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摘　要　属性约简能有效地去除不必要属性,提高分类器的性能.模糊粗糙集是处理不确定信息的重要范式,能有效地应用于

属性约简.在模糊粗糙集中,样本分布的不确定性会影响对象的近似集,进而影响有效属性约简的获取.为有效地定义近似

集,文中提出了基于距离比值尺度的模糊粗糙集,该模型引入了基于距离比值尺度的样本集的定义,通过对距离比值尺度的控

制,避免了样本分布不确定性对近似集的影响;给出了该模型的基本性质,定义了新的依赖度函数,进而设计了属性约简算法;

以SVM,NaiveBayes和J４８作为测试分类器,在 UCI数据集上评测所提算法的性能.实验结果表明,所提出的属性约简算法能

够有效获取约简并提高分类的精度.
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Abstract　AttributereductioncaneffectivelyremovetheunnecessaryattributesinordertoimprovetheperformanceoftheclassiＧ

fiers．Fuzzyroughsettheoryisanimportantformalofprocessingtheuncertaininformation．Inthefuzzyroughsetmodel,theapＧ

proximationsofanobjectmaybeaffectedbyuncertaindistributionofsamples．Consequently,acquiringeffectiveattributereducＧ

tionmaybeinfluenced．Inordertoeffectivelydefineapproximations,thispaperproposedanovelfuzzyroughsetmodelnamed

distanceratioscalebasedfuzzyroughset．Thedefinitionofsamplesbasedondistanceratioscaleisintroduced．Theinfluenceof

uncertaindistributionofsamplestoapproximationsisavoidedbycontrollingthedistanceratioscale．Thebasicpropertiesofthis

fuzzyroughsetmodelarepresentedandthenewdependentfunctionisdefined．Furthermore,thealgorithmforattributereduction

isdesigned．SVM,NaiveBayes,andJ４８wereusedastestclassifierexecutedonUCIdatasetstoverifytheperformanceoftheproＧ

posedalgorithm．TheexperimentalresultsshowthatattributereductioncanbeeffectivelyobtainedbytheproposedattributereＧ

ductionalgorithmandtheclassificationprecisionsofclassifiersareimproved．
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１　引言

高维数据普遍存在于医疗诊断、图像标注、文本挖掘等领

域[１Ｇ３].一般而言,对于特定的分类学习任务,其中的部分特

征可能是冗余或不相关的.冗余特征会使计算量过高,不相

关的特征会降低分类学习算法的分类能力.因此,选出相关

的、必要的属性具有重要意义.

粗糙集是由Pawlak于１９８２年提出的一种分析不确定性

知识的数学工具[４].粗糙集理论为数据挖掘提供了一种有效

处理冗余数据的手段.在保证数据分类能力不变的条件下,

通过知识约简去除其中的冗余信息,导出分类规则或决策.

该理论已被成功应用于特征选取、规则学习、模式识别等领

域[５Ｇ８].然而,经典粗糙集不能有效地处理数值数据.针对这

个问题,学者们提出了邻域粗糙集和模糊粗糙集的概念[９Ｇ１０].

其中,模糊粗糙集利用其模糊性和粗糙性来处理连续的特征,

而无须离散数值属性.近年来,在模糊粗糙集中,学者们提出

了许多重要的约简算法.例如,Jensen等用模糊粗糙依赖度

函数来测量属性的质量,并提出了一种快速约简的特征选择

算法[１１Ｇ１２];Hu等将信息熵引入到模糊粗糙集中,并用此来度

量条件属性与决策属性之间的依赖度[１３];Wang等提出了基



于距离测度的模糊粗糙集中的属性约简算法[１４].
近似算子是粗糙集的核心内容,如何有效地定义近似算

子是进一步进行知识发现的基础.针对数据分布的不确定性

对模糊粗糙集中近似集的影响,本文提出了基于距离比值尺

度的模糊粗糙集,定义了新的模糊依赖度函数,使用前向贪心

算法来获得约简的属性集合,并将所提算法与其他算法进行

对比实验,实验结果显示了该约简算法是可行且有效的.

２　模糊粗糙集

模糊粗糙集可有效地分析数值属性和符号属性同时存在

时信息系统的不确定性.该理论主要由粗糙集理论和模糊集

理论结合而生,具有粗糙逼近和模糊粒化的特征,从而能够直

接对数值属性进行处理.
定义１[１５](决策信息系统)　一个决策信息系统定义为

DIS＝‹U,C∪D,V,f›,其中论域U 为非空有限的对象集合;

C为条件属性集,D 为决策属性集,C∩D＝Ø;V＝ ∪
a∈A

Va 称为

值域,Va 表示属性a的值域;f 表示U×A→V 的映射函数,

∀a∈A,x∈U,f(x,a)∈Va.

