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混合值不完备系统的双邻域粗糙集分类方法
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摘 要: 针对混合值不完备系统,提出一种基于双邻域粗糙集模型的分类方法.首先,定义一个新的不确定距离度
量函数—–联系度距离函数,进而建立基于联系度距离函数的双邻域粗糙集模型;然后,基于所建立的模型讨论该
模型的属性约简算法,并给出基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分类算法;最后,通过多个UCI数
据集进行实证分析,结果表明所提出的分类算法是客观有效的,特别是在缺失值较多的情况下,其优势更加明显.
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Abstract: In order to process the incomplete decision system with hybrid value, a classification method based on the
double-neighborhood rough set model is proposed in this paper. Firstly, an uncertain distance function — Connection
degree distance function is defined, and the double-neighborhood rough set model based on connection degree distance
function is constructed. Then, based on the constructed model, an attribute reduction algorithm is discussed, and a
classification algorithm based on attribute reduction and covering reduction is provided. Finally, some experiments are
carried out on UCI data sets. The experiments results show that the proposed classification algorithm is objective and
effective, and it is more effective when the missing value is abounded.
Keywords: incomplete decision system with hybrid value；double-neighborhood rough set；connection degree
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0 引 䀰

粗糙集模型[1]由Pawlak于1982年提出,是处理
不精确、不一致、不完备数据的智能信息处理技术.
传统粗糙集模型只适合处理完备的符号型数据,针
对现实应用中广泛存在的数值型数据则不能直接处

理[2]. Lin[3]通过拓展等价关系,首次将邻域关系引入
粗糙集模型中,该模型将空间中点的邻域作为基本信
息粒子,并用来描述空间中的其他概念,但是没有针
对现实问题进行应用分析. Hu等[4]针对现实中的数

据系统,采用距离函数定义邻域,给出了能够同时处
理数值型与符号型数据的邻域粗糙集模型.

邻域粗糙集模型的主要研究内容包括属性约简

和规则学习[5],它们构成了邻域粗糙集模型分类技术
的核心.基于邻域粗糙集构造分类器主要有 3种方
式: 1)构建基于邻域粗糙集模型的混合分类器.首先
采用邻域粗糙集模型进行属性约简,然后对约简后的
系统采用诸如支持向量机、朴素贝叶斯、决策树等主

流分类方法进行分类[4,6-11]. 2) 构建具有决策能力的
邻域决策粗糙集模型.如文献 [12-13] 给出了基于决
策理论的邻域决策粗糙集模型、三支邻域决策粗糙

集模型以及相关的分类技术. 3) 构建基于邻域粗糙
集规则学习的分类技术.首先采用邻域粗糙集模型
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进行属性约简或覆盖约简并提取规则,然后基于提取
的规则给出分类算法.如文献 [14]首次给出了基于
邻域粗糙集模型的规则分类算法;文献 [15]将邻域粗
糙集规则学习分类技术应用于医疗诊断;文献 [16]给
出了基于覆盖约简的规则学习分类算法;文献 [17]给
出了基于覆盖约简的双邻域规则学习分类算法;文
献[5]讨论了基于规则学习分类技术的邻域粒度选择
问题及自适应选择算法;文献 [9]针对存在多个有效
约简的问题,给出了基于规则集成学习的分类算法.

基于邻域粗糙集规则学习的分类技术充分利用

了邻域局部信息,且规则易于理解和实现[10],目前已
成功应用于各种分类任务[9],但是针对广泛存在的混
合值不完备系统的讨论较少.本文将同时存在符号
属性、数值属性及缺失值的系统称为混合值不完备

系统.目前,处理该类系统的方法主要有两类:一类是
选择具备处理缺失数据能力的距离函数,比如文献
[4,5,16-18]采用的混合距离(HEOM)[19].但是,正如文
献 [20]指出, HEOM将缺失属性值距离取作最大值,
如果属性较多且样本属性值缺失比例较大时,会造
成系统信息失真.因此,建议修改为可用的比较属性
取值全相等时,缺失属性值距离取0,否则取1,即介于
最悲观和最乐观之间.文献 [18]则是取最乐观的情
形.文献 [21-24]虽然对HEOM距离作了改进,但是均
为针对属性加权和完备数据进行讨论.另一类是将
邻域关系拓展为邻域容差关系.比如文献 [25-26]将
缺失值看作与任何属性值都相等的邻域容差关系和

