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收稿日期：２０１７０９２７；在线出版日期：２０１８０７１９．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２０９１，６１８０２０３５）、教育部人文社会科学研究青年
基金（１７ＹＪＣＺＨ２０２）、四川省科技计划项目（２０１８ＧＺ０２５３，２０１８ＪＹ０４４８）、成都信息工程大学科研基金（ＫＹＴＺ２０１６３７，ＫＹＴＺ２０１７１５，
ＫＹＴＺ２０１７５０）、成都市软科学研究项目（２０１７ＲＫ００００１２５ＺＦ，２０１７ＲＫ０００００５３ＺＦ）、成都信息工程大学中青年学术带头人科研基金
（Ｊ２０１７０１）、四川高校科研创新团队建设计划（１８ＴＤ００２７）、广西自然科学基金项目（２０１８ＧＸＮＳＦＤＡ１３８００５）、广东省重点实验室项目
（２０１７Ｂ０３０３１４０７３）资助．熊　熙，男，１９８３年生，博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为数据挖掘、机器学习和社会计
算．Ｅｍａｉｌ：ｘｉｏｎｇｘｉ＠ｃｕｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．乔少杰（通信作者），男，１９８１年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为大数
据、移动对象数据库和复杂网络．Ｅｍａｉｌ：ｓｊｑｉａｏ＠ｃｕｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．韩　楠，女，１９８４年生，博士，讲师，主要研究方向为数据挖掘．元昌安，男，
１９６４年生，博士，教授，主要研究领域为数据挖掘．张海清，女，１９８６年生，博士，副研究员，主要研究领域为数据挖掘与决策系统．李斌勇，
男，１９８２年生，博士，讲师，主要研究方向为大数据和云计算．

一种基于模糊选项关系的关键属性提取方法
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３）（广西师范学院计算机与信息工程学院　南宁　５４１００４）
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摘　要　模糊分析方法已广泛应用于医学实践包括对心理疾病的辅助诊断．属性约简方法在过滤冗余信息并提取
关键信息时起到了重要作用，使整个临床决策过程更加准确和高效．这些方法抽取的有价值信息可以从新的视角
揭示深层次医学知识．很多未经培训的参与者很难识别心理量表中选项间模糊的界线，即很难区分拥有相同意义
但程度不同的选项．临床心理学自身的模糊性和心理测量数据的模糊性都将带来噪声．如果将心理测量数据中的
属性看作信息系统的条件属性，利用降维算法可提取关键属性，从而简化对疑似患者的临床筛查过程．实际使用
时，可对提取的关键属性或者拥有高权重的属性进行重点关注，从而迅速定位拥有异常关键属性的患者，对其优先
处理．由此该文提出一种称为ＦＯＡＤ（ＦｕｚｚｙＯｐｔｉｏｎｂａｓｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｍｅｔｈｏｄ）的基于模糊选项关系的关
键属性提取方法，包括三个主要步骤：数据获取、模糊选项的选择与约简以及关键属性的排序与提取．每个参与者
样本包含若干身体症状属性，为每个属性都选择一个程度选项．选择模糊选项时须同时考虑选择该选项的样本数
量和选项的程度含义．而模糊选项约简算法作为整个方法的核心，可以将模糊选项合并到其他选项，以降低心理测
量数据中选项的模糊度．实验中采用两个真实临床数据集验证ＦＯＡＤ算法的性能．首先使用各种属性提取算法对
测试数据集进行处理，获取关键属性，然后将输出的关键属性作为条件属性，以诊断结论作为分类标签，利用逻辑
回归方法对样本数据进行分类．实验结果表明：ＦＯＡＤ算法在不增加时间复杂度的前提下能将分类准确率普遍提
高３．３％～１４．１％．虽然选项约简操作造成部分信息的损失，但是合并模糊选项使选项分布更加清晰．ＦＯＡＤ作用
下的ＬＤＡ（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）对各种参数敏感，尤其是对保留属性的个数．ＬＤＡ的预测准确率从保留
最少属性时提高６．７％，上升到保留最多属性时提高１４．１％．ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）算法选择的投影
方向会使数据方差最大，保留的信息量最多，但分类效果差．因此ＦＯＡＤ算法很难应用于提高ＰＣＡ的预测准确率，
甚至在个别情况下，出现了ＦＯＡＤ引起ＰＣＡ分类准确率降低的情况．此外，实验发现基于ＦＯＡＤ的ＬＤＡ算法比其
他属性模糊提取算法具有更高预测准确率．心理诊断数据具有明显的模糊性，一般的统计分析方法往往不能得到需
要的结果．而利用最新的模糊集和粗糙集等特殊的数据预处理方法可以消除这种数据噪声，提高临床诊断效果．
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ｌａｂｅｌｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ３．３％－１４．１％ｗｉｔｈｏｕｔｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｌｏｓｅｓｓｏｍｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｅｏｐｔｉｏｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂｅｃｏｍｅｓｃｌｅａｒｅｒｂｙｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎ．ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ（ＬＤＡ）
ｕｎｄｅｒＦＯＡＤｉｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｖａｒｉｏｕｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｏｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｅｒｖｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．
ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＬＤＡｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｆｒｏｍ６．７％ｗｈｅｎｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｌｅａｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｔｏ
１４．１％ｗｈｅｎｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｍｏｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｈｏｏｓｅｓｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍａｌｖａｒｉａｎｃｅｏｆｄａｔａａｎｄｒｅｔａｉｎｓｔｈｅｍａｘｉｍａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｐｏｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ＰＣＡｃａｎｈａｒｄｌｙｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｒｏｕｇｈ
ＦＯＡＤ．ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＰＣＡｄｅｇｒａｄｅｓｅｖｅｎｕｎｄｅｒｓｏｍｅｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ＬＤＡｂａｓｅｄｏｎＦＯＡＤｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｂｅｔｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｏｔｈｅｒｆｕｚｚｙａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｔｉｓｃｏｎｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｆｕｚｚｙｃｌｉｎｉｃａｌｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｃｄａｔａｂｙ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｓｔａｔｅ
ｏｆｔｈｅａｒｔｆｕｚｚｙｓｅｔａｎｄｒｏｕｇｈｓｅｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｃａｎｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅｏｆｄａｔａａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓｅｆｆｅｃｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｏｐｔｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｆｕｚｚｙｓｅｔｓ；ｍｅｄｉｃａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ；ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ；ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

