
一 种多变量决策树方法研究 ) 

计算机科学 2008Vo1．35№．1 

梁道雷 。 黄国兴 金 健 

(华东师范大学计算机系 上海 200062) (浙江理工大学先进纺织材料教育部重点实验室 杭州 310018)。 

摘 要 单变量的决策树算法造成树的规模庞大，规则复杂，不易理解。本文结合粗糙集原理中的相对核及加权粗糙 

度的方法，提出了一种新的多变量决策树算法。通过实例表明，本文的多变量决策树方法产生的决策树比传统的 ID3 

算法构造的决策树更简单，具有较好的分类效果。 
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Abstract Decision Tree Algorithm in univariate tests caused large-scale，complex rules that are difficult to understand． 

Based on the rough sets theory of attributes reduction，the core of condition attributions and the Weighted roughness Of 

condition attributions，a new multivariate decision tree algorithm is proposed．A example shows in this paper，the deci— 

sion tree built by the method is more simple and has better classification result than that of ID3 algorithm． 
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决策树是一种机器学习方法，因为具有分类规则容易理 

解、速度快 、不需要背景知识等优点而广泛使用。该学习方法 

结果是产生一棵树，所 以树的规模越小，知识越简洁，越容易 

理解和使用。目前的大多数决策树算法都是单变量决策树， 

也就是在每个结点只对单个属性进行检验，著名的算法有 

ID3，C4．5，ASSISTANT。然而，单变量决策树算法的局限 

是很容易造成有些属性在一棵树中某一路径被多次检验和一 

棵决策树中的子树的重复。 

为了克服这一局限，人们提出了多变量归纳学习方法 ，即 

在决策树的某一结点上可以同时检验多个属性，该方式产生 

新的、更相关的属性，以及修改或去掉初始提供的不相关的属 

性。目前对于多变量决策树算法有 Pagallo GE 等人的 RLS 

方法 ，它是通过属性 Boolean组合来减少决策树的大小。方 

法为树根到该叶结点路径上的最后 2个属性或其否定形式的 

合取构成，通过迭代形成有意义的多变量检验，改进了决策树 

的准确性，但其分析非常复杂。Brodley C E_2 等人采用线形 

组合的方式构造多属性组合，但要对属性进行数值化处理。 

前两者都只适合 2个决策类的情况。Rivest RE3]提供了一种 

改进方法，但其事先人为地规定了结点所包含的属性数量，不 

具有客观性。国内的苗夺谦_4 等采用粗糙集的核与信息熵集 

合的方法产生多条件决策树，并取得很好的效果，但决策树的 

规模仍较大。当该数据集没有核属性的条件下，其树的结果 

形式和 ID3完全一样。 

本文在研究多变量决策树时，主要利用了粗糙集的理论 

中相对核的概念以及加权粗糙度的概念，分析 了初始属性的 

选择，然后使用了 2个等价关系相对泛化 的原理。本文第 1 

节介绍本方法的处理过程，第2节介绍粗糙集原理，第 3节利 

用粗糙集的相对核和加权粗糙度来选择组合属性 ，并进行等 

价关系相对泛化，产生树的分支，以及算法的描述，第 4节通 

过例子与 ID3算法进行比较。最后是本文的结论及进一步的 

：[作探讨。 

1 本方法的处理过程 

由于本研究算法主要是利用粗糙集的原理，对于连续型 

数据处理会造成属性值过多，计算非常复杂，因此事先将连续 

型数据进行离散化处理；对于数据样本的属性值非常多 ，可以 

对一些对决策值无关联的属性进行简约；找出样本数据的核 

属性，进行等价关系相对泛化；求出其他属性的加权粗糙度， 

选择结点属性，构成决策树。 

2 粗糙集理论 

采用粗糙集理论作为研究知识发现的工具具有许多优 

点。粗糙集理论将知识定义为不可区分关系的一个族集，这 

使得知识具有了一种清晰的数学意义 ，并可使用数学方法进 

行处理。 

定义 1 设K一(u，AT，V，p)是一个信息系统，我们记由 

属性集 B A丁所导出的等价关系为 RB。若 RAT—RAn囡，则 

称属性a是多余的；若在系统中没有多余属性，则称AT是独 

立的；子集 B A 称为是 AT的约简，常记作 red(AT)，若 凤 
== RA丁且 B中没有多余属性；AT的所有约简的交集称为 AT  

的核，记作 core(AT )，一般属性的约简不唯一而核是唯一的[5]。 

定义2(下近似和上近似) 对信息系统 S一(u，A，V， 

r)，设B A，x u，则 Ind(B)是U~U上的等价关系，B(z ) 

是按等价关系Ind(B)得到的包含的等价类，称B(x )为B的 

基本集。用属性 B对u进行划分，获得的是一个等价类集。 

子集x的下近似集 和上近似集B(z)分别定义如下： 

B(z)一{z EU5B(z ) 三X} 

B(z)一{z EU5B(z )nX≠ } 

定义 3 设 P和Q是 U上的 2个等价关系族 ，令 

U／IND( )一{Xl，X2，⋯，X3) 
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U／IND(Q){y1，y2，⋯，Ys) 