拓展邻域关系;文献 [27]则通过定义样本对的3种联
系度,即同一度、对立度和差异度,并设置对立度为
0,同一度大于给定的阈值,给出了邻域联系度容差关
系.
本文将讨论混合值不完备系统的双邻域粗糙集

规则学习分类框架.首先,为了避免缺失值距离取极
端值,同时又能充分利用同一度、对立度和差异度在
不确定对象相似性度量方面的优势,定义一种新的不
确定距离度量函数—–联系度距离函数;然后,借鉴
文献 [17]能够有效处理噪音数据的双邻域近似思想,
构建基于联系度距离的双邻域粗糙集模型,并给出该
模型的属性约简算法;最后,以联系度距离函数作为
距离度量,给出基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗
糙集规则学习分类算法.
为了检验本文方法的有效性,取7个UCI测试集

进行了实验分析.首先通过与HEOM缺失值距离取
最乐观、最悲观两种情况获得的分类精度进行对比;
然后,通过与文献 [24-26]中拓展邻域关系、邻域容差

关系、HEOM距离度量相关分类技术取得的分类精
度进行了比较,结果表明本文提出的联系度距离函数
和分类方法均取得了较佳的效果.

1 邻域系统相关概念

1.1 几种邻域关系

定义1 [4] 给定决策系统I = (U,A
∪
D,V, f),

B ⊆ A,定义属性空间B上的δ-邻域关系为

δB(xi) = {xj |xj ∈ U, ∆(xi, xj) ⩽ δ}.

其中: δ ⩾ 0,∆是一个距离函数.
定义2 [25] 设I = (U,A

∪
D,V, f)为不完备系

统,B ⊆ A,B = BC

∪
BN ,BC为符号属性,BN为数

值属性, δ ⩾ 0.由B确定的邻域容差关系定义为

NTδ
B(x) =

{(x, y) ∈ U2|∀ a ∈ B(a(x) = ∗
∨

a(y) =

∗
∨
((a ∈ BC → ∆a(x, y) = 0)

∧
(a ∈ BN → ∆a(x, y) ⩽ δ)))}.

其中:“→”表示需满足的条件,“∗”表示缺失值.
定义3 [27] 给定混合值不完备系统 I = (U,A∪

D,V, f), |A| = N,∆为绝对值距离函数, (xi, xj)

∈ U2为集对.记ε为属性值相容的邻域半径,设M =

{a ∈ A|∆a(xi, xj) ⩽ ε}为集对取值在相容邻域范
围之内的属性集;H = {a ∈ A|∆a(xi, xj) > ε}为
集对取值在相容邻域范围之外的属性集;G = {a ∈
A|f(xi, a) = ∗

∨
f(xj , a) = ∗}为集对取值不明确的

属性集.记m = |M |/N , g = |G|/N ,h = |H|/N ,则
集对(xi, xj)的邻域联系度可以表示为

µ(xi, xj) = m+ gi∗ + hj∗.

其中:m、g、h记作同一度、差异度和对立度; i∗、j∗为
差异度和对立度标记,起到与同一度区别的作用.取
0 ⩽ t ⩽ 1, B ⊆ A,定义B上的邻域联系度容差关系

为

δtB(xi) = {(xi, xj) ∈ U2|µ(xi, xj) = m+ gi∗,

m+ g = 1, m ⩾ t}.

从定义3可以看出,两个样本同一度大于或等于
给定阈值t,且对立度为0,可以归为同一类样本.
定义4 [26] 给定混合值不完备系统 I = (U,A∪

D,V, f), B ⊆ A,PB(x) = {a ∈ B|f(x, a) ̸= ∗},
δ ⩾ 0,则属性子空间B上的拓展邻域关系为

VB(x, y) = {(x, y) ∈ U2|(∆(x, y) ⩽ δ)
∨

((f(x, a) = f(y, a)
∨

f(x, a) =

∗
∨

f(y, a) = ∗)
∧
(µ(x, y) ⩾ α))}.

