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摘要

粗糙集理论是一种新的处理模糊和不确定知识的软计算工具。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、数据挖掘等多个领域得到广泛应用。

粗糙集是知识获取的一种方法。作为当前的研究热点，在知识获取的研究中尚存在一些问题未能解决，我们对其中两个主要问题——求核问题和增量式知识获取模型进行了研究和讨论，得到了较好的结果。

属性约简是知识获取中最重要的部分之一。决策表核属性的确定往往是信息约简过程的出发点和关键。以前的可辨识矩阵求核算法由于忽略了某些因素而产生错误结果，叶东毅在新的求核算法中虽然把错误改正了，但算法复杂度明显提高。本文在定义的合并规则的基础上提出一种求核算法，该算法不仅改正了以前可辨识矩阵求核法的错误，而且在性能上优于叶东毅和Hu Xiaohua的求核算法。

近几年在粗糙集理论研究中对求解属性的最小约简或较小约简以及求取最简规则集[1～3]的算法已经进行了一些研究，但这些研究都是针对静态数据的。而数据库是动态的，因此许多研究者建议[4～6]，数据库知识发现算法应该是增量式的。属性最小约简的增量式算法以及增量式更新概念格的算法已经开始被研究，但对于增量式的知识获取算法的研究工作还比较少。在以上工作的基础上，本文研究了增量式知识获取问题，发现当把知识的树结构和粗糙集的知识获取思想进行结合后，对于增量式学习的数据可以取得好的学习效果。在此基础上，我们提出基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法(RRIA)。实验表明，RRIA比传统粗糙集知识获取算法不仅具有更快的学习速度，而且生成的规则对样本的识别率可以达到甚至超过传统粗糙集知识获取算法；同时，我们还把RRIA算法与ID4算法进行了比较测试，结果表明RRIA算法无论规则的质量还是正确识别率都优于ID4算法。
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Abstract

Rough set theory is emerging as a new tool for dealing with fuzzy and uncertain data. It is very efficient to analyse and process imprecise and imperfect data. It can find potential knowledge and rule from data. In recent years，it has been studied and applied in many fields such as machine learning，data mining and etc.
Knowledge acquision is one of the most important part of rough set，and it is also the focus of researching. There are some problems in knowledge acquisition that need to be solved. We deal with two key problems in this paper，that is，computation of attribute core and incremental aquisition of knowledge. 
Attribute reduction is one of the most important parts in knowledge acquisition. The core attributes of a decision table are often the start and key of many information reduction procedures. Hu’s method of computating core attributes based on discernibility matrix was wrong because of ignoring some factors. The error was corrected by Ye Dongyi，but his alogrithm’s complexity was too high. In this paper，we present a new algorithm based on objects，combination. The algorithm corrects Hu’s error and its complexity is lower than Ye’s method and Hu’s method.

In resent years，many rough set based algorithms for computing the smallest or smaller reduction of attributes and knowledge acquisition are developed[1～3]. They are almost based on static data. However，real databases are always dynamic. So，many researchers[4～6] suggest that knowledge acquisition in databases should be incremental. Incremental arithmetic for the smallest reduction of attributes and incremental algorithm of rule extraction based on concept lattice have been developed，but there are few incremental rough set based algorithms about knowledge acquisition. On the basis of former results，we develop a rough set and rule tree based incremental knowledge acquisition algorithm (RRIA) in this paper. Simulation results show that our algorithm can learn more quickly than classical rough set based knowledge acquisition algorithms，and the performance of knowledge learned by our algorithm can be the same as or even better than classical rough set based knowledge acquisition algorithms. Besides，we compare our algorithm with ID4 algorithm. The results show that the rule quality and the recognition rate of our algorithm are both better than ID4.

Key words: Rough Set  Core Attribute  Knowledge Reduction  Discernibility Matrix  Rough set  Independent learning  Knowledge acquisition
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第一章  绪论

1.1引言

智能信息处理是当前信息科学理论和应用研究中的一个热点领域，随着过去几十年中人们在专家系统、知识工程、人工神经网络、模糊集合等众多领域的不断实践和探索，取得了很多很好的成绩。随着信息时代的到来，信息量不断增长，对信息分析工具的要求也越来越高，如何从大量的信息中获取有效的知识成为众多研究者所追逐的热点。在知识获取中主要存在以下几个问题：

1、对不确定性知识的获取不能摆脱先验知识，没有一种完全由原始数据自主决策的理论方法。

2、 由于数据测量的误差、对数据理解或获取的限制等原因，使得在知识获    取时，往往面临的是不完备信息系统，是否可以找到一种基于限制容差关系的直接处理方法，从而使得获取的规则更适合于原不完备信息系统。

3、 决策表核属性的确定往往是信息约简过程的出发点和关键，但目前的一些求核算法存在许多问题。

4、 对知识的获取都是针对静态数据的，没有一种对增长式数据学习的知识获取方法。

以上问题中1、2已经得到了解决（参见文献[7][8]），在本文中，我们主要对问题3、4进行讨论，以得到满意的解答。

1.2 粗糙集理论及应用的发展状况

粗糙集（Rough set，RS，粗集）理论[9]由波兰华沙理工大学逻辑学家Z. 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、数据挖掘等多个领域得到广泛的应用[10] [11]。

粗糙集的研究对象是由一个多值属性（特征、症状、特点等）集合描述的一个对象（观察、病历等）集合，对于每一个对象及其属性都有一个值作为其描述符号，对象、属性和描述符号是表达决策问题的三个基本要素。这种表达形式也可以看成为一个二维表格，表格的行与对象对应，列对应于对象的属性；各行包含了表示相应对象的描述符，还有关于各个对象的类别成员的信息。通常，关于对象的已知信息不一定足以划分其成员类别。换句话说，这种不精确性导致了对象的不可分辨性。给定对象空间的一个等价关系，即导致由等价类构成的近似空间的不分明关系，粗糙集就用不分明对象形成的上近似和下近似来描述。这些近似分类对应了确定属于给定类的最大的对象集合和可能属于给定类的最小的对象集合。下近似和上近似的差是一个边界集合，它包含了所有不能确切判定是否属于给定类的对象。粗糙集方法可以解决重要的分类问题，所有冗余对象和属性的约简包含属性的最小子集，能够很好地近似分类，得到可以接受质量的分类。而且，它还可以用决策规则集合的形式表示最重要属性和特征分类之间的所有重要关系。

粗糙集理论不仅为信息科学和认识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。从诞生到现在虽然只有十几年的时间，但已在许多领域取得了令人鼓舞的成果。

目前，国际上已经开发出了许多基于粗糙集理论的知识获取系统，并已取得了非常丰厚的收益，例如：加拿大Regina大学利用粗糙集理论开发的水资源调度系统[12]，使人们通过对水资源的合理调配，大大降低了水资源浪费；日本岛根医科大学津本周作（Shusaka Tsumoto）博士领导开发了临床医疗诊断系统，可以根据症状判断病症；Poel和Piasta开发一个分析潜在客户应用系统可用于客户分析。我国在粗糙集领域的研究起步较晚，但发展很快，目前我国已见到一些应用粗糙集理论来处理不完整数据和不精确、不确定性问题的研究成果报道。一些典型的应用如：利用粗糙集方法评选系统重要特征参数，基于不可分辨关系进行子图分割，粗糙集理论在CBR系统案例评定中的应用等在相应的领域都取得了较丰硕的成果。

1.3 论文背景及工作内容

在求核问题上，众多学者进行了深入的研究，但是在研究过程中还是出现了不少问题。Hu Xiaohua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[13]；叶东毅在文献[14]中对Hu Xiaohua的结论提出了质疑，举例证明了该结论的错误，并通过对可辨识矩阵的改进提出了一种确定核属性的方法。基于可辨识矩阵的求核方法已经在很多信息约简系统中被采用，但可辨识矩阵的计算是很费时间和空间的。虽然叶东毅对Hu Xiaohua的算法进行了修正，但他并没有发现产生问题的根本原因，而且改进算法后复杂度明显提高。我们也对求核问题用信息熵来进行了研究，发现存在代数和信息熵定义的不一致。

基于以上问题，本文提出了一种合并规则，通过该规则，我们可以把任意的大规模决策表（相容的和不相容的）简化为一个完全相容的小规模决策表，并证明了合并前后的两个决策表具有相同的核属性。通过合并我们可以用比叶东毅方法更小的时间和空间复杂度求取核属性，在一定条件下我们还可以在时间复杂度上小于Hu Xiaohua的可辨识矩阵求核法。

作为一种特殊的智能系统，人脑对知识的学习和发现能力特别强,它可以在原有知识的基础上不断学习新的知识,对知识具有可积累性、可重用性和可增长性。人脑的这种学习方式在处理某些问题时是必须的，例如，当我们在大学学习高等知识的时候，不可能把小学中学学过的知识和大学知识一起进行重新学习，只能根据大学知识对原有知识结构进行更新和添加。为了模拟人脑的这种特性，人工智能领域的研究者们做了大量的工作。Schlimmer 和 Fisher 设计了 ID4 决策树归纳演算法[15,16]，王国胤等提出了并行神经网络体系结构（PNN）[17,18]，刘宗田等提出了属性最小约简增量式算法[19]，王志海等提出了概念格上的渐进式算法[20]等等。

