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摘　要： 针对当前基于属性重要性的决策表属性集分解方法存在的不足，提出了一种新型的基于决策分类的决
策表属性集分解方法。 分析了近似分类质量和属性重要性与决策分类之间的关系，利用粗糙集理论，从提高子
决策表中决策分类正确性的角度出发考虑条件属性与决策属性之间的关系，提出了决策表分解的条件属性选择
量度并对决策表实施属性集分解。
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　　随着计算机和数据采集技术的进步，数据的积累无论是在
数据对象个数上还是在数据维度上都以无法估算的速度迅速

增长。 数据量的不断增大给现有的数据分析和处理技术提出
了挑战，许多实际的决策表包含了大量的对象和属性，如何从
这些堆积如山的数据中挖掘有用的信息已成为当今数据挖掘

领域的热点［１ ］ 。 决策表分解是解决大型决策表数据海量性和
复杂性问题的一种有效手段。 其思想是将一个大型决策表分
解为若干规模较小且易于处理的子表，在子表中进行规则获
取，可以减少每次处理的数据量，避免直接在复杂系统中建模
的困难和缺陷，提高数据分析的效率和质量［２ ］ 。

本文提出了一种基于决策分类的决策表分解方法。 首先
从条件属性与决策属性之间的关系出发，分析了近似分类质量
和属性重要性与决策分类的关系，根据提高子决策表条件属性
正确分类能力的标准提出了一种新的条件属性选择量度，按照
属性选择量度指导子决策表的属性选取，将决策表分解为几个
子决策表。

1　粗糙集理论基本概念
粗糙集理论是波兰数学家 Ｚ．Ｐａｗｌａｋ 于 １９８２ 年提出的一

种处理含糊和不确定性问题的新型数学工具，已经在机器学
习、数据挖掘等领域中得到广泛应用，决策表信息系统是粗糙
集理论的主要研究对象［３］ 。

定义 １　一个决策表信息系统 S ＝枙U，R，V，f枛。 其中：U
是非空有限集合，即为论域；R＝C∪D，C和 D分别称为条件属

性集和决策属性集，D≠碬是非空有限集合；V ＝∪
r∈R

Vr 是属性值

的集合，Vr 表示属性 r∈R 的值域；f：U ×A→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　在决策表信息系统 S ＝枙U，R，V，f枛中，对于 B彻

R，则 B在 U上的不可分辨关系定义为
ＩＮＤ（B） ＝｛（ x１ ，x２ ）∈U ×U｜b（ x１ ） ＝b（ x２ ）
　　　　橙b∈B｝ ＝ Ｉ

b∈B
ＩＮＤ（ b） （１）

显然 ＩＮＤ（B）是一个等价关系，它的所有等价类的集合记为U｜
ＩＮＤ（B），简记为 U｜B。
定义 ３　给定决策表信息系统 S ＝枙U，R，V，f枛，对于每个

子集 X彻U和不可分辨关系 B，X的下近似集和上近似集可以
分别定义为

B＿（X） ＝∪｛Yi ｜（Yi∈U｜ＩＮＤ（B）∧Yi彻X）｝ （２）

B －（X） ＝∪｛Yi ｜（Yi∈U｜ＩＮＤ（B）∧Yi Ｉ X≠碬）｝ （３）

定义 ４　设 U为一个论域，P、Q 为 U 上的两个等价关系
簇，Q的 P正域 ＰＯＳp（Q）定义为

ＰＯＳp（Q） ＝ ∪
X∈U／Q

P＿（X） （４）

相对正域 ＰＯＳp（Q）是论域 U的所有那些使用分类 U｜P所
表达的知识中能够正确地分类到 U｜Q的等价类之中的对象的
集合。
定义 ５　设集合族 F＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xn｝（U ＝∪n

i ＝１Xi）是论
域 U上定义的知识，B是一个属性子集，定义 B对 F近似分类
质量 rB（F）为

rB（F） ＝∑
n

i ＝１
｜B＿（Xi） ｜／U｜ （５）
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定义 ６　F是属性集 D 导出的分类，C 是条件属性集合，
D ＝｛d｝是决策属性集合，且 A炒C则对于任意属性 a∈C －A
的重要性 ＳＧＡ（a，A，D）为

ＳＧＡ（a，A，D） ＝ rA∪｛a｝ （F） － rA（F） （６）

2　决策表分解
现实应用中，决策表的复杂性主要来自于属性数量的增

长。 随着属性集的不断扩大，为了建立有效的分类模型，避免
出现过度拟合现象，训练集中所需的对象数需呈指数级增长，
针对决策表的复杂性首先考虑对属性集的处理，力求减小属性
集的规模。

