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用 Critic赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算法
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摘　　　要：邻域粗糙集相比经典粗糙集能够处理非离散型数据和高维度数据，具有获得简化

数据且不降低数据处理的能力。针对邻域粗糙集中每个属性具有相同权重，且每个属性对决策的影

响程度不同的问题，提出用 Critic 赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算法。使用 Critic 赋权法为条

件属性赋权，引入加权距离函数计算邻域关系，得到加权邻域关系；构建加权邻域粗糙集，采用属

性依赖度和重要度评估子集的重要性，使用等距搜索寻找最佳阈值，进行属性约简找到最优属性子

集；采用 UCI 库中的 10 个数据集进行实验验证，与传统邻域粗糙集的属性约简算法的性能进行比

较分析。实验结果表明：所提算法可得到最小属性约简集，并可保证约简后数据的分类准确率，具

有有效性和实际应用价值。
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粗糙集理论 [1] 是 Pawlak提出的一种处理知识

中模糊性和不确定性问题的数学工具，属性约简是

粗糙集理论研究的核心内容之一。经典粗糙集理

论拥有严格的等价关系。非离散型数据需要离散

化处理 [2]，实际应用中，所处理数据往往为非离散

型。许多学者扩展了粗糙集模型研究，如基于邻域

关系的邻域粗糙集 [3]、基于模糊对等关系的模糊粗

糙集 [4] 等，这些扩展粗糙集模型已被广泛应用于图

像处理[5]、数据挖掘[6]、人工智能[7] 等诸多领域。

大数据时代，数据量大且数据维度很高，传统

方法处理高维度数据时，很难达到较高的效率，因

此，属性约简是十分必要的。属性约简是对经过信

息粒化与近似逼近的原始数据集的条件属性进行

约简，剔除冗余属性，得到更简洁的数据，且不降低

数据处理的能力。

邻域粗糙集能更好地进行属性约简。文献 [8]

讨论了邻域算子和粗糙集近似算子的关系，提出了

基于邻域系统的广义粗糙集近似算子。文献 [9]指

出，可以使用邻域模型为不同属性分配不同的阈

值，进而减少数值和分类特征，并提出了基于邻域

粗糙集来处理异构特征子集选择。文献 [10]通过

上下边界区域定义特征重要性，使用基于可辨别矩

阵的特征选择方法，提出了基于邻域粗糙集的不平

衡数据特征选择。文献 [11]结合优势关系和邻域

关系的优点，提出了基于优势邻域粗糙集中的并行

属性约简。文献 [12]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。

文献 [13]结合 delta邻域和 k近邻的优点，提出了一

种新的邻域粗糙集模型，称为 k-最近邻域粗糙集。

但在邻域粗糙集研究上，研究者没有考虑属性的重

要性，每种属性对结果的影响是不同的，如果提前

考虑条件属性和决策之间的内部相关性，可以更容

易地选择具有高相关性和依赖性的属性。因此，本

文用赋权法对属性进行赋权，从而使不同属性具有
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不同的权重，进而更好地对数据做出更加高效准确

的处理。

属性的权重是其重要性的体现。文献 [14]利
用决策树提出了一种多粒化区间值决策的粒化加

权模型。文献 [15]利用基于核函数的模糊粗糙集

定义了加权 Parzen函数，提出了一种新的基于加权

Parzen函数的 k近邻分类算法，以提高分类精度。

文献 [16]提出了一种新的基于有序加权平均的权

重选择策略，以提高模糊粗糙集的抗噪声能力。赋

权法主要有主观赋权法和客观赋权法。主观赋权

法对属性的权重确定依赖于人的主观性，在使用时

需要相关专家的介入；而客观赋权法通过对原始数

据的计算便能得到权重值，被广泛使用。常用的客

观赋权法有熵权法 [17]、标准离差法 [18] 及 Critic赋权

法 [19]。吴希 [20] 通过比较发现，Critic赋权法计算权

重时，既考虑了关联性对指标的影响，又考虑了变

异性对指标的影响，比其他 2种方法更加全面。

为解决邻域粗糙集的属性约简未考虑到每个

属性对决策影响不同的问题，本文提出了使用 Critic
赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算法。首先，由

于条件属性对决策的影响不同，用 Critic赋权法计

算属性的变异性评价和冲突性指数，为条件属性赋

权。然后，确定加权邻域关系时，使用加权距离函

数得到加权邻域关系及其他相关定义和性质，构建

加权邻域粗糙集。最后，将依赖度[21] 和属性重要度

作为评价子集重要性的指标，进行属性约简。在 UCI
库中的 10个数据集上进行实验验证，结果表明，用

Critic赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算法不仅

能够降低维度，还能提高分类准确率。 

1　相关理论
 

1.1　邻域粗糙集

S = (U,C,D, f )

