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摘　 要： 分类决策问题是人工智能领域的核心问题，因素空间针对这一问题构建了相应的粒度信息决策算法，其中较为典型

的有因素分析法及差转计算算法，这两个算法的本质是：根据单一条件信息与决策信息在论域中形成的等价类包含关系诱导

出概念知识，但存在不能描述不同类型的因素在概念形成过程中的作用的局限。 为解决这一问题，本文基于因素空间及商集

合理论，定义了因素的析取、合取变换，在此基础上构造了数据粒度变换方法。 为验证变换方法的有效性，以同为产生式推理

算法的决策树算法为对比算法，在 ＵＣＩ 经典数据集 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ 上进行了实例验证，结果表明：数据粒度变换方法

是有效的，知识挖掘形成经验推理系统的时间成本要低于决策树，经验推理系统泛化效果同决策树持平。
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０　 引　 言

因素空间理论是汪培庄先生于 １９８２ 年提出，旨
在描述随机性和模糊性本质规律的数学理论，与认

知科学交互，成为数据科学与智能科学的基础理论

和概念与知识表达的普适性框架［１］。 ２０１４ 年，汪培

庄发起并主导了因素空间在数据科学中的应用问题

的讨论。 同年，包研科［２－３］ 在因素分析法的基础上，
结合因素空间理论，提出名为“差转计算（ Ｔｈｅ ｓｅｔ
ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，Ｓ＆Ｒ）”的多因素

决策算法，并深入讨论了其决策过程的深层理论背

景和几何结构。
差转计算以有监督类数据为操作对象，挖掘其

内部蕴含的规律，表现为“ ｉｆ…，ｔｈｅｎ…． ”结构的规



则模型，其决策机制是建立在人脑解决分类问题的

认知原理之上，在定性因素的多因素分类问题中取

得了较好的实测效果［２］。 ２０１７ 年，包研科［４］给出定

量因素上的差转计算修正算法，拓展了差转计算的

应用场景。 自差转计算提出以来，笔者所在团队进

行了大量的算法测试与验证工作。 文献［４－５］以及

非公开的算法测试结果表明，差转计算算法在定性

变量的样本数据集上，在规则挖掘效率和泛化性能

上优于定量变量的样本数据集。
因素空间理论认为决策问题是问题研究所在论

域内概念的认知过程［５］。 决策过程实质是论域内

研究对象的分类识别问题，从人工认知学角度来讲，
决策问题应当在条件信息数据与决策信息数据支撑

下回到论域中进行讨论样本的归属。 基于此，差转

计算的决策机制是构建条件信息数据与决策信息数

据到论域的凸包，并基于凸包内样本数据建立决策

准则，诱导出“ ｉｆ…，ｔｈｅｎ… ” 语句的推理知识，同决

策树类似。 差转计算的基本决策过程是基于统计信

息构建数据空间到认知本体的划分类，对于差转计

算的某一次决策过程，划分形成等价类有 ３ 类关系

如图 １ 所示。
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图 １　 等价类的 ３ 种关系
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　 　 图 １ 中 Ａ、Ｂ、Ｃ 表示差转计算依条件信息数据