增量式知识获取算法是一种特殊的规则生成方法，所以它不仅可以应用于其它非增量式知识获取算法可以应用的地方，而且它对以下几种问题具有独特的优势：(1) 海量数据的处理。如何处理海量数据一直是数据挖掘中的重要课题，而传统的知识获取方法对海量数据处理极其缓慢。应用增量式知识获取算法，我们可以把原数据表分成几段，先对一段进行学习，再把其它段依次增量式学习进来。或者，可以对几段数据表分别进行学习得到几个容量小的规则集，再把各个规则集作为新的数据集应用于增量式知识获取算法中。(2) 无原始数据表的情况。在现实应用中存在一种情况，这种情况下我们的原始信息只有规则集，而没有原始数据表。例如，在一些医疗专家系统中，知识是以规则的方式进行存储，病例库由于过于庞大或者不存在而不作处理。这种情况下，当学习新的知识时，我们无法用传统的数据挖掘方法进行处理，但可以采用增量式知识获取算法，例如把学习记录作为一条规则加入规则集或者仅仅通过降低匹配规则I的可信度等方法对规则集进行更新。(3) 实时性要求比较高的情况下。在实时性要求比较高的应用环境中，把当前学习数据和所有数据进行全部学习是不可能的，这是只有应用速度更快的增量式知识获取算法。

近几年在粗糙集理论研究中对求解属性的最小约简或较小约简以及求取最简规则集[1(3]的算法已经进行了一些研究，但这些研究都是针对静态数据的。而数据库是动态的，因此许多研究者建议，数据库知识发现算法应该是增量式的[4～6]。属性最小约简的增量式算法[19]以及增量式更新概念格的算法[20]已经开始被研究，但对于增量式的知识获取算法的研究工作还比较少。在以上工作的基础上，本文研究了增量式知识获取问题，发现当把知识的树结构和粗糙集的知识获取思想进行结合后，对于增量式学习的数据可以取得好的学习效果。在此基础上，我们提出基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法(RRIA)。实验表明，RRIA比传统粗糙集知识获取算法不仅具有更快的学习速度，而且生成的规则对样本的识别率可以达到甚至超过传统粗糙集知识获取算法；同时，我们还把RRIA算法与ID4算法进行了比较测试，结果表明RRIA算法无论规则的质量还是正确识别率都优于ID4算法。
本论文工作得到国家自然科学基金、攀登——特别支持费基金的资助、高等学校骨干教师资助计划、教育部留学回国人员科研启动基金和重庆市应用基础研究基金的资助，是这些项目整体研究工作中的一部分。 这些项目旨在从理论上系统研究基于粗糙集的智能数据分析技术，建立一套完善的粗糙集智能数据分析模型理论，建立基于RS表示、度量、和处理不确定性信息和知识的理论系统；在RS理论研究基础上，对RS中的核心约简技术进行重点突破与改进，研究最优约简的理论框架与基于动态系统演化的实现方案；在算法开发基础上，形成一整套关于粗糙集的算法库，开发相应的软件平台和应用系统。本人在该项目中负责建立基于RS表示、度量、和处理不确定性信息和知识的理论系统，研究属性约简和求核问题，建立增量式知识学习模型，从而实现知识的增长式学习。
1.4 论文组织与结构
本论文的第一章介绍了粗糙集理论的发展和应用，以及本论文的研究背景和研究工作；在第二章中，为了便于后面的叙述，我们先对粗糙集、信息系统等的一些基本概念进行简单介绍;在第三章中，我们对属性约简和核属性的求取进行了研究，并提出了一种新的决策表求核方法；第四章中，我们在给出规则树概念的基础上提出了基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法（RRIA），分析了算法的复杂度和一些特性，并对RRIA算法进行了实验测试，分别与传统粗糙集知识获取算法和ID4增量式学习算法进行比较，验证了算法的有效性和处理数据的能力；最后，我们对本文进行了总结。
第二章 粗糙集理论基础

2.1引言

粗糙集理论是一种刻划不完整性和不确定性的数学工具，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。粗糙集理论的研究已经经历了近20年的时间，无论是在系统理论、计算模型的建立和应用系统的研制开发上，都已取得了很多成果，也建立了一套较为完善的粗糙集理论体系。

由于本论文主要是研究粗糙集中的求核问题以及增量式知识获取模型，因此为了便于后面的阐述，本章将对粗糙集理论的有关的概念和知识[11] [12]作一个简要的介绍。

2.2 粗糙集的基本概念

知识理论的基础概念是分类和范畴，实际上范畴是特征子集对对象的描述，是给定知识库中可获得的知识。某些范畴在一个知识库中是可定义的，但在另一个知识库中却不可定义，粗糙集正是对这些无法定义的范畴进行处理，使其能够近似定义。

2.2.1知识和不分明关系

在粗糙集理论中，“知识”被认为是一种将现实或抽象的对象进行分类的能力。

定义2.1  给定我们感兴趣的对象论域U，对于任何子集
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例如，给定一玩具积木集合
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构成按颜色分类的“红色”知识，子集
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为了便于数学推导，我们通常用等价关系代替分类，在这里，这两个概念是完全可以互相替代的。

定义2.2  设U是一个论域，R是U上的一个等价关系。U/R表示U上由R导出的所有等价类。
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表示包含元素x的R的等价类，
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。一个知识库就是一个关系系统
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，其中U是论域，P是U上等价关系族。如果
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（Q的所有等价关系的交）也是一种等价关系，称为P上不分明关系，且记为IND(P)。

不分明关系的概念是RS理论的基石，它揭示出论域知识的颗粒状结构。

2.2.2粗糙集与近似

定义2.3  令
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，当X能够用属性子集R确切地描述（即是属性子集R所确定的U上的不分明关系的并）时，称X是可定义的，否则称X是不可定义的。R可定义集也称作精确集，R不可定义集也称为非精确集或R 粗糙集（在不发生混淆的情况下也简称为粗糙集）。

定义2.4  假设给定知识库
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，我们可以根据R的基本集合的描述来划分集合X，为了衡量基于R的基本集合的描述Y，精确地说明X中对象的隶属度情况，我们使用下近似集与上近似集这两个概念，它们分别定义如下：
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也可以表示为：
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定义2.5  集合
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图2.1粗糙集概念的示意图

2.2.3近似精度

集合的不确定性是由于边界域的存在而引起的，集合的边界域越大，其精确性越低，为更准确地表达这一点，我们引入精度的概念。

定义2.6  假定集合X是论域U上的一个关于知识R的粗糙集，定义其R精度（在不发生混淆的情况下，也简称精度）为：
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定义其R粗糙度为：
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由此可见，粗糙集X的精度是一个区间[0，1]上的实数，它定义了粗糙集X的可定义程度，即集合X的确定度。X的粗糙度与精度恰恰相反，表示的是集合X的知识的不完全程度。

例2.1：给定一玩具积木集合
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，基于属性颜色R分类，我们可以得到下列等价类：
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假如我们定义一种分类
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2.3决策表、约简、核

2.3.1决策表

粗糙集理论中应用决策表来描述论域中的对象。它是一张二维表格，每一行描述一个对象，每一列描述对象的一种属性。属性分为条件属性和决策属性，论域中的对象根据条件属性的不同，被划分到具有不同决策属性的决策类。
定义 2.7  一个决策表信息系统（简称决策表）
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是属性集合，子集
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分别称为条件属性集和决策属性集，
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是属性值的集合，
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的属性值范围，即属性
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是一个信息函数，它指定
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中每一个对象
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的属性值。

定义2.8  设
[image: image62.wmf]U

为一个论域，P、Q为定义在U上的两个等价关系簇，Q的P正域记为POSP(Q)，定义为：

POSP(Q)=
[image: image63.wmf]U
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其中P_(X)为X的下近似集。
定义 2.9  给定决策表S，
[image: image64.wmf]C

和
[image: image65.wmf]D

分别为决策表的条件属性和决策属性，条件分类定义为：
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，(i=1,…，m)，m为条件分类的个数；决策分类定义为：
[image: image67.wmf])

(

|

D

IND

U

X

j

Î

，(j=1,…，n)，n为决策分类的个数。

定义2.10  在决策表S=<U,R,V,f>中，R=C∪D，若对于U/C中同一等价类的记录都有相同的决策值，则称这个等价类中的任一记录为确定性记录；若对于U/C中同一等价类中的记录有不同的决策值，则称这个等价类中的任一记录为不确定性记录。
定义2.11  在决策表S=<U,R,V,f>中，若所有的记录都是确定性记录，则S称为相容表；否则S称为不相容表。

2.3.2约简与核

在粗糙集应用中，我们经常要在保持知识库中初等范畴的情况下消去冗余范畴，进行知识简化。完成知识简化的基本工作是利用约简和核这两个基本概念来进行的。

令R为一等价关系族，且
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，称r为R中可省略的，否则r为R中不可省略的。

对于属性子集
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，若存在Q＝P－r，
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，且Q为最小子集，则称Q为P的约简，用red(P)表示。

一个属性集合P可能有多种约简。

P中所用约简属性集中都包含的不可省略的集合，即约简red(P)的交集称为P的核，记作core(P)。它是表示知识必不可少的重要属性集。

可以看出，核这个概念的用处有两个方面：首先它可以作为所有约简的计算基础，因为核包含在所有的约简之中，并且计算可以直接进行；其次可以解释为在知识化简时它是不能消去的知识特征部分的集合。计算约简的复杂性随决策表的增大呈指数增长，是一个典型的NP[13]完全问题，当然实际中没有必要求出所有的约简。

例2.2：给定决策表如表2.1所示。

表2.1决策表

	U
	a
	b
	c
	d
	

	E1
	1
	2
	3
	1  (50x)
	X1

	E2
	1
	2
	1
	2  (5x)
	X2

	E3
	2
	2
	3
	2  (30x)
	

	E4
	2
	3
	3
	2  (10x)
	

	E5,1
	3
	5
	1
	3  (4x)
	X3

	E5,2
	3
	5
	1
	4  (1x)
	X4


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、E5五个等价类。

决策分类为X1、X2、X3、X4四个等价类。

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。

条件属性a和c是不可省略的，b是可以省略的，表2.1条件属性集合{a、b、c}可以约简为{a、c}，由于只有这一个约简，核为{a、c}。

2.4可辨识矩阵

可辨识矩阵是由波兰华沙大学著名的数学家Skowron教授提出的。

定义2.11 令决策表系统
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和D＝{d}分别称为条件属性和决策属性集，
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表示可辨识矩阵第i行j列的元素，则可辨识矩阵
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其中i ，j=1,…,n。

