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摘 要 在介绍了现有数值型属性分裂方法的基础上，引出了纯区阃的概念，提出了一种基于纯区间归约的数值型属 

性分裂方法。谊方法将属性值域用等宽直方图的方法划分为多个区问，对纯区间和非纯区间分别处理。理论分析和 

实验结果表明谊方法在保证了分裂精度的同时，减小了搜索空问。 
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Abstract This paper introduces methods about numeric attributes splitting and the concept of pure interval，propose a 

new splitting method based on pure intervals reduction．The method divides the numeric attributes tO many intervals 

with equal—width histogram，uses different methods tO deal with the pure and impure intervals．Theoretical analysis and 
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1 引言 

决策树分类是一种重要的数据分类技术。在大数据集上 

构造决策树时，通常会遇到数值型属性，其值域是一个具有全 

序关系的实数集合或整数的子集。在选择一个数值型属性来 

扩展决策树的结点时，有时会因该属性的取值众多，不能对其 

每一个取值形成一个分支。一种处理方法是采用聚类、直方 

图等手段将数值型属性的取值进行概化，形成概念或分层概 

念，以此来归约数据。在归约后的数据上生成决策树，计算的 

复杂性较低，生成的决策树比较容易理解，但也容易导致偏 

差，降低结果的精度。 

另外的一种处理方法是对属性值进行预排序，然后寻找 
一 个分裂点，将属性值划分为两部分，形成两个分支，c4． 
5E 

、SLIQ# 、 RIN 。]等算法都采用了这种技术。为了找 

到最佳分裂点，SLIQ、 RINT中采用了精确查找技术，对每 
一 个属性都进行计算评估。虽然得到的结果精确，但计算量 

大。在CLOUDSE‘ 算法中，针对在SLIQ、STRINT中采用的 

精确技术计算量大的缺点，采用了一种将数值型属性的值域 

划分为多个等深区间，然后再估计在每个区间上有无找到最 

佳分裂点的可能，最后在可能找到最佳分裂点的区间中逐一 

搜索。这种方法增加了区间评估的计算量，同时要进行三次 

读写数据集，存在对大数据集的I／O问题。 

针对CLOUDS区间评估算法的缺点，结合了数值型属性 

数据归约的优点，本文提出了一种基于纯区间数据归约的分 

裂方法。在引出纯区间的概念的基础上，阐述了纯区间分裂 

法的原理和方法，然后从算法的时间代价和精度方面与区间 

评估法进行了比较。 

2 数值型属性的分裂 

2．1 分裂指数 

分裂指数是用来度量属性分裂规则优劣程度的一个量 

度。常用的分裂指数计算方法有：信息增益(information 

gain)、信息增益率(gain ratio)以及 gini指数等。Gini指数已 

经被证明了能够有效地搜索极佳分裂点，而这对于生成一棵 

好的决策树是至关重要的[2。]。 

设一个数据集 S有 条记录，它们分属于C个互不相关 

的类，则集合S的gini值是： 

gi (s)=卜点 (1) 
其中声，=m／n，优为S中属于类J的记录数。 

如果使用分裂规则 cond将S划分为S 和S2两个子集， 

则该规则的度量值记为gini。(S，cond)，定义如(2)所示： 

gini。(s，cond)一 g (s1)+ g (sz) (2) 

其中槐、 z分别为SI、 的记录数。 

giniD(S，cond)越小，表明分裂规则越好。 

2．2 精确计算分裂 

对于一个数值型属性A，它的分裂形式为A≤仉 所以， 

可以先对数值型属性排序，假设排序后的结果是 ，VZ，⋯ 。 

，因为分裂只会发生在两个结点之问，所以有 一1种可能 

性。通常取中点(戳+ +1)／2作为分裂点。从小到大依次取 

不同的分裂点，取gini值最小的点一个作为最佳分裂点。 

这种寻找最佳分裂点的方法能够找到最精确的分裂点。 

但是对于数值型属性，它要将每一个取值都作为分裂点来计 

算 gini值，工作量很大。特别是对于超大数据集，当属性含有 

大量的不同取值时，效率非常低。 

2．3 区间评估分裂 

针对精确计算方法中的缺点，在CLOUDS中提出了一种 

处理数值型属性的快速方法。采用了一种将数值型属性的值 

域划分为多个等深区间，然后再估计在每个区间上有无找到 

最佳分裂点的可能，最后在可能找到最佳分裂点的区间中逐 

一 搜索。 
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一 个区间的评估是估计以该区间的值作为分裂点，可能 

