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摘要
针对传统不完整数据插补聚类算法未考虑插补值对类中心的影响以及不完整

样本建模带来的不确定性等问题，提出了一种基于ＤＳ证据理论的不完整数据混
合分类算法．首先，利用经典软聚类算法对数据集中的完整样本进行聚类并选择
训练样本，再根据剩余样本已知属性构建若干训练集，并利用基础分类器分类；

然后在ＤＳ证据理论下，将属于若干个类别概率相近的样本划分到相应复合类以
降低误分类率；最后，对处于复合类中的不完整样本，分别在构成其复合类的单

类中进行Ｋ近邻插补并分类，将若干个分类结果自适应融合以决定这些样本的最
终类别．模拟数据集和ＵＣＩ数据集验证表明，算法能够合理地表征由缺失值引起
的不确定性，降低了误分率．
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０　引言
在实际应用中，由于多种原因导致数据集出现了大量

的不完整样本（ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａ）［１］使得人们无法直接使用

一些已经取得广泛应用的经典聚类算法［２－３］．Ｐｅｄｒｏ等［４］

根据数据的缺失机制，将缺失数据分为三种：完全随机缺

失（ｍｉｓｓｉｎｇｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙａｔｒａｎｄｏｍ，ＭＣＡＲ）、随机缺失（ｍｉｓｓ
ｉｎｇａｔｒａｎｄｏｍ，ＭＡＲ）和非随机缺失（ｎｏｔｍｉｓｓｉｎｇａｔｒａｎｄｏｍ，



ＮＭＡＲ）．其中，完全随机缺失是指缺失值既与自身值无关
也与其它任何值无关，例如传感器设备失灵等；随机缺失

是指缺失值与自身值无关，但可以根据数据库中其它样本

进行预测，例如调查问卷信息不完整；非随机缺失是指缺

失值与自身值有关，例如传感器无法测量超出量程以外的

值而导致的数据缺失．对于完全随机缺失和随机缺失两种
缺失机制，在处理缺失数据时可以忽略对数据缺失原因的

分析，而处理非随机缺失时要分析数据缺失的原因后对缺

失数据进行处理．本文对完全随机缺失和随机缺失两种情
况进行了研究．根据这两种缺失机制，人们提出了许多缺
失数据（不完整样本）预处理方法［４］使经典的聚类方法得

到更加广泛的应用．
预处理方法中最简单是删除法［５］，直接删除带有缺失

值的样本或者删除带有缺失值的属性，但这会导致许多有

效信息被浪费且仅适用于不完整样本在数据集中占比较小

的情况（一般情况下小于５％）．目前插补策略是对不完整
样本缺失值进行预处理的主流方法，主要分为基于统计分

析的插补方法和基于机器学习的插补方法．在基于统计分
析的插补方法中，主要有均值插补（ＭＩ）［６］、回归插补［７］、

冷热平台插补［８］和多重插补［９］．均值插补［６］利用所有样

本与缺失值同一属性的均值来代替缺失值或者利用和不完

整样本属于同一类样本中与缺失值同一属性的均值来代替

缺失值；回归插补［７］适用于缺失值的属性与完整样本中的

属性值特别相关的情况；热平台插补［８］是利用与含有缺失

值样本最相似的一个完整样本来对缺失值进行估计，它的

缺点是只基于数据集中的单个完整样本对缺失的插补而忽

略了属性的全局性，与热平台插补类似，冷平台插补使用

的数据源必须与当前数据集不同．以上三种方法都只为缺
失值提供一个确定的值，这样不能反映预测值的不确定

性．在多重插补中［９］，缺失值通过一个合适的模型被估计

Ｍ次得到Ｍ个估计值，然后将多次填补后的多个数据集
进行分析合并得到最终的估计值．基于机器学习的插补方
法主要有ＫＮＮ插补（ＫＮＮＩ）［１０］，利用与带有缺失值的样
本最相似的Ｋ个完整样本来对缺失值进行估计；ＦＣＭ插补
（ＦＣＭＩ）［１１］，根据ＦＣＭ产生的聚类中心，通过含有缺失值
的样本与中心之间的距离对缺失值进行估计；Ｓａｍａｄ和
Ｈａｒｐ［１２］将自组织映射应用到缺失数据插补中，可以将高
维的输入数据映射到低维空间，并通过映射节点的向量加

权运算得到缺失值的估计值；Ｈｕａｎｇ等［１３］在医学领域利用

多层感知器对缺失数据进行插补，使用一个基本的多层感

知器利用完整样本训练一个回归模型，每个不完整的属性

都可以通过剩余完整样本的属性学习得到；在文［１４］中
Ｋｉｍ等利用循环神经网络对缺失数据进行插补，使用一种
来自单元的反馈连接结构，利用其反馈值来估计缺失值；

Ｌｉ等［１５］利用对抗神经网络创建一个不完整数据学习框架

并对缺失数据进行插补．
随着缺失值估计方法研究的深入，估计方法可以对缺

失值产生一个估计值，但不同的估计方法往往会产生不同

的结果，如果直接对带有估计值的数据进行聚类，必然会

改变不同类别的原始类中心继而对完整样本的准确聚类产

生消极影响；其次，估计策略也会带来不确定问题，因为

缺失值有可能是对样本类别判定起关键作用的属性，也有

可能对样本划分结果产生很小甚至没有影响．但是当缺失
的属性极其重要时，如果不对缺失值进行估计或者仅仅采

取单一估计策略是不合理的．例如样本 ｘ１＝［４，５，１］属
于类别ω１，样本ｘ２＝［４，５，２］属于类别 ω２，此时对样本
ｘ３＝［４，５，？］进行单一估计有可能带来不准确，因为对缺
失值进行估计的样本极有可能来自不同类别；第三，无论

采取何种估计策略将不完整样本强行划分给某个特定的单

类都会增加样本被误分的风险，特别是当该样本属于不同

类别的概率没有明显差异时．此时应该采取一种更为保险
的策略来合理地表征这种不精确性．ＤＳ证据理论因其将
传统辨识框架Ω扩展到幂集２Ω中并能够通过复合类有效
地表征由于多种原因导致的数据不确定性和不精确性问题

