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摘 要: 针对以往文献为克服基于差别矩阵的属性约简算法存储代价高的不足而提出的基于浓缩树 (C-Tree)的高

效属性约简算法仅考虑决策表不变的情况,提出了一种基于C-Tree的属性约简增量式更新算法,主要考虑对象动态

增加情况下属性约简的更新问题.该算法可通过快速更新C-Tree,在动态求解核的基础上,利用原有的属性约简有效

地进行属性约简的增量式更新. 理论分析和实验结果表明,所提出的算法是有效可行的.
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Abstract: To overcome the disadvantage of those attribute reduction algorithms based on the discernibility matrix with high

space complexity, a compact storage structure called condensing tree(C-Tree) and corresponding efficient algorithms for

attribute reduction are introduced in the existing reference, respectively. However, the mentioned algorithms in the reference

only consider the case of the static decision table. Therefore, an incremental updating algorithm is proposed for attribute

reduction based on C-Tree in the case of inserting, which only needs to modify the related nodes in the corresponding paths

when updating the C-Tree. After dynamically computing a core, attribute reduction can be effectively updated by utilizing

the old attribute reduction. Theoretical analysis and experiments show that the proposed algorithm is effective and feasible.
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1 引引引 言言言

粗糙集 (RS)是一种新的处理不精确、不完全与

不相容知识的数学理论[1], 近年来该理论在机器学

习、数据挖掘及模式识别等多个领域得到了广泛的

应用[2-3]. 作为有效的语义保持属性约简方法[4],与主

成分分析 (PCA)相结合并用于模式识别,提高了识别

率[5], 因而受到了粗集研究者的重视. 现有的属性约

简大体上可分为基于差别矩阵或在此基础上改进的

属性约简算法[6-8]、基于正区域的属性约简算法[9-10]

和基于启发式的属性约简算法[11-12], 其中差别矩阵

模型下的属性约简方法因其简洁、高效备受关注. 然

而,对一个具有𝑁个对象𝑚个属性的决策表,其差别

矩阵的存储复杂度为𝑂(𝑁2 ∗𝑚),因此当𝑁或𝑚较大

时,差别矩阵的存储代价较高.

为了有效降低差别矩阵的存储代价,文献 [13]在

引入浓缩树 (C-Tree)后,提出了基于C-Tree的属性约

简算法,该算法将差别矩阵的各非空元素存储在浓缩

树的相应路径上, 使得差别矩阵的大量非空元素压

缩在浓缩树的相应路径上, 从而可有效地降低存储

开销, 改进属性约简的性能.但与众多属性约简算法

一样,文献 [13]提出的算法主要是针对静态的信息系

统或决策表,不适合信息系统或决策表动态变化的情

况. 而现实世界是发展变化的,决策表中的对象不断

地在动态变化, 已得到的属性约简将可能不再有效,

这便需要对属性约简进行动态修改. 文献 [14]给出

了C-Tree的改进算法,有效降低了存储代价. 此外,现
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有的属性约简更新算法[15-18 ]不能直接用于C-Tree结

构下的属性约简更新,且刘宗田教授提出属性最小约

简的增量式算法主要考虑不带决策属性的信息系统

情况下的属性约简[15]. 文献 [16]的属性约简动态更

新算法计算量大,而王国胤教授等[17]提出的基于正区

域的属性约简增量式更新算法改进了文献 [15-16]的

不足, 但未能有效利用更新的核. 为改进文献 [18]的

不足,文献 [17]提出一种基于差别矩阵的属性约简增

量式更新算法, 该算法有效地利用了更新的核,但其

基于差别矩阵的存储结构,因而空间存储代价较大.

为改进基于差别矩阵的属性约简更新方法存储

代价大的不足,本文提出了一种基于C-Tree的属性约

简增量式更新算法,主要讨论决策表动态增加情况下

的属性约简. 该算法可通过快速更新C-Tree, 在动态

求解核的基础上,有效地利用原有的属性约简进行属

性约简的增量式更新,因而可有效改进属性约简的更

新效率.理论分析和实验结果表明, 本文提出的算法

是可行有效的.

