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摘　要　邻域粗糙集,采用半径的方式度量样本之间是否相似,因而不同大小的半径自然地构成了不同尺度意义下的

粗糙近似.基于邻域粗糙集的属性约简问题往往需要在多个不同半径上求解约简,其目的是找到具有较好泛化性能

的属性子集,或探讨不同尺度意义下约简性能的变化趋势.但值得注意的是,利用传统的启发式算法在多个半径所对

应的多尺度意义下进行约简求解时,往往需要在所有尺度上逐一重复执行这一算法,时间消耗较大,特别是尺度个数

较多的情况下,时间消耗会变得更高.为解决这一问题,借助半径的变化,文中提出了面向多尺度的约简求解加速策

略.这一策略在分别考虑半径从小到大和从大到小的变化趋势的情况下,同时缩小了样本和属性的遍历规模,将当前

半径下约简的求解过程建立在上一个半径所求得约简的基础上,利用启发式搜索进行正向或逆向的属性增加及删除

操作.为验证所提加速策略的有效性,实验选取８个 UCI数据集,采用十折交叉验证的方法求取２０个半径下的约

简,对比不同方法求解约简的时间消耗和分类性能.实验结果表明,与利用传统的启发式算法在每一个尺度意义下单

独求解约简的方法相比较,文中所提出的正向或逆向加速搜索方法可以在保持分类性能不发生显著变化的情况下,极

大地降低多尺度意义下求解约简的时间消耗,并且有效地降低过拟合的程度.
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Abstract　Theneighborhoodroughsetmeasuresthesimilaritybetweensamplesbyradius,consequently,differentradii

naturallyconstructtheroughapproximationswithdifferentscales．TraditionalattributereductionbasedonneighborＧ

hoodroughsetisfrequentlyexecutedovermultiＧradius．TheaimsaretoselectanattributesubsetwithbettergeneraliＧ

zationperformanceortoexplorethetrendlineoftheperformancesofthereductsintermsofdifferentscales．However,

itshouldbeemphasizedthattheprocessshouldberepeatedlyexecutedforeachscale,ifthetraditionalalgorithmbased

onheuristicsearchingisusedtocomputethemultiplescalereducts．Thetimeconsumptionofcomputingreductsistoo

hightobeaccepted,especiallythenumberofthescaleismore,thetimeconsumptionwillbemore．TosolvesuchaprobＧ

lem,themultiＧscalebasedacceleratedstrategyforattributereductionwasproposedbymeansofthechangingofradius．

Thisstrategyconsiderstwotrendsofchangingradius,fromsmallerradiustogreaterradiusandfromgreaterradiusto

smallerradius．Moreover,thetraversalsizeofsamplesandattributesisreduced．Therefore,thecurrentprocesstofind

reductisexecutedbasedonthereductrelatedtothepreviousradius,whichfollowsthattheforwardorbackwardheuＧ

risticsearchingforaddinganddeletingattributescanberealized．TovalidatetheeffectivenessoftheacceleratedstrateＧ

gy,８UCIdatasets,１０ＧfoldcrossＧvalidationand２０radiiwereemployedtoconducttheexperiment,andthetimeconＧ

sumptionofcomputingdifferentreductsandtheclassificationofdifferentreductswerecompared．TheexperimentalreＧ

sultsover８UCIdatasetsshowthattheproposedforwardorbackwardacceleratedsearchingcansignificantlyreduce

thetimeconsumptionsoffindingreductsifthecaseofmultiＧscaleisconsidered．Moreover,theproposedapproachwill



notsignificantlydecreasetheclassificationperformance,andcanreducethedegreeofoverＧfitting．
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１　引言

作为一种刻画不确定与不精确问题的数学工具,粗糙集

理论 与 方 法[１]近 年 来 在 模 式 识 别[２Ｇ３]、数 据 挖 掘[４]、粒 计

算[５Ｇ６]、知识发现[７Ｇ８]及机器学习[９Ｇ１１]等领域得到了广泛应用.
在粗糙集领域中,属性约简[１２Ｇ１６]一直是众多学者关注的焦

点.这主要是因为在实际工程应用所收集到的数据中往往存

在大量冗余属性,这为诸如分类、回归以及推理等学习问题带

来了严峻的挑战.作为一种数据预处理手段,属性约简不仅

能够从数据中删除冗余属性,提高学习性能,而且具有简洁明

了的度量意义,因而相较于其他的特征选择方法来说,所选中

的属性往往具备一定的可解释性.
近年来,在粗糙集理论中,穷举法[１７Ｇ１８]和启发式搜索方

法已经被公认为是求解约简的两大基本策略.但是,以分辨

矩阵[１９Ｇ２１]为代表的穷举法时间复杂度较高,并不适用于较大

规模的数据集;而建立在适应度函数基础上的启发式搜索则

具备快速、高效的特性,所以受到了粗糙集学者的广泛关注.
值得注意的是,无论是穷举法还是启发式搜索方法,在求解约

简时,都仅仅是在一个尺度意义下进行的.然而,以粒计算的

观点来看,从多层次、多视角以及多尺度[２２]来分析与求解问

题,才能 达 到 人 类 智 能 在 不 同 粒 度 意 义 下 进 行 变 换 的 目

的[２３].鉴于此,笔者将主要讨论多尺度属性约简问题.
实际上,从粗糙集模型的构造方法来看,多尺度这一概念

是广泛存在的.例如,以半径为基础的邻域粗糙集模型[２４Ｇ２５]

