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混合层次依赖度下的邻域粗糙集多目标特征选择算法

骆公志， 张尚蕾

（南京邮电大学管理学院，南京 210003）

摘 要： 精度和效率是评判特征选择算法性能的关键指标，分别对应邻域粗糙集的属性依赖度和约简

规模，而已有的特征选择算法通常以属性约简的最大依赖度为导向进行寻优，忽略了约简规模的重要

性。现实中，随着数据特征维度的增加和类别层次结构的出现，导致类别信息复杂且结构关系混乱，传

统属性依赖度计算未有效利用类别层次结构信息，使得分类性能不佳。鉴于此，本文构造了一种综合

考量属性重要度和类别层次结构关系的混合层次依赖度，将混合层次依赖度和约简规模作为两个独立

的优化目标，引入多目标进化算法对其分别进行优化，从属性依赖度和属性规模两方面提升所得属性

约简的性能，以得到满足目标约束的约简结果。数据实验分析结果表明，所提算法能够在目标约束内

得到更高质量的约简结果，并且能够提高分类精度。
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Multi‑objective Feature Selection Algorithm for Neighborhood Rough Set Under 
Mixed Hierarchical Dependence
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(School of Management, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China)

Abstract： Accuracy and efficiency are the key metrics for evaluating the performance of feature selection 
algorithms. They correspond to the attribute dependence and reduction scale of neighborhood rough sets 
respectively. Conventional feature selection algorithms often optimize solely based on maximum attribute 
dependence reduction， overlooking the significance of reduction scale. However， as data feature 
dimensions increase and category hierarchies emerge， category information becomes complex and 
structural relationships become chaotic. Traditional attribute dependency calculations fail to effectively 
utilize category hierarchy information， leading to suboptimal classification performance. In response to this， 
a mixed hierarchical dependency that considers the relationship between attribute importance and category 
hierarchy structure is constructed. This treats mixed hierarchical dependency and reduction scale as two 
independent optimization objectives， and introduces a multi-objective evolutionary algorithm to optimize 
them independently. This approach improves attribute reduction performance from both the attribute 
dependency and attribute scale perspectives， resulting in reduction results that meet target constraints. 

基金项目：国家自然科学基金（72171124）；江苏高校哲学社会科学研究重大项目（2021SJZDA129）；江苏省研究生科研创新计划
项目(KYCX22_0884)。
收稿日期：2024‑01‑22；修订日期：2024‑05‑15



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 1, 2025

Experimental results demonstrate that the proposed algorithm achieves higher-quality reduction results 
within target constraints， leading to the improvement of classification accuracy.
Key words: multi-objective feature selection; neighborhood rough set; hierarchical structure; mixed  
hierarchical dependence; attribute reduction

引   言

大数据时代背景下，数据样本量和特征维数正在爆炸式增长［1］，并且数据类别标签间的层次结构呈

多样化，此类数据在图像数据、Web 数据、音频数据、地理数据和生物数据等现实中广泛存在［2］。这些类

别信息众多且结构关系复杂的高维数据导致分类学习任务面临维数灾难和类别不平衡的挑战。

最小属性约简的核心目标是从原始特征集合中提取出最具代表性的特征子集，旨在缩减特征数量

的同时，保持提升分类精度的性能。近年来，邻域粗糙集属性约简算法备受研究者的关注。当前，该领

域的研究重点在于通过精心构建属性重要度来提高约简集合的分类准确性，并致力于优化正域的计算

效率。然而，最小属性约简作为一个 NP 难题［3］，其计算复杂性随着特征数量的增加而呈指数级上升。

因此，在实际应用中，更倾向于寻求在一定目标条件下满足需求的次优约简方案。

针对类别层次结构数据，已有基于邻域粗糙集的层次分类在线流特征选择算法［4］和基于层次类别

邻域粗糙集的在线流特征选择算法［5］等，这些算法从不同角度进行特征选择并取得了一定的效果。然

而，以上研究主要关注于寻求最大的属性依赖度，没有充分考虑属性约简的规模。属性依赖度和属性

约简规模是评判属性约简性能的重要指标，分别对应分类精度和属性约简效率。如果只追求最大的属

性依赖度，可能会导致属性规模过大，失去约简冗余属性的意义。特别是对于包含类别层次结构的高

维数据，过多的属性不仅会占用额外的存储空间，还会增加计算的负担。传统的属性依赖度计算方法

通常直接对超多类别的数据集进行一次性建模［6］，没有充分利用层次结构信息，导致在处理大规模层次

结构数据集时，传统粗糙集算法的分类性能低下。因此，在处理属性约简问题时，需要同时考虑如何利

用层次类别信息来提高分类精度和如何控制属性约简规模。

特征选择问题可以视为一个非线性的组合优化问题［7］。为了解决这个问题，将属性约简拓展为多

目标优化问题，并采用多目标进化算法 MOEA_D（Multi‑objective evolutionary algorithm based on de‑
composition）进行求解。由于传统的属性依赖度难以满足包含类别层次结构的高维数据的分类需求，构

建了一种新的度量函数——混合层次属性依赖度。该度量函数充分利用层次结构间的依赖关系，从决

策类、决策层和决策分类 3 个角度逐步集成得到，结合 MOEA_D 算法，提出了一种混合层次依赖度下的

邻域粗糙集多目标特征选择算法 MNMHD（Multi‑objective feature selection based on neighborhood 
rough set mixed hierarchical dependence）。MNMHD 算法不仅考虑了如何利用层次类别信息提高分类

精度，还考虑了如何控制属性约简规模。通过将特征选择问题转化为多目标优化问题，MNMHD 算法

能够同时优化属性依赖度和属性约简规模两个目标，从而在保证分类精度的同时，提高特征选择的效

率。这种算法不仅适用于处理包含类别层次结构的高维数据，还能为相关领域的特征选择提供一种新

的思路和方法。具体研究思路如图 1 所示，在邻域决策信息系统的微观底层（Dl
j）、中观中层（U l）和宏观

高 层（D）上 实 施 层 次 构 建 ，决 策 类 、决 策 层 和 决 策 分 类 3 个 角 度 对 应 的 属 性 依 赖 度 为

( SR
B
( D l

j )，SR
B
(U l )，SR

B
( D ) )，考 虑 到 决 策 空 间 中 的 决 策 类 粒 度 大 小 ，构 建 了 决 策 分 辨 度

( S (U l )，S ( Dl
j ) )，将层次依赖度和决策依赖度异质融合，构造了混合层次依赖度 SR

B
( D )，与多目标优化

算法 MOEA_D 结合，得到算法 MNMHD。
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1 基本理论  