2 相相相关关关概概概念念念与与与结结结论论论

2.1 粗粗粗糙糙糙集集集概概概念念念

为节省篇幅,仅介绍与属性约简及核有关的一些

概念,粗糙集的其他一些概念可参见文献 [2-3].

决策表DT是一个四元组 ⟨𝑈,𝐶∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩, 其

中𝑈是一组对象的非空有限集合. 设有𝑛个对象,

则𝑈可表示为𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛};𝐶
∪
𝐷是属性

集合, 𝐶为条件属性集, 𝐷为决策属性集; 𝑉 =∪
𝑎∈(𝐶

∪
𝐷)

𝑉𝑎, 𝑉𝑎为属性 𝑎的值域集; 𝑓是𝑈 × (𝐶
∪
𝐷)

→ 𝑉 的映射. 对𝐵 ⊆ 𝐶
∪
𝐷, 无差别关系 IND(𝐵)定

义为 {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈2∣∀𝑎 ∈ 𝐵, 𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎)}, 通过

IND(𝐵)将𝑈划分为若干个类𝐸𝑖(1⩽ 𝑖⩽ ∣𝑈/IND(𝐵)∣).
为便于叙述, 设条件属性集合𝐶中有𝑚个属性𝐶1,

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑚,其值域为有限离散集合,并用 ∣ ⋅ ∣表示集
合的基.不失一般性,假设仅有一个决策属性𝐷,其取

值范围是 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 由𝐷导出的等价类构成𝑈的一

个划分 {𝜓1, 𝜓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑘},其中𝜓𝑖 = {𝑥 ∈ 𝑈 : 𝑓(𝑥,𝐷)

= 𝑖}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘.

定定定义义义 1 设𝑋 ⊆ 𝑈为论域的一个子集, 𝑃 ⊆ 𝐶,

𝑋的关于𝑃 的下近似为P𝑋(𝑈) = {𝑥 ∈ 𝑈 : [𝑥(𝑈)]𝑝

⊆𝑋},其中 [𝑥(𝑈)]𝑝表示𝑈中所有与𝑥在关系 IND(𝑃 )

下是等价的元素构成的集合.

定定定义义义 2 设𝑃 ⊆ 𝐶,对划分 {𝜓1, 𝜓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑘}的𝑃

近似精度为 𝛾𝑃 (𝑈) =

𝑘∑
𝑖=1

∣𝑃𝜓𝑖(𝑈)∣/∣𝑈 ∣,其中记𝑃 (𝑈)

=

𝑘∑
𝑖=1

∣𝑃𝜓𝑖(𝑈)∣.

定定定义义义 3 设𝑃 ⊆ 𝐶, 若 𝛾𝑃 (𝑈) = 𝛾𝑝(𝐶), 且不存

在𝑅 ⊂ 𝑃 , 使得 𝛾𝑅(𝑈) = 𝛾𝐶(𝑈), 则称𝑃 为𝐶的一

个 (相对于决策属性𝐷的)属性约简. 所有𝐶的属性

约简的交称为𝐶的核 (简称核),记为Core(𝑈).

为改进属性约简的效率,文献 [6-8,17]提出了基

于差别矩阵的属性约简算法,有关差别矩阵的定义及

其核和属性约简等价求解策略如下.

定定定义义义 4 对于给定的决策表DT, 定义差别矩

阵𝑀 = {𝑚𝑖𝑗}为
𝑚𝑖𝑗 =⎧⎨⎩ {𝑎 ∈ 𝐶 : 𝑓(𝑥𝑖, 𝑎) ∕= 𝑓(𝑥𝑗 , 𝑎)}, 𝑓(𝑥𝑖, 𝐷) ∕= 𝑓(𝑥𝑗 , 𝐷};

∅, otherwise.

(1)

基于定义 4,可得到差别矩阵结构下属性约简的

求解策略: 对于给定的决策表DT, 其差别矩阵为𝑀 ,

𝑃 (𝑃 ⊆ 𝐶)为属性约简当且仅当𝑀中的任意非空元

素𝑚𝑖𝑗有𝑚𝑖𝑗

∩
𝑃 ∕= ∅,且 ∀𝑆 ⊂ 𝑃 ,存在非空元素𝑚𝑘𝑙

∈𝑀使得𝑚𝑘𝑙

∩
𝑆 = ∅.

