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摘 要：逻辑回归作为一种经典的分类算法，其结构简单且可解释性强。然而，逻辑回归难以处理模糊与不确定的

非线性数据。为了解决这一问题，通过采用粒计算理论中的邻域粒化技术，提出了一种基于邻域粒化的逻辑回归

算法。对于非线性数据，邻域粒化使数据更容易进行分离和构造。首先，对数据集样本的单特征进行邻域粒化，构

造出邻域粒子。然后在多特征上形成邻域粒向量。此外，定义了这些邻域粒向量的度量与运算规则，并设计了一

种邻域粒逻辑回归算法，有效地提高了逻辑回归的分类准确性。在 WDBC（Diagnostic Wisconsin Breast Cancer），

Iris 以及 Seeds 等数据集上进行了分类实验，与经典的逻辑回归进行了比较，结果表明，本文提出算法的分类准确率

相较于经典的逻辑回归在三个数据集上分别高出0.6%，7.6%，4.1%。
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Abstract: As a classical classification algorithm, logistic regression has a simple structure and strong interpretability. However, logis‐

tic regression is difficult to deal with fuzzy and uncertain nonlinear data. To solve this problem, a logistic regression algorithm based 

on neighborhood granulation is proposed by using neighborhood granulation technology in granular computing theory. For nonlinear 

data, neighborhood granulation makes the data easier to separate and construct. Firstly, the neighborhood granules are constructed by 

the neighborhood granulation of the single feature of the data set sample. The neighborhood granular vectors are then formed on the 

multi-feature. In addition, the measurement and operation rules of these neighborhood granular vectors are defined, and a neighbor‐

hood granular logistic regression algorithm is designed, which effectively improves the classification accuracy of logistic regression. 

Classification experiments are carried out on WDBC (Diagnostic Wisconsin Breast Cancer）, Iris and Seeds data sets, and compared 

with the classical logistic regression.The results show that the classification accuracy of the proposed algorithm is 0.6%, 7.6% and 

4.1% higher than that of the classical logistic regression in the three data sets, respectively.
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0 引言 

