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摘　要　在数据智能处理中属性重要度差异很大且具有高度非线性的特征,在这种情况下直接应用机器学习进行建

模处理往往很难获得问题的有效解.针对此问题,文中探索了基于粒计算的属性重要度的排序方法且结合排序结果

应用二元关系实现粒层划分算法;应用极限学习机对不同划分获得的粒层空间进行学习,进而对不同粒层空间的学习

结果进行对比分析,从而获得最优划分与粒层;此外,将提出的粒度极限学习机模型应用于空气质量的预报问题,不仅

加快了预报速度,而且获得的结果与实际预测高度吻合,实证了粒度极限学习机模型的有效性和可靠性.
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Abstract　Theimportanceofattributesindataintelligenceprocessingisnotonlydifferentfromeachother,butalso

highlynonlinear．Insuchcase,itisdifficulttoobtaineffectivesolutionstotheproblembyapplyingmachinelearningdiＧ

rectly．Inordertosolvethisproblem,thegranularityＧbasedrankingmethodofattributeimportanceandtheapplication

oftherankingresultsinbinaryrelationshipwereexploredtoperformthegranularpartitioningalgorithm．Then,thispaＧ

perappliedextremelearningmachinetogranularlayerspace．Thelearningresultsinthelayerspacewerecomparedand

analyzedtoobtaintheoptimalpartitionandgranularlayer．Inaddition,theparticlesizeextremelearningmachinemodel

proposedinthispaperwasappliedtotheairqualityforecastingproblem,notonlyacceleratingtheforecastingspeed,but

alsobeingconsistentwiththeactualforecasting,thusempiricallyprovingthevalidityandreliabilityofextremelearning
machinemodel．
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１　引言

数据智能处理作为一个新的研究方向,由于所处理领域

问题的差异性,尤其是针对数据高维和非线性特征,采用的处

理手段和建模方法大不相同,因此研究适合问题处理的建模

方法,达到降维和提升效率的目标是机器学习领域的一个研

究热点.

粒计算通过选择合适的粒度来发现问题中较好的、近似

的解决方案,从而降低问题求解的复杂度、实现数据的有效降

维[１Ｇ２],因此成为应对大数据智能处理的有效工具[３].张清华

等[４]结合粒计算思想提出与人类认知相似的认知模型.梁吉

业等[５]认为大数据的特征与粒计算的思想高度契合,粒计算

的发展有望为大数据的智能处理与挖掘提供一条新的途径.

周丹晨[６]利用模糊熵空间构建了具有分层递阶结构的熵空间

族,并应用粗集计算了各熵空间的属性重要度,最终获得不同

属性的客观权重.刘清等[７]在粒的运算机制上,采用非标准

分析方法对信息粒的运算规则进行研究,提出了伴随二元关

系,并对二元关系信息粒的加粗、加细、交和并运算进行深入

分析.该算法可以对粒层空间实现合并和分解,能够有效降

低数据的计算强度,简化数据分析过程.考虑到伴随二元关

系的计算复杂性,本文借鉴该研究思路,采用一般二元关系实

现粒的运算,从而达到粒层空间划分的目的.

本文在分析现有成果的基础上,研究基于粒计算的极限

学习机模型,并将其应用于空气质量分类预测[８],对模型进行

仿真验证,并对仿真结果进行对比分析,从而筛选出误差最小

的粒层,获得决策指导的最优结果.具体实施过程如下:对数

据进行离散化,用粒计算方法对条件属性的重要度进行计算

并排序;运用二元关系理论进行各粒层属性之间的交计算,得
到相应的粒层空间;最后在不同的粒层,分别应用极限学习机

构建预测模型,并对结果进行对比分析,得出相应的最优粒层



空间.该模型算法将大大简化数据的计算量,实现数据的有

效降维,提高学习机的运行效率,降低数据的处理成本.

２　理论基础

２．１　粒计算

粒计算是当前人工智能研究领域中模拟人类思维和解决

复杂问题的新方法[９],越来越受到学者们的关注,其能够有效

解决复杂问题求解、大数据挖掘、不确定性信息处理等问

题[１０].

粒计算中最基本的问题是粒化和粒计算[１１].粒化的目

的是将问题空间分解为多个子空间,将原始数据划分成适合

领域问题的粒;粒计算则是根据粒的划分,在不同粒层空间中

进行问题求解,并实现解的最优化计算[１２].近年来,对粒化

方法的研究一直是学者们关注的焦点.

