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[摘要] 　 为了解决乐观多粒化决策要求宽松和悲观多粒化决策要求过于严格的不足ꎬ本文提出了一种新型的

多粒化决策粗糙集模型ꎬ即柔性多粒化决策粗糙集模型ꎬ该模型引入阈值用以调节满足条件的信息粒个数ꎬ使得

模型更具灵活性. 同时本文分析了该模型的相关性质并与经典模型进行了对比分析. 理论分析和实验结果同时

表明ꎬ本文提出的模型是传统多粒化决策粗糙集模型在应用背景下的有力扩展.
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在粗糙集理论研究发展过程中ꎬ加拿大学者 Ｙｉｙｕ Ｙａｏ教授在 ２０ 世纪 ９０ 年代初提出了一种新的粗糙

集理论与方法:决策理论粗糙集(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔ) [１] . 决策理论粗糙集理论将 Ｂａｙｅｓ 风险决策

方法引入粗糙集理论模型中ꎬ通过分析各种决策的风险代价ꎬ找出最小风险代价的决策ꎬ以此作为把对象

划分到正域、负域和边界区域的依据ꎬ形成了接受决策、拒绝决策和延迟决策的三支决策语义[２] . 决策理

论粗糙集方法及三支决策理论的最新研究进展可参见文献[３－１０] .
值得注意的是ꎬＹａｏ提出的决策理论粗糙集方法依然是建立在一个不可分辨关系的基础上的. 然而ꎬ

在实际决策分析问题中ꎬ多个决策者之间的关系有可能是相互独立的ꎬ因而需采用多个二元关系来进行目

标的近似逼近ꎬ为此 Ｑｉａｎ等人提出了多粒化粗糙集的概念[１１－１２] . 该模型采用了两个及两个以上的不可分

辨关系进行概念的近似逼近. 在多粒化的框架下ꎬ国内外众多学者做了大量的研究工作ꎬ完善充实了多粒

化粗糙集[１３－１５] .
鉴于决策理论粗糙集与多粒化各自的优势ꎬ如何将两者进行融合引起了研究者的兴趣ꎬＱｉａｎ 等人[１６]

率先将两者进行了融合ꎬ并提出了多粒化决策理论粗糙集模型ꎬ极大地推动了融合理论的发展. 现阶段的
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多粒化决策理论粗糙集模型仍然存在两点不足ꎬ一方面ꎬ在该模型中ꎬ不同的粒度仍采用相同的损失代价ꎬ
并不符合现实应用的需要ꎬ另一方面ꎬ针对多粒化乐观下近似ꎬ论域中的对象只要满足在一个属性子集上

的条件约束ꎬ那么该对象即被认为满足要求ꎬ这样的要求显然过于宽松ꎻ而对于多粒化悲观下近似则要求

在所有属性子集上都得满足相应的条件约束ꎬ这则过于严格了. 为了克服这两点不足ꎬ使得多粒化决策理

论粗糙集更适应实际工程的需要ꎬ本文首先对乐观和悲观多粒化决策理论粗糙集模型进行了修正和完善ꎬ
接着提出了一种柔性多粒化决策粗糙集模型. 新提出的粗糙集模型是对乐观和悲观策略的有益补充ꎬ将
进一步丰富和发展决策粗糙集理论.

１　 预备知识

１.１　 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集

形式化地ꎬ一个决策信息系统可被定义为二元组 Ｓ＝ ‹ＵꎬＡＴ∪Ｄ›ꎬ其中 Ｕ 表示所有对象的集合ꎬ称为

论域ꎻＡＴ表示所有条件属性的集合ꎬＤ为决策属性集合.
对于∀ａ∈ＡＴ∪Ｄꎬ定义映射:Ｕ→ＶａꎬＶａ 表示属性 ａ的值域ꎬ即 ａ(ｘ)∈Ｖａ(∀ｘ∈Ｕ) .
在决策信息系统 Ｓ中ꎬ根据属性集合 ＡＴꎬ可得到不可分辨关系形如