１　引　言
近些年来，人工智能在许多复杂场景中得到广

泛应用［１］．以模糊集理论和粗糙集理论为代表的模
糊分析方法使决策过程更加准确和高效，并已用于
医学实践，其中就包括对心理疾病的诊断［２］．在模糊
分析过程中，属性约简算法和决策方法在过滤冗余
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信息并提取关键信息时起到了重要作用．从临床医
学的角度来看，这些方法抽取的有价值信息可以对
疾病进行辅助诊断，并能从新的医学视角揭示深层
次医学知识［３］．

心理疾病近年来在世界范围内迅速蔓延，成为
一种发病率较高的疾病，世界卫生组织２００９年［４］预
测世界上四分之一的人在一生中将受到心理疾病或
神经疾病的困扰．心理测试量表是评估心理疾病的
重要手段，可辅助心理医生进行相关疾病的诊断．典
型的心理量表是由若干问题组成的问卷，参与者需
要根据自身心理和精神状况给出每个问题的答案．
每个问题实际上都反映用户的一个属性，而每个属
性只有几个选项，分别表示症状的不同程度，例如严
重的、一般的、轻微的．参与者只能从这几个选项中
进行选择．
ＰＨＱ１３是一个典型心理测试量表，包含１３个

问题，每个问题有５个选项，分别表示不同症状程
度．表１是１００个样本患者分别完成ＰＨＱ１３问卷
后汇总所得到的数据，每个症状可以选择一个选项，
即范围在１到５之间的一个整数．表２表示每个选
项值所表示的症状程度．

表１　犘犎犙１３量表［５］包括１３个问题和５个选项
样本 １．胃痛２．背痛３．四肢痛 …１３．睡眠问题
样本１ ２ １ １ ２
样本２ ３ ３ ２ … １
… …

样本１００ ５ １ ５ … ２

表２　犘犎犙１３量表中每个选项值的含义
无 轻微 中度 较严重 严重
１ ２ ３ ４ ５

从这两个例子可以看到心理量表中包含可用于
诊断心理疾病的重要信息，因此，从心理量表数据中
提取关键属性主要基于如下几点考虑：

（１）很多未经培训的参与者很难识别心理量表
中选项间模糊的界线，即很难区分拥有相同意义但
不同值的选项．如果他们不能准确理解量表中问题
的意思，就会选择一些近似的选项，从而给医生确诊
病情带来障碍．这些情况都会产生冗余数据．临床心
理学自身的模糊性和心理测量数据的模糊性都将带
来噪声．因此在从模糊心理测量数据中挖掘有价值
信息和提取关键属性之前，有必要降低数据的模
糊性．

（２）虽然目前实验标准数据的维度大多只有

１０～２００维，但是对于心理医生临床诊断来说，其中
很多维度信息具有模糊性，可以将模糊选项合并到
其他选项，以降低心理测量数据中选项和属性的模
糊度；此外，属性维度较多会极大地降低心理医生诊
断病情的效率．如果将心理测量数据中的属性看作
降维算法中的特征，利用降维算法可提取关键属性，
从而简化对疑似患者的临床筛查过程．实际使用时，
可对提取的关键属性或者拥有高权重的属性进行重
点关注，从而迅速定位拥有异常关键属性的患者，并
对其优先处理．因此，基于模糊选项关系的关键属性
提取方法对挖掘心理测量数据中的有用信息具有重
要的研究意义和应用价值．

（３）诊断是一个复杂的过程，经常出现错误．构
建基于大量的心理疾病诊断数据的专家系统，对辅
助心理医生或相关专家做出相对准确的诊断决策具
有极大的帮助．

通过仔细分析模糊的心理测量数据，本文提出
一种关键属性提取方法，以辅助心理医生和相关专
家做出相对准确的诊断，主要贡献包括：

（１）提出了选项熵和选项影响度的概念．选项
熵用于描述每个选项中包含的决策信息量，选项影
响度则表示不同选项间的关联程度．

（２）提出了一种基于模糊选项关系的关键属
性提取方法ＦＯＡＤ（ＦｕｚｚｙＯｐｔｉｏｎｂａｓｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｍｅｔｈｏｄ），该方法可以从心理量表的
模糊数据中提取关键属性．该方法分为３个部分：
①从数据库提取数据并进行数据预处理；②选择并
约简模糊选项；③对属性排序并提取关键属性．

（３）基于临床数据集对ＦＯＡＤ算法进行了对比
实验，结果表明选项的约简及合并降低了选项间
的关联度，能有效改进已有属性提取算法．在不增加
时间复杂度的基础上能将分类准确率提高３．３％～
１４．１％．

２　相关工作
机器学习方法可以通过模仿人类推理过程来解

决诊断中出现的困难并辅助决策，并且类似的方法
也用于处理不确定和不完整的信息．Ｍａｓｒｉ等人［６］

提出了一种用于诊断心理健康状况的专家系统．
Ｒａｈｍａｎ等人［７］将贝叶斯网络、多层感知器、决策
树、模糊干扰系统等多种分类方法应用于糖尿病的
诊断，发现在使用不同测量手段时，这些分类方法的
准确率存在差异．Ｓｅｉｘａｓ等人［８］提出了一种用于诊
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断痴呆和轻微认知障碍的贝叶斯网络决策模型，该
模型在面对不确定性数据时的表现优于其他分类
器．Ｋｈｅｍｐｈｉｌａ等人［９］发现带反向传播学习的多层
感知器在属性约简前提下可有效诊断帕金森症．
Ｄａｂｅｋ等人［１０］提出的神经网络模型在预测焦虑、行
为紊乱、抑郁和灾后创伤等心理问题时的准确率达
到了８２．３５％．虽然利用这些机器学习方法可以完
成对包括心理疾病在内的不同疾病的诊断，但是它
们却忽略了带有模糊性的心理测量数据中包含的一
些重要特征．

