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摘 要 首先分析了基于正区域、基于粗糙边界和基于依赖度的属性选择标准的关系，并证明了这三种属性选择标准彼 

此等价。然后以正区域的属性选择标准为代表，分析了基于正区域的决策树生成算法的优点和不足。针对这些不足，给 

出了一种新的属性选择标准，即基于伴随正区域的属性选择标准。用新的属性选择标准生成的决策树一般具有叶子数 

目较少，叶子的平均深度也较小，且叶子具有较强的泛化能力。最后，用一实例说明了新的属性选择标准的优越性。 
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Abstract In this paper，the relationship of selected attribute standards between based on positive region，based on 

rough bound and based on attribute dependency is firstly analyzed．At the same time，it is proved that the three kinds 

of selected attribute standards are equivalent tO each other．And then advantages and disadvantages of algorithm for 
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1 引言 

自从 Quinlanc ]介绍了lib算法以来，学者围绕该算法 

进行了十分广泛的研究。lib是基于信息熵的决策树分类算 

法，根据属性集的取值选择实例的类别。lib算法的核心是 

在决策树中各级结点上选择属性，用信息增益率作为属性选 

择标准，使得在对每一个非叶结点进行测试时，能获得关于被 

测试例子最大的类别信息。使用该属性将实例集分成子集 

后 ，系统的熵值最小，期望该非叶结点到达各后代叶结点的平 

均路径最短，使生成的决策树平均深度较小 ，提高分类速度和 

准确率。但是 ID3算法本身也存在很多不足。针对这些不 

足，文献[2—4]提出了各种改进算法，使得lib算法更加完善。 

由波兰学者 PawlakC5j教授提出的粗糙集模型是分析不 

完整、不精确信息系统的有力工具 。近年来 ，该模型在机器学 

习、数据挖掘、人工神经网络等多个领域得到了广泛的应用。 
一 些学者将粗糙集理论l_6 ]引入决策树 ，提出了基于粗糙集 

的决策树生成算法 “]。文献[9，10]是用粗糙边界的大小作 

为属性选择标准 ，但在实际计算时，粗糙边界最小的属性会有 

多个，即用粗糙边界作为选择标准不够细腻，同时得到的决策 

树往往因为分枝过细，使得得到的决策树的泛化能力不 

好l_1明；针对这些问题，文献[-10]给出了一个新的剪枝算法，决 

策树通过剪枝后能得到较合理的决策树，不足之处是决策树 

的计算量较大。文献[11]是以正区域作为属性的选择标准， 

它的不足同文献[9]一样，为了改进正区域这种选择标准不够 

细腻，文献[11]给出参数依赖度的策略，能得到较好的决策 

树。文献[12]中给出的属性选择标准是属性的依赖度，它实 

际上与正区域等价，因而它的不足与文献[113相同。文献 

[13，14]是以属性重要度作为属性的选择标准，它虽然考虑了 

所有属性之间的关系，但也存在标准不够细腻的不足，另外属 

性重要度的计算量要比其它的选择标准大得多。 

本文首先分析了基于正区域、基于粗糙边界和基于依赖 

度的属性选择标准，并证明了这三种属性选择标准彼此等价。 

然后以正区域的属性选择标准为代表，分析了基于正区域的 

决策树生成算法的优点和不足。其优点为：得到的决策树通 

常叶子结点深度较小。其不足为：(1)在属性选择时，通常正 

区域相同的属性较多，不易选择属性，若任意选择 ，则生成的 

决策树差别可能较大，这说明该属性选择标准太粗略；(2)属 

性选择时，有可能选择的属性会产生很多叶子结点，这样，有 

些叶子结点上包含的实例数太少，以至这些叶子结点的泛化 

能力太小而没有意义，同时在预测时是比较费时。针对这些 

不足，本文给出了一种新的属性选择标准，即基于伴随正区域 

的属性选择标准。新的属性选择标准具有如下优点：(1)继承 

了基于正区域的属性选择标准的优点，即优先考虑一个属性 

的正区域大小，这样能保证生成的决策树中，叶子结点深度较 
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小。(2)在正区域大小相同的情况下，再考虑属性分出来的叶 