２．２　二元关系

定义１　令U＝{x１,x２,􀆺,xn}是一个论域,R 是U 上的

一个二元关系.若R 是自反的、对称的及传递的,则称R 为

等价关系[１３].用等价关系实现的划分,称为等价划分.

定义２　设R和S 是U 上的两个二元关系,定义:

R∩S＝{(x,y)|xRy∧xSy} (１)

R∪S＝{(x,y)|xRy∨xSy} (２)
式(１)为二元关系的交运算,式(２)为二元关系的并运

算[１４].

本文首先分别用关系R 和S 获得划分的粒,然后应用二

元关系的交运算对合并后的权重粒集进行粒层细化计算,得到

细化后的粒层,新的粒被分别包含在两个参与运算的旧粒中.

３　粒划分与粒层空间

在数据智能处理中,属性重要度不仅差异很大且具有高

度非线性的特征[１５],在这种情况下直接应用机器学习进行建

模处理往往很难获得问题的有效解.因此,研究基于粒计算

的属性重要度排序算法,并结合排序结果应用二元关系进行

粒层划分,获得不同的粒层空间,进而应用极限学习机建模,

将会大大加快数据的处理速度,精简网络结构[１６].

考虑到数据集中的多属性特征,以属性重要度权重为粒

子,实施权重粒化.

粒划分与粒层空间构造算法的步骤如下.
步骤１　在数据处理过程中,样本集数据各属性的量纲

和取值范围不同,若直接对数据进行计算将产生很大误差,导
致结果不收敛.针对这一问题,研究数据规范化处理算法,将
样本中各属性转换到固定统一的区间上,以便后续计算.

步骤２　利用规范化处理后的数值计算样本与样本之间

的相似关系:

R(xi,xj)＝
１, i＝j
０≤rij＜１,i≠j{ (３)

构建所有样本的模糊相似矩阵.根据得到的样本集模糊相似

矩阵创建具有分层递阶结构的熵空间族.传统方法中,一般

采用平方法求出R的传递闭包,从而得到聚类结果[１７]以构建

熵空间族.传递闭包运算的复杂度较高,运算困难,但文献

[１８]证明了传递闭包运算与模糊相似关系运算可以互换,并
给出了一种基于模糊相似矩阵的聚类算法,得到一个具有熵

集包含关系的样本熵空间族,避免了传递闭包繁琐的求解过

程.本文采用基于模糊相似矩阵的聚类算法构建熵空间族.
步骤３　对规范化数据进行离散化处理,并对离散化样

本属性表进行分析,得到删除各属性后的等价类.以熵空间

族所形成的熵空间样本聚类作为单一决策属性进行分类.
步骤４　根据式(４)[６]计算各粒度空间下各属性的重要

度,根据式(５)求出各属性的最终重要度.

sig(ak,C,D)＝γ(C,D)－γ(C－{ak},D) (４)

sig(ak,C,D)＝１
q ∑

q

p＝１
sigX(λp)(ak,C,D) (５)

基于以上４个步骤,得到数据集的属性重要度排序结果

{a１,a２,a３,􀆺,an}.

步骤５　以属性权重ω为依据,实施等价划分以获得不

同的粒子,并构建粒层空间.

１)令ω１＝{a１},对数据集进行粒划分,构成第一粒层空

间Ω１＝{[x]１};

２)令ω２＝ω１∪{a２},应用二元关系的交运算式(１)对数

据集进行粒划分,构成第二粒层空间Ω２＝{[x]２};

３)以此类推,令ωn＝ωn－１∪{an},对数据集实施粒划分,

得到第n粒层空间Ωn＝{[x]n}.

４　模型构建

经过以上粒划分算法,可获得不同的粒层空间,针对不同

粒层空间应用极限学习机分别构建模型并实施粒计算;另外,

对不同粒层的学习结果进行性能对比分析,最终获得最佳粒

划分与最优粒层.

４．１　极限学习机

极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)作为一种

单隐层前馈网,因具有实现过程简单、执行速度快、泛化性能

好等优点[１９],成为机器学习领域研究的热点,其学习速度和

效率明显优于传统的 BP神经网络.其算法流程[２０]如下:

１)根据任意连续概率分布函数随机生成输入权值ωi和偏置

bi;２)计算隐含层输出矩阵 H;３)计算输出权值矩阵β
∧
.

