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摘 要： 在三枝决策粗糙集模型中，基于贝叶斯决策理论，在给定的损失函数基础上可以计算出不同决策之间

的阈值，从而可以推导出各种现有的概率型粗糙集模型，如可变精度粗糙集模型等．但是决策粗糙集模型需要对损失
函数预先设定，这就需要合适的先验知识．本文通过研究三枝决策粗糙集模型中的风险损失和建立模型需要的阈值参
数之间的关系，提出了一个最优化问题，给出了理论分析，说明解决该优化问题即可求得所需参数，并给出了一种自适

应求阈值参数的算法．该算法将每个样本的条件概率作为搜索空间，以决策风险损失最小化为目标，求得的损失函数
和阈值能够使得用户基于此作出的风险最小．在部分数据集上的实验也表明了算法的有效性，利用学习到的阈值建立
的三枝决策粗糙集模型能够取得更好的分类性能．
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１ 引言

粗糙集理论作为一种处理不确定性问题的方法，在

数据挖掘，机器学习等领域得到了广泛的应用［１～４］．
Ｐａｗｌａｋ的经典粗糙集模型判断一个对象 ｘ是否属于某
一类Ｘ时，要求对象 ｘ所属等价类［ｘ］的所有对象都要

属于 Ｘ，也就是 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＝｜Ｘ∩［ｘ］｜｜［ｘ］｜ ＝１．该模型对噪

音数据非常敏感，泛化能力不强．为了解决这个问题，概

率型粗糙集模型作为对 Ｐａｗｌａｋ粗糙集模型的扩展，很
多学者对其进行了研究，提出了如 ０５概率粗糙集模
型［５］，决策粗糙集模型［６］，可变精度粗糙集模型［７］和

Ｓｌｅｚａｋ提出的贝叶斯粗糙集模型［８］等．这些模型放宽判
断 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＝１的条件，改成 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）α这种只要
满足一定参数或者阈值的形式．Ｙａｏ在文献［９，１０］中对
于这些概率型粗糙集模型进行了分析，并给出了只要设

定合适的损失函数值，决策粗糙集都能推导出现有的这
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几种概率型粗糙集模型的结论．决策粗糙集考虑贝叶
斯决策理论和假设检验，从理论方面系统的给出了如

何在给定损失函数值下计算概率粗糙集模型中的参数

值或阈值．同时，Ｙａｏ在文献［１１］中从三枝决策角度重
新审视了决策粗糙集模型，完善了该模型的语义解释．

三枝决策粗糙集模型中一个重要的概念就是损失

函数，通过引入损失函数，依据贝叶斯最小风险决策理

论，能够计算出决策各个边界的阈值．损失函数的值通
常是根据实际情况来给定的，如文献［１２］中给出的关于
停车场收费的例子，损失函数值是不同停车时段的费

用．在很多学习过程中，由于先验知识的缺失，无法获
得准确的损失函数值．对于给定的数据，只能依据实验
和估计的方法来确定这些值，这可能需要用户多次参

与到学习中来，给自动化学习带来一定的困难．在三枝
决策粗糙集理论中，目前对于学习损失函数值的研究

不是很多，只有Ｈｅｒｂｅｒｔ从ＧａｍｅＴｈｅｏｒｙ角度来研究调节
损失函数值［１３］．Ｈｅｒｂｅｒｔ提出了 ＧａｍｅＴｈｅｏｒｅｔｉｃ粗糙集模
型，通过对损失函数值的逐步增大或减小来使得所关

注的一个或多个目标函数逐渐最优化（如增大正区域

等）．该方法需要确立优化目标并且在迭代过程中建立
多个 ｐａｙｏｆｆ表，并需要用户多次参与到学习当中，这同
样要求用户具有合适的领域知识，不利于基于数据的

自动化学习．本文给出了一种自适应学习损失函数值
和阈值的方法，学习到的损失函数值和阈值只和数据

相关，不需要引入其他信息，从而简化了学习过程．
基于贝叶斯最小风险决策理论，每种决策行为都

带有相应的风险损失，而通过选择风险最小的行为进

行决策，可以计算出决策边界的阈值对（α，β），从而建

立三枝决策粗糙集模型．在判断对象 ｘ是否属于类Ｘ
时，只要通过比较 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）与阈值α和β的大小关
系，即可作出相应的决策．回顾三枝决策粗糙集模型，
我们分析认为风险损失是该模型里最重要的概念，是

