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摘　要: 划分序乘积空间作为一种新的粒计算模型, 可以从多个视角和多个层次对问题进行描述和求解. 其解空间

是由多个问题求解层组成的格结构, 其中每个问题求解层由多个单层次视角构成. 如何在划分序乘积空间中选择

问题求解层是一个 NP难问题. 为此, 提出一种两阶段自适应遗传算法 TSAGA (two stage adaptive genetic algorithm)
来寻找问题求解层. 首先, 采用实数编码对问题求解层进行编码, 然后根据问题求解层的分类精度和粒度定义适应

度函数. 算法第 1阶段基于经典遗传算法, 预选出一些优秀问题求解层作为第 2阶段初始种群的一部分, 从而优化

解空间. 算法第 2 阶段, 提出随当前种群进化迭代次数动态变化的自适应选择算子、自适应交叉算子以及自适应

大变异算子, 从而在优化的解空间中进一步选择问题求解层. 实验结果证明了所提方法的有效性.
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Abstract:  As  a  new  granular  computing  model,  partition  order  product  space  can  describe  and  solve  problems  from  multiple  views  and
levels.  Its  problem  solving  space  is  a  lattice  structure  composed  of  multiple  problem  solving  levels,  and  each  problem  solving  level  is
composed  of  multiple  one-level  views.  How  to  choose  the  problem  solving  level  in  the  partition  order  product  space  is  an  NP-hard
problem.  Therefore,  this  study  proposes  a  two-stage  adaptive  genetic  algorithm  (TSAGA)  to  find  the  problem  solving  level.  First,  real
encoding  is  used  to  encode  the  problem  solving  level,  and  then  the  fitness  function  is  defined  according  to  the  classification  accuracy  and
granularity  of  the  problem  solving  level.  The  first  stage  of  the  algorithm  is  based  on  a  classical  genetic  algorithm,  and  some  excellent
problem  solving  levels  are  pre-selected  as  part  of  the  initial  population  of  the  second  stage,  so  as  to  optimize  the  problem  solving  space.
In  the  second  stage  of  the  algorithm,  an  adaptive  selection  operator,  adaptive  crossover  operator,  and  adaptive  large-mutation  operator  are
proposed,  which  can  dynamically  change  with  the  number  of  iterations  of  the  current  population  evolution,  so  as  to  further  select  the
problem solving level in the optimized problem solving space. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed method.
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粒计算 (granular computing)是当前智能计算领域中模拟人类思维解决复杂问题的新方法 [1,2]. 粒结构是粒计

算的基础, 人们通过粒结构对复杂问题进行理解和描述, 然后基于粒结构对问题进行求解. 粒结构的两个基本原则
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是多视角和多层次 [1,2]. 多视角强调从多个不同的角度对问题进行描述和处理. 多层次强调从多个粒度层次对问题

进行理解和描述, 在不同应用中, 不同的层次可被解释为不同的抽象度、不同的复杂度、不同的尺度、不同的细

节. 人们在实际问题求解时, 通常是综合考虑多视角与多层次进行问题求解 [1]. 下面以胃病诊断为例, 说明将多视

角和多层次结合起来的重要性. 在胃病诊断中, 为了获得准确的诊断结果, 病人通常需要做不同类型的检查, 如常

规检查, 通常包括: 是否腹痛、呕吐、出血等; 生化检查, 通常包括: 血常规、糖化血红蛋白、甲状腺功能等; 影像

学检查, 通常包括: 腹部泌尿彩超、CT、胃肠镜检查等. 不同类型的检查从不同的角度给出病人的信息, 可以将每

一种类型的检查作为一个视角. 在每个视角中, 随着具体检查项目的增加, 病人的信息会越来越详细, 从而构成多

个层次. 首先, 如果医生仅通过单一类型的检查, 即单一视角往往很难得到准确的结论. 因此, 医生会将不同类型的

检查结合起来进行诊断, 即综合多个视角的信息进行决策. 其次, 在某一视角中, 如生化检查, 医生一般不会让病人

一次做完全部的检查项目, 然后给出诊断结果. 而是让病人先做血常规, 然后根据血常规的结果尝试得出诊断结

论, 若无法确诊, 再进一步进行糖化血红蛋白等检查. 因此, 在每个视角中, 医生通常从多个层次逐步进行决策. 最
后, 实际诊断过程中, 医生会根据实际情况灵活地让病人进行不同视角和不同层次的检查. 例如, 病人可以先进行

腹痛、呕吐、血常规以及腹部泌尿彩超检查. 如果通过这些检查无法得出诊断结论, 则再进行糖化血红蛋白检查、

CT检查等. 也就是说, 医生在对病人进行诊断时通常是在不同视角和视角的不同层次之间灵活选择和变换, 会将

多个视角、多个层次的检查结果结合起来考虑, 从而获得更加准确的诊断结果．但是现有的粒计算模型大都是分

别独立的研究多视角粒结构或者多层次粒结构, 没有将多视角和多层次结合起来. 多视角粒结构往往包含多个视

角, 但每个视角仅包含一个层次. 基于多视角粒结构主要有以下研究工作. Qian 等人 [3,4]对 Pawlak 粗糙集进行拓

展, 采用一簇等价关系取代一个等价关系对论域进行分类和近似未知概念, 提出了多粒度粗糙集. 多粒度粗糙集

中, 每个粒度相当于一个视角, 其本质上是多视角粒结构. 之后, Qian等人 [5]将多粒度粗糙集与三支决策相结合, 提
出了多粒度三支决策. 利用多源近似空间表示多粒度空间, Khan等人 [6]提出了强弱上下近似集的概念. Sang等人 [7]

提出了基于多源决策系统的决策粗糙集模型, 每个信息源均对应问题的一个视角. Chen等人 [8]基于多种形式的数

据操作, 提出了智能数据分析的多视角框架. 多层次粒结构往往仅包含一个视角, 但视角由多个层次构成. 基于多

层次粒结构主要有以下研究工作. Yao[9]基于一个嵌套的等价关系序列诱导出多层次粒结构, 提出层次粗糙集.
Hong等人 [10]基于粗糙集, 提出了从具有层次属性值的数据中学习多层次确定规则和可能规则的算法. Feng等人 [11]

研究了具有层次属性值的层次信息系统, 提出了从不同的属性概念层自上而下挖掘层次决策规则的策略. Wu 等

人 [12]提出多尺度决策信息系统, 将每个对象在每个属性下的属性值表示为多尺度值, 每个尺度对应一个层次. 在
此基础上, 很多学者对多尺度决策信息系统进行了深入研究 [13−22].

