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摘!要!较为全面地回顾了统计模式识别中常用的一 些 特 征 选 择&特 征 提 取 等 主 流 特 征 降 维 方 法#介 绍 了 它 们 各

自的特点及其适用范围#在此基础上#提出了一种 新 的 基 于 最 优 分 类 器’’’贝 叶 斯 分 类 器 的 可 用 于 自 动 文 本 分 类

及其它大样本模式分类的特征选择方法’’’低损降维9在标准数据集/IJKILD!!#%M"上进行的仿真实验结果表明#
与互信息&!!统计量以及文档频率这三种主流文本特征选择方法相比#低损降维的降维效果与互信息&!!统计量相

当#而优于文档频率9
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9!引!言

统计模式识别方法是模式识别理论中的主流方

法!统计模式识别技术已成功应用于指纹识别"印刷

体字符识别"语音识别"车牌识别等领域9统计模式识

别在人脸识别"手写体字符识别"自动文本分类"多媒

体数据挖掘等领域的应用研究也取得了长足进展##$9
统计模式识别的基本思想是首先将模式样本表

示成线性空间中的向量!即特征向量9然后用训练样

本对事先选定的分类算法或学习算法进行训练!直

接或间接地提取出蕴涵在训练样本中有关各个模式

类的统计特性!并根据这些特性确定出分类准则9最
后依据这些准则对未知模式样本进行分类决策9显

然!模式表示 的 准 确 如 否!将 严 重 影 响 模 式 识 别 效

果9与句法%或结构&模式识别只需要少量的关键特

征不同!统计模式识别则依赖于大量的非关键特征!
即统计特征9

为了提高统计模式识别的正确识别率!人们通

常需要采集数量巨大的原始特征!使得原始特征空

间或输入空间的维数可能高达几千维或几万维9如

果直接在输入空间上进行分类器训练!就可能带来

两个棘手的问题’%#&很多在低维空间具有良好性能

的分类算法在计算上变得不可行(%!&在训练样本容

量一定的前提下!特征维数的增加将使得样本统计

特性的估计变得更加困难!从而降低分类器的推广

能力或泛化能力!呈现所谓的)过学习*或)过训练*
的现象9

要避免出现)过 学 习*的 情 况!用 于 统 计 分 类

器训练的训练样本 个 数 必 须 随 着 特 征 维 数 的 增 长

而呈指数增长!从 而 造 成 人 们 所 说 的)维 数 灾 难*
%GJLDI7BTA?IEDA7E@8AKW&#!$9事实上!就两类分类问

题!’JFPID给 出 了 不 同 条 件 下 贝 叶 斯 分 类 器 的 期

望识别率与特征度 量 复 杂 度 以 及 训 练 样 本 容 量 之

间的定量关系#H$9
考虑以下这样一个特殊的两类分类问题D类先

验概率均为#+!!用于模式分类的特征共有*个!每

个特征均为二元特征!即每个特征仅取两种不同的

特征值D训 练 样 本 容 量 为,%!训 练 样 本 中 属 于 第 一

类和第二类的样本个数分别为9#!9!%9#"9!"
,%+!&DE%*!,%&表示贝叶斯分类器在训练样本容量

为,%!特征空间 维 数 为*时 的 平 均 识 别 率!由 文 献

#H$不难导出以下关系’
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由式%#&和%!&我们可以绘出!不同训练样本容

量下!贝叶斯分类器的平均识别率与特征维数之间

的函数关系图%见图#&D从图#中可以看出!当特征

个数增加到一定程度之后!继续增加特征维数将导

致贝叶斯分类器平均识别率的持续下降D图#是在

类先验概率均为#+!的条件下得到的!在一般情况

下我们仍有类似的结论D
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图#!平均识别率随特征维数的变化规律

需要特别指出的是!图#所示的规律不仅适用于

各类贝叶斯分类器!如朴素贝叶斯%)@A:IV@WID&"高

斯%N@JDD&分 类 器 等!同 样 也 适 用 于\EE%\近 邻&"