其中

µ(x, y) = |PB(x)
∩

PB(y)|/|PB(x)|, α ∈ [0, 1].
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定义5 [17] 记样本xi的Tri-分割邻域为
Oβ(xi) = {xj |∆(xi, xj) ⩽ δβ, (xi, yj) ∈ U2}.

其中:∆为距离函数;β为邻域异质度,即邻域样本中
与xi不同类别的样本数与邻域样本总数之比; δβ是
异质度为β时的邻域半径.则Tri-分割邻域的下近似
邻域和上近似邻域分别定义为

O∗(xi) = {xj |∆(xi, xj) ⩽ δβ=0, xj ∈ U},

O∗(xi) = {xj |∆(xi, xj) ⩽ δβ=r, xj ∈ U}.

Tri-分割邻域的基本思想是通过邻域异质度来
控制邻域近似精度,下近似邻域要求β = 0,上近似
邻域要求β = r,其中r ∈ (0, 1)为给定阈值.邻域半
径的计算则是基于类间距实现的,文献[17]以xi到达

最近异类样本的距离与到达最近同类样本的距离之

差作为下近似邻域半径,以使邻域异质度达到r的最

远同类样本的距离作为上近似邻域半径.通过双邻
域近似处理技术,能够有效地处理噪音数据,提高分
类精度.
从定义 5可以看出,如果系统是不一致的,即属

性取值完全相同或者相容而类别不同,则下近似邻域
异质为0的要求不成立.本文将在后面对其要求进行
放宽,以适用不一致系统.

1.2 邻域系统中的距离度量

1)闵氏距离[4](Minkowsky distance).

∆p(x1, x2) =
( m∑

i=1

|f(x1, ai)− f(x2, ai)|p
)1/p

,

其中m为向量维度. p = 1时,为闵可夫斯基距离
(Manhattan distance); p = 2时,为常见的欧氏距离;
p = ∞时,为切比雪夫距离(Chebychev distance).

2)混合距离[20].

HEOM(x, y) =

√√√√ m∑
i=1

wai
× d2ai

(xai
, yai

).

其中

dai
(xai

, yai
) =


1, x or y 在ai取值缺失;

overlapai
(x, y), 符号属性;

rn−diffai
(x, y), 数值属性.

overlapai
(x, y) =

0, xai
= yai

;

1, xai
̸= yai

;

rn−diffai
(x, y) =

|xai
− yai

|
max(ai)−min(ai)

.

2 基于联系度距离的双邻域粗糙集模型

2.1 联系度距离函数

从 1.2节中混合距离 (HEOM)的定义可以看出,
如果样本x和y在属性ai上的取值存在缺失,则缺失

值距离由极端值1代替,文献 [18]则是以另一个极端
值0来代替.文献 [25]给出的邻域容差关系本质上与
文献 [18]相同.文献 [27]的邻域联系度容差关系要求
对立度为0,而同一度通过阈值 t去控制,要求严苛且
阈值不好控制.文献 [26]给出的拓展邻域关系实质
上是一种限制邻域容差关系,它对数据的完备程度
进行了限制.从定义3可以看出,同一度反映了两个
样本的相同或者相容部分,最理想情况为1.因此,将
两个样本的同一度与最理想情况作比较,可获得其同
一度的差异,而对立度和差异度本身就反映了两个对
象之间的差异,将它们的差异通过加权的方式计算出
来,即为联系度距离.
定义6 给定样本x, y的邻域联系度µ(x, y) =

m+ gi∗ + hj∗,则它们的联系度距离定义为

CDD(x, y) =√
w1 × (1−m)2 + w2 × g2 + w3 × h2,

其中w1, w2, w3为同一度、差异度和对立度的惩罚系

数,且要求w1 + w2 + w3 = 1.
从定义 6可以看出,该距离函数继承了同一度、

对立度和差异度在度量不确定样本相似性方面的优

势,且利用的信息更加全面,避免了相关联系度阈值
的选择问题,也避免了对缺失属性值人为干预填充或
者取极端值的情形.

