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Abstract This paper proposes a new method of constructing generalized concept lattice and producing rules from it in 

the generalized rough approximate space based on generalized similar relation which is more extensive than equivalent 

relation．Finally，a simple algorithm is presented tO extract rules based on interesting measure． 
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1．引言 

在粗集理论中 ．近似空间的概念给出了一种理解与处理 

知识的模型 ，它将知识定义为不可区分关系族集 ，但是 ，近 似 

空间中对象的分类只局限于等价关系，过分苛刻要求对象间 

差异．忽略了对象间相似性，不利于大规模数据集合上的知识 

发现。为此 ，Slowinski R[1】提出了利用对象间的一种更普遍存 

在的广义相似关系来进行近似分类的广义粗近似空 间的概 

念。知识的另一种表示是概念格 ，Wille Rt妇等提 出了根据一 

个二元关系建造相应概念格 的基本 思想，根据二元关系建造 

相应格的 Hasse图的基本方法见文[4]．但 上述研究中，或者 

只考虑了概念 内含(属性子集)，或者只适应于近似空 间的等 

价划分 ．以等价类作为概念外延。而本文所提出的广义粗近似 

空间是基于广义相似关系的，不存在等价类 ，只存在广义相似 

类 ，因此有必要重新 定义其相应格和研究这种新格上的规则 

提取方法。 

2．广义粗近似空间和广义概念格 

定义1 对象集 U上的一个二元关系 ，如果满足 自反性 ， 

则称之为一 个广义相似关系；具有 自反性和对称性的二元关 

系是容差关系 ，显然容差关系与等价关系都是特殊的广义相 

似关系 。 

定义2 设 R为 U 上的一个广义相似关系，则对V z∈ 

U，其广义相似类可定义为 ： 

R-1(z)一{yEU／z R y}；其参考体类为 R(x)一{y∈U／ 

Y R z)。 

定义5 已知 u上的广义相似关系 R，则V x c，．它的 

下 ，上近似可分别定义为 

R．(X)一 {z∈U／R一 (z) X} 

R。(X)一{．．717∈【，／尺一。(z)nX≠≯}一，∈x U尺(z) 

显然 R．(x) x R’(x)；因此空间 U 可划分为正客体 

集 R．(X)，负客体集 U／R‘(X)和模棱两可集 X／R．(X)．R‘ 

(X)／X。 

定义4 一个广义粗近似空间可看成是一个三 元组 K= 

(U．R，h)，其中 U是一个非空对象有限全域 ，R一{R ，R2，⋯ ， 

R }． 是 U 上的一个广义相似关系标识符，映射 h：P(R)一 

TR．P为幂集符号 ，TR是 U上的所有广义相似关系的集 ；即 

u上的多个广义相似关系可通过映射h产生 u上一个新的 

广义相似关系；h的具体定义方 式不同 ．相应 的广义粗近似 

空 间意义也不 同。假 设 A∈P(R)．若 (z， )∈h(A)= ŝ ∈ 

TR．则称(z， )满足 A所确定的广义相似关系 h(A)，简记为 

A y，否则写为～z A y。 

定义5 若映射 h满足：对V A，BE尸(尺)．ACB，h(B)C 

h(A)，则称 h是单调 的；若 h满足 ：V A．B∈尸(尺)．h(AUB) 

一．Il(A)nh(B)，则 h是同构的 ，显然 h同构必定单调 。 

定义6 在 R为广义相似关系标识符 的形式背景 中，广 

义粗近似空间所对应的广义概念格的元素可定义为一个二元 

组 (A，Y)。 

其 中①内涵 A=f(Y) 满 足 A∈尸(尺)A((V(z， )∈ 

Y)x A j，) 

②外延 y— (A)一{(z，j，)∈U。：z A y}一h(A) 

