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　　摘　要：　属性约简是粗糙集的一个重要应用．一个数据集往往含有多个属性约简，人们一般用启发式算法找到
其中的一个，再通过实验的方法验证其有效性．面对多个属性约简，人们往往难以区别，缺乏有效的手段选取最优或较
优的属性约简．使用多种概念漂移的度量指标和信息损失的度量方法比较了同一个知识系统中不同Ｐａｗｌａｋ约简之间
的区别与联系．提出了属性约简重心的概念，并研究其性质．实验结果显示，在众多的属性约简中，离重心最近的属性
约简在分类准确率方面具有较大的优势．概念漂移的度量指标和信息损失的度量方法有助于区分不同的属性约简，属
性约简的重心有助于在众多的属性约简中选择最优或较优的一个．

关键词：　粗糙集；属性约简；概念漂移；属性约简重心
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１９）０５１１１１１０
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１９．０５．０１９

ＡｎＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇＳｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎａＦａｍｉｌｙｏｆＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｓ

ＤＥＮＧＤａｙｏｎｇ１，２，ＧＥＹａｗｅｎ２，ＨＵＡＮＧＨｏｕｋｕａｎ３

（１．ＸｉｎｇｚｈｉＣｏｌｌｅｇｅ，ＺｈｅｊｉａｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｊｉｎｈｕａ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ３２１００４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，ＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｊｉａｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｊｉｎｈｕａ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ３２１００４，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｎａｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅａｌｗａｙｓｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｏｎｅｏｆｔｈｅｍ，ｗｈｉｃｈｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｗｉｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｆｏｒ
ｍａｎｙａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓ，ｉｔｉｓｈａｒｄｆｏｒｐｅｏｐｌｅｔｏｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｔｈｅｍ，ａｎｄｌａｃｋｓｏｆｖａｌｉｄｍｅｔｈｏｄｓｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｂｅｓｔｏｎｅｏｒａｂｅｔ
ｔｅｒｏｎｅ．ＩｎｄｅｘｅｓｏｆｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｓａｍｅｔｙｐｅｏｆＰａｗｌａｋａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓｉｎ
ａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，ａｎｄｉｔｓｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｒｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｃｌｏｓｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｔｏｔｈｅｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｏｔｈｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎｄｅｘｅｓｏｆｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓｃａｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓ，ａｎｄｔｈｅｆｏｃｕｓ
ｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓｃａｎｂｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｏｒａｂｅｔｔｅｒｏｎｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｒｏｕｇｈｓｅｔｓ；ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ；ｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｓ

１　引言

　　粗糙集理论［１］产生至今已经３０多年，衍生了很多
粗糙集模型，包括可变精度粗糙集［２］、覆盖粗糙集［３］、

邻域粗糙集［４，５］、多粒度粗糙集［６］、Ｓ粗糙集［７］、Ｆ粗糙
集［８］和全粒度粗糙集［９］等，每一种粗糙集都有很多种

约简，包括：正区域约简［１］、互信息约简［１０］、差别矩阵约

简［１１］、动态约简［１２］、并行约简［８］等．
各种约简因为约简准则不同，它们之间存在着一定

的区别和联系．Ｋｒｙｓｚｋｉｅｗｉｃｚ［１３］比较了多种约简之间的关
系，在不完备信息系统中提出了广义决策保持约简；邓大

勇等［１４］在不一致信息系统中比较了多种属性约简之间

的包含关系；徐章艳等［１５］研究了ＨＵ差别矩阵、信息熵、
分布、最大分布、近似和正区域的属性约简的关系；李磊

军等［１６］从代数和信息论的观点研究了在一致和不一致

信息系统中属性约简之间的等价关系和包含关系；张东

娜等［１７］分别用粗糙集、主成份分析和奇异值分解的方法

进行属性约简，并探究了这三种约简之间的关系．所有这
些研究都是基于不同的约简准则或不同的约简方法，对

于同一种约简准则或约简方法下的不同属性约简却缺乏

比较研究．众所周知，粗糙集每一种约简准则下都有若干
个属性约简，求解同一约简准则下所有约简或最小约简
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是一个ＮＰｈａｒｄ问题［１８］．不同属性约简进行数据分类的
分类准确率并不完全相同，求取属性约简往往使用启发

