
第 38卷 第 11期 
2011年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．38 No．11 
Nov 2011 

一 种基于加权相似性的粗糙集数据补齐方法 
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摘 要 近年来，对不完备数据的处理引起 了人们的广泛关注。目前，在粗糙集理论中已经提 出了多种不完备数据补 

齐方法，这些方法通常需要计算决策表中具有缺失值的对象与其他没有缺失值的对象之间的相似性，并以最相似对象 

的取值来代替缺失值。然而，这些方法普遍存在一个问题，即在计算决策表中对象之间的相似性时假设决策属性对所 

有条件属性的依赖性都是相等的，而且所有条件属性都是同等重要的，并没有考虑不同条件属性之间的差异性。针对 

这一问题，引入一个加权相似性的概念，以决策属性对条件属性的依赖性和条件属性的重要性作为权值来计算相似 

性。基于加权相似性，提出一种新的粗糙集数据补齐算法WSDCA。最后，在 UCI数据集上，将 WSDCA算法与现有 

的数据补齐算法进行了比较分析。实验结果表明，所提出的数据补齐方法是有效的。 
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Abstract In recent years，much attention has been given to the treatment of incomplete data．By nOW，many completion 

methods to incomplete data have been proposed in rough set theory．These methods usually compute the similarities be— 

tween the object that contains missing values and other objects that do not contain missing values，and use the values of 

the most similar object to replace the missing values．However，there is a common problem for these methods．That is， 

these methods assume that the dependencies of decision attribute on all condition attributes are the same，and the signifi— 

cances of all condition attributes are also the same，they ignore the differenees between different COndition attributes in a 

decision table．To solve this problem，in this paper we introduced a new notion of weighted similarity，which employs the 

dependencies of decision attribute on condition attributes and the significanees of condition attributes as weights to corn— 

pute the similarity．Based on the weighted similarity，we proposed a novel rough set data completion algorithm WSIX；A． 

We compared WSDCA with the current data completion algorithms on UCI data sets．And experimental results demon— 

strate the effectiveness of our method to data completion． 

Keywords Rough sets，Incomplete data，Data completion，Similarity，Weighted similarity 

1 前言 

自20世纪 8O年代 Pawlak提出粗糙集理论以来 ，粗糙集 

已在数据挖掘等领域发挥着重要的作用_1 ]。目前，粗糙集中 

所提出的属性约简、规则生成、离散化等算法都是基于完备的 

信息表。然而现实世界的数据通常是不完备的，即存在缺失 

的值。例如 ，在统计某个公司职员的家庭成员情况时，对于未 

婚者来说，配偶姓名、子女姓名等信息肯定是缺失的_1 。 

针对现实世界中存在的大量不完备数据，我们需要采取 

相应的办法来加以处理。目前，最常用的处理办法就是对这 

些不完备数据按照一定的策略进行填补，即将缺失的值补齐。 

近年来，对于不完备数据的补齐问题逐渐受到重视 ，已经提出 

了多种数据补齐方法。大体上看，现有的数据补齐方法可分 

为两类口 ：(1)基于统计的方法，例如平均值补齐、条件平均 

值补齐、组合化补齐、条件组合化补齐等[3 ；(2)基于粗糙集 

的方法[6-9,11-13,15-16]，例如 ROUSTIDA 算法[1]。基于统计学 

方法既可以对连续型数据补齐又可以对离散型数据补齐，很 

好地保证了数据的分布规律，但忽略了数据属性之间以及对 
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象之间的相互关系；基于粗糙集的方法则充分考虑了数据属 

