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摘　要　 粗糙集的不确定性度量在知识获取中扮演着非常重要的角色.在邻域粗糙集理论中,当前不确定性度量方面的研究

工作主要专注于度量单个知识空间的不确定性及其随粒度变化的单调性规律,其仍存在以下缺点:１)邻域粗糙集不确定性来自

于邻域粒中属于目标概念的元素和不属于目标概念的元素,当前的方法没有同时考虑每个邻域信息粒的这两部分;２)不能反映

不同知识空间对目标概念刻画能力的差异性;３)由于当前的知识距离包含了粒度划分的信息,已有方法在一些应用场合下不够

准确,例如属性约简中的知识启发式搜索及其粒度选择.对此,文中首先构建了一种更加直观准确的邻域粗糙集的不确定性度

量方法———邻域熵,并证明了不确定性度量随着粒度的细化具有单调性;为了反映不同邻域信息粒对目标概念刻画能力的差异

性,提出了一种带近似描述能力的邻域粒距离,称为相对邻域粒距离,并介绍了它的相关性质;针对分层递阶的多粒度知识空间

中的粒度选择问题,建立了基于边界域的邻域知识距离度量模型,该知识距离可以反映不同邻域知识空间对目标概念的刻画能

力的差异性.
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proximatedescriptionability,whichiscalledrelativeneighborhoodgranuledistance(RNGD)．Then,severalimportantproperties
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neighborhoodknowledgedistancebasedondecisionregionswasverifiedbyexperiments．
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１　引 言

粒计算是一种模拟人类多粒度观察和处理问题的计算范

式[１Ｇ５].当前在粒计算的框架下有不同的粒化模型,如模糊

集[６]、粗糙集[７]、商空间[８]、云模型[９],这些模型从不同的视角

采用不同的机制对数据进行粒化,实现了不确定性知识的转

化和表示.粗糙集是一种利用当前信息粒来处理不确定性信

息的有效工具,即采用上、下近似集对不确定性目标概念进行

近似描述.为了处理连续数据,Lin[１０]首次提出了邻域系统

(NS)的概念.基于邻域系统,Yao[１１Ｇ１２]提出了邻域粗糙集的

概念.当前,有许多研究者围绕邻域粗糙集展开了相关研究

并取得了许多成果.为了处理信息系统中的异构数据,Hu
等[１３Ｇ１４]首次将粗糙集与分类器相结合,构建了基于邻域系统

的分类器.通过将邻域关系引入决策粗糙集,Li等[１５]提出了

基于邻域关系的决策粗糙集.Yang等[１６]介绍了一种处理不

完备信息系统的邻域粗糙集理论框架.为了解决当前大数据

中数据标签获取代价高的问题,Wang等[１７]首次提出了局部

邻域粗糙集模型.除此之外,邻域粗糙集已被应用于许多领

域,包括属性约简[１８Ｇ１９]、图像分类[２０]、脑电波信号处理[２１]、光

学信号处理[２２]及其他领域[２３Ｇ２４].

在粗糙集理论中,不确定性度量在知识获取中发挥着非

常重要的作用.对于邻域粗糙集而言,当前不确定性度量方

面的研究成果非常有限,主要包括邻域精度、信息含量、邻域

熵和基于熵的粗糙度等邻域系统的不确定性度量模型[２５Ｇ２８].

但是,这些度量模型仅考虑知识粒度或边界域大小,忽略了边

界域的结构信息.再者,两个邻域知识空间具有相同的不确

定性,并不意味着它们等价,当前的不确定性度量模型很难刻

画它们之间的差异性.为了解决这个问题,Qian等[２９Ｇ３１]首次

提出了知识距离来刻画不同知识空间之间的差异性.基于

Qian的研究,当前已有一些学者在知识距离方面进行了相关

研究[３２Ｇ３５].例如,Chen等[３３]提出了基于邻域粒距离的 KNN
分类器,为从粒计算的角度设计分类器提供了一种新思路.

但是,以上的多数知识距离仅能反映不同知识空间之间的差

异性,不能刻画它们对目标概念近似能力的差异性.再者,在

一些应用场合中,当前的知识距离过于精细,从不确定性度量

的角度而言,无法反映知识空间的不确定性差异.为了同时

解决以上两个问题,本文建立了基于决策域的邻域知识距离

度量模型,该知识距离可以反映不同邻域知识空间对目标概

念的刻画能力的差异性.

