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摘 要 Bayesian粗糙集模型作为经典粗糙集理论与Bayesian推理发展的综合模型，其近似 区域划分以事件发生的 

先验概率为基准，可有效处理众多实际问题，如医疗诊断、故障检测、经济预测等。针对二值决策 Bayesian粗糙集理 

论，证明了Slezak和 Ziarko属性约简模型等价，并进一步给出了相应分辨矩阵描述，从而经典粗糙集模型 中基于分辨 

矩阵的知识约简思想均可平移应用于 Bayesian粗糙集模型，丰富了Bayesian粗糙集理论体系。 
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Abstract Bayesian rough set model(BRSM )，as the hybrid development between rough set theory and Bayesian reaso- 

ning。can deal with many practical problems which could not be effectively handled by Pawlak S rough set mode1．The 

prior probabilities of events are considered as a benchmark when determining the approximation regions in BRSM．In 

this paper，the equivalence between two kinds of current attribute reduction models in BRSM for binary decision prob— 

lems。viz．Slezak and Ziarko’S models，was proved．Furthermore，an associated discernibility matrix for binary decision 

problems in BRSM was proposed，with which the available attribute reduction methods based on discernibility matrices 

in the Pawlak’S rough set model can be transferred to BRSIVL 
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Pawlak[7 。]较早分析了粗糙集理论与 Bayes理论之间的 

联系，认为粗糙集理论为 Bayes理论提供了新的视角观点，基 

于粗糙集理论的决策表分析满足全概率和 Bayes公式。结合 

Bayesian推理 ，Slezak和 Ziarko[3 提出了 Bayesian粗糙集模 

型，其主要思想是将变精度粗糙集模型_4 中精度参数 用事 

件发生的先验概率代替 ，从而各近似区域的判定以此先验概 

率为基准。作为粗糙集理论与 Bayes理论发展的综合产物， 

Bayesian粗糙集模型可以合理的符合现实应用，充分考虑事 

件在新证据下的后验概率变化，如医疗诊断、故障检测、经济 

预测等。由于事件发生的先验和后验概率可从决策表中予以 

估计 ，故 Bayesian粗糙集模型相比变精度粗糙集模型对现实 

问题的处理更加客观，可解释性更强。Slezak[5]进一步提 出 

了变精度 Bayesian粗糙集模型，其作为 Bayesian粗糙集模型 

更一般的参数扩展，通过 ￡参数对所定义近似区域进行调整。 

变精 度 Ba yesian粗 糙集模 型 可适用 于事件 先验概 率估计 由 

于噪声或者度量不精确而发生偏差的情形l6 】。与传统变精 

度粗糙集模型类似，￡参数常由主观意识或者领域知识予以 

确定 。 

Pawlak经典粗糙集模型中分类特征近似度量的单调特 

性在概率粗糙集模型中将不满足，从而对于概率粗糙集模型， 

需结合模型自身扩展特征，建立合理的属性约简目标函数。 

对二值决策 Bayesian粗糙集理论而言，Slezak[8]采用全局相 

对增益函数和 Ziarko【9 采用期望绝对增益函数分别建立了相 

应的属性约简模型。王和张l10]提出了 Bayesian粗糙集模型 

的上、下分布约简，给出了相应的分辨矩阵表示；蔡r】1]基于二 

值决策问题的全局相对增益函数给出了多值决策问题下的全 

局相对增益函数描述，但未能说明所提全局相对增益函数在 

属性约简过程中的单调特性；韩等人l1 2]基于置信增益函数给 

出了一种多决策类下的 依赖度函数定义 ，并成功应用于某 

钢厂数据分析。 

合理的属性约简 目标函数定义及高效完备的属性约简获 

取算法是粗糙集理论的重要研究内容之一，亦是 Bayesian粗 

糙集模型的主要研究内容。本文详细分析了二值决策问题下 

Bayesian粗糙集属性约简模型，证明了 Slezak和 Ziarko所建 
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属性约简模型等价 ，提出了对象关于决策类的特征函数 ，并基 

