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摘　要　作为挖掘算法选择和评价的标准之一，数据集的分类不一致程度一直是分类规则研究中的一项重要内

容．然而随着人们对不完备数据集数据挖掘的深入，建立在等价关系上的基于信息熵的评价方法已难以满足实际

需要．文中在利用相似关系的基础上，结合证据理论，给出一种基于信任度与似然度的信息粒构建方法，同时构建

了类似于不协调度和混淆度的系统分类不一致程度评价方法，并对其相关性质等进行分析与证明．由算例分析可

以看出，文中研究结果能够较好地描述缺失环境下的系统分类不一致程度，同时当数据集不存在缺失时，该研究与

以往研究具有相同结果．
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１　引　言

分类规则作为一种基本知识模式，已经成为知

识发现领域的一个焦点．

当前，分类规则研究中的规则发现方法主要包

括基于决策树的方法、基于规则的方法、基于统计的

方法等．而分类不一致是此类研究中涉及相对较多



的内容．分类不一致，又称为分类的不确定性，是指

系统中存在条件属性值相同而决策不同的记录．由

于数据库的分类不一致在一定程度上反映了条件属

性不充分或噪声程度［１］，因此在数据挖掘、机器学

习、决策树、粗集理论等诸多领域的研究中受到普遍

重视［２６］．一般说来，系统分类不一致程度往往影响

预测精度．为提高预测精度，出现了许多针对此类问

题的改进方法．但这些改进方法的计算复杂性往往

较高，因此需要正确判断系统的分类不一致程度并

借此选择合适的算法．

对于所有属性为名义尺度或顺序尺度的数据库

系统，粗糙分类熵方法［７］是当前系统分类不一致评

价中使用较多的方法．该方法是在粗集理论的基础

上，用规则的分类精度代替条件概率以及等价范畴

的频率代替相关概率，结合条件信息熵对数据库分

类不一致程度进行评价．由于该方法与条件信息熵

理论联系紧密，且便于理解，因此在很多后续的研究

中被广泛采用［８１０］．

然而，由于该理论建立在传统粗集理论的基础

上，因而测量中没有考虑缺失数据的影响．在现实

中，大多数数据库往往存在不同程度的数据缺失，因

此如何对存在缺失数据的数据库（即不完备数据

库），进行分类规则学习已成为当前研究的一个难点

与热点问题，对此涌现了大量的缺失环境的学习算

法［１１１８］．但是，从当前研究来看，关于不完备数据库

的分类不一致程度评价研究还显得相对不足．

从当前不完备数据库的相关研究来看，缺失数

据的处理方式是其核心问题之一．在大部分分类规

则学习算法中，一般采用的缺失数据处理方式可分

为以下几种：

（１）删除缺失数据所在的纪录；

（２）计算缺失数据的可能取值及可能性分布，

即对缺失数据进行估值；

（３）将缺失数据作为一个独立的特殊值；

（４）利用相似关系代替等价关系．

以上方法中，除删除纪录的方法以外，其它方法

都是基于缺失数据与其它数据匹配问题的．其中删

除记录的方法实际是将不完备数据库转化为完备数

据库处理，而将缺失数据作为一个特殊值，则没有考

虑缺失数据的可能取值，难以反映缺失数据的本质，

因此这两种方法在数据库分类不一致评价的研究中

不常见．

利用缺失数据的可能取值与概率分布的方法是

当前数据库分类不一致程度评价研究中对缺失数据

进行分析的主要方法．如，与分类不一致程度评价具

有一定类似性的决策树算法中信息增益的计算问题

以及文献［１９］中基于概率论的分类不一致评价方法

等．当先验知识充分时，此类方法可看作是粗糙熵理

论的自然延伸，因此具有计算精确和便于理解的优

点．然而在大部分应用中，获取缺失数据的真实分布

相对困难，因此将此类方法用于分类不一致程度评

价通常存在一定的偏差．另外，此类方法难以用于估

计缺失数据对分类不一致程度的影响．

利用相似关系代替等价关系的分析方法在近年

的粗集理论研究中获得了普遍重视，形成了基于相

似关系的粗集方法．从研究结果来看，该种缺失数据

处理方法不涉及对先验信息的需求，且可根据实际

需要构造适当的相似关系以反映对数据相关性的不

同假设．其中与数据库分类不一致程度评价有关的

类似研究结果主要有文献［２０２１］给出的在利用类

似于μ
测度的相似关系的基础上的数据库缺失程

度评价．然而由于相似关系不构成论域上的划分，因

此与信息熵中要求的概率测度不相洽，而对于其它

许多类型的模糊测度，缺乏类似于条件信息熵的信

息量计算方式，因此难以构建相关测量．

信息检索领域涉及较多的是缺失数据的匹配问

题．在该类研究中，当先验知识有限时，缺失数据与

其它数据匹配问题的分析往往是结合证据理论进行

的，将缺失数据取值分别划分为取值的不确定性和

取值的不精确性，并进一步利用似然测度和信任测

度等方法对数据的不精确性进行处理［２２２５］．据此我

们认为，对数据库的分类不一致程度用某种乐观或

保守的匹配规则分别进行评价更能反映缺失数据的

本质，而基于这两种匹配方式之间的差异可作为解

决第２个问题的依据．

本文第２节简单介绍本研究涉及的相关理论；

第３节结合关系数据库，给出一种基于证据理论的

相似关系模型及相似类构建方法；第４节依据第３

节中的相似关系模型，对数据库的分类不一致程度

评价进行讨论，并给出相关计算方法．最后给出相关

评价方法的应用实例．

２　相关理论简介

２１　证据理论
［２３２７］

证据理论是在概率论的基础上进一步扩充而产

生的一种新的数学理论，在缺失数据的处理中有着

普遍的应用．其基本理论构架如下．
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定义１（ｍａｓｓ函数）．　设犡 是有限集，有犡 的

