
计算机科学2007Vo1．34№．6 

粗糙集理论中新的针对不完备信息系统的处理方法研究 ) 

潘 巍 王阳生。 杨宏戟。 

(首都师范大学信息工程学院 北京 100037) 

(中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室 北京100080)。 

(Software Technology Research Laboratory，De Montfort University，Lercester，LEI19BH，England)。 

摘 要 本文针对不完备信息系统，在分析了现有的数据补齐法和扩充法的优劣后 ，提出基于差异关系和数据部分补 

齐的处理方法。本文定义了差异关系，对差异矩阵进行扩充使其能适用于不完备信息系统，证明了用差异关系进行属 

性约简和求核的可行性，并给出了相应的算法。数据部分补齐的目的是通过分析对象之间的差异性更进一步地挖掘 

信息之间的潜在联 系，为后续的决策规则的求取提供更丰富更准确的信息。实验证明，在处理不完备信息系统时，基 

于差异关系和数据部分补齐的方法能获得更好的分类性能。 
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Abstract In order to process incomplete information systems in Rough sets，a novel method based on discrepancy rela— 

tion and data partial supplement is introduced．This paper analyzes current typical methods，defines the discrepancy re— 

lation，extends the discrepancy matrix，proves the feasibility of using discrepancy relation to red uce redundant attrib— 

utes and provides corresponding algorithms．Besides，uses a new method of data partial supplement to obtain latent da— 

ta to provide more accurate information for next step of extracting decision rules．The experiment results show that the 

new method  can get best performance evaluation． 
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1 引言 

粗糙集理论是波兰数学家Z．Pawlak在1 982年提出的一 

种数据分析理论，由于对不确定性的描述相对客观，目前，该 

理论已被成功地应用于机器学习、决策分析 、模式识别、数据 

挖掘等领域，并取得了成功。 

遗憾的是粗糙集理论是基于完备系统这样一个假设，即 

信息表中所有的属性值都是已知的。而在实际应用中，由于 

数据的测量误差、对知识获取的限制等原因，人们往往面临的 

是不完备信息系统，即可能存在部分属性值未知的情况，此 

时，直接应用原有的粗糙集理论往往不能得到正确的结论。 

因此，如何有效地将粗糙集理论应用于不完备信息系统，一直 

是学者研究的主要方向之一。 

2 粗糙集理论中新的针对不完备信息系统的处理 

方法 

为了使粗糙集理论能够适应不完备信息系统的处理，目 

前主要有两大类方法：一是数据补齐法，一是扩充法。 

2．1 现有数据补齐法简介 

数据补齐法_1 ]，即通过某种方法(例如概率统计、可能 

值穷举等)填补所有未知的属性值，从而把不完备信息系统转 

化为完备信息系统，然后再进行知识约简。数据补齐法可分 

为几个大类：概率法、基于熵法、穷举法、忽略法和特定值法。 

数据补齐可以说是一种间接处理方法，补齐后的信息表 

可能与实际情况有出入，为保证知识约简后规则的准确性和 

可靠性，数据补齐原则的选取十分重要。Grzymala—Busse 

等_1]使用 1O个不同的数据库比较了9种数据补齐法，发现在 

不同的评价标准下，各种数据补齐法的性能虽有所不同，但同 

时考虑条件属性与决策属性的方法的性能要优于只考虑条件 

属性的方法。 

2．2 现有扩充法简介 

扩充法，即针对粗糙集理论中的相关概念在不完备信息 

系统中进行适当扩展，使系统能够直接从不完备信息表中进 

行知识约简和求核，得到所需的融合算法。相对于数据补齐 

法而言，扩充法是一种直接处理方法。典型的扩充法有：基于 

容差关系的扩充模型_5]、基于相似关系的扩充模型_6]、基于量 

化容差关系的扩充模型_6’ ]和基于限制容差关系的扩充模 

型 。 等。 

现有的几种扩充模型中，容差关系的条件最宽松，只要两 

个个体有相似的可能，就会被分到同一个容差类，例如：{*， 

*)基金项目：国家863高技术研究发展计划项目(编号：2003AA114020)；潘 巍 博士，讲师，研究方向为模式识别，信息融合。王阳生 研究 

员，博士生导师，研究方向为模式识别。 
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1，*，*}和{*，*，2，*}。相似关系过于苛刻，可能将具有 