ＩＮＤ(ＡＴ)＝ {(ｘꎬｙ)∈Ｕ２:∀ａ∈ＡＴꎬａ(ｘ)＝ ａ(ｙ)} . (１)
不可分辨关系 ＩＮＤ(ＡＴ)描述的是两个对象不可分辨当且仅当这两个对象在所有属性上的属性值都

相等. 显然不可分辨关系满足自反性、对称性和传递性ꎬ因而是一个等价关系.
定义 １　 令 Ｓ 为决策信息系统ꎬ∀Ｘ⊆ＵꎬＸ 基于不可分辨关系的下近似集合 ＡＴ(Ｘ)与上近似集合

ＡＴ(Ｘ)分别定义为:
ＡＴ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:[ｘ] ＡＴ⊆Ｘ}ꎬ　 　 (２)
ＡＴ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:[ｘ] ＡＴ∩Ｘ≠⌀}ꎬ (３)

其中[ｘ] ＡＴ ＝{ｙ∈Ｕ:(ｘꎬｙ)∈ＩＮＤ(ＡＴ)}表示 Ｕ中所有与 ｘ具有不可分辨关系 ＩＮＤ(ＡＴ)的对象的集合ꎬ即 ｘ
的等价类.
１.２　 多粒化粗糙集

为了满足现实生活中分布式数据的处理ꎬＱｉａｎ 等人提出了多粒化粗糙集ꎬ该粗糙集由一族二元关系

来近似逼近目标. Ｑｉａｎ等人的粗糙集模型由两种不同的形式构成ꎬ分别是乐观多粒化粗糙集模型和悲观

多粒化粗糙集模型ꎬ其定义如下所示.

定义 ２　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀Ｘ⊆ＵꎬＸ的多粒化乐观下近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ
(Ｘ)

与多粒化乐观上近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

(Ｘ)可分别定义为:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∃ａｉ∈ＡＴꎬ[ｘ] ａｉ⊆Ｘ}ꎬ　 　 (４)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∀ａｉ∈ＡＴꎬ[ｘ] ａｉ∩Ｘ≠⌀} . (５)

定义 ３　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀Ｘ⊆ＵꎬＸ的多粒化悲观下近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ
(Ｘ)

与多粒化悲观上近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

(Ｘ)可分别定义为:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∀ａｉ∈ＡＴꎬ[ｘ] ａｉ⊆Ｘ}ꎬ　 　 (６)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∃ａｉ∈ＡＴꎬ[ｘ] ａｉ∩Ｘ≠⌀} . (７)

１.３　 决策理论粗糙集

决策粗糙集模型是 Ｂａｙｅｓ决策理论的一个简单应用. 对于任意的子集 Ｘ⊆Ｕꎬ可构建一个含有两个状

态的集合 Ω＝{Ｘꎬ~Ｘ}ꎬ分别表示对象属于 Ｘ还是不属于 Ｘꎻ令 Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)表示任意对象在属于[ｘ] ＡＴ的
条件下属于 Ｘ的条件概率. 对应于粗糙集中的 ３个域ꎬ可以构造一个决策动作集 ＝ { ｅＰꎬｅＢꎬｅＮ}ꎬ其中 ｅＰꎬ
ｅＢꎬｅＮ 分别代表对一个对象分类的动作ꎬ即选择对象属于正域(ＰＯＳ(Ｘ))、边界域(ＢＮＤ(Ｘ))或者负域
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(ＮＥＧ(Ｘ)) . 不同的决策会引导不同的分类错误ꎬ也将产生不同的代价. 这可表示为一个由 ３×２ 的矩阵定