显然，可辨识矩阵是一个依主对角线对称的矩阵，在考虑可辨识矩阵的时候，只需要考虑其上三角（或下三角）部分就可以了。

根据可辨识矩阵的定义，当两个样本（实例）的决策属性取值相同时，它们所对应的可辨识矩阵元素的取值为0；当两个样本的决策属性不同且可以通过某些条件属性的取值不同加以区分时，它们所对应的可辨识矩阵元素的取值为这两个样本属性值不同的条件属性集合，即可以区分这两个样本的条件属性集合；当两个样本发生冲突时，即所有条件属性取值相同而决策属性的取值不同时，则它们所对应的可辨识矩阵中的元素取值为空集。显然，可辨识矩阵元素中是否包含空集元素可以作为判定决策表系统中是否包含不一致（冲突）信息的依据。

2.5属性重要性

在信息系统中，每个条件属性所占的地位不一定相同。一些条件属性占的地位较高，而另外的条件属性占的地位较低。如果我们能对信息系统的属性重要性作出评价，就可以充分利用重要性高的属性取值来优化决策。属性的重要性可以在辅助知识的基础上事先假设，并用“权重”表示。在粗糙集方法中，不使用假设的信息，只利用表中的数据进行衡量。因为信息系统的属性重要性是建立在分类能力上的，为了衡量条件属性的重要性程度，我们可以从表中删除一些属性，来考察信息系统的分类会产生怎样的变化：如果去掉某属性会相应的改变分类，则说明该属性的重要性高；反之说明该属性的重要性低。分类能力可以通过分类质量
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例2.3：计算表2.2所示决策表的条件属性重要性，其中C＝{a，b}，D＝{d}。

表2.2 决策表

	U
	a
	b
	c

	1
	0
	2
	1

	2
	1
	0
	0

	3
	2
	3
	0

	4
	3
	1
	1

	5
	3
	4
	0

	6
	2
	1
	1

	7
	4
	3
	1

	8
	5
	3
	1


易得：U|IND(a,b)={{1},{2},{3},{4},{5},{6},{7},{8}}；

      U|IND(a)={{1},{2},{3,6},{4,5},{7},{8}}；

      U|IND(b)={{1,5},{2},{3,7,8},{4,6}}；

      U|IND(a)={{1,4,6,7,8},{2,3,5}}。

因此：
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属性a，b得重要性分别为：
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由此可见，属性a比属性b重要。

2.6 规则集

定义2.12： 令S= < U,R,V,f > 表示一个决策表，且 B
[image: image96.wmf]Í

C. 由S产生的一个规则集为表示为F={
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r 表示F中规则的数目. 在
[image: image99.wmf]d
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中，如果某些规则中的某个属性值被约简掉了，那么在这些规则中被约简掉的属性表示为“*”。

例如，在一个决策系统中含有5个条件属性(a1，…，a5) 和1个决策属性d。                          通常情况下，(a1=1) 
[image: image100.wmf]Ù

(a3=2) 
[image: image101.wmf]Ù

 (a4=3) ( d=4 表示一条规则，但在本文中，我们把它表示为 (a1=1)  
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 (a2=*) 
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 (a3=2) 
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 (a4=3)  
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 ( a5=*) ( d=4。

2.7 小结

粗糙集理论主要应用在对不完整、不精确信息的表达与处理上，它从新的视角出发对知识进行了定义，把知识看作是关于论域的划分，并引入代数学中的等价关系来讨论知识。同其他处理不完整、不精确知识的数学理论相比，粗糙集理论的主要优势在于它不需要任何预备的或额外的先验知识，比如统计学中的概率分布，Dempster-Shafer证据理论中的基本概率赋值，或者Fuzzy集理论中的隶属度等，它主要利用集合的上近似集与下近似集，根据集合中存在的不可区分关系来解决知识的分类问题。

第三章 基于合并规则的决策表求核方法

3.1  引言

   由波兰学者Pawlak教授提出的粗糙集理论是分析不完整、不精确信息系统的有力工具，近年来在机器学习、数据挖掘、人工神经网络等多个领域中得到广泛的应用。在粗糙集理论中，属性约简是最重要的部分之一。目前已提出了若干个求属性约简的算法，在这些约简算法中，搜索一个属性约简集合通常是从核开始。求核是信息约简中的关键计算。

在求核问题上，众多学者进行了深入的研究，但是在研究过程中还是出现了不少问题。Hu Xiaohua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[13]；叶东毅在文献[14]中对Hu Xiaohua的结论提出了质疑，举例证明了该结论的错误，并通过对可辨识矩阵的改进提出了一种确定核属性的方法。基于可辨识矩阵的求核方法已经在很多信息约简系统中被采用，但可辨识矩阵的计算是很费时间和空间的。虽然叶东毅对Hu Xiaohua的算法进行了修正，但他并没有发现产生问题的根本原因，而且改进算法后复杂度明显提高。我们也对求核问题用信息熵来进行了研究，发现存在代数和信息熵定义的不一致。
基于以上问题，本文提出了一种合并规则，通过该规则，我们可以把任意的大规模决策表（相容的和不相容的）简化为一个完全相容的小规模决策表，并证明了合并前后的两个决策表具有相同的核属性。通过合并我们可以用比叶东毅方法更小的时间和空间复杂度求取核属性，在一定条件下我们还可以在时间复杂度上小于Hu Xiaohua的可辨识矩阵求核法。

3.2  合并规则及其性质

我们首先通过合并规则，将任一决策表（相容或不相容）转化为一简化的、规模小的相容决策表。由于具有多决策属性的决策表都可以化为单决策属性决策表[3]，所以不失一般性我们下面的方法只讨论单决策属性的情况。

定义3.1：（合并规则）


设一个决策表信息系统S=<U,R,V,f>，R=C∪D，U/C={X1,X2,……,Xn}，通过以下步骤构造S/=<U/,R,V/,f/>：

对于i∈[1,n]，依次从每个Xi中取一个记录xj，分以下两种情况处理，

I. 如果d(xj)=1,则把xj加入S/；

II. 如果d(xj)>1,则把xj加入S/，但令f/(xj,D)的值为“*”；

合并规则即是把U/C中同一等价类的元素合并为一个。若该等价类的元素有决策冲突，则其条件属性值不变而决策属性值为“*”；否则条件属性值不变且决策属性值不变。我们规定合并后的“*”为在V之外的一个特殊值，且“*”之间彼此相等。


例1：表3.1可以用上述合并规则处理得到表2




设在合并前的决策表S中，U/C={X1,X2,……,Xα}，U/D={Y1,Y2,……,Yβ}，其中α 和β分别表示U/C、U/D中等价类的数目，C(xi)、D(xi)表示xi中的条件属性值的集合和决策属性值的集合；在合并表后的决策表S/中，U//C={X1/,X2/,…,X
[image: image106.wmf]/

a

/}，U//D={Y1/,Y2/,……,Y
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b

/}，其中   α/ 和β/分别表示U//C和U//D中等价类的数目，C(xi/)和D(xi/)表示xi/中的条件属性值的集合和决策属性值的集合。则合并后的表S/有以下性质：

性质1：α=α/，β/ ≤α/。

性质2：Card(Xi/ )=1 (1≤i≤α/)，即U//C={{x1/},{x2/},…,{x
[image: image108.wmf]/

a

/}}。

性质3：合并后的表S/为相容表。

性质4：在S/中，POSC(D)=U/。


上述性质可以通过前面的定义得到，这里不再赘述。

3.3  S与S/在求核问题上的等价性分析

定理3.1（不相容表分解定理）：

在不相容表S=<U,R,V,f>中，R=C(D，把U分为两个部分U1和U2，其中U1表示U中的确定性记录的并集，U2表示U中的不确定性记录的并集，则POSC(D)=U1。

证明：由正域的定义显然。

定理3.2（相容表等价正域定理）：

若决策表S=<U,R,V,f>为相容表，其中R=C(D，当且仅当POSC(D)=U。

证明：由定理3.1和正域的定义显然。

定理3. 3（相对正域确定性定理）：

在去掉某些条件属性时，若决策表S的正域发生变化，当且仅当决策表S中的某些确定性记录变为不确定性记录。 
证明：由定理3.1、3. 2显然。 

定理3.4：（不确定性等价定理）

在合并后的决策表S/中去掉某个属性增加了不确定性记录，当且仅当在原决策表S中去掉该属性也增加了不确定性记录。

证明：先证明必要性，设在S/中去掉了某属性ci增加了不确定性记录xp/，由不确定性记录的定义可知，至少存在一个xq/，有C(xp/)≠C(xq/)，C－{ci}(xp/)＝C－{ci}(xq/)且D(xp/)≠D(xq/)。分三种情况证明：

I．若D(xq/)=*，则由合并规则可知在S表中至少存在两个实例xm和xn满足条件C－{ci}(xm)＝C－{ci}(xn)= C－{ci}(xq/)＝C－{ci}(xp/)，且D(xm)≠D(xn)。由合并规则可知，对于xp/在
[image: image109.wmf]S

中一定可找到一个对应的实例xp，有C(xp)=C(xp/)，所以C－{ci}(xp)＝C－{ci}(xp/)= C－{ci}(xm)＝C－{ci}(xn)。由于D(xm)≠D(xn)，所以D(xp)≠D(xm)或者D(xp)≠D(xn)，即xp在删除属性后为不确定性记录。又因为D(xq/)=*和D(xp/)≠D(xq/)，所以D(xp/)=*，即由合并规则可知xp在删除属性前为确定性记录。综上可知在删除属性后S中的不确定性记录数必然增多。

