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摘　要　针对现有邻域多粒度粗糙集的定义及相应知识发现算法的不足,重新建立基于邻域多粒度粗糙集的知识发

现模型.首先构建了多邻域半径下的乐观邻域多粒度粗糙集模型和悲观邻域多粒度粗糙集模型,讨论了相关性质;然

后定义了邻域多粒度粗糙集的粒度重要性,并构造了粒度约简算法;最后通过实例解释了算法的运行机制,验证了算

法的有效性.
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Abstract　ItisthepurposeofthepresentworktoreＧestablishaknowledgediscoverymodelbasedonneighborhood

multiＧgranulationroughsetsfromtheperspectiveofthedeficiencywithrespecttotheexistingdefinitionofneighborＧ

hoodmultiＧgranulationroughsetsandthecorrespondingknowledgediscoveryalgorithms．Wefirstlyconstructedthe

optimisticneighborhoodmultiＧgranulationroughsetmodelandpessimisticneighborhoodmultiＧgranulationroughset

modelundermultipleneighborhoodradii,anddiscussedseveralpertinentproperties．Thenwegaveadefinitionforthe

granularityimportanceofneighborhoodmultiＧgranulationroughsets,andconstructedagranularityreductionalgorithm．

Finallyweconductedademonstrationfortheactingmechanismoftheproposedalgorithmbyusinganexample,andveriＧ

fieditsvalidity．
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１　引言

Pawlak于１９８２年提出的粗糙集理论从新的视角对知识

进行定义,把知识看作是不可分辨关系对论域的分类能力,并

通过上、下近似集来刻画给定的概念.该理论的优势在于其

所有参数均从所给数据集中获取,因而对问题的描述和处理

比较客观,目前已被广泛应用于数据挖掘、决策分析、机器学

习和知识发现等领域.过去几十年里,为解决实际应用中的

问题,粗糙集已被推广到多种拓展模型.粗糙集理论只能处

理符号型数据,无法直接处理数值型数据或符号型与数值型

并存的混合型数据.为解决这个问题,Lin[１]于１９９０年利用

邻域关系代替等价关系,提出了邻域粗糙集模型.

从粒度计算的观点来看,论域上的一个等价关系可视为

一个粒度,论域上的一个划分可视为一个粒度空间.Pawlak
粗糙集是在单一粒度下通过上、下近似集来刻画一个概念.

当有两个属性子集P 和Q 时,由P 和Q 分别得到论域的两

个粒度(即划分),通过U/(P∪Q)(商集 P∪Q＝{Pi∩Qj:

Pi∈U/P,Qj∈U/Q,Pi∩Qj≠Ø})可合并两个已知粒度,得

到一个较细的粒度,目标概念在较细的粒度空间中描述.但

细化的过程可能会破坏原始的粒度结构.另外,对于某些对

象,属性集P 和Q 中的属性值可能存在冲突,此时无法应用

Pi∩Qj 来生成相应的粒度空间.对于同一信息系统,决策者

之间可能是相互独立的,此时,两个商集的交可能导致决策过

程中出现冗余.基于上述原因,根据用户需求,目标有时需要

通过多个二元关系描述.钱宇华等[２Ｇ３]将Pawlak粗糙集模型

推广到多粒度粗糙集模型,通过论域上的多个等价/二元关系

定义了集合的近似.对应到信息系统,即采用一个属性集序

列而非一个属性集来对论域进行分类,构造多粒度的论域空

间,在此空间上进行目标概念的近似逼近,并分别基于“求同

存异”和“求同排异”的近似策略提出乐观多粒度粗糙集和悲



观多粒度粗糙集两种模型[３].此后,多种扩展的多粒度粗糙

集模型和算法被提出[４Ｇ１５].本文将重点讨论邻域多粒度粗糙

集及其知识发现模型.

文献[６]将邻域粗糙集模型扩展到多粒度空间,其目的是

使模型能够处理同时具有符号型属性和数值型属性的多粒度

信息.文献[６]以符号型和数值型属性的不同组合方式构建

属性集序列,并以此作为粒化准则,提出了１型和２型邻域多

粒度粗糙集.该模型的粒化沿袭了文献[３]中的方法,仍采用

属性集序列构建论域的层次划分,只是在构建属性集序列时,

考虑了属性集中符号型和数值型属性的不同组合方式[１６].