与传统的机器学习算法相比,ELM 具有结构简单、学习

速度快和良好的全局寻优能力,因而受到越来越广泛的关

注[２１],已被成功应用于生物科技、光学、医学治疗、电力、图像

与模式识别等领域,是目前机器学习领域中最受欢迎的学习

机之一[２２].特别地,该模型的初始权值和偏置值可以随机给

定,只要满足激活函数是连续可微的,输出权值就被唯一确

定;且权值是通过求隐含层输出矩阵的广义逆得到的,在样本

规模适中的情况下,其具有不需要反复调整参数、学习速度

快[２３]的优势.

４．２　模型构建

针对不同粒层空间应用极限学习机分别建模,并对学习

结果进行对比分析,获得最佳划分与粒层.
模型构建的步骤如下.
步骤１　研究属性重要度排序的粒化方法,实现科学、约

简的粒化过程,构成二元关系序列R１,R２,􀆺,Rn,其中Ri＝
Ri－１∪{ai},二元关系的个数与属性个数相同.

步骤２　等价类划分,利用排序的属性结果实施粒划分,
获得不同的粒层空间Ω１,Ω２,􀆺,Ωn.

０６ 计 算 机 科 学 　２０１８年



步骤３　用等价类划分结果重新设计构建 ELM,以粒子

(等价类)代替原来的单个数据样本,从学习机的内涵上对

ELM 进行重新构造,构造过程如下:

１)以 N 个不同的等价类粒子(xi,ti)为学习样本,若具有

N
~
个隐含层神经元,激活函数为g(x),则ELM 算法的输出函

数为:

∑
N~

i＝１
βig(ωiXj＋bi)＝oj,j＝１,􀆺,N (６)

其中,ωi＝[ωi１,ωi２,􀆺,ωin]T 为第i个输入节点与隐含层节点

的权重,βi＝[βi１,βi２,􀆺,βin]T 和bi 分别为第i个隐含层节点

与输出节点的权重和偏置.

２)通过寻求最优的网络参数使目标函数t的取值最小:

∑
N~

j＝１
‖oj－tj‖＝０ (７)

即存在βi,ωi和bi 满足:

∑
N~

i＝１
βig(ωi􀅰Xj＋bi)＝tj,j＝１,􀆺,N (８)

式(８)可以简化为:

Hβ＝T (９)

其中:

H(ω１,􀆺ωN~ ,b１,􀆺,bN~ ,X１,􀆺,XN)＝

g(ω１􀅰X１＋b１) 􀆺 g(ωN~
􀅰X１＋bN~ )

⋮ 􀆺 ⋮

g(ω１􀅰XN ＋b１) 􀆺 g(ωN~
􀅰XN ＋bN~ )

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１０)

其中,H 为神经网络隐含层输出矩阵;H 的第i列是输入向

量(x１,x２,􀆺,xN)的隐含层节点输出.

当激活函数g无限可微时,输入权值ω和隐含层节点阈

值b在网络训练前随机给定,输出权值β是唯一需要训练确

定的参数,即:

minE＝min
β

‖Hβ－t‖ (１１)

目标求解过程可转化为求取线性函数的最小二乘解,可
采用式(１２)计算:

β∗ ＝H＋t (１２)

其中,H＋ 是矩阵 H 的 MooreＧpenrose广义逆矩阵[２３].

３)将以上学习机构建过程应用于不同的粒层空间Ωi,对
比不同粒层空间的学习效率和精度,从而获得最优粒层.

整个模型构建过程中,最关键的步骤是对粒层空间Ωi中

的参数i进行优化,找到最佳的i值,通过模型输出结果对比

来确定最优的粒层空间.

５　仿真与应用

５．１　粒化计算

采集空气质量站点监测原始数据,考虑了 SO２,NO２,

PM１０,PM２．５,CO,O３６个条件属性进行粒化建模和极限学习

寻优.

空气质量的各项数据属性和量化标准不同,且数值差异

较大[１８].为了避免训练过程中产生误差,对所有数据进行离

散化处理,使处理后的数据范围为[０,１００],公式如下:

x′ik＝
xik－min

n

i＝１
(xik)

max
n

i＝１
(xik)－min

n

i＝１
(xik)

×１００ (１３)

其中,x′ik是预测模型的输入数据,xik 表示实际观测数据,min
n

i＝１

(xik)和max
n

i＝１
(xik)表示条件属性中的最小值与最大值.

