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摘 要: 针对离散型数据系统的不确定性度量方法难以有效解决邻域系统不确定性度量的问题,引入邻域粗糙集模

型,提出邻域精确度、邻域知识粒度和基于邻域知识粒度的近似精度等邻域系统不确定性度量方法,进一步从理论

上证明其有效性. 实验结果表明,基于邻域知识粒度的近似精度具有更严格的单调性,优于邻域近似精度的邻域系统

对不确定性度量的效果.
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Abstract: Uncertainty measures for the discrete data system can not be effective for the measurement of uncertainty of

neighborhood system. Therefore, the neighborhood rough set model is introduced to propose measure approaches such

as neighborhood accuracy, neighborhood knowledge granularity as well as neighborhood approximation accuracy based

on knowledge granularity. The effectiveness of the approaches are verified theoretically. Experimental results show

that approximation accuracy based on knowledge granularity with stricter monotonicity outperforms the neighborhood

approximation accuracy for the uncertainty measurement of the neighborhood system.
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0 引引引 言言言

由 Pawlak[1-2]提出的粗糙集理论是处理不确定、

不精确以及模糊数据的一种有效的工具,已成功用于

特征选择、模式识别、图像处理、知识发现和数据挖

掘等诸多领域[3-8].

基于粗糙集理论的不确定性度量是描述系统

分类能力的重要依据, 很多学者对此进行了研究.

Pawlak[2]提出用精度和粗糙度的概念来度量信息系

统的不确定性, 用近似精度和近似粗糙度来衡量决

策系统的不确定性. 也有部分学者从其他不同的角

度研究了系统的不确定性, 比如信息熵[9-10]、知识粒

度[11-13]和近似质量[14-15]等都可以有效地用于粗糙系

统的不确定性度量.

传统的粗糙集理论适用于离散型数据系统,但由

于只考虑等价类和等价关系,不能有效适用于邻域系

统.而邻域系统贴近更多的现实应用场景, 邻域关系

比等价关系更为通用[16],文献 [17]讨论了近似空间的

相关性质.邻域关系已成功用于不确定数据的属性约

简、特征提取以及分类[18-21]. 本文通过深入研究离散

型系统的不确定性度量方法, 将其扩展并适用于邻

域系统.通过引入邻域关系、邻域上近似和下近似等

概念, 定义了邻域知识粒度、邻域精确度、邻域粗糙

度、邻域近似精度、邻域近似粗糙度和基于邻域知识

粒度的近似精度等概念,在理论上证明其在度量邻域

系统不确定性上的单调性,并将其用于邻域系统的不

确定性度量.

1 经经经典典典粗粗粗糙糙糙集集集

定定定义义义 1 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓)是一个信息系统.其中:

𝑈为一个非空实体集合; 𝐴为非空属性集合; 𝑉 为所

有属性的值域,即𝑉 =
∪
𝑎∈𝐴

𝑉𝑎,这里𝑉𝑎表示属性 𝑎所
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有可能取值的集合.

定定定义义义 2 给定信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓)以及属

性子集𝐵 ⊆ 𝐴, 𝐵可以确定一个二元等价关系,记为

IND(𝐵) =

{(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 ∣∀𝑎 ∈ 𝐵, 𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎)}.
IND(𝐵)对应了𝑈上的一个划分,记为

𝑈/IND(𝐵) =
⊗{𝑎 ∈ 𝐵∣𝑈/IND({𝑎})},

𝑀
⊗

𝑁 =

{𝑋
∩

𝑌 ∣∀𝑀 ∈ 𝑅, ∀𝑁 ∈ 𝑌,𝑋
∩

𝑌 ∕= ∅}.
包含元素𝑥的划分记为 [𝑥]IND(𝐵).

定定定义义义 3[1] 给定信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓)以及

等价关系 IND(𝐵),对于 ∀𝑋 ⊆ 𝑈 , 𝑋的上近似集和下

近似集分别计为Upper𝐵(𝑋)和Lower𝐵(𝑋). 其中

Lower𝐵(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣[𝑥]IND(𝐵) ∈ 𝑋},
Upper𝐵(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣[𝑥]IND(𝐵)

∩
𝑋 ∕= ∅}.

