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摘　要　在数据挖掘领域,基于符号型数据分组的数据预处理是一个极富挑战性的问题,它给人们提供了一种更加简

化的数据表现形式.在已往的研究中,相关学者提出了许多解决方案,例如,运用粗糙集的方法来解决这一问题.文

中提出了一种基于粒计算的符号型数据分组算法,主要分为粒度生成和粒度选择两个阶段.在粒度生成阶段,对于每

一条属性,以对应属性值的聚类为叶子节点,自底向上以二进制树的形式构建粒层,形成属性树森林.在粒度选择阶

段,以信息增益为基础,对每棵树进行全局考虑,选取最优的粒层,选层结果就是符号型数据的分组结果.实验结果表

明,本算法呈现出比已有算法更加平衡的层次结构和更加优秀的压缩效率,具有较好的应用价值.
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Abstract　Inthefieldofdatamining,datapreprocessingbasedonsymbolicdatapacketsisaverychallengingissue．It
providespeoplewithamoresimplifiedrepresentationofdata．Inthepastresearch,researchersproposedmanysoluＧ
tions,suchasusingroughsetapproachtosolvethisproblem．Inthispaper,asymbolicdatagroupingalgorithmbasedon
graincomputingwasproposed,whichisdividedintotwostages:granularitygenerationandgranularityselection．Atthe
stageofparticlesizegeneration,foreachattribute,thetreeisconstructedfromthebottomoftheleafwiththeclusterof
correspondingattributevaluesasabinarytree,formingaforestofattributetrees．Inthestageofgranularityselection,

eachtreeisgloballyconsideredonthebasisofinformationgain,andtheoptimalgrainlayerisselected．Theresultof
layerselectionisthegroupingresultofsymbolicdata．ExperimentalresultsshowthatcomparedwiththeexistingalgoＧ
rithms,thisalgorithmpresentsamorebalancedhierarchyandmoreexcellentcompressionefficiency,andhasbetterapＧ
plicationvalue．
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１　引言

符号型数据分组也被称为基于属性值的分组,旨在压缩

属性值的个数和属性域的大小,类似于连续的属性值离散和

属性约减,它是数据挖掘领域中一种非常重要的数据预处理

技术[１Ｇ２].相对于属性值离散和属性约减,它更具一般性和挑

战性.
许多粗糙集的方法被用于解决此类问题.Bazan等通过

构建新型的差别矩阵[３],将符号型数据分组转换为图形着色

问题,然而许多实例证明该方法并不可行.２００８年,闵帆在

其研究基础上将此问题转换成一系列属性约减问题,并证明

了算法的最优子结构性质,但没能验证贪心选择的有效性[４],
因此该算法不能保障分组结果为最佳.

本次研究将粒计算的思想及粒度构建与粒度选择应用到

符号型数据分组中.在粒度构建阶段,自底向上以树的形式

对每一条条件属性建立属性值的层次结构.每棵树在构造上

基于哈夫曼树的形式,但区别于哈夫曼树以最小加权路径为

构建依据,本算法中叶子节点均为向量,叶子节点的聚类以向

量间的相似度为标准,向量所表示的是条件属性值与决策属

性值之间的关系.在粒度选择阶段,算法采用信息增益作为

选层标准.计算每棵属性树中每一层之间的信息增益,通过

横向、纵向来全局比较属性树层与层之间的信息增益,每次选

取信息增益最大的一层,重复该步骤直到最终生成的决策表

与最初的决策表信息熵一致.因此,本算法能在压缩决策表

属性值数量与属性域的同时保证决策的正确性.
实验结果表明,本算法不仅在单一数据集上有出色的发

挥,还能够帮助大多数的数据集完成压缩属性值数目(及减小

规则条数)和属性域大小的预处理工作.

２　相关技术

本节描述了基于粒计算的符号型数据分组算法所涉及的

相关技术基础,包括决策系统[５]、哈夫曼原理[６]、信息熵的基

本概念及具体应用[７Ｇ８].

２．１　决策系统

决策系统是有监督学习(supervisedlearning)的基础数据

模型,定义如下.
定义１　决策系统是一个五元组:

S＝(U,C,D,V＝{Va|a∈C∪D},I＝{Ia|a∈C∪D}(１)



其中,U 为对象的集合,也称论域;C为条件属性集合;D 为决

策属性集合;Va 为属性a的值域;Ia:U→Va 为信息函数.
大多数决策系统中仅有一个决策属性,记为D＝{d}.表

１给出了一些决策表实例.

