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摘要:针对以粒度内部重要度和粒度外部重要度不能有效度量非核粒度的重要度ꎬ无法获得有效启发信息使约简过早收敛的

问题ꎬ提出以正域变化度量核粒度的重要度、以边界集变化度量非核粒度的重要度ꎮ 新的度量方法不仅能度量核粒度的重要

度ꎬ而且能度量非核粒度的重要度ꎮ 以新的粒度重要度为依据ꎬ提出一种改进的悲观多粒度约简算法ꎬ与样本选择的启发式

属性约简算法、信息熵的模糊 ε￣近似约简算法、粒度加速求解约简算法和邻域区分指数的特征选择算法相比ꎬ新算法可以减

少迭代次数ꎬ能更有效地找到粒度约简子集ꎮ 通过加州大学欧文分校(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｉｒｖｉｎｅꎬ ＵＣＩ)数据集进行试验ꎬ
验证了算法的有效性和实用性ꎮ
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０　 引言

粗糙集理论是一种无需借助任何外部知识处理不确定数据的数学工具[１]ꎬ广泛应用于属性约简、知识
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发现和数据挖掘领域[２￣４]ꎮ 在粗糙集理论中ꎬ通常把一个属性集视为一个粒度空间ꎬ论域划分成知识粒度的

集合[５]ꎮ 在粒计算视角下ꎬ经典粗糙集属于单一粒度空间ꎬ只能从单一角度去近似目标概念ꎮ 客观世界纷

繁复杂ꎬ从多视角、多层次对问题进行刻画才能更加真实地揭示问题的本质ꎮ 文献[６]将多粒度概念引入粗

糙集中ꎬ提出多粒度粗糙集模型ꎬ通过多个粒度空间对目标进行描述ꎬ提高逼近目标概念的精度ꎮ 随后ꎬ许
多学者提出了多种拓展模型[７￣１０]ꎮ

与经典粗糙集属性约简一样ꎬ粒度约简是多粒度粗糙集中研究的重要问题[１１￣１３]ꎮ 近年来ꎬ研究者们在

粒度约简方面取得了许多研究成果:文献[１４￣１５]定义了粒度内部重要度和粒度外部重要度ꎬ设计了基于粒

度内部重要度的启发式粒度约简算法ꎻ文献[１６]将信息量引入悲观多粒度粗糙集ꎬ定义了一种基于信息熵

的粒度内部重要度ꎬ将其作为启发因子提出多粒度约简算法ꎻ文献[１７]在粒度熵的基础上ꎬ给出一种变精度

悲观多粒度粗糙集粒度内部重要度的度量方法ꎬ提出基于粒度熵的悲观多粒度启发式粒度约简算法ꎻ文献

[１８]在定义决策类下近似布尔矩阵的基础上ꎬ给出基于该矩阵的计算决策粒度约简算法ꎬ通过布尔运算提

升约简效率ꎻ文献[１９]通过构造属性粒ꎬ利用属性粒在区分矩阵上的差异性定义粒度重要度ꎬ提出 ２ 种重要

度在区分矩阵上的多粒度约简算法ꎬ获得更好的约简结果多样性ꎻ文献[２０]定义了 ２ 种基于上下近似集的

粒度重要性度量矩阵方法ꎬ以此设计了 ２ 种启发式粒度约简算法ꎬ在时间消耗上更少ꎬ约简效率较高ꎮ
文献[１４￣１７]中ꎬ基于粒度内部重要度或粒度外部重要度为启发信息设计的约简算法虽然在一些决策表

中取得较好的约简效果ꎬ但也存在一定的局限性ꎬ因为文献[１４￣１７]中粒度重要度的度量方法延用了经典粗

糙集方法ꎬ仍然是以正域依赖度的变化为依据ꎬ而能改变正域的只有核粒度ꎬ因此ꎬ只能度量核粒度的重要

度ꎬ无法度量非核粒度的重要度ꎬ由于不能获得有效启发信息ꎬ约简过早收敛ꎮ 为此ꎬ文献[２１￣２２]提出改进

方法:文献[２１]以多数包含关系替代正域依赖度关系ꎬ给出一种粒度重要度的度量方法ꎬ但计算得到的结果

会出现非核粒度重要度大于核粒度重要度的情况ꎻ文献[２２]在正域依赖度基础上ꎬ加入剩余粒度对决策的

间接作用ꎬ有效改善了粒度内部重要度全为 ０ 的情况ꎬ但由于每次迭代都要考虑剩余粒度的间接影响ꎬ增加

了计算粒度重要度的工作量ꎮ 针对此类问题ꎬ本研究借鉴上述众多研究成果ꎬ提出一种改进的粒度重要度

度量方法ꎬ不仅定义了核粒度的重要度ꎬ而且能度量非核粒度的重要度ꎬ以非核粒度的重要度为启发因子设

计粒度约简算法ꎮ 实例分析表明ꎬ本研究方法可以有效找到粒度约简子集ꎬ为悲观多粒度粗糙集粒度空间

约简提供一种新思路ꎮ

１　 多粒度粗糙集基本知识

多粒度粗糙集把经典粗糙集的单一粒度空间拓展到多粒度、多层次空间ꎬ下面简要介绍相关知识ꎮ
在悲观多粒度粗糙集中[６]ꎬ四元组 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬ其中 Ｕ 为非空对象

的集合ꎬＣ 为条件属性集ꎬＤ 为决策属性集ꎬＶ 为全部对象在各个属性上的取值构成的集合ꎬｆ:Ｕ×Ａ→Ｖ 表示

一个信息函数ꎬ指定 Ｕ 中每个对象 ｘ 的属性值ꎬ粒度集 Ａ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ每个属性集 Ａ ｉ 称为一个粒

度ꎬ可对 Ｕ 基于等价关系ＩＮＤ(Ａ ｉ)划分得到一个粒度空间ꎬ表示为 Ｕ / ＩＮＤ(Ａ ｉ) ＝ {[ｘ] Ａｉ
:ｘ∈Ｕ}ꎬ等价类

[ｘ] Ａｉ
称为知识粒ꎬＵ 基于决策属性的划分 Ｕ / Ｄ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｒ}ꎬ其中 Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｒ 为由决策属性导出的分