但该模型对不同的属性集均采用相同的邻域半径.对于多源

数据,数据的采集标准、描述方式和度量单位都可能存在差

异,此时用相同的邻域半径来计算邻域存在不妥.另外,邻域

半径的选取和属性集规模的大小对分类也有影响.文献[１６]

考虑了属性集和邻域半径对分类的共同作用,提出了一种基

于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型,并给出了相应的

属性约简算法.该算法的主要思想是针对n个邻域半径中的

每个邻域半径δi,分别以属性重要度为启发因子进行前向搜

索,计算出每个δi 上的约简集.对于文献[１６]中的结论,笔

者有以下３点疑义.１)邻域多粒度粗糙集定义中,[x]Biδj 表

示对象x 在属性集Bi 和邻域半径δj 下的邻域粒,其中B＝
{B１,B２,􀆺,Bm}是C的m 个属性子集,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δn}是n
个邻域 半 径.δj 和Bi 之 间 是 否 存 在 一 一 对 应 关 系? 当

i≠j时,[x]Biδj
难以从语义上进行解释.文献[１６]没有对此

进行进一步解释说明,这导致下近似集的定义也是语义不明

的.２)属性重要度是通过属性依赖度来定义的,但是依赖度

的定义仍是基于单一的邻域半径,即属性依赖度的计算并没

有体现出多个邻域半径对属性的影响.３)基于属性重要度提

出的属性约简算法是选定一个邻域半径,在这个邻域半径下

对所有属性进行约简,得到约简集后再选择下一个邻域半径,

对所有属性在该邻域半径下约简.因此,在属性约简的过程

中,没有体现出不同邻域半径对不同属性集的影响.更重要

的是,属性约简实际上仍是在单一粒度空间中进行的,这使得

在多粒度空间中刻画目标概念失去了原有的作用;而在多粒

度空间中进行粒度约简显然比属性约简更有意义.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信息粒的

粒空间集合.此后,文献[１７]提出了双重粒化准则下的邻域

多粒度粗糙集快速约简算法,该算法仍然是在文献[１６]所定

义的下、上近似集和依赖度基础上提出的,因此与文献[１６]存

在同样的问题.目前关于邻域多粒度粗糙集的研究还较少,

本文拟重新建立基于多粒度邻域粗糙集的知识发现模型,以

实现在多粒度空间中的数据挖掘.

２　相关知识

２．１　邻域粗糙集模型

Lin等[１]利用邻域关系替代 Pawlak粗糙集模型中的等

价关系,建立了邻域粗糙集模型.

定义１[１]　设‹U,Δ›为非空度量空间,其中x∈U,δ≥０.

称点集δ(x)＝{y|Δ(x,y)≤δ,y∈U}为以x为中心、以δ为

半径的邻域.其中,Δ为距离函数.

常见的距离函数有欧氏距离函数、闵科夫斯基距离函数、

曼哈顿距离函数等.本文采用曼哈顿距离函数,其定义如下.

定义２　两点xi＝{xi１,xi２,􀆺,xiN }和xj＝{xj１,xj２,􀆺,

xjN }的距离函数Δ定义为:Δ(xi,xj)＝∑
N

l＝１
|xil－xjl|.

给定一非空度量空间‹U,Δ›,如果有δ１≤δ２,则有∀xi∈

U,δ１(xi)⊆δ２(xi).邻域粒子族{δ(xi)|i＝１,２,􀆺,n}构成论

域U 的一个覆盖,一般不构成一个划分.

定义３[１]　设‹U,Δ›为非空度量空间,∀x∈U,设δ≥０,

B１⊆C和B２⊆C分别是符号型属性和数值型属性,则x的邻

域定义为:

nB１
(x)＝{xi|ΔB１

(x,xi)＝０,xi∈U}

nB２
(x)＝{xi|ΔB２

(x,xi)≤δ,xi∈U}

nB１∪B２
(x)＝{xi|ΔB１

(x,xi)＝０∧ΔB２
(x,xi)≤δ,xi∈U}

定义４[１]　定义邻域决策信息系统为 NDIS＝(U,A＝

C∪D,V,f,N).其中,C 为条件属性集,D 为决策属性集,

C∩D＝Ø;V＝ ∪
a∈A

Va,Va 为属性a 的值域;f:U×A→V 为信

息函数,对于∀a∈A,x∈U,f(x,a)∈Va;N 为由条件属性C
生成的邻域关系.若由B⊆C生成U 上的邻域关系为NB,则

对于集合X⊆U,X 的下、上近似集和边界区域定义为:

NB(X)＝{xi∈U|nB(xi)⊆X}

NB(X)＝{xi∈U|nB(xi)∩X≠Ø}

BNB(X)＝NB(X)－NB(X)

下近似集NB(X)也称为 X 的正域,记为POSB(X).当

BNB(X)＝Ø,即NB(X)＝NB(X)时,称在邻域决策信息系统

中X 是可定义的,否则称X 是粗糙的.

