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基于属性重要度的决策树算法
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摘 要 传统的 ID3 决策树算法存在属性选择困难、分类效率不高、抗噪性能不强、难以适应大规模数据集等问题。 

针对该情况，提出一种基于属性重要度及变精度粗糙集的决策树算法，在去除噪声数据的同时保证了决策树的规模不 

会太庞大。利用多个UCI标准数据集对该算法进行了验证，实验结果表明该算法在所得决策树的规模和分类精度上 

均优于 ID3 算法。
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Abstract The traditional ID3 decision tree algorithm is difficult in selecting attribute,its classification efficiency is not 
highland anti-noise performance is not strong,so it is difficult to adapt to large-scale data set and other issues. Aiming 
at this situation,a decision tree algorithm based on attribute significance and variable precision rough set was proposed 
to ensure that the tree size is not too large while removing the noise data. The algorithm was validated by using multiple 
UCI standard data sets. The experimental results show that the algorithm is superior to the ID3 algorithm in the scale 
and classification accuracy of the decision tree.
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1 引 言

分类是一种重要的数据分析形式，是数据挖掘中一项非 

常重要的任务。在众多的分类算法中，决策树因分类速度快、 

精度高、模式易于理解而受到了广泛的关注M 。

ID3算法[3]是一种被广泛使用的决策树算法。该算法高 

将信息熵作为节点选择属性的标准，执行过程简单且高效，但 

其也存在一些不足:对于一个存在大量冗余属性的数据集而 

言，ID3算法形成的决策树过于庞大，且没有很好的抗噪性[4 6]。

Wan，=首次将变精度粗糙集引入到决策树的构建中，其将 

最大的变精度明确区作为节点选择属性的标准。随后，研究人员 

在此基础上进行了进一步的改进和应用[817]。但以上研究未考 

虑冗余属性对算法的影响以及条件属性对决策属性的影响。

为此，本文提出了一种基于属性重要度及变精度粗糙集 

的决策树算法。该算法对数据集进行了属性约简，在去除噪 

声数据的同时保证了决策树的规模不会太庞大;考虑到条件 

属性对决策属性的影响，将属性重要度与矛正域相结合作为 

节点选择属性的标准;针对过拟合现象，通过引入置信度办Z- 

来控制决策树的生长。与 ID 3 算法相比，本文算法具有有 

效性。

2 相 关 概 念 与 原 理  

2 . 1 知识约简

定 义 1 给定一个知识库K =〇 /，S)和知识库中的一个 

等 价 关 系 簇 P ，若 I M X P ) =  — {只})成

立，则称知识只为P 中不必要的，否则称只为P 中必要的。

定 义 2(知识约简） 给定一个知识库K =〇 /，S)和知识 

库上的一簇等价关系P G S ，对任意 G G P ，若 G 满足以下个 

两条件：

(1) G 是独立的；

(2) IN D (G) =  IN D (P )〇

则称 G 是 P 的一个约简，记为 G €M ：D (P )，其中，M ：D (P ) 

表示 P 的全体约简组成的集合。

定 义 3(知识的核） 给定一个知识库K =〇 /，S)和知识 

库上的一簇等价关系P G S ，对任意的只€ P ，若只满足 l iV D  

(P — ，则称只为 P 中必要的，P 中所有必要

的知识组成的集合称为P 的核，记为 CQR£：(P )。

2 . 2 属性重要度

在决策表中，不同的条件属性相对于决策属性有不同的

重要性。
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定义 4(决策表中属性的重要度） 给定一个决策表D T =  

o /，c u d ，v ，/)，v b g c ，v p e c  以及 V a e c —b ，定义：

sig ^ C；D) =  lp〇ScW) 1 ~ ^ \ 〇Sc- ^  (D) 1 (1)

为条件属性卢对条件属性全集C 相对于决策属性D 的重要度。 

2 . 3 可变精度粗糙集[14]