+63%支持向量机&等间接利用训练样本的统计特性

进行分类的所谓几何分类器%FI7?IKLAGG8@DDABAILD&D
虽然有文献报道+63的推广能力几乎不受原始特

征空间维数大小的影响#>$!我们在相同数据集上的

实验结果表明!当训练样本中正例个数较少时!适当

降低特征空间维数有利于提高+63 分类器的推广

能力D如 对 标 准 数 据 集 /IKJILD!!#%M"" 中 正 例 个

数较少的后"$类文本进行模式分类!当特征维数从

!$$维降到#$$维 或%$维 时!这"$个 类 别 的 平 均

V*4值%ZLI@\;I:IE;S7AEK&则从=!‘#a分别上升到

=H‘>a和=%‘$aD
因此!如何降低原始特征维数!即如何进行维数

削减%TA?IEDA7E@8AKWLITJGKA7E&!一直成为统计模式

识别的一个重要研究课题!得到了众多研究者的密

切关注D

=#<# 计!!算!!机!!学!!报 !$$%年
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:!特征选择与特征抽取

维数削减的根本任务就是将分散在各个原始特

征中的有关模式类别的统计信息有效地集中起来!以
达到提高正确识别率和降低计算工作量的目的D维数

削减有两种基本途径"特征选择#BI@KJLIDI8IGKA7E$
与 特 征 抽 取#BI@KJLIICKL@GKA7E$D特 征 选 择%%%
依据某个准则从众多原始特征中选择部分最能反映

模式类别的统计特性的相关特征D特 征 抽 取%%%依

据某一原则构造输入空间到新的特征空间的一个变

换!从而将分散在众多原始特征中的分类信息或鉴

别信息集中到少量的新的特征上来D
:D9!特征选择

设H 是由所有* 个原始特征构 成 的 集 合!(是

需要选出的特征个数!I"!H%;为H 的幂集到实数

集合的一个映射D则特征选择问题可以表示为以下

组合优化问题"

?@C
J&H!$#J$](

I#J$!

其中$#J$表示 集 合J 的 势!而 判 别 函 数I#J$则

反映了特征集合J的鉴别能力!它可以是反映不同

类别 数 据 之 间 可 分 性 的 巴 氏#VP@KK@GP@LWW@$距

离&%’或&PILE7BB上界&=’!也可以是某一特定学习算

法在这一特征子集上的正确识别率D
特征选择方法可分为筛选#BA8KIL$和复选#RL@S;

SIL$两大类&M’D特 征 筛 选 根 据 判 别 函 数 所 得 到 的 最

优特征子集仅依赖于训练样本的统计特性!而与分

类器所采用的学习算法无关D相反!特征复选则依据

分类器的学习算法在不同特征子集上的实际分类效

果#正确识 别 率$!来 评 判 各 个 特 征 子 集 的 优 劣D显

然!特征复选的结果不仅与训练样本的统计特性有

关!而且与测试样本的统计特性和学习算法密切相

关!因而比特征筛选复杂得多D相对而言!特征筛选

用得更多一些D
无论是特征筛选还是特征复选!从*个原始特

征中选出势为(的最优特征子集的最简单也是最可

靠的方法是逐一评估所有>(*个不同的特征子集!从

中挑选出使判别函数I#J$达到最大的那一个特征

子集D不容置疑!穷举法#*CP@JDKA:I+I@LGP!*+$是

一种能确保找到最优特征子集的特征选择算法D但

令人遗憾的是!穷举法仅适用于非常有限的场合!当

*较大时!该算法在计算上根本不可行#比如!取*]
!>!(]#!!则>(*"!‘Mb#$=$D另外一种可以保证找

到最 优 特 征 子 集 的 特 征 选 择 算 法 为 分 枝 定 界 法

#VL@EGP;@ET;V7JET+I@LGP!VV$&"’!其 前 提 是 判 别

函数为特征个数 的 单 调 增 函 数D在 现 实 世 界 中!这

一前提往 往 难 以 得 到 满 足D另 外!分枝定界法的算

法复杂度与*仍是指数关系!当*较大时该算法仍

不可行D
由于寻找最优解的代价太高!人们转向研究能

得到较好次优解的特征选择算法D基于各种启发式

规则的次优搜索算法被相继提了出来D比较著名的

有基于贪 婪 算 法 的 循 序 前 向 选 择#+IUJIEKA@827L;
R@LT+I8IGKA7E!+2+$(循 序 后 向 选 择#+IUJIEKA@8
V@G\R@LT+I8IGKA7E!+V+$和增减选择#)48JD/!K@\I
@R@W(*+I8IGKA7E!450$以及在这些算法基础上改

进得到 的 循 序 前 向 浮 动 搜 索#+IUJIEKA@827LR@LT
287@KAEF+I8IGKA7E!+22+$(循 序 后 向 浮 动 搜 索#+I;

UJIEKA@8V@G\R@LT287@KAEF+I8IGKA7E!+V2+$&<’9此

外有基于遗传算法的特征选择#NIEIKAG08F7LAKP?!

