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基于粗集神经网络的分类方法① 
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摘 要： 数据挖掘是近年来发展快速的信息处理新技术，如何有效地从高维的、超大规模数据中提取隐藏的有

用信息，是该领域的研究核心。针对海量数据的挖掘分类问题，将粗集和神经网络紧密结合建立一种

新的高效数据挖掘模型，即利用粗糙集理论中的知识简化方法，去掉冗余的属性特征和样本，然后，

利用性能优良的模糊 kohonen 聚类神经网络进行聚类分析，最后形成分类规则。该模型充分融合了

粗集强大的规则提取能力和神经网络优良的分类能力。实验证明模型具有很好的分类效率，且有较高

的精确性。 
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1 引言 

数据挖掘是从数据库中提取隐含的、尚未发现的、

潜在有用的信息的过程。面对高维的、超大规模的数

据库，如何建立有效的、可扩展的数据挖掘算法是数

据挖掘研究的方向之一。粗集理论是 20 世纪 80 年代

由 Pawlak 提出的一种处理模糊性和不确性的数学工

具[1]。在处理大数据量，消除冗余信息等方面，粗集

理论有着良好的效果，因此广泛应用于数据挖掘的数

据预处理、数据缩减、规则生成、数据依赖关系发现

等方面。但是，由于粗集理论对错误描述的确定性机

制过于简单，而且在约简的过程中缺乏交互验证功能、

因此当数据中存在噪声时，其结果往往不稳定，精度

不高。 
  神经网络由于分类精度高、鲁棒性强等优点，在机

器学习、模式识别等领域得到了广泛的应用。然而，神

经网络面对数据挖掘中的高维和超大规模问题，其学习

速度缓慢、规则生成困难等缺陷表现更为明显，原有的

神经网络算法在效率和可扩展方面都会出现问题。 
由于粗集理论与神经网络具有很强的优势互补

性，因此两种技术的有效结合是当前的一个研究热点。

目前为止，经过许多专家学者的辛勤工作，粗集与神

经网络结合这方面的成果也比较多。从目前掌握的外 
 
 

 
 
文资料来看，从 20 世纪 90 年代末到最近几年，粗集

神经网络的集成技术主要有 3 种：粗集神经网络混合

系统、基于粗边界神经元的粗边界神经网络、以信息

颗粒计算为基础的粗一颗粒神经网络[2]。 
本文将针对粗集神经网络混合系统的发展提出一

种融合粗集理论和神经网络的数据挖掘新方法，适用

于大型数据库的分类规则挖掘。其主要思想是首先由

粗集理论对数据库进行初步约简；然后借助于神经网

络在自学习过程中完成对数据的聚类和分类挖掘，并

过滤数据中的噪声数据，最后由粗集理论对约简后的

数据进行规则抽取，得到最终的挖掘知识。使得网络

的学习速度大大加快，分类精度显著提高。 
 
2 粗集神经网络结构 

粗集理论基于属性依赖性、约简、核、规则提取、

可区分函数和可区分矩阵等概念，实现对信息系统的

预处理，去除冗余属性和冗余样本，压缩信息空间维

数，精简知识系统。同时粗集对数据的分析获得的决

策规则是对给定信息系统的客观描述，含有一定的先

验知识来指导神经网络的结构设计、结构优化及参数

的初始化，从而简化并优化网络结构，加快训练速度，

同时可赋予网络语义解释性。本文主要研究从大型数 
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据库和海量数据中挖掘分类规则，结合粗集和神经网

络的优点，提出了一种新的数据挖掘思路。 
  粗集作为神经网络的前端处理器，在保证分类能

力不变的基础上通过属性约简压缩信息空间维数，实

现特征选择，简化训练集。由精简的训练集构建神经

网络和对神经网络进行训练，可保证网络既有很好的

泛化能力又有较高的预测精度。这种耦合方式下的粗

集神经网络的模式分类处理如图 1 所示。 
 
 
 
 
 

