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　　摘　要：　增量式属性约简是一种针对动态环境下的数据挖掘方法．目前已经提出的增量式属性约简算法仅适用
于符号型的信息系统，而很少有对混合信息系统进行相关的研究，这促使在混合信息系统下构建相关的增量式属性约

简算法．区分度是用于设计属性约简的一种重要方法，本文将传统的区分度在混合信息系统下进行推广，提出邻域区
分度的概念，然后分别研究了邻域区分度在混合信息系统下对象增加和对象减少时的增量式学习，最后根据这种增量

式学习分别提出了对应的增量式属性约简算法．ＵＣＩ数据集上的相关实验结果表明，所提出的增量式属性约简比非增
量式属性约简能够更快速的更新约简结果．

关键词：　粗糙集；混合数据；区分度；邻域关系；增量式学习；属性约简
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）０４０６８２１５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．０４．０１０

ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＤｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＤｅｇｒｅｅＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅ
ＲｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＭｉｘｅｄＤａｔａ

ＳＨＥＮＧＫｕｉ１，ＷＡＮＧＷｅｉ３，ＢＩＡＮＸｉａｎｆｕ２，ＤＯＮＧＨｕｉ１，ＭＡＪｉａｎ１

（１ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＢｏｚｈｏｕＶｏｃａｔｉｏｎａｌａｎｄＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｌｌｅｇｅ，Ｂｏｚｈｏｕ，Ａｎｈｕｉ２３６８００，Ｃｈｉｎａ；
２ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｈｅｆｅｉ，Ａｎｈｕｉ２３００５１，Ｃｈｉｎａ；
３ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＡｎｈｕｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈｅｆｅｉ，Ａｎｈｕｉ２３０６０１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓａｄａｔａｍｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｔｈｅｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｌｒｅａｄｙｐｒｏｐｏｓｅｄｉｓｏｎｌｙａｐｐｌｉｃａｂｌｅｔｏｓｙｍｂｏｌｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｆｅｗｒｅｌａｔｅｄ
ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｍｉｘｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｍｏｔｅｓｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｔｈｅｍｉｘｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｄｅｇｒｅｅｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｍｅｔｈｏｄｕｓｅｄｆｏｒｄｅｓｉｇｎｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅ
ｄｕｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｄｅｇｒｅｅｉｓｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｕｎｄｅｒｔｈｅｍｉｘｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔ
ｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｄｅｇｒｅｅｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｄｅｇｒｅｅｉｓ
ｓｔｕｄｉｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｗｈｅｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｒｅａｓｅｏｒｏｂｊｅｃｔｓｄｅｃｒｅａｓｅｕｎｄｅｒｔｈｅｍｉｘｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｉｓ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｃａｎｕｐｄａｔｅｔｈｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｍｏｒｅｑｕｉｃｋｌｙｔｈａｎｔｈｅｎｏｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｒｏｕｇｈｓｅｔ；ｍｉｘｅｄｄａｔａ；ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｄｅｇｒｅｅ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｅｌａｔｉｏｎ；ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃ
ｔｉｏｎ

１　引言

　　属性约简［１］即特征选择，是粗糙集理论［１］在机器

学习和数据挖掘等领域中一种重要的应用．在分类学

习等任务中，标准的数据集由很多属性构成，然而这些

属性中很多对分类任务是不相关的，这些不相关的属

性不仅影响了数据的知识挖掘性能，而且还降低了各

类学习算法的学习效率，因此我们需要对这些属性进
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行删除，其中属性约简正是实现这种目的的一种常用

方法［２，３］．
在当今的大数据环境下，数据不仅体量巨大而且

变化迅速，其中数据不断变化的这一特征便给传统的

各类数据挖掘模型带来了很大的挑战，这主要是由于

传统的模型与算法针对的是静态的数据，而难以满足

动态环境下数据处理的时效性需求，解决这类问题的

主要方法是对模型和算法构建增量式学习．针对动态
数据环境下的属性约简，学者们提出了一种相适应的

改进方法，称之为增量式属性约简．目前已有大量的增
量式属性约简算法被提出，Ｃｈａｎ［４］通过分析粗糙集中
边界域的变化提出了最早的信息系统增量式属性约简

算法，Ｓｈｕ等［５，６］学者在不完备信息系统中通过依赖度

度量分别提出了信息系统对象增加和属性增加时的增

量式属性约简，Ｑｉａｎ等［７］学者在 Ｓｈｕ的基础上也提出
了类似的增量式属性约简，Ｃｈｅｎ等［８］学者在变精度粗

糙集模型中提出了区分矩阵的增量式更新，然后构造

出相应的增量式属性约简算法，同时 Ｗｅｉ等［９］学者也

用区分矩阵在动态数据下构造出了类似的增量式属性

约简，钱进等［１０］学者针对信息系统中对象增加问题，提

出了一种面向成组对象集的增量式属性约简算法，Ｌａｎｇ
等［１１］学者在覆盖信息系统中提出了一种改进的增量式

属性约简．另一方面，Ｘｉｅ等［１２］学者针对目前信息系统

属性值的变化情形，在不完备信息系统中提出了更新

属性约简的方法，Ｊｉｎｇ等［１３，１４］学者将粒计算模型运用在

属性约简上，提出了一种基于知识粒度的增量式属性

约简算法．总之，关于增量式属性约简的研究已成为动
态数据下数据挖掘的研究热点．

然而，目前已提出的增量式属性约简都是建立在

符号型信息系统的基础上，对于数值型和混合型信息

系统的相关研究几乎是一片空白，这主要是由于在数

值型和混合型信息系统中，属性值中包含了具体的数

值，而数值的存在对于粗糙集的增量式学习带来了一

定的困难［５，６］，因此这促使我们对混合信息系统下的增

量式属性约简进行相关的研究．
目前，邻域粗糙集是处理混合型数据的一种重要

模型［１５，１６］，同时也是对混合型信息系统进行属性约简

的常用方法［１５，１７］．为了解决混合信息系统下动态数据
的属性约简问题，本文在邻域粗糙集模型的基础上构

建一种增量式属性约简算法．在文献［１８］中，学者们提
出了邻域粗糙集中邻域类的增量更新，本文在其基础

上进一步改进与推广，提出混合信息系统中多个对象

增加和多个对象减少时的邻域类增量更新．区分度是
一种重要的属性集度量方法［１９］，也是构造属性约简的

一种重要方法［２０］，本文将符号型信息系统下的区分度

在混合信息系统下进行推广，提出邻域区分度，然后在

邻域类增量更新的基础上，进一步的研究了当对象增

加和对象减少时邻域区分度的增量式学习，理论证明

了该增量式更新的高效性，最后基于邻域区分度的增

量式学习分别提出了混合信息系统对象增加和对象减

少时的增量式属性约简算法．ＵＣＩ数据集的仿真实验结
果表明，所提出的增量式属性约简算法具有更高的属

性约简效率，能够满足动态环境下数据处理的时间

需求．

２　基本理论
　　在数据挖掘与知识发现理论中，结构化的数据集
表示为信息系统，设信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），这里的 Ｕ
称为信息系统的论域，其中Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｕ
称之为论域中的对象，即数据集的每个样本；这里的ＡＴ
称为信息系统的属性集，其中 ＡＴ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，
ａｉ∈ＡＴ称为属性集中的属性，即数据集中的每个特
征．对于一个信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），若属性集为 ＡＴ＝
｛ａ１，ａ２，…，ａｍ，ｄ｝，其中ｄ为信息系统的类属性，那么该
信息系统又称为决策信息系统ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ＝Ｃ∪Ｄ），这
里的Ｃ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，Ｄ＝｛ｄ｝分别称之为条件属性
集和决策属性．

定义１［１］　在粗糙集理论中，不可区分关系是该理
论的核心，对于信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），设属性集 Ａ
ＡＴ，那么Ａ确定的不可区分关系ＩＮＤ（Ａ）定义为
ＩＮＤ（Ａ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜ａ∈Ａ，ａ（ｘ）＝ａ（ｙ）｝

（１）
这里的ａ（ｘ）表示对象ｘ在属性ａ下的属性值．

根据定义１可以看出，不可区分关系 ＩＮＤ（Ａ）即等
价关系．不可区分关系 ＩＮＤ（Ａ）可以在论域Ｕ上诱导出
一个划分Ｕ／ＩＮＤ（Ａ）＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ｝，其中Ｘｉ，１≤ｉ≤
ｐ称为等价类，对于ｘ∈Ｕ关于不可区分关系 ＩＮＤ（Ａ）
的等价类定义为［ｘ］Ａ＝｛ｙ∈Ｕ｜（ｘ，ｙ）∈ＩＮＤ（Ａ）｝．同样
地，等价类也是粗糙集理论中一个很重要的概念，它是