式算法或智能算法，这些算法求取的属性约简的分类准

确率受测试集的影响较大．
针对以上问题，本文用上下近似概念漂移［９，１９］、属

性约简的信息损失［２０］等方法比较不同情况下多个Ｐａｗ
ｌａｋ约简之间的异同，提出了属性约简重心的概念．把每
个属性约简生成的属性重要性向量看成多维空间中的

一个质点，就可以求得同一决策系统或信息系统中多

个属性约简的重心．属性约简的重心符合中国古典哲
学“中庸”的思想．实验结果显示，离重心最近的属性约
简在分类准确率方面具有较大的优势，属性约简的重

心能够帮助人们在众多的属性约简中选择最优或较为

合理的一个．

２　基础知识
　　假设读者对粗糙集理论较为熟悉，本节仅简单介
绍粗糙集理论［１］、上下近似概念漂移［９，１９］、质概念漂移

和量概念漂移［２１］等基础知识．
２．１　粗糙集

设Ｋ＝（Ｕ，Ａ）是一个知识系统（根据需要，可以称
为信息系统或决策系统），其中Ｕ为论域，Ａ为等价关系
簇（或属性集合）．Ａ对 Ｕ的划分为 Ｕ／Ａ＝｛［ｘ］Ａ：ｘ∈
Ｕ｝，其中［ｘ］Ａ是ｘ∈Ｕ关于 Ａ的等价类．概念 ＸＵ关
于Ａ的上、下近似定义为：

珔Ａ（Ｘ）＝∪｛［ｘ］Ａ：［ｘ］Ａ∩Ｘ≠｝；
Ａ（Ｘ）＝∪｛［ｘ］Ａ：［ｘ］ＡＸ｝．

序偶（Ａ（Ｘ），珔Ａ（Ｘ））称为概念 ＸＵ关于 Ａ的
粗糙集．
　　定义１［１］　设 ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）是一个决策系统，则
ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）的正区域定义如下：

ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ）＝ ∪
Ｙ∈Ｕ／｛ｄ｝

Ａ（Ｙ）

　　定义２［１］　设ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）是一个决策系统，Ｂ
Ａ称为决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）的属性约简 ｉｆｆＢＡ满
足以下２个条件：

（１）ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ）＝ＰＯＳ（ＤＳ，Ｂ）；
（２）对于任意ＳＢ，都有ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ）≠ＰＯＳ（ＤＳ，Ｓ）．

　　定义３［１］　设ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）是一个决策系统，则 ｄ
对Ａ的依赖度定义为：

γ（ＤＳ，Ａ，ｄ）＝｜ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ）｜｜Ｕ｜
其中｜·｜表示集合的势．
　　定义４［１］　设ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）是一个决策系统，则 ａ
∈Ａ的属性重要性（内部属性重要性）定义为：

σ（ＤＳ，Ａ，ａ）＝｜ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ）－ＰＯＳ（ＤＳ，Ａ－｛ａ｝）｜｜Ｕ｜

对于条件属性集合 Ａ中的每一个属性都存在一个
相对于Ａ的属性重要性，Ａ中所有属性的属性重要性构
成一个向量，记为Π．
２．２　概念漂移与信息损失

对文献［９，１９］中定义的上、下近似概念漂移进行
改进，并对文献［２１］中的质概念漂移改进，得到下面
定义：

　　定义５　设 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ）是一个知识系统，ＸＵ是
一个概念，Ｂ１Ａ和Ｂ２Ａ是系统中的两个不同的知识
（属性子集），则概念ＸＵ在Ｂ１Ａ和Ｂ２Ａ表示下的
上、下近似漂移被定义为：

（１）珚Δ（Ｂ１，Ｂ２，Ｘ）＝Ｂ１（Ｘ）Ｂ２（Ｘ）；
（２）Δ（Ｂ１，Ｂ２，Ｘ）＝Ｂ１（Ｘ）Ｂ２（Ｘ）．

其中表示集合的对称差．
　　定义６　在决策系统 ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）中，Ｂ１，Ｂ２是它
的２个不同的属性约简（或者是同一个概念的２个不同
属性约简），则Ｂ１，Ｂ２之间的质概念漂移和量概念漂移
分别定义如下：

（１）质概念漂移定义为Ｂ１Ｂ２；
（２）量概念漂移定义为

Δ（Ｂ１，Ｂ２）＝ ∑
ａ∈Ｂ
（σ（ＤＳ，Ｂ１，ａ）－σ（ＤＳ，Ｂ２，ａ））槡

２，

其中Ｂ＝Ｂ１∪Ｂ２．
　　定义７［２０］　设ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）是一个决策系统，ＢＡ
是它的一个约简，则ＢＡ约简的信息损失定义如下：

