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摘　要 : 研究粗糙集理论中可辨识矩阵 ,扩展了类别特征矩阵 ,提出一种基于粗糙集理论的最简决策规则算法.该算

法根据决策属性将原始决策表分成若干个等价子决策表 ,借助核属性和属性频率函数对各类别特征矩阵挖掘出最简

决策规则.与可辨识矩阵相比 ,采用类别特征矩阵可有效减少存储空间和时间复杂度 ,增强规则的泛化能力.实验结

果表明 ,采用所提出的算法获得的规则更为简洁和高效 .
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Abstract : By the research of discernibility matrix in rough set s , the extended class feature matrices are presented. A

mining algorithm for concise decision rules based on rough set theory is proposed. The decision table is divided into

many equivalence decision tables by using the decision att ributes , core att ributes are ext racted and the att ributes

f requent functions are computed to mine decision rules f rom the small class feature matrices. Compared with

algorithms based on discernibility matrices , the proposed algorithm is of much less space complexity and time

complexity and has more generalizing ability. The experiment result s on data set s in Rosetta software and comparison

show that the algorithm provides more precise and simple decision rules.
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1　引　　言
　　提取决策规则是数据挖掘中的一项重要内容 ,

它从一个已知数据库中挖掘一组规则 (规则集)来描

述各类数据的特征 ,并使用此规则集预测未知数据

的类别.粗糙集 ( RS)理论是研究不精确、不确定性

知识的一种数学工具.规则生成的基本步骤是先求

出知识决策表中的核属性 ;然后逐步挑选和扩展属

性集合 ,以求出一个属性约简 ;再从该属性约简中找

到决策规则.然而 ,求所有约简已被证明是 N P 问

题 ,因此 ,寻求快速高效的属性约简算法和决策规则

挖掘的值约简算法 ,便成为粗糙集理论研究的重点

之一.目前 ,已有多种基于 Rough 集理论的决策规

则提取算法[1211 ] ,主要方法有 :基于布尔推理[2 ]的最

小决策算法 ,基于正区域[3 ]和基于区分矩阵的属性

约简算法[426 ]等.

本文提出一种基于粗糙集理论的确定性最简决

策规则挖掘算法.它根据决策属性将大决策表分解

为若干个等价类小决策表 ;然后生成类别特征矩阵 ,

借助核属性和属性频率函数直接导出最简决策规

则.通过算法的应用实例与比较分析可知 ,该算法能
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获取简洁而有效的规则.

2　相关基本概念
　　下面简要介绍本文主要用到的一些 Rough 集

的基本概念 ,详细内容参见文献[ 1 ,2 ,4 ,6 ] .

定义 1　设〈U , A ,V , F〉是信息系统 ,如果 A可

以分为条件属性 C和决策属性 D ,即 C ∪D = A , C

∩D = Á ,则称该信息系统为决策信息系统或决策

表 ,其中 D一般只含有一个属性 d .记

RC = { ( x i , x j ) | f l ( x i ) = f l ( x j ) ( al ∈C) } ,

R d = { ( x i , x j ) | d ( x i ) = d ( x j ) } . (1)

若 RC Α R d ,则称该决策表为相容决策表 ;否则称为

不相容决策表.

定义 2　可辨识矩阵定义为 M C = ( cij ) n×n , 其

中

cij =

{ cl ∈C: f l ( x i ) ≠ f l ( x j ) } , d ( x i ) ≠ d ( x j ) ;

Á , 其他 ;

i , j = 1 ,2 , ⋯, n. (2)

3　类别特征矩阵
　　从定义 2可以看出 ,可辨识矩阵中存在许多空

集元素 ,这显然浪费了大量存储空间.所产生的约简

包含了对所有类别数据起分类作用的属性 ,这使得

针对每一类别数据的值约简有可能在一个较大的属

性集上进行 ,给决策规则的提取带来了困难.显然 ,

相同决策对象的比较结果没有必要保存下来 ,由此

提出了关于属性的类别特征矩阵.为构造类别特征

矩阵 ,首先将决策表中的对象按其类别进行划分.

如果有多个决策属性 ,则可将多个决策属性看成一

个决策属性 ,而多个决策属性组合值为该属性的取

值范围.不失一般性 ,假设仅有一个决策属性 d ,共

有 M类对象 ,其决策属性值映射为 1 ,2 , ⋯, M. 这

样 ,将整个决策表分为 M 个子决策表 T 1 , T2 , ⋯,

TM ,每个子决策表中包含同一类别的对象 ,其对象

个数分别为 | T1 | , | T2 | , ⋯, | TM | .

