
 

 

基于粗糙集的慢性病变分级方法①
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摘　要: 由于云健康生理监测数据因具有时间连续性、非精确性、模糊性等特性, 从而导致传统分类算法很难直接

运用. 针对上述问题, 提出一种基于粗糙集的慢性病变分级方法. 该方法首先采用融合相关度和 Chi-merge统计量

离散化生理监测数据; 然后, 基于相容矩阵的属性约简算法去除数据冗余属性; 最后, 基于批量与增量相结合挖掘分

类规则, 并基于分布计算框架MapReduce应用上述规则实现慢性病变智能分级. 实验验证表明, 该方法具有较高的

识别准确率, 有助于个体全面认识健康风险状况.
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Classification Method of Chronic Lesions Based on Rough Sets
HU Jian-Qiang, WANG Yuan
(School of Computer and Information Engineering, Xiamen University of Technology, Xiamen 361024, China)

Abstract: Because of physiological monitoring data has time continuity, inaccuracy, and fuzziness, the traditional
classification algorithm is difficult to be used directly. In view of the above problems, a classification method of chronic
lesions based on rough sets is proposed. First, the physiological monitoring data are discretized based on fusion of
correlation and Chi-merge statistics. Then, this method uses the attribute reduction algorithm based on the compatibility
matrix to remove the redundant attributes of the data. Finally, classification rules are mined based on batch and
incremental data, and intelligent classification of chronic diseases can be realized by applying the above rules based on
MapReduce framework. Experiments show that the method has a high recognition rate, which is helpful for the individual
to fully understand the health risks.
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中国卫生部《健康中国 2020 战略研究报告》明

确指出: 加强基层医疗体系建设, 建设基于网络体系的

全民电子健康系统、推进预防慢性病及重大疾病, 大

力发展民族健康产业, 投入资金总规模将达 4000 亿.

云健康监测综合运用传感器网络、云计算和大数据处

理等技术, 可以实现多生理参数实时采集、海量数据

存储和大数据智能分析与处理, 是下一代家庭健康监

测的主要发展方向.

目前国内外学术界围绕健康监测领域展开很多积

极的探索, 主要工作包括: 美国田纳西大学设计一种实

时监测人体生理 ECG 数据云 Cloud-ECG[1], 保证云端

数据存取的 ECG数据质量. 西班牙格拉纳达大学采用
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可穿戴式胸带传感器监测人体的心电、心率、呼吸频

率、皮肤温度, 生理监测数据存放在个人微云 (Cloudlet);
心电数据采用马拉松算法处理并以红、绿、黄颜色警

示患者身体健康状况[2]. 台湾国立台中科技大学基于体

感网WBANs(Wireless Body Area Networks)采集人体

的血压、心率和体温等生理数据; 采用 VMware 搭建

的微云存储数据; 采用融合粗糙集的等级评定算法[3]协

同推荐信息到相关医疗群体[4]. 飞利浦保健算法研究中

心提出一种 ECG 波形实时质量评估算法—ST 段心肌

梗死评估算法[5,6]. 东南大学采用织物电极采集 ECG数

据[7]、北京工业大学提出采用可穿戴式多参数心脏活

动监测设备采集心音、心电和心冲击图数据, 在线监

测心脏活动[8]; 中科院提出“低成本健康海云工程”, 采
用无缝接入的智能医疗终端监测患者生理健康状况;
利用云计算技术实现海量电子病历和电子健康档案存

储[9], 但未给出生理监测数据的处理算法.
云健康监测可以有效解决现有家庭健康监测系统

(终端) 在数据存储容量方面的局限性, 但生理监测数

据仍缺乏高效、实用的智能分析算法, 特别是传统的

分类算法 (例如 SVM, KNN, 决策树等)很难直接应用,
难以满足居民慢性病变智能预警和突发状况救治需要.
其主要原因是: 生理监测数据具有时间连续性、非精

