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摘　要　为了对含有多属性的直觉犹豫模糊决策信息系统进行约简,获取最优粒度,运用多粒度粗糙集处理直觉犹豫模糊决策

信息系统中的不确定信息,并对多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的最优粒度选择方法进行了研究.首先,在直觉犹豫模糊集的基础

上引入属性信息,给出粗糙直觉犹豫模糊集的概念,提出乐观、悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下、上近似这４种模型,且研

讨了它们的性质.其次,主要定义了基于悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集下近似的粒度质量相似度和内、外粒度重要度的计算

公式,设计了其最优粒度选择算法.最后,通过葡萄酒测评的案例,分别基于乐观、悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下、上近

似这４种情况,计算出最优粒度并进行了分析,验证了该算法在直觉犹豫模糊决策信息系统中的约简是有效的.
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Abstract　Inordertoobtaintheoptimalgranulationsafterreductionfromtheintuitionistichesitantfuzzydecisioninformation

systemwithmultipleattributes,thispaperdealswiththeuncertaininformationinthissystemfromtheperspectiveofmultiＧgraＧ

nulationroughsets,andstudiesoptimalgranulationselectionmethodbasedonmultiＧgranulationroughintuitionistichesitantfuzzy
sets．Firstly,onthebasisofintuitionistichesitantfuzzysets,attributeinformationisintroduced,andtheconceptofroughintuiＧ

tionistichesitantfuzzysetsisgiven．ThenfourupperandlowerapproximationmodelsofoptimisticandpessimisticmultiＧgranulaＧ

tionroughintuitionistichesitantfuzzysetsareproposed,andtherelatedpropertiesarediscussed．Secondly,mainlybasedonthe

lowerapproximationofthepessimisticmultiＧgranulationroughintuitionistichesitantfuzzyset,thispaperdefinesthegranuＧlation

qualitysimilaritydegreeandinternal/externalgranulationimportancedegree,andtherelatedalgorithmofoptimalgranulationseＧ

lectionisdesigned．Finally,throughthewineevaluationcase,optimalgranularitiesarecalculatedbasedonthefourcasesofoptiＧ

misticandpessimisticmultiＧgranulationroughintuitionistichesitantfuzzyset’supperandlowerapproximation,thenanalyzesreＧ

sults．Itisverifiedthatalgorithmsareeffectiveforthereductionofintuitionistichesitantfuzzydecisioninformationsystem．

Keywords　Intuitionistichesitantfuzzysets,MultiＧgranulation,Roughsets,Granulationimportancedegree,Optimalgranulation

selection

　

１　引言

作为一种处理不精确、不确定性知识的数学方法,PawＧ

lak[１]提出的粗糙集理论利用上近似、下近似逼近的方法描述

一个知识.由于经典粗糙集和大部分拓展粗糙集[２Ｇ６]是单粒

度的,即只有一种二元关系,这并不足以处理生活中的各种多

源信息 系 统 或 高 维 数 据.Qian 等[７Ｇ８]提 出 多 粒 度 粗 糙 集

(MultiＧgranulationRoughSets,MRSs),每个对象采用多个等

价关系对目标对象近似逼近,称基于“求同存异”决策策略的

多粒度粗糙集模型为乐观多粒度粗糙集,另一种基于“求同排

异”决策策略的多粒度粗糙集模型为悲观多粒度粗糙集.许

多学者对其进行研究并提出了多种多粒度粗糙集的推广模



型[９Ｇ１７],来处理复杂的不确定信息.Wu等[９]将传统信息系统

中的每个粒度划分出相同个数的尺度,提出基于多粒度标记

粗糙集的数据分析方法,并在此基础上进一步提出最优尺度

选择方法[１０].Qian等[１１]基于决策理论粗糙集,构造多粒度

决策理论粗糙集模型,结合多粒度粗糙集和决策粗糙集理论,

讨论了３种形式的多粒度决策粗糙集理论之间的关系.Lin
等[１２]建立基于邻域的多粒度粗糙集,来处理混合属性信息.

Xue等[１３]提出优势关系上的多粒度程度粗糙直觉模糊集.

Li等[１４]考虑到形式概念分析与粗糙集在一定程度上有互通

性,对形式概念分析下的多粒度标记理论进行了改进.这些

研究拓展了多粒度粗糙集的应用范围,为处理多粒空间中的

不确定数据提供了理论方法.

对于处理不确定性信息,还可应用直觉模糊集等理论.

直觉 模 糊 集 (IntuitionisticFuzzySets,IFS)是 由 AtanasＧ

sov[１８Ｇ１９]提出的,该理论与传统模糊集相比,同时考虑了隶属

度、非隶属度与不确定度这３方面的信息,能更加灵活地描述

某一对象的模糊程度,而在实际中元素的隶属度难以确定.

Torra等[２０Ｇ２１]提出的犹豫模糊集(HesitantFuzzySets,HFSs)

用多个隶属度表示不确定信息.随后一些学者对其进行研

究,如Zhu等[２２]用多个可能隶属度和多个可能非隶属度表示

对象的模糊程度,提出了对偶犹豫模糊集.但是对偶犹豫模

糊集要求任意隶属度和任意非隶属度之和不大于１,实际应

用中会有所限制,因此 Peng等[２３]在多个隶属度和非隶属度

的基础上,要求对于任意隶属度,存在一个非隶属度与之相加

的和不大于１,进而提出直觉犹豫模糊集(IntuitionisticHesiＧ

tantFuzzySets,IHFSs),放松了对隶属度和非隶属度之间关

系的要求,使直觉犹豫模糊集有更强的表达不确定性的能力.

目前,运用直觉模糊集和犹豫模糊集进行属性约简的研究逐

渐受到很多学者的关注,Sang等[２４]研究了直觉模糊有序决策

表中相对知识粒度的属性约简方法,Singh等[２５]将直觉模糊

量词引入粗糙集,提出一种基于直觉模糊量化粗糙集的信息

系统属性约简新方法.Huang等[２６]在多尺度直觉模糊信息

表中提出两种基于多粒度决策理论粗糙集的最优尺度选择算

法.Zhang等[２７]基于多粒度犹豫模糊粗糙集提出一种近似

约简方法来消除冗余粒度.基于犹豫模糊有序信息系统,

Tan[２８]定义了新的优势关系,解决了犹豫模糊有序信息系统

中的属性约简问题.知识粒度的属性约简从一种新的视角简

化特征集,保持决策信息不变,删除冗余属性.多粒度粗糙集

能从多粒度的角度处理不确定性问题,本文将其引入含有多

属性的直觉犹豫模糊决策信息系统中,构造多粒度粗糙直觉

犹豫模糊集,并基于此研究了直觉犹豫模糊决策信息系统的

属性约简,丰富了多粒度粗糙集的应用,为属性约简提供了新

的方法.

本文针对直觉犹豫模糊决策信息系统的最优粒度选择问

题,在直觉犹豫模糊集和多粒度粗糙集理论的基础上,首先给

出粗糙直觉犹豫模糊集的概念,提出了多粒度粗糙直觉犹豫

模糊集中的４种近似模型并讨论它们的性质.然后定义了直

觉犹豫模糊决策信息系统中的粒度质量相似度和内、外粒度

重要度的计算公式,获得最优粒度的约简算法.最后通过实

例分析验证了该算法的有效性.

