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多尺度单值中智系统中基于优势粗糙集模型的

最优尺度选择与约简

王文珏,黄 兵*

（南京审计大学信息工程学院，南京，211815）

摘 要：单值中智集是处理不确定、不一致信息的有效工具，结合单值中智粗糙集和多尺度决策系统，提出基于优势关系

的多尺度单值中智粗糙集模型的最优尺度选择和约简算法 . 首先，在构建基于优势关系的多尺度单值中智粗糙集模型时

引入正理想点、负理想点和不确定点来刻画单值中智数大小关系；其次，结合证据理论中的信任函数和似然函数给出模

型的最优尺度选择算法及约简算法；最后，利用五组UCI数据集对文中提出的模型与算法进行实例验证，分析算法的有

效性 . 提出的算法在分类精度和算法效率两方面都有所提高，进一步扩展了单值中智粗糙集在多尺度决策系统下的应

用，为后续该领域的研究提供参考 .
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Optimal scale selection and reduction based on dominant rough set model
in multi⁃scale single⁃valued neutrosophic systems

Wang Wenjue,Huang Bing*

(School of Information Engineering，Nanjing Audit University，Nanjing，211815，China)

Abstract: Single ⁃valued neutrosophic sets are effective tools to deal with uncertain and inconsistent information. Combined
with single ⁃ valued neutrosophic rough set and multi ⁃ scale decision systems，this paper proposes the optimal scale selection
and reduction algorithms based on multi ⁃ scale single ⁃ valued neutrosophic dominance rough set model. First，when
constructing multi⁃scale dominant single⁃valued neutrosophic rough set model，we use the ideal positive point，ideal negative
point and most uncertain point to describe the dominance relationship between neutrosophic numbers. Second，combining
with the belief function and plausibility function in evidence theory，we examine the optimal scale selection algorithm and
reduction algorithm of the presented model. Third，we utilize five groups of UCI datasets to verify the model and algorithm
proposed in this paper，and analyze the effectiveness of the algorithm. The algorithm proposed in this paper improves the
classification accuracy and algorithm efficiency，and furtherly expands the application of single⁃valued neutrosophic rough set
in multi⁃scale decision⁃making system，which provides a reference for subsequent research in this field.
Key words:multi⁃scale,scale reduction,single⁃valued neutrosophic rough sets,optimal scale selection,evidence theory

粗糙集理论是由 Pawlak［1］提出的针对不精

确、不完备信息处理问题的数学工具 . 随后，针对

经典粗糙集中存在的局限性，专家学者们相继提

出模糊粗糙集［2］、直觉模糊粗糙集［3］、区间直觉模

DOI：10. 13232/j. cnki. jnju. 2022. 03. 013

基金项目：江苏省高校自然科学研究项目（20KJA520006），江苏省研究生科研与实践创新计划（KYCX21_1946）
收稿日期：2022-01-19
* 通讯联系人，E⁃mail：hbhuangbing@126.com.



南京大学学报（自然科学） 第 58 卷

糊粗糙集［4］、优势模糊粗糙集［5］、单值中智粗糙

集［6］等扩展模型 .
针对经典粗糙集理论无法处理优势关系这一

问题，1999年 Greco et al［5］提出优势粗糙集理论

（Dominance⁃based Rough Sets Approach，DRSA），

DRSA弥补了经典粗糙集理论的不足并在之后的

研究中得到了广泛应用 . 黄兵［7］及江效尧和黄

兵［8］将优势关系与区间直觉模糊集结合，构建了

优势区间直觉模糊粗糙集模型，并将其运用于信

息系统设计风险判断 . 李佳等［9］利用属性重要度

对 优 势 度 排 序 ，解 决 并 列 的 多 属 性 决 策 排 序

问题 .
由于一维隶属度表征的模糊信息无法解决大

多数不确定性问题，因此学者们进一步提出直觉

模糊集和中智集的概念 . 在 Smarandache［10］首次

提出中智集概念后，Dai et al［11］又进一步提出单值

中智集的概念 . 此后，各国学者开始研究单值中

智数的排序方法 . Ye［12］对单值中智集的余弦相似

度的公式进行了优化，进而比较单值中智数的大

小 . Huang et al［13］则结合现有的排序方法，利用相

对距离有利度和相对相似度对单值中智集排序 .
针对单一尺度分析的信息系统不能解决复杂

的信息处理问题，Wu and Leung［14］提出多尺度信

息系统概念，并由 Li and Hu［15］进一步改进 . 在多

尺度信息系统中，最优尺度选择一直都是研究的

核心问题 . 例如，吴伟志等［16-18］利用证据理论中

的似然函数和信任函数对最优尺度组合进行刻

画；陈应生等［19-20］利用矩阵对尺度组合进行刻

画；郑嘉文等［21］利用熵定义最优尺度，最后提出

了基于熵的最优尺度选择；张清华等［22］从尺度代

价和属性代价这两个不同的角度来刻画，并将尺

度与属性代价结合，从而建立基于代价敏感的多

尺度决策系统来选择最优尺度 .
尽管多尺度系统和单值中智集的研究和应用

能更好地处理复杂的信息问题以及更全面地描述

系统信息，但目前针对多尺度决策系统环境下的

单值中智粗糙集研究并不常见 . 因此，本文基于

Huang et al［13］的相对距离有利度构建基于优势关

系的多尺度单值中智粗糙集模型，并根据模型给

出最优尺度选择和最优尺度约简算法 . 本文提出

的算法以多尺度单值中智数据为研究对象，在分

类精度和时间效率上都有所提高，且进一步扩展

了单值中智粗糙集在多尺度决策系统下的应用，

为后续该领域的研究提供参考 .