确性、模糊性等特性, 实际应用存在数据遗漏或缺失.
例如, 体温数据相对恒定, 但 24 小时略有波动; 动态

ECG 信号需采用小波分析算法对 QRS 复合波实时检

测和有效筛选, 24小时内波动较大[10].
针对上述问题, 本文提出一种基于粗糙集的慢性

病变分级方法, 帮助个体全面认识慢性病变风险, 该方

法包括以下步骤: 首先, 采用融合相关度和 Chi-merge
统计量对连续属性离散化, 提高聚类能力; 然后, 基于

相容矩阵的属性约简算法去除数据冗余属性, 降低原

始数据集维数; 最后, 基于批量和增量相结合的分类规

则挖掘, 确定最优分类规则集合, 并基于 MapReduce
框架运用上述规则实现慢性病变智能分级. 结合厦门

市集美区病例数据验证算法, 基于自主研制的联接厦

门市“健康医疗云”的云健康监测系统 Cloud-Health[11]

平台展开上述方法的有效性验证.

1   方法原理

1.1   融合相关度和 Chi-merge 统计量的属性离散化

m

离散化本质上是利用选取的断点来对条件属性构

成的空间进行划分, 即将 维空间划分有限个区域. 为

提高系统的聚类能力, 增加对生理监测数据噪音的鲁

棒性, 应该采用尽可能少的断点来完成划分过程. 随着

属性个数和样本量的增加 ,  候选断点数将会成倍增

长[9]. 断点选择对保证最小的结果断点集合至关重要.
下面给出融合相关度和 Chi-merge 统计量的属性离散

化的一般性方法.
S= (U,R,V, f ) U = {x1, x2, · · · , xn}

R =C∪D C

D C = {c1,c2, ...,cm}
D = {d} m

r(d) f : U ×R U x

ci Vci

定义 1[12]. 决策表 , 
是有限的对象集合;  是属性集合, 子集合 和

分别为条件属性集 和决策属性集

;  为条件属性的个数. 假设决策种类的个数为

,  是一个函数, 指定 中的每一对象 的属

性, 属性 的值域 为:

Vci ={[v
min(x1)
ci ,vmax(x1)

ci ], [vmin(x2)
ci ,vmax(x2)

ci ], · · · ,
[vmin(xn)

ci ,vmax(xn)
ci ]}

(1)

min(x1) xmin
1 max(x1) xmax

1

n

上式中,  表示 ,  表示 , 其他同理.

其中 为论域有限对象的个数.
a = [a1,a2] b = [b1,b2] amin amax

bmin bmax L a,b

a,b

定义 2 .  设 ,   ,  设 ,   ,
,  表示区间中最小或最大数,  为区间 中区

间长度的较大值, 则区间 之间的相关度:

g(a,b) =


0 bmax ≤ amin,amax ≤ bmin

(amax−bmin)/L amin < bmin ≤ amax ≤ bmax

1 amin < bmin ≤ bmax ≤ amax

(bmax−amin)/L bmin < amin ≤ bmax < amax

1 bmin ≤ amin < amax ≤ bmax

(2)

定义 3. Chi-square 是一种度量离散化数值型数据

的统计量

χ2 =

2∑
i=1

p∑
j=1

(Ai j−Ei j)2

Ei j
(3)

p Ai j i j

Ei j i j

其中,  表示目标属性个数,  表示第 个区间中第 个

目标属性的实例数;  表示第 区间中, 第 个目标属性

出现频率 (期望).

χ2 χ2

为克服相似区间长度不固定且区间长度相差较大

问题 ,  基于相关度离散化区间属性 ;  本文采用 Chi-
square 度量条件属性和目标属性之间关联程度, 即两

相邻区如果存在相似目标属性频率分布则合并为同一

区间, 即计算相邻区间 值, 合并 值最小的相邻区间,
迭代合并直到满足终止条件. 具体描述如下:

算法 1.　融合相关度和 Chi-square统计量的属性离散化算法

xi c j① 根据对象 在属性 的取值特点 (区间数长度和相邻区间的交叉
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c j g j新段落大小), 定义 相关度 ;
U={x1,x2,··· ,xn} c j U(c j)=

