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摘　要 : 在构造决策树的过程中 ,属性选择将影响到决策树的分类精度.对此 ,讨论了基于信息熵方法和 WMR方法

的局限性 ,提出了信息系统中条件属性集的离散度的概念.利用该概念在决策树构造过程中选择划分属性 ,设计了基

于离散度的决策树构造算法 DSD. DSD算法可以解决 WMR方法在实际应用中的局限性.在 UCI数据集上的实验表

明 ,该方法构造的决策树精度与基于信息熵的方法相近 ,而时间复杂度则优于基于信息熵的方法.
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Abstract : In the process of const ructing a decision t ree , the criteria of selecting partitional att ributes will influence the

classification accuracy of the t ree. Therefore , the limitations of information entropy based approach and weighted

mean roughness ( WMR) approach are discussed , and a concept of conditonal att ributes dispersion degrees in

information systems is proposed. This concept is used to choose partitional att ributes in the algorithm of decision t rees

const ruction. This approach can overcome the limitations of WMR approach. The result s of experiment s on the UCI

dataset s show that the precison retios of the decision t rees const ructed by using dispersion degree ( DSD) are

approximate to that of the ones const ructed by using entropy2based approach. However , the time complexity of DSD

approach is lower.
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1　引　　言
　　分类是数据挖掘中的一个重要操作.数据分类

方法有很多种 ,如决策树、神经网络、贝叶斯方法、支

持向量机方法以及统计学方法等.决策树方法有很

多优点 ,如分类速度快、精度高以及易于理解等 ,因

此成为数据挖掘中广泛使用的一种分类方法.

在构造决策树的过程中 ,划分属性的选择算法

非常重要.本文分析了基于信息熵的方法和基于粗

糙集理论方法的不足 ,提出了基于信息系统中条件

属性集离散度的概念 ,并将其应用于决策树构造过

程中的划分属性的选择 ,描述了基于离散度的决策

树构造算法.例子和实验结果表明了本文方法的有

效性.

2　划分属性选择方法概述
2 . 1　基于信息熵的方法

基于信息熵的方法[123 ]是构造决策树最重要的

方法 ,著名的 ID3[1 ]和 C4. 5[ 1 ,2 ]就是采用了这种方

法.

设 S 是 s个数据样本的集合 ,分别属于 m个不

同的类别 C i ( i = 1 ,2 , ⋯, m) .令 si = card ( Ci ) ,则对

一个给定的样本分类所需的期望信息为

I ( s1 , s2 , ⋯, sm ) = - ∑
m

i = 1
pi log2 ( p i ) , (1)

其中 p i = si / s是任意样本属于 C i 的概率.
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设属性 A 有 v 个不同值 ( a1 , a2 , ⋯, av ) ,则用 A

可将 S 划分为 v个等价类 ( S1 , S2 , ⋯, S v ) .根据 A的

这种划分的期望信息称作 A 的熵 ,用下式计算 :

E( A) = ∑
v

j = 1

s1 j + ⋯+ smj

s
I ( s1 j + ⋯+ smj ) . (2)

A 上该划分获得的信息增益为

Gain ( A) = I ( s1 , s2 , ⋯, sm ) - E( A) . (3)

　　基于信息熵的属性选择方法即计算 S中样本的

每个属性的信息增益 ,取具有最高信息增益的属性

作为划分属性 ,对划分的各个子集 (分支) 执行以上

操作 ,最后得到期望的决策树.

2 . 2　基于粗糙集的方法

粗糙集理论[426 ] 是一种处理模糊和不确定知识

的数学工具 ,目前已在人工智能、知识与数据发现、

模式识别与分类、故障检测等方面得到了较为成功

的应用.粗糙集的基本定义请参见文献[4 26 ].

J iang Yun[7 ] 等提出了如下基于粗糙集理论的

WMR ( Weighted Mean Roughness) 算法 :

定义 1　对于信息系统 S = (U , A ,V , f ) , A =

C ∪D ,且 C = { c1 , c2 , ⋯, cn} ,U/ IND ( D) = { X1 ,

X2 , ⋯, X m } . 则对于 X < U , B Α A , X 在 B 上的

WMR定义为

βB ( ci ) = 1 - (∑
m

j = 1

ωjμB ( X j ) ) . (4)

其中

ωj = card ( X j ) / card (U) ,

μB ( X j ) = card ( B ( X j ) ) / card ( B ( X j ) ) .