与决策信息数据对论域形成的划分类。 图 １（ ｂ）、
（ｃ）两类关系可归结为线性可分和完全包含关系的

分类识别问题，现有算法如感知机、支持向量机等能

够很好解决此类问题。 关键问题在于如何有效识别

图 １（ａ）中 Ｃ 区域中对象的归属。
不同分类算法在处理区域 Ｃ 时采用的方法不

同，应用较为广泛的方式是基于样本数据采用降维

技术将数据变换到区域 Ａ 或 Ｂ 中，存在的风险是数

据失真，进而可能导致分类结果不准确的情况。 在

保证数据不失真的情况下，还能有效识别区域 Ｃ 内

对象归属问题，可以考虑采用升维的方法，从因素空

间理论的角度来讲，需要引入新的指标，即隐性条件

因素的发现，文献［５］在这个方面做了突破性工作，
但尚未进行深入研究。

本文基于因素空间和商集合理论背景下，提出

一种基于信息粒度变换的数据处理方法，本质是变

换数据观测视角，在不同视角下对论域进行划分，形
成有效决策知识。 为验证本文所提方法的有效性，
将该方法结合差转计算，并应用于样本数据为离散

型的多因素分类决策问题中。

１　 基本概念及差转计算算法原理

分类问题是人脑认知过程的主体，分类算法的

设计过程应符合人工认知的 ４ 个基本原理［５］。 为方

便理解本文工作，就差转计算所涉及概念进行阐述。
１．１　 因素及其运算

科学研究是在特定研究范围内对存在的问题进

行证伪的过程，根本目的在于形成符合人类认知结

构的知识，而知识由概念表达，概念的阐述由内涵和

外延对合构成。 差转计算的根本目的是基于统计信

息挖掘内在规律性知识。
定义 １　 称问题研究过程中讨论的所有对象 ｕｉ

构成的可列集合 Ｕ 为论域，记为式（１）：
Ｕ ＝ ｕｉ{ } ¥

ｉ ＝ １ （１）
　 　 统计研究过程中，论域 Ｕ 内研究对象是有限

的，即式（２）
Ｕ ＝ ｕｉ{ } ｎ

ｉ ＝ １，ｎ ∈ Ｎ ＋ （２）
　 　 定义 ２　 称满映射，即 ｆ：Ｕ→ Ｉｆ 为定义在 Ｕ上的

因素，即对 ∀ ｕｉ ∈ Ｕ， 在 Ｉｆ 存在一个性态特征 ｄ， 使

得 ｆ ｕｉ( ) ＝ ｄ，Ｉｆ 是论域 Ｕ中对象 ｕｉ 在 ｆ上表达出的性

态特征构成的集合，称为 ｆ 的相态空间。
实际应用过程中，性态 ｄ 存在空置的风险，即统

计样本存在缺失值。 因素空间理论认为缺失值亦是

特殊相态值。
因素按照其发挥的功能可分为条件因素和结果

因素。 本文中若无特殊指代，一般因素指的是条件因

素。 以有监督数据为例，类别或标签数据对应指标即

为结果因素，提供决策信息；除结果因素以外的指标

称为条件因素，提供决策条件参考信息。 按照相态空

间数据属性可分为连续型因素和离散型因素。
定义 ３ 　 设映射 ｆ↼： Ｉｆ → ２Ｕ ，满足： ∀ｄ ∈ Ｉｆ，

ｆ↼ ｄ( ) ＝ ｄ[ ] ｆ ∈ Ｕ ／ ｆ ⊂ ２Ｕ， 称 ｆ↼ 为因素 ｆ 的回溯

（Ｒｅｃａｌｌ）。
回溯是因素的广义逆映射。 回溯概念的定义为

条件信息数据与决策信息数据回到论域中进行构建

划分提供了方法和工具。 因此，由因素及回溯定义，
不论是条件因素，还是结果因素，均具有两个功能：

（１）因素是概念的本位属性限定工具，即式（３）
和式（４）：
ｄ[ ] ｆ ＝ ｕｉ ｜ ｆ ｕｉ( ) ＝ ｄ ∈ Ｉｆ{ } ⊆Ｕ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （３）

５７１第 ６ 期 赵静， 等： 粒度信息决策算法之差转计算应用研究



ｆ ｄ[ ] ｆ( ) ＝ ｄ （４）

　 　 其中， ｄ[ ] ｆ 是对象 ｕｉ 由因素 ｆ 的回溯 ｆ↼ 在论域

Ｕ 中构成的等价类，是概念外延在数据科学中的表

达。
（ ２ ） 因 素 是 论 域 的 划 分 工 具， 设 Ｉｆ ＝

ｄ１，ｄ２，…，ｄｓ{ } ，则商集 Ｕ ／ ｆ ＝ ｛ ｄ１[ ] ｆ， ｄ２[ ] ｆ，…，
ｄｓ[ ] ｆ｝ 是 Ｕ 的一个划分，构成概念外延集合。 显然

式（５）和式（６）成立。

∀ ｄ ｊ[ ] ｆ ∈ Ｕ ／ ｆ，ｊ ＝ １，２，…，ｓ， ∪
ｓ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ[ ] ｆ ＝ Ｕ （５）

