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摘　要 :针对数据挖掘过程中的数据库精炼问题 ,在分析现行属性约简方法的特点和不足的基础

上 ,结合决策树算法操作简单、分类速度快的特点 ,通过知识的规则化描述以及规则族之间的相似

性比较 ,建立了一种基于决策树的属性约简方法 (简记为 BD2RED) ,讨论了规则族之间的相似性度

量的可释化构建问题 ,给出了 BD2RED的具体实施策略 ,并结合实例分析了 BD2RED的性能。结

果表明 ,BD2RED具有良好的结构特征和较强的可操作性 ,可以有效实现不同决策理念下的属性约

简 ,适合不同类型的大规模数据库的属性约简。
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Abstract :For the refinement of the database in data mining ,by analyzing the characteristics and shortcomings of the current

att ribute reduction methods ,and combining with it the features of simple operation and rapid classification of decision t ree ,the

authors established a kind of att ribute reduction method (BD2RED) based on decision t ree using rule description of the knowl2
edge and similarity measures between rules families. Further ,we discussed the explanatory const ruction of similarity measure

between rules families ,gave the specific implementation st rategy of BD2RED ,and analyzed the performance through examples.

The result s show that BD2RED has a good st ructure and st rong operability ,and is an effective way to achieve att ribute reduction

under different consciousness ,so it can be suitable to the large2scale att ribute reduction.
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　　随着信息技术的发展 ,采用信息化手段来管理、监测和记录生产活动是社会发展的必然趋势 ,各行各业

在不同的层面上积累了大量的数据资料。这些数据不仅可以理解为过去的活动记录 ,而且可以认为是某种

试验结果的积累 ,当其积累到一定程度时 ,必然会反映出规律性的东西 ,因此 ,堆积如山的数据无异于一个巨

大的宝库。如何发现隐藏在数据中的知识 (简称为数据挖掘) ,并将之运用到社会活动中 ,是当今人工智能领

域的一个重要研究内容。

分类是数据挖掘的一项核心任务 ,而分类的依据常常是人们所关心问题的某些方面的特征 (属性) 。由

于数据库中的数据往往与给定的属性集中的某些属性的状态 (即取值)无关或关联不大 ,直接采用给定的属



性集来挖掘知识将增大数据挖掘的难度 ,特别是对于巨型数据库而言 ,可能会导致相关数据挖掘算法的失

效 ,因而 ,如何精炼数据挖掘的属性集 (称之为属性约简) ,是数据挖掘的一个关键环节。针对该问题 ,学者们

进行了有益的探讨 ,取得了许多成果。例如 :文献 [ 1 ] —文献 [ 3 ]讨论了基于正区域的属性约简方法 ;文献

[4 ] —文献[ 6 ]讨论了基于信息熵的属性约简方法 ;文献[ 7 ] —文献[ 9 ]讨论了基于辨识矩阵的属性约简方法。

虽然这些算法均具有良好的理论基础 ,但它们的空间复杂度和时间复杂度均较高 ,不能有效处理大型数据库

的属性约简问题。

基于上面的分析 ,笔者结合决策树算法操作简单、分类速度快的特点 ,通过将知识库抽象为规则族及规

则族之间的相似性比较 ,建立了一种基于决策树的属性约简方法 (简记为 BD2RED) 。具体工作如下 :1) 建

立了规则的形式化描述模式 ;2)从结构化的角度讨论了规则族之间的相似性度量的构建问题 ;3)给出了 BD2
RED的具体实施原则 ;4)结合具体实例分析了 BD2RED的特征和性能。

