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摘  要: 在电力大数据中,很多具体的应用如负荷预测、故障诊断都需要依据一段时间内的数据变化来判断所属

类别,对某一条数据进行类别判定是毫无意义的.基于此,将区间值粗糙集引入到大数据分类问题中,分别从代数观

和信息观提出了基于属性依赖度和基于互信息的区间值启发式约简相关定义和性质证明,并给出相应算法,丰富和

发展了区间值粗糙集理论,同时为大数据的分析研究提供了思路.针对大数据的分布式存储架构,又提出了多决策表

的区间值全局约简概念和性质证明,进一步给出多决策表的区间值全局约简算法.为了使得算法在实际应用中取得

更好的效果,将近似约简概念引入所提的 3 种算法中,通过对 2012 上半年某电厂一台 600MW 的机组运行数据进行

稳态判定,验证所提算法的有效性.实验结果表明,所提的 3 种算法均能在保持较高分类准确率的条件下从对象和属

性个数两方面对数据集进行大幅度缩减,从而为大数据的进一步分析处理提供支撑. 
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Abstract:  For the big data on electric power, many specific applications, such as load forecasting and fault diagnosis, need to consider data 
changes during a period of time to determine their decision classes, as deriving a class label of only one data record is meaningless. Based on the 
above discussion, interval-valued rough set is introduced into big data classification. Employing algebra and information theory, this paper 
defines the related concepts and proves the properties for interval-valued reductions based on dependency and mutual information, and presents 
the corresponding heuristic reduction algorithms. The proposed methods can not only enrich and develop the interval-valued rough set theory, 
but also provide a new way for the analysis of big data. Pertaining to the distributed data storage architecture of big data, this paper further 
proposes the interval-valued global reduction in multi-decision tables with proofs of its properties. The corresponding algorithm is also given. In 
order for the algorithms to achieve better results in practical applications, approximate reduction is introduced. To evaluate three proposed 
algorithms, it uses six months’ operating data of one 600MW unit in some power plant. Experimental results show that the three algorithms 
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proposed in this article can maintain high classification accuracy with the proper parameters, and the numbers of objects and attributes can both 
be greatly reduced. 
Key words:  big data; interval-value; approximate reduction; multi-decision tables; global reduction 

随着云计算、物联网、移动互联网等新兴信息技术的发展,将人类带进了大数据时代,无处不在的大数据

成为了各界关注的焦点[1−9].有调查指出,如今大规模的企业系统包括由分布在不同位置的上千台服务器所构

成的完整数据中心[10].如何从分布式存储的大数据中快速、准确地挖掘其潜在的价值,将大数据转化为经济价

值的来源,日益成为企业超越竞争对手的有力武器. 
分布式存储的大数据呈现出许多鲜明的特征:数据体量巨大,数据种类繁多,流动速度快,价值密度低,这些

对大数据的处理能力和效率提出了更高的需求.与以往的数据分析不同,对大数据的分析处理不再一味热衷于

追求精确度和寻找因果关系[11].面对海量的即时数据,适当忽略微观层面上的精确度可以在宏观层面拥有更好

的洞察力.同样,在大数据时代,寻求事物之间的相关关系而无须紧盯事物之间的因果关系,可以提供非常新颖

且有价值的观点. 
在很多实际大数据环境中,均存在着大量的不确定性因素,采集到的数据往往包含着噪声、不精确甚至不

完整.粗糙集理论[12]是继概率论、模糊集、证据理论之后又一个处理不确定性的强有力的数学工具.作为一种

软计算方法,其有效性已在各应用领域中得到证实,是人工智能理论及其应用领域中的研究热点之一[13−27].粗糙

集与概率论、模糊集、证据理论有很多相同的特征,但相比于后三者,粗糙集无需任何的先验知识,只通过数据

本身就可以获得知识,而概率论、模糊集和证据理论分别需要概率、隶属度和概率赋值等信息. 
粗糙集研究中的核心问题之一是属性约简,通过属性约简,可以求得决策表的最小表达,即保持知识表达系

统中分类能力不变的情况下,删除其中不相关或不重要的属性,这也是知识获取的关键.但已有证明,求解所有

约简和求解最小约简都是 NP-hard 问题.目前提出的属性约简算法大都基于启发式的,且都是针对集中式单决

策表(即一张完整决策表)的情况,并不适用于分布式存储的大数据分析与挖掘.目前,已有学者对粗糙集的属性

约简算法在分布式平台下进行研究并实现[28,29].然而,这些算法仅仅是将约简算法本身在分布式平台的实现,仍
然处理的是集中式单决策表,并未考虑数据集的分布式存储.对分布式存储的大数据环境下的约简算法研究还

不多见.对大数据的条件属性进行约简,可以选取保持决策分类不变的最小条件属性子集,极大地减少大数据分

析的工作量.分布式存储的带标签的大数据,每个站点都可看成是一张决策表,整体的大数据可认为是由多张决

策表构成的,并且这些决策表的条件属性互不相同,但决策属性为同一个.因此,对分布式存储的大数据进行约

简算法研究,可转化为求多决策表的约简方法研究.文献[30]针对分布式多决策表的近似约简进行了相关研究.
文献[31]在前文基础上考虑到在某些应用场景中,各站点希望自己持有的本地决策表原始数据和敏感信息不被

其他站点获取,加入隐私保护策略,设计了多决策表的隐私保护属性约简算法.由此可见,对多决策表(分布式存

储的大数据)的研究离不开具体的应用. 
随着智能电网建设的推进,电力大数据格局逐步形成.目前,获得电力运行大数据的主要形式来源于分散在

各地不同的系统数据库,所获得的数据类型也以连续值属性为主.与传统的分类方法不同,对大数据的分类研究

不再单独考虑某一条数据,而是以数据块的形式作为一个研究对象.这是因为仅仅依靠某一条数据来判断它的

类别信息已意义不大,而是应该考虑某个时间段内的数据特征,从而判断该数据段所属的类别.例如,基于电力

大数据对负荷进行预测,单条数据不具备负荷预测的特质,而是应该将待预测的数据段与某时间段的数据进行

相似性比较,从而确定负荷预测值.因此,对大数据的分类研究应从数据块开始.为了快速有效地对电力大数据

建立分类模型,将数值型条件属性的数据块近似表示成区间值形式,即通过该数据块的最大最小值对数据块进

行近似描述(对非数值型的条件属性可转化为数值型处理),从而研究区间值的属性约简策略,建立分类模型.已
有学者对区间值条件属性约简方法进行了研究[32−35],但这些方法均是针对一个集中数据集,并未考虑多决策表

的情况,因此不适用于分布式存储的大数据环境. 
本文将分布式存储的大数据看成是由多张决策属性相同、条件属性不同的决策表组成,在此基础上,将大

数据进行分块使其区间化,研究多决策表的区间值全局近似约简方法.本文所做工作的意义在于: 
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1) 针对大数据的数据体量巨大、噪声多的特点,将粗糙集方法引入至大数据分析中,通过属性约简方法

减少大数据分析所涉及的数据量; 
2) 针对电力大数据以连续值属性为主,并且对大数据的分类研究实际应以数据块作为对象单位,提出

将数据块近似描述为区间值形式,从而讨论了区间值决策表的启发式约简方法;给出基于依赖度的

区间值属性约简相关概念和性质证明,并提出相应算法;给出基于互信息的区间值属性约简相关概

念和性质证明,提出相应算法;为了增强算法实用性,提出区间值决策表的近似约简概念和方法; 
3) 针对大数据的分布式存储,给出条件属性不同、决策属性相同的多决策表下的全局近似约简相关概

