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摘 要 本文研完了粗糙集和Vague集及它们的关系，这两类集都是人工智能、知识挖掘和知识发现的重要工具。从 

集合基数表示的角度说，粗糙集也是 Vague集的一种。通过分析这两种集的关 系，提 出了相关定理。同时，我们还提 出 

了粗糙 Vague集的概念 ，并初步研究了其性质。 
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Abstract In this paper，rough sets and Vague sets are approached．Both rough sets and Vague sets are important 

tools for AI and KDD．This paper explores the relationship of them．In the point view of cardinal number expression， 
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1 引言 

目前，在计算机科学及应用的多种领域特别是在人工智 

能(AI)、知识挖掘知识发现(KDD)中，粗糙集(rough sets)理 

论有着重要的实际应用．其研究成为一个热点领域∞ ]。粗糙 

集的成功应用在于其提供了一种有效表示和处理知识的一种 

工具，随着应用的广泛和深入对这个理论发展的要求也在不 

断增强。Vague集n 拓广了模糊集(Fuzzy sets)对事物表达的 

范围，同时也提供了一种对知识表示的新工具。Vague集从一 

定意义上讲在对事物属性的描述上较模糊集提供了更多的选 

择方式，因而在学术界和工程技术界引起了广泛关注。本文研 

究了粗糙集与Vague集的关系，建立了粗糙集与Vague集的 

联系，给出了粗糙集对应的Vague集形式及相关定理。同时， 

提出了粗糙 Vague集(RV sets)的概念，并初步研究了其性 

质 。 

2 粗糙集与Vague集的基本概念 

设 一{z ，z ，⋯，z )是一有限集，称为论域，R是 上 

的一个等价关系，U／R表示在 上导出的所有等价类；[z] 

表示包含元素 z的R等价类，z∈U。对任集合 Xc_U 

R一( )一{z∈Ul[z] } 

R一(x)一{z∈Ul[z] nx≠ }( 为空集) 

分别称 R一( )与 R一( )为 的 R下近似和 的R上 

近似。上下近似不相等时，称对于 R， 为粗集。在省略 时 

由(R一，R一)表示粗糙集。 

BnR( )一R～( )一R一( )称为 的 R边界，也称为粗 

糙集的边界。PosR( )一R～( )称为 的 R正域，也称为粗 

糙集的正域。NegR( ) —R一( )为粗糙集的负域。粗糙集的 

精度由下式表示： 

一  

其中，1．I表示集合的基数。 

定义1叫 设 是一个对象空间，其中的任意一个元素 

用z表示， 中的一个Vague集 用一个真隶属函数t 和一 

个假隶属函数 表示 t (z)是从支持 z的证据所导出的 z 

的隶属度下界， (z)则是从反对 z的证据所导出的 z的否 

定隶属度下界，t (z)和 (z)将区间 o，1]中的一个实数与x 

中的每一个点联系起来，即 

t ：X— [O，1] 

：x一[o，1] 

z关于 的隶属度 (z)表示为： 

It (z)，1一 (z)]。 

其中，t (z)+ (z)≤1。 

当 为连续空间时，一个 Vague集 表示为： 

V— l It (z)，1一 (z)]／xdx，z∈x。 

当x为 离散空间时，一个 Vague集 表示为： 

一  [ (z )，1一 (z。)]／z ，z。∈X 

5 粗糙集对应的 Vague集 

为使讨论方便，这里把 Vague集定义中的是一个对象空 

间 记为论域空间 ，其中的任意一个元素用 z表示。设 

为一Vague集，对于z∈U集 把区间[o，1]分为三部分：t 

(z)、 (z)和中间部分 ％，(z)=1一t (z)一 (z)。为了简便 

分别记 t 一t (z)， 一 (z)，m 一％ (z)。这三部分反映着 

Vague集 在一维空间上的粗糙性。 

*)辽宁师范大学校基金资助。闰德勤 博士，教授，主要研究领域为人工智能、图像处理等。迟忠先 教授，博士生导师，主要研究领域为知识发 

现、数据仓库、数据挖掘等。 
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对于粗糙集，对任集合 Xc_U令 

一  

一  cx 一 

dcdD一 

(1) 
。证毕。 

． B 
_ — —  

． B 

‘。 4 粗糙 Vague集(RV sets) 

(1)(2)式构成了论域 U到实数区间[o，1]的映射，t 由 

完全属于 X的等价类(的基数)构成真隶属函数． 由完全无 

关于 x的等价类(的基数)构成假隶属函数，从而形成 Vague 

集 ： 

[r ( )，1一 (x)]。 

因此，(1)(2)式也是对粗糙集进行 Vague集描述的定义 

式。由定义式(1)(2)可得出： 
( )一 neg( )一 BnR( ) 

