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基于 VPRS多变量决策树优化算法① 
邱云飞 王 光 关晓林 邵良杉 (辽宁工程技术大学系统工程研究所 辽宁 葫芦岛 125105) 

摘 要：  噪声数据降低了多变量决策树的生成效率和模型质量，目前主要采用针对叶节点的剪枝策略来消除
噪声数据的影响，而对决策树生成过程中的噪声干扰问题却没有给予关注。为改变这种状况，将基本

粗糙集(rough set，RS)理论中相对核的概念推广到变精度粗糙集(variable precision rough set，
VPRS)理论中，并利用其进行决策树初始变量选择；将两个等价关系相对泛化的概念推广为两个等价
关系多数包含情况下的相对泛化，并利用其进行决策树初始属性检验；进而给出一种能够有效消除噪

声数据干扰的多变量决策树构造算法。最后，采用实例验证了算法的有效性。 
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Optimization Algorithm for Multivariate Decision Trees Based on VPRS 
QIU Yun-Fei, WANG Guang, GUAN Xiao-Lin, SHAO Liang-Shan (Institute of System Engineering, 

Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 
Abstract:   When construct multivariate decision trees, noise data reduced the training efficiency and quality of model, 

most of the present pruning methods aimed at leaf node to eliminate the influence of noise data, but not pay 
attention to the disturbed problem of noise data when selected testing attribute. In order to solve the 
problem, extends the relative core of attributes in rough sets theory to variable precision rough set(VPRS), 
and uses it for selection of initial variables for decision tree; extends the concept of generalization of one 
equivalence relation with respect to another one, to relative generalization equivalence relation under 
mostly-contained condition, and uses it for decision tree initial attribute check;propose an algorithm for 
multivariate decision tree that can avoid disturbance of noisy data. Finally, validated the algorithm by an 
experiment. 

Keywords:  univariate decision trees; multivariate decision trees; noisy data; variable precision rough set; relative core 
of attributes 

   
   
决策树学习是以实例为基础的归纳学习，着眼于

从一组无次序、无规则的实例中推理出决策树表示形

式的分类规则。现有的大多数决策树构造算法被限制

在每个结点上只检验单个属性，如 ID3[1]，AQ11[2]，

ASSISTANT[3]和 GREEDY3 &GROVE[4]等，这样的决

策树被称之为单变量决策树。这一限制使得对很多复

杂概念的表达变得困难或无法表达[4]，为了解决这个

问题人们提出了许多多变量决策树构造算法，即在树

的结点上可以同时检验多个属性，如苗夺谦、王珏[5] 

 

 

利用粗糙集中条件属性相对于决策属性的相对核的概

念构造多变量决策树，Brodley C E[6]等人采用初始属

性的线性组合来构造多变量决策树。分析发现，这些

多变量决策树构造算法虽然可以降低树的复杂度，提

供更简洁的类别描述，但其与单变量决策树构造算法

一样都是噪声敏感的，对训练集的数据质量要求较高，

在有噪声数据干扰的情况下，或者树的规模过大[7]，

或者不能正确对训练集中的数据分类。关于什么是噪

声，Quinlan的定义是训练例子中的错误就是噪声。 
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它包含两方面：一是特征值取错，二是类别取错[8]。

我们分析，既然是噪声，那么它就是数据集中的少量

的错误的数据，错误比例不应太高，如果错误比例过

高，也就失去了学习的意义。那么，能否提出或是改

进现有的决策树学习算法，将带有一定噪声干扰的数

据库直接作为各种学习算法的训练集呢？如果可以的

话，这将使我们算法的应用领域得到大幅度的扩展。 
Ziarko[9]等人提出的变精度粗糙集 (variable 

precision rough set，VPRS)模型是对 Pawlak.Z的
粗糙集(rough set，RS)模型的一种推广，相对于 RS
模型来说 VPRS 模型能有效处理噪声数据，进而用于
知识的约简及知识相依性的分析。因此 ,可以使用
VPRS 模型解决数据集中的噪声数据对决策树学习算
法的干扰问题。 
构造能够抵抗噪声数据干扰的多变量决策树的关

