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摘要:针对信息增益和信息增益率对属性取值数的偏好，提出了一种调和平均优化选择划分属性的决策

树改进算法．首先计算候选划分属性的信息增益，找出信息增益高于平均水平的属性，然后分别计算这些
属性的信息增益率和信息增益的调和平均值，从中筛选调和平均值最大的属性，建立分支决策，并用递归

方法建立决策树．通过 4 份不同规模数据实验，利用信息增益、信息增益率、GINI 指数以及该文提出的方
法作为属性划分的标准，分别考察其准确性在训练集、测试集、10 次 10 折交叉验证(或 5 次 5 折交叉验
证)，以及其平均值．实验结果表明:该方法准确性较好、运行时间较短，具有一定程度的优越性．
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0 引言

信息增益准则对可取值数目较多的属性有所偏

好
［1-2］，为减少这种偏好可能带来的不利影响，C4． 5
算法
［3］
不直接使用信息增益，而是使用“信息增益

率”选择最优划分属性．然而，信息增益率准则对可
取值数目较少的属性有所偏好

［1］． 因此，C4． 5 算法
先是在候选划分属性中找出信息增益高于平均水平

的属性，再从中选择信息增益率最高的． 随后有
CAＲT、PUBLIC、SPＲINT算法等对该问题进行研究，
另外，也有学者从剪枝的角度优化决策树，还有一些

研究者从其它方面改进决策树算法
［4-16］，取得了一

定的效果．本文研究发现，为了调和所选划分属性受
属性取值多少的影响，提出一种调和平均优化选择

划分属性的算法，先计算信息增益率和信息增益的

调和平均值，从中筛选平均值最大的属性，作为划分

属性．

1 决策树选择划分属性的方法

1． 1 信息熵、信息增益与信息增益比

在信息论与概率统计中，熵(entropy)［17］是表示

随机变量不确定性的度量．设 X 是一个取有限个值
的离散随机变量，其概率分布为P(X = xi) = pi，i =
1，2，…，n，则随机变量 X 的熵定义为 H(X) =

－∑
n

i = 1
pi log pi，其中，若 pi = 0，则定义0log 0 = 0．对

数若以 2 为底，则熵的单位为比特，若以自然对数为
底，熵的单位为纳特． 由定义可知，熵只依赖于 X 的
分布，而与 X的取值无关，所以熵 H(X) 或 H(p) 可

表示为 H(p) = －∑
n

i = 1
pi log pi，熵越大，随机变量的

不确定性就越大．
信息增益

［17］
表示已知属性 X 的信息使得类 Y

的信息的不确定性减少的程度． 设属性 A 对训练数
据集D的信息增益Gain(D，A)，定义为集合D的经验
熵 H(D) 与属性 A 给定条件下 D 的经验条件熵
H(D A) 之差:

Gain(D，A) = H(D) － H(D A) ． (1)

以信息增益作为划分训练数据集的属性，存在

偏向于选择取值较多的属性的问题，从而引入信息

增益比对此问题进行校正．
设属性 A 对训练数据集 D 的信息增益比

GainＲatio(D，A)，定义为其信息增益 Gain(D，A) 与训练
数据集 D关于属性 A的值的熵 HA(D) 之比
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GainＲatio(D，A) = Gain(D，A) /HA(D) ． (2)

1． 2 平均信息增益

需要注意的是，信息增益率准则对可取值数目

较少的属性有所偏好，因此 C4． 5算法并不是直接选
择信息增益率最大的候选划分属性，而是使用了一

个启发式算法，即先从候选划分属性中找出信息增

益高于平均水平的属性，再从中选择信息增益率最

高的属性
［1-2］．
计算属性的全部未用属性平均信息增益方法为

AVEＲGain(D，A) = 1
v∑

v

i = 1
( I(p，n) － E(A)) ． (3)

