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多尺度决策系统中代价敏感的最优尺度组合
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摘 要: 最优尺度组合是多尺度决策系统中的研究热点之一,现有的研究大多是从一致性、不确定性的角度出发,
而没有充分考虑代价信息的影响.针对该问题,首先分析最优尺度组合中考虑代价敏感的重要性,从决策代价的
角度提出基于测试代价和延迟代价的多尺度决策系统,并且定义了尺度代价和属性代价来刻画尺度和属性所产
生的代价;其次,考虑实际场景中属性代价的影响,将属性重要度和属性代价结合进行属性排序;最后,在属性进行
最优尺度选择时,考虑尺度代价的影响,建立了一个代价敏感的最优尺度组合选择模型.实验结果表明,在现有代
价认知场景下,所提模型能合理地进行最优尺度组合选择,所得结果更符合实际需求.
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Abstract: Optimal scale combination is one of the research hotspots in multi-scale decision systems. Most existing
researches start from the perspective of consistency and uncertainty, without fully considering the influence of cost
information. In view of this issue, the importance of considering cost-sensitivity in optimal scale combination is
analyzed. Firstly, a multi-scale decision system based on test cost and delay cost from the perspective of decision cost
is proposed, and the scale cost and attribute cost are defined to describe the cost caused by scale and attribute. Then,
considering the effect of attribute cost in the real scene, attribute significance and attribute cost are combined to sort the
attributes. Finally, a cost-sensitive optimal scale combination selection model is established by considering the influence
of scale cost when selecting the optimal scale of attributes. The experimental results show that the proposed model can
reasonably select the optimal scale combination with the existing cost cognition scenario, which is more in line with the
actual requirements.
Keywords: multi-scale decision systems；attribute significance；cost-sensitivity；optimal scale combination

0 引 言

近年来,粒计算 (granular computing, GrC)[1-2]逐

渐发展成为解决复杂问题、大规模数据挖掘和模糊

信息处理的有效工具.由Pawlak[3]提出的粗糙集理

论对GrC的推动和发展起到了至关重要的作用,它能
够很好地利用等价关系对论域中的粒子进行构造、

解释和表示.在此基础上,一系列扩展的粗糙集模型
被先后提出,如概率粗糙集[4-6]、决策理论粗糙集[7]、

多粒度粗糙集[8-10]等.粗糙集已经成为一种重要的智
能信息处理技术[11-13],越来越受到广大专家学者的
青睐.其中,层次粗糙集是在不同层次下分析决策系
统,叶明全等[14]针对条件属性具有属性值分类的情

况,结合全子树泛化模式,提出一种多层次粗糙集模
型; Zhang[15]基于层次粗糙集理论,构建了一个应急
规则知识库,从不同抽象层次挖掘决策规则集.在这
些研究中,决策系统中对象的属性只选取唯一属性
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值,即对象的属性信息被固定在某一尺度下的属性
值.然而,单一尺度的知识表示及数据处理方法已远
不能满足实际应用中用户的需求,对象通常在同一属
性下以不同的尺度进行测量会获取到不同的属性值,
比如学生的学习成绩,可以用“好”“坏”来评价,也可
以用“优”“良”“中”“差”来评价,或者用百分制来评
价,不同尺度下做决策可能会导致不同的决策结果.
因此,在实际应用中,为了更好地做出决策,人们需要
从多个尺度对数据进行表示、分析.
为了解决多粒度所描述的问题, Wu等[16-17]将多

尺度的观点引入信息表和决策表中,提出了基于多
尺度标记划分的粗糙集数据分析方法,并进行了最优
尺度选择的研究.在多尺度标记数据模型下,对象的
属性可以具有不同的属性值以表示该属性在不同尺

度下进行测量,人们可以根据需要在不同尺度的属性
信息下处理、分析数据,从而更好地做出决策.近几
年,学者们陆续提出在多尺度框架下针对不同类型的
粗糙集进行数据分析和处理的方法[18-27].在文献[18-
27]中,多尺度决策系统都基于一个共同的假设,即系
统中所有的条件属性都具有相同的尺度个数,而基于
这一假设构建的最优尺度选择模型在实际应用中存

在一些局限性.针对以上问题, Li等[28-29]提出推广的

多尺度数据分析模型,研究了不同属性具有不同尺度
个数的最优尺度选择方法.基于此,许多学者也进行
了尺度组合的研究[30-32].