　　βB ( ci ) 是条件属性 ci对 U的划分分类确定程度

的一个度量 :βB ( ci ) 越小 ,其确定程度越高 ;若βB ( ci )

= 0 ,则 ci 对 U 的划分分类是完全确定的 ;否则 ,若

βB ( ci ) = 1 ,则划分的分类是完全不确定的.

WMR方法的基本过程是计算所有条件属性的

WMR ,选择具有最大 WMR值的属性 ,根据该属性

的取值将样本空间划分为若干子集 ,对这些子集再

使用 WMR方法继续划分 ,直到子集中的所有对象

都属于同一个决策类.

3　基于离散度的属性选择方法
3 . 1　离散度提出

在决策树构造过程中 ,划分属性的选择依据是

条件属性对样本空间的分类能力 ,信息熵增益和

WMR便是该分类能力的两种不同的度量方式.

基于信息熵的方法最主要的缺点是决策树中的

一棵子树可能重复 ,并且在树的某些分支中 ,一个属

性可能被重复使用 ,因此降低了分类效率[2 ,8 ] ;其次

是该方法需要大量的对数运算 ,从而增加了算法的

时间复杂度.

基于粗糙集理论的划分属性选择方法的局限性

在于 : Pawlak粗糙集是完全按等价类来分类的 ,因

此粗糙集上下近似的定义非常严格[9 ] . WMR 方法

中 ,为了能比较各条件属性对样本空间的分类能力 ,

要求至少有一个条件属性的至少一个取值的决策分

类是完全确定的 ,否则 ,所有条件属性的 WMR值都

将为 1 ,因此无法选择“最好”的划分属性.然而 ,在

有大量样本的真实信息系统中 ,这种限制显然是不

合理的.

本文提出的离散度 (DSD) 概念是条件属性对

样本空间分类能力的一种新的度量方式 ,其基本思

想是 :一个条件属性的分类能力大小也就是该条件

属性对样本空间的分类一致性的程度.若一个条件

属性对样本空间划分出的子集中样本都属于同一个

分类 ,则称该条件属性对样本空间的分类是一致的 ;

若一个条件属性划分出的子集中样本在决策类上均

匀分布 ,则称该属性对样本空间的分类是完全不一

致的.构造过程中每一步所选择的划分属性都应使

其划分出的子集中样本尽可能地属于同一个分类 ,

也就是选择对样本空间分类一致性程度最高的条件

属性 ,才有可能构造出比较小且精度高的决策树.下

面将给出 DSD的定义.

3 . 2　离散度的定义

为便于定义 ,对于信息系统 S = (U , A ,V , f ) ,

A = C ∪D ,作如下约定 :

不失一般性 ,令 D = { d} ,即只有一个决策属

性.记 Vd = { d1 , d2 , ⋯, dn} .条件属性集 B Α A ,记

V B = { vB
1 , vB

2 , ⋯, vB
m } 为 B 的所有可能取值.并记

U/ IND ( B) = { Y1 , Y2 , ⋯, Y m } , (5)

其中 Y i = { y | y ∈U ∧ f ( y , B) = vB
i } ;

U/ IND ( D) = { X1 , X2 , ⋯, X N } , (6)

其中 X i = { x | x ∈U ∧ f ( x , D) = di } ;

U/ IND (BD) = { Z11 , Z12 , ⋯, Zij , ⋯, Zmn } , (7)

其中 Zij = { z | z ∈U ∧ f ( z , B) = vB
i ∧ f ( z , D) =

d j } .

需要特别说明的是 ,下文中用到的 m和 n分别

表示条件属性集和决策属性的不同取值个数.

基于以上约定 ,首先给出分类系数的概念.

定义2 (分类系数) 　属性集 B的一组取值 v B
i 关

于决策属性集 D的分类系数为

σ( vB
i ) = ∑

n

j = 1
( card ( Zij )
card ( Y i ) )

2
. (8)

　　分类系数是一个属性集对样本空间分类一致

性的度量 :若 B的一组取值 v B
i 关于决策属性集 D的

分类是一致的 ,即 Π x , y ∈Y i∶f ( x , D) = f ( y , D) ,

也就是所有在属性集 B 上取 v B
i 值的对象决策类别

25
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相同 ,设为 dl ,则 Zil = Y i ,且 Zij = 0 ( j ≠ l) ,从而

σ( vB
i ) = 1 ;而若 B的一组取值 v B

i 关于决策属性集D

的分 类 是 完 全 不 一 致 的 , 即 card ( Zij ) =

card ( Y i ) / n ,也就是说 ,在属性集 B上取 v B
i 值的对象

在所有决策类别上是均匀分布的 ,则σ( vB
i ) = 1/ n.