1　决策树算法概述

决策树算法是一种贪婪型的递归方法 ,是当今机器学习领域的一个重要工具。它起源于 HUN T等人

提出的概念学习系统 (concept learning system ,简记为 CL S) ,目前的决策树算法大都是对 CL S算法的改进

或由 CL S衍生而来。其代表性的工作有 : 1986 年 ,QU INL AN 以信息增益作为启发策略 ,提出了著名的

ID3[10 ]算法以及在 ID3算法的基础上 ,演化出的 ID4和 ID5等 ;1993年 ,QU INL AN提出了适应于连续属性

的决策树归纳包 C4. 5 [11 ] ;著名的决策树方法还有 CAR T[12 ] ,SL IQ [13 ] ,SPRIN T[14 ]和 PUBL IC[15 ]等。在这

些算法中 , ID3是最为常用的 ,其执行过程如下。

步骤 1　选取所有条件属性中信息增益最大的属性作为根节点。

步骤 2　1) 如果节点上的每个分支中所包含的示例具有相同的决策属性值 ,则产生叶子节点 ;2)如果节

点的每个分支所包含的示例具有基本相同的决策属性值 ,即分类误差在允许的范围之内 ,则产生叶子节点 ;

3) 如果在节点及节点的上层 ,所有条件属性都被使用过 ,则产生叶子节点。

步骤 3　否则 ,选取该节点及其上层未用过的具有最大信息增益的属性作为扩展属性 ,并按照扩展属性

的取值对当前节点进行分支 (划分) ; 重复步骤 2和步骤 3 ,直至不能再进行分支为止。

步骤 4　将产生的树转换成产生式规则。

注 1　属性 A 关于示例集 T 的信息增益为 Gain ( A , T) = infor ( T) - 6
s

i = 1

| T i |
| T |
×infor ( T i ) 。其中 ,

| T | 表示集合 T 中的元素个数 , T1 , T2 , ⋯, Ts 是按属性 A 的不同的取值所形成的对示例集 T 的划分 ;

infor ( T) 表示 T的信息熵 ,即 infor ( T) = - 6
m

j = 1

| T d
j |

| T |
×log2

| T d
j |

| T |
,其中 , T d

1 , T d
2 , ⋯, T d

m是按决策属性的不

同取值所形成的对示例集 T的划分。

2　规则型知识的结构化表示模型

笔者用 E表示示例样本的全体 , C = { C1 , C2 , ⋯, Cs}表示条件属性 , D表示决策属性 ,并称 ( E , C , D)为基

本知识库。其中 , Ci 的取值范围为 V ( Ci ) = { ci1 , ci2 , ⋯, cim i
} , i = 1 , 2 , ⋯, s ; D 的取值范围为 V ( D) = { d1 ,

d2 , ⋯, dn}。规则是一种最为常用的表达知识的方式 ,其基本形式如下 :若 C1 = c1 , C2 = c2 , ⋯, Cs = cs ,则 D =

d。由于实际中的数据信息常常存在不同形式的不完备性 (如噪音、缺值等) ,因而从中所归纳出来的知识往

往具有不同程度的不确定性 ,若采用γ∈(0 ,1 ]来刻画其相应的可靠 (真实)程度 ,那么 ,规则 R可通俗地表示

为

R = ( c1 , c2 , ⋯, cs , d ,γ) 。 (1)

式中 :cs 表示条件属性 Cs 的取值 ; d表示决策属性 D 的取值 ;γ表示知识 R 的可靠程度。

注 2　实际中某些规则常与部分条件属性的取值无关。例 :若 C1 = c1 , C2 = c2 ,则 D = d。为了用式 (1)

的形式描述该规则 ,约定 C3 , C4 , ⋯, Cs 的取值均为Φ,且Φ仅是一种代号 ,表示与取值无关。

注 3　规则的可靠度γ是反映规则与示例库中的数据信息的吻合程度的一种数量指标 ,γ= 1表示完全

吻合 ,γ< 1表示部分吻合 ,γ越大 ,表明规则的真实性越强。
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注 4　在实际问题中 ,应结合数据库的特点及对规则知识的用途来适当限定γ的取值。

3　基于决策树的属性约简方法( BD2RED)

