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摘　要　多粒度决策粗糙集是从多角度来处理不确定数据和风险决策问题的重要模型.针对不完备信息系统下的决策分析问

题,在多粒度决策粗糙集中引入集对优势关系,对优势度进行了改进,使结果更加合理.然后对多粒度近似空间进行了拓展,提

出了集对优势关系下的乐观、悲观、均值、乐观Ｇ悲观和悲观Ｇ乐观５种多粒度决策粗糙集模型,并讨论了其相关性质以及模型之

间的相互关系.结合三支决策理论,在不完备信息系统中用区间值表示损失函数,获得不同的阈值,建立了５个相应的可变三

支决策模型,推导出决策规则.最后,通过公司员工评估的案例证明,所提模型在实际应用中灵活性更高,不会过于宽松或过于

严格,使最终决策更为合理,从而为不完备信息系统下不确定性问题的决策分析提供了新方法.
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Abstract　MultiＧgranulationdecisionroughsetsareimportantmodeltodealwithdecisionＧmakingunderuncertaindataandrisk
frommultipleperspectives．InviewofthedecisionＧmakinganalysisprobleminincompleteinformationsystem,thispaperfirstly
introducesthesetＧpairdominancerelationtothemultiＧgranulationdecisionroughsets,improvesthesetＧpairdominancedegreein
thesetＧpairdominancerelation,andmakestheresultmorereasonable．Then,themultiＧgranulationapproximationspaceisexpanＧ
ded,andfivekindsofmultiＧgranulationdecisionroughsetsmodelsareproposed,whichareoptimistic,pessimistic,mean,optimisＧ
ticＧpessimisticandpessimisticＧoptimisticunderthesetＧpairdominancerelation．Meanwhile,therelatedpropertiesandtherelation
amongthesemodelsarediscussed．Furthermore,combinedwiththetheoryofthreeＧwaydecisions,thelossfunctionisrepresented
byintervalvalueinincompleteinformationsystem,anddifferentthresholdsareobtained．Thenfivecorrespondingvariablethree
waydecisionmodelsareestablished,andthedecisionrulesarederived．Finally,thecaseofemployeeevaluationshowsthatthe

proposedmodelismoreflexibleinpracticalapplication,nottoolooseortoostrict,andthefinaldecisionismorereasonable．It

providesanovelmethodfordecisionＧmakingofuncertaintyproblemsinincompleteinformationsystem．
Keywords　MultiＧgranulationdecisionroughsets,MultiＧgranulation,SetＧpairdominancerelation,Incompleteinformationsystem,
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１　引言

Pawlak粗糙集[１]理论是处理不精确和不确定性问题的

一种有效工具,它是通过等价关系来对论域进行划分的,引起

了学者们的广泛关注.目前,研究者们已提出了一系列的扩

展模型[２Ｇ６],并将其成功应用于许多领域[７Ｇ１２].在 Pawlak粗

糙集中,只有完全包含于目标概念的等价类才被划分到下近

似,在处理实际问题时显得过于严格,缺乏对错误分类的容错

能力.Yao等[３]通过引入Bayes风险决策理论提出了决策理

论粗糙集模型,通过计算各分类决策的风险损失值推导出最

小期望风险的决策规则.该模型具有一定的容错能力,能够

克服经典粗糙集模型的局限性.随后,Yao[１３]在决策粗糙集

的基础上提出了三支决策的概念,对粗糙集中的正域、负域和

边界域做出了合理的语义解释,并给出了三支决策规则,分别

为接受决策规则、拒绝决策规则和延迟决策规则.条件概率

和阈值(α,β)是三支决策模型研究的两个关键因素:条件概率



是对象的等价类与目标集合重叠的个数与等价类个数的比

值,而阈值取决于与决策者相关的损失函数.三支决策已成

为目前研 究 的 热 点,学 者 们 相 继 对 其 进 行 了 一 系 列 的 研

究[１４Ｇ１７].

从粒计算的角度看,Pawlak粗糙集理论是从单粒度的角

度描述目标概念.为了从多个角度来处理和分析问题,Qian
等[１８]提出了多粒度粗糙集模型,该模型引起了学者们的广泛

关注.Qian等[１９]在多粒度粗糙集中引入 Bayes风险决策理

论,提出多粒度决策理论粗糙集模型.随后,Zhang等[２０]研

究了多粒度空间中的概率粗糙集.Sang等[２１]对多粒度决策

粗糙集中的约简算法进行了研究.考虑到属性的粒度与属性

值的粒度不同,Xu[２２]提出了一种基于属性粒度和属性值粒度

的多粒度粗糙集模型,该模型使粗糙集的信息处理过程具有

结构化和层次化的特点.Cheng等[２３]重新定义了乐观和悲

观邻域多粒度粗糙集,提出了一种新的粒度约简算法.这些

模型是基于完备的信息系统,极大地推动了多粒度粗糙集的

理论研究与应用.

由于数据的复杂性和多样性,实际应用中的信息系统往

往是不完备的.针对不完备信息系统,大部分学者用优势关

系代替等价关系来处理缺失值.Qian等[２４]将容差关系引入

基于多粒度的不完备粗糙集模型中,通过多个容差关系来定

义近似集.Luo等[２５]将可能度容差关系引入到多粒度决策

粗糙集中,解决了不完备信息系统的缺失值问题.Huang[２６]

引入集对分析的思想,提出了基于集对优势度的粗糙集模型

来处理不完备信息.由于在实际应用中会经常遇到含有缺失

值的决策任务,Xue等[２７]从相对量化和绝对量化两个角度来

分析不完备信息系统中的多属性决策问题,提出了不完备信

息系统下的双量化广义多粒度粗糙集模型,结果表明双量化

后的结果近似精度更高.Luo等[２８]将三支决策理论应用于

不完备多尺度信息系统中,利用属性值分类法研究了动态三

支决策问题,为不完备信息系统中增量三支决策方法的实现

提供了理论依据.Chen等[２９]通过将不完备信息表转化为集

值表,研究了不同相似关系和不同相似类之间的关系,讨论了

三支决策规则.Luo等[３０]将计算和概念公式应用到不完备

信息系统的三支决策中,提出了新的度量对象相似度的方法,

该新方法在实际应用中更具实用性.

