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基于相容粗糙集技术的连续值属性决策树归纳 
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摘 要 决策树是常用的数据挖掘方法，扩展属性的选择是决策树归纳的核心问题。基于离散化方法的连续值决策 

树归纳在选择扩展属性时，需要度量每一个条件属性的每一个割点的分类不确定性，并通过这些割点的不确定性选择 

扩展属性，其计算时间复杂度高。针对这一问题，提 出了一种基于相容粗糙集技术的连续值属性决策树归纳方法。该 

方法首先利用相容粗糙集技术选择扩展属性，然后找 出该属性的最优割点，分割样例集并递归地构建决策树。从理论 

上分析了该算法的计算时间复杂度 ，并在多个数据集上进行了实验。实验结果及对实验结果的统计分析均表明，提 出 

的方法在计算复杂度和分类精度方面均优于其他相关方法。 
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Induction of Decision Tree for Continuous-valued Attributes 

Based on Tolerance Rough Sets Technique 
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Abstract Decision tree is a popular data mining method，and it is a crucial problem to select expanded attributes in the 

induction of decision tree．The uncertainty of each cut of each continuous-valued attributes needs to be measured during 

the selection of expanded attributes for induction of decision tree based on discretion method，and the computational 

time complexity is very high．In order to deal with this problem ，a method of induction of decision tree for continuous- 

valued attributes based on tolerance rough sets technique was proposed．The method consists of three stages．First ex- 

panded attributes are selected with toleran ce rough sets technique，and then the optimal cut of the expanded attribute is 

found，and the sample set is partitioned by the optimal cut，finally the decision tree can be generated recursively．W e ana- 

lysed the computational time complexity of the algorithm in theory and conducted some experiments on multiple data— 

base．The experimental results and the statistical analysis of the results demonstrate that the proposed method outper— 

forms other related methods in terms of computational complexity and classification accuracy． 
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1 引言 

决策树I1]算法是一种典型的归纳学习算法，它采用贪心 

策略从训练样例中构造决策树。描述训练样例的条件属性大 

致分为 3种 ：符号值属性、连续值属性和混合值属性。ID3算 

法[2 是处理符号值属性的著名决策树归纳学习算法，它是由 

Quinlan于 1986年首先提出的。ID3算法以信息增益作为选 

择扩展属性(根结点)的标准，并递归地生成决策树。对于连 

续值属性，一般是基于离散化思想来构建决策树 ，具有代表性 

的工作包括 Quinlan提出的 C4．5算法[3]和 Breima等人提出 

的分类回归树算法(Classification and Regression Tree，简称 

cART)l4]。CA．5算法是对 ID3算法的改进，它以信息增益 

比率作为选择扩展属性的标准，既能处理离散值属性，又能处 

理连续值属性。另外，C4．5算法还克服了ID3算法倾向于选 

取取值较多的属性的缺点，对属性取值有缺失和错误的训练 

样例具有很好的健壮性。CART算法用 Gini-Index作为扩展 

属性选取的标准[4]。Fayyad在文献Es]中对连续值属性决策 

树学习算法进行了详细的综述，并证明了分割信息熵极小化 

的分割点一定是在边界点处取到。 

基于离散化思想的连续值决策树归纳学习算法要度量每 
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一 个属性的每一个割点的不确定性，因此其计算复杂度高。 

王熙照等在文献E6]中引入 了非平衡割点的概念 ，改进了 

Fayyad的工作 ，从理论上证明了分割信息熵极小的割点不仅 

在边界点取得，而且一定是非平衡割点。这样只需度量非平 

衡割点的不确定性 ，降低 了算法的计算复杂度。赵慧琴 根 

据常用的决策树归纳学习算法属性选取标准所共有的特性， 

提出了一般广义熵函数的概念 ，在此基础上，提出了基于分割 

一 般广义熵的连续值属性的决策树归纳方法，并证明了广义 

熵最小的割点也一定是非平衡割点。 

对于一个给定的数据集，假设它包含 个样例，每个样例 

用 m个属性描述。最坏情况下每个属性有 一1个非平衡割 

点。基于非平衡割点的连续值属性决策树归纳算法的计算时 

间复杂度为 O(m(nlog2 + ))。本文提出了一种基于相容 

粗糙集技术的连续值属性决策树归纳算法，它可将计算时间 

复杂度降低为 O(mn 4-nlog2 )。粗糙集理论是一种完全数 

据驱动的粒计算方法，它从不同的粒层次刻画待研究的对象 ， 

能很好地刻画决策属性与条件属性之间的依赖关系。决策属 

性依赖某个条件属性的程度越高，说明该条件属性对决策越 

重要。所以，用决策属性对条件属性的依赖度作为启发式来 

选择决策树的扩展属性是有理论依据的。该算法首先利用相 

容粗糙集技术选择扩展属性，然后找出该属性的最优割点，分 

割样例集并递归地构建决策树。实验结果及对实验结果的统 

计分析均表明，本文提出的方法在计算复杂度和分类精度方 

面均优于其他相关方法。 

Ro( ， )一 xp( )二 ) (2) 