II．若D(xp/)=*，证明同上。

III．若D(xq/)≠*且D(xp/)≠*，则由合并规则可知一定可以在
[image: image110.wmf]S

中找到两个确定性记录xp和xq，使得C(xp)=C(xp/)、C(xq)=C(xq/)、D(xp)=D(xp/)和D(xq)=D(xq/)，由于D(xp/)≠D(xq/)，所以D(xp)≠D(xq)。由于C－{ci}(xp/)＝C－{ci}(xq/)，所以C－{ci}(xp)＝C－{ci}(xq),即xp在删除属性后变为不确定性记录。综上可知在S中必然增加了不确定性记录。

综合I、II、III可知在合并后的表S/中去掉某个属性增加了不确定性记录，则在原决策表S中去掉该属性也增加了不确定性记录。
再证明充分性。设在S中去掉属性ci后使确定性记录xp变为不确定性记录，则一定存在一个xq使得C(xp)≠C(xq)，C－{ci}(xp)＝C－{ci}(xq)且D(xp)≠D(xq)，由于xp原来为确定性记录，则由合并规则可知在S/中一定可以找到一个确定性记录xp/使得C(xp)=C(xp/)、D(xp)=D(xp/)≠*，分两种情况证明：

I．若xq在去除属性之前为不确定性记录，则在S/中一定可找到xq/满足C(xq)=C(xq/) 和 D(xq/)=*，则由于D(xp/)≠*，从而 D(xp/)≠D(xq/)；再由 C－{ci}(xp/)＝C－{ci}(xp)=C－{ci}(xq)＝C－{ci}(xq/)，可知xp/在删除属性后为不确定性记录。另外，由于xp/在删除属性前为确定性记录，所以删除属性ci在S/中必然增加不确定性记录。

II．若xq在去除属性ci之前为确定性记录，则在S/中一定可找到xq/满足C(xq)=C(xq/) 和D(xq)=D(xq/),又由于D(xp)≠D(xq) 和 D(xp)=D(xp/)，所以D(xp/)≠D(xq/)；再由C－{ci}(xp/)＝C－{ci}(xp)=C－{ci}(xq)＝C－{ci}(xq/)，所以xp/在删除属性后为不确定性记录。另外，由于xp/在删除属性前为确定性记录，可推出删除属性ci必然在S/中增加不确定性记录。

综合I、II可知在原决策表S中去掉某个属性增加了不确定性记录，则在合并后的决策表S/去掉该属性也增加了不确定性记录。
由此得证定理4是正确的。
定理3.5：（合并表等价正域定理）

在合并前的决策表S中
[image: image111.wmf])
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证明：由前面的定理显然。

推论3.1：决策表S和合并后的表S/具有相同的核。

推论3.2：如果去掉条件属性ci后决策表S/中有确定性记录变为不确定性记录，则ci在S中为核属性。

定理3.6：（合并表可辨识矩阵求核定理）

在合并后的表S/中，定义可辨识矩阵M/={mij/}为
[image: image113.wmf]ï
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当且仅当Card(mij/)=1时，a∈mij/为核属性。

证明：由定理4和定理5以及核属性的定义易证。


由于S/为相容表，所以对于任意的xi/ 和 xj/都满足min(d(xi/),d(xj/))=1，从而此时我们用Hu XiaoHua的求核方法就没有问题了。

3.4  基于记录合并的属性求核算法

3.4.1 基于记录合并的属性求核算法


输入：一个决策表S=<U,C∪D,V,f>，其中U为论域，C、D分别为条件属性集和决策属性集。


输出：该决策表的核Core。

步骤1. （决策表合并）

根据合并规则对决策表S=<U,C∪D,V,f>进行合并，得到新的决策表S/=<U/,C∪D,V/,f/>；


步骤2. （求核）



根据定理6，先求出合并后表S/的可辨识矩阵，然后求出核属性。

为了降低算法的空间复杂度，我们可以在程序实现时在步骤1中仅仅生成原表S的一个长度为(（条件属性等价类个数）的映射表，该表记录S/中每个对象在S中的对应位置，而不实际另外生成新决策表S/。


例2：求例1中的决策表的核属性


基于合并规则的求核算法：


首先，根据合并规则得到简化表S/，再求得S/的可辨识矩阵如表3.3所示，最终得到决策表S的核属性集合为{c2}。




普通代数求核算法：


在表S中POSC(D)={5}，POS
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(D)={5}，由于POSC(D)≠POS
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(D)，所以c2为核属性。


由此可见，本算法的求核结果是与普通代数求核算法相同。我们在文献[30]中得到结论：① 在相容决策表中，属性核的两种定义是等价的，Hu Xiaohua的方法是正确的，叶东毅教授的方法是不必要的；② 在不相容决策表中，属性核的信息熵定义包含了其代数定义，叶东毅教授的方法计算得到的只是代数定义下的属性核，Hu Xiaohua的方法是有问题的，得到的结果既不一定是代数定义下的属性核，也不一定是信息熵定义下的属性核。信息熵定义下的核属性和代数定义下的核属性是不同的。本文算法所求得的核属性满足代数定义。

3.4.2 算法复杂度分析


设n为决策表S中记录个数，(为条件属性等价类个数，m为属性个数，(为核属性个数，显然有α≤n。本文算法和Hu Xiaohua、叶东毅的求核算法的时间复杂度、空间复杂度的比较结果如表3.4所示。




由表3，我们可以得出结论：本文求核算法的时间复杂度和空间复杂度都是优于叶东毅的可辨识矩阵求核法的；当α<<n时，本文求核算法的时间复杂度也是优于Hu Xiaohua的可辨识矩阵求核法的，而且，本文的算法还克服了Hu Xiaohua算法的错误。

3.5 实验结果

	数据集名称
	记录数

（n）
	属性数

（m）
	核属性数

（(）
	条件等价类数目

（(）
	运行时间(秒)

	
	
	
	
	
	基于合并规则的算法
	可辨识矩阵求核法（叶东毅）

	Krkopt
	28056
	6
	5
	3688
	316.76
	2190.87

	Anneal
	798
	38
	19
	773
	21.7
	22.4

	BALANCE－

SCALE
	625
	5
	3
	235
	0.11
	0.54

	Car
	1728
	6
	5
	432
	4.06
	9.17

	HAYES-ROTH
	132
	5
	4
	69
	<0.001
	0.06

	Meta
	528
	21
	0
	22
	0.22
	2.69

	MONKS－

PROBLEMS
	432
	8
	6
	252
	0.5
	0.77

	ABALONE
	4177
	9
	0
	4177
	154.4
	155.08

	Housing
	506
	14
	0
	506
	3.6
	3.14

	BANDS
	512
	40
	1
	512
	11.48
	11.32


根据前面的算法复杂度分析可以看出，当条件等价类数目小于记录数时，我们的算法是优于叶东毅教授的算法的，而当条件等价类数目和记录数相等时，两个算法复杂度相同。为了验证这一点，我们分别对基于合并规则的求核算法和叶东毅教授的求核算法编制了程序，并收集了近100个实际的数据集。我们对一些数据集进行了处理，去掉其中的某个属性以使之产生较多的等价类，从而利于验证我们算法的性能。表3.5的实验结果中，我们对数据集Krkopt去掉了第4个属性，对Anneal去掉了第3个属性，对Car去掉了第2个属性，对Hayes－Roth去掉了第1个属性，对Meta去掉了第21个属性，对Monks－Problems去掉了第2个属性，其余的Balance－Scale、Abalone、Housing、Bands几个都保持原来的数据。去掉这些属性，一方面有利于算法结果的比较，另一方面也更能说明本文算法对不确定性决策表的处理能力。

我们一共测试了30多组数据，其中在上表中列出10组，前7组为条件等价类数目小于记录数的情况，后3组为条件等价类数目等于记录数的情况。所有的试验都表明，两个算法的运行结果（即求得的核属性）是相同的，当条件等价类的数目小于记录数时，我们算法的运行时间小于叶东毅教授的求核算法，而当条件等价类的数目等于记录数时，两个算法的运行时间非常接近，存在的差异可以认为是来源于算法的实现上。一般情况下，当条件等价类的数目和记录数相差越多，我们算法的优越性就越强的体现出来。通过数据测试我们还认识到，对于不确定性数据集，我们的算法总是优于叶东毅教授求核算法的。 

3.6 小结

   本章提出了一种新的求核思想――记录合并。在此基础上给出了合并表的一系列性质、定义和定理，并证明了合并后的表和合并前的表具有相同的核属性。由于合并后的表为一个相容表，并且记录数减少，所以算法复杂度比直接在原决策表上求出所有的核属性的算法复杂度低。本文算法求核的结果满足代数定义。

根据推论3.2，再分析Hu XiaoHua的求核算法可知，该算法的错误根源在于认为去掉某属性后产生新的不确定性记录就断定其产生了新的冲突，而忽略了这个新的不确定性记录在去除属性之前是否为不确定性记录。而叶东毅的求核算法加入了条件min(d(xi),d(xj))=1[14]，从而使得xi和xj中至少有一个去除属性前是确定性记录，从而避免了Hu XiaoHua的错误，这与我们在文献[30]中得到的分析结果一致。我们的算法也纠正了Hu XiaoHua算法的错误而且有较低的复杂度。


合并表作为一种思想，把不相容表转化为相容表进行处理，从而消除了原表中的不确定性，这样不仅简化了求核，也有利于约简和规则提取。本文中提出的合并规则、合并表的四个性质、不相容表分解原理、相容表等价正域定理、相对正域确定性定理、不确定性等价定理和合并表等价正域定理、合并表可辨识矩阵求核定理等对于以后的信息约简研究有着重要的作用。

第四章  基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法

4.1 增量式知识获取算法讨论

4.1.1引言

本部分将对ID4算法、ID5R算法、属性最小约简的增量式算法以及增量式更新概念格算法等在决策表基础上的增量式学习思想和算法进行分析比较。为了方便算法复杂度的计算，我们设原决策表属性个数为m，记录个数为n，每个属性最大可能的属性值个数为b，并规定所求复杂度为增量式学习一条记录时在最坏情况下的复杂度。