多粒度粗糙集能够从多个粒度结构来处理不确定性问

题,而三支决策理论同时考虑了决策过程中的不确定性和成

本损失,这符合人类决策的认知过程和选择习惯.因此,它们

的结合可以更有效、更准确地对不确定性信息进行决策.经

典的三支决策模型可用来处理完备信息系统;不完备信息系

统由于存在缺失值,单一数值形式的损失函数不再适用,因此

本文以区间值的形式来表示损失函数,并根据需要选取不同

参数值来计算相应的阈值.从多粒度的视角,本文提出了乐

观和悲观两种模型;由于这两种模型过于宽松或苛刻,又将近

似空间拓展,讨论了均值、下近似乐观上近似悲观以及下近似

悲观上近似乐观的情况,从而建立了５种基于集对优势关系

多粒度决策粗糙集的可变三支决策模型,并推导出相应的决

策规则,设计其算法;最后通过对公司员工评估案例进行分

析,验证了所提模型的有效性.

２　基础知识

本节介绍了一些基本概念和相关定义.设论域U 是一

个非空的有限集合,R⊆U×U 是论域上的一个等价关系,P
(U)是由U 的所有子集组成的幂集,~X 表示集合X 的补

集,符号|􀅰|表示集的基数.

２．１　粗糙集

定义１(粗糙集)[１]　设(U,R)为近似空间,等价关系R
对论域U 形成的划分记为U/R.∀X⊆U,则定义 X的下近

似和上近似分别为:

R(X)＝{x∈U|[x]R⊆X}

R(X)＝{x∈U|[x]R∩X≠Ø}

其中,[x]R 是x 在等价关系R 下的等价类.当 R(X)＝

R(X)时,称X 是在等价关系R 下的精确集;当R(X)≠R(X)

时,称X 是在等价关系R 下的粗糙集.根据粗糙集的近似

集,可将论域U 划分为３个互不相交的区域:

POS(X)＝R(X)

NEG(X)＝UＧR(X)

BND(X)＝R(X)ＧR(X)

２．２　多粒度粗糙集

定义２(乐观多粒度粗糙集)[１９]　设信息系统IS＝(U,

AT,V,f),Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m
(m≤２|AT|).∀X⊆U,则定义 X 关于Ai 的乐观多粒度粗糙

集模型的下近似和上近似分别为:

∑
m

i＝１
Ai

O
(X)＝{x∈U|[x]A１ ⊆X∨[x]A２ ⊆X∨[x]A３ ⊆

X􀆺∨[x]Am ⊆X}

∑
m

i＝１
Ai

O

(X)＝~(∑
m

i＝１
Ai

O
(~X))

其中,[x]Ai是x在粒度集 Ai 下的等价类.称(∑
m

i＝１
Ai

O
(X),

∑
m

i＝１
Ai

O

(X))为关于X 的乐观多粒度粗糙集.

定义３(悲观多粒度粗糙集)[１９]　设信息系统IS＝(U,

AT,V,f),Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m
(m≤２|AT|).∀X⊆U,则定义 X 关于Ai 的悲观多粒度粗糙

集模型的下近似和上近似分别为:

∑
m

i＝１
Ai

I
(X)＝{x∈U|[x]A１ ⊆X∧[x]A２ ⊆X∧[x]A３ ⊆

X∧􀆺∧[x]Am ⊆X}

∑
m

i＝１
Ai

I

(X)＝~(∑
m

i＝１
Ai

I
(~X))

则称(∑
m

i＝１
Ai

I
(X),∑

m

i＝１
Ai

I

(X))为关于X 的悲观多粒度粗糙集.

２．３　决策粗糙集

设U＝{x１,x２,􀆺,xn}为对象集;τ＝{X,~X}为状态集,

分别表示对象x属于目标概念X 和不属于目标概念X.ξ＝
{aP,aN ,aB}为决策集,表示将对象x划分到正域POS(X)、

边界域BND(X)和负域 NEG(X)的决策动作.λPP,λBP和λNP

表示对象x∈U 时,分别作出aP,aB 和aN３种决策所对应的

代价损失;λPN,λBN和λNN表示对象x∉U 时,分别作出aP,

aB 和aN ３ 种 决 策 所 对 应 的 代 价 损 失.３ 种 决 策 的 损 失
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函数矩阵如表１所列.

表１　３种决策的损失函数矩阵

Table１　Lossfunctionmatrixofthreekindsofdecision

Decision
Actions

DecisionFunctions
X ~X

aP λPP λPN

aB λBP λBN

aN λNP λNN

根据表１和Bayes风险决策理论,可以计算出对象x分

别采取３种决策动作的期望损失,表示如下:

R(aP|[x])＝λPP􀅰P(X|[x])＋λPN􀅰(１－P(X|[x]))

R(aB|[x])＝λBP􀅰P(X|[x])＋λBN􀅰(１－P(X|[x]))

R(aN|[x])＝λNP 􀅰P(X|[x])＋λNN􀅰(１－P(X|[x]))

根据Bayes风险决策理论,可以进一步得到如下形式的

决策规则.
(P)若P(X|[x])≥α,则x∈POS(X);
(B)若β＜P(X|[x])＜α,则x∈BND(X);
(N)若P(X|[x])≤β,则x∈NEG(X).

