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基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法研究 

焦 娜 

(华东政法大学信息科学与技术系 上海 201620) 

摘 要 有效的知识约简算法是粗糙集理论的重要研究内容。粗糙集是一个去掉冗余特征的有效工具。经典的粗糙 

集方法要求数值用离散数据表达，对于连续值则在处理前必须进行离散化处理。真实数据往往存在连续值，为了避免 

运用粗糙集方法所必需的离散化过程带来的信息丢失，将差异关系应用于粗糙集的知识约简。为进一步增强差异关 

系粗糙集对噪声数据的适应能力，提出基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法，并分析差异关系下变精度粗糙集 

模型参数的特性，给出依赖度和参数范围关系描述，将参数取值从点扩展到区间范围。在 ucI数据库的数据集上进 

行实验，结果证明了所提方法及相关理论的有效性。 
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Abstract Knowledge reduction is an important research issue in rough set theory．Rough set theory is an efficient 

mathematical tool for further reducing redundancy．The main limitation of traditional rough set theory is the 1ack of ef— 

fective methods for dealing with real—valued data．However，practical data sets are always continuous．This has been ad— 

dressed by employing discretization methods，which may result in information loss．This paper investigated one approach 

combining tolerance relation together with rough set theorN In order to enhance the ability to adapt to the noise data， 

this paper explored the knowledge reduction algorithm based on variable precision tolerance rough set theory．The cha- 

racteristics of parameter were analyzed．The relationship between the classification quality and parameter interval was 

described，and the parameter value was extended to interval range．The experimental results demonstrate that our pro— 

posed algorithm and the related theory are effective． 
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1 引言 

自 PawlakE 在 20世 纪 8O年代 初提 出粗 糙集 理论 

(Rough Set Theory)以来，该理论在理论模型、算法构造和系 

统开发上都取得了显著的成果。知识约简是粗糙集理论的重 

要研究内容之一 。经典的粗糙集理论模型主要是通过不可分 

辨关系(等价关系)得到相对于论域的下近似、上近似、正区 

域、负区域及边界域，最终得到知识约简。 

经典粗糙集模型运用等价关系计算知识约简时，对处理 

的数据要求较为严格，要求数据是离散的数值(如整数、字符 

串型、枚举型)，真正获取的数据往往存在连续值 ，对于连续值 

的数据则必须进行离散化l_1 ，但离散化过程必定会造成信息 

某种程度的损失。因此，本文引入差异度 ，用属性子集上的对 

象问的差异来度量其属于同一类的可能性 ，并定义了差异关 

系和差异关系下的属性依赖度，利用差异关系粗糙集对连续 

值的属性进行处理避免了离散化过程所造成的信息损失，能 

最大限度地保持数据集的分类能力，使粗糙集理论只能处理 

离散化数据的问题得到了解决。 

经典粗糙集是在理想状态下得到的知识约简结果，没有 

考虑误差的存在 。实际问题中采集到的数据往往存在各种误 

差 ，差异关系下的粗糙集理论在实际应用中会面临噪声数据， 

如果考虑噪声数据，则得到的约简不够理想或者新对象的预 

测能力会降低。很多研究者对此进行了讨论_2 ，Ziarko 

提出了变精度粗糙集模型，该模型给出了错误率低于预先给 

定值的处理策略，定义了变精度下 的正区域、负区域和边界 

域 ，讨论了变精度粗糙集模型的有关性质[。 ；Katzberg和 Zi— 

arko进一步提出了不对称边界变精度粗糙集模型，使此模型 

更加一般化 ，从而拓广了变精度粗糙集模型的应用范围_3 ；米 

据生和吴伟志等人讨论 了变精度粗糙集模型，并提出知识约 

简方法_4 ；张贤勇等人定义了变精度粗糙集的近似算子，得到 

较好的结论[ ；YaoⅢ8 等讨论了概率粗糙集模型，并取得较 

好的理论模型。为进一步增强差异关系粗糙集对噪声数据的 

适应能力，本文将变精度引入差异关系的粗糙集模型中，提出 

基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法，并分析差异关 

系下变精度粗糙集模型参数的特性，给出依赖度和参数范围 

关系描述。在 UCI数据库的数据集上进行实验 ，结果证明了 
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本文所提方法及相关理论的有效性。 

