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摘要: C41 5作为一种重要的决策树算法尚存一些不足之处。针对 C41 5对于连续属性最优分割阈值选择比较耗时的缺点, 基于

Fayyad边界点判定定理, 提出一种改进最优阈值选择方法。针对 C4. 5不具备增量式学习能力的缺点, 在改造树结构体的基础

上, 提出 C41 5增量学习的改进方法。
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Abstract: As an important decision t ree algor ithm, C41 5 st il l has tw o disadvantag es. One is that it is v ery

time- consum ing to find the opt imal threshold of cont inuous att ribute. T he other is that C41 5 has no abil-i

ty o f incremental learning. Based on the boundary point theorem g iv en by Fayyad, an improvement method

of select ing the optimal threshold is proposed to overcome the f irst disadvantag e. Also, after the modif ica-

t ion o f t ree st ructur e of C41 5, an incremental C41 5 algo rithm is put fo rw ar d to so lve the second pr oblem.
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  决策树的先驱是概念学习系统 ( Concept

Learning System, CLS ) , 它由 Hunt 等人提出,

该算法使用一组训练实例, 构造出等价于析取规则

形式的决策树表示概念描述, 然后运用这些概念对

新的实例进行分类。1986年, Q uinlan修改了 CLS

并提出的 ID3算法
[ 1]
, ID3以树的形式表示已经获

取的知识, 树的内部节点表示测试属性, 叶节点是

类标识, 从根到叶形成一条分类规则。1993 年,

Quinlan在文献 [ 2] 中对 ID3 算法进行了完善,

提出了 C41 5算法。

1  C415算法简介
C41 5 算法是 ID3 算法的改进, 增加了对连续

型属性、属性值空缺情况的处理 [ 3]。算法主体由决

策树生成算法 C41 5tree、剪枝算法 C41 5pruning、
规则生成算法 C41 5rules 3 部分组成。C41 5tree算
法依据信息熵理论, 选择当前样本集中具有最大信

息增益率的属性作为测试属性不断对样本集进行划
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分, 最终构造出一棵完全决策树。对于连续型的属