1. 1　类别层次结构　

树结构的“从属”关系可归纳为：不可逆性、反自反性和传递性等［8］，使用序 ( D，≺ )来定义层次结

构，其中 D 为决策属性集，≺代表从属关系，层次结构具有的 3 个特性描述如下：

（1）不可逆性：若 Di ≺ Dj，∀Di ⊆ D，∀Dj ⊆ D，则 Dj ⊀ Di；

（2）反自反性：∀Di ⊆ D，有 Di ⊀ Di；

（3）传递性：若 ∀Di ⊆ D，∀Dj ⊆ D，∀Dk ⊆ D，Di ≺ Dj 且 Dj ≺ Dk，则有 Di ≺ Dk。

1. 2　邻域粗糙集　

粗糙集理论中，任意 n 维实数空间都可以表示成邻域决策信息系统 NDIS = (U，A，V，f )，其中，

U = { x1，x2，⋯，xn }称为论域，A = { c1，c2，⋯，cm }为属性的有限非空集合，分为条件属性集 C 和决策属

性集 D，即 A = C ∪ D，C ∩ D = ∅，V = ∪V a，V 为信息函数 f的值域，V a 为属性 a 的值域，a ∈ A。

定 义 1（度量计算）［9］ 设邻域决策信息系统为 NDIS = (U，A，V，f )，对于论域 U 中任意一点

xi，B ⊆ C，邻 域 半 径 为 δ，属 性 集 B 诱 导 的 邻 域 定 义 为 ：δB( xi ) ={xj|△ B( )xi，xj ≤ δ }，δ ≥ 0，其 中

△ ( x，y )为距离函数。

定义 2（邻域决策信息系统及上下近似）［10］ 设邻域决策信息系统为 NDIS = (U，A，V，f )，A =
C ∪ D，决策属性 D 将论域 U 划分为 m 个决策划分类： U/D = D 1，D 2，⋯，Dm，∀B ∈ C，定义决策属性 D
关于条件属性 B 的下近似、上近似和边界区分别定义为

- -- -----NB D = ⋃
j = 1

m

  
- -- ----- --
NB Dj，

- -- -----
NB D = ⋃

j = 1

m

  - -- ----- --
NB Dj （1）

BNDB ( D )= - -- -----
NB D - - -- -----NB D （2）

- -- ----- --
NB Dj ={xi| δB( )xi ⊆ Dj， xi ∈ U } （3）

- -- ----- --
NB Dj ={xi| δB( )xi ∩ Dj ≠ ∅， xi ∈ U } （4）

定义 3［11］ 设邻域决策信息系统为 NDIS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，决策属性 D 对于条件属性子

集 B ⊆ C 的依赖度为

RB ( D )=
|| N B D

|U | （5）

图 1　本文方法研究思路

Fig.1　Research ideas of the proposed method
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2 混合层次依赖度下的邻域粗糙集模型  

为了避免邻域大小的选择，结合层次结构中的粗细粒度类别信息，引入类别层次结构下邻域粒度

计算方法。

定 义 4 设邻域决策信息系统为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，样本空间 U 的层次关系为

U = U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为层级结构的层数。第 l 层的类别结构为 U l = Dl
1 ∪ Dl

2 ∪ … ∪ D l
m，U l ⊆ U，

l ∈ [ 1，N ]，m 为该层决策类别的数量。∀xpj ∈ Dl
j，∀B ⊆ C，在条件属性集 B 下样本 xpj 的邻域点集为

δ l
B( xpj ) =

ì
í
î

ïï

ïïïï

{ }xpj       dis l
2 ( )xpj - dis l

1( )xpj > 0

∅          其他
（6）

在第 l层的样本空间下，dis l
1( xpj )表示利用兄弟策略找到与样本与 xpj 距离最近的同类样本，即

dis l
1( xpj ) = min (∆B( xpj，xij ) )        ∀xpj ∈ D l

j ∧ ∀xij ∈ Dl
j - { xpj } （7）

dis l
2( xp )表示在样本空间 U l 中利用兄弟策略找到与样本与 xpj 距离最近的异类样本，即

dis l
2( xp ) = min (∆B( xpj，yij ) )        ∀xpj ∈ D l

j ∧ ∀yij ∈ Dl
c ∧ Dl

c ⊆ U l - D l
j （8）

若 dis l
2( xp ) - dis l

1( xpj ) > 0，说明样本 xpj 是可区分的，所以将样本 xpj 加入邻域点集 δ l
B( xpj )；否则，

δ l
B( xpj )为空集。

定义 5 给定邻域决策信息系统 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，样本集 U 的决策类别存在层

次关系 U = U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N， N 为层级结构的层数。在类别层次结构上第 l 层的样本集为 U l =
Dl

1 ∪ Dl
2 ∪ ⋯ ∪ Dl

m，l ∈ [ 1，N ]，其中 U l ⊆ U，条件属性集 B ⊆ C 关于 U 和 U l 的下近似和上近似表示为

- -- -----NB D = ⋃
l = 1

N

- -- ----- --NBU l （9）

- -- -----
NB D = ⋃

l = 1

N

  
- -- ----- --
NBU l （10）

- -- ----- --NBU l = ⋃
j = 1

m

 
- -- ----- --
NB Dl

j   （11）

- -- ----- --
NBU l = ⋃

j = 1

m

  
- -- ----- --
NB Dl

j （12）

式中 ：
- -- ----- --
NB Dl

j ={xpc| δ l
B( )xpj ⊆ Dl

j ，δ l
B( )xpj ≠ ∅，xpc ∈ U l }；- -- ----- --

NB Dl
j ={xpc| δ l

B( )xpj ∩ Dl
j ≠ ∅，xpc ∈ U l }；j =

1，2，⋯，m。

属性依赖度是一种重要不确定性度量方法［11］，由于层次结构数据的决策类别众多且决策类别间存

在语义结构关系，很难通过传统属性依赖度的一次度量完成条件属性重要度计算。受文献［12］所述的

“三层思想”启发，构造了 3 种不同层面的属性依赖度计算方法：（1）决策分类层面（即 D 的属性依赖度

RB ( D )；（2）在层次决策分类层面（即 U l）的属性依赖度 RB (U l )；（3）在层次决策类层面（即 Dl
j）的属性依

赖度 RB ( Dl
j )。 3 种度量层次分别关联于层次结构邻域决策信息系统的宏观高层、中观中层和微观

底层。

定义 6 （1）令类别层次结构的层数为 N，在层次决策分类层面的属性依赖度定义为

RB ( D )= 1
N ∑

l = 1

N

  RB(U l ) （13）

式中 RB(U l )为第 l层的属性依赖度。
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（2）在层次决策类层面的属性依赖度定义为

