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　　摘　要：　粗糙集是粒计算的一种重要方法，数据异构性是大数据的一种特征．针对异构数据问题，探索了粗糙集
属性约简的本质，提出了概念属性约简的定义，它兼容值约简、Ｐａｗｌａｋ约简和并行约简．探究了概念属性约简的性质，
提出了异构数据的属性约简方法和概念漂移探测方法．理论分析和示例表明了这些方法的有效性．为粗糙集、粒计算
融入大数据的时代潮流提供了一种新方法．
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１　引言

　　粗糙集［１］是粒计算的重要方法．它最主要的应用
在于属性约简和不确定性分析，最大的优势在于不需

要先验知识．Ｆ粗糙集［２］是第一个动态粗糙集模型，并
行约简是与其相对应的属性约简方法．

在大数据时代，不少粒计算和粗糙集的研究者试

图将粗糙集理论融入大数据的时代潮流，也取得了一

些研究成果．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术被用于大规模数据的并行
计算和属性约简［３］．粗糙集属性约简方法用于机器学
习或智能算法前的数据预处理［４］．基于桶排序策略的
快速属性约简方法被用于邻域粗糙集模型中［５］．将分

而治之的策略与粗糙集方法相结合［６］．粗糙集的属性
约简方法用之于在线特征选择［７］．用大规模粒计算方
法统一粗糙集［８］．更值得关注的是，文［９～１１］把粗糙
集理论与数据流挖掘相结合，用粗糙集方法探测概念

漂移．文［１２］对当前粒计算与大数据相结合的工作进
行了总结，提出了３大挑战，特别是异构数据的处理．

运用粒计算、粗糙集方法处理异构数据的文献比

较少见．文［１３，１４］针对混合数据类型数据提出了基于
粗糙集、粒计算的处理方法，是属性集相同、数据类型不

同的异构数据处理方法．多粒度粗糙集［１５］用不同异构
属性子集表示单个信息表中的不确定性，形式上是异

构的，但基本上还没能用于异构数据的约简或数据挖
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掘．针对文［１２］提出的问题，结合我们的思考：属性约
简的主体是什么？属性约简的本质是什么？能否用粗

糙集的方法处理异构数据（属性集不同）并探测概念

漂移？

针对这几个问题，本文努力给出我们的回答．传统
的概念漂移［１６～１９］是由时间变化引发的，往往用概念

漂移的结果（比如：分类准确率）来探测概念漂移．文
［１１］扩展了概念漂移的定义，研究了由空间或条件变
化引发的概念漂移．文［１０，１１］探索了使用概念内部表
示的变化（比如：属性重要性变化）来探测概念漂移．继
承文［１１］的基本思想，本文从粗糙集最根本的“概念”
出发，探究属性约简的本质．定义了概念的属性约简，它
兼容值约简、Ｐａｗｌａｋ属性约简和并行约简．并把概念属
性约简方法运用于异构数据（属性集不同）的属性约简

和概念漂移探测．首先，定义了概念集的属性依赖度，并
由此定义了概念集的属性重要性，这两个定义兼容

Ｐａｗｌａｋ和并行约简的属性依赖度和属性重要性，并进
行了推广．其次，定义了概念集的属性约简，它兼容值约
简、Ｐａｗｌａｋ属性约简和并行约简；探究了概念集属性约
简的性质．再次，将概念集属性约简运用于异构数据
（属性集不同）的属性约简．最后，定义了异构数据的质
概念漂移和量概念漂移，扩展了概念漂移的意义．为粗
糙集理论进一步融入大数据的时代潮流做了一定的理

