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摘 要 多粒度决策粗糙集模型是一种泛化的多粒度粗糙集模型，该模型结合决策粗糙集数据分析理论和多粒度思 

想，实现 了在多个粒空间进行决策粗糙集理论的建模。在此基础上 ，利用贝叶斯决策理论具体分析 了在多粒度粗糙集 

模型中乐观和悲观的融合策略下多个粒空间中的概率融合关系，推导 出基于最大条件概率和最小条件概率的粗糙集 

近似表示，进而构建了乐观多粒度决策粗糙集模型和悲观多粒度决策粗糙 集模型。在该模型中引入近似分布约简的 

概念，分析 了多个粒空间中的粒度选择 问题。基于多粒度近似分布质量定义了多粒度决策粗糙集的粒度重要度，并且 

基于此给出了悲观和乐观融合策略 下近似分布约简的粒度约简算法。通过实例验证了该算法的有效性。 
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Abstract Multigranulation decision-theoretic rough set method(M 【)TI S)is a generalization of multigranulation 

rough set model through combining the decision-theoretic rough sets theory and the multigranu1ation idea，which is a da— 

ta modeling method on decision-theoretic rough sets in the context of multiple granular spaces．Further，based on Baye- 

sian decision theory，we made a concrete analysis about probability fusion relations used optimistic or pessimistic fusion 

strategies on multiple granular spaces，also，the approximate representation of the maximum conditional probability 

rough sets and the minimum conditional probability rough sets were proposed respectively．And then the optimistic MG- 

DTRS mode1 and  the pessimistic MG-DTRS mode1 were constructed．Furthermore，a concept of the approximate distri— 

bution reduction was introduced to M G-DTRS model，and the granular structure selection problem under multiple gran— 

ular spaces was investigated．Based on the multiple granular approximate distribution quality proposed in this mo- 

del，the important measure of a granular structure was defined，and an a-lower approximate distribution reduction algo— 

rithm to obtain a granular structure reduction was designed under optimistic or pessimi stic fusion strategies respective— 

ly．Finally，an example was employed for verifying the validity of the propo sed algorithm． 

Keywords Multigranulation decision-theoretic rough sets，Bayesian decision theory，a-lower approxima te distribution 

reduction，Granular structure reduction，Approximate distribution quality 

1 引言 

粗糙集理论是 由波兰学者 Pawlak Z于 2O世纪 8O年代 

初提出的一个用于数据分析的有力的数学工具11。]。经典粗 

糙集理论是基于二元等价关系 ，用已有的知识对 目标概念(决 

策)进行近似刻画。但 Pawlak的粗糙集并不考虑决策规则的 

容错性，只考虑完全确定的规则。因此，许多学者在概念上、 

下近似集 中引入概率包含关系，进而提出了具有噪声容忍机 

制的概率粗糙集模型，如决策粗糙集模型、变精度粗糙集模 

型、贝叶斯粗糙集模型等I4 ]，其中，Yao等于 2O世纪 9O年代 

初提出的决策粗糙集理论具有强大的理论基础和合理的语义 

解释__6—3。该理论基于贝叶斯决策过程，利用损失函数来描述 

决策风险，讨论了“贝叶斯期望风险最小”决策语义下决策规则 

的获取过程，给出了概率阈值的确定方法，进而赋予了概率阈 

值合理的语义解释。该理论充分考虑了决策风险对决策结果 

的影响，为解决不确定性复杂决策问题提供了一种新的思路。 
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在粒计算视角下_8]，包括决策粗糙集模型在内的这些粗 

糙集模型，其目标概念的上／下近似都是由单一关系诱导的粒 

空间中的信息粒来近似表示。在面对如多源信息系统＼分布 

式信息系统以及高维数据分析等知识背景时，目标概念和 目 

标决策往往需要在多个粒空间中进行刻画，而多粒度粗糙集 

方法就是一种基于多个粒空间上的数据建模理论_9。 。在多 

粒度决策过程中，根据“求同存异”和“求同排异”的融合策略 

分别发展了乐观多粒度粗糙集和悲观多粒度粗糙集l_1 。 

文献[12]进一步将多粒度数据分析的理念引入决策粗糙集 

中，建立了多粒度决策粗糙集模型，在这个框架下给出了3类 

多粒度决策粗糙集模型，分别为均值多粒度粗糙集模型、乐观 

多粒度粗糙集模型和悲观多粒度粗糙集模型。在多粒度粗糙 

集的研究中，如何在多粒度意义下进行粒度选择(粒度约简) 