目前,代价敏感学习在数据挖掘和机器学习的研
究领域中具有重要的地位[33-34],其主要目的是处理
决策过程中所产生的各种代价问题.不少学者将代
价敏感运用于粗糙集理论中,并且进行了较为深入
的研究[35-36].代价大致可分为决策过程代价和决策
结果代价,从决策过程代价的角度来看,可看作是获
取属性值所付出的代价;从决策结果代价的角度来
看,可看作是对象因误分类而产生的风险. Min等[37]

在测试代价敏感决策系统中引入了分层模型;Yang
等[38]提出测试代价敏感多粒度粗糙集模型,将测试
代价融入到传统决策粗糙集的上、下近似中,给出了
新的近似定义方法.这些研究均表明代价敏感学习
在决策过程中的重要性.然而,目前在多尺度决策系
统的最优尺度组合研究中,没有充分考虑代价敏感
的问题,大多最优尺度组合的研究仅考虑了属性或尺
度的区分能力,没有充分考虑属性或尺度的代价.属
性的尺度越细,划分能力越强,往往伴随着越大的代
价.在实际决策过程中,考虑代价信息是非常重要的,
因此代价敏感的最优尺度组合是值得研究的,且具有
实际意义.

现实中,人们做决策时往往希望精度尽可能高,
所付出的代价尽可能低.比如,在对大量供应商进行
筛选时,需要对供应商的各个指标进行评判,获取各
个属性 (指标)的方法可以通过调查问卷这样低成本
的方式,也可以通过对供应商内部走访、考察以获
取更精确的评价信息,前者的区分能力弱代价低,后
者的区分能力强代价高.在实际生活中,人们往往希
望能同时考虑属性在尺度选择时的区分能力和代

价.为了解决这个问题,在多尺度决策系统中选择出
更符合人类认知的最优尺度组合,本文基于代价敏感
的角度,首先提出一种基于测试代价和延迟代价的多
尺度决策系统,并且定义尺度代价和属性代价来刻画
获取不同尺度下的属性值和属性的代价;其次,综合
考虑属性重要度和属性代价两个因素,提出加权属性
重要度进行属性排序;最后,基于属性排序序列,提出
一种代价敏感的最优尺度组合选择模型.实验结果
表明,在给定代价场景下,所提模型能合理地进行最
优尺度组合选择,且所得到的最优尺度组合结果更符
合实际需求.

1 相关基本概念

在本节中,为了更清楚地对本文进行阐述,下面
给出一些关于粗糙集近似及多尺度决策系统的基本

概念.
定义 1 (粗糙集近似)[3] 设U表示有限非空论

域,R ⊆ U × U是U上的一个等价关系,则 (U,R)被

称为一个Pawlak近似空间.
对于任意x, y ∈ U ,如果(x, y) ∈ R,则称x和y在

等价关系R下是不可分辨的,可以得到U的一个划分

U/R = {[x]R|x ∈ U},其中 [x]R = {y ∈ U |(x, y) ∈
R}表示包含x的等价类.

对于任意子集X ⊆ U ,X的上近似集和下近似
集分别被定义为

apr(X) =
∪

{[x]R|[x]R
∩
X ̸= ∅}, (1)

apr(X) =
∪

{[x]R|[x]R ⊆ X}. (2)

此外,论域U可以被划分为 3个区域,分别为正
域、边界域、负域;集合BNDR(X) = apr(X)−apr(X)

被称为X的边界域, POSR(X) = apr(X)被称为X的

正域, NEGR(X) = U − apr(X)被称为X的负域.
定义2 (多尺度决策系统)[16] 给定一个多尺度

决策系统S = (U,AT
∪
{d}),其中U = {x1, x2,

. . . , xn}是一个非空有限对象集, AT = {a1, a2, . . . ,
am}是一个非空有限条件属性集, d是决策属性,则一
个多尺度决策系统可以表示为

S = (U, {akj |j = 1, 2, . . . ,m, k = 1, 2, . . . , sj}
∪
{d}),
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其中:m是条件属性个数; sj是属性aj的尺度个数;
akj : U → V k

j ,V k
j 是属性akj在第k尺度下的值域,并

且对于j = 1, 2, . . . ,m, 1 ⩽ k ⩽ sj −1,存在一个满射
gk,k+1
j : V k

j → V k+1
j 使得

ak+1
j (x) = gk,k+1

j (akj (x)), x ∈ U, (3)

称gk,k+1
j 为信息粒度变换函数, akj (x)为对象x的属

性aj在第k尺度下的值.
对于一个属性子集B ⊆ AT,可以得到一个等价

关系

RB = {(x, y) ∈ U × U |akj (x) = akj (y),∀akj ∈ B}.
(4)

定义3 (多尺度决策系统的尺度重要度)[29] 给

定一个多尺度决策系统S = (U, {akj |j = 1, 2, . . . ,

m, k = 1, 2, . . . , sj}
∪
{d}),对于属性aj ∈ AT在第k

尺度下的尺度重要度定义为

sigk(aj ,AT, d) =

γAT1m|jth=k (d)− γ(AT−{aj})1m−1 (d). (5)

其中

1m|jth=k = (1; 1; . . . ; 1;
jth
k ; 1; . . . ; 1),

AT1m|jth=k = {a11, a12, . . . , a1j−1, a
k
j , a

1
j+1, . . . , a

1
m},

(AT − {aj})1m−1 = {a11, a12, . . . , a1j−1, a
1
j+1 . . . , a

1
m},

γAT1m|jth=k (d) = |POSR
AT

1m|jth=k
(d)|/|U |.

