
第２期
２０１９年２月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．　２０１９

收稿日期：２０１８０４１２；修回日期：２０１８０７３１；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１８７６２０１，Ｎｏ．６１４７２０５６）；重庆市研究生科研创新项目（Ｎｏ．ＣＹＳ１８２４４）

基于字符型属性值更新的动态三支决策模型
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　　摘　要：　在现有基于属性值更新的动态三支决策模型上，本文充分考虑字符型属性对象在更新过程中属性知识
内涵的不确定性以及对象间优异程度的差异，首先定义字符型属性对象的经验值和经验综合评价值的概念来初步刻

画对象，再用修正值来表示对象的知识内涵；通过修正值计算出的基于欧氏距离的最优贴近度作为对象的修正综合评

价值；然后，给出了字符型属性对象的动态特征的提取方法，建立了动态三支决策模型．最后，通过大量的仿真实验验
证了模型的高效性和适用性．
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１　引言

　　三支决策［１］（Ｔｈｒｅｅｗａｙｄｅｃｉｓｉｏｎｓ，３ＷＤ）是由加拿
大里贾纳大学的Ｙａｏ教授提出的一种处理不确定性问
题的方法．它的核心思想是将一个论域划分为三个互
不相交的区域，对每一个区域制定相应的决策策略．三
支决策理论将不承诺决策（延迟决策）作为信息不足以

决定接受或者拒绝时的第三种决策方式．
近年来大量学者在三支决策理论模型及应用上进

行了深入的研究．如 Ｇｒｅｃｏ等考虑了错分类成本，提出

了优势关系下的三支概率模型［２］．Ｙａｎｇ针对目前决策
粗糙集模型集中单代理的现状，利用三支决策思想，提

出了多代理决策粗糙集模型［３］．Ｙａｏ以动态视角将概率
粗糙集的三支决策推广到了一个序列，采用粒计算的

思想，提出一种三支决策的动态决策思路［４］．他们认为
三支决策可视为一序列决策步骤中的一个重要的中间

环节，对其中不承诺选项可再做研究，通过进一步搜集

数据、分析数据而最终获得二支决策结果［５］．
在实际应用中，许多应用场景都需要考虑经济、时

间代价与概念规则的不确定性，并在已知目标需求接
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受的对象个数的条件下进行合理的动态决策．因此，本
文选用更符合动态决策的三支决策模型来处理字符型

决策信息系统．
一般地，当决策对象处于值更新的动态变化时，属

性值更新过程有以下规则：

（１）属性值较小（大）的对象，发生更新的提升力度
往往更大（小）．

（２）较“劣质”的对象在更新后往往无法达到“优
质”对象的优秀程度．

文献［６］充分考虑更新过程中属性值的不确定性
和更新成本，提出了动态三支决策模型．然而该模型主
要解决了属性值为数值型的对象的动态决策问题．针
对字符型属性值决策问题，尽管可以通过一些等价规

则或是权重计算将字符型的属性值转化为数值型，然

后利用常规的数值型决策模型来达到分类的目的［７～９］．
但已有转化方法［１０～１１］均有条件限制，且未考虑此类动

态决策过程中，由于字符型属性值的模糊性导致的错

误决策问题，并且在动态决策中无法直接反映出字符

型属性值的更新变化．因此，如何合理利用决策过程中
属性值的更新策略，同时考虑属性之间的相互关系，通

过提取字符型属性的特征用于建立相应的动态决策模

型是本文的研究重点．

２　基础知识
　　为了更准确地描述模型，下面给出粗糙集、三支决
策理论的相关定义．

定义１　信息系统和等价关系［１２～１４］．信息系统可
以表示为 Ｓ＝（Ｕ，ＡＴ，Ｖ，ｆ）．其中，Ｕ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }ｎ 为
非空有限对象集，称为决策域；ＡＴ＝Ｃ∪Ｄ是属性全集，
子集Ｃ和Ｄ分别称为条件属性集和决策属性集；Ｖａ是
属性ａ∈ＡＴ的属性值域；ｆ：Ｕ×ＡＴ→Ｖ是一个信息函数．
记对象ｘ在属性ａ上的属性值为 ａ（ｘ）．则对于任意的
条件属性集合ＡＣ，等价关系定义为 ＩＮＤ（Ａ）＝｛（ｘ，
ｙ）∈Ｕ２｜ａ∈Ａ，ａ（ｘ）＝ａ（ｙ）｝．

