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摘　要　针对不完备、不一致性数据的属性约简是数据挖掘研究的一个重要内容.将信息增益,不一致度相结合,提

出一种面向不完备不一致性数据的属性约简算法.首先,介绍了信息增益,定义了不一致度的概念与算法公式,并给

出了基于二者对数据进行填补的方法;然后,基于该填补方法,以最大不一致度条件下的信息增益为权值,以不一致度

为属性约简的启发信息,给出属性约简算法;最后,通过实验证明了所提算法的有效性.
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Abstract　Theattributereductionofincompleteandinconsistentdataisamajorcontentofdatamining．CombininginＧ
formationgainandinconsistentdegreeofdata,thispaperproposedanattributereductionalgorithmforincompleteand
inconsistentdata．First,theinformationgainisintroduced,andtheconceptandalgorithmformulaofinconsistentdegree
aredefined．Besides,themethodofdatafillingbasedoninformationgainandinconsistentdegreeisgiven．Then,based
onthisdatafillingmethod,theattributereductionalgorithmisprovidedwiththeinformationgainundertheconditionof
takingthemaximuminconsistentdegreeastheweightandinconsistentdegreeasheuristicinformation．Finally,theexＧ

perimentalresultsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

Pawlak于１９８２年提出的粗糙集理论[１],能有效地解决

不确定、不完整知识的表达和推理,是当前人工智能领域内持

续研究的热点之一,广泛应用于机器学习和决策分析等领域.
随着信息技术的快速发展,数据信息量呈指数增长,这就

很容易产生许多不完备和不一致性数据,不完备数据包含缺

失值或者丢失值[２],缺失值给数据分析和处理带来了极大的

挑战,其使得原始数据不能提供完整的知识获取和知识表示,
因此无法准确地得到先验知识和分类信息,数据分类和处理

的准确性也由此受到较大的影响.造成数据丢失或缺失的主

要原因有:数据获取时的人为疏忽、人工遗漏或人工丢失、数
据文本的损坏和存储介质被破坏等.因此,在数据预处理中

大多数都是利用粗糙集理论和统计学理论对不完备数据进行

填补或者删除.相关科研成果主要有:文献[３]提出了新的容

差关系和容差度向量的填补算法;文献[４]提出了新型关系矩

阵的填补算法;文献[５]提出了基于属性重要度的填补算法;
文献[６]提出了一种考虑每个属性的极大似然并用期望最大

化原则来填补缺失值的填补算法;文献[７]提出了一种建立相

似关系并用最大相似度的方法得到最佳相似个体的填补算

法;文献[８]提出了一种通过计算不完备数据整体对象的相异

程度并结合其聚类的结果进行填补的算法;文献[９]基于马氏

距离和信息熵的概念来计算最近邻基因的权值,从而得到缺

失值的填补算法;文献[１０]提出了新的最近邻填补算法;文献

[１１]提利用属性约简并结合改进的相似度与概率填充方法对

不完备数据进行填充的算法;文献[１２]在数据集中用各属性

之间的关系,并结合信息增益的数据填充方法,考虑了各个属

性之间的关系但是没有考虑到对象关于属性集的不一致度的

关系;文献[１３]计算包含缺失值的属性的信息增益,并将其作

为权值来预测缺失值的可能值,再以最大概率选择填补的缺

失值.由于在计算包含缺失值的属性的信息增益时,可能得

到不完全准确的信息增益,因此结合上述研究进行优化.综

合考虑信息增益和不一致度对数据本身的影响后,提出结合

信息增益和不一致度的填补算法(FillingAlgorithmCombiＧ
ningInformationGainandInconsistentDegree,IGIDFA).

对于属性约简,众多学者在粗糙集的基础上进行研究和

拓展:Kryszkiewicz[１４]提出了一种根据容差关系进行属性约

减的算法;王国胤[１５]认为 Kryszkiewicz提出的容差关系是建



立在未知值等于其他任意属性值之上的,这会让两个个体在

未明确同一属性的条件下被误判在同一个类别中,因此他提

出了一种改进的限制容差关系,并由此提出属性约减算法;付
昂等[１６]用相容类划分条件属性,用模糊近似集来决策分类,

先得到相容类划分,再计算条件信息熵,根据删除属性前后的

信息熵值大小是否相等来进行属性约简,适用于小规模和大

规模数据集的属性约简;陶志等[１７]提出了决策属性支持度的

定义,并求出相对核属性,然后将核属性放入到遗传算法的初

始种群中,加入惩罚函数以保证最佳搜索效果,再通过选择运

算和变异运算,结合最优个体的保护,最后得到相对属性约

简.然而这些算法都没有对数据关于属性的不一致性程度进

行研究.数据的矛盾、不相容性反映了数据的不一致性,这对

属性约简而言是需要重点关注的.因此,文中提出了一种结

合信息增益和不一致度的约简算法IGIDRA (ReductionAlＧ

gorithm BasedonInformation GainandInconsistency DeＧ

gree).