念和性质证明,并提出相应的约简算法,从而对分布式存储的大数据求得满足分类结果近似不变的

全局约简; 
4) 将所设计的 3 种算法在电力大数据真实数据集中进行测试,并对结果进行分析和讨论;实验结果表

明:3 种算法在合适的区间长度时,选取的属性子集均能保持较高的分类准确率;随着属性个数的增

加,基于依赖度的区间值约简方法比基于互信息的区间值约简方法运行时间略长,多决策表下的全

局约简运行时间最短. 
本文第 1 节对多决策表以及区间值决策表的相关概念和性质进行介绍.第 2 节分别给出基于依赖度和基于

互信息的区间值属性约简的相关定义和性质证明,并提出相应的算法;同时,将近似约简引入到上述方法中,增
强算法的实用性.第 3 节给出多决策表下的区间值全局近似约简概念和性质证明,提出相应的算法.第 4 节将以

上算法在电力大数据中进行实验、比较和分析,实验结果验证了算法的有效性.第 5 节对全文进行总结,并对未

来的工作进行展望. 

1   相关基本概念 

本节主要介绍分布式环境中多决策表以及区间值决策表的相关概念和性质. 

1.1   多决策表的相关概念和性质 

设有 m 个站点 S1,S2,…,Sm,相应的局部决策表 DTi(或成员决策表)的属性集分别为 C1∪D,C2∪D,…,Cm∪D, 

1
,

m

i
i

C
=

= ∅∩ 各局部决策表具有相同的对象集 U 且均隐含一个对象标识属性.通过该属性,可将各局部决策表连接

成一个单决策表 DT=〈U,C∪D,V,f 〉 ,
1

,
m

i
i

C C
=

=∪ 并假设唯一的决策属性 D 的取值范围是 1,2,…,l.由 D 导出的决策 

类构成 U 的一个划分{ψ1,ψ2,…,ψl}.其中:ψi={u∈U:f(u,D)=i},i=1,2,…,l;U 中的对象个数为 n. 
定义 1.1[31]. 全局决策表 DT 是四元组〈U,C∪D,V,f〉.其中:U 是一组对象的非空有限集合,称为论域;设有 

n 个对象,则 U 可表示为 U={u1,u2,…,un};C 为条件属性集,D 为决策属性集;
( )

,a
a C D

V V
∈ ∪

= ∪ Va 为属性 a 的值域集;f 

是 U×(C∪D)→V 的映射. 
定义 1.2[31]. 在站点 Si(i=1,2,…,m),局部决策表 DTi 是四元组 DT=〈U,Ci∪D,V,f〉.其中:Ci 为条件属性集,D 

为决策属性集,
( )

,
i

a
a C D

V V
∈ ∪

= ∪ Va 为属性 a 的值域集,f 是 U×(Ci∪D)→V 的映射. 

由于在大数据的复杂环境中,要求得全局决策表的精确约简所花费的代价较高,对大数据的分析应更多地

考虑时间因素,因此定义ε-近似约简如下(由于基于信息熵的定义方法比代数观下的更加直观,本文所涉及的研

究主要基于信息论观点): 
定义 1.3. 对于给定的全局决策表 DT 和ε(ε≥0),若|H(D|C)−H(D|A)|≤ε(A⊆C),且|H(D|C)−H(D|B)|>ε(∀B⊂A),

则 A 为决策表的一个ε-近似约简.其中,H(P|Q)表示为条件信息熵,且 P,Q⊆C∪D. 
上述定义中,如果条件属性集合 C 的值域为有限离散集合,则 H(P|Q)可依据等价类的分布情况来计算.而在

大数据环境中,条件属性集合 C 往往都是连续的,可选用 Pazon 窗方法或文献[25]采用的模糊粗糙集方法计算连

续值的条件熵.对大数据构建粗糙集分类模型的首要任务就是求得全局的ε-近似约简. 
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定义 1.4. 设 X 为论域 U 的一个子集,即 X⊆U,P⊆C,X 关于 P 的全局下近似为 PX(C)={u∈U:[u]p⊆X},其中: 
[u]p={x∈U|∀a∈P,f(u,a)=f(x,a)}. 

性质 1.1. 若 A⊆C,B⊆C,且 A⊆B,则 H(D|A)≥H(D|B). 

1.2   区间值决策表的相关概念和性质 

目前对区间值信息系统的研究大多都基于无分类标签的信息系统[34−36],也有学者对决策属性为区间值的

决策系统进行了探讨.本文基于电力大数据的特点,讨论条件属性为区间值,而决策属性为类别标签的情况. 
定义 1.5. 设区间值决策表 DT=〈U,C∪D,V,f〉,非空有限属性集 C∪D 包括条件属性集 C={a1,a2,…,ah}和决策

属性集 D={d}两部分;V=VC∪VD,其中,VC 为条件属性值集合,VD 为决策属性值集合;f:U×C→VC 为区间值映射, 
f:U×D→VD 为单值映射. 

表 1 为一个区间值决策表[33],其中:论域 U={u1,u2,…,u10},条件属性集 C={a1,a2,a3,a4,a5},决策属性集 D={d}; 

条件属性值 ( , ) [ , ]k k
k i i if a u l u= 是区间值,如 f(a2,u3)=[7.03,8.94];决策属性值 d(ui)是单值,如 d(u3)=2. 

Table 1  An interval-valued decision table 
表 1  区间值决策表 

U a1 a2 a3 a4 a5 d 
u1 [2.17,2.96] [5.32,7.23] [3.35,5.59] [3.21,4.37] [2.46,3.59] 1 
u2 [3.38,4.50] [3.38,5.29] [1.48,3.58] [2.36,3.52] [1.29,2.42] 2 
u3 [2.09,2.89] [7.03,8.94] [3.47,5.69] [3.31,4.46] [3.48,4.61] 2 
u4 [3.39,4.51] [3.21,5.12] [0.68,1.77] [1.10,2.26] [0.51,1.67] 3 
u5 [3.70,4.82] [2.98,4.89] [1.12,3.21] [2.07,3.23] [0.97,2.10] 2 
u6 [4.53,5.63] [5.51,7.42] [3.50,5.74] [3.27,4.43] [2.49,3.62] 2 
u7 [2.03,2.84] [5.72,7.65] [3.68,5.91] [3.47,4.61] [2.53,3.71] 1 
u8 [3.06,4.18] [3.11,5.02] [1.26,3.36] [2.25,3.41] [1.13,2.25] 3 
u9 [3.38,4.50] [3.27,5.18] [1.30,3.40] [4.21,5.36] [1.11,2.23] 1 
u10 [1.11,2.26] [2.51,3.61] [0.76,1.85] [1.30,2.46] [0.42,1.57] 4 

经典粗糙集采用等价关系对论域进行划分,然而区间值决策表中,相同区间值形成的等价类很难对论域形

成合理的划分.因此,引入相似率来表示 2 个区间值的相似程度,为论域的分类提供度量标准. 