)一 1 ( 卜  ( )一 。 

例1 设 R为论域 上的一个等价关系，U／R一{E ，Ez， 

}。其中， 

E1一{zl，z2，z3，z4}， 

E2={z5，z6}， 

E3一 (z7，z8}。 

对于集合 一{z ，zz，z，，z }的 R粗糙集为 ： 

R一一{z1，z2，z3，z4}， 

R一一(z1，z2，z3，ẑ ，z 5，z 6}。 

由(1)(2)式，该粗糙集对应的 Vague集为：EtR( )，1一 

( )]一Eo．5，0．75]。 

如果把集合 Xc_U看作一个对象，其相应的(由粗糙集导 

出的)Vague集则是建立在等价机理上的肯定度与否定度表 

不 。 

由式(1)、(2)，把粗糙集转化为 Vague集具有两方面的 

意义：一是提供一种对于以集合为整体的对象进行 Vague集 

表示的方法，这样的方法为集合群体性研究提供理论工具；二 

是建立粗糙集与 Vague集的理论联系，这对两方面的理论研 

究具有意义。 

为叙述简便，记 为由粗糙集形成的Vague集的全体。 

中集合的相等、交、并、补等运算的定义完全与 Vague集n] 

中相应的运算一致，这里就不重新定义。一般情况下记 t 一t 

(X)， 一 ( )，以及 R= R( )。 

定理1 设 、B为论域 上的两个等价关系，对于集合 

Xc_U两个粗糙集( 一，A一)、(B一，B一)的精度分别为d 、de， 

相应的Vague集为 A、雪。由Vague集c=An雪和D—AU雪 

所对应的粗糙集(c一，C一)和(D～，D )的精度分别为 d d。。 

则有 d de—d dD成立。 

证明：设 、B为论域 上的两个等价关系，其相应的 

Vague集为 A、雪∈VR。由e—An雪知， =min(ta，tB) 

1～厂c—rain(1一 ，1～fB)一1一max(fa， ) 

对于 Vague集 c相应的粗糙集有： 

C一一{A一或 B—J相应的真隶属度为￡c}， 

C一一{A一或B—I基数最小(≠厂c)}。 

因此 ，dc rain( —B ) 

rain(A一，B一)l。 

同样，由e—AU雪知，tc—max(“，妇) 

1一厂c—max(1一 ，1一 )一1一rain(fa， ) 

因此，对于 Vague集 e相应的粗糙集有： 

C一一{A一或 B一』相应的真隶属度为 tc}， 

C一一{口一或B—f基数最大(≠厂c)}。 

有 dc一 
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max( — B ) 

max( 一，B一)l。 

l l l B— 
—

f fB 

为解决用粗糙集理论方法处理用模糊集表示的问题，人 

ffJ引入祖糙模糊集： (RF)的慨念。同样当用粗糙集解决用 

Vague集表示的问题时也要有一定的工具。为此，这里引入粗 

糙 Vague集(RV)的概念 。 

定义2 在论域 U(又称对象空间)上，设 R是一个等价 

类， 是一个Vague集。由R和 构成的粗糙 Vague集(RV 

Sets)定义如下 ： 

Rt一( )一inf{t (z)lz∈[z]R} 

R￡一( )一sup{t (z)lz∈[ ]R} 

Rf一( )一sup( (z)Iz∈[z] } 

Rf一( )一inf{fo(z)lz∈[ ] } 

其中R￡一、R￡一表示在同一等价类上真隶属度的最小和最大 

值，R厂一、R厂一表示在同一等价类上假隶属度的最小和最大 

值。上下近似Vague集表示为： 

V一一ERt一( )，1一R厂一( )]， 

V一一ERt一( )，1一R厂一( )]。 

定理2 设( 一，V一)、( 一，W一)为定义2给出的粗糙 

Vague集，有下式成立： 

(1)V一 V V一 

(2)(VUW)一一V—UW一 

(Vn )一一V—nW一 

(3)V—UW一 ：( U ，)一 

(Vn )一 —nW一 

(4)若 Vc_W，则 一 且 — 一 

证明：(1)：由定义2知 Rt一≤￡ ≤Rt一，1一R厂一≤1一 ≤1 

一 R厂一所以(1)式成立。 

(2)：任给 z和等价关系R，有： 

R￡( U )一一sup{max(￡ (z)，t (z))lz∈[z]R} 

一max(sup{t。(z)，t (z)lz∈[z]R}) 

一Rt( )一URt( )一，尺厂( U )一 

一 inf{max}( (z)， (z))lz∈[z]R} 

一max(inf{ (z)， (z)lz∈[z]R}) 

