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Abstract　ThedataＧdrivenconstructedextendedbeliefruleＧbasedsystemcandealwithuncertainty
problemswithbothquantitativedataandqualitativeknowledge．Ithasbeenwidelyresearchedand
appliedinrecentyears,butinfrequentlybeeninvolvedinthefieldofincompletedata．Thisstudy
conductsresearchfocusingontheperformanceoftheextendedbeliefruleＧbasedsystemappliedto
incompletedatasetsandproposesanovelreasoningapproachforthecaseofdatamissing．First,a
disjunctiveextendedrulebaseisconstructedandtheoptimalnumberofantecedentattributereferential
valuesisdiscussedthroughvalidationexperiments．Thenamethodforgeneratingadisjunctivebelief
rulebasefromincompletedataandconsistingofdisjunctivebeliefrulebaseisproposed,andan
attenuationfactorisintroducedtomodifytheweightofincompleterulestomaketheaggregationof
informationmorereasonable．Finally,thispaperconductsexperimentsonseveralcommonlyused
datasetsselectedfrom UCItovalidatetheimprovementoftheproposedmethod．Theexperimentsare
designedwithvariousdegreesandpatternsofdatamissing,andtheperformanceoftheimproved
systemisanalyzedandcomparedwithsomeconventionalmechanisms．Experimentalcomparisonwith
othermethodsshowsthatwhilethenew methodperformswelloncompletedatasets,italsoshows
betterandmorestableinferenceeffectsondatasetswithdifferentdegreesofmissingandpatterns．
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摘　要　数据驱动的扩展置信规则库专家系统能够处理含有定量数据或定性知识的不确定性问题．该方

法已被广泛地研究和应用,但仍缺乏在不完整数据问题上的研究．鉴于此,针对不完整数据集上的问题,
提出一种新的扩展置信规则库专家系统推理方法．首先提出基于析取范式的扩展规则结构,并通过实验

讨论了在新的规则结构下,置信规则前提属性参考值个数对推理方法的影响;然后提出通过不完整数据

生成具有不完整置信规则,并构成析取范式置信规则库的方法,同时引入衰减因子修正不完整规则权

重,使不完整规则可以更合理地参与信息融合过程;最后,选取若干个公共数据集对所提方法进行验证．



与其他方法的实验对比显示,新方法在完整数据集上有良好表现的同时,对具有不同缺失程度和缺失模

式的数据集表现出更好更稳定的推理效果．

关键词　置信规则库;证据推理;数据驱动;数据缺失;不完整数据集
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　　现今,数据收集渠道呈现多样化,人们可以通过

在线调查、传感器和测量等各种方式收集数据,然而

在大部分的工业和商业领域的数据采集过程中,不
可避免地会由各种原因造成数据缺失,例如测量不

正确、数据采集问题、传感器故障、数据集中遗漏录

入等情况．数据的缺失在机器学习、数据挖掘和信息

系统中容易造成低效的数据分析和不准确的决策结

果,因此数据缺失问题是数据驱动模型需要解决关

键问题．
目前对缺失数据的处理方式主要分３种情况:

１)删除数据集中含有缺失值的数据,但该方法不适

用于缺失率高的数据,同时删除数据会丢失该条数

据中其他有用的信息．２)采用统计学或机器学习方

法利用已有信息对缺失项进行填补,例如手动填补、
用均值或众数填补、基于K 近邻的填补[１Ｇ３]、基于期

望最大化的填补[４Ｇ５]等．K 近邻填补算法能够很好地

对数据的缺失项进行填补,但它需要搜寻整个数据

集来寻找合适的 K 个近邻,当数据量过大时,这个

过程会非常耗时;期望最大化填补只考虑了定量类

型的数据,没办法对定性数据进行填补．３)对属性值

缺失的数据直接使用的方法,如基于模糊C 均值的

方法[６]、基 于 SVM(supportvector machine)的 方

法[７]、基于贝叶斯的方法[８Ｇ９]等;但这些方法也或多

或少存在局限性,例如基于模糊 C 均值和基于

SVM 方法需要假设缺失数据服从某种分布,但在现

实中该数据的分布往往是不可知的．
Yang等人[１０]在２００６年提出基于证据理论的置

信规则库推理方法(beliefruleＧbaseinferencemethoＧ
dologyusingtheevidentialreasoningapproach,

