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摘 要 与经典粗糙集相比，传统的决策粗糙集将代价考虑在内，利用代价矩阵生成一对阈值。但决策粗糙集不具备 

经典粗糙集的单调性，这为粗糙集的属性约简带来了新的挑战。传统的决策粗糙集中的代价矩阵只有一个，没有考虑 

到代价的变化性。首先介绍了多代价决策粗糙集下的悲观决策规则和 乐观决策规则的定义，利用多个代价矩阵来生 

成阈值，并将其用于属性约简中。在属性约简中，从单独的决策类出发而不是基于全部的决策类提 出了启发式的 Lo— 

cal属性约简方法，且从相关实验结果中可以得到，相对于基于全部的决策类的属性约简，Local属性约简在乐观条件 

下比在悲观条件下能获得更多的正域规则。 
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Abstr钮ct Compared with classic rough set，traditional decision-theoretic rough set takes the cost into consideration． 

using cost matrix to generate a pair of thresholds．But decision-theoretic rough set doesn’t meet the monotonicity that 

has been widely used in classic rough set，which has brought a new challenge for US in the study of attribute reduction in 

rough set．Cost matrix in traditional decision-theoretic rough set is only one，doesn’t think about the variability of cost． 

The pessimistic decision rules and the optimistic rules of muticost decision-theoretic rough set are introduced at first and 

the thresholds which generated by multiple cost matrix are applied to attribute reduction．An heuristic Local attribute 

reduction method is proposed not on whole decision class but on individual decision class，which can get more positive 

rules from relevant experiment results in optimistic conditions than in pessimistic conditions，when it compared with the 

method based on the whole decision class． 

Keywords Decision-theoretic rough set，Multi—cost，Three-way decision-theoretic 

1 引言 

波兰学者 Pawlak提出的粗糙集理论[13是一种处理不精 

确、不确定性问题的数据分析工具，它借助拓扑学中的内点与 

闭包的定义构造了相应的上、下近似集来描述概念。然而值 

得注意的是，这种结构方式对数据噪声极其敏感，往往不能满 

足实际问题的需求。为弥补这一不足，Ziarko提出了变精度 

粗糙集 ]，其利用一个阈值来允许存在一定程度的错分类率 ， 

提高了抗干扰性 ，但该阈值仍然需要专家给定，具有较大的随 

意性。 

幸运的是 ，Yao于 1990年创造性地将代价引入到阈值的 

构建过程中，利用最小贝叶斯决策风险的手段提出了决策粗 

糙集模型[3f5_(Decision-Theoretic Rough Sets，DTRS)。Yao 

的决策粗糙集方法是建立在一个代价矩阵基础上的，其中囊 

括了错分类代价与延迟决策代价。但 Yao并未考虑到现实 

世界中的代价往往是不断变化的，同时单一的代价形式也无 

法解决多专家决策时所面临的最小风险问题。鉴于此，Dou 

等人提出了多代价决策粗糙集[6 方法，利用一簇代价矩阵构 

建了乐观与悲观决策粗糙集模型。 

虽然 Dou等人在多代价决策粗糙集方法中研究 了相应 

的属性约简问题，但她们的着眼点依然放在对问题 目标的整 

体考虑上，致使对三支规则的挖掘不够充分。为解决该问题， 

可以从局部的视角出发，针对每一个决策类进行属性约简，从 

而有望获得更多的确定性信息，这正是本文要讨论的内容。 
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本文第 2节简要介绍经典粗糙集、决策粗糙集以及多代 

价的决策粗糙集；第 3节给出决策粗糙集的属性约简，以及本 

文中采用的 Glocal约简与 Local约简的概念及算法；第 4节 

对 UCI上的4个数据集进行两种属性约简的实验 ，并进行对 

比分析；最后总结全文。 

2 基础知识 

2．1 经典粗糙集 

在 Pawlak粗糙集 中，一个信息系统可被定义为二元组 

S一(u，A丁)，其中U表示所有对象的集合，称为论域；AJr表 

示所有属性的集合。V e∈AT， 表示属性 e的值域，即 

e( )∈ (V．rE∽ ，e( )表示对象 在属性 e上的取值。在 

信息系统 S中，VA A丁，可定 义一个不可分辨关系 IND 

(A丁)一{(- 3，)∈U。：V eEA丁，e(．r)一P( )}，显然 IND(A丁) 

