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摘 要 对影响粗糙集学习机器泛化性能的因素进行了分析 ，通过将结构风险最小化原则引入到粗糙集学习中，提出 

了粗糙集学习的结构风险最小化方法；通过 12个 UCI数据集上的实验分析，验证了提出方法的有效性 
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Abstract The factors influencing the generalization performance of rough set learning machine were analyzed．Through 

introducing the principle of structural risk minimization into rough set learning proeess，structural risk minimization on 

rough set learning was proposed．Experiments on 12 UCI data sets show that the proposed method is effective for im— 

proving the generalization performance of rough set learning machine． 
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粗糙集理论口]是波兰学者 Z．Pawlak于 1982年提出的一 

种新型的用于处理不完备、不精确、不一致信息的数学工具 ， 

与 Zadeh提出来的词计算理论r2]、张钹和张铃教授提出来的 

商空间理论[3 合称三大粒度计算理论。在过去的 2O多年里， 

该理论取得了长足发展，在特征选择【 、规则提取 j和分类 

器构造L7]等方面得到了广泛的应用，已经成为机器学习领域 

十分活跃的研究分支。然而，作为一个学习机器，其泛化性能 

的控制问题一直未能得到很好的解决 ，这在很大程度上影响 

了粗糙集学习机器的实际应用效果。 

本文将从影响粗糙集学习机器泛化性能的因素分析人 

手，对粗糙集学习机器的泛化性能控制问题展开系统研究，提 

出问题的解决方法。 

1 影响粗糙集学习机器泛化性能的因素 

为了从理论上对影响粗糙集学习机器泛化性能的本质因 

素进行揭示 ，首先将粗糙集学习问题抽象为一般的机器学习 

问题，即从给定的待搜索函数集中选择出能够最好地逼近已 

知数据的函数。由于规则集是粗糙集学习机器实现的分类函 

数，因此，粗糙集学习机器的待搜索函数就是规则集，待搜索 

函数集就是所有的待搜索规则集组成的集合。 

将粗糙集学习问题抽象为一般的机器学习问题后，就可 

以借鉴当前机器学习问题的研究成果，从理论上对粗糙集学 

习机器的泛化性能问题展开分析和研究。由 Vladimir N． 

Vapnik等在 20世纪 7O年代建立的统计学习理论系统地研 

究了机器学习的问题，特别是有限样本情况下的机器学习问 

题，这一理论为粗糙集学习机器泛化性能问题的研究提供了 

直接的理论支持。 

统计学习理论指出，一个学习机器的期望风险(泛化能 

力)与两方面因素有关：一是学习机器在已知数据上的经验风 

险；二是学习机器的复杂度。对于一个采用完全有界非负损 

失函数集的学习机器(无界非负和完全有界损失函数集的学 

习机器有类似结论)，期望风险 R( )以至少 1一刁的概率满 

足 ： 

≤ ㈤+等( + ) (1) 
其 中： 

1)右边第一项为经验风险，R唧(口)一÷∑Q(z，a)，o≤Q 

(z，。)≤B为完全有界非负损失函数，a∈A，A为广义参数集 

合，z为数据样本对( ， )， 为数据样本的数 目； 

2)右边第二项为学习机器的置信范围，与学习机器的复 

杂度有关。当函数集 Q( ，a)，a∈A包含无限多个元素且 VC 

维 有限时， ：4 h(1n(2n／h+
，

1

．

))--ln(rl／4)
，VC维 矗代表了 

学习机器的复杂度。当函数集 Q( ，趣)，i一1，2，⋯，i，⋯，N 

仅包含 N个元素时， 一2 lnN Tlnr／
，N代表了学习机器的复 

杂度。由于粗糙集学习机器的待搜索规则集集合中的规则集 

数目有限，因此，粗糙集学习机器置信范围的分析属于这种情 

况。 

由学习机器的期望风险的界可知：当已知数据样本趋向 
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于无穷多时， 趋 向于零，置信范围趋 向于零 ，学习机器 的经 