键是多变量检验的构造问题。它涉及 2个方面：一是
在有噪声干扰的情况下选择什么样的初始属性包含在

多变量检验中；二是在有噪声干扰的情况下如何利用

选择的属性来构造多变量检验？本文提出了一种能够

有效抵抗噪声数据干扰的多变量决策树构造方法。本

文第 1节将 Pawlak 粗糙集模型中条件属性相对于决
策属性的核的概念推广到变精度粗糙集模型中，给出

了变精度粗糙集模型下相对核的定义，解决了有噪声

数据干扰下的多变量检验中初始属性的选择问题；从

容忍数据中存在一定噪声现象的角度出发，定义了两

个等价关系多数包含情况下的相对泛化，并将它用于

构造多变量检验；第 2节描述了有噪声干扰的情况下
构造多变量决策树的算法；第 3节通过一个实例给出
了基于 VPRS的多变量决策树的构造方法。第 4节给
出了本文的结论及进一步研究的问题。 
 
1 决策树中检验属性的选择及相对泛化 
1.1 变精度粗糙集模型的相对核及属性的选择 
设 X 和 Y 表示有限论域 U 的非空子集，令

0.5 1β< ≤ ，定义多数包含关系(majority inclusion 
relation) [9]： ( | )Y X D Y X

β

β⊇ ⇔ ≥  
   
  其中， 

| | / | |,           | | 0
( | )

0,                                | | 0
X Y X X

D Y X
X

>
=  =

I         (1) 
 
  | |X 表示集合 X 的基数，即集合 X 中元素的个

数。称 ( | )D Y X 为集合Y 关于集合 X 的相对包含度。

即只要 X 中被包含于 Y 中的元素占到 X 的比例不小

于 β 时，即可认为Y 包含 X 。特别的，当 1β = 时，变

精度粗糙集模型就退化为 Pawlak粗糙集模型。 
  VPRS 通过设置阈值参数 (0.5 1)β< ≤ ，放松了 RS
理论对近似边界的严格定义，即允许一定程度的错误

分类率的存在。随着 β 变大，VPRS模型的近似边界区
域变宽，即变精度粗糙集意义下的不确定区域变大。

特别的，当 1β = 时，变精度粗糙集模型就退化为

Pawlak粗糙集模型，因此 RS模型是 VPRS模型的一
个特例。相对 RS模型来说 VPRS模型对数据的噪声有
一定的容忍度。 
  设 ( , , , )S U A V f= 是一个信息系统，U 为论域，A为

属性的非空有限集，V 表示所有属性可取值的集合，f

是一个信息函数，该函数为论域中某个数据实体的某

个属性赋予一个特定的值；设 ,P Q A⊆ 为条件属性集和

决策属性集，则 ( ),ind P ( )ind Q 表示由 ,P Q决定的不可

区分关系( ( )ind P P= I 表示所有属于 P的等价关系的

交，也是一个等价关系)，关系 ( )ind P 的等价类的集合

称为条件类，用 /U P表示，关系 ( )ind Q 的等价类的集

合称为决策类，用 /U Q表示。 
  设 1 2{ , , , , , }i nX X X X⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 是论域 U 在等价关系

( )ind P 上 的 划 分 ， 则 满 足 { | / ,i iX X U P∈U ，

1,2, , } , ,i ji n U X X i j∈ ⋅⋅ ⋅ = = ∅ ≠I且  。 1 2{ , , , , , }j mY Y Y Y⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

