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摘　要　针对决策中普遍存在的代价问题，在模糊理论和决策粗糙集的基础上，对其代价敏感属性约简方法进行了研

究。在模糊决策粗糙集属性约简中引入了包含误分类代价和测试代价的总代价。因此约简的目标不再只是考虑正域

的大小，而是寻找使得总代价最小的最优属性子集。提出了一种模糊决策粗糙集代价敏感属性约简（ＣＯＳＡＲ）算法，

该算法采用启发式方法搜索最优属性子集。给出了算法的步骤，并将该算法与已有的模糊粗决策粗糙集属性快速约

简（ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ）算法进行了性能对比。实验结果表明，ＣＯＳＡＲ算法比ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法具有更强的属性约简能力、

更低的分类总代价、更短的运行时间，且随着测试样本的增加，分类总代价差值也越来越大。
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１　引言

Ｚ．Ｐａｗｌａｋ在１９８２年提出了经典粗糙集模型［１］，它是一
种处理模糊性和不确定性的数学工具［２］。经典粗糙集由于建
立在严格代数包含关系的基础上，因此容错性较差。Ｙａｏ将
经典粗糙集的严格代数包含关系改为概率包含关系，使得决
策类的负域不恒为空，并将贝叶斯风险理论引入概率粗糙集
赋予３个决策域新的语义，重新定义了一个新的模型即决策
粗糙集模型［３］。

决策粗糙集模型属于概率粗糙集模型，其条件概率是基
于不可分辨的等价关系定义的，只能处理离散型的数据。然
而在实际应用中，绝大部分数据都是连续型的数据，用基于不
可分辨的等价关系粗糙集来处理时，都需要先将连续型的数
据离散化。数据的离散化不可避免地会造成部分信息的丢
失［４］。所以将模糊集与粗糙集结合起来可以直接处理连续型
的数据。Ｌ．Ａ．Ｚａｄｅｈ于１９６５年提出了模糊集合的概念［５］，随

后Ｄｕｂｏｉｓ和Ｐｒａｄｅ于１９９０年提出模糊粗糙集理论［６，７］（下称
为Ｄｕｂｏｉｓ模型）。

属性约简是粗糙集研究的核心问题，将冗余的属性去掉
之后可以发现数据的本质信息。Ｙａｏ在经典粗糙集的基础上
提出了一种决策粗糙集的正域约简方法［８］。Ｒ．Ｊｅｎｓｅｎ在

２００９年提出了基于Ｄｕｂｏｉｓ模型的属性约简方法。近两年郭
敏等人提出了基于模糊化的决策粗糙集正域约简方法［４］，王
莉等人将模糊粗糙集与决策粗糙集相结合提出一种模糊决策

粗糙集模型及其正域约简方法［９］。

上述各模型都是以精度为目标的分类方法，属于精度敏
感分类，而在实际分类问题中不仅需要关注分类精度，误分类
代价也非常重要［１０，１６］。一般而言，样本的分类结果与测试属
性集紧密相关。在一定范围内，随着测试属性的增加，样本的
分类精度越高，错误分类结果越少，误分类代价越小［１０］。因
此，包含更多属性的测试属性集通常具有较小的误分类代价。

