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一 种新的决策树分裂属性选择方法 

刘星毅 

(饮州学院，广西 钦州 535000) 

摘 要：分类问题是数据挖掘和机器学习中的一个核心问题。为了得到最丈程度的分类准确率，决策树分类过程中
，非常 

关键的是结点分裂属性的选择。常见的分裂结点属性选择方法可以分为信息熵方法、GINI系数方法等。分析了目前常见 

的选择分裂属性方法——基于信息熵方法的优、缺点，提出了基于卡方检验的决策树分裂属性的选择方法，用真实例子和 

设置模拟实验说明了文中算法的优越性。实验结果显示文巾算法在分类错误率方面好予以信息熵为基础的方法。 
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A New Splitting Criterion of Decision Trees 

LIU Xing—yi 

(Qi~hou University，Qinzhou 535000，China) 

Abstract：Classification is an im!agnant issue Oil dala mining and machine learning．Sel~ting splitting attributes is the key process during 

constructing decision tree for receivi~培 the maximizcxt cla~sification ac( uracy．Existing methods for classification usually can be the method 

l'~ased on entropy，GINIindex，emd SOOn．~~malywsthe di~dvantagesandthe advan tages ofthemettKxtwhichis utilizedto select split． 

ring attributes based on information gain theory，,'rod proposes a statistical method which employs chi—squared test to get the rehtion be-' 

tween the condition attributes and the c1ass labe1．Dernork~trate experimental this algorithm and the results show this method is significant． 

1y well than the methods based on information theory． 
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l 决策树介绍 

在数据挖掘和机器学习中，决策树分类算法以其 

抽取规则简便、规则易于理解等优点得到了广泛的应 

用 。1986年 Quinlan[2 J首先 提 出 ID3算法 ，并 在 

1993年提出了c4．5和 C5算法 ，它们马上就成为了广 

泛流行的决策树算法。决策树算法一般采用自顶向下 

的贪婪算法，在每个内结点选择分类效果最好的属性 

进行下一步的分类，直到这棵树能准确地分类训练样 

本，或所有的属性都已被使用过。影响决策树分类算 

法分类效果的主要问题是 ，在每个内结点如何选取要 

测试的属性以及剪枝技术。文中主要研究在内结点如 

何选取要分裂属性的问题。 

传统的属性选择标准中应用最为广泛的有信息增 

益(Information Gain)l引、信息增益率 (Gain Ratio) 3 J 

等。文中讨论基于熵理论的主要分类标准的特性，并 
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会员，研究方向为计算机网络、数据雌技术。 

针对这类标准的缺点提出了一种基于卡方检验的选择 

分裂属性的方法，依此建立的决策树，避免了传统决策 

树区分能力不强的缺点，并且能有效地降低决策树分 

类错误率。 

2 分裂属性的选择 

决策树的核心问题是如何选取在树的每个结点要 

测试的属性，称为测试属性或者分裂属性。在建立决 

策树时，减少测试后产生的新子节点的凌乱度(Disor． 

der)是选择分裂属性 的基本精神。换个方式说，就是 

希望能够使节点测试的动作尽量少，尽快使每个树叶 

节点内的每个例子种类都相同，这样建立起来的决策 

树的深度会比较浅，相同地，决策树也会变得比较小。 

选择分类属性的方法可以分为两大类：一是直觉上的 

方法。就是要找到个属性 ，使测试后的每个例子的子 

集合之间的差异最大。就是说，想办法使测试的例子， 

尽量归属于已经不用继续再测试的子集合。但是，一 

旦训练集合内的例子变多，就有可能发生无论使用哪 

个属性测试，都无法产生任何一个不需再测试的子集 
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合的情况。所以直觉上的方法只适用于训练集合很小 

