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基于知识粒度特征的多目标粗糙集属性约简算法

李雪岩1†, 李学伟1, 蒋 君2

(1. 北京联合大学管理学院，北京 100101；2. 北京交通大学经济管理学院，北京 100044)

摘 要: 针对多知识粒度粗糙集在条件属性权重计算及约简过程中易忽略单个属性序列产生的等价划分的问题,
引入帕累托最优思想,同时考虑基于等价关系的知识依赖分辨度以及属性的重要性程度,将多粒度粗糙集属性约
简问题转化为离散多目标优化问题.针对该问题的结构设计具有集群智能优化思想及复杂网络拓扑结构的优化
算法,在算法中引入基于个体的非支配解集以平衡局部最优与全局最优的关系,引入基于“均值-方差”的遗传算
子增加种群多样性.以UCI中的测试数据集作为算例构建粗糙集决策表进行优化计算,引入多种智能算法进行性
能比较,依据约简结果,利用多层感知机对数据集中的对象进行分类,验证约简方法的有效性.研究结果表明:所
提出方法具有更强的多目标属性挖掘性能;基于帕累托最优思想的多目标属性约简方法能较好地综合知识分辨
度与知识粒度建模方式的优点,提升数据集的分类精度.
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Abstract: In the process of multi-granulation rough set’s weight calculation and the condition attributes reduction,
the equivalence partition produced by single attribute is usually ignored. Therefore, the attribute reduction problem of
multi-granulation rough sets is transformed into the discrete multi-objective optimization problem by introducing the idea
of Pareto optimality, in which both resolution of dependability based on equivalence relation and attributes’significance
are taken into consideration. For this optimization problem, a swarm intelligent optimization algorithm with complex
network based population structure is designed, in which the non-dominant solution set for individual is introduced to
balance the local optimum and global optimum, and the mean-variance based genetic operator is also designed to increase
the diversity of the population. The optimization is conducted based on the rough set decision tables which are obtained
from the test data sets in UC Irvine Machine Learning Repository, some other multi objective intelligent algorithms are
also introduced as comparison, then based on the reduction results, the multi-layer perceptron is introduced to classify
the samples in data sets, and the validity of the proposed algorithm is verified. The results show that: 1) The algorithm
proposed in this paper shows better performance in multi objective attribute reduction; 2) The algorithm of multi objective
rough set attribute reduction combines the advantage of knowledge resolution and knowledge granularity well, and also
improves the classification accuracy of the data sets.
Keywords: knowledge granularity；rough set；multi objective optimization；swarm intelligence；complex network；
multi-layer perceptron

0 引 言

自1982年波兰数学家Pawlak提出粗糙集理论[1]

以来,该理论已在数据挖掘、模式识别、机器学习等领

域与其他方法得到了广泛结合.近年来,随着大数据
以及智能计算技术的不断发展,多源异构数据的处理
需求不断增加[2],粗糙集的知识提取、特征选择功能
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更加具有重要的理论及实践意义,知识粒度及相关的
粒计算问题日益成为研究的热点.
就知识颗粒的度量而言,粗糙集的知识粒度有两

个重要的研究维度,第1个维度从条件属性自身出发,
重点在于刻画条件属性对论域内对象的划分所产生

的权重问题,从而使计算结果更加接近实际.目前,对
于传统的条件属性权重计算方式,已有不少研究从知
识粒度、信息熵、模糊性等方面进行不断改进,如文
献 [3]将信息熵引入粗糙集属性重要程度计算,有效
避免了权重为零的情形,提升了数据的分辨能力;文
献[4]在信息熵的基础上引入模糊计算的概念作为属
性筛选的标准;文献 [5]将模糊集和优势粗糙集进行
结合,构建了论域内对象关于属性集综合优势度的决
策方法;文献 [6]在粗糙集理论基础上提出了基于条
件信息熵、粗糙度、精度的权重计算方法;文献 [7]在
总结了多数权重计算方式缺点的基础上将知识粒度

理论引入特征权重计算.第2个维度则从粒计算的角
度出发,采用条件属性序列对论域内的对象进行综合
分类.以Qian等的研究[8]为代表,提出了乐观多粒度
粗糙集模型与悲观多粒度粗糙集模型,进而也产生了
一系列多粒度条件下的属性约简研究,如文献 [9]在
多粒度粗糙集属性约简中设计了全新的粒化准则,提
升了约简效率;文献 [10]将直觉模糊粗糙集与多粒度
粗糙集进行结合并提出相应的近似分布约简算法,得
到了更加合理的约简结果;文献[11]将知识粒度的概
念引入模糊邻域粗糙集模型,综合考虑属性依赖度和
知识粒度两种不同的属性评估标准进行属性约简.

