
 

 

基于粗糙集的决策树 ID3 算法①
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摘　要: 针对传统 ID3 算法计算过程复杂以及存在信息冗余的问题, 提出了一种改进算法——基于粗糙集属性约

简的简化 ID3算法. 该算法利用粗糙集中属性约简的性质删掉了系统中多余的知识, 在保证同样的分类能力下使得

分类系统更简洁, 同时借助了泰勒公式对熵公式进行化简, 使得计算更简便, 然后把改进的算法用到实例中去, 并用

相关数据库上的大量数据编程进行仿真实验, 最后得出的仿真结果证明了所提出算法的正确性与可行性, 不仅能够

有效降低信息重复度,减少了冗余规则,还保证了算法精度, 同时为把 ID3算法更好地应用到现实生活实例中提供了

一定的参考价值.
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Decision Tree ID3 Algorithm Based on Rough Set
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Abstract: Aiming at solving the problem that the traditional ID3 algorithm is complicated and there exists redundancy
information, this study proposes an improved algorithm—attribute reduct simplified ID3 algorithm based on rough set.
This algorithm uses the properties of attribute reduct in rough set to delete the redundant knowledge, and makes the
classification system more concise with the same classification ability. At the same time, it simplifies the entropy formula
with Taylor formula to make the calculation easier. And then this study applies the improved algorithm to the example,
and uses the massive data in the related database to program in order to do simulation experiments. Finally, the simulation
results proved the correctness and feasibility of the proposed algorithm. It can not only reduce the information duplication,
reduce the redundancy rules, but also ensure the accuracy of the algorithm. At the same time, it provides a certain
reference value for the better application of ID3 algorithm to real life examples.
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引言

ID3算法是著名的决策树, 它是以信息论为基础的

一项从上而下的贪心算法, 基于熵的计算从根节点处

的所有实例训练集合开始构造决策树. 它通过概率的

相关运算来分析对象的属性值, 从而画出像一棵倒立

的树形结构图来形象生动地解说实例, 以助于分析决

策者做出预测决策. ID3算法规则简单, 容易让人理解,
其算法与最基础的决策树算法[1]保持一致, 一般用来解

决离散值一类的问题, 构造的树尤为形象地说明结果,
一目了然, 得到了众多学者的喜爱.

目前, ID3算法是众多决策树构造算法中应用得最

为广泛的一种, 如在医学、教学、公司业绩上的应用
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等. 孙道[2]把工厂所关注的特征变量对象返回的期望值

传递给 ID3算法中递归过程, 构造出决策树模型, 提高

算法在其他应用中的移植性. 以上的学者是把决策树

ID3算法运用到实际实例中去, 但并没有进行改进及优

化算法, ID3 算法自身所带的局限性还是存在的, 还是

有不少问题值得研究的. ID3 算法进行局部分析, 每次

只选择一个属性分析, 从而产生大量规则以致效率会

下降, 并且只能做到局部最优; 它优先考虑属性值数目

最多的属性, 但问题是属性值多不一定是最优的测试

属性; 它构造的决策树是单变量决策树, 而忽略了属性

之间可能存在的相互依赖的关系; 它的计算方法比较

复杂, 由于是关于对数 log的运算, 所以运算量非常大;
它对信息系统的数据没有进行简化, 存在冗余的信息,
当系统大量信息时会变得复杂, 构造决策树所需的时

间也会增多.
由于 ID3算法只能处理离散属性值, Quinlan又投

入决策树算法的研究当中去, 于 1993 年提出了以 ID3
为基础核心的 C4.5 算法, 它不仅能处理离散属性值,
还能处理连续属性值, 并且继承了 ID3 算法的所有优

点. 接着, Breman 等人提出了构造一颗二叉树的分类

与回归树算——CART 算法, 它具有非常强大的统计

解析能力, 处理数据后得到一颗二叉树, 简洁且易懂.
此外, IBM 的研究人员提出了 SLIQ 算法, 具有很好的

伸缩性. 后来, 很多学者致力于研究多决策树综合技术,
探索出各种多决策树的分类方法, 例如 Schapire R 提

出的 Boosting、Breiman 提出的 Bagging、Random
Forest分类方法等. 再后来, 决策树的增量算法出现了,
有增量 ID3、ID5R等[3].