定义 3　设 c ∈C ,第 i类对象与第 j 类对象关

于属性 c的类间特征矩阵定义为 M c
ij = { cij } ,其中

cij =
1 , f c ( ti ) ≠ f c ( t j ) , d ( ti ) ≠ d ( t j ) ;

0 , f c ( ti ) = f c ( t j ) , d ( ti ) ≠ d ( t j ) ;

ti ∈ T i , t j ∈ T j . (3)

　　从定义 3可以看出 ,关于条件属性 c的类间特

征矩阵删除了可辨识矩阵中大量无用的空集元素 ,

对于多数大容量的决策表而言 ,类间特征矩阵仅占

用了较小的存储空间 ,且容易分析各属性的重要性.

定义 4　类间特征矩阵 M C
ij 的每个元素定义为

C ij =δ1 δ2 ⋯δk ,其中

δl =
0 , f c ( ti ) = f c ( t j ) ;

1 , f c ( ti ) ≠ f c ( t j ) ;
(4)

l = 1 ,2 , ⋯, k ; c为 l 对应的 c l ; ti ∈ T i , t j ∈ T j .

根据定义 3和定义 4 ,可得到如下性质 :

性质 1[7 ] 　对于决策表 T ,设 C = ( c1 , c2 , ⋯,

ck ) ,有下式成立 :

M C
ij = Mc1ij ( +) M c2ij ( +) ⋯( +) Mckij . (5)

　　由定义 3和定义 4可直接证得 ,此略.

定义 5　关于属性 c的第 i类对象的M c
i 定义为

M c
i = ∪Mc

ij , (6)

其中 j = 1 ,2 , ⋯, i - 1 , i + 1 , ⋯, M.

性质 2　设 c ∈C ,若 M c
i 中所有元素都为 1 ,则

c能够辨识第 i 类对象与其他类的对象.

证明 (反证法) 　假设 c不能辨识第 i 类对象与

其他类的对象 ,则存在第 i类某一对象 x的属性 c与

其他类中某一对象 y的属性 c的值相同.根据 Mc
i 的

定义 , x所对应的行和 y 所对应的列的交叉处其元

素为 0 .这与 Mc
i 中所有的元素都为 1相矛盾. □

推论 1　若 M c
i 中某些行的所有的元素都为 1 ,

则 c能将这些行所对应的对象与其决策不同的对象

区分开.

若 M c
i 某些行上存在 0 ,则说明属性 c不能将这

些行所对应的对象与其决策不同的对象区分开 ,这

时需要加入其他属性才能区分.

定义 6[7 ] 　设 c ∈C, v ∈C , v相对于M c
i的互补

元素为 V ij = { m ij ( v) : m ij ( c) = 0 且 m ij ( v) = 1} ,

m ij ( c) 和 m ij ( v) 分别为 Mc
i 和 M v

i 的第 i行第 j 列的

元素. v相对于 c的互补元素越多 ,说明 v与 c的互补

性越大.

若 M c
i 中某些行上元素为 0 ,而 M v

i 中相对应的

位置上元素为 1 ,则属性组合 cv 能将这些行上所有

元素都出现 1 ,这说明 cv 能将这些行所对应的对象

与其决策不同的对象区分开.如果 M cv
i 剩余行中还

存在某个元素没有出现 1 ,则继续寻找 M cv
i 的互补元

素 ,直到合并后矩阵中所有元素都出现 1 .

4　基于粗糙集理论的最简规则提取算法
　　对于大型数据集而言 ,求互补元素要反复读取

数据集 ,这样势必增加额外的系统读取数据的开销 ,

进而造成算法运行时间变长.为解决这个问题 ,引进

文献[8 ] 的算法思想 :如果一个属性在可辨识矩阵

中出现得越频繁 ,则它的潜在分类能力就越大.利用

不同属性之间区分能力的互补作为启发信息 ,即考

虑约简中已选中的属性还不能区分那些对象中属性

的区分能力 ,体现为出现频率.令 P( ck ) 是 M中属性

ck 的频率函数 ,定义为属性 ck 在类别特征矩阵中出
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现的次数.如何选取互补元素的主要思想体现在下

面的算法 1和算法 2中.

