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Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２ ＦｏｒａｇｉｖｅｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳ
＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），Ａ＝Ｃ∪ Ｄ，Ｘ Ｕ，Ｐ Ｃ，０．５＜
β ≤ １．βｌｏｗｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ βｕｐｐｅｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＸｉｎＳａｒｅｄｅｆｉｎｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｙ

ａｐｒβＰ（Ｘ）＝∪ Ｉ（Ｐ）：Ｉ（Ｐ）∩ ＸＩ（Ｐ） ≥{ }β
ａｐｒβＰ（Ｘ）＝∪ Ｉ（Ｐ）：Ｉ（Ｐ）∩ ＸＩ（Ｐ） ＞１－{ }β
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ３βｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎａｎｄβｂｏｕｎｄａｒｙ

ｒｅｇｉｏｎｏｆＸａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｉｎＳ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｙ

ｎｅｇβＰ（Ｘ）＝∪ Ｉ（Ｐ）：Ｉ（Ｐ）∩ ＸＩ（Ｐ） ≤１－{ }β
ｂｎｄβＰ（Ｘ）＝∪ Ｉ（Ｐ）：１－β ＜

Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ） ＜{ }β

ｗｈｅｒｅ· ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆａｓｅｔ．
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ４ Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

γβ（Ｐ，Ｄ）＝ ∪ Ｉ（Ｐ）：Ｘ∩ Ｉ（Ｐ）Ｉ（Ｐ） ≥{ }β Ｕ

Ｔｈｅｖａｌｕｅγβ（Ｐ，Ｄ）ｍｅａｓｕｒｅｓｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅｆｏｒｗｈｉｃｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓ
ｐｏｓｓｉｂｌｅａｔｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｅｄｖａｌｕｅｏｆβ．

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ５ Ａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｒｅｄｕｃｔｒｅｄβ（Ｃ，Ｄ）
ｄｅｎｏｔｅｄｂｙβｒｅｄｕｃｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｓｕｂｓｅｔｏｆ
Ｃｗｈｉｃｈｋｅｅｐｓｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｎｃｈａｎｇｅｄ
ａｔｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｅｄｖａｌｕｅβ．

ｒｅｄβ（Ｃ，Ｄ）ｈａｓｔｈｅｔｗｉｎｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｔｈａｔ：
１）γβ（Ｃ，Ｄ）＝γβ（ｒｅｄβ（Ｃ，Ｄ），Ｄ）；
２）Ｎｏｐｒｏｐｅｒｓｕｂｓｅｔｏｆｒｅｄβ（Ｃ，Ｄ）ｃａｎｇｉｖｅｔｈｅ

ｓａｍｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｔｔｈｅｓａｍｅβｖａｌｕｅ．
Ｒｅｄｕｃｔｓａｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏ ｆｉｎａｌｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｓｅｒｉｅｓｏｆｒｕｌｅｓｔｏｃｌａｓｓｉｆｙａｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｈａｖｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄｔｗｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒａｓｐｅｃｔｓｏｆｒｅｄｕｃｔｓ．Ｏｎｏｎｅ
ｈａｎｄｔｈｅｒｅｉｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｒｅｄｕｃｔｓｆｏｒａ

ｇｉｖｅｎｓｙｓｔｅｍ．ＴｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｉｓＮＰｃｏｍｐｌｅｔｅ［４］．Ｏｎｔｈｅ
ｏｔｈｅｒｈａｎｄｔｈｅｒｅｉｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｉｎｄｉｎｇｌｏｃａｌｒｅｄｕｃｔｓ
ｆｏｒｅａｃｈｏｂｊｅｃｔ，ｓｕｃｈａｓｓｅｔｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｉｎｔｏｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｄｕｃｔｓａｎｄｔｏｌｅｒａｎｃｅｒｅｄｕｃｔｓ．