２　基础知识

２．１　直觉模糊集

定义１[１８Ｇ１９]　设U 是一个非空有限集合,在U 上的直觉

模糊集可表示为:

I＝{‹x,μI(x),νI(x)›|x∈U}

其中,函数μI(x):U→[０,１]和函数vI(x):U→[０,１]分别表

示U 中 元 素 属 于I 的 隶 属 度 和 非 隶 属 度,且 满 足 条 件

０≤μI(x)＋vI(x)≤１.∀x∈U,元素x在U 上关于直觉模糊

集I的不确定度为πI(x)＝１－μI(x)－νI(x).由直觉模糊集

导出的有序对(μI,νI)常被称为直觉模糊数[２９].

２．２　犹豫模糊集

定义２[２０Ｇ２１]　设U 为一个非空集合,U 上的一个犹豫模

糊集是一个x 作用于U 时映射到[０,１]子集的函数,表示为:

F＝{‹x,hF(x)›|x∈U}

其中,hF(x)为区间[０,１]上的数的集合,表示元素x∈U 对集

合F 可能的隶属度.为了方便,Xu等[３０]称h＝hF(x)为犹豫

模糊元素(HesitantFuzzyElement,HFE).

设论域U 上的所有犹豫模糊集的集合为HFS(U),对于

∀F,G∈HFS(U)有如下定义和定理:

定义３[２０]　设U 为一个非空论域,对于∀x∈U,hF (x)

和hG(x)为 HFE,则有如下运算.

(１)h¬F(x)＝{１－γ|∀γ∈hF(x)}.

(２)给定一个犹豫模糊元素h,下界h－ (x)和上界h＋ (x)

可定义为h－ (x)＝minh(x)和h＋ (x)＝maxh(x).

(３)F和G 的并集F∪－G和交集F∩
－
G分别表示如下:

hF∪－G(x)＝hF(x)∨－hG(x)

＝{γ∈(hF(x)∪hG(x))|γ≥max(h－
F ,h－

G )}

hF∩－G(x)＝hF(x)∧
－
hG(x)＝{γ∈(hF (x)∪hG (x))|γ≤

min(h＋
F ,h＋

G )}

定义４[３１]　设U 为一个非空有限论域,F,G∈HFS(U),

假设对于∀x∈U,hF(x)⪯hG(x),即:

hF(x)⪯hG(x)iffh－
F (x)≤h－

G (x),h＋
F (x)≤h＋

G (x)

则称F为G的犹豫模糊子集,记为F⊆G.如果F⊆G且∃x∈

U,使得h－
F (x)＜h－

G (x)或h＋
F (x)＜h＋

G (x),则F 是G 的犹豫

模糊真子集,记为F⊂G.

定理１[３１]　设U 为一个非空有限论域,hF(x)和hG(x)为

两个犹豫模糊元素,∀x,y∈U,满足:

hF(x)∧
－
hG(y)⪯hF(x),hF(x)∧

－
hG(y)⪯hG(y)

hF(x)∨－hG(y)⪰hG(y),hF(x)∨－hG(y)⪰hF(x)

２．３　直觉犹豫模糊集

定义５[２３]　设U 为一个非空论域,U 上的一个直觉犹豫

模糊集E 定义为:

E＝{‹x,ΓE(x),ΨE(x)›|x∈U}

其中,ΓE(x)和ΨE(x)为区间[０,１]上的两个非空有限集合,

分别表示x 对于E 的可能隶属度和可能非隶属度的集合.

它们满足:对于每个x∈U,∀μE (x)∈ΓE (x),∃vE (x)∈

ΨE(x),有 ０≤μE (x)＋vE (x)≤１;且 ∀vE (x)∈ΨE (x),

∃μE(x)∈ΓE(x),有０≤μE(x)＋vE(x)≤１.
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关于直觉犹豫模糊集有如下规定:

(１)Γ＋ (x)＝maxΓ(x),Γ－ (x)＝minΓ(x);Ψ＋ (x)＝
maxΨ(x),Ψ－ (x)＝minΨ(x).

(２)IHFS(U)表示U 上所有直觉犹豫模糊集的集合,如
果U 仅有一个元素x,则‹x,ΓE(x),ΨE(x)›被称为直觉犹豫

模糊数 (IntuitionisticHesitantFuzzyNumber,IHFN).为了

方便,将IHFN 表示为e＝‹Γe,Ψe›,其中Γe 表示直觉犹豫模

糊数e的隶属度集合,Ψe 表示e的非隶属度集合,以下相同.

定义６[２３]　 假 设e＝ ‹Γe,Ψe›,e１ ＝ ‹Γe１
,Ψe１

›和e２ ＝
‹Γe２

,Ψe２
›为３个直觉犹豫模糊数,λ＞０,则定义如下运算:

(１)λe＝‹∪
μe∈Γe

{１－(１－μe)λ},∪
ve∈Ψe

{vλ
e}›;

(２)eλ＝‹∪
μe∈Γe

{μλ
e},∪

ve∈Ψe

{１－(１－ve)λ}›;

(３)e１ 􀱇e２ ＝ ‹ ∪
μe１

∈Γe１
,μe２ ∈Γe２

{μe１ ＋μe２ －μe１
􀅰μe２

}

∪
ve１

∈Ψe１
,ve２ ∈Ψe２

{ve１
􀅰ve２

}›;

(４)e１􀱋e２ ＝‹ ∪
μe１

∈Γe１
,μe２

∈Γe２

{μe１
􀅰μe２

} ∪
ve１

∈Ψe１
,ve２

∈Ψe２

{ve１ ＋

ve２ －ve１
􀅰ve２

}›.

定义７　设U 为非空有限论域,两个U 上的直觉犹豫模

糊集E＝{‹x,ΓE (x),ΨE (x)›|x∈U},和 F＝{‹x,ΓF (x),

ΨF(x)›|x∈U},对于∀x∈U,若E⪯F,即:

E⪯FiffΓE(x)⪯ΓF(x),ΨE(x)⪰ΨF(x)

则称E为F 的直觉犹豫模糊子集,记为E⊆F.如果E⊆F
且∃x∈U 使得Γ －

E (x)＜Γ－
F (x),或Γ＋

E (x)＜Γ＋
F (x),或 Ψ－

E

(x)＞Ψ－
F (x),或 Ψ＋

E (x)＞Ψ＋
F (x),则E 是F 的直觉犹豫模

糊真子集,记为E⊂F.

定义８　设U 为非空有限集,对于∀E,F∈IHFS(U),E
和F 的并和交运算如下:

E∪－F＝{‹x,ΓE∨－ΓF,ΨE∧
－
ΨF›|x∈U}

E∩
－
F＝{‹x,ΓE∧

－
ΓF,ΨE∨－ΨF›|x∈U}

定义９　设四元组IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为直觉犹

豫模糊决策信息系统,其中:

(１)U＝{x１,x２,􀆺,xn},U 是对象xi的非空有限集合.
(２)AT＝{A１,A２,􀆺,Am,E},Ai 和E 分别为条件属性和

决策属性.
(３)V＝ ∪

Ai∈A
VAi ∪VE,VAi

是属性Ai 的值域,VE 是属性E

的直觉犹豫模糊值域.
(４)f:U×AT→V,表示为每个对象的每个属性赋予一个

信息值,即∀x∈U,∀Ai∈A,有f(x,Ai)∈VAi
;对于E,有

f(x,E)＝‹ΓE(x),ΨE(x)›∈VE.其中,f是信息函数.