在属性约简方面,由于第1个维度上的研究大多
是从单一条件属性的特征出发,属性权重的计算方式
日趋完善.就知识粒度而言,目前已有研究针对不同
等价划分得到相同下近似集的问题进行了基于知识

分辨度的改进[7,12],有效避免了不同等价划分得出相
同属性权重的问题,确立了知识分辨度在属性权重计
算中的重要性.然而,就上述第2个维度而言,在确定
多粒度粗糙集的上、下近似集时,往往又需要对属性
序列子集所产生的等价类进行进一步集合运算 (如
交、并)[8],进而容易忽略知识分辨度的差异.可见,在
基于条件属性序列的多粒度粗糙集中有效引入第1
维度研究中基于知识分辨度的改进,既可以有效发挥
多粒度粗糙集处理多源异构数据的优势,又可以使基
于知识粒度的属性约简更加精确化.
进一步,属性约简问题可以转化为一个以条件属

性重要性程度为目标函数、条件属性组合方式为变

量的优化问题[13].本文针对上述问题,采用多目标优

化的思想对知识分辨度和多粒度粗糙集进行有机结

合,避免了先验知识对属性约简的影响,在多粒度粗
糙集属性约简的过程中同时考虑属性组合的重要性

程度以及属性组合的知识分辨度,利用帕累托前沿建
立属性组合重要性程度与知识分辨度之间的协调机

制,形成一个基于离散变量的多目标优化问题.然而,
对于基于离散变量的多目标优化问题,当变量数量较
多时,则变为典型的NP-hard问题,一些传统的优化算
法具有容易陷入局部最优、求解质量不稳定等缺点;
因此,需要针对所求解问题的结构对算法进行设计和
改进.近年来,随着多目标优化领域研究的不断深入,
一方面,具有多智能体集群结构、交互性强的智能算
法往往可以取得良好的优化效果[14];另一方面,优化
算子的提出不断倾向于全局最优与局部最优的协

调演化[15].在这些算法中, MOcell[16]与BBMOPSO[14]

分别代表了两种典型的改进思想,其中MOcell采用
具有局部邻居交互特点的网格结构模拟种群分布,有
效避免了算法过早收敛,但也会降低优秀信息在种群
中的传播速度;而粒子群算法 (PSO)本身具有收敛迅
速、易过早陷入局部最优的缺点, BBMOPSO则是通
过设计能够产生具有良好多样性后代的交叉算子提

升优化的精确性,但由于粒子群所特有的飞行特点,
依然存在早熟风险.因此,一些多目标优化算法也开
始被引入粗糙集问题的多目标约简中:文献 [17]基
于正域、决策损失及交互信息3种约简原则建立了三
目标粗糙集约简模型;文献 [18]同时考虑最大化属性
分类性能及最小化属性约简个数建立了双目标粗糙

集属性约简模型,并采用粒子群算法进行求解.然而,
目前对于多目标粗糙集属性约简问题的求解,依然以
传统的优化算法为主.
本文基于既有研究,针对粗糙集属性权重问题设

计了属性组合的知识依赖分辨度;在多粒度条件下,
利用帕累托最优解思想将属性组合的知识依赖分辨

度与属性组合的重要性程度进行有机结合,建立多目
标属性约简模型;设计具有集群智能优化思想的复
杂网络优化算法,引入基于个体的非支配解集以及基
于“均值-方差”的遗传算子提升算法性能;在方法验
证方面,依据约简结果,利用多层感知机对不同数据
集内的对象进行分类,验证方法的有效性.

1 粗糙集与知识粒度

1.1 粗糙集

定义四元组DIS = ⟨U,A, V, f⟩表示一个知识
表达系统,令非空有限集合U表示论域,令非空有限
集合A表示属性集合,A = C

∪
D.其中:C表示条
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件属性集合,D表示决策属性集合.对于∀a ∈ A,令
Va表示属性 a的取值范围,因此对于 ∀a ∈ A以及

∀x ∈ U ,有f(x, a) ∈ Va, f(x, a)为信息函数,表示x

在属性a上的取值.对于∀a ∈ A,令 IND(a)表示基

于属性的不可分辨关系,则有 IND(a) = {(x, y) ∈
U2, f(x, a) = f(y, a)},论域U内由属性a构成的等

价类可以表示为 [x]a([x]a = U/IND(a)),其中 [x]a =

{y|f(x, a) = f(y, a),∀a ∈ A}.
对于知识表达系统DIS,令X ⊆ U ,R表示论域

U上的一个等价关系,则粗糙集X在等价关系R上的

上、下近似集可分别表示为[1]

R(X) =
∪
{x ∈ U |[x]R ⊆ X}, (1)

R̄(X) =
∪
{x ∈ U |[x]R

∩
X ̸= ∅}. (2)

而粗糙集X在等价关系R上的边界域可以表示为[1]

BnR = R̄X −RX, (3)

其中下近似集R(X)也被定义为粗糙集X的正域,表
示为POSR(X).

