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云计算环境下知识约简算法
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摘　要　知识约简是粗糙集理论的重要研究内容之一．经典的知识约简算法是假设所有数据一次性装入内存中，
这显然不适合处理海量数据．为此，从属性（集）的可辨识性和不可辨识性出发，给出了可辨识和不可辨识对象对的
概念及其性质，并阐述了它们与差别矩阵的关系．利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ设计了并行计算等价类的方法，提出了面向大规
模数据的数据并行知识约简算法，讨论并实现了３种并行策略．最后，通过实验表明了云计算环境下知识约简算法
是有效可行的，具有较好的可扩展性．
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１　引　言
随着数据库技术的发展和信息系统的广泛使

用，各行各业已经积累了大规模数据．大量数据背后
隐藏着许多重要的信息，人们希望能够对其进行更
高层次的分析．粗糙集理论（ＲｏｕｇｈＳｅｔＴｈｅｏｒｙ）［１］
是一种新的研究不精确、不确定性知识的数据分析



理论，目前正被广泛地应用于机器学习、数据挖掘、
模式识别等领域．在粗糙集理论中，知识约简是重要
的研究内容之一，也是知识获取的关键步骤．所谓知
识约简是指保持知识库的分类能力不变的条件下，
删除其中不必要的知识．通过删除冗余知识，可以大
大提高信息系统潜在知识的清晰度．因此，研究如何
提高知识约简算法效率是十分重要的工作．

目前已提出许多知识约简算法［２１５］，主要分为
基于正区域的属性约简算法［２４］、基于信息论的属性
约简算法［５６］，基于差别矩阵及在此基础上改进的属
性约简算法［７１０］等．众多学者主要研究如何处理不
相容决策表［１１１２］和如何提高知识约简算法效
率［４，１３１５］．文献［１１］研究了不相容决策表中最大分
布约简、分布约简和可能约简之间的关系．文献［１２］
具体探讨了Ｐａｗｌａｋ粗糙集模型下各种知识约简算
法中性质保持的含义，给出了一个广义的性质保持
定义．文献［４］提出了基于Ｈａｓｈ的正区域计算方法
和知识约简算法，将基于正区域的知识约简算法时
间复杂度降为犗（｜犆｜２｜犝／犆｜）．文献［１３］利用正向
近似思想，提出了一种知识约简框架模型，能够将基
于信息熵的约简算法时间复杂度降为（犗｜犝｜｜犆｜＋
∑
狘犆狘

犻＝１
（｜犆｜－犻＋１））．文献［１４］利用计数排序算法能够

将基于差别矩阵的知识约简算法时间复杂度降为
ｍａｘ（犗（｜犆｜｜犝｜），犗（｜犆｜２｜犝／犆｜））．文献［１５］给出
了改进的差别矩阵定义，对不相容对象进行了处理，
并利用原有的约简结果对增量数据进行属性约简更
新，从而提高了知识约简算法效率．所有这些算法是
假设所有数据能够一次性装入内存中，这显然无法
处理大规模数据．

并行知识约简可能是解决海量数据挖掘问题的
一个重要途径，而已有的并行知识约简算法［１６］将并
行遗传算法和协同进化算法相结合，对属性约简任
务进行分解，从而提高了知识约简算法的效率．然
而，此类知识约简算法［１６１７］也是假设将所有数据一
次性装入内存中，不适合处理海量数据．云计算
（ＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）是近几年新提出的一种商业计
算模型，是分布式计算、并行计算和网格计算的发
展．云计算先行者之一的Ｇｏｏｇｌｅ公司提出了一个具
有海量数据存储和访问能力的大型分布式文件系统
ＧＦＳ（ＧｏｏｇｌｅＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ）［１８］，同时提供了一种处理
海量数据的并行编程模式ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１９］，这为海量
数据挖掘提供了一个可行的解决方案．云计算技术
已经初步应用于机器学习领域［２０］，但至今还没有真

正应用到知识约简算法中［２１］．
本文深入研究了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程技术，对

现有知识约简算法进行具体剖析，利用属性（集）的
可辨识性和不可辨识性，给出了可辨识和不可辨识
对象对的定义和相关性质，结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术设
计了适合大规模数据集的并行计算等价类的算法，
并利用Ｈａｄｏｏｐ开源平台实现了云计算环境下知识
约简算法．实验结果表明该算法不仅具有较好的扩
展性，而且能够很好地处理海量数据．

２　相关理论
２．１　粗糙集相关概念

下面简要介绍本文主要用到的一些Ｒｏｕｇｈ集
的基本概念，详细内容请参考文献［１，３，１４］．

定义１［１］．　五元组犛＝〈犝，犆，犇，犞，犳〉是一个
决策表，其中犝＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝表示对象的非空有
限集合，称为论域；犆表示条件属性的非空有限集，
犇表示决策属性的非空有限集，犆∩犇＝；犞＝
∪犪∈犆∪犇犞犪，犞犪是属性犪的值域；犳：犝×（犆∪犇）→犞是
一个信息函数，它为每个对象赋予一个信息值，即
犪∈犆∪犇，狓∈犝，有犳（狓，犪）∈犞犪；每一个属性子集
犃犆∪犇决定了一个二元不可区分关系犐犖犇（犃）：
　犐犖犇（犃）＝

｛（狓，狔）∈犝×犝｜犪∈犃，犳（狓，犪）＝犳（狔，犪）｝．
关系犐犖犇（犃）构成了犝的一个划分，用犝／

犐犖犇（犃）表示，简记为犝／犃．犝／犃中的任何元素
［狓］犃＝｛狔｜犪∈犃，犳（狓，犪）＝犳（狔，犪）｝称为等价类．

定义２［１］．　在决策表犛＝〈犝，犆，犇，犞，犳〉中，对
于每个子集犡犝和不可区分关系犃犆∪犇，犡
的下近似集与上近似集分别可以由犃的基本集定
义如下：

犃－（犡）＝∪｛犢∈犝／犃：犢犡｝，珡犃（犡）＝∪｛犢∈犝／犃：犢∩犡≠｝．
定义３［１］．　在决策表犛＝〈犝，犆，犇，犞，犳〉中，

犃犆，犡犝，用犃－犡表示犡的下近似集，决策属
性犇的犃－正区域犘犗犛犃（犇）定义为

犘犗犛犃（犇）＝∪犡∈Ｕ／犇犃－犡．
定义４［１］．　在决策表犛＝〈犝，犆，犇，犞，犳〉中，

犪∈犆，若犘犗犛犆－｛犪｝（犇）≠犘犗犛犆（犇），则称属性犪在
犆中是不可缺少的；犆中所有不可缺少的属性集合
称为犆的核（简称核），记为犆狅狉犲（犆）．

定义５［３］．　在决策表犛＝〈犝，犆，犇，犞，犳〉中，记
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犝／犆＝｛［狓′１］犆，［狓′２］犆，…，［狓′狊］犆｝，犝′＝｛狓′１，狓′２，…，
狓′狊｝，犝′犘犗犛＝｛狓′犻１，狓′犻２，…，狓′犻狋｝，其中，犝′犘犗犛中对象为
相容对象，犝′犅犖犇为犝′－犝′犘犗犛，则犛′＝（犝′＝犝′犘犗犛∪
犝′犅犖犇，犆，犇，犞，犳）为简化决策表．

