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基于Rough Set和 neural network组合数据挖掘

王志明

（怀化职业技术学院，湖南 怀化 418000）

摘 要：提出了一种基于 rough set和 neural network的数据挖掘新方法。首先利用粗集理论对原始数据进
行一致性属性约简，然后使用神经网络对数据进行学习，并同时完成属性的不一致约简，最后再由粗集对神经

网络中的知识进行规则抽取。该方法充分融合了粗集理论强大的属性约简、规则生成能力和神经网络优良的分

类、容错能力。实验表明，该方法快速有效，生成规则简单准确，具有良好的鲁棒性。

关键词：数据挖掘；粗集理论；神经网络；分类

中图分类号：TP391.03            文献标识码：A             文章编号：1673-9833(2007)02-0079-05

An Approach of Data Mining Based on Rough Set and Neural Network

Wang Zhiming
（Huaihua Vocational and Technical College，Huaihua Hunan 418000，China）

Abstract：A new method of data mining based on rough set and neural network is proposed. Based on the rough set
theory, attribute reduction is processed on data under the consistent conditions. Then neural network is used to study and
predict data, as well as reduce the attributes under the inconsistent conditions. Finally rule knowledge in the neural network is
extracted by using rough set theory. The method mixes rough set's strong attribute reduction, rule extraction ability and neural
networks classification, robustness ability. Experimental results show that this algorithm can produce more effective and
simpler rules quickly and possess good robustness.
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0 引言

数据挖掘（Data Mining，简称DM）也称数据库知
识发现（Knowledge Discovery in Database，简称KDD），
是一个从数据库的数据中提取隐含的有用信息（或知

识）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（Rough Set，简称RS）理论是 20 世纪 80 年
代初由 Pawlak 提出的一种处理模糊性和不确定性的数
学工具。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，因而被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得更

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。使用粗集理论对输入到神经网络的数据进行属性

约简和属性域约简，使得网络的学习速度大大加快，

分类精度显著提高，但文章没有涉及最终知识的获取

问题。针对以上问题，本文提出一种融合粗集理论和
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神经网络的数据挖掘新方法，应用于从大型数据库中

挖掘分类规则。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的过

程中完成对数据库的进一步属性约简，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库进行

规则抽取，得到最终的挖掘知识。通过与现有的数据

挖掘方法的实验比较，验证了本文方法的有效性。

1 基本原理

1.1 决策表

数据库可以分为两类：一类是一致性的，另一类

是不一致性的。如果一个数据库中存在不同的实例，

他们具有相同的条件属性值而具有不同的分类，则这

类数据库是不一致性的，否则为一致性的。

分类问题中数据库大多可以用决策表的形式给

出。令 T =(U，A)是一个决策表，U ={x1, x2,…,xn }是实
例的集合，也称为论域。A = C∪D 是属性集合，C=
{ c1,c2,…,cN }是条件属性的集合，D ={d1,d2,…,dM }是决
策属性的集合。分类问题中D 的每一种不同取值被归
为一类，则D可以归并为一个单元素集D={class}。一
般地，表中的列表示属性，行表示实例，表中的每个

值都是对应行（实例）在对应列（属性）下的值，也

称属性值。如决策表 1所示，a(x2) =1表示了实例 x2 在
属性 a上的属性值为 1。

由以上定义可知，表 1是一致性决策表，表 2 是
不一致性决策表。因为表 2 中的实例 x1,x3

在条件属性

a，b，c 上的属性值均为 1，0，1，而其决策属性却不
相同，class(x1)=0，class(x3)=1。

如果没有特别说明，那么本文设定的初始数据库

是一致性的。

1.2 方法与主要步骤

本文基于粗集理论（RS）和神经网络（NN）的数
据挖掘方法（RNDM）包括了 3个主要阶段：

1) 使用粗集理论对初始决策表 T 进行一致性属性
约简，得到决策表 T1

。一致性属性约简是指在属性的

约简过程中保持决策表的一致性。

2) 使用神经网络对决策表 T1 进行不一致属性约简
及实例约简，得到决策表 T2

。首先使用神经网络对决

策表中的数据进行学习；然后对作为网络输入的属性

进行逐步删除，直到其分类精度明显下降时停止，得

到网络 N，设网络 N的属性约简子集为 C，不能被网
络 N正确分类的实例集为 E；最后在决策表中只保留
C中含有的属性的列，并删除E中含有的实例的行，得
到进一步约简的决策表 T2