性性性质质质 1 对给定的决策表DT,其差别矩阵为𝑀 ,

属性 𝑎 ∈Core(𝑈)当且仅当 {𝑎}为差别矩阵𝑀的非空

元素.

2.2 浓浓浓缩缩缩树树树 (C-Tree)

为有效降低差别矩阵的存储代价,保持差别矩阵

中隐含的信息不丢失,文献 [13]引入了C-Tree及其生

成算法.

定定定义义义 5 一棵浓缩树为满足以下 3个条件的树

型结构: 1) 它由一个标为“null”的根结点 (用 root表

示)、作为根结点的孩子的属性前缀子树集合以及属

性头表组成. 2) 属性前缀子树中的每一结点包含

attribute-name, count, stcount, parent, child, node-link

六个域. 其中: attribute-name记录属性名; count记

录能到达该结点的路径所表示的非空元素的数目;

stcount记录该结点的所有孩子结点的 count值之和;

parent和 child分别表示某个结点指向父结点的指

针和指向孩子结点集的头指针; node-link为指向C-

tree中具有相同的 attribute-name值的下一结点, 当下

一个结点不存在时, node-link为 null. 3) 属性头表的

每一项包含 3个域: attribute-name, frequency, head. 其

中: frequency为属性名为 attribute-name的属性在差

别矩阵中出现的次数, head为指向C-tree中具有相同

的 attribute-name值的首结点的指针.

对于给定的某决策表DT, 建立C-tree的主要思

路为: 1)将属性集𝐶的各属性按照某种排列次序 (次

序记为ℜ)形成头表; 2) 将差别矩阵中的每个非空元

素, 按组成相应的属性序列插入C-tree中, 且插入时
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要求父子结点之间和孩子兄弟结点之间均保持次

序ℜ. C-tree的生成算法描述如下:

算算算法法法 1 GenCT (Generation of C-Tree).

输入: DT= ⟨𝑈,𝐶∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩为一决策表, 其中

𝑈中含有𝑛个对象, 𝐶(𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑚})中含
有𝑚个条件属性, 𝐷为决策属性.

输出:一棵C-tree.

Step 1: 条件属性集𝐶的各属性按照某种排列次

序排列,记为ℜ.

Step 2: 按照下列步骤建立C-Tree.

Step 2.1: 建立一棵C-Tree的根 root, 并标记为

“null”,指向 root的指针记为𝑇 ;

Step 2.2: 建立头表HT, 按照ℜ依次记录各属性
名 attribute-name, 将其 frequency及 head分别置为 0

和 null;

Step 2.3: for 𝑖 = 1 to ∣𝑈new∣ do

/∗ 𝑥𝑖, 𝑥𝑗为两个对象, ∗/

for 𝑗 = 1 to 𝑖− 1 do

if 𝑓(𝑥𝑖, 𝐷) ∕= 𝑓(𝑥𝑗 , 𝐷) then

if 𝑚𝑖𝑗 ∕= ∅ then {将𝑚𝑖𝑗中的各属性按照

次序形成序列并记为 [𝑎∣𝑅], 𝑎为首属性, 𝑅为其

余的属性;

调用 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 )}.

/∗函数 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 )采用递归调用的方
法, 若𝑇 有孩子𝑃 使得𝑃.attribute− name = 𝑎,

则𝑇.stcount增 1, 𝑃.count增 1; 否则生成新的孩

子结点𝑃 , 𝑃.count置 1, 𝑃.stcount置 0,并按次序

ℜ将结点𝑃 插入𝑇 的孩子结点中,并将父结点的

stcount值增 1; 同时, 通过 node-link将该结点链

接起来. ∗/

Step 3: for 头表中的每个属性 table[𝑖].attribute-

name do.

table[𝑖].frequency=table[𝑖].head指向的单链表中

各结点的 count值之和.

例例例 1 表 1为一决策表, 该决策表共有 5个对象

和 4个属性,条件属性为𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, 𝐶3},决策属性

为 𝑑.

