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摘 要 数据的海量性和复杂性是当前决策表数据分析中面临的难题，分解是处理大型决策表复杂特性、提高分析效 

率和质量的有效手段。讨论了大型决策表分析存在的问题和决策表分解的必要性，提出了评价分解方法的三条标准， 

重点对几种决策表分解方法进行了分析和比较，指出了其特点与不足，提出了进一步研究的方向。 
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Abstract The great quantity and complexity of data are difficulties in analysis of decision table．Decomposition is an ef— 

fective tool tO deal with large decision table，it can improve the efficiency and quality of data analysis．The problem in 

large decision table analyzing and the necessity of decomposition are discussed in this paper，three standards are pro— 

posed for evaluating the decompo sition methods．Typical methods for decomposition of decision table are analyzed and 

compared，several problems are pointed out for further research． 
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1 引言 

现实应用中，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大量的对象和属 

性，结构复杂，若直接对其进行挖掘，计算复杂度高，而所得到 

的规则质量较低 。 

分解是解决大型决策表问题的一种有效方法 ，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。目 

前 ，大型决策表的分解已得到学术界的广泛重视 ，并被认为是 

数据转换最有效的方式之一。 

本文针对决策表分析存在的问题，对决策表分解的必要 

性及其优势进行论述，提出衡量分解方法质量的标准，从规则 

质量与分类精度、决策等价性和分解算法的效率等方面分析 

比较当前存在的决策表分解方法。 

2 决策表分析存在的问题 

决策表是一种将条件属性和决策属性区分开来的知识表 

示系统，由对象集、条件属性集和决策属性集组成，是信息系 

统的一种特殊情况，为数据集中的规则推导和知识发现提供 

基础，广泛应用于各种数据分析理论与方法中。 

决策表可以表示为一个四元组：T一(U，R，V，_厂)，其中论 

域U是对象的集合，R=CUD是属性集合，子集c和子集D 

分别是条件属性集与决策属性集，V— U 是属性值 的集 

合， 表示属性“的值域，f：U~A-+V是指定 U中对象的属 

性值的信息函数。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，本文中只考虑决策属性集 

只包含一个决策属性 d的情况，即D一{d)，T一(U，CU{d)， 

V，_厂)。 

大型决策表的特点是包含大量的对象或属性，或者属性 

的取值较多，使得现有的数据分析方法适用范围受到限制。 

现实问题中待处理的原始数据量已经达到太比特(1000千兆 

字节)数量级，数据规模庞大、结构复杂，带来了决策表分析与 

处理上的诸多问题： 

(1)计算复杂度上升，由于大多数规则推导和归纳学习算 

法的计算复杂度都随着属性或对象数量的增加而增大，大型 

决策表必然导致算法执行所需时间增多； 

(2)分类精度降低，搜索空间的增大给建立正确有效的 

分类模型带来困难。若属性数量庞大而相应的对象数量较 

少，学习过程中可能出现过度拟合现象，影响分类精度； 

(3)存储容量受到限制，学习算法执行前需要将大量的 

训练数据由外存读入主存，若数据量持续增加，主存容量小将 

成为制约算法效率的瓶颈。 

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 ]，另外，根据规则的最短描述长度原理l2]，若得到的分类 

规则前件中属性过多，将影响规则质量。所以针对决策表的 

复杂性首先考虑对属性集的处理，力求减小属性集的规模。 

目前，大多数研究集中于属性约简方法l3 ]，在保持分类 

能力不变的前提下删除决策表中不相关或不重要的属性，从 
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而减小属性集的规模，其中一些算法取得 了较好的效果。但 