验风险代表了期望风险 ，此时基于经验风险最小化归纳原则 

构建的学习机器就能够获得满意的泛化性能；当已知数据样 

本有限时，特别是当 n／A或 n／N较小时，学习机器的复杂度 

则成为影响学习机器泛化性能的一个重要因素，此时要控制 

学习机器的泛化性能就必须同时控制学习机器的经验风险和 

复杂度。 

在现实问题中，样本数 目通常是有限的，因此，对于粗糙 

集学习机器，要提高其泛化性能，就需要同时对学习机器的经 

验风险和复杂度进行控制 ，经验风险和复杂度是影响粗糙集 

学习机器泛化性能的两个根本因素。 

事实上，复杂度控制的思想和理论由来已久。14世纪英 

国哲学家 wi【liam of Occam提出的奥卡姆剃刀原理、2O世纪 

6O年代提出的解决不适定问题(如密度估计的非参数方法的 

正则化技术 ])、20世纪 7O年代提出的最小描述长度原则[r9] 

等无一不体现着 复杂度控制 的思想。然 而，直到 1992年 

Vapnik等_】()]直接将复杂度控制技术用于学习机器的构造，提 

出了基于 间隔分类超平面的支持向量机学习方法 ，人们才 

真正意识到学习机器复杂度控制的实际重要性，支持向量机 

的出现具有重大的里程碑意义。由于支持向量机具有对学习 

机器复杂度的直接控制机制 ，其泛化性能在理论上能够得到 

保障，它也是 目前公认的泛化性能最好的学习机器之一。 

现在，对学习机器的复杂度实施控制已经成为一种被人 

们所广为采纳的技术手段，用于改善各种学习机器的泛化性 

能，典型的例子如决策树学习中的剪枝技术 】̈ 、神经网络学 

习中神经元数量和连接权值的控制I1 等。实践表明，通过引 

入复杂度控制技术，学习机器的泛化性能得到了明显的改善。 

统计学习理论为人们系统地研究学习机器的泛化性能问 

题提供 了有力的理论基础，它明确指出在有限样本情况下学 

习机器的复杂度是影响其泛化性能的一个至关重要的因素 ， 

大量的事实也证明了复杂度控制对提高学习机器泛化性能的 

重要性。因此，为了提高粗糙集学习机器的泛化性能，需要对 

学习机器的复杂度进行有效的控制。 

2 粗糙集学习机器缺乏复杂度控制机制 

由上一节分析可知，粗糙集学习机器的复杂度由全部待 

搜索规则集的数 目决定，然而，现有的粗糙集学习算法尚未对 

粗糙集学习机器待搜索规则集集合进行直接的控制，缺乏对 

复杂度的控制机制，势必将直接影响粗糙集学习机器的泛化 

性能。接下来 ，将通过粗糙集学 习的属性约简和规则提取两 

个过程分别对此进行分析。 

在 目前采用的各种属性约简算法 中，基本的做法是保持 

分类的正域大小 lPOS (D)l不变 ，其中 P0S (D)一
、  旦 

(X)，B C为条件属性集 ，D为决策属性集 ，U／D为决策等价 

类族 ，B(X)为 X下近似。由正域的定义可知，正域仅与各决 

策类的下近似有关，而与组成各决策类下近似的基本信息粒 

子(等价类)的结构如大小、数 目等无关 ，即与粒化结构无关， 

因此，属性约简结果与粒化结构无关。举例来说 ，假设对于两 

个不同的条件属性子集，它们分别对论域进行粒化后，得到的 

基本信息粒子以及决策类 x的下、上 近似如图 1所示 ，可以 

看出，尽管两个条件属性子集对论域的粒化结构不同，但由于 

X的下 、上近似相同，因此，在属性约简时 ，这两个条件属性子 

集不存在任何差异。众所周知，规则提取是基于等价类进行 

的，因此，图 1所示的粒化结构的差异将会对提取的规则集产 

生明显的影响。若不考虑粒化结构的差异 ，上述属性约简过 

程将无法对粗糙集学习机器的复杂度进行控制。 
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图 1 下、上近似相同而粒化结构不同的情形 

