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基于扩展概念格的分类规则获取算法
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摘　要：概念格是进行数据挖掘和规则提取的有力工具�通过分析概念格中概念的特征�提出了
扩展概念格以及基于扩展概念格的分类规则获取算法。实验表明该算法能够生成简洁并且易于理解
的规则集。
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0　引言
概念格�也称为Ｇａｌｏｉｓ格�又叫做形式概念分析�首先由

ＷｉｌｌｅＲ于1982年提出 ［1］。概念格的每个节点是一个形式概
念�由两部分组成：外延�即概念所覆盖的实例；内涵�即概念
的描述�也叫该概念覆盖实例的共同特征。概念格通过
Ｈａｓｓｅ图生动而简洁地体现了这些概念之间的泛化和特化关

系。因此。概念格被认为是进行数据分析的有力工具。目
前�已有一些建造概念格的算法和概念格在信息检索、数字图
书馆、软件工程和知识发现等方面的应用 ［2－5］。分类规则获
取是重要的数据挖掘任务。典型的分类规则获取方法有决策
树、神经网络以及粗糙集等。实验评估显示�基于概念格的系
统具有和这些典型系统同样良好的分类效果 ［3�4�6－7］。

基于概念格的知识获取主要包括获取关联规则和分类规

则 ［8］。现有的基于概念格获取分类规则的算法主要采用两
种策略：一种是利用建立概念格的算法�建立一个完全格�如
ＧＡＬＯＩＳ［9］算法和ＲＵＬＥＡＲＮＥＲ［10］算法。这两种算法都采用
增量式方法产生数据集所对应的一个完全格�然后进行规则
提取。利用这种方法提取的规则不能描述数据中包含的不确
定性�也就是说�当数据中有噪声存在时�算法的正确识别率
将会受到影响。另外一种策略是在一定的学习参数的控制
下�建立数据集所对应的一个半格�如 ＬＥＧＡＬ［11］算法、
ＬＡＣＳ［12］算法和ＣＢＡＬａｔｔｉｃｅ［13］算法。这三个算法虽然可以产
生概率规则�具有抗噪声的能力�但算法中所涉及到的学习参
数都需要人为设定。如果人们对待研究的问题还没有很好的
认识�设定合适的、有利于系统性能的学习参数将是很困难
的。另外�不论通过哪种策略提取分类规则�每一个规则都是
由概念格中的概念内涵生成的。由概念格的特性可以知道�
概念内涵是概念外延对应的最大数据集�由它生成的规则是
比较繁琐的。

因此�本文通过概念格中概念的特征�提出了扩展概念格
以及基于扩展概念格的分类规则获取算法�并在算法中利用
提出的规则新颖性对产生的规则集进行剪枝�从而可以获得
简洁而容易理解的规则。实验表明算法是可行并且有效的。
1　基本概念 ［14］

定义1　给定三元组Ｋ＝ （Ｕ�Ａ�Ｒ）为一个形式背景�其
中Ｕ为对象集合；Ａ为属性集合；Ｒ为Ｕ和Ａ之间的二元关系�
即Ｒ⊆Ｕ×Ａ�对于ｘ∈Ｕ�ａ∈Ａ�ｘＲａ读作 “对象ｘ具有特征
ａ”。形式背景Ｋ中�在Ｐ（Ｕ）和Ｐ（Ａ）上定义了两个映射关系ｆ
和ｇ：

∀Ｘ⊆Ｕ∶ｆ（Ｘ） ＝｛ａ∈Ａ｜ｘＲａ�∀ｘ∈Ｘ｝
∀Ｂ⊆Ａ∶ｇ（Ｂ） ＝｛ｘ∈Ｕ｜ｘＲａ�∀ａ∈Ｂ｝
通过这两个映射关系�能够定义形式概念及概念格。
定义2　给定形式背景Ｋ上的一个序偶 （Ｘ�Ｓ）�其中Ｘ⊆