属性约简［１１］，是一种处理数据的常用方法，在
许多研究领域具有重要的作用，其中包括模式识别、
机器学习和数据挖掘等．在诸多的属性提取方法中，
Ｐａｗｌａｋ的粗糙集模型［１２］提供了一种典型理论研究
框架．可以通过粗糙集理论来为模式识别［１３］选择最
适合的属性子集．粗糙属性选择又被称为属性约
简［１４］，可以在保持区分度的情况下选出最重要的特
征［１３］．近年来又出现了一些新的约简算法［１５］．Ｚｈａｏ
等人［１６］在属性约简时考虑了属性的冗余，采用基于
属性相似性的组合优化方法，将其扩展到多输出回
归方法，以达到提高约简效果的目的．Ｌｉｕ等人［１７］提
出了一种利用属性的区分度（也就是属性之间的差
异）进行约简的方法．现有约简算法都是从属性的维
度进行约简，即利用属性值产生决策值过程中所出
现的冗余数据查找多余属性，未考虑选项维度的
模糊性，并且无法指定需保留关键属性的数目，在
样本量较大时会出现属性约简效果较差的情况．
因此有必要构造一种新方法对这种模糊选项进行
约简．

典型的降维算法可用于提取数据中的关键属
性，在处理模糊性的心理测量数据时，采用基于模糊
集的降维算法可以获得更好的效果．Ｗｕ等人［１８］提
出一种基于ＬＤＡ算法的模糊降维算法，每个数据
具有不同的权重，该权重值由其重叠程度决定，从而
使该算法在许多场景下的表现优于ＬＤＡ．Ｘｕ等
人［１９］提出的算法中重新定义了模糊局部均值，使数
据的模糊分布差异最大化，从而找到最优子空间，克
服了其他模糊降维算法在处理局部模糊数据时的局
限性．Ｚｈａｏ等人［２０］在模糊降维算法中引入了马氏
随机游走和模糊隶属度的概念，可以最大程度地保
留局部与全局的统计特征，并且可以有效地查找异
常数据．现有模糊降维算法都是针对属性维度的模
糊性进行处理，却无法降低选项（即属性值）维度的
模糊性．例如表２中５个选项值具有相同的含义，而

相邻选项值所表示的程度存在模糊的差异．因此有
必要构造一种数据预处理方法以减小模糊选项对属
性提取算法性能的影响．

通过以上分析，可以发现上述算法主要关注具
有明显边界的临床数据，很少考虑带有模糊性的心
理测量数据．这类数据不仅包含具有关联性的属性，
而且拥有含义类似但程度不同的选项集．典型的属
性约简算法和模糊降维算法都很难应用于心理测量
数据中关键属性的约简与提取．

３　基础理论
本节对算法中使用的主要概念进行形式化定

义．为描述方便，首先给出文中用到的一些符号，如
表３所示．

表３　文中用到的符号
符号 含义
犝 论域
犃 模糊选项集
犗 选项集合
犗′ 保留的选项集合
μ犃 犃的隶属函数
犚σ 基于选项σ的等价关系
犎（σ） 选项σ的熵
犙（σ） 选项σ的质量
犳犽狌（狓） 样本犽中选项值狓在选项狌的隶属值
狉（σ犻，σ犼） 选项σ犻与σ犼之间的影响度
犠 影响度关系矩阵

３１　模糊选项集
不同于经典集合，模糊集用于表示一个元素属

于一个集合的程度．模糊集的特征函数被称为隶属
函数，其取值范围在０到１之间．类似地，可以给出
模糊选项集的概念．

定义１（模糊选项集）．　犝是对象的集合，其中
每个对象用狓来表示，则犝中的模糊选项集犃可定
义为

犃＝｛（狓，μ犃（狓））｜狓∈犝｝ （１）
其中μ犃（狓）是模糊选项集犃的隶属函数．隶属函数
将犝中每个对象映射到位于区间［０，１］的一个隶
属值．

μ犃：狓→μ犃（狓）∈［０，１］ （２）
通常选项集犗由多个离散值组成．模糊选项集

的概念来源于模糊集，但是二者在含义上却有差异．
模糊选项集是一种特殊的模糊集，表示一系列具有
相似属性意义而程度不同的选项集合，是模糊集在
处理心理测量数据时的一个具体应用．模糊选项集
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可以由包含等间隔选项值的初始选项集合（如表２）
生成，而普通模糊集的数据却没有该特征．

此处选项值与属性值具有相同的含义，任一属
性值都可以取选项集合中的一个选项值．

例１．　如图１所示，一个对象由若干属性组成
并且每个属性的原始值都是１到５之间的某整数
值．犗＝｛１，３，５｝是选项集合，即每个原始属性值都
可以用集合犗及其中各元素的隶属度表示．那么，
模糊选项集犃＝“属性值４的归属选项”可以表示为

犃＝｛（１，０．１），（３，０．７），（５，０．５）｝ （３）

图１　模糊选项集与隶属度

犃中每个元素都是无序离散对象．从上面的例
子可以看出，模糊选项集包含两个要素：选项集合和
隶属函数．一般隶属函数的选择较为主观，通常来源
于对历史数据的经验分析．