３　多粒度粗糙直觉犹豫模糊集模型

本节首先回顾多粒度粗糙集的概念;然后结合粗糙集与

直觉犹豫模糊集,在一个等价关系的基础上提出粗糙直觉犹

豫模糊集的定义,并将其拓展到多粒度情况,即基于多个等价

关系提出多粒度粗糙直觉犹豫模糊集,并讨论它们的性质.

３．１　多粒度粗糙集

定义１０[７Ｇ８]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,AT＝{A１,

A２,􀆺,Am}包含m 个属性子集.∀X⊆U,X 关于A 的乐观

多粒度粗糙集的下、上近似分别定义为:

∑
m

i＝１
Ai

O
(X)＝{x∈U|[x]A１ ⊆X∨[x]A２ ⊆X∨􀆺∨

[x]Am ⊆X}

∑
m

i＝１
Ai

O

(X)＝¬(∑
m

i＝１
Ai

O
(¬X))

其中,[x]Ai
(i＝１,２,􀆺,m)是等价关系RAi

的等价类,¬X 是

X 的补集.若∑
m

i＝１
Ai

O
(X)≠∑

m

i＝１
Ai

O

(X),则(∑
m

i＝１
Ai

O
(X),∑

m

i＝１
Ai

O

(X))被称为X 的乐观多粒度粗糙集.

定义１１[７Ｇ８]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,AT＝
{A１,A２,􀆺,Am}包含m 个属性子集.∀X⊆U,X 关于A 的

悲观多粒度粗糙集的下、上近似分别定义为:

∑
m

i＝１
Ai

I
(X)＝{x∈U|[x]A１ ⊆X∧[x]A２ ⊆X∧􀆺∧[x]Am ⊆

X}

∑
m

i＝１
Ai

I

(X)＝¬(∑
m

i＝１
Ai

I
(¬X))

其中,[x]Ai
(i＝１,２,􀆺,m)是等价关系RAi

的等价类,¬X 是

X 的补集.若∑
m

i＝１
Ai

I
(X)≠∑

m

i＝１
Ai

I

(X),则(∑
m

i＝１
Ai

I
(X),∑

m

i＝１
Ai

I

(X))被称为关于X 的悲观多粒度粗糙集.

３．２　粗糙直觉犹豫模糊集

定义１２　设U 为非空有限论域,R是U 上的一个等价关

系,[x]R 为x 所在等价类.∀E∈IHFS(U),基于R 的粗糙

直觉犹豫模糊集的下近似R(E)和上近似R(E)分别定义为:

R(E)＝{‹x,ΓR(E)(x),ΨR(E)(x)›|x∈U}

R(E)＝{‹x,ΓR(E)(x),ΨR(E)(x)›|x∈U}

其中,

ΓR(E)(x)＝ ∧
－

yi∈[x]R
ΓE(yi),ΨR(E)(x)＝ ∨－

yi∈[x]R

ΨE(yi)

ΓR(E)(x)＝ ∨－
yi∈[x]R

ΓE(yi),ΨR(E)(x)＝ ∧
－

yi∈[x]R
ΨE(yi)

如果R(E)＝R(E),则E 是可定义的;否则,E 是不可定

义的,则称(R(E),R(E))是 E 基于R 的粗糙直觉犹豫模

糊集.

粗糙直觉犹豫模糊集的全集和空集分别定义为:U＝
{‹x,{１,１,􀆺,１},{０,０,􀆺,０}›|x∈U}和 Ø＝{‹x,{０,０,􀆺,

０},{１,１,􀆺,１}›|x∈U},以下相同.

定理２　设U 为非空有限论域,R 是U 上的一个等价关

系,[x]R 为x 所在等价类,|[x]RAi
|为[x]RAi

的基数.U,Ø∈

IHFS(U),∀E,F∈IHFS(U),基于R 的粗糙直觉犹豫模糊

集的下近似和上近似满足下列性质:

(１)R(U)＝R(U)＝U;

(２)R(Ø)＝R(Ø)＝Ø;

(３)R(E)⊆E⊆R(E);

(４)如果E⊆F,则R(E)⊆R(F),且R(E)⊆R(F).

证明:

(１)∀x∈U,∀μU (x)∈ΓU (x),∀vU (x)∈ΨU (x),μU (x)＝

１,vU(x)＝０,并且根据定义１２,得R(U)＝{‹x,{１,１,􀆺,１},

{０,０,􀆺,０}›|x∈U}＝R(U).因此,R(U)＝R(U)＝U.
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(２)证明过程与(１)类似.

(３)根据定义１２得,∀x∈U,

ΓR(E)(x)＝ ∧
－

yi∈[x]R
ΓE(yi)

ΨR(E)(x)＝ ∨－
yi∈[x]R

ΨE(yi)

可根据定理１得,ΓR(E)(x)⪯ΓE(x),ΨR(E)(x)⪰ΨE(x),

又根据定义７得R(E)⊆E.同理,E⊆R(E).因此,R(E)⊆

E⊆R(E).
(４)因 为 E⊆F,对 于 ∀x∈U,由 定 义 ７ 得 ΓE (x)⪯

ΓF(x),ΨE(x)⪰ΨF(x),再根据定义１２得:

ΓR(E)(x)＝ ∧
－

yi∈[x]R
ΓE(yi)

＝ΓE(y１)∧
－
ΓE(y２)∧

－ 􀆺∧
－
ΓE(y|[x]R|)

⪯ΓF(y１)∧
－
ΓF(y２)∧

－ 􀆺∧
－
ΓF(y|[x]R|)

＝ ∧
－

yi∈[x]R
ΓF(yi)＝ΓR(F)(x)

ΨR(E)(x)＝ ∨－
yi∈[x]R

ΨE(yi)

＝ΨE(y１)∨－ΨE(y２)∨－ 􀆺∨－ΨE((y|[x]R|)

⪰ΨF(y１)∨－ΨF(y２)∨－ 􀆺∨－ΨF((y|[x]R|)

＝ ∨－
yi∈[x]R

ΨF(yi)＝ΨR(F)(x)

因此,R(E)⊆R(F).同理,R(E)⊆R(F).

３．３　多粒度粗糙直觉犹豫模糊集

定义１３　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,U 是非空有限论域,非空属性集合 A＝
{A１,A２,􀆺,Am}包含m 个属性,RAi

是关于属性Ai的等价关

系,[x]RAi
是x在关系RAi

上的等价类.∀E∈IHFS(U),其
关于Ai 的乐观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下近似和上近

似分别定义为:

∑
m

i＝１
RAi

O
(E)＝{‹x,Γ∑

m

i＝１
RAi

O
(E)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)›|x∈U}

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)＝{‹x,Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x),Ψ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)›|x∈U}

其中,

Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE(yj)

Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΨE(yj)

若∑
m

i＝１
RAi

O
(E)≠∑

m

i＝１
RAi

O

(E),则称(∑
m

i＝１
RAi

O
(E),∑

m

i＝１
RAi

O

(E))

为乐观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集.

