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摘 要: 提出一种基于属性分辨度的不完备决策表规则提取算法,它是一种例化方向的方法. 首先从空集开始,逐步

选择当前最重要的条件属性对对象集分类,从广义决策值唯一的相容块提取确定规则,从其他的相容块提取不确定

规则;然后设计属性必要性判断步骤去除每条规则的冗余属性;最后通过规则约简过程来简化所获得的规则,增强规

则的泛化能力. 实验结果表明,所提出的算法效率更高,并且所获得的规则简洁有效.

关键词: 不完备决策表；粗糙集；属性分辨度；最大相容块；规则提取
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Algorithm for rules acquisition from maximal consistent blocks based on
attribute discernibility

JI Xiaa, LI Long-shub

(a. Key Lab of Intelligent Computing and Signal Processing，Ministry of Education，b. Department of Computer Science

and Technology，Anhui University，Hefei 230601，China．Correspondent：JI Xia，E-mail：ahuivy1983@sina.com.

cn)

Abstract：：：An algorithm for rules acquisition from the incomplete decision table is proposed, which uses the attribute

importance measure based on discernibility. This algorithm uses a method by specialization, in which condition attributes

are considered to be added to selected attributes set in order of discernibility until the selected attributes set can make the

classification. Certain rules are extracted from the consistent blocks with the single generalized decision, and the uncertain

rules are extracted from other consistent blocks. An attribute necessity judgment step is constructed to remove redundant

attributes of each rule. Besides, a rule reduction procedure is also constructed, which helps to enhance the rule generalization

ability. The experiments and comparison show that the proposed algorithm can get the simple and effective rules.
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0 引引引 言言言

在现实生活中,由于受测量误差、对数据的理解

或获取的限制等各种主客观因素的影响,所得到的决

策表往往是不完备的,而信息不完备是从实例中归纳

学习的最大障碍.因此,如何处理不完备决策表,从中

提取可靠的规则是人工智能和数据挖掘的研究热点

之一.目前,对不完备信息的处理通常有两种方法: 1)

通过删除不完备对象或对不完备数据进行补齐[1]将

不完备决策表转化为完备决策表,再利用完备决策表

的规则提取算法获取相应的规则.该方法改变了不完

备决策表的结构,获取的规则不能真实反映属性间的

关系, 可信度不高. 2) 不改变原信息表的结构, 基于

粗糙集理论[2-3]直接从不完备决策表提取规则. 管延

勇等[4]提出了不完备信息系统中可信决策规则和最

优可信决策规则的概念,并给出了基于最大协调相容

块的区分矩阵规则获取算法;瞿彬彬等[5]研究了非对

称相似关系下基于粗糙集理论的确定规则推理算法;

Leung等[6]提出了相似类的概念, 并在此基础上提出

了确定规则和关联规则的提取算法;蒙祖强等[7]从粒

度计算的角度,在由完全覆盖构成的粒度世界中研究

了知识的表示和获取,提出了一种完整的知识获取算

法;骆公志等[8]研究了确定优势粗糙集模型下的规则

提取问题.

作为LERS系统的一个核心算法[9-10], LEM2算
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法利用所有的可能值取代缺失值来计算出每个决策

类的上、下近似集,再利用属性-值对对上、下近似集

的覆盖分别从上近似集中提取不确定规则,从下近似

集中提取确定规则.由于LEM2算法不改变原始信息

系统的内容和结构, 提取的规则不受缺省值的影响,

规则的准确性较高,近年来已成为最常用的规则提取

算法之一.

在粗糙集模型中,论域总是可以表达为总体决策

类的正域和边界的并集,而总体决策类的负域恒为空,

即单个决策类的负域必定可以划分到其补决策类的

正域或者边界中[11-12],因而LEM2算法依据决策类的

上、下近似集来提取规则是不必要的. 此外,当信息系

统属性缺失较多时, LEM2算法计算复杂度过高, 效

率低下,在一定程度上限制了该方法的应用.

