
第４４卷　第６Ａ期
２０１７年６月

计 算 机 科 学
ＣＯＭＰＵＴＥＲ　ＳＣＩＥＮＣＥ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．６Ａ
Ｊｕｎｅ　２０１７

本文受国家自然科学基金（６１１７００４０，６１４７３１１１），河北省自然科学基金（Ｆ２０１４２０１１００，Ａ２０１４２０１００３）资助。

李　艳（１９７６－），女，博士，教授，ＣＣＦ会员，主要研究方向为机器学习；郭娜娜（１９９２－），女，硕士生，主要研究方向为粒计算与知识发现；赵　浩

（１９９４－），男，主要研究方向为自动控制。

基于变精度和浓缩布尔矩阵的属性约简

李　艳１　郭娜娜１　赵　浩２

（河北大学数学与信息科学学院机器学习与计算智能重点实验室　保定０７１００２）１

（西安交通大学电子与信息工程学院　西安７１００４９）２

　
摘　要　属性约简是粗糙集理论研究的重要内容。传统的基于差别矩阵的属性约简方法只能处理一致决策 表，改 进

的差别矩阵针对决策表中一致和不一致的对象做不同的处理，从而解决了这一问题。浓缩布尔矩阵进一步节 省 了 矩

阵的存储空间并提高了矩阵的生成效率，从而可以快速计算得到约简。在此基础上，结合变精度的思想把部分不一致

对象合理地加入到一致对象的集合中，从而增加了一致数据的信息量，并通过使用浓缩布尔矩阵有效降低了约简的计

算消耗。实验表明，所提方法在运行速度和分类精度方面均表现出了优势。
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１　引言