划分序乘积空间作为一种新的粒计算模型 [23], 将多层次粒结构和多视角粒结构相结合, 能够从多个视角和多

个层次对问题进行描述和求解, 符合人类的认知习惯. 划分序乘积空间的解空间是格结构, 格结构中的每个节点是

一个问题求解层. 在实际问题求解中, 如何在划分序乘积空间中找到合适的问题求解层进行问题求解, 是一个非常

重要的研究问题. 由于划分序乘积空间的解空间较大, 如何在划分序乘积空间中找到合适的问题求解层是一个

NP难问题. 而遗传算法是处理 NP难问题的常用方法, 因此本文采用遗传算法在划分序乘积空间中选择问题求解

层. 考虑到经典遗传算法存在收敛速度慢、容易陷入局部最优等问题. 我们对经典遗传算法进行改进, 提出一种两

阶段自适应遗传算法 TSAGA (two stage adaptive genetic algorithm), 使其能够有效地从划分序乘积空间中选择问

题求解层. 首先, 在算法第 1阶段利用具有较少迭代次数的经典遗传算法对划分序乘积空间中问题求解层进行预

选取, 并将其作为第 2 阶段初始种群的一部分, 从而使第 2 阶段获得较优的初始种群, 缩小解空间范围优化解空

间. 然后, 在第 2阶段中, 考虑种群的多样性会随着种群进化迭代次数的增加而变化, 我们定义随当前种群进化迭

代次数动态变化的自适应选择算子、自适应交叉算子和自适应大变异算子, 从而在优化的解空间中进一步选择问

题求解层, 实验结果证明了所提方法的有效性. 相比于其他遗传算法, 论文所提出的两阶段自适应遗传算法的优势

主要体现在以下 4个方面.
(1) 通过两个阶段对解空间进行优化, 缩小了解空间的范围.
(2) 所提的自适应选择算子, 在种群进化的前期, 能够保证最优个体得以保留的同时加快算法收敛速度. 在种

群进化的后期, 能够在保留最优个体的同时降低对种群多样性的破坏.
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(3) 所提的自适应交叉算子, 能够保证在种群进化的前期, 采用较大的交叉概率, 提高算法的收敛速度. 在种群

进化的后期, 采用较小的交叉概率, 降低适应度值高的染色体被破坏的可能性. 同时适应度值较小的染色体能够取

较高的交叉概率来优化其基因型, 适应度值较大的染色体能够取较低的交叉概率来保留其基因型.
(4) 所提的自适应大变异算子, 基于大变异操作, 能够保证在种群进化的前期, 采用较小的变异概率来防止优

良基因被破坏. 在种群进化的后期, 采用较大的变异概率来增强算法跳出局部最优解的能力.
本文第 1节介绍划分序乘积空间的相关知识. 第 2节介绍本文提出的两阶段自适应遗传算法. 第 3节通过仿

真实验验证所提算法的有效性. 第 4节总结全文.

 1   划分序乘积空间

划分序乘积空间同时考虑多层次和多视角 [23], 因此可以更加全面地理解和描述问题, 从而更加合理地解决问

题. 给定一个论域, 首先, 划分序乘积空间将论域上的一个划分定义为一个层次. 其次, 使用一个嵌套的划分序定义

一个层次结构, 表示为一个视角. 最后, 给定多个视角, 则定义了多个线性序关系, 基于多个线性序关系的笛卡尔乘

积定义划分序乘积空间. 划分序乘积空间是一个格结构, 格结构中的每个节点都是问题求解的一个解决方案, 称为

问题求解层, 每个问题求解层均是多个单层次视角的集合.
DS = (U,AT =C∪D,V, f ) U = {x1, x2, . . . , xn}

C∩D = ∅

V =
∪

a∈AT Va f : U ×AT → V f (x,a) ∈ Va x ∈ U a ∈ AT

定义 1[24]. 一个决策系统定义为一个四元组   , 其中,    为一个非空有

限对象集, 称为论域. AT 为一个非空有限属性集, 其中 C 为条件属性集, D 为决策属性,    , V 是属性集 AT
的值域,    .    为信息函数,    表示对象   在属性   上的取值.

π = {A1,A2, . . . ,Ak}
∪k

i=1 Ai = U Ai∩A j =

∅(i , j) π

定义 2[23]. 给定一个决策系统 DS,    是论域 U 上的一个非空子集簇. 若   且 

 , 则称   为 U 上的一个划分.
π1 = {A1,A2, . . . ,Ak} π2 = {B1,B2, . . . ,Bt} ∀Bi ∈ π2

A j ∈ π1 Bi ⊆ A j π2 π1 π1 π2 π2 ≼ π1 π2 ≼ π1 π2 , π1 π1 π2

π2 ≺ π1

定义 3[23]. 给定一个决策系统 DS,    和   是论域 U 上的两个划分. 如果   ,
 满足   , 则称   比   细, 或称   比   粗, 记为   . 若   且   , 则称   严格粗于   , 记为

 .
P = {π1,π2, . . . ,πn} πn ≼ πn−1 ≼ . . . ≼ π1定义 4[23]. 给定一个决策系统 DS, 划分序定义为论域 U 上的一簇划分   , 满足   .

P = {π1,π2, . . . ,πn} (P,≼)

v πi

定义 5[23]. 给定一个决策系统 DS,    是论域 U 上的一个划分序. 全序集合   定义为一个视

角, 记为   . 其中任一划分   定义为一个层.
R = {E1,E2, . . . ,En}

En ⊆ En−1 ⊆ . . . ⊆ E1 U/Ei = {[x]Ei |x ∈ U} [x]Ei = {y ∈ U |(x,y) ∈ Ei} x Ei 1 ⩽ i ⩽

n U/Ei πi P = {π1,π2, . . . ,πn}

一个划分序可由一个嵌套的等价关系序来构造, 假设   是论域 U 上的一个嵌套的等价关系序,
满足   .    是一个划分, 其中   是   关于   的等价类,  
 . 如果我们将   作为   , 就可以得到一个划分序   .

C1 ⊂C2 ⊂ . . . ⊂Cn ⊆C

S = (U,A) = (U, {ak
j |k = 1,2, . . . , I, j = 1,2, . . . ,m}) V I ≺ V I−1 ≺ . . . ≺ V1

因此, 视角由划分序定义, 划分序可由嵌套的等价关系序来构造. 现有很多方法可以用来构建嵌套的等价关系

序 [25−27]. 例如给定一个决策系统, 基于嵌套的属性集序列   可以构建一个嵌套的等价关系序. 给
定一个多尺度信息系统   

[26], 基于嵌套的属性值序列   ,

也可以构建一个嵌套的等价关系序.
m m给定   个视角, 由   个视角构成的划分序乘积空间定义如下.

m vi = (Pi,≼) 1 ⩽ i ⩽ m Pi = {π1
i ,π

2
i , . . . ,π

ni
i } π

j
i i

j ni vi 1 ⩽ j ⩽ ni m POPSm (Pi,≼)

定义 6[23]. 给定一个决策系统 DS,    个视角   ,    , 其中   ,    表示第   个视角的

第   个层次,    表示视角   的层次数,    . 由   个视角构成的划分序乘积空间   定义为   的笛卡尔乘积:

POPS m = (
m×

i=1
Pi,≼P) (1)

m×
i=1

Pi = {(π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π

jm
m )|π ji

i ∈ Pi,1 ⩽ i ⩽ m,1 ⩽ ji ⩽ ni} ≼P ∀(π j11
1 ,π

j21
2 , . . . ,π

jm1
m ) (π j12

1 ,π
j22
2 , . . . ,π

jm2
m ) ∈

m×
i=1

Pi (π j11
1 ,π

j21
2 , . . . ,π

jm1
m )≼P(π j12

1 ,π
j22
2 , . . . ,π

jm2
m ) ∀1 ⩽ i ⩽ m π ji1

i ≼ π
ji2
i

其中,    . 偏序关系   定义为:    ,  

 ,    , 当且仅当   ,    .

POPS m = (
m×

i=1
Pi,≼P) POPS m = (×Pi,≼P)通常, 划分序乘积空间   可简记为   .

