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摘  要: 近年来,随着现实生活中数据量的不断增大,不一致数据的出现也越发频繁,这使得人工修正不一致数据
变得更加耗时.而且,人工修正数据方法本身也存在着不可避免的人为操作错误,因此,这种修正方法不再可行.如何
不提前修复不一致数据,直接在不一致数据上进行分类,是该文的核心研究内容.对决策树生成算法的目标函数进行
改进,使其能够直接对不一致数据进行分类,并得到较好的分类结果.对约束条件中的特征对分类结果的影响进行了
多方面衡量,从而调整该特征的影响因子,使得决策树的节点分割更加精确,分类效果更优. 
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Algorithms for Accurate Decision Tree Generation on Inconsistent Data 

WANG He-Peng,  WANG Hong-Zhi,  LI Jian-Zhong,  GAO Hong 

(Department of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150006, China) 

Abstract:  In recent years, with the increasing amount of data in real life, inconsistent data becomes more frequent. This makes manual 
correction of inconsistent data more time-consuming. Moreover, manual correction prone to human errors. Thus, such correction method 
is no longer feasible. How to perform classification directly on inconsistent data without correcting data beforehand is the core research 
content of this paper. In this paper, the objective function of the decision tree generation algorithm is improved so that it can directly 
classify inconsistent data and achieve better results. Multidimensional measures of the influence of the feature are used on classification 
results to adjust the influence factor of the feature so that nodes of the decision tree can be split more accurate to achieve more effective 
classification results. 
Key words:  inconsistent data; decision tree; classification; massive data 

近年来,随着数据量的不断增大,在存储、合并数据时难免会导致数据质量问题,例如缺失数据、不一致数
据以及冗余数据等.随着数据的日益更迭,数据的大量更新也会导致大量的过时数据迅速产生,并且伴随着数据
来源与形式上的多样化,不一致数据也变得更加容易出现. 

在数据质量中,不一致数据是一个很重要的维度.由于数据来源的多样性以及实体形式的多样化等[1],不一
致数据在实际数据集中普遍存在,并且清洗不一致数据需要大量的人力. 
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不一致数据会直接导致分类结果产生偏差,也更容易导致过拟合现象的出现.分类是指通过数据中的某个
或某些特征,将相同、相似的数据归为一类.在机器学习中,是指利用训练集中每个类的不同特征值,将不同的类
区分出来,利用模型不断学习某个类的特性,使模型最后符合该类特性[2]. 

当我们在不一致数据上利用传统的机器学习方法进行分类时,由于不一致数据本身包涵着一定的分歧,因
此所得到的分类结果也存在着偏差.根据美国医疗委员会的统计,在美国,每年由于数据错误引发的医疗事故会
导致高达 98 000名患者的丧生[3]. 

为了得到高质量的分类结果,需要有效解决数据中的不一致问题.很自然的方法是对不一致数据进行修复.
目前,不一致数据的修复方法有人工修复和自动修复[4,5]两种.对于海量数据,人工修复成本过高;而自动修复方
法[4,5]通常复杂度较高,难以适用于海量数据,而且修复结果缺少质量保证.因此,本文拟另辟途径,在不清洗数据
的情况下对不一致数据直接进行分类,从而得到高质量的分类结果. 

不一致数据的分类带来了一系列的技术挑战. 
(1) 由于不一致数据本身就包含着错误的数据,因此在其之上利用原本的机器学习算法进行分类会产生

错误的结果.我们面临的第 1 个挑战是:如何改进机器学习算法,使其能够适应当下的场景,得到高准
确度的分类结果. 

(2) 在分类的约束条件中,不同的特征所具有的意义是不一样的.对于每个约束条件中的特征,其含有的
不一致数据所对应的值不同时,所代表的意义也不相同.因此,如何针对不同的特征进行不同的改进,
是我们所面临的第 2个技术挑战. 

(3) 在实际场景中,有多种分类约束条件,每种约束条件都是不同的.因此,我们面临的第 3 个挑战是,如何
对不同的约束条件改进不同的目标函数. 