Ｒｏｕｇｈ理论［１］是Ｚ．Ｐａｗｌａｋ教授于１９８２年提出的一种用

于处理不精确、不完全与不相容知识的数学理论，近年来被广

泛应用于机器学习、数 据 挖 掘 及 模 式 识 别 等 多 个 领 域。属 性

约简［２，４］是该理论 的 一 个 重 要 研 究 内 容，其 目 的 是 在 保 持 数

据的分类能力的前提下只保留最少的信息。求属性约简最常

用且高效的方法是基 于 差 别 矩 阵 的 方 法［５－８］，其 一 般 过 程 是：

首先依据差别矩阵求出约简核，即对决策最关键的属性集合；

在此基础上按照属性的重要度逐步增加其余属性，直到求出

一个属性约简为止［９－１２］。这种属性约简算法主要针对一致 决

策表［１３］，而对于不一 致 决 策 表，使 用 传 统 的 差 别 矩 阵 求 得 的

约简与定义是不等价的［１４］。因此，文献［１４］提出了基于改 进

的差别矩阵求解属性约简的方法，统一考虑了决策表一致与

不一致两种情况下的属性约简，有效地弥补了传统的基于差

别矩阵求解属性约简 的 不 足。不 难 发 现，差 别 矩 阵 中 并 不 是

所有的元素都对求解约简有用，如果每次扫描整个差别矩阵

就会增加时间的开销，降低求属性约简的效率，尤其不适用于

较大的数据集。针对这 个 问 题，杨 明 等 人 对 差 别 矩 阵 进 行 了

浓缩［１４］，以此降低存 储 开 销；但 该 方 法 仍 存 在 生 成 效 率 低 的

问题，且存储空间有 待 进 一 步 降 低。于 是 文 献［１５］定 义 了 浓

缩布尔矩阵的概念，并 建 立 了 相 应 的 属 性 约 简 算 法。该 算 法

通过布尔代数的形式有效降低了矩阵的存储空间，明显提高

了约简效率。在处理不 一 致 决 策 表 时，此 类 方 法 把 相 容 对 象

和不相容对象分开处理，即分割成完全一致与不一致的两个

子表，再用两个子表分 别 计 算 差 别 矩 阵。这 会 导 致 在 进 行 浓

缩布尔矩阵的计算时不一致子表中含有大量冗余的对象参与

计算；而另一方面，如果 不 相 容 的 对 象 较 多，那 么 仅 采 用 一 致

的子表求解浓缩布尔矩阵时会损失大量信息。考虑到这种情

况，我们提出将变精度［１４－１９］的 思 想 和 浓 缩 布 尔 矩 阵 的 约 简 方

法相结合，把部分不一致对象加入到相容对象集中，用于计算

浓缩布尔矩阵和进一步计算约简，由于增加了相容对象 集的



信息量，因此能够提高约简后决策表的分类能力。

２　基本概念

粗糙集理论是基于等价关系定义的等价类来对论域进行

划分，从而体现数据本 身 的 分 类 能 力，通 过 两 个 精 确 集 即 上、

下近似对不确定的目标概念进行刻画，并在此基础上建立特

征和决策之间的联系，发现隐藏的规则性决策知识。

下面简单介绍与本文工作相关的几个重要概念。

定义１（决策表）　一个决策表表示为Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ），其

中Ｃ∩Ｄ＝，Ｕ 是一 个 非 空 有 限 的 样 例 集 合，每 个 样 例 用 条

件属性Ｃ和决策属性Ｄ＝｛ｄ｝描述。

一致的决策表是指如果决策表中任意两个对象具有相同

的条件属性值，那么它们也一定具有相同的决策属性值，否则

就是不一致决策表。

决策表中的每个属性 都 有 相 应 的 属 性 值，通 过 对 相 同 属

性值进行划分，得到等价关系的概念，属性子集和等价关系是

一一对应的。

定义２（不可分辨关 系 和 等 价 类）　设 决 策 表 为Ｓ＝（Ｕ，

Ｃ∪Ｄ），对于任意一个 非 空 属 性 子 集ＢＣ，定 义 如 下 等 价 关

系为不可分辨关系：

ＩＮＤ（Ｂ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ：ａ（ｘ）＝ａ（ｙ），ａ∈Ｂ｝

这个等价关系把Ｕ 划分成等价类的集合，表示为：

Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）＝｛［ｘ］Ｂ：ｘ∈Ｕ｝
其中，［ｘ］Ｂ＝｛ｙ∈Ｕ：（ｘ，ｙ）∈ＩＮＤ（Ｂ）｝称 作 基 于 等 价 关 系

ＩＮＤ（Ｂ）的ｘ的等价类。

粗糙集是通过两个精 确 集 即 上、下 近 似 集 来 描 述 不 精 确

集合的。

定义３（上下 近 似 和 正 域）　假 设Ｕ 基 于 决 策 类Ｄ 形 成

的划分为Ｕ／ＩＮＤ（Ｄ）＝｛Ｄ１，…，Ｄｒ｝，其 中Ｄｉ 是 具 有 相 同 决

策值的对象的集 合。则Ｄｉ∈Ｕ／ＩＮＤ（Ｄ）上 的 关 于 等 价 关 系

ＩＮＤ（Ｂ）的下近似和上近似分别定义为：

ＢＤｉ＝∪｛［ｘ］Ｂ：［ｘ］ＢＤｉ｝
珚ＢＤｉ＝∪｛［ｘ］Ｂ：［ｘ］Ｂ∩Ｄｉ≠｝

进一步，定义Ｄ的Ｂ 正 域 为ＰＯＳＵ（Ｂ，Ｄ）＝∪
ｒ

ｋ＝１
ＢＤｋ。正

域是关于Ｂ的Ｕ 上所有一致对象的集合。

下近似或正域是由根 据 知 识Ｃ判 断 肯 定 属 于Ｄ 的 论 域

Ｕ 中的元素组成的集合；上近 似 是 由 根 据 知 识Ｃ判 断 肯 定 属

于或可能属于Ｄ 的论 域Ｕ 中 的 元 素 组 成 的 集 合。属 性 约 简

的原理是在原决策表的基础上去掉某些属性后其决策属性相

对于条件属性的正域不变，即分类能力不变。

定义４（属性约简）　知识表达系统中的属性并不是 同 等

重要的，属性约简是指可以找 到 一 个 较 小 的 属 性 集ＢＣ，使

得可用Ｃ描述的对象集合必然可用Ｂ 描述，从而消除冗余属

性。其定义如下：给定一个决策表Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ），子集ＢＣ
是Ｃ的一个约简，如果它满足以下两个条件：

１）ＰＯＳＵ（Ｂ，Ｄ）＝ＰＯＳＵ（Ｃ，Ｄ）

２）ａ∈Ｂ，ＰＯＳＵ（Ｂ－｛ａ｝，Ｄ）≠ＰＯＳＵ（Ｂ，Ｄ）

即Ｂ为能够保持原有决策系统正域不变的最小的属性子集。

求属性约简 最 常 用 且 高 效 的 方 法 是 基 于 差 别 矩 阵 的 方

法。差别矩阵的定义如下。

定义５（差 别 矩 阵）　给 定 决 策 表Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ），Ｕ＝
｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝，Ｄ＝｛ｄ｝，其 差 别 矩 阵 是 一 个ｎ×ｎ的 矩