粗糙集理论进行粗糙近似计算的基本单位，通过等价

类可以对不确定性的知识进行有效的描述．近年来，
Ｓｕｓｍａｇａ等［２１］学者在不可区分关系的基础上，提出了区

分关系．
定义２［２１］　对于信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），设属性集

ＡＡＴ，那么Ａ确定的区分关系ＤＩＳ（Ａ）定义为
ＤＩＳ（Ａ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜ａ∈Ａ，ａ（ｘ）≠ａ（ｙ）｝

（２）
可以看出，区分关系与不可区分关系是完全相反且互

补的概念［１９］，这表明任意两个对象要么满足区分关系，要

么满足不可区分关系，即ＩＮＤ（Ａ）∪ＤＩＳ（Ａ）＝Ｕ×Ｕ．
在区分关系的基础上，Ｔｅｎｇ等［２０］学者进一步的提

出了区分度以及相对区分度的概念．

３８６
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定义３［２０］　对于信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），设属性集
ＡＡＴ，Ａ在论域 Ｕ上诱导的划分为 Ｕ／ＩＮＤ（Ａ）＝｛Ｘ１，
Ｘ２，…，Ｘｐ｝，并且 Ａ确定的区分关系为 ＤＩＳ（Ａ），那么
ＤＩＳ（Ａ）在该信息系统下的区分度定义为

ＤＤ（Ａ）＝ ＤＩＳ（Ａ） ＝ Ｕ ２－∑
ｐ

ｉ＝１
Ｘｉ

２ （３）

这里的 · 表示集合的基数．同时 Ｔｅｎｇ等学者在其基
础上定义了相对区分度．对于信息系统ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），设
属性集Ａ，ＢＡＴ，Ａ和Ａ∪Ｂ在论域 Ｕ下确定的划分分
别表示为

Ｕ／ＩＮＤ（Ａ）＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ｝
和Ｕ／ＩＮＤ（Ａ∪Ｂ）＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｑ｝，

那么Ｂ关于Ａ的相对区分度定义为

ＤＤＡ（Ｂ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
Ｘｉ

２－∑
ｑ

ｉ＝１
Ｙｉ

２ （４）

在文献［２０］中，Ｔｅｎｇ等学者证明了相对区分度满
足单调性，并由此构造出了基于区分度的属性约简

算法．
定义４［２０］　对于决策信息系统ＩＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ），若

属性集ＲＣ是该信息系统的一个属性约简，那么当且
仅当

　　　　（ａ）　ＤＤＣ（Ｄ）＝ＤＤＲ（Ｄ） （５）
　　　　（ｂ）　ａ∈Ｒ，ＤＤＣ（Ｄ）＜ＤＤＲ－｛ａ｝（Ｄ） （６）

根据定义４中关于属性约简的定义，基于区分度的
属性约简算法如算法１所示．

算法１［２０］　基于区分度的属性约简算法（ＡＲＤＤ，ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＤｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＤｅｇｒｅｅ）

输入：决策信息系统ＩＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ）；
输出：属性约简集Ｒ．
Ｓｔｅｐ１：初始化Ｒ＝；
Ｓｔｅｐ２：对于ａ∈Ｃ－Ｒ，计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ａ）＝ＤＤＲ（Ｄ）

－ＤＤＲ∪｛ａ｝（Ｄ）；
Ｓｔｅｐ３：找出Ｃ－Ｒ中属性重要度最大的属性，记为ａ′；
Ｓｔｅｐ４：判断ｓｉｇＲ（ａ′）的值，若ｓｉｇＲ（ａ′）＞０，那么 Ｒ＝Ｒ∪｛ａ′｝，并转入

Ｓｔｅｐ２，若ｓｉｇＲ（ａ′）＝０，转入Ｓｔｅｐ５；
Ｓｔｅｐ５：返回属性约简Ｒ．

算法１表明，区分度的属性约简事实上是一种基于
启发式函数的属性约简算法，算法运行的过程中，将相

对区分度作为启发式函数来搜索属性，并且每次贪心

的选择最大函数值的属性作为属性约简集的候选属

性，按照这一过程不断的进行迭代，直到剩余属性中最

大函数值为０时终止算法，此时得到的约简集即为区分
度的属性约简．

３　混合数据的邻域区分度与增量式学习
　　现实环境下的数据集是复杂多样的，很多信息系

统中的属性集是混合类型的，即符号型属性和数值型

属性并存，并且现实环境下信息系统的论域都是处于

不断动态变化之中的，这使得各类知识发现和数据挖

掘算法面临着巨大的挑战．在粗糙集理论中，传统的模
型都是基于符号型的信息系统设计，而对于包含数值

型数据的信息系统却无能为力．为了解决这一难题，近
年来Ｈｕ等［１５］学者提出了邻域关系，并利用邻域粗糙集

模型来处理混合型信息系统．在本节，我们在 Ｈｕ等［１５］

学者的邻域关系基础上，将区分度进行推广，提出混合

数据下的邻域区分度，并且对于混合型信息系统对象

动态增加和减少的情形，对邻域区分度构造增量式学

习，为下一节中增量式属性约简算法的提出提供铺垫．
３１　混合数据的邻域区分度

混合型数据通常表示成混合型信息系统 ＭＩＳ＝
（Ｕ，ＡＴ）的形式，这里的 Ｕ称为混合型信息系统的论
域，其中 Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｕ称之为论域的对
象；这里的ＡＴ称为混合型信息系统的属性集，其中 ＡＴ
＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，ａｉ∈ＡＴ称为属性集中的属性，并
且ａｉ∈ＡＴ，属性ａｉ是数值型属性．对于一个混合型信
息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），若属性集为 ＡＴ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ，
ｄ｝，其中的ｄ为信息系统的类属性，那么该信息系统又
称之为混合型决策信息系统 ＭＤＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ＝Ｃ∪Ｄ），
这里的Ｃ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，Ｄ＝｛ｄ｝分别称之为条件属
性集和决策属性．

定义５［１５］　对于混合型信息系统 ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），属
性集ＡＡＴ，设属性集 Ａ１∪Ａ２＝Ａ且 Ａ１∩Ａ２＝，其中
Ａ１和Ａ２分别为符号型属性集和数值型属性集，那么 Ａ
确定的邻域关系Ｎδ（Ａ）定义为
Ｎδ（Ａ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜

（ａ∈Ａ１，ａ（ｘ）＝ａ（ｙ））∧ｄＡ２（ｘ，ｙ）≤δ｝ （７）
这里的ｄＡ２（ｘ，ｙ）称为对象ｘ与ｙ之间的距离，通常对象
之间的距离度量采用闵可夫斯基距离．δ为一个非负常
数，称之为邻域半径．

由于邻域关系满足自反性和对称性，但不满足传

递性，因此邻域关系将论域诱导出一组覆盖，对于混合

信息系统ＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），论域Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，给定属
性集Ａ和邻域半径δ，那么论域Ｕ在邻域关系Ｎδ（Ａ）下
诱导出的邻域覆盖为 Ｕ／Ｎδ（Ａ）＝｛δＡ（ｘ１），δＡ（ｘ２），…，
δＡ（ｘｎ）｝，这里的 δＡ（ｘ）表示对象 ｘ∈Ｕ在邻域关系
Ｎδ（Ａ）下的邻域类，定义为 δＡ（ｘ）＝｛ｙ∈Ｕ｜（ｘ，ｙ）∈
Ｎδ（Ａ）｝．

在定义５中邻域关系的基础上，我们可以将区分度
在混合型信息系统下进行推广，提出混合型信息系统

的邻域区分度．
定义６　对于混合型信息系统 ＭＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），Ｕ＝

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设属性集 ＡＡＴ，Ａ在论域 Ｕ上确定的

４８６
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邻域关系为 Ｎδ（Ａ），并且诱导的覆盖为 Ｕ／Ｎδ（Ａ）＝
｛δＡ（ｘ１），δＡ（ｘ２），…，δＡ（ｘｎ）｝，那么属性集 Ａ在该信息
系统下的邻域区分度定义为

ＮＤＤ（Ａ）＝ｎ２－∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ） （８）

性质１　对于混合型信息系统 ＭＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），Ｕ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设属性集ＡＡＴ且ａ∈Ａ均为符号型
属性，那么属性集Ａ在该信息系统下的邻域区分度为