利用半径来判定两个样本之间是否相似,所以不同大小的半

径就恰好对应了不同尺度意义下的信息粒化结果;相应地,不
同大小的半径也可以构造出不同尺度意义下的粗糙近似.以

邻域粗糙集为基础,利用启发式算法进行约简求解,往往需要

指定一个半径,也就是说这种约简求解方式是建立在固定尺

度的基础上的.但是,若仅以一个半径求得约简,所得结果并

不能适用于参数(半径)选择问题,并且也不能反映出约简性

能在不同半径下的变化趋势.因此,已有关于邻域粗糙集约

简问题的研究成果,往往是给定一组半径,并在这一组半径上

分别求得约简.但是,随着半径个数的增加,这一过程往往非

常耗时.为了解决这一问题,可以考虑半径由小到大和由大

到小的变化趋势,设计基于正向和逆向的属性约简加速策略,
以期降低建立在半径意义下的多尺度约简求解的时间消耗.

本文从多个半径上求解约简的角度出发,以半径为度量

构造多尺度,并对面向多尺度的属性约简的概念进行定义;进
一步地,针对传统的启发式算法计算多尺度约简的时间消耗

较大的问题,设计加速策略.
本文第２节简要介绍邻域粗糙集的基本概念和基于集成

选择的属性约简;第３节提出基于正向和逆向的约简加速算

法;第４节进行实验分析;最后总结全文.

２　基础知识

２．１　邻域粗糙集

在粗糙集理论中,一个决策系统 可 以 表 示 为 二 元 组:

DS＝‹U,AT∪{d}›.其中,U＝{x１,x２,􀆺,xn}是由n个样

本组成的非空有限集合,称为论域;AT 是所有条件属性的集

合;d是决策属性.U/IND({d})＝{X１,X２,􀆺,Xk}表示由决

策属性d所诱导出论域上的划分,∀Xp ∈U/IND({d}),Xp

表示具有相同标记的样本所构成的第p 个决策类.
给定一个决策系统DS,∀xi,xj∈U,令rB

ij表示利用条件

属性集合B 所得到样本xi 与xj 之间的距离.∀xi∈U,集合

δB(xi)＝{xj∈U|rB
ij≤δ}表示xi 的δ邻域,其中δ∈[０,１]称

为半径.为解决因半径过小而导致邻域所描述的信息不够充

分这一问题,文献[２６]给出了一种邻域区间的表示方法,即

∀xi∈U,xi 的邻域区间为:

Int(xi)＝ min
１≤j≤n,j≠i

　rB
ij＋δ×( max

１≤j≤n,j≠i
　rB

ij－ min
１≤j≤n,j≠i

　rB
ij)(１)

其中, min
１≤j≤n,j≠i

　rB
ij表示U－{xi}中所有样本与xi 之间的距离

的最小值, max
１≤j≤n,j≠i

　rB
ij表示U－{xi}中所有样本与xi 之间的

距离的最大值.采用这种邻域区间,∀xi∈U,其邻域为:

δB′(xi)＝{xj∈U|rB
ij≤Int(xi)} (２)

定义１　给定一个决策系统DS,δ∈[０,１],∀B⊆AT,决
策属性d关于B 的下、上近似集定义为:

Nδ
B(d)＝∪

k

p＝１
Nδ

B(Xp) (３)

Nδ
B(d)＝∪

k

p＝１
Nδ

B(Xp) (４)

其中,∀Xp(U/IND({d}),决策类Xp 的下、上近似集分别为:

Nδ
B(Xp)＝{xi∈U|δB′(xi)⊆Xp} (５)

Nδ
B(Xp)＝{xi∈U|δB′(xi)∩Xp≠Ø} (６)

定义２　给定一个决策系统DS,δ∈[０,１],∀B⊆AT,决
策属性d相对于B 的近似质量表示为γδ(B,d):

γδ(B,d)＝
|Nδ

B(d)|

|U|
(７)

其中,|X|表示集合X 的基数.

２．２　基于集成选择的属性约简

属性约简的本质是在满足一定约束条件的前提下,删除

条件属性集合中冗余的属性.在粗糙集理论中,不同的约束

条件往往是依据不同的度量准则而构造的.近年来,根据不

同的应用需求,已有大量的学者提出了多种不同类型的度量

准则,如近似质量/依赖度[２７]、条件熵[２８Ｇ３０]、决策错误率[３１]、
鉴别指数[３２]等.笔者选取了由Pawlak提出的近似质量这种

应用最为广泛的度量,作为构造约简的约束条件.
定义３　给定一个决策系统DS,δ∈[０,１],∀B⊆AT,B

被称为AT 的一个近似质量约简,当且仅当:
(１)γδ(B,d)≥γδ(AT,d);
(２)∀B′⊂B,γδ(B′,d)＜γδ(B,d).
定义３给出的约简是一个能够保持近似质量至少不会降

低的最小属性子集.为了求得这样一个属性子集,已有很多

学者给出了各种形式的搜索策略,其中启发式搜索因具有较

快的求解速度而受到了广大粗糙集学者的青睐.值得注意的

是,在启发式算法框架下,适应度函数是一个重要的概念,它
的主要作用是描述属性的重要度.