阵，记为Ｍｉｎｄｉｓ，矩 阵 元 素ｍｉｊ定 义 为ｍｉｊ＝｛ａ∈Ｃ｜Ｆ（ｘｉ，ａ）≠

Ｆ（ｘｊ，ａ）∧Ｆ（ｘｉ，ｄ）≠Ｆ（ｘｊ，ｄ）｝，Ｆ（ｘｉ，ａ）是 对 象ｘｉ 在 属 性ａ
上的属性值。

基于定义５中的差别 矩 阵 的 属 性 约 简，矩 阵 中 单 元 素 集

取并即为核，约简是在核的基础上依次加入其它属性直到与

辨识矩阵中的每一个位置的属性集的交不为空为止。

定义５给出的差别矩 阵 的 定 义 只 能 处 理 一 致 的 决 策 表，

即假设有相同条件属性的对象也有一致的决策。然而实际问

题中不一致决策表更 加 常 见。这 种 情 况 下，使 用 传 统 的 差 别

矩阵得到的约简与其 定 义 不 符。因 此，一 种 改 进 的 差 别 矩 阵

被提出［１４］（见定义６）。通过将一致和不一致的对象集分开处

理，使得改进后的差别矩阵可以处理不一致的决策表，得到相

应的约简。容易证明，在决策表一致的情况下，其与传统的差

别矩阵相同。

定义６（改进的可辨识矩阵）［１４］　决策表Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ），

Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝，Ｄ＝｛ｄ｝，其 可 辨 识 矩 阵 是 一 个ｎ×ｎ
的矩阵，记为Ｍｉｎｄｉｓ，矩阵元素ｍｉｊ定义为：