∀ ｄ ｊ[ ] ｆ， ｄｋ[ ] ｆ ∈ Ｕ ／ ｆ， ｄ ｊ[ ] ｆ ∩ ｄｋ[ ] ｆ ＝ Ø （６）
上述定义不仅建立了基于因素空间理论的数据

挖掘算法独特的数学基础框架，亦可保证基于数据

的概念表达内涵描述与外延描述的一致性。
１．２　 算法原理及步骤

差转计算的算法本质就是将决策信息和条件参

考信息构成的本体关系映射到条件因素上。
定义 ４　 设论域 Ｕ 中样本容量为 ｎ ，称对各个

样 本 ｕｉ 的 顺 序 编 号 构 成 的 集 合 Ｋ ＝
１，２，…，ｉ，…，ｎ{ } 为 Ｕ 的秩序集。 若 Ａ 是 Ｕ ／ ｆ 中任

意 的 含 有 ｓ 个 对 象 的 等 价 类， 记 Ｋ Ａ( ) ＝
ｉ１，ｉ２，…，ｉｓ{ } ⊆ Ｋ 为 Ａ 的 秩 序 子 集， 则 称

Ｋ Ａ( ) ，ｆ Ａ( )( ) 为 Ａ 的 ｆ — 表征，记为Ｒ ｆ Ａ( ) 。
定义 ５　 设 ｆ 和 ｇ 是同时定义在论域 Ｕ 上的因

素，对 ∀ｌ ∈ Ｉｇ， 称 Ｒ ｆ ｌ[ ] ｇ( ) 为等价类 ｌ[ ] ｇ 在 ｆ 上
的踪影（Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）。

定义 ６　 称 ［ ｌ］ ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ⊂ ｌ[ ] ｇ 为因 ｆ 的相态排序

而形成的第 ｋ 个聚集子块（简称子块），满足式（７）
和式（８）：
　 ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ∩ ｌ[ ] ｒ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ＝ Ø， ∪
∀ｋ

ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ＝ ｌ[ ] ｇ （７）

∀ｐ，ｑ ∈ Ｉｇ，ｐ ≠ ｑ， ｐ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ∩ ｑ[ ] ｇ ＝ Ø （８）
定义 ７　 设 ｆ 和 ｇ 是同时定义在论域 Ｕ 上的因

素，其相态空间分别记为 Ｉｆ、Ｉｇ， 且 Ｉｆ 存在序关系，若
∃ｔ ∈ Ｉｆ，∃ｌ ∈ Ｉｇ， 满足式（９）：

Ｒ ｆ ［ ｔ］ ｆ( ) ⊆ Ｒ ｆ ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ( ) （９）
　 　 则称式（１０）

αｆ→ｇ ＝ ｐｒｏ ∑
∀ｔ∈Ｉｆ

Ｒ ｆ ［ ｔ］ ｆ( ) ⊆ Ｒ ｆ ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ( )( )( ) （１０）

为因素 ｆ 对 ｇ 的预测系数或决定度，并称 ［ ｔ］ ｆ 是

［ ｌ］ ｇ 的 ｆ 决定类，其中 ｐｒｏ ★( ) 表示对 ★ 求统计频

率。 若 αｆ∗→ｇ ＝ ｍａｘ
∀ｆ

αｆ→ｇ， 则称 ｆ∗ 为优势因素。

为清楚阐述定义 ４ ～定义 ７ 描述概念及其转换

关系，假定对因素 ｆ 的相态排序后形成如图 ２ 所示

的概念转换示意图。
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Recall

[l]g｜sortf
(k)

[t]f

Rf([l]g｜sortf)(k)
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图 ２　 概念转换示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｃｅｐｔ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 图 ２ 中， ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ 表示等价类 ｌ[ ] ｇ 由于因素 ｆ
的相态空间排序而形成的第 ｋ 个子块。 决策问题是

关于论域中对象归属问题的讨论，因素 ｇ 表征了决

策信息，只能提供决策参考，从因素回归到论域中进

行讨论是因素空间的基本思想。 因此，决策的本体

关系是 ｔ[ ] ｆ ⊆ ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ ⊆ ｌ[ ] ｇ， 但决策的观察是发

生在 因 素 ｆ 上 的， 算 法 的 表 述 是 Ｒ ｆ（ ｔ） ⊆
Ｒ ｆ ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ( ) ， 差转计算算法原理如下：
差转计算的算法原理［２］假定 ｆ 和 ｇ 是论域 Ｕ 上

的离散型因素，由 ｆ 和 ｇ 定义的两个概念记为

εｆ ｕｉ，ｋ( ) ＝ （ｋ， ｋ[ ] ｆ） 和 εｇ ｕｉ，ｒ( ) ＝ （ ｒ， ｒ[ ] ｇ），
则复合推理句 ∀ ｕｉ ∈ Ｕ， 若 ｆ ｕｉ( ) ＝ ｋ， 则 ｇ ｕｉ( ) ＝ ｒ，
恒真的充分必要条件是 ｋ[ ] ｆ ⊂ ｒ[ ] ｇ 。

