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摘　要 : 为了补偿神经网络的黑箱特性并提高其工作性能 ,将粗糙集理论同神经网络结合起来 ,提出一种基于粗糙

集的神经网络体系结构.首先 ,利用粗糙集理论对神经网络初始化参数的选择和确定进行指导 ,赋予各参数相关的物

理意义 ;然后 ,以系统输出误差最小化为目标对粗糙神经网络进行训练 ,使其满足性能要求.实验结果表明 ,粗糙神经

网络能较好地完成数据挖掘任务 ,并能获得较高的分类精度.
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Abstract : A rough neural network architecture is developed based on rough set theory and multilayer neural networks

to compensate the black2box nature of neural networks and improve the work performances of ANNs. The initialized

parameters of neural networks are selected , which is directed by rough set theory , and the networks are t rained by

using a probability2based BP algorithm , which minimizes system errors. Experimental result s show that rough neural

networks have good performances in data mining , and higher preciseness is obtained.

Key words : Rough set s ; Neural networks ; Data mining ; BP algorithm

1　引　　言
　　神经网络是一种广泛应用于数据挖掘和分类的

有效方法 ,但其应用在很大程度上受到了"黑箱特

性"的影响 ,因此如何减少神经网络的黑箱特性并从

中提取语义规则便成为人们关心的问题.在研究该

问题的过程中 ,一些学者将粗糙集理论[1 ]同神经网

络结合起来 ,并取得了一定成果[2 ,3 ] .例如 ,何明等[ 2 ]

通过利用粗糙集理论对神经网络的输入进行要素提

取来简化神经网络的拓扑结构 ,并在一定程度上补

偿了黑箱特性.但由于其主要将粗糙集理论用于数

据预处理 ,所以从相关网络中提取语义规则仍较为

困难.

　　本文将粗糙集和神经网络结合起来 ,提出一种

用于数据挖掘的粗糙集神经网络结构.通过利用粗

糙集理论来对神经网络的构建及参数选择进行指

导 ,提高了神经网络的工作性能 ,并为今后从神经网

络中提取语义规则打下了基础.

2　基于粗糙集的多层神经网络 RML N
2 . 1　粗糙集的基本概念

　　粗糙集理论中的基本概念如下 :

　　定义 1　S = (U , A ,V , f ) 为一信息系统 ,其

中 :论域 U = { x1 , x2 , ⋯, x n} 为非空有限对象集 ; A

为属性集 ;V 为属性 a ∈A的值域 ; f :U ×A →V 为

信息函数.

　　定义 2　设 P Α R ,且 P ≠Á , P中所有等价关

系的交集称为 P上的一种不分明关系 (或称不可分

辨关系) ,记作[ x ] IND ( P) = ∩
R∈P

[ x ] R .

　　定义 3　设 S = (U , A ,V , f ) 为一信息系统 ,且

有 B Α A , X Α U ,则 X关于 B 的上、下近似集分别

为 B X = { x | [ x ]B Α X} , �B X = { x | [ x ]B ∩X ≠

ª} .

　　定义 4　在一个信息系统中 ,若给定 B X 和
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�B X , 则正区域为 POSB ( X) = B X , 反区域为

N EGB ( X) = U - �B X ,边界区域为BNDB ( X) = �B X

- B X .

　　定义 5　设 X Α U且 x ∈U ,集合 X的粗糙隶

属函数定义为μR
X ( x) =

| X ∩[ x ] R |
| [ x ] R |

,其中 : R是不

分明关系 , |·| 表示集合中元素的个数.

2 . 2　基于粗糙集的神经网络计算

　　为了减少神经网络的黑箱特性 ,近年来学者们

在“神经 2模糊”计算领域开展了大量研究.与传统

的模糊集相比 ,粗糙集具有客观准确的特点 ,因此许

多学者将模糊集引入神经网络的研究中.