等价关系可形成 Ｕ上的一个划分，记为 Ｕ／ＩＮＤ
（Ａ）．给定一个对象ｘ∈Ｕ，［ｘ］Ａ表示在条件属性Ａ所形
成的等价关系下包含ｘ的等价类，简记为［ｘ］．

定义２　择优差［６］．设有数值集合 Ａｎ－１＝｛ａ１，ａ２，
…，ａｎ－１｝，Ａｎ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ－１，ａｎ｝，则定义 ｚｎ为集合
Ａｎ内的元素ａｎ的择优差，记作：
ｚｎ ＝Ｓｎ－Ｓｎ－１

＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－珔Ａｎ）槡

２－ １
ｎ－１∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ａｉ－珔Ａｎ－１）槡

２．

其中珔Ａｎ－１＝
１
ｎ－１∑

ｎ－１

ｉ＝１
ａｉ，珔Ａｎ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉ分别表示集合

Ａｎ－１，Ａｎ的均值，Ｓｎ－１ ＝
１
ｎ－１∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ａｉ－珔Ａｎ－１）槡

２，Ｓｎ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－珔Ａｎ）槡

２表示Ａｎ－１，Ａｎ的标准差．

定义３　属性比率［６］．设Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为决策
域Ｕ中对象集合，Ｖａ是属性ａ∈ＡＴ的属性值域，若当且
仅有唯一属性ａ且 Ｖａ为数值集合，对于ｘｉ∈Ｘ，对象
ｘｉ在条件属性ａ上的属性比率定义为：

Ｐａ（ｘｉ）＝

ａ（ｘｉ） ＋ ａＭＩＮ（Ｘ）
ａＭＡＸ（Ｘ） ＋ ａＭＩＮ（Ｘ）

， ａＭＩＮ（Ｘ）＜０

ａ（ｘｉ）
ａＭＡＸ（Ｘ）

， ａＭＩＮ（Ｘ）{ ０
．

其中
ａＭＩＮ（Ｘ）
ａＭＡＸ（Ｘ）

!

Ｐａ（ｘｉ）!１，ａＭＡＸ（Ｘ）＝ｍａｘ１
!

ｉ
!

ｎ
ａ（ｘｉ{ }），

ａＭＩＮ（Ｘ）＝ｍｉｎ１
!

ｉ
!

ｎ
ａ（ｘｉ{ }）．

定义４　基于属性比率的三支决策模型［６］．设 Ｓ＝
（Ｕ，ＡＴ，Ｖ，ｆ）是一个决策表，ＸＵ，０!β＜α!

１，则上下
近似分别定义为：

ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐａ（ｘ）＞β｝，
ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐａ（ｘ）＞α｝．

给定一对阈值（α，β），并且满足０!β＜α!

１，上下
近似将论域分为３个部分：接受域、延迟域 和拒绝域，
其定义分别为：

ＰＯＳ（α，β）（Ｘ）＝ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐａ（ｘ）＞α｝，
ＢＮＤ（α，β）（Ｘ）＝ａｐｒ（α，β）（Ｘ）－ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜β＜
Ｐａ（ｘ）!α｝，
ＮＥＧ（α，β）（Ｘ）＝Ｕ－ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐａ（ｘ）!β｝．

那么，在属性比率对对象的刻画下可以得到阈值 α
＝ａ（ｘｉ）／ａＭＡＸ（Ｘ）和β＝ａ（ｘｊ）／ａＭＡＸ（Ｘ）．其中，ａＭＩＮ（Ｘ）／
ａＭＡＸ（Ｘ）!β＜α!１，ｘｉ，ｘｊ∈｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ａ（ｘ）为对象ｘ
在属性ａ上的属性取值．

３　字符型属性值在知识距离度量下的修正方
法及特征提取

３１　基于知识距离的字符型属性值修正方法
在实际的决策过程中，若充分考虑属性之间内在

的知识联系并根据原始属性本身的特征来进行分类，

得到的结果往往会更贴近理想解．针对字符型属性值
决策问题，为了防止因属性的模糊性导致决策错误，需

要通过属性之间形成的知识结构，尽可能准确地找出

可以反映字符对象本身的知识特征，用群属性之间关

联的知识特征和值更新策略来进行决策．因此，本文选
择属性值之间的知识距离来度量属性之间的关系，并

基于此类关系得到动态特征并利用更新策略来选择最

合理的动态决策方案．

５４３
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借鉴文献［６］中数值型属性的对象利用对象之间
优秀程度差异的稳定性作为决策特征的思想，同时考

虑到字符型属性值转为数值型时的动态更新状态以及

转化方法中存在的主观性．因此，本文采取的策略是将
字符型属性对象之间的优秀程度的差异用数值来表示

并进行决策．基于字符型属性对象间优异程度的差异，
将字符型属性值向数值转化的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：将每一个字符型属性值用一个数值表示它
们的评价等级．