POPS m = (×Pi,≼P)定理 1[23]. 划分序乘积空间   是一个格结构.
详细证明见文献 [23], 由定义 6和定理 1可以看出划分序乘积空间是通过多个视角的笛卡尔乘积定义的. 多
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视角强调从多个不同的角度对问题进行理解与描述, 在每个视角中又可以从多个层次对问题进行理解与描述. 因
此, 划分序乘积空间提供了对问题的多视角和多层次的理解和描述.

划分序乘积空间中的每一个节点都是一个问题求解层, 一个问题求解层是多个单层次视角的集合.
DS POPS m = (×Pi,≼P) m vi ∀(π j1

1 ,π
j2
2 , . . . ,π

jm
m ) ∈

m×
i=1

Pi (π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π

jm
m ) l

定义 7[23]. 给定一个决策系统   ,    是由   个视角   构成的划分序乘积空间.  

 ,    定义为一个问题求解层, 记为   .

下面通过一个例子来说明划分序乘积空间.
U = {x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8}

v1 v2 v3 v1 a1 a2

a1 a2 a1

a2 P1 = {π1
1,π

2
1} v1 (P1,≼) v2 b1 b2

b1 b2 P2 = {π1
2,π

2
2} v2 (P2,≼) v3 c1 c2

c1 c2 P3 = {π1
3,π

2
3} v3 (P3,≼)

例 1: 表 1从 3个视角给出了 8位病人的描述信息, 论域   , 3个视角分别为血压视

角   、血糖视角   、年龄视角   . 为了简化讨论, 每个视角仅包含一个属性. 在血压视角   中,    ,    对应两个尺

度的属性值序列.    对应第 1 个尺度值{Normal, Abnormal}.   对应第 2 个尺度值{<90, 90–120, >120}. 基于   ,
 , 可以得到划分序   . 因此   可以表示为   . 同理, 对于血糖视角   ,    ,    对应两个尺度的属性

值序列. 基于   ,    , 可以得到划分序   . 因此   可以表示为   . 对于年龄视角   ,    ,    对应两个

尺度的属性值序列. 基于   ,    , 可以得到划分序   . 因此   可以表示为   .
 
 

表 1    病人信息 

U
v1血压 (   ) v2血糖 (   ) v3年龄 (   )

心脏病
a1  a2  b1  b2  c1  c2 

x1  Normal 90–120 N <6 ≤50 18–30 No

x2  Normal 90–120 AN >7.5 ≤50 18–30 Yes

x3  Abnormal >120 AN 6–7.5 ≤50 31–40 Yes

x4  Normal 90–120 AN >7.5 ≤50 31–40 No

x5  Abnormal >120 N <6 ≤50 41–50 Yes
x6  Abnormal >120 AN >7.5 >50 51–65 Yes
x7  Abnormal <90 AN 6–7.5 >50 66–100 Yes
x8  Abnormal <90 N <6 >50 66–100 No

 

v1对于   , 其 2个层描述为:
π1

1 = {{x1, x2, x4}, {x3, x5, x6, x7, x8}}, π2
1 = {{x1, x2, x4}, {x3, x5, x6}, {x7, x8}}.

v2对于   , 其 2个层描述为:

π1
2 = {{x1, x5, x8}, {x2, x3, x4, x6, x7}}, π2

2 = {{x1, x5, x8}, {x2, x4, x6}, {x3, x7}}.

v3对于   , 其 2个层描述为:

π1
3 = {{x1, x2, x3, x4, x5}, {x1, x5, x8}}, π2

3 = {{x1, x2}{x3, x4}, {x5}, {x6}, {x7, x8}}.

POPS m = (×Pi,≼P)则由 3个视角构成的划分序乘积空间   如图 1所示.
  

(π1
2, π2

2, π3
2)

(π1
2, π2

1, π3
1)

(π1
2, π2

2, π3
1)

(π1
1, π2

2, π3
1)

(π1
2, π2

1, π3
2)

(π1
1, π2

1, π3
2)

(π1
1, π2

2, π3
2)

(π1
1, π2

1, π3
1)

图 1　由 3个视角构成的划分序乘积空间
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从图 1可以看出, 划分序乘积空间中有 8个问题求解层, 不仅可以从多个视角解决问题, 还可以从多个层次解

决问题. 根据实际诊断需要, 医生可以在不同视角和视角的不同层次之间灵活选择和变换, 从而获得更加准确的诊

断结果.

 2   两阶段自适应遗传算法

POP POP

由于划分序乘积空间是格结构, 因此解空间较大, 在划分序乘积空间中找到合适的问题求解层是一个 NP 难

问题. 遗传算法是处理 NP难问题的常用方法 [28,29], 但经典遗传算法存在收敛速度慢、容易陷入局部最优等问题.
Mathias等人 [30]提出了一种平行两阶段多种群遗传算法, 其在第 1阶段使用多种群遗传算法来寻找优良的个体, 并
将这些个体作为第 2阶段的初始种群来缩小解空间范围. 但是该方法基于多种群遗传算法, 因此算法复杂度较高.
此外, 该算法没有考虑种群的多样性会随着种群进化迭代次数的增加而变化, 因此其选择算子、交叉算子以及变

异算子在整个种群进化迭代期间是固定不变的. 为此, 本文在上述算法的基础上, 提出一种两阶段自适应遗传算

法 TSAGA. 算法第 1阶段利用具有较少迭代次数的经典遗传算法, 从划分序乘积空间中选择问题求解层, 每一次

迭代都将当前种群中最好的个体保存在个体集合   中. 算法第 2阶段, 首先, 将   中保存的个体作为第 2阶
段初始种群的一部分, 其余染色体仍然按照传统方法随机产生, 从而使第 2 阶段获得较优的初始种群, 优化解空

间. 然后, 在第 2阶段中, 考虑种群的多样性会随着种群进化迭代次数的增加而变化, 定义随当前种群进化迭代次

数动态变化的自适应选择算子和自适应交叉算子. 最后, 为了增强算法跳出局部最优解的能力, 定义自适应大变异

算子. 从而在优化的解空间中进一步选择问题求解层. 算法详细流程图如图 2所示.
  

初始化种群

计算适应度值

将当前种群最优个体
保存至集合 POP

选择操作

交叉操作

变异操作

否 是

基于集合 POP

初始化种群

计算适应度值

自适应选择操作

自适应大变异操作

输出问题求解层

两阶段自适应遗传算法

自适应交叉操作

是否满足
迭代终止
条件？

是

否是否满足
迭代终止
条件？

图 2　两阶段自适应遗传算法流程图
 

接下来将按顺序介绍两阶段自适应遗传算法的实数编码、适应度函数、自适应选择算子、自适应交叉算子

以及自适应大变异算子.
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 2.1   实数编码

DS POPS m = (×Pi,≼P) m vi 1 ⩽ i ⩽ m (π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π

jm
m )

1 ⩽ ji ⩽ ni ni vi

m

(π1
1,π

3
2,π

1
3,π

5
4,π

4
5)

给定一个决策系统   ,    是由   个视角   构成的划分序乘积空间,    ,  

是一个问题求解层,    , 其中   表示视角   的层次数. 考虑到对问题求解层使用二进制编码会导致染色体

过长, 本文采用实数编码. 设置染色体长度为   , 每一位对应一个视角, 每一位上的基因值对应该视角下的层次序

号. 例如给定问题求解层   , 其对应的染色体如图 3所示.
  