ｍｉｊ＝
｛ａ∈Ｃ：Ｆ（ｘｉ，ａ）≠Ｆ（ｘｊ，ａ）｝， 当Ｆ（ｘｉ，Ｄ）≠Ｆ（ｘｊ，Ｄ）

其中，ｘｉ∈Ｕ１，ｘｊ∈Ｕ１
｛ａ∈Ｃ：Ｆ（ｘｉ，ａ）≠Ｆ（ｘｊ，ａ）｝， 其中，ｘｉ∈Ｕ１，ｘｊ∈Ｕ２′
，

烅

烄

烆 其他情况

其中，Ｕ１＝∪
ｋ

ｉ＝１
ＣＤｉ（Ｕ）为一 致 的 对 象 集；Ｕ２＝Ｕ－Ｕ１ 为 不 一 致

的对象集。目前处理不一致决策表计算约简有两种方法。一

种是在计算差别矩阵时不考虑不相容对象集Ｕ２，而是直接将

Ｕ１ 和Ｕ２ 分 开，根 据 定 义 计 算 差 别 矩 阵［１９］，称 为 原 始 的 处 理

不一致决策表方法，简 称 为 原 始 方 法。而 上 述 改 进 的 差 别 矩

阵将Ｕ２ 中每个对象按顺 序 加 入 到Ｕ２′（初 始 为 空）中 在 加 入

的同时判断此对象是否与Ｕ２′中的每个对象相 容，如 果 相 容，

则加入Ｕ２′，否则不加入，直到遍历完整个Ｕ２。因为这个概念

中对于相容对象的加入是随机的，所以称这种方法为随机加

入法。

性质１　若Ｕ２≠，则｜Ｕ２′｜＜｜Ｕ２｜。

由上述定 义 和 性 质 可 知，改 进 的 差 别 矩 阵 虽 然 能 处 理

不一致的决策表，但不是所有的 矩 阵 元 素 对 求 解 属 性 约 简 起

作用，有些元素 是 冗 余 的，致 使 矩 阵 的 存 储 和 计 算 时 间 耗 费

较大。

浓缩差别矩 阵 是 在 差 别 矩 阵 的 基 础 上 对 差 别 矩 阵 的 优

化，只保留少部分矩阵元素对求解属性约简起作用，从而降低

存储开销与计算量。

３　基于变精度和浓缩布尔矩阵的约简方法

如前所述，对于不一 致 的 决 策 表，传 统 方 法 无 法 处 理，而

随机加入不一致对象的方法是基于改进的差别矩阵，随机加

入某一个等价类中的对象参与约简的计算相对于原始方法并

没有增加额外的有用信息，只是减少了矩阵存储空间和提高

了生成效率。这种方法（见定义６）首先将论域Ｕ 划分为相容

对象集Ｕ１ 和不相容对象集Ｕ２；然后随机选择不一致对象放

入Ｕ２′，即按次序从Ｕ２ 中取出对象ｘ放入Ｕ２′中，ｘ需要满足

与Ｕ２′中已有的每个对象是相容的，直到遍历完Ｕ２ 中的对象

为止。最终的Ｕ２′即 是 对 不 一 致 对 象 处 理 的 结 果。最 后，将

Ｕ１ 和Ｕ２′中的对象按定义６计算改进的差别矩阵并相应求得

约简。可以看出，这样选 择 的 不 一 致 对 象 即 是 不 一 致 对 象 集

Ｕ２ 中第一个等价类的 对 象。所 以 在 选 择 加 入 时 并 没 有 判 断
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此类对象对于分类能 力 的 贡 献。此 外，矩 阵 的 存 储 耗 费 仍 然

