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摘  要: 现有的模糊粗糙集方法,由于其基础理论复杂度的桎梏,无法应用到大规模数据集上.考虑到随机抽样是

一种可以极大地减少运算量的统计学方法,将随机抽样引入到经典的模糊粗糙集理论中,建立了一种统计粗糙集模

型.首先,提出了统计上、下近似的概念,它相比经典模糊粗糙集模型的优势在于,以随机抽样得到的小容量样本代替

了大规模全集,从而显著降低了计算量.而且,随着全集数量的增大,抽样样本数量并不会显著增大.此外,还讨论了统

计上、下近似的性质,揭示统计上、下近似和经典上、下近似之间的关系.并且,提出了一个定理,该定理保证了统计

下近似与经典下近似的取值统计误差在允许的范围内.最后,通过数值实验验证了统计下近似在计算时间上的显著

优势. 
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Abstract:  This paper introduces random sampling into traditional fuzzy rough methods and proposes a random sampling based 
statistical rough set model. The work focuses on how to bring random sampling into traditional rough set. First, random sampling is used 
to propose a concept of k-limit, which can dramatically reduce the amount of computation during the computing of lower approximation 
value. Then, statistical upper and lower approximation is formulated. By mathematical reasoning, sufficient theorem and proof are used to 
valid the reliability of new model. Finally, numerical experiments illustrate the efficiency of the proposed statistical rough sets. 
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当今,社会信息化和网络化的发展导致数据呈爆炸式增长.大数据的涌现,使人们处理计算问题时获得了前
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所未有的大规模样本,但同时也不得不面对更加复杂的大数据处理:数据复杂且规模巨大[1−3].在现实的诸多应

用中,数据的表现形式存在着诸多不确定性,比如说,数据的缺失、收集不准确、数据集粒度过于粗糙等都会导

致不确定性数据的产生.在此背景下,模糊集、粗糙集等处理不确定性数据的理论和方法应运而生,并成为处理

不确定性数据的有效工具[4,5]. 
粗糙集(rough set)首先由 Pawlak 提出,它主要是研究由不可分辨引起的不确定信息的智能处理的理论.目

前,粗糙集理论已成为一种重要的不确定信息处理技术[6,7],该理论已经在机器学习和知识发现、数据挖掘、决

策支持与分析等方面得到广泛应用[8]. 
模糊粗糙集理论中,作为模糊集与粗糙集的融合理论,兼顾数据的模糊性与不可分辩性[9−14].模糊粗糙集利

用模糊粗糙近似算子将被隐藏在不确定数据中的信息,按照确定的规则呈现出来.模糊粗糙集可以更好地处理

数据中的不确定性,但是该理论不能处理大规模数据.这是由于模糊粗糙集所依赖的理论核心——模糊粗糙近

似算子的复杂度,是元素个数的平方量级[9,15,16].无法解决这个问题,粗糙集的研究就无法应用到大数据的背景

当中去.因此,在本文中,我们将就这个问题进行研究,希望能够通过某种方式,降低其复杂度,使不确定性研究能

够恰当地应用到大数据中去. 
本文将随机抽样引入了传统的模糊粗糙集中,对近似逼近算子的效率进行了大幅提升.本文的主要内容为:

巧妙地引入随机抽样,构建统计粗糙集模型.首先,我们通过引入随机抽样提出了一个限定区域 k-limit 的概念,
限定区域可以极大地缩小下近似的计算规模.然后,基于 k-limit 我们又提出统计上、下近似概念.并且,在引入随

机抽样的同时,用充分完备的定理和证明,验证了新概念和理论的可靠性,从而构建出统计粗糙集模型. 

1   模糊粗糙集及约简 

1.1   模糊粗糙集模型 

假设全集 U 是一个有着有限个数元素的非空集合,记做 1 2{ , ,..., }.nU x x x= 每一个元素都有着一系列条件属

性,记做 1 2{ , ,..., };mR r r r= 以及决策属性 D.于是(U,(R∪D))被称作是一个决策系统 DS. 