3. 1　BD2RED的结构

属性约简是简化数据库的一个重要措施 ,其含义是在保持决策能力或结构特征基本不变的前提下 , 删

除不相关或不重要的部分数据信息 ,其本质是属性子集的选取问题。利用知识的一般描述模式 (1)可知 ,若

( E , C , D)与 ( E , C - { Ci } , D)具有某种意识下的等同性 (即以示例库 E为基础 ,分别利用属性集 C和 C -

{ Ci }所得到的知识具有某种等同性) ,那么属性 Ci 在该意识下即可认为是多余的 ,依此类推即可得到属性集

C的某种最简约简 B。若将知识通俗理解为规则 ,并采用决策树作为提取规则的方法 ,那么即可建立一种基

于决策树的属性约简方法 (简记为 BD2RED) ,其实施步骤如下 (其中 ,я( E , C , D)表示利用 ( E , C , D)所得到

的规则全体) 。

步骤 1　输入示例集 E和属性集 A = C∪D。

步骤 2　选择决策树的启发策略 P、规则族之间的相似度量 M、属性的重要性衡量准则以及属性的约简

强度 (即属性的多余标准)β∈(0 ,1 ]。

步骤 3　利用启发策略 P确定基本规则族 R= я( E , C , D) 。

步骤 4　计算 C中各条件属性的重要性 ,并按重要程度由小到大排序为 C3
1 , C3

2 , ⋯, C3
t 。

步骤 5　从 1到 t依次执行下面的操作 :利用启发策略 P确定规则族 B = я( E , C - { C3
i } , D) ,若不存在

i∈{ 1 ,2 , ⋯, t}使得 M ( R, B) ≥β,则令 B = A ,并转步骤 6 ;否则 ,考虑第 1个满足 M ( R, B) ≥β的 C 3
k ,并将属

性集 A 更新为 A - { C3
k } ,转步骤 4。

步骤 6　输出 B。

显然 ,步骤 1到步骤 6仅仅给出了一个基本操作流程 ,而步骤 2中各标准是进一步体现BD2RED的约简

意识的参数。在决策树的启发策略和属性的重要性衡量准则选取方面 ,现行文献已进行了许多的相关讨论 ,

下面着重考虑规则族之间的相似度量问题。

3 . 2　规则族之间的相似度量的构建准则

由式 (1)知 ,2个规则之间的相似性问题可以转化为 2个向量的各分量的状态相似性问题。由于式 (1)

中的Φ表示规则与相应的属性取值无关 ,因而对Φ的处理在一定程度上决定了规则之间的相似问题。若用

x i 表示第 i 个条件属性的状态差异 (约定相同时为 1 ,不同时为 0) , y表示决策属性的状态差异 (约定相同时

为 1 ,不同时为 0) , z表示可靠度的差别 ,并约定 0和 1分别表示规则之间 2种极端相似状态 (0表示绝对的

不相似 ,1表示完全的相似) ,那么规则之间的相似性度量问题即可抽象为一个从{ 0 , 1} n ×{ 0 , 1} ×[ 0 , 1 ]到

[0 ,1 ]的函数 f ( x1 , x2 , ⋯, x n , y , z)且满足 :

条件 1 (绝对不同性) : f ( x1 , x2 , ⋯, x n ,0 , z) = 0 ;

条件 2 (绝对相同性) : f (1 ,1 , ⋯,1 ,1 ,0) = 1 ;