论奠基．

２　粗糙集与Ｆ粗糙集
　　假设读者比较熟悉粗糙集，本节仅简单介绍粗糙
集［１］和Ｆ粗糙集［２］的定义．

设Ｋ＝（Ｕ，Ａ）是一个知识系统，其中 Ｕ为论域，Ａ
为等价关系簇（或属性集合）．

概念ＹＵ相对于等价关系簇 Ａ的上、下近似定
义为：

　　　　珔Ａ（Ｋ，Ｙ）＝∪｛［ｘ］Ａ：［ｘ］Ａ∩Ｙ≠｝，
Ａ（Ｋ，Ｙ）＝∪｛［ｘ］Ａ：［ｘ］ＡＹ｝．

其中［ｘ］Ａ是等价类．（Ａ（Ｋ，Ｙ），珔Ａ（Ｋ，Ｙ））称为粗
糙集．

设Ｆ＝｛Ｋｉ：Ｋｉ＝（Ｕｉ，Ａ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝是一个知识
系统簇，Ｙ（Ｋｉ）Ｕｉ是一个在不同的知识系统中表示可
能不同的概念或称为一个在不同的知识系统Ｋｉ中意义
有所变化的概念变量．如果不引起混淆，Ｙ（Ｋｉ）可以简
记为Ｙ．则Ｙ在知识系统簇中的上、下近似定义为：
　　　　珔Ａ（Ｆ，Ｙ）＝｛珔Ａ（Ｋ，Ｙ）：Ｋ∈Ｆ｝，

Ａ（Ｆ，Ｙ）＝｛Ａ（Ｋ，Ｙ）：Ｋ∈Ｆ｝．
（Ａ（Ｆ，Ｙ），珔Ａ（Ｆ，Ｙ））称为Ｆ粗糙集．

注：知识系统有时也被称为信息系统，如果出现决

策属性，则称其为决策系统．

由此可见，粗糙集的基础是概念．下文将从概念或
概念簇的角度探究属性约简．

３　属性依赖度及属性重要性的归一化
　　定义１　设Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ｝是决策系统簇 Ｆ＝
｛ＤＳｉ：ＤＳｉ＝（Ｕｉ，Ａｉ，ｄｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝中的概念集，即
Ｙｊ∈∪Ｕｉ／｛ｄｉ｝（ｊ＝１，２，…，Ｎ．ｉ＝１，２，…，ｎ）．Ａ＝∪ｎｉ＝１
Ａｉ是概念集合 Ｓ所涉及的全部条件属性集合，Ｄ＝
∪ｎｉ＝１｛ｄｉ｝是概念集合 Ｓ所涉及的全部决策属性集合，
称决策属性集Ｄ以程度 ｈ（０≤ｈ≤１）依赖条件属性集

Ａ，其中，ｈ＝γ（Ｓ，Ａ，Ｄ）＝
∑Ｙ∈Ｓ

｜Ａ（Ｙ）｜

∑Ｙ∈Ｓ
｜Ｙ｜

．

定义２　设Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ｝是决策系统簇 Ｆ＝
｛ＤＳｉ：ＤＳｉ＝（Ｕｉ，Ａｉ，ｄｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝中的概念集，Ａ
＝∪ｎｉ＝１Ａｉ是概念集合 Ｓ所涉及的全部条件属性集合，
Ｄ＝∪ｎｉ＝１｛ｄｉ｝是概念集合 Ｓ所涉及的全部决策属性集
合．ＢＡ为属性子集，对于任意的 α∈Ａ相对于 Ｂ的属
性重要性定义为：

（１）内属性重要性为 σ（Ｓ，Ｂ，α）＝γ（Ｓ，Ｂ，Ｄ）－
γ（Ｓ，Ｂ－｛α｝，Ｄ）；

（２）外属性重要性为 σ′（Ｓ，Ｂ，α）＝γ（Ｓ，Ｂ∪｛α｝，
Ｄ）－γ（Ｓ，Ｂ，Ｄ）．

４　概念集的属性约简
　　由概念或概念簇出发，属性约简的定义可以更一
般地推广．

定义３　设Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ｝是知识系统簇 Ｆ＝
｛Ｋｉ：Ｋｉ＝（Ｕｉ，Ａｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝中的概念集，即 ＹｊＵｉ
（ｊ＝１，２，…，Ｎ．ｉ＝１，２，…，ｎ），Ａ＝∪ｎｉ＝１Ａｉ是概念集合
Ｓ所涉及的全部条件属性集合，则条件属性集 ＢＡ是
Ｓ的属性约简ｉｆｆＢ满足以下两个条件：