RB(U l ) = 1
m ∑

j = 1

m

  RB( D l
j ) （14）

为了实施中层到高层的集成，定义 6 给出属性依赖度的两次度量分解，RB ( D )位于层次决策高层，

按照层次结构分层分解为 RB (U l )， RB (U l )位于层次决策中层，进一步可以析出位于层次决策底层的

RB ( Dl
j )，这种中层度量自然集成对应高层度量的优良性质和相关特征。同理，底层度量同样继承了中

层相应的性质和特征。由此，先在底层计算 RB ( Dl
j )，再集成至中层 RB (U l )，最后层次集成至高层度量

RB ( D )最终的功能和性质也能有效实现。

层次依赖度的集成取决于决策类别 D，而层次邻域决策信息系统中

决策类别 D 的空间结构复杂，决策类别间存在父子关系和兄弟关系。如

图 2 所示，层次结构有两层，其中 D 0 为虚拟节点，D 1
1 和 D 1

2 属于第 1 层，D 2
1

和 D 2
2 属于第 2 层且依赖于 D 1

2。从决策类分类角度出发，D 1
1 和 D 1

2 的分类

错误所产生的负面影响显然不同，D 1
2 一旦分类发生错误，会影响到 D 2

1 和

D 2
2 的分类结果，这种差异无疑会影响属性重要度的计算精度。

为了解决这一问题，引入决策分辨度的概念来区分同一层次间不同

依赖关系的决策类别。

定 义 7 邻 域 决 策 信 息 系 统 为 HNDS = (U，A，V，f )，A =
C ∪ D，Dl

j 为第 l层的第 j个决策类别，Dl
j 包含的决策类别数为 Q ( Dl

j )，第 l层包含的决策类别数定义为

Q (U l ) = ∑
j = 1

m

  Q ( D l
j ) （15）

Dl
j 的决策分辨度可以定义为

S ( D l
j ) =

Q ( )D l
j

Q ( )U l
（16）

U l 的决策分辨度可以定义为

S (U l ) =
Q ( )U l

∑
i = 1

M

   Q ( )U l

（17）

Q ( D l
j )描述 Dl

j 及所包含的子类别数量和，Q (U l )描述第 l层的决策类别数量和包含的子类别数量，

Q ( D l
j ) 的取值范围为 Q ( D l

j ) ∈ [1，Q (U l ) - 1]，Q (U l ) ≥ 2。S ( D l
j ) 和 S (U l ) 主要描述微观底层和宏观

中层所对应决策空间的层次结构，而 R ( D l
j )和 R (U l )表示条件属性对决策属性的依赖程度，两者的融

合能够产生更有效的不确定性度量。从依赖度的角度来看，引入不同层的决策分辨度更适用于层次结

构决策信息系统的条件属性重要度计算，更好地实施层次结构决策信息系统的刻画与应用，故构造了

一种混合层次依赖度。

定义 8 邻域决策信息系统为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，层数为 N，B ⊆ C，微观底层的混

合层次依赖度定义为

SRB( D l
j ) = RB( D l

j ) S ( D l
j ) =

|
|

|
| - -- ----- --
NB Dl

j

|U |
Q ( )Dl

j

Q ( )U l
（18）

中观中层的混合层次依赖度定义为

图 2　样本决策类别的层次结构

Fig.2　Hierarchical structure of 
sample decision categories
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SRB(U l ) = 1
m ∑

j = 1

m

  SRB( D l
j ) = 1

m ∑
j = 1

m

  
|
|

|
| - -- ----- --
NB Dl

j

|U |
Q ( )Dl

j

Q ( )U l
（19）

进而宏观高层的混合层次依赖度定义为

SRB ( D )= 1
N ∑

l = 1

N

  SRB(U l ) S (U l ) = 1
N ∑

l = 1

N

  
|| - -- ----- --NB Dl

|U |
Q ( )U l

Q (U )
（20）

定 理 1 设邻域决策信息系统为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，论域 U 的层次结构为 U =
U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为论域 U 的类别结构层数，其第 l层的类别结构为 U l = Dl

1 ∪ Dl
2 ∪ ⋯ ∪ D l

m，这里，

Dl
m 为第 l层中第 m 个决策类别，l ∈ [ 1，N ]。∀U l ⊆ U，B ⊆ C，则有

SRB ( D )∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

证明 由定义 7 可知 Q ( D l
j ) ∈ [1，Q (U l ) - 1]，从而可得

Q ( )Dl
j

Q ( )U l
∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê 1

Q ( )U l
，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，又因为

S ( D l
j ) =

Q ( )D l
j

Q ( )U l
，从 而 有 S ( D l

j ) ∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê 1

Q ( )U l
，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 根 据 定 义 3 有 RB( D l

j ) ∈ [ 0，1 ]，从 而 有

S ( D l
j ) RB( Dl

j ) ∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，SRB( Dl

j ) = S ( Dl
j ) RB( D l

j )， 即 SRB( D l
j ) ∈

é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， 进 而

1
m ∑

j = 1

m

SRB  ( Dl
j ) ∈

é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，1

m
× m

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， 又 因 为 SRB(U l ) = 1

m ∑
j = 1

m

SRB( )Dl
j  ， 所 以 有

SRB(U l ) ∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。由定义 7 可得 S (U l ) ∈ é

ë
ê
êê
ê 2

Q (U )
，1ù
û
úúúú，故 SRB(U l ) S (U l ) ∈

é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

×

1
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，进 一 步 计 算 得 到

1
N ∑

l = 1

N

SRB( )U l S ( )U l ∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，1

N
× N

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

× 1
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，由 于 SRB ( D )=

1
N ∑

l = 1

N

SRB( )U l S ( )U l  ，可得 SRB ( D )∈
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
0，

Q ( )U l - 1
Q ( )U l

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，证毕。

决策分辨度刻画决策属性 D 的空间结构，与特征子集 B ⊆ C 无关，和层次依赖度进行乘积混合集

成，没有改变混合层次依赖度的非负性，可以更好地适用于层次邻域决策信息系统的条件属性重要度

计算。

定 理 2 设 邻 域 决 策 信 息 系 统 为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，U 的 层 次 关 系 为 U =
U 1 ∪ U 2 ∪ … ∪ U N， N 为 论 域 U 的 类 别 结 构 层 数 ，第 l 层 的 类 别 结 构 为 U l =
Dl