图 1 用于模式分类的粗集神经网络结构 
   

粗集作为前端处理器外，也可作后期处理，或协

同神经网络进行综合评判，或优化网络结构。 
2.1 神经网络 

本文采用先聚类再分类的方法。聚类分析是数据

挖掘中一个很活跃的研究领域。聚类分析的算法和方

法很多，一种好的聚类算法既要考虑模糊划分同一类

中的紧凑程度又要考虑类与类之间的离散程度。一方

面，如果仅仅考虑同一类中的紧凑程度，那么可以把

每个样本单独划分为一类，这样同一类的紧凑程度最

好；另一方面，如果仅仅考虑类与类之间的分离程度，

那么就要把数据样本划分为类与类之间的距离之和为

最大。本文采用的模糊 Kohonen 聚类网络(Fuzzy 
Kohonen Clustering Network，简称 FKCN)。是用

隶属度来确定每个数据点属于某个聚类的程度的一种

聚类算法。模糊 Kohonen 聚类网络跟一般的

Kohonen 网络的不同点在于它的学习规则是把模糊

C 均值模型(简称 FCM)和一般的 Kohonen 网络学习

规则和更改策略结合起来，模糊 C 均值算法是对某个

函数最小化的过程，因此模糊 Kohonen 聚类网络的

学习过程也是对某一目标函数的优化过程，而不是一

个启发式强制收敛过程，因此能够保证最优值。比上

述一般的 Kohonen 网络和模糊 C 均值算法无论在分

类精度上还是使用范围上都有一定优越性。 
2.2 模糊 Kohonen 聚类网络 

Tsao 将 kohonen 聚类网络(简称 KCN)与模糊

C-均值算法结合[3]，在 KCN 的学习机制中引入模糊

C-均值算法，提出了模糊 Kohonen 聚类神经网络。

FKCN 为一个两层神经网络，第一层为输入层，含有 p

个神经元， p 为输入数据维数；第二层为竞争输出模

糊神经元，其个数等于类数 c，当第个神经元输出为

[ 0 ,1]iku  时，表示输入样本 , {1,2,..., }kX k n 属于第 i

类的隶属度为 iku 。具体算法： 
步骤 1：给定采样空间

1 2{ , , , }nX x x x    ，定义距

离为 A，聚类数为 2c c n ， ，误差阈值为 0  。 
步骤 2：初始化网络权值 1 2={ , ,..., }cW W W W ，给定

模糊参数
0 1m  ，最大迭代次数 maxt ，初始迭代次数 0t 。 

  步骤 3：根据式(1)迭代更新模糊隶属度函数{ }iku ，

并根据式(2)计算学习率{ }ika 。 
        

 (1) 
 
                                         (2) 
其中

0 0 max( 1) /tm m t m m m t    ， 。 
  步骤 4：根据式(3)调整网络权值 ( )iW t 。 
      

              (3) 
 

步骤 5：计算能量函数 2
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1
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      （ ，

如果 t＞tmax 或 E(t)＜ε，停止迭代，否则进入步骤 3。 
 
3 粗集神经网络模型的建立 

通过上面的分析建立一个数据分类模型，用于大

数据集的模式分类。 
3.1 建模过程 

第一步 数据预处理。从数据仓库中提取数据作

为样本输入，考虑样本的数目不能太少，随机选择样

本，这样样本更具有代表性。但是数据可能是连续的

或是离散的，也可能有部分数据已经缺失。就要利用

粗糙集的优点进行数据分析（Rough Sets Data 
Analysis, RSDA），RSDA 之前首先应将连续的数据量

化处理[4]。常用的离散量化方法有“等间隔均匀量化”、

“等频度量化”、“最大熵法”等。 
第二步 属性的约简。属性约简是粗糙集应用于

数据挖掘的核心概念之一。通过约简的计算，粗糙集

可以用于特征约简或特征提取，属性关联分析。粗糙

集是计算密集的，己经证明求取所有约简和最小约简
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的问题都是 NP 一 hard 的[5]。计算属性约简类似于机