而被广泛应用到各个领域［１６］．因此，本文对不完整数据的
研究工作基于ＤＳ证据理论展开．

ＤＳ证据理论经过多年的发展，已经在数据聚类［３］、

数据分类［１７］和决策融合［１８］等领域得到了广泛的应用．
Ｄｅｎｕｘ等［３］于２００８年提出了一种针对目标数据的证据 ｃ
均值（ｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｃｍｅａｎｓ，ＥＣＭ）聚类算法，它被认为是
ＦＣＭ算法［２］和ＮＣ算法［１９］在ＤＳ证据理论框架下的扩展，
ＥＣＭ的聚类结果中包含三个类别：单类、复合类和噪声
类．其中复合类可以有效表征因为多种原因造成的样本类
别的不确定性．但是该方法在计算过程中仅将样本到单类
或者复合类的类中心的距离作为获取信任值的依据，所以

当复合类和单类类中心相近的情况下往往会产生错误的聚

类结果．因此刘准钆等［２０］针对 ＥＣＭ的缺点提出一种新的
改进方法，信任 ｃ均值（ｃｒｅｄａｌｃｍｅａｎｓ，ＣＣＭ），认为样本
到复合类的距离不仅仅与样本到复合类中心的距离有关还

与样本到复合类所包含的单类的类中心的距离有关，解决

了ＥＣＭ方法没有考虑到噪声的缺点．文［２１］提出了一种
改进的证据ｃ均值方法，它将遗传算法与ＥＣＭ相结合，利
用遗传算法具有良好的全局搜索能力，克服了 ＥＣＭ结果
局部最优的缺点．虽然这些基于ＤＳ证据理论的聚类方法
能够合理地表征数据的不精确性，但是没有考虑到数据缺

失的问题，也没有考虑到因为数据不完整造成的不精确

问题．
针对这些在不完整数据聚类中可能遇到的问题，本文

提出了一种新的基于ＤＳ证据理论的不完整数据混合分类
算法（ＨＣＡ）．为了避免估计值有可能改变数据原始类中心
进而影响完整数据的聚类效果，首先使用经典软聚类算法

（例如 ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ）对数据集中的完整样本进行聚类，
根据样本属于不同类别的概率选择一部分可靠样本作为训

练集．其次，将剩余的完整样本和不完整样本作为测试
集，根据测试集中样本的现有属性利用训练集分别得到多

个训练集，并通过训练基础分类器（例如支持向量机［２２］

等）来对相应的样本进行分类；然后采用一种模糊策略

将类别难以区分的样本划分到相应的复合类以降低分类错

误率；最后，对于复合类中的不完整样本，在他们可能的

类别中分别对缺失值进行Ｋ近邻插补，得到多个带有估计

６５４ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４９卷



值的完整样本，并利用一种改进的ＤＳ融合规则对多个样
本的分类结果进行自适应融合以共同决定该不完整样本的

最终类别．该方法能够通过将那些难以被准确分类到某个
单类的（带有估计值的）样本划分到特定的复合类用来表

征由于缺失值引起的不确定性和不精确性，同时降低误

分率．

１　相关工作
１．１　ＤＳ证据理论

ＤＳ证据理论（ｅｖｉｄｅｎｃｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ）［２３］是由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ在
１９６７年最先提出的，经过 Ｓｈａｆｅｒ的推广并在１９７６年形成
证据推理理论，因此又称为 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论（Ｄｅｍｐ
ｓｔｅｒＳｈａｆｅｒＴｈｅｏｒｙ，ＤＳＴ）．ＤＳ证据理论对数据信息的不准
确和矛盾等问题提供了显式估计，并且能够有效处理类别

混合问题．ＤＳ证据理论将传统的辨识框架Ω扩展到幂集
２Ω，延伸出复合类的概念，在 ＤＳ证据理论下，不仅可以
将样本划分给单个类别，也可以将样本划分给２Ω中的任
何一个子集，拓展了硬划分和模糊划分的现有概念，这种

灵活的划分方法能够使人们更加深入得了解数据，并提高

对数据中异常值的鲁棒性．
在Ｓｈａｆｅｒ模型中，定义了一个元素集合 Ω＝｛ω１，…，

ωｃ｝，Ω的所有子集构成的集合为 Ω的幂集，表示为２Ω．

假设Ω＝｛ω１，ω２，ω３｝，那么它的幂集２Ω＝｛，ω１，ω２，
ω３，ω１∪ω２，ω１∪ω３，ω２∪ω３，Ω｝，其中单个元素（例如，
ωｉ，ｉ＝１，…，ｃ）代表一个特定的单类，同时定义ωｉ∪ωｊ
ωｉ，ｊ（ｉ，ｊ＝１，…，ｃ）代表复合类，被划分到复合类 ωｉ，ｊ中
的样本的真实类别可能属于类别 ωｉ，也可能属于类别 ωｊ，
表达一种局部未知．一个证据的基本信任指派（ｂａｓｉｃｂｅｌｉｅｆ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＢＡ）就是从２Ω到［０，１］上的一个映射函数
ｍ（·），并且满足以下条件：

∑
Ａ∈２Ω
ｍ（Ａ）＝１

ｍ（）＝
{

０

（１）

Ｓｈａｆｅｒ还在ＢＢＡ的基础上定义了信任函数Ｂｅｌ（·）和
似然函数Ｐｌ（·）：

Ｂｅｌ（Ａ）＝ ∑
Ａ，Ｂ∈２Ω；ＢＡ

ｍ（Ｂ） （２）

Ｐｌ（Ａ）＝ ∑
Ａ，Ｂ∈２Ω；Ａ∩Ｂ≠

ｍ（Ｂ）＝１－Ｂｅｌ（Ａ） （３）

其中，Ａ表示元素Ａ在集合Ω中的补集．Ｂｅｌ（·）表达事件
属于Ａ的最低可信度，称为信任函数，Ｐｌ（·）表达事件属
于Ａ的最大可能性，称为似然函数；在信任函数和似然函
数中必然存在Ｂｅｌ（Ａ）≤Ｐｌ（Ａ）［２３］．由信任函数Ｂｅｌ（·）和
似然函数Ｐｌ（·）组成的信任区间［Ｂｅｌ（·），Ｐｌ（·）］能够
表达对某个假设的确认程度．