表 1 决策表

对象
属性

𝐶1 𝐶2 𝐶3 𝑑

𝑥1 2 2 0 1

𝑥2 1 2 0 1

𝑥3 0 0 0 0

𝑥4 1 0 1 0

𝑥5 2 0 1 1

对于例 1, 由定义 4可得差别矩阵𝑀 (因𝑀的对

称性,这里仅给出下三角),即式 (2). 由式 (2)可知, 𝑀

为 5×5的矩阵,其下三角非空元素为 6个.依据算法 1,

由式 (2)中差别矩阵的下三角非空元素生成的C-

Tree如图 1所示(除根结点外, 每个结点用 attribute-

name: count: stcount表示),其中属性的排列次序ℜ为
𝐶1, 𝐶2, 𝐶3. 由图 1可知, 表 1的差别矩阵的非空元素

被压缩到 3条路径中,路径的最大长度为 3;总的树结

点数为 6,因而对差别矩阵的非空元素起到压缩作用.

𝑃 =

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥4

𝑥5

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∅
∅ ∅

{𝐶1, 𝐶2} {𝐶1, 𝐶2} ∅
{𝐶1, 𝐶2, 𝐶3} {𝐶2, 𝐶3} ∅ ∅

∅ ∅ {𝐶1, 𝐶3} {𝐶1} ∅

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

(2)

!"

#$ %& !'(

C
1

C
2

C
3

5

4

3

C
3
:1:0C

2
:3:1

C
1
:5:4

C
3
:1:0

C
2
:1:1

C
3
:1:0

root

图 1 例 1的浓缩树𝑇 old

对于一个含有𝑁个对象的决策表, 其差别矩阵

𝑀为𝑁 × 𝑁的矩阵. 当𝑁较大, 𝑀中含有大量非空

元素时, 𝑀的存储代价较大,影响属性约简求解性能,

且某些情况下使得基于差别矩阵的属性约简算法不

再有效. 而对于一个大规模数据集,其差别矩阵中必

含有大量的重复或部分重复的非空元素,这些非空元

素将共享C-Tree的一条路径或一条子路径,故可有效

降低差别矩阵的存储代价,同时保持差别矩阵的信息

不丢失.

3 基基基于于于C-Tree的的的核核核和和和属属属性性性约约约简简简
为了便于讨论, 引入有效路径的定义, 给出C-

Tree存储结构下核求解和属性约简的主要策略.

定定定义义义 6 对于给定的决策表DT, 由算法 1生

成的C-Tree为𝑇 , 𝑁𝑠为𝑇 的某个结点, 若𝑁𝑠.count>

𝑁𝑠.stcount, 则称从𝑁𝑠结点沿着Parent指针到根结点

root的孩子𝑁1构成的路径为一条有效路径𝐿, 记为

𝐿 = ⟨𝑁1, 𝑁2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑠⟩;路径𝐿中的各结点对应的属性

名构成的集合记为𝑆(𝐿).

依据算法 1和定义 6, 基于C-Tree的核求解和属

性约简算法可由下面的定理得到.
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定定定理理理 1 对于给定的决策表DT, 若相应的差

别矩阵为𝑀 , 由算法 1生成的C-Tree为𝑇 , 则 𝑎 ∈
Core(𝑈)当且仅当𝑇 中存在结点𝑃 使得𝑃.count >

𝑃.stcount,其中𝑃 为 root的孩子结点.

证证证明明明 由性质 1可知, 𝑎 ∈ Core(𝑈)当且仅当 {𝑎}
为差别矩阵𝑀的非空元素, 而 {𝑎}为差别矩阵𝑀的

非空元素当且仅当𝑇 中存在 root的孩子结点𝑃 使得

𝑃.count > 𝑃.stcount. 2
由定理 1可知, 在生成的C-Tree中, 仅需扫描根

结点的孩子结点即可求得核,因而由C-Tree可快速求

解核.对于例 1,由图 1可知, root的孩子结点中,只有

结点“𝐶1 : 5 : 4”满足定理 1的条件, 因此Core(𝑈) =

{𝐶1}.

定定定理理理 2 对于给定的决策表DT,若相应的差别

矩阵为𝑀 , 则由算法 1生成的C-Tree为𝑇 , 若𝑃 (𝑃 ⊆
𝐶)为属性约简当且仅当下列条件均成立:

1) 对于𝑇 中的任意有效路径𝐿, 有𝑆(𝐿)
∩
𝑃 ∕=

∅成立 (满足该条件的𝑃 被简称为候选属性约简);

2) 对于任意𝑅 ⊂ 𝑃 , 𝑇 中必存在一条有效路径

𝐿1使得𝑆(𝐿1)
∩
𝑅 = ∅成立.