定义4 (多尺度决策系统的属性重要度)[29] 给

定一个多尺度决策系统S = (U, {akj |j = 1, 2, . . . ,

m, k = 1, 2, . . . , sj}
∪
{d}), 对于属性aj ∈ AT的属

性重要度被定义为

sig(aj ,AT, d) =

sj∑
k=1

wk × sigk(aj ,AT, d), (6)

其中wk(k = 1, 2, . . . , sj)表示权重,且
sj∑

k=1

wk = 1,假

设wk = 1/sj , k = 1, 2, . . . , sj .
定义5 (尺度组合)[28] 给定一个多尺度决策系

统S = (U, {akj |j = 1, 2, . . . ,m, k = 1, 2, . . . , sj}∪
{d});属性a1, a2, . . . , am分别被限制在第 lj尺度,
形成一个单尺度决策表SK ,其中Km = (l1; l2; . . . ;

lm)被称为多尺度决策表S 中的尺度组合.

2 代价敏感的属性重要度计算方法

在实际应用中,获取属性在不同尺度下的属性
值,会产生不同尺度下的测试代价;而做决策时,边界
域的对象被延迟决策,会产生延迟代价.因此,考虑到
代价信息的影响,首先提出基于测试代价和延迟代价
的多尺度决策系统,定义尺度代价来刻画某一尺度所
产生的代价;然后基于尺度代价,定义属性代价来刻
画属性所产生的代价;最后结合属性重要度和属性
代价两个因素,提出加权属性重要度进行属性排序.

定义6 (基于测试代价和延迟代价的多尺度决
策系统) 给定一个多尺度决策系统S = (U, {akj |
j = 1, 2, . . . ,m, k = 1, 2, . . . , sj}

∪
{d}),令η = {ηa1

1
,

ηa2
1
, . . . , η

a
sj
m
},ω = {ωa1

1
, ωa2

1
, . . . , ωak

j
, . . . , ω

a
sj
m
},ωak

j

= {ωak
j

x1 , ω
ak
j

x2 , . . . , ω
ak
j

x|U|},其中ηak
j
(1 ⩽ j ⩽ m, 1 ⩽

k ⩽ sj)表示属性aj在第k尺度下的测试代价, ωak
j
表

示属性aj在第k尺度下对象延迟代价的集合, ωak
j

xi 表

示对象xi的属性aj在第k尺度下的延迟代价,则基于
测试代价和延迟代价的多尺度决策系统定义为

S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω). (7)

定义7 (尺度代价) 给定一个多尺度决策系统

S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,第k个尺度

的尺度代价被定义为

Costak
j
= |U | × ηak

j
+

∑
xi∈BNDR

ak
j

(X)

ω
ak
j

xi . (8)

Costak
j
表示属性aj在尺度k下所产生的代价,该代价

由测试代价和延迟代价组成,分别表示获取属性aj

在第k尺度下属性值的测试代价,以及属性aj在第k

尺度下对象所产生的延迟代价.
在多尺度决策系统中,一个属性具有多个尺度,

属性所产生的代价不仅受单个尺度代价的影响,而且
受各个尺度代价的影响,如下定义给出了属性代价的
定义.
定义8 (属性代价) 给定一个多尺度决策系统

S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,其属性代

价被定义为

Costaj
=

1

sj

sj∑
k=1

Costak
j
. (9)

为了更加清晰地阐述多尺度决策系统中尺度代

价和属性代价的意义,下面给出一个例子详述其计算
过程.

例1 给定一个多尺度决策系统S∗ = (U,AT
∪

{d}, η, ω),如表 1所示.其中U = {x1, x2, x3, x4, x5,

x6, x7},条件属性AT = {a1, a2, a3},测试代价参数η

= {ηa1
1
, ηa2

1
, ηa3

1
, ηa1

2
, ηa2

2
, ηa1

3
, ηa2

3
, ηa3

3
},决策属性{d}.

表 1 基于测试代价和延迟代价的多尺度决策系统

U a1
1 a2

1 a3
1 a1

2 a2
2 a1

3 a2
3 a3

3 ω
ak
j

xi d

x1 A H Y A H A H Y ω
ak
j

x1 +

x2 B S Y C M B S Y ω
ak
j

x2 −

x3 B S Y C M B S Y ω
ak
j

x3 +

x4 C M N B S B S Y ω
ak
j

x4 +

x5 E L N B S B S Y ω
ak
j

x5 −

x6 E L N E L E L N ω
ak
j

x6 −

x7 E L N E L E L N ω
ak
j

x7 −
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对于属性a1在不同尺度下的尺度代价分别为

Costa1
1
= ηa1

1
× 7 + (ωa1

1
x2

+ ωa1
1

x3
),

Costa2
1
= ηa2

1
× 7 + (ωa2

1
x2

+ ωa2
1

x3
),

Costa3
1
= ηa3

1
× 7 + (ωa3

1
x1

+ ωa3
1

x2
+ ωa3

1
x3
+

ωa3
1

x4
+ ωa3

1
x5

+ ωa3
1

x6
+ ωa3

1
x7
).

