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摘要:提出一种鲁棒性模糊粗糙集模型和属性约简算法ꎮ 考虑数据样本的局部密度并进行量化ꎬ利用量化结果评估样本在数

据集整体中的噪声程度ꎻ通过噪声程度衡量样本的权重ꎬ定义一种样本集之间的距离度量ꎬ并将样本之间的模糊相似性替换

为样本集之间的模糊相似性ꎬ提升模糊相似关系的鲁棒性ꎬ建立一种鲁棒性模糊粗糙集模型ꎻ基于所提出的鲁棒性模糊粗糙

集定义属性与类之间的依赖度ꎬ以评估属性子集的显著性ꎬ并设计一种鲁棒性模糊粗糙集的属性约简算法ꎮ 试验结果表明ꎬ
所设计的属性约简算法比现有的算法具有更强的鲁棒性和优越性ꎮ
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０　 引言

属性约简又称特征选择ꎬ是从原始数据集中选

择有效的属性子集ꎬ以提升后续学习任务的性能和

质量[１￣２]ꎮ 当前属性约简方法已广泛应用于聚类学

习、模式识别和数据挖掘等领域[３￣４]ꎮ 文献[５]提出

的模糊粗糙集理论通过分析数值型数据中的模糊

不确定性ꎬ成为属性约简的一种重要工具和方法ꎮ
然而ꎬ由于模糊粗糙集在模型计算过程中对噪

声数据具有很强的敏感性ꎬ导致它的应用性存在很

大不足ꎮ 近年来关于模糊粗糙集的鲁棒性研究受

到较多关注ꎬ基于不同的鲁棒原理提出多种鲁棒性

模糊粗糙集模型ꎬ如变量精度测度、鲁棒距离测度、
鲁棒统计测度和概率分布等ꎮ 文献[６]将变精度思

想加入模糊粗糙集中ꎬ提出变精度模糊粗糙集ꎬ该
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模型成为模糊粗糙集容噪性的一种典型模型ꎻ文献

[７]针对数据的噪声情况ꎬ提出多种鲁棒性模糊粗

糙集模型ꎻ文献[８]对模糊相似关系下的变精度模

糊粗糙集进行推广和改进ꎬ提升模糊粗糙集的容噪

性能ꎻ文献[９]通过样本的概率密度定义对象的模

糊相似度ꎬ提出一种新的鲁棒性模糊粗糙集属性约

简ꎻ文献[１０]提出一种特殊距离测度的模糊相似度

关系ꎬ并重建模糊粗糙集的上下近似集ꎬ同时为减

少噪声的影响ꎬ采用最近邻算子定义决策对属性的

依赖性以及属性约简ꎻ文献[１１]通过定义样本的局

部密度评估样本的噪声程度ꎬ并重新定义模糊粗糙

集的鲁棒性ꎬ同时也设计出对应的特征选择算法ꎻ
文献[１２]将重叠函数与变精度参数引入模糊粗糙

集ꎬ提出基于重叠函数的变精度模糊粗糙集ꎬ进一

步提升模糊粗糙集的鲁棒性ꎻ文献[１３]对变精度模

糊粗糙集进行类似的推广ꎬ并提出一种鲁棒性三支

决策模型ꎻ在文献[７]的基础上ꎬ文献[１４]提出改进

的核模糊相似关系ꎬ提出一种新的鲁棒性核模糊粗

糙集模型以及特征选择算法ꎻ文献[１５]针对优势关

系的含噪声数据ꎬ提出鲁棒性模糊优势粗糙集模

型ꎬ通过自适应属性权重的方法设计优势关系的属

性约简ꎮ
一些模糊粗糙集模型采用不同的鲁棒性原理

处理噪声ꎮ 这些措施可以总结为利用数据分布感

知噪 声[６ꎬ９ꎬ１１￣１３ꎬ１５] 和 改 进 模 糊 相 似 度 自 适 应 噪

声[７￣８ꎬ１０ꎬ１４]ꎬ然而这种处理策略也存在一定的不足ꎮ
利用数据分布感知噪声仅局限于数据的整体性ꎬ无
法精确到单个数据样本的周边分布情况ꎬ即单个样

本的噪声程度被整体数据中和ꎬ通过改进一些模糊

相似度距离方法进行评估噪声数据ꎬ都是基于样本

个体进行度量ꎬ而忽略周边样本对模糊相似度的

影响ꎮ
针对目前鲁棒性模糊粗糙集存在的一些不足ꎬ

本研究提出一种改进的鲁棒性模糊粗糙集模型ꎮ
首先ꎬ针对数据样本的分布情况ꎬ定义单个样本的

局部密度概念ꎬ对数据集的每个样本评估出对应的

噪声程度ꎬ用于定义样本的权重ꎻ其次ꎬ将样本之间

的距离度量替换为样本集之间的距离度量ꎬ并且样

本集之间的距离通过每个对象的加权和实现ꎬ其中

对象的权重就使用所定义的样本局部密度因子ꎬ使
得距离度量结果能够自适应样本的噪声程度ꎬ利用

这种新的距离度量刻画对象的模糊相似关系ꎬ提出

一种鲁棒性模糊粗糙集模型ꎻ最后ꎬ根据提出的改

进模型ꎬ定义属性与类之间的鲁棒性模糊粗糙依赖

度ꎬ并设计出一种属性约简算法ꎬ该算法可以有效

降低噪声对选定属性子集的影响ꎬ通过数值试验验

证了该模型和算法的鲁棒性和优越性ꎮ

１　 基本理论

设(ＵꎬＣꎬＤ)为一个模糊决策信息系统ꎮ 其中

Ｕ 称为非空论域ꎬ是一个对象(样本)的集合ꎻＣ 是

条件属性的集合ꎬＣ ＝Ｃｃ∪Ｃｎ(Ｃｎ 是数值型属性集ꎬ
Ｃｃ 是离散型属性集)ꎻＤ 称为决策属性集ꎬＤ ＝ {ｄ}
(ｄ 是决策属性)ꎮ ｖａ(ｘ)表示对象 ｘ(ｘ∈Ｕ)在属性

ａ(ａ∈Ｃ)的属性值ꎮ 􀭹Ｘ 称为 Ｕ 上的模糊集ꎬ􀭹Ｘ(ｘ)表
示对象 ｘ(ｘ∈Ｕ)对于 􀭹Ｘ 的隶属度ꎮ 设 Ｆ(Ｕ)表示 Ｕ
的模糊幂集ꎬ即 􀭹Ｘ∈Ｆ(Ｕ)ꎬ精确集是模糊集的一种

特殊情况ꎮ 设 Ｎ:[０ꎬ１]→[０ꎬ１] 是一个单调递减函

数ꎬ如果 Ｎ(０)＝ １ꎬ Ｎ(１)＝ ０ 并且 Ｎ(Ｎ( ｔ))＝ ｔ( ｔ∈
[０ꎬ１])ꎬ那么 Ｎ 又称为对合负数映射[１６]ꎮ

给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ 􀭹ＲＢ:Ｕ×Ｕ→[０ꎬ１]是属

性集 Ｂ 在 Ｕ 上诱导的模糊关系ꎮ 对于模糊集
􀭹Ｘ∈Ｆ(Ｕ)ꎬ ∀ｘꎬｙ∈Ｕꎬ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)表示对象 ｘ 和 ｙ 的