定定定义义义 4[1] 假设𝑀 , 𝑁是信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴,

𝑉, 𝑓)上的等价关系,则正域、负域可分别定义为

POS𝑀 (𝑁) =
∪

𝑋∈𝑈/IND(𝑁)

Lower𝑀 (𝑋),

NEG𝑀 (𝑁) = 𝑈 − POS𝑀 (𝑁).

Pawlak给出了信息系统或决策系统的 4种不确

定性度量方法.

定定定义义义 5[2] 给定信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),子域

𝑋 ⊆ 𝑈以及属性子集𝑃 ⊆ 𝐴, 则子域𝑋相对于𝑃 的

精确度定义为

ac𝑃 (𝑋) =
∣Lower𝑃 (𝑋)∣
∣Upper𝑃 (𝑋)∣ ,

𝑋相对于𝑃 的粗糙度定义为 𝑟𝑃 (𝑋) = 1− ac𝑃 (𝑋).

定定定义义义 6[2] 给定决策系统 𝐼 = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓),

决策属性𝐷对论域的划分记为𝑈/𝐷 = {𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐷𝑚}, 对于 ∀𝑃 ⊆ 𝐶,𝑈/𝐷相对于𝑃 的近似精度和近

似粗糙度分别定义为

acapp𝑃 (𝐷) =

∑
𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Lower𝑃 (𝐷𝑖)∣∑
𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Upper𝑃 (𝐷𝑖)∣
,

rapp𝑃 (𝐷) = 1− acapp𝑃 (𝐷).

2 邻邻邻域域域系系系统统统不不不确确确定定定性性性度度度量量量

经典粗糙集的系统不确定性度量局限于离散型

数据的系统,不能有效适用于邻域系统的不确定性度

量. 下面将给出邻域系统不确定性度量的相关概念和

性质,并在理论上加以证明.

2.1 邻邻邻域域域关关关系系系与与与邻邻邻域域域类类类

在提出邻域系统不确定性度量方法之前,先引入

邻域系统、邻域上近似和邻域下近似等概念,并阐述

部分性质.

定定定义义义 7 定义 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域信

息系统. 其中: 𝑈为一个非空实体集合; 𝐴为非空属

性集合; 𝑉 为所有属性的值域, 即𝑉 =
∪
𝑎∈𝐴

𝑉𝑎, 𝑉𝑎表

示属性 𝑎所有可能取值的集合; 𝛿 (0 ⩽ 𝛿 ⩽ 1)为邻域

阈值.定义 𝐼 = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为邻域决策系统.其

中: 𝐶表示系统的条件属性, 𝐷表示系统的决策属性.

定定定义义义 8[17] 给定邻域系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),对

于 ∀𝑥 ∈ 𝑈 , 𝐵 ⊆ 𝐴,定义𝑥在𝐵上的 𝛿邻域

𝑛𝛿
𝐵(𝑥) = {𝑦∣𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈, 𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝛿},

其中𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) =
∑
𝑎∈𝐵

∣𝑎(𝑥) − 𝑎(𝑦)∣. 由此易知, 邻域

𝑛𝛿
𝐵(𝑥)满足

𝑥 ∈ 𝑛𝛿
𝐵(𝑥), 𝑦 ∈ 𝑛𝛿

𝐵(𝑥) ⇔ 𝑥 ∈ 𝑛𝛿
𝐵(𝑦),∪

𝑥∈𝑈

𝑛𝛿
𝐵(𝑥) = 𝑈.

定定定义义义 9[18] 给定邻域系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

∀𝐵 ⊆ 𝐴, 𝐵决定了邻域阈值 𝛿上的邻域关系

NR𝛿(𝐵) = {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 ∣𝐷𝐵(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝛿}.
𝑈/NR𝛿(𝐵)是𝑈上基于𝐵的划分,每个划分称为

一个邻域类或邻域知识. 邻域关系满足自反性、对称

性,是一种相似关系,而非等价关系.当 𝛿 = 0时,邻域

关系变为等价关系,但等价关系不能有效用于连续数

据处理,只适用于离散数据.