表１　决策表实例

Patient Mcv Alkphos Sgpt Sgot Gammagt Drinks Selector
x１ Normal Low Low Normal Normal Normal Yes
x２ Abnormal Normal Normal High Normal Normal Yes
x３ Abnormal Normal Normal Low High Normal Yes
x４ Normal Normal Normal Low High Abnormal No
x５ Normal High High Normal Low Normal No
x６ Normal High High Normal Low Abnormal No

　　其 中,U ＝ {x１,x２,,x６},C＝ {Mcv,Alkphos,Sgpt,

Sgot,Gammagt,Drinks},D＝{Selector}.

２．２　类哈夫曼树

给定n个权值作为n的叶子节点,构造一棵二叉树,称带

权路径长度达到最小的二叉树为最优二叉树,也称为哈夫曼

树(Huffmantree)[９].哈夫曼树是带权路径长度最短的树,

权值较大的节点离根较近.

如果二叉树中的叶节点都具有一定的权值,则可将这一

概念推广.设二叉树有n个带权值的叶节点,那么二叉树带

权路径长度应记为:

WPL＝∑
n

k＝１
Wk×Lk (２)

其中,Wk 为第k个叶节点的权值,Lk 为第k 个叶节点的路径

长度.

但是,本算法中所构建的树与传统意义上的哈夫曼树有

一定的区别:以叶子节点之间的相似度为依据来对叶子节点

进行聚类,将相似度较高的叶子节点聚类在一起.因此,定义

所构建的树为类哈夫曼树.

２．３　信息熵与信息增益

熵的概念源于热物理学,用以表示系统的稳定状态.熵

值越大,表示系统越稳定[１０].信息熵由Shannon于１９４８年

在论文“A MathematicalTheoryofCommunication”中正式

提出,用于表示信息中排除了冗余后的平均信息量,以描述给

定信息的不确定度;并给出其计算公式:

H(X)＝－∑P(ai)IbP(ai) (３)

Jaynes于１９５７年在论文“InformationtheoryandstatistiＧ

calmechanics”中提出了最大信息熵原理,并定义熵为:

H(X)＝－k∑
n

i＝１
PilogPi (４)

将信息熵应用到本算法时,需要重新对熵的概念进行定

义.

令S＝{U,C,{d}}为一个决策系统,P,QC∪{d}.根据

P 和Q 对U 进行分组,结果分别为x＝{x１,x２,x３,x４,x５,,

xn}和y＝{y１,y２,y３,y４,y５,,yn},P 和Q 可以被视为论域

U 中的随机变量,其概率分布表示如下.

定义２　P 和Q 在论域U 中的概率分布为:

[χ∶p]＝
X１ X２  Xn

p(X１) p(X２)  p(Xn)[ ]

[γ∶p]＝
Y１ Y２  Ym

p(Y１) p(Y２)  p(Ym)[ ]

其中,P(Xi)＝|Xi|
|U|

,i＝１,２,３,,n;P(Yj)＝
|Yj|
|U|

,j＝１,２,

３,,m.

定义３　P 的信息熵:

H(P)＝－∑
n

i＝１
P(Xi)log(P(Xi)) (５)

定义４　P 在特征值Q 下的条件信息熵:

H(Q|P)＝－∑
n

i＝１
P(Xi)∑

m

j＝１
P(Yj|Xi)log(P(Yj|Xi) (６)

其中,P(Yj|Xi)＝|Yj∪Xi|/Xi,i＝１,２,３,,n;j＝１,２,

３,,m.

信息增益是指期望信息或信息熵的有效减少量,以及对

一个特征而言,系统有它和没它时信息量所发生的变化.信

息增益能被用于确定在不同层次上选择相应变量进行分类.

例如计算特征值Q 对决策系统P 及其分类带来的信息

增益时,首先分别计算决策系统P 的信息熵,再计算利用特

征值Q对P 进行聚类或者分类时所产生的决策系统的信息

熵,两者相减所得的值就为决策系统P 根据特征值Q 进行分

类或者聚类时产生的信息增益.

定义５　信息增益IG(P):

IG(P)＝H(P)－H(P/Q) (７)

IG(Q)越大,表示对特征T 进行聚类或分类时系统的区

分度越大.