U = {x1, x2, · · · , xn}
C = {a1,a2, · · · ,am}

f
(

xi,a j

)
xi

a j

给定一个信息系统 ，该系统是由

m 个属性构成的数据对象集，其中，

为全部样本集合， 为样本的条件属

性集合，D 为决策属性集合， 为样本 在属

性 上的取值。

xi ∈ U xi δ (xi)

定义  1　对于信息系统 S，在集合 U 中的任意

，则 在 U 上的邻域 定义为

δ (xi) =
{

x j ∈ U,∆
(

xi, x j

)
⩽ δ

}
（1）

x j

(U,∆)

x1, x2, x3 ∈ U ∆

式中 ： δ 为邻域半径 ； 为集合 U 中的元素 ；Δ 为

U 上的距离函数，且 为度量空间，对于任意的

， 满足：

∆ (x1, x2) ⩾ 0 x1 = x2 ∆ (x1, x2) = 01）  ,当且仅当 时 , ；

∆ (x1, x2) = ∆ (x2, x1)2）  ；

∆ (x1, x3) ⩽ ∆ (x1, x2)+∆ (x2, x3)3）  。

{U,A,V, f , δ} A =

C∪D C∩D = ∅

f

[NDS ] = {U,C∪D,V, f , δ}

定义  2　给定一个五元组为 ，

且 。其中，U 为对象集，C 为条件属

性集，D 为决策属性集，V 为属性值集合， 为信息

函数。当 D 为非空有限集合时，该系统为邻域决策

系统 。

[NDS ] =

{U,C∪D,V, f , δ} U = {x1, x2, · · · , xn}
B ⊆C ∀xi ∈ U

定义  3　 给 定 一 个 邻 域 决 策 系 统

，其中， 为有限样本

集合， ， ，称 NB 为属性子集 B 在 U 上的

邻域关系，定义为

NB =
{(

xi, x j

)
|xi, x j ∈ U且x j ∈ δB (xi) , δ ⩾ 0

}
（2）

δB (xi) =
{

x j ∈ U,∆
(

xi, x j

)
⩽ δ

}
xi

δ = 0

式中： 表示 在属性子

集 B 上的 δ-邻域， 时，邻域关系变为等价关系。

[NDS ]={U,C∪D,

V, f , δ} X1,X2, · · · ,XN B ⊆C

δB (xi) xi

定义 4　给定一个邻域决策系统

，集合 为 U 在 D 上的划分，

生成 U 上的邻域关系 NB， 表示 在 B 上的 δ-邻
域，则 D 关于属性子集 B 的上近似、下近似集定义为

NB(D) =
N∪

i=1

NB(Xi) （3）

NB(D) =
N∪

i=1

NB(Xi) （4）

式中：

NB(X) = {xi|δB (xi)∩X , ∅, xi ∈ U} （5）

NB(X) = {xi|δB (xi) ⊆ X, xi ∈ U} （6）

[pos]B (D) =

NB(D) [ neg ]B ( D ) = U −NB(D)

[bnd]B (D) = NB(D)−NB(D)

另外，D 关于属性子集 B 的正域为

，负域为 ，边界域为

。

[NDS ]={U,C∪D,

V, f , δ}
定义 5　给定一个邻域决策系统

，子集 B 是属性集合 C 的子集，则 D 对于属

性子集 B 的依赖度为

γB (D) = |[pos]B (D)|/|U | 0 ⩽ γB (D) ⩽ 1 （7）

[NDS ]={U,C∪D,

V, f , δ} B ⊆C

定义 6　给定一个邻域决策系统

， ，若属性子集 B 满足：

γB (D) = γC (D)1）  ；

∀a ∈ B,γB−{a} (D) < γB (D)2）  。

则称属性子集 B 是属性集合 C 的一个属性约简。 

1.2　Critic 赋权法

H j = S j

p∑
i=1

(
1− ri j

)

Critic赋权法[22] 是由Diakoulaki提出的一种处理

多元准则的客观赋权法，其基本思想是：构造权重

时，以对比强度和冲突性作为基础。其中，对比强

度用标准差的形式体现，一般来说，标准差越大，各类

别的差距越大。而冲突性则用各指标之间的相关系

数体现，如果指标之间的负相关性较大，则冲突性较大。

引入信息量，其数学计算公式为： 。

其中，  p 为属性数量，Sj 为标准差，rij 为相关系数。
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W j = H j