Ｕ�Ｓ⊆Ａ�如果满足ｆ（Ｘ） ＝Ｓ并且Ｘ＝ｇ（Ｓ）�则称 （Ｘ�Ｓ）为一
个概念。Ｘ称为概念 （Ｘ�Ｓ）的外延�Ｓ称为概念 （Ｘ�Ｓ）的内涵。
形式背景Ｋ中的所有概念及概念之间的偏序关系构成的结构

称为概念格�记作 Ｌ（Ｕ�Ａ�Ｒ）。其中每个概念被看作概念格中
的一个节点。

由上述的定义可以知道�概念的内涵是该概念外延对应
的最大属性集。而对于一个形式背景�还存在着另外一些由对
象和属性构成的二元组�虽然它们不满足定义1中的两个映
射关系�但是这样的二元组能够简化概念格中概念的内涵�我
们称其为扩展概念。定义如下：

定义3　给定形式背景Ｋ上的一个序偶 （Ｘ�Ｓ）�其中Ｘ⊆
Ｕ�Ｓ⊆Ａ。如果该二元组满足Ｘ＝ｇ（Ｓ）并且 Ｓ⊆ ｆ（Ｘ）�则称
（Ｘ�Ｓ）是形式背景上Ｋ的扩展概念。
定理1　给定形式背景Ｋ（Ｕ�Ａ�Ｒ）�（Ｘ�Ｓ）为形式背景上

的扩张概念。那么在形式背景上肯定存在一个概念 （Ｘ�Ｔ）�使
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得Ｓ⊆Ｔ。
证明　由概念的定义可知�概念的内涵是该概念外延对

应的最大属性集。由于 （Ｘ�Ｓ）是一个扩展概念�则Ｓ并不是对
象集合Ｘ所对应的最大属性集。那么肯定存在另一属性集 Ｔ�
使得Ｘ＝ｇ（Ｔ）并且Ｔ＝ｆ（Ｘ）�则 （Ｘ�Ｔ）就是形式背景上的一
个概念。根据定义3�Ｘ＝ｇ（Ｓ）并且Ｓ⊆Ｆ（Ｘ）�则Ｓ⊆Ｔ。

根据上面的描述可知�形式背景的扩展概念与某个概念
覆盖了相同的对象�而内涵是该概念的子集。所以用扩展概念
生成的规则将更加简洁�并且可以证明其生成的规则可信度
与利用概念生成的规则可信度是一样的。

2　基于扩展概念格的分类规则获取算法
ＬＡＣＳ算法是一个基于概念格的处理多类分类问题的分

类规则算法。算法通过概念纯度处理数据中的不确定性�并
结合概念强度控制概念格的生成和有效地进行规则剪枝。算
法中涉及到的参数需要由用户给出�而且规则由概念生成�使
得获得的规则比较繁琐。基于扩展概念格的分类规则获取算
法 （ＣＡＥＣＬ）对ＬＡＣＳ算法进行了以下改进：1）用文献 ［15］提
出的数据集的局部最小确定性αｃ作为ＬＡＣＳ中概念纯度的阈
值来处理数据的不确定性。在算法 ＬＡＣＳ中�概念纯度表示
了数据集的不确定性�通过对概念纯度的度量�如果概念纯度
的值大于某个用户给定的阈值�则视为候选规则�反之�则舍
弃该规则。但是在不同的应用领域中�用户很难设置合适的
不确定性阈值。因此�我们选择 αｃ作为概念纯度的阈值�因
为αｃ是由数据集中的数据计算得到的�不需要用户设定。另
外�在文献 ［15］中已经证明�局部最小确定性 αｃ反映了数据
的不确定性�并且能够作为阈值来控制不确定规则的生成。
2）用规则的新颖性代替概念强度对规则进行剪枝。概念格
的建立是一个非常费时的工作�如果对一个数据集建立一个
完全格�一是效率比较低�其次由该完全格获得的规则将会产
生大量的冗余。因此�算法 ＬＡＣＳ采用概念强度对规则进行
剪枝�也就是删除不满足概念强度阈值的规则。在删除的过
程中�只是根据用户给定的阈值�如果用户给出的阈值不合
理�将会删除有用的规则。而下面定义的规则的新颖性�能够
客观的反映一条规则是否冗余�是否被规则集中的规则所覆
盖。利用规则的新颖性既可以达到删除冗余规则的目的�也
可以不受用户主观的影响而得到给有用的规则。3）在建立
概念格时�我们采用自顶向下的原则搜索数据中的概念或扩
展概念�这样可以使得获得的规则更加简洁。

