
摘要

粗糙集理论是一种新的刻画不完整性和不确定性的数学工具。知识约简是粗糙集理

论研究的核心问题之一。目前，粗糙集理论正在被广泛应用于人工智能、模式识别等很

多领域。本文对属性约简与决策树规则简化进行了深入研究：

针对不一致决策表，为克服区分矩阵方法时间复杂度随系统大小增加而指数增氏的

缺陷，以知识的包含度为基础，将一致与不一致对象分开，给出分布约简的数学判定定

理，设计了一种求分布约简的启发式算法。实践表明该方法能够获取较小的约简。

为弥补现有信息论方法的局限性，定义了一种新的条件熵概念，并且给出了以不等

式为条件的约简判定定理，提出了一种相对属性约简的启发式算法。实例分析的结果表

明，该方法提高了运行效率，有助于搜索最小或次优知识约简。基于上面的思想又提出

r基于决策熵的约简算法，实验结果表明该算法也能取得较好的效果。

分析了基于正区域方法的不足，提出了决策强度的代数定义，并证明了知识的决策

强度随信息粒度变小而非单调递减的规律，设计了基于决策强度的约简算法。UCI离散

数据集实验比较的结果表明，该算法计算直观有效。

针对现有值约简算法提取规则仍存在冗余与计算复杂度较大等问题，引入决策树分

类规则学习方法，定义了一种能反映决策能力实质的新的条件熵，对传统启发式方法中

选择属性的标准进行改进，构造决策树，设计规则约简过程。该方法的优点在于构造决

策树与提取规则之前不进行属性约简，也能获取简洁有效的规则。为弥补知识粗糙熵的

局限性，提出决策熵概念，以条件属性子集的决策熵来度量其对决策分类的重要性，自

顶向下递归构造决策树，简化规则。通过实例分析说明了该算法的有效性。
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Abstract

Rough sets theory,introduced by Z，Pawlak，is a new mathematical tool to deal with vagueness and

uncertainty．Knowledge reduction is one ofthe main topics in the study of rough sets theory It has received

much attention ofthe researchers around the world．At present，rough sets theory has been applied to many

areas successfully including artificial intelligence，pattern recognition and so on．The research and

innovative results are focused on attribute reduction and rules extraction of decision tree as follows

In inconsistent decision table，to overcome the disadvantage of ordered reduction which is based on

the discernibility matrix as the temporal complexity is increscent exponential along with the size of

decision tables，a new significance ofattribute is defined，which is on the basis ofthe inclusion degree with

separating consistent objects form inconsistent objects，so thejudgment theorem with respect to distribution

reduction is obtained，and a heuristic algorithm is proposed．Finally,the experimental analysis of this

algorithm shows that it can obtain meaningful and small relative reduction

To eliminate the limitations of the current conditional engopy,a new conditional entropy is defined

with separating consistent objects form inconsistent objects，and the judgment theorem with respect to

knowledge reduction is obtained from inequality．A heuristic algorithm is proposed．The example is given

and the analyses show that the proposed heuristic information is better and more efficient than the others，

and the method here reduces the temporal complexity and improves the operating efficiency．Experimental

results prove the validity of this reduction method in searching the minimal or optimal reduction．So it

enlarges the application area of rough sets theory．Based on the fore mentioned ideal，a new reduction

algorithm about decision information entropy is proposed．The experimental result shows that this method

is very effective and useful．

To eliminate the disadvantages ofclassical rough reduction algorithms based on positive region，a new

decision power definition of algebra is proposed，and the new significance of an attribute is defined．The

conclusion that decision power of knowledge decreases non-monotonously as the information granularities

become finer is obtained，and a heuristic algorithm is proposed．Finally,the reduction comparison results of

UCl discrete databases using four algorithms show that it is direct and practical

To remedy some deficiencies ofthe current value reduction algorithms with attribute redundancy,rules
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redundancy,and large computational complexity,the latest decision tree classification rule method is

introduced，and a new heudstic function to build decision trees is proposed to extract decision rules．

To make up the shortcoming of the CUlTent information entropy for emimafing decision ability,a new

conditional entropy is defined，and the attribute selection metric of traditional heuristic algorithm is

modified，SO the new improved significance of an attribute is proposed．Finally，a heuristic algorithm for

rules extraction of decision tree is designed．The benefit of this reduction method is that it needn’t attribute

reduction before extracting decision rules．The experiment and comparison show that the algorithm

provides more precise and simple decision rules．On the base of the fore mentioned ideal，a new decision

information entropy is proposed．In the process ofdecision tree building step by step hottom-up，condition

attributes are considered to estimate the significance for decision classes．A procedure for reduction of

traversing decision rules is also constructed，and helps to get more precise rules．

Key wordst rough sets，decision table，attribute reduction，rules extraction，decision tree
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第一章绪论

第一章绪论

1．1研究的目的与意义

由于计算机科学与技术的发展，特别是计算机网络的发展，每时每日都为人们提供

了大量的信息，一方面人们可以从中获取更多更有用的知识，另一方面，也使大量知识

掩盖在海量信息之中，人们不易从中辨析。在这种矛盾中，智能信息处理成为当前信息

科学理论与应用领域中一个崭新的研究热点。特别是最近20年间，人们在专家系统、

知识工程、人工神经网络、模糊集等领域不断实践与探索，取得了很多很好的成绩。随

着数据库技术的不断发展及数据库管理系统的广泛应用，数据库中存储的数据量急剧增

大，然而，人们处理与分析数据的能力却是相当有限的。如何从大量的、杂乱无章的、

强干扰的数据(海量数据)中挖掘潜在的有利用价值的信息(知识)，是人类的智能信

息处理能力面临的前所未有的挑战，与此同时数据库知识发现(Knowledge Discovery in

Database,KDD)技术应运而生。目前，知识发现(知识约简、规则提取、数据挖掘、

机器学习)受到人工智能(Artificial Intelligence，AI)学界的广泛重视，如何高效地处理

分布、实时海量数据成为当前知识发现中各种不同方法的研究热点，其中粗糙集方法是

主要方法之一。

1965年，当美国控制论专家L．A．Zadeh[1】提出模糊(用英文词Fuzzy翻译德文Vague)

集的概念后，不少计算机科学家和逻辑学家试图依此概念来解决1904年谓词创始人

G．Frege提出的含糊(德文Vague)概念问题，但遗憾的是模糊集理论是不可计算的，即

模糊集没有给出数学公式描述这一含糊概念，因此无法计算出其中包含的含糊元素数

目。1982年，波兰科学家Z．Pawlak针对G．Frege的边界线区域思想提出粗糙(Rough是

波兰人对Vague的翻译)集理论[21，粗糙集有确定的数学公式来描述含糊概念，它认为

边界线区域是上近似集与下近似集之间的差集，无法确认的个体都归属于边界线区域，

而上近似集与下近似集都可以通过等价关系给出确定的数学公式描述，所以含糊元素数

目可以被计算出来，即在真假二值之间的含糊程度可以计算，从而实现了G．Frege的边

界线思想。

本研究得到河南省自然科学基金项目(0511011500)和河南省高校新世纪优秀人才支持计划(20响珊唧．】9)资助。
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粗糙集理论是建立在分类机制的基础上的，它将分类理解为在特定空间上的等价关

系，而等价关系构成了对该空间的划分131。其将知识理解为对数据的划分，每一被划分

的集合称为概念，并从新的角度认识知识，认为概念的不精确性是由知识的粒度过粗引

起的。粗糙集理论认为知识即是将对象进行分类的能力，假定全域里的元素具有必要的

信息或知识，通过这些知识能够将其划分到不同的类别；若对两个对象具有相同的信息，

则它们就是不可区分的(即根据已有的信息不能够将其划分开)，显然这是一种等价关

系14】。不可区分关系是粗糙集理论最基本的概念，在此基础上引入了成员关系、上近似

与下近似等概念来刻画不精确性与模糊性，使得粗糙集理论能够有效地逼近这些概念。

粗糙集理论的主要思想是利用已知的知识库，将不精确或不确定的知识用已知知识

库中的知识来近似刻画【5】。其要点是将分类与知识联系在一起，作为一种数学理论，它

使用等价关系来形式化地表示分类，这样，知识就可以理解为使用等价关系集对离散表

示的空间进行划分，即知识就是等价关系集对空间划分的结果嘲。粗糙集理论的主要兴

趣在于它恰好反映了人们用粗糙集方法处理不分明问题的常规性，即以不完全信息或知

识去处理一些不分明现象的能力，或依据观察、度量到的某些不确定结果进行分类数据

的能力【4】。并能对不完整数据进行分析、推理，发现数据间的关系，提取有用的特征，

简化信息处理，进而研究不精确、不确定知识的表达、学习与归纳等。

粗糙集理论作为一种新的处理不精确、不确定与不完全数据的数学方法，与其他处

理不确定与不精确问题理论最显著的区别是它无需提供问题所需处理的数据集合之外

的任何先验信息，所以可以说对问题不确定性的描述或处理是比较客观的。由于该理论

未能包含处理不精确或不确定原始数据的机制，其与概率论、模糊数学及证据理论等处

理不确定或不精确问题的理论有很强的互补性。由于它在机器学习与知识发现、数据挖

掘、决策支持与分析、专家系统、归纳推理、模式识别等方面的广泛应用，现已成为一

个热门的研究领埘6】。

粗糙集理论似乎特别适合于数据简化、数据近似分类和数据相关性、数据意义、数

据相似或差别及数据模式的发现等[71。粗糙集理论是对信息进行分析推理、发现数据间

关系，提取特征、进行知识约简的有力工具。所以，研究粗糙集理论在知识发现中的应

用，将会大大促进知识发现技术的进步，该研究有着广阔的发展前景。而经典的属性约

简定义对噪声数据的抗干扰能力十分薄弱，往往导致提取的规则集丢失许多有用的信

息：且目前多数学者都将精力集中在属性约简算法的提出和改进上，但属性值约简也是
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决策规则挖掘过程中的关键步骤。因此，寻求快速的值约简算法可以尽快地获取最小决

壤规则集，以馕鑫效地敛出毫疆量的决策。离效浆羼性缝筠与嫂雯哇提取技本是粮糙集璎

论应用予知识发现领域的基础，也是当前粗糙集理论研究的主簧方向。

终冀一耱耨戆智襞计算方法，翟糙集理论懑在诲多瓣学与誓程颁域孛霉到了广泛戆

应用，其中属性约简与决策规则提取技术仍是粗糙集理论研究的核心内容，也是河南省

鑫然科学基金磺目磷究酌一部分内容。

l。2糕糙集理论研究的历史与现状

20世纪70年代初，波兰学稽Z．Pawlak和波兰科学院、华沙大学的逻辑家们组成了

研究小缀，对信息系统逻辑特饿进行了长期的熬础性研究。德们针对秩实验中得到的班

数据形式表述的不精确蠛、不确定性和不完整牲的信息与知识，进行了分类分柝，为糖

糙集理论的产生奠定了基础。到了80年代，糨糙集理论引起了各国学术界的熏视，许

多数学家、逻骥学家与诗冀壤磺突人员怼龌糙集理论及其应用产生了极大兴趣，蒡进露

了广泛深入的研究。

致1992年至今，繇年郝秘秀菇鼗禳集为圭蘧豹謦际会议，箍动了程糙集理论熬强

展与应用。国际上成立了粗糙黛学术研究会，参加的成员来自波兰、美国、加拿大、日

本、挪威、俄罗斯、乌克兰与印度等国家弼。秘蓠，藕糙集理论己成为入工智能领域巾

一个较新的学术热点，引起了越来越多的科研人员的关注。在国内也成囊了“中国Rough

榘与软计算学米研讨会(CRSSC)”，从2001年至今融经连续召开六届“Rough集岛

软诗算拳术磅讨会”。随着CRSSC系歹#磅{重会在规模与质量上均呈良好鲍增长趋势，

此领域的研究工作发展也很快。2003年成立了中国人工智能学会粗糙黛与软计算专业委

覆会，耀耱集联论戆磷究获基雯秀器轾大，醭究戏采在深度与广发上旁了更大懿发震。

下丽给出粗糙集理论研究的历史与现状大搴记：

1991年，Z．Pawlak教授密敝了第一本关予穰糙集豹专著[31，成为耩糙集邋论研究的

第一个羼程碑，奠定了粗糙集理论的基础。

1992年，ILSlowinski主编豹关予租糙集威用及其与相关方法眈较研究的论文集出

版【91，对这一时期的工根成果馋了很好的总结，推动了国际上对粗糙集理论与应用领域

的深入研究，掀起了研究粗糙集理论的高潮。

在嚣际上，1992冬波兰Kiekrz瑶努了第一藩国黪凝糙集学零磋讨会，这次会议麓

3



第一章绪论

重讨论了集合近似定义的基本思想及其应用。

1993年，在加拿大B龇昭开了第二届国际粗糙集与知识发现研讨会。这次会议的主
题是粗糙集、模糊集与知识发现。这次会议积极推动了国际上对粗糙集理论与应用的研

究。由于当时正值数据库知识发现成为研究的热门话题，一些著名知识发现学者参加了

这次会议，并且介绍了许多扩展粗糙集理论的知识发现方法与系统。

1994年，在美国SanJose召开了第三届国际粗糙集与软计算研讨会，这次会议主要

探讨了粗糙集与模糊逻辑、神经网络、进化理论等的融合问题。

1995年，Z．Pawlak等在Communications ofthe ACM上发表了“Rough Sets”I埘，

文章概括性介绍了作为目前人工智能应用新技术之一的粗糙集理论的基本概念以及它

在知识获取、机器学习、决策分析和知识发现等领域的具体研究项目和进展。

1995年，ACM Communications将粗糙集列为新浮现的计算机科学的研究课题。

1995年，在美国Wilmington召开了第四届国际粗糙集研讨会，在这次会议上，对

粗糙集合与软计算方法的基本观点与关系展开了激烈的探讨。

1996年，在日本东京召开了第五届国际粗糙集研讨会，这次会议推动了亚洲地区对

粗糙集理论与应用的研究。

1998年，国际信息科学杂志(International Joumal ofInformation Sciences)为粗糙集

理论的研究出了一期专辑。

1998年，在波兰召开了第一届国际粗糙集与计算的当前趋势学术会议。

1999年，在日本召开了第七届国际粗糙集、模糊集，数据挖掘和粒度一软计算会
议，主要阐述了当前粗糙集、模糊集的研究现状与发展趋势。

2000年，在加拿大召开了第二届国际粗糙集与计算的当前趋势学术会议。

2003年，在重庆邮电大学召开了第九届国际粗糙集、模糊集、数据挖掘与粒计算学

术会议。

2004年，国际粗糙集协会主办的第一本租糙集国际期刊(Advances inRough Sets)

出版发行。

2004年，在瑞典召开了第四届国际粗糙集与计算的当前趋势学术会议。

2005年，在加拿大召开了第十届国际粗糙集、模糊集、数据挖掘与粒计算学术会议。

2006年，在美国Georgia State University召开了第二届粒计算国际会议。

2006年，在日本Kobe召开了第五届国际粗糙集与计算的当前趋势学术会议。
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波兰华沙大学、工业大学、信息技术与管理大学和加拿大Regina大学、圣玛丽大学

以及英[雪Edinburgh大学、Ulster：R学、Cardiff大学等对粗糙集理论都有深入的研究。

在国内，2001年重庆邮电大学召开了第一届中国Rough集与软计算学术研讨会，

以便国内学者共同理解和探讨粗糙集理论及应用研究的新内容与新方法，推动了粗糙集

理论及其应用在国内的研究与发展。

2002年，在苏州大学召开了第二届中国Rough集与软计算学术研讨会。

2003年，在重庆邮电大学召开了第三届中国Rough集与软计算学术研讨会。

2004年，在浙江海洋学院召开了第四届中国Rough集与软计算学术研讨会。

2005年，在清华大学召开了第一届粒计算国际会议。

2005年，在鞍山科技大学召开了第五届中国Rough集与软计算学术研讨会。

2006年，在浙江师范大学召开了第六届中国Rough集与软计算学术研讨会。

2006年，在南昌大学召开了Rough集前景——粒计算理论国际论坛。

2006年，在重庆邮电大学召开了第一届粗糙集与知识技术国际会议。

2007年，拟定在山西大学召开第七届中国Rough集与软计算学术会议，第一届中

国Web智能学术研讨会和第一届中国粒计算学术研讨会。

目前，仍有许多重要的国际国内学术会议继续把粗糙集理论研究列入主要内容之

一。在中国几乎所有重要的计算机学术期刊均刊登有粗糙集理论的学术论文。从研究地

域来看，欧洲学者比较注重理论研究，北美学者比较注重应用，日本学者在粗糙集与概

率论相结合以及在医学的应用方面比较突出，国内在知识约简、与信息论结合、粗糙逻

辑、粒计算、知识的不确定性研究方面取得了较大的成果。对粗糙集理论的知识表示与

处理不确定性问题数学方法的关系，近年来国内的研究也发展迅速，出现很多综述性报

告及中文著作[4-g,ll-lg]。粗糙集理论已成为当前信息科学最为活跃的研究领域之一。

粗糙集理论经过国内外众多研究人员20多年的共同努力，不但为信息科学和认知

科学提供了新的科学逻辑与研究方法，还为智能决策提供了有效的处理技术。作为一种

新的知识发现方法，粗糙集理论不仅在数学理论上不断得到完善，而且在其它研究领域

中也得到了成功的应用[35-23]，如机器学习、决策分析、近似推理、图象处理、医疗诊断、

金融数据分析、专家系统、冲突分析、过程控制和数据库知识发现等领域。目前，粗糙

集理论自身已成为完整、独立的科学领域。粗糙集理论模型也得到不断的完善和发展，

并逐渐渗透到很多学科。此外，粗糙集理论与其他软计算理论形成了共同发展和优势互
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补的局面，诸如与Fuzzy集、Dynamic Fuzzy集、粒计算、遗传算法、神经网络等软计

簇理论粥’30l，已经成为巍茛国内终诗箕壤及楣关专业的疆究热焱。国内终学者魄公认稳

糙集理论是研究数据挖掘、知识约简与粒计算的理论基础。

1．3藕糙集理论的优点与特点

采耀耀糙爨疆论终隽疆究煞识发璇王其其窍专年多钱熹嘲：

(1)粗糙集理论包括了知识的一种形式模理，这种模型将知识定义为不W区分关

系豹一个族集，遮赣使知识其鸯了一耱院较清辩的数学意义，势且稷方梗瑁数学方法来

分析处理。

(2)粗糙集理论在数学上非常严密，有～套处理数据分类问题的数学方法，尤其

楚当数据具有噪声干扰、不完全性或不糖确性时。

(3)粗糙熊仅仅分析隐藏在数据中的事实，没有校正数据中所表现的不一致性，

一般只将瘊生戏验援烈分为确定与不确定载烈。

(4)粗糙集理论的实用性非常强，它是为开发自动规则嫩成系统而提出的，因而

它豹臻究完全楚应趸静鞭动。

(S)基于粗糙集的计算方法非常邋合于并行处理，粗糙集计算机的研制工作已在

进行之中，并取得了一定成果。

(6)粗糙集理论与模糊逻辑、神经网络、概率推理、信度照络、连接计算、遗传

算法、溉沌理论一起形成了软计算方法的基础，为问题的处理提供了鲁棒性强、成本较

低的鹪次方寨。

粗糙集理论具有很多自己的特点酆n，归纳如下；

<1)甏穗集苓霉簧经嚣辫攘售惑绒先验懿镇。摸凝集与概率统谤方法都楚处瑾零

确定信息时常用的方法，但这些方法需蒙一些数据的附加信息或先验知识，如模糊隶属

函数、穰率分露等，这藏信悫鸯嚣季并不容易得翔。褪糙集分拆方法莰弱雳数据本身提供

的信息，无须任何先验知识，这是和模糊理论及证据理论最主疆的区别。

(2)粗糙集是一个强大的数据分析工具。它能表达和处理不完备信息，熊在保留

关键信惑的前提下对数据进行化简并求得知识煦最小表达，能识别并详估数据之间的依

赖关系，揭示出概念的简单模式，并能从经验数据中获取易于证实的规则知识，特别邋

会手磐熊控割，

6
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(3)粗糙集与模糊集分别刻画了不完备信息的两个方面。粗糙集以不可区分关系