4.1.2 一般值约简算法[21]

对于一个经过属性约简而得到的决策表，我们可以对应其中的每一个样本形成一条决策规则。因此，我们可以将决策表中的样本用规则来表示，这样，约简后的决策表实际上就是一个规则集合。对于这个规则集合，我们可以利用如下算法来进行简化：


对于规则集中的每条规则



对于该规则中的任意条件属性

如果去掉该条件属性，该规则不和规则集中的其他规则冲突，则可以从该规则中去掉该条件属性。


当然，在实现该算法的时候往往需要一些启发式知识来指导这一过程的进行。我们在这里就不作详细讨论。


仔细分析该算法可以看出，它对规则的提取本身就是增量式的。当添加一条新的记录时，我们只要对于该记录中的任意条件属性进行删除，如果该记录和原先的规则集或决策表不冲突，则可以从该规则中去掉该属性，最终得到对应于该记录的规则。


但是由于一般值约简算法中对于每一条新记录的添加都需要对已有规则集进行多次扫描，设原决策表属性数目为m，记录数为n，则添加一条新记录的时间复杂度为O(m2n)，若添加n条，则时间复杂度为O(m2n2)，而对原始n条记录和新的n条纪录合成的表进行值约简的复杂度也是O(m2n2)。所以相比直接进行一般值约简算法，这种增量式学习不仅没有速度上的优势，而且由于每次只和前面的规则进行比较，少了对后面要学习部分知识的归纳。

4.1.3 归纳值约简算法[21]

归纳值约简算法首先求得决策表每条记录的核值属性，从而可形成决策表的条件属性核值表。对于相容知识表达系统S，以属性a为核值属性的决策规则集合为core(a)={dx|x((U\POSC\{a}(D))}。


令U|D={ y1，y2,…… ,yn}表示论域U上由决策属性划分的决策类集，对每一个决策等价类，定义决策规则类DRC为 DRC(y)={ dx:des([x] C)( des([x] D)|x(U且[x] C(y}，(y(U|D。

求解知识表达系统决策表的最小决策算法，可通过分别求解各个决策类的最小决策算法来实现。各决策类的最小决策算法则通过删除类中决策规则的冗余属性值及冗余规则来实现。对于归纳值约简的具体算法这里不详细说明。


根据归纳值约简的算法思想，我们对于每一个追加的记录x可以先求取DRC(xd)，然后再求取这个决策类中的规则集。这种思想相对于1.1中的追加思想有了明显的改进，因为这样我们只需要对DRC(xd)中的相关记录进行分析，而不需要对整个决策表中的所有记录进行归纳分类。但再仔细分析归纳值约简算法可知，对于规则核值属性求取的工作量是非常大的，这也是为什么通常归纳值约简算法的运行时间较其他算法长的主要原因。设原决策表属性个数为m，记录个数为n，则添加一条记录后计算该记录的核值属性的时间复杂度为O(m2n)，若再加上求取DRC(xd)以及获得决策规则类中的规则集将会有更大的开销。而且该思想的一个重要缺点在于，没有对已经生成的规则集进行利用，这是有悖于增量式学习基本思想的。

4.1.4 ID3、ID4和ID5R算法[15,16]

Quinlan提出的ID3算法通过对一个例子集进行学习生成一棵判定树，但ID3算法在设计时没有考虑到渐进式学习时会遭遇的情况。为此Schlimmer 和 Fisher 于 1986 年设计了 ID4 决策树归纳演算法。虽然 ID4 解决了 ID3 在渐进式学习上的问题，但却没有和 ID3 相同的学习能力，有些能够让 ID3 成功产生决策树并归纳出规律性的测试集合，在 ID4 上使用就会发生无法产生有效的決策树的问题出现。1988 年，Utgoff 针对 ID4 学习能力的问题设计了 ID5决策树演算法。虽然ID系列算法不是基本粗糙集模型中的部分，但鉴于其在增量式规则获取方面的重要地位，我们在这里做一简单介绍，并把ID系列算法和粗糙集算法进行比较。

4.1.4.1 ID3算法

（1）令判定树T的初态为只含一个树根（X，Q），其中X是全体对象集。Q是全体属性集。

（2）若T的所有叶结点（ X/ ，Q/）皆有如下状态：或者一个分量X/ 中的对象都属于同一个分类，或者第二个分量Q/为空，则停止执行算法，学习结果为判定树T。
（3）否则，任取一个不具有第2步中所述状态的叶结点（ X/ ，Q/ ）。
（4）对Q/中的每个属性a，计算（相对于X/分解的）剩余熵G（a，X/）。

（5） 设Q/中的属性b是使上述G（a，X/）达到最小值中的一个。又设X/ 被b的不同取值分解为m个互不相交的子集合X/ I，1≤i≤m。从（ X/，Q/ ）伸出m个分叉，每个分叉代表b的一个值。诸分叉末尾的m个新叶结点分别为(X/i，     Q/－{b})， 1≤i≤m。
（6） 转2。














算法完

判定树从某种意义上来说相对于是原决策表规则集的一个树型表示，其中每个叶子结点都创建一个规则，而每个分割都成为一个规则中的一个条件，所以只要我们对生成的判定树采用某种搜索规则就可以得到原表的一个规则集。当然，一般情况下我们没有必要从树中提取出传统意义上的规则集，因为无论是进行样本测试还是以后的增量式学习，在规则树上进行都要比规则集中进行效率高。

复杂度分析：设n为记录数，m为属性个数，判定树中叶结点的最大数目为n，从根结点到叶结点最长的路径为m，所以决策数的子结点数目不超过mn。在根结点，对于某个属性c，ID3需要检查每个记录上对应于c的属性值来计算剩余熵，时间复杂度为O(bmn)，其中b为一个属性最大可能的属性值个数。其它结点计算剩余熵的复杂度都要小于根结点，所以对于ID3来说最坏复杂度为O(bmnmn)=O(bm2n2)。

ID规则树中的规则相对于粗糙集算法生成的规则来说搜索和匹配的路径是唯一的，对于表中的任意一条记录在其生成的规则树中有且仅有一条对应的规则（即搜索路径），而在粗糙集中可能对应多条，这样可以尽量避免出现冲突的规则，而且加快了搜索和匹配的速度，但是算法也为此付出了代价。根据ID3建树算法我们可以看到，当求取剩余熵的算法确定后，判定树每一层的分类属性也就确定了，所以在生成的规则中前件部分过多的集中在某些属性上面，实验证明这样不利于样本的识别（如表4.1）。下面实验是随机从数据集中抽取50%的数据作为学习集获取规则，把原数据集作为样本进行测试得到，其中ID3算法是在VC6.0下实现，其他算法都采用重庆邮电学院计算机科学与技术研究所开发的RIDAS粗糙集平台测试。

表4.1  ID3和粗糙集值约简算法比较

	
正确

识别率
	ID3

算法
	一般

值约简
	启发式

值约简
	基于可辨识矩阵

值约简
	归纳值约简

	AUTO-MPG
	61.8%
	64.8%
	51.2%
	62.8%
	47.0%

	BALANCE
	14.4%
	18.7%
	18.7%
	18.7%
	3.3%

	BEASTCANCER
	52.8%
	89.4%
	65.7%
	88.1%
	66.1%

	GLASS
	50%
	59.3％
	50%
	55.6%
	51.7%

	HAYES-ROTH
	50%
	87.1%
	56.1%
	60.6%
	60.6%


为此，我们考虑到是否能有一种结构，既能继承ID树的优点又能改变规则前件的分布，从而提高正确识别率，通过研究，我们提出了规则树的定义，这将在下面的部分介绍。

4.1.4.2 ID4算法

（1）给定对象集X，去处一子集X/，用ID3算法构造以( X/，A)为根的判定树T，其中A是X的全体属性集。
（2）若X为空，则停止执行算法，学习结果为判定树T。否则，从X中去处一非空子集X/。
（3）若X/为空则转2，否则从X/中任取一对象x。
（4）设T的根结点为（Z，R），把它改成（Z({x}，R），以d表之。
（5）若d为叶结点，则转9。
（6）设d对应于属性a，x在a上取值a1，则

a) 若由d伸出分叉a＝a1，则转7。

b) 若无分叉a＝a1，由d伸出，则转12。
（7）令d表示此分叉的末端。设d为（Z,R），则把d改成（Z({x}，R）。

（8）若d为非叶结点，则转6。
（9）若Z({x}的所有对象皆属于同一类，则转3。
（10）若R=(则转3。
（11）应用ID3算法于（Z({x}，R）并且构造一个以（Z({x}，R）为根结点的判定树T/。用T/代替T的结点（Z({x}，R），转3。
（12）由d生成一个分叉代表a＝a1，用（{x}，R－{a}）表示该分叉的末端。转3。
















算法完

设属性总个数为m，记录数为n，每个属性的最大可能属性值个数为b，则当增加一条记录时搜索的最坏复杂度为O(bm)；若需要重新建树，设在第x层重新建树，则根据ID3复杂度的分析，建树的最坏复杂度为O(b(m-x)2n2)。所以当学习一条记录时，ID4算法的最坏复杂度为O(bm)（当不重新建树）或O(b(m-x)2n2)（当重新建树）。

ID4增量式学习算法通过对已有规则的增加、删除和更新，很好地利用了原有的知识，从而大大的减少了处理时间。表2、表3和表4分别为对Liver数据集（1260条记录）、ARRHYTHMIA数据集（452条记录）和ABALONE数据集（4177条记录）用ID3算法建树以及用ID4算法增量式学习所耗费的时间。

表4.2  Liver数据集

	

	0
	100
	400
	860
	1060

	ID3算法
	335ms
	320ms
	280ms
	110ms
	60ms

	ID4算法
	0ms
	<1ms
	<1ms
	50ms
	220ms


表4.3  ARRHYTHMIA数据集

	