２．２　多粒度粗糙集模型

２．２．１　乐观多粒度粗糙集

乐观多粒度粗糙集以“求同存异”的策略通过多个粒空间

来近似刻画目标概念.某个对象可能同时属于多个信息粒,

只要其中任意一个信息粒包含在目标概念中,就将该对象纳

入下近似集;上近似集则定义为目标概念补集的下近似集的

补集.

定义５[２Ｇ３]　设S＝(U,AT)是一个完备信息系统,其中

R１,R２,􀆺,Rm⊆AT.对于∀X⊆U,X 关于R１,R２,􀆺,Rm 的

乐观多粒度下、上近似集和边界集分别为:

∑
m

i＝１
Ri

O
(X)＝{x|[x]R１⊆X∨[x]R２⊆X∨􀆺[x]Rm ⊆X,

x∈U}

∑
m

i＝１
Ri

O

(X)＝~(∑
m

i＝１
Ri

O
(~X))

BnO

∑
m

i＝１
Ri

＝∑
m

i＝１
Ri

O

(X)－∑
m

i＝１
Ri

O
(X)

２．２．２　悲观多粒度粗糙集

悲观多粒度粗糙集以“求同排异”策略通过多个粒空间来

近似刻画目标概念.某个对象所在的信息粒只有都包含在目

标概念中时才能将其纳入下近似集;上近似集则定义为目标

概念补集的下近似集的补集.

定义６[２Ｇ３]　设S＝(U,AT)是一个完备信息系统,其中

R１,R２,􀆺,Rm⊆AT.对于∀X⊆U,X 关于R１,R２,􀆺,Rm 的

５２２第６期 程　昳,等:基于邻域多粒度粗糙集的知识发现模型



悲观多粒度下、上近似集和边界集分别为:

∑
m

i＝１
Ri

P
(X)＝{x|[x]R１ ⊆X∧[x]R２ ⊆X∧􀆺[x]Rm ⊆X,

x∈U}

∑
m

i＝１
Ri

P

(X)＝~(∑
m

i＝１
Ri

P
(~X))

BnP

∑
m

i＝１
Ri

＝∑
m

i＝１
Ri

P

(X)－∑
m

i＝１
Ri

P
(X)

２．３　邻域多粒度粗糙集

２．３．１　１型邻域多粒度粗糙集

为了通过多个粒度空间处理符号型属性和数值型属性并

存的混合数据,文献[６]提出了１型和２型邻域多粒度粗糙集.

定义７[６]　设邻域信息系统 NIS＝(U,AT,N),其中,U
是非空论域,A⊆AT 是符号属性集,B⊆AT 是数值属性集,

A∪B⊆AT 是混合属性集.U/A 表 示 论 域 U 的 划 分,U/B
和U/(A∪B)表示论域的两个覆盖.对于∀X⊆U,X 的乐观

多粒度下、上近似集和边界集定义为:

(A＋B)OX＝{x∈U|nA(x)⊆X∨nB(x)⊆X}

(A＋B)OX＝~(A＋B)O(~X)

BnO
(A＋B)(X)＝(A＋B)OX－(A＋B)OX

称((A＋B)OX,(A＋B)OX)为乐观１型邻域多粒度粗糙

集,其中nA(x)表示对象x在属性集A 下的邻域.

定义８[６]　设邻域信息系统 NIS＝(U,AT,N),其中,U
是非空论域,A⊆AT 是符号属性集,B⊆AT 是数值属性集,

A∪B⊆AT 是混合属性集.U/A 表 示 论 域 U 的 划 分,U/B
和U/(A∪B)表示论域的两个覆盖.对于∀X⊆U,X 的悲观

多粒度下、上近似集和边界集定义为:

(A＋B)PX＝{x∈U|nA(x)⊆X∧nB(x)⊆X}

(A＋B)PX＝~(A＋B)P(~X)

BnP
(A＋B)(X)＝(A＋B)PX－(A＋B)PX

称((A＋B)PX,(A＋B)PX)为悲观１型邻域多粒度粗糙集.

２．３．２　２型邻域多粒度粗糙集

定义９[６]　设邻域信息系统 NIS＝(U,AT,N),N１ 和

N２ 分别是由论域U 上的属性集A１,B１ 和A２,B２ 所诱导的两

个邻域关系,其中A１ 和 A２ 是两个符号属性集,B１ 和B２ 是

两个数值属性集,则对于∀X⊆U,X 的乐观多粒度下、上近似

集和边界集定义为:

(N１＋N２)OX＝{x∈U|n(A１＋B１)(x)⊆X∨n(A２＋B２)(x)⊆

X}

(N１＋N２)
O
X＝~(N１＋N２)O(~X)

BnO
(N１＋N２)(X)＝(N１＋N２)

O
X－(N１＋N２)OX

称((N１＋N２)OX,(N１＋N２)
O
X)为基于两个邻域的乐

观２型邻域多粒度粗糙集.其中,n(Ai＋Bi)(x)＝{x∈U|nAi

(x)≤δ∨nBi
(x)≤δ},i＝１,２.

