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基于粗糙集理论的多标记数据互补决策约简加速算法
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摘　 要:互补决策约简是一种多标记数据属性约简方法,当数据规模较大时,其启发

式算法的计算耗时较大。 基于粗糙集理论,对互补决策约简启发式算法的加速算法

进行了研究。 当粒度由粗变细时,在逐步去掉正域的数据集上,首先研究互补决策约

简中属性外部重要度的保序性质;基于此,通过逐步缩小数据规模来降低计算约简的

耗时,提出了互补决策约简加速算法。 加速算法不仅减少了属性约简的计算时间,而
且能够保持原始算法的约简结果。
关键词:多标记数据;互补决策约简;粗糙集;保序性

中图分类号:TP301 文献标志码:A
文章编号:1673-0062(2022)03-00106-07 开放科学(资源服务)标识码(OSID):

Rough Set Theory Based Accelerated Algorithm for Complementary
Decision Reduct of Multi-label Data
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Abstract:Complementary decision reduct is an effective attribute reduction approach for
multi-label data. However, the corresponding heuristic algorithm is computationally time-
consuming for large data sets. This paper proposes an accelerated heuristic algorithm of
complementary decision reduct based on rough set theory. First, the rank preservation of
outer significance measure of attribute in complementary decision reduct is studied on a
dataset of positive region that is gradually removed when the granulation changes from
coarse to fine. Then, an accelerated heuristic algorithm is proposed which can decrease
the time-consuming by gradually shrinking the data scale. The accelerated algorithm not
only speeds up the process of attribute reduction, but also preserves the reduction results
of the original algorithm.
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0　 引　 言

现实世界中,一个样本可能同时与多个标记

相关联,被称为多标记学习。 例如,一幅图片可以

同时具有沙滩、山和天空等多个信息标注[1];一
首音乐可以表达开心、高兴和放松等多种情感

类[2]。 由于多标记学习框架更加准确地刻画了

实际应用中大量存在的多义性现象[3],因而被广

泛应用于文本分类[4]、图像标注[5] 和社交网络[6]