1 预备知识

本节介绍单值中智集以及多尺度决策系统的

基本概念，同时引入证据理论 .
1. 1 单值中智集

定义 1［23］ 设 U为论域，在 U上的一个单值

中智集 A由真值隶属度函数 TA ( )x 、不确定隶属

度函数 IA ( )x 以及假值隶属度函数 FA ( )x 组成，可

表 示 为 A={ }|x，TA ( x) ，IA ( x) ，FA ( x) x∈U .

其 中 ， TA ( )x ：U→ [ ]0，1 ， IA ( )x ：U→ [ ]0，1 ，

FA ( )x ：U→ [ ]0，1 . 同时，将论域U上单值中智集

A的元素称为单值中智数（SVNN），单值中智集

记为 SVNS，并给出如下性质：

∀A,B ∈ SVNS ( )U ,A⊆ B⇔ ∀x∈U,

TA ( )x ≤ TB ( )x ,IA ( )x ≥ IB ( )x ,FA ( )x ≥ FB ( )x

在对给定的两个单值中智数比较大小时，

Huang et al［13］提出将单值中智数与理想正点、理

想负点、最不确定点之间的欧式距离作为单值中

智数大小关系判定的依据 .
定义 2［13］ 对于单值中智数 x= Tx，Ix，Fx ，

令Mg( x)作为基于 x的相对距离有利度，D ( x，y)
表示 x与 y之间的欧式距离 . 同时，引入理想正点

1，0，0 、理想负点 0，1，1 、最不确定点 0，1，0 ，

x离理想正点越近，离理想负点和最不确定点越

远，则 x越有利 . 因此将相对距离有利度表示为：

Mg ( x) = D ( x， 0，1，1 ) +
D ( )x， 0，1，0 - D ( )x， 1，0，0

结合距离公式可以得到：

M ( x) = Tx
2 + ( )Ix- 1

2
+ ( )Fx- 1

2
+

Tx
2 + ( )Ix- 1

2
+ Fx

2 -

(Tx- 1 )2+ Ix 2 + Fx
2

显然，M ( x) ∈ [ ]1- 3， 3 + 2 . 因此，

令 x= ( )Ti，Ii，Fi ，y= ( )Tk，Ik，Fk 为是两个单值中

·· 496



第 3期 王文珏，黄 兵：多尺度单值中智系统中基于优势粗糙集模型的最优尺度选择与约简

智数，则它们的大小关系判定如下：若 M ( x) ≤
M ( y)，则 x≤ y.
1. 2 多尺度决策系统 本节引入多尺度决策系

统的概念 .
定义 3［14］ 设属性集合为A={ }a1，a2，⋯，am ，

论域 U={ }x 1，x2，⋯，xn ，S= ( )U，A 为一个多尺

度信息表，aj有 Ij ( 1≤ j≤ m )个尺度，则 S可以表

示为：

( )U,{ }|akj k= 1,2,⋯,Ij,j= 1,2,⋯,m
其中，akj：U→ V k

j ，V k
j 指属性 akj 在第 k个尺度下的

值域 . 当 1≤ k≤ Ij- 1，x∈U，∃g k，k+1j ：V k
j→V k+1

j ，

使 得 ak+1j = g k，k+1j ∘akj，即 ak+1j ( )x =g k，k+1j ( )akj ( )x ，

且 g k，k+ 1j 是粒度转化函数 .
定义 4［24-25］ 令 S= ( )U，A 为多尺度信息表

的 元 组 ，论 域 U={ }x 1，x2，⋯，xn ，属 性 A=

{ }a1，a2，⋯，am ，且 aj有 Ij ( j= 1，2，⋯，m )个尺度，

则分处在不同 Ij 阶层的属性 a1，a2，⋯，am 构成一

个 单 尺 度 信 息 表 SK= ( )U，AK ，其 中 K=

( )l1，l2，⋯，lm ，AK={al11，al22，⋯，almm}，索 引 集 K 称

为 S中 SK 的尺度组合，记 S的全体尺度组合 l=

{ }|( )l1，l2，⋯，lm 1≤ lj≤ Ij，j=1，2，⋯，m ，K∈ l.