定义１０[６]　设邻域信息系统 NIS＝(U,AT,N),N１ 和

N２ 分别是由论域U 上的属性集A１,B１ 和A２,B２ 所诱导的两

个邻域关系,其中A１ 和 A２ 是两个符号属性集,B１ 和B２ 是

两个数值属性集,则对于∀X⊆U,X 的悲观多粒度下、上近似

集和边界集定义为:

(N１＋N２)PX＝{x∈U|n(A１＋B１)(x)⊆X∧n(A２＋B２)(x)⊆
X}

(N１＋N２)
P
X＝~(N１＋N２)P(~X)

BnP
(N１＋N２)(X)＝(N１＋N２)

P
X－(N１＋N２)PX

称((N１＋N２)OX,(N１＋N２)
O
X)为基于两个邻域的悲

观２型邻域多粒度粗糙集.

２．４　基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集

虽然定义９和定义１０中的两个邻域关系 N１ 和 N２ 是由

不同的属性集诱导出,但文献[６]采用了相同的邻域半径.对

此,文献[１６]提出了基于不同属性集序列和不同邻域半径的

邻域多粒度粗糙集.

定义１１[１６]　设 NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),B＝
{B１,B２,􀆺,Bm}是C的m 个属性子集,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δn}是n
个邻域半径.定义X⊆U 关于B 和δ的基于双重粒化准则的

乐观邻域多粒度粗糙集下近似集和上近似集分别为:

∑
j

i
Biδj

O
(X)＝{x∈U|[x]B１δ１ ⊆X∨􀆺∨[x]Biδj ⊆X∨􀆺

∨[x]Bmδn ⊆X}

∑
j

i
Biδj

O

(X)＝~∑
j

i
Biδj

O
(~X)

其中,[x]Biδj
表示对象x在属性集Bi 和邻域半径δj 下的邻

域粒(１≤i≤m,１≤j≤n).

定义１２[１６]　设 NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),B＝
{B１,B２,􀆺,Bm}是C的m 个属性子集,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δn}是n
个邻域半径.定义X⊆U 关于B 和δ的基于双重粒化准则的

悲观邻域多粒度粗糙集下近似集和上近似集分别为:

∑
j

i
Biδj

P
(X)＝{x∈U|[x]B１δ１ ⊆X∧􀆺∧[x]Biδj ⊆X∧􀆺

∧[x]Bmδn ⊆X}

∑
j

i
Biδj

P

(X)＝~∑
j

i
Biδj

P
(~X)

定义１３[１６]　设 NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),B⊆C
是C 的属性子集,δ是１个邻域半径,Y＝{Y１,Y２,􀆺,Yr}是由

决策属性集D 在论域U 上导出的划分,定义决策类Y 在邻域

半径δ下对属性子集B 的属性依赖度为:

γBδ(Y)＝
|∑

r

k＝１
Bδ(Yk)|

|U|
定义１４[１６]　设 NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),R⊆

B⊆C,δ是１个邻域半径,若

１)∀a∈R,γ(R－{a})δ(Y)＜γRδ(Y);

２)γRδ(Y)＝γBδ(Y).

则称R是在δ下B 的一个约简.

定义１５[１６]　设 NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),B⊆C
是C 的属性子集,δ是１个邻域半径,Y＝{Y１,Y２,􀆺,Yr}是由

决策属性集 D 在论域U 上导出的划分,∀a∈C－B,定义属

性a相对于属性集B 的重要度为:

SIG(a,B,Y)＝γ(B∪{a})δ－γBδ

下面给出文献[１６]中的约简算法,其思想为:若δ＝{δ１,

δ２,􀆺,δn},针对n个邻域半径中的每个邻域半径δi,分别进
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行以属性重要度为启发因子的前向搜索,计算出每个δi 上的

属性约简集red[i].

算法１　基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型常规约

简算法[１６]

Input:NDIS＝(U,A＝C∪D,V,f,N),δ＝{δ１,δ２,􀆺,δn}

Output:约简red[i],１≤i≤n

Step１　计算 Y＝{Y１,Y２,􀆺,Yr},对δ＝{δ１,δ２,􀆺,δn}排序,得到升

序序列δ′＝{δ１′,δ２′,􀆺,δn′},１→i;

Step２　Ø→red[i];

Step３　对 于 任 意 aj∈C－red[i],计 算 SIG(aj,red[i],Y)＝

γ(red[i]∪{aj})δi－γred[i]δi
;

Step４　选择满足SIG(ak,red[i],Y)＝max(SIG(aj,red[i],Y))的ak;

Step５　IfSIG(ak,red[i],Y)＞０

　red[i]∪{ak}→red[i]

　gotoStep３

elseifi＝n

　break

else

　i＋＋

gotoStep２

３　多邻域半径下的邻域多粒度粗糙集

与定义９、定义１０相比,定义１１和定义１２的优点在于考

虑了不同的邻域半径.但是,正如本文引言所述,文献[１６]的

下、上近似集定义以及相应的属性约简算法都存在一些问题.

