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摘 要: 基于 Pawlak粗糙集的属性约简一般保持决策表的正区域不变,然而由于现实中不同用户对不同约简精度

的需求,获取属性值的实际代价与个人偏好可能不同.针对决策者主观个人偏好、客观约简精度、获取属性值的实际

代价和决策表各区域的误判代价等综合情况,提出新的约简算法,并讨论约简代价与约简精度间的关系.通过遗传算

法,采用启发式方法搜索出局部最优约简子集. 仿真实验表明,所提出的算法操作性强,更适合处理实际决策问题.
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Risk DTRS attribute reduction based on attribute importance
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Abstract: Generally, when talking about attribute reduction of a decision table, it usually keeps the positive region unchanged

based on the Pawlak’s rough sets theory. However, the needs may be different for different precision of the reduction in real

life as well as the actual cost to obtain attribute values and personal preferences. Based on the risk of personal preference

for the subjective aspect, the accuracy of reduction, the actual cost of obtaining attribute value, and the risk of interval

misjudgment for the objective aspects, a novel attribute reduction algorithm is proposed. Then, the relationship between the

reduction cost and the reduction accuracy is discussed. Based on the genetic algorithm, a heuristic method for searching the

local optimal reduction subset is proposed. Simulation experiments show that the algorithm is feasible, and more realistic to

deal with practical decision-making problems.
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0 引引引 言言言

粗糙集 (RS)理论在 20世纪 80年代由波兰科学

家Pawlak[1]提出, 是一种新的处理不精确、不完全和

不相容知识的数学工具.目前, 该理论已广泛应用于

数据挖掘、模式识别、人工智能和决策支持与分析等

众多领域[2].经典粗糙集理论是通过定义上、下近似

集来描述数据的不确定性,但过于严格的代数关系导

致正区域决策规则对知识分类具有敏感性,从而使其

缺乏容错能力,因此学者们相继提出了一系列概率粗

糙集模型. 在此背景下, Yao等[3]引入贝叶斯决策相关

理论,提出了决策粗糙集模型.通过对粗糙集理论中

正区域、负区域和边界域的语义分析,及决策者给出

的风险代价值来确定最小风险原则下的概率阈值[4].

属性约简是粗糙集理论重点研究内容之一,现有

的属性约简大致可分为代数观角度和信息观角度两

大类[5]. 从代数观角度看, 主要有基于正区域的属性

约简算法[6]和基于差别矩阵及其改进的属性约简算

法[7-8];从信息观角度看,可分为基于信息熵的属性约

简算法[9]、基于互信息的决策表属性约简算法[10]和

基于条件信息熵的决策表约简算法[11]等.当然,也有

与群智能算法相结合的属性约简算法[12].在决策粗糙

集下, Zhao等和Yao等[13-14]提出了保持决策表正区

域不变的属性约简算法, 并在此基础上, 从三支决策

角度提出了保持决策不变和当决策发生变化时的属

性约简[14],从而使属性约简得到泛化.

然而, 决策粗糙集与经典粗糙集的不同之处在
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于,决策区域和决策规则与属性增减之间并不具备单

调性, 且约简后决策表的各区域可能发生变化, 从而

导致一定的潜在风险.贾修一等[15]讨论了基于最小决

策代价的属性约简算法;于洪等[16]以此为基础,提出

基于属性重要度的决策风险最小化的属性约简算法,

综合考虑了属性区间误判和属性重要度两方面因素,

并以此为启发式信息进行约简.

实际生活中,由于所讨论对象涉及的论域不尽相

同,噪声的普遍性等因素,造成条件属性形成的等价

类完全包含于决策类的知识较少.另外, 考虑到现实

生活中决策者主观个人偏好以及客观约简精度,获取

属性值的实际代价,以及决策表各区域的误判产生的

代价等情况,本文提出一种基于属性重要度的风险决

策粗糙集属性约简算法,从决策优化的角度解决问题,

并通过遗传算法搜索出局部最优约简子集来逼近全

局最优属性约简子集.最后, 进一步讨论了约简代价

与约简精度之间的关系.理论分析和实验对比分析验

证了所提出算法的有效性.

1 决决决策策策风风风险险险最最最小小小化化化属属属性性性约约约简简简

1.1 决决决策策策粗粗粗糙糙糙集集集基基基本本本理理理论论论

本节将介绍决策粗糙集和决策风险最小化属性

约简的相关定义.