定义 1.6. 设区间值决策表 DT=〈U,C∪D,V,f〉,ak∈C, ( , ) [ , ]k k
k i i if a u l u= ,其中, k k

i il u≤ .当 k k
i il u= 时,表示对象 ui

在属性 ak 上的取值为常数.若对任意的 ui 和任意的条件属性 ak, k k
i il u= ,则该决策表为传统的决策表.定义对象 

ui 与 uj 关于属性 ak 的相似度[35]为 

0,                                                    [ , ] [ , ]
,([ , ] [ , ])

,  [ , ] [ , ]
(max{ , } min{ , })

k k k k
i i j j

k k k k k
ij i i j j k k k k

i i j jk k k k
i j i j

l u l u
r card l u l u

l u l u
card u u l l

⎧ ∩ =⊄
⎪

= ∩⎨
∩ ≠⊄⎪ −⎩

 

其中,card(⋅)表示区间值的长度.显然, 0 1k
ijr≤ ≤ .如果 0k

ijr = ,则条件属性值 f(ak,ui)与 f(ak,uj)相离;若 0 1k
ijr< < ,则

条件属性值 f(ak,ui)与 f(ak,uj)部分相离或真包含;若 1k
ijr = ,则条件属性值 f(ak,ui)与 f(ak,uj)是完全不可分辨的. 

条件属性值相似度描述了区间值环境下不同对象之间的等价程度. 
定义 1.7[35]. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是一区间值决策表,给定阈值水平λ∈[0,1]和任意属性子集 A⊆C,定义 

U 上的二元关系 : {( , ) : , }k
A A i j ij kR R x x U U r a Aλ λ λ= ∈ × > ∀ ∈ 称为关于 A 的λ-容差关系. 

性质 1.2. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,给定阈值水平λ∈[0,1]和任意属性子集 A⊆C,显然, ARλ 是 

自反的和对称的,但不一定是传递的. 

性质 1.3. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],任意属性子集 A⊆C,有 { }.k
k

A a
a A

R Rλ λ

∈

= ∩  

记 ( )A iR uλ 表示区间值对象 ui 在属性集 A 下的λ-相容类,以表 1 为例,当λ=0.7,A=a1 时,根据定义 1.6 和定义 

1.7 计算可得: 
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1
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1

1
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1

1

1

0.7
{ } 1 1 3 7

0.7
{ } 2 2 4 9

0.7
{ } 3 1 3 7

0.7
{ } 4 2 4 9

0.7
{ } 5 5

0.7
{ } 6 6

0.7
{ } 7 1 3 7

0.7
{ } 8 8

0.7
{ } 9 2 4 9

0.7
{ } 1

( ) { , , }

( ) { , , }

( ) { , , }

( ) { , , }

( ) { }

( ) { }

( ) { , , }

( ) { }

( ) { , , }

(

a

a

a

a

a

a

a

a

a

a

R u u u u

R u u u u

R u u u u

R u u u u

R u u

R u u

R u u u u

R u u

R u u u u

R u

=

=

=

=

=

=

=

=

=

0 10) { }u=

. 

由于λ-容差关系满足自反和对称但不满足传递性,在计算λ-相容类时只需考虑当前对象之后的记录,对之

前的对象可通过对称关系获取,在大数据环境下可极大地节省计算λ-相容类的时间.如果 A 由多个属性组成,可
根据性质 1.3,先分别计算区间值对象在每个属性下的λ-相容类(满足λ-容差关系的对象集合),再通过交运算得

到多属性的λ-相容类. 
定义 1.8. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],任意属性子集 A⊆C,X⊆U,定义 X 关于 A 的粗糙上、

下近似为 

( ) { , ( ) },

( ) { , ( ) }.
A i A i

A i A i

R X u U R u X

R X u U R u X

λ λ

λ λ

= ∈ ∩ ≠⊄

= ∈ ⊆
 

以上定义和性质实际并未涉及到决策属性,仅仅是将无标签的区间值信息系统的概念简单地移植到区间

值决策表中. 

2   区间值决策表的启发式约简 

文献[33]提出了一种基于区分函数的区间值决策表约简算法,然而该算法的计算复杂度较高,很难用于处

理大数据.本节针对大数据分析中无须过度追求精确度的特点,分别从代数观和信息观给出了区间值决策表的

启发式约简概念和性质证明,并提出相应算法.同时,为了增强算法的实用性,将近似约简概念引入,并提出相应

方法. 

2.1   代数观下区间值决策表约简的相关概念和性质 

根据定义 1.8,我们可以定义决策属性关于区间值条件属性子集的上、下近似为: 
定义 2.1. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],由 D导出的决策类构成 U的一个划分{ψ1,ψ2,…,ψl}.

任意条件属性子集 A⊆C,定义决策属性 D 关于 A 的上、下近似为 

1

1

( ) ( ),

( ) ( ),

l

A A i
i
l

A A i
i

R D R

R D R

λ λ

λ λ

ψ

ψ

=

=

=

=

∪

∪
 

其中, ( ) { , ( ) }, ( ) { , ( ) }, ( )A i A i A i A i A iR X u U R u X R X u U R u X R uλ λ λ λ λ= ∈ ∩ ≠⊄ = ∈ ⊆ 表示区间值对象 ui 在属性集 A 下的λ- 

相容类. 

决策属性 D 的下近似也称为正域,记为 ( )APOS Dλ .正域的大小反映的是分类问题在给定属性空间中的可分 

离程度.正域越大,表明各相容类的重叠区域越少.为了度量属性的重要度,定义决策属性D相对于区间值条件属

性 A 的λ-依赖度为 
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| ( ) |( ) ,
| |
A

A
R DD

U

λ
λγ =  

其中,|⋅|表示集合的基. 0 ( ) 1A Dλγ≤ ≤ 表示了区间值对象集合中根据条件属性 A 的描述,那些能够被某一类决策 

完全包含的对象所占全体对象的比率.显然,正域越大,决策属性 D 对条件属性 A 的依赖性越强. 

性质 2.1. 给定区间值决策表 DT=〈U,C∪D,V,f〉和λ,如果 B⊆A⊆C 且 ( )i Bu POS Dλ∈ ,则 ( )i Au POS Dλ∈ 成立. 

证明:假设 ( )i B ju R Dλ∈ ,其中,Dj 表示决策类别为 j 的对象集合,即 ( )B i jR u Dλ ⊆ .由于 B⊆A⊆C, ( ) ( ),A i B iR u R uλ λ⊆

因此, ( ) ( )A i B i jR u R u Dλ λ⊆ ⊆ .从而有 ( ).i Au POS Dλ∈  □ 

性质 2.2. ( )A Dλγ 是单调的.如果 A1⊆A2⊆…⊆C,则
1 2
( ) ( ) ... ( ).A A CD D Dλ λ λγ γ γ≤ ≤ ≤  

证明:根据性质 2.1 可知:
1
( )i Au POS Dλ∀ ∈ ,我们有

2
( ),..., ( ).i A i Cu POS D u POS Dλ λ∈ ∈ 可能存在

1
( )j Au POS Dλ∉ ,但

2
( ),..., ( ),j A j Cu POS D u POS Dλ λ∈ ∈ 因此有

1 2
| ( ) | | ( ) | ... | ( ) | .A A CPOS D POS D POS Dλ λ λ≤ ≤ ≤ 由于

| ( ) |( ) ,
| |

A
A

POS DD
U

λ
λγ = 所

以有
1 2
( ) ( ) ... ( ).A A CD D Dλ λ λγ γ γ≤ ≤ ≤  □ 

定义 2.2. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],A⊆C,∀ak∈A,如果 { }( ) ( ),
kA a AD Dλ λγ γ− < 称属性 ak 相对

于属性集 A 是必要的;否则,如果 { }( ) ( ),
kA a AD Dλ λγ γ− = 称属性 ak 相对于属性集 A 是多余的.如果∀ak∈A 都是必要 

的,称属性集 A 是独立的. 