义的损失函数:
表 １　 决策粗糙集中的代价矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＤＴＲＳ

Ｘ ~Ｘ

ｅＰ λＰＰ λＰＮ
ｅＢ λＢＰ λＢＮ
ｅＮ λＮＰ λＮＮ

　 　 表 １中ꎬλＰＰꎬλＢＰꎬλＮＰ分别表示当一个对象属于

集合 Ｘ时ꎬ采取动作 ｅＰꎬｅＢꎬｅＮ 的损失ꎻλＰＮꎬλＢＮꎬλＮＮ分
别表示当对象不属于集合 Ｘ 时ꎬ采取这些动作的

损失.
对于[ｘ] ＡＴ中的对象ꎬ采取不同的动作所产生的

损失表示如下:
Ｒ(ｅＰ ｜ [ｘ] ＡＴ)＝ λＰＰＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)＋λＰＮＰ( ~Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)ꎻ
Ｒ(ｅＢ ｜ [ｘ] ＡＴ)＝ λＢＰＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)＋λＢＮＰ( ~Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)ꎻ
Ｒ(ｅＮ ｜ [ｘ] ＡＴ)＝ λＮＰＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)＋λＮＮＰ( ~Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ) .

进一步地ꎬＹａｏ假设如下:
λＰＰ≤λＢＰ≤λＮＰꎬλＮＮ≤λＢＮ≤λＰＮꎻ
(λＮＰ－λＢＰ)(λＰＮ－λＢＮ)>(λＢＰ－λＮＰ)(λＢＮ－λＮＮ) .

基于以上的假设ꎬ根据 Ｂａｙｅｓ决策理论ꎬ可得到以下最小风险决策规则:
(Ｐ)规则:如果 Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)≤αꎬ则选择 ｘ∈ＰＯＳ(Ｘ)ꎻ
(Ｂ)规则:如果 β<Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)<αꎬ则选择 ｘ∈ＢＮＤ(Ｘ)ꎻ
(Ｎ)规则:如果 Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)≤ βꎬ则选择 ｘ∈ＮＥＧ(Ｘ) .

式中ꎬα＝
(λＰＮ－λＢＮ)

(λＰＮ－λＢＮ)＋(λＢＰ－λＰＰ)
ꎬβ＝

(λＢＮ－λＮＮ)
(λＢＮ－λＮＮ)＋(λＮＰ－λＢＰ)

.

根据如上所述的三种决策规则ꎬ可以构建如下所示的决策下近似集与决策上近似集:
ＡＴＤＴ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)≥α}ꎬ (８)
ＡＴＤＴ(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ＡＴ)>β} . (９)

２　 多粒化决策粗糙集
表 ２　 第 ｋ 个粒度的代价矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｋ￣ｔｈ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

Ｘ ~Ｘ

ｅＰ λｋＰＰ λｋＰＮ
ｅＢ λｋＢＰ λｋＢＮ
ｅＮ λｋＮＰ λｋＮＮ

　 　 为了将贝叶斯决策理论引入多粒度环境中ꎬＱｉａｎ
等人率先提出了多粒化决策粗糙集理论并分别构建

了乐观多粒化决策粗糙集模型和悲观多粒化决策粗

糙集模型. 对于每个粒度代价矩阵的确定有两种机

制可供选择ꎬ第一种可假设所有的粒度拥有一个相同

的代价矩阵ꎬＱｉａｎ 等人构建的多粒化决策粗糙集模

型即是基于该假设ꎻ另一种假设是不同的粒度对应于不同的代价矩阵. 在实际应用过程中ꎬ第二个假设更

符合现实的需求. 例如ꎬ不同的专家做出的决策对应于不同的决策代价. 本文将基于第二个假设对多粒化

决策粗糙集模型进行重新定义. 对于第 ｋ个信息粒ꎬ其对应的损失函数见表 ２.
基于新定义的代价矩阵ꎬ可求得第 ｋ个信息粒所需要的参数ꎬ即 αｋ 和 βｋꎬｋ＝{１ꎬ２ꎬꎬｍ} .