证证证明明明 𝑃 是一个属性约简当且仅当𝑃 与𝑀中的

任意非空元素的交非空, 且 ∀𝑅 ⊂ 𝑃 , 存在𝑀中的一

个非空元素𝑚使得𝑚
∩
𝑅 = ∅, 不妨设𝑚对应的有

效路径为𝐿1. 𝑃 是一个属性约简,则对于𝑇 中的任意

一条有效路径𝐿 = ⟨𝑁1, 𝑁2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑠⟩, 由算法 1可知,

有𝑆(𝐿)
∩
𝑃 ∕= ∅,而对 ∀𝑅 ⊂ 𝑃 ,有𝑆(𝐿1)

∩
𝑅 = ∅.

反之,对于𝑇 中的任意一条有效子路径𝐿 = ⟨𝑁1,

𝑁2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑠⟩, 𝑆(𝐿)
∩
𝑃 ∕= ∅, 且对 ∀𝑅 ⊂ 𝑃 , 𝑇 中必存

在一条有效路径𝐿1使得𝑆(𝐿1)
∩
𝑃 = ∅成立, 则由

算法 1可知, 𝑃 与𝑀中的任意非空元素的交非空,且

存在𝑀中的一个非空元素𝑚使得𝑚
∩
𝑅 = ∅. 这

里𝑚 = 𝑆(𝐿1),因而𝑃 是一个属性约简. 2
定理 2为基于C-Tree的属性约简算法的设计提

供了理论依据. 依据定理 2,可设计出高效的属性约简

算法, 如文献 [13]提出的启发式属性约简算法, 其总

体思路是: 1)依据给定的决策表,建立一棵C-Tree 𝑇 ;

2) 依据𝑇 求解核Core(𝑈), reduct=Core(𝑈); 3) 快速

修改𝑇 中使得𝑆(𝐿)
∩

reduct ∕= ∅的有效路径𝐿,若𝑇

不空, 则进一步扩展重要属性 𝑎并将 𝑎加到 reduct,

转 3); 否则结束. 生成的C-Tree通常是一棵高度浓缩

的树,因此改进了求属性约简的效率.

针对例 1, 采用上述算法, 由于Core(𝑈) = {𝐶1},

快速消除了包含𝐶1的所有有效路径 (因𝐶1 : 5 : 4为

一棵子树的根结点,由𝐶1 : 5 : 4出发的所有路径都包

括𝐶1, 故可直接删除该子树), 仅有路径𝐶2 : 1 : 1 →

𝐶3 : 1 : 0保留,因此进一步选择𝐶2或𝐶3即可快速得

到属性约简 {𝐶1, 𝐶2}或 {𝐶1, 𝐶3}.

现有基于C-Tree的属性约简仅适合静态决策表

的属性约简, 而现实世界是发展变化的, 决策表中的

对象在不断动态变化,已得到的属性约简将可能不再

有效. 为此,探索研究基于C-Tree的属性约简更新算

法成了本文的主要目标.

4 基基基于于于C-Tree的的的属属属性性性约约约简简简增增增量量量式式式更更更新新新
限于篇幅, 本文侧重讨论一致决策表下的属性

约简增量式更新, 有关不一致决策表下的C-Tree生

成及相应属性约简更新将另文讨论.为方便计,设原

给定的决策表为DTold = ⟨𝑈old, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩,相应于

DTold的C-Tree为𝑇 old, 对新增对象构成的决策表为

dtnew = ⟨𝑈new, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩,DT = ⟨𝑈,𝐶∪

𝐷,𝑉, 𝑓⟩,
其中𝑈 = 𝑈old

∪
𝑈new.

4.1 C-Tree的的的更更更新新新

一种简单的基于C-Tree的属性约简增量式更新

方法是重新生成C-Tree并进行属性约简,即重新生成

基于DT(DT = DTold ∪ dtnew)的C-Tree并进行属性

约简. 显然,这种方法的属性约简效率低. 为此,如何

在已生成的𝑇 old和已求得的属性约简的基础上快速

有效地生成新的C-Tree及相应的属性约简成了本节

的主要目标.