黄爱辉等人利用数学上等价无穷小的性质提出一

种新的改进的 ID3 算法[4]. 杨霖等人提出了基于粗糙

集、粒计算和分类矩阵的 ID3 改进算法[5]. 作者引入

修正参数来改进 ID3 算法倾向于多值属性选取的问

题[6,7]. 也有学者利用模糊规则提出了两种 ID3 改进算

法[8,9]. 李建等人[10]在 ID3 的基础上引入属性重要度值

用以计算新的信息熵, 并在信息增益计算中加入关联

度函数比,提出了 AFIV-ID3 算法, 克服了 ID3 多值偏

向的缺点. 大部分学者都是针对 ID3 取值较多的属性

和只能处理离散型数据这两个缺陷进行改进及其优化

算法的, 少有学者利用粗糙集中的属性约简去删除系

统中多余的信息.
于天佑等人[11]研究表明在选定的特定类的数量相

对全部决策类的数量较少时,约简的结果可能会更短,

约简的效率也会有不同程度的提升. 邬阳阳等人[12]当

前研究中拓展粗糙集模型在约简理论完善、大数据处

理、特殊数据处理等 3 个方面的问题依然存在. 尹继

亮[13]利用区间值、正域, 并引入局部约简的概念, 设计

了基于差别矩阵的局部约简算法. 粗糙集属性约简算

法是一种数据预处理的有效方法,但指标多的时候, 使
用区间值与正域求解是非常困难, 运行起来效率低下,
因此属性约简的应用研究相对较少. 少有学者应用分

辨函数去求解属性约简 ,  更少学者想到要把 ID3
中计算熵公式中的复杂对数进行化简 .  本文将介绍

ID3 的基本原理, 针对 ID3 信息系统存在冗余知识与

计算方法复杂这两点缺点进行改进, 提出了基于粗糙

集属性约简的简化 ID3 算法, 重点在于改进算法的实

例分析、实验仿真和结果分析比较.

1   ID3算法的基本理论

决策树算法这个说法最早出现于上世纪 60 年代,
到了 1979 年, 澳大利亚学者 Quinlan 提出了迭代两分

器算法 (Iterative Dichotomizer3), 故简称 ID3 算法. 决
策树是数据挖掘分类算法中的一个重要分支, 是一种

归纳学习的贪心算法, 属于有监督学习法. 它主要是以

实例为基础, 通过概率的相关运算来分析对象的属性

值, 从而画出像一棵倒立的树形结构图来形象生动地

解说实例, 以助于分析决策者做出预测决策. 下面简述

一下 ID3的基本理论.

Di(i = 1,

2, · · · ,d) ni(i = 1,2, · · · ,n) Di

Pi = ni/n

Ci (i = 1,2, · · · ,c)

对于一组实例训练样本集合 U, 共有 n 个样本集

合; 分类属性集合为 C, 有 c 个不同的类; 决策属性集

合为 D, 将实例训练集合分为 d 个不同的类

, 每个类的个数为 , 则  类在集

合 U 中出现的概率为 ,  则计算集合 U 划分

d 个类的信息熵为 .

H(U) = −
∑d

i=1
Pilog2Pi (1)

CCi Ci

Di ti(i = 1,2, · · · , t)
Ci Pti = ti/t

假设分类属性集合 C 的属性值集合为 Values(C)，
是集合 U 中属性 C 的值为  的样本子集, 该子集

实例个数为 t, 属于  类的个数有 , 子集

在属性集合 C 出现的概率为 , 则属性集合

C 划分为 c 个类的信息熵为:

H(CCi ) = −
∑t

i=1
Pti log2Pti (2)

定义 1. 选择分类属性 C 后的实例训练样本集合

U 的信息熵为:
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H (U,C) =
∑t

i=1

∣∣∣CCi

∣∣∣/|U |H (CCi

)
(3)

Ci CCi

即在选择分类属性集合 C 后的信息熵为其每一个

子集 的信息熵的加权和, 权值为子集 中值的个数

占集合 U 的个数的比例.
定义 2. 属性 C 相对实例训练样本集合 U 的信息

增益为:

Gain(U,C) = H(U)−H(U,C) (4)

信息增益指的是因知道属性 C 后而导致集合

U 的信息熵下降, Gain(U,C)越小, 说明 H(U)下降得越

快, H(U,C) 所含的信息量就越大, 属性 C 就难以从众

多的分类属性中分类出来. 所以, ID3 算法才选择信息

增益最高的属性作为测试属性.