模糊相似度ꎬ那么模糊集 􀭹Ｘ∈Ｆ(Ｕ)在 􀭹ＲＢ 的模糊粗

糙集下、上近似分别定义为
􀭹ＲＢ

􀭹Ｘ(ｘ)＝ ｉｎｆ
ｙ∈Ｕ

ｍａｘ{Ｎ( 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ))ꎬ􀭹Ｘ(ｙ)}ꎬ

􀭹ＲＢ
􀭹Ｘ(ｘ)＝ ｓｕｐ

ｙ∈Ｕ
ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ􀭹Ｘ(ｙ)}ꎬ

式中 􀭹ＲＢ
􀭹Ｘ 和􀭹ＲＢ

􀭹Ｘ 称为模糊集 􀭹Ｘ 的模糊粗糙集[１７]ꎮ
论域 Ｕ 在决策属性集 Ｄ 上的决策类划分表示

为 Ｕ / Ｄ＝{Ｌ１ꎬＬ２ꎬ􀆺ꎬＬｒ}ꎮ 在模糊粗糙集中 Ｄ 关于

属性子集 Ｂ⊆Ｃ 的模糊正区域定义为ＰＯＳＢ(Ｄ) ＝

∪Ｌ∈Ｕ/ Ｄ
􀭹ＲＢＬꎬＤ 关于属性子集 Ｂ⊆Ｃ 的模糊依赖度定

义为 γＢ(Ｄ) ＝
｜ＰＯＳＢ(Ｄ) ｜

｜Ｕ ｜
ꎬ这里的 ｜ 􀳱 ｜ 表示集合的

基数ꎮ

２　 基于样本权重策略的鲁棒性模糊
粗糙集模型

　 　 经典模糊粗糙集模型中对象之间的近似算子

采用最大值和最小值的运算策略[２]ꎮ 该方法对分

类数据中的噪声非常敏感ꎬ例如对于含离群点的噪

声数据ꎬ最大值和最小值运算直接拉高和拉低了对

象之间的相似度ꎬ影响对象之间的模糊性刻画ꎮ 本

节将提出一种样本权重的概念ꎬ对于不同噪声程度

的数据进行权重刻画ꎬ利用对象的权重重新定义对

象之间的模糊相似性ꎬ最终提出一种鲁棒性的模糊



　 第 １ 期 李璐ꎬ等:基于数据权重的鲁棒性模糊粗糙集与属性约简 ３７　　　 　

粗糙集模型ꎮ
２.１　 基于噪声程度的样本权重评估

在邻域粗糙集模型中ꎬ邻域是对象周围相近区

域对象的集合ꎬ利用对象间的距离函数衡量不同对

象之间的相似性[１８]ꎮ 针对数值型和离散型的混合

数据ꎬ对象之间的混合欧氏距离函数定义如下ꎮ
定义 １　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｃ ＝Ｃｃ∪Ｃｎꎬ Ｂ⊆Ｃ

的混合欧氏距离定义为

ΔＢ(ｘꎬｙ)＝ ∑
∀ａ∈Ｂ

ｄａ (ｘꎬｙ) ２ ꎬ ｘꎬｙ ∈ Ｕꎬ

其中

ｄａ(ｘꎬｙ)＝
ａｂｓ(ｖａ(ｘ)－ｖａ(ｙ))ꎬ ａ∈Ｃｎ

１ꎬ ａ∈Ｃｃꎬ ｖａ(ｘ)＝ ｖａ(ｙ)

０ꎬ ａ∈Ｃｃꎬ ｖａ(ｘ)≠ｖａ(ｙ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ

式中 ａｂｓ( 􀳱)表示绝对值运算ꎮ
通过定义的距离函数ꎬ接下来可以计算样本对

象的邻域ꎬ根据邻域中的对象数量可以评估当前样

本对象在整个论域中的分布情况以及局部密度

情况ꎮ
定义 ２　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ决策类划分

Ｕ / Ｄ＝{Ｌ１ꎬＬ２ꎬ􀆺ꎬＬｒ}ꎬ对于∀ｘ∈Ｌｉꎬ ϕｋ( ｘ)表示对

象 ｘ 的 ｋ 个最近邻对象ꎬφδ(ｘ)表示 ϕｋ(ｘ)中对象 ｘ
以 δ 为半径的邻域对象(φδ( ｘ)中不包含对象 ｘ)ꎮ
定义∀ｘ∈Ｌｉ的样本局部密度为

ｌＢ(ｘ)＝
∑

ｙ∈φδ(ｘ)
ΔＢ(ｘꎬｙ)

∑
ｙ∈ϕｋ(ｘ)

ΔＢ(ｘꎬｙ)
ꎮ

样本局部密度满足 ０≤ｌＢ( ｘ)≤１ꎮ 如果对象 ｘ
为非噪声数据ꎬ例如满足 φδ(ｘ)＝ ϕｋ(ｘ)ꎬ那么此时

ｌＢ(ｘ)＝ １ꎮ 如果对象 ｘ 是一个噪声数据ꎬ那么意味

着 φδ(ｘ)⊂ϕｋ(ｘ)ꎬ即 ｌＢ(ｘ) <１ꎻ随着噪声程度加剧ꎬ
ｌＢ(ｘ)越来越小ꎬ当 φδ(ｘ)＝ ⌀时ꎬｌＢ( ｘ) ＝ ０ꎮ 因此ꎬ
可以利用决策类内部对象的局部密度反映样本的

分布信息ꎮ
然而ꎬ当数据集中对象的密度分布变化较大

时ꎬ局部密度并不能直接反映样本是否为噪声ꎮ 因

此ꎬ接下来引入局部密度因子识别噪声ꎮ
定义 ３　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ对于∀ｘ∈Ｌｉ

的局部密度为 ｌＢ(ｘ)ꎬ定义对象 ｘ 的局部密度因子为

χＢ(ｘ)＝
∑

ｙ∈ϕｋ(ｘ)

ｌＢ(ｙ)
ｌＢ(ｘ)

｜ ϕｋ(ｘ) ｜
ꎬ ( ｌＢ(ｘ) ≠ ０)ꎮ

对象的信息与其相邻对象的信息密切相关ꎮ
在定义 ３ 中ꎬ将对象的局部密度与相邻对象的局部

密度进行比较ꎬ并利用它们的比值确定当前对象是

否为噪声数据ꎮ 如果当前对象的数据分布与相邻

对象的数据分布有显著差异ꎬ即可以认为对象 ｘ 是

一个噪声数据ꎬ那么对象 ｘ 的局部密度因子将大于

１ 或小于 １ꎬ即对象的局部密度因子偏离 １ 的程度越

大ꎬ是噪声数据的程度越明显ꎮ
举例　 给定一个信息系统ꎬ如表 １ 所示ꎬ其中论

域 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘ２０}ꎬ属性集 Ｃ ＝ {ａꎬｂ}ꎬａ 和 ｂ 为

属性集 Ｃ 的两个属性ꎮ
表 １　 信息系统

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ
论域 ａ ｂ
ｘ１ ０.２６ ０.５８
ｘ２ ０.２２ ０.７１
ｘ３ ０.０８ ０.６７
ｘ４ ０.２３ ０.５４
ｘ５ ０.１４ ０.５８
ｘ６ ０.１９ ０.４２
ｘ７ ０.１８ ０.５８
ｘ８ ０.２５ ０.６３
ｘ９ ０.２５ ０.５８
ｘ１０ ０.１７ ０.５４
ｘ１１ ０.１４ ０.４６
ｘ１２ ０.２６ ０.５３
ｘ１３ ０.２５ ０.８８
ｘ１４ ０.３１ ０.９２
ｘ１５ ０.１７ ０.４６
ｘ１６ ０.２０ ０.５０
ｘ１７ ０.２７ ０.５３
ｘ１８ ０.１７ ０.４６
ｘ１９ ０.２２ ０.５８
ｘ２０ ０.２１ ０.６３

　 　 考察对象 ｘ５、ｘ１４和 ｘ１９ꎬ设 δ＝ ０.０８ꎬ ｋ＝ ４ꎬ根据定

义 ２ 可以得到

φδ(ｘ５)＝ {ｘ７ꎬｘ１０ꎬｘ１９}ꎬ
ϕｋ(ｘ５)＝ {ｘ７ꎬｘ１０ꎬｘ１９ꎬｘ２０}ꎬ

φδ(ｘ１４)＝ {ｘ１３}ꎬ
ϕｋ(ｘ１４)＝ {ｘ１３ꎬｘ２ꎬｘ８ꎬｘ２０}ꎬ

φδ(ｘ１９)＝ {ｘ１ꎬｘ４ꎬｘ５ꎬｘ７ꎬｘ８ꎬｘ９ꎬｘ１０ꎬｘ１２ꎬｘ１７ꎬｘ２０}ꎬ
ϕｋ(ｘ１９)＝ {ｘ９ꎬｘ１ꎬｘ４ꎬｘ７}ꎬ

则对象 ｘ５、ｘ１４和 ｘ１９的样本局部密度分别为

ｌＣ(ｘ５)＝
ΔＣ(ｘ５ꎬｘ７)＋ΔＣ(ｘ５ꎬｘ１０)＋ΔＣ(ｘ５ꎬｘ１９)

ΔＣ(ｘ５ꎬｘ７)＋ΔＣ(ｘ５ꎬｘ１０)＋ΔＣ(ｘ５ꎬｘ１９)＋ΔＣ(ｘ５ꎬｘ２０)
＝ ０.６５ꎬ

ｌＣ(ｘ１４)＝
ΔＣ(ｘ１４ꎬｘ１３)

ΔＣ(ｘ１４ꎬｘ１３)＋ΔＣ(ｘ１４ꎬｘ２)＋ΔＣ(ｘ１４ꎬｘ８)＋ΔＣ(ｘ１４ꎬｘ２０)
＝ ０.０７ꎬ

ｌＣ(ｘ１９)＝
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ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ９)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ１)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ４)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ７)
ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ９)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ１)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ４)＋ΔＣ(ｘ１９ꎬｘ７)