2 粗糙集理论 

2．1 基本概念 

下面简要介绍经典粗糙集的基本概念[1O-14]。 

定义 1 DT=(己，，CUD，V，-厂)是一个决策表，其中 为 

非空有限论域；C、D分别为条件属性集和决策属性集；V一 

。  Uu。 为属性值域；，：u×(CUD~---V为信息函数。每个 
属性子集 B CUD决定了一个不可分辨关系 IND(B)： 

IND(B)={( ， )∈U~UI Vn∈B，f(x，口)一，( ，口)) 

显然，IND(B)是一个等价关系。论域 U关于不可分辨 

关系B的划分 U／JND(B)定义为 ： 

U／IND(B)一{[z]e：xEU} 

[ ] 表示u中所有与 在关系IND(B)下等价的元素构成 

的集合[ ] 一{ 1 VaEB，f(x，口)：-厂( ，n)}，即等价类。 

定义 2 在决策表 DT=(U，CUD，V，，)中，X U关于 

B C的下近似集和上近似集分别记为_BX、Bx： 

BX=U{[ ]B EU／IND(B)1[z]B x} 

BX=U{[z]BEU／IND(B)l[ ]BnX≠D) 

定义 3 在决策表 DT=(U，CUD， ，_厂)中，X U，决策 

属性集 D相对条件属性子集 B C的正区域、负区域和边界 

域分别定义为： 

POSB(D)= U BX 

NEGB(D)一U— U BX 

BNDB(D)= U 百X— U Bx 

定义 4 在决策表 DT=(【，，CUD， ，，)中，决策属性集 

D相对条件属性子集B C的依赖度定义为： 

(D)=lP0SB(D)I／lUl 

3 差异关系的粗糙集 

在经典粗糙集中，等价关系只能对离散化的数据进行处 

理，对于连续值的数据，离散化过程会带来信息丢失。为此， 

本文定义了差异度、差异关系及相对应的正区域等概念 ，用差 

异关系来代替等价关系，从而减少了信息损失。 

3．1 差异关系 

定义5Els-17] 在决策表DT=(【，，CUD，V，，)中，aEcU 

D， ， ∈U，属性 。对于任意两个对象 、3}间的差异度定义 

为： 

( )一 

a 、amin分别表示属性 a的最大值和最小值。 (z， )越小 

表示两个对象的差异越小，属于同一类的可能性越大；反之， 

属于同一类的可能性越小。对于属性子集，对象间综合差异 

度有如下定义。 

定义6 在决策表 DT=(U，CUD，V，，)中，B CUD， 

，yEU，任意两个对象 、 关于属性子集 B的综合差异度 

定义为： 

∑F ( ， ) 
FB

， 
(z， )一{(z， )l L ≤r} 

其中，rE(O，0．5]是一个阈值。 

定义 7 在决策表 DT=(U，CUD，V，，)中，B CUD， 
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r∈(O，0．5]，论域U关于属性子集B的r差异关系定义为： 

FB， 一{(z， )∈U×UI VaEB，(z， )∈F8． ( ， )) 

论域 U关于差异关系FBIr的划分用 U／ ． 表示。 

FB
， 

= {FB， (z)： ∈U) 

FB， (z)表示u中所有与32在差异关系Fe， 下的元素构成的 

集合 FB， (z)={ f VaEB，(z， )∈FB， (z， )}，即差异类 。 

定义 8 在决策表 DT=( ，CUD，V，_厂)中，X U，B 

C，rE(O，0．53，X关于B的r下近似集和上近似集分别记为 

B 、B X ： 

旦 { 1 FB， (z) x) 

B X一{ l ， ( )nX≠0) 

