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[摘  要] 针对邻域粗糙集中属性重要度相同的多候选属性问题,本文提出了基于邻域决策系统的三因

素融合属性约简方法。在邻域决策系统中,在属性依赖度的基础上,引入邻域粒距离以度量属性的分类差

异性,结合交互信息来衡量条件属性间的组合互补性,设计了一个三因素融合属性约简算法。通过使用6

个UCI公开数据集进行实验分析,结果表明所提算法能有效提升约简效率和约简集的分类准确率。 
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[Abstract] To address the problem of multiple candidate attributes with identical importance in neighborhood 

rough sets, this paper proposes an attribute reduction method for three-factor fusion based on neighborhood 

decision systems. Within the neighborhood decision system, neighborhood granular distance is introduced based 

on attribute dependency to measure the classification diversity of attributes. Combined with interaction 

information to assess the combinatorial complementarity among conditional attributes, a three-factor fusion 

attribute reduction algorithm is designed. Experimental analysis using six UCI public datasets demonstrates that 

the proposed algorithm effectively enhances reduction efficiency and classification accuracy of the reduced 

attribute set. 
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引言 

作为粗糙集研究的核心内容,属性约简[1]旨在保持数据集

分类能力的前提下,从高维数据集中筛选出重要属性,降低目标

任务描述的数据集维度,提高挖掘任务的计算效率,减少过拟合

现象。属性约简已在机器学习[2]、生物信息学[3]和金融风控[4]

等研究中被广泛应用,提高了模型性能、知识发现的准确性和可

靠性。 

基于邻域粗糙集的属性约简算法常采用前向启发式方法进

行设计,一般会分为三类：基于信息论、差别矩阵和属性依赖度
[5]。其中,基于属性依赖度的约简方法,是将重要的属性逐步加

入候选约简集,直到满足约简终止条件时停止。其计算方式简单,

但大部分属性约简算法都只考虑将条件属性相对于决策属性的

重要度或依赖度大的属性添加到约简中,没有考虑对不确定性

度量相等的不同属性子集情形的处理,因此,约简结果可能仍然

含有冗余属性。为此,从统计学角度出发,姚晟等引入秩相关系

数来度量条件属性间的相关性[6]。翟俊海等从信息论角度引入

互信息来度量条件属性之间的相关程度,对重要度进行改进,提

出了基于最小相关性和最大依赖度准则的属性约简算法[7]。然

而,当其相关性判定阈值过大或过小时,都无法得到最优约简

集。为此,文献[8]利用属性互信息均值作为相关性阈值,但是,

它又忽略了条件属性与决策属性间内在的相关性,影响了约简

效率和分类精度。由此,文献[9]引入交互信息概念,在度量属性

相关性时考虑决策属性所提供的信息。 

为此,针对属性重要度相同的多候选属性问题,本文在前向

启发式搜索策略的基础上,基于属性依赖度,利用邻域粒距离及

交互信息对属性重要度进行优化,进而构建了一个基于邻域决

策系统的三因素融合属性约简算法。 

1 相关知识 
对 于 邻 域 信 息 系 统

[10] ( , , , , )NIS U A V f δ= , U =  

1 2 3{ , , , , }nx x x x 是非空有限对象集, i ia A aV V∈=  是非空有

限属性集,是所有对象的值域 iaV 的并, ia A∈ ,有 ( , )if x a ∈  
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iaV 。当由条件属性子集 1 2{ , , , }mC a a a=  和决策属性子集

D 构成时且 C D=∅ NIS ,为邻域决策信息系统,记

( , , , , )NDS U C D V f δ=  。记决策属性关于论域U 的划分

U D 1 2{ , , , }rD D D=  。 

定义1(混合欧氏重叠距离函数
[11]

)在NDS = ( , , , , )U C DV f δ  

中 ,B C⊆ 1 2{ , ,=B a a , }⋅ ⋅ ⋅ ka ,且 k | |C≤ ,对于 ,x y U∀ ∈ ,

距离函数定义为： 

2( , ) ( , )
i

i

B a
a B

HEOM x y d x y
∈

=                  (1) 