进一步,不同的条件属性对于决策属性具有不同
的重要性,传统的粗糙集利用知识的依赖度来计算条
件属性的权重,决策属性对条件属性的依赖度可以表
示为[1,8]

γC(D) =
card[POSC(D)]

card(U)
, (4)

其中card(·)表示集合内元素基数,条件属性c相对于

决策属性D的重要性程度可表示为

SIGc = γC(D)− γC−c(D), (5)

c ∈ C.在传统的粗糙集研究中,属性约简则是通过
从决策表中删除某些条件属性,然后考察删除这些
条件属性后决策表产生的信息处理能力变化来判

断条件属性的重要程度.这种信息处理能力的变化
则由上述属性的依赖度以及属性的重要性程度来表

示.属性约简的目的,是要找到一个约简后的条件属
性组合 {ci, cj , ck, . . .},使决策表在保持原有的分类
能力不变的前提下,提取出关键条件属性,减小数据
冗余,即对于知识表达系统DIS = ⟨U,A, V, f⟩,有
A = C

∪
D,C ′ ⊆ C.如果对于任何 c ⊆ C ′,有

γC′(D) = γC(D)并且γC′−c(D) ̸= γC(D),则称C ′

为C的约简.

1.2 基于等价关系划分的知识依赖分辨度

近年来,不断有研究发现,基于式 (4)中正区域集
合基数与论域集合基数之比的条件属性重要性程度

计算方式存在明显的局限性.例如,令U = {a, b, c,
d, e, f, g}, X = {a, b, d, e, g},R1与R2分别表示两种

定义在U上的等价关系,假设R1与R2所产生的等价

划分分别为U/R1 = {{a, b, d, e}, {c, f, g}}, U/R2 =

{{a, b}, {d, e}, {c, f, g}},X 关于R1与R2的正区域

均为 {a, b, d, e},依据式 (4)可得R1与R2相对应的

属性重要性程度均为 card[POSR1
(D)]/card(U) =

card[POSR2
(D)]/card(U) = 4/7.由此可见,虽然R1

与R2相对应的属性重要性程度相同,但R1与R2所

产生的等价划分截然不同,这种差异无疑会影响属性
重要性程度(权重)的计算精度.

为了解决这一问题,一些学者引入知识分辨度的
概念对不同等价划分进行区分[12].
定义1 令R为知识库DIS = ⟨U,A, V, f⟩中的

等价关系,U/R = {X1, X2, . . . , Xn},由等价关系R

确定的知识粒度可以表示为

G(R) =

n∑
i

card(Xi)
2

card(U)2
. (6)

定义2 令D(R)表示由等价关系R确定的知识

分辨度,有

D(R) = 1−G(R). (7)

当等价关系R将论域内的每一个对象单独划分

为一类时,G(R)达到最小值,即G(R) =
card(U)

card(U)2
=

1

card(U)
;当等价关系R将论域内的所有对象划分

为一类时,G(R)达到最大值,即G(R) = 1,因此
1

card(U)
⩽ G(R) ⩽ 1,进而有0 ⩽ D(R) ⩽ 1 −

1

card(U)
.

进一步,结合式 (4)、(6)和 (7)可知,条件属性特征
的描述既要考虑属性的重要性程度,又要考虑属性在
论域内的知识分辨度.因此,本文将传统依赖度引入
知识分辨度的构建,使二者进行有机结合,将考虑等
价关系知识粒度情形下条件属性的知识依赖分辨度

定义如下:

γ′
C(D) =

card[POSC(D)]

card(U)

[
1−

n∑
i

card(POSi
C(D))2

card(U)2

]
. (8)

条件属性 c相对于决策属性D的知识依赖分辨度可

表示为

RESc = γ′
C(D)− γ′

C−c(D). (9)

由于 0 ⩽ card[POSC(D)]/card(U) ⩽ 1,则有
0 ⩽ γ′

C(D) ⩽ 1 − 1/card(U).可见,上述知识依赖
分辨度的引入可以在由式(4)确定的属性重要性程度
(权重)的基础上进一步区分等价类划分的差异,使属
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性重要性程度的计算更加精确.
定理1 假设E、F为论域U上的等价关系,若

E ⊆ F ,则γ′
E(D) ⩽ γ′

F (D).
证明 由于E ⊆ F ,令E = F − {f},对于粗

糙集X ,有POSE(X) = POSF−f (X)(条件属性越多,
对论域的分类越细,正域内元素数量增加),而依据正
域的定义,又有POSF−f (X) ⊆ POSF (X),因此有
card[POSF−{f}(D)]

card(U)
⩽ card[POSF (D)]

card(U)
;进一步,依

据知识分辨度的定义,有
n∑
i

card[POSi
F−{f}(D)]2

card(U)2
⩾

n∑
i

card[POSi
F (D)]2

card(U)2
,

即

1−

n∑
i

card[POSi
F−{f}(D)]2

card(U)2
⩽

1−

n∑
i

card[POSi
F (D)]2

card(U)2
,

由式 (8),有 γ′
F−{f}(D) ⩽ γ′

F (D),即 γ′
E(D) ⩽

γ′
F (D). 2

1.3 基于属性序列的知识粒度

由1.2节可知,知识分辨度的引入在一定程度上
弥补了经典粗糙集的不足,但在实际应用上仍存在诸
多限制,无论是传统的粗糙集还是利用知识分辨度对
等价类划分的进一步精确化处理,论域U上的对象