定义４　给定一个决策系统 DS,δ∈[０,１],∀B⊆AT,

∀a∈AT－B,属性a相对于B 的重要度定义为:
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Sigδ(a,B,d)＝γδ(B∪{a},d)－γδ(B,d) (８)
在定义４中,Sig这一适应度函数是用来描述将属性a加

入到属 性 集 合 B 后,近 似 质 量 的 变 化 情 况.显 然,如 果

γδ(B∪{a},d)＜γδ(B,d),那么就说明:属性a的加入没有带

来近 似 质 量 的 增 长,此 时 a 可 以 被 视 为 冗 余 属 性;如 果

γδ(B∪{a},d)≥γδ(B,d),那么就说明:属性a的加入可以为

近似质量的提升带来帮助.
显然,在启发式算法框架下,利用Sig函数,可以在每次

迭代过程中找到一个为近似质量的提升带来最大帮助的属

性,直到 找 出 的 属 性 子 集 满 足 约 束 条 件.然 而,Yang 与

Yao[３３]指出,这一搜索策略仅仅采用了一个适应度函数,所求

得的约简并不能满足多视角需求,同时也不具有普适性.因

此,他们在启发式算法流程中,利用多个适应度函数提出了一

类集成选择器.利用这一集成选择器求解定义３所示的约

简,具体流程如算法１所示.
算法１　基于集成选择的约简求解

输入:决策系统 DS,半径δ
输出:约简B
步骤１　B＝Ø.

步骤２　计算 U/IND({d})＝{X１,X２,􀆺,Xk},计算γ(AT,d).

步骤３　T＝Ø (T为暂时存放所选出属性的集合).

Forp＝１tok

　(１)∀a∈AT－B,计算 Sigδ(a,B,Xp)＝|Nδ
B∪{a}(Xp)－

Nδ
B(XP)|;

　(２)选择 b,满足 Sigδ(b,B,Xp)＝max{Sigδ(a,B,Xp):

∀a∈AT－B};

　(３)T＝T∪{b};

EndFor
步骤４　计算 T中每个不同属性出现的频次.

步骤５　采用投票策略,在 T中选择一个出现频次最高的属性,并将

其加入B.

步骤６　计算γδ(B,d),若γδ(B,d)≥γδ(AT,d),则转步骤７;否则转

步骤３.

步骤７　While|B|≥２且 max{γδ(B－{c},d):∀c∈B}≥γδ(B,d)

　　∀c∈B,计算γδ(B－{c},d),若γδ(B－{c},d)≥γδ(B,

d),则B＝B－{c}.

EndWhile
步骤８　输出B.

一般来说,分类学习系统中往往存在多个不同的决策类,
依据不同的决策类,可以为每个条件属性计算出多个适应度

函数的值.因此,算法１考虑不同的决策类,利用k个与决策

类相关的适应度函数Sigδ(a,B,Xp)(１≤p≤k)进行属性的集

成选择.
但值得注意的是,上述关于邻域粗糙集的属性约简[３４Ｇ３５]

往往需要在一组而非单个半径上进行问题的求解,以期能够

选择出具有较好泛化性能的约简.在多个半径下进行约简的

求解势必增加时间消耗,为了解决这一问题,下一节将借助半

径由小到大和由大到小的变化趋势,分别设计基于正向和逆

向的属性约简加速策略.

３　多尺度属性约简

定义５　给定一个决策系统 DS,若δ１,􀆺,δs∈[０,１]且

δ１≤􀆺≤δs,则{B１,􀆺,Bs}被称为 DS的一个多尺度约简,当

且仅当对于任意的半径δt(１≤t≤s),Bt 是半径δt 意义下的一

个近似质量约简.

不同于定义３给出的近似质量约简,定义５给出的约简

{B１,􀆺,Bs}不再是一个属性集合,而是一组约简所构成的集

合.若利用算法１进行定义５给出的约简求解,则需要针对

所给定的所有半径,逐个地利用算法１进行约简求解.为了

降低求解定义５给出的多尺度约简的时间消耗,下文将从正

向与逆向两个角度分别构建加速算法.

３．１　基于正向的属性约简

给定一个决策系统 DS,对于任意的半径δ１ 和δ２,如果

δ１≤δ２,那么就有Nδ２
B (d)⊆Nδ１

B (d)成立.据此,当利用半径δ２

进行约简求解时,可以将Nδ１
B (d)视为一个新的论域,然后在

此基础上进行计算.

此外,当半径从δ１ 变化为δ２ 时,约简B２ 中属性的搜索

不是从AT 开始进行,而是在B１ 的基础上,考查AT－B１ 中

的每一个属性,并利用集成选择的思想选取重要度最大的属

性加入B２,直至满足约束条件.

显然,上述策略可以在考虑半径变化的情况下,同时缩小

样本和属性的遍历规模,以达到减少时间消耗的目的.根据

以上描述,借助半径由小到大的变化趋势,算法２构建了一个

基于正向的约简求解的流程.

算法２　基于正向的约简求解

输入:决策系统 DS,δ１,􀆺,δs∈[０,１]且δ１≤􀆺≤δs

输出:多尺度约简{B１,􀆺,Bs}

步骤１　利用算法１计算B１.

步骤２　对于半径δt(t＝２,􀆺,s),执行步骤３.

步骤３　(１)令Bt＝Bt－１;若Nδt－１
Bt－１

(d)≠Ø,则 U′＝Nδt－１
Bt－１

(d).