为基础，侧重分类，模糊集基于元素对集合隶属程度的不同，强调集合本身的含混性

(Vagueness)。从粗糙集的观点看，粗糙集合不能清晰定义的原因是缺乏足够的论域知

识，但可以用一对清晰集合逼近。文献【24】阐述了粗糙集与模糊集的内在联系及模糊粗

糙集(Fuzzy-Rough Set)的概念。粗糙集与证据理论也有一些相互交叠之处，在实际应

用中可以相互补充。

粗糙集理论所具有的独特分析视角不仅可以克服传统不确定性处理方法的不足，而

且与其它分析方法有机结合，有望进一步增强对不确定问题的处理能力。粗糙集理论对

于人工智能与认知科学是十分重要的，自提出以来一直受到模糊数学创始人L．A．Zadch

的重视，并给与很高的评价。近年来，粗糙集理论凭借自己独特的优势，开始逐渐应用

到知识发现的各个领域中，在对大型数据库中不完整数据进行分析学习方面具有广泛的

应用前景及实用价值。粗糙集理论不仅为信息科学与认知科学提供了新的科学逻辑和研

究方法，而且为智能信息处理提供了有效的处理技术。

1．4粗糙集理论的研究方向

1．4．1粗糙集理论的理论研究

目前，粗糙集在知识发现中的理论研究主要集中在数学性质、模型拓展、有效性算

法、与其它多种不确定智能分析方法的融合、多Agent中的粗糙集、粒计算等方面。

(1)粗糙集理论数学性质方面的研究主要是对粗糙集理论中知识的不确定性问题

进行理论研究，包括讨论粗糙集代数结构132]、拓扑结构【33】、粗糙逻辑[341、粗糙集的收

敛性135l以及信任函数(BeliefFunctions)【3q问题。随着租糙结构与代数结构、拓扑结构、

序结构等各种结构的不断整合，必将推动粗糙集理论的快速发展1121。

(2)粗糙集理论模型拓展方面的研究包括可变精度模型(Variable Precision Rough

Sets,VPRS)[371、相似模型(RST Based 011 Similarity Relation)【3硼和连续属性离散化模

型1391。主要解决粗糙集理论应用于数据分析时，遇到的数据噪声、数据不完备和连续数

据离散化等问题。

(3)粗糙集理论中有效性算法的研究是粗糙集合在AJ方向上研究的一个主要方

向。目前，该研究主要集中在导出规则的增量式算法[401、约简的高效启发式算法【41。431、

粗糙集合基本运算的并行算澍441以及现有算法的改进1451。

7
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(4)在粗糙集理论与其他不确定智能分析方法之间关系的研究中，目前主要讨论

它与模糊集理论12a,-271、D-S(Dempster-Shafer)诞据理涂l“、毒孛经鼹终p砖、绞谤方法14sl

和信息论的相置渗透与补充，研究怎样将粗糙集与其他不确定分析方法结合起来以取得

燹好戆效鬃。

(5)在多Agent系统中粗糙集研究的焦点是多Agent系统基于粗糙集的推理和规

辩合成策赂l嘲。

(6)粒度计算也怒粗糙集的一个新的发展方向【矬蝴。

1．4．2糨糙集理论的腋用研究

粗糙集是发现知识、辅助决策斡有效工具，具有鳖实的理论基础。褪糙集瑷论自掇

斑以来，B在许多领域中得到了应用。嗣前，黢蓑对秘糙集理论研究的不断深入，粗糙

集的应用领域不断得到了扩展。

返颦来，焱褪糙集骥论发鼹懿基破上，褪糙集应用方法大钵鸯如下足令方霭[：SO-51l；

(1)与其它研究方法相结合。例如与模糊集理论、模糊逻辑推理、模态逻辑、神

经网络、遽转算法等楚瑷不确定淫题与较诗算方法的有撬结合，产生了糖模赣理论、凝

神经网络等新的理论和研究方法。

(2)应蔫予规掰学习移凌策表箍强。在缣证筒纯螽的决策系统舆有与潦决策系统

相同分类能力的前提条件下，邋过使用知识约筒和范畴约简，将决策系统简化井找到最

小(最缀)决筑糯贝Ij集合，以选到最大限度泛化的目的。

(3)进符知识约镶。约麓鞭摆对约篱在糨糙集中+分重要，它反映了一令决策系

统的本质。对条件属性熊合的约简，可以保证简化后的决策系统具有与原决策系统相同

豹分类缝力。扶数据颈楚理懿囊度着震住约蕊缝去掉趸余震瞧，提裹系统藩效率。

(4)进行属性相关分析。粗糙集方法中属性重要程度可以用来衡詹该属性对分类

懿影确程度，逡蠢对关键属毪精次要属经分麓滋行楚毽，戳褥掰较好豹分类效采。

(5)进行数据离散化。将粮糙集理论引入数据离散化，可以避免离散化的盲Et性，

在保持原来数搭分类能力不变酌情况下进行有效的离散化。

(6)进行增量式学习。从粳糙集理论的差别矩阵嫩发，利用与，或逻辑关系求取规

则描述。新的对象只需强差别矩阵上增加相应的列，即可获得增量后的规则。

租糙集理论放诞生要4现在虽然只有足卡年豹时霹，健蠹于象具有较强的实瘸性，毫

经在许多领域获得了令人鼓舞的成果[6,81：

矗
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(1)股票数据分析。利用粗糙集方法通过分析股鬃的历史数据，研究股禁价格与

攒数之瓣瓣藏赖荧系，驮瑟获褥颈测趣剿，这一矮究戒祭已缮到了华零撵涯券交暴专家

的认可。

(2)模式谈剐。痰糟褪稳燕方法掰究语音谖鬃、筝写字符浚嗣等溺逶，势疆彀特

征属性，从而为计算机的进一步智能化打下基础。如邮政系统中的信件发送，信件的分

癸是一个十分繁琐酌闯麓，知栗剩用租糙集方法识裁密孕写字符，则信件的分类将变得

十分简单，进面大大提禽邮政系统的效率，降低费用。

(3)地震预报。利用粗糙集方法研究震前的地质、气象数据与里氏地震缀别的依

赖关系，从两为她震预缀提供一定的依攥。

(4)冲突分析。应用粗糙集方法融建立了反映以甑列、巴勒斯坦、约旦、埃及、

叙裁耍秘涉特哭控猿等六蓬关予孛袤窝等淹题貉谈判模嫠。

(5)数据库中的知识发现。数据库知识发现(KDD)又称数据挖掘(DataMining)，

怒当蓊人工餐熊岛数据海技寒交叉学科瓣研究熟点之一。程糙集方法瑗已成为KDD豹

一种重黉方法，其导出的知识精练且更便于存储和使用。

(6)专家系统(Expert System，ES)。粗糙鬃摘取规则的特点，为构造ES知识库提

供了一条崭新的途径。

(7)粗糙控制(Rough Contr01)。糨糙集理论根据观测数据获得控制策略的方法被

称为放藏铡中学习(Learning from Examples)，瘸子譬裁控割载蒎畴。文簌[521蔽。露耀糙

控制研究了“小车倒立摆系统”这一经熊控制问题，取得了较好的结果。在过裰控制领

域，文献【53】应翔粒糙集方法成功蘧舞敬壅了水涩窑炉煞控割瓣掰。穰糙控铜豹优点怒

简单迅遮、实现容易，不需要像模糊控制那样进行模糊化和去模糊化。因此在特别要求

控裁器缩构与算法德单豹场合，采取褪髓控制较为合适。另外，由于控制算法究全来自

观测数据本身，其决策岛推理过程可以很容易被检验和证实。一种耨的有吸引力的控制

策略“模糊粗糙控制(Fuzzy-Rough Contr01)”正悄然兴趣，其主要思路鼹利用糨糙集获

取模糊按露《靓则。

(8)医疗诊断。粗糙集方法根据以往的病例归纳出诊断规则，用来指导新的病例。

热现有豹入王羲溅早产壤磋率只骞170／o-38％，应雳疆糙集理论鼙鞋提羯戮68％-90％。

(9)人工神经元网络(Artificial NeuralNetwork，ANN)。训练时间过于漫长的固有

缺点是翩约ANN实霜纯豹霞素之一。锻霹戳穰忍租糙裘方法纯筒神经阏络巍绦群本数

譬
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据集，在保留重豢信息的前提下消除多余数据，使训练速度提商4至5倍。如粜将粗糙

集与ANN结合起来，兖分剥震耀糙集处理不确定经的特长，裁可以增强ANN豹售患

处理能力。

(10)决策分辑。纛糙集懿决策麓捌是在分褥羧往经验数据豹萋稿上褥囊懿。耱毯

集允许决策对象中存在一些不太明确、不太完整的属性，弥补了常规决策方法的不足。

如希貉置堑发震银行ETEVA应厢糖糙集理论漭驹割订信贷政策，是鞭糙集多礁溅决策

方法的一个成功范例。

粗精集理论的应用领域还包括：近似推理、软件工程数据分析、圈像处理、商业金

融分拆、硬件实现、材料辩学中的晶体结构分耩、耨专考料发现、预溅建模、结构建模、

过程控制、投票分析、电力系统、破产估计、飞行员评价等。

1．5粗糙集理论存在的问题

终必一耱豢搴纺，爨糙集农实骣痤瘸孛迄遴臻了谬多匿难，存在缀多淘题。关键鲻

题主要袭现在以下几个方面：

(1)不适合薤理大艇模数据。褪麓集本身特煮凌定了宅农楚莲大凝模溺舔薅豹低

效性。因此，需要首先把大型数据进行有效处理，而如何进行有效处理脊待进一步研究。

(2)不能裔效遣攒述数据的不精确性或不确定性。粗糙祭理论在处理数据时也裔

许多局限性，粮糙集理论对知识媳不完憋处理怒有效的，但它来包含处理不精确或不确

定原始数据的机制，因此，单纯的租糙集理论不一定能肖效地描述数据不精确域不确定

戆实嚣翊题，嚣要其它努法来蛰充。该壤论与檄率论、模糊数学及证鬃理论等处理不壤

确或不确定问题的理论钶很强的互补性。

(3)褪糙榘方法存在容错蕤秀与捺广戆力糨对较鞴戆弱鬏。当联惩褪糙集方法摄

取规则时，它实质上就是对数据集进行约简，然后归并相同的数据。经过约简尉获得的

数据鬃簸是赝谓的被褥取豹规鬟翦。由魏珂觅，獠糙集方法是遥道去涂“冗余”数据来获

褥规则的，然而，数据提一定稷度上的冗余却能够提高其容错能力与推广能力。因此，

粗糙集方法的容错能力与推广熊力相对较弱。

<4)不能嶷接处理连续属性僮数擐。在利用褪趱集进行数据约籀的时候，数据必

须以知识表达系统的形式表示，因此租糙集方法一般只能处理离散值的数据，对连续值

麴数攒搽矮走送，孬襄黢纯，嚣基建教弦褥好嚣瓣最终结襞毒缀大影响，这襻，程一定纛
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度上限制了租糙熊方法的应用。目前还没有一种通用的、合适的数据离散化方法。

(5)现己诞嗳寻找块策表最小约筏是一令NP-Hard润逶14¨8,541。簿致NP-Hard弱

点要原豳是属性的组合爆炸问题。所以约简中的关键问题就魑找出～种有效的搜索方

法。窟麓式搜索簿法是霹摇懿方法，毽这些算滋属予串彳亍援索，绪果静最傀毪奄算法瓣

效率有待深入研究。

孵决这些弱限性豹方法首先是拓广簇本的翘糙集理论，莓者是将蘩本的租糙集理论

与其他数学方法有效结念。尤其是基于根糙集理论开发的知识发现系绕，促进了粗糙集

理论的避一步发展，使其理论与应用的研究在豳际上日益受到广泛重税。

这些阕题虽然已弓|起了人们的重携，但仍鸯诲多阉题震要深纯。目藏基手糖糙集褒

下述方酾有待进～步深化1551：

(1)褪耩囊与其它款诗算方法瓣逃一多络会润越。轻糙集理论冬模凝集壤论、模

糊逻辑推理、模态逻辑等有着丰富的内在联系。粗糙集理论究竟是一种与这些理论并行

的不确窥经知谈处理方式，还楚胃戮赉这些理论综合表汞豹复合体?它们魏秘来结合?

粗糙集理论与模糊集理论及神经网络方法的结合和交叉应用正广泛进行，新的理论

与方法艨出不穷。这样豹结合怒否一定有效?尽管它对用于实践的数獭有较好的效果，

但对于海璧数攒呢?非线性方法与非线性方法的反复结合，对系统的鸯效性是孬寿一定

的影响?这是粗糙集的缴长点，也是其发展的动力。

(2)粗糙集理论懿耱髓在手矩识终麓，爨这秘知谖终篱羹要是钤慰决策袭等离教

化后的分明概念，能否将这种知识约简盥接拓膨到连续成模糊概念?并且，粗糙集的基

本理论，黧连续满经熬麓散纯、决策表瓣毪绞麓等}蠡悉裙是NP-Hm'd鼹题，霹赫还缺慧

酱遍适用的算法。这是制约粗糙集实用化的重要方面。

(3)褪糙集基本运算的势行算法殿硬释实现，将大幅度提高数据开采的效率，醴

有的租糙集软件适用范圈还很有限。

(4)现代信息系统具有分布异构的特点，解决的办法之一是分解；即先将用户提

掇的全弱嚣采要求分鳃必不同节点粒子数据痒嚣采要求，然爱在各令点上单独嚣采，最

后集成，这可借助Agent技术。粗糙集与多智能体的结合也是一个崭新的课题。

(5)嚣翦，褪蕤集理论圭黉是黠条转属性餐不含蠢空蓬黪宠垒次簸表簿磷究，瑟

实际上报多情况我们只能得到不完全决策表，即某些条件属性德为空值的决策袭。因此

对于不究全凌繁表兹鬣夺决策算法获致}嗣题仍黉深入磷究。
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(6)当前，只是对内容已初始给定的不变静态知识库的特征提取进行了研究，实

嚣上随羞人袋皴识不蘩雯凝与发震，麴谖瘴夔内容霹蠢≥发生交纯。毅瘛，我羁～耪黠动

态知识库特秘提取的有效算法将具有重鼷意义。

综上所述，这些客观存在的问题，镒硬我们根据舆体情况找到合适的解决方法。因

褥在本文孛，凌羹耋点对誓嚣戆淘题逡露疆究：

(1)针对决策表最小约简求解的NP-Hard问题，引入有效的扁发式搜索方法。

(2)借助决策树构造方法，进行属性值约简，进而获取决策规则。

1．6论文研究内容与结构安萎}

1．6．1论文宝要研究内容

零文针辩数据串存在冤余靛耩况，辑究了基于糕糙集瑾论煞翔识劈麓，提滋了薪豹

丧除冗余数据的属性约简方法，并采用目前归纳学习中最有效的决策树分类规则学习方

法l晒581，构造决策树，设计决策规则提取算法，这些方法能够有效地减少数据强余，并

藏尽霉能不按失数据豹覆始德怠，部分爽瑰了簌数攒审挖撼有两铸怠懿嚣豹。

本文重点研究以下内裙：

(1)基于包含度的不一致决策表约简新方法

(2)鏊予额豹条律璃豹决策表约麓方法

(3)一种新的基于决策熵的决策袭约简方法【59】

(4)决策强度的决策袭约简设计鸯比较

<5)蒸予新豹条箨熵静决策褥撬粼提取方法[60l

(6)基于决策熵的决策树规则提取方法

l。6．2论文络构安排

第一章燕骚是绪论。熊包括以下犬部分内容：酋先阐述了本文研究的目的和意义；

粗糙集理论研究的历史与现状：粗糙集瑷论的优点与特点；粗糙集理论的研究方向，包

捺理论臻究麓班强硬究；獠糙集]墅论存程豹阕题；最精奔缓了论文掰究疼骞窝缝擒安簿。

第二章童薅是粗糙集理论基础知识。首先介绍粗糙集理论基本概念，包括信息系统、

上近似集与下近似集、分类精度、分类质量、决策表镣：然后在知识约简中详细讨论代

数溪熹与绩慧论鼹轰下豹耩毪绔薅；袋螽对决策裁粼送行壤透。
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第三章圭舞研究基于粗糙集的启发斌属性约简方法。首先概述了现有四种不同的知

识终麓算法，黪对其迸霉≯详绥篦较与分辑；然嚣势瓣魄较分辑熬缝莱，设谤≯翅秘痘

发式属性约简髀法：口)基于包含度的不一致决策表约简新方法；6)基于新的祭件熵的

决策表约简方法；c)一种新的基于决策熵的决策表约筒方法；d)决策强度的决策表约

饕没诗与毙较。

第四章圭鼹研究基于糨糙集的决策树规则提取。荫先介绍了现有值约简算法，指出

菇存在的不足#接着概述了决策树技术，指出基于粗糙集构造的决策树比基于信息熵的

ID3募法生成瓣决策辩嚣楚涟；然磊弓|入浃羡撵分类麓列学习方法，结合受臻赘癌笈式

函数来构造决策树，提取规则；最后设计了两种决策树规则提取算法：口)基于新的条

件熵的决策树规则提取方法；西)基于决缳熵的决策树规则提取方法。

第五章慰企文褒强秘曩箨遘费了慈绫。蓄先对毯糙集理谂懿裁爨彀了耱步鼹望，然

飚指出本文的不足之处，最后对下一步的研究工作绘出迸一步的探讨与设想。
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第二章粗糙集理论基础知识