Xi均是通过单个不可分辨关系进行粗糙表示,即单
粒度粗糙集模型,而在实际应用中往往需要从多个角
度处理问题,相对于单粒度模型,多粒度粗糙集模型
被证明更容易发现隐含的知识. Qian等[8]将基于单

粒度的粗糙集拓展到由多个条件属性构成的多个等

价类,继而形成基于属性序列的多粒度粗糙集模型.
定义 3 乐观多粒度粗糙集 (optimistic multi-

granulation rough set).对于知识表达系统DIS =

⟨U,A, V, f⟩, X ⊆ U ,令A1, A2, . . . , Ak表示A的k个

属性子集,则在乐观粒度条件下,X关于A1, A2, . . . ,

Ak的下、上近似集
[8]分别表示为

k∑
i=1

Ao
i (X) =

{x ∈ U : [x]A1
⊆ X

∨
[x]A2

⊆ X
∨

. . .
∨
[x]Ak

⊆ X},
(10)

k∑
i=1

Āo
i (X) =∼

k∑
i=1

Ao
i (∼ X). (11)

定义 4 悲观多粒度粗糙集 (pessimistic multi-
granulation rough set).对于知识表达系统DIS =

⟨U,A, V, f⟩, X ⊆ U ,令A1, A2, . . . , Ak表示A的k个

属性子集,则在悲观粒度条件下,X关于A1, A2, . . . ,

Ak的下、上近似集
[8]分别表示为

k∑
i=1

AP
i (X) =

{x ∈ U : [x]A1
⊆ X

∧
[x]A2

⊆ X
∧

. . .
∧
[x]Ak

⊆ X},
(12)

k∑
i=1

ĀP
i (X) =∼

k∑
i=1

AP
i (∼ X). (13)

其中: [x]Ai
⊆ X表示由属性子集Ai导出的等价类,

∼ X表示X的补集.由式 (10)∼ (13)不难发现,由于
乐观、悲观粗糙集中分别对由每个属性序列产生的

等价划分统一进行了并集 (交集)运算,在计算决策
属性对条件属性的依赖度时依然要沿用式 (4)的方
法[9],即计算正域与论域内元素基数之比.
综合分析1.2节与1.3节分别给出的知识分辨度

及知识粒度的设定可见,基于等价关系的知识分辨度
对传统粗糙集的突破之处在于其在传统上近似集概

念的基础上进一步明确量化了不同等价划分对每个

属性权重的影响,但是这一改进在不同属性序列构成
的知识粒度中具有局限性.这是由于,就基于属性序
列的知识粒度而言,乐观 (悲观)粒度粗糙集在计算属
性序列的上下近似集时要对由每个属性序列产生的

等价划分统一进行并集 (交集)运算,而并未考虑单个
条件属性序列中基于等价划分的知识分辨度.因此,
乐观 (悲观)知识粒度对论域内等价划分的计算处理
方式等同于进一步放大了1.2节开头所述的局限性,
从而会在属性约简过程中带来条件属性组合重要性

程度计算结果的差异.

2 多目标属性约简优化模型

2.1 属性约简优化模型建立

属性约简问题可以转化为一个以不同关键条件

属性组合方式为变量,以条件属性的重要性程度为目
标函数的0-1优化问题[13],即

max SIG{x1, . . . , xm}, xi = 0, 1. (14)

其中:xi为0-1变量,xi = 1表示条件属性ci为关键属

性,反之xi = 0表示条件属性ci可以被约简.结合式
(4)∼ (14)可知,当m值较大时,寻找具有较高重要性
程度的条件属性组合是一个典型的NP-hard问题.而
在基于属性序列知识粒度的量化范式下,为了有效克
服知识分辨度在多粒度粗糙集属性约简计算过程中

产生的局限性,本文将多目标优化的思想引入基于知
识粒度的属性约简算法中,则多目标属性约简问题可
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以表示为

f1 = max RES{x1, . . . , xm}, xi = 0, 1;

f2 = max SIG{x1, . . . xm}
m∑
i=1

xi

, xi = 0, 1.

s.t.
m∑
i=1

xi < m.

(15)

其中: f1表示最大化知识依赖分辨度, f2表示最大化
属性组合重要性程度的同时尽可能减少约简所含属

性的数量.进一步,式(15)可以表示为max F (X) = [f1(X), f2(X)]T,

s.t. X ∈ S.
(16)

其中S表示所有条件属性组合的解空间.