1 ∪ Dl
2 ∪ ⋯ ∪ Dl

m，U l ⊆ U，Dl
m 为 第 l 层 中 第 m 个 决 策 类 别 ，l ∈ [ 1，N ]。 若 δB1

( x )= δB2
( x )，

∀x ∈ U，B 1 ⊆ C，B 2 ⊆ C，则 SRB1
( D )= SRB2

( D )。
证 明 由 于 B 1、B 2 ⊆ C，δB1

( x )= δB2
( x )，根 据 定 义 5 可 得

- -- ----- --
NB1

D =
- -- ----- --
NB2

D，进 而 由 定 义 3 可 得

RB1( Dl
j ) = RB2( D l

j )，S ( Dl
j ) RB1( Dl

j ) = S ( Dl
j ) RB2

，即 SRB1( Dl
j ) = SRB2( D l

j )，进 一 步 集 成 可 得
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1
m ∑

j = 1

m

SRB1( )Dl
j = 1

m ∑
j = 1

m

SRB2( )Dl
j ，有 SRB1(U l ) = SRB2(U l )，SRB1(U l ) S (U l ) = SRB2(U l ) S (U l )，又 有

1
N ∑

l = 1

N

 SRB1(U l ) S (U l ) = 1
N ∑

l = 1

N

SRB2( )U l S ( )U l ，故可得 SRB1
( D )= SRB2

( D )，证毕。

基于决策系统的三层思想［12］，SRB1
( D )在决策类底层进行依赖度和决策分辨度的混合，再实施决

策层中层混合度量的层次构建，最后集成到决策分类高层，这种操作带来的分层混合属性依赖度自然

继承高层度量的优良性质，满足粒化不变性和取值非负性，更适用于实施层次邻域决策系统的特征

选择。

定 义 9 给 定 邻 域 决 策 信 息 系 统 为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，类 别 层 次 结 构 为 U =
U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为论域 U 的类别结构层数，第 l层的类别结构为 U l = Dl

1 ∪ Dl
2 ∪ ⋯ ∪ D l

m。条件属

性集 B ⊆ C 在第 l层的正区域定义为

PosB(U l ) = - -- ----- --NBU l = ⋃
j = 1

m

 
- -- ----- --
 NB D l

j （21）

式中
- -- ----- --
NB Dl

j ={xpc| δ i
B( )xpj ⊆ Dl

j ∧ δ i
B( )xpj ≠ ∅，∀xpj ∈ Dl

j }。
定 理 3 设 邻 域 决 策 信 息 系 统 为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，U 的 层 次 结 构 为 U =

U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为论域 U 的类别结构层数，第 l层的类别结构为 U l = Dl
1 ∪ Dl

2 ∪ ⋯ ∪ D l
m，U l ⊆ U。

若 ∀B 1 ⊆ C， ∀B 2 ⊆ C， B 1 ⊆ B 2， SRB1
( D ) ≤ SRB2

( D )。
证明 由于 B 1 ⊆ B 2，不妨令 B 1 = B 2 -{ b }，b ∈ B 2，有 δB2 -( b ) ( x ) ≤ δB2

( x )，条件属性越多，对论

域的分类 越 细 ，下 近 似 的 对 象 数 量 增 加 ，而 根 据 定 义 5，又 有
- -- -- ----- -- --
NB2 - b Dl

j ≤
- -- ----- --
NB2

Dl
j，PosB2 - { b }( D l

j ) ≤

PosB2( Dl
j )，因 此有

|| PosB2 -{ b }( )Dl
j

|U | ≤
|| PosB2( )D l

j

|U | ，进而 S ( Dl
j )

|| PosB2 -{ b }( )D l
j

|U | ≤ S ( D l
j )

|| PosB2( )Dl
j

|U | ，即

SRB2 -{ b }( D l
j ) ≤ SRB2( Dl

j )；依 据 微 观 底 层 集 成 到 中 观 中 层 的 概 念 ，有
1
m ∑

j = 1

m

SRB2 -{ b }( )D l
j ≤

1
m ∑

j = 1

m

SRB2( )Dl
j ， 进 而 SRB2 -{ b }(U l ) ≤ SRB2(U l )， 因 此 有

1
|N | ∑

l = 1

|N - 1|

SRB2 -{ b }( )U l S ( )U l ≤

1
|N | ∑

l = 1

|N - 1|

SRB2( )U l S ( )U l ，进而 SRB2 -{ b } ( D ) ≤ SRB2
( D )，即 SRB1

( D ) ≤ SRB2
( D )，证毕。

S (U l )为决策空间的统计特征，不改变 SRB(U l )的单调性，且 SRB(U l )是层次依赖度 RB(U l )和决

策分辨度 S (U l )的集成，满足取值非负性、粒化不变性和粒化单调性，相关性质来源于基度量 RB ( D )的
对应性质。相较于 RB ( D )，SRB ( D )具有度量融合更充分和度量更深入的特点，更适用于高精度的融合

需要。

定 理 4 设 邻 域 决 策 信 息 系 统 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，类 别 层 次 结 构 为 U =
U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为层数，第 l 层的类别结构为 U l = Dl

1 ∪ Dl
2 ∪ ⋯ ∪ D l

m。若 N = 1，则 SRB ( D )退化

为
1

m 2 RB ( D )。

证明 N = 1，层次结构数据退化到扁平数据，可得
U 1 = U，D 1

j = Dj

S ( D 1
1 ) = S ( D 1

2 ) = ⋯ = S ( D 1
j ) = 1

m
         j = 1，2，⋯，m

在特征子集 B 的条件下，依赖度为
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SRB ( D )= 1
N ∑

l = 1

N

  S (U l ) SRB(U l ) = 1
1 ∑

l = 1

1
  S (U l ) SRB(U l ) =

S (U 1 ) SRB(U 1 ) = 1
m ∑

j = 1

m

  S ( D 1
j ) SRB( D 1

j ) = 1
m ∑

j = 1

m

  S ( Dj ) SRB( Dj ) =

1
m ∑

j = 1

m

   1
m

|
|

|
| - -- ----- --
NB D j

|U | = 1
m 2  

∑
j = 1

m

  |
|

|
| - -- ----- --
NB D j

|U | = 1
m 2

|
|

|
| - -- ----- --
NB Dj

|U | = 1
m 2 RB ( D )