等领域。
随着信息技术的高速发展,视频、文档和音频

序列等多标记数据的维数显著增加,呈现出高维

化的趋势。 多标记数据的高维特征不仅增加了计

算成本和存储代价,而且还会导致所谓的“维数

灾难” [7]问题,因此对多标记数据的高维特征进

行降维处理显得尤为重要。
众多的降维技术中,基于粗糙集理论[8] 的特

征选择方法受到了广泛关注。 在粗糙集理论中,
特征选择也称为属性约简,其是在保持可识别能

力不变的情况下,通过去除冗余特征来获取知识

的属性约简。 近年来,已有学者将粗糙集理论的

属性约简技术应用于多标记学习。 段洁等人应用

前向贪心策略提出了基于邻域粗糙集的多标记特

征选择算法[9];H. Li 等人提出了基于粗糙集理论

的互补决策约简启发式算法,去除不必要属性的

同时保持了由标记所传递的不确定性不变[10];Y.
Lin 等人提出了多标记模糊粗糙集理论并给出了

相应的属性约简方法[11];Y. Li 等人提出了一种

基于模糊粗糙集的多标记特征选择算法[12];Z.
Qiao 等人利用标记集正域进行多标记数据的属

性约简[13];W. Qian 等人基于特征依赖度和粗糙

集理 论, 提 出 了 标 记 分 布 学 习 的 特 征 选 择

算法[14]。
上述针对于多标记数据的属性约简算法都能

有效地减少冗余属性,但对于大规模数据集而言,
他们都不同程度地存在着计算耗时较大的问题。
因此,多标记数据属性约简算法的加速机制就成

为了一个亟待解决的关键问题。
在粗糙集理论中,基于集合的包含关系,当属

性幂集中的属性集由粗到细变化时,可以确定由

粗到细的粒度序列,称为正粒化序列[15]。 当粒度

由粗到细变化时,目标概念的正域逐渐增大。 如

果逐步去掉正域,那么数据集的规模会逐渐缩小。

本文首先研究了当数据集规模逐步缩小时,互补

决策约简中属性外部重要度的保序性质。 特别

地,当粒度由粗到细变化时,在逐步去掉正域的数

据集上,具有最大外部重要度的属性是保持不变

的。 基于此,本文提出互补决策约简启发式算法

的一种加速算法,该加速算法是在粒度由粗到细

的变化过程中,通过逐步去掉正域来降低数据集

的规模,缩短计算约简的时间;同时,虽然数据集

的规模不断缩小,但具有最大外部重要度的属性

是保持不变的,而约简是通过不断在核属性集上

增加具有最大外部重要度的属性得到的,因此加

速算法可以得到与原算法相同的互补决策约简。

1　 基本概念

1. 1　 多标记决策表

多标记数据可以用多标记决策表[10] S = (U,
A,L)来形式化表示,其中 U = {x1,x2,…,xn}是对

象集合,称为论域;A= {a1,a2,…,am}是条件属性

集合,称为条件属性集;L={ l1,l2,…,lq}是标记的

集合,称为标记集。 每个条件属性 a∈A 形成一个

满射 a:U→Va,其中 Va 表示条件属性 a 的值域。
每个标记 l∈L 形成一个满射 l:U→Vl,其中 Vl =
{0,1}表示标记 l 的值域。 如果对象 x 和标记 l
相关联,那么 l(x)= 1,否则 l(x)= 0。

在多标记决策表中,条件属性集 A 与标记集

L 互不相交,即 A∩L=⌀;U 中的每一个对象至少

关联于标记集 L 中的一个标记[16];L 中的每一个

标记至少与 U 中的一个对象相关联[17]。 本文不

考虑无标记的对象。
下面是多标记决策表的一个实例。
例 1　 多标记决策表 S = (U,A,L)是由中医

冠心病数据集[18] 中部分数据组成,如表 1 所示。
论域 U= { x1,x2,x3,x4,x5 }为患者集合。 条件属

性集 A={a,b,c}是由 3 个症状组成的条件属性

集,其中条件属性 a 表示“胸痛特点”,其值域为

{1 隐痛 2 刺痛 3 胀痛};条件属性 b 表示“诱发因

素”,其值域为{1 劳累后加重 2 饮酒后加重 3 气

候骤冷加重};条件属性 c 表示“心悸”,其值域为

{1 出现 2 不出现}。 L= { l1,l2,l3}是由 3 个证型

组成的标记集,其中 l1 表示“心气虚”,l2 表示“心
阳虚”,l3 表示“气滞”。 显然,U 中的每个对象至

少关联于 L 中一个标记,L 中的每个标记至少关
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联于 U 中的一个对象。

表 1　 多标记决策表 S=(U,A,L)
Table 1　 A multi-label decision table S=(U,A,L)

U a b c l1 l2 l3
x1 1 2 1 1 0 0

x2 3 1 2 0 1 0

x3 1 2 1 1 0 1

x4 2 3 1 1 0 1

x5 2 3 1 0 0 1

1. 2　 互补决策约简

定义 1[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,
其中 A={a1,a2,…,am},L = { l1,l2,…,lq}。 给定

一个标记 li∈L,称
E i = {x ∈ U:li(x) = 1} (1)

为对应于标记 li 的一个标记信息集。
标记信息集是所有与标记 li 相关联的对象集

合,描述了多标记数据中隐含的标记信息。
定义 2[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

其中 A={a1,a2,…,am},L={ l1,l2,…,lq}。 P(L)
是标记集的幂集,E1,E2,…,Eq 是 q 个标记信息

集。 设 B⊆A,粗决策函数 CU
B:U→P(L)和细决策

函数 FU
B:U→P(L)定义如下:
CU

B(x) = { li:[x] B ∩ E i ≠ ϕ},x ∈ U (2)
FU

B(x) = { li:[x] B ⊆ E i},x ∈ U (3)
　 　 粗决策函数 CU

B( x)是至少关联于[ x] B 中一

个对象的标记的集合。 细决策函数 FU
B(x)是关联

于[x] B 中所有对象的标记的集合。 也就是说,
CU

B(x)是[ x] B 中所有对象的标记集合的并集。
FU

B(x)是[x] B 中所有对象标记集合的交集。
定义 3[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A。 B 称为 S 的一个互补决策约简当且仅当 B
满足下面的条件:

(1)对任意 x∈U,
CU

B(x) = CU
A(x) 且 FU

B(x) = FU
A(x) (4)