（１）对于任意的Ｙ∈Ｓ都有Ａ（Ｙ）＝Ｂ（Ｙ）；
（２）对于任意的ＣＢ，都存在 Ｙ∈Ｓ使得Ａ（Ｙ）≠Ｃ

（Ｙ）；
Ｓ的所有属性约简记为 Ｒｅｄ（Ｓ），Ｃｏｒｅ（Ｓ）＝∩Ｒｅｄ

（Ｓ）称为Ｓ的属性核．
定义３不仅继承了值约简、Ｐａｗｌａｋ约简与并行约简

的基本思想，而且兼容这３个约简的定义．当集合 Ｓ中
仅有一个关于决策属性的概念时，此定义为值约简；当

Ｓ中的元素为一个决策属性的全部概念时，此定义为
Ｐａｗｌａｋ约简；当Ｓ中的元素为一个决策表簇中全部决策
属性的概念时，此定义为并行约简．

此外，这个约简定义扩展了约简的范围，不仅单个

决策属性的概念可以约简，而且不同决策属性的多个

概念也可以约简，甚至异构数据也能约简．

５３２１
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下面研究概念集属性约简的性质：

定理１　对于概念集 Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ｝和 Ｙ∈Ｓ
来说，如果α∈∩Ｒｅｄ（Ｙ），则 α∈∩Ｒｅｄ（Ｓ）；反过来，如
果α∈∩Ｒｅｄ（Ｓ），则存在Ｙ∈Ｓ使得α∈∩Ｒｅｄ（Ｙ）．

定理２　对于概念集 Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝来说，α∈
∩Ｒｅｄ（Ｓ）当且仅当α相对于Ａ的内属性重要性大于０，
即：σ（Ｓ，Ａ，α）＞０．

推论１　设概念集Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝，下面两个结
论成立：

（１）对于任意的α∈Ａ，内属性重要性σ（Ｓ，Ａ，α）＝０
当且仅当对于任意Ｙｉ∈Ｓ有σ（Ｙｉ，Ａ，α）＝０；

（２）对于任意的α∈Ａ，内属性重要性σ（Ｓ，Ａ，α）＞０
当且仅当存在Ｙｉ∈Ｓ使得σ（Ｙｉ，Ａ，α）＞０．

定理３　对于概念集Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝来说，ＢＡ
是Ｓ的属性约简，则对于任何的α∈Ｂ相对于 Ｂ的内属
性重要性不小于相对于Ａ的内属性重要性，即：σ（Ｓ，Ｂ，
α）≥σ（Ｓ，Ａ，α）．

定理４　设概念集 Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝，ＢＡ是概
念集Ｓ的属性约简，则对于任意的 α∈Ｂ有 σ（Ｓ，Ｂ，α）
＞０，对于任意的α∈（Ａ－Ｂ）有σ′（Ｓ，Ｂ，α）＝０．
定理５　设概念集 Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝，ＢＡ．对于

任意的α∈（Ａ－Ｂ），如果σ′（Ｓ，Ｂ，α）＝０，则条件属性α
相对Ｂ是可约去的．

例１　设Ｆ＝｛ＤＴ１，ＤＴ２｝是一个决策子表簇，如表
１、表２所示，ａ、ｂ、ｃ是条件属性，ｄ是决策属性．

表１　决策表ＤＴ１

Ｕ１ ａ ｂ ｃ ｄ

ｘ１ ０ ０ １ １

ｘ２ １ １ ０ １

ｘ３ ０ １ ０ ０

ｘ４ １ １ ０ １

表２　决策表ＤＴ２

Ｕ２ ａ ｂ ｃ ｄ

ｙ１ ０ １ ０ ０

ｙ２ １ １ ０ １

ｙ３ １ １ ０ １

ｙ４ ０ １ ０ ０

ｙ５ １ ２ ０ ０

ｙ６ １ ２ ０ １

　　容易得到ＤＴ１、ＤＴ２的属性约简以及Ｆ并行约简都
为｛ａ，ｂ｝．假设Ｙ１＝｛ｘ：ｄ（ｘ）＝０∧ｘ∈Ｕ１｝以及Ｙ２＝｛ｘ：
ｄ（ｘ）＝０∧ｘ∈Ｕ２｝，对不在同一个决策子表中的概念集
Ｓ＝｛Ｙ１，Ｙ２｝进行约简得到Ｓ的约简也为｛ａ，ｂ｝．