子数目(注意所选属性分出的叶子的决策属性值若相同则合 

并叶子)和叶子所覆盖的实例数，这样能保证生成的决策树的 

叶子数目较小，且生成的叶子具有较大的泛化能力。因而用 

新的属性选择标准生成的决策树一般具有叶子数目较少，叶 

子的平均深度也较小，且叶子具有较强的泛化能力。最后 ，用 
一 实例说明了新的属性选择标准的优越性。 

2 相关工作的分析 

为了分析相关工作，我们先引入如下的基本概念。 

定义 1 L ] 一个信息系统(决策表)可以定义为：S一(U， 

C，D，V，
．厂)，其中 U一{ ， z，⋯， }是论域；C为条件属性 

集；D为决策属性集；f：u×(cuD)一V是信息函数，其中F 
— cUD，V—Uvo，口∈F，Vo表示属性口的值域。 

定义 2[。] 在信息系统 S=(U，C，D，V，，)中，对 VA 

C，设 U／A={A·，Az，⋯，A }表示 由条件属性集 A对论域 U 

的划分，VX U，记 A (X)一U{A，IA， X}，则称 A (X) 

为 X在 U上关于A的下近似集；记 A (X)一 U{AJ I AI nX 

≠ }，则称 A (X)为 X 在 U上关于 A 的上近似集；记 

NEGA(X)：U{A，IA，nX一0}，则称 N目GA(X)为 X在 U 

上关于A的负区域；记 BNDA(x)一A (X)一A (x)，则称 

BND (X)为 X在 U上关于A的边界区域。 

定义 3[。] 在信息系统 S一(U，C，D，V，-厂)中，对 VA 

C，设 U／A={A1，Az，⋯，A }表示由条件属性集 A对论域 U 

的划分，U／D={D·，Dz，⋯， }表示决策属性集 D对论域 U 

的划分，称 

BNDA(D)一 U (A (Di)一A (Di))为条件属性集 A 
Di∈U／D 

在论域 U关于决策属性 D的粗糙边界 ，简称为粗糙边界。 

定义 4[11-14] 在信息系统 S=(U，C，D，V，．厂)中，对 VA 

C，设 U／A一{A ，Az，⋯，A }表示由条件属性集 A对论域 

U的划分，U／D={D·，Dz，⋯， }表示决策属性集 D对论域 

U的划分，称 POSa(D)一 
⋯

U
， 
A ( )为条件属性集 A在论 

域U上关于决策属性D 的正区域，简称为正区域；称 (D) 
一 IP0Ŝ (D)I／IUI为决策属性 D在论域 U上关于条件属性 

集A的依赖度，简称依赖度。 

引理 1 设 A，B是任意两个集合，则有 A--B=ANB；A 

NB=AUB；A—A ；AUB= NB，其中 表示集合A 的补 

集。 

定理 1 设 A1，Az，B1，Bz是任意四个集合且 A1 nB = 

，Az nB1一O，则有 

(A1--B1)U(A2一B2)=(A1UA2)～(B1UB2) 

证明：(A1一B1)U(A2一Bz)一(A1n酉)U(A n瓦) 
一 (Al UA)N(Al U瓦)N( UA)N U )(A。n 
一  

，A2nB1=O-~A1U—B2一一B2，A2U酉 一一B1) 

一(AlUAz)nBznB1N(B1UB ) 

=(A UA )N(百 口 )n(百 瓦) 

一(A1 UA2)N(—(B2 UB1)U—(B,NB2)) 

一(A1UA2)N(B2UB1) 

一 (A1UA2)一(B2UB1) 