2 信息增益和信息增益率的调和平
均值

信息增益和信 息 增 益 率 的 调 和 平 均 值

(Harmonic Average of Information Gain and
Information Gain Ｒate，HAIGIGＲ) 为
HAIGIGＲ(A) = 2Gain(D，A)GainＲatio(D，A)(Gain(D，
A) + GainＲatio(D，A)) ． (4)

3 调和平均优化选择划分属性的决
策树改进算法

为了尽量减少信息增益和信息增益率对属性取

值数的偏好，提出一种调和平均优化信息增益与信

息增益率选择属性的决策树改进算法． 该算法的基
本思想为:( i) 计算候选划分属性的信息增益，找出
信息增益高于平均水平的属性;( ii) 分别计算这些
属性的信息增益率和信息增益的调和平均值，从中

筛选平均值最大的属性，建立分支决策;( iii) 用递
归方法建立决策树．

3． 1 算法描述

调和平均优化选择划分属性的决策树改进算法

描述为

输入:训练数据集 D，属性集 A，阈值 ε;
输出:决策树 T．
1) 若 D中所有实例属于同一类 Cj，则置 T为单
结点树，并将 Cj 作为该结点的类，返回 T;

2) 若A = ，则置T为单结点树，并将D中实例
最大的类 Cj 作为该结点的类，返回 T;

3) 否则，按(1) 式计算 A中各属性对 D的信息
增益，并从大到小排序;

4) 按(3) 式计算 A中各属性对D的信息增益的

算术平均值;

5) 结合第 3)、第 4) 步，删除小于信息增益平均
值的属性信息增益;

6) 按(1) ～ (4) 式求剩下属性的信息增益和信
息增益率的调和平均值 HAIGIGＲ(A)，选择该值最大的
属性 Ag;

7) 若Ag的值小于阈值 ε，则置T为单结点树，并
将 D中实例数最大的类 Cj作为该结点的类，返回 T;

8) 否则，对 Ag中的每一可能值 ai，依 Ag = ai将

D分割为子集，即若干非空 Di，将 Di 中实例数最大

的类作为标记，构建子结点，由结点及其子结点构成

树 T，返回 T;
9) 对结点 i，以Di为训练集，以 A － {Ag} 为属性

集，递归地调用第 1) 步 ～ 第 8) 步，得到子树 Ti，返

回 Ti ．

3． 2 算法的理论分析

调和平均优化信息增益与信息增益率选择属性

生成决策树，减少了对属性取值多与取值少的偏好，

从而尽可能地减少过拟合现象，在一定程度上可以

提高分类准确性和提升生成决策树的效率．

4 实验验证

为了验证调和平均优化选择划分属性的决策树

改进算法的有效性，选取了 ID3、C4． 5，以及 CAＲT 3
个经典算法进行比较．

4． 1 实验数据及说明

实验采用了 4 份数据，包括 Iris数据集(http: / /
archive． ics． uci． edu /ml /datasets / Iris)，Breast Cancer
Wisconsin 数据集( http: / / archive． ics． uci． edu /ml /
datasets /Breast + Cancer + Wisconsin + %28Original%
29)，天气数据集( http: / /blog． csdn． net /czp11210 /
article /details /51161531)，QSAＲ biodegradation Data
Set ( http:/ / archive． ics． uci． edu /ml /datasets /QSAＲ +
biodegradation) ．

Iris数据集:条件属性(自变量)4 个，分类属性
(因变量)1 个，样本总数为 150 条．

Breast Cancer Wisconsin数据集:条件属性有肿
块厚度、细胞大小的均匀性、细胞形状的均匀性、边际
附着力等 9个，分类属性 1个，样本总数为 699条．
天气集数据:4 个自变量，并且全部为离散型自

变量，因变量 1 个，样本总数 13 条．
QSAＲ biodegradation Data Set:41 个自变量(属

性)，样本总数 1 055 条．
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以上数据集实验验证时，按 7 ∶ 3 比例，随机将
样本分成训练集和测试集建模，叶子节点最大容许