属性集分解方法是从给定原始属性集中按照一定的标准

选取属性结成一组，然后按照一定的算法来识别定义在属性组
上的中间概念层次，从而达到降维、增强模型可理解性的目的。
这一方法要求在保持模型的分类能力的前提下，简化计算并增
强模型的可理解性。 文献［４，５］提出了基于属性重要性的决
策表属性集分解方法，优先选择那些属性重要性较大的条件属
性对决策分类；对于不能正确分类的对象，属性重要性小的条
件属性可以对决策分类起辅助作用。 由于属性重要性反映的
是去掉某条件属性后对决策分类能力的影响，文献［４，５］提到
的决策表分解方法可能会导致属性重要性较大的条件属性所

形成的子决策表对决策属性具有较差的正域分类能力，不利于
知识获取。 本文根据近似分类质量和属性重要性与决策分类
的关系，从提高子决策表条件属性分类能力出发提出了一种新
的决策表分解属性选择量度，使其能够有效地提高子决策表的
决策分类质量。

2畅1　决策表条件属性与决策属性之间的关系研究
近似分类质量和属性重要性作为粗糙集理论中描述条件

属性与决策属性之间关系的两个重要概念，它们从不同的角度
刻画了条件属性与决策属性的关系。 近似分类质量只关注条
件属性对决策属性正区域的变化情况；值越大表明该属性集对
决策属性的正域分类能力越强。 而属性重要性侧重反映在属
性集中增加条件属性对近似分类质量的影响，值越大说明去掉
该属性后引起的决策正域变化越大，即能正确分类到决策属性
划分的等价类中的元素越少，该属性对决策属性越重要。

设 B＝｛x｝为非空单属性集，决策表中的条件属性可能会
出现 B的近似分类质量较大，而属性 x 重要性却很低的情况；
也可能会出现属性 x重要性很高而 B的近似分类质量较小的
情况。 如表 １所示，条件属性集｛a｝和｛b｝具有最大的近似分
类质量，属性 a，b却具有最小的属性重要性；条件属性 c 虽具
有最大的属性重要性，条件属性集｛c｝却具有最小的近似分类
质量。

2畅2　决策表分解条件属性的选择研究
为了提高子决策表条件属性对论域的正确分类能力，子表

中的条件属性进行选取时需从近似分类质量和属性重要性两

方面考虑。
１）子决策表中的对象能被尽可能多地正确分类
选取到子表中的第一个条件属性 b要有对决策属性较强

的正域分类能力。 如果从属性重要性的角度选取条件属性，可

能会出现由属性重要性较大的条件属性所形成的子表对决策

属性具有较差的正域分类能力。 条件属性 b 应从近似分类质
量考虑，单条件属性集｛b｝需有最大的近似分类质量 rB（F）；如
果有多个单条件属性集的近似分类质量同为最大，从它们所包
含的单条件属性与决策属性的重要性考虑，优先选择具有较大
属性重要性的。
如果一个决策表中每个条件属性都不能对决策进行正确

分类，即 rCi
（F） ＝０（Ci∈C）；如表 ２ 中所示的类似情况，应考

虑使用条件属性组合求其与决策属性的近似分类质量。 具体
方法为首先两两属性组合，找出近似分类质量值最大的组合；
如果近似分类质量仍为 ０，应使用三个属性组合，依此类推。

２）子决策表的条件属性对决策正域的划分能很好地互补
选取到子表中的其他条件属性能对决策分类起到很好的

辅助作用。 如果从近似分类质量的角度选取条件属性，虽可以
保证条件属性对论域有较强的正确分类能力，但可能会出现子
表中的条件属性对决策属性的正域划分有大量相交子集的情

况，即子表中的各条件属性的属性重要性均较低，其余的条件
属性不能对现有的决策分类起到很好的辅助作用。 选取到子
表中的条件属性 a应满足加入该属性后子表的条件属性对决
策正域分类有较大增加，即相对于当前条件属性集 A，a 属性
需有较大的属性重要性 ＳＧＡ（a，A，D）。 如果有多个属性的属
性重要性同为最大，则从它们的分类能力考虑，优先选择具有
较大正域分类能力的条件属性。
定义 ７　F是属性集 D 导出的分类，C 是条件属性集合，

D ＝｛d｝是决策属性集合，则对于任意属性集 A炒C的重要性
ＳＧＡ（A，C，D） ＝rc（F） －rc －A（F）。
如果条件属性的属性重要性均为 ０，如表 ３ 所示的类似情

况，属性 b、c、e相对于｛a｝的属性重要性均为 ０，此时应考虑使
用条件属性组合求属性集的重要性。 具体方法为首先两两属
性组合，找出属性集重要性值最大的组合；如果属性集重要性
仍为 ０，应使用三个属性组合，依此类推。