RIMER),该方法将 DＧS证据理论、贝叶斯概率理

论、模糊集理论和传统的IFＧTHEN 规则库系统相

结合,使其具有能够处理信息不确定性的情况．目前

该系统已经广泛运用于消费者偏好预测[１１Ｇ１３]、风险

评估[１４Ｇ１６]和医疗诊断[１７Ｇ１９]等领域．
Liu等人[２０]在置信规则库(beliefrulebase,BRB)

系统的基础上提出了扩展置信规则库(extended
beliefrulebase,EBRB)系统,EBRB能够通过历史

数据直接生成置信规则,避免了繁复的BRB系统参

数优化过程,且解决了规则数“组合爆炸”的问题．该
系统目前已经成功应用于健康评估[２１]、环境治理成

本预测[２２]等领域[２３Ｇ２４]．
在上述研究的基础上,针对BRB系统的数据缺

失问题,鱼蒙等人[２５]采用抽样思想,通过历史数据

获取样本分布并对样本分布分层抽样填补缺失项,
再使用２次证据推理(evidentialreasoning,ER)算
法生成最终结果,但该方法不适用于含有噪声或离

群点的数据集;王小燕等人[２６]通过建立多个不完备

子BRB系统并合成完备的DBRB系统,该方法虽然

降低系统的复杂性,但最后推理精度有所下降;

Chang等人[２７]借鉴自组织映射思想,用不完整数据

训练多个子置信规则库并合成最终析取范式置信规

则库,但该方法对数据缺失模式要求比较高,对于缺

失率较高的数据,系统复杂度增大;Li等人[２８]使用

BRB通过历史数据合成缺失项数据对数据集进行

补全,并应用在医疗评估中,但该方法面对多属性缺

失或缺失率较高的数据集时,仍无法保证最后的推

理准确率;Liang等人[２９]用历史数据建立模糊关联

规则来解决数据不完备的问题,为解决输入数据缺

失提供了思路,但该方法只能处理输入数据不完整

的情况,无法处理含有缺失值的数据集．
目前对数据缺失或不完备问题已有一些解决方

法,但方法都有自身不足的地方,所以为了解决该问

题,本文提出能够处理数据缺失的扩展置信规则库

方法,主要贡献有２个方面:

１)提出基于析取范式的扩展置信规则形式,并
说明了在该形式下 EBRB系统的规则前提属性参

考值个数的选择会对系统的推理性能有明显影响．
２)利用不完整数据生成不完整规则,同时引入

衰减因子调节不完整规则的权重,在不提高系统复杂

性的前提下,解决EBRB系统中的数据缺失问题．

１　EBRB专家系统

１．１　规则表示

Rk:IFU１is{(A１１,αk
１１),(A１２,αk

１２),􀆺,
(A１J１

,αk
１J１

)}∧U２is{(A２１,αk
２１),
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(A２２,αk
２２),􀆺,(A２J２

,αk
２J２

)}∧􀆺∧
UTis{(AT１,αk

T１),(AT２,αk
T２),􀆺,

(ATJT
,αk

TJT
)}

THEN {(D１,βk
１),(D２,βk

２),􀆺,(DN ,βk
N )}

其中,θk 表示规则权重,δ１,δ２,􀆺,δT 表示属性权重;

　β≥０,αk
ij≥０,∑

N

j＝１
βk

j ≤１,∑
Ji

j＝１
αk

ij ≤１． (１)

规则Rk 的符号说明[２０]:k表示第k 条规则,Ui

表示第i个前提属性;Aij表示第i个属性的第j 个

前提属性参考值,αij表示第i个属性第j 个属性参

考值的置信度,(Aij,αij)表示属性Ui 的置信分布

形式;T 表示前提属性个数;Ji 表示第i个前提属

性的参考值个数;Di 表示第i个评价等级,βk
i 表示

第i个评价等级的置信度,(Di,βk
i)表示评价结果的

置信分布形式;N 表示评价等级的个数;δi 表示第i
个前提属性权重;θk 表示第k条规则的权重．
１．２　构建规则库

假设有L 条数据,每条数据含有T 个属性,生
成EBRB规则库的步骤[３０]:

步骤１．根据专家经验确定前提属性参考值个

数Ji 和评价属性参考值个数N,确定具体的前提

属性参考值{Aij},i＝１,２,􀆺,T;j＝１,２,􀆺,Ji 和

评价属性参考值{Di},i＝１,２,􀆺,N．
步骤２．对步骤１得到的前提属性参考值和评

价结果参考值,采用式(３)~(５),将数据集属性值和

结果值转化为具有置信分布的形式:

S(xi)＝{(Aij,αij)}, (２)
其中,i＝１,２,􀆺,T,j＝１,２,􀆺,Ji．假设数据 X＝
{xi,i＝１,２,􀆺,T},规则第i个前提属性的第j
个参考值为u(Aij),在同一属性下有{u(Aij)＜
u(Ai(j＋１)),j＝１,２,􀆺,Ji－１}．则αij计算为

αij＝
u(Ai(j＋１))－xi

u(Ai(j＋１))－u(Aij)
,

　u(Aij)≤xi≤u(Ai(j＋１)),j＝１,２,􀆺,Ji－１,(３)

αi(j＋１)＝１－αij,u(Aij)≤xi≤u(Ai(j＋１)),

j＝１,２,􀆺,Ji－１, (４)

αim＝０,m＝１,２,􀆺j－１,j＋２,􀆺,Ji－１．(５)
同理可得规则评级结果的置信分布形式:

E(y)＝{(Di,βi)},i＝１,２,􀆺,N． (６)
步骤３．将所有的输入数据通过步骤２将转化

为如式(１)所示的置信规则形式,从而得到初始置信

规则库．
步骤４．假设步骤３中选取规则Ra 和规则Rb,

那么Ra 和Rb 间的dSRA和dSRC度量[２０]:

dSRA(Ra,Rb)＝min
T

i＝１ １－ ∑
Ji

j＝１

(αa
ij －αb

ij)２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

dSRC(Ra,Rb)＝１－ ∑
N

i＝１

(βa
ij －βb

ij)２ ． (８)

从而Ra 和Rb 的一致性度量为

Cons(Ra,Rb)＝

exp －
(dSRA(Ra,Rb)∕dSRC(Ra,Rb)－１．０)２

１∕dSRA(Ra,Rb)２
æ

è
ç

ö

ø
÷．

(９)
计算第i条规则与其他规则的不一致性:

Incons(i)＝ ∑
L

j＝１,j≠i

(１－Cons(Ri,Rj))．(１０)

通过度量规则间的不一致程度,对每条规则

权重进行调整,以此来降低由规则不一致性造成的

影响:

θ∗
k ＝θk＋η×(１－Incons(k)∕ξ), (１１)

ξ＝∑
L

i＝１
Incons(i), (１２)

其中,θk 是第k条规则的权重,η是常数权重用来调

节规则不一致性对规则权重的影响．若规则权重没

有初始值,则规则权重可以表示为

θ∗
k ＝１－Incons(k)∕ξ． (１３)

１．３　推理机制

假设输入数据 X ＝(x１,x２,􀆺,xT ),根据式

(３)~(５)算出该输入数据的置信分布形式．通过该

置信分布形式可计算该输入数据与第k 条规则对

于第i个属性的个体匹配度[３１]:

dk
i ＝ ∑

Ji

j＝１

(αij －αk
ij)２ , (１４)

Sk
i＝１－dk

i, (１５)
其中,dk

i 是关于输入数据与第k 条规则的第i个属

性的相似程度．因此,第k条规则的激活权重计算为

wk ＝
θk∏

T

i＝１

(Sk
i)􀭵δi

∑
L

k＝１
θk∏

T

i＝１

(Sk
i)􀭵δi

,

􀭵δi＝
δi

max
i＝１,２,􀆺,T

δi
,

(１６)

∑
L

k＝１
wk ＝１． (１７)