N0$&#$!##’(基于5@ZJ搜索的特征选择&#!##>’以及基

于数学规划的特征选择&#%!#=’等等D不同的比较实验

表明&#M’"!当*’%$时!+2++和+V2+要优于+2+(

+V+(450以及N0等算法D而当*(%$时!则基于

遗传算法的特征选择方法体现出较大的优越性D
当原始特征维数不是很大时#如*’!$$$!这些

搜索算法在计算上是基本可行的D但是!当特征维数

高达几千维!甚至几万维时!它们就根本行不通了D
在自动文本分类(多媒体数据挖掘以及人脸识别等

诸多应用领域中!原始特征的维数超过一万维是非

常普遍的现象D为了有效解决高维输入空间的降维

问题!人们往往需要将寻找最优特征子集的目标降

低为逐个寻找满足一定最优化准则的单个特征!然

后将前(个最优特征拿来构成所需的特征子集D这

种方法显然不能保证找到最优特征子集!甚至也不

能保证找到一个较好的次优特征子集D但由于其计

算量非常小!从而使得高维特征空间通过特征选择

进行降维成为可能D&7:IL曾经指出!即使在各个原

始特征相互独立的假设条件下!各个最优特征构成

的子集未必是最优特征子集&#"’!但是自动文本分类

的大量研究实践表明!基于单个特征优劣的特征选

择方法仍是非常有效的&#<’D在众多单个特征的优选

算法中!以 互 信 息%#3JKJ@8(EB7L?@KA7E!3($&!$’(

!!统计#&PA;DUJ@LI+K@KADKAG!&’($&!#’以及文档频率

M#<###期 宋枫溪等"统计模式识别中的维数削减与低损降维

"
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!X7GJ?IEK2LIUJIEGW"X2#特 征 选 择 算 法 最 为 有

效$!!%D
用互信息从*个原始特征中选取(个特征的过

程如下&
首先"对于原始特征集中的每一个特征5"用式

!H#计算其与类别标号的互信息

K3!5""#]#
L
#
"
=!L""#87F =

!L""#
=!L#=!"#

!H#

其中"L为5的观测值""为L的类别标号D
然后"将互信息最大的(个特征挑选出来"构成

所需的特征子集D
:D:!特征抽取

从*个原始特征中抽取(个新的特征"就是构

造#&;
*%;(这 样 一 个 映 射"使 得I!#!J##达 到 最

大D#可以是线性的也可以是非线性的D多元统计理

论中的很多方法被用来进行线性特征抽取"如主成

分分析!4LAEGAS@8&7?S7EIEK0E@8WDAD"4&0#’因子

分析!2@GK7L0E@8WDAD"20#’多 维 标 度!3J8KA;TA;
?IEDA7E@8+G@8AEF"3+#’投影追踪!4L7YIGKA7E4JL;
DJAK"44#$!H%和 2ADPIL鉴 别 分 析!2ADPILXADGLA?A;
E@EK0E@8WDAD"2X0#等$!>%D其 中"以 主 成 分 分 析 和

2ADPIL鉴别分析最为著名D前者充分保 留 了 原 始 数

据中的二阶矩信息"是原始数据的一种最佳简约表

示D但是"其未能利用原始数据中的类别信息"使得

降 维后的数据有时反而不利于模式分类D鉴别分析

则克服 了4&0的 缺 点"通 过 使/@W8IAFP商 达 到 最

大"从 而 同 时 实 现 类 间 散 度 最 大 和 类 内 散 度 最

小$!%%D近几年人们又提出了统计不相关的鉴别分析

方法$!="!M%"以克 服 经 典 方 法 中 的 不 足D除 了 上 述 通

用线性特征抽取方法外"还有一些用于特定应用领

域的特征抽取方法"如自动文本分类中常用的基于

矩阵奇异值分解的特征抽取方法$!"%D
在非线性特征抽取方法中"常用的有基于自组

织映射!+I8B-LF@EA[AEF3@SD"+-3#的特征抽取方

法$!<%"基于 核 的 主 成 分 分 析 和 基 于 核 的 鉴 别 分 析

!dILEI84&0 和 dILEI82X0"分 别 简 记 为 d4&0
和d2X0#$H$"H#%"前者通过自组织神经网络"后两者

通过核函数!\ILEI8BJEGKA7E#实现输入空间到 特 征

空间的非线性映射D基于核的特征抽取及分类方法

在国际上得到了广泛研究"取得了丰硕成果"近年来

也引起了国内部分学者的关注D
在人脸识别’手写体字符识别’自动文 本 分 类’