但在实际问题中，获取样本的属性值本身具有一定的代价，即

·７６·



测试代价［１１，１６］。测试属性集越多，虽然分类精度越高即误分

类代价越低，但是同时测试代价也越高。所以，需要将误分类

代价和测试代价的总代价降到最低，才能适应实际问题。然

而现在研究的模糊决策粗糙集都没有考虑代价敏感［１５］，李华

雄等人曾在２０１３年将代价敏感分类成功引入了决策粗糙集，

但是由于决策粗糙集本身的局限性，其并不能处理连续型数

据且会造成部分信息的丢失。所以，本文将代价敏感分类引

入模糊决策粗糙集，通过找到误分类代价与测试代价总和最

小的属性约简，使其在实际应用中可以直接处理连续型的数

据，并能在更短的时间内找到一个属性约简，其误分类代价与

测试代价总和远远小于已有模糊决策粗糙集属性约简方法。

２　相关理论介绍

为便于理解，本节先回顾模糊集理论及模糊决策粗糙集

模型、模糊粗糙集属性约简的相关知识。

２．１　模糊集理论

模糊集［５］是用隶属度函数来描述模糊概念的一种形式，

隶属度函数是表示一个对象ｘ隶属于一个集合Ａ 的程度的

函数，模糊集可以用如下定义描述。

定义１［４］　设Ｆ是集合Ｘ 到［０，１］上的一个隶属度函数：

Ｆ：Ｘ→［０，１］，ｘ→Ｆ（ｘ）

则称Ｆ是Ｘ 上的一个模糊集，Ｆ（ｘ）是模糊集Ｆ的隶属度函

数，或称Ｆ（ｘ）是Ｘ对模糊集Ｆ 的隶属度。

常用隶属度函数有三角形、梯形、钟形、高斯类型和多项

式类型［４］。Ｆ（ｘ）的值越接近１，表示对象ｘ隶属于模糊集Ｆ
的程度越高；Ｆ（ｘ）的值越接近０，表示对象ｘ隶属于模糊集Ｆ
的程度越低。

Ｄｕｂｏｉｓ和Ｐｒａｄｅ最早将模糊集和粗糙集结合，提出了模

糊粗糙集，该模型的模糊下、上近似集定义如下。

定义２［７］　

μＰＸ（Ｆｉ）＝ｉｎｆｘ　ｍａｘ
｛１－μＦｉ（ｘ），μＸ（ｘ）｝，ｉ

μＰ－Ｘ（Ｆｉ）＝ｓｕｐｘ　ｍｉｎ
｛μＦｉ（ｘ），μＸ（ｘ）｝，ｉ

其中，ＦｉＵ／Ｐ，Ｕ 为论域，Ｐ为属性集，Ｆｉ 是由Ｐ 得到的模

糊集，Ｘ是需要被近似描述的概念，μＦｉ（ｘ）是ｘ对Ｆｉ 的隶属

度，μＸ（ｘ）是ｘ对Ｘ 的隶属度。

模糊等价类是模糊决策粗糙集的核心，与经典的粗糙集

等价类不同，它可以通过一个模糊等价关系Ｒ来确定两个对

象关于Ｒ 相似。

定义３　设Ｕ 是一个非空集合，称Ｕ 上的模糊二元关系

Ｒ 是相似关系当且仅当Ｒ 满足
（１）自反性：μＲ（ｘ，ｘ）＝１，ｘ∈Ｕ；

（２）对称性：μＲ（ｘ，ｙ）＝μＲ（ｘ，ｙ），ｘ，ｙ∈Ｕ；

（３）传递性：ＭＲ（ｘ，ｚ）≥μＲ（ｘ，ｙ）∧μＲ（ｙ，ｚ），ｘ，ｙ，ｚ∈Ｕ。

对于单个属性ａ，Ｕ／ＩＮＤ（ａ）可以看成该属性的模糊等价

类集合。如果把属性ａ模糊化成Ｎａ 和Ｚａ 两个模糊集，则Ｕ／

ＩＮＤ（｛ａ｝）＝｛Ｎａ，Ｚａ｝。假设Ｒ＝｛ａ｝，则Ｕ／Ｒ＝｛ａ∈Ｒ：Ｕ／

ＩＮＤ（｛ａ｝）｝，其中ＡＢ＝｛ＸＹ：Ｘ∈Ａ，Ｙ∈Ｂ，Ｘ∩Ｙ＝

｝。如果Ｒ为多个条件属性的集合，那么它所对应的模糊等

价关系就是它所包含的单个属性的模糊等价关系的一个笛卡

尔积［１２，１３，１６］。

例如，设Ｒ＝｛ａ，ｂ｝，Ｕ／ＩＮＤ（｛ａ｝）＝｛Ｎａ，Ｚａ｝，Ｕ／ＩＮＤ

（｛ｂ｝）＝｛Ｎｂ，Ｚｂ｝，则Ｕ／ＩＮＤ（Ｒ）＝｛Ｎａ∩Ｎｂ，Ｎａ∩Ｚｂ，Ｚａ∩
Ｎｂ，Ｚａ∩Ｚｂ｝。

如果（ｘ，ｙ）∈ＩＮＤ（Ｒ），则称（ｘ，ｙ）是模糊Ｒ等价关系，

将该等价关系记作［ｘ］Ｒ。

２．２　模糊决策粗糙集模型

设Ω＝｛ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，ｗｓ｝表示ｓ个状态的集合；Ａ＝
｛ａ１，ａ２，ａ３，…，ａｍ｝表示ｍ个可能的决策；ｘ为论域中的对象；