其中, ( , )
iad x y 是对象 ,x y 在 ia 下的距离, ( , )

iad x y 定义

为： 

1

0 ( , ) ( , )
( , )

1 ( , ) ( , )

( , ) ( , )


 ==  ≠
 −

，对象 或 在 下未知

，若 是符号型且

，若 是符号型且

，若 是数值型

i

i

i i i
a

i i i

i i i

x y a

a f x a f y a
d x y

a f x a f y a

f x a f y a a
 

基于 ( , )BHEOM x y ,以自适应邻域半径为基础,对论域

U 进行粒化,从而形成适用于混合数据的邻域类及邻域关系,

构建以对象邻域为基础的邻域信息系统。 

定义2( -δ 邻域类
[12]

)对B , -δ ( )B iN xδ
基于 B 的 -δ 邻域

类 ( )B iN xδ
定义为： 

( ) { | ( , ) }B i B iN x y U d x yδ δ= ∈ ≤                  (2) 

其中,δ 是邻域半径且 = / | |
i

i

a
a B

Bδ δ
∈
 , iaδ 是在 ia 下的

邻域半径,定义为： 

0
=

*std ( )
δ

λ




，如果 是符号型属性

，如果 是数值型属性
i

i
a

i i

a

a a  

其中,λ 是邻域半径调节参数且 0λ > 。 

公式(2)中 ( )B iN xδ
聚集了对象B的描述下,距离不超过邻

域半径的数据对象,又被称为邻域粒。显然, ( )B iN xδ ≠ ∅ 。 

定义3(邻域关系
[12]

)给定 ( ,NDS U= ,C D , , )V f δ , 

,B C⊆ B下邻域关系如下： 

( ) {( , ) | ( , ) }δ δ= ∈ × ≤BNR B x y U U d x y              (3) 

显然,U 中对象邻域关系符合自反性和对称性,但不满足

传递性。特别地,当 0δ = 时,邻域关系退化为等价关系。 

定义4(邻域上下近似集
[12]

)给定 ( ,NDS U= , , , )C D V f δ  

,B C⊆ X U∀ ⊆ ,那么 B 关于 X 的邻域上近似集和下近似

集分别为： 

( )={ | ( ) }
δ δ∈ ≠ ∅B i B iNR X x U N x X             (4) 

( )={ | ( ) }δ δ∈ ⊆i B iBNR X x U N x X                 (5) 

定义5(属性正域依赖度
[12]

)给定 ( , , , , )NDS U C DV f δ=  , 

∀ ⊆B C , 1/ { ,=U D D 2 , , } rD D , D 关于 B 的分类正域

定义为： 

( ) ( )δδ =B BPOS D NR D                           (6) 

故D关于B的属性正域依赖度定义为： 

| ( ) |
( , )

| |

δ
δγ = BPOS D
B D

U
                        (7) 

可见,属性正域依赖度表示U 在条件属性子集 B 下,能正

确划分到决策属性子集 D 的 /U D 的论域准确率,即度量了

条件属性与决策属性间的相关性。易知, ( , )δγ B D 值越大,D

越依赖于B ,表明B的分类能力越强。 

当数据集中存在噪声数据时,使用标准严苛的经典属性约

简可能会导致模型拟合噪声数据。降低算法对数据集的整体分

类效果。为了降低这类噪声数据带来的属性约简负面影响,本文

采取近似属性约简[13],即通过牺牲较小的约简精度,有效地降

低这类噪声带来的影响,最终提升约简算法的约简效率。 

定义6(近似属性约简
[13]

)对 ( , , , , )NDS U C D V f δ=  , 

0δ ≥ ,假设近似约简的调参值 (0,1)κ ∈ , ⊆R C ,称 R 是C

的近似属性约简当且仅当以下条件成立： 

(1) (1 ) ( , ) ( , )δ δκ γ γ− ≤C D R D ; 

(2) ( { }, ) (1 ) ( , )δ δγ κ γ− < −R a D C D ,. 

