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用 Shannon熵度量两个数据集的一致性 
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摘 要 粗糙集理论的基本思想是根据已知数据自身的不可分辨关系，通过一对近似算子，对某一给定概念进行近似 

表示。这种思想被应用在研 究一个数据集对于另一个数据集的分类一致性上。提出了一种测量两个数据集一致性的 

新方法，并用 Shannon熵定义了分类一致性。考虑到不同数据临近关系的影响，引入了模糊概念将测量对象由清晰分 

类转化为模糊分类，进而构造了一个广义的一致性度量，这种方法可以产生稳定的可判结果，有效地阻止建模技术中 

常出现的“黑箱”现象。 
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M easuring Consistency of Two Datasets Using Shannon Entropy 
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Abstract The basic idea of rough set theory is based on an indiscernibility relation，and through a pair of approximate 

operators，it can approximatively represent a given concept．It is used in the study of a data set for classification consis— 

tency to another data set．This paper presented a new approach to measure consistency degree of two datasets，and de— 

fined classification consistency by Shannon entropy．Taking the influence of neighborhood relations of different data into 

account，a general consistency measure was defined by introducing the expert knowledge into a fuzzy inference system， 

then we constructed a consistent generalized metric．Moreover，this method can prevent the‘‘black box’’phenomenon 

encountered in many modeling techniques and produce robust and interpretable results． 
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1 引言 

