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摘要: 决策树是数据挖掘中重要的分类方法,本文在研究和比较几种经典的决策树算法基础上, 提出了一种改进的决

策树算法:基于度量的决策树( MBDT ) . 这种决策树实际上是把线性分类器和决策树结合在一起.实验证明, 用该方法构

造的决策树能有效地减少决策树的层数,从而提高决策树的分类效率.通过 M BDT 分类实验,验证了上面结论的正确性

和有效性.
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� � 决策树( Decision T ree)是用于分类和预测的主要

技术,它着眼于从一组无规则的事例推理出决策树表

示形式的分类规则, 采用自顶向下的递归方式,在决策

树的内部节点进行属性值的比较, 并根据不同属性判

断从该节点向下分支,在决策树的叶节点得到结论.因

此,从根节点到叶节点就对应着一条合理规则,整棵树

就对应着一组表达式规则.基于决策树算法的一个最

大的优点是它在学习过程中不需要使用者了解很多背

景知识,只要训练事例能够用属性即结论的方式表达

出来,就能使用该算法进行学习.

基于决策树的分类模型有如下几个特点:

( 1)决策树方法结构简单,便于理解; ( 2)决策树模

型效率高,对训练集数据量较大的情况较为适合; ( 3)

决策树方法通常不需要接受训练集数据外的知识; ( 4)

决策树方法具有较高的分类精确度.

近年来,决策树方法在机器学习、知识发现等领域

得到了广泛应用.到目前为止国内外的研究人员先后

提出了十几种与决策树相关的分类方法[ 1- 1 1] ,对分类

问题给出了程度不同的解决方案, 但都存在一定程度

的不足.

1 � 几种经典的决策树算法简述

1. 1 � ID3( Iterative Dichotomizer 3)算法[2]

ID3是一种经典的决策树算法, 它从根节点开始,

根节点被赋予一个最好的属性. 随后对该属性的每个

取值都生成相应的分支, 在每个分支上又生成新的节

点.对于最好的属性的选择标准, ID3采用基于信息熵

定义的信息增益来选择内节点的测试属性, 熵( Entro�
py)刻画了任意样本集的纯度.

设S是n个数据样本的集合,将样本集划分为 c个

不同的类 C i ( i = 1, 2, �, c) ,每个类 C i 含有的样本数

目为n i ,则 S 划分为 c 个类的信息熵或期望信息,有

E( S) =  
c

i = 1
p i log2 ( p i ) ,

其中 p i 为S 中样本属于第i 类C i 的概率,即 p i =
ni

n
.

假设属性A 的所有不同值的集合为X A , S v是S中

属性 A 的值为 v 的样本子集,即 S v = { s ! S∣ A ( s)

= v} ,在选择属性 A 后的每一个分支节点上, 对该节

点的样本集 S v 分类的熵为E ( S v ) .选择A 导致的期望

熵定义为每个子集S v 的熵的加权和, 权值为属于S v的

样本占原始样本 S 的比例| S v |
| S |

,即期望熵为

E( S, A) =  
v ! X

A

| S v |
| S |

E( S v ) ,

其中, E( S v ) 是将S v 中的样本划分到 c个类的信息熵.

属性A 相对样本集合S的信息增益Gain( S , A )定义为

Gain( S, A ) = E( S) - E ( S, A) ,

其中 Gain( S , A ) 是指因知道属性 A 的值后导致的熵

的期望压缩. Gain( S , A )越大, 说明选择测试属性A 对

分类提供的信息越多. ID3算法就是将每个节点选择

信息增益 Gain( S , A ) 最大的属性作为测试属性.

ID3算法的局限是它的属性只能取离散值, 为了

使决策树能应用于连续属性值, Quinlan给出了 ID3的

一个扩展算法, 即 C4. 5算法.

1. 2 � C4. 5算法
[ 4]



C4. 5算法是 ID3的改进,其中属性的选择依据同

ID3. 它 对于 实值 变量 的处 理与 下节 论 述的

CART( Classif icat ion And Reg ression T rees) 算法一

致,采用多重分支. C4. 5算法能实现基于规则的剪枝.

因为算法生成的每个叶子都和一条规则相关联, 这个

规则可以从树的根节点直到叶节点的路径上以逻辑合

取式的形式读出.