２　相关概念

本节 主 要 介 绍 了 信 息 增 益 和 粗 糙 集 正 域 等 概

念[１１,１４,１８Ｇ２０],并定义了不一致度和相应的算法公式.

定义１　一个决策系统DS＝(U,A,V,f),其中,U 为非

空对象集,也称为论域;A 是属性集合,A＝C∪D,C是非空条

件属性集,D 是非空决策属性集,C∩D＝Ø;V＝ ∪
a∈A

Va,Va 是

属性a的值域;f:U×A→V,是一个信息函数,用于为每个对

象映射属性值.对于∀a∈A,x∈U,有f(x,a)＝∗,则称决

策系统为不完备决策系统,否则称为完备决策系统.

定义２　一个不完备决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),令

B⊆C,在U 上的容差关系T(B)为:T(B)＝{(x,y)∈U×U|
∀a∈B,f(x,a)＝f(y,a)∨f(x,a)＝∗∨f(x,a)＝∗},

HB(x)＝{y∈U|(x,y)∈T(B)},TB(x)为对象x在属性集B
下的相容类.

定义３　一个决策系统DS＝(U,C,D,V,f),令 X⊆U,

B⊆C∪D,X 的上近似集为:B－ (X)＝{x∈U|TB(x)∩ X≠
Ø},X 的下近似集为:B_(X)＝{x∈U|TB(x)⊆X}.

定义４　一个决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),D 的C 正

域记为:POSC(D)＝ ∪
X∈U/D

C_(X).

定义５　一个决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),对于属性

a∈C,如果有POSB(D)＝POSB－{a}(D),则称属性a关于子

集B 是冗余的;对于属性子集,令B⊆C,如果有POSB(D)＝
POSC(D),且∀B′⊂C,POSB′(D)≠POSC(D),则称B 是C
的一个属性约简.

定义６　一个决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),若决策属

性集D 仅有一个属性d,令D＝{d１,d２,d３,,dk},di 为属性

d的第i个取值,pi 为di 在对象集U 中出现的概率,即pi＝
|di|
|U|

,则对象集U 所包含的信息熵定义为:

Entropy(U)＝－∑
k

i
pilog２pi (１)

定义７　一个决策系统DS＝(U,C,D,V,f),若a⊆C,属
性a有m 个非重复的取值,属性a将对象集U 划分为m 个对

象子集{U１,U２,U３,,Um},对象集U 按属性a 划分的信息

增益为:

Gain(U,a)＝Entropy(U)－Entropya(U)

＝Entropy(U)－∑
m

i＝１

|Ui|
|U|Entropy(Ui) (２)

定义８　一个完备决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),令

∀x∈U,B⊆C,对象x关于属性集B 的不一致度Γ(x)和所

有对象关于属性集B的不一致度之和SΓ 为:

Γ(x)＝|POSB(x)∩TD(x)|
|POSB(x)| ∗WB(x) (３)

SΓ＝∑
n

i＝１

|POSB(xi)∩TD(xi)|
|POSB(xi)| ∗WB(xi) (４)

WB(x)＝∑
k

i＝１
WBi(x),WB(xi)＝∑

m

i＝１
WBi(xi) (５)

当WB(x)＜１时:

WB(x)＝WB(x)
|B|

(６)

同理,当WB(xi)＜１时:

WB(xi)＝WB(xi)
|B|

(７)

本文将对象关于属性集的不一致度统一简称为不一致

度.其中,Γ(x)的取值在[０,１]之间,若对象x在属性集B 下

是完备一致的,则Γ(x)＝１;若对象x在属性集B 下是完备不

一致的,则０＜Γ(x)＜１;若对象x在属性集B 下是不完备不

一致的,则０≤Γ(x)＜１.SΓ的取值在[１,|U|]之间,若对象

集U 在属性集B 下是完备一致的,则SΓ＝|U|;若对象集U
在属性集B 下是完备不一致的,则SΓ＜|U|;若对象集U 在

属性集B 下是不完备不一致的,则１≤SΓ＜|U|.|U|为对象

集U 的大小.

|POSB(x)∩TD(x)|为对象x 关于属性集B 的正域和

对象x 关于决策属性集D 的正域的交集的个数,WB(x)为对

象x关于属性集B 的权值乘积,当WB(x)＜１时意味着该对

象x有缺失值,所对应的权值应该为 WB(x)/属性集B 的大

小,因为 其 每 个 属 性 要 共 同 分 担 缺 失 值 的 权 值 大 小,当

WB(x)＝１时表明此时对象x不存在缺失值,|B|为属性集B
的大小.|POSB(xi)∩TD(xi)|为对象xi 关于条件属性集B
的正域和对象xi 关于决策属性集D 的正域的交集的个数,

|POSB(xi)|为对象xi 关于条件属性集B 的正域的个数,

WB(xi)为对象xi关于条件属性集B 的权值乘积.