＝ １.００ꎮ

进一步地ꎬ根据定义 ３ 可以得到对象 ｘ５、ｘ１４和

ｘ１９的局部密度因子分别为

χＣ(ｘ５)＝
ｌＣ(ｘ７)
ｌＣ(ｘ５)

＋
ｌＣ(ｘ１０)
ｌＣ(ｘ５)

＋
ｌＣ(ｘ１９)
ｌＣ(ｘ５)

＋
ｌＣ(ｘ２０)
ｌＣ(ｘ５)

｜ϕｋ(ｘ５) ｜
＝ １.５４ꎬ

χＣ(ｘ１４)＝
ｌＣ(ｘ１３)
ｌＣ(ｘ１４)

＋
ｌＣ(ｘ２)
ｌＣ(ｘ１４)

＋
ｌＣ(ｘ８)
ｌＣ(ｘ１４)

＋
ｌＣ(ｘ２０)
ｌＣ(ｘ１４)

｜ϕｋ(ｘ１４) ｜
＝ ７.４６ꎬ

χＣ(ｘ１９)＝
ｌＣ(ｘ９)
ｌＣ(ｘ１９)

＋
ｌＣ(ｘ１)
ｌＣ(ｘ１９)

＋
ｌＣ(ｘ４)
ｌＣ(ｘ１９)

＋
ｌＣ(ｘ７)
ｌＣ(ｘ１９)

｜ϕｋ(ｘ１９) ｜
＝ １.００ꎮ

对象的局部密度因子偏离 １.００ 的程度越大ꎬ是
噪声数据的程度越明显ꎮ 将表 １ 中的所有对象绘制

成散点图ꎬ如图 １ 所示ꎮ 由图 １ 可以直观地观察到ꎬ
对象 ｘ５、ｘ１４和 ｘ１９的噪声程度与 χＣ( ｘ５)、 χＣ( ｘ１４)和

χＣ(ｘ１９)数值结果大致相符合ꎮ

图 １　 信息系统对象的散点图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 综合定义 ２、３ 可以看出ꎬ样本对象局部密度因

子的主要计算量集中在样本 ｋ 近邻对象的搜索ꎬ因
此计算复杂度较低ꎮ 对于大规模样本ꎬ可以对样本

集进行采样ꎬ利用采样之后的样本子集进行权重计

算和属性约简ꎮ
定义 ３ 的局部密度因子描述了信息系统对象数

据的噪声程度ꎬ接下来用来衡量对象在信息系统中

的样本权重ꎮ
定义 ４　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ∀ｘ∈Ｕ 的样

本权重定义为

ωＢ(ｘ)＝

０ꎬ ｜φδ(ｘ) ｜ ＝ ０
１ꎬ ｜φδ(ｘ) ｜ ＝ ｋ

１
｜ ｌｎ χＢ(ｘ) ｜ ＋１

ꎬ 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎬ

下文中ꎬ在不引起混淆的情况下ꎬ将 ωＢ( ｘ)简记为

ωｘꎬ同时对象ｘｉ∈Ｕ 的样本权重 ωＢ(ｘｉ)简记为 ωｉꎮ
在定义 ４ 中ꎬ当对象 ｘｉ 的 ｜ φδ(ｘｉ) ｜ ＝ ０ 时ꎬ即对

象 ｘｉ 的 ｋ 近邻范围内没有 δ 邻域对象ꎬ说明对象 ｘｉ

是一个噪声程度比较大的数据ꎬ因此设定样本权重

ωｉ ＝ ０ꎻ当对象 ｘｉ 的 ｜φδ(ｘｉ) ｜ ＝ ｋ 时ꎬ即对象 ｘｉ 的 ｋ 近

邻对象均为 δ 邻域对象ꎬ说明对象 ｘｉ 处于样本密集

区域ꎬ因此设定样本权重 ωｉ ＝ １ꎮ 处于前述二者中间

区域时ꎬ χＢ( ｘｉ ) > ０ꎬ并且 χＢ( ｘｉ ) ＝ １ 满足φδ(ｘｉ)＝

ϕｋ(ｘｉ)ꎬ通过
１

｜ ｌｎ χＢ(ｘｉ) ｜ ＋１
可以衡量样本的权重ꎮ

２.２　 基于样本权重的对象集距离

根据定义 ４ 所示的样本权重定义ꎬ接下来给出

一种对象集之间的距离度量ꎮ
定义 ５　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ设对象 ｘ∈Ｕ

和对象集 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}ꎬｙｉ 的样本权重为 ωｉꎬ定
义 ｘ∈Ｕ 与对象集 Ｙ 的样本权重距离为

ｄＢ(ｘꎬＹ)＝
ω１ΔＢ(ｘꎬｙ１) ＋ ω２ΔＢ(ｘꎬｙ２) ＋􀆺 ＋ ωｍΔＢ(ｘꎬｙｍ)

∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｉ

ꎬ

特别地ꎬ当∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｉ ＝０时ꎬ定义 ｄＢ(ｘꎬＹ)＝ ＋∞ ꎬ表示对

象 ｘ∈Ｕ 与对象集 Ｙ 之间的距离为无限远ꎮ
在定义 ５ 中ꎬ对象集 Ｙ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}中每个

对象的权重均为 １ 时ꎬ即每个对象都不为噪声数据ꎬ
那么此时

ｄＢ(ｘꎬＹ)＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ΔＢ(ｘꎬｙｉ)ꎮ

文献[９]中作者提出一种概率粒距离度量方

法ꎬ样本集之间的距离也是采用单个对象的加权和

实现ꎬ其中每个对象的权重使用的是单个对象的概

率分布ꎬ得到最终的距离度量结果ꎬ从而适应数据

粒的分布ꎮ 本研究与之类似ꎬ使用对象的噪声权重

对距离度量结果进行加权ꎬ因此可以根据数据的噪

声程度自适应地评估距离结果ꎬ可以看出所提出的

样本权重距离具有很好的鲁棒性ꎮ
定义 ６　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ设对象集 Ｘ ＝

{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}和对象集 Ｙ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}ꎬ定义对

象集 Ｘ 和对象集 Ｙ 的样本权重距离为
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ｄＢ(ＸꎬＹ)＝
０ꎬ Ｘ＝Ｙ
ＷＴ

１ＭＢ(ＸꎬＹ)Ｗ２ꎬ Ｘ≠Ｙ{ ꎬ

同时

ＷＴ
１ ＝[ω１

１ 　 ω１
２ 　 􀆺　 ω１

ｎ]ꎬ ω１
ｉ ＝

ωｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝１
ωｘｉ

ꎬ

ＷＴ
２ ＝ [ω２

１ 　 ω２
２ 　 􀆺　 ω２

ｍ]ꎬ ω２
ｉ ＝

ωｙｉ

∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｙｉ

ꎬ

ＭＢ(ＸꎬＹ)＝

ｄ１１ ｄ１２ 􀆺 ｄ１ｍ

ｄ２１ ｄ２２ 􀆺 ｄ２ｍ

⋮ ⋮ ⋮
ｄｎ１ ｄｎ１ 􀆺 ｄｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ

ｄｉｊ ＝ΔＢ(ｘｉꎬｙｊ)ꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎮ
在定义 ６ 中ꎬ通过考虑样本权重的策略计算两

对象集之间的距离ꎬ不同权重的对象对最终的对象

集距离具有不同的贡献程度ꎮ
根据定义 ６ 可以进一步推导得到

ｄＢ(ＸꎬＹ)＝ ＷＴ
１ＭＢ(ＸꎬＹ)Ｗ２ ＝

[ω１
１ 　 ω１

２ 　 􀆺　 ω１
ｎ]

ｄ１１ ｄ１２ 􀆺 ｄ１ｍ

ｄ２１ ｄ２２ 􀆺 ｄ２ｍ

⋮ ⋮ ⋮
ｄｎ１ ｄｎ２ 􀆺 ｄｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ω２
１

ω２
２

⋮
ω２

ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ω１
１ｄ１１＋ω１

２ｄ２１＋􀆺＋ω１
ｎｄｎ１

ω１
１ｄ１２＋ω１

２ｄ２２＋􀆺＋ω１
ｎｄｎ２

⋮
ω１

１ｄ１ｍ＋ω１
２ｄ２ｍ＋􀆺＋ω１

ｎｄｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ ω２
１

ω２
２

⋮
ω２

ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
ω１

ｉ ω２
ｊ ｄｉｊꎮ

性质 １　 设对象集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}和对象集

Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}ꎬ满足 ｄＢ(ＸꎬＹ)＝ ｄＢ(ＹꎬＸ)ꎮ
证明　 当 Ｘ＝Ｙꎬ ｄＢ(ＸꎬＹ)＝ ｄＢ(ＹꎬＸ)＝ ０ 成立ꎮ