属性约简技术仍存在一些弊端：某些情况下，决策属性与大多 

数条件属性都密切相关，必要的条件属性很多，经过约简后的 

属性集可能仍然庞大；约简算法的结果依赖于训练集中对象 

的数量，若对象较少 ，约简的质量将受到影响；另外，某些约简 

算法对于大型决策表效率较低 ，计算复杂度高。 

3 决策表的分解 

针对大型决策表的复杂性和属性约简等技术存在的问 

题，分解是一种较好的处理方法，其基本思想是将原问题分解 

为若干规模较小、互不相同但存在联系的子问题 ，子问题更加 

简单易处理，可用现有的工具和方法解决，然后将它们组合起 

来解决原问题。分解方法在运筹学[6j、人工智能 和工程设 

计 等领域中得到关注和应用 ，但并没有引起知识发现和机 

器学习界的重视。 

决策表的分解是从对象集或属性集的角度将原决策表分 

解为若干规模较小的子表的过程。决策表分解后，各子表本 

身仍然是一个完整的决策表，但对象集或条件属性集的规模 

较小，分析与处理较原决策表简单。相对于其它的数据转换 

方法，分解方法的优势在于： 

(1)提高数据分析效率：针对大型决策表的海量性，分解 

减少了每次处理的数据量，使得适合普通决策表的算法也能 

适用于复杂的大型决策表，各子表之间可以进行并行计算，减 

少时间复杂度； 

(2)增强可理解性和数据挖掘过程的透明度：分解后在子 

表内进行小样本建模 ，子模型更易于理解 ，适合由用户驱动的 

数据挖掘，还可能通过分解发现数据中隐藏的规律(如发现不 

同属性或对象之间的关系等)； 

(3)提高分类精度和算法的性能：在分解后的子表中针对 

其各 自的特点使用不同的归纳学习方法 ，克服每种方法各 自 

的缺点，算法的性能和规则的分类精度可得到提高； 

(4)局部模型的独立性：数据动态更新的过程中，重新构 

建全局分类模型的代价很大，而分解后只需要对部分子模型 

(局部模型)进行重构。 

大型决策表分解中需要考虑的关键问题是，对于给定的 

问题，如何选择最合适的分解方法。因为后续数据分析和规 

则获取的质量主要取决于分解的效果，所以需要对各种不同 

分解方法的特点进行分析和比较，供实际应用时选择。 

4 决策表分解方法分析 

Kusiak将决策表分解方法大致分为两类l9j：基于属性集 

的纵向分解方法和基于对象集的横向分解方法，实际上这两 

种分解也可以同时发生，例如某些对象集分解过程中也包含 

对属性集的分解。对不同分解方法的质量和特征，主要从 以 

下三个方面进行评价： 

(1)规则质量与分类精度：分解后各子表进行规则推导， 

由合成的知识或者局部知识对新对象分类 ，规则质量和分类 

精度是否得到提高； 

(2)分解前后的信息无损和决策等价性：某些分解过程中 

可能存在原决策表重要信息的损失，综合子表归纳的规则得 

到的决策结果也可能与原决策表不一致 ，分解方法应尽量保 

证分解前后决策分类上的等价性； 

(3)分解算法的时间复杂度：分解中要寻找对属性集或对 

象集进行合理划分的依据 ，这将占用分解过程的大部分时间， 

· 21 2 · 

由于分解的主要 目的之一是减小原决策表分析的时间复杂 

度 ，分解算法本身的时间复杂度必须控制在町接受的范围内。 

4．1 基于函数分解的方法 