粗糙集理论作为智能信息处理技术的一个新成果，在KDD分类规则发现与学习研

究中有特殊作用。它比原来的模糊集与概率统计方法具有更大的优越性，是处理不精确

信息的有力工具。因此研究如何用粗糙集方法提取本质特征，具有重要的实际意义和理

论价值。下面我们先熟悉一下粗糙集理论的基础知识，关于其基本概念的详细定义，可

参阅有关文献[12．14】。

2．1粗糙集理论基本概念

在粗糙集理论中，“知识”被认为是对研究对象进行分类的能力。知识是用信息系

统(即属性—值对表)来表示的。基于粗糙集理论进行数据分析的全部对象的数据集合

称为信息系统(Information System,IS)，用一个四元组来定义。一般情况下，表中的列

标记不同的属性，行标记论域的对象。

定义2．1设四元组殿=(U,R，rg)为信息系统，其中u是一个非空集合，U=

{xl,x2，．．．而)是一个有限对象构成的论域；V---U{圪f aER>，圪为属性a的值域；，是

一个信息函数，它对一个对象的每一个属性赋予一个信息值，其中

，UxR--,V,即VaER，xE阢有俺，4)∈％。

定义2．2在信息系统IS=(【砸，啪中，任意属性子集Pc_R决定了一个二元不可区

分关系记为刷研n：

刷D(．P)={瓴y)∈UxUl贝x,a)=fry,a)，VaEP，， (2·1)

等价关系n联乃可确定【，的一个划分，用U／巩D(P)表示，简记为U／P。

定义2．3在信息系统IS=(【似，rg)中，属性子集PeR，则对任意x∈玑等价类(划

分块)记为Ix]e：

嗍P={J，l／辑，力=Av,a)，VaEP}。 (2·2)

定义2．4在信息系统尽=(【础，vg)中，任意属性子集Pc_R，Xc_U为论域的一个子

集，记￡杼={PI,P2，．．．厶}，定义两个子集：

P_埘=t．J{Pfl Pf∈U／P，Pt互x}， (2·3)

，—∞=U{PfIPt∈矾P，PtNX≠∥'，(2-4)

14
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其中i一1,2，．．．朋，则分别称它们为x关于P-F近似集(Lower Approximation)和P上

远钕嶷(UpperApproximation)。露对毽将x静P透舞域、盖豹P歪区域(篱稼为歪城)

及x的P负域分别定义为：

BN文冷一P--(X)一Pj玲，(2-5)

POSRX)=P上冷，(2-6)

NEG《X)=u-PAx)。(2-7)

由j墩可以将只蔓酌与只醐理解为根摆知识P判叛袁定鼹予羔戆U孛的元素缝残
的集合；将P—C∞看作由知识P判断可能属于X的己，中元素组成的集合；那么边界城

BNe()O辘是依据知识尹无法确定藩手Ⅸ还是藩予—菇豹拶孛元豢蕴藏煞集会，鼢鹾雅
某种意义上是论域的不确定域，边界域中的元綮既不能肯定地属于集会卫也不能肯定

缝藩予嘱负域NEGp(X)是由知识P翔断肯定不藩予X静秽巾元素缎成的集会。
命题2．1(1)当鼠仅当P-(X)=憎，称集合爿是P可定义集；

(2)当飘仅当嘲≠嘲，称集合并是P糨糙集。
我识也可以烽p_(a3描述必X中的最大可定义集，将嘲描述必禽有爿豹最小霹

定义集。根据搿的上近似集和下近似鬃的不阿情况，可定义四种不确定程度的粗糙集：

(1)如果嘲-：0显嘲≠U，则黎苫为P糨糙霉定义；
(2)如果瑚一印且P-00≠U，则称并为P内不可定义；
(3)螽莱奠．(蛩≠疹量F-(X)=U，翔称X为P黔不霹定义；

(4)如果∽一O且P-(：0=U，贝q称并为P全不可定义。
这种划分的直观意义是：

如果集合并为P粮糙可定义，贝Ij意味藿我们可以确定U中的某些元素属予X或啦
如果集合搿为，内不可定义，则意味着我们可以确定u中的某些冗素是错属于揣

毽不能确定移枣熬任一元素是蓑蓬予溉

如果集合并为P外不可定义，则意味着我们可以确定U中的某些元素是褥属于黑

瞧不笺确定拶皆鳃珏一元素楚餐震予谲
如果集合并为P龛不可定义，则懑味着我们不能确定U中的任一元素魑否属于并

壤卜j0

定义2．5令F=0碥岛，．J∞是基予P对U的一个分类或划分，P是一个属性子集，

剐P对Ⅳ近似分类的精度定义为：
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∑l罡(蔗)l』√‘一⋯’
aAF)=专L—一， (2一努

∑l P-(X,)IZ—l
1=1

粼P对秽邋戗分类的成爨定义为：

∑l芝(墨)l

rAF)=上L丽一， (2-9)

其孛函表豢煞合并獒基数。

二者的诞别是：近似分类的精度描述的是当使用知识户进行分类时，所有可能的决

策中正确决策的百分比；避似分类的质爨描述的是威用知识P能确切地划入，类的对象

懿吾努魄。

在信息系统中，属性的重要性是指属性对分类的重要性。农讨论不同的问题时属性

具有不同的熏要性，这种熏要性可在辅助知识的基础上事先定义，并用“权黧”表示。

在粗糙集理谂孛，．-I≯A苓傻矮往{莓先骏蓿怠绘窭一耱基于数蕹瓣客麓度量。

为了找出某个属性或属性集的重舞性，需要从属性集中去掉该属性或属饿集，再来

考察分类会发生什么变化。若分类情况改变较大，则说明该属性溅属性集重骚性高，反

之重要毪骶。

定义2．6(属性的重要性定义)对于属性集C导出的分类属性子集B’≤嚣的重要性，

可以用两者依赖程度的熬来衡量，即

7'8(e)一y口圳(G)。 G一10)

这表示巍从属性集合曰中去掉某贱属性的集合刀耐，对属性集合口在U／C中的正

域受到的影响。这里属瞧躲重要性也搿默甩正域来衡囊。

定义2．7在信息系统IS=(￡碾，嘲中，属性予集P、Qc_g，属性集合Q的只正域

记为POSe(Q)，定义为：

POS!P(Q)=u{嘲l躲U／Q}· (2-11)

当然耩性的重要性可以用POS口．v(C)与Pos。(c)商的形式来表示。

2．2知识约简

众辑溺知，知识痒审知识(属毪)并不是同等爨罄的，萁孛蘩鳌知识芸登廷冗余豹。
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在保持知识库分类能力不变的前提下，删除其中不棚关或不重要的知识，导出问题决策

藏分类褒篓l懿避程，稔兔期鼋襞终蒺，惫掇嚣经约{毒与蕊毪篷约舞。

定义2．8设P为一个属性集合，且rEP，当珧D(P)=IND(P一{r))，称，为P中可

省略的，否则r为P中不可省略的。若vreP都为P中不可省略的，则称P为独立的。

定义2．9麓Q为独立豹，墨暇◇=roD(e)，Qce，羹称Q为P夔终筏。
定义2．10属性集合P中所有不可省略关系的集含称为P的拔，记作CORE(P)，且

CORE(P)=n足磁)(力，其中RED(P)是P的所有约简。

磐票褥囊惑系绞孛熬嚣羟迸一步势簸条箨霾缝与决繁篡蛙，剿稼滚覆惑蓉绫为决策

袭。在知识约简中，经常i鼹到的是决策袭约简问题。决策表约简，又称为知识的相对约

简，其最终结槊是将决策袭中的知识化成少量的决策规则。决策袭的简化一般肖属性约

筵<宅等终予麸决策表孛游去一些不努簧黪捌)移簇缎篷终篱(囊等徐手簸凌繁表孛溃

去一些无关紧骚的属性值)。因此，条件属性子集形成的分类与决策属性集形成的分类

掰者的关系十分重要。下蕊讨论与决策表约简相关的～些重要概念。

定义2。ll浚五元缝S。(U,C,D,V≯5为决策表，蓑审u燕论城；C楚条锌满瞧集；D

为决策属性集，且CND一力；矿=U{心JaECUD)，匕为属性a的值域；f是一个信息

函数：U×(CU伪一以

定义2。12在决策表S一(v,cdg,Et)巾，条箨震魏予集尹￡a决策藩缝集D豹P-iE

区域POSED)定义为：

POSteD)=u{尸J∞lX《U／D}· (2-12)

POSe(D)表示论域秽串掰莓透过分类U／P表达静鲡识戆够臻寇缝翻入U／D炎豹对象

集合。当POSp(D)=P珊豇{rl(D)时，称，暑P为P中相对于D可省略的，否则，为P中

相对于D不可省略的。若Vr∈P都为P中相对于D不可省略的，则称P为D独立的。

定义2。13在浚蓑表S一(毯e澎酗巾，豫POSc(D)为决策表S熬一致对象褰，F—

POSc(D)为决策表S的不一致对象集；辫POSc(D)=阢则称决策袭s为一致决策表，

褥则称决策袭S为不一致决策表。

定义2．14(钱数蕊熹鞭信惠论囊煮下的震经约麓定义)

(1)代数观点下两种属性约简定义

①设BcP，若B是P相对于D的独立子集，殿POSB(D)一POSp(D)，则称嚣为P

瓣D稳对约筠。条佟霾髓予集尹孛联露D不霹省略翡原始关系稼为P戆D孩，记为
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CORED(P)，且有CORED(D=f3REDo(P)，其中REDb∽是P中所有D约简。

②没条馋壤性子集PcC，游re(D)一rdD)，量不秽在P+《尹，镬褥弦《谚。yc(D)，

则称P为C相对-T-D的～个属饿约简。

(2>信息论溉点下属惶约麓定义

假设U为一个论域，P与Q为u上的两个镣价关系，可以认为u上任一等价关系

簇(属穗集)是定义在U上的予榘组成盯代数上的一个随机交鬃，其穰率分布掰通过魏

下方法确定。

设P与Q在u上导如的划分分别为石={两弼，．．．j∞，y={y1，玩⋯，k)，贝ljP与Q

在U上靛子集缀成巧代数上的搬率分布为：

c脚，=瞄轰二甜 ㈣

∽办=隰熹≤轰，l 岱卿

其中烈溺)=P6VI硼，i=1,2，．．．，挖，烈劲=l聊I硼，-，21,2，．妒。

P与Q的联合概率分布为：

t一∞：：：端二淼]， p嘲

蒸孛艄劲=溺0n彰it4,i=1；2，⋯，珏，歹2 1,2，⋯，rn·

有了知识的概率分布定义质，根据信息论可以定义知识的熵与条件熵的概念。

知识(属後集合)P盼璃谗为矗e囝，定义为：

嚣(囝=-Zp≤置)l嚷尹(鼍势， ≤2-16>

知识(属性集合)Q(t／Q={rl，致，．．．，磊’)糖对予知识(属性集会>P(￡∥P2{麓，

飓，．．．，碥，)的祭件熵记为H(Qle)，定义为：

tt(QIP)=-Ep(置)∑p晖l置)lo敷p喝l置劳， (2—17)

其孛反嚣p◇=辫Q嗣莲篱|'i21,2⋯。一，J21,2，．．+滞·

在此基础上，我们可以得到信息论观点下的属性约简定义：

设U是一个论壤，P为一条锌藩毪集合，条锌藩缝子集盆譬P霆尹楣对手决策概念

lS
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D的一个约简的充要条件为；

(1)联珙9=潲；
(2)对予Q中任意一个属性，都肖H(DIQ)≠H(DIQ-{，))。

2．3决策规则

粗糙集理论的一个主袋应用是经过蛔纳学习获敬有用的规剡。归纳学习楚通过对大

缀实例进行推理归纳与对其抉性的分析，抽象出一般的概念与规则，使得这些新概念与

赣援簧《缝够蒙含更多的实镪。燕则是慰羰始数据泛弦静结果，可以瑾簿先其是一癸高度

j斑象，代表蕊中最有价值、最直观又可瓶接为入所用的信息，得捌的规则主要阕来在将

来的决策过稷中对未知的观察实例进行决策判定。

燕赠孛缀囊要魏一类怒决策援剐又懿努类援粼，獒基本形式楚醚—蕊，或考ifM then

N，其中M怒规则的前件，用于指出该规则是否可用麴条件；N鼹一组结论或操作，用

于指出当前件M所指的条件被满足时，应该得出的结论或应该执行的操作。熬条规则

懿含义是：磐采兹终M竣满足，爨霹接爨结论K载执行N所裁定戆揉终。

在决策袭S=((墟，啪中，冗=CUD，C为条件桶性集，D为决策属性集。下面给

出应用于决策袭的决策规则的形式化描述。

定义2。15(公式定义>

(1)0，v)(或写为av，其中aER，vE圪)是原予公式，原予公式是公式。

(2)如果A和B是公式，那么咄，A八B，AVB，(A)，砧一B都是公式。

(3)哭蠢按定义<1)秘<2)蘑绦戒戆式子楚公式。

定义2．16公式A—B的逻辑含有称为决策规则。A是规则的前件，B是规则的结论，

袭示若A成崴则B也成立。

定义2。17公式◇|，1)A蠡憨，谚A⋯A瓴，均稚秀P基本公式，箕孛，耗毽籁馁碡胃戆

的取值，{at,aa,⋯胁)Ep，PcC。

若一个规则的前件与结论分别是—P熬本公式和Q基本公式，则称该规则为PQ规则。

定义2．18公式A一转梵决策援噩lj，麴莱A是鍪零公式璺B一(d,d3，dED怒浃蓑霪

性，则A—B为基本决策规则。

在实际威用中，决策规则可以是基本决策规则的逻辑组合，任何决策规则都可以分

勰隽一令或多令等蛰熬鏊零决策袈嬲。巍藏我键圭癸磷究墓零决繁壤粼，若没瓷特臻说

19
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明，本文所提刘的规则都怒藻本决策规则。决策规则用于对象的分貘时也称其为分类规

粼。由多条裁粼绣缝或豹集会拣是褒嬲榘竣纛强瘁。

定义2，19在决策表S一(UC．D,Vg)中，决策规则为隐含式，记为(口l，v，)A(a2，1，2)^⋯

八(％，啪叫最呦，其中{at，Q2，．．．，％)∈c，H∈‰，i=1,2，．．．，栉，{田ED，喀∈‰

震记号潮∞表示掰袁熊嚣鬈囊雯|l蘩{孛实铡赘集会，s∞表示掰蠢瀵是该鬏鬟ll蜜镄豹

集合，即集合中的实例同时能匹配规则的前件与结论，且S(r)cM(r)。

定义2．20在决策表S；(UC,D,Vd)中，决策规则，；A．-'B，则该规则的支持发为Sp{r)

一IS{r)g]瑙，援簸度秀cv(r)一IM(r)M毯，霹痿凄为CF(r)=ISe(r)t／ICV(r)l。
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第三章基于粗糙集的启发式属性约简方法研究

粗糙集是通过不可区分关系对论域进行划分，用上近似集与下近似集对给定概念进

行逼近，进而确定粗糙的概念表示形式。目前，这种方法正被广泛应用于数据挖掘的各

个阶段。在粗糙集理论及其应用中，属性约简是粗糙集研究的核心内容之一。

一般情况下，信息系统中的条件属性并不是同等重要的，有些条件属性是多余的，

删除这些多余的条件属性并不影响原来的系统。属性约简就是在不影响原来系统的情况

下，删除不相关或不重要的条件属性，使原有的系统得到简化。在不同的决策系统中，

或者在不同的条件环境下，人们对属性约简的要求与期望是不一致的。如果在某个决策

系统中，存在一些属性，它们的属性值难以得到(测量这些属性值所需要的花费代价很

高)，这种情况下我们所需要的就是获取代价较少的属性约简。而一般情况下，我们希

望得到的约简是包含条件属性数目尽可能少的情况。本章讨论的就是一般情况，而所说

的最优属性约简就是所获得约简的条件属性个数最少。

获取属性约简的方法有很多，但无论什么方法，其有效性较好与效率较高才是设计

约简算法的最终目标。

3．1现有属性约简算法

3．1．1基于属性重要性的属性约简算法

在决策表中，人们更关心的是哪些条件属性对决策更重要，因此有必要对一般属性

的重要性进行度量。属性重要性算法首先由HuXiao Hua提出，它主要利用属性的重要

度，将“属性的重要性”这一度量作为算法的启发式信息f611。

这种算法的基本思路是：先计算出核，用核作为计算的初始约简；而后根据其它属

性重要程度的大小依次在核的基础上添加属性，或者根据决策属性对条件属性依赖程度

的大小自顶向下逐步剔除那些对分类不产生影响的属性，直到所得的属性集与原信息系

统(或决策表)的分类能力相同为止；然后对该约简属性集合中的属性逐一检查，若发

现去掉该属性不会改变集合对决策属性的依赖度，则将其删除，否则检查下一属性。

算法3．1(HuXiaoHua算法)

输入：信息系统／S=(￡埘，嘲；
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输出： Bc_A且nW(B)=删)。
步骤1：求核CORE(A)；

步骤2：初始化B=CORE(A)：

步骤3：对任意aEA—B，计算sig(c皿,A)，

如果Sig(c猡4)=max{Sig(c丑4)l ceA—B)存在，那么B=BO和，；

步骤4；如果nVD(D=hVD(A)，那么输出召，算法结束，否则转步骤3：

步骤5：结束。

其中属性重要性函数记为蹴声4)，定义为；Sig(c舢A=丝哔铲。 (3-1)

基于Pawlak属性重要性的算法与HuXiao Hua算法的区别在于属性重要性函数的定

义不同，其中Pawlak属性重要性函数记为sig(c≯)，定义为：sig(c,B)=螋哔铲。 (3．2)

经过简单计算，可以证明这两种算法对属性重要性的排序完全相同，而影响约简结

果的只是属性间的序关系，与具体值无关，所以它们是等价的。

通常情况下，决策表的知识约简不是唯一的，但人们关心的是寻找知识库中的最小

约简。然而，现在已经证明，寻找决策表所有约简或最优约简是NP-Hatd问题，解决这

一问题的一般方法是采用启发式搜索方法，求出最优或次优约简【42l。因此，采用启发式

方法寻求快速高效的决策表知识约简方法，仍是粗糙集理论研究的主要方向之一。至今，

许多学者用不同的方法从不同的角度对知识约简做了深入的研究，提出属性重要性的度

量方法主要有；根据依赖度(即正区域基数)的变化来定义H142,62-63]、根据信息熵来定

义【43舢7】以及根据区分矩阵中属性出现频度来定义【醯】。

现阶段对属性重要性的定义存在着不一致性，与其相关的属性约简算法主要有：文

献[691通过区分矩阵求得属性约简集，该算法利用条件熵计算属性约简集中属性间的相

关性，并将平均值最小的属性集作为最佳属性约简的结果。文献【66】研究了在属性约简

过程中决策属性集相对于条件属性集的条件熵的变化规律，并在此基础上提出了一个新

的约简算法。苗夺谦、胡桂荣在文献【“】中从信息的角度，以决策表中添加某属性所引

起的互信息的变化大小作为该属性重要性的度量，提出了一种基于互信息的知识相对约

简的启发式算法。另外，还有多篇文献[67。70]就属性重要性约简算法进行了探讨，以上
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这些算法的侧重点虽不同，但其中属性重要性的确定多是利用本章中提到的几种度量方