定义１４　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊信息系统,U 是非空有限论域,非空属性集合 A＝{A１,

A２,􀆺,Am}包含 m 个属性,RAi
是关于属性 Ai的等价关系,

[x]RAi
是x在关系RAi

上的等价类.∀E∈IHFS(U),其关于

Ai 的悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下近似和上近似分

别定义为:

∑
m

i＝１
RAi

I
(E)＝{‹x,Γ∑

m

i＝１
RAi

I
(E)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)›|x∈U}

∑
m

i＝１
RAi

I

(E)＝{‹x,Γ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x),Ψ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x)›|x∈U}

其中,

Γ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE(yj)

Γ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΨE(yj)

若 ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)≠ ∑

m

i＝１
RAi

I

(E),则 称 (∑
m

i＝１
RAi

I
(E),∑

m

i＝１
RAi

I

(E))为悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集.

由定义１３、定义１４可知,当RAi ＝R(i＝１,２,􀆺,m)时,多

粒度粗糙直觉犹豫模糊集退化为粗糙直觉犹豫模糊集.

|ΓE(x)|＝|ΨE(x)|＝１,即对任一x的隶属度和非隶属

度满足０≤μ(x)＋v(x)≤１时,多粒度粗糙直觉犹豫模糊集

退化为多粒度粗糙直觉模糊集.在此基础上,任一x的隶属

度和非隶属度满足μ(x)＋v(x)＝１时,多粒度粗糙直觉犹豫

模糊集退化为多粒度粗糙模糊集.

定理３　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,U 是非空有限论域,非空属性集合 A＝
{A１,A２,􀆺,Am}包含m 个属性,RAi

是关于属性Ai的等价关

系,[x]RAi
是x在RAi

中的等价类.∀E∈IHFS(U),其关于

Ai 的多粒度粗糙直觉犹豫模糊集有如下性质:

(１)∑
m

i＝１
RAi

O
(E)＝∪

m

i＝１
RAi

(E),∑
m

i＝１
RAi

O

(E)＝∩
m

i＝１
RAi

(E);

(２)∑
m

i＝１
RAi

I
(E)＝∩

m

i＝１
RAi

(E),∑
m

i＝１
RAi

I

(E)＝∩
m

i＝１
RAi

(E);

(３)∑
m

i＝１
RAi

O
(X)＝∑

m

i＝１
RAi

O

(X)＝X,∑
m

i＝１
RAi

O
(Ø)＝∑

m

i＝１
RAi

O

(Ø)＝Ø;

(４)∑
m

i＝１
RAi

I
(X)＝ ∑

m

i＝１
RAi

I

(X)＝X,∑
m

i＝１
RAi

I
(Ø)＝ ∑

m

i＝１
RAi

I

(Ø)＝Ø;

(５)∑
m

i＝１
RAi

O
(E１ ∩

－
E２)＝ ∑

m

i＝１
RAi

O
(E１)∩

－
∑
m

i＝１
RAi

O
(E２),

∑
m

i＝１
RAi

I
(E１∩

－
E２)＝∑

m

i＝１
RAi

I(E１)∩
－

∑
m

i＝１
RAi

I(E２);

(６)∑
m

i＝１
RAi

O

(E１ ∪－ E２)＝ ∑
m

i＝１
RAi

O

(E１)∪－ ∑
m

i＝１
RAi

O

(E２),

∑
m

i＝１
RAi

I

(E１∪－E２)＝∑
m

i＝１
RAi

I

(E１)∪－ ∑
m

i＝１
RAi

I

(E２);

(７)∑
m

i＝１
RAi

O
(E１ ∪－ E２)＝ ∑

m

i＝１
RAi

O
(E１)∪－ ∑

m

i＝１
RAi

O
(E２),

∑
m

i＝１
RAi

I
(E１∪－E２)＝∑

m

i＝１
RAi

I
(E１)∪－ ∑

m

i＝１
RAi

I
(E２);

(８)∑
m

i＝１
RAi

O

(E１ ∩
－
E２)＝ ∑

m

i＝１
RAi

O

(E１)∩
－

∑
m

i＝１
RAi

O

(E２),
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∑
m

i＝１
RAi

I

(E１∩
－
E２)＝∑

m

i＝１
RAi

I

(E１)∩
－

∑
m

i＝１
RAi

I

(E２);

(９)∑
m

i＝１
RAi

I
(E)⊆ ∑

m

i＝１
RAi

O
(E)⊆E ⊆ ∑

m

i＝１
RAi

O

(E)⊆

∑
m

i＝１
RAi

I

(E).

证明:

(１)根据定义１３,得:

Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE(yj)

Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yi∈[x]RAi

ΓE(yj)

Ψ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yi∈[x]RAi

ΨE(yj)

再根据定义８得,∑
m

i＝１
RAi

O
(E)＝∪

m

i＝１
RAi

(E),∑
m

i＝１
RAi

O

(E)＝

∩
m

i＝１
RAi

(E)成立.

(２)类似(１)的证明,略.

(３)根据定义１３易证,略.

(４)根据定义１４易证,略.

(５)根据定义８和定义１３,得:

∑
m

i＝１
RAi

O
(E１∩E２)

　＝{‹x,Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E１∩E２)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E１∩E２)

(x)›|x∈U}

＝{‹x,∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

Γ(E１∩E２)(yj),∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

Ψ(E１∩E２)

(yj)›|x∈U}

＝{‹x,(∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE１
(yj))∧

－ (∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE２
(yj)),

(∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE１
(yj))∨－ (∧

－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE２
(yj))›|x∈

U}

＝{‹x,∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE１
(yj),∧

－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE１
(yj)›|x∈U}∩

{‹x,∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE２
(yj),∧

－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΨE２
(yj)›|x∈U}

＝{‹x,Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E１)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E１)

(x)›|x∈U}∩{‹x,

Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E２)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E２)

(x)›|x∈U}

＝∑
m

i＝１
RAi

O
(E１)∩∑

m

i＝１
RAi

O
(E２)

同理,根据定义１４,得∑
m

i＝１
RAi

I
(E１∩E２)＝∑

m

i＝１
RAi

I(E１)∩

∑
m

i＝１
RAi

I(E２).

定理３的(６),(７)和(８),根据定义８、定义１３和定义１４,

类似(５)的证明,略.

(９)∀x∈U,根据定义１３得:

Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)＝∨－
m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)＝∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj)

由定义４和定理１得:

min( ∧
－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj))≤Γ－
E (x)

max( ∧
－

yj[x]RAi

ΓE(yj))≤Γ＋
E (x)

min( ∨－
yj∈[x]RAi

ΓE(yj))≥Γ－
E (x)

max( ∨－
yj∈[x]RAi

ΓE(yj))≥Γ＋
E (x)

因此有:

Γ＋

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)
(x)＝max(∨－

m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj))≤Γ＋
E (x)

≤max(∧
－
m

i＝１
　 ∨－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj))

＝Γ＋

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)

Γ－

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)
(x)＝min(∨－

m

i＝１
　 ∧

－

yj∈[x]RAi

ΓE(yj))≤Γ－
E (x)

≤min(∨－
m

i＝１
　 ∧

－
i＝１

m
yj∈[x]RAi

ΓE(yj))

＝Γ－

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)

则Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)⪯Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x).又由定理１得,Γ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)⪯

Γ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)⪯ΓE(x)⪯Γ
∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)⪯Γ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x).