给定决策表为DTold, 若生成的C-Tree为𝑇 old,

则对新增对象构成的决策表 dtnew,仅需比较𝑈new中

不同类对象及𝑈new和𝑈old之间不同类对象;若由此

形成的可区分属性序列在𝑇 old中有相应的有效路径,

则将该属性序列插入𝑇 old, 否则插入𝑇 new; 将𝑇 new

与𝑇 old合并得到对应DT的C-Tree𝑇 . 浓缩树𝑇 old的

更新算法UCT(Updating of Condensing Tree)描述如

下.

算算算法法法 2 UCT.

输入: 1) DTold= ⟨𝑈old, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩为原决策表,

相应的C-Tree为𝑇 old, ℜ为给定的属性序列; 2) dtnew

= ⟨𝑈new, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩为新增对象构成的决策表, 设

DT= ⟨𝑈,𝐶∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩, 𝑈 = 𝑈old

∪
𝑈new.

输出: C-Tree 𝑇 new和𝑇 .

Step 1 生成𝑇 new的头表和 root结点, 初始化

𝑇 new.

Step 2 在新增对象之间进行比较, 并将生成的

可区分属性序列插入𝑇 old和𝑇 new, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗为两个对象.

for 𝑖 = 1 to ∣𝑈new∣ do

for 𝑗 = 1 to 𝑖− 1 do

if 𝑓(𝑥𝑖, 𝐷) ∕= 𝑓(𝑥𝑗 , 𝐷) then

if 𝑚𝑖𝑗 ∕= ∅ then {将𝑚𝑖𝑗中的各属性按照ℜ次
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序形成序列并记为 [𝑎∣𝑅], 𝑎为首属性, 𝑅为其余的属

性;

if在𝑇 old中存在对应的有效路径 then

调用 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 old);

else调用 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 new); }
Step 3 将新增对象与原决策表中的对象进行

比较, 并将生成的可区分属性序列插入𝑇 old和𝑇 new,

𝑥𝑖, 𝑥𝑗为两个对象.

for 𝑥𝑖 ∈ 𝑈new do

for 𝑥𝑗 ∈ 𝑈old do

if 𝑓(𝑥𝑖, 𝐷) ∕= 𝑓(𝑥𝑗 , 𝐷) then

if 𝑚𝑖𝑗 ∕= ∅ then {将𝑚𝑖𝑗中的各属性按照次序

形成序列并记为 [𝑎∣𝑅], 𝑎为首属性, 𝑅为其余的属性;

if在𝑇 old中存在对应的有效路径 then

调用 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 old);

else调用 InsertCT([𝑎∣𝑅], 𝑇 new) }.

Step 4 for 头表中的每个属性 table[𝑖].attribute-

name do.

table[𝑖].frequency = table[𝑖].head指向的单链表中各

结点的 count值之和.

Step 5 𝑇 = merge(𝑇 old, 𝑇 new). 将𝑇 new的相关

路径并入𝑇 old中,从而得到基于DT的C-Tree 𝑇 .

由算法 2可知, UCT无须进行𝑈old中不同类对

象之间的比较, 而仅需比较𝑈new中不同类对象及

𝑈new和𝑈old之间不同类对象. 若设𝑁1 = ∣𝑈old∣, 𝑁2

= ∣𝑈new∣,𝑚 = ∣𝐶∣, 则UCT的时间复杂度为𝑂((𝑁1

+𝑁2) ∗𝑁2 ∗𝑚),当𝑁2 ≪ 𝑁1时, UCT的时间复杂度

近似为𝑂(𝑁1 ∗𝑁2 ∗𝑚). 若不利用已得到的𝑇 old,重新

运行算法 1来生成基于DT的C-Tree, 则相应的时间

复杂度为𝑂((𝑁1 + 𝑁2) ∗ (𝑁1 + 𝑁2) ∗𝑚). 可见,新设

计的UCT算法可有效改进C-Tree的更新效率.

4.2 基基基于于于C-Tree的的的属属属性性性约约约简简简增增增量量量式式式更更更新新新

为了从已给定的属性约简和更新后的C-Tree中

快速得到新的属性约简,引入下面的定理.