定义２（归一化隶属函数）．　假设隶属函数服
从正态分布，其最大值等于中心选项被某样本选中
的次数．φ（犪，犫）表示变量犪和犫是否相等：

φ（犪，犫）＝
１，犪＝犫
０，犪≠｛ 犫 （４）

则φ（狏，犪）表示向量狏中值为犪的元素个数：
φ（狏，犪）＝∑犻φ（狏犻，犪） （５）

其中，狏犻表示向量狏的第犻个元素．如果犵犽狌（狓）表示
样本犽的中心为狌的分布函数，则中心点狌的值为

犵犽狌（狌）＝φ（犞犽，狌） （６）
其中，犞犽表示向量集合犞中第犽个向量．将犵犽狌（狌）归
一化得

狀狅狉犿（犵犽狌（狌））＝犵犽狌（狌）
ｍａｘ狌（犵犽狌（狌））∈

［０，１］（７）
以狌为中心的狓归一化值为

犳犽狌（狓）＝狀狅狉犿（犵犽狌（狓））＝犵犽狌（狓）
ｍａｘ狌（犵犽狌（狌））（８）

例２．　以选项７和选项１０为中心的两个隶属
函数，它们分别在选项８的位置产生不同的隶属值，
犳犽７（８）＝０．７５，犳犽１０（８）＝０．５，这表示选项８更接近于
选项７而不是选项１０．
３２　选项数量差异

定义３（选项数量差异）．　选项数量差异表示

选项之间的整体影响程度，可以定义为

狉（σ犻，σ犼）＝｜狀（σ犻），狀（σ犼）｜
ｍａｘ（狀（σ犻），狀（σ犼））∈［０，１］（９）

其中狀（σ）表示选项σ的个数．如果选项σ犻远远多于
选项σ犼，则狉（σ犻，σ犼）的值接近于１；否则，狉（σ犻，σ犼）的
值接近于０．当两个选项接近并且很难被区分，样本
会频繁选择其中一个选项而忽略另外一个．这种情
况下，两个选项就处于彼此严重干扰的状态．

定义４（影响度关系）．　犠是犝×犞上的一个
模糊选项集，其中犝和犞分别是不同的选项集，
犝×犞｛狌∈犝，狏∈犞｝是笛卡尔乘积．犠的隶属函
数是：

犠：犝×犞→［０，１］ （１０）
（狌，狏）→犠（狌，狏） （１１）

该隶属函数表明犝中的元素狌和犞中的元素狏
之间的相互影响，可以表示为犝→犠犞，这种关系实
际上是一种二元关系．特别地，犝和犝之间的关系
可以表示为犠（犝×犝）．

定义５（影响度关系矩阵）．　影响度关系矩阵
犠表示选项集中任意两个选项之间的影响度．

犠犽＝［狑犽犻犼］狀×狀，狑犽犻犼∈［０，１］ （１２）
定义６（选项影响度）．　选项之间的影响度大

小可以用影响度关系矩阵中的元素来表示．狑犽犻犼是矩
阵犠犽中的元素，表示选项σ犻对选项σ犼的影响度，其
值为

狑犽犻犼＝犳犽σ犻（σ犼）×狉（σ犻，σ犼） （１３）
例３．　某测试数据共包含１０个样本，５个选

项，样本犽的所有属性中，选项１～５的数量如表４
所示．

表４　样本犽的选项个数
选项 样本犽的选项数量 总的选项数量
１ ６ ８０
２ ７ ３７
３ ２ ４３
４ ０ １０
５ １ ２２

求样本犽的影响度关系值狑犽
１，２和狑犽２，１．

解．假设隶属函数服从正态分布，归一化中心
值１和２分别等于：

狀狅狉犿（犵犽１（１））＝６／７＝０．８６，
狀狅狉犿（犵犽２（２））＝１．

如果犳犽２（１）＝０．７５，
则犳犽１（２）＝０．７５×０．８６＝０．６４．
根据式（９），选项影响度可以计算得到
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狉（１，２）＝狉（２，１）＝（８０－３７）／８０＝０．５４，
进而计算得到
狑犽１，２＝犳犽１（２）×狉（１，２）＝０．６４×０．５４＝０．３４４，
狑犽２，１＝犳犽２（１）×狉（２，１）＝０．７５×０．５４＝０．４０５．
狑犽１，２＜狑犽２，１，表明样本犽中，选项２对选项１的

影响度大于选项１对选项２的影响度．

４　基于模糊选项关系的关键属性提取
方法

４１　整体框架
在提出模糊选项约简方法之前，首先需要介绍

心理量表数据的表示方法．心理量表可以用狀×犿
的矩阵犜来表示，例如表１所示量表数据可以用下
面的矩阵来表示：

犜１００×１３＝
２１１…２
３３２…１
……………
５１５…

熿

燀

燄

燅２
．

同时，犜［犻］表示样本犻的属性组成的向量，如犜［１］＝
｛２，１，１，…，２｝．

心理疾病临床诊断过程中，医生会使用各种心
理测试量表来辅助诊断．本文提出一种名为ＦＯＡＤ
的方法，该方法可以利用大量心理测试数据对属性进
行排序，提取关键属性，进而用于疾病的分类预测．如
图２所示，ＦＯＡＤ方法可以分为３个主要步骤：

（１）从数据库中提取心理测试数据集并对数据
进行清理．数据集中的每个参与者样本包含若干身
体症状属性，他为每个属性都选择一个选项，以表示
症状的程度．

（２）约简冗余选项，保留主要选项，并将删除的
选项数据合并到其他选项．如图２所示，如果选项２
和选项４是冗余选项，需要合并到其他选项，则根据
选项之间的关系将所有值为２和４的属性修改为其
他值．

（３）利用典型的属性提取算法来提取关键属
性．如果同时需要对属性重要度进行排序，则可以使
用线性回归方法．

图２　基于ＦＯＡＤ算法的关键属性提取方法的工作原理

下面将详细叙述这些步骤．
４２　选择选项

量表中某属性的程度由量表选项来指定．根据
５．１节提供的ＰＴＳＤ数据集，可以统计出５个选项
分别占７５．２％、１９．５％、３．８％、１．１％和０．４％．这是
因为患病的参与者毕竟是少数，因此程度越小的选
项占比越大．但是相近选项在程度上也是近似的，其
模糊性使参与者在选择时存在误差．因此保留哪些
选项，不能完全根据选择该选项的样本数量来确定，
而应该同时考虑其程度含义．因此应该分别至少保
留一个程度较大的选项和一个程度较小的选项，其
他保留的选项根据选项间的距离来确定．选项之间