ＮＤＤ（Ａ）＝ｎ２－∑
ｐ

ｉ＝１
Ｘｉ

２ （９）

这里的Ｕ／ＩＮＤ（Ａ）＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ｝．
证明　对于混合型信息系统 ＭＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），若属

性集Ａ内的属性均为符号型属性，那么根据定义５，邻
域关系Ｎδ（Ａ）即为等价关系ＩＮＤ（Ａ）．对于ｘ∈Ｕ在邻
域关系Ｎδ（Ａ）下的等价类为［ｘ］Ａ，那么根据定义６满足

ＮＤＤ（Ａ）＝ｎ２－∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘｉ］Ａ ．由于在等价关系中，ｘｊ

∈［ｘｉ］Ａ都有［ｘｉ］Ａ＝［ｘｊ］Ａ．设［ｘｉ］Ａ＝｛ｘｔ１，ｘｔ２，…，ｘｔｃ｝，
那么 ［ｘｔ１］Ａ ＋ ［ｘｔ２］Ａ ＋… ＋ ［ｘｔｃ］Ａ ＝ ［ｘｉ］Ａ ·

［ｘｉ］Ａ ．所以ＮＤＤ（Ａ）＝ｎ
２－∑

ｐ

ｉ＝１
Ｘｉ

２．

性质１表明，当属性集只包含符号型属性时，邻域
区分度便退化为区分度，因此邻域区分度是区分度的

推广，区分度是邻域区分度的特例．在邻域区分度的基
础上，我们可以进一步提出相对邻域区分度．

定义７　对于混合型信息系统 ＭＩＳ＝（Ｕ，ＡＴ），Ｕ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设属性集 Ａ，ＢＡＴ，并且属性集 Ａ和 Ｂ
在论域 Ｕ上诱导的邻域覆盖分别为 Ｕ／Ｎδ（Ａ）＝
｛δＡ（ｘ１），δＡ（ｘ２），…，δＡ（ｘｎ）｝和 Ｕ／Ｎδ（Ｂ）＝｛δＢ（ｘ１），
δＢ（ｘ２），…，δＢ（ｘｎ）｝，那么属性集 Ｂ在 Ａ下的相对邻域
区分度定义为

ＮＤＤＡ（Ｂ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ） －∑

ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）∩δＢ（ｘｉ）

（１０）
由于ｘ∈Ｕ有１≤ δＡ（ｘ）≤ｎ，所以０≤ＮＤＤＡ（Ｂ）≤ｎ

２

－ｎ．
特别的，对于混合型决策信息系统ＭＤＩＳ＝（Ｕ，Ｃ∪

Ｄ），Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设属性集 ＡＡＴ且 Ａ在论域 Ｕ
上诱导的邻域覆盖为 Ｕ／Ｎδ（Ａ）＝｛δＡ（ｘ１），δＡ（ｘ２），…，
δＡ（ｘｎ）｝，对象ｘｉ∈Ｕ在决策属性 Ｄ下的决策类为
［ｘｉ］Ｄ，那么决策属性Ｄ关于属性集 Ａ的相对邻域区分
度为

ＮＤＤＡ（Ｄ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ） －∑

ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ

（１１）
同样的，０≤ＮＤＤＡ（Ｄ）≤ｎ

２－ｎ．
定理１　对于混合型决策信息系统ＭＤＩＳ＝（Ｕ，Ｃ∪

Ｄ），Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设属性集 ＡＢＡＴ，并且属性
集Ａ和Ｂ在论域Ｕ上诱导的邻域覆盖分别为Ｕ／Ｎδ（Ａ）
和Ｕ／Ｎδ（Ｂ），对象ｘｉ∈Ｕ在决策属性Ｄ下的决策类为
［ｘｉ］Ｄ，决策属性Ｄ关于属性集 Ａ的相对邻域区分度为
ＮＤＤＡ（Ｄ），决策属性 Ｄ关于属性集 Ｂ的相对邻域区分
度为ＮＤＤＢ（Ｄ），那么满足

ＮＤＤＡ（Ｄ）≥ＮＤＤＢ（Ｄ） （１２）
证明

ＮＤＤＡ（Ｄ）－ＮＤＤＢ（Ｄ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）－∑

ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ －∑

ｎ

ｉ＝１
δＢ（ｘｉ）

　 ＋∑
ｎ

ｉ＝１
δＢ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ

＝∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）－∑

ｎ

ｉ＝１
δＢ（ｘｉ）

　 － ∑
ｎ

ｉ＝１
δＡ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ －∑

ｎ

ｉ＝１
δＢ（ｘｉ）∩［ｘｉ］( )

Ｄ

由于 ＡＢＡＴ，根据定义５有ｘ∈Ｕ满足 δＢ（ｘ）
δＡ（ｘ），那么满足

δＡ（ｘ） － δＢ（ｘ） ＝ δＡ（ｘ）－δＢ（ｘ）

δＡ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ － δＢ（ｘｉ）∩［ｘｉ］Ｄ
＝ （δＡ（ｘｉ）－δＢ（ｘｉ））∩［ｘｉ］Ｄ

所以

ＮＤＤＡ（Ｄ）－ＮＤＤＢ（Ｄ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
（δＡ（ｘｉ）－δＢ（ｘｉ））

－∑
ｎ

ｉ＝１
（δＡ（ｘｉ）－δＢ（ｘｉ））∩［ｘｉ］Ｄ ≥０

即ＮＤＤＡ（Ｄ）≥ＮＤＤＢ（Ｄ）． 证毕

定理１表明，随着属性集的逐渐增大，混合信息系
统的邻域区分度保持单调不增加，因此根据邻域区分

度可以构造出混合信息系统的属性约简．然而，现实环
境下的信息系统是动态变化的，直接基于邻域区分度

构造的属性约简是一种针对静态数据的约简算法，因

此这促使我们提出基于邻域区分度的增量式属性约

简，从而适应动态下的数据环境．在本文我们将研究混
合信息系统对象动态变化时的增量式属性约简，在提

出增量式算法之前，首先研究混合信息系统对象动态

变化时邻域区分度的增量式学习．
３２　混合数据对象增加时邻域区分度的增量式

更新

在混合信息系统论域的动态变化中，通常分为两

种变化类型，第一种为论域中对象的逐渐增加，另一种

为论域中对象的逐渐减少．在本小节，我们将研究混合
型信息系统论域中对象动态增加时邻域区分度的增量

式更新．

５８６



电　　子　　学　　报 ２０２０年

根据定义７可以看出，邻域区分度的计算主要是关
于论域中对象邻域类的计算，因此我们首先分析混合

型信息系统对象增加时邻域类的增量式更新．
引理 １　设 ｔ时刻的混合型信息系统为 ＭＩＳ（ｔ）＝

（Ｕ（ｔ），ＡＴ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 ＡＡＴ在论域

Ｕ（ｔ）上确定的邻域关系为ＮＵ
（ｔ）

δ ，ｔ＋１时刻混合型信息系
统增加了对象集ΔＵ，那么ｔ＋１时刻的混合型信息系统
可表示为 ＭＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），ＡＴ），其中 Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪
ΔＵ．属性集ＡＡＴ在论域 Ｕ（ｔ＋１）上确定的邻域关系为

ＮＵ
（ｔ＋１）

δ ，那么满足ＮＵ
（ｔ）

δ Ｎ
Ｕ（ｔ＋１）

δ ．

证明　对于任意（ｘ，ｙ）∈ＮＵ
（ｔ）

δ ，那么 ｘ，ｙ∈Ｕ
（ｔ）．由

于Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪ΔＵ，所以ｘ，ｙ∈Ｕ（ｔ＋１）．由于属性集Ａ和

邻域半径 δ不变，因此（ｘ，ｙ）∈ＮＵ
（ｔ＋１）

δ ，即 ＮＵ
（ｔ）

δ 

ＮＵ
（ｔ＋１）

δ ． 证毕

定理 ２　设 ｔ时刻的混合型信息系统为 ＭＩＳ（ｔ）＝
（Ｕ（ｔ），ＡＴ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 ＡＡＴ在论域

Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象 ｘｉ∈Ｕ
（ｔ）在论域 Ｕ（ｔ）

上的邻域类．在ｔ＋１时刻混合型信息系统增加了对象
集ΔＵ＝｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２，…，ｘｎ＋ｃ｝，那么 ｔ＋１时刻的混合型
信息系统可表示为 ＭＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），ＡＴ），其中 Ｕ（ｔ＋１）