来源于两个独立证据且在一个辨识框架下的基本信任

函数 ｍ１（·）和 ｍ２（·），可以利用 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ规

则［２４］（ＤＳ规则）进行融合，以获得融合后的基本信任函
数：ｍ（·）＝［ｍ１"ｍ２］（·），ＤＳ融合规则为

ｍ（Ａ）＝
∑
Ｂ∩Ｃ＝Ａ

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ）

１－Ｋ ，　Ａ≠，Ｂ，Ｃ∈２Ω

０， Ａ＝
{



（４）

式中，Ｋ为冲突因子，表示两个证据的冲突程度，定义为

Ｋ＝∑
Ｂ∩Ｃ＝

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ） （５）

ＤＳ理论中的ＤＳ融合规则对独立的证据进行融合具
有以下优势：

１）可以将不同专家或者不同来源的信息进行综合，
将多源信息进行融合，使得应用范围更加广泛；

２）在信息融合过程中，可以保留源信息所表达的不
确定性，使得信息融合结果更加准确；

３）在表达信息融合结果时不但可以将结果划分到特
定的单个元素构成的类别中，也可以将结果划分给由单个

元素组成的类别，能够有效表达信息的不确定性并处理各

个信息源之间的矛盾．
１．２　ＤＳ规则改进

ＤＳ规则将所有冲突信息 Ｋ都按比例分配给其它集
合．只有当组合规则分母不为０时，即两个证据不完全冲
突（Ｋ≠１）时，ＤＳ规则才有效．但当两个证据冲突时（Ｋ＝
１），使用ＤＳ规则对证据进行融合就会出现与常识相悖的
情况，这是因为在归一化过程中组合规则将冲突信息完全

忽略，在数学上引出不合常理的问题，所以 ＤＳ规则无法
解决当两个证据冲突严重或者完全冲突的情况［２４］．为此，
众多学者进行了研究，解决此问题的方法主要可以归纳为

两大类：１）修改 ＤＳ合成规则．Ｙａｇｅｒ最早给出了对 ＤＳ
规则的改进（即 Ｙａｇｅｒ规则）［２５］，它重新将冲突信息全部
划分给整个辨识框架，等待新的证据再做判断；孙全等［２６］

使用加权和平均的方法将冲突值重新分配；陈炜军等［２７］

引入证据距离函数的概念来计算权重，实现了对冲突值的

分配．２）修改证据源．该方法认为问题在于证据本身，所
以对证据源进行预处理，然后再使用ＤＳ证据合成规则进
行合成．Ｍｕｒｐｈｙ等［２８］提出了一种对证据源进行平均然后

多次合成的方法；邓勇等［２９］利用证据距离函数计算证据

的权重，提出了对证据源进行加权平均的方法．卢正才
等［３０］将以上两类方法相结合，提出了一种新的处理冲突

证据的方法．本文采用Ｙａｇｅｒ规则，证据组合规则为

ｍ（Ａ）＝ ∑Ｂ∩Ｃ＝Ａｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ），　　　Ａ≠２
Ω

∑
Ｂ∩Ｃ＝Ａ

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ）＋ｋ， Ａ＝２{ Ω

（６）

其中，

ｋ＝∑
Ｂ∩Ｃ＝

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ） （７）

２　基于ＤＳ证据理论的不完整数据混合分
类算法（ＨＣＡ）

　　针对传统不完整数据插补聚类算法未考虑插补值对类
中心的影响以及不完整样本建模带来的不确定性等问题，

提出了一种基于ＤＳ证据理论的不完整数据混合分类算法
（ＨＣＡ）．首先使用经典的软聚类方法对完整样本进行聚类
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并选择一些可靠样本作为训练集；再根据剩余样本的现有

属性，得到若干训练集来训练分类器并进行再分类；如果

样本ｘｉ对于不同类别的概率没有明显差异，在ＤＳ证据理
论框架下将样本划分到相应的复合类以降低误分率；在构

成不完整样本所在复合类的单类中，分别对缺失值进行估

计，得到多个完整样本，将得到的多个完整样本分类，并

将多个分类结果自适应融合以共同决定这个不完整样本的

最终类别．算法将经典的软聚类方法与分类方法相结合，
在ＤＳ证据理论下解决不完整数据的无监督分类问题，解
决了因为估计不完整样本而对类中心产生的影响．在 ＤＳ
理论框架下引入复合类的概念，在分类过程中允许样本属

于几个单类构成的复合类，能够有效表达由于数据缺失和

原始数据分布（不同类别数据在边缘产生重叠）产生的不

精确性和不确定性，降低误分率．对复合类中样本的缺失
属性（可能是决定样本类别的关键属性）进行多估计，并基

于ＤＳ理论将分类结果自适应融合，以得到复合类中不完
整样本更加精确的分类结果．
２．１　可靠样本的选择

考虑一个数据集Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｌ｝，由两个部分组成：
包含ｍ个完整样本的数据集Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ＝｛ｘ１，…，ｘｍ｝和ｎ个
含有缺失值样本的数据集Ｘｍｉｓｓｉｎｇ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝，ｌ＝ｍ＋ｎ．
数据集Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ中的样本先使用一些经典的软聚类方法对数
据集进行聚类，在聚类结果中一些强烈支持属于一个类别

的样本被选择为训练集，这些样本的聚类信息被认为是已

经确定的，即可靠样本．在无监督分类中，这些可靠样本及
其标签信息可以被用来训练分类器．这些软聚类方法包括
概率框架下的聚类方法，例如ＦＣＭ［２］，ＮＣ（ＮｏｉｓｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１９］和ＤＳ证据理论框架下的 ＥＣＭ［３］、ＣＣＭ［２０］等
方法．对于概率框架下的软聚类方法，可以根据分类结果
中样本对每一个类别的支持度来决定样本的可靠性，对于

ＤＳ证据理论下的软聚类方法，被划分到单类的样本可以
被认为是可靠样本，被划分到复合类中的样本为不可靠样

本．本文使用 ＦＣＭ作为默认的软聚类方法，基于以下原
因：①具有完善的理论基础；②算法流程简单；③实际应
用最广泛．通过ＦＣＭ，可以得到Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ中ｍ个样本的隶属
度矩阵Ｕ，利用隶属度矩阵Ｕ可以获得可靠样本．当一个
完整样本ｘｉ属于类别 ωｊ的隶属度值 ｕｉ，ｊ大于训练阈值 β
时，则认为该样本是可靠样本．所有满足约束条件的样本
都将被划分给训练集Ｘｔｒａｉｎｉｎｇ，约束条件表示如下：

