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决 策 树03
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● 决策树基于树结构来进行预测

色泽=?

根蒂=?

敲声=?

好瓜

青绿

蜷缩

浊响

…...

…

…...

…

…...

…

决策树学习的目的是为了产生一棵泛化能力强，
即处理未见示例能力强的决策树

决策树学习的关键在于如何选择最优
划分属性。一般而言，随着划分过程
不断进行，我们希望决策树的分支结
点所包含的样本尽可能属于同一类别，
即结点的“纯度”(purity)越来越高
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计数 年龄 收入 学生 信誉 归类：买计算机？
64 青 高 否 良 不买

64 青 高 否 优 不买

128 中 高 否 良 买

60 老 中 否 良 买

64 老 低 是 良 买

64 老 低 是 优 不买

64 中 低 是 优 买

128 青 中 否 良 不买

64 青 低 是 良 买

132 老 中 是 良 买

64 青 中 是 优 买

32 中 中 否 优 买

32 中 高 是 良 买

63 老 中 否 优 不买

1 老 中 否 优 买

假定公司收集了右表数据，
那么对于任意给定的客人
（测试样例），你能帮助
公司将这位客人归类吗？

即：你能预测这位客人是
属于“买”计算机的那一
类，还是属于“不买”计
算机的那一类？

又：你需要多少有关这位
客人的信息才能回答这个
问题？
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谁在买计算机？

年龄？

学生？ 信誉？买

青
中 老

否 是 优 良

不买 买买 不买

计
数

年龄 收入 学生 信誉 归类：买计算机？

64 青 高 否 良 不买

64 青 高 否 优 不买

128 中 高 否 良 买

60 老 中 否 良 买

64 老 低 是 良 买

64 老 低 是 优 不买

64 中 低 是 优 买

128 青 中 否 良 不买

64 青 低 是 良 买

132 老 中 是 良 买

64 青 中 是 优 买

32 中 中 否 优 买

32 中 高 是 良 买

63 老 中 否 优 不买

1 老 中 否 优 买



决 策 树03
P A R T

决策树的基本组成部分：决策结点、分支和叶子。年龄？

学生？ 信誉？买

青
中 老

否 是 优 良

不买 买买 不买

决策树中最上面的结点称为根结点。
是整个决策树的开始。每个分支是一
个新的决策结点，或者是树的叶子。
每个决策结点代表一个问题或者决策.
通常对应待分类对象的属性。每个叶
结点代表一种可能的分类结果

        在沿着决策树从上到下的遍历过程中，在每个结点都有一个测试。对每
个结点上问题的不同测试输出导致不同的分枝，最后会达到一个叶子结点。这
一过程就是利用决策树进行分类的过程，利用若干个变量来判断属性的类别
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● CLS（Concept Learning System）算法

● CLS算法是早期的决策树学习算法。它是许多决策树学习算法的基础

● CLS基本思想

● 从一棵空决策树开始，选择某一属性（分类属性）作为测试属性。该测试
属性对应决策树中的决策结点。根据该属性的值的不同，可将训练样本分
成相应的子集：

● 如果该子集为空，或该子集中的样本属于同一个类，则该子集为叶结点，

● 否则该子集对应于决策树的内部结点，即测试结点，需要选择一个新的
分类属性对该子集进行划分，直到所有的子集都为空或者属于同一类。
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● 步骤：

● 生成一颗空决策树和一张训练样本属性集;

● 若训练样本集T 中所有的样本都属于同一类,则生成结点T , 并终止学习算法;否则

● 根据某种策略从训练样本属性表中选择属性A 作为测试属性,  生成测试结点A 

● 若A的取值为v1,v2,…,vm, 则根据A 的取值的不同,将T 划分成 m个子集T1,T2,…,Tm;

● 从训练样本属性表中删除属性A;

● 转步骤2, 对每个子集递归调用CLS;

