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摘　 要：属性约简是粗糙集理论的重要研究内容之一。 分布约简保证约简前后每个对象的概率分布保持不变，即保
证每条规则的置信度在约简前后不发生改变。 实际应用中，人们往往更加关注可信度较高或较低的规则。 因此，在
本文中引入了广义分布保持属性约简，该属性约简可以保证规则的置信度 Ｐ（Ｐ∈［０，α］或［β，１］）在约简前后不变。
同时，给出了广义分布保持属性约简的判定方法与基于差别矩阵的广义分布保持属性约简算法，深入讨论了几种特
殊情形下的广义分布保持约简。 最后，在 ４ 个 ＵＣＩ 数据集上进行的实验分析表明，几种特殊情形下的广义分布保持
属性约简可退化为已有的一些属性约简，且在不同置信区间下求得的广义分布保持属性约简存在包含关系，验证了
相关结论的正确性。
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　 　 粗糙集理论是由波兰学者 Ｐａｗｌａｋ 教授于 １９８２ 年提出的一种用于处理和分析不确定、不精确数据

的数学方法与工具［１－４］。 目前，粗糙集理论在机器

学习、决策分析、模式识别、数据挖掘和智能信息处

理等领域得到了广泛应用。
属性约简或知识约简是粗糙集理论的重要研



究内容之一，其本质是获取保持知识库某种分类能

力在约简前后不发生改变的最小属性子集描述，国
内外学者做了大量的相关研究工作。 １９９２ 年，
Ｓｋｏｗｒｏｎ［５］提出了差别矩阵的概念，为获取信息系统

或决策表的所有约简或最小约简提供了理论基础；
１９９８ 年，Ｋｒｙｓｚｋｉｅｗｉｃｚ［６］讨论了基于差别矩阵的不完

备信息系统广义决策保持属性约简问题；２００３ 年，
张文修等［７］ 给出了分布约简和分配约简的差别矩

阵约简方法，并提出了最大分布约简；２００７ 年，徐伟

华等［８］给出了优势关系下基于差别矩阵的分布约

简和最大分布约简；２００９ 年，苗夺谦等［９］ 提出了不

可分辨关系保持属性约简和相应的差别矩阵构造

方法；２０１０ 年，张楠等［１０］ 讨论了区间值信息系统下

的属性约简问题。 为了提高属性约简的算法效率，
多种启发式属性约简算法相继被提出。 １９９９ 年，苗
夺谦等［１１］从信息论的角度给出了属性重要度的度

量方法，在此基础上提出了基于互信息的启发式约

简算法；２００２ 年，王国胤等［１２］ 提出了基于条件信息

熵的启发式属性约简算法；２０１０ 年，钱宇华等［１３］ 提

出了正向近似的基本概念并将其应用于启发式属

性约简的构造过程，提高了属性约简的计算效率；
２０１１ 年，钱宇华等［１４－１５］进一步将正向近似应用于不

完备决策表的启发式属性约简，改善了不完备决策

表下启发式属性约简的求取效率；陈红梅等［１６－１７］ 在

动态属性约简方面做了大量的研究工作；文献［１８－
１９］对现有的属性约简之间的关系进行了深入讨论

与研究。
分布约简保证每个对象在约简前后的概率分

布保持不变，即保证每条规则的置信度在约简前后

不发生改变。 在实际应用中，人们往往更关注可信

度较高或较低的规则［２０］，分布约简的标准过于严

格，很多对实际决策无用的规则的置信度在约简前

后也要保持不变，很可能使得最终约简过于冗长，
对实际决策造成一定的干扰。 本文在分布约简的

基础上，通过弱化分布约简的约简标准，提出了一

种新的属性约简，即广义分布保持属性约简，该属

性约简可以保证规则的置信度（Ｐ∈［０，α］或［ β，
１］）在约简前后不变，并对广义分布保持属性约简

的方法和相关性质进行了研究和讨论。

１　 广义分布保持属性约简

定义 １［７］ 　 设决策表 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ），论域

Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，则∀ｕｉ∈Ｕ，Ａ⊆ＡＴ，对象 ｕｉ 在属性

Ａ 下关于决策属性集 Ｄ 的概率分布定义为 μＡ（ｕｉ） ＝

（Ｐ（Ｄ１ ［ｕｉ］Ａ），Ｐ（Ｄ２ ［ｕｉ］Ａ），…，Ｐ（Ｄ Ｕ／ Ｄ ［ｕｉ］Ａ））。
其中，Ｐ（Ｄ ｊ ［ｕｉ］ Ａ）＝ Ｄ ｊ∩［ｕｉ］ Ａ ／ ［ｕｉ］ Ａ ，ｉ∈｛１，
２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，…， Ｕ ／ Ｄ ｝。

定义 ２　 设决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），Ｕ ＝
｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，Ｕ ／ Ｄ ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄ ｜Ｕ／ Ｄ ｜ ｝，记 ｄ ｊ 为

Ｄ ｊ 对应的决策值，则∀ｕｉ∈Ｕ，Ａ⊆ＡＴ，ｕｉ 在 Ａ 下关于

决策属性 Ｄ 的［α，β］决策－置信度序偶集定义为

Υ［α，β］
Ａ （ｕｉ） ＝ ｛〈ｄ ｊ，Ｐ（Ｄ ｊ ［ｕｉ］ Ａ）〉

α ≤ Ｐ（Ｄｊ ［ｕｉ］Ａ） ≤ β ∧ α ≤ Ｐ（Ｄｊ ［ｕｉ］ＡＴ） ≤ β｝
式中：ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，…， Ｕ ／ Ｄ ｝，α 和 β
满足（α＝ ０∧β∈［０，１］）或（α∈［０，１］∧β＝ １）。

根据定义 ２，若对于∀ｕ∈Ｕ，均满足 Υ［α，β］
Ａ （ｕ）＝

Υ［α，β］
ＡＴ （ｕ），则称 Ａ 是广义分布协调集。 若 Ａ 是广义

分布协调集，且 Ａ 的任意子集不是广义分布协调

集，则称 Ａ 为广义分布保持约简。 据此，给出广义

分布保持约简的形式化定义如下。
定义 ３　 给定决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ ），

Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，∀Ａ⊆ＡＴ，若 Ａ 是一个广义分布

保持约简，当且仅当以下两个条件成立：
１）∀ｕｉ⊆Ｕ，Υ［α，β］

Ａ （ｕｉ）＝ Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）；

２）∀Ｂ⊂Ａ，Υ［α，β］
Ｂ （ｕ ｊ）≠Υ［α，β］

Ａ （ｕ ｊ）。
式中：α 和 β 满足（α＝０∧β∈［０，１］）或（α∈［０，１］∧
β＝ １），ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝。

由定义 ３ 可知，对于置信度在［α，β］内的规则，
它们的置信度在广义分布保持约简前后保持不变。

２　 广义分布保持属性约简的判定与

方法

　 　 首先，给出广义分布协调集的等价证明。
定理 １　 设决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），Ｕ ＝

｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，∀Ａ⊆ＡＴ，则 Ａ 是广义分布协调集

当且仅当对于∀ｕｉ，ｕ ｊ∈Ｕ，当 Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）≠Υ［α，β］

ＡＴ （ｕ ｊ）
成立时，有［ ｕｉ ］ Ａ ∩［ ｕ ｊ］ Ａ ＝ ⌀。 其中，α 和 β 满足

（α＝ ０∧β∈［０，１］）或（α∈［０，１］∧β＝ １）。
证明 　 不妨记 ρ（［ ｕｉ］ Ａ） ＝ ｛［ ｕ ｊ］ ＡＴ：［ ｕ ｊ］ ＡＴ ⊆

［ｕｉ］ Ａ｝，其中 ｉ， ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝。 由于 Ａ⊆ＡＴ，故
ρ（［ｕｉ］ Ａ）构成［ｕｉ］ Ａ 的一个划分。

“⇒”： 设 Ａ 是决策表 ＤＴ 上的广义分布协调

集。 ∀ｕｉ，ｕ ｊ∈Ｕ，当［ｕｉ］ Ａ∩［ｕ ｊ］ Ａ≠⌀时，有［ｕｉ］ Ａ ＝
［ｕｊ］Ａ。 因此 Υ［α，β］

Ａ （ｕｉ）＝ Υ［α，β］
Ａ （ｕｊ）。 但有 Υ［α，β］

ＡＴ （ｕｉ）＝
Υ［α，β］

Ａ （ｕｉ）成立，并且有 Υ［α，β］
ＡＴ （ ｕ ｊ） ＝ Υ［α，β］

Ａ （ ｕ ｊ），从
而 Υ［α，β］

ＡＴ （ｕｉ）＝ Υ［α，β］
ＡＴ （ ｕ ｊ ）。 因此，若 Υ［α，β］

ＡＴ （ ｕｉ ） ≠
Υ［α，β］

ＡＴ （ｕ ｊ），有［ｕｉ］ Ａ∩［ｕ ｊ］ Ａ ＝⌀。
“⇐”：对于∀ｕｉ ∈Ｕ，当 ［ｕ ｊ］ ＡＴ ⊆［ｕｉ］ Ａ 时，有
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［ｕｉ］ Ａ∩［ｕ ｊ］ Ａ≠⌀，故 Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）＝ Υ［α，β］

ＡＴ （ｕ ｊ）。 即对

于∀Ｄｋ∈Ｕ ／ Ｄ，记 ｄｋ 为 Ｄｋ 对应的决策值，若〈 ｄｋ，
Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ ＡＴ ）〉 ∈ Υ［α，β］

ＡＴ （ ｕｉ ），则必有 〈 ｄｋ， Ｐ（Ｄｋ

［ｕ ｊ］ ＡＴ）〉∈Υ［α，β］
ＡＴ （ ｕ ｊ） 成立，并且 Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ＡＴ） ＝

Ｐ（Ｄｋ ［ｕｊ］ＡＴ），其中，ｋ∈｛１，２，…， Ｕ ／ Ｄ ｝。 为后续

证明方便，不妨记 ρ（［ｕｉ］Ａ）＝ ｛ρ１，ρ１，…，ρ ρ（［ｕｉ］Ａ） ｝。
由于 ρ（［ｕｉ］Ａ）＝ ｛［ｕｉ］ＡＴ ∶ ［ｕｉ］ ＡＴ⊆［ｕｉ］ Ａ｝，故有

Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］Ａ） ＝
∑
ρ（［ｕｉ］Ａ）

ｓ ＝ １
｛ ρｓ ∩Ｄｋ ：ρｓ ∈ ρ（［ｕｉ］Ａ）｝

［ｕｉ］Ａ

＝

∑
ρ（［ｕｉ］ Ａ）

ｓ ＝ １

ρｓ ∩ Ｄｋ

ρｓ
·

ρｓ

［ｕｉ］ Ａ
：ρｓ ∈ ρ（［ｕｉ］ Ａ）{ } ＝

∑
ρ（［ｕｉ］ Ａ）

ｓ ＝ １
Ｐ（Ｄｋ ρｓ）·

ρｓ

［ｕｉ］ Ａ
：ρｓ ∈ ρ（［ｕｉ］ Ａ）{ } ＝

∑
ρ（［ｕｉ］Ａ）

ｓ ＝ １
Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ＡＴ）·

ρｓ
［ｕｉ］Ａ

：ρｓ ∈ ρ（［ｕｉ］Ａ）{ } ＝
Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ ＡＴ）

　 　 因此，Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）＝ Υ［α，β］

Ａ （ｕｉ），从而 Ａ 是广义分

布协调集，证毕。
定理 １ 给出了判断属性子集是广义分布协调集

的方法，由此可进一步得到广义分布保持约简的方

法，在此可给出广义分布差别矩阵的概念。
定义 ４　 给定决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ ），

Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，ＡＴ ＝ ｛ａ１，ａ２，…，ａ ＡＴ ｝为条件

属性集，Ｄ＝｛ｄ｝为决策属性，记
Ｄ∗ ＝ ｛（ｕｉ，ｕ ｊ） Υ［α，β］

ＡＴ （ｕｉ） ≠ Υ［α，β］
ＡＴ （ｕ ｊ）｝

定义

Ｍ［α， β］
ｉｊ ＝

｛ａ ∈ＡＴ ｆ（ａ，ｕｉ） ≠ ｆ（ａ，ｕｊ）｝，（ｕｉ，ｕｊ）∈Ｄ∗

ＡＴ，　 （ｕｉ，ｕｊ） ∉Ｄ∗{
为（ ｕｉ， ｕ ｊ ） 的广义分布可辨识属性集，Ｍ［α，β］ ＝
｛Ｍ［α，β］

ｉｊ ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝｝为决策表的一个 ｎ×ｎ 的

广义分布差别矩阵，其为对称矩阵，α 和 β 满足（α ＝
０∧β∈［０，１］）或（α∈［０，１］∧β＝ １）。

定理 ２　 设 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），∀Ａ⊆ＡＴ，
则 Ａ 是广义分布协调集⇔∀ｕｉ，ｕ ｊ∈Ｕ，若 Ｍ［α，β］

ｉｊ ≠
⌀，有 Ａ∩Ｍ［α，β］

ｉｊ ≠⌀。 其中，α 和 β 满足（α ＝ ０∧
β∈［０，１］）或（α∈［０，１］∧β＝ １）。

证明　 若（ｕｉ，ｕ ｊ）∉Ｄ∗，显然有 Ａ∩Ｍ［α，β］
ｉｊ ≠⌀。

反之，则有

“⇒”： 由于 Ａ 是广义分布协调集， 故对于

∀（ｕｉ，ｕ ｊ）∈Ｄ∗，Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）≠Υ［α，β］

ＡＴ （ｕ ｊ），由定理 １ 可

得［ｕｉ］ Ａ∩［ｕ ｊ］ Ａ ＝ ⌀。 因此，∃ａ∈Ａ，不等式 ｆ（ ａ，
ｕｉ）≠ｆ（ａ，ｕ ｊ）成立，故 ａ∈Ｍ［α，β］

ｉｊ ，即 Ａ∩Ｍ［α，β］
ｉｊ ≠⌀。

“⇐”：不妨假设∃（ｕｉ，ｕｊ）∈Ｄ∗，使得 Ａ∩Ｍ［α，β］
ｉｊ ＝

⌀，显然 Υ［α，β］
ＡＴ （ｕｉ）≠Υ［α，β］

ＡＴ （ｕｊ）。 ∀ａ∈Ａ，必然有 ａ∉
Ｍ［α，β］

ｉｊ ，也即 ｆ（ａ，ｕｉ ） ＝ ｆ（ａ，ｕｊ ）。 故有［ｕｉ］Ａ ＝ ［ｕｊ］Ａ，
［ｕｉ］Ａ∩［ｕｊ］Ａ≠⌀，由定理 １ 可得 Ａ 不是广义分布协调

集。 定理得证。
定义 ５　 设 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），Ｍ［α，β］ 为广

义分布保持约简的差别矩阵，其对应的差别函数为

ＤＦ（Ｍ［α，β］） ＝∧ ｛∨ Ｍ［α，β］
ｉｊ １ ≤ ｉ ≤ ｊ ≤ ｎ｝

式中：∨Ｍ［α，β］
ｉｊ ＝∨ａ（ａ∈Ｍ［α，β］

ｉｊ ）表示 Ｍ［α，β］
ｉｊ 中所有

属性的析取，且 α 和 β 满足（α ＝ ０∧β∈［０，１］）或

（α∈［０，１］∧β＝ １）。
通过化 ＤＦ（Ｍ［α，β］ ）的主合取范式转化为主析

取范式即可得到所有广义分布保持属性约简。
定理 ３　 设 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ），Ｍ［α，β］为 ＤＴ

的广义分布保持约简的差别矩阵，且 α 和 β 满足

（α＝ ０∧β∈［０，１］） 或（α∈［０，１］ ∧ β ＝ １）。 ＤＦ
（Ｍ［α，β］）是由 Ｍ［α，β］导出的差别函数，ＤＦ（Ｍ［α，β］ ）的
极小析取范式为

ＤＦ（Ｍ［α，β］） ＝∨
ｔ

ｋ ＝ １
（∧

ｑｋ

ｓ ＝ １
ａｉｓ）。

　 　 记 Ａｋ ＝ ｛ａｉｓ ｓ＝ １，２，…，ｑｋ｝，则｛Ａｋ ｋ ＝ １，２，…，
ｔ｝是决策表的所有广义分布保持约简，其中 ｔ 表示

ＤＦ（Ｍ［α，β］）的极小析取范式中的合取项数目。
证明　 ∀ｋ≤ ｔ，∀Ｍ［α，β］

ｉｊ ∈Ｍ［α，β］，由极小析取

范式的定义知 Ａｋ ∩Ｍ［α，β］
ｉｊ ≠⌀，再由定理 ２可得 Ａｋ

是广义分布协调集。 同时，ＤＦ（Ｍ［α，β］） ＝∨
ｔ

ｋ ＝ １
（Ａｋ），

若在 Ａｋ 中去掉任意一个属性形成 Ａｋ′， 则必然

∃Ｍ［α，β］
ｉｊ ∈Ｍ［α，β］，使得 Ａｋ′∩Ｍ［α，β］

ｉｊ ＝⌀，故 Ａｋ′不是

广义分布协调集，从而 Ａｋ 是广义分布保持约简。
由于 ＤＦ（Ｍ［α，β］） 中包含了所有的 Ｍ［α，β］

ｉｊ ，因此

不存在其他的广义分布保持约简，定理得证。

３　 广义分布保持属性约简算法

本节给出广义分布保持约简算法（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＤＰＲＡ），
算法描述如下。

输入　 决策表 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ ），α 和 β。
输出　 ＤＴ 的所有广义分布保持属性约简。
１） 计算每个对象在条件属性集下关于决策属

性的置信度分布 μＡＴ。
２） 根据每个对象的置信度分布 μＡＴ获取每个对

象的［α，β］决策－置信度序偶集。
３） 根据对象之间的决策－置信度序偶集构造相

应的广义分布差别矩阵。
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４） 根据广义分布差别矩阵构造广义分布差别