{x1
(c j),x2

(c j),··· ,xn
(c j)}

②   对 象 属 性 上 的 取 值 排 序 ,   记 为

;
U(c j) xi

(c j) 1⩽i⩽n③ 遍历 比较相邻对象  ( )

g(x
(c j)
i ,x

(c j)
i+1 )>g j若 , 继续遍历;

g(x
(c j)
i ,x

(c j)
i+1 )⩽g j f (x

(c j)
i )= f (x

(c j)
i+1 )若 且 , 决策相同继续遍历;

g(x
(c j)
i ,x

(c j)
i+1 )⩽g j f (x

(c j)
i ), f (x

(c j)
i+1 ) x

(c j)
i ,x

(c j)
i+1若 且 , 添加断点 ( 区间最小值);

r(d)−1 c j χ2
j

④ 按遍历取断点从小到大排序实现连续数据离散化; 选取显著性水

平并结合自由度 ( ), 确定 统计量阈值 ;

χ2 χ2
j⑤ 计算连续数据离散化相邻区间 统计量, 如果大于 , 则相邻区间

合并;
χ2 χ2

j⑥ 按⑤循环迭代合并直至满足: 相邻区间 统计量大于阈值 或最

终保留区间个数.

1.2   基于相容矩阵的属性约简算法

α

由于生理监测数据涉及较多属性, 且容易存在部

分条件属性 (如心率、血氧) 取值有遗漏或缺失, 需要

降低原始数据集维数, 同时避免组合爆炸和提高属性

约简效率. 在保证一定的正确分类率 的前提下, 尽可

能缩小属性约简的搜索空间.
S= (U,R,V, f ) ∀α ∈ (0.8,1]

D C α

定义 4. 对于决策表 , 对于 ,
决策属性集 与条件属性集 的基于参数 的分类率为

βc =

∣∣∣∣∣∣ ∪Y j∈U/D
CαY j

∣∣∣∣∣∣
|U | (4)

CαY j Y j C α

α S= (U,R,V, f )

其中,  表示决策类 相对于条件属性集 的 下的

近似值,  参数放松 对近似边界的要求.
C定义 5. 条件属性 的相容矩阵定义如下:

Mc = (ri j)|U |×|U | =
0 ∃c ∈C, f (xi,c) , f (x j,c)∧ f (xi,c) ,
∗∧ f (x j,c) , ∗, f (xi,D) , f (x j,D)

1 其他
1 ≤ i, j ≤ |U |

(5)

其中, 若条件属性的取值有遗漏或缺失, *记为遗漏属

性值.
S= (U,R,V, f ) P Q定义 6. 对于决策表 ,  ,  是条件属

性集合的两个子集, 相容矩阵的交运算定义为:

MP∩MQ = (ri j)|U |×|U |∩ (ri j)|U |×|U | = (min(ri j,ri j))|U |×|U |.
(6)

下面给出基于相容矩阵的属性约简算法: 首先, 采
用间接处理方法将不完备数据转化成完备数据; 其次,
将决策表中条件属性的所有组合形式用二进制编码表

示, 即“1”表示属性出现, “0”表示属性不出现; 然后, 比
较二进制表示的组合属性集与条件属性的分类质量,

如果相等则该组合属性作为候选集合一行; 最后, 根据

准则删除那些子集已经是约简的行以及全为零的行.

算法 2.　基于相容矩阵的属性约简算法

S=(U,R,V, f ) R=C∪D C D

C={c1,c2,··· ,cm} D={d} m

α

输入: 决策表 ,  是属性集合, 子集合 和 分别为条

件属性集 和决策属性集 ;  为条件属性的个数;
分类率

C输出: 最小约简属性集

S=(U,R,V, f )① 采用相容矩阵并基于启发式算法[13]将不完备决策表 转

化为完备数据集;
C={c1,c2,··· ,cm}② 将条件属性 所有组合形式通过二进制编码表示;
· · · ,2m−1 C j α

βC j

③ 计算编码 j= 1, 2, 所对应的属性组合 在参数 条件下的

分类质量

βC j=

∣∣∣∣∣∣∣∣ ∪
Y j∈U/D

CαY j

∣∣∣∣∣∣∣∣
|U | (7)

βC j=βC C j C C=C j④ 如果 , 则用属性组合 代替属性集 , 即 ; 重复步骤②;
C⑤ 删除冗余及全为零的行, 形成最小约简属性集 .