本文主要对决策表提取确定性的决策规则 ,但

决策表中可能存在冗余和不相容的数据 ,从这些数

据中不仅不会提取出更多的确定性规则 ,而且还会

在规则提取中增加计算量 ,因此需要清洗冗余和不

相容数据. 冗余数据处理可参见文献 [3 ,9 ] 中算法

1 ;对于不相容数据 ,可采用文献[3 ,10 ]中算法 1 ,将

所有不相容数据归为一类 ,这样不相容决策表就变

成了相容决策表 ,挖掘规则时将不挖掘这一类决策

规则.根据决策属性分别生成对应的类别特征矩阵.

于是 ,基于粗糙集理论的挖掘决策规则的算法主要

分为两步 :第 1步 ,在类别特征矩阵中提取核属性和

计算各属性出现的次数 (算法 1) ;第 2步 ,借助核属

性集合和各属性频率函数对类别特征矩阵反复进行

规则提取 (算法 2) .

算法 1　提取核属性和计算各属性频率函数.

输入 : M C
i ;

输出 : 核属性集和各属性出现的次数.

1) for i = 1 to | T i |

2) 　for j = 1 to | U | - | T i |

3) 　　CountNum ( ck , Num[ i ][ k ])

/ / 统计每行中各属性出现的次数

4) 　　Count Element ( m ij ( c) , s)

5) 　/ / 统计每个元素中出现 1的个数

6) 　　if s = 1 t hen Core = Core ∪{ cl }

7) 　next j

8) next i

9) for j = 1 to k

10) 　for i = 1 to m

11) 　　Num[ m + 1 ][ j ] = Num[ m + 1 ][ j ] +

Num[ i ][ j ]

为了获取最简决策规则 ,生成的规则要尽可能

泛化更多的对象.算法 2提取决策规则时 ,首先考虑

核属性 ,若没有核属性 ,就选择非核属性中出现次数

最多的属性.只要单个属性或属性组合使得某些行

上所有元素出现 1 ,就生成决策规则 ;然后在剩余的

行中继续利用算法 2生成决策规则.

算法 2　提取类别特征矩阵中决策规则.

输入 :核属性集合 Core ,各属性出现的次数

Num[ ][ ] , T i 和 M C
i ;

输出 :决策规则集 Rules.

1) 核属性集合不为空 ,选择出现次数最多的核

属性 ;否则选择出现次数最多的非核属性.

2) 根据各属性出现的次数 ,生成决策规则 :

①如果 Num[ m + 1 ][ k ] = m 3 n ,则 C = C ∪

ck ,根据 T i 生成决策规则 C → di ,算法结束 ;

②如果某些行 Num[ i ][ k ] = n ,则 C = C ∪

ck ,根据 T i 生成这些行的决策规则 C → di ,转 3) ;

③如果不满足 ①或 ②,则寻找互补元素 v ,将

类别特征矩阵中包含已选择过的属性的元素置空 ,

调用算法 2 ,重新计算核属性和各属性出现次数 ,并

选择出现次数最多的属性 v , C = C ∪v ;如果 M C
i 还

不满足 ①或 ②,则重复 ③;否则根据 T i 生成 C →

di .

3) 如果类别特征矩阵中还有剩余行 ,则递归调

用算法 2 ;否则算法结束.

5　实例研究
5 . 1　算法应用实例

为考察算法的有效性 ,选择文献 [6 ,11 ]中一个

已知规则的决策表 (见表 1) 进行对比分析.表 1中 :

a1 , a2 , a3 , a4 为条件属性 , 分别代表 Outlook ,

Temperat ure , Humidity , Windy ; d为决策属性.

表 1　关于气象信息的信息系统

U a1 a2 a3 a4 d

1 Sunny Hot High False N

2 Sunny Hot High True N

3 Overcast Hot High False P

4 Rain Mild High False P

5 Rain Cool Normal False P

6 Rain Cool Normal True N

7 Overcast Cool Normal True P

8 Sunny Mild High False N

9 Sunny Cool Normal False P

10 Rain Mild Normal False P

11 Sunny Mild Normal True P

12 Overcast Mild High True P

13 Overcast Hot Normal False P

14 Rain Mild High True N

　　根据定义 4和定义 5生成 M C
d = P类别特征矩阵.