如果 { }( ) ( )
kA a AD Dλ λγ γ− = ,表明从决策表中去掉属性 ak,决策表的正域不会发生改变,即各类的可区分性不 

变.也就是说,属性 ak 没有给分类带来任何的贡献.因此,ak 是多余的.相反地,如果删除 ak,决策表的决策正域变小

了,则表明各类的可区分性变差了.此时,ak 不能被删除. 
定义 2.3. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],A⊆C,称属性子集 A 是条件属性集 C 的一个λ-约简,

如果 A 满足: 

(1) ( ) ( );A CD Dλ λγ γ=  

(2) { }, ( ) ( ).
kk A a Aa A D Dλ λγ γ−∀ ∈ <  

该定义的条件(1)要求λ-约简不能降低决策表的区分能力,λ-约简应该与决策表中全部条件属性具有相同

的分辨能力;条件(2)要求在一个λ-约简中不存在多余的属性,所有的属性都应该是必要的.这一定义与经典粗糙

集模型中的定义在形式上是完全一致的.然而,该模型定义了区间值空间中的λ-约简,而经典粗糙集是定义在离

散空间中的. 
定义 2.4. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],A1,A2,…,As 是该决策表的所有λ-约简,则定义 

1

s

i
i

Core A
=

=∩ 为决策表的核. 

2.2   基于依赖度的区间值决策表λ-约简算法 

如果要找出区间值决策表的全部λ-约简,需要计算 2h−1个属性子集,判断它们是否满足λ-约简的条件.其中, 
h 是条件属性的个数.这对于拥有上百个,甚至上千个属性的大数据而言,计算量是不可容忍的.本文将基于依赖

度的概念构造启发式约简算法,极大地降低算法复杂度.由于依赖度描述了条件属性对分类的贡献,因此可以作

为属性重要度的评价标准. 
定义 2.5. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],A⊆C,ak∈C−A,定义 ak 相对于 C 的重要度为 

{ }( , , ) ( ) ( ).
kk A a ASIG a A D D Dλ λγ γ∪= −  

有了属性重要度的定义,我们可以构造区间值λ-约简的贪心算法.该算法以空集为起点,每次计算全部剩余

属性的属性重要度,从中选取属性重要度值最大的属性加入到λ-约简集合中,直到所有剩余属性的重要度为 0,
即加入任何新的属性,依赖度不再发生变化为止.前向搜索算法能够保证重要的属性先被加入到λ-约简中,从而

不损失重要的特征.后向搜索算法难以保证这个结果,因为对于有大量冗余属性的区间值决策表而言,即使那些
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重要的属性被删除也不一定会降低整个决策表的区分能力.因此,最终可能保留了大量区分能力很弱、但作为

一个整体依然能够保持原始数据的分辨能力的特征,而不是少量区分能力很强的特征.基于依赖度的区间值决

策表的λ-约简算法描述见算法 1. 
算法 1. 基于依赖度的区间值决策表λ-约简 (λ-reduction in interval-valued decision table based on 

dependence,简称 RIvD). 
输入:DT=〈U,C∪D,V,f〉,λ; 
输出:λ-约简 red. 
Step 1. 令 red=∅; 
Step 2. 对所有属性 a∈C,计算属性 a 下的λ-相容类 { }aRλ ; 

Step 3. 对任意的 ak∈C−red,计算 { }( , , ) ( ) ( )
kk red a redSIG a red D D Dλ λγ γ∪= − ;  //定义 ( ) 0Dλγ∅ =  

Step 4. 选择 ai,满足: ( , , ) max( ( , , ))i kk
SIG a red D SIG a red D= ; 

Step 5. 如果 SIG(ai,red,D)>0,red=red∪{ai},转至 Step 3; 
否则,返回 red,结束. 

设条件属性 C 的个数为 h,区间值对象个数为 n,则该算法的时间复杂度为 O(n2+hn). 
以上为代数观点下的区间值λ-约简算法.在传统粗糙集中,对于一致决策表的启发式算法,已经证明代数观

点与信息论观点等同.然而对于不一致决策表而言,信息论观点下对象的划分依然可以改变知识的条件信息熵,
即基于条件信息熵的属性约简与影响不一致对象划分的粒度有一定的关系.主要体现在基于条件信息熵的属

性约简可以增加一些属性,而这些属性影响了不一致对象划分的粒度.因此,粗糙集的信息论观点包含了其代数

观点,为决策表的知识获取和规则提取提供了更加有效的途径.因此,非常有必要对基于条件信息熵的区间值属

性约简作进一步研究. 

2.3   信息观下区间值决策表约简的相关概念和性质 

由于在区间值决策表中,λ-容差关系取代了等价关系,不再构成论域的划分而是覆盖,因此,我们先定义区间

值决策表的λ-知识粗糙熵,进而定义λ-信息熵及λ-条件信息熵等概念.知识粗糙熵表征了知识整体的统计特征,
是总体的平均不确定性的量度;信息熵也是度量信息的平均不确定性的量度,与知识粗糙熵的和为 log2|U|;条件

信息熵表示如果已经完全知道某变量(集)的前提下,另一变量(集)的信息熵还有多少.为了计算条件信息熵,需
要用到联合信息熵的概念. 

定义 2.6. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un}.任意属性子集 A⊆C,则区间值决策

表的λ-知识粗糙熵定义为 
| |

2
1

1( ) log ( ),
| |

U

Rough A A i
i

H R f u
U

λ λ

=

= ∑  

其中, ( )A if uλ 表示 ui 在所有 uj(1≤j≤|U|)的λ-相容类中出现的次数. 

性质 2.3. 若 R 是基于知识 A 的等价关系,则有 ( ) ( )Rough A RoughH R H Aλ = . 

证明:如果 R 是基于知识 A 的等价关系,则对象 ui 所在的λ-相容类就是等价类.设属性集 A 将论域划分为 k
个不同的等价类{X1,X2,…,Xk},则有: 

| |

2 2 2
1 1 1

| ( ) |1 1( ) log ( ) | ( ) | log | ( ) | log | ( ) | ( ).
| | | | | |

U k k
j

Rough A A i j j j Rough
i j j

R u
H R f u R u R u R u H A

U U U
λ λ

= = =

= = × = × =∑ ∑ ∑  

知识粗糙熵与信息熵的和为论域的信息量 log2|U|,所以等价关系下知识粗糙熵为 

 2 2 2
1 1

| ( ) | | ( ) | | ( ) |log | | log log | ( ) |
| | | | | |

k k
i i i

i
i i

R u R u R uU R u
U U U= =

+ = ×∑ ∑ . □ 

性质 2.4. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un}.B⊆A⊆C,则有: 

( ) ( )Rough A Rough BH R H Rλ λ≤ . 
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性质 2.4 可由定义 2.6 直接推理得到.性质 2.4 说明,区间值决策表的λ-知识粗糙熵随着知识分辨能力的增

强而单调下降. 
有了上述对区间值决策表λ-知识粗糙熵的定义,根据知识粗糙熵与信息熵之和为 log2|U|,我们可以定义区

间值决策表的λ-信息熵为: 
定义 2.7. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un}.任意属性子集 A⊆C,则区间值决策

表的λ-信息熵定义为 
| |

2
1

1 ( )( ) log
| | | |

U
A i

A
i

f uH R
U U

λ
λ

=

= − ∑ . 