关于惩罚系数w1, w2, w3.事实上,两个样本属性
取值不相同或者相异,最能够反映样本之间的差异,
体现为对立度,因此惩罚系数应该最大;差异度是由
于样本属性值缺失造成的,缺失值有可能与比较样本
相异,其惩罚系数次之;同一度反映比较样本明确不
相异部分,惩罚系数应该最小.
若取相容邻域半径 ε = 0.1,样本x1 = (0.1, ∗,

∗, a, b, ∗), x2 = (0.2, 0.1, 0.2, a, a, a), x3 = (0.1, 0.2,

0.6, ∗, b, b),则样本对 (x1, x2)和 (x3, x2)的联系度分

别为µ(x1, x2) = 0.333+ 0.5i∗ +0.167j∗,µ(x3, x2) =

0.333 + 0.167i∗ + 0.5j∗.如果不乘以惩罚系数,联系
度距离相同,则无法区分.若取惩罚系数w1 = 0.1, w2

= 0.2, w3 = 0.7,则CDD(x1, x2) = 0.338, CDD(x3,

x2) = 0.474.事实上,样本对(x3, x2)具有3个相异的
属性值,而 (x1, x2)只有一个.直观上看,其计算结果
也是合理的.
为了更好地说明联系度距离在度量不确定样本

相似性方面的优势,下面给出联系度距离与HEOM
距离取两种极端情况时的比较计算例子 (缺失值距
离取最大值1,记为HEOMA;缺失值距离取最小值0,
记为HEOMB,本文下同,惩罚系数取值同上),具体的
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计算数据见表1.

表 1 一个混合值不完备决策系统

U a1 a2 a3 a4 a5 a6 d

x1 0.1 * * a * * Y
x2 0.1 0.15 * b b * Y
x3 0.2 0.1 0.2 a a a Y
x4 0.2 * 0.5 b * * N
x5 0.1 0.2 0.6 b b b N
x6 0.2 0.15 0.5 * b b N

例1 以各样本到x6的距离为例.
联系度距离:取相容邻域半径 ε = 0.1,则样

本x1, x2, x3, x4, x5到x6的距离值分别为0.46、0.27、
0.47、0.37、0.09,各样本到x6的距离大小排序结果为

x3 > x1 > x4 > x2 > x5.
HEOMA:样本x1, x2, x3, x4, x5与x6的距离值分

别为2.24、1.73、1.76、2、1.01,各样本到x6的距离大小

排序结果为x1 > x4 > x3 > x2 > x5.
HEOMB:样本x1, x2, x3, x4, x5与x6的距离值分

别为0.1、0.1、1.45、0、0.15,各样本到x6的距离大小排

序结果为x3 > x5 > x1 = x2 > x4.
直观上看:x5和x2与x6相似性最大,它们没有

取值相异的属性值,且完备性相对较高,联系度距离
和HOEMA距离排序结果相同;x4和x1与x6虽然没

有取值相异的属性值,但是数据缺失比较严重,由于
HEOMA、HEOMB对缺失属性值分别取最悲观和
最乐观值,排序结果呈现了两个极端,而联系度距离
综合考虑了属性取值的相似性、相异性和完备程度,
其排序结果介于中间位置;x3属性取值完备度最好,
但是与x6有3个属性值相异,应是最不相似的样本,
HEOMB距离和联系度距离度量合理,且排序结果相
同.
基于以上分析可以看出,联系度距离度量是有效

的,而且更加符合客观事实.

2.2 基于联系度距离的双邻域粗糙集模型

定义7 给定混合值不完备系统I = (U,A
∪

D,

V, f), B ⊆ A.记属性子空间B上关于样本xi的β-划
分邻域为

δβ(xi) = {xj |CDDB(xi, xj) < δβxi
, xj ∈ U}.

其中: CDD为联系度距离函数;β ∈ [0, 1)为邻域异

质度,即邻域样本中与xi不同类别的样本数与邻域

总样本数之比; δβxi
为异质度是β时样本xi的邻域半

径.则xi基于β-划分邻域的下近似邻域和上近似邻
域分别定义为

δ∗(xi) = {xj |CDDB(xi, xj) < δβ=nh
xi

, xj ∈ U},

δ∗(xi) = {xj |CDDB(xi, xj) < δβ=r
xi

, xj ∈ U}.

