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摘 要 在模式iR,'t,l、机器学习以及数据挖掘中，分类是一个基本而又重要的问题。虽有大量的分类器应运而生，但 

由于处理不完整数据的复杂性，它们大都是针对完整数据的。然而，由于各种原因，现实中的数据通常是不完整的
。 

因此，对不完整数据分类器的研究具有重要意义。通过分析以往在分类过程 中对不完整数据的处理方法，提出了一种 

不完整数据分类器：DBCI。在 DBCI的训练过程中，将缺失值的频数按比例地分配到其它观测值的频数中。因此，不 

完整数据集所包含的信息可以得到充分利用。在 12个标准的不完整数据集上的实验结果表明，与分类效果显著的不 

完整数据分类器 I jC相比，DBCI具有更高的分类效率和更稳定的性能，并且它的分类准确率可以与 瑚 相媲美。 
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Abstract Classification is an elementary and important problem in pattern recognition，machine learning and data min— 

ing．Though many classifiers have been proposed，most of them deal with complete data，which is due tO the complexity 

of dealing with incomplete data．Yet actual data sets are often incomplete because of various kinds of reasOlL So the 

study of classifiers for incomplete data is of great significance．W ith the analysis of main methods of processing incom- 

plete data for classification，a new classifier for incomplete data denoted as DBCI is presented．In小e training process of 

DBCI，frequencies of missing  values are distributed propo rtionally across frequencies of other observed  values．So the in— 

formation contained in incomplete datasets can be sufficiently utilized．Experiments are carried out on twelve benehmark 

incomplete data sets,Compared tO the remarkable Robust Bayes Classifier(RBC)that is very effective for classifying in— 

complete data，DBCI iS l-i~re efficient and n'lore stable and itS classification accuracy iS comparable tO that of RBe 
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分类是模式识别、机器学习以及数据挖掘中一个基本而 

又重要的问题。因此，一些有效的分类算法应运而生。 

由于处理不完整数据的复杂性 ，以往的分类器大都是针 

对完整数据的。然而，由于各种原因，实际中的数据通常是不 

完整的。因此，对用于不完整数据的分类器的研究具有重要 

的意义。 

为了在不完整数据集上构造分类器，下面先简单 回顾一 

下在分类过程中对不完整数据的主要的处理方法。 

以往有关不完整数据分类方法的文献并不多见。已有的 

能够处理不完整数据的分类器，例如朴素贝叶斯分类器和 

C4．5决策树，在遇到不完整数据时通常采用的简单方法是丢 

弃包含缺值的数据项，或者针对不同的属性分别设置某个特 

定的取值[1]。简单丢弃法浪费了部分数据样本中的信息，在 

数据样本较少或者代价昂贵时不宜采用；而设置特定数值的 

方法容易产生数据的偏斜[2]，从而容易引起大的估计偏差。 

Friedman等人Is]建议采用 EM算法[ 、梯度下降算法[5] 