则属性a1的属性代价为

Costa1
=

Costa1
1
+ Costa2

1
+ Costa3

1

3
.

定理1 给定一个多尺度决策系统S∗ = (U,AT∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,如果sj = 1,则多尺度决
策表中的尺度代价Costak

j
退化为单尺度决策表中属

性aj的属性代价.
证明 显然,当s1 = s2 = . . . = sm = 1时,多尺

度决策表S∗中每个属性的尺度个数均为1,退化为一
个单尺度决策表.单尺度决策表是本文中的一种特
殊情况. 2

定理2 给定一个多尺度决策系统S∗ = (U,AT∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,如果Costa1

j
= Costa2

j
=

. . . = Cost
a
sj
j

,则属性aj的属性代价Costaj
等于其尺

度代价值.
证明 对于任意一个属性 aj ,其属性代价为

Costaj
=

1

sj

sj∑
k=1

Costak
j
= (Costa1

j
+ Costa2

j
+ . . . +

Cost
a
sj
j
)/sj ,因为Costa1

j
= Costa2

j
= . . . = Costas

j
,

所以Costaj
=

sj × Costa1
j

sj
=

sj × Costa2
j

sj
= . . . =

sj × Cost
a
sj
j

sj
.因此, Costaj

= Costa1
j

= Costa2
j

=

. . . = Cost
a
sj
j

. 2
在多尺度决策系统,属性重要度是根据尺度重要

度计算得到,反映的是属性的区分能力;属性代价是
根据尺度代价计算得到,反映的是属性所产生的代
价.在实际应用中,人们往往希望做决策时将代价考
虑在内,而属性区分能力和属性代价变化趋势相反且
为两个不同的量纲单位,不能直接进行计算,为了消
除量纲的影响,分别对属性重要度和属性代价进行归
一化处理,分别为psig(aj ,AT,d)和pCostaj

,表示如下:

psig(aj ,AT,d) =
sig(aj ,AT, d)

m∑
j=1

sig(aj ,AT, d)

, (10)

pCostaj
= 1−

Costaj

m∑
j=1

Costaj

. (11)

将属性重要度与属性代价归一化后,综合属性区
分能力和属性代价两个因素,提出加权属性重要度进

行属性排序.
定义9 (加权属性重要度) 给定一个多尺度决

策系统S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,加

权属性重要度被定义为

Sig(aj ,AT, d) = αpsig(aj ,AT,d) + (1− α)pCostaj
,

(12)

其中α是属性重要度和属性代价的调节系数.
值得注意的是,当属性重要度为 0时,该属性是

冗余属性,不对该属性选择最优尺度.本节提出的尺
度代价和属性代价刻画了多尺度决策系统中尺度所

产生的代价与属性所产生的代价之间的关系,并且提
出了结合属性重要度和属性代价两个因素的加权属

性重要度进行属性排序的方法.接下来将基于属性
排序序列,建立一个代价敏感的最优尺度组合选择模
型.

3 代价敏感的最优尺度组合选择模型

在多尺度决策系统中,基于属性重要度进行最优
尺度组合时,是利用属性的尺度重要度来刻画属性重
要度,通过属性重要度对属性排序,然后依次对每个
属性进行一致性判断来选择最优尺度,直到所有的属
性均被考虑,从而得到最优尺度组合.而在实际应用
中,属性的不同尺度不仅具有不同的区分能力,而且
不同尺度所产生的代价也不相同,因此最优尺度组合
选择有必要考虑代价信息的影响.
在第2节中提出了基于属性重要度和属性代价

的加权属性重要度进行属性排序,所得到的属性排
序序列是综合考虑属性区分能力和属性代价后的

排序,加权属性重要度越大,表示属性越重要,越应该
被优先考虑.进一步地,由于每个属性具有多个不同
的尺度,需要依次对每个属性进行最优尺度选择.因
此,本节定义了基于尺度重要度和尺度代价的加权
尺度重要度来综合考虑尺度区分能力和尺度代价,
然后建立一个代价敏感的最优尺度组合选择模型.
假设属性排序序列为 τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajt−1

, ajt ,

ajt+1
, . . . , ajm}, ajt表示第 t个被选择的属性,Kjth=k

表示属性aj的尺度选择为k,Kt表示第 t个属性进行

最优尺度选择后的尺度组合结果.
定义10 (加权尺度重要度) 给定一个多尺度决

策系统S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω),对于∀aj ∈ AT,加

权尺度重要度被定义为

Sigk(ajt ,AT, d) = βpsigk(ajt ,AT,d) + (1− β)pCostajt
.