１．２ Ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｏｖａｌｕｅβ

Ｉｆβ ＝１，ａｐｒβＰ（ｘ）ａｎｄａｐｒβＰ（ｘ）ｃｏｉｎｃｉｄｅｗｉｔｈｔｈｅ
ｌｏｗｅｒａｎｄｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｅｔｓｉｎＲＳＴ．ＶＰＲＳ
ｍｏｄｅｌｃｏｍｅｓｂａｃｋｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＲＳＴ．Ｆｏｒｔｈｅ
ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｒｕｌｅｓｏｆＲＳＴ，ｉｆｔｈｅｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｄｅｇｒｅｅ
ｉｓｗｅａｋａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｅｔｔｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅβ，ａｎ
ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｒｕｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｏｎｅｏｒｉｇｉｎａｌｌｙｂｕｔｂｅｃｏｍｅｓａ ｌｉｔｔｌｅ
ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｂｅｃａｕｓｅｏｆｓｏｍｅｎｏｉｓｅｓｍｉｘｅｄｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎ
ｄａｔａ．Ｔｈｉｓｒｕｌｅｏｒｔｈｅｍａｉｎｏｆｉｔｃａｎｂｅｖｉｅｗｅｄａｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｏｎｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｆｔｈｅ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｄｅｇｒｅｅｉｓｓｔｒｏｎｇ， ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｕｌｅｉｓｒｅａｌ
ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｎｄｓｈｏｕｌｄｂｅｔｒｅａｔｅｄａｓａｒａｎｄｏｍｒｕｌｅ．

β ｖａｌｕｅｉｓｉｎｖｅｒｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｔｈａｔ
ｃａｎｂｅｔａｋｅｎ．Ｉｎ ｏｎｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎ， ｗｈｅｎβ ｖａｌｕｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ．
ＰｏｓｉｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｏｆｓｅｔＸ ｗｉｌｌ
ｂｅｃｏｍｅｎａｒｒｏｗｅｒ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｒｅｇｉｏｎ
ｏｆｓｅｔＸｗｉｌｌｂｅｃｏｍｅｗｉｄｅｒ．Ａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｏｂｊｅｃｔｓ
ａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ．Ｉｎｔｈｅｏｔｈｅｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ｍｏｒｅｏｂｊｅｃｔｓ
ｗｈｉｃｈａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ．

Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ１［２］ ＩｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓＸｉｓｎｏｔ
ｇｉｖｅｎａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ０．５＜β≤１，ｔｈｅｎＸｉｓａｌｓｏ
ｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅａｔａｎｙｌｅｖｅｌβ ＜β１≤１．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，ｉｆ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓＸｉｓｇｉｖｅｎａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ０．５＜β
≤１，ｔｈｅｎＸｉｓａｌｓｏｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅａｔａｎｙｌｅｖｅｌ０．５＜β２
＜β．
Ｉｆａｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｓｎｏｔｇｉｖｅｎａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒ

ｅｖｅｒｙβ，ａｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓＸ ｉｓｃａｌｌｅｄａｂｓｏｌｕｔｅｌｙ
ｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅｏｒａｂｓｏｌｕｔｅｌｙｒｏｕｇｈ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｆ
ａｎｄｏｎｌｙｉｆｂｎｄβＰ（Ｘ）≠ ，ａｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓＸｉｓ
ａｂｓｏｌｕｔｅｌｙｒｏｕｇｈ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，ｔｈｏｓｅｏｎｌｙｇｉｖｅｎａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒａｒａｎｇｅｏｆβｉｓｃａｌｌｅｄｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｒｏｕｇｈ
ｏｒｗｅａｋｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅ．ＦｏｒｅａｃｈｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｒｏｕｇｈｓｅｔＸ，
ｔｈｅｒｅｉｓａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅｏｎｔｈｅβｖａｌｕｅｏｎｗｈｉｃｈｓｅｔ
Ｘｉｓｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅ．Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｅａｃｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｌａｓｓｉｓａｎｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄｏｎｔｈｅβｖａｌｕｅ．Ｉｆａｎｙβｖａｌｕｅ
ｃｈｏｓｅｎｗｈｉｃｈｉｓｅｑｕａｌｏｒｂｅｌｏｗｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｅａｎｓｔｈｅ
ｓｅｔＸ ｉｓ ｄｉｓｃｅｒｎａｂｌｅ． Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙｆｏｒｍａｊｏｒｉｔｙｉｎｃｌｕｓｉｏｎ，ｈｅｎｃｅｔｈｅｓｅｔＸｉｓ
ｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅ．Ｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｏｆｔｈｅｓｅｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄｓｏｎ

２５３ ＪｉａｎＬｉｒｏｎｇ，ＤａＱｉｎｇｌｉ，ａｎｄＣｈｅｎＷｅｉｄａ



ｔｈｅβｖａｌｕｅｓｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓβｍａｘ．
Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ２ Ｆｏｒａｎｙ０．５＜β ≤ １，ｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｈｏｌｄｓ：
① ａｐｒβＰ（Ｘ∪ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∪ａｐｒβＰ（Ｙ）；

② ａｐｒβＰ（Ｘ∩ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∩ａｐｒβＰ（Ｙ）；

③ ａｐｒβＰ（Ｘ∪ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∪ａｐｒβＰ（Ｙ）；

④ ａｐｒβＰ（Ｘ∩ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∩ａｐｒβＰ（Ｙ）．
Ｐｒｏｏｆｏｆ① ＦｏｒａｎｙｔｗｏｓｅｔｓＸ Ｕ，Ｙ Ｕ，

ｇｉｖｅｎβｖａｌｕｅ，
Ｉ（Ｐ）∩（Ｘ∪ Ｙ）

Ｉ（Ｐ） ≥
Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ）

ａｎｄ
Ｉ（Ｐ）∩（Ｘ∪ Ｙ）

Ｉ（Ｐ） ≥
Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ
Ｉ（Ｐ）

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｐｒβＰ（Ｘ∪ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∪ａｐｒβＰ（Ｙ）．
Ｐｒｏｏｆｏｆ② ＦｏｒａｎｙｔｗｏｓｅｔｓＸ Ｕ，Ｙ Ｕ，

ｇｉｖｅｎβｖａｌｕｅ，
Ｉ（Ｐ）∩（Ｘ∩ Ｙ）

Ｉ（Ｐ） ≤
Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ）

ａｎｄ
Ｉ（Ｐ）∩（Ｘ∩ Ｙ）

Ｉ（Ｐ） ≤
Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ
Ｉ（Ｐ）

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｐｒβＰ（Ｘ∩ Ｙ）ａｐｒβＰ（Ｘ）∩ａｐｒβＰ（Ｙ）．
③ ａｎｄ④ ｃａｎｂｅｐｒｏｖｅｄｉｎａｓｉｍｉｌａｒｗａｙ．

１．３ Ａｎｅｘａｍｐｌｅ

ＡｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｓｇｉｖｅｎｉｎＴａｂ．１，Ｓ＝
（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），ｗｈｅｒｅＵ＝｛ｎ１，ｎ２，ｎ３，ｎ４，ｎ５，ｎ６，
ｎ７｝，ｔｈｅｓｅｔｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓＣ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，
ａ４，ａ５，ａ６｝，ｔｈｅｓｅｔｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓＤ＝｛ｄ｝．

Ｔａｂ．１ Ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

Ｕ
ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓＣ ＤｅｃｉｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅＤ

ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ｄ
ｎ１ １ ２ １ １ ２ １ Ｎ
ｎ２ １ ２ ２ ２ ２ ２ Ｎ
ｎ３ ２ ２ １ ２ ２ ２ Ｎ
ｎ４ １ ２ １ １ ２ １ Ｐ
ｎ５ ２ ２ ２ ２ １ １ Ｐ
ｎ６ １ ２ １ １ ２ １ Ｐ
ｎ７ ２ ２ ２ ２ １ ２ Ｐ

ＴｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅＵｉｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｉｎｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｅｓ：

Ｕ／Ｃ＝｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，Ｘ５｝
ｗｈｅｒｅＸ１ ＝｛ｎ１，ｎ４，ｎ６｝，Ｘ２ ＝｛ｎ２｝，Ｘ３ ＝｛ｎ３｝，
Ｘ４ ＝｛ｎ５｝，Ｘ５ ＝｛ｎ７｝．

Ｕ／Ｄ＝｛ＹＮ，ＹＰ｝
ｗｈｅｒｅＹＮ ＝｛ｎ１，ｎ２，ｎ３｝，ＹＰ ＝｛ｎ４，ｎ５，ｎ６，ｎ７｝．

βｒｅｄｕｃｔａｎｄｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｍｅｔｈｏｄａｓｄｅｐｉｃｔｅｄｉｎ１．１ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ
Ｔａｂ．２．