定理 2 设 A ”，A ，B ”， 是任意 2 个集合且 A 

n 一0( ≠ ，i，J：1，2，⋯， )，则有 U(A 一B )一UA —U 
l = l t； l 

B，。 

证明：仿定理 1即可证明。 

定理 3 在信息系统 S一(U，C，D，V，，)中，对 VA C， 

设 U／A={A。，Az，⋯，A }表示 由条件属性集 A对论域 U的 

划分，U／D={D。，D ，⋯， }表示决策属性集 D对论域 U 

的划分，则有 

A (D )nA (D )一0 ( ≠J， ，j_=1，2，⋯ ，̂)。 

证明： 

A (D，)一U(XIX∈U／AAX D，}，A (Di)=U(XIX 

EU／AAXn ≠ }；假设 A (Di)nA (DJ)≠0( ≠ )，则 

有 

X0∈U／AAXo A (Di)AXo A (Dj)(设 ={ J 

EU，f(x，D)一 )( 一1，2，⋯， ))，即一定存在 ∈Xo使得 

f(x，D)=dl。另一方面，由于Xo A ( )，故有 f(x，D)一 

，而 i=／：j，从而有 d ≠ ，即 f(x，D)=dl≠ 一，( ，D)，这 

就产生矛盾。从而假设不成立。由i和j的任意性，知命题 

成立。 

定理 4 在信息系统 S=(U，C，D，V，，)中，对 VA C， 

设 U／A：{A。，A ，⋯，A }表示由条件属性集 A对论域 U的 

划分，U／D={D。，Dz，⋯， }表示决策属性集 D对论域 U 

的划分，则有： 

BNDA(D)一 U (A (D )一A (Di)) 
D{∈U／D 

— U A (Di)～ U A (D) 
Di∈U／D Di∈U／D 

证明：由定理 2和定理 3即得。 

定理5 在信息系统 s=(u，C，D，V，-厂)中，对VA c， 

设 U／A={A·，Az，⋯， }表示由条件属性集 A对论域 U的 

划分，U／D={D·，Dz，⋯， )表示决策属性集 D对论域 U 

的划分，则有： U A (D )-=U。 
D ∈U／D 

证明：显然有 U A (D ) u。设V ∈U，f(x，D)= 
Di∈U／D 

，则有[ ] A ( )，从而 ∈ U A (Di)，由 的任意 
Di∈UID 

性知，U U A (Df)，从而有 U A (D)一U。 
Di∈U／D Di∈U／D 

定理6 在信息系统 S=(U，C，D，V，_厂)中，对 VA C， 

设u／A={A1，Az，⋯，A }表示由条件属性集A对论域u的 

划分，U／D={D·，Dz，⋯， }表示决策属性集 D对论域 U 

的划分，则有：BND (D)=U--POSa(D)。 

证明：由定理 4和 5即得。 

定理7 基于正区域的属性选择标准、基于依赖度的属 

性选择标准与基于粗糙边界的属性选择标准彼此等价。 

证明：IPO& (D)J=max{JPOS㈦(D)I) 

仁 6}(D)一IP0l5f6}(D)I／IUI≥ 

IP0S (D)I／IUI(Vn∈C) 

仁} 6}(D)一max{ }(D)) 

仁}JBND( (D)I—IU—P0．s{6}(D)I 

≤IU～P0．sfn)(D)I(Vn∈C) 

仁}IBNDf6}(D)I—IU—P0．s{6}(D)I 

rain}U～P0．s (D)} 
a∈ c 

在基于正区域的属性选择标准中，是以选择正区域最大 

的属性作为分割属性；而在基于依赖度的属性选择标准中是 

以选择属性依赖度最大的属性作为分割属性；在基于粗糙边 

界的属性选择标准中是以选择粗糙边界最小的属性作为分割 

标准。从上面的分析知，三种属性选择标准是彼此等价的。 

基于属性重要度的选择标准，由其计算公式易知，计算一 

个属性的重要度的时间复杂度是计算一个属性的正区域的时 

间复杂度的I cf倍。由于计算一个属性的重要度太费时，因 
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此本文就不讨论这种属性选择标准。由定理 7知三种属性选 