整个模型的基础，决策时带来的风险损失和预先给定

的损失函数，计算出的阈值以及对象 ｘ属于类Ｘ的条
件概率ｐ（Ｘ｜［ｘ］）等都是相关联的．基于此，我们把整
个训练样本集的决策风险损失作为优化目标，构建了

一个阈值和风险损失相关的最优化问题，只要解决该

最优化问题，就能求得合适的损失函数值和阈值．同时
本文给出了一种自适应学习损失函数值和阈值的算

法，将每个样本的条件概率作为搜索空间，从中选择合

适的概率值作为决策边界阈值对，从而使得基于该阈

值对作出的决策风险最小．该算法能够快速的学习到
合适的损失函数值和阈值．

２ 三枝决策粗糙集模型

信息表Ｍ＝（Ｕ，Ａｔ，｛Ｖａ｜ａ∈Ａｔ｝，｛Ｉａ｜ａ∈Ａｔ｝）是一

四元组，其中有穷集合 Ｕ是对象的论域，Ａｔ是所有属
性的有穷集合，通常 Ａｔ＝Ｃ∪Ｄ，Ｃ是条件属性集合，Ｄ
是决策属性集合，这类信息表也称之为决策表．Ｖａ是属
性ａ∈Ａｔ取值的非空集合，Ｉａ：Ｕ→Ｖａ是从Ｕ到Ｖａ的映
射函数．通常 Ｉａ假设为单值的，任意对象 ｘ∈Ｕ在属性
ａ∈Ａｔ上的取值可以表示为Ｉａ（ｘ）．

在信息表中，等价关系 Ｅ定义如下：
Ｅ＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜ａ∈Ａｔ，Ｉａ（ｘ）＝Ｉａ（ｙ）｝（１）

（Ｕ，Ｅ）是定义在 Ａｔ上的近似空间，对象 ｘ的等价类可
表示为：

［ｘ］＝｛ｙ∈Ｕ｜（ｘ，ｙ）∈Ｅ｝ （２）
对于给定数据对象 ｘ，假设Ω＝｛ω１…，ωｓ｝是 ｘ所有

可能状态的有穷集合，Ａ＝｛ａ１，…，ａｔ｝是所有可能动作
的有穷集合，ｐ（ωｊ｜ｘ）表示当对象 ｘ的状态为ωｊ的条件
概率．设λ（ａｉ｜ωｊ）为当对象实际状态为ωｊ时采取动作
ａｉ的损失函数，或简记为λａｉωｊ．假设对对象 ｘ采取的动
作为 ａｉ，则该动作所带来的预期风险（损失）可表示为：

Ｒ（ａｉ｜ｘ）＝∑
ｓ

ｊ＝１
λ（ａｉ｜ωｊ）·ｐ（ωｊ｜ｘ） （３）

在近似空间中，等价类［ｘ］用来刻画对象 ｘ，状态集
合Ω＝｛Ｘ，Ｘｃ｝用来表示对象是否属于决策类 Ｘ，则对
象 ｘ属于Ｘ和不属于Ｘ的条件概率分别为：ｐ（Ｘ｜［ｘ］）

＝｜Ｘ∩［ｘ］｜｜［ｘ］｜ 和 ｐ（Ｘ
ｃ｜［ｘ］）＝１－ｐ（Ｘ｜［ｘ］）．对对象 ｘ

所有可能的动作集合定义为：Ａ＝｛ａＰ，ａＮ，ａＢ｝，其中
ａＰ，ａＮ，ａＢ分别代表将一个对象划分到正区域 ＰＯＳ
（Ｘ），负区域 ＮＥＧ（Ｘ），边界区域 ＢＮＤ（Ｘ）中．正区域表
示确定属于 Ｘ，负区域表示确定不属于 Ｘ，边界区域表
示可能属于 Ｘ．当对象 ｘ实际属于Ｘ时，令λＰＰ，λＮＰ，λＢＰ
代表分别采取动作 ａＰ，ａＮ，ａＢ时的损失函数．反之，当
对象 ｘ实际不属于Ｘ时，λＰＮ，λＮＮ，λＢＮ代表分别采取动
作ａＰ，ａＮ，ａＢ时的损失函数．则根据预期风险的公式，
对对象 ｘ采取对应动作时的预期风险为：
ＲＰ＝Ｒ（ａＰ｜［ｘ］）＝λＰＰ·ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＰＮ·ｐ（Ｘｃ｜［ｘ］），