ｘ
～
表示ｘ的某种描述（比如ｘ关于某个属性集的模糊等价类

可以看作是ｘ的一种描述）；Ｆ（ｘ）是ｘ对ｘ
～
的隶属度；Ｐ（ｗｊ｜

ｘ）表示在ｘ
～
描述下的对象ｘ具有状态ｗｊ 的条件概率；λ（ａｉ｜

ｗｉ）表示在状态ｗｉ的情况下作出决策ａｉ 的风险代价，λ经常

由经验得出，也可以根据实际数据得到。对于具有ｘ
～
描述的

对象ｘ来说，假设采取ａｉ决策可能带来的决策风险期望为：

Ｒ（ａｉ｜ｘ
～）＝∑

ｊ＝１
λ（ａｉ｜ｗｊ）Ｐ（ｗｊ｜ｘ

～）

这里为了方便描述，只考虑只有２种状态的状态集合

Ω＝｛Ｘ，～Ｘ｝，状态Ｘ和～Ｘ为互补的２种状态。给定决策

集Ａ＝｛ａＰ，ａＮ，ａＢ｝，其中ａＰ，ａＮ，ａＢ 分别表示决策为正域

ＰＯＳ（Ｘ）、决策为负域ＮＥＧ（Ｘ）和决策为边界域ＢＮＤ（Ｘ）３
种决策。λＰＰ，λＢＰ，λＮＰ分别表示当ｘ属于概念Ｘ 时，作出ａＰ，

ａＮ，ａＢ３种决策所对应的代价函数值。由此可计算出３种决

策的期望风险为：

Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）＝λＰＰＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＋λＰＮＰ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）＝λＮＰＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＋λＮＮＰ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）＝λＢＰＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＋λＢＮＰ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

根据贝叶斯最小风险决策原则，可以得到如下形式的决

策规则：

ＩＦ　Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）ａｎｄ　Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＢ｜
［ｘ］Ｒ），ｄｅｃｉｄｅ　ＰＯＳ（Ｘ）

ＩＦ　Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）ａｎｄ　Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＢ｜
［ｘ］Ｒ），ｄｅｃｉｄｅ　ＮＥＧ（Ｘ）

ＩＦ　Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）ａｎｄ　Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）≤Ｒ（ａＮ｜
［ｘ］Ｒ），ｄｅｃｉｄｅ　ＢＮＤ（Ｘ）

对于决策代价函数值的大小，显然有如下关系：

λＰＰ≤λＢＰ＜λＮＰ，λＮＮ≤λＢＮ＜λＰＮ
另外，由于状态集合由互补的Ｘ和～Ｘ组成，可得：Ｐ（Ｘ

｜［ｘ］Ｒ）＝１－Ｐ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ），则决策规则可以化为：

ＩＦ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥γａｎｄ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥α，ｄｅｃｉｄｅ　ＰＯＳ（Ｘ）

ＩＦ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≤βａｎｄ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≤γ，ｄｅｃｉｄｅ　ＰＯＳ（Ｘ）

ＩＦ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥βａｎｄ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≤α，ｄｅｃｉｄｅ　ＰＯＳ（Ｘ）

令：

α＝
（λＰＮ－λＢＮ）

（λＰＮ－λＢＮ）＋（λＢＰ－λＰＰ）

β＝
（λＢＮ－λＮＮ）

（λＢＮ－λＮＮ）＋（λＮＰ－λＢＰ）

γ＝
（λＰＮ－λＮＮ）

（λＮＰ－λＰＰ）＋（λＰＮ－λＮＮ）

易知当下式成立时：

（λＰＮ－λＢＮ）（λＮＰ－λＢＰ）＞ （λＢＰ－λＰＰ）（λＢＰ－λＮＮ）

可以得到α＞β；进一步推导，仅仅用α，β得到化简之后的决策

规则：

ＩＦ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥α，ｄｅｃｉｄｅ　ＰＯＳ（Ｘ）
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ＩＦ　Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≤β，ｄｅｃｉｄｅ　ＮＥＧ（Ｘ）

ＩＦβ ＜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＜α，ｄｅｃｉｄｅ　ＢＮＤ（Ｘ）

其中，Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）可以用Ｄｕｂｏｉｓ模型中的下近似集概念求

得［１２，１６］，可将Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）定义为：

Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＝ＳＵＰ
Ｆ∈Ｕ／Ｒ
　μＰＸ（Ｆｉ）

且μＦ１∩…∩Ｆｎ（ｘ）＝ｍｉｎ（Ｆ１（ｘ），Ｆ２（ｘ），…，Ｆｎ（ｘ））。

２．３　模糊决策粗糙集正域约简

目前已知求模糊决策粗糙集的属性约简都是指快速约简

算法即 Ｔｈｅ　Ｆｕｚｚｙ－ｒｏｕｇｈ　ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１２，１６］，下简

称为ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法。

算法１　ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
１．Ｒ←｛｝，γ′ｂｅｓｔ←０，γ′ｐｒｅｖ←０