定义 1 [14] 决策表信息系统是一个四元组, 𝑆 =

(𝑈,𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷, {𝑉𝑎∣𝑎 ∈ 𝐴𝑡}, {𝐼𝑎∣𝑎 ∈ 𝐴𝑡}). 论域为
𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, 条件属性为𝐶, 决策属性集为

𝐷, 𝑉𝑎为属性 𝑎 ∈ 𝐴𝑡取值的非空集合, 𝐼𝑎 : 𝑈 → 𝑉𝑎为

从𝑈到𝑉𝑎的映射函数.通常假设 𝐼𝑎是单值的,任意对

象𝑥 ∈ 𝑈在属性 𝑎 ∈ 𝐴𝑡上的取值可以表示为 𝐼𝑎(𝑥).

在信息表中,对于给定属性集合的子集𝐴 ⊆ 𝐴𝑡,

等价关系为

𝐸𝐴 = {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 ∣∀ 𝑎 ∈ 𝐴(𝐼𝑎(𝑥) = 𝐼𝑎(𝑦))}.
设 (𝑈,𝐸𝐴)是定义在属性集合𝐴上的近似空间, 𝑈/𝐸𝐴

是基于等价关系𝐸𝐴对𝑈的一个划分, 通常表示为

𝜋𝐴. 包含对象𝑥的等价类表示为

[𝑥]𝐸𝐴
= [𝑥]𝐴 = {𝑦 ∈ 𝑈 ∣(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐸𝐴}.

定义 2 [17] 给定决策表信息系统𝑆 = ⟨𝑈,𝐴𝑡, 𝑉,
𝑓⟩, 𝐴𝑡 = 𝐶

∪
𝐷是属性集合,子集𝐶和𝐷分别是条件

属性集和决策属性集. 条件属性集合𝐶关于决策属性

集合𝐷的近似分类质量为

𝐾𝐶(𝐷) =
∣POS𝐶(𝐷)∣

∣𝑈 ∣ .

𝐶对𝐷的近似分类质量表示通过属性子集𝐶得

到的知识对对象进行分类时,能够确定决策的对象在

论域中所占比例. 本文以近似分类质量作为约简精

度.

定义 3 [18] 给定决策表信息系统𝑆 = ⟨𝑈,𝐴𝑡, 𝑉,

𝑓⟩, 𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷是属性集合,子集𝐶和𝐷分别是条件

属性集和决策属性集. 条件属性子集𝐵 ⊆ 𝐶关于𝐷

的重要度为

𝛿𝐵(𝐷) = 𝐾𝐶(𝐷)−𝐾𝐶−𝐵(𝐷).

定义 4 [19] 等价类 [𝑥]𝐴的条件概率函数定义为

𝑃 (𝑋∣[𝑥]𝐴) =
∣𝑋∩

[𝑥]𝐴∣
∣[𝑥]𝐴∣

.

1.2 决决决策策策风风风险险险最最最小小小化化化的的的属属属性性性约约约简简简

设Ω = {𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑠}表示 𝑠个状态的集合; 𝐴

= {𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚}表示所有可能决策; 𝑥表示论域中

的对象; 𝑃 (𝜔𝑗 ∣𝑥)表示对象𝑥具有状态𝜔𝑗的条件概率;

𝜆(𝑎𝑖∣𝜔𝑗)表示在状态𝜔𝑗的情况下,作出决策 𝑎𝑖的风险

损失函数. 则当采取决策 𝑎𝑖时,其期望风险为[15]

𝑅(𝑎𝑗 ∣𝑥) =
𝑠∑

𝑗=1

𝜆(𝑎𝑖∣𝜔𝑗)𝑃 (𝜔𝑗 ∣𝑥).

一般来说,决策粗糙集中可将决策规则看作描述

对象𝑥的函数 𝜏(𝑥),即对于任意一种描述对象𝑥都存

在唯一的决策 𝜏(𝑥)与之对应,所以决策规则的风险损

失代价即为决策函数 𝜏(𝑥)的期望风险,表示为

𝑅 =
∑
𝑥

𝑅(𝜏(𝑥)∣𝑥)𝑃 (𝑥).