个数为 3;叶子节点最大容许误差为 0． 001．另外，天
气数据集样本较少，用 5 折交叉验证的方式进行建
模，其它数据集均采用 10 折交叉验证的方式进行
建模．

4． 2 实验结果

计算设备配置为:AMD A10-8700P Ｒadeon Ｒ6，
10Compute Cores 4C + 6G 1． 80 GHz，ＲAM 8． 00GB，
64 位操作系统． 对以上 4 份实验数据，利用信息增
益和信息增益率的调和平均值(Harmonic Average of
Information Gain and Information Gain Ｒate，HAIGI-
GＲ)、信息增益( Information Gain，IG)、信息增益率
(Information Gain Ｒate，IGＲ)以及 GINI指数作为属
性划分的标准，建立决策树模型．分别就不同数据集
的分类准确性、计算时间分析等方面进行比较分析，
比较结果如图 1 ～图 7 所示，其中 Training set 为训
练集，Test set为测试集，10 times 10-fold cross valida-
tion为 10 次 10 折交叉验证，5 times 5-fold cross vali-
dation为 5 次 5 折交叉验证，( ID3 + C4． 5 + CAＲT) /
3 为 ID3、C4． 5、CAＲT 3 种方法结果的平均数，The
above average为训练集、测试集、10 次 10 折交叉验
证 3 种测试结果的平均数，computing time(ms)为计
算时间．
4． 2． 1 分类准确性分析 Iris 数据集的实验结果
如图 1 所示，实验结果表明:( i)在训练集、测试集及
10 次 10 折交叉验证单方面，4 种属性划分的准确性
均较高，稍各有所长;( ii)在训练集、测试集及 10 次
10 折交叉验证的平均数方面，HAIGIGＲ在 3 种测试
方法中的准确性平均值最高;( iii)对信息增益、信息
增益率以及 GINI指数 3 者结果的平均值而言，HAI-
GIGＲ的准确性最高．

图 1 鸢尾花数据集的分类预测结果比较

Breast Cancer Wisconsin 数据集的实验结果如
图 2 所示，实验结果表明: ( i)在训练集、测试集及
10 次 10 折交叉验证单方面，4 种属性划分的准确性

都较高，且各有所长; ( ii)在训练集、测试集及 10 次
10 折交叉验证的平均数方面，HAIGIGＲ在 3 种测试
方法中，测试集及 10 次 10 折交叉验证的平均值最
高; ( iii)对信息增益、信息增益率以及 GINI 指数 3
者结果的平均值而言，HAIGIGＲ 的仅次于信息
增益．

图 2 乳腺癌数据集的分类预测结果比较

天气集数据集的实验结果如图 3 所示，结果表
明: ( i)在训练集、测试集及 10 次 10 折交叉验证单
方面，4 种属性划分的准确性都不稳定，在训练集上
较高，在测试集波动较大，HAIGIGＲ 在 5 次 5 折交
叉验证方面最好; ( ii)在训练集、测试集及 5 次 5 折
交叉验证的平均数方面，HAIGIGＲ 方法准确性偏
低; ( iii)对信息增益、信息增益率以及 GINI 指数 3
者结果的平均值而言，HAIGIGＲ 的准确性在训练集
持平，在测试集较低，在 5 次 5 折交叉验证最高．

QSAＲ biodegradation Data Set 的实验结果如图
4，结果表明: ( i)在训练集、测试集及 10 次 10 折交
叉验证单方面，HAIGIGＲ在训练集上准确性仅次于
信息增益，在测试集及 10 次 10 折交叉验证方面较
高; ( ii)在训练集、测试集及 10 次 10 折交叉验证的
平均数方面，HAIGIGＲ在 3 种测试方法中的准确性
最高; ( iii)在信息增益、信息增益率以及 GINI 指数
三者结果的平均值而言，HAIGIGＲ的准确性最高．
4． 2． 2 计算时间分析 Iris 数据集．采用 4 种属性
划分标准建立决策树、计算其准确性、生成决策树图
等，HAIGIGＲ方法的运行时间仅为 31 ms，是 4 种方
法中时间最少的，且优势明显． 实验结果如图 5
所示．

