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An incremental attribute reduction algorithm based on the 
matrix dimension reduction method
Yunyun Ma*, Ting Quan
Xi'an Innovation College of Yan'an University, Xi'an 710000, Shaanxi, China

Abstract: In view of the dynamic change of decision system data in practical problems, the concept of attribute 
importance function is proposed, which eff ectively avoids the defi ciency of considering only each attribute based on 
importance reduction algorithm. In the calculation process of matrix reduction algorithm, the sample combination 
explosion between big data causes huge time consumption. The matrix dimension reduction processing method is 
proposed, which greatly improves the effi  ciency and accuracy of calculation. Finally, an incremental reduction algorithm 
based on matrix dimensionality reduction is presented, and the correctness of the algorithm is tested. Meanwhile, the 
results of the four algorithms are compared to verify the eff ectiveness of the algorithm.
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一种基于矩阵降维方法的增量式属性约简算法

马云云*  权婷
延安大学西安创新学院  中国·陕西西安 710000

摘要：针对实际问题中决策系统数据动态变化的情况，提出属性重要度函数的概念，有效避免了基于重要度约
简算法仅考虑每一个属性；基于矩阵约简算法在计算过程中，大数据间样本组合爆炸造成时间消耗巨大的问题，
提出矩阵降维处理的方法，大大提高了计算的效率和准确性；最后，通过改进算法给出了基于矩阵降维的增量
式约简算法，对算法进行了正确性检验，同时通过四种算法的结果比较验证了算法的有效性。
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1 引言

粗糙集理论[1]是由波兰学者Z. Pawlak在1982年提出

的，是一种处理不精确、不相容和不完整数据的数学

工具，目前已经广泛应用于知识发现、机器学习、模

式识别、数据挖掘、决策分析等领域。属性约简在粗

糙集理论中占据核心地位，而属性约简就是指在保持

系统分类能力不变的 情况下，删除系统中无关的或

不重要的属性。由于属性组合爆炸的原因，求信息系

统（或决策表）的约简或最优约简已经被证明是一个

NP问题。目前，在粗糙集属性约简方面已有许多学者

做出了成果，比如基于相对粒度的约简算法、基于属

性重要度的约简算法、基于矩阵的约简算法[2-3]等常用

的经典算法；但由于大多数的属性约简算法都是以静

态信息系统（或决策表）为基础设计的，针对动态变

化的信息系统（或决策表）的约简算法研究较少，而

我们的实际生活中，几乎所有的数据库都是不断更新

变化的，因此，在面对海量的动态变化的数据库时，

原有就约简算法在此时就体现出了不足，比如算法时

间、空间复杂度高，算法稳定性较低等，所以，在处

理动态变化的数据库时需要提出更高效的约简算法。

增量变化的数据库有分为几种情况：样本动态变

化、属性动态增加、样本与属性同时变化[4-6]。目前，

针对前两种情况已经有许多学者进行了约简算法的研

究，但是，针对第三种情况的算法研究相对较少，还

需要更进一步的对算法进行改进。本文中主要针对对

象与属性同时变化的数据库，提出了一种基于矩阵降

维方法的增量式属性约简算法，并对算法的约简结果

和正确性进行了验证。

2 粗糙集基础知识

定义1[7]信息系统 通常在形式上描述为一个四

元组 ，其中 表示所有

样本（对象）集合， 表示属性（特

征）集合，将属性集合 划分为两部分，条件属性 ，

决策属性 ，即 ，且 ， ，此
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时，信息系统 就称为一个决策系统。