同理 得,Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)⪰Ψ ∑
m

i＝１
RAi

O
(E)

(x)⪰ΨE (x)⪰Ψ

∑
m

i＝１
RAi

O

(E)

(x)⪰Ψ
∑
m

i＝１
RAi

I

(E)

(x).则由定义７得,∑
m

i＝１
RAi

I
(E)⊆

∑
m

i＝１
RAi

O
(E)⊆E⊆∑

m

i＝１
RAi

O

(E)⊆∑
m

i＝１
RAi

I

(E).

４　基于多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的最优粒度选择

本节基于多粒度粗糙直觉犹豫模糊集,讨论最优粒度的

选择.首先,根据直觉犹豫模糊集的每个对象含有多个隶属

度和非隶属度的特点,分别定义４种情况的粒度质量相似度

和内、外部重要度,用阈值α排除不必要属性,筛选出必要属

性;然后给出其相应的最优粒度选择算法;最后用实例进行模

拟计算,得到最优粒度.

为了方便起见,粒度质量相似度和内、外重要度主要基于

悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集下近似来定义.其他情况可

以类似地定义,不再讨论.

定义１５　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,其中U＝{x１,x２,􀆺,xs}是非空有限论域,

|U|＝s,|U|为U 的基数.非空属性集合 A＝{A１,A２,􀆺,

Am},A１′,A２′⊆A,t１＝|A１′|,t２＝|A２′|分别为A１′,A２′中的

属性个数,RAi
是关于属性 Ai的等价关系,E∈IHFS(U).

A１′和A２′关于E 的悲观下近似粒度质量相似度为:
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ρI
lower(A１′,A２′,E)＝ １

s
[∑

s

j＝１
|ave(Γ

∑
t１

i＝１
RA１′

I

(E)
(xj))－ave

(Γ
∑
t２

i＝１
RA２′

I

(E)
(xj ))| ＋ ∑

s

j＝１
|ave

(Ψ
∑
t１

i＝１
RA１′

I

(E)
(xj))－ave(Ψ

∑
t２

i＝１
RA２′

I

(E)

(xj))|]

其中,∑
m

i＝１
RAi

I
(E)＝{‹x,Γ∑

m

i＝１
RAi

I
(E)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)›|x∈U}

为E关于Ai 的悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下近似,

且ave(Γ
∑
t１

i＝１
RA１′

I
(E)

(x)),ave(Γ
∑
t２

i＝１
RA２′

I
(E)

(x)),ave(Ψ
∑
t１

i＝１
RA１′

I
(E)

(x))和ave(Ψ
∑
t２

i＝１
RA２′

I

(E)
(x))分别表示Γ

∑
t１

i＝１
RA１′

I

(E)
(x),Γ

∑
t２

i＝１
RA２′

I
(E)

(x),Ψ
∑
t１

i＝１
RA１′

I

(E)
(x)和Ψ

∑
t２

i＝１
RA２′

I

(E)
(x)中元素的平均值.

定义１６　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,U＝{x１,x２,􀆺,xs}是非空有限论域,非空

属性集合A＝{A１,A２,􀆺,Am}包含m 个属性,A′⊆A,t＝|A′|
为A′中的属性个数,RAi

是 关于属性 Ai的等价关系,E∈

IHFS(U).∀Ai∈A′,定义在粒度集A′上,Ai关于E 的悲观

下近似内部重要度为:

sigIl
in(Ai,A′,E)＝ρI

lower(A′,A′－Ai,E)

＝ １
s

[∑
s

j＝１
|ave(Γ∑

t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj ))－ave

(Γ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj ))|]＋ ∑
s

j＝１
|ave

(Ψ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj ))－ave(Ψ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj))|]

其中,∑
m

i＝１
RAi

I
(E)＝{‹x,Γ∑

m

i＝１
RAi

I
(E)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)›|x∈U}

为E关于Ai 的悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下近似,

且ave(Γ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj)),ave(Γ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj)),ave(Ψ∑
t

i＝１
RA′

I

(E)

(xj))和 ave(Ψ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj))分 别 代 表 Γ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj),

Γ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj),Ψ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj)和 Ψ
∑

t－１

i＝１
RA′－Ai

I
(E)

(xj)中元素的平

均值.

定义１７　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,U＝{x１,x２,􀆺,xs}是非空有限论域,非空

属性集合A＝{A１,A２,􀆺,Am}包含m 个属性,A′⊆A,t＝|A′|
为A′中属性个数,RAi

是关于属性Ai的等价关系,E∈IHFS
(U).∀Ai∈A－A′,定义在粒度集A′上,Ai 关于E 的悲观

下近似外部重要度为:

sigIl
out(Ai,A′,E)＝ρI

lower(A′∪Ai,A′,E)

＝ １
s

[∑
s

j＝１
|ave(Γ

∑
t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj))－ave

(Γ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj))|＋ ∑
s

j＝１
|ave(Ψ

∑
t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj))－ave(Ψ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj))|]

其中,∑
m

i＝１
RAi

I
(E)＝{‹x,Γ∑

m

i＝１
RAi

I
(E)

(x),Ψ ∑
m

i＝１
RAi

I
(E)

(x)›|x∈U}

为E关于Ai 的悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的下近似.

ave(Γ
∑

t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj)),ave(Γ
∑
t

i＝１
RA′

I
(E)(xj)),ave(Ψ

∑
t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj))和 ave(Ψ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj))分 别 代 表 Γ
∑

t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj),

Γ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj),Ψ
∑

t＋１

i＝１
RA′∪Ai

I
(E)

(xj)和 Ψ∑
t

i＝１
RA′

I
(E)

(xj)中 元素的平

均值.

根据上述定义可以看出,sigin(Ai,A′,E)≥０,sigout(Ai,

A′,E)≥０.同时,有如下规定:

(１)若sigin(Ai,A′,E)＞α,则粒度Ai在粒度集A′上是重

要的,当sigin(Ai,A′,E)≤α时,Ai为A′上的α 不必要属性.

其中,α越小,表示A′和A′－Ai 粒度质量越接近,才能使Ai

成为A′上的α不必要属性.

(２)sigout(Ai,A′,E)越大,说明在粒度集A′的条件下,粒

度Ai越重要.当sigout(Ai,A′,E)≤α时,Ai为A′条件下的α
不必要属性.其中,α越小,表示A′和A′∪Ai 粒度质量越接

近,才能使Ai成为A′条件下的α不必要属性.

定义１８　设IS＝(U,AT＝A∪E,V,f)为一个直觉犹豫

模糊决策信息系统,粒度集 A＝{A１,A２,􀆺,Am }的核Core
(A)定义为:

Core(A)＝{Ai∈A|sigin(Ai,A,E)＞α}

其中,sigin(Ai,A,E)为粒度Ai在粒度集A 上关于E 的内部

重要度.

根据上述定义,设计算法１,计算基于悲观多粒度粗糙直

觉犹豫模糊集下近似的最优粒度选择结果.