δ（Ｂ）＝Ｈ（ＤＳ，Ａ）－Ｈ（ＤＳ，Ｂ）
ＢＡ约简的信息损失率定义如下：

ｓ（Ｂ）＝ δ（Ｂ）
Ｈ（ＤＳ，Ａ）×１００％

其中，Ｈ（ＤＳ，Ａ）表示知识系统ＩＳ＝（Ｕ，Ａ）的信息熵．
下文，我们从上、下近似概念漂移，质概念漂移，量概

念漂移和信息损失等角度比较同一个知识系统中不同

Ｐａｗｌａｋ约简之间的联系与区别，比较它们的“同”和“异”．

３　Ｐａｗｌａｋ约简之间的比较

３．１　信息系统中属性约简之间的比较
信息系统缺乏决策属性或不考虑决策属性时，信

息系统的属性约简称为绝对约简．不同绝对约简之间
的区别与联系可用下面定理来表示．
　　定理１　信息系统中，不同的属性约简（绝对约简）
之间的质概念漂移非空，量概念漂移大于０，信息损失
都等于０，任何概念的上、下近似概念漂移均等于．
　　证明　设Ｂ１，Ｂ２Ａ是信息系统ＩＳ＝（Ｕ，Ａ）的２个
不相同的绝对约简，显然有 Ｂ１Ｂ２≠，从而有 Δ（Ｂ１，
Ｂ２）＞０．根据文献［２０］中的命题，绝对约简的信息损失等
于０．又由于Ｕ／Ｂ１＝Ｕ／Ｂ２＝Ｕ／Ａ，所以对于任何概念Ｘ

２１１１
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Ｕ，有Ｂ１（Ｘ）＝Ｂ２（Ｘ）＝Ａ（Ｘ），Ｂ１（Ｘ）＝Ｂ２（Ｘ）＝珔Ａ（Ｘ），
即：任何概念的上、下近似概念漂移均等于．证毕．

由定理１可知，虽然不同的绝对约简在信息损失方
面都相同，对任何概念，它们的上、下近似概念漂移均等

于，但是它们之间的质概念漂移并不等于空，量概念
漂移并不等于０．也就是说，同一个信息系统的不同绝
对约简既有相同的一面，也有不同的地方．
３．２　单个概念属性约简之间的比较

对于单个概念来说，因为不太方便考虑约简的信

息损失，所以，我们仅仅考虑不同属性约简之间的上、下

近似概念漂移，质概念漂移和量概念漂移．
　　定理２　对于单个概念的不同属性约简，下面结论
成立：

（１）下近似漂移等于；
（２）上近似漂移不一定等于；
（３）质概念漂移非；
（４）量概念漂移大于０．

　　证明
（１）对于单个概念来说，所有的属性约简都是保持

下近似不变，所以，单个概念的不同属性约简的下近似

漂移等于；
（２）单个概念的不同属性约简，仅仅保持下近似不

变，上近似并不一定相等，所以上近似漂移不一定

等于；
（３）因为不同属性约简里包含的属性一定不完全

相同，所以它们的质概念漂移非；
（４）根据量概念漂移的计算公式，显然，单个概念

的不同属性约简之间的量概念漂移大于０．
根据定理２，对于单个概念来说，不同的属性约简仅

仅可以保持下近似概念漂移等于，而上近似概念漂移
有可能存在，质概念漂移一定非，量概念漂移一定大于
０．也就是说，单个概念的不同属性约简虽然存在相同的
部分，但是在一些指标上也存在着很大的不同．
３．３　决策系统中属性约简之间的比较

决策系统可以看成是决策属性划分的集合，由若

干个概念组成［２１］．同一个决策系统中不同属性约简
（Ｐａｗｌａｋ约简）之间的关系如下．
　　定理３　对于决策系统不同的属性约简，下面结论
成立：

（１）下近似漂移等于；
（２）上近似漂移不一定等于；
（３）质概念漂移非；
（４）量概念漂移大于０；
（５）信息损失不一定相等．

　　证明
（１）决策属性的每个概念对于 Ｐａｗｌａｋ约简都能保

持下近似不变，根据下近似漂移的定义，决策系统中的

不同约简下近似漂移等于；
（２）根据Ｐａｗｌａｋ约简的定义和上近似漂移的定义，

易证此结论成立．
根据相关定义，显然，结论（３）（４）（５）成立．
在一致的决策系统中，不同属性约简之间的关系也满

足定理３．只不过定理３中的结论（２）可以更强，如下所述．
　　定理４　在一致的决策系统中，不同约简之间的上
近似漂移等于．
　　证明　根据相关定义，易证本定理．

４　属性约简的重心
　　通过前面的讨论发现，不同的属性约简既有相同
的一面，又有不同的一面，如何在众多的属性约简中寻

找到最优或较优的一个，这是人们一直在探寻的问题．
人们往往使用启发式算法或智能算法找到一个属性约

简，再通过实验的方法验证其有效性．面对众多的属性
约简，通过实验的方法验证其有效性，往往工作量大，时

间复杂性高．如何在众多的属性约简中找到最优或较
优的一个是以下２节要探讨的问题．
　　定义８　设 Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｋ是决策系统 ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，
ｄ）（或信息系统ＩＳ＝（Ｕ，Ａ））的 ｋ个属性约简，Π１，Π２，
…，Πｋ分别是Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｋ对应的属性重要性向量，则

Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｋ的重心定义为
∑
ｋ

ｉ＝１
Πｉ

ｋ ．

注：在求属性约简的重心时，不同属性约简所含的属性并不完

全相同，当属性约简中不含有某个属性时，在该属性约简中这

个属性的重要性为０．
属性集的重心是属性约简生成的属性重要性向量

的均值，反映了不同属性约简内部各属性重要性的中

心，它并不对应着一个具体的属性约简，只是一个虚拟

的重心（或中心）．它具有如下性质．
　　命题１　２个属性约简的重心与这２个属性约简的
距离（量概念漂移）相等．
　　命题２　ｋ（ｋ＞２）个属性约简与它们的重心之间的
距离并不完全相等．

特殊情况下，ｋ个属性约简与重心之间的距离可能
均相等．
　　命题３　求解决策系统 ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）所有属性约
简的重心是一个ＮＰｈａｒｄ问题．
　　证明　因为求解决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ａ，ｄ）的所有约
简是一个ＮＰｈａｒｄ问题［１８］，对于每个属性约简求解属性

重要性向量是一个多项式时间复杂度问题，求解每个

属性约简与属性约简的重心之间的距离也是一个多项

式时间复杂度问题，所以本命题成立．
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关于属性约简的重心，我们有如下猜想：对多个

（大于等于３）属性约简来说，离重心最近的属性约简的
分类准确率较大．

这个猜想提供了一种在若干个属性约简中选择一

个最优或较优属性约简的方法．它满足中国古典哲学”
中庸”的思想，也符合人们的直觉：性格是大家的平均

数的人比较容易被大家所接受，外貌是大家平均数的

人被人们认为最美，男女生的平均身高被人们认为是

标准身高，等等．
下一节，我们将通过实验来验证这个猜想，并比较

离重心最近的属性约简与基于属性重要度的属性约简

在分类准确率上的优劣．

５　实验结果
　　实验选用了ＵＣＩ机器学习数据库中的６个数据集．
其中，ｋｄｄｃｕｐ９９随机选取了１０，０００条数据（注：实验中需
要求出若干个属性约简，由于计算机的计算能力限制，我

们仅取ｋｄｄｃｕｐ９９中的一部分数据 ）记录，如表１所示．每
个数据集随机选取一组９０％的数据作为训练集，每组数
据集再随机选取１０组１０％的数据作为测试集．

表１　数据集

序号 数据名称 Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｎｕｍｂｅｒ
１ ＨｏｒｓｅＣｏｌｉｃ ３００ ２７
２` ＣｒｅｄｉｔＡｐｐｒｏｖａｌ ６９０ １５
３ ＳｏｌａｒＦｌａｒｅ １０６６ １２
４ Ｃｈｅｓｓ ３１９６ ３６
５ Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ ２２
６ Ｋｄｄｃｕｐ９９ １００００ ４１

　　本文采用重庆邮电大学开发的 ＲＩＤＡＳ系统进行属
性约简．使用差别矩阵约简方法求取属性约简集合，实验
通过３～６个属性约简组成不同的形状（如，三个属性约
简组成一个三边形），找出每组属性约简的重心，并算出

重心与每个属性约简的欧式距离．同时算出每个属性约
简的分类准确率（注：使用决策树进行分类）．每组属性约
简用于分类时的分类准确率的关系如表２所示．
　　表 ２中平均比例的计算公式为：百分比 ＝

∑ ｜｛α：βα｝｜
ｎ ×１００％，其中α表示离重心距离较

远的属性约简的分类准确率，β表示离重心距离最近的
属性约简的分类准确率，｜｛α：βα｝｜表示离重心距离
最近的属性约简的分类准确率大于等于离重心距离较

远的属性约简的分类准确率的属性约简个数，ｎ＝１０
（组测试集）×多边形的个数．Ｎ／Ａ表示该数据集没有
五个或六个以上的属性约简．

由表２可知，６组数据集满足属性约简离重心距离
越近分类准确率越高的平均比例均在５０％以上，最高
百分比达到１００％，即离重心最近的属性约简分类准确

率最高．
下面比较６个数据集不同情况下，离重心最近的属

性约简与基于属性重要度的属性约简在分类准确率方

面的优劣．
表２　离重心最近的属性约简分类准确率高的百分比

数据名称
三边形

平均比例

四边形

平均比例

五边形

平均比例

六边形

平均比例

ＨｏｒｓｅＣｏｌｉｃ １００％ １００％ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ
ＣｒｅｄｉｔＡｐｐｒｏｖａｌ ９０％ ９７．７８％ １００％ １００％
ＳｏｌａｒＦｌａｒｅ ８６．２５％ ７３．２３％ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ
Ｃｈｅｓｓ ５６．６７％ ６５．５６％ ７７．０８％ ６４％
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ １００％ １００％ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ
Ｋｄｄｃｕｐ９９ ８０％ ８１．６７％ ５９．１７％ １００％