类子集ꎮ
定义 １　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬ其中 Ａ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆ＣꎬＸ⊆Ｕ 为 Ｕ

的一个子集ꎬＸ 的悲观多粒度的下近似、上近似分别为:
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根据以上定义可得悲观多粒度的边界域

Ｂｎ∑ｍ
ｉ ＝１Ａ

Ｐ
ｉ (Ｘ)

＝∑ｍ

ｉ ＝１
ＡＰ

ｉ (Ｘ) －∑ｍ

ｉ ＝１
ＡＰ

ｉ (Ｘ)ꎮ

定义 ２　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬ其中 Ａ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ粒度集上的
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任何一个子集 Ｂ⊆ＡꎬＵ / Ｄ＝{Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｒ}ꎬ则悲观多粒度粗糙集下近似分布

μＡ(ＵꎬＤ)＝ ∑ Ａｉ∈Ａ
ＡＰ

ｉ (Ｙ１)ꎬ ∑ Ａｉ∈Ａ
ＡＰ

ｉ (Ｙ２)ꎬ􀆺ꎬ∑ Ａｉ∈Ａ
ＡＰ

ｉ (Ｙｒ){ } ꎮ

　 　 若 μＢ(ＵꎬＤ)＝ μＡ(ＵꎬＤ)ꎬ则称 Ｂ 为 Ａ 的粒度下近似分布一致集ꎮ 若 μＡ－{Ａｉ}(ＵꎬＤ)＝ μＡ(ＵꎬＤ)ꎬ则称 Ａ ｉ

在粒度集 Ａ 中是不必要的ꎬ否则 Ａ ｉ 在粒度集 Ａ 中是必要的ꎮ 所有必要的粒度组成的集合为核粒度集ꎬ记为

ＣＯＲＥ(Ａ)ꎮ
定义 ３　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆ＣꎬＵ / Ｄ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｙｒ}ꎮ 用粒度集 Ａ 表示的 Ｙｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ)近似分布质量

γ∑ｍ
ｉ ＝１Ａｉ

(Ｄ) ＝ ∑ ｒ

ｊ ＝１

∑ｍ

ｉ ＝１
Ａ ｉ(Ｙｊ)

｜ Ｕ ｜

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

ｒꎬ

式中 ｜􀅰 ｜表示集合的基数ꎮ
定义 ４　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ若满足γＡ(Ｄ)＝

γＣ(Ｄ)且对∀Ａ ｉ∈Ａ 都有 γＡ－{Ａｉ}(Ｄ)≠γＣ(Ｄ)ꎬ则称 Ａ 为 Ｓ 的多粒度下近似分布约简ꎬ所有约简集记为 ＲＥＤꎬ
则有∩ＲＥＤ ＝ＣＯＲＥ(Ａ)ꎮ

２　 改进的粒度重要度度量方法

目前ꎬ现有的基于粒度内部或粒度外部重要度定义方法均延续了经典粗糙集属性重要度的定义方法ꎬ
仍然是以正域依赖度变化为依据ꎮ 例如ꎬ文献[１４￣１５]从定性角度定义了粒度内部重要度ꎬ定义如下ꎮ

定义 ５　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ
􀆺ꎬＹｒ}ꎬ对∀Ａ ｉ∈Ａꎬ粒度 Ａ ｉ 在粒度集 Ａ 相对于 Ｄ 的重要性

ｓｉｇꎬ ｉｎ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)＝ ｜ γＡ(Ｄ)－γＡ－{Ａｉ}(Ｄ) ｜ ꎮ (１)
文献[１６￣１７]引入信息熵ꎬ从定量角度给出了粒度内部重要度的定义方法ꎬ具体定义如下ꎮ
定义 ６　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆ＣꎬＵ / Ｄ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｙｒ}ꎬ对∀Ａ ｉ∈Ａꎬ粒度 Ａ ｉ 在粒度集 Ａ 相对于 Ｄ 的重要度

ＳＧＦ(Ａ ｉꎬＡ)＝ Ｉ(Ａ ｜Ｄ)－Ｉ(Ａ－{Ａ ｉ} ｜Ｄ)ꎬ (２)

式中 Ｉ 为信息量ꎬＩ(Ａ ｜Ｄ)＝ １－ １
｜Ｕ ｜ ２ ∑ ｒ

ｊ ＝１
∩Ａｉ∈Ａ Ａ ｉ(Ｙｊ)

２
ꎮ

从式(１)(２)可以看出ꎬ两者定义都是将下近似即正域的变化作为依据ꎬ而影响下近似变化的只有核粒

度ꎬ因此ꎬ该方法只能度量核粒度空间的重要度ꎬ无法有效度量非核粒度空间的重要度ꎮ
针对定义 ５ 和定义 ６ 存在的不足ꎬ文献[２１]以多数包含关系为基础ꎬ提出新的知识依赖性度量公式ꎬ定

义方法如下ꎮ
定义 ７　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ

􀆺ꎬＹｒ}ꎬ ＸꎬＹ⊆Ｕꎬ粒度 Ａ ｉ 在粒度集 Ａ 相对于 Ｄ 的重要性

ｓ′ｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)＝ ｜ γ′Ａ(Ｄ)－τＡ－{Ａｉ}γ′Ａ－{Ａｉ}(Ｄ) ｜ ꎬ (３)

式中:τ 为可信系数ꎬ取值介于 ０ ~１ꎻＡ ｉ 与 Ｄ 满足多数包含关系ꎬ γ′Ａ ＝ ∑ｍ

ｑ ＝１
(∑ Ｘｉ∈Ｕ/ ＩＮＤ(Ａｑ)ꎬ Ｙｊ∈Ｕ/ Ｄ

[１－ｃ(Ｘ ｉꎬ

Ｙｊ) ｜Ｘ ｉ]) / ｜Ｕ ｜ ２ꎬ其中 ｃ(Ｘ ｉꎬＹｊ)为相对错误分类率ꎮ
定义 ７ 不是以下近似发生变化为依据度量粒度重要度ꎬ是以多数包关系替代正域依赖度度量粒度重要