证毕。

由此可知，混合层次依赖度退化为一般属性依赖度，也可以退化应用于扁平数据信息系统。

定 理 5 给定邻域决策信息系统为 HNDS = (U，A，V，f )，A = C ∪ D，B ⊆ C，类别层次结构为

U = U 1 ∪ U 2 ∪ ⋯ ∪ U N，N 为论域 U 的类别结构层数。若第 l层的类别结构为 U l = Dl
1 ∪ Dl

2 ∪ ⋯ ∪ D l
m，

则不同类别层次上的正区域具有如下关系

l1 < l2 ⇒ PosB(U l2 ) ⊆ PosB(U l1 ) （22）

证明 邻域决策信息系统 HNDS = (U，A，V，f ) 中，U l = Dl
1 ∪ Dl

2 ∪ … ∪ D l
m，若 l1 < l2，由于底层

决策类 U l2 是上一层决策类 U l1 的分解，则 ∀Dl1
j ⊆ U l1，∃D l2

j ⊆ U l2，D l2
j ≼ Dl1

j ，而对于 ∀xpj ∈ PosB(U l2 )，根

据定义 9 有 δ l2
B ( xpj ) ⊆ D l2

j ，从而有 δ l2
B ( xpj ) ⊆ D l1

j ，再由 xpi ∈ PosB(U l1 )，可得 PosB(U l2 ) ⊆ PosB(U l1 )，证毕。

由定理 5 可知，自顶向下的层次样本集中决策类不断细化，底层特征选择的本质是对上一层的正区

域进一步分类。因此，将上层的正区域作为底层的论域可以减少重复计算，同时更好地度量在细粒度

上特征的分类性能。这里提供 1 个包含层次结构的决策信息表实例，说明混合层次依赖度的概念和具

体计算过程。

例 1 如表 1 所示，邻域决策信息系统中包含了 9 个对象 U =

{ x1，x2，⋯，x9 }，C 为条件属性，D 为决策属性。

决策属性 D 中的类别层次结构如图 2 所示，总层数 N 为 2。由

表 1 可 得 ， U 1 = 9，U 1 包 含 两 个 决 策 类 U 1 /D 1 =

{ D 1
1，D 1

2 }，U 1 /D 1
1 = { x1，x2 } 和 U 1 /D 1

2 = { x3，x4，⋯，x9 }，U 2 =

5，U 2 被划分为两类 U 2 /D 2 = { D 2
1，D 2

2 }，其中 D 2
1 = { x4，x6 }和 D 2

2 =

{ x5，x7，x9 }。D 1
1 为子类别，Q ( D 1

1 ) = 1，D 1
2 为父类别，D 2

1、D 2
2 依赖

于 D 1
2，故 Q ( D 1

2 ) = 3，由 式（14）可 得 ，第 1 层 决 策 类 别 数 为 ：

Q (U 1 ) = 4；同 理 ，Q ( D 2
1 ) = 1，Q ( D 2

2 ) = 1，Q (U 2 ) = 2，根 据 式

（16）可得，第 1 层的决策分辨度为：S (U 1 ) =
Q ( )U 1

Q ( )U 1 + Q ( )U 2
=

2
3，同理可得，S (U 2 ) = 1

3；由式（16）可得，决策类别 D 1
1 的分辨度

为 ：S ( D 1
1 ) =

Q ( )D 1
1

Q ( )U 1
= 1

4。 同 理 可 得 ：S ( D 1
2 ) =

Q ( )D 1
2

Q ( )U '
= 3

4 ，S ( D 2
1 ) =

Q ( )D 2
1

Q ( )U 2
= 1

2 ，S ( D 2
2 ) =

表 1　层次结构样本数据实例

Table 1　Sample data example of 
hierarchical structure

U

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

C

0.10
0.20
0.40
0.60
0.80
0.82
0.81
0.60
0.82

D

1
1
2
3
4
3
4
2
4
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Q ( )D 2
2

Q ( )U 2
= 1

2。

第 1 层中，条件属性集 C上样本x1 的最近异类为 x3，最近同类为 x2，由式（6）计算可得：H l
pj - M l

pj =
0.2 > 0。所以 δ 1

C( x1 ) = { }x1 。同理可得

δ 1
C( x2 ) = { x2 }，δ 1

C( x3 ) = ⌀，δ 1
C( x4 ) = { x4 }，δ 1

C( x5 ) = { x5 }，δ 1
C( x6 ) = { x6 }，δ 1

C( x7 ) = { x7 }，
δ 1

C( x8 ) = { x8 }，δ 1
C( x9 ) = { x9 }

由定理 1 可得，D 1
1 和 D 1

2 的下近似为

- -- ----- --NC D 1
2 = { x4，x5，x6，x7，x8，x9 }，- -- ----- --NC D 1

1 = { x1，x2 }

根据混合层次依赖度计算式（17）可得

SRC( D 1
1 ) =

|| - -- ----- --NC D 1
1

||U

Q ( )D 1
1

Q ( )U 1
= 1

18

同理可得，SRC( D 1
2 ) = 7

8，根据式（18）可得

SRC(U 1 ) = 1
2 ∑

j = 1

2
SRC( D 1

j ) = 5
12

根据定理 3 可得，D 2
i 和 D 2

2 的下近似为

- -- ----- --NC D 2
1 = { x4 }，- -- ----- --NC D 2

2 = { x5，x7，x9 }
进一步可得

SRC( )D 2
1 = RC( )D 2

1 S ( )D 2
1 = 1

4

SRC( )D 2
2 = RC( )D 2

2 S ( )D 2
2 = 1

2

SRC( )U 2 = 1
2 ∑

j = 1

2
   SRC( )D 2

j = 3
8

根据式（19）可得

SRC ( D )= 1
2 ∑

l = 1

2
 SRC(U l ) S (U l ) = 19

48

即决策类别 D 以 SRC ( D )= 19
48 依赖于条件属性集 C。

3 本文算法  

3. 1　多目标特征选择问题　

在图像识别和生物学等领域中，数据集通常拥有超多类别且类别之间存在层次结构［13］，而传统的

特征选择算法没有有效地利用层次结构信息，导致分类性能不理想，从而无法处理大规模数据，所以文

中将混合层次依赖度引入基于邻域粗糙集的特征选择问题，然而只基于混合层次依赖度这一个目标开

展粗糙集算法设计，忽略属性约简规模的重要性，会导致属性约简个数的增加，从而增大分类时的计算

代价。因此，综合考虑利用层次结构来最大化分类性能和最小化属性约简个数，基于属性依赖度和属

性约简个数，多目标特征选择问题可表示为
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ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

fl = maxRS ( )a1，a2，⋯，am

f2 = max 1

∑
i = 1

m

   ai

 s.t.    ∑
i = 1

m

   ai ≤ m，ai = 0，1

（23）

式中：ai 为 0‑1 变量，ai = 1 表示条件属性 ci 为关键属性，否则 ai = 0 表示条件属性 ci 为冗余属性，可以被

约简；f1 表示最大化层次依赖度，f2 表示最小化属性约简的规模。进一步，将式（23）表示为

ì
í
î

ïï
ïï

maxF ( X )= [ ]f1 ( X )，f2 ( X )
 s.t.    X ∈ S

（24）

式中： X 为条件属性集的解；S 表示为条件属性集的解空间。

定 义 10（条 件 属 性 集 的 支 配 关 系）［14］ 设 条 件 属 性 集 XA ⊆ S，XB ⊆ S，fi( XA ) ≥ fi( XB )，i =
1，2，⋯，n，∃j ∈ { 1，2，⋯，n }，使得 fi( XA ) > fi( XB )，XA ≺ XB，XB 可定义为支配条件属性集，即条件属性