(BX，B X)为差异粗糙集。 

定义 9 在决策表 DT=(U，CUD， ，，)中，X U，B 

C，r∈(0，0．5]，决策属性集D相对条件属性子集B的r正区 

域、负区域和边界域分别定义为： 

POSB。 (D)一 U B X 
EU／FD

，r

—  

NEGB． (D)一U— U B X 
X∈U／FD

，r 

BNDB， (D)一 U B X— U B X 
XEU／FD，r XEU／FD

，f

一  

定义 10 在决策表 DT=(U，CUD，V，，)中，B C，r∈ 

(O，0．5]，决策属性集 D相对条件属性子集B的r依赖度定 

义为： 

yB， (D)=lP05月， (D)l／fUl 

差异粗糙集属性约简方法是通过 ， (D)来度量属性子 

集的重要性。 

4 基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法 

实际应用中，噪音数据有时是无法避免的，要满足经典粗 

糙集理论下近似、上近似的严格条件是非常困难的。为解决 

这个矛盾 ，允许噪音数据或误差的存在 ，也不影响对数据处理 

的效果。本文将变精度粗糙集模型应用在差异关系粗糙集模 

型中，定义了差异关系下的变精度粗糙集模型，提出了基于差 

异关系的变精度粗糙集知识约简算法。分析参数的特性，给 

出依赖度和参数范围关系描述。 

4．1 差异关系下的变精度粗糙集模型 

定义 11 在决策表 DT=(U，CU{d)，V，，)中，r∈(0， 

0．53，Xi∈U／Fc， ( ：1，2，⋯，lU／fc． J)，yJ∈tr／f~． ( 一1， 

2，⋯，1U／ ， 1)，B C， 关于B的卢一下近似和 卢一上近似分 

别记为 y 、 y ： 

一 U{xi『 ，X EU／F~一 

一 u{x l >卜  ，X EU／FB， ) 

其中，0．5< 1。 

定义 12 在决策表 DT=<U，CU{d}，V，，>中，r∈(0， 

0．5]， ∈(O．5，1]，Xi∈U／Fc． ( 一1，2，⋯，Iu／Fc． 1)，yj∈ 

【，／ ． ( =1，2，⋯，lu／FD． 1)，决策属性集 D相对条件属性 

子集B c的f的卢一正区域、 负区域和卢一边界域分别定义 

为： 

P ．r( 一
， ， 



 

NEC2B
．r(D)=Vm ~

／／FD 

B 
·r 
D 一 

， 
u
U
／／FD

，
fB 一 ， ~／／FD， 

定义 13 在决策表 DT=(U，CUD，V，-厂)中，B C，r∈ 

(0，0．53，口∈(o．5，13，决策属性集 D相对条件属性子集B的 

r的 依赖度定义为： 

． 

(D)一lPOS~B． (D)l／l【，l 

4．2 基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法 

基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法 (DDTRS) 

的具体步骤描述如下 。 

步骤 1 设 r初值 ，根据定义 5一定义 7计算决策表的差 

异关系及差异关系下的划分。 

步骤 2 设 口初值 ，根据定义 11一定义 13计算决策表在 

差异关系下的卢一下近似和 一上近似，再计算决策属性集 D 

相对条件属性集C的 r的卢-iF_区域、卢一负区域、 一边界域和 

口一依赖度。 

步骤 3 从所有条件属性集合开始进行约简 Red=C。 

步骤 4 对条件属性集合 中的每个属性进行计算，判断 

去掉该属性后的r的 依赖度和决策属性集 D相对条件属性 

集 C的r的 依赖度是否相同。 

i)若相同， _fd}'f(D)一一y昱 (D)，则继续执行步骤5。 

ii)若不同， _fd}If(D)≠ (D)，则转到步骤 6。 

步骤 5 该属性为冗余属性，可以去掉该属性 Red=Red 
一

{口}。 

步骤 6 循环结束，输出约简结果 Red。 

4．3 基于差异关系的变精度粗糙集知识约简算法的参数分析 

定义 14 在决策表 DT=(U，CUD，V，-厂)中，X ∈U／Fc， 

( 一1，2，⋯，lU／Fc， 1)，Yj∈U／FD， ( 一1，2，⋯，lU／FD． I)， 

集合 X 相对于集合 yJ的包含度量定义为： 

⋯ f ，if l x I>o ID(Xi，y，)一 l Xi 1 ’ “ ’ 