多媒体数据挖掘等热点研究领域"不同特征抽取和

选择算法得到了研究和应用D相对来说"人脸识别与

手写体字符识别使用特征抽取的机会更多一些"而

自动文本分类和多媒体数据挖掘使用特征选择的机

会更多一些D
图!概括了用于特征降维的一些主流方法D图

中11X/代表本文提出的低损降维算法"具体内容

见下一节D

!!"#$

!%&’( !%&)*

!%&+’ !%&,’ !-.%& /-.%&

!0123 !4123 !5601 "#$ %&$ %$ ’( ""

’) *+) &%,,&- .( !//

(%( (/( (%%( (/%( "$ 0$
1"*$ 1%&$ (2’

图!!用于模式识别维数削减的一些常用算法

;!低损降维

低损降维!17R17DDXA?IEDA7E@8AKW/ITJGKA7E"

11X/#是本文作者基于最优分类器"即贝叶斯分类

器提出的一种新的特征选择方法D
我们考虑以下这么一 个 多 类 分 类 问 题D有-个

模式类"#""!"(""-"各个类的先验概率分别为E#"

E!"("E-D任务是 将 任 意 一 个 未 知 模 式 判 别 为 这-
类中的某一类D假设5#"5!"("5*是*个模式特征"

"#<# 计!!算!!机!!学!!报 !$$%年



对于任意给定的模式4!其在特征集M]"5#!5!!#!

5*$下的观测值%即特征向量&!]%L#!L!!#!L*&是

一个*维随机变量D!的所有可能 取 值 即 构 成 了 所

谓的特征空间!记做!]!#b!!b#b!*D这里!2为

变量L2的取值范围!2]#!!!#!-D设=%!&和=%!)
"A&%A]#!!!#!-&为!的 概 率 密 度 函 数 和 类 条 件 概

率密度函数!贝叶斯 分类器将模式4判别为模式类

2!当 且 仅 当4的 特 征 向 量!满 足 条 件=%"2)!&]
?@C
#*A*-
=%"A)!&D

记;A为"!+!)=%"A)!&]?@C
#*2*-

=%"2)!&$!则贝

叶斯分类器的正确分类概率为

EM]#
-

AF#
EA=%;A)"A&D

定义9D!特征5为冗余特征当且仅当

EM^"5$]EMD
定义:D!特征5与特征集M^"5$及 类 别$"

相互独立!当且仅当对于任意给定的模式4!其在5
下的特征值L与其在M^"5$下的特征向量!,及其

类别标号"相互独立!即

=%L!!,!"&]=%L&=%!,!"&D
定理9D!如 果 特 征5与M^"5$及"相 互 独

立!则5为冗余特征D
证明D!令;,

A]"!,+!,)=%"A)!,&]?@C
#*2*-
=%"2)

!,&$!且

;A]"!+!)=%"A)!&]?@C
#*2*-
=%"2)!&$D

由于

!+;A-.2!#*2*-!=%!)"A&(=%!)"2&

-.2!#*2*-!=%L!!,)"A&(=%L!!,)"2&

-.2!#*2*-!=%!,)"A&(=%!,)"2&

-!,+;,
AD

于是我们有

EM]#
-

AF#
EA=%;A)"A&]#

-

AF#
EA=%;,

A)"A&]EM^"5$!

即特征5为冗余特征D
推论9D!如果特征5具有$!#分布!则5为冗

余特征D
证明D!由于$!#分布的随机变量与任意随机

变量独立!因而与M^"5$和"独立D
对于任意的二 元 特 征5!其 分 布 率 均 可 以 写 成

以下形式’

5 L# L!
E = #̂ =

当=接近$或#时!该概率分布可近似看成$!#
分布D于是相应的特征可以从特征集中剔除掉D通常

当=’$‘$#或=/$‘<<时!相应的特征即可剔除D
基于低损降维的特征选择算法D
设H 是原始特征集合!,%为训 练 样 本 个 数!(是 需 要 选

择的特征个数!基于低损降维的特征选择过程如下’