其中,０≤wk≤１(k＝１,２,􀆺,L)．
采用 ER算法对激活的规则进行合成,获得带

有置信分布的推理结果．ER解析算法为[３２]
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βn ＝{μ ∏
L

i＝１
wiβn,i＋１－wi∑

N

k＝１
βk,i( )[ －

∏
L

i＝１
１－wk∑

N

k＝１
βk,i( ) ] }/

{１－μ ∏
L

k＝１

(１－wk)[ ][ ] }, (１８)

μ＝ ∑
N

n＝１
∏
L

i＝１
wi＋１－wi∑

N

k＝１
βk,i( )( －

(N －１)∏
L

i＝１
１－wi∑

N

k＝１
βk,i( ) )

－１
． (１９)

若求解问题为分类问题,则可以取最大置信度

的评级结果等级作为输出:

f(xi)＝Dt,

t＝argmax
１≤k≤N

{βk}．
(２０)

若求解问题为回归问题,则可以通过计算期望

效用值作为最后的输出:

f(xi)＝∑
N

k＝１
βku(Dk)． (２１)

２　基于析取范式的EBRB

２．１　EBRB中的数据缺失问题

Liu等人[２０]提出的 EBRB系统能够通过历史

数据生成置信规则库,避免了反复迭代的参数优化

过程,但对于含有缺失数据的数据集,原始的EBRB
方法缺少相应的处理措施,必须要对数据集进行预

处理,否则无法直接生成规则库．例如输入数据为

X＝(x１,x２,􀆺,xt－１,none,xt＋１,􀆺,xT),第t个属

性为数据缺失,则式(３)~(５)无法计算得到该属性

的置信分布形式,所以该条数据无法直接生成规则．
另一方面,因为 EBRB 系统采用合取范式连接属

性,含有缺失项的数据就无法对规则进行激活．
Chang等人[２７]提出的 DBRB系统通过改变属

性连接方式,能够有效地避免组合爆炸问题．同时析

取范式的规则形式面对含有缺失项的数据具有一定

的优势,因为当规则中有１个属性的匹配度不为０
时,该条规则的激活权重便不为０,所以当数据含有

缺失值时,仍可以计算其他属性值对规则的激活贡

献．例如:上述的输入数据x 中xt 为缺失项,当该数

据去生成规则时,虽然无法知道缺失值的置信分布,
但仍可以利用未缺失的数据xi,i≠t去计算该条规则

部分属性的匹配度．虽然不可避免地会对BRB系统

的推理准确性产生影响,但 DBRB系统仍可以进行

推理．由于数据缺失了部分信息,该数据生成的规则

具有更大的不确定性,容易在 ER合成时产生误导

作用,所以应该降低该规则的权重以减少该条规则

对推理结果的影响．
综上所述,本文方法结合前面所提２者的特点,

建立一个基于析取范式的扩展置信规则库．该方法

主要通过不完整数据生成含有不完整规则的扩展置

信规则库,并引入衰减因子对不完整规则权重进行

调节．该方法能够更充分地利用已有的信息,同时在

不增加系统复杂性的情况下,保证推理的准确性．
２．２　规则表示

利用析取范式规则和 EBRB快速构建规则库

的优点,建立基于析取范式的EBRB系统,规则表示:

　Rk:IFU１is{(A１１,αk
１１),(A１２,αk

１２),􀆺,
(A１J１

,αk
１J１

)}∨U２is{(A２１,αk
２１),

(A２２,αk
２２),􀆺,(A２J２

,αk
２J２

)}∨􀆺∨
UTis{(AT１,αk

T１),(AT２,αk
T２),􀆺,

(ATJT
,αk

TJT
)}

THEN {(D１,βk
１),(D２,βk

２),􀆺,(DN ,βk
N )}

其中,θk 表示规则权重,δ１,δ２,􀆺,δT 表示属性权

重,ε１,ε２,􀆺,εk 表示衰减因子;

β ≥０,αk
ij ≥０,∑

N

j＝１
βk

j ≤１,∑
Ji

j＝１
αk

ij ≤１, (２２)

其中,εi 表示由不完整数据生成的第i条规则的衰

减因子,其余参数含义与式(１)一致．
２．３　新的激活权重计算公式

由于规则表示形式改变,属性间连接具有逻辑

或的关系,所以式(１５)中的连乘符号不再适用．新的

激活权重定义为

wk ＝
ξk∑

T

i＝１
Sk

i􀭵δi

∑
L

k＝１
∑
T

i＝１
Sk

i􀭵δi[ ]