定义 5 给定知识库K =〇 /，S)，其中，LT为论域，S 表示 

论域 LT上的等价关系簇，则 V 和论域 LT上的一个等价

关系只e i M X K )，定义子集X 关于知识只的下近似和上近 

似分别为：

R{X) = { x \ { M M \ _ x] r^ X) }

云 o c ^ b K V x e L o  八（D r i n x # © ) }

其中，如祕〇〇=互Q O 为 X 的只正域。

定义 6 , 正域） 给定一个信息系统S=〇 /，A ，V ，/)，对 

于每个子集X G L T 和 等 价 关 系 K K ，…，I }，则 

定义泽正域为：

^ ( X ) =  u  {Y . e U /R-.PCYi ,X ) ^ }

其中， 为集合 l 到 X 的正确分类率。

由以上定义可知:当P 取值为1 时，变精度粗糙集退化为 

传统的P a w la k粗糙集;且随着P 的减小，正域范围越大，这说 

明变精度粗糙集模型对噪声数据有一定的容忍度。

3 基于属性重要度的决策树算法

本文首先采用P a w la k粗糙集中的约简算法来对数据 

集进行约简，然后将约简后的数据集用于决策树的构造。构 

造决策树的过程主要涉及两个方面:1)分类属性的选择;2)决 

策树的规模。叶节点的选择方式对其具有决定性的作用。

3 . 1 分类属性的选择标准

基于2. 3 节中的可变精度粗糙集，W ang[7]将泽正域最大 

的属性作为节点分类的属性;H ong® 将^边界域最小的属性 

作为节点分类的属性。这些方法虽然可以选择划分效果较好 

的属性作为节点，但是未考虑条件属性对决策属性的影响。

为此，本文提出了一种将属性重要度与泽正域相结合的 

方式，按照々权重进行组合，将属性重要度与泽正域相结合作 

为节点选择属性的标准。

定义 7 对于一棵决策树，在节点属性的选择过程中定 

义判断标准的启发式函数为：

S(C ) = h  s ig(^，C ，D ) +  (l — * y (C) (2)

\Rb(C)\
其中，々 是权重系数，：K C ) =  。

由定义7 可知：当々的取值为0 时，启发式函数退化为 

W a n g的选择标准，即以泽正域率作为节点属性选择的标准， 

这种单一的标准会使所得到的决策树的分类精度不高。因 

此，鉴于条件属性对决策属性的影响，本文增加属性重要度作 

为分类属性的选择标准。

3. 2 叶节点的选择方式

在决策树的构建过程中，为了避免出现过拟合的现象，引 

入置信度 delta(JX 8 < delta〈 l ) 〇
定理 1 决策表 d t = o /，c u d ，v ，/)，v p g c ：，满足 

1仰〇^) =  {兄，叉2，...，̂ }  ，…，Z 9}。若

存在户(兄，么）>办 ^ 1，则将此节点作为叶子节点，不再进行 

划分。

证明:在〇. 8 < ^ & a< l 的情况下，对于任意足，若满足

，则厶一定是唯一的，因此其叶节点的分类

也一^定是唯一^的。

由定理1可知，办加值的设定将影响叶节点的选择。当 

办值设定得过小(即置信度较低)时，将使得原本的分支节 

点被判断为叶子节点，从而出现欠拟合现象，进而导致决策树 

的分类能力降低。当办 t o 值设定过大，即置信度较高时，将 

使得原本的叶子节点被判断为分支节点，从而出现过拟合现 

象，同样导致决策树的分类能力降低。本文在实验部分对 

办加的取值进行了讨论。

3 . 3 算法描述

根据上述分析，提出一种基于属性重要度的决策树算法 

(D ecis ion Tree A lg o r ith m  Based on A ttr ib u te  Significance, 

D T A A S )。该算法的主体部分采用了递归思想，其具体步骤 

为:1)根据 P a w la k粗糙集中的属性约简算法对数据集进行约 

简，在去除冗余属性的前提下开始构建决策树;2)根据式(2) 

计算 m ax(S G ))的属性并将其作为分支节点。在属性a各 

分支下的节点中，统计不同决策属性值的样本个数，然后分别 

求得不同决策属性值的样本占所有样本的比值。若存在某一 

比值大于设定的办加，则将此节点作为叶子节点，且其取值 

为该比值对应的决策属性值;若不存在这样的属性值，则将此 

节点作为分支节点，按照第二步继续分析此节点。

D T A A S算法的具体步骤如下：

Input： S=  (U ,C ,D ,V ,f)  ,j3?delta 

Output:决策树T
S t e p l初始化数据集data，R E D = 0;