1.3   批量和增量相结合的分类规则挖掘

S

r(d)

生理监测数据具有典型增量数据特点, 分类规则

可以对未知数据预测, 由于分类规则强调准确性、速

度、健壮性和伸缩性, 因此确定最优分类规则集合至

关重要. 按照定义 1, 决策表 每一行对应决策规则, 存
在 个决策规则, 可以表示为:

C(x1),C(x2), · · · ,C(xn)→ D1(x1),D2(x2), · · · ,Dr(d)(xn),
(8)

CU → DU记为 , 可以定义规则强度、确定度和覆

盖度因子.
CU → DU定义 7. 决策规则 规则强度、确定度和

覆盖度分别为:

str(C,D) =
|CU ∩DU |
|U | (9)

cer(C,D) =
|CU ∩DU |
|CU |

(10)

cov(C,D) =
|CU ∩DU |
|DU |

(11)

|·|其中,  运算表示集合基数.

算法 3. 基于批量和增量相结合的分类规则挖掘算法

C D
S=(U,R,V, f ) Data0

① 根据生理监测数据确定对象的条件属性 和决策属性 , 决策表

, 选取生理监测数据集 ;
Data0

DataC

② 对 进行预处理, 融合相关度和 Chi-merge统计量的属性离散

化连续属性值; 基于相容矩阵约简属性, 得到数据集 ;
③ 调用基于粗糙集分类算法[14]得到一组最优的分类规则集并保存

在分类规则库中;
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DataC

④ 读取增量数据集并进行预处理 (融合相关度和 Chi-merge 统计量

的属性离散化), 得到 ; 如果增量数据集为空, 跳转到⑥;
DataC

DataC ∆DataC

DataC=DataC∪∆DataC

⑤ 用当前分类规则库中的规则对 进行分类, 如果达到预期效

果 (规则强度、确定度和覆盖度 ) ,  则将 与 合并

, 跳转到④; 否则执行③;
⑥ 输出当前分类规则集.

算法 3 采用顺序覆盖策略, 每学习一个规则可删

除该规则覆盖数据; 对其它数据重复该过程直到终止

条件, 即没有训练样本/返回的规则的分类质量低于预

期效果 (规则强度、确定度和覆盖度).
为提高慢性病变智能分级的准确性, 特别是针对

大规模生理监测数据, 需要发挥云端并行化处理优势.
MapReduce并行化框架通过对数据集的大规模操作分

发给网络上的每个节点; 每个节点会周期性返回所完

成的工作和最新状态 .  用户只需编写 Map 函数和

Reduce函数, 即可实现大规模数据并行处理. 慢性疾病

智能分类及预测的完整过程: 实时监测获取生理数据;
经过融合相关度和 Chi-merge 统计量对连续属性离

散、基于相容矩阵的属性约简算法降低原始数据集维

数以及基于批量和增量相结合的分类规则挖掘; 在线

生理监测数据利用上述分类规则聚类, 确定病例智能

分级.