(13)

其中: psigk(ajt ,AT,d)和 pCostajt
分别表示 sigk(ajt ,AT,

d)和 Costak
jt
的归一化结果,归一化公式同式 (10)
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和 (11); sigk(ajt ,AT, d)表示属性 ajt 在第 k 尺度

下的尺度重要度; Costak
jt

= |U | × ηak
jt

+∑
xi∈BNDR

ATKt (X)

wxi
, ATKt

表示在第 t个属性被选择

时当前尺度组合Kt的属性子集;β表示属性重要度
和属性代价的调节系数.

定义 11 (代价敏感的最优尺度组合选择模型)
给定一个多尺度决策系统S∗ = (U,AT

∪
{d}, η, ω),

假设属性排序序列为τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm},起始尺
度组合为K0 = (0; 0; . . . ; 0),则每个属性选择最优尺
度的目标函数为

max Sigk(ajt ,AT, d), (14)

其中k是模型的尺度变量.
针对以上最优尺度组合选择模型,根据加权尺

度重要度对属性依次进行最优尺度选择.加权尺度
重要度由两个因素组成:尺度重要度和尺度代价.值
得注意的是,尺度重要度就是尺度的区分能力,公式
如定义 (3)所示,而尺度代价表示前一个属性选择最
优尺度后,当前属性加入时所产生的尺度代价.比
如在已知属性序列为 τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm}的情
况下,假设第 1个属性aj1的最优尺度为 l1,则对第 1
个属性aj1进行最优尺度选择后,尺度组合为K1 =

(0; 0; . . . ;
aj1

l1 ; . . . ; 0).对第 2个属性进行最优尺度选

择时,则是在尺度组合K1 = (0; 0; . . . ;
aj1

l1 ; . . . ; 0)的

基础之上得到K2 = (0; 0; . . . ;
aj1

l1 ; . . . ;
aj2

l2 ; . . . ; 0),按
照属性序列顺序,依次得到各个属性最优尺度选择结
果,从而得到最优尺度组合.

定义12 (最优尺度组合) 给定一个多尺度决策

系统S∗ = (U,AT
∪
{d}, η, ω).其中:U = {x1, x2,

. . . , xn}, AT = {a1, a2, . . . , am}.按照属性排序序列
为τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm},对于ajt(t = 1, 2, . . . ,m −
1)分别被选择为第 lj尺度,得到多尺度决策系统S∗

的第 t − 1步最优尺度组合Kt−1,Km是多尺度决策

表S∗通过属性序列τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm}所得到的
最优尺度组合.
在以上所定义的最优尺度组合中,对于属性排序

序列τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm},在属性进行最优尺度选
择时,同时考虑了当前尺度的区分能力以及代价来逐
步对每个属性选择最优尺度.对于一个多尺度决策
系统S∗,代价敏感的最优尺度组合选择算法步骤如
下所示,具体流程如图1所示.
算法1 代价敏感的最优尺度组合选择算法.
输入:S∗ = (U,AT

∪
{d}, η, ω),目标概念X、α

以及β;
输出:最优尺度组合Km.

!"

k = 1

#$ %Sig ( ,AT, ), max Sig ( ,AT, )k j t k j t
α αd d

&' ,S U d X j
*
= AT { }, ), , = 1( ,η ω

∩

#$()*+),()-.
sig ( ,AT, ),Costk j j

α d αk

#$/0*+)、/0-.,23/0*+)
sig( ,AT, ),Cost , Sig( ,AT, )α αj j jd dα

45()67K l l l
m

= ( ; ;...; )1 2 m

j j j m= +1, <

j j j m= +1, <

89:9: ,τ α α α= =j j jm1 2
... 1,j

;<K
0
= (0;0;...;0)

=>

N

Y

Y

N

k k k s= +1, j
<

Y

N

图 1 代价敏感的最优尺度组合选择流程

step 1:初始化τ = {}, j = 1,K0 = (0; 0; . . . ; 0);
step 2: 判断 AT 是否为空, 如果为空, 则执行

step 6,否则执行step 3;
step 3: for j = 1 : |AT|

for k = 1 : sj

计算sigk(aj ,AT, d), Costak
j
;

end for
end for

step 4: for j = 1 : |AT|
计算sig(aj ,AT, d), Costaj

, Sig(aj ,AT, d);
end for

step 5:得到属性序列τ = {aj1 , aj2 , . . . , ajm};
step 6: for j = 1 : |AT|

计算Sigk(ajt ,AT, d),
取max Sigk(ajt ,AT, d);

end for
step 7:得到最优尺度组合Km.
下面通过一个实例来说明本算法的计算过程,具

体如下所示.
例2 给定一个多尺度决策系统S∗ = (U,AT

∪
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{d}, η, ω),如表2所示.其中:U = {x1, x2, x3, x4, x5,

x6, x7, x8, x9, x10, x11, x12, x13, x14},U在决策属性d

划分为D1 = {x1, x2, x3, x4, x5, x7, x8}和D2 = {x6,

x9, x10, x11, x12, x13, x14}; η = {3, 2, 1, 4, 2, 5, 3, 1};
目标概念X = D1.为了便于计算,假设ωa1

1
= ωa2

1
=

. . . = ω
a
sj
m

.