/ p∑
j=1

H j

Hj 越大，第 j 个属性对决策的影响作用越大，应给

其分配更多的权重。因此，第 j 个属性的客观权重

表示为 。

 

2　属性约简算法

计算邻域关系前有必要挖掘属性和决策之间

的内在相关性。如果属性与决策之间的内在相关

性较高，则属性的权重较大；否则，权重应更小。 

2.1　Critic 赋权法计算属性权重

S = (U,C,D, f )给定一个信息系统 ，该信息系统

是有 m 个属性构成的数据对象集。

1） 无量纲化处理。不同的属性之间数量级不

同，会对结果有不同影响，需要对数据进行无量纲

化处理，消除不同属性之间的数量级差异。

2） 计算属性变异性评价。

M
(
a j

)
=

1
n

n∑
i=1

f
(

xi,a j

)
（8）

S td

(
a j

)
=

√√√√√ n∑
i=1

(
f
(

xi,a j

)
−M

(
a j

))2

n−1
（9）

a j

a j

式 （8）表示属性 的平均值，式 （9）表示属性

的标准差。

在 Critic赋权法中，用标准差反映各属性的取

值波动情况，属性的数值之间差异越大，则标准差

越大，越能反映更多的信息，该属性对决策的影响

强度也越强，应赋予较大的权重。

3） 计算属性冲突性指数。

R
(
a j

)
=

m∑
i=1

(
1− r

(
ai,a j

))
（10）

a j r
(
ai,a j

)
ai a j

式（10）表示属性 的冲突性指数， 表示

属性 与属性 之间的相关系数，由相似度函数

求得。

属性冲突性由属性与属性之间的相关系数决

定，与其他属性的相关性越高，则该属性的冲突性

就越小，反映的信息相同度越高，对决策的影响强

度也越小，应赋予较小的权重。用 Critic赋权法时，

当标准差一定时，属性之间冲突性越小，所赋权重

也越小；冲突性越大，所赋权重也越大。

4） 计算信息量。

H
(
a j

)
= S td

(
a j

)
R
(
a j

)
（11）

5） 计算属性客观权重。

w
(
a j

)
= H

(
a j

)/ m∑
j=1

H
(
a j

)
（12）

S = (U,C,D, f )定义  7　给定信息系统 ，属性的

w权重集合 定义为

w = {w (a1) ,w (a2) , · · · ,w (am)} （13）
 

2.2　构建加权邻域粗糙集

传统邻域粗糙集在确定邻域时未考虑属性对

决策的影响不同，却对评估子集重要性有着一定的

影响，因此，用不同的权重计算不同属性的邻域相

似关系。本文引入加权距离函数确定邻域关系，构

建加权邻域粗糙集。

S = (U,C,D, f ,w) U = {x1,

x2, · · · , xn} C = {a1,a2, · · · ,am}
f
(

xi,a j

)
xi

a j w = {w (a1) ,w (a2) , · · · ,w (am)}

给定一个信息系统 ，

表示全部样本集合， 表示

条件属性，D 表示决策属性， 表示样本 在

属性 上的取值， 表示

给定信息系统的属性权重集合。

w (ak) ∈ w B ⊂C

∀xi, x j ∈ U ∀ak ∈ B

定义  8　对于给定信息系统中，U 为有限非空

样本集合，C 表示条件属性， ， 。假设

, ，则加权距离函数定义为

[wd]B

(
xi, x j

)
=

√√√√ m∑
k=1

[
w (ak)

(
f (xi,ak)− f

(
x j,ak

))]2

（14）

x1, x2, x3 ∈ U当 ，加权距离函数满足如下关系：

[wd]B (x1, x2)⩾0 x1= x2 [wd]B (x1,

x2)=0

1）  ，当且仅当 时

；

[wd]B (x1, x2) = [wd]B (x2, x1)2）  ；

[wd]B (x1, x3) ⩽ [wd]B (x1, x2)+ [wd]B (x2, x3)3）  。

B1 ⊂ B2 ⊆C xi, x j ∈ U

[wd]B

(
xi, x j

)
[wd]B1

(
xi, x j

)
⩽ [wd]B2

(
xi, x j

)性质  1　对于 ，任意 ，加权

距离 有： 。

B1 =
{

a1,a2, · · · ,ap

}
B2 = {a1,a2, · · · ,am}

p ⩽ m

证明　设 ， ，

，则有

[wd]B1

(
xi, x j

)
=

√√√√ p∑
k=1

[
w (ak)

(
f (xi,ak)− f

(
x j,ak

))]2

[wd]B2

(
xi, x j

)
=

√√√√ m∑
k=1

[
w (ak)