	0
	52
	152
	300
	400

	ID3算法
	13729ms
	10045ms
	6430ms
	2053ms
	270ms

	ID4算法
	0ms
	4456ms
	7280ms
	6509ms
	1793ms


表4.4  ABALONE数据集

	

	0
	177
	1177
	2088
	3000

	ID3算法
	23253ms
	19629ms
	13980ms
	6800ms
	2464ms

	ID4算法
	0ms
	9023ms
	45315ms
	50363ms
	31475ms


表2、表3说明了增量式学习使得处理时间大大缩短，但当数据集比较特殊时，例如对于多数新添加的记录都需要重构判定树，则ID4算法反而会增加处理时间，如表4，这是由数据本身的特性所决定的。

4.1.4.3 ID5R算法

(1) 如果根结点为空，则把例子放入根结点的例子集，并把该例子的分类作为根结点的分类。此时根结点的例子集只有一个例子，并且此时的根结点可以被看成是一个叶结点。

(2) 否则，将例子沿树进行匹配，直到到达一个叶结点。

(3) 如果例子和该叶节点中的其他例子是同一个分类，则把这个例子加入该业结点的例子集。

(4) 否则

(a) 将例子加入该叶节点的例子集中，随意选择一个属性对该节点进行划分。

(b) 对所有节点的所有属性，根据新增加的训练例更新正、反例技术。

(c) 如果某结点已用于划分的属性对该节点来说剩余熵不是最小，则

① 调用“上拉”过程使该节点用对它来说剩余熵最小的属性进行划分。

② 对它的各子树递归地进行更新，使每个子结点用于划分的属性对该子节点来说都是最优的。其中不包括新加入例子的结点。

(d) 对新加入例子的结点，递归地更新该结点的子树，必要时可以生成新的分枝。

ID5R算法中的“上拉”过程可以描述如下：

(1) 如果被“上拉”的属性anew已在根结点，则停止。

(2) 否则

(a) 递归地把属性anew沿其与根结点之间的路径逐级“上拉”，必要时可以用a对叶节点进行划分，使其扩展一层。

(b) 在每一级都对字数进行变化，使子树的根结点用anew进行划分，而原来所用的属性aold成为它的儿子所用的划分属性。

ID5R算法也是一个增量式判定树学习算法，对任何一个给定的例子集，它都可以保证增量式地构造出一棵与ID3相同地判定树。ID5R算法克服了ID4算法在某些情况下不能进行稳定学习地缺陷。但是ID5R判定树的每个结点需要存储大量的信息：

(1) 每个叶结点包括：

(a) 一个分类名。

(b) 隶属于该结点的子例子集。

(2) 每个非叶结点包括：

(a) 一个当前已经用于划分的属性，以及对该属性的每个可能取值的每种决策值计数。

(b) 没有用于划分的属性集，以及对该集合中每个属性的每个可能取值的正、反例计数。

根据上面的分析可以看出，ID5R判定树每个结点建立的时间和空间复杂度比ID4判定树都要高.而且上拉过程本身也需要很大的开销。设m为原始决策表属性个数，n为记录数，b为每个属性最大可能属性值的个数，若增量式学习一条记录，则在树中搜索的最坏复杂度为O(bm)；上拉w层时，设p层上拉到       p－w＋1层，由于第y层的最大结点数为by-1，所以复杂度为O(bp-1+bp-2+……+bp-w)=O(w bp-1)；重新建树时由于不需要计算剩余熵，设在第x层重新建树，则复杂度为O(b(m-x))，再加上搜索时的复杂度O(bx)，则在此种情况下的复杂度为O(bm)。所以对于ID5R算法当增量式学习一条记录时，若上拉w层，则复杂度为O(w bp-1)；否则复杂度为O(bm)。由算法分析可知，当上拉次数过多时，算法的复杂度是很大的。

4.1.5 概念格上规则提取的渐进式算法[20]
4.1.5.1 概念格的概念


假定给定信息表T＝（O,D,R），其中O是对象集合，D是描述符（属性）集合，R是O和D之间的一个二元关系，则存在唯一的一个偏序集合与之对应，并且这个偏序集合产生
[image: image118.wmf]一种个结构，这种由T所诱导的格L就称为一个概念格或伽罗瓦格。格L中的每个结点是一个序偶（即概念），即为（X，X/）其中X(((O)成为此概念的外延，X/(((D)是X中所有对象的共同描述符的机和，成为此概念的那汉。每个序偶关系R必须是完备的，即只有最大扩展的序偶才出现在概念层次结构中。一个序偶（X,X/）(((O)×((D)关于关系R是完备的，当且仅当满足下列两条性质：

(1) X/={ x/(D|(x(X,xRx/};

(2) X={ x(O|(x(X/,xRx/}。

例如表4.5的概念格的Hasse图可表示为图4.1：

表4.5 信息表

	对象
	F
	R
	E
	M
	S

	x1
	f1
	R1
	e1
	m1
	s1

	x2
	f2
	R1
	e3
	m1
	s1

	x3
	f2
	R1
	e3
	m1
	s0

	x4
	f3
	R2
	e1
	m0
	s1

	x5
	f1
	R1
	e2
	m1
	s1



图4.1 概念格L的Hasse图

定理4.1 设在格L中所要追加的结点为H=({x},f({x}))，对于格L的任意结点N=(X，X/)，若X/(f({x})，则结点N更新为N/=(X({x},X/)。

定理4.2 如果(X,X/)=inf(Y,Y/)(L| X/= Y/(f({x})}并且不存在(Z,X/)(L，则(Y,Y/)就是心结点(X=Y({x}，X/= Y/(f({x}))(L的产生子。

定理4. 3 新增结点(X,X/)的双亲结点是某个新增节点或更新节点(Y,Y/)并且有(Y,Y/)=sup(Y，Y/)( L/| Y/(X/}。

4.1.5.2 渐进式概念形成与规则提取算法

输入：已有的格L与规则集合(，要追加的概念({x},f({x})；

输出：更新后的格L/与规则集合(；

(1) (/((；Mark((/*初始化Mark集合*/；

(2) for 每个P(Q ( ( do

If P(f({x})=( then (/((/({P(Q}

(3) for格中的每个元素H按||X/(H)||升序do



{If X/(H)(f({x}) then /*更新结点*/




{把x加到X(H)中；把H加到Mark中；




If X/(H)=f({x}) Then 推出for循环}


else




{int( X/(H)(f({x})




If不存在Hk(Mark使得X/(H)=int then/*H是产生子*/





{新增结点N=(X(H)({x},int) 并加入Mark中；增加边H(N；





for对于Mark中的每个结点M按| X/(M)|降序 do





  If存在M(Mark使得X/(M)(int then/*M是N的双亲结点*/







{加入边N(M；







If M是H的双亲then删去边H(M；







Rules[H] (GenerateRulesForNode(H)；







(/((/(Rules[H]；







Rules[N] (GenerateRulesForNode(N)；







(/((/(Rules[N]；







退出for循环；}









If int=f({x}) then 退出for 循环}}

(4) (((/。

算法完

注：其中GenerateRulesForNode算法请参考文献[20 ]。


对于追加结点H=({x},f({x}))来说，至多可能存在2|f({x})|个内涵包含于f({x})的概念.因此，更新结点与产生子的数目至多为2|f({x})|。假设(x(O，O为对象集合，都有|f({x})|≤K，又因为||L||≤2k|O|，所以算法的时间复杂性为O(22k|O|)。如上例所示，若把x5当作追加结点，则K＝5，|O|＝4，算法的时间复杂性为O(212)。


概念格是数据分析与规则提取的一种有效工具，在此基础上易于建立数据间依赖或因果关系模型，对于概念间泛化与例化关系具有清晰简明的描述。但是把本算法应用于粗糙集的增量式学习尚存在一定问题，首先是算法的复杂度太高；其次，本算法的前提是在概念格已经建好的前提下，而根据概念格的定义以及表5和图1所示的例子可以看出，概念格的建立需要很大的开销。第三，概念格并不能直接的反应出规则，还需要专门的算法来提取。

4.1.6 几种增量式学习算法的比较


一般值约简中的增量式学习思想可以对添加的规则进行单独的处理，但由于没有充分的利用已经生成的规则，而且每添加一条记录所付出的代价和原算法中处理一条记录的代价一样，没有实现增量式学习算法快速学习的特点。


归纳值约简中的增量式学习思想处理一条规则只要处理和它相关的决策类即可，比一般值约简增量式学习更进一步，但仍然没有利用原有的规则，而且算法复杂度大。


ID4算法把规则用树结构的形式表示出来，这样使规则具有清晰简明的描述，概念层次结构分明，更重要的是搜索匹配速度快；并且树结构容易实现一些控制策略，例如我们可以把优先匹配的规则在建树的时候都放在靠左的分枝上，在匹配样本时只要从左到右搜索规则即可。ID4算法相比前面算法的重要优点在于它充分利用了已经生成的规则，并对有些规则进行增加和更新，从而模拟的人脑学习新知识的方法。但由于判定树生成的规则集中在一些属性上，实验表明影响了对样本的识别。

ID5R算法保证可以增量生成和ID3相通的判定树，但判定树每个结点需要保存的信息过多，而且当数据表比较大时“提升算法”需要很大的开销。


基于概念格的增量式学习算法需要事先建立好概念格，而概念格本身的建立需要耗费时间和空间，而且算法的复杂度也很高。

4.2  基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法

4.2.1 引言

通过对以上几种算法的研究分析，我们提出了基于粗糙集和规则树的增量式知识获取算法。该算法选择性的利用了原有规则集和决策表；使用树结构表示规则；并且由于算法的原始规则集由粗糙集算法生成且算法本身也是基于粗糙集的规则生成思想的，所以规则前件分布均匀且对于不确定性问题处理能力强。在本部分我们先给出规则树的定义，然后在提出几个策略的基础上给出算法的描述，最后对算法复杂度和算法特性进行了分析。为了方便下面的算法叙述，我们定义OTD 表示原始训练集，ITD 表示增量式学习训练集，ORS 表示原始规则集，ORT 表示原始规则树；并设OTD中属性数为m，记录数为n，单个属性的最大相异值个数为b。
4.2.2 规则树