粒计算是人工智能研究领域的一个方向，

涵盖了模糊集、粗糙集与三支决策理论等 。

1965 年，Zadeh［1］提出了模糊集理论，模糊集通

过提取模糊信息和不确定信息进行建模解决问

题。1982 年，Pawlak［2］提出了粗糙集理论，粗糙

集也是处理模糊信息和不确定信息的数学工

具，信息系统是粗糙集理论的基本概念。1988
年，Lin［3］提出了邻域系统，并在 1996 年首次提

出粒计算的概念，粒计算的缩写为 GrC。此后，

粒计算理论吸引了大量的学者进行研究，并出

现了多种粒计算的研究方向。为进一步发展粗

糙集理论，众多学者将邻域系统引入粗糙集，

提出了邻域粒计算。 1998 年，Yao［4］提出了一

个邻域粗糙集的框架，并引入距离函数来计算

邻域。2008 年，胡清华等［5］将邻域粗糙集模型

引入分类器，提出了一种概念简单且易于实现

的方法来理解和构建邻域分类器。同年，胡清

华等［6］提出了邻域粒化并用于数值属性约简，

改善了分类能力。研究结果表明粒计算能有效

应用在各分类器上。2019 年，陈玉明等［7］提出

了粒向量的概念，并将邻域粒化和 K 近邻分类

器结合，设计有高精度的粒分类器。 2022 年，

张清华等人［8］改进了邻域分类器，有效改善了

邻域分类器的泛化能力。邻域粗糙集对粒计算

的发展有着巨大的贡献，提供了新的理论基础

和应用模型［9-11］。粒计算从不同的粒度空间对

复 杂 问 题 进 行 求 解 ，进 而 提 升 机 器 学 习 的

性能［12-14］。

分类问题是机器学习的重要研究内容之

一，在分析由特征描述的数据库元组时具有极

其重要的作用。分类的目标就是对未知样本进

行分类，同一类别中样本的相似度应尽可能

大，而不同类别中样本之间的相似度应尽量

小。逻辑回归是机器学习中的一种分类算法，

国内外大量学者对其进行研究讨论，并在众多

领域中广泛被使用。Abramovich 等［15］通过稀疏

多项式逻辑回归处理高维多分类问题。Sha［16］

使用逻辑回归将情绪分为积极情绪和消极情

绪，提高了在情绪分析预测中的精度。Castilla
等［17］提出具有复杂设计的多项式逻辑回归，使

其具备较好的鲁棒性。王敬等［18］提出了一类

广义稀疏逻辑回归算法，并成功应用于全脑

fMRI 数据分类。Pan 等［19］引入了一种新的 L1
正则化逻辑回归安全特征消除规则，该规则允

许封闭形式的解决方案，并且不会重复扫描识

别的特征。Liu 等［20］将粗糙集与逻辑回归算法

结合，决策理论粗糙集采用三向决策来避免逻

辑回归的错误分类。

粒计算相关的理论比较完善，其在机器学

习和深度学习领域的应用广泛，而随着模糊不

确定性数据量的与日俱增，传统的逻辑回归难

以处理模糊不确定性数据。Diao 等［21］将模糊

粒化和逻辑回归结合，成功提高个体手势分类

的准确性。但是，模糊粒化不能进行参数调

整，所提高的分类精度有限。为了处理集合类

型的模糊数据和不确定的非线性数据，本文将

逻辑回归算法与粒计算理论结合起来，采取邻

域粒化技术，提出了基于邻域粒化的逻辑回归

算法。对样本做邻域粒化处理，经过粒化后的

多维特征数据形成邻域粒向量。通过使用邻域

粒向量的度量和运算规则，定义了粒函数与公

式。根据粒函数与公式，进一步设计了邻域粒

逻辑回归分类算法。最后，在多个 UCI（Univer⁃
sity of California，Irvine）数据集上进行分类实

验。实验结果表明，在最优邻域参数下，基于

邻域粒化的逻辑回归算法比原始的逻辑回归算

法分类效果更优。

本文的其余部分组织如下。第 1 节介绍了

邻域粒化与粒向量。第 2 节介绍了邻域粒向量

的运算。随后，我们提出了基于邻域粒化的逻

辑回归算法，解决了逻辑回归模糊数据和不确

定的非线性数据问题。在第 3 节中，进行了一

些实验来证明我们提出的方法的有效性。最

后，对本文进行总结，并在第 4 节中进行了一些

评论和讨论。

1 邻域粒化与粒向量 

粗糙集是处理不确定性信息的有效工具。

邻域粒化通常通过邻域粗糙集的二元关系得

到，其邻域粒化是在整个邻域粒空间中进行

的。下面给出了一系列的定义。

定义 1 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
其中样本集表示 X = { x1，x2，…，xn }，特征集表

41



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

示 T = { t1，t2，…，tk }，B = { b } 表示类别。

定义 2 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
对于 ∀xi，xj ∈ X 和单特征 ∀t ∈ T，则 xi 与 xj 在单

特征 t 上的相似度公式为

dt ( xi，xj )= 1 - | ft ( xi )- ft ( xj ) | ， （1）
其中 dt ( xi，xj ) ∈ [ 0，1 ]，ft ( xi ) 和 ft ( xj ) 分别表示

xi 和 xj 是在单特征 t 上归一化后的值。

定义 3 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
对于 ∀xi，xj ∈ X 和单特征 ∀t ∈ T，给定一个邻域

参数 δ，则样本 xi，xj 的邻域判别函数定义为

φt ( xi，xj )=
ì
í
î

0， dt ( xi，xj )> δ，
1， dt ( xi，xj )≤ δ，

（2）

其中，当 φt ( xi，xj ) = 1，则说明样本 xi，xj 相邻；

反之，当 φt ( xi，xj ) = 0，则说明样本 xi，xj 没有

相邻。

定义 4 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
对于 ∀x ∈ X 和单特征 ∀t ∈ T，则 x 在单特征 t 中
进行邻域粒化，形成的邻域粒子定义为

gt ( x )={ zj }n
j = 1 ={ z1，z2，…，zn } ， （3）

其中 zj = φt ( xi，xj ) 为样本 xi，xj 在单特征 t 上的

邻域判别函数，进行判定两个样本是否互为

邻域。

定义 5 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
对 于 ∀x ∈ X，任 一 特 征 子 集 E ⊆ T，设 E =
{ t1，t2，…，tk }，则 x 在特征子集 E 中的邻域粒向