定义９　一个不完备决策系统 DS＝(U,C,D,V,f),令

∀b∈C,x∈U,f(x,b)＝∗,整个决策系统的缺失比率 MissＧ

Ratio＝Σ|f(x,b)|
|U||C|

,决策系统的不一致率 T＝|Γ(x)|
|U|

,其中

|Γ(x)|为Γ(x)＜１的个数,|U|和|C|分别为对象集的大小

和条件属性集的大小,Σ|f(x,b)|为对象x所有缺失属性值

的个数之和.

３　不完备数据的填补方法

数据的不完备性导致了不能准确、完整地反映数据本身

的特性,无论使用监督学习还是无监督学习的方法进行各种

统计学的知识分析,都只能得到片面的、相对有效的信息;而
人为进行的数据填补只能相对无限地接近原数据本身,并不

能正确地代表原数据本身;数据的不一致性也给属性约简的

研究带来了极大的困扰和阻碍.因此,文中提出一种对不完
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备不一致数据的填补算法,使填补后的数据能保持原数据本

身的不一致性特征,更有利于属性约简.

本文提出的数据填补算法和传统的数据填补算法的出发

点不同,传统的数据填补算法是为了使不完备数据填补后变

成完备数据,让不一致性数据,填补后尽可能地变成一致性数

据,以提高数据的分类准确率.这样使用传统的数据填补算

法可能会导致对数据集的属性进行过多或过少的约简,进而

影响不完备不一致性数据属性约简的整体性能.而本文对数

据进行填补是为了使不完备不一致性数据填补之后更接近原

数据本身,即让不一致性数据填补后也能继续保持数据不一

致性的变化和趋势,因此对不完备不一致性数据的属性约简

并不会造成影响.

IGIDFA算法主要用于计算填补每列属性缺失值后的信

息增益和不一致度,在快速排序后通过比较选取最佳的属性

填补值,再更新缺失值所对应的权值.采用快速排序算法,是
因为其平均时间复杂度较好;信息熵是度量属性的信息量,而
信息增益是度量信息熵的减少量,信息熵越小,对象集对决策

属性的分布越纯;信息增益越大,则属性确定性越大,划分的

对象子集更纯,更能提高其分类能力.不一致度反映了数据

集对象的不一致性程度,而不一致度之和反映了整体对象集

不一致性程度的高低,因此在填补数据时考虑每列属性的信

息增益和不一致度之和非常重要.IGIDFA 算法的步骤如算

法１所示.

算法１　IGIDFA算法

输入:决策系统 DS＝(U,C,D,V,f)

输出:新的决策系统 DS

Step１　初始化新决策系统 DS＝Ø,信息增益数组InfoGain[j][k]＝

０,k为第j列不同属性值的个数,不一致度数组 AiiArray[j]

[k]＝０和权值数组 Weigh[i][j]＝１,将对象x属性缺失值的

下标添加到缺失值数组 MissArray[j][m]中,其中 m为第j列

属性缺失值的个数;

Step２　遍历条件属性集Cj,令对象x第j列的属性缺失值 AttValue为

Cjk,此时计算第j列的信息增益InfoGain[j][k]和整个对象集

X的不一致度之和 AiiArray[j][k];

Step３　对InfoGain和 AiiArray数组进行快速排序,得到填补第j列

的k个不同属性值时的最大信息增益和最大不一致度之和的

数组下标j１ 和j２;

Step４　如果j１＝j２,则第j列的属性缺失值的填补值为 Cj１,否则为

Cj２;

Step５　只更新第i行第j列的属性缺失值的 Weigh[i][j]＝InfoGain
[j][j１];

Step６　输出新的决策系统 DS′,得到填补后的数据集,算法结束.

算法的性能分析:Step１中的初始化操作的时间复杂度

为 O(|U||C|);Step２中AttValue＝Cj,k,Step４中比较j１＝j２

的时间复杂度均为 O(h|C|),h＝max{Cj};Step２中计算InＧ

foGain[j][k]和AiiArray[j][k]需要遍历整个对象集U、条件

属性集C和决策属性集 D,因此所用时间复杂度为 O(h|U|
(|C|＋|D|));Step３中对InfoGain和AiiArray 数组快速排

序的时间复杂度为 O(|C|hlog２|C|h);Step５中更新对象有属

性缺失值的权值所用的时间复杂度为 O(h|U|).因 此,

IGIDFA算法的最大时间复杂度为 O(h|U|(|C|＋|D|)),

h＝max{Cj}.