其中,α,β和γ可通过下列３个公式计算:

α＝
λPN－λBN

(λPN－λBN)＋(λBP－λPP)

β＝
λBN－λNN

(λBN－λNN)＋(λNP－λBP)

γ＝
λPN－λNN

(λPNＧλNN)＋(λNP－λPP)

定义４(决策粗糙集)[３]　设决策信息系统 DIS＝(U,

AT＝C∪D,VT,f),其中C为条件属性集,D 为决策属性集,

AT 为全体属性集.∀X⊆U,则定义关于X 的决策粗糙集模

型的下近似和上近似分别为:

Rα,β(X)＝{x|P(X|[x]≥α}

Rα,β(X)＝{x|P(X|[x]＞β}

根据决策粗糙集模型的下近似和上近似,其相应的正域、

边界域和负域可表示为:

POSα,β(X)＝Rα,β(X)

BNDα,β(X)＝Rα,β(X)－Rα,β(X)

NEGα,β(X)＝U－Rα,β(X)

２．４　集对优势关系

定义５(集对优势度)　设IOIS＝(U,AT,VT,f)是一个

不完备序信息系统,对于∀A⊆AT,X⊆U,x和y 在属性集A
下的集对优势度为:

SA(x,y)＝S１＋S２p＋S３q
其中,S１＝|M(x,y)|/n是x 和y 在属性集A 下的强优势度,

S２＝|N(x,y)|/n是x 和y 在属性集A 下的弱势度,S３＝
|K(x,y)|/n是x 和y 在属性集A 下的劣势度,n＝|A|.

M(x,y)＝{a∈A|(fa(x)≤fa(y))∨(fa(x)＝∗∧

fa(y)＝maxva)∨(fa (y)＝ ∗ ∧fa (x)＝

minva)}

N(x,y)＝{a∈A|(fa(x)＝∗∧fa(y)＝∗)∨(fa(x)＝

∗∧fa(y)≠∗∧fa(y)≠maxva∧fa(y)≠

minva)∨(fa(y)＝∗∧fa(x)≠∗∧fa(x)≠

minva)}

K(x,y)＝{a∈A|(fa(x)＞fa(y))∨(fa(x)＝∗∧

fa(y)＝minva)}

根据上述公式,易得０≤S１,S２,S３≤１,S１＋S２＋S３＝１.

特别地,针对文献[２６]中弱势度与劣势度有重复计算的可能

性,本文对弱势度的计算做了改进,避免了重复计算的可能

性.为了计算弱势度中的对象可能含有的优势度,提出了联

合优势率的概念.

定义６(联合优势率)　设IOIS＝(U,AT,VT,f)是一个

不完备序信息系统,对于∀A⊆AT,X⊆U,x和y 的属性值联

合优势率FP(x,y)定义为:

FP(x,y)＝
１, x＝y
|P＜

A (x)|＋|P＞
A (y)|

２|A|
, x≠y{

则有P＜
A (x)＝{a∈A|fa(x)≠∗∧(fa(x)＜avg(va))},P＞

A

(y)＝{a∈A|fa(y)≠∗∧(fa(y)≥avg(va))},易知０≤FP
(x,y)≤１.对象的属性值联合优势率是用平均值而不是未

知值∗来进行优劣比较的,主观性不会过强.

定义７(集对优势关系)　设IOIS＝(U,AT,VT,f)是一

个不完备序信息系统,∀A⊆AT,X⊆U,集对优势关系定

义为:

Rλ≤
A ＝{(x,y)|SA (x,y)＝S１ ＋S２p＋S３q∧(S１ ＋FP

(x,y))≥λ∧S３＝０}∪I
其中,０．５≤λ≤１,I＝{(x,x)|x∈U}.阈值λ的大小与获得

的知识粒度的粗细有关,λ越大,所得到的知识粒度越细,其
分类能力也就越强,可以根据具体需要来设置.容易看出:

Rλ≤
A 满足自反性,不一定满足传递性和对称性.由集对优势

关系Rλ≤
A 可得到集对优势类[x]λ≤

A ＝{y∈U|(x,y)∈Rλ≤
A }.

３　集对优势关系下的５种多粒度决策粗糙集模型

　　针对不完备序信息系统,本文提出了集对优势关系下的

５种多粒度决策粗糙集模型.其中,前两种模型分别讨论了

集对优势关系下的乐观和悲观多粒度决策粗糙集模型;第三

种模型讨论了集对优势关系下的均值多粒度决策粗糙集模

型;第四种模型讨论了集对优势关系下的乐观Ｇ悲观多粒度决

策粗糙集模型;第五种模型讨论了集对优势关系下的悲观Ｇ乐

观多粒度决策粗糙集模型.

３．１　集对优势关系下的乐观多粒度决策粗糙集模型

　　定义８　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

X⊆U,Ai 是 AT 中 的 任 一 属 性 子 集,其 中i＝１,２,􀆺,m
(m≤２|AT|),λ∈[０．５,１],定义X 在集对优势关系下的乐观多

粒度决策粗糙集模型的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α∧}

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
}

其中,[x]λ≤
Ai 是对象x 在粒度集Ai下的集对优势类,P(X|

[x]λ≤
Ai

)＝
|[x]λ≤

Ai ∩X|
|[x]λ≤

Ai|
是优势类[x]λ≤

Ai 关于 X 的条件概率,α∧

和β
∧

为一对阈值.根据定义８中的集对优势关系下的乐观多

粒度决策粗糙集模型的下近似和上近似,可以得到相应的正

域、边界域和负域分别为:
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POS
λ≤(O)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

NEG
λ≤(O)

α∧,β
∧ (X)＝U－∑

m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

BND
λ≤(O)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

性质１　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),
则关于X 的集对优势关系下的乐观多粒度决策粗糙集模型

满足下列性质.

(１)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

(２)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

(３)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

(４)对∀X１⊆X２⊆U:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧ (X１)⊆∑

m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X２)

证明:根据定义８易得.