定义7(邻域互信息
[14]

)给定 ( , , , , )NDS U C D V f δ=  , 

1 2, ,⊆B B C ∀ ∈ix U ,则 1B 和 2B 的邻域互信息熵为： 

1 2

1 2

| |

1 2
1

| ( ) | | ( ) |1
( ; ) log

| | | | | ( ) |

δ δ

δ
=

⋅= −
⋅



U
B i B i

B B ii

N x N x
NE B B

U U N x
  (8) 

定义8(邻域条件互信息
[15]

)给定 ( , , , , )NDS U C DV f δ=  , 
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1 2 3, , ⊆B B B C ,∀ ∈ix U ,则定义 3B 下 1B 和 2B 的邻域

条件互信息熵为： 

1 3 2 3

3 1 2 3

| |

1 2 3
1

| ( ) | | ( ) |1
( ; | ) log

| | | ( ) | | ( ) |

δ δ

δ δ δ
=

⋅= −
⋅  

 

U
B B i B B i

B i B B B ii

N x N x
NE B B B

U N x N x
(9) 

定义9(邻域交互信息
[15]

)给定 ( , , , , )NDS U C D V f δ=  , 

1 2 3, , ,⊆B B B C ∀ ix ∈U ,则定义 3B 、 1B 和 2B 的邻域交互信

息熵为： 

1 2 3 1 2 3 1 2( ; ; ) ( ; | ) ( ; )δ δ δ= −NE B B B NE B B B NE B B (10) 

2 基于邻域决策系统的三因素融合属性约简算法 
表1 样表 

U 1a 2a 3a d

1x 0.7 Y H Y

2x 0.8 N M Y

3x 0.9 Y M Y

4x 0.7 Y M N

5x 0.7 Y M N

6x 0.1 N L N
 

表2 在单属性下邻域粒化结果表( 0.1δ = ) 

U 1a 2a 3a d

1x 1 2 4 5{ , , , }x x x x 1 3 4 5{ , , , }x x x x 1{ }x 1 2 3{ , , }x x x

2x 1 2 3 4 5{ , , , , }x x x x x 2 6{ , }x x 2 3 4 5{ , , , }x x x x 1 2 3{ , , }x x x

3x 2 3{ , }x x 1 3 4 5{ , , , }x x x x 2 3 4 5{ , , , }x x x x 1 2 3{ , , }x x x

4x 1 2 4 5{ , , , }x x x x 1 3 4 5{ , , , }x x x x 2 3 4 5{ , , , }x x x x 4 5 6{ , , }x x x

5x 1 2 4 5{ , , , }x x x x 1 3 4 5{ , , , }x x x x 2 3 4 5{ , , , }x x x x 4 5 6{ , , }x x x

6x 6{ }x 2 6{ , }x x 6{ }x 4 5 6{ , , }x x x

 

对于基于邻域的前向启发式约简中的多属性候选问题,利

用邻域粗糙集对论域进行粒化,针对于表1的邻域粒化结果如表

2所示。此时,属性 1a 和 3a 的正域分别为 3 6{ , }x x 和 1 6{ , }x x ,

其属性正域依赖度均为 1 3( , ) ( , ) 0.33δ δγ γ= ≈a D a D ,它只对

属性进行了基于统计量的属性正域依赖度评价,当统计量相同

时,要合理选择 1a 或 3a 进入约简集就变得困难。如果能融合其

他辅助因素,如不同对象邻域对属性分类能力的影响,将有助于

合理、准确地选出候选约简属性。 

为了解决上述问题,下面将考虑从数据对象邻域和条件

属性的关系出发,改进基于属性正域依赖度的属性重要度评

价方式。 

2.1条件属性的分类能力差异性 

基于邻域粗糙集模型属性约简,对具有相同属性重要度的

条件属性子集,其内在知识结构不一定相同,导致分类能力可能

不同。如表1, 1a 和 3a 的属性正域依赖度相同,其知识结构为

1 1 2 4 5 1 2 3 4 5 2/ { } {{ , , , },{ , , , , },{ ,=U a x x x x x x x x x x 3 6},{ }}x x