定义２[１６](模糊等价关系)　已知论域U 为有限非空集

合,论域U 上的模糊关系R 称为模糊等价关系,如果R满足:
(１)R(x,y)＝１(自反性);
(２)R(x,y)＝R(y,x)(对称性);
(３)R(x,y)≥sup

z∈U
　min{R(x,z),R(z,y)}(传递性).

定义３[９](模糊粗糙集)　已知论域U 是有限非空集合,R
是U 上的模糊等价关系,F(U)是U 上的模糊幂集,则模糊集

A∈F(U)的下近似集RA(x)、上近似集RA(x)分别定义为:

RA(x)＝infy∈Umax{１－R(x,y),A(y)}

RA(x)＝sup
y∈U
　min{R(x,y),A(y)}{ (１)

定义４[１７](TＧ模)　记单元区间I＝[０,１],有二元映射函

数T:若T:I×I→I,a,b,c,d∈I满足下列条件:
(１)T(a,１)＝a(两极律);
(２)T(a,b)＝T(b,a)(交换律);
(３)T(T(a,b),c)＝T(a,T(b,c))(结合律);
(４)a≤c,b≤d⇒T(a,b)≤T(b,a)(单调律).

则称T 为I 上的三角模(或 TＧ模);若三角模 T 满足T(a,

０)＝a,则称其为SＧ模(或 TＧ余模).此外,补算子 N 是一个

从[０,１]→[０,１]的单减映射,且满足 N(０)＝１和 N(１)＝０,
其中 Ns(a)＝１－a是标准的补算子.

定义５[１８](基于 TＧ模的模糊粗糙集)　设U 是一个非空

论域,R是U 上的任意模糊关系,∀A∈F(U),则下近似集和

上近似集分别定义为:

RϑA(x)＝inf
y∈U
　ϑ(R(x,y),A(y))

RTA(x)＝sup
y∈U
　T(R(x,y),A(y)){ (２)

定义６[１９](核函数)　设U 是一个有限论域,如果实值函

数k:U×U→R满足条件:∀x,y∈U,有k(x,y)＝k(y,x),且
半正定,则称k为核函数.其中,高斯核函数为kG (x,y)＝
exp(－‖x－y‖２/２δ２),这里‖􀅰‖是x 和y 之间的欧氏

距离.
定义７[２０](核模糊粗糙集)　给定决策信息系统 DIS＝

‹U,C∪D,V,f›,RG 是论域U 上的高斯核模糊等价关系,模

糊集A∈F(U),则基于高斯核函数的模糊粗糙集下近似集和

上近似集分别定义为:

RGA(x)＝inf
y∈U
　ϑTcos

(RG(x,y),A(y))

RGA(x)＝sup
y∈U

　Tcos(RG(x,y),A(y)){ (３)

３　一种基于距离比值的模糊粗糙集

本节介绍经典模糊粗糙集中近似算子存在的问题,进而

给出改进的模糊粗糙集中的相关概念.

３．１　问题的提出

由经典模糊粗糙集的定义可知,样本隶属于它所在类的

确定性程度是由与其异类的样本集合中的最近邻的距离来度

量的.若该最近邻样本偏离其所属类的程度较大,则极有可

能导致该样本隶属于它所在类的下近似值过小;若该样本所

在类的大多数样本均选择该最近邻进行下近似相关的计算,

则会导致整体的属性依赖度过低,从而得出错误的属性约简

结果.因此,如何选取合适的样本进行下近似相关的计算成

为了一个关键问题.

例如,当 样 本 分 布 情 况 如 图 １ 所 示 时,样 本 y１ 偏 离

Class２的程度较大,根据模糊粗糙集的定义,仍然会选择样本

y１ 与样本x之间的距离来度量x 隶属于 Class１的确定性程

度.显然,在此例中,选择样本y２ 进行下近似相关计算更为

妥当.