粗糙集理论是波兰数学家 Pawlak教授于 1982年提出的 

一 种数学方法，这种方法可以有效地处理不一致、不完整、不 

精确的信息l7]。经过三十多年的发展，该理论已经成功地应 

用到数据挖掘、知识发现、机器学习、模式识别、决策分析和 号 

家系统等领域。 

近年来，科学工作者已经开发出许多利用多数据集间复 

杂关系的数据挖掘方法，基于统计学 的方法是最常见 的，包 

括：线性回归分析[ ]、主成分分析[5]、多维尺度[ ]和多因素分 

析[6 等。上述方法因为能够很好地识别不同来源的线性模式 

并在大量数值数据中发现数据属性间的相关性，所以被广泛 

地应用在经济学、医学 、生物学、化学和工程学E1]等研究领域。 

实际生活中，在不同数据集之间的关系模型中通常会遇 

到不确定性和不精确性问题，经典方法在解决此类问题时存 

在很大弊端。基于此情况，各学科工作者将模糊概念引入智 

能计算工具中并成功应用l4 。粗糙集理论已经广泛地应用 

于测量基于分类的一致性和两数据集的包含度。实践中，相 

较于经典方法，粗糙集理论更加适合处理小型数据集。 

本文在传统的包含度概念中，通过引人模糊技术来测量 

对象的相关性，将测量对象由清晰分类转化为模糊分类。这 

种方法能够防止在建模技术中常遇到的“黑箱”问题。 

我们利用 Shannon熵代替文献[13]中的信息度量，从而 

得到另外一种分类一致性的定义，进而重新度量两数据集的 
一 致性。 

2 两数据集模糊分类的一致性 

1982年波兰数学家 Pawlak用粗糙集理论定义了一个数 

据集对另一个数据集基于一致性的分类，这是一个分析解决 

不完整数据的新计算工具。不可辨识关系和描述不同对象集 

的等价关系是粗糙集理论的核心概念，也是本文所提方法的 

主要理论 基础 _7]。 

粗糙集的一个基本假设是论域中每个对象均与知识(或 

数据)有关，以相同信息为特征的有效知识是不可辨识的(相 

似的)，以此种方式产生的不可辨识关系是粗糙集理论的数学 

基础 8]。一个确定集合表示所有知识能被划分为可辨识粒， 

粗糙集所有的知识不能被细分和辨识，因此粗糙集理论 中知 

识粒的信息由不可辨识关系表示。 
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2．1 基本概念 

由上述分析可知，粗糙集理论事实上就是用于处理信息、 

数据和知识的分类问题。比较两个数据集时，它们不一定只 

有隶属关系，很多时候需要处理其包含关系 ]。先给出如下 

概念。 

定义 1 称 s一(U，CUD， ，_厂)是决策表，其中 U一{z ， 

z，32 ．-， }是非空有限对象集 ；C是条件属性集合，D是决 

策属性集合，V是属性值的集合 ，_厂：U×cU D—V称为信息 

函数，它指定 U中每一个对象的属性值。 

任意属性子集 B C决定一个二元不可辨识关系R ，定 

义为 ： 

RB一{( ，刁)EU~UI VaEB，f(xl，n)一厂(而，n)} 

显然，R月是集合 U上的一个等价关系 ，对于 B C，关系 

风 产生 U的一个划分，记作 U／ 或 U／B。以这种方法定 

义的不可辨识关系是等价关系。 

定义 2 设(X，≤)是一个偏序集 ，若对于任意(z， )∈ 

，存在一个实数 P(Y／X)，满足以下条件 ： 

(1)O≤P(y／x)≤1，(z，．y)∈ ； 

(2) ≤ = P( ／ )一1，(z， )∈X ； 

(3) ≤ ≤y=~P(z／y)≤P(z／x)，(z， ，z)E X3； 

(4)-z≤ V EX，P(x／z)≤P(y／z)，( ， )∈Xz。贝0 

称 P为X 上的包含度_l3' ]。 

由于(P(U)， )是偏序集 ，我们可以定义 P(【，)上的包含 

度 P：VX，yEP(U)， 

P(y／X)一 ， x≠ 0 

l，1 x—o 

若 X y，则称 X包含在y中，或 X对于 y是协调的。 

定义 3 设 P是X一(z ， 。，⋯， )上的概率测度 ，则 

H(X)一一∑P( )log2P( ) 

称为Ex，P]上的不确定度或Shannon熵[2]。 

2．2 分类一致性 

利用 Shannon熵和包含度，我们可以定义两个数据集之 

间的一致性 。 

定义 4 设 S一(U，CU D，V，_厂)是决 策表，记 U／C一 

{X。，X 一， }，U／D={Yo，Y 一， }。则每一个 X 关于 

D的分类一致性定义为： 

Cons(x”D)一1+赢 盏P(Yi／Xi)l。g2P(Y~／X ， 
i一 0．⋯ ．m 

记 G(yJ，X ，D)一一P(y，／Xi)logzP(yJ／X,)，可以推导 

出以下结论 ： 

(1)o≤G(yJ，Xi，D)≤÷logze； 

(2)当P(yJ／X)一O时，G( ，X，D)一O，当 P( ／X)一1 

时，G(y，，X ，D)一O，均对应 X 和y，之间分类一致性的最好 

情况； 

(3)当P(~／x )一 e时，G(yJ，x，D)一÷log2 e，对应 

X 和 y 之间分类一致性的最差情况。 

易知 0≤Cons(X ，D)≤1。且当 Cons(X ，D)一1时，X 

对于所有 是协调的(最好情况)；当 Cons(X ，D)一0时，X 

对于所有 yJ是不协调的(最差情况)。 

在此基础上，C对于D的基本分类的一致度定义为： 
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CCo s(c，D)一
i姜0 5 (1+ ix, ×，喜0P( ／x )· luX2 — 
logzP(yl／Xi) 

CCons(C，D)是所有条件划分 U／C类对于决策D一致度 

的聚合。 

2．3 模糊分类的一致性 

事实上，基于前面样本所给出的划分，任何样本都可以明 

显地被分辨出是否为某一类成员，这可能会导致一些重要信 

息的流失。但许多现实问题中，是与不是、属于与不属于之间 

的区别不是突变的，而是有一个边缘地带、量变的过渡关 

系l_g]。一个对象是否属于某个集合 ，不能简单地用“是”或 

“否”来回答。因而有必要允许隶属度取 0与 1之间的其他实 

值数，从而用隶属函数来表示模糊概念。 

根据上述思想，通过引入模糊划分的概念 ，我们改进前面 

定义的分类一致性的概念_3]。 

首先定义模糊集之间的一种包含度。 

定义 5 设 【，={P ，e ，⋯， }，记 F(∽ 为 U上的模糊集 

合全体，(F(u)， )为偏序集，定义F(U)上的包含度 FP：对 

VX，YEF(U)，FP(Y／X)：∑min(X(e )，Y(ek))／∑X( )。 

定义 6 设{Xp， 一0，1，⋯，m}是属性 C产生的模糊划 

分，{y口，q一0，1，⋯，S)是属性 D产生的模糊划分，对于 V ekE 

U，其模糊隶属度／1x ( )和 (ek)的定义如下： 

x (ek)一max{1--h{户一c( )I，0} (1) 

(ek)一max{1一 lq--d(ek)I，0} (2) 