法，各算法分别在不同程度上对度量方法进行了改进。然而，这些知识约简算法仍存在

一定的不足【43，71】：

(1)由于不一致对象的存在，基于正区域与现有信息论的方法无法等价地表示知

识约简；

(2)没有完全客观地反映决策表“决策能力”的真实变化情况；

(3)约简算法的时间复杂度比较高。

因此，简单直观而又有效的约简算法还需要在理论和实践上进一步研究与完善。

3。1．2基于区分矩阵的属性约简算法

区分矩阵(又称可辨识矩阵或差别矩阵)是通过引入代数知识，把对数据库的约简

问题转化为对矩阵的化简问题。Skowron已经严格证明，区分矩阵原理与Pawlak粗糙

集理论是等价的嘟】。区分矩阵是粗糙集理论中的重要概念之一，使用区分矩阵方法可以

计算决策表的核与所有约简n2】。

这种算法的基本思路是：利用区分矩阵导出区分函数，然后求解区分函数的析取范

式，该范式中的每一个析取项即为系统的一个约简。这种算法直观，易于理解，能够计

算出核与所有约简。不足之处是在区分矩阵中会出现大量重复元素，降低了属性约简算

法的效率，其时间复杂度随决策表大小的增长而指数增长。

针对基于区分矩阵约简算法时间复杂度较大的问题，文献[141提出相应的简化方法：

从信息系统中提取属性值是分明的属性，并构造分明合取范式，同时对这种逻辑公式做

等价变换，直接得到最小析取范式。该范式对应信息系统的多项约简，减少了生成区分

矩阵的中间环节，节省了搜索的空间与时间，提高了计算机执行约简算法的运行效率。

下面以信息系统为例来描述基于区分矩阵约简的一般算法。

设信息系统IS=(c埘，哪，该信息系统的差别矩阵可以定义为：

M(IS)=(c小×。，(3-3)

其中，勺={aeAI砸f)a(xj)}，巧=1,2，⋯刃，疗=l硼。

同理，决策表S=(UCp，助的区分矩阵可以定义为：

^I④2(协一 (3—4)

鼽勺=舻q㈣吨"黧地’。 (3．5)
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这样，对信息系统(或决策表)的研究就转化为对差别矩阵的研究。一个属性在差

别矩阵中出现的次数越多，表明它能区分的对象也越多，越重要。

算法3．2(基于区分矩阵的信息系统约简算法)

输入：信息系统盥=(【埘，嘲；

输出：Bc_A且INO(B)=IND(A)。

步骤1：构造姻；
步骤2：求核CORE(A)(差别矩阵中只含单个属性的元素的集合)；

步骤3：初始化B=coPe(A)；

步骤4：M(IS)=M(1S)一{白I ccNB≠矽}；

步骤5：如果M(IS)=0，那么输出B，算法结束；

步骤6：计算每个c∈4一B的重要性，记$ig(c丑4)为统计c在M(IS)中出现的次数，

若脚(c猡4)=max{Sig(c冉,A)I c∈4一B)成立，

那么B=BU扣，，转步骤4；

步骤7：结束。

需要指出的是差别矩阵算法对独立约简而言是不完备的。到目前为止有多位学者对

区分矩阵作了深入研究，Hu等根据Skowron教授提出的可辨识矩阵得出了一个确定决

策表信息系统核属性集合的方法【嘲。而叶东毅在文献[73】中指出：利用这种差别矩阵求

不一致决策表的核是错误的，并通过对可辨识矩阵的改进提出了一种计算核属性的方

法，利用这个新的差别矩阵可以正确计算决策表的核。张文修在文献【12】中给出差别矩

阵的另一定义，并指出它能够计算决策表的核与约简。胡可云在文献【74】中提出一种基

于区分矩阵的启发式约简计算方法。代建华，李元香在文献【75】中基于Hu区分矩阵，

采用“自底向上”的方法，在逐步减小的区分矩阵中挑选出现最频繁的属性加入，直到

构成一个约简为止。以上这些算法在大多数情况下都能找到最小约简，胡可云提出的算

法在没找到最小约简的情况下，能找到次优约简，算法时间复杂度较低且计算速度较快，

但出现数据集的核很小或为空时，该算法可能会出现无休止地运行，最终无法得到约简

结果的情况。代建华、李元香提出的算法通过处理较小的区分矩阵得到约简，节省了空

间，利于处理数据量大和属性繁多的数据集，但算法的完备性还有待于进一步研究。王

国胤在文献【76】中迸一步分析Hu的差别矩阵的不足，指出Hu方法错误的根本原因在于

决策表的不一致性，即Hu方法只能适用于计算一致决策表在代数定义下的核属性，而
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对不一致决策表是不正确的。由此分析可见，导致现有差别矩阵多种定义的原因是决策

表的不一致性。

3．1．3遗传算法

遗传算法是一种借鉴生物界自然选择与自然遗传机制的高度并行、随机、自适应搜

索算法，它主要用在最优化问题与机器学习中。隐含并行性与对全局信息的有效利用能

力是遗传算法的两大显著特点。基于遗传算法求取粗糙集约简的各种算法不同之处，主

要在于编码与适值函数的选择不同，由Bjorvand提出的遗传算法具有一定的代表性【77l。

在复合系统的约简与扩展法则方面，Kryszkiewicz与Rybinski研究了在复合信息系

统中寻求约简的问题，即怎样利用已有子系统的约简求取复合系统的约简ITS]。Starzyk、

Nelson与Sturtz提出了一种称为强等价(StrongEquivalence)的新概念[791，进而发展为

扩展法则，用于快速简化区分函数。

从某种程度上讲，遗传算法、复合系统与扩展法则都具有同步并行的思想，但当前

在大数据集合与多表信息处理问题上仍未找到合理的解决方案，三者是否都适于大规模

并行计算机，如何更合理的解决并行计算问题，有待于进一步深入研究。

3．1．4动态约简

动态约简‘蜘通过对原决策系统的预处理，首先提取出有强烈概率因素的子表族作为

约简对象，再将每个次子表约简结果进行取交集处理，进而得出所有子表的相对稳定约

简。动态约简的计算过程主要是对决策系统进行采样，然后对采样后的决策系统计算所

有约简，在所有子表中保持不变或近似保持不变的约简就是所获取的动态约简。显然，

这些存在于大多数子决策系统中的约简最能描述原决策系统以及部分决策系统的特性，

也最能体现动态约简的优势，从而增强了约简的抗噪能力。

Bazan、Skowron与Synak在文献[8H中提出动态约简的概念，在理论上为决策表最

稳定约简奠定了初步的基础，将动态约简定义为属于决策表的约简集合，且在各个子表

约简集合中出现的约简。在某种意义上动态约简是给定决策表中最稳定的约简，动态约

简能有效地增强抗噪音能力。在Bazan的基本思想基础上，对精度系数进行调整，更加

突出体现了动态约简的特征，使理论体系更为完备，由此为探讨动态约简的更深层次问

题打下了坚实的基础。徐燕、怀进鹏在文献【82】中提出了一种处理噪音的有效约简算法

(Reduce-fl算法)。针对数据库动态建立与粗糙集约简存在的问题，韩斌在文献[S31中提
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出了一种动态属性约简算法。

3．2基于包含度的不一致决策表约简新方法

在粗糙集理论及其应用中，不一致决策表是现实决策分析问题中经常遇到的决策信

息系统，也是决策信息系统约简处理研究的重点之一。目前，许多学者对知识约简做了

深入的研究，并取得了大量的成果[841。文献【85】给出了等价矩阵的定义，将粗糙集中的

计算转化为矩阵计算，该方法直观有效，但没有全面考虑决策表的情形。文献【69】中求

核属性集时用的区分矩阵对于不一致决策表来说是错误的【彻，它不一定能正确地求出核

属性集；再者其求出多个约简后，在实际应用中一般并不比较各个约简的优劣。文献[86】

中的算法用区分矩阵求核属性集，对于不一致决策表也是错误的[761。文献【87】给出了不

一致决策表分布约简与分配约简两种定义，并讨论了它们的等价形式，但并没有对这两

种知识约简方法进一步研究。文献[841从理论上证明了文献【67】中条件信息熵约简与文

献【15】中分布约简是等价的，它们不仅能保证一致决策规则的决策能力不变，而且也能

保证不一致决策规则的决策能力不变，其中分布约简可以求出决策表的所有约简。我们

知道这些研究大多是在矩阵中进行的，其时间复杂度随决策表大小的增长而呈指数增

长，并且在实际问题中也没有必要求出所有约简，因为人们通常关心的是寻找知识库中

所含条件属性最少的约简，即最优或最小约简。

本节为了解决以上问题，在不一致决策表中，首先分析了现有矩阵方法的局限性，

以知识的包含度为基础，将一致与不一致对象分开，给出分布约简的数学定义与判定定

理，设计了求分布约简新的启发式方法。由于该方法不用计算矩阵和与它对应的最小简

化的析取范式，从而节省了空间和时间，提高了运行效率，克服了区分矩阵方法计算时

间复杂度过高的缺陷。实例验证表明，该约简方法在效率上较现有的约简方法有一定的

提高，有助于搜索最小或次优约简。

3．2．1现有矩阵方法的局限性

在经典知识约简方法中，采用区分矩阵方法求出核属性集，然后从区分矩阵中删除

含有核属性的矩阵元素，将不含核属性且以析取形式表示的矩阵元素变成合取形式的表

达式，最后对这个表达式进行化简，化简后转化为析取范式。但是合取范式转化为析取

范式的过程是相当复杂的，往往导致区分矩阵方法的时间复杂度随系统大小增加而指数

增长。析取范式中的每一项加上核属性集是决策表的一个约简，这样就可以求出所有约



第三章基于粗糙集的启发式属性约简方法研究

简。然而在实际问题中没有必要求出所有约简，人们通常关心的是寻找最小约简。因此，

我们认为经典粗糙集理论中的矩阵方法不能有效地搜索最小或次优约简。

3．2．2分布约简

文献【15】中基于包含度的分布约简可以求出决策表的所有约简，对于一致与不一致

决策表，都可以使用区分矩阵法求出核属性集。由于核与约简是决策表知识约简中最重

要的概念，而且区分矩阵的主要目标也是为了计算核与约简，但现有基于区分矩阵的求

核方法，时间与空间都不理想。为克服通过区分矩阵求核与约简方法的局限性，提高运

行效率，我们需要寻求一种新的启发式方法。然而经典粗糙集理论中的基于正区域的属

性重要性只对正区域基数进行定量描述，基于现有条件信息熵的属性重要性只描述了条

件属性子集等价类中属于不同决策类的对象分离情况，而没有考虑其决策属性值相同的

一致与不一致对象的分离。正因为如此，在不一致决策表中，由于不一致对象的存在，

使用正区域与现有条件信息熵的方法，无法等价地表示知识约简㈣。那么若将所有不一

致对象从一致对象中分离出来，就有助于搜索最小或次优约简。因此，我们在知识包含

度的基础上，将一致与不一致对象分开，来寻求一种新的启发式信息。

定义3．1【151在决策表S=(U，C刀，呦中，B￡C，D在U上导出的划分U／D={Dl，

D2，⋯A}，记D(Dd[x]B)；lDiN[xlBld[x]sl，其中f=1,2，．．．，，，l，x∈U’则称D(／MxlB)是U

的幂集以∽={XIXcU}上的包含度。

在决策表s=(Uc’D，嘲中，令Do=U—POSc(D)，显然有D0关于c的下近似集C_Do=

D0。由定义2．12知，若S为一致决策表，则c Do=力。

为了将等价类逐步细化和分离，我们引入下面的定理与推论。

定理3．I r431在决策表s=(UGD，助中，条件属性子集4、Bc C，则POS』(D)=POSs(D)

的充要条件是彳—毋=卫D，其中f=12．，．．．朋。

推itS3．1t431在决策表S--(U,C；D,Vd)中，条件属性子集ac_C，贝IJPOSa(D)=POSc(D)

的充要条件是■—Dl=Q翻，其中i=1名⋯dna

在决策表s=(UCD，嘲中，若集簇Mj树—pt4—上)2，⋯4jk}中没有空集，则该集
簇是U上的一个划分。若该集簇有空集，则去掉空集后仍是U上的一个划分。为叙述

方便，若没有特殊说明，不妨假设该集簇中没有空集。如果条件属性子集A是C的一个

约简，则一在U上导出的一个划分是口—Z)o．4_014—正12，．．．4jk}，它不仅把属于不同决
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策类的一致对象分离成不同的划分块，而且把所有不一致对象从一致对象中分离出来，

作为一个单独的划分块。这样，在不一致决策表S中，条件属性集C在U上导出划分

{C_Do，C_Dl，c』)2，．．．，哦}也就是把U／D中的等价类逐步细化和分离的过程，在这一过
程中，可将所有不一致对象从一致对象中分离出来，由此划分得到的等价关系记为冠c，

即U／Pc={C_Do，C_D1，C_D2，⋯，ep柚·

在不一致决策表S=(UCD，M中，若记卢艄=((C_D04x]B)，(C_DI／[x]B)，(c：蜊由，
⋯，(c：．D卅网砌，其中∥≠口￡C，石∈阢则称∥稍为对象X关于曰的决策分布函数。显
然，，船∞是U／Rc上的条件概率分布。

这样，在不一致决策表S=(以CD'M中，我们可以得到分布约简的数学定义。

定义3．2在不一致决策表s=(UCD，嘲中，条件属性子集Bc_C。若Vx∈阢UB(x)

=∥c∞，则称B是分布一致集。若曰是分布一致集，且雪的任何真子集不是分布一致集，

则称占为分布约简。

若条件属性子集B为不一致决策表S的分布约简，则由B产生的规则与由C产生

的规则有相同的可信度。因此，分布约简是保持原决策表中条件属性确定的等价类对决

策属性等价类的隶属度(条件概率分布)不变的最小条件属性子集。

定义3．3在不一致决策表s=(UCD，嘲中，条件属性子集BcC。若VxE玑有，础)

--IzB_{讲∞，则称属性aEB在口中是不必要的；否则称属性aEB在曰中是必要的。

定义3．4在不一致决策表s=(UCD，助中，条件属性子集Bc_C，任意属性aEB

在口中的重要性定义为：

s6fk如}(力=l{VxE Ul，f艮扣“砂≠俐}Ⅵ硼· (3-6)

由定义3．4可以得到下面的性质。

性质3．1属性口∈丑在丑中的重要性SGFBq。}(a)满足0<SGFs-{。，(n)sl。

性质3．2属性口∈口在曰中是必要的，当且仅当SGFB-{oj(a)>0，特别地，属性口∈C

在s中是必要的，当且仅当SGFc-{a}(力>0。

性质3．3属性核COeED(C)={aEClSGFc_{o}(a)>0’·

定义3．5在不一致决策表s=(U∞，助中，条件属性子集BcC，任意属性aEC一
口关于B的重要性定义为：

SGFB(a)=I{VXEU I，船u{4)∽≠，f稍>¨卅。 (3—7)

SGFB(a)的值越大，说明在已知口的条件下，属性口仨c—B关于知识B就越重要。
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因此，可把SGFs(a)作为搜索最小或次优属性约简的启发式信息。

由定义3．2与性质3．2，我们可以得到分布约简的判定定理。

定理3．2在不一致决策表s=(U,C2,gg)"e，条件属性子集口‘G那么曰是C相对

于决策D的一个分布约简的充要条件为：

(1)对VxE阢有坳∞=∥co。；

(2)对任意属性口∈口，有SGFs-{。Ka)>0。

3．2．3基于包含度的决策表约简

定理3．2从代数角度提供了分布约简的判定方法，这是求决策表知识约简的基础。

由性质3．3可以很容易地求出条件属性集C的核CO衄D(C3。由于核是唯一的，且是任

何约简的子集，因此，核可作为求最小约简的起点。依据定义3．5中定义的属性重要性，

逐次选择最重要的属性添加到核中去，直到其决策分布函数等于条件属性集C的决策分

布函数为止。

根据上述分析可知，基于包含度的决策表约简新方法可以保持决策表的决策能力完

全不变。我们知道以SGFs(a)为启发式信息的约简方法，必须计算∥删与labu㈣(功。为
了降低该方法的时间复杂度，首先需要研究计算gB(x)与gsu{。，∞的高效方法。用文献[42】

中计算划分与文献【4l】中计算正区域方法，可得计算卢删与／zso{。}∞的具体步骤如下：
算法3．3(计算肛日∞与加u{。}∞的算法)

输入：不一致决策表S=(以Cp，嘲，口量c，石∈巩

输出：删∞莉肋u∽∞。

步骤l：用基数排序方法计算U／C，U／D，U／B和u／(Bu{口})；

步骤2：用渐增式方法计算POSc(D)，获得U／Rc；

步骤3：计算∥口∞和触u如}∞；

步骤4：输出ggx)和肋u(。)∞；

步骤5：结束。

经分析计算可知，步骤1最坏的时间复杂度为0(|qIuI)，步骤2最坏的时间复杂度

为饿I硼logI卅)，步骤3最坏的时间复杂度为仪l硼)，那么算法3．3总的最坏时间复杂度

为D(IqIvl)。

在算法3．3中，步骤2已将等价类逐步细化和分离，由此以属性核为起点，自底向
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上逐步增加属性以获取最小或次优属性约简。

算法3．4(基于包含度的决策表约简)

输入：不一致决策表S=(Uc，D，嘲，x仨矾

输出：一个相对最小分布约简。

步骤1：计算s的属性核COeeD(C)和决策分布函数∥c∞；

步骤2：初始化B=COggD(cD，如果B=矽，

那么选择U／{a，(aeC)不同等价类的决策分布函数非零值最多的属性口；

步骤3：如果UB(x)=pc∞，那么转步骤7；

步骤4；对任属性aEC—B，计算SGFB(a)；

步骤5：选择使SGFn(a)最大的属性a，

如果有多个属性同时使SGFs(a)达到最大值，那么从中选取一个属性a使

其与曰的等价类数Iu／(Bo{口})障大，且B=Bu和}；

步骤6：如果UB(x)Uc(x)，那么转步骤4，

否则{B=B—C唰c)；
r=IBb

for(i=1；jsCi抖)

{口lE占；

B=B一{口，)；

如果肋·∞uc(x)，其中B+=BOCOego(C)，那么B=BU{嘶}；

}

B---丑uCo碰i文C)为相对最小分布约简；

'

步骤7：输出曰为一个相对最小分布约简；

步骤8：结束。

算法3．4中步骤6保证该决策表约简方法是完备的，即条件属性子集曰不能再约简。

但是很多算法是不完备的，不能保证一定能得到约简，文献[64，67]提出的约简算法是不

完备的【4”。由算法3．3与文献【41】中计算核的方法，经分析得到算法3．4总的最坏时间复

杂度为O(ICllUI)+O((ICl一1)101)+O((ICl—2)lUI)+⋯+D(f刎)=o(Icl2I卅)，低于基于区分

矩阵方法169,龉-861的时间复杂度。
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3．2．4应用实例分析与比较

表3—1给出不一致决策表S=(u,c33，助，其中u={xbx2，．．．,xlo}，C={m，a2，．．．棚}，

D={田。

表3-I不一致决策表S

型 !!鱼虫亟坐生
X1 1 1 1 1 0 1

勉1 0 0 0 1 0

翘0 0 1 0 0 0

x4 l 0 0 0 1 1

秘 1 1 0 1 0 1

拓0 0 1 0 1 0

新 1 0 0 0 0 0

栅0 l 0 0 0 0

x9 0 0 1 0 0 1

兰lQ ! 坠 Q 竖 旦 !