定义６　条件信息增益:

IG(Pi)＝H(P/Qi)－H((P/Qi)/Qi＋１) (８)

２．４　符号型数据分组

为了更好地表述本算法,本节将给出符号型数据分组的

一些定义.为方便表达,将举例进行说明.

首先,将对一个属性下的属性值分组进行讨论.对属性

值vl１分组将被表示为Pi.举例说明:设用l１ 表示表２中的

条件属性 Occupation,则vl１＝{Student,Doctor,Nurse,LawＧ

yer,Teacher}. 而 Pi ＝ {{Student,Teacher},{Doctor,

Nurse},{Lawyer}}所表示的是属性l１＝Occupation的属性值

的分组.

定义７　分组方法Pi 运行后产生的一类属性值为:

vsi＝vli→Pi (９)

２．５　基于粗糙集的符号型数据分组

闵帆[４]于２００８年在“基于粗糙集的符号型数据分组”一

文中利用粗糙集的思想解决了符号型数据的分组问题,其主

要思想是将符号型数据分组转换为一系列的属性约简问题.

通过对符号型数据分组的研究发现,通过选择最优约减和次

优约减,能够得到一个次优约减分区,这个分区往往也是符号

型数据分组的一个次优解.

举例说明:定义一个决策系统,如表２所列.
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表２　示例决策系统

U Occupation Temperature Cough Sars
x１ Student Low Yes Suspicious
x２ Doctor High No Yes
x３ Nurse High Yes Yes
x４ Nurse Normal Yes Yes
x５ Teacher Normal No Suspicious
x６ Teacher Normal Yes Suspicious
x７ Lawyer Normal Yes No
x８ Student Normal No No
x９ Student High No No

通过发现各条件属性的属性值与决策属性之间的关系,
对当前决策表进行第一轮转换,如表３所列.

其中,(O,s)代表条件属性 Occupation下的Student属性

值,(O,d)代表条件属性 Occupation下的 Doctor属性值,(O,

n)代表条件属性Occupation下的Nurse属性值,(O,t)代表条

件属性 Occupation下的 Teacher属性值(O,l)代表条件属性

Occupation下的Lawyer属性值.以此类推,(T,l)表示条件

属性 Temperature下的 Low 属性值,(C,y)表示条件属性

Cough下的 Yes属性值.表中的０和１表示属性值的当前状

态,例如:规则x１ 表示当患者的 Occupation为Student、TemＧ

perature为Low、Cough为 No时,决策表所给出的诊断意见

为Suspicious.

表３　第一轮转换

U (O,s) (O,d) (O,n) (O,t) (O,l) (T,l) (T,h) (T,n) (C,y) (C,n) d
x１ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ Suspicious
x２ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ Yes
x３ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ １ ０ Yes
x４ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ Yes
x５ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ １ Suspicious
x６ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ １ ０ Suspicious
x７ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ １ ０ No
x８ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ No
x９ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ No

　　通过表３,我们能够发现相同状态的部分条件属性所对

应的决策属性值是相同的,若当前条件属性下并未出现决策

信息不一致或信息丢失等情况,则在此轮后形成新的决策系

统,如表４所列.

表４中属性OP１
中的１所代表{StudentLlawyer},TP１

中

的１代表{HighNnormal},CP１
中的１代表{Yes,No}.通过此

表可以发现,CP１
这一属性对决策属性值的判定没有任何影

响,可以约减掉.然后,将此表进行第二轮转换,如表５所列.

表４　第一轮聚类结果

U OP１ TP１ CP１ d
x１ １ Low １ Suspicious
x２ Doctor １ １ Yes
x３ Nurse １ １ Yes
x５ Teacher １ １ Suspicious
x７ １ １ １ No

表５　第二轮转换

U (OP２,１) (OP２,２) (OP２,t) (TP２,１) (TP２,２) (CP２,１) d
u１ １ ０ ０ ０ １ １ Suspicious
u２ ０ １ ０ １ ０ １ Yes
u５ ０ ０ １ １ ０ １ Suspicious
u７ １ ０ ０ １ ０ １ No

　　重复以上步骤,直至决策表中属性值的数量和属性域的

大小不能再被压缩,算法得出的最终结果如表６所列.

