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摘要: 将互信息引进模糊决策树，用于确定决策树的候选分类属性，进而构建模糊决策树．通过增量学习
来修正决策树分类模型，以修正分类效果，并用实验验证了该方法的有效性．
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0 引言

在数据挖掘中，分类是常用的一种方法，而决策

树是最流行的分类模型之一，它能方便地通过图形

化属性结构表示挖掘结构． 通过决策树归纳学习产
生规则，是知识获取过程中常用而有效的方法．
Quinlan于 1986 年提出了 ID3 算法，它基于分类信
息熵来选取扩展属性． 后来人们又相继提出了
C4． 5、PUBLIC、CAＲT、SLIQ，SPＲING 等算法［1-3］． 由
于在现实世界中，人们的认识存在模糊性和不确定

性，这要求人们从模糊环境中获取知识，因而人们引

进了模糊度量［4］，并将模糊概念引入决策树归纳算

法中，即模糊决策树归纳算法．常用的模糊决策树算
法有 Quinlan的 Fuzzy_ID3 算法和 Yuan的 Min_Am-
biguity算法［5-6］．对模糊决策树归纳学习的研究已经
成为当前的一个研究热点［7-9］．

在实际应用中，一方面有些数据随着时间的增

长逐步产生，这造成不能一次性获取整个需要分析

的数据集; 另一方面，有些数据由于时间的推移，需

要移出原有的分析模型中，使得已构建的学习模型

难以适应新的数据与环境要求，上述 2 个方面要求
分析模型具备更新与学习的能力． 增量式学习［10-12］

成为研究的热点; Carpenter等于 1991 年提出了一种
基于自适应共振理论的方法 AＲTMAP; Kasabov 于
2001 年提出了进化模糊神经网络( EFuNNS ) 的方

法; 决策树的 ID3 算法和 C4． 5 算法等．上述算法均
是基于单个模型的方法，他们通过改变模型的结构、
学习新的知识，由此获得适应实际要求的分析模型．
近年来，一些学者研究了基于集成学习的增量式学

习方法．
由于已有的 ID3 及其推广算法在选择分类属性

时，没有考虑属性之间的相关性对分类的影响，本文

基于后验熵和互信息理论来选择属性，使构建的模

型更合理．另外，通过对连续型数据进行模糊化处
理，提取模糊规则，并且通过集成学习来完成对数据

集的增量学习．

1 数据预处理及数据模糊化

在数据分析之前，需要将原始数据集进行预处

理，包括数据清洗、数据集成、数据转换和数据归约，
以删除噪声数据、解决数据不一致的现象等，并将预
处理后的数据进行模糊化． 由于本文采用 UCI 标准
数据，因而此处讨论数据的模糊化．
模糊决策树归纳算法要求首先把数据模糊化，

模糊化实际上是一个概念化的过程． 本文利用层次
聚类获聚类个数 k，然后利用密度聚类算法来获取
聚类中心点，利用聚类中心点构造隶属函数，从而模

糊化数据．
假设属性 A有连续型值 x，希望将 x聚类到 k个

语义项 Ti，i = 1，2，…，k，得到 k个最优聚类中心点



参数，这些参数将属性用模糊变量表示，并作为三角

形隶属度函数的参数，参与计算实值属性数据的隶

属度．采用三角隶属度函数来模糊数据，设数据模糊
化后产生 k个中心点 C1，C2，…，Ck ( 记为 C = ［C1，

C2，…，Ck］) ，则当 i = 1 时，有

T1 ( x) =
1，x≤ c1，

( c2 － x) ( c2 － c1 ) ，c1 ＜ x ＜ c2，

0，x≥ c2
{

，

当 1 ＜ i ＜ k时，有

Ti ( x) =

0，x≥ ci+1，

( ci+1 － x) ( ci+1 － ci ) ，ci ＜ x ＜ ci+1，

( x － ci－1) ( ci － ci－1) ，ci－1 ＜ x ＜ ci，

0，x≤ ci－1










．

( 1)

当 i = k时，有

Tk ( x) =
1，x≥ ck+1，

( x － ck－1 ) ( ck － ck－1 ) ，ck－1 ＜ x ＜ ck+1，

0，x≤ ck－1
{

．

对 UCI 中的 Iris 数据集［12］，取数据集中 Spel-
Length、SpelWidth、PetalLength和 PetalWidth属性，按
层次聚类［8］，得到 K = 3，即每个属性可以模糊化为
3 个高层语义概念，然后通过 K-means聚类［9］，获得