５　异构数据的属性约简
　　异构数据（属性集不同）属性约简的目的除了删除
冗余属性外，更多地是比较异构数据的异同，抽取出影

响概念异同的关键因素．比如：比较“好人”这个概念在
不同时间、空间或条件下的意义．虽然各种情况下“好
人”的概念都有所不同，但都可以转化为两两相互比

较，正如多元关系可以转化为若干个二元关系一样，在

研究异构数据属性约简和概念漂移的时候往往把注意

力放在２类不同的数据或概念上．
在两类异构数据或概念的情况下，设异构决策系

统簇Ｆ＝Ｆ１∪Ｆ２，异构概念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ（注：从这里开始
Ｙ表示概念集）．其中
Ｆ１＝｛ＤＳｉ：ＤＳｉ＝（Ｕｉ，Ａ１，ｄ１），ｉ＝１，２，…，ｎ｝，
Ｆ２＝｛ＤＳ′ｊ：ＤＳ′ｊ＝（Ｕ′ｊ，Ａ２，ｄ２），ｊ＝１，２，…，ｍ｝，
Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…ＹＮ｝（ｉ＝１，２，…Ｎ），
Ｚ＝｛Ｚ１，Ｚ２，…ＺＭ｝（ｊ＝１，２，…Ｍ），
Ｙ∪ｎｉ＝１Ｕｉ／｛ｄ１｝，Ｚ∪ｍｊ＝１Ｕ′ｊ／｛ｄ２｝．令Ａ＝Ａ１∪Ａ２

定理６　异构决策系统簇 Ｆ＝Ｆ１∪Ｆ２和异构数据
概念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．如果 Ｂ是概念集 Ｓ的约简，则 Ｂ∩Ａ１
是概念集 Ｙ约简的超集，Ｂ∩Ａ２是概念集 Ｚ约简的
超集．

一般情况下，Ｂ∩Ａ１是概念集 Ｙ的约简，Ｂ∩Ａ２是
概念集Ｚ的约简，但有时候可能会含有冗余属性．

推论２　设异构决策系统簇 Ｆ＝Ｆ１∪Ｆ２和异构数
据概念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．如果Ａ１∩Ａ２＝，则属性集 Ｓ的约
简等于属性集Ｙ的约简与属性集Ｚ的约简之并．

接下来，讨论异构数据的属性约简算法．与结构相
同的数据有些不同，对于异构数据的属性约简，可以通

过约简的定义，逐一约去不同时在两个数据集中的属

性，再约简两个数据集共同的属性．这个方法与经典的
Ｐａｗｌａｋ属性约简算法类似．由于这个算法不一定能找
到最好或者次好的属性约简，一般情况下，可以改用属

性重要性的方法求取异构数据的属性约简．

算法１　异构数据约简算法

输入：异构决策系统簇Ｆ＝Ｆ１∪Ｆ２，异构概念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．设Ａ＝
Ａ１∪Ａ２，Ｃ＝Ａ１∩Ａ２．

输出：异构概念集Ｓ的约简Ｂ．
步骤：

１．Ｂ＝Ｃｏｒｅ（Ｙ）∪Ｃｏｒｅ（Ｚ）；／／分别计算概念集 Ｙ和 Ｚ的属性核
Ｃｏｒｅ（Ｙ）和Ｃｏｒｅ（Ｚ），这两个属性核之并即为异构数据概念集 Ｓ的属
性核．
２．循环执行下列步骤，直到ＰＯＳＡ（Ｓ）＝ＰＯＳＢ（Ｓ）或 Ｃ＝为止：
　２．１　对任意的α∈Ｃ，计算σ′（Ｓ，Ｂ，α），如果 σ′（Ｓ，Ｂ，α）＝０，

那么Ｃ＝Ｃ－｛α｝；／／计算属性交集 Ｃ中每个元素相对于 Ｂ的外属性
重要性
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　２．２　选取属性重要性最大的属性 α，Ｂ＝Ｂ∪｛α｝，Ｃ＝Ｃ－
｛α｝／／若有多个属性的属性重要性最大，则可以随机选取一个
３．若ＰＯＳＡ（Ｙ）≠ＰＯＳＢ（Ｙ），则执行下列步骤：
　３．１　Ｅ＝Ａ１－Ｂ－Ｃ；／／从概念集Ｙ的特有属性中增加属性
　３．２　循环执行下列步骤，直到ＰＯＳＡ（Ｙ）＝ＰＯＳＢ（Ｙ）为止：
　　　３．２．１　对任意的α∈Ｅ，计算 σ′（Ｙ，Ｂ，α），如果 σ′（Ｙ，Ｂ，