1 3 1 5 4染色体
v1 v2 v3 v4 v5

图 3　问题求解层的实数编码
 

 2.2   适应度函数

基于粒计算进行问题求解时, 在粗粒度层上可以通过省略细节信息来更抽象和更简略地描述问题, 从而可以

以较高的效率进行问题求解, 但求解结果的精度不高. 而在细粒度层上, 通过更具体和更精细的问题描述, 问题求

解的效率会降低, 但求解结果的精度会增加 [31]. 因此我们希望在划分序乘积空间中选出的问题求解层在满足分类

精度要求的同时粒度尽可能粗. 为此, 根据问题求解层的分类精度和粒度定义两阶段自适应遗传算法的适应度函

数. 首先给出问题求解层的分类精度和粒度的定义.
划分序乘积空间中每个问题求解层是多个单层次视角的集合, 当基于问题求解层进行问题求解时, 需要对多

个视角的层次进行融合. 根据多粒度粗糙集模型 [3,4], 具体的融合策略很多, 典型的有乐观融合策略, 悲观融合策略,
可变融合策略等. 在本文中, 我们主要以乐观融合策略为例进行算法设计, 所以问题求解层的分类精度是基于乐观

多粒度粗糙集模型定义的. 当基于悲观多粒度粗糙集模型或者可变多粒度粗糙集模型定义问题求解层的分类精度

时, 算法设计过程是类似的. 接下来我们基于乐观多粒度粗糙集模型 [3,4], 定义问题求解层的分类精度.
DS POPS m = (×Pi,≼P) m vi ni vi

l = (π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π

jm
m ) π ji

i i ji 1 ⩽ i ⩽ m 1 ⩽ ji ⩽ ni U/D = {X1,X2, . . . ,

Xr} l

定义 8. 给定一个决策系统   ,    是由   个视角   构成的划分序乘积空间,    表示视角   的层

次数.    是一个问题求解层,    表示第   个视角的第   层,    ,    . 假设 

 .    关于 D 的分类精度定义为:

rO(l,D) =

∑r

j=1

{∣∣∣∣∣∣∑m

i=1
lO
π

ji
i

(X j)

∣∣∣∣∣∣
}

|U | (2)∑m

i=1
lO
π

ji
i

(X j) =
{
x : [x]

π
j1
1
⊆ X j∨ . . .∨ [x]π jm

m
⊆ X j

}
| · |其中,    , “   ”表示集合的基数.

DS POPS m = (×Pi,≼P) m vi ni vi

l = (π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π
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m ) π ji

i i ji 1 ⩽ i ⩽ m 1 ⩽ ji ⩽ ni l

定义 9. 给定一个决策系统   ,    是由   个视角   构成的划分序乘积空间,    表示视角   的

层次数.   是一个问题求解层,    表示第   个视角的第   层,    ,    . 则问题求解层 

的粒度定义为:

g(l) =
i=m∑
i=1

ji (3)

g(l) l   值越大我们认为问题求解层   的粒度越细, 反之越粗.
根据问题求解层的分类精度和粒度, 两阶段自适应遗传算法的适应度函数定义如下.

DS POPS m = (×Pi,≼P) m vi ni vi

l = (π j1
1 ,π

j2
2 , . . . ,π

jm
m ) π ji

i i ji 1 ⩽ i ⩽ m 1 ⩽ ji ⩽ ni rO(l,D)

g(l) l f (l)

定义 10. 给定一个决策系统   ,    是由   个视角   构成的划分序乘积空间,    表示视角 

的层次数.     是一个问题求解层,     表示第    个视角的第    层,     ,     .     和

 分别是问题求解层   的分类精度和粒度. 适应度函数   定义为:

f (l) = [1−abs(rO(l,D)− ra)]×α+
(
1− g(l)

gThinnest

)
×β (4)

α β 0 ⩽ α ⩽ 1 0 ⩽ β ⩽ 1 α+β = 1 ra

gThinnest POPS m gThinnest =

i=m∑
i=1

ni abs()

其中,    和   分别为分类精度与粒度的权重,    ,    ,    ,    是问题求解层需要达到的分类精

度,    是划分序乘积空间   中最细问题求解层的粒度,    ,    返回给定参数的绝对值.
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 2.3   自适应选择算子

选择算子用于对群体进行优胜劣汰操作, 轮盘赌选择 [28]和精英保留策略 [32]是两种常用的选择算子. 轮盘赌选

择能增大优秀个体被选中的概率, 但无法保证最优秀个体一定能被保留到下一代. 精英保留策略能保证最优秀个

体能被保留到下一代, 但无法对种群其他个体进行控制. 由于轮盘赌选择和精英保留策略都是通过牺牲种群的多

样性来获得更快的收敛速度, 因此在种群进化的前期, 种群多样性较高, 为了使算法尽快收敛, 将轮盘赌选择和精

英保留策略结合使用, 在保证最优个体得以保留的同时加快收敛速度 [33]. 在种群进化的后期, 种群的多样性逐渐

降低, 仅使用精英保留策略, 在保留最优个体的同时降低对种群多样性的破坏. 为此, 本文提出一种随种群进化迭

代次数动态变化的自适应选择算子.
t

0 ⩽ t ⩽ T 0 ⩽ γ ⩽ 1
t
T
⩽ γ t

t
T
> γ t

γ

首先通过设置阈值将种群进化过程分为前期与后期. 假设遗传算法的最大迭代次数为 T, 当前迭代次数为   ,

 . 给定阈值   , 则当   时, 第   次迭代属于进化前期, 当   时, 第   次迭代属于进化后期. 通

常   的值可以设置为 0.5.
自适应选择算子的伪代码描述如下.

伪代码 1. 自适应选择算子.

t γ1. 初始化最大迭代次数 T, 当前迭代次数   , 阈值   ;
t
T
⩽ γ2. if     then

3. 　选择算子同时使用轮盘赌选择和精英保留策略;
4. else
5. 　选择算子仅使用精英保留策略;

自适应选择算子, 在种群进化的前期, 能够保证最优个体得以保留的同时加快算法收敛速度. 在种群进化的后

期, 能够在保留最优个体的同时降低对种群多样性的破坏.

 2.4   自适应交叉算子

γ

交叉算子用于维持种群的多样性 [34], 交叉算子以交叉概率为基础, 较高的交叉概率能增加交叉操作发生频率,

加快搜索过程, 但可能会破坏适应度值高的染色体. 较低的交叉概率能降低适应度值高的染色体被破坏的可能性,

但会使得进化速度变慢 [35]. 因此, 在种群进化的前期, 我们希望设置较大的交叉概率, 在种群进化的后期, 设置较

小的交叉概率. 同时, 在进化过程中, 适应度值较小的个体应该获得较大的交叉概率来优化其基因型, 适应度值较

大的个体应该获得较小的交叉概率来保留其基因型. 为此, 本文提出一种交叉概率随当前种群进化迭代次数以及

交叉个体适应度值动态变化的自适应交叉算子. 和第 2.3 节一样, 通过设置阈值   将种群进化过程分为前期与后

期. 自适应交叉概率定义如下.

p1 p2 t

0 ⩽ t ⩽ T f (p1) f (p2) p1 p2 fpavg = avg( f (p1), f (p2)) f (p1) f (p2) Pb

0.5 ⩽ Pb ⩽ 1 p1 p2 Pc

定义 11. 给定当前进行交叉的父本染色体   和母本染色体   , 假设 T 是遗传算法的最大迭代次数,    是当前

迭代次数,    ,    和   是   和   的适应度值,    是   和   的平均值,  

是给定的交叉概率分界值,    . 则   和   的自适应交叉概率   定义为:

Pc =


Pb+ (1−Pb)× (1− fpavg),

t
T
⩽ γ

Pb− (1−Pb)× fpavg,
t
T
> γ

(5)

t
T
⩽ γ t

t
T
> γ t其中,    表示第   次迭代属于进化前期,    表示第   次迭代属于进化后期.