Ｓｔｅｐ２：根据这个相对评价等级与在知识度量下所
得的属性权重，计算出每个对象的综合评价值．

Ｓｔｅｐ３：计算每个对象的每个属性值与对象的综合
评价值的偏差，继而可得到每个属性的平均偏差．

Ｓｔｅｐ４：利用每一个属性的平均偏差修正每一个属
性值来得到一个修正值．

由于在相同的属性权重下，每个属性值的评价等

与综合评价值的差异是不变的，因此可以用修正值来

代表一个接近对象真正知识内涵的值，区分对象的真

实差异．
接下来给出经验值和修正值的定义．
定义５　经验值和修正值．给定一个信息系统 Ｓ＝

（Ｕ，ＡＴ，Ｖ，ｆ），Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是一个有限论域，Ａ＝
｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝是字符型条件属性集，ＶＡ＝｛ａｉ（ｘｊ）｜ｉ＝
１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ｝是条件属性值的集合．若用数
值作为字符型属性值ａｉ（ｘｊ）的评价等级，则该评价等级
称为对象ｘｊ属性ａｉ的经验值，记作 ＦｕｚｚｙＲａｎｋａｉ（ｘｊ），简
记为 Ｎ属性值知识的真实评价等级，即表现了对象的
知识内涵，称为对象ｘｊ属性ａｉ的修正值，记作ＲｅａｌＲａｎ
ｋａｉ（ｘｊ），简记为Ｎ．为保证在客观认知层面对象之间的差
异并没有改变，修正值可以通过修正属性的经验值来得

到．而属性值的经验值可以由字符间的相对排序来制定
一个模糊的等级，类似层次分析法中比较因素重要的对

比标度法［１５，１６］，其中必须保证相邻等级属性值的差异是

一致的．
为了便于区分，通过经验值得到综合评价值可以

称为经验综合评价值；通过修正值得到的综合评价值

可以称为修正综合评价值．
由于经验值的修正需要对象的经验综合评价值 ｄｉ

的参与，为了保证在字符型属性值向数值属性值修正

的过程中，对象在属性值之间的差异特征保持不变，这

里借鉴文献［１７］中基于知识距离的属性重要度和知识
权重的概念来刻画字符型属性值之间的差异，用于综

合评价值的获取．显然，ａｉ的属性重要度可以表示为：
Ｓｉｇ（ａｉ）＝ＤｉｓＫ（Ｋ（ＲＡ），Ｋ（ＲＡ－｛ａｉ｝））

＝ １
Ｕ∑

Ｕ

ｋ＝１
１－

ＳＲＡ（ｘｋ）∩ＳＲＡ－｛ａｉ｝（ｘｋ）
ＳＲＡ（ｘｋ）∪ＳＲＡ－｛ａｉ｝（ｘｋ

( )
）
．

这里，ＲＡ和ＲＡ－｛ａｉ｝分别代表属性集合Ａ和Ａ－｛ａｉ｝
的等价关系．因此，ａｉ在论域 Ｕ的知识权重可以表示为

Ｗ（ａｉ）＝Ｓｉｇ（ａｉ）／∑
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉｇ（ａｉ）．则，对于ｘｊ的经验综

合评价值为ｄ（ｘｊ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［Ｆａｉ（ｘｊ）·Ｗ（ａｉ）］．例１详细