满足 自反性、对称性和传递性 ，那么它是一个等价关系。 

定义 1 令 S一(U，A丁)为一信息系统，其 中A AT， 

V Xc_U，分别定义X基于不可分辨关系 IND(A丁)的下近似 

集合AT(X)与上近似集合A丁(X)为： 

AT(X)一(If’EU： ● X) (1) 

AT(x)一 Eu：[ r]̂TnX≠0} (2) 

其中，[．r] 一{yEU：(．n )EIND(AT)}表示 U中所有与 

具有不可分辨关系 ND(AT)的对象的集合，即。’的等价类。 

2．2 决策粗糙集 

在 Pawlak粗糙集中，只有能完全包含于某个概念的等价 

类才能被确定为属于决策概念 ，而包含度介于 0与 1之间的 

所有对象集合均被划分为边界域。然而，在实际问题涉及的 

论域中，由于噪声等因素的存在，条件等价类通常部分包含于 

决策类，而完全包含于决策类的确定性概念较少。因此，实际 

问题中采用定量的概率包含关系来度量对象集合对于决策概 

念的隶属度(条件概率)是很有必要的。基于这种概率思想， 

学者们提出了一系列概率粗糙集模型。以下将介绍决策粗糙 

集理论的基本内容 。 

设{(201， ，⋯， }表示 S个状态的集合 ；{rl，2"2，⋯， }表 

示 个可能的决策_7 为论域中的对象 · 表示 ／-的某种 

描述(例如 关于某个属性集的等价类可以看作 ．r的一种描 

述)；P( )表示在 描述下的对象 r具有状态 的条件 

概率；a(ri l )表示在状态 的情况下做出决策r 的风险代 

价lg。 。对具有 ．-， 描述的对象 1r而言，假如采取了 ，则可以 

计算出执行决策 订的风险为： 

R(ri l T )一∑A(Z'i} ，)P(∞ l ) (3) 
J— l 

一 般而言，决策规 则可 以看作 是对象描述 的函数 

l厂( r )，即每种描述 ．r 均对应某一确定的 厂( )，因此决策规 

则的风险代价即为决策函数 厂(‘z， )的风险代价： 

R一∑R(，’( ) )P( ) (4) 
， 

考虑只具有两种状态的状态集合 C一{X，一X}，该集合 

中具有互补的两种状态 X和一X。给定决策集 一{ar，a ， 

ae}，其中a ，a ，ae分别表示决策为正域 POS(X)、决策为 

负域 N EG(X)和决策为边界域 BND(X)3种决策。 PP， 

Br，ANf 分别表示当．r属于概念 X 时，做出 a ，a ，ae 3种决 

策所对应的代价函数值； ，ABN，ANN分别表示当 属于概念 

一 X时，做出a ，a ，a 3种决策所对应的代价函数值。依此 

可计算 3种决策的风险，如表 1所列。 

表 1 三支决策在两种状态下的代价矩阵 

X 

APP 

BP 

NP 

— X 

f)~ 

ABN 

ANN 

R(aP ]月)一 P(xl[．r )+ P(一x1 ]R) (5) 

R(aN lL．1，]R)一 P(xl[I{’]R)+ P(一xl[ r]R) (6) 

R(aB l[ ]R)=),t3PP(xl[．1r]R)+ P(一xI[．r]R) (7) 

因为P(X r] )+P(一xl ]尺)一1，所以决策规则可以 

化为：对于决策代价 函数值的大小，有如下关系： ≤ ≤ 

ANP，ANN≤ ≤ P~，那么(P)规则、(B)规则、(N)规则可以表 

述为 ： 

If P(xl[ ]R)≥)，and P(xI[ ]R)≥口，then rEf)( s(x) 

If P(Xl[．r]R)≥J9 and P(XI[ )≥y，then ∈NEG(X) 

If P(XI[ ]R)≥ and P(Xl『lr]R)≤a，then EBND(X) 

(8) 