是该模型特有的问题[】 。粒度选择是指在不影响 目标概念 

或目标决策的前提下选择一个无冗余的粒空间子集。近年 

来，国内的一些学者针对悲观多粒度粗糙集、变精度多粒度粗 

糙集等模型上的粒度选择问题做了一些探讨性 的研究[14 17]， 

而多粒度决策粗糙集模型是基于决策粗糙集理论的一种泛化 

的多粒度粗糙集模型，因此研究该模型的粒度选择问题为解 

决实际风险决策问题提供了一定的理论基础。 

本文针对多粒度意义下决策粗糙集贝叶斯决策过程的讨 

论，根据乐观和悲观两种粒度融合策略，具体给出了多粒度决 

策粗糙集的数据分析模型，并在此基础上重点发展了适合于 

多粒度决策粗糙集模型的 下近似分布粒度约简方法。为此 

引入近似分布约简的概念，定义了近似分布质量作为多粒度 

决策粗糙集模型中的不确定性度量方式 ，提出了粒度重要度 

的度量方式，分别在悲观 、乐观融合概率意义下探讨在多个粒 

空间中如何进行粒度选取的问题。 

2 相关概念 

本节首先介绍多粒度粗糙集的基本概念 。 

2．1 乐观多粒度粗糙近似 

在乐观多粒度粗糙集 中，目标概念通过多个等价粒空间 

按照“求同存异”策略来近似刻画。“求同存异”策略是指每个 

决策者根据 自己的粒空间进行决策，而不反对其他决策者所 

在的粒空间的决策，是一种乐观的决策策略_】 。在多个独立 

的粒空间中，某个对象所在的信息粒只要存在一个信息粒包 

含在 目标概念中，就将其放入下近似。其上近似则定义为 目 

标概念补集的下近似的补集。 

定义 1_1o] 设 S一(U，AT)是一个完备信息系统，其 中 

尺1，R2，⋯，R AT，VX U。X关于R1，R2，⋯，R 的乐观 

多粒度下／上近似分别定义为： 
r) 

∑Ri(x)一{z：[ ]R_ xV Ex]马 x V⋯V[ ] 
t— l ⋯  

X，z∈U} 
—  ) 

0 

∑Ri(X)一～ (∑R (～X)) 
l 

根据定义 1，X的乐观多粒度粗糙集的边界域定义为 ： 
— — — —

叼  
一 ， t玎 r】 

B (x)=∑Ri(x)一∑R (x) 
z 生  

2．2 悲观多粒度粗糙近似 

在悲观多粒度粗糙集中，目标概念仍然通过多个等价粒 

空间采用“求同排异”策略来近似刻画。即在决策过程中，所 

有决策者使用共同满意的方案进行决策，而存在分歧的方案 

则不能用于决策，是一种悲观或者保守的决策策 ]。在多 

个独立的粒空间中，某个对象所在的信息粒只有都包含在 目 

标概念中才能将其放入下近似。其上近似则定义为目标概念 

补集的下近似的补集。 

定义 2E 设 S一(U，AT)是一个完备信息系统 ，其中 

R1，R2，⋯，R AT，VX U。X关于R1，R2，⋯， 的悲观 

多粒度下／上近似分别定义为： 
埘  P 

互R (x)一(z：[ ] x̂ [z] 。 x̂ ⋯ [̂ ] 

X，z∈U} 

P 

∑R (X)一～ (∑R (～X)) 
i= l = l 

根据定义 2，X的悲观多粒度的边界域定义为 ： 

—；；『-一P P 

B (x)一∑R{(x)一∑Rf(X) 
1 l三 L  

3 多粒度决策粗糙集 

本节在多粒度决策粗糙集理论的基础上 ，利用贝叶斯决 

策过程，通过计算各种分类决策的风险损失值，找出具有最小 

期望风险的决策 ，依据乐观融合策略和悲观融合策略推导出 

在多粒度意义下的决策规则，进而得到了乐观多粒度决策粗 

糙集和悲观多粒度决策粗糙集的数据分析模型，并给出其相 

关性质。 

3．1 多粒度粗糙集意义下的贝叶斯风险决策理论 

区别于经典的粗糙集模型，多粒度粗糙集是通过多个等 

价关系导出的粒结构来进行多粒度数据建模。多个粒结构之 

间保持独立，但又遵循一定的融合策略[ ]。 

给定 m个粒度结构R1，R “，j A丁，Vx u，多粒 

度粗糙集的下、上近似可以分别表示为[1 ]： 

∑R (X)一 (R1，R2，⋯， ) 
{= l 

m  

∑Ri(X)一
．  (Rl，R2，⋯ ，Rm) 

