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Abstract:  It is a very difficult problem in machine learning to learn uncertain knowledge automatically without 
prior domain knowledge. In this paper, a theory is developed to express, measure and process uncertain information 
and uncertain knowledge according to uncertainty measure of decision table and decision rule. Based on the 
Skowron’s default rule generation algorithm, a self-learning model and the method is developed to solve this 
problem. Simulation results illustrate the efficiency of this self-learning method. 
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摘  要:  在没有领域先验知识条件下的不确定知识主动式学习是机器学习领域中的一个难题.通过研究决策

表和决策规则的不确定性,建立基于粗集表示、度量和处理不确定性信息和知识的理论,并且结合 Skowron 的缺

省规则获取算法,提出一种不确定性条件下的数据自主式学习模型和方法,以解决这一问题.通过仿真实验,验证

了该自主式学习方法的有效性. 
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粗集(rough set,简称 RS)理论[1]由波兰逻辑学家 Pawlak 教授于 1982 年提出,由于它能有效地分析和处理不

精确、不一致、不完整等各种不完备信息,并从中发现隐含的知识,揭示潜在的规律,近年来在机器学习、数据

挖掘、人工神经网络等多个领域得到了广泛应用[2,3]. 
在粗集理论的研究中 ,关于不确定性问题的研究是最重要的内容之一 .众多学者纷纷提出各种研究方

法:Skowron 提出一种通过投影得到缺省决策规则的算法[4],能够在不确定性条件下获取规则;王国胤等人给出

了一种决策表信息系统的不确定性度量方法[5],有助于实现知识获取过程不依赖于领域先验知识. 
在不确定性条件下的数据自主式机器学习方法,或者称为主动式学习方法,是人工智能知识获取研究中的

一个难题.如果能够摆脱学习过程中对先验知识的依赖,由数据自主地完成知识的获取过程,无疑将对机器学习

理论的发展和应用的推广起到重要的推动作用.在传统的机器学习研究中,人们都借助于部分领域先验知识.概
率论根据人们的概率模型假定这一先验知识处理不确定性问题,模糊集理论根据人们对隶属函数的假设这一

先验知识处理不确定性问题.这些方法都将人类的先验知识用于处理不确定性,不是完全根据原始数据来进行

分析,而这些先验知识(假设)往往不能很好地满足实际情况,这样就在很多问题上受到限制.如果人类对有待研

究的问题还没有很好的认识,这些方法就难以适用.而且,多专家决策中权重的分配也需要不同专家权重的先验

知识,这往往也是难以很好设定的,但它恰恰又是决定系统性能的关键之一,而粗集理论却摆脱了这一局限,这
也是粗集理论脱颖而出的关键.但是,事实上问题并没有这么简单,在基于粗集理论进行智能数据分析研究时,
研究人员还是将自己对问题的假设引入了问题之中.例如,在产生规则知识的时候对于不确定规则的取舍往往

根据产生规则的可信度来决定,这个取舍界限的标准就是一个先验知识.所以,对于不确定性问题的处理,现在

还没有一个能够摆脱先验知识,完全由原始数据自主决策的理论方法.这是不确定智能数据分析系统研究中最

为困难的问题之一,也是主动式机器学习理论研究的核心内容之一. 
本文提出一种度量决策表和决策规则不确定性的方法,对二者不确定性度量的关系进行研究,将决策表的

局部最小确定性作为控制规则生成过程中的阈值来控制规则生成.这样就得到了一种在不确定性条件下,完全

由数据自主控制规则生成的机器学习方法,建立了一种不确定性条件下的自主式知识学习模型. 