不失一般性，假设决策表犛仅有一个决策属性
犇，其决策属性值映射为１，…，犽，由犇导出的犝上
划分记为犝／犇＝｛犇１，犇２，…，犇犽｝，其中，犇犻＝｛狓∈
犝｜犳（狓，犇）＝犻｝（犻＝１，２，…，犽）．

定义６［１４］．　在简化决策表犛′中，将犝′犅犖犇中所
有矛盾对象集记为犇犽＋１，其决策属性值标记为“？”，
映射为犽＋１．若犇犽＋１＝，则称决策表犛′是相容
（一致）决策表；否则是不相容（不一致）决策表．

若将决策表犛中所有矛盾对象归为犇犽＋１类，则
新划分｛犇１，…，犇犽，犇犽＋１｝既将属于不同决策类中相
容对象（犇１，…，犇犽）分开，又将相容对象与矛盾对象
犇犽＋１分开，这样的不一致决策表就可以看成“相容”
决策表了．因此，相容决策表不过是不一致决策表的
“特例”，犇犽＋１＝．因此，下文将所有决策表都看成
“相容决策表”．
２．２　云计算技术

为了解决海量数据的存储和计算问题，Ｇｏｏｇｌｅ率
先提供了ＧＦＳ（ＧｏｏｇｌｅＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ）和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
等云计算技术．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种处理海量数据的
并行编程模式．用户不必关注ＭａｐＲｅｄｕｃｅ如何进行
数据分割、负载均衡、容错处理等细节，只需要将实
际应用问题分解成若干可并行操作的子问题，设计
相应的Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两个函数，就能将自己的应
用程序运行在分布式系统上．其形式如下：

Ｍａｐ：〈犻狀＿犽犲狔，犻狀＿狏犪犾狌犲〉→
　　｛〈犽犲狔犻，狏犪犾狌犲犻〉｜犻＝１，…，犿｝，
Ｒｅｄｕｃｅ：（犽犲狔，［狏犪犾狌犲１，…，狏犪犾狌犲犽］）→
　　　　〈犳犻狀犪犾＿犽犲狔，犳犻狀犪犾＿狏犪犾狌犲〉．
Ｍａｐ函数是接收一组输入键值对〈犻狀＿犽犲狔，

犻狀＿狏犪犾狌犲〉，然后通过某种计算，产生一组中间结果
键值对〈犽犲狔犻，狏犪犾狌犲犻〉（犻＝１，…，犿）；而Ｒｅｄｕｃｅ函数
对具有相同犽犲狔的一组狏犪犾狌犲值进行归并处理，最
终形成〈犳犻狀犪犾＿犽犲狔，犳犻狀犪犾＿狏犪犾狌犲〉．通过ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
编程模型，可以实现面向海量数据的知识约简算法．

３　云计算环境下知识约简算法
假设决策表犛共有犽个不同决策属性值，相容

对象的决策属性值分别映射为１，…，犽，将所有不相
容对象的决策属性值映射为犽＋１．这样，整个决策

表犛可以看成由犽＋１个子决策表犇１，犇２，…，犇犽，
犇犽＋１组成，每个子决策表包含同一类别的对象，其
对象个数分别为狀１，狀２，…，狀犽＋１．因此，决策表犛是
“相容决策表”．假设属性犪有狉个不同属性值，将其
映射为１，…，狉．记犇犻中条件属性犪的属性映射值为
狆的对象个数为狀犻狆．显然，狀犼１＋狀犼２＋…＋狀犼狉＝狀犼（犼＝
１，…，犽＋１），狀１１＋…＋狀１狉＋…＋狀犽＋１１ ＋…＋狀犽＋１狉 ＝狀．
３．１　云计算环境下可辨识对象对计算方法

一个可辨识的对象对是由决策属性值不同和条
件属性组合值也不同的两个对象生成的．如果两个
对象决策值不同，同时条件属性犪上属性值也不同，
则犪能够辨识这两个对象（一个可辨识的对象对），
即犪具有一定的相对辨识能力．犪能够辨识的对象
对个数越多，说明犪相对辨识能力越强．这时，可以
用可辨识的对象对个数多少来衡量犪相对辨识能力
大小．

定义７．　在相容决策表犛中，犪∈犆，属性犪能
够辨识的对象对为
犇犗犘犪＝｛〈狓，狔〉｜犳（狓，犪）≠犳（狔，犪），狓∈犇犻，狔∈犇犼｝，
其中，１犻＜犼犽＋１．

定义８．　在相容决策表犛中，犃犆，属性集犃
能够辨识的对象对为
犇犗犘犃＝｛〈狓，狔〉｜犪∈犃，犳（狓，犪）≠犳（狔，犪），

狓∈犇犻，狔∈犇犼｝，
其中，１犻＜犼犽＋１．

定理１．　在相容决策表犛中，若犃犆，犪∈
犃，则有

犇犗犘犃＝∪犪∈犃犇犗犘犪．
证明．　由定义７和定义８可以直接证得．证毕．
假设由犃导出的犝上划分有狉个等价类，记

犝／犃＝｛犃１，犃２，…，犃狉｝，将其属性组合值映射为
１，…，狉．犃能够辨识的对象对个数可根据下面定义
来计算．

定义９．　在相容决策表犛中，犃犆，属性集犃能
够辨识的对象对个数为犇犐犛犇犃＝∑１犻＜犼犽＋１∑１狆＜狇狉狀犻狆狀犼狇．

由定义９可知，可辨识对象对个数的计算方法
涉及到计算属性集犃和属性犇在犝上导出的等价
类，然后对它们进行交运算操作，计算相对比较复
杂，所以只能在内存中计算出属性集犃在小规模数
据集上可辨识的对象对个数．然而在云计算环境
下，由于海量数据的不同等价类存储在若干个节点
和文件中，而计算犇犐犛犇犃涉及到多个不同等价类，因
此，无法根据定义９计算对象对个数．如何快速计算
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可辨识的对象对个数成为云计算环境下知识约简算
法的关键问题．下面重点研究云计算环境下可辨识
对象对个数的两种计算方法．
３．１．１　云计算环境下可辨识对象对个数的直接计