#D对于每一模式 类"!统 计 出 训 练 集 中 该 模 式 类 的 正

例个数9"(

!D对于特征集合H 中 的 每 一 个 特 征5!统 计 出 其 在 正

例中出现的频数=,5%5&(

HD计算

//*(%5!"&]?@C"=,5%5&)9"!%,% =̂,5%5&)%,%^9"&$D

>D取使得//*(%5!"&达到最大的前(个特征D

<!文本分类实验

<D9!数据集及文本表示

我们采用1IRAD编 辑 的 路 透 社 财 经 新 闻 语 料

库 /IJKILD;!#%M"!遵 循*37T0SKI+分 割 方 式!将

/IJKILD;!#%M"分成训练集和测试集两部分!分别包

含<=$H个训练样本和H!<<个测试样本D略去没有

类别标号或无正文的那些样本!实际用于训练和测

试的样本个 数 分 别 为M$=H和!M>!D这 里 我 们 仅 考

虑前#$类的分类问题!具体情况见表#D

表9!前9=类训练和测试样本正例个数

类别 训练正例数 测试正例数

*@LE !M$< #$>>
0GU #>"" =>H

37EIW!BC >=$ #>#
NL@AE H<> #H>
&LJTI H>< #=#
5L@TI HHM ##!
(EKILIDK !"< #$$
+PAS #<# "%
ePI@K #<" ==
&7LE #%< >"

首先将训练集中所有不同的单词挑选出来!从

中去除功能词%DK7SR7LT&!然后用47LKIL取词根算

法取出这些单词的词根,H!-!这样得到#%%=<个不同

的词根D每篇文档表示为一个#%%=<维向量!即特征

向量D其中每一个分量仅取$!#两种值D$表示对应

的特征%即词 根&没 有 在 该 文 档 中 出 现!#表 示 对 应

的特征%即词根&在该文档中至少出现#次D
<D:!分类器及性能评估

研究表明!就文本分类而 言!+63 与N近 邻 相

当或略优于 它!明 显 优 于 其 它 分 类 器!如 朴 素 贝 叶

<#<###期 宋枫溪等’统计模式识别中的维数削减与低损降维



斯!决策树!最小距离等"#<#HH$D这里#我们采用+63
作为评 估 各 种 特 征 选 择 算 法 优 劣 的 标 准 分 类 器#

3@K8@Z程序由 3@等提供"D
同其它模式分类不同#文本分类中的各个样本

可能同属多个不同的类别D常见的做法是将多类文

本分类问题转化为多个不同的两类分类问题D每次

分类仅判断给定的某个样本究竟属不属于某个特定

的类别D评 估 分 类 效 果 分 两 步 进 行#第 一 步 用V*4
值或M#值评 估 各 个 分 类 器 的 分 类 效 果#然 后 用 微

平均%?AGL7@:IL@FI&或宏平均%?@GL7@:IL@FI&综合

各个分类器的分类效果"H>$D这里#我们采用V*4值

和微平均D记

)’’’判断为正例的正例个数#

1’’’判断为正例的反例个数#

-’’’判断为反例的正例个数#
则查全率为

($-)//] )
)_-

%>&

查准率为

=($-242.%] )
)_1

%%&

查全率与查准率是互为制约的关系#一般来说

提高查全率必然会降低查准率#反之亦然D因此#要

客观评估文本分类器的分类效果必须同时考察这两

个指标D所谓V*4值#即 查 全 率 与 查 准 率 相 等 时 的

值D而微平均的计算则是将%>&#%%&两式中的)#1#-
分别改为所有判断为正例的正例个数和#所有判断

为正例的反例个数和#所有判断为反例的正例个数

和#然后取其V*4值D
<D;!实验结果

从表!!表H和图H不难看出#11X/的识别效

果与 3(和&’(相 当#但 是 优 于X29另 外#由 算 法

本身易知11X/的计算复杂度要低于 3(和&’(9

!"
!#
$!
$$
$%
$&
$’
$(
$)
$*
$"#+++++++++++"’#+++++++*##++++++++*’#++++++++)##++++++++)’#+++++++(##++++++++(’#+++++++’##++++++++’’#+++++++&##