Ａｓａｎｅｘａｍｐｌｅ，Ｔａｂ．３ｐｒｏｖｉｄｅｓｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｒｕｌｅｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈβｒｅｄｕｃｔ｛ａ１，ａ３｝．

Ｔａｂ．２βｒｅｄｕｃｔａｎｄｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

βｒｅｄｕｃｔ Ｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ βｍａｘ

｛ａ２｝ １．００ ０．５７
｛ａ１，ａ３｝ １．００ ０．６７
｛ａ１，ａ４｝ １．００ ０．６７
｛ａ４，ａ５｝ ０．５７ １．００

Ｔａｂ．３ Ｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓｆｏｒｔｈｅβｒｅｄｕｃｔ｛ａ１，ａ３｝

Ｒｕｌｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

ａ１ ＝１∧ ａ３ ＝ →２
１００％
Ｎ １ １．００

ａ１ ＝２∧ ａ３ ＝ →１
１００％
Ｎ １ １．００

ａ１ ＝１∧ ａ３ ＝ →１
６７％
Ｐ ３ ０．６７

ａ１ ＝２∧ ａ３ ＝ →２
１００％
Ｐ ２ １．００

２ ＦｕｚｚｙＭｅａｓｕｒｅｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄｏｎ
ＶＰＲＳ
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ６ ＬｅｔＳ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ） ｂｅａｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．ＩｎｓｐｉｒｅｄｂｙＲｅｆ．［５］，ａｆｕｚｚｙｓｅｔ
ＦＸｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ＦＸ＝｛（ｐ，μＦＸ（ｐ））：ｐ∈Ｕ，μＦＸ（ｐ）＝
Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ） ｝

ｗｈｅｒｅμＦＸ（ｐ）ｉｓｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ．

μＦＸ（ｐ）ｃａｎｂｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄａｓｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｔａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｅｌｅｍｅｎｔｏｆＩ（Ｐ）ｂｅｌｏｎｇｓ
ｔｏａｇｉｖｅｎｃｌａｓｓＸ．Ｂｙｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｖａｌｕｅｓａｒｅａｌｌｒａｔｉｏｎａｌｎｕｍｂｅｒｓ．Ｉｆｅｌｅｍｅｎｔｓａｒｅｉｎｔｈｅ
ｓａｍｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｔｈｅｙｍｕｓｔｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｄｅｇｒｅｅ
ｏｆｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ．Ｔｈａｔｉｓｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅｅｌｅｍｅｎｔｓｓｈｏｕｌｄ
ｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，０≤
μＦＸ（ｐ）≤１．Ｆｏｒｅａｃｈｅｌｅｍｅｎｔｘ∈ Ｕ，ｉｆμＦＸ（ｐ）＝０
ｔｈｅｎｐｄｏｅｓｎｏｔｂｅｌｏｎｇｔｏＦＸ，ａｎｄｉｆμＦＸ（ｐ）＝１ｔｈｅｎ
ｐｓｕｒｅｌｙｂｅｌｏｎｇｓｔｏＦＸ．Ｉｆ０＜μＦＸ（ｐ）＜１ｔｈｅｎｐ
ｐｏｓｓｉｂｌｙｂｅｌｏｎｇｓｔｏＦＸ，ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｒｅｉｓａ
ｔｒａｎｓｉｔｉｖｅｓｔａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｐ∈ＦＸａｎｄｐ∈／ＦＸ．

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ７［６］ ＳｕｐｐｏｓｅＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）ｉｓａｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄＦＸｉｓａｆｕｚｚｙｓｅｔｏｆＵ．Ｔｈｅｎ
ｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＦＸｉｎ
Ｓａｒｅｄｅｆｉｎｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｙ
μＦＸ（ｐ）＝ｉｎｆ｛μＦＸ（ｐ）ｙ∈ Ｉ（Ｐ）｝ ｐ∈ Ｕ

μＦＸ（ｐ）＝ｓｕｐ｛μＦＸ（ｐ）ｙ∈ Ｉ（Ｐ）｝ ｐ∈ Ｕ
Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ３ ＦｏｒａｎｙｔｗｏｓｅｔｓＸａｎｄＹｉｎａｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），ｉｆＸ Ｙｔｈｅｎ
ＦＸｘＦＸＹ．