本文针对分类问题, 提出一种在不完备决策系

统中基于属性分辨度的最大相容块规则提取算法

(RMA).规则提取算法通常要考虑 3个问题,即规则提

取的效率、提取规则的简洁以及规则的覆盖度.针对

这 3个问题,本文算法将采取以下措施:

1) 不再计算各决策类的上、下近似集来分别提

取规则,而是直接在原始决策系统上提取规则,以提

高规则提取的效率;

2)算法在分类过程中不断去除已经提取规则的

相容块, 以逐步缩小样本空间, 进一步提高算法的收

敛速度;

3)定义属性分辨度来度量属性的重要程度,以保

证每次都能够选取当前最重要的属性,既提高算法的

效率,又保证规则的简洁;

4)因为对于整个系统重要的属性,并不一定是每

条规则的必要属性,所以构建一个属性必要性判断步

骤来去掉规则中的冗余属性,以保证规则的简洁;

5)对已获得的规则集进一步约简,以增强规则的

覆盖度.

为了获得更多的确定规则,约简分别在确定规则

集和不确定规则集中进行. 通过应用实例和仿真实验

比较发现, 本文算法能获得简洁而有效的规则,效率

更高.

1 基基基本本本概概概念念念和和和理理理论论论

下面介绍文中将用到的基本概念和性质[13-17].

定定定义义义 1 信息表记为𝑆 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓).其中: 𝑈

是对象的非空有限集合; 𝐴是属性的非空有限集合; 𝑉

=
∪
𝑎∈𝐴

𝑉𝑎是属性值的集合, 𝑉𝑎是属性 𝑎 ∈ 𝐴的值域; 𝑓

是信息函数, 𝑓 : 𝑈×𝐴 → 𝑉 ,即 𝑓(𝑥, 𝑎) ∈ 𝑉𝑎,它指定了

论域中每一个对象的属性值.若信息系统中至少存在

一个属性 𝑎 ∈ 𝐴,使其含有空值 (用 ∗表示),则称𝑆为

不完备信息系统,记为 IS,否则是完备信息系统.

定定定义义义 2 决策表记为DT = (𝑈,𝐴
∪

𝑑, 𝑉, 𝑓).其

中: 𝑑表示决策属性, ∗ ∕∈ 𝑉𝑑.当决策表对应的信息系

统𝑆为不完备信息系统时,称决策表为不完备决策表,

记为 IDT.

定定定义义义 3 设不完备信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓).其

中: 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈,𝐵 ⊆ 𝐴.相容关系定义如下:

𝑆(𝐵) = {(𝑥, 𝑦)∣∀𝑎 ∈ 𝐵, 𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎) or

𝑓(𝑥, 𝑎) = ∗ or 𝑓(𝑦, 𝑎) = ∗}.
相容关系是自反且对称的,但不满足传递性.

∀𝑥 ∈ 𝑈 ,对象𝑥的相容类定义为

𝑆𝐵(𝑥) = {𝑦 ∈ 𝑈 ∣(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑆(𝐵)}.
定定定义义义 4 设不完备信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓).其

中: 𝐵 ⊆ 𝐴,𝑋 ⊆ 𝑈, 𝑆为𝑈上的相容关系.如果 ∀𝑥, 𝑦 ∈
𝑋 , 都有 (𝑥, 𝑦) ∈ 𝑆(𝐵), 则称𝑋为属性集𝐵上的相容

块;如果不存在相容块𝑌 ⊆𝑈 ,使得𝑋 ⊂𝑌 ,则称𝑋为

属性集𝐵上的最大相容块.

将属性集𝐵上最大相容块的集合记为 𝜁(𝐵), 将

包含对象𝑥的最大相容块集合记为 𝜁𝐵(𝑥). 显然

𝜁𝐵(𝑥) ∕= ∅,
∪
𝑥∈𝑈

𝜁𝐵(𝑥) =
∪

𝜁(𝐵) = 𝑈.