集 XA 支配 XB。

定义 11（非支配条件属性集）［14］若条件属性集 XB ∈ S，且 XB 不被任何条件属性集支配，则 XB 可定

义为非支配条件属性集。

定义 12（属性约简的 Pareto 解集）［14］ 设 XB ∈ S 为非支配条件属性集，属性约简的 Pareto 解集由

解空间 S 中所有非支配条件属性集的目标函数值的集合组成，Pareto 解集 PF 定义为

PF = { f1( XB )，f2( XB ) } （25）

在定义 8 中，为了衡量邻域粗糙集的属性重要度，设计了混合层次依赖度这一有效的度量函数。该

函数能够综合考虑数据集各个特征在不同层次上的贡献程度，从而在处理具有复杂类别层次结构的邻

域决策信息系统时具有更高的适用性。混合层次依赖度和属性约简规模设定为两个相互独立的优化

目标，属于非支配关系。优化非支配关系问题的常用多目标优化方法有 MOEA_D 和 NSGA‑Ⅱ
（Non‑dominated sorting genetic algorithm‑Ⅱ）算法［15］。在高维数据集的特征选择问题中，相较于 NS‑
GA‑Ⅱ算法，MOEA_D 算法获得相似质量的 PF 解集的计算复杂度更低。由于考虑到包含类别层次结

构关系的数据集的规模较大，文中的多目标优化方法选用 MOEA_D 算法，将混合层次依赖度下的邻域

粗糙集模型与其结合，以此构建了混合层次依赖度下的邻域粗糙集多目标特征选择模型。这一模型在

优化过程中能够同时考虑到属性依赖度和属性约简规模这两个关键因素，从而在特征选择过程中取得

了更好的效果。

3. 2　算法设计　

由定义 6 给出的混合层次依赖度，引入多目标进化算法 MOEA_D 来设计 MNMHD，具体步骤如下

所示。

输入：邻域决策信息系统 HNDS = (U，A，V，f )，子问题的个数 P，均匀分布的 K 个权重向量

λ1，λ2，⋯，λp，每个权重向量的邻居个数 T。

输出：Pareto 解集 PF。

（1） 计算任意两个权向量之间的欧氏距离，然后求解每个权向量的 T 个邻居。对于 i = 1，2，⋯，K，

即索引集合 B ( i )= { i1，i2，⋯，iT }，λi1，λi2，⋯，λiT 为离 λi 最近的 T 个向量；

126



骆公志  等：混合层次依赖度下的邻域粗糙集多目标特征选择算法

（2） 种群初始化。根据 2.2 节，随机生成一个规模 POP，维度为 |C |的初始种群 X 1，X 2，⋯，X POP，其

中 Xi = { a1，a2，⋯，am }，ai ∈ [ 0，1 ]；令 FV i = F ( X i )，初始化理想点 z= ( z1，z2，⋯，zK ) T
；//初始化

（3） for i = 1，2，⋯，K

（4）       基因重组：从  B ( i ) 中随机选择 2 个索引 k 和  1 利用均匀交叉方法产生新的解 Y；

（5）       For j = 1，2，⋯，m

（6）       if zj < fj (Y )
（7）       then zj = fj (Y ) // 更新  z
（8）       end
（9）       for ∀j ∈ B ( i )

（10）            If F (Y | λj，z )≼ F (X j| λj，z )
（11）            then X j = Y   FV j = F (Y )
（12）            end
（13）        从 PF 中移除 F (Y )的支配向量，若 PF 中不存在支配 F (Y )的向量，则将 F (Y )加入 PF；//

更新 PF
（14）      end
（15）    end
（16） end
（17）输出，若符合终止条件，则终止计算，输出 Pareto 解集 PF，否则转到（3）。

MNMHD 算法的主要步骤包括权重向量的产生、分解策略和子问题求解。首先，随机生成一个规

模 POP，维度为 |C |的初始种群 X 1，X 2，⋯，X POP，初始化种群的时间复杂度为 O ( POP )。根据 MOEA_D
的分解策略，将多目标问题分解为 P 个子问题，每个子问题使用 K 个权重向量进行求解，分解策略的时

间复杂度为 O ( P )。接下来，每个子问题使用 KK 个权重向量进行求解，每个权重向量有 T 个邻居解，故

子问题求解的时间复杂度为 O ( P × K × T )。最后，将每个子问题的最优解组合起来形成原问题的解，

时间复杂度为 O ( P × |C | )。综合以上步骤，MNMHD 的时间复杂度为 O ( POP )+ O ( P )+ O ( P × K ×
T )+ O ( P × |C | )= O ( POP + PKT + P|C | )。

4 实验分析  

实验运行的硬件环境为：AMD R7‑5800H CPU和 16 GB RAM，算法均在Windows 10环境下的Matlab 
R2020a进行编程实现。MNMHD的参数设置如下：种群数量为100，算法迭代50次，交叉概率CR = 0.9。

4. 1　数据集介绍　

为了验证算法 MNMHD 的优越性，本节设置了 3 组实验，选取了 5 个包含层次结构的公共数据集进

行实验分析，具体信息如表 2 所示。Bridges 是关于桥梁识别的标准数据集，包含 108 个样本，来源于美

国加州大学创建的 UCI数据库；DD［16］是 1 个蛋白质数据集，拥有 27 个真实类别，包含 3 020 个训练蛋白

质序列，605 个测试蛋白质序列；F194［17］是 1 个包含 473 个特征和 194 个真实类别的蛋白质数据集，包含

7 015 个蛋白质序列；VOC［18］是 1 个关于视觉对象的分类识别监测的数据集，拥有 88 个真实类别和

7 178 个样本，具有 4 层树结构；SAIAPR［19］是图像分割数据集，拥有 512 个真实特征，包含了 5 000 条

样本。
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4. 2　层次评价指标　

除了传统的分类精度，针对层次结构中的错分程度，额外引入两种评价算法性能的层次分类指标：

树诱导损失（Tree induced error，TIE）、最近公共（Lowest common ancestor‑F1， FLCA）。对于 TIE 和

FLCA 两个层次分类评价指标，TIE 值越小越好，而  FLCA 取值越大越好。

不同的分类错误导致不同程度的惩罚，TIE 利用类别在树结构中的距离来定义惩罚，设正确的类别

标签为 d̂，预测的类别标签为 d，TIE 可以计算为：TIE ( d，d̂ )= |EH ( d，d̂ ) |，其中 EH ( d，d̂ )为层次结构中

d 到 d 路 径 上 的 边 集 ，| ⋅ | 为 元 素 的 个 数 。 图 2 中 树 诱 导 损 失 分 别 计 算 为 TIE ( D 2
1，D 2

2 ) =

2，TIE ( D 1
1，D 2

1 ) = 3。为了方便观察，实验统一取平均值。

TIE 仅考虑预测类别与真实类别之间的关系。不同于 TIE 的度量，FLCA 考虑了真实类别和预测类

别的最近共同祖先增广集，其度量过程主要分为两个阶段：

（1）利用类的层次关系来求增广集，真实标签是 d，预测标签是 d̂，其增广集分别表示为

d LCA
aug = d ∪ LCA ( d，d̂ )

d̂ LCA
aug = d̂ ∪ LCA ( d，d̂ )