定义 5［24-25］ 设 D= ( )U，C ∪{d} 为多尺度

决策表，其中 ( )U，C 为多尺度信息表，且 d ∉ C，则

d：U→ Vd为决策属性 .
1. 3 证据理论

定义 6［26］ 设SK= (U，AK，d )为多尺度决策

表 S的一个单尺度决策表，对 X⊆ U，Y⊆ U，且

Y≠∅，则P ( )|X Y = || X∩Y
||Y
.BelAK ( )X 与PlAK ( )X

分别为论域U的信任函数和似然函数，定义为：

BelAK ( X ) = P ( )-
RAK ( )X =

|
|
|||||

|
||||
-
RAK ( )X

||U
= ∑

A⊆ X

mAK ( )A

PlAK ( X ) = P ( )- -----
RAK ( )X =

|| - -----
RAK ( )X

||U
= ∑

A ∩ X≠ φ

mAK ( )A

其中，对应的mass函数为：

mAK ( X ) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

P ( )X = || X
||U
,X ∈U/RAK

0, X ∉U/RAK

依据决策属性 d划分的等价类为Di，因此令：

BelAK ( d ) = ∑
Di∈U/d

BelAK (Di) = ∑
Di∈U/d

|
|
|||||

|
||||
-
RAK ( )Di

||U

PlAK ( d ) = ∑
Di∈U/d

PlAK (Di) = ∑
Di∈U/d

|| - -----
RAK ( )Di

||U

2 多尺度优势单值中智粗糙集

2. 1 优势单值中智粗糙集模型

定义 7 令 S={ }U，A，V，f ，其中A= C∪D，

C为条件属性集合，D={ }d 是决策属性集合，且

C ∩D=∅. 对于 ∀x∈U，a∈A，V=∪Va，Va 为

属性 a的值域 . f则表示为对象与属性值的映射，

即 f：U× ( )C ∪D → V，且 f ( )x，c ，f ( )x，d 分别表

示 x 在 条 件 属 性 c、决 策 属 性 d 下 的 取 值 . 若

f ( )x，c = Tc，Ic，Fc ，则称 S为单值中智模糊信

息系统，记作 SVNFS.
定 义 8 设 DSVNFS={ }U，C ∪D，V，f ，

x∈U，则条件属性子集 B⊆ C下的优势关系为：

R≥B ={ |( x，y) ∈U× U f ( x，b) ≤ f ( y，b) ，∀b∈ B}
优势类为：

[ ]x ≥

B
={ }y∈U | ( x，y )∈ R≥B

其中，f ( )x，b ≤ f ( )y，b 表示对象 y在属性 b下取

值大于 x在属性 b下的取值，即 y优于 x，其中 f取

值的大小判断通过定义 2的相关内容确定 .
同理，可以定义劣势类为：

[ x ] ≤
B
={ y∈U | ( y，x )∈ R≥B }

f的大小关系同样可以通过定义 2确定 .
定义 9 设 DSVNFS={ }U，C ∪D，V，f ，依

据 决 策 属 性 d 划 分 等 价 类 为 U/{ }d =
{ }D 1，D 2，…，Dn ，即Di∈U/{ }d ，此时，

D 1 ≺ D 2 ≺…≺ Dn

D≤
i = ∪

1≤ k≤ i

Dk ( )1≤ i≤ n

D≥
i = ∪

i≤ k≤ m

Dk ( )1≤ i≤ n
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则由 B⊆ C确定的下、上近似的定义如下：

-
Bd (D≥

i ) ={ }x∈U |
| [ x ]

≥

B
⊆ D≥

i

--
Bd (D≥

i ) ={ x∈U |
| [ x ]

≤

B
∩ D≥

i ≠∅ }= ∪
x∈D≥i

[ ]x ≤

B

BNDB (D≥
i ) = --

Bd (D≥
i ) --Bd (D≥

i )

-
Bd (D≤

i ) ={ x∈U |
| [ x ]

≤

B
⊆ D≤

i }
--
Bd (D≤

i ) ={ x∈U |
| [ x ]

≥

B
∩ D≤

i ≠∅ }= ∪
x∈D≤i

[ ]x ≥

B

BNDB (D≤
i ) = --

Bd (D≤
i ) --Bd (D≤

i )
2. 2 多尺度优势单值中智粗糙集模型

定义 10 设多尺度优势单值中智模糊信息

系 统 ( )U，A，F ，其 中 论 域 U={ }x 1，x2，⋯，xn ，

A={ }a1，a2，⋯，am 为非空条件属性集合，∀aj∈A
都具有 Ij ( 1≤ j≤ m )个尺度指标，即属性 aj 的 Ij

个尺度为 a1j，a2j，…，aIjj . 同时，fakj：U→ P 0 ( )Vakj ，其

中，Vakj 表示属性 akj 的值域 ( 1≤ k≤ Ij- 1 )，F=

{ }|fakj k= 1，2，⋯，Ij，j= 1，2，⋯，m ， 且 ∃g k，k+ 1akj ：

V k
akj→ V k+ 1

akj ， 使 fak+ 1j
= g k，k+ 1aj ∘ fakj， 即 fak+ 1j

( )x =
g k，k+ 1aj ( )fakj ( )x ，且 gak，k+ 1j

是粒度转化函数 .