基于前述定义及原理，差转计算实现了由样本

数据空间到研究论域的分类决策过程，差转计算在

分类决策过程中的算法步骤：
算法　 差转计算

输入　 有限样本数据集 Ｓ 见表 １。
　 　 初始化：复合推理知识集合 Ｒ ＝ Ø； 样本集内样

本个数 Ｓ ；
过程：差转计算算法

（１）判断 Ｓ 是否大于 ０。 是，计算每个因素

ｆｉ，ｉ ＝１，２，…，ｍ 的决定度；否，算法结束；
（２）定位优势因素 ｆ∗， 记其决定度为 δｆ∗， 转

（３）；
（３）判断 δｆ∗ 是否大于 ０。 否，则转（５），算法结

束；是，依据 Ｒ ｆ∗ ［ ｔ］ ｆ∗( ) ⊆ Ｒ ｆ∗ ｌ[ ] ｋ( )

ｇ｜ ｓｏｒｔｆ∗( ) 辨识决定

类，则转（４）；
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表 １　 有限样本数据集 Ｓ
Ｔａｂ． １　 Ｌｉｍｉｔｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｕ ｆ１ ｆ２ … ｆｉ … ｆｍ ｇ

ｕ１ ｆ１ ｕ１( ) ｆ２ ｕ１( ) … ｆｉ ｕ１( ) … ｆｍ ｕ１( ) ｇ ｕ１( )

ｕ２ ｆ１ ｕ２( ) ｆ２ ｕ２( ) … ｆｉ ｕ２( ) … ｆｍ ｕ２( ) ｇ ｕ２( )

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

ｕ ｊ ｆ１ ｕ ｊ( ) ｆ２ ｕ ｊ( ) … ｆｉ ｕ ｊ( ) … ｆｍ ｕ ｊ( ) ｇ ｕ ｊ( )

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

ｕｎ ｆ１ ｕｎ( ) ｆ２ ｕｎ( ) … ｆｉ ｕｎ( ) … ｆｍ ｕｎ( ) ｇ ｕｎ( )

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 注：表中 ｆｉ 代表第 ｉ 个条件因素， ｇ 代表结果因素。