　　粗糙集理论给出了论域中某子集的上下近似

集 ,并通过粗糙隶属函数给出了某个体属于各个子

集的可能性.然而 ,粗糙隶属函数的值会因不分明关

系的不同而不同 ,所以并未给出样本点具体属于哪

个区间的精确概率描述.为解决这一问题 ,一种可行

的方法是找出所有不分明关系 ,通过综合各相关信

息来对粗糙隶属函数的值进行修正.神经网络的工

作原理是通过不断修正网络参数来对真值进行逼

近 ,所以可利用粗糙集的相关概念来指导神经网络

的构造 ,并通过神经网络来对粗糙隶属函数值进行

修正.

3　粗糙神经网络结构及工作原理
3 . 1　粗糙神经网络结构及系统参数选取

　　本文提出的粗糙神经网络分为 4层 ,其结构如

图 1所示.

图 1　粗糙神经网络的体系结构

　　该网络各层功能及节点数目选取规则如下 :

　　第 1层 (输入层) :该层用于系统的数据输入 ,这

里利用文献 [4 ] 的方法对其进行构建. 设系统输入

为多维数据 U = ( u1 , u2 , ⋯, un) T ,且第 i维数据可

划分为 k i 个区间 ,则该层节点数目为∑
n

i = 1
ki .对于每

一维输入数据 ,按其所在区间对其进行二进制编码 ,

并将该编码作为该维节点的输入.

　　第 2层 (隐层 1) :该层节点对应于近似空间中

的属性集 A .在粗糙集理论中 ,所有数据都是基于属

性集合来进行分类的 ,因此有必要在网络中将输入

数据与用来划分类别的属性集合联系起来.输入层

中节点 i与隐层1中节点 j之间的连接权为w ij ,它反

映了使用节点 j所代表的属性集合对论域进行划分

时节点 i中数据所占的权重.该层节点的数目 p为一

较大数.

　　第 3层 (隐层 2) :该层节点对应于论域中分类

子集 X k 的正区域和边界区域.根据粗糙集理论 ,当

选定某一属性集合时 ,对于论域U的任一子集 X ,其

正区域 POSB ( X) 中的个体必属于该子集 ,而其边界

区域 BNB ( X) 中的个体有可能属于该子集 ,因此正

区域与边界区域的并集 POSB ( X) ∪BNB ( X) 包含

了所有可能属于该类的个体. 该层节点数目为 2q ,

其中 q为论域U的子集个数.隐层 1中节点 j与隐层

2中节点 k之间的连接权值 x jk 反映了属性集合 j 与

论域子集 k的联系程度.隐层 2 与输出层之间的连

接权值 y kl反映了隐层2中节点 k所代表的区域对分

类结果的影响 ,即若 y kl 为一大值 ,则说明该节点包

含正区域.因此 ,它对决定某样本是否属于某子集起

决定作用.

　　第 4层 (输出层) :该层由 q个节点构成 ,其中 q

为论域 U 的子集个数.输出层中各节点的输出值为

某样本属于相应类别的概率 ,通过比较它们的大小

来对该样本进行分类.

3. 2　基于概率的 BP学习算法

　　在粗糙神经网络投入使用之前应对其进行样

本训练 ,其训练算法如下 :

　　设 q为论域 U 的子集个数 ;输入层中节点数为

n;隐层 1中节点数为 p ;隐层 2中节点数为 2q;输出

层中节点数为 q; w ij , x jk , y kl (1 ≤i ≤n ,1 ≤ j ≤ p ,

1 ≤k ≤2q ,1 ≤l ≤q) 为网络各层之间的连接权值.

　　Step1　网络初始化.

　　随机设置 w ij = 0或 1 ,根据 w ij 的取值决定隐

层 1中节点 j所对应的属性集 B j ,设隐层 2中节点 k

对应某一论域子集 X k (正区域或边界区域) ,取 x jk

=
| [ x ]B j
∩ X k |

| [ x ]B j
∪ X k |

;取 y kl = ∏
x∈X k

μ∪B jL ( x) ,其中 L 是

论域中第 l类个体的集合 , ∪B j 构成了一个与隐层

2中节点 k相关的不分明关系 ;取 SSEnew = 0 , SSEold

为一较大值 , tolerance为一较小值.

　　Step2　网络正向计算.