5．广义概念格的构造 

广义概念格 的构造步骤大致分以下三步 ： 

(1)根据定义 ，构造广义粗近似空间 K一(U，R。h)所有的 

广义概念格二元组(A，Y)。 

(2)对任两个二元组 (A，Y)，(B，Y )，如果 Y=Y ， 

1．若 h是 单调 的，且 ACB，则这 两个二元组 可合并 为 

(A，Y)； 

2．若 A B且 B A；或者 ACB但 h非单调 ，则这 两个 

二元组可合 并为(A／B，y)每个合并二元组在 广义概念格 中 

用一个结点表示。 

(3)对任两个二元组 (A，Y)和(B，Y，)；如果 YCY 且不 

存在其它二元组(C，Y”)使得 YCY"CY，；则(A，Y)和 (B，Y，) 

问有直接先驱和后继关系 ．在概念格 中，它们用箭头弧连接 。 

下面我们用一个实例来说明广义概念格的构造过程 ： 
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例 下面是一个描述 一些 鸟类某些特征 的信息表 (u， 

R)；其中 U一{1，2，3，4，5)，1表示“鸽子”，2表示“企鹅”，3表 

示“鹰”，4表示“麻雀”，5表示“雕”；广义相似关系标识符集 

R一{a，b，c，d，e}；a，b，c，d可看成条件属性，e可看成决 

策属性 。 

表1 信 息表 (U，R) 

a b C d e(％) 

1 0．25 0．56 0．65 0．34 48 

2 0．2 O．58 0．67 O．33 35 

3 O．23 0．55 0．64 0．39 45 

4 0．22 0．6 O．68 0．31 40 

5 0．24 0．64 0．72 0．36 44 

a表示“眼”．取值为两眼间距与头长 比值． 

b表示“脚”，取值为脚长与身长 比值 

c表示“翅”，取值为翅长与身长 比值 

d表示“嘴”．取值为嘴长与头长比值 

e表示“DNA”，取值为 DNA在其染色体中含量( ) 

假设 h的定义方式如下： 

(1)h(夺)一 U。 

(2)h(e)一{(x，y)∈U。／o≤ Ie(x)一e(y)I≤5}表示亲缘 

关系，是一个容差关系。 

V r∈R／{e}，h(r)一 {(x，y)∈U。／o≤r(x)一r(y)≤￡r}； 

其中 ￡I一0．02，￡b一0．05， 一0．04，cd一0．1； 

h(a)表示眼相像这种广义相似关系 ，h(b)表示脚相像这 
一 广义相似关系，h(c)表示翅相像的广义相似关系 ，h(d)表示 

嘴相像这个广义相似关系。 

(3)V BEP(R)，h(B)一{(x，y)∈U。：(V b∈B)xby}是一 

广义相似关系 。 

h显然是同构的 ，由上述广义概念格构建方法 ，即可得到 

其概念格 Hasse图如下。 

图1 

其 中：Y2一{(1，1)，(1，3)，(1，5)，(2，2)，(2，4)，(3，1)，(3， 

3)，(3，4)，(3，5)，(4，2)，(4，3)，(4，4)，(4，5)，(5， 

1)，(5．3)，(5．4)，(5，5)} 

Y3一 {(1，1)，(1，3)，(1，5)，(2，2)，(3，3)，(3，4)，(4，2)． 

(4，4)，(5，3)，(5，4)，(5，5)} 

Y．一{(1，1)，(1，3)，(2，1)，(2．2)，(2，3)，(3，3)，(4，1)， 

(4，2)，(4，3)，(4，4)，(5，4)，(5，5)} 

Ys一 {(1，1)，(1，2)，(1，4)(2，2)(2，4)，(3，1)，(3，2) 

(3，3)，(3，4)(3，5)，(4，4)(5，1)(5，2)(5，4)．(5． 

5)} 

Y6一 {(1，1)，(1，3)，(2，2)，(3，3)，(4，2)，(4，3)．(4，4)． 
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(5，4)，(5，5))一y2nY． 