定定定理理理 1 设不完备信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓), 𝐵 ⊆
𝐴,𝑋 ⊆ 𝑈 ,下面的等式成立:

1) 𝑋 ∈ 𝜁(𝐵)当且仅当𝑋 =
∩
𝑥∈𝑋

𝑆𝐵(𝑥);

2) 𝑆𝐵(𝑥) =
∪{𝑌 ∈ 𝜁(𝐵)∣𝑌 ⊆ 𝑆𝐵(𝑥)} =

∪{𝑌 ∈
𝜁𝐵(𝑥)}.

定理 1的证明请参阅文献 [16]. 相容类表达了在

属性集𝐵上与对象𝑥相容的最大对象集合,但同一个

相容类内部的对象之间并不满足两两相容,而最大相

容块描述了相容关系下不可分辨对象的最大集合.它

准确地表达了最大相容块覆盖下对象𝑥的信息,既没

有丢失,也不包含任何冗余或者无关紧要的信息.虽

然两者都是基于相容关系分类的,但最大相容块改变

了普通相容类结构上的缺陷,它内部所有的对象都满

足两两相容关系,具有更高的分类精度.因此,本文依

据最大相容块来提取规则, 既满足分类精度的要求,

又能使提取的规则具有更高的覆盖度.

定定定义义义 5 设不完备决策表 IDT = (𝑈,𝐴
∪

𝑑, 𝑉,

𝑓), 𝐵 ⊆ 𝐴, 𝑉𝑑是决策属性的值域, 𝜁𝐵(𝑥)是𝑥 ∈ 𝑈的

相容块,则函数 ∂定义为

∂(𝜁𝐵(𝑥)) = {𝑓(𝑑, 𝑥)∣𝑥 ∈ 𝜁𝐵(𝑥)}.
显然, 函数 ∂是论域到值域𝑉𝑑的幂集上的映射.

∂(𝜁𝐵(𝑥))表示 𝜁𝐵(𝑥)中对象在决策 𝑑上取值的集合.

定定定义义义 6 设不完备信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),设 𝑡
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= (𝑎, 𝑣)表示一个属性-值对.其中: 𝑎∈𝐴, 𝑣 ∈ 𝑉, [𝑡]表

示满足该属性-值对的对象集合.根据空值的语义,

[𝑡]的计算又分为两种情况: 对于遗漏型空值, [𝑡] = {𝑥
∈ 𝑈 ∣𝑎(𝑥) = 𝑣 or 𝑎(𝑥) = ∗};对于缺席型空值, [𝑡] = {𝑥
∈ 𝑈 ∣𝑎(𝑥) = 𝑣}. 本文则基于遗漏型空值语义进行相关

计算.

定定定义义义 7 设不完备决策表 IDT = (𝑈,𝐴
∪

𝑑, 𝑉,

𝑓), 𝐵 ⊆𝐴, 记𝑈/𝐵 = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑚}, 设𝑋 ′ = {𝑋𝑖∣
∣∂(𝑋𝑖)∣ = 1},记𝑈 ′ = 𝑈 −𝑋 ′, 𝐴′ = 𝐴−𝐵,称 IDT′ =

(𝑈 ′, 𝐴′ ∪ 𝑑, 𝑉, 𝑓)为原决策表的𝐵简化决策表.

2 属属属性性性重重重要要要性性性度度度量量量

通常, 属性的重要度都是通过比较去掉属性前

后决策属性对条件属性集依赖度的变化表示的,引起

依赖度发生变化的直接原因是正域的变化.进一步分

析,所谓正域变化就是去掉某属性之前某些对象是可

分辨的,而去掉该属性之后这些对象变成不可分辨的

了, 因而正域和依赖度发生了变化.本文将属性的这

种能力称为分辨能力.从外在表现看, 如果在同一个

决策类内部,属性的取值较为一致,而在不同决策类

之间该属性值的差异较大,则该属性的分辨能力较强.