本文第２节简要介绍了相关的基本概念,包括粗糙集、邻

域粗糙集、知识粒度等;第３节提出了一种邻域粗糙集的不确

定性度量方法———邻域熵;第４节介绍了相对邻域粒距离及

其相关性质,并在此基础上提出了基于边界域的邻域知识空

间距离;最后总结全文并展望未来.

２　相关定义

在介绍粗糙模糊集的不确定性度量之前,首先回顾一些

基本概念.

定义１(粗糙集)[７]　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,其

中R∈RR,X⊆U,那么X 的上、下近似集定义为:

R(X)＝{x∈U|[x]R∩X≠Ø} (１)

R(X)＝{x∈U|[x]R⊆X} (２)

其中,[x]R 代表由等价关系U/R 诱导的等价类,即U/R＝
{[x]R}＝{[x]１,[x]２,􀆺,[x]m}.

本文中,一个划分空间U/R通常也叫做一个知识空间或

粒度空间.简单而言,为了防止混淆,假设[x]R≜[x].如果

R(X)＝R(X),则X 是一个可定义集,否则X 是一个粗糙集.

在粗糙集中,论域U 通常被划分为正域、负域和边界域,其定

义分别为:

POSR(X)＝R(X) (３)

NEGR(X)＝U－R(X) (４)

BNDR(X)＝R(X)－R(X) (５)

定义２(邻域粗糙集)[１３Ｇ１４]　假设K＝(U,RR)是一个知识

基,其中R∈RR,X⊆U,那么X 的上、下近似集定义为:

NR(X)＝{x|δR(x)∩X≠Ø,x∈U} (６)

NR(X)＝{x|δR(x)⊆X,x∈U} (７)

其中,δR(x)＝{xj|d(x,xj)≤δ};d(􀅰,􀅰)表示距离度量,如

欧氏距离;δ表示邻域半径.

定义３(邻域粒距离)[２９Ｇ３１]　假设U 是一个有限论域,

X⊆U 是一个目标集合.∀s,t∈U,δ(s)和δ(t)是两个邻域

粒,它们之间的邻域粒距离可定义为:

d(δ(s),δ(t))＝|δ(s)⊕δ(t)|
|U|

(８)

其中,|δ(s)⊕δ(t)|＝|δ(s)∪δ(t)|－|δ(s)∩δ(t)|.

由定义３可知,邻域粒距离可以实现信息粒的相似性

度量.

例１　假设U＝{x１,x２,x３,x４,x５},X＝{x２,x３,x５}是一

个目标集合.δ(x１)＝{x１,x２,x３}和δ(x２)＝{x２,x３,x４,x５}

是两个邻域粒.

d(δ(x１),δ(x２))＝|δ(x１)⊕δ(x２)|
|U| ＝３

５
由此可见,d(δ(x１),δ(x２))的值仅与δ(x１)和δ(x２)两个

邻域信息粒的大小有关,与目标概念 X 无关,因此d(δ(x１),

δ(x２))不能反映δ(x１)和δ(x２)对目标概念近似能力的差异

性度量.在本文中,d(δ(s),δ(t))被称为绝对邻域粒距离.

定义４(邻域知识距离)[２９Ｇ３１]　假设K＝(U,RR)是一个知

识基,P,Q∈RR,X⊆U 是一个目标集合.KP ＝{δP(xi)|xi∈

U}和KQ＝{δQ(xi)|xi∈U}是K 上的两个知识空间,那么KP

和KQ 之间的基于边界域的邻域知识距离可定义为:

D(KP,KQ)＝ １
|U|∑

x∈U
d(δP(xi),δQ(xi)) (９)

例２　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,P,Q∈RR,X＝
{x２,x３,x４}是一个目标集合.KP ＝{{x１,x２,x３},{x１,x２,

x５},{x３,x４},{x３,x４},{x１,x２,x５}}和 KQ＝{{x１,x２},{x１,

x２},{x３},{x４},{x５}}是K 上的两个知识空间.

D(KP,KQ)＝１
５ ∑

x∈U
(１
５＋１

５＋１
５＋１

５＋２
５

)＝６
２５
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由此可见,D(KP,KQ)的值仅与KP 和KQ 两个邻域知识

空间的粒度划分有关,与目标概念 X 无关,因此 D(KP,KQ)

不能反映KP 和KQ 对目标概念近似能力的差异性度量.

３　邻域熵度量模型

粗糙集的不确定性分别来自于边界域中属于目标概念X
的元素和边界域中不属于目标概念 X 的元素,对于邻域粗糙

集来说,其不确定性度量模型应该同时考虑每个邻域信息粒

的这两部分.因此,基于文献[３５]提出的不确定性度量模型,

本文提出了一种适用于邻域粗糙集的不确定性度量模型———

邻域熵,其定义如下.