设 MS -DSVNDS= ( )U，A，F，d，g 为 多 尺

度优势单值中智模糊决策系统，其中 ( )U，A，F 为

多尺度优势单值中智模糊信息系统，d为决策属

性集合，g：U→ P 0 ( )Vd ，Vd为决策属性 d的值域 .
定 义 11 记 K 1 = ( )l 11，l 12，⋯，l 1m ，K 2 = ( l 21，

)l 22，⋯，l 2m ，若对 ∀j= 1，2，⋯，m有 l 1j ≤ l 2j ，则称尺

度 K 1 细于尺度 K 2，记作 K 1 ≼ K 2. 若 K 1 ≼ K 2 且

∃j= 1，2，⋯，m有 l 1j ＜l 2j ，则称尺度 K 1严格细于尺

度K 2，记作K 1 ≺ K 2. 并得到以下定义：

K 1 = K 2 ⇔ l 1j = l 2j ,1≤ j≤ m

K 1 ≼ K 2 ⇔ l 1j ≤ l 2j ,1≤ j≤ m
K 1 ≺ K 2 ⇔ K 1 ≼ K 2 ∧K 1 ≠ K 2

K 1 ∧K 2 = ( )min ( )l 11,l 21 , min ( )l 12,l 22 ,⋯, min ( )l 1m,l 2m
K 1 ∨K 2 = ( )max ( )l 11,l 21 , max ( )l 12,l 22 ,⋯, max ( )l 1m,l 2m

其中 K 0 = ( )1，1，⋯，1 为最细尺度，( )I1，I2，⋯，Im

则为最粗尺度 .
定义12 设MS -DSVNDS= ( )U，A，F，d，g ，

∀aj∈A具有 Ij ( 1≤ j≤ m )个尺度指标 . 设 l为全

体尺度组合的集合，令 K记为系统的一个尺度组

合，则 K对应的一个单尺度优势单值中智模糊决

策系统为 SK. R≥
AK ( 1≤ k≤ Ij )为系统在尺度组合

K= ( )l1，l2，⋯，lm ( 1≤ lj≤ Ij，1≤ j≤ m )下由属

性集A导出的一个优势关系，表示为：

R≥AK={ }( x,y) | ( x,y) ∈U× U,f ( x,aljj ) ≤ f ( y,aljj )
这里 f的取值大小也由定义 2确定 . 优势类

记为：

[ ]x ≥

R
AK
={ y∈U | ( x，y) ∈ R≥AK }

劣势类则记为：

[ x ] ≤
R
AK
={ y∈U | ( y，x) ∈ R≥AK }

对于 Di∈U/{ }d ，K ∈ l，由 Di导出的下、上近

似表示如下：

-
RAK (D≥

i ) =ì
í
î
x∈U

|

|
|
||
| [ x ] ≥

R
AK
⊆ D≥

i

ü
ý
þ

- -----
RAK (D≥

i ) =ì
í
î
x∈U

|

|
|
||
| [ x ] ≤

R
AK
∩ D≥

i ≠∅
ü
ý
þ

-
RAK (D≤

i ) =ì
í
î
x∈U

|

|
|
||
| [ x ] ≤

R
AK
⊆ D≤

i

ü
ý
þ

- -----
RAK (D≤

i ) =ì
í
î
x∈U

|

|
|
||
| [ x ] ≥

R
AK
∩ D≤

i ≠∅
ü
ý
þ

因此对于 Di∈U/{ }d ，令尺度组合 K下的信

任函数和似然函数为：

BelAK ( d ) = ∑
Di∈U/d

BelAK (D≥
i ) = ∑

Di∈U/d

|
|
|||||

|
||||
-
RAK ( )D≥

i

||U

PlAK ( d ) = ∑
Di∈U/d

PlAK (D≥
i ) = ∑

Di∈U/d

|| - -----
RAK ( )D≥

i

||U

2. 3 多尺度优势单值中智粗糙集模型最优尺度

选择 在讨论多尺度优势单值中智决策系统MS⁃
DSVNDS的最优尺度选择算法时，根据文献［26］
可知最优尺度选择的基本算法：若 ∃K 1 ∈ l，使 SK1

是协调的，且对 ∀K 2 ∈ l，K 1 ≺ K 2 时 SK2 是不协调

的，那么使系统协调的最优尺度组合为K 1.
定义 13 设 S= (U，A，F，d，g )为单值中智

决策系统，K=( l1，l2，⋯，lm )为多尺度决策系统

的尺度组合，K 0 = (1，1，⋯，1) ，单尺度决策系统

SK 关于MS⁃DSVNDS协调和最优尺度组合的定

义如下：
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（1）若 SK 是关于 S信任协调，即 BelAK ( )d =
Bel

A
K0 ( )d ，且对任意的 K '满足 K≺ K' ( K '∈ l )，K '

均不信任协调，则K为信任最优尺度组合；

（2）若 SK 是关于 S 似然协调，即 PlAK ( )d =
Pl

A
K0 ( )d ，且对任意的 K'满足 K≺ K '( K '∈ l )，K '

均不似然协调，则K为似然最优尺度组合 .
据定义 13设计多尺度优势单值中智决策系

统信任最优尺度选择算法，如算法 1所示 .
算法 1 MS⁃DSNVDS信任最优尺度选择算法

输入：多尺度优势单值中智决策系统MS -DSVNDS=

( )U，A，F，d，g ，其中 A为非空属性集{ |akj k= 1，2，⋯，Ij，

}j= 1，2，⋯，m ，U={ }x1，x2，⋯，xn ，K 0 ={ }1，1，⋯，1 ，

m为条件属性个数，Ij为尺度指标数量 .
输出：MS⁃DSNVDS的信任最优尺度组合

Step 1. 令M= l={ }|( )l1，l2，⋯，lm 1≤lj≤Ij，1≤ j≤m ；

Step 2. 计算 Bel
A
K0( )d ；

Step 3. 对 ∀K ∈M，分别计算 BelAK ( )d ；若 BelAK ( )d ≠
Bel

A
K0( )d ，对 ∀K'∈M，若K≼ K '，则M=M\{ }K' ；

Step 4. 对 ∀K∈M，∃K '∈M使K'≺K，则M=M\{ }K' ；
Step 5. 输出 MS ⁃DSVNDS 所有的信任最优尺度

组合M.