1   相关基本概念 

为了方便叙述,我们首先简单介绍一些粗集理论中的有关基本概念. 
定义 1(决策表信息系统). 一个决策表信息系统(简称决策表)S=〈U,R,V,f〉,其中,U 是对象的集合,也称为论

域,R=C∪D 是属性集合,子集 C 和 D 分别称为条件属性集和决策属性集,D≠∅,V=∪r∈RVr是属性值的集合,Vr表示

属性 r∈R 的属性值范围,即属性 r 的值域,f:U×R→V 是一个信息函数,它指定 U 中每一个对象 x 的属性值. 
定义 2(条件分类和决策分类). 给定决策表 S,C 和 D 分别为决策表的条件属性和决策属性,U|IND(C)和

U|IND(D)分别为论域 U 在属性集 C 和 D 上形成的划分,条件分类定义为 Ei∈U|IND(C)(i=1,…,m,m 为条件分类

的个数);决策分类定义为 Xj∈U|IND(D)(j=1,…,n,n 为决策分类的个数). 
定义 3(条件分类的一致性和不一致性 ). 给定决策表 S,C 为条件属性集合 ,对任意一个条件分类

Ei∈U|IND(C),如果属于它的所有记录都有相同的决策值,则称 Ei 为一致的,否则称 E 为不一致的. 
定义 4(确定决策表和不确定决策表). 对任意一个决策

表 S,如果它所有的条件分类都是一致的,则称 S 为确定决策

表,否则称 S 为不确定决策表. U
E
E
E
E

E
E

例 1:见表 1,决策表有条件属性 a,b,c,决策属性 d;条件分

类为 E1,E2,E3,E4,E5 这 5 个等价类;决策分类为 X1,X2,X3,X4 这 4
个等价类.E5 分为 E5,1 和 E5,2 两部分,分别对应不同的决策值,
因此是不一致的,该决策表为不确定决策表. 

 

i

Table 1  An uncertain decision table 
表 1  一个不确定决策表 

 a b c d Xj 
1 1 2 3 1(50x) X1 
2 1 2 1 2(5x) X2 
3 2 2 3 2(30x) X2 
4 2 3 3 2(10x) X2 

5,1 3 5 1 3(4x) X3 

5,2 3 5 1 4(1x) X4 
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2   不确定性度量方法 

2.1   决策表不确定性度量 

我们用决策表整体不确定性和决策表局部最大不确定性来度量决策表的不确定性. 
对于决策表 S=〈U,R,V,f〉,R=C∪D,C 为条件属性集,D 为决策属性集,分类 Ei∈U|IND(C)(i=1,…,m)为条件分

类,Xj∈U|IND(D)(j=1,…,n)为决策分类,则对于任意条件分类 Ei,对应有集合 Ti,满足: 
Ti=max{Ei∩Xj|Xj∈U|IND(D)}. 

因此,对于各条件分类集合 E1,…,Ei,…,Em 都分别存在对应的 T1,…,Ti,…,Tm. 
定义 5(决策表整体确定性和不确定性). 给定决策表 S=〈U,R,V,f〉,E1,…,Ei,…,Em 是所有的条件分类,那么决

策表整体确定性定义为
||

||
1

U

T
m

i
i

c

∑
==µ ;决策表整体不确定性定义为
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||
11 1

U

T
m

i
i

cuc

∑
=−=−= µµ . 

定义 6(条件分类对决策分类的确定性程度[6]). 给定决策表 S=〈U,R,V,f〉,R=C∪D,C 为条件属性集,D 为决策

属性集 , 分类 Ei∈U|IND(C)(i=1,…,m) 为条件分类 ,Xj∈U|IND(D)(j=1,…,n) 为决策分类 , 则任意条件分类

Ei∈U|IND(C)对于决策属性分类的确定性程度定义为κ(Ei)=max{|Ei∩Xj|/|Ei| |Xj∈U|IND(D)}=|Ti|/|Ei|. 
定义 7(决策表局部最小确定性和局部最大不确定性). 给定决策表 S=〈U,R,V,f〉,κ(E1),…,κ(Ei),…,κ(Em)是条

件分类对决策分类的确定性程度,则决策表局部最小确定性定义为αc=min{κ(E1),…,κ(Ei),…,κ(Em)};决策表局

部最大不确定性定义为αuc=1−αc. 
决策表整体不确定性反映了决策表的整体冲突情况,决策表局部最大不确定性反映了决策表各条件分类

中的最大冲突情况. 
定理 1. 由决策表 S 得到的规则集 F,在决策表能够充分反映领域样本数据的情况下,对从决策表中获取的

规则知识进行测试的最大可能正确率η等于决策表整体确定性µc,即有
||

||
1

U

T
m

i
i

c

∑
=== µη ,其中 m 为决策表条件分

类数. 
由前面的定义易证这一定理. 
例 2:对如表 1 所示的决策表条件分类 E1,E2,E3,E4,E5 对应有集合 T1,T2,T3,T4,T5,且满足 T1＝E1,T2＝E2,T3＝

