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一种改进犐犇３型决策树挖掘算法

潘大胜，屈迟文

（百色学院 信息工程学院，广西 百色５３３０００）

摘要：　分析经典ＩＤ３型决策树挖掘算法中存在的问题，对其熵值计算过程进行改进，构建一种改进的ＩＤ３型

决策树挖掘算法．重新设计决策树构建中的熵值计算过程，以获得具有全局最优的挖掘结果，并针对 ＵＣＩ数

据集中的６类数据集展开挖掘实验．结果表明：改进后的挖掘算法在决策树构建的简洁程度和挖掘精度上，都

明显优于ＩＤ３型决策树挖掘算法．
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数据仓库技术的出现，成功地解决了大数据的存储和管理问题，并配套数据挖掘技术从海量数据中

提取最有价值的信息［１２］．数据挖掘技术是从已有数据信息中提取有价值信息，甚至形成知识．目前，已

经出现的数据挖掘技术包括基于机器学习的挖掘技术、基于聚类分析的挖掘技术、基于关联规则的挖掘

技术等［３?５］．在各种基于机器学习的挖掘技术中，决策树挖掘算法获得了广泛的应用
［６１２］．ＩＤ３型决策树

挖掘法是最经典的决策树挖掘算法之一．在决策树的各级节点上，采用信息增益构建属性选择依据，最

高的信息增益属性最终会被确定为节点的判别标准，这样就可以达成训练样本的信息最小化，提升决策

树的构建速度，并简化决策树的结构．本文在经典ＩＤ３型决策树算法的基础上，构建一种改进型的决策

树挖掘算法．

１　改进的决策树挖掘算法

经典的ＩＤ３型决策树挖掘算法具有搜索空间完整、测试次数少、分类挖掘速度快、构建的决策树节

点少、适合于噪声数据和离散数据的挖掘等优点．然而，其最大的局限性在于它的建树原则是依据信息

熵理论计算出的属性增益．这种算法选取出的最佳属性是一种多值属性，并不一定是最优的，导致其挖

掘结果往往只具有局部最优的特性，而无法达到全局最优．文中对经典的ＩＤ３型决策树算法进行改进，

构建一种能够达到全局最优的决策树．

信息熵值的计算是ＩＤ３型决策树算法挖掘过程实现的关键．文中主要对熵值的计算进行改进，进而

在此基础上重新设计执行流程．在经典ＩＤ３型决策树算法中，属性犃在计算过程中会出现多值，选取这

些值的个数作为权重系数，融入属性犃的熵值计算中．

假设属性犃存在犿 个属性，这些属性出现的概率用狆１，狆２，…，狆犿 表示，属性犃作为节点对应的犿

个子节点可以用属性值集合表示为｛θ１，θ２，…，θ犿｝，这些属性值对应的信息熵犌（θ１），犌（θ２），…，犌（θ犿）．

改进算法最终设计的用于计算属性犃的熵，其表达式为

珚犌（犃）＝犿∑
犿

犻＝１

狆犻×犌（θ犻）． （１）

　　改进决策树算法主要有以下５个执行步骤．

步骤１　对于任意一个属性犃犻，假设它有犿犻个属性值，可以用｛θ１，θ２，…，θ犿犻｝表示．这些属性值对
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应的概率分别为狆１，狆２，…，狆犿犻，其中，每个属性值对应的信息熵计算式为

犌（θ犻）＝∑
狀

犻＝１

２狋犻犳犻
狋犻＋犳犻

． （２）

　　步骤２　借助式（１）计算属性犃犻对应的熵．

步骤３　按照步骤１，２的方法，继续计算属性犃犻＋１，犃犻＋２，…对应的熵值，并从所有的熵值中，选择

最小的熵值所对应的属性为节点．

步骤４　按照步骤１～３的方法，继续各个后继节点．

步骤５　当新一轮计算结果确定的各个节点为叶子节点时，决策树构建完毕；否则，继续执行以上

各步骤．

２　验证性实验

２．１　实验所用数据集

为了验证文中算法的有效性，选择６种加利福尼亚大学的 ＵＣＩ测试数据集（Ｗｉｎｅ，ＳｐｅｃｔＨｅａｒｔ，

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ，ＶｅｈｉｃｌｅＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ，ＨｉｌｌＶａｌｌｅｙ，Ｙｅａｓｔ）执行数据挖掘实验．