一般分类规则都是从决策表中获取的。决策表通常是一
个多值系统�也就是说�决策表中的每个属性对应着多个属性
值�而形式背景是二值的。因此�在算法进行以前�需要把决策
表转换为形式背景。具体作法是：把决策表中的每一个条件属
性和决策属性的取值�当作形式背景的一个属性�并且把决策
表的条件部分与决策部分分别转换为条件形式背景和决策形

式 背 景� 分 别 记 作 （Ｕ�ＣｏｎＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｃ）�ＲＣ） 和 （Ｕ�
ＤｅｓＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｄ）�ＲＤ）�其中�Ｕ是对象的集合�Ｃ和Ｄ分别是
决策表的条件属性集和决策属性集�ＣｏｎＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｃ）和
ＤｅｓＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｄ）分别是条件属性和决策属性经过转换得到
的形式背景的新属性。下面先给出规则新颖性的定义：

定义4　给定条件形式背景 （Ｕ�ＣｏｎＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｃ）�ＲＣ）
和决策形式背景 （Ｕ�ＤｅｓＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｄ）�ＲＤ）。ＯｂｊｅｃｔＳｅｔ是已获
得的规则集中规则覆盖的对象集合。对于一条新的规则 Ｓ→
Ｔ�Ｓ⊂ＣｏｎＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｃ）并且 Ｔ⊂ ＤｅｓＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｄ）�如果
ｇ（Ｓ）⊄ＯｂｊｅｃｔＳｅｔ�则称规则Ｓ→Ｔ是新颖的�反之称规则Ｓ→

Ｔ是冗余的。
根据规则新颖性的定义�如果新生成的规则能够被规则

集中的另一条规则所蕴涵�那么新得到的规则将被认为是冗
余的�而不被写入规则集合中。这不仅可以简化规则集�同时
能够提高算法的效率。

基于以上的描述和定义�我们的算法按照自顶向下分层
搜索的原则寻找满足条件的概念或扩展概念。在每一层中�概
念或扩展概念用四元组 （Ｘ�Ｓ�Ｙ�Ｔ）表示�Ｘ�Ｙ是对象的集合�
Ｓ⊂ＣｏｎＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｃ）�Ｔ⊂ＣｏｎＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｄ）�并且四元组满
足Ｘ＝ｇ（Ｓ）�Ｓ⊆ｆ（Ｘ）�Ｙ＝ｇ（Ｔ）�Ｔ＝ｆ（Ｙ）�对于规则的概念
纯度大于αｃ的概念或扩展概念�可以生成规则；否则�概念或
扩展概念被忽略而不生成规则。每一层结束通过判断目前的
规则集中规则覆盖的对象数是否达到了整个对象集�来预测
下一层的概念或扩展概念是否会生成新颖的规则。如果不能
通过预测则算法结束�否则进入下一层。由于算法中的阈值
αｃ是由数据计算出来的�不需要用户参与从而可以实现自主
的规则获取；同时对规则新颖性的判定�可以减少概念的搜索
空间�提高算法的效率。在下面的算法描述中�我们把概念和
扩展概念统称为概念。