算方法（ＤＩＳ）
众所周知，属性集犃能够区分犝／犃中任意两

个等价类，这说明犃具有一定的辨识能力．如果犃
只能将所有元素划分到一个等价类中，则犃具有最
弱的辨识能力．因此，可以利用属性集犃的辨识能
力大小［２２］来计算犃的相对辨识能力大小犇犐犛犇犃．

定义１０．　在相容决策表犛中，犃犆，属性集
犃具有的辨识能力大小定义为

犇犐犛犝，犃＝∑１狆＜狇狉狀狆×狀狇．
定义１１．　在相容决策表犛中，犃犆，犮∈犆∪

犇，则由属性犮新增加的辨识能力定义为属性犮分别
在犃１，犃２，…，犃狉中新增加的辨识能力大小之和，即
　犇犐犛犝，犃∪｛犮｝－犇犐犛犝，犃＝

犇犐犛犃１，｛犮｝＋犇犐犛犃２，｛犮｝＋…＋犇犐犛犃狉，｛犮｝．
下面，根据属性集犃、犇和犃∪犇的辨识能力来

计算属性集犃的相对辨识能力大小．
定理２．　在相容决策表犛中，若犃犆，则

犇犐犛犇犃＝犇犐犛犝，犃＋犇犐犛犝，犇－犇犐犛犝，犃∪犇．
证明．　假设犇犻中条件属性集犃的属性值映射

为狆的对象个数为狀犻狆，狀犼１＋狀犼２＋…＋狀犼狉＝狀犼（犼＝
１，…，犽＋１），则有
犇犐犛犝，犃＝∑１狆＜狇狉狀狆×狀狇，犇犐犛犝，犇＝∑１犻＜犼犽＋１

狀犻×狀犼．
由属性集犃∪犇导出的等价类细分为｛犃１１，

犃２１，…，犃犽＋１１ ，犃１２，犃２２，…，犃犽＋１２ ，…，犃１狉，犃２狉，…，
犃犽＋１狉 ｝，其对象个数记为狀犾（犾＝１，…，（犽＋１）狉），则有

犇犐犛犝，犃∪犇＝ ∑１犾１＜犾２狉（犽＋１）
狀犾１狀犾２．

由定义１１得出
犇犐犛犝，犃∪犇＝犇犐犛犝，犃＋∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆．
因此，

犇犐犛犝，犃＋犇犐犛犝，犇－犇犐犛犝，犃∪犇
＝犇犐犛犝，犃＋犇犐犛犝，犇－犇犐犛犝，犃＋∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼（ ）狆
＝∑１犻＜犼犽＋１

狀犻×狀犼－∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆

＝∑１犻＜犼犽＋１
（狀犻１＋狀犻２＋…＋狀犻狉）（狀犼１＋狀犼２＋…＋狀犼狉）－

∑１犻＜犼犽＋１∑１狆狉狀犻狆狀犼狆
＝∑１犻＜犼犽＋１∑１狆＜狇狉狀犻狆狀犼狇

＝犇犐犛犇犃． 证毕．
由于犇犐犛犝，犃，犇犐犛犝，犇和犇犐犛犝，犃∪犇可以统一为
∑１犻犾狀（ ）犾２－∑１犻犾（狀犾）［ ］２（ ）２（狀犾为相应等价类中对

象个数），而〈等价类，等价类中对象个数〉与〈犽犲狔，
狏犪犾狌犲〉类似，故可以利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算等价
类，从而可以计算可辨识对象对个数．
３．１．２　云计算环境下可辨识对象对个数的间接计

算方法（ＮＤＩＳ）
一个可辨识的对象对是由决策属性值不同和条

件属性组合值也不同的两个对象生成的．而一个不
可辨识的对象对则是由条件属性组合值相同但决策
属性值不同的两个对象产生的，这说明这些条件属
性不能辨识这个对象对．于是，可以利用属性（集）的
不可辨识性来间接计算可辨识的对象对个数．

定义１２．　在决策表犛中，犪∈犆，属性犪不能辨
识的对象对为
槇犇犗犘犪＝｛〈狓，狔〉｜犳（狓，犪）＝犳（狔，犪），狓∈犇犻，狔∈犇犼｝，
其中，１犻＜犼犽＋１．

定义１３．　在决策表犛中，犃犆，属性集犃不
能辨识的对象对为
槇犇犗犘犃＝｛〈狓，狔〉｜犪∈犃，犳（狓，犪）＝犳（狔，犪），

狓∈犇犻，狔∈犇犼｝，
其中，１犻＜犼犽＋１．

定理３．　在决策表犛中，若犃犆，犪∈犃，则有
槇犇犗犘犃＝∩犪∈犃

槇犇犗犘犪．
证明．　由定义１２和定义１３可以直接证得．

证毕．
定义１４．　在决策表犛中，犃犆，属性集犃不能

够辨识的对象对总数为槇犇犐犛犇犃＝∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆．

从定义１４可知，由于∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆能够统

一为∑１犻犾狀（ ）犾２－∑１犻犾（狀犾）［ ］２ ２，故它也能够利用
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算等价类，从而计算不可辨识的
对象对个数．

定理４．　在决策表犛中，犃犆，犮∈犆－犃，则
槇犇犐犛犇犃∪犮槇犇犐犛犇犃．

证明．　由犃导出的犝上划分记为犝／犃＝
｛犃１，犃２，…，犃狉｝，属性集合犃∪犮导出的犝上划分
犝／｛犃∪犮｝是对犃１，犃２，…，犃狉等价类的细化．任一等
价类犃狆（狆＝１，２，…，狉）按决策属性犇划分为犽＋１
个等价类犃１狆，犃２狆，…，犃犽＋１狆 ，其元素个数分别为狀１狆，
狀２狆，…，狀犽＋１狆 ，则增加属性犮（有犿个不同属性值）后
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将犃１狆，犃２狆，…，犃犽＋１狆 细化为犿组等价类，则
犃１狆，１∪犃１狆，２∪…∪犃１狆，犿＝犃１狆
犃２狆，１∪犃２狆，２∪…∪犃２狆，犿＝犃２狆
…
犃犽＋１狆，１∪犃犽＋１狆，２∪…∪犃犽＋１狆，犿＝犃犽＋１狆