条件 3 (相对相同性) : f (1 ,1 , ⋯,1 ,1 , z)关于 z单调不增。

其中 , f ( x1 , x2 , ⋯, x n ,0 , z) = 0表示当决策属性的状态不同时 ,无论条件属性取什么值以及规则的可靠

度如何 , 相应的规则是绝对不相似的 ; f (1 ,1 , ⋯,1 ,1 ,0) = 1表示当属性的取值状态和可靠度相同时 ,相应

的规则是绝对相似的 ; f (1 ,1 , ⋯,1 ,1 , z) 关于 z单调不增表示当删除某些条件属性 (即相应的取值为Φ) 后所

得的规则与原规则相似时 (即决策属性的取值相同) ,其相似程度随可靠度的差别的增大而减小。称满足上述

条件 1—条件 3的函数 f ( x1 , x2 , ⋯, x n , y , z) 为规则的相似函数 (简称为相似函数) 。不难验证 ,对 Πα∈ (0 ,

∞) ,0 < w i ≤1 ,且 6
n

i = 1
w i = 1 ,函数 f 1 ( x1 , x2 , ⋯, x n , y , z) = y (1 - z)α 6

n

i = 1
w i x i 是相似函数。

按照以上讨论 ,对于规则 R = ( c1 , c2 , ⋯, cs , d ,γ)和 R′= ( c′1 , c′2 , ⋯, c′s , d′,γ′)以及相似函数 f ( x1 , x2 , ⋯,

x n , y , z) ,规定 :对属性的取值 a和 b ,当 a = b时 , a·b = 1 ;当 a≠b时 , a·b = 0 ,则

S ( R , R′) = f ( c1 ·c′1 , c2 ·c′2 , ⋯, cs ·c′s , d·d′, |γ-γ′| ) (2)

为 R与 R′的一种相似度量 ,且满足 S ( R , R′) = S ( R′, R) , S ( R , R) ≡1 ,即 S是规则之间一种相似关系。

根据式 (2) ,对规则族 R(1 ) = { R
(1)
1 , R

(1)
2 , ⋯, R

(1)
s }和 R(2) = { R

(2)
1 , R

(2)
2 , ⋯, R

(2)
t } ,记
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S ( R(1 ) , R(2 ) ) = ( S ( R
(1)
i , R

(2)
j ) ) s×t , (3)

则矩阵 S ( R(1 ) , R(2 ) )从整体上描述了 R(1 )与 R(2 )中各规则之间的相似特征 ;而

ai = max{ S ( R
(1)
i , R

(2)
1 ) , S ( R

(1)
i , R

(2)
2 ) , ⋯, S ( R

(1)
i , R

(2)
t ) } (4)

描述了 R
(1)
i (近似)属于 R(2 )的程度 , i = 1 ,2 , ⋯, s ;

bj = max{ S ( R
(1)
1 , R

(2)
j ) , S ( R

(1)
2 , R

(2)
j ) , ⋯, S ( R

(1)
s , R

(2)
j ) } (5)

描述了 R
(2)
j (近似)属于 R(1 )的程度 , j = 1 ,2 , ⋯, t ;从而

M ( R(1 ) µ R(2 ) ) = 1
2

[
1
s 6

s

i = 1

αi +
1
t 6

t

j = 1

bj ] , (6)

从平均的角度描述了 R(2 )与 R(1 ) (近似 )等同的程度 ,即式 (6 )可以作为 BD2RED中的相似性度量。

4　实例分析

本部分结合实例来考察 BD2RED 的有效性。

表 1给出了影响夏天天气舒适度的一些指标的相关

数据 ,试确定影响天气舒适性的简化指标集。若将

穿衣指数、温度、湿度、风力视为条件属性 ,舒适性视

为决策属性 ,则该问题的本质是一种属性约简。下

面利用 BD2RED 来确定约简结果 ,其参数设置如

下 :选择 ID3算法作为规则族的获取策略 ;条件属性

的信息增益作为属性的排序原则 ;式 (6)作为规则族

之间的相似度量 ,即约简强度 ; f ( x1 , x2 , ⋯, x n , y ,

z) = y (1 - z) 6
n

i = 1

( x i / n) 作为相似函数 (其中 , n表

示条件属性的个数) ;并视Φ等同于各属性的各种取

值 ;节点的纯度作为规则的可靠度γ。

由于在实际中数据库中的数据往往带有不同程

度的主观或客观上的不确定性 ,因而在数据库的简

化过程中 ,可以存在适当的偏差 (即节点纯度和规则

族的相似程度均可以适当小于 1) 。按照上述参数

设置 ,表 2给出了针对 3种不同约简强度的约简结果。

1)试验 1表明 ,在保证知识绝对可靠 (即节点纯

度为 1)和决策能力不变 (即规则族的相似程度为 1)