定定定理理理 1 给定邻域信息系统 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿),

𝑃,𝑄 ⊆ 𝐴以及𝑥 ∈ 𝑈 , 有以下结论: 1) 如果𝑃 ⊆ 𝑄,

则𝑛𝛿
𝑃 (𝑥) ⊇ 𝑛𝛿

𝑄(𝑥); 2)如果 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝛽 ⩽ 1,则𝑛𝛼
𝑃 (𝑥) ⊆

𝑛𝛽
𝑃 (𝑥).

证证证明明明: 1)对于 ∀𝑥, 𝑦,如果𝑃 ⊆ 𝑄,则有

𝐷𝑃 (𝑥, 𝑦) =
∑
𝑎∈𝑃

∣(𝑎(𝑥)− 𝑎(𝑦))∣ ⩽
∑
𝑎∈𝑃

∣(𝑎(𝑥)− 𝑎(𝑦))∣+
∑

𝑎∈(𝑄−𝑃 )

∣(𝑎(𝑥)− 𝑎(𝑦))∣ =

𝐷𝑄(𝑥, 𝑦),

即如果 𝑦 ∈ 𝑛𝛿
𝑄(𝑥)成立, 则 𝑦 ∈ 𝑛𝛿

𝑃 (𝑥)成立, 即𝑛𝛿
𝑃 (𝑥)

⊇ 𝑛𝛿
𝑄(𝑥). 由此结论 1)得证.

2)同理,结论 2)易证. 2
定定定义义义 10[19] 设 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域信

息系统, ∀𝐵 ⊆ 𝐴, 𝑋 ⊆ 𝑈 ,则称

Lower𝛿𝐵(𝑋) =
∪{𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈/NR𝛿(𝐵), 𝑥 ∈ 𝑋}

为𝑋关于𝐵的邻域下近似集,称

Upper𝛿𝐵(𝑋) =
∪{𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈/NR𝛿(𝐵), 𝑥

∩
𝑋 ∕= ∅}

为𝑋关于𝐵的邻域上近似集.
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2.2 基基基于于于邻邻邻域域域近近近似似似精精精度度度的的的不不不确确确定定定度度度量量量方方方法法法

下面定义邻域精确度、邻域粗糙度、邻域近似精

度和邻域近似粗糙度等邻域系统不确定性度量方法

的相关概念,然后证明其相关性质.

定定定义义义 11 定义 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域信

息系统, 给定子域𝑋 ⊆ 𝑈和属性子集𝑃 ⊆ 𝐴, 子域

𝑋相对于𝑃 的邻域精确度定义为

ac𝛿𝑃 (𝑋) =
∣Lower𝛿𝑃 (𝑋)∣
∣Upper𝛿𝑃 (𝑋)∣ ,

邻域粗糙度为 𝑟𝛿𝑃 (𝑋) = 1− ac𝛿𝑃 (𝑋).

定定定理理理 2 设 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域信息

系统, 给定𝑋 ⊆ 𝑈 , 且𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐴, 则有 ac𝛿𝑃 (𝑋) ⩽
ac𝛿𝑄(𝑋), 𝑟𝛿𝑃 (𝑋) ⩾ 𝑟𝛿𝑄(𝑋).

证证证明明明 因为𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐴, 由定理 1可知, 对于

∀𝑥 ∈ 𝑋 ,有𝑛𝛿
𝑃 (𝑥) ⊇ 𝑛𝛿

𝑄(𝑥). 由下近似定义可得

Lower𝛿𝑃 (𝑋) ⊆ Lower𝛿𝑄(𝑋),

即

∣Lower𝛿𝑃 (𝑋)∣ ⩽ ∣Lower𝛿𝑄(𝑋)∣.
同理可得 ∣Upper𝛿𝑃 (𝑋)∣⩾ ∣Upper𝛿𝑄(𝑋)∣. 由此易得

∣Lower𝛿𝑃 (𝑋)∣
∣Upper𝛿𝑃 (𝑋)∣ ⩽

∣Lower𝛿𝑄(𝑋)∣
∣Upper𝛿𝑄(𝑋)∣ ,

即 ac𝛿𝑃 (𝑋) ⩽ ac𝛿𝑄(𝑋),由此定理 2得证. 2
定定定理理理 3 𝐼 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域信息系

统, 给定𝑋 ⊆ 𝑈 , 𝑃 ⊆ 𝐴, 且 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝛽 ⩽ 1, 则有

ac𝛼𝑃 (𝑋) ⩽ ac𝛽𝑃 (𝑋), 𝑟𝛼𝑃 (𝑋) ⩽ 𝑟𝛽𝑃 (𝑋).