表６　第二轮聚类结果

U OP３ TP３ CP３ d

u１
{Student,
Lawyer}

{Low} {Yes,No} Suspicious

u２
{Doctor,
Nurse}

{Normal,
High}

{Yes,No} Yes

u５ {Teacher}
{Normal,
High}

{Yes,No} Suspicious

u７
{Student,
Lawyer}

{Normal,
High}

{Yes,No} No

通过这种方法,将属性值分类问题转换为了一系列属性

约简问题.但此方法也存在一些问题,如因为没有限制条件,

最后得出的决策表与原决策表在判定精度上会有出入,而且

不能保证在过程中产生的子结构的平衡性.这些都是本算法

需要克服的缺点.

３　算法框架

本节将讨论所设计算法的具体框架.首先将对最佳属性

值分组问题进行定义;然后从两个阶段来解决本问题,第一阶

段为粒度生成,第二阶段为粒度选择,每一阶段的具体工作均

将通过理论结合实例的方式完整呈现.

３．１　问题定义

属性值分组问题的目的是压缩决策系统.为达到这个目

的,需要定义属性和决策系统的区间.特征选取相关问题可

以被理解为对相关属性进行约束.将最佳属性值分组问题定

义如下:

Input:AnominaldecisionsystemS．
Output:ApartitionschemeP．
Constraint:Pisconsistentwrt．S．
Optimizationobjective:minrank(SP)．
通过这种方法,可以避免很多不必要的工作,如闵帆提出

的“基于粗糙集的符号型数据分组”中对分区约减的定义,从
而促使本算法使用更一般的方法解决问题.还要注意的是,

本算法处理的是医疗系统中的海量数据,因此需要将启发式

的方法应用于本算法.

算法主要采用的粒计算技术为粒度生成和粒度构建.在

粒度构建阶段,对每一条属性构建二进制树,这些树可以看作
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是对属性的分类,因此这些树被称为属性的分类树.在粒度

选择阶段,通过遍历比较整个属性树森林,从而获得一个属性

值的分组方案.这两部分工作都将在３．２节和３．３节中详细

介绍.为了更好地说明本算法,本节构造了一个具体的五元

组决策系统,如表７所列.

表７　实验用决策表

U Occupation Temperature Cough Sars
x１ Teacher High No Suspicious
x２ Doctor High No Yes
x３ Student Low Yes Suspicious
x４ Student Normal No No
x５ Student High No No
x６ Teacher High Yes Yes
x７ Lawyer Normal No No
x８ Doctor Low Yes Yes
x９ Teacher Normal No Suspicious
x１０ Student High Yes Yes
x１１ Doctor High Yes Yes
x１２ Nurse Low Yes Yes
x１３ Nurse Low No Suspicious
x１４ Lawyer Low No No
x１５ Doctor Normal No Suspicious
x１６ Nurse High Yes Yes
x１７ Teacher Normal Yes Suspicious
x１８ Doctor Low No Suspicious
x１９ Nurse Normal Yes Yes
x２０ Nurse Normal No Suspicious
x２１ Lawyer High Yes Yes
x２２ Lawyer Low Yes Suspicious
x２３ Doctor Normal Yes Yes
x２４ Lawyer Normal Yes No
x２５ Teacher Low No No
x２６ Nurse High No Yes

其中,U ＝ {x１,x２,x３,x４,,x２６},C＝ {Occupation,

Temperature,Cough},D＝{Sars}.

３．２　粒度生成

本节就怎样根据决策表构建粒度进行介绍.为了让本算

法能更好地被理解,将在理论分析之后对构造的实例进行具

体说明.

首先,算法在原决策表的基础上,根据每一条属性与之对

应的决策属性生成子表(见表８).这样做,是为了挖掘出每

一条属性的属性值与决策属性值之间的关系.属性值 OccuＧ

pation与决策属性值Sars之间的关系如表８所列.