3 个高层语义概念的聚类中心点，结果见表 1． 随机
选取 Iris数据集中 12 个实例数据来作为一个示例
数据集说明本文算法，具体数据集见表 2．

表 1 各属性高层语义聚类中心点

属性 MIN MAX Cluster1 Cluster2 Cluster3

SpelLength 4． 3 7． 9 5． 072 3 6． 186 2 7． 235 0
SpelWidth 2． 0 4． 4 2． 640 4 3． 178 7 3． 844 4
PetalLength 1． 0 6． 9 1． 464 0 4． 339 7 5． 688 1
PetalWidth 0． 1 2． 5 0． 244 0 1． 337 0 2． 073 9

表 2 Iris示例原始数据

ID SpelLength SpelWidth PetalLength PetalWidth Class
1 5． 1 3． 5 1． 4 0． 2 setosa
2 4． 6 3． 1 1． 5 0． 2 setosa
3 4． 9 3． 1 1． 5 0． 1 setosa
4 5． 8 4． 0 1． 2 0． 2 setosa
5 7． 0 3． 2 4． 7 1． 4 versicolor
6 5． 2 2． 7 3． 9 1． 4 versicolor
7 6． 0 2． 9 4． 5 1． 5 versicolor
8 5． 5 2． 4 3． 8 1． 1 versicolor
9 6． 3 3． 3 6． 0 2． 5 virginica
10 7． 7 3． 8 6． 7 2． 2 virginica
11 5． 6 2． 8 4． 9 2． 0 virginica
12 6． 7 3． 3 5． 7 2． 1 virginica

由表 1 获得的高层语义聚类中心，用公式( 1 )
可以将表 2 中的数据模糊化为表 3，模糊化后的数
据见表 3．

表 3 Iris模糊化后的示例数据

ID
SpelLength SpelWidth PetalLength PetalWidth Class

Spel-
Length1

Spel-
Length2

Spel-
Length3

Spel-
Width1

Spel-
Width2

Spel-
Width3

Petal-
Length1

Petal-
Length2

Petal-
Length3

Petal-
Width1

Petal-
Width2

Petal-
Width3 setosa versico-

lor virginica

1 0． 97 0． 03 0 0 0． 52 0． 48 1 0 0 1 0 0 1 0 0
2 1 0 0 0． 15 0． 85 0 0． 99 0． 01 0 1 0 0 1 0 0
3 1 0 0 0． 15 0． 85 0 0． 99 0． 01 0 1 0 0 1 0 0
4 0． 35 0． 65 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0
5 0 0． 22 0． 78 0 0． 9 0． 1 0 0． 73 0． 27 0 0． 91 0． 09 0 1 0
6 0． 85 0． 15 0 0． 89 0． 11 0 0． 15 0． 85 0 0 0． 91 0． 09 0 1 0
7 0． 17 0． 83 0 0． 48 0． 52 0 0 0． 88 0． 12 0 0． 78 0． 22 0 1 0
8 0． 39 0． 61 0 1 0 0 0． 19 0． 81 0 0． 22 0． 78 0 0 1 0
9 0 0． 9 0． 1 0 0． 82 0． 18 0 0 1 0 0 1 0 0 1
10 0 0 1 0 0． 09 0． 91 0 0 1 0 0 1 0 0 1
11 0 0． 47 0． 53 0． 7 0． 3 0 0 0． 42 0． 58 0 0． 1 0． 9 0 0 1
12 0 0． 5 0． 5 0 0． 82 0． 18 0 0 1 0 0 1 0 0 1

2 构造模糊决策树

2． 1 互信息

设集合 E = { e1，e2，…，em} ，ei ∈ E，i = { 1，

2，…，N} ，ei 由 n个特征属性 A1，A2，…，An 和一个类

别属性 C = { c1，c2，…，cm} 构成，对于每个特征属性
Ai 有 k个属性值，表示为 Ai = { Ai1 } ，Ai2，…，Aik ( i =

1，2，…，n) ，k的值因特征属性Ai而不同． Shannon的
信息理论使用熵和交互信息来测量随机变量所包含

的信息量［10］．熵所度量的是随机变量所包含的不确

定性; 条件熵是指在已知某一条件后原随机变量剩

下的不确定性． 2 个随机变量之间的交互信息是指 2

个随机变量所共同包含的信息量，它与 2 个随机变

量之间的相关性成正比［11］．

对于上述问题，离散型随机变量 C有m种取值，
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其中每一种取值的概率为 P( ci ) ，ci ∈ C，则训练示例