当 Ｘ≠Ｙ 时ꎬ根据定义 ６ 有

ｄＢ(ＸꎬＹ) ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
ω１

ｉ ω２
ｊ ｄｉｊꎬ

ｄＢ(ＹꎬＸ) ＝∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ω２

ｉ ω１
ｊ ｄｉｊꎬ

即 ｄＢ(ＸꎬＹ)＝ ｄＢ(ＹꎬＸ)ꎬ证毕ꎮ
性质 ２　 设对象集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}和对象集

Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}ꎬ满足

ｄＢ(ＸꎬＹ)＝ ω２
１ｄＢ(Ｘꎬｙ１)＋ω２

２ｄＢ(Ｘꎬｙ２)＋􀆺＋
ω２

ｍｄＢ(Ｘꎬｙｍ)＝ ω１
１ｄＢ(ｘ１ꎬＹ)＋ω１

２ｄＢ(ｘ２ꎬＹ)＋􀆺＋
ω１

ｎｄＢ(ｘｎꎬＹ)ꎮ

证明

ｄＢ(ＸꎬＹ)＝

ω１
１ｄ１１＋ω１

２ｄ２１＋􀆺＋ω１
ｎｄｎ１

ω１
１ｄ１２＋ω１

２ｄ２２＋􀆺＋ω１
ｎｄｎ２

⋮
ω１

１ｄ１ｍ＋ω１
２ｄ２ｍ＋􀆺＋ω１

ｎｄｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ ω２
１

ω２
２

⋮
ω２

ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

[ｄＢ(Ｘꎬｙ１)　 ｄＢ(Ｘꎬｙ２)　 􀆺　 ｄＢ(Ｘꎬｙｍ)]

ω２
１

ω２
２

⋮
ω２

ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ω２
１ｄＢ(Ｘꎬｙ１)＋ω２

２ｄＢ(Ｘꎬｙ２)＋􀆺＋ω２
ｍｄＢ(Ｘꎬｙｍ)＝

ｄＢ(ＸꎬＹ)＝

ω１
１

ω１
２

⋮
ω１

ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ ω２
１ｄ１１＋ω２

２ｄ１２＋􀆺＋ω２
ｍｄ１ｍ

ω２
１ｄ２１＋ω２

２ｄ２２＋􀆺＋ω２
ｍｄ２ｍ

⋮
ω２

１ｄｎ１＋ω２
２ｄｎ２＋􀆺＋ω２

ｍｄｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

[ω１
１ 　 ω１

２ 　 􀆺　 ω１
ｎ]

ｄＢ(ｘ１ꎬＹ)
ｄＢ(ｘ２ꎬＹ)

⋮
ｄＢ(ｘｎꎬＹ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ω１
１ｄＢ(ｘ１ꎬＹ)＋ω１

２ｄＢ(ｘ２ꎬＹ)＋􀆺＋ω１
ｎｄＢ(ｘｎꎬＹ)ꎬ

证毕ꎮ
对于两个对象集之间的距离度量ꎬ常用的有

最小距离、最大距离以及平均距离[４] ꎬ然而这 ３ 种

距离度量对噪声数据非常敏感ꎮ 定义 ６ 中利用样

本噪声程度的权重参与对象集之间距离的度量ꎬ
噪声程度小的对象对计算距离的贡献程度较大ꎬ
噪声程度大的对象对计算距离的贡献程度较小ꎬ
因此对度量结果具有很好的鲁棒性ꎮ 同时也为粗

糙近似空间中粒与粒之间的距离评估提供一种新

的解决方案ꎮ
２.３　 鲁棒性模糊粗糙集模型

本节提出一种样本权重距离度量的鲁棒性模

糊粗糙集模型ꎮ
定义 ７　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ∀ｘꎬｙ∈Ｕ 对

应的邻域类分别为 φδ(ｘ)和 φδ(ｙ)ꎬ定义鲁棒性模糊

相似度
􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)＝ ｅｘｐ(－ｄＢ(φδ(ｘ)ꎬφδ(ｙ)))ꎬ

式 中ꎬ ｅｘｐ (􀅰) 为 自 然 指 数 函 数ꎮ 由 于

ｄＢ(φδ(ｘ)ꎬ φδ(ｙ))≥０ꎬ因此 ０<􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)≤１ꎮ 同时ꎬ
由于 ｄＢ(φδ( ｘ)ꎬφδ( ｙ)) ＝ ｄＢ(φδ( ｙ)ꎬφδ( ｘ))ꎬ因此

􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)＝ 􀭹ＲＢ(ｙꎬｘ)成立ꎮ
定义 ８　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ对于模糊集

􀭹Ｘ∈Ｆ(Ｕ)ꎬ􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)表示对象 ｘ 和 ｙ 的鲁棒性模糊

相似度ꎬ模糊集 􀭹Ｘ 在 􀭹ＲＢ 下的鲁棒性模糊粗糙集下、
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上近似分别定义为
􀭹ＲＢ

􀭹Ｘ(ｘ)＝ ｉｎｆ
ｙ∈Ｕ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ􀭹Ｘ(ｙ)}ꎬ

􀭹ＲＢ
􀭹Ｘ(ｘ)＝ ｓｕｐ

ｙ∈Ｕ
ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ􀭹Ｘ(ｙ)}ꎬ

式中ꎬ􀭹ＲＢ
􀭹Ｘ 和 􀭹ＲＢ

􀭹Ｘ 称为模糊集 􀭹Ｘ 的鲁棒性模糊粗

糙集ꎮ
对于分类数据集ꎬ类别 Ｌ 是一个精确集ꎬ因此

Ｌ(ｙ)＝
１ꎬ ｙ∈Ｌ
０ꎬ ｙ∉Ｌ{ ꎬ

那么下近似集可以进一步表示为
􀭹ＲＢＬ(ｘ)＝ ｉｎｆ

ｙ∈Ｕ
ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬＬ(ｙ)} ＝

ｉｎｆ
ｙ∈Ｌ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ１}∧

ｉｎｆ
ｙ∉Ｌ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ０} ＝

１∧ｉｎｆ
ｙ∉Ｌ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ０} ＝

ｉｎｆ
ｙ∉Ｌ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)}ꎬ

上近似集可以进一步表示为

􀭹ＲＢＬ(ｘ)＝ ｓｕｐ
ｙ∈Ｕ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬＬ(ｙ)} ＝

ｓｕｐ
ｙ∈Ｌ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ１}∨ｓｕｐ
ｙ∉Ｌ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ０} ＝

ｓｕｐ
ｙ∈Ｌ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)}∨０＝

ｓｕｐ
ｙ∈Ｌ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)}ꎮ

本研究提出的鲁棒性模糊粗糙集模型在计算

上下近似时ꎬ减少了信息不可靠数据样本的影响ꎬ
使用样本权重的方法计算对象之间的模糊关系ꎬ在
计算模糊近似的过程中忽略噪声样本ꎬ实现对噪声

数据的鲁棒性ꎮ
鲁棒性模糊粗糙集模型满足如下性质ꎮ
性质 ３　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ ＝ {Ｌ１ꎬ

Ｌ２ꎬ􀆺ꎬＬｒ}ꎬ那么

􀭹ＲＢ( ∩
Ｌ∈Ｕ/ Ｄ

Ｌ)＝ ∩
Ｌ∈Ｕ/ Ｄ

􀭹ＲＢＬꎬ (１)

􀭹ＲＢ( ∪
Ｌ∈Ｕ/ Ｄ

Ｌ)＝ ∪
Ｌ∈Ｕ/ Ｄ

􀭹ＲＢＬꎮ (２)

证明　 根据定义 ８ꎬ满足
􀭹ＲＢ( ∩

Ｌ∈Ｕ/ Ｄ
Ｌ)(ｘ)＝

ｉｎｆ
ｙ∈Ｕ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬｍｉｎＬ∈Ｕ/ Ｄ(Ｌ(ｙ))} ＝

ｍｉｎＬ∈Ｕ/ Ｄ{ ｉｎｆ
ｙ∈Ｕ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬＬ(ｙ)} ＝

ｍｉｎＬ∈Ｕ/ Ｄ{ 􀭹ＲＢＬ(ｘ)} ＝ ∩
Ｌ∈Ｕ/ Ｄ

􀭹ＲＢＬ(ｘ)ꎬ

因此式(１)成立ꎬ同理可以得到式(２)成立ꎮ
性质 ４　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ ＝ {Ｌ１ꎬ

Ｌ２ꎬ􀆺ꎬＬｒ}ꎬ那么

１－􀭹ＲＢＬ(ｘ)＝ 􀭹ＲＢ(１－Ｌ(ｘ))ꎬ (３)