性之间和对象之间的相互关系，从而使得补齐的数据更接近 

现实数据，更具有真实性l_1 。 

随着对粗糙集理论研究与应用的不断深入，越来越多地 

提出基于粗糙集的数据补齐算法。目前，最常用的基于粗糙 

集的数据补齐算法有 ROUST1DA算法l1J以及对 ROUSTI— 

DA算法的一些改进[1 。此类算法的主要思想是 ：通过 

计算决策表中具有缺失值的对象与其他对象之间的相似性， 

并以最相似对象的取值来补齐缺失值。假设决策表中对象 O 

在某个属性“上的取值空缺，那么这些算法将在决策表中寻 

找与 O最相似的对象，并以该对象在属性 a上的取值作为对 

象。在a上的取值。然而，这些算法普遍存在一个问题，即 

在计算决策表中对象之间的相似性时假设决策属性对于每个 

条件属性的依赖度都是一样的，而且每个条件属性都是 同等 

重要的，并没有考虑不同属性之间所存在的差异性。在一个 

给定的决策表中，不同的条件属性对于决策的贡献即属性重 

要性在很多情况下是不同的。另外，决策属性对于不同的条 

件属性的依赖度也是不同的。在计算对象之间的相似性时， 

有必要考虑到这两个因素，将不同的条件属性区别开来。 

针对上述问题 ，本文将重新定义对象之间相似性的概念， 

提出一个加权相似性的概念。与传统的基于粗糙集的数据补 

齐方法中所采用的相似性定义不同，加权相似性将充分考虑 

决策表中不同属性之间的差异性。在计算对象之间的相似性 

时，不同的条件属性将按照决策属性对其的依赖度以及该属 

性自身的重要性区别开来。具体来说，对于任意一个条件属 

性 a，以决策属性对于 0的依赖性和 a本身的重要性作为 a 

的权重，在计算对象之间的相似性时，不同的条件属性将按照 

其权重的大小发挥不同程度的作用 ，从而将不同的条件属性 

区别开来。通过计算对象之间的加权相似性，本文将给出一 

种新的粗糙集不完备数据补齐方法。 

2 粗糙集理论的基本知识 

定义 1(信息表) 信息表是一个四元组 IS=(U，A，V， 

厂)。其中[ ， 

(1)U是一个非空有限的对象集合 ； 

(2)A是一个非空有限的属性集合； 

(3)V是所有属性论域的并 ，即 V=Uvo，其中 为属 

性 a的值域 ； 

(4)f：U~A— 是一个信息函数，使得对任意 a EA 

以及 z∈U，f(x，n)∈Vo。 

进一步，属性集 A 又可 以划 分为两个不相交 的子集 
— — 条件属性集 C和决策属性集 D，即A—CUD。这种特 

殊的信息表被称为决策表，简记DT=(U，C，D，V，_厂)。 

定义2(不可分辨关系) 给定一个决策表 DT=(U，C， 

D，v，7r)，对于任意B CUD，定义由B所决定的一个不可 

分辨关系 IND(B)为[ 。'4] 

JND(B)一{( ，Y)EU×U；VaEB(f(x，n)一_厂(Y， 

以))} 

可以证明，对任意 B CUD，不可分辨关系 IND(B)是 

u上的一个等价关系，并且 IND(B)一N
⋯

IND({d})。 

定义3(相似关系) 给定一个决策表 DT=(u，C，D，V， 

r)，对于任意 BGC，定义由 B所决定的一个相似关系N(B) 
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为l1． “ 

N(B)=={( ， )∈UXU：]n∈B(f(x，n)= ／( ，＆))} 

定义 4(相对正区域) 给定一个决策表 DT=(U，(、，D， 

，_厂)，对任意 B c，定义决策属性集 D的B正区域Po 

(D)为 1． 】 

PosB(D)一 U{yIy X，X∈U／IND(D)，Y∈U IND 

(B)} 

定义 5(属性依赖度) 给定一个决策表 DT=(U．f ，D， 

，f)，对于任意 BGC，决策属性集 D对条件属性集B 的依 

赖度定义为[ ” ] 

yB(D)=Card(PosB(D))／Card(U) 

式中，Card(M)表示集合 M 的基数。 

定义 6(属性重要性) 给定一个决策表 DT=(U，C，D， 

V，_厂)，对于任意条件属性 a∈C，属性 a在集合 ( 中相对于决 

策属性集 D的重要性定义为 1̈] 

SGF(a，C，D)一7c(D)一 一㈨(D) 