算法１　基于悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集下近似的最优

粒度选择算法

输入:直觉犹豫模糊决策信息系统IS＝(U,AT＝A∪E,V,f),A＝

{A１,A２,􀆺,Am},粒度重要度阈值α

输出:最优粒度集BI
lower

１．初始化:BI
lower←Ø,CoreI

lower(A)←Ø;

２．对于∀Ai∈A,计算 Ai关于 A的悲观下近似内部重要度sigIl
in(Ai,

A,E);

３．若sigIl
in(Ai,A,E)＞α,则CoreI

lower(A)←{Ai}∪CoreI
lower(A);

４．BI
lower←CoreI

lower(A),若ρ(A)－ρ(BI
lower)＞α,则 A－BI

lower←{A１′,

A２′,􀆺,A′|A－B|},其中,sigIl
out(Ai′,BI

lower,E)≥sigIl
out(A′i＋１,BI

lower,

E),否则转步骤７;

５．Fori←１to|A－BI
lower|

　　　Ifρ(A)－ρ(BI
lower)＞αThen

　　　　BI
lower←BI

lower∪{A′i};

　　　Endif

　Endfor

６．S←BI
lower－Core(A),其中,S＝{S１,S２,􀆺,S|B－Core(A)|},B′←BI

lower,

若sigIl
in＝(Si,B′,E)≤α,则BI

lower←BI
lower－{Si};

７．输出BI
lower.

算法１中,步骤１对BI
lower和CoreI

lower(A)初始化,时间复

杂度为 O(１);步骤２需要先计算每个对象的悲观多粒度粗糙

直觉犹豫模糊集的下近似,再计算各个粒度在A 上的内部重

要度,时间复杂度为 O(|U|􀅰|A|２);步骤３比较每个粒度内

部重要度和α的大小,得到 CoreI
lower(A),其时间复杂度为

O(|U|);步 骤 ４ 到 步 骤 ６ 类 似 步 骤 ２,时 间 复 杂 度 都 为

O(|U|􀅰|A|２);步骤７输出BI
lower,时间复杂度为 O(１).因
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此,算法１的时间复杂度为 O(|U|􀅰|A|２).类似地,可以给

出其他３种模型的相应算法,这里不再赘述.

５　实例分析

前面给出了多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的概念,并给出

了算法１来计算最优粒度.本节通过对葡萄酒评估的案例进

行分析,来论证本文算法的有效性.

本例中,葡萄酒的直觉犹豫模糊决策信息系统中的评估

数据如表１所列.U＝{x１,x２,x３,x４,x５,x６,x７}为７种葡萄

酒,A＝{A１,A２,A３,A４,A５}为评价葡萄酒的５种属性,由５
位品酒员分别给出属性的等价划分.其中,Ai中相同的数字

表示这些数字对应的葡萄酒在Ai中属于同一等价类.E 为

专家给出的评价结果.根据表１,关于属性集 A＝{A１,A２,

A３,A４,A５}的５种等价关系为:

U/RA１＝{{x１,x２,x３,x４},{x５,x７},{x６}}

U/RA２＝{{x１},{x２,x３,x５,x７},{x４,x６}}

U/RA３＝{{x１,x２},{x３,x４,x５},{x６,x７}}

U/RA４＝{{x１,x２,x７},{x３,x５},{x４,x６}}

U/RA５＝{{x１,x２,x３},{x４,x７},{x５},{x６}}

表１　关于葡萄酒的直觉犹豫模糊决策信息系统

Table１　Intuitionistichesitationfuzzydecisioninformationsystem

aboutwine

U A１ A２ A３ A４ A５ E
x１ １ １ １ １ １ ‹x１,{０．８,０．９},{０．１,０．２}›

x２ １ ２ １ １ １ ‹x２,{０．７,０．８},{０．２}›

x３ １ ２ ２ ２ １ ‹x３,{０．６１,０．７２,０．８３},{０．１３,０．２２,０．３１}›

x４ １ ３ ２ ３ ２ ‹x４,{０．２８,０．３９,０．５},{０．５１,０．５８}›

x５ ２ ２ ２ ２ ３ ‹x５,{０．３,０．４},{０．６}›

x６ ３ ３ ３ ３ ４ ‹x６,{０．２３,０．３５},{０．６,０．７}›

x７ ２ ２ ３ １ ２ ‹x７,{０．５,０．６},{０．３,０．４}›

U 上的直觉犹豫模糊集E 为:

E＝ {‹x１,{０．８,０．９},{０．１,０．２}›,‹x２,{０．７,０．８},

{０．２}›,‹x３,{０．６１,０．７２,０．８３},{０．１３,０．２２,

０．３１}›,‹x４,{０．２８,０．３９,０．５},{０．５１,０．５８}›,‹x５,

{０．３,０．４},{０．６}›,‹x６,{０．２３,０．３５},{０．６,０．７}›,

‹x７,{０．５,０．６},{０．３,０．４}›}

根据定义１３,计算E 关于Ai 的乐观多粒度粗糙直觉犹

豫模糊集的下近似和上近似为:

∑
５

i＝１
RAi

O
(E)＝{‹x１,{０．８,０．９},{０．１,０．２}›,‹x２,{０．７,

０．７２,０．８},{０．２}›,‹x３,{０．６１,０．７,０．７２,

０．８},{０．２,０．２２,０．３１}›,‹x４,{０．２８,０．３,

０．３５,０．３９,０．４,０．５},{０．５１,０．５８}›,‹x５,

{０．３,０．３９,０．４},{０．６}›,‹x６,{０．２３,０．２８,

０．３５},{０．６,０．７}›,‹x７,{０．５,０．６},{０．３,

０．４}›}

∑
５

i＝１
RAi

O
(E)＝{‹x１,{０．８,０．８３,０．９},{０．１３,０．２}›,‹x２,

{０．７,０．７２,０．８,０．８３},{０．１３,０．２}›,‹x３,

{０．６１,０．７,０．７２,０．８,０．８３},{０．１３,０．２,

０．２２,０．３１}›,‹x４,{０．２８,０．３５,０．３９,０．５},

{０．５,０．５}›,‹x５,{０．３,０．４},{０．６}›,‹x６,

{０．２３,０．２８,０．３５},{０．６,０．７}›,‹x７,{０．５,

０．６},{０．３,０．４}›}

根据定义１４,E 关于Ai 的悲观多粒度粗糙直觉犹豫模

糊集的下、上近似为:

∑
５

i＝１
RAi

I
(E)＝{‹x１,{０．２８,０．３９,０．５},{０．５１,０．５８}›,

‹x２,{０．２８,０．３,０．３９,０．４},{０．６}›,‹x３,

{０．２８,０．３,０．３９,０．４},{０．６}›,‹x４,

{０．２３,０．２８,０．３,０．３５},{０．６,０．７}›,‹x５,

{０．２８,０．３,０．３９,０．４},{０．６}›,‹x６,

{０．２３,０．２８,０．３５},{０．６,０．７}›,‹x７,

{０．２３,０．２８,０．３,０．３５},{０．６,０．７}›}

∑
５

i＝１
RAi

I

(E)＝{‹x１,{０．８,０．８３,０．９},{０．１,０．１３,０．２}›

‹x２,{０．８,０．８３,０．９},{０．１,０．１３,０．２}›,

‹x３,{０．８,０．８３,０．９},{０．１,０．１３,０．２}›,

‹x４,{０．８,０．８３,０．９},{０．１,０．１３,０．２}›,

‹x５,{０．７,０．７２,０．８,０．８３},{０．１３,０．２}›,

‹x６,{０．５,０．６},{０．３,０．４}›,‹x７,{０．８,

０．８３,０．９},{０．１,０．１３,０．２}›}

根据 算 法 １ 进 行 模 拟 计 算,设 粒 度 重 要 度 阈 值α＝

０．０１５,则有如下筛选葡萄酒最优属性的步骤.