第２．４节的算法表明:该算法是针对n个邻域半径中的每个

邻域半径δi,分别进行以属性重要度为启发因子的前向搜索,

计算出每个δi 上的属性约简集.因此在属性约简的过程中,

该算法并没有体现出不同邻域半径对不同属性集的影响.更

重要的是,属性约简实际上仍是在单一粒度空间中进行的,这

使得在多粒度空间中刻画目标概念失去了原有的意义.本文

重新定义了多个不同邻域半径下的邻域多粒度粗糙集,并建

立了相应的知识发现模型.

３．１　邻域多粒度粗糙集的定义

３．１．１　乐观邻域多粒度粗糙集

首先,重新定义邻域多粒度粗糙集.

定义１６　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,

X⊆U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导

的邻域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的

邻域半径.乐观邻域多粒度粗糙集下近似集和上近似集分别

定义为:

XO

∑
m

i＝１
R
∧

i
＝{x∈U|R

∧

１(x)⊆X∨R
∧

２(x)⊆X∨􀆺∨

R
∧

m(x)⊆X}

XO

∑
m

i＝１
R
∧

i
＝~(~X)O

∑
m

i＝１
R
∧

i

其中,R
∧

i(x)表示对象x在邻域半径δi 下由属性集Ri 诱导的

邻域粒(１≤i≤m).

边界集定义如下:

BnO

∑
m

i＝１
R
∧

i

(X)＝XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
－XO

∑
m

i＝１
R
∧

i

为了应用的方便,算法２给出计算邻域多粒度粗糙集下

近似集的过程.设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,

X⊆U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导

的邻域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的

邻域半径.

算法２　计算邻域多粒度粗糙集下近似集的算法

输入:NS＝(U,AT,N),X⊆U,m个属性子集 R１,R２,􀆺,Rm

输出:下近似集XO

∑
m

i＝１
R
∧

i

Step１　根据δ１,δ２,􀆺,δm 分别计算计算R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m;

Step２　令i＝１,j＝１,L＝Ø;

Step３　Fori＝１tomDo

　Forj＝１to|R
∧
i|Do

　　IfYj
i∩X＝Yj

i,(Y
j
i∈R

∧

i),then

　　　L＝L∪{Yj
i}

　　Endif

　Endfor

Endfor

Step４　输出下近似集L.

定理１　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,X⊆

U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导的邻

域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的邻域

半径.下列性质成立:

１)XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝∪

m

i＝１
XR

∧

i
;

２)XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝∩

m

i＝１
XR

∧

i
;

３)XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊇XR

∧

i
;

４)XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆XR

∧

i
;

５)∀X１⊆X２⊆U⇒X１
O
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆X２

O
∑
m

i＝１
R
∧

i
;

６)∀X１⊆X２⊆U⇒X１
O
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆X２

O
∑
m

i＝１
R
∧

i
.

证明:对于性质１),若x∈XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
,则x∈{R

∧

１(x)⊆X∨R
∧

２

(x)⊆X∨􀆺R
∧

m(x)⊆X},即x∈X
R
∧

１
∪X

R
∧

２
∪􀆺∪X

R
∧

m

;

对于性质２),XO
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝~(~X)O

∑
m

i＝１
R
∧

i
＝~ ∪

m

i＝１
(~X)

R
∧

i
＝

~∪
m

i＝１
(~X

R
∧

i

)＝∩
m

i＝１
X

R
∧

i

;

性质３)、性质４)可由性质１)、性质２)直接得到;性质５)、

性质６)的证明略.

３．１．２　悲观邻域多粒度粗糙集

定义１７　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,

X⊆U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导

的邻域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的

邻域半径.悲观邻域多粒度粗糙集下近似集和上近似集分别

定义为:

XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝{x∈U|R

∧

１(x)⊆X∧R
∧

２(x)⊆X∧􀆺∧

R
∧

m(x)⊆X}
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XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝~(~X)P

∑
m

i＝１
R
∧

i

其中,R
∧

i(x)表示对象x在邻域半径δi 下由属性集Ri 诱导的

邻域粒(１≤i≤m).