算法 1利用信任函数来判断系统是否信任协

调，其中信任函数的计算依据定义 12. 首先通过

遍历所有尺度组合找出使系统不信任协调的尺度

组合 K，并用定义 11中定义的偏序关系从M中删

去自身和严格粗于 K的尺度组合，最后再次遍历

剩余尺度组合找出严格细于这次遍历中的K的所

有尺度组合 K'来不断缩小搜索空间并得到最优

尺度组合 . 该算法的主要思想是逐步删去不是最

优的和使系统不协调的尺度组合，最后得到最优

尺度组合 . 经计算可得，算法的时间复杂度为

O ( )n2∏
j= 1

m

Ij ，其中尺度总数为∏
j= 1

m

Ij，O ( )n2 为判断

系统是否信任协调的时间复杂度 . 计算最差的时

间复杂度为计算所有尺度下的信任函数，即算法

1的时间复杂度 .
同理可得MS⁃DSVNDS似然最优尺度选择

算法 .
将算法 1运用到风险控制系统中得到例 1.
例 1 表 1给出多尺度优势单值中智决策系

统 MS -DSVNDS= ( )U，A，F，d，g . 该系统是一

个风险控制系统的实例，其中U={ }x 1，x2，⋯，x10

为 10个审计案例，而非空属性集合A={ }a1，a2，a3

分别为数据的可靠性、系统控制、系统环境，其中

数据可靠性有三个尺度，系统控制有两个尺度，系

统环境有两个尺度 . 决策属性 d= 1表示系统风

险控制效果差，d= 2则表示系统存在较大风险，

d= 3表示系统风险控制效果不错 . Tx，Ix，Fx 表

示在该属性尺度下审计案例 x与属性 akj 之间的真

隶属度、不确定隶属度和假隶属度 .