其中:下近似邻域半径δβ=nh
xi

= CDD(xi,NM(xi)) −
(CDD(xi,NH(xi)) + η),上近似邻域半径 δβ=r

xi
=

CDD(xi,FM(xi)), NM(xi)为距离 xi的最近异类样

本, NH(xi)为距离xi的最近同类样本, FM(xi)为使样

本xi的邻域异质度达到r且邻域样本数量最大的样

本, r ∈ (0, 1); η为控制参数,文中取η = 0.000 1,主
要是为了防止最近同类样本与最近异类样本距离相

同导致半径为0的情况.这里β = nh为样本xi的下

近似邻域异质度,如果系统是一致的,则nh = 0,否则
nh ̸= 0.
定义8 给定论域U ,称N∗ = {δ∗(xi)|xi ∈ U}和

N∗ = {δ∗(xi)|xi ∈ U}分别为下近似邻域粒度集合
和上近似邻域粒度集合,并称⟨U,N∗⟩和⟨U,N∗⟩为下
近似邻域空间和上近似邻域空间.
定义9 对于任意的X ⊆ U ,X的下近似、上近

似分别定义为

N∗X = {xi|δ∗(xi) ⊆ X, xi ∈ U},

N∗X = {xi|δ∗(xi)
∩

X ̸= ϕ, xi ∈ U}.

定义10 称(N∗X,N∗X)为X的双邻域粗糙集.

3 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙

集规则学习分类算法

3.1 属性约简

定义11 给定混合值不完备系统 I = (U,A
∪

D,V, f), B ⊆ A,记βi为xi的下近似邻域异质度,则
系统下近似异质度和下近似同质度分别定义为

βI =
( |U |∑

i=1

βi

)/
|U |,

γI = 1− βI .

定义12 给定混合值不完备系统 I = (U,A
∪

D,V, f), B ⊆ A,属性a /∈ B的重要度定义为

SIG(a) = γI(B
∪
a)− γI(B).

下面给出基于系统下近似同质度不变的属性约

简算法.
算法1 基于系统下近似同质度不变的属性约

简算法.
输入: I = (U,A

∪
D,V, f);

输出:属性约简red.
Step 1: ϕ →red
Step 2: for each ai ∈ A−red

计算SIG(ai), end
Step 3:选择ak,使得SIG(ak) = max(SIG(ai))
Step 4: if SIG(ak) > 0

red
∪

ak → red, go to step 2
else return red, end.
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3.2 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则

学习算法

定义 13 [16] 设C = {δ(x1), δ(x2), · · · , δ(xn)}
构成了论域U的逐点覆盖,称⟨U,C⟩为一个邻域覆盖
空间, ⟨U,C,D⟩为一个邻域覆盖决策系统.
定义 14 [16] ⟨U,C,D⟩为一个邻域覆盖决策系

统,Xi为某一个决策类,如果存在 δ(x′
i) ∈ C,使得

δ(x′
i) ⊆ δ(xi) ⊆ Xi,则称δ(x′

i)相对于Xi是一致可

约的,否则称δ(x′
i)是相对一致不可约的.

定义15 [16] 给定 ⟨U,C,D⟩,如果对于任意的决
策类Xi,都不存在δ(x′

i) ∈ C,使得δ(x′
i) ⊆ δ(xi) ⊆

Xi,则称 ⟨U,C,D⟩是相对不可约的,否则称 ⟨U,C,D⟩
是相对可约的.
定义 16 [16] ⟨U,C,D⟩是一个邻域覆盖决策系

统,C ′ ⊆ C是从C中去除冗余覆盖元所得到的一

个覆盖,且 ⟨U,C ′, D⟩是相对不可约的,称C ′是C的

一个 D相对约简.
算法2 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙

集规则学习算法.
输入: I = (U,A

∪
D,V, f);

输出:基于属性约简、覆盖约简的下近似规则集
合R1和上近似规则集合R2.

Step 1:对于I = (U,A
∪

D,V, f),采用算法1,获
得约简后的系统I = (U, red

∪
D,V, f).

Step 2: 对于任意的xi ∈ U ,构造双邻域近似
集合 {δ∗(xi), δ

∗(xi)},计算 δβ=nh
xi
和 δβ=r

xi
,并设C∗ =∪

{δ∗(xi)}和C∗ =
∪
{δ∗(xi)}.