得到最小的gini。。设待划分的数据集为 S，[砷，饥]为一个 

区间，其中： 

l"t：数据集S的大小； 

c：S中类的个数； 

五：类 i中小于或等于 的记录数； 

：类i中小于或等于仉 的记录数； 

：类 i的所有记录数# 

l"tl：小于等于 的记录数(即为∑；：1 zI)； 

‰：小于等于仇的记录数(即为∑i：1y。)； 

由式(2)得gini。在点 的值如下： 

gin (s，口≤ ot)= n_
nL(1- 毫(署) )+ (1一 

(cl-x~)2) (3) 
n — n 

对给定的区间使用爬山法来估计其 gini。下限值，记为 

gini"~。首先，计算各个类沿 gini。曲线的斜率的最小值，Xi 

沿此区间斜率的计算公式为： 

一  ( 一x1)O
xi 

一  

(杀 nl ，zz L 一砌J L 一 J 
∑( 一 ) 一专∑ ) (4) 

然后，计算取得最小斜率的类的gini。下限值。对于区 

间[ ， ]，从左至右取得的下限值记为Est-GiniLR，从右至 

左取得的下限值记为Est-GiniRL，由式(5)得到区间的下限 

值 n ： 

gini"~=min(Es GiniLR。Est—GiniRLt gini。(S，a≤ 

)，gini0(S，口≤ )) (5) 

一 般的情况下，一个区间的gini 值越小，越有可能在此 

区间找到最佳分裂点。为了便于区间的筛选，记录全部区间 

边界的最小gini值，记为 g n ，将下限值 gini <gini~．的 

区间作为候选区间，在候选区间中进行精确的查找，找到最佳 

分裂点。 

这种区间评估的方法减小了gini值的计算量和I／O的复 

杂度，在区间数足够多的情况下能得到最佳的分裂点。同时， 

这种方法增加了区间评估的计算量，存在对大数据集的 I／O 

问题。为此，我们提出了一种纯区间归约的分裂方法，避免了 

区间评估的过程，减小了数据集的读写，提高了寻找最佳分裂 

点的效率。 

3 纯区间归约分裂 

3．1 分裂原理 

定义 1 对于某个数值型属性，如果在区间[ ， ]中的 

所有记录都属于同一个类 G，则称该区间为G 的纯区间。 

定理 1 设 f( )在ra，b-1上连续，在(口，6)内具有一 

阶和二阶导数，那么 

(1)若在(口，6)内， ( )>o，则 f(z)在ra，6]上的 

图形是凹的I 

(2)若在(口，6)内， ( )<o，则 f( )在Ea，6]上的 

图形是凸的； 

对类 的一个纯区间[ ， ]，在式(3)中，只有 皿 变 

化，令 ，“一c，则式(3)可以转化为一个关于z的函数。 

对于式(3)，令： 

n =∑rⅢ13Ci—A+ ，∑ 1 一B+z ，∑ ：1(q一 ) = 

D+(C— )。 

其中A、B、c、D均为大于等于0的常数，则式(3)转化为 
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关于z的函数，如式(6)所示： 

_厂(z)=1一 B+z D+(C—z) 
，z(A+z) ，z(，z—A—z) (6) 

式(6)的一阶导数为： 

⋯  、 1 ， B+ 2z D+(C--x) ． _， (
z) ‘ 一 A—+—x ～ —(n-A—-x)2十 

盟 ) (7 
A (，z一 --x) 

式(6)的二阶导数为； 

=一 c + ㈣  

由于A、B、C、D均为大于等于 。的常数，(A+z)。和(n 
—

A—z)。是大于0的数，因此有厂(z)<o。根据定理1可 

知，f(z)在纯区间[ ， ]上是上凸函数。所以，式(3)在 

的一个纯区间[ ， ]内的极小值只可能出现在区间的边界 

点处。这样就只需要计算纯区间边界上的gini值，可以得到 

该纯区间的极小值，减小了计算量。 

数值型属性一般都服从高斯分布【 ，在等宽划分的区间 

中存在大量的纯区间。因此，对于纯区间，只要计算各个纯区 

间的边界点处的gini值；对于非纯区间进行精确计算，就能得 

到整个属性值的最小gini值g n ，找到最佳分裂点。 

3．2 分裂方法 

对数据集 S中的某一个数值型属性分裂，分裂方法如 

下： 

(1)由于数值型属性的分类一般服从高斯分布，因此用等 

宽直方图方法将属性值分为q个区问，同时构造区间直方图 

列表。区间直方图列表的字段有区间的左边界、右边界的值 

和在该区间中各个类的记录数。由于区间直方图列表较小， 

它可以存放在主存中，提高计算效率。 

(2)对每一个区间计算 gini值，并找出最小值g{n ： 

i)对于纯区间[ ， ]，则计算区间右边界处的 gini值 

gini。(S，口≤ )； 

ii)对于非纯区间，先对区间进行排序，然后精确计算在该 

区间最小 gini值。 

(3)用最小gini值g n 对属性表进行分裂。 

举例说明上述的分裂方法。设有一个数据集 S，如表 1 

所示，对Salary属性进行分裂。若直方图的宽度为3O，可以 

将属性值域分为[1，3ol、[31，6o3和E61，9o3等 3个区间，建 

立如表 2所示区间直方图列表。 

表 1 数据集 

Age Salary Class Tid 

30 65 G 1 

25 20 B 2 

50 85 G 3 

40 75 G 4 

45 60 G 5 

52 4O B 6 

23 15 B 7 

表 2 区间直方图列表 

左边界 右边界 B G 

1 3O 2 O 

31 60 1 1 

61 90 O 3 

利用式(3)计算各个区间的gini值； 

在区间[1，3o3，由于该区间是纯区间，计算该区间右边界 
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处的 gini值： 