为了描述清晰,根据决策粗糙集模型,对于对象

𝑥 ∈ 𝑋 , 𝜆PP、𝜆NP和𝜆BP分别表示将对象𝑥划分至

POS(𝑋)、NEG(𝑋)和BND(𝑋)区域时的损失函数;

反之, 𝜆PN、𝜆NN和𝜆BN分别表示当对象𝑥 /∈ 𝑋时,将

𝑥划分至POS(𝑋)、NEG(𝑋)和BND(𝑋)区域时的损

失函数,对应的决策代价损失矩阵如表 1所示[4].

表 1 区间误判的损失矩阵

类别 POS(𝑋) BND(𝑋) NEG(𝑋)

𝑋 𝜆PP 𝜆BP 𝜆NP

¬𝑋 𝜆PN 𝜆BN 𝜆NN

考虑一种常见的情况,假设损失函数满足

𝜆PP ⩽ 𝜆BP < 𝜆NP, 𝜆NN ⩽ 𝜆BN < 𝜆PN. (1)

现实意义为:对于一个原本属于𝑋的对象𝑥, 将

其划分至𝑋的正区域所带来的风险小于等于将其划

分至边界域的风险, 且两者的风险均小于将其划分

至𝑋的负区域的风险[4]. 令⎧⎨⎩

𝛼 =
𝜆PN − 𝜆BN

(𝜆PN − 𝜆BN) + (𝜆BP − 𝜆PP)
,

𝛽 =
𝜆BN − 𝜆NN

(𝜆BN − 𝜆NN) + (𝜆NP − 𝜆BP)
,

𝛾 =
𝜆PN − 𝜆NN

(𝜆NP − 𝜆PP) + (𝜆PN − 𝜆NN)
.

(2)
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若损失函数满足式 (1), 则根据Yao三支决策语

义规则[4],可推导出𝛼 ∈ (0, 1], 𝛾 ∈ (0, 1), 𝛽 ∈ [0, 1).另

外,决策粗糙集下的正区域、边界域和负区域的决策

规则分别表示如下[19]:

𝑝(𝐷max([𝑥]𝐴)∣[𝑥]𝐴) ⩾ 𝛼,

[𝑥]𝐴 ⊆ POS(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴);

𝛽 < 𝑝(𝐷max([𝑥]𝐴)∣[𝑥]𝐴) < 𝛼,

[𝑥]𝐴 ⊆ BND(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴);

𝑝(𝐷max([𝑥]𝐴)∣[𝑥]𝐴) ⩽ 𝛽,

[𝑥]𝐴 ⊆ NEG(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴).

其中𝐷max([𝑥]𝐴) = arg max
𝐷𝑖∈𝜋𝐷

( ∣[𝑥]𝐴 ∩
𝐷𝑖∣

∣[𝑥]𝐴∣
)

, 表示等

价类被划分至具有最大概率的那个决策类.

由于决策粗糙集决策的不确定性,其存在一定的

风险. 令 𝑝(𝐷max([𝑥]𝐴)∣[𝑥]𝐴) = 𝑙, 则各个规则的风险

表示如下[21]:

正规则的风险损失

𝑙𝜆PP + (1− 𝑙)𝜆PN;

边界规则的风险损失

𝑙𝜆BP + (1− 𝑙)𝜆BN;

负规则下风险损失

𝑙𝜆NP + (1− 𝑙)𝜆NN.

定义 5 [15] 在信息表𝑆 = (𝑈,𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓)

中,属性集合𝑅 ⊆ 𝐶的决策风险定义为

Cost𝑅 =∑
𝑥𝑖∈POS(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴)

(𝑙𝑖𝜆PP + (1− 𝑙𝑖)𝜆PN)+

∑
𝑥𝑗∈BND(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴)

(𝑙𝑗𝜆BP + (1− 𝑙𝑗)𝜆BN)+

∑
𝑥𝑘∈NEG(𝛼,𝛽)(𝜋𝐷∣𝜋𝐴)

(𝑙𝑘𝜆NP + (1− 𝑙𝑘)𝜆NN).

定义 6 [19] 给定信息表𝑆 = (𝑈,𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷,𝑉,

𝑓),当且仅当:

1) 𝑅 = arg(min𝑅⊆𝐶(Cost𝑅));

2) ∀𝑅′ ⊂ 𝑅, Cost𝑅′ > Cost𝑅

时,属性集合𝑅 ⊆ 𝐶是𝐶的一个决策属性约简. 这说

明在约简过程中,仅考虑属性增删后决策表决策风险

是否减小,而不再考虑约简前后区域的变化.