很多相同已知属性信息的个体分到不同的相似类，例如：{1， 

*，3，4，5}和{*，2，3，4，5}。量化容差关系模型虽然可以刻 

画两个对象之间的相似程度，但需要预先知道信息系统中属 

性值的概率分布情况，而这对于一个新的不完备信息系统来 

说是很困难的。限制容差关系模型则对容差类的相似程度加 

以约束，要求两个对象必须拥有至少一组相同的已知属性信 

息，因此分类效果介于容差关系和相似关系这两个极端情况 

之间。 

2．3 基于差异关系的扩充法 

1．差异关系及相关概念的定义 

本文认为，不论是容差关系、相似关系，亦或是它们的变 

体，其最终目的都是为区分两个对象提供依据。事实上，相似 

关系、量化容差关系及限制容差关系都可以看作是在容差关 

系的基础上对相似性进一步细分，只不过用于判断是否相似 

或相似程度的标准有所差异。换个角度思考，如果用相似性 

进行区分会产生分歧，那为什么不改用差异性呢?只要两个 

对象具有不同的属性值，我们就可以很明确地区分它们。所 

以，在不完备信息系统中，与其求取对象之间的相似性，不如 

直接考虑对象之间的差异性，二者殊途同归，都是对各个对象 

进行划分，但基于差异的划分是明显的，而基于相似的划分却 

有多种形式。据此，本文提出基于差异关系的扩充模型。 

定义 1 差异关系 DR的定义为 ： 

Vz，yEU，VB ，有 DRB(z，y)C：~cEB，(c(z)≠c(．)，)) 

^c(z)≠ *^c(．)，)≠ *) (1) 

令 (z)表示在属性集合B上满足关系DR (z，．)，)的 

对象Y的集合，即z的差异类，令了 (z)一u一 (z)表示对 

象 z的非差异类 。 

采用差异性判断要比相似性判断容易得多 ，对于对象 z 

和Y，在进行比较时，如果发现二者有一组属性值不相同，即 

可立刻判断z和Y为差异类，而用相似性进行判断时，可能还 

需要考虑更多的因素。此外，差异类也没有计算上、下近似集 

的必要 ，大大减少了计算量。 

定义 2 异决策差异关系 DDR的定义为： 

Vz∈U，VB ，有 DDRB(z， )甘 ∈ (z)̂ d∈D， 

(z)≠ (．)，) (2) 

令J (z)表示在属性集合B上满足关系DDR (z，．)，) 

的对象Y的集合，即z的异决策差异类。显然， (z)一J盆DR 

(z)就是同决策差异类。 

定义 3 对象 z的异决策非差异关系 DSR的定义为： 

Vz∈U，VB ，有 DSRB(z，y)C：~yE， (z)̂ d∈D，d 

(z)≠ (．)，) (3) 

