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摘　要：研究经典信息系统中单量化粗糙集模型在直觉模糊序信息系统中的表达形式，建立直觉模糊序

信息系统下双量化粗糙集模型，给出直觉模糊序信息系统下双 量 化 粗 糙 集 模 型 求 解 上 近 似 和 下 近 似 的

算法，最后通过实际案例分析构造的模型。
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１９６５年美国加利福尼亚Ｌ．Ａ．Ｚａｄｅｈ教授发表的《模糊集合》一文标志着模糊数学的诞生［１］。其中

一个重要概念是隶属度，它表示一个元素对一个集合的隶属程度，隶属度的取值范围是［０，１］［２］。由于

实际生活中的多数问题不仅是模糊的，还可能是直觉模糊的，因此１９８６年保加利亚学者Ａｔａｎａｓｓｏｖ基

于模糊理论提出了直觉模糊的概念［３］。直觉模糊集合不仅包含隶属度的概念还包含非隶属度的概念。

这一概念的引入更加切合实际生活中的模糊性不确定性问题，能够包含更多不确定性信息。结合实际

生活中有些问题不仅是直觉模糊而且有序［４－５］，因此本文在直觉模糊的基础上考虑序关系，即直觉模糊

序关系［６－７］。

粗糙集是一种处理不确定性事物的工具［８］，它能够用确定的集合即上下近似逼近不确定的集合。

经典粗糙集上下近似的定义条件过于严苛，在实际应用时有很大局限性。于是学者们提出了扩展模型：
决策粗糙集模型（ＤＴＲＳ）和程度粗糙集模型（ＧＲＳ）［９－１２］。这两个模型分别能够将相对量化信息和绝对

量化信息运用到上下近似的计算中，且对上下近似的定义也具有一定的灵活性。其中ＤＴＲＳ是将等价

类属于目标集合的条件概率代替经典粗糙集上下近似中严格的包含和是否有交集的关系；ＧＲＳ是基于

等价类与目标集合重叠的程度来定义上下近似，通过设定一个相交元素个数的阈值ｋ来实现。但是这

两个模型在使用过程中只能考虑到一种量化信息，为此２０１５年 Ｌｉ和 Ｘｕ在文献［１３］中基于经典粗糙

集模型提出了双量化决策粗糙集（Ｄｑ－ＤＴＲＳ）的概念，模型将绝对量化信息和相对量化信息结合起来，
定义了两个双量化模型：ＤｑＩ－ＤＴＲＳ模型和ＤｑＩＩ－ＤＴＲＳ模型。对比单量化模型，双量化模型能够充分
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的利用信息系统的相对量化信息和绝对量化信息［１４］；因此双量化模型比单量化模型具有更好的容错

能力。随着双量化粗糙 集 理 论 的 发 展 与 研 究 的 深 入，近 几 年 来 已 经 有 不 少 学 者 对 犹 豫 模 糊［１５］、双 论

域［１６］、不完备序信息系统［１７］及双论域模糊关系［１８］等环境下的双量化模型做了一系列的研究，但是有关

直觉模糊序信息系统中的双量化粗糙集模型的研究还很少，为此有必要对直觉模糊序信息系统下双量

化粗糙集进行深入的研究与探讨。
本文的研究动机主要分为以下三点：
（１）双量化模型克服了单量化模型的缺点，充分考虑了信息系统的相对量化信息和绝对量化信息，

但多数都是基于等价关系，条件过于严苛。
（２）尽管关于双量化模型为主题的研究非常多，但关于直觉模糊序信息系统双量化粗糙集模型甚少

被讨论到，因此本研究可以弥补双量化粗糙集理论的不足。
（３）本研究以直觉模糊序信息系统为出发点，将单量化模型和双量化模型推广至直觉模糊序信息系

统，并考虑了模型的性质，丰富了双量化粗糙集理论。
文章第１部分回顾了相关基本知识，第２部分将经典粗糙集下的决策理论粗糙集模型（ＤＴＲＳ）和

程度粗糙集模型（ＧＲＳ）推广到直觉模糊序信息系统中［１９］，在直觉模糊信息系统中的序关系下研究单量

化模型和双量化模型的定义。第３部分通过一个有关评委评分的实例来初步说明这个模型，接着第４
板块给出了直觉模糊序信息系统求解两个双量化模型上下近似的算法。第５部分使用了四个不同维度

的数据集进行数值仿真实验，结合实验结果对模型进行了更加全面深入的分析。最后，第６部分对全文

进行总结。

１　预备知识

本节简要回顾直觉模糊序信息系统（简记为ＩＦ）、单量化模型及双量化模型的相关基本知识。
定义１．１　称ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊信息系统，其中Ｕｄ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ}为论域，是一个

非空有限集；Ａｔ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ}为非空属性集；Ｆ 为Ｕｄ和Ａｔ的关系集；Ｖ 是属性Ａｔ的值域；满足

∀ｆ∈Ｆ，∀ｘ∈Ｕｄ，∀ａ∈Ａｔ都有ｆ（ｘ，ａ）＝＜τａ（ｘ），νａ（ｘ）＞，且０≤τａ（ｘ），νａ（ｘ）≤１，０≤τａ（ｘ）＋
νａ（ｘ）≤１，τａ（ｘ）称为ｘ在条件属性ａ下的隶属度，νａ（ｘ）称为ｘ在条件属性ａ下的非隶属度。其中定

义ｆ（ａ）＝｛ｆ（ｘ，ａ）｜ａ∈Ａｔ}为直觉模糊集。
定义１．２　称ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，∀ａ∈Ａｔ，ｆ∈Ｆ，ｘｉ，ｘｊ∈Ｕｄ，ＩＦ≥ 为直