3 基于加权相似性的不完备数据补齐算法 

现有的基于粗糙集的数据补齐算法普遍存在一个问题， 

即在计算决策表中对象之间的相似性时假设决策属性对于每 

个条件属性的依赖度都是一样的，而且每个条件属性都是同 

等重要的，并没有考虑不同属性之间的差异性。而在计算对 

象之间的相似性时，非常有必要将不同的条件属性区别开来。 

因为任意两个对象之问的相似性主要是通过比较这两个对象 

在每个条件属性上的取值而得到的。如果我们在计算相似性 

时，采用同一种方式来处理决策表中的所有条件属性，明显是 

不合理的，而且最终将导致数据补齐结果存在偏差。 

为了解决此问题 ，本文将重新定义对象之间相似性 ，提出 

一 个加权相似性的概念。与传统的基于粗糙集的数据补齐算 

法中所采用的相似性定义不同，加权相似性将充分考虑决策 

表中不同条件属性之间的差异性 ，在计算对象之间的相似性 

时不同的条件属性将按照其权重的大小发挥不同的作用。但 

是，如何在决策表DT一(u，c，D，V，厂)中有效地度量 C中各 

个属性之间的差别呢?即如何为 C中的每个属性合理地分 

配一个权值，这是我们在实际应用中需要考虑的问题。 

由上一节所给出的定义 5和定义 6可知，在一个给定的 

决策表 DT一(U，C，D，V，厂)中，对于任意条件属性 “∈C来 

说，可以采用以下两种方法来度量 “在整个决策表决策分类 

中所发挥的作用 ：决策属性集 D对a的依赖度以及n在条件 

属性集 C中相对于 D的重要性。这两种度量方法分别从不 

同的角度刻画了“对于整个决策表决策分类的影响，前者着 

重考虑属性a作为单个属性对于决策分类的影响，而后者则 

着重考虑属性a作为条件属性集c中的一员，它在决策分类 

过程中相对于C中的其他成员而言所起的作用[1’” 。 

可以看出，上述两种度量方法是互补的。为了更加全面 

有效地度量属性 a在整个决策表决策分类中所发挥的作用， 

有必要同时引入这两种度量方法来计算 a的权值。 

下面将以属性依赖性和属性重要性作为属性权值计算的 

依据，从而给出一种决策表中对象之间相似性的新定义。 

定义 7(2U权相似性) 给定一个决策表 DT=(【，，C，D， 

，f)，对于任意属性 aEC，令 y㈦(D)和 SGF(“，C，D)分别 

表示决策属性集D对于a的依赖度以及a在(、中相对于决 



策属性集D的重要性。对于任意 z，YEU， 与Y之间的加 

权相似性可定义为 

WS(z， )一∑(1十y{ }(D)+SGF(a，C，D))× (z， ) 

式中，ha：UXU--~{0，1}是一个从 U~U到 {0，1)的函数，使得 

对任意(z， )EUXU，如果 f(x，＆)一f(Y，d)，则 ( ， )一 

1；否贝0 h (z， )一0。 

由定义7可知，在计算两个对象之间的加权相似性时，不 

同的条件属性将按照决策属性对其的依赖度以及该属性 自身 

的重要性区别开来。具体来说，对于任意条件属性n，以决策 

属性对于n的依赖性和a本身的重要性作为a的权重。在计 

算对象之间的相似性时，不同的条件属性将按照其权重的大 

小发挥不同程度的作用 ，从而被区别开来。 

通过计算对象之间的加权相似性，本文将提出一种新的 

粗糙集不完备数据补齐方法。可以看出，本文所提出的基于 

加权相似性的数据补齐方法是对传统的基于粗糙集的数据补 

齐方法的一种有效改进。 

定理 1 给定一个决策表 DT=(u，C，D，V，f)，对于任 

意 z，yEU，如果 与Y在属性集 C上具有相似关系，即(z， 

)EN(C)，则 WS( ， )>O；否则 WS(z，y)一0。其中 WS 

( ， )表示 X与 Y之间的加权相似性。 

证明：如果 与Y在属性集C上具有相似关系，由定义3 

可知，至少存在一个属性口EC，使得f(x，n)一厂( ，n)。再由 

定义 7可知，至少存在一个属性aEC，使得 ( ， )=1。另一 

方面，由定义 5和定义 6可知， }(D)≥0且 SGF(n，C，D)≥ 

0，因此1+ }(D)+SGF(a，C，D)>O。这样，至少存在一个 

属性口EC，使得(1+y{ )(D)+SGF(n，C，D))× (z，．)J)>O。 

因此，我们可以得出WS( ， )>O。 

反过来，如果 z与Y在属性集 C上不具有相似关系，则 

由定义 3可知，对于任意aEC，都有_厂(z，n)≠f(y，a)。再由 

定义 7可知，对于任意aEC，都有 (z， )一O。这样，对于任 

意aEC，都有(1+y㈦(D)+SGF(口，C，D))×h。(z， )一0。 

因此，我们可以得出WS( ， )一O。 

接下来，将给出不完备数据补齐算法 wSDCA。 

算法 1 WSDCA 

输入：不完备决策表 DT=(U，C，D，V，，)，其中lul一 ，C一{al，a2， 

⋯，口 )，D一( } 

输出：完备的决策表D 一(u，C，D，V ，厂) 