地介绍了知识权重的计算方法．
例１　设Ｓ＝（Ｕ，ＡＴ，Ｖ，ｆ）是一个信息系统，详细的

信息表内容如表１所示．
表１　信息系统表

Ｕ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４

ｘ１ Ｇｏｏｄ Ｐｏｏｒ Ｇｏｏｄ Ｍｉｄｄｌｅ

ｘ２ Ｍｉｄｄｌｅ Ｐｏｏｒ Ｇｏｏｄ Ｐｏｏｒ

ｘ３ Ｍｉｄｄｌｅ Ｐｏｏｒ Ｍｉｄｄｌｅ Ｍｉｄｄｌｅ

ｘ４ Ｐｏｏｒ Ｐｏｏｒ Ｐｏｏｒ Ｐｏｏｒ

ｘ５ Ｇｏｏｄ Ｐｏｏｒ Ｇｏｏｄ Ｐｏｏｒ

ｘ６ Ｇｏｏｄ Ｐｏｏｒ Ｇｏｏｄ Ｍｉｄｄｌｅ

　　在不同的等价关系下，知识结构如下所示（如文献
［１７］中所定义）：
Ｋ（ＲＡ）＝｛｛ｘ１，ｘ６｝，｛ｘ２｝，｛ｘ３｝，｛ｘ４｝，｛ｘ５｝，｛ｘ１，ｘ６｝｝．
Ｋ（ＲＡ－｛ａ１｝）＝｛｛ｘ１，ｘ６｝，｛ｘ２，ｘ５｝，｛ｘ３｝，｛ｘ４｝，｛ｘ２，ｘ５｝，｛ｘ１，ｘ６｝｝．
Ｋ（ＲＡ－｛ａ２｝）＝｛｛ｘ１，ｘ６｝，｛ｘ２｝，｛ｘ３｝，｛ｘ４｝，｛ｘ５｝，｛ｘ１，ｘ６｝｝．
Ｋ（ＲＡ－｛ａ３｝）＝｛｛ｘ１，ｘ６｝，｛ｘ２｝，｛ｘ３｝，｛ｘ４｝，｛ｘ５｝，｛ｘ１，ｘ６｝｝．
Ｋ（ＲＡ－｛ａ４｝）＝｛｛ｘ１，ｘ５，ｘ６｝，｛ｘ２｝，｛ｘ３｝，｛ｘ４｝，｛ｘ１，ｘ５，

ｘ６｝，｛ｘ１，ｘ５，ｘ６｝｝．
每个属性的属性重要度为 Ｓｉｇ（ａ１）＝ＤｉｓＫ（Ｋ（ＲＡ），

Ｋ（ＲＡ－｛ａ１｝））＝０１６７，同理，Ｓｉｇ（ａ２）＝Ｓｉｇ（ａ３）＝０，Ｓｉｇ
（ａ４）＝０２２２则在论域Ｕ上，条件属性ａｉ（ｉ＝１，２，…，
ｎ）的知识权重分别为 Ｗ（ａ１）＝０４２９，Ｗ（ａ４）＝０５７１，
Ｗ（ａ２）＝Ｗ（ａ３）＝０．

通过属性重要度，即可从字符型属性的本身获得

知识权重，从而加权计算各属性值的经验值从而得到

相应经验综合评价值．基于真实的应用场景，通过评价
偏差来将经验值修正为修正值的过程可以理解成：将

每个对象ｘｊ的在该属性ａｉ下的经验值Ｆａｉ（ｘｊ）和其综合
评价值ｄ（ｘｊ）的差异的平均值作为属性 ａｉ在这次评价
过程中每次评价的平均偏差，再利用每个经验值偏差

的比例来修正来得到修正值 Ｒａｉ（ｘｊ）．因此，基于字符型
属性对象间优异程度的差异将字符型属性值向数值

转化．
定义６　评价偏差．给定一个信息系统 Ｓ＝（Ｕ，ＡＴ，

Ｖ，ｆ），Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是有限论域，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，
ａｍ｝是数值型条件属性集，ＶＡ＝｛ａｉ（ｘｊ）｝（ｉ＝１，２，…，ｍ；
ｊ＝１，２，…，ｎ）是条件属性值的集合，Ｃ＝｛ｄ（ｘｊ）｝（ｊ＝１，
２，…，ｎ）是综合评价值的集合，则对于条件属性 ａｉ，对

６４３
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于综合评价属性 ｄ的评价偏差被定义为 Ｄｅｖｄｊ（ａｉ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１

ａｉ（ｘｊ）－ｄ（ｘｊ）
ｄ（ｘｊ）

．

根据定义６，若条件属性值ａｉ（ｘｋ）被转化为经验值

Ｆａｉ（ｘｊ），即经验值的评价偏差为 Ｄｅｖｄｊ（ａｉ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１

Ｆａｉ（ｘｊ）－ｄ（ｘｊ）
ｄ（ｘｊ）

．因此，在综合评价值为 ｄ的条件下，属

性ａｉ的评价偏差为Ｄｅｖ（ａｉ）的情况下，根据上文字符型
属性值向数值转化的步骤，对象 ｘ的修正值为 Ｒａｉ（ｘｊ）
＝Ｆａｉ（ｘｊ）·［１－Ｄｅｖｄ（ａｉ）］．
３２　字符型属性值的动态特征提取方法