其中， 为下近似融合函数， 为上近似融合函数。给定 

个粒结构，利用融合函数计算多粒度粗糙集的下、上近似。在 

实际应用中，根据不同的语义和需求，融合函数具有很多形 

式。 

根据 Bayes风险决策，可以得到给定对象 ，在 m个粒度 

结构下采取行动 cz 的期望风险为： 

R(a Iz1，z2，⋯， )=∑ ∑ (啦I )P( lXh) 

其中， (啦l )表示在第 是个粒结构的状态 下采取行动 “ 

的风险代价；P( IXh)为第 k个粒结构下对象 在状态 下 

的条件概率 。这里假设损失值 ( l )一 (啦I )(忌，z≤ 

m)，即在各个粒结构下的损失函数值都相等。此时，在多粒 

度粗糙集中的信息融合可以简化为在相同论域中的概率集 

合。即期望风险可表示为： 

l∞，⋯ “' 一 峨 ⋯ “， 
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其中，P曼 
．

( I ，zz，⋯， )是在不同的多粒度融合策略 

下的概率统一表示形式。 

考虑具有两种状态的状态集合 Q一{X，Xc)，给定 m个粒 

结构，根据贝叶斯决策程序，选择一种序列决策行动使所有对 

象的决策总风险尽可能小，其中决策行动包括正域决策、负域 

决策和边界域决策，记为决策集 A一{a ，nz，n。)，可以进一步 

得到其对应的期望损失为 ： 

R1一R(口1 I 1，X2，⋯，z ) 

一 11P羔R
i

(XlXl， 2，⋯， )+ 12P曼R
i

(xc lzl， 

z2，⋯ ， ) 

R2一R(Ⅱ2 Iz1，z2，⋯， ) 

一 2l P曼R
i

(X I zl， 2，⋯， )+ 22 P曼R
i

( l z1， 

z2，⋯， ) 

R3一R(∞l l， 2，⋯， ) 

一 3l P曼R
i

(x I Xl，X2，⋯， )+ 32 P墨R
i

( I 1， 

2，⋯， ) 

记 f1一 (皿lX)， 2一 (瓯I )， 一1，2，3。 

这样，考虑误分类带来的损失，依据贝叶斯决策过程对每 

个对象进行决策时，为了获得尽可能小的风险决策，可以得到 

如下关系。 

(P)若R ≤Rz且 R ≤ ，则 xEPOS(X)； 

(N)若 R2≤R1且 R2≤R3，则 z∈NE6(X)； 

(B)若 R3≤R1且 R3≤R2，则 z∈BND(X)。 

决策代价函数值的大小满足： ≤ s < z ， zz≤ sz< 

z ，进而可得到如下含阈值形式的决策规则，即： 

(P1)若 P曼R
i

(XI ，X2，⋯， )≥ 且 P曼R
i

(XI ， 

2，⋯， )≥y，则 xEP0 (X)； 

(N1)若 P璺R
i

(x I z1， 2，⋯， )≤卢且 P莹R
i

(xl z1， 

2，⋯， )≤y，贝0 z∈N EG(X)； 

(B1)若 p≤P曼R
i

(Xl 1，z2，⋯， )≤口，贝0 z∈BND 

(X)。 

此时，一  

n一 丝二 丝 
一

( zl— 2z)一( 3l— 32) 

决策损失值进一步满足条件( z一 )( 一 )≥( 一 

11)( 32—— 22)，且p > 7> 

可以得到如下简化的决策规则： 

(P2)若 P罂 (Xlz1， ，⋯， )≥ ，则 ∈POS(X)； 
1 i 

(N2)若P曼R l， ，⋯， )≤ 则 ；
i

(Xlx X2 xENEG(X) 