度ꎮ 该定义方法虽然有效避免了定义 ５ 和定义 ６ 中的非核粒度重要度都为 ０ 的情况ꎬ但是会出现非核粒度

重要度大于核粒度重要度的情况ꎬ与多粒度粗糙集理论中核粒度最重要的相关知识相矛盾ꎮ
针对此类问题ꎬ为了能够客观真实地反映各粒度空间相对于决策的作用ꎬ本研究提出一种新的粒度重

要度度量方法ꎬ定义如下ꎮ
定义 ８　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｙｒ}ꎬ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ多粒度粗糙集依赖度
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γＰ
Ａ(Ｄ)＝

∑ ｒ

ｊ ＝１
Ａ ｉ(Ｙｊ)

∣ Ｕ ∣
ꎮ (４)

定义 ９　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｙｒ}ꎬ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ粒度 Ａ ｉ 在粒度集 Ａ 关于 Ｄ 的粒度重要性

ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)＝
１＋∣ γＰ

Ａ(Ｄ)－γＰ
Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)∣ꎬ γＰ

Ａ(Ｄ)≠γＰ
Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)

∑ ｒ

ｊ ＝１

｜Ｙｊ∩[ｘ] Ａ－{Ａｉ} ｜
｜Ｕ ｜

ꎬ γＰ
Ａ(Ｄ)＝ γＰ

Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎮ (５)

　 　 由式(４)(５)可知ꎬ当 γＰ
Ａ(Ｄ)≠γＰ

Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)时ꎬ表示从条件粒度集去掉某个粒度后ꎬ正域依赖度发生改变ꎬ
即下近似发生变化ꎬ说明删除的是必要粒度即核粒度ꎮ 由于删除该粒度后改变了正域ꎬ说明该粒度相对于

决策的作用大ꎬ对应重要度也应该大ꎮ 因此ꎬ本研究在原有的粒度内部重要度基础上加上 １ 作为该粒度的重

要度ꎬ既合理反映了该粒度相对于决策的作用ꎬ又突出了该粒度作为核粒度的关键作用ꎮ
当 γＰ

Ａ(Ｄ)＝ γＰ
Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)时ꎬ表示从条件粒度集中去掉某个粒度后ꎬ正域依赖度没有改变ꎬ即下近似不变ꎬ

说明去掉的是非核粒度ꎮ 虽然下近似没有变化ꎬ但上近似或边界集可能发生改变ꎬ表明删除的粒度在区分

对象时也起了作用ꎮ 本研究以删除非核粒度后ꎬ条件粒度子集导出的分类子集与决策类子集的交再与论域

全集的比作为非核粒度的重要度ꎬ即边界集的变化量与全集的比ꎬ由于其没有改变正域ꎬ只是改变了边界

域ꎬ对决策的作用比核粒度小ꎮ 因此ꎬ以边界集的变化量与全集的比度量非核粒度的重要度ꎬ客观体现了非

核粒度对决策的作用ꎮ
分析定义 ９ 可知ꎬ该度量方法不仅能度量核粒度的重要度ꎬ而且合理度量了非核粒度的重要度ꎬ是对定

义 ５ 和定义 ６ 的拓展ꎬ准确反映了各粒度对决策的作用ꎮ
下面通过实例说明本研究定义 ９ 相较于其他几个定义的优势ꎮ
例 １　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个关于风险投资的决策信息系统ꎬ决策表如表 １ 所示[１０]ꎬ其中 Ａ ＝

{Ｒ１ꎬＲ２ꎬＲ３ꎬＲ４}为粒度空间ꎬＤ 为决策属性ꎮ
表 １　 风险投资决策信息系统表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｖｅｎｔｕｒｅ ｃａｐｉｔａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
Ｕ Ｒ１ Ｒ２ Ｒ３ Ｒ４ Ｄ
ｘ１ 一般 高 良好 大 是

ｘ２ 较差 低 差 小 否

ｘ３ 较差 高 良好 大 是

ｘ４ 较差 中等 中 小 否

ｘ５ 良好 中等 中 大 是

ｘ６ 较差 中等 中 中 否

ｘ７ 较差 高 差 中 是

ｘ８ 较差 低 中 中 否

ｘ９ 较差 高 良好 中 是

　 　 由表 １ 可得由决策属性导出的分类 Ｕ / Ｄ ＝ {{ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ５ꎬｘ７ꎬｘ９}ꎬ{ｘ２ꎬｘ４ꎬｘ６ꎬｘ８}}ꎮ 设 Ｙ１ ＝ {ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ５ꎬｘ７ꎬ

ｘ９}ꎬＹ２ ＝{ｘ２ꎬｘ４ꎬｘ６ꎬｘ８}ꎮ 根据定义 １.１ 得到各粒度的下近似 ∑ ４

ｉ ＝１
Ｒ ｉ(Ｙ１) ＝ {ｘ１}ꎬ∑ ４

ｉ ＝１
Ｒ ｉ(Ｙ２) ＝⌀ꎮ 分别

用定义 ５、定义 ６、定义 ７ 和定义 ９ 计算得到各粒度重要度ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 各粒度重要度对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ

　 　 定义
重要度

Ｒ１ Ｒ２ Ｒ３ Ｒ４

定义 ５[１４￣１５] １ / １８ ０ ０ ０
定义 ６[１６￣１７] ３ / ８１ ０ ０ ０
定义 ７[２１] ２８ / ３２４ ４６ / ３２４ ４３ / ３２４ ３７ / ３２４
定义 ９ １０ / ９ ８ / ９ ８ / ９ ７ / ９
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　 　 从计算结果可知ꎬ决策表的核粒度集为{Ｒ１}ꎬ非核粒度集为{Ｒ２ꎬＲ３ꎬＲ４}ꎮ 对比表 ２ 可知ꎬ定义 ５ 得到了