对于每一个 P⊆R,我们将二维关系 P(x,y)称为 P 的模糊相似关系,对于任意 x,y,z∈U,一个模糊相似关系满足

自反性:P(x,x)=1;对称性:P(x,y)=P(y,x),以及 T-传递性:P(x,y)≥T(P(x,z),P(z,y)).简单来说,P 是用来代表其相似关

系的,F(•)用来代表模糊幂集. 
模糊粗糙集是用来将模糊集和粗糙集结合起来的工具.它在文献[1]中首次被 Dubois 和 Prade 提出.然后其

细节在文献[10,15,16]中被深入地加以研究.总体上来说,如今的模糊粗糙集可以被下列 4 个近似算子概括. 

( ) inf ( ( , ), ( )),u UR A x R u x A uϑ ϑ∈= ( ) sup ( ( , ), ( )),T u UR A x T R u x A u∈=  

( ) inf ( ( ( , )), ( )),S u UR A x S N R u x A u∈= ( ) sup ( ( ( , )), ( )).u UR A x N R u x A uσ σ∈=  

在文献[9,10]中介绍了经典模糊粗糙集的下近似,实际上是该样本到不同类别样本之间的最小距离,而上近

似则是到相同类别样本之间的最大相似度.模糊粗糙集的上、下近似的几何意义有助于我们设计基于随机抽样

的统计粗糙集. 

1.2   常见约简算法的实验比较分析 

常见的属性约简方法主要有两种:一种是基于依赖度函数的方法,另一种是基于辨识矩阵的方法.详细的算

法比较请参考文献[15]. 
本实验中所使用的测试环境如下: 
(1) 硬件:Intel(R) Xeon(R) CPU ES-2670,2.6GHz; 
(2) 内存:252GB; 
(3) 编程语言:C++; 
(4) 操作系统:Linux. 
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实验中使用的数据库均从 UCI 选出.这些数据集的详细信息在表 1 中给出.在实验中使用了 10-交叉验证. 

Table 1  Information of selected datasets 
表 1  所选取数据库的详细信息 

数据库 记录条数 属性数 类别

Image segmentation 2 310 18 7 
Letter recognition 20 000 16 26 
Wine quality-red 1 599 11 10 

Waveform database generator 5 000 21 3 

本节我们将从时间复杂度和空间复杂度上对比辨识矩阵算法和依赖度算法的可扩展性.在给出计算复杂

度的比较之后,再给出具体的实验比较. 
基于依赖度的约简算法的时间复杂度为O(|U|2×|R|3),空间复杂度为O(|U|2×|R|).基于辨识矩阵的约简算法的

时间复杂度为 O(|U|2×|R|2),空间复杂度为 O(|U|2×|R|).由此可以看出,两种算法的空间复杂度相当,但是基于辨识

矩阵的算法时间复杂度要明显小于基于依赖度的约简算法的时间复杂度.下面的实验比较说明了这一点. 
(1) 运行时间的对比 
表 2 显示了两种约简算法的运行时间.表 2 说明,依赖度函数的运行时间消耗要远大于辨识矩阵,特别是当

数据集记录数增大,或者是属性数增多的时候. 
Table 2  The comparison of running time 

表 2  运行时间对比 

数据库 依赖度方法(s) 辨识矩阵方法(s)
Image segmentation 8.74 2.62 

Wine quality-red 24.73 2.73 
Waveform database generator 1081.7 49.46 

Letter recognition 9 107.22 750.32 

为了更加清晰地比较两种算法的运行时间,我们用递增的数据集来比较两种算法.具体情况如图 1 所示,其
中,横轴从 1~10,是将数据集均匀分成了 1~10 份,取其中的一份进行实验,逐渐增大,直到取 10 份进行实验,此时

就是全部数据集. 

       

           

Fig.1  The chart of running time comparison 
图 1  运行时间对比图 

在图 1 中,我们可以清晰地看到,随着数据集的增大,基于依赖度函数的算法运行时间急剧增大,而辨识矩阵



 

 

 

1648 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.7, July 2016   

 

算法增加得则相对较慢.从这些图中我们可以看出,在大规模数据集上,辨识矩阵算法比依赖度算法更有优势. 
(2) 运行空间的对比 
表 3 比较了两种约简算法运行空间消耗的情况.两种算法在较大规模数据集上都有着很高的空间消耗. 