函数，并通过吸收率进行简化。
５） 在 ＤＦ（Ｍ［α，β］）基础上通过结合律获取所有

的广义分布保持约简。
其中，α 和 β 满足（α ＝ ０∧β∈［０，１］）或（α∈

［０，１］∧β＝ １）。
由于上述算法是通过差别矩阵获取决策表的

所有的广义分布保持约简，故算法在最坏情况下的

时间复杂度为 Ｏ（ ＡＴ ｜Ｕ ｜ ２），最坏情况下的空间复

杂度为 Ｏ（ ＡＴ Ｕ ２），其中 ｜Ｕ ｜为样本空间中的对

象数目， ＡＴ 为条件属性数，下面通过例 １ 简要说

明 ＧＤＰＲＡ 的执行过程。
例 １　 如表 １ 所示，论域为 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４｝，

ＡＴ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４｝为条件属性集，Ｄ＝｛ｄ｝为决策属

性，分别求［α，β］ ＝［０，０．３］以及［α，β］ ＝ ［０．８，１］时
的所有广义分布保持约简。

表 １　 决策表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ

Ｕ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ｄ

ｕ１ １ １ ０ １ ０

ｕ２ １ ０ ０ １ １

ｕ３ １ ０ １ １ ２

ｕ４ １ ０ １ １ １

　 　 １）获取每个对象的置信度分布

Ｕ ／ ＡＴ＝｛Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３｝
Ｕ ／ Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３｝

Ｅ１ ＝｛ｕ１｝
Ｅ２ ＝｛ｕ２｝

Ｅ３ ＝｛ｕ３，ｕ４｝
Ｄ１ ＝｛ｕ１｝

Ｄ２ ＝｛ｕ２，ｕ４｝
Ｄ３ ＝｛ｕ３｝

μＡＴ（ｕ１）＝ （１，０，０）
μＡＴ（ｕ２）＝ （０，１，０）

μＡＴ（ｕ３）＝ （０，０．５，０．５）
μＡＴ（ｕ４）＝ （０，０．５，０．５）

２）获取每个对象的［α，β］决策－置信度序偶集

当 α＝ ０，β＝ ０．３ 时

Υ［０，０．３］
ＡＴ （ｕ１）＝ ｛＜１，０＞，＜２，０＞｝

Υ［０，０．３］
ＡＴ （ｕ２）＝ ｛＜０，０＞，＜２，０＞｝
Υ［０，０．３］

ＡＴ （ｕ３）＝ ｛＜０，０＞｝
Υ［０，０．３］

ＡＴ （ｕ４）＝ ｛＜０，０＞｝
当 α＝ ０．８，β＝ １ 时

Υ［０．８，１］
ＡＴ （ｕ１）＝ ｛＜０，１＞｝

Υ［０．８，１］
ＡＴ （ｕ２）＝ ｛＜１，１＞｝
Υ［０．８，１］

ＡＴ （ｕ３）＝ ⌀
Υ［０．８，１］

ＡＴ （ｕ４）＝ ⌀
３）构造广义分布差别矩阵

［α，β］ ＝ ［０，０．３］时对应的广义分布差别矩阵

如表 ２ 所示，［α，β］ ＝ ［０．８，１］时对应的广义分布差

别矩阵如表 ３ 所示。
表 ２　 广义分布差别矩阵 １

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ １

Ｍ［０，０．３］ ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４

ｕ１ ＡＴ ｛ａ２｝ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ２，ａ３｝

ｕ２ ｛ａ２｝ ＡＴ ｛ａ３｝ ｛ａ３｝

ｕ３ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

ｕ４ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

表 ３　 广义分布差别矩阵 ２
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ２

Ｍ［０．８，１］ ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４

ｕ１ ＡＴ ｛ａ２｝ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ２，ａ３｝

ｕ２ ｛ａ２｝ ＡＴ ｛ａ３｝ ｛ａ３｝

ｕ３ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

ｕ４ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

　 　 ４）获取差别函数并进行简化

ＤＦ（Ｍ［０，０．３］） ＝ （ａ２） ∧ （ａ３）
ＤＦ（Ｍ［０．８，１］） ＝ （ａ２） ∧ （ａ３）

　 　 ５）通过结合律获取所有的广义分布保持约简

由计算得，［α，β］ ＝ ［０，０．３］时和［α，β］ ＝ ［０．８，
１］时的所有广义分布保持约简均为｛ａ２，ａ３｝。

４　 一些特殊情形下的讨论

值得注意的是，给定决策表 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，
ｆ），当 α 和 β 取某些特殊值时，广义分布保持约简可

以退化为目前已存在的一些约简，本节将根据 α 和

β 不同的特殊取值情况展开讨论，并给出相应的结

论。 其中，将 ＭＧＥＮ、ＭＰＯＳ以及 ＭＤＩＳ分别记为广义决

策可辨识矩阵、正域可辨识矩阵以及分布可辨识矩

阵，同时，将 ＭＧＥＮ
ｉｊ 、ＭＰＯＳ

ｉｊ 以及 ＭＤＩＳ
ｉｊ 分别记为对象 ｕｉ

和 ｕ ｊ 对应在广义决策可辨识矩阵、正域可辨识矩阵

以及分布可辨识矩阵的可辨识属性集，其中论域为

Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝。
１）α＝β＝ ０ 时

当 α 和 β 取值均为 ０ 时，广义分布保持约简实

质是保证对于置信度为 ０ 的规则在约简前后的置信

·０８３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



度均为 ０，而对于置信度不为 ０ 的规则在约简前后

的置信度均不为 ０，由此可得如下结论。
定理 ４　 设决策表 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），对于

∀Ｒ⊆ＡＴ 且 Ｒ≠⌀，α＝β＝ ０，若 Ｒ 是决策表 ＤＴ 的一

个广义分布保持约简，则 Ｒ 必定同时是决策表 ＤＴ
的一个广义决策保持约简。

证明　 不妨设∀ｕｉ，ｕｊ∈Ｕ，其中［ｕｉ］ＡＴ∩［ｕｊ］ＡＴ ＝
⌀，同时设Ｕ／ Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄ ｜Ｕ／ Ｄ ｜ ｝。 若有 Υ［０，０］