核粒度 Ｒ１ 的重要度为 １ / １８ꎬ而非核粒度 Ｒ２、Ｒ３、Ｒ４ 的重要度均为 ０ꎻ定义 ６ 计算得到核粒度 Ｒ１ 的重要度为

３ / ８１ꎬ而非核粒度 Ｒ２、Ｒ３、Ｒ４ 的重要度同样均为 ０ꎮ 可以看出定义 ５ 和定义 ６ 无法区分各非核粒度之间的重

要度ꎮ 定义 ７ 得到了核粒度 Ｒ１ 的重要度为 ２８ / ３２４ꎬ非核粒度 Ｒ２ 的重要度为 ４６ / ３２４ꎬＲ３ 的重要度为４３ / ３２４ꎬ
Ｒ４ 的重要度为 ３７ / ３２４ꎮ 定义 ７ 虽然得到了所有粒度重要度ꎬ但非核粒度的重要度大于核粒度 Ｒ１ 的重要度ꎬ
与多粒度粗糙集理论中核粒度重要度最大的观点矛盾ꎮ 本研究定义 ９ 计算得到了所有粒度重要度ꎬ核粒度

Ｒ１ 的重要度为 １０ / ９ꎬ大于非核粒度(Ｒ２ 的重要度为 ８ / ９ꎬＲ３ 的重要度为 ８ / ９ꎬＲ４ 的重要度为 ７ / ９)ꎬ准确反映

了各粒度对决策的作用ꎮ
由定义 ９ 可以得到如下几个性质ꎮ
性质 １　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬ ｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ/ Ｄ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｙｒ}ꎬＣＯＲＥ(Ａ)为核粒度集ꎮ 若∀Ａｉ∈ＣＯＲＥ(Ａ)ꎬ则 ｓｉｇ(ＡｉꎬＡꎬＤ)>１ꎮ
证明　 由定义 ９ 可知:若∀Ａｉ∈ＣＯＲＥ(Ａ)ꎬ则由式(５)可知 γｐ

Ａ(Ｄ)≠γｐ
Ａ－{Ａｉ}(Ｄ)ꎬ即 ｜γＰ

Ａ(Ｄ)－ γＰ
Ａ－{Ａｉ}(Ｄ) ｜ >０ꎬ

显然 １＋ ｜ γＰ
Ａ(Ｄ)－γＰ

Ａ－{Ａｉ}(Ｄ) ｜ >１ꎬ因此ꎬｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)>１ꎮ
由性质 １ 可知ꎬ核粒度的重要度都大于 １ꎬ反映了核粒度对于决策的作用最大ꎬ相应的重要度最大ꎮ 本

研究方法对决策表 １ 计算得到核粒度 Ｒ１ 的重要度大于 １ꎬ与性质 １ 相吻合ꎮ
性质 ２　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ Ｕ / Ｄ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｙｒ}ꎬ若有∀Ａ ｉ∈Ａ 且Ａ ｉ∉ＣＯＲＥ(Ａ)ꎬ则 ０≤ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)<１ꎮ

证明 　 由于对 ∀ Ｙｊ ∈ Ｕ / Ｄꎬ都有 ⌀ ⊆ Ｙｊ ∩ [ｘ] Ａ－{Ａｉ} ⊆ Ｙｊ ⊂ Ｕꎬ则 ０ ≤ ∑ ｒ

ｊ ＝１
｜ Ｙｊ ∩ [ｘ] Ａ－{Ａｉ} ｜≤

∑ ｒ

ｊ ＝１
｜ Ｙｊ ｜ <｜ Ｕ ｜ ꎬ进而 ０ ≤ ∑ ｒ

ｊ ＝１
｜ Ｙｊ ∩ [ｘ] Ａ－{Ａｉ} ｜ / ｜ Ｕ ｜ < １ꎬ因此ꎬ有 ０ ≤ ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ) < １ꎮ

性质 ２ 表明非核粒度的重要度不一定都为 ０ꎬ即只要在区分对象时起了分类作用ꎬ非核粒度的重要度就

不为 ０ꎮ 性质 ２ 改善了定义 ５ 与定义 ６ 非核粒度的重要度全为 ０ 的局限性ꎮ
性质 ３　 设 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)是一个完备的决策信息系统ꎬＡ ＝ {Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎬ若对于∀Ａ ｉ∈Ｃ－

ＣＯＲＥ(Ａ)ꎬ∀Ａ ｊ∈ＣＯＲＥ(Ａ)ꎬ则有 ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)<ｓｉｇ(Ａ ｊꎬＡꎬＤ)ꎮ
证明　 由定义 ９ 可直接得出ꎮ
性质 ３ 说明核粒度的重要度一定比非核粒度的重要度大ꎬ与多粒度粗糙集理论中的核粒度最重要等概

念相吻合ꎮ 性质 ３ 还有效改善了定义 ７ 中非核粒度重要度比核粒度重要度大的情况ꎮ 从决策表 １ 计算得到

的结果印证了本研究定义的粒度重要度度量方法更为合理ꎮ

３　 基于改进的粒度重要度约简算法

３.１　 算法设计

本研究以粒度重要度为启发性信息ꎬ设计粒度约简算法ꎮ 计算粒度集的核粒度ꎬ以非核粒度的重要度

作为启发信息ꎻ逐个选择粒度重要度最大的粒度加入核粒度ꎻ将近似分布质量作为约简算法的终止条件ꎬ直
至获取到一个最小粒度约简子集ꎮ

算法 １　 改进的悲观多粒度启发式约简算法

输入　 决策信息系统 Ｓ＝(ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)ꎬ Ａ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｍ}⊆Ｃꎮ
输出　 决策信息系统的一个粒度约简集 ＲＥＤꎮ
(１)　 初始化 ＣＯＲＥ(Ａ)←⌀ꎬ ＲＥＤ←⌀ꎬ Ｂ←⌀ꎻ
(２)　 ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ 计算 Ｕ / Ａ ｉꎬ Ｕ / Ｄꎻ
(３)　 ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ Ｙｊ∈Ｕ / Ｄꎬ计算Ａ ｉ(Ｙｊ)ꎻ

