性能。 

4.3.2    属性约简算法的效率比较

首先将表1中的每个完整的实验数据集作为初

始数据集，然后对每个数据集随机选择60%的对象集，
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图 3　增加相同数据量时更新属性约简的用时比较

Fig. 3　Time comparison of updating attribute reduction when increasing the same amount of data
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图 4　增加不同数据量时更新属性约简的用时比较

Fig. 4　Time comparison of updating attribute reduction when increasing the different amount of data
 

表 3　对象减少时两类算法的属性约简和分类精度比较

Tab. 3　Comparison of attribute reduction and classification accuracy between the two algorithms when objects are removed
 

数据集

非增量式属性约简 增量式属性约简

属性约简结果
分类精度/%

属性约简结果
分类精度/%

SVM KNN SVM KNN
Wine {3,5,9,11,12} (5) 87.40 88.17 {3,5,6,9,11,13} (6) 89.45 90.85
Wdbc {3,11,13,15,16,18,21,23,26,30,31} (11) 88.57 91.92 {5,6,14,16,18,20,23,26,27,30,31} (11) 90.05 93.75

Chess
{2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,13,14,16,17,

18,19,21,22,24,25,27,28,31,
32,33,34,35,36,37} (29)

80.33 91.33
{2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,13,14,16,17,

18,19,21,22,23,24,25,27,28,
31,32,33,34,35,36,37} (30)

83.30 95.72

AnuranCalls {2,3,20} (3) 72.03 67.17 {2,4,10} (3) 79.11 69.11
DryBean {8,14} (2) 83.52 72.85 {8,14} (2) 83.52 72.85

Magic {2,4,6,7} (4) 74.44 78.41 {3,4,6,7} (4) 73.57 79.25

Musk
{1,6,11,13,16,21,29,30,49,57,62,69,

72,74,84,88,89,91,102,113,
124,144,148,152,159} (25)

81.33 78.94
{1,6,11,14,16,22,29,49,57,64,69,72,

77,84,88,95,102,113,124,
136,148,155} (22)

82.50 81.17

Parkinson’s Disease {2,7,25,59,98,169,234,276,297,
312,353,425,527,578,612} (15) 83.28 80.48 {7,25,59,78,123,254,276,290,

353,455,537,578,667} (13) 85.59 82.86

平均 (11.75) 81.36 81.15 (11.37) 83.39 83.20
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并平均分成6份，随后依次进行移除操作，相当于每

次减少10%的对象，这样便构造出数据集6次相同数

据量的减少。将本文的增量式属性约简算法与非增

量式算法分别基于这种数据更新方式进行属性约简，

统计每次属性约简的计算时间，重复进行30次实验，

其平均时间实验结果如图5所示。在图5中，随着更新

次数增加，两种算法的属性约简运行时间均逐渐减

小，但是增量式算法的运行时间更短，尤其在数据集

AnuranCalls、DryBean和Magic中，两种算法的差异更

加明显。

同时，为了比较信息系统不同数据量减少时两

种算法的更新效率，将完整的数据集作为初始数

据集，随机选择60%的对象集平均分成6份，然后每

次分别选择不同量的对象集进行移除，其中第一

次移除1份对象集，第二次移除2份，依次类推，直

至最后一次性移除6份对象集，这相当于在初始数

据集中分别移除10%、20%、···、60%的对象，因此构

造出了信息系统6次不同数据量的减少，基于这种

更新方式，让两种算法分别进行属性约简，重复进

行30次实验，其平均计算时间实验结果如图6所示。

在图6中，同样可以发现增量式算法的计算时间更

少，即增量式算法对动态数据有着更高的属性约

简效率。

图5和图6表现出的效率差异同样是由于增量式

属性约简算法的架构决定的。在算法3中，当信息对

象减小时，增量式算法在旧的约简集上更新属性信

息，避免对已选择的属性进行重复计算，极大地提高

了动态数据环境下属性约简的效率，由于非增量式

算法重复地选择属性，使得属性约简的耗时大幅高

于增量式算法。  
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图 5　减少相同数据量时更新属性约简的用时比较

Fig. 5　Time comparison of updating attribute reduction when removing the same amount of data
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4.4   本文增量式算法与同类型增量式算法比较