幂集２犡．称犿：２犡→［０，１］是一ｍａｓｓ函数，若满足：

①犿（ ） ＝０；

②∑
犃犡

（ ）犿 犃 ＝１．

ｍａｓｓ函数在一些研究中也称为基本指派函数、

基本概率指派等，表示变量取值在集合犃犡 中的

可信程度，但其中不反映变量在犃任何子集中取值

的可信程度．可以看出，在ｍａｓｓ函数中考虑了两种

不确定，第一种是取值为集合 犃 的不确定，即

犿（犃），我们称之为变量具有不确定性；第二种是当

（ ）犿 犃 已知时，变量取值为犃 的某个具体子集的不

确定，我们称之为变量具有不精确性．显然，当ｍａｓｓ

函数为一概率函数，即对于任一 （ ）犿 犃 ＞０，有

犃 ＝１时，变量只有不确定性而不存在不精确性，

其中｜｜表示集合的秩．

为对不精确性进行处理以得到犡 的任一子集

犅∈２
犡的可信程度，证据理论引入两个模糊测度，并

证明了其可由ｍａｓｓ函数通过以下关系获得．

定义２（信任侧度）．　设犿 是犡 上的 ｍａｓｓ函

数，则

（ ）犅犲犾犔 ＝∑
犃犔

（ ）犿 犃

为一信任测度．

定义３（似然测度）．　设犿 是犡 上的 ｍａｓｓ函

数，则

（ ）犘犾狊犔 ＝ ∑
犔∩犃≠

（ ）犿 犃

为一似然测度．

信任测度犅犲犾和似然测度犘犾狊表示了对数据不

精确性的不同处理态度，信任测度相对保守，其认为只

有必然属于犔的集合才支持变量在犔中取值；而似然

测度相对乐观，其认为只要与犔相似（即犔∩犃≠），

则变量在犃中取值就支持变量在犔 中取值．不难看

出，对于任意犔犡，有犅犲犾（犔） （ ）犘犾狊犔 ．

另外，在文献中，将由如下 ｍａｓｓ函数构成的信

任测度和似然测度也称为μ和μ
测度：

（ ）犿 犃 ＝
１， 犃＝犡

０，｛ 其它

　　此种ｍａｓｓ函数表示系统不存在对变量取值分

布的任何信息，也称为完全混沌状态．

类似于信息熵，利用信任测度和似然测度，分别

有系统的混淆度和不协调度．

定义４（混淆度）．设犿是犡上的ｍａｓｓ函数，犅犲犾

为由犿生成的信任测度，即 （ ）犅犲犾犔 ＝∑
犃犔

（ ）犿 犃 ，称

（ ）犆 犿 ＝－∑
犃犡

（ ）犿 犃ｌｏｇ （ ）犅犲犾 犃

为 犡，［ ］犿 的混淆度．

定义５（不协调度）．　设犿 是犡 上的 ｍａｓｓ函

数，犅犲犾为由 犿 生成的信任测度，即 （ ）犘犾狊 犔 ＝

∑
犔∩犃≠

（ ）犿 犃 ，称

（ ）犈 犿 ＝－∑
犃犡

（ ）犿 犃ｌｏｇ （ ）犘犾狊 犃

为 犡，［ ］犿 的不协调度．

２２　等价关系
［５］与粗糙分类熵

对于属性值均为有限集的数据库系统，粗糙分

类熵是一种常用的分类不一致评价方法，其理论基

础是粗集理论和等价关系．为进一步分析不完备数

据库下分类不一致评价问题，我们先对粗糙分类熵

进行简介．

定义６（知识表示系统）．　设犛＝〈犝，犚，犞，犳〉

为一知识表示系统，其中犝 为论域；犚为属性集合；

犞＝∪狉∈犚犞狉是属性值集合，犞狉表示属性狉∈犚的属

性值范围，犳：犝×犚→犞 是一个信息函数，它指定犝

中每一对象狓的属性值．

以上方法定义了一关系数据库，其中论域犝 表

示数据库的所有对象集合，犚 则为数据库的属性

集合．

在以上知识表示系统中，若有犚＝（犆∪犇），其

中犆＝｛犮１，犮２，…，犮犖｝为条件属性集，犇＝｛犱１，犱２，…

犱犕｝为决策属性集，则称犛为一决策表，简记为犛＝

〈犝，犚＝（犆∪犇）〉．

定义７（等价类）． 设有知识表示系统犛（见定

义６），令有犝上的等价关系犐犅（犅犚）：狓犐犅狔狉∈

犅，犳（狓，狉）＝犳（狔，狉），其中狓，狔∈犝．由等价关系犐犅

可得犝 上的划分犝／犐犅，或简记为犝／犅，有

犝／犅＝∪ ［］狓 犅，

称犝／犅为论域犝 上的一个等价类，其中［］狓 犅称为

论域犝 上的一个范畴．

由文献［３０］可知，此时［］狓 犅为一信息粒．

定义８（粗糙分类熵）
［７］．　设有知识表示系统犛

及犝 上的等价关系犐犆，犐犇，（犆∪犇＝犚，犆∩犇＝），

则称条件信息熵

犐 犇狘（ ）犆 ＝－ ∑
［狓］犆∈犝

／犆

狘［狓］犆狘

狘犝狘 ∑
［狓］犇∈犝

／犇

狘［狓］犆∩［狓］犇狘

［］狓 犆

·

ｌｏｇ
［］狓 犆 ∩ ［］狓 犇

［］狓 犆

为知识表示系统犛上的粗糙分类熵．

可以看出，当数据库中不存在缺失数据时，粗糙
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分类熵中各部分符合概率分布，从而满足条件信息

熵要求．由条件信息熵的性质可知，当系统 犞犆 ，

犞犇 及
［］狓 犆

犝
确定时，有犐 犇｜（ ）犆 最大当且仅当

［］狓 犆∩［］狓 犇

［］狓 犆

＝
１

犞犇

，即系统中所有规则的决策

值服从等概分布，其中犞犆，犞犇分别为属性集犆，犇的

值域空间．犐（犇｜犆）＝０当且仅当对于任一
［］狓 犆

犝
＞

０有
［］狓 犆∩［］狓 犇

［］狓 犆

＝１，即系统中所有决策规则均

为确定性规则．

２３　相似关系与相似类
［２０２１，２８］

当数据库存在缺失数据时，由于缺失数据取值

的不确定，一般不再构成等价关系．虽然可以通过估

值或将缺失数据作为一个特殊值进而构造等价关

系，但在估值过程中需要较多的先验信息和计算量，

而将缺失数据作为特殊值则无法反映缺失数据与其

它数据间的相互关系．因此在当前粗集理论研究和

数据库检索中，利用相似关系对缺失数据进行处理

是一种常用方法．

定义９（相似关系）．　设有知识表示系统犛，犝

上的相似关系犛犅 犅（ ）犚 定义为

狓犛犅狔狉∈犅，犳狓，（ ）狉 ＝犳狔，（ ）狉 或

犳狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”或犳狔，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”，狓，狔∈犝 （１）

　　定义１０（相似类）．　设有知识表示系统犛及犝

上的相似关系犛犅 犅（ ）犚 ，则由相似关系犛犅可得犝

上的覆盖

犝／犛犅 ＝ ∪犛犅（）狓 （２）

称犝／犛犅为论域犝 上的一个相似类，犛犅（）狓 为论域

犝 上的相似范畴．

显然，此时犛犅（）狓 构成信息粒．

然而，当数据库存在缺失数据时，由于犝／犛犆和犝／

犛犇不构成论域犝的划分，
｜犛犆（狓）｜

犝
和
｜犛犆（狓）∩犛犇（狓）｜

犛犇（）狓

不再满足概率分布，因此对其分类不一致程度的评

价无法采用定义８中的粗糙信息熵方法，而需要采

取新的测度类型和信息量测量方法．

３　基于证据理论的相似关系与相似类

３１　基于证据理论的相似关系

由于定义９及定义１０中，并未包括对缺失数据

的取值状况和测度类型的说明，因而不便于进一步

分析．为此，我们首先对其进行改写．

实际上，当属性狉∈犚的值域犞狉为有限集，在没

有任何先验信息时，对于缺失数据，我们显然可以判

定取值必然属于犞狉，但是我们无法判断其取值属于

犞狉任一真子集的可能性大小．

据此，由证据理论及信息检索中的相关方

法［２３２５］，对于缺失数据，即犳 狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”，可构建

如下ｍａｓｓ函数：

犿 犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝
０， 犃≠犞狉

１， 犃＝犞
烅
烄

烆 狉

，犃犞狉（３）

　　犿 犳（狓，狉）＝（ ）犃 表示记录狓对应的属性狉的属

性值犳 狓，（ ）狉 在集合犃 中取值的可能性．由式（３）可

以看出，当且仅当犃＝犞狉时该可能性为１，否则为０，

即无法判断其在犞狉某个真子集中取值的可能性大

小．因此，可将犳 狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”替换为相应属性的

值域犞狉．

同样，对于非缺失数据，若有犳 狓，（ ）狉 ＝犽，则有

如下ｍａｓｓ函数：

犿 犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝
０， 犃≠犽

１， 犃＝｛ 犽
，犃犞狉 （４）

即对于非缺失数据，其保持原有取值不变．

由犿（犳（狓，狉）＝犃），可分别计算犳（狓，狉）＝犃的

似然测度犘犾狊（犳（狓，狉）＝犃）和信任测度犅犲犾（犳（狓，

狉）＝犃）：

犘犾狊犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝ ∑
犔∩犃≠

犿 犳（狓，狉）＝（ ）犔 （５）

犅犲犾犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝∑
犔犃

犿 犳（狓，狉）＝（ ）犔 （６）

比较式（５），（６）可以看出，当犿（犳（狓，狉）＝犞狉）＝１时

（由ｍａｓｓ函数性质可知，此时必有 犿（犳（狓，狉）＝

犃）＝０，犃犞狉且犃≠犞狉）有

犘犾狊犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝１，

犅犲犾犳（狓，狉）＝（ ）犃 ＝０．

　　不能看出，对于缺失数据取值可能性的态度，采

用似然测度和信任测度是不同的．其中似然测度表

示了相对乐观的处理态度，即认为可以完全判定缺

失数据为任一值，而信任测度则表示了相对保守的

处理态度，即认为缺失数据完全无法判定其取值．这

也是与证据理论完全相符的．

由犳（狓，狉）的可能取值，可以构建相似关系．

定义１１（基于似然测度的相似关系）．　设有知

识表示系统犛，狓，狔∈犝．称在属性集犅犚上记录狔

是基于似然测度与狓相似的，当且仅当

狉∈犅，犘犾狊犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１ （７）
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并记为狓犛犅狔．