（2）通过增广集来度量分类错误的惩罚，分层精度、召回率以及分层的 FLCA 的定义分别如下

PLCA =
|| d LCA

aug ∩ d̂ LCA
aug

|| d̂ LCA
aug

RLCA =
|| d LCA

aug ∩ d̂ LCA
aug

|| d LCA
aug

FLCA = 2PLCA RLCA

PLCA + RLCA

将例 1 作为示例，结合图 2 中的类别层次关系，当 d = D 2
1、d̂ = D 2

2 时，PLCA = 1
2 ，RLCA = 1

2 ，FLCA = 1
2。

为了有效评价 MNMHD 的分层分类效果，设计了两种层次邻域决策信息系统的特征选择算法作为

对比算法：MNHD（Multi‑objective feature selection algorithm based on neighborhood rough set and hierar‑
chical dependence）是基于邻域粗糙集层次依赖度的多目标特征选择算法，该算法只采用层次依赖度评

估特征而不考虑决策分辨度来验证混合层次依赖度的合理性；MNMHD‑Ⅱ是基于邻域粗糙集混合层

次依赖度和 NSGA‑Ⅱ的多目标特征选择算法。根据文献［16］可知，相较于 NSGA‑Ⅱ算法，MOEA_D
算法有更少的计算复杂度。为了验证 MOEA_D 算法对混合层次依赖度和属性约简规模的优化效果，

表 2　数据集描述

Table 2　Data set description

序号

1
2
3
4
5

数据集

Bridges
DD

F194
VOC

SAIAPR

样本数

108
3 625
7 015
7 178
5 000

特征数

12
473
473

1 000
512

内部节点数

8
32

202
30
56

叶子节点数

6
27

194
88

200

层数

2
3
3
4
2
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在分类精度方面将 MNMHD 和 MNMHD‑Ⅱ进行对比，以验证基于邻域粗糙集混合层次依赖度与

MOEA_D 算法结合的合理性。

4. 3　分类效果对比　

本节采用线性支持向量机（Linear support vector machine， LSVM）和 K‑近邻分类器（K‑nearest 
neighbor， KNN）来评价算法 MNMHD、MNHD、MNMHD‑Ⅱ所选特征的分类精度。根据文献［4］可

知，KNN 分类器中邻近点的个数为 10 时，各算法表现效果较好，故文中设置 k = 10。给出在 3 个数据集

上不同算法的分类性能比较。为了保证公平，在保持其他参数不变的情况下改变所选特征的数量，将

平均分类精度作为最终结果［20］。图 3 展示了应用于 3 个数据集的各个特征选择算法的分类精度。

图 3　MNMHD、MNHD 和 MNMHD-Ⅱ在 3 个数据集上选择不同特征数量的分类精度

Fig.3　Classification accuracy of MNMHD，MNHD, and MNMHD-Ⅱ with different feature selections on three datasets
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观 察 图 3 得 到 以 下 结 论 ：（1）随 着 在 不 同 数 据 集 上 特 征 数 量 增 加 ，MNMHD 的 收 敛 速 度 比

MNMHD‑Ⅱ更快，这是因为 MOEA_D 算法使用少量的样本能够产生少量但均匀分布的解集，在包含

较少特征的数据集中，MNMHD 获得属性约简的质量更高。MNMHD 在 DD 数据集上的分类精度略高

于 MNMHD‑Ⅱ，在 VOC 数据集中分类精度值总体范围为 0.32~0.35，数据比例较少的情况下，3 种算法

精度相差不大，随着数据比例增大，MNMHD 的分类精度高于 MNMHD‑Ⅱ。但在 F194 数据集上，

MNMHD 的分类精度要远高于 MNMHD‑Ⅱ，这是因为 F194 和 VOC 数据集的类别层次结构信息增加，

导致目标函数计算更复杂。因此，选取 MOEA_D 算法与邻域粗糙集的层次依赖度相结合更具有合理

性。（2）从整体上看，MNMHD 分类精度的最小值、最大值都要高于 MNHD，这是因为混合层次依赖度

中的决策分辨度提供了决策属性的空间结构信息，提升了衡量条件属性重要度的准确性。在包含较少

特征的数据集中，相比于 MNHD，MNMHD 拥有更多的层次结构信息，经计算所获得的属性约简具有

更好的分类性能。因此，决策分辨度与层次依赖度的结合有利于提升算法的稳定性。

综上所述，在 LSVM、KNN 两个分类器中，MNMHD 在 DD 和 F194 数据集上的分类精度最高，在数

据集 VOC 上的分类精度与最优值相差不大，在每个数据集上的分类性能都较稳定。这是因为 MN‑
MHD 在处理含有复杂层次结构信息的数据集时，能够充分利用层次结构信息，从而更准确地计算出条

件属性重要度，进而获得更好的分类性能。相比其他算法，MNMHD 在分类精度、最大值、最小值以及

收敛速度等方面表现得更好。

4. 4　实验结果分析　

为了更全面地比较算法在层次结构数据的实际性能，在不同数据集上采取固定的特征数量，采用

分类精度、TIE 和 FLCA 三种评价指标来衡量算法在层次结构数据中的分类效果。此外，还选取两种面

向层次结构的邻域粗糙集特征选择算法（OHS‑NDER［4］和 OHFS［5］），两种传统的邻域粗糙集特征选择

算法（FOSFS［21］和 OFSD［22］）行对比实验。在 5 个数据集上的 3 种指标值对比如表 3~8 所示，表中黑体

字表示最优值。

表 3　各算法在 KNN 分类器上的分类精度

Table 3　Classification accuracy of each algorithm on KNN classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
0.575 6
0.690 1

0.525 6

0.307 6

0.206 7

0.501 1

MNHD
0.569 2
0.663 9
0.502 6
0.233 6
0.194 8
0.432 8

MNMHD‑Ⅱ
0.530 9
0.662 6
0.440 4
0.239 6
0.177 6
0.410 2

OHS‑NDER
0.595 6
0.429 2
0.447 0
0.234 7
0.172 8
0.375 8

OHFS
0.630 0

0.624 2
0.469 3
0.284 1
0.198 3
0.441 1

FOSFS
0.417 8
0.405 8
0.289 3
0.202 6
0.104 2
0.283 9

OFSD
0.507 8
0.558 4
0.221 7
0.223 9
0.171 8
0.336 7

表 4　各算法在 KNN 分类器上的 FLCA 值

Table 4　FLCA values of each algorithm on KNN classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
0.785 6
0.826 2