的距离定义为两个选项所表示的程度值之差的绝
对值．

算法１给出了选择选项的具体过程，如下所示．
算法１．　选择选项．
输入：犿×狊：量表矩阵犜，初始选项个数狊，保留选项个

数狊′
输出：犗′：保留选项的集合
１．ＩＦ狊′＜２ｏｒ狊′＞（狊＋１）／２ＴＨＥＮ
２．　ｒｅｔｕｒｎ；
３．ＥＮＤＩＦ
４．犿犪狓犔，犿犪狓犚←犌犲狋犕犪狓（犜）；
５．ａｄｄ犿犪狓犔，犿犪狓犚ｔｏｓｅｔ犗′；
６．ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈［１，狊′－２］ＤＯ
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７．　ＦＯＲＥＡＣＨ犼∈［１，狊］ａｎｄ犼犗′ＤＯ
８．　　犱［犼］＝ＳｅａｒｃｈＭｉｎＤｉｓｔａｎｃｅ（犗′，犼）；
９．　ＥＮＤＦＯＲ
１０．　狀犲狓狋＿犿犪狓←犕犪狓犗犳（犱）；
１１．　ａｄｄ狀犲狓狋＿犿犪狓ｔｏ狊犲狋犗′；
１２．ＥＮＤＦＯＲ
算法１的工作原理如下：
（１）为保证选项约简的效率，保留选项的个数

必须在２到（狊＋１）／２之间（第１～３行）．保留选
项的个数必须保证基本的程度含义，即至少有“无”
和“严重”两个选项．此外，约简选项以后仍然需要保
证选项含义的合理性，使删除的选项尽量等间距分
布．例如５个选项可以保留选项组合｛１，３，５｝，但是
不能保留选项组合｛１，２，５｝或者｛１，２，３，５｝．因此保
留选项个数最大为（狊＋１）／２．

（２）将所有选项分为两部分，即［１，狊／２］和
［狊／２＋１，狊］，并且分别查找两部分中拥有最大数
量的选项犿犪狓犔和犿犪狓犚（第４行），从而保证约简后
的选项集合涵盖了两种基本的程度含义．

（３）将犿犪狓犔，犿犪狓犚加入到犗′中（第５行）．
（４）在剩余选项中查找其他狊′－２个需要保留

的选项（第６行）．
（５）对不在犗′中的选项进行处理（第７行）．
（６）计算该选项与犗′中所有选项的最小距离为

犱［犼］（第８行）．
（７）获得犱中最大元素并加入到犗′中（第１０～

１２行），使得犗′中元素之间的距离尽量大．
上述选择选项的方法同时考虑选项的含义和选

项在整个数据集中的真实分布，因此保留选项集同
时具有主观性和客观性，而不仅仅是基于经验进行
选择．图３是选择选项的示意图，其中犗＝｛１，２，３，
４，５，６，７｝，需保留４个选项．

图３　选择选项流程示意图
４３　模糊选项约简

通常任意两个选项间存在关联，基于这一考虑，
本文提出的模糊选项约简方法通过合并模糊选项以
降低心理量表数据的选项模糊度．该方法可以降低

参与者在面对模糊选项时随机选择所带来的误差，
更能反映样本个体的真实情况．

当确定需要删除的选项之后，这部分选项可以
合并到其他选项．犗和犗′分别表示初始选项集和保
留选项集，则犗″＝犗－犗′表示删除选项集．

对一个需删除的选项σ∈犗″，保留选项集中每
一个选项σ犼对它的影响度可以表示为狑（σ犼，σ），那

么σ修改为σ犼的比例为μ＝狑（σ犼，σ）∑
狀犗′

犽＝１
狑（σ犽，σ）．

参与者犻选择选项σ的个数为狀犃＝φ（犜［犻］，σ），其
中，犜［犻］是参与者犻的属性向量．修改为σ犼的选项σ
的个数为狀犼＝狀犃×μ，犼∈犗′－σｍａｘ，其中，σｍａｘ表示
犗′中影响度最大的选项．向下取整保证σ尽量修改
为影响度最大的的选项σｍａｘ．因此，选项σ修改为
σｍａｘ的个数为

狀ｍａｘ＝狀犃－∑犼∈犗′－σｍａｘ狑（σ犼，σ） （１４）
算法２给出了模糊选项的约简过程，如下所示．
算法２．　模糊选项约简．
输入：犗：初始选项集，犗′：保留选项集，犜：量表矩阵（犿×狊）
输出：犜′：合并选项后的量表矩阵
１．犗″←犗－犗′
２．ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈［１，犿］ＤＯ
３．　ＦＯＲＥＡＣＨσ∈犗″ＤＯ
４．　　狀犃←φ（犜［犻］，σ）；
５．　　ＦＯＲＥＡＣＨσ犼∈犗′ＤＯ
６．　　　狑（σ犼，σ）←犆犪犾犮犐狀犳犾狌犲狀犮犲（σ犼，σ）；
７．　　ＥＮＤＦＯＲ
８．　　σｍａｘ←使狑（σ犼，σ）最大的选项；

９．　　狊狌犿σ←∑
狘犗′狘

犽＝１
狑（σ犽，σ）；

１０．　　　ＦＯＲＥＡＣＨσ犼∈犗′－σｍａｘＤＯ
１１．　　　　狑（σ犼，σ）←犆犪犾犮犐狀犳犾狌犲狀犮犲（σ犼，σ）；
１２．　　　　μ←狑（σ犼，σ）／狊狌犿σ；
１３．　　　　狀犼←狀犃×μ；
１４．　　　　犔犪犫犲犾＿犼（犜［犻］，σ，σ犼，狀犼）；
１５．　　　ＥＮＤＦＯＲ
１６．　　　狀σｍａｘ←狀犃－∑犼∈犗′－σｍａｘ