令 (z)表示在属性集合B上满足关系DSR (z，．)，)的 

对象Y的集合，即z的异决策非差异类。显然， (z)一J 

(z)就是同决策非差异类。 

获得对象 z的差异类 、异决策差异类、异决策非差异类 

后，就可以根据需要将其直接用于下一步的计算。 

2．扩充差异矩阵的定义 

在经典粗糙集理论中，波兰数学家 Skowron提出用 

Skowron矩阵(也称差异矩阵)来描述一个信息系统中各对象 

之间的属性差异，它是进行知识约简的有利工具。本文在差 

异关系的基础上对其在不完备信息系统下进行扩充，并称其 

为扩充差异矩阵。 

定义4 给定不完备信息系统S=<u，A，V，，>，Ju J一 ， 

基于差异关系的扩充差异矩阵 是一个 × 的矩阵，其任 
一 元素m(x，．)，)是满足yE J{产(z)的属性aEA的集合。如果 

(z)，则m(x，．)，)一 。相应地，给定不完备信息系统 S 
一 (U，CUD，V，，>，JU J一 ，则基 于差异关系的决策扩充差 

异矩阵 D』 是一个 × 的矩阵，其任一元素 dm(x， )是满 

足yE (z)的属性 cEC的集合。如果．)， (z)，则 dm 

(z，．)，)一 。 

有的文献倾向于使用二值化的差异矩阵，通过差异关系 

同样能很方便地获得。使用二值化的差异矩阵前，首先需要 

生成差异比较表。差异比较表通常是一个 ×( 一1)／2行 

列的矩阵( 一JU J)，矩阵的每一列对应一个属性 ，每一行对 

应一对不同的对象。 

定义 5 给定不完备信息系统 S一(u，A，V，，>，Ju J一 ， 

基于差异关系的二值化扩充差异矩阵 B』 是一个 ×( 一 

1)／2行 列的矩阵，对任一元素 bm((z，．)，)， )， 

6m((z，．)，)， )一』 ， ∈ z ̂A z ≠A ≠ (4) 
1 0． else 

相应地，给定不完备信息系统 S一(u，CUD，V，，>，J u J 
一  

，则基于差异关系的二值化扩充决策差异矩阵B 是 
一 个 ×( 一1)／2行 列的矩阵，对任一元素 bdm(x，．)，)， 

， ， ， ， 、 ．、 f1，yE (z)̂ A(z)≠A( )≠* 

m z 一1 0．elSe 
(5) 

扩充差异矩阵可用于设计不完备信息系统的知识约简算 

法 ，实现对不完备信息系统的直接处理。 

2．4 基于差异关系和数据部分补齐的不完备信息系统 

处理方法 

余英泽等[8]在 Hayes数据集上使用扩充法与数据补齐 

法分别进行分类识别的比较结果显示，扩充法和数据补齐法 

的正确率互有高低，没有绝对的强弱。本文认为，数据补齐法 

与扩充法各有优劣，扩充法善于寻找知识之间的内在联系，数 

据补齐原则可以提供知识属性的表层分析，二者的结合能更 

好地挖掘知识的潜在规律，提高决策规则的正确性和可靠性。 

据此，本文提出了基于差异关系和数据部分补齐的不完备信 

息系统处理方法。 

2．4．1 基于差异关系的属性约简和求核 

目前国内外关于属性约简的算法多是基于完备信息系统 

的，研究的重点是探讨更快速更高效的属性约简算法及全面 

的或最优的属性约简表达式，如果将其直接应用于不完备信 

息系统，有时并不能得到令人满意的结果。对此，最简单的思 

路就是使用扩充模型使属性约简算法能够适用于不完备信息 

系统。由于本文提出的基于差异关系的扩充差异矩阵具有生 

成方便、不需要计算上、下近似集等优点，因此可以直接与属 

性约简算法相结合进行计算。 

这里，本文给出一个根据差异关系快速计算核属性的方 

法。 

给定不完备信息表S一(u，CUD，V，，>，可以获得关于S 

的完备信息子表S。， 中存放的是 S中具有完备信息的所 

有对象。 

定理 1 给定不完备信息表及其完备信息子表S=(u，C 

UD，V，，>及其完备信息子表S。， ∈C，如果 是So的核属 

性，则它一定也是 S的核属性。 

证明：如果 Cl是 So的核属性，则表明去除 Ci后，j ，yE 

Uo，VbEC，6( )一6( )̂ d∈D， ( )≠ ( )，So中会产生决 
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策矛盾，而 U，表明在s中，如果去除C ，同样会产生决策 

