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基于遗传算法的易于理解的分类规则构造 
赵  雷，朱文兴 

(福州大学数学与计算机科学学院，福州 350002) 

摘  要：提出了一种分类规则易于理解性的新的定义，并给出了应用属性信息增益计算分类规则可理解性的方法。分析了遗传算法发现分
类规则的过程。乳腺癌统计数据上的实验表明，它可以发现准确和易于理解的分类规则。 
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Genetic Algorithm  

ZHAO Lei, ZHU Wenxing 
(College of Mathematics and Computer Science, Fuzhou University, Fuzhou 350002) 

【Abstract】This paper puts forward a new definition for the comprehensibility of a classification rule. The paper also gives a method for computing
a rule’s comprehensibility by using attribute’s information gain. The method of mining classification rules using GA is also analyzed. The experiment
on breast cancer statistical data shows that it can find accurate as well as comprehensible rules. 
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分类(Classify)是数据挖掘的一种重要的数据分析形式，
可以用于提取描述数据类的模型或预测未来的数据趋势。常
用分类算法主要有决策树方法、贝叶斯方法、人工神经网络
方法、粗糙集方法和遗传算法等。目前应用遗传算法求取分
类规则的研究还处于原型阶段，然而却日趋流行[4]。 

现有的基于遗传算法的分类规则挖掘主要考察分类规则
的准确性 (accuracy)、有趣性 (interestingness)和易于理解性
(comprehensibility)[1]。文献[1]基于规则的简单度对规则的易
于理解性进行了度量，认为分类规则的长度越短或形式越简
单，则规则越容易理解。但简单规则存在着不能给用户提供
足够知识的缺陷，而在诸如医疗或科研等领域，用户通常希
望规则给他们提供更多和更深入的知识便于理解与分析，此
时规则简单只是其次考虑的因素。文献[2]则认为“IF_THEN”
形式的分类规则是易于理解的，这也仅仅是从规则的外在形
式对易于理解性进行的衡量。国内文献目前还没有关于分类
规则易于理解性的论述，其中文献[8]提出了一种基于增量式
遗传算法发现分类规则的方法，但也主要是强调发现规则的
准确性。 

本文提出了一种基于遗传算法发现易于理解的分类规则
的方法：给出了分类规则易于理解性的新的定义，基于规则
所提供的知识和信息来考察规则的易于理解性，不同于仅从
简单性进行度量的方法；提出了使用属性信息增益计算分类
规则的易于理解性的方法。在此基础上，构造了相应的适应
度函数；最后以乳腺癌统计数据为例，应用小生境遗传算法
构造乳腺癌重发与不重发的易于理解的分类规则。 

1 基于遗传算法的分类规则发现 
1.1 分类规则的模型表示及编码 

分类是在已有数据的基础上构造一个分类函数或分类模
式(或称为分类规则)。该函数或模型能够把数据库中的数据
记录映射到给定类别中的一个，从而应用于数据预测[7]。 

最简单的情况，进行挖掘的类属性只有一个，分类规则
模型表示为：IF ( A1 = I1 A∧ 2 = I2∧, …, A∧ k = Ik ) THEN 
(D=Jj)。其中，IF部分成为规则的前提，THEN部分是结论。 

我们采用Michigan编码方法 [1]，即单个记录对应单条分
类规则。并且，参于进化的初始群体由同类个体组成，算法
的一次运行得到一类个体对应的分类规则[2]。参加预测特征
属性的数目为n，分别记为：A1, A2, …, An，编码方案如图 1
所示。 

A1 …… Ai …… An
A1 O1 V1 G1 …… Ai Oi Vi Gi …… An On Vn Gn

图 1 一个染色体的编码表示 

由图 1 知，数据集中的一个记录编码成遗传的染色体，
特征属性Ai编码成了基因，每个基因由Wi、Oi、Vi 

[2]和G I     4
个域构成。其中Wi是权值域，为特征属性上当前值的个体数
占所有个体的百分比，可通过设置权值域的阈值生成变长的
分类规则[2]。Oi是运算符，对离散属性而言，取“=”和“≠”符
号；对于连续属性，取“≤”和“>”符号。Vi是属性的值域，采
用二进制编码方法。对于离散属性，二进制的位数为属性的
离散值的数目。对于连续值属性，则可以直接用连续值的二
进制来表示[1]。我们添加Gi作为属性的信息增益域，增益值
在遗传算法执行前计算并存储在Gi中。
1.2 适应度函数设计 

对于前提为 A，结论为 C的分类规则，数据中存在 4类
不同的个体，见表 1。 

为度量规则的准确性，进行如下定义: 
定义 1 规则的置信度[1]    confidence = pp/(pp+pn) 
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定义 2 规则的覆盖度[1]    complement = pp/(pp+np) 
定义 3 规则的准确度[1]     accuracy = confidence× 
complement 
定义 4 适应度函数[1]      fitness = accuracy 