2.2 属性约简帕累托最优解

由于两种知识粒度的构建方式存在一定差异,上
述多目标优化问题的各个子目标之间具有矛盾性,本
文通过引入帕累托最优解的思想对不同知识粒度之

间的差异进行协调和折中处理.帕累托最优解并非
唯一,而是由众多最优解组成的一个集合,这个最优
解集合,被称为帕累托前沿.帕累托最优思想有效地
避免了对两种知识粒度构建方式的人为加权,从而得
到更加全面的非劣解.依据多目标优化理论中对支
配关系及帕累托前沿的描述[15,19],给出属性约简问题
中的对应定义.

定义5 属性组合支配关系.对于条件属性组合
XA、XB ∈ S,如果有fi(XA) ⩾ fi(XB)(i = 1, 2, . . . ,

n)且至少存在一个 j ∈ {1, 2, . . . , n}使得fi(XA) >

fi(XB),则称条件属性组合XA支配条件属性组合

XB ,记作XA ≺ XB .
定义 6 非支配条件属性组合.如果属性组合

XC ∈ S并且XC不被其他任何属性组合支配,则称
XC为非支配条件属性组合.
定义7 属性约简的帕累托前沿.由所有非支配

条件属性组合计算得出的目标函数值集合在解空间

中的表示称为属性约简的帕累托前沿(表示为PF),即

PF = {f1(XC), f2(XC)}. (17)

3 基于集群智能思想的多目标属性约简算

法设计

3.1 针对问题结构进行的算法改进

式 (15)所示的属性约简问题是一个典型的离散
多目标优化问题,相对于变量连续的多目标优化问
题,由于变量离散的优化问题在编码方式、算子设计
等方面存在较大差异,一些传统的启发式算法或遗传
进化算法容易陷入局部最优.近年来,新的优化算法

不断被提出并在多种优化问题中取得了良好的效果,
例如人工蜂群算法、蛙跳算法、鱼群算法、元胞遗

传算法、粒子群算法及其大量改进版本等.这些新
算法有一个共同点,即在集群智能思想的基础上更
加注重种群内个体间交互形式的改进,从而避免算法
早熟[13-15,19].对于基于粗糙集属性约简的多目标0-1
优化问题,变量维度及解空间较大,不容易实现性能
良好的交叉算子且局部最优具有较大迷惑性.因此,
本文以集群智能的思想作为框架,通过设计具有良好
的优秀个体信息交互功能的种群拓扑结构以及保持

良好种群多样性的遗传算子来实现属性约简的精确

化.具体方案如下.
1)建立具有复杂网络拓扑结构的种群空间.
为了便于算法迭代过程中优秀个体信息在种群

中的传播,本文在既有的一些基于空间拓扑结构的智
能优化算法基础上,引入复杂网络生成机制,利用复
杂网络的空间结构表征种群内个体之间的交互关系,
借助具有特定信息传播性能的网络结构提升优秀个

体信息在种群内的传播效率.
2)建立基于个体的非支配解存储解集.
传统的优化算法在迭代到一定步数后,由于个体

间的差异逐渐变小,导致算法的收敛速度变慢,收敛
结果容易落入局部最优.为了减小这一现象造成的
影响,本文建立基于个体的非支配解存储机制,即在
每一次迭代过程中,除了更新全局最优解,也同时为
种群中的每一个个体存储其“邻居”(与该个体建立
连接的个体)范围内的非支配解,达到局部优秀信息
与全局优秀信息的合理平衡.

3)“均值-方差”交叉算子.
2012年, Zhang等[14]针对粒子群算法容易早熟

的缺点,设计了协调“个体最优”与“全局最优”之间
关系的“均值-方差”交叉算子,取得了较好的寻优效
果,因此,为了进一步提升获取最优解的搜索效率和
质量,本文在交叉算子的设计中沿用这一方法.
基于上述改进,将本文提出的基于集群智能思想

的算法具体命名为多目标复杂网络优化算法 (multi
objective complex network algorithm, MOCNA).

3.2 算法具体步骤

step 1: 种群复杂网络拓扑结构建立. Watts等[20]

提出的复杂网络生长方式所产生的是环形复杂网

络.近年来,一些研究表明,具有网格结构的复杂网络
在信息传播方面具有更好的性能[21-22],因此,本文采
用具有网格结构的种群复杂网络,具体网络生成方式
如下.
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step 1.1: 将区域p ∈ [0, n], q ∈ [0, n]设置为种群

产生区域, p与 q均为整数,每一个点 (p, q)表示种群

中的一个个体.
step 1.2:每个个体(p, q)建立与邻居的连接,本文

采用Moore型邻居,即每个个体首先与周围的8 个个
体建立连接,分别是 (p − 1, q − 1), (p − 1, q), (p −
1, q+1), (p, q−1), (p, q), (p, q+1), (p+1, q−1), (p+

1, q), (p+ 1, q + 1),构成了一个规则网络.
step 1.3: 令 pcut表示种群网络的断点重连概

率, pcut ∈ [0, 1],为每一个个体(p, q)设置一个随机数

prand ∈ [0, 1],如果prand ⩽ pcut,则随机断开 (p, q)的

一条连接,然后随机建立 (p, q)与其邻居范围外任意

一个个体之间的连接,可见,随着pcut的取值不断增

大,种群网络内的连接逐渐趋于随机 (图1为本文复
杂网络拓扑结构).