E3,T4＝E4,T5＝E5.1,则有 
κ(E1)=1,κ(E2)=1,κ(E3)=1,κ(E4)=1,κ(E5)=0.8, 
η=µc=(|T1|+|T2|+|T3|+|T4|+|T5|)/|U|=0.99, 
αc=min{κ(E1),κ(E2),κ(E3),κ(E4),κ(E5)}=min{1,1,1,1,0.8}=0.8. 

2.2   决策规则的不确定性度量 

对于规则来说,我们可以用可信度来表示和度量其不确定性.下面我们给出可信度的定义: 
定义 8(可信度). 对于决策表 S=〈U,R,V,f〉,R=C∪D 是属性集合,子集 C 和 D 分别为条件属性集和决策属性

集,决策规则 A→B 的可信度 CF(A→B)定义为 CF(A→B)=|X∩Y|/|X|,其中,集合 X 为条件属性值满足公式 A 的样

本的集合,集合 Y 为决策属性值满足公式 B 的样本的集合. 
定义 9(最小可信度). 对于决策表 S=〈U,R,V,f〉,生成规则集 F(设 F 有 n 条规则),属于 F 的规则为 f1,…,fi,…,fn,

对应的可信度为 cf1,…,cfi,…,cfn,则规则集 F 的最小可信度为β=min{cf1,…,cfi,…,cfn}. 
在 Skowron 的缺省规则获取算法中,规则集的生成受阈值控制,对规则集中的任意一条规则,其可信度要大

于等于阈值,即有规则集的最小可信度大于等于阈值[4].这个阈值的选取,是根据对领域问题的认识而人为地选

取的,这也正是该算法在学习过程中对先验知识的依赖. 

2.3   决策表与规则集不确定性关系 

定理 2. 对决策表 S=〈U,R,V,f〉,其中 R=C∪D,我们取决策表局部最小确定性为阈值来控制规则集 F 的生成,
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用 F 对样本数据集进行测试,理论上可以得到对样本数据集测试的最大正确率. 
证明:首先根据条件属性集 C 计算决策表 S 的条件分类:E(k,C)∈U|IND(C),k=1,…,|U|IND(C)|. 
对于任意 E(k,C),对应地存在 T(k,C)=max{E(k,C)∩Xi|Xi∈U|IND(D)},且对任意条件分类 E(k,C),存在 Xj∈U|IND(D),

并满足 E(k,C)∩Xj=max{E(k,C)∩Xi|Xi∈U|IND(D)}=T(k,C). 
因此|E(k,C)∩Xj|/|E(k,C)|=|T(k,C)|/|E(k,C)|是规则 Des(E(k,C),C)→Des(Xj,D)的可信度因子,其中,Des(E(k,C),C)为用条

件属性集 C 来表示条件分类 E(k,C)的公式,Des(Xj,D)为用决策属性集 D 来表示决策分类 Xj 的公式.由此可

知,|T(k,C)|/|E(k,C)|=κ(E(k,C)). 
又因为αc=min{κ(E(1,C)),…,κ(E(k,C)),…,κ(E(|U|IND(C)|,C))},所以|T(k,C)|/|E(k,C)|≥αc. 
因此,我们可以得到规则 Des(E(k,C),C)→Des(Xj,D)| |T(k,C)|/|E(k,C)|,其中|T(k,C)|/|E(k,C)|是该规则的可信度因子. 
如果用这条规则测试 E(k,C)中的数据,可以得到正确结果的样本集合为 T(k,C)=max{E(k,C)∩Xi|Xi∈U|IND(D)}. 