表 2 基于测试代价和延迟代价的多尺度决策系统

U a1
1 a2

1 a3
1 a1

2 a2
2 a1

3 a2
3 a3

3 ωak
j

d

x1 1 A Y I Y 2 A Y 1 +

x2 1 A Y I Y 1 A Y 4 +

x3 1 A Y I Y 3 B N 5 +

x4 2 A Y III Y 6 C N 3 +

x5 2 A Y II Y 7 D Y 3 +

x6 4 B Y VI N 4 B Y 2 −
x7 3 B Y VI N 3 B Y 6 +

x8 6 C N III Y 6 C Y 5 +

x9 7 D N III Y 8 D Y 4 −
x10 3 A Y III Y 6 C N 5 −
x11 2 A Y II Y 8 D N 3 −
x12 9 E N VI N 9 E N 2 −
x13 9 E N VI N 9 E N 1 −
x14 9 E N III Y 6 B Y 2 −

最优尺度组合选择的详细过程如下.
1)通过计算尺度重要度,得到属性重要度.
对于属性a1,不同尺度下的尺度重要度分别为

sig1(a1,AT, d) =
7

14
− 5

14
=

2

14
,

sig2(a1,AT, d) =
1

14
,

sig3(a1,AT, d) =
1

14
.

对于属性a2,不同尺度下的尺度重要度分别为
sig1(a2,AT, d) = 0, sig2(a2,AT, d) = 0.

对于属性a3,不同尺度下的尺度重要度分别为

sig1(a3,AT, d) =
1

14
,

sig2(a3,AT, d) =
1

14
,

sig3(a3,AT, d) =
1

14
.

根据定义4,得到各个属性的属性重要度为

sig(a1,AT, d) =
2

21
,

sig(a2,AT, d) = 0,

sig(a3,AT, d) =
1

14
.

2)通过计算尺度代价,得到属性代价.
对于属性a1,不同尺度下的尺度代价分别为

Costa1
1
= 14× 3 + 20 = 62,

Costa2
1
= 60, Costa3

1
= 60;

对于属性 a2, 不同尺度下的尺度代价分别为
Costa1

2
= 92, Costa2

2
= 74;对于属性a3,不同尺度

下的尺度代价分别为Costa1
3

= 83, Costa2
3

= 80,

Costa3
3
= 60.根据定义8,得到各个属性的属性代价

为

Costa1
= 60.67, Costa2

= 81.5, Costa3
= 74.3.

3) 基于属性重要度和属性代价得到加权重要度
对属性排序.
利用归一化公式 (10)和 (11)对属性重要度和属

性代价进行归一化处理,结果分别为

psig(a1,AT,d) =
4

7
, psig(a2,AT,d) = 0, psig(a3,AT,d) =

3

7
;

pCosta1
= 0.720, pCosta2

= 0.624, pCosta3
= 0.657.

为了计算方便,本文取α = 0.5,根据定义 9,加
权属性重要度分别为Sig(a1,AT, d) = 0.646, Sig(a2,
AT, d) = 0.312, Sig(a3,AT, d) = 0.459.因此,根据
加权属性重要度得到一个属性选择顺序a1, a3, a2,即
τ = {a11 , a32 , a23}.

4)根据属性序列τ = {a11 , a32 , a23},依次对每个
属性进行最优尺度选择,本文取β = 0.5.
对于属性a1,各个尺度重要度分别为

sig1(a11 ,AT, d) =
2

14
,

sig2(a11 ,AT, d) =
1

14
,

sig3(a11 ,AT, d) =
1

14
,

可得归一化结果为

psig1
(a11 ,AT, d) =

1

2
,

psig2
(a11 ,AT, d) =

1

4
,

psig3
(a11 ,AT, d) =

1

4
.

各个尺度代价分别为

Costa1
11

= 62, Costa2
11

= 60, Costa3
11

= 60,

可得归一化结果为

pCost
a1
11

= 0.341, pCost
a2
11

= 0.329, pCost
a3
11

= 0.329,

则

Sig1(a11 ,AT, d) = 0.421,

Sig2(a11 ,AT, d) = 0.230,

Sig3(a11 ,AT, d) = 0.230.