1. 3 � CART算法[1]

决策树的分类过程就是把训练集划分为越来越小

的子集的过程. 理想的结果是决策树的叶子节点的样

本都有同类标记.如果是这样,显然决策树的分支应该

停止了,因为所有的类别己经被分开了. 但是, 一般情

况下,很难一步就达到目标, 所以, 如果不止一步才能

结束的话,这个分类的过程就是一个递归树的生长过

程, CART 是仅有的一种通用的树生长算法.

1) 节点属性选择准则

CART 的节点选择准则是使节点的不纯度尽可能

小, 即使得不纯度尽可能大地下降. 而不纯度

( impurity) 是一个和纯度相对的概念. 度量一个节点

的不纯度比度量纯度更有利于分类, 所以使用不纯度

作为指标. 不纯度的度量不是固定的, 主要有以下几

种:

i) 熵不纯度的计算公式为

Imp( N ) = -  
j

P ( �j ) log2 P( �j ) (1)

其中 P ( �j ) 是节点 N 处属于 �j 类样本数占总样本数

的比例.显然,如果所有的样本都是同一类别的, 则不

纯度为零,否则就是一个大于零的正值.

ii) Gini不纯度也被称作方差不纯度. 一个两类问

题的方差不纯度定义为

Imp( N ) = P ( �1) P( �2 ) (2)

很明显,这个值和两类分布的总体分布方差有关. 推广

式(2) 用于多类分类问题时它的值由下式得到

Imp( N ) =  
i ∀ j

P ( �i ) P ( �j ) = 1-  
j

P
2
( �j )

(3)

这就是 Gini不纯度.

iii) 误分类不纯度

Imp( N ) = 1 - maxP( �j ) (4)

它用来衡量节点的样本分类误差的最小概率. 这

个指标的峰值特性是最好的, 但它的缺陷是导数不连

续,因而在连续参数空间搜索最大值时会出现问题.

如果通过不纯度来选择属性, 与 ID3 中的最大化

信息增益类似. 要使得不纯度下降最大,不纯度下降可

以使用下式计算

�Imp( N ) = Imp( N ) - P L Imp( N L ) -

� P R Imp( N R ) (5)

其中 N L 和 N R 是左右子节点, Imp( N L) 和 Imp( N R )

是相应的不纯度,这个式子只能生成一颗二叉树. 一个

用于多类问题的简单推广是

�Imp( s) = Imp( N ) -  
M

k= 1
p k Imp( N k ) (6)

其中 p k 是分支到节点N k 的训练样本占的比例,且满

足 
M

k = 1

p k = 1.然而,这个式子存在缺陷,如果 M 越大,

显然 �Imp( N ) 也越大,但是这个时候的分类未必是更

有意义的,譬如随机分布. 因此, 对式( 6) 的一个改进

是

�ImpM( s) =
�Imp( s)

-  
M

k= 1
Pk log2p k

(7)

这个公式实际上是式(6) 的归一化.

2) 分支停止准则

一般地,总存在一些样本不能从另一类样本中分

离出来,这就需要判断什么时候决策树的生长应该停

止.如果所有的节点都达到最小的不纯度为止,那么数

据很可能会被#过拟合∃. 极端情况下,节点只对应单一

样本,决策树就变成一个查找表,这样对有较大噪声的

训练样本的推广性能就不会很好. 相反,如果决策树停

止的太早,对训练样本的误差就不够小,因而分类能力

就很差.

一种判断停止分支的方法是验证和交叉验证技

术,即选择一部分样本进行训练,然后用剩余的样本作

测试验证,直到对于验证集的分类误差最小化为止.另

一种方法是预先设定一个不纯度下降差的阈值. 当候

选分支使得节点的不纯度下降差小于这个阈值, 即

maxs�ImpM( s) < th时,停止分支.

3) 剪枝(Pr uning )

剪枝也是一种停止分支的方法. 它的前提是决策

树充分的生长, 使得叶节点有最小的不纯度为止. 然

后,对所有相邻的成对叶节点, 考虑是否消去它们. 标

准是如果消去它们使得不纯度的增长很小, 就执行消

去.很明显,剪枝的过程恰好是节点分支的逆过程. 当

然,从叶节点开始剪枝并非必要.基于不纯度增长的判

断标准,可以从任何节点开始剪枝.