器学习中的最小属性子集选择问题。高效的约简算法

是粗糙集理论应用于数据挖掘与知识发现领域的基

础，寻求快速的约简算法仍是主要研究课题之一。目

前，已提出了许多属性约简算法。如文献[6]提出了区

分矩阵算法，这种算法直观，易于理解，能够计算出

核与所有约简。但是逻辑公式化简的过程计算量很大，

降低了属性约简算法的效率。文献[7]提出了基于属性

重要性的算法，该算法使用核作为计算约简的出发点，

以属性的重要性作为启发规则，计算一个最好的或者

用户指定的最小约简。文献[8]提出了的基于遗传算法

的约简方法，遗传算法是一种非常有效的搜索和优化

技术，有着隐含并行性、鲁棒性和全局搜索等特点，

已经被广泛应用到众多领域，遗传算法用于求解决策

表的相对属性约简是快速有效的。文献[9]提出的复合

系统的约简，即怎样利用现有的子系统的约简求复合

系统的约简。其主要思想是将布尔函数的化简问题转

化成集合空间中的边界搜索问题，而在己知子系统的

约简的情况下，复合系统的搜索空间将得到简化。文

献[10]提出了扩展法则的约简，其中定义了一种强等

价，若它们在区分函数的所有项中同时出现或不出现，

则称两个属性称为局部强等价，此时它们就可以仅用

一个属性代替。实验表明该算法比基本算法快数十到

数百倍，因而能处理更大的数据集。文献[11]提出了

动态约简，动态约简能够有效的增强约简的抗噪音能

力，动态约简的计算过程较为简明，主要是对决策表

进行采样，然后对采样后的决策表计算所有约简。在

所有的子表中保持不变或近似保持不变的约简就是动

态约简。文献[12]提出了基于数据库操作的约简。文

献[13]提出了并行算法。各种属性约简既有优点，又

有缺点，在具体应用中根据实际情况选取一种约简简

单，效率高的算法。 
第三步  不完备系统的数据处理。实际应用中， 

由于一些噪声因素(例如人为记录或仪器故障等) 的影

响可能造成系统的数据丢失，或者因为某种原因(例如

实验条件限制) 系统的一些数据根本得不到， 这些都

导致了对象集合U 的描述的不完备， 从而造成了不完

备信息系统的出现。这些遗失的数据影响了随后的数

据分析，必须采取一种可行的数据填补方法， 在保证

使填补后的数据产生的分类规则具有尽可能高的支持

度且在规则集中的前提下， 对数据进行填补。目前填

补遗失值的方法有均值法、最大频法[14]、不完备数据

分析方法(ROUSTIDA)[15]等。 
第四步 根据简化的决策规则，确定分类的预期

目标数。 
第五步  把经过约简后的数据输入到神经网络中

训练，本文采用 FKCN 进行聚类。  
第六步  从数据仓库中提取测试数据进行分类测

试。 
第七步  对数据的分类结果进行分析，如果是协

调系统，转下一步。如果是不协调系统，利用粗集知

识的广义决策函数处理，形成广义决策表。根据广义

决策计算每条规则的可信度。 
第八步  提取最后的决策规则，数据挖掘完毕。 

3.2 基于粗集神经网络的数据分类仿真研究 
采 用 的 数 据 来 自 机 器 学 习 网 站

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/databases/ 中

credit-screening,主题是关于银行用户信用卡使用

的信誉问题。 
该文件中的数据共有 15 个属性值，共 690 组数

据。由于考虑到持卡人的机密，所有的属性名和属性

值已经被处理成无意义的各种数值和符号，并且其中

有一部分数据是缺失的，缺失的记录见表 3 中。此数

据集被研究人员多次使用，用于机器学习。这里采用

此数据集进行仿真，是因为具有代表性。属性值中既

有连续数据，又有离散数据，连续数据中既有值很大

的，又有很小的，特别是一部分缺失数据，正是符合

我们研究的主题。 
表 1 属性值信息表 

A1:   a, b A2:  continuous. 

A3:   continuous. A4:  l, t, u, y , 

A5:   g, gg, p A6:  aa, c,cc, d,e,ff, i, 

j, k, m, q, r, w, x. 

A7:bb, dd, ff, h, j, n, o. v, z. A8:  continuous. 

A9:   t, f. A10: t, f. 

A11:  continuous. A12: t, f. 

A13:  g, p, s. A14: continuous. 

A15:  continuous.  

第一步 首先不考虑缺失的数据，对可分类数据进

行处理，形成类别数据，由粗集进行属性约简。对属性

组： 1, 4 , 5 , 6 , 7 , 9 , 1 0 , 1 2 , 1 3A A A A A A A A A 求区分矩阵。 
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表 2 区分矩阵  
A1 A4 A5 A6 A7 A9 A10 A12 A13 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 1 0 
0 0 0 0 0 0 1 0 0 
1 0 0 0 0 1 0 0 0 
0 0 0 0 1 0 0 0 0 
0 1 1 0 0 1 0 0 0 
注：每行的 1 表示该属性的析取，行与行之间的

合取就是区分函数。得到区分函数为： 
6 7 10 12 ( 1 9)( 4 5 9)A A A A A A A A A          
从中可以得到它的核属性 ( 关键属性 )为：