　 　 （４）形成推理语句 Ｒ′： 若 ｆ∗ ｕｉ( ) ＝ ｔ， 则 ｇ ＝ ｌ，
将 Ｒ′加入到 Ｒ 中，在 Ｓ 中删除 ［ ｔ］ ｆ∗ 对应数据，更新

Ｓ， 则转（１）。
　 　 输出　 复合推理知识集合 Ｒ ，算法结束。

由上述过程可以看出，差转计算算法结束的要

求有：
（１）删空操作数据集；
（２）在数据集非空情形下不能形成有效决定

类，此类情形极容易造成决策信息丢失，进而影响算

法泛化效果，本文核心工作在于利用粒度信息变换

去解决此类情形下的决策问题。
另外，因素空间中因素分析法与差转计算法在

规则知识发现的过程中区别是第（４）步骤的不同，
因素分析法既要删除因素分析表中对应因素，又要

删除因素分析表中决定类对应数据，而差转计算仅

删除决定类对应数据。 从认知学角度来讲，差转计

算更符合人脑辨识事物的过程。

２　 粒度变换的思想和原理

分类决策研究最核心的问题在于辨识图 １ 中区

域 Ｃ 内的对象的归属，存在不能描述不同类型的因

素在概念形成过程中的作用的局限［５］。
因素空间中对于区域 Ｃ 的对象归属一般采用

不同视角进行辨识，即利用不同因素构建等价类包

含关系，但亦避免不了上述局限性。 数据科学中，大
多算法对区域 Ｃ 的辨识，在实际应用中一般采用指

标间相关性进行降维，将数据变换到区域 Ａ或 Ｂ 中，
从而实现有效分类，但存在数据失真的问题，导致最

终分类结果不准确的风险；值得一提的是决策树算

法在此类问题中表现出较好的特性，其决策过程依

赖指标同样本之间的统计数据构造指标分类节点，
但亦存在依靠“贪心策略”得出的分类节点不可回

溯，某些树枝对应的规则的支持度相对较小，从而规

则的可靠性也较小，很有可能使推理出来的规则存

在系统误差的问题［４］；另外一种依赖统计数据构造

推理知识的算法是关联规则，其基本过程是采用水

平组织逐层搜索的迭代方法形成推理知识，但其过

度依赖数据样本的背景空间，推理出的知识亦仅局

限于数值关系表达，不符合人脑辨识事务的基本过

程［６］。
为此，本文构造基于统计数据中因素升维观测

的粒度变换方法，进而结合差转计算实现多因素知

识挖掘过程。
２．１　 粒度变换原理

因素空间中维度变换由因素的析取与合取运算

实现。
定义 ８（因素的析取） 　 设 ｆ 和 ｇ 均为定义在论

域 Ｕ 上的因素，称运算 ｈ ＝ ｆ∧ ｇ ＝ ｇ∧ ｆ 为因素 ｆ 和
ｇ 的析取运算。

因素的析运算旨在描述因素 ｆ 和 ｇ 在概念形成

过程中的协同作用，进一步可理解为概念的分化功

能，即析取因素越多，划分的概念越明确。
其概念外延划分功能由下述定理实现：
定理 １［５］（析运算基本定理） 　 Ｕ ／ ｆ ∧ ｇ⇔Ｕ ／ ｆ 

Ｕ ／ ｇ， 其中 Ｕ ／ ｆ  Ｕ ／ ｇ 为商集 Ｕ ／ ｆ 与 Ｕ ／ ｇ 的积。
定义 ９（因素的合取）　 设 ｆ 和 ｇ 均为定义在论

域 Ｕ 上的因素，称运算 ｃ ＝ ｆ ∨ ｇ ＝ ｇ ∨ ｆ 为因素 ｆ 和
ｇ 的合取运算。

因素的合取描述了因素 ｆ 和 ｇ 在概念形成过程

中的协同作用，进一步可理解为概念的同化功能，即
因素析运算中因素越多，划分的概念越“粗糙”。

概念外延划分功能由合运算基本定理实现。
定理 ２［５］（合运算基本定理）　 Ｕ ／ ｆ∨ ｇ⇔Ｕ ／ ｆ ＋

Ｕ ／ ｇ， 其中 Ｕ ／ ｆ ＋ Ｕ ／ ｇ 为商集 Ｕ ／ ｆ 与 Ｕ ／ ｇ 的和。
上述定义及定理既实现了因素空间到数据空间

的联立，又实现了概念内涵和外延之间的对合关系，
图 １ 中区域 Ｃ 内对象的辨识问题实质是分化概念对

其外延的对合描述问题，是分化和同化的暂时平衡。

７７１第 ６ 期 赵静， 等： 粒度信息决策算法之差转计算应用研究



定义 ８、定义 ９ 和定理 １、定理 ２ 为新因素的引

入及其相态空间的构造提供了方法，新因素的引入

旨在变换观测角度，或提升观测维度。
２．２　 粒度变换步骤

差转计算在知识挖掘过程中以决定度为决策准

则，依据人工认知基本原理，决定度过低不利于推理

知识的形成，决定度过高则影响泛化性能；决定度过

低，其样本反变到图 １ 中区域 Ｃ 内，无法进行有效辨

识，此时，由定义 ８ 可联立因素进行升维观测，旨在

发现能够辨识样本的知识，升维的过程既涉及新因

素的引入，又涉及新因素相态空间的构造，实质是利

用原始样本数据重构数据空间。
为描述简单，假设数据升维观察仅涉及两两因

素联立，多因素联立过程以以下步骤外推得到。 设

Ｄ 是论域 Ｕ上原始有限样本数据集，∀ ｆｉ，ｆ ｊ，ｉ≠ ｊ为
定义在 Ｄ 上的离散型条件因素，其相态空间分别为

Ｉｆｉ，Ｉｆ ｊ ， ｇ 为定义在 Ｄ 上的结果因素。 不失一般性，
记 Ｉｇ ＝ １，２，…，ｓ{ } ， 重构样本数据空间过程中结果

因素及其相态空间保持不变。 重构步骤如下：
输入　 有限样本数据集 Ｄ
过程：数据升维算法

步骤 １　 对因素 ｆｉ，ｆ ｊ，ｉ≠ ｊ，∀ｘ∈ Ｉｆｉ，ｙ∈ Ｉｆ ｊ， 分

别求因素 ｆｉ， ｆ ｊ 在 Ｄ 内的等价类，即 Ａ ＝ ｘ[ ] ｆｉ
＝

Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ{ } ，Ｂ ＝ ｙ[ ] ｆ ｊ
＝ Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂ ｌ{ } ，ｎ、ｌ 分

别代表Ｉｆｉ，Ｉｆ ｊ 中相态种类数；
步骤 ２　 求集族 Ｃ ＝ ｛Ｃｐ，ｑ ｜ Ｃｐ，ｑ ＝ Ａｐ ∩Ｂｑ，Ａｐ ∈

Ａ，Ｂｑ ∈ Ｂ，ｐ ＝ １，２，…，ｎ，ｑ ＝ １，２，…，ｌ，Ａｐ ∩ Ｂｑ ≠
φ｝；

步骤 ３　 求不相交并集族 π Ｃ( ) ， 即若 ∃ Ｃｚ，
Ｃｒ ∈ Ｃ，Ｃｚ ≠ Ｃｒ，Ｃｚ ∩ Ｃｒ ≠ϕ， 在 Ｃ 中删除 Ｃｚ，Ｃｒ 并

将 Ｃｚ ∪ Ｃｒ 加入到 π Ｃ( ) 中；
步骤 ４　 记联立因素为 ｈｉ， ｊ，此步骤为构造相态

空间 Ｉｈｉ， ｊ
。 由步骤 ３，记 π Ｃ( ) ＝ Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｓ{ } ，则