gini。(S，Salary~30)=O．228571； 

在区间E31，60]，由于该区间是非纯区间，先对该区间进 

行排序并计算最小 gini值：gini。(S，Salary<~50)一o； 

在区间E61，90]，由于该区间是纯区间，计算该区间右边 

界处的gini值： 

gini0(S，Salary~90)一O．489796； 

最后得到Salary属性的最小gini值g锄 一O，同时获得 

最佳分裂点为 5O。 

4 性能评价 

数值型属性的分裂的主要评价指标有计算的时间代价和 

分裂结果的精度。下面将本文提出的纯区间归约法同区间评 

估方法进行比较。 

4．1 时间代价 

假设数据集S有 条记录，它们分属于 c个互不相关的 

类，划分为口个区间，每个区间的记录数为 琏；在区间评估法 

选取的候选区间数为a，在纯区间归约法中非纯区间数为b。 

在区间评估法中时间代价如下： 

(1)将数据集划分为口个区间的时间代价为O(nlogq)； 

(2)计算每一个区间边界中各个类的记录数的时间代价 

为O(nlogq)； 

(3)估算每一个区间边界的gini值的时间代价为O(qc)； 

(4)评估每一个区间的下限值的时间代价为O(qc )； 

(5)决定每一个记录所属的候选区间、对候选区间进行排 

序和在候选区间中的计算精确的 gini值的时间代价为 0 

(nlogq+∑ l?／ilogr~+ c)； 

在纯区间归约法中的时间代价如下： 

(1)将数据集划分为口个区间，建立直方图的时间代价为 

O(nlogq)； 

(2)估算每一个区间边界的gini值的时间代价为O(qc)； 

(3)决定每个非纯区间的记录、对每个非纯区间排序和计 

算每个非纯区间中的精确 gini值的时间代价为 O(nlogq+ 

∑ 1％logn~+墙c)； 

从总体上看，虽然这两种算法总的时间代价都是 0( )， 

但是区间评价法要对数据集进行两次读和一次写操作，纯区 

间归约法只要对数据集进行两次读操作，同时减小了区间下 

限值评估的过程。 

在这两种方法中，划分的区间数 口的取值对算法都有一 

定的影响。在区间评估法中口的取值小的话，实验证明，它将 

直接影响到计算的精度。在纯区间归约法中，口的取值小的 

话，虽然对精度没有影响，但将增加非纯区间的数量，增加了 

排序时间代价。因此，在纯区间归约法中，划分的区间数要适 

当选取大些，可以增加纯区间数的比例，减小区间内排序的时 

间开销。 

4．2 分裂精度 

对于两种方法的分裂精度，笔者通过实验进行了验证。 

实验数据集的前四项取自分类领域中广泛使用的评价标准 

STATL』)G，“Synthl”和“Synth2”是分别用来评价 SLIQ算法 

和STRINT算法的生成数据集。笔者分别使用了精确计算 

gini值的方法、区问评估法和本文提出的纯区间归约法对实 

验数据集进行了计算，结果如表 3所示。 

表 3 分裂精度实验结果 

精确的 区间评估的区间数 区间归 数据集名 

gini值 100 50 i0 约法 

Letter 0．940323 0．940323 0．940323 0．941751 0．940323 

Setimage 0．653167 0．653167 0．653167 0．653167 0．653167 

Segment 0．714286 0．714286 O．714286 0．715799 0．714286 

Shuttle 0．175777 O．175777 0．175777 0．175777 O．175777 

Synthl 0．546150 0．546150 0．546150 0．546150 0．546150 

Synth2 0．541134 0．541134 oI 541134 O．54i134 O．541134 

从表 3可以看出，区间评价法在划分的区间数较小的时 

候，对部分数据集在精度上有一定的影响。纯区间归约法计 

算出来的gini值和精确计算得到的值是一致的，保证了属性 

分裂的精度。 

结论 纯区间归约法利用了gini指数函数在纯区间上是 

凸函数和数值型属性一般服从高斯分布的特点，对纯区间进 

行归约。该方法在保证了分裂结果的精度的同时，减小了搜 

索空间 实验结果表明该方法是一种有效的分裂方法，可以 

采用该方法改进SPRINT等决策树分类算法。当然，划分的 

区间数对纯区间归约法的计算时间代价有一定的影响，如何 

有效地选取区间数，以便更好地减小非纯区间的数量及降低 

对非纯区间的排序代价，有待进一步的优化。 
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