Table 3  The comparison of running space 
表 3  运行空间对比 

数据库 依赖度方法(MB) 辨识矩阵方法(MB)
Wine quality-red 411 404 

Image segmentation 819.2 512 
Waveform database generator 5 120 5 120 

Letter recognition 104 990 82 389 

由于依赖度的属性约简算法通常有着高空间和高时间复杂度,而虽然基于辨识矩阵的约简算法提升了时

间方面的效率,但是由于空间消耗过大,仍然无法应用到大规模数据集上.因此,为了能够将属性约简应用到大

规模数据集上,新方法的提出便势在必行. 

2   统计粗糙集模型 

对于∀x∈U,下近似值就是到不同类别点的最小距离.假设 y 恰好就是 x 取到异类点(与 x 所属的类别不同的

点)最小值的记录.很明显,x 和 y 必然有某些维度上非常接近.因为,如果 x 和 y 在所有维度上都距离很远,那么 x
就不会在 y 上取到异类点的最小距离.基于这个逻辑,将整个数据库在该维度(属性)上排序,那么 x 和 y 一定会离

得比较接近.于是我们提出两个概念,k-neighbor 和 k-limit,用来定义某元组的邻居. 
定义 2.1(k-neighbor). 给出一个随机变量 X 和它的 n 个样本升序排列: 1 2{ , ,..., },nx x x 那么 xi 的 k-neighbor

可以表达成: 

1,..., ,..., ,        if 1
,..., ,..., ,       if 1 arg( 2).

 ,..., ,..., ,   othe
,

s
 

r

i i k

i k i n

i k i i k

x x x i k
x x x i k n k n
x x x

+

−

− +

⎧
⎪

− <

+
⎪

>⎨

⎩

≤ ≤  

定义 2.2(k-limit). 给出一个决策表DT=(U,R,D),其中, 1 2 1 2{ , ,..., }, { , ,..., }.n mU x x x R r r r= = 对于所有属性,1≤k

≤arg(n/2)将 xi 在每一个属性上的 k-neighbor 集中到一个集合中.这个集合就叫作 xi 的 k-limit(限定区域).这里的

k,就是限定长度. 
基于 k-limit,我们可以定义一对新的上、下近似算子. 
定义 2.3. 给出一个决策表DT=(U,R,D),其中, 1 2 1 2{ , ,..., }, { , ,..., },n mU x x x R r r r= = F(U)是 U 的模糊幂函数集合.

对于∀x∈U,A∈F(U),x 的 k-统计下近似算子和 k-统计上近似算子可以如下表示: 

- lim it ( )( ) inf ( ( , ), ( )),k
u k xR A x R u x A uϑ ϑ∈= - lim it ( )( ) sup ( ( , ), ( )),k

T u k xR A x T R u x A u∈=  

- lim it ( )( ) inf ( ( ( , )), ( )),k
S u k xR A x S N R u x A u∈= - lim it ( )( ) sup ( ( ( , )), ( )).k

u k xR A x N R u x A uσ σ∈=  

性质 2.1. 
(1) K-统计下近似算子不小于经典的下近似算子; 
(2) K-统计上近似算子不大于经典的下近似算子. 
证明:对于∀x∈U, int( 2) -limit( )k n k x U⇒ ⊆ ⇒≤  

- lim it ( )( ) inf ( ( , ), ( )) inf ( ( , ), ( )) ( );k
u k x u UR A x R u x A u R u x A u R A xϑ ϑϑ ϑ∈ ∈= =≥  

- lim it ( )( ) sup ( ( , ), ( )) sup ( ( , ), ( )) ( );k
T u k x u U TR A x T R u x A u T R u x A u R A x∈ ∈= =≤  

-lim it ( )( ) inf ( ( ( , )), ( )) inf ( ( ( , )), ( )) ( );k
S u k x u U SR A x S N R u x A u S N R u x A u R A x∈ ∈= =≥  