Ｘｔｒａｉｎｉｎｇ＝ ｘｉ｜ｘｉ∈Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ，ｍａｘ｛ｕｉ，ｊ｝≥{ }β （８）
式中，β为训练阈值．由式（８）可知，训练集中样本的多少
取决于训练阈值β的设定值．在实际应用中，ＨＣＡ的训练
阈值β可以根据需要在一定范围内进行调整．理论上，只
要训练阈值β＞０．５就可以认为样本的类别信息是确定的，
即可靠样本．当类中心距离较近时，如图１所示，相对较
小的训练阈值（如 β＝０．７）可能将处于不同类别重叠区域
的样本划分到训练集中，降低训练集的可靠性和准确性，

误导测试集样本的分类，而相对较大的训练阈值（如 β＝
０．８５）可以在一定程度上避免这种情况，但如果训练阈值β
取值过大（如β＞０．９５），则训练集中只有少量样本，不能

完整表达属于同一类别样本的属性特征从而降低训练集的

普适性；当类中心距离较远时，如图２所示，即使训练阈
值相对较小（如β＝０．７），训练集中也不会有重叠区域样
本．结合大量实验，本文确定的训练阈值范围为 β∈
［０．８５，０．９５］．

数据集Ｘ中的剩余样本被划分给测试集，测试集包含
属性完整的不可靠样本和不完整样本两个部分，并在２．２
小节中将被再次分类．

图１　类中心距离较近时β取值示例
Ｆｉｇ．１　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆβｗｈｅｎｃｌａｓｓｃｅｎｔｅｒｄｉｓｔａｎｃｅｉｓｃｌｏｓｅ

图２　类中心距离较远时β取值示例
Ｆｉｇ．２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆβｗｈｅｎｃｌａｓｓｃｅｎｔｅｒｄｉｓｔａｎｃｅｉｓｆａｒ

２．２　剩余样本的分类
剩余样本的分类采用经训练集训练的多个基础分类器

实现．剩余样本包括数据集Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ中的不可靠样本和数据
集Ｘｍｉｓｓｉｎｇ中的样本．分类器的选择没有特别要求，概率框
架下的ＳＶＭ［２２］、ＫＮＮ［３１］、决策树［３２］或者ＤＳ证据理论框
架下的ＥＫＮＮ［１７］、ＢＫＮＮ［３３］都可以使用，本文选用 ＫＮＮ
和ＳＶＭ作为基础分类器．在训练分类器时，利用与测试集
中样本现有属性对应的训练集属性训练多个基础分类器，

然后使用相应的基础分类器对测试集中的样本进行分类，

极端情况下，测试集中的每一个不完整样本都需要训练一

个对应的基础分类器．
根据样本ｘｉ的已知属性，基础分类器利用从２．１小节

中得到的训练集进行训练，然后使用训练好的分类器来对

样本ｘｉ进行分类．重复以上步骤直到所有不可靠样本和不
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完整样本被分类完毕．假设一个三维不完整样本 ｘｉ＝［？，
ｘｉ２，ｘｉ３］，第一维属性值 ｘｉ１丢失，那么基础分类器将使用
训练集中所有样本的第二维和第三维属性进行训练，即ｘｊ２
和ｘｊ３，ｘｊ∈Ｘｔｒａｉｎｉｎｇ．所以在 ＨＣＡ中，测试集中的每一个样
本都使用一个完整属性训练的分类器来进行分类．

分类器通常根据样本对类别的支持度将其划分给一个

单类，但实际过程中会出现样本因为缺失值而同时支持多

个单类且没有明显差别的情况．例如一个３类问题，样本
ｘｉ对于３个类别的支持度为Ｐ（ｘｉ∈ω１）＝０．１，Ｐ（ｘｉ∈ω２）＝
０．４５，Ｐ（ｘｉ∈ω３）＝０．４５，根据分类结果没有办法直接看出
该样本是属于ω２还是 ω３．如果将其直接划分给 ω２或者
ω３会增加错误分类的风险．
２．３　不精确样本的表征

为了合理表征不精确样本，利用复合类阈值ε将难以
划分到单类的样本划分给相应复合类以降低错误率．对于
一个ｃ类问题，首先找到样本ｘｉ的最大支持度，最大支持
度表示如下：

Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘｉ）＝ｍａｘ｛Ｐωｉ（ｘｉ），…，Ｐωｋ（ｘｉ），…，Ｐωｃ（ｘｉ）｝（９）
式中，Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘｉ）是样本ｘｉ的最大支持度，ωｍａｘ为样本ｘｉ最
大支持度的类别，Ｐωｋ（ｘｉ）是样本ｘｉ对类别ωｋ的支持度．

计算样本属于各类的支持度与最大类别支持度之间的

差值，如果差值小于等于复合类阈值 ε，则将样本划分给
相应复合类．复合类表示如下：

ωｍａｘ，τ＝｛ｘｉ｜Ｐ
ωｍａｘ
ｍａｘ（ｘｉ）－Ｐωτ（ｘｉ）≤ε｝ （１０）

式中，ε∈［０，１］是一个可选择阈值，ωτ是一个可变集合，
可能包含ω１，…，ωｃ中的一个或者多个元素，组成复合类
的单类数量取决于满足式（１０）单类的数量．若 ωｉ，ωｊ∈
ω１，…，ωｃ且满足Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘｉ）－Ｐωｉ（ｘｉ）≤ε和 Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘｉ）－
Ｐωｊ（ｘｉ）≤ε，则ωτ包含ωｉ和ωｊ两个元素，即ωτωｉ，ωｊ，
最终的复合类ωｍａｘ，τωｍａｘ，ωｉ，ωｊ．