2 基基基于于于属属属性性性重重重要要要度度度的的的风风风险险险决决决策策策粗粗粗糙糙糙集集集属属属性性性

约约约简简简

现实生活中,虽然用户偏好和获取属性值的代价

有一定的关联性, 但两个概念的内涵却完全不同.用

户偏好是用户认知、心理感受及理性的经济学权衡的

综合结果,用以表达个人喜好和倾向性意见方面的意

向;获取属性值的代价指现实生活中为了获得某些属

性值而需要付出的经济或其他方面的代价.所以, 不

能简单地以属性代价的高低来衡量用户对该属性偏

好程度的高低. 例如,在医疗系统中,考虑到病人的经

济条件,倘若病人十分富裕, 那么该病人在选取采用

何种检测方式的时候,既可能选取虽然费用很高但检

验结果相对准确的检测方式,也可能选取大众化的检

测方式,但此类人群大多会优选前者. 另外,需要考虑

到在属性约简过程中可能发生误判分类区域的情况

而造成一定的风险损失.因此, 综合考虑决策者主观

方面的个人偏好选择产生的风险以及客观方面的约

简精度、获取属性值的实际代价和决策表区域的误判

产生的风险等情况,提出了一种基于属性重要度风险

决策粗糙集属性约简算法.

现实生活中,不同的人对同一问题有不同的个人

偏好,进而影响其决策. 因此,讨论决策问题时,确定

用户对某特定问题偏好程度的大小就显得尤为重要.

下面给出用户偏好程度的定义.

定义 7 (用户偏好程度) 用户𝑥𝑖对属性 𝑐𝑗的主

观偏好程度𝜔𝑖𝑗可用主观偏好矩阵描述如下:

(𝜔𝑖𝑗)𝑚×𝑛 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝜔11 𝜔12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜔1𝑛

𝜔21 𝜔22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜔2𝑛

...
...

. . .
...

𝜔𝑚1 𝜔𝑚2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜔𝑚𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑛∑
𝑗=1

𝜔𝑖𝑗 = 1.

对于现实生活中不同背景下的海量数据,通过统

计分析可以评估出不同财富阶层的人群对特定信息

系统中属性的偏好程度,进而得到用户偏好矩阵. 针

对某一特定人群, 假设具有相似水平的用户偏好,记

为𝜔 = {𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑛}.

定义 8 (综合权重函数) 假设向量𝑇 = (𝑡1, 𝑡2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛),各分量分别为获取条件属性𝐶 = (𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑐𝑛)属性值所需的经济代价,归一化后为𝑇 ′ = (𝑡′1, 𝑡

′
2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡′𝑛). 其综合权重定义为 𝑝𝑖 = 𝑢(𝑡′𝑖, 𝜔𝑖). 特别地,选

取线性函数

𝑝𝑖 = 𝜇𝑡′𝑖 + (1− 𝜇)𝜔𝑖,

其中 0 ⩽ 𝜇 ⩽ 1为调节系数.

定义 9 (改进属性重要度) 给定决策表信息系统

𝑆 = ⟨𝑈,𝐴𝑡, 𝑉, 𝑓⟩, 𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷是属性集合,子集𝐶和

𝐷分别是条件属性集和决策属性集. ∀ 𝑐𝑖 ∈ 𝐶 = {𝑐1,
𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛}, 其改进属性重要度定义为𝑆𝑖 = ℎ(𝑝𝑖,

𝛿𝑐𝑖(𝐷)). 特别地, 选取线性函数𝑆𝑖 = 𝑘𝑝𝑖 + (1 −
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𝑘)𝛿𝑐𝑖(𝐷),代入 𝑝𝑖可得

𝑆𝑖 = 𝑘𝜇𝑡′𝑖 + 𝑘(1− 𝜇)𝜔𝑖 + (1− 𝑘)𝛿𝑐𝑖(𝐷),

其中 𝑘(0 ⩽ 𝑘 ⩽ 1)为属性权值和属性重要度的调节

系数.

当𝜇 = 0, 𝑘 = 1时,仅考虑用户偏好;

当𝜇 = 1, 𝑘 = 1时,仅考虑获取属性实际代价;

当 𝑘 = 0时,仅考虑属性重要度;

当 0 < 𝜇 < 1, 0 < 𝑘 < 1时,综合考虑用户偏好、

获取属性实际代价和属性重要度.