当前的分类方法并不能有效地解决上述问题,因为当前分类模型是通过数据类别之间的差异性和数据类
别之中的相似性来标识类别的.而当数据不一致时,如果不对数据做任何处理或是不对机器学习算法做任何改
进来进行模型的学习、分类,不一致数据会使得模型无法正确学习出某类的特性,导致分类的效果下降.本文希
望能够找到一种解决方法,改进机器学习模型,使其能够在事先不对不一致数据进行人工修复的情况下得到较
好的分类结果.但由于基于海量不一致数据上的分类问题并没有得到充分的重视,该方向的研究论文较少. 

基于上述讨论,本文对海量不一致数据上的分类问题进行研究,重点研究适用于海量不一致数据分类的决
策树生成算法.由于构造决策树的核心是分割节点的目标函数,因此我们将不一致影响因素融入到目标函数中,
最小化不一致数据对决策树精度的影响.本文的贡献可以归纳为如下 4点. 

(1) 本文研究了基于不一致数据的决策树生成问题,这是一种劣质容忍的决策树生成算法. 
(2) 为了最小化不一致数据对决策树分类精度的影响,我们提出了融合不一致影响和分割纯度的节点分

割目标函数. 
(3) 我们针对函数依赖来改进决策树目标函数算法,使其能够最大限度地适用于其他的约束条件,例如函

数集合、多属性函数依赖. 
(4) 为了验证本文所提出方法的有效性,我们进行了大量的实验,实验结果表明,本文提出的方法能够有

效地减小不一致数据对决策树分类结果的影响. 
本文第 1 节对研究背景进行介绍.第 2 节详细阐述本文所提出的不一致数据上改进的精确决策树生成算

法.第 3 节针对其他约束条件对该算法进行扩展.第 4 节通过大量实验验证所提出算法的有效性.最后给出结论
和展望. 

1   研究背景 

近几年来,随着网络的普及,数据库可以从多个自关联的数据源进行数据集成[6],因而不一致数据的传播变
得越发严重[7],在这种数据上的分类问题也变得更加困难.传统的分类问题,针对不一致数据需要预先对数据进
行预处理,然后再对处理后的数据进行分类,因而整个分类过程大部分时间花费在数据预处理上.我们希望找到
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一种解决方案,能够直接对不一致数据进行分类.本文主要研究海量不一致数据上无数据预处理的分类. 
数据一致性是指数据集合中不包含语义错误或相互矛盾的数据[8],不一致数据是指不满足某种约束条件

的数据.随着数据质量越来越被人们重视,为了便于描述数据的一致性,越来越多的约束规则被提出来.主要的
约束条件有以下几种:否定约束[9]、包含依赖[10]、外键约束、函数依赖[11]、聚集约束[12]、元组生成和等值生成

依赖[7].我们给出一个简单的例子来说明:有如下两条数据,我们给定条件函数依赖(f[《红楼梦》]→[曹雪芹]).
显然,第 1条数据满足我们所给定的条件函数依赖,而第 2条数据则不满足我们所给定的条件函数依赖. 

• 数据 1:《红楼梦》曹雪芹; 
• 数据 2:《红楼梦》吴承恩. 
数据依赖定义了关系数据库中不同实体间的内在联系,当数据所表达的语义不符合现实世界所提炼的数

据依赖时,数据不一致问题就会产生.根据目前掌握的现实世界的知识,通过定义语义规则的方式来完成不一致
数据检测和修复工作的研究已成为数据库领域的热门研究内容,同时也是难点之一.传统的解决数据不一致问
题的方法主要包括修复[13−18]、一致性查询应答[13,19−26]以及压缩表示法[26−28]等方法.修复即是寻找另一个一致
的数据库实例,且它最低限度地不同于原数据库;一致性查询应答是在不编辑数据的情况下,在原数据库的每一
个修复中查找到一个给定查询的答案.压缩表示是找到不一致数据库的所有修复的一种压缩表示. 