4.2.2.1 规则树的定义

规则树是直接根据规则集生成的树型结构，它类似于判定树，不同的是它的每一层分枝除了属性的确定取值外，还添加了一个任意值分枝。规则树可定义为：
(1) 规则树由一个根结点，若干叶结点和若干非叶结点构成。
(2) 根结点对应于整个规则集。
(3) 每个从根结点到叶结点的分枝都表示一条规则。
(4) 每个非叶结点都包含一个属性测试，对该属性在规则集中可能取的每一个值用一个分枝引出到另一个结点，若某些规则中该属性被约简，则对应一个表示任意值的分枝（参见定义2.12）。

4.2.2.2规则树的建立
算法4.1 : CreateRuleTree(ORS)

输入：ORS; 
输出：ORT.
(1) 根据各个属性所含属性值的数目由小到大排列，依次作为第1层到第m层的分割属性；

( 2) For ORS 中的每条规则R   

  {AddRule(R)}

算法完
算法4.2: AddRule(R)

输入：一个规则树 and 一条规则 R;
输出：由规则R.更新后的规则树。

(1) CN(规则树的根结点；

(2) For i=1 to m /*m 为规则树的层数 */
{ If 由CN 引出的一个分枝表示规则R的第i 个区分属性值，then

CN(结点 I;/*结点I 表示由该分枝产生的结点*/

else {创建CN 的一个分枝表示规则R的第i 个区分属性值；

CN(结点 J /*结点 J 表示由该分枝产生的结点。*/}}
算法完

我们把属性值数少的属性放在上层，从而使得每层查找匹配结点时需要搜索的结点数最少，而越往下层，由于搜索的区域越来越小，所以搜索的结点数一般情况下也会减少，这样做有利于加快搜索速度。

4.2.2..3 规则树的特点

(1) 规则树是规则集的树型表示，不影响原有算法的识别率、规则长度等特性；

(2) 规则树比一般规则集有更快的搜索和匹配效率；

(3) 搜索路径不唯一，当对一条记录进行匹配规则搜索时，在每一层最多可能出现两个匹配结点（确定值分枝和任意值分枝）；

(4) 由于搜索路径不唯一，所以当匹配记录后需要控制策略来指导。
4.2.3算法的几个策略

4.2.3.1 匹配策略

在增长式学习时我们需要查找跟当前学习记录匹配的原始规则，算法如下:

算法4.3: MatchRule(CN，Obj，Path)

输入: 当前结点CN，当前学习记录Obj，当前搜索路径Path和 ORT;

输出: MatchRules. /*ORT 中和Obj匹配的规则集*/

(1) matchedrulenum=0;
(2) For i=1 to CN的子结点数目

{If 结点i表示Obj 当前分割属性值或者表示任意值“*”，then

{If 结点i 是叶结点，then

{ MatchRules[matchedrulenum++](Path; path=NULL}

else  {  CN(结点 i; 

Path[layerof(i)] (value(i); /*value(i)表示结点i表示的区分属性值；layerof(i)表示结点i 在ORT 中的层数。“*” 表示一个任意值(参见定义2.12)*/ 

MatchRule(结点i，Obj，Path)}}

else  Path=NULL} /* 如果两类子结点都找不到 */
算法完

该算法为递归算法，最多搜索的结点数为m×b，即复杂度为O(mb)。

4.2.3.2 控制策略

算法4.4 SelectRule(MatchRules)

输入：算法4.3的输出MatchRules；

输出：最终匹配规则。

   由于搜索的路径不唯一，所以根据4.2.3.1匹配策略得到的匹配规则可能有多条，这时我们需要选择一条作为最终匹配规则，可采用以下策略：

1) 高信任度优先[21]

2) 多数优先原则[21]
3) 少数优先原则[21]
4) 追加数据多数优先原则

  在增量式学习的过程中，如果我们认为追加数据是重要的，则采用追加数据多数优先策略。在增量式学习时，我们给每条规则设定一个参数——重要度，当规则每被匹配一次则重要度加1。当对于一个记录有多个规则匹配时，则选择重要度最大的规则。

4.2.3.3更新策略

    若通过匹配策略和控制策略得不到完全匹配的规则，但是可以找到条件属性匹配但决策属性不同的规则R，也就是说，当前记录与R冲突（决策值不同），则说明规则树需要更新。算法如下（设该规则约简掉的属性为C1，C2,…，Cp，这些属性根据各个属性所含属性值的数目由小到大排列）：

算法4.5：UpdateTree(CN，Obj，Path)

输入：当前增量式学习记录Obj，规则R，ORT，OTD 和 ITD；

输出：更新后的ORT。

(1) 搜索OTD中的所有记录以及ITD 已经增量式学习过的记录，假设object1，object2，…，objectq 为其中与R匹配的记录；
(2) For i=1 to q
    { dis_num[i]=0；

For j=1 to p  
{mark[i][j]=0}}

(3) For i=1 to q
For j=1 to p
If Obj 和 objecti 在属性Cj,上有不同的取值，then

{ mark[i][j]=1；dis_num[i]++}

(4) For i=1 to p  { delattr[i]=Ci}
(5) For i=1 to q
{ If dis_num[i]=0，

then { delattr=NULL；go to （7）}

else If dis_num[i]=1，then 

{  j=1；

While (mark[i][j++]
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1)；

delattr=delattr-{Cj}}}

(6) For i=1 to q
    { discerned=FALSE；

If dis_num[i]>1，then

{ j=1；

 While (discerned=FALSE) and (j<p+1)

        { If (mark[i][j]=1 and Cj
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delattr[k] (k=1,…，p)) ，

then  {discerned=TRUE}
          j=j+1}

If discerned=FALSE，then 

 { j=1；

While (mark[i][j++]
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1)；

delattr=delattr-{ Cj} }}}
(7) 删除object1，object2，……,objectq和Obj中delattr数组包含的属性产生q＋1条规则，假设它们为rule1，rule2，…，ruleq+1。

(8) For i=1 to q+1   { AddRule(rulei)}
算法完
该算法的复杂度为O(max(qp2,mn))，其中q 为和规则R匹配记录的数目，p是R.中约简掉的属性的数目。
4.2.3.4 添加策略AddRule(studyobject)

   若根据匹配策略和控制策略找不到匹配的规则，而且也找不到和学习记录条件属性匹配的规则，则需要把该记录作为一条规则添加到规则树中，即AddRule(objecti)。算法复杂度为O(mb)。

4.2.4 算法描述

算法4.6：基于规则树的增量式学习算法（RRIA）（准备工作：用粗糙集算法对原始表生成规则集，用算法4.1生成规则树）

输入：OTD，ITD={ object1，object2，… ，objectt}；
输出：ORT。

(1) 用粗糙集算法从OTD中产生ORS；

(2) ORT=CreateRuleTree(ORS);

(3) For i=1 to t（t为增量式学习记录的数目）

① CN(ORT的根结点；

② 创建数组Path[]； /*数组Path 记录在算法4.3中的当前搜索路径，并设Path 的初始值为NULL*/
③ MatchRules=MatchRule(CN，objecti，Path)；

④ R=SelectRule (MatchRules)；
⑤If R 存在且R 的决策值和objecti不同，则

 UpdateTree(objecti,R); /*R 与objecti冲突*/
⑥ If R 不存在 then AddRule(objecti)。

算法完

其中各个子算法如前所描述。另外，我们为了算法描述的清晰性，把MatchRule和SelectRule两步分开，但其实在实际编程中可以在Select的过程中同时进行MatchRule。

4.2.5算法复杂度分析

在RRIA算法中，当增量式学习一条记录时，步骤3和4的复杂度为O(mb)（见算法4.3中分析）；步骤5的算法复杂度为O(max(qp2,mn))，其中q为匹配记录条数，p是匹配规则R.中约简掉的属性的数目；步骤6的算法复杂度为O(mb).由于b<<n，所以整个算法的复杂度为：
● O(max(qp2,mn))，当需要重新建树时；

● O(mb)，其他情况下。

4.2.6 算法性能分析

性质1：RRIA算法基于传统粗糙集的规则提取思想。

RRIA算法中的原始规则集由粗糙集算法生成，且算法的保持策略，更新策略和添加策略都是基于粗糙集的分类思想的，而且更新策略和大部分规则提取算法一样都是基于这样的思想，即每个记录生成的规则最简，而且可以和其它规则区分。

性质2：RRIA算法具有多次追加的稳定性。

由于该算法是对每条记录进行分别处理，所以对追加的记录集一次或者多次进行追加的结果是一样的。这一特性在海量数据学习时是至关重要的。

4.3 RRIA算法测试

4.3.1引言

为了验证算法的有效性以及算法处理数据的能力，我们分别对RRIA和规则建树算法在VC6.0下编制代码，并把该算法与粗糙集非增量式知识获取算法和ID4增量式知识获取算法进行了比较，实验采用了AUTO-MPG，BEAST-CANCER，ABALONE，BALANCE等数据集。

4.3.2 测试1：RRIA和粗糙集非增量式知识获取算法的比较测试

实验步骤如下：

(1) 把一些经典数据集随机抽取50％作为训练集，而原始数据集作为测试样本；

(2) 把训练集中的一部分用Rough Set中的值约简算法生成规则；

(3) 建立规则树；

(4) 把训练集中剩余的部分作为增量式学习记录，运行RRIA算法，生成规则（记录运行时间）。

(5) 把生成的规则对测试样本进行测试，输出识别率；

(6) 把训练集用同(2)中的Rough Set算法生成规则，测试样本，输出识别率（记录运行时间）。

其中我们采用了匹配多数优先原则的控制策略，实验结果如表6所示：

表4.6  RRIA和粗糙集非增量式知识获取算法比较测试

	数据集
	算法
	(
	β
	RRIA 
	经典粗糙集值约简算法


	
	