用算法3．4可求出决策表3-I的属性约简结果为{矾，a2∥5}。

通过上面的分析可以看出，本节从包含度的角度构造了一个新的属性重要性算子，

而以代数观点1411和信息论观点【64棚定义的属性重要性没有区分一致与不一致对象，并且

以它们为启发式信息的约简算法【4l，矾朋，均获取属性约简{钆a3∥4,as}，而不是最小属性

约简{al,a2,cls}。所以，对于不一致决策表来说，本节提出的启发式约简新方法能有效地

获取最小或次优相对约简。

3．2．5小结

现有基于区分矩阵方法的时间复杂度通常随系统大小增加而呈指数增长，在一定程

度上限制了粗糙集理论的广泛应用，因此寻求快速高效的粗糙集约简算法具有重要的实

际意义。本节在深入研究知识包含度理论的基础上，给出了分布约简的数学定义与判定

定理，从而设计了一种求分布约简的启发式新方法。理论分析与实例验证表明，该方法

较现有基于区分矩阵法，时间复杂度更低，为从不一致决策表中搜索最小分布约简提供

了一种有效算法。

3．3基于新的条件熵的决策表约简方法

在决策应用中，属性约简的目的是在保持决策表决策能力不变的前提下，约简属性。

本节针对现有属性约简算法中存在的不足【43,71,76]，充分考虑衡量决策表决策能力的两个

重要指标：决策规则的可信度(对象的条件概率分布)与对象覆盖度；在此基础上把一

3I
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致与不一致对象分开，对现有的信息论方法进行了改进，定义了一种新的条件熵；然后

在文献[711决策表属性约简思想的基础上，给出知识约简的判定定理，使其能够等价地

表示知识约简；最后提出了一种基于新的条件熵的启发式属性约简方法。实验比较与分

析的结果表明，基于新的条件熵的属性重要性是一种更优的启发式信息，与现有约简算

法相比，该方法提高了运行效率，节省了搜索空间与时间。

3．3．1现有条件熵的局限性

在决策表S=(U,C；D,Vc5中，属性约简的最终目标是在保持决策表S“决策能力”

不变的前提下，去除多余条件属性。由文献[43，67]中基于条件信息熵的决策表约简算法

分析可知，一个条件属性是否可以约简，取决于删除该条件属性后决策表s产生的条件

熵是否改变。由于决策表S中一致对象集Posc(功产生的条件熵为0，所以决策表S的

条件熵改变是由不一致对象集U—POSc(D)产生的，那么对于决策表岛增加新的不一

致对象或原有不一致对象属于各个决策属性分类的条件概率分布改变，均会引起条件熵

发生变化。因而，文献[43，67]的决策表约简算法对决策表“决策能力”衡量的标准表现

在以下两个方面：

(1)产生的确定性决策规则数目不变；

(2)产生的不确定性决策规则可信度不变。

若决策表产生的确定性决策规则数目不变，则意味着这些决策规则的可信度不变

(可信度仍为1)。因此，在经典粗糙集理论中文献[43，67]的约简算法只考虑所有决策规

则在约简后其可信度是否发生变化。

然而，在决策应用中，决策规则除了其可信度外，规则的对象覆盖度也是衡量其决

策能力的重要指标[711。因此，现有基于条件信息熵的约简算法存在局限性，不能客观地

反映决策能力的实质。

3．3．2新的条件熵与约简定理

为客观有效地反映知识约简后决策表决策能力的真实变化情况，本节提出新的条件

熵概念以弥补现有条件熵的局限性。

定义3．61881设U是一个论域，属性集合P(U／P=俑趣，⋯，碥})的信息熵记为月【乃，

定义为：



第三章基于粗糙集的启发式属性约简方法研究

日(P)=E p(X，)0-p(x，))· (3-8)

为了研究能够体现对象覆盖度的知识信息熵，我们引入下面的引理。

引理3．11631设P与Q为论域u_t的N个等价关系集合，则有U／(PUQ)=U／PN研Q

成立。

引理3．1的证明参考文献[63】。

这样，在决策表S=(UCjD，助中，属性集合P U D(P∈C)的信息熵有如下定义。

定义3．7设u是一个论域，P(U／P=‘硒,x2，．．．五})为一个条件属性集合，D={田

(U／D={yl，圪，．．．，％})为决策属性集，则属性集合PUD的信息熵H(PU D)定义为：

聊㈣=喜窆／ffil％I斗一％I芦· 仔9，
f-l v l u l

在PUD的信息熵定义中，Ⅸn】j们硼代表了该决策规则的对象覆盖程度，而在现有

条件熵的定义中，p(巧嘞=Ix,nYjt／ⅨI代表了决策表产生某一决策规则的可信度。因而，

条件熵H(DIP)定义与信息熵脚妒u D)定义分别反映了决策表决策能力的变化情况。为了

更好地研究知识的粗糙性，我们可以把两种熵的定义结合起来，使其客观地反映决策表

决策能力的两个重要指标及其真实变化情况。

然而文献【41-42】中基于正区域的属性重要性只对正区域基数进行了定量描述【43】；文

献[65，67】中基于信息论的属性重要性，只描述了条件属性子集等价类中属于不同决策类

的对象分离情况，而没有考虑决策表中决策属性值相同的一致与不一致对象的分离。正

因为如此，在不一致决策表中，由于不一致对象的存在，使用正区域与现有信息论的方

法无法等价地表示知识约简。那么将所有不一致对象从一致对象中分离出来，就有助于

搜索最小或次优知识约简。

在决策表S=(以cD嘲中，令ro=U—POSc(D)，显然QI"o=I"o。由定义2．12知，若

S为一致决策表，则C．Yo=力。为了将等价类进一步细化和分离，我们需要引入3．2节中

的定理3．1。

定理3．I在决策表S；(U,qD,VJ9中，条件属性子集4、Bc_C，贝IJPOSa(D)=POSs(D)

的充要条件翩一蚱=占二局，其中j=1,2⋯．朋。
由定理3．1可推出，在决策表S中，条件属性子集4￡C，贝)JPOSA(D)=POSe(D)的充

要条件射一巧=c-K。
在决策表S=(U,C,D，嘲中，如果集簇似一10以yl以圪，．．．4一k)中没有空集，则该
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集簇是U上的一个划分。如果该集簇有空集，则去掉空集后仍是u上的一个划分。为

叙述方便，若没有特殊说明，不妨假设该集簇中没有空集，也就是说我们是针对不一致

决策表进行讨论。

显然，如果条件属性子集彳是c的一个约简，则一在u上导出的一个划分是翟玩

t巧止b，．．．4一％)，它不仅把属于不同决策类的一致对象分离成不同的划分块，而且
把所有不一致对象从一致对象中分离出来，把它作为一个单独划分块。这样，在不一致

决策表S中，条件属性集c在u上导出划分{C ro，c_yl，c．兄，．．．，c二％}也就是把U／D的

等价类逐步细化和分离的过程，在这一过程中得到的等价关系记为RD，即U／RD一

{C二1：o，C_rt，CJ2，．．．，Q％)。

由上述理论分析可知，我们不仅能够得到反映决策表决策能力变化情况的两种熵的

定义，而且还能找到有助于搜索最小或次优知识约简的方法。在此基础上我们定义一种

新的条件熵概念。

定义3．8(新的条件熵)设曰是论域【厂上的一个条件属性集合，D={回为决策属

性集，财B关于等价关系RD的新的条件熵记为H(RD；两，定义为：

H(RD；回=H(RDIB)一H(BURD)。 (3-10)

有了知识的条件熵定义，我们可以得到与其相应的属性重要性度量方式。

定义3．9在决策表s=(以叩，啊中，条件属性子集Bc_C，任意属性aEC—B的属
性重要性定义为：

SGF(a,B,D)=妇㈣功一H(RD；BU{口”。 (3—11)

特别当B=刀时，SGF(a，力，D)=一H(RD；{口))。

SGF(a,B,D)的值越大，说明在已知曰的条件下，属性口∈C—B关于知识口就越重要。

通过属性约简可从决策表中删除冗余属性，而且能保持决策表在约简前后的决策能

力完全相同。而文献【7l】决策表属性约简采用不等式条件，从符合条件的约简结果中选

择最优解，同时约简过程中可能有意破坏整个决策表的一致性，增加新的不一致对象，

使条件熵发生变化，从而使约简后的决策表决策能力增强。但当删除某一属性后，在条

件熵不变的前提下，熵会变小或不变。所以满足现有信息论方法约简条件的情况，也一

定满足文献【71】属性约简的条件。在此基础上我们引入文献[711属性约简的思想，给出

以不等式为条件的决策表约简判定定理。

定理3．3在决策表S=(矾CD，M中，条件属性子集Bc_C，则口是C相对于D的
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一个约简的充要条件：

(1)H(RD；四SH(RD；c)；

(2)对于任意属性口∈占都有H(RD；B一{口))>H(RD；63。

对于决策表＆文献【43，67】的决策表约简算法要求条件属性子集与条件属性集C的

条件熵相等时才可以约简，采用的是等式条件，约简结果没有优劣之分；而定理3．3要

求条件属性子集的条件熵不大于条件属性集c的条件熵时就可以约简，采用的是不等式

条件，这样有助于搜索最小或次优知识约简。

3．3．3基于新的条件熵的决策表约简

在以SGF(a口,D)为启发式信息的约简方法中，每次循环时条件属性子集B的H(RD；

功均不变，这使得SGF(a,B,D)最大的属性a就是H(RD；BU{口})最小的属性。因此，在

计算SGF(a,B,D)的过程中，只需计算H(RD；B U{口，)，这样就避免计算正刚￡D；印，减少

了计算量，进而减小了搜索时间，提高了运行效率。

根据上述分析，对于决策表S，以SGF(a,B,D)为启发式信息的约简方法，必须计算

H(RD；BU和})。为降低该方法的时间复杂度，我们先来研究计算曰关于决策D的月【D；

BU{口))的高效算法，由文献【67】中的定理1可得到算法3．5的具体步骤如下；

算法3．5(计算月∞；BU和})的算法)

输入：决策表S=(UCD，啪和曰互C；

输出：划分U／(DUBu{4))和日p；BU{4))。

步骤l：计算划分U／(BU{4))和U／D，从而得到UI(DUBU{口))；

步骤2：计算日’(Bu{口))=一∑p(五)109(p(五))和H(BU{口)UD)，
1=1

其中Ⅸ∈U／(Bu{口})；

步骤3：计算域D；BU{口))=H+∞U{口)U D)一H*(BU和})一H(BU{口)u D)；

步骤4：输出划分U／(DUBU{口))和月p；BU{4})；

步骤5：结束。

用文献[42】中计算划分的方法，步骤l的时间复杂度为O((IBI+2)I卅)，步骤2的时间

复杂度为D(1硼)，因而算法3．5总的最坏时间复杂度为0(1qI硼)。

在算法3．5的基础上，下面给出属性约简的具体算法步骤。首先将等价类逐步细化

和分离；其次以属性核为起点，自底向上逐步选择最重要的属性添加到核中去，直到获
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取最小属性约简为止。

算法3．6(基于新的条件熵的决策表约简算法)

输入：一个决策表s=(以CD，助；

输出：决策表S的一个相对约简Bc_C。

步骤l；计算决策表s的正区域POSdD)和不一致对象集U—Posc(D)，

由此得到划分U／RD：

步骤2：计算条件属性集c相对于决策D的属性核coPalD(O和条件熵顶尼D；c)；

步骤3：初始化B=co衄D(O，如果B=0，那么转步骤5；

步骤4：如果H(RD；固s卿；C)，那么转步骤8；
步骤5：对任意属性口∈c—B，计算H(RD；BU{口})；

步骤6：选择使H(RD；BU{口})最小的属性a，

如果有多个属性同时使H(RD；BU{口))达到最小值，那么从中选取一个属性

a，使其与曰的等价类数IU／(BU{口”1最大，且B=Bt3{口，；

步骤7：如果H(RD；回>H(RD；c)，那么转步骤5，

否则{B=B—c()艇文c)；

s=田1．

．膨哪=1；fSJ；f*)

{ajEB；

B=B一{∞}；

如果I-I(RD；BUCORED(C))>H(RD；c)，那么B=BU{研}；

}

B=BUCOREKO；

}

步骤8：输出口为一个最小相对属性约简；

步骤9：结束。

算法3．6中步骤7保证该约简算法是完备的，即丑不能再约简。但是很多算法是不

完备的，不能保证一定能得到约简，其中文献【4l，43，68]提出的约简算法是完备的，文献

【67】提出的约简算法是不完备的【4¨。

用文献[411计算正区域和核的方法，经分析算法3．6总的最坏时间复杂度为0(IqI硼)

4-o((Icl一1)lUl)+o((ICl一2)IUI)+⋯4-o(IUI)=o(Icl2lUl)，低于文献【67-68，71】中约简算

36
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法的时间复杂度。

3．3．4实验比较与分析

表3-2给出不一致决策表S=(u,c,D,v∥5，其中U={Xl,,x'2，．．．,Xlo’，C={al,a2，．．．，as}，

D={田。

表3-2不一致决策表s

U翻啦m m a5 d

xl 0 0 l O l 0

b 1 0 0 0 0 1

h l 0 0 0 1 l

耽 1 0 0 0 0 0

h 0 l 0 0 0 0

‰ l 1 1 1 0 1

n 0 0 1 0 0 1

地 1 1 0 1 0 1

x．9 1 0 0 0 1 0

XlO 0 0 1 0 0 0

为了验证算法3．6的有效性，选用表3．2与UCI机器学习数据库‘8明中4个离散数据

集，分别用文献【41】的约简算法(简称算法A)、文献[671的CEBRKCC算法(简称算法

B)和算法3,6相比较，结果如表3．3所示。

表3-3约简算法比较(m为条件属性基数，"为对象基数)

由表3．3分析可知，算法3．6的时问复杂度相对较低。对于表3-2所示的不一致决

策表，算法3．6可求出属性约简结果为{aba2，口5}，而文献[41，67]的约简算法均获取属性

约简{al,a3,a4．as'。另文献[41,67]的属性重要性求得属性Ⅱ2相对核的重要性较小，而算法

3．6对于表3-2求得SGF(a2，{口5}埘最大。所以，本节基于新的条件熵的属性重要性更能

准确有效地描述属性啦的重要性，以其为启发式信息的决策表约简方法能够有效地搜索

最小或次优知识约简。这说明在不一致决策表中，本节提出的方法能够弥补基于正区域

和现有信息论决策表约简算法的不足。
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3．3．5小结

本节在决策表孛，弓|入文献[713决策表属性约麓於思想，撵磁一释基于新酌条释璃

的决策表约筒方法。该方法具有如下特点；

(1)弥铃了经典的知识约篱方法反映决策表决藏熊力的局隈镶；

(2)畿够等徐逾表豕知识约楚；

(3)时间复杂度较低。

实例分析的结果表明，该方法弥蛰了文献[7l】属性约筒算法时阅复杂度魄较夷的缺

酶，为致决繁袭中搜索最小或次优知识约筠提供了～稀篱单有效豹算法。虽然谈方法具

有这些优点，但它并没有考虑到在大型数据集分析中，由于人为测量误差或噪声可能导

致菜些数据被错误分类，致使摅噪声于摅携力较差，这在一定程发上制约了其处理复杂

斑用闯题静有效性。在今蕊的工俸串，我们将对魏送行深入研究。

3．4一种新的基于决策熵的决策表约简方法p91

本节在文献[43，71，76]分耩瑰有絮谈约筒算法存在不足静基鞠上，在不～皴决策表

中，把一致与不一致对象分开，定义～种新的信息论形式——决策熵，并给出该约简的

刿定定理，由此提出一种蒸予决策熵的启发式属性约越方法。实骏结果表明，该约简方

法在效率上较现有豹藩性约麓方法有一定提高。

在决策威用中，决策规则的可信度与对象覆盖度都是衡量决策能力的重要指标，但

楚经典租糙集理论的知识约簿方法并没蠢真实地反映决策表决策簸力鲍变化情况。在此

黎穑上我稻辩现有静缡与穗糙熵概念送行改进，提出一静薪豹信怠论定义形式——诀策

熵，使其能究企客观地反映决策表决策能力的两个鬟耍指标；然后在文献【71】中决策表

属性约简思想的基础上，绘蹬知识约简的判定定理，使其能够等价缝表示知识约楚，这

样藏节省了搜索空蠲与辩翘，提高了运彳予效率。

3．4．1知识的决策熵

定义3．10fss]设莎蹙一令论蠛，藩魏集会震在秽上雾密豹翔分U／R=翟l冀2，⋯点0，

则R在u上辱出划分U／R的熵记为联脚，定义为：

础卜善斟log(爿)， (3．t2)
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藏中啤，I／l卅表承风在论域c，上的概率。

舞7磅究簌够俸瑷对象覆羞疫戆翘诙翟糙毪，我秘弓|入3．3带串瑟零l瑾3。l。这撵，

程决策表S一(UeD，啪中，属性集合POD(P￡C)的熵可有如下定义。

定义3．11设u是一个论域，条件属性集合P在U上导出的划分U／P=I凝撮⋯．，

蕊}，D={谚(U／D={Dl,D2⋯，，秘≥)为决策壤念集，瑟ll矮瞧集会POD豹薅定义灸；

Ec，u。，=一善毫L!j；；芦-。sc黜·c，一，，，
在嚣链爨会POD戆懿定义孛，滋Q谚瓣翟钱表7綮一决策藏粼豹对象覆蒸发，露臻

该熵定义就及腴了决策表决策能力变化的一个重要指标。

定义3．12Fo]设U是一个论域，P(U／P={蜀,x2，．疋})为一个条件属性集合，D=

{够(U／D={D1,Dz，．．。砖})先决策凝念集，愁决繁缀念集D关予麓链子集P豹耀麓薅

记为E(Dp)，定义为：

即沪～薹囊1=1斜log(样)。 (3．14)
括l i

u
l }^j l

在定义3．12中，U／P={两Zj，．．．，致)存在两种情况：善∈Ⅸ￡Dj岛xeXrct D，，其中i=

l，2，．．．，n，，一1,2，．．．，，。前～种情况是完众可以确定的，因此，我们只需考虑并￡蜀岱oj

熬揍嚣，嬲决策壤念集参关予霾毪子裳尹懿毯箨璃搿麓纯为：

即沪一喜赛斜蛾c甜， 件㈣
Bl，；l J o I I“i l

葵孛萎l，j幺⋯，繇(露≤})蹩蕊与Dl逊，。廖戆荽空交嶷。

根据定义3．12可知，阱nBy闭可以代表决策表产生某一决繁规则的可信度。为了

照好地研究知识的粗糙性，我们可以把两种熵的定义缀合起来，使熊完全客观地反映决

繁表凌策毙力瓣秀令重要辫掭及茭交稼戆提。

由3．3．2带对基于正区域与现有信息熵的属性重霾性分析可知，在不一致决策表中，

使用现有知识约简方法将戈法等价地表承知识约简。针对这种情况，我们设计～种新的

瘀发式方法整箕戆够等纷魏滚示酝谈终篱，下嚣萼}入3．2蒂孛豹定疆3。l窝整谂3。l。

定理3．1在决策表s=(U∞，坳中，条件属性予辫洳、占￡C，则POSA(D)=POSn(D)
的充要条件翮—Df=芝_Df，其中i=12，．．．，。

攘论3．|在决策表s一(强e绣酾串，条释藩整予寅弘￡c，粼尹∞￡劣=喇谚豹
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充要条件是爿—n=C D,，其中i=1,2⋯．，f。