１－􀭹ＲＢＬ(ｘ)＝ 􀭹ＲＢ(１－Ｌ(ｘ))ꎮ (４)
证明　 根据定义 ８ꎬ满足

１－􀭹ＲＢＬ(ｘ)＝

１－ ｉｎｆ
ｙ∈Ｕ

ｍａｘ{１－􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬＬ(ｙ)} ＝

ｓｕｐ
ｙ∈Ｕ

ｍｉｎ{ 􀭹ＲＢ(ｘꎬｙ)ꎬ１－Ｌ(ｙ)} ＝

􀭹ＲＢ(１－Ｌ(ｘ))ꎬ
因此式(３)成立ꎬ同理可以得到式(４)成立ꎮ

性质 ５　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ Ｌ１ꎬ Ｌ２∈Ｕ /
Ｄ 且 Ｌ１⊆Ｌ２ꎬ那么

􀭹ＲＢＬ１⊆􀭹ＲＢＬ２ꎬ (５)

􀭹ＲＢＬ１⊆􀭹ＲＢＬ２ꎮ (６)
证明　 根据鲁棒性模糊粗糙集模型的定义可

以直接得到性质 ５ 成立ꎮ
上述性质为属性约简算法的构建提供了理论

基础ꎮ
２.４　 鲁棒性模糊粗糙集的属性约简算法

在本节中ꎬ提出一种基于鲁棒性模糊粗糙集的

属性约简算法ꎮ 类似于传统的模糊粗糙集模型ꎬ接
下来提出鲁棒性模糊粗糙集的正区域以及依赖度

定义ꎮ
定义 ９　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ鲁棒性模糊

粗糙集决策属性集 Ｄ 关于条件属性集 Ｂ 的鲁棒性

模糊正区域定义为

ＰＯＳ􀭹ＲＢ
(Ｄ)(ｘ)＝ ｓｕｐ

∀Ｌ∈Ｕ/ Ｄ
􀭹ＲＢＬ(ｘ)ꎬ

式中ꎬＰＯＳ􀭹ＲＢ
(Ｄ)(ｘ)表示样本对象 ｘ 被正确分类的

程度ꎬ通过它可以进一步定义鲁棒性模糊粗糙集中

属性集的模糊依赖度ꎮ
定义 １０　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ决策属性集

Ｄ 关 于 条 件 属 性 集 Ｂ 的 模 糊 正 区 域 为

ＰＯＳ􀭹ＲＢ
(Ｄ)(ｘ)ꎬ定义 Ｄ 关于 Ｂ 的鲁棒性模糊依赖

度为

γ􀭹ＲＢ
(Ｄ)＝

∑
∀ｘ∈Ｕꎬωｘ≠０

｜ ＰＯＳ􀭹ＲＢ
(Ｄ)(ｘ) ｜

｜ Ｕ ｜
ꎮ

定义 １０ 中ꎬ鲁棒性模糊依赖度描述了属性子集

Ｂ 和决策属性集 Ｄ 之间的关系程度ꎬ同时鲁棒性模

糊依赖度的计算过滤了样本权重为 ０ 的样本ꎬ排除

了噪声数据对依赖度的贡献ꎮ 通过鲁棒性模糊依

赖度可以评估属性的重要度ꎮ
定义 １１　 给定(ＵꎬＣꎬＤ)和 Ｂ⊆Ｃꎬ∀ａ∈Ｂ 关于

Ｂ⊆Ｃ 的鲁棒性内部属性重要度 ｓｉｎ( ａꎬＢꎬＤ) 和
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∀ｂ∈Ｃ－Ｂ 关于 Ｂ⊆Ｃ 的鲁棒性外部属性重要度

ｓｏｕｔ(ａꎬＢꎬＤ)分别定义为

ｓｉｎ(ａꎬＢꎬＤ)＝ γ􀭹ＲＢ
(Ｄ)－γ􀭹ＲＢ－{ａ}

(Ｄ)ꎬ
ｓｏｕｔ(ａꎬＢꎬＤ)＝ γ􀭹ＲＢ∪{ｂ}

(Ｄ)－γ􀭹ＲＢ
(Ｄ)ꎮ

利用鲁棒性内外属性重要度作为信息系统贪

心搜索的启发式函数ꎬ接下来提出一种基于鲁棒性

模糊粗糙集的属性约简算法ꎮ
算法 １ 　 信息系统鲁棒性模糊依赖度的计算

算法

输入　 模糊决策信息系统(ＵꎬＣꎬＤ)ꎬ最近邻参

数 ｋꎬ邻域半径 δꎬ属性子集 Ｂ⊆Ｃꎮ
输出　 鲁棒性模糊依赖度 γ􀭹ＲＢ

(Ｄ)ꎮ
(１) 对于 ｘ∈Ｕꎬ计算 ｋ 近邻对象集 ϕｋ(ｘ)和邻

域对象集 φδ(ｘ)ꎻ
(２) 根据定义 ２ 和定义 ３ 计算样本局部密度

ｌＢ(ｘ)和样本局部密度因子 χＢ(ｘ)ꎻ
(３) 根据定义 ４ 计算 ｘ 的样本权重 ωＢ(ｘ)ꎻ
(４) 重复步骤(１) ~ (３)ꎬ计算每个对象∀ｘ∈Ｕ

的样本权重 ωＢ(ｘ)ꎻ
(５) 对于 ｘꎬｙ∈Ｕꎬ计算 φδ(ｘ)和 φδ(ｙ)的样本

权重距离 ｄＢ(φδ( ｘ)ꎬφδ( ｙ))ꎬ并进一步计算对象

ｘꎬ ｙ∈Ｕ 的 鲁 棒 性 模 糊 相 似 度 􀭾ＲＢ ( ｘꎬ ｙ ) ＝
ｅｘｐ( －ｄＢ(φδ(ｘ)ꎬφδ(ｙ)))ꎻ

(６) 对于 Ｕ / Ｄ＝{Ｌ１ꎬＬ２ꎬ􀆺ꎬＬｒ}ꎬ计算鲁棒性模

糊粗糙下近似集􀭹ＲＢＬｉ(１≤ｉ≤ｒ)ꎬ根据性质 ３ 得到鲁

棒性模糊正区域ＰＯＳ􀭹ＲＢ
(Ｄ)ꎻ

(７) 根据定义 １０ 计算鲁棒性模糊依赖度

γ􀭹ＲＢ
(Ｄ)ꎬ返回最终结果ꎮ
算法 １ 所示的是信息系统鲁棒性模糊依赖度计

算算法ꎬ其计算复杂度集中在步骤(２) ~ (４)ꎬ因此

整个算法 １ 的时间复杂度为 Ｏ( ｜Ｃ ｜􀅰｜Ｕ ｜ ２)ꎮ
算法 ２ 　 基于鲁棒性模糊依赖度的属性约简

算法

输入　 模糊决策信息系统(ＵꎬＣꎬＤ)ꎬ最近邻参

数 ｋꎬ邻域半径 δꎮ
输出　 属性约简子集 κꎮ
(１) κ←⌀ꎬ γ􀭹Ｒκ

(Ｄ)＝ ０ꎻ
(２) 遍历条件属性集 Ｃ 中每个属性 ｃｉꎬ １≤ｉ≤

｜Ｃ ｜ ꎬ如果 γ􀭹Ｒ{ｃｉ}
(Ｄ)>０ꎬ将当前属性 ｃｉ 记录到 κ 中ꎬ

即 κ←κ∪{ｃｉ}ꎻ
(３) 如果 γ􀭹Ｒκ

(Ｄ)≠γ􀭹ＲＣ
(Ｄ)ꎬ遍历属性集 Ｃ－κ

中每个属性 ｃｉꎬ １≤ｉ≤｜Ｃ－Ｂ ｜ ꎬ计算鲁棒性外部属性

重要度 ｓｏｕｔ(ｃｉꎬκꎬＤ)ꎬ并寻找出属性重要度最大的

属性 ｃｍａｘ ＝ ａｒｇ
ｃｉ＝Ｃ－κ

ｓｏｕｔ(ｃｉꎬκꎬＤ)ꎬ当 ｓｏｕｔ(ｃｍａｘꎬκꎬＤ) >０ꎬ

记录 κ←κ∪{ｃｍａｘ}ꎬ重复步骤(３)ꎻ
(４) 遍历属性集 κ 中每个属性 ｃｉꎬ １≤ｉ≤｜ κ ｜ ꎬ

计算鲁棒性内部属性重要度 ｓｉｎ ( ｃｉꎬ κꎬ Ｄ)ꎬ 若

ｓｉｎ(ｃｉꎬκꎬＤ)＝ ０ꎬ则 κ←κ－{ｃｉ}ꎬ并重复步骤(４)ꎬ直
到所有属性的鲁棒性内部属性重要度均不为 ０ꎻ

(５) 返回属性集 κꎮ
算法 ２ 的流程图如图 ２ 所示ꎮ 在算法 ２ 中ꎬ计

算量集中在步骤(２)和步骤(４)ꎬ根据算法 １ 的时间

复杂 度 结 果ꎬ 可 以 得 到 算 法 ２ 的 时 间 复 杂 度

为Ｏ( ｜Ｃ ｜ ２􀅰｜Ｕ ｜ ２)ꎮ

图 ２　 算法 ２ 的流程图
Ｆｉｇ.２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２

３　 试验分析

本章分别进行一系列试验评估所提出的模糊

粗糙集属性约简算法的鲁棒性和有效性ꎮ 这些试

验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统环境中仿真实现ꎬ硬件环
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境为 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ)酷睿 ｉ５￣６５００ ３.２０ ＧＨｚ 四核心四线