　 　 (2)对任意的 B′⊂B,存在 x∈U,使得

CU
B′(x) ≠ CU

A(x) 或 FU
B′(x) ≠ FU

A(x) (5)
　 　 若 B 只满足条件(1),则称 B 是一个互补决

策协调集,否则称 B 是不协调的。

2　 动态粒度下多标记决策表的粗糙
集近似

　 　 由等价关系所确定的分划为描述目标概念提

供一个粒化世界[19]。 用一组具有偏序关系的等

价关系族来刻画目标概念被称为动态粒度下的粗

糙集近似[15]。 如果在这种粒度变化下,采用逐渐

细化的思想,即粒度由粗变细,称为正向近似。 对

于粒度计算和粗糙集理论,动态粒度下的正向近

似思想为其提供了一个新的研究方向,并且在属

性约简算法中得到了广泛且有效的应用[20-21]。
本节主要探讨动态粒度下多标记决策表的粗糙集

近似及其相关性质。
设 S=(U,A,L)是多标记决策表,在 2A 上定

义偏序关系≤:设 P≤Q(或者 Q≥P)表示 P 比 Q
精细(或者 Q 比 P 粗糙),当且仅当满足对任意的

P i∈U / P,存在 Q j∈U / Q 使得 P i⊆Q j,其中 U / P =
{P1,P2,…,Ps}和 U / Q = {Q1,Q2,…,Qt}分别是

由 P,Q⊆A 所确定的划分。 如果 P≤Q 且 U / P≠
U / Q,称 P 严格细于 Q(或者 Q 严格粗于 P),用
P<Q(或者 Q>P)来表示。

性质 1[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,
设 B,C⊆A,那么

(1)如果 B≥C,则
FU

B(x) ⊆ FU
C(x) ⊆ CU

C(x) ⊆ CU
B(x) (6)

　 　 (2)对任意 x∈U,
CU

B(x) ≠ ϕ (7)
　 　 下面由粗决策函数和细决策函数来定义多标

记决策表的正域。
定义 4　 设 S = (U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A,对于任意 x∈U,标记集 L 关于条件属性集

B 的正域定义为:
POSU

B(L) = {x ∈ U:CU
B(x) = FU

B(x)} (8)
　 　 标 记 集 L 关 于 条 件 属 性 集 B 的 正 域

POSU
B(L)是由论域 U 中这样的对象所组成,其对

应于知识 B 的等价类中的所有对象都具有相同

的标记集。 换句话说,POSU
B(L)是由根据知识 B

判断具有确定标记集的对象集合。
下面基于动态粒度下的正向近似思想表示

正域。
定义 5　 设 S = (U,A,L)是多标记决策表,

B={R1,R2,…,Rn}是属性集族,其中 R1≥R2≥…≥
Rn(R i∈2A),设 B i = {R1,R2,…,R i},标记集 L 关

于 B i 的正域可表示为:
POSU

Bi
(L) = POSU1

R1
(L) ∪ POSU2

R2
(L) ∪ … ∪

POSUi
Ri
(L) (9)

其中 U1 =U,Uk =U-∪k-1
j=1POSUj

R j
(L),k = 2,3,…,n,

i=1,2,…,n。

801



第 36 卷第 3 期 李　 华等:基于粗糙集理论的多标记数据互补决策约简加速算法 2022 年 6 月

性质 2　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,B =
{R1,R2,…,Rn}是属性集族,其中 R1≥R2≥…≥
Rn(R i∈2A),设 B i ={R1,R2,…,R i},则

POSU
Bk
(L) = POSU

Bk-1
(L) ∪ POSUk

Rk
(L) (10)

其中 U1 =U,Uk =U-POSU
Bk-1

(L),k=2,3,…,n,
i=1,2,…,n。

证明:根据定义 5,可得

POSU
Bk
(L) = POSU1

R1
(L) ∪…∪ POSUk-1

Rk-1
(L) ∪

POSUk
Rk
(L) = POSU

Bk-1
(L) ∪

POSUk
Rk
(L),

其中,U1 = U,
Uk = U -∪k-1

j = 1POSUj
R j
(L) = U - POSU1

R1
(L) ∪…

∪ POSUk-1
Rk-1

(L) = U - POSU
Bk-1

(L)。
性质 2 表明标记集 L 关于属性集族 Bk 的正

域可由属性集族 Bk-1 的正域和在逐渐减少的论

域上的属性集 Rk 的正域来表示。
性质 3　 设 S = (U,A,L)是多标记决策表,

B={R1,R2,…,Rn}是属性集族,其中 R1≥R2≥…≥
Rn(R i∈2A),设 B i = {R1,R2,…,R i},i = 1,2,…,
n,则

POSU
B1
(L) ⊆ POSU

B2
(L) ⊆ … ⊆ POSU

Bn
(L)