定义１２（基于信任测度的相似关系）．　设有知

识表示系统犛，狓，狔∈犝．称在属性集犅犚上记录狔

是基于信任测度与狓相似的，当且仅当：

狉∈犅，犅犲犾犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１ （８）

并记为狓犛′犅狔．

可以看出，定义１１、１２的区别在于缺失数据取

值可能性的判定态度．

定理１．　设有知识表示系统犛，对于属性集合

犅犚 若有对于任意狓∈犝 有狉∈犅，犳（狓，狉）∈

犞狉∪ “ｎｕｌｌ｛ ｝”，即犛在属性集合犅 上为非多值数据

库，则在属性集犅上定义９与定义１１相同．

证明．　只需证犘犾狊犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１与

犳狓，（ ）狉 ＝犳 狔，（ ）狉 或犳 狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”或犳 狔，（ ）狉 ＝

“ｎｕｌｌ”等价．

充分性：

①犳（狓，狉）＝犳（狔，狉），则犿（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝

１，有犘犾狊（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝１．

②犳狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”，则犿 犳（狓，狉）＝犞（ ）狉 ＝１，有

犘犾狊（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝犿（犳（狔，狉）＝犳（狔，狉））＝１．

　　③犳狔，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”，则犿 犳（狔，狉）＝犞（ ）狉 ＝１，有

犘犾狊犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝犿 犳（狔，狉）＝犞（ ）狉 ＝１．

　　充分性得证．

必要性：

利用反证法，令犘犾狊犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１时

有犳狓，（ ）狉 ≠犳 狔，（ ）狉 且 犳 狓，（ ）狉 ≠ “ｎｕｌｌ”且

犳狔，（ ）狉 ≠“ｎｕｌｌ”．

不失一般性，令犳 狔，（ ）狉 ＝犽，犳（狓，狉）＝犾，犽，犾∈

犞狉，犽≠犾．显然此时有

犿 犳（狔，狉）＝（ ）犃 ＝０，犃≠｛｝犽 ，

因此

犘犾狊犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝ ∑
犔∩｛犾｝≠

犿（犳（狔，狉）＝犔）＝０，

与条件相反．因此，有犳（狓，狉）＝犳（狔，狉）或犳（狓，狉）＝

“ｎｕｌｌ”或犳狔，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”成立．

必要性得证． 证毕．

由定理１可知，定义１１实际是定义９在利用证

据理论的基础上的改写．

同样，对定义１０也可进行类似定义９的表述，

形式如下．

定义１３（相似关系犛′犅）．　设有知识表示系统

犛，令有犝 上的相似关系犛′犅 犅（ ）犚 ：

狓犛′犅狔狉∈犅，犳狓，（ ）狉 ＝犳狔，（ ）狉

或 犳狓，（ ）狉 ＝ “ｎｕｌｌ”，狓，狔∈犝 （９）

　　定理２．　设有知识表示系统犛，对于属性集合

犅犚 若有对于任意狓∈犝 有狉∈犅，犳狓，（ ）狉 ∈

犞狉∪ “ｎｕｌｌ｛ ｝”，即犛在属性集合犅 上为非多值数据

库，则在属性集犅上定义１２与定义１３相同．

证明．　只需证犅犲犾犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１与

犳狓，（ ）狉 ＝犳狔，（ ）狉 或犳 狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”等价．

充分性：

①犳（狓，狉）＝犳（狔，狉），则犿（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝

１，有犅犲犾犳（狔，狉）＝犳狓，（ ）（ ）狉 ＝１．

②犳狓，（ ）狉 ＝“ｎｕｌｌ”，则犿 犳（狓，狉）＝犞（ ）狉 ＝１，有

犅犲犾（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝犅犲犾（犳（狔，狉）＝犞狉）＝

∑
犔犞狉

犿（犳（狔，狉）＝犔）＝１．

　　充分性得证．

必要性：

利用反证法，令犅犲犾（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝１时

有犳（狓，狉）≠犳（狔，狉）和犳（狓，狉）≠“ｎｕｌｌ”．

不失一般性，可令犳（狓，狉）＝犽，犽∈犞狉，则

犅犲犾（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝∑
犔｛｝犽

犿（犳（狔，狉）＝犔）

＝犿（犳（狔，狉）＝犽）．

由犳（狓，狉）≠犳（狔，狉），有犿（犳（狔，狉）＝犽）＝０．

因此犅犲犾（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝０，与条件矛盾．

因此，必有犳（狓，狉）＝犳（狔，狉）或犳（狓，狉）＝“ｎｕｌｌ”

成立．

必要性得证． 证毕．

由此可以看出，定义１２是定义１３在证据理论

基础上的改写．

对于相似关系犛犅，犛′犅的两种定义方式各有利

弊，其中定义９、１３相对直观且便于计算，而定义

１１、１２则有利于分析和深入理解．在本文中，分析过

程将采用定义１１、１２的形式，而仿真实现则更多地

采用定义９、１３的方法．

定理３．　设有知识表示系统犛，狓，狔∈犝，则

狓犛犅狔狔犛犅狓，狓犛′犅狔／狔犛′犅狓．

证明．　由∩运算的对称性易证狓犛犅狔狔犛犅狓．

由的非对称性易证狓犛′犅狔／狔犛′犅狓． 证毕．

由定理３可知，基于似然测度的相似关系具有

对称性，而基于信任测度的相似关系则不具备对称

性．从而构建基于信任测度的相似关系时需要注意

先后顺序．

３２　基于证据理论的相似类构建

由相似关系，可得以下相似类定义．

定义１４（基于似然测度的相似类）．　设有知识
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表示系统犛及犝 上的基于似然测度的相似关系犛犅

