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基于Bayes概率边界域的粗集分类方法及其在高频数据中的应用
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【内容提要】 

作为一种近似处理的工具，粗集主要用于不确定情况下的决策分析，并且不需要任何事先的数据假定。但当前的主流粗集分类方

法仍然需要先经过离散化的步骤，这就损失了数值型变量提供的高质量信息。本文对隶属函数重新加以概率定义，并提出了一种

基于Bayes概率边界域的粗集分类技术，比较好地解决了当前粗集方法所面临的数值型属性分类的不适应、分类规则不完备等一

系列问题。 

【关 键 词】可变精度粗糙集/Bayes边界域/高频数据  

 

    一、引言 

    粗集理论的基本观点是利用上近似、下近似以及两者的差集非常明确地刻画了任何个体的类属[1]。在分类能力不变的前提下，通过知识约简

导出分类规则，并用于数据压缩，规则提取以及分类等任务。粗集中的主要研究方向集中在理论扩展、数学性质分析以及算法设计等方面[2-4]。

但粗集也面临两个主要的问题：其一，粗集的基础是等价关系，但实际中这一条件比较强，并且考虑到噪声和观测误差，容易出现泛化能力不足的

现象[5]。另外，粗集不能直接处理定量数据，必须先对连续数据进行离散化，不可避免地损失了一些分类信息。Ziarko(1993)提出的可变精度粗

集(Variable Precision Rough Set)模型比较好地解决了第一个方面的问题[6]。可变精度粗集模型把粗集上下近似域的绝对条件变为相对条件，

也就是根据其所考察的属性集的重叠区域的比例来判断近似程度。在属性集不变的条件下，β越大，其边界越清晰，当β=1时，就还原为普通的粗

集模型。因为采用了概率公式来表达近似程度，所以也称为β近似。随后，Ziarko又进一步提出基于样本的β近似等价关系，从大数定律的角度进

一步探讨了利用β近似所得到的规则的完备性、可扩展性和支持度[8]。 

    可变精度粗集也存在一些不妥之处。由于β近似建立在部分属性的等价关系上，组成这些等价关系的属性集所构成的核仅仅是全部属性集的一

个子集，根据粗集有关定义，增加一个或多个属性后所形成的增广核，其分类精度至少不应降低。但有研究表明会出现某些增广核的分类准确度反

而下降的情况[9]，这就直接违背了粗集中约简与核的定义。其次，由于可变精度粗集方法是将落入同一等价类区域中的个体看做是来自同一总体

中的样本，直接计算其频率作为近似程度指标。这从统计上来看，并不总是适当的，至少对于有限个体的重复观测情形来说，这个假定完全忽略了

个体内在的异质特征。至于改进后的样本β近似等价类划分方法[8]，则把论域本身看做样本，认为从样本论域中得到的等价关系只是总体论域的

一个子集，这就允许在样本论域扩大时出现新的等价关系，比较好地解释了等价关系的不完备性。但这种论域随机化处理并没有解决在实际问题中

可变精度粗集泛化能力仍然不足的现象。再次，研究者很少关注β值的选择，一般假定是经验判断值或事先给定的，在决策过程作为外生变量处

理。而在实际决策过程中，β初始值选择十分关键，并且伴随着决策过程的持续，β也应做调整。最后，对于数值型变量的分类，可变精度粗集方

法仍然显得力不从心。虽然可变精度粗集已经对隶属函数进行了一定程度的“柔化”，但其隶属函数仍然是由定性数据的隶属关系导出，放弃了数

值型数据所提供的高质量分类信息。 

    本研究针对这些问题，从统计角度提出了一种基于Bayes概率边界域的粗集分类方法。此方法能够直接处理数值型数据，可以充分利用数值型

变量的高质量信息。其主要步骤为：首先，通过历史数据获取全属性域的经验分布；其次，利用Bayes后验分布计算各个等价类的隶属概率，并用

概率阈值筛选分类规则；最后，通过分类规则的预测准确率，得到最优的等价类划分策略。该方法避免了可变精度粗集中β近似的不足和缺陷，能

够得出Bayes最优的分类规则，并给出了全域一致的隶属概率，避免了增广约简核的精度下降的不一致情形。 

    二、基本粗集模型与扩展 



      