Ro( )一啪 x(min( ， 

(a( x) q-~ )--
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a(y)
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式中，“EA， 是属性口的方差。“(z)和 a( )分别是样例 

和Y在属性“上的取值。(2maxE 和n～E 分别是属性a 

的最大值和最小值。此时，称R 是由属性a诱导出的相似关 

系。对于VP A，可按如下方式定义属性子集 P诱导出的 

相似关系RP[9_11_。 

∑R (z， ) 

，̂ (z， )一喹u_ ≥r (4) 

或 

RP。 ( ， )一 IIR。( ， )≥r (5) 

式中，r∈[O，1]是相似性阈值。 

定义 3 给定决策表 IS=(U，AUD，V，_厂)，P A，R 是 

由属性子集 P诱导出的相似关系。对于 VzEU，定义 z的 

R ，r相似类(或相容类)[z] 
．

为 

[z]R ．一{Yl(yEU)A(xR )} (6) 

定义 4 给定决策表 IS=( ，AUD，V，，)，P A，Rp是 

由属性子集 P诱导出的相似关系。U／D={U1， ，⋯， } 

是决策属性 D对论域U的划分。定义 关于R 的r上近 

似和r下近似分别为 

P， ( )一{zl(xEU)A([z] n ≠ )} (7) 

2 基础知识 和 

． ( )一{ l( ∈【，)̂ ([ ]RP
． 

)) (8) 

本节给出将要用到的相容粗糙集l_8]和连续值属性决策树 

归纳的基础知识。 

2．1 相容粗糙集 

Skowron等 。 提出的相容粗糙集理论是经典粗糙集理论 

的推广，它用相容关系(或相似关系)代替不可分辨关系(或等 

价关系)，不仅可以发现属性值之间的相似性，还可以消除属 

性值之间的微小偏差，从而提高系统决策的鲁棒性 ，也可有效 

提高决策的效率。在相容粗糙集理论中，按相容关系划分得 

到的相容类一般不构成对论域的划分，而是构成了对论域的 

覆盖 。 

定义 1 四元组 IS=(u，AUD，V，，)称为决策信息系 

统，简称决策表。其中，U一{z ，Xz，⋯，z }为对象的非空有 

限集合，称为论域；A一{“ ，a 一，“m)是描述对象的属性集 

合；D一{d}是单决策属性(若 U中的样例分为户类，则dE 

{1，2，⋯，P})； 为属性值域 ，f：U~A---~V为信息函数。 

定义 2 给定决策表 IS=(U，AU D，V，，)，R是定义在 

论域 U上的二元关系，R称为相容关系(或相似关系)，当且 

仅当R满足下面两个条件： 

(1)自反性 ：V EU，有 xRx； 

(2)对称性 ：Vz，yEU，若 xRy，则 yRx。 

对于给定的决策表 IS=(U，AUD，V，_厂)，可以在论域 U 

上定义多种相似关系R如_9。 ： 

Ro( )一1一 (1) 
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称二元组( ( )，R ( ))为 r相容粗糙集，其中，i一1， 

2，⋯ ，P。 

定义 5 给定决策表 IS=(U，AUD，V，_厂)，P A，R 是 

由属性子集P诱导出的相似关系。称 

POSR (D)一U ∈u／DRP， ( ) (9) 

为 P相对于D的r正域。 

定义 6 给定决策表 IS=(U，AUD，V，厂)，P A，Rv是 

由属性子集P诱导出的相似关系。称 

l POSR (D)l 
， (D)一 —1鲁卜— (1o) 