(B2)若 p<P (x J l，X2，⋯， )<a，则 ∈BND 
f f‘t 

(X)。 

此时，在 m个粒结构中可以通过不同的融合策略得到的 

条件概率来判断任意一个对象 是否包含在目标概念中，这 

里考虑两种策略，即乐观融合策略和悲观融合策略。 

3．2 乐观多粒度决策粗糙集模型 

在乐观的决策策略下，在多粒度空间中只要存在一个粒 

结构对象z能够划分到目标概念x的条件概率P(xI魏)满 

足阈值条件，对象z即可被划分到目标概念的正域。基于此， 

可以得到如下规则 ： 

(OP)若 ∈{1，2，⋯，m}，使得 P(xl[z] )≥ 成立， 

则 ∈P( (X)； 

(0N)若VjE{1，2，⋯，m}，使得 P(xl[z]R )≤卢成立， 

则 X∈NEG(X)； 

(OB)否则 z∈BND(X)。 

定义3 设 s一(u，AT)是一个完备信息系统，给定m个 

粒度结构R ， ，⋯，R卅 AT，V x U，则乐观多粒度决策粗 

糙集的下、上近似分别定义为： 
m 0．口 m 

∑R{ (x)一{ ：max P(xl f-x~R )≥d， ∈【，} 
=J_  J l 

— -0 

∑R (x)一U一{ ：max(XI[ ]R．)≤卢，z∈【厂} 

根据定义 3，X的乐观多粒度决策粗糙集边界域定义为： 
— — — —

_0 ．口 

B (x)一曼R (x)一妻R U’ (x) 
兰 生 一 

定理 1 给定{R ，R ，⋯， }为 m个粒结构，VX L厂， 

下列性质成立。 
m O， 

(1)∑R (X) R (X)， ≤m。 
= 1 一  

『_一。 一  

(2)∑Ri (X) 三R (X)， ≤m。 
高 l 

m 0．a m 

(3)∑R (X)一UR (X)。 
= 1 l= 1一  

—；；『_一0"一 
一 日 

(4)∑R (X)一nR (X)。 
{一 l l= l 

其中，R (x)一{ ∈己厂lP(XI[ ]冠)≥a)，Ri (x)一{z∈U1 

P(Xl[z]R)≥ 。 
m r)．口 f)． 

(5)V X1 X2 U ∑Ri (X1) ∑R (X2)。 
生生—一 生一  

卅 O，口 m 0．a 

(6) 1≤眈 ∑Ri (X) ∑R (X)。 
兰 

3．3 悲观多粒度决策粗糙集模型 

在悲观的决策策略下，在多粒度空间中所有的粒结构都 

满足对象 能够划分到 目标概念 X 的条件概率 P(xIXk)满 

足阈值条件，则对象 即可划分到 目标概念的正域。可以得 

到如下规则 ： 

(PP)若V ∈{1，2，⋯，m}，使得 P(xI ]R )≥a成立， 

则 X∈POS(X)； 

(PN)若jjE{1，2，⋯，m}，使得P(xl[ ] )≤卢成立， 

则 X∈ fElG(X)； 

(PB)否贝0 X∈BND(X)。 

定义 4 给定 m个粒度结构R ，R2，⋯，R AT，VX 

u，则悲观多粒度决策粗糙集的下、上近似分别定义为： 
m p m 

∑Rf’(x)一{ ：min P(Xl[z]R )≥ ，xEU} 
=L_  J l 

『_一P，p m 

∑R (x)一u一{X：min(Xl[ ]R )≤卢，z∈u} 

根据定义 4，X的悲观多粒度决策粗糙集边界域定义为： 

B如 (x)一 Rî (x)一曼R P’ (x) B (x)一∑ 。(x)一∑R⋯(x) 
l 兰 
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定理2 给定 A一{R ，R ，⋯，R缃}为m个粒结构，V X_c_c 

U，下列性质成立。 

(1)曼R (x) R (x)， ≤m。 
i一 1 一  

— — P，p 

(2)∑R{ (X) R (X)， ≤m。 
f= 1 

(3)曼尺 P’ (x)一I翟lR (x)。 
f= 1 i一 】一  

『_一P 
一 0 

(4)∑Rt (X)一UR (X)。 

其中，R (x)一{xEUlP(Xl[z] )≥ }，R (x)一{ ∈Ul 

P(Xl ] )≥ 。 
埘  P， P ，0 

(5)VX1 X2 ∑Ri (X1) ∑R (X2)。 
生生—一 生生一  

P P ． 

(6) 1≤ ∑R (X) ∑R (X)。 
生 —一 生=L  

4 多粒度决策粗糙集模型的粒度约简 

对于多粒度下的目标决策近似 ，有些粒结构在 目标决策 

中意义不大，去除后并不影响目标决策的近似刻画，这就产生 

了多粒度粗糙集中的粒度选择问题，选择出来 的粒空间集合 

称为一个粒度约简。粒度约简的本质就是在给定的多个粒空 

间上求取一个无冗余的粒空间集合。 

4．1 多粒度决策粗糙集的 下近似分布约简 

为了不改变多粒度空间下对 目标决策的刻画，引入分布 

约简的概念口 ，考虑悲观多粒度决策粗糙集和乐观多粒度决 

策粗糙集的粒度约简问题。为简化起见 ，假定对象对每个决 

策类 ∈U／cf的误分类代价 d相同。 

定义5 设 s一(u，A丁U{d))是一个完备的决策信息系 

统 ，A AT一{R1，R2，⋯，R )，U／d={y ， ，⋯，yr}，则多粒 

度决策粗糙集的 下近似分布定义为： 

( )一{∑ R (Y1)，∑ R ( )，⋯，∑ R △‘ 

竺 !竺 ! 