定义５　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,P∈RR,X⊆U
是一个目标集合.KP＝{δP(xi)|xi∈U}是 K 上的一个知识

空间,那么KP 的邻域熵可定义为:

NEKP ＝－ １
|U|２ln２ ∑

xi∈U
|δP (xi)|[μδP(xi)lnμδP(xi)＋(１－

μδP(xi))ln(１－μδP(xi))] (１０)

在定义５中,μδP(xi)代表邻域粒δP (xi)对于目标概念 X
的隶属度.从概率统计的角度来说,μδP(xi)表示属于目标概

念X 的概率,１－μδP(xi)代表邻域粒δP(xi)不属于目标概念 X
的概率.式(１０)分别由μδP(xi)lnμδP(xi)和(１－μδP(xi))ln(１－

μδP(xi))两部分信息熵构成,其中,前者刻画属于 X 的元素包

含的不确定性,后者刻画不属于 X 的元素包含 的 不 确 定

性,同时考虑这两部分才能更加准确地反映邻域粗糙集的

不确定性.

定理１　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,P,Q∈RR,X⊆

U 是一个目标集合.KP＝{δP(xi)|xi∈U}和 KQ＝{δQ(xi)|

xi∈U}是 K 上的两个知识空间,且 KQ ≺KP,则 NEKP ＞

NEKQ
.

证明:由于KQ≺KP,∀xi∈U,δQ (xi)⊆δP (xi),为了简

化证明,本文设KP 中只有δP(s)随着知识空间的细化而发生

变化,因此δQ(s)⊆δP(s);KP 中其他邻域粒不发生变化.

(１)当δP(s)∩X＝Ø 时,对于任意的x(x∈δP (s)),|δ∗
P

(s)|＝０,故μδP(s)＝０;由于δQ(xi)⊆δP(xi),故δQ(s)∩X＝Ø,

可得μδQ(s)＝０,因此 NEKQ ＝NEKP
.

(２)当 δP (s)⊆X 时,对 于 任 意 的 x(x∈δP (s)),

|δ∗
P (s)|＝|δP(s)|,故μδP(s)＝１;由于δQ(xi)⊆δP(xi),因此

|δ∗
Q (s)|＝|δQ(s)|,可得μδQ(s)＝１,故 NEKQ ＝NEKP

.

(３)δP(s)∩X≠Ø,且δP (s)∩X≠δP (s)时,设|δP (s)∩

X|＝a,|δP(s)|－|δP(s)∩X|＝b,则|δP(s)|[μδP(s)lnμδP(s)＋

(１－μδP(s))ln(１－μδP(s))]＝－aln a
a＋b－bln b

a＋b＞０.

情形１　 若δQ (s)∩X＝Ø,则 NEKQ ＝０,故 NEKP ＞

NEKQ
.

情形２　若δQ(s)⊆X,则 NEKQ ＝０,故 NEKP ＞NEKQ
.

情形３　若δQ(s)∩X≠Ø且δQ(s)∩X≠δQ(s),令|δQ(s)∩

X|＝a１＞０,|δQ(s)|－|δQ(s)∩X|＝b１＞０,则－|δQ(s)|[μδQ(s)

lnμδQ(s)＋(１－μδQ(s))ln(１－μδQ(s))]＝ －a１ln a１

a１＋b１
－

b１ln b１

a１＋b１
.

令函数f(a,b)＝－ a
a＋bln

a
a＋b－ b

a＋bln
b

a＋b
,因为∂f

∂b＝

lna＋b
b ＞０,∂f

∂a＝lna＋b
a ＞０,所以f(a,b)是关于a,b的增函

数,因此－aln a
a＋b－bln b

a＋b＞－a１ln a１

a１＋b１
－b１ln b１

a１＋b１
,

故 NEKP ＞NEKQ
.

(续例 ２)NEKP ＝ － １
２５ln２

[９(２
３ln ２

３ ＋ １
３ln １

３
)]＝

０．３３,NEKQ ＝－ １
２５ln２

[４(１
２ln １

２ ＋ １
２ln １

２
)]＝０．１６,因此

NEKP ＞NEKQ
.

通过以上分析可知,相对于传统的邻域粗糙集不确定性

度量,邻域熵包含了属于X 的元素和不属于X 的元素两方面

的不确定性,更加直观准确;再者,由定理１可知,随着知识空

间的细化,邻域粗糙集的边界域上的信息粒不断发生细分,邻

域熵将严格递减,这符合人们对不确定性问题的认知规律.