很大。考虑到这种情况，本 节 提 出 结 合 变 精 度 和 浓 缩 布 尔 矩

阵的方法，以进一步节省空间和计算时间；而且按变精度加入

不一致对象的信息，从而增加了整体的信息量，使得分类精度

更高。下面首先介绍浓缩差别矩阵的概念。

浓缩差别矩阵是对差 别 矩 阵 的 优 化，它 只 保 留 少 部 分 对

求解属性约简起作用 的 矩 阵 元 素，从 而 降 低 了 存 储 开 销。浓

缩布尔矩阵是在浓缩差别矩阵的基础上提出来的。

定义７（浓缩差别矩阵）［１０］　对 于 给 定 差 别 矩 阵 Ｍ，其 浓

缩差别矩阵定义为ＩＭＥ（Ｍ）＝｛ｍ｜ｍ（ｍ≠）∈Ｍ｝，且不存在

ｍ′∈Ｍ（ｍ′≠）使得ｍ′ｍ。

由定义７可知，浓缩差别矩阵中任意ｍ之间不 存 在 相 互

包含关系，通过 筛 选 只 存 储 了 直 接 影 响 到 约 简 的 矩 阵 元 素。

但是元素ｍ是字符串的集合，使得约简的运算效率和存储 空

间依旧不够理想。为了 进 一 步 解 决 这 一 问 题，在 浓 缩 差 别 矩

阵的基础上提出了浓缩 布 尔 矩 阵 算 法［１１］，它 使 用 布 尔 代 数０
和１代替传统的字符串，大大减少了计算量，提高了算法的效

率，节省了存储空间。布尔矩阵定义如下。

定义８（布尔矩阵）　布尔矩阵ＢＭ中每个元素定义为

ｍ（（ｘｉ，ｘｊ），Ｃｋ）＝

１， 当Ｆ（ｘｉ，Ｄ）≠Ｆ（ｘｊ，Ｄ）且Ｆ（ｘｉ，Ｃｋ）≠Ｆ（ｘｊ，Ｃｋ），

ｘｉ，ｘｊ∈Ｕ１
１， 当Ｆ（ｘｉ，Ｃｋ）≠Ｆ（ｘｊ，Ｃｋ），ｘｉ∈Ｕ１，ｘｊ∈Ｕ２′

０，

烅

烄

烆 其他

其中，ｉ＝１，２，３，…，ｎ，ｊ＝１，２，３，…，ｎ，ｋ＝１，２，３，…，ｍ。

该布尔矩阵的含 义 为：ｍ（（ｘｉ，ｘｊ），Ｃｋ）＝１表 示 属 性Ｃｋ
能区分对象ｘｉ 与ｘｊ，而ｍ（（ｘｉ，ｘｊ），Ｃｋ）＝０表示属性Ｃｋ 不能

区分对象ｘｉ 与ｘｊ。

设ｍ′，ｍ均为Ｃ的子集，判断ｍ′是ｍ 的子集的方法是让

ｍ′和ｍ 的各位做或运算，其运算结果可能有３种情况：

１）结果中各位与ｍ′的各位相同，则说明ｍｍ′；

２）结果中各位与ｍ的各位相同，则说明ｍ′ｍ；

３）结果与ｍ和ｍ′都不相同，则 说 明ｍ和ｍ′不 存 在 包 含

与被包含的关系。

在此基础上，浓缩布尔矩阵可定义为如下形式。

定义９（浓缩布尔矩阵）　ＩＭＥ（ＢＭ）＝｛ｍ｜ｍ（ｍ≠）∈
ＢＭ｝且不存在ｍ′∈ＢＭ（ｍ′≠）使 得ｍ 与ｍ′各 位 进 行 或 运

算的结果与ｍ 各位相同。

可见，浓缩布尔矩阵只 需 要 利 用０，１之 间 的 或 运 算 就 可

以快速判断出矩阵元素之间的包含关系，选择出影响计算约

简的矩阵元素并存储起来，大大提高了差别矩阵的生成效率。

在此基础上，我们采用 变 精 度 的 思 想 来 对 不 一 致 的 对 象

集Ｕ２ 进行处理。区别于 随 机 加 入 的 方 法，我 们 首 先 判 断Ｕ２
中的等价类对于分类的重要程度，引入一个阈值来判断是否

选择某类不一致对象参与到约简的计算过程中，从而既增大

了计算约简的信息量，又通过浓缩布尔矩阵降低了存储量，提

高了矩阵的生成效率。方法的详细步骤如下。

１）对给定的决 策 表，计 算 相 容 对 象 集Ｕ１ 和 可 加 入 的 不

相容对象集Ｕ２′，并置核属性 集ｃｏｒｅ＝，浓 缩 布 尔 矩 阵ＩＭＥ
（ＢＭ）＝。其中Ｕ１＝ＰＯＳＵ（Ｃ，Ｄ），Ｕ２＝Ｕ－Ｕ１，Ｕ２′＝ｄｅａｌ
（Ｕ２），其中，函数ｄｅａｌ（Ｕ２）决 定 了 如 何 选 择 不 一 致 对 象 加 入

到Ｕ１，详细描述如下。

考虑不相容对象 集Ｕ２，对 于 其 中 的 一 个 对 象ｘ，必 存 在

另一对象ｙ与ｘ的条件属性相同但决策不同，即ｙ与ｘ不相

容。首先根据条件 属 性Ｃ对Ｕ２ 进 行 划 分，假 设 分 为ｎ个 不

同的等 价 类，记 为Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ，称 为 条 件 等 价 类。因 为Ｕ２
中对象的不相容性，因此每个Ｃｉ 中的对象根据决策属性值又