表 1 多尺度优势单值中智决策系统

Table 1 Multi⁃scale dominant single⁃valued neutrosophic decision system

U

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10

a11

0. 4,0. 5,0. 3

0. 3,0. 4,0. 3

0. 3,0. 4. 0. 4

0. 7,0. 3,0. 2

0. 4,0. 6,0. 3

0. 7,0. 3,0. 2

0. 4,0. 5,0. 3

0. 3,0. 6,0. 4

0. 1,0. 8,0. 5

0. 4,0. 6,0. 3

a21

0. 5,0. 4,0. 3

0. 5,0. 4,0. 3

0. 5,0. 4,0. 2

0. 7,0. 2,0. 2

0. 5,0. 4,0. 2

0. 7,0. 2,0. 2

0. 5,0. 4,0. 2

0. 4,0. 4,0. 3

0. 3,0. 6,0. 3

0. 5,0. 4,0. 2

a31

0. 5,0. 3,0. 2

0. 5,0. 3,0. 2

0. 5,0. 3,0. 2

0. 8,0. 1,0. 1

0. 5,0. 3,0. 2

0. 8,0. 1,0. 1

0. 5,0. 3,0. 2

0. 5,0. 3,0. 2

0. 4,0. 5,0. 1

0. 5,0. 3,0. 2

a12

0. 4,0. 5,0. 4

0. 4,0. 5,0. 4

0. 4,0. 4,0. 4

0. 4,0. 5,0. 2

0. 7,0. 3,0. 3

0. 7,0. 3,0. 2

0. 4,0. 5,0. 3

0. 4,0. 6,0. 3

0. 1,0. 8,0. 4

0. 7,0. 3,0. 2

a22

0. 5,0. 4,0. 2

0. 5,0. 4,0. 1

0. 5,0. 4,0. 1

0. 5,0. 4,0. 2

0. 8,0. 2,0. 2

0. 8,0. 2,0. 1

0. 5,0. 4,0. 2

0. 5,0. 5,0. 2

0. 2,0. 7,0. 3

0. 8,0. 2,0. 1

a13

0. 8,0. 2,0. 3

0. 6,0. 1,0. 3

0. 8,0. 1,0. 2

0. 9,0. 1,0. 2

0. 9,0. 1,0. 2

0. 8,0. 1,0. 2

0. 8,0. 2,0. 3

0. 7,0. 2,0. 2

0. 4,0. 5,0. 3

0. 9,0. 1,0. 2

a23

0. 8,0. 1,0. 2

0. 7,0. 1,0. 2

0. 8,0. 1,0. 2

0. 9,0. 1,0. 2

0. 9,0. 1,0. 2

0. 8,0. 1,0. 2

0. 8,0. 1,0. 2

0. 8,0. 1,0. 2

0. 5,0. 5,0. 2

0. 9,0. 1,0. 2

d

2

1

1

3

3

2

2

2

1

3
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根据定义 2对对应的单值中智数进行比较从

而建立优势关系（其中相对距离有利度取小数点

四位），如表 2所示 .
设 K 0= ( )1，1，1 ，K 1= ( )2，1，1 ，K 2 =( )1，2，1 ，

K 3 = ( )2，2，1 . 其中：

U/d={{ }x2，x3，x9 ， }{ x1，x6，x7，x8}，{ }x4，x5，x10

（1）令：

M= l={( )l1，l2，⋯，lm | }1≤ lj≤ Ij，1≤ j≤ m

（2）计算 Bel
A
K0 ( )d ：

Bel
A
K0( d ) = ∑

Di∈U/d

|
|
||||

|
|
||||

- -- -- -- ----- -- --
R
A
K0( )D≥

i

||U
=

1+ 6
10 +

3
10 =

19
10

（3）分别对 ∀K ∈M，计算 BelAK ( d )：

Bel
A
K1( d ) = ∑

Di∈U/d

|
|
||||

|
|
||||

-
R
A
K1 ( )D≥

i

||U
=

1+ 4
10 +

3
10 =

17
10 ≠

19
10

Bel
A
K2 ( d ) = ∑

Di∈U/d

|
|
||||

|
|
||||

-
R
A
K2 ( )D≥

i

||U
=

1+ 6
10 +

3
10 =

19
10

Bel
A
K3( d ) = ∑

Di∈U/d

|
|
||||

|
|
||||

-
R
A
K3 ( )D≥

i

||U
=

1+ 4
10 +

3
10 =

17
10 ≠

19
10

因此需将尺度集合M中比尺度 K 1粗的尺度

组合删去，同时删去 K 1. 共有 12个尺度组合，循

环遍历共删掉八个尺度组合，剩下尺度组合K 0，K 2，

K 4 = (1，1，2) ，K 5 =(1，2，2 ). 再计算剩下的尺度

组合，得到的尺度组合 K 4 与尺度组合 K 5 的单尺

度信息表是信任协调的，保留这四个尺度组合 .
（4）∀K ∈M，存在 K 0 ≺ K 2 ≺ K 5，则从尺度组

合集合M中去除 K 0，K 2；又存在 K 4 ≺ K 5，则删去

K 4，到此遍历结束 .
（5）此时，尺度组合M只剩下最优尺度 K 5 =

( )1，2，2 .

2. 4 多尺度优势单值中智粗糙集模型最优尺度

约简 Zhang et al［27］将属性约简看成特殊的尺度

选择，当 J= 0时表示属性约简和最优尺度选择是

同时进行的，J= 1则表示只进行最优尺度选择，

并通过哈斯图计算边界域的极大元来优化算法 .
其算法的主要思想是令某属性的粒度为 0，固定

其他属性不变，逐渐增加属性粒度直至系统协调，

最后重复操作得到最优尺度约简 . 该算法本质上

通过减少检查系统协调性次数来提高算法效率，

本节将讨论多尺度优势单值中智粗糙集模型尺度

约简算法 .
定义 14 设MS -DSVNDS= ( )U，A，F，d，g ，

A={ }|akj k= 1，2，⋯，Ij，j= 1，2，⋯，m ，K 0 = (1，
)1，⋯，1 ，lj= 0表示该尺度下的属性 aj 被删除，

ζ为全体尺度组合，若尺度组合 C= ( )l1，l2，…，lm

表 2 基于相对距离有利度多尺度优势单值中智决策系统

Table 2 Multi⁃scale dominant single⁃valued neutrosophic decision system based on relative distance preference degree