程 的 ＣＰＵꎬ 内 存 ８ ＧＢꎬ 试 验 算 法 使 用

ＭＡＴＬＡＢ２０２０ 进行开发实现ꎮ 本试验在 ＵＣＩ 机

器学习数据库中获取了 １０ 个应用数据集用于试

验测试ꎬ这些数据集信息如表 ２ 所示ꎮ 编号 ９ 和

１０ 为大样本高维度的数据集ꎮ 这些数据集均为离

散型和连续型混合类型ꎬ所有的连续型属性均标

准化至[０ꎬ１]ꎮ
表 ２　 试验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ
编号 数据集 对象个数 属性个数 类别

１ Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２
２ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
３ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３４ ６
４ Ｃｒｅｄｉｔ ６９０ １６ ２
５ Ｓｔａｔｌｏｇ １ ０００ ２０ ２
６ Ｗａｖｅｆｏｒｍ １ ０００ ２１ ３
７ Ｓｉｃｋ ３ ７７２ ２９ ２
８ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ７ ４９４ １６ １０
９ Ｓｗａｒｍ ２４ ０１７ ２ ４００ ２

１０ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ １３０ ０００ ２１ ０００ ７

　 　 本试验中ꎬ将提出的属性约简算法与 ５ 种近几

年提出的属性约简算法进行比较ꎬ这些对比算法

如下ꎮ
(１) 基于改进变精度模糊粗糙集的属性约简算

法[１２]ꎮ 该算法通过变精度的策略来容忍数据的噪

声ꎬ提升模糊粗糙集的属性约简性能ꎮ
(２) 基于概率粒距离度量的模糊粗糙集属性

约简算法[９] ꎮ 该算法使用概率粒距离度量来评估

样本集的近似程度ꎬ使得距离度量结果可以自适

应数据的概率分布ꎬ提升噪声数据环境的属性约

简性能ꎮ

(３) 基于噪声感知的模糊粗糙集属性约简算

法[１１]ꎮ 该算法建立在能够感知噪声的模糊粗糙集

上ꎬ使得属性约简结果具有很好的鲁棒性ꎮ
(４) 基于核模糊相似度的模糊粗糙集属性约简

算法[１４]ꎮ 该算法通过核相似关系评估对象之间的

模糊相似性ꎬ使得提出的属性约简方法具有更好的

属性选择效果ꎮ
(５) 基于特征子集划分的模糊粗糙属性约简算

法[１９]ꎮ 该算法通过对数据集的原始特征集进行划

分子集ꎬ每个特征子集赋以对应的权重ꎬ最终属性

约简时可以提升算法的鲁棒性ꎮ
这些算法分别记录为对比算法 １~５ꎮ 为了进行

更全面的算法比较ꎬ本试验使用 ２ 种分类器来评估

所选属性子集的分类性能ꎬ即朴素贝叶斯 ( ｎａïｖｅ
Ｂａｙｅｓꎬ ＮＢ) 分类器和支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)分类器ꎮ

在本试验中ꎬ参与试验的属性约简算法应用于

每个数据集ꎬ并且试验中对每个数据集都采用 １０ 倍

交叉验证ꎬ数据集被随机分为 １０ 个子集ꎮ 这 １０ 个

子集依次分别用作测试集ꎬ其余的 ９ 个子集用作训

练集ꎮ 即参与试验的属性约简算法在每个数据集

上重复属性约简试验 １０ 次ꎬ并得到 １０ 个对应的属

性子集结果ꎮ 利用每个属性约简算法对应的属性

子集在训练集上建立一个分类模型ꎮ 通过这些分

类器对测试集进行分类结果预测ꎬ记录和整理每个

属性约简算法的平均分类精度ꎬ用于各个算法的分

析和比较ꎮ
３.１　 属性约简算法的有效性验证和分析

１０ 个数据集在所有属性约简算法下所选择的

属性子集平均长度结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 属性约简子集平均长度
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔｓ

算法
平均长度 /个

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ６０.０ ３４.０ ３４.０ １６.０ ２０.０ ２１.０ ２９.０ １６ ２ ４００.０ ２１ ０００.０

对比算法 １ ３８.５ １５.０ ２７.８ １５.０ １６.０ １５.０ ２２.０ １３ ３９.５ ５３.８

对比算法 ２ ４７.０ １４.０ ２６.０ １５.０ １３.０ １６.０ １９.０ ９ ４２.６ ５９.３

对比算法 ３ ４５.０ １７.５ ２９.０ １５.０ １５.０ １４.０ ２５.０ １２ ４４.３ ５８.４

对比算法 ４ ２２.７ １３.４ ２０.５ １２.６ １４.６ １５.０ ２０.０ １３ ３３.２ ５４.６

对比算法 ５ ５０.４ ２０.０ ３５.２ １５.０ １９.０ １８.０ ２６.４ １５ ４８.６ ６９.２

本研究算法 ２５.６ １１.２ １８.６ １０.０ １２.０ １４.０ １５.２ ９ ３５.４ ４７.８

　 　 所选属性子集的 ＮＢ 和 ＳＶＭ 分类精度结果分

别如表 ４、５ 所示ꎬ其中粗体数据表示所有算法的最

优试验结果ꎮ 从表 ４、５ 的结果中可以看出ꎬ使用属

性约简算法后属性子集的分类性能优于数据集全

体属性集(原始属性集)的分类性能ꎮ 这表明在数

据集中有些属性是冗余的ꎬ所选的属性有助于提高
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分类性能ꎮ 对于两种分类器ꎬ本研究算法在 ＮＢ 分

类器下在 ８ 个数据集上取得了更好的结果ꎬ分类精

度比原始数据集和对比算法 １ ~ ５ 分别提升１７.０％、
３.４％、３.７％、２.５％、４.８％和 ３.３％ꎻ在 ＳＶＭ 分类器下

也在 ８ 个数据集上取得更好的结果ꎬ分类精度比原

始数据集和对比算法 １ ~ ５ 分别提升１８.９％、３.１％、
２.３％、１.７％、３.５％和 ３.８％ꎮ 从属性子集长度的角度

来看ꎬ本研究算法所选择的平均属性数量是最少的ꎬ
比原始数据集和对比算法 １ ~ ５ 分别降低 ９９.２％、
２２.４％、２３.９％、２８.０％、９.６％和 ３８.４％ꎮ

表 ４　 属性约简子集 ＮＢ 分类精度
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ (ＮＢ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ０.７２２ ５ ０.８０１ ８ ０.８６７ ７ ０.７８４ ８ ０.６８９ ０ ０.８３３ ３ ０.８６２ ０ ０.６７１ ０ ０.７５２ ７ ０.７０２ ６
对比算法 １ ０.８６３ ４ ０.８６７ ２ ０.９７４ ７ ０.８４２ ４ ０.７３８ ０ ０.９３９ ０ ０.９６３ ７ ０.７９０ ３ ０.８３３ ９ ０.８８７ ３
对比算法 ２ ０.８４１ ６ ０.８８４ ０ ０.９６５ ５ ０.８４２ ４ ０.７４４ ７ ０.９４２ １ ０.９７１ ５ ０.８０３ ４ ０.８１７ ９ ０.８６１ ５
对比算法 ３ ０.８８６ ５ ０.８９８ ４ ０.９７０ ８ ０.８４２ ４ ０.７６２ ５ ０.９３２ ８ ０.９６３ ５ ０.７７２ ０ ０.８５２ ４ ０.８９４ ２
对比算法 ４ ０.７８６ ３ ０.８７９ ４ ０.９６１ ５ ０.８５７ ０ ０.７５９ ０ ０.９４３ ７ ０.９６４ ３ ０.７８５ ０ ０.８０４ ９ ０.８４５ ７
对比算法 ５ ０.８６５ ２ ０.８６６ ４ ０.９５２ ３ ０.８６７ ４ ０.７１９ ０ ０.９２８ ７ ０.９５１ ８ ０.８０３ ４ ０.８４７ ３ ０.９１２ ４
本研究算法 ０.８９２ ９ ０.９２２ ０ ０.９８５ ９ ０.８９５ ８ ０.７５８ ４ ０.９５８ ２ ０.９８３ ７ ０.８２９ ０ ０.８６５ ７ ０.９０６ ９