2   基于粗糙集属性约简的简化 ID3算法

2.1   属性约简

D ⊆C定义 3. 设 , 如果 D 是独立的, 且 IND(D) =
IND(C), 那称 D 是等价关系族 C 的一个约简 (Reduct).

一个信息系统里面含有很多知识信息, 有些知识

很可能是重复的或是没有必要, 也就是说这些知识对

该信息系统是冗余的, 把多余的知识删掉后剩下的知

识就是知识约简. 即知识约简还是与原来的信息系统

保持有同样的分类能力的, 只不过是把一些没必要的

知识删去而已, 从而使得分类时更加简便、精确.
X ⊆C定理 1[14]. 设 ,

∀x ∈ RED(X)1)如果 , 那:

S IG(RED(X)−{x})(x) > 0 (5)

∀x ∈ X−RED(X)2)如果 , 则:

S IGRED(X) (x) = 0 (6)

从上面的命题可以看出, 知识约简中每一个元对

约简中的其余元都是必不可少, 而约简外的其他元对

于约简中的任何一元都是不必要, 即是可以删去.

POS C (D)

定义 4. 设 C 和 D 为论域 U 上的等价关系, D 的

C 正域记作 , 定义为:

POS C D = ∪CX (7)

X ∈ U/D其中,  .

U/C

显然, 相对约简是两个属性之间的关系. POSC(D)
解释了知识  的信息正确归类到属性 D 的等价类

中的准确性.

R ∈
定义 5.  设 C 和 D 为论域 U 上的等价关系族 ,

P, 如果:

POS IND(C) (IND (D)) = POS IND(C−{R}) (IND (D)) (8)

就称 R 为 C 中 D 可省的, 反之就称 R 为 C 中 D 不可

省[3]的. 如果 C 中任意一个关系 R 都是不可省的, 就称

是 D 独立的, 也就是说 C 是相对于 D 独立的.
S ⊆C定义 6. 设 , 称 S 为 C 的约简, 当且仅当 S 是

C 的 D 独立子族, 且:

POS S (D) = POS C (D) (9)

即称之为相对约简.
定理 2. C 的 D 核等于 C 的所有 D 约简的交:

CORED (C) = ∩REDD (C) (10)

|U | = n, |A| = m

定义 7. 令 T=(U,A,V,f)为一个信息系统, U 中元素

的个数记为 , T 的分辨矩阵 M 定义为一

个 n 阶对称矩阵[3], 其 i 行 j 列处的元素可定义为:

mi j =
{
a ∈ A| f (xi,a) , f

(
x j,a
)}
,其中i, j = 1, · · · ,n. (11)

mi j其中, f 称为分辨函数, 使得  可以区分属性.
a ∈ A a对于每一个 , 指定布尔变量 [2], 将 T 的 f 函数

定义为一个 m 元布尔函数:

ρ (a1,a2, · · · ,am) = ∧
(
∨mi j|1 ≤ j < i ≤ n,mi j , ∅

)
(12)

∧ ∨其中,   为合取,   为析取. 可以看出, 分辨函数 f 的析

取范式中的每一个合取式对应一个约简, 约简的交集

即为核.
2.2   化简算法

pi,ni

下面简化的公式是基于本章中的式 (1), 假设论域

U 中的训练样本集只有两类, 即决策属性集合 D 中只

有两种类别, 称为正例与反例, 设其占的个数分别为

P 与 N, 分类属性集合 C 中对应的正例与反例的个数

分别为 , 则公式可以写成:

H (U,C) =
∑t

i=1
(ni+ pi)/ (N +P) · [−pi/ (ni+ pi) log2 pi/

(ni+ pi)−ni/ (ni+ pi) log2ni/ (ni+ pi)
]

=
∑t

i=1
1/ (N+P)

[−pilog2 pi/(ni+pi)−nilog2ni/ (ni+pi)
]

=−1/ (N+P)
∑t

i=1

[
pilog2 pi/(ni+ pi)+nilog2ni/(ni+pi)

]
logab = logcb/logca由对数换底公式:  , 其中 a,b,c

为大于 0且不等于 1的常数.
故:

H (U,C) = −1/ (N +P) ·
∑t

i=1[
pi (ln (pi/ni+ pi))/ ln2+ni (ln (ni/ni+ pi))/ ln2

]
=−1/ (N +P) ln2

∑t

i=1

[
pi ln (pi/ni+pi)+ni ln (ni/ni+pi)

]
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又由数学分析中的泰勒公式[15], 有:

ln (1+ x) = x− x2/2+ x3/3+ · · ·+ (−1)n−1xn/n+o
(
xn)

ln(1− x) = −x− x2/2− x3/3+ · · ·+ (−1)xn/n得 .
ln (1− x) ≈ −x− x2/2当 x 趋于 0时,  .

所以:

H (U,C) = −1/ (N +P) ln2

·
∑t

i=1

[
pi ln (1−ni/ni+ pi)+ni ln (1− pi/ni+ pi)

]
≈ −1/ (N +P) ln2

·
∑t

i=1

 pi
(
−ni/ni+ pi−ni

2/2(ni+ pi)2
)
+

ni
(
−pi/ni+ pi− pi

2/2(ni+ pi)2
) 

≈−1/ (N +P) ln2 ·
∑t

i=1[
−2ni pi/ni+ pi−ni pi

(
ni/(ni+ pi)2+ pi/(ni+ pi)2

)
/2
]

≈ −1/ (N+P) ln2
∑t

i=1

[−4ni pi/2(ni+ pi)−ni pi/2(ni+pi)
]

≈ −1/(N +P) ln2
∑t

i=1
−5ni pi/2(ni+ pi)

≈ 5/(N +P) ln2
∑t

i=1
ni pi/ni+ pi

5/(N +P) ln2

g =
∑t

i=1
ni pi/ni+ pi

因为 为常数, 故信息熵简化公式可写

为:  .

3   实例分析

D1,D2

本文中的例子摘自李雄飞等著者编写的第二版

《数据挖掘与知识发现》, 详情见参考文献[3]. 下面以

表 1 为例, 运用 ID3 算法构造决策树. 该表中一共有

14 个样本 ,  样本构成的集合为 U ,  分类属性一共有

4 种, 决策属性只有 1 种, 且 PlayTennis 有两个不同的

值{yes, no}, 也就是有两个不同类 .
 

表 1     PlayTennis的训练样本集[3]
 

Day Outlook Temper -ature Humi- dity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

为了便于计算, 把表 1 转化为 PlayTennis 训练集

数值化数据, 如表 2.
表 2     PlayTennis训练集数值化数据

 

U Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
x1 0 0 0 0 0
x2 0 0 0 1 0
x3 1 0 0 0 1
x4 2 1 0 0 1
x5 2 2 1 0 1
x6 2 2 1 1 0
x7 1 2 1 1 1
x8 0 1 0 0 0
x9 0 2 1 0 1
x10 2 1 1 0 1
x11 0 1 1 1 1
x12 1 1 0 1 1
x13 1 0 1 0 1
x14 2 1 0 1 0

第 1 步. 由决策表 2 PlayTennis 训练集数值化数

据, 可得:

U = {x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11, x12, x13, x14}

U/C =
{
{x1}, {x2}, {x3}, {x4}, {x5}, {x6}, {x7},
{x8}, {x9}, {x10}, {x11}, {x12}, {x13}, {x14}

}
U/D =

{{x1, x2, x6, x8, x14}, {x3, x4, x5, x7, x9, x10, x11, x12, x13}}

k = |POS C D|/|U | = 1

故该决策表是一致决策表, 即集合 D 依赖于集合 C.