（犅犚）．则由相似关系犛犅可得犝 上的覆盖

犝／犛犅 ＝∪犛犅（狓），

称犝／犛犅为论域犝上基于似然测度的相似类，犛犅（狓）＝

狔∈犝｜狓犛犅狔，狓∈｛ ｝犝 为论域犝 上基于似然测度的

相似范畴．

由定理１易证定义１０与定义１４相同．

定义１５（基于信任测度的相似类）．　设有知识

表示系统犛及犝 上的基于信任测度的相似关系犛′犅

（犅犚）．则由相似关系犛′犅可得犝 上的覆盖

犝／犛′犅＝∪犛′犅（狓），

称犝／犛′犅为 论域 犝 上基于信任测度的相似类，

犛′犅（狓）＝ 狔∈犝｜狓犛′犅狔，狓∈｛ ｝犝 为论域犝 上基于信任

测度的相似范畴．

由定理３易证有犛犅（狓）＝犛犅（狔），然而一般有

犛′犅（狓）≠犛′犅（狔）．

由此，有如下相似类计算方法：

①对所有缺失值进行替换，令有

犳（狓，狉）＝ “ｎｕｌｌ”→犳（狓，狉）＝犞狉，

即根据缺失数据所对应属性，将空值替换为该属性

值域．

②根据等价关系犅构建等价类，即有

狓犐犅狔狉∈犅，犳（狓，狉）＝犳（狔，狉），

其中，若存在犳（狓，狉）＝犞狉，则犳（狓，狉）＝犳（狔，狉）当且

仅当犳（狔，狉）＝犞狉．

记所得划分为犝／犅．

③按下述公式分别计算犝 上关于犅犚 的相

似范畴：

犛犅（［］狓 犅）＝ ∪
狓∈［狓］犅

，狔∈犝

（犘犾狊（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝１）

狔＝ ∪
狓∈［狓］犅

，狔∈［狔］犅
犳（狔，犅）∩

狆．狊．
犳（狓，犅）≠

［狔］犅，

［狓］犅，［狔犅］∈犝／犅 （１０）

犛′犅（［］狓 犅）＝ ∪
狓∈［狓］犅

，狔∈犝

犅犲犾（犳（狔，狉）＝犳（狓，狉））＝１

狔＝ ∪
狓∈［狓］犅

，狔∈［狔］犅
狉∈犅，犳（狔，狉）犳（狓，狉）

［］狔 犅，

［］狓 犅，［］狔 犅 ∈犝／犅 （１１）

其中犛犅（［］狓 犅），犛′犅（［］狓 犅）分别表示依据相似关系

犛犅，犛′犅构建的包含范畴［］狓 犅的相似范畴．其中犳（狓，

犅）∩
狆．狊．

犳（狔，犅）≠狉∈犅，犳（狓，狉）∩犳（狔，狉）≠．

记犝／犛犅＝∪犛犅（［］狓 犅），犝／犛′犅＝∪犛′犅（［］狓 犅）．

特别地，当犅为条件属性集犆 时，有条件相似

类犝／犛犆＝∪犛犆（［］狓 犆）；

当犅为决策属性集犇时，有决策相似类犝／犛犇＝

∪犛犇（［］狓 犇）．

４　缺失环境下分类不一致程度评价

４１　基于相似关系的分类规则精度计算

为评价系统的分类不一致程度，首先需要计算

缺失环境下中规则的分类精度：

根据分类精度定义，分别有分类精度［２９］
τ（犢｜

犡）＝
犡∩犢

犡
，犡，犢犝，则有

τ（犛犇（［狓］犇）｜犛犆（［狓］犆））＝
｜犛犆（［狓］犆）∩犛犇（［狓］犇）｜

｜犛犆（［狓］犆）｜

（１２）

τ（犛′犇（［狓］犇）｜犛′犆（［狓］犆））＝
｜犛′犆（［狓］犆）∩犛′犇（［狓］犇）｜

｜犛′犆（［狓］犆）｜

（１３）

　　可以看出，当决策属性存在缺失时，由于

犛犇（［狓］犇）及犛′犇（［狓］犇）为相似范畴，可能不再构成

犛犆（［狓］犆）及犛′犆（［狓］犆）上的划分，且同时犝／犛犆及犝／

犛′犆也不再构成论域犝 上的划分，均不符合文献［２８］

中的概率测度要求，为此需进行改进．

首先设犝／犆＝｛!犻｜１犻犿｝，犝／犇＝｛"犼｜１

犼狀｝．

定义如下函数：

犿（"狋狘犘犾狊（!犻））＝
∑

犳（!狊
）∩犳（!犻

）≠

!狊∩"狋

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊

＝
犛犆（!犻）∩"狋

犛犆（!犻）
（１４）

犿（"狋狘犅犲犾（!犻））＝
∑

犳（!狊
）犳（!犻

）

!狊∩"狋

∑
犳（!狊

）犳（!犻
）

!狊

＝
犛′犆（!犻）∩"狋

犛′犆（!犻）
（１５）

其中犳（!狊）∩犳（!犻）≠表示狓∈!犻，狔∈!狊，有犳（狓，

犆）∩
狆．狊．

犳（狔，犆）≠．犳（!狊）犳（!犻）表示狓∈!犻，狔∈

!狊，有犮∈犆，犳（狔，犮）犳（狓，犮）．

定理４．设有犿（"狋｜犘犾狊（!犻）），犿（"狋｜犅犲犾（!犻））

定义如前，则犿（"狋｜犘犾狊（!犻）），犿（"狋｜犅犲犾（!犻））分别

为犛犆（!犻）及犛′犆（!犻）上关于犝／犇的ｍａｓｓ函数．

证明．　显然有０犿（"狋｜犘犾狊（!犻））１，０

犿（"狋｜犅犲犾（!犻））１．

根据
"狋定义，有
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∑
"

狋∈犝
／犇

犿（"狋狘犘犾狊（!犻））＝ ∑
"

狋∈犝
／犇

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊∩"狋

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊

＝

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊∩犝

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊

＝１，

因此犿（"狋｜犘犾狊（!犻））为犛犆（!犻）上关于犝／犇 上的

ｍａｓｓ函数．

同理可证犿（"狋｜犅犲犾（!犻））为犛′犆（!犻）上关于犝／

犇上的ｍａｓｓ函数． 证毕．

定理５．τ（犛犇（"犼）｜犛犆（!犻））及τ（犛′犇（"犼）｜犛′犆（!犻））

分别为犛犆（!犻）和犛′犆（!犻）上关于犝／犇上的似然测度

及信任测度．即

τ（犛犇（"犼）狘犛犆（!犻））＝犘犾狊（"犼狘犘犾狊（!犻））

＝ ∑
犳（"狋

）∩犳（"犼
）≠

犿（"狋狘犘犾狊（!犻））

（１６）

τ（犛′犇（"犼）狘犛′犆（!犻））＝犅犲犾（"犼狘犅犲犾（!犻））

＝ ∑
犳（"狋

）犳（"犼
）

犿（"狋狘犅犲犾（!犻））

（１７）

　　证明．　由式（１２）有

τ（犛犇（"犼）狘犛犆（!犻））＝
犛犆（!犻）∩犛犇（"犼）

犛犆（［狓］犆）

＝

∑
犳（"狋

）∩犳（"犼
）≠

犛犆（!犻）∩"狋

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊

＝ ∑
犳（"狋

）∩犳（"犼
）≠

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊∩"狋

∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

!狊

＝ ∑
犳（"狋

）∩犳（"犼
）≠

犿（"狋狘犘犾狊（!犻））．

　　由定理４及定义３可知τ（犛犇（"犼）｜犛犆（!犻））为

犛犆（!犻）关于犝／犇上的似然测度．

同理，由式（１３）可证τ（犛′犇（"犼）｜犛′犆（!犻））＝

∑
犳（"狋

）犳（"犼
）

犿（"狋｜犅犲犾（!犻））．

由定理４及定义２可知τ（犛′犇（"犼）｜犛′犆（!犻））为

犛′犆（!犻）上关于犝／犇上的信任测度． 证毕．

４２　缺失环境下的分类不一致程度评价

根据以上的规则分类精度计算方法，由定理４、

５及混淆度及不协调度定义，可对相似范畴犛犆（!犻）

及犛′犆（!犻）上的分类不一致程度描述如下．

定义１６（相似范畴犛犆（!犻）的不协调度）．　设有

知识表示系统犛及各定义如前，称

犈（犇狘犛犆（!犻））

＝－ ∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘犛犆（!犻））ｌｏｇ犘犾狊（"犼狘犘犾狊（!犻））

＝－ ∑
"

犼∈犝
／犇

犛犆（!犻）∩"犼

犛犆（!犻）
ｌｏｇτ（犛犇（"犼）狘犛犆（!犻））

（１８）

为相似范畴犛犆（!犻）的不协调度．

定义１７（相似范畴犛′犆（!犻）的混淆度）．　设有知

识表示系统犛及各定义如前，称

犆（犇狘犛′犆（!犻））

＝－ ∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘犛′犆（!犻））ｌｏｇ犅犲犾（"犼狘犅犲犾（!犻））

＝－ ∑
"

犼∈犝
／犇

犛′犆（!犻）∩"犼

犛′犆（!犻）
ｌｏｇτ（犛′犇（"犼）狘犛′犆（!犻））

（１９）

为相似范畴犛′犆（!犻）的混淆度．

定义１６、１７分别反映了犛犆（!犻）及犛′犆（!犻）上分

类的不一致程度，然而由于犛犆（!犻）及犛′犆（!犻）为相似

范畴，不构成犝 上的划分．为计算系统犛的分类不

一致程度，需对等价类
!犻的分类不一致程度进行

描述．为此定义

犿（"犼狘!犻）＝
!犻∩"犼

!犻

（２０）

　　易证犿（"犼｜!犻）为等价范畴!犻上关于决策属性

的ｍａｓｓ函数．

下面定义
!犻∈犝／犆相对相似关系犛犚及犛′犚的分

类不一致程度．

定义１８（等价范畴!犻的条件不协调度）．　设有

知识表示系统犛及各定义如前，称

犈（犇｜!犻）＝－∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼｜!犻）ｌｏｇ犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））

（２１）

为等价范畴
!犻的不协调度．

定义１９（等价范畴!犻的条件混淆度）．　设有知

识表示系统犛及各定义如前，称

犆（犇｜!犻）＝－∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼｜!犻）ｌｏｇ犅犲犾（"犼｜犅犲犾（!犻））

（２２）

为等价范畴
!犻的混淆度．

可以看出定义１８、１９与不协调度、混淆度定义

并不完全一致．然而其基本构成仍由 ｍａｓｓ函数和

似然、信任测度构成，且相较于条件信息熵，该定义
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具有类似性质（见４．３节），为方便计，本文称其为等