４　面向不完备不一致数据的约简算法

文献[２１]对不完备不一致性数据的属性约简是将不一致

性数据和一致性数据分开处理,最后合并并提取最优选择作

为规则约简,但是有一个重要的前提条件是不能改变原有属

性对应的等价类.如果前提条件发生变化,那么对应的最优

选择和规则约简也将发生变化,这是需要进一步考虑和优化

的.对于不完备数据的属性约简,文献[２２]首先考虑没有缺

失值或者缺失值较少的属性,再考虑缺失值较多的属性来计

算对应的属性的重要性的做法存在不足,因为包含缺失值对

应的属性列也可能是关键属性列,且对决策系统具有非常重

要的作用,所以需要首要考虑有包含缺失值的属性列.因此,

本文在文献[２３Ｇ２４]和上述的研究的基础上,首先使用IGIDＧ
FA算法填补不完备不一致性数据,将缺失值填补后对应的

信息增益值作为权值,没有缺失值的权值设为１;再对属性列

的信息增益大小排序后作为属性待约简序列,用Γ(x)作为启

发函数的属性约简算法(IGIDRA).

IGIDRA算法主要用于计算IGIDFA 算法对数据集填补

后每列的信息增益,升序排序后得到一个属性约简序列集合,

属性的信息增益越小,其所反映的分类能力越弱,该属性被约

简的可能性越大.计算每个对象x在约简一个属性前、后的

不一致度Γ(x)和Γ′(x),通过比较决定该属性能否被约简,

再继续计算Γ(x)和Γ′(x),比较并进行属性约简,最后得到

一个最优约简集.

IGIDRA算法的步骤如算法２所示.

算法２　IGIDRA算法

输入:决策系统 DS＝(U,C,D,V,f)

输出:约简集 Redu(C)

Step１　计算填补后数据集的各列信息增益,升序排序后得到一个约

简集 Redunew(B);

Step２　生成新约简集 Redutemp(B)＝Redunew(B)－{a},原约简集

Redunew(B)＝Redunew(B),count＝０;

Step３　计算 对 象x在 约 简 集 Redunew (B)和 Redutemp (B)时 的

POSB(x),POSB′(x)和 TD(x),并求 POSB(x)∩TD(x)和

POSB′(x)∩TD(x);

Step４　计算 WB(x)和 WB′(x);

Step５　计算约简集 Redunew(B)和 Redutemp(B)上的Γ(x)和Γ′(x);

Step６　比较Γ(x)和Γ′(x),若Γ′(x)≥Γ(x),count＋＋,转Step３,计

算下一个对象x对应的值,否则转Step２,在Step２中生成新

约简集 Redutemp(B)＝Redunew(B)－{b};

Step７　if(count＝＝n),则属性a可舍去,转Step２,令 Redunew(B)＝

Redunew(B)－{b},Redutemp(B)＝Redunew(B)－{c};//n为对

象集中对象x的个数

Step８　当Redutemp(B)＝Redunew(B)时,算法结束,此时得到 Redu(C)＝

Redutemp(B).

分析算法的性能:Step１计算各列信息增益的时间复杂

度为 O(|U||C|),升序排序所用的时间复杂度为 O(|C|
log２|C|);Step２和Step７的时间复杂度均为 O(|C|);Step３
计算POSB (x),POSB′(x)所需的时间复杂度为 O(h|U|
|C|),h＝max{|Redunew(B)|,|Redutemp(B)|},最坏的情况是

数据集的每个属性均未被约简,并且每次都执行了整个循环,

此时时间复杂度为 O(|U||C|２).在每次进行属性约简时判
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断Γ(x)和Γ′(x),不符合条件即退出当前内循环,故即使属

性集没有被约简,也很少每次都执行了整个内外循环.因此,

大多数情况下时间复杂度都小于 O(|U||C|２).POSB(x)∩
TD(x)和 POS′B (x)∩TD (x)的时间复杂度为 O(|U|);

Step４,Step５和Step６所需的时间复杂度均为 O(|U||C|);

Step８的时间复杂度为 O(１).故整个IGIDRA算法的时间复

杂度为 O(h|U||C|),h＝max{|Redunew(B)|,|Redutemp(B)|},

最坏情况下的时间复杂度为 O(|U||C|２).

５　实验分析

本次 实 验 环 境 为:IntelPentium CPU G３２４０ ＠３．１０
GHz,RAM４GB,Windows７系统,实验采用Java语言实现.

５．１　IGIDFA算法实验

为了验证IGIDFA 算法的填充效果,本文采用４个 UCI
数据集１)来进行数据填补,chess数据集是完备一致的数据

集,有３６个条件属性;audiology数据集是不完备的数据集,

有６９个条件属性;soybean数据集和votingＧrecords数据集是

不完备不一致性数据集,前者有３５个条件属性,后者有１６个

条件属性,４个数据集的具体情况如表１所列.
表１　４个 UCI数据集

Table１　FourUCIdatasets

序号 数据集名称 N NC ND S T
１ chess ３１９６ ３６ ２ ０ ０
２ soybean ６８３ ３５ １９ ０．１０ ０．１２
３ audiology ２２６ ６９ ２４ ０．０２ ０
４ votingＧrecords ４３５ １６ ２ ０．０６ ０．６７

本文统一令数据集的样本个数为 N,条件属性集个数为

NC,决策属性集个数为ND,缺失比率为S,不一致率为T,约
简后条件属性个数为RC.