α）＝０，那么Ｅ＝Ｅ－｛α｝；
　　　３．２．２　选取属性重要性最大的属性α，Ｂ＝Ｂ∪｛α｝，Ｅ＝Ｅ

－｛α｝；／／若有多个属性的属性重要性最大，则可以随机选取一个
４．若ＰＯＳＡ（Ｚ）≠ＰＯＳＢ（Ｚ），则执行下列步骤：
　４．１　Ｅ＝Ａ２－Ｂ－Ｃ；／／从概念集Ｚ的特有属性中增加属性
　４．２　循环执行下列步骤，直到ＰＯＳＡ（Ｚ）＝ＰＯＳＢ（Ｚ）为止：
　　　４．２．１　对任意的α∈Ｅ，计算 σ′（Ｚ，Ｂ，α）．如果σ′（Ｚ，Ｂ，

α）＝０，那么Ｅ＝Ｅ－｛α｝；
　　　４．２．２　选取属性重要性最大的属性α，Ｂ＝Ｂ∪｛α｝，Ｅ＝Ｅ

－｛α｝；／／若有多个属性的属性重要性最大，则可以随机选取一个
５．输出异构概念集Ｓ的约简Ｂ．

　　例２　ＤＴ３＝（Ｕ１，Ａ１，ｄ），ＤＴ４＝（Ｕ２，Ａ２，ｄ）是不同
地区的流感决策表，如表３、表４所示．Ａ１＝｛ａ，ｂ，ｃ｝，Ａ２
＝｛ａ，ｂ，ｃ，ｅ｝，ａ表示头痛，ｂ表示肌肉痛，ｃ表示体温，ｅ
表示关节痛，ｄ表示流感．Ｖａ＝｛０，１｝，０表示“否”，１表
示“是”．Ｖｂ＝｛０，１｝，０表示“否”，１表示“是”．　Ｖｃ＝
｛０，１，２｝，０表示“正常”，１表示“高”，２表示“很高”．Ｖｅ
＝｛０，１｝，０表示“否”，１表示“是”．Ｖｄ＝｛０，１｝，０表示
“否”，１表示“是”．

这两个异构决策表中关于决策属性ｄ有４个概念，
分别是

Ｕ１／｛ｄ｝＝｛Ｙ１，Ｙ２｝＝｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ６｝，｛ｘ４，ｘ５，｝｝，
Ｕ２／｛ｄ｝＝｛Ｚ１，Ｚ２｝＝｛｛ｙ１，ｙ２｝，｛ｙ３，ｙ４，ｙ５，ｙ６｝｝，
Ａ１∪Ａ２＝Ａ２，Ａ１∩Ａ２＝Ａ１．根据概念约简的定义，可以
求取任意单个概念或概念组合的约简．为简单起见，只
求取Ｓ＝｛Ｙ１，Ｚ２｝的约简．

首先求Ｙ１和Ｚ２的核属性：σ（Ｙ１，Ａ１，ａ）＝０；
表３　决策表ＤＴ３

Ｕ３ ａ ｂ ｃ ｄ
ｘ１ ０ １ １ １
ｘ２ １ ０ １ １
ｘ３ １ １ ２ １
ｘ４ ０ １ ０ ０
ｘ５ １ ０ １ ０
ｘ６ ０ １ ２ １

表４　决策表ＤＴ４
Ｕ４ ａ ｂ ｃ ｅ ｄ
ｙ１ ０ １ ０ ０ ０
ｙ２ １ ０ ０ ０ ０
ｙ３ １ ０ １ ０ １
ｙ４ １ ０ ２ １ １
ｙ５ ０ ０ ２ １ １
ｙ６ １ ０ １ １ １