是论域U 在等价关系 ( )ind D 上的划分。我们称 jY 为一

个概念，是我们要描述的对象；称 iX 为已知的知识块，

用来近似描述 jY ；而把用 iX 对 jY 的描述称为规则。 
  对于决策等价类 jY 在阈值参数 β 时的上下近似集

分别定义为： 
( ) { / | ( | ) , 1,2, , }j i j iPR Y X U P D Y X i nβ β= ∈ ≥ = ⋅⋅ ⋅U    (2) 

      
( ) { / | ( | ) 1 , 1,2, , }j i j iPR Y X U P D Y X i n

β
β= ∈ > − = ⋅ ⋅ ⋅U (3) 

  ( )jPR Yβ 是由U 中那些在现有知识 P下在正确分类

水平 β 时属于概念 jY 的元素组成的集合； ( )jPR Y
β
是在

正确分类水平1 β− 时属于概念 jY 的元素组成的集合。 
  对于条件属性集 P和决策属性集Q，有Q的 P -
正区域定义为 

/
( ) { / | ( | ) , 1,2, , , 1,2,...... }

j

i j iP
Y U Q

POS Q X U P D Y X i n j mβ β
∈

= ∈ ≥ = ⋅ ⋅ ⋅ =U  
(4) 
  设U 是一个论域，P和Q是定义在U 上的 2个等
价关系族，称一个等价关系 R P∈ 是Q −不必要的(或多
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余的)，如果式 
( { })( ) ( )P P RPOS Q POS Qβ β

−=                    (5) 
  成立。否则， R在 P中是Q −必要的。 
  P中所有Q −必要的等价关系组成的集合，称为

P的Q −核，记作 ( )QCORE Pβ 。 
  当 ,P Q分别表示信息系统的条件属性集和决策属

性集时，若一个属性 R P∈ 是Q −不必要的，则从 P中

去掉属性 R不会改变原来信息系统的决策，而去掉 P

的Q −核中的属性将改变原信息系统的决策。所以，P

的Q −核中的属性对于决策来说是至关重要的。我们

将选择相对核中的属性作为构造多变量检验的属性。 
1.2 相对泛化的定义 
如何用所选的属性来构造多变量检验呢？通过分

析，我们知道用所选属性的简单合取作为多变量检验，

可能会导致对数据的过拟合问题。为此,我们定义了两
个等价关系在多数包含情况下的泛化的概念。 
定义 1.设 P和Q是U 上的两个等价关系族，且 

1 2/ { , ,......, }nU P X X X= ， 1 2/ { , ,......, }mU Q Y Y Y=  
令 
 

/
{ : }, 1,2,...... , 1,2,....... .

j
i j j i

X U P
Z X X Y j n i m

β

∈
= ⊆ = =U  (6) 

 
1

/
{ : , 1,2,...... , }

j
m j j i

X U P
Z X X Y j n i

β

+
∈

= ⊄ = ∀U        (7) 
 
  则称 1 2 1{ , ,......, }mZ Z Z + 在U 上确定的等价关系为 P

相对于Q的泛化，记作 ( )QGEN Pβ 。 
  上述定义的合理性可通过如下命题说明。 
  命题 1. 1 2 1{ , ,......, }mZ Z Z +  构成了U 上的一个划