(O)将决策表 DT中的所有空缺值暂时替换为一个特殊值 *。 

(1)对于条件属性集 C，执行如下操作 ： 

(1．1)根据 U中对象在属性集 C上的取值，按照值域 Vc上的一个 

给定次序 (例如字典序)，对 U中的所有对象进行基数排 

序[19]； 

(1．2)求出划分 U／IND(C)； 

(1．3)计算决策属性集 D相对于C的正区域Posc(D)。 

(2)对于任意属性 aE C，循环执行如下操作： 

(2．1)根据u中对象在c一{n}上的取值，按照值域Vc一㈨上的一个 

给定次序，对 u中的对象进行基数排序； 

(2．2)求出划分 U／IND(C--{a))； 

(2．3)计算 D相对于C一{口}的正区域 Posc一{ }(D)； 

(2．4)根据论域 u中对象在属性 n上的取值 ，按照值域 上的一 

个给定次序，对 U中对象进行基数排序； 

(2．5)求出划分 U／IND((n})； 

(2．6)计算决策属性集 D相对于{n)的正区域 Pos( }(D)； 

(2．7)计算决策属性集D对于属性n的依赖度y{ }(D)； 

(2．8)计算属性a在C中相对于决策属性集D 的重要性SGF(n，C， 

D)； 

(2．9)计算属性 n的权值。 

(3)对于任意 xEU，循环执行如下操作： 

对于任意 nEC，如果 f(x，n)一*，则 

(I)在U中找出所有在属性n上的取值不等于 *，并且在决策属 

性d上的取值等于 _厂(z，d)的对象，令集合 S来表示所有这些 

对象； 

(II)计算对象z与S中每个对象之间的加权相似性； 

(III)在 S中找出与z的加权相似性最大的对象 max； 

(IV)令 f(x，d)一，(max，n)。 

(4)算法结束，返回补齐后的决策表DT。 

在算法 1中，我们采用了一种预先对U中对象进行基数 

排序，然后再求划分 【，／JND(B)的方法[1 ，此方法的时间复 

杂度为 O(jBl× )。因此，通过使用此方法可以有效降低计 

算划分U／IND(B)的复杂度，进而降低整个算法的复杂度。 

在最坏的情况下，算法 1中步骤(O)的时间复杂度为O 

(rex )，步骤(1)的时间复杂度为 O(m× )，步骤(2)的时间 

复杂度为 0( × )，步骤(3)的时间复杂度为 O(mX × )， 

其中 和 分别表示集合c与u的势，k表示不完备决策表 

DT中空缺值的个数。因此，当忌<m时，算法 l的时间复杂 

度为 O(m。× )；当 忌>m时，算法 1的时间复杂度为 O(mX 

×愚)。另外 ，算法 1的空间复杂度为 O(m+，z)。 

据统计，在实际使用的数据库中，空缺值占整个数据库的 

比例一般不超过4％到 5 ]，因此本算法的时间复杂度是 

可以接受的。 

4 实验 

下面通过实验来验证算法WSDCA对于不完备数据的补 

齐能力。实验所采用的数据集有两个：Voting数据集和 Roth 

数据集[ 。在Voting数据集上，分别比较Mean-Completer、 

Conditioned-Mean-Completer和WSDCA这 3种数据补齐算 

法的性能，其中 Mean-Completer和 Conditioned-Mean-com— 

pleter算法均来 自于 ROSETTA软件_2 。在 Roth数据集 

上，分别 比较 Conditioned-combinatorial-Completer算 法、 

Conditioned-Mean-Completer算法和 WSDCA这 3种数据补 

齐算法的性能，其中Conditioned-Combinatorial—Completer算 

法也来自于ROSETTA软件[21]。另外，对于经过不同补齐算 

法补齐之后的数据集，分别采用WEKA软件中所提供的各种 

分类算法(包括 Id3、J48和 J48graft分类器)进行分类测 

试E船]，以便于比较不同的补齐算法对于数据集分类性能的影 

响。 

实验的基本流程如下： 

(1)使用R0SE] A中的数据补齐算法对不完备的V0- 

ring和 Roth数据集进行补齐； 

(2)基于Delphi开发工具实现 WSDCA算法，并利用该 

算法对 Voting和Roth数据集进行补齐； 

(3)将前面两步所产生的、由不同的数据补齐算法补齐之 

后的数据集分别导人到wEKA中，并且采用 wEKA中的多 

种分类算法进行分类性能测试，从而可以比较各种数据补齐 

算法的优劣。 

4．1 Voting数据集 

首先对Voting数据集进行实验。该数据集包括 435个 
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对象、16个条件属性和 1个决策属性 ，并且含有 392个缺失 