狑（σ犼，σ）；

１７．　ＥＮＤＦＯＲ
１８．ＥＮＤＦＯＲ
１９．ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈［１，犿］ＤＯ
２０．　ＦＯＲＥＡＣＨ犼∈［１，狊］ＤＯ
２１．　　ＩＦ犜［犻，犼］ｌａｂｅｌｅｄａｓ犆犺犪狀犵犲＿犽ＴＨＥＮ
２２．　　　犜［犻，犼］←σ犽；
２３．　　ＥＮＤＩＦ
２４．　ＥＮＤＦＯＲ
２５．ＥＮＤＦＯＲ
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算法２中，输入参数犜是犿×狊的矩阵，表示包
含犿个样本和狊个属性的数据集．

算法２的基本思想为
（１）犗″是犗′的补集，保存了需要删除的选项（第

１行）．
（２）对某样本中需要删除的选项，逐一标记该选

项对应的属性值需要修改为哪个保留选项（第２～
１８行）．

（３）根据式（１３）计算每个保留的选项对该删除
选项的影响度（第５～７行）．

（４）将影响度最大的选项记为σｍａｘ（第８行）．
（５）计算所有保留选项的影响度之和（第９行）．
（６）标记该删除选项对应的属性需修改为除

σｍａｘ以外的哪个保留选项（第１０～１５行）．
（７）第１３行是向下取整，为保证所有属性值都

可以得到处理，此处将该删除选项对应的剩余未标
记属性标记为σｍａｘ（第１６行）．

（８）修改所有待删除选项为标记的保留选项
（第１９～２５行）．

考虑到所有选项都会对删除选项产生影响，尤
其是样本的属性值较为分散，即各选项的数量较为
接近时，这种影响更为明显．因此第９行需要计算所
有保留选项对选项σ的影响度之和，而不仅仅是相
邻保留选项对σ的影响度之和．

５　实验与结果
５１　数据集介绍

为验证ＦＯＡＤ算法的性能，实验中采用四川大
学华西医院提供的两个数据集，分别是：

（１）ＰＴＳＤ数据集．通过使用ＰＨＱ１３量表，可
以评估２０１３年四川宝兴地震后六个月时幸存者的
ＰＴＳＤ（ＰｏｓｔＴｒａｕｍａｔｉｃＳｔｒｅｓｓＤｉｓｏｒｄｅｒ，创伤后应
激障碍）状况和躯体症状［５，２１］．ＰＨＱ１３量表是一个
自评量表，其中包括１３个问题，分别用于评估１３种
躯体症状的程度．针对每一个问题，每个参与者需要
从五个选项中选出一个合适的选项以表示他在该属
性上的严重程度．这五个选项分别是：①没有困扰，
②有点困扰，③有中度困扰，④有较大困扰，⑤有很
大困扰．ＰＨＱ１３量表在中国已经被证明具有令人
满意的可信度和一致度［２２］．删除冗余数据后，该数
据集包括３０９９个有效样本，其中５１．９％为女性，
８７．５％是汉族，拥有从１４岁到９１岁的年龄跨度．睡
眠问题、感觉疲乏、恶心与消化道不适这三种症状因

其与ＰＴＳＤ有较大的关联值［５］，被认为对ＰＴＳＤ的
发病有最直接的影响．表５是ＰＴＳＤ数据集的结构，
与表１不同的地方在于每个样本都包含针对各种症
状得到诊断结论，其中诊断结论的０表示未患病，
１表示患病．

（２）精神障碍数据集．该数据集来源于四川省
青少年的流行病调查项目［２３］，该项目的目的是了解
精神疾病的各种症状行为的发生率并查找高风险因
素．２０７５２位６至１６岁的青少年参与了本次测试，
他们首先要回答ＣＢＣＬ问卷（Ａｃｈｅｎｂｅｎｃｈ儿童行为
问卷），最终在与心理医生的面谈中得到确诊．中文
ＣＢＣＬ问卷包括１１３个问题，每个问题包括３个选
项，分别是：①无，②一般，③经常．每个参与者需要
依据近两个月的表现来为每个问题选择一个选项．
ＣＢＣＬ中包括了对多种精神疾病的分析，为缩小研
究范围，只提取了与攻击行为相关的２３个问题与数
据．与ＰＴＳＤ数据集类似，该数据集也包含基于症
状的诊断结论．

表５　犘犜犛犇数据集的结构
样本１．胃痛２．背痛３．四肢痛…１３．睡眠问题诊断结论
样本１ ２ １ １ ２ ０
样本２ ３ ３ ２ … １ ０
… …

样本１００５ １ ５ … ２ １

基于这两个心理量表数据集的诊断过程可以表
示为信息系统犛＝｛犝，犆∪犇，犞，犳｝．其中犇是决策
属性集，即诊断结果，可以取０和１，分别表示诊断
为无病与有病；犆是条件属性集，ＰＴＳＤ数据集中包
含１３个条件属性（｜犆｜＝１３），而攻击行为数据集包
含２３个条件属性（｜犆｜＝２３）．∪犪∈犆∪犇犞犪由犞犪组成，
其中犞犪表示属性犪的值域，在ＰＴＳＤ数据集中取１
到５（条件属性）或者０和１（决策属性），在攻击行为
数据集中取１到３（条件属性）或者０和１（决策属
性）．犳表示决策函数．表６给出了两个数据集的概
要信息．

表６　两个数据集的概述信息
数据集 ＰＴＳＤ 攻击行为

采用的量表 ＰＨＱ１３ ＣＢＣＬ
样本数 ３０９９ ２０７５２
属性数 　１３ 　２３
选项数 　５ 　　３

５２　对比算法
本文将ＦＯＡＤ方法进行数据预处理后的数据

作为输入，对比验证该方法对ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
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ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，主成份分析法）［２４］和ＬＤＡ（Ｌｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，线性降维分析法）［２５］这两
种算法降维后的分类性能的影响，从而验证ＦＯＡＤ
方法的有效性．为了对属性进行排序，对比的算法中
还包括线性回归法．同时，作为一种数据预处理方
法，选项约简与属性约简分别针对不同的数据维度
进行处理，因此采用以下两种基于粗糙集的属性约
简算法进行对比：