表８　属性值 Occupation与决策属性值Sars之间的关系

(a)Teacher

U Occupation Sars
x１ Teacher Suspicious
x６ Teacher Yes
x９ Teacher Suspicious
x１７ Teacher Suspicious
x２５ Teacher No

(b)Lawyer

U Occupation Sars
x７ Lawyer No
x１４ Lawyer No
x２１ Lawyer Yes
x２２ Lawyer Suspicious
x２４ Lawyer No

(c)Doctor

U Occupation Sars
x３ Doctor Yes
x８ Doctor Yes
x１１ Doctor Yes
x１５ Doctor Suspicious
x１８ Doctor Suspicious
x２３ Doctor Yes

(d)Nurse

U Occupation Sars
x１２ Nurse Yes
x１３ Nurse Yes
x１６ Nurse Yes
x１９ Nurse Suspicious
x２０ Nurse Suspicious
x２６ Nurse Yes

(e)Student

U Occupation Sars
x２ Student Suspicious
x４ Student No
x５ Student No
x１０ Student Yes

在此基础上,为了将挖掘的关系用数学形式表现出来,给

出如下关系向量的定义.

定义８　关系向量:

v(a,vli)＝[ct１,ct２,ct３,ct４,,ctk] (１０)

其中,a表示条件属性,vli表示条件属性值,k表示决策属性值

的种类,ctk(１≤i≤k)则表示当前条件属性的属性值对应的种

类决策属性值的数量.

从表２中,我们能够得到条件属性 Occupation相对于决

策属性Sars的关系向量:

v(Occuption;Teacher)＝[１;１;３],v(Occuption;Lawyer)＝
[１;３;１],v(Occuption;Doctor)＝ [４;０;２],v(Occuption;

Nurse)＝[４;０;２]和v(Occuption;Student)＝[１;２;１].用同

样的方法,可以得到其他条件属性与决策属性的关系向量v
(Temperatrue;High)＝[７;１;１],v(Temperature;Lawyer)＝
[２;２;４],v(Temperature;Normal)＝[２;３;４],v(Cough;Yes)＝
[２;６;５]和v(Cough;No)＝[９;１;３].

根据定义７,聚类后的属性值集为vs.

定义９　聚类后的vs 属性值集向量:

v(a,vsi)＝ ∑
vl∈vs

v(a,vli) (１１)

式(１１)表示的是属性值的聚类过程.其中,a表示条件

属性,vl 表示条件属性值,vs 表示能够进行聚类的条件属性

值集.

本节需解决的主要问题是如何对条件属性值进行聚类.

通过挖掘,发现在同一条件属性下,若不同条件属性值与决策

属性值的关系向量之间的相似度越高,则表示这两种条件属

性值越能够聚类.这里引入相似度的计算公式:

Sim(X,Y)＝cosθ＝ XY
|X||Y|

(１２)

其中,X 和Y 代表同一条件属性下的不同属性值向量或不同

属性值聚类后的向量.例如:

Sim(v(Occupation,Nurse),v(Occupation,Doctor))＝１
通过相似计算,算法发现虽然一些属性值似乎并不影响
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决策属性的决策,但它们往往能聚类在一起,例如:

Sim(v(Occupation,Nurse),v(Occupation,Doctor))＝１
属性值为 Doctor和 Nurse时对于病情的决策完全一致,

于是不用区分属性值 Doctor和 Nurse.从语义的角度,DocＧ

tor和 Nurse可以被一个属性值代替.通过这种方法,可以建

立一个初始的分类法:

P１＝[{(D,N),(S,L),(T)},{(L,N),(H)},{(Y,N)}]

该式表示的是通过第一轮相似度计算后,所有属性下的

属性值的聚类情况.通过第一次聚类之后,发现聚类后的属

性值之间仍然存在紧密联系,因此再次对聚类后的属性值向

量进行相似度计算.例如:

Sim(v(Occupation,(Doctor,Nurse)),v(Occupation,

(Sudent,Lawyer)))＝０．９６
因此属性值能够进一步进行聚类.重复此步骤,直到属

性域的大小不能再被压缩.

为了保证算法具有一个平衡的子结构,将从下至上地基

于哈夫曼树原理构造模型.具体模型如图１－图３所示.

图１　属性树 Occupation的构建

图２　属性树 Temperature的构建

图３　属性树Cough的构建

３．３　粒度选择

本节主要介绍在构建粒度模型之后,如何进行粒层的选

择.因为在完成粒度构建后,每一棵树的顶层相当于对每一

条件属性的属性值并没有区分,但是最终生成决策表的过程

中会发现,根据当前决策表进行判断并不能得出正确的判断

结果,则我们的算法仅仅起到了压缩决策表的作用,不能真正

应用到实际中.于是,需要对构建的粒度进行粒度的选择,使

算法能够在减少属性值个数和压缩属性域的同时不影响决策

的正确率.