       
    基于粗集的分类问题，就是通过个体在其属性集上观测到的取值或状态，来判断待分类集落入分类知识所形成的区域的情况。特别地，当X中

仅能观测到部分属性集，而不能观测到判别属性时，粗集的边界判断问题就变成了决策问题①。 

       
    特别地，当β=1时，可变精度粗集就退化为普通的粗集。由于边界柔化，较之普通的粗集，可变精度粗集的容错能力和适应性能大大增强，在

此基础上，派生出一系列基于β近似的数据约简[9]以及算法研究[10]等。 

    三、Bayes概率边界域划分准则 

    可变精度粗集的β近似考虑的频率主要是指类似于截面数据的多个体单次观测值集合。由于观测误差的存在，β近似中的频率只能看作是真实

概率的一次观测值的实现，具体的频率值也只是随机变量的一个观测值，把这样的一次观测频率值作为概率显然是不合适的。虽然可以看作一个初

始的先验概率，并且这个先验信息对于首次决策无疑是有效率的，但伴随着数据积累和决策经验增长，不断增加的观测值使得后续决策改进成为可

能，基于概率的粗集方法也应当反映并包含这种由于经验积累所带来的决策改进。因此，本文认为有必要从统计角度对粗集的边界域近似指标进行

重新构建，使其成为名副其实的概率近似粗集。 

    （一）包含观测误差的隶属度函数 



    由于观测中无法避免的误差，导致了个体属性值的测量偏差，进而影响分类的准确性②。这种误差首先是出现在单一属性的示性函数上，由示

性函数汇总，并表现为隶属度函数的不确定性。 

       

       

       
    根据前述有关论述和推理，得到单一属性的示性函数之后，再根据前节推导就可以得到x∈X在所有属性变量上的Bayes概率分类规则。 

    但对于数值型变量而言，等价类划分策略可以千差万别，如何从中选择较优的一组分类策略就成为一个急需解决的问题。在主流的粗集方法

中，数值型变量的等价类划分也被称为数值离散化，基本是被作为一个独立的过程进行。但这种处理方式显然疏忽了等价类的划分策略对于最终分

类规则的影响。有鉴于此，结合bsyes概率边界域，本文提出了以下一种比较通用的数值型多属性等价类划分和选优步骤。 

       
    4.按照阈值β筛选出最优的分类策略。 

    四、Bayes边界粗集分类应用 

       
    从图1可以看出，指标误差

 在3个等级上的分

布形式非常类似，仅均值略有漂移。这表明如果仅对指标的取值区间进行划分，很难准确地判断产品等级准确率（实际上，其余三个单项指标误差

分布也有类似的特征）。按等级分组的描述统计进一步说明了这一现象（见表1）：各指标在产品等级分组上的标准差相差不大，偏度随着等级上

升逐渐左偏，峰度随之降低。如果直接采用粗糙集分类，由于属性集的等价类大量重叠，这将会产生相当数量的错误分类规则。 

    由于进行了标准化，观测到的分布可以认为主要是由检测指标误差造成。因此，产品等级划分也将主要取决于每个指标的测量误差的分布。从

分布中可以看到同一指标在不同分类等级上都有不同程度的重叠，这意味着，任一单指标的临界值分割方法将会得到非常大比例的次品，同时优良



产品的比例将会非常小。所以要比较准确地判断产品等级，必须要考虑各单项指标误差在不同产品等级下 

       

       

       