从式（１０）可知，如果阈值ε较小，样本更可能被划分
给单类ωｍａｘ，复合类中只有少量样本，这会增加一些不确
定样本被错误分类的风险；如果ε值较大，更多的样本将
被划分给复合类（ωｍａｘ，τ），产生较大的不精确率．因此 ε
应根据可接受的不精确率来进行调整．为了尽量使更多的
样本产生精确的结果，需要为复合类中的不完整样本添加

更多信息来对其进行划分．
２．４　不精确样本的划分

为了对复合类中不完整样本尽可能精确划分，采用基

于ＤＳ理论的方法对复合类中的不完整样本插补、分类、
融合．假设一个属于 ｃ类问题（即存在类别 ω１，ω２，…，
ωｃ）的三维样本ｘｋ＝［ｘｋ１，ｘｋ２，？］，它只有前两维属性（即
ｘｋ１和ｘｋ２），第三维属性（即ｘｋ３）丢失．根据样本 ｘｋ的现有
属性，在２．３小节中被划分到复合类ωｍａｘ，τ中（假设这个复
合类中包含两个单类，即ωｍａｘ，τωｉ，ωｊ，ｉ，ｊ＝１，…，ｃ）．
在类别ωｉ和类别 ωｊ中分别对不完整样本 ｘｋ的缺失属性
ｘｋ３进行填补，得到两个估计值 ｘ

ｉ
ｋ３和 ｘ

ｊ
ｋ３（ｘ

ｉ
ｋ３表示缺失值在

类别ωｉ中的估计值，ｘ
ｊ
ｋ３表示缺失值在类别 ωｊ中的估计

值），并分别组成两个完整样本 ｘｉｋ和 ｘ
ｊ
ｋ（ｘ

ｉ
ｋ，ｘ

ｊ
ｋ分别表示

不完整样本 ｘｋ在类别 ωｉ，ωｊ中估计后得到的完整的样
本）．这里使用Ｋ近邻插补方法对不完整样本的缺失值进
行估计，然后使用相应的基础分类器对填补后的完整样本

ｘｉｋ和ｘ
ｊ
ｋ进行分类，得到两个分类结果Ｐ（ｘ

ｉ
ｋ）＝［Ｐω１（ｘ

ｉ
ｋ），…，

Ｐωｃ（ｘｉｋ）］和Ｐ（ｘ
ｊ
ｋ）＝［Ｐω１（ｘ

ｊ
ｋ），…，Ｐωｃ（ｘ

ｊ
ｋ）］．将分类结

果Ｐ（ｘｉｋ）和Ｐ（ｘ
ｊ
ｋ）进行融合得到不完整样本 ｘｋ的最终分

类结果．融合分类结果前，首先判断分类结果 Ｐ（ｘｉｋ）和
Ｐ（ｘｊｋ）是否冲突，其方法为：设Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘ

ｉ
ｋ）和Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘ

ｊ
ｋ）是由

式（９）得到的两个最大支持度，且 Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘ
ｉ
ｋ）＝Ｐωａｍａｘ（ｘ

ｉ
ｋ），

Ｐωｍａｘｍａｘ（ｘ
ｊ
ｋ）＝Ｐωｂｍａｘ（ｘ

ｊ
ｋ），ωａ和ωｂ分别代表样本ｘ

ｉ
ｋ和样本ｘ

ｊ
ｋ

分类结果中的最大支持度类别．若 ωａ＝ωｂ，表示样本 ｘ
ｉ
ｋ

和ｘｊｋ支持相同的类别，即分类结果 Ｐ（ｘ
ｉ
ｋ）和 Ｐ（ｘ

ｊ
ｋ）不冲

突；若ωａ≠ωｂ，则样本 ｘ
ｉ
ｋ和 ｘ

ｊ
ｋ支持不同的类别，即分类

结果Ｐ（ｘｉｋ）和Ｐ（ｘ
ｊ
ｋ）冲突．然后，依据分类结果是否冲突

选用融合规则：①若分类结果不冲突，使用ＤＳ规则对分
类结果进行融合；②若分类结果相互冲突，使用改进的
ＤＳ规则———Ｙａｇｅｒ规则对分类结果进行融合．最终分类结
果可以将本身处于复合类中的不完整样本进行重新划分，

得到更精确的分类结果．
为了方便表示，ＨＣＡ方法的伪代码如算法１所示．

算法１　ＨＣＡ方法

输入：

　　待聚类数据集：Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｌ｝
参数：

ｃ：聚类类别数２≤ｃ≤ｌ
β：训练阈值（默认值β∈［０．８５，０．９５］）
ε：复合类阈值（默认值ε∈［０，１］）

Ｓｔａｒｔ
将数据集Ｘ划分成Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ和Ｘｍｉｓｓｉｎｇ；
使用ＦＣＭ对数据集Ｘｃｏｍｐｌｅｔｅ进行聚类，根据式（８）构

建训练集，剩余样本构成测试集；

根据测试集中样本的现有属性，利用训练集构造多

个训练集，并训练多个基础分类器；

使用多个基础分类器对测试集中相应样本进行分类；

根据式（１０）将样本提交给复合类ωｍａｘ，τ；
对复合类中的不完整样本在其可能的单类中分别估

计并分类；

根据分类结果是否冲突使用ＤＳ规则或 Ｙａｇｅｒ规则
对多个分类结果自适应融合．
Ｅｎｄ

３　实验与结果分析
采用３个实验验证 ＨＣＡ算法的性能．ＨＣＡ算法的性

能将通过与均值插补（ＭＩ）、Ｋ近邻插补（ＫＮＮＩ）和ＦＣＭ插
补（ＦＣＭＩ）方法进行对比来验证．在 ＭＩ中，利用对应于缺
失属性的所有样本属性的平均值来代替缺失值．在 ＫＮＮＩ
中，利用与含有缺失值样本最相似的Ｋ个样本来对缺失值
进行估计．在ＦＣＭＩ中，根据 ＦＣＭ产生的聚类中心，利用
含有缺失值样本与类中心之间的距离来估计缺失值．实验
中为了对比各算法的性能，采用误分率 Ｒｅ和不精确率 Ｒｉ
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两个指标进行评估，Ｒｅ和Ｒｉ的定义为