表３中“三边形平均分类准确率”表示几组由同类型属性
约简组成的三边形中，离重心距离最近的属性约简分类

准确率的均值，三边形的分类准确率比较也可用图１表
示．四边形的分类准确率比较可用图２表示．

类似的，表４～表８均同表３，图３～图１８与图１、图
２意义相同．

从表３可得，离重心最近的属性约简分类准确率与
基于属性重要度约简的分类准确率均相等．

从图１和图２可以看出，离重心距离最近的属性约
简的分类准确率等于基于属性重要度约简的分类准

确率．
从图３、图４、图５和图６中可以看出，离重心距离

最近的属性约简的分类准确率高于基于属性重要度约

简的分类准确率，离重心距离最近的属性约简更优．
将表４、表５中的数据进行比较，可以发现离重心

距离最近的属性约简分类准确率均大于等于基于属性

重要度约简的分类准确率．
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表３　ＨｏｒｓｅＣｏｌｉｃ分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
０．９６６６６７
（±０．０）

０．９６６６６７
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６６６６７

２
０．９

（±０．０）
０．９

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９

３
０．９

（±０．０）
０．９

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９

４
０．９３３３３３
（±０．０）

０．９３３３３３
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３３３３３

５
０．８６６６６７
（±０．０）

０．８６６６６７
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．８６６６６７

６
０．９３３３３３
（±０．０）

０．９３３３３３
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３３３３３

７
０．９

（±０．０）
０．９

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９

８
０．９３１０３４
（±０．０）

０．９３１０３４
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３１０３４

９
０．９３３３３３
（±０．０）

０．９３３３３３
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３３３３３

１０
０．９３３３３３
（±０．０）

０．９３３３３３
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３３３３３

表４　ＣｒｅｄｉｔＡｐｐｒｏｖａｌ分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
０．９１５４５９

（±０．００５９１７）
０．９２２７０５

（±０．００７４８４）
０９２５１２１

（±０．００５９１７）
０９２７５３６

（±０．００５９１７）
０．８９８５５１

２
０．９４２０２９
（±０．０）

０．９４２０２９
（±０．０）

０．９４２０２９
（±０．０）

０．９４２０２９
（±０．０）

０．９４２０２９

３
０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３

４
０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３
（±０．０）

０．９１３０４３

５
０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１

６
０．９２９９５２

（±０．００５９１７）
０．９３７１９８

（±０．００７４８４）
０．９３９６１３

（±０．００５９１７）
０．９４２０２９

（±０．００５９１７）
０．９２７５３６

７
０．９００９６６３
（±０．００５９１６）

０．９０８２１２
（±０．００７４８４）

０．９０８２１２
（±０．００５９１６）

０．９１３０４３
（±０．００５９１６）

０．８９８５５１

８
０．９００９６６３
（±０．００５９１６）

０．９０８２１２
（±０．００７４８４）

０．９０８２１２
（±０．００５９１６）

０．９１３０４３
（±０．００５９１６）

０．８９８５５１

９
０．８６７６４７
（±０．０）

０．８６７６４７
（±０．０）

０．８６７６４７
（±０．０）

０．８６７６４７
（±０．０）

０．８６７６４７

１０
０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１
（±０．０）

０．８９８５５１

　　由图７、图８可以看出，离重心距离最近的属性约
简的分类准确率相对于基于属性重要度约简的分类准

确率更有优势．
将表６中的数据进行比较，可以发现绝大多数离

重心距离最近的属性约简分类准确率大于等于基于属

性重要度约简的分类准确率．其中，四、五、六边形离最

近的属性约简分类准确率大于等于基于属性重要度约

简的分类准确率的情况优于三边形．
由图９、图１０、图１１和图１２可以看出，绝大多数离

重心距离最近的属性约简的分类准确率大于等于基于

属性重要度约简的分类准确率．
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表５　ＳｏｌａｒＦｌａｒｅ分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
０．９５８９０４
（±０．０）