(２)计算 U′/IND({d})＝{X１,X２,􀆺,Xm}.

(３)T＝Ø.

　Forp＝１tom

　　１)∀a∈AT－Bt,计算Sigδt(a,Bt,Xp)＝|Nδt
Bt∪{a}(Xp)－

Nδt
Bt
(Xp)|;

　　２)选择b,满足Sigδt(b,Bt,Xp)＝max{Sigδt(a,Bt,Xp):

∀a∈AT－Bt};

　　３)T＝T∪{b}.

　EndFor
(４)计算 T中不同属性出现的频次.

(５)采用投票策略,在 T中选择一个出现频次最高的属性,并

将其加入Bt.

(６)计算 γδt (Bt,d),若 γδt (Bt,d)≥γδt (AT,d),则转步骤

(７);否则转步骤(３).

(７)While|Bt|≥２ 且 max{γδt (Bt－{c},d):∀c∈Bt}≥

γδt(Bt,d)

∀c∈Bt,计 算 γδt (Bt－{c},d),若 γδt (Bt－{c},d)≥

γδt(Bt,d),则Bt＝Bt－{c};

　EndWhile

步骤４　输出{B１,􀆺,Bs}.

３．２　基于逆向的属性约简

给定一个决策系统 DS,对于任意的半径δ１ 和δ２,如果
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δ１≤δ２,那么就有Nδ２
B (d)⊆Nδ１

B (d)成立.可以看出,半径为δ１

时的下近似集包含半径为δ２ 时的下近似集,因此在利用半径

δ１ 进行下近似计算时,无须重复计算Nδ２
B (d)中的样本,可以

以Nδ２
B (d)为基础,仅搜索出U－Nδ２

B (d)中的样本.

此外,与算法２中遍历属性的方法类似,当半径从δ２ 变

化为δ１ 时,约简B１ 中属性的搜索不是从AT 开始进行,而是

在B２ 的基础上,考查AT－B２ 里的每一个属性,并利用集成选

择的思想选取重要度最大的属性加入B１,直至满足约束条件.

显然,上述策略也可以在考虑半径变化的情况下,同时缩

小样本和属性的遍历规模,以达到减少时间消耗的目的.根

据以上描述,借助半径由大到小的变化趋势,算法３构建了一

个基于逆向的约简求解的流程.

算法３　基于逆向的约简求解

输入:决策系统 DS,δ１,􀆺,δs∈[０,１]且δ１≤􀆺≤δs

输出:多尺度约简{B１,􀆺,Bs}

步骤１　利用算法１计算Bs.

步骤２　对于半径δt(t＝s－１,􀆺,１),执行步骤３.

步骤３　(１)令Bt＝Bt＋１;U′＝U－Nδt＋１
Bt＋１

(d).

(２)U′/IND({d})＝{X１,X２,􀆺,Xm}.

(３)T＝Ø.

　Forp＝１tom

　　１)∀a∈AT－Bt,计算Sigδt(a,Bt,Xp)＝|Nδt
Bt∪{a}(Xp)－

Nδt
Bt
(Xp)|;

　　２)选择b,满足Sigδt(b,Bt,Xp)＝max{Sigδt(a,Bt,Xp):

∀a∈AT－Bt};

　　３)T＝T∪{b}.

　EndFor
(４)计算 T中不同属性出现的频次.

(５)采用投票策略,在 T中选择一个出现频次最高的属性,并

将其加入Bt.

(６)计算 γδt (Bt,d),若 γδt (Bt,d)≥γδt (AT,d),则转步骤

(７);否则转步骤(３).

(７)While|Bt|≥２ 且 max{γδt (Bt－{c},d):∀c∈Bt}≥

γδt(Bt,d)

∀c∈Bt,计 算 γδt (Bt－{c},d),若 γδt (Bt－{c},d)≥

γδt(Bt,d),则Bt＝Bt－{c}.

EndWhile
步骤４　输出{B１,􀆺,Bs}.

４　实验分析

为了验证上述所提正向和逆向算法的有效性,笔者从

UCI数据集中选取了８组数据,数据的基本描述如表１所列.

其中,属性个数是指所有条件属性的个数.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdatasets

ID 数据集 样本个数 属性个数 决策类个数

１ CongressionalVoting ４３５ １６ ２
２ Dermatology ３６６ ３４ ６
３ German １０００ ２４ ２
４ Ionosphere ３５１ ３４ ２
５ Lymphography ９８ １８ ３
６ PageＧblocks ５４７３ １０ ５
７ Statlog(Heart) ２７０ １３ ２
８ Wine １７８ １３ ３

实验 选 择 了 ２０ 个 不 同 的 半 径:０．０２５,０．０５,０．０７５,

０．１０,􀆺,０．５０.为了对比新提出算法的有效性,实验采用了

十折交叉验证的方法.其具体过程是:将数据中的样本平均

分为１０份,即U１,U２,􀆺,U１０.第１次将U２∪U３∪􀆺∪U１０

作为训练集,分别利用３种算法求得２０个不同半径下的约

简;第２次将U１∪U３∪􀆺∪U１０作为训练集,分别利用３种算

法求得２０个不同半径下的约简;以此类推,第１０次将U１∪

U２∪􀆺∪U９ 作为训练集,分别利用３种算法求得２０个不同

半径下的约简.此外,实验中选取近似质量作为度量准则.