＝Ｕ（ｔ）∪ΔＵ．则属性集ＡＡＴ在论域 Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻
域覆盖增量更新为

｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ１），δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ），

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１），δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋ｃ）｝
（１３）

这里的 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１），δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋ｃ）直
接按照定义５中关于邻域类的计算方法进行计算．对于

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ１），δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ），有

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｉ）＝δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）∪｛ｘ｜ｘｉ∈δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ），ｘ∈ΔＵ｝
１≤ｉ≤ｎ （１４）

证明　首先根据引理１有ＮＵ
（ｔ）

δ Ｎ
Ｕ（ｔ＋１）

δ ，那么对象

ｘ∈Ｕ（ｔ）满足 δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）．对于 ｘｎ＋ｉ（１≤ｉ≤

ｃ），在论域Ｕ（ｔ＋１）下对应的邻域类为 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋ｉ），若存

在对象ｘｊ（１≤ｊ≤ｎ）满足 ｘｊ∈δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋ｉ），那么表明

（ｘｎ＋ｉ，ｘｊ）∈Ｎ
Ｕ（ｔ＋１）

δ ，所以 ｘｎ＋ｉ∈δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｊ），并且 ｘｎ＋ｉ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｊ），因此 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｉ）＝δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）∪｛ｘ｜ｘｉ∈

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ），ｘ∈ΔＵ｝，１≤ｉ≤ｎ．定理２成立． 证毕

定理２表明，当混合型信息系统增加对象集后，我们
只需要对新加入的对象按照定义５的方法计算其邻域
类，而原混合型信息系统论域中的对象在新论域下的邻

域类只需要进行相应的增量更新，不必重新按照定义５

进行计算，这样做的优点在于提高整个新信息系统对象

邻域类的计算效率，减少了大量的不必要重复计算．
根据定义２中关于混合型信息系统对象增加后邻

域类的增量更新，接下来就可以在此基础上进行邻域

区分度的增量更新构造．由于本文探究的是混合型信
息系统下邻域区分度的增量式属性约简，因此我们直

接研究相对邻域区分度的增量式更新．在粗糙集理论
的增量式学习研究中，学者们通常采用一种由简入繁

的探索过程，即首先分析只有一个对象添加入信息系

统后计算相应的增量式更新，然后逐步分析多个对象

添加时计算相应的增量式更新．在本节，我们也采用同
样的研究方法．

定理 ３　设 ｔ时刻的混合型决策信息系统为
ＭＤＩＳ（ｔ）＝（Ｕ（ｔ），Ｃ∪Ｄ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集

ＡＡＴ在论域 Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中 δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象 ｘｉ∈
Ｕ（ｔ）在论域Ｕ（ｔ）上的邻域类，设决策属性 Ｄ关于属性集

Ａ在论域Ｕ（ｔ）下的邻域区分度为ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）．ｔ＋１时刻
混合型信息系统增加了对象集 ΔＵ＝｛ｘｎ＋１｝，那么 ｔ＋１
时刻的混合型决策信息系统表示为 ＭＤＩＳ（ｔ＋１） ＝
（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），其中 Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪ΔＵ．同时 Ａ在论域

Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻域覆盖增量更新为｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ１），

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）｝．那么决策属性 Ｄ关于属
性集Ａ在论域Ｕ（ｔ＋１）下的邻域区分度更新为

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）

＋２· δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

（１５）
证明　根据邻域区分度的定义可以得到

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）＝∑
ｎ＋１

ｉ＝１
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｉ）－∑
ｎ＋１

ｉ＝１
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｉ）∩［ｘｉ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

ｔ＋１时刻混合型信息系统增加了对象集 ΔＵ＝｛ｘｎ＋１｝，
此时Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪ΔＵ．设对象ｘｎ＋１在论域Ｕ

（ｔ＋１）下的邻

域类为δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１），根据引理１和定理２，我们将整个
论域Ｕ（ｔ）中的对象分成两个部分：

（１）记α＝Ｕ（ｔ＋１）－δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１），此时αＵ
（ｔ）．对于

ｘ∈α，都有δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ），因此也有 δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）

∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ，即 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩

［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ．

（２）记 β∈δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－｛ｘｎ＋１｝，同样 βＵ
（ｔ）．对

于ｘ∈β，满足δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ（ｔ）Ａ （ｘ）∪｛ｘｎ＋１｝．此时

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∪｛ｘｎ＋１｝）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）∪（｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）

６８６
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由于 δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ ，并且

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）∩（｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）＝，所以

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）∪（｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）

＝ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ＋ ｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

那么可以得到

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ＋ ｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

由于 α∪β＝Ｕ（ｔ）且 α∩β＝，我们将 ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ

（Ｄ）进行展开

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝∑
ｘ∈α
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

　 ＋∑
ｘ∈β
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈β
δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

　 ＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝∑
ｘ∈α
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）
Ｄ

　 ＋∑
ｘ∈β
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∪｛ｘｎ＋１｝

　 －∑
ｘ∈β
（δＵ

（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ＋ ｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）

　 ＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

又由 于 δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∪｛ｘｎ＋１｝ ＝ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ） ＋１，所 以

∑
ｘ∈β
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∪｛ｘｎ＋１｝ ＝∑
ｘ∈β
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）＋ β，则

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－∑
ｎ

ｉ＝１
δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 ＋ β－∑
ｘ∈β
｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］

Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）

　 － δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋ β－∑
ｘ∈β
｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］

Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

　 ＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

对于ｘ∈β，若ｘ∈［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ，则ｘｎ＋１∈［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ，

那么 ｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＝１．所以可得

∑
ｘ∈β

｛ｘｎ＋１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＝ β∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

因此

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋ β－ β∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）

　－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋ δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－｛ｘｎ＋１｝

　－ （δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－｛ｘｎ＋１｝）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

　＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１） － δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋ δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１） －１

　－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＋１

　＋ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１） － δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋２·（δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）

　－ δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）∩［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋２· δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

因此定理３成立． 证毕

定理３表明了混合型信息系统论域增加一个对象
后，只需要计算出新加入对象的邻域类，便可以增量的计

算出新混合型信息系统下的邻域区分度，而不需要按照

邻域区分度的定义计算每个对象的邻域类，因此这种增

量式的计算方法大大的提高了计算效率．根据定理３的
增量式更新关系，我们可以逐步推导出当混合型信息系

统论域增加多个对象时邻域区分度的增量更新．
定理 ４　设 ｔ时刻的混合型决策信息系统为

ＭＤＩＳ（ｔ）＝（Ｕ（ｔ），Ｃ∪Ｄ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 Ａ

ＡＴ在论域 Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中 δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象 ｘｉ∈
Ｕ（ｔ）在论域Ｕ（ｔ）上的邻域类，设决策属性 Ｄ关于 Ａ在论

域Ｕ（ｔ）下的邻域区分度为 ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）．在 ｔ＋１时刻混
合型信息系统增加了对象集 ΔＵ＝｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２，…，
ｘｎ＋ｃ｝，则 ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统表示为
ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），其中 Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪ΔＵ．同
时Ａ在论域 Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻域覆盖增量式更新为

｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ１），δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘｎ＋ｃ）｝．那么决策属
性Ｄ关于Ａ在论域Ｕ（ｔ＋１）下的邻域区分度更新为

　　ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋２· δＵ
（ｔ）
１
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）１
Ｄ

　＋２· δＵ
（ｔ）
２
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）２
Ｄ ＋…

　＋２· δＵ
（ｔ）
ｃ
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）ｃ
Ｄ （１６）

这里的

Ｕ（ｔ）１ ＝Ｕ
（ｔ）∪｛ｘｎ＋１｝，Ｕ

（ｔ）
２ ＝Ｕ

（ｔ）∪｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２｝，…，Ｕ
（ｔ）
ｃ ＝

Ｕ（ｔ）∪｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２，…，ｘｎ＋ｃ｝，
即Ｕ（ｔ）ｃ ＝Ｕ

（ｔ＋１）．
证明　根据定理３可以得到

ＮＤＤＵ
（ｔ）
１
Ａ （Ｄ）＝ＮＤＤ

Ｕ（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋２· δＵ
（ｔ）
１
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）１
Ｄ

那么进行递推有

ＮＤＤＵ
（ｔ）
２
Ａ （Ｄ）＝ＮＤＤ

Ｕ（ｔ）１
Ａ （Ｄ）＋２· δＵ

（ｔ）
２
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）２
Ｄ

即

ＮＤＤＵ
（ｔ）
２
Ａ （Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）＋２· δＵ
（ｔ）
１
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）１
Ｄ
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　＋２· δＵ
（ｔ）
２
Ａ （ｘｎ＋１）－［ｘｎ＋１］