Y 一{(1，1)，(2，2)，(2，4)，(3，1)，(3，3)。(3，4)，(3，5)， 

(4，4)，(5，1)。(5，4)，(5，5))=Y2nYs 

Yl一{(1，1)，(1，3)，(2，2)，(3，3)，(4，2)。(4，4)，(5，4)， 

(5，5))一y3nYs 

Y。一{(1，1)，(2，2)，(3，3)，(3。4)，(4。4)，(5．4)，(5，5)) 

一 y3nY7 

Ylo一{(1，1)，(2，2)，(3，3)，(4，4)，(5，4)，(5，5))一Y8 

ny， 

4．由广义概念格产生规则的原理 

设规则中 conf表示可信度(规则强度 )，IY I是 Y中元素 

个数 。N—IU。I，那么 由基于概率论中产 生不精确 规则的原 

则 ，我们即可发现广义概念格产生规则的原理如下 ： 

(1)如果广义概念格某一结点是 (A／B，Y)形式 ，则有规 

则 ：V ， ∈U，{xAye~xBy) 

(2)若广义概念格结点( ，y)的直接后继结 点中有(B， 

yI)，则有规则 ： 

V ，Y∈U，{xAy=~xBy}和 {xBy=~xAy，conf= IyI／Iy 

I) 

(3)若广义概念格结点 (A，y)的于结点有 (A·，Y·)，(Az， 

Y。)(可能还有其它于结点)，则有规则 ： 

V ∈U，{ ly=~xA2Y，conf=Iylny2I／Iy1I) 

注 ：若(A，Y)无其它于结点，则 IY。Y。I—IY I 

对图1运用上述原理即可得到它的全部规则 ，表2仅列 出 

它的部分规则及其含义。 

表2 

序号 规则 解释 

1 bt=~c 脚相像的鸟类 ，翅也相像 ；反之亦然 

嘴相像且有亲缘关系的鸟类，必定嘴 
2 de=>d 

相像 

3 口：》e 眼相像的鸟类 ，必有亲缘关系 

嘴相像的鸟类 。有亲缘关系的可信度 
4 d：》e con[=0．733 

为0．733 

有亲缘关系的鸟类 ，脚或翅相像的可 
5 e~'b／c conf--．0．53 信度为

0．53 

a： eb／ec con[= 眼相像的鸟类，有亲缘关系且脚或翅 
6 

0．727 相像的可信度为0．727 

眼相像的鸟类，有亲缘关系且嘴相像 
7 a=~ed con[=0．63 

的可信度为0．636 

嘴相像的鸟类，则有亲缘关系且嘴相 
8 d=~ed conf 0．733 

像的可信度为0．733 

眼和嘴都相像的鸟类 ，则必有亲缘关 
9 ad=》ed 

系且嘴相像 

眼相像的鸟类，可推出眼与嘴都相像 1
0 a=~ad conf~ 0．636 

的可信度为0．636 

我们很容易发现 由该原理产生的规则 数量过多 ．显然有 

些规则是冗余的 ，或实际利用价值不大 ，为提高挖掘效率 ，采 

掘出更简便易理解的规则 ，仅有可信度是不够的，还有必要 引 

进规则支持度与兴趣度的概念Cs．7．]o]。 

假设两结点间有规则 ：(B，y) (B，，Y，)．则 定义其支持 

度 supp—Iyn yJ I／I c，。I— Iyn y『I／Ⅳ，可信度 Conf—Iyn 

I／Il，I．兴趣度 Int—N Iyn I／IyfI I；易发现 有些规则 

虽然可信度较高，但实际利用价值不大 ，例如 ：(b／c．Y．) (d， 
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y5)，COII~ 0．5~supp(d)= I ys I／Ⅳ(此时 Int 1)，也 即是说 