参照定理 2的证明过程即可证明定理 3,此略.

定定定义义义 12 定义邻域决策系统为ND = (𝑈,

𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿), 𝐷为决策属性,将论域划分为𝑈/𝐷 =

{𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑚}. 给定𝑃 ⊆ 𝐶, 𝑈/𝐷相对于𝑃 的邻

域近似精度和邻域近似粗糙度分别定义为

acapp𝛿𝑃 (𝐷) =

∑
𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Lower𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣∑
𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Upper𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣
,

rapp𝛿𝑃 (𝐷) = 1− acapp𝛿𝑃 (𝐷).

邻域近似精度刻画了邻域系统有效知识的完全

程度,值越大,表明系统包含的有效知识的比例越大,

系统分类能力越强.

定定定理理理 4 设ND = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻

域决策系统, 且𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐶, 则有 acapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) ⩽
acapp𝛿𝑄(𝑈/𝐷), rapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) ⩾ rapp𝛿𝑄(𝑈/𝐷).

证证证明明明 设决策属性𝐷将𝑈划分为𝑈/𝐷 = {𝐷1,

𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑚}, 由定理 2的证明过程可知, 对于 ∀𝐷𝑖 ∈
𝑈/𝐷,有

∣Lower𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣ ⩽ ∣Lower𝛿𝑄(𝐷𝑖)∣,

∣Upper𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣ ⩾ ∣Upper𝛿𝑄(𝐷𝑖)∣,
因此有∑

𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Lower𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣ ⩽
∑

𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Lower𝛿𝑄(𝐷𝑖)∣,
∑

𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Upper𝛿𝑃 (𝐷𝑖)∣ ⩾
∑

𝐷𝑖∈𝑈/𝐷

∣Upper𝛿𝑄(𝐷𝑖)∣.

由 acapp的定义可得 acapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) ⩽ acapp𝛿𝑄(𝑈/𝐷),

同理 rapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) ⩾ rapp𝛿𝑄(𝑈/𝐷). 2
定定定理理理 5 设ND = (𝑈,𝐶

∪
𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻

域决策系统, 𝑃 ⊆ 𝐶,且 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝛽 ⩽ 1,则有

acapp𝛼𝑃 (𝑈/𝐷) ⩾ acapp𝛽𝑃 (𝑈/𝐷),

rapp𝛼𝑃 (𝑈/𝐷) ⩽ rapp𝛽𝑃 (𝑈/𝐷).

参照定理 4的证明过程即可证明定理 5,此略.

例例例 1 给定一个邻域决策系统,如表 1所示. 其

中: 𝑎𝑖为条件属性, Deci为决策属性. 利用邻域近似精

度对其进行不确定性度量的结果如图 1所示.

表 1 一个邻域决策系统

属 性

𝑈
𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑎4 𝑎5 𝑎6 𝑎7 𝑎8 Deci

𝑥1 0.71 0.76 0.44 0.59 0.33 0.43 0.74 0.30 4

𝑥2 0.74 0.47 0.23 0.38 0.68 0.83 0.32 0.41 2

𝑥3 0.26 0.48 0.47 0.79 0.41 0.63 0.75 0.52 1

𝑥4 0.29 0.46 0.51 0.39 0.27 0.22 0.57 0.60 5

𝑥5 0.90 0.79 0.61 0.35 0.76 0.13 0.39 0.50 3

𝑥6 0.49 0.58 0.75 0.64 0.59 0.19 0.71 0.13 3

𝑥7 0.43 0.81 0.8 0.33 0.23 0.38 0.05 0.63 3

𝑥8 0.21 0.44 0.27 0.61 0.71 0.57 0.55 0.52 2

𝑥9 0.28 0.29 0.41 0.53 0.45 0.82 0.18 0.36 4

𝑥10 0.56 0.5 0.53 0.28 0.69 0.71 0.40 0.72 3

𝑥11 0.33 0.85 0.41 0.45 0.09 0.63 0.18 0.75 3

𝑥12 0.34 0.3 0.13 0.48 0.41 0.51 0.36 0.54 1

𝑥13 0.68 0.47 0.37 0.29 0.10 0.90 0.88 0.45 5

𝑥14 0.33 0.51 0.59 0.37 0.37 0.38 0.63 0.56 5

𝑥15 0.60 0.62 0.75 0.65 0.49 0.24 0.44 0.48 2
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图 1 邻域近似精度不确定性度量结果 (𝛿 = 0.35)