 -lim it ( )( ) sup ( ( ( , )), ( )) sup ( ( ( , )), ( )) ( ).k
u k x u UR A x N R u x A u N R u x A u R A xσ σσ σ∈ ∈= =≤  □ 

性质 2.2. 当 int( 2)k n→ 时,k-统计近似算子的极限也趋向于经典的近似算子. 
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定义 2.3 提供了一种新的方法,用更少的计算量来拟合经典的近似算子.性质 2.1 和性质 2.2 展示出,在 k 足

够大时,k-统计近似算子可以逼近经典的近似算子.但是如何最小化限定距离 k 是一个问题.考虑到随机抽样可

以做到在统计上无偏估计经典上、下近似值,并可极大地缩小计算量.基于随机抽样,可确定限定距离 k 的大小. 

定义 2.4. 对于 { } { }1 2 1 2, ,..., , , ,..., ,n nA Aλ λ λ λ λ λ′ ′ ′ ′= = 其中, , [0,1], 1,2,..., .i i i nλ λ′∈ ∀ = 如果 

(0 1),i iλ λ δ δ′− ≤ ≤ ≤  

我们就说 ( , )i iλ λ′ 是一个δ-近似对. 

定义 2.5. 对于 { } { }1 2 1 2, ,..., , , ,..., ,n nA Aλ λ λ λ λ λ′ ′ ′ ′= = 其中, , [0,1], 1,2,..., .i i i nλ λ′∈ ∀ = 如果集合 A 和 A′中δ-近似

对的数量是 p 对,那么我们称 p/n 是 A 和 A′之间的相似度,记做 .A Ap γ ′≈=  

用样本比例 p 作为总体的比例估计 P,则 p 是 P 的无偏估计.下面的性质说明了这一点.同时,我们还给出了

p 和 P 的方差的统计性质. 
性质 2.3. 对于简单随机抽样,E(P)=E(p)=P. 
证明略,详细论证请见文献[17]第 30 页定理 2.1 及其推论 2.2. 

性质 2.4. 对于简单随机抽样,p 的方差为
( )( ) , 1 ,
( 1)

PQ n aV p Q P
a n

−
= = −

−
并且

( )( ) , 1
( 1)

PQ n aV p Q P
a n

−
= = −

−
是 

V(P)的无偏估计. 
证明略,详细论证请见文献[17]第 31 页定理 2.2 及其推论 2.5、推论 2.8. 
在 p 和 P 具有以上统计性质时,以及在用样本比例 p 估计总体比例 P 时,样本容量 a 的确定方法可以如下

设计. 
定理 2.1. 给出一个决策表 DT=(U,R,D),其中, 1 2 1 2{ , ,..., }. { , ,..., }n aU x x x S s s s= = 是随机地从全集 U 中抽样得

出的样本集.当
2

2
(1 )t p pa
d
−

> 时,满足以下条件,则至少以 e 的置信度,使得 %.P p d= ±  

(1) ,A AP γ ′≈= 其中, { }1 2, ,..., nA λ λ λ= 是 1 2{ , ,..., }nx x x 的下近似值. { }1 2, ,..., nA λ λ λ′ ′ ′ ′= 是 1 2{ , ,..., }nx x x 的 k-统计 

下近似. 

(2) ,B Bp γ ′≈= 其中, { }1 2, ,..., nB β β β= 是 1 2{ , ,..., }as s s 的下近似值. { }1 2, ,..., nB β β β′ ′ ′ ′= 是 1 2{ , ,..., }as s s 的 k-统计 

下近似. 
(3)  t 是标准正态分布的 1-e 双侧分位数. 
证明:在简单随机抽样中,可以用样本比例 p 作为总体比例估计 P.由于 E(P)=E(p)=P,故而 p 是 P 的无偏估 

计.由于 p 的方差为
( )( ) , 1 ;
( 1)

PQ n aV p Q P
a n

−
= = −

−
绝对误差限度为 ( );d t V θ= � 上两式合并可得: 