ＡＴ （ｕｉ）≠
Υ［０，０］

ＡＴ （ｕ ｊ）成立，则∃Ｄｋ ∈Ｕ ／ Ｄ，其中ｋ∈｛１，２，…，
Ｕ ／ Ｄ ｝，使得［ｕｉ］ ＡＴ∩Ｄｋ ＝⌀∧［ｕ ｊ］ ＡＴ∩Ｄｋ≠⌀或

［ｕｉ］ ＡＴ ∩ Ｄｋ ≠ ⌀ ∧ ［ｕ ｊ］ ＡＴ ∩ Ｄｋ ＝ ⌀ 成立， 也即

δＡＴ（ｕｉ）≠δＡＴ（ｕ ｊ）成立，故由定义 ４ 可知有 Ｍ［０，０］
ｉｊ ＝

ＭＧＥＮ
ｉｊ ＝｛ａ∈ＡＴ ｆ（ ｕｉ，ａ）≠ ｆ（ ｕ ｊ，ａ）｝成立；反之，若

Υ［０，０］
ＡＴ （ ｕｉ） ＝ Υ［０，０］

ＡＴ （ ｕ ｊ），则∀Ｄｋ ∈Ｕ ／ Ｄ，有［ｕｉ］ ＡＴ ∩
Ｄｋ≠ ⌀ ∧ ［ｕ ｊ］ ＡＴ ∩ Ｄｋ ≠ ⌀ 或 ［ｕｉ］ ＡＴ ∩ Ｄｋ ＝
⌀∧［ｕ ｊ］ ＡＴ∩Ｄｋ ＝⌀成立，故 δＡＴ（ｕｉ）＝ δＡＴ（ｕ ｊ），由定

义 ４ 可知 Ｍ［０，０］
ｉｊ ＝ＭＧＥＮ

ｉｊ ＝ ＡＴ 成立。 由于∀ｕｉ，ｕ ｊ ∈
Ｕ，故在 α＝ β ＝ ０ 条件下，有 ＭＧＥＮ ＝Ｍ［０，０］ 成立，故 Ｒ
是决策表 ＤＴ 的一个广义分布保持约简，则 Ｒ 必定

同时是决策表 ＤＴ 的一个广义决策保持约简，证毕。
２）α＝β＝ １ 时

显然，当 α＝β＝ １ 时，广义分布保持约简实质是

保证了置信度为 １ 的规则在约简前后的置信度保持

不变，由此可得如下结论。
定理 ５ 　 决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ），对于

∀Ｒ⊆ＡＴ 且 Ｒ≠⌀，令 α ＝ β ＝ １，若 Ｒ 是决策表 ＤＴ
的一个广义分布保持约简，则 Ｒ 必定同时是决策表

ＤＴ 的一个正域保持约简。
证明 　 不妨设 ∀ｕｉ， ｕ ｊ ∈ Ｕ， 其中， ［ｕｉ］ ＡＴ ∩

［ｕ ｊ］ ＡＴ ＝⌀，Ｕ ／ Ｄ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄ Ｕ／ Ｄ ｝，分情况进行

如下讨论。
当 Υ［１，１］

ＡＴ （ｕｉ）≠Υ［１，１］
ＡＴ （ｕｊ）成立时，有 Ｍ［１，１］

ｉｊ ＝ ｛ａ∈
ＡＴ ｆ（ｕｉ，ａ）≠ｆ（ｕｊ，ａ）｝成立。 假设 Υ［１，１］

ＡＴ （ｕｉ）≠⌀ 且

Υ［１，１］
ＡＴ （ｕｊ）≠⌀，则∃Ｄｋ∈Ｕ／ Ｄ，使得 Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ＡＴ） ＝