剪枝技术的一个缺陷是, 如果样本数很大的话,则

计算量代价会非常高, 甚至无法实现. 不过, 在一般的

情况下,剪枝的方法优于上一节提到的分支停止方法.

2 � 改进的决策树算法(Metric Based

Decision Tree, MBDT)
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对任何数量的训练集, 总是能找到相应的多个线

性判别函数把它分类, 但是这样生成的树的深度可能

太大. 因为,虽然使用了最好的特征进行分类, 但还是

可能存在一些特征对分类很有用, 尽管不是像最好的

特征那样有用, 却没有用到. 一个直觉是: 有些特征对

某些类别有效, 但是对另外一些则无效,甚至可能有副

作用,如果能把这些特征选择出来,一次就能最大限度

地把多个类别分开. MBDT 正是基于这个直觉.

MBDT 通过在每个子集上选择最能有效分类的那些

特征使用马氏距离进行分类. 如果某个子集无法有效

分类(通过阈值判断) ,就选择最好的一个进行分类.由

于事先需要有标签的分类训练集, 所以这是有监督的

算法.

2. 1 � MBDT的度量方法

度量数据相似性的线性方法有多种, 常用的有欧

氏距离、棋盘距离、马氏距离和切比雪夫距离等. 马氏

距离的特点是对于比例尺的变换有不变性.

令 y = Ax ,那么向量 x 1 , x 2和mx 之间的距离与经

过变换后的 y 1 , y2 和 my 之间的距离显然不同,甚至会

出现这样的情况:即 &x 1 - mx &G > &x 2 - mx &G ,但

是 &y 1 - my &G < &y 2 - my &G .其中 G表示某个范

式.这样的话,数据之间的相近程度就不是客观的, 我

们无法度量.马氏距离具有在改变比例尺的情况下,保

持距离尺度的特性. 马氏距离为

&x - m &M = ( x - m )
T
C

- 1
( x - m) (8)

在马氏距离尺度下, 选择合适的协方差矩阵, 可以

调整分类器(也就是对 x 进行变换) , 使得样本可以聚

类为任何一种形式的超椭球体, 从而为使用距离判据

提供了基础.

2. 2 � MBDT的算法

MBDT 算法也是递归的. 它的分支准测采用阈值

方式.令 T = { ti } , 1 ∋ i ∋ c表示样本集合,其中 c是

样本类别个数.令A = { ai } , 1 ∋ i ∋ m表示特征空间,

其中 m是属性的个数,则 B = { b∣ b � A} 就是 A 的

幂空间. 令  e 表示误分类阈值,  c 表示交叉误分类阈

值.

i) 对于一个超集 C � T , C包含几个类别的样本.

对于一个属性集合 b ! B, 如果C中的样本在这个属性

集上的取值 x = ( x 1 , �, x n ) , x i ! b, n = ∣ b∣与某

个类的典型模式的马氏距离最小, 就把样本归入这个

类.我们的目标是选择一个属性集合 bbes t ! B, 使得 C

中的样本尽可能多地被正确分类. 在实践中, 总存在一

些数据无法正确分类, 所以如果误分类的比例小于  e

就判定是尽可能地被正确分类了. 如果类 t i 的样本被

误分类到 t j 的比例大于 c , ti 和t j 就被归入同一类,等

待下一层再继续分类.

ii) 如果找不到一个属性集合满足 i) , 就选择最好

的情况进行分类.

iii) 如果所有的样本被分类或者无法继续进行分

类,那么这个过程结束.

需要强调的是, 这个过程得到的最终结果未必是

最优的,特别是在 i) 中满足条件的分类方式不止一个

的时候,所以,如果要得到最优的结果, 需要搜索整个

B空间中的不同分类情况. 另外, 根据试验的结果, 如

果只用一个属性进行分类的话, 欧氏距离的效果比马

氏距离更好. 最后, 对 MBDT 一个改进可能会使得分

类的效果更好, 即把 MBDT 和别的方法结合起来, 比

如说 CART. MBDT 能快速地把多个类别分开, 所以

可以在使用 MBDT 后,再用 CART 进行分类, 因为样

本类别的数目己经相当少了.