０．９５８９０４
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９５８９０４

２
０．９６７７４２
（±０．０）

０．９６７７４２
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６７７４２

３
０．９８５７１４
（±０．０）

０．９８５７１４
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９８５７１４

４
０．９５４５４５
（±０．０）

０．９５４５４５
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９５４５４５

５
０．９９２３０８

（±０．００７６９３）
０．９８４６１５
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６９２３１

６
０．９６０１４５

（±０．０１３８７６）
０．９５６５２２
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９４２０２９

７
１．０

（±０．００７８１３）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ １．０

８
０．９８８２８１

（±０．００６３２９）
０．９８４３７５
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６８７５

９
０．９５５６９６

（±０．００７６９３）
０．９４９３６７
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９３６７０９

１０
０．９９６１５４
（±０．０）

１．０
（±０．０）

Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９８４６１５

表６　Ｃｈｅｓｓ分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
０．９５５２０８

（±０．０１５０５２）
０．９４５８３３

（±０．００４７０５）
０．９４２１８８

（±０．００１７１２）
０．９４０６２５

（±０．０１６２６８）
０．９１２３８２

２
０．９５７８１３

（±０．０２３８５４）
０．９６８７５

（±０．００４８４１）
０．９７０３１３

（±０．００５１３５）
０．９７５

（±０．０２２０４５）
０．９５３１２５

３
０．９６８２２９

（±０．０１００２９）
０．９６５１０４

（±０．００９３５８）
０．９６０９３８

（±０．００８５５８）
０．９５３１２５

（±０．０１２５６５）
０．９６８７５
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续表

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

４
０．９５８８５４

（±０．０１２２５０）
０．９７４４７９

（±０．００３６５３）
０．９７８１２５

（±０．００３４２３）
０．９７５

（±０．０１３１７２）
０．９６５６２５

５
０．９５９３７５

（±０．０１４０３４）
０．９６６６６７

（±０．００２５５２）
０．９７８１２５

（±０．００３４２３）
０．９７５

（±０．０１４３８９）
０．９６５６２５

６
０．９５２０８３

（±０．０２４６０６）
０．９７２９１７

（±０．００５１０３）
０．９７８１２５

（±０．００３４２３）
０．９７５

（±０．０２４２４０）
０．９６２５

７
０．９５８３３３

（±０．００６４５５）
０．９５４６８８

（±０．００３８２７）
０．９５７８１３

（±０．００５１３５）
０．９５３１２５

（±０．００７１２６）
０．９５３１２５

８
０．９２１８７５

（±０．０１５１３８）
０．９６９２７１

（±０．００３０７２）
０．９６７１８８

（±０．００１７１２）
０．９６５６２５

（±０．０１６４６７）
０．９７１８７５

９
０．９４６８７５
±（０．０１４１１４）

０．９２６０４２
（±０．００８３０７）

０．９３４３７５
（±０．００３４２３）

０．９３１２５
（±０．０１３７５２）

０．９１２５

１０
０．９４５４８６

（±０．０１９８６２）
０．９５７２９２

（±０．００５１０３）
０．９６２５

（±０．００３４２３）
０．９５９３７５

（±０．０１９２３０）
０．９５３１２５

表７　Ｍｕｓｈｒｏｏｍ分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９４５２８

２
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６４４３２

３
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６３０６４

４
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６３０６４

５
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９５７５９２

６
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９４５２８

７
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９５６２２４

８
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９６３０６４

９
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９５６２２４

１０
１．０

（±０．０）
１．０

（±０．０）
Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．９４２５４４

表８　Ｋｄｄｃｕｐ９９分类准确率比较

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

１
０．９９９１７７

（±０．００１００６）
０．９９７７４２

（±０．００１６３７）
０．９９６９２１

（±０．００２０２３）
０．９９８７６８

（±０．００１５０８）
０．９９２６１１

２
０．９９７８８３

（±０．００１２７５）
０．９９９１７７

（±０．００２０１６）
０．９９７５３１

（±０．００２７０５）
１．０

（±０．００２０６６）
０．９９３８２７

３
０．９９９３９２

（±０．００１０３７）
０．９９８５１８

（±０．００２５９４）
０．９９６８２４

（±０．００３４８０）
１．０

（±０．００２３３１）
０．９９３６４７

４
０．９９７６９１

（±０．０００６６７）
０．９９９３９２

（±０．００１０１８）
０．９９８７８４

（±０．００１３３３）
１．０

（±０．０００９９３）
０．９９０２６８

５
０．９９６９４

（±０．０００５１５）
０．９９８１１１１
（±０．００１０５４）

０．９９７４８２
（±０．００１３８０）

０．９９８７４１
（±０．０００９４８）

０．９９３７０３
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续表

序号 三边形平均分类准确率 四边形平均分类准确率 五边形平均分类准确率 六边形平均分类准确率
基于属性重要度约简的

平均分类准确率

６
０．９９８７６１

（±０．００２０１１）
０．９９７７５６

（±０．００１６２７）
０．９９７５５２

（±０．００１３４１）
０．９９８７７６

（±０．００１８４３）
０．９９１４３２

７
０．９９７８９０

（±０．００１９１９）
０．９９９５８７

（±０．００１０１２）
０．９９８７６１

（±０．００１３５７）
１．０

（±０．００１６４７）
０．９９３８０４

８
０．９９９４

（±０．００１３０７）
０．９９８３１２

（±０．００１０３３）
０．９９７４７０

（±０．００１３８６）
０．９９８７３４

（±０．００１３０７）
０．９９６２０３

９
０．９９７２７４

（±０．０００６５７）