择标准彼此等价，因此我们就只拿出基于正区域的属性选择 

标准来分析这些标准的优缺点。 

在文献El1]中，研究者曾指出基于正区域的属性选择标 

准的不足，并给出了一些改进方法。我们从正区域的本质人 

手，先分析基于正区域的属性选择标准的优点。 

理想的决策树分为三种：(1)叶子结点最少 ；(2)叶子结点 

深度最小；(3)叶子结点最少且叶子结点深度最小。实际的决 

策树很难满足这些标准。特别是用到的属性选择标准通常是 

尽可能地满足这些标准。在 ID3算法中，是 以属性的信息增 

益作为属性的选择标准，从属性的信息增益的计算公式来看， 

属性的信息增益越大，由该属性分割出的决策树的平均深度 

较小，因此 ID3算法是一种较好的决策树生成算法。但由于 

它在选择属性时偏向于属性取值较多的属性，这样，得到的决 

策树就不大理想。针对这些不足，许多学者给出了改进的 

ID3算法。 

由正区域的定义易知，一个属性的正区域越大，就说明该 

属性一次能划分出更多的具有决策结果的实例，用这一标准 

得出的决策树通常是叶子结点深度较小，也算是一种较好的 

属性选择标准。但是这种方法具有如下不足：(1)在属性选择 

时，通常正区域相同的属性较多，不易选择属性，若任意选择， 

则生成的决策树差别可能较大。这说明该属性选择标准太粗 

略[1 。(2)属性选择时，有可能选择的属性会产生很多叶子 

结点，这样，有些叶子结点上包含的实例数太少，以至这些叶 

子结点的泛化能力太小而没有意义，同时在预测时是 比较费 

时Ⅱo3。针对这些不足，文献Elo3给出了剪枝算法，尽可能地 

去掉那些泛化能力很小的叶子，从而得到一棵较小，较理想的 

决策树。这种方法得到的决策树虽然较理想，但其计算量要 

比一般的决策树生成算法大得多，不是特别理想的决策树生 

成算法。文献El13中给出一种新的属性选择标准——参数依 

赖度，用该方法每次选择参数依赖度最大的属性，虽然增强了 

决策树的叶子结点的泛化能力，但是每次选择的属性的正区 

域就不一定是最大的，也就是说得到的决策树的叶子深度不 

是最小的。为了更好地说明这一问题 ，我们用下面的例子说 

明。 

例 1：u一{a1，a2，a3，a4，a5，a6，口7，a8，a9}，P，Q，R是条 

件属性，y是决策属性。U／Y={{al，a2，a3，a4，a5，a6}，{a7， 

a8，a9}}；U／P={a1，a2}，{a3，a4，a5}，{a7，a8}，{a6，a9}}；u／ 

Q一 {{al，a2，a3，a4}，{a5，a7，a8}，{a6，a9}}；U／R 一 { 

{al}，{a2}，{a3}，{a4}，{a5}，{a7，a8}，{a6，a9}}。 

易算出：POS{P{(y)={al，a2，a3，a4，a5}；P()5{Q)(y)一 

{a1，a2，a3，a4}；POS{R}(y)一{a1，a2，a3，a4，a5}； 

参数依赖度为： 

一  7Y1．aX

XEU／PAX~Yi AYIeU／Y I i I 上 

max{I{al，a2}I／1{al，a2，a3，a4，a5，a6}I 

I{a3，口4，a5}／{a1，a2,a3，a4，a5，a6)) 

