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基于粗糙集的加权 KNN数据分类算法 
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(广西师范大学计算机科学与信息工程学院 桂林 541004) 

(河池学院计算机与信息工程学院 宜州 546300)。 

摘 要 粗糙集是处理不精确、不确定性问题的基本方法之一。采用粗糙集理论与方法进行数据分析具有不必具备 

数据集的先验知识、不需人为设定参数等优点，因而它被广泛应用于模式识别与数据挖掘领域。针对粗糙集训练过程 

中从未遇到过的样本的分类问题进行了探讨，根据条件属性的重要性确定加权 系数，采用加权 KNN的方法来解决无 

法与决策规则精确匹配的样本分类问题，并与加权最小距离方法进行了对比实验；同时对其他一些现有的粗糙集值约 

简算法进行 了分析与研究，提出了不同的观点。对 UCI多个数据集的大量数据进行 了实验，并与近期文献中的 多种 

算法进行了性能对比，实验结果表明，提出的算法的总体效果优于其他算法。 

关键词 粗糙集，加权 KNN，加权最小距 离，属性值约简 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2015．10．057 

Weighted KNN Data Classification Algorithm Based on Rough Set 

LIU Ji-yu WANG Qiang LUO Zhao—hui SONG Hao ZHANG Lv-yun。 

(College of Co mputer Science and Information Engineering，Guangxi Normal University，Guilin 541004，China) 

(College of Computer and Information Engineering，Heehi University，Yizhou 546300，China)。 

Abstract Rough set is one of the basic methods in dealing with the imprecise or indefinite problems．For its advantages 

that the priori knowledge about analyzing dataset isn’t necessary and the parameters analysis needn’t to be set artifi— 

cially，rough set is widely used in pattern recognition and data mining fields．For rough set theory，a core problem is how 

to classify the sample which has never been met in the process of training．This problem was discussed in detail in this 

paper．According to the importance of the condition attributes，a weighted KNN algorithm was proposed to classify the 

samples which can’t precisely match to decision rules，and the contrast test with the weighted minimum distance 

(W MD)method was made to show the efficiency of our algorithm．At the same time，the existing algorithms about the 

attribute value reduction in rough set were analyzed and another point of view was put forward．The experiments on 

several UCI data sets and comparison with various existing algorithms proposed recently show that onr algorithm is SU— 

perior to these algorithms in overall effect． 
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1 引言 

粗糙集理论是由波兰数学家 Pawlak ZL 于 1982年提出 

的。由于粗糙集理论具备处理不精确、不确定性问题的能力， 

采用粗糙集方法进行数据分析具有不需要有关数据集的先验 

知识和人为设定参数等优点，因此它被广泛应用于模式识 

别_2 ]、知识发现_4]、聚类[ ]与数据挖掘领域，并取得了丰硕 

的成果。 

粗糙集理论引入不可区分关系作为基础，并在此基础上 

定义了上 、下近似集等概念 ，通过上下近似集可以方便地求出 

边界区域 ，从而有效地刻画出具有不精确、不确定性的数据对 

象。粗糙集基本方法是通过属性约简和属性值约简等步骤提 

取信息系统的决策规则 ，并通过这些决策规则对测试样本进 

行分类识别。在此过程中，测试样本与决策规则的匹配关系 

往往会出现以下 3种基本情况 ：①测试样本与规则库当中的 

某一条规则匹配；②测试样本与规则库当中的多个规则匹配； 

③测试样本不能与规则库当中任何规则进行匹配。 

安利平等 6̈ 分别对上述 3种情况进行了讨论；马峻等 

分析了这 3种情况 ，并主要对第②种情况进行了讨论。但他 

们对第③种情况提出的解决策略的最终效果都不理想。由于 

第①种情况不存在不确定性 ，不需要过多讨论。因此 ，本文首 

先采用最优匹配原则来解决第②种情况，与此同时，对现有的 
一 些粗糙集值约简算法进行了分析与研究，并提出观点。其 

次，针对第③种情况进行了较为深入的探讨，根据训练样本条 

件属性的重要性确定加权系数 ，采用加权 KNN的方法来解 

决测试样本无法与规则库中任何规则精确匹配的分类问题。 
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本文第 2节介绍粗糙集相关定义和算法，并提出利用最 