分，其中 iZ ，i=1,2,……,m+1,由(6)(7)定义。 

  证明：从 iZ 的定义可知，
1

1 1

m n

i i
i i

Z X U
+

= =
= =U U 。下证

, , , 1,2,..., 1i jZ Z i j i j mϕ= ≠ = +I 。 由 定 义 显 然 有

1i mZ Z ϕ+ =I ，对任意的都成立。 
  对于的情况，用反证法证明。假设 i jZ Z ϕ≠I ，

, , 1, 2,...,i j i j m≠ = 。则至少存在一个 x U∈ ，使得

i jx Z Z∈ I 。 
ix Z⇒ ∈ 且 jx Z∈ ，从而有 ix Y∈ 且 jx Y∈  

  i jx Y Y⇒ ∈ I ，所以 i jY Y ϕ≠I ， i j≠  
  这与 1 2{ , ,..., }mY Y Y 是 U 的划分矛盾！所以，

1 2 1{ , ,..., }mZ Z Z + 构成了U 上的一个划分。我们知道，U

上的划分与其上的等价关系是一一对应的。因此，这

一划分唯一地确定了U 上的一个等价关系。 
相对泛化的概念将用于多变量检验。 

 
2 基于VPRS的多变量决策树优化算法 
决策树作为一种示例学习算法，是从标有类别信

息的示例中，采用自顶向下的递归方式构造决策树的。

在决策树的内部节点进行属性值的比较并根据不同的

属性值判断从该节点向下的分支，在决策树的叶结点

得到结论。 
一个自顶向下的决策树算法是，首先根据某种划

分度量准则选择最佳检验属性，然后，用选择的检验

属性去划分训练集，并且，相应于该检验的每一个结

果产生一个分支，这一过程递归的应用到该检验导出

的每一个分类上，如果某一分类中的所有事例都来自

一个类别，那么就产生一个标有该类别名的叶结点。

在决策树的构造过程中，人们希望在每个节点上都选

择能把事例划分到他们类中的最佳检验。 
本文使用条件属性对应于决策属性的区分能力作

为度量标准，也就是利用变精度粗糙集模型中条件属

性 P相对于决策属性Q的核的概念给出构造多变量决

策树的步骤如下： 
(1) 在变精度粗糙集模型的概念下删除冗余属

性，进而计算条件属性集 P相对于决策属性集Q的核，

即 ( )QCORE Pβ 。若 ( )QCORE Pβ ϕ= ，则转(2)；否则，不
妨设 1 2( ) { , ,......, }Q kCORE P a a aβ = ,转(3)。 

(2) 用 ID3 的方法选择一个最佳属性，作为该节
点的检验。 

(3) 令 1 2 3......P a a a= ∧ ∧ ∧ ，计算 P相对于Q的泛

化 ( )QGEN Pβ ，将它作为该节点的检验。 
 
3 实例分析 
根据以上的讨论我们给出一个基于变精度粗糙集

模型的多变量决策树构造方法，以表 1中含有噪声数
据的信息系统为训练集来进行决策树的构造。 
表 1中的噪声数据是我们在苗夺谦等的文章中给

出的信息系统中加入三条实例数据 15、16 和 17 之
后得到的，这三条数据在条件属性部分与实例数据 1
相同，15、16 的决策属性与 1 相同，而 17 的决策
属性与 1、15、16不同，也就是说，17是一条噪声
数据。在这 4条数据中的正确率为 0.75，也就是说在
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变精度粗糙集模型中的 0.75β ≤ 才能消除这条噪声数

据对分类结果的影响。下文中我们选 0.7β = 来进行决

策树的构造，其中C表示条件属性，D表示决策属性，

则有： 
/ ( ) {{1,15,16,17},{2},{3},{4},{5},{6},{7},{8},{9},U IND C =

{10},{11},{12},{13},{14},}

/ ( ) {{1,15,16, 2,6,8,14},{3,4,5,7,9,10,11,12,13,17}U IND D =          
 有 ( ) {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17}IND CPOS β =  

  
表 1 含有噪声数据的信息系统 

考察 ( 1, 2,3,4)ia i = 在 C 中以 β 的正确率相对 D 来
说是否必要。为此，从 C中去掉 1a ，得到 

1/ ( { } {{1,3,15,16,17},{2},{4,8},{5,9,13},U IND C a− =

{6,7},{10},{11},{12,14}}    
  

1( { }) ( )( ) {2,5,9,13,10,11} ( )IND C a IND CPOS D POS Dβ
− = ≠ 可

知， 1a 在 C中是必要的。 
  同理可知， 2 3,a a 在 C 中是不必要的， 4a 在 C 中
是必要的。 
  因此，我们得到 1 4( ) { , }DCORE C a aβ = 。 
  把重要属性选出来之后，接下来要利用选择的属