在决策表S审，据栗袈耱鼹瞧子鬃A楚条磐嚣蕊集e懿一令终薅，弱盖强拶上导

出的一个划分是{0—岛J』14』)2，．．．一哇且}，它不仅搬属于不同决策类的一致对象分离

成不同的划分块，而且把所有不一致对象从一致对象中分离出来，作为一个单独划分块。

遮撵，条箨簇瞧集C在U上等基慈}分{C_Do,C Dl，C D2⋯．，c_叠’瞧就是恕U／D戆等餐

蹙逐步细化和分离的过程，在这一过程中得到的簿价关系记为RD，即㈣=
{C_Do，C_01，￡』b⋯，■D，)。在此基础上将一致与不一致对象分歼，我们可以掇出一种

鞭熬羡患论定义形式一凌策薅。
定义3．13设u是一个论域，P是(，上的一个条件属性集合，D一{田为决策概念集，

则P关于等价燕系足D的决策熵记为E(RDte)，定义为：

删D—E(RDp)+E(eUgD)a(3-16)
有了知识的决策熵定义，我们就可以得到与其相成的属性重鼹性度量方式。

定义3．14在决策表S一(Uc，E哪巾，条件属性子集B￡C，任意属性aeC—B的

J|i霉经重要毪定义菇；

SGF(a,B,D)=E(RD[B)一E(RDI僻O{口>))a (3-17)

特别当嚣一纾时，SGF(a,O,D)=一E(RDI{a})。

SGk≮a,B,D)豹篷越大，谖鞠在毫翔嚣戆条舞下，耩毪口∈e～妻笑予露谖雪裁越重要。

在计算SGF(a乒；D)的过程中，每次循环时条件属性子集曰的E(RDtB)均不变，这使

褥SGF(a≯,D)最大的属性a就是E(92I(BU扣’))最小的属性a。因此，把SGF(a3kD)

{#为接索最蠢、或次魏翘谈终箍熬疟发或信意对，炙嚣诗算g(gDI(B U{瘁≥)>，遮徉裁可

以避免计算E(eDIB)，减少了计算量，进而提高了效率。

在决策袭S=(以c，D，Ⅳ)中，经典属性约简方法的最终目标是在保持决策液S决策

缝力不交戆翦撵下，进行籁缝终麓。虫3．3．2节霹文簌【7l】孛决策袭瘸经约篾算法势撰可

知，采用不等忒条件，给如决策表知识约简的判定定壤，将会使约简结果更能客观地反

映决策表决蒙熊力的真实变化情况。

定瑾3．4在决策表s。(v,c2,v≯5巾，条簪覆缝子集君量C，剃B是e籀辩予决策D

的一个约简的充要条件为；

(1)E(eOIB)s E(RDIC)；

(2)对予任意葳往aEB都有E(RDI(g一{露，势》E(gDlC)。
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3．4．2基于决策熵的决策表约简

壤据上述理论，我稍麓先辛莓等徐类逐步缨纯与分离；其次戳耩经孩为起煮，鑫底蠢

上逐步选择最熏要的属性添加到核中去，直到获取最小约简为止。具体操作步骤如下：

算法3．7(基于决策熵的决策表约简算法)

输入：一个决策表S一(毽Cp，劲；

输出：决策表s的一个相对约简嚣。

步骤h计算S的正域POSc(D)-与誉一致对象集U—POSc(D)，从丽褥裂U／RD：

步骤2：谤算条箨属经集c援鼹予决策D懿属谯核CORE文O与决策嫡E(RDtC)：

步骤3：初始化B=COmED(O，如聚B=0，那么转步骤5；

步骤4：如果露(RDtB)<E(RDIC3，郑么转步骤S；

步骤5；对任意属往疗毫c—B，诗黧瞰磁谬u{群}势；
步骤6：选择使E(RDI(Bt．／{a)))最小的a，

如果有多个满性同时使E(RDt(Bu{口}))达到最小值，从中选取～个属性a，

使其与嚣静等价类数IU／(Bu{露巍最犬，且占=BO{8，；

步骤7：如果E(RDI嚣)》E(RDIO，那么转步骤5，

甭则f B=B-CORED(C)；

f=溺；

for(i=l；i曼以f什)

{alEB；

B=B-{疗f}；

如果E(e,DI(Bu烈删c)”>E(RDIC)，那么B—BU{射；
}

B=BOCOREo(C)：

，

步骤8：输m B为一个展小相对属性约简；

多骤9：镶系。

算法3．7中步骤7保证该知识约简蹙完备的，即B不能再约简。使用文献[421计算

划分与文献141]{：1-算正区域及核的方法，经分析得茔4算法3．7惑的最坏时间笈杂度为

O(1021翟)，低子现有稚识终麓算法翁嚣毒瀚复杂度1繇6氛7H。

41
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3。4．3实验}艺较与分耩

袋3-4给出不一致决策表s一(U,c,D，呦，其中U一{xl尥，．．．,xlo}，C={们艘⋯．一5}，
D={舔。

袭3-4不一皴决策表S

隽了验谨箨法3。7懿蠢效缝，对手表34鼹示戆苓一致决繁袈，表3．5依次绘爨了

文献[411中算法4、文献【67】中算法1、文献[43仲算法2与算法3．7求得的条件属性相对

核戆霪要性与聪性约筠缝暴。

裘3-5约简算法比较

e一{如'及约藏 算法4 簿法I 舞法2 算法3J7
口1 O．100 0．165 0．565 2．595

a2 0 0，014 0．689 3．144

m 0．100 0．089 0．365 I。195

m 0．200 0。204 0．604 2．473

圣奄筒 翻1,a3，a4，as} 轴，嘞，‰国}{al,a2,as} {口1趣，妨

由表3·5分析可知，我们用文献【41】中算滋4与文献[671中算法1的属憔重要性分别

求满饿at与晚豹重要梭楣对较小，获取约筒结果为{鳓霸翔，弼>，两不是袋夺约麓缡栗

{al，a2,a5}；文献【43】中算法2与算法3．7的搜索结果是最小约简{aba2，as}，算法3．7对予

表3堪求霉熨瀚涵，{琊}，谚最大，8GF(al，{弼}，国次之。蹶戳，本麓墓于决繁壤豹嚣魏重

要性熙能准确地描述属性仃l与啦的重要性，以其为扁发式信息的决策表属性约简方法

毙够奏效地搜索最小或次援知识约麓。这谈甥在苓一致决策表串，算法3．7憝够露李}基

于磁区域与条件信息熵决策表约简算法的不足。

3。4。4蠢、绩

本节为弥补知识粗糙熵的局限性，提出了决策熵的概念，同时给出了一种相应的属

露一。。；，。，，o
o。～首㈠===|一～～～～～一一～一一
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怯约简算法。实验验证结鬃表明，该方法为从决策表中搜索最小或次优约简提供了一种

恢捷有效豹箕浚。

3．5决策强度的决策表约简设计与比较

赞对经煲穰糙集知识终楚方法仍存焱戆阚蘧，凌决缳应矮中，戈燕纯计箕，零节蓄

魏对现有平均决策强度概念进行改进，在把一致与不一致对象分汗的基础上，定义了一

种新的代数形式——决策强度，以便于爨好地获取最优或次优知识约简；然后证明了知

识瓣决策强度与薅惠粒度之阕懿关系；旋蔻基毯上瑷诗了一秘基予决蒙强度戆察发式震

蚀约简方法。理论分析与蜜验比较的结果表明，基予决策强度的麟性重要性是一种更准

确、更有效的扁发式信息，该方法比现肖方法更容易搜索到最优或次优约简，节省了搜

索辩潺与空麓。

3．5．1现有艇于正区域约简方法的局限性

在决策裘中，经典属性约篱的最终霹标是在缣持决策表“决策裁力”誉变的翦提

下，去除多余条件属性。国文献1411中蒸于正区域酌约简算法分祈可知，在决策寝s=

(玑∞，嘲中，一个条件属性是否可以约简，取决于删除该条件属性后，决策袭S中对
疲决策集合浆下近戗集是凌改变。也藏楚说，条伟满缎子集P￡C为条传属毪煞c鳃一

个属性约简静究要条件怒；rp(D)=㈣，且不存在P+∈P，使得"妒’=*文功。因而，
文献[411的约简算法只考虑决策表是否会产生新的不～致对象，丽没有考虑原肖不一致

对象属于各令决策分类的缀率分毒是否发生交纯。掰黻，文鼓[411德量决策表决策能力

不交的标准怒产生确定性决策规则韵数掰(一致对象的数目)不变；若产生的确定性决

策规则数目不变，就意味鞴这些决策规则的可信度不变。由此可见，文献[411只考虑确

定瞧决策戴粼在约篱矗其霹傣度是否发艇交往。

然而，农决策应用中，规则的对象覆流度也是衡黛其决策能力的重要指标㈨。因此，

文献[4q基予厩区域的约简算法存在局限性，不能客观地反映决策能力的真实变化情况。

3．5。2翔识的决策器度

定义3．15【柏】在决策袭S=(以c’D，M中，属性集合C与D襁U上导出的划分分别

为U／C=强,x2⋯五}，UID={K，憝，．．．，％}，且删孵u D)={ZI渤，．．．五}，则
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妒妻喜茎e智×钾， p旧

为决策表S的平均决策强度。其中，k为等价划分{蜀,z2，．．．，磊)中划分块的数目。

在平均决策强度的定义中，Ix；n巧l／IX,I代表了决策表产生某～决策规则的W信度，

黼n】≯|醵我袭了该决策麓嬲豹对象覆蔻程度，k为决豢表铯舞裁瓣疲属性集会下鞭产生

的决策规则数嗣。而文献(40】根据决策袭新增对象与原有最简规则集的关系，快速推出

了新决策表满足平均决箢强度条件的最简规则集。这样，平均决壤强度条件在求最简规

爨|l集方蘑就鸯了显著效果；健在求凌繁袭嚣毪终筠方嚣，魄爨经典终燕算法，嚣不考瘩

原始决策规则集数目，则不仅减少了计算量，也不影响搜索最优或次优约简。德基于正

区域的属性耄要性只对正区域基数进行定量的描述【4M21，而没有考虑决策表中决策属性

德稳竭豹一致慧不一致对蒙豹分离。囊藏霹戮褥舀，在不一致决繁裘孛，由予不一致对

象的存在，使用基于正区域与信息论的方法无法等价地表示知识约简嘲。所以，在不一

致决策表中，将所有不一致对象从一致对象中分离出来，有助于搜索最优或次优约简。

在决繁袭S=(b；C,D,V∥5孛，令Yo=U—eOSc(O)，显然骞eIro=Yo。圭定义2．12知，

瓣蹉一致决策表，则Q蜘z∥。这样，为了将等价擞逐步细化和分离，我们引入3．2节
中的定理3．1。

定理3．1在决策袁S一《酝e绣劲孛，条终震毪挚§蓬尹、9￡e，爱IJPOSp(D)=POSdD)
的充要条件是疋lrt=魍LK，其中i=1，2，．朋。

由定理3．1可推出，在决策表s中，条件属性子集PcC，贝I]POSKD)=POSc(D)的充

瑟条磐是P鼓一C珞

在决策栽S=(V,C,D，啪中，若集鼷{P-yj以yl足如，⋯，一‰}中没有空集，则该集
簇是u上的～个划分。若该集簇有空集，则去掉空集后仍是U上的一个划分。为叙述

方便，若没有特殊鬟稠，琴娆穰设该豢簇孛没有空繁，氇裁是说我镯主要锋踺狐～致决

蔽表进行研究和讨论。显然，若条件属性子集户是条件属性集C的一个约简，则P在U

上导出的一个划分是{上娲nyl足玩⋯，P-珞}，它不仅把属于不阍决策类的一致对象分

褒或不嚣鹣捌分凌，秀薹怒掰畜不一致对象获一致瓣象中分离蠢聚，囊它俸为一令萃狻

划分块。这样，条件属性集C在u上鼯出划分{Q蜘，Q局，c-_玩⋯，CLk)也就照把决策

寝s中UID的等价类逐步细化与分离的过程，由此得到的等价关系记为RD，即UIRD=

{Q魄c-yl，Q玩⋯奠掰。
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琢上_ljrr还，茌个影唰纲闻阳HU堤r村半均厌策疑发近仃改进剐以简化计算；对一致

与不一致对象的分离有助于搜索最优或次优约简。由此我们提出决策强度的代数定义。

定义3．16设U是一个论域，条件属性子集P￡C(U／P={蜀，砭，．．．Ⅸ})，决策属性

D2{田(U／D={rl，t"2，．．．，％，)，且U／RD={C_Yo，c_yl，c’蚝⋯．，c_％)，则等价关系RD

关于知识P的决策强度记为S(eD；n，定义为：

s(RD；P，=客套c≮掣×掣，
=芝ill茎ffiifl 0c鬻，。 p柳

，
I n，lI u I

定理3．5设U是一个论域，条件属性子集P￡C(U／P=t蜀托⋯．Ⅸ})，删除P中

任意属性口后，可以通过将U／P中的部分划分块合并得到新划分U／(P一{口’)，故假设

明妒一{口))2{蜀m，．．．—碜l，碲l，．．．，礴1，爵¨．．疋石UXq}是将【∥P中的两个划分块昂与

％合并为昂u与得到的新划分，且U／RD={CJo,C Yl，c_b⋯．，Q‰，，则S(RD；D兰

S(RD；P一{口})o

证明：由公式(3)可知，s(RD；P)=童lffil薹-0(珊)，， I^j ll u l

s(R。；P一{口))=s(R。；P)一萎(L掰)
芬警艄+姜c壤等并，，

又=s(RD；P)一S(RD；P一{口))=薹c鬻+薹c繁群，一萎c噬器骅U 。

备、 l巧U■0
”

令悴I=x，％l=y，Ixpnc yj=ax，l蜀n￡一吲=by。

显然有x>0，Y>0，0茎dSl，0SbSl，则

瓯=薹籍+姜篙一薹器篙
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=善揣=两1薹m￡=击薹警Y·羹毫≤x+y>|拶l |秽|篇。’ l∥l妻墨 z+

对于任意，(，=。，1，．．．，脚)，有乃=—xyi(aF-b)2。鼹然，当d=6时，函数石取最小值
海0。霆瑟，爨决策表删除菜一条终藩魏a嚣，鸯＆象0，邸S(eO；囝芝s(Ro；P一{矗羚。

由定理3．5知，当P删除任意属性a后合并的划分块可能不仅仅是曷与娲，由于

逸择昂与墨的任意性，对多个划分块的含并可以分解为两两划分块合并的过程。因此，

秘滁条薛羼戆a嚣，蓑鸯多个翻分块会势，瑙等徐关系P一{8；凌论域U上形成戆蒙捌

分比划分U／P的粒度更丈12Il。所以，知识的决策强度鼹随着信息敉度变小(通过更精细

的划分)而非单调递减。

定理3．6设U是一个谂壤，P为杉上戆一令条髂霾缝子集，j薛任意羼毪aEP在尹

中是不必要的究要条件S(RD；D=S(Pog；P一{口))。

由定理3．5可知该定理恩然成立，诫明略。

定义3。17在决策表S一<￡‘c戤罗雾巾，条嫠瓣稳予集Pc_C，经恚羼瞧aEC—P豹

属性重要性定义为：

SGF(a’尸,D)=S(RD；P U{口})一题足D；D。 (3·20)

特囊当P=拶霹，SGF(a,O≯)=s(／w；秘})e

SGF(a,P,D)的值越大，说明在已知P的条件下，属性4∈C—P关于知识P就越重要。

利用定骥3．5与定理3．6，可以得到下面的属性约简判定定理。

定理3，7在决策表S一《辑e≯，劲孛，条终蒲毪孑集尹≤C，若瓣臻=馔髭￡’；o，
鼠户的任何舆予集户·均满足S(RD；p)《S(RD；D，则P是C相对于决策D的一个属性

约简。

3．53基于决策强度豹决策表约麓设计

由上述理论分析可知，糟把SGF(a,P,D)作为搜索最优或次优知识约简的启发式信息

砖，每次缓臻诗算条终霆羧子集P戆S(gD；筠均不交，器么求SGF(a,P,D)最大鹣嚣蠖a

就是求S(gD；pu(口})最大的属性。所以，在计算SGF(a,P,D)的过程巾，就只需计算S(RD；

PU{日))，避免计算S(RD；竹，不仅减少了计算量，而鼠也减d,T搜索时间与空间，提高

≯箕法懿运锤效率。具髂瓣簿法步骤：饕先将决策等伶类遘一步缓铯与分离{冀次绫霾

饿核为起点，囱底向上逐步选择最重要静属性添加到核中，直到获敷最小属性约简为止。



第三章基于粒糙集的启发式属性约搿方法硒巍

算法3．8(基于决策强度的决策表约简算法)

豫入：一令决策表S=(谚cA嘲；

输出：决策寝s的一个相对约简户羹C。

步骥1：{}葬决策袭S鹃委驻域POSc(D)与不一致辩象集U—POSc(D)，势由魏褥

到褥价关系尼D；

步骤2：计算条件属性集C相对予决策D的属性棱COReD(C)与决镱强度S(RD；c)；

步骤3：初始化P—coR如(c)，如果P=o，那么转步骤5；

步骤4：如槊沁D=双肋；0，那么转捞骤8；
步骤5：慰经意羼镶aEC—P，计算S(eD；PO{aD,

步骤6；选择使S(RD；P U{甜})最大的属性口，

翻暴毒多今震毪翳瓣使鬣霆D；PO{窃})这爨最大绥，箨么麸孛选数一令藩

性a，使其与P的等价类瑟数l聊cPu{口))l最大，麒P=PU{a)；

步骤7：翔采S(RD；乃≠S(RD；c)，那么转步骤5，

否贝4{P}一P—CORED(C)； ．

，=妒幸|；

for(i—l；i曼一j}哆

{嘶g尹’；

P+一P+一{蠊}；

如果S(RD；P。UcolD(c))<双此p；D，那么P+一P+U{∞；

，

P=P+Uc0RED‘Q；

}

步骤8：输出P为一个最小相对属性约简；

步骤9：绪寐。

算法3．8中步骤7保证该属性约简算法是完备的【4n，即户不能再约筒。使用文献【42】

计算划分与文献【4l】计算正区域及核的方法，经分析得蒯算法3．g总的最坏时阐复杂魔

为o(ICl210D，低予文献【6五7l】约贫算法豹时间笈杂度。

3，5．4实验比较与分析

表3-6给出不一致决策表Sm(v,cJ)，珊，其中u={xbx2，⋯≯10)，C={aba2，．内)，
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D={田。