价范畴
!犻的条件不协调度、条件混淆度．

由犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））和犅犲犾（"犼｜犅犲犾（!犻））定义

可以看出，犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））表示了对缺失数据采取

相对乐观的处理态度时分类规则精度，因此犈（犇｜!犻）

表示了对缺失数据采取相对乐观的处理态度时等价

范畴
!犻的分类不一致程度；同理可知犆（犇｜!犻）表示

了对缺失数据采取相对保守的处理态度时等价范畴

!犻的分类不一致程度．

为计算系统分类不一致程度，我们采用了对等

价范畴
!犻的条件不协调度、条件混淆度进行加权平

均的方法，由此进一步定义知识表示系统犛的加权

平均分类不一致程度，令有

犿（!犻）＝
!犻

犝
，
!犻∈犝／犆 （２３）

则对应于相似关系犛犚及犛′犚，有系统犛的加权平均

分类不一致程度犈（犇｜犆）及犆（犇｜犆）．

定义２０（系统犛的条件不协调度）．　设有知识

表示系统犛及各定义如前，称

犈（犇狘犆）＝ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）犈（犇狘!犻） （２４）

为系统犛的条件不协调度．

定义２１（系统犛的条件混淆度）．　设有知识表

示系统犛及各定义如前，称

犆（犇狘犆）＝ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）犆（犇狘!犻） （２５）

为系统犛的条件混淆度．

４３　几个基本性质

定理６．　犈（犇｜犆）０且等号成立当且仅当

!犻∈犝／犆，"犼∈犝／犇，若 犿（"犼｜!犻）＞０，则必有

τ（犛犇（"犼）｜犛犆（!犻））＝１；犆（犇｜犆）０且等号成立当

且仅当!犻∈犝／犆，"犼∈犝／犇，若犿（"犼｜!犻）＞０，则

必有τ（犛′犇（"犼）｜犛′犆（!犻））＝１．

证明．　由 ｍａｓｓ函数性质及式（１９）、（２０）、

（２２）、（２３）易证犈（犇｜犆）０及犆（犇｜犆）０．

由式（２１）易知!犻∈犝／犆，有犿（!犻）＞０．

由式（２２）易知犈（犇｜犆）＝０当且仅当犿（!犻）＞

０，必有犈（犇｜!犻）＝０．

由式（２０）易知犈（犇｜!犻）＝０当且仅当犿（"犼｜

!犻）＞０，必有犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））＝１．

由此可证犈（犇｜犆）＝０当且仅当!犻∈犝／犆，若

犿（"犼｜!犻）＞０，必有犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））＝１．

同理可证犆（犇｜犆）＝０的情况． 证毕．

由定理６可见，当且仅当τ（犛犇（"犼）｜犛犆（!犻））＝

１及τ（犛′犇（"犼）｜犛′犆（!犻））＝１时，犈（犇｜犆）及犆（犇｜犆）

达到最小，即犈（犇｜犆）＝０，犆（犇｜犆）＝０当且仅当相

对应的分类规则均为确定性规则，显然与分类不一

致程度评价的要求相吻合．

定理７．当且仅当犿（"犼｜!犻）＝犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻））

＝
１

犞犇

，犈（犇｜犆）达到最大；当且仅当犿（"犼｜!犻）＝

犅犲犾（"犼｜犅犲犾（!犻））＝
１

犞犇

，犆（犇｜犆）达到最大．

证明． 由 ｍａｓｓ函数及 犘犾狊（"犼｜犘犾狊（!犻）），

犅犲犾（"犼｜犅犲犾（!犻））性质即证． 证毕．

由定理７可以看出，当且仅当对于任一!犻，其分

类规则精度服从等概分布时，犈（犇｜犆）和犆（犇｜犆）达

到最大．

由定理６，７可以看出，犈（犇｜犆）及犆（犇｜犆）对分

类不一致程度进行了较好描述．

定义２１（联合 ｍａｓｓ函数）．　设有知识表示系

统犛及各部分定义如前．称

犿（!犻，"犼）＝
!犻∩ "犼

犝
，

［狓］犆 ∈犝／犆，［］狔 犇 ∈犝／犇 （２６）

为犝 上关于属性集（犆∪犇）上的联合ｍａｓｓ函数．

由ｍａｓｓ函数定义，易证犿（!犻，"犼）为一 ｍａｓｓ

函数．

依据该ｍａｓｓ函数和不协调度、混淆度定义有

犈（犇，犆）＝－∑
!

犻∈犝
／犆

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ犘犾狊（!犻，"犼）

＝－∑
!

犻∈犝
／犆

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ ∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

犳（"狋
）∩犳（"犼

）≠

犿（!狊，"狋）

（２７）

犆（犇，犆）＝－∑
!

犻∈犝
／犆

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ犅犲犾（!犻，"犼）

＝－∑
!

犻∈犝
／犆

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ ∑
犳（!狊

）犳（!犻
）

犳（"狋
）犳（"犼

）

犿（!狊，"狋）

（２８）

为犝 上关于属性集（犆∪犇）上的联合不协调度与联

合混淆度．

不难看出，联合不协调度犈（犆，犇）与联合混淆

度犆（犆，犇）实际即是依据属性集犚上的 ｍａｓｓ函数

犿（犚犻）构成的不协调度和混淆度．

同理，由犿（!犻），有条件属性的混淆度及不协

调度：
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犈（犆）＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）ｌｏｇ犘犾狊（!犻）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）ｌｏｇ ∑
犳（!狊

）∩犳（!犻
）≠

犿（!狊）（２９）

犆（犆）＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）ｌｏｇ犅犲犾（!犻）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）ｌｏｇ ∑
犳（!狊

）犳（!犻
）

犿（!狊） （３０）

　　定理８．　设有犈（犇｜犆），犈（犇，犆），犈（犆）及

犆（犇｜犆），犆（犇，犆），犆（犆）定义如上，则

犈（犇狘犆）＝犈（犇，犆）－犈（犆） （３１）

犆（犇狘犆）＝犆（犇，犆）－犆（犆） （３２）

　　证明．

犈（犇，犆）＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ犘犾狊（!犻，"犼）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆
∑

"

犼∈犝
／犇

犿（!犻，"犼）ｌｏｇ犘犾狊（!犻，"犼）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆
∑

"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘!犻）犿（!犻［ ］）·

ｌｏｇ犘犾狊（"犼狘!犻）犘犾狊（!犻［ ］）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘!犻）·

ｌｏｇ犘犾狊（"犼狘!犻）＋ｌｏｇ犘犾狊（!犻［ ］）

＝－ ∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘!犻）·

ｌｏｇ犘犾狊（"犼狘!犻）－

∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）∑
"

犼∈犝
／犇

犿（"犼狘!犻）ｌｏｇ犘犾狊（!犻）

＝∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）犈（犇狘!犻）－

∑
!

犻∈犝
／犆

犿（!犻）ｌｏｇ犘犾狊（!犻）

＝犈（犇狘犆）＋犈（犆）．

　　同理可证犆（犇｜犆）＝犆（犇，犆）－犆（犆）． 证毕．

由定理８可以看出，犈（犇｜犆）可表示为联合不

协调度与条件属性集的不协调度之差，类似于条件

信息熵可表示为联合信息熵与条件属性信息熵之

差，这也是本文称犈（犇｜犆）为条件不协调度的一个

原因．同样，犆（犇｜犆）也具有类似性质．

由定理８有如下犈（犇｜犆）及犆（犇｜犆）的计算

方法：

①根据３．２节，分别计算犝／犚，犝／犛犚，犝／犛′犚，

犚＝（犆，犇）及犝／犆，犝／犛犆，犝／犛′犆；

②分别按下式计算犈（犇，犆），犆（犇，犆）及犈（犆），

犆（犆）：

犈（犇，犆）＝－ ∑
［狓］犚∈犝

／犚

［狓］犚

犝
ｌｏｇ

犛犚（［狓］犚）

犝
，

犆（犇，犆）＝－ ∑
［狓］犚∈犝

／犚

［狓］犚

犝
ｌｏｇ

犛′犚（［狓］犚）

犝
，

犈（犆）＝－ ∑
［狓］犆∈犝

／犆

［狓］犆

犝
ｌｏｇ

犛犆（［狓］犆）

犝
，

犆（犆）＝－ ∑
［狓］犆∈犝

／犆

［狓］犆

犝
ｌｏｇ

犛′犆（［狓］犆）

犝
．

　　③ 依据定理８，计算犈（犇｜犆）＝犈（犇，犆）－

犈（犆），犆（犇｜犆）＝犆（犇，犆）－犆（犆）．

５　算例分析

为对本文方法进行分析，我们首先选取 ＵＣＩ

（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ!ｉｃｓ!ｕｃｉ!ｅｄｕ／～ｍｌｅａｒｎ）的 ｍｕｓｈｒｏｏｍ