虽然分类系数可以作为一个属性集对样本空间

分类一致性的度量 ,但属性集的每一组取值在样本

空间上一般不是均匀分布的 ,即不同取值的分类系

数在样本空间上的“重要程度”不同.一组取值在样

本空间上的“重要程度”描述了该组取值对属性集

在样本空间上分类能力的“贡献”大小 :取值对应的

样本数越多 ,则“贡献”越大 ;反之则越小.因此 ,一

个属性集在样本空间上的分类能力是由其每一组取

值的分类系数和该取值对应的“贡献”综合而成的.

基于以上讨论 ,定义离散度概念如下 :

定义 3 (离散度) 　属性集 B关于决策属性集 D

的离散度为

DSDB = 1 - ∑
m

i = 1

σ( vB
i ) ×card ( Y i )

card (U)
. (9)

　　若 B 的所有取值关于决策属性集 D 的分类是

一致的 ,即σ( vB
i ) = 1 ( i = 1 ,2 , ⋯, m) ,则 DSDB =

0 ;若 B的所有取值关于决策属性集D的分类都是完

全不一致的 ,则σ( vB
i ) =

1
n

( i = 1 ,2 , ⋯, m) ,DSDB

=
n - 1

n
. DSDB 越小 ,属性集 B 关于决策属性集 D

的分类越确定.

一个条件属性的离散度是其对样本空间对象分

类能力的度量.离散度越小 ,则其分类能力越强.将

该概念应用于构造决策树的过程 ,并总是选择离散

度最小的条件属性 ,于是 ,依据该属性的所有取值对

样本空间划分而成的子集 ,比离散度更大的条件属

性划分出的子集中的对象更集中于某一个分类 ,由

此可能构造出复杂度更小的决策树.

3 . 3　基于离散度的决策树构造算法

基于离散度的决策树构造算法 DSD 的基本思

想是 :计算所有条件属性的离散度 ,并选择离散度最

小的条件属性 ,根据该属性的取值将样本数据集划

分为一些子集 ,由此构建决策树的一层.对每个子集

重复以上步骤 ,直到子集中某个属性的离散度为 0 ,

即该属性的所有取值对样本的分类都是准确的 ,则

为该属性的每个取值创建一个其所属分类的叶节

点.

然而在实际应用中 ,将离散度等于 0 作为算法

结束条件会导致决策树的过度生长 ,因此 ,DSD 算

法中对离散度设置一个阈值来控制决策树分支的深

度.如阈值为 0. 05 ,表示如果一个子集中某个属性

的离散度小于 0. 05 ,则该子集无需继续分支 ,或可

近似认为该子集的样本所属的类别相同 ;否则 ,分支

过程将继续进行. 阈值越小 ,则生成的决策树越复

杂 ;反之则越简单.

算法 1　基于离散度的决策树构造算法

DSD ( Q , C , D , td) .

输入 :训练数据集 Q ,条件属性集 C ,决策属性

集 D ,离散度阈值 t d.

输出 :决策树.

1) 计算条件属性集 C中每一个条件属性的离

散度.

2) 选择离散度最小的条件属性 c作为划分属

性.

3) 若该最小离散度 ≤t d ,则为属性 c的每一个

取值创建一个该取值所属分类的叶节点 ,转步 6) .

4) 将 c作为决策树的根节点 :

①Root ←c/ / Root 是决策树的根节点 ;

②对属性 c的每一个可能取值创建一个 Root

的分支节点 Branch ( v i ) ,该分支所表示的子集中的

样本对象 x满足 f ( x , c) = v i .

5) 对每一个分支节点 Branch ( v i ) :

①如果所有的样本属于同一决策类 ,则为该分

支创建该决策类别的叶节点 ;

②否则 ,递归调用 DSD ( Q , C - { c} , D , t d) .

6) 结束.