在属性约简过程中，最小约简和最小值域空间约简考虑 

了条件属性数 目和属性组合值域空间的大小，是 目前仅有的 

在粗糙集学习算法中对粒化结构实施直接控制的尝试。不可 

否认，条件属性数 目和属性值域空间的大小与提取的规则集 

之间存在一定的联系，然而它们之间并不存在直接的一一对 

应关系，这是因为每个等价类并不直接产生规则，最终的规则 
一 般都是由若干个等价类合并后得到的。可见 ，最小约简和 

最小值域空间约简对粒化结构的考虑，并不是直接从粗糙集 

学习机器的规则集出发，也就达不到有效控制粗糙集学习机 

器复杂度的目的。 

完成属性约简后 ，在约简的条件属性集上能够进行规则 

提取。目前的规则提取算法大体上可以分为 3类 ：最小规则 

集提取算法、全部规则集提取算法和用户满意规则集提取算 

法。然而，各种规则提取算法都没有对待搜索规则集集合进 

行直接的控制，用户满足规则集提取算法采用的阈值条件仅 

仅是针对规则集中的个别规则进行的间接控制，并不是对待 

搜索规则集集合进行的控制。 

从上述粗糙集学习的属性约简和规则提取过程可以看 

出，目前的粗糙集学习算法尚缺乏对粗糙集学习机器待搜索 

规则集集合进行直接控制的机制，即不具备对学习机器的复 

杂度进行控制的机制，由上一节分析可知，这势必会直接影响 

粗糙集学习机器的泛化性能。 

3 粗糙集学 习的结构风险最小化 

结构风险最小化归纳原则_】3_(SRM 原则)是由 Vapnik 

和Chervonenkis在 1974年提出的用于学习过程构建的原则 ， 

这一原则使得学习机器的复杂度成为一个直接可控的变量， 

从而使学习机器的经验风险和复杂度能够被同时控制。 

基于 SRM 原则，构建粗糙集学习过程如下 ： 

1)构造粗糙集学习机器待搜索规则集集合的嵌套结构 

S1CS2c⋯cS(二二⋯，其中 Si一{Q(z，a)，O／∈ }，Q( ， )为 

上述 3类损失函数之一，则结构元素的复杂度满足 N < 

<⋯< <⋯，其中 N 为 S 中规则集的数 目，随着结构元 

素序号的增加，经验风险将减小，复杂度将增加，从而置信范 

围将增加； 

2)从结构中选择一个合适的元素 S ，使得在 s 中最小 

化经验风险，学习机器的期望风险也最小 ，则在 S 中使经验 

风险最小的规则集即为粗糙集学习机器的最优规则集，结构 

元素 S 的选择即实现了对粗糙集学习机器复杂度的控制。 

图 2给出了粗糙集学习的结构风险最小化原理图，SRM 

原则给出了一种使粗糙集学习机器在经验风险和复杂度之间 

进行折衷的方法，其对结构元素的选择即实现了对学习机器 
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复杂度的直接控制。 
l 