∀ｕ ∈ Ｃａ，ａ ＝ １，２，…，ｓ， ｆｉ ∧ ｆ ｊ ｕ( ) ＝ ａ， 即有 Ｉｈｉ，ｊ ＝
１，２，…，ｓ{ } 。

为方便理解重构过程，以实例结合进行阐述。
记待挖掘数据集 Ｄ 见表 ２。

　 　 显然，差转计算决策准则此时不适用，无法进行

有效知识挖掘，需进行数据升维观测，旨在联立因素

扩大解析能力，形成有效决定类。
输入　 有限样本数据集 Ｄ， 即表 ２
步骤 １　 因素 ｆ１ 在论域中形成的等价类为 Ａ ＝

ｕ１，ｕ２{ } ， ｕ３，ｕ４{ } ， ｕ５，ｕ６{ }{ } ；因素 ｆ２ 在论域中形

成的等价类为 Ｂ ＝ ｕ４，ｕ５{ } ， ｕ１，ｕ３{ } ， ｕ２，ｕ６{ }{ } ；

步骤 ２ 　 求 集 族， 记 Ａ１ ＝ ｕ１，ｕ２{ } ， Ａ２ ＝
ｕ３，ｕ４{ } ， Ａ３ ＝ ｕ５，ｕ６{ } ， Ｂ１ ＝ ｕ４，ｕ５{ } ， Ｂ２ ＝
ｕ１，ｕ３{ } ，Ｂ３ ＝ ｕ２，ｕ６{ }

表 ２　 待挖掘数据集 Ｄ
Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ ｔｏ ｂｅ ｍｉｎｅｄ

ｆ１ ｆ２ ｇ

ｕ１ １ ２ １

ｕ２ １ ３ ２

ｕ３ ２ ２ ２

ｕ４ ２ １ ３

ｕ５ ３ １ １

ｕ６ ３ ３ ３

　 　 则有：
Ａ１ ∩ Ｂ１ ＝ ϕ，Ｃ１ ＝ Ａ１ ∩ Ｂ２ ＝ ｕ１{ } ；Ｃ２ ＝ Ａ１ ∩ Ｂ３

＝ ｕ２{ }

Ｃ３ ＝ Ａ２ ∩ Ｂ１ ＝ ｕ４{ } ，Ｃ４ ＝ Ａ２ ∩ Ｂ２ ＝ ｕ３{ } ，Ａ２ ∩
Ｂ３ ＝ ϕ

Ｃ５ ＝ Ａ３ ∩ Ｂ１ ＝ ｕ５{ } ，Ａ３ ∩ Ｂ２ ＝ ϕ，Ｃ６ ＝ Ａ３ ∩
Ｂ３ ＝ ｕ６{ }

则 Ｃ ＝ Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，Ｃ４，Ｃ５，Ｃ６{ } ＝ ｛｛ ｕ１｝， ｕ２{ } ，
ｕ４{ } ， ｕ３{ } ， ｕ５{ } ， ｕ６{ } ｝；

步骤 ３　 求不相交并集族 π Ｃ( ) ， 判断 Ｃ 内元

素是否存在交集，依秩序求交并放入 π Ｃ( ) 内，显然

Ｃ 内元素不存在交集，则 π Ｃ( ) ＝ Ｃ ＝ ｛ ｕ１{ } ， ｕ２{ } ，
ｕ３{ } ， ｕ４{ } ， ｕ５{ } ， ｕ６{ } ｝；

步骤 ４　 重构相态空间，记 ｈ１，２ ＝ ｆ１ ∧ ｆ２，则Ｉｈ１，２
为 １，２，３，４，５，６{ } 。

输出　 变换数据集 Ｄ′， 见表 ３。
表 ３　 变换数据集 Ｄ′

Ｔａｂ． ３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ′

ｈ１，２ ｇ
ｕ１ １ １
ｕ２ ２ ２
ｕ３ ３ ２
ｕ４ ４ ３
ｕ５ ５ １
ｕ６ ６ ３

　 　 显然，在数据集 Ｄ′ 上可以进行差转计算，并且

形成一一对应的知识类。
值得注意的是在较多因素下的因素升维变换观

测很有可能存在组合爆炸的问题，特别是二因素组

合带来的数据爆发式增长，极易带来模型应用复杂

度的提升。 针对这个问题，本文做出如下构想：可以

基于因素轮廓构造决定灵敏综合信息度量，在此基

础上可以衍生到在人工认知角度下的多因素适度组
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合问题，能够很大程度上解决这一问题。