4　算法举例
　　基于信息熵的方法 , WMR方法以及基于离散

度的方法 DSD ,这 3者之间的主要区别在于属性选

择的量度不同.这里使用一个示例信息表 (表 1) 对

这 3种方法进行比较.

表 1　示例信息表

样本

对象

条件属性 C

a1 a2 a3 a4

决策

属性 D

1 2 1 1 2 2

2 2 2 1 3 1

3 2 2 1 1 1

4 2 1 2 2 1

5 3 3 2 2 2

6 3 1 1 2 1

7 2 1 1 3 2

8 3 2 2 3 2

9 2 2 1 2 1

10 1 3 1 1 1

11 1 3 2 2 2

12 1 2 1 2 1

35
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4. 1　利用 DSD算法构造决策树

首先计算所有条件属性的离散度如下 :

DSDa1 = 1 - [ ( ( 2
3 )

2

+ ( 1
3 )

2

) × 3
12

+

( ( 5
6 )

2

+ ( 1
6 )

2

) × 6
12

+

( ( 1
3 )

2

+ ( 2
3 )

2

) × 3
12 ] =

0 . 361 11 ,

DSDa2 = 1 - [ ( ( 3
4 )

2

+ ( 1
4 )

2

) × 4
12

+

( ( 4
5 )

2

+ ( 1
5 )

2

) × 5
12

+

( ( 1
3 )

2

+ ( 2
3 )

2

) × 3
12 ] =

0 . 369 45 ,

DSDa3 = 1 - [ ( ( 7
8 )

2

+ ( 1
8 )

2

) × 8
12

+

( ( 1
4 )

2

+ ( 3
4 )

2

) × 4
12 ] =

0 . 270 83 ,

DSDa4 = 1 - [ ( ( 1
2 )

2

+ ( 1
2 )

2

) × 2
12

+

( ( 5
7 )

2

+ ( 2
7 )

2

) × 7
12

+

( ( 2
3 )

2

+ ( 1
3 )

2

) × 3
12 ] =

0 . 432 54 .

　　因属性 a3的离散度最小 ,故选择 a3作为决策树

的根节点. a3 的可能取值 (1 ,2) 将样本对象划分为

两个子集 : a3 = 1 : (1 ,2 ,3 ,6 ,7 ,9 ,10 ,12) ; a3 = 2 :

图 1　使用离散度方法构造的决策树

(4 ,5 ,8 ,11) .递归执行以上操作 ,最后可得决策树如

图 1所示.

基于离散度的方法可以区分条件属性之间的微

小差异 ,从而可以更好地选择划分属性.

4. 2　利用 WMR方法构造决策树

显然β( a1 ) =β( a2 ) =β( a3 ) =β( a4 ) = 1 . 0 ,各

条件属性之间的差异无法区分 ,从而无法选择最佳

划分属性.因此 ,按属性先后顺序选择 a1 作为根节

点 ,最终构造出的决策树如图 2所示.

图 2　使用 WMR方法构造的决策树

4 . 3　利用信息熵方法构造决策树

基于信息熵的方法构造的决策树 ,其结构与使

用离散度方法构造的决策树相同 ,参见图 1.

由以上 3种方法对本示例数据集构造决策树的

过程与结果表明 ,DSD方法可以在 WMR方法无法

完成的情况下选择划分属性.对于该示例信息表 ,

DSD方法所构造的决策树与基于信息熵的方法相

同 ,但基于信息熵的方法需要使用对数运算 ,而条件

属性离散度的计算只是简单的四则运算 ,因此 ,计算

复杂度要小于基于信息熵的方法.

5　实验研究
　　为评价本方法的分类精度和构造决策树的复杂

性及算法的时间复杂度 ,本文实现了 DSD 算法 ,并

使用 UCI机器学习数据集[ 10 ]与基于信息熵的算法

和 WMR方法进行了比较.

为便于比较 ,DSD算法和 WMR算法的实现都

是将 C4. 5算法中的属性选择部分分别替换为 DSD

方法和 WMR方法.实验结果如表 2和表 3所示.