性质 2.5. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un}.B⊆A⊆C,则有 ( ) ( )A BH R H Rλ λ≥ . 

证明:如果 B⊆A⊆C,则有 A BR Rλ λ⊆ ,则存在 ui∈U,使得 ( ) ( )B i A if u f uλ λ≤ .根据定义 2.7,则有 ( ) ( )A BH R H Rλ λ≥ . 

证毕. □ 
性质 2.5 说明:λ-相容类形成对论域的覆盖块越小,知识所包含的信息量就越大. 
定义 2.8. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un},P,Q⊆C∪D,则 P,Q 的λ-联合信息熵

可表示为 
| |

2
1

( )1( ) log ,
| | | |

U
P Q i

P Q
i

f u
H R R

U U

λ
λ λ ∪

=

∪ = − ∑  

其中, ( )P Q if uλ
∪ 表示区间值对象 ui 在属性集 P∪Q 下的 uj(1≤j≤|U|)λ-相容类中出现的次数. 

定义 2.9. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un},P,Q⊆C∪D,且 P≠Q,则知识(属性集

合)Q 相对于知识(属性集合)P 的λ-条件信息熵的定义为 
| |

2
1

1 ( )( | ) log
| | ( )

U
P i

Q P
i P Q i

f uH R R
U f u

λ
λ λ

λ
= ∪

= ∑ . 

定理 2.1. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],U={u1,u2,…,un},A⊆C,ak∈A,属性 ak 是不必要的, 

其充分必要条件是 { }( | ) ( | )
kA A aH D R H D Rλ λ

−= . 

证明: 
• 必要条件 

假设存在 ak∈A 是不必要的,对于任意 ui∈U,则有 { }( ) ( )
kA i A a iR u R uλ λ

−= ,易得 { }( | ) ( | ).
kA A aH D R H D Rλ λ

−=  

• 充分条件 

假设存在 ak∈A 满足 { }( | ) ( | ).
kA A aH D R H D Rλ λ

−= 如果对于任意的 ak∈A 都是必要的,即存在 ui∈U,使得不等式

{ }( ) ( )
kA i A a iR u R uλ λ

−≠ 成立.又由于 A−{ak}⊂A,有 { }( | ) ( | ),
kA A aH D R H D Rλ λ

−< 这与假设 { }( | ) ( | )
kA A aH D R H D Rλ λ

−= 相矛

盾.由此可知:对于任意的 ak∈A,当 { }( | ) ( | )
kA A aH D R H D Rλ λ

−= 时,ak 是不必要的. □ 

定义 2.10. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],A⊆C,称属性子集 A 是条件属性集 C 的一个λ-约简,
如果 A 满足: 

(1) ( | ) ( | );A CH D R H D Rλ λ=  

(2) { }, ( | ) ( | )
kk A A aa A H D R H D Rλ λ

−∀ ∈ ≠ . 

区间值的λ-条件信息熵描述的是一个属性集对另一属性集的依赖程度.由定理 2.1 可知,λ-条件信息熵可以

应用到区间值决策表的λ-约简中. 

2.4   基于互信息的区间值λ-约简算法 

为了能够进行有效的知识约简,必须要建立一个衡量属性重要性的标准.在传统粗糙集理论的信息观点下,
提出在决策表中添加某个属性所引起的互信息的变化大小可以作为该属性重要性的度量. 

设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],B⊆C.那么,在 B 中添加一个区间值条件属性 a∈C−B 之后,互信
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息的增量为 

{ }( { }; ) ( ; ) ( | ) ( | ).B B aI B a D I B D H D R H D Rλ λ
∪∪ − = −  

这里,I(x;y)表示 x 与 y 的互信息. 
定义 2.11. 设 DT=〈U,C∪D,V,f〉是区间值决策表,λ∈[0,1],B⊆C.则对于任意区间值条件属性 a∈C−B 的重要

性 SGF(a,B,D)定义为 

{ }( , , ) ( { }; ) ( ; ) ( | ) ( | ).B B aSGF a B D I B a D I B D H D R H D Rλ λ
∪= ∪ − = −  

若 B=∅,则 SGF(a,B,D)变为 { }( , ) ( ) ( | ) ( ; )aSGF a D H D H D R I a Dλ= − = ,即为区间值条件属性 a 与决策 D 的互 

信息.SGF(a,B,D)的值越大,说明在已知区间值条件属性子集 B 的条件下,区间值条件属性 a 对决策 D 就越重要. 
有了上述理论准备,我们就可以完整地提出基于互信息的区间值λ-约简算法.同样的,我们采用前向贪心算

法设计,以空集为起点,依据上述定义的属性重要性,逐次选择最重要的属性添加到约简子集中,直到终止条件

满足. 
算法 2. 基于互信息的区间值决策表λ-约简(λ-reduction in interval-valued decision table based on mutual 

information,简称 RIvMI). 
输入:DT=〈U,C∪D,V,f〉,λ; 
输出:λ-约简 red. 
Step 1. 令 red=∅; 

Step 2. 对所有属性 a∈C,计算属性 a 下的λ-相容类 { }aRλ ; 

Step 3. 对任意的 ak∈C−red,计算 { }( , , ) ( | ) ( | );
kk red red aSIG a red D H D R H D Rλ λ

∪= −  

//当 red=∅时,计算 { }( , ) ( ) ( | )
kk aSGF a D H D H D Rλ= −  

Step 4. 选择 ai,满足: ( , , ) max( ( , , ));i kk
SIG a red D SIG a red D=  

Step 5. 如果 SIG(ai,red,D)>0,red=red∪{ai},转至 Step 3; 
否则,返回 red,结束. 

算法 2 和算法 1 具有相同的时间复杂度,设条件属性 C 的个数为 h,区间值对象个数为 n,则该算法的时间复

杂度为 O(n2+hn). 
为了更好地解决现实生活中的问题,就不能使用过于苛刻的约简条件,所以算法 1 和算法 2 中的约简条件

SIG(ai,red,D)>0 可改为 0<SIG(ai,red,D)<ε,ε需要根据具体的数据提前设定.这种改进将在一定程度上使约简的

结果更加接近现实生活,更加实用.ε值的大小会直接影响分类的结果,进而影响算法结果的应用.ε值过小,会导

致选取的条件属性过多,影响算法的实用性;ε值过大的话会导致选取的条件属性过少而影响算法的精度. 

3   多决策表下的区间值λ-全局近似约简 

第 2 节中的算法均只能对一个整体数据集进行处理,而大数据均是分布式存储在不同的位置.因此,我们进

一步讨论多决策表下的区间值λ-全局约简方法.本节讨论信息论观点下的多决策表区间值λ-全局约简方法,代
数观点下的约简方法类似. 

