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摘 要：针对决策树构建过程中易于出现数据碎片、子树重复等问题，提出了基于分形维构建特征数据集的方法：因为信 

息增益表示了该属性信息量的多少，因此在确定了数据集的嵌入维数k之后，选择信息增益最大的前k个属性构造原数据 

集的特征数据集，并分析了依据分形维数和信息增益对冗余属性的删除以及特征集的信息损失对决策树构建的影响。实 

验过程中，分别采用从原始属性中选择及拟合两种方法构建特征数据集，依据对实验结果的比较分析，进一步证明了该方 

法的有效 。 
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Abstract：For the key i~uses that how tO reduce the data fragmentation and sub—tree repeat in training the decision tree ，the concept to 

~nstmet the characteristic data set basing on the fractal dimension are presented：selecting  num~r k of all attributes ordered by informa— 

tion gain according the embeding dimension of the source data set，the method 0f droping  the redundancy attributes and the infection of 

information k to decision tree is diseussed．In the experiment．the decesion tre~s are trained Oil different characteristic data sets that one 

is by directly selecting some attributes from source data set and another is made up，analysing the results from two decision trees applied 

to test data set prc the method is effective． 
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O 引 言 

决策树归纳的基本算法是贪心算法，采用自顶向 

下的各个击破的方式构建 ，因此决策树归纳容易出现 

“数据碎片”，即随着树的生长，可以参与判断的元组越 

来越少，导致对于偏右底层的叶结点判断可能仅依赖 

于较少的记录，从而不能作出统计意义上 的判断。另 
一 个方面，太多的属性特别是冗余属性和相对较少的 

记录集还会导致决策树生长出现过分拟合，看似训练 

良好的决策树在测试过程中表现误差却很大[1l。 

决策树终止的条件常常是所有的属性都参与了样 
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向为数据挖掘、信息系统集成。 

本的划分，这常使得决策树过于复杂且难以解释，贪心 

算法采用的分而制之的策略可能在不同的分枝下使用 

相同的测试条件，从而导致树重复问题，过多的冗余属 

性将导致分枝增多，也会使得子树重复的概率加大。 

因此，在构建一个决策树前对属性集的冗余属性 

进行约减，是极其重要的一步。 

1 相关研究 

在属性约减研究中，业已提出了多种解决方法，如 

数据独立性选择方法、卡方统计选择法、投影追踪回 

归、主成分分析、人工神经网络 ，而基于分形维数的属 

性约减除了反映了数据固有特性以外，可以精确地估 

算出数据集的本质维数。 

分形理论是现代非线性科学研究中十分活跃的一 

个数学分支，它的基本思想是利用整体与局部相似的 
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特点，将一个复杂现象看成是由简单现象迭代而成，从 