或者Gibbs采样算法[6]对缺值数据进行修补，之后在得到的 

完整数据集上构建分类器。但是，上述方法都基于缺值数据 

满足 MAR(Missing at Random)假设[73。当不满足这个假 

设时，这些数据修补方法的精度会显著下降，由此构造的分类 

器的精度也会下降[8]。 

为避免 MAR假设，Ramoni与 Sebastiani提出 了一种 

RBC(Robust Bayes Classifier)分类器[9]，该方法可直接从不 

完整数据构造贝叶斯分类器，也不要求缺值数据满足 MAR 

假设，并且这种方法具有较高的分类效率和精度。 

但是，RBC分类器对缺失数据是采用区间来估计的，这 

使得对缺失数据的估计信息显得粗糙且不直观，而且复杂的 

估计公式，增加了计算的复杂度。 

针对上述问题，本文采用一种较为直观有效的不完整数 

据处理方法构造了不完整数据分类器 DBCI(Distribution- 

based Bayes Classifiers for Incomplete data)。然后，通过在 

12个标准的不完整数据集上的实验，对提出的 D／3CI算法和 

分类效果显著的不完整数据分类器RBC进行了比较和分析。 

最后对本文的工作进行了总结。 
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1 DBC1分类器 

为避免上文提到的朴素贝叶斯分类器和 RBC分类器中 

的问题，在接下来的部分给出了 DBC1分类器。DBC1分类器 

将每个属性 A与类变量 C的缺失值的频数(／a括 A缺失 ，C 

不缺失；A不缺失 ，C缺失；A和C都缺失三种情况)进行统 

计，并且将这些频数根据 A和C的各个观察值的频数按比例 

地分配到各有关的频数中。因此，DBCI能够充分利用观测值 

的信息对缺失数据进行处理，并且具有相对较低的计算复杂 

度。 

DI3CI的训练过程可描述如下： 

输入：不完整数据集 D作为训练集 ，设 D有 个属性。 

输出：分类所需要的任一属性 A的类条件概率估计和类 

变量C的概率估计。 

过程： 

(1)扫描数据集 D，统计各有关频数。设类变量 C的所有 

可能的取值为 z个(即有 z个类)。统计 C取每个值c 的频数 

f(cj)，( 一1，2，⋯，z+1)，其 中f(c川 )表示类值缺失的实例 

数。对每一属性 A，设 A的所有可能的取值为m 个。统计 A 

取第 i个值 n 且 C取第 J个值 c 的实例 的频数f ， 一1，2， 

⋯ ， +1， 一1，2，⋯，z+1。其中 厂( +1)J， (件1)及 厂( +1Ⅲ+1) 