狀１狆，１＋狀１狆，２＋…＋狀１狆，犿＝狀１狆
狀２狆，１＋狀２狆，２＋…＋狀２狆，犿＝狀２狆
…
狀犽＋１狆，１＋狀犽＋１狆，２＋…＋狀犽＋１狆，犿＝狀犽＋１狆

对于等价类犃狆来说，不能辨识的对象对数槇犇犐犛犇犃
为∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆．当增加属性犮后，不能辨识的对象对

数槇犇犐犛犇犃∪犮为∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆，１狀犼狆，１＋∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆，２狀犼狆，２＋…＋

∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆，犿狀犼狆，犿＝∑１犻＜犼犽＋１∑１犾犿狀犻狆，犾狀犼狆，犾．

对于任意等价类犃狆和决策属性值犻、犼，都有
狀犻狆，１狀犼狆，１＋狀犻狆，２狀犼狆，２＋…＋狀犻狆，犿狀犼狆，犿（狀犻狆，１＋狀犻狆，２＋…＋
狀犻狆，犿）（狀犼狆，１＋狀犼狆，２＋…＋狀犼狆，犿）＝狀犻狆狀犼狆成立，故
槇犇犐犛犇犃∪犮槇犇犐犛犇犃．

性质１．　在决策表犛中，犘犙犆，则槇犇犐犛犇犙
槇犇犐犛犇犘．

证明．　由定理４，易证性质１成立．
从定理４和性质１可知，槇犇犐犛犇犃具有单调性，可

用来进行属性约简．下面探讨犇犐犛犇犃和槇犇犐犛犇犃与差别
矩阵的关系．假设“相容决策表犛”有犽＋１个不同决
策，按决策属性可生成非空差别矩阵元素个数为
∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狀犼．于是有下列定理成立．
定理５．　在相容决策表犛中，犃犆，则犇犐犛犇犃＝
∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狀犼－槇犇犐犛犇犃．
证明．
∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狀犼－槇犇犐犛犇犃
＝∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狀犼－∑１狆狉 ∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆

＝∑１犻＜犼犽＋１
（狀犻１＋狀犻２＋…＋狀犻狉）（狀犼１＋狀犼２＋…＋狀犼狉）－

∑１犻＜犼犽＋１∑１狆狉狀犻狆狀犼狆
＝∑１犻＜犼犽＋１∑１狆＜狇狉狀犻狆狀犼狇
＝犇犐犛犇犃． 证毕．
说明：犇犗犘犃中一个对象对将产生差别矩阵中

包含属性集犃中属性的一个差别元素，而槇犇犗犘犃中
一个对象对将生成差别矩阵中不包含属性集犃中

属性的一个元素．对于相容（一致）决策表，两者个
数之和正好等于差别矩阵中的元素个数．犇犐犛犇犃直接
计算方法只能适用于相容决策表，而间接计算方法
可以适用于任何决策表．尽管两种方法都能够计算
相容决策表的知识约简，但是由于犇犐犛犇犃需要计算属
性犃、犇和犃∪犇导出的等价类，而槇犇犐犛犇犃仅计算出犃
导出的等价类，故知识约简算法效率会相差很大．
３．２　云计算环境下知识约简算法

从定理２和定理５可以看出，属性集犃能够辨
识的对象对个数犇犐犛犇犃或不可辨识的对象对个数
槇犇犐犛犇犃都需要通过计算等价类来获得，而不同等价类
是可以并行计算的．因此，可以利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并
行编程技术处理大规模数据．

在一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程框架中，用户着重研究
算法中可并行化操作，编写Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函
数，即可实现大规模数据并行处理．具体而言，Ｍａｐ
函数主要完成不同数据块中等价类计算，而Ｒｅｄｕｃｅ
函数主要统计同一个等价类个数或计算同一个等价
类所不能辨识的对象对个数．根据犇犐犛犇犃不同的计
算方法，给出两种云计算环境下的知识约简算法．
３．２．１云计算环境下的知识约简算法之一（ＤＰＤＩＳ）

下面先给出直接计算方法中一个属性集是否是
约简的判断准则．

定理６．　在相容决策表犛中，犃犆，犃是犆相
对于决策属性犇的一个约简的充分必要条件为

（１）犇犐犛犇犃＝犇犐犛犇犆；
（２）犪∈犃，犇犐犛犇犃－｛犪｝＜犇犐犛犇犃．
证明．　由定理２容易证得． 证毕．
ＤＰＤＩＳ算法包含Ｍａｐ函数（算法１）、Ｒｅｄｕｃｅ

函数（算法２）和主程序ＤＰＤＩＳ（算法３）３个算法，
分别叙述如下．

算法１．　Ｍａｐ（Ｏｂｊｅｃｔ犽犲狔，Ｔｅｘｔ狏犪犾狌犲）
输入：已选属性集犃，候选属性犮∈犆－犃，决策属性犇，

一个对象狏犪犾狌犲
输出：〈等价类，出现次数〉
／／犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊、犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊、犃犮犇＿
犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊为属性集犃∪犮、犇和犃∪犮∪犇导
出的等价类

１．犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝“犮”；犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝
“犇”；犃犮犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝“犮犇”；

２．Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犪ｉｎ犃∪犮
犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＋

犳（狏犪犾狌犲，犪）＋“”；
３．ＥｍｉｔＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ〈犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，１〉；
４．犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝犳（狏犪犾狌犲，犇）；
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５．ＥｍｉｔＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ〈犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，１〉；
６．Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犪ｉｎ犃∪犮∪犇

犃犮犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝犃犮犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＋
犳（狏犪犾狌犲，犪）＋“”；

７．ＥｍｉｔＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ〈犃犮犇＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，１〉．
算法２．　Ｒｅｄｕｃｅ（Ｔｅｘｔ犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，Ｉｔｅ