Step 3:初始化ϕ → R1和ϕ → R2.
Step 4:执行以下操作,获得R1.
if C∗ = ϕ,则输出R1

else 记k = max
i
{ni|ni = |δ∗(xi)|, δ∗(xi) ∈ C∗,

| · |表示集合元素个数},则R1

∪
(xk, δ

β=nh
xk

, dk) → R1,
其中dk表示xk的类别

if ∃ δ∗(xp) ∈ C∗使得 δ∗(xp) ⊆ δ∗(xk),则
ϕ → δ∗(xp)

end,ϕ → δ∗(xk)

end
Step 5:执行以下操作,获得R2.
if C∗ = ϕ,则输出R2

else 记k = max
i
{ni|ni = |δ∗(xi)|, δ∗(xi) ∈ C∗,

| · |表示集合元素个数},则R2

∪
(xk, δ

β=r
xk

, dk) → R2,
其中dk表示xk的类别

if ∃ δ∗(xp) ∈ C∗使得 δ∗(xp) ⊆ δ∗(xk),则
ϕ → δ∗(xp)

end,ϕ → δ∗(xk)

end

3.3 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则

学习分类算法

由算法2获得了基于属性约简、覆盖约简的下近
似规则集合R1和上近似规则集合R2.下面给出规则
学习分类算法.
算法3 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙

集规则学习分类算法.
输入:测试集Test = {x1, x2, · · · , xm}和R1, R2;
输出:测试集的分类结果.
Step 1: 对于每个xi ∈ Test,分别计算其到下近

似规则集 (xj , δ
β=nh
xj

, dj)和上近似规则 (xt, δ
β=r
xt

, dt)

的联系度距离CDD(xi, xj)和CDD(xi, xt).其中: j =

1, 2, · · · , |R1|, t = 1, 2, · · · , |R2|.
Step 2:根据以下条件对xi进行判别:
if ∃ k使得CDD(xi, xk) ⩽ δβ=nh

xk
,则判定xi的类

别为dk(1 ⩽ k ⩽ |R1|).
else if ∃ l使得CDD(xi, xl) ⩽ δβ=r

xl
,将满足条件

的所有 (xl, δ
β=r
xl

, dl)加入到规则候选集Oc中.记Oc

中到xi距离最小的规则为(xk, δ
β=r
xk

, dk),则判定xi的

类别为dk(1 ⩽ l ⩽ |R2|).
else令∆(xk) = min{CDD(xi, xj)−δβ=nh

xj
},则判

定xi的类别为dk(1 ⩽ j ⩽ |R1|).

4 实验分析

4.1 联系度距离函数有效性实验分析

从http://archive.ics.uci.edu/ml/下载7个UCI数据
集,除Heart为完备数据集外,其他数据集均为不完备
数据集,具体信息见表2.

表 2 UCI数据集描述

数据集名称 样本数 类别数 属性数 数值属性数 符号属性数

Credit 690 2 15 6 9
Vote 435 2 16 0 16
Wpbc 198 2 33 33 0
Heart 270 2 13 5 8
Hepatitis 155 2 19 6 13
Soybean 683 19 35 0 35
Breast-Cancer 699 2 9 0 9

实验采用Matlab 2011B进行编程,数值属性值采
用极差法全部规范化为 [0, 1]之间,实验的分类精度
均为10次交叉检验获得的平均精度.双邻域粗糙集
模型中,下近似邻域的半径根据定义 7中的公式计
算,而上近似邻域半径的计算公式中异质度取 r =

0.05, HEOM距离公式中的权重均取1.实验设计步骤
如下.
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首先,基于覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分
类算法 (距离函数分别采用联系度距离、HEOMA、
HEOMB),对7个UCI数据集进行分类.
然后,对Heart数据集作随机缺失测试,缺失值增

加比例依次为5%、10%、15%、20%、25%、30%,采
用同样的分类算法和距离函数,对6种随机缺失测试
数据集进行分类.
最后,针对以上两种情况,以分类精度来评价距