首先,对表１中的数据集多次随机抽取样本;然后,设置

缺失值使数据集的缺失比率达到５％~５０％,将每次填补后

的缺失值与填补前的对应样本值进行比较,若对缺失值进行

填补后的值与设置缺失值前的值一样,即视为填补正确.假

设每次填补正确的值的总个数为TN,数据集的总样本数为

N,缺失比率为S,填补正确率V＝TN/(N∗S).
基于各列出现频率最高的值对缺失值进行填补的算法简

称为 MPF算法,文献[２５]用模糊加权相似性的填补算法,称
为FWSDC算法,本文用 MPF算法、IGIDFA 算法和 FWSDC
算法分别对４个数据集进行１００次不同缺失比率下的数据填

补,得到的结果如表２所列.
由于soybean数据集的缺失比率约为１０％,因此表２中

缺失比率为５％时的填补正确率用符号“－”表示.因为voＧ
tingＧrecords数据集本身并不完备,缺 失 率 约 为 ６％,大 于

５％,不能获得缺失率为５％时的准确率,所以在表２中的对

应表格里的填补正确率也用符号“－”表示.图１－图４分别

为使用上述３种算法对chess,soybean,audiology和votingＧ
records数据集在不同缺失比率下进行填补后的填补正确率

的结果图.由表２、图１－图４可以看出,随着缺失比率的增

加,填补正确率大部分会逐渐下降.这是因为缺失比率的增

加使得对应的数据集缺失值增大,增加了数据缺失变化的多

元性和可能性,因此对数据的填补增加了难度和不确定性.
整体来看,使用IGIDFA算法比使用 MPF算法的填补正确率

更高,但是低于 FWSDC算法的填补正确率,这是由于 FWSＧ
DC算法用最大相似性的对象的属性值来填补缺失值,而

IGIDFA算法是用最大不一致度的对象的属性值来填补缺失

值.对于数据的填补,不能只考虑其填补正确率,还需要用分

类算法检验使用３个填补算法填补后的数据的填补效果,接
着进行如下实验.

表２　４个数据集填补后的正确率

Table２　Accuracyrateafterfillingfourdatasets

缺失比率/
％

填补正确率/％
chess

MPF IGIDFA FWSDC
soybean

MPF IGIDFA FWSDC
audiology

MPF IGIDFA FWSDC
votingＧrecords

MPF IGIDFA FWSDC
５ ５１．６９ ７７．１５ ８１．２８ － － － ６４．９４ ８８．３５ ９２．４８ － － －
１０ ５０．２８ ７７．１６ ８１．２７ ４１．５１ ５５．１８ ７３．８２ ６４．４５ ８８．４０ ９２．２８ ５３．１８ ５１．８４ ５５．４８
１５ ４７．８９ ７７．１８ ８１．２４ ４１．０１ ５９．２２ ７１．２４ ４９．６１ ８８．２５ ９２．２６ ５３．２７ ５１．８３ ５５．６６
２０ ４３．６９ ７７．１３ ８１．２４ ３８．９２ ５９．１２ ７１．０７ ４９．６８ ８８．２５ ９２．１８ ５３．２２ ５２．０６ ５５．７８
２５ ４１．７２ ７７．１６ ８１．２６ ３８．４８ ５９．２２ ７１．０８ ５１．３４ ８８．３０ ９２．１７ ５３．５５ ５１．９７ ５５．９０
３０ ３８．９６ ７７．１３ ８１．２６ ３６．２２ ５９．０２ ７１．１３ ５３．４８ ８８．２７ ９２．１４ ５３．５２ ５１．９１ ５６．１０
３５ ３６．６８ ７７．１５ ８１．２６ ３５．７１ ５９．２１ ７１．０２ ５４．０７ ８８．２９ ９２．１４ ５３．２９ ５１．９７ ５６．２７
４０ ３４．６０ ７７．１５ ８１．２６ ３５．７１ ５９．３４ ７０．９３ ５６．９９ ８８．３６ ９２．１５ ５０．８１ ５２．０７ ５６．３３
４５ ３０．６２ ７７．１３ ８１．２７ ３４．２６ ５９．１０ ７０．９５ ６０．０４ ８８．３１ ９２．１１ ４７．６４ ５１．８６ ５６．４４
５０ ２９．１９ ７７．１５ ８１．２６ ３３．９８ ５９．２８ ７０．９２ ６３．５３ ８８．２９ ９２．０８ ４３．８９ ５２．０４ ５６．４６