ｒａｂｌｅ〈Ｉｎｔ〉狏犪犾狌犲狊）．
输入：等价类犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，狏犪犾狌犲狊［］
输出：〈犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，出现次数〉
１．犜狅狋犪犾＝０；
２．ｆｏｒ犻＝１ｔｏ狏犪犾狌犲狊．狊犻狕犲（）
　犜狅狋犪犾＝犜狅狋犪犾＋狏犪犾狌犲狊［犻］；

３．Ｅｍｉｔ〈犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，犜狅狋犪犾〉．
算法３．　主程序ＤＰＤＩＳ．
输入：一个相容决策表犛
输出：一个约简犚犲犱
１．犚犲犱＝；
２．ｗｈｉｌｅ（犇犐犛犇犚犲犱不等于犇犐犛犇犆）
　　Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犮ｉｎ犆－犚犲犱

　启动一个Ｊｏｂ，调用算法１的Ｍａｐ和算法２的
Ｒｅｄｕｃｅ函数，计算犇犐犛犇犚犲犱∪｛犮｝；

犮犾＝ｍａｘ
犮∈犆－犚犲犱

｛犇犐犛犇犚犲犱∪｛犮｝｝（若这样的犮犾不唯一，则任
选其一）；
犚犲犱＝犚犲犱∪｛犮犾｝；

３．Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犮ｉｎ犚犲犱
　　启动一个Ｊｏｂ，调用算法１的Ｍａｐ函数和算法２

的Ｒｅｄｕｃｅ函数；
ｉｆ犇犐犛犇犚犲犱－｛犮｝＝犇犐犛犇犚犲犱
　犚犲犱＝犚犲犱－｛犮｝；

４．输出犚犲犱．
算法１中Ｍａｐ函数计算各个数据块中等价类

及出现次数，算法２将所有数据块中相同的等价类
进行汇总，而算法３则分别计算属性集犃∪犮、犇和
犃∪犮∪犇的辨识能力大小，并根据各个候选属性的
相对辨识能力确定最佳候选属性，重复上述过程，直
到计算出约简．
３．２．２　云计算环境下知识约简算法之二（ＤＰＮＤＩＳ）

由于同一个等价类可能决策属性值都相同，因
此不可辨识的对象对个数为０．为了节省存储空间，
降低网络传输时间，不输出这类信息．

定理７．　对于一个等价类犃狆，犃狆犅犖犇犃（犇）
充分必要条件为∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆＞０．
证明．　如果犃狆属于犅犖犇犃（犇），则犃狆至少有

两个不同的决策值．不妨设决策值为犻和犼，则狀犻狆＞０，
狀犼狆＞０．于是有∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆＞０．
反之，若∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆＞０，假设犃狆不属于

犅犖犇犃（犇），则犃狆中所有对象的决策值相同．不妨设
决策值为犻，则狀犻狆＞０，其余的狀犼狆＝０．于是，有
∑１犻＜犼犽＋１

狀犻狆狀犼狆＝０，这与∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆＞０相矛盾．因

此，犃狆属于犅犖犇犃（犇）． 证毕．
性质２．　对于一个等价类犃狆，犃狆犘犗犛犃（犇），

则∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狆狀犼狆＝０．

证明．　根据定理７，容易证得． 证毕．
定理８．　在决策表犛中，犃犆，犃是犆相对于

决策属性犇的一个约简的充分必要条件为
（１）槇犇犐犛犇犃＝槇犇犐犛犇犆；
（２）犪∈犃，槇犇犐犛犇犃－｛犪｝＜槇犇犐犛犇犃．
证明．　由定理４容易证得． 证毕．
下面，具体探讨如何实现Ｍａｐ函数（算法４）、

Ｒｅｄｕｃｅ函数（算法５）和主程序ＤＰＮＤＩＳ（算法６）．
算法４．　Ｍａｐ（Ｏｂｊｅｃｔ犽犲狔，Ｔｅｘｔ狏犪犾狌犲）
输入：已选属性集犃，候选属性犮∈犆－犃，决策属性犇，

一个对象狏犪犾狌犲
输出：〈犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，〈犳（狏犪犾狌犲，犇），１〉〉
１．犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝“犮”；
２．Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犪ｉｎ犃∪犮
　犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＋

犳（狏犪犾狌犲，犪）＋“”；
３．ＥｍｉｔＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ〈犃犮＿犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，

〈犳（狏犪犾狌犲，犇），１〉〉．
算法５．Ｒｅｄｕｃｅ（Ｔｅｘｔ犽犲狔，Ｉｔｅｒａｂｌｅ〈Ｔｅｘｔ〉狏犪犾狌犲狊）．
输入：同一个等价类犽犲狔及对应的决策值与出现次数

的列表狏犪犾狌犲狊
输出：〈犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿〉
／／犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊是等价类，犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿是
该等价类所不能辨识的对象对个数

１．犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿＝０；
２．Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ狏犪犾狌犲狊．狊犻狕犲（）
　统计不同决策值出现的次数（狀１，狀２，…，狀犽＋１）；

３．犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿＝∑１犻＜犼犽＋１
狀犻狀犼；

４．犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊＝犽犲狔．狋狅犛狋狉犻狀犵（）．狊狆犾犻狋（“”）［０］；
５．ｉｆ犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿不为０
　Ｅｍｉｔ〈犈狇狌犻狏犪犾犲狀犮犲犆犾犪狊狊，犐狀犱犻狊犗犫犼犲犮狋犘犪犻狉犛狌犿〉．

算法６．　主程序ＤＰＮＤＩＳ．
输入：一个决策表犛
输出：一个约简犚犲犱
１．犚犲犱＝；
２．Ｗｈｉｌｅ（犇犐犛犇犚犲犱不等于犇犐犛犇犆）
　Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犮ｉｎ犆－犚犲犱
　启动一个Ｊｏｂ，调用算法４的Ｍａｐ函数和算法５
的Ｒｅｄｕｃｅ函数，计算槇犇犐犛犇犚犲犱∪犮；

犮犾＝ｍｉｎ
犮∈犆－犚犲犱

｛槇犇犐犛犇犚犲犱∪犮｝（若这样的犮犾不唯一，则任
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选其一）；
犚犲犱＝犚犲犱∪｛犮犾｝；

３．Ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ犮ｉｎ犚犲犱
　启动一个Ｊｏｂ，调用算法４的Ｍａｐ函数和算法５
的Ｒｅｄｕｃｅ函数，计算犇犐犛犇犚犲犱－｛犮｝；