Blaz Zupan等将函数分解的思想应用于决策表的分解问 

题 一，假设 是一个初始决策表，有条件属性集 ( 一(c。， 
⋯  >以及决策属性 d，条件属性集与决策属性 的关系用函 

数表示为 —F(C)，一次分解的过程足将该函数分解为 — 

G(A，H(B))的形式，其中AUB (、．AnB ，分解的过程 

产生了两个子决策表 ，和 丁“，函数 G和H 分别表示 丁。和 

中决策属性与条件属性 的关系。该分解过程得到一个中 

间决策属性 一 H(B)，当 A 中属性的取值一定时，对于 B 

中各属性取值 的任意两种组合 ，若对应的决策属性 d值相 

等，则B上的这两种属性值组合是相容的．对应有相同的中 

间决策值 。这样，子集 B巾属性的个数直接决定了算法的 

复杂度，为减少属性值 的组合次数，属性子集 B的规模将受 

到限制。 

该方法的关键问题是在一次分解过程中，如何恰当地选 

择对属性集的划分，选择产生的中间决策属性 ， 取值最少的 

划分，可以减少组合计算次数和子决策表 的规模，降低复 

杂度。上述分解过程保证了函数 G和 H 与函数 F 的一致 

性 ，即由子决策表 和 丁 得到的决策结果与原决策表 丁， 

相同。该分解过程递归地应用于 ，和 丁 ，直到满足一定的 

分解终止条件为止(如子表的个数、子表中的属性数量达到要 

求)，产生一系列具有层次关系的属性子集。 

该方法以函数分解理论为基础，将大型决策表分解为具 

有层次关系且规模较小易于分析的子表，子表中的属性数量 

和对象数量均得到减少，各子决策表的复杂度低于原决策表 

的复杂度，提高了原决策表数据分析和规则获取的效率，并且 

通过建立属性集上的层次结构，得到有意义的中间决策概念 ， 

从而描述复杂决策逻辑。将分解算法应用于现实数据集，再 

进行分类规则获取，与普通分类算法(如决策树算法 C4．5)的 

实验比较结果“ 充分表明，该分解方法有利于提高分类精 

度 ，当数据集规模较大时效果更为显著。 

但是，属性值域的大小直接影响算法的复杂程度 ，若属性 

取值较多，不同属性值之间组合次数的增多会增大计算开销。 

所以该算法的时问复杂度通常较大。另外，陔分解方法仅适 

用于相容决策表，容噪能力较差，当条件属性之间缺乏内在层 

次关系时，显露其弊端。 

4．2 属性聚类分解方法 

文[12]提出一种基于属性聚类的决策表分解方法，利用 

粗糙集理 ” 计算条件属性之间的依赖度 ，从而对条件属性 

聚类，形成多个独立的条件属性子集来分解决策表。属性依 

赖度借鉴粗糙集理论中分类质量的思想，根据粗糙集理论 ，决 

策表 T (U，CU{d}，V， )的分类质量定义为： 

．  

【POSe( )【 y
一—— 广  

其中 POSe(d)一
X 

(x)是决策表的相对正域，即 y一 

，(1)式也可看作条件属性集 c与决策属性 之间的 

依赖度，同理，条件属性集 C中任一属性 c 都可确定一个等 

价关系，将条件属性 对 c 的依赖度定义为： 

∑ (2) 
x ∈u 【_ f I 

对于决策表 丁的条件属性集C。计算任意两个条件属性 
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之间的依赖度，根据属性依赖度构造的相关矩阵进行谱系聚 