因此,测试整个决策表得到正确结果的样本集合为 .
)(

1
),(∑

=

CINDU

k
CkT  

所以,样本数据集测试正确率为
||

||
)(

1
),(

U

T
CINDU

k
Ck∑

==η . 

根据定理 1,定理 2 得证. □ 
根据定理 2 得知,在决策表充分反映领域样本数据的情况下,取决策表局部最小确定性αc 作为阈值,理论上

可以得到对样本数据集测试的最大正确率.这样,我们就可以实现由决策表的不确定性来自动控制规则集的生

成过程.这里,所得规则集的实际测试效果如何,还依赖于测试过程中的推理策略(冲突消解策略). 

3   数据自主式知识获取算法 

阈值的选取就是 Skowron 的缺省规则获取算法中的先验知识.如果能够根据决策表中的数据自动分析得

到该阈值,即可实现数据自主式的知识获取.根据第 2 节中的结论,我们可以通过计算决策表局部最小确定性αc

来获取该阈值.这样,通过改进 Skowron 的缺省规则获取算法,我们提出自主式知识获取算法.具体算法如下: 
算法 1. 数据自主式知识获取算法. 
输入:决策表 S=〈U,R,V,f〉,其中 R=C∪D,U 是决策表中个体(或称为元素,样本)的全集,R 是每个个体的属性

集,包括条件属性集 C 和决策属性集 D. 
输出:缺省规则集. 
第 1 步 .根据条件属性集 C 计算决策表 S 的不分明关系 ,即条件属性集 C 对决策表 S 的条件分

类:E(k,C)∈U|IND(C),k=1,…,|U|IND(C)|;用定义 6 和定义 7 计算出决策表局部最小确定性αc,以αc 为控制规则生成

的阈值. 
第 2 步.如果某个划分 E(k,C)对特定决策(如 Xj)的成员度超过αc,则根据决策表 S 的分明矩阵产生相应的缺省

规则,即 
如果|E(k,C)∩Xj|/|E(k,C)|≥αc,则得到规则 

Rule: Des(E(k,C),C)→Des(Xj,D)| |E(k,C)∩Xj|/|E(k,C)|, 
其中,|E(k,C)∩Xj|/|E(k,C)|是规则 Des(E(k,C),C)→Des(Xj,D)的可信度因子. 

第 3 步.将决策表 S 加入决策表集合ψ,即ψ={S}. 
第 4 步.如果ψ=∅,则结束;否则,从ψ中取出一个决策表 S*=〈U,R*,V*,f*〉,计算其属性核 Core(C*).通过删除某

一核属性(如 CCut)可以得到条件属性上的投影 CPr=C*−CCut,其中 r=1,…,|Core(C*)|,C*为该决策表的条件属性集

合,CCut 是被删掉的核条件属性.对每个投影 CPr 作如下处理: 
① 如果 CPr=∅,则不对该投影做任何操作;否则,做下面 4 步操作. 
② 将投影得到的新决策表 S′=〈U,R′,V′,f′〉加入ψ,ψ=ψ∪{S′},其中 R′=CPr∪D; 
③ 根据条件属性计算投影 CPr 的不分明关系,即条件属性对该投影决策表 S′的划分 
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( ))(|,...,1),(|),(),( PrPrPrPr
CINDUkCINDUEE CkCk =∈ . 

④ 如果某个划分 对特定决策(如 X),( PrCkE j)的成员度超过αc,则根据决策表 S′的分明矩阵产生相应的缺省

规则,即如果 ,则得到规则 

( ) ( ) .,Des,Des:eRul ),(),(),( PrPrPr Pr CkjCkjCk EXEDXCE ∩→′
 

cCkjCk EXE α≥∩ ),(),( PrPr

⑤ 为每条缺省规则 Rule′构造封锁该规则的事实: 
若存在 Ei,Ei 属于 U|IND(C),并且 Ei 是 的子集,并且 E),( PrCkE i∩Xj=∅,则形成事实: 

F′:Des(Ei,CCut)→NOT(Rule′). 
第 5 步.转第 4 步. 
Skowron的缺省规则获取算法得到的是不确定性决策规则.它按照规则可信度因子从高到低的顺序生成规