４　基于边界域的邻域知识距离

４．１　相对邻域粒距离

定义４中的邻域信息粒距离实现了不同信息粒之间的差

异性度量,但是从粗糙集的角度出发,当考虑目标概念时,邻

域信息粒距离无法刻画信息粒之间对目标概念近似描述能力

的差异性度量.为了解决这个问题,本文提出了一种带近似

描述能力的邻域信息粒距离.

文献[３５]提出了一种模糊信息粒距离,即假设GP
~ (s)与

GQ
~ (s)分别是两个由模糊二元关系P

~
和Q

~
产生的模糊信息粒,

那么它们的差异性可以通过如下公式进行刻画:

d
~(GP

~ (s),GQ
~ (s))＝

　|GP
~ (s)∪GQ

~ (s)|－|GP
~ (s)∩GQ

~ (s)|
|U|

(１１)

本文将式(１１)具体化到邻域粗糙集中,提出了带近似描

述能力的相对邻域粒公式.本文中,为了方便描述,用δ∗ (s)

表示δ(s)对应的带近似描述能力的邻域粒,称其为相对邻域

粒,即考虑了邻域粒δ(s)对目标概念的刻画能力.例如,假设

U＝{x１,x２,x３,x４,x５},X＝{x２,x３,x５}是一个目标集合,δ

(x１)＝{x１,x２,x３},则δ∗ (x１)＝０
x１

＋１
x２

＋１
x３

.

定义６(相对邻域粒距离)　假设U 是一个有限论域,

X⊆U是一个目标集合,对于∀s,t∈U,δ(s)和δ(t)是两个邻

域粒,它们之间的邻域粒距离可定义为:

Δ(δ(s),δ(t))＝|δ∗ (s)∪δ∗ (t)|－|δ∗ (s)∩δ∗ (t)|
|U|

(１２)

其中,δ∗ (s)和δ∗ (t)分别表示邻域粒δ(s)和δ(t)分别近似描

述目标概念X 时对应的模糊邻域粒,本文称δ∗ (s)和δ∗ (t)

为δ(s)和δ(t)对应的相对邻域粒,且|δ∗ (s)∪δ∗ (t)|＝

∑
x∈U
　μδ∗(s)∪δ∗ (t)(x),|δ∗ (s)∩δ∗ (t)|＝ ∑

x∈U
　μδ∗ (s)∩δ∗ (t)(x).

(续例１)由条件可知,X＝{x２,x３,x５},因此,δ∗ (x１)＝
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０
x１

＋ １
x２

＋ １
x３

,δ∗ (x２)＝ １
x２

＋ １
x３

＋ ０
x４

＋ １
x５

,则 Δ(δ(x１),

δ(x２))＝３－２
５ ＝１

５
.

例１中,当X＝０．２
x１

＋０．８
x２

＋１
x３

＋０．３
x４

＋０．９
x５

时,δ∗ (x１)＝

０．２
x１

＋０．８
x２

＋１
x３

,δ∗ (x２)＝０．８
x２

＋ １
x３

＋０．３
x４

＋０．９
x５

,则Δ(δ(x１),

δ(x２))＝３．２－１．８
５ ＝０．２８.

因此,式(１２)同样适用于目标概念为模糊集时的情形.

性质１　假设U 是一个有限论域,X⊆U 是一个目标集

合,对 于 ∀s ∈ U,δ (s)是 一 个 邻 域 粒,则 μδ(s) ＝

∑
x∈δ(s)

Δ(δ(s),x)

∑
x∈δ(s)

d(δ(s),x).

证 明:由 于 μδ(s) ＝ |δ∗ (s)|
|δ(s)|

,因 此
∑

x∈δ(s)
Δ(δ(s),x)

∑
x∈δ(s)

d(δ(s),x)＝

∑
x∈δ(s)μ(x)－μ(x)

|δ(s)||δ(s)－１|＝|δ∗ (s)||δ(s)－１|
|δ(s)||δ(s)－１| ＝|δ∗ (s)|

|δ(s)|
.由性质 １

可知,邻域粒δ(s)的均值隶属度可以从邻域距离的角度进行

刻画,即Δ(δ∗ (s),x)越大或d(δ(s),x)越小,则μδ(s)越大,反

之亦然.

引理１　假设U 是一个有限论域,则Δ(􀅰,􀅰)是U 上的

一个距离.