	
	
	t
	c
	l (a)
	t
	c
	l(a)

	AUTOMPG
	A1
	10
	40
	<1ms
	64.8%
	2.07（165）
	170ms
	62.8%
	1.01(156)

	AUTOMPG
	A1
	17
	33
	<1ms
	65.1%
	1.94（159）
	170ms
	62.8%
	1.03(156)

	AUTOMPG
	A1
	25
	25
	10ms
	61.6%
	3.78（166）
	170ms
	62.8%
	1.03(156)

	BEASTCANCER
	A1
	10
	40
	10ms
	87.7%
	1.33（192）
	2013ms
	88.1%
	1.04(233)

	BEASTCANCER
	A1
	17
	33
	10ms
	88.7%
	2.21（179）
	2013ms
	88.1%
	1.04(233)

	BEAST-CANCER
	A1
	25
	25
	30ms
	67.0%
	6.02（276）
	2013ms
	88.1%
	1.04(233)

	二连浩特湿度
	A2
	10
	40
	50ms
	84.2%
	3.11（170）
	471ms
	83.6%
	1.79(161)

	二连浩特湿度
	A1
	17
	33
	60ms
	84.1%
	3.88（174）
	471ms
	83.6%
	1.79(161)

	二连浩特湿度
	A2
	25
	25
	111ms
	83.7%
	4.60 (195)
	471ms
	83.6%
	1.79(161)

	ABALONE
	A2
	10
	40
	781ms
	54.9%
	3.76(2121)
	2063ms
	52.7%
	3.35(1937)

	ABALONE
	A2
	17
	33
	1222ms
	55.2%
	3.95(2253)
	2063ms
	52.7%
	3.35(1937)

	ABALONE
	A2
	25
	25
	1812ms
	55.0%
	4.24(2397)
	2063ms
	52.7%
	3.35(1937)

	BALANCE
	A1
	10
	40
	20ms
	22.6%
	3.11(345)
	41ms
	18.4%
	3.92(312)

	BALANCE
	A1
	17
	33
	20ms
	18.4%
	3.33(312)
	41ms
	18.4%
	3.92(312)

	BALANCE
	A1
	25
	25
	30ms
	19.4%
	3.94(316)
	41ms
	18.4%
	3.92(312)


在上表中A1表示基于决策矩阵值约简算法，A2表示一般值约简算法，(表示增量式学习集占原始数据集的百分比，β表示原始训练集占原始数据集的百分比，t 表示算法运行时间，c表示结果规则集对样本的正确识别率，l 表示生成规则集的规则平均长度，a生成规则集中规则的数目。通过以上的测试，我们可以看出，在增量式学习时，RRIA算法相比传统粗糙集模型规则提取算法具有更快的速度，正确识别率与传统粗糙集相当，但规则的数量随着增量式学习记录的增加而增多，规则的平均长度也随着增量式学习记录的增加而变长。

4.3.3测试2：RRIA和ID4算法的比较

实验步骤如下：

(1) 把一些经典数据集随机抽取50％作为训练集，而原始数据集作为样本；

(2) 把训练集中的一部分别用Rough Set中的值约简算法生成规则和ID3算法生成判定树；

(3) 建立规则树；

(4) 把训练集中剩余的部分作为增量式学习记录，运行RRIA算法和ID4算法，生成规则（记录运行时间）。

(5) 把生成的规则对样本进行测试，输出识别率；

表4.7 RRIA和ID4算法比较测试

	数据集
	算法
	(
	β
	RRIA 
	ID4

	
	
	
	
	t
	c
	l (a)
	t
	c
	l(a)

	AUTO-MPG
	A1
	10
	40
	<1ms
	64.8%
	2.07(165)
	<1ms
	56.0%
	2.71 (164)

	AUTO-MPG
	A1
	17
	33
	<1ms
	65.1%
	1.94(159)
	10ms
	60.6%
	2.51 (162)

	AUTO-MPG
	A1
	25
	25
	10ms
	61.6%
	3.78(166)
	10ms
	51.0%
	4.57 (166)

	BEAST-CANCER
	A1
	10
	40
	10ms
	87.7%
	1.33(192)
	10ms
	52.5%
	2.77 (332)

	BEAST-CANCER
	A1
	17
	33
	10ms
	88.7%
	2.21(179)
	20ms
	52.1 %
	3.88 (335)

	BEAST-CANCER
	A1
	25
	25
	30ms
	67.0%
	6.02(276)
	30ms
	50.1%
	6.74 (342)

	二连浩特湿度
	A2
	10
	40
	50ms
	84.2%
	3.11(170)
	10ms
	69.5%
	4.27 (172)

	二连浩特湿度
	A1
	17
	33
	60ms
	84.1%
	3.88(174)
	10ms
	65.6%
	4.93 (177)

	二连浩特湿度
	A2
	25
	25
	111ms
	83.7%
	4.60(195)
	<1ms
	65.1%
	7.21 (188)

	ABALONE
	A2
	10
	40
	781ms
	54.9%
	3.76(2121)
	151ms
	41.7%
	3.90(1836)

	ABALONE
	A2
	17
	33
	1222ms
	55.2%
	3.95(2253）
	221ms
	37.4%
	4.50(1824)

	ABALONE
	A2
	25
	25
	1772ms
	55.0%
	4.24(2397）
	250ms
	31.3%
	5.27(1832)

	BALANCE
	A1
	10
	40
	20ms
	22.6%
	3.11(345)
	<1ms
	18.4%
	3.85(156)

	BALANCE
	A1
	17
	33
	20ms
	18.4%
	3.33(312)
	<1ms
	18.4%
	3.90(184)

	BALANCE
	A1
	25
	25
	30ms
	19.4%
	3.94(316)
	10ms
	18.1%
	3.93(212)


在上表中A1表示基于决策矩阵值约简算法，A2表示一般值约简算法，(表示增量式学习集占原始数据集的百分比，β表示原始训练集占原始数据集的百分比，t 表示算法运行时间，c表示结果规则集对样本的正确识别率，l 表示生成规则集的规则平均长度，a生成规则集中规则的数目。测试表明，RRIA算法无论是在规则的质量还是在正确识别率方面都比ID4算法好，由于搜索和匹配的效率低，其运行时间大于或等于ID4的运行时间。

4.4 小结
增量式学习是人工智能领域一个重要的问题。在粗糙集理论研究中针对静态数据求解属性的最小约简或较小约简以及求取最简规则集的算法已经进行了一些研究，而数据库是动态的。为此，属性最小约简的增量式算法以及增量式更新概念格的算法已经开始被研究，但对于增量式的知识获取算法的研究工作还比较少。本文通过研究分析ID4、ID5R、属性最小约简的增量式学习算法以及概念格上规则提取的渐进式算法等增量式学习算法发现，当把知识的树结构和粗糙集的知识获取思想进行结合后，对于从数据中增量式获取知识有良好的效果。基于以上分析研究，我们提出了RRIA算法，该算法比传统粗糙集知识获取算法不仅具有更快的学习速度，而且生成的规则对样本的识别率可以达到甚至超过传统粗糙集知识获取算法。
第5章 结论

知识获取是人工智能领域一个重要的问题，在知识获取中存在一些需要解决的重要问题，针对这些问题中的两个，我们展开研究和讨论。

本文提出了一种新的求核思想――记录合并。在此基础上给出了合并表的一系列性质、定义和定理，并证明了合并后的表和合并前的表具有相同的核属性。由于合并后的表为一个相容表，并且记录数减少，所以算法复杂度比直接在原决策表上求出所有的核属性的算法复杂度低。本文算法求核的结果满足代数定义。

根据推论2，再分析Hu XiaoHua的求核算法可知，该算法的错误根源在于认为去掉某属性后产生新的不确定性记录就断定其产生了新的冲突，而忽略了这个新的不确定性记录在去除属性之前是否为不确定性记录。而叶东毅的求核算法加入了条件min(d(xi),d(xj))=1[14]，从而使得xi和xj中至少有一个去除属性前是确定性记录，从而避免了Hu XiaoHua的错误，这与我们在文献[30]中得到的分析结果一致。我们的算法也纠正了Hu XiaoHua算法的错误而且有较低的复杂度。

合并表作为一种思想，把不相容表转化为相容表进行处理，从而消除了原表中的不确定性，这样不仅简化了求核，也有利于约简和规则提取。本文中提出的合并规则、合并表的四个性质、不相容表分解原理、相容表等价正域定理、相对正域确定性定理、不确定性等价定理和合并表等价正域定理、合并表可辨识矩阵求核定理等对于以后的信息约简研究有着重要的作用。
增量式学习是人工智能领域一个重要的问题。在粗糙集理论研究中针对静态数据求解属性的最小约简或较小约简以及求取最简规则集的算法已经进行了一些研究，而数据库是动态的。属性最小约简的增量式算法以及增量式更新概念格的算法已经开始被研究，但对于增量式的知识获取算法的研究工作还比较少。本文通过研究分析ID4、ID5R、属性最小约简的增量式学习算法以及概念格上规则提取的渐进式算法等增量式学习算法发现，当把知识的树结构和粗糙集的知识获取思想进行结合后，对于从数据中增量式获取知识有良好的效果。基于以上分析研究，我们提出了RRIA算法，该算法比传统粗糙集知识获取算法不仅具有更快的学习速度，而且生成的规则对样本的识别率可以达到甚至超过传统粗糙集知识获取算法。
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参与研发系统：

1、 Rough Set智能分析平台

2、 视频压缩解压系统

表3.5  实验结果
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表3.3  S/的可辨识矩阵
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表3.2：合并后的决策表S/
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