类，聚类结果中每个条件属性子集与决策属性结合构成一个 

子决策表，完成对原决策表的分解，该算法的时间复杂度为 0 

(1C{ lUl )。 

通过属性聚类进行分解的优点是基于粗糙集理论和聚类 

技术，可行性强，得到的子决策表之间相对独立。但是根据 

(2)式属性 对c 的依赖度k( Cj)和属性 Cj对c 的依赖度 

( ，Ci)不一定相等，给聚类过程带来一定困难。聚类得到的 

子决策表中各条件属性之间依赖程度较大，各属性对论域的 

划分存在较高的相似度，使得子决策表不能体现原决策表的 

分类特性，得到的规则支持度偏低，质量较差。 

4．3 基于属性核的分解方法 

根据粗糙集理论，核是指决策表中对决策起关键性作用 

的重要属性。文[14]根据决策表中核属性和非核属性对于决 

策的区别，给出了一种决策表分解方法，将原决策表分解为两 

个子表，并产生一个中间决策属性。其中第一个子表的条件 

属性集由原决策表的核属性组成 ，决策属性 即为新产生的中 

间决策属性，对于原决策表中核属性上的相容对象，中间决策 

属性的值为原决策表中的决策属性值 ，对于不相容对象 ，中间 

决策属性值由核属性对论域的划分确定。第二个子表的条件 

属性 由原决策表中核属性之外的条件属性以及中间决策属性 

组成，决策属性即为原决策表的决策属性。 

这种属性集的分解过程同时也是一个分步决策过程 ，核 

属性在决策过程中起重要作用，所以首先根据核属性所在的 

子决策表产生的规则对新对象分类，但该子表产生的规则并 

不能保证给所有的对象准确分类，其中存在不相容情况，而核 

以外的属性对决策可以起辅助作用。该分解算法的时间复杂 

度为 0(1C Ul )，通过分解得到的知识和从原决策表直接 

归纳的知识是等价的，对新对象的分类可保证决策一致，实验 

证明，子决策表进行约简的复杂度较小。该分解方法存在的 

最大问题是只能将原决策表分为两个子表，不能完成更加细 

致的分解，若原决策表的核为空，就面临如何对条件属性集进 

行划分的问题。 

4．4 对象集分解方法 

在某些应用中，决策表的条件属性并不复杂，但存在庞多 

的对象实例，这种情况下需要进行对象集的分解。 

Nguyen，S．H．等用模板表示条件属性与其取值的对应 

关系，在决策表中寻找最优模板，将其作为决策表对象集的分 

解基准 。模板是若干形如“条件属性 一属性值”表达式的 

合取形式，是一组特定的条件属性及其取值的描述，决策表 T 

一(U，CU{d}，V，l厂)的一个模板 L可表示为L一( 一 )八 

( 一 2)八⋯八(c 一 )，若某对象满足模板 L所包含的所 

有点个属性取值，则称该对象与模板 L匹配。根据 Nguyen， 

S．H．的观点 ，模板的质量由与该模板匹配的对象数和该模板 

中“属性 一值”表达式的个数的乘积来定义l1 ，其原因是从模 

板的长度和支持度两方面综合考虑，避免模板在属性选择上 

的局限性和后续分解中子表之间的不平衡。从决策表中产生 

最优模板通常比较困难 ，但存在一些求次优模板的方法，如最 

大长度法、对象权值法、属性权值法、利用遗传算法产生模板 

等__1 。对决策表 T，首先求出T的最优或次优模板L，按该 

模板将 T的对象域分解为两个子域，分别对应两个子表 T 

和 T2：T 包含所有与 L匹配的对象 ，7"2一T—T ，若所得到 

的子表大小在合理的范围内，则停止分解，否则对不符合要求 

的子表重复上述步骤。该分解过程产生一个树形结构，根为 

原始决策表，树枝结点为不同的子表，每个子表都有相应的模 

板与之对应。 

该方法突出的优点体现在规则的动态扩展和新对象的局 

部决策分类上。由于分解过程根据不同的模板产生了若干子 

决策表，若数据动态更新的过程中有新样例加入原决策表，从 

分解树的根结点开始将其与各子表对应的模板进行匹配，加 

入到相应的子表中，只需要更新该子表的规则库，而不需重新 

对整个决策表进行规则获取。对新对象进行分类时，将其与 

各子表对应的模板匹配，选择最接近的子表 ，根据该子表产生 

的规则进行分类。这种局部决策的方式不仅缩短计算时间， 

还可以避免原决策表中不相关因素对分类的干扰 ，实验证明 

其分类精度优于普通的算法 ]。通过信息熵的方法可证明 

分解过程不会引起决策表的信息损失。该方法的缺点是最佳 

模板缺乏统一完善的定义，最佳模板求取困难，模板太复杂会 

使子表数量过多，而每个子表中对象数量少，缺乏代表性，无 

法反映原决策表的信息。 

文[19]用粗糙集的观点计算条件属性相对于决策的权 

重，根据权重较小的次要属性取值对决策表的对象集进行分 

解。在决策表 T一(U，CU{d}，V，厂)中，定义条件属性对决 

策属性 d的重要度为： 

( (3) 