量定义为

GE ( x )=( g1 ( x )，g2 ( x )，…，gk ( x ) )T ， （4）
其中 gk ( x ) 为样本 x 在单特征 tk 中的邻域粒子。

邻域粒子是一个有序集合，该集合由 0 或 1
组成，表示样本之间是否互为邻域。而邻域粒

子组成邻域粒向量，所以邻域粒向量也是一个

由 0 或 1 构成的有序集合。

例 1 存 在 一 个 分 类 信 息 系 统

L = ( X，T，B )，如表 1 所示。设一个邻域参数

δ = 0.5，一个特征子集 E = { t1，t2，t3 }。
样本集 X = { x1，x2，x3，x4 }，在单特征 t1 上进

行邻域粒化时，形成邻域粒子分别为

gt1 ( x1 )0.5 = { 0，0，0，0 }，gt1 ( x2 )0.5 = { 0，0，1，0 }，
gt1 ( x3 )0.5 = { 0，1，0，0 }，gt1 ( x4 )0.5 = { 0，0，0，0 }。

样本集 X = { x1，x2，x3，x4 }，在单特征 t2 上进

行邻域粒化时，形成邻域粒子分别为

gt2 ( x1 )0.5 ={ 0，0，1，0 }，gt2 ( x2 )0.5 ={ 0，0，1，0 }，
gt2 ( x3 )0.5 = { 1，1，0，0 }，gt2 ( x4 )0.5 = { 0，0，0，0 }。

样本集 X = { x1，x2，x3，x4 }，在单特征 t3 上进

行邻域粒化时，形成邻域粒子分别为

gt3 ( x1 )0.5 = { 0，0，1，1 }，
gt3 ( x2 )0.5 = { 0，0，1，1 }，
gt3 ( x3 )0.5 = { 1，1，0，0 }，
gt3 ( x4 )0.5 = { 1，1，0，0 }。

样本 x1 在 E 中的邻域粒向量为

GE ( x1 )0.5 = ( gt1 ( x1 )0.5，gt2 ( x1 )0.5，gt3 ( x1 )0.5 )T =
( { 0，0，0，0 }，{ 0，0，1，0 }，{ 0，0，1，1 } )T。
样本 x2 在 E 中的邻域粒向量为

GE ( x2 )0.5 = ( gt1 ( x2 )0.5，gt2 ( x2 )0.5，gt3 ( x2 )0.5 )T =
( { 0，0，1，0 }，{ 0，0，1，0 }，{ 0，0，1，1 } )T。
样本 x3 在 E 中的邻域粒向量为

GE ( x3 )0.5 = ( gt1 ( x3 )0.5，gt2 ( x3 )0.5，gt3 ( x3 )0.5 )T =
( { 0，1，0，0 }，{ 1，1，0，0 }，{ 1，1，0，0 } )T。
样本 x4 在 E 中的邻域粒向量为

GE ( x4 )0.5 = ( gt1 ( x4 )0.5，gt2 ( x4 )0.5，gt3 ( x4 )0.5 )T =
( { 0，0，0，0 }，{ 0，0，0，0 }，{ 1，1，0，0 } )T。

2 基于邻域粒化的逻辑回归算法 

逻辑回归是一种对数线性模型，在二分类

应用广泛，但逻辑回归对多分类的效果却不理

想。将粒计算引入逻辑回归，设计粒分类器，

以提升在二分类和多分类的性能。在引入粒分

类器之前，首先给出邻域粒向量的运算规则。

2.1　邻域粒向量的运算　

定义 6 设 gt1 ( x ) 和 gt2 ( x ) 分别是样本 x 在

单特征 t1 和单特征 t2 上的两个邻域粒子，则邻

域粒子的加法、减法和乘法运算定义如下

gt1 ( x )+ gt2 ( x )={ gt1 ( x )j + gt2 ( x )j }n
j = 1 ，（5）

gt1 ( x )- gt2 ( x )={ gt1 ( x )j - gt2 ( x )j }n
j = 1 ，（6）

表1　分类信息系统L =( X，T，B )
Table 1　The classification information system is L=( X,T,B )