性先进行离散化, 即把连续型属性的值划分成不同

的区间, 便于处理。C41 5pruning 采用基于错误的
剪枝方法对完全决策树进行修剪, 得到简化决策

树。C41 5rules 把完全决策树转化成一组 if. then

规则集并进行化简。经剪枝或规则生成过程得到的

简化决策树和规则集都可用于分类
[ 4]
。

C41 5作为 ID3 的升级版本, 虽然已经得到很

好的应用, 但是还存在一些不足[ 5]。其一是, 对连

续属性离散化时, C41 5算法计算每个分割点的信

息熵, 从中寻找属性的最优分割阈值, 当属性值较

多时算法比较耗时; 其二是, ID3经过发展已经出

现增量式版本, 但是 C41 5 还不具备增量式学习功
能。针对这两点不足, 对 C41 5 算法进行适当改
进, 可以提高其性能与适用度。

2  连续属性分割阈值选择方法改进

21 1  C41 5分割阈值选择方法

连续属性离散化时首先需要找到分割阈值, 然

后形成离散区间[ 6]。C41 5算法进行离散阈值选择

的思想是这样的: 针对测试属性X , 将其所有属性

值按升序或降序排列得 { v 1 , v 2 , ,, v m} , 分别

以 v i , i = 2, 3, ,, m - 1 为分段点, 将区间

[ v 1 , vm ] 划分为两个区间 [ v 1 , v i ] 与 [ v i+ 1 ,

vm] , 这样, 对于属性 X 存在 m - 1 个分割区间,

然后检查所有分区的平均类熵 (平均类熵的计算方

法参见文献 [ 2] ) , 具有最小类熵的阈值视为最优

阈值。

从以上离散阈值选择过程可知, 当属性 X 的

属性值较多时, 检查的区间 (即计算每个区间类

熵) 就比较多。

21 2  Fayyad边界点判定定理

定义 1: 属性 A 中的一个值 T 是一边界点, 当且

仅当在按 A 的值排序的实例序列中, 存在两个实

例 e1 , e2 I S具有不同的类, 使得 A ( e1) < T < A

( e2) , 且不存在任何其他的实例 ec I S, 使得 A

( e1) < A ( ec) < A ( e 2)。A ( e) 表示实例 e的 A

属性值。S 表示实例的集合。

定理 1: 若 T 使得 E ( A , T , S ) 最小, 则 T 是

一个边界点。其中, A 为属性, S 为实例集合, E

表示平均类熵, T 为某一阈值点。定理 1表明, 对

连续属性 A , 使得实例集合的平均类熵达到最小值

的 T , 总是处于实例序列中两个相邻异类实例之

间。

21 3  改进分割阈值选择方法

由 Fayyad边界点判定定理可知, 无需检查每

一个阈值点, 只要检查相邻不同类别的边界点即

可。为了保持与 C41 5的一致性, 这里边界点选为

相邻不同类别的属性值中较小的一个。例如, 当排

序后的实例属性值为 { v 1 , v 2 , ,, v 10} , 其中前

3个属于类别 C1 , 中间 4 个属于类别 C2 , 最后 3

个属于类别 C3 , 因此只需考察两个边界点 v 3 与 v 7

而无需检查其余 7个阈值点, 然后选择 v 3 与 v 7 中

使得平均类熵最小的那个作为最优阈值。

由上可知, 改进分割阈值选择方法可以大大减

少运算次数, 提高训练速度, 当需要离散化的属性

的属性值越多, 而所属类别越少时, 性能提高越明

显; 当出现最不理想情况, 即每个属性值对应一个

类别, 改进算法运算次数与未改进算法相同, 不会

降低算法性能。

3  C415算法的增量式改进

31 1  增量式学习方式

当前 C41 5算法存在的主要缺陷就是它不具备
增量学习能力, 也就是说, 当 C41 5利用某一实例
集训练学习生成决策树模型 (或导出规则) 之后,

如果需要将少许新增实例的知识添加到原先模型

中, C41 5是无能为力的, 除非利用原有实例及新

增实例重新训练学习。这样, 对于原先实例数量较

大、新增实例数量较少的情况, 放弃原有知识、重

新学习的代价就比较大。因此, 在机器学习方面,

增量学习能力非常重要。因为在解决真实世界问题

时, 很难在训练系统投入使用之前就得到所有可能

的训练实例, 另外, 对一个训练好的系统, 进行更

新的时间代价通常低于重新训练所需的代价。

增量式学习包括 3类问题, 即 E- IL ( Exam-

ple- Incremental Learning) 问题, C - IL ( Class

- Incremental Lear ning) 问题, A- IL ( A tt ribute

- Incremental Lear ning) 问题。

E - IL ( Example - Incremental Lear ning ) :

学习系统训练好之后, 又得到了新的训练样本, 需

要对训练好的系统进行一定的改动, 以使其在尽可

能保持已有知识的同时, 能够对新知识进行学习。

在这个过程中, 没有或仅有少量已学习过的训练可
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供使用。

C- IL ( Class- Incremental Learning) : 学习

系统训练好之后, 输出表示发生了变化, 增加了新

的输出分类。需要对训练好的系统进行一定的改

动, 以使其在尽可能保持已有知识的同时, 能够对

新知识进行学习。在这个过程中, 没有或仅有少量

已学习过的训练样本可供使用。

A - IL ( Att ribute- Incremental Learning ) :

学习系统训练好之后, 输入表示发生了变化, 增加

了新的输出属性。需要对训练好的系统进行一定的

改动, 以使其在尽可能保持已有知识的同时, 能够

对新知识进行学习。在这个过程中, 没有或仅有少

量已学习的训练样本可供使用。

在这 3种增量式学习方式中, E- IL 是最简单

的增量式学习问题, 最困难的是 E- IL、C- IL 和

A- IL 同时出现的情况。本文从最简单问题着手,

力图解决 C41 5的 E- IL 增量学习问题。

31 2  C41 5中树结构的改造

为了实现 C41 5算法的增量式学习功能, 必须

对原有树结构作适当的改造。C41 5 的树结构体如
下所示:

ty pedef str uct _ t ree _ record * Tr ee;

typedef str uct _ t ree _ reco rd

{

 sho rt NodeT ype; M节点类型
 ClassNo Leaf; M叶节点的最优类别

 ItemCount Items, M节点实例数

  * ClassDist , M节点实例类别分布情况
  Errors; M节点分类误差

 Attribute T ested; M节点测试属性

 sho rt Forks; M节点的分枝节点数

 f loat Cut, M连续属性的最优阈值
  Low er, M软阈值的下极限

  Upper; M软阈值的上极限

 Set * Subset; M离散属性的子集
 T ree * Branch; M节点的分枝

 }

从上述程序可以看出, C41 5 是决策树是单向
链表。为了实现增量学习过程中某些节点属性值的

更新, 需要将单向链表更改为双向链表, 于是在结

构体中添加一个指向父节点的指针 Father , 对于

根节点, 它的 Father 为空 ( NU LL)。同时, 为了

实现增量学习功能, 即叶节点知识的更新, 需要记

忆叶节点的所包含的实例, 于是为叶节点添加一个

动态数组 SubItems, 当分枝节点为叶节点 ( Node-

Type= 0) 时 SubItems才分配内存空间, 其余节

点不分配空间。改进后的树结构体如下所示:

typedef st ruct _ t ree _ record * T ree;