本节利用逼近于理想解排序思想基于欧氏距

离［１８－１９］得到了对象的最优贴近度，并作为字符型属性

对象的综合评价值．利用的定义２中的数学特征导出对
象因进入“优秀”对象集合而产生的影响的思想，提出

字符型属性值的动态特征提取方法并将此特征用于之

后对象决策．
定义７　最优贴近度．给定一个信息系统 Ｓ＝（Ｕ，

ＡＴ，Ｖ，ｆ），Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是一个有限论域，Ａ＝｛ａ１，
ａ２，…，ａｍ｝是条件属性集合，任意对象ｘｋ属性值的修正
值为Ｒａｉ（ｘｊ），其中 ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝，最
优对象的修正值为 Ｒａｉ（ｘＯＰＴＩ），则对象基于欧氏距离的
最优贴近度为：

ｃｌｏｓｅＥ（ｘｊ，ｘＯＰＴＩ）

＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｒａｉ（ｘＯＰＴＩ）－ ∑

ｍ

ｉ＝１
（Ｒａｉ（ｘＯＰＴＩ）－Ｒａｉ（ｘｊ））槡

２
．

当对象ｘｊ取到ｍａｘ１
!

ｉ
!

ｍ ∑
ｎ

ｊ＝１
Ｒａｉ（ｘｊ{ }） 时，有最优对象

ｘＯＰＴＩ＝ｘｊ，且ｃｌｏｓｅＥ（ｘＯＰＴＩ，ｘＯＰＴＩ）＝０ｘｊ的最优贴近度简记
为ｃｌｏｓｅ（ｘｊ）或ｃ（ｘｊ）．

这里，先通过修正值将字符型内涵用数值型表示

并基于内涵的知识距离得到了对象的最优贴近度，则

该基于欧氏距离的最优贴近度即可作为字符型属性对

象的修正综合评价值，并体现了对象间的差异．
字符型属性值的动态特征提取算法具体步骤如下：

输入：对象Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝所构成的降序最优贴
近度集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝．

输出：对象Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝的基于最优贴近度的
特征集合Ｃ ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ｝．

Ｓｔｅｐ１：将集合Ａ进行如下步长为１的增量式组合
构成集合序列Ｂｊ，其中ｊ＝１，２，…，ｎ，即 Ｂ１＝｛ｃ１｝，Ｂ２＝
｛ｃ１，ｃ２｝，…，Ｂｎ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝．

Ｓｔｅｐ２：分别对集合 Ｂｊ，求得均值 Ｂｊ＝
１
ｊ∑

ｊ

ｉ＝１
ｃｉ，标

准差Ｓｊ＝
１
ｊ∑

ｊ

ｉ＝１
（ｃｉ－Ｂｊ）槡

２，其中 ｊ＝１，２，…，ｎ，即均

值序列：Ｂ１ ＝
１
１∑

１

ｉ＝１
ｃｉ ＝ｃ１，Ｂ２ ＝

１
２∑

２

ｉ＝１
ｃｉ，…，Ｂｎ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｉ，标准差序列：｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝．

Ｓｔｅｐ３：计算Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝中每一个元素 ａｊ的
择优差Ｚｊ＝Ｓｊ－Ｓｊ－１＞０，其中ｊ＝１，２，…，ｎ，即得一个择
优差序列：Ｃ ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ｝．

４　基于字符型属性值的动态三支决策模型

４１　动态三支决策模型的建立
在第３节，给出了获取字符型属性对象的属性修正

值的方法．在动态的决策过程中，修正值总是会随着每
次的变化而更新，对于多属性而言，本节利用最优贴近

度作为修正综合评价值来定义了最优贴近度比率，再

结合文献［６］中决策模型的思想对字符型属性的对象
进行决策，建立基于字符型属性值更新的动态三支决

策模型．
首先，列出在给定接受域对象数条件下的三支决

策分类方法：

（１）划分一部分肯定成为“理想”情况下的“优秀”
对象进入接受域直接接受．

（２）划分一部分可能成为“理想”情况下的“优秀”
对象进入延迟域待下一次更新后决策．

（３）划分一部分不可能成为“理想”情况下的“优
秀”对象进入拒绝域并不再更新．

重复上述过程，直至接受域对象个数满足 ｋ个．若
在实际操作中，更新过程结束时，接受域对象数仍未满

ｋ，则考虑从最后一次划分的延迟域中选出若干个属性
值较高的对象放入接受域，直至接受域对象数满足

需求．
对于字符型的属性而言，为更好地描述决策域与

决策规则，本文通过将最优贴近度归一化，定义了最优

贴近度比率的概念．
定义８　最优贴近度比率．设 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为

决策域Ｕ中对象集合，Ｄａ是属性ａ∈ＡＴ的属性值域，若
已知任意对象ｘｊ的最优贴近度为 ｃ（ｘｊ），ｊ＝１，２，…，ｎ．
对于ｘｊ∈Ｘ，对象ｘｊ的最优贴近度ｃ（ｘｊ）上的属性比率

定义为：Ｐｃ（ｘｊ）＝
ｃ（ｘｊ）
ｃＭＡＸ（Ｘ）

．

这里ｃＭＡＸ（Ｘ）＝ｍａｘ１
!