定义 10 (代价函数) 为了度量用户偏好,获取属

性实际代价、约简精度以及区间误判产生的风险大

小,定义每个属性的代价函数为

𝑓𝑖 = 𝑓(𝐾𝐶(𝐷),Cost𝑅, 𝑆𝑖).

为了简化模型, 取 3个变量的加权平均值函数,

即

𝑓𝑖 = 𝜆1𝐾𝐶(𝐷) + 𝜆2Cost𝑅 + 𝜆3𝑆𝑖.

其中

𝜆 = (𝜆1, 𝜆2, 𝜆3);

𝜆𝑖 > 0, 𝑖 = 1, 2, 3;

𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3 = 1.

该函数中的𝜆1、𝜆2、𝜆3表示不同因数对应的权重 (𝜆1

+ 𝜆2 + 𝜆3 = 1),这 3个参数的设置需要一定的领域经

验值,它们对属性约简的结果有一定影响.对于不同

领域的问题,因为考虑的因素不同, 3个参数的取值也

可能有一定差异, 但为了避免因数之间的 “大吃小 ”

现象, 一般要求这 3个参数的数量级相同, 即相差不

要太大.由此,全局的属性约简算法如下.

算法 1 全局属性约简算法.

Input: 𝑆 = (𝑈,𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷, {𝑉𝑎∣𝑎 ∈ 𝐴𝑡}, {𝐼𝑎∣𝑎 ∈
𝐴𝑡}), 调节系数𝜇、𝑘, 损失矩阵 (𝜆𝑖𝑗)2×3, 用户偏好矩

阵𝜔 = {𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑛}, 𝜆 = (𝜆1, 𝜆2, 𝜆3);

Output: 约简属性子集、约简精度和约简代价.

Step 1: 计算 IND(𝐶)和 IND(𝐷), 对各个属性从

{0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0}至 {1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1}进行编码, 1代表选择该

属性, 0代表不选择该属性,共 2𝑛个组合.

Step 2: 1)计算各对象𝑥 ∈ 𝑋的各个组合情况下

的𝑃 (𝑋∣[𝑥]𝐴);
2)根据式 (2)计算出𝛼、𝛽的值,确定对象𝑥𝑖所在

的区域 (正区域、负区域和边界域);

3)根据定义 5计算Cost𝑅.

Step 3: 计算出𝐾𝐶(𝐷)、𝑝𝑖和𝑆𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

Step 4: 对每种情况,通过定义 10计算出 𝑓𝑖.

Step 5: 对 𝑓𝑖排序,选择最优约简属性集.

3 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的局局局部部部最最最优优优约约约简简简子子子集集集的的的

搜搜搜索索索

从理论上分析,可以通过算法 1遍历所有属性集

来寻找全局最优属性约简集合,但由于属性组合呈指

数增长的特点,属于NP-hard[20]问题,本节考虑通过遗

传算法,采用启发式方法搜索出局部最优约简子集来

逼近全局最优属性约简子集.

采用定长的二进制向量表示染色体,其长度为决

策信息表条件属性的个数,且染色体的每个基因位与

条件属性相对应,即 1和 0分别表示选择和不选择该

条件属性. 例如, 设决策表中有 7个条件属性 {𝑐1, 𝑐2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐7},则染色体 0111000对应的条件属性为 {𝑐2, 𝑐3,
𝑐4}.

算法 2 局部最优约简子集的搜索算法.

Input: 𝑆 = (𝑈,𝐴𝑡 = 𝐶
∪

𝐷, {𝑉𝑎∣𝑎 ∈ 𝐴𝑡}, {𝐼𝑎∣𝑎 ∈
𝐴𝑡}),调节系数𝜇、𝑘, 损失矩阵 (𝜆𝑖𝑗)2×3,种群大小𝑁 ,

最大迭代次数 ∣𝐼 −max∣, 用户偏好矩阵𝜔 = {𝜔1, 𝜔2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑛}, 𝜆 = (𝜆1, 𝜆2, 𝜆3);

Output: 约简属性子集、约简精度和约简代价.

Step 1: 计算 IND(𝐶)、IND(𝐷)和近似分类质量

𝐾𝐶(𝐷).