( ) .
1

PQ N nd t V t
n N

θ −
= =

−
�  

经过化简可得: 
2

2

2
2

.
11 1

PQt
da
PQt

n d

=
⎛ ⎞+ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

由于 1≤n, 1 0,
n
→ 因此,

2

2 .t PQa
d

>  □ 

由上述定理可以看出,样本容量的确定与绝对误差限度 d 成反比,与分布双侧分位数 t 和置信度(1−α)成正

比.即要求的精度越高,所需的样本容量越大.也就是说,该定理保证了用抽样集合计算出的限制距离 k 以很高的

置信度和很小的误差近似等于真实的、由全集 U 计算出的限制距离. 
同时,在保证置信度α确定的前提下,该定理给出了样本容量的下限.也就是说,通过随机抽样,可以采用相对
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小的样本集,快速确定限制距离 k. 

3   基于统计粗糙集模型的下近似算法设计 

在统计粗糙集模型中,为了计算统计下近似,我们必须先得到限定距离 k,然后确定 k-limit 的范围.下面的一

种算法即用来计算限定距离 k. 

3.1   计算限定距离k的算法设计 

一个很朴素的解决方案是,首先对 k 赋一个较小的初值,然后尝试使用此 k 值下的 k-limit 计算统计下近似

值,然后与真实下近似进行对比,如果有一定比例(达到阈值)的统计下近似值和真实下近似值相同(或者在可控

误差范围内),那么,就认为这个限定距离是合适的.我们引入随机抽样,从而不需要计算全部的真实下近似,而只

需要计算样本集中的真实下近似即可. 
算法 3.1. 计算限定距离 k. 
输入:DT=(U,R,D), 1 2 1 2{ , ,..., }, { , ,..., },n mU x x x R r r r= = d,e; 

输出:限定距离 k. 

第 1 步.计算
2

2
(1 )max ,p

t p pa
d

⎛ ⎞−= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

然后随机从全集 U 中抽取样本集 1 2{ , ,..., };aS s s s=  

第 2 步.计算 S 中所有样本的真实下近似, [ ] ( ),i i D iR s sϑλ = {1,2,..., };i a∀ ∈ 令 { }1 2, ,..., ;nA λ λ λ=  

第 3 步.k←1,对于 {1,2,..., },i a∀ ∈ 计算 si 的 k-limit; 

第 4 步.对于 {1,2,..., },i a∀ ∈ 计算 1[ ] ( ),i i D iR s sϑλ′ = 令 { }1 2, ,..., ;nA λ λ λ′ ′ ′ ′=  

第 5 步.计算 ;A Ap γ ′≈=  

第 6 步.while p<1, do: 
  (6.1)  k←k×2; 
  (6.2) 对于 {1,2,..., },i a∀ ∈ 计算 si 的 k-limit; 

  (6.3) 对于 {1,2,..., },i a∀ ∈ 计算 1[ ] ( ),i i D iR s sϑλ′ = 令 { }1 2, ,..., ;nA λ λ λ′ ′ ′ ′=  

  (6.4) 计算 ;A Ap γ ′≈=  

第 7 步.输出限定距离 k. 
在算法 3.1 中,我们使用随机抽样去验证此时的限定距离 k 是否已经足够得到准确的统计下近似值.定理

2.1 则保证了,用样本集得到的限定距离 k,与全集中得到的 k 统计误差极小. 
得到限定长度之后,下面我们将利用它来计算统计下近似. 

3.2   计算统计下近似算法设计 

根据上面得到的限定距离 k,我们将设计一种算法来计算统计下近似值. 
算法 3.2. 计算统计下近似值. 
输入:DT=(U,R,D), 1 2 1 2{ , ,..., }, { , ,..., },n mU x x x R r r r= = 限定距离 k; 

输出:所有元素的 k-统计下近似值. 
第 1 步.i←1; 
第 2 步.while i≤n, do 
  (2.1) 计算 xi 的限定区域 k-limit 

  (2.2) 计算 [ ] ( )k
i i D iR x xϑλ′ =  

  (2.3)  i←i+1 
第 3 步.输出 { }1 2, ,..., .nA λ λ λ′ ′ ′ ′=  
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4   实  验 

本文实验均是在 Linux 下,由 C++编码完成.实验所使用的硬件参数是:CPU 为 Intel® Xeon® CPU ES-2670 
2.6GHz,内存为 252GB. 