本小节所选择的比较算法分别为：1）优势粗糙

集模型的增量式属性约简[20]；2）混合型有序信息系

统邻域熵的增量式属性约简[22]；3）量化邻域自信息

熵的增量式属性约简[25]，这3种算法分别简记为对比

算法1、2、3。其中，对比算法1是一种建立在离散型有

序信息系统下的增量式属性约简，在进行实验时需

将表1的数据转换成标记型类型，同时这3种对比算

法都只适用于完备型的有序信息系统，而本实验选

择的数据集均为不完备类型，采用平均值的方法对

这些数据集进行缺失值填充，即对属性下所有对象

的属性值求取平均值并用平均值对该属性下的缺失

值进行填充。随后，将所有增量式算法分别进行信息

系统动态属性约简实验。 

4.4.1    信息系统对象增加时增量式属性约简比较

按照第4.2.2节对数据集构建6次增加相同数据

量的更新方式，将所有增量式算法分别进行属性约

简实验。统计每次更新时所有算法的计算用时，重复

实验30次，其平均计算时间结果如图7所示。当数据

集完成最后一次动态增加，所有算法的约简集长度

比较结果见表4，约简集的分类精度比较结果见表5。
在表4中，除数据集Chess和Musk外，本文增量式

算法有着更小的属性约简集长度。在表5中，除数据

集Wdbc和DryBean外，本文增量式算法的SVM分类

精度高于其余算法；除数据集Chess、DryBean和Ma-
gic外，本文增量式算法的kNN分类精度高于其余

算法。在图7中，本文增量式算法的用时整体上低于

其余算法。表4、5和图7的实验结果表明，本文增量式
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图 6　减少不同数据量时更新属性约简的用时比较

Fig. 6　Time comparison of updating attribute reduction when removing the different amount of data
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算法有着更高的属性约简性能。其原因为对比算法1
进行实验时需将数据集进行离散化，这一处理丢失

了连续型属性的数据结构信息，因此，对最终的属性

约简结果造成了一定的偏差。对比算法2和3是两种

适用于完备型信息系统的增量式属性约简方法，而

本实验的数据集均为不完备类型，因此，对属性约简

的效果产生了一定影响。在增量式约简效率方面，本

文增量式算法通过矩阵策略直接更新每个对象的邻

域优势类，并进一步更新邻域优势条件熵，跳过了对

邻域优势上下近似集的增量式更新，因此，所需的计

算量最少，效率整体最高。 

4.4.2    信息系统对象减少时增量式属性约简比较

按照第4.3.2节对数据集构建6次减少相同数据

量的更新方式，将所有增量式算法分别进行属性约
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图 7　对象增加时增量式属性约简算法的用时比较

Fig. 7　Time comparison of the incremental attribute reduction algorithms when objects are added
 

表 4　对象增加时增量式算法的属性约简集长度比较

Tab. 4　Length comparison of attribute reduction set for
incremental algorithms when objects are increased

 

数据集 对比算法1 对比算法2 对比算法3 本文算法

Wine 10 6 6 6

Wdbc 21 18 18 16

Chess 34 31 30 31

AnuranCalls 5 5 4 4

DryBean 4 3 3 2

Magic 7 6 5 5

Musk 29 27 24 25

Parkinson’s
Disease 18 16 16 15

平均 16.0 14.0 13.3 13.0
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简，当数据集完成最后一次动态减少后，所有算法的

约简集分类精度见表6，约简集长度比较结果见表7。
统计数据集每次更新时增量式属性约简的计算用时，

重复进行实验30次，其平均实验结果如图8所示。 

表 5　对象增加时增量式算法的属性约简集分类精度比较

Tab. 5　Comparison of classification accuracy of the attribute reduction set of the incremental algorithms when objects are
increased

 

数据集
对比算法1 对比算法2 对比算法3 本文算法

SVM kNN SVM kNN SVM kNN SVM kNN

Wine 94.98 92.64 95.92 93.24 95.91 92.25 96.22 93.47

Wdbc 92.12 93.62 95.94 95.91 93.34 94.35 94.37 96.37

Chess 84.49 91.51 87.74 95.03 88.56 93.19 88.70 94.03

AnuranCalls 71.11 61.09 73.07 64.02 74.38 64.72 74.70 65.25

DryBean 85.51 68.42 86.45 71.94 88.45 73.30 87.90 72.85

Magic 74.33 77.96 76.92 79.52 77.35 81.46 78.38 80.55

Musk 81.53 80.12 83.69 80.45 84.21 81.37 84.51 82.63

Parkinson’s Disease 83.10 81.96 85.90 82.02 86.72 83.52 88.37 84.53

平均 83.39 80.91 85.70 82.76 86.11 83.02 86.64 83.71
 
 

表 6　对象减少时增量式算法的属性约简集分类精度比较

Tab. 6　Comparison of classification accuracy of attribute reduction set of incremental algorithms when objects are reduced
 

数据集
对比算法1 对比算法2 对比算法3 本文算法

SVM kNN SVM kNN SVM kNN SVM kNN

Wine 86.09 86.27 90.57 89.92 89.02 88.10 89.45 90.85

Wdbc 87.36 90.71 89.60 93.19 88.52 91.08 90.05 93.75

Chess 80.14 91.78 82.29 94.77 82.40 96.79 83.30 95.72

AnuranCalls 75.13 66.66 77.48 68.04 78.48 68.69 79.11 69.11

DryBean 80.83 70.19 82.02 71.81 82.75 72.76 83.52 72.85

Magic 70.71 76.10 71.82 77.41 72.13 78.73 73.57 79.25

Musk 78.34 79.38 81.88 80.47 81.39 82.13 82.50 81.17

Parkinson’s Disease 81.76 79.05 83.47 81.70 84.94 81.95 85.59 82.86

平均 80.04 80.01 82.39 82.16 82.45 82.52 83.38 83.19
 
 