一m x{2／6，3／6}一1／2 

同理可求出：Ko一2／3；KR一1／6。 

按基于正区域的属性选择标准应该选择属性 P或者R； 

按基于参数依赖度的选择标准应该选择属性 Q。显然最合理 

的选择属性应该是 P，因为就已知的信息来看，由 P分割出 

的决策树的叶子结点最少，且得到的决策树的叶子深度最小。 

因为由P分出两个叶子另还剩下 4个实例 ；由Q虽然只分出 
一 个叶子，但另还有 5个实例，实例 5还得另外产生一个叶 
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子，且深度大于 1。因此，属性 Q不一定有属性 P好。R自然 

不是最好的，因为它一次就产生 5个叶子，每个叶子就一个实 

例，泛化能力也不好。若将同一属性分出来的叶子结点(决策 

属性值相同)合并 ，则属性 P和R则只产生一个叶子结点，且 

分出的叶子结点数是最少，深度也最小。本文给出的属性选 

择标准将考虑这种情况。 

为了解决上述问题，本文在第 3节中给出一种新的属性 

选择标准。 

3 改进的算法 

为给出改进的算法，我们先给出如下定义。 

定义 5 在信息系统 S=(【，，C，D，V，，)中，对 Va∈C， 

设 【，／{a}一{A ，Az，⋯，A }表示由条件属性 a对论域 【，的 

划分，U／D={D·，D2，⋯，D̂ }表示决策属性集 D对论域 【， 

的划分'定义：IPOS㈦(D)I+鸯 为 
属性 a的伴随正区域，记为 BPOS㈨(D)。 

例 2：U={al，a2，a3，a4，“5，a6，a7，a8，a9}，P，Q，R是条 

件属性，y是决策属性。U／Y={{a1，a2，a3，a4，a5，a6}，{a7， 

a8}，{a9}}；U／P一{al，a2}，{a3，a4，a5}，{a6，a7，a8，a9)}；u／ 

Q= {{a1，a2，a3}，{a7，a8}，{“4，a5，a6，a9}}；U／R 一 { 

{al}，{a2}，{a3}，{a4}，{a5，a6，a7，a8}，{a9}}。由伴随正区 

域的定义可得： 

BPOS(p}(y) 

= IPOS㈣(y)I+毒 
= I{a1，a2，a3，a4，a5}I 

l I{a1，a2，以3，a4，a5}I 
I{a1，a2，a3，a4，a5，a6，a7，a8，a9}I 

越  一5+(5／9)(5／6)一5
． 46 I{

al，a2，a3，a4，a5，a6}I ’ 

同理可求得：BPOSfo)(y)一5．39；BPOS(R)(y)一 

5．41。 

易得：POS{P}(y) {a1，a2，a3，a4，a5}； 

POS{Q}(y)一{a1，a2，a3，a7，a8}； 

POS RI(y)一{a1，a2，a3，a4，a9}， 

故 IPOS{P)(y)1一IPOS{Q}(y)1：1POS(RI(y)1—5。 

KP=5／6；Ko=1；KR=1。 

若用正区域的属性选择标准，则三个属性的正区域一样 

大，是没法选择的；若用参数依赖度的属性选择标准，则应该 

选择属性Q或者R，因为它们的参数依赖度均为 1。但属性 

R的参数依赖度并不能很好地反映它的优越性，因为它是由 

第三类决策值得到的，即它是由一个实例 9完全属于决策属 

性类 Y3={a9}而得到的。由我们的属性选择标准知，应选择 

属性 P，这是比较合理的。 

下面我们先分析一下新的属性选择标准的性质。 

定理 8 在信息系统 S一(【，，C，D，V，厂)中，对 Va∈C， 

设 【，／{a}：{A。，A ，⋯，A }表示由条件属性 a对论域 【，的 

划分，U／D={D ，D2，⋯，D̂ }表示决策属性集 D对论域 U 

的划 喜 ≤1。 
证明：由下近似的定义知：{a} (D ) Di，另一方面有： 

鱼 一 n = (i-7~j)Di U A Di Dj i ，故有： 叁 U — n = ，故有： ⋯ ⋯ ⋯ 
≤ I I 刍 I I I【，I I【，I “ 

由定理8知，基于伴随正区域的属性选择标准是优先考 
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虑一个属性的正区域大小，因为两个属性的正区域大小若不 