２．Ｄｏ

３．Ｔ←Ｒ

４．γ′ｐｒｅｖ←γ′ｂｅｓｔ

５．ｘ∈（Ｃ－Ｒ）

６．　ＩＦγ′Ｒ∪｛ｘ｝（Ｄ）＞γＴ′（Ｄ）

７．　　Ｔ←Ｒ∪｛ｘ｝

８．　　γ′ｂｅｓｔ←γＴ′（Ｄ）

９．Ｒ←Ｔ

１０．ｕｎｔｉｌγ′ｂｅｓｔ＝γ′ｐｒｅｖ

１１．ｒｅｔｕｒｎ　Ｒ

３　模糊决策粗糙集代价敏感属性约简

３．１　代价敏感

将数据集表示为如下四元组形式的决策信息表：

Ｓ＝｛Ｕ，Ｃ∪Ｄ，ｆ，Ｖ｝

这里模糊化选取三角型函数，选取的三角隶属度函数可

以定义为：

μ１（ｘ）＝

０， ０≤ｘ≤ｘ１

ａ１ｘ＋ｂ１， ｘ１＜ｘ≤ｘ２

ｃ１ｘ＋ｄ１， ｘ２＜ｘ≤ｘ３

０， ｘ３＜ｘ≤ｘ

烅

烄

烆 ４

μ２（ｘ）＝

０， ０≤ｘ≤ｙ１

ａ２ｘ＋ｂ２， ｙ１＜ｘ≤ｙ２

ｃ２ｘ＋ｄ２， ｙ２＜ｘ≤ｙ３

０， ｙ３＜ｘ≤ｙ

烅

烄

烆 ４

考虑论域Ｕ 中的每个样本ｘ∈Ｕ 和指定的条件属性子集

ＢＣ，根据模糊决策粗糙集的决策规则能够得到最优分类结

果和相应的误分类代价，由此可以确定一个误分类代价映射

函数：Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）。

该函数的函数值由决策结果确定，即有如下形式：

１）当决策为ＰＯＳ（Ｘ）时：

Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＝λＰＮＰ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

２）当决策为ＢＮＤ（Ｘ）时：

Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＝λＢＰＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＋λＢＮＰ（～Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

３）当决策为ＮＥＧ（Ｘ）时：

Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＝λＮＰＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

在考虑样本ｘ在属性子集Ｂ 上的测试代价时，假设各个

样本在同一属性上的测试代价是相等的，所以ｘ在属性子集

Ｂ 上的测试代价为属性子集Ｂ 中所有属性测试代价的和，测

试代价设为一个非负实数。因此可以得到一个计算测试代价

函数［９］：

Ｔｅｓｔｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＝∑
｜Ｂ｜

ｉ＝１
Ｆ（ｃｉ）

其中，Ｆ（ｃｉ）为Ｂ中单个属性的测试代价。

那么，样本ｘ在条件属性子集Ｂ 上的分类代价为误差代

价Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）与测试代价Ｔｅｓｔｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）之和记为Ｓｕｍｃｏｓｔ
（ｘ，Ｂ），即：

Ｓｕｍｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＝Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＋Ｔｅｓｔｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）

３．２　代价敏感属性约简

现有的模糊决策粗糙集属性约简中，不考虑误差代价和

测试代价，只考虑正域的变化。而代价敏感属性约简的目标

是寻找一个最优约简属性子集ＢＣ，使得所有待分类样本

ｘ∈Ｕ在最优约简属性子集Ｂ上具有最小的分类总代价ＳＣ＝

∑Ｓｕｍｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）。要使分类总代价ＳＣ最小，即需要每一个

待分类的样本分类代价Ｓｕｍｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）最小。这里使用启发

式算法搜索最优属性子集［１０］。

算法２　Ｃｏｓｔ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ

Ｆｕｚｚｙ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ　Ｒｏｕｇｈ　Ｓｅｔｓ（以下简称ＣＯＳＡＲ算

法）

输入：一个决策表Ｓ＝｛Ｕ，Ｃ∪Ｄ，ｆ，Ｖ｝，训练样本ｘ，误差代价矩阵，测

试代价集

输出：局部最优属性约简集合Ｂ＊

Ｓｔｅｐ１　计算初始属性集：

　Ｂ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｃｉ∈Ｃ

　Ｓｕｍｃｏｓｔ（ｘ，｛ｃｉ｝）

令待选属性集Ｂｔｅｓｔ＝Ｃ－Ｂ。

Ｓｔｅｐ２　计算当前分类总代价ＳＣ：

　ＳＣ＝Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）＋Ｔｅｓｔｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ）

Ｓｔｅｐ３　Ｄｏ

Ｓｔｅｐ４　对每个属性ｂｉ∈Ｂｔｅｓｔ，计算分类总代价：

　ＳＣ′＝Ｍｉｓｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ∪｛ｂｉ｝）＋Ｔｅｓｔｃｏｓｔ（ｘ，Ｂ∪｛ｂｉ｝）