步骤１　令BI
lower＝Ø,CoreI

lower(A)＝Ø.

步骤２　根据定义１６,计算每个粒度Ai在粒度集A 上关

于E 的悲观下近似内部重要度:

sigIl
in(A１,A,E)＝ρI

lower(A１,A－A１,E)

＝１
s

(∑
s

j＝１
|ave(Γ∑

t

i＝１
RA

I
(E)

(x))－ave

(Γ
∑

t－１

i＝１
RA－A１

I
(E)

(x))|＋ ∑
s

j＝１
|ave(Ψ

∑
t

i＝１
RA

I
(E)

(x))－ave(Ψ
∑

t－１

i＝１
RA－A１

I
(E)

(x))|)

＝１
７×(０．１６７５＋０．２０８３)＝０．０５３７

sigIl
in(A２,A,E)＝ρI

lower(A２,A－A２,E)＝０．０４７５＋０．０５５
７

＝０．０１４６

sigIl
in(A３,A,E)＝０．０１６２

sigIl
in(A４,A,E)＝０

sigIl
in(A５,A,E)＝０．０００４７

步骤３　由于sigIl
in(A１,A,E)＞α,sigIl

in(A３,A,E)＞α,因

此CoreI
lower(A)＝{A１,A３}.

步骤４　令BI
lower＝CoreI

lower(A),由于ρ(A)－ρ(B)Ilower＝

０．０３０２＞α,计算粒度A２,A４和A５在粒度集BI
lower上关于E 的

外部重要度,并将它们由大到小排列:

sigIl
out(A２,BI

lower,E)＝ρ(BI
lower∪A２,BI

lower,E)＝０．０２９８

sigIl
out(A４,BI

lower,E)＝０．０１５１

sigIl
out(A５,BI

lower,E)＝０．０００４７

步骤 ５　 令 BI
lower＝ {A１,A２,A３},由 于 计 算ρ(A)－
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ρ(BI
lower)＝０．０００４７＜α,因此不再添加A４,A５ 至BI

lower.

步骤６　由于sigIl
in(A２,BI

lower,E)›α,因此 BI
lower＝{A１,

A２,A３}.

步骤７　输出最优粒度选择结果:A１,A２,A３.

类似地,分别基于悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集和乐

观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的上、下近似,计算在不同α下

的最优粒度.由于４种模型中,粒度的内部重要度范围在[０,

０．０８８８]内,以下选择将粒度重要度阈值α在[０,０．５５]区间以

０．００５为步长依次取值,计算出如表２所列的不同粒度重要

度阈值下的葡萄酒最优粒度筛选结果(表２中,ϕ表示该模型

下所有粒度内部重要度小于０．０５５,Core(A)＝ϕ,不再进行后

续的约简).

表２　参数对基于多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的最优粒度选择结果的影响

Table２　InfluenceofparametersonoptimalgranularityselectionresultsbasedonmultiＧgranulationroughintuitionistichesitationfuzzysets

α
lowerapproximationin
pessimisticsituation

CoreIlower(A) BI
lower

upperapproximationin
pessimisticsituation

CoreIupper(A) BI
upper

lowerapproximationin
optimisticsituation

CoreO
lower(A) BO

lower

upperapproximationin
optimisticsituation

CoreO
upper(A) BO

upper

０ {A１,A２,A３,A５}{A１,A２,A３,A５}{A１,A２,A３,A４}{A１,A２,A３,A４}{A２,A３,A４,A５}{A２,A３,A４,A５} {A２,A５}
{A２,A３,A５}/
{A２,A４,A５}

０．００５ {A１,A２,A３} {A１,A２,A３} {A１,A２,A３,A４}{A１,A２,A３,A４}{A２,A３,A４,A５}{A２,A３,A４,A５} {A２,A５}
{A２,A３,A５}/
{A２,A４,A５}

０．０１ {A１,A２,A３} {A１,A２,A３} {A１,A２,A３,A４}{A１,A２,A３,A４}{A２,A３,A４,A５}{A２,A３,A４,A５} {A２,A５}
{A２,A３,A５}/
{A２,A４,A５}

０．０１５ {A１,A３} {A１,A２,A３} {A１,A２,A３} {A１,A２,A３} {A２,A３,A４,A５}{A２,A３,A４,A５} {A２,A５} {A２,A５}

０．０２ {A１} {A１,A２} {A１,A３} {A１,A２,A３} {A２,A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０２５ {A１} {A１,A２} {A１,A３} {A１,A２,A３} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０３ {A１} {A１,A２} {A１,A３} {A１,A２,A３} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０３５ {A１} {A１,A２} {A３} {A１,A３,A４} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０４ {A１} {A１,A２} {A３} {A１,A３} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０４５ {A１} {A１,A２} {A３} {A１,A３} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０５ {A１} {A１,A２} {A３} {A１,A３} {A４,A５} {A２,A４,A５} {A５} {A２,A５}

０．０５５ ϕ ϕ ϕ ϕ {A５} {A４,A５} {A５} {A２,A５}

　　由表２可以发现:１)因为多粒度粗糙直觉犹豫模糊集中

的４种近似表示属性集A 对E 有不同影响(这４种近似和E
之间的关系在定理３的(９)中已被证明,即悲观下近似和悲观

上近似是E关于A 的最小下近似和最大上近似,乐观下近

似、乐观上近似是最接近E 的下、上近似),所以不同的最优

粒度选择模型在相同的α取值下有不同的约简结果.例如,

在本例中,如果决策者选择基于悲观下近似进行粒度选择,则

得出的最优粒度为对葡萄酒保守评价结果影响最大的粒度.

决策者可根据对近似结果的要求选择合适的模型.２)α的取

值影响着约简过程的复杂性,α越大,算法１的步骤４到步骤

６越不可省略.并且随着α的增大,Core(A)中粒度个数越

少,最优粒度个数也越少.因此,决策者可根据实际需要来选

取合适的参数.

结束语　为了从直觉犹豫模糊环境中获取属性约简的最

优粒度,本文首先将多粒度粗糙集理论引入直觉犹豫模糊决

策信息系统,在直觉犹豫模糊集的基础上,提出粗糙直觉犹豫

模糊集和多粒度粗糙直觉犹豫模糊集.然后,本文主要定义

了基于悲观多粒度粗糙直觉犹豫模糊集下近似的粒度质量相

似度和内、外粒度重要度的计算公式,设计了其最优粒度选择

算法,并对算法的复杂度进行了分析.最后,通过葡萄酒测评

的案例,验证了４种模型下的最优粒度选择算法在直觉犹豫

模糊决策信息系统中的约简是有效的.本文提出的最优粒度

选择方法可以去除系统中的冗余属性,使得最优属性集中的

元素相互独立.从实例分析结果来看,粒度重要度阈值越大,

则最优粒度越少;不同的粒度重要度阈值对约简效率也可能有

不同的影响.但是在实际应用中,如何直接恰当地选择粒度重

要度的阈值来保证约简的简便有效,需要我们进一步研究.