Ｐ（Ｄｋ ［ｕｊ］ＡＴ）＝ １ 成立，故有 ｕｉ，ｕｊ∈ＰＯＳＡＴ（Ｄ）且 ｆ（ｕｉ，
ｄ）≠ｆ（ｕｊ，ｄ）成立，即 ＭＰＯＳ

ｉｊ ＝ ｛ａ∈ＡＴ ｆ（ｕｉ，ａ）≠ｆ（ｕｊ，
ａ）｝＝Ｍ［１，１］

ｉｊ 成立。 若假设不成立，则有（ｕｉ∈ＰＯＳＡＴ（Ｄ）∧
ｕ ｊ∈ＢＮＤＡＴ （Ｄ）） 或 （ ｕ ｊ ∈ＰＯＳＡＴ （Ｄ） ∧ ｕｉ ∈ＢＮＤＡＴ

（Ｄ））成立；若 ｆ（ｕｉ，ｄ）≠ｆ（ｕ ｊ，ｄ）成立，则有 ＭＰＯＳ
ｉｊ ＝

｛ａ∈ＡＴ ｆ（ｕｉ，ａ）≠ｆ（ｕ ｊ，ａ）｝ ＝Ｍ［１，１］
ｉｊ ，若 ｆ（ｕｉ，ｄ）＝

ｆ（ｕ ｊ，ｄ），则有ＭＰＯＳ
ｉｊ ＝ＡＴ，同时必然∃ｕｉ′∈［ｕｉ］ＡＴ，ｕ ｊ′∈

［ｕ ｊ］ ＡＴ，使得ｆ（ｕｉ′，ｄ）≠ｆ（ｕ ｊ′，ｄ），故 ＭＰＯＳ
ｉ′ｊ′ ＝ ｛ａ∈ＡＴ

ｆ（ｕｉ′，ａ）≠ｆ（ｕ ｊ′，ａ）｝ ＝Ｍ［１，１］
ｉｊ ，故 ＭＰＯＳ

ｉ′ｊ′ ＝Ｍ［１，１］
ｉｊ 。

当 Υ［１，１］
ＡＴ （ ｕｉ ） ＝ Υ［１，１］

ＡＴ （ ｕ ｊ ） 时，有 Υ［１，１］
ＡＴ （ ｕｉ ） ＝

Υ［１，１］
ＡＴ （ｕ ｊ）＝ ⌀ 或 Υ［１，１］

ＡＴ （ｕｉ）＝ Υ［１，１］
ＡＴ （ｕ ｊ）≠⌀成立。

对于前者，∀Ｄｋ∈Ｕ ／ Ｄ，使得［ｕｉ］ ＡＴ∩Ｄｋ≠［ｕｉ］ ＡＴ成

立 并 且 ［ｕ ｊ］ ＡＴ ∩ Ｄｋ ≠ ［ｕ ｊ］ ＡＴ 成 立， 故 有

ｕｉ，ｕ ｊ∈ＢＮＤＡＴ（Ｄ）； 对 于 后 者， ∃Ｄｋ ∈ Ｕ ／ Ｄ， 使

（［ｕｉ］ ＡＴ∩Ｄｋ ＝ ［ｕｉ］ ＡＴ）∧（［ｕ ｊ］ ＡＴ ∩Ｄｋ ＝ ［ｕ ｊ］ ＡＴ）成

立，即 ｆ（ ｕｉ，ｄ） ＝ ｆ（ｕ ｊ，ｄ），故由定义 ４ 可知 ＭＰＯＳ
ｉｊ ＝

Ｍ［１，１］
ｉｊ ＝ＡＴ。

综上，由于∀ｕｉ，ｕ ｊ∈Ｕ，故在 α＝β＝ １ 的条件下，
ＭＰＯＳ ＝Ｍ［１，１］成立，故 Ｒ 是决策表 ＤＴ 的广义分布保

持约简，则 Ｒ 必定同时是决策表 ＤＴ 的一个正域保

持约简，证毕。
３） α＝ ０，β＝ １ 时

当 α＝ ０，β ＝ １ 时，广义分布保持约简实质是保

证了置信度在［０，１］内的所有规则在约简前后的置

信度不变，同时易得，此时对象的［α，β］决策－置信

度序偶集等价于在决策等价类划分上的置信度分

布，由此可得如下结论。
定理 ６　 决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ， ｆ ），对于

∀Ｒ⊆ＡＴ 且 Ｒ≠⌀，α＝ ０ 且 β＝ １，若 Ｒ 是决策表 ＤＴ
的一个广义分布保持约简，则 Ｒ 必定同时是决策表

ＤＴ 的一个分布保持约简。
证明　 不妨设∀ｕｉ，ｕｊ∈Ｕ，其中［ｕｉ］ＡＴ∩［ｕｊ］ＡＴ ＝

⌀，Ｕ ／ Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄ Ｕ／ Ｄ ｝；若 Υ［０，１］
ＡＴ （ｕｉ）≠Υ［０，１］

ＡＴ

（ｕ ｊ），则∃Ｄｋ ∈Ｕ ／ Ｄ，使得 Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ ＡＴ）≠Ｐ（Ｄｋ

［ｕ ｊ］ ＡＴ），故有 μＡＴ（ｕｉ）≠μＡＴ（ｕ ｊ）成立，所以由定义 ４
可知 ＭＤＩＳ

ｉｊ ＝Ｍ［０，１］
ｉｊ ＝｛ａ∈ＡＴ ｆ（ｕｉ，ａ）≠ｆ（ｕ ｊ，ａ）｝；反

之，若 Υ［０，１］
ＡＴ （ｕｉ）＝ Υ［０，１］

ＡＴ （ｕ ｊ）成立，则∀Ｄｋ∈Ｕ ／ Ｄ，有
Ｐ（Ｄｋ ［ｕｉ］ ＡＴ）＝ Ｐ（Ｄｋ ［ｕ ｊ］ ＡＴ）成立，则由定义 ４ 可

知 ＭＤＩＳ
ｉｊ ＝Ｍ［０，１］

ｉｊ ＝ ＡＴ；由于∀ｕｉ，ｕ ｊ ∈Ｕ，故在 α ＝ ０，
β＝ １ 的条件下，有 ＭＤＩＳ ＝Ｍ［０，１］ 成立，故 Ｒ 是决策表

ＤＴ 的一个广义分布保持约简，必定同时是决策表

ＤＴ 的一个分布保持约简，证毕。
综上，图 １ 给出了广义分布保持约简与上述几

种约简之间的关系。

图 １　 几种不同约简之间的关系

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ
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例 ２　 表 １ 所示决策表，论域 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，ｕ３，
ｕ４｝，ＡＴ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４｝为条件属性集，Ｄ＝｛ｄ｝为决

策属性。 由

Ｕ ／ ＡＴ＝｛Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３｝
Ｅ１ ＝｛ｕ１｝
Ｅ２ ＝｛ｕ２｝

Ｅ２ ＝｛ｕ３，ｕ４｝
Ｕ ／ Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３｝

Ｄ１ ＝｛ｕ１｝
Ｄ２ ＝｛ｕ２，ｕ４｝
Ｄ３ ＝｛ｕ３｝

ＰＯＳＡＴ（Ｄ）＝ ｛ｕ１，ｕ２｝
δＡＴ（ｕ１）＝ ｛０｝
δＡＴ（ｕ２）＝ ｛１｝
δＡＴ（ｕ３）＝ ｛１，２｝
δＡＴ（ｕ４）＝ ｛１，２｝

μＡＴ（ｕ１）＝ （１，０，０）
μＡＴ（ｕ２）＝ （０，１，０）

μＡＴ（ｕ３）＝ （０，０．５，０．５）
μＡＴ（ｕ４）＝ （０，０．５，０．５）

求得正域保持约简为｛ａ２，ａ３｝，广义决策保持约

简为｛ａ２，ａ３｝，分布保持约简为｛ａ２，ａ３｝。

因此，当 α＝β＝１ 时，可得：Υ［１，１］
ＡＴ （ｕ１）＝ ｛〈０，１〉｝，

Υ［１，１］
ＡＴ （ ｕ２ ） ＝ ｛〈 １， １ 〉｝， Υ［１，１］

ＡＴ （ ｕ３ ） ＝ ⌀，

Υ［１，１］
ＡＴ （ｕ４）＝ ⌀。

据此构造广义分布差别矩阵，如表 ４ 所示。
表 ４　 广义分布差别矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ

Ｍ［１，１］ ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４

ｕ１ ＡＴ ｛ａ２｝ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ２，ａ３｝

ｕ２ ｛ａ２｝ ＡＴ ｛ａ３｝ ｛ａ３｝

ｕ３ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

ｕ４ ｛ａ２，ａ３｝ ｛ａ３｝ ＡＴ ＡＴ

　 　 由广义分布差别矩阵可得所有的广义分布保

持约简为｛ａ２，ａ３｝，与正域约简一致。 同理，α ＝ β ＝ ０
时的广义分布保持约简为｛ａ２，ａ３｝，与广义决策约简

一致；α ＝ ０，β ＝ １ 时的广义分布保持约简为 ｛ ａ２，
ａ３｝，与分布约简一致。

由定理 ４～６ 可得如下结论。
推论 １　 设 ＤＴ＝（Ｕ，ＡＴ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），置信度区间

为［α，β］，∀Ａ⊆ＡＴ，且 Ａ 是置信度区间［α，β］下的

一个广义分布保持约简，进一步，若给定置信度区

间［α′，β′］，且满足［α′，β′］⊆［α，β］，则∃Ａ′⊆Ａ，使
得 Ａ′是置信度区间［α′，β′］下的一个广义分布保持

约简，且满足 Ａ′⊆Ａ。 其中，α 和 β 满足（α ＝ ０∧β∈
［０，１］）或（α∈［０，１］∧β＝ １）。

证明　 由已知条件得，［α′，β′］⊆［α，β］，∀ｕ∈
Ｕ，有 Υ［α，β］

Ａ （ ｕ） ＝ Υ［α，β］
ＡＴ （ ｕ）。 则∀ｕ∈Ｕ，必然有

Υ［α′，β′］
Ａ （ｕ）＝ Υ［α′，β′］

ＡＴ （ｕ），故 Ａ 是决策表在置信度区

间［α′，β′］下的一个广义分布协调集。 假设 Ａ 是决

策表在置信度区间［α′，β′］下的一个广义分布约简，
则有 Ａ′⊆Ａ；反之，必然∃Ａ′⊂Ａ，使得 Υ［α′，β′］

Ａ′ （ｕ） ＝

Υ［α′，β′］
Ａ （ｕ），故∃Ａ′⊆Ａ，使得 Ａ′⊆Ａ 成立，证毕。

５　 实验分析

本节采用 ４ 个 ＵＣＩ 数据集进行实验，数据集信

息如表 ５ 所示，其中， Ｕ 表示数据集的样本数，
ＡＴ 表示数据集的特征数， Ｄ 表示分类数。 对于

数据集的预处理，处理策略如下：缺失特征值通过

用该缺失特征值所对应特征下的多数特征值进行

填充，连续型特征进行等频离散化，名词性特征值

用整数进行替换，所有数据集的预处理均在 Ｗｅｋａ
３．６下进行。 实验环境如下：Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 旗舰版 ３２ 位

操作 系 统， Ｉｎｔｅｌ Ｐｅｎｔｉｕｍ Ｇ６４０Ｃ 处 理 器， 主 频

２．８ ＧＨｚ，内存 ６．０ ＧＢ，所有算法均采用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１０ｂ 编写实现。

表 ５　 ＵＣＩ 数据集信息

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 Ｕ ＡＴ Ｄ

Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ３０６ ３ ２

Ｂｌｏｏｄ Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ ７４８ ４ ２

Ｓｔｏｎｅ Ｆｌａｋｅｓ ７９ ７ ３

Ａｉｒｆｏｉｌ Ｓｅｌｆ⁃Ｎｏｉｓｅ １５０３ ５ １６

　 　 注：ＢＴＳＣ 为数据集 Ｂｌｏｏｄ Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ 的

缩写

实验分为两部分。 第 １ 部分验证置信度区间分

别为［１．０，１．０］、［０．０，０．０］以及［０．０，１．０］时，广义分

布保持约简可分别退化为正域保持约简、广义决策

保持约简以及分布约简，同时，也可验证广义分布

保持约简算法的正确性；第 ２ 部分验证在较小的置

信度区间下求得的广义分布保持约简是在较大的

置信度区间下求得的广义分布保持约简的子集。
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５．１　 广义分布保持属性约简的退化情形

本节中，分别令［α，β］取值为［１．０，１．０］、［０．０，
０．０］和［０．０，１．０］，并求 ４ 个 ＵＣＩ 数据集的广义分布

保持约简，然后，分别求它们在正域保持约简算法

（ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＰＲＰＲＡ），广义决策保持约简算法 （ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＡＧＤＰＲ）
以及分布保持约简算法 （ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＰＲＡ） 下的约简，通过前后对