（１）ＳＰＳＦＬＡＲ（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＦｅａｔｕｒｅ
ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＬｅａｓｔＡｎｇｌｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，基于最小角度回
归的相似性保留特征提取法）［１６］．在属性约简时考
虑了属性的冗余，采用基于属性相似性的组合优化
方法，并将其扩展到多输出回归方法，以达到提高约
简效果的目的．

（２）ＱＩＦＳ［１７］（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，基于信息质量的特征提取法）．
利用属性的区分度（也就是属性之间的差异）进行
约简．

为进一步验证基于ＦＯＡＤ的属性提取算法的
分类性能，将采用以下属性模糊提取算法进行对比：

（１）ＦＤＡ（ＦｕｚｚｙＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，模糊降
维分析法）［１８］．与传统的ＬＤＡ不同，ＦＤＡ中每个数
据具有不同的权重，该权重值由其重叠程度决定，这
使得ＦＤＡ在许多场景下的表现优于ＬＤＡ．

（２）ＦＬＭＤＡ（ＦｕｚｚｙＬｏｃａｌＭｅａｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，模糊局部均值降维分析法）［１９］．ＦＬＭＤＡ
算法重新定义了模糊局部均值，使数据的模糊分
布差异最大化，从而找到最优子空间，克服了ＦＤＡ
等传统模糊降维算法在处理局部模糊数据时的局
限性．

（３）ＭＦＬＤＡ（ＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓＦｕｚｚｙＬｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，马氏随机游走的模糊线性降
维分析法）［２０］．该算法同时引入了马氏随机游走和
模糊隶属度的概念，可以最大程度地保留局部与全
局的统计特征，并且可以有效地查找异常数据．

表７是上述所有算法的主要特征的联系与区别．
表７　对比算法的主要特征

对比算法 是否基于粗糙集 是否基于模糊集 特点
ＦＯＡＤ＋ＰＣＡ 否 是 尽可能保留原特征
ＦＯＡＤ＋线性回归 否 是 属性排序
ＦＯＡＤ＋ＬＤＡ 否 是 类间差异最大
ＳＰＳＦＬＡＲ 是 否 多输出回归
ＱＩＦＳ 是 否 引入属性区分度
ＦＤＡ 否 是 引入数据权重
ＦＬＭＤＡ 否 是 数据的模糊分布差异最大化
ＭＦＬＤＡ 否 是 引入马氏随机游走

５３　测试方法
本文提出的方法可以降低心理测量数据中选项

的模糊度，获得在诊断过程中起决定作用的关键属
性．将采用以下步骤比较上述各种算法的属性提取
效果：

（１）使用表７的各种属性提取算法对测试数据
集进行处理，获取关键属性．

（２）以步骤（１）输出的关键属性作为条件属性，
以诊断结论作为分类标签，利用逻辑回归方法对样
本数据进行分类．

（３）对比不同的属性提取算法的预测（分类）准
确率，其中预测准确率定义为

犃犮犮狌狉犪犮狔＝犖ｒｉｇｈｔ／犖，
其中犖ｒｉｇｈｔ分别表示诊断正确的样本，犖表示总样本．

测试过程中采用十折交叉验证法去除不相干因
素对结果的影响．
５４　犉犗犃犇预处理效果对比

在使用ＰＴＳＤ数据集和攻击行为数据集时分

别保留三个选项和两个选项．图４和图５分别展示
了不同算法在两个数据集中对比的结果．

如图４和图５所示，ＦＯＡＤ算法使属性提取算
法提高了至少７．１％的预测准确率，其中唯一的例
外是ＰＣＡ算法．ＰＣＡ算法是一种无监督算法，选择
的投影方向会使数据方差最大，保留的信息量最多，
但分类效果差，因此ＦＯＡＤ算法很难应用于提高
ＰＣＡ的预测准确率．在图５（ｂ）的个别情况下，出现
了ＦＯＡＤ引起ＰＣＡ分类准确率降低的情况．总体
上看，虽然选项约简操作造成部分信息的损失，但
是合并模糊选项使选项分布更加清晰．此外，ＬＤＡ
对各种参数敏感，尤其是对保留属性的个数．ＬＤＡ
的预测准确率从保留最少属性时的提高６．７％上
升到保留最多属性时的提高１４．１％．由于线性回
归不是一种典型属性提取算法，其性能起伏很大，
其准确率提高值在７．１％到９．４％的范围内上下
波动．
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图４　三种属性提取算法在不同规模的训练集中的分类准确率

图５　三种属性提取算法在保留不同数量属性时的分类准确率

图６　ＦＯＡＤ方法与基于粗糙集的属性约简方法的对比

５５　属性约简算法对比
图６是基于ＦＯＡＤ方法与两种基于粗糙集的

属性约减方法的性能对比，可以发现ＦＯＡＤ方法的
预测准确率提高了３．３％～４．７％．心理测量数据中
的模糊选项对预测准确率具有较大影响，因此基于
模糊选项关系的ＦＯＡＤ方法比基于粗糙集的属性