图１　样本分布图示

Fig．１　Sampledistribution

３．２　基于距离比值尺度的样本集

本文采用高斯核函数RG(x,y)来计算样本之间的相似性:

RG(x,y)＝exp(－‖x－y‖２

σ
) (４)

则样本x与样本y 之间的伪距离可表示为[２０]:

d(x,y)＝１－RG(x,y) (５)

定义８(距离比值)　给定决策信息系统 DIS＝‹U,C∪
D,V,f›,RG 是论域U 上的高斯核模糊等价关系,论域U 被

决策属性D 划分为{D１,D２,􀆺,Dr},x∈Di,Dx
→

＝(d１,d２,􀆺,

di,􀆺,dm)(０≤i＜m,di≤di＋１,其中,di＝d(x,yi′),yi′∉Di,

yi′为di 所对应的样本)为距离x的m 个样本的距离有序向

量.距离比值ri 定义为ri＝di/di＋１,其中１≤i＜m,当di＋１＝

０时,令ri＝１.

定义９(基于距离比值尺度的样本集)　给定决策信息系

统DIS＝‹U,C∪D,V,f›,RG 是论域U 上的高斯核模糊等价

关系,论域U 被决策属性D 划分为{D１,D２,􀆺,Dr},x∈Di,

则当计算x隶属于Di 的隶属度时,令λ表示距离比值尺度,

Dx
→

对应的距离比值向量DRx
→

＝(r１,r２,􀆺,rk)(k＜m),ri 对应

的对象标识为y′i＋１,则基于距离比值尺度的样本集properY
定义为:
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properY＝{y′i＋１|ri＜λ,y′i＋１∈Dj,x∉Dj,Dj∈U/D}(６)

若properY为空,则令properY＝{y１′}.

定理１给定决策信息系统DIS＝‹U,C∪D,V,f›,若给

定距离比值尺度λ１ 和λ２(λ１＜λ２),properY１ 为λ１ 对应的基

于距离比值尺度的样本集,properY２ 为λ２ 对应的基于距离

比值尺度的样本集,则|properY１|≤|properY２|.

证明:由定义９可证.

由定理１可知,基于距离比值尺度的样本集properY 的

势会随着距离比值尺度λ的变化而变化,如果将下近似的隶

属度的选择限定在properY 集合中,则能够有效地避免偏离

样本对下近似算子的影响.此外,偏离样本集合的样本数量

一般较少,因此k的取值为较小的整数.

下文给出一个例子来说明以上的定义.

例１　给定样本x∈D１,与x异类的样本集合为Y＝{y１,

y２,􀆺,y１０},则有Dx
→

＝(d１,d２,􀆺,d１０)＝ (０．０６,０．１２,０．１３,

０．３４,０．３５,０．３５,０．３６,０．３７,０．３８,０．３９),取k＝６,则Dx
→

对应

的距离比值向量DRx
→＝(r１,r２,􀆺,r６)＝(０．５,０．９２,０．３８,

０．９７,１,０．９７),若距离比例尺度λ的取值为０．６,则基于距离

比值尺度的样本集properY＝{y２′,y４′}.若λ的取值为０．４,

则此时样本集properY＝{y４′}.若λ的取值过小,如小于

０．３８时,样本集properY＝{y１′}.由此可知,λ的取值大小控

制着样本间隶属度的差异情况,λ越小,满足条件的样本间的

差异性越大.随着λ的增大,逐渐降低满足条件的样本间的

差异性.

３．３　基于距离比值尺度的模糊粗糙集

由距离比值尺度的样本集的定义可知,距离比值尺度的

样本集properY中的样本为关键样本.基于此,给出积极样

本和消极样本的定义.其中,properY 中的积极样本表示该

样本后的 所 有 样 本 偏 离 该 样 本 所 属 类 的 程 度 均 较 小,而

properY中的消极样本表示该样本前的所有样本的偏离程度

较大.

定义１０(积极样本和消极样本)　给定样本集合 X＝
{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn},其中i表示样本xi 加入集合X 的顺

序,将第一个和最后一个加入集合中的样本分别定义为积极

样本Xfirst和消极样本Xlast,有:

Xfirst＝x１

Xlast＝xn
{ (７)

仍然以例１进行说明,当λ的取值为０．６时,poperYfirst＝

y２′表示该样本为合适 的 积 极 样 本,忽 视 的 样 本 为y１′;而

poperYlast＝y４′表示该样本为消极样本,认为该样本前的所有

样本的偏离程度较大,忽略的样本为y１′,y２′,y３′.根据积极

样本和消极样本的定义,我们给出基于距离比值尺度的模糊

粗糙集的相关定义.