分类问题已在学术界被研究多年.被应用于预测数据实体间的关系,主要方法有决策树、贝叶斯分类器、
KNN(k-nearest neighbor))分类器等.决策树是一种通过基于特征值对其进行排序来对实体分类的树形结构[29].
决策树中的每一个节点代表实例中的一个特征,每一个分支代表一个可以被假定的值.实例从根节点开始,被排
序后的特征值分类.决策树中最主要的技术点是如何划分子树,多年来学者们提出了多种方法来寻找最优特征
以便划分出最优子树,例如信息增益[30]、GINI指数[31]等.由于决策树中的每一个节点对应着相应的实体,最符合
该问题的场景,因此,本文选择对决策树生成算法进行改进,使其适应不一致数据分类问题. 

2   改进决策树算法 

2.1   问题定义 

本文默认在数据不一致的情况下,某特征值出现的次数越多,该值正确的可能性越大.为了便于描述算法,
我们首先只对函数集合中的 1条规则进行阐述,对于不一致函数依赖:A→B,我们称 A为前置,B为后置. 

由于在函数依赖中,前置与后置是不同的特征,前置决定了后置的特征值,而同一后置值又可以对应多种前
置值,因此在决策树进行特征值分割时,需要对前置与后置分别进行考虑.对于前置来说,其对应的后置值越多,
分布越平均,越不利于决策树对分类结果的划分.对于后置来说,其所占的比率在其对应的前置值中越少,越不
利于决策树对分类结果的划分.因此,对于节点分割,我们考虑两种情况. 

• 情况 1. 分割的特征非函数依赖中的特征,或分割的特征是函数依赖中的前置 A,但其对应的后置 B 值
是唯一的.对于此种情况,利用正常的 GINI指数即可完成对特征的分割. 

• 情况 2. 分割的特征在函数依赖中有多个不一致值,此时又需要分 3种情况进行讨论. 
 情况 2.1. 分割的特征是前置 A,对应的后置 B 未被分割过且具有多个值,需计算分歧率与 GINI
指数. 

 情况 2.2. 分割的特征是后置 B且对应的前置 A 当前未被分割过,此时需计算 GINI 指数、占比
率与混淆率. 

 情况 2.3. 不属于以上两种情况的,都正常计算 GINI指数即可.GINI指数计算公式如下: 

 1
1

Data Data Data n
Data Data nGINI GINI ... GINI
Data Data

= + +父 子 子

子 子

父 父
 (1) 

 
2 2

1
1 11

1 1Data
Data target Data targetGINI

Data Data

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − +⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
子

子中 为正数据量 子中 为负数据量

子 数据量 子数据量
 (2) 
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接下来,我们详细介绍如何解决情况 2.1和情况 2.2的问题. 

2.2   分割前置特征A 

当分割前置特征 A 时,其对应的后置值越多,分布越平均,越不利于决策树对分类结果的划分.因此,我们通
过利用当前前置特征 A 的值所对应的每种后置 B 值所占的比率来衡量该特征 A 对分类结果的影响程度.因而,
我们将每种后置 B 所占的比率的乘积作为影响因子,某个前置 A 所对应的后置 B 值分布越平均,所占比率的乘
积越大,因而对分类结果的划分影响偏差越大. 

分割的特征是前置 A,对应的后置 B未被分割过且具有多个值,需计算分歧率与 GINI指数.该情况特征划分
示意图如图 1所示. 

Data父

a1 a2

Data子1 Data子2b1 b2 b1 b2

A划分

b3  

Fig.1  Example of tree model division in Condition 2.1 
图 1  情况 2.1树模型划分情况举例 

决策树的目标函数为 GINI指数+分歧率.其中,分歧率计算公式为 

 1
1

Data Data Data n
Data Data n...
Data Data

= + +父 子 子

子 子
分歧率 分歧率 分歧率

父 父
 (3) 

 2
2 2 1 2 2

2 2 2Data
Data Data b Data b* *

Data Data Data
=子

子 中不一致数据量 子 中 的数据量 子 中 的数据量
分歧率

子 的数据量 子 的数据量 子 的数据量
 (4) 

根据约束 A→B得知:通过 a1值分割的子节点 b1,b2以及 b3中存在不一致数据,这 3个值的可能性与数据
量成正比,因而该子节点的数据划分纯度与值的分歧率正相关.从公式(4)可知,分歧率取决于同一前置值所对应
的不同后置的占比乘积.我们可以根据公式推导出:该子节点中后置特征 B 的每个值分布越平均,所得到的分歧
率越大.利用 Data 子 1 中不一致数据量除以 Data 子 1 的数据量,能够得到该分割子节点中不一致数据量所占
的比重,比重越大,该分割子节点因为某种因素发生改变的数据越多.当分割一个节点时,我们希望子节点中的
值更趋向于某一个常数,而不是更加混乱的一个分布. 