       
    由于核密度函数实际上是未知的，所以最优带宽（式(18)）只能是在某种程度的近似获取。本文选用的是Silverman(1986)提出的拇指规则带

宽[12]， 

       
    在缺乏关于样本分布先验知识的条件下，为了能够比较精确地拟合出分布特征，笔者将节点数设定为1001个，所有分布拟合的近似均方积分误

差(AMISE)均小于0.001④。类似地，在经验分布拟合中，间隔点也被分为1000个。 

    关于等价类的划分策略，笔者选用了从-0.6（约为10%的分位数）开始，到2.0（约为90%的分位数）之间进行等间隔分类，间隔数依次从5增至

20。在规则提取环节，保留了每个等价类的最大概率规则，这就使所有等价类都有明确的类别所属，保证了分类规则的完备性。但考虑到不同分类

方法所产生规则的不一致性，统一保留了前100条规则作为优选的规则集。逐个计算其在不同划分策略下的样本内准确率之后，比较其在样本规模

和拟合分布类型下的平均准确率。 

    为了比较分类效率和稳健性，笔者还将原始数据按照批次(Lot)从5批数据逐渐扩展样本容量至所有批次。此外，还将bayes概率边界域划分方

法与传统的按照覆盖比例进行划分的粗集方法放在同一框架下进行对比分析。 

    表2 Bayes概率边界域分类与简单粗集分类准确率的扩展样本对比 

       
    注：括号内为标准差。 

    表2列示了两种分类方法所得到的最优规则集合在不同扩展样本下的平均分类准确率。由于数据分布不具备明显的规律性，这使得基于平滑的

核函数估计的整体准确率略低于采用经验分布的结果。从样本规模上看，伴随着样本批次的增加，这两类方法所得分类规则集的平均准确率和对应

的标准差几乎不变。这表明两种方法对于样本规模具有很强的稳定性。但在各种情况下，采用bayes概率边界域分类方法不仅其平均准确率显著高

于简单粗集分类方法，准确率提高幅度达60%～70%，而且对应的标准差仅为后者的80%～90%。 

    简单粗集边界判定方法的平均预测准确率（采用经验分布） 

       
    简单粗集边界判定方法的平均预测准确率（采用核密度分布） 

       
    图3 简单粗集分类法所得规则的平均分类准确率 

    图3、图4分别描述了两种粗集分类方法在样本规模和不同划分策略下的平均准确率变化情况。位于图上方的曲线为平均分类准确率，下方为对

应的标准差。由于样本扩展一共得到6个不同规模的样本，而在每个样本内验证了16次不同的等价类划分策略，即每个样本期包含了16个横坐标刻

度，因此横坐标刻度为1至96。从图中可以看出，在同一样本期中，伴随着划分策略的细化，准确率的上升呈现了一定的“凸性”，这表明分类准

确率与等价类个数的关系存在拐点，这个拐点正是最优的等价类划分策略的所在。数据表明这个最优划分策略是对变量等间隔划分个数为10或11。 

    bayes边界判定方法的平均预测准确率（采用经验分布函数） 

       
    bayes边界判定方法的平均预测准确率（采用核密度函数） 

       
    图4 bayes边界域划分法所得规则的平均分类准确率 

    图4展示了基于bayes概率边界域的粗集分类方法所得到的前100个规则的平均预测准确率变化。与图3简单比较就可以发现bayes方法的明显优

势：在每个样本期内，在每个划分策略下的平均分类准确率都要高于简单粗集分类方法，同时分类准确率的标准差及其波动性也都明显低于后者。 

    五、结论 

    粗集分类方法的观点就是对于定性数据，特别是不完全的定性数据进行决策分析或者分类。但并不意味着粗集分类就一定要牺牲数值型数据所

提供的高质量信息。实际上，在当前计算成本相对较低的条件下，放弃决策信息的精确度已经变得没有必要，而且由此带来的信息损失将会直接误

导决策。 

    本文所提出的基于Bayes概率边界域的粗集分类方法比较好地解决了这一问题。首先从数值型变量中提取充分的Bayes分类信息，然后再根据提

取出分类规则的准确率来选择最优等价类。通过隶属概率的方式，充分利用了数值型变量的高质量信息，解决了数值型属性的粗集划分问题。同时



还避免了可变精度粗集中β近似的不足和缺陷，以及增广约简核的精度下降的不一致情形。最后本文还对生产实践中的高频检测数据进行了实证分

析，所得到的结果也支持了本方法的实践优势。 

    注释： 

    ①在基于粗集的决策问题中，属性集被分成条件属性集和决策属性集。在条件属性集中寻找恰当的属性集的取值组合并对观测进行划分而得到

一个基于值集相等的等价类族，通过考察等价类的属性集的取值频率，提取出“并发概率”较高的值集，并描述成为一条“IF-THEN”规则。对于

分类问题，同样也要建立类似的规则，但与决策问题不同，其决策属性集是由分类知识派生出来的类别信息所构成。例如，通过考察一批观测数据

后，发现可以将其分为五类。那么，这五个类别（有时还会加入一个无法判断的类别），就构成了后续观测数据的决策属性集。这五个类别并不是

由观测数据本身提供，而是根据分析结果推断得出。而对于后续观测数据而言，其决策属性集则是给定的，需要进一步根据其可观测的条件属性集

加以判断。所以本文将决策问题作为分类问题的特例看待，不加以区分。 

    ②特别是工业生产中的检测系统，比较容易受到生产环境的影响，检测仪器需要经常性的调整和校准以减小误差。 

    ③在各个等级下的参数分布拟合优度均不显著，故省略。 

    ④通过反复拟合数据，我们发现当节点数n大于800时，不同核函数和带宽设定之间的差异微乎其微。 
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