ＲＮ＝Ｒ（ａＮ｜［ｘ］）＝λＮＰ·ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＮＮ·ｐ（Ｘｃ｜［ｘ］），

ＲＢ＝Ｒ（ａＢ｜［ｘ］）＝λＢＰ·ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＢＮ·ｐ（Ｘｃ｜［ｘ］）．
（４）

依据最小风险准则，贝叶斯决策过程可表示为三枝决

策：

（Ｐ）如果 ＲＰ≤ＲＮ并且ＲＰ≤ＲＢ，则 ｘ∈ＰＯＳ（Ｘ）；
（Ｎ）如果 ＲＮ≤ＲＰ并且ＲＮ≤ＲＢ，则 ｘ∈ＮＥＧ（Ｘ）；
（Ｂ）如果 ＲＢ≤ＲＰ并且ＲＢ≤ＲＮ，则 ｘ∈ＢＮＤ（Ｘ）．
该决策过程的实际意义是，当采取某种动作所带

来的风险不超过其他两种动作所带来的风险时，就采

取该动作（表现形式为将对象划分到相应区域）．
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考虑一种特殊情况，假设损失函数满足λＰＰ≤λＢＰ
＜λＮＰ和λＮＮ≤λＢＮ＜λＰＮ，其实际意义是：对于一实际属
于 Ｘ的对象ｘ，将其划分到 Ｘ的正区域所带来的风险
要小于或等于将其划分到边界区域带来的风险；这两

者的风险都小于将其划分到 Ｘ的负区域所带来的风
险．同理，对于不属于 Ｘ的对象ｘ，将其划分到 Ｘ的负
区域所带来的风险要小于或等于将其划分到边界区域

的风险；这两者的风险都小于将其划分到 Ｘ的正区域
所带来的风险．该假设是符合现实意义的．令

α＝
（λＰＮ－λＢＮ）

（λＰＮ－λＢＮ）＋（λＢＰ－λＰＰ）
，

γ＝
（λＰＮ－λＮＮ）

（λＮＰ－λＰＰ）＋（λＰＮ－λＮＮ）
，

β＝
（λＢＮ－λＮＮ）

（λＢＮ－λＮＮ）＋（λＮＰ－λＢＰ）
．

（５）

则依据损失函数之间的大小关系假设，α∈（０，１］，
γ∈（０，１）和β∈［０，１）．在文献［９］中 Ｙａｏ详细讨论了各
损失函数之间的关系及各个模型，本文在此只讨论一

种最常用也最具实际意义的情况：基于 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＋
ｐ（Ｘｃ｜［ｘ］）＝１和等式（５），如果损失函数满足关系（λＰＮ
－λＢＮ）·（λＮＰ－λＢＰ）＞（λＢＰ－λＰＰ）·（λＢＮ－λＮＮ），我们就
有α＞γ＞β，贝叶斯决策过程（Ｐ），（Ｎ），（Ｂ）可表示为三
种规则：

正规则：如果 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）α，则 ｘ∈ＰＯＳ（Ｘ），接受
ｘ属于Ｘ；
负规则：如果 ｐ（Ｘ｜［ｘ］）β，则 ｘ∈ＮＥＧ（Ｘ），拒绝

ｘ属于Ｘ；
边界规则：如果β＜ｐ（Ｘ｜［ｘ］）＜α，则 ｘ∈ＢＮＤ

（Ｘ），对 ｘ是否属于Ｘ需要进一步的观察．
和经典粗糙集下的三类规则相比，三枝决策粗糙

集下的决策规则都是不确定的［１１］．由于其不确定性，决
策的同时也带来了相应的风险．为方便表示，令 ｐ（Ｘ｜
［ｘ］）＝ｐ，则每种规则的风险可表示如下［１１］：

正规则的风险：λＰＰ·ｐ＋λＰＮ·（１－ｐ），
边界规则的风险：λＢＰ·ｐ＋λＢＮ·（１－ｐ），
负规则的风险：λＮＰ·ｐ＋λＮＮ·（１－ｐ）．
通常在学习过程中设定λＰＰ＝λＮＮ＝０．