和 3 1/ { } {{ },=U a x 2 3 4 5 6{ , , , },{ }}x x x x x 。显然,两个属性的

知识结构有差异。如果能刻画这种知识结构差异,对约简属性选

择是有益的。实际上,可以引入邻域粒距离
[16]

来表示一个知识

结构的整体表示能力差异。 

定义10(R-C邻域粒距离)给定 ( , , , , )NDS U C D V f δ=   

⊆R C ,是条件属性子集,R到C 的邻域粒距离可以定义为： 

| |

1

1 | ( ) ( ) |
( , )

| | | |

δ δ
δ

=

⊕= 
U

R i C i

i

N x N x
NKD R C

U U
      (11) 

其中, ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )δ δ δ δ δ δ⊕ = − R i C i R i C i R i C iN x N x N x N x N x N x 。 

显然,0 ( , ) 1δ≤ ≤NKD R C 。 ( , )δNKD R C 中两种邻域粒

间交集越小,交集基数越小,而并集基与分母不变,分子越大,整

体的值就越大。因此, ( , )δNKD R C 值越大,表示 R 与C 的邻

域粒或知识结构差异越大。反之, ( , )δNKD R C 值越小, R 与

C 的两种邻域粒结构差异就越小,进一步,R 与C 的知识结构

差异越小,由 R 与C 重构的信息系统的相似度就越高,也说明

R与C 的分类能力越接近。因此,R-C邻域粒距离概念可以用于

度量条件属性子集的分类能力大小。 

例如,由表1和表2知, 1( , ) 0.39δ =NKD a C , 

3( , ) 0.33δ =NKD a C ,表明 3a 到C 的邻域粒距离比 1a 小,即

3a 的知识结构比 1a 更接近原系统。因此,可以认为,属性 3a 的

分类能力比属性 1a 强。 

2.2条件属性间的组合互补性 

对于分类能力描述,在高维数据空间中,可以利用各分类属

性所提供的分类信息的互补性来补充刻画属性分类能力。这里

的互补性是指,两个属性共同提供的分类信息的共性特征和差

异特征的相互支撑性。随着条件属性数量增加,若只孤立地考虑

单属性的冗余性和相关性,会丢失一些重要的分类信息,由此获

得的约简的分类能力会有损失。 

设表3的邻域信息系统如表4所示。其中, 1 2 3/ {{ , },{ }}=U D x x x , 

由 表 3 和 表 4 知 , 属 性 1a 和 2a 的 邻 域 互 信 息 熵 为 ：

1 2( ; ) ( ; ) 0.2516δ δ= =NE a D NE a D 。从表征分类能力上讲,单个的 1a

和 2a 有可能被误判为分类能力不强的冗余属性。但是, 1a 和 2a 的组

合邻域互信息熵 1 2 1 2({ , }; ) 0.9183 ( ; ) ( ; )δ δ δ= > +NE a a D NE a D NE a D , 

表明属性集的组合可以提供更多的分类信息,因此, 1a 和 2a 并

不是真正的冗余属性。可见,在高维数据空间中,属性约简可以
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综合考虑属性间的互补性信息带来的组合分类能力评估的准确

性。为此,可用平均交互信息
[9]
度量属性组合互补性。 

表3 针对属性间的互补性的实例样本数据表 

 

表4 对表3的邻域粒化结果表 

 

定义11(平均交互信息熵)给定 ( , , , , )NDS U C DV f δ=  , R

是一个条件属性子集, ∈ −a C R ,那么, a 、R和D之间的平

均交互信息熵可以定义为： 

1
( ; ; ) ( ; ; )

| |
δ

∈

= 
i

i
a R

I a R D NE a a D
R

              (12) 