Ｓｔｅｐ５　对每个属性ｂｉ∈Ｂｔｅｓｔ计算属性重要度：

　Ｓｉｇ（ｘ，Ｂ，ｂｉ）＝ＳＣ－ＳＣ′

Ｓｔｅｐ６　选出重要度最高的属性ｂ＊ｉ ：

　ｂ＊ｉ ＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｂｉ∈Ｂ

　Ｓｉｇ（ｘ，Ｂ，ｂｉ）

Ｓｔｅｐ７　如果Ｓｉｇ（ｘ，Ｂ，ｂ＊ｉ ）≤０，则转至Ｓｔｅｐ１０。

Ｓｔｅｐ８　更新Ｂ＝Ｂ∪｛ｂ＊ｉ ｝；更新Ｂｔｅｓｔ＝Ｂｔｅｓｔ－｛ｂ＊ｉ ｝；更新ＳＣ＝ＳＣ′。

Ｓｔｅｐ９　ｕｎｔｉｌ　Ｂｔｅｓｔ＝；

Ｓｔｅｐ１０ 输出约简属性集Ｂ＊＝Ｂ及分类总代价ＳＣ。

４　实验结果及分析

本节主要验证模糊决策粗糙集代价敏感属性约简算法的

有效性，并将其与已有的模糊决策粗糙集属性约简算法进行

比较。实验的机器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）的３．５０ＧＨｚ　ＣＰＵ，

８ＧＢ内存，６４位 ＷＩＮＤＯＷＳ８操作系统，算法在 Ｍａｔｌａｂ平台

上实现。实验数据取自 ＵＣＩ数据库中的４个数据集 Ｈｅａｒｔ，

Ｉｏｎｏ，ＷＤＢＣ（Ｂｒｅａｓｔ　Ｃａｎｃｅｒ　Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ（Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ））和 ＷＰＢＣ
（Ｂｒｅａｓｔ　Ｃａｎｃｅｒ　Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ（Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ））。数据集中有少量缺

失的数据，使用该属性在其他所有对象中的最频值来补齐该

缺失的属性值，ＷＤＢＣ和 ＷＰＢＣ有数据ＩＤ列，将ＩＤ列删除，

然后使用 ＷＥＫＡ标准化、归一化。预处理之后的实验数据基

本信息如表１所列。
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表１　实验数据基本信息

名称 类别数 属性个数 处理后属性数 样本数

Ｈｅａｒｔ　 ２　 １３　 １３　 ２７０
Ｉｏｎｏ　 ２　 ３４　 ３４　 ３５１
ＷＤＢＣ　 ２　 ３１　 ３０　 ５６９
ＷＰＢＣ　 ２　 ３４　 ３３　 １９８

在实验中，假定误分类代价满足λＰＰ≤λＢＰ≤λＮＰ，λＮＮ ≤

λＢＮ≤λＰＮ，λＮＮ＝λＰＰ＝０
［１４］。因为 ＵＣＩ数据集上没有给出误

差代价矩阵，为使实验具有可重复性，指定４个数据集的误差

代价矩阵，如表２所列［９］。

表２　误分类代价矩阵

名称 ＰＯＳ　 ＢＮＤ　 ＮＥＧ
Ｘ　 ０　 ８　 ２０

～Ｘ　 １５　 ７　 ０

数据集也没有给出各属性的测试代价，因为实验需要，本

文假定各测试代价服从正态分布Ｎ（μ，σ），并设数据集的属性

测试代价服从Ｎ（０．０２，０．０１），使用正态随机函数随机生成属

性的测试代价。为使实验具有可重复性，指定４组数据的测

试代价矩阵，如表３－表６所列。

表３　Ｈｅａｒｔ各属性测试代价

测试代价 ０．０１７５　 ０．０２３１　 ０．０２３１　 ０．０１１３　 ０．０１９６
０．０１８３　 ０．０２６２　 ０．０３０９　 ０．０３１０　 ０．０１１３　 ０．０２０７
０．００７８　 ０．００８８

表４　Ｉｏｎｏ各属性测试代价

测试代价 ０．００９３　 ０．０４３５　 ０．０１３８　 ０．０２７４　 ０．０１８０
０．０２８８　 ０．０１２３　 ０．００５９　 ０．００５７　 ０．０２４８　 ０．０１８２
０．０１８０　 ０．０３４１　 ０．０２２９　 ０．０２１９　 ０．０３５８　 ０．０１１９
０．０２６９　 ０．０２８３　 ０．０１７５　 ０．０２２１　 ０．００８３　 ０．００８５
０．０２１０　 ０．０２７２　 ０．０４５８　 ０．０１３３　 ０．０２１８　 ０．０１９１
０．０００６　 ０．０１５６　 ０．００２０　 ０．０２８４　 ０．０１１１