定理２　假设U 是一个有限论域,X⊆U 是一个目标集

合,对于∀s,t∈U,δ(s)和δ(t)是两个邻域粒,则以下性质

成立:

(１)如果δ(s),δ(t)∈POS(X),Δ(δ(s),δ(t))＝d(δ(s),

δ(t));

(２)如果δ(s),δ(t)∈NEG(X),Δ(δ(s),δ(t))＝０;

(３)如果δ(s),δ(t)∈BND(X),Δ(δ(s),δ(t))≤d(δ(r),

δ(s)).

证明:由于δ(s),δ(t)∈POS(X),|δ∗ (s)|＝|δ(s)|且

|δ∗ (t)|＝|δ(t)|,因此Δ(δ(s),δ(t))＝d(δ(s),δ(t)).

由于δ(s),δ(t)∈NEG(X),|δ∗ (s)|＝|δ∗ (t)|＝０,因此

Δ(δ(s),δ(t))＝０.

令δ(s)＝A,δ(t)＝B,则δ∗ (s)＝A∩X,δ∗ (t)＝B∩X,

只需证明|A∪B|－|A∩B|≥|(A∩X)∪(B∩X)|－|(A∩

X)∩(B∩X)|.由于 A∩B⊆A∪B,(A∩X)∩(B∩X)⊆
(A∩X)∪(B∩X),因此证明(A∩X)∪(B∩X)－(A∩X)∩
(B∩X)⊆(A∪B)－(A∩B)即可.

由于:

(A∩X)∪(B∩X)－(A∩X)∩(B∩X)

＝(A∪B)∩X－(A∩B∩X)

＝(A∪B)∩X∩(¬A∪¬B∪¬X)

＝(A∪B)∩[(¬A∩X)∪(¬B∩X)]

＝(A∪B)∩(¬A∪¬B)∩X)

＝[(A∪B)－(A∩B)]∩X⊆(A∪B)－(A∩B)

因此,Δ(δ(s),δ(t))≤d(δ(r),δ(s)).

定理３　假设U 是一个有限论域,X⊆U 是一个目标集

合,对于∀r,s,t∈U,δ(r),δ(s)和δ(t)是３个邻域粒,如果

δ(t)⊆δ(s)⊆δ(r),则Δ(δ(r),δ(t))＝Δ(δ(r),δ(s))＋Δ(δ(s),

δ(t)).

证明:如果δ(t)⊆δ(s)⊆δ(r),可得:

|δ∗ (r)∪δ∗ (s)|＝|δ∗ (r)|,|δ∗ (s)∪δ∗ (t)|＝|δ∗ (s)|,

|δ∗ (r)∪δ∗ (t)|＝|δ∗ (r)|

|δ∗ (r)∩δ∗ (s)|＝|δ∗ (s)|,|δ∗ (s)∩δ∗ (t)|＝|δ∗ (t)|,

|δ∗ (r)∩δ∗ (t)|＝|δ∗ (t)|
则:

Δ(δ(r),δ(s))＋Δ(δ(s),δ(t))

　＝|δ∗ (r)∪δ∗ (s)|－|δ∗ (r)∩δ∗ (s)|
U ＋

|δ∗ (s)∪δ∗ (t)|－|δ∗ (s)∩δ∗ (t)|
U

＝|δ∗ (r)|－|δ∗ (t)|
U

＝Δ(δ(r),δ(t))

因此,Δ(δ(r),δ(t))＝Δ(δ(r),δ(s))＋Δ(δ(s),δ(t)).

４．２　邻域知识距离

为了更准确地反映邻域知识空间之间的差异性,在相对

邻域粒距离的基础上,本节进一步建立了基于决策的邻域知

识距离.

例３　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,P,Q∈RR,X＝
{x２,x３,x４}是一个目标集合;KP ＝{{x１,x２,x５},{x３,x４},

{x３,x４},{x１,x２,x５}}和 KQ ＝{{x１,x２,x５},{x１,x２,x５},

{x３},{x４},{x１,x２,x５}}是 K 上的两个知识空间.由式(１０)

可得:NEKP ＝NEKQ ＝０．３３.由式(９)可得:D(KP,KQ)＝２
２５

.

由此可见,D(KP,KQ)的值仅与KP 和KQ 两个知识空间的划

分有关,与目标概念X 无关.因此,D(KP,KQ)不能反映 KP

和KQ 对目标概念近似能力的差异性度量.

再者,由于 KQ ≺KP,因此 BNDP (X)＝BNDQ (X)＝
{x１,x２,x５},POSP (X)＝POSQ (X)＝{x３,x４},且 NEKP ＝

NEKQ
.从粒度选择的角度来说,KP 和KQ 两个知识空间的

重要程度是相同的.但是,D(KP,KQ)＝０．０８≠０,从不确定

性的角度不能准确地反映KP 和KQ 两个知识空间之间具有

的差异性.