表 7　对象减少时增量式算法的属性约简集长度比较

Tab. 7　Length comparison of attribute reduction set for incremental algorithms when objects are reduced
 

数据集 对比算法1 对比算法2 对比算法3 本文算法

Wine 8 6 5 6

Wdbc 15 13 13 11

Chess 35 32 30 30

AnuranCalls 5 4 4 3

DryBean 4 3 3 2

Magic 6 5 4 4

Musk 27 23 21 22

Parkinson’s Disease 17 15 14 13

平均 14.6 12.6 11.7 11.3
 

在表7的实验结果中，除数据集Wine和Musk外，

本文增量式算法有着更小的属性约简集长度。在表6
的实验结果中：除数据集Wine外，本文增量式算法的

SVM分类精度高于其余算法；除数据集Chess和
Musk外，本文增量式算法的kNN分类精度高于其余

算法。图8的实验结果与图7类似，本文增量式算法整

体上有着最少的增量式属性约简用时。表6、7和图8
的实验结果表明，在不完备混合型有序信息系统对

象减少的情形下，本文增量式算法同样有着更高的

增量式属性约简性能，其原因也与第4.4.1节类似。 
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5   结　论

增量式属性约简是当前属性约简研究的重点方

向，针对有序信息系统的不完备性和混合性，通过邻

域优势条件熵作为启发式函数提出一种增量式属性

约简算法。提出不完备混合型有序信息系统下的邻

域优势粗糙集模型，并设计出一种邻域优势条件熵

的非增量式属性约简算法；分别研究了对象增加和

减少情形下邻域优势条件熵的增量式学习框架；提

出了不完备混合型有序信息系统的增量式属性约简

算法。综合不完备混合型有序信息系统下对象变化

的动态属性约简实验，证明了本文提出的增量式属

性约简算法具有更高的属性约简性能。同时，通过与

同类型增量式属性约简算法相比，证明了本文增量

式属性约简算法具有更高的优越性。在未来的工作

中，将尝试对不完备混合型有序信息系统属性的变

化进行增量式属性约简的研究。

附录见本刊网络版（http://jsuese.ijournals.cn/jsuese_
cn/ch/reader/view_abstract.aspx?file_no=202201214&
flag=1），扫描标题旁的二维码可阅读网络全文。
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图 8　对象减少时增量式属性约简算法的用时比较

Fig. 8　Time comparison of the incremental attribute reduction algorithms when objects are reduced
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Incremental Attribute Reduction Algorithm Based on Incomplete Hybrid Order Information System
CHEN Baoguo1，CHEN Lei1*，DENG Ming1，CHEN Jinlin1,2

(1.School of Computer Sci., Huainan Normal Univ., Huainan 232038, China;
2.College of Electronic and Info. Eng., Nanjing Univ. of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract: Because the data in the big data environment presents the characteristics of dynamic updating, incremental attribute reduction is attract-

ing increasing research attention in the field of rough set  theory.  As a common information system, the incomplete hybrid ordered information

systems (IHOIS)  is  still  without  the  study  of  the  incremental  attribute  reduction.  To  address  this  issue,  an  incremental  attribute  reduction  al-

gorithm for object updates is proposed for IHOIS in this paper. Firstly, a neighborhood tolerance dominance relation is proposed to build a new

neighborhood dominance rough set based on binary relation. In succession, a neighborhood dominance conditional entropy is defined and further

serves as a heuristic function to design a non-incremental attribute reduction algorithm for IHOIS. Then, the neighborhood tolerance dominance

relation and neighborhood dominance conditional entropy were reconstructed in the form of matrices. In response to the dynamic updates of the

IHOIS, matrix-based calculation strategies are applied to study the incremental updates of neighborhood dominance conditional entropy with both

the increasing and decreasing of the information system objects. Finally, the update mechanism of neighborhood dominance conditional entropy is

utilized to develop the incremental update algorithms for attribute reduction for both the increasing and decreasing of the IHOIS objects. The ex-

perimental results show that compared with the non-incremental algorithm, the incremental algorithm reduces the number of attributes by 3.6% on

average, improves the classification accuracy by 2.4% on average, and improves the efficiency of attribute reduction by about 10 times on aver-

age. Compared with other incremental algorithms, the proposed incremental algorithm reduces the number of attributes by 9.0% on average, im-

proves the classification accuracy by 2.1% on average, and increases the average efficiency of attribute reduction by 94%. Based on the reported

results, it can be concluded that the proposed incremental algorithms have higher performance in both performance and efficiency of the attribute

reduction task.

Key words: ordered information system; incomplete hybrid; dominance rough set; attribute reduction; incremental; conditional entropy
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