决策属性仅两个取值 , M C
d = N 是 M C

d = P 的转置矩阵.

首先提取 M C
d = P 决策规则 ,步骤如下 :

对于 M C
d = P ,各属性出现次数分别为 33 ,30 ,27 ,

24 ,核属性为 a1 , a4 ,但 a1使 M C
d = P中第1 ,4 ,8 ,9行上

所有元素都出现了 1 ,则生成决策规则为

a1 = Overcast → d = P.

　　对于剩余的 5行 (第 2 ,3 ,5 ,6 ,7行) ,计算各属

性出现次数为 13 , 17 , 17 , 14 ,核属性为 a1 , a4 ,单个

属性 a4 无法使任何行上所有元素出现 1 ,于是核属

性 a1 优先作为互补元素.因为 a1和 a4使 M C
d = P中第

2 , 3和 6行上所有元素都出现 1 ,故生成决策规则为
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〈a1 = Rain , a4 = False〉→ d = P.

　　经过处理 ,最后只剩下 2行 (第 5和 7行) ,计算

各属性出现次数为 4 ,7 ,8 ,5 ,没有核属性.选择单个

属性 a3 ,但无法使任何行上所有元素出现 1 ,于是将

包含 a3 的元素置空 ,重新计算其余属性出现次数为

2 , 1 ,1 .选择 a1 作为互补元素 ,结果 a1 和 a3 使 M C
d = P

中所有行上的元素都出现了 1 , 则生成决策规则为

〈a1 = Sunny , a3 = Normal〉→ d = P.

M C
d = P =

1000 1001 1111 1100 1101

1100 1101 0111 1000 0001

1110 1111 0001 1110 0111

1111 1110 1000 1111 1110

0110 0111 1001 0110 1111

1110 1111 0101 1010 0011

0111 0110 1100 0011 1010

1101 1100 1110 1001 1000

1010 1011 1101 1110 1111

.

　　其次 ,提取 M C
d = N 中决策规则. M C

d = N 为

M C
d = N =

1000 1100 1110 1111 0110

1001 1101 1111 1110 0111

1111 0111 0001 1000 1001

1100 1000 1110 1111 0110

1101 0001 0111 1110 1111

→

←

1110 0111 1101 1010

1111 0110 1100 1011

0101 1100 1110 1101

1010 0011 1001 1110

0011 1010 1000 1111

.

　　在 M C
d = N 中 ,各属性出现次数分别为 33 ,30 ,27 ,

24 ,核属性为 a1 和 a4 .因为单个属性 a1 不能使任何

行上所有元素出现 1 ,所以将核属性 a4 优先作为互

补元素.由于 a1 和 a4 使 M C
d = N 中第 3行和第 5行上

所有元素都出现了 1 ,则生成决策规则为

〈a1 = Rain , a4 = True〉→ d = N .

　　对于剩余的3行 (第1 ,2和4行) ,各属性出现次

数分别为 21 ,19 ,18 ,12 ,核属性为 a1 .因为 a1不能使

任何行上所有元素出现 1 ,所以寻找互补元素. 将

M C
d = N 中包含 a1 的元素置空 ,再次计算其余属性出

现次数 ,分别为 5 ,6 ,3 .选择 a3 作为互补元素 ,由于

a1 和 a3使 M C
d = N 中所有行 (第 1 ,2和 4行) 上的元素

都出现了 1 ,生成决策规则为

〈a1 = Sunny , a3 = High〉→ d = N .

5 . 2　分析与比较

5 . 2 . 1　性能分析

在不考虑对称矩阵压缩存储情况下 ,可辨识矩

阵中元素个数为 | U | ×| U | ;而采用类别特征矩阵 ,

其元素个数为∑
M

i = 1
| T i | ×(| U | - | T i | ) ,节省了∑

M

i = 1

| T i | ×| T i | 个元素的存储空间.

在可辨识矩阵中 ,要生成决策规则 ,需不断地对

整个决策表进行处理.而本文算法采用分而治之的

方法 ,只需对单个类别特征矩阵进行处理就能生成

决策规则.这对于大型决策表而言 ,可以并行操作来

提取规则 ,从而节省挖掘时间.