在不完备决策表中影响属性分辨度的还有一个重要

因素,就是属性值的缺失率.缺失率越高,属性的分辨

能力越低.

对于属性约简或规则提取而言,目的是找出整体

分辨能力最大的最小属性集合,而不是找出一个个单

独具有高分辨度的属性集合,所以属性彼此之间的重

复关联程度也是影响属性分辨能力的一个重要因素.

同时,本文算法在分类过程中不断去除已经提取规则

的相容块, 以逐步缩小样本空间, 进一步提高算法的

收敛速度,因此在规则提取的计算过程中, 属性的分

辨能力也是一个动态变化的过程.根据以上分析,给

出属性分辨度的定义如下.

定定定义义义 8 不完备决策表的𝐵简化决策表 IDT ′=

(𝑈 ′, 𝐴′ ∪ 𝑑, 𝑉, 𝑓),假设𝑈 ′/𝑑 = {𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑘},∀𝑎 ∈
𝐴′,属性 𝑎相对决策 𝑑的𝐵简化属性分辨度定义为

DIS𝐵(𝑎, 𝑑) =
∑

𝑉𝑎𝑖∈𝑉𝑎

max(∣𝑋𝑖∣/∣𝐷′
𝑗 ∣)

∣𝑉𝑎∣ − ∣𝑁𝑎∣
∣𝑈 ∣ .

其中: 𝑋𝑖={𝑥∈𝐷′
𝑗 ∣𝑓(𝑥, 𝑎)=𝑉𝑎𝑖}, 𝑁𝑎={𝑥∈𝑈 ′∣𝑓(𝑥, 𝑎)

= ∗}.

属性 𝑎相对决策 𝑑的属性分辨度由属性 𝑎的分辨

能力和属性 𝑎的缺失率两部分组成.其中分辨能力 0

⩽ (max(∣𝑋𝑖∣/∣𝐷′
𝑗 ∣))/∣𝑉𝑎∣ ⩽ 1,缺失率 0 ⩽ ∣𝑁𝑎∣/∣𝑈 ∣ ⩽

1,所以−1 ⩽ DIS𝐵(𝑎, 𝑑) ⩽ 1. 当属性 𝑎在同一个决策

类中取值一致,在不同决策类间取值完全不同,且属

性 𝑎没有缺失时,属性 𝑎的分辨能力为 1,缺失率为 0,

属性 𝑎相对决策 𝑑的分辨度最高,为 1; 当属性 𝑎的缺

失率为 1时, 𝑎的分辨能力为 0, 属性的分辨度最低,

为−1.

3 规规规则则则提提提取取取算算算法法法

3.1 算算算法法法思思思想想想

规则提取通常有两种方法,即泛化和例化. 本文

基于属性分辨度的最大相容块规则提取算法采用例

化的方法. 算法从空集开始,依据属性的分辨度选择

当前最重要的属性,对当前的相容块依据该属性进一

步细化. 当细化后相容块的广义决策函数值唯一时即

可提取一条确定规则,并删除该相容块; 对于细化后

广义决策函数决策值不唯一的相容块,判断该条件属

性加入前后相容块广义决策函数值有无减少,如果没

有变化,则说明该属性对于这条待提取规则是不必要

的,此时应从该条待提取规则的条件属性中删除该属

性. 重复上述过程,直至待选条件属性集为空或者规

则已经覆盖全部论域.最后依据规则覆盖的对象是否

为最大相容块对获取的规则进行约简.

3.2 算算算法法法描描描述述述

算算算法法法 1 RMA.

输入: 不完备决策表 IDT = (𝑈,𝐴
∪

𝑑, 𝑉, 𝑓);

输出:规则集Rules.

begin

1)初始化阶段.

𝐵0 = ∅; /𝐵𝑖为已选择属性集/

Rules 1= ∅; / Rules 1为已提取确定规则集/

Rules 2= ∅; / Rules 2为已提取不确定规则集/

𝑈 ′ = 𝑈 ; /𝑈 ′是未被Rules规则覆盖的对象集/

𝐴′ = 𝐴; /𝐴′是未被选择的属性集/

𝑖 = 1.