可以得出,对于属性a1,第1尺度是最优尺度.
对于属性a3,各个尺度重要度分别为

sig1(a32 ,AT, d) =
1

14
,

sig2(a32 ,AT, d) =
1

14
,

sig3(a32 ,AT, d) =
1

14
,

可得归一化结果为
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psig1
(a32 ,AT, d) = 0.333,

psig2
(a32 ,AT, d) = 0.333,

psig3
(a32 ,AT, d) = 0.333.

各个尺度代价分别为

Costa1
32

= 112, Costa2
32

= 90, Costa3
32

= 62,

可得归一化结果为

pCost
a1
32

= 0.576, pCosta2
32

= 0.659, pCosta3
32

= 0.765,

则

Sig1(a32 ,AT, d) = 0.455,

Sig2(a32 ,AT, d) = 0.496,

Sig3(a32 ,AT, d) = 0.549.

可以看出,对于属性a3,第3尺度是最优尺度.
对于属性a2,属性重要度即为0,因此可以判定属

性a2为冗余属性.
综上所述,最优尺度组合K3为(1; 0; 3).
从例 2可以看出,从代价敏感的角度出发,可以

在给定代价认知场景下,得到综合属性重要度和代价
的属性排序序列.根据这个属性序列,考虑尺度的区
分能力和代价,对每个属性逐步选择最优尺度,从而
得到最优尺度组合的结果.

4 实验及分析

为了验证所提模型的有效性和实用性,本文从
UCI数据库中随机选取6个数据集,并且对每个数据
集在给定代价环境下进行实验.数据集的详细信息
如表3所示,多尺度决策系统中每个属性的属性值在
不同尺度下具有不同的属性值,此处将单尺度决策表
转化为多尺度决策表的方法借鉴文献 [28].特别地,
为了消除数据一致性的影响,本文针对数据集的属
性随机删除部分条件属性.实验环境为: Windows 10,
Intel Core (TM) 15-4590 CPU (3.30 GHz), 8 GB RAM,
编程语言为Matlab 2014 b.

表 3 数据集信息表

序号 数据集 数目 条件属性 随机删除属性

1 Haes-Roth 132 3 name, hobby

2 Breast Cancer 286 5 menopause, nodecaps,
breast, irradiat

3 Balance Scale 625 3 Right-Distance
4 Car Evaluation 1 728 4 Persons, lug-boot
5 Nursery 12 960 5 Finance, social, health
6 Chess 28 056 5 White King rank

表4是6个数据集运用上述算法,通过加权属性
重要度得到的属性排序序列.在进行实验时,由于数
据集中没有给定对象的延迟代价以及属性的测试代

价,对于对象的延迟代价,假设每一个对象的延迟代

价不一定相等,将测试代价参数η和延迟代价参数ω

均取一定范围内的随机数,在本次实验过程中,假设
ωa1

1
= ωa2

1
= . . . = ω

a
sj
m

.实验过程中,将选取数据集
中的某一类数据作为目标概念.

表 4 基于加权属性重要度的属性排序序列

数据集 η ω 属性选择顺序

Haes-Roth (1,10) (1,10) (a3, a1, a2)

Breast Cancer (1,20) (1,20) (a4, a1, a3, a5, a2)

Balance Scale (1,20) (1,30) (a2, a1, a3)

Car Evaluation (1,10) (1,20) (a3, a4, a1, a2)

Nursery (1,30) (1,30) (a5, a4, a1, a3, a2)

Chess (1,20) (1,30) (a3, a4, a5, a1, a2)

根据加权属性重要度得到多尺度决策表中的属

性排序序列,再按照属性序列依次利用加权尺度重要
度对每个属性进行最优尺度选择,直到所有的属性均
被选择,得到最优尺度Km.表5∼表10以及图2∼图
7分别是6个数据集在给定代价场景下的最优尺度组
合选择结果.

表 5 Hayes-Roth实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4

a1 0.502 0.506 0.508 0.486
a2 0.359 0.335 0.307 /
a3 0.378 0.347 0.274 /

1 2 3 4
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图 2 Hayes-Roth实验结果

表 6 Breast Cancer实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4 尺度5 尺度6

a1 0.402 0.431 0.410 0.373 / /
a2 0.263 0.276 0.221 / / /
a3 0.362 0.332 0.354 0.298 / /
a4 0.328 0.389 0.365 0.297 0.322 0.358
a5 0.372 0.328 0.435 0.429 0.334 /

1 2 3 4
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图 3 Breast Cancer实验结果
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表 7 Balance Scale实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4 尺度5 尺度6

a1 0.499 0.532 0.521 0.501 / /

a2 0.482 0.478 0.481 0.476 0.474 0.423

a3 0.395 0.451 0.442 / / /
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图 4 Balance Scale实验结果

表 8 Car Evaluation实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4 尺度5

a1 0.423 0.465 0.449 0.455 0.446
a2 0.418 0.415 0.420 / /
a3 0.477 0.462 0.423 0.456 /
a4 0.501 0.539 0.535 0.552 /
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图 5 Car Evaluation实验结果