觉模糊序信息系统上的序关系满足ｆ（ｘｉ，ａ）≤ｆ（ｘｊ，ａ）⇔τａ（ｘｉ）≤τａ（ｘｊ）且νａ（ｘｉ）≥νａ（ｘｊ），那么ｘｉ
在ｘｊ 的优势类中；对于属性集Ｃ满足Ｃ⊆Ａｔ，记ｘ∈Ｕｄ在直觉模糊序信息系统下关于属性子集Ｃ 的

优势类为［ｘ］ＩＦ≥Ｃ ，简写为［ｘ］ＩＦ≥．在 直 觉 模 糊 序 信 息 系 统ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）中，对 于 目 标 集 合Ｘ∈
Ｕｄ，目标集合Ｘ 在直觉模糊序关系ＩＦ≥ 下的近似算子定义为：

ＩＦ≥（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｘ ∩ ［ｘ］ＩＦ≥ ≠Ø}

ＩＦ≥（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜［ｘ］ＩＦ≥ ⊆Ｘ} （１）

若ＩＦ≥（Ｘ）≠ＩＦ≥（Ｘ），则称Ｘ 在直觉模糊序关系ＩＦ≥ 下是粗糙的。
下面依据文献［９－１２］定义经典粗糙集下的单量化模型：决策粗糙集模型（ＤＴＲＳ）和程度粗糙集模

型（ＧＲＳ）。
定义１．３　设Ｉ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｄ，Ｖ）为决策信息系统，Ｄ 为决策属性。有条件属性集Ｃ⊆Ａｔ，ＲＣ 为

条件属性子集Ｃ下的等价关系；α，β为参数且满足０≤β≤α≤１，对于Ｘ⊆Ｕｄ关于等价关系ＲＣ 在参数

（α，β）上的概率上近似和概率下近似定义为：
�Ｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＞β}

Ｒ（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥α} （２）
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［ｘ］Ｒ为等价关系ＲＣ 划分出的等价类，Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）为条件概率，等价于Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＝
｜［ｘ］Ｒ∩Ｘ｜
｜［ｘ］Ｒ｜

。

当Ｘ 关于参数（α，β）的概率上近似不等于概率下近似时，则认为Ｘ 在（α，β）此近似下是ＲＣ 粗糙的，反

之为精确的。此模型称为决策粗糙集模型（ＤＴＲＳ）。
其中目标集Ｘ 的关于参数（α，β）概率近似的三个近似区域：正域、负域及边界域的定义如下：

ｐｏｓ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≥α}

ｎｅｇ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）≤β}

ｂｎ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜β＜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＜α} （３）

　　定义１．４　设ｋ ≤｜Ｕｄ｜（｜Ｕｄ｜为Ｕｄ的基数），目标集合Ｘ 在程度ｋ下的上下近似定义为：
�Ｒｋ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］Ｒ ∩Ｘ｜＞ｋ}

Ｒｋ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］Ｒ｜－｜［ｘ］Ｒ ∩Ｘ｜≤ｋ} （４）

　　当集合Ｘ 的上近似不等于下近似时称Ｘ 在程度ｋ下是Ｒ 粗糙的，反之为精确的。称此模型为程

度粗糙集模型（ＧＲＳ）。在程度粗糙集中Ｒｋ（Ｘ）⊆�Ｒｋ（Ｘ）并不一定成立，其上下近似受ｋ取值的影响。

２　直觉模糊序信息系统中双量化粗糙集模型

由于现实生活中存在很多模糊性、不确定性的问题，并且有些问题既是基于直觉模糊序关系的，但

是涉及直觉模糊序信息系统量化领域的研究还很少，为此很有必要研究直觉模糊序信息系统下的量化

模型。通过定义１．１和定义１．２我们清楚了直觉模糊序信息系统的概念，定义１．３和定义１．４介绍了单

量化模型在经典粗糙集中的表现形式。为了研究四个量化模型在直觉模糊序信息系统下的定义形式以

及相关性质，本节依次将四种量化模型引入到直觉模糊序信息系统中，并给出了每个模型近似算子的定

义形式，同时研究模型的相关性质并进行了推理证明。

２．１　直觉模糊序信息系统中单量化粗糙集模型

本文将直觉模糊序信息系统简称为：ＩＦ；为方便引入双量化粗糙集模型，下面首先给出了ＩＦ 中单

量化粗糙集模型的定义形式，以及相关基本性质。
定义２．１　设ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，目标集合Ｘ⊆Ｕｄ，Ｃ⊆Ａｔ，ＩＦ≥ 为条件

属性子集Ｃ下的直觉模糊序关系；ｋ为自然数且满足ｋ≤｜Ｕｄ｜（｜Ｕｄ｜为Ｕｄ的基数），Ｘ 在程度ｋ下的

上下近似定义如下：

ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］

ＩＦ≥ ∩Ｘ｜＞ｋ}

ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］

ＩＦ≥｜－｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜≤ｋ} （５）

　　当Ｘ 的上近似不等于下近似时称Ｘ 在程度ｋ下是ＩＦ≥ 粗糙的，反之为精确的。称此模型为直觉

模糊序信息系统程度粗糙集模型，简记为ＩＦ－ＧＲＳ．在ＩＦ－ＧＲＳ中ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｘ）不一定成立。

性质２．１　设ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，Ｃ⊆Ａｔ，ＩＦ≥ 为条件属性子集Ｃ 下的直

觉模糊序关系，ｋ为自然数且满足ｋ ≤｜Ｕｄ｜，对于目标集合Ｘ，Ｙ⊆Ｕｄ有如下性质成立：
（Ｌ１）ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）＝～ＩＦ
≥
（ｋ）（～Ｘ），