(yr)} 

其中，△∈{P，0}表示悲观多粒度决策粗糙集和乐观多粒度决 

策粗糙集两种情况。 

若 ( )一 ( )，则称 A为 s的粒度 a一下近似分布 

一 致集。若A是S的 一下近似分布一致集，且对于VA CA， 

都有 ( )≠ ( )，则称 A为 s的多粒度 a一下近似分布 

约简。 

定理 3 设 S一(U，ATU{d))是一个信息系统，X U， 

粒度集 A一{R ，R2，⋯，Rm) A ，若 A A，则 ： 

∑R '。(X) ∑ R '。(X) 

一  竺 

∑ R 。' (X) ∑ R 。’ (X) 

三兰 三 

证明：由定理 2可 知，∑R。 ’ (x)一 R ’ (x)一 
! 

I璺lR ( )，∑R P,a(x)一n R (x)。 
z 1—— RiEA RiEA—— 

显然， R (x) n R (x)，即 ∑R (x) 
一 —— Ai —— ! ：兰 

∑R ⋯(X)成立。 

同理可证明 ∑ R “ (X) ∑ R
：
”’ (X)成立。 

EA t∈A 

基于多粒度粗糙集模型，用多等价关系的下近似来刻蜮 

目标决策。由上述定理可知，在乐观多粒度决策粗糙集中，随 

着粒空间的增加，下近似呈递增的趋势；而在悲观多粒度粗糙 

集中，随着粒空间的增加，放入下近似中的对象数呈递减的趋 

势。为了真实刻画 目标决策，用下近似域的变化来衡量粒度 

的重要度 。 

4．2 粒度重要度度量 

在多个粒度空间中，哪些粒度对于目标决策是重要 的，哪 

些粒度是冗余的。首先给出如下粒度重要性的定义。 

定义 6 设 S一(u，ATU{d})是一个完备的决策信息系 

统 ，A一{R ，R ，⋯， } AT，给定粒度 R∈A，y∈aid。若 

宝R (y)≠ 妻 R (y)，则称粒度R在A中关于Y足 
至 i一1，Ri≠R 

重要的；若 R△‘ (y)一 妻 R △’ (y)，则称粒度R在A中 
!三 i =l·Ri≠ 

关于 y是不重要的。 

在多粒度决策粗糙集中，其下近似分布可能存在同一个 

对象被分到不同决策类的不一致情况，传统的近似质量已经 

不能刻画这种不一致，因此定义近似分布质量作为多粒度决 

策粗糙集的度量方式。 

定义 7 设 S一(U，ATU{d})是一个完备的决策信息系 

统，粒度集 A一{R ，R ，⋯， } AT为 m个粒结构。用粒 

度集 A表示 ∈U／d(j一1，2，⋯，r)的近似分布质量定义为： 
m △，。 

I∑R (y )1 

堆 ( )一善 丌_一)／r 

推论 1 若 A A，则 ( )≤ ( )；若 A A，贝』J 

( )≥ ( )。 

依据推论 1可以得到，在多粒度框架下随着粒度空 间的 

单调变化，多粒度决策粗糙集近似质量也呈现单调变化 ，并且 

能够完全表示出多粒度决策空间中下近似分布的变化。 

为了真实刻画 目标决策，借助于多粒度下的近似分布质 

量 )，来衡量粒度的重要度。下面分别给出粒度内部重要性和 

外部重要性的度量定义。 

定义8 设s一(u，ATU{d})是一个完备的决策信息系 

统 ，A A丁-二{R ，Rz，⋯，R }，VR∈A，粒度 R在粒度集 A 

的关于d的粒度内部重要性度量 Sig‰ (R，A， )定义为： 

s 旆  (R，A， )一l ( )一豫IⅡ㈤( )l；△∈{P，0} 

定义 9 设 S一(U，ATU{d))是一个完备的决策信息系 

统 ，A AT一{R ，Rz，⋯，R )，VR∈Ar，一A，粒度 R在粒度 

集 A的关于 的粒度外部重要性度量 Sig (R，A， )定义 

为： 

s (R，A， )一I ’ ( )一)， ㈤ ( )l；△∈tP，0} 

上述重要性度量满足以下性质： 

(1)Sig (R，A， )≥O，Sig'~r(R，A， )≥O； 

(2)粒度 R在粒度集 A 中关于 d不是下近似重要 的，当 

且仅当 S (R，A，(if)一O； 

(3)Si (R，A， )的值越大，说明在已知粒度集 A 的条 

件下，粒度 R对决策d就越重要。 
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定义 10 设 S一(U，ATU{d})是一个决策信息系统，粒 