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

图 1 种群复杂网络 (pcut = 0.5)

step 2: 种群初始化.网络中的每一个节点表示
一个个体,对于具有m个条件属性的约简问题,个体
(p, q)所代表的解可以表示为Xp,q = (Xp,q,1, Xp,q,2,

. . . , Xp,q,m), F (Xp,q) = [f1(Xp,q), f2(Xp,q)].其中:
f1(Xp,q)表示属性组合的知识依赖分辨度; f2(Xp,q)

表示属性组合重要性程度;X ∈ S, Sp,q,i表示个体

(p, q)选取属性 i为关键属性,本文采用实数编码,令
Sp,q,i ∈ [0, 1],则有

Sp,q,i =

0, xp,q,i ∈ [0, 0.5);

1, xp,q,i ∈ [0.5, 1].
(18)

step 3: 建立基于个体的非支配条件属性组合
存储解集.令NDp,q表示种群中的每个个体 (p, q)的

非支配条件属性组合解集,依次将与个体 (p, q)连接

的每个“邻居”的目标函数值 (用F (Xi,j)表示)加入
NDp,q.加入规则如下:遍历NDp,q,对于任意非支配
条件属性组合NDp,q内的第k个解NDp,q(k),如果有
F (Xi,j) ≺ NDp,q(k),则在NDp,q内删去NDp,q(k);如
果F (Xi,j)不被任何NDp,q内的解支配,则将F (Xi,j)

加入NDp,q.
step 4: 建立全局非支配条件属性组合存储解

集.令NDg表示全局非支配条件属性组合解集,将
种群中所有个体依据Xp,q 计算出的目标函数值

F (Xp,q)依次加入 NDg.加入规则如下:对于全局
非支配条件属性组合NDg内的解NDg(k),如果有
F (Xp,q) ≺ NDg(k),则在NDg内删去NDg(k);如果
F (Xp,q)不被任何NDg内的解支配,则将F (Xp,q)加

入NDg.
step 5: 遗传操作.在遗传操作过程中,种群中的

个体基于“拥挤距离”与“邻居”中的优秀个体以及

全局范围内的优秀个体进行交互.
step 5.1: 计算NDp,q及NDg中的拥挤距离.拥挤

距离用来衡量帕累托前沿上不同最优解之间的空间

距离,是衡量帕累托最优解分布均匀性的重要指标,
一般采用欧式距离计算[16].以NDp,q为例 (NDg同理)
进行说明,假设NDp,q存储了K组解,首先按照目标
函数值fr(Xs)对NDp,q中的个体进行降序排列,得到
f ′
r(Xs),其中r表示目标函数索引,在本文两目标属性
约简问题中r = 1, 2, s ∈ [1,K],则NDp,q中目标函数

r第s组解的拥挤距离为ds,r = f ′
r(Xs+1)− f ′

r(Xs−1), s ∈ (1,K);

ds,r = ∞, s = 1 or s = K;
(19)

则第s组解的总体拥挤距离为ds =

2∑
r=1

ds,r.

step 5.2: 选择.对于个体 (p, q),分别依据拥挤距
离在NDp,q及NDg内选择一个优秀个体,选择方式采
用原始遗传算法中常用的“轮盘赌”方法,依然以

NDp,q为例(NDg同理),记
K∑
s=1

ds为NDp,q中的拥挤距

离之和,则依据轮盘赌规则,第s组解所对应的个体被

选中的概率为 ds

/∑
ds,在NDp,q中选出的个体记

作(p′, q′),在NDg中选出的个体记作(p′′, q′′).
step 5.3:交叉.令交叉概率为pc,X∗

p,q表示邻居最

优个体(p′, q′)与全局最优个体(p′′, q′′)进行交叉操作

后的结果,参考“均值-方差”交叉算子[14],则有
µ =

Xp′,q′ +Xp′′,q′′

2
,

σ = |Xp′,q′ −Xp′′,q′′ |,

X∗
p,q = N(µ, σ2).

(20)

由式 (20),得到X∗
p,q = (x∗

p,q,1, x
∗
p,q,2, . . . , x

∗
p,q,m),遍历

X∗
p,q中的X∗

p,q,i, X
∗
p,q,i先以概率 pc变换为xp′,q′,i,后

以概率pc变换为xp′′,q′′,i.
step 5.4: 变异.设置个体变异概率pm,种群中依

据概率 pm对交叉操作后的个体 (p, q)进行变异操

作,对于参加变异操作的Xp,q = (sp,q,1, sp,q,2, . . . ,

sp,q,m)(通过式 (18)转为 0-1形式)中的每一个 0-1变
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图 2 算法流程

量,以概率pm进行0变1(1变0)的操作.
step 6: 返回 step 3,直到算法满足终止条件 (全局

非支配解集不再发生变化).
算法整体流程如图2所示.