Ｒｅ＝
Ｎｅ
Ｔ（Ｎｅ：错分的样本数量，Ｔ：数据集中样本的总数）；

Ｒｉ＝
Ｎｉ
Ｔ（Ｎｉ：划分到复合类的样本数量）．

３．１　人工合成数据示例
使用模拟数据来验证 ＨＣＡ与其它方法的区别．考虑

一个三类问题Ω＝｛ω１，ω２，ω３｝，样本数据呈圆形如图３
所示，每类包含１９５０个样本．圆形的圆心分别为ｃ１＝（３，
８），ｃ２＝（７，３），ｃ３＝（１１，８），半径为 ｒ＝３．训练集和测
试集分布如图４所示．假设测试集中一半样本的第二维属
性（对应于ｙ轴坐标）丢失，属性丢失的测试样本仅根据第
一维属性值（对应于 ｘ轴坐标值）进行分类．使用 ＳＶＭ作
为基础分类器，设定训练阈值 β＝０．９和复合类阈值 ε＝
０．２，将ＨＣＡ与均值插补，ＫＮＮ插补和 ＦＣＭ插补三种方
法进行对比．在ＫＮＮ插补中，选择 Ｋ＝５．使用不同方法
的测试样本分类结果如图５～图８所示．为了方便表示，
定义 ωｔｅ代表 ωｔｅｓｔ（测试集），ωｔｒ代表 ωｔｒａｉｎｉｎｇ（训练集），
ωｉ，…，ｋ代表ωｉ∪…∪ωｋ（复合类）．

图３　原始数据集
Ｆｉｇ．３　Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｓｅｔ

图４　训练集和测试集
Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａａｎｄｔｅｓｔｄａｔａ

　　从图３可以看出，类别 ω２在 ｘ轴对应的属性上与类
别ω１和类别ω３在边界区域有部分重叠．处于重叠区域的
样本仅仅根据ｘ轴的属性值很难被正确分类，因为无法仅
根据第一维属性（ｘ轴）区分这些样本是属于类别 ω１还是

ω２（或者ω２和ω３）．传统的ＭＩ、ＫＮＮＩ和ＦＣＭＩ方法直接对
样本的缺失值进行估计，在估计过程中为样本带来了不确

定性，传统概率框架下将所有样本分到一个确定的单类

中，使得处于不同类别重叠区域的样本被强行划分，没有

办法真实反映出由于缺失值估计和样本原始分布带来的不

精确性和不确定性，带来了较大的误分率．ＨＣＡ算法在Ｄ
Ｓ证据理论框架下，能够将大部分处于不同类别重叠区域
的样本有效划分到相应的复合类ω１，２或ω２，３中，这样能够
有效表达样本类别的不精确性并降低了误分率，结果如图

８所示．

图５　ＭＩ估计实验结果（Ｒｅ＝３６．９９）
Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｕｌｔｂｙｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈＭＩｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ（Ｒｅ＝３６．９９）

图６　ＫＮＮＩ估计实验结果（Ｒｅ＝３７．８８）
Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｕｌｔｂｙｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈＫＮＮＩｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ（Ｒｅ＝３７．８８）

图７　ＦＣＭＩ估计实验结果（Ｒｅ＝３３．３０）
Ｆｉｇ．７　ＲｅｓｕｌｔｂｙｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈＦＣＭＩｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ（Ｒｅ＝３３．３０）

０６４ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４９卷



图８　ＨＣＡ实验结果（Ｒｅ＝０．７，Ｒｉ＝２０．１９）
Ｆｉｇ．８　ＲｅｓｕｌｔｂｙＨＣＡ（Ｒｅ＝０．７，Ｒｉ＝２０．１９）

３．２　参数实验
从ＵＣＩ数据集中选取８个真实数据集来验证提出算法

的性能并与其它三种方法进行对比，同时对复合类阈值参

数ε进行讨论．实验所用８个数据集的基本信息在表１中
给出．实验中，使用ＳＶＭ作为基础分类器，采用２折交叉
验证法，每个数据集有ｎ个缺失属性的样本，缺失值在所
有样本的所有属性上随机产生．默认训练阈值为 β＝０．９，
不同复合类阈值下的分类结果如表２所示．

表１　实验用数据集的基本信息
Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｓｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称 类别数 属性数 样本数

Ｂｒｅａｓｔ ２ ９ ６９９
Ｈｅａｒｔ ２ １３ ２７０
Ｐｉｍａ ２ ８ ７６８
Ｗｂｃ ２ ９ ６８３
Ｂｕｐａ ２ ６ ３４５
Ｗｉｎｅ ３ １３ １７８
Ｉｒｉｓ ３ ４ １５０
Ｓｅｅｄｓ ３ ７ ２１０

表２　不同复合类阈值下的数据集分类结果（％）
Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔａｃｌａｓｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（％）