　ｉｆ犇犐犛犇犚犲犱－｛犮｝＝犇犐犛犇犚犲犱
　　犚犲犱＝犚犲犱－｛犮｝；

４．输出犚犲犱．
算法４计算各个数据块中等价类及其不同决策

值出现的次数，算法５统计同一个等价类中不同决策
值出现的次数，并计算不可辨识的对象对个数，而算法
６根据各个候选属性产生的不可辨识的对象对个数，
确定最优候选属性，重复上述过程，直到计算出约简．
３．３　数据并行策略

传统的并行属性约简算法是假设将所有数据一

次性装入内存中，这不适合处理大规模数据集．下面
深入讨论知识约简算法中并行操作策略，如图１所
示．图１（ａ）先在每个任务中将大规模数据划分为多
个数据分片，并行计算候选属性集导出的等价类，然
后根据各个任务中所计算得到的不可辨识或可辨识
对象对个数确定最佳候选属性．图１（ｂ）先将大规模
数据划分为多个数据分片，然后对每个数据分片并
行计算不同的候选属性集导出的等价类（任务并
行），然后统计各个任务中不可辨识或可辨识对象对
个数来确定最佳候选属性．图１（ｃ）是指当知识约简
算法面对高维数据集时，任务并行方式将产生大规
模的不可辨识或可辨识对象对，这时可以在图１（ｂ）
基础上再以数据并行方式计算候选属性集的可辨识
或不可辨识对象对总个数，最终确定最佳候选属性．

图１　知识约简算法中的并行操作策略

４　实例分析与实验结果
４．１　实例分析

用一个“相容决策表”（表１）说明本文提出的两
种算法，其中表１中“？”为所有不相容对象的决策属
性值．

表１　一个“相容决策表”犇犜
犝 犆１ 犆２ 犆３ 犆４ 犆５ 犇
１ １ １ ２ １ ３ ３
２ ２ １ １ １ ３ ４
３ ３ １ ２ ２ ２ １
４ ３ ３ ３ ３ ２ ２
５ ３ ３ ３ ３ ３ ２
６ ２ １ １ ２ １ ？
７ ３ １ ３ １ ２ ？

假设将表１划分为两个数据分片，第１个数据
分片包含第１～４条对象，第２个数据分片包含第
５～７条对象．下面分别阐述ＤＩＳ算法和ＮＤＩＳ算法
计算对象对个数过程．

（１）ＤＰＤＩＳ算法计算候选属性犆１的相对可辨
识的对象对过程

在Ｍａｐ阶段，对于第１个数据分片中第１个对
象，分别生成属性犆１导出的等价类〈“犆１１”，１〉、属
性犇导出的等价类〈“犇３”，１〉和属性集合｛犆１，犇｝
导出的等价类〈“犆１犇１３”，１〉３个〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉对，
其余对象计算过程类似．在Ｒｅｄｕｃｅ阶段，对属性犆１、
属性犇和属性集合｛犆１，犇｝导出的等价类进行合并，
如〈“犆１２”，１〉和〈“犆１２”，１〉合并为〈“犆１２”，２〉；
〈“犆１３”，１〉、〈“犆１３”，１〉、〈“犆１３”，１〉和〈“犆１３”，１〉
合并为〈“犆１３”，４〉；其余属性导出的等价类合并类
似．最终，属性犆１的相对可辨识的对象对个数为１３
（见图２（ａ））．

（２）ＤＰＮＤＩＳ算法计算候选属性犆１的相对不
可辨识的对象对过程

在Ｍａｐ阶段，对于第１个数据分片中第１个对
象，生成属性犆１导出的等价类〈“犆１１”，〈“３”，１〉〉，
其余对象计算过程类似．在Ｒｅｄｕｃｅ阶段，对属性犆１
导出的等价类进行合并，如〈“犆１３”，〈“２”，１〉〉和
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〈“犆１３”，〈“２”，１〉〉合并为〈“犆１３”，〈“２”，２〉〉；其余等
价类合并类似．最终，属性犆１的相对不可辨识的对
象对个数为６（见图２（ｂ））．

ＤＰＤＩＳ和ＤＰＮＤＩＳ两种算法整个计算过程如
图２所示．

图２　ＤＰＤＩＳ和ＤＰＮＤＩＳ两种算法计算候选属性犆１的重要性

４．２　实验结果
本节主要从运行时间、加速比（Ｓｐｅｅｄｕｐ）和可

扩展性（Ｓｃａｌｅｕｐ）３个方面对所提出的云计算环境
下知识约简算法的性能进行评价．将采用图１（ａ）～
（ｃ）并行操作策略的算法分别标记为ＤＰＤＩＳ／ＤＰ
ＮＤＩＳ、ＤＴＰＤＩＳ／ＤＴＰＮＤＩＳ和ＤＴＤＰＤＩＳ／ＤＴＤＰ
ＮＤＩＳ．为了考察本文所提出的算法，选用ＵＣＩ机器
学习数据库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ｍｌｅａｒｎ／
ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｈｔｍｌ）中ＤＳ１（ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ，
ＴｉｃＴａｃ）和ＤＳ２（ｍｕｓｈｒｏｏｍ）两个数据集用于测试算
法正确性，用人工数据集ＤＳ３、ＤＳ４、ＤＳ５和ＤＳ７以
及实际数据集ＤＳ６（５０００倍ＤＳ２）来测试性能．表２
列出了不同数据集的特性．利用开源云计算平台
ｈａｄｏｏｐ０．２０．２（ｈｔｔｐ：／／ｌｕｃｅｎｅ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／ｈａｄｏｏｐ）

表２　数据集特性
数据集 对象数 条件属性数 决策属性值个数
ＤＳ１ 　　９５８ 　　９ ２
ＤＳ２ 　　８１２４ ２２ ２
ＤＳ３ １０００００００ ３０ １０
ＤＳ４ ２０００００００ ３０ １０
ＤＳ５ ４０００００００ ３０ １０
ＤＳ６ ４０６２００００ ２２ ２
ＤＳ７ １０００００ １００００ １０

和Ｊａｖａ１．６．０＿２０在１７台普通计算机（ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ
Ｄｕａｌｃｏｒｅ２．６ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存）构建的云计算
环境下进行实验，其中１台为主节点，１６台为从
节点．