一 Rf( )一UR厂( )一。 

所以有 (VU )一一V—UW一。 

同理可证( n )一一V—nW一， 

所以(2)式成立。 

(3)：任给 z和等价关系R： 

t 一一Rt一( )一inf{t (z)lz∈[z]R}， 

tw —Rt一( )一inf{t (z)lz∈[z]R}， 

t(yuⅣJ一一Rt一(V U W)一inf{max(t (z)，t (z))l z∈ 

[ ] 。 

设 口一max(“ ，tH，)不妨设 口=t ，则存在一个元素 z。 

∈ ]R，使得口一￡ (z。)≥￡ (z。)。由t 的定义，口一t 一≤{max 

( (z)，t (z))Iz∈[z]R}。 

因此有 ， 

口≤inf{max(￡ (z)，t (z))lz∈[z]R， 

即max(ty
一

， tH，
一

)≤￡(yI Jw)一。 

另一方面 ： 

1一^
一

一 1一R厂一( )=inf{ (z)Iz∈[z] }， 

1一 
～

一 1一R厂一( )=inf{ (z)Iz∈ }， 
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1一f( u 一一1一Rf一( U )=inf illax(厂 (z)，f (z)) 

i ∈[ ] }。 

利用上面的证明方式可得： 

Filax(1一 ，l一 ，≤l一／ 。 ，综一I一所述，得到 一 

U 一 (VUW)一。同瑚可证 (vnW)一一v—nW一，所以(3) 

式戊立。 

(4)：由 Ⅵ，傅 ，。≤￡ ，l一 ≤l一^ 。 

mf{ ( )I．r∈[ ]R}≤inf{t ( )f ∈[ ] j， 

sup{fo(z)1z∈[z] }≥sup：凡(z)1z∈[z] } 

l—sup{ ( )I ∈[ ] }≤l—sup{／ ( )f ∈[ ] }。 

因此⋯t ≤t ，1一^ ≤1一／ ，即 一 一成立 。 

同样，由￡ ≤t ，l一 ≤1一 ，得 ： 

sup{￡ ( )Iz∈[ ]R}≤sup{t ( )i ∈[ ]R}， 

inf{／ (z)I 32∈[z] }≥inf{ ( )Iz∈[z] }。 

1一inf{ ( )I ∈ ] }≤1一inf ／ ( )I ∈[ ] }。 

因此，t 一≤￡ 一，l一厂v一≤ 1一 一，即 一 一成立。从而(4) 

式成立。证毕。 

结论 本文以祖糙集基数表示的形式建立了产生粗糙集 

的 Vag ie集形式，提出了粗糙 Vague集的概念，给出了相关 

定 ，对于处理一定形式的数掘或知识信息具有工具性的使 

用价值，对于粗糙集与 Vague集结合的理论与应用研究具有 

一 定意义。 
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较差。它的优点是当处理机分配完之后没有通信代价(除了动 

态负载平衡)。横向划分的缺点是通信代价随着树的增长变得 

很严重。它的优点是所有的处理机从始至终都参与任务计算， 

而且负载平衡比较好。纵向划分的缺点是随着树的层数的增 

加一些处理机将处于闲置状态。负载平衡需要额外的数据移 

动。而且每个处理机的负载不很均匀。这种方法比横向划分方 

法需要比较少的通信量，比动态数据划分方法的负载平衡度 

高。混合并行方法采用上述两种方法的优点。在各个处理机独 

立工作之前采用静态数据划分的并行方法，将各个子任务由 

单独的处理机负责，这样可以达到减少通信代价。这种方法同 

动态处理机组负责一个子任务，在处理机组内部采用静态数 

据分片的并行方法，一个处理机组保存了对应子任务的全部 

数据。各个处理机组之间需要数据交换，处理机组内部需要传 

送消息，当所有的处理机组只包含一个处理机时通信代价为 

零。各个处理机组的处理机的数量是和任务的大小成比例的， 

因此混合并行方法的负载平衡程度比较好。 

表1 5种并行决策树的比较 

方法 数据移动 传送统计图表 数据倾斜 负载平衡 精度 

动态数据 
分片方法 多 没有 严重 差 

横向数据 没有 多 中 好 

分片方法 

纵向数据 没有 没有 中 中 

分片方法 

混合并行 中 中 少 好 

方法 

决策树 
合并 没有 没有 很少 很好 略低 

总结和讨论 随着生物信息领域的飞速发展，出现越来 

越多的生物数据库，这些数据库的最大特点就是数据量庞大。 

传统的内存算法不适合庞大的生物数据，这样的执行时间有 

时是无法接受的，所以并行挖掘算法就变得很重要。前面对现 

阶段的并行建立决策树的算法进行了综述．并且对各个算法 

进行了性能评价。混合并行的方法在这些方法中是比较好的， 

它结合了各种方法的优点，但是文[8]没有考虑纵向划分的混 

合方法，纵向划分的方法在通信代价方面优于横向划分方法， 

而且生物数据会形成很多属性，属性值一般比较少，更适合纵 

向划分，因此这是值得研究的一个方面。 
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