4 数据集测试与分析

4.1 测试算例

本文从UCI机器学习数据库中选取 5个测试
数据集进行属性约简计算,编程环境为Windows10
操作系统,软件平台为Matlab2018,各数据集内选取
的属性个数与样本个数如表 1所示,定义 3和定义 4
中属性子集的构成设置为{A1, A2, . . . , Am} = {c1,

c2, . . . , cm}.此外,本文算法参数设置如下: pcut =

0.5, pc = 0.7, pm = 0.01,种群数量100,算法迭代30
次 (可得到稳定的全局非支配解集),同时引入已被证
明具有良好性能的MOcell[16]与BBMOPSO[14]两种

多目标优化算法进行对比,均设置与本文相同的种群
数量及交叉变异概率.选取MOcell与BBMOPSO两
种算法的原因在于, MOcell算法与BBMOPSO算法
分别是空间结构智能算法与仿生智能算法领域中的

经典代表,分别在种群空间拓扑结构以及交叉算子性
能两个方面具有明显强于其他算法的优势,且分别对
应于本文所提出改进的主要方面.
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表 1 测试数据集

数据集 选取属性数量 (维度) 选取样本数量 类别数

wine 13 178 3

superconduct 22 300 3

wdbc 22 300 2

absenteeism 18 300 3

dermatology 35 366 3

4.2 性能指标

Hypervolume(超体积,简写为HV)用来计算算

法所获得的帕累托最优解集在目标域所覆盖的体

积.在多目标算法性能测试领域,并非所有的多目标

优化问题都能够获取绝对意义上的最优帕累托前沿,

而HV的计算不需要理论上最优帕累托前沿信息;因

此, HV被广泛用于衡量多目标优化算法解集的质量,

表达式如下:

HV = volume(
Q∪
i=1

vi). (21)

其中:Q表示帕累托前沿上最优解的个数, vi表示由

前沿上第 i个点与参照点形成的超体积.可见, HV越

大,表明算法所获得的解能够越广泛地分布在帕累托

前沿上,并且解的质量越好.

4.3 约简结果性能分析

图3给出了不同方法在不同数据集条件下得出
的具有代表性的属性约简帕累托前沿,其中“乐观粒
度”与“悲观粒度”分别对应于由定义3和定义4中
的下近似集得到的属性组合约减.由图3可见,在针
对5个测试数据集进行的约简中,相对于BBMOPSO
与MOcell算法,本文的MOCNA算法获取了分布更
加广泛的帕累托最优解.进一步,表2给出了各算法
在不同数据集的约简中所得到帕累托最优解的平均

数量对比.由表2可知,在由5个数据集构成的10种属
性约简情境下,本文采用的MOCNA算法在8种属性
约简情境下获取了最多数量的属性约简帕累托最优

解,具有较强的最优解搜索能力.表3给出了各算法
在不同数据集的约简中所得到帕累托前沿的HV值,
结合表3中各算法获得的超体积计算结果可知,无论
是在乐观粒度下还是悲观粒度下,本文的MOCNA算
法在8种属性约简情境下获得了最高的HV值,即所
获得的属性约简帕累托前沿更加精确.上述结果说
明,本文提出的方法在拓展种群多样性和提升最优解
全局搜索能力方面具有更好的表现,避免了属性约简
结果落入局部最优.综上可见,本文提出的方法具有
较好的属性约简性能.
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图 3 属性约简帕累托前沿对比

表 2 不同算法所获取帕累托最优解平均数量对比

测试数据集 属性序列知识粒度 MOCNA BBMOPSO MOcell

wine
乐观粒度 11 10 10
悲观粒度 6 5 5

superconduct
乐观粒度 15 13 11
悲观粒度 10 13 9

wdbc
乐观粒度 12 8 9
悲观粒度 11 9 5

absenteeism
乐观粒度 14 14 13
悲观粒度 7 8 7

dermatology
乐观粒度 15 14 9
悲观粒度 10 7 7
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表 3 不同算法之间HV值对比

测试数据集
属性序列

MOCNA BBMOPSO MOcell知识粒度

wine
乐观粒度 2.033 0 1.649 2 1.710 8
悲观粒度 0.145 8 0.145 8 0.145 8

superconduct
乐观粒度 0.290 3 0.269 5 0.214 8
悲观粒度 0.010 1 0.010 2 0.005 6

wdbc
乐观粒度 1.248 1 0.828 7 0.827 6
悲观粒度 0.265 0 0.045 3 1.0171e-04

absenteeism
乐观粒度 0.100 4 0.067 7 0.095 6
悲观粒度 9.800 4e-05 9.805 3e-05 9.674 3e-05

dermatology
乐观粒度 0.936 3 0.796 4 0.490 6
悲观粒度 1.192 9e-04 8.335 1e-05 5.942 0e-05