３　 实证分析

为验证方法的有效性，将本文所提方法结合差

转计算，同时以在知识挖掘过程同为推理算法的决

策树作为对比算法，并以 ＵＣＩ 共享数据库中较为经

典的 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ（简记为 ＷＢＣ）为研究

对象，采用留出法按比例 ９：１ 将 ＷＢＣ 数据集划分为

训练集和测试集，分别利用两种算法对训练集进行

知识挖掘，将挖掘出的知识应用于测试集，采用错误

率、查准率、查全率、敏感度和 Ｆ１ 综合度量 ５ 个指标

对最终结果进行比较。
本文的知识挖掘及模型泛化过程代码均基于

ＭＡＴＬＡＢ ２０１６ｂ 根据差转计算算法原理设计实现，
对比算法决策树 Ｃ５．０ 的知识挖掘和泛化过程在商

用软件 ｓｅｅ５ 上完成。
３．１　 数据说明

数据集 ＷＢＣ 共计 ６９９ 个样本，包含 ９ 类条件因

素和两类结果因素，条件因素名称、类型及值态分布

见表 ４。
表 ４　 数据集 ＷＢＣ 条件因素名称及值态分布

Ｔａｂ． ４　 ＷＢＣ’ｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｆａｃｔｏｒ ｎａｍｅ ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

因素编号 条件因素英文名称 条件因素中文名称 因素类型 值态范围

（１） Ｃｌｕｍｐ Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ 肿块密度 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（２） Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｏｆ Ｃｅｌｌ Ｓｉｚｅ 细胞大小均匀性 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（３） Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｏｆ Ｃｅｌｌ Ｓｈａｐｅ 细胞形状均匀性 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（４） Ｍａｒｇｉｎａｌ Ａｄｈｅｓｉｏｎ 边界粘性 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（５） Ｓｉｎｇｌｅ Ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ Ｃｅｌｌ Ｓｉｚｅ 单上皮细胞大小 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（６） Ｂａｒｅ Ｎｕｃｌｅｉ 裸核 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（７） Ｂｌａｎｄ Ｃｈｒｏｍａｔｉｎ 微受激染色质 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（８） Ｎｏｒｍａｌ Ｎｕｃｌｅｏｌｉ 常态核仁 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