边界集定义如下:

BnP
∑
m

i＝１
R
∧

i
(X)＝XP

∑
m

i＝１
R
∧

i
－XP

∑
m

i＝１
R
∧

i

与算法２类似,可以计算悲观邻域多粒度粗糙集的下近

似集.

定理２　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,X⊆

U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导的邻

域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的邻域

半径.下列性质成立:

１)XP

∑
m

i＝１
R
∧

i
＝∩

m

i＝１
X

R
∧

i

;

２)XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝∪

m

i＝１
X

R
∧

i

;

３)XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆X

R
∧

i

;

４)XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊇X

R
∧

i

;

５)∀X１⊆X２⊆U⇒X１
P
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆X２

P
∑
m

i＝１
R
∧

i
;

６)∀X１⊆X２⊆U⇒X１
P
∑
m

i＝１
R
∧

i
⊆X２

P
∑
m

i＝１
R
∧

i
.

证明:对于性质１),若x∈XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
,则x∈{R

∧

１(x)⊆X∧

R
∧

２(x)⊆X∧􀆺∧R
∧

m(x)⊆X},即x∈X
R
∧

１
∩X

R
∧

２
∩􀆺∩XR

∧

m
;

对于 性 质 ２),XP
∑
m

i＝１
R
∧

i
＝ ~(~X)P

∑
m

i＝１
R
∧

i
＝ ~∩

m

i＝１
(~X)

R
∧

i
＝

~∩
m

i＝１
(~X

R
∧

i

)＝∪
m

i＝１
X

R
∧

i

;

性质３)、性质４)可由性质１)、性质２)直接得到;性质５)、

性质６)的证明略.

定理３　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,X⊆

U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导的邻

域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的邻域

半径.记R＝{R１,R２,􀆺,Rm},若R′⊆R,则:

１)XO
∑

Ri∈R
R
∧

i
⊇XO

∑
Ri∈R′

　R
∧

i
;

２)XP
∑

Ri∈R
R
∧

i
⊆XP

∑
Ri∈R′

　R
∧

i
.

证明:由定理１,XO
∑

Ri∈R
R
∧

i
＝ ∪

Ri∈R
　X

R
∧

i

,XO
∑

Ri∈R′
　R

∧

i
＝ ∪

Ri∈R′
　X

R
∧

i

,

由于R′⊆R,因此 ∪
Ri∈R

X
R
∧

i
⊇ ∪

Ri∈R′
　X

R
∧

i

,即XO
∑

Ri∈R
R
∧

i
⊇XO

∑
Ri∈R′

　R
∧

i
;类

似可证２)成立.

３．２　基于邻域多粒度粗糙集的粒度约简模型

３．２．１　邻域多粒度粗糙集模型中的几个度量

刻画目标概念时的不确定性源于边界域的存在,边界域

越大,目标概念被表达的精确度越低.为了更准确地体现这

一思想,下面定义了精确度.

定义１８　设 NS＝(U,AT,N)为一个邻域信息系统,

Ø≠X⊆U,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m 是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm

诱导的邻域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对

应的邻域半径.定义近似的精确度为:

αΔ

∑
m

i＝１
R
∧

i

(X)＝
|XΔ

∑
m

i＝１
R
∧

i
|

|XΔ

∑
m

i＝１
R
∧

i
|

其中,Δ表示O 或P,即乐观和悲观两种情况,|X|表示集合

X 的基数.

定义１９　设 NS＝(U,AT∪D,N)为一个邻域决策系

统,D 是决策属性集,U/D＝{Y１,Y２,􀆺,Yr},R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m 是

由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导的邻域关系,δ＝{δ１,

δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的邻域半径.D 对属性

子集R１,R２,􀆺,Rm 的依赖度定义为:

γΔ

∑
m

i＝１
R
∧

i

(D)＝
|∪

r

j＝１
(Yj

Δ

∑
m

i＝１
R
∧

i

)|

|U|

其中,Δ表示O 或P,即乐观和悲观两种情况.

推论１　若R′⊆R,则γO

∑
m

i＝１
R
∧

i′

(D)≤γO

∑
m

i＝１
R
∧

i

(D),γP

∑
m

i＝１
R
∧

i′

(D)≥

γP

∑
m

i＝１
R
∧

i

(D).

证明:根据定理３即证.

推论１说明,随着粒度空间个数的增多,依赖度也呈单调

变化.

定义２０　设 NS＝(U,AT∪D,N)为一个邻域决策系

统,D 是决策属性集,U/D＝{Y１,Y２,􀆺,Yr},粒度集(即属性

子集构成的集合)R⊆AT,若满足:

１)γΔ
R(D)＝γΔ

AT(D);

２)对∀A∈R,γΔ
R－{A}(D)≠γΔ

AT(D).

则称R为信息系统NS 的粒度约简集.