２.１　 乐观与悲观多粒化决策粗糙集

定义 ４　 令 Ｓ 为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀Ｘ⊆ＵꎬＸ 的乐观多粒化决策下近似集合

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)与乐观多粒化决策上近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)可分别定义为:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∃ａｋ∈ＡＴꎬＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)≥α

ｋ}ꎬ (１０)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∀ａｋ∈ＡＴꎬＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)>β

ｋ}ꎬ (１１)

由定义 ４可知ꎬ论域中对象只要满足任一信息粒下的约束条件就可归类到乐观多粒化决策下近似集合中ꎬ
而对于乐观多粒化决策上近似集则要求集合中的对象在所有的信息粒度上满足相应的约束要求.
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基于乐观多粒化决策粗糙下、上近似集ꎬ可得到乐观多粒化决策环境下的正域、边界域和负域如下所示:

ＰＯＳＯＤＴ(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ　 　 　 　 　 (１２)

ＮＥＧＯＤＴ(Ｘ)＝ Ｕ－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (１３)

ＢＮＤＯＤＴ(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ) . (１４)

定义 ５　 令 Ｓ 为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀Ｘ⊆ＵꎬＸ 的悲观多粒化决策下近似集合

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)与悲观多粒化决策上近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)可分别定义为:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∀ａｋ∈ＡＴꎬＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)≥α

ｋ}ꎬ (１５)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)＝ {ｘ∈Ｕ:∃ａｋ∈ＡＴꎬＰ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)>β

ｋ} . (１６)

与乐观多粒化决策粗糙集的定义相反ꎬ悲观多粒化决策下近似集合中的对象必须在所有信息粒上满

足要求ꎬ而悲观上近似集则要求集合中的对象只要在任一信息粒中满足约束条件即可.
基于悲观多粒化决策粗糙下、上近似集ꎬ可得到悲观多粒化决策环境下的正域、边界域和负域如下

所示:

ＰＯＳＰ
ＤＴ
(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ　 　 　 　 　 (１７)

ＮＥＧＰ
ＤＴ
(Ｘ)＝ Ｕ－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (１８)

ＢＮＤＰ
ＤＴ
(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ) . (１９)

２.２　 柔性多粒化决策粗糙集

乐观多粒化决策粗糙集和悲观多粒化决策粗糙集是经典决策理论粗糙集和经典多粒化粗糙集的双重

泛化ꎬ但从定义可知ꎬ乐观多粒化决策下近似与悲观多粒化决策上近似的定义相对宽松ꎻ而乐观多粒化决

策上近似与悲观多粒化决策下近似的定义则过于严格. 具体而言ꎬ在定义 ４ 中ꎬ乐观多粒化决策下近似定

义是基于逻辑“或”关系ꎬ即一个对象只要在一个粒度上满足相应的条件约束(即 Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)≥α
ｋ)ꎬ那么

该对象就划为乐观多粒化决策下近似中ꎬ而对于乐观多粒化决策上近似而言ꎬ其定义是基于逻辑“与”关
系ꎬ也就意味着对象需要满足所有的粒度上的约束要求才被归于其中ꎬ这样的限定也过于严格. 为解决这

一不足ꎬ本文借用特征函数ꎬ从满足约束的粒度数目角度考虑设计如下所示的柔性多粒化决策粗糙集.
定义 ６　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀Ｘ⊆Ｕꎬｘ⊆Ｕꎬ可定义如下所示的特征函数:

ｆｉＸ(ｘ)＝
１ Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)≥α

ｋ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ꎬ (２０)

φｉＸ(ｘ)＝
１ Ｐ(Ｘ ｜ [ｘ] ａｋ)>β

ｋ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ . (２１)

定义 ７　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀ｘ⊆Ｕ ｆｉＸ(ｘ)和 φｉＸ( ｘ)为特征函数ꎬ那么对于

∀Ｘ⊆ＵꎬＸ的柔性多粒化决策下近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)与柔性多粒化决策上近似集合∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)可

分别定义为:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)＝ ｘ∈ Ｕ:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｆ ｉＸ(ｘ)

ｍ
≥ δ{ } ꎬ　 　 (２２)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)＝ ｘ∈ Ｕ:

∑ｍ

ｉ ＝ １
φｉＸ(ｘ)

ｍ
> １ － δ{ } . (２３)

式中ꎬδ∈(０ꎬ１] .
—１５—





南京师大学报(自然科学版) 第 ４０卷第 １期(２０１７年)

定义 ７中的[∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)ꎬ∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)]则是本文定义的柔性多粒化决策粗糙近似集. 由定义 ７

可知论域 Ｕ中的对象被划分到柔性多粒化决策粗糙下近似中当且仅当满足约束条件(≥αｋ)的粒度数不
少于 ｍ×δ. 类似地ꎬ论域 Ｕ中的对象被划分到柔性多粒化决策粗糙上近似中当且仅当满足约束条件(>βｋ)
的粒度数不少于 ｍ×(１－δ) .