４．１　时间消耗的对比

在此实验中,３种算法均按照以下步骤进行:利用十折交

叉验证在对应的训练集上分别求取１０个半径下的约简结果,

并计算求取约简的时间,然后计算每一半径下时间消耗的平均

值.此外,对比３种算法的时间消耗(单位为s),如图１所示.

(a)CongressionalVoting (b)Dermatology (c)German (d)Ionosphere

(e)Lymphography (f)PageＧblocks (g)Statlog(Heart) (h)Wine

图１　时间消耗在不同约简下的对比

Fig．１　Comparisonoftimeconsumptionamongdifferentreducts
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　　观察图１可以看出,在２０个不同半径下,算法２在最小

半径下计算约简的时间消耗与算法１的时间消耗接近,而在

其他半径下计算约简的时间消耗远远小于算法１的时间消

耗.这主要是因为算法２在求解最小半径下的约简时采用算

法１的求解策略,而在求解其余半径下的约简时采用基于正

向的属性约简加速策略.

算法３在最大半径下的时间消耗与算法１的时间消耗接

近,但是在其他半径下计算约简的时间消耗远远小于算法１
的时间消耗.这主要是因为算法３在求解最大半径下的约简

时采用算法１的求解策略,而在求解其余半径下的约简时采

用基于逆向的属性约简加速策略.

综上所述,在每一半径下,使用加速器求解约简的时间消

耗均明显小于用原始方法求解约简的时间消耗.由此不难得

到,在这一组半径下,使用加速器求解约简的时间消耗之和也

必然小于使用原始方法求解约简的时间消耗之和,即使用加

速器求解这一组约简的时间消耗明显小于用原始方法求解约

简的时间消耗.因此,在求解多尺度约简时,相比于算法１,

算法２和算法３在时间消耗上具备明显的优势.

为了检验新提出的算法２、算法３与原有算法１在求取

约简过程中的耗时差异性,选取 KＧS检验进行统计比较,并

将显著性水平设置为０．０５,所求得的p值如表２所列.

表２　时间消耗在不同约简下 KＧS检验的p值

Table２　pＧvalueofKＧStestforcomparingtimeconsumption

ofdifferentreducts

ID 算法１& 算法２ 算法１& 算法３
１ ２．４９×１０－７ ５．５５×１０－１０

２ ４．７４×１０－９ ５．５５×１０－１０

３ ４．７４×１０－９ ５．５５×１０－１０

４ ４．７４×１０－９ ５．５５×１０－１０

５ ４．７４×１０－９ ５．５５×１０－１０

６ ４．７４×１０－９ ５．５５×１０－１０

７ ５．５５×１０－１０ ５．５５×１０－１０

８ ４．７４×１０－９ ４．７４×１０－９

观察表２不难看出,在８组数据下,算法２和算法１比较

的p值都明显小于０．０５,算法３和算法１比较的p值也明显

小于０．０５,这说明算法２、算法３与算法１相比,在时间消耗

上具有显著的统计差异.

４．２　分类精度的对比

在此实验中,采取SVM 分类器进行分类.３种算法均按

照以下步骤进行:利用十折交叉验证在对应的训练集上分别

求取１０个半径下的约简结果,利用求得的约简结果对测试集

上的数据进行分类,并计算分类精度,最后计算每一半径下分

类精度的平均值.对比３种算法所求得约简的分类精度,如

图２所示.

(a)CongressionalVoting (b)Dermatology (c)German (d)Ionosphere

(e)Lymphography (f)PageＧblocks (g)Statlog(Heart) (h)Wine

图２　分类精度在不同约简下的对比

Fig．２　Comparisonofclassificationaccuralyamongdifferentreducts

　　观察图２可以发现,在大多数情况下,算法２所求得的约

简能够提供略高于算法１的分类精度,而算法３与算法１所

求得的约简具有相似的分类能力.

为了验证算法２和算法３能够避免过拟合现象,实验选

取 KNN,SVM,CART３种分类器进行分类精度的对比,实验

结果如表３－表５所列.

表中,“精度”表示在所有半径上所得约简结果的分类精

度的最大值,“半径”表示在取得最大精度时对应的半径,“属

性个数”表示所有条件属性的个数,“约简长度”表示相应半径

下计算所得约简结果的长度.

表３　KNN分类器下的精度最大值和属性长度

Table３　MaximalvalueofaccuracybasedonKNNclassifierand

lengthofattributes

ID

原始数据

精度
属性

长度

算法２

精度 半径
约简

长度

算法３

精度 半径
约简

长度

１ ０．９２ １６．０ ０．９５ ０．２４５ ４．２ ０．９５ ０．０９０ ６．５
２ ０．９６ ３４．０ ０．９６ ０．０９０ ８．０ ０．９６ ０．０２０ １３．１
３ ０．７２ ２４．０ ０．７２ ０．１７０ ８．４ ０．７２ ０．２４５ ８．６
４ ０．８５ ３４．０ ０．９０ ０．２００ ８．８ ０．８８ ０．０５０ ６．２
５ ０．８６ １８．０ ０．７８ ０．４１０ ４．７ ０．７４ ０．１００ ５．４
６ ０．９６ １０．０ ０．９６ ０．００５ ５．３ ０．９６ ０．０１０ ５．１
７ ０．８１ １３．０ ０．８１ ０．２７５ ６．２ ０．８１ ０．２２５ ６．７
８ ０．９５ １３．０ ０．９８ ０．０４０ ６．２ ０．９７ ０．２４０ ５．２
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表４　SVM 分类器下的精度最大值和属性长度