而揭示复杂现象中所蕴含的规律和特性，特别适合于 

解决复杂问题 ，在处理非线性问题中得到了广泛的应 

用_2 J。对于具有分形特征的物体而言，分形维数是一 

个重要的指标，它能够定量地描述分形集的复杂程度。 

分形理论在数据集的属性规约过程中被广泛采用，文 

献[3～5]提出了基于分形维的属性约减算法，其基本 

思想是将数据集合的嵌入属性依据分形理论尽量约减 

到其固有维数，文献[6]依据分形理论对无监督属性约 

简及结果属性的选择进行了探讨，并从算法的时空复 

杂性做了初步分析，文献ET]综述了分形理论在信号的 

仿真建模、复杂背景中的目标检测、故障诊断、语音信 

号处理及生物信号处理中的应用和研究成果及未来发 

展趋势。 

设数据集 5={A，E，d}，其中A表示拥有P个属 

性的属性集{A】，A2，⋯，A }，d表示分类属性，E表示 

包含 个元祖的对象集 ，依据Traina等人川3的研究，如 

果将 E映射到P维空间，并将每一维 1／r等分(r= 

1／2，1／4，1／8，⋯)后得到(1／r)P个单元格，依属性集 

顺序从0开始编号每一个 P维单元格，则第 i条记录R， 

= {Rm尺 ⋯，尺 }在 P维空间中落入的单元格顺序 

编号可 以基于(R l／R1，Ri2／R2，⋯，R ／尺p)得到，其 

中 R1，R2，⋯，R 分别为数据集的属性A1，A2，⋯，A 

的值域范围被 1／r等分之后的数值 ，记第 i个单元格 

落入的点数为Cr， ，令S(r)=∑ (Cr． ) ，则数据集 

的分形维数可以定义为： 

D(5)：一 (1) 
d：ogr 

对于 自相似的数据集 ，式(1)是常数，而对于实际 

数据集 ，在以logr为横坐标，以log(S(，．))为纵坐标的 

两维坐标系统中描点，其曲线的近似斜率即为数据集 

的分形维。研究证明数据集的分形维数是数据集的固 

有维数的一个精确度量l ， ， 。 

2 分析路径 

利用分形维数确定数据集的固有维数 k(k<P)， 

依据记录集 导出S’= {A’，(f，E’}。其中A’(==A，且 

A’的势等于 k，记 S’为 S的特征数据集。显然基于特 

征集 S’构建的决策树深度将不会大于 k，不仅可以防 

止子树重复，且可以减少数据碎片及过分拟合。以下讨 

论特征集 ’的构造方法，并分析基于S’训练的决策树 

可以保证较好的准确率和更好的鲁棒性。 

2．1 基于信息增益的决策树构建 

信息增益是衡量属性信息量的大小，量化了该属 

性的类别判别能力_8]。基于信息增益的决策树训练是 

最常用方法之一。 

在一个对已经分类(共 ”z个类)的数据集(共有 n 

个)中，，z中包含” 个C『类样本，其中 i=1，2，⋯ z。 
一 个任意样本属于 的可能性是，z ／n，对一个给定的 

样本分类所期望的信息为： (，f1， 2，⋯， )=一∑ 
， = 1 

,,

，

ilog2 ／L_2,
，具有值{Ⅱ1，。2，⋯，口 }的属性A可以用来将 

，z划分为子集{711，”2，⋯，71 }，其中’，2，包含 ，z中A值 

为n，的那些样本。设 n，包含类G 的71 个样本，依据 A 

的这种划分的期望信息称为 A的熵，其加权平均： 

E(A)=骞 ， 1 ‘ J(”l，+⋯+” u)，A上该 
划分获得的信息增益定义为： 

Gain(A)： (711 2，⋯，” )一E(A) (2) 

依据信息增益的决策树构建的基本算法如图 1所 

示。 

图1 依据信息增益的决策树构建方法 

由以上算法可以看出，为了提高决策判断力 ，在 

决策树构建过程中，总是从剩余属性 中选择信息增益 

最大的属性进行类别判断，虽然少量的冗余属性对决 

策树的构建不会产生大的影响，但过多的冗余属性会 

导致决策树过于庞大，并且极易产生子数重复问题，这 

无论从算法的角度还是从决策树本身的效率都应该尽 

量避免。特别地，在将原 P个属性集归约到忌个属性 

之后，存在于特征集 S’中的冗余属性将更可能参与决 

策树训练，因此在从数据集的 P个原始属性选择k个 

最终属性之前 ，应首先删除冗余属性。 

2．2 相关属性分组 

作为对类别判别能力的一个衡量，信息增益并不 
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能表达属性之间的相关程度，因此，不能作为冗余属性 

的判断依据。 

设属性 A ，A，c A，记 D(A )，D(A )为单个属 

性 A 和A，的分形维数，依据分形维的计算定义，单个 

属性的值可以描绘出一维上不同位置的点列，为便于 

对比，可以将 A ，A 的值域映射到相同的区间，则 A ， 

A 的相关程度直接可以反映在点列的相似程度上，也 

直接决定了 S(r)的数值。特别的，如果 A ，A 完全线 

性相关，则分列于一维上的每一对覆盖A 值和A，值的 

单元格中的点数是完全对应相等的，即S(r)相等，从 

而 D(A )：D(A，)。因此，可以认为，属性的分形维数 

的大小能够作为属性相关性的度量。 

在具体数据集特别离散值的处理过程中，为了防 

止单独属性在计算分形维过程中出现“点列团聚”，可 

以采用以下更为一般的处理方式计算单个属性的分形 

维数。 

设属性 A ，A，c A，记 D(s／A )为数据集 S= 

{A／A ，E，d}的分形维数，其中A／A ：A一{A }，定 

义 ： 

D’(A )=D( )一D(s／A ) (3) 

D’(A )存在以下三种情况： 

若{A }与 A 一 {A }中的属性组合强相关，则 

D’(A) 0 (4) 

若 {A。}与A一{A }中的所有属性组合都无关，则 

D’(A ) D(A ) (5) 

若{A 与A一{A }中的所有属性组合都弱相关 

或无关，则 0< D’(A )< D(A) (6) 

并且，D’(A )与 D’(A，)可以作为属性相似程度 

的一个衡量[ 。另一方面，若{A，}和{A。}属性强相关， 

由(4)可知，将有 D’(A ) D’(Aj) 0，因此，在以 

D’(A )代替 D(A )进行冗余属性讨论过程中，还必 

须考虑 D’(A )接近 0的程度。简单的说，如果两个属 

性的分形维数很小并且数值接近，则两个属性之问相 

似度很高，存在冗余。 

若集合D ={D’(A1)，D’(A2)，⋯，D’(A )}，记 

9A 为属性A 相对于D 的与 0接近程度，定义： 

9A = P” D—D’(̂。) (7) 