当分歧率较大时,有两种可能性:第 1种是后置特征 B由于一些因素发生了改变,第 2种是该前置特征 A由
于一些因素发生了改变.无论是哪一种情况,都降低了数据质量,从而导致该数据在此特征分割下有一定的概率
被错误分割.因此分歧率越大,该特征越不可取.在分歧率计算时,我们不排除所占比重最多的数据量,因为我们
能够通过所占比重最多的数据量与其他数据量的乘积,得到整体的分布. 

2.3   分割后置特征B 

当分割后置特征 B 时,由于每个后置特征 B 可以对应多个前置特征 A,因此前置特征 A 的改进方法不再适
用于后置特征 B.当某个后置特征 B 对应多个前置特征 A 值时,我们应当考虑该后置特征 B 是否是前置特征 A
所对应的后置中所占比率最多的.否则,还应考虑当前的后置特征 B值在每个前置特征 A中占多大比率. 

情况 2.2中分割的特征是后置特征 B,且其对应的前置 A 当前未被分割过,此时需计算 GINI指数、占比率
与混淆率.该情况特征划分示意图如图 2所示. 

决策树的目标函数为:GINI指数+混淆率+(1−占比率).对于后置特征 B来说,其子节点的划分与前置特征 A
有明显的差异.对于前置特征 A,当划分子节点下的后置特征 B 有多个值时,一定存在某种因素导致的不一致数
据的出现.对于后置特征 B 来说,划分子节点下的前置值出现多种值时,不能说明其中是否存在某种因素导致的
不一致数据,需要通过其前置值所对应的后置数据来进行分析.因而该种情况下,混淆率计算公式为 
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 1
1

Data Data Data n
Data Data n...
Data Data

= + +父 子 子

子 子
混淆率 混淆率 混淆率

父 父
 (5) 

 1
1 1 1 2

1 1Data
Data a Data a*

Data Data
=子

子中 数据量 子中 的数据量
混淆率

子数据量 子 数据量
 (6) 

混淆率主要用于计算该划分子节点的混淆程度.以图 2中 b1子节点为例,b1的混淆率为(Data子 1中 a1的
数据量/Data子 1的数据量)*(Data子 1中 a2的数据量/Data子 1的数据量),其中的前提为 b1不是 a1,a2所对
应的后置占比最多值.若 b1是前置特征值 a1所对应的后置值中所占比率最多的值,那么 b1的混淆率应为 Data
子 1 中 a2 的数据量/Data 子 1 的数据量,因为我们前提假设为后置值所占比率越多,为该值的可能性越大.因此
我们认为 a1是被正确分割的数据,不被计算在混淆率中. 

占比率计算公式为 

 1
1

Data Data Data n
Data Data n...
Data Data

= + +父 子 子

子 子
占比率 占比率 占比率

父 父
 (7) 

 1
1 1 1 2

1 2Data
Data a Data a*
Data a Data a

=子

子中 数据量 子中 的数据量
占比率

父中 数据量 父中 数据量
 (8) 

其中,占比率主要用于描述某前置特征下特定值的各个后置值所占的比率.如图 2 所示,b1 的占比率为(b1 中含
a1的数据量/Data父中 a1的数据量)*(b1中含 a2的数据量/Data父中 a2的数据量),b2的占比率为(b2中含 a1
的数据量/Data父中 a1的数据量)*(b2中含 a2的数据量/Data父中 a2的数据量),b3的占比率为 b3中含 a1的
数据量/Data父中 a1的数据量.推导可得 b2占比率为(a1→b1的数据量/a1的数据量)*(a2→b1的数据量/a2的
数据量).由此可以看出,某一后置值在其对应的前置值中所占的比率越大,占比率就越大,代表该划分节点越纯
净可分. 