由定义 11可以看出, 进化前期的交叉概率大于进化后期的交叉概率. 此外, 不论在进化前期还是进化后期, 适

应度值较小的染色体会获得较高的交叉概率, 适应度值较大的染色体则会获得较低的交叉概率.
本文采用多点交叉的方式进行交叉操作 [35]. 自适应交叉算子的伪代码描述如下.
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伪代码 2. 自适应交叉算子.

t γ Pb p1 p21. 初始化最大迭代次数 T, 当前迭代次数   , 阈值   , 交叉概率分界值为   , 父本染色体   和母本染色体   ;
p1 p2 fpavg2. 计算父本染色体   和母本染色体   适应度平均值   ;

t
T
⩽ γ3. if     then

Pc = Pb+ (1−Pb)× (1− fpavg)4. 　   ;
5. else

Pc = Pb− (1−Pb)× fpavg6. 　   ;

r7. 随机生成 0到 1之间的一个随机数   ;
Pc > r8. if     then

p′1 p′2 p′1 p′2 p1 p29. 　采用多点交叉的方式产生子代   和   并用子代   和   替换父本   和母本   ;
10. else

p1 p211. 　父本   和母本   之间不进行交叉操作;

自适应交叉算子, 能够保证在种群进化的前期, 采用较大的交叉概率, 提高算法的收敛速度. 在种群进化的后

期, 采用较小的交叉概率, 降低适应度值高的染色体被破坏的可能性. 同时适应度值较小的染色体能够取较高的交

叉概率来优化其基因型, 适应度值较大的染色体能够取较低的交叉概率来保留其基因型.

 2.5   自适应大变异算子

Fmax Favg

变异操作用于帮助遗传算法跳出局部最优解. 但是, 传统变异算子会将变异概率设置的极小, 这样就会造成变

异操作被执行的可能性很小, 再加上变异操作并不一定能生成更优秀的个体, 所以单靠传统的变异算子很难帮助

算法跳出局部最优解. 因此本文基于大变异操作, 同时考虑到在进化前期, 种群多样性较高且种群内优秀个体较

少, 此时需要减小变异概率来防止优良基因被破坏. 在进化后期, 种群多样性较低, 此时需要增大变异概率来跳出

局部最优解. 为此, 本文提出一种随当前种群进化迭代次数动态变化的自适应大变异算子. 大变异操作 [36]是当某

一代的最大适应度   与平均适应度   满足:
Favg

Fmax
> δ (6)

Pmbig 0.5 ⩽ δ < 1 δ

则认为当前种群的适应度值较为集中, 将该代中所有个体的变异概率设置为比通常变异概率大 4 倍以上的概率

 . 其中   , 被称为密集因子, 决定大变异操作被执行的概率,    越接近 0.5, 种群被判断为适应度集中

的可能性越高, 大变异操作被执行的概率就越大.
δ

δ

同第 2.3节一样, 通过设置阈值将种群进化过程分为前期与后期. 在进化前期将   设置为一个较大的值, 在进

化后期将   设置为一个较小的值.
由于当变异概率过大时算法接近随机搜索, 为了防止种群发散, 本文引入一个条件来判断大变异操作是否可

行. 若某个体变异后的适应度值小于变异前个体的适应度值, 将本次变异取消, 种群中仍然保留变异前个体; 否则

我们用变异后个体替换种群中的原个体. 本文采用随机单点变异的方式进行变异操作, 即随机将染色体中的一个

基因位从当前值变为值域内的一个可行值.
自适应大变异算子的伪代码描述如下.

伪代码 3. 自适应大变异算子.

t γ p Pmsmall Pmbig1. 初始化最大迭代次数 T, 当前迭代次数   , 阈值   , 种群染色体   , 常规变异概率   , 大变异概率   ;
t
T
⩽ γ2. if     then

δ3. 　设置密集因子   为较大值;
4. else
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δ5. 　设置密集因子   为较小值;

Fmax Favg6. 计算当前种群最大适应度   与平均适应度   ;
Favg

Fmax
> δ7. if     then

Pm = Pmbig8. 　变异概率   ;
9. else

Pm = Pmsmall10. 　变异概率   ;
r11. 随机生成 0到 1之间的一个随机数   ;

Pm > r12. if     then

p p′13. 　采用随机单点变异的方式对染色体   进行变异, 产生新个体   ;
f (p) > f (p′)14.　if     then

p p′15.　　种群中保留   , 将   舍弃;
16.　else

p′ p17.　　用   替换掉种群中的   ;
18. else
19.　不进行变异操作;

自适应大变异算子, 基于大变异操作, 能够保证在种群进化的前期, 采用较小的变异概率来防止优良基因被破

坏. 在种群进化的后期, 采用较大的变异概率来增强算法跳出局部最优解的能力.

 2.6   算法流程

基于上述实数编码、适应度函数、自适应选择算子、自适应交叉算子以及自适应大变异算子的介绍, 本节给

出两阶段自适应遗传算法, 如算法 1所示.

算法 1. 两阶段自适应遗传算法 (TSAGA).

POPS m = (×Pi,≼P) γ T1

t1 T2 t2 p Pb

Pmsmall Pmbig

输入: 划分序乘积空间   , 阈值   , 第 1阶段遗传算法最大迭代次数   , 第 1阶段遗传算法当前迭

代次数   , 第 2阶段遗传算法最大迭代次数   , 第 2阶段遗传算法最大迭代次数   , 染色体   , 交叉概率分界值   ,

常规变异概率   , 大变异概率   ;
输出: 问题求解层.

1. 随机生成实数编码的染色体表示问题求解层, 构成第 1阶段初始种群 　//开始第 1阶段遗传算法

POP2. 生成一个空集合   ;
t1 = 13.    ;

t1 ⩽ T14. while     do

5. 　　根据定义 10计算种群中染色体的适应度值;

POP6. 　　将当前种群中最优染色体保存到集合   中;

7. 　　按照经典的选择、交叉、变异算子进行选择、交叉、变异操作;
t1 = t1+18. 　　    ;

9. end while

POP10. 将   作为第 2阶段初始种群的一部分, 种群中其余染色体随机产生; 　//开始第 2阶段遗传算法

t2 = 111.    ;
t2 ⩽ T212. while     do

13. 　　根据定义 10计算种群中染色体的适应度值;
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t2

T2
⩽ γ14. 　　if     then　 //自适应选择算子

15. 　　　　同时使用轮盘赌选择和精英保留策略进行选择操作;
16. 　　else
17.　　　　 仅使用精英保留策略进行选择操作;

p1 p218. 　　将种群中所有染色体任意两个随机组合构成一对父本染色体   和母本染色体   ;　//自适应交叉算子

p1 p2 fpavg19. 　　计算父本染色体   和母本染色体   适应度平均值   ;
t2

T2
⩽ γ20. 　　if     then

Pc = Pb+ (1−Pb)× (1− fpavg)21. 　　　　    ;
22. 　　else

Pc = Pb− (1−Pb)× fpavg23.　　　　    ;
r24. 　　随机生成 0到 1之间的一个随机数   ;