矛盾 ，因此 Ci也是 S的核属性。证毕。 

定理2 给定不完备信息表s一<U，CUD，V，，>，B c， 

(z)是对象 z的差异类。对于 b∈B，b是 B中必要的属 

性，如果 yEU， (6)(z)AyE (z)。 

证明：设 z，yEU，x=／=y，根据属性集 B获得的 J (z)中 

包含 y，而根据属性集 B一{b}获得的 ㈨(z)中不包含 y。 

这表明，属性 b可以分辨 z和Y，即有 6(z)≠6( )A6(z)≠* 

A6( )≠*，但 B中除b外的其它属性均不足以分辨z和Y， 

z和Y中只有一对互不相同的已知属性值，它是区分 z和Y 

的唯一凭据，所以b是B中不可约简的属性。证毕。 

例 1 以Stefanowski在文[63中提供的不完备信息表为 

例，用差异关系求取核属性。表 1中，U是对象集合，c1～c4 

是4个条件属性，d是决策属性。此信息表是不协调的，因此 

在计算核属性前，要将其转为协调的信息表。在这里，我们直 

接删除a2和 a3，经计算，(cl，c2，c4)是核属性。 

利用差异关系获得不完备信息表的核属性并得到需要的 

属性约简后，就可以进入下一步的计算：基于差异关系的数据 

部分补齐。 

表 1 利用差异关系求取核值的不完备信息表 

U al a2 a3 a4 a5 a6 a7 as a9 alo al1 a12 

c1 3 2 2 2 3 3 1 3 

c2 2 3 3 2 2 3 O 2 2 2 

c3 1 2 2 2 O 1 1 

c4 O O O 1 1 1 3 3 

D 西 西 西 西 西 西 

2．4．2 基于差异关系的数据部分补齐 

本文认为，如果能够从现有的无缺失值的样本对象中分 

析出某些确定的规则 ，那么，进行数据部分补齐会提高最终的 

识别效果，但这主要是针对具有少量未知属性的样本对象进 

行，补齐时还应考虑样本对象间的差异关系。 

定理 3 决策表 S一<U，CUD，V，，>，B C，z∈U，z中 

有缺失值， (z)表示在属性集合B上z的差异类，了 (z) 

表示在属性集合B上z的异决策非差异类。则z进行数据 

补齐后，不会与 (z)产生决策矛盾；而只可能会与了鲁sR(z) 

产生决策矛盾。 

证明：1)根据差异类的定义，在对象z的差异类 J (z) 

中，VyE J (z)，必然存在至少一个属性 bE B，6(z)≠6( ) 

A6(z)≠*A6( )≠ *，而决策矛盾是指决策表中由两个对 

象得到的决策规则前件相同，但后件不同。因此，z在补齐后 

不会与J (z)产生决策矛盾。 

2)针对非差异类，设 ∈了 (z)且 z和 在数据补齐后 

形成决策矛盾，即z和 的前件相同，后件不同，其前件就是 

VbEB，6(z)一6( )，后件即是 d∈D， (z)≠ ( )，显然，唯 
一 能同时满足前件和后件要求的就是具有异决策的非差异类 

)，即对象z在数据补齐后只可能与其异决策非差异类 

(z)产生决策矛盾。证毕。 

根据定理3，对象z进行数据补齐后，只可能与其异决策 

非差异类 了 (z)产生决策矛盾，而不会与非 了 (z)类的对 

象产生决策矛盾。由此，本文提出基于差异关系的数据部分 

补齐，即排除会产生决策矛盾的属性值，减少缺失值的可能取 

值范围，如果可能取值数只有 1个，那么就可以确定缺失值的 

属性值，并进行补齐。为确保数据的可靠性，本文仅对具有一 
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个缺失值的对象进行数据补齐的运算。 

