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异常信息的智能分类算法研究

马宗方，马祥双，宋　琳，罗　婵
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：信息处理过程中对异常信息的智能化处理是一个前沿的且富有挑战性的研究方向；针对所获取的信息由于噪声干扰等

因素存在缺失这一异常现象，提出了一种不完整 （缺失）数据的智能分类算法；对于某一个不完整样本，该方法首先根据找到的

近邻类别信息得到单个或多个版本的估计样本，这样在保证插补的准确性的同时能够有效地表征由于缺失引起的不精确性，然后

用分类器分类带有估计值的样本；最后，在证据推理框架下提出一种新的信任分类方法，将难以划分类别的样本分配到对应的复

合类来描述由于缺失值引起的样本类别的不确定性，同时降低错误分类的风险；用 ＵＣＩ数据库的真实数据集来验证算法的有效

性，实验结果表明该算法能够有效地处理不完整数据分类问题。

关键词：智能化处理；异常信息；不完整数据；分类
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０　引言

智能信息处理是信号与信息技术领域一个前沿的富有

挑战性的研究方向，它以人工智能理论为基础，侧重于信

息处理的智能化，包括计算机智能化 （文字、图象、语音

等信息智能处理）、通信智能化以及控制信息智能化［１３］。

然而在实际应用中，各种复杂因素可能会导致采集到的数

据信息是不完整的。例如，在气象数据的采集过程中，由

于传感器故障或者在数据传输过程中信号受到噪声干扰，

就会造成某一段时间内的数据缺失；在填写调查问卷时，

调查者不愿意回答那些涉及到个人隐私的问题，这样就导

致无法获取这部分信息。由于大多数传统的分类器不能直

接处理含有缺失值的数据集，因此有大批学者研究并提出

了适用于不完整数据的分类算法［４５］。其中，最简单的就是

删除含有缺失值的样本或者删除缺失值所在的属性项，然

后再用传统的分类器分类［５］。但是删除法仅适用于缺失率

不到５％的数据集，并且删除属性项可能会改变数据分布，

进而会影响算法分类性能。最为常见并且有效的处理不完

整数据分类问题的方法是插补法，就是通过合理的估值来

填补缺失数据，这样就能用基础分类器对带有估计值的完

整数据分类［５］。

１９８７年，Ｌｉｔｔｌｅ和Ｒｕｂｉｎ
［７８］针对数据缺失机制提出了３

种不同类型的缺失情况：完全随机缺失 （ＭＣＡＲ，ｍｉｓｓｉｎｇ

ｃｏｍｐｌｅｔｅａｔｒａｎｄｏｍ）、随机缺失 （ＭＡＲ，ｍｉｓｓｉｎｇａｔｒａｎ

ｄｏｍ）和非随机缺失 （ＭＮＡＲ，ｍｉｓｓｉｎｇｎｏｔａｔｒａｎｄｏｍ）。目

前对缺失数据的研究主要集中在 ＭＡＲ和 ＭＣＡＲ上。在众

多的缺失值插补方法中，主要分为单值插补和多值插补。

常用的单值插补方法是均值插补 （ＭＩ，ｍｅａｎｉｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎ）
［９］，其主要思想是根据已观测属性值的平均值代替缺

失值，但是均值插补没有考虑到样本不同属性之间的联系
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并且可能会改变数据的分布。Ｋ 近邻插补 （Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＫＮＮＩ）
［１０］，主要根据数据中缺失样

本的完整变量找出与其距离最近的犓 个样本，然后利用距

离函数分别计算这犓个样本与该样本的距离加权这犓 个样

本对应不完整样本的缺失项得出估计值。ＦＣＭ 插补 （ＦＣ

ＭＩ，ｆｕｚｚｙｃ－ｍｅａｎｓｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ，）
［１１］是首先对数据集用