2)规则获取阶段.

while (𝑈 ′ ∕= ∅) and (𝐴′ ∕= ∅) do

begin

计算𝐴′中属性相对决策 𝑑的分辨度,从中选

择分辨度最高的属性, 若这样的属性不止一个,则任

取一个,记为 𝑎𝑖;

𝐵𝑖 = 𝐵𝑖−1

∪
𝑎𝑖;𝐴

′ = 𝐴′ − 𝑎𝑖;

𝑈 ′/𝐵𝑖 = (𝑈 ′/𝐵𝑖−1)/𝑎𝑖 = 𝑋𝑖1, 𝑋𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑖𝑘;

/根据属性 𝑎𝑖对当前相容块进一步细化/

for 𝑗 = 1 to 𝑘 do

begin

𝐵(𝑋𝑖𝑘) = 𝐵(𝑋𝑖𝑘)
∪

𝑎𝑖; /将当前分类属性

加入到所有待提规则的相容块条件属性集/

if ∣∂(𝑋𝑖𝑗)∣ = 1 then /此时有新规则生成/

begin

𝑅 = {𝐵(𝑋𝑖𝑗) → ∂(𝑋𝑖𝑗)} ;
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Rules 1 = Rules 1
∪

𝑅;

delete 𝑋𝑖𝑗 ;

end

if ∣∂(𝑋𝑖𝑗)∣ ∕= 1 then { if ∣∂(𝑋𝑖𝑗)∣ = ∣∂(𝑈 ′)∣
then 𝐵(𝑋𝑖𝑗) = 𝐵(𝑋𝑖𝑗) − (𝑎𝑖 = 𝑣𝑗);}; /说明该条件属

性相对该相容块中对象集是冗余属性,删除/

end

𝑖++;

end

while 𝑈 ′/𝐵𝑖 ∕= ∅ do /导出不确定规则/

begin

𝑅 = 𝐵(𝑋𝑖𝑗) → ∂(𝑋𝑖𝑗);

Rules 2 = Rules 2
∪

𝑅;

delete 𝑋𝑖𝑗 ;

end

3)规则约简阶段.

for规则集Rules 1中的每条规则𝑅 do

判断规则𝑅覆盖的相容块对象集是否为最大

相容块,若不是,则删除对应的规则;

for规则集Rules 2中的每条规则𝑅 do

判断规则𝑅覆盖的相容块对象集是否为最大

相容块,若不是,则删除对应的规则;

end.

整个算法分为 3个阶段: 第 1阶段为初始化阶段,

为相关变量指定初始值;第 2阶段为原始规则提取阶

段,并通过条件属性的必要性判断步骤进行规则约简,

确保每条规则都没有冗余条件属性;第 3阶段为规则

约简阶段, 只保留覆盖最大相容块的规则,确保获取

的规则具有最高的覆盖度,泛化能力更强. 需要说明

的是,最大相容块在完备决策表中自然退化为等价类,

所以本文算法同样适用于完备决策表的规则提取.

3.3 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

假设决策表的条件属性个数为 ∣𝐴∣, 对象个数为
∣𝑈 ∣. LEM2算法的复杂度为𝑂(∣𝐴∣2∣𝑈 ∣3)[4], 其相关改

进算法大多通过在不完备信息系统中引入新的扩

充粗糙集模型来实现, 缺少对算法本身的改进, 因

而算法复杂度也是𝑂(∣𝐴∣2∣𝑈 ∣3)[17].在本文算法中,第

2个阶段计算属性分辨度的复杂度为𝑂(∣𝐴∣∣𝑈 ∣), 对
相容块细化算法采用文献 [18]的方法, 其复杂度为

𝑂(∣𝑈 ∣ log ∣𝑈 ∣),计算相容块的广义决策函数复杂度为
𝑂(∣𝑈 ∣), 所以整个规则获取阶段总的算法复杂度为
𝑂(∣𝐴∣2∣𝑈 ∣). 在规则约简阶段,为方便计算,假设共提