U

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10

a11

0. 8191

0. 8442

0. 7810

1. 8137

0. 6403

1. 8137

0. 8191

0. 4163

-0. 2084

0. 6403

a21

1. 1784

1. 1784

1. 2534

1. 9998

1. 2534

1. 9998

1. 2534

1. 0050

0. 4738

1. 2534

a31

1. 4415

1. 4415

1. 4415

2. 4667

1. 4415

2. 4667

1. 4415

1. 4415

0. 9652

1. 4415

a12

0. 7550

0. 7550

0. 9381

0. 8893

1. 7272

1. 8137

0. 8191

0. 6403

-0. 1703

1. 8137

a22

1. 2534

1. 3310

1. 3310

1. 2534

2. 1881

2. 2815

1. 2534

1. 0677

0. 1519

2. 2815

a13

2. 0886

1. 9010

2. 3663

2. 5468

2. 5468

2. 3663

2. 0886

1. 9998

0. 8191

2. 5468

a23

2. 3663

2. 1763

2. 3663

2. 5468

2. 5468

2. 3663

2. 3663

2. 3663

1. 0677

2. 5468

d

2

1

1

3

3

2

2

2

1

3
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( 0≤ lj≤ Ij )满足：

（1）若 SC 是关于 S信任协调，即 BelAC ( )d =
Bel

A
K0 ( )d ，且对任意删去一个属性后对应的尺度

组合 C' (C' ∈ ζ )总有 BelAC'( )d ≠ Bel
A
K0 ( )d ，则称为

信任最优尺度约简 .
（2）若 SC 是关于 S 似然协调，即 PlAC ( )d =

Pl
A
K0 ( )d ，且对任意删去一个属性后对应的尺度组

合 C' (C' ∈ ξ )，总有 PlBC'( )d ≠ Pl
A
K0 ( )d ，则称为似

然最优尺度约简 .
算法 2 MS⁃DSVNDS信任最优尺度约简算法

输入：多尺度优势单值中智决策系统MS -DSVNDS=

( )U，A，F，d，g ，其中 A为非空属性集 |{akj k= 1，2，⋯，Ij，

}j= 1，2，⋯，m ，U={ }x1，x2，⋯，xn ，K 0 ={ }1，1，⋯，1 ，

m为条件属性个数，Ij为尺度指标数量，I= ( I1，I2，⋯，Im ).
输出：MS⁃DSVNDS的信任最优尺度约简Kt.
Step 1. 令 R ( A) = A且Kt={ }1，1，⋯，1 = K 0.
Step 2. 计算 Bel

A
K0( )d .

Step 3. 对 ∀aj∈ R ( )A ，令 lj= 0(1≤ j≤ m )时，分别

计 算 Bel
A
Kt( )lj ( )d ； 若 Bel

A
Kt( )d = Bel

A
Kt( )lj ( )d ， 则

Kt= Kt( )lj ，R ( )A = R ( )A \{ }aj ；否 则 lj= Ij ( lj≤ Ij ). 若

Bel
A
Kt( )d = Bel

A
Kt( )lj ( )d ， 则 令 Kt= Kt( )lj ， R ( A) =

R ( A) \{aj}，否则令 lj= lj- 1.

Step 4. 输出MS⁃DSVNDS的信任最优尺度约简Kt.

算法 2中，若每个 aj在删去该属性后的系统

是信任协调的，则表示可以从该尺度组合中删去

该属性；若删去后系统不信任协调，则此时该进行

的操作是找到该尺度组合下能使系统信任协调达

到最高层次的尺度 . 依次对所有属性进行上述操

作，就能得到该系统信任最优尺度约简 . 经计算

可得，该算法的时间复杂度为 O ( )n2∑
j= 1

m

Ij ，其中

O ( )n2 为判断系统信任协调的时间复杂度，其与

样本总数有关，且算法通过对每个属性分别进行

计算而得到结果，则计算次数最多为各属性尺度

指标数量之和，由此可得算法时间复杂度 .
同理可得 MS ⁃DSVNDS 的似然最优尺度

约简 .

例 2 根据例 1的实例可运用算法 2从而得

到信任最优尺度约简如下：

（1）令：

R ( )A = A={ }a1，a2，a3 ，Kt={ }1，1，1 = K 0

（2）Bel
A
Kt( d ) = ∑

Di∈U/d

|
|
||||

|
|
||||

- -- -- -- ----- -- --
R
A
Kt( )D≥

i

||U
=

1+ 6
10 +

3
10 =

19
10

（3）∀aj∈ R ( )A ，令 lj= 0，计算 Bel
A
Kt( )l1 ( )d ：

Bel
A
Kt( )l1 ( d ) = ∑

Di∈U/d

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|

- -- -- -- ----- -- -- --
R
A
Kt( )l1 ( )D≥

i

||U
=

1+ 4
10 +

3
10 =

17
10 ≠

19
10

此时，Bel
A
Kt( )d ≠ Bel

A
Kt( )l1 ( )d ，则不删属性 a1. 令

该属性粒度 l1 = 3，由例 1可知不是信任协调的，

因此令 lj= lj- 1直至 l1 = 1使系统协调 .

Bel
A
Kt( )l2 ( d ) = ∑

Di∈U/d

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|

- -- -- -- ----- -- -- --
R
A
Kt( )l2 ( )D≥

i

||U
=

1+ 6
10 +

3
10 =

19
10

由于 Bel
A
Kt( )d = Bel

A
Kt( )l2 ( )d ，故删去属性 a2，

此时令 l2 = 0则Kt= ( )1，0，1 . 同理可得：

Bel
A
Kt( )l3 ( d ) = ∑

Di∈U/d

|

|
|
||
||

|
|
||
|

- -- -- -- ----- -- -- --
R
A
Kt( )l3 ( )D≥

i

||U
=

1+ 2
10 =

12
10 ≠

19
10

故令 l3 = 2，此时系统信任协调 . 因此，最后得到

信任最优尺度约简为Kt= ( )1，0，2 .