Table４　MaximalvalueofaccuracybasedonKNNclassifierand

lengthofattributes

ID

原始数据

精度
属性

长度

算法２

精度 半径
约简

长度

算法３

精度 半径
约简

长度

１ ０．９３ １６．０ ０．９５ ０．１４０ ５．３ ０．９５ ０．０５５ ６．６

２ ０．９７ ３４．０ ０．９５ ０．０２０ １３．１ ０．９７ ０．０１０ １４．４

３ ０．７６ ２４．０ ０．７５ ０．１９０ ９．４ ０．７７ ０．０２０ ９．８

４ ０．９１ ３４．０ ０．８７ ０．２１０ ７．６ ０．８８ ０．１９０ １１．９

５ ０．８６ １８．０ ０．８１ ０．００５ ６．８ ０．７８ ０．１６０ ４．７

６ ０．９４ １０．０ ０．９４ ０．００５ ５．３ ０．９４ ０．００５ ５．３

７ ０．８４ １３．０ ０．８３ ０．２７０ ６．９ ０．８３ ０．２２５ ６．７

８ ０．９８ １３．０ ０．９７ ０．０４０ ６．２ ０．９７ ０．２２５ ５．２

表５　CART分类器下的精度最大值和属性长度

Table５　MaximalvalueofaccuracybasedonCARTclassifierand

lengthofattributes

ID

原始数据

精度
属性

长度

算法２

精度 半径
约简

长度

算法３

精度 半径
约简

长度

１ ０．９４ １６．０ ０．９５ ０．３２０ ４．４ ０．９６ ０．０６０ ６．６

２ ０．９４ ３４．０ ０．９６ ０．０１０ １４．４ ０．９６ ０．００５ １０．５

３ ０．７１ ２４．０ ０．７２ ０．０６０ １０．７ ０．７３ ０．０１５ ９．５

４ ０．８９ ３４．０ ０．８９ ０．０４０ ７．８ ０．８９ ０．２３０ ７．４

５ ０．７３ １８．０ ０．８０ ０．１３５ ５．０ ０．８０ ０．００５ ６．８

６ ０．９６ １０．０ ０．９６ ０．０２５ ５．０ ０．９６ ０．００５ ５．３

７ ０．７６ １３．０ ０．８２ ０．１７０ ５．５ ０．８３ ０．１４５ ５．５

８ ０．８８ １３．０ ０．９２ ０．３７０ ４．５ ０．９０ ０．２５５ ５．１

观察表３－表５可以看出,在３种分类器上,对于大多数

数据来说,相比于原始数据,利用算法２和算法３所选择出的

约简能够提供略好或相同的分类性能,有效地避免了过拟合

现象;对比约简结果的长度可以看出,利用算法２和算法３所

得约简结果的长度明显小于原始数据中所有条件属性的个

数,约简过程去除了冗余属性.

４．３　稳定性分析

下面考虑不同半径下所求得约简的相似性程度,并将其

作为一种多尺度约简的稳定性度量指标.因此,给出如下计

算方法.

定义６　给定一个决策系统 DS,若δ１,􀆺,δs∈[０,１]且

δ１≤􀆺≤δs,则稳定性定义为:

Sta＝∑
s－１

t＝１

|Bt∩Bt＋１|
|Bt∪Bt＋１|

(９)

其中,Bt 是半径为δt 时获得的约简.

由式(９)可以看出,Sta∈[０,１].若对于任意两个不同半

径下的约简Bt 和Bt＋１,都有Bt∩Bt＋１＝Ø,则Sta取得最小

值,此时可知半径的变化对约简结果的影响是非常巨大的;若

对于任意两个不同半径下的约简Bt 和Bt＋１,都有Bt＝Bt＋１,

则Sta取得最大值,此时可知半径的变化对约简结果没有任

何影响.表６对比了３种算法所求得约简的稳定性.

观察表６可以看出,相比于利用算法１所求得的约简,利

用算法２所求得的约简的稳定性更高;利用算法３所求得的约

简的稳定性也明显高于利用算法１所求得的约简的稳定性.

表６　约简稳定性的对比

Table６　Comparisonofstabilitiesamongdifferentreducts

ID 算法１ 算法２ 算法３
１ ０．４０６７ ０．７２２４ ０．４８２９
２ ０．３６１０ ０．４３０５ ０．４０３４
３ ０．４１２７ ０．６６０３ ０．４８３６
４ ０．７１７８ ０．８６３９ ０．９４３３
５ ０．４３１４ ０．８６１８ ０．６１３８
６ ０．３１５３ ０．６１２７ ０．４１２０
７ ０．７０３４ ０．７１２６ ０．７９３５
８ ０．５８０３ ０．８５０７ ０．７８９９

综合图２和表６可以得到以下结论:算法２和算法３在

大多数半径下的约简都能提供较高的分类精度,虽然在某些

半径下约简的分类精度不如算法１,但其所得约简的稳定性

都明显高于算法１所得约简的稳定性.