１)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．html

　　
图１　chess数据集填补后的正确率

Fig．１　Accuracyrateafterfillingchessdataset

图２　soybean数据集填补后的正确率

Fig．２　Accuracyrateafterfillingsoybeandataset
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图３　audiology数据集填补后的正确率

Fig．３　Accuracyrateafterfillingaudiologydataset

图４　votingＧrecords数据集填补后的正确率

Fig．４　AccuracyrateafterfillingvotingＧrecordsdataset

本文对chess,soybean,audiology和 votingＧrecords４个

数据集分别在不同的缺失比率下使用 MPF算法、IGIDFA 算

法和FWSDC算法填补后,再采用 C４．５算法和SVM 算法分

别进行十折交叉验证,所获得的分类准确率如表３和表４所

列.其中,soybean数据集和votingＧrecords数据集自身的缺

失比率都超过了５％,因此在缺失比率为５％时不能获得算法

的分类准确率,用符号“－”表示.图５－图８分别为使用C４．５
算法和SVM 算法对chess,soybean,audiology 和 votingＧreＧ

cords４个数据集在不同缺失比率下填补后的数据进行分类

的结果图.

由表３－表４和图５－图８可知,４个数据集使用IGIDＧ

FA算法填补后 C４．５和 SVM 的分类准确率大多数比使用

MPF算法填补后C４．５和SVM 的分类准确率高.除了soyＧ

bean数据集使用IGIDFA算法填补后的分类准确率比FWSＧ

DC算法填补后的分类准确率低外,其他３个数据集使用

IGIDFA算法的分类准确率整体要高于使用 FWSDC算法填

补后的分类准确率.对完备的chess数据集使用IGIDFA 算

法填补后有７０％的C４．５算法的分类准确率高于使用 FWSＧ

DC算法填补后的分类准确率;对不完备的audiology数据集

使用IGIDFA 算法填补后,有８０％的 C４．５算法和３０％的

SVM 算法的分类准确率高于使用 FWSDC算法填补后的分

类准确率;不完备不一致的votingＧrecords数据集的不一致率

达到０．６７,在填补后仍然具有较高的分类准确率,使用IGIDＧ

FA算法填补后有６６．７％的 C４．５算法和７７．８％的SVM 算

法的分类准确率高于使用 FWSDC算法填补后的分类准确

率,这说明使用IGIDFA算法进行数据填补是有效的.

表３　分类准确率(１)

Table３　Classificationaccuracyrate(１)

缺失比率/
％

分类准确率/％

chess

C４．５ SVM C４．５ SVM C４．５ SVM

soybean

C４．５ SVM C４．５ SVM C４．５ SVM

５ ９６．９６ ９１．７５ ９６．９６ ９１．８４ ９６．９９ ９３．５０ － － － － － －

１０ ９４．５３ ８９．６４ ９４．５４ ８９．７５ ９４．５２ ９１．２２ ９２．５６ ８８．６９ ９２．５６ ８９．４０ ９２．３１ ９２．９３

１５ ９１．８９ ８７．３８ ９１．８９ ８７．４８ ９１．８８ ８８．８３ ８８．０６ ８３．７３ ８８．０９ ８３．８３ ８８．５６ ８８．９６

２０ ８９．７３ ８５．４７ ８９．７８ ８５．５６ ８９．７０ ８６．８０ ８３．６８ ７９．３０ ８３．７６ ７９．２０ ８４．６７ ８５．１３

２５ ８７．３５ ８３．３６ ８７．４０ ８３．３５ ８７．３３ ８４．５９ ７８．４８ ７４．１５ ７８．７８ ７４．０５ ８０．２３ ８０．６８

３０ ８４．９２ ８１．１３ ８４．９７ ８１．１７ ８４．９９ ８２．４４ ７４．１２ ６９．１８ ７４．１８ ６９．２０ ７６．０９ ７６．７１

３５ ８２．６６ ７８．９０ ８２．７１ ７８．９６ ８２．６５ ８０．２６ ６９．９６ ６４．４２ ７０．０２ ６４．０３ ７２．０６ ７２．６５

４０ ８０．２６ ７６．５８ ８０．３４ ７６．７２ ８０．３１ ７８．１０ ６５．５６ ５８．９６ ６５．７３ ５８．６８ ６７．７６ ６８．５８

４５ ７７．８６ ７４．３５ ７７．９２ ７４．４５ ７７．９２ ７５．９１ ６０．９１ ５３．３４ ６１．１５ ５３．３０ ６３．６６ ６４．８１

５０ ７５．５０ ７２．２６ ７５．５３ ７２．２９ ７５．５６ ７３．７４ ５６．８８ ４８．７１ ５６．９２ ７８．０４ ５９．４５ ６０．８３

表４　分类准确率(２)