可以形成多个决策类。图１所 示 为 第ｉ个 条 件 等 价 类Ｃｉ，根

据决策属性值其 又 被 划 分 为ｍ 个 决 策 类，记 为Ｄｉ１，Ｄｉ２，…，

Ｄｉｍ。这样，在每个决策类Ｄｉｊ中的对象两两是相容的，即同时

具有相同的条件属性值和决策属性值。

图１

ｄｅａｌ（Ｕ２）函数根据条件属性等价类中每个决策类所占比

重来判别某个决策类中对象的重要程度，从而确定如何从每

个条件属性等价类Ｃｉ（ｉ＝１，…，ｎ）中选择对象加入到Ｕ１。如

果在Ｃｉ 中存在某个决策等价类Ｄｉｊ，其中的对象占据Ｃｉ 较大

的比例，则认为Ｄｉｊ对 决 策 的 影 响 也 较 大。因 此，设 置 一 个 阈

值ｔ，对 于 某 个 条 件 等 价 类Ｃｉ，Ｄｉｊ为 其 中 最 大 的 决 策 类，若

｜Ｄｉｊ｜／｜Ｃｉ｜≥ｔ，则 把Ｄｉｊ中 的 任 一 个 对 象 加 入 到Ｕ１ 中；否 则

把Ｃｉ 中的任一个对象加入到Ｕ２′（初 始 值 为 空）中，以 此 处 理

Ｕ２ 中的每个条件等价 类。在 传 统 差 别 矩 阵 的 方 法 中 只 有 相

容对象参与约 简 的 计 算，即 在 传 统 方 法 中，每 个 条 件 等 价 类

Ｃｉ 也必然只对应一个决策类Ｄｉ，即有｜Ｄｉ｜／｜Ｃｉ｜＝１。所以采

用上述重要 度 阈 值 的 方 法 就 相 当 于 将 传 统 方 法 中 的Ｕ１ 扩

大，增加了信息量丰富 的 对 象。将 原 来 重 要 度 为１的 要 求 放

宽为ｔ，相当于扩大了正域，在 这 个 意 义 上 借 鉴 了 变 精 度 的 思

想。其中阈值是依据经验和具体数据给出。

２）生成初 始 的 浓 缩 布 尔 矩 阵。遍 历 集 合Ｕ１ 中 的 对 象，

对任意ｘｉ∈Ｕ１，ｘｊ∈Ｕ１（ｉ＜ｊ），若Ｆ（ｘｉ，Ｄ）≠Ｆ（ｘｊ，Ｄ），则 将

ｘｉ，ｘｊ 的各个条件 属 性 对 应 进 行“异 或”操 作，属 性 值 相 同 则

为０，不同则为１，将所得的结果存入数 组ａｒｒ中，然 后 再 添 加

到ＩＭＥ（ＢＭ）中。用相同的方法遍历Ｕ１ 和Ｕ２′中的对象。

３）计算核属性集。遍历矩阵ＩＭＥ（ＢＭ）中每一行的元素

值，如果只有一个元素值为１，那么将此元素值对应的属 性 加

入到Ｃｏｒｅ中，遍历完ＩＭＥ（ＢＭ）之 后 得 到 初 始 的Ｃｏｒｅ，然 后

去掉Ｃｏｒｅ中重复的元素得到最终的核属性集。

４）对上面得到的布尔矩阵ＩＭＥ（ＢＭ）进行浓缩。把Ｃｏｒｅ
属性在ＩＭＥ（ＢＭ）中对应值为１的所有行去掉。然后再用定

义９中的判断方法遍历矩阵ＩＭＥ（ＢＭ），使ＩＭＥ（ＢＭ）中任意

两行不存在包含关系。最终得到ＩＭＥ（ＢＭ）。

性质２　当ｔ＝０时，Ｕ２′＝；当ｔ＝１时，Ｕ１ 不 变，Ｕ２′为

最少数量相容对象集合。

基于变精度和浓缩布尔矩阵的约简方法相对于最初方法

和随机加入方法增 加 了Ｕ１ 中 一 致 对 象 的 个 数，从 而 增 加 了

属性约简的信息量；同时也去 掉 了Ｕ２ 中 冗 余 的 对 象，使 最 少

的有用的对象参与布尔矩阵的运算，减少了运算时间。

４　实验结果与分析

为测试本文 算 法 的 约 简 效 果，选 取 了 ＵＣＩ数 据 库 中 的
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ｓｐｅｃｔ．ｔｒａｉｎ，ｔａｅ，ｂａｃｋｕｐｌａｒｇｅ，ｓｐｅｃｔ．ｔｅｓｔ以 及ｋｏｈｋｉｌｏｙｅｈ　５个