ＦＣＭ聚类，然后用聚类后的类中心和隶属度来估计不完整

样本的缺失值。多值插补方法，也就是为缺失值提供多个

版本的估计值来表征估计值的不精确性。最早提出的多重

插补方法［１２］是对缺失数据集插补犿 次 （犿＞１），每次插补

后得到一个完整的数据集，最终可以得到犿 个完整的数据

集，接着对这犿个完整数据集进行分析，综合这犿 次插补

结果，做出统计推断。一种基于随机森林的多值插补方

法［１３］是通过构造大量的回归树与随机树来给缺失值提供多

个版本的估计值。

传统的基于插补的不完整数据分类方法会将待测样本

分配给确切的类别。然而由于数据的缺失，样本的类别可

能变得很模糊，而这些方法并没有考虑到这种数据缺失对

分类的影响。在这种情况下如果强硬的划分样本给某一单

类，这会增加错误分类的风险。在这种情况下，如何去表

征数据缺失引起的不确定性是亟待解决的问题。

证据推理［１４１９］，是由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ在１９６７年最先提出的，

后来由Ｓｈａｆｅｒ推广并形成的理论，所以也称为Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－

Ｓｈａｆｅｒ理论。因为证据理论具有处理不精确和不确定信息

的优势，因此广泛应用于数据分类、专家系统和信息融合

等领域。文献 ［２０］提出了一种基于证据推理的不完整数

据分类方法 （ＰＣＣ，Ｐｏｔｏｔｙｐｅ－ｂａｓｅｄｃｒｅｄａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）。

ＰＣＣ首先用不同类别的中心分别估计缺失值来表征估计值

的不精确性，然后对带有不同版本估计值的不完整样本的

分类结果折扣融合，最后将那些难以确切划分类别的样本

分配到合适的复合类来表征由于缺失值引起的类别的不确

定性。

本文提出了一种不完整数据智能分类方法，该方法依

据不完整样本近邻中的类别信息自适应的估计缺失值，也

即采取单值插补与多值插补相结合的混合插补策略，并且

在证据推理框架下，提出一种新的信任分类方法来合理的

表征不完整样本类别的不确定性，并有效地避免错误分类

的风险。

１　背景知识

１１　犓近邻插补

Ｋ近邻插补是用不完整数据的已知属性在完整数据中

找到犓个近邻，然后用它们估计不完整数据对应的缺失值。

假设测试样本集犡＝ ｛狓１，狓２，．．．，狓狀｝利用训练样本集犢

＝ ｛狔１，狔２，．．．，狔狀｝在类别识别框架Ω＝ ｛狑１，狑２．．．，

狑犮｝下进行分类，其中狓犻 是测试样本集中的第犻个样本。

目标狓犻已知犜 个属性值。首先，利用狓犻已知属性计算它与

训练集犢 中的每一个样本狔犻 （１，２，．．．，狀）之间的欧氏距

离，距离公式如下：

犇（狓犻，狔犻）＝ ‖狓犻－狔犻‖ ＝ ∑
犜

犪＝１

（狓犻犪－狔犻犪）槡
２ （１）

　　其中：狓犻犪和狔犻犪分别表示测试样本狓犻和训练样本狔犻的第

犪个已知属性。然后，对这狀个距离从小到大的排序，犓 个

最小距离对应的样本即为狓犻的犓 个近邻。因为样本狓犻与犓

个近邻训练样本狔犻的距离不同，因此犓 个近邻估计值的权

重也就不同。估计值的权重犠犻
犽（犽＝１，２，．．．，犓）计算公式

如下：

犠犻
犽 ＝

犲－‖狓犻－狔
犻

犽‖

∑
犓

犽＝１

犲－‖狓犻－狔
犻

犽‖

（２）

　　由此，我们可以得到，距离狓犻越近的近邻所占的权重

越大。最后对狓犻缺失值对应的Ｋ近邻的已知属性值加权求

和，得到的结果即为狓犻的估计值。

１２　信任函数的理论基础

信任函数是由Ｓｈａｆｅｒ在其独创的数学证据理论中引入

的，该理论也被称为证据理论 （ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ），简称

ＤＳＴ。该理论已经在信息融合、模式识别以及决策分析等

领域得到了广泛应用。

假设Ω是一个识别框架，或称为假设空间。在证据推

理中，识别框架从Ω＝｛ω１，ω２，．．．ω犮｝扩展到幂集２
Ω ，其包

含了Ω所有的子集。一个证据的基本信任分配 （ＢＢＡ，ｂａｓｉｃ

ｂｅｌｉｅｆａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ），指从幂集２
Ω 到 ［０，１］上的一个映射