 

Fig.2  Example of tree model division in Condition 2.2 
图 2  情况 2.2树模型划分情况举例 

2.4   讨  论 

当我们对未修改过的不一致数据直接分类时,首先需要考虑的是约束条件中的特征对分类结果所带来的
负面影响,以及如何通过改进目标函数来降低这种负面影响.对于约束条件中的前置来说,前置决定了后置所对
应的值,如果其所对应的后置是多样的,那么后置中存在不一致数据.因此,当对前置进行节点分割时,需要考虑
对应后置中每种值所占的比率,某一个后置值所占的比率越大,其他后置值所占的比率越小,证明该前置所对应
的后置值不一致数据越少,对该前置的分割越有利于分类结果的提高.因而,我们利用前置所对应的不同后置值
的乘积来代表前置的评判标准,可利用积分证明,乘积越大,分布越均衡. 

对于约束条件中的后置来说,同一个后置值可能由不同的前置值来决定,因而,用前置的衡量标准已经无法
进行评判,需要利用新的评判标准.对于某一个后置值来说,当其对应了多种前置值时,其中的某些可能不属于
该前置值,而是由于不一致数据的产生使其变成了该值,因而我们需要考虑该后置值对应的前置值有多少,越少
则证明该后置值越有可能是不一致数据.我们利用节点中每个前置值的数据量所占的比率乘积与父节点中所
有对应的前置值中该后置值所占的比率乘积作为评判标准,来衡量后置对分类结果的影响程度. 
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2.5   举例说明 

我们通过举例来说明该算法的有效性.表 1 是从真实数据集中抽出的 9 条不一致的数据,为了举例清晰,我
们只抽取 9条数据进行举例,其中,Col3为前置,Col4为对应的后置,Col7为数据分类类别.这 9条数据是通过父
节点对 Col5进行分割从而得到的一个子节点的数据. 

Table 1  Inconsistent data 
表 1  不一致数据 

Num Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 
1 1 1 11 111 123 8 7 0 
2 2 1 11 111 8 8 7 0 
3 22 2 8 000 000 8 8 7 0 
4 3 1 11 111 8 8 7 0 
5 22 2 11 2 8 7 10 
6 22 2 111 3 8 7 10 
7 22 2 1 111 123 8 7 10 
8 33 2 1 123 8 7 10 
9 333 3 11 2 8 7 10 

表 2 为这 9 条数据进行人工修正后的一致数据,其中,对数据 1、数据 7 以及数据 8 的 Col4 进行了相应的
修正. 

Table 2  Consistent data 
表 2  一致数据 

Num Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 
1 1 1 11 111 8 8 7 0 
2 2 1 11 111 8 8 7 0 
3 22 2 8 000 000 8 8 7 0 
4 3 1 11 111 8 8 7 0 
5 22 2 11 2 8 7 10 
6 22 2 111 3 8 7 10 
7 22 2 1 111 4 8 7 10 
8 33 2 1 8 8 7 10 
9 333 3 11 2 8 7 10 

将表 1与表 2中的数据作为训练数据,从而进行树形模型训练.对于不一致数据集来说,通过计算 GINI指数
以及改进策略,每列所得到的结果分别为 0.167,0.178,0.899,0.901,0.494,0.494.通过结果,我们选择数值最小的
col1作为第 1层的分割特征.对于一致数据集来说,通过计算 GINI指数,每列所得到的结果分别为 0.167,0.178,0, 
0,0.494,0.494.通过结果,我们选择数值最小的 col3作为第 1层的分割特征. 

表 3 为两条测试数据.将其分别通过不一致树模型与一致树模型进行分类,能够得到不一致树模型将这两
条数据分为类别 0,而一致数据将这两条数据分为类别 10. 