则.阈值越大,得到的规则越少;反之,阈值越小,得到的规则越多.上述数据自主式知识获取算法首先计算决策表

的局部最小确定性αc,并以αc 为阈值来控制规则的生成过程,这样就可以避免产生不必要的冗余规则.下面通过

一个例子加以说明. 
例 3:将如表 1 所示的决策表分别通过 Skowron 算法(阈值选 0.55,即 Skowron 教授在文献[4]中为本例选的

阈值)和本文的数据自主式知识获取算法得到规则集(在数据自主式知识获取算法中,阈值αc 的计算结果为

0.8)rules1 和 rules2 如下: 
rules1: R1: a1c3→d1|1.0          R2: a1c1→d2|1.0   R3: b2c1→d2|1.0 
   R4: a2→d2|1.0    R5: b3→d2|1.0        R6: a3→d3|0.8 
   R7: b5→d3|0.8    R8(C−{a}): b2c3→d1|0.62   R9(C−{c}): a1→d1|0.91 
   R10(C−{a,b}): c3→d1|0.56  R11(C−{a,c}): b2→d1|0.59   F1(C−{a}): a2→NOT(R8) 
   F2(C−{c}): c1→NOT(R9)  F3(C−{a,b}): b3→NOT(R10) F4(C−{a,c}): a2→NOT(R11), c1→NOT(R11) 
rules2: R1: a1c3→d1|1.0        R2: a1c1→d2|1.0   R3: b2c1→d2|1.0 
   R4: a2→d2|1.0    R5: b3→d2|1.0        R6: a3→d3|0.8 
   R7: b5→d3|0.8    R8: a1→d1|0.91        F1(C−{c}): c1→NOT(R8) 

两个规则集通过少数优先策略[7]测试决策表中的数据,得到测试正确率均为 99%,但是 rules1 的规则数目

多,rules2 的规则数目少,显然 rules2 的效率高. 

4   仿真实验 

为了验证前述的数据自主式知识获取算法的效果,我们做了大量的数据测试工作.为了体现测试的客观性,
测试工作一部分由我们完成,一部分请项目组外的李志君同学完成. 

在测试实验中,我们采用少数优先[7]的规则选取冲突消解策略.我们从整个数据集中随机地抽取其中 50%
的数据作为训练数据集,用本文的数据自主式知识获取算法学习得到决策规则,然后用整个数据集对所得到的

规则集进行测试.实验步骤如下: 
第 1 步.将训练数据集利用“基于属性重要性离散化算法[8]”进行离散化处理. 
第 2 步.计算出决策表局部最小确定性αc,以αc 为阈值,通过自主式知识获取算法生成规则集,用该规则集对

整个数据集进行测试. 
第 3 步.从 1.0 到 0 取 10 个均分点,分别用这 11 个值作为阈值,用 Skowron 的缺省规则获取算法生成规则

集,用这些规则集分别来测试整个数据集,得到测试正确率. 
测试实验结果见表 2. 
从表 2 我们可以清楚地看出,在阈值从 1 减小到αc 的过程中,正确识别率逐步增大,且变化较快,而当阈值继

续减小时,正确识别率变化不明显.我们取αc 作为阈值控制生成的规则集对样本的测试正确率是很好的,即使没

有得到最大正确率,其值也是在最大正确率取值的附近.而且αc 取值比较接近整个测试正确率的转折区域,在保

证有较高正确率的同时也不会产生过多的规则.此外,从表 2 也可以看出,αc 的取值是变化的,不同的数据集可能

有不同的值,这是由领域数据的不同特性决定的.实验数据表明,这种通过取决策表局部最小确定性值αc 为阈值
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控制规则集生成的方法是有效的. 
Table 2  Simulation results 

表 2  数据测试结果 
                               Threshold 

    Correct recognition rate (%) 
              

                    
 