【0， if lXz{一0 
定义 15 在决策表 DT=(U，CUD，V，，)中，X∈U／FC， 

( 一1，2，⋯，lU／Fc． 1)，Yj∈U／FD． ( 一1，2，⋯，IU／F．． 1)， 

集合 X 相对于集合 U／F．． 的参数分界点定义为： 

口 一Max(ID(X ，yJ))，J一1，2，⋯，lU／FD， l 

5 实例分析 

为说明本文提出的基于差异关系的变精度粗糙集知识约 

简算法的有效性，本文对表 1所列的决策表进行约简。表 1 

中共 1O个对象，3个条件属性 ，1个决策属性 ，表中的属性值 

都是连续的。设 r=0．2，C一{E，F，G)，D一{H}。 

表 1 数据集 

E 

差异类分别是： 

U／FD， 一{{o2，o3，o4，o5，o6}，{o1，o7，o8，o9，olo}} 

U／Fc． 一({o1，02}，{o3}，{o4，o5}，{o6，o7，o8}，{o9，o10)} 

U／Fc一{E)， 一U／F(F-G}．f一 {{o1，o2)，{o3}，{o4，o5)，{o6， 

o7，o8，o9，o10)} 

U／Fc一{F)， =U／FIE，G)， 一{{o1，o2}，{o3，o4，o5)，{o6，o7， 

o8)，{o9，o10}} 

U／Fc一(GI， =U／F~E．F}． 一({01，02}，{03)，{04，05)，{06， 

07，08}，{09，01o}} 

U／Fc一{E，F1，r—U／F{G)．r一{{01，02，03，04，05}，{06，07，08， 

09，01o}} 

U／Fc一{E，G}。 一U／F{Ft． 一 ({o1’o2}，{o3)，{o4，o5}，{o6， 

o7，o8，o9，o10}} 

U／ ：一{EG)， 一U／F{F】． 一({01，02)，{03，04，05，06，07，08}， 

{09，010}} 

DDTRS方法得到的约简结果： 

设 —O．8，相对于条件属性集 C的r的 下近似为： 

{o2，o3，o4，o5，o6}={E，F，G) {02，O3，O4，05，06}={03， 

04，05} 

{01，07，08，O9，O10)一{E，F，G} {o1，o7，o8，o9，o1o)一 

'09 9010 

因此，决策属性集 D相对条件属性集 C的r的|9一正区域 

为： 

PQ ， (D)= U Yj—C {02，03，04，05，06}U 
Y ∈IfIFD

一

— — — —  

{01，07，08，09，01o}={03，04，05，09，010) 

决策属性集 D相对条件属性集C的r的 依赖度为： 

(D)一 

一  l i壁≥! ! ! ： !Q 2 1 一—量 
1{o1，o2，o3，o4，o5，o6，o7，o8，o9，o1o)l 1O 

对于属性集 C一{G}，决策属性集 D相对条件属性集C一 

{G}的r的 依赖度为： 

G)lr(D)： 

： ： ： !! ! ! §! 2 1 !Q!! 一旦 
I{o1，o2，o3，o4，o5，o6，o7，o8，o9，o1o}I 10 

镌一fG】．r(D) lF1．r(D)一呢．r(D)一 

因此 ，可以在属性集 C中删除属性 G。类似地，决策属性 

集 D相对条件属性集{E，F)一{E)的 r的 一依赖度为： 

胁 H趴 )一 

一  I{o1，o2，o4，o6，o7，o8，o9，o1o}1 
I{o1，o2，o3，o4，o5，o6，o7，o8，o9，o10}l 

一 量 
1O 

lFJ一㈣． (D)一 ≠赡， (D)一 

最后 ，算法终止，DDTRS方法得到的约简结果为{E，F}。 

DDTRS方法的参数分析： 

对条件属性集 C，设 X。 {o3}，X2一{o ，o }，X3一{o ， 

02)，X4一{o6，o7，o8)，Xs一{o9，o10}；Y1一{o2，o3，o4，o5，o6}， 

y2一{o1，o7，o8，o9，o1o)，U／FD． 一 {Yl，Y2}一 ({o2，o3，o4，o5， 

06)'{0 'o8'09'010))；ID(X⋯Y )= _l'ID 
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(x ，Y2)一 一0。所以，x 相对于 ， 的分界点 