=  U (X ：X Yj)， 一1，2，⋯，m 
J
EIND(P) 

+1一 U (Xj：xI E壬 ，V ) 
：∈ IND(P) 

则称{Z1，Z2，⋯， + )在u上确定的等价关系为P相对于Q 

的泛化，记作 GENQ(p)Is]。 

3 算法与实例 

定义 4 对决策系统 S=(U，A，V，，)，X U，B A， 

(X)=card( )／card(B(X)是 X在空间B的精确度，O≤ 

,uB(X)≤1，X关于 B的加权粗糙度定义为 

( )=1一(∑~ojpB(xj)) 

其中i表示第i个条件属性；J表示决策属性的第J个等价 

类。J一1，⋯，m，其中m是决策属性等价类的数目；表示决策 

属性第 J个等价类集合，x， U；~一oj表示 X 在整个论域 U上 

所占的比例 ，=card(X )／c口 (LD[ 。 

由定义 1构造可辨识矩阵，获取当前数据集的核属性，定 

义 2和定义 3进行等价关系相对泛化，定义 4给出加权粗糙 

度的计算方法，由以上定义形成加权粗糙集决策树算法。 

加权粗糙集决策树算法 WR描述 ： 

输入：Q是数据集 

Att是属性集合 

输出：决策树 

WR(Q，Att) 

1)使用 Naive离散算法对数据集离散化处理。 

2)计算条件属性 c相对于决策属性 D 的核，记作 

CORED一 {al，a2，⋯，ak)，若 CORED (C)为空集 ， 

转步骤 4，否则继续步骤 3。 

3)令 P— al N a2 N ⋯nn ，计算 P相对决策属性的 

泛化 GEND (P)，作为决策树根结点。 

4)计算剩余条件属性相对于决策属性每个划分集合的 

上、下近似，求每一个条件属性的加权平均粗糙度，选择加权 

平均粗糙度最小的属性 T作为当前属性。 

5)如果没有到达叶子结点，就继续调用 WR(Q，Att—p-{ 

T))。 

6)返回。 

A B C D E F Dec 

1 0 0 0 0 0 0 2 

2 1 1 0 0 0 0 1 

3 2 0 0 0 0 0 1 

4 2 0 0 0 0 0 1 

5 1 1 1 1 1 0 2 

6 0 0 0 0 0 0 2 

7 0 0 0 0 0 0 2 

8 1 0 0 0 0 0 2 

9 2 1 0 0 0 0 2 

10 1 2 0 0 0 1 2 

l1 0 0 0 0 0 1 2 

12 2 0 0 0 0 1 1 

13 2 2 0 0 1 1 2 

14 0 2 0 0 0 0 2 

15 1 0 0 0 0 1 2 

图 1 liver-disorders数据离散结果 

实验例子以及与 ID3的比较 
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本文以 UCI中的 liver-disorders测试数据做为实验样 

本 ，从其样本中随机提取 15行数据做为训练样本，该数据为 

连续型数据，先将其数据离散化处理，结果为图1。 

根据可辨识矩阵获取该样本的核为 A和B，以这两个属 

性的合取做为决策树的根接点，并可以算出A n B相对于 

Dec的泛化在 u上导出的划分为({2，5，9，10，13){1，6，7，8， 

11，14，15)，{3，4，12))，再求出属性 C，D，E，F，的平均粗糙 

度，E=0．8666 D=0．9333 C=0．9333 F一1平均粗糙度大小 

从大到小排列为：E、D、c、F，E为下一个条件选择属性，根据 

算法依次构造决策树，如图 2所示。 

2 

1 

2 

图 2 加权粗糙集决策树 

图 3 ID3算法决策树 

(2，o) 

1 

图 3为 ID3算法根据信息熵作为属性选择的依据产生的 

决策树，图中有树叶树为 8。而同样的样本的前提下，加权粗 

糙集的树叶树为 5，规则简单了很多。将 liver-disorders数据 

样本共345条记录做为测试样本，加权粗糙集方法的正确率 

为81 ，ID3在树层数为 3的正确率为 78．5 ，所以加权粗 

糙集决策树方法具有一定的价值。 

结论及进一步研究方向 本文基于粗糙集的原理构建多 

属性决策树 ，该方法对原数据集进行属性简约，按照核属性及 

加权粗糙度的大小来选择条件属性作为树结点，通过实验表 

明该方法比ID3算法产生的树结点少，规则简单，准确率较高 

的。但本算法在考虑除核属性以外的条件属性时，都是单属 

性来检验，所以进一步工作方向为考虑除核属性以外的条件 

属性的相关性，在一定的相关度阈值的情况下，对其属性进行 

组合 ，使得产生的多变量决策树更小 ，规则更容易理解。 
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