基于柔性多粒化决策粗糙下、上近似集ꎬ可得到柔性多粒化决策环境下的正域、边界域和负域如下

所示:

ＰＯＳＦ
δＤＴ

(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)ꎬ　 　 　 　 　 (２４)

ＮＥＧＦ
δＤＴ

(Ｘ)＝ Ｕ－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)ꎬ (２５)

ＢＮＤＦ
δＤＴ

(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)－∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ) . (２６)

定义 ８　 令 Ｓ为一信息系统ꎬδ∈(０ꎬ１]ꎬ{Ｘ１ꎬＸ２ꎬꎬＸｎ}是由决策属性 Ｄ 诱导的划分. 那么基于柔性

多粒化决策的近似质量则可定义为:

γ(δꎬＤ)＝
∑ ｎ

ｊ ＝ １
｜ ＰＯＳＦδＤＴ(Ｘ ｊ) ｜

｜ Ｕ ｜
. (２７)

２.３　 相关性质

定理 １　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀ＸꎬＹ⊆Ｕꎬ柔性多粒化决策粗糙近似集有以下

性质:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｕ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｕ)＝ Ｕꎬ　 　 　 　 　 　 　 (２８)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(∅)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(∅)＝ ∅ꎬ (２９)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ∩Ｙ)⊆∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)∩∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｙ)ꎬ (３０)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ∪Ｙ)⊇∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)∪∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｙ)ꎬ (３１)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ∩Ｙ)⊆∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)∩∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｙ)ꎬ (３２)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ∪Ｙ)⊇∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)∪∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｙ) . (３３)

由定理 ３的讨论可以发现ꎬ文中新提出的柔性多粒化粗糙集继承了传统多粒化粗糙集模型的相关性

质ꎬ即下近似的可乘性、下近似的可加性、上近似的可乘性、上近似的可加性.
定理 ２　 令 Ｓ为一信息系统ꎬ假如 ０<δ１<δ２≤１ꎬ则对于任意的∀Ｘ⊆Ｕꎬ可得到如下结论:

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δ２ＤＴ
(Ｘ)⊆∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δ１ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (３４)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δ１ＤＴ
(Ｘ)⊆∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δ２ＤＴ
(Ｘ) . (３５)

证　 根据定义 ６和 ７易证.
定理 ２表明随着阈值 δ 的单调增加ꎬ柔性多粒化下近似集单调减少而柔性多粒化上近似集却单调

增加.
定理 ３　 令 Ｓ为一信息系统ꎬａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ⊆ＡＴꎬ对于∀ＸꎬＹ⊆Ｕꎬ则有

δ>０⇒∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)⊆∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (３６)

δ>０⇒∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)⊇∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｏ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (３７)

δ＝ １⇒∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ)ꎬ (３８)

—２５—





张　 静ꎬ等:柔性多粒化决策理论粗糙集模型

δ＝ １⇒∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｆ

δＤＴ
(Ｘ)＝∑ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ
Ｐ

ＤＴ
(Ｘ) . (３９)

证　 根据定义 ４、５和 ７易证.
定理 ３列出了柔性多粒化决策粗糙集与经典多粒化决策粗糙集模型之间的关系. 由定理可发现当 δ>０

时ꎬ柔性多粒化决策粗糙集模型就退化为经典乐观多粒化决策粗糙集模型ꎻ而当 δ＝１时柔性多粒化粗糙集则

退化为经典悲观多粒化决策粗糙集模型. 由此可见ꎬ柔性多粒化粗糙集是经典多粒化决策粗糙集的进一步

泛化.