３．２　集对优势关系下的悲观多粒度决策粗糙集模型

　　定义９　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

X⊆U,Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m(m≤
２|AT|),λ∈[０．５,１],定义X 在集对优势关系下的悲观多粒度

决策粗糙集模型的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α∧}

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
}

类似地,根据定义９中的集对优势关系下的悲观多粒度

决策粗糙集模型的下近似和上近似,可以得到相应的正域、负
域和边界域分别为:

POS
λ≤(I)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)

NEG
λ≤(I)

α∧,β
∧ (X)＝U－∑

m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)

BND
λ≤(I)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)

性质２　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),
则关于X 的集对优势关系下的悲观多粒度决策粗糙集模型

满足下列性质.

(１)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)

(２)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

(３)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

(４)对∀X１⊆X２⊆U:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X２)

证明:根据定义９易得.

３．３　集对优势关系下的均值多粒度决策粗糙集模型

　　定义８给出了集对优势关系下的乐观多粒度决策粗糙集

模型,其要求下近似中的对象只要在一个粒度下满足条件概

率大于阈值α∧ 即可;定义９给出的集对优势关系下的悲观多

粒度决策粗糙集模型,要求下近似中的对象在所有粒度下都

满足条件概率大于阈值β
∧
.这两种模型的条件过于宽松或过

于严格,具有一定的局限性.本节提出了集对优势关系下的

均值多粒度决策粗糙集模型.
定义１０　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

X⊆U,Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m(m≤

２|AT|),λ∈[０．５,１],定义X 在集对优势关系下的均值多粒度

决策粗糙集模型的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|１
m ∑

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α∧}

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|１
m ∑

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
}

根据定义１０中的集对优势关系下的均值多粒度决策粗

糙集模型的下近似和上近似,可以得到相应的正域、负域和边

界域分别为:

POS
λ≤(M)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)

NEG
λ≤(M)

α∧,β
∧ (X)＝U－∑

m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)

BND
λ≤(M)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)

性质３　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),
则关于X 的集对优势关系下的均值多粒度决策粗糙集模型

满足下列性质.

(１)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)

(２)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

(３)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

(４)对∀X１⊆X２⊆U:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X２)

(５)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)
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(６)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(M)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

３．４　集对优势关系下的两种新型多粒度决策粗糙集模型

　　将乐观多粒度决策粗糙集的上下近似算子和悲观多粒度

决策粗糙集的上下近似算子相互融合,可以得到两种新型模

型,即集对优势关系下的乐观Ｇ悲观多粒度决策粗糙集模型和

集对优势关系下的悲观Ｇ乐观多粒度决策粗糙集模型.
定义１１　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

X⊆U,Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m(m≤
２|AT|),λ∈[０．５,１],定义X 在集对优势关系下的乐观Ｇ悲观多

粒度决策粗糙集模型的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
}

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
}

相较于传统的粗糙集模型,其下近似的约束条件更为宽

松而上近似的约束条件更为严格.通常情况下,∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)和 ∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)⊆ ∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)不成

立.因此,其边界域分为上边界域和下边界域.根据定义１１
中的下近似和上近似,可以得到相应的正域、负域、上边界域

和下边界域分别为:

POS
λ≤(OI)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)∩∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)

NEG
λ≤(OI)

α∧,β
∧ (X)＝~(∑

m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)∪∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X))

UBND
λ≤(OI)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)

LBND
λ≤(OI)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)

定义１２　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

X⊆U,Ai是AT 中的任一属性子集,其中i＝１,２,􀆺,m(m≤
２|AT|),λ∈[０．５,１],定义X 在集对优势关系下的悲观Ｇ乐观多

粒度决策粗糙集模型的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
}

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)＝{x∈U|∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
}

通过上述公式可以看出,相较于传统的粗糙集模型,其下

近似的约束条件更为严格而上近的似约束条件更为宽松,更

加符合传统粗糙集下近似包含于上近似的性质,即∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)成立.根据定义１２中的下近似和上近

似,可以得到相应的正域、负域和边界域分别为:

POS
λ≤(IO)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)

NEG
λ≤(IO)

α∧,β
∧ (X)＝UＧ∑

m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)

BND
λ≤(IO)

α∧,β
∧ (X)＝∑

m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)－∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)

性质４　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

则关于X 的集对优势关系下的乐观Ｇ悲观多粒度决策粗糙集

模型和悲观Ｇ乐观多粒度决策粗糙集模型满足下列性质.

(１)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)⊄∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)⊄∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)

(２)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(Ø)＝Rα,β(Ø)＝Ø

(３)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(U)＝Rα,β(U)＝U

(４)对∀X１⊆X２⊆U:

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧ (X１)⊆∑

m

i＝１
Ai

λ≤(OI)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X２)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X１)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X２)

(５)∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)＝∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

∑
m

i＝１
Ai

λ≤(I)

α∧,β
∧

(X)⊆∑
m

i＝１
Ai

λ≤(IO)

α∧,β
∧

(X)＝∑
m

i＝１
Ai

λ≤(O)

α∧,β
∧

(X)

证明:根据定义８、定义１２以及性质１,易得性质４.

４　集对优势关系下多粒度决策粗糙集的可变三支

决策模型

　　经典三支决策中的损失函数是一个精确的数值,针对不

完备信息系统,本文以区间值的形式表示损失函数,从而计算

相应的阈值.不完备信息系统下的损失函数矩阵如表２所列.

表２　不完备信息系统下的损失函数矩阵

Table２　Lossfunctionmatrixinincompleteinformationsystem

Decision
Actions

DecisionFunctions
X ~X

aP λPP ＝[λ－
PP,λ＋

PP] λPN ＝[λ－
PN,λ＋

PN]

aB λBP ＝[λ－
BP,λ＋

BP] λBN ＝[λ－
BN,λ＋

BN]

aN λNP ＝[λ－
NP,λ＋

NP] λNN ＝[λ－
NN,λ＋

NN]

其中,λ－
􀅰􀅰 (􀅰􀅰＝P,B,N)和λ＋

􀅰􀅰 分别代表损失函数λ􀅰􀅰 的

上界和下界,满足如下关系:λ－
PP≤λ－

BP≤λ－
NP,λ＋

PP≤λ＋
BP≤λ＋

NP;
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λ－
PN≤λ－

BN≤λ－
NN,λ＋

PN≤λ＋
BN ≤λ＋

NN.