St印2 计算 CORE(C)，RED=CORE(C)，C = C —CORE(C);
Step3 ct=m ax(sig(p,C,D ));

if POSc ① ^ P O S corjxo+ JD )
RED=RED+ « ；

C= C —a; 
go to Step3 ； 

end
Step4 T re e = 0；
Step5 Node=max(k * sig(a,C,D) +  ( l  —k) * y (a)); 

if P(Xa,D i)^delta  

Node. label=D；

Tree=Tree+Node；
else

根据节点属性值分裂为冲，N2，…，Ni;
Node. value= a. value;

Tree=Tree+Node； 
go to Step5 ； 

end
Step6 return Tree；

4 实验分析

由以上分析可知，々 的取值影响着D T A A S 算法的分类 

精度，办 t o 的取值影响着决策树的规模。因为々和办加是 

两个独立的变量，所以本实验采取以下步骤:首先，在确定 

办Z如的情况下分析々的取值对算法精度的影响，从而确定々 

的较好取值区间;然后，在确定々的情况下分析办的取值 

对决策树规模的影响，从 而 确 定 办 的 较 好 取 值 区 间 ；最 

后，在确定々和办加的情况下，比较 D T A A S 算法和 ID 3 算 

法在分类精度和决策树规模上的差别，从而验证 D T A A S 算 

法的有效性。
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4. 1 实验环境 算法的节点个数，实验结果如图2 所示。