０．９９９６

（±０．０００６２０）
０．９９９４

（±０．０００６５７）
１．０

（±０．０００６５７）
０．９９５１９８

１０
０．９９７６９４

（±０．００１４７１）
０．９９８９５２

（±０．００１６７２）
０．９９８７４２

（±０．００１３７８）
１．０

（±０．００１７１９）
０．９９１１９５

　　从表７和表８中，我们可以发现离重心距离最近的
属性约简分类准确率均大于基于属性重要度约简的分

类准确率．
由图１３～图１８可以看出离重心距离最近的属性

约简的分类准确率均大于基于属性重要度约简的分类

准确率，且离重心距离最近的属性约简的分类准确率

的变化趋势比基于属性重要度约简的分类准确率更

稳定．

以上实验结果显示，绝大多数情况下，离重心距离

最近的属性约简的分类准确率大于等于其他离重心距

离较远的属性约简的分类准确率；离重心距离最近的

属性约简的分类准确率大于等于基于属性重要度约简

的分类准确率．也就是说，离重心最近的属性约简的平
均分类准确率比一般情况下的属性约简（包括基于属

性重要度的属性约简）的分类准确率有较大的优势，属

性约简重心可以作为一种属性约简选优的方法．
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　　离重心最近的属性约简的分类准确率比其它属性
约简的分类准确率高，是因为相对于其它属性约简，离

重心最近的属性约简与测试集相应属性子集之间的概

念漂移要小（可用质概念漂移和量概念漂移等不确定

性指标进行测量）；不同数据集的训练结果对测试集进

行分类时的分类准确率不同，也是因为概念漂移不同．

６　结论与展望
　　概念漂移探测是数据流挖掘的重要研究方向．用概
念漂移的指标和属性约简信息损失的度量指标讨论了同

种类型的属性约简之间的区别与联系，提出了属性约简

重心的概念，提出了一个属性约简选优的猜想：与其他属

性约简相比（包括基于属性重要性的属性约简），大多数

情况下离重心最近的属性约简具有较高的分类准确率．
实验结果验证了这个猜想的有效性．属性约简的重心符
合中国古典哲学“中庸”的思想．因此，属性约简的重心
可作为一种属性约简（或特征选择）的选优方法．

进一步研究为，属性约简重心的性质和进一步应用，

使用重心、质概念漂移、量概念漂移等指标量化数据之间

的差别与联系，并与其他概念漂移探测方法进行比较．

参考文献

［１］ＰａｗｌａｋＺ．ＲｏｕｇｈＳｅｔｓＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＡｓｐｅｃｔｏｆＲｅａｓｏｎｉｎｇＡｂｏｕｔ
Ｄａｔａ［Ｍ］．Ｄｏｒｄｒｅｃｈｔ：ＫｌｕｗｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，１９９１．

［２］ＺｉａｒｋｏＷ，Ｖａｒｉａｂｌｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９３，４６（１）：３９－５９．

［３］ＺｈｕＷ．ＷａｎｇＦ．Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄａｘｉｏｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｖｅｒｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｏｕｇｈｓｅｔｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００３，１５２
（１）：２１７－２３０．

［４］ＬｉｎＴＹ．ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｙｓｔｅｍｓ：ＡＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅＴｈｅｏｒｙｆｏｒ
ＦｕｚｚｙａｎｄＲｏｕｇｈＳｅｔｓ［Ｍ］．ＤｕｋｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄｕｒｈａｍ：Ａｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｄｅ
ｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９７．１３２－１５５．

［５］ＺｈｕＰ，ＨｕＱ，ＺｕｏＷ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔ
ｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｇｒａｎｕｌｅｍａｒｇｉｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１４，２８２（２８２）：３２１－３３１．

［６］ＱｉａｎＹＨ，ＬｉａｎｇＪＹ，ＹａｏＹＹ，ｅｔａｌ．ＭＧＲＳ：Ａｍｕｌｔｉ
ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，１８０
（６）：９４９－９７０．

［７］史开泉，崔玉泉．Ｓ粗集和它的一般结构［Ｊ］．山东大学
学报（理学版），２００２，３７（６）：４７１－４７４．

９１１１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

ＳｈｉＫＱ，ＣｕｉＹＱ．Ｓｒｏｕｇｈｓｅｔａｎｄｉｔｓｇｅｎｅｒａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔＳｃｉ），２００２，３７
（６）：４７１－４７４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］邓大勇，陈林．并行约简与 Ｆ粗糙集．云模型与粒计算
［Ｍ］．北京：科学出版社，２０１２．２１０－２２８．
ＤｅｎｇＤＹ，ＣｈｅｎＬ．ＰａｒａｌｌｅｌＲｅｄｕｃｔｓａｎｄＦｒｏｕｇｈＳｅｔｓ．
ＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌａｎｄＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉ
ｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２０１２．２１０－２２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］邓大勇，卢克文，苗夺谦，黄厚宽．知识系统中全粒度粗
糙集及概念漂移的研究［Ｊ］．计算机学报，２０１６．３９：在线
出版号Ｎｏ．１７７．
ＤｅｎｇＤａｙｏｎｇ，Ｌｕｋｅｗｅｎ，ＭｉａｏＤｕｏｑｉａｎ，ＨｕａｎｇＨｏｕｋｕａｎ．
Ｓｔｕｄｙｏｎｅｎｔｉｒｅｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔｓａｎｄｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｉｎｇ
ｉｎａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１６，３９：ＯｎｌｉｎｅＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＮｏ．１７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］苗夺谦，胡桂荣．知识约简的一种启发式算法［Ｊ］．计算
机研究与发展，１９９９，３６（６）：６８１－６８４．
ＭｉａｏＤＱ，ＨｕＧＲ．Ａｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ＆Ｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔ，１９９９，３６（６）：６８１－６８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＳｋｏｗｒｏｎＡ，ＲａｕｓｚｅｒＣ．ＴｈｅＤｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＭａｔｒｉｃｅｓａｎｄ
ＦｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９２．