已知脚或翅相像的鸟类 ．嘴相像的可能性为0．5，要 比事先我 

们不知任何信息 。嘴相像的可能性还要小；因此这条规则实际 

使用价值不大 ；我们不妨考虑其 使用价值更大的反面示例： 

(b／c，Y。) ( 。 )，其兴趣 度 int—N I y．n(【， ／ys)I／I y．『l 

【， ／y I一1．25>1．因此我们更偏向于使用这条反面规则 ．或 

者说我们对这条反面规则更感兴趣。 

另外为减少噪音对规则的影响 ，有必要引进支持度门限 

8．若结点(B，Y)满足 IYI≥8IU I．则称之为频繁结点 ．否则为 

非频繁结 点；在频繁结点间提取规则 ，能有效地避 免噪音。下 

面我们就给出一个基于兴趣度的在已构建好 的广义概念格中 

提取无冗余规则的算法描述。 

输入：构建好的广义概念格 L．支持度门限 minsup．可信度门限 rain— 
conf，最小兴趣度 minInt 

输出：包含负面属性的无冗余规则集 R 
Begin 

Step1．R= ，N=IU }； 
Step2．找到 格 L中的所有 频繁结点 (A．Y)．即所有 外延项 lYl≥ 
Nminsup的结点； 
Step3．For all frequentnode(A ．Y)∈ L do 

“f node(A．Y)is the form (B／C．Y)then R=RU{B{jC，with supp 
= lYl／N．conf=1。int=N／lYl}； 
else if(A．Y)has directsuccessornode (B．Y )then 

{sup户：lyl／Ⅳ；conf=1；int=N／ly l； 
if Int≥minint then 
(if lyl／l yI≥minconf Then 

R=RU{A= B，with supp，1，int}U{B= A，with supp，conf= 
lYl／ly l，int}； 
else 

R=RU{A B．with supp，1，int}； 
}} 
else(A，Y)have childnod e(B1．Y1)and(Bz，Y2)then 

{sup户：{ylnY2l／N；conf=lylny2l／lyli；Int=Nlylny2l／l 

YllIY2l； 
if int> minim then 

{if(conf≥minconf)then R—RU{Bl=’B2，supp，conf，int}；} 
else if int≤ 1 then 

{S—IYIn(U ／Y2)l／N；c— lYln(U IYz)i／lYIi；I=NC／lU IYz 
I； 
if s~minsupp and c≥minconf and I≥minInt Then 

R—RU{Bl B2，with s，c，i}； 
}} 

} 
endfor 

Step4．return(R)； 

Step5．End． 

若 取 minsup一0．38 

通过该算法即可得如下 ： 

确定性规则 6甘f：with 

1．47 ； 

，minconf一0．72．minlnt一 1．05时 ， 

0．48，1。2．08；de e：with 0．44．1。 

de=> d：0．44。1，1．66；口 e：0．44。1。1．47； 

缺 省 (可 能 )性 规则 d e：0．44．0．73，1．08；d de：0．44． 

0．73。1．67 

讨论 本文提出的广义概念格 ，优于文[9]所论述的一般 

概念格 ，因为它适应于更普遍存在的广义粗近似空间 ，而一般 

概念格只适应基于等价类的近似空间。当然 ．对基于等价划分 

的近似空间也可构造 广义概念格 ．但通过两者所提取规则的 

描述方式不同，前者可描述到属性值 。而后者只能描述到属性 

广义相似与 否。从本文可看出用广义概念格产生规则较为直 

观有效 ，且一般只需 Y的规模信息 ，无需 Y全信息 ．这样最终 

可在结点外延项只记录 lYl值 ，从而大大减小存储空 间。另外 

映射 h的定义方式关系到所对应广义概念格的建立及规则提 

取 ，因此根据具体 h的定义方式类型，研究其所对应的广义概 

念格模型及规则提取是很有意义的。 
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实验。另外 。式中权重系数的确定问题仍未解决 。这也是我们 

下一步的研究方向之一。 
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