Ｐｒｏｏｆ ｐ∈ Ｕ，ｃｌｅａｒｌｙ， Ｘ Ｙ ｉｍｐｌｉｅｓ
Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ≤ Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ，ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｈｏｌｄｓ：

Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ） ≤

Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ
Ｉ（Ｐ）

ＴｈａｔｉｓｔｏｓａｙμＦＸＸ≤μＦＸＹ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅＦＸｘＦＸＹ．

３５３ＶａｒｉａｂｌｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔａｎｄａＦｕｚｚｙＭｅａｓｕｒｅｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄｏｎＶａｒｉａｂｌｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔ



Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ４ ＦｏｒａｎｙｔｗｏｓｅｔｓＸａｎｄＹｉｎａｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｈｏｌｄｓ：

① ＦＸＸ∪ＹＦＸＸ∪ＦＸＹ；
② ＦＸＸ∩ＹＦＸＸ∩ＦＸＹ．
Ｐｒｏｏｆｏｆ① ｐ∈ Ｕ，

μＦＸｘ∪ｙ
（ｐ）＝ Ｉ（Ｐ）∩（Ｘ∪ Ｙ）

Ｉ（Ｐ） ＝

（Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ）∪（Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ）
Ｉ（Ｐ） ≥

ｍａｘ｛Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ，Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ｝
Ｉ（Ｐ） ＝

ｍａｘ Ｉ（Ｐ）∩ Ｘ
Ｉ（Ｐ） ，

Ｉ（Ｐ）∩ Ｙ
Ｉ（Ｐ{ }） ＝

ｍａｘ｛μＦＸＸ，μＦＸＹ｝＝μＦＸＸ∪ＦＸＹ
ＴｈｅｒｅｆｏｒｅＦＸＸ∪ＹＦＸＸ∪ＦＸＹ．
② ｃａｎｂｅｐｒｏｖｅｄｉｎａｓｉｍｉｌａｒｗａｙ．
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ８ ＳｕｐｐｏｓｅＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）ｉｓａｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＦＸｉｓａｆｕｚｚｙｓｅｔｏｆＵ，ａｎｄ０．５＜
β≤ １．Ｔｈｅｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｉｏｎａｒｅｄｅｆｉｎｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｙ
μ
β
ＦＸ（ｐ）＝∪｛Ｉ（Ｐ）μＦＸ（ｐ）≥β｝ ｐ∈ Ｕ

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝∪｛Ｉ（Ｐ）μＦＸ（ｐ）＞１－β｝ ｐ∈ Ｕ
Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ５ ＬｅｔＦＸｉｓａｃｌａｓｓｉｃａｌｓｅｔ，ｆｏｒ０．５

＜β≤１，μβＦＸ（ｐ）ａｎｄμβＦＸ（ｐ）ｃｏｍｅｂａｃｋｔｏｔｈｅｌｏｗｅｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｐｒＸａｎｄｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｐｒＸｏｆ
ｏｒｉｇｉｎａｌｒｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌ．

Ｐｒｏｏｆ Ｆｏｒ０．５＜β≤ １，ＦＸｉｓａｃｌａｓｓｉｃａｌ
ｓｅｔ，ａｎｄμＦＸ（ｐ）∈｛０，１｝，ｈｅｎｃｅ，

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝｛ｐ∈ ＵμＦＸ（ｐ）＝１｝
Ｔｈｅｎ，ｙ∈ Ｉ（Ｐ），
｛ｐ∈ ＵμＦＸ（ｐ）＝１｝＝｛ｐ∈ ＵμＦＸ（ｙ）＝１｝

＝｛ｐ∈ ＵＩ（Ｐ）ＦＸ｝
ＴｈｅｒｅｆｏｒｅμβＦＸ（ｐ）＝ａｐｒＸ．

ＴｈｅｐｒｏｏｆｏｆμβＦＸ（ｐ）＝ａｐｒＸｉｓｓｉｍｉｌａｒ．
ＴｈｅｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎμβＦＸ（ｐ）ｏｆｆｕｚｚｙＦＸｃａｎ

ｂｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄａｓｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｏｆ
ｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｗｈｏｓｅｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏ
ＦＸｉｓｎｏｔｂｅｌｏｗβ，ｗｈｉｌｅμβＦＸ（ｐ）ｃａｎｂｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄａｓ
ｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｏｆｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｗｈｏｓｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｄｅｇｒｅｅｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏＦＸｉｓａｂｏｖｅ１－
β．

Ｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｆｕｚｚｙｓｅｔｓｉｓｔｙｐｉｃａｌｌｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｓ
ａｎ ｕｎｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙ ｏｆａｂｓｔｒａｃｔ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈｏｕｔｔｈｅａｂｏｖｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ，ＶＰＲＳｐｒｏｖｉｄｅｓａｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｎｄｍｏｒｅ
ｃｏｎｃｒｅｔｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｓｅａｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｇｉｖｅｎｅｘａｍｐｌｅｉｎ１．３
ａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

ＬｅｔｆｕｚｚｙｓｅｔＦＸ＝｛ＦＸＮ，ＦＸＰ｝，ｗｈｅｒｅＦＸＮ ＝
ＹＮａｎｄＦＸＰ ＝ＹＰ．
Ｂｙｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ６，ｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆＦＸｎ

ａｎｄＦＸＰａｒｅｇｉｖｅｎ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｙ
ＦＸＮ ＝ ｛０．３３／ｎ１，１／ｎ２，１／ｎ３，０．３３／ｎ４，０／ｎ５，

０．３３／ｎ６，０／ｎ７｝
ＦＸＰ ＝ ｛０．６７／ｎ１，０／ｎ２，０／ｎ３，０．６７／ｎ４，１／ｎ５，

０．６７／ｎ６，１／ｎ７｝
Ｌｅｔ０．５＜β≤０．６７，ｔｈｅｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄ

ｔｈｅｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙｓｅｔＦＸａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝｛ｎ２，ｎ２，ｎ３，ｎ４，ｎ５，ｎ６，ｎ７｝

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝｛ｎ１，ｎ２，ｎ３，ｎ４，ｎ５，ｎ６，ｎ７｝
Ｌｅｔ１≥β ＞０．６７，ｔｈｅｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄ

ｔｈｅｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙｓｅｔＦＸａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝｛ｎ２，ｎ３，ｎ５ｎ７｝

μ
β
ＦＸ（ｐ）＝｛ｎ１，ｎ２，ｎ３，ｎ４，ｎ５，ｎ６，ｎ７｝

３ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅｎｏｔｉｏｎｓｏｆｆｕｚｚｙｓｅｔｔｈｅｏｒｙａｎｄｒｏｕｇｈｓｅｔ
ｔｈｅｏｒｙａｒｅｎｏｔｒｉｖａｌｏｎｅｓｂｕｔｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｔｏｏｌｓａｎｄａｉｍｔｏｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｕｒｐｏｓｅｓ．Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ，ａ
ｆｕｚｚｙｓｅｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓＵ→ ［０，１］．Ａｌｔｈｏｕｇｈｓｕｃｈａ
ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｓｏｕｎｄ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｒｅｉｓａｌａｃｋｏｆｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｓａｎｄｆｕｚｚｙｓｅｔ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｍｉｇｈｔ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｏｍｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｉｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｔｈｅｏｒｙ．Ｗｅａｐｐｌｙ
ＶＰＲＳｔｏｆｕｚｚｙｓｅｔ．Ｔｈｅｓｏｕｒｃｅｏｆｔｈｅｆｕｚｚｉｎｅｓｓｉｎ
ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇａｃｏｎｃｅｐｔｉｓｖｉｅｗｅｄａｓｔｈｅｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｏｆ
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变精度粗糙集与基于变精度粗糙集的知识模糊度量
菅利荣 达庆利 陈伟达

（东南大学经济管理学院，南京 ２１００９６）

摘 要 变精度粗糙集是对标准粗糙集理论的一种扩展．它通过设置阈值参数β，放松了标准粗糙
集理论对近似边界的严格定义．文中讨论了变精度粗糙集的置信阈值β，通过算例给出了信息系统
中基于变精度粗糙集的规则提取方法；将变精度粗糙集模型应用于模糊集，提出了在变精度粗糙集

中知识的一种模糊度量方法，对这种方法的一些性质进行了研究，并用该模糊度量方法描述了近似

算子．研究表明，该方法可合理解释模糊隶属函数，清晰说明了隶属度的含义．
关键词 变精度粗糙集，模糊集，信息系统，模糊度量
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