(４)　 ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ Ｙｊ∈Ｕ / Ｄꎬ计算 ∑ ｒ

ｊ ＝１
Ａ ｉ(Ｙｊ)ꎻ

(５)　 ∀Ａ ｉ∈Ａꎬ 计算 ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)ꎻ
　 　 　 ｉｆ ｓｉｇ(Ａ ｉꎬＡꎬＤ)>１
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　 　 　 　 ＣＯＲＥ(Ａ)＝ ＣＯＲＥ(Ａ)∪Ａ ｉꎻ
　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 Ｂ＝Ｂ∪Ａ ｉꎻ
　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 　 　 对 Ｂ 中各 Ａ ｉ 按重要度大小降序排列ꎻ
(６)　 ＲＥＤ←ＣＯＲＥ(Ａ)ꎻ
　 　 　 ｉｆ γＰ

ＲＥＤ
(Ｄ)＝ γＰ

Ｃ
(Ｄ)

　 　 　 　 执行步骤(８)ꎻ
　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 执行步骤(７)ꎻ
(７)　 ＲＥＤ(Ａ)＝ ＲＥＤ(Ａ)∪Ａ ｉꎬ Ａ ｉ∈Ｂꎬ Ｂ＝Ｂ－ Ａ ｉꎻ
　 　 　 ｉｆ γＰ

ＲＥＤ
(Ｄ)＝ γＰ

Ｃ
(Ｄ)

　 　 　 　 执行步骤(８)ꎻ
　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 执行步骤(７)ꎻ
(８)　 输出一个粒度约简集 ＲＥＤꎬ算法终止ꎮ

３.２　 时间复杂度分析

算法计算工作量主要在步骤(２) ~ (５)ꎮ 步骤(２)中ꎬ ｜ Ａ ｜个粒度空间对论域 Ｕ 进行划分的时间复杂度

为 ｏ( ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎻ步骤(３)中ꎬ计算 ｜ Ａ ｜个粒度空间相对决策类的下近似的时间复杂度为ｏ( ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎻ步骤

(４)中ꎬ计算不同决策类Ｙｊ∈Ｕ / Ｄ 下近似的交集ꎬ时间复杂度为 ｏ(ｋ ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎻ步骤(５)中ꎬ计算粒度重要度

时需要计算一遍下近似和边界集相对于决策类对象的变化量ꎬ时间复杂度为ｏ(ｋ２ ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎮ 因此ꎬ算法的

总时间复杂度为 ｏ(ｋ２ ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎮ
文献[１４]为悲观多粒度的下近似粒度分布约简算法ꎬ算法总时间复杂度为 ｏ( ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ３)ꎮ 文献[１５]为 α￣

下近似分布粒度约简算法ꎬ算法总时间复杂度为 ｏ((ｋ＋１) ｜Ａ ｜ ２ ｜Ｕ ｜ ２＋∑ ｜ Ａ｜

ｉ ＝１
｜ Ａ ｜ －(ｉ ＋１)(ｋ ＋１) ｜ Ａ ｜ ｜ Ｕ ｜ ２)ꎮ

文献[１６]为基于信息量的悲观多粒度粗糙集粒度约简启发式算法ꎬ算法总时间复杂度为 ｏ( ｜ Ａ ｜ ２ ｜Ｕ ｜ ２)ꎮ 文

献[２３]为基于样本选择的启发式属性约简算法ꎬ算法总时间复杂度为 ｏ( ｜ Ａ ｜ ２ ｜Ｕ ｜ ２＋ｋＴ ｜Ｕ ｜ )ꎮ 文献[２４]为
基于信息熵的模糊 ε￣近似约简算法ꎬ文献[２５]为基于邻域区分指数的特征选择算法ꎬ算法总时间复杂度为

ｏ( ｜Ａ ｜ ２ ｜Ｕ ｜ ２)ꎮ 文献[２６]为基于粒度加速求解约简算法ꎬ算法总时间复杂度为 ｏ( ｜Ｕ ｜ ２( ｜Ａ ｜ ＋１) ｜Ａ ｜ )ꎮ
上述算法中ꎬＴ 为迭代次数ꎬｋ 为决策类别数ꎬ ｜Ａ ｜为粒度数ꎬ ｜Ｕ ｜为对象数ꎮ 由于 ｋ≪｜Ｕ ｜ ꎬ本研究算法的

时间复杂度要优于文献[１４ꎬ１５ꎬ２３]ꎬ与文献[２５]的 ｏ( ｜Ｕ ｜ ２( ｜Ａ ｜ ＋１) ｜Ａ ｜ )相当ꎮ 在小型数据集上ꎬ本研究算

法的时间复杂度高于文献[１６ꎬ２４ꎬ２６]ꎬ但在大型数据集上ꎬ本研究算法的时间复杂度较文献[１６ꎬ２４ꎬ２６]会
更有优势ꎮ

４　 试验数据分析

４.１　 实例验证

某医疗诊断决策表如表 ３ 所示ꎮ 中医专家通过患者疾病所呈现的不同阶段的症状初步判断患者是否患

有关节炎ꎮ 其中ꎬ粒度集为 Ａ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬＡ３ꎬＡ４ꎬＡ５} ＝ {畸形程度ꎬ舌脉ꎬ僵硬ꎬ疼痛肿胀ꎬ年龄}ꎮ 对于膝关节

畸形程度的描述:０ 表示关节间隙无变窄ꎬ可疑或微小骨赘ꎻ１ 表示关节间隙可疑变窄ꎬ明显轻度骨赘ꎻ２ 表示

关节间隙明显狭窄ꎬ骨质硬化性改变ꎬ有中度多发骨赘形成ꎮ 对于舌脉的描述:０ 表示舌质淡ꎬ苔白腻ꎻ１ 表示

舌质红ꎬ苔黄腻ꎻ２ 表示舌质紫暗或有瘀斑ꎮ 对于僵硬的描述:０ 表示不严重ꎬ１ 表示有点严重ꎬ２ 表示比较严

重ꎮ 对于疼痛肿胀的描述:０ 表示无明显不适ꎻ１ 表示轻微疼痛无肿胀感ꎻ２ 表示轻度疼痛局部肿胀ꎻ３ 表示中

度疼痛肿胀ꎬ关节活动受限ꎮ 对于患者年龄的描述:１ 表示 ２０ ~ ３０ 岁ꎬ２ 表示 ３１ ~ ４０ 岁ꎬ３ 表示 ４１ ~ ５０ 岁ꎬ４
表示 ５１~６０ 岁ꎮ ｄ 为是否患有关节炎ꎬ０ 表示没有患关节炎ꎬ１ 表示患有关节炎ꎮ 患者集合 Ｏ ＝ {ｏ１ꎬｏ２ꎬｏ３ꎬ
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ｏ４ꎬｏ５ꎬｏ６ꎬｏ７}ꎬ其中 ｏ 表示患者个体ꎮ 本研究分别用文献[１４]的算法、文献[１６]的算法和本研究算法寻找粒