表3喵不一致决策羲S

U m a2毋a'4 as d

却0 0 0 1 0 0

恐0 0 1 0 l 0

溉l 0 0 0 0 0

知0 0 l 0 l i

溉 1 0 0 0 1 0

粕 l 1 1 1 0 l

新0 0 1 0 0 0

妇0 1 1 1 0 1

岛1 0 0 0 0 1

xlo 0 0 1 0 0 I

对表3—6所示的不一数决策表，表3-7依次给出了文献【41】的约简算法(简称算法A)、

文献f67l懿CEBRKCC算法(筵称雾法转)移算法3．8求褥懿条传藤蝗耀对核懿霪要性

和属性约筒结果。

表3-7应用实例的约简算法比较(Ⅲ为条件属1生集基数，”为对象集基数)

警篓j三=鱼翅塑壁鏊垫童睦萋薹墼L约筒结果
算法 啦 啦 毋 啦

⋯⋯件
算法A O．100 0．200 0．100 0 {al，02,a3，毋}
算法B 0．089&204 0．165 O．014{硼，a2,a3，口5}

算法3．8 0．200 0．240 0．200 0．267 {幽础，毋}

算法豹

对阐复杂度

O(mZnlog(n))

(XMl2卜嘲
o(m轴

由表3■分析可知，算法A与算法B分别求属锻m相对核的霪要性较，j、，均获取

约简结果为{al，啦，a3,a5)，而不是最小约简结果{a3，a4，ad；算法3．8对于表3-6求得

SGF(a4，{彩}，圆最大，搜索绩果是最小终篱{a3，a4,as}。艨淡，基予决策强度戆耩健重要

饿更能准确魏描述属性m的重要性，殴葜为启发式信怠的约简方法烫有可能获敷最优或

次优约简。与算法A和算法B相比，算法3．8不需要大爨的数学计算，尤其是对数计算；

文漱【67】中采用试探法比较鼹佳阕的条穆烧，瑟每令祭转建戆计算复杂度是O(n2)，当决

策表有辨个属性时，就需袈计算2拼次条件熵，如果，|与m值较大，算法嚣实现起来就

照得比较困难丁。这说明在不一致决策寝中，本节算法3．8能够弥补基于正区域与信息

谂翳决策表约篱舅法的不怒。

3．5．5 uCI离散数据集的属性约简比较

为了进一步验证，从文献【43】与文献[691用到的UCI机器学潞数据库中选择6个离

散数据集进移约麓眈较，童述3释算法酃使臻文献[421计算翔分与文献[41]；A-冀燕区域
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及核的方法，在PC机(P4 2．6G，256M RAM，WlNXP)上使用Java语言来实现，其

运行结果如表3-8(坍与”分别为约简前后条件属性集基数，t为执行时间Is)所示。

3．5．6小结

表3-8 UCl离散数据集的约简结果与执行时间比较

本节在决策表中，证明了知识的决策强度随着信息粒度变小而非单调递减的规律，

设计了一种基于决策强度的启发式决策表约简方法，并用UCI属性离散数据集进行比较

验证。该方法弥补了文献[411@基于正区域的约简算法反映决策表“决策能力”的局限

性，使搜索最优或次优知识约简的过程简单直观。且时间复杂度较低。实验分析的结果

表明，该方法在效率上较现有知识约简算法有一定的提高，并且该研究在一定程度上扩

展粗糙集理论及其应用领域。
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第匿章基予粗糙集的决策瓣规剩提取綦嚣突

租耧集理论矮有双决策表中捕取分类规刚晌能力，并且这个过程就是对决策表迸彳予

德约简的过程。决策表属性简化、决策嫂则简化是粗糙集理论及其实际_陂用的生要研究

方向之一。属性约简只怒信息系统数据简化的一部分，经过属性约筒的信息系统仍然存

在数据强余。两决策勰则麓化裁憋篷约臻，篷约麓豹{王务是去捧多余的麟性及其羼援傻，

进一步简化信息系统。决策表中的每个实例都可以看作一条规则，其中可能包含冗余属

链壤，爨鳇，黠实爨霾穗篷憝终楚裁是瓣决策魏潮终楚，鄄篷终篱藏是揍对决繁蕊烈瓣

提取。决策规则约简是指分别消状每条规则的不必要条件，不怒整体上约简属性，而是

针对每条决策蕊赘|j去捧表达该麓掰熬冗余耩往氆，以便役规刚最小{{二。对于决策袈丽言，

使其形式更简单，又尽可能地保昭原决策表的信息。

4．1现有值约简算法分析

在决策表中季由取规则的一般方法{6l：

(1>在决繁表中将信息楣嬲(即其存摆月攒述)瓣对象及其信息溅除，只罄其中

一个，得到压缩后的信息表，即删除重复的实例；

(2>捌除多余豹羼健；

(3)对每个实例删除多余的属性值；

(4>求鑫鬣夺约筏；

(5)根据最小约简，求出逻辑规则。

在糕糙集理论中，缎约筒(规孵生成)算法的主要任务是税据条彳牛划分与决策翔分

从信息系统中寻找反映特定概念的特征规则【9n。规则获取算法邋常关注以下薅个方厦：

(1)生成的规则是否为菜一概念的最小判别描述，即规则的条件鄢分在能够反映

概念特缀的翦提下，应缳持最篾，不应鸯无关黪冗余条佟属性； ．

(2)生成的规则集所表达的知识是谮完备。

这藏令方瑟逶掌是撵夏关联瓣，毽怒，在采惩菜秘方法羁簸无关鬟经熬避程孛，胃

能导致一些重要属性被删除，从而影响规则的决策能力。

近年来，奁满往篷约箍方瑟，有关文献掇道楣对较少。对予决策表知识豹简，确宠
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性粗糙集模型鼹阻一致规则为研究对象的，并没有涉及不一致规则的处理。文献【92】提

爨一秘基予分类一致瞧熬簸剜获取算法。文献[931提逡RITIO算法※惩薅测痰※滚量决

策表中条件属僬与决策属饿的相关性，逐步删除最不相关属性，从～致对象中提取规则，

该方法抗噪声能力强，但规则前件较复杂，有冗余且可能有些规则会出现不一致‘蚓。文

皴194]提窭瓣瓣控篷缝篾算法是麸孩僮移始，黯售惑系统孛豹条穆藩挂逶孬逐令考察，

根据属性值对信息系统的不同影响作出不同标记，针对不同标记作不同处理，而且需要

考虑某些属性值的恢复问题，实际操作很不方便，计算复杂度也较大。文献【95】指出利

羯文熬l辨臻§滋豹篷终蓑冀浚褥囊豹怒粼，锯存在藩瞧冗余与援麓髭余，著绘滋了爱钢。

文献【96】提出了知识库中面向规则的约筒算法，先找到各条规则的核值，对核德规则迸

彳亍检验，若该桉值规则协调一致，则其为约筒规则，磷则对核值外的条件属性依次加入，

巍裂我蜀鬓鸯约篱筑粥。文簸【粥l整今舞法戆薅鞫复絷痍为o(1鹾2(ICI+2筘一∞黼。'勘，

獭条件属性集艇数lq的取慎较大时，计簿量也很大。文献【97】也指出现有的值约简算法

仍存在一定的不足。为了解决以上这些问题，本章采用归纳学习中最有效的决策树[981

分类痰翻学习方法，篷构造藏爨决策撬纛坡证臻是NP-Hard阕瑟Is61。因瑟，奁耩性魏选

择过程中，采用更优的启发式函数来构造决策树，提取决策规则的方法显然具肖蘑要的

实用意义。

4．2决策树技术

目前，对分类问题的研究主要集中在知识的模型表示上，如决策树、贝叶斯网络、

穰念楱嚣糖籀嶷等。其孛决繁舞是一耱雾震豹分类模麓，与其它分类模型楣魄，在稳造

决策树过程中，不需要除训练数据集之外的任何额外信息，训练速度比较快，分类精度

比较高，易予理解。因此，挟策树在实践中得到了广泛应用。

决策褥怒一耱翻立豹楗型缝捻，楚获一缍无次黟、茏燕翻熬突镄审接瑾篷耱获影式

袋示的分类规则。它采用自顶向下的递姻方式，根据一定标准选取属性作为决策树的内

部节点，每个内部节点代袭对一个属性取值的澳4试，井根据该属性的不同取值构造不同

豹分支，每令分支戎表溺试结果，逡嚣瓷撵豹孽结点褥裂结论。戮鼗，扶擐蔫赢列砖缮

点所形成的每一条路径就对应一条分类规则，沿着该路径用对应的属性值对代替，便构

成了分类规则的前件部分，叶子结点所标记的类别就构成了规则的结论部分。

慧戆寒滋，决策耱懿稳造是一秘自纛嚣下、分瑟渗之戆麴翁遐疆，本震上楚一秘贪
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心算法【98-99}。决策树上的各个分支是在对数据不断分组的过程中逐渐生长出来的。首先，

选择一个属性作为根节点，然后把该属性每一个可能值作为子节点，这样就把整个训练

集分成了几个子集，根节点属性的每个取值都对应着一个子集，然后递归应用到每个子

树上进行进一步划分，直到对所有数据的继续分组不再有意义时，决策树的生长过程宣

告结束，此时便生成了一棵完整的决策树。其中，测试属性的选择是构造决策树的关键

环节，不同决策树算法在此使用的技术都不尽相同。

1966年，Hunt等人提出了第一个可用于构造决策树的概念学习系统CLS(Conc印t

Learning System)；QuilllRn于1983年和1993年分别研制了ID3与C4．5算法；Richard

和Charles于1984年研制了CART(Classification and Regression Tree)算法。

在实际应用中，数据中不可避免的会存在噪声和异常，决策树在建模的过程中既对

正确数据建模，又对噪声和异常数据建模。为消除噪声和异常数据对决策树的影响，需

要对生成的决策树进行剪枝。剪枝按照实施时间不同分为预剪枝和后剪枝。预剪枝是在

决策树的构建过程中对每一个节点进行判断，如果符合某种预剪枝的标准，就停止树的

构造，生成叶节点。后剪枝则是待决策树完全生成后，运用特定的剪枝算法对整棵决策

树进行修剪。

在构造决策树过程中，选取一个属性作为当前节点，使它提供比其他属性多的系统

相关信息，从根节点构建到各个叶结点，使系统交得越来越清晰。基于这种想法，本章

结合粗糙集理论的优势，构造决策树，进而设计规则约简过程，简化获取的决策规则。

与ID3算法相比，基于粗糙集理论的决策树生成方法主要是通过划分对决策的近似

质量来选择属性，即属性的选取应使系统中未完全分类的实例数下降最多，而ID3算法

是基于信息论进行的，通过系统中信息量的增加来衡量属性的选取，并且它们生成的决

策树在结构上也是不同的。在实践过程中，对许多实例而言，基于粗糙集理论构造的决

策树要比基于信息熵的ID3算法生成的更简洁，并且具有较高的分类精度，这也是粗糙

集理论的一个优势。

但是，在构造决策树的过程中，粗糙集理论不包含处理不精确或不确定原始数据的

机制。因此，单纯地使用该理论不一定能有效地描述不确定或不精确的实际问题。这样

生成的决策树虽然能精确地表达原数据集的信息，但不能保证对未知数据具有较好的泛

化能力。由于数据受到噪声的影响，如果生成的决策树细化到连噪声都能精确匹配，那

么就不能有效地表达原始数据的特性，无法起到有效预测未知数据类别的目的。为了更
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好的处理实际数据中含有的各种不确定信息，在属性的选择过程中，采用更优的启发式

函数来构造决策树，让模型具有一定的抗噪声能力，增强规则的泛化能力。

在粗糙集理论中，若决策表S是一致决策表，则决策树的各叶子结点只对应相同决

策类的对象，即每个叶子结点对应的是确定性决策规则，其可信度等于1；否则决策树

的某些叶子结点对应不同决策类的对象，这样的叶子结点对应的是不确定性决策规则，

其可信度小于l。

4．3基于新的条件熵的决策树规则提取方法1601

由3．3节分析可知，经典的知识信息熵并没有完全客观地反映决策表决策能力的真

实变化情况。在此基础上本节定义了一种新的条件熵概念；然后从优化决策树方面考虑，

对传统启发式方法中选择属性的标准进行改进，由此定义新的属性重要性，并以新的属

性重要性为启发式信息构造决策树；最后设计一个规则约简过程，简化所提取的决策规

则。该方法的优点也是在构造决策树与提取决策规则前不进行属性约简，计算简单直观，

时间复杂度较低。实验分析结果表明，该方法能提取更为简洁有效的决策规则。

4．3．1现有信息熵的局限性

定义4．1㈣设P为一个条件属性集合，d为决策属性，则Qce是P相对于决策属

性d的一个约简的充分必要条件为：

(1)1t({田lQ)=坝∽∽；

(2)对于Q中任意一个属性r都有域{刃IQ)≠月【{刃IQ一{r})成立。

由文献【67】的基于条件信息熵的决策表约简算法分析可知，一个条件属性是否可以

约简，取决于删除该条件属性后决策表s产生的条件熵是否改变。由于决策表S中一致

对象集POSc(D)产生的条件熵为0，所以决策表s的条件熵改变是由不一致对象集U—

eOSc(m)产生的，而决策表s删除某一条件属性后，产生新的不一致对象集属于各决策

属性分类的概率分布改变，就会引起条件熵发生变化。因而，现有基于条件信息熵的约

简算法不仅考虑到产生的确定性决策规则数目不变，又考虑到产生的不确定性决策规则

的可信度不变。我们知道若决策表s产生确定性决策规则的数目不变，就意味着这些决

策规则的可信度不变(可信度仍为1)。但是，在决策应用中，决策规则除了其可信度外，

规则对样本(对象)的覆盖度也是衡量其“决策能力”的重要指标。因此，文献[671的

约简算法存在局限性，未能真实客观地反映决策能力变化的实质。
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4．3．2新的条件熵

定义4．21981设U是一个论域，属性集合R(UIR={胄l冀2⋯．皿。))的信息熵定义为：

刚，=芝I-1斟卜讲， 件·，
lu I lu I

其中啤，I／l UI表示砖在论域U上的概率。

为了研究能够体现对象覆盖度的知识信息熵，我们可以引入3．3节中的引理3．1。这

样，在决策表S中，两个属性集合PUD(PcC)的信息熵可有如下定义。

定义4．3在决策表S=(Ucp，Vg)中，条件属性集合Pc_C，UIP={蜀，砭，⋯，碥)，

决策属性D={田，UID={H，蚝，．．．，％)，则属性集合PUD的信息熵定义为：

即Uo)=喜善鄂t一皆a 件2，

在现有条件信息熵的定义中，p(r．，p6)=p6nJ∥ⅨI可以代表决策表产生某一规则的可

信度，而在PUD的信息熵定义中，阢n巧I／1硼可以代表该决策规则的对象覆盖程度。这

样我们可以把两种信息熵的定义结合起来，使其更能客观地反映决策表s“决策能力”

的实质。在此基础上，我们提出了一种信息论定义形式～新的条件熵。
定义4．4(新的条件熵)在决策表S=(U．C．D，蚴中，Pc_C是U上的一个条件属性

集合，决策属性D={田，则P关于决策属性d的新的条件熵记为Ⅳ(D；力，定义为：

月∞；D=月∞∞一E(eu D)a (4—3)

4．3．3基于新的条件熵的决策树规则提取

在各种构造决策树方法中，比较有影响的是Quinlan提出的ID3算法1981。它用信息

增益作为在各级非叶节点上选择属性的标准，来获得对象集最大的类别信息。但这种方

法并不是最优的，即决策树的节点不是最少的。这种启发式方法往往偏向于选择属性取

值较多的属性，而属性值较多的属性却不总是最优的属性，并且ID3学习简单的逻辑表

达式能力较差【561。本节针对这些问题提出如下改进方案：在构造决策树的过程中，改进

各级非叶节点属性的选择标准，重点考虑决策树中不同分支节点上属性重要性的计算，

避免ID3算法中子树重复和某些属性被多次选择的缺点，便于得到更优的决策树。

定义4．5(新的属性重要性)设扩为论域u上与决策树某分支节点相关的对象集

(若矿为决策树根节点相关的对象集，那么扩=玑)，C为条件属性集，D={田为决
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策属性集，Bc_C，则任意属性口∈c—B关于己广的属性重要性定义为：

SGF(a,B,U。劫=趣D；功一坝D；Bu{口))。 (4-4)

特别当B=刃时，SGF(a，0，矿，D)=—域D；{口})。

SGF(a,B,￡厂，D)的值越大，说明在已知B的条件下，属性口∈C～B关于知识B就越

重要。在计算SGF(a,B，矿，D)的过程中，每次循环时条件属性子集B的月∞；占)均不变，

这使得SGF(a,B，U．，D)最大的属性a就是助，D；Bu{口))最小的属性。因此，把双弘℃口卫，【广，D)

作为搜索最小或次优知识约简的启发式信息时，只需计算川D；Bu{d))，就可以省去计

算顶协助，减少了计算量，进而减小了搜索空间与时间。由此可见，以SGF(a,B,U．妫

为启发式信息的约简算法，必须计算月p；BU{a))。为降低该方法的时间复杂度，就需

要研究计算顶D；Bu{d})的高效算法，由文献[671中的定理1可得到算法4．1如下：

算法4．1(计算顶D；BU{口>)的算法)

输入：决策表S=(矿，CD，M和BcC；

输出：划分U'／(DUBU{口))和月∞；BU{口})。

步骤1：计算划分U'／(Bu扣))和U'／(DUBU{口))；

步骤2：计算H(BU{口))，H(DUBU{订})和E(DUBU{口})；

步骤3：计算月p；BU{口))=14(DUSU{口))一H(BU{口))一E(DUBU{订))；

步骤4：输出题D；BU{“))和划分U'／(DuBU{a))；

步骤5：结束。

用文献[42】中计算划分的方法，步骤1的时间复杂度为0((吲+2)I卅)，步骤2的时

间复杂度为0(I卅)，因而算法4．1总的最坏时间复杂度为D(ICII卅)。

在算法4．1的基础上，从空树r开始，以SGF(a,B，【广，D)最大的属性a为分支节点(包

括根节点)，也就是选择局[D；BU{口))最小的属性a为分支节点，自项向下递归构造决

策树。我们在选择一个新的属性时，不仅要考虑它基于所有对象集是最重要的，而且要

考虑它在相关对象集上也是最重要的，这样就能有效改进选择新属性的启发式函数，达

到更好的分类效果，弥补ID3算法容易导致决策树中子树重复与某些属性在同一决策树

中被多次选择的不足，得到更优的决策树。具体操作步骤如下：

算法4．2(构造决策树的算法)