分别表示 A的值缺失而 C取第J个值的实例的频数；A取第 

i个值而 C的值缺失的实例的频数以及A和C的值都缺失的 

实例的频数。 

(2)将类值缺失的实例的频数根据各个类值的频数按比 

例地分配到各相应类值的频数中： 

首先计算和式 一∑f(cj)，然后令 ： 
J= 1 

(cj)一厂(0)+厂( +1)× 。 

(3)将 厂( +l】 ， (川)及 厂( +1)(川)根据 A和 C的各个观 

察值的频数按比例地分配到各有关频数中： 

首先，对于 一1，2，⋯，m，J一1，2，⋯，Z，计算和式 ： 

一  

， 一 以及 s一 

然后／ ．I一 + (f+1)×÷+厂( +1)J× +厂( +1)(f+1)× 

厶 
S 。 

(4)利用／(cj)和 计算类变量c的概率估计P(c一 

0)(简记为P(cj))和任一属性A的类条件概率估计P(A一皿 

lC=cj)(简记为 P(a ))： 

P(q)一 ， lo)一 。 
∑ (ck)+z ∑／d+ 

设有未分类实例 e一( ， ，⋯， )，对 的分类过程为 ： 

对每一J一1，2，⋯，Z，由于 P(q l e)ocp(q，e)，由条件独 

立假设，P(cj，e)一P(cj)旦P( l )。令c—arg m≤a x{P(q， 
e)}，则 c为e的类别。 

需要指出的是 DBC1只考虑字符型属性变量，对于包含 

数值型属性的数据集要先进行离散化。 

2 实验结果及分析 

2．1 实验数据集 

为了验证所提出的算法的有效性，我们在 12个包含缺失 

数据的数据集合上进行了实验。这 12个 数据集合均来 自 

UCI机器学习知识库[”]。表 1对这 12个数据集进行 了描 

述。数据集中实例个数从最多 8124到最少 32个，属性个数 

从最多 279个到最少 1O个，分别分布在一个很宽的范围内。 

表 1 实验中用到的数据集 

2．2 实验结果与分析 

所有实验是在 weka环境l1l_下 ，在内存为 1GB，主频为 

2．93 GHz的 Pentium IV PC机上进行 的。为验证提出的不 

完整数据分类器 DBCI的有效性 ，将它与分类效果显著的不 

完整数据分类器 RBC进行比较。对数值型属性 ，使用“weka． 

filters．supervised．attribute．Diseretize"进行离散化。 

表 2列出了 RBC和DBCI在每个数据集上的 1O次 1O重 

交叉验证的平均准确率及相应的标准离差。通过显著程度为 

95 的双尾 t测试来检验两种分类器在每个数据集上的分类 

准确率有无显著差别。在每个数据集上显著高的准确率以粗 

体表示。如果在一个数据集上两种分类器的分类准确率无显 

著差别，则都以粗体表示。另外，为了比较这两种算法的运行 

效率，还列出了它们在每个数据集上的运行时间。在表 2的 

底部列出了这两种分类器在 12个数据集上的分类准确率的 

平均值、标准离差的平均值及运行时间的平均值。 

表 2 RBC与 DBCI的分类准确率和运行时间 

从表 2可以看出如下几点： 

(1)DBCI与 RBC相 比，在所有实验数据集 中的 3个数 

据集上，其分类准确率明显高于 RBC的分类准确率。尤其是 

在数据集 Cylinder上 ，DBCI的分类准确率比 RBC的分类准 

确率高出 4．O1 ，在 4个数据集上它们 的分类准确率没有明 

显差别，在其余 5个数据集上 DBCI的分类准确率低于 RBC 

的分类准确率，而DBCI在12个数据集上的准确率的平均值 

比RBC的要高。因此，总体来看 DBCI的分类准确率与 RBC 

的分类准确率大致相当。 
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(2)比较 DBCI与 砌3C在 12个数据集上的标准离差可 

以发现，在 7个数据集上 DBC的标准离差低于 砌3C，在 1个 

数据集上二者的标准离差相同，在其余 4个数据集上，DBC 

的标准离差高于 砌3C，而 DBCI在 12个数据集上的标准离差 

的平均值也明显比砌3C的要低。因此，总体来说DBCI的分 

类性能比砌3C的更加稳定。 

(3)从 DBCI和 砌3C的运行时间来看 ，在所有实验数据 

集中的 9个数据集上，DBCI的运行时间少于 砌3C的运行时 

间，在 1个数据集上二者的运行时间相同，只在其余 2个数据 

集上 DBCI的运行时间略多于 砌3C的运行时间。而 DBCI在 

12个数据集上的平均运行时间也明显比 砌3C的要少。因 

此，从总体来看 DBCI的运行效率明显高于 砌3C。 

结束语 分类是模式识别、机器学习以及数据挖掘中一 

个基本而又重要的问题。虽然大量有效的分类算法应运而 

生，但由于处理不完整数据的复杂性 ，以往的分类器大都是针 

对完整数据的。然而，实际中的数据通常是不完整的。因此 ， 

对不完整数据分类器的研究具有重要的意义。 

本文通过分析已有的在分类过程中处理不完整数据的方 

法，提出了一种不完整数据分类器：DBCI。为验证 DBCI的有 

效性，将它与分类效果显著的不完整数据分类器 Pd3C进行了 

实验比较。在 12个标准的不完整数据集上的实验结果显示 ， 

DBCI的分类准确率与 Pd3C的分类准确率大致相当。但 DBCI 

的运行效率明显高于Pd3C，而且其分类性能比Pd3C更加稳定。 
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从 FC-tree中删除，这样可以以 2的指数级减少搜 索节点。 

如本文图 1所示，如果节点{2}从树中删除，则其后继节点{2， 

3)，{2，5)，{2，6)，{2，3，5)，{2，3，6)，{2，5，6)，{2，3，5，6)也必 

不满足最小频繁闭项 目集约束条件 ，从而应被剪枝。 

为了进一步验证算法 Max-FCIA的优越性，我们用 VC 

++ 6．0在内存 512M、操作系统为Windows XP的机器上实 

现了Max-FCIA算法和 Max-Mine算法。Max-Mine算法是 
一 种基于树型结构和Apriori算法思想的最大频繁项目集挖 

掘算法，它比Apriori算法有很大优势。本实验使用了 chess 

数据集中的 3196条数据，实验结果如图 4所示 ，图 4表明 

Max-FCIA算法是有效的。 

图4 算法执行时间比较 

结束语 频繁闭项目集提供了事务数据库的一个最小描 

述 ，其数量介于最大频繁项目集和频繁项目集之间，同时记录 

了所有频繁项目集的支持度，因此发现频繁闭项 目集对数据 

挖掘具有十分重要的意义。本文系统地给出了频繁闭项 目集 

及其存储结构FC-tree和挖掘算法 Max-FCIA，并对一些关键 

技术进行了改进，实验表明该算法是有效可行的。今后研究 

· 164 · 

工作的重点将放在频繁闭项目集挖掘算法改进和增量式更新 

方面 。 
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