（１）运行时间

图３　５种知识约简算法运行时间比较

首先，在两个小数据集ＤＳ１（ＴｉｃＴａｃ）和ＤＳ２
（ｍｕｓｈｒｏｏｍ）上比较了ＤＩＳ（传统方法）、ＤＰＤＩＳ、
ＤＰＮＤＩＳ、ＤＴＰＤＩＳ和ＤＴＰＮＤＩＳ５种知识约简算
法．从图３可以看出，小数据集不适宜使用ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ技术，而且使用数据和任务并行的知识约简算
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法比仅使用数据并行的算法运行时间更短．因此，下
文着重讨论ＤＴＰＤＩＳ／ＤＴＰＮＤＩＳ和ＤＴＤＰＤＩＳ／
ＤＴＤＰＮＤＩＳ两类基于数据和任务同时并行的知识
约简算法．

其次，分别对ＤＳ３～６四个数据集在８个节点
上进行测试，运行时间如图４、图５所示．从图４和
图５可以看出，ＤＴＰＤＩＳ运行时间比ＤＴＰＮＤＩＳ更
长．图４表明随着所选属性个数的增加，ＤＴＰＤＩＳ

运行时间一直呈上升趋势，而ＤＴＰＮＤＩＳ运行时间
呈现先上升后有所下降或较平稳上升．这是因为
ＤＴＰＤＩＳ生成的可辨识的对象对越来越多，故计算
时间一直增加，而ＤＴＰＮＤＩＳ生成的不可辨识的对
象对个数随着属性个数的增长先增加而后慢慢变
少，故计算时间会先增加后减少，这一点可以从它们
各自的计算公式上得到体现．

图４　ＤＴＰＤＩＳ和ＤＴＰＮＤＩＳ在单次属性选择中运行时间比较

图５ＤＴＰＤＩＳ和ＤＴＰＮＤＩＳ在ＤＳ３～６上整个运行时间比较

　　由于ＤＴＰＮＤＩＳ算法比ＤＴＰＤＩＳ算法运行时
间更短，下面探讨ＤＴＰＮＤＩＳ算法．当ＤＴＰＮＤＩＳ
遇到高维数据集时，其串行时间较长，这时可以考虑

再次使用数据并行方式（图１（ｃ））．ＤＴＰＮＤＩＳ算法
和ＤＴＤＰＮＤＩＳ算法在ＤＳ７的运行结果如图６所
示，其中ＰＴ表示并行计算时间（含通信并行），ＳＴ
表示串行计算时间．从图６（ｂ）可以看出，在第３、４
和５次选择属性时再次用数据并行方式，算法效率
更高，其它情况基本相当或略低．至于何时再次使用
数据并行方式值得进一步深入研究．

（２）加速比
加速比是指将数据集规模固定，不断增大计算

机节点数时并行算法的性能．为了测定加速比，保持
ＤＳ３～７的５个数据集大小不变，成倍增加计算机
节点数至１６台．一个理想的并行算法加速比是线性
的，即当计算机节点数增加至犿时，其加速比为犿．
然而，由于存在计算机间通信开销、任务启动、任务
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图６　ＤＴＰＮＤＩＳ和ＤＴＤＰＮＤＩＳ两种算法在ＤＳ７的运行结果

调度和故障处理等时间，其实际加速比低于理想的
加速比．图７显示了不同数据集的加速比大小．从
图７可以看出，云计算环境下知识约简算法具有较
好的加速比．图７中ＤＴＰＮＤＩＳ在高维数据集ＤＳ７
上加速比较低，是因为产生了大量的不可辨识的对
象对，在串行统计候选属性的对象对个数时运行时
间过长，导致整个算法并行所占比例过低．另外，较
小数据集的加速比比较低，其主要原因是部分节点
处于空闲状态．

图７　加速比

（３）可扩展性
可扩展性是指按与计算机节点数成比例地增大

数据集规模时并行算法的性能．为了测定可扩展性，
实验复制１、２和４倍的数据集ＤＳ３、ＤＳ４，分别在４、
８和１６节点下运行．图８显示了在不同节点上的可

扩展性结果．实验结果显示，ＤＴＰＮＤＩＳ具有较好的
可扩展性．

图８　可扩展性

４．３　讨　论
传统的并行属性约简算法主要用来计算最小属

性约简［１６］，但仅仅对小数据集进行约简．文献［１７］
提出了并行约简概念，将大规模数据随机划分为若
干个子决策表，然后分别对各个子决策表计算正区
域个数，选择最优单个候选属性，重复这个过程，从
而获取约简．然而，对于不一致决策表，该方法并不
能保证对各个子决策表计算正区域与对整个决策表
计算正区域是等价的，因为各个子决策表之间计算
正区域时并不交换信息．同样，它也无法对较大的子
决策表进行约简．文献［２１］先利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术
分解大规模数据，对每个数据分片进行约简，然后合
并各个数据分片的约简，再增加其它必要的候选属

１４３２１２期 钱　进等：云计算环境下知识约简算法



性，最后删除冗余属性．然而，该方法中合并后的候
选约简有可能是较大的条件属性集，删除冗余属性
则变得十分困难．为了解决海量数据集的知识约简
问题，本文利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术对大规模数据进行
分片，对各个数据分片计算不同候选属性集的等价
类，然后汇总并合并相同的等价类，计算候选属性的
相对不可辨识对象对或可辨识对象对，选择最优单
个候选属性，迭代此过程，直到获得约简．本文所提
的算法先采用数据并行策略，再进行任务并行操作，
这样大大地节省了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业启动与调度时
间，从而提高了云计算环境下知识约简算法效率．

５　结束语
传统的知识约简算法通过改进排序算法或利用

较好的数据表示来快速计算等价类，将时间复杂度
降为ｍａｘ（犗（｜犆｜｜犝｜），犗（｜犆｜２｜犝／犆｜）），但只能在
主存中处理小数据集．而目前已有的并行知识约简
算法仅仅实现了约简任务的并行计算，同样不能处
理大规模数据集．为了进行面向大规模数据集的知
识约简，深入分析知识约简算法中可并行化操作，利
用属性（集）的可辨识性和不可辨识性来设计适合处
理海量数据的可辨识和不可辨识的对象对，提出了
并行计算等价类方法和两类云计算环境下知识约简
算法，讨论并实现了各种数据并行策略，并利用
Ｈａｄｏｏｐ在普通计算机的集群上进行实验．实验结果
表明该知识约简算法具有较好的加速比，能够处理
大规模数据集．
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ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｉｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，２００３，１８（９）：９８９１０００