Table４　Classificationaccuracyrate(２)

缺失比率/
％

分类准确率/％

audiology

C４．５ SVM C４．５ SVM C４．５ SVM

votingＧrecords

C４．５ SVM C４．５ SVM C４．５ SVM

５ ７５．９８ ７７．９３ ７６．１５ ７８．２９ ７６．５２ ７８．７３ － － － － － －

１０ ７３．４４ ７５．００ ７３．４９ ７５．４４ ７２．５８ ７５．１２ ９４．４０ ９４．４７ ９４．４０ ９４．７１ ９４．５３ ９４．１２

１５ ６９．８０ ７１．７５ ６９．８０ ７１．７３ ６８．９５ ７１．５９ ９２．４３ ９２．４０ ９２．６４ ９２．８８ ９２．７３ ９２．４０

２０ ６６．８７ ６８．３２ ６６．９６ ６９．１６ ６６．７４ ６９．３０ ９０．６３ ９０．７０ ９１．３０ ９１．２５ ９０．９１ ９０．７９

２５ ６４．５４ ６５．３４ ６３．９７ ６５．４９ ６３．３６ ６５．９１ ８９．１２ ８９．２６ ８９．４４ ８９．３４ ８９．１７ ８９．０６

３０ ６０．２７ ６１．９８ ６０．３７ ６２．４１ ６０．４１ ６２．９７ ８７．１９ ８７．３５ ８７．６３ ８７．４５ ８７．５１ ８７．５１

３５ ５７．６７ ５８．４６ ５７．７８ ５９．５４ ５７．２５ ５９．５９ ８５．４９ ８５．５４ ８６．２７ ８６．１８ ８５．８９ ８５．８６

４０ ５４．４８ ５５．６７ ５４．４５ ５６．３６ ５３．７９ ５６．３２ ８３．７４ ８３．７４ ８４．３１ ８４．２７ ８４．０９ ８４．０５

４５ ５１．３８ ５２．４３ ５１．４１ ５３．２５ ５１．００ ５３．５５ ８２．２１ ８２．２０ ８２．２９ ８２．１９ ８２．３６ ８２．３９

５０ ４８．６７ ４９．５４ ４８．４０ ５０．２２ ４８．２８ ５０．４６ ７９．３７ ７９．３０ ８０．９６ ８０．８９ ８０．６７ ８０．７６
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图５　chess数据集的分类准确率

Fig．５　Classificationaccuracyofchessdatasets

图６　soybean数据集的分类准确率

Fig．６　Classificationaccuracyofsoybeandatasets

图７　audiology数据集的分类准确率

Fig．７　Classificationaccuracyofaudiologydatasets

图８　votingＧrecords数据集的分类准确率

Fig．８　ClassificationaccuracyofvotingＧrecordsdatasets

５．２　IGIDRA算法实验

为了验证IGIDFA算法与IGIDRA算法结合后的约简效

果,首先对文献[１４]中的经典数据进行填补和约简(见表５),

填补后得到表６;再对表６的数据进行属性约简,得到约简集

{Size,MaxＧspeed}.

表５　不完备不一致决策系统

Table５　Incompleteandinconsistentdecisionsystem

Car Price Mileage Size MaxＧspeed d
１ High High Full Low Good
２ Low ∗ Full Low Good
３ ∗ ∗ Compact high Poor
４ Low ∗ Full High Good
５ ∗ ∗ Full High Excel
６ Low High Full ∗ Good

表６　填补后的不完备不一致决策系统

Table６　Incompleteandinconsistentdecisionsystemafterfilling

Car Price Mileage Size MaxＧspeed d

１ High High Full Low Good

２ Low High Full Low Good

３ High High Compact high Poor

４ Low High Full high Good

５ High High Full high Excel

６ Low High Full Low Good

表５到表６的填充过程如下:

决策系统属性Price有２个属性值{High,Low},将属性

Price列的第３行和第５行填充为 High时,属性Price列的信

息增益InforGain[０][０]＝０．４５９,整个对象集X 的不一致度

之和AiiArray[０][０]＝０．３３３.

将属 性 Price列 的 第 ３ 行 和 第 ５ 行 填 充 为 Low 时,

InforGain[０][１]＝０．１０９,AiiArray[０][１]＝０．６６６７.

此时属性Price列最大信息增益的下标i＝０,其最大的

不一致度之和的下标j＝１,根据前文IGIDFA算法的Step４,

对属性Price列选取Low进行填充.

属性 Mileage只有１个属性值{High},直接填充即可.

属性 MaxＧspeed有２个属性值{Low,High}.当填充值

为Low 时,InforGain[３][０]＝０．４５９,AiiArray[３][０]＝

０．８３３３;当填充值为 High时,InforGain[３][１]＝０．２５１６,AiiＧ

Array[３][１]＝０．８３３３.