取𝑚条规则, 每条规则平均覆盖 𝑘个对象, 则规则约

简阶段的算法复杂度为 (𝑚− 1)𝑘2+(𝑚− 2)𝑘2+ ⋅ ⋅ ⋅+
𝑘2 = (𝑚(𝑚− 1)/2)(𝑘)2 = 𝑂(𝑚2𝑘2). 整个规则提取算

法的复杂度为max(𝑂(∣𝐴∣2∣𝑈 ∣), 𝑂(𝑚2𝑘2)), 通常𝑚 ≪

∣𝑈 ∣, ∣𝑈 ∣/𝑚 ⩽ 𝑘 ⩽ ∣𝑈 ∣,故与LEM2算法相比, RMA算

法有效地提高了规则提取的效率.

4 实实实验验验分分分析析析

首先以文献 [19]中的不完备决策表为例,如表 1

所示.其中论域𝑈 = {1, 2, 3, 4, 5, 6},条件属性集𝐴 =

{humidity, temperature, rainfall, air-quality},分别简记

为𝐻,𝑃,𝑅,𝑄, 条件属性值域为 {high, medium, low},

决策属性集𝐷={appraisal},简记为𝐷,决策属性值域

为 {verygood, good, bad}.

表 1 不完备决策表

day 𝐻 𝑃 𝑅 𝑄 𝐷

1 * * high medium bad

2 high medium low medium good

3 medium * low medium good

4 high * low high good

5 medium high low * good

6 * * low high verygood

表 1有 3个决策类,分别为𝑋bad = {1}, 𝑋good =

{2, 3, 4, 5}, 𝑋verygood = {6}.

容差关系下,基于单个对象计算各决策类的上、

下近似集如下:

𝑋bad = {1}; 𝑋good = {2, 3, 4, 5, 6};
𝑋verygood = {4, 5, 6}; 𝑋 bad = {1};
𝑋 good = {2, 3}; 𝑋 verygood = Ø;

属性-值对如下:

[𝑡1] = [(𝐻, high)] = {1, 2, 4, 6};
[𝑡2] = [(𝐻,medium)] = {1, 3, 5, 6};
[𝑡3] = [(𝑃, high)] = {1, 3, 4, 5, 6};
[𝑡4] = [(𝑃,medium)] = {1, 2, 3, 4, 6};
[𝑡5] = [(𝑅,high)] = {1};
[𝑡6] = [(𝑅, low)] = {2, 3, 4, 5, 6};
[𝑡7] = [(𝑄,high)] = {4, 5, 6};
[𝑡8] = [(𝑄,medium)] = {1, 2, 3, 5}.

分别采用LEM2算法和文中的RMA算法对表 1

提取规则,规则提取过程和结果如表 2和表 3所示.

从提取规则数、确定规则数、提取规则时间、提

取规则的长度和覆盖度 5个方面对两组实验结果进

行比较,结果如表 4所示.

从提取规则的数目看,两组算法获得的确定规则

数目相同,但本文RMA算法获取的不确定规则少一

条.原因是 RMA算法是根据最大相容块来提取不确

定规则, LEM 2算法则是从不同的决策出发来提取规

则,因为信息的缺失,最大相容块的广义决策个数通

常大于 1,所以提取的不确定规则会多一些.从提取规

则的时间、提取规则的长度和规则的覆盖度 3个方面
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表 2 基于LEM2算法对表 1提取规则

近似集 算法过程简单描述 所得规则

𝐺 = {1}内循环while, 𝑇 = 𝑡5获得一条
𝑋 bad = {1}

确定规则,结束循环
(𝑅, high) → (𝐴, bad)