因为每次对每一条件属性的属性值进行聚类之后都会形

成一张新的决策表,而信息熵所表示的是当前决策系统的混

乱程度,所以通过计算每一棵属性值树中每一层的信息熵也

就是计算每一次聚类后生成的新的决策表的信息熵,可以借

助其判断本次分类是否正确.根据定义３对信息熵的计算,

我们能够对构建的粒度进行量化分析,这里将通过本节所构

造的实例模型进行详细介绍,如图４所示.

图４　对属性树 Occupation的选层结果

这是对属性树 Occupation所进行的量化分析以及针对

其每一层形成的决策表计算信息熵.根据定义４,可将信息

熵记为 H(Occupation/i),这里的i代表属性树的层数.同理

计算出属性树 Temperature和属性树Cough的每一层所形成

决策表的信息熵,分别记为 H(Temperature/i)和 H(Cough/

i),如图５、图６所示.

图５　对属性树 Temperature的选层结果

图６　对属性树Cough的选层结果

根据定义６,计算出层与层之间的信息增益,如图４所

示,在属性树 Occupation中第一层与第二层之间的信息增益

为IG(Occupation１)＝２％.

在计算完所有属性树层与层之间的信息增益之后,采用

全局策略进行比较;并且算法并不是单一地进行横向比较或

纵向比较,而是采用两种比较相结合的方式.具体是指,首先

纵向比较每棵树中哪两层之间的信息增益最大,根据实例(图

４－图６)中的计算结果,能够发现属性树 Occupation中层与

层之间的最大信息增益为IG(Occupation２)＝３％,TemperaＧ

ture中层与层之间的最大信息增益为IG(Temperature１)＝

４％,Cough中层与层的最大信息增益IG(Cough１)＝４％;然

后再进行横向比较,结果为:IG(Occupation２)＜IG(TemperaＧ

ture１)＝IG(Cough１).

这里根据先来先得的原则,基于第一次选层的结果属性

树 Temperature的第二层形成新的决策表,如表９所列.

但是通过表９发现,其中有两条规则在它们条件属性值

一样时决策属性却不一样,这在算法中则体现为比较当前决

策表的信息熵与初始系统的信息熵.如果熵值差距大,则表

示决策不一致.本次选层错误,继续选层.
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表９　第一次选择的结果

U Occupation Temperature Cough Sars
x１ Teacher High No Suspicious
x２ Doctor High No Yes
x３ Student LN Yes Suspicious
x４ Student LN No No
x５ Student High No No
x６ Teacher High Yes Yes
x７ Lawyer LN No No
x８ Doctor LN Yes Yes
x９ Teacher LN No Suspicious
x１０ Student High Yes Yes
x１１ Doctor High Yes Yes
x１２ Nurse LN Yes Yes
x１３ Nurse LN No Suspicious
x１４ Lawyer LN No No
x１５ Doctor LN No Suspicious
x１６ Nurse High Yes Yes
x１７ Teacher LN Yes Suspicious
x１８ Doctor LN No Suspicious
x１９ Nurse LN Yes Yes
x２０ Nurse LN No Suspicious
x２１ Lawyer High Yes Yes
x２２ Lawyer LN Yes Suspicious
x２３ Doctor LN Yes Yes
x２４ Lawyer LN Yes No
x２５ Teacher LN No No
x２６ Nurse High Yes Yes

因为第 一 轮 选 层 时,属 性 树 Occupation 的 第 三 层 与

Cough的第二层并未被选取,所以此次计算出 Temperature
第二层与第三层的信息增益IG(Temperature２)＝０,将其与

IG(Cough１)和IG(Occupation２)进行横向比较:IG(TemperaＧ

ture２)＜IG(Occupation２)＜IG(Cough１).

第二轮选层所选取的是属性树 Cough的第二层,生成的

决策表如表１０所列.