 CLS算法问题：

● 在步骤3中，根据某种策略从训练样本属性表中选择属性A作为测试属性。没有规定采用

何种测试属性。实践表明，测试属性集的组成以及测试属性的先后对决策树的学习具有

举足轻重的影响。



决 策 树03
P A R T

学生 鸡肉 猪肉 牛肉 羊肉 鱼肉 鸡蛋 青菜 番茄 牛奶 健康情
况

1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 不缺钙

2 0 0 0 0 1 1 1 1 1 不缺钙

3 1 1 1 1 1 0 1 0 0 缺钙

4 1 1 0 0 1 1 0 0 1 不缺钙

5 1 0 0 1 1 1 0 0 0 缺钙

6 1 1 1 0 0 1 0 1 0 缺钙

7 0 1 0 0 0 1 1 1 1 不缺钙

8 0 1 0 0 0 1 1 1 1 缺钙

9 0 1 0 0 0 1 1 1 1 不缺钙

10 1 0 1 1 1 1 0 1 1 不缺钙

学生膳食结构和缺钙调查表
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采用不同的测试属性及其先后顺序将会生成不同的决策树

鸡肉

猪肉猪肉

牛肉 牛肉 牛肉 不缺钙（2）

缺钙（3，6） 不缺钙（4） 不缺钙（10） 缺钙（5） 不缺钙（1） 鱼肉

缺钙（5） 不缺钙（7，9）

是 否

是 否

否 否

否

否

否

是 是 是

是

是

牛奶

不缺钙
（1，2，4，
7，9，10）

缺钙
（3，5，6，8）
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● ID3算法是一种经典的决策树学习算法，由Quinlan于1979年提出。 

● ID3算法主要针对属性选择问题。是决策树学习方法中最具影响和最为典型的
算法。

●  该方法使用信息增益度选择测试属性。

● 当获取信息时，将不确定的内容转为确定的内容，因此信息伴着不确定性。

● 从直觉上讲，小概率事件比大概率事件包含的信息量大。如果某件事情是“百
年一见”则肯定比“习以为常”的事件包含的信息量大。

●  如何度量信息量的大小？
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● “信息熵”是度量样本集合纯度最常用的一种指标，假定当前样本集合  
中第  类样本所占的比例为                        ，则  的信息熵定义为

●          的值越小，则  的纯度越高

● 计算信息熵时约定：若       ，则

●          的最小值为  ，最大值为

● 当X为1,0分布时：

● 熵：
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● 设有随机变量(X,Y),其联合概率分布为：

● 条件熵H(Y|X)：表示在己知随机变量X的条件下随机变量Y的不确定性，定
义为X给定条件下Y的条件概率分布的熵对X的数学期望：

● 当熵和条件熵中的概率由数据估计（特别是极大似然估计）得到时，所对应
的熵与条件熵分别称为经验熵（empirical entropy)和经验条件熵
（empirical conditional entropy )
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● 定义5.2 (信息增益):特征A对训练数据集D的信息增益，g(D,A), 定义为集合

D的经验熵H(D)与特征A给定条件下D的经验条件熵H(D|A)之差，即                                                                                         

  g(D,A)=H(D)-H(D|A)

● (Information gain)表示得知特征X的信息而使得类Y的信息的不确定性减少

的程度.

● —般地，熵H(Y)与条件熵H(Y|X)之差称为互信息（mutual information)

● 决策树学习中的信息增益等价于训练数据集中类与特征的互信息.
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● 设训练数据集为D

● |D|表示其样本容量，即样本个数

● 设有K个类Ck, k = 1,2，…K，

● |Ck |为属于类Ck的样本个数

● 特征A有n个不同的 取值{a1,a2…an}根据特征A的取值将D划分为n个
子集D1......Dn

● |D i|为 D i的样本个数

● 记子集D i中属于类Ck的样本集合为D ik

● |D ik|为D ik的样本个数
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● 输入：训练数据集D和特征A；

● 输出：特征A对训练数据集D的信息增益g(D,A)

● 1、计算数据集D的经验熵H(D)

● 2、计算特征A对数据集D的经验条件熵H(D|A)

● 3、计算信息增益
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● 以信息增益作为划分训练数据集的特征，存在偏向于选择取值较多的特
征的问题

● 使用信息增益比可以对这一问题进行校正

● 定义5.3（信息增益比） 特征A对训练数据集D的信息增益比定义为信
息增益与训练数据集D关于特征A的值的熵之比
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● 1 决定分类属性；
● 2 对目前的数据表，建立一个节点N
● 3 如果数据库中的数据都属于同一个类，N就是树叶，在树叶上标出所属的类
● 4 如果数据表中没有其他属性可以考虑，则N也是树叶，按照少数服从多数的原则