参 考 文 献

[１] PAWLAKZ．Roughset[J]．InternationalJournalofComputer

andInformationSciences,１９８２,１１(５):３４１Ｇ３５６．
[２] THOMASK V,NAIRLS．Roughintuitionisticfuzzysetsina

lattice[J]．InternationalMathematicsForum．２０１１,６(２７):１３２７Ｇ

１３３５．
[３] ZHANGXY,MOZ W,XIONGF,etal．Comparativestudyof

variableprecisionroughsetmodelandgradedroughsetmodel
[J]．InternationalJournalof Approximate Reasoning,２０１２,

５３(１):１０４Ｇ１１６．
[４] DOU H L,YANG X B,SONG X N,etal．DecisionＧtheoretic

roughset:amulticoststrategy[J]．KnowledgeＧBasedSystems,

２０１６,９１:７１Ｇ８３．
[５] XUEZA,SIX M,XUETY,etal．MultiＧgranulationcovering

roughintuitionisticfuzzysets[J]．JournalofIntelligent&Fuzzy

Systems,２０１７,３２(１):８９９Ｇ９１１．
[６] WANGQ,QIAN Y H,LIANGXY,etal．Localneighborhood

roughset[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１８,１５３:５３Ｇ６４．
[７] QIANY H,LIANGJY,YAOYY,etal．MGRS:A MultiＧgraＧ

nulationRoughSet[J]．InformationSciences,２０１０,１８０(６):９４９Ｇ

９７０．
[８] QIANYH,LIANGJY,DANGCY．IncompleteMultiＧgranulaＧ

tionRoughSet[J]．IEEE TransactionsonSystems Manand

CyberneticsＧPartA Systemsand Humans,２０１０,４０(２):４２０Ｇ

４３１．
[９] WU W Z,LEUNG Y．TheoryandapplicationsofgranularlaＧ

belledpartitionsinmultiＧscaledecisiontables[J]．Information

Sciences,２０１１,１８１(１８):３８７８Ｇ３８９７．

５０１薛占熬,等:基于多粒度粗糙直觉犹豫模糊集的最优粒度选择方法



[１０]WU WZ,LEUNGY．OptimalscaleselectionformultiＧscaledeＧ

cisiontables[J]．InternationalJournalofApproximateReasoＧ

ning,２０１３,５４(８):１１０７Ｇ１１２９．
[１１]QIANYH,ZHANGH,SANGYL,etal．MultigranulationdeＧ

cisionＧtheoreticroughsets[J]．InternationalJournalofApproxiＧ

mateReasoning,２０１４,５５(１):２２５Ｇ２３７．
[１２]LIN G P,QIAN Y H,LIJJ．NMGRS:NeighborhoodＧbased

multigranulationroughsets[J]．InternationalJournalofApＧ

proximateReasoning,２０１２,５３(７):１０８０Ｇ１０９３．
[１３]XUEZA,LV MJ,HAN DJ,etal．MultiＧgranulationgraded

roughintuitionisticfuzzysetsmodelsbasedondominancerelaＧ

tion[J]．Symmetry,２０１８,１０(１０),４４６．
[１４]LIJH,LIYF,MIYL,etal．MesoＧgranularitylabeledmethod

formultiＧgranularityformalconceptanalysis[J]．Journalof

ComputerResearchandDevelopment,２０２０,５７(２):４４７Ｇ４５８．
[１５]TANAH,SHISW,WU WZ,etal．Granularityandentropyof

intuitionisticfuzzyinformationandtheirapplications[J]．IEEE

TransactionsonCybernetics,２０２０．DOI:１０．１１０９/tcyb．２０２０．

２９７３３７９．
[１６]QIANJ,LIUCH,MIAODQ,etal．SequentialthreeＧwaydeciＧ

sionsviamultiＧgranularity[J]．InformationSciences,２０２０,５０７:

６０６Ｇ６２９．
[１７]XUEZA,ZHAOLP,LINS,etal．ThreeＧwaydecisionmodels

basedonmultigranulationsupportintuitionisticfuzzyroughsets
[J]．InternationalJournalof Approximate Reasoning,２０２０,

１２４:１４７Ｇ１７２．
[１８]ATANASSOVKT．Intuitionisticfuzzysets[J]．FuzzySetsand

Systems,１９８６,２０(１):８７Ｇ９６．
[１９]ATANASSOVKT．Moreonintuitionisticfuzzysets[J]．Fuzzy

SetsandSystems,１９８９,３３(１):３７Ｇ４５．
[２０]TORRAV．Hesitantfuzzysets[J]．InternationalJournalofInＧ

telligentSystems,２０１０,２５(６):５２９Ｇ５３９．
[２１]TORRA V,NARUKAWA Y．OnhesitantfuzzysetsanddeciＧ

sion[C]∥２００９IEEEInternationalConferenceonFuzzySysＧ

tems．IEEE,２００９:１３７８Ｇ１３８２．
[２２]ZHUB,XUZS,XIAM M．Dualhesitantfuzzysets[J]．Journal

ofAppliedMathematics,２０１２,８７９６２９:１Ｇ１３．
[２３]PENGJJ,WANGJQ,WUXH,etal．ThefuzzycrossＧentropy

forintuitionistichesitantfuzzysetsandtheirapplicationin

multiＧcriteriadecisionＧmaking[J]．InternationalJournalofSysＧ

temsScience,２０１５,４６(１３):２３３５Ｇ２３５０．
[２４]SANG B B,ZHANG X Y,XU W H．AttributeReductionof

RelativeKnowledgeGranularityinIntuitionisticFuzzyOrdered

DecisionTable[J]．Filomat,２０１８,３２(５):１７２７Ｇ１７３６．
[２５]SINGH S,SHREEVASTAVA S,SOM T,etal．Intuitionistic

fuzzyquantifieranditsapplicationinfeatureselection[J]．InterＧ

nationalJournalofFuzzySystems,２０１９,２１(２):４４１Ｇ４５３．
[２６]HUANG B,WU W Z,YANJ,etal．InclusionmeasureＧbased

multiＧgranulationdecisionＧtheoreticroughsetsinmultiＧscaleinＧ

tuitionisticfuzzyinformationtables[J]．InformationSciences,

２０２０,５０７:４２１Ｇ４４８．
[２７]ZHANGHD,HEYP,MA W Y．Anapproximationreduction

approachin multiＧgranulationhesitantfuzzydecisioninformaＧ

tionsystem[J]．JournalofIntelligent& FuzzySystems,２０１９,

３７(１):１５５５Ｇ１５６７．
[２８]TANJ．HesitantfuzzyattributereductionoforderedinformaＧ

tionsystem[D]．Chengdu:XihuaUniversity,２０１９．
[２９]XU Z S．Intuitionisticfuzzyaggregationoperators [J]．IEEE

TransactionsonFuzzySystems,２００７,１５(６):１１７９Ｇ１１８７．
[３０]XUZS,XIA M M．HesitantfuzzyentropyandcrossＧentropy

andtheiruseinmultiattributedecisionＧmaking[J]．InternatioＧ

nalJournalofIntelligentSystems,２０１２,２７(９):７９９Ｇ８２２．
[３１]YANGXB,SONGX N,QIYS,etal．ConstructiveandaxioＧ

maticapproachestohesitantfuzzyroughset[J]．SoftCompuＧ

ting,２０１４,１８(６):１０６７Ｇ１０７７．

XUEZhanＧao,bornin１９６３,Ph．D,proＧ
fessor,isaseniormemberofChinaArＧ
tificialIntelligence．His mainresearch
interestsincludebasictheoryofartifiＧ
cialintelligence,roughsetstheory,fuzzy
sets,andthreeＧwaydecisiontheory．

６０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１