于此给 了 值决策问题 Bayesian粗糙集属性约简模型的 

分辨矩阵描述 ，从而为求取 Bayesian粗糙集属性约简打下了 

基础 。 

1 Bayesian粗糙集模型基本概念 

粗糙集理论的相关基本概念在此不作详细介绍 ，具体可 

参见文献[13，14]。Bayesian粗糙集模型已不能采用传统粗 

糙集模型中的度量方法对其分类特征进行捕述，需结合 自身 

特点建立新的分类特征度量体系。 

(1)置信增益 

置信增益函数基于条件概率公式提出，常用于度量事件 

在新证据下的后验概率相比其先验概率的增加程度。给定信 

息系统 ，s一(u，A．V，p)，其中 U为非空有限论域；A为全体 

属性集 ； -一--U{ ：“∈A}表示属性值的集合，、／n为属性“的 

值域 UXA— 为信息函数，记 p( ，a)表示对象 32在属性 

“上的取值。对于V x U，其关于原子集 E∈U／A的置信增 

益函数定义为： 

x 一 一 1 (1) 

式中，g(Xf 反映了增加新的证据 E后，相比先验概率 P(／Y)， 

事件 x发生的可信度 的增加或者减少程度。若 g(xI E)> 

0，则有P(XIE)>P(X)，表明依据新的证据 E，事件 X发生 

的概率将增加，从而判定 x发生的可信度增加。若 g(x I 

E)<0，则有 P(XIE)<P(叉)，表明依据新的证据 E，事件 X 

发生的概率将减小，从而判定 X不发生的可信度将增加。若 

g(x E)一0，则有 P(XlE)一P(x)，表明依据新的证据 E，事 

件 X发生的概率将不变，可认为 X和 E独立，即新增加的证 

据对于所考虑事件的发生没有任何影响。 

(2)绝对置信增益 

实际应用中，人们有时候只关心新增加的证据 E对事件 

X发生的后验概率是否产生影响及这种影响的绝对程度为多 

大。为此，Ziarko提出了绝对置信增益函数 “]。对 于V x 

U，其关于新证据E的绝对置信增益定义为： 

gabs(XIE)一lP(XIE)一P(X)l (2) 

gabs(Xl F)表明增加新的证据 E后，事件 x发生的后验 

概率相比其先验概率 P(X)的绝对变化程度。gabs(X1E)一0 

表示新证据 E对事件 X 的发生没有任何影响，即 和 E独 

立 。易验证 gabs(XIE)一gabs(一Xl E)，说明新证据 E对事 

件 x及其补集一X的绝对影响程度相同。 

(3)* 近似区域 

给定信息系统 1S=(U。A，V，．D)，X U关于不可分辨关 

系A的 3种 *近似区域分别定义如下 ： 

*一正域： ) (X)一U{ElP(XlE)>P(X)，E∈U／A}； 

*一负域：NEG；~(X)一U{EIP(XjE)<_P(X)，E∈U／A}； 

*一边界域：BN (X)一U{ElP(XID —P(X)，EE A)。 

相比事件 x的先验概率，*一正域 由 A 中可增加事件 

x发生后验概率的原子集构成，即当增加 *一正域中的信息， 

事件 X发生的置信度增加，从而在新的证据下相信事件 X将 

更可能发生。*一负域由U／A中可降低事件 X发生后验概率 

的原子集构成 ，即当增加 *负域中的信息，事件 x发生的置 

信度将减小 ，从而在新的证据下相信事件 x不可能发生的概 

率增加。任何属于u 的原子集，若包含于 x的 *一边界域 

中，则与事件 X独立 ，即*边界域巾的信息对进一步判断事 

件 X发生概率没有意义。 

2 二值决策Bayesian粗糙集模型知识约简 

以下讨论令 A：=CUD，( 为条件属性集，D为决策属性 

集，则信息系统 jS变为决策表 DT=-(己厂，CU D，V，J。)。对于 

二值决策问题 Bayesian粗糙集模型，不失一般性 ，记 U／D= 

{X，一X}，则 X与其补集一X的 *近似区域有如下性质 ： 

性质 1(对偶性) 

P( (X)一NEG?：(一X)且 NE (X)一P0 (一X) 

性质 2(等价性) 

BNDd(X)一BND (—-X) 

依据性质 1与性质 2，若求得 X的*一近似区域，则其补 

集的 一近似区域可直接获得。 

Slezak 采用全局相对增益 函数建立了二值决策问题 

Bayesian粗糙集属性约简模型。给定决策表 DT=(U，CU 

D， ，p)，基于置信增益函数，事件 X∈U／D关于原子集E∈ 

U／C的局部相对增益函数定义为： 

r(XIE)一max{g(XlE)，g(一x E)} (3) 