３ 决策风险损失最优化问题

为了简化讨论，假定决策表 Ｍ中的论域Ｕ＝｛ｘ１，
…，ｘｎ｝，决策类只有 ２类：｛Ｘ，Ｘｃ｝．我们可以通过多种
理论和方法，如等价类方法，贝叶斯方法等计算得到每

个对象 ｘｉ属于类Ｘ的概率值，标记为 ｐｉ．依据三枝决策
粗糙集模型，对于 ｐｉ≥α的对象ｘｉ采用正规则，对于 ｐｊ
≤β的对象ｘｊ采用负规则，对于β＜ｐｋ＜α的对象ｘｋ采
用边界规则进行划分．假定λＰＰ＝λＮＮ＝０，则相应的对

整个决策表 Ｍ的每个对象进行划分后所带来的风险损
失总和为：

Ｒ＝∑
ｘｉ∈ＰＯＳ（Ｘ）

λＰＮ·（１－ｐｉ）＋∑
ｘｊ∈ＮＥＧ（Ｘ）

λＮＰ·ｐｊ

＋∑
ｘｋ∈ＢＮＤ（Ｘ）

（λＢＮ·（１－ｐｋ）＋λＢＰ·ｐｋ） （６）

依据贝叶斯决策理论，该风险损失总和值越小越

好．由该公式我们可以构建决策风险损失最优化问题
如下：

ｍｉｎ
α，β，γ
∑
ｐｉ≥α
λＰＮ·（１－ｐｉ）＋∑

ｐｊ≤β
λＮＰ·ｐｊ

＋ε·∑
β＜ｐｋ＜α

（λＢＮ·（１－ｐｋ）＋λＢＰ·ｐｋ）

ｓ．ｔ． ０≤β＜γ＜α≤１，ε≥１

（７）

其中ε是惩罚因子，用来避免把样本对象过多的划分

到边界区域中．
在式（５）中，三个阈值（α，β，γ）由６个损失函数值

计算得出，我们假定λＰＰ＝λＮＮ＝０，则剩下的４个损失函
数值可由式（５）反向推导得出，用阈值（α，β，γ）和λＰＮ
表示如下：

λＰＮ＝λＰＮ；λＮＰ＝
１－γ
γ
·λＰＮ；

λＢＮ＝β
·（α－γ）
γ·（α－β）

·λＰＮ；

λＢＰ＝
（１－α）·（γ－β）
γ·（α－β）

·λＰＮ．

（８）

对于所有损失函数的值，我们都可以通过其与λＰＮ
的比值及阈值（α，β，γ）的关系求得．假定λＰＮ＝１，则最
优化问题可重新表示如下：

ｍｉｎ
α，β，γ
∑
ｐｉ≥α

（１－ｐｉ）＋∑
ｐｊ≤β

１－γ
γ
·ｐｊ

＋ε·∑
β＜ｐｋ＜α

［β
·（α－γ）
γ·（α－β）

·（１－ｐｋ）＋
（１－α）·（γ－β）
γ·（α－β）

·ｐｋ］

ｓ．ｔ． ０≤β＜γ＜α≤１，ε≥１ （９）
至此，整个决策表的风险损失只与阈值（α，β，γ）及

每个对象 ｘｉ的条件概率ｐｉ相关，我们可以通过解这个
最优化问题来求得合适的阈值（α，β，γ），进而计算出所

有的损失函数值．使得学习到的损失函数值和阈值能
够使得整个决策表的决策风险损失最小．

４ 一种自适应求阈值算法

在上一节中，我们将求阈值和损失函数值的问题

转化成了一个最优化问题，本节将给出一个自适应求

阈值的算法，使得求得的结果能够近似于最优解．为了
给出该算法，我们还需要对上面的最优化问题做进一

步的限定．对于所有阈值（α，β，γ），其取值范围在［０，１］
之间，因为其值是连续值，无法进行穷举得到最优解，

所以限定其搜索空间为决策表中所有对象 ｘｉ的概率值
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所组成的集合，该搜索空间是有穷的．将阈值取为对象
的概率值，一是能够和数据相关，二是能够发现那些处