(
f (xi,ak)− f

(
x j,ak

))]2

[
w (ak)

(
f (xi,ak)− f

(
x j,ak

))]2

p ⩽ m [wd]B1

(
xi, x j

)
⩽ [wd]B2

(
xi, x j

)因 为 的 值 恒 大 于

0，且 ，所以， 。

∀xi ∈ U [wd]B

xi

定义  9　 对 于 信 息 系 统 S， ， 为

U 上的加权距离函数，B 为属性集合 C 的属性子

集，δ 为正实数，则 在属性子集 B 上的 δ-加权邻域

定义为

[wδ]B (xi) =
{

x j ∈ U, [wd]B

(
xi, x j

)
⩽ δ

}
（15）

[wδ]B (xi) xi

[wd]B

(
xi, x j

)
xi

又称为 在 B 上的 δ-加权邻域信息

粒，加权距离函数 和邻域半径 δ 决定了

的邻域大小。邻域半径 δ 的值越大，邻域越大，邻
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{[wδ]B (xi) |i = 1,2, · · · ,n}域内点越多。邻域粒子簇 构

成了 U 的一个覆盖。

δ > 0 B1 ⊂ B2 ⊆C

∀xi ∈ U [wδ]B2
(xi) ⊆ [wδ]B1

(xi)

性质 2　给定任意一个正整数 ， ，

对于 ，都有 。

y ∈ [wδ]B2
(xi) [wd]B2

(xi,y) ⩽ δ

[wd]B1
(xi,y) ⩽ [wd]B2

(xi,y) ⩽ δ

y ∈ [wδ]B1
(xi) [wδ]B2

(xi) ⊆ [wδ]B1
(xi)

证明　令 ，则 ，根据

性质 1可知 ， 。因此 ，

，即 。

xi

定义  10　对于信息系统 S，B 为属性集合 C 的

子集，δ 为正实数，则属性子集 B 导出的 在 U 上的

加权邻域关系定义为

[WN]B =
{(

xi, x j

)
|xi, x j ∈ U且x j ∈ [wδ]B (xi) , δ ⩾ 0

}
（16）

[wδ]B (xi) =
{

x j ∈ U, [wd]B

(
xi, x j

)
⩽ δ

}
xi

∀xi, x j ∈ U

∀ak ∈ B

式中 ： 表示 在

属性子集 B 上的加权 δ-邻域 ，即给定 ，

，加权邻域关系表达式为

[WN]B=

(xi, x j

)∣∣∣∣∣∣
√√√√ m∑

k=1

[
w (ak)

(
f (xi,ak)− f

(
x j,ak

))]2
⩽δ


（17）

w (ak) > 1

ak w (ak) < 1

w (ak) = 1

计算邻域关系时，当 时，则表示属性

在计算时较为重要；当 时，则表示该属性

的重要程度下降；当 时，[WN]B 则与传统邻

域关系相同。即加权邻域关系是传统邻域关系的

扩展，而传统的邻域关系是加权邻域关系的特例。

xi, x j

性质 3　给定信息系统 S，[WN]B 是加权邻域关

系，对于 U 中的任意 ，满足自反性和对称性，并

且根据定义 8中加权距离函数所满足的关系易证。

B1 ⊂ B2 ⊆C

∀xi, x j ∈ U [WN]B2
⊆ [WN]B1

性质  4　给定信息系统 S， ，对于 δ
为给定正整数， ，都有 。

(xi, x j) ∈ [WN]B2
x j ∈ [wδ]B2

(xi)

[wδ]B2
(xi) ⊆ [wδ]B1

(xi) x j ∈ [wδ]B1
(xi)

(xi, x j) ∈ [WN]B1
[WN]B2

⊆ [WN]B1

证明　若 ，则 ，由

性质 2得， ，因此， ，

即 。故有 。

B ⊆C [WN]δ1
B ⊆ [WN]δ2

B

性质 5　给定 2个正整数 δ1 和 δ2，δ1<δ2，对任意

的 ，都有 。

(xi, x j)∈ [WN]δ1
B x j ∈ [wδ]δ1

B (xi) [wd]B(xi,

x j)⩽δ1<δ2 x j∈[wδ]δ2
B (xi) (xi, x j) ∈ [WN]δ2

B

[WN]δ1
B ⊆ [WN]δ2

B

证明　若 ，则 ，

。因此 ， ，即 。

故有 。

X ⊆ U B ⊆C [wδ]B (xi)