从而事件 X关于条件属性集 ( 的全局相对增益函数定 

义为 ： 

R(XI( )一 ∑ P(E)r(XlE) (4) 
EE U／C 

局部相对增益函数反映了增加新证据 E后，X或者一X 

发生的置信度的增加程度 。}=}1性质 1，若一个决策类发生的 

置信度增加，则另一个决策类发生的置信度将降低，从而说明 

新增加的证据对于做出进一步的决策判定提供了有益的信 

息。否则，新增加的证据关于两个互补决策类均独立，对于进 
一 步的决策判定没有提供有益信息。全局相对增益反映了在 

条件属性集 A下 ，事件 X发生的平均相对增益。 

定理 给定决策表 DT--(U，CUD，V，p)，U／D一 

{X，一X}，VB C，则有R(Xl B)≤R(XI C)，等号成立当且 

仅 当 POS?：(X) P( (X)且 P( (一X) P( (一X)。 

根据性质 1中对偶性，定理 1中等号成立当且仅当 

POS?(X) P0S (X)且 NEG?(X) 三NE( (X)。 

约简属性前后若保持事件 x全局相对增益不变，根据定 

理 1，X的 *一正域不会因包含于 *一边界域和 *一正域 中的原 

子集合并而发生改变。x的 * 负域不会因包含于 *一边界域 

和 *一负域中的原子集合并而改变。从而定理 1本质上将 X 

关于属性集 c的 *一正域与 *～负域中的对象进行区分，即属 

性约简过程中，隶属于 *一正域中的原子集不能与隶属于 *一 

负域中的原子集发生合并。 

ZiarkoE 采用归一化期望绝对增益函数亦给出了一种二 

值决策问题下 Bayesian粗糙集属性约简模型。给定决策表 

D7、一(u，cUD，V，p)，基于绝对增益函数，事件 X关于属性 

集 C的期望绝对增益函数定义如下 ： 

egabs(XfC)一 ∑ P(E)gz~bs(XfE) (5) 
FEU／C 

易验证 VE∈U／C，均有 gabs(XIE)一gabs(一xlE)，故 

egabs(XiC)一egabs(一xl C)。期望绝对增益函数度量了 X 

或其补集一x在新分类信息下平均绝对置信度增益。 

由于 O≤egabs(XlC)≤2P(X)(1一P(x))Ⅲ9_，从而归一 

化期望绝对增益函数定义为 ： 
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lc，一 (6) 

a(XIC)EE0，1]，若 x关于 A为精确集，则有a(X qA)一 

1。 

定理 2 给定决策表 DT=(U，CUD，V，fD)，U／D={x， 

一 X}，VB C，则有 (XIB)≤ (XlC)，等号成立当且仅当 

POS~：(X) 三P0 (X)且 NEG{(X) 三NⅨ  (X)。 

证明：由于 2P(X)(1一P(X))在给定决策表下为一常 

数，因此仅需证明：egabs(XlB)≤egabs(XlC)，且要使等号成 

立，当且仅当Po (X) P( (x)且 NE (x) NEG； 

(X) 

VF∈U／B，F可表示 为 F— U{E}E∈uIc，匹 F)，从而 

若 P(XIF)≥P(x)，则有： 

P(F)(P(Xl F)一P(X)) 

一P(Xn F)一P(X)P(F) 

一 E(P(xnE)一P(X)P(E)) 
￡ F 

≤ ∑ IP(XNE)一P(X)P(E)l (7) 

一 EP(E)fP(XIE)一P(x)l 
Ec-F 

同理，若 P(Xl F)≤P(X)，有： 

P(F)(P(X)一P(XlF))≤ ∑P(E)lP(XlE)一P(X)I 

故可得： 

∑P(F)lP(XlF)一P(X)I 

≤∑ ∑P(E)l_P(XlE)一P(X){ 

一 EP(E)fP(XlE)一P(X)l 

即说明 egabs(XlB)≤egabs(XlC)。式(7)中等号成立 

当且仅当VECF，均有 P(Xl E)≥P(X)，这表明式(7)成立 

当且仅当 P(X JF)>1-P(X)一 V睚FP(xIE)≥P(x)成立。同 

理，可得 P(XlF)≤P(X)一 V匿，P(XlE)≤P(X)。前者说 

明若 F P0s (x)UBN￡增(x)，则 VE F，有 EGPOSd 

(X)UBND?(X)，后者表明 F 三NEG (X)U BND (X)， 

则 VE．CF，有 E NE (X)UJBND( (x)。从而可得 ： 

P0 (X)UBND (X) PQ (X)UBNDi：(X) 