优匹配的原则解决上述第②种情况 ；第 3节针对上述第③种 

情况，提出加权 KNN算法；第 4节介绍实验分析与结果；最 

后总结全文。 

2 粗糙集相关定义及算法 

本节首先列举粗糙集理论中与本文的改进算法相关的一 

些定义，其次着重介绍粗糙集属性约简和属性值约简算法。 

这些定义和算法在王国胤 、张文修E。 等编著的书籍中有详 

细的介绍，在此分述如下。 

2．1 粗糙集相关定义 

定义 1(知识表达系统) 一个知识表达系统形式上是一 

个四元组 S一(U，A，V，_厂)，其中 U一{ ，zz，⋯，-z }为样本 

集，即论域 ；A是属性的非空有限集合，A—CUD，且 cnD— 

，子集 C和D分别称为条件属性集和决策属性集 ；V— U 

是属性值的集合 ，其中 是属性a的值域；f=UXA— 

是一个信息函数，它指定 L厂中每一个样本 的属性值。 

定义 2(不可分辨关系) 根据定义 1中的知识表达系 

统，对于每一个属性子集 B A，不可分辨二元关系可定义 

为 ： 

IND(B)一{( ， )l(Iz， )∈ ，V6∈B有(6(z)一 

6(．y))} (1) 

显然，仆，D(B)是一个等价关系，且 IND(B)一 n IND 
∈ 13 

({b})。 

定义 3(属性约简(绝对约简)) 设 U为一个论域，P和 

Q为定义在 U上的两个等价关系簇，且属性集合 Q P，如果 

IND(P)一仆，D(Q)，并且 Q是独立的，则称 Q是P的一个绝 

对约简。 

定义 4(区分矩阵) 在定义 1的知识表达系统中 (z ) 

是样本 z 在属性。 上的取值，d(x )是样本 的决策属性的 

取值。M力( ， )表示区分矩阵中第 i行第 列的元素，则区分 

矩阵MD(i， )的定义为： 

MD(i， )一 

『{ak lak∈CAak(xi)~-ak( )}，d(xi)≠ (而)⋯ 
、 6 l0

， d(x )一 (而 ) 

其中 i，J一1，2，⋯， ， 表示对象的个数。 

定义 5(二进制区分矩阵) 给定信息系统 S一(U，CU 

D， ，厂)，其对应的二进制区分矩阵中的元素记为 ME(x ， 

)，口 ]，则有： 

r1， 0 ∈C，f(x ，口̂)≠f(xi，口 ) 

ME(z ，而)，n女]： 且 f(x ， )≠f(xi， ) (3) 

LO， 其他 

其中，i， 一1，2，⋯， ，尼一1，2⋯m， 表示对象的个数， 表示 

条件属性的个数。 

2．2 属性约简算法 

属性约简是数据规约的一种形式 ，在数据挖掘中一般作 

为一种数据的预处理。其作用是在保持数据集的不可分辨关 

系不变的前提下，删除不必要或者不相关的属性 ，从而减少数 

据冗余量，提高效率。本文提出的加权 KNN算法是对属性 

约简之后的结果进行加权，且属性重要性为加权 KNN算法 

的权值计算提供依据。 

Hu X等E 在 Swiniarski R W 等E“ 提出的区分矩阵的 

基础上，将信息系统中所有有关属性的区分信息都浓缩进一 
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个矩阵中，利用区分矩阵来进行属性约简。Felix R等[12 提 