Ｄａｔａ ｎ ＭＩ ＫＮＮＩ ＦＣＭＩ ε
ＨＣＡ

Ｒｅ Ｒｉ
ε

ＨＣＡ
Ｒｅ Ｒｉ

ε
ＨＣＡ

Ｒｅ Ｒｉ

Ｂｒｅａｓｔ
３
６
１０

４．８６
５．０８
５．２９

４．８６
５．１５
５．５８

４．８６
５．０１
５．３７

０．１
４．２９
４．５８
４．８６

１．４３
１．５７
１．５７

０．３
３．５８
３．７２
３．８６

４．５８
４．５８
４．５８

０．５
２．００ ９．８７
２．１５ １０．０１
２．４３ １０．１６

Ｈｅａｒｔ
３
６
１０

４１．３０
４１．８５
４２．２０

４１．４８
４２．４１
４２．７８

４１．１１
４１．４８
４１．８５

０．１
３９．２６
３９．８２
４０．００

４．０７
４．０７
４．８１

０．３
３４．３３
３４．８９
３６．１２

１２．４５
１２．５９
１２．７８

０．５
３１．４８ ２０．３７
３１．８５ ２０．３７
３２．９６ ２０．７４

Ｐｉｍａ
３
６
１０

３４．２４
３４．３１
３４．５１

３４．２４
３４．３８
３４．３８

３４．３１
３４．５１
３４．５８

０．１
３３．４０
３３．７９
３３．９２

２．３４
２．３４
２．３４

０．３
３１．０３
３１．１９
３１．５１

７．９０
７．８０
７．８５

０．５
２９．３９ １２．７２
２９．５２ １２．７２
３０．０８ １２．９６

Ｗｂｃ
３
６
１０

４．５４
４．６９
４．８３

４．５４
４．６２
４．７６

４．５４
４．６２
４．６９

０．１
４．２５
４．３９
４．５４

１．６１
１．６１
１．６１

０．３
３．３７
３．５１
３．６６

４．６９
４．６９
４．６９

０．５
１．６１ １０．２５
１．７６ １０．２５
２．０５ １０．２５

Ｂｕｐａ
３
６
１０

４６．０９
４６．３８
４６．９６

４６．８２
４６．９６
４７．２５

４６．２５
４６．３８
４６．６７

０．１
４５．８
４５．９５
４６．２４

２．０３
２．０３
２．０３

０．３
４５．０６
４５．５
４５．６４

４．９３
４．９３
５．２２

０．５
４３．４８ ７．２５
４４．０６ ７．５４
４４．０６ ７．５８

Ｗｉｎｅ
３
６
１０

３１．４６
３２．３０
３２．５８

３２．０２
３２．５８
３２．５８

３１．１８
３３．１５
３３．７１

０．１
２６．７８
２８．３７
２９．５９

１４．７９
１５．１７
１５．６１

０．３
２０．７８
２２．４７
２３．６

２６．１２
２７．５７
２７．９

０．５
１９．８６ ２７．５３
２１．３５ ２７．７７
２３．０４ ２８．６５

Ｉｒｉｓ
３
６
１０

１０．００
１０．６７
１１．３３

１０．００
１０．３４
１１．３３

８．６７
１０．００
１０．３３

０．１
６．００
７．６７
８．８９

７．３４
８．３４
１０．２２

０．３
２．６７
４．００
７．００

２９．１７
２９．３５
２９．６７

０．５
２．６７ ４１．３４
２．６７ ４２．００
３．７８ ４２．１１

Ｓｅｅｄｓ
３
６
１０

１０．９５
１１．４３
１１．９０

１０．９５
１１．４３
１１．６６

１１．０５
１１．９０
１２．４８

０．１
８．４１
９．７６
１０．７

１２．５
１２．６２
１２．６２

０．３
３．８１
５．２４
７．１４

４０．１１
４０．４８
４０．５７

０．５
２．２２ ５０．７９
３．３３ ５０．９５
５．２４ ５０．５７

　　从表２中可以看出，ＨＣＡ方法相比于其他三种方法
（ＭＩ、ＫＮＮＩ和ＦＣＭＩ）错误率更低，但与此同时因为引入复
合类产生了一些不精确的分类结果．一些样本因为属性值
的缺失或处于不同类别的重叠区域难以被正确分类到单类

从而被划分给了相应的复合类．ＤＳ证据理论下的ＨＣＡ方
法能够有效表达由于数据缺失和数据原始分布造成的不确

定性和不精确性并降低误分率．随着测试数据集中缺失样
本数量的增加，误分率也相应增加，同时也会产生更多的

不精确率．这种情况是合理的，因为样本的缺失属性越
多，造成样本分类的不确定性就越大，也更容易引起误

分．从表２中还可以看出，随着复合类阈值 ε的变化，误
分率和不精确率会相应的变化，当ε越大时，只有分类结
果中属于一个单类的样本才会被划分到相应的单类中，误

分率会降低，不精确率会上升；当 ε越小时，只要样本对
不同类别有一定的区分度就可以将其划分到相应的单类

中，误分率会上升，不精确率会下降．所以，对于复合类
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阈值ε的取值，需要在误分率和不精确率之间找到一个
折中．
３．３　适用性实验

实验使用表１中的８个数据集，通过与ＭＩ、ＫＮＮＩ和

表３　不同基础分类器的数据集分类结果（％）
Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｓｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ（％）

Ｄａｔａ （ｎ，ＢＣ） ＭＩ ＫＮＮＩ ＦＣＭＩ
ＨＣＡ

Ｒｅ Ｒｉ

Ｂｒｅａｓｔ

（３，Ａ） ６．０１ ６．１５ ６．１５ ５．２９ １．４３
（３，Ｂ） ４．８６ ４．８６ ４．８６ ３．５８ ４．５８
（６，Ａ） ６．１５ ６．２９ ６．２９ ５．４４ １．５７
（６，Ｂ） ５．０８ ５．１５ ５．０１ ３．７２ ４．５８
（１０，Ａ） ６．２９ ６．４４ ６．４４ ５．５８ １．５７
（１０，Ｂ） ５．２９ ５．５８ ５．３７ ３．８６ ４．５８

Ｂｒｅａｓｔ

（３，Ａ） ４２．２２ ４２．０２ ４１．８５ ３９．０８ ３．６８
（３，Ｂ） ４１．３０ ４１．４８ ４１．１１ ３３．３３ １２．４５
（６，Ａ） ４２．５９ ４２．２２ ４２．２２ ３９．６３ ４．０７
（６，Ｂ） ４１．８５ ４２．４１ ４１．４８ ３３．８９ １２．５９
（１０，Ａ） ４２．７８ ４２．５９ ４２．５９ ３９．６３ ４．４４
（１０，Ｂ） ４２．２０ ４２．７８ ４１．８５ ３６．１２ １２．７８

Ｐｉｍａ

（３，Ａ） ３４．１１ ３４．１８ ３４．１１ ３３．７２ ０．６５
（３．Ｂ） ３４．２４ ３４．２４ ３４．３１ ３１．０３ ７．９
（６，Ａ） ３４．３８ ３４．３１ ３４．４５ ３３．９８ ０．７８
（６，Ｂ） ３４．３１ ３４．３８ ３４．５１ ３１．１９ ７．８
（１０，Ａ） ３４．４５ ３４．５１ ３４．７７ ３３．９８ ０．９１
（１０，Ｂ） ３４．５１ ３４．３８ ３４．５８ ３１．５１ ７．８５