Pc > r25.　　 if     then
p′1 p′2 p′1 p′2 p1 p226. 　　　　采用多点交叉的方式产生子代   和   并用子代   和   替换父本   和母本   ;

27.　　 else
p1 p228.　　　　 父本   和母本   之间不进行交叉操作;

t2

T2
⩽ γ29.　　 if     then　//自适应大变异算子

δ30. 　　　　设置密集因子   为较大值;
31. 　　else

δ32.　　　　 设置密集因子   为较小值;
Fmax Favg33. 　　计算当前种群最大适应度   与平均适应度   ;

Favg

Fmax
> δ34.　　 if     then

Pm = Pmbig35. 　　　　变异概率   ;
36. 　　else

Pm = Pmsmall37. 　　　　变异概率   ;
r38. 　　对种群中染色体随机生成 0到 1之间的一个随机数   ;

Pm > r39.　　 if     then
p p′40. 　　　　采用随机单点变异的方式对染色体   进行变异, 产生新个体   ;

f (p) > f (p′)41.　　　　 if     then
p p′42. 　　　　　　种群中保留   , 将   舍弃;

43. 　　　　else
p′ p44. 　　　　　　用   替换掉种群中的   ;

45.　　 else
46. 　　　　不进行变异操作;

t2 = t2+147. 　　    ;
48. 输出当前种群中最优染色体即为所求的问题求解层;
49. end while

O(m× |U |2× |C|) m |U | |C|
O(m× |U |2× |C| ×N) N

O(N) O(N ×m)

对于两阶段自适应遗传算法, 在算法的一次迭代过程中, 对于每个染色体在计算其适应度函数时需要计算分

类精度, 时间复杂度为   , 其中   为视角的个数, 即染色体的长度,    为视角中对象个数,    为视角

中属性个数, 所以计算种群中所有染色体适应度函数的时间复杂度为   , 其中   为种群规模. 选
择算子的时间复杂度均为   . 交叉算子采用多点交叉, 时间复杂度为   . 变异算子采用单点变异, 时间
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O(N) T1 O(m× |U |2× |C| ×N ×T1)

T2 O(m× |U |2× |C| ×N ×T2) T1 ⩽ T2

O(m× |U |2× |C| ×N ×T2)

复杂度为   . 因此, 两阶段遗传算法的第 1 阶段, 迭代次数为   , 其时间复杂度为   . 两
阶段遗传算法的第 2阶段, 迭代次数为   , 其时间复杂度为   . 通常   , 所以两阶段自

适应遗传算法的时间复杂度为   .

O(m× |U | × |C|) m |U | |C|
O(N ×m) N O(N ×m)

O(N ×m)

O(m× |U | × |C|+N ×m)

对于两阶段自适应遗传算法, 在算法的一次迭代过程中, 对于适应度函数需要计算分类精度, 空间复杂度为

 , 其中   为视角的个数, 即染色体的长度,    为视角中对象个数,    为视角中属性个数. 选择算子

的空间复杂度均为   , 其中   为种群规模. 交叉算子的空间复杂度为   . 变异算子的空间复杂度为

 . 对于两阶段遗传算法的两个阶段, 每次迭代之后空间可以释放, 所以空间复杂度和迭代次数无关, 因此,
两阶段自适应遗传算法的空间复杂度为   .

 3   实验分析

 3.1   实验数据

ATi ATi ⊆C 1 ⩽ i ⩽ n ATi

AT k
i 1 ⩽ k ⩽ m C1 ⊂C2 ⊂ . . . ⊂Cn C j =

∪
1⩽k⩽ jAT k

i

为验证本文提出的两阶段自适应遗传算法 (TSAGA)的有效性, 我们分别选取了来自 UCI机器学习数据库 [37]

和 Kaggle数据库 [38]的 9个数据集进行实验验证, 数据集的具体信息如表 2所示. 其中 Sonar和 Urban是连续数据

集, 对于连续数据集, 我们基于文献 [39] 的等宽分箱法进行离散化处理. 在每个数据集上, 首先, 将条件属性集划

分成多个子集   ,    ,    , 每个属性子集   定义为不同的视角. 然后, 将每个视角中的属性再划分为

多个子集   ,    . 通过将属性子集组合起来生成嵌套的属性集序列   , 其中   ,

构成多个层次. 最后, 基于多个视角和多个层次构建划分序乘积空间. 每个数据集的多视角多层次结构如表 3 所

示. 需要注意的是, 在构造划分序乘积空间时, 通过不同的方法, 例如选取属性个数不同, 可以构造出不同的视角和

层次, 进而构造不同的划分序乘积空间. 实验中, 我们对于所有的数据集都是先构造出划分序乘积空间, 然后所有

实验都是基于相同的划分序乘积空间进行, 从而保证实验的公平性. 但是我们没有考虑不同划分序乘积空间的构

造方法对算法实验性能的影响, 我们将在以后的工作中对此问题进行深入研究.
  

表 2    数据集 
序号 数据集 对象数量 属性数量 类别数量

1 Kr-vs-kp 1 056 36 2
2 Dermatology 358 34 6
3 Student-por 649 32 2
4 Divorce 170 54 2
5 Urban 168 147 9
6 Sonar 208 60 2
7 Phishing 11 055 30 2
8 Mushroom 8 124 22 2
9 SCADI 70 205 7

 

  
表 3    数据集的多视角多层次结构 

数据集 每个视角和层次下的属性

Kr-vs-kp

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角8
层次1

－ － －
{a36} 
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表 3    数据集的多视角多层次结构 (续) 
数据集 每个视角和层次下的属性

Dermatology

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角7
层次1 层次2 层次3 层次4
{a31}  {a31,a32}  {a31,a32,a33}  {a31,a32,a33,a34} 

Student-por

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角7
层次1 层次2

－ －
{a31}  {a31,a32} 

Divorce

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角11
层次1 层次2 层次3 层次4
{a51}  {a51,a52}  {a51,a52,a53}  {a51,a52,a53,a54} 

Urban

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角30
层次1 层次2

－ －
{a146}  {a146,a147} 

Sonar

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角12
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a56}  {a56,a57}  {a56,a57,a58,a59,a60} 

Phishing

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 

.

.

. 

.

.

. 

.

.

. 

.

.

. 
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表 3    数据集的多视角多层次结构 (续) 
数据集 每个视角和层次下的属性

视角6
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a26}  {a26,a27}  {a26,a27,a28,a29,a30} 

Mushroom

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角5
层次1 层次2

－ －
{a21}  {a21,a22} 

SCADI

视角1
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a1}  {a1,a2}  {a1,a2,a3,a4,a5} 

视角2
层次1 层次2

. . . 
层次5

{a6}  {a6,a7}  {a6,a7,a8,a9,a10} 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 
.
.
. 

.

.

. 

视角41
层次1 层次2

. . . 