Ｗｉｎｅ数据集是用于判断白酒种类的化学成分数据，这些数据主要来自产于意大利的白酒，这些化

学成分涉及酒精、果酸、黄酮等．Ｗｉｎｅ数据集中含有１７８个样本数据，１３个整数属性，３个分类类别．

ＳｐｅｃｔＨｅａｒｔ数据集是根据ＣＴ图像判断病患心脏是否正常的数据集，这些数据是根据质子发射

ＣＴ扫描结果得出的．ＳｐｅｃｔＨｅａｒｔ数据集中含有２６７个样本数据，２２个属性特征，每个属性只有“－１”

和“１”两种表达可能，２个分类类别，即正常和不正常．

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ数据集是根据心理学实验判断天平是否平衡的数据集，这些数据根据天平２个托盘

的质量、距离和测试者的心理判断天平是否会发生倾斜．ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ数据集中含有６２５个样本数据，

每个样本数据含有４个属性特征，这些属性需要在“１，２，３，４，５”中取值，３个分类类别（左侧倾斜、右侧

倾斜、平衡）．

ＶｅｈｉｃｌｅＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集是根据图像的二维特征信息判断汽车类别所形成的数据集合．Ｖｅｈｉｃｌｅ

Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ数据集中含有８４６个样本数据，每个样本数据含有１８个属性特征，这些属性需要在整数空

间上取值，４个分类类别．

ＨｉｌｌＶａｌｌｅｙ数据集是用于判断多数据点连接曲线后凹凸形状的数据集，它先将１００个数据点连接

成曲线，再判断曲线的凹凸形状．ＨｉｌｌＶａｌｌｅｙ数据集中含有１２１２个样本数据，每个样本数据含有１００

个属性，这些属性在实数空间上取值，２个分类类别．

Ｙｅａｓｔ数据集是利用据蛋白质成分推测细胞位置的数据集．Ｙｅａｓｔ数据集含有１４８４个样本数据，

每个样本数据含有８个属性，这些属性在实数空间上取值，１０个分类类别．

表１　ＩＤ３算法与改进算法的性能对比结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｔｈｅＩＤ３ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集
节点数

ＩＤ３算法　改进算法

挖掘精度

ＩＤ３算法　改进算法

Ｗｉｎｅ ３４０ ２５２ ０．８１ ０．９３

ＳｐｅｃｔＨｅａｒｔ ２７３ ２２１ ０．９１ ０．９７

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ １６６ １４２ ０．７６ ０．８５

Ｖｅｈｉｃｌｅ
Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ

１３２ １１８ ０．７７ ０．８８

ＨｉｌｌＶａｌｌｅｙ ９６ ６７ ０．７２ ０．８４

Ｙｅａｓｔ ５５ ３２ ０．６９ ０．８２

２．２　犐犇３算法与改进算法的实验对比

分别采用ＩＤ３型算法和改进算法执行

挖掘分类实验，结果如表１所示．ＩＤ３算法与

改进算法在决策树构建的节点数和挖掘精

度上的对比结果，如表１所示．

由表１可知：改进算法相比于经典的

ＩＤ３算法，其构建的决策树的节点数量更少，

表明改进算法构建的决策树更加精简，且在

挖掘精度方面也有明显的提高．

３　结束语

针对ＩＤ３型决策树挖掘算法中存在的数据挖掘问题，重新设计ＩＤ３型决策树构建中的熵值计算过

程，构建一种改进的ＩＤ３型决策树挖掘算法．通过ＵＣＩ数据集中的６种数据集展开实验，结果表明改进
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算法具有更精简的决策树结构、更高的挖掘精度，优于ＩＤ３型决策树挖掘算法．
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