于决策边界的对象，便于用户进一步的操作．
该自适应求阈值和损失函数值算法 Ａｌｃｏｆａ（Ａｄａｐ

ｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＣＯｓｔＦｕｎｃｔｉｏｎｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）的基本思想如下：
假定从当前给定的样本 Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｉ－１｝学习到的阈
值为（α，β，γ），并可计算当前的样本的风险损失总和为

ＲＸ．当新来一个样本 ｘｉ时，利用其概率值 ｐｉ和阈值（α，

β，γ）计算现在的样本集合 Ｘ′＝Ｘ∪｛ｘｉ｝的风险损失总
和 ＲＸ′，记为 ＭｉｎＲ．然后依次用 ｐｉ来替代三个阈值（α，

β，γ），每次代替都能得到新的阈值（α′，β′，γ′），重新计
算基于新阈值下的当前所有样本的风险损失总和 Ｒ′Ｘ′，
如果 Ｒ′Ｘ′＜ＭｉｎＲ，则阈值（α，β，γ）更新为（α′，β′，γ′），否
则阈值不变．对下一个样本 ｘｉ＋１执行同样的步骤，直到
所有的样本完成．最后的阈值（α，β，γ）就是我们要求的
结果．

该算法步骤中最重要的一步就是用 ｐｉ来依次替代
三个阈值（α，β，γ），举例如下：当用 ｐｉ替代α时，α′＝
ｐｉ，如果γ＜ｐｉ且β＜ｐｉ，则条件β＜γ＜α′是满足的，β
和γ保持不变，新的候选阈值为（α′，β，γ）．如果 ｐｉ≤γ
或者ｐｉ≤β，则条件β＜γ＜α′不满足，至此可以有多种
方法解决，我们采用的方法是也相应的减小β，γ值，新

的值为β′＝ｐｉ·（１－０００００００５）和γ′＝ｐｉ·（１－
００００００１），新的候选阈值为（α′，β′，γ′），也可采用β′＝
１－ｐｉ等其他方式．同理，可相应的替代β和γ，必须满
足条件β＜γ＜α．详细算法描述如下：

ＡｄａｐｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＣｏｓｔＦｕｎｃｔｉｏｎｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（Ａｌｃｏｆａ）
Ｉｎｐｕｔ：ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＸ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝．
Ｏｕｔｐｕｔ：ｔｈｒｅｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ（α，β，γ）．
ＢＥＧＩＮ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅα，β，γ，χ＝ ，ｍｉｎ＝ＭＡＸＩＮＴ；
ＦＯＲｅａｃｈｘｉ∈Ｘ

χ＝χ∪｛ｘｉ｝；

ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｏｓｔＲ
χ
ｂａｓｅｄｏｎ（α，β，γ）；

ｍｉｎ＝Ｒ
χ
；

ｒｅｐｌａｃｅαｂｙｐｉ；

ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｏｓｔＲ′
χ
ｂａｓｅｄｏｎ（α′，β，γ）；

ＩＦＲ′
χ
＜ｍｉｎＴＨＥＮ

ｍｉｎ＝Ｒ′
χ
；

ＥＮＤＩＦ
ｒｅｐｌａｃｅβｂｙｐｉ；

ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｏｓｔＲ′
χ
ｂａｓｅｄｏｎ（α，β′，γ）；

ＩＦＲ′
χ
＜ｍｉｎＴＨＥＮ

ｍｉｎ＝Ｒ′
χ
；

ＥＮＤＩＦ
ｒｅｐｌａｃｅγｂｙｐｉ；

ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｏｓｔＲ′
χ
ｂａｓｅｄｏｎ（α，β，γ′）；

ＩＦＲ′
χ
＜ｍｉｎＴＨＥＮ

ｍｉｎ＝Ｒ′
χ
；

ＥＮＤＩＦ
ｕｐｄａｔｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ（α，β，γ）ｔｏ（α′，β′，γ′）ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍｉｎ
ｖａｌｕｅ；
ＥＮＤＦＯＲ
ｒｅｔｕｒｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ（α，β，γ）；
ＥＮＤＢＥＧＩＮ