其中 mD =Max{D’(A1)，D’(A2)，⋯，D’(A )}。 

因此，为删除冗余属性，在得到数据集 s的分形维 

数k之后，对于每一个属性{A }，首先利用式(3)计算 

其分形维数 D’(A )，再依据式(7)计算其 ，这样每 

个属性有两个分量(D’(A )， )参与属性集聚类运 

算，其完整算法描述如图2所示。 

该算法需要扫描数据库 (P+1)次，在 远大于 

P的情况下，其时间复杂度为 o( )。 

图2 依据属性之间的相似程度将属性集进行聚类 

2．3 生成特征数据集 

在特征集生成过程中，依据式 (2)定义，需要计算 

出每一个属性的信息增益，再从 k组中分别选 出每组 

信息增益最大的k个属性组成新的属性集A’。 

依据数据集的固有维数强制决策树训练的深度， 

会丢失有益于类判别的部分属性，下面讨论其损失的 

信息量相比特征集保留的信息而言应是很少的。 

缩减属性后的数据集将可能会出现相同及矛盾元 

祖(即在全部属性上有相同数据但决策属性上数据不 

同)，可以认为相同元祖的多少表现为冗余属性对数据 

集影响的大小，而矛盾元祖代表了损失信息的多少，会 

直接导致训练误差。对相同及矛盾元祖的处理方法可 

以将多个相同元祖归类为一个，矛盾数据依据多数得 

票法归类，相同得票数的进行随机分配。 

矛盾数据的多少反映了被删除属性对类别的判别 

能力，而对于一个具有分形特征的数据集 ，由于分形维 

数直接反映了数据集的本质特征，因此基于其固有维 

数确定的特征集的属性个数理论上可以满足对决策属 

性的正确判别，而依据信息增益对结果属性的选择方 

式将选出具有最佳决策数据的判别能力的候选属性， 

因此将不会出现太多的矛盾数据。 

3 应用检验与分析 

在研究农民科技学习状况所进行的调查分析 中， 

希望从相关调查信息获得影响农民科技学习的主客观 

因素及其影响率，初始一千份调查表依据逐个访谈及 

与其所在地方部门相关单位的沟通，甄别出被调查农 

民依据科技学习对现状及未来的影响。为了下一步大 

范围基于网络分析服务，需要构建一个可以依据面上 

调查数据正确判断的分类器，以此实现动态决策分析。 

调查数据包含了相关个人能力、家庭情况、政府措 

施等 21个基础数据和一个决策数据 ，调查数据绝大部 
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分采用选项方式，少量数据可以经过层次概化归类至 

相应的范围，其部分数据见表 1。原始调查数据中有 

17个重复数据，合并后得到有效数据为984个，并将 

其分为700条训练数据记录和284个测试记录。 

表 1 农民科技学习调查数据 

文化 从业 年 家庭 农业 工业 调查数据项 

程度 类型 收人 结构 技能 技能 

程序处理名 A1 A2 A3 A4 A5 A6 

离散值个数 3 6 连续 4 5 8 

采用一般PC机及windowsXP系统，利用 、，1 数 

据库管理系统进行数据维护及程序设计，将分析结果 

导入 Excel之中进行图表输出。Ⅵ 具有 良好的数据 

处理及程序设计能力，其数据表可以与Excel相互调 

用 ，是 PC环境中方便实用的密集型数据处理工具。 

取 r：1／2，l／4，1／1s，⋯共 300个分割，利用式(1) 

分别在二维坐标上绘出logr和 log(S(r))，计算出训 

练数据集和全部数据集的分形维数分别为 5．36和 5． 

92(见图 3)。0．5左右的差别也表明了数据具有良好的 

分形特性。选择k=6作为特征数据集个数。 

＼ ， 

＼  
～  

log(r) 