度约简子集ꎮ
表 ３　 医疗诊断决策系统

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅｄｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
Ｏ Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ ｄ
ｏ１ １ ０ ０ ２ ３ ０
ｏ２ ０ ０ １ １ ３ ０
ｏ３ ０ １ １ １ １ １
ｏ４ ２ １ ２ １ ２ １
ｏ５ ０ ２ ２ ３ ４ １
ｏ６ ０ ２ ２ ３ ４ １
ｏ７ ２ １ １ ０ １ １

　 　 论域 Ｏ 在决策属性集 Ｄ 下的划分为 Ｏ / Ｄ ＝ {{ｏ１ꎬｏ２}ꎬ{ｏ３ꎬｏ４ꎬｏ５ꎬｏ６ꎬｏ７}}ꎮ 取 Ｙ１ ＝ {ｏ１ꎬｏ２}ꎬＹ２ ＝ {ｏ３ꎬ
ｏ４ꎬｏ５ꎬｏ６ꎬｏ７}ꎮ 下面分别计算粒度重要度并进行约简ꎮ

(１)文献[１４]的方法

由定义 ５ 中式(１)可得 ｓｉｇꎬｉｎ(Ａ１ꎬＡꎬＤ) ＝ ｜ γＡ(Ｄ)－γＡ－{Ａ１} (Ｄ) ｜ ＝ ∑ ２

ｊ ＝１

∣∑ ５

ｉ ＝１
Ａ ｉ(Ｙｊ) ∣

｜ Ｕ ｜

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

ｒ －

∑ ２

ｊ ＝１

∣∑ ５

ｉ ＝２
Ａ ｉ(Ｙｊ) ∣

｜ Ｕ ｜

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

ｒ ＝｜ (１ ＋ ０) － (１ ＋ ２) ｜ / １４ ＝ ０.１４２ ９ꎮ 同理可得 ｓｉｇꎬ ｉｎ(Ａ２ꎬＡꎬＤ) ＝ ０ꎬ

ｓｉｇꎬｉｎ(Ａ３ꎬＡꎬＤ) ＝ ｓｉｇꎬｉｎ(Ａ４ꎬＡꎬＤ) ＝ ０.０７１ ４ꎬ ｓｉｇꎬｉｎ(Ａ５ꎬＡꎬＤ) ＝ ０ꎮ
由上述计算结果可知ꎬ该决策表的核粒度集 ＣＯＲＥ(Ａ)＝ {Ａ１ꎬＡ３ꎬＡ４}ꎬ非核粒度集为 ＝ {Ａ２ꎬＡ５}ꎮ 由于非

核粒度 Ａ２、Ａ５ 的重要度都为 ０ꎬ找不到有效启发信息ꎬ因此无法寻找到粒度子集ꎮ
(２)文献[１６]的方法

由定义 ６ 中式 ( ２ ) 计算粒度 Ａ１ 的重要度 ＳＧＦ ( Ａ１ꎬ Ａ ) ＝ Ｉ ( Ａ ｜ Ｄ ) － Ｉ ( Ａ － { Ａ１ } ｜ Ｄ ) ＝ １ －
１

｜ Ｕ ｜ ２ ｜ ∑
２

ｊ ＝１
∩Ａｉ∈Ａ Ａｉ(Ｙｊ) ｜ ２ － (１ － １

｜ Ｕ ｜ ２ ｜ ∑
２

ｊ ＝１
∩Ａｉ∈Ａꎬｉ≠１ Ａｉ(Ｙｊ) ｜ ２) ＝ ｜ (１２ ＋ ０２) － (１２ ＋ ２２) ｜ / ９２ ＝

０.０４９ ４ꎮ 同理可得 ＳＧＦ(Ａ２ꎬＡ) ＝ ０ꎬＳＧＦ(Ａ３ꎬＡ) ＝ＳＧＦ(Ａ４ꎬＡ) ＝ ０.０１２ ３ꎬ ＳＧＦ(Ａ５ꎬＡ) ＝ ０ꎮ
由上述计算结果可知ꎬ该决策表的核粒度集 ＣＯＲＥ(Ａ)＝ {Ａ１ꎬＡ３ꎬＡ４}ꎬ非核粒度集为＝{Ａ２ꎬＡ５}ꎮ 同样ꎬ由