层次5
{a200}  {a201,a202}  {a201,a202,a203,a204,a205} 

 

 3.2   实验方法

划分序乘积空间作为一种新的粒计算模型, 目前还没有在划分序乘积空间中选择问题求解层的方法, 因此本

文所提两阶段自适应遗传算法无法直接与其他现有方法进行对比. 但针对多层次粒结构中最优层次选择问题现有

的研究相对较多, 代表性工作是吴伟志及其工作团队提出的多尺度决策系统以及针对多尺度决策系统的最优尺度

选择 [12−20]. 例如针对不协调广义多尺度决策系统中的最优尺度选择问题 [13]. 但是文献 [13]提出的方法本质上是在

单视角下进行最优层次选择, 无法直接用于在划分序乘积空间中选择问题求解层. 所以我们先使用文献 [13]的方

法在每个视角下选出一个层, 然后将这些层组合起来构成一个问题求解层. 将该问题求解层与使用所提两阶段自

适应遗传算法选出的问题求解层进行比较. 此外, 为了说明两阶段自适应遗传算法中各个改进部分对算法性能的

影响, 我们进行了消融实验.
我们共进行 3 组实验. 在第 1 组实验中, 首先, 使用文献 [13] 的方法在每个视角下选出一个广义决策最优尺

度, 该尺度能够保持决策系统的广义决策和最细尺度的广义决策完全一致. 然后, 将所有广义决策最优尺度组合起

来构成一个问题求解层, 称之为最优问题求解层. 最后, 以该最优问题求解层的分类精度为标准, 在划分序乘积空

间中基于两阶段自适应遗传算法选出和最优问题求解层分类精度相同的问题求解层, 比较这两个问题求解层的粒

度. 考虑到实际问题求解中, 由于时间和成本等约束, 人们往往不需要选出广义决策最优尺度, 只需要选出广义决

策满意尺度, 该尺度只要保持决策系统的广义决策和最细尺度的广义决策在一定程度上一致即可. 在第 2组实验

中, 首先, 使用Wu等人的方法在每个视角下选出一个广义决策满意尺度. 然后将所有广义决策满意尺度组合起来

构成一个问题求解层, 称之为满意问题求解层. 以该满意问题求解层的分类精度为标准, 在划分序乘积空间中基于

两阶段自适应遗传算法选出和满意问题求解层分类精度相同的问题求解层, 然后比较这两个问题求解层的粒度.
在第 3 组实验中, 对两阶段自适应遗传算法进行消融实验, 考虑到篇幅原因, 我们仅基于第 2 组实验进行消融实

验. 为了简化讨论, 把使用文献 [13]的广义决策最优尺度选择问题求解层的方法, 记为 GOS; 把使用文献 [13]的广

义决策满意尺度选择问题求解层的方法, 记为 GSS.
广义决策最优尺度 [13]和广义决策满意尺度 [13]定义如下.

S = (U,C∪{d}) = (U, {ak
j |k = 1,2, . . . , I j, j = 1,2, . . . ,m}∪ {d})

∀K ∈ L ∀x ∈ U εCK (x) = {d(y)|y ∈ [x]CK } x S K = (U,CK ∪{d}) K0 ∈ L

定义 12[13]. 给定一个广义多尺度决策系统   , 记尺度全

体为 L.    ,    , 记   为对象   在决策系统   中的广义决策. 设 
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∀x ∈ U为最细尺度, 若   , 有:

εCK (x) = εCK0 (x) (7)

∀H ∈ L K ≺ H εCK (x) , εCK0 (x)且   ,     ,    我们就称 K 为广义决策最优尺度.

S = (U,C∪{d}) = (U, {ak
j |k = 1,2, . . . , I j, j = 1,2, . . . ,m}∪ {d})

K0 ∈ L 0 ⩽ ζ ⩽ 1 ∀K ∈ L ∀x ∈ U

定义 13[13]. 给定一个广义多尺度决策系统   , 记尺度全

体为 L. 设   为最细尺度, 给定阈值   ,    ,    , 有:
|{x|εCK (x) = εCK0 (x), x ∈ U}|

|U | ⩾ ζ (8)

∀H ∈ L K ≺ H |{x|εCK (x) = εCK0 (x), x ∈ U}|
|U | < ζ且   ,    ,     , 我们就称 K 为广义决策满意尺度.

γ Pb

Pmsmall Pmbig

在两组实验中, 我们设置两阶段遗传算法初始种群大小均为 60. 第 1 阶段遗传算法最大迭代次数为 5 次, 交
叉概率为 0.8, 变异概率为 0.1. 第 2阶段遗传算法最大迭代次数为 40次, 阈值   为 0.5, 交叉概率分界值   为 0.8,
常规变异概率   为 0.1, 大变异概率   为 0.4.

 3.3   实验结果

在第 1组实验中, 我们在每个数据集上均进行 10次实验, 取 10次实验结果的平均值作为最终结果. TSAGA
和 GOS两种方法在每个数据集上所选问题求解层的粒度如表 4所示.
 
 

表 4    TSAGA 和 GOS所选问题求解层的粒度 
数据集 最细粒度 GOS TSAGA
Kr-vs-kp 36.0 29.0 23.2

Dermatology 34.0 34.0 26.0
Student-por 32.0 32.0 28.0
Divorce 54.0 53.0 14.9
Urban 147.0 147.0 66.8
Sonar 60.0 60.0 40.0

Phishing 30.0 28.0 24.0
Mushroom 22.0 22.0 16.0
SCADI 205.0 172.0 82.5

 

由表 4可以看出, 所提两阶段自适应遗传算法 (TSAGA)在保持和 GOS分类精度相同的前提下, 在所有数据

集上选出的问题求解层都比 GOS方法选出的问题求解层粒度更粗.

ζ

ζ

在第 2组实验中, 设置阈值   分别取 0.2、0.4、0.6、0.8、1.0, 在每个阈值下均进行 10次实验, 取 10次实验

结果的平均值作为最终结果. TSAGA和 GSS两种方法在不同阈值下所选问题求解层的粒度如表 5所示. 为了使

结果更加直观, 我们将表 5中的实验数据以图的形式展现出来, 如图 4所示. 图 4中横坐标为阈值   , 纵坐标为问

题求解层的粒度.
 
 

ζ表 5    TSAGA 和 GSS在不同阈值   下所选问题求解层的粒度 

数据集 最细粒度
ζ   = 0.2 ζ   = 0.4 ζ   = 0.6 ζ   = 0.8 ζ   = 1.0

GSS TSAGA GSS TSAGA GSS TSAGA GSS TSAGA GSS TSAGA
Kr-vs-kp 36.0 19.0 16.1 19.0 16.0 20.0 18.0 23.0 18.0 29.0 23.0

Dermatology 34.0 21.0 15.0 26.0 21.3 31.0 21.3 34.0 26.0 34.0 26.0
Student-por 32.0 24.0 19.1 26.0 16.5 28.0 26.0 31.0 28.0 32.0 28.0
Divorce 54.0 17.0 14.9 20.0 15.0 35.0 15.1 41.0 14.8 53.0 14.6
Urban 147.0 121.0 64.1 132.0 65.9 134.0 67.4 146.0 65.4 147.0 66.8
Sonar 60.0 43.0 26.7 49.0 29.7 53.0 32.5 60.0 40.3 60.0 39.8

Phishing 30.0 15.0 13.0 16.0 13.1 16.0 13.0 21.0 15.0 28.0 24.0
Mushroom 22.0 18.0 15.0 19.0 16.0 21.0 16.0 21.0 16.0 22.0 16.0
SCADI 205.0 103.0 78.5 135.0 83.4 157.0 82.5 169.0 80.6 172.0 84.0
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ζ由表 5 和图 4 可以看出, 随着阈值   的增大, TSAGA 和 GSS 两种方法在大多数数据集上选出的问题求解层

的粒度都逐渐变细. 但是, 所提两阶段自适应遗传算法 (TSAGA)在保持和 GSS分类精度相同的前提下, 在所有数

据集上选出的问题求解层都比 GSS方法选出的问题求解层粒度更粗.
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图 4　TSAGA 和 GSS在不同阈值下所选问题求解层的粒度
 

ζ

ζ

在第 3 组实验中, 依然以 GSS 方法选出的满意问题求解层的分类精度为标准, 设置阈值   分别取 0.2、0.4、
0.6、0.8、1.0, 在每个阈值下均进行 10次实验, 取 10次实验结果的平均值作为最终结果. 消融实验结果如表 6所
示. 为了使结果更加直观, 我们将表 6中的实验数据以图的形式展现出来, 如图 5所示. 图 5中横坐标为阈值   , 纵
坐标为问题求解层的粒度.
  