。

3) 使用粗集理论从决策表 T2
中抽取规则，得到最

终的挖掘知识—规则集方法的主要步骤，如图 1所示。

1.3 属性约简

目前的基于粗集理论的属性约简方法大多是在保

持数据库一致性的前提下进行的。使用粗集理论进行

不一致属性约简时，由于其定义的分类边界过于简

单，对错误的描述机制薄弱，而且在约简过程中缺乏

有效的交互验证方法，因而会出现约简结果不稳定、

分类精度不高的问题。而基于神经网络的属性约简(也
称特征选择)  则因为数据挖掘问题中属性众多、数据
规模庞大，而不可避免地存在网络结构庞大、约简速

度极为缓慢等问题。

本文有效融合粗集理论和神经网络两种技术的优

势，提出分两步进行属性约简。首先由粗集理论完成

对属性的一致性约简，并由粗集理论对约简后的属性

子集中的属性进行重要性排序。然后由神经网络按照

重要性由小到大的顺序对属性进行不一致属性约简。

借助于粗集理论对数据的预处理以及提供的先验信息

(重要性排序)，大大加快了神经网络学习的速度；同
时利用神经网络强大的分类，容错能力有效保证了不

一致属性约简的正确性和稳定性。

1.4 规则抽取

神经网络的知识分布于其网络结构和定向连接的

权重中，因此从训练后的网络中获取知识是十分困难

的。文献[5]中提出了一种从训练后的 3层前馈网络中
抽取分类规则的方法。首先对每个隐层结点的输出值

进行离散化；然后分别导出隐层结点与输出层结点之

间的规则（规则集 1）和输入层结点与隐层结点之间
的规则（规则集 2）；最后将两部分规则进行合并得到

表 1 一致性决策表

Table 1 Consistency decision table

表 2 不一致性决策表

Table 2 Inconsistency decision table

U
x1

x2

x3

a
1
1
0

b
0
1
1

c
1
0
1

class
0
0
1

U
x1

x2

x3

a
1
1
1

b
0
1
0

c
1
0
1

class
0
0
1

图 1 RNDM方法的主要步骤

Fig. 1 Major steps of RNDM methods
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最终的分类规则。这其中隐结点输出值的离散化过程

不仅繁琐，而且会丢失信息。另外，当网络规模较大

时，规则集 1和规则集 2的规模将是巨大而不实用的。
使用粗集理论从决策表中抽取规则相对要简单和

直接。从图 1可以看出，神经网络(NN) 可以看作是对
决策表 T1

中知识的一种学习。对于不能分类的实例集

E，其知识不能被NN学习到。因此能被NN 正确分类
的实例均包含在T1

约简后得到的决策表T2
中，所以NN

可以看作是 T2
中的知识的一种映射。本文使用粗集理

论从 T2
中抽取的规则集知识则是对 T2

中的知识的另一

种映射，它避开了从神经网络中抽取规则的困难，但

利用了神经网络的容错能力对决策表中的噪声进行了

过滤，在保证获得规则简单准确的同时，显著提高了

抽取规则的速度。

2 基于 rough set 和 neural network

2 . 1 基于粗集理论和神经网络的数据挖掘主算法

步骤 1：使用基于粗集理论的属性约简子算法对
初始决策表 T进行约简，得到决策表 T1 ，其条件属性
子集C={c1, c2,…, cK }，满足 p(c1)≤ p(c2)≤…≤ p(cK )。