, (２３)

ξk ＝θkεk,􀭵δi＝
δi

max
i＝１,２,􀆺,T

δi
． (２４)

２．４　前提属性参考值个数的可变性

在DBRB中前提属性参考值的个数通常由领

域专家经验来设置,同时前提属性参考值个数将决

定规则库的规则数 量,而 在 Liu 等 人[２０]提 出 的

EBRB中除了通过领域专家经验来获取,还可以通

过对数据集的属性值所在区间中均匀取 N 个值来

获取前属性参考值．对于析取范式的EBRB,当前提

属性参考值取值个数进行改变时,系统的推理精度

会受到影响,以函数拟合实验[３０]为例,非线性函数

表达式:

f(x)＝xsin(x２),０≤x≤３． (２５)
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选取５个值－２．５,－１,１,２,３作为评价结果等

级效用值,比较前提属性x 的参考值个数N 在取值

不同时的推理性能．在区间[０,３]中均匀选取５００个

点作训练集,再均匀选取１０００个点作为测试集．图１
为训练集,图２为系统在不同参考值个数上的拟合

结果:

Fig．１　Dataoffunctionfitting
图１　函数拟合数据集

Fig．２　FunctionfittingeffectofdifferentN
图２　在不同 N 下的函数拟合效果

从图２中可知当N 取值较低时,函数拟合效果

不理想,但随着取值个数的增加,拟合效果有明显的

改善,但取值个数到达３０后拟合精度没有明确的增

加．从表１可知随着参考值个数的增加,推理时间逐

渐增多,系统性能消耗逐渐增大．

Table１　FunctionFittingEffectofDifferentN
表１　不同N 值下的函数拟合效果

N 规则数
平均激活
规则数

平均推理
时间∕ms

平均绝对
误差

５ ５００ ２２７ ５．８９９ ０．４５０１９９

１０ ５００ １１０ ６．５９８ ０．１８２８６３

１５ ５００ ７２ ７．９９５ ０．１０５５０６

３０ ５００ ３５ １２．６４３ ０．０５６１４２

５０ ５００ ２１ １９．１４５ ０．０４６６８６

７０ ５００ １５ ２４．７２４ ０．０４４７１４

由表１可知,参考值个数取值的不同会影响构

建后规则库中规则的多样性,参考值个数取低数量

时,相同置信分布结构的规则前件将增多,对于析取

范式规则来说,属性更容易被匹配,从而容易造成更

多的激活规则;当参考值个数增多,生成的规则差异

性增大,不容易激活多条规则,但由于参考值个数增

多,系统在计算个体匹配度时要花费更多的开销．因
此,对前提属性参考值个数的合理选择能够使系统

的推理性能更优．
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２．５　对缺失数据的处理

析取范式的 EBRB对缺失数据处理的核心思

想是:对不完整数据生成不完整规则,引入衰减因

子,根据缺失值的属性权重调节规则权重．假设数据

X＝{x１,x２,􀆺,xT},属性权重δ＝{δ１,δ２,􀆺,δT}．
当数据第t个属性值缺失数据时,构建基于析取范

式的规则将对xt 的置信分布情况完全无知,此时该

规则处于不完整状态．根据缺失属性权重值,设置规

则权重的衰减因子:

εi＝
∑
T

i＝１
δi－∑

tn

j＝t１

δj

∑
T

j＝１
δi

, (２６)

其中,δj(j＝t１,t２,􀆺,tn)为缺失数据的属性权重．
可知,完整数据生成的规则对应的衰减因子为１,不
完整数据生成规则对应的衰减因子是由缺失属性的

权重和个数所决定的．具体步骤为:

Fig．３　Rulegenerationflowchart
图３　规则生成流程图

步骤１．确定前提属性参考值个数,确定前提属

性参考值和评价结果参考值;
步骤２．对没有缺失属性的数据使用式(３)~

(５)计算个体匹配度;
步骤３．当属性值缺失时,则该属性的置信分布

是完全无知的,所以设置该属性的个体匹配度为０,
即表示对于该缺失的属性值无法匹配任意一个属性

候选值;
步骤４．使用式(３)~(５)计算评价结果的属性

置信分布,使用式(６)~(９)计算该条规则的不一致

性程度;