离函数的优劣,并分析其原因.
1)距离函数采用联系度距离进行分类算法实验

分析.关于惩罚系数的选择,文中2.1节从样本的相似
性度量、各个联系度的重要程度方面进行了讨论,
这里进一步从分类效果方面进行实验分析.以混合
属性的Hepatitis数据集为例,分原始数据 (属性值缺
失比例为 5.67%)和增加 5%随机缺失比例 (不覆盖
原缺失值,达到10.67%)两种情况做分析.固定w1 =

0.1, ε = 0.15,观察w2, w3的变化对分类效果的影

响.最终实验结果显示,在两种情况下,当w3取0.7时
均能够获得最优的分类精度.因此,本文中取惩罚系
数w1 = 0.1, w2 = 0.2, w3 = 0.7是合理的;关于相容
邻域半径的选择,对于不同数据集,其属性取值相容
程度是不同的,但是因为数值属性都规范化到 [0, 1]
之间,所以取ε介于 [0.05, 0.3](间隔取0.05),并通过实
验从中选择最优分类精度作为比较是合理的.同时,
也取其平均值作为参考指标.具体实验结果见表3中
的第2、3列.需要说明的是,以上ε取值同样适用于符

号属性.

表 3 联系度距离、HEOMA、HEOMB分类精度比较

数据集 CDD CDD(avg) HEOMA HEOMB 缺失比例 /%

Credit 0.839 0.828 0.843 0.833 0.65

Vote 0.921 0.921 0.928 0.439 5.63

Wpbc 0.747 0.731 0.768 0.763 0.06

Heart 0.837 0.815 0.822 0.822 0.00

Hepatitis 0.847 0.837 0.807 0.787 5.67

Soybean 0.860 0.860 0.838 0.478 9.78

Breast-Cancer 0.948 0.948 0.949 0.939 0.25

2) 距离函数采用HEOMA和HEOMB进行分类
算法实验分析,其结果见表3的第4、5列.通过对比
可以看出:缺失属性值比例不到1%的4个数据集,其
分类精度差别不大;缺失比例在5.63% ∼ 9.78%的
3个数据集,联系度距离要稍优于HEOMA距离,而
HEOMB距离则变得非常槽糕.

3)对Heart数据集作随机缺失测试结果如图1所
示.从图1可以看出,联系度距离在缺失比例较大情
况下,其分类精度均优于HEOMA、HEOMB.
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图 1 Heart随机缺失比例测试结果

综上可以看出,在缺失值比例较小的情况下,联
系度距离、HEOMA、HEOMB三种距离度量的分类
效果差别不大.随着缺失值比例增大,联系度距离度
量的分类效果要优于HEOMA、HEOMB.事实上,缺
失值比例较大时,取极端值代替不仅容易造成系统信
息失真,而且样本间的相似性也遭到破坏,导致分类
效果变差.联系度距离没有对缺失值作任何处理,保
障了数据集的客观真实性,还充分利用了样本间的同
一度、对立度和差异度信息,避免了其相似性遭受破
坏,从而分类效果更佳.

4.2 基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则

学习分类算法实验分析

4.1节中分析了联系度距离函数的有效性.这里
距离函数选择联系度距离,对基于属性约简、覆盖约
简的双邻域粗糙集规则学习分类算法进行实验分析.
首先,采用本文给出的算法 1对表 2中的 6个不

完备数据集进行属性约简.
其次,利用本文给出的算法 3进行分类,获得其

平均精度和最优精度.
再次,从文献 [24-26]中选择基于HEOM距离度

量、邻域容差关系、拓展邻域关系相关分类方法获得

的结果与本文结果 (平均精度、最优精度)进行对比,
见图 2 (星号曲线为约简精度,圆圈曲线为原始数据
精度).图2展示了6个数据集的分类效果,纵轴表示
分类精度,横轴表示对应数据集采用的分类方法 (用
序号表示),详细说明如下.

Credit、Wpbc:图2中星号曲线横轴对应的序号
1∼ 5依次表示文献[25]中基于 (FSCE、SetCover、PR、
IFSPA-IPR、SFFSNTCE)属性约简的朴素贝叶斯分类
算法; 6∼ 9依次表示文献 [26]中基于拓展邻域关系
属性约简的(决策树、支持向量机、邻域粗糙集、K-最
近邻)分类算法; 10、11表示本文基于属性约简、覆
盖约简的双邻域粗糙集规则学习分类算法,前者表示
平均精度,后者表示最优精度.图2中圆圈曲线横轴
对应的序号1∼ 6依次表示朴素贝叶斯分类算法、决
策树分类算法、支持向量机分类算法、邻域粗糙集分
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图 2 本文分类结果与相关文献对比图

类算法、K-最近邻分类算法和本文基于覆盖约简的
双邻域粗糙集规则学习分类算法 (距离度量函数采
用联系度距离,取最优精度).