数据集进行测试．

ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据库共有２３个属性，犆＝｛＃１，

＃２，…，＃２２｝为条件属性，犇＝｛＃２３｝为决策属性；

８１２４条记录，２４８０条记录存在属性值缺失，且全部

集中在属性＃１１．

此时有缺失纪录百分比近似为３０．５３％．

由式（３１）、（３２），不一致程度如分别为表１

所示．

表１　对犿狌狊犺狉狅狅犿数据库的计算结果

犆（犡） 犈（犡）

犡＝（犆，犇） １２．９８７９ １２．９８７９

犡＝（犆） １２．９８７９ １２．９８７９

犡＝（犇｜犆） ０ ０

可以看出，ｍｕｓｈｒｏｏｍ 数据集的分类不一致程

度在两种状况下均为０．

通过对ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集进一步分析，可以发

现条件属性＃１１是ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集中可省略的，

即删除属性＃１１不影响记录间的相似性，因此

ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集中缺失不影响分类不一致程度．

而当删除ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集中属性＃１１时，其分类

不一致程度为０．因而，ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集的分类不

一致程度均为０．

为对存在不可省略属性的缺失环境下的分类不

一致程度进行评价，我们进一步选取 ＵＣＩ的ｃａｒ数

据集进行测试．

ｃａｒ数据集共包含７个属性（＃１：ｂｕｙｉｎｇ；＃２：

ｍａｉｎｔ；＃３：ｄｏｏｒｓ；＃４：ｐｅｒｓｏｎｓ；＃５：ｌｕｇ＿ｂｏｏｔ；＃６：

ｓａｆｅｔｙ；＃７：ｃｌａｓｓ），犆＝｛＃１，＃２，＃３，＃４，＃５，＃６｝

９９１期 张伟钢等：基于相似关系的数据库分类不一致程度评价



分别为条件属性，均不可省略；犇＝｛＃７｝为决策属

性．所有属性均为名义尺度，其中条件属性＃１～＃３

均有４种属性值，条件＃４～＃６各有３种属性值，

决策属性＃７有４种属性值；整个数据集共包含

１７２８条记录，不存在缺失．

（１）原分类不一致程度为０的情况

为便于分析，分别对ｃａｒ数据库中的记录，由第

一条记录起，按照步长（狊狋犲狆）分别删除相应记录的

属性值作为缺失数据，然后对犈（犇｜犆），犆（犇｜犆），

犐（犇｜犆）分别进行计算．

对ｃａｒ数据库的分类不一致程度的计算结果如

表２所示．

表２　对犮犪狉数据库的计算结果

犆（犡） 犈（犡）

犡＝（犆，犇） １０．７５４８８７５ １０．７５４８８７５

犡＝（犆） １０．７５４８８７５ １０．７５４８８７５

犡＝（犇｜犆） ０ ０

显然，由于原数据库中所有记录均不相似，且不

存在缺失，因此分类不一致程度为０．

属性＃１在不同程度缺失下的分类不一致程度

的计算结果如表３所示．

表３　属性＃１的计算结果

犛狋犲狆 缺失百分比 犈（犇｜犆） 犆（犇｜犆） 犐（犇｜犆）

　１ １００．００ ０．３９３３６０１ ０．３９３３６０１ ０．３９３３６０１

５ １９．９７ ０．２０４６０００ ０．０７９３４６８ ０．０１１５７４１

１０ ９．９５ ０．１１６３５１６ ０．０３９９６２８ ０

２０ ４．９８ ０．０５９２１３１ ０．０２０４４００ ０

４０ ２．４９ ０．０３１０５３３ ０．０１０７９８６ ０

６０ １．６２ ０．０２０３９６５ ０．００７０８６３ ０

８０ １．２２ ０．０１６１０５４ ０．００５６８８７ ０

１００ ０．９８ ０．０１２３９３０ ０．００４２９１１ ０

２００ ０．４６ ０．００７１８４６ ０．００２５５５０ ０

从表３可以看出，当所有记录属性＃１全部丢

失时（狊狋犲狆＝１），分类不一致程度达到最大，且有

犈（犇｜犆）＝犆（犇｜犆）＝犐（犇｜犆），此时相当于删除属

性＃１．由于属性＃１不可省略，从而造成部分具有不

同决策属性值的纪录合并，因此分类不一致程度大

于０．又由于其它属性不存在缺失，故有犛（犚－＃１）＝

犛′（犚－＃１）＝犐（犚－＃１），即与等价关系相同．

同时还可以发现，随着缺失百分比的降低，犈（犇｜

犆），犆（犇｜犆），犐（犇｜犆）均有不同程度的下降，且越来

越趋近于原数据集的分类不一致程度．当狊狋犲狆＝１０

后，由犐（犇｜犆）＝０，犈（犇｜犆）＞犆（犇｜犆）＞０，可以看

出等价关系往往难以真实反映缺失数据集的分类不

一致程度，而要结合实际挖掘需要选取相应评价

方法．

属性＃２在不同程度缺失时的分类不一致程度

的计算结果如表４所示．

表４　属性＃２的计算结果

犛狋犲狆 缺失百分比 犈（犇｜犆） 犆（犇｜犆） 犐（犇｜犆）

　１ １００．００ ０．３４３８０７４ ０．３４３８０７４ ０．３４３８０７４

５ １９．９７ ０．１７９９８８２ ０．０７４１２７２ ０．０２０５４９６

１０ ９．９５ ０．１０１６４３８ ０．０３８５１０３ ０．００６６６０７

２０ ４．９８ ０．０６０２７２２ ０．０２１４００７ ０．００１１５７４

４０ ２．４９ ０．０３０９５５０ ０．０１０７００４ ０

６０ １．６２ ０．０２０８７６８ ０．００６９８８０ ０

８０ １．２２ ０．０１４０３０７ ０．００４７７１５ ０

１００ ０．９８ ０．０１５５２６７ ０．００５６８８７ ０

２００ ０．４６ ０．００８３４２０ ０．００３１３３７ ０

可以看出，当所有记录属性＃２全部丢失时

（狊狋犲狆＝１），与属性＃１相似，有分类不一致程度达到

最大，随着缺失百分比的降低，犈（犇｜犆），犆（犇｜犆），

犐（犇｜犆）也均有不同程度的下降，且越来越趋近于原

数据集的分类不一致程度．然而其中当狊狋犲狆＝１００

时，分类不一致程度较狊狋犲狆＝８０时相对增加．由抽

样方法来看，有狊狋犲狆＝１００时的缺失记录与狊狋犲狆＝

８０时不同，因此可以看出，除了缺失百分比对分类

不一致程度评价存在影响外，缺失的位置也对分类

不一致程度评价存在影响．

属性＃５在不同程度缺失时的分类不一致程度

的计算结果如表５所示．

表５　属性＃５的计算结果

犛狋犲狆 缺失百分比 犈（犇｜犆） 犆（犇｜犆） 犐（犇｜犆）

　１ １００．００ ０．４４２８９９０ ０．４４２８９９０ ０．４４２８９９０

５ １９．９７ ０．１９５３０２５ ０．０９６０８１４ ０．０２９５２５２

１０ ９．９５ ０．１０１７０２２ ０．０４７３９１１ ０．０１１５７４１

２０ ４．９８ ０．０５６０３７７ ０．０２５１６９７ ０．００４６２９６

４０ ２．４９ ０．０２７７５６８ ０．０１２８５２４ ０．００３４７２２

６０ １．６２ ０．０２３４５４５ ０．００９５６５６ ０

８０ １．２２ ０．０１００８９５ ０．００３７２３７ ０

１００ ０．９８ ０．０１１０５０２ ０．００４６８４５ ０

２００ ０．４６ ０．００３９０９１ ０．００１５９４３ ０

分别考虑属性＃１、属性＃２、属性＃５的不同缺

失百分比下的分类不一致程度，可以发现虽然每个

属性重要程度（犐（犇｜犆），狊狋犲狆＝１）不同，然而当其不

存在明显差异时，属性重要程度与分类不一致程度

并没有绝对关系，分类不一致程度仅与数据的缺失

程度和具体缺失位置相关．

（２）原分类不一致程度大于０的情况

由于ｃａｒ数据集本身分类不一致程度为０，为对

原有分类不一致程度大于０的情况分析，我们将原

有ｃａｒ数据集中属性＃１删除，并记删除后的数据集

为ｃａｒ′．
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有ｃａｒ′的分类不一致程度犈（犇｜犆）＝犆（犇｜犆）＝