度集 A一{R ，Rz，⋯，R ) AT的核定义为： 

Core(A)一{Ri∈A Js (Ri，A， )>O} 

定义 11 设s一(u，ATU{d})是一个决策信息系统，粒 

度集 A AT，U／d={Yt，Y2，⋯，yr} 

(1) ( )： ( )； 

(2)对于VREA，都有 A一,a㈤( )≠ ( )。 

则称 A为 S的多粒度a一下近似分布约简。 

以上基于多粒度决策粗糙集的近似分布质量给出了下近 

似分布的粒度约简定义，相应的粒度约简算法的介绍如下。 

4．3 多粒度决策粗糙集中的粒度约简算法 

该算法首先根据粒度内部重要度获得一个原始多粒度空 

间下不可去除的粒度构成的集合，以这个粒度集作为粒度核 

集，将S g色 (R，A， )作为粒度重要性的度量，每次都选择将 

当前多粒度空间下被认为是最重要的粒度添加到约简粒度集 

中，将近似分布质量 y作为约简算法的停止条件。在此算法 

中，可以根据多粒度决策粗糙集模型的乐观和悲观融合策略 

的特点分别对算法做适当优化，以提高算法的效率。 

定理4 设 S一(U，AT)是一个完备的信息系统，其中 

A一{Rl，R2，⋯，兄 ) AT，VX U。则有 
．，， 0， 

∑R (x)一{z：了i(i=l⋯m)，P(x{[z]R)≥d，z∈u) 
兰 ‘ 

推论2 VxEU，若 j ，使得 P(XI[ R)≥a，NExl~ 

m 0，0 

∑R (X)。 
生 

在求取下近似集合的过程中，随着粒度空间的增加，乐观 

多粒度决策粗糙集下近似集合中的对象呈现递增的趋势，因 

此，在根据推论2求取乐观多粒度空间下近似集合的过程中， 

只需要判断对象 在任意一个粒结构中的条件概率是否满 

足阈值条件，若满足则该对象的等价类也满足目标概念的下 

近似集合。 

定理 5 设 S一(U，AT)是一个完备的信息系统，其中 

R1，R2，⋯，R 三Arr，VX 三U，则有： 
''． P． 

～ (∑R (x))一{ ： ( 一1⋯m)，P(Xl[ ] )<a， 
‘ 

∈U) 