相等，则至少相差 1。在正区域大小相同的情况下，再考虑属 

性分出来的叶子数目(注意所选属性分出的叶子的决策属性 

值若相同则合并叶子)和叶子所覆盖的实例数，即所产生的叶 

子应具有较大的泛化能力。在例 2中，三种条件属性 的正区 

域大小相同，但 P只产生一个叶子结点且该叶子结点覆盖 5 

个实例；属性R产生两个叶子结点，一个叶子结点覆盖 4个， 

另一个叶子覆盖 1个；属性 Q产生两个叶子结点，一个叶子 

结点覆盖 3个，另一个叶子覆盖 2个。根据新标准，我们选择 

属性 P是比较合理的。 

下面给出基于伴随正区域的决策树生成算法。 

改进的基于正区域的决策树生成算法： 

BPOSDT(U，C，D) 

输入 ：训练实例集 U，条件属性集 C，决策属性集 D 

输出：一棵决策树 

(1)生成一个结点 N； 

(2)若 U在决策属性上取值完全相同，则用该决策属性 

值来标记结点 N并返回； 

(3)若 C为空，则用 占训练实例集中大多数的决策属性 

取值的值来标记结点 N并返回； 

／／有的记录被不正确的分类，所以这里会出现这种情况； 

(4)R为maxBPOS{。}(D)所对应 的条件属性；记 U／{R) 

={U ，U 一， )，令 U ( 一1，2，⋯， )对应的相应条件属性 

值为 U ； 

(5)返回一棵树 ，根节点标记为 R，弧标记为 “1，“2，⋯， 

Um，弧对应 的子树分别 为 NRDT(Ut，C-{R)，D， )，NRDT 

(U2，C-{R)，D， )，⋯ ，NRDT(U ，C-{R)，D， )； 

(6)在同一条件属性分出的叶子结点中，若有决策属性 

取值相同的叶子，合并这些叶子 ，并用各弧标记的析取来标记 

新叶子的弧。 

4 实例 

我们以下面的决策表来说明新决策树生成算法。 

表 1 决策表 1 

由表 1易得： 

U／{a1)= ({1，2，3)，{4，5，6，7)，{8，9)，{10，11，12，13， 

14，15))；U／{D)=({1，2，3，4，5，6)，{7，8，9，10，12)，{11，13， 

14，15))。故有： 

BPOS{。1)(D) 

= l P0S㈨}(D)l+皇 世 
一 I{1，2，3)({8，9)l+ 

I{1，2，3}I 
l{1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，12，13，14，15}l 

l i ! ! }l l i!!璺!l l i!!璺}! 
l{1，2，3，4，5，6)l。l{1，2，⋯，15)l l{7，8，9，10，12)l 

=5+ ×詈+ ×詈一5+o．15=5．15 
同理可得： 

BPOS{口2}(D)=5．28；BPO&。3}(D)一5．19；BPO&。l} 

(D)一 3．15。 

故选择属性 n2。 

U／{a2)一 ({1，2，3，4，5)，{6，7，8)，{9，10，11)，{12，13， 

14，15))。对于数据集 {6，7，8)，{9，10，11)和 {12，13，14， 

15)，依上述计算过程，选择相应的条件属性，最后得到的决策 

树如图 1所示。 

图 1 新算法生成的决策树 

若用基于正区域的属性选择标准，则第一次选择的条件 

属性不一定是 n2，这时生成的决策树不仅叶子结点多且叶子 

的深度也较大。例如若第一次选择条件属性为n1或a3，则 

生成的决策树分别如图 2和图 3所示。 

图2 基于正区域的决策树生成算法(选择属性 a1) 

图 3 基于正区域的决策树生成算法(选择属性a3) 