p(c i)为属性 c i
的分类重要性函数。

步骤 2：将决策表 T1
中的实例分为两个集合，即

训练集 S1
和交互验证集 S2

。令Δ A为 S2
上分类精确度

的最大允许下降。

步骤 3：以决策表 T1
的条件属性作为神经网络的

输入结点，决策属性作为输出结点，构造 3层前馈神
经网络 N。使用 BP算法训练 N使其在 S 1

上达到要求

的最小分类准确度。令 A2 为网络N在 S2
上的分类准确

度。选择 T1
条件属性子集的第一个属性为 Cchoose

。

步骤 4：a）删除网络N中的Cchoose
属性对应的输入

结点及与其相连的所有连接，得到网络N1
。b) 重新训

练 N1
使其在 S1

上达到要求的分类准确度。令 A2'
为网

络N1
在 S2

上的分类准确度，DEC= (A2-A2')A2
。c) 如果

DEC≤ΔA，则N←N1
；A2
←max{A2, A2}；C←C-{Cchoose }。

选择C中的第一个属性为Cchoose
，返回步骤 a)；否则，

进行下一步。d) 如果Cchoose
不是C中最后一个属性，则

选择C中Cchoose
的下一个属性为Cchoose,返回步骤 a)；否

则,进行下一步。
步骤 5：设网络N不能正确分类的实例集为 E。在

决策表中只保留 C含有的属性的列，合并重复的实例
行，删除 E中包含的实例的行，得到决策表 T2

。

步骤 6：使用基于粗集理论的规则抽取子算法对T2

进行规则抽取，得到最终的规则知识。

需要指出的是，步骤 5中将网络 N不能正确分类
的实例从决策表 T1

中删除，不仅有效地过滤了 T1
中包

含的噪声实例，而且保证了决策表 T2
的一致性。因为

T2 中的实例均可以被网络N正确分类，所以它肯定不
包含条件属性值完全相同而决策属性值不同的两个不

同实例。

2 . 2 基于粗集理论的属性约简子算法

Sknowron提出的差别矩阵为属性约简提供了很好的

思路。令决策表T=(U，C，D)，实例集合U={x1
，x2
，…，xn}，

条件属性C={c1
，c2
，…，cn}，D为决策集合，差异矩

阵M 定义为：

其中 i，j=1，2，…，n；k=1，2，…，N。
借助于差异矩阵，本文给出基于粗集理论的属性

约简子算法的具体步骤：

步骤 1：由决策表T构造差异矩阵M，初始化属性
约简子集 R=Φ。
步骤 2：令 p(ck) 为属性 ck

在M 中出现的次数。计
算出现在M中的所有 ck 的 p(ck )，得到 p(ck )中最大值
所对应的属性 c q

。如果 c q
只有一个，将属性 c q

选为

SELECT；如果有多个，则从中随机选取一个属性作为
SELECT。
步骤 3：R← R  ∪{SELECT}。令M 中所有含有

SELECT 的项M(i，j)=Φ。
步骤4：如果M中仍有含有属性的项，转到步骤2；

否则，进行下一步。

步骤 5：R为决策表 T的一个属性约简子集。只保
留 T中 R包含的属性的列，删除重复的实例，将新的
决策表赋给 T1 。
一般地，基于粗集理论的属性约简算法总是将条

件集合中的核属性(即那些唯一能够将两个或多个实例
区分开来的属性)  先选入约简子集，这对保持决策表
的一致性是必需的。但是由于噪声等因素的存在，在

进行不一致属性约简时，某些核属性常常会被约简

掉，这说明其对整个决策表的分类作用不大。步骤 2
中以属性在差异矩阵中出现的次数多少表示该属性对

决策表整体分类的贡献大小。因此，越早被选中成为

R中元素的属性，其分类重要性越大。实践证明，本
文算法更加符合实际数据库，可大大提高以后的不一

致属性约简表。

2 . 3 基于粗集理论的规则抽取子算法

粗集理论中，从决策表中抽取规则的过程实质上

是一个对决策表进行值约简的过程。本文采用文献[8]
中的值约简算法来抽取规则。其主要步骤为：

步骤 1：对决策表中的条件属性进行逐列考察。如
果删除该属性列后，若产生冲突实例，则保留冲突实

例的原该属性值；若为产生冲突但含有重复实例，则

数据挖掘算法
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将重复实例的该属性值标为“3”；对其它实例，将该
属性值标为“?”。
步骤 2：删除可能产生的重复实例，并考察每条标