表 6    消融实验结果 

数据集 最细粒度 实验方法
ζ 

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Kr-vs-kp 36

TSAGA不采用自适应选择算子 16.5 16.4 18.0 18.0 23.0
TSAGA不采用自适应交叉算子 16.2 16.4 18.0 18.0 23.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 16.9 17.7 18.2 18.2 23.2

TSAGA不采用两阶段 16.5 16.4 18.0 18.0 23.0
TSAGA 16.1 16.0 18.0 18.0 23.0
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表 6    消融实验结果 (续) 

数据集 最细粒度 实验方法
ζ 

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Dermatology 34

TSAGA不采用自适应选择算子 15.3 21.2 21.5 26.0 26.0
TSAGA不采用自适应交叉算子 15.4 21.3 21.7 26.0 26.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 15.9 21.3 21.5 26.0 26.2

TSAGA不采用两阶段 15.0 21.3 21.7 26.0 26.0
TSAGA 15.0 21.3 21.3 26.0 26.0

Student-por 32

TSAGA不采用自适应选择算子 19.4 16.6 26.0 28.0 28.0
TSAGA不采用自适应交叉算子 19.9 16.5 26.0 28.0 28.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 19.4 17.0 26.2 28.3 28.3

TSAGA不采用两阶段 20.2 16.6 26.3 28.0 28.0
TSAGA 19.1 16.5 26.0 28.0 28.0

Divorce 54

TSAGA不采用自适应选择算子 14.9 15.1 15.1 15.5 15.4
TSAGA不采用自适应交叉算子 15.8 15.0 15.1 15.5 15.7
TSAGA不采用自适应大变异算子 15.8 16.7 16.5 15.9 16.2

TSAGA不采用两阶段 15.2 15.1 15.2 14.8 15.1
TSAGA 14.9 15.0 15.1 14.8 14.6

Urban 147

TSAGA不采用自适应选择算子 64.2 66.3 69.2 65.9 67.2
TSAGA不采用自适应交叉算子 66.2 67.9 69.6 68.1 67.7
TSAGA不采用自适应大变异算子 68.8 69.2 70.1 70.5 72.5

TSAGA不采用两阶段 64.4 67.8 68.5 68.7 68.4
TSAGA 64.1 65.9 67.4 65.4 66.8

Sonar 60

TSAGA不采用自适应选择算子 27.0 30.1 32.5 40.3 40.6
TSAGA不采用自适应交叉算子 26.9 30.4 32.6 42.6 41.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 28.3 30.6 33.1 43 43.8

TSAGA不采用两阶段 26.8 29.8 32.6 40.5 40.3
TSAGA 26.7 29.7 32.5 40.3 39.8

Phishing 30

TSAGA不采用自适应选择算子 13.0 13.1 13.0 15.0 24.0
TSAGA不采用自适应交叉算子 13.1 13.1 13.0 15.0 24.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 13.0 13.1 13.1 15.0 24.0

TSAGA不采用两阶段 13.0 13.1 13.0 15.0 24.0
TSAGA 13.0 13.1 13.0 15.0 24.0

Mushroom 22

TSAGA不采用自适应选择算子 15.0 16.0 16.0 16.0 16.0
TSAGA不采用自适应交叉算子 15.0 16.0 16.0 16.0 16.0
TSAGA不采用自适应大变异算子 15.0 16.0 16.0 16.0 16.0

TSAGA不采用两阶段 15.0 16.0 16.0 16.0 16.0
TSAGA 15.0 16.0 16.0 16.0 16.0

SCADI 205

TSAGA不采用自适应选择算子 80.1 85.6 82.7 87.8 85.3
TSAGA不采用自适应交叉算子 86.1 92.6 90.9 89.1 89.7
TSAGA不采用自适应大变异算子 85.1 94.0 89.2 87.4 90.5

TSAGA不采用两阶段 78.5 83.5 86.4 83.4 84.0
TSAGA 78.5 83.4 82.5 80.6 84.0

 

由表 6和图 5可以看出, 当划分序乘积空间较小时, 两阶段自适应遗传算法的各个改进部分对算法性能的影

响区别不大, 如对于数据集 Dermatology、Student-por、Phishing和Mushroom. 但是随着划分序乘积空间的增大,
两阶段自适应遗传算法的各个改进部分对算法性能的影响区别越来越大, 如对于数据集 Kr-vs-kp、Divorce、
Urban、Sonar和 SCADI. 很容易看出自适应大变异算子对算法性能的影响程度最大, 自适应交叉算子对算法性能
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的影响程度次之, 两阶段划分和自适应选择算子对算法性能的影响程度相对较小.
通过上述实验结果, 说明了所提两阶段自适应遗传算法在选择问题求解层时的有效性.
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图 5　消融实验结果
 

 4   结论及未来展望

划分序乘积空间是一种新的粒计算模型, 提供了对问题多视角和多层次的描述, 从而可以从多视角和多层次

进行问题求解, 符合人类的认知规律. 其解空间是由多个问题求解层构成的格结构, 如何在划分序乘积空间中找到

合适的问题求解层进行问题求解是一个重要且值得研究的问题. 本文提出一种两阶段自适应遗传算法在划分序乘

积空间中选择问题求解层. 算法第 1阶段基于经典遗传算法, 预选出一些优秀问题求解层作为第 2阶段初始种群

的一部分, 从而优化解空间. 算法第 2阶段, 提出随当前种群进化迭代次数动态变化的自适应选择算子、自适应交

叉算子以及自适应大变异算子, 从而在优化的解空间中进一步选择问题求解层. 通过实验证明了本文所提方法能

在保证分类精度的前提下选出较粗的问题求解层.
未来的工作可以从以下几个方面展开: (1)进一步研究以商空间为代表的粒计算理论中有效的粒化方法, 构造

不同的划分序乘积空间, 研究不同划分序乘积空间对问题求解层选择算法性能的影响. (2)针对构造划分序乘积空

间时视角和层次可能存在冗余的问题, 进一步研究以粗糙集为代表的粒计算理论中有效的约简方法, 对划分序乘

积空间进行约简, 在此基础上, 研究更高效的问题求解层选择算法. (3)针对实际应用中广泛存在的多模态数据, 如
智慧医疗和智慧物流领域, 构建多模态数据的划分序乘积空间, 利用选择出的问题求解层对多模态数据进行多视

徐怡 等: 基于遗传算法的划分序乘积空间问题求解层选择 1961



角多层次的分析和处理, 研究划分序乘积空间的实际应用.
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