［１２］ＢａｚａｎＧＪ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｙｎａｍｉｃｎｏｎｄｙｎａｍｉｃｒｏｕｇｈｓｅｔ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｌａｗｓｆｒｏｍｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ［Ａ］．Ｒｏｕｇｈ
ＳｅｔｓｉｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ１：ＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，ＰｈｙｓｉｃａＶｅｒｌａｇ［Ｃ］．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，１９９８．３２１－３６５．

［１３］ＫｒｙｓｚｋｉｅｗｉｃｚＭ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｙｐｅｓｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００１，１６（１）：１０５－１２０．

［１４］邓大勇，黄厚宽，李向军．不一致决策系统中约简之间
的比较［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（２）：２５２－２５５．
ＤＥＮＧＤＹ，ＨＵＡＮＧＨＫ，ＬＩＸＪ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓ
ｔｙｐｅｓｏｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｉｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００７，３５（２）：２５２－２５５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］徐章艳，杨炳儒，宋威，等．几种不同属性约简的比较研
究［Ｊ］．小型微型计算机系统，２００８，２９（５）：８４８－８５３．
ＸｕＺＹ，ＹａｎｇＢＲ，ＳｏｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２９（５）：８４８－８５３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］李磊军，米据生．信息系统属性约简的比较研究［Ｊ］．计
算机科学与探索，２００９，３（６）：５７７－５８４．
ＬｉＬＪ，ＭｉＪＳ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９，３（６）：５７７－５８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］张东娜，刘博．三种属性约简方法的比较研究［Ｊ］．电脑
知识与技术：学术交流，２００８，１（２）：６１３－６１４．
ＺｈａｎｇＤＮ，ＬｉｕＢ．Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｒｅｅｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ，２００８，１（２）：６１３－６１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ＷｏｎｇＳＫＭ，ＺｉａｒｋｏＷ．Ｏｎｏｐｔｉｍａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓｉｎｄｅ
ｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆｔｈｅＰｏｌｉｓｈＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉ
ｅｎｃｅｓＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９８５，３３（１１－１２）：６９３－６９６．

［１９］邓大勇，裴明华，黄厚宽．Ｆ粗糙集方法对概念漂移的度
量［Ｊ］．浙江师范大学学报（自然科学版），２０１３，３６（３）：
３０３－３０８．
ＤｅｎｇＤＹ，ＰｅｉＭ Ｈ，ＨｕａｎｇＨＫ．ＴｈｅＦｒｏｕｇｈｓｅｔｓａｐ
ｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＺｈｅｊｉａｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔＳｃｉ），２０１３，３６（３）：３０３
－３０８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］邓大勇，薛欢欢，苗夺谦，等．属性约简准则与约简信息
损失的研究［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（２）：４０１－４０７．
ＤｅｎｇＤＹ，ＸｕｅＨＨ，ＭｉａｏＤＱ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｏｆ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５（２）：４０１－４０７．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］邓大勇，卢克文，黄厚宽，等．概念的属性约简及异构数据
概念漂移探测［Ｊ］．电子学报，２０１８，４６（５）：１２３４－１２３９．
ＤｅｎｇＤＹ，ＬｕＫＷ，ＨｕａｎｇＨＫ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｏｎｃｅｐｔｓａｎｄｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅ
ｏｕｓｄａｔａ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，４６（５）：１２３４
－１２３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

邓大勇　男，１９６８年出生，副教授，博士，现
为浙江师范大学行知学院教师，主要研究方向

为粗糙集、粒计算、数据挖掘等．
Ｅｍａｉｌ：ｄａｙｏｎｇｄ＠１６３．ｃｏｍ

　　葛雅雯　女，１９９２年生，硕士研究生．主要
研究方向为粗糙集、数据挖掘．
Ｅｍｉａｌ：５４１８６５５２７＠ｑｑ．ｃｏｍ

　　黄厚宽　男，１９４０年生，教授，博士生导师．
主要方向为计算智能、数据挖掘和粗糙集等．
Ｅｍｉａｌ：ｈｋｈｕａｎｇ＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

０２１１