值[2 。实验中，我们直接补齐 Voting数据集中的缺失数据。 

具体的实验步骤如下 ： 

首先，利用 ROSETTA软件中的 Mean-Completer算法 

和 Conditioned-Mean-Completer算法分别对 Voting数据集进 

行补 齐 操作 ，从 而 得 到 Voting-MC-Completed和 Voting— 

CMC-Completed这两个补齐之后的数据集。 

其次，利用 WSDCA算法对 Voting数据集进行 补齐操 

作，从而得到 Voting-WSDCA-Completed这个补齐之后 的数 

据集。 

最后 ，利用 WEKA中的 Id3、J48和 J48graft这 3种分类 

器分别对 Voting-MC-completed、Voting-CMC-Completed和 

Voting-WSDCA-Completed这 3个数据集进行分类训练和测 

试，其中测试模式为Percentage split(66~for training)，即从 

每个数据集中随机抽取66 的数据作为训练集，其余34％的 

数据作为测试集。 

具体的实验结果如表 1所列。 

表 1 Voting数据集上的结果 

在表 1中，Voting-CMC-Completed、Voting—MC-Comple— 

ted和 Voting-WSDCA-Completed 分 别 表 示 采 用 Condi— 

tioned-Mean-completer算法、Mean-Completer算法和 WSD— 

CA算法补齐之后的 Voting数据集。Id3、J48和 J48graft分 

别表示WEKA中所提供的3种分类算法。 

从表1可以看出，采用wSDCA算法补齐之后的数据集 

Voting-WSDCA—Completed在 Id3、J48和 J48graft这 3种分 

类器下的分类精度明显都要高于另外两个补齐算法所补齐的 

数据集。因此，对于 Voting数据集，采用WSDCA算法进行 

数据补齐，可以获得更好的分类性能。 

4．2 Roth数据集 

Roth数据集中包括160个对象、4个条件属性和 1个决 

策属性，但不含有缺失值[2o3。实验中，为了验证数据补齐算 

法的性能，从 Roth中随机删除了一些条件属性值(占整个数 

据集的 1O )，从而人为地得到一个不完备数据集“Roth空缺 

数据集”。我们对该数据集中的缺失数据进行补齐。具体实 

验步骤如下： 

首先，利用 ROSETTA 中的 Conditioned-Mean-Comple— 

ter和 Conditioned-Combinatorial—Completer算法对 Roth空 

缺数据集进行补齐，从而得到Roth-CMC-Completed和 Roth- 

CCC-Completed这两个补齐之后的数据集。 

其次，利用WSIX；A算法对Roth空缺数据集进行补齐操 

作，从而得到 Roth-WSDCA-completed这个补齐之后的数据 

集。 

最后，利用 WEKA软件中的 ld3、J48和 J48graft这 3种 

分类 器分别 对 Roth-CMC-Completed、Roth-CCC-Completed 

和Roth-WSDCA-Completed这 3个数据集进行分类训练和 

测试，其中测试模式依然为：Percentage split(66 for tra 

ning)。 

· 】7O · 

具体的实验结果如表 2所列。 

表 2 Roth数据集上的结果 

从表 2可以看出，采用 WSFX3A算法补齐之后的数据集 

Roth-WSDCA-Completed在 Id3、J48和 J48graft这 3种分类 

器下的分类精度明显都要高于另外两个补齐算法所补齐的数 

据集。因此，对于Roth数据集，采用 wsDCA算法进行数据 

补齐 ，同样可以获得更好的分类性能。 

结束语 本文针对现有的基于粗糙集的数据补齐方法在 

对象相似性定义上所存在的缺陷，提出了一种加权相似性的 