( ; ; ) 0>I a R D ,表示属性 a 和 R 结合时提供的分类信息

量大于两者单独提供的分类信息量； ( ; ; ) 0=I a R D ,表示 a 和

R 所能提供的分类信息量相互独立； ( ; ; )I a R D 0< ,表示属

性 a 和 R 结合时所提供的分类信息量小于两者单独提供的分

类信息量,说明 a 和R之间有冗余的分类信息。 

2.3三因素融合属性重要度 

为了能在基于属性正域依赖度相同的多候选属性集中选

出分类能力更强的分类属性,下面给出了一种将R-C邻域粒距

离、交互信息与属性正域依赖度相结合的融合型属性重要度评

价方法。 

定义12(三因素融合属性重要度)给定 ( , , , , )NDS UC DV f δ=  , 

R是条件属性集的一个约简集, ∈ −a C R ,那么, a 在R 下的

三因素融合属性重要度可以定义为： 

( , , ) ( { }, ) ( { }, ) ( ; ; )δ δγ β= − + ⋅ DISIG a R D R a D NKD R a C I a R D (13) 

其中, β 是平衡因子,用于平衡条件属性与决策属性的相

关性和条件属性间的交互性的影响,定义为 | | /(2 | |)β = R C 。 

显然, ( , , )DISIG a R D 值越大,属性 a 越重要,即 a 的分

类能力越强。分析可知,属性正域依赖度与邻域粒距离变化关系

是反向的,依赖度越大,邻域粒距离越小。交互信息与依赖度和

邻域粒距离变化无关,且数值比较小,因此,在属性重要度中只

起到调节作用。 

3 基于邻域决策系统的三因素融合属性约简算法 

针对经典邻域粗糙集模型下属性重要度相同的多候选属性

问题,根据改进的三因素融合属性重要度可以克服此问题,并以

近似约简为基础,提升了邻域粗糙集模型的约简效率。基于邻域

决策系统的三因素融合属性约简算法(Attribute Reduction 

for Three-Factor Fusion Based on Neighborhood Decision 

Systems,ARTFNDS)过程如算法1所示。 

算法1基于邻域决策系统的三因素融合属性约简算法

(ARTFNDS) 

输入： ( , , , , )NDS U C D V f δ=  ,以及邻域半径调节参数λ
输出：约简集 R
(1) 初始化：约简子集 = ∅R , ( , ) 0δγ =R D ；

(2) 先属性集C 下的对象邻域,再计算 ( , )δγ C D ；

(3) ( , ) / ( ( , ) (1 )δ δγ γ κ≤ −while R D C D

(4) = ∅if R

(5) 设 ( ; ; ) 0=iI a R D ,计算 ( { }, )δγ  iR a D 和 ( { }, )δ  iNKD R a C ；

(6) else ∀ ∈ −ia C R ,计算 ( { }, )δγ  iR a D 、 ( { }, )δ  iNKD R a C 和 ( ; ; )iI a R D ；

(7) end if
(8) 计算∀ ∈ −ia C R 的属性重要度 ( , , )iDISIG a R D ；

(9) 选择 ( , , )iDISIG a R D 最大的属性 ka ;