步骤５．使用式(２６)计算规则衰减因子;
步骤６．输出带有衰减因子的不完整规则．
析取范式EBRB生成规则流程如图３所示．

３　实验分析

本节实验选取公用测试数据库中的５个数据集

iris,wine,seeds,transfusion,mammographic进行

测试效果,表２提供给数据集详细信息．首先寻找本

文方法在各个数据集中的最优前提属性参考值个数

的选择,其次在最优参考值个数下,将本文方法与其

他EBRB系统进行对比,验证本文方法的有效性,
最后测试在不同程度的数据缺失率下本文的表现,
并与传 统 的 填 补 方 法 作 对 比．实 验 环 境 为:Intel
Corei５＠１．４GHz;１６GB内存;macOSCatalina操作

系统;编程环境为python３．８．

Table２　DetailsofDatasets
表２　数据集说明

序号 名称 数量 属性数 分类数

１ iris １５０ ４ ３

２ seeds ２１０ ７ ３

３ wine １７８ １３ ３

４ transfusion ７４８ ４ ５

５ mammographic ８３０ ５ ２

３．１　与其他EBRB方法进行对比

３．１．１　确定前提属性参考值的个数

从２．４节可知,析取范式 EBRB的前提参考属

性的不同个数会对最后推理结果产生很大的影响．
因此需要对前提属性参考值的取值个数进行比较,
并采用分类准确率和推理时间作为评价依据．

在构建析取范式的 EBRB时,分别对前提属性

参考值个数 N 取值为２,４,５,１０,１５,２０个,在属性

值的最大最小值构成的区间中均匀地取 N 个点作

为前提属性参考值的效用值．
当对N 取不同值时,实验结果如图４所示．可

知不同数据集对N 取值相同时有不同的表现情况．
对于iris数据集,当属性参考值为５~１０时,分类准

确率能达到９６％,而属性参考值个数超过１０时,分
类精度开始下降,同时推理时间增加,因此iris数据

集的属性参考值个数的最优选择是５;seeds数据在

属性参考值个数取到４时,能达到较好的准确率和

较低的推理时间;在transfusion数据集中,当参考

值个数取２时,能使系统的推理性能最优;mammoＧ
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Fig．４　Classificationaccuracyandtimeconsumptionofdifferentnumberofreferenceindatasets
图４　５个数据集中不同参考值个数的准确率和推理时间