(3)式反映了条件属性 c对决策表分类能力的影响，删除 

次要的条件属性不会对决策产生太大影响，因此计算各条件 

属性 Wc( )的值 ，选择重要度最小的条件属性，按照该属性的 

取值来分解决策表对象域，比例最大的属性值所对应的对象 

被划分到一个子表中，其它对象在另一个子表中，若子表仍未 

达到要求 ，则重复上述分解步骤，一次分解过程的时间复杂度 

为0({C uI )。文[2o]从分类精度的提高等方面将属性选 

择度量标准进行改进，并结合规则的支持度 ，提出了分解终止 

的判断标准。 

这类基于属性度量的分解方法在数据量较小时适用性不 

强，但是在处理大型数据表时有明显的优势 ，可以提高计算速 

度。但是分解基准的选择标准还不完善，有待进一步改进。 

4．5 几种分解方法的比较 

上述决策表分解方法，无论是从属性的角度还是对象的 

角度分解决策表，都是产生属性集或对象集的一个划分，分解 

得到的属性子集或对象子集互不相交，一定程度上避免了子 

集之间相互关联带来的误差和分类时可能引起的矛盾 。上述 

方法中，函数分解和基于核属性的分解两种方法产生了新的 

中间决策概念，其它方法则没有产生 中间决策属性 。函数分 

解、模板分解和基于属性度量的分解方法都是建立一个基本 

分解思想，然后递归地对原决策表进行分解 ，属性聚类方法则 

没有递归的过程 ，分解随着属性聚类一次性完成。表 1从分 

类质量、决策等价性、分解效率等方面对上述几种决策表分解 

方法进行比较。 

表 1 决策表分解方法的比较 

分类 决策等 时间复 子表 产生新 

质量 价性 杂度 数量 决策 

函数分解 提高 等价 较高 一般 是 

属性聚类 较差 不一定 较低 一般 否 

基于核属性的分解 一般 等价 较低 较少 是 

模板分解 提高 等价 一般 较多 否 

基于属性量度的分解 一般 等价 较低 较多 否 
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根据 Wolpert的“No Free Lunch”理论l2 ，任何一种方法 

不可能对所有领域的问题都是最佳的，不同的分解方法在诸 

多特征和性能方面存在差异，在实际应用中要根据问题的具 

体情况和决策表数据本身的特点选择合适的分解方法，力求 

在保证决策等价的前提下，达到分解效率和分类质量的平衡。 

总结与展望 分解是解决大型决策表数据海量性和复杂 

性问题的有效手段，本文分析了决策表分解的必要性 ，提出了 

评价分解方法的三条标准 ，对当前存在的几种决策表分解方 

法，从不同的角度分析其特征并进行比较 。现有的决策表分 

解方法还未达到成熟完善的程度，进一步的研究方向包括建 

立完善的分解终止判断标准，对于递归分解的方法，目前多是 

结合后续分析的需要或由专家经验确定分解终止的条件，较 

为主观，应综合考虑多方面因素提出合理全面的标准。从运 

行效率和分类质量等方面对分解方法进行改进、建立决策等 

价性判断标准等问题也值得深入研究。 
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表 4 Web数据库的误差率 

eR(B)eR(̂ eR(S)eR(B)eR(M)eR(S)eR(B)eR(M)eR(S) 

1O 0．378 0．007 0．026 0．366 0．011 0．154 0．362 0．013 0．021 

2O 0．391 0．005 0．027 0．198 0．009 0．159 0．471 0．009 0．022 

3O 0．5l1 0．006 0．027 0．117 0．008 0．168 0．412 0．012 0．022 

4O 0．414 0．006 0．028 0．293 0．009 0．171 0．402 0．009 0．022 

5O％ 0．376 0．006 0．028 0．312 0．008 0．172 0．365 0．010 0．023 

总结 实验结果表明，与 BIRCH和 Sampling算法相比， 

在运行时间和算法结果上综合比较，MARC优势明显，虽然 
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在运行时间比较上 ，BIRCH和 MARC耗时基本相同，但是由 

于BIRCH只适合开采数字数据，在交易数据上得到的结果 

并不理想。 
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