犐（犇｜犆）＝０．３９３３６０１．

ｃａｒ′在属性＃２不同程度缺失时的分类不一致

程度的计算结果如表６所示．

表６　犮犪狉′在属性＃２不同缺失时的计算结果

犛狋犲狆 缺失百分比 犈（犇｜犆） 犆（犇｜犆） 犐（犇｜犆）

　１ １００．００ ０．５４３８９９８ ０．５４３８９９８ ０．５４３８９９８

５ １９．９７ ０．４９１２１５７ ０．３８３２３４６ ０．３３００４７４

１０ ９．９５ ０．４５０６７１０ ０．３９６８３１７ ０．３６１９４４８

２０ ４．９８ ０．４２６８８４６ ０．３９５９６２２ ０．３７２５０９４

４０ ２．４９ ０．４０９６３９６ ０．３９３７３５０ ０．３８０９８０２

６０ １．６２ ０．４０３７７８２ ０．３９３３４９１ ０．３８３７０９３

８０ １．２２ ０．４０２０４５６ ０．３９３１１８８ ０．３８５４３４０

１００ ０．９８ ０．４０５７８０２ ０．３９５６８１３ ０．３８７５９５７

２００ ０．４６ ０．４００４２３６ ０．３９４３４２５ ０．３８９７５７４

ｃａｒ′在属性＃５不同程度缺失时的分类不一致

程度的计算结果如表７所示．

表７　犮犪狉′在属性＃５不同缺失时的计算结果

犛狋犲狆 缺失百分比 犈（犇｜犆） 犆（犇｜犆） 犐（犇｜犆）

　１ １００．００ ０．７５５３３６７ ０．７５５３３６７ ０．７５５３３６７

５ １９．９７ ０．５５８７７７４ ０．４２８１８９９ ０．３６６９７０４

１０ ９．９５ ０．４８７０１９５ ０．４１５４４６０ ０．３７３１８９９

２０ ４．９８ ０．４４６７９４３ ０．４０５０６０１ ０．３７４０８１０

４０ ２．４９ ０．４１６９５０８ ０．３９７１９０３ ０．３８１７００８

６０ １．６２ ０．４１８２４０３ ０．３９９２４２３ ０．３８３７０９３

８０ １．２２ ０．４０１８６９９ ０．３９４５１７４ ０．３８８０３２６

１００ ０．９８ ０．４０２７７５７ ０．３９４５７９７ ０．３８７５９５７

２００ ０．４６ ０．３９５２５６６ ０．３９２３２２７ ０．３８９７５７３

综合分析表６和表７，可以看出，当原有分类不

一致程度大于０时，数据集的分类不一致程度在原

ｃａｒ′表的分类不一致程度附近呈现随机波动，且随

着缺失程度的降低，犈（犇｜犆），犆（犇｜犆），犐（犇｜犆）均

一致趋近于ｃａｒ′的分类不一致程度．然而，当属性

＃２缺失时，犆（犇｜犆）较ｃａｒ′的分类不一致程度低，而

当属性＃５缺失时，犆（犇｜犆）较ｃａｒ′的分类不一致程

度高．这也进一步说明了缺失对分类不一致程度的

影响，不但与缺失数量相关，也同时与具体的缺失位

置相关．

由以上分析可见，本文方法较好地评价了存在

缺失数据时的分类不一致程度，同时当数据集不存

在缺失时，本文评价方法与文献［７］相同．

６　结　语

现实世界中，由于各种原因数据集往往存在着

不同程度的缺失，在先验知识相对较少时，利用相似

关系代替等价关系是当前缺失数据集学习中的一种

常用方法．因此，本文对基于相似关系的缺失数据集

的分类不一致程度评价进行了研究．

由于当前数据分析通常是反映信息粒之间的关

系，因此我们首先构建了缺失环境的信息粒．由常用

相似关系，我们根据证据理论进行了分析，并给出了

基于信任度与似然度的信息粒构建方法．在此基础

上，我们利用相似范畴对分类精度的计算进行分析，

为分类不一致程度计算奠定了基础．由 ｍａｓｓ函数

构建可知，此时分类精度可表示为信任度和似然度．

由模糊熵理论，我们给出类似于不协调度和混淆度

的系统分类不一致程度评价方法．

进一步可见，本文的评价方法可看作是条件属

性与决策属性的联合不协调度及混淆度中去除条件

属性的不协调度及混淆度，从而具有类似于信息熵

的性质，同时也简化了系统分类不一致程度的计算．

由算例分析可以看出，本文方法较好地描述了

对缺失环境下的系统分类不一致程度，同时当数据集

不存在缺失时，本文方法与以往研究具有相同结果．

参 考 文 献

［１］ ＱｕｉｎｌａｎＪＲ．Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

１９８６，１：８１１０６

［２］ ＬｉｏｒＲ，ＯｄｅｄＭ．Ｔｏｐｄｏｗｎｉｎｄｕｃｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｃｌａｓｓｉ

ｆｉｅｒｓ—Ａｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎａｎｄ

ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＣ：ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｖｉｅｗｓ，２００５，３５（５）：

４７６４８７

［３］ ＳａｌｖａｔｏｒｅＧ，ＢｅｎｅｄｅｔｔｏＭ，ＲｏｍａｎＳ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｒｏｕｇｈ

ｓｅｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔ．ＩＮＦＯＲＪｏｕｒ

ｎａｌ，２０００，３８：１６１１９５

［４］ ＷｏｊｃｉｅｃｈＺ．Ｖａｒｉａｂｌｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９３，４６（２）：３９５９

［５］ ＺｈａｎｇＷｅｎＸｉｕ，ＷｕＷｅｉＺｈｉｅｔａｌ．ＴｈｅＴｈｅｏｒｙａｎｄＭｅｔｈｏｄ

ｏｆＲｏｕｇｈＳｅｔ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２００１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张文修，吴伟志等．粗糙集理论与方法．北京：科学出版

社，２００１）

［６］ ＳｉｌｖａＬＭ，ＡｌｅｘａｎｄｒｅＬＡ，ｄｅＳáＪＭ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｚｅｒｏｅｒｒｏｒｄｅｎｓｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ—ＩＣＡＰＲ２００５．Ｂａｔｈ，ＵｎｉｔｅｄＫｉｎｇｄｏｍ，２００５：１２７

１３５

［７］ ＤｕｎｔｓｃｈＩ，ＧｅｄｉｇａＧ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｒｏｕｇｈｓｅｔｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，１０６：１０９１３７

［８］ ＣｈｅｎＸｉａｎｇＨｕｉ，ＺｈｕＳｈａｎＪｕｎ，ＪｉＹｉｎＤｏｎｇ．Ｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｗｉｔｈｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎ

ｃｙｔｏｌｅｒａｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，

ＵＳＡ，２０００，４：２８１６２８２１

１０１１期 张伟钢等：基于相似关系的数据库分类不一致程度评价



［９］ ＣｈｅｎＸｉａｎｇＨｕｉ，ＺｈｕＳｈａｎｇＪｕｎ，ＪｉＮｉｎｇＤｏｎｇ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ

ｍｅａｓｕｒｅｏｆｒｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｅｎｔｒｏｐｙａｎｄＶａｒｉａｂｌｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｒｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ），２００１，４１（３）：１０９１１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（陈湘晖，朱善君，吉吟东．基于熵和变精度粗糙集的规则不

确定性量度．清华大学学报，２００１，４１（３）：１０９１１２）

［１０］ ＹｕＨｏｎｇ，ＷａｎｇＧｕｏＹｉｎｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏ

ｐｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃａｌＥｎ

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２００２，４７３０：４２２４３１

［１１］ ＲｏｍａｎＳ，ＪｅｒｚｙＳ．Ｒｏｕｇｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇ（Ｏｘ

ｆｏｒｄ），１９８９，１２（１０１１）：１３４７１３５７

［１２］ ＷａｎｇＳｈｏｕＨｏｎｇ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｓｕｒｖｅｙｄａ

ｔａ：ＡＨｏｐｆｉｅｌｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＯｐ

ｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２００５，３２（１０）：２５８３２５９４

［１３］ ＨｉｓａｏＩ，ＡｋｉｈｉｒｏＭｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄａｔａｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｓａｎｄｍｅｄｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ．Ｎａｇｏｙａ，Ｊａｐａｎ，１９９３：１８７１１８７４

［１４］ ＺｈａｎｇＭｉｎ，ＣｈｅｎｇＪｉａＸｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２００４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２００４，７：３７８１３７８６

［１５］ ＫｒｙｓｚｋｉｅｗｉｃｚＭ．Ｒｏｕｇｈｓｅｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９８，１１２（１４）：３９４９

［１６］ ＨｉｓａｏＩ，ＡｋｉｈｉｒｏＭ，ＨｉｄｅｏＴ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｄｉａｇ

ｎｏｓｉｓｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｉｎｐｕｔｓ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，１９９４：３４５７３４６０

［１７］ ＢｏｇｄａｎＧ．Ｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，Ｅｎｇｌａｎｄ，２０００：