2畅3　基于决策分类的决策表分解算法描述
对于含有多个决策属性的决策属性集 D，可以将其转换为

单一的决策属性，本文只考虑决策属性集包含一个决策属性 d
的情况，即 D ＝｛d｝，S＝枙U，C∪D，V，f枛。
算法 １　ＤＤＢＤＭ
输入：大型决策表 S ＝枙U，C∪D，V，f枛。 其中 U 为论域，C，D 分别

为条件属性集和决策属性集。

输出：一系列符合要求的子表。

ａ）设置每个子表所允许的最大条件属性集个数为 n′（ n′由用户实
际需要设置或由专家结合问题的先验知识确定）。

ｂ）设决策属性 D 的等价类 F ＝U｜D ＝｛D１ ，D２ ，⋯，Dm ｝，用式（５）

计算 C 中各单属性集的近似分类质量，取满足 ＭＡＸ（ rB（F） ）的属性
x。 如果值为 ０，使用属性组合求值最大的 rB（F）属性集 x， j ＝０，Rj ＝
碬，k ＝０。

ｃ）将 x加入集 Rj 中，k ＋＋。 若 C ＝碬，跳到 ｇ）执行；若 C≠碬，判
断是否满足 k≤n′，如果满足的话，重复执行 ｄ）；如果不满足，执行 ｂ）。

ｄ）用式（６）计算 C 中各属性的属性重要性，取满足 ＭＡＸ（ ＳＧＡ（ a，
Rj，D））的条件属性 y。 如果值为 ０，使用属性组合求值最大的 ＳＧＡ（ a，
A，D）属性集 y；将 y 加入 Rj。
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ｅ）C ＝C －Rj，生成决策表 Sj ＝枙U，Rj，V，f枛和 T′j ＝枙U，C，V，f枛。 其
中：Sj 为新生成的子决策表；T′j 为中间决策表； ＋＋j。

ｆ）对中间决策表 T′j 重复 ｂ） ～ｅ）。
ｇ）输出各子表 Si（０≤i≤j）。

3　基于决策分类的决策表分解实例
如表 ４所示的决策表，C ＝｛a，b，c，e， f，g｝是条件属性集

合，D ＝｛d｝是决策属性集合。 下面利用本文所提到的基于决
策分类的决策表分解方法对决策表 ４进行属性集分解。

ａ）定义子表中所允许的最大条件属性个数 n′＝３。
ｂ）计算各单条件属性集的近似分类质量：

r｛a｝ （F） ＝０．５　 r｛b｝ （F） ＝０．４　 r｛c｝ （F） ＝０．３

r｛ e｝ （F） ＝０．３　 r｛ f｝ （F） ＝０．１　 r｛g｝ （F） ＝０

ｃ）｛a｝的近似分类质量最大，选 a进入子决策表 １（表 ５），
求此时基于属性集｛a｝的属性重要性：

ＳＧＡ（ b，｛a｝，D） ＝０　　　ＳＧＡ（ c，｛a｝，D） ＝０．３
ＳＧＡ（ e，｛a｝，D） ＝０．１　 ＳＧＡ（ f，｛a｝，D） ＝０．２
ＳＧＡ（g，｛a｝，D） ＝０．３

　　ｄ）属性 c、g相对于｛a｝的属性重要性最大，选 c进入子决
策表 １，求此时基于属性集｛a，c｝的属性重要性：

ＳＧＡ（b，｛a，c｝，D） ＝０　　ＳＧＡ（ e，｛a，c｝，D） ＝０
ＳＧＡ（ f，｛a，c｝，D） ＝０．２　　ＳＧＡ（g，｛a，c｝，D） ＝０．２

ｅ）属性 f、g相对属性｛a，c｝的属性重要性最大，选 f 进入
子决策表 １；

　　ｆ）同理，属性 b、e、g选入子决策表 ２（表 ６），分解结束。

4　结束语
从决策表中快速有效地提取规则是决策表分解的主要目

的。 基于决策分类的决策表方法从决策分类和知识发现的角
度考虑条件属性与决策属性之间的关系，从属性重要性和近似
分类质量两个角度对决策表进行分解，能使子决策表中被正确
分类的对象尽可能多，提高了决策分类质量，有利于发现知识
之间的隐含关系。 本方法结构简单，能够很好地解决大型决策
表的分解问题。
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（上接第 ７８ 页）　２０个分量分类器分别对各样本点进行预测，并
根据类别投票的多少来决定样本点最终的分类类别，将投票数
目多的分类作为该样本点的类别。