出了二进制区分矩阵的观点，根据该矩阵可以判别出决策表 

是否一致，且相对于传统的区分矩阵可以减少至少一半的存 

储空间。本文在文献1-13，14]的基础之上，增加了对不一致情 

况的考虑，即两个样本所有条件属性的值都相同，决策属性不 

同的情况。这种情况在二进制区分矩阵中对应某行全为 0， 

因此无法删除该行。本文属性约简算法的主要思想：首先根 

据信息系统决策表求取正域，判断是否存在边界区域，若出现 

边界区域则采用边界规则进行处理，再求取正域的二进制区 

分矩阵；若不存在边界区域，可直接得到二进制区分矩阵。其 

次，在该矩阵中，将条件属性值为 1的个数作为属性的重要 

性，并以此作为启发式的条件进行属性约简。 

为了介绍属性约简算法的过程，本文通过一个实例说明 

如何由原信息表求出二进制区分矩阵，设表 1为某信息系统 

的决策表。其中U={3271，z2，z3，z4， 5，z6， 7，z8， 9，z10)表 

示论域，Al，Az，As，A ，As表示条件属性，D表示决策属性。 

表 1 信息系统决策表 

U 

对信息系统决策表求取正域，并通过式(3)计算正域得到 

二进制区分矩阵，如表 2所列。 

表 2 二进制区分矩阵 

表 2中对应的行有且仅有一个 1的行为核属性行，该行 

D —O 0 2 2 1 1 1 l 1 1 

一0 O o 0 0 O 0 0 O 1 

一o 1 2 2 1 0 1 0 0 o 

一0 O O 0 O 0 O 0 1 0 

一O 1 1 1 2 2 0 0 1 1 

A—O 1 1 2 2 2 2 2 O 0 

舢 弼 都 翱 



中值为 1的那个属性即为核属性。而属性重要性 I 可通过 

式(4)计算得到： 

J 一lVi一1l (4) 