算法：　基于扩展概念格的分类规则获取算法ＣＡＥＣＬ
输入：决策表 Ｓ＝〈Ｕ�Ｒ�Ｖ�ｆ〉�条件形式背景 （Ｕ�

ＣｏｎＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｃ）�ＲＣ） 和 决 策 形 式 背 景 （Ｕ�
ＤｅｓＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄ（Ｄ）�ＲＤ）。ＲｕｌｅＳｅｔ＝●为规则集。

输出：分类规则集ＲｕｌｅＳｅｔ。
第1步　根据文献 ［15］中的定义计算决策表局部最小

确定性ａｃ�以ａｃ作为控制规则生成的阈值。
第2步　初始化最顶层的概念：Ｌ1 ＝｛（ｇ（Ｓ）�Ｓ�ｇ（Ｔ）�

Ｔ）｝�其中�ｇ（Ｓ）�ｇ（Ｔ） ⊂ Ｕ�Ｓ⊂ ＣｏｎＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｃ）�Ｔ⊂
ＤｅｓＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｄ）�（ｇ（Ｓ）�Ｓ）和 （ｇ（Ｔ）�Ｔ）分别是条件形式
背景上的概念和决策形式背景上的概念。并且满足 ｇ（Ｓ） ＝
ｍａｘ

Ｍ⊂ＣｏｎＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ（Ｄ） （
｜ｇ（Ｓ）∩ｇ（Ｍ）｜

｜ｇ（Ｓ）｜ ）。对 Ｌ1 中的概念�如果

｜Ｇ（Ｓ）∩Ｇ（Ｔ）｜
｜Ｇ（Ｓ）｜ ＞αｃ�则生成规则Ｓ→Ｔ�ＲｕｌｅＳｅｔ＝ＲｕｌｅＳｅｔ

∪｛Ｓ→Ｔ｝。
第3步　建立下层概念格�并获得规则。
1）预测由下层概念生成的规则是否具有新颖性�如果

有�则继续2）�否则�算法结束。
2）当Ｌｉ层中的概念个数大于1时�设Ｌｉ＋1＝●。对Ｌｉ中所

有的概念对 （ｇ（Ｓ）�Ｓ�ｇ（Ｔ）�Ｔ）和 （ｇ（Ｓ′）�Ｓ′�ｇ（Ｔ′）�Ｔ′）进行
合并运算：ｇ（Ｚ） ＝ｇ（Ｓ）∩ｇ（Ｓ′）。

3）对每一个合并�当ｇ（Ｚ）≠●时�则新概念的条件部分
为 （ｇ（Ｚ）�Ｓ∪Ｓ′）�决策部分取｜ｇ（Ｔ）｜和｜ｇ（Ｔ′）｜中较大
的对象集合以及其对应的属性。假设大的为｜ｇ（Ｔ）｜�则决策
部分为 （ｇ（Ｔ）�Ｔ）。Ｌｉ＋1 ＝Ｌｉ∪ （ｇ（Ｚ）�Ｓ∪Ｓ′�ｇ（Ｔ）�Ｔ）。

4）如果｜ｇ（Ｚ）｜≠｜ｇ（Ｓ）｜�｜ｇ（Ｚ）｜≠｜ｇ（Ｓ′）｜�并且
｜ｇ（Ｚ）∩ｇ（Ｔ）｜

｜Ｇ（Ｚ）｜ ＞αｃ�则生成规则 Ｓ∪ Ｓ′→ Ｔ�ＲｕｌｅＳｅｔ＝
ＲｕｌｅＳｅｔ∪｛ｓ∪Ｓ′→Ｔ｝。

5）如果｜ｇ（Ｚ）｜＝｜ｇ（Ｓ）｜或者｜ｇ（Ｚ）｜＝｜ｇ（Ｓ′）｜�则
不生成规则�继续下一个合并。

6）如果对Ｌｉ层概念的两两合并全部处理完�则转入2）。
3　实验结果

为了评估算法的有效性�我们使用了 ＵＣＩ数据集 ［16］对算
法ＬＡＣＳ和ＣＡＥＣＬ进行测试。具体的实验方法为：从数据集
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中随机删除一些属性�以增加数据的不确定性；将缺省属性值
补齐为该属性中最频繁的属性值；将连续属性集利用 “基于属
性重要性离散化算法 ” ［17］进行离散化处理；随机选择一定数量
的数据作为训练集�其余的作为测试集；并采用高信任度优先
法的规则选取策略消解冲突。在算法中采用的数据集见表1。