typedef st ruct _ t ree _ record

{

 short N odeT ype; M节点类型
 ClassNo Leaf ; M叶节点的最优类别

 ItemCount Items, M节点实例数

  * ClassDist, M节点实例类别分布情况
  Erro rs; M节点分类误差

 Attribute T ested; M节点测试属性

 short Forks; M节点的分枝节点数

 flo at Cut , M连续属性的最优阈值
  Low er, M软阈值的下极限

  U pper; M软阈值的上极限

 Set * Subset ; M离散属性的子集

 Tree * Branch; M节点的分枝
 T ree Father; M添加指向父节点的指针; 根节

点的父为 NULL

 Descript ion * SubItems; M添加记录实例的动
态数组, 当 NodeType= 0时分配空间

}

31 3  增量式 C41 5算法流程

在改造完决策树结构后, 就可以考虑 C41 5的
增量学习方法了。当在前一训练模型的基础上需要

继续学习即增量学习时, 具体的算法步骤如下:

Step1. 输入学习实例;

Step2. 利用已有模型对实例进行分类, 经过决策

树多层分枝判断, 在某一决策节点 DN ( Decsion-

Node即给出实例所属类别的节点) 上给出决策类

别。

If 决策类别与实例类别相同即分类正确, 转至

Step3;

Else 分类错误, 跳转至 Step5;

Step3. 将学习实例的信息加入到决策节点 DN 即

可, 包括更新 DN 节点及其父节点和所有上一级父

节点的实例数 Items、实例类别分布 ClassDist ;

Step4. 在 DN 节点的 SubItems 中添加学习实例,

跳转至 Step10;

Step5. 在决策节点 DN 上, 利用该节点原有实例

及学习实例重新寻找最优测试属性及其最优分割阈
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值, 最优分割阈值的选择使用改进方法, 其他计算

过程与 C41 5算法相同;

Step6. 在决策节点 DN 上, 生成分枝叶节点,

Node= Leaf ( ClassFr eq, BestClass, Cases, Ca-

ses- NoBestClass) , 并将各个分枝叶节点的父指

针 Father 指向 DN, Orig inalT ree- > Br anch [ i]

= Node; OriginalTree- > Branch [ i] - > Father

= OriginalTree;

Step7. 设置各个分枝叶节点的节点类别 Leaf、实

例数 Items、实例类别分布 ClassDist、节点分类误

差 Errors以及节点包含实例 SubItems;

Step8. 更新原决策节点 DN 及其父节点和所有上

一级父节点的实例数 Items、实例类别分布 Class-

Dist ;

Step9. 由于原决策节点 DN 此时不再为叶节点,

所以删除该节点所包含的实例 SubItems, free

( Orig inalTr ee- > SubItem ) ;

Step10. 学习结束。

4  验证实例及结果分析

41 1  实验结果

将改进的 C41 5 算法应用到故障诊断中并与
BP 神经网络算法比较, 实验使用的分析样本来自

转子台模拟故障数据。试验模拟转子 5 种运行状

态, 即正常、不平衡、径向碰摩, 油膜涡动和不平

衡+ 径向碰摩。在经过数据采样系统采样后, 进行

频域幅值谱特征提取。针对每种运行状态各提取

100个特征样本, 于是得到 100 @ 5= 500 个样本。

实验结果如表 1所示。
表 1  频域幅值谱特征诊断结果

Table 1  The diagnosis resul t of frequency features

诊断方法
正常

训练 验证 测试

不平衡

训练 验证 测试

径向碰摩

训练 验证 测试

油膜涡动

训练 验证 测试

径向碰摩+ 不平衡

训练 验证 测试

综合

训练 验证 测试

改进 C41 5 10010 901 0 891 0 1001 0 891 5 881 5 1001 0 881 5 8910 991 2 871 0 871 0 1001 0 881 5 881 5 991 8 8812 881 5

BPNN 8810 771 0 751 0 921 5 861 0 921 0 941 0 861 5 9315 841 0 801 5 821 0 851 5 801 0 851 5 881 8 8210 851 6

41 2  结果分析

由表 1可以得到如下结论: ¹ 改进 C41 5的学

习能力较强, BP 神经网络学习能力相对较弱, 改

进 C41 5的训练精度远远高于 BP 神经网络的训练

精度。º改进 C41 5的泛化能力略高于 BP 神经网

络。无论是验证精度还是测试精度, 改进 C41 5 均
高出 BP 神经网络 2个百分点以上。

由此不难看出, 改进 C41 5 算法在学习与泛化
能力上高于 BP 神经网络, 将其引入故障诊断领

域, 可以提高故障诊断的精度。

5  结  论
本文针对 C41 5算法对于连续属性分割阈值选

择方法的不足, 根据 Fayyad边界点判别定理, 提

出了最优阈值选择的改进方法, 提高了算法运算速

度; 针对 C41 5 算法不具备增量学习能力的缺陷,

在改造树结构体的基础上提出了算法增量学习的改

进方法, 并将其应用于故障诊断领域, 大大提高了

C41 5算法的可应用性。
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