定义１１(基于距离比值尺度的模糊粗糙集)　给定决策

信息系统DIS＝‹U,C∪D,V,f›,其中非空有限论域U 为

U＝{x１,x２,􀆺,xn},C为条件属性的集合,D 为决策属性.论

域U 在决策属性D 下的划分为U/D＝{D１,D２,􀆺,Dr},则距

离比值尺度λ下基于积极样本或消极样本的模糊粗糙集的下

上近似可分别定义为:

Rλ
G(Di)(x)F＝ １－R２

G(x,properYfirst)

Rλ
G(Di)(x)F＝RG(x,properYfirst){ (８)

Rλ
G(Di)(x)L＝ １－R２

G(x,properYlast)

Rλ
G(Di)(x)L＝RG(x,properYlast){ (９)

为了方便描述,下文中的定义均是基于消极样本定义的,

基于积极样本的定义类似,不再赘述.

定义１２(属性依赖度)　给定决策信息系统 DIS＝‹U,

C∪D,V,f›,其中非空有限论域U 为U＝{x１,x２,􀆺,xn},C
为条件属性集,D 为决策属性集.对于属性子集B⊆C,样本

x∈U 隶属于决策D 关于B 的正域的隶属度为:

POSλ
B(D)(x)＝sup

X∈U/D
　Rλ

GB
(X)(x) (１０)

属性依赖度定义为:

γλ
B＝

∑
x∈U

POSB(D)(x)

|U|
(１１)

性质１　给定决策信息系统DIS＝‹U,C∪D,V,f›,０＜

λ＜１,对于属性子集B１⊆B２⊆C,有POSλ
B１

(D)⊆POSλ
B２

(D).

性质２　给定决策信息系统DIS＝‹U,C∪D,V,f›,０＜

λ１＜λ２＜１,对于属性子集B⊆C,有POSλ１
B (D)⊆POSλ２

B (D).

定义１３(属性约简)　给定决策信息系统DIS＝‹U,C∪

D,V,f›,B⊆C,０＜λ＜１,那么B被称为决策信息系统的一个

约简,如果它满足:

(１)POSλ
B(D)⊆POSλ

C(D);

(２)∀b∈B,POSλ
B－b(D)≠POSλ

B(D).

定义１４(属性重要度)　给定决策信息系统 DIS＝‹U,

C∪D,V,f›,C为条件属性的集合,D 为决策属性.属性子集

B⊆C,a∈C－B,则a对B 的重要度定义为:

SIG(a,B,D)＝γλ
B∪a(D)－γλ

B(D) (１２)

根据属性重要度,按照前向搜索的策略给出基于距离比

值尺度的模糊粗糙集的属性约简算法,如算法１所示.

算法１　特征选择算法

输入:DIS＝‹U,C∪D,V,f›,ε
输出:属性约简E

１．E←Ø

２．SIGmax←０

３．foreacha∉C－E

４．　computeSIG(a,E,D)←γλ
E∪a(D)－γλ

E(D)

５．　ifSIGmax＜SIG(a,E,D)then

６．　　abest←a

７．　　SIGmax←SIG(a,E,D)

８．　endif

９．endfor

１０．if　SIGmax＞εthen

１１．　　E←E∪abest

１２．　　goto２．

１３．else

１４．　　returnE

１５．endif

４　实验结果与分析

将基于积极样本和基于消极样本的 DRFRS分别记为
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DRFRSＧF和 DRFRSＧL.为了验证所提算法的可行性及有效

性,将本文提出的基于距离比值的模糊粗糙集(DRFRSＧF与

DRFRSＧL)与经典粗糙集(CRS)和基于距离测度的模糊粗糙

集(FRSDM)进行对比.本文实验使用分类精度作为算法的

测试指标,并采用１０折交叉验证的方法,实验结果均为交叉

验证后的结果.

４．１　数据集

本文实验采用的１１个数据集均取自于 UCI机器学习数

据库,实验数据集的信息如表１所列.

表１　数据集

Table１　Dataset

Datasets Samples Attributes Classes
credit．a ６９０ １５ ２
glass ２１４ ９ ７

heart．c ３０３ １３ ５
heart．statlog ２７０ １３ ２

hepatitis １５５ １９ ２
ILPD ５８２ １０ ２

ionosphere ３５１ ３４ ２
messidor １１５１ １９ ２

wine １７８ １３ ３
sonar ２０８ ６０ ２
wdbc ５６９ ３０ ２

４．２　实验设置

为了解决经典粗糙集不能直接对数值数据进行处理的问

题,此次实验采用最小描述长度原则(MDLP)的方法对数值

数据进行离散化.此外,所用数据集中的数值属性值均被标

准化到[０,１]区间.