结束语　面向多尺度进行约简求解时,传统基于适应度

函数的启发式搜索的时间消耗会随着半径数量的增加而不断

增长.鉴于此,考虑半径由小到大和由大到小的变化趋势,面

向多尺度,设计了正向和逆向约简求解的加速策略.通过实

验对比分析可以得出,所提方法能够显著地降低求取多尺度

约简的时间消耗,提高约简结果的稳定性,并且利用新方法,

约简的分类性能并不逊色于利用传统单尺度算法所得到的约

简的分类性能.因此,正向和逆向约简求解加速方法在获取

以半径为基准的多尺度约简时是有效的.在这一工作的基础

上,笔者后期将就以下问题进行进一步的探讨.

(１)文中仅仅利用了多个不同的半径,构建了多尺度.未

来可以考虑其他一些多尺度的构造方式,如由层次属性所形

成的多尺度结构.

(２)文中进行集成属性选择时并未考虑不同适应度函数

的权重问题.未来可以从决策类样本规模的角度对不同的适

应度函数进行权重赋值,并以此为基础,进一步探讨多尺度约

简求解加速策略的有效性.

参 考 文 献

[１] PAWLAKZ．RoughSets[J]．InternationalJournalofComputer&

InformationSciences,１９８２,１１(５):３４１Ｇ３５６．
[２] DAIJH,GAOSC,ZHENGGJ．GeneralizedRoughSetModels

DeterminedbyMultipleNeighborhoodsGeneratedfromaSimiＧ

larityRelation[J]．SoftComputing,２０１８,２２(７):２０８１Ｇ２０９４．
[３] QIANYH,LIANGXY,WANG Q,etal．LocalRoughSet:A

SolutiontoRoughDataAnalysisinBigData[J]．International

JournalofApproximateReasonging,２０１８,９７(１):３８Ｇ６３．
[４] HU Q H,ANS,YU D R．SoftFuzzyRoughSetsforRobust

FeatureEvaluationand Selection[J]．Information Sciences,

２０１０,１８０(２２):４３８４Ｇ４４００．
[５] MIAODQ,GAOC,ZHANGN,etal．DiversereductSubspaces

BasedCoＧtrainingforPartiallyLabeledData[J]．International

JournalofApproximateReasoning,２０１１,５２(８):１１０３Ｇ１１１７．
[６] CHEN H M,LITR,LUOC,etal．ADecisionＧtheoreticRough

SetApproachforDynamicDataMining[J]．IEEETransactions

onFuzzySystems,２０１５,２３(６):１９５８Ｇ１９７０．
[７] TAO F,MIJS．VariablePrecision MultigranulationDecisionＧ

theoreticFuzzy Rough Sets[J]．KnowledgeＧBased Systems,

２０１６,９１(１):９３Ｇ１０１．

５５２第１２期 姜泽华,等:面向多尺度的属性约简加速器



[８] QIANYH,CHENGH H,WANGJT,etal．GroupingGranuＧ
larStructuresinHumanGranulationIntelligence[J]．InformaＧ
tionSciences,２０１７,３８２/３８３:１５０Ｇ１６９．

[９] CHENYF,YUEXD,FUJITAH．ThreeＧwayDecisionSupport
forDiagnosisonFocalLiverLesions[J]．KnowledgeＧBasedSysＧ
tems,２０１７,１２７(C):８５Ｇ９９．

[１０]LIUD,LIANGDC,WANGCC．A NovelThreeＧwayDecision
ModelBasedonIncompleteInformationSystem[J]．KnowledgeＧ
BasedSystems,２０１６,９１(C):３２Ｇ４５．

[１１]HU Q H,PAN W W,ZHANG L,etal．FeatureSelectionfor
MonotonicClassification[J]．IEEETransactionsonFuzzySysＧ
tems,２０１２,２０(１):６９Ｇ８１．

[１２]JIAXY,LIAO W H,TANGZ M,etal．MinimumCostAttriＧ
buteReductioninDecisionＧtheoreticRoughSetModels[J]．InＧ
formationSciences,２０１３,２１９(１):１５１Ｇ１６７．

[１３]MINF,ZHU W．AttributeReductionofDatawithErrorRanＧ

gesandTestCosts[J]．InformationSciences,２０１２,２１１:４８Ｇ６７．
[１４]SONGJJ,TSANGECC,CHENDG,etal．MinimalDecision

CostReductinFuzzyDecisionＧtheoreticRoughSetModel[J]．
KnowledgeＧBasedSystems,２０１７,１２６(C):１０４Ｇ１１２．

[１５]JU HR,LIHX,YANGXB,etal．CostＧsensitiveRoughSet:A
MultiＧgranulation Approach[J]．KnowledgeＧBased Systems,

２０１７,１２３(１):１３７Ｇ１５３．
[１６]YAO Y Y,ZHANG X Y．ClassＧspecificAttributeReductsin

RoughSetTheory[J]．InformationSciences,２０１７,４１８/４１９:

６０１Ｇ６１８．
[１７]MINF,HEHP,QIANYH,etal．TestＧcostＧsensitiveAttribute

Reduction[J]．InformationSciences,２０１１,１８１(２２):４９２８Ｇ４９４２．
[１８]YANGXB,QIYS,SONGXN,etal．TestCostSensitiveMulＧ

tigranulationRoughSet:ModelandMinimalCostSelection[J]．
InformationSciences,２０１３,２５０(１１):１８４Ｇ１９９．