3.1   多决策表下的区间值λ-全局约简相关概念和性质 

在分布式环境中,网络通信代价是影响多决策表属性约简效率的关键.因而,有效减小网络通信量,是求解

分布式环境下多决策表全局约简的关键任务.虽然将各站点的局部决策表传送到一中心站点可简单实现属性

约简的求解,但该做法的网络通信量大,尤其在面对大数据环境(规模巨大且含有较高维数)的局部决策表(单个

站点)时,需要传送大量的数据. 

由定义 2.9 可知,区间值的λ-条件信息熵 ( | )( )AH D R A Cλ ⊆ 仅与λ-相容类 ARλ 及 A DRλ
∪ 有关,因而采用有效的 

λ-相容类存储机制并只传送相应的λ-相容类的策略,可有效地避免传送所有的局部决策表.为此,对于λ-相容类 
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ARλ 中的 ( )(1 )A iR u i nλ ≤ ≤ ,采用如下的三元组存放: 

(站点标识, | ( ) |, ( )A i A iR u R uλ λ 中的区间值对象标号 ID 递增序列). 

其中,|⋅|表示区间值对象的个数. 

对于不同站点 Sg 和 Se 上的λ-相容类 ( ), ( )A g B eR A C R B Cλ λ⊆ ⊆ ,利用上述存储方式可得如下引理: 

引理 3.1. 对于不同站点 Sg 和 Se 上的λ-相容类 ( ), ( )A g B eR A C R B Cλ λ⊆ ⊆ ,有: 

{ ( ) ( ) : ( ) ( ) ,1 ,1 }.A B A i B j A i B jR R u R u R u R u i n j nλ λ λ λ λ
∪ = ∩ ∩ ≠ ∅ ≤ ≤ ≤ ≤  

可见:采用λ-相容类传送方式,求 A BRλ
∪ 的网络通信量至多为 max(| |,| |)A Bn R Rλ λ+ (n 为局部决策表的对象数); 

而采用传送子局部决策表的方法,相应的网络通信量至少为 min(|A|,|B|)×n,在大数据环境下,所选出的属性子集 

个数远大于 1,即 min(|A|,|B|)>>1.进一步地,利用如下引理 3.2和定理 3.1,仅需传送 ( )A gR A Cλ ⊆ 或 ( )B eR B Cλ ⊆ 中的

部分λ-相容类,即可求解 A BRλ
∪ . 

引理 3.2. 对于不同站点 Sg 和 Se 上的λ-相容类 1 2 1 2{ , ,..., }( ), { , ,..., }( ),A s g B t eR X X X A C R Y Y Y B Cλ λ= ⊆ = ⊆ U/D= 

{ψ1,ψ2,…,ψl},若 Xw⊆ψk(1≤w≤s,1≤k≤l),则 Xw∩Yj⊆ψk. 

定理 3.1. 对于不同站点 Sg 和 Se 上的λ-相容类 1 2 1 2{ , ,..., }( ), { , ,..., }( ),A s g B t eR X X X A C R Y Y Y B Cλ λ= ⊆ = ⊆ U/D= 

{ψ1,ψ2,…,ψl},若 Xw⊆ψk(1≤w≤s,1≤k≤l),则 , ,j B w jY R X Yλ∀ ∈ ∩ ≠ ∅ 有: 

2
1

( ) ( ) log ( ) 0,
d

w j w j k w j k
j

p X Y p X Y p X Yψ ψ
=

∩ ∩ ∩ ∩ ∩ =∑  

其中,d 为与 Xw 相交不为空的λ-相容类 Yj 的个数. 
证明:由于 Xw∩Yj≠∅,由引理 3.2 可知 Xw∩Yj⊆ψk,则 p(Xw∩Yj∩ψk)=1 成立,所以定理 3.1 成立. □ 

定理 3.2. 对于不同站点 Sg 和 Se 上的λ-相容类 1 2 1 2{ , ,..., }( ), { , ,..., }( ),A s g B t eR X X X A C R Y Y Y B Cλ λ= ⊆ = ⊆ U/D= 

{ψ1,ψ2,…,ψl},若设 Yv(1≤v≤d)⊆ψy(v)(1≤y(v)≤l),Xw(1≤w≤q)⊆ψx(w)(1≤x(w)≤l)(d 的含义同上),则: 

2
1 1 1

( | ) ( ) ( ) log ( ).
s t l

A B i j i j k i j k
i q j d k

H D R p X Y p X Y p X Yλ ψ ψ∪
= + = + =

= ∩ ∩ ∩ ∩ ∩∑ ∑ ∑  

定理 3.2 可由定理 3.1 和定义 2.9 得证. 

由定理 3.2 可知:对于 1 2 1 2{ , ,..., }( ), { , ,..., }( ),A s g B t eR X X X A C R Y Y Y B Cλ λ= ⊆ = ⊆ U/D={ψ1,ψ2,…,ψl},Xw(1≤w≤

q)⊆ψx(w)(1≤x(w)≤l).为求 ( | ),A BH D Rλ
∪ 仅需要将λ-相容类 Xq+1,Xq+2,…,Xs 从站点 g 传送到站点 e,因而需要的网

络通信量至多为
1
| | .

s

i
i q

X s q
= +

+ −∑ 而
1 1

| |, | | | |
s s

A i i
i q i

s q R X Xλ

= + =

− < <∑ ∑ ,且通常大数据环境下 s−q 相对于
1
| |

s

i
i q

X
= +
∑ 可忽

略不计,为方便起见,记 ( ) { : ,1 },A i A i k i rZ R X R X X k r lλ λ ψ ψ= ∈ ∩ ≠ ∅ ∧ ∩ ≠ ∅ ≠≤ ≤ 表示不包含在某决策类中的

相容类;记从某站点传送λ-相容类 ARλ 到另一站点需要的网络通信量为 ( )ANZ Rλ . 

由基于互信息的约简算法可知:在算法运行过程中,随着重要属性的不断扩展,网络传输代价将快速降低. 

3.2   多决策表下的区间值λ-全局近似约简算法 

依据第 2.4 节的基于互信息的区间值属性λ-近似约简方法和上述的相容类传送策略,可设计多决策表下的

区间值λ-全局近似约简算法,见算法 3. 
算法 3. 多决策表下的区间值λ-全局近似约简(λ-global approximate reduction in interval-valued multi- 

decision tables,简称 GARIv). 
输入:DT=〈U,C∪D,V,f〉,λ; 
输出:λ-全局近似约简 red. 
Step 1. 令 red=∅; 

Step 2. 各站点上并行计算λ-相容类 { }( )
ka k iR a Cλ ∈ ;各站点并行计算 { }( )( )

ka k iZ R a Cλ ∈ ,找到各站点 Si 的使得 
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{ }( | )
kaH D Rλ 最小的属性 ai;并在站点 Sj 得到使得 { } { }( | ) ( | )( )

j ia a i iH D R H D R a Cλ λ ∈≤ 的属性 aj(即,aj 

是各站点选出的 ai 中条件熵最小的一个), { }{ }, ( | ) ( | );
jj red ared red a H D R H D Rλ λ= ∪ =  

Step 3. 若(Ci−red)≠∅,i≠j,将站点 Sj 得到的 ( )redZ Rλ 传送到各站点 Si,在各站点并行计算 { }( )
kred aZ Rλ

∪ (ak∈ 

(Ci−red)),找到各站点 Si 使得 { }( | )
kred aH D Rλ

∪ 最小的属性 ai;并在站点 Sj 得到使得 { }( | )
jred aH D Rλ

∪ ≤  

{ }( | )
ired aH D Rλ

∪ (ai∈(Ci−red),i≠j)的属性 aj(即,aj 是各站点选出的 ai 中条件熵最小的一个),记: 

{ }( , , ) ( | ) ( | );
jj red red aSIG a red D H D R H D Rλ λ

∪= −  

Step 4. 如果 SIG(aj,red,D)>ε且
1

m

i
i

red C
=

≠∪ (m 为站点数),red=red∪{aj},转 Step 3; 

否则,输出λ-全局近似约简 red. 
在实际应用中,可采用将数量较小的λ-相容类传送到数量相对大的λ-相容类所在的站点,来进一步优化该

算法. 