(10) { }=  kR R a ； //将属性 ka 加入R 中；

(11) 再计算 ( , )δγ R D ；

(12) end while

(13) return R  

4 实验分析 

为了更好验证本文提出的约简算法的有效性,将在UCI数据

集[17]上进行消融实验和对比实验,并进行详细分析。 

4.1实验过程的设计和数据集的选择 

为验证基于邻域决策系统的三因素融合属性约简算法

(ARTFNDS)的有效性,从属性约简结果、约简率和分类准确率三

个方面展开消融实验和对比实验。在消融实验中,为验证算法

中属性正域依赖度、属性分类能力差异性和多条件属性间组

合互补性对约简结果的影响,假设A算法只考虑属性正域依赖

度,B算法融合属性正域依赖度和属性分类能力差异性,C算法

融合属性分类能力差异性和条件属性间的组合互补性。为了

进一步验证算法的有效性,将与不完备邻域粗糙集的不确定

性度量和属性约简算法(ARNME)[18]和基于信息粒度和交互信息

的属性约简算法(IG2IAR)[9]进行对比实验分析。其中,ARNME通

过在不完备邻域粗糙集上定义邻域混合熵,来代替正域属性重

要度。IG2IAR针对相同重要度下的多候选问题,提出基于信息粒

度的候选属性选择优化策略,并引入交互信息度量条件属性间

的相关性。  

实验选取6个数据类型不同的UCI数据集,其基本信息和属

性结构信息描述如表5所示。所有算法的计算都假设在标准化后

的数据集上展开,以减少各类型属性可能由于度量的量纲不同

带来的影响。其中,表5的第 | |C 列括号内数字表示数据集包含

的数值型属性数。 

表5 ARTFNDS算法的实验数据基本信息表 

数据集 缩写 | |C | |U 数据类型 类别数

Credit Cre 15(7) 690 混合型 2

Heart Hea 13(6) 270 混合型 2

Lymphography Lym 18(0) 148 符号型 4

Molecular Mol 56(0) 106 符号型 2

Vowelsori Vow 12(12) 1456 数值型 2

Cardioori Car 21(21) 1831 数值型 2
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实验参数设置：假设近似约简参数 0.05κ = ,设置调整参数

取值范围为[0.01,1],可以确保邻域半径取值范围为 [0, 2]δ ∈ 。

为了验证约简结果的分类能力,以KNN
[19]

和SVM
[20]

分类器为标准,

采用五折交叉验证法,以分类准确率作为算法分类能力评价指

标。其中,在KNN分类器中,k设置为5。 

4.2实验结果及分析 

表6展示了ARTFNDS与3个消融实验的算法、2个对比算法的

约简结果,其中,“/( )”中的括号内数字代表约简结果属性数；

图1展示了各个算法的约简率；在KNN分类器下,表7中约简结果

的分类准确率。表8展示了在SVN分类器下的分类准确率。综合

观察图1和表6~8,得出以下分析和结论： 

(1)由表6和图1可见,6种算法都能进行有效的属性约简。总

体上而言,ARTFNDS约简率优于或者接近于消融实验的算法和对

比算法。在Lym和Mol数据集上略低,但结合表7和表8可知,分类

准确率是高于其他算法的,因此,从另外一个侧面说明ARTFNDS

所得的约简集更能提供数据的分类能力。同时,观察表6的消融

实验易知,ARTFNDS与A的约简集共性相对较多,与B的共性较少,

而C是共性最少的；因此,可以认为,A是基础,B、C及ARTFNDS是

改进。在改进算法中,B和C主要起约简调节作用。 

(2)由表7和表8可知,在KNN和SVM分类器上,ARTFNDS所得约

简结果的平均分类准确率高于原数据、3个消融实验的算法和2

个对比算法。同时,ARTFNDS对6个数据集的约简分类准确率也均

达到最佳分类准确率。 

表6 ARTFNDS算法的消融实验约简结果对比表 

数据集
消融算法 对比算法

ARTFNDS
A算法 B算法 C算法 ARNME IG2IAR

Cre 1,2,3,6,8,9

,14,15/(8)

2,3,6,8,9,11,

14/(7) 1,4,6,7,9,10,12,
13/(8)

1,2,3,6,7,8

,9,10,14/(9

)

1,2,4,6,7,8,9,

10,12,14,15/(1

1)

1,2,3,6,9,12,

14/(7)

Hea 2,3,4,5,7,9

,11,12,13/(

9)

1,2,3,7,9,11,

12,13/(8)

1,2,3,6,7,9,10,

11,13/(9)

1,3,4,5,8,1

0,12

/(7)