在不完备序信息系统下,根据表２中的损失函数矩阵,可
以得到３种决策的期望损失为:

R
∧
(aP|[x]λ≤

Ai
)

　＝λPP 􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)＋λPN 􀅰(１－P(X|[x]λ≤
Ai

))

＝[λ－
PP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
),λ＋

PP􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)]＋[λ－
PN􀅰P

(X|[x]λ≤
Ai

),λ＋
PN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

＝[λ－
PP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

PN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)λ＋
PP􀅰P(X|

[x]λ≤
Ai

)＋λ＋
PN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

R
∧
(aB|[x]λ≤

Ai
)

　＝λBP 􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)＋λBN 􀅰(１－P(X|[x]λ≤
Ai

))

＝[λ－
BP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
),λ＋

BP􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)]＋[λ－
BN􀅰P

(X|[x]λ≤
Ai

),λ＋
BN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

＝[λ－
BP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

BN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)λ＋
BP􀅰P(X|

[x]λ≤
Ai

)＋λ＋
BN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

R
∧
(aN|[x]λ≤

Ai
)

　＝λNP 􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)＋λNN 􀅰(１ＧP(X|[x]λ≤
Ai

))

＝[λ－
NP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
),λ＋

NP􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)]＋[λ－
NN􀅰P

(X|[x]λ≤
Ai

),λ＋
NN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

＝[λ－
NP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

NN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

)λ＋
NP􀅰P(X|

[x]λ≤
Ai

)＋λ＋
NN􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)]

在不完备序信息系统中,由于损失函数是一个区间值,因
此得到的３种决策下的期望损失也是区间值.然而,在实际

应用中需要得到具体的期望损失值.本文引用参数ω来使区

间值转换为实值,具体的转换公式为定义１３中的公式.

定义１３　设不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),

其损失函数λ􀅰􀅰 ＝[λ－
􀅰􀅰 ,λ＋

􀅰􀅰 ],ω∈[０,１],则:

fω(λ􀅰􀅰 )＝(１－ω)λ－
􀅰􀅰 ＋ωλ＋

􀅰􀅰

其中,fω(λ􀅰􀅰 )是得到的结果,为一个实值.对于每一个损失

函数值,有如下的关系:

fω(λPP )≤fω(λBP )≤fω(λNP)

fω(λNN)≤fω(λBN )≤fω(λPN )

可以看出,ω反映的是决策者的风险态度,当ω＝１时,fω

(λ􀅰􀅰 )＝λ＋
􀅰􀅰 表明决策者追求高风险和高回报;当ω＝０时,fω

(λ􀅰􀅰 )＝λ－
􀅰􀅰 表明决策者追求低风险和低回报.因此,决策者

可以根据实际需要来选取ω值.

根据定义１３,可以进一步得到不完备序信息系统下的期

望损失为:

fω(R
∧
(aP|[x]λ≤

Ai
))

　＝(１－ω)(λ－
PP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

PN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))＋

ω(λ＋
PP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ＋

PN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)((１－ω)λ－
PP ＋ωλ＋

PP)＋ (１－P(X|
[x]λ≤

Ai
))((１－ω)λ－

PN＋ωλ＋
PN)

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)fω(λPP )＋(１－P(X|[x]λ≤
Ai

))fω(λPN )

fω(R
∧
(aB|[x]λ≤

Ai
))

　＝(１－ω)(λ－
BP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

BN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))＋

ω(λ＋
BP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ＋

BN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)((１－ω)λ－
BP ＋ωλ＋

BP)＋ (１－P(X|
[x]λ≤

Ai
))((１－ω)λ－

BN＋ωλ＋
BN)

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)fω(λBP )＋(１－P(X|[x]λ≤
Ai

))fω(λBN )

fω(R
∧
(aN|[x]λ≤

Ai
))

　＝(１－ω)(λ－
NP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ－

NN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))＋

ω(λ＋
NP􀅰P(X|[x]λ≤

Ai
)＋λ＋

NN􀅰P(X|[x]λ≤
Ai

))

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)((１－ω)λ－
NP ＋ωλ＋

NP )＋ (１－P(X|
[x]λ≤

Ai
))((１－ω)λ－

NN＋ωλ＋
NN)

＝P(X|[x]λ≤
Ai

)fω(λNP)＋(１－P(X|[x]λ≤
Ai

))fω(λNN)

在不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f)中,设B⊆
AT,根据Bayes风险决策理论,可以进一步得到如下形式的

决策规则.

接受决策规则(P
∧
):如 果 P(X|[x]λ≤

B )≥α∧,那 么 x∈

POS(X);

延迟决策规则(B
∧
):如果β

∧

＜P(X|[x]λ≤
B )＜α

∧
,那么x∈

BND(X);

拒绝决策规则(N
∧
):如果 P(X|[x]λ≤

B )≤β
∧
,那么x∈

NEG(X).

其中,α∧ 和β
∧

可通过下列２个公式计算:

α∧＝ fω(λPN )－fω(λBN )
(fω(λPN )－fω(λBN ))＋(fω(λBP )－fω(λPP ))

β
∧

＝ fω(λBN )－fω(λNN)
(fω(λBN )－fω(λNN))＋(fω(λNP)－fω(λBP ))

针对不完备序信息系统,３．１节—３．４节给出了５个集对

优势关系下的多粒度决策粗糙集模型,可以推导出各个模型

下的三支决策规则.