此时属性Price列最大信息增益的下标j＝０,其最大的

不一致度之和的下标j＝０,根据前文IGIDFA算法的Step４,

对属性 MaxＧspeed列选取Low进行填充.

然后再采用６个 UCI数据集进行IGIDRA 约简算法的

验证.使用IGIDRA算法属性约简后的结果如表７所列.表

７中有２个完备一致的数据集chess和 mushroom,１个不完

备数据集audiology,以及３个不完备不一致数据集primaryＧ

tumor,votingＧrecords和soybean.

表７　使用IGIDRA算法属性约简后的结果

Table７　AttributereductionresultsbyusingIGIDRAalgorithm

序号 数据集名称 N NC ND S T RC

１ chess ３１９６ ３６ ２ ０ ０ ２９

２ mushroom ８１２４ ２２ ２ ０ ０ ５

３ audiology ２２６ ６９ ２４ ０．０２ ０ １４

４ primaryＧtumor ３３９ １７ ２１ ０．０４ ０．４２ １６

５ votingＧrecords ４３５ １６ ２ ０．０６ ０．６８ １１

６ soybean ６８３ ３５ １９ ０．１０ ０．１２ １２

由表７可知,soybean,audiology和 mushroom 数据集属

性约简的个数最多,audiology 数据集被约简了５５个属性,

soybean数据集被约简了２３个属性,mushroom 数据集被约

简了１７ 个 属 性,chess数 据 集 被 约 简 了 ７ 个 属 性,votingＧ

records数据集和primaryＧtumor数据集也 分 别 被 有 效 地 约

简,从而说明了IGIDRA约简算法的合理性.

将文献[２６]和文献[２７]中的约简算法分别称为算法a和

算法b,将其与本文的IGIDRA算法进行属性约简的比较,结果

如表８和图９所示.由表８和图９可知,３种算法对Balloon
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database(１)数据集和Balloondatabase(２)数据集都约简了２
个属性,对 TicＧtacＧtoe数据集都约简了１个属性,对 Car数据

集约简后的属性个数也均为６,因此图９中３条线段最终重

合,这说明使用IGIDRA约简算法具有与算法a和算法b相

同的约简结果.基于表８中的４个数据集,比较不同算法的

属性约简时间,结果如图１０和表９所示.

表８　属性约简的比较结果

Table８　Comparisonresultsofattributereduction

序号 数据集名称 N NC ND

约简后条件属性数

IGIDRA
算法

算法a 算法b

１ Balloondatabase(１) ２０ ４ ２ ２ ２ ２
２ Balloondatabase(２) ２０ ４ ２ ２ ２ ２
４ TicＧtacＧtoe ９５８ ９ ２ ８ ８ ８
３ Car １７２８ ６ ４ ６ ６ ６

图９　属性约简的比较结果

(折线图)

Fig．９　Comparisonresultsof

attributereduction(linechart)

图１０　属性约简时间的比较

结果(折线图)

Fig．１０　Comparisonresultsof

attributereductiontime(linechart)

表９　属性约简时间的比较结果

Table９　Comparisonresultofattributereductiontime

序号 数据集名称
约简时间/ms

IGIDRA算法 算法a 算法b
１ Balloondatabase(１) ４ ４ ３
２ Balloondatabase(２) １ ４ ４
４ TicＧtacＧtoe ３２ ４７６ ６４３
３ Car １８ ４１６ ８０

由表９和图１０可知,使用IGIDRA约简算法的属性约简

时间远远小于算法a和算法b所需的时间.

综上所述,使用 ３ 种算法对数 据 集 进 行 填 补 后,再 用

C４．５算法和SVM 算法进行分类预测,使用IGIDFA 算法对

不完备不一致数据集填补后的分类准确率要高于使用 MPF
算法和FWSDC算法填补后的分类准确率.再通过属性约简

和约简时间的对比,证明了IGIDRA 约简算法是实用、高效

的.本文提出的IGIDRA约简算法对完备一致决策系统和不

完备不一致决策系统均适用,约简效果也较为理想.因此,

IGIDFA算法和IGIDRA算法具有一定的实用价值.

结束语　目前,对完备一致数据的研究较多,对不完备不

一致性数据研究还相对较少,而本文提出了一种新的思想来

对不完备不一致性数据进行研究和思考,尽可能在保持原数

据原本特征的条件下进行数据填补,再在最大不一致度条件

下以信息增益为权值,对有缺失值的对象的权值进行特殊处

理,最后进行属性约简,以获得与其他不填补数据进行属性约

简时相同的效果,这说明IGIDFA 填补算法和IGIDRA 约简

算法都是有效的.现在是云计算和大数据时代,下一步需要

对不完备不一致性混合型大数据进行深入研究和拓展,并继

续对属性约简算法进行优化,使其达到更优的性能.
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