3 � MBDT的实验结果

表1给出了实验中所用到的5种、4个特征的20组

数据,最终生成的决策树为 3,如图 1所示.

表 1 � 5种、4 个特征的 20 组数据

Tab. 1� Five class, twenty group data of possessing four attributes

项目 对比度 一致性 相关性 熵

T1 38. 13023

37. 04579

25. 32734

49. 81108

2. 36818

2. 81426

2. 41561

3. 91428

- 0. 00001

0

- 0. 00001

0

20. 76877

21. 68249

18. 1081

24. 3985

T2 3. 05189

2. 98452

2. 67046

2. 61475

1. 09292

1. 13592

1. 05752

1. 06905

- 0. 01228

- 0. 0104l

- 0. 02126

- 0. 01702

4. 67713

4. 7945

4. 16217

4. 5049

T3 155. 899

171. 7583

150. 4348

120. 5233

1. 44947

1. 89651

1. 53434

1. 23407

- 0. 00027

- 0. 00018

- 0. 00026

- 0. 00057

13. 14602

11. 89057

12. 47183

11. 78203

T4 206. 7022

85. 85167

120. 5504

92. 64148

1. 25251

1. 09008

1. 07904

1. 03967

- 0. 00005

- 0. 0007

- 0. 00033

- 0. 00059

19. 74323

9. 68642

12. 31361

11. 06669

T5 104. 5755

51. 01725

104. 031

94. 98301

2. 66829

1. 71086

1. 93512

2. 27124

0

- 0. 00005

- 0. 00001

0

33. 63455

21. 71022

32. 43497

32. 18267

� � 为了使用验证和交叉验证方法, 实验中把每种的

5组数据分成 A和 B两部分, 分别用来训练和验证.所

以,最后会产生四类结果,即: A训练 A验证、A训练 B
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� 图 1� MBDT 在测试数据集上生成的决策树

Fig . 1 � Built decision trees based on testing data set

验证, B训练A验证, B训练B验证.每一个验证结果都

是一个矩阵,矩阵对角线上的元素表示被正确分类的

样本数,矩阵[ i, j ] ( i ∀ j ) 位置上的元素表示第 i类被

误分为第 j 类.

表2给出了第1层的分类结果. 在第1层分成3子

类: T 1和 T 5、T 3、T 2和 T 4.表 3是第 2层对 T2和 T4

两种分类的结果.表4是第2层对T 1和T 5两种分类的

结果.

通过在不同数据集上分别运行 ID3、C4. 5、MBDT

算法,得到的实验数据如表5.由表5我们可以得到,在

分类性能上, M BDT 算法较 ID3及 C4. 5有明显提高.

图 2是它们运行结果的性能指标比较.

表 2� 使用对比度、一致性和熵的分类结果

� � � � Tab. 2 � Classified result o f making use o f

contrast, consistency and entr opy

A 组 B 组

A 组

5 � 0� 0 � 0� 0

0 � 4� 0 � 1� 0

0 � 0� 5 � 0� 0

0 � 0� 0 � 5� 0

0 � 0� 0 � 0� 5

5 � 0� 0 � 0� 0

0 � 5� 0 � 0� 0

0 � 0� 5 � 0� 0

0 � 0� 0 � 5� 0

0 � 0� 0 � 0� 5

B 组

5 � 0� 0 � 0� 0

0 � 5� 0 � 0� 0

0 � 0� 5 � 0� 0

0 � 0� 0 � 5� 0

0 � 0� 0 � 0� 5

4 � 0� 0 � 0� 1

0 � 4� 0 � 1� 0

0 � 0� 5 � 0� 0

0 � 0� 0 � 5� 0

0 � 0� 0 � 0� 5

表 3� 使用对比度和一致性的分类结果( T2 与 T 4)

� � Tab. 3 � Classified result of making use of cont rast

and consistency( T2 and T4)

A组 A 组 B 组 B 组

A 组

A 组

B组

B组

5

0

5

0

0

5

0

5

5

0

5

0

0

5

0

5

表 4� 使用对比度和一致性的分类结果( T1 与 T 5)

� � Tab. 4 � Classified result of making use of cont rast

and consistency( T1 and T5)