（Ｕ１）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝～ＩＦ

≥
（ｋ）（～Ｘ）。

（Ｌ２）ＩＦ≥
（ｋ）（Ø）＝ＩＦ

≥
（ｋ）（Ø）＝Ø，

（Ｕ２）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｕｄ）＝ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｕｄ）＝Ｕｄ．

（Ｌ３）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ∩Ｙ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｘ）∩ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ），

（Ｕ３）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）∪ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｘ∪Ｙ）。

（Ｌ４）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ∪Ｙ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｘ）∪ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ），
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（Ｕ４）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）∩ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｘ∩Ｙ）。

（Ｌ５）Ｘ⊆Ｙ⇒ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ），

（Ｕ５）Ｘ⊆Ｙ⇒ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）⊆ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）。

证明　由于：

　ＩＦ≥
（ｋ）（～Ｘ）

＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩～Ｘ｜＞ｋ}

＝～ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩～Ｘ｜≤ｋ}

＝～ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｘ｜≤ｋ}

＝～ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）

则证Ｌ１，Ｕ１ 类似Ｌ１ 可证。Ｌ２ 与Ｕ２ 显然。由于：

　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ ∩Ｙ）

＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩ （Ｘ ∩Ｙ）｜≤ｋ}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｘ｜≤ｋ}∩ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ

≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜≤ｋ}

＝ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）∩ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）

即性质Ｌ３ 成立。由于：

　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）∪ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）

＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜＞ｋ}∪ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜＞ｋ}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜（｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜∪｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜）＞ｋ}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩ （Ｘ ∪Ｙ）｜＞ｋ}

＝ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ ∪Ｙ）

即性质Ｕ３ 成立。依据定义有：

　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ ∪Ｙ）

＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩ （Ｘ ∪Ｙ）｜≤ｋ}

＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｘ｜≤ｋ}∩ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ

≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜≤ｋ

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｘ｜≤ｋ}∪ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ

≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜≤ｋ}

＝ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）∪ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｙ）

则证Ｌ４，类似可证Ｕ４．由于：ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］

ＩＦ≥｜－｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜≤ｋ}，ＩＦ≥

（ｋ）（Ｙ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜

｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｙ｜≤ｋ}，由Ｘ⊆Ｙ 推出ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）⊆ＩＦ
≥
（ｋ）（Ｙ），即证Ｌ５，Ｕ５ 类似Ｌ５ 可证。

定义２．２　设ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，Ｃ⊆Ａｔ，ＩＦ≥ 为条件属性子集Ｃ 下的直

觉模糊序关系；参数α，β满足０≤β≤α≤１，ＩＦ≥ 下集合Ｘ⊆Ｕｄ在参数（α，β）上的上下近似算子定义为：

ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥）＞β}

ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ≥）≥α} （６）

其中，［ｘ］ＩＦ≥ 为ＩＦ≥ 确 定 的 直 觉 模 糊 偏 序 类，Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ
≥ ）为 条 件 概 率 等 价 于Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥ ）＝

｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜

｜［ｘ］ＩＦ
≥
｜
。称此模型为直觉模糊序信息系统下的决策粗糙集模型（简记为ＩＦ－ＤＴＲＳ）。当Ｘ 关于

参数（α，β）上的概率上近似不等于概率下近似时，则认为Ｘ 在（α，β）概率近似下是ＩＦ≥ 粗糙的。同时

目标集Ｘ 关于参数（α，β）概率近似的三个近似区域：正域（简记为ｐｏｓ）、负域（简记为ｎｅｇ）及边界域（简
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记为ｂｎ）的定义如下：

ｐｏｓ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ
≥）≥α}

ｎｅｇ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ
≥）≤β}

ｂｎ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜β＜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］
ＩＦ≥）＜α} （７）

　　性质２．２　设ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，Ｃ⊆Ａｔ，ＩＦ≥ 为条件属性子集Ｃ 下的直

觉模糊序关系，α、β为参数且满足０≤β≤α≤１，对于目标集合Ｘ，Ｙ⊆Ｕｄ，类似于ＩＦ－ＧＲＳ模型，ＩＦ－ＤＴＲＳ
有如下性质成立：

（Ｌ６）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝～ＩＦ≥

（α，β）
（～Ｘ），

（Ｕ６）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝～ＩＦ≥

（α，β）
（～Ｘ）。

（Ｌ７）ＩＦ≥
（α，β）
（Ø）＝Ø，

（Ｕ７）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｕｄ）＝Ｕｄ．

（Ｌ８）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ∩Ｙ）⊆ＩＦ≥

（α，β）
（Ｘ）∩ＩＦ≥

（α，β）
（Ｙ），

（Ｕ８）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）∪ＩＦ≥

（α，β）
（Ｙ）⊆ＩＦ≥

（α，β）
（Ｘ∪Ｙ）。

（Ｌ９）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ∪Ｙ）⊆ＩＦ≥

（α，β）
（Ｘ）∪ＩＦ≥

（α，β）
（Ｙ），

（Ｌ９）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）∩ＩＦ≥

（α，β）
（Ｙ）⊆ＩＦ≥

（α，β）
（Ｘ∩Ｙ）。

证明　由性质２．１证明易证。说明：当α＝０时ＩＦ≥
（α，β）
（Ø）≠Ø；当β＝１时ＩＦ≥

（α，β）
（Ｕｄ）≠Ｕｄ.