xi

定义 11　给定信息系统 S， ， ，

为 在 B 上的 δ-加权邻域，则 X 对于 B 的上、下近

似表示为

[WN]B(X) = {xi|[wδ]B (xi)∩X , ∅, xi ∈ U} （18）

[WN]B(X) = {xi|[wδ]B (xi) ⊆ X, xi ∈ U} （19）

[WN]B(X) = [WN]B(X)当 时，说明 X 可以用加权

邻域关系来精确表示；反之，则不可以。X 为 U 上

的一个加权邻域粗糙集。

B ⊆C U/D = {X1,X2, · · · ,Xk}
定义  12　给定信息系统 S，B 为条件属性 C 的

子集， ， 为 D 在 U 上的划

分，则 D 关于 B 的加权上、下近似表示为

[WN]B(D) =
k∪

i=1

[WN]B(Xi) （20）

[WN]B(D) =
k∪

i=1

[WN]B(Xi) （21）

[W pos]B (D) = [WN]B (D) [Wneg]B (D) = U−
[WN]B (D) [Wbnd]B (D) = [WN]B (D)− [WN]B (D)

另外，D 关于 B 的正域、负域和边界域分别

表示为： ，

， 。当

边界域等于零时，即上下近似相同，则 B 是精确

的。当正域集合内的样本越多时，则表示属性子集

B 和决策属性集 D 的相关性较高，B 的近似能力和

判定能力越强。

B ⊆C

定义 13　给定信息系统 S，C 为条件属性，D 为

决策属性，B 为条件属性子集， ，[WN]B 为 U 上

的加权邻域相似关系，则 D 对于 B 的加权依赖度表

示为

[wγ]B (D) =
∣∣[W pos]B (D)

∣∣/|U | （22）

依赖度反映了条件属性子集和决策属性子集

相关性，依赖度的值越大，则它们的相关性越大，即

属性子集 B 逼近于 D 的能力越强。

由性质 2可知，依赖度和属性子集的大小呈正

相关，当属性子集 B 中的属性增加时，δ-加权邻域

越小，D 关于 B 的下近似集越大，依赖度越大。同

理，由性质 5可知，与邻域半径的大小呈现负相关，

δ 越大，依赖度越小。

依赖度除了与属性子集大小及邻域半径相关

外，也与属性的权重有很大的关系。通过实例对比

加权邻域粗糙集依赖度和传统邻域粗糙集的依赖

度，证明权重对属性子集的依赖度有影响。

C = {a1,a2,a3,a4} D = {d}
D1 = {x1, x2, x3, x4, x5, x6}

D2 = {x7, x8, x9, x10, x11, x12}

实例如下：表 1给定一个信息系统，其中，U 为样

本空间， 为条件属性集， 为决策

属性集。样本可以被分为 2类：

和 。

B1 = {a1,a2} B2 = {a3,a4}

γ1 = γ2 = 1

给定 2个属性集合 ， ，邻

域半径 δ 为 0.01，则属性子集 B1、B2 下的 δ-邻域如

表 2所示。可以看出，D 关于属性子集 B1 和 B2 的

正域均为 U，则 ，即 B1 近似于 D 的能力

与 B2 近似于 D 的能力相同。

[W pos]B1 (D) = {x2, x3, x4,

x10, x11, x12} [W pos]B2 (D) = {x2, x3, x5, x6, x7, x9, x11, x12}
[wγ]1 = 0.5 [wγ]2 = 0.67

相同的信息系统中，属性子集 B1、B2 下的加权

邻域如表 3所示。可以得到：

， ，

此时 ， 。通过加权邻域粗糙
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集的依赖度可知，B2 近似于 D 的能力优于 B1 近似