Step 2: 1)计算各对象𝑥 ∈ 𝑋的各个组合情况下

的𝑃 (𝑋∣[𝑥]𝐴);
2)根据式 (2)计算出𝛼、𝛽的值,确定对象𝑥𝑖所在

的区域 (正区域、负区域和边界域);

3)根据定义 5计算Cost𝑅.

Step 3: 计算出 𝑝𝑖和𝑆𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

Step 4: 随机产生𝑚个长度为𝑛 (条件属性的个

数)的二进制串组成初始群体;通过交叉和变异操作,

以代价函数 𝑓𝑖为适应度函数,计算每个属性个体的适

应值,并选择适应值最小的个体作为最优个体,通过

定义 10计算出 𝑓𝑖.

Step 5: 如果连续进行𝑁代的最优个体适应度函

数值不再减小或迭代次数达到最大值, 则终止计算,

否则回到Step 4.

4 实实实验验验与与与对对对比比比分分分析析析

4.1 算算算法法法的的的实实实验验验

本节针对文中提出的算法 1和算法 2给出实验

分析. 数据源自UCI数据库中的 Spect Heart, Contra-

ceptive Method Choice, Car Evaluation数据集,经过一

定的数据预处理,通过Matlab进行实验仿真, 分别作

出约简精度和约简代价的散点图,并采用最小二乘法

进行线性拟合. 由属性区间误判造成的损失矩阵如

表 2所示.
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表 2 区间误判的损失矩阵

类别 POS(𝑋) BND(𝑋) NEG(𝑋)

𝑋 0 0.2 0.8

¬𝑋 0.9 0.2 0

设Best Set为最优约简属性集,给出属性约简率

𝜂如下:

𝜂 =
∣𝑈 ∣ − ∣Best Set∣

∣𝑈 ∣ × 100%.

选取𝜆 = (𝜆1, 𝜆2, 𝜆3) = (0.25, 0.45, 0.30), 𝜇 =

0.5, 𝑘 = 0.5,以Spect Heart共 22个条件属性的数据集

进行第 1组实验, 生成随机数, 归一化后作为用户偏

好向量.

𝜔 = {0.060 2, 0.066 9, 0.009 4, 0.067 5, 0.046 7,
0.007 2, 0.020 6, 0.040 4, 0.070 8, 0.071 3,

0.035 9, 0.011 6, 0.071 7, 0.070 7, 0.059 1,

0.010 5, 0.031 2, 0.067 7, 0.058 5, 0.070 9,

0.048 5, 0.002 6}.
获取属性的实际代价为

𝑇 ′ = {0.073 6, 0.080 9, 0.058 8, 0.065 7, 0.064 4,
0.034 0, 0.056 8, 0.014 8, 0.061 2, 0.002 8,

0.071 4, 0.024 0, 0.004 0, 0.008 4, 0.060 2,

0.027 5, 0.082 3, 0.003 0, 0.038 0, 0.033 1,

0.066 3, 0.068 9}.
根据算法 2,得到的结果如表 3所示.

表 3 Spect Heart数据集实验结果

约简精度 约简属性数 约简率 𝜂/% 约简代价 𝑓

0.930 5 1 4.55 0.174 3

0.925 1 4 18.18 0.179 9

0.887 7 5 22.73 0.173 3

0.834 2 7 31.82 0.161 0

0.909 1 5 22.73 0.175 6

0.914 4 3 13.64 0.174 5

0.960 0 5 22.73 0.184 1

0.861 5 8 36.36 0.168 2

由表 3可知, 在约简精度相对较高的情况下 (如

0.960 0), 其对应的约简代价同样很高, 为 0.184 1, 约

简率达到 22.73 %. 在损失一定精度的情况下 (如约简

精度为 0.861 5),约简代价为 0.168 2,明显减小.

以Contraceptive Method Choice共 9个条件属性

的数据集进行第 2组实验, 生成随机数, 归一化后作

为用户偏好向量.

𝜔 = {0.038 345, 0.179 885, 0.080 071,
0.115 806, 0.075 862, 0.180 309,

0.157 683, 0.158 716, 0.013 322}.
获取属性的实际代价为

𝑇 ′ = {0.186 636, 0.137 461, 0.036 682,
0.167 173, 0.089 521, 0.020 32,

0.073 602, 0.231 648, 0.056 957}.
根据算法 2,得到的结果如表 4所示.