４．１　５种集对优势关系下多粒度决策粗糙集的可变三支决

策规则

　　由于阈值α
∧

和β
∧

是根据损失函数fω(λ􀅰􀅰 )来计算的,而

损失函数fω(λ􀅰􀅰 )与ω∈[０,１]的取值有关,因此可根据实际

需要选取不同的ω值,从而推导出对应ω值下的三支决策规

则,称其为可变三支决策规则.定义８－定义１２给出了５种

集对优势关系下的多粒度决策粗糙集模型,并得到了相应的

正域、负域和边界域.根据这些粗糙域,下面分别给出相应的

可变三支决策规则.
(１)集对优势关系下乐观多粒度决策粗糙集的可变三支

决策规则

接受决策规则(P
∧

O):如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么

x∈POSO(X);

拒绝决策规则(N
∧

O):如果满足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那么

x∈NEGO(X);

延迟决策规则(B
∧

O):如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
且不满
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足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么x∈BNDO(X).

(２)集对优势关系下悲观多粒度决策粗糙集的可变三支

决策规则

接受决策规则(P
∧
I):如果满足∧

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么

x∈POSI(X);

拒绝决策规则(N
∧

I):如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那么

x∈NEGI(X);

延迟决策规则(B
∧
I):如果满足∧

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
且不满

足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么x∈BNDI(X).

(３)集对优势关系下均值多粒度决策粗糙集的可变三支

决策规则

接受决策规则(P
∧

M ):如果满足 １
m ∑

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那

么x∈POSM(X);

拒绝决策规则(N
∧

M):如果满足 １
m ∑

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那

么x∈NEGM(X);

延迟决策规则(B
∧

M ):如果满足β
∧

＜ １
m ∑

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤

α
∧
,那么x∈BNDM(X).

(４)集对优势关系下乐观Ｇ悲观多粒度决策粗糙集的可变

三支决策规则

接受决策规则(P
∧
OI):如果满足∨

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
且满

足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
,那么x∈POS

∧
OI(X).

拒绝决策规则(N
∧

OI):如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那么

x∈NEGOI(X).

上延迟决策规则(UBOI):如果满足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧

且不满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么x∈UBNDOI(X).

下延迟决策规则(LBOI):如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧

且不满足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
,那么x∈LBNDOI(X).

(５)集对优势关系下悲观Ｇ乐观多粒度决策粗糙集的可变

三支决策规则

接受决策规则(P
∧
IO ):如果∧

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α∧,那么x∈

POSIO(X);

拒绝决策规则(N
∧
IO):如果∧

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那么x∈

NEGIO(X);

延迟决策规则(B
∧
IO):如果满足∨

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
且不

满足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α∧,

那么x∈BNDIO(X).

４．２　基于集对优势关系的乐观多粒度决策粗糙集的可变三

支决策算法

　　根据集对优势关系下乐观多粒度决策粗糙集的可变三支

决策规则,本节构建了相应的可变三支决策算法,其具体步骤

如算法１所示.

算法１　集对优势关系下乐观多粒度决策粗糙集的可变三支

决策算法

输入:不完备序信息系统IOIS＝(U,AT,VT,f),X⊆U,ω∈[０,１],不

完备信息系统下的损失函数矩阵

输出:POSO(X),NEGO(X),BNDO(X)

１．初始化:POSO(X)←Ø,NEGO(X)←Ø,BNDO(X)←Ø;

２．根据定义７,计算x在 Ai下的[x]λ≤
Ai

;

３．计算条件概率P(X|[x]λ≤
Ai

);

４．对给出的损失函数矩阵,根据定义１３,选取合适的ω值,计算损失

函数值fω(λ􀅰􀅰 ),从而得到相应的阈值α∧,β
∧
;

５．如果满足∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么x∈POSO(X),转步骤８;

６．如果满足∧
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≤β

∧
,那么x∈NEGO(X),转步骤８;

７．如果满足 ∨
m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)＞β

∧
且不满足 ∨

m

i＝１
P(X|[x]λ≤

Ai
)≥α

∧
,那么

x∈BNDO(X);

８．输出正域POSO(X),负域NEGO(X)和边界域BNDO(X).

算法１中,步骤１对正域、负域和边界域进行初始化,时
间复杂度为常数;步骤２、步骤３对条件概率进行计算,时间

复杂度为 O(|X|２􀅰|AT|);步骤４根据定义１３精确化区间

值损失函数,并计算阈值,时间复杂度为常数;步骤５－步骤７
通过条件概率值和阈值的比较,求得正域、负域和边界域,时间

复杂度为 O(|X|􀅰|AT|);步骤８输出正域、负域和边界域,时
间复杂度为常数.因此,算法１的时间复杂度为 O(|X|２􀅰

|AT|).算法１是由乐观多粒度决策粗糙集的可变三支决策

模型来构建的.类似地,其余４种模型也可推导出相应的算

法,不再赘述.

５　实例分析

前面推导出了５种集对优势关系下多粒度决策粗糙集的

可变三支决策规则,并给出了算法来计算正域、负域和边界

域.本节通过对某公司员工评估的案例进行分析,来论证所

提出模型的有效性.

表３为某公司对２０名员工的评估信息表IODIS＝(U,

AT∪d,VT,f).针对每个员工的职业能力、职业意识和职业

品德３个方面来进行评估,即AT＝{A１,A２,A３}.职业能力

包含了解决问题的能力、逻辑思维能力和沟通协调能力;职业

意识包括成本意识、创新意识和风险意识;职业品德包含了工

作素质、工作态度等.其中,A１ ＝{a１,a２},A２ ＝ {a３,a４},

A３＝{a５,a６}分别表示两位管理者对每位员工职业能力、职业

意识和职业品德的评估;VT＝{３,２,１,∗}表示管理者对员工

的评分等级,由于职责不同,有的管理者对个别员工不熟悉,

很难给出具体的评分,因此有些评分是空缺的,用∗表示.

d＝{０,１}是决策属性,决策值为１的员工最有可能得到优秀

员工的称号.由表３可以得到U/d＝{D１,D２},其中 D１＝
{x１,x２,x４,x６,x７,x９,x１１,x１５,x１９}代表决策值为１的员工集

合,D２＝{x３,x５,x６,x９,x１０,x１１,x１４,x１５,x１８,x２０}代表决策值

为０的员工集合.设 D１ 为目标对象集,即 X＝D１.该公司

的管理部门给出的员工评价损失函数如表４所列,由于存在
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缺失值,因此表中的损失函数是区间值的形式.