2   实验

厦门理工学院自主研制云健康监测系统 Cloud-
Health, 该系统基于 Android 4.1.2, jdk1.7, 基于 Bluetooth
协议连接人体生理参数采集终端, 并支持 2G、3G、

4G、WIFI等连接云平台. Cloud-Health实现心电、心

率、血压、血氧饱和度和血糖在线监测, 并根据慢性

疾病智能分类及预测的结果, 进行膳食推荐、运动推

荐和就医服务推荐. Cloud-Health 支持联接厦门市“健
康医疗云”, 该医疗云支持与各类健康管理终端对接,
已实现体重、体温、血压、血糖、心电、血氧、血脂

等 14项生理指标的收集, 已建立个人健康档案 330余
万份, 占 90% 常住人口), 最终满足居民慢性病变智能

预警和突发状况救治的需要. 图 1 展示云健康监测系

统的主界面及心电监护界面.
实验数据取自厦门市集美区 110198 条健康监测

数据. 每条数据包括个人资料 (年龄、性别、民族、婚

姻、学历)、生活偏好 (抽烟、喝酒、锻炼、睡眠时间

等)、常规体检数据 (身高、体重、腰围、臀围) 和监

测数据 (心电、心率、血压、血氧饱和度和血糖), 样
本平均年龄 64.9岁. 糖尿病 (Diabetes)数据共 40个条

件属性、高血压 (Hypertensive disease)数据共 35个条

件属性、冠心病 (Coronary heart disease)数据共 35个
条件属性; 健康风险就是决策属性 (H高等风险、M中

等风险和 L低等风险).
 

(a) 主界面 (b) 心电监测界面 
图 1    云健康监测系统

 

α

以糖尿病数据为例, 运用基于粗糙集的慢性病变

分级方法, 融合关联度和 Chi-merge统计量对数据连续

区间离散化, 得到初始属性 40个、初始断点数 123; 基
于相容矩阵的属性约简 (正确分类率 =0.9), 得到剩余

属性 9 个、断点数 16 个. 表 1 给出慢性病 (糖尿病、

高血压、冠心病)主要属性.

c1 c2 c3 c4 c5

c6 c7 c8 c9

d

表 2 展示部分糖尿病数据分级预测结果. 采用批

量与增量相结合的分类规则挖掘, 得到 12 条规则; 基
于 MapReduce 框架运用规则库实现分级预测. 记年龄

( ),身体质量指数 ( ),腰臀比 ( ),吸烟 ( ), 甜食 ( ),
血氧饱和度 ( ), 心率 ( ), 血糖 ( ), 收缩压 ( ), 健康

风险类别 ( ), 部分规则示例如下:

R1 : f (x,c1) ≥ 57∧ f (x,c2) ≥ 26.4∧ f (x,c4) ≥ 0
∧ f (x,c5) = 1∧ f (x,c6) ≥ 0.89∧ f (x,c7) ≥ (60,90]
∧ f (x,c8) = (6.98,9.16]∧ f (x,c9) ≥ (115,148]→
f (x,d) = H

R2 : f (x,c1) ≥ 57∧ f (x,c2) ≥ 26.4∧ f (x,c3) ≥ 0.83
∧ f (x,c4) ≥ 1∧ f (x,c5) = 1∧ f (x,c6) ≥ 0.89
∧ f (x,c7) ≥ (60,90]∧ f (x,c8) = (6.98,9.16]
∧ f (x,c9) ≥ (115,148]→ f (x,d) = H

R3 : f (x,c1) ≥ 54∧ f (x,c2) ≥ 23.6∧ f (x,c4) = 0
∧ f (x,c5) = 1∧ f (x,c6) ≥ 0.91∧ f (x,c7) ≥ (60,94]
∧ f (x,c8) = (6.65,7.12]∧ f (x,c9) ≥ (127,164]→
f (x,d) = L

x1 R1对 数据运用规则 : 57 岁, 男性, 身体质量指数

BMI值为 26.9(中国标准: [24, 27.9], 偏胖), 有吸烟史、
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x7 R3