5 约简结果对比分析

为了进一步验证本文所提出约简方法的有效性,
基于本文算法约简后的条件属性组合,采用基于多层
感知机 (multi-layer perceptron)的深度神经网络对上
述5个数据集中的对象进行训练,利用训练好的神经
网络进行分类测试 (参数设置见表4),并与未考虑知
识依赖分辨度时的约简结果 (1.3节属性序列知识粒
度条件下基于属性组合重要性程度的单目标约简)
进行分类精度对比 (见表5),分类精度统计采用十折
交叉验证的方式进行.其中“单目标约简”表示仅考
虑属性序列知识粒度的单目标约简结果,“约简1”到
“约简5”表示将4.3节得到的属性约简帕累托前沿自
右向左选取的5个代表性约简结果,可见,就5种约简
结果在帕累托前沿上的位置而言,从“约简1”(右侧)
到“约简5”(左侧),属性约简的结果发生从“知识依
赖分辨度高(目标函数f1值较大)”到“属性组合重要

表 4 深层感知机参数设置

参数 取值

输入层神经元数量 约简后条件属性数量

隐含层数量 3
隐含层神经元数量 >约简后条件属性数量

训练次数 500
learning rate 0.5
训练集数量 数据集的75 %
测试集数量 数据集的25 %

表 5 不同约简结果对应的平均分类精度 单位: %

分类精度 单目标约减约减1约减2约减3约减4约减5

wine乐观粒度 41 81 73 72 36 55
wine悲观粒度 54 81 35 30 63 27

superconduct乐观粒度 65 77 69 79 63 66
superconduct悲观粒度 70 91 86 93 81 92

wdbc乐观粒度 79 83 79 49 49 45
wdbc悲观粒度 45 81 65 80 57 78

absenteeism乐观粒度 57 60 79 67 57 58
absenteeism悲观粒度 55 67 59 76 64 55
dermatology乐观粒度 86 94 94 93 91 86
dermatology悲观粒度 60 94 90 96 95 83

性程度高(目标函数f2值较大)”的转变.
由表5不难发现: 1)无论是在乐观粒度条件下还

是在悲观粒度条件下,相对于单目标情形下仅依据属
性组合重要性程度进行的属性约简,引入知识依赖分
辨度的多目标属性约简算法得到的条件属性组合明

显可以得到更高的分类精度.在5个测试数据集的10
个约简场景中,本文的多目标属性约简方法均得出了
分类精度高于单目标约简的条件属性组合,其中在
superconduct悲观粒度、wdbc悲观粒度、absenteeism
乐观粒度、absenteeism悲观粒度、dermatology乐观
粒度以及 dermatology悲观粒度条件下,多目标属性
约简方法所得到的条件属性组合,平均分类精度均不
低于单目标属性约简. 2)从“约简5”到“约简1”,其所
代表条件属性组合的知识依赖分辨度不断提升,知
识依赖分辨度的提升在一定程度上增加了条件属性

组合的分类精度,就多目标属性约简的结果而言,在
5个测试数据集的10个约简场景中,知识依赖分辨度
最低的约简(“约简5”)均对应于较低的分类精度,其
中在5个约简场景中分类精度最低;而知识依赖分辨
度最高的约简(“约简1”∼“约简3”)在10个约简场
景中分类精度达到最高;可见,选取知识依赖分辨
度较高的属性组合是提升数据分类精度的有效手

段.上述结果也进一步说明了在基于属性序列知识
粒度的粗糙集属性约简中引入多目标约简方法的必

要性.

6 结 论

本文针对多粒度粗糙集在属性约简过程中由运

算方式产生的局限性,引入知识分辨度的概念,并将
多粒度粗糙集属性约简问题转化为离散多目标优化

问题,通过设计新的种群拓扑结构以及遗传算子形成
了全新的属性约简优化算法,与两种常用优化算法的
对比表明本文所提出的方法能够得到更加全面的约

简结果,所得到的约简解集质量更优,具有较好的可
行性与实际意义.进一步,相对于仅考虑属性重要性
程度的单目标约简,本文的约简方法得到的属性集合
具有更好的分类效果.本文研究的结果一方面可以
帮助管理者增加属性约简的维度,实现不同数据维度
下的科学决策 (乐观、悲观),同时也可以帮助其在属
性约简过程中依据优化得到的帕累托前沿定量地实

现不同约简需求之间的取舍与协调,即通过帕累托前
沿给出属性组合的知识依赖分辨度和重要性程度之

间的权衡方案.但是,本文并未针对属性子集的构成
层次作进一步讨论,在未来的研究中,可以将多粒度
粗糙集的约简分为“子集层”和“属性层”进行双层
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约简,在两个层次的属性约简中均引入知识依赖分辨
度进行研究.
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