定定定理理理 3 原给定的决策表为DTold, 由算法 1生

成的C-Tree为𝑇 old; 新增对象构成的决策表为 dtnew,

由算法 2生成的两棵C-Tree为𝑇 new和𝑇 . 若𝑃 为由

𝑇 old得到的属性约简, 且对于𝑇 new的任意所有有效

路径𝐿有𝑆(𝐿)
∩
𝑃 ∕= ∅成立,则𝑃 为决策表DT下的

属性约简.

证证证明明明 若对于𝑇 new的任意所有有效路径𝐿有

𝑆(𝐿)
∩
𝑃 ∕= ∅成立, 则𝑃 是DT下的候选属性约简;

而对于 ∀𝑅 ⊂ 𝑃 , 因𝑃 是DTold下的属性约简, 故在

𝑇 old中必存在某个路径𝐿1使得𝑆(𝐿)
∩
𝑃 = ∅, 因此

𝑃 为决策表DT下的属性约简. 2

定定定理理理 4 原给定的决策表为DTold, 由算法 1生

成的C-Tree为𝑇 old; 新增对象构成的决策表为 dtnew,

由算法 2生成的两棵C-Tree为𝑇 new和𝑇 . 若𝑃 为由

𝑇 old得到的属性约简, 且在𝑇 new中存在某条有效

路径𝐿1使得𝑆(𝐿1)
∩
𝑃 = ∅成立, 则𝑃 不是决策

表DT下的属性约简.

证证证明明明 若在𝑇 new中存在某条有效路径𝐿1使得

𝑆(𝐿1)
∩
𝑃 = ∅成立, 则将𝑇 new并入𝑇 old后得𝑇 , 𝐿1

必是𝑇 的一条有效路径,因而𝑃 不是决策表DT下的

属性约简. 2.

原给定的决策表为DTold, 由算法 1生成的C-

Tree为𝑇 old; 新增对象构成的决策表为 dtnew, 依据

定理 3和定理 4, 当决策表动态增加时, 属性约简

更新的主要思路是: 1) 由算法 2生成的两棵C-Tree

为𝑇 new和𝑇 ; 2)若原属性约简𝑃 满足定理 3, 则𝑃 仍

为属性约简; 否则, 通过𝑇 结构, 由定理 1快速得到

核Core(𝑈), 并依据文献 [13]的启发式属性约简的思

路,由Core(𝑈)逐步扩展可得到一个属性约简.

由上述分析, 基于C-Tree的属性约简更新算法

描述如下.

算算算法法法 3 IUARCT(Incremental updating algorithm

for attribute reduction based on C-Tree).

输入: 1) DTold = ⟨𝑈old, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩为原决

策表, 相应的C-Tree为𝑇 old, ℜ为给定的属性序列;

2) DTnew = ⟨𝑈new, 𝐶
∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩为新增对象构成

的决策表, 设DT= ⟨𝑈,𝐶∪
𝐷,𝑉, 𝑓⟩, 𝑈 = 𝑈old

∪
𝑈new; 3) 𝑃 为由𝑇 old得到的属性约简.

输出:一个属性约简 reduct.

Step 1: 生成𝑇 new并更新浓缩树𝑇 old, 由算法 2

生成𝑇 new并更新𝑇 old得到𝑇 .

Step 2: 依据定理 3和定理 4, 若𝑃 满足定理 3的

条件,则 reduct= 𝑃 ,转到 Step 4.

Step 3: 类似文献 [13],有:

Step 3.1: 由定理 1和𝑇 结构快速求得核Core(𝑈);

Step 3.2: reduct= Core(𝑈);

Step 3.3: 由𝑇 结构,逐步扩展重要属性直到得到

一个属性约简 reduct.

Step 4: 结束.

由算法 3可知, 在最坏的情况下, IUARCT需要

执行Step 3. 与基于C-Tree的静态属性约简算法相比,

在采用相同的属性约简策略情况下,基于C-Tree的动

态属性约简节约的时间至少为𝑂(𝑁1 ∗𝑁1 ∗𝑚). 因此,

当𝑁1 ≫ 𝑁2时, IUARCT可有效提高属性约简的效

率. 此外, 某些情况下, IUARCT还可由 Step 2直接得

到属性约简,因而将进一步提高属性约简更新的效率.
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4.3 示示示例例例说说说明明明

为说明对象动态增加情况下, C-Tree和属性约简

的更新,分以下两种情况进行讨论.