X

x1

x2

x3

x4

注：其中，X ={ x1，x2，x3，x4 }表示一个样本集，T ={ t1，t2，t3 }表示一

个特征集，B ={ 0，1 }表示一个类别集

t1

0.4
0.7
0.2
0.3

t2

0.6
0.6
0.1
0.2

t3

0.1
0.3
0.9
0.8

B

0
0
1
1
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gt1 ( x )× gt2 ( x )={ gt1 ( x )j × gt2 ( x )j }n
j = 1 。 （7）

定义7 设两个邻域粒向量分别为

G ( x1 ) = ( g1 ( x1 )，g2 ( x1 )，…，gk ( x1 ) )T，

G ( x2 ) = ( g1 ( x2 )，g2 ( x2 )，…，gk ( x2 ) )T，

则定义两个邻域粒向量的点积运算为

G ( x1 )⋅ G ( x2 )= g1 ( x1 )× g1 ( x2 )+ g2 ( x1 )×
g2 ( x2 )+ … + gk ( x1 )× gk ( x2 ) 。 （8）

定义 8 设 一 个 邻 域 粒 向 量 为 G ( x ) =
( g1 ( x )，g2 ( x )，…，gk ( x )，1)T 和一个权值邻域粒

向量 W = ( w1，w2，…，wk，b )T，则点积运算为

W ⋅ G ( x )= w1 × g1 ( x )+ w2 × g2 ( x )+ … +
wk × gk ( x )+ 1 × b ， （9）

两个邻域粒子经过运算后的结果是一个邻域粒

子，两个邻域粒向量的点积得到一个邻域粒

子，由此来设计粒分类器。

2.2　邻域粒逻辑回归　

定义 9 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
邻域粒子 g ( x ) = { zj }n

j = 1，g ( X ) 是连续随机的粒

子，g ( X ) 满足粒逻辑分布，则分布粒函数和密

度粒函数的定义为

F ( g ( x ) )=P ( g ( X )≤g ( x ) )=ì
í
î

1
1+e-( zj-α )/β

ü
ý
þ

n

j=1

，

（10）

f ( g ( x ) )= F'( g ( x ) )=
ì
í
î

ïï
ïï

e-( zj - α )/β

β (1 + e-( zj - α )/β )2

ü
ý
þ

ïï
ïï

n

j = 1

 ，

（11）
其中，α 为位置粒子参数，β > 0 为形状粒子

参数。

定义 10 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
邻域粒子 g ( x ) = { zj }n

j = 1，标签 B = { 0，1 }，权值

邻域粒向量 W = ( w1，w2，…，wk，b )T，则邻域粒

逻辑回归的条件概率粒分布定义为

P ( B = 1| g ( x ) )=ì
í
î

e-( w ⋅ zj + b )

1 + e-( w ⋅ zj + b )

ü
ý
þ

n

j = 1

 ，（12）

P ( B = 0 | g ( x ) )=ì
í
î

1
1 + e-( w ⋅ zj + b )

ü
ý
þ

n

j = 1

 。（13）

定义 11 设分类信息系统为 L = ( X，T，B )，
邻 域 粒 子 g ( x ) = { zj }n

j = 1，P = ( B = 1| g ( x ) ) =
π ( g ( x ) )，P = ( B = 0 | g ( x ) ) = 1 - π ( g ( x ) )，则