4   实验与分析 

火电站是一个多子系统串连的复杂大系统,主要设备是锅炉、汽轮机和发电机,完成从热能到机械能、最

后到电能的转换过程.现代电站的机组均采用了分散控制系统 DCS,许多老电站也大多进行了 DCS 的改造.随
着 DCS 系统在电力行业的普遍推广,电站大都分布式存储了大量运营生产数据.DCS 产生海量的生产数据,逐
步形成电力大数据格局.生产数据在时间上具有很强的规律性,通过发电站的历史数据分析找到电站运行规律,
可为发电站的运行、检修和事故处理提供决策依据.现有的数据挖掘技术在电站生产数据上进行了较多的尝

试,也取得了一定的成果.然而,现有的数据挖掘方法大都没有注意到电站运行数据的特点,在没有对数据进行

稳态判定的情况下直接进行数据挖掘.由于工况划分不够明确,导致挖掘结果跟实际运行数据的可比性不是很

好.本实验根据电站生产特点,对生产数据进行稳态判定,建立分类模型,通过对分类结果的准确率及建立分类

模型的时间来评价所提算法的有效性. 

4.1   实验数据 

本实验选用某电厂的一台 600MW 机组进行实验.所有数据均存放在 2 个不同的工业实时数据库中,监测电

厂长期运行状态,包括汽轮机部分、锅炉部分和管道部分等各方面的数值数据.为了测试本文所提算法 1(RIvD)
和算法 2(RIvMI),先将各实时数据库中的历史数据作了集成.该电厂数据采集频率为 1 分钟,即每分钟产生一条

数据.选用 2012 年上半年数据作为实验对象,除去机组检修停机时间,共产生 107 184 条记录.集成后的数据共有

427 个属性,除去系统自动生成关键字 ID 号和数据保存时间,共有 425 个条件属性(均为数值型).对运行数据根

据稳态工况参数判定公式进行稳态和非稳态标注,形成决策属性,从而得到一张大型的决策表.为了测试算法 3 
(GARIv)的有效性,原各系统数据不作处理,为每个数据库数据添加同一决策属性. 

为了评价算法的性能,我们对数据的区间设计多种划分方法.如每隔 10 分钟,20 分钟,…,90 分钟为一个区

间.若在划分过程中,遇到某一个区间对应不同的决策类,则将同一个决策类的数据划分为一个小的区间,下一

个区间从不同决策类开始. 

4.2   实验环境 

所有实验都运行在 Intel Xeon(R) Processor(Four Core,2.5GHz,16GRAM)工作站上,利用 JAVA 进行编写.为
了测试GARIv算法,在该工作站搭建两台虚拟机作为两个站点.为了保证实验比较的公平性,采用十折交叉确认

估计分类准确率. 

4.3   评价指标 

由于ε-近似约简只影响所选属性子集的长度(即所选子集个数),并不影响按重要性选取属性的先后顺序,所
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以本文并未对ε的取值进行讨论.对电力大数据构建分类模型,除了考虑算法的运行时间,还应考虑算法的平均

分类准确率.本文主要针对区间值启发式约简进行研究,因此在评价算法的准确率时,测试数据和训练数据均按

照同样时间进行分块,对每个属性求最大最小值,对数据块采用区间值记录保存.选取与训练数据块相似度最高

的决策类作为测试数据块的决策类,与测试数据块真实的决策类进行比较,计算正确分类的比例.对整个过程,
仍采用十折交叉确认计算分类的平均准确率. 

4.4   参数的选择和设置 

首先,将算法 1~算法 3 在所选数据集上进行实验,记录各算法在不同区间长度选取不同属性个数所需的时

间.图 1(a)~图 1(f)分别表示当λ=0.7 时,区间长度为 10 分钟,20 分钟,…,90 分钟选取不同属性个数的运行时间图.
图 2(a)~图 2(c)表示λ=0.5,0.7,0.9 时,不同区间长度下选取 3 个属性时所需的运行时间;图 2(d)~图 2(f)表示不同λ
取值时,随着区间长度变化,选取 6 个属性时所需的运行时间.数据区间化时间不计算在内,仅考虑区间值约简算

法选取属性的运行时间. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) 选取 1 个属性                     (b) 选取 2 个属性                    (c) 选取 3 个属性 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (d) 选取 4 个属性                     (e) 选取 5 个属性                    (f) 选取 6 个属性 

Fig.1  The running time of different reduction algorithms when λ=0.7 
图 1  λ=0.7 时不同约简算法运行时间 

从图 1 可以看出: 
• 随着区间长度的增加,数据对象成倍数减少,3 个算法运行时间也极大地降低; 
• 但随着区间长度的增加,区间之间的重合度将增加,容易造成λ-相容类的元素个数增加,添加一个属性

时,对相容类的交运算量增加,因此,算法的运行时间没有呈线性变化.甚至在某些时候,特别是区间长

度越长,随着区间长度的增加,运行时间没有因为对象的减少而减少,反而增加.这也可能是因为区间的

长度虽然增加,但由于λ-相容类的元素个数增加,从而导致运行时间也有所增加; 
• RIvD 算法与 RIvMI 算法在属性个数较少时,运行时间较为相似;但随着属性个数的增加,RIvD 算法的

运行时间较多于 RIvMI.这可能是因为随着属性个数的增加,通过交运算后相容类的个数增加,而计算

正域时需要重新判断每个相容类是否属于正域,导致 RIvMI 算法的计算时间增加.对 RIvMI 算法来说,
虽然增加一个属性相容类个数会随着增加,但在计算新的条件熵时,可在原条件熵的基础上通过交运

算来计算新的条件熵,因此随着属性个数增加,RIvMI 算法比 RIvD 算法所需时间普遍较少. 
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 (a) RIvD 选取 3 个属性               (b) RIvMI 选取 3 个属性              (c) GARIv 选取 3 个属性 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (d) RIvD 选取 6 个属性               (e) RIvMI 选取 6 个属性              (f) GARIv 选取 6 个属性 

Fig.2  The running time of reduction algorithms with different λ 
图 2  不同λ取值时各约简算法运行时间 

从图 1 还可看出,GARIv 算法的运行时间最少.理论上来说,GARIv 算法所需的时间应为 RIvMI 算法的 1/2 
(共 2 个站点并行计算),但由于在计算相容类时,涉及到部分相容类的传输与交运算,以及虚拟机的配置低于整