函数犿（．）：２Ω → ［０，１］（又称为基本信任函数或者 ｍａｓｓ函

数），并满足以下条件：

∑
犃∈２

Ω

犿（犃）＝１

犿（φ）＝
烅
烄

烆 ０

（３）

　　如果 犿（犃）＞０，则称 犃 为焦元。如果 犿（犃）＝

ｍａｘ（犿（·）），则称犃为主焦元。

设在识别框架上有两个独立证据犅和犆，它们的 ｍａｓｓ

函数分别为犿１，犿２的Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则为：

犿１ !犿２（犃）＝
１

犓 ∑犅∩犆＝犃
犿１（犅）犿２（犆） （４）

　　其中：犓为归一化常数即矛盾因子：

犓＝ ∑
犅∩犆≠φ

犿１（犅）犿２（犆）＝１－∑
犅∩犆＝φ

犿１（犅）犿２（犆） （５）

　　由于满足交换律和结合律，即可推广到狀个互相独立

的证据，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成结果为：

（犿１ !犿２ !．．．!犿狀）（犃）＝

１

犓 ∑
犃
１∩犃２∩．．．∩犃狀＝犃

犿１（犃１）．犿２（犃２）．．．犿狀（犃狀） （６）

　　其中：

犓＝ ∑
犃
１∩．．．∩犃狀≠φ

犿１（犃１）．犿２（犃２）．．．犿狀（犃狀）＝

１－ ∑
犃
１∩．．．∩犃狀＝φ

犿１（犃１）．犿２（犃２）．．．犿狀（犃狀） （７）

　　尽管证据理论在解决不确定性的问题方面具有一定优

势，但是在实际应用中，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则不适用于高冲

突证据，在这种情况下常常会得出与常识相悖的结论。为
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此，许多学者提出了改进的组合规则。大致分为两种：