UCI(University of California Irvine)提供了一系列用于 

测试的标准数据集。本文从 U CI中选取了 4 个离散型数据 

集，如表1所列。

表 1 数据集描述

编号 数据集 样本数 属性数 类别数

1 Zoo 101 17 7

2 Tic 958 9 2

3 Car 1728 6 4

4 Nursery 12960 8 5

本实验在一台CPU为 G645和内存为4G B 的 PC机上 

采用 W indow s 7 环境下的M A T L A B  R2014a 进行算法仿真。

实验方案如下:对于一个数据集，算法每次随机选取2/3 

的样本作为训练样本，将剩余的样本作为测试样本。算法共 

执行20次，算法的分类精度和决策树的节点数取均值。

4. 2 A:和办如i 的取值区间 

4.2.1 々权值的确定

由式⑵可知，当々取不同值时，D T A A S 算法在构建树 

的过程中所选择的分支节点不同，进而造成分类精度不同。 

在区间[0. 1，0. 9]上，以 0. 1 为递增值，取 9 个不同的々值。 

取 士 a =0. 92,在不同的々值下，记录在 Z oo，T ic 和 C a r这 3 

个数据集下D T A A S 算法的分类精度，实验结果如图1所示。

在图2 中，随着办 t o 的增大，3条折线逐渐上升，直至达 

到某个顶点后趋于平缓，称此顶点对应的办值为饱和点。 

这说明办加取值直接影响着算法得到的树的节点个数。在 

办Z如值从0. 8 增至饱和点的过程中，算法得到的树的节点个 

数逐渐增加，这说明算法对数据集的拟合程度增加，即算法的 

可靠性逐渐增加。在 办 值 从 饱 和 点 增 至 0. 9 8的过程中， 

算法得到的树的节点个数逐渐稳定，这说明算法对数据集的 

拟合程度已经饱和，即算法的可靠性不再增加。因此为了避 

免因办 h a 取值过小造成的算法欠拟合问题以及办h a 取值 

过大造成的算法过拟合问题，在保证算法可靠性的前提下，在 

本文实验中〇. 92是较好的办h a 取值。

(a)在 Zoo数 据 集 上 与 节 点 个 数 （b)在 Tic数 据 集 上 在 与 节 点  

的关系 个数的关系

(c)在 Car数据集上办加与节点个数的关系

图 1 々与分类精度的关系

图 1 中，随着々值的增大，3 条折线逐渐上升，直至达到 

某个顶点后再开始下降，称此顶点对应的々值为饱和点，这说 

明算法的分类精度受属性重要度和泽正域率共同影响。3 条 

折线的饱和点均不小于〇. 8,且在々值从0. 1 增至饱和点的 

过程中，属性重要度对分类属性选择标准的贡献率逐渐增大， 

算法的分类精度逐渐提高，这说明相较于泽正域率，属性重要 

度对算法的影响更大。在々值从饱和点增至〇. 9 的过程中， 

属性重要度逐渐等价于属性选择标准，算法的分类精度逐渐 

降低，这说明泽正域率在分类属性的选择标准中是必不可少 

的。通过上述分析证明了将属性重要度与泽正域相结合作为 

选择分类属性标准的合理性。其次，在々值从〇. 1 增至饱和 

点的过程中，对规模较小的Z o o和 T ic 数据集而言，其折线上 

升较为缓慢;对规模较大的C a r数据集而言，其折线上升较为 

快速。在折线的下降过程中也存在该情况，这说明规模越大 

的数据集对々的取值越敏感。

基于上述实验结果，当本文实验中的々取值为〇. 8 时， 

DTAAS算法的分类精度最高，效果最为理想。

4. 2 . 2 办 Z to值的取值区间

由定理1 可知，当办 Z to的取值不同时，D T A A S 算法在 

构建树的过程中所选择的叶子节点不同，从而造成所得的树 

的规模不同，即节点个数不同。在区间[〇.8,0. 98]上，以0.02 

为递增值，取 得 10个 不 同 的 办 值 。取  々=  0. 8,在不同的 

办Z to值下，记录在 Z oo，T i c 和 C a r这 3 个数据集下D T A A S

图 2 办与节点个数的关系

4.3 DTAAS算法和 ID3 算法的对比

根据上述分析，D T A A S 算法中 =々0• 8,办加=0• 92。分 

别在表1 中的4 个数据集上运行D T A A S 算法和 ID 3 算法， 

其运行结果如表2 所列。

表 2 实验结果

编号 1 报隹 分类精度/ % 节点个数
m派杲 ID3 DTAAS ID3 DTAAS

1 Zoo 100 90.8 23 26

2 Tic 77. 7 77.3 419 366

3 Car 85.8 90.7 559 303

4 Nursery 84.5 97.0 1747 816

相对而言，前两个数据集的规模较小，后两个数据集的规 

模较大。表 2 中各数据集在两种算法下的分类精度和节点个 

数的折线图如图3、图 4 所示。

图 3 分类精度折线图

在图3 中，对于前两个数据集，D T A A S 算法的折线处于
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ID 3 算法折线的下方，这说明相较于 ID 3 算法，D T A A S 算法 

对规模较小的数据集的分类效果较差;对于后两个数据集， 

D T A A S 算法的折线处于 ID 3 算法折线的上方，这说明相较 

于 ID 3 算法，D T A A S 算法对规模较大的数据集的分类效果 

较好;且随着数据集规模的增加，D T A A S 算法和 ID 3 算法在 

分类精度上的差值逐渐增大，最高可达到 13个百分点，这进 

一步说明在分类精度方面D T A A S 算法对规模较大的数据集 

的运行效果更好。

图 4 节点个数折线图

在图 4 中，随着数据集规模的增加，两条折线均呈上升趋 

势，这说明数据集规模越大，两种算法得到的树的节点数越 

多。D T A A S 算法的折线处于 ID 3 算法折线的下方，这说明 

相较于 ID 3 算法，D T A A S 算法得到的树的节点数更少，这意 

味着D T A A S 算法的规则更少，其时间开销更少。且随着数 

据集规模的增加，D T A A S 算法和 ID 3 算法在节点数上的差 

值逐渐增大，最高可以缩减一半左右，这进一步说明在节点个 

数方面，对于规模不同的数据集，D T A A S 算法对规模较大的 

数据集的运行效果更好。

综上，相较于 ID 3 算法，D T A A S 算法在对规模较大的数 

据集进行分类任务时的分类精度更高，得到的树的节点数更 

少，算法运行得更快。D T A A S 算法适用于规模较大的数据集。

结 束 语为了提高传统决策树的分类精度，本文将属性 

重要度与泽正域相结合，提出了一种新的分类属性的选择标 

准，且通过置信度办h a 来控制决策树的生长，提出了 D T A - 

A S 算法。实验证明，相较于 ID 3 算法，D T A A S 算法在针对 

数据量较大的数据集进行决策树构造时效果更好，可以在提 

高分类精度的同时减小决策树的规模。但如何将粗糙集知识 

与决策树算法进行更好的结合，使得生成的决策树最优是未 

来的研究方向。
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