（９） Ｍｉｔｏｓｅｓ 有丝分裂 离散型 ｛１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０｝

　 　 数据集 ＷＢＣ 有 １ 个结果因素，包含 ２ 个相态良

性（ｂｅｎｉｇｎ）和恶性（ｍａｌｉｇｎａｎｔ），各有 ４５８ 和 ２４１ 个

样例；共有 ９ 个条件因素，每个因素均有 １０ 个相态，
相态值按细胞学特征从 １－１０ 分为 １０ 个等级，值态

１ 最接近结果因素的相态 ｂｅｎｉｇｎ，值态 １０ 最接近结

果因素的相态 ｍａｌｉｇｎａｎｔ。
６９９ 个样本以留出法按 ９：１ 划分为训练集和测

试集，在良性（ｂｅｎｉｇｎ）和恶性（ｍａｌｉｇｎａｎｔ）两类别上

的样本数据分布见表 ５。
表 ５　 样本数据分布

Ｔａｂ． ５　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

数据集
结果因素类别

良性（ｂｅｎｉｇｎ） 恶性（ｍａｌｉｇｎａｎｔ）
合计

训练集 ４０６ ２１５ ６２１

测试集 ５１ ２７ ７８

合计 ４５７ ２４２ ６９９

３．２　 测试结果

测试分为两个阶段，分别为知识挖掘阶段和知

识泛化阶段。 差转计算在训练集上知识挖掘经历两

个过程，分别是单因素决策知识的提取和双因素析

取运算下决策知识的挖掘，挖掘出的推理语句序列

见表 ６。
　 　 差转计算在训练集上共计操作 １２ 次，前 ９ 次为

单因素规则知识挖掘，第 ９ 次知识挖掘后训练集非

空，剩余 ４２６ 组样本数据；此时单因素不能形成有效

决定类，需引入双因素进行信息粒度变换，变换后样

本维度为 ４２６×３７，变换数据挖掘形成第 １０～１２ 组双

因素规则知识，这个过程仅 ３ 次便使差转计算收敛，
收敛速度很快。 整个知识挖掘过程共计执行

０．３２３ ｓ，知识挖掘速度小于在 ｓｅｅ５ 上决策树知识挖

掘时间（０．５３２ ｓ）。
表 ６ 中知识的依次可解读为：若因素（２）取值

为 ５ 或 １０ 时，则结果为（ｍａｌｉｇｎａｎｔ）；若因素（２）取

值不为 ５ 或 １０ 时，但因素（１）取值为 ９ 或 １０ 时，则
结果为（ｍａｌｉｇｎａｎｔ）。
　 　 从机器学习角度来讲，知识的泛化一般需要在

训练集和测试集上分别进行。 对于知识在训练集上

的泛化，不论是从差转计算算法原理，亦或是笔者所

作的大量实验来看，差转计算均能在训练集上实现

高效决策，准确率几乎达到 １００％，表明差转计算的

学习过程不会产生冗余规则；但决策树并不能达到

这一目标。
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表 ６　 规则知识挖掘结果表

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｕｌｅ－ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ

轮次 优势因素 决定性事件

１ （２） ５、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

２ （１） ９，１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

３ （８） ９，１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

４ （６） ２ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ　 ６、９ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

５ （７） ６、８、９、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

６ （９） ５、８ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ　 ４、６ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

７ （３） ９，１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

８ （４） ７，８ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

９ （５） ７ → （ｂｅｎｉｇｎ）

１０ （３） ∧ （６） １ ∧ １、３、４ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ２ ∧ １、３、５ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ２ ∧ ４ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ

３ ∧ １、４ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ３ ∧ ３、７、８ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ４ ∧ ７ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ

４ ∧ ４、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ５ ∧ ８、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ６ ∧ ８、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ

６ ∧ ７、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ８ ∧ ４ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ８ ∧ ４ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

１１ （１） ∧ （４） １ ∧ ２ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ １ ∧ ４ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ３ ∧ ２ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ３ ∧ ５ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ

４ ∧ ２、６ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ ４ ∧ １ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ５ ∧ １、２、４、５、８ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ

５ ∧ ６、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ ６ ∧ ３、５ → （ｂｅｎｉｇｎ）７ ∧ ３、４、６、１０ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）ｏｒ

８ ∧ ３ → （ｂｅｎｉｇｎ）

１２ （１） ∧ （２） ２ ∧ １ → （ｂｅｎｉｇｎ）ｏｒ２ ∧ ３ → （ｍａｌｉｇｎａｎｔ）

　 　 另外，差转计算及决策树经验推理系统在测试

集上的泛化结果见表 ７ 和表 ８。
表 ７　 差转计算经验推理系统泛化结果

Ｔａｂ． ７　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｓｅｔ
ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

先验类
辨识类

ｂｅｎｉｇｎ ｍａｌｉｇｎａｎｔ
错误率 ／ ％

ｂｅｎｉｇｎ ４９ ２ ３．９２
ｍａｌｉｇｎａｎｔ ３ ２４ １．１１

表 ８　 决策树经验推理系统泛化结果

Ｔａｂ． ８ 　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

先验类
辨识类

ｂｅｎｉｇｎ ｍａｌｉｇｎａｎｔ
错误率 ／ ％

ｂｅｎｉｇｎ ４７ ４ ３．９２
ｍａｌｉｇｎａｎｔ ４ ２３ １．１１

　 　 若着重关注结果 ｍａｌｉｇｎａｎｔ，则两种算法的 ５ 个

评估指标结果见表 ９。
　 　 可以看出差转计算学习能力是较好的，其经验

推理系统的泛化能力也与决策树相当，但整体知识

的泛化速度要更快。
表 ９　 算法评估指标结果

Ｔａｂ． ９　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
指标

敏感度 ／ ％ 查全率 ／ ％ 查准率 ／ ％ 错误率 ／ ％ Ｆ１综合度量

差转计算 ９６．０８ ９２．３１ ８８．８９ ６．４１ ９０．５７
决策树 ９２．１６ ８５．１９ ８５．１９ ５．１３ ８５．１９

４　 结束语

差转计算算法本质是根据单一条件信息与决策

信息在论域中形成的等价类包含关系诱导出概念知

识，但存在不能描述不同类型的因素在概念形成过

程中的作用的局限。 为解决这一问题，本文在因素

空间及商集合理论的基础上定义因素析取、合取概

念，借此实现数据的粒度变换。 实证结论表明本文

提出方法是有效的，能够描述不同类型的因素在概

念形成过程中的作用，亦能促使差转计算快速收敛，
同时挖掘出的知识在泛化过程中决策速率快、决策

能力与决策树等同。 另外，本文工作仅作为一个研

究基础，所涉及的概念转移、因素组合爆炸问题以及

知识的修正过程还有待深入研究。
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