表 4 Contraceptive Method Choice数据集实验结果

约简精度 约简属性数 约简率 𝜂/% 约简代价 𝑓

0.845 2 2 22.22 0.168 5

0.881 2 1 11.11 0.179 3

0.773 9 2 22.22 0.154 9

0.903 6 1 11.11 0.178 0

0.832 3 1 11.11 0.166 0

0.984 2 22.22 0.196 5

0.992 1 11.11 0.198 7

0.934 1 11.11 0.186 2

以Car Evaluation共 6个条件属性的数据集进行

第 3组实验, 生成随机数, 归一化后作为用户偏好向

量.

𝜔 = {0.233 4, 0.259 5, 0.036 4, 0.261 7, 0.181 2, 0.027 9}.
获取属性的实际代价为

𝑇 ′ = {0.071 9, 0.141 1, 0.247 0, 0.248 9, 0.040 7, 0.250 4}.
根据算法 2,得到的结果如表 5所示.

表 5 Car Evaluation数据集实验结果

约简精度 约简属性数 约简率 𝜂/% 约简代价 𝑓

0.936 2 33.33 0.197 2

0.984 1 16.67 0.204 3

0.808 1 16.67 0.170 3

0.69 1 16.67 0.145 1

0.96 1 16.67 0.197 5

0.88 3 50.00 0.187 0

0.92 1 16.67 0.193 4

0.72 1 16.67 0.151 9

4.2 实实实验验验分分分析析析

通过对比属性约简率、约简精度和约简代价来

说明算法的有效性. 由上述 3组实验可知, 属性约简

的结果不止一种,不同的约简结果分别对应不同的约

简精度.对约简精度和约简代价散点图进行线性拟合,

如图 1∼图 3所示.

0.82 0.89 0.96
0.160 0

0.185 0

0.172 5

!"#$

!
"

%
&

图 1 Spect Heart数据集精度与约简代价变化图
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图 2 Contraceptive Method Choice数据集精度与
约简代价变化图
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图 3 Car Evaluation数据集精度与约简代价变化图

由图 1∼图 3可以发现,约简代价与约简精度之

间有正相关的关系.随着约简精度的提高, 约简代价

也会明显地增加,但并不能保证约简代价相对于约简

精度成正比地增加.例如,在医疗系统中,大多数情况

下,医生在未能完全确诊的情况下便需要进行相关的

治疗, 而病情的确定程度与病情检测实际代价以及

病人对疾病的检测方式的偏好程度之间要有一个权

衡.另外, 如经济领域的风险决策等都在一定程度上

有此规律.因此,本文实验结果可定量地指导用户,以

便根据自身的偏好和经济能力作出适当的决策. 实验

分析进一步说明本文算法更符合现实生活,对现实生

活中的不确定、不精确事件的决策有一定指导意义.

5 结结结 论论论

本文针对 Pawlak粗糙集决策信息系统, 特别是

不一致决策信息系统[20-22]过于严格且缺乏容错能力

等问题,结合决策粗糙集理论,考虑到不同用户对不

同约简精度的需求以及获得属性值的实际代价和个

人偏好等因素,综合考虑了决策者主观个人偏好以及

客观约简精度、获取属性值的实际代价、决策表各区

域的误判产生的代价等情况,提出了一种基于属性重

要度的风险决策粗糙集属性约简算法,并讨论了约简

精度与约简代价之间的关系.由于寻找全局最优属性

约简集合时, 属性组合具有呈指数增长的特点, 不能

对大数据集进行约简. 因此,本文结合遗传算法,采用

启发式方法搜索出局部最优约简子集来逼近全局最

优属性约简子集,进而得到属性约简集合和风险代价

值.在UCI数据集上的实验分析显示, 属性约简代价

与约简精度之间有正相关的关系,在约简精度有一定

损失的情况下, 约简代价也会明显地减小, 但并不能

保证约简代价相对于约简精度成正比地减小. 综上可

知,所提算法具有操作性强、更加符合实际等优点. 未

来的工作将会考虑到由于现实生活中不确定性的普

遍存在,决策者在不确定确切结果或未达到风险代价

最小化的情况下便要做出相应决策等情况.因此, 如

何科学平衡约简精度、约简代价与用户偏好等问题是

我们关注的重点.
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