邻域粒逻辑回归的似然粒函数和对数似然粒函

数定义为

∏
m = 1

H

[ π ( g ( x )m ) ]bm [ 1 - π ( g ( x )m ) ]1 - bm ，（14）

L( w )=
ì
í
î
∏
m = 1

H

[ bm ( w ⋅( zj )m )- log (1 + e-( w ⋅( zj )m ) ) ]üý
þ

n

j = 1

。
（15）

逻辑回归的输出映射在 0 到 1，而邻域粒逻

辑回归预测的概率值同样在 0 到 1。具体的基

于邻域粒化的逻辑回归算法如算法 1 所示。

3 实验分析 

本节通过对比实验验证了所提分类算法的

有效性。在邻域粒化中，邻域参数的选择影响

分类的准确性。在实验中，首先对本文提出的

基于邻域粒化的逻辑回归算法进行了邻域参数

的测试。然后将本文提出的基于邻域粒化的逻

辑 回 归 算 法 与 几 种 经 典 的 分 类 算 法 进 行 了

比较。

本文从 UCI 机器学习数据库［22］中下载了 6
个公共数据集，详情如表 2 所示。为了确保所

有数据的取值范围都能转换为数值在［0，1］，

使用了最大最小值归一化公式对数据集进行

处理

x̂ab = xab - xmin
b

xmax
b - xmin

b
 。 （16）

在评估过程中，随机选取 70% 的数据作为

训练集，其余数据作为测试集，验证一次。此

操作重复 5 次，因此计算平均准确率作为性能

参数进行评估。

算法1 基于邻域粒化的逻辑回归算法

输入：分类信息系统为L =( X,T,B )，邻域参数δ。

输出：概率最大的类别。

1）样 本 集 合 X 进 行 邻 域 粒 化 为 邻 域 粒 向 量 GB =
( GT ( x1 ),GT ( x2 ),…,GT ( xk ) )T；

2）B有n个类别，则建立n个邻域粒逻辑回归模型；

3）每个邻域粒逻辑回归模型以其中一类作为1类，其他作为0类；

4）通过定义11求出n个权值邻域粒向量；

5）通过步骤4求出的权值邻域粒向量代入定义10学习到n个邻域

粒逻辑回归模型；

6）将 n个学习后的邻域粒逻辑回归模型对邻域粒向量进行预测，

得到预测值；

7）预测值归一化，得到属于各个类别的概率；

8）输出概率最大的类别即为预测类别。

43



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

3.1　邻域参数的影响　

本节将原始的逻辑回归算法作为参照对象

对邻域粒化的参数进行了分析，并通过实验结

果研究了邻域参数对算法准确率的影响。邻域

参数设置为 0.05 到 0.95，间隔为 0.05。不同数

据集上的分类性能对比如图 1—图 6 所示。

由 图 1 可 得 ，对 于 WDBC（Diagnostic Wis⁃
consin Breast Cancer）数据集，原始的逻辑回归

的分类准确率为 0.967 3。当邻域参数为 0.65
时，基于邻域粒化的逻辑回归算法分类准确率

等 于 原 始 的 逻 辑 回 归 算 法 。 当 邻 域 参 数 为

0.45、0.55 和 0.80 时，基于邻域粒化的逻辑回归

算法分类准确率大于原始的逻辑回归算法。当

邻域参数为 0.55 时，基于邻域粒化的逻辑回归

算法分类准确率达到最大值 0.967 3。
由图 2 可得，对于 Iris 数据集，原始的逻辑

回归的分类准确率为 0.902 2。邻域参数从 0.05
到 0.30，基于邻域粒化的逻辑回归算法分类准

确率不断上升到达最大值 0.977 8。邻域参数从

0.25 到 0.95，基于邻域粒化的逻辑回归算法分

类准确率均大于原始的逻辑回归算法。

由图 3 可得，对于 Wine 数据集，原始的逻辑

回归的分类准确率为 0.977 8。邻域参数只有等

于 0.50 时，基于邻域粒化的逻辑回归算法分类

准确率等于原始的逻辑回归算法。邻域参数在

0.35 之后，基于邻域粒化的逻辑回归算法分类

准确率趋于稳定。

由图 4 可得，对于 Seeds 数据集，原始的逻

辑回归的分类准确率为 0.901 6。邻域参数从

0.05 到 0.50，基于邻域粒化的逻辑回归算法分

类准确率不断上升到达最大值 0.942 9。并且当

邻域参数为 0.60 和 0.75 时，基于邻域粒化的逻

辑回归算法分类准确率也到达最大值。邻域参

数从 0.35 到 0.95，基于邻域粒化的逻辑回归算

法分类准确率优于原始的逻辑回归算法。

由图 5 可得，对于 Ionosphere 数据集，原始

的逻辑回归的分类准确率为 0.888 7。邻域参数

图2　在 Iris数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率的影响

Fig.  2　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on Iris dataset

表2　所选数据集的统计数据

Table 2　The statistics of the chosen datasets

数据集名称

WDBC
Iris

Wine
Seeds

Ionosphere
Haberman

样本数目

569
150
178
210
351
306

特征数目

30
4

13
7

34
3

类别数目

2
3
3
3
2
2

图1　在WDBC数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率的

影响

Fig.  1　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on WDBC dataset

图3　在Wine数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率的影响

Fig.  3　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on Wine dataset
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为 0.15 和 0.20 时，基于邻域粒化的逻辑回归算