表３　员工评估信息的统计数据

Table３　Statisticaldataofemployeesevaluationinformation

U
A１

a１ a２

A２

a３ a４

A３

a５ a６
d

x１ ２ １ ∗ １ １ １ ０
x２ ２ ２ ３ ∗ ２ ３ １
x３ ２ ∗ １ ２ １ ２ ０
x４ ２ １ ２ ∗ １ １ ０
x５ ２ １ １ ２ ∗ １ ０
x６ ２ ２ ２ ２ ２ ∗ １
x７ １ ２ ２ ∗ １ ２ １
x８ ２ １ １ ∗ ２ １ ０
x９ １ ３ １ ２ ２ ３ １
x１０ １ １ ２ １ ２ ２ １
x１１ ３ ∗ １ １ ２ ３ １
x１２ １ ２ １ ２ １ １ ０
x１３ １ １ ２ ∗ １ ２ ０
x１４ ∗ １ １ ２ １ ２ ０
x１５ ３ ２ ２ ２ ２ １ １
x１６ ２ １ １ ２ ２ １ ０
x１７ ２ １ １ １ ２ １ ０
x１８ １ ２ １ ２ １ ２ ０
x１９ ∗ ２ ２ １ ２ ３ １
x２０ ２ １ ∗ ２ １ １ ０

表４　员工评估的损失函数

Table４　Lossfunctionofemployeesevaluation

Decision
Actions

DecisionFunctions

X ~X

aP λPP ＝[０,０．２９] λPN ＝[０．９８,１．３５]

aB λBP ＝[０．２０,０．３１] λBN ＝[０．２８,０．３４]

aN λNP ＝[０．６１,０．６９] λNN ＝[０,０．１２]

根据定义７,由算法１的步骤２计算在每个粒度集下２０
名员工的优势类集合.在不失一般性的前提下,本文设λ＝１.

根据步骤３,计算员工在每个粒度集下的条件概率P(X|
[xj]λ≤

Ai
),其中i＝１,２,３,j＝１,２,３,􀆺,２０.具体结果如表５

所列.

表５　员工在每个粒度集下的条件概率值

Table５　Conditionalprobabilityvalueofemployeesundereach

granularityset

U P(X|[xj]
λ≤
A１

) P(X|[xj]λ≤
A２

) P(X|[xj]λ≤
A３

)

x１ ０．３８ ０．６０ ０．４０
x２ １．００ １．００ １．００
x３ ０．８０ ０．３６ ０．６４
x４ ０．３８ ０．６７ ０．４０
x５ ０．３８ ０．３６ ０．６４
x６ １．００ １．００ １．００
x７ ０．７０ ０．６７ ０．６４
x８ ０．３８ ０．３３ ０．７０
x９ ０．６７ ０．３６ １．００
x１０ ０．４０ ０．６７ １．００
x１１ １．００ ０．４０ １．００
x１２ ０．７０ ０．３６ ０．４０
x１３ ０．４０ ０．６７ ０．６４
x１４ ０．３６ ０．３６ ０．６４
x１５ １．００ １．００ ０．７０
x１６ ０．３８ ０．３６ ０．７０
x１７ ０．３８ ０．４０ ０．７０
x１８ ０．７０ ０．３６ ０．６４
x１９ １．００ ０．６７ １．００
x２０ ０．３８ ０．６７ ０．４０

通过步骤４,根据定义１３中的fω(λ􀅰􀅰 )函数,本实例将其

中的ω值在[０,１]区间上以０．２为单位依次取值,计算出相应

的损失函数.根据步骤５－步骤７,可以得到集对优势关系下

的乐观多粒度决策粗糙集的粗糙域.类似地,根据各个模型对

应的决策规则,可以得到相应的粗糙域.具体结果如表６－
表１０所列.

表６　集对优势关系下的乐观多粒度决策粗糙集的粗糙域

Table６　RoughregionsofoptimisticmultiＧgranulationdecisionroughsetundersetＧpairdominancerelation

ω POSO(X) NEGO(X) BNDO(X)

０．０ {x２,x３,x６,x９,x１０,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x４,x５,x７,x８,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．２ {x２,x３,x６,x９,x１０,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x４,x５,x７,x８,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．４ {x２,x３,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１５,x１６,x１７,x１８,x１９} Ø {x１,x４,x５,x１３,x１４,x２０}

０．６ {x２,x３,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１５,x１６,x１７,x１８,x１９} Ø {x１,x４,x５,x１３,x１４,x２０}

０．８
{x２,x３,x４,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１５,

x１６,x１７,x１８,x１９,x２０} Ø {x１,x５,x１４}

１．０
{x２,x３,x４,x５,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１５,

x１６,x１７,x１８,x１９,x２０} Ø {x１}

表７　集对优势关系下的悲观多粒度决策粗糙集的粗糙域

Table７　RoughregionsofpessimisticmultiＧgranulationdecisionroughsetundersetＧpairdominancerelation

ω POSI(X) NEGI(X) BNDI(X)

０．０ {x２,x６} {x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０} {x７,x１５,x１９}

０．２ {x２,x６} {x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０} {x７,x１０,x１１,x１３,x１５,x１９}

０．４ {x２,x６,x１５} {x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０} {x７,x１０,x１１,x１３,x１９}

０．６ {x２,x６,x１５} {x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８} {x１,x４,x７,x１０,x１１,x１３,x１７,x１９,x２０}

０．８ {x２,x６,x１５,x１９} {x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８} {x１,x４,x７,x１０,x１１,x１３,x１７,x２０}

１．０ {x２,x６,x７,x１５,x１９} {x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８} {x１,x４,x１０,x１１,x１３,x１７,x２０}
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表８　集对优势关系下的均值多粒度决策粗糙集的粗糙域