𝐺 = {2, 3}内循环while, 𝑇 = 𝑡8
∪

𝑡4
∪

𝑡6
𝑋 good = {2, 3}

获得一条确定规则,结束循环
(𝑄,medium)

⋀
(𝑃,medium)

⋀
(𝑅, low) → (𝐴, good)

𝐺 = {2, 3, 4, 5, 6}内循环while, 𝑇 = 𝑡6
𝑋good = {2, 3, 4, 5, 6}

获得一条不确定规则,结束循环
(𝑅, low) → (𝐴, good)

𝐺 = {4, 5, 6}内循环while, 𝑇 = 𝑡7
𝑋verygood = {4, 5, 6}

获得一条不确定规则,结束算法
(𝑄, high) → (𝐴, verygood)

表 3 基于RMA算法对表 1提取规则

近似集 算法过程简单描述 所得规则

𝐻 = 2/4 − 2/6 = 1/6, 选择属性𝑅,𝐵1 = {𝑅},
𝑃 = 1/4 − 4/6 = −5/12, 𝑈 ′/𝐵1 = {{1}, {2, 3, 4, 5, 6}},
𝑅 = (1 + 1)/2 = 1, 获得一条确定规则,

(𝑅, high) → (𝐴, bad)

𝑄 = (1 + 1)/2 − 1/6 = 5/6 𝑈 ′ = 2, 3, 4, 5, 6,结束循环

选择属性𝑄,𝐵2 = {𝑅,𝑄},
𝐻 = 2/4 − 1/5 = 3/10, 𝑈 ′/𝐵2 = {{2, 3, 5}, {4, 5, 6}},
𝑃 = 1/4 − 3/5 = −7/20, 获得一条确定规则, 𝑈 ′ = {4, 5, 6}, (𝑄,medium)

⋀
(𝑅, low) → (𝐴, good)

𝑄 = (1 + 1)/2 − 1/5 = 4/5 ∣∂({4, 5, 6})∣ = ∣∂({2, 3, 4, 5, 6})∣,
从 {4, 5, 6}的条件属性里删除𝑄,结束循环

选择属性𝐻,𝐵3 = {𝑅,𝐻},
𝑈 ′/𝐵3 = {{4, 6}, {5, 6}},

𝐻 = 1 − 1/3 = 2/3, ∣∂({4, 6})∣ = ∣∂({4, 5, 6})∣, 相容块的广义决策函数值大于 1,并且待选
𝑃 = 1 − 2/3 = 1/3 ∣∂({5, 6})∣ = ∣∂({4, 5, 6})∣, 属性集不为空,此轮循环无法获取规则

删除𝐻,𝐵3 = {𝑅},结束循环

选择属性𝑃,𝐵4 = {𝑅,𝑃},
𝑈 ′/𝐵4 = {{4, 6}, {5, 6}},情况同上,删除𝑃 ,

𝑃 = 1 − 2/3 = 1/3
𝐵4 = {𝑅},获取一条不确定规则,

(𝑅, low) → (𝐴, good)
⋁
(𝐴, verygood)

𝐴′ = ∅,结束算法

表 4 两组实验结果数据

算法 规则数 确定规则数 提取时间 / s 规则长度 平均覆盖度

LEM2 4 2 0.035 6 2.75
RMA 3 2 0.013 4 3

看, 本文的RMA算法优于LEM2算法, 尤其是规则

提取时间, 6个对象的决策表规则提取时间缩短了

62.9%.

下面通过两组大数据集的仿真实验进一步验证

RMA算法提取规则的有效性.

第 1组实验选用UCI数据库[20]中的完备数据集

Iris、不完备数据集Breast cancer和Hepatitis进行实

验. 其中: Iris数据集包含 150个对象, 4个属性; Breast

cancer数据集包含 286个对象, 9个属性,含 0.2%的缺

失属性; Hepatitis数据集包含 155个对象, 19个属性,

含 5.7%的缺失属性.对上述 3个数据集中的连续属

性采用Entropy/MDL算法进行离散化处理[21]. 从 3个

数据集各随机选择 50%的数据作为学习样本, 其余

的 50%作为分类测试样本.分别采用LEM2算法和

RMA算法对上述 3个数据集提取规则,从规则数目、

规则长度、提取时间以及规则匹配度 4个方面对实验

结果进行比较 (见表 5). 其中规则匹配度定义为能够

与规则集中规则正确匹配的测试样本占总测试样本

的比例.