于 D 的能力。

使用邻域粗糙集时，B1 和 B2 近似于 D 的能力

是相同的，通过实验得出结果如表 4所示，选择

B1 作为特征子集时的准确率没有选择 B2 作为特征

子集时的准确率高。然而，用加权邻域粗糙集对比

加权依赖度，可知 B2 近似于 D 的能力优于 B1 近似

于 D 的能力。结果与实验结果相同。
  

表 4    实验结果

Table 4    Experimental results

属性子集
准确率/%

KNN SVM

{a1,a2} 75 83.3

{a3,a4} 83.3 91.7
  

2.3　算法描述

B ⊆C a ∈C−B

定义 14　给定一个信息系统 S，任意一个属性

子集 ，属性 ，则属性 a 对决策属性

D 的加权属性重要度为

[Wsig] (a,B,D) = [wγ]B+{a} (D)− [wγ]B (D) （23）

属性 a 对决策属性 D 的加权属性重要度表示

原条件属性集 B 中没有属性 a，则增加属性 a 后，决

策属性 D 对条件属性 B 的加权依赖度增加的程度。

用 Critic赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算

法描述如下：

输入：数据集、邻域半径。

输出：约简属性子集 Red。
步骤 1　对数据集进行标准归一化处理。

步骤 2　使用式（8）和式（9）计算每个属性的平

均值和标准差。

步骤 3　使用式（10）计算属性之间的相关系数

及每个属性的冲突性指数。

步骤  4　使用式（11）计算每个属性的信息量，

式（12）计算每个属性的权重，构造属性的权重集合

（式（13））。
步骤 5　初始化约简属性子集 Red值为空。

步骤 6　用式（22）计算每个属性的加权依赖度。

步骤 7　使用式（23）计算属性的加权属性重要

度，选择加权属性重要度最大的属性。

步骤 8　当加权属性重要度不等于零时，执行

步骤 9，否则跳转到步骤 11。
步骤 9　把属性重要度最大的属性加入到约简

属性子集 Red中。

ai [wγ]Red+{ai} (D)

步骤  10　遍历未选择属性集合的每个属性

,使用式（22）计算 ，返回步骤 7。
步骤 11　算法结束。

算法中，先输入数据集、邻域半径，经过计算得

到约简后的属性子集。在步骤 1～步骤 4中，用 Critic

 

表 1    某信息系统统计信息

Table 1    Statistical information of an information system

U a1 a2 a3 a4 d

x1 0.06 0.91 0.11 0.08 1

x2 0.03 0.92 0.32 0.10 1

x3 0.03 0.43 0.31 0.14 1

x4 0.06 0.41 0.45 0.11 1

x5 0.05 0.68 0.67 0.13 1

x6 0.09 0.12 0.81 0.14 1

x7 0.08 0.69 0.23 0.03 2

x8 0.12 0.21 0.39 0.07 2

x9 0.10 0.89 0.61 0.03 2

x10 0.14 0.93 0.78 0.09 2

x11 0.13 0.41 0.74 0.07 2

x12 0.14 0.43 0.91 0.03 2

 

表 2    B1、B2 的邻域

Table 2    Neighborhood of B1 and B2

U B1 B2

x1 {x1} {x1}

x2 {x2} {x2}

x3 {x3} {x3}

x4 {x4} {x4}

x5 {x5} {x5}

x6 {x6} {x6}

x7 {x7} {x7}

x8 {x8} {x8}

x9 {x9} {x9}

x10 {x10} {x10}

x11 {x11} {x11}

x12 {x12} {x12}

 

表 3    B1、B2 的加权邻域

Table 3    Weighted neighborhood of B1 and B2

U B1 B2

x1 {x1，x2，x5，x7，x9} {x1，x2，x8}

x2 {x1，x2，x5} {x1，x2，x4}

x3 {x3，x4，x5} {x3，x5}

x4 {x3，x4} {x2，x4，x5，x10}

x5 {x1，x2，x3，x5，x7} {x3，x4，x5，x6}

x6 {x6，x8} {x5，x6}

x7 {x1，x5，x7} {x7，x9}

x8 {x6，x8，x11，x12} {x1，x8，x10，x11}

x9 {x1，x7，x9，x10} {x7，x9，x12}

x10 {x9，x10} {x4，x8，x10，x11}

x11 {x8，x11，x12} {x8，x10，x11}

x12 {x8，x11，x12} {x9，x12}
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赋权法计算每个属性的权重值，步骤 6和步骤 8中

用加权距离函数（式（14））计算每个样本的加权邻

域类（式（15）），根据加权邻域类计算每个分类的加

权下近似集（式（19）），再整理合并所有下近似集

（式（21）），计算出加权依赖度（式（22））。
由邻域半径过大会导致无法得到有效特征属

性集合，邻域半径过小会导致特征属性集合为空。

为此，本文实验选择不同的数据集确定不同的邻域

半径参数，提高准确率。 

3　实验结果及分析

实验数据选用 UCI数据库中 10个数据集，数

据集的基本信息如表 5所示，即每个数据集的样本

数和属性数各不相同。各数据集中的属性最少的

数据集中有 6个属性 ，属性最多的数据集中有

54个属性，各数据集均无缺失数据。

为验证本文算法的有效性，用约简后的属性对

数据构建分类进一步验证约简后数据的分类能力。
  

表 5    数据集信息

Table 5    Dataset information

数据集 样本数 属性数

wine 178 13

glass 214 9

wpbc 198 33

diab 768 8

bupa 345 6

horse 366 27

seeds 210 7

divorce 169 54

hcv 1 385 14

german 1 000 20
  

3.1　邻域半径

在邻域粗糙集的邻域半径选择中，有些学者 [23]