表 1 数据库中的 4类个体及数目 

2 基于遗传算法的易于理解的分类规则发现 
2.1 易于理解的分类规则的概念  

现有文献[1, 2, 5]认为规则的易于理解性反比于规则的
长度或规模，即规则越短，则规则的可理解性越强。我们认
为，上述观点仅从规则简单程度上对易于理解性进行解释，
没有深入其概念的实质，因此这里称其为简单度(simplicity)，
有别于我们对规则易于理解度的定义。如果规则的简单度反
比于其长度 k，可定义为 

定义 5 规则的简单度    simplicity=1/k 
依定义 5 构造的适应度函数不一定得到易于理解的分类

规则。如下发烧科门诊数据库，记录数目为 20，特征属性取
值“T”表示有对应症状，“F”表示无对应症状，发烧、腹痛、
头疼、腹泻为特征属性，非典为类属性。数据表及代表规则
如表 2所示。 

表 2 一个医院的发烧门诊病人数据 
ID 发烧 腹痛 头疼 腹泻 非典 代表规则 

1，2 T F F F YES
IF 发 烧 =T  THEN 非 典 =
“YES”   

3-10 T T T T YES
IF (发烧 ∧腹痛 ∧头疼 ∧腹
泻)=T THEN非典=“YES” 

11 T F F F NO
IF 发 烧 =T  THEN 非 典 =
“NO” 

12-20 F F F F NO
IF (发烧=F∧腹痛=F∧头疼=F∧
腹泻=F) THEN 非典=“NO”

为分析非典病的成因，按定义 4计算对“非典＝YES” 类
的个体规则的简单度如表 3所示。 

表 3 基于准确性的适应度函数计算 
个体 代表规则 pp pn np simplicity

1，2 (1)IF  发烧=T  THEN 非典=YES 10 0 1 0.909 

3-10 
(2)IF  (发烧∧腹痛∧头疼∧腹泻 )=T 
THEN  非典=YES 

8 0 2 0.8 

计算知，规则(1)的简单度高于规则(2)，按文献[1]观点，
规则(1)的易于理解性应优于规则(2)。然而，常识告诉我们，
医务工作者们普遍认为规则(2)能提供更多与非典病相关的
信息，规则(2)的易于理解性反而应该优于规则(1)。所以不能
仅仅把规则的易于理解性等价于规则的简单度。 
2.2 基于属性信息增益的规则可理解性的定义 

针对上述缺陷，本文对“规则易理解性”提出了新的定
义，即：规则的易理解性是指一条规则能够提供给用户更多
相关领域的知识和信息。并且，我们引入了属性信息增益
(Information Gain)来计算一条规则的易于理解性。设对一个
给定样本分类所需的信息为I(s1，s2，…，sm)，属性A的熵为
E(A)，则属性A 的信息增益按下式计算[4]:  

)(),...,,()( 21 AEsssIAInfoGain m −=               (1) 

在分类中，信息增益技术最常见于决策树算法中。决策
树算法基本上属于贪心算法，它采用自顶向下的方法构造决

策树。最大信息增益的属性位于树顶，在每一层都要找到剩
余属性中最高增益的属性，作为当前节点的测试属性。该属
性使得对结果划分中的样本分类所需的信息量最少，并反映
划分的最小随机性或“不纯性”[4]。高信息增益的属性是给
定集合中具有高区分度的属性，我们希望分类规则中用于预
测的特征属性的信息增益值都尽可能高，从而对应分类规则
所包含的信息量也就越多。因此，我们定义基于属性信息增
益的分类规则易于理解性如下：  

规则 IF A 
THEN C 

IF A THEN 
NOT C 

IF NOT 
A THEN  C 

IF NOT 
A THEN NOT C

个体 
数目 

pp pn np nn 

定义 6  规则的易于理解性 
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其中 k 是规则的长度，即参与预测的特征属性的数目。我们
定义分类规则的易于理解性等于规则中参与预测的特征属性
信息增益的和与所有特征属性的信息增益的和的比值。  
2.3 对适应度函数的修改 

为了得到准确和易于理解的分类规则，我们修改了适应
度函数，定义其为准确度和可理解度的加权和: 

定义 7  fitness = w1× accuracy + w2×comprehensibility 
w1和w2的值介于 0，1之间，且w1 + w2=1。这样，适应

度值在 0~1间变化。当w1=1, w2=0时，即为分类规则的准确
度。例如，对于数据表 2，设w1 = 0.5，w2 = 0.5，按定义 7计
算个体适应度值如表 4所示。 

表 4 基于易理解性的分类规则适应度的计算 
个体 代表规则 pp pn np 适应度
1，2 (1)  IF 发烧=T THEN 非典=YES 10 0 1 0.65 