喜欢甜食, 血氧饱和度 SpO2值 92%(中国标准: <94%,
供养欠缺), 心率 (中国标准: [60, 100], 标准), 血糖

(FBG) 值范围 (6.98,7.48] (中国标准: 空腹全血血糖

FBG≥6.7 毫摩尔/升两次可诊断为糖尿病); 收缩压

(132, 136] (中国标准: ≥140 mmHg, 高血压), 经分类规

则判定为高等风险 (H). 对 数据运用规则 :54岁, 男
性, 身体质量指数 BMI 值为 24.1, 有吸烟史、喜欢甜

食 ,  血氧饱和度 SpO2 值 91%, 心率 (76,83],  血糖

(FBG)值范围 (6.7,7.06]; 收缩压 (145,157], 经分类规则

判定为低等风险 (L), 医生综合诊断后更倾向于高血压

(低等风险 L). 该方法识别准确率 89.23%、误识率

10.77%, 其根本原因在于生理监测数据具有时间连续

性、非精确性、模糊性等特性.
 

表 1     慢性病 (糖尿病、高血压、冠心病)主要属性
 

数据种类 主要属性

糖尿病 Age(年龄), BMI(身体质量指数), WHR(腰臀比), 吸烟, 血氧饱和度 (SpO2), 心率, 血糖, 收缩压/舒张压

高血压 Age(年龄), BMI(身体质量指数), 吸烟, WHR(腰臀比), 心率, 收缩压, 舒张压

冠心病 Age(年龄), BMI(身体质量指数), 血氧饱和度 (SpO2), 心率, 舒张压
 

表 2     部分糖尿病慢性病变分级结果
 

U c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 d
x1 57 26.9 1 1 0.92 (75, 89] (6.98, 7.48] (132, 136] H
x2 59 27.0 0.83 1 1 0.94 (73, 84] (7.05, 7.52] (130, 135] H
x3 66 27.2 1 1 0.89 (83, 94] (7.21, 8.54] (129, 146] H
x4 68 26.4 0 1 0.89 (91, 95] (7.52, 8.69] (130, 138] H
x5 70 27.3 0.87 0 1 0.89 (60, 67] (7.13, 8.84] (140, 153] H
x6 72 29.1 0.91 0 1 0.89 (76, 94] (8.31, 9.16] (115, 148] H
x7 54 24.1 1 1 0.91 (76, 83] (6.70, 7.06] (145, 157] L
x8 62 23.6 1 1 0.92 (67, 90] (6.65, 7.01] (127, 145] L
x9 76 25.8 0.80 0 0 0.91 (73, 98] (6.81, 7.10] (143, 165] L
x10 65 24.9 0 1 0.93 (60, 71] (6.74, 7.12] (148, 164] L

 
 

需要说明的是, 虽然对于常见的慢性疾病 (高血

压、糖尿病和冠心病), 使用基于粗糙集的慢性病变分

级方法虽可以得到较好的预测结果. 但限于数据等条

件, 该方法目前尚未完全发挥云计算技术在大数据分

析和挖掘中的优势. 如果在云端平台采用多种数据挖

掘方法对生理监测数据进行协同分析, 可以提高慢性

病变分级和诊断的精确度.

3   结论与展望

目前传感器网络、云计算和大数据技术正逐步应

用到智慧医疗领域. 云健康监测利用附着人体的智能

生理参数传感器获取人体生理数据, 并上传到健康医

疗云端, 是智慧医疗领域未来发展方向之一. 为满足居

民慢性病变智能预警和突发状况救治需要, 根据生理

监测数据的时间连续性、非精确性和模糊性等特点,
本文提出一种基于粗糙集的慢性病变分级方法, 即首

先采用融合相关度和 Chi-merge 统计量离散化生理监

测数据; 然后, 基于相容矩阵的属性约简算法去除数据

冗余属性; 最后, 基于批量与增量相结合挖掘分类规则,

基于分布计算框架 MapReduce 运用规则实现慢性病

变智能分级. 该方法有利于帮助个体全面认识健康状

况和病变风险, 有助于“健康医疗云”走入家庭慢性疾

病监护领域, 有利于缓解目前医疗资源紧缺现状.
下一步工作包括: 提高云健康监测中慢性病变分

级的识别率, 包括: 提高生理监测数质量, 充分考虑降

低数据的缺失值比率; 完善云健康监测系统的功能, 展
开示范性应用和推广.
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