表 ５　 属性约简子集 ＳＶＭ 分类精度
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ (ＳＶＭ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

原始属性集 ０.７４２ ９ ０.７８０ ４ ０.８７６ ８ ０.７６４ ７ ０.６７４ ０ ０.７６５ ４ ０.８３８ ７ ０.６０３ ２ ０.６８５ ９ ０.７１６ ４

对比算法 １ ０.８１４ ６ ０.８７２ ８ ０.９６３ ５ ０.８６５ ３ ０.７４２ ０ ０.８７７ ３ ０.９３８ ８ ０.８０５ ６ ０.８４８ ６ ０.８６５ ９

对比算法 ２ ０.８２６ ２ ０.８６２ ０ ０.９７１ ６ ０.８６５ ３ ０.７２４ ７ ０.８９４ ８ ０.９４６ ８ ０.８０３ ２ ０.８６５ ９ ０.８９５ ７

对比算法 ３ ０.８３６ ７ ０.８８５ ４ ０.９６７ ２ ０.８６５ ３ ０.７３７ ０ ０.８７５ ９ ０.９３８ ８ ０.８１６ ５ ０.８７１ ３ ０.９１７ ５

对比算法 ４ ０.７９４ ９ ０.８７２ １ ０.９５２ ４ ０.８７７ ９ ０.７２９ ０ ０.８７２ ０ ０.９４８ ７ ０.８２９ ７ ０.８３９ ４ ０.８４７ ３

对比算法 ５ ０.８０８ １ ０.８９６ ８ ０.９５３ ８ ０.８５４ ２ ０.７３５ ０ ０.８５４ ８ ０.９１５ ５ ０.７８４ ５ ０.８５５ ８ ０.８８２ ９

本研究算法 ０.８４２ ５ ０.８８４ ９ ０.９８１ ５ ０.８９９ ０ ０.７５７ ４ ０.８８４ ５ ０.９６８ ８ ０.８３４ ６ ０.８８５ ６ ０.９２３ ６

３.２　 属性约简算法的鲁棒性验证和分析

为了分析和验证本研究所提出属性约简算法

的鲁棒性能ꎬ分别对每个数据集随机选择 ５％和

１５％的属性值设置为噪声数据ꎬ通过取随机数的方

式设置ꎮ 若属性值介于[０ꎬ０.５)ꎬ将其修改为[０.５ꎬ
１.０]的随机值ꎻ若属性值介于[０.５ꎬ１.０]ꎬ将其修改

为[０ꎬ０.５)的随机值ꎮ 通过这种方式生成对应新的

数据集ꎬ然后将所有的属性约简算法对生成后的数

据集进行试验ꎮ ５％噪声数据下所有属性约简算法

得到的属性子集平均长度结果如表 ６ 所示ꎬ５％噪声

数据下所选属性子集的 ＮＢ 和 ＳＶＭ 分类精度结果

如表 ７、８ 所示ꎬ１５％噪声数据下所有属性约简算法

得到的属性子集平均长度结果如表 ９ 所示ꎬ１５％噪

声数据下所选属性子集的 ＮＢ 和 ＳＶＭ 分类精度结

果如表 １０、１１ 所示ꎮ

表 ６　 属性约简子集平均长度(５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔｓ (５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
平均长度 /个

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ６０.０ ３４.０ ３４.０ １６.０ ２０.０ ２１.０ ２９.０ １６.０ ２ ４００.０ ２１ ０００.０
对比算法 １ ３９.５ １６.０ ２９.２ １６.０ １６.０ １６.６ ２４.０ １４.０ ４１.７ ５５.３
对比算法 ２ ４９.０ １６.５ ２８.０ １６.０ １５.０ １８.０ ２１.０ １０.０ ４５.２ ６３.８
对比算法 ３ ４６.０ １８.５ ２９.０ １６.０ １６.０ １５.０ ２６.０ １３.０ ４６.８ ６１.５
对比算法 ４ ２５.７ １５.０ ２２.５ １３.６ １６.２ １７.２ ２２.０ １４.２ ３７.０ ５６.４
对比算法 ５ ５２.４ ２３.０ ３３.２ １６.０ ２０.０ １９.８ ２８.８ １５.０ ５１.２ ７０.６
本研究算法 ２４.６ １３.６ ２２.６ １４.０ １４.０ １５.０ １７.０ １０.０ ３７.６ ４９.４
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表 ７　 属性约简子集 ＮＢ 分类精度(５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ(ＮＢꎬ ５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ０.７０７ ９ ０.７８６ ９ ０.８５３ ２ ０.７６９ １ ０.６７４ ２ ０.８１８ ８ ０.８４７ ４ ０.６５６ ３ ０.７３７ ５ ０.６８５ ６

对比算法 １ ０.８４９ １ ０.８５３ ０ ０.９５９ ０ ０.８２８ ０ ０.７２２ ５ ０.９２４ ４ ０.９４９ ３ ０.７７５ ０ ０.８２２ ５ ０.８６９ ３

对比算法 ２ ０.８２６ ０ ０.８６９ ８ ０.９５０ ４ ０.８２８ １ ０.７３０ ０ ０.９２６ ８ ０.９６５ ９ ０.７８８ ７ ０.８０１ ４ ０.８４６ ９

对比算法 ３ ０.８７２ ２ ０.８８２ ８ ０.９５６ ６ ０.８２７ ７ ０.７４６ ８ ０.９１８ ６ ０.９４８ ５ ０.７５７ ２ ０.８４４ ６ ０.８７８ ０

对比算法 ４ ０.７７１ ５ ０.８６５ ２ ０.９４７ １ ０.８４２ ４ ０.７４３ ７ ０.９２７ ８ ０.９４９ ２ ０.７６９ ５ ０.７９３ ５ ０.８２３ ８

对比算法 ５ ０.８４９ ５ ０.８５２ ２ ０.９３８ ２ ０.８５２ ８ ０.７０３ ４ ０.９１３ ６ ０.９３７ １ ０.７８７ ８ ０.８３２ ２ ０.９０１ ６

本研究算法 ０.８７７ ５ ０.９０７ ０ ０.９７１ ２ ０.８８０ ６ ０.７４２ ８ ０.９４３ ０ ０.９５９ １ ０.８１４ ０ ０.８５３ ５ ０.８９５ ３

表 ８　 属性约简子集 ＳＶＭ 分类精度(５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ(ＳＶＭꎬ ５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ０.７２８ ６ ０.７６５ ７ ０.８６２ ４ ０.７４９ ３ ０.６５９ ５ ０.７４９ ７ ０.８２２ ９ ０.５８８ ３ ０.６５７ ６ ０.７０３ ９

对比算法 １ ０.７９９ ３ ０.８５８ ５ ０.９４８ ０ ０.８５０ ５ ０.７２６ ７ ０.８６２ ４ ０.９２３ ５ ０.７９０ ２ ０.８３５ ６ ０.８４５ １

对比算法 ２ ０.８１１ ３ ０.８４７ ８ ０.９５７ ２ ０.８５０ ３ ０.７１０ １ ０.８６０ ３ ０.９３１ ２ ０.７８８ ４ ０.８４４ ６ ０.８７７ ９

对比算法 ３ ０.８２１ ２ ０.８７０ ５ ０.９５１ ７ ０.８５０ ０ ０.７２２ ４ ０.８８１ ６ ０.９２４ ３ ０.８０１ ８ ０.８６６ ８ ０.９０４ ５

对比算法 ４ ０.７８０ ３ ０.８５６ ５ ０.９３８ ２ ０.８６３ ５ ０.７１３ ８ ０.８５６ ４ ０.９３３ ３ ０.８１５ １ ０.８２９ ３ ０.８３５ ４

对比算法 ５ ０.７９２ ７ ０.８８１ ２ ０.９３８ ５ ０.８３９ ３ ０.７２０ １ ０.８３９ ９ ０.９００ ６ ０.７６９ ４ ０.８３４ ７ ０.８７１ ５

本研究算法 ０.８２７ ５ ０.８６９ ５ ０.９６５ ９ ０.８８４ １ ０.７４１ ８ ０.８６９ ４ ０.９５３ ２ ０.８１８ ９ ０.８７３ ０ ０.９１３ ８

表 ９　 属性约简子集平均长度(１５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ ９　 Ａｖｅｒａｇｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔｓ (１５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
平均长度 /个

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ６０.０ ３４.０ ３４.０ １６.０ ２０.０ ２１.０ ２９.０ １６.０ ２ ４００.０ ２１ ０００.０