t ／I 

＼ — ： _ 
图2 粗糙集学习的结构风险最小化原理图 

一 个规则集实际上实现了一种从前件集合到后件集合的 

映射关系，因此，对于给定的前件和后件集合，全部规则集集 

合即为从前件集合到后件集合的所有映射关系组成的集合。 

假设给定前件集合的元素数目为Nc，后件集合的元素数目为 

No，则从前件集合到后件集合 的所有映射关 系的数 目为 

N ，因此，全部规则集的数目为 N ’；当将前件集合中元 

素的数目减少为 NB时，全部规则集的数 目将减少为 N~oNn’， 

若此时的规则集集合记为 ，原规则集集合记为 & ，则有 

c&。从上述分析可以看出，对于给定的前件和后件集合， 

通过逐步减少前件集合中元素的数 目，能够得到规则集集合 

之间的嵌套结构。由于前件集合中元素的数目即为每个规则 

集中规则的数 目，因此 ，要得到粗糙集学习机器待搜索规则集 

集合的嵌套结构，只需逐步减少所提取规则集中规则的数 目， 

规则集中规则的数 目可以用来代表粗糙集学习机器的复杂 

度。 

基于 SRM原则，通过逐步减少所提取规则集中规则 的 

数目，构造粗糙集学习机器待搜索规则集集合的嵌套结构，能 

够使粗糙集学习机器的复杂度在粗糙集学习的属性约简和规 

则提取过程中成为一个直接可控量，从而能够对粗糙集学习 

机器的复杂度进行直接有效的控制，这将从理论上为粗糙集 

学习机器泛化性能的提高提供保证。 

4 结构风险最小化算法 

4．1 基于遗传多目标优化的结构风险最小化算法 

根据 SRM原则，为了最小化粗糙集方法的结构风险，需 

要同时最小化经验风险和置信范围，然而这两个项是相互矛 

盾的，因此，这是一个多目标优化问题。 

图 3 支配排序方法示例 

在多目标优化问题中，需要考虑的优化目标不是单一的， 

并且各 目标之间是相互矛盾的，因此，不存在唯一的全局最优 

解，而是存在多个最优解的集合，集合中的元素就全体 目标而 

言是不可比较的，一般称为 pareto最优解集[“]。支配排序 

法[15]能够被用来求取 pareto最优解集 ，该方法首先对 目标向 

量进行 pareto评分；然后 ，基于 目标向量的 pareto评分，得到 
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目标向量的支配排序；最后，根据目标向量的支配排序，得到 