(11)
证明:由性质 2 可知 POSU

Bk-1
(L)⊆POSU

Bk
(L),

k=2,3,…,n。 故

POSU
B1
(L) ⊆ POSU

B2
(L) ⊆ … ⊆ POSU

Bn
(L)。

性质 3 表明随着属性集族中属性集数目的增

加,标记集 L 关于属性集族的正域是单调递增的。

3　 多标记数据互补决策约简加速算法

当粒度由粗到细变化时,在逐步去掉正域的

多标记决策表上,互补决策约简中属性外部重要

度具有保序性质,并基于此提出互补决策约简启

发式算法的加速算法。
3. 1　 属性重要性的度量

定义 6[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,
B⊆A,条件属性集 B 的标记依赖度为

γU
L(B) =

∑ x∈U
FU

B(x) + ϕU(B)

∑ x∈U
CU

B(x)
(12)

其中 ϕU(B)=
λ,∀x∈U,FU

B(x)= ϕ;

0,∃x∈U,FU
B(x)≠ϕ,{

这里 λ∈(0,1)是常数。
性质 4[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

B1,B2⊆A,如果 B1⊆B2,那么 γU
L(B1)≤γU

L(B2)。

标记依赖度反映了条件属性子集 B 对标记

集 L 的近似能力或依赖程度,由依赖度也可以定

义每个条件属性的重要度。
定义 7[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A,a∈B 的内部重要度定义为:
Siginner(a,B,L,U) = γU

L(B) - γU
L(B - {a})

(13)
　 　 定义 8[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,
B⊆A,a∈A-B 关于 B 的外部重要度定义为:

Sigouter(a,B,L,U) = γU
L(B ∪ {a}) - γU

L(B)
(14)

　 　 不同的条件属性在保持标记不确定性方面的

作用是不同的,可将这些属性分为两类:不必要的

和必要的。
定义 9[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A,称条件属性 a∈B 是 B 中的不必要属性,如
果对于任意的 x∈U,

CU
B(x)= CU

B-{a}(x)且 FU
B(x)= FU

B-{a}(x) (15)
否则称 a 为 B 的必要属性。

A 中所有必要属性组成的集合称为 A 的核,
记为 CORE(A)。

下面性质表明核可由内部重要度定义。
性质 5[10] 　 设 S = (U,A,L)是多标记决策

表,则
CORE(A)= {a∈A:Siginner(a,A,L,U)>0}

(16)
标记依赖度和属性的内部重要度也可用于描

述互补决策约简。
定理 1[10] 　 设 S=(U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A。 如果 γU
L(A)= γU

L(B),而且对于任意的 a∈
B,有 Siginner(a,B,L,U) >0,那么 B 是 S 的互补决

策约简。
由性质 5 可知,通过计算属性的内部重要度

可得到多标记决策表的核属性集。 然后,依次在

核属性集上添加具有最大外部重要度的属性,可
以得到一个互补决策协调集。 由定理 1,若该互

补决策协调集中的每个属性都是必要的,则该互

补决策协调集为一个约简。 基于上述理论,文献

[10]提出了互补决策约简启发式算法,用来计算

多标记决策表的一个互补决策约简。
定理 2　 设 S = (U,A,L)是多标记决策表,

B⊆A。 对任意 a,b∈A-B,如果 Sigouter(a,B,L,U)≥
Sigouter( b,B, L,U),那么 Sigouter ( a,B, L,U′) ≥
Sigouter(b,B,L,U′),其中 U′=U-POSU

B(L)。
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定理 2 表明在多标记决策表中,在原始数据

集和去掉正域的数据集上,属性基于外部重要度

的序是保持不变的。 因此,在约简的启发式算法

中,在去掉正域的数据集上具有最大外部重要度

的属性也是原始数据集上具有最大外部重要度的

属性。 所以,该定理保证了去掉正域的数据集的

约简和原始数据集的约简是相同的,其为互补决

策约简的加速算法提供了理论保证。
3. 2　 互补决策约简的加速算法

互补决策约简的加速算法,其主要思想为:首
先计算属性内部重要度来寻找多标记决策表的核

属性集 RED。 在核属性集的基础上,逐次从数据

集中去掉已选属性集对应的正域,然后在剩下的

数据集上选择外部重要度最大的属性,依次放入

属性集 RED 中,直到该特征子集满足停止准则,
就得到了多标记决策表中的一个互补决策约

简 RED。
算法 1 　 互补决策约简的加速算法 ( A-

CDR)。
输入:多标记决策表 S=(U,A,L);
输出:S 的一个互补决策约简 RED。
1. 令 RED=⌀;
2. for (k=1;k≤ A ;k++)
{计算 Siginner(ak,A,L,U);
如果 Siginner(ak,A,L,U)>0,
则 RED=RED∪{ak};}
3. 令 i=1,R1 =RED,B1 ={R1},U1 =U;
4. while γU