推论 3 VxEU，若 ，使得P(Xl ExJR,)< ，NE~]n 
m P． 

∑Ri (X)。 

在求取下近似集合的过程中，随着粒度空间的增加，悲观 

多粒度粗糙集下近似集合中的对象呈现递减的趋势 ，因此根 

据推论 3可以在求取多粒度空间下近似集合的过程中将不满 

足下近似条件的对象及其等价类从集合中去除，以加速求得 

下近似集合。 

依据上述推论，可以加速求得下近似集合。下面分别给 

出在乐观和悲观意义下在多个等价粒空间计算集合 X的下 

近似的加速算法。 

算法 1 乐观多粒度决策下近似求解算法 

输入：信息系统 S一(u，AT)，集合 X u，损失函数 ，i，j一1，2，3； 

输出：在粒度集 AT下，论域 u上由AT表示的 X的乐观多粒度决策 

下近似集合 IJ(】。 

1．设置 Lo— ，U 一U； 

2．由损失函数计算 a的值 ； 

3．i from 1 tO fAT J在论域 u上计算[x]R； 

／／求取各个粒结构下的等价类。 

4．ifrom1 to lATl 

V xffU ，循环执行直到 U =0 3 

4．1 If P(Xl Fx3R)≥d then LO~-LoU[x]R； 

／／根据定理 5，在某一个粒度下满足阈值要求，则加入下近似 

集合。 

4．2．u 一u ＼([x]R nu )； 

U +一U＼Lp； 

5．输出下近似集合 Lo。 

算法 2 悲观多粒度决策下近似求解算法 

输入 ：信息系统 s一(u，AT)，集合 XGU，损失函数 ，i，j一1，2，3； 

输出：在粒度集 AT下，论域 U上由AT表示的x的悲观多粒度决策 

下近似集合 。 

1．设置 I P—U，U 一U，I 一U； 

2．由损失函数计算 a的值； 

3．i from 1 to IAT1在论域 U上计算[x]R； 

4．ifrom1 tO}ATI 

VxEU ，循环执行直到 U 一仍； 

4．1 If P(Xl[x]R)<a then L 一L ＼([X]R n I )； 

／／在某一个粒度结构下不满足下近似要求，则剔除。 

4．2 u 一u ＼([x]R nu )； 

4．3 IfL 一D可结束循环； 

U L ； 

5．Le L ； 

6．输出下近似集合 IJP。 

依据上述原理，以S (R，A， )作为粒度重要性的启 

发式信息，设计出如下多粒度决策粗糙集的下近似分布约简 

算法。 

算法3 下近似分布粒度约简算法 

设 s一(U，ATU{d))是一个完备的决策系统，AT= (R1，R2，⋯， 

RIATI)，U／d=(Y1，Y2，⋯，yr)。 

输入：决策表 s=(u，ATU(d})； 

输出：该决策表的一个粒度约简 RED。 

1．设置 COred(AT)一 ； 

2．计算 U／d，根据算法 1和算法 2分别计算每个决策类 Yk的下近似 

集合 。 

3．对于每一个 Ri∈AT，计算 sig (Ri，AT，d)； 

If sig△删 (R，AT，d)>o，then Cored(AT)=Cored(AT)URi； 
4．RED--Cored(AT)； 

5．将其余粒度记人集合 Q—AT—RED； 

6．While 7a,"
Z R(d)≠ Ⅱ∑R(d)Do 
ERED Ri∈AT 

6．1 VRi∈Q Do 计算 g (Ri，RED，d)； 

6．2 R 一arg』n (Ri，RED，d)； 

6．3 Q—Q一{R一 }； 

6．4． RED—REDUR ； 

7．输出粒度约简集合 RED。 

计算各个粒度下对论域 【，做 l AT1个划分的时间复杂度 

O(1ATl IUI。)，因此计算下近似的时间复杂度是 O(1AT llUI ) 
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(见算法 1、算法 2)，则计算由AT表示 ∈L，／d(走一1，2，⋯， 

r)的下近似的时间复杂度为 O((r+1)IATl IUl )。因此，算 
ATI 

法 3的时间复杂度为：0((r+1)lATl lU1 lUI + ∑ (IATl— 
t一 1 

+1)(r+1)lATl 1U1 )。 

5 实例分析 

本节将多粒度决策粗糙集的粒度约简算法应用于企业风 

险投资问题，以说明该算法的可行性和有用性。考虑该企业 

1O个在线的投资方案，分别在 5个网站上进行评估，表 1一表 

5是分别从 5个站点得到的关于公司投资方案的评估表数 

据。将整个评估表看作一个完备决策信息系统，论域 U一 

{ ，iE{1，⋯，1O})表示 1O个投资方案，条件属性集 C一{“ ， 

“z，“s，a ，a }表示给出的评价指标，各个站点选择合适 的评 

价指标来进行评价，其中评价标准被分成 3类，即e一{1，2， 

3}，分别表示{优，中，差 }，决策属性 d表示方案是否通过评 

估。这里假定每个站点对于方案评估 的风险损失相等 ，给出 

相应的风险损失矩阵，如表6所列。在评估过程中，将每个站 

点的评估看成一个粒度空间，在多粒度决策空间下考虑该问 

题 。分别采用乐观融合策略和悲观融合策略来分别进行方案 

评估，利用本文提出的多粒度决策粗糙集的粒度约简算法对 

其进行粒度约简，找到最小评估站点集。 

X5 

．726 

X7 

Jc8 

x 9 

Xl0 

~Z4 

X5 

z 6 

7 

X 8 

x 9 

Xl0 

表 3 站点 3的评估表 表 4 站点 4的评估表 

z 4 

X 5 

6 

X 7 

378 

JC9 

Xl0 

X5 

z8 

JC7 

X8 

X9 

Xl0 

表 5 站点 5的评估表 

表 6 损失函数表 

X 
— —  

8 

2 

O 

粒度集 AT={R1，R2，R3，R4，R5}，U 一{{ l， 2，SC4， 

．296，．2C8)，{．273，2C5， 7， 9，丑o))，即 Y1一 {zl， ，．274，．．726， )， 

Y2一{z3， 5， 7，z9，2[：10}。 

对于每一个站点，计算对应的粒结构下的划分： 

U／Rl一{{．271，z2，z3)，{-z4，z6)，{z5，z7，X8}，{z9， 1o}} 

U／R2一{{z1，z2， 4}，{ 3，z5， 7}，{ 6，X8，z9}，{ 1o}) 