graphic数据集会随着参考值个数的增加而显著增

加,当个数超过１５时,准确率增加变缓,但推理时间

仍呈线性关系增加,因此参考值个数选择１５时为最

优值;wine数据集在参考值个数取到１０时达到较

高的准确率,同时保证了较低的系统推理时间．
３．１．２　对比实验

为了验证析取范式 EBRB在完整数据集下的

有效 性,下 面 将 与 LiuＧEBRB[２０],DRAＧEBRB[３３],

CABRAＧEBRB[３４],EBRBＧC[３５],VPＧEBRB[３６],MVPＧ
EBRB[３６]这些 EBRB优化模型进行对比实验．在对

比实验中,本文方法的前提属性参考值个数采用最

优推理效率时的个数,其他 EBRB 算法均默认取

５个,同时采用１０折交叉验证方法进行分类准确率

的比较．
从表３可知,本文方法在 mammographic数据

集上表现明显优于其他６种 EBRB,并在 wine和

iris数据集上能够和 CABRAＧEBRB具有相同的推

理性能,明显优于其他EBRB方法．虽然在其他２个

数据集上的表现一般,但准确率和 Liu等人[２０]提出

的原始EBRB方法效果基本相持平．
该实验表明:本文方法在完整数据集上与其他

EBRB模型相比有不错的表现．其中 mammographic
数据集上表现最好,在iris和 wine数据集上表现位

列第２,在transfusion和seeds数据集上表现一般,
但仍能保持较好的准确率．下面对含有缺失数据的

问题进行验证．

Table３　ComparewithOtherEBRBAccuracyRates
表３　与其他EBRB准确率进行对比 ％

方法 iris seeds wine transfusionmammographic

LiuＧEBRB ９５．３３ ９１．４３ ９６．２４ ７６．１４ ７９．７０

DRAＧEBRB ９５．５０ ９２．０２ ９６,４６ ７６．５７ ７８．３９

VPＧEBRB ９５．１３ ９２．５７ ７７．３３

MVPＧEBRB ９５．８７ ９２．３８ ８０．３６

CABRAＧEBRB ９６．００ ９２．３８ ９６．６３ ７２．０７ ７９．５２

EBRBＧC ９５．７３ ９３．２４ ９６．３２ ７６．８８ ７７．６４

本文方法 ９６．００ ９０．９５ ９６．６３ ７６．２２ ８３．０１

Fig．５　Thefirstattributerandomlymiss３０％ofdata
图５　第１个属性随机缺失３０％的数据

３．２　缺失数据的对比

本节实验进行在不同的数据缺失率和缺失程度

下进行对比．实验中,数据集采用２种缺失模式:单
属性随机缺失和多属性随机缺失,数据集中数据缺

失率设置为１０％~９０％．在单属性随机缺失模式中,
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每次在一个属性中设置缺失项,遍历每个属性,对最

后结果取均值,如图５示例,数据在第１个属性上有

３０％的缺失率．在多属性随机缺失模式中,缺失数据

位置均为随机产生,缺失率为缺失数据项占全部数

据项的百分比,如图６示例,数据存在１０％的缺失,
且缺失可能产生在任何位置,该示例中,数据集中既

有缺失３个属性值的数据,又有不存在缺失的数据．

Fig．６　Multiattributerandomlymiss１０％ofdata
图６　多属性随机缺失１０％数据

Fig．７　ExperimentsofEBRBsingleattributerandomlymiss
图７　EBRB单属性随机缺失实验

３．２．１　与EBRB对比实验

在３．１．２节的５个数据集中本文方法的表现性

能与LiuＧEBRB方法相近,故选择该 EBRB进行对

比实验,并采用平均值、中位数和众数对缺失项进行

填补,使LiuＧEBRB能正常进行推理,为了比较方法

的推理性能,对于零激活的输入,默认为分类错误．
本次实验采用２０次１０折交叉验证取均值的方式进

行验证．
从图７可知,在单属性缺失模式下,本文方法对

不同缺失率的数据集具有更平稳的表现,在 wine和

mammographic数据集中,本文方法明显优于统计

方法,并且在随着数据的缺失率逐渐上升,本文方法

的分类准确率下降平缓;在iris数据集中,在较低的

缺失率下,本文方法略低于统计方法,但随着缺失率

逐渐上升,传统方法开始逐渐下滑,当缺失率超过

５０％时,本文方法的准确率明显高于统计方法;在
transfusion和seeds数据集中,本文方法在较低缺失

率的数据集下的表现比统计方法来得差,但面对不同

的缺失率,本文方法具有更平稳的表现,随着缺失率

增高,采用统计方法填补更容易造成零激活问题,因
为填补数据单一,使得单个属性值的多样性变少,容
易使缺失数据属性的个匹配度为０,从而造成零激

活．而本文方法尽管在缺失数据属性的个体匹配度

为０,但规则可以被其他属性的匹配度所激活,因此

本文方法在高缺失率的数据集中仍能有较好的表现．
从图８可知,在多属性随机缺失模式下,本文方

法具有更好的推理性能．在iris和seeds数据中,在
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低缺失率情况下,本文方法能和统计方法保持相同