２．２　直觉模糊序信息系统中双量化粗糙集模型

定义２．３　设ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ，Ｆ，Ｖ）为直觉模糊序信息系统，Ｘ⊆Ｕｄ，Ｃ⊆Ａｔ，ＩＦ≥ 为条件属性子集Ｃ
下的直觉模糊序关系；在ＩＦ 中ＤｑＩ－ＤＴＲＳ模型［１３］的近似算子定义为：

ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥）＞β}

ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥｜－｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜≤ｋ} （８）

简记为ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型。

定义２．４　在ＩＦ 中ＤｑＩＩ－ＤＴＲＳ模型［１３］的近似算子定义为：

ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜＞ｋ}

ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥）≥α} （９）

　　简记为ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型。

由于在经典双量化粗糙集模型中，下近似包含于上近似的关系不再成立，因此文献［１３］提出了正

域、负域、上边界域和下边界域的概念，现推广到直觉模糊序信息系统的双量化粗糙集模型中，其定义如

下：

定义２．５　在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ中正域（ｐｏｓ）、负域（ｎｅｇ）、上边界域（ｕｐｂｎ）和下边界域（ｌｏｗｂｎ）定义为：

ｐｏｓ（Ｘ）＝ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）∩ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）

ｎｅｇ（Ｘ）＝～ （ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）∪ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ））

ｕｐｂｎ（Ｘ）＝ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）－ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）

ｌｏｗｂｎ（Ｘ）＝ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）－ＩＦ

≥
（α，β）
（Ｘ） （１０）

　　ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ中正域（ｐｏｓ）、负域（ｎｅｇ）、上边界域（ｕｐｂｎ）和 下 边 界 域（ｌｏｗｂｎ）定 义 类 似。当 元 素ｘ
属于正域时，判断为接受决策；当元素ｘ属于负域时，判断为拒绝决策；当元素ｘ属于上边界时，判断为

待定决策，但更偏向于拒绝；当元素ｘ属于下边界域时，判断为待定决策，但更偏向于接受。
性质２．３　在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型和ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型中分别有如下性质成立：
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（１）ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）⊆ＩＦ≥（Ｘ），ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）⊇ＩＦ
≥（Ｘ），

（２）ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）⊆ＩＦ

≥（Ｘ），ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ）。

证明　（１）在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型下，根据定义２．３中模型上下近似的定义可得到如下推导：

　ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥）＞β}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ≥）＞０}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜［ｘ］ＩＦ
≥
∩Ｘ｜≠Ø}＝ＩＦ≥ （Ｘ）

　ＩＦ≥ （Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜［ｘ］ＩＦ
≥
⊆Ｘ}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥｜－｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜＝０}
⇒ ｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥｜－｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜≤ｋ}＝ＩＦ≥

（ｋ）
（Ｘ）

即证ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）⊆ＩＦ≥（Ｘ），ＩＦ≥

（ｋ）（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ）。
（２）在ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型中：

　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜≥ｋ}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜｜［ｘ］ＩＦ≥ ∩Ｘ｜≠Ø}＝ＩＦ≥ （Ｘ）

　ＩＦ≥ （Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕｄ｜［ｘ］ＩＦ
≥
⊆Ｘ}＝｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ

≥）＝１}

⇒｛ｘ∈Ｕｄ｜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］ＩＦ≥）≥α}＝ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）

即证ＩＦ≥
（ｋ）（Ｘ）⊆ＩＦ

≥（Ｘ），ＩＦ≥
（α，β）
（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ）。

通过性质２．３可知直觉模糊序信息系统双量化粗糙集模型是直觉模糊序信息系统下经典粗糙集模

型的一个推广。

３　案例分析

结合ＩＦ 系统中提出的四个模型，下文给出了一个直觉模糊序信息系统的实 例，通 过 求 解 集 合Ｘ
在四个模型下的上下近似来解释模型，并研究了模型上下近似间的联系和双量化模型参数取不同值时

对Ｘ 的描述能力。
例３．１　表１给出 一 个 关 于 评 委 给 参 赛 歌 手 评 分 的 直 觉 模 糊 序 信 息 系 统，其 中ＩＦ＝（Ｕｄ，Ａｔ∪

｛ｄ}，Ｆ，Ｖ），Ｕｄ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘ８}，Ａｔ＝｛ａ１，ａ２，…，ａ５}，依照评判结果目标集合Ｘ 取｛ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ８}。
表１　评委评分直觉模糊信息表

Ｘ　 ａ１（仪态） ａ２（音准） ａ３（难度） ａ４（介绍） ａ５（音色） ｄ （结果）

ｘ１ ＜０．４，０．５＞ ＜０．３，０．５＞ ＜０．８，０．２＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．７，０．２＞ ０

ｘ２ ＜０．３，０．５＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．６，０．２＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．７，０．３＞ ０

ｘ３ ＜０．３，０．５＞ ＜０．１，０．８＞ ＜０．８，０．１＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．７，０．３＞ ０

ｘ４ ＜０．１，０．８＞ ＜０．１，０．８＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．１，０．８＞ ＜０．８，０．２＞ １

ｘ５ ＜０．７，０．３＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．９，０．１＞ ＜０．４，０．４＞ ＜０．８，０．１＞ １

ｘ６ ＜０．３，０．６＞ ＜０．４，０．６＞ ＜０．７，０．２＞ ＜０．５，０．５＞ ＜０．８，０．２＞ １

ｘ７ ＜０．４，０．５＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．８，０．２＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．８，０．２＞ ０

ｘ８ ＜０．４，０．４＞ ＜０．４，０．５＞ ＜０．９，０．１＞ ＜０．７，０．３＞ ＜０．８，０．２＞ １
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　　根据定义１．２不 难 求 得 此 直 觉 模 糊 序 信 息 系 统 下 关 于 条 件 属 性Ａｔ形 成 的 直 觉 模 糊 偏 序 类 为：
［ｘ１］ＩＦ