约减方法更能消除数据中的冗余关系．
５６　属性模糊提取算法对比

图７　属性模糊提取算法的分类准确率比较

图７展示了在保留５个属性的条件下，５．２节
中不同模糊降维方法的预测准确率的对比结果．基
于ＦＯＡＤ的ＬＤＡ算法比其他属性模糊提取算法
具有更好预测准确率．ＰＣＡ算法降维时保留了最多
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信息量，却使分类准确率降低，因而基于ＦＯＡＤ的
ＰＣＡ算法表现也最差．ＬＤＡ（ＦＯＡＤ）算法与ＰＣＡ
（ＦＯＡＤ）算法之间存在较大差距，分别为２３．７％
（ＰＴＳＤ数据集）和１７．５％（攻击行为数据集）．虽然
线性回归（ＦＯＡＤ）比ＬＤＡ（ＦＯＡＤ）的准确率低
６．８％（ＰＴＳＤ数据集）和１１．３％（攻击行为数据集），
但是它可以对所有属性进行排序，而不仅局限于输
出关键属性．其他模糊降维算法虽然引入了模糊处
理方法，但是仍然未考虑选项间的模糊关系，因此分
类效果与ＬＤＡ（ＦＯＡＤ）算法相比较差．

属性个数和选项个数往往是有限的，比如
ＰＨＱ１３量表中有１３个属性和５个选项，因此在忽
略这两个参数的情况下可以得到ＦＯＡＤ的时间复
杂度为犗（狀２）．进而可以得到这几种属性模糊提取
算法的时间复杂度都是犗（狀２）．图８分别比较了不
同属性模糊提取算法在两个数据集中的时间消耗，

图８　属性模糊提取算法的时间比较

其中ＰＴＳＤ数据集以秒作为时间单位，而攻击行为
数据集的时间以分计算．可以发现ＦＯＡＤ算法需要
在其他属性提取算法的基础上消耗额外的时间，比
如选项合并，因而其效率略低于其他算法．线性回归
（ＦＯＡＤ）的预测准确率和时间消耗都优于ＰＣＡ
（ＦＯＡＤ），原因是ＰＣＡ降维时保留了最多的信息量
而使分类效果最差，同样ＦＬＭＤＡ的预测准确率和
时间消耗均优于ＭＦＬＤＡ．鉴于选项约简操作比较
耗时，三种基于ＦＯＡＤ的模糊算法相比其他三种算
法消耗时间更多，在两个数据集上需要多耗时至少
５．８ｓ和３．０ｍｉｎ．

为对比算法的稳定性，可以在测试数据中人为
加入噪声数据．首先生成犿′×狊的随机噪声数据，其
中犿′和狊分别表示噪声样本数量和属性数量．犿′＝
犿ε，其中ε是噪声数据占原始数据的比例．这些噪
声数据都具有错误的决策属性，即错误的诊断结论．
图９是不同的属性模糊提取算法在两个数据集中的
稳定性比较，可以看到经过ＦＯＡＤ预处理后的
ＬＤＡ算法的稳定性明显优于其他几种算法．ＬＤＡ
（ＦＯＡＤ）算法在ε较小时下降缓慢，随后在２０％～
３０％的区间内下降迅速，最后又趋于平稳．在整个
１０％～５０％的区间内仅下降了约５％的预测准确
率．即使存在大量的噪声（ε＝５０％），其预测准确率
仍然较高．这是因为ＦＯＡＤ方法通过降低选项的模
糊性减少了错误决策，使ＦＯＡＤ具有一定的容错
率，在包含一定比例的噪声数据时仍然具有良好的
预测准确率．随着ε的增大，其他几种算法的预测准
确率持续快速下降，在噪声数据比例达到５０％时已
无法正常工作．

图９　属性模糊提取算法的稳定性比较
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６　总　结
本文引入了选项熵和选项影响度的概念，用于

描述选项间的关系与分布．为去除心理测量数据中
的冗余数据，本文提出了一种称为ＦＯＡＤ的基于模
糊选项关系的关键属性提取方法．对比实验的结果
显示：该方法与其他典型算法具有相似的时间复杂
度，但却能有效提高分类准确率．

心理疾病的诊断数据具有明显的模糊性，一般
的统计分析方法往往不能得到需要的结果，利用模
糊集和粗糙集方法对数据进行预处理可以消除这种
数据噪声．未来可以进一步将知识表示与模糊推理
应用于心理疾病诊断，以获得更加精确的诊断结论．
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ｓｕｒｖｉｖｏｒｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｈｅＬｕｓｈａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅｉｎＣｈｉｎａ：Ａ
ｓｉｘｍｏｎｔｈｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌｓｔｕｄｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｓｙｃｈｏｓｏｍａｔｉｃ
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ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎＭｅｎｔａｌＨｅａｌｔｈＤｉａｇｎｏｓｔｉｃＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍ／／
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４９９
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［９］ＫｈｅｍｐｈｉｌａＡ，ＢｏｏｎｊｉｎｇＶ．Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓｄｉｓｅａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＷｏｒｌｄＡｃａｄｅｍｙ
ｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，６４：１５１８
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
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Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１７７（１）：３２７

［１３］ＷａｎｇＣＺ，ＱｉＹ，ＳｈａｏＭ，ｅｔａｌ．Ａｆｉｔｔｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｆｅａｔｕｒｅ
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ｄｉｓｏｒｄｅｒｓｉｎ６－１６ｙｅａｒｏｌｄｓｔｕｄｅｎｔｓｉｎＳｉｃｈｕａｎｐｒｏｖｉｎｃｅ，
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１０２１期 熊　熙等：一种基于模糊选项关系的关键属性提取方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犡犐犗犖犌犡犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犙犐犃犗犛犺犪狅犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａ，ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ
ｄａｔａｂａｓｅｓａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犎犃犖犖犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犢犝犃犖犆犺犪狀犵犃狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犎犪犻犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．

犔犐犅犻狀犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎｄｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅ“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＩｎｆｌｕｅｎｃｅＦａｃｔｏｒｓ

ａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＵｓｅｒｓ’ＥｍｏｔｉｏｎｉｎＳｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ”，ｗｈｉｃｈｉｓｍａｉｎｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１７７２０９１ａｎｄ
６１８０２０３５ａｎｄｔｈｅＹｏｕｔｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒＨｕｍａｎｉｔｉｅｓａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．１７ＹＪＣＺＨ２０２．Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｅｍｏｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ
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