其中， 

APN— 
一 —

(APN--)~BN)-—}-()
,Be--App) 

一  —  1．业 (9)(A ( 
一  )+ NP--)~BP) ⋯  

一  

( 一 ~~)+( ---,~pp) 

那么可以得出可变精度粗糙集的 下近似集和上近似集的定 

义为： 

aprp(X)一{．r EUl P(Xl[ r]R)≥ (10) 

apr．(X)一 EUlP(XI[ ]R)>1一 (11) 

从而整个论域己，可以分成正域、负域和边界域 3个部分： 

POSp(X)一 n户 (X) (12) 

NEGp(X)一U—np (X) (13) 

BNp (X)=aprp(X)一n户 (X) (14) 

2．3 多代价决策粗糙集 

设 J一(【，，AT)为一信息系统。M一{M ，M ，⋯， }是 

个不同的代价矩阵，VA AT，V x 【，。 

乐观的风险决策规则定义如下： 

If P(XI[．r]̂)≥ n then．z，E POSA(X) 

If n盘<P(Xl[_r]̂)< n then EBNDA(X) 

If P(Xl【lr]A)≤ n ，then．rENEGn(X) 

悲观的风险决策规则定义如下： 

If P(Xl E,dA)≥n x讲，then．r∈POSA(x) 

If n盎x届<P(X1[ - )<n昌x a ，then．rEBND (X) 

If P(XI[ ]A)≤n晶x ，then ENEGa(X) 

于是 X乐观的决策下近似、上近似、边界域被定义为： 

A )f丌‘ 一 EU：P(XI ] )≥ n a } (15) 
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。  

(x】
一  I r ] m o1 ， Step3．1 V eEAT—A，计算属性 e的重要度 Si一(e，AT{ ，D)； ⅥD ’一 xEU"P(X

．[ ]̂)~min } (16) l异 冉‘r土 州里黄腰 一 ’ ’u， 
一 Step3．2 选择重要度最大的属性 e，A=AU{e)； 

BN嘲 一{ EU： mP届<P( I[ ]A)< mP ) (17) Step4 Y eEA，若A一{e}满足决策单调性准则要求
，则 A—A— 

X悲观的决策下近似、上近似、边界域被定义为： {e)； 

AMpDT(x)：{ flU：P(Xf[ ]̂)~rn3x } (18) Step5约简Ao 

AMm cx 一{ EU：P(XIIx]̂)≥赫x屉} (19) 4 实验分析 

BND~x ={ flu：n备x／~<P(XI[z]̂)< x啦}(20) 本节首先对UCI_kSJ 4个数据集进行Global约简与Lo一 
cal约简 ，然后对实验结果进行比较。数据集的相关描述如表 

3 属性约简 2所列；实验环境为Windowslo&Matlab R2010b
。 

属性约简_】 ]是粗糙集理论中一项重要的研究 内容。 

在 Pawlak的粗糙集中，随着属性的不断增多，下近似不断增 

大，而上近似不断减小。然而在决策粗糙集理论中，单调性并 

不一定成立，即从决策系统中删除一些属性后 ，上(下)近似可 

能增大也有可能减小。针对该问题，Yao等人提出了决策单 

调准则的概念[ ]。 

定义 2 令 S一(U，A丁UD)为一信息系统，其 中A 

AT，U／JND(D)一{Xl，X2，⋯， }是由决策属性 D得到的 

所有决策类的集合。本文对数据集采用了启发式属性约简， 

约简描述如下： 

(1)对于任意 的 X ∈ 仆『D(D)，A 是使Am-(X ) 

A (Xi)和Apt(X) A (Xi)都成立的最小属性子集 ， 

则称A为S的 Global约简。 

(2)对于某个 X ∈ 仆『D(D)，A是使A (X ) A 

(Xi)和A (Xi) A (X)都成立的最小属性子集，则称 A 

为S的XrLocal约简。 

不难看出，决策单调约简就是要找到使上近似和下近似 

都增大的最小属性子集。本文把满足 Global约简的算法称 

为 Global算法 ，把满足 X—Local约简的算法称为 Local算法。 

下面给出这两种算法的一般步骤。 

算法 1 Global属性约简算法 

输入：决策系统 S一(U，ATUD) 