表1　数据集
数据集名 总样本数 训练样本数 测试样本数

Ｂｒｅａｓｔ-Ｃａｎｃｅｒ 699 349 350
Ｂａｌａｎｃｅ-Ｓｃａｌｅ 625 312 313
Ｌｅｔｔｅｒ 20000 2000 18000
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 8124 4012 4012
Ｃａｒ 1728 691 1037
Ｉｒｉｓ 150 75 75

Ｓｏｌａｒ-ｆｌａｒｅ 1066 533 533
Ｔｉｃ-Ｔａｃ-Ｔｏｅ 958 479 479

我们在上面的数据集上运行算法ＬＡＣＳ�其中概念纯度从
0．1开始取值�步长为0．1�概念强度从0．01开始取值�步长
为0．01。并且在以上的数据集上运行算法 ＣＡＥＣＬ�用 αｃ作
为概念纯度的阈值。从 ＬＡＣＳ对每个数据集的测试结果中�
挑出正确识别率最大并且规则较少的数据�和算法 ＣＡＥＣＬ的
测试结果进行比较�如表2所示。

从表2可以看出�不同的数据集上�既要保证较高的正确
率又要使规则数较少的概念纯度和概念强度的值是不同的。
要由用户设定合适的参数值是比较困难的�并且采用从概念
获取的规则集中规则的平均长度比较长。而采用 ＣＡＥＣＬ算
法得到的结果�虽然不能完全达到最大正确率�但也是在最大
正确率附近�并且规则数相对比较少�规则集中�规则的平均
长度也较短。因此�由上面的实验数据表明�这种通过取决策
表最小确定性和规则新颖在扩展概念格上获取不确定规则的

方法是有效的。
表2　算法ＬＡＣＳ和ＣＡＥＣＬ的比较

数据集

ＬＡＣＳ

概念

纯度

概念

强度
正确率 规则数

规则平

均长度

ＣＡＥＣＬ

αｃ 正确率 规则数
规则平

均长度

Ｂｒｅａｓｔ-Ｃａｎｃｅｒ 0．8 0．02 92．8 66 2．08 0．5 92．3 39 1
Ｂａｌａｎｃｅ-Ｓｃａｌｅ 0．5 0．03 78．3 63 2．01 0．33 73．1 21 1
Ｌｅｔｔｅｒ-Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ 0．1 0．01 40．1 63 1 0．2 40．1 40 1
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 0．8 0．01 60 33 3．57 0．65 74．5 10 1
Ｃａｒ 0．3 0．02 64 9 1 0．6 64 6 1
Ｉｒｉｓ 0．6 0．02 90．7 10 1 0．5 89．3 12 1

Ｓｏｌａｒ-ｆｌａｒｅ 0．7 0．04 97．6 40 2．59 0．5 97．4 21 1
Ｔｉｃ-Ｔａｃ-Ｔｏｅ 0．6 0．02 72 43 2．89 0．5 71 9 1

4　结语
本文提出了一种基于扩展概念格的分类规则获取算法。

该算法中涉及到的学习参数�不需要用户设定�完全通过训练
数据计算得到；通过对规则新颖性的判断�能够删除冗余规
则�提高算法效率；通过从扩展概念获得规则�缩短了规则集
中规则的平均长度�使获得的规则更加的简洁。仿真实验结
果表明该算法对获取分类规则是一种有效、可行的方法。
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