lU  l 

为D相对于P的r依赖度。 

2．2 基于信息熵的连续值属性决策树归纳 

假设样例集中的每个样例用m个属性描述，基于信息熵 

的连续值属性决策树归纳方法分为三步。首先 ，对每个属性 

的每个非平衡割点计算其信息熵，信息熵最小的割点为该属 

性的局部最优割点。第二步，从 m个局部最优割点中找出信 

息熵最小的全局最优割点，该全局最优割点所对应的属性被 

选为扩展属性。第三步，用全局最优割点分割样例集，递归地 

构建决策树，下面给出相关的基本概念及算法。 

定义 7 给定决策表 IS=(U，AUD，V，_厂)，对样例 乃(i 

≤ ≤ )在属性 啦(1≤ ≤优)上的取值由小到大进行排序，为 

描述方便，假定排序后的样例依然用 而(1≤ ≤ )表示。乃 

和z 的中值称为属性a 的割点，记为 (1≤j< )。若割 

点zJ和 ⋯具有不同的类别，则称 为非平衡割点，否则称 



靠为平衡割点。 

定义8 属性 的割点C (1≤ < )的信息熵定义为： 

脚 ( Entr(U~)Jr- 胁 ( ) (11) 

式中，眨 表示由属性n 的值小于 的样例构成的集合；U乏 

表示由属性“ 的值大于c 的样例构成的集合；Entr(S)表示 

集合 S的熵。 

定义 9 称满足如下条件的割点为属性 a：的最优割点， 

也称为局部最优割点。 

0* =ar~ nEntr(q1) (12) 

定义 10 称满足如下条件的割点为全局最优割点。 

Ce一 in(0 ) (13) 

基于信息熵的连续值属性决策树归纳方法描述如下。 

算法 1 基于信息熵的连续值属性决策树归纳算法 

输入：决策表 IS=(U，AUD，V，f) 

输出：决策树 

Stepl For(每个属性 a．(1≤i4m)) 

Step2 对样例 xj(14j≤n)在属性 ai~的取值由小到大进行排序，为 

描述方便，假定排序后的样例依然用 xi(1≤j≤n)表示 

Step3 For(每个割点 cj．(1≤j<n)) 

Step4 按式(11)计算属性 a．的割点 cj．的信息熵。 

Step5 按式(12)计算属性 i的局部最优割点 cj ·一a
1

r

≤
gm
K
i nEn r(Cji)。 

Step6 按式(13)计算全局最优割点 c 一argminEntr(ci* )，属性 ae 
1 1 m  

为扩展属性。 

Step7 用ce分割样例集U为u 和u之，重复Stepl--Step6，递归地 

构建决策树。 

显然，Stepl的计算时间复杂度为 0(m)，Step2的计算时 

间复杂度为O(nlog2 )，Step3--Step5的计算时间复杂度均为 

0( )，Step6的计算时间复杂度为 O( )。因此 ，算法 1的计 

算时间复杂度即为该算法的计算时间复杂度：O(m(nlogz + 

。))。 

3 基于相容粗糙集技术的连续值属性决策树归纳 

本文提出的基于相容粗糙集技术的连续值属性决策树归 

纳方法分为三步。首先 ，利用式(1O)计算每个条件属性相对 

于决策属性 的相容依赖度，相容依赖度最大的属性被选为扩 

展属性 ，即决策树的根结点。第二步，利用式 (11)计算扩展属 

性割点的信息熵，信息熵最小的割点为最优割点。第三步，用 

最优割点分割样例集，递归地构建决策树。下面给出具体的 

算法。 

算法 2 基于相容粗糙集技术的连续值决策树归纳算法 

输入：决策表 IS=(u，AUD，V，f)，相似性阈值 r 

输出：决策树 

／／e依赖度最大的属性下标 ，CurD当前最大依赖度值 

Stepl For(每个属性 a．(14i4m)) 

Step2 For(每个样例 x；(1≤i≤n)) 

Step3 按式(6)计算样例 )【j关于属性 a。的 r相似类[)【j] ： 

Step4 按式(9)计算属性 ai的 d正域 POS．⋯(d)。 

Step5 按式(1O)计算属性 ai的重要度 ．y 
． ， 
(d)。 

Step6 If(属性 ai的重要度>CurD) 