其中， 表示属性 i的值，l I表示个数。则A 的属性重要性 

为 一21，Az的属性重要性为 ／2—18，A 的属性重要性为 

L一4，A 的属性重要性为 I4=22，A 的属性重要性为 15—4。 

提出的属性约简步骤为： 

①创建一个空的属性集合 red(A)，用于保存约简后应保 

留的属性；并按本文方法求取信息系统的二进制区分矩阵。 

②由于属性核是必不可少的属性，先将其放入应保 留的 

属性集合 red(A)，并在二进制区分矩阵(见表 2)中将核属性 

值为 1的行去除。 

③在剩下的信息表中，选择属性重要性最大的属性 A ， 

即 max(J )。并将选择的属性A 放入 red(A)，在新的信息表 

中去除该属性值为 1的行 ，重复执行本步骤，直到信息表的所 

有行都被删除为止。 

④最后属性约简的结果为应保留的属性集合 red(A)。 

表 1通过属性约简之后的结果如表 3所列。 

表 3 属性约简之后的决策表 

U A1 Ae A4 D 

2．3 值约简算法 

粗糙集理论不仅能去除数据集中冗余的属性，还能从信 

息系统的决策表中提取知识规则。实际上，粗糙集的规则提 

取过程包括属性约简与属性值约简。本节针对属性值约简过 

程进行了分析与研究。基于粗糙集的属性值约简是删除决策 

规则的冗余属性值，使其最简化。 

常犁云等_1 提出的值约简方法的主要思想是对属性约 

简之后的决策表进行逐列考察 ，去除某列后，判断是否存在冲 

突或者重复等情况，并分别对每一种情况进行处理 ，得到最终 

的化简结果；鄂旭等_1。]首先通过对信息表进行属性约简，再 

对属性约简之后的信息表计算每条规则的核值和简化属性值 

集 ，最后导出规则；张利_1 ]首先通过约简得到决策表的属性 

核值，再利用条件属性与决策属性之间的互信息增量来度量 

属性值的重要度，随后再进行启发式值约简。 

本文对常犁云等的值约简算法进行分析与研究 ，针对其 

中的步骤①提出不同的理解方式。原文值约简的步骤如下： 

①对信息表中条件属性进行逐列考察，除去该列后 ，若产 

生冲突记录，则保留冲突记录的原属性值；若未产生冲突但含 

有重复记录，则将重复记录的该属性值标记为“*”；对于其他 

记录，将属性值标记为“?”。 

②删除可能产生的重复记录，并考察每条含有标记“?”的 

记录。若仅由未标记的属性值即可判断出决策，则将“?”标记 

为“*”，否则，修改为原属性值；若某条记录的所有条件属性 

均被标记，则将标记有“?”的属性项修改为原属性值 。 

③删除所有条件属性均被标记为“*”的记录及可能产生 

的重复记录。 

④如果两条记录仅有一个条件属性值不同，且其中一条 

记录该属性被标记为“*”，那么，该记录如果可由未标记的属 

性值判断出决策，则删除另外一条记录；否则，删除本记录。 

原文步骤①逐列考察条件属性，即去除某属性列后，根据 

被标记前的原属性值考察剩下的条件属性集合对整个论域的 

区分能力 。在未产生冲突但含有重复记录时，原文直接将重 

复记录的该属性值标记为“*”。然而，在这个过程中未考虑 

到已考察过且被标记为“*”的属性的影响，使得已丧失区分 

能力的属性成为考察当前属性的依据，从而在某些情况下导 

致错误与冲突的产生。 

因此，本文对上述步骤①做出如下修改：按照原文方式采 

用未被标记的原信息表对条件属性进行逐列考察 ，除去该列 

后，若产生冲突记录，则保 留冲突记录的原该属性值；若未产 

生冲突但含有重复记录，则逐一考察每个重复记录已考察过 

的属性中是否存在已经被标记为“*”的，若不存在，则将该重 

复记录的该属性标记为“*”；若存在，则利用未被标记为“*” 

的属性判断是否与其他的记录发生冲突，若产生冲突，则保留 

重复记录的该属性原值，若未产生冲突，则将重复记录的该属 

性值标记为“*”；对于其他记录，则将属性值标记为“?”。 

本文测试过程是先将测试样本通过属性约简，再将属性 

约简之后的测试样本与规则库当中的规则进行逐一匹配。匹 

配的方法是判断测试样本与某规则所有未被标记的条件属性 

的值是否都对应相等，若均相等，则表明匹配成功；否则，不匹 

配。当匹配的规则存在多个 ，即引言中提及的第②种情况时， 

则采用最优匹配的原则进行匹配。具体地 ，在成功匹配的规 

则中，将测试样本与未被标记的条件属性个数最多的规则进 

行匹配，并将其判为该规则所属的类别 。 

为了充分说明问题，下面通过实例进行说 明。将属性约 

简之后的信息表 (见表 3)根据原文 中的理解方式进行值约 

简，得到表 4。 

表 4 按原文中的理解方式进行值约简的结果 

A1 A2 

0 0 

2 -yr 

O l 

将训练样本作为测试样本，采用最优匹配原则对规则库 

(见表4)进行验证。然而在这里却存在一个冲突现象，即当 

训练样本 (见表 5)充当测试样本时，按照上面产生的规则 

进行识别 ，将会产生冲突现象 。 

训练样本充当测试样本 

A2 A3 A4 A5 D 

1 0 2 0 2 

此时，与测试样本匹配的规则如表 6所列。 

表 6 4匹配的规则 

A4 D 

2 2 

从表 6可以看出冲突已经产生。 
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O  O 2  2 1  1  1  1  1 1 

0  1  2  2 1  0 1  0  0 0 

O  1  1  2 2  2  2  2  O O 
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将属性约简之后的信息表(见表 3)根据本文提出的修改 

方法进行值约简，得到表 7。 

表 7 按本文提出的方法进行值约简的结果 

A4 
— —  

* 

1 

2 

1 

0 

按照表 7的规则库 ，训练样本充当测试样本时，采用最优 

匹配原则对规则库(见表 7)进行测试验证，原训练数据集将 

不存在冲突现象。实验证明此方法能有效地解决可能存在的 

冲突问题 。 

3 加权 KNN算法 

传统的分类算法(如BP神经网络、支持向量机(SVM)、 

决策树(C4．5)等)通常分为 3个阶段：第一 ，建立算法模型； 

第二 ，利用一部分的数据对算法模型进行训练；第三，用训练 

好的模型对一些未知的样本进行分类并评估模型的性能。然 

而传统的方法中，预测阶段往往对那些在训练过程中从未遇 

见过的样本不能进行很好的分类 。因此提出的加权 KNNE” 