Table 3  Test data 
表 3  测试数据 

Num Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 
1 1 1 80 000 6 8 7 0 
2 2 3 80 000 6 8 7 0 

 

3   算法扩展 

不一致数据的约束条件是多样的,不同场景下所对应的约束条件也不同.在真实数据集中,约束条件除了上
述的函数依赖以外,还有其他多种约束条件规则.前几节所讨论的约束是最为常见的函数依赖.接下来我们将论
述其他几种约束条件. 



 

 

 

2820 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.11, Novermber 2017   

 

3.1   条件函数依赖 

在该节中,我们讨论另一种常见的约束条件:条件函数依赖.条件函数依赖是函数依赖的扩展,在函数依赖
这种约束条件上加上一个前提条件,因此,我们可以通过对函数依赖约束条件下的改进算法进行二次改进,使其
适应条件函数依赖场景. 

条件函数依赖是指前置特征 A与后置特征 B所满足的函数依赖,当且仅当特征 C为某值时成立.利用决策
树对条件函数依赖的不一致数据进行建模时,只需要考虑 1种情况,即特征 C是否发生变化:若未发生变化,则该
模型建模方式与函数依赖的决策树改进方法一致;若发生变化,则更改其分割策略.图 3 为示例数据,其中,*代表
该特征 B 的数据量最多.在该种约束条件下,我们不能像函数依赖那样只考虑前置特征 A 与后置特征 B 两个特
征对类别结果的影响,还要考虑条件特征 C的影响因素. 

 

Fig.3  Example data 
图 3  示例数据 

因此,分割策略更改为如下形式: 

 1
1

Data Data Data n
Data Data n...
Data Data

= + +父 子 子

子 子
更改率 更改率 更改率

父 父
 (9) 

 
2 2

1 1
1 1 1 2

k k
Data

b b
Data a Data a

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞= − +⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

子更改率
子中 子中

 (10) 

其中,bk为非最多的其他值数据量,针对 c1下的
2

1 1
kb

Data a
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠子中

来说,就是数据 a1→b2相关的数据量. 

3.2   函数集合 

在第 2节中我们只讨论了含有 1个条件规则的情况,当含有多种条件规则,例如 A→B,C→D,E→F等这种函
数集合时,我们所考虑的情况应与第 2 节相同.因为任意两种条件规则之间不存在交集,因此可以使用第 2 节中
的改进算法进行决策树建模. 

当多种条件规则为 A→B,B→C时,尽管两条条件规则中出现了交集,但其实质也和第 2节一样.因为单独观
察每个条件规则时,其作为独立的条件规则,所考虑的因素与第 2 节中的情况一致.当将两个条件规则联系起来
时,A尽管能够间接影响到 C,但同样可以从 B的角度来考虑 C的不一致,因此在这种情况下,所考虑的因素与第
2节一致. 

3.3   多属性函数依赖 

多属性函数依赖是指 AB→C这种约束条件,当 A为 x、B为 y时,C为 f(x,y).当 A与 B同时对特征 C进行约
束时,可将其看成条件函数依赖的变形,即当 A为 x时,B→C;当 B为 y时,A→C这两种条件约束规则.在决策树改
进算法中对节点分割时,当分割 A时,所考虑的是 B与 C所存在的不一致数据的比率,因此可利用目标函数公式
(9)与公式(10)来进行分割;当分割 B时,所考虑的是 A与 C所存在的不一致数据的比率,因此同样可利用目标函
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数公式(9)与公式(10)来进行分割.当对 C进行分割时,所考虑的是 C对应的 A与 B的相应后置值中,C是否占的
比率最多,因此利用公式(5)~公式(8)进行对 C的分割评判. 

4   实验结果 

本文实验采用的是一台 Windows 7 64位、4GB内存的系统环境,用 C++语言实现.数据集包含两类:第 1类
采用的是 UCI的 Chess(King-Rook vs. King) Data Set,并在其上进行了不一致数据生成;第 2类采用的是合成数
据集,通过约束条件下的函数依赖进行数据生成,共 5万条数据,分布在 3个类别中,每条数据有 10个特征. 