的前提下 ,各条件属性均是不可缺少的。

表 1　数据训练集
Tab. 1　Data t raning set s

穿衣指数 温度 湿度 风力 舒适性

较多 很高 很大 没有 N

较多 很高 很大 很大 N

较多 很高 很大 中等 N

正常 很高 很大 没有 P

正常 很高 很大 中等 P

很多 适中 很大 没有 N

很多 适中 很大 中等 N

很多 很高 正常 没有 P

很多 很高 正常 很大 N

较多 适中 很大 没有 N

较多 适中 很大 中等 N

很多 适中 正常 没有 N

很多 适中 正常 中等 N

较多 适中 正常 中等 P

较多 适中 正常 很大 P

正常 适中 很大 很大 P

正常 适中 很大 中等 P

正常 很高 正常 没有 P

很多 适中 很大 很大 N

正常 很高 正常 中等 P

　　2)试验 2表明 ,在保证知识绝对可靠 (即节点纯度为 1)和决策能力基本不变 (即规则族的相似程度不小

于 0. 95)的前提下 ,温度和风力是多余属性。

3)试验 3表明 ,在保证知识基本可靠 (即节点纯度不小于 0. 71)和决策能力基本不变 (即规则族的相似

程度不小于 0. 83)的前提下 ,温度、湿度和风力均是多余属性。

注 5　如果选用不同的参数 ,如相似函数的选取 ,对相似强度的不同描述 ,和对Φ的不同处理等 ,可以得

到不同程度的约简结果。

注 6　对于规则族的获取策略的选取 ,需根据数据类型特点及数据库大小 ,选择合适的决策树算法。

5　结　语

利用决策树算法操作简单、分类速度快的特点 ,在建立了规则知识的规范化描述基础上 ,提出了一种基

于决策树的属性约简方法 (简记为 BD2RED) ,给出了 BD2RED 的实施策略 ,并结合实例进行了分析。结果

表明 :1) BD2RED可以针对不同的数据库 ,结合问题的特点及不同的决策理念来选择约简参数 ;2) BD2RED

以决策树为基础 ,复杂度较低 ; 3) BD2RED具有良好的结构特征和较强的可操作性 ,可以有效地实现不同决
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表 2　实验结果
Tab. 2　Result s of testing

试验编号
参数设计

节点纯度 约简强度
约简结果

约简后的知识库

穿衣指数 温度 湿度 风力 舒适性 可靠度

试验 1 1 1

穿衣指数 ,

温度 ,湿度 ,

风力

很多 适中 Φ Φ N 1

很多 很高 Φ 很大 N 1

很多 很高 Φ 没有 P 1

较多 Φ 很大 Φ N 1

较多 Φ 正常 Φ P 1

正常 Φ Φ Φ P 1

试验 2 1 0. 95
穿衣指数 ,

湿度

很多 Φ 很大 Φ N 1

较多 Φ 很大 Φ N 1

较多 Φ 正常 Φ P 1

正常 Φ Φ Φ P 1

试验 3 0. 71 0. 83 穿衣指数

很多 Φ Φ Φ N 0. 86

较多 Φ Φ Φ P 0. 71

正常 Φ Φ Φ P 1

策理念下的属性约简 ,适合不同类型的大规模数据库的约简。但是作为规则族间相似度量的核心任务 ,如何

选取或者建立最优的相似函数 ,使约简达到最好的效果 ,还需要进一步的研究。
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