3 实验

为了对多尺度单值中智粗糙集的最优尺度选

择算法和约简算法进行有效性验证，本文抽取了

五个数据集，分别为 Iris，Wine，Glass，Somerville
Happiness Survey和Algerian Forest Fires，数据集

的具体信息如表 3所示 . 本节中模型的构建以及

算法的实现以 Somerville Happiness Survey数据

集为例，图 1为该数据集可视化，且算法运行的软

件环境是Matlab R2020b.
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Somerville Happiness Survey数据集共有六

个条件属性和一个决策属性 . 决策属性分为不快

乐和快乐两类，分别将这两类赋值为 0，1，其中

d= 0共有 66个样本，d= 1共有 77个样本 . 六个

条件属性则为城市服务信息可用性、住房成本、公

立学校的整体质量、对当地警察的信任、街道和人

行横道的维护、社区活动可用性，这六个属性的值

都为 1~5. 本实验利用数据集样本之间的优劣关

系得到数据集的最优尺度，以下为实验过程：

首先需对 Somerville Happiness Survey数据

集完成多尺度决策系统与单值中智粗糙集的构

建，在构建多尺度决策系统时依据 Hao et al［28］提
出的方法，即利用属性值所属不同的区间值划分

尺度较粗的评价标准，并利用区间的合并再一步

划分尺度更粗的评价标准 . 本节实验划分区间值

时 将
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

i- 1
4 ( )Vmax - Vmin ，

i
4 ( )Vmax - Vmin ( i=

1，2，…，4 )作为 4值区间，Vmax - Vmin为属性值的

最大值减去最小值之后的属性值跨度，并通过将

4值区间进一步合并为 2值区间构建下一个层级

的尺度系统，最后得到多尺度系统 . 本实验中将

条件属性的尺度设定为 ( )3，1，2，3，2，2 ，如表 3所
示 . 在构建单值中智粗糙集时将各属性值与该属

性列的最大值、平均值、最小值之间的欧式距离作

为标准来确定肯定度、犹豫度和否定度，然后将归

一化处理后的距离与 1相减得到的绝对值作为数

据集中该属性的肯定度、犹豫度和否定度，并以定

义 2中的相对距离有利度作为评价单值中智数优

劣关系的标准，得到各样本的优势类 .
其次，基于本文提出的算法 2对前面构建的

模型进行实验 . 第一步是对尺度组合初始化，即

令 Kt= K 0 ={ }1，1，⋯，1 ，并求出在最细尺度下

的信任函数值 . 第二步，分别对各个条件属性进

行约简，能否约简的判断标准为在删除该属性后

构建的模型是否协调 . 若不能约简，则从最粗粒

度开始，找出能使决策系统协调的最粗粒度 . 在
对这六个条件属性依次完成约简后，最后得到的

约简尺度组合为 ( )0，0，0，3，2，2 .
最后，将本文算法与 Li and Hu［15］的 LM算法

进行对比，其结果如表 4所示 . 显然，本文的算法

在运行时间上有很大的优势，在处理条件属性较

多的数据集时优势更明显 .

图 1 Happiness数据集可视化

Fig. 1 Visualization of Happiness dataset

表 3 预处理后的UCI数据集信息

Table 3 Information of preprocessed UCI datasets

编号

1

2

3

4

5

数据集

Iris

Wine

Glass

Happiness

Fire

样本

数

150

178

214

143

244

条件

属性

4

13

9

6

10

尺度

( )3,2,2,3

( )3,2,2,3,3,1,2,3,2,3,3,1,2

( )3,2,2,3,3,1,2,3,2

( )3,1,2,3,2,2

( )3,2,3,3,1,2,3,2,2,3

类别

3

3

6

2

2

表 4 本文算法与 LM算法在五个数据集上得到的最优尺度结果

Table 4 Optimal scale results of our algorithm and LM algorithm on five datasets

编号

1

2

3

4

5

数据集

Iris

Wine

Glass

Happiness

Fire

最优尺度

( )3,1,1,1

(2,1,0,1,0,0, )0,1,2,0,1,1,1

(1,1,0,1,1,1, )1,0,1

( )0,0,0,3,2,2

(0,0,0,0,1,1, )1,0,0,1

运行时间(s)

本文算法

0. 37431

13. 50124

13. 79049

0. 56521

0. 42037

LM算法

0. 47409

7640. 03485

682. 80907

1. 18480

25. 89407
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表 5为五个 UCI数据集利用 KNN算法在原

始数据集与本文算法得到的分类精度，图 2则为

Glass数据集的原始数据集与本文算法分类精度

对比图 . 可以看出，和原有数据集相比，本文算法

的分类精度有明显的提高 . 因此，通过本文提出

的模型算法能够有效地解决多尺度优势单值中智

决策系统的属性约简与尺度选择问题，并有效地

提高时间效率和分类精度，减少冗余属性 .

4 结论

本文主要研究多尺度优势单值中智粗糙集的

最优尺度选择和约简问题 . 首先，引入了相对距

离有利度作为评判单值中智集优势关系的标准 .
其次，通过结合多尺度决策系统的概念，构建多尺

度优势单值中智粗糙集模型，并给出在该模型下

的信任函数和似然函数，讨论得出最优尺度的选

择和约简算法 . 最后，利用Matlab R2020b软件分

别对五组 UCI数据集在时间效率和分类精度两

个方面验证算法的有效性 . 实验结果表明，本文

算法的时间效率和分类精度都有所提高，弥补了

传统最优尺度选择算法的不足，能够有效解决多

尺度优势单值中智粗糙集模型的最优尺度选择和

约简问题，但在模型评估精度方面仍有待提高 .
考 虑 到 信 息 系 统 代 价 信 息 的 影 响 ，在 后 续 的

工作中将讨论基于代价敏感的多尺度单值中智粗

糙集模型及其在审计中的应用，即通过测试代价

和延迟代价刻画系统代价并解决在给定代价场景

下的最优尺度选择问题 .
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