该算法的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），只与样本对象个
数有关，与属性个数无关．

下面通过一个例子来说明该算法在实际数据集上

的应用．我们选用ＵＣＩ数据库［１４］中的 ＷｉｓｃｏｎｓｉｎＤｉａｇｎｏｓ
ｔｉｃＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ（ｗｄｂｃ）数据集和 ＷｉｓｃｏｎｓｉｎＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃ
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ（ｗｐｂｃ）数据集作为训练集，这两个数据集
决策类都是２类．在求对象是否属于某一类的概率值时
我们采用ＮａｖｅＢａｙｅｓ的方法来计算．决策粗糙集模型
在实际使用过程中并没有用到参数γ，而我们通过式

（５）可以得知，γ＝
λＰＮ

λＰＮ＋λＮＰ
，对于２类问题，不加入领域

知识的话，这两类重要性可以认为是相同的，λＰＮ＝λＮＰ
是个合理的选择，故我们在实验过程中设置γ＝０５．α
初始化为０９，β初始化为０１，对于惩罚因子ε，我们也
分别实验了不同的值．其具体实验结果如下图所示．

图１和图２中横坐标表示概率值，纵坐标表示样本
的个数，从中我们可以看到，Ａｌｃｏｆａ算法学习到的α，β
值能够将样本分到合适的区域中去．如图１所示，对于
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那些具有不同类别，概率值相近，和数量少等特点的样

本，Ａｌｃｏｆａ都将其划分到边界区域中．惩罚因子ε我们
也实验了从１到５０共５０个不同的整数值，对于ｗｄｂｃ数
据集，学习到的α的值都为０８９９９，β的值都为０１００１．
对于ｗｐｂｃ数据集，在ε≤４时，α＝０８９９６，β＝０１；在ε
≥５时，α的值都如图 ２所示的 ０５９９９，β的值都为
０４００１．

为了检验Ａｌｃｏｆａ学习到的阈值是否有效，我们还比
较了基于学习到的（α，β）构建的 ＮａｖｅＢａｙｅｓＲｏｕｇｈＳｅｔ
（ＮＢＲＳ）分类器［１５］和 ＮａｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ）分类器的分类性
能，对于两个数据集都采用 １０倍交叉验证，ε设定为
２０．结果如表１所示．

表１ 两种分类器在数据集上的分类性能比较

ｗｐｂｃ ｗｄｂｃ
ｐ ｒ Ｆ ｐ ｒ Ｆ

ＮＢＲＳ ０．７６５ ０．８９５ ０．８２５ ０．９４７ １．０ ０．９７３
ＮＢ ０．６８４ １．０ ０．８１３ ０．９４７ １．０ ０．９７３

从表中的结果可以看出，在 ｗｄｂｃ数据集上两种分
类模型分类能力相同，而在ｗｐｂｃ数据集上，基于决策粗
糙集模型的ＮＢＲＳ分类器在 ｒｅｃａｌｌ值上低于ＮＢ分类器，
原因是该模型将部分容易分错的样本都划分到边界区

域中去，但同时也提高了 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的值，最终的 Ｆ值也
要比ＮＢ分类器的高．可见学习到的阈值是有效的．

５ 关于算法的进一步讨论

在本节我们将就风险损失最优化问题和自适应算

法中的一些问题做进一步的讨论．
（１）三枝决策粗糙集模型引入了损失函数，并基于

损失函数计算得出粗糙集模型所需要的几个阈值．三
枝决策粗糙集和经典粗糙集一样，处理的都是以决策

表形式存在的数据，并没有限定数据是代价敏感的数

据．而损失函数和代价敏感学习中的代价函数，在本质
上是一样的，从分类角度来说都是不同分类错误带来

的损失，不同的是代价敏感学习中的代价函数只有２类
错误带来的损失．而三枝决策粗糙集模型由于考虑了
粗糙集中的边界区域，则相应的产生了４类错误．因此
如果数据是代价敏感学习的数据，对于三枝决策粗糙