表１０　第二次的选层结果

U Occupation Temperature Cough Sars
x１ Teacher High Y,N Suspicious
x２ Doctor High Y,N Yes
x３ Student Low Y,N Suspicious
x４ Student Normal Y,N No
x５ Student High Y,N No
x６ Teacher High Y,N Yes
x７ Lawyer Normal Y,N No
x８ Doctor Low Y,N Yes
x９ Teacher Normal Y,N Suspicious
x１０ Student High Y,N Yes
x１１ Doctor High Y,N Yes
x１２ Nurse Low Y,N Yes
x１３ Nurse Low Y,N Suspicious
x１４ Lawyer Low Y,N No
x１５ Doctor Normal Y,N Suspicious
x１６ Nurse High Y,N Yes
x１７ Teacher Normal Y,N Suspicious
x１８ Doctor Low Y,N Suspicious
x１９ Nurse Normal Y,N Yes
x２０ Nurse Normal Y,N Suspicious
x２１ Lawyer High Y,N Yes
x２２ Lawyer Low Y,N Suspicious
x２３ Doctor Normal Y,N Yes
x２４ Lawyer Normal Y,N No
x２５ Teacher Low Y,N No
x２６ Nurse High Y,N Yes

通过表１０,发现依然有两条规则在它们条件属性值一样

时决策属性不一样,说明这种选层方案依然失败.此时仅剩

属性树 Occupation的第三层和属性树 Temperature的第三层

未被选取,则比较信息增益IG(Temperature２)＝０和信息增

益IG(Occupation２)＝３％:IG(Temperature２)＜IG(OccupaＧ
tion２).

第三轮的选层方案为属性树 Occupation的第三层,所得

决策表如表１１所列.

表１１　第三次选层的结果

U Occupation Temperature Cough Sars
x１ Doctor,Nurse High No Yes
x２ Doctor,Nurse High Yes Yes
x３ Doctor,Nurse Low Yes Yes
x４ Doctor,Nurse Low No Suspicious
x５ Doctor,Nurse Normal Yes Yes
x６ Doctor,Nurse Normal No Suspicious
x７ Student,Lawyer High No No
x８ Student,Lawyer High Yes Yes
x９ Student,Lawyer Low Yes Suspicious
x１０ Student,Lawyer Normal No No
x１１ Student,Lawyer Low No No
x１２ Student,Lawyer Normal Yes No
x１３ Teacher High No Suspicious
x１４ Teacher High Yes Yes
x１５ Teacher Low No No
x１６ Teacher Normal Yes Suspicious
x１７ Teacher Normal No Suspicious

经过本次选层,并未发现两条规则在它们条件属性值一

样时决策属性却不一样的情况,证明当前的选层方案是正确

的;且此时剩下的属性树 Temperature的第三层和属性树

Cough的第二层均为属性树的最底层,相当于并未对属性值

进行分组,不用继续向下选层.因此,当前决策表为选层的最

终结果,也是“基于粒计算的符号型数据分组”算法的最终

结果.

通过观察表１１和表１两张决策表,能够发现当前决策表

中的规则数为１７条,而初始表中的规则数为２６条,压缩了９
条规则,成功起到了压缩数据集的作用.

总的来说,粒度选择这一阶段可以概括为:对每一棵属性

树均进行量化分析,首先纵向比较信息增益,得出最大值,再

横向比较得出所有属性树中的最大值,从而选取层次,得到新

的决策表;验证新的决策表是否出现在相同条件属性下决策

不一致的情况(及比较当前决策表与初始决策表的信息熵),

未出现则代表选层成功,此时只需在剩下的属性值中继续选

层,如果失败,则根据信息增益值从大到小的顺序,选取下一

个信息增益与其他属性树的当前最大信息增益进行比较,重

复此过程,直至所得决策表在保持决策一致的情况下决策表

不能再被压缩为止.

４　实验结果比较

本节将根据实验来判定算法的性能,将比较本算法和“基

于粗糙集的符号型数据分组”实现后所压缩的属性条目和产

生决策表的精确度.为了简化对这两种算法的标识,将本算

法和“基于粗糙集的符号型数据分组”分别简记为“GSVP”和
“RSVP”.

４．１　数据集

本节将从机器学习数据库中(UCI数据集)[１０]选取３个
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数据集对算法进行测试:

１)Mushroom数据集(蘑菇数据集)[１１];

２)TicＧtacＧtoe数据集(井字游戏数据集)[１３];

３)car数据集(天气情况统计)[１２].

这些数据集的具体信息如表１２所列,其中|C|是属性数

量,|U|是实例数量,|D|是决策名称,|Vd|是决策属性值的

数量.