１）改进组合规则；２）融合前对证据进行修改。在改进规

则中，一般认为不合理融合结果主要由于ＤＳ规则对高冲突

信息的分配不当造成的，针对此一些学者提出了改变冲突

信息分配方式来改进规则。在证据修改方法中，一般认为

高冲突证据在融合过程中每个证据的权重是不一样的，要

先对证据加权处理，然后再融合。

２　不完整数据智能分类算法

针对不完整数据分类问题，本文提出了一种不完整数

据智能分类方法。它主要包含３个步骤：１）自适应插补；

２）折扣分类结果；３）全局融合。

２１　自适应插补

假定训练集为犢 ＝ ｛狔１，．．．，狔犿｝，共包含了犮个类别，

并且训练样本都是完整的；测试集犡＝｛狓１，．．．，狓狀｝，并且

测试样本都存在缺失值。用缺失样本狓犻（犻＝１，．．．，狀）的Ｔ

个已知属性在训练集中寻找Ｋ近邻。首先计算狓犻与每一个

测试样本狔犼（犼＝１，．．．，犿）之间的欧式距离，如下所示：

犇（狓犻，狔犼）＝ ‖狓犻－狔犼‖ ＝ ∑
犜

犪＝１

（狓犻犪－狔犼犪）槡
２ （８）

　　其中：狓犻犪和狔犼犪和分别表示测试样本狓犻 和训练样本狔犻

的第犪个属性。计算得出犿 个距离值，对这犿 个距离从小

到大排序，其中最小的犓个距离对应的犓 个样本 ｛狔１，．．．，

狔犽，．．．，狔犓｝即为狓犻的Ｋ近邻。这犓 个近邻可能来自于狆

（１≤狆≤犮）个类别 ｛ω１，．．．，ω犵，．．．，ω狆｝。当狆＝１时，也

即近邻都来自于同一个类，在这种情况下样本狓犻就有很大

的可能属于这个类，那么就用这些近邻插补狓犻得到一个精

确的估计值。当狆＞１时，也即近邻都来自于多个类，说明

样本的数据缺失导致它的类别变得很模糊，为了降低这种

数据缺失带来的不确定性的影响，在这种情况下我们采取

多值估计策略，用这不同类别的近邻分别估计狓犻的缺失值。

此外，由于每个近邻与不完整样本间的距离不同，因

此对估计缺失值的贡献也就不同，也即距离不完整样本越

近的近邻在估计缺失值时的比重应该越大。对于不完整样

本狓犻来说，我们用它的Ｋ近邻中属于类的近邻来估计缺失

值，那么用这些近邻估计缺失值ω犵（犵＝１，．．．，狆）时的权重

计算如下所示：

α
犵
犺 ＝

犲－‖狓犻－狔
犵

犺‖

∑
狔
犵

犺∈ω犵

犲－‖狓犻－狔
犵

犺‖
（９）

　　其中：α犵犺 表示Ｋ近邻中属性ω犵类的第犺个近邻狔
犵
犺 在估

计狓犻缺失值时的权重。目标样本狓犻的缺失值估计如下：

狓犵犻狅 ＝∑
狔
犵

犺∈ω犵

α
犵
犺．狔

犵
犺狅 （１０）

　　其中：狓犵犻狅表示狓犻的第狅个缺失值的估计值，对应于近邻

狔
犵
犺 的第狅个完整的属性。因此，我们可以得到不完整样本

狓犻的狆个完整样本 ｛狓
狆
犻．．．狓

狆
犻｝。

对样本狓犻估计的狆个版本用用标准分类器分类。然而，

不同版本估计值的准确性是不同的，这会导致其分类结果

的可靠性不同。

２２　折扣分类结果

对于样本的第犵个版本狓
犵
犻 用训练集犢 所训练得到的标

准分类器Γ（．）分类，得到的不完整样本狓犵犻 的分类结果定

义为：

犘犵犻 ＝Γ（狓
犵
犻 犢） （１１）

　　如果狆＝１，也即样本狓犻的Ｋ近邻均来自同一个类别，

那么带有唯一估计值的不完整样本就会得到特定的分类结

果，在这种情况下，样本狓犻分配给结果中支持所属类别概

率最大的那一类。

如果１＜狆≤犮，也即样本狓犻的Ｋ近邻来自多个类别，

那么就会得到多个版本插补后样本的多个分类结果。在这

种情况下，需要对多个版本的分类结果进行融合，可以选

择简单有效的ＤＳ融合规则去处理这多个分类结果用于决

策。然而，由于这不同的分类结果之间可能会存在冲突，

ＤＳ融合在处理高冲突信息时会得到不合理的结果。因此我

们考虑使用折扣融合的方法，它将证据的一部分信息分配

给完全未知类来减小证据间的冲突。

这多个版本的分类结果的可靠性是不同的，我们认为

不完整样本与某一类的近邻越近，那么用这一类的近邻得

到的估计值越可靠，从而得到分类结果越可靠，相对应的

折扣系数也越小。因此对目标样本狓犻的不同狆 个版本分类

结果的折扣系数β
犵
犻 定义为：

β
犵
犻 ＝

δ
犵
犻

δ
犵
ｍａｘ

（１２）

　　其中：

δ
犵
犻 ＝犲

－‖狓犻－
珓犮
犵‖ （１３）

珓犮犵 ＝
１

犖犵∑狔犵犺∈ω犵
狔
犵
犺 （１４）

　　珓犮表示每个类的模拟的类中心，犖犵 表示Ｋ近邻中属于

类ω犵 的近邻个数，也即用属于同一类的近邻求均值得到模

拟类中心，这个模拟类中心珓犮犵 与样本狓犻之间的距离来表示

这个类ω犵 与该样本之间的距离，其中δ
犵
ｍａｘ ＝犿犪狓｛δ

１
犻，．．．，

δ
狆
犻｝。

我们用经典的证据折扣法根据折扣系数β
犵
犻 来对每个分

类结果进行折扣处理，定义如下：

犿犵犻（犃）＝β
犵
犻犘

犵
犻（犃），犃Ω

犿犵犻（Ω）＝１－β
犵
犻∑
犃Ω

犘犵
犻（犃烅

烄

烆
）

（１５）

　　基于可靠性的折扣规则通过修改证据能够有效地降低

证据间的冲突，在这种情况下就可以用ＤＳ直接融合这些折

扣后的证据。然而，由于数据缺失会带来不完整样本类别

的不精确性，为了表征这种不精确性并且降低错误分类的

风险，本文提出一种新的全局融合策略。

２３　全局融合

这狆个分类结果可能将样本目标分给不同的类别。由

于折扣后的分类结果只有单类和由整个辨识框架表示的完

全未知类，也即每个表示分类结果的ＢＢＡ中只有单焦元和

完全未知焦元。为此我们要确定样本目标狓犻最有可能属于
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的复合类。假设这狆个分类结果支持样本狓犻属于狇个不同