情情情况况况 1 对于例 1, 若增加两个对象𝑥 = (1, 1, 0,

0)和 𝑦 = (0, 1, 1, 1), 则由算法 2可得更新后的浓缩

树𝑇 如图 2所示. 因𝑇 new为空, 故原属性约简 {𝐶1,

𝐶2}或 {𝐶1, 𝐶3}也是对象动态增加后的属性约简.

!"

#$ %& !'(

C
1

C
2

C
3

9

8

6

C
3
:2:0C

2
:6:2

C
1
:9:8

C
3
:2:0

C
2
:3:2

C
3
:2:0

root

图 2 更新后的浓缩树𝑇

情情情况况况 2 对于例 1, 若增加一个对象𝑥 = (0, 0,

1, 1),则由算法 2可得更新后的浓缩树𝑇 ,如图 3所示.

因𝑇 new不为空, 且原属性约简 {𝐶1, 𝐶2}与其有效路
径上的属性不相交,故由定理 4可知, {𝐶1, 𝐶2}不是对
象动态增加后的属性约简. 而对于原属性约简 {𝐶1,

𝐶3}, 因其与𝑇 new的有效路径上的属性集有非空交,

故由定理 3知, {𝐶1, 𝐶3}为对象动态增加后的属性约
简.
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图 3 更新后的浓缩树𝑇

由以上分析可知,算法 3利用已生成的C-Tree和

属性约简,可有效提高属性约简的更新效率.

4.4 实实实验验验结结结果果果

因C-Tree更新是基于C-Tree的属性约简动态更

新的关键步骤, 也是影响属性约简更新效率的重要

因素, 所以, 侧重对C-Tree修改效率进行了测试. 为

方便计,文献 [13]提出的C-Tree生成的静态算法被记

为 old算法. 在内存为 512 M, CPU为 P1.73 GHz的PC

机上, 用VC++6.0实现 old和UCT算法. 实验数据采

用 http:// www.ics.uci.edu上的蘑菇数据集Mushroom

(8 124个对象, 22个条件属性, 1个决策属性, 2个类

别)和人工合成数据集Dataset(7 000个对象, 23个条

件属性, 1个决策属性, 条件属性和决策属性值均由

0∼ 9的数字随机生成). 为验证C-Tree更新算法的有

效性, 分别从Mushroom和 dataset两个数据集中随机

抽取 100, 500, 1 000, 1 500, 2 000个对象作为新增决

策表 (dtnew)中的对象集 (𝑈new), 剩下的对象作为原

决策表 (DTold)中的对象集 (𝑈old),实验结果如图 4和

图 5所示.

50 10 15 20

5

10

15

20

number of new objects/10
2

R
u

n
 t

im
e
/s

UCT

old

图 4 算法运行时间 (Mushroom)

50 10 15 20

10

20

30

number of new objects/10
2

R
u

n
 t

im
e
/s

UCT

old

图 5 算法运行时间 (dataset)

由图 4和图 5可见, UCT可有效提高C-Tree的更

新效率, 而静态C-Tree生成算法 old效率低. 特别地,

当增量决策表中的对象数相对较小时, UCT可显著提

高C-Tree的更新效率;同时,对新的C-Tree,在属性约

简策略一致的情况下, IUARCT用于属性约简上的代

价低于文献 [13]的相应算法, 因而 IUARC有效地提

高了属性约简的效率.

5 结结结 论论论

本文基于改进的高效差别矩阵压缩存储结构C-

Tree,提出了一种基于C-Tree的属性约简增量式更新

算法,主要考虑对象动态增加情况下属性约简的更新

问题. 该算法通过快速更新C-Tree, 并利用原有的属

性约简有效地提高属性约简的增量式更新效率.相对

于基于差别矩阵的属性约简增量更新方法,新提出的

算法仅需要增加或修改C-Tree的相关路径即可,故为

属性约简的快速更新提供了一条新的途径.
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