Ｗｂｃ

（３，Ａ） ５．９３ ５．８６ ５．８６ ５．２７ １．６１
（３，Ｂ） ４．５４ ４．５４ ４．５４ ３．３７ ４．６９
（６，Ａ） ６．０８ ６．００ ６．１５ ５．４２ １．６１
（６，Ｂ） ４．６９ ４．６２ ４．６２ ３．５１ ４．６９
（１０，Ａ） ６．１５ ６．１５ ６．２３ ５．５６ １．６１
（１０，Ｂ） ４．８３ ４．７６ ４．６９ ３．６６ ４．６９

Ｂｕｐａ

（３，Ａ） ４５．３７ ４５．２２ ４５．２２ ４４．２１ １．１６
（３，Ｂ） ４６．０９ ４６．８２ ４６．２５ ４５．０６ ４．９３
（６，Ａ） ４５．９５ ４６．０９ ４５．５１ ４５．２１ １．１６
（６，Ｂ） ４６．３８ ４６．９６ ４６．３８ ４５．５０ ４．９３
（１０，Ａ） ４６．５３ ４６．３８ ４６．０９ ４５．６４ １．６０
（１０，Ｂ） ４６．９６ ４７．２５ ４６．６７ ４５．６４ ５．２２

Ｗｉｎｅ

（３，Ａ） ３２．０２ ３１．４６ ３１．４６ ３０．５３ ０．５６
（３，Ｂ） ３１．４６ ３２．０２ ３１．１８ ２０．７８ ２６．１２
（６，Ａ） ３２．８７ ３３．１５ ３２．３１ ３２．０２ ０．７８
（６，Ｂ） ３２．３０ ３２．５８ ３３．１５ ２２．４７ ２７．５７
（１０，Ａ） ３３．１５ ３３．９９ ３３．１５ ３２．５８ ０．９４
（１０，Ｂ） ３２．５８ ３２．５８ ３３．７１ ２３．６０ ２７．９

Ｉｒｉｓ

（３，Ａ） １１．００ １０．６７ １０．３３ ９．５６ ３．３４
（３，Ｂ） １０．００ １０．００ ８．６７ ２．６７ ２９．１７
（６，Ａ） １１．３３ １１．６７ １１．３３ ９．５６ ４．４４
（６，Ｂ） １０．６７ １０．３４ １０．００ ４．００ ２９．３５
（１０，Ａ） １１．６７ １３．３３ １２．００ １１．５５ ６．２２
（１０，Ｂ） １１．３３ １１．３３ １０．３３ ７．００ ２９．６７

Ｓｅｅｄｓ

（３，Ａ） １１．３３ １１．４３ １１．３３ １１．１１ １．４３
（３，Ｂ） １０．９５ １０．９５ １１．０５ ３．８１ ４０．１１
（６，Ａ） １１．７４ １１．９０ １１．６７ １１．２４ １．４３
（６，Ｂ） １１．４３ １１．４３ １１．９０ ５．２４ ４０．４８
（１０，Ａ） １２．６２ １２．３８ １２．３８ １１．９０ ３．４９
（１０，Ｂ） １１．９０ １１．６６ １２．４８ ７．１４ ４０．５７

ＦＣＭＩ方法进行比较来验证 ＨＣＡ方法的性能并说明 ＨＣＡ
方法的适用性．ＫＮＮ和 ＳＶＭ在实验中作为基础分类器．
选择复合类阈值ε＝０．３，训练集阈值β＝０．９．平均误分率
Ｒｅ（％）和不精确率Ｒｉ（％）在表３中给出，为了方便表示，
定义ＢＣ代表基础分类器，Ａ代表 ＫＮＮ作为基础分类器，
Ｂ代表ＳＶＭ作为基础分类器．

从表３中可以看出，不论是 ＳＶＭ还是 ＫＮＮ作为基础
分类器，ＨＣＡ方法的误分率都比其它方法（ＭＩ、ＫＮＮＩ和
ＦＣＭＩ）的误分率低，这说明ＨＣＡ方法对于分类器具有良好
的适应性．与此同时，一些因为属性值缺失而难以直接划
分到确定单类中的样本被划分到相应的复合类中．随着测
试集中缺失值数量（即ｎ）的增加，ＨＣＡ方法会得到更高的
误分率和不精确率．这种情况是正常的，因为随着缺失属
性的增加，会给样本带来更多的不确定性，从而产生更多

的误分率．对于最终处于复合类中的样本来说，仅仅根据
现有的属性信息不能够准确的对其进行类别划分，所以在

进行决策判断时对于这些样本要更加谨慎．如果需要得到
更加精确的分类结果，那么就需要借助其它的技术手段或

者其它信息源对这些样本进行再分类．

４　结论

本文提出了一种新的基于ＤＳ证据理论的不完整数据
混合分类算法，能够将几个单类支持度没有明显区别的样

本划分到相应复合类，表达由于样本属性值缺失和数据原

始分布造成的不确定性和不精确性，并降低分类错误率．
算法先使用软聚类方法将数据集中的完整样本聚类，并从

中选择部分样本作为训练集，其余样本作为测试集．根据
测试集中样本的现有属性，使用相应训练集训练得到的分

类器进行再分类．如果一个样本对多个不同单类具有相近
概率，这表明很难仅根据现有信息将样本正确分类．在这
种情况下，将其划分到相应的复合类以降低分类错误率．
最后，为了得到复合类中不完整样本更精确的分类结果，

将复合类中的不完整样本在构成其所在复合类的单类中分

别进行填补，并分类填补后的多个完整样本，不完整样本

的最终分类结果由多个分类结果经 ＤＳ规则或 Ｙａｇｅｒ规则
自适应融合得到．通过三个实验将 ＨＣＡ与其它方法进行
对比，实验结果证实，ＨＣＡ算法能够合理表征由缺失值和
原始数据分布引起的不确定性及不精确性，并降低误分

率．虽然本算法取得了较好的效果，但是仍有一些问题需
要进一步研究：１）针对每一个不完整样本都要训练相应的
分类器导致运算负担较大，如何训练一个可以适应不同完

整样本的分类器并降低计算负担是下一步需要研究的问题

之一；２）最终结果将一些支持度相近的样本保留到了相应
的复合类中，下一步工作考虑如何更好得挖掘数据的现有

信息，以得到在复合类中样本更加精确的分类结果．

２６４ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４９卷
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３６４４期 段中兴，等：基于ＤＳ证据理论的不完整数据混合分类算法
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