αc 
Number  Number    

Data set   of training  of testing    
samples    samples 

1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0.0 αc 

Tic-tac-toe 479 958 0.5 15 15 20 57 69 71 69 67 67 67 67 71 
Buf 172 345 0.5 5 5 17 21 45 59 59 57 54 54 54 59 
Hayes-roth3 66 132 0.5 73 73 75 83 87 87 87 87 87 87 87 87 
Iris-1 75 150 0.42 0 0 11 35 35 35 55 55 55 55 55 55 
Iris 75 150 0.5 19 19 19 25 32 49 56 56 49 49 49 49 
Car 487 974 0.5 60 60 61 79 79 80 80 78 78 78 78 80 
Balance-scale 312 625 0.5 8 11 44 56 65 70 70 70 65 55 52 70 
Krkopt 517 1035 0.5 42 57 80 83 87 86 86 86 86 81 81 86 
House-votes 217 435 0.5 6 54 54 86 86 86 86 86 86 86 86 86 
Yeast 185 371 0.25 10 10 10 18 18 35 41 44 40 39 39 40 
Tic-tac-5000 1000 5000 0.5 51 60 71 80 82 82 62 81 80 78 78 82 
Heart10000 1500 10000 0.5 14 47 73 83 83 84 84 82 80 78 78 84 
Hayes-1 66 132 0.42 9 9 9 9 9 9 48 48 48 32 32 48 
Glass 107 214 0.33 14 14 14 14 17 41 41 41 41 41 41 41 
Ecolt 168 336 0.43 26 26 31 41 52 63 63 65 64 64 64 63 
Postoperative 45 90 0.5 36 36 50 73 73 68 68 63 63 63 83 68 
Heart 135 270 0.5 15 54 64 67 71 82 82 82 74 74 71 82 
Lenses 12 24 0.38 50 50 50 50 50 50 50 67 67 67 67 67 
Flare 161 323 0.54 28 32 43 75 74 74 74 74 74 65 65 74 
Monk-3 216 432 0.5 34 34 34 36 48 50 50 50 50 50 50 50 
Adult+Stretch 10 20 0.5 60 60 60 70 70 80 80 80 80 80 80 80 
New-thyroid 107 215 0.5 51 51 64 72 79 81 81 81 81 81 81 81 

注:在仿真实验中,为了说明本文的方法对不确定数据的处理能力,我们从实验数据集中随机删除一些属

性,以增加数据的不确定性,因此,表 2 中一些数据测试正确率不是很高.表中的 22 个数据集前 12 个由我们完成,
后 10 个由课题组外的李志君同学完成. 

对于每个实验数据集,我们都可以画出正确识别率随阈值变化的曲线.图 1 就是对 Ecolt 数据集(实线)和
Lenses数据集(虚线)进行测试得到的正确识别率随阈值变化的曲线.从图中可以看出,在阈值从 1减小到αc的过

程中,正确识别率逐步增大,且变化较快,而当阈值继续减小时,正确识别率变化就不明显了,变化幅度很小.在规

则生成的过程中,既希望提高正确率,又希望得到的规则数目适当.由此我们可以看出,对于这两个数据集,我们

所确定的阈值αc 是很好的,既保证了样本识别的正确率,又使得规则数不会太多.限于篇幅,我们不能在此画出

所有测试数据集的正确识别率随阈值变化的曲线,有兴趣的读者可以根据表 2 所示的结果画出这些曲线,其结

果是与图 1 类似的.这说明,本文的算法中所选取的阈值是合理的,出现在正确识别率随阈值变化的曲线的转折

点附近. 
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Fig.1  Simulation result of dataset Ecolt and Lenses
图 1  Ecolt 和 Lenses 数据集测试结果 

 
 

5   结束语 

Rough 集理论中对不确定性问题的研究是一个重要的课题,自主式机器学习也是当前机器学习理论研究

中的一个热点问题.本文针对决策表和规则集的不确定性度量问题进行了研究,提出了一种度量决策表和规则

集的不确定性的方法,通过采用决策表局部最小确定性值αc 为阈值来控制规则集的生成过程,成功地实现了在

不确定性的条件下完全由原始数据自主控制的机器学习方法,实现了不确定性条件下知识学习的自主性.仿真

实验结果也表明了该方法是有效的,阈值αc 的选取是合理的. 

致谢  李志君同学做了大量的测试工作,特此表示感谢. 
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