第 2步. 画出决策表的分辨矩, 见表 3

第 3步. 通过分辨函数求出属性的约简.

由画出决策表的分辨矩, 见表 3, 得分辨函数为:

f = O (O∨W) (O∨T ) (O∨T ∨W) (O∨T ∨H)
(O∨T ∨H∨W) (T ∨H∨W)W (T ∨H)∧ (T ∨W)
(O∨H) (H∨W) (O∨H∨W) = O (T ∨H∨W)W (T ∨H)
= OW ∧ (T ∨H) = OWT ∨OWH

OWT ∩OWH = OW因此, 决策表的核为: 

即说明 Outlook与Wind这个属性在做决策分类时

是必不可少, 该系统的分类属性只需要 Outlook、Wind、

Temperature 或者 Outlook、Wind、Humidity这 3个就

可以进行归类.

第 4 步. 选择 Outlook、Wind、Temperature 这

3个属性进行决策, 用信息熵简化公式 g 计算.

go = 2∗3/(2+3)+4∗0/(4+0)+3∗2/(3+

2) = 6/5 gw = 27/8 gT = 37/12

Outlook: 

同理, 可求得:  ,  .

显然, Outlook 的信息熵最小, 故取其作为根节点,

画出部分树如图 1.
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第 5步. 在属性 Outlook的条件下继续计算分类属

性的信息熵, 选择最小者作为节点.
同理, 当 Outlook取值为 Sunny时, 有:

gSunnyW = 7/6Wind:  .
gSunnyT = 1/2Temperature:  .

故在树的左边第二节点选择属性 Temperature.
 

表 3     决策表 2的分辨矩阵
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1
2 \
3 O OW
4 OT OTW \
5 OTH OTHW \ \
6 \ \ OTHW THW W
7 OTHW OTH \ \ \ O
8 \ \ OT O OTH \ \
9 TH THW \ \ \ OW \ TH
10 OTH OTHW \ \ \ TW \ OH \
11 THW TH \ \ \ OT \ HW \ \
12 OTW OT \ \ \ OTH \ OW \ \ \
13 OH OHW \ \ \ OTW \ OTH \ \ \ \
14 \ \ OTW W THW \ OTH OW OTHW HW OH O OTHW

 
 

 

Outlook

Overcast

Yes

Sunny

？ ？

Rain

 
图 1    部分决策树

 

以此类推, 直到当前节点的训练样本实例是属于

同一类时就可以结束计算了, 得出一棵决策树如图 2.
 

Outlook

Overcast

Yes

Yes YesNoNo

WindTemperature

Temperature

Hot Cool Strong Weak

YesYes

Strong Weak

Sunny Rain

 
图 2    决策树 1

 

如果在第三步中选择 Outlook、Wind、Humidity
这 3 个属性的话, 得到决策树结果跟用传统 ID3 算法

构造的一样, 如图 3.

4   仿真实验与结果分析

4.1   仿真实验环境与实验内容

本实验涉及的设备、语言等具体环境如表 4.

为了验证改进算法的运行时间比 ID3 的少, 本文

用 C++语言编写程序进行实验, 实验数据主要来源于

UCI Machine Learning Repository, 选取了 Balance
Scale Data Set 库, 网址是: http://archive.ics.uci.edu/ml/
datasets.html.

决策属性为 Class Name: Yes, No, 分类属性有

4种, 如表 5.
 

Outlook

Overcast

YesNo

Wind

Strong Weak

Yes

Yes

No

Humidity

High Normal

Sunny Rain

 
图 3    决策树 2

 

表 4     实验环境
 

运行设备 ASUS Windows 8.1 64bits
开发语言 C++
运行软件 Microsoft Visual C++ 6.0

 
 

表 5     实验内容的分类属性与种类
 

分类属性 种类

Left-Weight 1, 2, 3, 4, 5
Left-Distance 1, 2, 3, 4, 5
Right-Weight 1, 2, 3, 4, 5
Right-Distance 1, 2, 3, 4, 5

 
 

这个数据集是为了模拟心理学实验结果而产生.
本文中选取的每个例子被分类为平衡秤尖端在右侧或
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是在向左端, 实验中分别标记为 Yes, No. 属性是左重

量, 左距离, 右重量和右距离.
该实验用 C++编程的流程如图 4.