［１２］ＭｉａｏＤＱ，ＺｈａｏＹ，ＹａｏＹＹ，ＬｉＨＸ，ＸｕＦＦ．Ｒｅｌａｔｉｖｅｒｅ
ｄｕｃｔｓｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔａｎｄｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｏｆｔｈｅ
ＰａｗｌａｋＲｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，１７９：
４１４０４１５０

［１３］ＱｉａｎＹＨ，ＬｉａｎｇＪＹ，ＰｅｄｒｙｃｚＷ，ＤａｎｇＣＹ．Ｐｏｓｉｔｉｖｅａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ：ＡｎａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎＲｏｕｇｈ
ｓｅｔｔｈｅｏｒｙ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，１７４：５９７６１８

［１４］ＱｉａｎＪ，ＭｉａｏＤＱ，ＺｈａｎｇＺＨ，ＬｉＷ．Ｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎｉｎｇ，
２０１１，５２（２）：２１２２３０

［１５］ＹａｎｇＭｉｎｇ．Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｕｐｄａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００７，３０（５）：８１５８２２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（杨明．一种基于改进差别矩阵的属性约简增量式更新算法．
计算机学报，２００７，３０（５）：８１５８２２）

２４３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年



［１６］ＷａｎｇＬｉＨｏｎｇ，ＷｕＧｅｎｇＦｅｎｇ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｐａｒａｌｌｅｌｓｙｍｂｉｏｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔ
ｅｒｓ，２００３，２６（５）：６３０６３５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王立宏，吴耿锋．基于并行协同进化的属性约简．计算机学
报，２００３，２６（５）：６３０６３５）

［１７］ＤｅｎｇＤＹ，ＹａｎＤＸ，ＷａｎｇＪＹ．Ｐａｒａｌｌｅｌｒｅｄｕｃｔｓｂａｓｅｄｏｎ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ／／ＹｕＪｅｔａｌｅｄｓ．ＴｈｅＦｉｆｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１０．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１０：
３３６３４３

［１８］ＧｈｅｍａｗａｔＳ，ＧｏｂｉｏｆｆＨ，ＬｅｕｎｇＳＴ．ＴｈｅＧｏｏｇｌｅｆｉｌｅｓｙｓ
ｔｅｍ．ＳＩＧＯＰＳＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＲｅｖｉｅｗ，２００３，３７（５）：
２９４３

［１９］ＤｅａｎＪ，ＧｈｅｍａｗａｔＳ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２００８，

５１（１）：１０７１１３
［２０］ＣｈｕＣＴ，ＫｉｍＳ，ＬｉｎＹＡｅｔａｌ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｍｕｌｔｉｃｏｒｅ／／ＳｃｈｌｋｏｐｆＢｅｒｎｈａｒｄ，ＰｌａｔｔＪｏｈｎ，
ＨｏｆｍａｎｎＴｈｏｍａｓｅｄｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１９．ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００６：２８１２８８

［２１］ＹａｎｇＹ，ＣｈｅｎＺ，ＬｉａｎｇＺ，ＷａｎｇＧ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒ
ｍａｓｓｉｖｅｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＲｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙａｎｄＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｙｕ
Ｊｅｔａｌｅｄｓ．Ｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔ
ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１０．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌ
ｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１０：６７２６７８

［２２］ＸｕＹａｎ，ＨｕａｉＪｉｎＰｅｎｇ，ＷａｎｇＺｈａｏＱｉ．Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００３，２６（１）：９７１０３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（徐燕，怀进鹏，王兆其．基于区分能力大小的启发式约简算
法及其应用．计算机学报，２００３，２６（１）：９７１０３）

犙犐犃犖犑犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犕犐犃犗犇狌狅犙犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｏｕｇｈｓｅｔ
ｔｈｅｏｒｙ，ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｗｅｂｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犣犲犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙｈａｓｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｔｈｅ

ｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｅｃｉｓｉｏｎａｎａｌ
ｙｓｉｓ，ｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍｅｄｉｃａｌｄｉａｇｎｏ
ｓｉｓ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｓｓｕｅｓｏｆ
ｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ．Ｃｌａｓｓｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｓ
ｓｕｍｅｔｈａｔａｌｌｔｈｅｄａｔａｃａｎｂｅｌｏａｄｅｄｉｎｔｏｔｈｅｍａｉｎｍｅｍｏｒｙ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｅｓｕｓｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｒｇｏｏｄｄａｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｓ
ｅｘｃｅｅｄｓ１０００，０００，ｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｎｏｔａｃｑｕｉｒｅａｒｅｄｕｃｔ．
Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｐａｒａｌｌｅｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｌｙｉｍｐｌｅｍｅｎｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋｐａｒａｌｌｅｌ
ｆｏｒｓｍａｌｌｄａｔａｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｉｎｆｅａｓｉｂｌｅｆｏｒｈａｎｄｌｉｎｇｌａｒｇｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｍａｓｓｉｖｅｄａｔａｗｉｔｈｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｍａｋｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｔａｓｋ．Ｉｎｓｕｃｈｃａｓｅ，ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇａｎｅｆ
ｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｂｅ
ｃｏｍｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ．

Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ｗｅｆｉｒｓｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｓ
ａｎｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔ
ｐａｉｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ（ｓ）．Ｔｈｅｎｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄｉｓ
ｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘａｎｄｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ／ｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔ
ｐａｉｒｓａｎｄｐａｒａｌｌｅｌ／ｓｅｒｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐａｒｔｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｗｅｄｅ
ｓｉｇｎａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｅｓｆｏｒｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｄａｔａｉｎｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｗｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｒｅｅｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎｄｅｔａｉｌａｎｄｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔｔｈｅｉｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃａｎ
ｓｃａｌｅｗｅｌｌａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｐｒｏｃｅｓｓｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓｏｎｃｏｍ
ｍｏｄｉｔｙｃｏｍｐｕｔｅｒｓ．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉ
ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６０９７００６１，
６１０７５０５６，６１１０３０６７，ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒ
ｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＦｕｎｄｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒｇｒａｎｔ
Ｎｏ．０９ＫＪＤ５２０００４．Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｃａｎｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍａｓｓｉｖｅｄａｔａ
ａｎｄｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＲｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ．
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