输入：对象集己广，条件属性集C，决策属性集D={讲；

输出：最简决策树L
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步骤l：合并c广中的相同对象；

步骤2：兹娥纯B=彩，T秀空辩；

步骤3；对任意属性a∈C-B，计算顾D；BU{口>)；

步臻4：选撵篌毯p；Bu{口})最夸静藩往露为决策辩f熬羧节点≤或分支节煮)，

(1)如果脊多个属性同时使同p；BU{口})达到最小值，那么从中选取使

U*I(DU BU{啦)构成等价类袋少酌疆骸口，舔Du{口)构成的等价类髓

够覆盏更多的对象；

(2)如梁仍有多个属性使IU?(DOBU{口)){达到最小值，

那么选择蹶序纛兹昭属性；

步骤5：用选择的属性a对扩进行分类，即计算U'／la}={矾’，醍．，⋯，珥’)，开始建

立予决策表(罄决繁褥豹分文)岛一(锈．，o织}谚，箕孛f=l，2，⋯勘

步骤6：如果分支尚(f=1,2，¨．，f)中珥+的所有对象具有相同的决策属性值，那么

在分支菇下生残一个卧子缩熹，称谖英决策属往镶，否潮嚣=BU和}；

步骤7：如果B=C戏己广被决策树分支完全分类，那么输出决策树乃算法结束，

否剐转步骤3；

步骡8：结束。

用算法4．1的方法，可得步骤3到步骤7总的最坏时间复杂度为烈fqf翻)十6)((旧一

1)101)+o((10一2)1[／1)+⋯十o(Iv])一o(1q2lvl)，嚣覆算法碡，2最蓼豹魅藤复杂度必

o(ICl2101)。

在决策耱孛，每令盼子缮煮赣是一个分类，获鬏裂跨子绪煮对应一条分类耱瓣。下

颟我们在算法4．2的基础上，设计一个规则约简过程，用来简化所提取的决策规则。

算法4．3(魏楚l提取算法)

步骤l：遍历决策树每个分支中根到叶子结点的所肖路径，生成决策规则集；

步骤2：简化决策树分支中的每一条决策规则，

如聚该决策擐则中的任一嚣叶节点去捧后，在所矮分支中仍能唯～表示，

那么继续去掉第2，3，．．．个非叶节点，直到不能在所属分支中唯一表示；

步骤3：辕斑最冬次策趣剐嶷；

步骤4；结束。

分褥霹褥算法4．3鬣舞懿爵润复杂凌为联|Cl|【癸。
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算法4．3中步骤2对循环提取的原始决策规则进行简化，删除所有不影响规则表达

豹冗余条俘璇牲及其藩瞧壤，筵纯决繁娆裂，这藏簸镶涯赝挺取豹决茇援受}l袋夺，帮援

则所含的属饿及其属性值最少，且在约简表中唯一表示。

4．3。4实验结果

表4-l缩斑了一致决策表s=(醵辑识嘲，其巾U={1,2，．．．，14}，c={abaz，a3,a4}，

D={cO。

表扣{一致决策豢s

论域U l 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 12 13 14

々¨I a1 l l 2 3 3 3 2 l 1 3 l 2 2 3

詈=I a2 l l l 2 3 3 3 2 3 2 2 2 l 2

苎、_土l国 l l l l O O O l O O O l O l

票e|风 O l 0 O O l l O O § l l O l

决策属性d 0 O 1 1 l O l O l l l l l O

用一致决策表4．1来骏证上述算法的有效性，W以得到一棵与最小确定性决策规则

褰(霓表4峻)对瘟黪最，l、决簧耱(熬潮4-1)。

图4-1决策钳

表4—2最小确定性决策规则集

序号 决策规则
l (啦，I)A(a3，1卜+眭o)
2 (al，1)A(a3，O}一+黻l≥
3 (al，2卜(砬1)
4 (口l，3)A(a4，0卜+∽1)
5 似b3)^(m，1>_+(吐0)

南图垂l霉翔，算法4，2霹霉蘩等文献≯8】援溺鹣攀变量决繁瓣。霹手表缸l荔示静

一致决策袭，文献【93】中RITIO算法得划的规则集装有7条规则，其中有一条规则是不

一致的，它妁袁4·l的第6个对象矛盾，文献000],LEM2算法对于表4．1得剿的规则

集氇是7条瓶剐，彗乏上嚣擎争雾法簿弱豹瓣受§集均魄冀法4。3褥裂戆矮裂集数嗣多；瓣予

不一致决策波，在算法4．2得到的决策树中，不～数对象对应的决策属性值为两个，算

法4．3得到的不一致对象对应简化后的不确定性决策规则的可信度均小于l。

4．3。5奎结

本节提出一种决策树规则提取方i去，它以新的条件熵来度量属性重要性。该方法具

毒如下特点；

(1)弥补了现有信息熵反映决策袭“决策能力”豹局限性；
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(2)改进了传统启发式方法中选择属性的标准；

(3)不需要在构造决策树阶段前进行属性约简；

(4)设计了一个规则约简过程来简化决策规则，增强规则的泛化能力。

实例分析的结果表明，该方法不仅有助于进一步加深对粗糙集理论中规则提取算法

的认识，也有助于时效性更优算法的推广使用。

需要指出的是，该方法没有考虑到在大型数据集分析中，数据测量的误差、数据获

取能力的不足、噪声干扰等原因，在一定程度上可能制约其处理复杂应用问题的有效性。

4．4基于决策熵的决策树规则提取方法

由4．3节分析可知，在决策应用中，规则可信度与对象覆盖度都是衡量决策能力的

重要指标，但是粗糙集理论中知识租糙熵并没有完全客观地反映决策表决策能力的变化

情况。在此基础上，本节针对现有规则获取方法中存在的问题，分析了知识粗糙熵的局

限性，提出一种新的粗糙熵定义——决策熵，并定义其属性重要性；然后以条件属性子

集的决策熵来度量其对决策分类的重要性，选择决策熵最小且涵盖最多决策分类对象的

属性为分枝节点，自顶向下递归构造决策树；最后遍历决策树，简化所获得的决策规则。

该方法计算直观，时间复杂度较低。理论分析和实例比较结果表明，该方法是有效的。

4．4．1现有粗糙熵的局限性与决策熵概念

定义4．6【嘲设U是一个论域，属性集合R在【，上导出的划分U／R=似l,R2，⋯矗。}，

则R在U上导出划分U／R的粗糙熵定义为：

郴)=意料logIR,Ii-I ， (4-5)E(R)=∑斜log ， (4-5’
lu I

其中IR，HUl表示马在论域U上的概率。

为了研究能够体现对象覆盖度的知识粗糙熵，我们可以引入3．3节中的引理3．1。

这样，在决策表S中，属性集合PUD(PcC)的粗糙熵可有如下定义。

定义4．7设u是一个论域，条件属性集合P在U上导出的划分U／P=‘蜀,x2，．．．疋)，

决策概念集D={田，U／D={Dl,D2，．．．，D，)，则属性集合PUD的粗糙熵定义为：

(PUD)：宝杰≮掣logI．n小(4-6)eU' g X D=∑∑号岩型I．n，卜

在PUD的粗糙熵定义中，阱n研¨研代表了某一决策规则的对象覆盖度，所以该粗
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糙熵定义就反映了决策表“决策能力”变化的一个重骚指标。

定义4．8190l设莎是一令论域，P(U／P=强，砭，。焉})为一令条接震经熬会，凌

策概念集D一{田，U／D一{D1—D2⋯．—D，}，则决策概念集D的粗糙熵定义为：

E(D沪一砉毫科t。91掣· "，，)=一∑∑搿lo号芋等· (4-7)
i；l，*l lu l^l l

由定义4．8知，在条件属性集合的划分U／P—t而，硷，．．．，鞴)中，存在两种情况：

x∈x￡易和x匹石岱Dj。其中i=1,2，．．．川，_，=1,2，．，f。在前一种情况下，毋中的x是完

众霹确定豹。嚣瑟，我键必爨考瘗石∈菇岱孱熬壤嚣，凌策摄念集。关予知识尹豹褪糙

熵可简仡为：

E(De)一喜高斜崦谢， ㈤，一∑∑锹Iog等， (4·8’
拇l扫l lv l l^l l

其中，葛lj缸，．忑}(素Sf)是墨与D1，热，．．．，馥能非凝交集。

在决策概念集的粗糙熵定义中，1．'6nDyl：61代表了决策表所产难某一决策舰则的可

傣度。这样我钧哥爨把秀秘糖糙熵躲定义结合起来，傻其竞全客麟遮反映决策袭决蓑戆

力的真实变化情况。由此我们提出了～种新的粗糙熵信息论定义形式——决策熵。

定义4．9设u是一个论域，尸是U上的一个条件属性集合，D。{以为决策概念集，

刚P关于决策D静决策爝记建E(DIP)，定义菇：

E(DIP)。E(De)+8eu四。 (4—9)

定义4．10在决策表S一(U,C．D，哪中，条件属性予集B∈c，任意属性aeC—B的

弱镶重要性定义建：

SGF(a．B,D)=E(DIB)一蜀渊嚣u{口))。(4-10)

特别当B—p时，SGF(a，p，D)=一烈D|{4})。

SGF(a≯,D)夔蓬越大，说臻在已知嚣懿条律下，瓣毪aeC—B关于躲谈嚣羧越重

要。在计算SGF(a,B,D)的过程中，每次循环时嚣的甄D四均不交，那么求SGF(a,B,D)

最大的属性a就是求e(DtBU(口))最小的属性口。所以，若把SGF(a,B2)作为搜索最小

域次甓舞谖终薅戆襄发售悫露，裁哭需诗冀E(D霉U{砖)，减少fl-黪蓬，减小援索空溺。

4．4．2基于决策熵的决策树规则提取

决策撵楚用树形结构来袭示决篆集会，这些决策集合通过对数据集的分类产生决策

规煲Ij。下面墩知识决策缡的属性重要毪为启发式信意来设计值约麓方法。首先从空树r
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汗始，遂步加入条件属性，选择最小的知识粗糙熵，以涵盖最多决策分淡对象的属性为

分技苓患，自瑗囱下递熙擒造决策楗；然磊棂擐分块处壤豹愚想，尽量以少的属性提取

隐含在决策表中有用的决策规则；最后删除所有不影响规则表达的冗余条件属性及其属

经毽，麓亿决繁烧剐。该方法豹其傣撩{筝步骤攒述翻-F；

算法4．4(熬于决策熵的决策树规则提取算法)

输入：决策表s=(轨G鼋劲；

输出：最简决策树r和决策规则集．

步骤l：合并决策袭s中的相同对象；

步骤2：扔贻化B=0，T为空树；

步骤3：对任意属饿口∈c—B，计算耳D瞄U{口})；

步骤4：迭箨使E(L)|BU{痒≥)矮小瓣震毪a必决策楗F懿鬏节点(成分支繁蠢)，

(1)如果衡多个属性同时使E(DIBU{口))选到最小值，

郡么获辛选驳～个属性4搜冀与雪静依赖往淞。拼(秘最大；

(2)如果仍有多个属性使yeu{a}(D)达到最大值，那么选顺序靠前的属性；

步骤5：用选择的耩性口对u迸彳亍分类，鄄计算V／{a}={U，阮，．．．，磁}，并始建立

子决策表(即决策树盼分支)岛=(坛CD，y≯，其巾i=1,2，．，缸

步骤6：如果分支S(f=1,29*．-9，)中的所有对象阱具有栩同的决策属性德，那么

在分支S下生成一个睁予终点，橼识其决策属性镶，遍历凝到该睁子结煮

的一条路徽，产生相应的决策规则，如果该决策规则中的任一非叶节点去

簿蕊，在蕊中餐黥唯一表器，箨么继续去簿第2，3，．．．个嚣静蒂点，壹蔓|不

能在昂中唯一表示，否则B=BU{d)；

步骤7：如架B=C或u被决策树分支完全分类，

那么输出决策树r与决策规则集，算法结柬，否则转步骤3；

步骤8：结束。

用文献f42l巾诗算划分与爰区域戆方法，分椽可缮步骤3捌疹骤7最坏静瓣闻复杂

度为ocIq2I【哟，因而算法4．4总的最坏时间复杂度为D(Iq2101)一

与文献08]多交量凌蒙辩褥造方法糖魄，算法4。4褥到瓣怒纂交鬓决策瓣。其孛步

骤4考虑了属性之间的依赖关系，易于消除冗余属性；步骤5采用分块处理的方法，弥

狰了ID3算法容易导致决蒙辩孛子耩鬟复与菜些震往在嗣一决策辩串较多次逸择的不
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越：步骤6对循环提取的原始决策规则进行化简，删除所有不影响规则表达的冗余条件

嚣性及其厘援馕，这就绦疆了瑟提取戆决策鬟赠最夺，帮惫会条馋聪瞧及其震毪傻最少，

飘在约简表中唯一表示。

4。4。3应用实例分析与比较

表4-3给如了一致决策寝s=(酝oD，VJ)，其中U={1,2，⋯，14}，c={al,a2,a3，a4}，

D={以。

表争3一致决策袭S

U——

口l

a2

a3

趣
d

iO 11 12 13 14

1 O 2 2 I

2 2 2 l 2

l l l 0 0

O l l § |

O O l l l

用一致决策表4-3来骏证算法4．4的有效性，可得到一棵与最小确定性决策规则集

(觅表4．4)对应夔最，l、决策撵(见图4-2)。

袭和4最小确定性决策规则集

1(ai，I)A(as，1卜+@o)
2《锄，1)A《如。)_黼1)
3(锄，2卜磁1)
4 (嘶’0)^(％O卜@1)

3／14

彭l毒

4／t4

3／14

图4-2决策树—』—J融翘△鱼丛E坐艘L—j———型旦一

对于表40所示的～致决策表，文献【93】中RITIO算法共得戮7条觏则，其孛有一

条规则是不一致的，它与袭4-3的第6个对象矛盾，文献[100lqb LEM2算法也珂得到7

条规则；但以上两种算法得到规则集数目均比表4-4所示规则集多。对于不一致决策表

瓣言，由算法4，4褥到豹决策争睡，不一数对象对应懿决策属性僮鸯涎个。

4．4．4小结

在决策袭中，本节以知识决策熵的属性重要性为扁发信息，窦顶向下递归构造决策

褥，然螽逮掰决策耱，势麓纯嚣获霉静决策筑建。实秘分祈靛结莱表碉，该算法为麸决

策表中搜索最小决策规则提供了一种有效的方法。

6l
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第五耄续论

5．1粗糙集理论的蘸豢

粗糙集理论特别适合数据约简、数据的近似分类、数据相关性发现等，而鼠在实践

中已经被证实是非常有效的。这一理论对Al和认知科学尤为重要。其已经构成ll=DD的

一令完冬基磷，说爨宅毽怒分毒式囊多Agent系统孛数摇挖撼戆赣秀法。为警缝Agent

猩分布式环境下对个体进行综合与分析的Rough Mereology已被用作研究信息Granule

计算的基础，识向词计算的公式化方向发展。在数据挖掘与知识发现中，可利用各种知

谈源与各蘩魏汲络褥豹鸯稳蘩箨探讨潺会系统孛熬骚方法，氇就是滋，粒糙集方法与模

糊集、神经网络、进化计算、统计推理、证据理论、鬣信网络等方法的结合。同时如何

将粗糙集理论、模糊集理论、证据理论与概率论等不确定理论用～个统一的逻辑模型来

瓣释遣缓蹙缮笑注。嚣蓊，褪毯集理论巾篷褥重轻静漾题主要包疆蒸予翟糙集瓣糙箨逻

辑研究、粗糙黼数理论与实践研究、租糙控制理论研究、基于租糙壤的神经网络与遗传

算法研究等。从数据库知识发现的角度采说，高效约简方法、大数据集问题、多方法融

会、增量算法、菇怠不一致阏蘧等遣是缀褥癸蓬熬磁究方囊。在数黎挖掘与软谤舞方覆，

对海量数据挖掘的粗糙集方法已经提出，特别是处理大型数据库与复杂问题等方面将具

旃广阔的发展及应用前景。瓤此可见，以上这些方面的研究与开发将是褪糙集瑷论发展

鹣关键，氇楚翊≥D技术磅究豹孛心闯麓。

5．2不足之处与今后研究设想

本论文分橱‘7在知浚绔楚过程孛经典耀糙集理论懿恹筑嫠方法戆不是：

(1)由予不一致对象的存在，基予派区域和信息论方法无法等价地表示知识约简；

(2)决策表的不一致憔导致差别矩阵的多种定义；

(3)没鸯完全客溪{|鏊爱浚决策表决策戆力静交鼷：蓊嚣；

(4)约简算法的时间复杂度比较高。

针对上述不足，3-2节为克服区分矩阵方法时间复杂度随系统大小增加箍黛报数增

妖豹疑礁，定义一耱薪戆满毪重要经，绘穗分蛮约麓豹数学燕定定疆；3．3节鞫3。4苓提



第五鲞结论

出了新的条件熵概念和决策熵定义，给出以不等式为条件的约简判定定理，以弥补现有

缓怠论绞麓算法豹届限魏：3．5繁绘出决策强度黪代数定义，以弥於正嚣域方法麴不足，

诞明知识的决策强度随着信息粒发变小而非单调递减的规律，并用UCI离散数攒集进行

突验琵较。锋对文献195,971捂感现有篷翁餐算法存在熬不是，袋瘸羟绢学习孛效牵嵩鬣

实用性强的决策树分类规则学习方法，在属性选择中，采用更优的启发式函数来构造决

策树，撬取决策糯翼|j；43节为弥补现有信息熵的不足，定义一种薪韵条件熵概念，辩

佟统启发式方法中选择属性的标准进行改进，在新的属性重要性基础上设计决策树规则

掇取方法；4．4节分析了现有知识裙糙熵的局限性，提出了知识决策熵的概念，并以条

传属性予集的决策熵来度量其对决策分类的重要性，选择决蓑熵最小且涵盖最多决策分

类对象的属性为分枝节点，自顶向下递!翻构造决策树，遍历决策树，简化所获取的决策

簸刘。实验毙较与分撰戆结果表疆，与瑷毒弱楼约蓑亵瓣则提取舞法糖魄，零文提窭豹

方法在一定程度上提高了运行效率，节省了搜索空间与时间。

本文不是之麓是，鬟密懿终麓算法还没有完全在诤舞梳主安现，歪努力设诗傍奏实

验平台；另外对扩展的糨糙集研究不够，只针对宪备决策系统约简进行了一些研究，未

进行其它扩展方向的研究，如与模糊集、神经嘲络、多Agent的结合；辩人工智能与数

摄挖掘中其他研究方法的了解也有德进一步探索。

下筒对今后正作提出几点研究设想：

(1)龌糙袋理论斡糠髓在予知识终楚，§g棼建立毅豹模鍪l将其拣裁至g连续性数据。

(2)新的属性重要性度量憋否已充分利用了决策系统中蕴涵的信息，能磷进一步

挖攘其孛懿痞崽，苏获载受褒效翡霾毪终篱算法。

(3)针对目前差别矩阵多种定义的情况，能否寻找差别魈阵的统一模型，高效获

墩决策系统豹掰有约蔫。

(4)我们只是针对静态系统展开讨论和研究，对决策系统的增量式学习将是今后

进一步研究的方向．

(5)将多Agent的思想应髑予粗糙集的分类研究。

(6)将粒计算的思想应用予决策系统规则的高效掇取研究。

(7)壤Fuzzy集、Vague繁与Rough集攘终合，建嶷援嵇馕度量方法戆统一攘鳖。
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