定义７(基于边界域的邻域知识距离)　假设K＝(U,RR)

是一个 知 识 基,P,Q∈RR,X⊆U 是 一 个 目 标 集 合;KP ＝
{δP(xi)|xi∈U}和KQ＝{δQ(xi)|xi∈U}是 K 上的两个知识

空间,那么KP 和KQ 之间基于边界域的邻域知识距离可定

义为:

NDBND(KP,KQ)＝ １
|U| ∑

xi∈{BNDP(X)∪BNDQ(X)}
　Δ(δP(xi),

δQ(xi)) (１３)

(续例３)由于BNDP(X)＝BNDQ(X)＝{x１,x２,x５},由

式(６)可得:

NDBND(KP,KQ)＝１
５ ∑

xi∈{x１,x１,x５}
　Δ(δP(xi),δQ(xi))＝０
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由以上例子可知,根据基于边界域的邻域知识距离的刻

画结果,KP 和KQ 两个知识空间的重要程度是相同的.基于

边界域的邻域知识距离仅集中体现两个邻域知识空间对应的

边界域结构信息的差异性,与模糊粒结构距离不同,其忽略了

边界域的粒度划分信息,而这恰好是在粒度选择和属性约简

中所需要的.众所周知,属性约简过程是在一个分层递阶的

多粒度知识空间中进行渐进式知识空间选择的过程,从经典

粗糙集的角度来说,由于边界域随着知识空间的细化不断减

少,边界域中的元素分配到正域或负域,使得正域随着知识空

间的细化而单调递增.因此,在分层递阶的多粒度知识空间

中,通常只需要比较不同知识空间边界域的差异性.

(续例２)由条件可知 KQ ≺KP,BNDP (X)＝{x１,x２,

x５},BNDQ(X)＝{x１,x２},POSP(X)＝POSQ(X)＝{x３,x４},

则 NDBND(KP,KQ)＝１
５ ∑

xi∈{x１,x２,x５}
Δ(δP(xi),δQ(xi))＝２

２５
.

定理４　假设K＝(U,RR)是一个知识基,P,Q,R∈RR,X
是一个目标集合;KP ＝{δP(xi)|xi∈U},KQ ＝{δQ(xi)|xi∈

U}和KR＝{δR(xi)|xi∈U}是K 上的３个知识空间,且KR≺

KQ≺KP,则 NDBND (KP,KR )＝NDBND (KP,KQ )＋NDBND

(KQ,KR).

证明:由 于 KR ≺KQ ≺KP,对 于 ∀xi ∈U,δR (xi)⊆

δQ(xi)⊆δP(xi),由定理３可得:

NDBND(KP,KQ)＋NDBND(KQ,KR)

　 ＝ １
|U| ∑

xi∈{BNDP(X)∪BNDQ(X)}
　Δ (δP (xi ),δQ (xi ))＋

１
|U| ∑

xi∈{BNDQ(X)∪BNDR(X)}
Δ(δQ(xi),δR(xi))

　＝ １
|U| ∑

xi∈BNDP(X)
(Δ(δP (xi),δQ (xi))＋Δ(δQ (xi),

δR(xi)))

　＝ １
|U| ∑

xi∈BNDP(X)
Δ(δP(xi),δR(xi))

　＝NDBND(KP,KR)

例４　假设 K＝(U,RR)是一个知识基,P,Q∈RR,X＝
{x２,x３,x４}是一个目标集合;KP ＝{{x１,x２,x３},{x１,x２,

x５},{x３,x４},{x３,x４},{x１,x２,x５}},KQ ＝{{x１,x２},{x１,

x２},{x３},{x４},{x５}}和 KR ＝{{x１},{x１,x２},{x３},{x４},

{x５}}是K 上的３个知识空间.

由条件可知,BNDP (X)＝{x１,x２,x５},BNDQ (X)＝
{x１,x２},BNDR(X)＝{x２},因此:

NDBND(KP,KQ)＝１
５ ∑

x∈{x１,x２,x５}
(１
５＋０＋１

５
)＝２

２５

NDBND(KQ,KR)＝１
５ ∑

x∈{x１,x２}
(１
５＋０)＝１

２５

NDBND(KP,KR)＝１
５ ∑

x∈{x１,x２,x５}
(２
５＋０＋１

５
)＝３

２５
故 NDBND(KP,KR )＝NDBND (KP,KQ )＋NDBND (KQ,

KR).