对比算法 １ ４１.２ １８.０ ３２.４ １６.０ １８.０ １９.６ ２６.０ １５.０ ４３.２ ５７.０

对比算法 ２ ５２.０ １７.５ ２９.０ １６.０ １７.０ ２０.０ ２３.０ １３.０ ４７.０ ６４.４

对比算法 ３ ４７.０ ２０.０ ３１.０ １６.０ １８.０ １８.０ ２８.０ １４.０ ４７.６ ６３.２

对比算法 ４ ２９.７ １７.０ ２６.５ １４.６ １７.２ １９.２ ２６.０ １５.２ ３８.４ ５８.８

对比算法 ５ ５３.４ ２６.０ ３６.２ １６.０ ２０.０ ２０.８ ２８.８ １５.０ ５３.０ ７１.４

本研究算法 ２６.５ １４.２ ２３.６ １４.０ １４.５ １７.０ １８.０ １２.０ ３８.８ ５０.９

表 １０　 属性约简子集 ＮＢ 分类精度(１５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ(ＮＢꎬ １５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ０.６６８ ３ ０.７４７ ０ ０.８１３ ７ ０.７２８ ４ ０.６３４ ４ ０.７７９ ３ ０.８０７ ８ ０.６１６ ６ ０.７１７ ５ ０.６７５ ６

对比算法 １ ０.８０９ ８ ０.８１３ ７ ０.９１８ ３ ０.７８８ ６ ０.６８２ １ ０.８８４ ７ ０.９０９ ８ ０.７３４ ７ ０.８０４ ８ ０.８４６ ３

对比算法 ２ ０.７８５ ４ ０.８３０ ６ ０.９１０ ３ ０.７８８ ８ ０.６９０ ３ ０.８８６ ５ ０.９２５ ３ ０.７４９ ０ ０.７９３ ４ ０.８２５ ４

对比算法 ３ ０.８３２ ９ ０.８４２ ２ ０.９１７ ４ ０.７８８ ０ ０.７０６ １ ０.８７９ ４ ０.９０８ ５ ０.７１７ ４ ０.８２２ ３ ０.８５７ １

对比算法 ４ ０.７３１ ７ ０.８２６ ０ ０.９０７ ６ ０.８０２ ８ ０.７０３ ４ ０.８８７ ０ ０.９０９ １ ０.７２９ ０ ０.７７２ ８ ０.８１２ ４

对比算法 ５ ０.８０８ ８ ０.８１２ ９ ０.８９９ ０ ０.８１３ ２ ０.６６２ ８ ０.８７３ ５ ０.８９７ ４ ０.７４７ ２ ０.８１７ ２ ０.８８７ ６

本研究算法 ０.８５７ １ ０.８８７ ０ ０.９５１ ５ ０.８６０ ４ ０.７２２ ２ ０.９２２ ８ ０.９３９ ５ ０.７９４ ０ ０.８３８ ５ ０.８８２ ７
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表 １１　 属性约简子集 ＳＶＭ 分类精度(１５％噪声数据)
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ(ＳＶＭꎬ １５％ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ)

算法
分类精度

Ｓｏｎａｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｃｒｅｄｉｔ Ｓｔａｔｌｏｇ Ｗａｖｅｆｏｒｍ Ｓｉｃｋ Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ Ｓｗａｒｍ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
原始属性集 ０.６８９ ２ ０.７２６ ０ ０.８２３ ０ ０.７０８ ９ ０.６２０ ０ ０.７０９ １ ０.７８２ １ ０.５４８ ４ ０.６４４ ２ ０.６８３ ７
对比算法 １ ０.７５９ １ ０.８１９ １ ０.９０７ ６ ０.８１０ ７ ０.６８６ ４ ０.８２２ ５ ０.８８３ ２ ０.７４９ ８ ０.８１４ ６ ０.８２６ ８
对比算法 ２ ０.７７１ ４ ０.８０８ ５ ０.９１７ ８ ０.８１０ ３ ０.６７０ ４ ０.８２０ ８ ０.８９０ ６ ０.７４８ ６ ０.８２５ ８ ０.８５１ ４
对比算法 ３ ０.７８０ ８ ０.８３０ ６ ０.９１１ ２ ０.８０９ ８ ０.６８２ ７ ０.８４２ ３ ０.８８４ ８ ０.７６２ １ ０.８５４ ８ ０.８８３ ６
对比算法 ４ ０.７４０ ７ ０.８１５ ９ ０.８９９ ０ ０.８２４ ０ ０.６７３ ６ ０.８１５ ８ ０.８９３ ０ ０.７７５ ５ ０.８０９ ６ ０.８２１ ４
对比算法 ５ ０.７５２ ３ ０.８４０ ６ ０.８９８ ２ ０.７９９ ４ ０.６８０ ２ ０.８００ ０ ０.８６０ ６ ０.７２９ ３ ０.８１２ ８ ０.８５６ ５
本研究算法 ０.８０７ ５ ０.８４９ １ ０.９４５ ３ ０.８６４ ２ ０.７２１ ２ ０.８４９ ３ ０.９３２ ６ ０.７９８ ３ ０.８６７ ９ ０.９０５ ９

　 　 通过将表 ７、８ 和表 １０、１１ 与表 ４、５ 进行比较ꎬ
可以发现当数据集中存在噪声数据时ꎬ该噪声影

响了数据的分类性能ꎬ其分类精度对应降低ꎮ 对

比 ５％和 １５％噪声数据的分类精度结果ꎬ在噪声

比例为 ５％时ꎬ本研究算法在少部分数据集下约

简子集不是最小的ꎬ少部分数据集 ＮＢ 和 ＳＶＭ
分类精度不是最高的ꎬ当噪声提升至 １５％后ꎬ本
研究算法在所有数据集下的约简子集均是最小

的ꎬ在大部分数据集下的 ＮＢ 和 ＳＶＭ 分类精度

均是最高的ꎮ 因此综合比较可以得出ꎬ本研究算

法具有更好的鲁棒性ꎬ对于噪声数据具有更低的

敏感性ꎮ
３.３　 本研究属性约简算法的参数分析

本研究所提出的鲁棒性属性约简算法包括 ２ 个

参数ꎬ分别为最近邻参数 ｋ 和邻域半径 δꎮ 这 ２ 个参

数会影响到本研究算法的有效性ꎬ本小节试验对这

２ 个参数进行分析ꎮ 为了验证参数的范围及其影

响ꎬ本试验执行了网格搜索ꎬδ 从 ０.０５ 至０.９５分别取

值ꎬ步长为 ０.０５ꎬｋ 从 ２ 至 ６ 分别取值ꎬ步长为 １ꎮ 利

用相应参数进行属性约简得到对应的平均分类精

度ꎬ将部分数据集试验结果绘制成三维图如图 ３
所示ꎮ
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图 ３　 部分数据集不同参数分类精度结果
Ｆｉｇ.３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由图 ３ 可知ꎬ参数 ｋ 和 δ 对这些数据集的分类

精度有一定影响ꎬ当 δ 增加时ꎬ对于属性约简集的

分类精度ꎬ有的数据集呈现先增加后减小的趋势ꎬ
有的数据集呈现先增加后稳定的趋势ꎬ参数 ｋ 的

增加ꎬ呈现出逐渐增加后趋于平稳的趋势ꎮ 当 δ 为

[０.３ꎬ０.４]ꎬｋ 为 ４ 或 ５ 时ꎬ所选属性子集的分类精

度在大多数数据集上都可以达到最优的分类精

度ꎮ 因此ꎬ本研究算法的最优参数可以在该范围

进行选择ꎬ同时本研究算法在 ３.１ 节和 ３.２ 节的试

验也是按照此范围进行设置ꎮ

４　 结论

本研究通过样本的噪声评估样本权重ꎬ提出

一种鲁棒性模糊粗糙集属性约简算法ꎬ本研究的

贡献体现在如下 ３ 方面ꎮ (１)本研究通过样本的

分布密度评估样本的噪声程度ꎬ通过噪声程度定

义样本在数据集中的权重ꎬ并定义对象集的权重

距离ꎮ 该距离能有效降低噪声对经典距离测量的

影响ꎮ (２)提出鲁棒性模糊粗糙集模型ꎮ 在该模

型中ꎬ通过对象集的权重距离定义对象之间的模

糊相似关系ꎬ代替传统的模糊相似关系ꎬ可以有效

降低噪声数据对模糊粗糙集上下近似逼近的影

响ꎻ(３)基于鲁棒性模糊粗糙集提出一种属性约简

算法ꎬ试验结果表明ꎬ比当前已有的属性约简算法

具有更高的鲁棒性ꎮ
在接下来的研究工作中ꎬ将进一步探索该鲁棒

性属性约简算法的增量式计算问题ꎬ以应对动态变

化的数据场景ꎮ
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