本文实验将应用 6 个 UCI 数据集[18],用来验证统计下近似算法的效率.具体数据集参数见表 4.在具体实施

随机抽样时,考虑到数据分布的特征,我们采用的是分层随机抽样法.根据不同类别记录的比值,按比例分配每

一类随机抽样的个数.此时,不同类别随机抽样个数的总数仍是根据定理 2.1 计算出的样本量的数值. 
Table 4  The information of datasets 

表 4  数据集描述 

数据集 记录条数 特征数 
Image segmentation 2 310 19 
Letter recognition 20 000 16 
Wine quality white 4 898 11 
Wine quality red 1 599 11 

MAGIC gamma telescope 19 020 10 
Waveform database generator 5 000 21 

4.1   统计下近似的运行时间 

表 5 代表了统计下近似和真实下近似的算法的时间消耗.由表 5 我们可以看出,真实算法和统计算法对于 6
个数据集进行下近似的时间消耗,这体现了随机抽样算法在机选(统计)下近似时的高效率. 

Table 5  The running time to compute the statical lower approximation 
表 5  计算(统计)下近似的时间消耗 

数据集 真实下近似(s) 统计下近似(s) 
Image segmentation 2.84 0.72 
Letter recognition 282.93 52.4 
Wine quality white 11.41 2.13 

MAGIc gamma telescope 138 26.66 
Wine quality red 1.19 0.33 

Waveform database generator 20.48 3.8 

为了更好地展示计算的时间和空间,我们把这 6 个数据集分割成 10 个等分.第 1 部分被看成是 1st data set,
第 2 部分被看成是 2nd data set,…,第 10 部分被看成是 10th data set.我们将用这些被分割过的数据集来观察所

提出的统计下近似的算法和真实下近似的算法在数据集不断增大时的表现.图 2 中,清晰地展示了随着数据集

的增大两种算法的下近似时间消耗情况. 
从表 5 和图 2 我们可以清晰地看出,随着数据集的增大,下近似的计算时间也在逐步增大.我们可以从图中

看出,基于随机抽样的算法,相对于真实下近似算法,时间消耗明显较少.这是由于,通过随机抽样以及限定区域 k
来计算统计下近似.此外,基于随机抽样的算法随着数据集的增大,它的时间消耗增大并不明显.而真实下近似

的计算时间随数据集的增大,其时间消耗急速增加.这体现出了基于随机抽样统计下近似的优越性——数据集

越大,其时间优势越明显. 
在统计粗糙集模型中,我们针对下近似的计算,通过限定区域 k-limit 和随机抽样进行了优化,使之成为统计

下近似,在保证其精度的情况下,大幅度缩减了计算(统计)下近似的时间消耗.验证了在计算下近似时间效率方

面,随机抽样算法的优越性.并且,可以看到,数据集越大,随机抽样算法在计算下近似的时间消耗方面其优势越

显著. 
综上,我们可以得出结论,随机抽样算法在下近似时间效率方面,相比传统的下近似算法都有着大幅提升,

并且这种提升随着数据集的增大会更加显著.因此,随机抽样算法确实弥补了传统下近似方法无法应用到大规

模数据集上的不足.而且,随机抽样算法的可扩展性较强,可适用于大规模数据集. 
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Fig.2  The trend chart of lower approximation running time changing with the size of datasets 
图 2  计算下近似所消耗时间随数据集大小变化趋势 

4.2   统计下近似的效果比较 

在本小节,我们的目的是展示统计下近似的知识发现的效果.我们从以下两个方面展示统计下近似的知识

发现的效果:一方面是基于统计下近似的约简的运行时间,另一方面是基于统计下近似的约简的精度. 
下面,我们将观察约简时间随数据集大小变化的情况. 
在表 6 中我们可以清晰地发现,依赖度算法和辨识矩阵算法空间消耗大致相同,在一个数量级上.而随机抽

样算法的空间消耗相对于另外两种来说非常之小,所降低的空间消耗量级约在 2 个数量级到 3 个数量级之间.
这体现了随机抽样算法在进行属性约简时的优越性,特别是在大规模数据集下体现出的优越性. 