集模型而言，相当于预先给定了部分损失函数值，更加

利于建立模型．而对于非代价敏感学习的数据，正如本
文所讨论的，完全可以从数据中学习出建立模型所需

要的各个参数．
（２）关于学习过程中所需要样本对象的条件概率

值，我们可以采用各种方法，并不局限于粗糙集理论中

的等价类方法，如本文所采用的就是 ＮａｖｅＢａｙｅｓ方法．
本文的算法学习到的阈值是基于分类器提供的概率

值，这就要求分类器必须提供较精确的概率值，这点比

较困难，很难说哪种分类器好，需要我们进一步研究．
对于ＮａｖｅＢａｙｅｓ分类器，我们知道其求得的概率值本
身并不是很精确的，而是比较锐化的，都趋向于１或者
０［１６］．而对于大量概率值趋向于两端的样本来说，通过
最优化公式和阈值与损失函数之间关系的公式我们可

以得知，在学习时容易将非常极端的值作为学习到的

阈值（α，β），从而使得λＢＮ和λＢＰ的值非常小，样本被分

到边界区域的损失变得很小，这样大量的样本会被分

到边界区域中，而且风险损失总和也比较小．因此需要
我们对分到边界区域的样本进行一定的惩罚．为了避
免出现这种情况，还可以进一步设定最优化问题的条

件，如限定０１≤β＜γ＜α≤０９等．对于概率值的精确
问题，还可以通过一些映射的方法等得到稍微精确的

概率值，如基于ｉｓｏｔｏｎｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ的ＰＡＶ方法等［１６，１７］．
（３）对于将三枝决策粗糙集模型中的风险损失转

化成最优化问题，我们还需对这个最优化公式做进一

步的研究，如属于何种优化，可以采用何种解法等等．
Ａｌｃｏｆａ作为一种自适应学习的算法，只是对这个问题的
一个近似的解法，我们还可以使用其他方法进行求解，

如遗传算法，模拟退火等其他随机算法来求解．对于是
否是最优解或者要学习的阈值是否以区间形式存在而

不仅仅是单个值更好等等，都需要我们进一步的研究．
（４）三枝决策粗糙集和普通的决策方法相比，引入

了边界决策，这和机器学习中带拒绝的学习类似．不同
的是三枝决策对于所拒绝分类的对象给出了语义上的

解释和对于拒绝所需的阈值参数给出了理论上的推

导．三枝决策应用于分类问题的时候，和带拒绝的学习
一样，都会在一定程度上提高分类的准确率，这是因为

对于容易分错的对象都将其划分到边界或拒绝区域

了，通过引入拒绝率而减小错分率，也就是说以牺牲一

部分查全率而提高准确率．在某种程度上这两者可能
存在着某种 ｔｒａｄｅｏｆｆ的关系，我们可以通过降低查全率
而提高准确率．对于代价敏感学习的任务，如垃圾邮件
过滤系统等，引入拒绝率而减小错误率，虽然给用户带

来了时间上的消耗，却使得用户最大程度上不错过重

要邮件，这是非常合理和有效的．而对于普通的分类问
题，如果不需要人工参与，也就是说要求拒绝率为零，

则三枝决策可以将边界设定为空，从而变成标准的分

类问题．另外也可以融合其他分类方法对三枝决策产
生的边界区域对象进行重新分类，以类似集成学习的

方式提高总的分类精度，这点也值得我们深入研究．

６ 结论

本文针对三枝决策粗糙集模型中的损失函数值和

阈值是否能从数据中自动学习做了讨论，通过研究损

失函数值和阈值之间的关系，将损失函数值用阈值来
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表示，从而直接建立了阈值和风险损失之间的关系，利

用这两者之间的关系可以建立一个最优化问题，只要

解决风险损失最小化的问题，即可求得相应的阈值，从

而求解出合适的损失函数值．为解决这个最优化问题，
本文提出了一种自适应学习阈值的算法，通过该算法

可以学习出合适有效的阈值．在部分数据集上的实验
也表明了算法的有效性，利用学习到的阈值建立的三

枝决策粗糙集模型能够取得更好的分类性能．我们将
来的工作将从代价敏感学习角度和优化角度来审视三

枝决策粗糙集模型，期望得到一些有意义的结果．
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