数据集。其中在ｂａｃｋｕｐｌａｒｇｅ中 去 掉 了 缺 失 数 据。分 别 采 用

最初方法、随机加入的方法和按阈值加入法测试并对比约简

效果。其中，阈值ｔ从０增到１（每次增加０．１），依次判断，当

属性约简的精 度 最 高 时，相 应 的ｔ值 即 作 为 本 数 据 的 阈 值。

对于不同的数据，ｔ不尽相同。

这种寻优方法的计算 复 杂 度 是 线 性 的，因 此 不 会 从 本 质

上降低算法 的 效 率。但 是 这 样 得 到 的 最 优 参 数 不 是 最 精 确

的，由于篇幅有限，在未来的工作中可以考虑更好的方法。

原始方法的 思 想 是 指 最 初 针 对 不 一 致 决 策 表 做 的 改 进

（见定义６）。随机加入法的思想是指在文献［１４］中对 不 相 容

对象的处理。按阈值加 入 法 是 本 文 主 要 研 究 的 方 法，它 主 要

是结合变精度的思想对不相容对象集进行的改进。为了节省

程序的总体运行时间和使３种算法具有可比较性，实验中 使

原始方法和随机加入法的属性约减基于浓缩布尔矩阵，因此

这３种方法都是在浓缩布尔矩阵的基础上进行的，唯一不 同

的是对Ｕ２ 的处理。约简的效果 用 测 试 精 度 和 运 行 时 间 来 衡

量，精度越高并且运行时间越短表明算法越好。

对于每个数据集，随机抽取其７０％的数据作 为 训 练 集 对

算法进行属性约 简，得 出 模 型，然 后 用 剩 余 的３０％的 数 据 进

行测试。测试精度＝正 确 识 别 样 本 数／测 试 样 本 总 数。为 了

保证结果的准确性，随机进行１０次训练和测试，将１０次结果

的测试精度的平均值作为对算法精度的估计。实验结果如表

１所列。

表１　３种方法的运行时间和分类精度

数据集
原始方法 随机加入法 按阈值加入法

时间／ｓ 精度／％ 时间／ｓ 精度／％ 时间／ｓ 精度／％

ｓｐｅｃｔ．ｔｒａｉｎ
８０＊２４

２．２０５　０．３５９７８　０．７９６　 ０．３５９８　 ０．７６９　 ０．４５５９

ｔａｅ
１５１＊７

０．４１６　 ０．４１８６　 ０．３９８　 ０．４１８６　 ０．３６６　 ０．４４１９

ｂａｃｋｕｐｌａｒｇｅ
２１２＊２９

１７．１５５　０．５８０９　１５．６１７　０．５８０９　１５．２１８　０．７０３２

ｓｐｅｃｔ．ｔｅｓｔ
１８７＊２４

２．５０３　０．３６９５３　２．３５３　０．３６９５３　２．２９２　 ０．４９１５

ｋｏｈｋｉｌｏｙｅｈ
１００＊７

０．１２６　 ０．７２２２　 ０．１１９　 ０．７２２２　 ０．１１８　 ０．８９４７

平均值 ４．４８１　 ０．４９０２　３．８５６６　０．４９０２　３．７５２６　０．５９７４

对于各个数据集，相比原始方法和随机加入方法，我们把

按阈值加入法的属性 约 减 精 度 的 提 高 率 记 为α，其 中α＝（按

阈值加入法精度－原始方法或随机加入法精度）／按阈值加入

法精度。按阈值加入法相比原始方法在时间上的缩减率记为

β１＝（原始方法时间－按阈值加入法时间）／原始方法时间，相

比随机加入法在时间上的缩 减 率 记 为β２＝（随 机 加 入 法 时 间

－按阈值加入法时间）／随机加入法时间。于是在每个数据集

上，α，β１ 和β２ 的值如表２所列。

表２　按阈值加入法的精度提高率和时间缩减率／％

数据集 α β１ β２
ｓｐｅｃｔ．ｔｒａｉｎ　８０＊２４　 ２６．７　 ６５．１２　 ３．３９
ｔａｅ　１５１＊７　 ５．６　 １２．０２　 ８．０４

ｂａｃｋｕｐｌａｒｇｅ　２１２＊２９　 ２１　 １１．２９　 ２．５５
ｓｐｅｃｔ．ｔｅｓｔ　１８７＊２４　 ２４．８　 ８．４３　 ２．６
ｋｏｈｋｉｌｏｙｅｈ　１００＊７　 ２３．９　 ６．３５　 ０．８４