空气质量的原始数据如表１所列,其中a１ 表示 SO２,a２

表示 NO２,a３ 表示 PM１０,a４ 表示 PM２．５,a５ 表示 CO,a６ 表示

O３.使用式(１３)对数据进行规范化处理(限于篇幅,此处省

略规范化后的表格),并将前５个属性数据按照如下连续值区

间进行离散化处理:[０,３０)＝１;[３０,６０]＝２;(６０,１００]＝３;a６

属性按平均划分,划分区间为[０,８)＝１;[８,１６]＝２;(１６,２４]＝
３.离散化结果如表２所列.

表１　空气质量的原始数据

Table１　Originaldataofairquality

样本 a１ a２ a３ a４ a５ a６

x１ ６８ ６５ １７０ ４０ １．２２８ １１２
x２ ６０ ６０ １５８ ４１ １．２３１ １１７
x３ ２７ ５２ １４０ ５０ １．００２ １１１
x４ ６９ ８９ １４１ ５０ ３．７２９ ６１
x５ ６８ ９０ １５６ ５９ ２．８８４ ５４
x６ ４５ ６５ １１３ ５６ １．７５６ ６３
x７ ５０ ７９ １１１ ４９ ２．９３２ ４１
x８ ６２ ８９ １００ ４４ ４．６２１ ２９
x９ ８３ １０２ １５１ ７８ ３．７５５ １８
x１０ １９４ １２０ ２４８ １２４ ９．２１７ ６
x１１ １６６ １０８ ２０３ １２５ ７．５９８ １１
x１２ １６１ １１２ ２０６ １３９ ７．１８３ １０
x１３ １９７ １２３ ２３２ １２９ ８．０８０ １２
x１４ ２１１ ６３ ２９７ １２３ ７．３８７ ３１
x１５ １３７ ７８ ２９８ １３６ ４．５６２ ６１

表２　离散化结果属性

Table２　Discretizationresultattribute

样本 a１ a２ a３ a４ a５ a６

x１ １ ２ １ １ １ ３
x２ １ １ １ １ １ ３
x３ １ １ １ １ １ ３
x４ １ ２ １ １ ２ ２
x５ １ ２ １ １ １ ２
x６ １ ２ １ １ １ ２
x７ １ ２ １ １ １ １
x８ １ ２ １ １ ２ １
x９ １ ２ １ １ ２ １
x１０ ２ ３ ２ ２ ３ １
x１１ ２ ２ １ ２ ３ １
x１２ ２ ２ １ ２ ３ １
x１３ ２ ３ １ ２ ３ １
x１４ ２ ２ ２ ２ ３ １
x１５ ２ ２ ２ ２ ２ ２

计算出属性的权重粒排序结果为:

SO２＝０．５３６,NO２＝０．２１４,PM１０＝０．１７８

PM２．５＝０．０３６,CO＝０．０１８,O３＝０．０１８
根据式(１),使用粒划分与粒层空间构造算法中的步骤５

进行计算.

１)选择ω１＝{a１}作为R,U/R＝{{x１,x２,x３,x４,x５,x６,

x７,x８,x９},{x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１５}},将论域U 划分成２
类,构成第一粒层空间Ω１＝{[x]１}.

２)选择{a２}作为S,U/S＝{{x２,x３},{x１,x４,x５,x６,x７,

x８,x９,x１１,x１２,x１４,x１５},{x１０,x１３}},将论域U 划分成３类.

以权重粒ω２＝ω１∪{a２},利用二元关系的交对ω２ 实现粒层细

１６第１０期 陈丽芳,等:基于粒计算的极限学习机模型设计与应用



化计算:R∩S＝UR１∩US１＝{a１＝１∩a２＝１}＝{x２,x３},R∩
S＝UR１∩US２＝{a１＝１∩a２＝２}＝{x１,x４,x５,x６,x７,x８,

x９};R∩S＝UR２∩US２＝{a１＝２∩a２＝２}＝{x１１,x１２,x１４,

x１５},R∩S＝UR２∩US３＝{a１＝２∩a２＝３}＝{x１０,x１３}.获得

４类分类结果,分别为:{x２,x３},{x１,x４,x５,x６,x７,x８,x９},
{x１１,x１２,x１４,x１５},{x１０,x１３},其他交运算的结果均为 Ø.通

过ω２,将论域划分成４类,构成第二粒层空间Ω２＝{[x]２}.