Table 6  The comparison of space complexity of statistical lower approximation based reduction 
表 6  基于统计下近似的属性约简的空间消耗比较 

 依赖度约简(MB) 辨识矩阵约简(MB) 随机抽样约简(MB) 
Image segmentation 720 512 2.1 
Letter recognition 60 655 62 301 58 

MAGIc gamma telescope 42 707 41 300 50 
Waveform database generator 5 120 5 120 6 

表 7 和表 8 列出了 3 种约简方法所得约简结果的分类精度,可以看到所有属性的分类精度最佳,而经典的

两种方法——辨识矩阵约简方法和依赖度约简方法的约简结果的分类精度相近.基于统计抽样的约简方法在

不同的抽样情况下所得到的约简的分类精度不同,但却相近.而且它们均略微低于经典的两种约简方法的精度. 

Table 7  The comparison of classification performance of statistical lower approximation based reduction (1) 
表 7  基于统计下近似的属性约简的分类精度比较(1) 

Waveform 所有属性 21 0.856 626 Segment 所有属性 19 0.903 514 Winequality-Red 所有属性 11 0.653 125 
辨识矩阵约简 13 0.821 8 辨识矩阵约简 11 0.903 517 辨识矩阵约简 6 0.633 75 
依赖度约简 14 0.824 8 依赖度约简 10 0.900 912 依赖度约简 6 0.615 625 

随机抽样的约简 1 12 0.824 04 随机抽样约简 1 8 0.900 056 随机抽样约简 1 6 0.620 625 
随机抽样的约简 1 12 0.830 236 随机抽样约简 2 10 0.922 979 随机抽样约简 2 6 0.620 625 
随机抽样约简 3 13 0.839 832 随机抽样约简 3 7 0.847 694 随机抽样约简 3 6 0.620 625 
随机抽样约简 4 11 0.825 433 随机抽样约简 4 7 0.847 694 随机抽样约简 4 6 0.620 625 
随机抽样约简 5 12 0.826 434 随机抽样约简 5 8 0.900 056 随机抽样约简 5 6 0.620 625 
随机抽样约简 6 13 0.820 436 随机抽样约简 6 8 0.900 056 随机抽样约简 6 6 0.620 625 
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Table 7  The comparison of classification performance of statistical lower approximation  
based reduction (1) (Continued) 

表 7  基于统计下近似的属性约简的分类精度比较(1)(续表) 

Table 8  The comparison of classification performance of statistical lower approximation based reduction (2) 
表 8  基于统计下近似的属性约简的分类精度比较(2) 

 所有属性 辨识矩阵

约简 
依赖度

约简 
随机抽样

约简 1 
随机抽样

约简 2 
随机抽样

约简 3 
随机抽样

约简 4 
随机抽样

约简 5 
随机抽样

约简 6 
平均精度 0.808 904 0.792 545 0.791 245 0.778 211 0.786 535 0.770 73 0.771 314 0.775 785 0.781 188

综上,我们可以得出结论,随机抽样算法虽然在某些时候会对约简精度有小幅度但可控的下降,但其在下近

似时间效率、属性约简时间效率方面,相比传统的属性约简算法都有着大幅提升,并且这种提升随着数据集的

增大会更加显著.因此,随机抽样算法确实改善了传统属性约简方法无法应用到大规模数据集上的缺陷. 

5   结论与展望 

本文将随机抽样引入到经典的模糊粗糙集理论中,建立了统计粗糙集模型,设计了计算统计下近似的算法.
本文的创新点在于:将随机抽样和经典的模糊粗糙集相结合,将随机抽样代入到模糊粗糙集的基本理论中,提出

了限制区域 k-limit(x)的概念,将计算范围限制到更小、更有效的范围,提出了统计上、下近似等概念,构建了统

计粗糙集模型. 
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