平均值 ２１．８　 ２０．６４２　 ３．４８４

从表１可以看出，原始 方 法 利 用 改 进 差 别 矩 阵 进 行 属 性

约简，运行时间最长且精度最低；随机加入的方法运行时间有

所改善，但精度没有提高，这是因为随机加入的方法相对于原

始方法做的改进只 是 去 掉 了Ｕ２ 中 的 不 相 容 对 象，并 没 有 增

加额外有用的信息，所以只会减少运行时间而不会提高精度。

相比之下，用本文提出的按阈值加入法进行属性约简时运行

时间短并且模型的精度高。从表２中可以看出按阈值加入法

的精度和运行时间分别得到了提高和改善，但是相对于随机

加入法在时间上改进的不明显。本文提出的算法相对于随机

加入法来说，重点在于不增加时间的前提下能够进一步提高

精度。没有明显减少运行时间的主要原因如下：

１）这两种方法都是 在 浓 缩 布 尔 矩 阵 的 基 础 上 求 约 简，没

有产生浓缩布尔矩阵和差别矩阵两种方法的时间差。

２）与数据的结构有关系。如果数据集的不一致对象的个

数相比总的样例个数少许多，那么对不一致对象集处理后的

结果很可能不会 有 明 显 的 变 化，即Ｕ２′的 个 数 不 会 产 生 明 显

的变动，那么会使按阈值加入法的运行时间相比随机加入法

没有明显的减少。还有 一 种 情 况 是 条 件 等 价 类Ｃｉ 中 的 决 策

类的个数偏多，几乎接 近Ｃｉ 中 对 象 的 个 数，那 么 用 按 阈 值 加

入法对Ｕ２ 进行处 理 得 出 的Ｕ２′接 近Ｕ２，所 以 在 这 种 情 况 下

两种方法的运行时间也不会有明显的差异。

相反，对于不一致程度较大的数据集，改进效果会较为明

显。但不管哪种情况，采用本方法的精度均会有所提高。

总之，按阈值加入法无 论 在 约 减 精 度 上 还 是 在 时 间 复 杂

度上相对于原始方法和随机加入法都有所提高和改进，从而

证明了本文所提出的按阈值加入法的可行性。

结束语　本文以浓缩 布 尔 矩 阵 属 性 约 简 算 法 为 基 础，主

要针对不一致决策表，采用类似于变精度的思想，通过引入重

要性度量将不 相 容 的 对 象 有 选 择 地 加 入 到 差 别 矩 阵 的 计 算

中，从而增加约简的信 息 量，提 高 分 类 精 度，同 时 采 用 浓 缩 布

尔矩阵提高了计算效率。今后将进一步考虑优势关系下的决

策表，提出相应的差别矩阵的优化算法。
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调整了计划生育政策。

近日，接连发生的电信诈骗事件受到广泛关注，引起了政

府和公众对社会安 全 问 题 的 担 忧。徐 玉 玉 被 骗９９００元 学 费

死亡、清华教师遭诈骗犯以“公检法”名义诈骗１７６０万元等事

件无不揭露了电信诈骗的危害所在。这类事件的发生除了有

关部门监管不严之外，大数据应用的滞后是主要原因之一。

电信诈骗源于可疑 的 短 信、电 话 和 邮 件 等，据 统 计，在 日

常生 活 中５０％的 电 话 为 无 用 电 话，其 中４０％是 推 销 电 话，

１０％是诈骗电话。从诈骗 电 话 的 号 码 源 类 型 来 看，固 定 电 话

呼出的诈骗 电 话 数 量 超 过 半 数，其 次 是４００和８００电 话 占

２７．１％；手机呼出的诈骗电话仅 占１５．４％；１．２％的 诈 骗 电 话

来自境外呼入。运营商 知 道 这 些 规 律 以 后 应 该 标 记 来 电，提

醒用户谨防受骗。此外，诈骗电话有一定规律，如往往针对同

一对象以不同电话号码、不同用户身份连番实施，如果电信运

营商以保护公众通信安全为己任，就可以通过大数据分析针

对可疑通话提醒用户，减少用户损失。

银行业也是阻止电信诈骗的一道有力屏障。针对诈骗方

式分析，犯罪嫌疑人通常是将一笔数额较大的款项以最快的

速度分散到若干账户并在极短时间内通过不同网点的取款机

取走。只要具备银行业 的 领 域 知 识，不 难 从 银 行 交 易 大 数 据

中发现这种规律。以前银行业对可疑交易的分析主要是针对

洗钱行为，一般银行的可疑交易系统实际上只是反洗钱系统，

对于目前日益猖獗的诈骗犯罪，银行业应该考虑尽快采用大

数据技术开发反诈骗系统，最大限度地保障用户的金融资产

安全。

结束语　由于对大数 据 研 究 与 应 用 的 系 统 分 析 不 够，以

及领域专家的知识结构限制，目前的大数据研究基本上处于

不同专家各抒己见、不同专家都在渲染自己所熟悉的研究阶

段，所以大数据研究与应用还是声势大而实效小，投入大而成

果小。解决上述问题的途径包括：１）信息技术专家、应用领域

专家、模型与统计专家密切配合，并且各类专家都要增强对其

他专家知识的理解；２）要 有 一 批 能 将 几 个 环 节 的 知 识 融 会 贯

通的“杂家”。各领域 的 专 家 要 放 下 身 段，学 习 一 些 相 关 领 域

的知识，身体力行、扎扎实实地进入一两个应用领域做好一两

个项目，才能进一步推进大数据的研究与应用。
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