≥＝｛ｘ１，ｘ５，ｘ７，ｘ８}，［ｘ２］ＩＦ
≥＝｛ｘ２，ｘ５，ｘ７，ｘ８}，［ｘ３］ＩＦ

≥ ＝｛ｘ３，ｘ５，ｘ８}，［ｘ４］ＩＦ
≥ ＝｛ｘ４，ｘ５，ｘ６，

ｘ７，ｘ８}，［ｘ５］ＩＦ
≥＝｛ｘ５}，［ｘ６］ＩＦ

≥＝｛ｘ６，ｘ８}，［ｘ７］ＩＦ
≥＝｛ｘ５，ｘ７，ｘ８}，［ｘ８］ＩＦ

≥＝｛ｘ８}。
为了直观的体现出每个模型的优劣，这里采用计算粗糙熵的方式来表示每组上下近似对Ｘ 的描述

能力。以下采用的是文献［２０］中粗糙熵的定义：γ（Ｘ）＝ρ（Ｘ）ＧＫ（Ｘ），粗糙度ρ（Ｘ）＝１－｜ＩＦ≥（Ｘ）｜／

｜ＩＦ≥（Ｘ）｜，ＧＫ（Ｘ）＝｜Ｘ｜２／｜Ｕｄ｜２为知识粒度，｜＊｜表示＊的元素个数。粗糙熵具有不确定性刻画功

能，此处使用粗糙熵而非粗糙度是因为粗糙熵在大多数情况下能够有效的克服粗糙度的某些缺陷［２０］。

首先由直觉模糊序信息系统经典粗糙集的概念求得目标集 合Ｘ 的 上 下 近 似 为：ＩＦ≥（Ｘ）＝｛ｘ１，

ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥（Ｘ）＝｛ｘ５，ｘ６，ｘ８}，求得相应粗糙熵为０.１５６２５。
基于定义２.１取程度ｋ＝１求出直觉模糊序信息系统下的程度粗糙集模型（ＩＦ－ＧＲＳ）的上下近似如

下：ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥

（１）
（Ｘ）＝｛ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０．０６２５。

基于定义２．３可求出ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型的上下近似，为了使参数选取更加具有代表性我们使用了如

下三组参数进行求解，情况一：α＋β＝１，情况二：α＋β＞１，情况三：α＋β＜１。
情况１：考虑ｋ＝１，β＝０.２：ＩＦ

≥
（０．８，０．２）

（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ３，ｘ４，ｘ５，

ｘ６，ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０．０６２５。

情况２：考虑ｋ＝１，β＝０.５：ＩＦ
≥
（０．７，０．５）

（Ｘ）＝｛ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，

ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０。

情况３：考虑ｋ＝１，β＝０.４：ＩＦ
≥
（０．５，０．４）

（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ３，ｘ４，ｘ５，

ｘ６，ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０．０６２５。

基于定义２．４并考虑如下三种情况求出ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型的上下近似分别为：
情况１：考虑α＝０.８，ｋ＝１：ＩＦ≥

（１）
（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥

（０．８，０．２）
（Ｘ）＝｛ｘ４，ｘ５，ｘ６，

ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０.０９３７５。

情况２：考虑α＝０.７，ｋ＝１：ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥

（０．７，０．５）
（Ｘ）＝｛ｘ４，ｘ５，ｘ６，

ｘ７，ｘ８}，其粗糙熵为０.０９３７５。

情况３：考虑α＝０.５，ｋ＝１：ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，ＩＦ≥

（０．５，０．４）（Ｘ）＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，

ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８}，粗糙熵为０。

仔细 观 察 上 述 上 下 近 似 的 计 算 结 果 可 以 发 现：在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ中 有：ＩＦ≥
（０．８，０．２）

（Ｘ）⊆ＩＦ≥ （Ｘ），

ＩＦ≥
（０．７，０．５）

（Ｘ）⊆ＩＦ≥ （Ｘ），ＩＦ≥
（０．５，０．４）

（Ｘ）⊆ＩＦ≥ （Ｘ）；ＩＦ≥
（１）（Ｘ）⊇ＩＦ≥ （Ｘ）。在ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ中 有：

ＩＦ≥
（０．８，０．２）

（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ），ＩＦ≥
（０．７，０．５）

（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ），ＩＦ≥
（０．５，０．４）

（Ｘ）⊇ＩＦ≥（Ｘ）；ＩＦ≥
（１）
（Ｘ）⊆ＩＦ≥（Ｘ）。即

验证了性质２．３。
通过对比直觉模糊序信息系统中两个双量化模型与经典粗糙集和 ＧＲＳ模型的粗糙熵可以发现：

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型对目标集合的描述能力更强，其整体粗糙熵小于经典粗糙集和ＩＦ－ＧＲＳ模型的粗糙熵，

而ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型优于经典粗糙集模型，但次于ＩＦ－ＧＲＳ模型。可见ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型更加适用于此问

题，因此在模型选择中往往需要结合问题的实际情况来选择最合适的模型。
通过这个实例我们清楚了ＩＦ 系统中双量化模型的求解与使用，同时也初步验证了双量化模型的

性质以及双量化模型在实际应用中的优越性。

４　算法设计

在求解知识约简过程中，许多知识约简问题的求解如：近似约简、分配约简及约简［４］往往需要先求
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解目标集合的上下近似，且许多问题都是把决策类作为目标集合进行知识约简的，本节首先给出了算法

思想流程图，接着给出了ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型和ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型求解上近似及下近似的算法。

图１　算法思想流程图

算法４．１　计算ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型的上下近似

输入：论域Ｕｄ，属性有ａ个，样本的个数为ｎ，决策属性Ｄ 个数为ｍ．
输出：每个决策类Ｄｉ 在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型下的上近似和下近似。

１　ｂｅｇｉｎ
２　　ｃｏｍｐｕｔｅ　Ｕｄ／Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ}；／／计算决策类