　　根据下面公式计算网络中各层节点的数值 :

　　隐层 1

v j = ∑
n

i = 1
w ij u i , uj =

1
1 + e - v j

,

j = 1 ,2 , ⋯, p ; (1)

　　隐层 2

364
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vk = ∑
p

j = 1
x jk u j , uk =

1
1 + e - vk

,

k = 1 ,2 , ⋯,2q; (2)

　　输出层

vl = ∑
2 q

k = 1

y kl u k , ol =
e v l

∑
q

j = 1
e v j

,

l = 1 ,2 , ⋯, q. (3)

其中 ol 的表达式是一种基于概率的转换函数 ,即将

节点 l的值转化为个体属于某种类型的概率.对于

所有 ol ,有∑
q

l = 1
ol = 1且 ol与 v l正相关.经转化后 ,网

络输出为 o = [ o1 , o2 , ⋯, oq ]T .

　　Step3　反向修正连接权值.

　　设 t = [0 ,0 , ⋯,1 , ⋯,0 ]T为某样本所属类别的

真值 ,向量中“1”的位置表示该样本的所属类别.因

此当前系统的输出误差为

SSEnew = ∑
q

i = 1

( oi - ti )
2 . (4)

　　取 E = 1
2

SSEnew .为使 SSEnew 最小化 ,对 E求

y kl 的导数 ,得

5 E
5 y kl

= ( ol - tl )
5ol

5 y kl
+ ∑

i≠l

( oi - ti )
5oi

5 y kl
=

( ol - tl )
5

5 y kl
(e v l / ∑

q

j = 1

e v j ) + ∑
i≠l

5
5 y kl

(e vi / ∑
q

j = 1

ev j ) .

(5)

将 E分别对 x jk 和 w ij 求导 ,得

5 E
5 x jk

= ∑
q

i = 1

( oi - ti ) ·( 5oi

5 uk
·5 uk

5 x jk
) , (6)

5 E
5w ij

= ∑
q

i = 1

( oi - ti ) ·( 5oi

5 uk
·5 uk

5 uj
·5 uj

5w ij
) , (7)

并按下式对各层节点之间的连接权值进行修改 :

z ( t + 1) = z ( t) - μ5 E
5 z

. (8)

其中 :μ是学习速率 , z为 w ij , x jk , y kl .

　　Step4　计算 | SSEnew - SSEold | .若 | SSEnew -

SSEold | < tolerance ,学习过程结束 ;否则令 SSEold

= SSEnew 并返回 Step2 .

4　算例分析
　　为验证本文提出的神经网络在数据挖掘方面

的有效性 ,本文采用 glass和 wine[5 ] 这两个标准数

据集对其进行测试 ,如表 1 所示.在分析性能时 ,采

用以下 3种指标 ,并将计算结果同 C5 . 0[6 ] 进行了对

比 ,如表 2所示.

　　1) 准确度 : A i = nic / ni .其中 : ni是第 i类中的样

本数 , nic 是被正确划分到该类的样本数.

表 1　数据集基本信息

数据集 类别数目 属性数目 样本数目

glass 6 9 214

wine 3 13 178

表 2　C5. 0与粗糙神经网络的性能指标比较

方法 数据集
平均精确
度 / %

平均用户
精确度 / %

Kappa/ %

C5. 0
glass 95. 4 96. 1 93. 1

wine 98. 9 99. 0 98. 3

RMLN
glass 96. 5 97. 1 93. 9

wine 98. 2 98. 4 97. 5

　　2) 用户准确度[7 ] :U i = nic / ni ×100 %.其中 : n′i
是被划分到第 i类的样本数 , nic 是被正确划分到该
类的样本数.

　　3) Kappa [7 ] : K = ∑
i

a i/ ∑
i

b i ×100 %.其中 : ai

= n n ic n i - n′i , bi = n n′i - ni n′i .

5　结　　语
　　本文提出了一种基于粗糙集的神经网络结构 ,

并研究其在数据挖掘中的应用.算例分析表明 ,该网

络具有良好的工作性能.但如何在此基础上进行语

义规则提取仍是一个值得探索的问题 ,需要对其进

行更深入的研究.
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