算法是针对粗糙集算法遇到规则库中没有任何规则与测试样 

本匹配，即引言中提及的第③种情况时进行识别分类的方法 。 

本文提出的加权 KNN算法具体实现过程如下。 

①求属性的权值 

通过属性的重要性，可以求出各属性的权值 比重 ，如 

式(5)所示 ： 

r 

： L (5) 

∑j 
i一 1 

其中，n表示的属性的个数，J 表示属性 i的重要性。 

②求测试样本与原训练集所有样本之间的加权距离 

在测试的过程中，若测试样本与规则库中的规则都无法 

精确匹配，则表明该测试样本是从未遇见过的新的样本，在这 

种情况下，通过式(6)计算测试样本与训练集所有样本之间的 

欧氏距离并加权得到最终的距离。 

，_i———————————一  

d (z)一，、／∑w，×(xj—v,j) (6) 

其中， 一1，2，⋯，N， 一1，2，⋯， ， 表示训练样本 i的第 

个条件属性的值，z，表示测试样本 的第 个条件属性的 

值 ， 表示第 个属性的权值，N表示训练样本的个数， 表 

示经过属性约简之后的属性个数。 

③根据式(6)得出与测试样本距离最小的 K个训练样本 

并设置k值 

通过式(6)求出测试样本与训练集中所有样本之间的加 

权距离d后，按照距离最小的原则选取该测试样本在训练样 

本中的 k个近邻。 

④统计 

通过步骤③得到 k个近邻后 ，统计各类别样本出现的次 

数 ，求出次数最多的类别，将测试样本的类别判为该类别。若 

不同类别样本在 k个近邻中出现次数相同且均为最多，则回 

到步骤③继续求最小距离的训练样本 ，直到能统计得到出现 

训练样本次数最多的类别时才退出循环，并将测试样本判为 

该类别。 
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我们将此加权 KNN算法分别应用于 6个 UCI数据集 

(详见实验数据的介绍)上，同时与加权最小距离算法进行对 

比实验，取得了较好的效果。 

4 实验分析与结果 

本节通过实验来验证提出的方法的性能，并采用 Astud— 

illo C S A等_】9_的 1O一折交叉验证的方法来验证。实验最后 

给出了其他几种监督算法 ：贝叶斯 网络(BN)、朴素贝叶斯 

(NB)、决策树(C4．5)、k-近邻(KNN)、学习矢量量化(LVQ) 