1,2,3,4,5,7,8,

10,12,13/(10)

2,3,7,9,11,

12,13/(7)

Lym 2,13,14,15,

18
/(5)

2,13,14,15,

18/(5)

2,3,6,12,14,16,

17,18/(8)

1,2,13,14,1

5,16,18/(7)

2,13,14,15,16,

18/(6) 2,3,8,11,14,15,
16,18/(8)

Mol 3,15,17,39/

(4)

15,17,39/(3) 17,39,51,56/(4) 4,15,17,24,

39,54/(6)

3,15,17,

39/(4) 15,17,24,

39/(4)

Vow 1,2,3,4,7,8

,10,11/(8)

1,2,3,4,6,7,8

,10,11/(9)

1,2,3,4,7,8,11,

12/(8)

1,3,4,5,8,9

,11/(7)

1,2,3,4,

5,9/(6)

1,2,3,4,7,8,1

0,12/(8)

Car 2,4,7,8,10,

11,17,20/(8
)

2,4,7,8,10,12

,19/(7)

1,2,4,5,6,7,8,1

0,11,14,15,16,2
0/(13)

1,2,4,8,9,1

2,15,19/(8)

1,2,4,7,8,13,

17/(7)

2,4,8,10,14,1

9,20/(7)

 

 

图1 ARTFNDS算法的消融实验和对比实验的约简率对比图 

综上,以消融实验而言,A、B和C都能有效约简,但约简率和

约简结果的分类准确率有待提升,而融合属性分类能力和多属

性组合互补能力的ARTFNDS算法能够使得约简率和约简结果的

分类能力得到明显提升。针对对比实验,在KNN和SVM分类器

下,ARTFNDS的分类能力优于IG2IAR和ARNME,说明ARTFNDS能有

效处理多属性候选难题。 

表7 消融实验和对比实验在KNN分类器的分类准确率对比表 

数据集
消融算法 对比算法

ARTFNDS (%)
原始数据(%) A 算法(%) B算法(%) C 算法(%) ARNME(%) IG2IAR(%)

Cre 81.72 85.40 84.99 81.90 83.08 82.07 86.13

Hea 80.02 82.25 83.28 81.49 82.60 82.59 84.46

Lym 76.34 76.47 76.47 74.92 76.99 77.19 83.11

Mol 74.56 76.39 79.22 66.96 75.27 76.39 80.35

Vow 98.62 98.85 98.13 98.54 98.16 98.49 98.91

Car 97.43 98.79 98.74 98.64 97.87 98.25 98.80

平均 84.78 86.36 86.81 83.74 85.66 85.83 88.63  

表8 消融实验和对比实验在SVM分类器的分类准确率对比表 

数据集
消融算法 对比算法

ARTFNDS (%)
原始数据(%) A算法(%) B 算法(%) C算法(%) ARNME(%) IG2IAR(%)

Cre 86.65 86.63 86.62 86.61 86.63 86.64 86.72

Hea 82.25 84.10 83.32 81.12 82.62 83.33 85.55

Lym 76.33 75.91 75.91 73.77 76.28 77.19 83.97

Mol 74.74 77.39 79.22 42.55 75.36 77.39 79.35

Vow 98.19 98.13 98.27 97.43 96.70 96.78 98.51

Car 97.76 97.81 97.16 97.87 97.11 95.75 98.25

平均 85.99 86.66 86.75 79.89 85.78 86.18 88.73

 

5 结束语 

在邻域决策系统下,针对多候选属性的问题,本文在属性正

域依赖度的基础上,运用邻域粒距离和交互信息概念改进属性

重要度,提出了基于邻域决策系统的三因素融合属性约简方法。

通过多组消融实验和多个对比算法分析,展示了ARTFNDS算法的

约简有效性以及约简结果的分类准确性。但存在邻域半径阈值

的自适应性不太好的问题,之后将继续研究构建一个自适应性

较强的拓展粗糙集模型。 
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