为口 =Max(ID(X1， ))=1( 一1，2)，当p∈(o．5，13时，yJ 

( 一1，2)相对于 X 的 一下近似为 X 一{os}；同理，Xz相对 

于 U／FD， 的分界点为a2—1，当|e∈(O．5，13时 ，y，相对于Xz 

的 口一下近似为{o ，os}；X3相对于 U／Fo． 的分界点为 口。一 

0．5，当卢一O．5时，Y 相对于X。的p一下近似为{o ，oz)；X 相 

对于 U／FD． 的分界点为口 ：O．667，当 ∈(O．5，0．667]时，yJ 

相对于 x 的口一下近似为{oe，o ，os}；xs相对于 u／gD．r的分 

界点为a s一1，当 ∈(O．5，1]时， 相对于xs的p一下近似为 

{o9，o10}。 

当 (O．5，0．667]时，PIc ， (D)一 U 一{o3}U 
YI∈U D

．t

一  

{o4，o5}U{o6，o7，o8}U{o9，ol0)一{o3，o4，o5，o6，o7，o8，o9， 

}，谗 D)一 一 ；当 ∈(0．667'1]时， 

PQ ． (D)一{03，o4，05，09，Olo}，强． (D)一 。 

对决策表表 1进行差异关系下的变精度粗糙集知识约简 

算法时，针对不同的 值，得到的不同的结果，具体结果见表 

2 

表 2 不同8范围得到的不同约简结果 

从表 2得到，在参数 变化过程中，属性依赖度和约简结 

果也都在变化，当口∈(0．5，0．667]时，约简结果是{E}或{F)； 

当口∈(O．8，1]时，约简结果也是{F}，但是属性依赖度不同。 

当卢∈(0．667，0．8]和 ∈(O．8，1]时，约简结果虽然不同，但 
C 

属性依赖度都是 。由于参数范围的不同，从决策表中得到 
1 U 

的信息量在变化，属性依赖度和约简结果也在变化。 

6 实验结果与分析 

选用了 UCI机器学习数据库中的 Post-operative数据集 

来验证本文提 出的算法。Post-operative数据集包含有 L_ 

Core L-Surf L-Oz L-Bp Surf-Stbl Bp-Stbl、Co re~Stbl、Corn— 

fort 8个条件属性和 Adm-Decs 1个决策属性，其中，Surf-St— 

bl、Bp-Stbl、Core-Stbl 3个条件属性和 Adm-Decs 1个决策属 

性的数值为离散值，其他 5个条件属性的数值为连续值 。实 

验在 Intel Dual E2140 2．0GHz(处理器)，2G(内存)，Window 

XP(操作系统)的个人计算机上进行。实验平台是 VC++ 

6．0及 SQL server数据库。 

Post-operative数据集是一个不完备的数据集，用文献 

[193方法对有缺失值的数据进行完备化。对于 DDTRS算 

法 ，首先设 r=0．2。对 Post—operative数据集计算差异类 ，得 

到 7O个条件差异类和 3个决策差异类。不同的参数范围对 

应不同的属性依赖度和约简结果，具体结果见表 3。分别用 

m1表示 L-Core、m2表示 L-Surf、m3表示 L_O2、fft4表示 L_ 

Bp、优5表示 Surf-Stbl、佻 表示 Bp-Stbl、聊 表示 Core-Stbl、m8 

表示 Comfort。 
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表 3 不同参数范围的约简结果 

参数的分界点分别是0．571、0．583、0．6、0．625、0．667和 

0．714，随着参数范围的变化 ，得到的属性依赖度和约简结果 

都会相应变化。 

结束语 经典粗糙集方法需要对连续值进行离散化处 

理，而离散化过程必定带来信息丢失，因此本文定义了差异关 

系，求得差异关系下的划分；又引入变精度，提出基于差异关 

系的变精度粗糙集知识约简算法 ，定义了参数分界点，分析了 

相关性质，讨论了参数在不同的区间范围时的属性依赖度及 

约简的变化。通过一个实例来说明本文所提方法 ，并在 UCI 

数据库的数据集上进行实验，实验结果表明了本文所提知识 

约简算法及相关理论的有效性。 
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EDA，EDSFLA求解该问题时 CPU耗时最少 ，且随着各服务 

节点候选服务数量规模的增加，CPU开销仅呈现线性增加趋 

势，能够有效地满足大部分服务动态优化选择问题的求解。 

5．3 算法收敛性能对比 

本实验目的是在候选服务数量固定时，对 3种服务选择 

算法的收敛性能进行对比。实验中为每个节点生成 100个候 

选服务实例，实验重复 1O次取平均结果，图 7给出了 3个算 

法的进化曲线。 

埴 

《 
恤 

魁 

图 7 算法收敛性对比 

可以看出，与 sFLA和 EDA相 比，EDSFLA的收敛速度 

最快且收敛精度更高，具有更强的全局寻优能力，这说明算法 

在借鉴分布估计进化思想的基础上所进行的改进是有效的。 

结束语 为了更好地解决云计算环境 QoS全局最优服 

务动态选择问题，本文提出了基于分布估计蛙跳算法的服务 

动态选择方法。该方法采用遗传算法的交叉操作重新设计了 

蛙跳算法的进化算子 ，利用分布估计进化策略改进标准蛙跳 

算法的青蛙更新模式，增强了各子群之间的相互学习能力，能 

够有效避免陷入局部最优。通过仿真实验验证了该方法的可 

行性和有效性，与标准蛙跳算法和分布估计算法相比，在求解 

过程中，本文提出的算法具有更优的收敛性能。 
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