ｉ
!

ｎ
｛ｃ（ｘｊ）｝，显然Ｐｃ（ｘｊ）０

定义９　基于最优贴近度比率的动态三支决策模
型．设Ｓ＝（Ｕ，ＡＴ，Ｖ，ｆ）是一个决策表，ＸＵ，０!β＜α!

１，则上下近似可定义为：
ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐｃ（ｘ）＞β｝，
ａｐｒ（α，β）（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜Ｐｃ（ｘ）＞α｝．

上下近似将论域分为 ３个部分：接受域 ＰＯＳ（α，β）

７４３
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（Ｘ）、延迟域 ＢＮＤ（α，β）（Ｘ）、拒绝域 ＮＥＧ（α，β）（Ｘ），即
ＰＯＳ（α，β）（Ｘ）＝ａｐｒ（α，β）（Ｘ），ＢＮＤ（α，β）（Ｘ）＝ａｐｒ（α，β）（Ｘ）－
ａｐｒ（α，β），ＮＥＧ（α，β）（Ｘ）＝Ｕ－ａｐｒ（α，β）（Ｘ）．

本文模型的阈值选取方法为：ｋ视为对象集合 Ｘ的
划分点，Ｘ被划分成两个不相交的对象子集 Ｘ１＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘｋ｝和Ｘ２＝｛ｘｋ＋１，ｘｋ＋２，…，ｘｎ｝，其中１＜ｉ＜ｋ，ｋ＋１
＜ｊ＜ｎ，ｘｉ为对象子集Ｘ１中除ｘ１外，第一个择优差最大
的对象，ｘｊ为对象子集Ｘ２中第一个择优差最大的对象，
由定义８可以得到阈值α＝ｃ（ｘｉ）／ｃＭＡＸ（Ｘ）和β＝ｃ（ｘｊ）／
ｃＭＡＸ（Ｘ）．

相比数值型属性对象的划分方法，字符型属性对

象的划分方法进行了优化，改进规则为 ｘｉ为对象子集
Ｘ１中除ｘ１外，第一个择优差最大的对象，这是由于定义

７中ｃｌｏｓｅＥ（ｘｏｐｔｉ，ｘｏｐｔｉ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｒａｉ（ｘｏｐｔｉ）可能会导致最优贴

近度次大的对象的择优差恒为最大．
４２　模型的动态决策过程与应用

在４１节中，已给出了基于字符型属性值更新的三
支决策模型．然而，所有实际问题的决策结果最终都会
变为二支结果［２０，２１］．

随着对第一次对象选取过程的阈值的计算，可以

将对象划分至接受域、延迟域、拒绝域．由于阈值是通过
分析字符对象的属性值集合内部的优秀程度的差异来

提取特征的，则当属性值集合内部知识结构发生改变，

相应的决策阈值也会自适应的变化［２２］．同理，当最终接
受域对象个数的划分需求改变时，相应的α和β也自适
应地变化．因此，该模型在动态决策过程中具有良好的
自适应性．

动态决策过程中字符型属性对象向二支结果转化

的过程如下：

输入：给定接受域对象数ｋ，对象更新次数ｐ－１，初
始化Ｋｐ＝ｋ，ｐ＝１

输出：接受域对象集合．
Ｓｔｅｐ１：计算第 ｐ个数据集中 Ｎｐ个对象，将所有对

象放入延迟域．
Ｓｔｅｐ２：将延迟域中待决策对象的字符型属性根据

刻度标尺法转化成经验值 Ｆａｉ（ｘｊ），得到待决策对象的
经验值表．

Ｓｔｅｐ３：根据待决策对象的字符型属性值计算出每
个属性ａｉ基于知识距离的属性重要度Ｓｉｇ（ａｉ），并得到
知识权重Ｗ（ａｉ），经验综合评价值和经验值构成的模糊
数据表．