结束语　针对邻域粗糙集理论中不确定性度量方面存在

的一些问题,本文分别做了以下３个方面的工作:１)构建了一

种更加直观准确的邻域粗糙集的不确定性度量方法———邻域

熵;２)提出了一种带近似描述能力的邻域粒距离,其可以反映

不同邻域信息粒对目标概念刻画能力的差异性;３)针对分层

递阶的多粒度知识空间中的粒度选择问题,建立了基于边界

域的邻域知识距离度量模型,该模型可以反映不同邻域知识

空间对目标概念刻画能力的差异性.这些工作能很好地促进

粗糙集不确定性理论的发展,在下一步的研究工作中,我们将

利用本文的邻域知识距离设计出更有启发性的属性重要度表

达式,以期取得更好的属性约简效果.

参 考 文 献

[１] PEDRYCZW,ALHMOUZR,MORFEQA,etal．Thedesignof

freestructuregranularmappings:theuseoftheprincipleofjusＧ

tifiablegranularity [J]．IEEE Transactionson Cybernetics,

２０１３,４３(６):２１０５Ｇ２１１３．

[２] PEDRYCZ W,SKOWRON A,KREINOVICH V．Handbookof

granularcomputing[M]．WileyＧInterscience,２００８:７１９Ｇ７４０．

[３] YAOJT,VASILAKOSA V,PEDRYCZ W．GranularCompuＧ

ting:PerspectivesandChallenges[J]．IEEETransactionsonCyＧ

bernetics,２０１３,４３(６):１９７７Ｇ１９８９．

[４] YAOYY．Perspectivesofgranularcomputing[C]∥IEEEInterＧ

nationalConferenceonGranularComputing．IEEE,２００５:８５Ｇ９０．

[５] WANGGY,YANGJ,XUJ．Granularcomputing:fromgranuＧ

larityoptimizationto multiＧgranularityjointproblem solving
[J]．GranularComputing,２０１７,２(３):１Ｇ１６．

[６] ZADEH L A．Fuzzysets[J]．Informationand Control,１９６５,

８(３):３３８Ｇ３５３．

[７] PAWLAKZ．Roughsets[J]．InternationalJournalofComputer

InformationSciences,１９８２,１１(５):３４１Ｇ３５６．

[８] 张钹,张铃．问题求解理论及应用[M]．北京:清华大学出版社,

１９９０．

[９] LIDY,MENGHJ．MembershipandmembershipcloudgeneraＧ

tor[J]．ComputerResearchandDevelopment,１９９５(６):１５Ｇ２０．

[１０]LINTY．Neighborhoodsystemsandrelationaldatabases[C]∥

Proceedingsofthe１９８８ACMSixteenthAnnualConferenceon

ComputerScience．ACM,１９８８:７２５．

[１１]YAOYY．Relationalinterpretationsofneighborhoodoperators

and rough set approximation operators [J]．Information

Sciences,１９９８,１１１(１Ｇ４):２３９Ｇ２５９．

[１２]YAOYY．Granularcomputingusingneighborhoodsystems,adＧ

vancesinsoftcomputing:engineeringdesignandmanufacturing
[C]∥The３rdOnＧline WorldConferenceonSoftComputing．

London:Springer,１９９９:５３９Ｇ５５３．

[１３]HU Q H,YU D,XIEZ．Neighborhoodclassifiers [J]．Expert

SystemswithApplications,２００８,３４(２):８６６Ｇ８７６．

[１４]HU Q H,YU D,LIUJ,etal．Neighborhoodroughsetbased

heterogeneous feature subset selection [J]．Information

Sciences,２００８,１７８(１８):３５７７Ｇ３５９４．

[１５]LIW,HUANGZ,JIA X,etal．NeighborhoodbaseddecisionＧ

theoreticroughsetmodels[J]．InternationalJournalofApproxiＧ

mateReasoning,２０１６,６９:１Ｇ１７．

５６杨　洁,等:基于边界域的邻域知识距离度量模型



[１６]YANGX,MINGZ,DOU H,etal．NeighborhoodsystemsＧbased

roughsetsinincompleteinformationsystem[J]．KnowledgeＧ

BasedSystems,２０１１,２４(６):８５８Ｇ８６７．
[１７]WANGQ,QIAN Y H,LIANGXY,etal．Localneighborhood

roughset[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１８,１５３:５３Ｇ６４．
[１８]YONGL,HUANG W,JIANG Y,etal．Quickattributereduct

algorithmforneighborhoodroughsetmodel[J]．Information

Sciences,２０１４,２７１(７):６５Ｇ８１．
[１９]CHENY M,ZENGZ,LUJ．Neighborhoodroughsetreduction

withfishswarmalgorithm[J]．SoftComputing,２０１６,２１(２３):