实验采用特征选择算法来对原始数据进行特征选择,之

后用不同的分类器对特征选择后的数据进行训练,将这一过

程进行１０折交叉验证,以确保实验的可靠性.所采用的分类

器分别为支持向量机(SVM)、朴素贝叶斯(NaiveBayes)及J４８
分类器.实验中核参数σ＝０．１５,特征选择算法中的控制参

数ε被设置为０．００５,参数k取值为１１,实验平台为 Windows

１０,使用Java１．８编程,分类算法使用 Weka３．８提供的 API.

４．３　实验结果

为了研究距离比值尺度λ与特征选择属性个数的关系及

分类精度随距离比值尺度λ的变化情况,同时验证特征约简

算法的有效性,本文实验分为３个部分,分别为验证约简属性

个数随λ的变化情况、分类精度随λ的变化情况,以及不同分

类器下的算法之间的对比实验.

４．３．１　λ与特征选择属性个数的关系

数据集hepatitis,ionosphere,wine,sonar,wdbc和heart．

statlog经特征选择后的属性个数随λ的变化情况如图２、图３
所示.

由图２和图３可知,该特征选择算法能够有效减少数据

集的属性个数,当λ∈[０,０．５)时,数据集ionosphere,sonar,

wine和 wdbc经过特征选择算法处理后的约简属性个数曲线

波动较小,当λ∈(０．５,１)时,大部分数据集下的约简属性个

数随着λ的增加而逐渐减少.

由图３可知,数据集hepatitis和heart．statlog经过特征

选择算法处理后的属性个数随λ的波动较大,而在图２中这

两个数据集的曲线仍然比较缓和.由此可知,DRFRSＧF相对

保守,而 DRFRSＧL在部分数据集下比较敏感.

图２　约简属性个数随λ的变化情况(DRFRSＧF)

Fig．２　Relationshipbetweenλandnumberofattributes(DRFRSＧF)

图３　约简属性个数随λ的变化情况(DRFRSＧL)

Fig．３　Relationshipbetweenλandnumberofattributes(DRFRSＧL)

４．３．２　分类精度随λ的变化情况

数据集 hepatitis,ionosphere,wine和sonar由特征选择

算法过滤后,在不同分类器下的分类精度随λ的变化情况如

图４－图６所示.对比不同数据集下λ取值与精度的关系,发

现不同数据集的最佳λ取值也有所不同.此外,同一数据集

在不同分类器下取得最大精度时的λ取值也有所不同,这是

由不同分类器对数据集属性的敏感程度不同造成的.

(a)DRFRSＧF

(b)DRFRSＧL

图４　分类精度accuracy随λ的变化情况(NaiveBayes)

Fig．４　Relationshipbetweenλandaccuracy(NaiveBayes)
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(a)DRFRSＧF

(b)DRFRSＧL

图５　分类精度accuracy随λ的变化情况(SVM)

Fig．５　Relationshipbetweenλandaccuracy(SVM)

(a)DRFRSＧF

(b)DRFRSＧL

图６　分类精度accuracy随λ的变化情况(J４８)

Fig．６　Relationshipbetweenλandaccuracy(J４８)

４．３．３　算法对比实验结果

经过特征选择算法后的数据集,在 NaiveBayes,SVM 及

J４８下的最优参数下的分类精度如表２－表４所列.其中,

“－”表示在当前数据集下并不能得到有效的属性约简集合,

因此无分类精度.由表２可知,本文提出的 DRFRSＧL特征

选择算法在credit．a,heart．c,heart．statlog等数据集上均能

获得较高的分类精度,且在所有数据集上的平均分类精度比

FRSDM 高１．１９％.