使用标准差计算邻域半径，计算公式为

δ = Std(ai)/λ （24）

Std(ai) ai式中： 为标准差函数， 为条件属性；λ 为设定

参数，调整邻域大小。

本文中，将样本数据根据十折交叉验证[24] 随机

划分为 2部分，其中，90% 作为训练集训练模型，

10% 作为测试集测试模型效果。分别选取 λ 为 0.1,
0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9进行实验，找到每个

数据集的最优参数。对于本文中提出的属性约简

算法，不同参数对应的属性约简率和分类准确率如

图 1～图 10所示。

由图 2、图 5、图 7可知，λ 不为 0时也会出现约

简率为 0的情况，说明此时无法得到有效特征属性

集合。从图 1～图 10可知，不同的数据集分别在不

同的 λ 值下得到最佳分类准确率。实验中，λ 的取

值为最佳准确率所对应的数值，进而得到最佳分类

准确率。 

3.2　结果分析

使用 KNN[25] 和 SVM[26] 分类算法，用基于邻域

粗糙集（NRS）、基于信息熵[27]（Entropy）的属性约简

算法与本文提出的属性约简算法进行对比分析，且
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图 1    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（wine）

Fig. 1    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (wine)
 

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0.90.80.70.60.5
λ

0.40.30.20.1

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

约
简

率

分
类

准
确

率
约简率

KNN 分类准确率
SVM 分类准确率

图 2    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（glass）

Fig. 2    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (glass)
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图 3    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（wpbc）

Fig. 3    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (wpbc)
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将分类准确率和所选属性个数作为评价算法有效

性指标。

表 6为原始数据集和 3种算法约简后数据集分

别使用 2种分类算法得到的分类准确率，其中，粗

体突出不同约简算法中的最佳性能。表 6的所有

数据集（除 seeds和 diab数据集外）中，属性约简后

的数据集做分类预测实验时，实验效果更好，说明

数据集中有冗余属性，删除这些属性并不会削弱信

息系统的分类性能。10个数据集使用 KNN算法

和 SVM算法进行实验，其中，原始数据集实验得到

的平均分类准确率分别为 77.75% 和 79.45%，用

3种算法约简后数据集实验得到的平均分类准确率

分别为 81.03%、80.70%、81.13% 和 81.83%、81.99%、

82.94%。与原始数据得到的结果相比可发现，使用

KNN分类算法进行实验，用 3种约简算法后得到的

分类准确率分别提高了 3.28%、2.95% 和 3.38%；使
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图 4    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（diab）

Fig. 4    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (diab)
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图 5    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（bupa）

Fig. 5    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (bupa)
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图 6    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（horse）

Fig. 6    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (horse)
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图 7    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（seeds）

Fig. 7    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (seeds)
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图 8    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（divorce）

Fig. 8    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values(divorce)
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图 9    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（hcv）

Fig. 9    Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (hcv)
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用 SVM分类算法进行实验，性能分别提高了 2.38%、