３　　ｆｏｒ　ｘ∈Ｕｄｄｏ
４　　　ｃｏｍｐｕｔｅ［ｘ］ＩＦ

≥；／／依据定义１．２计算直觉模糊偏序类

５　　ｅｎｄ
６　　ｆｏｒ　ｉ＝１：ｍｄｏ
７　　　ｌｅｔ　ＩＦ≥

（α，β）
（Ｄｉ）＝Ø；ＩＦ≥

（ｋ）（Ｄｉ）＝Ø；

８　　　ｆｏｒ　ｘ∈Ｕｄｄｏ
９　　　　ｉｆ　Ｐ（Ｄｉ｜［ｘ］ＩＦ

≥）＞βｔｈｅｎ

１０ 　　　　ＩＦ≥
（α，β）
（Ｄｉ）＝ＩＦ≥

（α，β）
（Ｄｉ）∪｛ｘ}；

１１ 　　　ｅｎｄ
１２ 　　　ｉｆ｜［ｘ］ＩＦ

≥
｜－｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｄｉ｜≤ｋ　ｔｈｅｎ

１３ 　　　　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｄｉ）＝ＩＦ

≥
（ｋ）（Ｄｉ）∪｛ｘ}；

１４ 　　　ｅｎｄ
１５ 　　ｅｎｄ
１６ 　ｅｎｄ
１７ 　ｒｅｔｕｒｎ：ＩＦ≥

（α，β）
（Ｄｉ），ＩＦ≥

（ｋ）（Ｄｉ）．
１８　ｅｎｄ
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算法４．２　计算ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型的上下近似

输入：论域Ｕｄ，属性有ａ个，样本的个数为ｎ，决策属性Ｄ 个数为ｍ．
输出：每个决策类Ｄｉ 在ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型下的上近似和下近似。

１　ｂｅｇｉｎ
２　　ｃｏｍｐｕｔｅ　Ｕｄ／Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ}；／／计算决策类

３　　ｆｏｒ　ｘ∈Ｕｄｄｏ
４　　　ｃｏｍｐｕｔｅ［ｘ］ＩＦ

≥；／／计算直觉模糊偏序类

５　　ｅｎｄ
６　　ｆｏｒ　ｉ＝１：ｍｄｏ
７　　　ｌｅｔ　ＩＦ≥

（ｋ）（Ｄｉ）＝Ø；ＩＦ
≥
（α，β）
（Ｄｉ）＝Ø；

８　　　ｆｏｒ　ｘ∈Ｕｄｄｏ
９　　　　ｉｆ｜［ｘ］ＩＦ

≥
∩Ｄｉ｜＞ｋ　ｔｈｅｎ

１０ 　　　　ＩＦ≥
（ｋ）（Ｄｉ）＝ＩＦ

≥
（α，β）
（Ｄｉ）∪｛ｘ}；

１１ 　　　ｅｎｄ
１２ 　　　ｉｆ　Ｐ（Ｄｉ｜［ｘ］ＩＦ

≥）≥αｔｈｅｎ

１３ 　　　　ＩＦ≥
（α，β）
（Ｄｉ）＝ＩＦ≥

（α，β）
（Ｄｉ）∪｛ｘ}；

１４ 　　　ｅｎｄ
１５ 　　ｅｎｄ
１６ 　ｅｎｄ
１７ 　ｒｅｔｕｒｎ：ＩＦ≥

（ｋ）（Ｄｉ），ＩＦ
≥
（α，β）
（Ｄｉ）．

１８　ｅｎｄ
在算法中ｋ，α和β分别为从键盘输入的参数。下面对算法进时间复杂度分析：设论域中样本个数

有ｎ个，决策属性包含ｍ 个取值，条件属性有ｒ个。在算法４.１中首先计算了决策类，需要遍历每个样

本对应决策属性的取值，因此时间复杂度为Ｏ（ｎ），接着有两个平行的ｆｏｒ循环，总的时间复杂度就为

Ｏ（ｎ）和两个ｆｏｒ循环相加。其中第一个ｆｏｒ循环计算直觉模糊偏序类需要两次遍历Ｕｄ，并且遍历每一

个样本在每一个属性下的取值，因此时间复杂度为Ｏ（ｎ２ｒ）；第二个ｆｏｒ循环包含一 个 嵌 套ｆｏｒ循 环，
则第二个循环的时间复杂度为两个ｆｏｒ循环的时间复杂度相乘，因此第二个ｆｏｒ循环的时间复杂度为

Ｏ（ｍｎ）。最后算得算法４．１的时间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｎ２ｒ＋ｍｎ），同理，算法４．２的时间复杂度为Ｏ（ｎ＋
ｎ２ｒ＋ｍｎ）。