输出：约简 A 

Stepl 计算 U／IND(D)：{Xl，Xz，⋯，X )，VX。∈U／IND(D)，计算 

盟 町(Xi)：~IIATIyr(Xi)； 

Step2 A=O，VXi∈U／IND(D)，ADT(Xi)一A叽 (Xi) D； 

Step3 若 A不满足决策单调性准则要求，则重复以下循环，否则转 

Step4： 

Step3．1 V eEAT—A，计算属性 e的重要度 Sig(e，AT，D)； 

Step3．2 选择重要度最大的属性 e，A=AU{e}； 

Step4 V eEA，若 A一{e)满足决策单调性准则要求，则 A—A一 

{e)； 

Step5 输出 A。 

算法 2 Local属性约简算法 

输入：决策系统 S：(U，ATUD>，决策类 Xi(Xi∈U／IND(D)) 

输出：约简 A 

Step1 计算A
_ _ TTIyr(Xi)~llATITr(Xi)； 

Step2 A=O，VXi∈U／IND(D)，垒町()(i) A町(xi)一D； 

Step3 若 A不满足决策单调性准则要求，则重复以下循环，否则转 

Step4： 

表 2 数据集的基本信息 

实验中，对于每个数据集，随机生成 1O组不同的代价矩 

阵，并假设正确分类不产生代价 ，即 aPe— 一0。每组代价 

矩阵下又有 10个代价矩阵，利用每组代价矩阵生成 1O个阈 

值_1 ]对(a与 )，挑选 出每组 阈值 下的 max o／与max 和 

min a与min 作为悲观和乐观条件下该组代价矩阵下 的阈 

值。实验中所得到的决策规则数都是在 10组代价矩阵下求 

得的平均值。 

表 3列出了以上数据集在原始阈值下、悲观阈值下以及 

在乐观阈值下的经 Global约简和 Local约简得到的 P规则、 

B规则、N规则数 目。 

表 3 Global约简下和 Local约简下的 P规则、B规则、N规则对比 

(下转第 92页) 
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从实验结果中可以得到以下结论 ： 

(1)相对于原始数据，通过 Glocal约简后可以得到更多 

的P规则数，而相应的 B规则和 N规则的数目有可能增加也 

有可能减少。主要是 由于 Glocal约简要求在约去属性后能 

获得更大的上、下近似。 

(2)相对于 Glocal约简，I．ocal约简可以获得更多的 P规 

则数，B规则和 N规则的数 目则有小幅度减少。主要原因在 

于约简时考虑单个决策类而不是所有的决策类 ，相当于放宽 

了条件 ，使 P规则数增多。 

(3)相对于原始数据，在乐观条件下其 P规则更多，N规 

则的数目减少，B规则数 目可能增加也有可能减少。主要原 

因在于乐观条件下采用的阈值更小，使得满足条件的 P规则 

数 目更多，N规则的数 目更少。 

(4)相对于原始数据，在悲观条件下其 P规则更少，N规 

则的数 目增多，B规则数 目可能增加也有可能减少。主要原 

因在于悲观条件下采用的阈值更大，使得满足条件的 P规则 

数 日更少，N规则的数 目更多。 

结束语 传统的决策粗糙集中的代价矩阵只有一个，未 

考虑到多代价的情况。本文介绍了多代价决策粗糙集下乐观 

的风险决策规则和悲观的风险决策规则的定义，采用了多个 

代价矩阵来生成阈值，并将其用于属性约简中。在属性约简 

中，从单独的决策类出发而不是基于全部的决策类提出了启 

发式的 Local属性约简方法 ，且在相关实验结果中可以得到， 

基于单独的决策类的 Local属性约简，相对于基于全部的决 

策类的属性约简，乐观条件下可以获得更多的 P规则和更少 

的 N规则，悲观条件下可以获得更多的N规则和更少的P规 

则。 

在本文研究工作的基础上 ，下一步的研究可从以下两方 

面展开 ： 

1)尝试寻找产生更好阈值对的算法，好的阂值对能够使 

实验效果更好。 

2)文中的约简方法采用的是启发式算法，可尝试寻找其 

他更好的算法。 
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