Ｓｔｅｐ４：根据经验值表计算属性的评价偏差 Ｄｅｖｄｊ
（ａｉ），再利用评价偏差得到每个待决策对象属性的修正
值Ｒａｉ（ｘｊ）．

Ｓｔｅｐ５：根据待决策对象属性的修正值计算对象最

优贴近度ｃ（ｘｊ），作为待决策对象的修正综合评价值．
Ｓｔｅｐ６：根据待决策对象的最优贴近度的大小，降序

排列后给对象依次赋予编号１至Ｎ．
Ｓｔｅｐ７：将所有待决策对象进行决策划分．
Ｓｔｅｐ８：根据决策结果，接受了 ｋｐ个对象，则修改Ｋｐ

＝ｋ－∑
ｐ

ｉ＝１
ｋｉ，若 ｐ!７，修改决策次数 ｐ＝ｐ＋１，转至

Ｓｔｅｐ１，否则进入Ｓｔｅｐ９．
Ｓｔｅｐ９：接受域总对象数若不等于 ｋ，则从最后次决

策的延迟域中选取较高的完成划分，否则完成决策．
其中，ｋ代表给定的接受域对象数，在第 ｐ次动态

决策中，Ｎｐ代表本次待决策的对象数，ｋｐ代表第 ｐ次决
策后接受的对象数，Ｋｐ代表接受域需要接受的对象数．

则Ｋｐ的计算公式为Ｋｐ＝ｋ－∑
ｐ

ｉ＝１
ｋｉ－１（其中ｋ０＝０）．

５　实验对比及分析

５１　实验设计及评价函数
为了验证模型的可行性和有效性，本节选取了属

于 ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ领域中可以建立出更新联系的 ９个
ＵＣＩ数据集（Ａｄｕｌｔ、Ｎｕｒｓｅｒｙ、ＣｅｎｓｕｓＩｎｃｏｍｅ、ＤｒｕｇＣｏｎ
ｓｕｍｐｔｉｏｎ、ＫＤＤＣｕｐ１９９９、ＣｅｎｓｕｓＩｎｃｏｍｅ（ＫＤＤ）、Ａｕｔｉｓｍ
ＳｃｒｅｅｎｉｎｇＡｄｕｌｔ、ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ、ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ），参照它们
分类结果和更新规则仿真组合出了具有更新状态的字

符型属性的仿真数据集并进行了仿真实验．其中，仿真
数据集的对象属性参考了 Ａｄｕｌｔ、Ｎｕｒｓｅｒｙ、ＣｅｎｓｕｓＩｎ
ｃｏｍｅ、ＫＤＤＣｕｐ１９９９、ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ，更新规则参考 Ａ
ｄｕｌｔ、ＣｅｎｓｕｓＩｎｃｏｍｅ（ＫＤＤ）、ＤｒｕｇＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ、Ａｕｔｉｓｍ
ＳｃｒｅｅｎｉｎｇＡｄｕｌｔ、ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ．属性的选定原则为尽可能
覆盖具有关联性的数据集，更新规则的选取为通过 ｓｉｇ
ｍｏｄ函数拟合对原数据进行了的逻辑回归实现更多对
象的仿真。实验环境为 Ｉ５６７００ＣＰＵ，１６ＧＢＲＡＭ，Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ１０操作系统，开发环境为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ
２０１５实验步骤参考４２节中的动态决策过程．

定义１０　模型的评价函数［６］．设ＰＯＳ（Ｘ）为本文提
出的动态三支决策模型决策后划分出的接受域，

 表示集合内的对象数．
λ表示三支决策结果与“最优”相似程度；μ为三支

决策与二支决策的对象属性值总和的差值，表示三支

决策模型较二支的提升值；ν为三支决策模型的优化
率，用决策过程中减少的更新对象个数与找寻“最优”

结果的决策过程需更新的个数的比值来刻画．

λ被定义为 λ＝ ＰＯＳ（Ｘ）∩ＰＯＳ（Ｘ）
ＰＯＳ（Ｘ）

．其中

ＰＯＳ（Ｘ）代表“最优”结果的对象集合，即在对象全部
更新后，属性值最高的前ｋ个对象的集合．

８４３
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μ被 定 义 为 μ ＝ ＰＯＳ（Ｘ）∩ＰＯＳ（Ｘ）
ＰＯＳ（Ｘ）