的类 ｛ω１，．．．，ω狉，．．．，ω狇｝，那么根据这些分类结果所属类别

将它们划分成狇个不同的群组。对于样本目标狓犻来说，假

定有狊个分类结果支持它属于ω狉，然后定义如下函数来计算

支持样本狓犻分别属于这狇个类最大的犿（．）值。

犿犻（ω狉）＝ｍａｘ｛犿犻１（ω狉），．．．，犿犻狊（ω狉）｝，狉＝１，．．．，狇

（１６）

　　然后通过下式计算得到拥有最大信任值支持样本ｘｉ属

于的那个类ω犿犪狓 。

ω犿犪狓 ＝ａｒｇｍａｘ
ω狉

犿犻（ω狉），狉＝１，．．．，狇 （１７）

　　接着通过下式找到样本狓犻最有可能属于的复合类中的

单类。

Λ犻 ＝ ｛ωｍａｘ∪ω狉 犿犻（ωｍａｘ）－犿犻（ω狉）≤α｝ （１８）

　　最后，在ＤＳ融合的基础上，定义如下规则融合这多个

版本的分类结果，如下所示：

犿犻（犃）＝

１

犓∑
∩
狆

犵＝１
犅
犵
＝犃

［犿１犻（犅犵）．．．犿
狆
犻（犅狆）］，ｆｏｒ犃∈Ωｗｉｔｈ 犃 ＝１

１

犓
Π
ω狉∈Λ犻

犿犻（ω狉），ｆｏｒ犃＝Λ犻ｗｉｔｈ Λ犻 ≥

烅

烄

烆
２

（１９）

　　其中：

犓＝ ∑
∩
狆

犵＝１
犅
犵
＝犃

［犿１犻（犅犵）．．．犿
狆
犻（犅狆）］＋∏

ω狉∈Λ犻

犿犻（ω狉） （２０）

　　其中：α为控制不精确率的参数，α越大，就会计算越多

的复合类，从而会增加分类结果中的不精确性，但同时也

会有效降低错误分类的风险。在实际应用中，α可以根据可

接受的不精确率来选择，本文默认为α＝０．３。在实际应用

中，对于分配到复合类中的样本，可以根据其他的信息来

进一步的准确划分它们的类别。

为了清楚直观地表示算法的基本原理，我们绘制了算

法的流程，如图１所示。

图１　本文方法算法流程图

３　实验及结果分析

３１　数据集

本文从 ＵＣＩ数据库（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ）选

取了７个标准数据集进行测试。Ｅｃｏｌｉ（Ｅｃ）是关于蛋白质

定位的数据集，Ｙｅａｓｔ（Ｙｅ）为预测蛋白质细胞定位位置数

据集，Ｖｅｈｉｃｌｅ（Ｖｅ）是关于车辆轮廓特征的数据集，Ｗｉｆｉ

（Ｗｉ）是无线数据定位数据集，Ｓａｔｉｍａｇｅ（Ｓａ）数据集是关

于卫星图像的像素值，Ｓｅｇｍｅｎｔ（Ｓｅ）是一个图像分割数据

集，Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ（Ｃｏ）是一个关于英式元音识别数据集。

这些数据的类别在３～１１类之间，属性个数在７～３６之间，

样本数在２５５～６４３５之间，因此这些数据是ＵＣＩ数据库中

比较有代表性的数据，这样也能够更加全面并充分地验证

不同算法在处理不同类型数据集性能。这些数据的基本信

息，包括数据集的名称和简写、类别数、属性数以及样本

数，如表１所示。

表１　数据集基本信息

名称（简写） 类别数 属性数 样本数

Ｅｃｏｌｉ（Ｅｃ） ３ ７ ２５５

Ｙｅａｓｔ（Ｙｅ） ３ ８ １１３６

Ｖｅｈｉｃｌｅ（Ｖｅ） ４ １８ ８４６

Ｗｉｆｉ（Ｗｉ） ４ ７ ２０００

Ｓａｔｉｍａｇｅ（Ｓａ） ６ ３６ ６４３５

Ｓｅｇｍｅｎｔ（Ｓｅ） ７ １９ ２３１０

Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ（Ｃｏ） １１ １０ ５２８

３２　对比实验

本文方法用以上的真实数据集分别与 ＫＮＮＩ
［１０］、ＦＣ

ＭＩ
［１１］、ＬＬＡ

［１８］、ＰＣＣ
［１９］算法进行对比分析。同时采用了Ｋ－

ＮＮ、ＥＫ－ＮＮ和决策树ＤＴ三种标准分类器进行实验。在本

文方法算法中设置不精确率的阈值α＝０．３，近邻数犓＝１１。

实验中，我们随机选取每个数据集的一半数据作为训

练集，另一半数据作为测试集，然后对测试集进行随机缺

失处理 （ＭＣＡＲ）。每个测试样本有γ个缺失属性值，随机

分布在样本的各个属性上。实验以分类器在测试集上的最

终分类误分率 犚犲和不精确率犚犻 作为评价标准，犚犲 ＝

犖犲／犖，犚犻＝犖犻／犖 ，其中犖 表示样本数量，犖犲表示错误分

类的样本数量，犖犻表示分配到复合类的样本数量。犚犲是用

于评估分类结果中错误分类样本所占比重，犚犲值越小说明

误分的样本越少，算法性能越好。犚犻是用于评估分类结果

中划分到复合类的样本所占比重，该值越大，说明划分到

复合类中样本越多，这样并不利于决策，因此根据具体实

际应用的要求，该值应在一个可接受范围内。

不同方法用Ｋ－ＮＮ分类器分类后的结果如表２所示。

由于传统的概率框架下的方法 ＫＮＮＩ、ＦＣＭＩ和ＬＬＡ得到

的是确切的类别输出，因此只有错误率，而ＰＣＣ和本文方

法在证据框架下能得到不精确输出表征不确定性，因此存

在有不精确率。从实验结果可以看出，本文方法得到了比

ＫＮＮＩ、ＦＣＭＩ、ＬＬＡ和ＰＣＣ更低的误分率。当每个测试样
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表２　不同算法用Ｋ－ＮＮ的分类结果