４５４４５７

［１８］ ＺｈａｎｇＭｅｉ，ＸｕＬｉＤａ．Ａｒｏｕｇｈｓｅｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｃｌｕｓｉｏｎｄｅｇｒｅｅａｎｄｅｖｉｄｅｎｃｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ

ｔｈｅｏｒｙ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００３，２０（５）：２９８３０４

［１９］ ＬｉＹｕＨｅ，ＤａｉＨａｉＨｏｎｇ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓｉｎｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＰＳＥＣ′９７ａｎｄＩＣＳＣ′９７，Ｓｏｆｔ

ｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，１９９７：９７１０５

［２０］ ＬｉａｎｇＪｉＹｅ，ＸｕＺｈｏｎｇＢｅｎｅｔａｌ．Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎ

ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ

ＷｏｒｌｄＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｎｇｒｅｓｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０００

［２１］ ＬｉａｎｇＪｉＹｅ，ＸｕＺｈｏｎｇＢｅｎ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｒｏｕｇｈ

ｎｅｓｓｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｒｏｕｇｈｓｅｔｓｉｎｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｈｅｆｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０００，４：２５２６

２５２９

［２２］ ＭｃＣｌｅａｎＳ，ＳｃｏｔｎｅｙＢｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｅａｎｄ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｄａｔａｂａｓｅｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００１，１３（６）：９０２９１２

［２３］ ＬｅｅＳＫ．Ｉｍｐｒｅｃｉｓｅａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｄａｔａｂａｓｅｓ：

Ａｎｅｖｉｄｅｎｔｉａｌａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔｅｍｐｅ，ＵＳＡ，１９９２：６１４

６２１

［２４］ ＢｅｌｌＤＡ，ＧｕａｎＪＷｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｕｎｉｏｎａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｏｐ

ｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｐｏｏｌｉｎｇｕｎｃｅｒｔａｉｎａｎｄｉｍｐｒｅｃｉｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｄａ

ｔａａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９６，１８：８９１１７

［２５］ ＶｌａｄａｒｅａｎＣＭ．Ａｂｏｕｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｅｅｖｉｄｅｎｃｅｉｎ

ｄａｔａｂａｓｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ．Ｃａｖｔａｔ，Ｃｒｏａｔｉａ，２００３：

１６７１７２

［２６］ ＹａｇｅｒＲＲ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｏｆａ

ｆｕｚｚｙｍｅａｓｕｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＦＳＡＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓａｎｄ

ｔｈｅ２０ｔｈＮＡＦＩＰＳＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，

２００１，３：１７１８１７２２

［２７］ Ｚｈａｎｇ ＷｅｎＸｉｕ，ＬｉａｎｇＹｉ．Ｔｈｅｒｏｙｏｆｕｎｃｅｒｔａｉｎｒｅｓｏｎｉｎｇ．

Ｘｉ′ａｎ：Ｘｉ′ａｎＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张文修，梁怡．不确定性推理原理．西安：西安交通大学出

版社，１９９６）

［２８］ ＰｅｔｅｒｓＪＦ，ＰａｗｌａｋＺｅｔａｌ．Ａｒｏｕｇｈｓｅｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍｅａｓｕｒ

ｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，

Ｏｘｆｏｒｄ，Ｅｎｇｌａｎｄ，２００２：１１３５１１３９

［２９］ ＰａｗｌａｋＺ．Ｗｈｙｒｏｕｇｈｓｅｔｓ．ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，

１９９６，２：７３８７４３

［３０］ ＲｕａｎＤａ，ＨｕａｎｇＣｈｏｎｇＦｕ．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＦｕｚｚｙＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＧｒａｎｕｌａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ：ＫｅｙＳｅｌｅｃｔｅｄＰａｐｅｒｓｂｙＬｏｔｆｉＡＺａ

ｄｅｈ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０００

犣犎犃犖犌犠犲犻犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，

Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｎｇｉｎｃｌｕｄｅｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｒｏｕｇｈｓｅｔ，ａｕ

ｔｏｍａｔｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ｅｔｃ．

犘犃犖犙狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉ

ｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｉｎｃｌｕｄｅｓｏｂｊｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ，ｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，ｅｔｃ．

犣犎犃犖犌犎狅狀犵犆犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９３８，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｉｎｃｌｕｄｅｓｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ｎｏ

ｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍ，ｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＴｈｉｓｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉ

ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．６０１７２０３７ａｎｄＳｃｉ

ｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｉｖｉｌＡｖｉａｔｉｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉ

ｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．０５ｑｄ０８ｑ．

２０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｈｏｗｔｏ

ａｐｐｒａｉｓｅａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅｏｒｙｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｓｅｌｅｃｔａｐｒｏｐｅｒ

ｏｎｅｆｏｒａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｐｒａｃｔｉｃｅｉｓｃｒｕｃｉａｌ．Ａｎｄｔｈｅｉｎｃｏｎ

ｓｉｓｔｅｎｃｙｍｅａｓｕｒｅ，ｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｓｏｆｄａ

ｔａｂａｓｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ，ｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｐｏｐｕｌａｒｌｙｉｎ

ｓｕｃｈｆｉｅｌｄｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｓａｒｅ

ｂａｓｅｄｏｎｒｏｕｇｈｅｎｔｒｏｐｙｔｈｅｏｒｙ，ｗｈｉｃｈｒｅｑｕｉｒｅｓｎｏｄａｔａｍｉｓｓ

ｉｎｇｂｅｐｒｅｓｅｎｔ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｓｉｎｒｅａｌｌｉｆｅａｒｅｏｆｔｅｎｉｎ

ｃｏｍｐｌｅｔｅａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｕｃｈｄａｔａｂａｓｅｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｍａｎｙ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｗｉｔｈｉｎ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｂａｓｅｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｔｉｖｅ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ

ｔｗｏｓｔｅｐｓ：ｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａａｎｄｆｏｒｍｕｌｉｚｉｎｇｏｆｍｅａｓ

ｕｒｅｓ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔｅｐ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｕｔｉｌｉｚｅｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｉ

ｌａｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｔｈａｔａｒｅｂａｓｅｄｏｎｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｂｅｕｓｅｄ

ｗｉｄｅｌｙｉｎｆｉｅｌｄｏｆｆｕｚｚｙｑｕｅｒｙｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｒｅｆｌｅｃｔｏｐｔｉｍ

ｉｓｍａｎｄｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅａｔｔｉｔｕｄｅｓｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｎｓｔｅａｄｏｆ

ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎ，ｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｂａｓｅｄｏｎ

ｒｏｕｇｈｅｎｔｒｏｐｙ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔｅｐ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｅｘｔｅｎｄｔｈｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｗｉｔｈｔｈｅｓｅｔｗｏｓｉｍｉｌａｒｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｇｉｖｅ

ｔｗｏｍｅａｓｕｒｅｓｂｙｕｓｅｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｆｕｚｚｙｅｎｔｒｏｐｙ

ｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｓｃａｎｂｅｓｅｅｎａｓａｎａｔｕｒｅｅｘｔｅｎｔｏｆｔｒａｄｉ

ｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｂａｓｅｄｒｏｕｇｈｅｎｔｒｏｐｙｗｉｔｈｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙａｎｄ

ｆｕｚｚｙｅｎｔｒｏｐｙａｎｄｈａｖｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｉｎｍａｔｈｅ

ｍａｔｉｃｓａｎｄｗｅｌｌｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｂｉｌｉｔｙｉｎｉｎｔｕｉｔｉｏｎ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ

ｔｉｍｅ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｅｔｗｏｍｅａｓｕｒｅｓｍａｋｅｓａｏｐ

ｐｏｒｔｕｎｉｔｙｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｔｈａｎｊｕｓｔｕｓｉｎｇｏｎｅｍｅａｓｕｒｅａｎｄｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅｅｓｓｅｎｃｅｏｆ

ｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａ．Ｉｔｍａｙｂｅｈｅｌｐｆｕｌｔｏｅｖａｌｕａｔｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄａｌｓｏｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｍｏｄｉｆｙｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙｔｏｌｅａｒｎｗｉｔｈｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａ

ｂａｓｅ．

３０１１期 张伟钢等：基于相似关系的数据库分类不一致程度评价