表 9 Nursery实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4 尺度5 尺度6

a1 0.486 0.513 0.489 0.509 / /

a2 0.367 0.370 0.393 0.376 / /

a3 0.428 0.417 0.432 0.429 / /

a4 0.382 0.372 0.321 0.327 0.315 /

a5 0.354 0.374 0.335 0.369 0.321 0.366
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图 6 Nursery实验结果

表 10 Chess实验结果

属性 尺度1 尺度2 尺度3 尺度4 尺度5 尺度6

a1 0.455 0.460 0.451 0.459 0.465 /

a2 0.516 0.521 0.525 / / /

a3 0.517 0.503 0.502 0.479 0.484 /

a4 0.634 0.619 0.632 0.611 / /

a5 0.428 0.439 0.447 0.452 0.412 0.416
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图 7 Chess实验结果

利用代价敏感的最优尺度组合选择算法,在多

尺度决策系统中进行最优尺度组合选择时,综合考

虑了属性重要度和属性代价两个因素来对属性进

行选择,以及对属性的尺度进行选择时,综合考虑了

尺度重要度和尺度代价这两个因素.具体地,针对

Breast Cancer数据集,实验结果如表6和图3所示,其

中测试代价参数η和延迟代价参数ω均为(1, 20)的随

机数.首先根据基于属性重要度和属性代价的加权

属性重要度进行属性排序,加权属性重要度越大,说

明属性越重要;然后根据属性序列依次选择每个属

性的最优尺度,直到所有的属性均被选择,得到最优

尺度组合.从实验结果可以看出,属性的排序序列为

(a4, a1, a3, a5, a2),根据加权尺度重要度,对每个属性

进行最优尺度选择,逐步得到属性的最优尺度依次为

2 → 2 → 1 → 3 → 2.因此在给定代价场景下, Breast

Cancer数据集的最优尺度组合为K5 = (2; 2; 1; 3; 2).

表11是以上6个数据集的实验结果,从实验结果

可以看出,在给定代价场景下,可以在多尺度决策系

统中得到一个最优尺度组合.属性区分能力强的情

况下,属性代价越低的属性越应该被优先考虑;尺度

区分能力强的情况下,尺度代价越低的尺度越应该被

选择,这与实际应用场景相吻合.本文所提出的代价

敏感的最优尺度组合选择模型,在给定代价场景下得

到做决策的最优尺度组合,所得到的尺度组合结果不

仅考虑了属性的区分能力、代价信息,还考虑了尺度

的区分能力、代价,更加符合人类认知以及实际的应

用需求.
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表 11 最优尺度组合选择结果

数据集 尺度 属性选择顺序 尺度组合

Haes-Roth 4×3 × 3 (a3, a1, a2) (3; 1; 1)

Breast Cancer 4×3×4 × 6 × 5 (a4, a1, a3, a5, a2) (2; 2; 1; 2; 3)

Balance Scale 4×6 × 3 (a2, a1, a3) (2; 1; 2)

Car Evaluation 5×3×4×4 (a3, a4, a1, a2) (2; 3; 1; 2)

Nursery 4×4×4×5×6 (a5, a4, a1, a3, a2) (2; 3; 3; 1; 2)

Chess 5×3×5×4×6 (a3, a4, a5, a1, a2) (2; 3; 1; 1; 4)

5 结 论

多尺度决策系统中的最优尺度组合是当前研究

的一个热点,属性在不同尺度下测量具有不同的属
性值,如何在决策过程中选择属性的最优尺度是值
得研究的.实际应用中,代价信息是现实世界客观存
在的,在问题求解中决策者往往要充分考虑代价这一
重要因素.因此,本文首先将代价敏感引入到多尺度
决策系统中,综合属性重要度和属性代价两个因素进
行属性排序.然后,根据属性排序序列,综合考虑尺度
重要度和尺度代价,提出一种最优尺度选择方法依次
对每个属性进行最优尺度选择,避免从单一角度进行
最优尺度组合选择,能满足用户决策时对于代价的需
求.最后,利用UCI数据集对所提算法进行验证,实验
结果表明了该算法的有效性和实用性.与现有的最优
尺度组合选择方法相比,本文的工作有以下优势,主
要包括: 1) 将代价敏感引入多尺度决策系统中,使属
性选择序列不仅取决于属性的区分能力,还取决于属
性的代价信息; 2) 对每个属性进行最优尺度选择时,
同时考虑尺度重要度和尺度代价两个因素.本文所
提出的代价敏感的最优尺度组合选择模型考虑了实

际决策过程中的代价信息,得到了一个综合考虑区分
能力和代价的最优尺度组合.在给定代价场景下,能
合理地选择出最优尺度组合,所得到的尺度组合结果
更符合现实生活的实际需求.
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