[１９]CHENDG,YANG Y Y,DONGZ．AnIncrementalAlgorithm
forAttributeReductionwithVariablePrecisionRoughSets[J]．
AppliedSoftComputing,２０１６,４５(１):１２９Ｇ１４９．

[２０]FAN J,JIANG Y L,LIU Y．Quick AttributeReduction with
GeneralizedIndiscernibility Models[J]．InformationSciences,

２０１７,３９７/３９８:１５Ｇ３６．
[２１]YAO Y Y,ZHAO Y．Discernibility MatrixSimplificationfor

ConstructingAttributeReducts[J]．InformationSciences,２００９,

１７９(７):８６７Ｇ８８２．
[２２]WU WZ,QIANYH,LITJ,etal．OnRuleAcquisitioninInＧ

completeMultiＧscaleDecisionTables[J]．InformationSciences,

２０１７,３７８(C):２８２Ｇ３０２．
[２３]ZHANGL,ZHANGB．TheoryofFuzzyQuotientSpace(MethＧ

odsofFuzzyGranularComputing)[J]．JournalofSoftware,

２００３,１４(４):７７０Ｇ７７６．(inChinese)

张铃,张拔．模糊熵空间理论(模糊粒度计算方法)[J]．软件学

报,２００３,１４(４):７７０Ｇ７７６．
[２４]SUNL,PANJF,ZHANGXY,etal．MultiＧlabelＧspecificFeaＧ

tureSelectionMethodBasedonNeighborhoodRoughSet[J]．

ComputerScience,２０１８,４５(１):１７３Ｇ１７８．(inChinese)

孙林,潘俊方,张霄雨,等．一种基于邻域粗糙集的多标记专属特

征选择方法[J]．计算机科学,２０１８,４５(１):１７３Ｇ１７８．
[２５]XUSP,YANGXB,YUHL,etal．NeighborhoodCollaborative

RepresentationBasedClassification Method[J]．ComputerScieＧ

nce,２０１７,４４(９):２３４Ｇ２３８．(inChinese)

徐苏平,杨习贝,于化龙,等．一种基于邻域协同表达的分类方法

[J]．计算机科学,２０１７,４４(９):２３４Ｇ２３８．
[２６]HUQ H,YUDR,XIEZX．NeighborhoodClassifiers[J]．ExＧ

pertSystemswithApplications,２００８,３４(２):８６６Ｇ８７６．
[２７]YANGXB,LIANGSC,YUHL,etal．PseudoＧlabelNeighborＧ

hoodRoughSet:MeasuresandAttributeReductions[J]．InterＧ

nationalJournalofApproximateReasoning,２０１９,１０５(１):１１５Ｇ

１２９．
[２８]WEIW,WEIQ,WANGF．ComparativeStudyofUncertainty

MeasureinRoughSet[J]．JournalofNanjingUniversity(NatuＧ

ralSciences),２０１５,５１(４):７１４Ｇ７２２．(inChinese)

魏巍,魏琪,王锋．粗糙集的不确定性度量比较研究[J]．南京大

学学报(自然科学版),２０１５,５１(４):７１４Ｇ７２２．
[２９]ZHANG X,MEIC L,CHEN D G,etal．FeatureSelectionin

MixedData:A MehhodUsingaNovelFuzzyRoughSetＧbased

InformationEntropy[J]．PatternRecognition,２０１６,５６(１):１Ｇ

１５．
[３０]GAOY,CHENXJ,YANGXB,etal．NeighborhoodAttribute

Reduction:A MulticriterionStrategyBasedonSampleSelection
[J]．Information,２０１８,９(１１):２８２Ｇ３０２．

[３１]HU Q H,PEDRYCZ W,YU DR,etal．SelectingDiscreteand

ContinuousFeaturesBasedon Neighborhood Decision Error

Minimization[J]．IEEETransactionsonSystemsManandCyＧ

berneticsPartB,２００９,４０(１):１３７Ｇ１５０．
[３２]WANG C Z,HU Q H,WANG X Z,etal．FeatureSelection

BasedonNeighborhoodDiscriminationIndex[J]．IEEETransＧ

actionson Neural Networks and Learning Systems,２０１８,

２９(１):２９８６Ｇ２９９９．
[３３]YANGXB,YAOYY．EnsembleSelectorforAttributeReducＧ

tion[J]．AppliedSoftComputing,２０１８,７０(１):１Ｇ１１．
[３４]LIZY,YANG XB,XU SP,etal．AttributeReductionApＧ

proachto Neighborhood Decision Agreement[J]．Journalof

Henan Normal University(NaturalScience Edition),２０１７,

４５(５):６８Ｇ７３．(inChinese)

李智远,杨习贝,徐苏平,等．邻域决策一致性的属性约简方法研

究[J]．河南师范大学学报(自然科学版),２０１７,４５(５):６８Ｇ７３．
[３５]LIZY,YANGXB,CHENXJ,etal．AttributeReductionConＧ

strainedbyClassＧspecificApproximateQuality[J]．Journalof

Henan Normal University(NaturalScience Edition),２０１８,

４６(３):１１２Ｇ１１８．(inChinese)

李智远,杨习贝,陈向坚,等．类别近似质量约束下的属性约简方

法研究[J]．河南师范大学学报(自然科学版),２０１８,４６(３):１１２Ｇ

１１８．

６５２ 计 算 机 科 学 　２０１９年