Breast Cancer Wisconsin 数据集．采用 4 种属性
划分标准建立决策树、计算其准确性、生成决策树图
等，HAIGIGＲ方法的运行时间仅为 47 ms，仅高于信
息增益方法，优于其它 3 种方法，且优势明显． 实验
结果如图 6 所示．
天气集数据集．采用 4 种属性划分标准建立决

策树、计算其准确性、生成决策树图等，4 种方法使
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用时间都较短，接近于 0．
QSAＲ biodegradation Data Set．采用 4种属性划分

标准建立决策树、计算其准确性、生成决策树图等，
HAIGIGＲ方法的运行时间仅略高于信息增益，比其它
方法时间要短，优势明显．实验结果如图 7所示．

图 3 天气数据集的分类预测结果比较

图 4 QSAＲ biodegradation 数据集的分类预测结果比较

图 5 鸢尾花数据集的计算时间结果比较

图 6 乳腺癌数据集的计算时间结果比较

5 结论

通过4份不同规模数据实验结果归结为，利用

图 7 QSAＲ biodegradation 数据集的计算时间结果比较

HAIGIGＲ、IG、IGＲ、GINI 指数作为属性划分的标准
时: ( i)在训练集、测试集及 10 次 10 折交叉验证单
方面，4 种属性划分的准确性都较高，偶尔在上数据
集上波动较大; ( ii)在训练集、测试集及 10 次 10 折
交叉验证的平均数方面，HAIGIGＲ 方法最好; ( iii)
对信息增益、信息增益率以及 GINI指数 3 者结果的
平均值而言，HAIGIGＲ 方法准确性较好; ( iv)在运
行时间方面，HAIGIGＲ 方法使用时间较短，有明显
优势．
实验表明，利用 HAIGIGＲ、IG、IGＲ、GINI 指数

作为属性划分的标准的准确率均较高，而 HAIGIGＲ
能较好地解决属性值倾向的问题，稳定性好，可行

有效．
在研究和实验中发现，每次随机将样本分成训

练集和测试集建模时的结果会有一定的差异，本文

只取了一次实验的结果． 如何使得实验结果保持相
对稳定，将是下一步工作的研究重点．
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The Improvement Decision Tree Algorithm for
Harmonic Mean Optimization on Selection Attributes

WANG Zhuo1，NIE Bin2* ，LUO Jigen2，DU Jianqiang2，CHEN Ai1，ZHOU Li2

(1． School of Software，Nanchang University，Nanchang Jiangxi 330047，China;
2． School of Computer，Jiangxi University of Traditional Chinese Medicine，Nanchang Jiangxi 330004，China)

Abstract:Aiming at the preference of information gain and information gain rate for the number of attribute values，
an improved decision tree algorithm is proposed to adjust the attribute of optimal selection． The basic idea of the al-
gorithm is as follows． Firstly，the information gain of the candidate partitioning attribute is calculated to find out the
attribute of the information gain higher than the average level． Then，the harmonic average of the information gain
and information gain of these attributes are calculated respectively，value of the largest attribute，the establishment of
branch decision． Lastly，the use of recursive method to establish decision tree． Through four experiments of different
scale data，the information gain，information gain rate，GINI index and the method proposed in the paper are used as
the criteria of attribute classification to examine the accuracy of the method in the training set，the test set，ten times
the ten-fold cross validation (or five times the five-fold cross validation)，and the three aspects of the average． The
results show that the proposed method is of good accuracy and low running time，and has certain advantages．
Key words:decision tree;information gain ratio;harmonic mean;information of traditional Chinese medicine
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