性构造多变量检验。首先，令 1 4P a a= ∧ ，则有

/ {{1,8,9,15,16,17},{2,11},{3,13},{4,5,10},{6,14},{7,12}}U P =  
然后，可以算出 P相对于D的泛化在U 上导出的划分

为 {{6,14},{3,13,4,5,10,7,12},{1,8,9,15,16,17,2,11}} 由于划

分与属性之间存在着一一对应关系，所以，这一划分

唯一地确定了 U上的一个新属性，即我们构造的多变
量检验 DGEN β 。 
  经过以上的建树过程得到如下的未分类数据，如

表 2： 
令

2 3{ , }P a a= / ( ) {{1,2,15,16,17},{8},{9},{11}}U IND P =

/ ( ) {{1,2,8,15,16},{9,11,17}}U IND D =  
  由公式，有 ( ) {1,2,8,9,11,15,16,17}IND PPOS β =  

      表 2 剩余的未分类数据 

 
考察 ( 2,3)ia i = 在 P中相对D来说是否必要，同理

可知是 2a 不必要的， 3a 是必要的。因此，我们得到

3( ) { }DCORE P aβ = ， 所 以 有 由 公 式 ， 有

( ) {1,2,8,9,11,15,16,17}IND PPOS β =  
  3/ { } {{1, 2,8,15,16,17},{9,11}}U a = ，进一步得出 3{ }a

以 β 的正确率相对于 D 的泛化在 U 上导出的划分为
{{1,2,8,15,16,17},{9,11}}，从而得到了最终的决策树如图

1所示： 
    
   
 
 
 
 
 
 
 

图 1 基于 VPRS的多变量决策树 

条 件 属 性（C） 
U Outlook 

(a1) 
Temperature 

(a2) 
Humidity 

(a3) 
Windy 

(a4) 

决 策

属 性

（D） 

1 Sunny Hot High False N 
2 Sunny Hot High True N 

3 Overcast Hot High False P 
4 Rain Mild High False P 

5 Rain Cool Normal False P 

6 Rain Cool Normal True N 

7 Overcast Cool Normal True P 

8 Sunny Mild High False N 

9 Sunny Cool Normal False P 
10 Rain Mild Normal False P 

11 Sunny Mild Normal True P 

12 Overcast Mild High True P 

13 Overcast Cool Normal False P 
14 rain mild high true N 
15 Sunny Hot High False N 
16 Sunny Hot High False N 
17 Sunny Hot High False P 

1 Hot High N 
2 Hot High N 
8 Mild High N 
9 Cool Normal P 
11 Mild Normal P 
15 Hot High N 
16 Hot High N 
17 Hot High P 
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很明显，已经有效的消除了噪声数据对决策树

分类的影响，从而解决了多变量决策树构造过程中

噪声数据的干扰问题。可以看出与[3]中提出的多变
量决策树构造算法相比采用 VPRS 构造多变量决策
树拓宽了算法的适用范围，而[10]中的算法是一种单

变量决策树构造算法，与本文中的多变量决策树算

法解决问题不同。 
 
4 结论 

本文提出了一种基于 VPRS 的多变量决策树优
化算法，我们利用变精度粗糙集理论允许一定程度

的错误分类率存在的性质，消除了多变量决策树生

成过程中噪声数据的影响，在此基础上构造了变精

度粗糙集理论中条件属性集相对于决策属性集的核

的概念，解决了噪声干扰情况下多变量检验中属性

的选择问题，进而定义了两个等价关系在多数包含

情况下的泛化的概念。利用这一概念，使得多变量

检验并不是被选属性的简单合取，而是由其导出的

一个新属性，由于使用了属性的不可区分性作为划

分度量标准，这一方法避免了在决策树的一条路径

上多次检验某一属性的问题。 
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