U／R3一{{．271，．274，z6}，{z2， 3，z5}，{z8)，{ 7，SC9， 1o}) 

V／R4一{{zl， 2，．2C3，z5}，{z4)，{z6，X7，X8}，{ 9， 1o}} 

u／R5一{{ 1，z3，X4， 6)，{ 2，z7}，{ 5，z8}，{ 9， 1o}} 

根据损失函数计算阈值 a一0．75，在当前阈值下分别计 

算乐观多粒度决策下的近似分布和悲观多粒度决策下的近似 

分布。 

( )一{{ }，{ o)) 

( )一{{zl，z2，z3，z4， 6，X8}，{z3，z5，．727，z9， l0)) 

接着，根据定义 8计算每个站点的内部重要度。 

S (R1，AT， )一O．1--0．1一O 

S (R2，AT， )一0．15一O．1一O．05 

s (R3，AT， )一O．1--0．1一O 

S (尺4，AT， )一0．1一O．1一O 

s (R5，AT， )一O．1一O．1—0 

根据这些粒度内部重要度的数值 ，选择 R一{R。}作为启 

发式粒度约简算法的起点粒度集。 

计算馏}( )一o．35，判定档}( )≠ ( )，根据定义 
9计算粒度的外部重要度来获得下一个站点。 

S (尺l，R2， )一0．35--0．1—0．25 

S g (R3，R2， )一O．35--0．2=0．15 

S (R4，R2， )一O．35—0．1一O．25 

S g (R5，R2， )一O．35一O．15—0．2 

选择将重要度最大的站点加入到约简粒度集中，得 ： 

y 
， )( )一 ，R4}(cf)一 0 ( ) 

因此，REDP一{R ，Rz}或者 {Rz，R4}即为悲观多粒度决 

策粗糙集的粒度约简集。 

同理计算乐观多粒度决策粗糙集粒结构的约简集 。 

S (R1，AT， )一O．55—0．55 O 

S (尺2，AT， )一O．55一O．4=0．15 

S (尺3，AT， )一0．55一O．5=0．05 

S趣 (R4，A丁， )一O．55一O．55=0 

S (R5，AT， )一O．55—0．5=0．05 

选择{Rz，Rs，Rs}作为启发式粒度约简算法 的起点粒度 

集。 

， ，％}( )一 ( )一0．55，此时满足以 ， ，R5}( )一 

{{ 1，X2，~273，"274，z6，X8}，{z3，X5，21：7， 9，Xl0}}，即 
，岛 ，妊 ) 

( )一群 ( )，因此RED~一{Rz，Rs，Rs}为乐观多粒度决策 

粗糙集的粒度约简集。 

一一一一一～一 

一一一一一一一～ 
—l 1 1 2 l 1 1 1 2 2 

艨一 ‰粕 毪两‰ 
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实例表明，在计算多粒度决策粗糙集的粒度约简时，利用 

损失函数得到概率阈值，将近似分布质量的变化作为粒度重 

要度的度量，分别得到了乐观／悲观多粒度决策粗糙集意义下 

的粒度约简集，最终求得的粒度约简与原始多粒度空间具有 

同样的决策能力。在本实例中每个站点的评估互相独立的情 

况下 ，乐观多粒度意义下 ，站点 2、站点 3和站点 5的评估构 

成了最终的粒度约简，而站点 I和站点 4的评估可以忽略。 

悲观多粒度意义下，站点 1和站点 2的评估或者站点 2和站 

点 4的评估构成了最终的粒度约简。 

结束语 本文在泛化的多粒度决策粗糙集模型的基础上 

进一步分析了多个粒度空间在乐观和悲观的融合策略下的概 

率融合关系，推导出基于最大条件概率和最小条件概率的粗 

糙集近似表示，并且基于此构建了乐观多粒度决策粗糙集模 

型和悲观多粒度决策粗糙集模型。基于该模型提出了基于 

下近似分布的粒度约简算法，并通过实例验证了算法的有效 

性。针对多粒度决策粗糙集的粒度选择问题的研究为多粒度 

粗糙集方法在解决实际的风险决策问题时提供了新的思路和 

方法。在多粒度决策粗糙集中的粒选择以及进一步的决策分 

析都将是以后研究工作的重点。 
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