数据 γ ＫＮＮＩ ＦＣＭＩ ＬＬＡ ＰＣＣ 本文方法

犚犲 犚犲 犚犲 ｛犚犲，犚犻｝ ｛犚犲，犚犻｝

犈犮

１ １０．９４ １０．９４ １０．９４ ｛９．３８，７．０３｝ ｛９．３８，６．２５｝

２ １０．９４ １０．９４ ９．３８ ｛１０．１６，７．０３｝ ｛９．３８，１０．９４｝

３ １６．４１ １８．７５ １７．１９ ｛１６．４１，８．５９｝ ｛１０．１６，２１．８８｝

犢犲

１ ４１．９０ ４２．４３ ４２．０８ ｛３９．６１，６．３４｝ ｛３４．６８，１６．７３｝

２ ４５．２５ ４３．６６ ４２．２５ ｛３８．７３，１０．７４｝｛３１．５１，２８．３５｝

３ ４５．４２ ４４．５４ ４４．５４ ｛３９．０８，１６．５５｝｛３０．２８，３６．４４｝

犞犲

２ ４２．７９ ４４．２１ ４１．６１ ｛４２．５５，５．６７｝ ｛４０．４３，５．２０｝

４ ４１．１３ ４３．２６ ３９．９５ ｛３９．９５，１２．２９｝ ｛３７．８３，７．３３｝

６ ４０．９０ ４７．７５ ４３．０３ ｛４４．９２，１３．７１｝ ｛４０．４３，６．３８｝

犠犻

１ ２．５０ ４．７０ ２．５０ ｛２．１０，１．７０｝ ｛２．１０，０．７０｝

２ ４．２０ １２．８０ ５．００ ｛３．６０，３．６０｝ ｛３．００，３．２０｝

３ ７．３０ ２１．３０ ８．４０ ｛８．２０，７．７０｝ ｛４．８０，５．８０｝

犛犪

４ １１．３７ １１．６２ １１．３１ ｛１０．０４，３．０８｝ ｛１１．００，１．６５｝

８ １１．４４ １４．５１ １１．４７ ｛１０．１３，４．１６｝ ｛１０．５７，２．１１｝

１２ １１．６８ １９．１７ １２．０６ ｛１１．４７，４．９４｝ ｛１０．５３，２．３９｝

犛犲

２ １１．００ １５．９３ １０．６５ ｛１０．７４，２．０８｝ ｛１０．３９，２．５１｝

４ １２．９０ ２５．０２ １２．０３ ｛１０．９１，５．９７｝ ｛１０．１３，４．２４｝

６ １４．７２ ３８．１０ １４．２９ ｛１４．７２，６．４１｝ ｛１１．７７，４．１６｝

犆狅

１ ３２．１２ ３６．９７ ３０．９１ ｛３１．９２，１３．９４｝｛２４．２４，１５．３５｝

２ ３２．１２ ４１．８２ ３２．３２ ｛３４．３４，２０．６１｝｛２４．８５，２０．００｝

３ ３３．７４ ５０．５１ ３４．５５ ｛３８．３８，２３．０３｝｛２６．０６，２５．８６｝

本中缺失值的个数 （γ）增加时，所有分类器的错误率也会

增加，这是由于数据缺失会影响分类的性能，缺失的数据

越多，分类性能也就越差。在本文方法中，一部分难以划

分类别的样本被分配到复合类中，这能够表征缺失值引起

的类别的不确定性，同时这种谨慎的决策方式能够有效降

低错误分类的风险。

由于本文方法以及对比方法都是基于插补的不完整数据

分类方法，也即先补全缺失数据，再用能够分类完整样本的

基础分类器分类。为了研究使用不同分类器情况下不同方法

的性能，这里分别使用ＥＫ－ＮＮ和ＤＴ作为基础分类器分类

不同数据集，实验结果如表３和表４所示。从实验结果可以

看出，使用ＥＫ－ＮＮ分类器相较于使用其他两种分类器的分

类结果更优，当然这主要由分类器本身的分类性能决定的。

当然，虽然使用不同分类器得到的分类结果不同，但是本文

方法在使用不同分类器情况下的整体分类性能要优于其他方

法。根据实验结果，在实际应用中，本文方法在执行过程中

推荐使用ＥＫ－ＮＮ或者Ｋ－ＮＮ分类器。

３３　算法参数对分类性能的影响

本文算法主要有两个参数：犓 和α。其中犓 用于表示

用于估计缺失值的近邻个数；α用于判别本文算法中待测不