表 2　实验结果 (1)

数据集 样本数
条件

属性

决策

属性

基于信息熵方法

准确度/ % 节点数 时间/ ms

WMR方法

准确度/ % 节点数 时间/ ms

Monk1 124 6 1 83. 9 18 - 84. 1 17 -

Monk2 169 6 1 76. 3 31 - 75. 9 35 -

Monk3 122 6 1 93. 4 8 - 94. 1 8 -

lymph 112 18 1 69. 6 46 - 71. 3 41 -

Soybean 683 35 1 96. 3 95 41. 2 91. 3 109 49. 4

connect24 67 557 42 1 87. 5 6 457 3 296 82. 6 6 725 4 128

45
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表 3　实验结果 (2)

数据集 样本数
条件

属性

决策

属性

DSD阈值 = 0. 01

准确度/ % 节点数 时间/ ms

DSD阈值 = 0. 05

准确度/ % 节点数 时间/ ms

DSD阈值 = 0. 10

准确度/ % 节点数 时间/ ms

Monk1 124 6 1 80. 5 21 - 83. 9 18 - 73. 2 13 -

Monk2 169 6 1 73. 8 37 - 77. 4 27 - 68. 1 22 -

Monk3 122 6 1 91. 1 10 - 93. 4 8 - 80. 9 6 -

lymph 112 18 1 75. 3 52 - 68. 9 48 - 60. 4 43 -

Soybean 683 35 1 94. 2 101 58. 7 96. 5 91 33. 5 82. 5 89 30. 6

connect24 67 557 42 1 83. 5 6 572 4 153 87. 8 5 387 2 659 78. 7 5 104 2 375

　　　注 :1) C4. 5算法为从 http :/ / cerium. raunvis. hi . is/～tpr/ courseware/ ml/ source/ c4_5/下载的 Windows版本 ;

2) 所有算法均在 Windows XP ,Pentium1. 6 GHz ,256 M环境中测试运行.

　　实验结果表明 ,在阈值设为 0. 05时 ,DSD方法

与基于信息熵的方法所构造的决策树的精度相似 ,

但 DSD方法有较小的时间复杂度.这主要是由于基

于信息熵的方法需要对数运算 ,而条件属性离散度

的计算只是简单的四则运算 ,并且在 DSD 方法中 ,

随着决策树层次的增长 ,所需计算的条件属性个数

减少 ,即一个分支中已选择的属性不再参与计算 ,这

样可避免基于信息熵方法中一个分支中属性重复使

用的问题 ,从而降低了算法的时间复杂度 ,并可得到

较少节点数的决策树.

从实验结果还可看出 ,正是由于 Pawlak 粗糙

集完全按等价类来分类 ,上下近似的定义非常严格 ,

因此 ,尽管 WMR方法所构造的决策树的精度在小

样本空间上表现较好 ,但随着样本空间的复杂性提

高和样本数量的增多而有较明显的下降.

表 3的结果还说明 ,用 DSD方法构造的决策树

的尺寸和精确度受离散度阈值的设置影响较大.为

对比阈值大小对 DSD方法构造的尺寸和精度的影

响 ,分别选取介于 0～0. 1 之间的阈值进行了实验

(部分结果如表 2 ,表 3 所示) .实验结果表明 ,阈值

在0. 05左右时所构造的决策树较优.这是因为 ,阈值

太小 ,会造成决策树的过度生长 ,算法的时间复杂度

升高 ,决策树的精度反而会降低 ;而阈值设置太大 ,

则决策树的生长不足 ,构造出的决策树的精度也会

严重下降.

6　结　　语
　　信息系统中条件属性的离散度是该属性对样本

空间中对象分类能力的度量.一个条件属性的离散

度越小 ,则其分类能力越强.将该概念应用于构造决

策树的过程 ,离散度小的属性比离散度大的属性对

样本空间划分而成的子集中的对象更集中于某一个

分类 ,因此可以构造出复杂度更小的决策树.并且 ,

随着决策树的层次增长 ,所需计算的条件属性个数

不断减少 ,即一个分支中已选择的属性将不再参与

计算 ,从而避免了基于信息熵方法中一个分支属性

的重复使用问题 ,降低了算法的时间复杂度. DSD

算法可以解决 WMR方法在实际应用中的不足 ,且

该方法所构造的决策树的精度与基于信息熵的方法

相近 ,而在时间复杂度上则优于基于信息熵的方法.

DSD方法的缺点是 ,所构造的决策树的精度和

尺寸受所选择阈值的影响较大 ,而如何为一个特定

的样本空间选择合适的阈值还有待于进一步研究.
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