的时候。第二种方法，即专家们提出的用信息论方法 

的方法代替直觉方法。“信息论(Information Theo— 

rem)”是由Shannon于 1949年提出来的，最早用来处 

理一些与通讯上有关的问题。之后，Quinlan于 1979 

年提出ID3决策树归纳算法，首次使用信息论来当作 

选择测试属性时的依据 ，造成了革命性的突破。在 

ID3中，使用信息增益(Information Gain)方法来帮助 

确定生成每个节点时所应采用的合适属性。这样就可 

以选择具有最高信息增益(熵减少的程度最大)的属性 

作为当前结点的测试属性。该属性使得对结果划分中 

的样本分类所需的信息量最小 ，利用该属性进行当前 

[节点所含)样本集的划分，使得所产生的各样本子集 

中的“不同类别混合程度”降为最低。因而采用这样一 

种信息论方法将帮助有效减少对象分类所需要的次 

数，从而确保所产生的决策树最为简单，尽管不一定是 

最简单的，因为这种总体最优的问题通常是 NP问题。 

qu~nlan的信息增益定义为： 

Gain(A)= J(8l， 2，⋯，8 )一E(A) (1) 

其中一个给定的样本数据对象进行分类所需的信息量 

为： 

J( ⋯，s )=一∑Pilog2( ’ (2) 
i= 1 

这里，12o=T_ ，是 sj中的样本N~=ci的概率。 

根据测试属性 A 划分子集的熵(entropy)或期望 

信息为： 

E(A)=∑班 m ⋯， ) (3) 

项 字  充当第J个子集的权，并且等于 
子集(即，A值为a2)中的样本个数除以 S中的样本总 

数。熵值越小，子集划分的纯度越高。 

文献[1]认为信息增益度量存在一个内在偏置， 

它偏袒具有较多值的属性 ，他们提出选择替换 的度量 

标准是增益比率(gain ratio)C2]。但是，此方法的分裂信 

息项阻碍选择值为均匀分布的属性。即使用增益比率 

代替增益来选择分裂属性会产生的一个问题 ：当某个 

S 接近S(I S I≈ I S I)时，分母可能为0或非常小。并 

且如果某个属性对于 S的所有样例有几乎同样的值 ， 

这时要么导致增益比率未定义，要么是增益比率非常 

大。为了避免上述信息熵方法的缺陷，文中利用统计 

理论中的卡方检验来选择分裂属性。 

3 卡方检验方法 ． 

卡方检验r ]是对样本的频数分布所来 自的总体分 

布是否服从某种理论分布或某种假设分布所作的假没 

检验。它属于 自由分布的非参数检验。它可以处理一 

个因素分为多种类别，或多种因素各有多种类别的资 

料。所以，凡是可以应用比率进行检验的资料，都可以 

用卡方检验。并且文中的方法可以同时处理离散值的 

属性和连续值属性，而经典的信息理论方法只能处理 

离散值属性，遇上连续属性的时候，这些方法通常用离 

散化方法把连续值转化成离散值，这种转化过程通常 

造成信息丢失。 

文中之所以提出用卡方检验的方法代替信息熵的 

方法有以下几个原因： 

第一，卡方是一种非参数检验，在现实数据中，用 

户通常对所要处理的数据集没有任何先验知识，这样 

不可能采用统计上通常采用的参数方法 ，而此时，非参 

数方法是最好的替换，它能避免参数方法因为错误的 

参数估计而导致的不正确估计 ，能有效地捕捉数据问 

的关系； 

第二，使用卡方统计有着成熟和完备的理论保障； 

第三，实验证明，卡方检验方法能取得比著名的信 

息熵更好的分类结果 。 

设计的卡方检验选择分裂属性方法可以归纳成以 

下几个步骤： 

(1)把各个属性之间的数据进行规范化。由于在 

处理多个属性的过程中，容易出现计算结果偏向予数 

量级较大的属性，从而就会出现决策树构建过程中常 

见的偏置(bias)问题，所以在进行计算的过程中通常把 

各种属性值规范化到 1～10之间，这样可以有效地避 

免 bias问题。 

(2)根据式(4)计算测试集中每个属性的卡方值。 

z：∑∑ (4) 
i t L i{ 

其中5C 代表第i个属性的第 个属性值，E 为第i个 

属性的所有属性值的均值。 

(3)根据得到的卡方值进行分析 ，卡方值越大说明 

该属性与分类属性的相关性越强烈 ，在选择分裂属性 

的时候 ，就选择卡方值最大的为当前分类结点的 母 

属性。 

下面根据一个例子来解释文中的算法。表 1是某 

个城市一个住房调查表，有 5个条件属性分别为调查 

日期、被调查人的住房地区，被调查人的住房房型、被 

调查人的收入和前一个被调查人对调查结果的应答， 

决策属性是当前调查人的调查应答。 

首先基于收入属性和决策属性两个属性建立它们 

的关系表(见表 2)，因为此例子 的各个属性值在设想 

的范围内，不用规范化各个属性值。 
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表 1 某城市住房调查表 