集D关于类的初始熵为H( C) = －∑
i
p( Ci ) logP( Ci ) ．

在已知属性 Ai 下，类的条件熵为 H( C | Ai ) =

∑
j
P( Aij ) H( C | Aij ) = － ∑

j
P( Aij )∑

l
P( Cl |

Aij ) logP( Cl | Aij ) ． 属性 Ai 和类 C 之间的互信息

为［6］I( C，Ai ) = H( C) － H( C | Ai ) ，则任意属性 Ai

与属性 Aj 之间的互信息为
［6］I( Ai，Aj ) = H( Ai ) －

H( Ai | Aj ) = I( Aj，Ai ) ．

2． 2 扩展算法

文献［3，10-15］给出了一种基于信息增益理论
选择最佳分类属性的方法，该算法是 ID3 算法在模
糊数据集下的扩展． ID3 算法只考虑了属性带来的
信息增益最大，忽略了已选属性对信息增益的影响．
本文基于互信息理论，扩展了互信息在模糊数据集

下的最佳属性选择方法． 通过已选属性对候选属性
和类别属性之间的互信息的影响来计算候选属性的

选取．
定义 1 给定模糊信息系统 FIS = ( U，A ∪

D) ，Aij ∈ Ai，有

M( Aij ) = ∑
x∈U

μAij ( x) ． ( 2)

定义 2 对于构造决策树中任意分支第 q 个节
点属性的选取，已知分支上前 q － 1 个属性序列为
Uq－1 = { Ai1j1，Ai2j2，…，Aiq－1jq－1} ，在属性序列 Uq－1 =

{ Ai1j1，Ai2j2，…，Aiq－1jq－1} 下的累积信息熵H( B，Uq－1 ) 为

H( B，Uq－1 ) =

－∑mb

j = 1
P( Bj，Uq－1 ) log2P( Bj，Uq－1 ) ， ( 3)

其中 P( Bj，Uq－1 ) = M( Bj × Uq－1 ) ∑
Mb

j = 1
M( Bj ×

Uq－1 ) ．

定义 3 在属性序列 Uq－1 = { Ai1j1，Ai2j2，…，

Aiq－1jq－1 } 条件下，第 q 个属性取 Aiq，属性条件互信息

熵 H( B，Aiq | Uq － 1) 为

H( B，Aiq | Uq－1 ) = ∑
miq

jq = 1
P( Aiq，jq ) H( B，Uq ) ，( 4)

其中 P( Aiq，jq ) = M( Aiq，jq ) ∑
miq

jq = 1
M( Aiq，jq ) ．

定义 4 由( 3) 式和( 4) 式可得对于决策树分
支中第 q个节点的选取在属性序列 Uq－1 = { Ai1j1，

Ai2j2，…，Aiq－1jq－1 } 条件下，第 q个节点选取属性 Aiq 的

互信息 I( Uq－1，Aiq ) 为

I( B，Aiq | Uq－1) = H( B，Uq－1) － H( B，Aiq | Uq－1) ． ( 5)

求属性 Aiq 使 MAX( I( B，Aiq | Uq－1 ) ，那么 Aiq 为

决策树在该分支下第 q个节点选择的属性．
算法步骤如下:

函数: buildFDT( U，A %B，Uq－1，AAttributes )

输入: U为数据集，A 为条件属性，B 为分类属
性，Uq－1 为该扩展节点的父类属性取值序列，初始时

Uq－1 = ，AAttributes 为候选属性集合．

输出: 分类类别 Bi ．
( ⅰ) 对于决策树中的每一个扩展节点，在该分

支父类已选条件序列 Uq－1 = { Ai1j1，Ai2j2，…，Aiq－1jq－1 }

下，对于候选属性 Anum，Anum ∈ AAttributes 的条件互信息

I( B，Uq－1 | Anum ) ;

( ⅱ) 选择使互信息最大的属性 Anum ;

( ⅲ) 把 Anum 作为构建子树的节点，并从候选属

性集合中删去 Anum，AAttributes = AAttributes － Anum ;

( ⅳ) q + +，Uq－1 = Uq－ 1 ∪ Anum 得到新的条件属

性序列 Uq－1 ;