定义2[7]给定一个知识库 和知识库中的一

个等价关系族 ，若 成

立，则称知识 为 中不必要的，否则称 为 中不必

要的。

如果对于每一个 ， 都为 中必要的，则称

为独立的，否则称 是依赖的或者不独立的。

定义3[7]给定一个知识库 和知识库上的

一族等价关系 ，对任意的 ，若 满足以下

两条：

（1） 是独立的，

（2） 。

则称 是 的一个约简，记为 ，其中，

表示 的全体约简组成的集合。

定 义 4 [ 7 ]给 定 一 个 知 识 库 和 知 识 库 上

的一族等价关系 ，对任意的 ，若 满足

，则称 为 中必要的， 中所有

必要的知识组成的集合称为 的核，记为 。

定理 。

定 义 5 [ 7 ]（ 属 性 重 要 度 ） 设 给 定 信 息 系 统 的 表

示 ， 其 中 为 条 件 属 性 ， B 为

条件属性集， 为决策属性， 以及

，定义

为属性 对 相对于 的重要度。

3 二进制矩阵与属性重要度函数

3.1 二进制矩阵

在属性约简的算法过程中，数据系统都包含较大

的数据量，利用传统方法计算时，求取等价类的过程

会造成很大的时间消耗，本节提出二进制矩阵的概

念，可以提高计算等价类过程中的时间效率。

定 义 6 决 策 系 统 ， 其 中

表 示 所 有 样 本 （ 对 象 ） 集 合 ，

表示条件属性， 表示决策属

性， 表示决策表中第 和第 个样本 与 ，则决

策表 对应的二进制可分辨矩阵 中元素为：

由 组成的矩阵即为决策表 对应的二进制可分

辨矩阵 。

定理2 二进制可分辨矩阵 中，对于 ，

都满足 ，则 ，若 ，

则 为必要属性，即 ，若 ，都满足

，则 为不必要属性，即 。

证明：假设属性 ，使得每一个 ，则

属性 能够区分所有对象，分类能力为 ，

且 ，该属性为核属性；

若 存 在 属 性 ， 使 得 ， 且 存 在 某

个 ， 且

，则该属性为必要

属性；若存在属性 ，使得 ，则

，该属性为不必要属性，证毕。 

3.2 属性重要度函数

在属性约简过程中，往往会出现多个矩阵重要性

相同的情况，传统算法在解决这种状况时，一般会从

中任意选择一个属性将其加入到约简结果中，但这种

处理方法存在一定的不足，选择的随机性使得约简结

果不唯一，且在多个约简结果中也并未指出最优约

简，为了得到最优的约简结果，提出了一个新的定义

属性重要性函数，达到进一步有效提取分类更优更好

属性的效果，最终得到最优约简。

定义7给定决策系统 ，其中C为

条件属性集，D为决策属性集，对条件属性 ，

在二进制可分辨矩阵BM中，当有多个重要性相同的属

性时，利用新定义的属性重要度函数来筛选，定义属

性 的属性重要度函数 为：

其中 的定义如下：

其中，N为二进制可分辨矩阵BM中元素项的个数

为BM中条件属性的个数。

4 增量式属性约简算法

4.1 样本与属性同时变化的增量式属性约简算法

实际决策系统中，由样本两两比较得到的二进制

矩阵显然是一个很多维的矩阵，利用该矩阵计算约简

结果时，由于多维度造成的时间浪费和各种人为因素

导致计算准确性降低，因而，需要对高维矩阵进行降

维处理，使得计算的效率和准确率得到提升。提出矩

阵降维方法，并证明了方法的正确性。

定 义 8 决 策 系 统 ， 其 中

， 表 示 所 有 划 分 约
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简 集 合 ， 若 ， 则 属 于 不 必 要 属 性 集

；若 ，则 属于核属性集

；若 ，则 属于必要属

性集 。

算法 基于矩阵降维的增量式约简算法

输入：决策系统 .

输出：属性约简 .