Ｕ（ｔ）２
Ｄ

那么对ΔＵ＝｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２，…，ｘｎ＋ｃ｝中的每个对象进行递
推就可以得到定理４的结果． 证毕

对于动态环境下的混合型信息系统，当论域逐渐

增加时，在原有邻域区分度的基础上，我们只需要对新

加入的每个对象进行邻域类的相关计算，便可以快速

的更新出新信息系统下的邻域区分度，因此这种增量

式的计算方法提高了动态数据环境下的计算效率．
３３　混合数据对象减少时的区分度增量式更新

在３２节中，我们给出了混合型信息系统论域增加
时邻域区分度的增量式更新，类似于 ３２节的研究思
路，在本小节我们将探究混合型信息系统论域减小时

邻域区分度的增量式更新．
引理 ２　设 ｔ时刻的混合型信息系统为 ＭＩＳ（ｔ）＝

（Ｕ（ｔ），ＡＴ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 ＡＡＴ在论域

Ｕ（ｔ）上确定的邻域关系为ＮＵ
（ｔ）

δ ，在ｔ＋１时刻混合型信息
系统减少了对象集 ΔＵ，这里 ΔＵＵ（ｔ），那么 ｔ＋１时刻
混合型信息系统可表示为 ＭＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），ＡＴ），其中
Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）－ΔＵ．Ａ在论域Ｕ（ｔ＋１）上确定的邻域关系为

ＮＵ
（ｔ＋１）

δ ，那么满足ＮＵ
（ｔ＋１）

δ ＮＵ
（ｔ）

δ ．
证明　证明过程类似于引理１． 证毕

定理５　设 ｔ时刻的混合型信息系统为 ＭＩＳ（ｔ）＝
（Ｕ（ｔ），ＡＴ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 ＡＡＴ在论域

Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象ｘｉ∈Ｕ
（ｔ）在论域Ｕ（ｔ）上

的邻域类．在 ｔ＋１时刻混合型信息系统减少了对象集
ΔＵ＝｛ｘｐ１，ｘｐ２，…，ｘｐｃ｝，这里的ΔＵＵ

（ｔ），那么ｔ＋１时刻
的混合型信息系统可表示为ＭＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），ＡＴ），其中
Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）－ΔＵ．则属性集Ａ在论域Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻

域覆盖增量更新为｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ） ｘ∈Ｕ（ｔ＋１）｝，其中

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ΔＵ，ｘ∈Ｕ
（ｔ＋１）．

证明　混合型信息系统论域减小时，邻域类的增
量更新要易于论域增加时邻域类的增量更新．根据引

理２，我们直接可以得出δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ΔＵ，ｘ
∈Ｕ（ｔ＋１）． 证毕

接下来我们同样按照３２研究方法，即首先分析混合
型信息系统只减少一个对象时邻域区分度的增量式更新，

然后逐步分析减少多个对象时邻域区分度的增量式更新．
定理 ６　设 ｔ时刻的混合型决策信息系统为

ＭＤＩＳ（ｔ）＝（Ｕ（ｔ），Ｃ∪Ｄ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 Ａ

ＡＴ在论域 Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象ｘｉ∈Ｕ
（ｔ）

在论域Ｕ（ｔ）上的邻域类，设决策属性Ｄ关于属性集Ａ在

论域Ｕ（ｔ）下的邻域区分度为 ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）．在 ｔ＋１时刻
混合型信息系统减少了对象集ΔＵ＝｛ｘｐ１｝，ｘｐ１∈Ｕ

（ｔ），那

么ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统表示为 ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝
（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），其中 Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）－ΔＵ．同时属性集 Ａ

在论域Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻域覆盖增量更新为｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）
ｘ∈Ｕ（ｔ＋１）｝．那么决策属性 Ｄ关于属性集 Ａ在论域
Ｕ（ｔ＋１）下的邻域区分度更新为

　ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）

－２· δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ （１７）
证明　类似于定理３的证明方法，根据引理２，我

们同样将整个论域Ｕ（ｔ＋１）中的对象分成两个部分：

（１）记 α＝Ｕ（ｔ）－δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１），此时 αＵ
（ｔ＋１）．对于

ｘ∈α，都有δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ），因此也有 δ
Ｕ（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）

∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ，即 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩

［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ．

（２）记β∈δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－｛ｘｐ１｝，同样 βＵ
（ｔ＋１）．对于

ｘ∈β，满足δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－｛ｘｐ１｝．此时

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－｛ｘｐ１｝）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）－（｛ｘｐ１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ）

由于｛ｘｐ１｝∩［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＝，所以 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ．当 ｘ∈［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ 时，即 ｘｐ１∈

［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ ，那么［ｘ］
Ｕ（ｔ＋１）

Ｄ ＝［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ －｛ｘｐ１｝，当 ｘ［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

时，［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ ，因此综合起来可以得到，当ｘ∈β

∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ 时，那么有 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）

∩（［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ －｛ｘｐ１｝），由于

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩（［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ －｛ｘｐ１｝）

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）－（δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘ）∩｛ｘｐ１｝）

＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）－｛ｘｐ１｝

所以 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ ＝（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ）

Ｄ ）－

｛ｘｐ１｝，当ｘ∈β－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ 时，满足 δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ．
由于α∪β＝Ｕ（ｔ＋１）且α∩β＝，我们将邻域区分度

进行展开可以得到

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝ ∑
ｘ∈Ｕ（ｔ＋１）

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－ ∑
ｘ∈Ｕ（ｔ＋１）

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

８８６
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　 ＋∑
ｘ∈β

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈β

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

　＋ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

　＋ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）－ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］Ｕ
（ｔ＋１）

Ｄ

＝∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 ＋ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－｛ｘｐ１｝

　 － ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）－｛ｘｐ１｝

　 ＋ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－｛ｘｐ１｝

　 － ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

由于

δＵ
（ｔ）

Ａ －｛ｘｐ１｝ ＝ δ
Ｕ（ｔ）

Ａ －１

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）－｛ｘｐ１｝ ＝ δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ －１
那么

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 ＋ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ β∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 － ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）＋ β∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 ＋ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ β－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

　 － ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

其中

∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－∑
ｘ∈α

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

＋ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ ∑
ｘ∈β∩［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

（δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）

＋ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）－ ∑
ｘ∈β－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）

Ｄ

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ）∩［ｘ］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）－ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）＋ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

所以

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）－（δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）

　－ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ）－ β－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

由于

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１） － δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）∩［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

＝ δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

同时β＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－｛ｘｐ１｝，那么

　　　β－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ ＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－｛ｘｐ１｝－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

＝δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

因此

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）－２· δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘｐ１）－［ｘｐ１］
Ｕ（ｔ）

Ｄ

证毕

定理６同样可以推广到混合型信息系统论域减少
多个对象时的情形．

定理 ７　设 ｔ时刻的混合型决策信息系统为
ＭＤＩＳ（ｔ）＝（Ｕ（ｔ），Ｃ∪Ｄ），Ｕ（ｔ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，属性集 Ａ

ＡＴ在论域 Ｕ（ｔ）上诱导的邻域覆盖为｛δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ１），

δＵ
（ｔ）

Ａ （ｘ２），…，δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｎ）｝，其中 δ
Ｕ（ｔ）

Ａ （ｘｉ）表示对象 ｘｉ∈
Ｕ（ｔ）在论域Ｕ（ｔ）上的邻域类，设决策属性 Ｄ关于 Ａ在论

域Ｕ（ｔ）下的邻域区分度为 ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）．在 ｔ＋１时刻混
合型信息系统减少了对象集 ΔＵ＝｛ｘｐ１，ｘｐ２，…，ｘｐｃ｝，ΔＵ
Ｕ（ｔ），那么 ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统表示为
ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），其中 Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）－ΔＵ．同
时属性集Ａ在论域 Ｕ（ｔ＋１）上诱导的邻域覆盖增量更新

为｛δＵ
（ｔ＋１）

Ａ （ｘ）ｘ∈Ｕ（ｔ＋１）｝．那么决策属性Ｄ关于Ａ在
论域Ｕ（ｔ＋１）下的邻域区分度更新为

　　ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ａ （Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ａ （Ｄ）－２· δＵ
（ｔ）
１
Ａ （ｘｐ１）－［ｘｐ１］