３　 实验分析

本节将通过实验对比分析 ３种多粒化决策粗糙集的近似质量. 本次实验选取了 ＵＣＩ 数据中的 ８ 组数

据进行分析ꎬ具体描述如表 ３所示. 实验运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７和 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１２ｂ.
表 ３　 实验数据基本信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

序号 数据集 样本个数 属性个数 决策类个数

１ Ａｄｕｌｔ １ ６０５ １４ ２
２ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３４ ２
３ Ｐａｇｅ Ｂｌｏｃｋｓ ５ ４７３ １０ ２
４ Ｓｏｙｂｅａｎ ３０７ ３４ ２
５ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｌｉｂｒａｓ ３６０ ９０ ２
６ Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ １２４ ２２ ２
７ Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ４
８ Ｚｏｏ １０１ １７ ２

　 　 在本节实验中ꎬ每个数据集中的每个属性被视为一个信息粒ꎬ针对每个信息粒随机产生 １０ 组不同的

代价矩阵并同时满足如下条件:λｋＢＰ<λｋＮＰꎬλｋＢＮ<λｋＰＮꎬλｋＰＰ ＝λｋＮＮ ＝ ０.
表 ４　 近似质量对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ＭＧＤＴＲＳｓ

序号 乐观
不同阈值下的柔性多粒化决策粗糙集

０.１ ０.２ ０.３ ０.４ ０.５ ０.６ ０.７ ０.８ ０.９ １
悲观

１ ０.８９７ ０.８９７ ０.８９７ ０.８９７ ０.８９７ ０.８９７ ０.８９４ ０.８９３ ０.８８８ ０.８７３ ０.７４０ ０.７４０
２ ０.８０３ ０.８０３ ０.８０３ ０.８０３ ０.８０３ ０.８０３ ０.８０１ ０.６９１ ０.２６５ ０.０３４ ０ ０
３ １.０００ １.０００ １.０００ １.０００ １.０００ ０.９７１ ０.７８１ ０.５６３ ０.０８７ ０ ０ ０
４ ０.６４４ ０.６４４ ０.２４４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５ ０.５１７ ０.５１７ ０.４８３ ０.３６７ ０.０８７ ０.００６ ０ ０ ０ ０ ０ ０
６ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.７９４ ０.３７０ ０ ０ ０
７ ０.６２９ ０.６２９ ０.６１４ ０.５３４ ０.４８６ ０.２８３ ０.１２２ ０.０３３ ０.００１ ０ ０ ０
８ ０.７８２ ０.７８２ ０.７８２ ０.７８２ ０.７８２ ０.７７７ ０.６９９ ０.５６４ ０.２４１ ０.０３５ ０.０２１ ０.０２１

　 　 实验结果如表 ４ 所示. 在表 ４ 中分别由 ３ 种多粒化决策粗糙集模型计算 ８ 组实验数据集所得到的近

似质量. 由于柔性多粒化决策粗糙集由阈值调节ꎬ因此在本组实验中分别选取了 １０组不同的 δ值ꎬ并计算

在不同 δ值下的近似质量. 由表 ４的实验质量不难得到如下结论:
(１)在 ３种粗糙集模型中ꎬ乐观多粒化决策粗糙集能够得到最大的近似质量ꎻ相反ꎬ悲观多粒化决策

粗糙集得到的近似质量最小. 当 δ＝ １时本文提出的柔性多粒化粗糙集模型的近似质量与悲观多粒化决策

粗糙集的相等ꎬ该结论与定理 ３的理论结果是吻合的.
(２)在柔性多粒化粗糙集模型中ꎬ随着阈值的不断增大ꎬ所得到的近似质量却越来越小ꎬ该结论也与

定理 ２的理论结果相吻合.

４　 结论

不同形式的粗糙集泛化模型对于粗糙集理论适应不同的实际需求起到了很大的促进作用. 本文将多
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粒化思想和贝叶斯决策相结合提出了柔性多粒化决策粗糙集模型ꎬ分析了其相关性质ꎬ并从理论上和实验

上证明出本文提出的柔性多粒化决策粗糙集模型是经典多粒化决策粗糙集模型的进一步泛化ꎬ更能满足

实际工程的需要. 下一步将进一步研究柔性多粒化决策粗糙集的约简和规则提取工作.
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