记“?”的实例。若仅由未被标记的属性值即可判断出
决策，则将“?”标记为“3”，否则，修改为原属性值；
若某个实例的所有条件属性均被标记，则将标有“?”
的属性项修改为原属性值。

步骤 3：删除所有条件属性均被标为“3”的实例
及可能产生的重复实例。

步骤 4：如果两个实例仅有一个条件属性值不同，
且其中一个实例该属性被标为“3”，那么，对该实例
如果可由未被标记的属性值判断出决策，则删除另外

一个实例；否则删除本实例。

经过值约简后的决策表，每个实例代表一条规

则，每个实例中没有被标记为“3”的属性个数组为该
条规则的条件数。如表3为一个值约简后的决策表。其
中有 1 、2、3 三个实例，c1

、c2
、c3 为条件属性，class

为决策属性。则抽取的规则为：

规则1：If (c1 = 1) then class = 0；
规则2：If (c2 = 0) ∧(c3 = 0) then class = 0；
规则3：If (c1 = 0) ∧(c2 = 1) then class = 1。
共有 3条规则，其条件属性个数分别为 1、2、2。

每条规则的平均条件属性个数为(1 + 2 + 2)/3 =1.67。

3 实验结果与分析

为验证本文RNDM 算法的有效性，将其应用于两
个数据库：IBM 数据库和Breast Cancer 数据库，将结
果分别与基于神经网络的数据挖掘方法(NNDM)、基
于粗集理论的数据挖掘方法(RSDM) 进行了比较。
程序中设 outi

、classi
分别为第 i个实例的网络输出

值和实际决策值，如果 |outi-classi|<0.35，则认为第 i个
实例被正确分类；否则，被认为不能被正确分类。为

缩短程序的运行时间，网络的学习算法采用 B F G S
(Broyden-Fletcher-shanno- Goldfarb) quasiNewton BP算法。
交互验证集上分类精确度的最大允许下降Δ A=5 %。
3.1 IBM数据库

IBM数据库问题中包括 9个属性，其属性值的具
体意义及产生方法如表 4所示。文献[9]使用 10个函数
在 IBM 数据库上定义了 10个二分类问题。如 Function
3 定义为：

 Class A： ((age < 40) ∧（elevel∈[0…1 ])) ∨
((40≤age < 60)∈(elevel∈[1…3 ])) ∨

((60 ≤age) ∧(elevel∈[2…4 ]))，

Class B：otherwise。

本文按照问题的复杂程度选择 F u n c t i on  3 和
Function  7两个问题进行实验。每次实验随机产生

2 000个实例数据，其中800个实例作为训练集，200个
实例作为交互验证集，其余 1 000个实例作为测试集。
采用温度计编码方法对属性值进行离散化，9 个属性
转换为 37个二进制属性。30次实验的结果如表5所示，
其中NNDM 列的数据来自文献[5] 。
实验中，RNDM 算法产生的结果相当稳定。例如，

在Function 3 问题上，30 次实验均得到相同的属性子集
{18 ,13 ,11 ,16 ,19}。由表5可以看出，RNDM 算法得到的
规则其测试精度均高于NNDM 算法。这是因为NNDM
算法从训练后的神经网络中抽取规则的过程中会对数