Ｕ（ｔ）１
Ｄ

　－２· δＵ
（ｔ）
２
Ａ （ｘｐ２）－［ｘｐ２］

Ｕ（ｔ）２
Ｄ

　－…－２· δＵ
（ｔ）
ｃ
Ａ （ｘｐ２）－［ｘｐ２］

Ｕ（ｔ）ｃ
Ｄ （１８）

这里的

Ｕ（ｔ）１ ＝Ｕ
（ｔ），Ｕ（ｔ）２ ＝Ｕ

（ｔ）－｛ｘｎ＋１｝，…，

Ｕ（ｔ）ｃ ＝Ｕ
（ｔ）－｛ｘｎ＋１，ｘｎ＋２，…，ｘｎ＋ｃ－１｝

证明　根据定理６，类似于定理４的证明方法可证
明定理７成立． 证毕

定理７表明，对于动态环境下的混合型信息系统，当
论域逐渐减小时，在原有邻域区分度的基础上，我们同样

只需要对减少的每个对象进行邻域类的相关计算，便可

以快速的更新的新信息系统下的邻域区分度，因此基于

这种增量式的计算方法同样具有很高的计算效率．

４　非增量式与增量式属性约简算法
　　在本节，我们将首先给出混合型信息系统下邻域
区分度的非增量式属性约简算法，然后根据 ３２节和
３３节中邻域区分度的增量式更新方法，进一步得提出
混合型信息系统下邻域区分度的增量式属性约简算

法．首先我们给出基于邻域区分度属性约简的定义，具
体如定义８所示．

定义８　对于混合型决策信息系统ＭＤＩＳ＝（Ｕ，Ｃ∪
Ｄ），若属性集ＲＣ是该信息系统邻域区分度的属性约

９８６
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简，那么当且仅当

　　　（１）　ＮＤＤＣ（Ｄ）＝ＮＤＤＲ（Ｄ） （１９）
　　　（２）　ａ∈Ｒ，ＮＤＤＣ（Ｄ）＜ＮＤＤＲ－｛ａ｝（Ｄ） （２０）

根据定义８中关于属性约简的定义以及算法１的
区分度属性约简算法，接下来便可以构造出基于邻域

区分度的非增量式属性约简算法，具体如算法２所示．

算法２　基于邻域区分度的非增量式属性约简算法（ＮＡＲＮＤＤ，Ｎｏｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＤｉｓ
ｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＤｅｇｒｅｅ）

输入：ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统 ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），
邻域半径δ，给定距离函数；

输出：ｔ＋１时刻的属性约简集Ｒ（ｔ＋１）．
Ｓｔｅｐ１：初始化Ｒ（ｔ＋１）＝；
Ｓｔｅｐ２：对于ａ∈Ｃ－Ｒ（ｔ＋１），计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ），其

中ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ）＝ＮＤＤＲ（ｔ＋１）（Ｄ）－ＮＤＤＲ（ｔ＋１）∪｛ａ｝（Ｄ）；
Ｓｔｅｐ３：找出Ｃ－Ｒ（ｔ＋１）中属性重要度最大的属性，记为ａ′；
Ｓｔｅｐ４：判断ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ′）的值，若ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ′）＞０，那么 Ｒ

（ｔ＋１）＝Ｒ（ｔ＋１）

∪｛ａ′｝，并转入Ｓｔｅｐ２，若ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ′）＝０，则转入Ｓｔｅｐ５；
Ｓｔｅｐ５：返回属性约简Ｒ（ｔ＋１）．

算法２的整体结构与算法１类似，都是通过启发式
函数来进行搜索属性，算法１采用区分度进行属性搜
索，只适用于符号型的信息系统，而算法２运用本文提
出的邻域区分度来搜索属性，可以运用于数值型以及

混合型的信息系统，通过性质１可以进一步证明算法２
是算法１的推广．

另一方面，当从ｔ时刻至 ｔ＋１时刻，混合型信息系
统的论域发生了变化，而算法２仍然从空集开始逐渐搜
索属性，对原先ｔ时刻的约简结果没有加以利用，因此
算法２是一种非增量式的计算方法，在动态数据下的属
性约简效率比较低．对于混合型决策信息系统
ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪Ｄ），设 Ｕ（ｔ＋１） ＝ｎ， Ｃ ＝ｃ，
Ｒ（ｔ＋１） ＝ｒ（ｔ＋１），那么算法２的时间复杂度为
Ｏ（ｃ·ｎ２＋（ｃ－１）·ｎ２＋…＋（ｃ－ｒ（ｔ＋１）＋１）·ｎ２）
＝Ｏ（ｒ（ｔ＋１）·（２ｃ－ｒ（ｔ＋１））·ｎ２）
根据２２节和２３节的邻域区分度增量式更新，类

似于文献［１４］中关于对象增加和减少时增量式属性约
简算法的构造，接下来提出基于邻域区分度的增量式

属性约简算法，具体如算法３和算法４所示．

算法３　对象增加时邻域区分度的增量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤ
ＯＤ，ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄＤｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＤｅｇｒｅｅｗｈｅｎＯｂｊｅｃｔｓａｒｅＡｄｄｅｄ）

输入：ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统 ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）∪
ΔＵ，Ｃ∪Ｄ），邻域半径δ，给定距离函数，ｔ时刻的混合型决策信

息系统ＭＤＩＳ（ｔ）的约简集Ｒ（ｔ），邻域区分度ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）．

输出：ｔ＋１时刻的属性约简集Ｒ（ｔ＋１）．

Ｓｔｅｐ１：根据 ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ｒ（ｔ）（Ｄ）按照定理 ４增量式计算 ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）和

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ）；

Ｓｔｅｐ２：判断ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）与ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ）的大小关系，若ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）＝

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），那么直接转入Ｓｔｅｐ７；若ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）＞ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），

那么转入Ｓｔｅｐ３；若ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）＜ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），那么转入Ｓｔｅｐ５；
Ｓｔｅｐ３：对于ａ∈Ｃ－Ｒ（ｔ），计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ），其中

ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ）＝ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）－ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）∪｛ａ｝（Ｄ）；
Ｓｔｅｐ４：找出 Ｃ－Ｒ（ｔ）中属性重要度最大的属性，记为 ａ′，判断

ｓｉｇＲ（ｔ＋１）（ａ′）的值，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＞０，那么 Ｒ
（ｔ）＝Ｒ（ｔ）∪｛ａ′｝，并

转入Ｓｔｅｐ３，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＝０，转入Ｓｔｅｐ７；
Ｓｔｅｐ５：对于ａ∈Ｒ（ｔ），计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ），其中

ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ）＝ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）－｛ａ｝（Ｄ）－ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ） （Ｄ）；
Ｓｔｅｐ６：找出Ｒ（ｔ）中属性重要度最大的属性，记为ａ′，判断ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）的

值，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＞０，那么 Ｒ
（ｔ）＝Ｒ（ｔ）－｛ａ′｝，并转入 Ｓｔｅｐ５，若

ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＝０，转入Ｓｔｅｐ７；
Ｓｔｅｐ７：返回属性约简Ｒ（ｔ＋１）＝Ｒ（ｔ）．

算法４　对象减少时邻域区分度的增量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤ
ＯＲ，ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄＤｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＤｅｇｒｅｅｗｈｅｎＯｂｊｅｃｔｓａｒｅＲｅｍｏｖｅｄ）

输入：ｔ＋１时刻的混合型决策信息系统 ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１）＝Ｕ（ｔ）－
ΔＵ，Ｃ∪Ｄ），邻域半径δ，给定距离函数，ｔ时刻的混合型决策信

息系统ＭＤＩＳ（ｔ）的约简集Ｒ（ｔ），邻域区分度ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ｒ（ｔ）（Ｄ）．
输出：ｔ＋１时刻的属性约简集Ｒ（ｔ＋１）．

Ｓｔｅｐ１：根据 ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）按照定理 ７增量式计算 ＮＤＤＵ

（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）和

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ）；

Ｓｔｅｐ２：判断ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）与ＮＤＤＵ

（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ）的大小关系，若ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）

＝ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），那么直接转入 Ｓｔｅｐ７；若 ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）＞

ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），那么转入Ｓｔｅｐ３；若ＮＤＤＵ
（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）＜ＮＤＤＵ

（ｔ＋１）

Ｃ （Ｄ），
那么转入Ｓｔｅｐ５；

Ｓｔｅｐ３：对于ａ∈Ｃ－Ｒ（ｔ），计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ），其中

ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ）＝ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）－ＮＤＤＵ

（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）∪｛ａ｝
（Ｄ）；

Ｓｔｅｐ４：找出 Ｃ－Ｒ（ｔ）中属性重要度最大的属性，记为 ａ′，判断
ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）的值，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＞０，那么Ｒ