4畅2　Boos t唱SVM算法的实验结果
本文的样本训练集采用 ＵＣＩ［８］的五组数据，对其进行了训

练和测试，并与 ＬＩＢＳＶＭ的学习性能进行了比较，如表 １所示。
表 １　Ｂｏｏｓｔ唱ＳＶＭ 算法与 ＬＩＢＳＶＭ 性能比较
ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ ＬＩＢＳＶＭ／％ Ｂｏｏｓｔ唱ＳＶＭ／％
ｄｉａｂｅｔｅｓ ７８  ．１２５ ０ ７８ Z．５１５ ６

ｌｉｖｅｒ唱ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ７７  ．３９１ ３ ９３ Z．３３３ ３
ｂｒｅａｓｔ唱ｃａｎｃｅｒ ９７  ．７４４ ４ ９７ Z．９３２ ３
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８５  ．７９７ １ ８７ Z．６８１ １
Ｇｅｒｍａｎ ７８  ．９００ ０ ７９ Z．６００ ０

　　表 １中列出了将五个 ＵＣＩ数据集用于 ＬＩＢＳＶＭ以及 Ｂｏｏｓｔ唱
ＳＶＭ算法所得到的分类精度。 本文将训练这五组数据集时所
使用的迭代次数都设定为 ２０次。 通过与 ＬＩＢＳＶＭ学习精度相
比，五组数据集的学习精度后者均高于前者。 从以上实验可以
看出，Ｂｏｏｓｔ唱ＳＶＭ算法的学习精度与 ＬＩＢＳＶＭ相比，具有更好的
学习性能。

5　结束语
本文提出了 Ｂｏｏｓｔ唱ＳＶＭ学习算法，将支持向量机作为基础

学习器应用于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的迭代学习框架中。 实验结果表明，
此算法将支持向量机和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的优点很好地集于一
身，改进了学习性能，提高了学习精度。 另外，文献［９］提出了
一种σ唱ＡｄａＢｏｏｓｔＲＢＦＳＶＭ算法，通过使用变化着的参数σ试图

更好地适应每次迭代学习的 ＳＶＭ学习器，同样达到了提高分
类器的分类精度和泛化性的目的。 由于缺乏该算法的实现程
序，本文并未与 σ唱ＡｄａＢｏｏｓｔＲＢＦＳＶＭ 进行比较研究。 现阶段
Ｂｏｏｓｔ唱ＳＶＭ算法还仅局限于解决两类分类问题，笔者将来的工
作是解决多类问题以及回归问题，并且将其应用于大规模数据
学习问题中。

参考文献：
［１］ ＶＡＰＮＩＫ Ｖ Ｎ．Ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｌｏｎｄｏｎ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ唱Ｖｅｒｌａｇ， １９９５．
［２］ ＶＡＰＮＩＫ Ｖ Ｎ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ［Ｃ］／／

Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ４．Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ：
Ｍｏｒｇａｎ Ｋａｕｆｍａｎｎ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，１９９２：８３１唱８３８．

［３］ ＦＲＥＵＮＤ Ｙ， ＳＣＨＡＰＩＲＥ Ｒ Ｅ．Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ唱ｔｈｅｒｅｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｏｎ唱ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｏｏｓｔｉｎｇ［ Ｊ］．Journal of Com唱
puter and System Sciences， １９９７，55（１） ： １１９唱１３９．

［４］ ＤＵＤＡ Ｒ Ｏ， ＨＡＲＴ Ｐ Ｅ．模式分类［Ｍ］．李宏东，等译．北京：电
子工业出版社， ２００１．

［５］ ＣＨＡＮＧ Ｃ Ｃ， ＬＩＮ Ｃ Ｊ．ＬＩＢ ＳＶＭ：ａ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ唱
ｃｈｉｎｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００２唱０３唱１０）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～
ｃｊｌｉｎ／ｐａｐｅｒｓ／ｇｕｉｄｅ／ｇｕｉｄｅ．ｐｄｆ．

［６］ ＬＩＮ Ｃ Ｊ．ＬＩＢＳＶＭ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００３唱０６唱２３）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．
ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／．

［７］ ＣＨＥＮ Ｐ Ｈ， ＦＡＮ Ｒｏｎｇ唱ｅｎ， ＬＩＮ Ｃ Ｊ．Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＳＭＯ唱ｔｙｐｅ ｄｅｃｏｍｐｏ唱
ｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］．IEEE Trans on Neu唱
ral Networks， ２００６，17（４）：８９３唱９０８．

［８］ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ［ ＥＢ／ＯＬ］．（２００２唱０４唱１３ ）．ｈｔｔｐ：／／ａｒ唱
ｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／．

［９］ 王晓丹， 孙东延．一种基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的 ＳＶＭ 分类器［ Ｊ］．空军工
程大学学报， ２００６，7（６）：５４唱５７．

·０１１· 计 算 机 应 用 研 究 　 第 ２６ 卷