－

ＰＯＳ（Ｘ）∩ＰＯＳ０（Ｘ）
ＰＯＳ０（Ｘ）

．其中ＰＯＳ０（Ｘ）代表在二支决策

下被划分到接受域的对象集合，即在对象在未更新前

属性值最高的前ｋ个对象的集合．

ν被定义为ν＝
∑
ｔ＋１

ｉ＝１
ＮＥＧｉ（Ｘ）·（ｔ＋１－ｉ( )）

Ｎ·ｔ ．其中

Ｎ·ｔ是找寻“最优”结果需要更新的对象个数，
ＮＥＧｉ（Ｘ）是第ｉ次划分的拒绝域的对象个数，ｔ＋１－ｉ
是因第ｉ次划分到拒绝域而减少的对象更新次数．

本文实验通过控制数据量Ｎ、更新次数ｔ、接受域需
要接受的对象数ｋ来进行对比实验，验证模型的合理性
及有效性．
５２　实验结果分析

仿真模型实验选出 ｋ个对象作为最为优秀的一个

批次，令ｋ∈｛０１Ｎ，０２Ｎ，０３Ｎ，０４Ｎ，０５Ｎ｝来比较模
型效果，更新情况为７次．

仿真实验结果如表２所示．其中 Ｎ为仿真决策的
对象总个数，ｋ为最终接受域对象总个数．表中的３个
评价值λ、μ、ν均通过５０次实验取平均值．

仿真实验结果显示：三支模型决策结果接近“最

优”结果程度λ可以高达９９５３％，说明模型精度较高，
具有良好的可行性；优化率ν的数据表明了三支决策模
型的决策过程相比在对象全更新后去寻找“最优”结果

的过程，减少了５２１３％ ～８３６５％的更新对象个数，说
明了模型具有显著的高效性；三支决策结果的提升值 μ
均大于０，说明了模型在相比二支结果更具优异性．

从对象的属性个数上，可以看出：当对象属性的个

数越多，模型相比二支决策的提升越多，且减少的更新

对象的个数也越多．

表２　字符型属性对象更新７次的仿真实验结果

属性个数：５ 属性个数：２３

Ｎ ｋ λ μ ν Ｎ ｋ λ μ ν

５００００

０１Ｎ ９５２７％ ２６８０％ ６７８２％
０２Ｎ ９５２７％ ２５３２％ ６６８５％
０３Ｎ ９６７８％ ２６７４％ ６５１２％
０４Ｎ ９６３４％ ２６１８％ ６５０２％
０５Ｎ ９６２２％ ２６２４％ ６５１３％

５００００

０１Ｎ ９６１２％ ３１６８％ ７３０５％
０２Ｎ ９６４７％ ３２１９％ ７２７７％
０３Ｎ ９７４５％ ３２１４％ ７１８７％
０４Ｎ ９７６２％ ３３０１％ ７０４６％
０５Ｎ ９７４５％ ３２８６％ ７０５６％

１０００００

０１Ｎ ９６１３％ ２９７８％ ７１８２％
０２Ｎ ９７３４％ ３０２９％ ７１２４％
０３Ｎ ９７３４％ ３２０１％ ７０１２％
０４Ｎ ９７５３％ ３２２３％ ６９６４％
０５Ｎ ９８１５％ ３２７５％ ６８０３％

１０００００

０１Ｎ ９７３４％ ３４６４％ ７４９９％
０２Ｎ ９７３５％ ３５７６％ ７４８６％
０３Ｎ ９７１８％ ３５４８％ ７３７５％
０４Ｎ ９８７３％ ３５１２％ ７３２４％
０５Ｎ ９８９７％ ３５０６％ ７２８５％

２０００００

０１Ｎ ９８８６％ ３４８６％ ７８９９％
０２Ｎ ９８３１％ ３５９８％ ７８８７％
０３Ｎ ９８６８％ ３６０４％ ７８１６％
０４Ｎ ９８３８％ ３５９７％ ７７４７％
０５Ｎ ９９４１％ ３６２４％ ７７０２％

２０００００

０１Ｎ ９９１６％ ３９５９％ ８３６５％
０２Ｎ ９９１２％ ４００７％ ８２７１％
０３Ｎ ９９５３％ ３９８７％ ８０７５％
０４Ｎ ９９２３％ ４０８８％ ７９７６％
０５Ｎ ９９２３％ ４０９２％ ７９９７％

　　综上所述，仿真实验结果证明了基于字符型属性
值更新的动态三支模型较二支决策更优异可行，且模

型的决策结果十分接近“最优”结果．

６　总结
　　针对现实应用场景，我们在文献［６］中已经解决了
数值型属性对象的决策问题，而对于字符型属性对象，

这样的决策过程忽略了值更新过程中字符型属性之间

知识内涵的变化带来的错误决策．对此，本文在保证字
符型属性在处理中字符型属性对象间优异程度的差异

不变的情况下，提出了在知识距离度量下字符型属性

对象的修正方法；定义了基于欧氏距离的最优贴近度

作为对象的综合评价值，提出了基于字符型属性值动

态特征的提取方法；建立了基于字符型属性值的三支

决策模型及阈值的选取办法。通过仿真实验，表明了

该模型在处理数值型属性的对象同样可行，且在得到

接近“最优”决策结果的同时能减少了决策的更新

成本．
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