由图 1可见,当属性数目从 1增加到 2,从 5增加

到 6时, 系统的近似精度值不变, 即系统的分类能力

不变,这样的结果不符合实际情况.下面将对邻域近

似精度的度量方法进行改进.
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2.3 基基基于于于邻邻邻域域域知知知识识识粒粒粒度度度的的的近近近似似似精精精度度度

本节通过引入邻域知识粒度的概念来克服邻域

近似精度在邻域系统不确定性度量上的不足.

定定定义义义 13 设ND = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻

域决策系统, 𝑃 ⊆ 𝐶, 𝑥𝑖 ∈ 𝑈 , 𝑛𝛿
𝑃 (𝑥𝑖)为𝑈上的邻域关

系,则𝑃 在ND上的邻域知识粒度定义为

KG𝛿(𝑃 ) =
1

∣𝑈 ∣2
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

∣𝑛𝛿
𝑃 (𝑥𝑖)∣.

邻域知识粒度刻画了系统中有效知识的平均粒

度大小, 值越大表明系统平均知识的粒度越大,分类

能力越差.

定定定理理理 6 ND = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域

决策系统, 𝑃 ⊆ 𝐶,则有 0 ⩽ KG𝛿(𝑃 ) ⩽ 1.

证证证明明明 由KG𝛿(𝑃 )的定义可知KG𝛿(𝑃 ) ⩾ 0. 对

于 ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑈 ,有 ∣𝑛𝛿
𝑃 (𝑥𝑖)∣ ⩽ ∣𝑈 ∣,则

KG𝛿(𝑃 ) ⩽ 1

∣𝑈 ∣2
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

∣𝑈 ∣ = ∣𝑈 ∣2
∣𝑈 ∣2 = 1,

由此定理 6得证. 2
定定定理理理 7 ND = (𝑈,𝐶

∪
𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域

决策系统, 𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐶,则有KG𝛿(𝑃 ) ⩾ 𝐾𝐺𝛿(𝑄).

证证证明明明 已知𝑃 ⊆ 𝑄, 对于𝑥 ∈ 𝑈 , 由定理 1可知,

∣𝑛𝛿
𝑃 (𝑥)∣ ⩾ ∣𝑛𝛿

𝑄(𝑥)∣,则

KG𝛿(𝑃 ) =
1

∣𝑈 ∣2
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

∣𝑛𝛿
𝑃 (𝑥𝑖)∣ ⩾

1

∣𝑈 ∣2
∣𝑈 ∣∑
𝑖=1

∣𝑛𝛿
𝑄(𝑥𝑖)∣ = KG𝛿(𝑄),

由此定理 7得证. 2
定定定理理理 8 ND = (𝑈,𝐶

∪
𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域

决策系统, 𝑃 ⊆ 𝐶,且 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝛽 ⩽ 1,则有KG𝛼(𝑃 ) ⩽
KG𝛽(𝑃 ).

参考定理 7的证明过程即可证明定理 8,此略.

定定定义义义 14 ND = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻域

决策系统, 𝑃 ⊆ 𝐶, 定义基于邻域知识粒度的近似精

度为

NKGAA𝛿(𝑃 ) = (1−KG𝛼(𝑃 ))×(acapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) + 𝜆).

其中: 𝜆为平滑因子,当 acapp𝛿𝑃 (𝑈/𝐷) = 0时,度量结

果也可体现邻域知识粒度的贡献.

基于邻域知识粒度的近似精度在描述系统不确

定性时, 既考虑了邻域系统中有效知识所占的比重,

也考虑了系统中有效知识的平均粒度的大小,从而可

更严格地描述邻域系统的知识分类能力.