表５　ＷＤＢＣ各属性测试代价

测试代价 ０．００７４　 ０．０３６４　 ０．０１５２　 ０．０２４９　 ０．０１３８
０．０２５９　 ０．０２６７　 ０．０２００　 ０．０３７１　 ０．０３２９　 ０．０２１５
０．０２２２　 ０．０３０７　 ０．０３１７　 ０．０１１２　 ０．０３４８　 ０．０１９７
０．０２１４　 ０．０２７９　 ０．０２６８　 ０．０１６９　 ０．０１８３　 ０．０１３７
０．０２９０　 ０．０２８９　 ０．０３２２　 ０．０３０６　 ０．０１２９　 ０．０３１７
０．０１０２

表６　ＷＰＢＣ各属性测试代价

测试代价 ０．００８３　 ０．０１２４　 ０．０２５６　 ０．０２３８　 ０．０３１０
０．０２１０　 ０．０２６３　 ０．０２５７　 ０．００９５　 ０．０２５６　 ０．０３８６
０．０２３３　 ０．０３２８　 ０．０１４２　 ０．００７７　 ０．００８０　 ０．０３５１
０．０１７４　 ０．０１３８　 ０．０２２２　 ０．０３５５　 ０．０１６９　 ０．０２０４
０．０２３４　 ０．０１８８　 ０．０１７９　 ０．０１３８　 ０．０３５３　 ０．０１７２
０．０１２４　 ０．０２４１　 ０．００９９　 ０．００９３

实验先随机选取１０组不同的５０个数据样本作为训练样

本，分别采用 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法和ＣＯＳＡＲ算法计算局部最

优属性集Ｂ＊以及总代价ＳＣ，然后比较１０组结果的平均值。

最后通过 ＷＥＫＡ中的ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法计算测试样本的分类

精度并取平均值。实验中需要使用一组三角隶属度函数模糊

化，在实际应用中模糊化选取的隶属度函数由专家根据经验

给出，不同的隶属度函数在同一个数据集上会有不同的约简

结果，分类精度也不尽相同，这从后面的实验结果中可以看

出。为了让实验具有可重复性，下面给出本文实验使用的一

组三角隶属度函数：

μ１（ｘ）＝

０， ０≤ｘ≤０．１８
５０ｘ－９， ０．１８＜ｘ≤０．２
－２．５ｘ＋１．５， ０．２＜ｘ≤０．６
０， ０．６＜ｘ≤

烅

烄

烆 １

μ２（ｘ）＝

０， ０≤ｘ≤０．２
２．５ｘ－０．５， ０．２＜ｘ≤０．６
－５ｘ＋４， ０．６＜ｘ≤０．８
０， ０．８＜ｘ≤

烅

烄

烆 １
表７和图１展示了在４个数据集上ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法和

ＣＯＳＡＲ算法得到的局部最优属性约简集合平均个数的比较
结果。

表７　约简属性集合平均个数

数据集
处理后

全属性集
ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ
算法

ＣＯＳＡＲ
算法

约简率

（％）

Ｈｅａｒｔ　 １３　 ２．２　 １　 ５４．５５
Ｉｏｎｏ　 ３４　 ２．５　 １　 ６０．００
ＷＤＢＣ　 ３１　 ２．９　 １．６　 ４４．８３
ＷＰＢＣ　 ３３　 ３．８　 １．２　 ６８．４２

图１　约简属性集平均个数

由表７和图１上可以清楚地看出，ＣＯＳＡＲ算法在４组数

据集上约简得到的最优属性集个数都比ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法得

到的精 简 了 许 多；在 ＷＰＢＣ 数 据 集 上，ＣＯＳＡＲ 算 法 在

ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的基础上属性个数更是约简了６８．４２％，证

明ＣＯＳＡＲ算法比 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的属性约简能力更强。

从表７中也可以发现，代价敏感属性约简的大部分属性都是

冗余的。

以下约简率皆为ＣＯＳＡＲ算法相对 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的

约简率，定义为：

约简率＝
（ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法－ＣＯＳＡＲ算法）

ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法

表８和图２展示了在４个数据集上实验的平均总代价

ＳＣ。

表８　平均总代价ＳＣ

数据集 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法 ＣＯＳＡＲ算法 约简率（％）

Ｈｅａｒｔ　 １４０．９９　 ０．８８５７　 ９９．３７
Ｉｏｎｏ　 １３７．７６００　 ０．４７７７　 ９９．６５
ＷＤＢＣ　 １８１．７４　 ３．３４２５　 ９８．１６
ＷＰＢＣ　 ２３０．５８　 ４．４０８８　 ９８．０９