L(RED)≠γU
L(A) do

{计算正域 POSU
Bi
(L);

Ui+1 =U-POSU
Bi
(L);

i= i+1;
依次计算并选取

Sigouter(a0,RED,L,Ui)=max{Sigouter(a j,RED,
L,Ui),a j∈A-RED}

RED=RED∪{a0};
R i =R i-1∪{a0};
B i ={R1,R2,…,R i};}
5. 输出属性约简结果 RED。
下面分析加速算法 A-CDR 的时间复杂度。

本文使用文献[22]中的方法计算等价类,其时间

复杂度为 O( U A ),这里 U 和 A 分别表示

对象个数和属性个数。 所以第二步计算核的时间

复杂度是 O( U A 2);第四步从核属性集开始,
每次循环将具有最大外部重要度属性放入 RED

中,直 到 找 到 一 个 约 简, 其 时 间 复 杂 度 为

O(∑ A-RED

i = 1
Ui ( A - RED - i + 1));其余步骤

的时间复杂度都是常数,所以整个算法的时间复杂

度为 O( U A 2 +∑ A-RED

i =1
Ui ( A - RED - i +

1))。

4　 实验及分析

本节在 6 组多标记公开测试集上比较互补约

简启发式算法(CDR)和加速算法(A-CDR)的计

算性能。 表 2 为数据集的详细信息。

表 2　 数据集

Table 2　 Datasets

数据集 样本数 属性数 标记数 领域

Music 593 72 6 多媒体

Yeast 2 417 103 14 多媒体

Scene 2 407 294 6 生物

Genbase 662 1 185 27 生物

Medical 978 1 449 45 文本

LangLog 1 460 1 004 75 文本

本次实验在硬件配置为 Intel(R) Core (TM)
i5-5200U CPU @ 2. 20 GHz,内存 4 GB 的计算机

上,用 Matlab 语言编程实现算法。 依赖函数中的

参数 λ 设置为 0. 1。
表 3 列出了两种算法在 6 个数据集上属性约

简的结果和计算时间。
由表 3 可知,在同一个数据集上,加速算法可

以得到和原始算法相同的约简,但加速算法的计

算时间明显减少。

表 3　 CDR 算法和 A-CDR 算法的约简结果及计算时间

Table 3　 The computation time and reduction results of
the algorithms CDR and A-CDR

数据集
原始

属性数

CDR 算法

选择
属性
数

时间 / s

A-CDR 算法

选择
属性
数

时间 / s

Music 72 8 2 519. 100 0 8 1 026. 700 0
Yeast 103 9 70 147. 000 0 9 25 587. 000 0
Scene 294 8 199 910. 000 0 8 69 442. 000 0
Genbase 1 185 32 37 270. 000 0 32 18 353. 000 0
Medical 1 449 59 503 076. 303 5 59 72 550. 893 6
LangLog 1 004 36 343 066. 277 3 36 94 779. 301 3

011
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　 　 为了更好地比较两种算法计算约简的时间,
表 2 中的每个数据集都被平均分为 20 份,记为

xi( i=1,2,…,20),实验所使用的 20 份数据中的

每一份记为 X i( i = 1,2,…,20),其中 X1 = x1,X2 =
x1∪x2,…,X20 = x1 ∪x2 …∪x20,最后一份数据即

是数据集本身。
图 1 是两种算法分别在 6 组数据集上的约简

计算时间,其中 X 轴表示上述 20 份样本数目由少

到多的数据集 X i( i = 1,2,…,20),Y 轴表示算法

在不同数据集上的计算时间(单位:秒)。
如图 1 中(a) ~ ( f)实验结果所示,随着数据

集规模的增加,原始算法和加速算法计算约简的

时间也在增加。 样本的数据规模越大,两种算法

计算约简的时间消耗差值就越大。 这表明加速算

法有效地加速了属性约简的过程,对于大规模的

数据集来说,加速算法的计算效率更高,更加

高效。

图 1　 CDR 与 A-CDR 的计算时间

Fig. 1　 Computation time of CDR and A-CDR

5　 结　 论

针对互补决策约简启发式算法计算耗时过大

的缺陷,本文首先研究了动态粒度下互补决策约

简的属性外部重要度的保序性质,并基于该性质,
提出了互补决策约简启发式算法的加速算法。 该

加速算法通过逐步缩小数据规模来降低计算耗

时,加速了属性约简的过程,并且可以得到与原始

算法相同的约简。 最后,在多标记数据集上有效

地验证了加速算法的有效性。
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