５　实验分析

为了从不同的角度体现出直觉模糊序信息系统双量化模型的优越性，本节以四个不同大小的数据

集为背景，分别求解了直觉模糊序信息系统下经典粗糙集模型、ＩＦ－ＧＲＳ模型、ＩＦ－ＤＴＲＳ模型和两个直

觉模糊序双量化模型的上下近似；并且利用例３．１中的粗糙熵计算公式计算出每个模型结果的粗糙熵

值，以此来反应每个模型对目标集合Ｘ 的描述准确性，进而比较出每个模型的优劣。表２给出了四个

实验数据表的一些基本信息。
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表２　数据表基本信息

序号 属性个数 样本个数 目标集合Ｘ元素个数

Ａ　 ５　 ２００　 １００

Ｂ　 ６　 ４４０　 ２００

Ｃ　 ９　 ８０３　 ２２０

Ｄ　 ６　 ２４００　 ３００

　　本实验利用ｐｙｔｈｏｎ编程实现，其中ｐｙｔｈｏｎ版本为３．６．３。实验数据来源于ＵＣＩ官网，数据类型全

为数值型数据。由于本次实验需要直觉模糊数据，对原始数据预处理过程为：先对数据归一化，接着采

用１－ｘ的形式得到原始数据的非隶属度（ｘ为原始数据）。实验主要步骤为：首先在不同参数下使用

四个不同维度数据表求解出每个模型的上近似元素个数、下近似元素个数；接着通过粗糙熵的计算公式

计算出粗糙熵的值。本次实验结合每一个数据集的维度分别对四个数据集随机选取了１００、２００、２２０和

３００个目标对象构成目标集合Ｘ．
表３　四个数据表的计算结果

数据表 Ｘ 元素个数 平均求解时间 模型 上近似元素个数 下近似元素个数 粗糙熵

Ａ（２００×５） １００　 ６ｓ

ＩＦ－经典粗糙集模型 １３３　 ７８　 ０．１０３３８３４

ＩＦ－ＧＲＳ　 ｋ＝２时：１２４　 １１１　 ０．０２６２０９６

ＩＦ－ＤＴＲＳ
β＝０．２时：１３０

β＝０．２５时：１２８

β＝０．３时：１１０

α＝０．８５时：８５

α＝０．７５时：８９

α＝０．６５时：９４

０．０８６５３８５

０．０７６１７１９

０．０３６３６３６

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ
β＝０．２时：１３０

β＝０．２５时：１２８

β＝０．３时：１１０

ｋ＝２时：１１１

０．０３６５３８５

０．０３３２０３１

－０．００２２７２７

ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ　 ｋ＝２时：１２４
α＝０．８５时：８５

α＝０．７５时：８９

α＝０．６５时：９４

０．０７８６２９

０．０７０５６４５

０．０６０４８３９

Ｂ（４４０＊６） ２００　 ２１ｓ

ＩＦ－经典粗糙集模型 ３５６　 ５　 ０．２０３７８１３

ＩＦ－ＧＲＳ　 ｋ＝８时：２０６　 ３２　 ０．１７４５１６６

ＩＦ－ＤＴＲＳ
β＝０．０５时：２６７

β＝０．０６时：２４９

β＝０．０７时：１３３

α＝０．９７时：５

α＝０．９４时：５

α＝０．９２时：５

０．２０２７４２４

０．２０２４６２７

０．１９８８４４２

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ
β＝０．０５时：２６７

β＝０．０６时：２４９

β＝０．０７时：１３３

ｋ＝８：３２

０．１８１８４９１

０．１８００５９１

０．１５６９００５

ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ　 ｋ＝８时：２０６
α＝０．９７时：５

α＝０．９４时：５

α＝０．９２时：５

０．２０１５９６７

０．２０１５９６７

０．２０１５９６７
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Ｃ（８０３＊９） ２２０　 ５３ｓ

ＩＦ－经典粗糙集模型 ８０３　 ２１９　 ０．０５４５８９８

ＩＦ－ＧＲＳ　 ｋ＝１５时：７５０　 ２９３　 ０．０４５７３７２

ＩＦ－ＤＴＲＳ
β＝０．１５时：８０３

β＝０．２时：８０２

β＝０．２５时：８００

α＝０．９时：２４４

α＝０．８时：２７６

α＝０．７时：３１５

０．０５２２５２９

０．０４９２２９５

０．０４５５０５７

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ
β＝０．１５时：８０３

β＝０．２时：８０２

β＝０．２５时：８００

ｋ＝１５时：２９３

０．０４７６７２６

０．０４７６３８５

０．０４７５６９９

ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ　 ｋ＝１５时：７５０
α＝０．９时：２４４

α＝０．８时：２７６

α＝０．７时：３１５

０．０５０６４１１

０．０４７４３８５

０．０４３５３５４

Ｄ（２４００＊６） ３００　 ２ｍｉｎ５６ｓ

ＩＦ－经典粗糙集模型 ２４００　 ２９９　 ０．０１３６７８４

ＩＦ－ＧＲＳ　 ｋ＝１４时：２３９６　 ７６４　 ０．０１０６４２７

ＩＦ－ＤＴＲＳ
β＝０．２时：１４９２

β＝０．２５时：１１７６

β＝０．３时：１００３

α＝０．９时：３３３

α＝０．７５时：４０４

α＝０．６５时：４７３

０．０１２１３７７

０．０１０２５７２

０．００８２５６５

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ
β＝０．２时：１４９２

β＝０．２５时：１１７６

β＝０．３时：１００３

ｋ＝１４时：７６４

０．００７６２４

０．００５４７４１

０．００３７２３２

ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ　 ｋ＝１４时：２３９６
α＝０．９时：３３３

α＝０．７５时：４０４

α＝０．６５时：４７３

０．０７６６３４６

０．０４７２７８６

０．００５８７１２

　　首先基于数据集Ａ在求解ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型和ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型的上下近似时考虑了三种情况分别

是：情况一：α＋β＝１，情况二：α＋β＞１，情况三：α＋β＜１；参数取值是依据样本大小和目标集合大小而

调整的，体现出了直觉模糊序信息系统双量化模型的灵活性。此处ｋ取值为２，是因为在Ａ数据集上求

出的偏序类大部分元素个数都小于１０个，因此当ｋ取值为２时，既能保持上近似相对于经典情况下更

小，又能保证下近似相对于经典情况下有更好的容错性。对数据集Ｂ、数据集Ｃ和数据集Ｄ参数的选

取都类似于上述数据集Ａ的选取，此处不再赘述。

依据每个参数值带入对应模型计算的结果如表３。

从整体结果中可以发现不论是数据集 Ａ、Ｂ、Ｃ还是Ｄ求解的粗糙熵数据中，在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型或

者ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型中总是存在一个粗糙熵最小值（已在表格中用方框标出），即双量化模型在一定程度

上能够更好的描述目标集合Ｘ.为了展现更加直观图２给出了不同模型和参数下用数据集Ａ和Ｂ求解

的粗糙熵数值的变化情况，图３给出了数据集Ｃ和Ｄ求解的粗糙熵数数值变化图，其中ＩＦ－ＤＴＲＳ（１）、

ＩＦ－ＤＴＲＳ（２）、ＩＦ－ＤＴＲＳ（３）分别对应于ＩＦ－ＤＴＲＳ模型取三种不同参数值后得到的子模型，ＩＦ－ＤＴＲＳ（１）、

ＩＦ－ＤＧＲＳＩ（２）、ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ（３）、ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ（１）、ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ（２）、ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ（３）类似。

图２中可以看出数据集Ａ和Ｂ所得粗糙熵最小值都在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模型的情况一中，图３中数据集

Ｃ所求得粗糙熵最小值在ＩＦ－ＤＧＲＳＩＩ模型的情况三中，数据集Ｄ所求得粗糙熵最小值在ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模
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型的情况三中。参考离散型参数得到的结果，可以猜测在参数变化区间内双量化模型中总是存在一组

参数值使得该模型下上下近似对目标集合Ｘ 的描述是最精确的，即粗糙熵的值是最小的。也就是说双

量化模型中存在一组参数使得该上下近似对目标集合Ｘ 的描述最精确。由于参数变化的范围是连续

的，生活中求解出这样的一组参数需要耗费大量的时间和空间；再者若数据集维数很大时，我们求解出

这样一组最优参数付出的代价将会是巨大的，因此在实际应用中我们可以采取在连续区间按一定的步

长选取参数值的调参手段来得到一个近似最优参数值。

图２　Ａ、Ｂ数据集不同参数值下粗糙熵变化情况

图３　Ｃ、Ｄ数据集不同参数值下粗糙熵变化情况

接着从具体的数值之间的差值来看，在数据集Ａ下模型求解出的粗糙熵极差达到了０．１０５６５６１，数
据集Ｂ和数据集Ｃ的极差分别为：０．０４６８８０８和０．０１１０５４４，数据集Ｄ的极差为０．００９９５５２。这说明粗糙

熵极差的大小与数据集的维度之间没有直接的线性关系。从数据Ｃ和数据集Ｄ计算的上近似元素个

数来看，发现存在几组数据的上近似元素个数是十分接近论域中元素个数的（已在表格中加粗）。通过

查看计算得到的偏序类，发现随着数据集的增大，偏序类与偏序类之间相同的元素个数逐渐增多。从序

信息系统的角度分析原因，这和数据集的“序”有关，区别于等价关系，偏序关系形成的是覆盖而非划分，

偏序类与偏序类间没有明确的界限。假设对象ｘ在数据集中有至少８０％的元素都优于ｘ，称ｘ为“劣

元”。那么数据集中大部分元素都要优于“劣元”，从而“劣元”将会出现在大部分偏序类中，覆盖率增大。

与此同时一个“劣元”的偏序类里面可能会包含论域中的全体对象。若在求解上近似时，目标集合中含

有多个类似于“劣元”的对象，且目标集合中包含“劣元”，那么得到的上近似的元素个数就很容易接近于

８９ 模　糊　系　统　与　数　学　　　　　　　　 　　　　　　 　２０２１年



论域元素的个数。而我们知道，当下近似元素个数不变时，上近似元素个数越大则粗糙度越大，而在Ｘ
和Ｕｄ确定时知识粒度ＧＫ（Ｘ）＝｜Ｘ｜２／｜Ｕｄ｜２ 为定值，那么粗糙熵的值越大，即模型对目标集合Ｘ 的

描述越不精确；当然随着偏序类中元素个数的增大也大大增加了计算量。为了解决此问题则需要将“覆
盖”使用某个划分函数［２１］转变为划分，或者采用某些手段降低偏序类之间的覆盖率。虽然已有学者定

义了划分函数ｈ（ｘ）的概念［２１］，不过对于实际问题的解决，仅仅依靠单一的划分函数是不够的，关于划

分函数的更多定义形式还有待于接下来进行深入的研究与探讨。

６　结束语

本文在直觉模糊序信息系统中提出两个双量化粗糙集模型 的 概 念，分 别 是ＩＦ－ＤＧＲＳＩ模 型 和ＩＦ－
ＤＧＲＳＩＩ模型；研究了每个模型上下近似的求解方法及对应量化模型的性质；接着通过一个关于评委评

分的实例求解出每个模型的上下近似，以此来初步解释这四个模型，并通过模型求解的上下近似之间的

联系验证了模型的相关性质。为了使结果更加具有说服力，本文还使用了四个不同维度的数据集对模

型做了更加全面的数值分析与解释，通过实验发现双量化模型在一定程度上能够更好的描述目标集合。
文中所提出的直觉模糊序信息系统中的四个量化模型进一步丰富了直觉模糊序信息系统的粗糙集

理论，同时在数值实验中发现双量化模型对于目标集合Ｘ 最精确描述上下近似算子的存在性。在接下

来的研究中，我们可以考虑两个方面：一是研究直觉模糊序信息系统基于双量化模型的不确定性度量和

知识约简的启发式算法，以探索出更加高效、便捷的约简方法；二是在不改变序关系的基础上探索出更

多能够广泛应用的划分函数，解决“劣元”存在时偏序类间高覆盖率的问题。
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