pareto最优解集。图3给出了利用支配排序法求取 pareto最 

优解集的例子，图中坐标轴 z 和 z分别代表两个待优化目 

标，数字代表目标向量的支配排序值，排序值越小，所得到的 

解越优，排序值 0为 pareto最优解。 

基于支配排序法，结合遗传算法，可以构建基于遗传多目 

标优化的结构风险最小化算法如下：首先，针对遗传算法产生 

的一系列候选条件属性子集，计算复杂度和经验风险；然后， 

针对每一复杂度，统计其对应的最小经验风险，并与历史计算 

结果 比较 ，更新每一复杂度所对应的最小经验风险；最后，利 

用支配排序法，计算每个条件属性子集的支配排序值，将其作 

为适应度，从而可以利用遗传算法对这一目标优化问题进行 

进化计算，得到具有最小支配排序值的解的集合，即为 pareto 

最优解集，进而选择其中一个合适的 pareto最优解使粗糙集 

学习的结构风险最小化。 

4．2 启发式结构风险最小化算法 

对于多目标优化问题，除了求取 pareto最优解集，另一 

种处理方法是对各 目标进行加权平均，从而得到一个加权意 

义下的综合目标，然后利用综合目标将多目标优化问题转化 

为单 目标优化问题。 

设X一(xl， z，⋯，．ZZm)为m个待优化目标所组成的目标 

向量，w一( ， ，⋯ )为目标向量 X的加权向量，则在加 

权意义下的综合 目标能被定义为： 

0(X，W)一∑Wi．TC (2) 
l= l 

对于给定的决策表，为了使粗糙集方法的结构风险最小 

化，可以将经验风险和复杂度转化为一个综合指标，重新定义 

属性重要度。对于给定的决策表 IS=<U，A=CUD，V，，r>， 

设 B c，a∈C—B，定义在条件属性集 B的基础上粗糙集方 

法对应的经验风险为 1一yB(D)， (D)为近似质量，yB(D)一 

I (D)J／IU J；所搜索函数集的复杂度为 (̂B)，则 口在当 

前条件属性集B的基础上相对于决策属性 D 的重要度能够 

被定义为： 

SIG,t (a，B，D)一(TBo (D)一7B(D))～ 

，̂ (BU{n))--h(B)、 ， 
＼ 一 ／ 

基于新的属性重要度评价指标，通过递归地选取具有最大 

重要度的属性，当剩余任意属性的重要度 SJ (口，B，D)≤ 

0时算法结束，能够得到一个新的启发式属性约简算法。通 

过选择一个合适的 W，能够使粗糙集方法的结构风险最小化。 

5 实验分析 

通过将机器学习领域中广泛采用的控制机器学习方法泛 

化性能的基本理论——结构风险最小化原则引入到粗糙集方 

法中，提出了粗糙集学习的结构风险控制方法，设计了基于遗 

传多目标优化和启发式的结构风险最小化算法。这部分将利 

用12个UCI数据集os]，开展实验分析，对提出方法的有效性 

进行评价。 

图 4给出了 soybean数据集上粗糙集方法获得的分类精 

度 Acc、近似质量 Q以、值域空间大小 、属性数 目Nd、规则 

支尺度Suppr和规则长度Len，随规则数目N，的变化规律。 

可以看出，当规则数 目为一个合适值时，粗糙集方法的分类精 

度达到最大，泛化性能最好 ；而当规则数目继续增加时，虽然 



近似质量增加，但分类精度却下降，泛化性能降低。可见，为 

了提高粗糙集学习机器的泛化性能，需要对粗糙集学习机器 

的复杂度进行控制。 
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图4 粗糙集方法各项性能指标随规则数目的变化 

对于常规的粗糙集方法，通过引入属性约简的停止阈值 

e也能起到控制粗糙集方法结构风险、提高粗糙集方法泛化 

性能的目的，由于该方法具有简单有效的特点 ，目前已获得了 

较为广泛的应用。为了验证本文提出的结构风险最小化算法 

的有效性，接下来将开展粗糙集学习的各种结构风险最小化 

算法的比较研究。 

表 1给出了常规粗糙集学习算法以及本文提出的基于遗 

传多目标优化和启发式结构风险最小化算法取得的分类精 

度。表中所有实验结果均为采用十字交叉验证法得到的平均 

结果，其中，hRS代表近似质量阈值 ￡取 0．95时的常规粗糙 

集方法，hSRM R代表 w取 0．5时的启发式结构风险最小化 

粗糙集方法，SRM_R代表基于遗传多 目标优化 的结构风险 

最小化粗糙集方法。从这些实验结果，可以看出： 

1)SRM R和 hSRM_R获得的分类精度优于常规粗糙集 

方法 hRS，这说明结构风险最小化能够提高粗糙集学习机器 

的泛化 性能 。 

2)hSRM 获得的分类精度接近于 SRM—R，这说明启 

发式结构风险最小化算法也能够获得较为满意的性能，为了 

提高算法的计算效率 ，可以采用启发式结构风险最小化算法 

来提高粗糙集学习机器的泛化性能。 

表 1 结构风险最小化粗糙集方法获得的分类精度 

结束语 本文基于统计学习理论，分析了影响粗糙集学 

习机器泛化性能的因素，提出经验风险和复杂度是影响粗糙 

集学习机器泛化性能的两个根本因素，为了提高粗糙集学习 

机器的泛化性能 ，需要对粗糙集学习机器的复杂度进行控制。 

结构风险最小化原则是机器学习领域中广泛用于控制学 

习方法复杂度的学习原则 ，为此 ，本文进一步将结构风险最小 

化原则引入到粗糙集方法中，提出了粗糙集学习的结构风险 

最小化方法，并且分别设计了基于遗传多目标优化和启发式 

的结构风险最小化算法。通过开展 12个 UCI数据集上的实 

验 ，发现提出的方法能明显提高粗糙集学习机器的泛化性能， 

验证了所提方法的有效性。 
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