0.731 2

0.720 8

0.487 5

0.710 26

MNHD
0.789 3
0.825 6
0.717 9
0.504 8
0.461 8

0.659 88

MNMHD‑Ⅱ
0.778 4
0.808 0
0.681 0
0.508 6
0.453 7

0.645 94

OHS‑NDER
0.798 1

0.721 6
0.615 5
0.522 2
0.426 6
0.616 8

OHFS
0.788 9
0.792 4
0.698 1
0.537 6
0.473 9

0.658 18

FOSFS
0.674 1
0.659 8
0.600 5
0.479 3
0.424 5

0.567 64

OFSD
0.715 7
0.749 9
0.563 0
0.497 4
0.412 3

0.587 66
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表 5　各算法在 KNN 分类器上的 TIE 值

Table 5　TIE values of each algorithm on KNN classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
1.070 2
0.864 1

1.328 6

1.380 7

1.904 8

1.160 9

MNHD
1.151 9
0.937 3
1.395 1
2.955 5
2.428 7
1.610 0

MNMHD‑Ⅱ
1.241 4
0.954 2
1.589 6
2.929 9
2.704 1
1.678 8

OHS‑NDER
1.027 8
1.670 1
2.307 1
3.098 0
2.782 5

2.025 75

OHFS
0.981 5

0.988 1
1.497 7
2.735 4
2.425 8

1.550 675

FOSFS
1.481 5
1.705 4
1.951 0
3.154 9
3.565 2
2.073 2

OFSD
1.314 8
1.234 2
2.130 9
2.995 8
3.418 6
1.918 9

表 6　各算法在 LSVM 分类器上的分类精度

Table 6　Classification accuracy of each algorithm on LSVM classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
0.575 6
0.782 2

0.541 1

0.341 1
0.212 8

0.490 6

MNHD
0.588 7
0.775 8
0.530 5
0.341 6
0.201 0
0.487 5

MNMHD‑Ⅱ
0.538 3
0.735 8
0.505 3
0.340 3
0.195 8
0.463 1

OHS‑NDER
0.632 2

0.422 5
0.414 7
0.257 6
0.196 0
0.384 6

OHFS
0.600 0
0.711 8
0.496 0
0.360 8

0.177 6
0.469 2

FOSFS
0.630 0
0.370 7
0.253 7
0.267 1
0.158 4
0.336 0

OFSD
0.564 4
0.307 9
0.101 0
0.289 8
0.143 2
0.281 3

表 7　各算法在 LSVM 分类器上的 FLCA 值

Table 7　FLCA values of each algorithm on LSVM classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
0.783 8
0.854 5

0.735 2

0.510 6
0.473 2

0.671 5

MNHD
0.770 5
0.853 1
0.723 7
0.506 8
0.469 0
0.664 6

MNMHD‑Ⅱ
0.742 7
0.819 4
0.718 9
0.506 3
0.451 8
0.647 8

OHS‑NDER
0.797 2

0.659 2
0.544 6
0.517 6
0.470 9
0.597 9

OHFS
0.770 4
0.839 6
0.717 1
0.589 8

0.421 8
0.667 7

FOSFS
0.785 2
0.633 9
0.580 9
0.523 6
0.418 3
0.588 4

OFSD
0.752 8
0.574 3
0.452 6
0.541 1
0.417 6
0.547 7

表 8　各算法在 LSVM 分类器上的 TIE 值

Table 8　TIE values of each algorithm on LSVM classifier

数据集

Bridge
DD

F194
VOC

SAIAPR
平均值

MNMHD
1.088 6
1.674 5

1.274 1

2.437 3
2.160 9

1.727 1

MNHD
1.061 5
1.819 4
1.505 9
2.873 9
2.550 6
1.962 3

MNMHD‑Ⅱ
1.188 2
1.910 4
1.843 0
2.874 8
2.678 8
2.099 0

OHS‑NDER
0.944 4

1.683 8
2.252 0
2.819 2
2.609 9
2.061 9

OHFS
1.074 1
0.779 1
1.375 2
2.390 6

2.918 9
1.707 6

FOSFS
1.009 3
1.875 9
2.041 8
2.787 7
3.025 8
2.148 1

OFSD
1.138 9
2.339 9
2.971 3
2.680 0
3.073 2
2.440 7
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由表 3~8 可知，MNMHD 在 5 个数据集上的平均性能排名第一。在 3 个关键评价指标上，超过一半

以上的数据集展现出了 MNMHD 的最优性能。在其他数据集上，其性能也全部达到了次优水平。传统

的邻域粗糙集特征选择方法忽略了类别层次结构的信息，导致 FOSFS 和 OFSD 在各个评价指标上的

表现不佳。而 OHS‑NDER 和 OHFS 虽然考虑到了类别层次信息，在数据集 Bridge 上表现较好，但在复

杂数据集 DD、F194 和 VOC 上的表现较差。这是因为 OHS‑NDER 和 OHFS 计算不同层次的属性依赖

度并进行累加，未考虑不同层次结构之间的空间信息，导致条件属性重要度的准确度较低。

相比之下，MNMHD 既考虑了类别层次信息又考虑了空间信息，因此能够选择更有区分性的特征。

在分类器 KNN 中，MNMHD 表现最为出色，其分类性能指标在 5 个数据集上均排名第一，充分证明了

MNMHD 的有效性。此外，在 LSVM 分类器中，MNMHD 在 DD、F194 和 SAIAPR 数据集上的分类性

能也表现出色，各项指标均达到最优。在其他数据集上，其分类性能与最优值之间的差距微小，表现出

较高的稳定性。综上所述，MNMHD 算法在指标评价上具有优越的性能，进一步证明了 MNMHD 算法

的有效性。

5 结束语  

为了满足邻域决策系统的高精度分类需求，本文提出了一种混合层次依赖度下的邻域粗糙集多目

标特征选择算法 MNMHD，利用类别层次结构信息，从决策类、决策层和决策分类 3 个关键层面来衡量

属性依赖度，构造了混合层次属性依赖度来计算条件属性重要度。与现有的分层特征选择算法相比，

所提算法更充分利用类别间层次结构所提供的信息，提供兼顾分类性能和属性约简规模的特征子集，

新模型更具有处理包含复杂性层次结构的数据集的能力。在 5 个数据集上的实验结果验证了所提算法

的有效性，下一步将尝试设计混合层次依赖度下的增量式邻域粗糙集多目标特征选择算法。
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