比，验证广义分布保持约简在 ３ 个特殊置信度区间

下的退化情况，实验结果如表 ６～８ 所示。
表 ６　 ＧＤＰＲＡ 和 ＰＲＰＲＡ 的约简结果（［α，β］ ＝［１，１］）

　 　 Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＧＤＰＲＡ ａｎｄ ＰＲＰＲＡ

（［α，β］ ＝［１，１］）

数据集 ＧＤＰＲＡ ＰＲＰＲＡ

Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ｛２，３｝ ｛２，３｝

ＢＴＳＣ ｛１，４｝ ｛１，４｝

Ｓｔｏｎｅ Ｆｌａｋｅｓ ｛２，６，７｝ ｛２，６，７｝

Ａｉｒｆｏｉｌ Ｓｅｌｆ－Ｎｏｉｓｅ ｛１，２，３，４｝ ｛１，２，３，４｝

表 ７　 ＧＤＰＲＡ 和 ＧＤＥＣＰＲＡ 的约简结果（［α，β］ ＝［０，０］）

　 Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＧＤＰＲＡ ａｎｄ ＧＤＥＣＰＲＡ

（［α，β］ ＝［０，０］）

数据集 ＧＤＰＲＡ ＧＤＥＣＰＲＡ

Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ｛２，３｝ ｛２，３｝

ＢＴＳＣ ｛１，４｝ ｛１，４｝

Ｓｔｏｎｅ Ｆｌａｋｅｓ ｛２，３，４，５，６，７｝ ｛２，３，４，５，６，７｝

Ａｉｒｆｏｉｌ Ｓｅｌｆ－Ｎｏｉｓｅ ｛１，２，３，４，５｝ ｛１，２，３，４，５｝

表 ８　 ＧＤＰＲＡ 和 ＤＰＲＡ 的约简结果（［α，β］ ＝［０，１］）

　 Ｔａｂｌｅ ８　 Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＧＤＰＲＡ ａｎｄ ＤＰＲＡ

（［α，β］ ＝［０，１］）

数据集 ＧＤＰＲＡ ＤＰＲＡ

Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ｛１，２，３｝ ｛１，２，３｝

ＢＴＳＣ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

Ｓｔｏｎｅ Ｆｌａｋｅｓ ｛２，３，４，５，６，７｝ ｛２，３，４，５，６，７｝

Ａｉｒｆｏｉｌ Ｓｅｌｆ－Ｎｏｉｓｅ ｛１，２，３，４，５｝ ｛１，２，３，４，５｝

　 　 当［α，β］分别为［１．０，１．０］、 ［０．０，０．０］以及

［０．０，１．０］时，ＧＤＰＲＡ 的约简结果分别同 ＰＲＰＲＡ、
ＡＧＤＰＲ 以及 ＤＰＲＡ 的约简结果一致，验证了相关结

论的正确性。

５．２　 不同置信度区间下约简的包含关系

本部分实验设置如下：首先，固定 α 的值为０．０，
令 β 取值范围为 ０．０～１．０，取值间隔为 ０．２，记录随 β
取值的变化在不同置信度区间下求得的广义分布

保持约简。 同样的，固定 β 的值为 １．０，令 α 取值范

围为 ０．０～１．０，取值间隔为 ０．２，记录随 α 取值的变

化在不同置信度区间下求得的广义分布保持约简，
实验结果如表 ９～１２ 所示。

表 ９　 数据集 １：Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ ｓｕｒｖｉｖａｌ

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｄａｔａ ｓｅｔ １：Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ ｓｕｒｖｉｖａｌ

［α，β］ 约简 ［α，β］ 约简

［０．０，０．０］ ｛２，３｝ ［０．０，１．０］ ｛１，２，３｝

［０．０，０．２］ ｛１，２，３｝ ［０．２，１．０］ ｛１，２，３｝

［０．０，０．４］ ｛１，２，３｝ ［０．４， １．０］ ｛１，２，３｝

［０．０，０．６］ ｛１，２，３｝ ［０．６， １．０］ ｛１，２，３｝

［０．０，０．８］ ｛１，２，３｝ ［０．８， １．０］ ｛１，２，３｝

［０．０，１．０］ ｛１，２，３｝ ［１．０， １．０］ ｛２，３｝

表 １０　 数据集 ２：ｂｌｏｏｄ ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｅｎｔｅｒ

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ２：ｂｌｏｏｄ ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｅｎｔｅｒ

［α，β］ 约简 ［α，β］ 约简

［０．０，０．０］ ｛１，４｝ ［０．０，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

［０．０，０．２］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ［０．２，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

［０．０，０．４］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ［０．４，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

［０．０，０．６］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ［０．６，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

［０．０，０．８］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ［０．８，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝

［０．０，１．０］ ｛１，２，４｝，｛１，３，４｝ ［１．０，１．０］ ｛１，４｝

表 １１　 数据集 ３：ｓｔｏｎｅ ｆｌａｋｅｓ

Ｔａｂｌｅ １１　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ３：ｓｔｏｎｅ ｆｌａｋｅｓ

［α，β］ 约简 ［α，β］ 约简

［０．０，０．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［０．０，１．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝

［０．０，０．２］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［０．２，１．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝

［０．０，０．４］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［０．４，１．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝

［０．０，０．６］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［０．６，１．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝

［０．０，０．８］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［０．８，１．０］ ｛２，４，５，６，７｝

［０．０，１．０］ ｛２，３，４，５，６，７｝ ［１．０，１．０］ ｛２，６，７｝
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表 １２　 数据集 ４：ａｉｒｆｏｉｌ ｓｅｌｆ⁃ｎｏｉｓｅ

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ４： ａｉｒｆｏｉｌ ｓｅｌｆ⁃ｎｏｉｓｅ

［α，β］ 约简 ［α，β］ 约简

［０．０，０．０］ ｛１，２，３，４，５｝ ［０．０，１．０］ ｛１，２，３，４，５｝

［０．０，０．２］ ｛１，２，３，４，５｝ ［０．２，１．０］ ｛１，２，３，４，５｝

［０．０，０．４］ ｛１，２，３，４，５｝ ［０．４，１．０］ ｛１，２，３，４，５｝

［０．０，０．６］ ｛１，２，３，４，５｝ ［０．６，１．０］ ｛１，２，３，４｝

［０．０，０．８］ ｛１，２，３，４，５｝ ［０．８，１．０］ ｛１，２，３，４｝

［０．０，１．０］ ｛１，２，３，４，５｝ ［１．０，１．０］ ｛１，２，３，４｝

６　 结束语

实际中，具有较高或较低置信度的规则往往更

易受到人们的关注，若通过分布约简进行规则提

取，提取的规则可能过于冗长，不便于实际决策。
因此，本文对分布约简的约简标准进行弱化，提出

了广义分布保持约简的概念。 理论与实验分析表

明，当置信度区间取某些特殊值时，广义分布保持

属性约简可退化为现有的一些属性约简，表明了广

义分布保持属性约简具有一定的泛化性能，同时为

深入研究不同属性约简之间的相互关系开阔了研

究思路。 实验数据表明，广义分布保持属性约简较

分布约简可以获取更加简短的规则，且根据实际需

要可以调整置信度区间以获取所需规则，使得广义

分布保持属性约简可以适应不同的实际需求。 但

考虑到本文提出的算法主要是通过差别矩阵获取

所有的广义分布保持属性约简，其时间和空间复杂

度较高，不便于在实际应用中推广，具有一定的局

限性，故开发更为高效的广义分布保持属性约简算

法是未来主要的研究工作之一。
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