　　σ（Ｙ１，Ａ１，ｂ）＝０；

σ（Ｙ１，Ａ１，ｃ） ＝
｜ＰＯＳＡ１（Ｙ１）－ＰＯＳＡ２－｛ｃ｝（Ｙ１）｜

｜Ｙ１｜
＝１２

＞０
同理，

σ（Ｚ２，Ａ２，ａ）＝０，σ（Ｚ２，Ａ２，ｂ）＝０，

σ（Ｚ２，Ａ２，ｃ）＝
１
４＞０，σ（Ｚ２，Ａ２，ｅ）＝０

所以，Ｙ１和Ｚ２的核属性都为｛ｃ｝．
接下来求取Ｓ约简．令 Ｂ＝｛ｃ｝，Ｅ＝（Ａ１∩Ａ２）－Ｂ

＝｛ａ，ｂ｝，σ′（Ｓ，Ｂ，ａ）＝１８，σ′（Ｓ，Ｂ，ｂ）＝
１
８．于是，Ｂ＝

｛ａ，ｃ｝或Ｂ＝｛ｂ，ｃ｝．易知Ｂ＝｛ａ，ｃ｝，Ｂ＝｛ｂ，ｃ｝或是异构
概念集Ｓ的约简．Ｙ１的属性约简为｛ａ，ｃ｝或｛ｂ，ｃ｝，Ｚ２
的属性约简为｛ｃ｝．

６　异构数据的概念漂移探测
　　不失一般性，可以假设异构数据的决策属性相同．
与结构相同的数据有所不同，异构数据因为其条件属

性集可能不同，所以把异构数据之间的概念漂移分为

质概念漂移和量概念漂移．
定义４　决策系统簇Ｆ＝｛ＤＳ１，ＤＳ２｝和异构数据概

念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．其中 ＤＳ１＝（Ｕ１，Ａ１，ｄ），ＤＳ２＝（Ｕ２，Ａ２，
ｄ），Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ｝Ｕ１／｛ｄ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ），Ｚ＝
｛Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＭ｝Ｕ２／｛ｄ｝（ｊ＝１，２，…，Ｍ）．设 Ｂ是 Ｓ
的属性约简，Ｂ１、Ｂ２分别是 Ｙ、Ｚ属性约简，且 Ｂ＝Ｂ１∪
Ｂ２，则Ｂ１－Ｂ２称为Ｙ相对于 Ｚ的质概念漂移，Ｂ２－Ｂ１
称为Ｚ相对于Ｙ的质概念漂移，（Ｂ１－Ｂ２）∪（Ｂ２－Ｂ１）
称为Ｓ内的质概念漂移．

定义５　决策系统簇Ｆ＝｛ＤＳ１，ＤＳ２｝和异构数据概
念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．设Ｂ是Ｓ的属性约简，Ｂ１、Ｂ２分别是Ｙ、Ｚ
属性约简，且Ｂ＝Ｂ１∪Ｂ２，则Ｙ和Ｚ之间的量概念漂移定

义为：Δ（Ｓ，Ｂ）＝ ∑
α∈Ｂ
（σ（Ｙ，Ｂ，α）－σ（Ｚ，Ｂ，α））

槡
２，其中

σ（Ｙ，Ｂ，α）＝
σ（Ｙ，Ｂ１，α）， ｉｆα∈Ｂ１；
０， ｅｌｓｅ{ ．

σ（Ｚ，Ｂ，α）＝
σ（Ｚ，Ｂ２，α）， ｉｆα∈Ｂ２；
０， ｅｌｓｅ{ ．

量概念漂移体现了同一概念在不同时间、空间或

条件下属性重要性表示下的欧式距离，是一种数量上

的差异，而非本质不同．
下面我们将讨论质概念漂移和量概念漂移的性质：

命题１　量概念漂移 Δ（Ｓ，Ｂ）非负、对称且满足三
角不等式．

命题２　决策系统簇Ｆ＝｛ＤＳ１，ＤＳ２｝和异构数据概
念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．ＢＡ是 Ｓ的属性约简，Ｂ１，Ｂ２分别是 Ｙ
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和Ｚ属性约简，且Ｂ＝Ｂ１∪Ｂ２，对于任意的α∈Ｂ都有σ
（Ｙ，Ｂ，α）＝σ（Ｙ，Ｂ１，α），σ（Ｚ，Ｂ，α）＝σ（Ｚ，Ｂ２，α）．