例 1中，a 。的 (靴 )={a }，为避免决策矛盾，可断定 

a z的c 属性值必不为 3，在已知信息表 S中，可选值 1或 0， 

将其记入 PossibleAttValueofa12(C4)集合备用。此时，如果 

a 的决策属性是 ，那么可以确定a12中C4应取值为1，a z变 

成完备信息，并记入 5， 。 

基于差异关系的数据部分补齐的目的不仅能避免决策矛 

盾的产生，更可为下一步的计算提供更准确更完备的信息，因 

此，在属性值域较小，不完备信息表中具有完备信息的对象又 

相对多时，在提取决策规则前进行数据部分补齐是有益的。 

但当属性值域较大，具有完备信息的对象又较少时，有时并不 

能得到预期的效果，通常，不完备信息表中完备信息比例低于 

50％时，就可以跳过此环节直接进入决策规则的提取。 

3 实验 

实验一 实验一采用 Lenses数据集[9]，该数据集含有 24 

个样本，共有4个条件属性和 1个决策属性，其值域分别为 

3，2，2，2，3，没有缺失数据。实验中，随机地选取 12个样本作 

为训练集，并通过随机数发生器 ，人为地产生一定比例的缺失 

数据，从而得到不完备信息系统，对该系统进行决策规则提取 

后在原来完备的数据集中进行测试。 

测试时，对于同一个样本，如果根据不同的规则能推出不 

同的结果，或者依据现有决策规则不能判断该样本的决策属 

性，均判定为识别错误。本文选用根据该判定标准在数据补 

齐法中识别性能最好的特定值法和基于决策的最大概率法作 

为对比方法。实验中，缺失数据的比例分别取 25 和 50 ， 

实验次数各为 3次，实验结果见表 2。 

表 2 测试结果 

I缺失比例 25％ 5O 

l平均 概率法I特定值法I本文方法 概率法I特定值法l本文方法 l 
l识别率 68．1 』69．4％f 72．2％ 。45．8 f 45．8％f 47．2％ 

实验二 比较特定值法、基于决策的最大概率法及本文 

方法在Echocardiogram、Hepatitis和House等 3个不完备数 

据集上的识别率。 

实验采用随机方式抽取50 的样本作为训练集，全数据 

集作为测试集 ，评价标准与实验一相同，实验次数各为 3次， 

表 3是测试结果。 

表 3 几种方法在其它不完备数据集上的测试结果 

概率法 特定值法 本文方法 数据集 、＼  

Echocargiogram 73．4 75．1％ 74．6％ 

Hepatitis 74．3 69．8％ 78．7％ 

House 9O．5 87．2 92．3％ 

影响不完备数据集识别率的主要因素是训练集所能提供 

的数据关系及内在规律是否足够 ，以 House数据集为例，虽 

然将近 50 的样本含有缺失值，但由于各数据之间的内在关 

系较为紧密，因此识别率要高于同样有将近50 的样本有缺 

失值的 Hepatitis数据集，而 Echocargiogram数据集的数据内 

在规律相对较少，即使含有缺失值的样本所占比例并不多，但 

识别率并不是很高。 

小结 本文针对不完备信息系统，在分析了现有的数据 
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补齐法和扩充法的优劣后，认为扩充模型善于寻找知识之间 

的内在联系，而数据补齐可以提供知识属性的表层分析，二者 

的结合能更好地挖掘知识的潜在规律，提高决策规则的正确 

性和可靠性，因此提出了基于差异关系和数据部分补齐的处 

理方法。差异关系相对于相似关系，当用相似性无法明确两 

个对象的等价关系时，我们可以转而利用它们的差异性。本 

文定义了差异关系，对差异矩阵进行扩充使其能适用于不完 

备信息系统，证明了用差异关系进行属性约简和求核的可行 

性，并给出了相应的算法。数据部分补齐的目的是通过分析 

对象之间的差异性更进一步地挖掘信息之间的潜在联系，为 

后续的决策规则的求取提供更丰富更准确的信息。实验证 

明，在处理不完备信息系统时，基于差异关系和数据部分补齐 

的方法能获得更好的分类性能。 
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这组实验(图4、图 5)主要考察结果集大小对查询时间的影 

响。随着查询结果集增大，LBD、VA—file和 iDistance查询时 

间缓慢增加，但是总体上 LBD查询时间明显少于 VA—file和 

／Distance所用时间，只有 1／6左右。LBD索引利用分 区，可 

以将数据合理地划分到不同的分区中，便于检索时剪枝，使得 

LBD更加适用于非均匀分布数据。 
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图 4 查询范围对查询时间的影响 
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图 5 查询范围对页面访问次数的影响 

综合可知，LBD的查 询效率远远优于 SCAN、iDistance 

和VA—file，尽管它们都是高维数据空间检索表现较好的索引 

结构，特别是随着数据量增大或维度增高这种优势更加明显， 

并且 LBD索引结构不受数据分布影响 ，能很好地适用于各种 

数据分布情况，所以LBD是一种有效的针对高维空间KNN 

检索的索引结构。 

结论 本文提出了一种有效的高维数据表示(LBD)，基 

于此给出一个简单有效的KNN搜索算法。在充分考虑到高 

维空间向量分布特点的前提下，LBD对高维空间进行聚类划 

分利用距离索引组织 B十树 ，并对每个聚类子空间合理分区， 

通过简单的部分维上的位码字符比较，大大提高 KNN搜索 

剪枝效率。实验证明，LBD的检索性能优于其他同类 KNN 

搜索算法 。 
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