且 NEG]( )UBND (X) 三NE( (X)UBND~．(X)。 

这说明属性约简过程中保持期望绝对增益不变，若 Ur／c 

中的原子集可以发生合并 ，则当仅当合并的原子集均包含于 

POSd(X)UBNDd(X)或者 NEGC：(X)UB～D ( )中。这 

与 PQ (X) P0s (X)且 NEG?：(X) NEG；3(X)等价， 

故得证。 

依据定理 1和定理 2，全局相对增益函数和期望绝对增 

益函数均将 X(或者一X)关于条件属性集 c的 *一正域和 *一 

负域中的对象进行区分，从而基于两者建立的属性约简模型 

可通过如下统一形式予以描述： 

记V妒∈{R， }，给定决策表 DT=(U，CUD，V， )，VB_[ 

C，若 B满足： 

(1) (DfB)一 (DfC)； 

(2)VbEB，均有 (D1B一{b})< (DIB)。 

称 B为属性集 C相对于D 的一个 Bayesian粗糙集属性 

约简。 

条件(1)反映了属性集 B的联合充分性，即说明属性集 B 

可充分保持分类近似度量 _R或者 约简属性前后不变。条件 

(2)表明属性集 B满足个体独立性，即继续从 B中删除任意 
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属性，分类近似度量R或者 都将发生改变。 

3 属性约简分辨矩阵表示 

分辨矩阵和分辨函数 常用于粗糙集理论知识约简，对 

于二值决策问题 Bayesian粗糙集属性约简模型，亦可建立相 

应分辨矩阵描述。 

给定决策表 DT=(U，CUD，V，|D)，V／D={X，一X)，Vz∈ 

U，其关于 X的特征函数定义为： 

f1， 32E Po ( 

(z)一 0， z∈BND (X) (8) 

l一1， ∈NE (x) 