以及 半 监 督 算 法：基 于 树 的拓 扑 结 构 的 自组 织 映 射 

(TTOSOM15)、自组织映射(SOM)的结果。1O一折交叉验证 

是将原始的数据集随机分成十等份，依次用每一份作为测试 

集 ，其他的剩下的 9份作为训练集，从而得到 1O次交叉验证 

的结果，最终求 1O次交叉验证结果的平均值。本文采用同样 

的方法进行验证。 

4．1 实验数据的介绍 

实验数据是 UCI数据库中的几个数据集，这几个数据集 

来 自不同的领域。第一个数据集是非常有影响力的 Iris集。 

第二个数据集是威斯康辛州诊断乳腺癌(WDBC)集，第三个 

数据集是 wine数据集，其数据是来自种植在同一地区 3个不 

同品种的意大利葡萄酒的化学分析的结果。第四个数据集是 

Yeast数据集，对于分类器来讲，它代表一个更具挑战性的环 

境，包含分为 1O个不同类别的 1484个实例，目的是预测蛋白 

质的细胞定位的问题。第五个数据集为 wine
— Quality数据 

集，目的是基于化学信息预测红酒的质量。第六个数据集是 

glass的数据集 ，它包含 6个类型的玻璃 (即钠 、铁、钾等)。各 

数据集如表 8所列。 

表 8 选择的数据集 

4．2 对比实验与结果 

为了能充分说明加权 KNN算法对粗糙集训练过程中从 

未遇见过的样本的分类问题的有效性，本文将加权KNN算 

法与加权最小距离算法[20]以及近期文献中几个较为优秀的 

同类算法分别应用在 UCI的 6个数据集上，并进行实验对 

比。实验结果表明加权 KNN算法具有更好的分类能力。 

4．2．1 加权 KNN与加权最小距 离算法的实验比较 

在选取的 6个 UCI数据集上分别采用加权 KNN和加权 

最小距离的方法，通过 1O一折交叉验证得到实验结果，如图 1 

一 图 3所示。其中图 1是将加权 KNN的方法与粗糙集相结 

合，并应用到 6个 UCI数据集中进行实验得到的结果；图 2 

是用加权最小距离的方法替换加权 KNN，并与粗糙集相结合 

应用到 6个 UCI数据集当中进行实验得到的结果。图 3是 

加权 KNN与加权最小距离算法进行比较得到的实验结果。 

注：图 1一图3的横坐标的“次数”表示 10一折交叉重复验证的 

第 k次。 

一 



 

1 

图 1 

2 3 4 5 6 7 8 9 l0 

k(k为第k次l0一折交叉验证) 

各数据集采用加权 KNN算法的 1O一折交叉验证的结果 

k(k为第k次l0一折交叉验证) 

图 2 各数据集采用加权最小距离算法的 1O一折交叉验证的结果 

图3 各数据采用加权 KNN和加权最小距离算法的实验对比 

通过将加权 KNN和加权最小距离方法分别与粗糙集相 

结合 ，并应用于 6个 UCI数据集上，得到各数据集的平均识 

别率和正确率，如表 9、表 1O所列。 

表 9 采用加权 KNN算法的平均识别率和平均正确率 

表 1O 采用加权最小距离算法的平均识别率和平均正确率 

实验结果表 明，对于分类效果较好的数据集 (如 Iris、 

WDBC、glass、wine)，由于数据集的分布是椭圆形的，各类 中 

心分布比较明确 ，因此加权 KNN和加权最小距离都能很好 

地将数据进行分类，其实验效果相差不大。但对于比较有挑 

战性的数据集(如 Yeast、wine—Quality)，由于数据集的各类 

分布不是典型的椭圆形分布，此时加权最小距离并没有考虑到 

数据集的分布和局部特征，而加权 KNN却能很好地表现出它 

的优势，其实验效果也表明加权 KNN优于加权最小距离。 

4．2．2 本文算法与几种较新的同类算法的实验比较 

最后将本文方法与 Astudillo C S A等I】9]的基于树的拓 

扑结构的自组织映射(1vr0SOM15)方法及其文中列举 的半 

监督分类方法：自组织映射(SOM)，监督分类算法：贝叶斯 网 

络(BN)、朴素贝叶斯(NB)、决策树(C4．5)、k-近邻(KNN)、学 

习矢量量化(LVQ)等进行比较和分析，结果如表 11所列。 

表 l1 本文的方法与文献中的方法的正确率对比(单位： ) 

表 l1表明，本文算法整体上优于其他各类算法，主要原 

因在于：①本文算法能针对测试样本在训练样本集中从未遇 

见过的情况，通过加权 KNN有效地进行样本 的分类。而 

TTOSOM15、BN、NB、C4．5、KNN、LVQ、SOM 却不能很好地 

处理这种情况。②本文算法中，由于规则获取是建立在信息 

表的基础之上，通过启发式约简方式来获取规则，若测试样本 

是包含在训练样本集内的，则本文算法能够确保分类的正确 

性 ，相对于 TT0SOM15、BN、NB、KNN、SOM 分类方法具有 

较高的稳定性。 

结束语 本文针对粗糙集训练过程中从未遇见过的样本 

的分类问题进行了探讨，并提出加权 KNN的方法进行解决 ； 

为了说明加权 KNN算法的有效性 ，通过与加权最小距离算 

法以及近期文献中较为先进的同类算法进行对 比实验，结果 

表明加权 KNN具有更好的实验效果。同时，对现有 的粗糙 

集值约简算法进行了分析与研究，指出现有的值约简算法可 

能存在的错误和冲突，并给出改进措施。 
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