!"#$

!"#

$#

%&

’’%(

)*
+%
&
’
(

图H!不同特征选择算法的前#$类V*4值微

平均随特征个数变化曲线

表:!不同特征选择算法及不同数量特征下

(6/>)类的?@1值的比较

(
V*4值%a&

3( &’( 11X/ X2
#$$ <H‘$ <!‘% <#‘# "<‘<

!$$ <H‘= <H‘H <>‘> <!‘>

H$$ <H‘% <H‘% <H‘" <H‘%

>$$ <H‘% <H‘% <H‘$ <!‘M

%$$ <H‘H <H‘% <H‘H <!‘<

=$$ <>‘> <H‘$ <!‘% <!‘>

表;!不同特征选择算法及不同数量特征下

前9=类?@1值微平均的比较

(
V*4值微平均%a&

3( &’( 11X/ X2
#$$ "<‘= "<‘< ""‘< "#‘<

!$$ <$‘# <$‘$ "<‘H "H‘<

H$$ "<‘! "<‘# ""‘% "H‘M

>$$ "<‘$ "<‘> ""‘" "=‘$

%$$ ""‘" "<‘! ""‘= "=‘%

=$$ ""‘M ""‘M ""‘> "M‘$
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第六届中国,’.3J集与软计算学术研讨会$O,00O:==P%
征 文 通 知

!!由中国人工智能学会粗糙集与软计算专业委员会和 中 国 计 算 机 学 会 人 工 智 能 与 模 式 识 别 专 业 委 员 会 主 办&浙 江 师 范 大

学承办的"第六届中国/7JFP集与软计算学术研讨会#$&/++&!$$=%拟定于!$$=年#$月H$日至##月H日在浙江金华召开9
/7JFP集理论自#<"!年由波兰数学家c94@R8@\教授提出以来!其理论模型得到不断完 善 和 发 展!并 渗 透 到 很 多 学 科!

成为研究数据挖掘&知识约简和粒计算的理论基础9/7JFP集理论自身也已成为完整&独立的科学领域9此外!/7JFP集理论与

其它一些软计算理论!诸如2J[[W集&粒计算&神经网络&遗传算法等均已经成为当前国内计算机及相关专业的研究热点9
自!$$#年在重庆成功召开"第一届中国/7JFP集与软 计 算 学 术 研 讨 会$&/++&!$$#%#以 来!我 国 每 年 的&/++&系 列 研

讨会在规模和质量上均呈良好的增长趋势!在此领域的研究工作发展很快9!$$H年成立了中国人工智能学会粗糙集与软计算

专业委员会!/7JFP集的研究队伍也更加壮大!研究成果在深度和广度上有了更大的发展9
现将有关征文事宜通知如下!欢迎各界人士踊跃投稿9
一&征文范围

/7JFP集理论及应用 计算智能 机器学习 文字计算 2J[[W集理论及应用 粒计算

软计算及其应用 演化计算 4IKLA网 软计算的逻辑基础 非经典逻辑 神经网络

计算复杂性 空间推理 统计与概率推理 智能0FIEK 多准则决策分析 决策支持系统

知识发现与数据挖掘 多0FIEK技术 近似推理与不确定性推理 网络智能 集成智能系统

数据仓库 模式识别与图像处理 生物信息与生物计算 认知信息学 其它有关领域

!!二&征文要求

@%未公开发表过!一般不超过=$$$字’Z%论文包括中英文题目!作者姓名&单位&地址&邮编&*;?@A8地址&联系电话!中英

文摘要$一般不超过!$$字%&关键词&正文和参考文献’G%论文请用 e7LT排版!0>纸打印!一式两份!欢迎通过会议网站在线

投稿或通过*;?@A8投稿’T%录用论文将由(计算机科学)杂志专辑出版’
征文请寄*浙江省金华市浙江师范大学信息科学与工程学院!吴小红$收%!邮政编码*H!#$$>
电子版投稿请送*GLDDG!$$=![YEJ9GE
会议网站*PKKS*++GD9GUJSK9ITJ9GE+GLDDG+GLDDG!$$=
三&重要日期

截稿日期$收到%*!$$=年>月H#日!!!!!录用日期$发出%*!$$=年=月#$日

论文清样付印和论文注册截止日期$收到%*!$$=年M月#$日

四&联系方式

联系人$联系电话%*梁久祯$$%M<;!!<"!%"%’王基一$$%M<;!!"H>H=%’吴小红$$%M<;!!<"<$H%
电子信箱*8A@EFY[![YEJ9GE$梁久祯%!CC%#![YEJ9GE$王基一%

!!<# 计!!算!!机!!学!!报 !$$%年