定义２１　设 NS＝(U,AT∪D,N)为一个邻域决策系

统,D 是决策属性集,粒度集R⊆AT,∀A∈AT－R,粒度 A
在粒度集R 中关于D 的重要性度量定义为:

SigΔ
outer(A,R,D)＝|γΔ

∑
Ri∈R∪{A}

R
∧

i

(D)－γΔ

∑
Ri∈R

R
∧

i

(D)|

其中,Δ表示O 或P.显然,SigΔ
outer(A,R,D)≥０.粒度重要

性度量是粒度本身、粒度相对的粒度集以及决策变量三者构

成的一个函数.

３．２．２　基于邻域多粒度粗糙集模型的粒度约简算法

基于粒度重要性度量,可构造粒度约简算法.该算法以

空集为起点,每次计算全部剩余粒度的重要度,从中选择粒度

重要度值最大的粒度加入约简集合中,直到所有剩余粒度的

重要度为０,即加入任何新的粒度,系统的依赖度不再变化为

止.前向搜索算法能够确保重要的粒度首先被加入到约简

中,从而不损失重要的特征.算法３采用乐观邻域多粒度粗

糙集模型.

设 NS＝(U,AT∪D,N)为一个邻域决策系统,D 是决策

属性集,R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

m是由m 个属性子集R１,R２,􀆺,Rm 诱导

的邻域关系,δ＝{δ１,δ２,􀆺,δm}是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的

邻域半径.

算法３　基于邻域多粒度粗糙集模型的粒度约简算法

输入:NS＝(U,AT∪D,N),m 个属性子集 R１,R２,􀆺,Rm,记 R＝
{R１,R２,􀆺,Rm}
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输出:粒度约简 Red

Step１　计算 U/D＝{Y１,Y２,􀆺,Yr},根据δ１,δ２,􀆺,δm 分别计算R
∧

１,

R
∧

２,􀆺,R
∧

m,由算法２分别计算决策类 Y１,Y２,􀆺,Yr 的下近

似集合;

Step２　令 Red＝Ø;

Step３　对于∀Rj∈R－Red,计算 SigO(Rj,Red,D)＝γO
∑

Ri∈Red∪{Rj}
R
∧

i

(D)－γO
∑

Ri∈Red
R
∧

i
(D)//定义γØ(D)＝０;

Step４　选择 Rk,使其满足:SigO(Rk,Red,D)＝max
m

i＝１
{Sig(Ri,Red,

D)};若|SigO(Rk,Red,D)|≠１,则选择使γR
∧

i
(D)取最大值的

Ri作为 Rk;

Step５　若SigO(Rk,Red,D)＞０,令Red＝Red∪{Rk},转Step３;否则,

转Step６;

Step６　输出 Red.

４　实例分析

为了证明算法的可行性,将邻域多粒度粗糙集的粒度约

简算法应用于方案评估.某公司有１０种方案,分别在５个站

点上进行评估,站点１－站点５的评估数据见表１－表５.将

整个评估表看作一个完备信息系统,论域U＝{x１,x２,􀆺,

x１０}表示１０种方案;条件属性集C＝{a１,a２,a３,a４,a５}表示

评价指标,其中a１,a２,a４ 为符号型属性,a３ 和a５ 为数值型属

性.各站点自行选择评价指标进行评价,表１－表５分别对

应了５个属性子集R１,R２,􀆺,R５,决策属性D 表示方案是否

通过评估.在评估过程中,将每个站点的评估看成一个粒度

空间,在多粒度空间中进行粒度约简,找到最小评估站点集.

表１　站点１评估数据

Table１　Evaluationdataforsite１

方案 x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０

a１ １ １ １ ２ ３ ２ ３ ３ ３ ３
a２ ２ ２ ２ １ ２ １ ２ ２ ２ ２
a３ ０．４０ ０．４２ ０．５４ ０．１２ ０．３７ ０．２１ ０．４６ ０．５１ ０．８８ ０．９９

表２　站点２评估数据

Table２　Evaluationdataforsite２

方案 x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０

a１ １ １ ２ １ ２ ２ ２ ２ ２ ３
a３ ０．４５ ０．５６ ０．７１ ０．４９ ０．６９ ０．２２ ０．８２ ０．１９ ０．３１ ０．９３
a４ １ １ ３ １ ３ ２ ３ ２ ２ ２

表３　站点３评估数据

Table３　Evaluationdataforsite３

方案 x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０

a２ １ ２ ２ １ ２ １ ３ ２ ３ ３
a３ ０．１１ ０．５５ ０．６６ ０．２３ ０．５９ ０．１９ ０．７９ ０．１７ ０．８４ ０．８８
a５ ０．５３ ０．８１ ０．７９ ０．４８ ０．９２ ０．４５ ０．５４ ０．２０ ０．６０ ０．６１