命题３　如果两个异构数据发生了质概念漂移，则
量概念漂移一定大于０．

定理７　决策系统簇Ｆ＝｛ＤＳ１，ＤＳ２｝和异构数据概
念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．ＢＡ是 Ｓ的属性约简，Ｂ１、Ｂ２分别是 Ｙ
和Ｚ的属性约简，且 Ｂ＝Ｂ１∪Ｂ２．对于任意的 α∈Ｂ都
有σ（Ｓ，Ｂ，α）≠０ｉｆｆσ（Ｙ，Ｂ，α）≠０或σ（Ｚ，Ｂ，α）≠０．

接下来讨论异构数据概念漂移探测算法．

算法２　异构数据的概念漂移探测算法

输入：决策系统簇Ｆ＝｛ＤＳ１，ＤＳ２｝、异构数据概念集Ｓ＝Ｙ∪Ｚ．
输出：异构数据集Ｙ与Ｚ概念漂移判定．
步骤：

１．调用算法１计算Ｙ与 Ｚ的属性约简 Ｂ＝Ｂ１∪Ｂ２；／／Ｂ１为 Ｙ的
属性约简，Ｂ２为Ｚ的属性约简
２．计算Ｙ与Ｚ的质概念漂移Ｂ１－Ｂ２，Ｂ２－Ｂ１及（Ｂ１－Ｂ２）∪（Ｂ２

－Ｂ１）；
３．对于任意α∈Ｂ１计算属性重要性σ（Ｙ，Ｂ１，α）；
４．对于任意的α∈Ｂ２计算属性重要性σ（Ｚ，Ｂ２，α）；
５．计算Ｙ与Ｚ的量概念漂移Δ（Ｓ，Ｂ）；
６．输出Ｙ与Ｚ的质概念漂移 Ｂ１－Ｂ２，Ｂ２－Ｂ１及（Ｂ１－Ｂ２）∪（Ｂ２

－Ｂ１）；
７．输出Ｙ与Ｚ的量概念漂移Δ（Ｓ，Ｂ）．

例３　续例２．易知，取概念 Ｙ１的约简为 Ｂ１＝｛ａ，
ｃ｝，概念Ｚ２的约简为 Ｂ２＝｛ｃ｝，则 Ｓ的质概念漂移为

（Ｂ１－Ｂ２）∪（Ｂ２－Ｂ１）＝｛ａ｝．σ（Ｙ１，Ｂ１，ａ）＝
１
４；σ

（Ｙ１，Ｂ１，ｃ）＝
３
４；σ（Ｚ２，Ｂ２，ｃ）＝１；于是，量概念漂移 Δ

（Ｓ，Ｂ）＝ ∑
α∈Ｂ
（σ（Ｙ１，Ｂ，α）－σ（Ｚ２，Ｂ，α））槡

２＝槡２４．从

质概念漂移可知，两个表对流感的判定并不相同，表３
需要属性｛ａ，ｃ｝决定是否流感，而表４只需要属性｛ｃ｝
即可判定流感，它们之间的距离可用量概念漂移来表

示．因此，异构数据之间的概念漂移可以用质概念漂移
和量概念漂移来表示．

异构数据概念漂移探测具有很强的理论和现实意

义．在大数据时代，无论电子商务、个性化设计、还是个
性化医疗等，在不同时间、空间和条件下都有所不同，通

过概念漂移探测研究这些异同可以指导人们更好地工

作、学习和生活．

７　结论与展望
　　本文探究了属性约简的本质，定义了概念（或概念
集）的属性约简和属性依赖度、属性重要性，它们兼容

值约简、Ｐａｗｌａｋ约简和并行约简．研究了概念属性约简

的性质，提出了异构数据的属性约简算法和概念漂移

探测算法．把异构数据的概念漂移分为质概念漂移和
量概念漂移，扩展了概念漂移探测的方法．理论分析和
示例显示其有效性．本文的工作为粗糙集、粒计算进一
步融入大数据时代洪流中提供了一种新思路，为大数

据和数据流挖掘（特别是异构数据流挖掘）提供了新

方法．
进一步研究为：探索异构数据更高效的属性约简

和概念漂移探测方法，并把它们运用于电子商务和个

性化医疗等实际应用中．
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