３)选择{a３}作为Q,将论域U 分成２类.以权重粒ω３＝
ω２∪{a３},利用二元关系运算对ω３ 实现粒层细化计算,获得６
类分类结果,分别为:{x２,x３},{x１,x４,x５,x６,x７,x８,x９},
{x１１,x１２},{x１４,x１５},{x１０},{x１３}.其余二元关系运算的结

果均为 Ø.通过ω３,将论域划分为６类,构成第三粒层空间

Ω３＝{[x]３}.目前空气质量等级分为６类,因此这个粒层的

划分结果与实际情况相符,但是否为最佳粒层还需要结合机

器学习算法进行进一步验证.

４)选择{a４}作为P,对权重粒ω４＝ω３∪{a４}进行粒层计

算,形成第四粒层空间Ω４＝{[x]４},分类并没有增加,仍为６
类,说明添加属性P 对粒层的变化并没有太大的影响,但其

是否对预测结果产生影响,还需要进行学习机建模后才可

验证.

５)以ω５＝ω４∪{a５}作粒层空间划分,构成第五粒层空间

Ω５＝{[x]５},分为８类;以ω６＝ω５∪{a６}作粒层空间划分,构
成第六粒层空间Ω６＝{[x]６},分为１１类,限于篇幅,省略具

体计算过程.

因此,通过二元关系运算,获得了６个粒层空间,第一粒

层Ω１ 的分类结果为２类;第二粒层Ω２ 的分类结果为４类;第
三粒层Ω３、第四粒层Ω４ 的分类结果均为６类;第五粒层Ω５

的分类结果为８类;第六粒层Ω６ 的分类结果为１１类.该计

算结果中,第三、第四２个粒层空间与空气质量实际分为６类

相符合,说明这两种粒层划分是正确且有效的,因此,针对第

三、第四２个粒层空间分别构建极限学习机,对空气质量的

AQI进行计算分类,对比分类结果,最终确定最优粒层.

５．２　ELM仿真实证

基于Python编程,实现极限学习机模型的设计与仿真.

将第三粒层、第四粒层的数据作为输入,利用 ELM 算法模型

对AQI进行预测,并将预测结果与实际观测值进行对比,第

三粒层的输入为ω３,第四粒层的输入为ω４.

使用第三粒层数据进行学习建模,得到的预测结果如

图１所示,可以看出预测值与实际观测值有一定的误差.

图１　第三粒层数据预测结果与实际观测值的对比

Fig．１　Comparisonbetweenthirdsetofdatapredictionand

actualobservation

利用第四粒层数据进行建模预测,得到的测试结果相比

第三粒层拟合度大大提高,如图２所示.

图２　第四粒层数据预测结果与实际观测值的对比

Fig．２　Comparisonbetweenfourthsetofdatapredictionand

actualobservation

按照第３部分的粒层划分算法,增加权重粒ω４,粒层分

类结果不变.极限学习机建模预测精度比第三粒层更高.进

一步用１２组测试数据对极限学习进行验证,结果如图３所示.

图３　１２组数据预测误差的对比

Fig．３　Predictionerrorbetweentwelvesets

由图３可以看出,第四粒层的预测结果误差明显小于第

三粒层,基本控制在７％以内,准确率达９３％以上,因此第四

粒层能够正确获得空气质量分类结果,为人们的出行、生产生

活提供指导.

利用第五粒层数据对 AQI进行预测,相比第四粒层数

据,预测值精度反而降低,这是因为粒层分类逐渐加细,不仅

增加了学习机的计算量,还会导致误差增大.因此,该应用中

第四粒层是最优粒层,能够实现较为准确的空气质量预报,指
导人们的行为决策.

结束语　本文针对目前数据建模中属性众多且存在高度

非线性关系,直接应用学习机建模的学习效果不理想、误差大

等问题,提出将粒计算思想引入算法中,对数据进行粒化处理

得到不同粒层,并在不同粒层寻找最优粒层;对最佳粒层数据

应用极限学习机建模,获得最优的预测结果.该方法能够大

大缩短机器学习时间,提升结果精度.仿真实证结果表明,随
着粒层的增加,数据的预测精度不断提升,但是当粒层过于细

化时,预测精度反而有所下降,这说明了本文粒化算法的有效

性和合理性.通过实证仿真,证明了利用粒计算选择最优粒

层对预测精度的提升有很大的帮助,同时能够大大降低计算

成本和学习时间,且获得的结果与实际预测结果高度吻合,验

证了模型的有效性和可靠性.
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