个工作站,所以 GARIv 算法的实际运行时间高于理论值.但总体来说,GARIv 算法的运行时间低于 RIvMI.随着

站点个数的增加,GARIv 算法的实际运行时间应明显低于 RIvMI. 
从图 2 可以看出,3 种算法的运行时间受λ取值影响不具规律性.随着λ的增加,相容类越细,即相容类元素个

数越少.对 GARIv 算法来说,所需要传输的相容类也就越多,所以同样条件下,运行时间略长. 
将 3 种算法在ε=0.01 时选出的不同属性子集进行平均分类准确率比较,结果如图 3 所示.图 3(a)为λ=0.5 时

的算法平均分类准确率;图 3(b)为λ=0.7 时各算法的平均分类准确率;图 3(c)为λ=0.9 时各算法的平均分类准确

率.从图中可以看出,3 种算法的平均分类准确率在合适区间长度上基本均能达到 80%以上.当λ=0.7、区间长度

为 20 分钟时,各算法总体平均分类准确率最高.由于 RIvD 算法和 RIvMI 算法的重要性度量方法不同,导致所选

取属性子集也不同.从图 3可以看出,RIvMI算法所选取的属性子集比RIvD算法的分类准确率稍高.这可能是因

为数据区间化后产生不一致现象 ,而基于依赖度(正域)的方法不适合处理不一致问题 ,因此分类准确率比

RIvMI 略低.GARIv 算法相当于将 RIvMI 算法在垂直划分的数据集上并行进行约简算法,但两种算法所选取的

属性子集并不相同.这是因为 RIvMI 算法在选取属性时,当某些属性的重要度一样时,则先选择最左边的属性到

约简集合中.而GARIv算法所处理的数据集可看成是RIvMI算法数据集垂直方向的划分,因此属性的排序不同,
两个算法所选取的属性子集也不同. 

同时,从图 3 还可以看出:当区间长度超过 1 小时后,虽然运行时间减少,但平均分类准确率大幅下降.这主要

是因为数据区间长度如果过大,数据的区间值不能反映数据块的数据特征;同理,如果数据区间长度过小,不仅

使得运行时间较长,而且数据块信息不够充分,同样会导致低分类准确率.因此,对区间值约简算法而言,区间长

度的选取对算法整个结果影响较大,应根据不同的应用设置不同的区间选取粒度. 
由此可知:我们所提的区间值约简算法适用于处理呈连续分布的数据,而无法处理跳跃式分布的数据. 
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 (a) λ=0.5, ε=0.01                   (b) λ=0.7, ε=0.01                    (c) λ=0.9, ε=0.01 

Fig.3  The average accuracies of classification for different reduction algorithms with different λ 
图 3  不同约简算法在不同λ取值的平均分类准确率 

通过对以上实验所选取的属性子集进行比较,发现它们中大都包含发电机功率、主汽压力(机侧)、主汽温

度(机侧)、再热热段温度(机侧)、#1 高加进汽温度这 5 个属性,这与实际判断稳态所涉及的指标相吻合. 
为了进一步考察本文所提出的 3 种算法的有效性,将以上实验的平均分类准确率与传统分类器 KNN(k 近

邻)、RBF(径向基函数神经网络)、REPTree(缩减误差修剪树)的平均分类准确率进行比较,结果见表 2. 

Table 2  The average accuracies of classification 
表 2  平均分类准确率 

算法 区间长度(单位:分钟) 
10 20 30 40 50 60 70 80 90 

RIvD 
λ=0.5 79.2% 81.7% 81.4% 80.5% 80.7% 80.2% 72.4% 72.1% 68.5% 
λ=0.7 79.2% 85.9% 82.8% 83.1% 82.3% 81.7% 77.8% 71.9% 66.2% 
λ=0.9 80.1% 83.5% 84.0% 82.6% 79.4% 78.5% 70.3% 66.9% 69.9% 

RIvMI 
λ=0.5 84.8% 83.3% 85.8% 84.3% 81.5% 87.5% 77.4% 70.5% 68.5% 
λ=0.7 83.6% 95.7% 90.3% 91.7% 92.4% 92.5% 80.3% 72.8% 60.4% 
λ=0.9 84.3% 91.2% 89.7% 92.4% 89.9% 90.6% 83.1% 78.4% 70.3% 

GARIv 
λ=0.5 78.5% 92.0% 88.3% 89.7% 88.5% 88.6% 79.3% 70.2% 66.5% 
λ=0.7 80.7% 92.4% 85.4% 84.8% 86.7% 93.6% 83.1% 80.3% 73.1% 
λ=0.9 79.8% 90.3% 87.8% 85.5% 83.7% 88.6% 77.3% 81.2% 70.6% 

1NN 89.5% 
2NN 89.2% 
3NN 86.8% 
5NN 81.9% 

10NN 73.5% 
RBF 54.7% 

REPtree 52.9% 

从表 2 中可以看出:在传统分类方法中,KNN 的分类效果最好;对 RBF 神经网络和 REPTree 决策树两种方

法的分类准确率都较低,这是因为对电力大数据的判稳应该基于某一段数据,而对某一条数据而言,无法正确判

断其是否在稳态或非稳态中.KNN 的分类效果较好,主要因为决策类的取值都是分段的,同一段数据的决策类

相同,因此计算 k 近邻时,离测试数据距离最近的 k 个点所对应的决策类与相邻测试数据可能相同;并且随着 k
值的增加,易出现跨类的现象,导致平均分类准确率下降.而本文所提出的 3 个算法均是基于区间的,更加符合判

稳的条件,因此平均分类准确率比传统方法高.由此也可看出,本文所提的 3 个算法对大数据的分类问题是有效

的.根据不同的应用选取不同的区间长度,确定λ的值,根据所需的属性个数确定ε的值.对分布式存储的大数据,
可直接采取 GARIv 算法对数据进行处理,求得全局近似约简. 

5   总结与展望 

本文针对电力大数据分类问题的特点,提出了基于依赖度和互信息的区间值约简算法,并针对大数据的分
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布式存储,提出了信息论下的区间值全局近似约简概念和方法,在电力大数据的判稳中进行应用,取得了较好的

结果.由于电力大数据的分析应用中大多都需考虑某个数据段的变化而不是某一条数据,将数据集进行区间化,
不仅可以极大减少大数据的数据量、降低大数据分析的难度,同时也符合电力大数据的具体应用.而将数据集

进行属性约简,在不影响整个数据集分类条件下,也从维度对大数据进行了缩减,降低了大数据的数据量,降低

了大数据分析难度.从实验结果来看:3 种算法均是有效的,为区间值约简方法提供了新思路,同时也为大数据的

分类问题提供了解决方案. 
在后续的研究工作中,我们将围绕以下几个方面展开研究: 
• 对 3 种算法的参数选择进行更加详细的讨论,通过更多的实验给出合理和有效的参数选择方法; 
• 同时,将 3 种算法分别在 Map-Reduce 分布式平台下给出相应的算法,加大算法并行化处理的程度,从而

真正实现大数据的分析处理; 
• 在电力大数据的负荷预测、故障诊断等方面进一步将所提算法进行应用,进一步验证算法的有效性,

并为电力大数据的分析提供新思路,继而更好地在其他大数据实际问题中展开应用. 

致谢  在此,我们向对本文工作给予支持和建议的同行,尤其是对本文给予评审并提出宝贵意见的专家们表示

感谢. 
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