Vote:图2中星号曲线横轴对应的序号1∼ 5依次
表示文献 [25]中基于 (FSCE、SetCover、PR、IFSPA-
IPR、SFFSNTCE)属性约简的朴素贝叶斯分类算法; 6
表示本文基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集

规则学习分类算法,本数据集中该分类方法获得的平
均精度和最优精度相同,故只取其一.图2中圆圈曲
线横轴对应的序号1、2依次表示朴素贝叶斯分类算
法和本文基于覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分

类算法(距离度量函数采用联系度距离,取最优精度).
Hepatitis:图2中星号曲线横轴对应的序号1∼ 4

依次表示文献 [26]中基于拓展邻域关系属性约简的
(决策树、支持向量机、邻域粗糙集、K-最近邻)分
类算法; 5、6表示本文基于属性约简、覆盖约简的双
邻域粗糙集规则学习分类算法,前者表示平均精度,
后者表示最优精度.图2中圆圈曲线横轴对应的序号
1∼ 5依次表示决策树分类算法、支持向量机分类算
法、邻域粗糙集分类算法、K最近邻分类算法和本

文基于覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分类算法

(距离度量函数采用联系度距离,取最优精度).
Soybean(large)、Breast-Cancer:图 2中星号曲线

横轴对应的序号 1∼ 6依次表示文献 [24]中基于
(Atisa1、Atisa2、Atisa3、Drop3、HMN-EI、ICF)样本
选择的K-最近邻 (K = 3)分类算法; 7表示本文基于
属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分类

算法,本数据集中该分类方法获得的平均精度和最优

精度相同,故只取其一.图2中圆圈曲线横轴对应的
序号1、2依次表示K-最近邻 (K = 3)分类算法和本
文基于覆盖约简的双邻域粗糙集规则学习分类算法

(距离度量函数采用联系度距离,取最优精度).
最后,通过图 2可以看出:对于Vote和Hepatitis,

本文方法的结果最好;对于Credit和Wpbc,本文方法
的结果在10种方法中排名第2、第3,而且对比方法
中不乏决策树、最近邻、支持向量机等相关优秀的

分类算法;对于Soybean,本文方法的结果与最优结果
基本相当;对于Breast-Cancer,本文方法的结果与对
比文献相差不大,接近95%,而且本文的方法是基于
相对较少的属性.值得说明的是,本文的分类方法均
没有对缺失数据作任何处理,也没有采用极端值进
行代替,完全保障了数据集的客观真实性,分类效果
也是真实数据的反映,这是对比的分类方法所不具备
的.同时,本文分类算法是基于规则学习分类,其泛化
能力与支持向量机、最近邻等相关优秀分类算法仍

然存在一些差距,但是其分类精度已经与它们非常接
近或者部分结果已优于它们,这主要得益于联系度距
离函数在不确定对象中的度量能力.未来,将以联系
度距离函数作为距离度量,应用到更多优秀的分类模
型中.

5 结 论

本文给出了混合值不完备决策系统的双邻域粗

糙集规则学习分类框架.首先,在距离度量方面,针
对不完备数据定义了一种有效的不确定距离度量函

数—–联系度距离函数;然后,构建基于联系度距离
函数的双邻域粗糙集模型,并给出了该模型的属性约
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简算法;最后,以联系度距离函数作为距离度量,给出
了基于属性约简、覆盖约简的双邻域粗糙集规则学

习分类算法.在数值实验部分,基于7个UCI数据集,
通过对比分析验证了联系度距离函数的有效性和处

理缺失数据的优势,以及本文分类方法的客观有效
性.将该距离函数应用于更多优秀的分类模型和聚
类模型,以更好地对不完备数据集进行处理及应用,
将是下一步的主要研究工作.
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