完整样本是否会被划分到复合类的阈值，因此它也能够用

于调节本文算法中错误率和不精确率。本小节主要是通过

实验研究这两个参数对本文算法以及其他方法的影响。

３．３．１　犓值的影响

由于这些对比方法中只有ＫＮＮＩ、ＬＬＡ以及本文方法

表３　不同算法用ＥＫ－ＮＮ的分类结果

数据 γ ＫＮＮＩ ＦＣＭＩ ＬＬＡ ＰＣＣ 本文方法

犚犲 犚犲 犚犲 ｛犚犲，犚犻｝ ｛犚犲，犚犻｝

犈犮

１ ８．５９ １０．９４ ９．３８ ｛１１．７２，３．１３｝ ｛６．２５，７．０３｝

２ １０．９４ １０．９４ １３．２８ ｛１２．５０，７．８１｝ ｛６．２５，１７．９７｝

３ １４．８４ １５．６３ １２．５０ ｛１６．４１，９．３８｝ ｛６．２５，２８．９１｝

犢犲

１ ４３．６６ ４３．８４ ４４．３７ ｛４１．５５，２．８２｝ ｛４０．８５，６．３４｝

２ ４６．６５ ４８．７７ ４５．２５ ｛４４．１９，４．０５｝ ｛４０．１４，１１．９７｝

３ ４７．８９ ４８．７７ ４６．８３ ｛４６．６５，６．６９｝ ｛４０．３２，１７．４３｝

犞犲

２ ３８．７７ ４０．９０ ３８．７７ ｛３９．７２，０．９５｝ ｛３８．５３，３．７８｝

４ ３７．３５ ４０．９０ ３７．５９ ｛４２．５５，０．７１｝ ｛３５．４６，９．２２｝

６ ３９．７２ ４７．９９ ４３．５０ ｛４６．１０，０．２４｝ ｛３４．５２，１４．４２｝

犠犻

１ ２．６０ ３．７０ ２．４０ ｛２．１０，２．６０｝ ｛２．１０，１．００｝

２ ４．００ １１．８０ ４．４０ ｛４．１０，４．３０｝ ｛３．２０，３．００｝

３ ７．１０ １９．１０ ８．４０ ｛８．９０，８．２０｝ ｛４．９０，６．３０｝

犛犪

４ １０．５３ １１．１６ １０．５３ ｛１０．０１，０．９６｝ ｛１０．１０，１．５２｝

８ １０．６０ １４．４８ １０．７８ ｛１０．４７，０．９９｝ ｛９．０７，２．４５｝

１２ １１．６２ １９．０８ １１．６２ ｛１０．８５，１．９３｝ ｛９．２０，２．８３｝

犛犲

２ ７．８８ １３．６８ ７．４５ ｛７．９７，１．５６｝ ｛５．８９，４．５９｝

４ ９．１８ ２６．０６ ９．０９ ｛１１．５２，４．２４｝ ｛６．４１，７．１０｝

６ １２．１２ ３８．５３ １２．０３ ｛１４．５５，５．０２｝ ｛６．２３，８．６６｝

犆狅

１ １３．３３ １９．３９ １２．９３ ｛１４．１４，４．０４｝ ｛１０．５１，３．８４｝

２ １９．６０ ３２．９３ １９．８０ ｛２０．４０，１１．７２｝｛１２．５３，１１．７２｝

３ ２２．４２ ４０．４０ ２３．２３ ｛２６．６７，１４．７５｝｛１１．７２，２４．８５｝

表４　不同算法用ＤＴ的分类结果

数据 γ ＫＮＮＩ ＦＣＭＩ ＬＬＡ ＰＣＣ 本文方法

犚犲 犚犲 犚犲 ｛犚犲，犚犻｝ ｛犚犲，犚犻｝

犈犮

１ １７．９７ １７．１９ １６．４１ ｛１６，４１，７．０３｝ ｛１４．０６，７．８１｝

２ １７．９７ ２１．８８ ２１．８８ ｛１４．０６，９．３８｝ ｛９．３８，２２．６６｝

３ ２２．６６ ２０．３１ ２２．６６ ｛１７．１９，１３．２８｝｛１４．０６，２９．６９｝

犢犲

１ ４６．１３ ４８．２４ ４７．３６ ｛４１．７３，８．８０｝ ｛４０．１４，１４．７９｝

２ ４８．５９ ５０．００ ４７．８９ ｛３８．９１，１４．２６｝｛３５．２１，２８．１７｝

３ ５２．１１ ５４．２３ ５３．５２ ｛４１．２０，１８．４９｝｛３５．５６，３６．２７｝