法分类准确率略微低于原始的逻辑回归算法；

在其他邻域参数上，基于邻域粒化的逻辑回归

算法分类准确率均高于原始的逻辑回归算法。

当邻域参数为 0.50 时，基于邻域粒化的逻辑回

归算法分类准确率到达最大值 0.939 6。
由图 6 可得，对于 Haberman 数据集，原始

的逻辑回归的分类准确率为 0.754 3。当邻域

参数等于 0.10 和 0.25 时，基于邻域粒化的逻辑

回归算法分类准确率等于原始的逻辑回归算

法。当邻域参数为 0.15、0.20 和 0.30 时，基于邻

域粒化的逻辑回归算法分类准确率略微优于

原始的逻辑回归算法。当邻域参数为 0.30 时，

基于邻域粒化的逻辑回归算法分类准确率到

达最大值 0.776 1。

从图 1—图 6 可以看出，对于不同的数据

集，邻域参数对粒分类器的准确率有着很大的

影响。在每个实验数据集中，总能找到合适的

邻域参数，这使得基于邻域粒化的逻辑回归算

法 的 分 类 准 确 率 略 微 优 于 原 始 的 逻 辑 回 归

算法。

3.2　多种分类算法比较　

本节实验主要是将所提出的基于邻域粒化

的逻辑回归算法与经典的机器学习分类算法进

行比较。经典的分类算法有 k 近邻、支持向量

机、逻辑回归、随机森林和梯度提升决策树。

选取 3.1 节中分类准确率最高的邻域参数作为

本节粒逻辑回归的邻域参数。分类算法平均预

测精度的具体数值，如表 3 所示。

从表 3 可以看出，在 WDBC 和 Haberman 数据

集上，经典分类算法中支持向量机有着最高的分

类精度分别为 0.971 9 和 0.763，而基于邻域粒化

的逻辑回归算法的分类精度略优于支持向量机

分别为 0.973 1 和 0.776 1。在 Iris 和 Seeds 数据集

上，经典分类算法中 k 近邻有着最高的分类精度

分别为 0.973 3 和 0.933 3，而基于邻域粒化的逻

辑回归算法的分类精度略优于 k 近邻分别为

0.977 8 和 0.942 9。在 Wine 数据集上，经典分类

算法中原始的逻辑回归有着最高的分类精度

0.977 8，基于邻域粒化的逻辑回归算法的分类精

度跟原始的逻辑回归相同；但基于邻域粒化的逻

辑回归算法的标准差为 0.024 1 比原始的逻辑回

归 0.033 1 数值更小，更加稳定。在 Ionosphere 数

据集上，经典分类算法中支持向量机有着最高的

分类精度 0.939 6，基于邻域粒化的逻辑回归算法

图5　在 Ionosphere数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率

的影响

Fig.  5　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on Ionosphere dataset

图6　在Haberman数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率

的影响

Fig.  6　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on Haberman dataset

图4　在Seeds数据集上邻域参数对粒逻辑回归准确率的影响

Fig.  4　Effect of neighborhood parameters on accuracy of 

granular logistic regression on Seeds dataset
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的分类精度跟支持向量机相等；但基于邻域粒化

的逻辑回归算法的标准差为 0.014 3 比支持向量

机 0.017 1 数值更小，更加稳定。

4 结论 

本文通过粒计算的思想，利用邻域粒化技

术，设计了一种似然粒函数，构建了基于邻域

粒化的逻辑回归算法，通过在 UCI 数据集上进

行分类实验，验证了提出的方法性能优于经典

的机器学习算法，解决了传统的逻辑回归算法

无法对模糊不确定性数据集进行高效地分类。

此外，解决了模糊粒化无法调参的问题，使粒

逻辑回归算法在适当的邻域参数条件下能取得

较好的分类效果。

在未来的工作中，尝试研究新的粒化方法

来提高分类性能，并将其应用到实际的生活领

域中，如信用卡欺诈、客户流失和疾病预测等。

并尝试研究基于粒计算的融合算法，将本文提

出的邻域粒逻辑回归和其他算法融合，全面提

高粒计算的速度和性能。
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