本文的决策树采用多叉决策树实现,并利用代价复杂度剪枝的方法对其进行剪枝.对比算法利用不加占比
率、混淆率以及分歧率,且目标函数为 GINI指数的多叉决策树.在 UCI数据集上进行对比实验,效果如图 4、图
5所示,横坐标为不一致数据在数据集中所占的比率,纵坐标为分类结果的准确度. 

  

Fig.4  Comparison results of 10 000 data 
图 4  10 000条数据对比结果 

Fig.5  Comparison results of 28 000 data 
图 5  28 000条数据对比结果 

改进前方法首先对不一致数据进行人工修正,然后从数据中随机筛选 2/3作为训练数据,1/3作为测试数据.
利用目标函数为 GINI 指数的多叉决策树对纠正后的不一致数据进行分类,最后利用代价复杂度剪枝方法进行
剪枝.图 4中的实验对 10 000条数据、18种 target进行分类.图 5中的实验对 28 000条数据、18种 target进行
分类.由于每次随机筛选的训练数据不同,因此在对比实验中,改进前方法的实验结果会出现小幅度震荡. 

我们利用 5 000条、10 000条、20 000条以及 28 000条数据进行对比实验,从图 6可以看到,随着数据量
的增加,本文算法的稳定性较好. 

为了测试不一致数据比例对运行时间的影响,我们使用 28 000 条数据将不一致数据比例由 30%变化到
70%,时间单位为ms.实验结果如图 7所示:当不一致数据量不同时,所用时间均在 15 000ms~35 000ms之间.运行
时间比较稳定,并没有出现大幅度的起伏,体现了该算法可扩展性较好. 

 

Fig.6  Experimental results of accuracy 
in different amounts of data 

图 6  不同数据量精确性实验结果 

Fig.7  Experimental results of the influence of 
inconsistent data ratio on running time 

图 7  不一致数据比例对运行时间影响实验结果 

之后,我们在合成数据集上进行了对比实验,所用的对比实验模型是二叉决策树模型,并利用了代价复杂度
剪枝方法.对比算法为不加占比率、混淆率以及分歧率,且目标函数为 GINI 指数的多叉决策树.我们在 50 000
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条数据上进行了对比实验,实验结果如图 8所示,其中,横坐标为不一致数据在数据集中所占的比率,纵坐标为分
类结果的准确度. 

和 UCI 数据集一样,对比实验首先对不一致数据集进行近似算法修正数据[17],然后对修改后的一致数据进
行决策树分类.在数据中随机筛选 2/3 作为训练数据,1/3 作为测试数据.利用目标函数为 GINI 指数的多叉决策
树对修正后的不一致数据进行分类,最后利用代价复杂度剪枝方法进行剪枝.从图 8 可以看出,在修改前的不一
致数据上,进行改进算法模型构建所得到的分类结果优于改进前的分类器效果.由于在不一致数据量较大的情
况下,修正的结果不一定正确,因而当不一致数据量增大时,分类效果会有所下降. 

我们利用 5 000条、10 000条、20 000条以及 28 000条数据分别进行对比实验,从图 9可以看出,随着数
据量的增加,该算法的准确度仍然很稳定.可以看出,本文提出的算法稳定性较好. 

 

Fig.8  Comparison results of 
50 000 data 

图 8  50 000条数据对比效果图 

Fig.9  Different data volume contrast 
experiment effect diagram 

图 9  不同数据量对比实验效果图 

5   结论与展望 

本文对决策树生成算法的目标函数进行了改进,调整了不一致数据相应特征的影响因子,根据约束条件的
前置与后置在约束中所具有的不同特性,制定出了不同的评判标准,并通过实验证明了改进后的目标函数对未
进行人工修改的不一致数据有较好的分类效果.通过与原始决策树算法进行分类对比,分类准确度要明显高于
数据修改后的多叉决策树.针对约束条件中的前置与后置,对目标函数进行了改进,从而使算法适用于不进行人
工修正的不一致数据上的分类问题,节省了大量的人工修正时间. 

在后续的研究中,我们将尝试对不进行人工修正的不一致数据特征进行特征选择,通过针对不一致特征提
出一个新的衡量因子,并考虑对随机森林进行改进,从而得到更好的分类效果. 
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