于非核粒度 Ａ２、Ａ５ 的重要度都为 ０ꎬ找不到有效启发信息ꎬ无法得到粒度约简子集ꎮ
(３)本研究方法

由定义 ８ 中式 ( ４) 和定义 ９ 中式 ( ５) 可得 ｓｉｇ ( Ａ１ꎬ ＡꎬＤ) ＝ １ ＋ ∣ γＰ
Ａ (Ｄ) － γＰ

Ａ－{Ａ１} (Ｄ) ∣ ＝ １ ＋

∑ ２

ｊ ＝１

∣∑ ５

ｉ ＝１
Ａ ｉ(Ｙｊ) ∣

∣ Ｕ ∣
－

∣∑ ５

ｉ ＝２
Ａ ｉ(Ｙｊ) ｜

∣ Ｕ ∣
＝ １ ＋ １ ＋ ０

７
－ １ ＋ ２

７
＝ １.２８５ ７ꎬ ｓｉｇ(Ａ２ꎬＡꎬＤ) ＝

∑ ２

ｊ ＝１

∣ Ｙｊ ∩ [ｘ] Ａ－{Ａ１} ∣

∣ Ｕ ∣
＝ ２ ＋ ４

７
＝ ０.８５７ １ꎮ 同理可得 ｓｉｇ(Ａ３ꎬＡꎬＤ) ＝ ｓｉｇ(Ａ４ꎬＡꎬＤ) ＝ １.１４２ ９ꎬ ｓｉｇ(Ａ５ꎬ

ＡꎬＤ) ＝ ０.８５７ １ꎮ
由计算结果可以看出ꎬ只有粒度 Ａ１、Ａ３、Ａ４ 的重要度大于 １ꎬ因此ꎬ得到核粒度集 ＣＯＲＥ(Ａ) ＝ {Ａ１ꎬＡ３ꎬ

Ａ４}ꎬ非核粒度集为＝{Ａ２ꎬＡ５}ꎮ 以核粒度集 ＣＯＲＥ(Ａ)＝ {Ａ１ꎬＡ３ꎬＡ４}为起点ꎬ依次将重要度最大的粒度 Ａ２ 加

入核集ꎬ同时由于 γＰ
{Ａ１ꎬＡ２ꎬＡ３ꎬＡ４}(Ｄ)＝ γＰ

Ａ(Ｄ)ꎬ得到的粒度约简子集 ＲＥＤ ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬＡ３ꎬＡ４}ꎮ
从上述计算结果可以看出ꎬ本研究方法计算得到的各粒度重要度结果与 ３ 个性质完全吻合ꎬ反映了本研

究定义的粒度重要度度量方法更合理ꎬ能够有效找到粒度约简子集ꎮ
４.２　 ＵＣＩ 数据集试验与分析

为了进一步验证本研究提出的基于改进的粒度重要度粒度约简算法的有效性和实用性ꎬ选取加州大学
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欧文分校(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｉｒｖｉｎｅꎬ ＵＣＩ)数据集中的 １０ 个常用数据集进行试验测试ꎮ 为了便于对比ꎬ
将 １０ 个数据集作为单粒度决策表进行试验ꎬ连续型数据决策表试验前作了离散化处理ꎮ 数据集具体情况如

表 ４ 所示ꎮ 从表 ４ 可以看出ꎬ本研究选取了不同规模的数据集进行试验ꎬ样本数从 ３２ 到 １９ ０２０ꎬ属性维数从

４ 到 ２５６ꎮ 将测试结果与文献[２３￣２６]算法进行对比ꎮ 其中ꎬ文献[２３]算法是用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 选取出的样本构建

新的决策系统ꎬ再执行传统启发式属性约简算法ꎻ文献[２４]算法是在信息熵的基础上引入模糊计算的概念

作为约简标准ꎻ文献[２５]算法是以粒度大小为标准ꎬ剔除对应较粗粒化结果的属性ꎬ压缩候选属性的搜索空

间求约简ꎻ文献[２６]算法是用邻域辨别指数表示邻域关系的区分信息求约简ꎮ
表 ４　 试验数据集信息

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
编号 数据集 实例数 属性维数 类别数

１ Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ３２ ５６ ３
２ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｂｉｏｌｏｇｙ １０６ ５７ ２
３ Ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ １０６ ９ ６
４ ＬＳＶＴ １２６ ２５６ ２
５ Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
６ Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
７ Ｃｏｌｕｍｎ ３１０ ６ ３
８ Ｃｌｉｍａｔｅ ｍｏｄｅｌ ５４０ ２０ ２
９ Ｂａｎｋｎｏｔｅ １ ３７２ ５ ２

１０　 Ｍａｇｉｃ ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ １９ ０２０ １１ ２

　 　 试验环境是在 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ) ｉ５￣１２４００ ＣＰＵ 和 ８ＧＢ 内存 ＰＣ 机上ꎬ采用 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 环境

下的 ＭＡＴＬＡＢ ２０２１ａꎮ 对 １０ 个数据集进行多次重复试验ꎬ排除试验过程中因试验次数少而出现的偶然性ꎮ
从时间消耗、分类准确率、约简数、约简率等 ４ 个方面进行比较ꎮ
４.２.１　 时间消耗比较

在 １０ 个数据集上运行 １０ 次ꎬ取平均消耗时间ꎮ 为便于比对ꎬ对平均消耗时间 ｔ 取对数ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 时间消耗对比
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

　 　 由图 １ 可知:在样本数小和维度较少的 Ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ、Ｉｒｉｓ、Ｓｅｅｄｓ、Ｃｏｌｕｍｎ 数据集上ꎬ５ 种约简算法运行所

消耗的时间相近ꎬ差距并不明显ꎻ在样本多的数据集 Ｃｌｉｍａｔｅ ｍｏｄｅｌ、Ｂａｎｋｎｏｔｅ、Ｍａｇｉｃ ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ 及高维数据集

Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ、Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｂｉｏｌｏｇｙ、ＬＳＶＴ 上ꎬ本研究算法消耗的时间比其他 ４ 种算法少ꎻ随着数据集的样本数和
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维数的增加ꎬ本研究算法的优势更明显ꎮ 由 ３.２ 节中算法时间复杂度分析可知ꎬ本研究算法的优势在于计算

粒度重要度时只需要计算一遍下近似和边界集相对变化量ꎬ不需要计算与样本相同数量的个数ꎮ 本研究算

法的时间复杂度为 ｏ(ｋ２ ｜Ａ ｜ ｜Ｕ ｜ ２)ꎬ而其他 ４ 个算法的时间复杂度等于或大于 ｏ( ｜Ａ ｜ ２ ｜Ｕ ｜ ２)ꎮ 本研究算法有

效减少了迭代次数ꎬ故整体约简所耗时间减少ꎮ
４.２.２　 分类准确率比较

分别用 ５ 种算法获得的粒度约简子集对 １０ 个数据集进行分类ꎬ取运行 １０ 次得到的最优准确率对比结

果ꎬ分类准确率结果如表 ５ 所示ꎬ其中加粗数据表示每个数据集上取得的最好结果ꎮ
表 ５　 分类准确率结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号
分类准确率