在树叶上标出所属类别
● 5 否则，根据平均信息期望值E或GAIN值选出一个最佳属性作为节点N测试属性
● 6 节点属性选定后，对于该属性中的每个值：

● 从N生成一个分支，并将数据表中与该分支有关的数据收集形成分支节点的数
据表，在表中删除节点属性那一栏如果分支数据表非空，则运用以上算法从该
节点建立子树。

● ID3算法的基本思想是，以信息熵为度量，用于决策树节点的属性选择，每次优先
选取信息量最多的属性，亦即能使熵值变为最小的属性，以构造一颗熵值下降最快
的决策树，到叶子节点处的熵值为0。此时，每个叶子节点对应的实例集中的实例
属于同一类。
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● 分类树的生成：

● 基尼指数

● 分类问题中，假设有k个类，样本点属于k的概率Pk，则概率分布的基尼指数：

● 二分类问题：

● 对给定的样本集合D，基尼指数
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● 如果样本集合D根据特征A是否为a被分割成D1和D2，即

● 则在特征A的条件下，集合D的基尼指数：



决 策 树03
P A R T

● CART生成算法

● 输入：训练数据集D，停止计算条件

● 输出：CART决策树

● 从根节点开始，递归对美国结点操作

● 1、设结点数据集为D，对每个特征A，对其每个值a，根据样本点对A=a的测
试为是或否，将D分为D1，D2，计算A=a的基尼指数

● 2、在所有的特征A以及所有可能的切分点a中，选择基尼指数最小的特征和切
分点，将数据集分配到两个子结点中。

● 3、对两个子结点递归调用1，2步骤

● 4、生成CART树
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● 理想的决策树有三种：

●   (1)叶子结点数最少；

●   (2)叶子结点深度最小；

●   (3)叶子结点数最少且叶子结点深度最小。

●   然而，洪家荣等人已经证明了要找到这种最优的决策树是NP难题。因此，决策
树优化的目的就是要找到尽可能趋向于最优的决策树。

● 过度拟合

● 决策树算法增长树的每一个分支的深度，直到恰好能对训练样例比较完美地分类。
实际应用中，当数据中有噪声或训练样例的数量太少以至于不能产生目标函数的
有代表性的采样时，该策略可能会遇到困难。

●  这个简单算法产生的树会过渡拟合训练样例（过拟合：Over Fitting）.



决 策 树03
P A R T

● 为什么剪枝

● “剪枝”是决策树学习算法对付“过拟合”的主要手段

● 可通过“剪枝”来一定程度避免因决策分支过多，以致于把训练集自身
的一些特点当做所有数据都具有的一般性质而导致的过拟合

●  剪枝的基本策略

● 预剪枝

● 后剪枝

● 判断决策树泛化性能是否提升的方法

● 留出法：预留一部分数据用作“验证集”以进行性能评估
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训练集

验证集
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● 未剪枝决策树

好瓜 坏瓜 好瓜

清晰

纹理=?

模糊稍糊

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽=? 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂=?

好瓜 坏瓜好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽=? 坏瓜

脐部=?

平坦稍凹凹陷

1

2 3 4

5

6
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● 决策树生成过程中，对每个结点在划分前先进行估计，若当前结点的划分
不能带来决策树泛化性能提升，则停止划分并将当前结点记为叶结点，其
类别标记为训练样例数最多的类别

● 针对上述数据集，基于信息增益准则，选取属性“脐部”划分训练集。分
别计算划分前（即直接将该结点作为叶结点）及划分后的验证集精度，判
断是否需要划分。若划分后能提高验证集精度，则划分，对划分后的属性，
执行同样判断；否则，不划分
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脐部=?
1

“脐部=?”
验证集精度

划分前: 42.9%

结点1：若不划分，则将
其标记为叶结点，类别
标记为训练样例中最多
的类别，即好瓜。验证
集中，        被分类正确，
得到验证集精度为  

验

证

集



结点1：若划分，根据结点    ，
    ，   的训练样例，将这3个结
点分别标记为“好瓜”、“好
瓜”、“坏瓜”。此时，验证集
中编号为                  的样例被划
分正确，验证集精度为