它们是以P和g为中心的三角形隶属函数。其中h是控 

制函数灵敏度的系数，c(ek)和 d(ek)是样本 e 在属性C和D 

中的属性值。 

在模糊集中，根据样本 ek对于属性 D的隶属函数来定义 

[-ek~D，若 max{~yn(ek)，⋯， (ek)}一 (ek)，则令[ ]o— 

yJ。 

值得注意的是：(1)根据最大隶属原则 ，当ek的模糊隶属 

度 v，(ek)在所有决策类的隶属函数中取到最大值时，认为 ek 

属于决策集 y，；(2)对V ekEU，总存在一个决策类 yJ，其值 

最接近d( )(差值最大为0．5)。 

定义7 X 对于属性D 的分类一致性可定义为： 

Cons (X』，D)一 1+ —__ ——旦——一 × ∑ FP 

(∑ ∑ x( ))×logze 

([ ]D／Xi)log2FP(Ee ]D／X )，易知O~Cons (x ，D)<1，且 

o≤--FPCe~]D／X )log2FP(Ee ]D／X )≤÷log2 P对任意的 

x 和[ ]o成立。 

条件属性 C对于决策属性D的分类一致性可定义为 

CCons*(c’D)一宝 'D) 
。 

， x ．
( 

i=O -=盯 一 

3 说明性例子 

表 1是一个决策表，它包含 6个样本 ，C为条件属性 ，D 

为决策属性。 

我们以表 1为例展示模糊分类一致性的计算步骤，求条 

件属性 C对应数据集对决策属性 D 对应数据集的分类一致 

性。取相应参数为： 一0．2，m—s一1O。 



表 1 一个决策表 

根据根定义 6，则 X2一{e3}，X3={e1}，X4={P2}，X7= 

{e }，X8一{e4)，X9一{e。}，Y3一Ee ]。一{e }，y4一[P2]D一 

{P2}，Y6=Ee5]D一{e5)，Y8一Fe4]D一{e4}，Y9一[86]D一{e6}， 

其它 X 和 YJ均为空集。 

应用式(1)和式(2)，计算所有 6个样本对于条件类 {X 

( 一1，2，⋯， )和决策类{ }( 一1，2，⋯，5)的模糊隶属值 ， 

并分别列在表 2、表 3中。 

现计算 X 对于所有类 { )( —O，⋯，s)的模糊包含度。 

以y3和Xo为例，有： 
6 6 

FP(Y3／Xo)一圣rain(／~x。(ek)， (ek))／备 (ek)一 ⋯ u  ̂ ⋯‘一ll 
(min(0．~43，0．929)+ min(0．186，0．729)+ rain(0．629， 

0．686)+rain(0，0))+min(0，0．357)+min(0，0)／(0．443+ 

0．186+0，629+0+0+0)一1 

其它模糊包含度同理可得 ，相应结果在表 4中列出。 

表 2 条件类 x 的模糊隶属值 

表 4 所有 6个样品的模糊包含度 

3．1 以Shannon熵定义分类一致性所得数据结果 

基于前面的结果，X 对于屙陛D的分类一致胜计算如下： 

一1+ 广 — ——一 ×壹FP Cek-1D／x ) 
(善圣 ( ))Xlog2P 。 

log2FP([ê-ID／X ) 

一1+ FP([ ]D／Xi)lnFP([ ]D／Xi) 

=1+ (0—0．1072-- 0--0．2828--0．3531--0．1633) 

同理得 ：Cons (X1，D)： 0．8954，Cons (X2，D)一 

最后，对于此决策表，条件属性 C对于决策属性 D 的分 

类一致性可被计算为： 

一  

。互善 ( ) 

一 ×0_8O4+ xo．777+ xo．739+ 

×o．710+ ×o．66O+ ×0_639+ 

×o．665+ ×o．647+ xo．688+ 

×o_758+ ×0I 803=0．8394 

意味着属性 C的分类结果和属性 D 的分类结果是相当协调 

的，可认为属性 C很强地包含在 D中。 

3．2 文献[13]中的数据结果 

X 对属性D的分类一致性计算如下： 

Co” (Xi，D) 

一 1+ —面—百——— ———一 × FP(Eek-1D／Xi) 

(蚤圣 ( ))~logzg 。 
log2FP([ek Dfxt 

一 1一刍(o+o．101+0+0．126+0．249+O．O54) 
一0．922 

同理得 ：Cons (X1，D)一0．902，ConS (X2，D)=0．878， 

Cons (X3，D)一 0．868，Cons (X4，D)一 0．837，Cons (Xs， 

D)：0．812，Cons (X6，D)一0．815，Cons (X7，D)=0．831， 
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Cons (X8，D)一 0．860，Cons (X9，D)一 0．892，Cons (Xl0， 

D)一0．914。 

条件属性 C对于决策属性 D的分类一致性计算如下： 

Cons (C，D) 

． 

(ek) 
一 互 一 Con5 (Xi，D) 。

∑ ∑ x(ek) 

一  X 0．902+ X 0．878+ X 0．868+ 

XO．837+ ×o_812+ X 0．815+ 

X0．831+ × o_860+ X O．892+ 

XO．902+ X0．914=0．859 

从以上计算可以看出，利用这两种方法计算得到的数据 

集的分类一致性结果相近。但 Shannon熵更为常用，物理意 

义更为明确。 

结束语 文献[13]提出了一种计算一致度的方法，用以 

测量两个数据集的一致性 ，从而判断一个物理测量是否能被 

另一个特定数据集所替代。粗糙集 中用包含度来测量两个数 

据集的分类一致性，由于经典分类方法在考虑不同数据集的 

相邻关系时常常不够准确，文献E13]利用包含度的思想，通过 

引入模糊分类，对数据集的一致性定义进行分类，从而得到更 

为精准的分类结果。本文利用更为常用的 Shannon熵，得到 

了一种新的分类一致性的定义并利用例子计算得到了相关数 

据结果 。 
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