本研究算法 文献[２３]算法 文献[２４]算法 文献[２５]算法 文献[２６]算法

１ ０.９４８ ２ ０.９４４ ８ ０.９１３ ６ ０.９２１ １ ０.９００ ４
２ ０.８９２ ２ ０.９３４ １ ０.９４１ ８ ０.８６１ ０ ０.８９７ １
３ ０.６８２ ５ ０.５７６ ８ ０.４７１ ７ ０.４２３ ８ ０.４２１ ０
４ ０.８０８ ４ ０.８０４ ７ ０.７７４ ５ ０.７９５ ６ ０.８００ ２
５ ０.９８８ ７ ０.９２４ ７ ０.９６３ ２ ０.９５６ ３ ０.９８４ ２
６ ０.９１４ ３ ０.８９１ ４ ０.９００ ０ ０.９０４ ２ ０.９６４ ２
７ ０.８３２ ３ ０.７６０ ０ ０.８１９ ４ ０.７９０ ０ ０.８００ ０
８ ０.９１４ ４ ０.９０７ ４ ０.９２９ ６ ０.９４０ ７ ０.９２２ ２
９ ０.９７８ ７ ０.９２４ ７ ０.９６３ ２ ０.９８７ ５ ０.９８７ ３

１０　 ０.８５１ ２ ０.８２４ ７ ０.７２４ ７ ０.８３４ ０ ０.７０８ ８

　 　 由表 ５ 可知:本研究算法在 Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ、Ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ、ＬＳＶＴ、Ｉｒｉｓ、Ｃｏｌｕｍｎ、Ｍａｇｉｃ ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ 数据集上具有

较好的分类准确率ꎬ文献[２５￣２６]算法表现次之ꎻ文献[２３]算法在 Ｃｌｉｍａｔｅ ｍｏｄｅｌ、Ｂａｎｋｎｏｔｅ 数据集上具有较

好的分类准确率ꎻ文献[２６]算法在 Ｓｅｅｄｓ 数据集上具有较好的分类准确率ꎮ 上述结果验证了本研究算法的

可行性和实用性ꎮ
４.２.３　 约简数比较

将本研究算法求得的约简数与其他 ４ 个算法进行比较ꎬ结果如表 ６ 所示ꎮ
表 ６　 约简数的对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒｓ ｆｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

编号
约简数

本研究算法 文献[２３]算法 文献[２４]算法 文献[２５]算法 文献[２６]算法

１ ８ １０ ９ １２ ９
２ １０ ９ ６ １０ １１
３ ２ ３ ４ ６ ７
４ ５６ ６８ ８２ ７４ ５９
５ １ ３ ３ ３ ２
６ ３ ５ ６ ４ ３
７ ２ ５ ３ ２ ３
８ １５ １２ １７ １６ １２
９ ２ ３ ２ ２ ２

１０　 ５ ６ ８ ５ ９

　 　 由表 ６ 可知:本研究算法在 Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ、Ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ、ＬＳＶＴ、Ｉｒｉｓ、Ｃｏｌｕｍｎ、Ｂａｎｋｎｏｔｅ、Ｍａｇｉｃ ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ 数

据集上约简掉的粒度个数更多ꎻ在 Ｓｅｅｄｓ、Ｂａｎｋｎｏｔｅ 数据集上ꎬ文献[２６]算法与本研究算法有同样的约简数ꎻ
在 Ｃｌｉｍａｔｅ ｍｏｄｅｌ 数据集上ꎬ文献[２３ꎬ２６]算法有更好的约简结果ꎮ 总体可见ꎬ本研究算法对原始数据集具有

较好的约简效果ꎮ
４.２.４　 约简率比较

将 ５ 种算法获得的粒度约简结果用约简率表示ꎬ通常约简率越高ꎬ经过粒度约简后ꎬ去除冗余信息的能

力越强ꎮ 约简率
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Ｒ＝[( ｜Ａ ｜ － ｜ＲＥＤ ｜ ) / ｜Ａ ｜ ]×１００％ꎮ
５ 种算法在 ８ 个数据集上约简后的约简率结果如图 ２ 所示ꎮ 由图 ２ 可知:在 Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ、Ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ、

ＬＳＶＴ、Ｉｒｉｓ 数据集上ꎬ本研究算法的粒度约简率最高ꎬ分别为 ８５％、７８％、７８％、７５％ꎻ在 Ｓｅｅｄｓ 数据集上ꎬ本研

究算法与文献[２６]算法相同ꎬ获得了最高的约简率ꎻ在 Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｂｉｏｌｏｇｙ、Ｃｏｌｕｍｎ、Ｍａｇｉｃ ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ 数据集

上ꎬ本研究算法与文献[２５]算法相同ꎬ获得了较好的约简率ꎻ在 Ｂａｎｋｎｏｔｅ 数据集上ꎬ本研究算法和文献[２３ꎬ
２５￣２６]算法一样ꎬ同样也取得了较好的约简率ꎮ 综上表明ꎬ本研究算法在多数数据集进行粒度约简能有效去

除冗余信息ꎬ所得结果更为精简ꎬ具有明显优势ꎮ

图 ２　 约简率比较
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ

５　 结论

针对目前已有的以粒度内部重要度和粒度外部重要度为启发因子的悲观粒度约简方法存在的不足ꎬ本
研究给出一种悲观多粒度粗糙集粒度重要度的定义方法ꎬ突出核粒度的重要度ꎬ且能度量非核粒度的重要

度ꎬ合理反映各粒度对决策的作用ꎮ 以新的粒度重要度为启发因子ꎬ设计一种改进的悲观多粒度粗糙集粒

度约简算法ꎬ能更有效地找到粒度约简子集ꎬ加快收敛速度ꎬ降低时间复杂度ꎬ通过实例验证了该算法的有

效性和实用性ꎮ 本研究存在以下不足:本研究方法只适合于完备多粒度决策信息系统下的粒度约简问题ꎬ
对非完备系统的多粒度约简是后续要研究的工作ꎻ本研究粒度重要度度量方法有效区分了核粒度和非核粒

度 ２ 类粒度的重要度ꎬ但如何区分非核粒度集中冗余粒度是今后进一步研究的重点ꎮ
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