( ⅴ) 对于 Anum 每个属性值，检查是否是叶子节

点． 若不是，递归调用 buildFDT( U，A ∪ B，Uq－1，

AAttributes ) ．

2． 3 实例分析

利用表3中 Iris模糊化后的示例数据，将此数据
集作为训练集，利用本文算法构造模糊决策树．
算法步骤如下:

( ⅰ) 对于初始根节点，Uq－1 = ，根据( 3) 式可

以得到 H( Class)

H( Class) = －∑
3

j = 1
P( Classj ) log( P( Classj ) ) =

－∑
3

j = 1

M( Classj )

∑
3

i = 1
M( Classi )

log
M( Classj )

∑
3

i = 1
M( Classi )

) =

－ 1
3 log( 13 ) －

1
3 log( 13 ) －

1
3 log( 13 ) = 0. 477 1．

( ⅱ) 从候选属性中选取一个候选属性，由( 4)
式，计算 H( B | Ai ) ，那么对于属性 SpelLength 有
H( Class，SpelLenth | Uq－1 ) =

∑
3

i = 1
P( SpelLengthi ) H( Class，SpelLengthi ) =

∑3

i =1
P( SpelLengthi )∑3

j =1
P( Classj，SpelLengthi )
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log( P( Classj，SpelLengthi ) ) = 0． 326 1， 其 中
P( SpelLengthi ) = M( SpelLengthi )

∑M( SpelLengthi ) ，P( Classj，SpelLengthi ) =

M( Classj × SpelLengthi ) M( SpelLengthi ) ． 同理
H( Class，SpelWidth | Uq－1 ) = 0． 265 0，H( Class，
PetalLenth | Uq－1 ) = 0． 141 1，H( Class，PetalWidth |
Uq－1 ) = 0． 095 8．
( ⅲ) 根据( 5) 式计算互信息 I( B，Ai | Uq－1 ) ，有

Max( I( B，Ai | Uq－1 ) ) ，选取候选属性 PetalWidth 作
为根节点属性．
( ⅳ) 以PetalWidth作为根节点，则PetalWidth分
别取值 PetalWidth1，PetalWidth2 和 PetalWidth3 建
立 分 支． 由 于 以 PetalWidth1，PetalWidth2 和
PetalWidth3为模糊划分分割下的频度 f小于设定的
阈值，所以终止分裂，下一节点为叶子节点，如图 1
所示．

图 1 Iris示例数据决策树

3 增量学习

3． 1 基于 Q统计量的相似度计算

相似度计算是评估分类器之间差异的一种重要

方法，Q统计量是度量两个分类器差异度的一种有
效方法［16］．

D = { D1，D2，…，DK} 表示K个不同的分类器的

集合，C = { C1，C2，…，Cm} 表示分类类别集合． x ∈
Ｒn是 n维输入特征向量，e = { e1，e2，…，eN} 表示输

入的N个样本集合，eＲn × C．任意分类器 Di在样

本集合 e上的输出 yi 用一个 N维二值向量表示，则
yi = { y1，i，y2，i，…，yN，i}

T ． 如果 Di 能正确分类样本

ej，则 yj，i = 1，否则 yj，i = 0．
表 4 一对分类器的关系表

Dkcorrect( 1) Dkwrong( 0)

Dicorrect( 1)

Diwrong( 0)

N11

N01

N10

N00

任意2个分类器Di和Dk的Q统计量Qi，k定义如

公式［16］

Qi，k = ( N11N00 － N01N10 ) ( N11N00 + N01N10 ) ，( 6)

其中 Nab 表示分类数据集 E中的 N个样本在分类器
Di和 Dk值对，同时满足 yj，i = a且 yj，k = b的样本总
数目，其中 a，b∈ { 0，1} ，j = 1，2，…，N．如果 2个分
类器相互独立，那么它们的 Q统计量的值为 0． Q统
计量值越大，表示 2 个分类器越相似．

3． 2 增量学习算法

本文提出了一个具备增量学习功能的分类模型

( 见图 2) ．
通过 Q统计量来计算 2 个规则集之间的差异

度，当相似度大于阈值 λ 时，定义为 2 个规则集相
似．本文采用加权投票方法［16-17］ 集成图中获得的 2
个规则集，产生一个新的规则集; 当相似度小于阈值

λ时，定义为 2 个规则集不相似，这时把数据集 D和
数据集 I合并生成新数据集，然后通过训练构造分
类模型，产生一个新的分类规则集．
集成式增量学习算法描述如下:

( ⅰ) 原始数据集 S = S训练集 + S测试集，将本文算法

在 S训练集 上训练，产生一个规则库 ＲD．

图 2 增量学习的分类模型
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( ⅱ) 增量数据集 I = I训练集 + I测试集，执行以下过
程: ( a) 将本文算法用于 I训练集，产生规则库 ＲI，( b)
通过 Q统计量计算分类规则库 ＲD 和 ＲI 相似度 r，
( c) 若( r ＞ λ) 则合并 S测试集 和 I测试集，生成新测试集
D测试集，用Wi和Wj加权投票集成 ＲD和 ＲI，产生新规

则库 Ｒ = wiＲD + wjＲI ; 若 r ≤ λ，则 D = D训练集 +
D测试集，D测试集 = S测试集 + I测试集，将本文算法用于
D训练集; 生成新规则库 Ｒ．
( ⅲ) 输出最终的分类规则库 Ｒ．

4 实验及分析

本文实验数据来源于 UCI 数据库中的 Iris、Pi-
ma、Wine、Ionosphere、Glass、和 Letter 共 6 个数据
集［12，14-15］，其数据集情况如表 5 所示．本文分别以传
统贝叶斯分类算法、ID3 决策树分类算法、模糊 ID3
决策树分类算法和改进的带增量学习模糊决策树分

类算法，在 Iris、Pima、Wine、Ionosphere 和 Glass 5 个
数据集上验证这些算法的准确性，以 Letter 数据集
进行增量学习验证，获得增量学习改进下的算法准

确度．
表 5 各个数据集说明

数据集 样本数量 属性数 类别数

Iris 150 4 3

Pima 768 8 2

Wine 178 13 3

Ionosphere 351 34 2

Glass 214 10 7

Letter 20 000 16 26

在 Iris、Pima、Wine、Ionosphere 和 Glass 这 5 个
数据集上，用贝叶斯分类算法、传统 ID3 决策树算
法、模糊 ID3 决策树分类算法和基于条件信息熵和
互信息的决策树分类算法的对比试验结果见表 6．
其准确度对比情况参见图 3．
表 6 各分类算法在 UCI5 个数据集上的分类情况

数据集
平均精度

贝叶斯 ID3 模糊 ID3 本文方法

Iris 0． 955 1 0． 921 3 0． 953 1 0． 967 8

Pima 0． 751 9 0． 692 4 0． 763 6 0． 740 5

Wine 0． 621 4 0． 579 1 0． 601 7 0． 653 2

Ionosphere 0． 605 9 0． 648 2 0． 650 6 0． 723 6

Glass 0． 463 5 0． 530 1 0． 646 0 0． 658 4

图 3 各类算法在各个数据集上的对比折线图

由表 6 和图 3 可知，在 Iris、Pima、Wine、Iono-
sphere和 Glass这 5 个数据集上，模糊决策树算法的
准确度明显优于传统决策分类算法，与模糊 ID3 算
法相比，本文算法的准确度在总体上有所提升．
由于 Letter数据集的样本比较大，将 Letter数据

集平均分割为 5 部分，则每个数据集包含 4 000 条
样本数据．用本文算法对分割后的 5 个数据集进行
增量学习以改进分类模型，得到图 4 的结果．

图 4 经 Letter数据集增量学习后的对比图

由图 4 可知，随着增量学习次数增加，准确度随
之上升．另外，利用加权投票，可以弱化分类器中分
类错误率，从而通过增量学习修正分类模型，以提高

分类准确度．

5 结论

本文对数据挖掘方法进行了探讨，先将数据模

糊化处理，然后通过后验熵和互信息来构建模糊决

策树，并用增量学习方法改进模糊决策模型．最后用
实验验证了本文方法的有效性．
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Fuzzy Decision Tree Based on Mutual Information and Incremental Learning

ZHANG Wei，NIE Jin，TENG Shao-hua
( School of Computer Science and Technology，Guangdong University of Technology，Guangzhou Guangdong 510006，China)

Abstract: The fuzzy decision tree used to determine a candidate tree classification attributes based on mutual infor-
mation has bcen introduced，and then construct fuzzy decision trees． It corrects classification model to achieve better
classification results through incremental learning． Finally，experimentally validated．
Key words: fuzzy decision tree; conditional information entropy; mutual information; ensemble learning; incremental
learning
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