表４　站点４评估数据

Table４　Evaluationdataforsite４

方案 x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０

a１ ２ ２ ２ １ ２ １ １ １ ３ ３
a２ ２ ２ ２ １ ２ ３ ３ ３ ２ ２
a３ ０．４３ ０．５５ ０．３９ ０．７９ ０．５１ ０．４４ ０．４７ ０．５４ ０．８５ ０．９０
a４ １ １ １ ２ １ １ １ １ ２ ２

表５　站点５评估数据

Table５　Evaluationdataforsite５

方案 x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０

a１ １ ２ １ １ ３ １ ２ ３ ３ ３
a２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ３ ３
a５ ０．５１ ０．７５ ０．４２ ０．４７ ０．５３ ０．５６ ０．８７ ０．４９ ０．１３ ０．２１

粒度集AT＝{R１,R２,R３,R４,R５},R
∧

１,R
∧

２,􀆺,R
∧

５是属性

子集R１,R２,􀆺,R５ 诱导的邻域关系,δ１＝０．１２５,δ２＝０．１１,

δ３＝０．１２５,δ４＝０．１０,δ５＝０．１２是与R１,R２,􀆺,Rm 相对应的

邻域半径.U/D＝{Y１,Y２},其中,Y１＝{x１,x２,x４,x６,x８},

Y２＝{x３,x５,x７,x９,x１０}.采用乐观融合策略,利用算法３进

行粒度约简.

令Red＝Ø,定义γØ(D)＝０,计算粒度集R１,R２,􀆺,R５

关于D 的重要性可得:

SigO(R１,Red,D)＝γO

R
∧

１

(D)－０＝２
５－０＝２

５

SigO(R２,Red,D)＝γO

R
∧

２

(D)－０＝４
５－０＝４

５

SigO(R３,Red,D)＝γO

R
∧

３

(D)－０＝７
１０－０＝７

１０

SigO(R４,Red,D)＝γO

R
∧

４

(D)－０＝３
１０－０＝３

１０

SigO(R５,Red,D)＝γO

R
∧

５

(D)－０＝３
１０－０＝３

１０

SigO(R２,Red,D)最大,选择R２ 加入约简集Red,即Red＝
{R２}.重复以上过程,相对于约简集Red,分别计算属性重要

性可得:

SigO(R１,Red,D)＝γO
∑

Ri∈Red∪{R１}
R
∧

i

(D)－γO
∑

Ri∈Red
R
∧

i

(D)＝

γO
∑

Ri∈R１∪R２
R
∧

i

(D)－γO

R
∧

２

(D)＝１－４
５＝１

５

SigO(R３,Red,D)＝γO
∑

Ri∈Red∪{R３}
R
∧

i

(D)－γO
∑

Ri∈Red
R
∧

i

(D)＝

γO
∑

Ri∈R２∪R３
R
∧

i

(D)－γO

R
∧

２

(D)＝１－４
５＝１

５

SigO(R４,Red,D)＝γO
∑

Ri∈Red∪{R４}
R
∧

i

(D)－γO
∑

Ri∈Red
R
∧

i

(D)＝

γO
∑

Ri∈R２∪R４
R
∧

i

(D)－γO

R
∧

２

(D)＝９
１０－４

５＝１
１０

SigO(R５,Red,D)＝γO
∑

Ri∈Red∪{R５}
R
∧

i

(D)－γO
∑

Ri∈Red
R
∧

i

(D)＝

γO
∑

Ri∈R２∪R５
R
∧

i

(D)－γO

R
∧

２

(D)＝１－４
５＝１

５

由于SigO(R１,Red,D)＝SigO(R３,Red,D)＝SigO(R５,

Red,D),根据算法３,选择依赖度最大的R３ 加入约简集Red,

即Red＝{R２,R３},再次重复以上过程,可得SigO(R１,Red,

D)＝SigO(R４,Red,D)＝SigO(R５,Red,D)＝０,算法终止,可

得Red＝{R２,R３}为乐观融合策略下的邻域多粒度粗糙集的

粒度约简集.

结束语　针对现有邻域多粒度粗糙集模型的定义及其应

用的不足,本文重新定义了乐观和悲观邻域多粒度粗糙集,讨

论了相关性质并提出了基于邻域多粒度粗糙集模型的粒度约

简算法;通过实例解释了算法的运行机制和有效性.需要注
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意的是,在算法３中,邻域半径的选取是事先设定的,实际应

用时,可根据问题的需要,由先验知识确定或由领域专家指

定.在邻域多粒度粗糙集中进行决策分析将是以后研究工作

的重点.
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