犞犲

２ ３０．７３ ３４．５２ ３１．６８ ｛３４．２８，１２．０６｝｛２３．６４，１４．６６｝

４ ３３．５７ ３８．７７ ３４．９９ ｛３６．６４，１４．８９｝｛２３．６４，２０．５７｝

６ ３４．９９ ４４．９２ ３５．７０ ｛３８．３０，１９．１５｝｛２２．４６，２３．８８｝

犠犻

１ ３．８０ １６．２０ ４．００ ｛３．４０，２．４０｝ ｛３．６０，０．７０｝

２ ５．５０ ３１．８０ ７．００ ｛５．２０，４．８０｝ ｛４．２０，２．７０｝

３ ７．９０ ４３．００ １１．２０ ｛８．９０，８．５０｝ ｛５．９０，５．４０｝

犛犪

４ １５．１６ ２４．３０ １５．０４ ｛１６．３８，４．７５｝ ｛１３．４２，２．３９｝

８ １４．５４ ３３．８１ １４．５４ ｛１８．９９，７．８６｝ ｛１２．４９，３．７６｝

１２ １５．０７ ４１．９２ １５．３５ ｛２３．２１，９．４８｝ ｛１３．１１，３．７０｝

犛犲

２ ７．７１ １３．７７ ７．６２ ｛８．１４，２．１６｝ ｛５．５４，３．８１｝

４ １０．６５ ２１．７３ １０．４８ ｛１２．１２，６．３２｝ ｛６．０６，５．９７｝

６ １２．４７ ３２．２１ １３．０７ ｛１３．７７，７．９７｝ ｛５．８０，６．４９｝

犆狅

１ ３７．５８ ４２．４２ ３６．３６ ｛３８．３８，８．６９｝ ｛３１．９２，７．６８｝

２ ４０．２０ ５０．９１ ４１．０１ ｛４２．０２，１６．９７｝｛３０．３０，１４．９５｝

３ ４５．０５ ５７．１７ ４８．４８ ｛４４．６５，２３．４３｝｛３１．３１，２０．４０｝

存在该参数，因此这里选择部分有代表性的数据集来测试

犓值对这些算法性能的影响。如图２所示，犡 轴表示分类
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图２　选择不同的犓值时不同方法的分类结果

器犓 的个数从５～１５，犢 轴表示ＫＮＮＩ、ＬＬＡ和本文方法

算法不同分类器错误率和不精确率。从图中可以看到，与

其他方法相比，本文方法的错误率更低，并且不精确率也

在可接受的范围内。可以看到，随着犓 值的改变，不同方

法的分类结果有所变化。本文方法受犓 值的影响比较小，

这也证实了本文方法对于犓值的选择具有一定的鲁棒性。

３．３．２　阈值α的影响

由于阈值α只存在于本文方法中，因此这里选择两个代

表性的数据来研究阈值α对本文方法的影响，图３显示的是

阈值α取不同值时本文方法的分类正确率和不精确率，其中

犡轴表示α的不同取值，犢 轴表示本文方法的错误率和不精

确率。从图中可以看到随着α值的增大，错误率在降低的同

时不精确率在逐渐升高。α的值过小会导致很多样本被错误

分类。当然，α的值并不是越大越好，因为这样会使大量样

本分配到复合类，这并不利于决策分析。在实际应用中，α

可以根据可接受的不精确率取值。

图３　选择不同阈值α时本文方法的分类结果

４　结束语

本文提出了一种不完整数据智能分类算法，该方法通

过自适应插补来提高估计精度，同时在证据推理框架下将

难以划分类别的不完整样本分配到相应的复合类，这样能

够有效地表征缺失值带来的不确定性，同时降低错误分类

的风险。虽然实验结果证实了本文方法分类不完整数据的

有效性，但是本文方法的插补是基于犓 近邻的，这需要大

量的计算，在未来的工作中会考虑研究一种快速的犓 近邻

插补技术，在保证估计精度的同时降低算法计算犓 近邻所

产生的计算量。
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