的准确率,并且在高缺失率下能具有更高的准确率;
在 wine数据集中,LiuＧEBRB表现性能较坏,因为

由于采用统计方法进行填补缺失值,使得构建规则

库的数据多样性减少,在高缺失率下,很容易大量产

生零激活,从而造成较低的分类准确率;在 mammoＧ
graphic数据集中,本方法能在数据集缺失较严重的

情况下,仍保持较高的精度,而统计方法明显会随着

缺失数据地增多而减少准确率;在transfusion数据

集中,在低缺失率情况下,本文方法能保证较好的准

确率,同时当缺失率大于５０％时,本文方法能明显

优于统计方法．因为当数据缺失率较高的情况下,容
易出现属性值全部缺失的情况,此时该数据生成规

则的衰减因子ε＝０,根据式(２３)可知该规则实际上

不参与最后的ER推理,本文方法便等价于删去了

属性值全部缺失的数据,从而生成更小规模的规则

库,并使部分缺失的数据仍能为 ER推理贡献一部

分置信度．

Fig．８　ExperimentsofEBRBmultiattributerandomlymiss
图８　EBRB多属性随机缺失实验

３．２．２　与DBRB对比实验

根据２．１节可知,DBRB能够对含有缺失项的

数据进行推理,因此本节实验主要对比方法与DBRB
方法在不同缺失率下的推理准确率．在 DBRB方法

中,为了不影响 DBRB的推理过程,将缺失数据对

应的个体匹配度设置为０,即缺失项在计算规则激

活程度时不提供任何作用．
图９为单属性随机缺失模式下不同缺失率的对

比实验结果．从图９中可知本文方法均高于 DBRB
方法．图９中本文方法的曲线下降更加平缓,而DBRB
推理准确率会随着数据缺失率的增大而下降,原因

在于随着数据缺失量的增大,缺失数据的属性无法

充分地进行训练,容易得到对含有缺失项的属性权

重设置为０的训练结果,当该属性为数据集的重要

特征时很容易在推理过程中产生误判,造成不准确

的推理结果．而本文方法借鉴 EBRB构造规则库的

方法,跳过对规则参数设置的步骤,直接利用数据生

成规则及参数,从而避免了参数训练造成的问题,因
此本文方法在单属性缺失模式下有更好的表现．

图１０为在多属性随机缺失模式下不同缺失率

下的对比实验结果．在iris,seeds,transfusion数据

集上,本文方法明显优于 DBRB方法,原因为在多

属性缺失模式下,同样存在 DBRB难以训练参数的

情况,同时对于含有缺失项的数据很难充分利用数

据中剩余的信息,因此 DBRB推理准确率仍会随着

数据缺失程度的增大而减少,而本文方法采用数据
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Fig．９　ExperimentsofDBRBsingleattributerandomlymiss
图９　DBRB单属性随机缺失实验

Fig．１０　ExperimentsofDBRBmultiattributerandomlymiss
图１０　DBRB多属性随机缺失实验
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生成规则的方法构建规则库,当数据缺失程度较大

时,构建的规则库中会存在大量不完整规则,这些规

则通过衰减因子调节规则权重,仍将参与最终的

ER合成,这使得本文方法能够更有效的利用数据中

的信息．但当缺失程度过大时,规则库中存在大量不

完整规则,造成规则推理结果的不确定性增加,使得

最后的推理准确率出现下降,在iris,wine,mammoＧ
graphic数据集上可知,当数据缺失超过７０％时,本
文方法的推理准确率开始快速下滑．

本节实验结果表明:适当的前提属性参考值个

数能够对本文方法的推理性能产生明显影响,本文

方法在完整数据集中能够保证一定的准确度．同时

本文方法在不同缺失率和缺失模式下的数据集中能

保证推理准确率的稳定性,在与 EBRB方法对比实

验中,低缺失率的数据集能得到较好的准确率,在高

缺失率的数据集中本文方法能明显优于通过统计填

充方法,在与 DBRB方法对比实验中,本文方法能

够有更好的准确率,并且避免了参数训练带来的性

能消耗．上述实验证明了本文方法面对含有缺失的

数据集是有效的．

４　结束语

本文针对BRB系统中数据缺失问题,提出了析

取范式的扩展置信规则库解决方法．该方法通过不

完整数据集生成含有不完整规则的析取范式规则

库,并使用衰减因子调节不完整规则权重,使不完整

规则更合理地参与到系统推理过程中．为了验证新

推理方法的有效性,本文选择了 mammographic,

iris,wind,seeds,transfusion数据集进行验证,并选

择LiuＧEBRB和DBRB进行不同数据缺失率和缺失

模式下的对比实验,取得了预期效果．

作者贡献声明:刘永裕完成实验和并撰写论文;
巩晓婷协助撰写论文;方炜杰协助论文实验;傅仰耿

提出指导意见并修改论文．
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