结束语 本文首先分析了目前基于粗糙集的决策树生成 

算法中常用的几种属性选择标准的关系，即基于正区域的属 

性选择标准，基于粗糙边界的属性选择标准和基于依赖度的 

属性选择标准，并证明了这三种属性选择标准彼此相互等价。 

然后以正区域的属性选择标准为代表，分析了基于正区域的 

决策树生成算法的优点和不足。其优点为：得到的决策树通 

常是叶子结点深度较小，也算是一种较好的属性选择标准。 

其不足为：(1)在属性选择时，通常正区域相同的属性较多，不 

易选择属性，若任意选择，则生成的决策树差别可能较大，这 
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C —O O O  O  O O 1 1 1 1  2 1 2 2 2  

O 1  O  O 1 1  O  O  2  2  O  2  2  2  2  

一11111 2 2 2 3 3 3 4 4 4 4 

n—O O O 1 1 1 1 2 2 3 3 3 3 3 3 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 U nM 
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说明该属性选择标准太粗略；(2)属性选择时，有可能选择的 

属性会产生很多叶子结点，这样，有些叶子结点上包含的实例 

数太少 ，以至这些叶子结点的泛化能力太小而没有意义，同时 

在预测时是比较费时。针对这些不足，我们给出了一种新的 

属性选择标准，即基于伴随正区域的属性选择标准。在新的 

属性选择标准中，有如下优点：(1)继承了基于正区域的属 

性选择标准的优点，即优先考虑一个属性的正区域大小，这样 

能保证生成的决策树中，叶子结点深度较小。(2)在正区域大 

小相同的情况下，再考虑属性分出来的叶子数目(注意所选属 

性分出的叶子的决策属性值若相同则合并叶子)和叶子所覆 

盖的实例数，这样能保证生成的决策树的叶子数目较小，且生 

成的叶子具有较大的泛化能力。因而用新的属性选择标准生 

成的决策树一般具有叶子数目较少，叶子的平均深度也较小， 

且叶子具有较强的和泛化能力。最后，用一实例说明了新的 

属性选择标准的优越性。 

参 考 文 献 

[1] Quinlan J R．Induction of decision trees．Machine Learning， 
1986，1：81—106 

[23 Quinlan J R．Simplifying decision trees[J]．International Jour— 
nal of Man-Machine Studies，1987，27(3)：221-234 

[3] 洪家荣，丁明峰，李星原，等．一种新的决策树归纳学习算法．计 
算机学报，1995，18(6)：470—474 

[4] 刘小虎，李生．决策树的优化算法．软件学报，1998，9(10)：797— 
800 

[5] Pawlak Z．Rough sets．International Journal of Computer and 
Information Sciences，1982，11：341-356 

[6] 王国胤．Rough集理论与知识获取．西安：西安交通大学出版社， 
2001 

[7] 张文修，吴伟志，等．粗糙集理论与方法[M]．北京：科学出版社， 
2003 

[8] Wang Guoyin．Rough set theory and knowledge acquisition~M]．Xi 
An：Ⅺ An JiaoTong UniversityPress．2001 

[9] Zhang Wenxiu，WuWeizhi．Rough set theory and method[M]． 
Beijing；Science press，2003 

[1o]王 场，卫全蘑 伊v-卫国．基于粗集理论的新决策树剪枝方法 
一 一

[J]．东北师范大学(自然科学版)，2005，37(3)：28—32 。 
[11]卷红．．基 !ugh Set的最简决策树确定算法的研究[J]．计算 机工程与应用

，2003，41(13)：129—131 

[12] 翔：向__丹， 同明。祁云嵩．一种基于粗糙集的决策树生成 算法[J]
． 华东船舶工业学院学报(自然科学版)，2005，19(4) 