Step7 CurD=属性 ai的重要度 

Step8 e一 1 

Step9 以 ae为扩展属性，对样例 x，(1≤j≤n)在属性 a 上的取值由 

小到大进行排序，为描述方便，假定排序后的样例依然用 x (1 

≤j≤n)表示。 

Stepl0 按式(11)计算属性 a 的割点的信息熵 Entr(ci )(14j<n)。 

Stepl1 按式(12)计算属性 a 的最优割点 c * 。 

Stepl2 用cj* 分割样例集 U为u暑 和u * ，重复Stepl— 

Step11，递归地构建决策树。 

显然，Stepl的计算时间复杂度为 0(m)，Step2和 Step3 

的计算时间复杂度均为 0( )，Step4--Step8的计算时间复杂 

度均为 0(1)，Step9的计算时间复杂度为 O(nlog2 )，Stepl0 

-- Stepll的计算时间复杂度均为 O( )。因此，算法2的计算 

时间复杂度为O(mn +nlog2 )。 

4 实验结果及统计分析 

为了进一步验证本文算法的有效性 ，我们在 9个 UCI数 

据集 上进行了两组实验 ，并对实验结果进行 了统计分析。 

实验所用的9个 UCI数据集分别是 iris，Cancer，Heart，Pima， 

Wine，Diabetes，Vehicle，Ionosphere和 Hepatitis。实验采用 

十折交叉验证的方法，实验环境是 PC机，双核 1．86G CPU， 

2G内存，Windows XP操作系统，Matlab 7．1实验平台。 

实验 1 与CA．5算法和文献E73的算法相比较 

实验中将本文提出的算法与 C4．5算法和文献[72中的 

算法进行了比较。首先对属性值进行归一化处理，用式(1)计 

算两个样例关于条件属性的相似性，实验结果见表 1。从表 l 

可以看出，本文提出的方法在 7个数据集上的测试精度高于 

C4．5和文献[7]的方法。在 8个数据集上 的所用时间低于 

CA ．5和文献 [-73的方法。因此与 C4．5和文献[7]的方法相 

比，本文提出的方法更有效。 

表 1 3种决策树归纳方法的实验结果 

实验 2 相似性参数对测试精度的影响 

在这个实验中，我们探讨相似性参数 r对测试精度的影 

响，并对参数的取值给出一个实验性的指导。为清楚起见，将 

测试精度随参数 r变化的曲线显示在两个图中。图 1给出了 

在 iris，Cancer，wine，Ionosphere和 Hepatitis 5个数据集上测 

试精度随参数 r变化的曲线。图2给出了在Pima，Diabetes， 

Vehicle和 Heart 4个数据集上测试精度随参数 r变化的曲 

线。从图 1可以看出，对 iris，Cancer和 wine 3个数据集，参 

数 r取[O．90，1．oo]区间中的值 比较合适。对 Ionosphere数 

据集，参数 r取[O．85，1．oo]区间中的值 比较合适。而对 

Hepatitis数据集 ，参数 r取[0．85，0．89]区间中的值 比较合 
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适。从图2可以看出，对 Diabetes和Heart这两个数据集，参 

数 f取[O．90，1．O0]区间中的值比较合适。而对Pima和Ve— 

hicle这两个数据集，参数r取[O．94，1．oo]区间中的值比较合 

适。实验 1中参数r的取值就是依据这些原则确定的。 

图 1 在 iris等 5个数据集上测试精度与相似性参数 r之间的关系 

图 2 在pirna等 4个数据集上测试精度与相似性参数r之间的关系 

另外 ，为了更 进一步验证本文所 提算法的有效性，用 

Wilcoxon检验(简称 W_检验)和成对 T检验(简称 T_检验)对 

实验结果进行了统计分析m]。首先，对文献[7]的算法和本 

文算法在每个数据集上运行十折交叉验证10次，对每次十折 

交叉验证的结果求平均，得到两个 1O维的统计量 Xi(i一1， 

2)，分别对应文献E7]的算法和本文算法。然后 ，通过计算 

MATLAB函数 ranksum(X1，X2)进行 Wilcoxon检验，再通 

过计算 MATLAB函数 ttest2(X1，Xz)进行成对 T检验。结 

果见表 2，从表 2的P值和 H值可以看出，本文算法从统计意 

义上优于文献E7]中的算法。 

表 2 文献[7]中的算法与本文算法实验结果的统计分析 

表 3 C4．5算法与本文算法实验结果的统计分析 

· 186 · 

对 CA．5算法和本文算法进行了类似的统计分析，结果 

见表 3，从而进一步证实了本文算法的有效性。 

结束语 扩展属性的选择标准是决策树归纳学习的核心 

问题。基于离散化方法构建连续值属性决策树需要度量每一 

个属性的每一个非平衡割点的不确定性，计算时间复杂度高。 

针对这一问题 ，本文提出了一种基于相容粗糙集技术的连续 

值属性决策树归纳方法。该方法首先用相容粗糙集技术找出 

最优属性 ，然后计算该属性的最优非平衡割点，递归地构建决 

策树。实验结果及对实验结果的统计分析均表明，本文提出 

的方法在测试精度和运行时间上均优于其他相关方法。 
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