图２　平均总代价ＳＣ

从表８和图２上可以很明显看出，ＣＯＳＡＲ算法能大大降
低测 试 代 价 总 和。在 ４ 个 数 据 集 上，ＣＯＳＡＲ 算 法 在
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ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的基础上总代价约简率都超过了９８％；特
别是在Ｉｏｎｏ数据集上，ＣＯＳＡＲ算法能在 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法
的基础上降低９９．６５％的总代价。以上证明了ＣＯＳＡＲ算法
约简得到的最优属性集总代价要远小于ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法得
到的最优属性集总代价，验证了ＣＯＳＡＲ算法的有效性。

表９和图３展示的是４个数据集在１０组实验中所用的
平均时间，这里记录的时间是使用的 Ｍａｔｌａｂ自带的记录运行
时间方式统计的。

表９　平均运行时间（ｓ）

数据集 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法 ＣＯＳＡＲ算法 约简率（％）
Ｈｅａｒｔ　 ２５．１５０３　 ５．１８７４　 ７９．３７
Ｉｏｎｏ　 ７８．５４８８　 １３．７９９６　 ８２．４３
ＷＤＢＣ　 １２０．２４　 ２５．２７５１　 ７８．９８
ＷＰＢＣ　 ３７５．７５　 １９．０３５１　 ９４．９３

图３　平均运行时间（ｓ）

从图３中能看到，ＣＯＳＡＲ算法比ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法在运
行时间要短得多，而且通过比较表７和表９能发现，ＱｕｉｃｋＲｅ－
ｄｕｃｔ算法在约简属性集合平均个数增多时，平均运行时间也
会增加。这是因为ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的运行时间会随着约简
属性集合个数的增加呈指数级增长，但是ＣＯＳＡＲ算法并不
存在这样的情况，它总是能在短时间内得到结果。

图４－图７分别用图像的方式展示 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法和

ＣＯＳＡＲ算法在４个数据集上的分类总代价比较。从图４－
图７也能观察得到，与 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法相比较，ＣＯＳＡＲ算
法有更低的分类总代价，且随着测试样本的增加，差值也越来
越大。这也是代价敏感分类所追求的目标，即找到一个属性
约简具有最小的分类总代价。