概念，并给出了一种基于加权相似性的不完备数据补齐算法 

WSDCA。与传统的数据补齐方法中所采用的相似性定义不 

同，加权相似性充分考虑到决策表中不同属性之间的差异性。 

在计算对象之间的相似性时，不同的条件属性将按照决策属 

性对其的依赖度以及该属性自身的重要性被严格区别开来。 

我们通过实例演示了 WSIX；A算法的执行过程，并且通过在 

真实数据集上的实验验证了WSDCA算法的有效性。与现有 

算法相比，WSDCA算法能够显著提高补齐之后数据的分类 

性能。 
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是，LA-think规则的功能是通过在词库中提取给定命题因子 

的接续因子来驱动导航(navigation)。因为词库里的每一个 

因子通常都有一个以上的可能接续词，所以 LA-think必须能 

够在评估外部和内部刺激、已遍历频率、已知程序以及主／述 

位结构等等的基础上对备选可接续词进行智能选择。对于有 

语言功能的主体来说，导航是说者概念化的过程，即说者选择 

说什么和怎么说的过程。 

当词库中的动词命题因子，如“军”(仍以“晋师军于庐柳” 

为例)由外界或者内部刺激激活时，LA-think的起始状态STs 

也被激活。相关规则包里的规则启动，导航开始。根据“军” 

命题因子的接续属性[arg]和[mdr]的值，导航激活“师”和 

“于”命题因子，接下来再分别根据这两个命题因子的接续属 

性[mdr]和Earg]的值激活“晋”和“庐柳”。如下所示： 

verb：军] noun：师] verb：于] noun：晋] noun：庐柳] 

[sem：vii sem：cn] sem：prep~ sere：nms] sem：nmc] 

[arg：师] [mdr：晋] [mdd：军] [mdd：师] [fnc：于] 

[mdr：于] [fnc：军] [arg庐柳] [prn：1] [prn：1] 

[prn：1] [prn：1] [prn：1] 

LA-think的导航结果成为 LA-speak的输入。语言生成 

过程中LA-think导航遍历到的命题因子的核心属性值被实 

现为外部符号，即相应的汉字和标点。除了依存于语言的词 

汇化过程之外，用于中文的 IrA-speak语法系统还必须根据被 

激活命题因子的相关属性值和彼此之间的句法语义关系来处 

理语序问题(如果用于其他语言，如英语，还涉及到功能词析 

出和一致关系等问题)，最后输出正确完整的句子。 

结束语 数据库语义学的方法论原则是 自然语言的字面 

组合性，其经验论原则是自然语言交流的时间线性，其本体论 

和操作性原则是语言和语境信息在认知主体内部的相互匹 

配 。 

数据库语义学的基础之一——左结合语法，其本身就是 
一 种区别于范畴语法、依存语法和短语结构语法的特殊句法 

分析方法。数据库语义学的另一个基础——词库数据库也以 

其独特的数据结构区别于一般网络数据库，为左结合语法提 

供理想的运行条件。 

遵循自然语言语表的时间线性组合本身大大降低了计算 

的复杂程度。LA语法操作过程中的基于模式匹配的规则方 

法也保证了较低的计算复杂度 。处理修饰语句法歧义的语义 

重叠(semantic doubling)和共指 推理 等方法 也将 先天 论 

(naturlism)和转换语法(TG)的指数复杂度降到了线性复杂 

度【 ]。目前该理论方法在德语、英语和汉语的分析实验中都 

取得了可喜的成果(参见 http：／／www．1inguistik．uni-erlan— 

gen．de／clue／de／forschung．htm1)。角色转换模型以及左结合 

的句法语义分析方法更准确形象地反映了自然语言理解与生 

成的实际过程，以命题因子命名的特征结构也更方便地在词 

库中存储和提取数据。但是由于实践性操作量上的不足和相 

关技术的不完善性 ，数据库语义学理论本身及其应用都还有 

待进一步研究和提高。 
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