图3 训练集和全部数据集 300次迭代下盒维走势 

为了删除冗余属性，对所有21个属性进行了分形 

维计算及信息增益计算 ，并依据图 1进行分组聚类，实 

验过程中采用传统的 k一平均法进行属性聚类，采用 

欧氏距离 ，选择其中每组信息增益最大的属性，形成 

A’数据集，得到的分组结果见表 2。合并之后的训练 

集中有 75个元数据进行了数据合并 ，包括 62个矛盾 

数据 ，最终构成特征数据集。 

采用经典的 C4．5决策树算法，依据特征数据集 

S’训练决策树，获得的分类规则在对测试集进行验证 

中获得220条正确分类，其正确率达到了81％。 

上面的实验过程中，形成新的数据集时出现了 

10．7％(75／700)左右的重复数据及约 9％(62／700)的 

矛盾数据 ，而矛盾数据直接造成了决策树的训练误差 

达到了 9％，最终导致在测试数据集上精度不是非常 

理想。分析认为其中一个主要原 因是在特征集 ’构 

造过程中，属性的选择是从每组中选择信息增益最大 

的属性而非整个剩余属性集中最大的属性，这一方法 

降低了基于 A’的类别判断力。 

表 2 分组后属性相关数据 

属性代码 分形维数 0接近度 信息增益 选择的属性 

A13 0．549 1．ooO 0．219 
丑13 A12 0

． 3o0 1．283 0．032 

A6 0．260 1．335 0．236 

A18 0．221 1．388 0．088 d6 

Al 0．200 I．418 O．2l 

A15 O．193 1．428 O．188 

A2O 0．160 1．476 0．019 1215 

A9 0．1OO 1．567 O．()()l 

A10 O．100 1．567 0．095 

A3 0．082 1．595 0．039 a17 

A17 0．008 1．718 O．15 

A19 0．012 1．711 0．O2 

A 16 0．014 1．707 0 

A21 0．065 1．623 0．OO1 a4 

A 14 0．017 1．702 O．O1 

A4 O．O17 1．702 0．035 

A2 0．025 1．689 0．269 

A l1 0．053 1．642 0．113 

A5 0．030 1．680 0．O16 a2 

A8 0．049 1．649 O．06 

A7 0 032 1．677 0．002 

为了验证以上的构想，在新属性集 A’选择过程 

中，采用拟合的方法进行构建，具体方法是以表2的 

每组中每一个成员的信息增益为权重因子，选每组中 

离散个数最大值作为新属性的离散个数，这保证了能 

够非常好地拟合特征数据集，属性缩减之后几乎不出 

现重复数据和矛盾数据(本次验证 中没有出现)，基于 

该训练数据集生成的决策树在测试集上验证达到了近 

95％的正确率，这也进一步证明了基于分形理论在有 

监督分类中的价值。当然，该方法不能实际采用的主 

要原因除了构建决策树之前需要拟合所有训练数据集 

构成特征数据集 ，还需在验证之前对测试集数据进行 

拟合，这种反复扫描数据集的方法在海量数据处理过 

程中显然是不易被接受的，且不利于对决策树的直观 

理解。 

4 结束语 

探讨了基于分形理论的决策树构建，应用实验证 

明了文中提出的观念，而如何在可接受的算法时空复 

杂度的前提下提高分类精度将是下一步主要研究内 

容。作为分形理论在数据挖掘中的应用前提，判定一 

个数据集是否具有较好的分形特征是问题的关键，也 

是未来所关注的。 

(下转第 l2页) 
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表 1显示了实验结果 ，可以看出眼睛定位的正确率均 

在96％以上，误检率是达到了3％以下，这都充分体现 

了算法的高精确性。在定位时间方面，CAS～PEAL库 

和ORL库均表现 良好，能满足实时性的要求，其中 

CAS—PEAL库的定位时间少于ORL库，因为算法中 

的阈值设置(如投影后上下扩展的像素值)，都是针对 

亚洲人的标准，所以定位时间稍快些。 

表 1 实验结果 

眼音蓐框选正确率 跟睛定位正确率 跟睛误检率 平均定位时问 

CAS—PEAL库 99％ 97％ 1％ 0．(14l6s 

(]I也库 98％ 95．33％ 2．67％ 0．0938s 

5 结束语 

文中采用了双向投影和动态阈值卷积的定位算 

法，其中双向投影法由于其固有的缺点，文中不直接用 

于定位眼睛，而作为框选双眼范围的粗定位。这样既 

避免了其对姿态变化敏感等缺点，又提高了粗定位准 

确性。动态阈值卷积法用于快速定位眼睛黑块，它能 

在保证定位准确度的情况下，动态求取最小阈值，极大 

程度地提高了算法的可靠性和鲁棒性。 

实验表明，该算法速度快，准确率高。适应性强，对 

不同人，不同的光照变化，一定程度的头部、脸部旋转， 

及睁闭眼和戴眼镜等情况均有较好的定位效果。但算 

法也存在一定局限性，如当头发部分遮住眼睛，头部旋 

转角度过大，眉眼间距过短及戴墨镜等情况，会对算法 

造成影响，导致定位出错 ，这有待于今后作进一步的研 

究。总体上讲，该文的算法对图像要求不高，且实时性 

强 ，易于实现，因而在疲劳驾驶监控等领域有较好的应 

用价值。 
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