两个对象比较是否相等 ,计算复杂度为 O(| C |

+| D | ) .利用文献[3 ]中算法 1 ,按决策属性将| U |

个对象进行排序 ,需要 | D | | U | log | U | 次比较 ,

计算复杂度为 O(| D | | U | log | U | ) .如果决策属性

由多个属性组成 ,则将这些属性的组合看成一个决

策属性 ,其各属性的组合值看成该决策属性的取值.

然后按条件属性将 | U | 个对象进行排序 ,需要

(| C | + 1) | U | log | U | 次比较 ,计算复杂度为

O( ( | C | + 1) | U | log | U | ) .生成一个包含 | T i | ×

( | U | - | T i | ) 个元素的类别特征矩阵 ,计算复杂度

为O( (| C | + 1) | T i | ×(| U | - | T i | ) ) .

　　对于算法 1 ,经过简单计算 ,计算的复杂度为

O( (| C | + 1) | T i | ×(| U | - | T i | ) ) ,为多项式算

法.算法 2采用分而治之方法 ,主要是调用计算核属

性和各属性频率函数的算法 1 来寻找互补元素.对

于一个 | T i | ×(| U | - | T i | ) 类别特征矩阵 ,计算

复杂度为 O(| C| (| C| + 1) | T i | ×(| U | - | T i | ) ) .

对于 算 法 2 , 最 坏 情 况 下 时 间 复 杂 度 为

O(| C | 2 | U | 2 ) .

通过以上分析可知 ,整个算法的计算复杂度在

最坏情况下是 O(| C | 2 | U | 2 ) ,是多项式算法 ,避免

了属性个数呈指数级增长 ,降低了计算工作量.

5 . 2 . 2　与其他算法比较

文献[11 ]以条件属性子集的分类一致性来度

量属性的重要性 ,逐步加入重要的属性 ,当选择的属

性子集能够正确分类时 ,则获取到决策规则.但在生

成规则后 ,仍需对规则集进行规则约简 ,最终能得到

5条最简规则.与文献[11 ]中提到的 RITIO算法和

L EM2算法相比 ,本文算法在规则数目和规则总长

度上更小.

文献 [6 ] 先通过属性约简得到 { a1 , a2 , a4 } 和

{ a1 , a3 , a4 } ;然后分别进行值约简.以{ a1 , a2 , a4 } 为

条件属性得到的规则有 7 条 ,以{ a1 , a3 , a4 } 为条件

属性得到的规则为 5 条.该算法需要通过计算判断

才能得出 5条最简规则.而本文利用类别特征矩阵 ,

借助核属性和属性频率函数能够直接导出最简决策

规则为 5条 ,无需进行规则比较分析.

5 . 3　实验结果
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为进一步验证该算法 ,对波兰华沙大学与挪威

科技大学联合开 发 的 Roset ta 软 件 中 Iris ,

Aust ralian 和 HSV 等数据集进行了测试. 利用

Roset ta软件中的 BROrt hogonalScaler (简称 BROS

方法)和 Equal Frequency Scaler (简称 EFS方法)对

连续属性数据进行离散化.利用 JohnsonReducer 约

简方法对离散化后的数据集进行约简 ;然后生成规

则.对 Roset ta软件挖掘出的确定性规则还需要进

行值约简 ,经过比较 ,与本文算法挖掘出的规则相

同. Roset ta软件的确定性规则长度是指没经过值约

简的规则长度.由此可见 ,用本文算法挖掘出的决策

规则无论是数量上还是长度上都要简洁得多.

表 2　规则挖掘算法比较

决策表 实例数
离散

方法

相

容

Rosetta软件

数量 长度

本文算法

数量 长度

Iris 150 BROS 是 19 76 9 28

EFS 否 21 84 9 20

Aust ralian 690 BROS 是 601 3 606 236 733

EFS 否 658 7 238 393 1 264

HSV 122 BROS 是 114 1 026 76 561

EFS 否 113 904 81 316

6　结　　语
　　本文充分考虑了可辨识矩阵的特性 ,利用类别

特征矩阵和单个属性的重要性 ,提出了基于粗糙集

理论的最简决策规则挖掘算法.该算法具有如下特

点 :1)利用类别特征矩阵节省了存储空间 ;2)借助核

属性和属性频率函数求互补元素 ,避免了组合爆炸 ;

3)采用分而治之方法 ,不需要对整个决策表进行反

复操作与大量运算.实验结果表明 ,所获得的规则最

简 ,规则集的规模小 ,具有较好的可理解性和较强的

泛化能力.
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