给定决策表 DT=(U，CUD，V，|D)，U／D={X，一X)，分 

辨矩阵定义为n×n矩阵DM(D 一(c ) ，其中元素 满 

足 ： 

一 ／{alaECAp(x )≠ID( ，口)}，Q f9 
【 ， 其他 

式中，n满足：1≤ < ≤ 且 (xi) ( f)—一1。依据 X及 

其补集的*一近似区域具有对偶性和等价性，分辨矩阵建立过 

程中，无论采用对象关于 X的特征 函数，还是采用对象关于 

一 x的特征函数 ，DM(DT)一( ) × 具有相同的矩阵元素。 

定理 3 给定决策表 DT=(U，CUD，V，p)，U／D={X， 

一 x}，其对应分辨矩阵为 DM(DT)一(0) 。VB C，B为 
一 个 Bayesian粗糙集属性约简当且仅当 B满足： 

(1)Vi， (1 < ≤ )，若 勺≠0，则有 BN ≠D； 

(2)VbEB，则 |i，J，c ≠0，使得(B一{b})n 一0。 

证明：记 U／C={E ，E2，⋯，E)，己厂／B一{F ，F2，⋯， )。 

充分性：不失一般性，设 ] ∈U／B可表示为 F —E U 

E，。依据式(9)，对于V E E_-和 Vz E E ，满足 c 一0，即 

(-z ) (xj)一。或者 ( ) (西)一1。若不然，由条件 

(1)有 BncO．≠ ，则 E 和 在属性集 B下不能发生合并。 

从而根据定理 2证 明有：POSc~(X) POS](X)且 心  

(x) NE (x)，即 (D{B)一 (Dfc)。 

VbEB，ji，J， ≠D，使得(B一{b))nQ =D，结合条件 

(1)，由于 Bnq≠D，从而有 Bn clj—fb}，这表明 JD(蕊，6)≠P 

( ，6)，文(五)文( )—一1且V E(B--{b})，均有 J0(∞，6，)一 

P( ， )。故jE， ∈U／C，其中xiEE-和刁E马，在属性集 

B一{b)下将发生合并，即分别隶属于 *一正域与 *一负域中的原 

子集将发生合并。依据定理 2的证明，则有 (DIB一{6))< 

(Dl C)。从而证明属性集 B为一个 Bayesian粗糙集模型属 

性约简。 

必要性 ：由于 B为一个 Bayesian粗糙集模型属性约简， 

则有 (D{B)一 (DIC)。不失一般性，设 ∈【，／B可表示为 
— E U EJ。依据定理 2，V 32 EE 和 V ，E EJ，由于 Ef与 

E 可以发生合并，故 (五)敝( )≠--1，即有 =0。 

对于 VE，E ∈U／C，若它们在属性集 B下不能发生合 

并，则 j bEB，使得 p(x ，6)≠10(刁，6)，这种情况下，若 颤(五) 

敲(乃)≠一1，则 一0；若 (1z ) (妨)一一1，贝0有 {bI 

bEB，p(x ，6)≠ID( ，6))≠D。从而有 Vi，J( ≠ )，若 ≠ 

D，则 Bn c ≠0。 

V6∈B，若 (DlB～{ )< (DIB)一qKDIC)，则表明 

了E， ∈U／C在属性集 B下不会发生合并，但它们在属性 
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细心的学者可以发现本文物料 3的库存保管费用为 4， 

物料 3的需求量为{]0，15，10，12，10}。如果按照文献[1]的 

结果，在第 5个时期生产 25个 ，而在第 6个时期不生产，则需 

要在第 5个时期存储 1O个单位物料 3，其库存保管费用为 

4O。由于物料 3的生产准备费用在第 6个时期为 3O，可以很 

容易地发现第 6个时期生产 1O个单位物料 3的费用要 比在 

第 5个时期存储 1O个单位物料 3的费用要低。因此，本文算 

法的计算结果是完全正确的。 

结束语 本文基于 C语言，采用 VC++6．0对 RCWW— 

STVS算法进行编程实现 ，验证了其正确性和作者对该算法 

理解的正确性，发现了原文献的错误。本文成果为进一步开 

发有效的、基于智能优化算法的 LSP问题求解工具，提供 了 

有力的代码保障和基础支撑 ，具有重要的科学意义和研究价 

值 。 
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集 B一{b}下可以发生合并，其中 ∈Ei，xj∈E，满足 (z ) 

(zi)一一1。故 p(x ，6)≠p(∞，6)且 V b ∈(B一{b})，均有 

p( ，b )一fD( ，，，b )。依 据式 (9)，有 b∈ 且 Vb ∈(B一 

{b})，均有 b f 故(B一{b})n —D。从而说明V b∈B， 

，c ≠O，使得(B一{6})nf 一0。 

定理 3说明，对于二值决策问题 ，基于全局相对增益函数 

和基于期望绝对增益函数构建 的 Bayesian粗糙集属性约简 

模型可通过统一的形式予以描述，其实质是将各决策类关于 

条件属性集 C的 *一正域与 *负域 中的对象进行分辨，即保 

持各决策类关于条件属性集 C的 *一正域与 *一负域在属性约 

简过程中均不减小 ，从而使得各决策类关于 U／C各原子集的 

后验概率在属性约简前后保持不变。 

结束语 Bayesian粗 糙集模 型综 合了粗糙集 理论 与 

Bayesian推理的优点，对现实问题处理所得结论的可解释性 

更强。在分析 目前二值决策问题中两种 Bayesian粗糙集属 

性约简模型的基础上，证明了基于全局增益函数及期望绝对 

增益函数建立的二值决策问题属性约简模型等价。作为重要 

的知识表示形式，分辨矩阵在粗糙集理论知识约简研究中具 

有重要地位。对于二值决策问题 Bayesian粗糙集属性约简 

模型给出 相应的分辨矩阵表示，从而 Pawlak经典粗糙集模 

型中已有基于分辨矩阵的知识约简策略及算法可直接平移应 

用于 Bayesian粗糙集模型。现实应用中，人们往往面对多值 

决策问题，如何在二值决策 Bayesian粗糙集理论基础上 ，构 

建多值决策问题下 Bayesian粗糙集近似度量指标及属性约 

简模型将是下一步的主要研究工作。 
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