73—76 

[13]臂红波 田大 ：基于属性重要性的决策树规则提取算法[J]．系 统工程与电子技术
，2004，26(3)：334—337 

[14]鲞 玲 周庆敏，杨清莲．基于粗糙集理论的决策树构造算法 LJ]
． 南京工业大学学报，2005，27(4)：80—83 

L15]Jin Ma oWei．Rough set based approach to selection of node 
_Jj．International Journal of Computational"Cognition，2003，1 
(2)：25—40 

[16]Wang Mingyang，Jin Ma owei，Yi Weiguo．A new decision tree 
pruning method based on RST[J]．Journal of Northeast Nor- 
mal University(Natural Science Edition)。2005，37(3)：28—32 

[17]Zhu Hong．The Research of the simplest decision tree produc- 
tion algorithm based on rough set[J]．Journal of Computer En— 
gineering and Application，2003，41(13)：129—131 

[18]Zhao Xiang，Xiang Yidan，Liu Tongming，et a1．An algorithm 
for decision tree construction based in rough sets[J]．Journal Of 
East China Shipbuilding  Institute (Natural Sc ience Edition)， 

2005，19(4)：73-76 

[19]Guan Hongbo，Tian Dagang．Rule abstracting algoritm by deci— 
sive tree hased on the importance of attribute I J 1．Systems En— 
gineering and Electronics，2004，26(3)：334—337 

[2O]Chang Zhiling，Zhou Qingmin，Yang Qinglian．A method based 
on rough set to construct decision tree LJj．Journal of Najing 
University of Technology，2005，27(4)：80—83 

(上接第 107页) 

类型为 CBR，大小为 10b，大探测包为 1O组间隔很小的CBR， 

大小为 2000b，每个 CBR包被分为 1O个 200b的UDP包。背 

景流量为 4组指数达到数据流，分别从节点 S 到 D ，D2，节 

点s2到 Dl，D2。我们进行两组实验：第一组发送速度为 

400kb／s，第二组发送速度为 800kb／s。第一组背景 流量较 

小，通过 n来判断拓扑结构；第二组背景流量较大，采用 来 

判断拓扑结构。 

simulation time(s) 

图 5 具有共享链路的端到端延时的相互影响示意图 

图5是第一组实验中具有共享链路的端到端延时的相互 

影响示意图。从图中可以看出，两组小数据包的端到端延时 

在受另一节点发送的大数据包的影响的情况下，具有震荡现 

象。 

实验结果如表 2所示。在第一组实验中，若两条路径具 

有共享链路，延时变化大于 20ms，否则小于 2ms，相差大于 1O 

倍，可选取门限为 lores。在第二组实验中，若两条路径具有 

共享链路，丢包率大于17 ，否则小于3 ，相差大于5倍，可 
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选取门限为 1O％。仿真推断的逻辑拓扑与真实拓扑的设置 

相符，说明了本文采用探测方法的有效性。 

表 2 仿真结果表 

拓扑 PslDl与PszD2 PslD2与PszDI 

结构 1 2 1 2 

n n n n 

a 23．2ms 3．O 35．1ms 22 24．54ms 3．2 26．9ms 27 

b 1．4ms 0．1 5．4ms 2．7 21．8ms 2．8 25．6ms 17．6 

c 20．2ms 2．7 27．2ms l8 0．8ms O 2．9ms 1．7 

d 0．7ms 0．2 1．4ms 2．3 1．3ms 0．5 2．7ms 3．0~A 

结束语 多源 NT技术比单源拓扑推断可以获取更多的 

拓扑信息。本文通过分析四种 2-by-2结构特征，发现四种 2一 

by-2结构的拓扑推断问题可以转化为判断路径是否有共享 

链路的问题，而具有共享链路的路径的数据流对彼此的性能 

具有一定的影响。基于此点，提出一种新的三明治的探测方 

法，并详细研究了探测包的构造方式。通过仿真验证了探测 

方法的有效性。本文提出的方法对多源 NT拓扑推断技术研 

究具有重要的意义。 
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