6, 7, 10, 12A A A A 。 
第二步 去除约简属性，得到后续处理的属性集

为： 2, 3, 6, 7, 8, 10, 12, 14, 15A A A A A A A A A  
对所有关键属性的数据进行缺失补齐，共有 28

项缺失数据需要补齐。利用基于粗集的量化容差的不

完备数据处理方法，得到结果见表 3，下划线的数据

就是补齐的数据。 
表 3 缺失数据的补漏 

记录号 A2 A3 A6 A7 A8 A10 A12 A14 A15 

85 27.3 3.5 4 8 3 1 2 300 0 

88 30.3 0.38 4 8 0.88 1 2 928 0 

…… 

603 42.3 1.75 6 3 0 1 2 150 1 

624 25.6 0 6 3 0 1 1 0 0 

73 34.8 4 4 1 12.5 1 2 292 0 

…… 

280 24.6 13.5 6 3 0 1 1 80 0 

408 40.3 8.13 9 8 0.17 2 1 160 18 

628 22 7.835 7 1 0.165 1 2 480 0 

第三步 对所有 690 项先进行归一化处理，进行

FKCN 聚类分析，采用 600 条数据训练，90 项(其中

包括缺失的 28 条记录)作为测试数据。根据简化的决

策表把用户的信誉聚类为二个类别，网络稳定最后可

以得到输出权值矩阵为： 
W=[30.243 3.036 7.104 6.273 1.857 1.219 
1.590 284.764 9.175 29.203 4.982 6.634 
6.215 1.833 1.336 1.412 100.676 8.318] 

把测试数据输入训练好的网络，90 项数据其中

62 条数据，没有误分，28 条缺失数据，误分 2 条。 
表 4 属性约简后的决策表 

序号 A2 A3 A6 A7 A8 A10 A12 A14 A15 
决策

属性 

1 30.83 0 13 8 1.25 2 1 202 0 1 

2 58.67 4.46 11 4 3.04 2 1 43 560 1 

3 24.5 0.5 11 4 1.5 1 1 280 824 1 

…… 

648 24.08 9 1 8 0.25 1 2 0 0 0 

687 22.67 0.75 2 8 2 2 2 200 394 0 

688 25.25 13.5 6 3 2 2 2 200 1 0 

689 17.92 0.205 1 8 0.04 1 1 280 750 0 

690 35 3.375 2 4 8.29 1 2 0 0 0 

第四步 把数据的分类结果交给银行分析师处理，

并把模糊隶属度函数交给银行分析师，由于篇幅的关

系，取其中几个模糊隶属度进行观测。 
600 条记录被分成 2 类，一类 218 条，一类 382

条。 
Columns 586 through 594 

U=[0.0246 0.9741 0.0051 0.4789 0.0091 
0.0077 0.0178 0.9800 0.0088 0.9754 0.0259  
0.9949 0.5211 0.9909 0.9923 0.9822 0.0200  
0.9912] 

从模糊隶属度的值可以看到，还有一部分虽然把

某个数据项分为某一个类，但实际它属于这一类的值

可能只是比其它类高一点(0.5211 与 0.4789)，所以

这些数据都属于边界点。在实际情况下，可能这个人

的信誉度不是按照分类的结果，需要在决策的时候进

行进一步的处理，这也是基于粗集的好处，可以采用

不协调系统处理方法进行处理。特别地，在对数据进

行聚类地时候，能尽量多几个聚类中心，让数据的确

定性更高，就象好跟优秀就都属于好的一类。 
3.3 算法分析 

采用本文的方法一方面大大简化了数据集，数据

集中的 10 个属性值最后约简只得到 4 个核属性，简

化了神经网络的训练集，第二方面又对缺失数据按粗

集理论的方法进行补齐。如果单用神经网络就无法处

理，这部分数据遗漏的后果可能影响以后的决策。图

2 显示了去除缺失数据后的样本，直接采用模糊自组

织特征神经网络聚类的效果和经过本文的方法在误差
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变化上的比较(取 m=2,tmax=1000)。从速度上看，

本文的方法在 8 次迭代后就收敛到精度(1e-5)，而原

始数据经过 11 次才能收敛。可以看出本文的方法在

效率上有所提高，经过测试，数据量越多效果越明显。

在准确率上，从表 5 中也可以看出粗集的应用提高了

分类精度。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 误差比较 
 

表 5 分类结果的比较 
 FKCN 本文的方法 

平均误分数 23.8 20.6 

平均误分率 3.97 3.43 

 
4 结论 

针对粗集理论和神经网络的各自优点，本文提出

一种数据挖掘新方法，即利用粗糙集理论中的知识简

化方法，去掉冗余的属性特征和样本，然后，利用性

能优良的模糊 kohonen 聚类网络进行聚类分析，最

后形成分类规则。实验表明，该方法快速有效，得到

的分类规则简单准确，可理解程度高。 
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