图４　Ｈｅａｒｔ分类总代价ＳＣ比较

图５　Ｉｏｎｏ分类总代价ＳＣ比较

图６　ＷＤＢＣ分类总代价ＳＣ比较

图７　ＷＰＢＣ分类总代价ＳＣ比较

在实际应用中，如果各属性的测试代价均较高，ＣＯＳＡＲ
算法可以帮助决策者平衡误分类代价和测试代价，在获得具

有较小误分类代价的分类属性前提下节省大量花费在获取数

据上的成本。

最后用表１０和图８展示４组数据集上两种算法得到的

最优约简在 ＷＥＫＡ的 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法计算的平均分类精

度。

表１０　平均分类精度（％）

数据集 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法 ＣＯＳＡＲ算法

Ｈｅａｒｔ　 ６９．７７　 ３９．２０
Ｉｏｎｏ　 ７２．０６　 ８２．００
ＷＤＢＣ　 ９１．１２　 ８３．９３
ＷＰＢＣ　 ６３．８９　 ６１．９９

图８　平均分类精度比较

观察表１０和图８可知，ＣＯＳＡＲ算法可能在个别数据集

上比ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法的分类精度要低很多，但是在大部分

数据集上只是略低一点，而在某些数据集上ＣＯＳＡＲ算法的

分类精度会更高。造成这种不稳定的原因取决于模糊化用到

的隶属度函数的好坏，单个隶属度函数并不能适用于所有情

况，应该根据实际问题选择恰当的隶属度函数，但是如何确定

隶属度的适用性还有待研究，这也是我们下一步的工作。

结束语　本文对模糊决策粗糙集的代价敏感属性约简问

题进行了研究，通过将误分类代价和测试代价引入模糊决策

粗糙集，提出了ＣＯＳＡＲ算法，并通过实验验证了该算法的有

效性。同时，将此方法与已有的 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法做了对比

实验，证明了ＣＯＳＡＲ算法比 ＱｕｉｃｋＲｅｄｕｃｔ算法具有更强的

属性约简能力，所需的误分类代价与测试代价之和远小于后

者，所需的运行时间远少于后者，并且随着测试样本的增加，

两种方法所需的分类总代价差值也越来越大。由于实验中模

糊化所使用的隶属度函数并不能适用于所有数据集，因此在

不同的数据集上的分类精度有高有低。下一步将研究分析使

用不同的隶属度函数对数据进行模糊化的结果，希望能找到

最优隶属度函数的形式，或者确定各种隶属度的适用情形。

由于在 ＵＣＩ上获取的实验数据中并不包含误分类代

价和测试代价，因此本文讨论的方法只在理论上证明可

行，并未用于真实环境，我们也将进一步研究如何将其用

于实际应用。

·１７·
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　　（４）误差分析

常用的误差分析方法主要有过分依赖原始数据的绝对误

差、体现误差比例的相对误差以及评价变化程度的均方误差

等。本文采用更能反映预测的可信度的相对误差来分析结

果。相对误差的公式为：

θ＝｜Ｖ－Ｖ′｜Ｖ ＊１００％＝ΔＶＶ ＊１００％
（１０）

其中，Ｖ 表示实际输出的判定结果，Ｖ′为期望输出的结果。误

差对比如图９所示。

图９　ＢＰ与ＰＳＯ－ＢＰ神经网络误差对比图

从图９可以看出ＢＰ神经网络模型误差波动较大，最大

误差已经达到１；ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的相对误差幅度小而且稳

定，在０．２左右波动。

结束语　本文采用ＰＳＯ－ＢＰ神经网络算法将粒子群算法

和ＢＰ神经网络算法结合在一起，发挥了粒子群算法良好的

搜寻能力，解决了ＢＰ神经网络收敛速度慢、存在多个局部极

值点的问题。通过ＰＳＯ算法与ＢＰ神经网络的结合找到了合

适的初始权值以及阈值，并通过自学习以及训练的过程得出

较优的ＰＳＯ－ＢＰ神经网络模型。对模型进行测试，结果表明

本文方法误差较小，可得到较好的预期结果，对调养肠胃的饮

食食谱起指导作用。

参 考 文 献

［１］ 秦翔．健康饮食生活方式影响下的烹饪家电设计研究［Ｄ］．江南

大学，２０１１

［２］ 徐大明，周超，孙传恒，等．基于粒子群优化ＢＰ神经网络的水产

养殖水温及ｐＨ预测模型［Ｊ］．渔业现代化，２０１６（１）：２４－２９

［３］ Ｘｉｅ　Ｇ，Ｚｈａｎｇ　Ｊ．Ｖａｒｉａｂｌｅ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｒｏｕｇｈ　ｓｅｔ　ｆｏｒ　ｇｒｏｕｐｄｅｃｉｓｉｏｎ－

ｍａｋｉｎｇ：ａｎ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ，２００８，４９（２）：３３１－３４３

［４］ 闫驰．基于ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的无线传感器网络定位算法［Ｊ］．

电子科技，２０１６（４）：５６－５８，６２

［５］ Ｗａｎ　Ｈｏｎｇ－ｂｏ，Ｚｈａｏ　Ｘｉａｏ－ｑｉ，Ｔｕ　Ｘｕ－ｙａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ　Ｖｅ－

ｌｏｃｉｔｙ　Ｕｐｄａｔｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，３（４０）：３２２－３４２

［６］ 张彩凤．ＰＳＯ－ＢＰ神经网络股价预测［Ｊ］．经营管理者，２０１６（９）：

１８５

［７］ 徐以山，曾碧，尹秀文，等．基于改进粒子群算法的ＢＰ神经网络

及其应用［Ｊ］．计算机工程与应用，２００９，３５：２３３－２３５

［８］ 徐兰，方志耕，刘思峰．基于粒子群ＢＰ神经网络的质量预测模

型［Ｊ］．工业工程，２０１２（４）：１７－２０，２７

［９］ 邓涛，黄希光．基于ＰＳＯ—ＢＰ算法的农业机械数据预测分析研

究［Ｊ］．中国农机化学报，２０１６（４）：２６９－２７３，２８４

［１０］李希．基于Ｋ均值聚类和ＢＰ神经网络的耐火材料损伤模式识

别［Ｄ］．武汉：武汉科技大学，２０１２

［１１］龙泉，刘永前，杨勇平．基于粒子群优化ＢＰ神经网络的风电机

组齿轮箱故障诊断方法［Ｊ］．太阳能学报，２０１２（１）：１２０－１２５

［１２］李松，刘力军，翟曼．改进粒子群算法优化ＢＰ神经网络的短时

交通流预测［Ｊ］．系统工程理论与实践，２０１２（９）：２０４５－２０４９

［１３］孙亚基于粒子群ＢＰ神经网络人脸识别算法［Ｊ］．计算机仿真，

２００８（８）：２０１－２０４

·２７·