据产生过拟合，导致其规则的分类精度比神经网络的

分类精度要有所下降。而且如前所述，由于粗集理论

的使用，RNDM 算法的速度要远快于NNDM 算法。

3.2 Breast 数据库
Wisconsin Breast Cancer Data (Breast) 数据库记录了

表 3 值约简后的决策表

Table 3 Value reduction of decision tables
U
1
2
3

C1

1
●

0

C2

●

0
1

C3

●

0
●

class
0
0
1

表 4 IBM数据库属性值的描述

Table 4 Description of IBM database attribute values

Salary

Commission
Age

elevel
car

zipcode

hvalue

hyears

loan

      Salary

Commission
      Age

education level
make of the car

zip code of the
town

value of the
house

years house
owned

total loan
amount

uniformly distributed from 20 000 to 150 000
salary ≥ 75 000 → commission = 0 else
uniformly distributed from 10 000 to 75 000

uniformly distributed from 20 to 80
uniformly chosen from 0 to 4

uniformly chosen from 1 to 20

uniformly chosen from 9 available zipcodes

uniformly distributed from 0.5k 100 000 to
1.5k100 000where k∈{0…9} depends on
zipcode

uniformly distributed from 1 to 30

uniformly distributed from 1 to 500 000

Attribute     Description                        Value

表 5 IBM数据库问题的实验结果

Table 5 IBM database on the experimental results

平均条件

属性个数

RNDM

NNDM

RNDM

NNDM

99.95(0.01)

98.18(1.56)

93.72(0.13)

90.50(0.92)

7.07(0.25)

6.70(1.15)

4.60(1.22)

7.43(1.76)

3.40(0.11)

3.18(0.28)

1.17(0.37)

2.94(0.32)

注：括号内的数据为标准方差。

Function

3

7

平均测试

精度 /%

平均规

则数
算法
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669 个乳癌病例（实例），每个病例（实例） 由 9 项指
标（属性）描述，其属性值均为从 1 到 10 的整数。所
有实例分属于两类：benign（良性），malignant（恶性）。
其中有 16个病例的指标记录不全，实验中舍弃不用。
每次实验中随机选取 366个实例作为训练集，90个实
例作为交互验证集，其余的 227个实例为测试集。表
6为 20次实验的结果，其中RSDM 列的数据来自文献

[10] (文中没有标明标准方差) 。20 次实验中有 13 次得
到属性子集{ 3 , 6 }。以 A 3 , A 6

分别表示第 3 个属性

(Uniformity of Cell Size) 和第6 个属性(Single Epithelial Cell
Size) 的属性值，Class 表示实例的类，则其中的一组规
则为：

Rule 1：if (A3 ∈{5. . . 10}) , then Class = malignant ；
Rule 2：if (A6

∈{6. . . 9}) , then Class= malignant ；
Rule 3：if (A3

∈{2. . . 5} and A6 = 10) ,
then Class = malignant；

Rule 4：if (A3
∈{3 ,4} and A6 = 3) ,

then Class =malignant；
Rule 5：if (A3

∈{2 ,3 ,4} and A6 = 1) ,
then Class= benign；

Rule 6：if (A3 = 1) , then Class = benign。

4 结束语

本文融合粗集理论和神经网络两种技术的优点，

提出了一种数据挖掘的新方法。与现有方法相比，该

方法具有如下特点：

1) 使用粗集理论和神经网络分两步进行属性约简，
粗集理论加快了属性约简的速度，神经网络则提高了

属性约简的准确性和稳定性。

2) 使用神经网络过滤数据中的噪声，然后由粗集

理论从数据中直接抽取规则，从而在保证规则准确性

的同时，避开了从神经网络中抽取规则的困难。实验

表明，该方法快速有效，具有良好的鲁棒性，得到的

规则知识简单准确，可理解程度高。
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表 6 Breast数据库问题的实验

Table 6 Experimental database of Breast

平均条件属性个数

RNDM

REDM

6.14(0.76)

7.8

注：括号内的数据为标准方差。

1.71(0.41)

1.6

94.80(1.34)

92.38

平均测试精度 / % 平均规则数算法