决 策 树03
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好瓜 坏瓜好瓜

稍凹 平坦凹陷

脐部=?
1

2 3 4

“脐部=?”
验证集精度

划分前: 42.9%
划分后: 71.4%

预剪枝决策: 划分

验

证

集



对结点   ，  ，  分别进行剪枝判
断，结点    ，  都禁止划分，结
点    本身为叶子结点。最终得到
仅有一层划分的决策树，称为
“决策树桩”

决 策 树03
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好瓜 坏瓜好瓜

稍凹 平坦凹陷

脐部=?
1

2 3 4

“脐部=?”
验证集精度

划分前: 42.9%
划分后: 71.4%

预剪枝决策: 划分

“色泽=?”
验证集精度

划分前: 71.4%
划分后: 57.1%

预剪枝决策: 禁止划分

“根蒂=?”
验证集精度

划分前: 71.4%
划分后: 71.4%

预剪枝决策: 禁止划分

验

证

集
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● 预剪枝的优缺点

p优点
l 降低过拟合风险
l 显著减少训练时间和测试时间开销

p缺点
l 欠拟合风险：有些分支的当前划分虽然不能提升泛化性能，

但在其基础上进行的后续划分却有可能导致性能显著提高。
预剪枝基于“贪心”本质禁止这些分支展开，带来了欠拟
合风险
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p剪枝处理-后剪枝

● 先从训练集生成一棵完整的决策树，然后自底向上地对非叶结点进行考察，
若将该结点对应的子树替换为叶结点能带来决策树泛化性能提升，则将该
子树替换为叶结点

好瓜 坏瓜 好瓜

清晰

纹理
模糊稍糊

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂

好瓜 坏瓜好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜

脐部
平坦稍凹凹陷

1

2 3 4

5

6

首先生成一棵完整的决策树，
该决策树的验证集精度为
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● 首先考虑结点   ，若将其替换为叶结点，根据落在其上的训练样本        
将其标记为“好瓜”，得到验证集精度提高至       ，则决定剪枝

好瓜 坏瓜 好瓜

清晰

纹理?
模糊稍糊

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂

好瓜 坏瓜好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜

脐部
平坦稍凹凹陷

1

2 3 4

5

6
验证集精度

剪枝前: 42.9%
剪枝后: 57.1%

后剪枝决策: 剪枝



决 策 树03
P A R T

● 然后考虑结点   ，若将其替换为叶结点，根据落在其上的训练样本           
将其标记为“好瓜”，得到验证集精度仍为       ，可以不进行剪枝

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽? 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂

好瓜 坏瓜好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜

脐部
平坦稍凹凹陷

1

2 3 4

5

验证集精度

剪枝前: 57.1 %
剪枝后: 57.1%

后剪枝决策: 不剪枝
好瓜



决 策 树03
P A R T

● 对结点   ，若将其替换为叶结点，根据落在其上的训练样本              ，
将其标记为“好瓜”，得到验证集精度提升至        ，则决定剪枝

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂

好瓜 坏瓜好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽? 坏瓜

脐部
平坦稍凹凹陷

1

2 3 4

5

验证集精度

剪枝前: 57.1%
剪枝后: 71.4%

后剪枝决策: 剪枝

好瓜



决 策 树03
P A R T

● 对结点   和   ，先后替换为叶结点，验证集精度均未提升，则分支得到保留.
最终基于后剪枝策略得到的决策树如图所示

好瓜 好瓜

乌黑 浅白青绿

色泽 坏瓜 好瓜

蜷缩 硬挺稍蜷

根蒂? 坏瓜

脐部?
平坦稍凹凹陷

1

3 4

5

好瓜

好瓜

2



决 策 树03
P A R T

● 后剪枝的优缺点

p优点
l 后剪枝比预剪枝保留了更多的分支，欠拟合风险小，泛化性能往往优于预剪

枝决策树

p缺点
l 训练时间开销大：后剪枝过程是在生成完全决策树之后进行的，需要自底向

上对所有非叶结点逐一考察



感 谢 观 看
统  计  机  器  学  习

主讲人：彭振华

2026年

数学与计算机学院