表２　NaiveBayes上的分类精度

Table２　AccuracyonNaiveBayes
(单位:％)

DataSet Raw RS FRSDM DRFRSＧF DRFRSＧL
credit．a ７７．６８ ７６．０９ ８１．４５ ８６．８１ ８７．１０
glass ４８．６ － ４９．０７ ４８．６０ ４８．６０

heart．c ８３．５ ８３．５ ８４．４９ ８４．８２ ８５．１５
heart．statlog ８３．７ － ８４．４４ ８４．４４ ８５．５６

hepatitis ８４．５２ ８７．７４ ８４．５２ ８４．５２ ８５．１６
ILPD ５５．６７ ５５．３３ ５５．６７ ５７．５６ ５７．５６

ionosphere ８２．６２ ９０．６ ８９．１７ ８９．４６ ８９．４６
messidor ５６．８２ ５６．３ ６２．２１ ６３．６０ ６３．４２

wine ９６．６３ ９６．６３ ９８．３１ ９６．０７ ９６．６３
sonar ６７．７９ － ７２．６ ７７．８８ ７７．４０
wdbc ９２．９７ ９３．８５ ９５．９６ ９４．５５ ９４．９０
Avg． ７５．５０ － ７７．９９ ７８．９４ ７９．１８

在SVM 下的分类精度如表３所列.

表３　SVM 上的分类精度

Table３　AccuracyonSVM
(单位:％)

DataSet Raw RS FRSDM DRFRSＧF DRFRSＧL
credit．a ８５．５１ ８５．５１ ８５．５１ ８５．５１ ８５．５１
glass ４７．６６ － ４７．６６ ４８．６０ ４８．６０

heart．c ８４．４９ ８４．８２ ８４．４９ ８５．４８ ８４．８２
heart．statlog ８３．７ － ８３．７ ８４．０７ ８５．１９

hepatitis ８０．６５ ７８．０６ ８０．６５ ８４．５２ ８２．５８
ILPD ７１．３１ ７１．３１ ７１．３１ ７１．３１ ７１．３１

ionosphere ８６．８９ ８７．７５ ８９．４６ ８７．４６ ８８．３２
messidor ６０．８２ ６０．７３ ６０．９９ ６１．６９ ６１．６９

wine ９７．７５ ９６．６３ ９７．７５ ９７．７５ ９８．３１
sonar ７０．１９ － ７５ ７５．４８ ７６．４４
wdbc ９４．９ ９４．３８ ９５．４３ ９５．９６ ９５．９６
Avg． ７８．５３ － ７９．２７ ７９．８０ ７９．８８

由 表 ３ 可 知,在 credit．a,glass,wdbc 等 数 据 集 下,

DRFRSＧF和 DRFRSＧL均获得了相同的分类精度,这是由该

分类器的性质和基于距离比值尺度的样本集合共同决定的.

在数据集heart．statlog,hepatitis和sonar下,DRFRSＧL相比

FRSDM 均有较大提高,且在所有数据集下的平均精度比

FRSDM 高.

在J４８分类器下的分类精度如表４所列.由表４可知,

在大多数数据集下,DRFRSＧL均能够获得较高的分类精度,

且在所有数据集下的平均精度比FRSDM 高０．９１％.

表４　J４８上的分类精度

Table４　AccuracyonJ４８
(单位:％)

DataSet Raw RS FRSDM DRFRSＧF DRFRSＧL
credit．a ８６．０９ ８６．２３ ８６．０９ ８６．５２ ８６．８１
glass ６６．８２ － ６７．７６ ６８．２２ ７０．０９

heart．c ７７．５６ ７６．９ ７９．８７ ７８．２２ ８１．１９

heart．statlog ７６．６７ － ８０．７４ ８０．３７ ８１．８５

hepatitis ８３．８７ ８１．２９ ８５．８１ ８５．８１ ８３．２３

ILPD ６５．４６ ６５．９８ ６５．６４ ６７．０１ ６７．０１

ionosphere ９１．４５ ９２．０２ ９１．７４ ９１．７４ ９２．０２

messidor ６４．３８ ６２．９ ６４．３８ ６５．５１ ６５．２５

wine ９３．８２ ９３．２６ ９４．３８ ９４．３８ ９５．５１

sonar ７１．１５ － ７４．５２ ７８．３７ ７７．４０

wdbc ９３．１５ ９４．９ ９４．３８ ９４．３８ ９４．７３

Avg． ７９．１３ － ８０．４８ ８０．９６ ８１．３７
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综上所述,本文提出的特征约简算法在分类器 NaiveBayes,

SVM 及J４８下均能取得较好的效果.

结束语　为了选取合适的样本以更合理地定义下近似算

子,本文提出了基于距离比值尺度的模糊粗糙集,并给出了基

于该模型的属性约简算法.实验结果证明了该算法的有效

性,且该算法在大部分数据集下具有较高的分类精度.但仍

然有些问题需要进一步探讨,如数据集对距离比值尺度的大

小是参数敏感的,如何能够针对不同的数据设置合适的泛化

参数范围,需要进一步的讨论.
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