 

开始

导入测试集数据

计算信息增益熵 继续寻找节点

如果值对应的决策
属性是同一类

结束分支

计算运行时间

结束

选择信息增益熵
最大的属性作为节点

对节点的每个值
都创建孩子节点

=0

=1

 
图 4    编程流程图

 

4.2   实验结果分析

4.2.1    算法的正确性与可行性

ID3算法用的信息熵公式:

H (U) = −p1log2 p1− p2log2 p2 (13)

p1, p2其中,  分别指的是实例训练集合中正例与反例所

占的比例.
基于粗糙集方法的属性约简化简算法用的信息熵

公式为:

H
(
U′
)
= pi ∗ni/(pi+ni) (14)

pi,ni其中,   分别指的是实例训练集合中正例与反例的

个数.
由此可画出式 (14)与式 (15)的函数图像如图 5.
由图 5可知, ID3算法与基于粗糙集属性约简的简

化 ID3算法的熵的范围都是 0到 1, 但是改进的算法的

熵的变化幅度比 ID3 的大. 基于粗糙集属性约简的简

化 ID3 算法运算复杂度要比 ID3 算法的要低得多, 省
去了 log 对数的计算, 并且保持了跟传统 ID3 算法一

样的准确率. 因此, 改进的算法并没有改变熵函数的性

质, 可见其的正确性与可行性, 并且扩大了熵的变化

幅度.

改进前的熵函数

改进后的熵函数

1

2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

熵

正例比例 
图 5    熵的函数图像

 

4.2.2    算法的优势

通过实验可知, 基于粗糙集方法的属性约简化简

算法的计算时间比 ID3少, 具体如表 6.
从上述仿真实验以及分析可以得出以下结论:
1) 基于粗糙集方法的属性约简化简算法的熵函数

性质并没有改变, 继承了 ID3的所有优点;
2) 基于粗糙集方法的属性约简化简算法的计算时

间比 ID3的少, 这无疑是一个优势.
表 6     实验结果

 

训练集合样

本个数

测试集合样

本个数

ID3计算时

间 (ms)
改进后的算法计

算时间 (ms)
两者的计算

时间之比

576 10 88 71 1.2394
576 30 156 125 1.2480
576 50 310 260 1.1923
576 100 404 352 1.1477
576 300 496 423 1.1726
576 500 528 453 1.1656
576 576 696 562 1.2384

5   结论

本文先通过文献综述总结了决策树 ID3的历史发

展过程 ,  概述了当前学者研究改进及优化决策树

ID3 算法的现状和结论. 本文通过实例分析与实验验

证, 基于粗糙集属性约简的简化 ID3 算法的优势之一

是删掉了冗余的知识, 是决策系统更加精炼简洁, 能快

速找出关键的分类属性; 优势之二是保持了 ID3 的一

切优点, 与 ID3有同样的准确率与精度; 优势之三是选

取测试属性的计算公式中没有复杂的对数函数, 只有

简单的加法、乘法和除法, 经实验证明, 运算时间比

ID3的要少. 缺点是在求属性约简时, 规模过大的话, 用
分辨函数求解的难度就会变大.
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总的来看, 本文处于研究阶段并没有把结论应用

到社会生活实例中去, 所以本文还是存在不足之处, 还
是有很多值得再去深入研究、探索的地方, 未来的研

究方向以下这两点: 1) 本文提出的基于粗糙集的决策

树 ID3 算法相对 ID3 来说确实是有优势, 但在求属性

的约简过于繁琐, 所以下一步的研究是寻求更加简单

的方式去求属性的约简, 完善基于粗糙集方法的属性

约简化简决策树算法. 2) 由于时间及其能力不足等等

客观条件的限制, 本文没有将改进的算法运用到更多

的实际生活例子中去并用于预测, 因此该论文得到发

展的话, 应该更重视研究把此算法改得更加合理性、

科学性、可行性.
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