１Ｇ１２．
[２０]YING Y,PEDRYCZ W,MIAO D．Neighborhood rough sets

basedmultiＧlabelclassificationforautomaticimageannotation
[J]．InternationalJournalof Approximate Reasoning,２０１３,

５４(９):１３７３Ｇ１３８７．
[２１]KUMARSU,INBARANIH H．Neighborhoodroughsetbased

ECGsignalclassificationfordiagnosisofcardiacdiseases[J]．

SoftComputing,２０１６,２１(１６):４７２１Ｇ４７３３．
[２２]XIE H,TAN K,WANGL,etal．Hyperspectralbandselection

basedonavariableprecisionneighborhoodroughset[J]．ApＧ

pliedOptics,２０１６,５５(３):４６２．
[２３]ZHONG Y,ZHANG X,SHAN F．HybriddataＧdrivenoutlier

detectionbasedonneighborhoodinformationentropyanditsdeＧ

velopmentalmeasures[J]．ExpertSystemswith Applications,

２０１８,１１２:２４３Ｇ２５７．
[２４]MENGJ,JINGZ,RUIL,etal．Geneselectionusingroughset

basedonneighborhoodfortheanalysisofplantstressresponse
[J]．AppliedSoftComputing,２０１４,２５(C):５１Ｇ６３．

[２５]CHEN Y M,WU K,CHEN X,etal．AnentropyＧbaseduncerＧ

taintymeasurementapproachinneighborhoodsystems[J]．InＧ

formationSciences,２０１４,２７９:２３９Ｇ２５０．
[２６]CHENY M,XUEY,MAY,etal．Measuresofuncertaintyfor

neighborhoodroughsets[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１７,

１２０:２２６Ｇ２３５．
[２７]TANGZH,CHENYM．Uncertaintymeasurementmethodsfor

neighborhoodsystems[J]．ControlandDecision,２０１４,２９(４):

６９１Ｇ６９５．
[２８]ZHENG T,ZHU L．Uncertainty measures of Neighborhood

SystemＧbasedroughsets[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１５,

８６:５７Ｇ６５．

[２９]QIAN Y H,LIANGJY,DANG C Y．Knowledgestructure,

knowledgegranulationandknowledgedistanceinaknowledge

base[J]．InternationalJournalofApproximateReasoning,２００９,

５０:１７４Ｇ１８８．

[３０]LIANGJY,RUL,QIANYH．Distance:A morecomprehensiＧ

bleperspectiveformeasuresinroughsettheory[J]．KnowledgeＧ

BasedSystems,２０１２,２７(３):１２６Ｇ１３６．

[３１]QIAN Y H,CHENG H,WANG J,etal．Grouping granular

structuresinhumangranulationintelligence[J]．Information

Sciences,２０１７,３８２:１５０Ｇ１６９．

[３２]YANGXB,QIANY H,YANGJY．OncharacterizinghierarＧ

chiesofgranulationstructuresviadistances[J]．FundamentaInＧ

formaticae,２０１３,１２３(３):３６５Ｇ３８０．

[３３]CHENY M,QIN N,LIW,etal．Granulestructures,distances

and measuresinneighborhoodsystems[J]．KnowledgeＧBased

Systems,２０１８,１６５:２６８Ｇ２８１．

[３４]YANG J,WANG G Y,ZHANG Q H．Knowledge Distance

MeasureinMultigranulationSpacesofFuzzyEquivalenceRelaＧ

tions[J]．InformationSciences,２０１８,４４８Ｇ４４９:１８Ｇ３５．

[３５]QIANYH,LIY,LIANGJY,etal．FuzzyGranularStructure

Distance[J]．IEEE Transactions on Fuzzy Systems,２０１５,

２３(６):２２４５Ｇ２２５９．

[３６]WANGGY,ZHANGQ H．UncertaintyofRoughSetsinDifＧ

ferentKnowledgeGranularities[J]．ChineseJournalofCompuＧ

ters,２００８,３１(９):１５８８Ｇ１５９８．

YANGJie,bornin１９８７,Ph．D,associate

professor．Hisresearchinterestsinclude

data mining,machinelearning,threeＧ

waydecisionandroughset．

WANG GuoＧyin,bornin１９７０,Ph．D,

professor．Hisresearchinterestsinclude

datamining,machinelearning,granular

computingandroughset．

６６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０