步骤1：删除样本集 中重复或不相容的样本后，

得到新的决策系统的样本集 ，根据定义8与性质1对

决策系统新的样本集进行分组，分组规则如下：

设总样本个数为设总样本个数为 ，每组样本数为，每组样本数为 ，若，若 可以整除可以整除 ，

将 分为 个子系统，其中 ，若

不能整除 ，将 分为 个子系统，其中

；

步骤2：根据定义6求出 每一个子系统 l对应的二

进制可分辨矩阵BMl，其中BMl中元素 表示为：

步骤3：根据定理2对步骤1中得到的二进制可

分 辨 矩 阵 B M l进 行 简 化 删 除 处 理 ， 求 出 核 属 性 集

，必要属性集 ，不

必要属性集 ，在处理二

进制可分辨矩阵BMl时，当有多个重要性相同的属性

时，根据定义8提出的属性重要度函数 ，计

算出属性重要度值相同的属性的 值，选出

其中属性重要度函数值最大的 对应的属

性 ，其中：

；

步骤4：设增加属性集S的属性个数为 ，若

=0，则转向步骤5，否则转向步骤2；

步骤5：设增加样本集Y的样本数为 ，若

=0，则转向步骤7，否则转向步骤6；

步骤6：判断步骤2中子系统 n+1中含有的样本数

与每组样本数 的大小，

（1）若 ，则直接对新增样本集 中的样本根

据定义8进行分组，对新的子系统

进行步骤3的计算出相应的属性集；

（2）若 ，则将新增样本集 中 差值

个数的样本加入到子系统 中，然后把剩余样本

按照定义8进行分组处理，对新的子系

统 进行步骤3的计算出相应的属

性集；

步骤7：令 ，

；

步 骤 8 ： 若 为 的 约 简 集 ， 则

，转向步骤9，否则 ，

转向步骤9；

步骤9：输出 ，算法结束。

4.2 算法复杂度分析

算法处理增量属性约简，若增加属性集S的属

性 个 数为 ，增加样本集Y的样本数为

时 ， 时 间 复 杂 对 为 ； 当

时，将 论域分为 个子系统，步骤3-8求解约简

结果的时间复杂度为 ；

分 为 个 子 系 统 时 ， 时 间 复 杂 度 为

，求解中如果出现

多个(N)属性的重要性相同时，需要利用步骤3中属

性重要度函数进行最优属性的筛选，此时时间复杂

度 为 或 者

。

4.3 非增量实例分析

例表4.1为删除掉重复与不相容数据后的决策

表，其中论域 ，条件属性集

，决策属性 ，利用本文算法求

解约简结果如下：

表4.1 决策表

根据算法步骤1利用定义8与性质1对样本集进行分

组，实现对二进制矩阵的降维。由表可知总样本个数

为 ，令每组样本数为 ，则将 分为

个子系统 1与 2，然后根据定义6生成子系统的二级

制可分辨矩阵为BM1，BM2。

表4.2 子系统 1的二进制可分辨矩阵BM1

根据算法步骤2与步骤3由定义7属性重要度函数求

得每个属性的函数值为：

。根据表4.2的BM1与定理2，可以得到

1 2 3 d

x1 1 1 0 0

x2 1 2 0 1

x3 0 0 2 1

x4 0 1 0 0

x5 0 0 1 0

x6 0 1 2 1

1 2 3

(1,2) 0 1 0
(1,3) 1 1 1
(2,3) 1 1 1
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的 属 性 集 为 ： 核 属 性 集 ， 必 要 属 性 集

，或 ，不必要属性集 。

表4.3 子系统 2的二进制可分辨矩阵BM2

由定义7属性重要度函数求得每个属性的函数值

为 ： ， 。
根据表4.3的BM2与定理2，可以得到的属性集为：核

属性集 ，必要属性集 ，不必要

属性集 。

根据性质1对以上计算结果取以上计算结果的合取

范式即为原决策系统的结果，核属性集

，必要属性集 ，

不必要属性集 ，所以，约简结果为

。

4.4 增量实例分析

表4.4 增加样本集

（1）在增量算法中，对4.1节实例进行增量变化

处理，当样本增加时（表4.4），已知，样本数据

是整除的情况，那么可直接进行算法中步骤1对新增

样本进行分组。由于每组样本数为 ，则增加的原

本组成子系统 3。

表4.4 增加属性集

（2）属性与样本同时增加时，删除掉重复与不相

容数据后的决策表得到论域 ，表4.2中新增元素为，

，

， 。

同理，对子系统 2与 3进行增量处理，得出子系统 1、

2与 3、相对应的二进制可分辨矩阵BM12、BM22和

BM32。

通 过 算 法 2 对 增 加 属 性 与 样 本 后 的 论 域

进 行 降 维 与 约 简 求 解 ， 计 算 得 到 核 属 性 集

， 必 要 属

性集 ，不必要属性集

，所以，约简结果为

。

为进一步验证本文算法的正确性与有效性，将本

文基于矩阵降增量式约简算法与文献（DRICA）算法

进行了约简结果与时间复杂度的比较，结果如下表

4.5：

表4.5 约简结果比较

由上表可知，约简算法得到的约简结果是一致

的，且都得到了最优的唯一约简结果，验证了算法

的可行性。通过时间复杂度计算，已知 为初始论

域， 为初始属性集， 增量后的论域， 增量后

的属性集，因为对矩阵降维处理后矩阵的元素会成

倍减少，计算量也大大减小，显然， 时

间 相 等 ， 但 ， 可 以 得 到 ，

，所以本文算法相比

DRICA算法的计算效率较高，且DRICA算法在如何调

节粗糙集中的参数，使得上近似和下近似更好地满足

要求，方面做的不够完善，另外须用簇中所有点来代

表一个，对于大数据集在内存有限的情况下对动态的

数据集进行增量式聚类难以适用。

5 结束语

提出了基于矩阵降维的增量式约简算法，本文算

法能够动态的处理数据动态更新的问题，在一些方面

克服了传统静态属性约简算法存在的问题。改进了筛

选重要属性存在的随机性，导致不能得到最优约简的

情况，通过矩阵降维的方法将高维度矩阵求解的过程

化繁为简，在数据更新过程中，可以利用原由矩阵的

计算结果，有效避免了原有矩阵元素的二次计算，提

高里计算的准确性，也降低了过程中不必要时间的消

耗，提高里算法的计算效率。但在处理实际问题时，

数据可能存在缺失或遗漏的情况，该算法对这类数据

是否适用，如何改进都将成为下一步继续解决和处理

的研究内容。
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