2.54% 和 3.49%，其中，本文算法提高幅度最大。

表 6中，50% 以上的数据集使用本文算法得到

的结果最优，其中，divorce数据集中，仅使用了原始

数据集不到 1/10的属性，分类准确率提高了 4%。

有 4个数据集使用传统邻域粗糙集时分类准确率

最高，但与使用本文算法所得到的结果差距不是很

大，甚至本文算法在得到属性个数最少的同时，分

类效果更好。从分类准确率分析，本文算法在大多

数情况下表现最好，且在 2种分类器下，平均分类

准确率均为最佳。

属性约简是找到一个信息量小的属性子集，所

选属性子集的大小如表 7所示。与其他约简算法

相比，本文算法选择的属性子集最小。实验表明，

本文算法可实现剔除冗余属性，得到更加精准的约

简属性子集。
  

表 7    约简后的属性个数

Table 7    Number of attributes after reduction

数据集 算法 Original NRS Entropy 本文算法

wine
KNN 13 6 5 4

SVM 13 6 6 6

glass
KNN 9 7 6 5

SVM 9 8 8 6

wpbc
KNN 33 9 7 7

SVM 33 8 7 6

diab
KNN 8 7 8 8

SVM 8 4 4 7

bupa
KNN 6 6 6 4

SVM 6 6 6 4

horse
KNN 27 10 12 10

SVM 27 8 13 12

seeds
KNN 7 7 7 7

SVM 7 5 7 3

divorce
KNN 54 3 5 5

SVM 54 8 5 5

hcv
KNN 14 7 5 5

SVM 14 4 5 6

german
KNN 20 9 10 8

SVM 20 14 15 14
 

综上，用 Critic赋权法加权邻域粗糙集属性约

简算法对 diab数据集的约简效果不太好，减少属性

的同时降低了分类准确率，原因可能是因为 diab数

据属性较少，样本较多，经过属性约简后剔除了重

要属性，导致分类准确率不理想。但该约简算法在

大多数的数据集上有较好的效果，既降低数据维

度，又保证约简后数据集的分类准确率，相对于经

典邻域粗糙集模型有优势。 

4　结　论

传统的基于邻域粗糙集的属性约简在计算邻

域关系时没有考虑属性的权重问题,本文提出了一种

基于 Critic赋权法加权邻域粗糙集的属性约简算法。

1） 用 Critic赋权法为条件属性分配不同的权

重，使得构建的加权邻域粗糙集的粒度更细。

2） 可实现剔除冗余属性，得到更好的约简属性

集，具有高效的处理能力。例如，在 divorce数据集

中，仅使用 5个属性，分类准确率却得到 98% 以上。

3） 具有较高的约简率，在降维方面具有明显的

优势。对于大维度且冗余的数据集，该算法可快速
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图 10    不同 λ 值对应的属性约简率及分类准确率（german）

Fig.10Attribute reduction rate and classification accuracy

corresponding to different λ values (german)
 

表 6    分类准确率实验结果
 

Table 6    Experimental results of classification accuracy  　%

数据集 算法 Original NRS Entropy 本文算法

wine
KNN 94.92 97.22 96.11 95.52

SVM 97.72 98.33 98.30 97.75

glass
KNN 66.15 71.95 70.06 69.61

SVM 67.69 65.89 65.45 68.82

wpbc
KNN 70.63 76.89 76.79 79.34

SVM 74.77 77.95 80.47 80.39

diab
KNN 74.35 74.74 74.34 74.94

SVM 76.83 76.57 76.17 76.17

bupa
KNN 58.55 64.61 63.67 64.62

SVM 57.68 66.41 67.41 68.41

horse
KNN 66.03 68.97 69.15 69.41

SVM 70.27 72.15 71.57 73.77

seeds
KNN 93.65 91.90 91.90 91.90

SVM 92.06 92.86 91.43 92.86

divorce
KNN 94.11 97.65 98.23 98.24

SVM 94.11 98.14 98.23 98.24

hcv
KNN 88.70 93.55 93.79 93.89

SVM 89.83 93.04 94.06 94.57

german
KNN 70.40 72.80 73.00 73.80

SVM 73.50 77.00 76.80 78.40
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选择划分能力较强的属性，获得最精简的属性集，

进一步提高分类性能。

但本文算法还有些局限性，在计算权重的时候

进行累加操作，增加了运行时间，因此，在后续研究

中可以考虑并行计算等方法，解决此类问题。
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An attribute reduction algorithm of weighting neighborhood
rough sets with Critic method

WU Shangzhi1，*，REN Yixuan2，GE Shuyue1，WANG Litai1，WANG Zhining1

(1.   College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China；

2.   Wu’an Tax Bureau，State Taxation Administration，Handan 056300，China)

Abstract： Compared  with  classical  rough  sets,  neighborhood  rough  sets  can  process  non-discrete  and  high-
dimensional  data,  and  get  simplified  data  without  reducing  the  ability  of  data  processing.  An  attribute  reduction
approach of weighting neighborhood rough sets using the Critic method is proposed, aiming at the problem that every
attribute in neighborhood rough sets has the same weight and every attribute has varied influence on decision making.
Firstly, the Critic method is used to weigh the conditional attributes, the weighted distance function is introduced to
calculate the neighborhood relationship,  and then the weighted neighborhood relationship is obtained. Secondly,  the
weighted neighborhood rough sets are constructed, the attribute dependency and importance are used to evaluate the
importance of the subset, the isometric search is used to find the best threshold, attribute reduction is carried out, and
the optimal attribute subset is found.Finally, the experimental verification is carried out with 10 data sets in the UCI
database, and the performance of the attribute reduction algorithm is compared with that of traditional neighborhood
rough  sets.The  outcomes  of  the  experiment  demonstrate  that  the  algorithm  is  able  to  guarantee  the  classification
accuracy  of  the  reduced  data  in  addition  to  obtaining  the  minimum  attribute  reduction  set.It  has  effectiveness  and
practical application value.

Keywords： Critic  method； neighborhood  rough  set； attribute  reduction；weighted  neighborhood  relationship；
attribute dependence degree
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