表 5 RMA算法与LEM2算法性能比较

算法 数据集 规则数 平均规则长度 提取时间/ s 匹配度/ %

Iris 10 1.40 0.87 96.00

LEM2 Breast cancer 37 4.36 2.46 86.01

Hepatitis 22 3.60 3.38 79.49

Iris 6 1.33 0.23 94.67

RMA Breast cancer 32 4.05 1.33 84.61

Hepatitis 17 3.17 1.59 79.23

第 2组实验.对完备数据集 Iris通过随机去除

1%、5%、10%和 30%的属性值得到 4个不完备数据

集,分别用RMA算法对 4个数据集提取规则.对每个

数据集随机选择 50%数据作为学习样本,其余的 50%

作为分类测试样本.从规则数目、规则长度、提取时

间以及规则匹配度 4个方面对结果进行比较. 为避免

单次算法的随机性,每组实验进行 10次,取 10次结果

的平均值,如表 6所示.

表 6 RMA算法从不完备 Iris数据集提取规则

数据集 规则数 平均规则长度 提取时间 / s 匹配度

Iris (1 %) 6.1 1.33 0.25 93.87

Iris (5 %) 6.7 1.37 0.29 92.93

Iris (10 %) 7.4 1.49 0.37 92.26

Iris (30 %) 8.8 1.66 0.59 89.33

先分析表 5中的数据.在匹配度上, RMA算法与

LEM2算法相差最多的是在Breast cancer数据集上,

差距为 1.4%, 可见RMA算法具有与LEM2算法相当
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的分类精度.但在规则数目、平均规则长度和提取时

间 3项指标上, RMA算法明显优于LEM2算法, 尤其

是提取时间,在相同数据集的情况下, RMA算法几乎

只用了LEM2算法时间的一半, 说明RMA算法用较

少的规则获得了较高的分类精度,是一种有效的不完

备决策表规则提取算法,兼顾了有用性与实用性.

下面分析表 6中的数据. 随着 Iris数据集属性值

缺失比例的扩大, RMA算法在规则数目、规则长度、

提取时间和规则匹配度 4个方面性能都在下降,但与

数据缺失程度的增加幅度相比较, RMA算法在规则

数目、规则长度和规则匹配度 3个性能上都保持了稳

定,唯一随之变化的是规则提取时间. 这个实验结果

是比较合理的,因为规则数目、规则长度和规则匹配

度虽然受属性缺失的影响,但也与缺失属性的分布密

切相关,而提取时间则不然, 只要对象的属性值存在

缺失,就会影响对象的分类, 从而导致相容块细化过

程中工作计算量的增加,同时在最后的规则约简阶段,

最大相容块的查找也需要比较更多的相容块,增加了

时间的耗费. 综上分析,在数据不完备程度较为严重

的情况下, RMA算法也能保证规则提取的性能,是一

种比较实用的不完备决策表规则提取算法.

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于属性分辨度的最大相容块

规则提取算法,它以条件属性相对决策的分辨能力来

度量属性的重要性, 算法效率更高.设计了属性必要

性判定步骤, 以去除每条规则中的冗余属性, 从而保

证规则的简洁. 规则约简过程只保留最大相容块上提

取的规则, 使得规则具有更高的覆盖度和泛化能力.

实验结果表明,算法获得的规则简洁、规模小,具有较

好的分类精度和较强的泛化能力. 本文算法仅适用于

遗漏型的不完备决策表,对于缺席型空值语义下不完

备决策表的规则获取将是下一步的研究重点.
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