（ｔ）＝Ｒ（ｔ）∪｛ａ′｝，并转
入Ｓｔｅｐ３，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＝０，转入Ｓｔｅｐ７；

Ｓｔｅｐ５：对于ａ∈Ｒ（ｔ），计算属性ａ的属性重要度ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ），其中

ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ）＝ＮＤＤ
Ｕ（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）－｛ａ｝
（Ｄ）－ＮＤＤＵ

（ｔ＋１）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）；

Ｓｔｅｐ６：找出Ｒ（ｔ）中属性重要度最大的属性，记为ａ′，判断ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）的
值，若ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＞０，那么 Ｒ

（ｔ）＝Ｒ（ｔ）－｛ａ′｝，并转入 Ｓｔｅｐ５，若
ｓｉｇＲ（ｔ）（ａ′）＝０，转入Ｓｔｅｐ７；

Ｓｔｅｐ７：返回属性约简Ｒ（ｔ＋１）＝Ｒ（ｔ）．

当ｔ＋１时刻混合信息系统论域中的对象发生增加
或减少，算法３和算法４在进行增量式属性约简时，在
原先ｔ时刻混合信息系统属性约简集Ｒ（ｔ）和邻域区分度

ＮＤＤＵ
（ｔ）

Ｒ（ｔ）
（Ｄ）基础上进一步进行计算，即保留了原先已

有的结果，这样可以避免算法２中的重复计算，提高了
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属性约简的计算效率，符合动态环境下的属性约简的

时效性需求．
对于混合型决策信息系统 ＭＤＩＳ（ｔ＋１）＝（Ｕ（ｔ＋１），Ｃ∪

Ｄ），论域 Ｕ（ｔ）至 Ｕ（ｔ＋１）的变化量为 ΔＵ，约简集 Ｒ（ｔ）至
Ｒ（ｔ＋１）的变化量为 ΔＲ，设 Ｕ（ｔ＋１） ＝ｎ，Ｃ ＝ｃ，ΔＵ ＝
Δｎ，ΔＲ ＝Δｒ，那么算法３和算法４的时间复杂度可表
示为

Ｔ＝
Ｏ（ｃ·ｎ·Δｎ）， Ｒ（ｔ）＝Ｒ（ｔ＋１）

Ｏ（Δｒ·（２ｃ－２ｒ－Δｒ）·ｎ·Δｎ）， Ｒ（ｔ）Ｒ（ｔ＋１）

Ｏ（Δｒ·（２ｃ－２ｒ＋Δｒ）·ｎ·Δｎ）， Ｒ（ｔ＋１）Ｒ（ｔ
{ ）

５　实验分析
　　在本节我们将通过实验分析来验证本文所提出的
邻域区分度增量式属性约简算法的有效性．本实验总
共分为４个部分，第一部分是关于实验的相关准备工作
以及算法的参数设置问题，第二部分是关于混合信息

系统论域中对象逐渐增加时非增量式算法与增量式算

法的属性约简效率比较，第三部分是关于混合信息系

统论域中对象逐渐减少时非增量式算法与增量式算法

的属性约简效率比较，第四部分是关于非增量式算法

与增量式算法的属性约简结果比较分析．
５１　实验准备与参数设置

实验中所运用的８个ＵＣＩ数据集如表１所示，其中
每个数据集都为符号型和数值型并存的数据，并且数

据的规模大小不等．由于表１中的每个数据集都是固定
的数据集，而本文所提出的是一种针对对象变化的增

量式属性约简，为了模拟数据集动态变化的环境，本实

验将表１中的每个数据集按照对象平均分成１０个部
分，选择其中一部分作为主数据集，然后逐个将其他部

分对象集添加入主数据集中，这样便可以模拟出数据

集中对象集的９次动态增加．运用类似的方法我们可以
模拟出数据集中对象集的９次动态减少．因此根据这种
方法我们让所有算法进行相关的实验．

表１　实验数据集

编号 名称 对象数 属性数 类别数

１ Ｃｙｌｉｎｄｅｒ ５１２ ４０ ２

２ Ｃｒｅｄｉｔ ６９０ １５ ２

３ Ｇｅｒｍａｎ １０００ １９ ２

４ Ｃｍｃ １４７３ ９ ３

５ Ｓｉｃｋ ２８００ ２８ ２

６ Ａｂａｌｏｎｅ ４１７７ ８ ２９

７ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ６０００ ７ １０

８ Ｔｈｙｒｏｉｄ ７２００ ２１ ２

　　实验所运行的硬件平台为ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７４７９０，

主频３６ＧＨｚ；内存：ＤＤＲ３１６００ＭＨｚ８ＧＢ．所运用的软件
平台为Ｍａｔｌａｂ２０１３ｂ．

对于本文所提出的非增量式属性约简算法和增量

式属性约简算法，其中都包含参数邻域半径 δ．根据相
关文献［１５，２２，２３］，学者们通过相关实验指出邻域半
径设定在［０１～０２］之间能够得到较好的属性约简结
果，本实验选择邻域半径 δ＝０１５进行实验．同时对于
距离函数，本实验统一选取为欧氏距离［１５］．
５２　对象增加时非增量式与增量式属性约简的效

率比较

图１所示的是邻域区分度非增量式属性约简算法
（ＮＡＲＮＤＤ）与增量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤＯＤ）分别
在８个数据集下对象增加时的属性约简计算时间比较．
由于本实验模拟了数据集中对象集的９次动态增加，因
此图１中每幅图的横坐标为对象的动态增加次数，刻度
值为１至９，纵坐标表示对象每次增加时属性约简所消
耗的计算时间，单位为秒（ｓ）．

观察图１中各个数据集的实验结果可以发现，随着
混合信息系统对象的逐渐增加，ＮＡＲＮＤＤ算法的计算
时间以较快的速率增长，而 ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法增长的较
为缓慢，并且ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法的属性约简计算时间均
大幅度低于 ＮＡＲＮＤＤ算法的计算用时，对于 Ｃｙｌｉｎｄｅｒ，
Ａｂａｌｏｎｅ和 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ等数据集，ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法的计
算时间远低于 ＮＡＲＮＤＤ算法．这主要是由于 ＩＡＲＮＤＤ
ＯＤ算法采用增量式的方法进行属性约简，一方面，在
混合信息系统的邻域类计算中，ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法运用
增量式的方法进行计算更新，当对象增加时，ＩＡＲＮＤＤ
ＯＤ算法只对新加入的对象进行邻域类计算，原来论域
中对象的邻域类只需要做一些相应的处理便可更新完

成，而ＮＡＲＮＤＤ算法完全是将所有对象的邻域类重新
计算一遍，这样会消耗更多的时间，另一方面，算法在搜

索属性的过程中，ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法是在原先约简集的
基础上进一步得到新的约简集，也就是根据新信息系

统中邻域区分度值的变化在原先约简集的基础上作出

相应的增加和删除属性，从而完成对约简集的更新，这

样同样提高了属性约简的效率．综合这两方面，
ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法具有更高的属性约简效率．
５３　对象减少时非增量式与增量式属性约简的效

率比较

图２所示的是邻域区分度非增量式属性约简算法
（ＮＡＲＮＤＤ）与增量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤＯＲ）分别
在８个数据集下对象减少时的属性约简计算时间比较．
同样地，本实验模拟了数据集中对象集的９次动态减少，
因此图２中每幅图的横坐标为对象的动态减少次数，刻
度值为１至９，纵坐标表示对象每次减少时属性约简所消
耗的计算时间，单位为秒（ｓ）．
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　　观察图２中各个数据集的实验结果可以发现，对于混
合信息系统对象的每次减少，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法的属性约
简计算时间均大幅度低于ＮＡＲＮＤＤ算法的计算用时，对于
Ｃｙｌｉｎｄｅｒ，Ｓｉｃｋ和Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ等数据集，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法的
计算时间远低于 ＮＡＲＮＤＤ算法．类似于 ＩＡＲＮＤＤＯＤ算
法，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法同样采用的是增量式的方法进行属
性约简，在混合信息系统的邻域类计算中，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算
法在原来邻域类的基础上进行更新，同时算法在搜索属性

的过程中，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法也同样是在原先约简集的基
础上进一步得到新的约简集，其属性约简的算法机制与

ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法相同．因此，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法相对于
ＮＡＲＮＤＤ算法也具有更高的属性约简效率．
５４　非增量式与增量式属性约简的结果比较