Table８　RoughregionsofmeanmultiＧgranulationdecisionroughsetundersetＧpairdominancerelation

ω POSM(X) NEGM(X) BNDM(X)
０．０ {x２,x６,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．２ {x２,x６,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．４ {x２,x６,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．６ {x２,x６,x９,x１０,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

０．８ {x２,x６,x７,x９,x１０,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x８,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

１．０ {x２,x６,x７,x９,x１０,x１１,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x８,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

表９　集对优势关系下的乐观Ｇ悲观多粒度决策粗糙集的粗糙域

Table９　RoughregionsofoptimisticpessimisticmultiＧgranulationdecisionroughsetundersetＧpairdominancerelation

ω POSOI(X) NEGIO(X) UBNDOI(X) LBNDOI(X)

０．０ {x２,x６,x１５,x１９}
{x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１０,x１２,x１３,x１４,

x１６,x１７,x１８,x２０}
{x７} {x３,x９,x１０,x１１}

０．２ {x２,x６,x１０,x１１,x１５,x１９}
{x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１２,x１４,

x１６,x１７,x１８,x２０}
{x７,x１３} {x３,x９}

０．４ {x２,x６,x７,x１０,x１１,x１５,x１９}
{x１,x３,x４,x５,x８,x９,x１２,x１４,

x１６,x１７,x１８,x２０}
{x１３} {x３,x８,x９,x１２,x１６,x１７,x１８}

０．６ {x２,x６,x７,x１０,x１１,x１５,x１７,x１９}
{x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,

x１８,x２０}
{x１,x４,x１３,x２０} {x３,x８,x９,x１２,x１６,x１８}

０．８
{x２,x４,x６,x７,x１０,x１１,x１３,x１５,

x１７,x１９,x２０}
{x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８} {x１} {x３,x８,x９,x１２,x１６,x１８}

１．０
{x２,x４,x６,x７,x１０,x１１,x１３,x１５,

x１７,x１９,x２０}
{x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８} {x１} {x３,x５,x８,x９,x１２,x１４,x１６,x１８}

表１０　集对优势关系下的悲观Ｇ乐观多粒度决策粗糙集的粗糙域

Table１０　RoughregionsofpessimisticoptimisticmultiＧgranulationdecisionroughsetundersetＧpairdominancerelation

ω POSIO(X) NEGIO(X) BNDIO(X)
０．０ {x２,x６} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１５,x１６,x１７,x１８,x１９,x２０}

０．２ {x２,x６} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１５,x１６,x１７,x１８,x１９,x２０}

０．４ {x２,x６,x１５} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x１９,x２０}

０．６ {x２,x６,x１５} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x１９,x２０}

０．８ {x２,x６,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

１．０ {x２,x６,x７,x１５,x１９} Ø {x１,x３,x４,x５,x７,x８,x９,x１０,x１１,x１２,x１３,x１４,x１６,x１７,x１８,x２０}

　　表６列出了集对优势关系下的乐观多粒度决策粗糙集模

型中的３个决策域.其中,POSO(X)中的员工直接评为优秀

员工,NEGO(X)中的员工直接不考虑评为优秀员工,BNDO

(X)中的员工则需要进一步考察评估.通过分析发现,随着ω

值的增大,POSO(X)中的员工数也在增加,BNDO(X)中的人

数相应减少,而NEGO(X)一直为空集 Ø.这主要是由于乐观

模型中对下近似的定义较为宽松,对象只要在一个粒度集下

满足相应的条件,就被划分到正域中;对象在所有粒度集下的

条件概率小于或等于相应的阈值才被划分到负域中.

表７所列的悲观模型中,随着ω值的增大,POSI(X)中

的员工数相应增加,NEGI(X)中的员工数减少.可以看出,

悲观模型中POSI(X)的员工数明显少于乐观模型中相应的

人数,这是由于悲观模型中对下近似的定义较为宽松,适用于

较为宽松的优秀员工评定.

表８列出均值模型下３个区域的结果,当ω 值增大到

０．８时,正域中的员工数不再改变.表８的结果介于表６和

表７之间.表９是乐观Ｇ悲观模型下的决策结果,其POSOI

(X)中的员工数也随着ω值的增大而增加.不同于传统的粗

糙集模型,其下近似不完全包含于上近似,因此分为上边界域

和下边界域.此模型可运用于研究生招生中,对包含在下近

似但不包含在上近似中的某些方面特别优秀的学生进行破格

录取.表１０为悲观Ｇ乐观模型,随着ω值的增大,POSIO (X)

中的员工数也随之增大,BNDIO(X)中的员工数相应减少,其

NEGIO(X)保持不变,为空集,表明没有特别差的员工.

表６－表１０分别列出了５个模型中员工在不同参数下

的粗糙域.综合分析各个模型的结果可以发现,随着ω值的

增大,正域的员工数也相应增加,员工x２ 和员工x６ 总是被划

分到正域中,可直接评为优秀员工.其中,乐观、均值和悲观Ｇ
乐观模型的负域最小,悲观模型的负域最大.在实际应用中,

可根据实际需要来选取合适的模型以及适当的参数.

结束语　本文结合集对优势关系和多粒度决策粗糙集,

在不完备序信息系统中从多粒度的视角提出了集对优势关系

下的乐观、悲观、均值、乐观Ｇ悲观和悲观Ｇ乐观５种多粒度决

策粗糙集模型,着重讨论了各个模型的相关性质及模型之间

的关系.其次,结合三支决策理论,用区间值来表示损失函

数,构建了５种相应的可变三支决策模型,从而推导出决策规

则,使得这种决策诱导方法在不完备序信息系统中更为合理.

最后,对公司员工评估的实例进行了分析,探究了各个模型下

参数值变化对决策结果的影响,表明所提模型具有一定的有

效性与实用性.由于直觉模糊集也是处理复杂和不精确问题

的有效工具,未来将考虑在直觉模糊集的框架下进一步拓展

本文的方法.
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