表１２　实验数据集信息

Dataset |C| |U| |D| |Vd|
Mushroom ２１ ８１２４ Classes ２
TicＧtacＧtoe １０ １９５６ Classes ２

Car ６ １７２８ Classes ４

４．２　实验进度

由于有些数据中包含有连续属性,因此需要首先对这些

数据集进行离散化.为了简单起见,将离散化后的数据集记

为“S”.
在离散化后的数据集上使用算法,算法运行过程中将不

断产生新的数据集.根据分组的效果,这些数据集有不同的

等级,将最佳分组结果记为R,最差的分组结果记为(SR),其
中SR＝(U,R,{d}).

鉴于一些数据集含有制定的训练集,实验结果产生的规

则数是对应于训练集的;而其他数据集产生的规则数是基于

整个数据集的.实验结果将体现在对整个决策表的压缩效率

和分类精度上.

４．３　实验结果分析

本算法和“基于粗糙集的符号型数据分组”算法所产生的

决策表是不一样的,且面向不同规模的数据集所起到的效果

也不同.本节将从压缩后所产生的规则数和压缩后产生决策

表的精确度两个角度进行比较.

进行实验时,测试算法分别选取每一个数据集的１０％,

２０％,３０％,４０％,５０％,６０％作为训练集,余下部分作为测试

集来对新生成的决策表进行测试,每一种数据集测试１００次,

Aaccuracy表示这１００次实验所得准确率的平均值,而InＧ
stance则表示运行算法后所得到的压缩数据集中的实例数.

采用本算法和“基于粗糙集的符号型数据分组”算法所产生的

实验结果如表１３所列.

表１３　实验结果对比表

Dataset
Accuracy Instance

GSVP RSVP GSVP RSVP
Mushroom ０．９８７ ０．９７４ ４８ ４３
TicＧtacＧtoe ０．８４２ ０．７５４ １７４４ １６８７

Car ０．８８６ ０．７８５ １２９６ １３２４

根据表１３得出了以下结论.
结论１　采用 Mushroom 数据集时,实验取得了很好的

结果,当采用 GSVP算法[１４]时将８１２４条实例压缩至了４８
条,且分类精度达到了０．９８７;采用 RSVP算法[１５]时将８１２４
条实例压缩至了４３条,分类精度达到０．９７４,而采用其他数

据集时的效果较差.通过对数据集进行分析发现,相对于其

他数据集而言,Mushroom 条件属性值规整,规则易于提取,

因此取得了较好的结果.而 TicＧtacＧtoe中的条件属性值排列

复杂度高,规则不易提取,因此实验结果较差.

结论２　根据实验结果发现,采用 GSVP算法和 RSVP

算法对数据集的压缩结果影响不大.在数据集 TicＧtacＧtoe
中,采用 GSVP算法和 RSVP算法所减少的实例数分别为

２１２条和２６９条;在数据集 Car中,采用 GSVP算法和 RSVP
算法所减少的实例条数分别为４３２条和４０４条数据集 MushＧ
room中,实验结果差别很小,分别为８０７６条和８０８１条.

结论３　实验结果显示,采用 GSVP算法和 RSVP算法

所产生决策表的分类精度差别较大,而这在数据集 MushＧ
room中体现得并不明显,采用这两种算法所得到的决策表的

分类精度相差较小,分别为０．９８７和０．９７４;但在数据集 TicＧ
tacＧtoe和数据集 Car上体现得非常明显,数据集 TicＧtacＧtoe
中采用两种算法所产生的分类精度分别为０．８４２和０．７５４,
数据集Car则为０．８８６和０．７８５.总的来说,采用本算法的最

终生成的决策表的分类精度高于 RSVP算法分类精度.

综上所述,本算法能够在保证精度的情况下压缩决策表

的属性值数目和属性域大小.压缩的效果取决于原始决策表

的条件属性值是否规整和规则提取的难易程度,能对部分数

据集取得很好的应用效果,例如在 Mushroom数据集上,同时

采用不同算法对决策表的压缩效率相差不大,但对分类精度

影响较大,且采用本算法所生成的决策表的精度普遍高于

RSVP的精度.
结束语　本文提出了用粒计算的方法,从粒度的构建和

选择的角度考虑、解决符号型数据分组的问题.实验结果表

明,本算法从压缩比和精确度上全面超越了理论计算值;同
时,本算法不仅能够在单一数据集上有出色的发挥,还能够帮

助大多数的数据集完成压缩属性值数目(及减小规则条数)和
属性域大小的预处理工作.
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