为了对非增量式与增量式属性约简的结果进行比

较分析，我们在实验的过程中任意选取一个更新次数，

将此时的属性约简结果输出出来，然后比较他们结果

的差异．表２所示的是每个数据集对象第７次增加时
ＮＡＲＮＤＤ算法和ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法的属性约简结果，表
３所示的是每个数据集对象第５次减少时 ＮＡＲＮＤＤ算
法和ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法的属性约简结果．
表２　各数据集对象第７次增加时两类算法的属性约简结果比较

数据集

ＮＡＲＮＤＤ算法 ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法

属性约简
属性

个数
属性约简

属性

个数

Ｃｙｌｉｎｄｅｒ
３，７，８，１４，１７，２２，２５，
２９，３１，３８，３９

１１
５，７，１２，１４，１７，２０，
２５，３８，３９

９

Ｃｒｅｄｉｔ １，２，４，６，９，１２，１５ ７ １，２，５，６，９，１２，１３ ７

Ｇｅｒｍａｎ ２，４，７，１１，１３，１４，１６，１８ ８ ２，５，７，１１，１４，１７，１８ ７

Ｃｍｃ １，４，６，９ ４ １，４，６，９ ４

Ｓｉｃｋ
２，３，５，７，１１，１４，１６，
２０，２３，２５，２７，２８

１２
２，５，７，８，１１，１３，
１４，１９，２３，２７

１０

Ａｂａｌｏｎｅ １，２，４，６，７ ５ １，２，４，５，６，７ ６

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ２，５，６，７ ４ ２，５，６，７ ４

Ｔｈｙｒｏｉｄ ２，５，７，８，１１，１４，１７ ７ ２，７，１１，１７，１９，２０ ６

　　观察表２可以看出，对于同一组数据集，两种算法
在少部分数据集属性约简结果是一样的，例如 Ｃｍｃ和
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ数据集，而在其他数据集的属性约简结果并
不完全一样，其中ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法得到属性约简结果
更小一些，例如 Ｃｙｌｉｎｄｅｒ、Ｇｅｒｍａｎ、Ｓｉｃｋ和 Ｔｈｙｒｏｉｄ数据
集．出现这种情况主要是由于这两种属性约简算法的
运行机制不一样导致的，当数据集更新后，ＮＡＲＮＤＤ算
法在重新计算新的约简集时，约简集从空集开始不断

迭代搜索属性，而ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法是在原先信息系统
约简集的基础上进行增加和删除，因而 ＩＡＲＮＤＤＯＤ算
法得到约简集包含了一些原来的属性，随着信息系统

不断的更新，ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法约简集中保留下来的属
性都是对分类更为关键的属性，因此 ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法
得到约简集会更加的小．同样的，表３中的属性约简结
果也出现了类似的情形．
表３　各数据集对象第５次减少时两类算法的属性约简结果比较

数据集

ＮＡＲＮＤＤ算法 ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法

属性约简
属性

个数
属性约简

属性

个数

Ｃｙｌｉｎｄｅｒ
２，３，７，８，１５，１７，２３，
２５，２９，３１，３８，３９

１２
５，７，１２，１４，１５，１７，
２３，２５，３８，３９

１０

Ｃｒｅｄｉｔ １，２，４，８，９，１４，１５ ７ １，２，５，６，９，１２，１４ ７
Ｇｅｒｍａｎ ２，４，７，１２，１３，１５，１６，１８ ８ ２，５，７，１０，１４，１５，１６，１８ ８
Ｃｍｃ １，４，６，９ ４ １，４，６，９ ４

Ｓｉｃｋ
２，４，５，７，１３，１４，１６，
２０，２３，２７，２８

１１
２，５，７，８，１１，１３，１６，
１９，２３，２８

１０

Ａｂａｌｏｎｅ １，２，４，５，６，７ ６ １，２，４，５，６，７ ６
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ２，５，６，７ ４ ２，３，５，６，７ ５
Ｔｈｙｒｏｉｄ ２，５，７，８，９，１２，１５，１９ ８ ２，７，８，１２，１７，１９，２０ ７

　　表４所示的是表２和表３中属性约简结果在支持向
量机（ＳＶＭ）和改进决策树（Ｃ４５）两种分类器下的分类
精度．观察表４中的结果可以看出，在对象第７次增加时
属性约简结果的分类精度中，ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法在数据集
Ｇｅｒｍａｎ、Ｓｉｃｋ、Ａｂａｌｏｎｅ和Ｔｈｙｒｏｉｄ中具有较高的ＳＶＭ分类
精度，其余数据集的分类精度相等或较低，ＩＡＲＮＤＤＯＤ
算法在数据集 Ｃｒｅｄｉｔ、Ｇｅｒｍａｎ和 Ａｂａｌｏｎｅ中具有较高的
Ｃ４５分类精度，其余数据集分类精度相等或较低．在对
象第５次减少时属性约简结果的分类精度中，ＩＡＲＮＤＤ
ＯＲ算法在数据集Ｇｅｒｍａｎ、Ｓｉｃｋ和Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ中具有较高
的ＳＶＭ分类精度，ＩＡＲＮＤＤＯＲ算法在数据集 Ｃｒｅｄｉｔ、
Ｇｅｒｍａｎ、Ｓｉｃｋ和Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ中具有更高的Ｃ４５分类精度．
因此可以得出增量式算法与非增量式算法的约简结果都

具有较好的分类性能，所以非增量式算法和增量式算法

选择出的约简集都是有效的．
表４　各数据集中两类算法属性约简结果的分类精度比较（％）

数据集

对象第７次增加时 对象第５次减少时

ＮＡＲＮＤＤ
算法

ＩＡＲＮＤＤ
ＯＤ算法

ＮＡＲＮＤＤ
算法

ＩＡＲＮＤＤ
ＯＲ算法

ＳＶＭ Ｃ４５ ＳＶＭ Ｃ４５ ＳＶＭ Ｃ４５ ＳＶＭ Ｃ４５

Ｃｙｌｉｎｄｅｒ ８６５４８５３７８５１７８４７５８７４８８５１９８６５４８４７５

Ｃｒｅｄｉｔ ８３５８８１４３８２４９８１７２８３１２８２４４８２９７８３３６

Ｇｅｒｍａｎ ７２２７７０１７７３５６７１４７７１６５６９２０７２６３７０２４

Ｃｍｃ ７７５４７５３８７７５４７５３８７７５４７５３８７７５４７５３８

Ｓｉｃｋ ８６４６９４１６８８５７９３２６８７５８９２１５８９５７９５２６

Ａｂａｌｏｎｅ ６５４０６０２３６６３６６２４３６４２８６３７２６４２８６３７２

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ９７３７９５６８９７３７９５６８９６１６９４５７９８６３９５７１

Ｔｈｙｒｏｉｄ ６７４５６２８７６８４６６２５５７０５４６７２６６９９２６６５６

３９６
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第　４　期 盛　魁：混合数据的邻域区分度增量式属性约简算法

５５　实验小结
经过５２节、５３节以及５４节中两大类算法的实

验分析比较，我们可以得出，在属性约简效率方面，无

论是混合信息系统对象的增加还是减少，所提出的增

量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法和 ＩＡＲＮＤＤＯＲ
算法）均比非增量式属性约简算法（ＮＡＲＮＤＤ算法）具
有更高的属性约简效率，因此对于对象不断变化的混

合信息系统，所提出的增量式属性约简算法能够快速

的更新出新的属性约简结果．在属性约简结果方面，增
量式属性约简算法（ＩＡＲＮＤＤＯＤ算法和 ＩＡＲＮＤＤＯＲ
算法）能够比非增量式属性约简算法（ＮＡＲＮＤＤ算法）
选择出更小的约简集，两大类算法得到的约简结果分

类性能相当，即这两类算法得到的属性约简集均是有

效的．因此，可以证明所提出的增量式属性约简算法可
以运用于动态环境下混合信息系统的属性约简问题．

６　结语
　　目前已提出的增量式属性约简大多是针对符号型
信息系统，而对混合型信息系统的研究较少，这促使我

们对混合型信息系统的增量式属性约简进行相关的研

究．本文通过在混合信息系统推广了区分度度量，提出
了一种邻域区分度的度量方法，然后分别研究了混合

信息系统对象增加和对象减少时邻域区分度的增量式

更新方法，理论证明了该更新方法的高效性，避免了非

增量式计算时的重复计算，最后根据邻域区分度的增

量式计算提出了混合信息系统下的增量式属性约简算

法．实验分析表明，在动态的数据环境下，所提出的增
量式属性约简算法比非增量式算法具有更高的属性约

简性能．本文研究的是混合信息系统下对象增加和对
象减少时的增量式属性约简，属性的增加和减少也是

信息系统中一种常见的变化形式，因此接下来将进一

步研究此类问题的增量式属性约简．
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