定定定理理理 9 设ND = (𝑈,𝐶
∪

𝐷,𝑉, 𝑓, 𝛿)为一个邻

域决策系统, 且𝑃 ⊆ 𝑄 ⊆ 𝐶, 则有NKGAA𝛿(𝑃 ) ⩽
NKGAA𝛿(𝑄).

3 实实实 验验验

为了验证本文提出的邻域系统不确定性度量方

法的有效性, 采用 3个邻域决策系统进行验证, 分别

如表 1∼表 3所示, 每个系统包含若干条件属性 𝑎𝑖和

一个决策属性Deci.

3个邻域系统不确定性度量结果如图 2∼图 4所

示. 图中: 实线代表邻域近似精度, 虚线代表基于邻

域知识粒度的近似精度.由图 2∼图 4可知,当邻域系

统不确定性度量所选的条件属性数从 1增加到 2, 图

2中的条件属性数目从 5增加到 6,以及图 4中的条件

属性数目从 4增加到 5时,邻域近似精度未能有效区

分系统在属性数目不同时系统分类能力的不同,但基

于邻域知识粒度的近似精度可更精确地刻画系统属

性数目不同时系统分类能力的不同.

表 2 一个邻域决策系统

属 性
𝑈

𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑎4 𝑎5 𝑎6 Deci

𝑥1 0.21 0.63 0.31 0.60 0.50 0.44 1
𝑥2 0.65 0.49 0.79 0.62 0.15 0.64 1
𝑥3 0.48 0.21 0.36 0.42 0.22 0.63 1
𝑥4 0.51 0.21 0.31 0.79 0.48 0.52 2
𝑥5 0.46 0.76 0.61 0.47 0.45 0.38 2
𝑥6 0.51 0.42 0.28 0.68 0.16 0.56 1
𝑥7 0.37 0.22 0.42 0.41 0.52 0.69 3
𝑥8 0.35 0.82 0.06 0.41 0.19 0.41 1
𝑥9 0.31 0.61 0.74 0.54 0.16 0.40 1
𝑥10 0.46 0.59 0.19 0.53 0.26 0.83 3

表 3 一个邻域决策系统

属 性
𝑈

𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑎4 𝑎5 𝑎6 𝑎7 Deci

𝑥1 0.73 0.61 0.63 0.58 0.38 0.53 0.56 3
𝑥2 0.61 0.14 0.64 0.47 0.12 0.55 0.30 1
𝑥3 0.49 0.57 0.41 0.72 0.95 0.63 0.25 2
𝑥4 0.26 0.57 0.45 0.39 0.49 0.47 0.31 4
𝑥5 0.40 0.75 0.32 0.53 0.28 0.77 0.52 1
𝑥6 0.75 0.64 0.12 0.67 0.8 0.37 0.62 4
𝑥7 0.20 0.5 0.65 0.50 0.96 0.55 0.31 2
𝑥8 0.61 0.41 0.84 0.23 0.74 0.31 0.74 1
𝑥9 0.34 0.93 0.34 0.27 0.35 0.12 0.46 2
𝑥10 0.64 0.4 0.33 0.42 0.47 0.35 0.61 3
𝑥11 0.61 0.48 0.58 0.80 0.46 0.29 0.49 4
𝑥12 0.66 0.40 0.52 0.68 0.55 0.11 0.53 4
𝑥13 0.58 0.49 0.11 0.23 0.15 0.47 0.46 2
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图 2 表 1系统不确定性度量结果 (𝛿 = 0.35)
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图 3 表 2系统不确定性度量结果 (𝛿 = 0.30)
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图 4 表 3系统不确定性度量结果(𝛿 = 0.30)

同时,由图 2∼图 4可知,当系统条件属性个数为

1和 2时,邻域近似精度度量的结果都为 0,未能体现

少数条件属性对系统分类能力的贡献,而基于邻域知

识粒度的近似精度可有效地克服这种不足.

4 结结结 论论论

综上所述,由于同时考虑了邻域系统中的有效知

识的比重以及知识的平均粒度的大小,基于邻域知识

粒度的近似精度度量方法比邻域近似精度方法更能

精确地刻画邻域系统的不确定性,具有更严格的单调

性,从而能更准确地体现系统分类能力随着系统条件

属性个数的增加而增加的性质.
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