3~10
(2)  IF (发烧∧腹痛∧头疼∧腹泻 )=T 
THEN非典=YES 

8 0 2 0.9 

显然，适应度函数的更改使规则(2)成了优势个体，这也
是我们所希望的。 

综上所述，我们构造的适应度函数，使得最后得到的规
则，既不会太长，因为规则只是尽量包含信息增益最大的一
些属性；又不会太短，因为在定义时没有基于规则的简单度，
从而体现了规则准确性和易于理解性的良好结合。 
2.4 算法流程 

我们采用了小生境遗传算法[6 ]进行实验，步骤如下：  
Step1 确定分类所需特征属性和类属性，随机生成 M个

记录组成的初始训练数据集 T。  
Step2 对T预处理，包括数据清理，将连续属性离散化，

计算各特征属性的信息增益值，对数据进行编码，得到编码
后的初始群体P(t)。设置进化代数计数器t=0，并求各个体的
适应度Fi (i=1,2,…,M) 。 

Step3 按个体的适应度降序排序，记忆前 N 个个体
(N<M)。 

Step4 选择运算。对群体 P(t)进行比例选择运算，得到
P`(t)。 

Step5 交叉运算。对选择出的个体集合 P`(t)作两点交叉
运算，得到 P``(t)。 

Step6 小生境淘汰。将Step5 得到的M个个体和Step2 所
记忆的N个个体合并在一起，得到一个含有M+N个个体的群
体；对这M+N个体，求每两个个体Xi和Xj之间的相异度[4]，
适应度较低的个体处以罚函数。 

Step7 依据这 M+N 个个体的新适应度对各个个体降序
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排序，记忆前 N个个体。 
Step8 终止条件判断，若不满足终止条件，则：更新进

化代数计数器：t←t+1，并将 Step7 排序中的前 M 个个体作
为新的下一代群体 P(t)，然后转到 Step3；若满足终止条件，
则输出适应度值最大的分类规则，算法结束。 

3 实验及分析 
数据源选UCI网站的Breast cancer data[3]，此表统计了乳

腺 癌 的 复 发 状 况 。 数 据 分 为 recurrence-events 和
no-recurrence-events两类，包含 9个特征属性和 1个类属性。
参数配置如下：种群大小pop_size =286，染色体长度l_chrom 
=9，最大进化代数max_gen=200，杂交概率Pc = 0.8，变异概
率Pm = 0.05，权值域阈值Wi (i=1…9) = 0.2，适应度函数权值
W1 , W2 = 0.5。图 2为输出界面。 

 
图 2 算法输出 

由表 5 知，有关Breast Cancer是否复发的规则能提供用
户更多的相关疾病的背景知识，是医疗工作者所期望的。也
可以通过修改w1和w2的值得到不同易于理解性的分类结论。 

表 5 算法在 Breast Cancer数据集上运行后得到的分类规则 
类别 最优分类规则 适应度值

Recurrence-events 
IF Tumorsize>20-24 AND 
degmalig=3  AND 
breastquad=right-low 

0.456 

No-recurrence-events 
IF Age<=50-59  AND 
invnodes=12-14  AND 
degmalig<=2  

0.730 

4 结束语 
本文对基于遗传算法的分类规则发现进行了较为全面的

分析，在此基础上，进一步研究了易于理解分类规则的构造
技术，提出了基于属性信息增益的评价分类规则易于理解性
的方法，算法发现的分类规则包含有更多的分类信息，优化
了规则的易于理解性。 
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罚函数中的 2个参数， L 为二叉树的大小，即节点的个数）。
于是，适应度计算公式为 

( ) ( )( )mYQdiagYQdiagcorrcoefpenaltyfitness ∗∗= ,*

corrcoef 是关于Y 、 的相关系数。 mY
对每一代中的每一个模型个体计算所得的适应度
，按照表 1所定义的 GP演化参数中的竞赛选择方法，

计算得到这一代适应度最大的个体作为下一代演化的初始个
体，反复迭代，最终得到适应度最大的个体作为描述 IP业务
流量预测的模型结构。 

fitness

4 结论 
本文通过在函数集中引入常微分方程构建新模型对文 

献[1]中 IP业务流量预测的 GP模型加以改进，减少了 GP模
型结构在流量行为分析对预测精度方面存在的不足，从而提
高了模型的动态描述能力；同时针对 GP 演化建模中关键参
数的设定，对个体适应值变化的影响进行分析评价，并将该
GP算法中适应性函数的计算做了详细论述，以此增强模型结
构在预测方面的外推性能，改善模型的复杂度。 

进一步的研究将重点考虑采用并行计算的方法以减少

GP 演化计算所花费的 CPU 时间，加快搜索速度；同时引入
小波分析，将 IP业务流量的高频噪声部分和低频部分分开，
用以减小数据复杂度，去除掺杂的噪声，使得到的新模型更
能实时反映 IP业务流量变化趋势。 
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