A 组 A 组 B 组 B 组

A 组

A 组

B组

B组

5

0

5

0

0

5

0

5

5

0

4

0

0

5

1

5

� 表 5� 改进算法构造的决策树与传统 ID3及 C4. 5 算法构造

的决策树比较

� Tab. 5� Compa ring built decision tr ees based on

improvement algo rithm w ith built decision t rees

based on tradition ID3 and C4. 5

事例数

ID3

节点数

(个)

错误率

( % )

C4. 5

节点数

(个)

错误率

( % )

改进算法

节点数

(个)

错误率

( % )

100

100

200

200

300

10

15

20

25

30

0. 9

0. 0

3. 0

0. 6

1. 8

8

8

15

16

25

0. 0

0. 7

0. 5

2. 0

1. 5

10

10

12

15

20

0. 7

0. 0

0. 6

1. 4

1. 0

� 图2 � 改进算法构造的决策树与传统 ID3及C4. 5算法构

造的决策树比较

Fig. 2� Compar ing built decision tr ees based on

improvement algo rithm w ith built decision trees

based on t radition ID3 and C4. 5

� � 从图 2和表5可以看出改进算法构造的决策树明

显优于传统 ID3及 C4. 5算法构造的决策树.

3. 1 � MBDT实验结果的分析

通过上面的实验结果我们能够看到, MBDT 生成

了一颗三层决策树, 也就是说查询两次就能得到要求

的分类.在最终的分类结果中,只有一组数据被分类错

误.观察被误分类的的数据,能看到它的每个特征值都

更接近被误分到的那个类而不是本身的类.

%499%第 4 期 � � � � � � � � � � � � � � � � � 冯少荣: 决策树算法的研究与改进



从表5和图2可以看出, 与经典决策树 ID3算法和

C4. 5算法相比,改进后算法具备较好的精度.

4 � 结 � 论

对于相当大的范围内的应用来说, 树分类器比其

他分类器能生成更精确的分类结果, 特别是先验信息

不足的情况下. 但是,对树分类器的研究相对于神经网

络而言要少很多.一个原因可能是对树分类器的性能

的度量和评价更困难. 即使在树分类器的每一等级上

的分类效果是最优的, 也不能保证最终的结果是最优

的,因为最终的分类结果与每一级的分类结果并非是

线性关系.所以如果能有效地减少树的层数, 对于分类

结果会有很大的提高.

尽管缺少精确的模型来描述决策树, 但是 CART

算法在相当大的程度上给出了构建决策树一个框架.

令V = { ( T , F 1 , F2) } 表示一个决策树空间,其中T 为

训练集, F1为分支准则, F2为分支停止准则, 则选择不

同 F1 和 F2 就能够生成不同的决策树. 显然, F1 和 F2

与其他的分类方法几乎没有区别. 所以,即使在决策树

中使用神经网络也不足为怪. 基于这种表示, 把其他的

分类方法融入到决策树中可能会是一个研究方向.

本文在比较研究了几种经典的决策树算法基础

上,提出了一种改进的决策树算法:基于度量的决策树

( MBDT ) .这种决策树实际上是把线性分类器和决策

树结合在一起, 能有效地减少决策树的层数, 从而提高

决策树的分类效率. 本文通过 MBDT 分类的实验, 验

证了上面的结论.

MBDT 需要改进的是: 由于 MBDT 需要搜索整

个特征空间,所以在特征空间很大的时候需要消耗的

时间会比较长, 因此,如何在特征空间上快速的搜索是

需要继续研究的问题.
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Research and Improvement of Decision Trees Algorithm

FENG Shao�rong*

( School of Comput er Science and Engineer ing, Sout h China Univer sity o f Techno log y, Guang zhou 510641, China )

Abstract: Decision tr ee is a key classification method in data mining. Firstly, based on the research and compar ison o f sever al clas�

sic decision tr ees algo rithms, an improved decision t ree algo rithm based on metr ic is pr oposed in this paper. In practice, this kind o f

decision tr ees combines linear classifier and decision tr ees. The experimental result indicates that the decision trees based on this

met hod can effect ively reduce the decision trees level, w hich enhance classified efficiency of the decision trees. MBDT classified exper i�

ment results demonst rate the corr ectness and availability of the above conclusions.

Key words: decision trees; metr ic; ID3 alg or ithm; entr opy
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