日期 住宅区域 房型 收入 前结果 现结果 

3,'10／o6 近郊 分离 高 无成答 无应答 

l4／9／O6 近郊 分离 高 已应答 无应答 

2／4／o5 农村 分离 高 无应答 已应答 

18／1／06 城市 半分离 高 无应答 已应答 

3／4／D6 城市 半分离 低 无应答 已应答 

l5／1O／O5 城市 半分离 低 已应答 无应答 

l5／1O／O5 农村 半分离 低 已应答 已应答 

2／3／o4 近郊 综合 高 无应答 无应答 

4／5／O6 近郊 半分离 低 无应答 已应答 

2／1加 城市 综合 低 无应答 已应答 

3／1O／O6 近郊 综合 低 已应答 已应答 

3／1O／o6 农村 综合 高 已应答 已应答 

8／r4加 农村 分离 低 无应答 已应答 

6，s内s 城市 综 合 高 已应答 无应答 

表 2 收入和决策属性关系表 

已应答 无应答 总tf‘ 

高 3 4 7 

低 6 l 7 

总计 9 5 l4 

接着根据表 2计算收入属性的卡方值： 

： (三二 ： + 二 ． + (鱼二 ： + 
ĵ一  3．5 。 3．5 。 3．5 

(1—3．5) 一 
3．5 一 

同理可以得到其他属性的卡方值，从表3中可以 

知道，日期属性的卡方值最大，所以就选择 日期属性为 

决策树当前结点的分裂属性。 

表 3 3种方法分裂属性选择结果 

信息熵 增益比率 卡方值 

日期 0．6o0 0．180 9．333 

住宅区域 0．246 O．156 4．400 

房型 0．049 0．O3l 2 

收入 0．151 O．15l 3．7 

前结果 0．048 0．048 ' - 

为了好比较，在表 3中列出了实验过程 中其他两 

种方法(即信息熵方法和增益比率方法)的结果。从以 

上三种方法得到的结果来看，虽然“日期”属性在三种 

方法中都被选为当前结点的分裂属性，但是明显的卡 

方检验方法g-N能力更强(各种属性的卡方值分别是 

9．333、4．4．2、3．7和2)，而信息比率区别能力最差(各 

种属性的卡方值分别是 0．180、0．156、0．031、0．151和 

0．048)。 

4 实验分析 

为了显示文中方法的优越性 ，从 UCI[5】数据库下 

载了 8个数据库，把这 8个数据库用上述三种方法在 

软件 c5(可以在 Quinlan的主页上免费下载到)进行分 

类比较，然后比较这三种方法的分类错误率，实验结果 

显示在表 4中。 

表 4 8个 UCI数据集的实验结果 

Fv．．'oli Breast Heart 1'hyroid Australia Mushrmm Voting Cars 

(％) (％) (％) (％) (％) (％) (％) (％) 

信息 26 33 27
．63 21．35 l9．63 26．54 24．58 20．25 l8．52 熵 

增益 
比率 25 3l 28．53 l9．56 22．8l 25．84 25．34 21．63 l6．25 

卡方 20
． 23 22．89 l8．23 17 65 25．39 24．59 19．3o 15．62 检验 

5 结 语 

基于统计学理论，提出了利用卡方检验的方法在 

决策树中进行分裂属性的选取。通过实验证明，文中 

的方法是非常有效的，并且卡方检验方法简单实用，应 

用起来非常方便，一些计算器和一些常用的软件例如 

EXCEL上都有计算卡方值的功能。 
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