
⼀、决策树概述 00:02


 本质特征：决策树是⼀种有明确⽬标的树形结构，⽤于实现特定分类或决策⽬标
 思维特点：采⽤归纳法思维模式，通过观察⼤量样本⾃底向上构建
1. 思维模式 00:30


 逻辑基础：基于归纳法⽽⾮演绎法，通过样本观察总结规律
 构建过程：从具体实例出发，逐步抽象形成分类规则
2. 归纳法 00:47

 ⽅法论：通过观察⼤量样本（如情⼈节活动安排）总结规律
 特点：⾃底向上的认知过程，与演绎法形成鲜明对⽐



3. 决策树实例 01:01

1）情⼈节活动决策树 02:01


 根节点：⾸先判断"是否单⾝"
 分⽀逻辑：

o ⾮单⾝：考虑"对⽅是否需要陪伴"→"是否有任务"→最终活动
o 单⾝：考虑"是否想脱单"→"内修/外链"→具体活动

 活动类型：包括学习、运动、娱乐等多种终端分类
2）贷款决策树实例 05:26

 特征选择：年收⼊、房产情况、婚姻状况三个关键特征
 决策路径：

o 年收⼊≥80万→可偿还
o 年收⼊<80万→检查房产→⽆房产→检查婚姻状况

 分类结果：最终判断贷款申请⼈是否具备偿还能⼒
4. 决策树特性 04:44

 多叉性：决策树不⼀定是⼆叉树，节点可分多个叉（如学习可分为读书、看视频、实
践）

 主观性：实际构建的决策树可能带有主观⾊彩，需通过数据验证

⼆、决策树模型 06:43
1. 模型结构 06:49




 组成要素：由节点和有向边构成
 核⼼功能：描述对实例进⾏分类的树形结构
2. 节点类型 07:05

 内部节点：表示特征或属性（圆形节点），⽤于数据分叉
 叶节点：表示最终分类结果（⽅形节点）
 根节点：最顶端的内部节点，决策起点
3. 有向边 08:14

 表示形式：带箭头的线段
 ⽅向性：体现⾃上⽽下的决策路径



三、If-Then规则 09:22


 规则本质：决策树是if-then规则的集合
 路径对应：每条从根到叶的路径对应⼀条分类规则
 特性：

o 互斥性：各分⽀条件互不重叠
o 完备性：所有可能情况都被覆盖

四、决策树构建 12:13
1. 构建步骤 12:20


 构建根节点（包含全部训练样本）



 选择最优特征进⾏数据分割
 对⼦集递归应⽤步骤2，直到：

o ⼦集被正确分类→创建叶节点
o ⽆法正确分类→继续选择新特征

 重复直⾄所有数据被分类
2. 关键问题 13:49

 最优特征选择：使⽤熵等指标评估特征重要性
 分类标准：不要求100%正确分类，需平衡拟合与泛化能⼒
 过拟合防范：通过剪枝等⽅法提⾼模型泛化性

五、条件概率分布 16:18
1. 概率模型分类 16:51


 概率模型特征：以条件概率形式表示，如朴素⻉叶斯法和决策树
 ⾮概率模型：包括感知机和k近邻法，不涉及条件概率分布
 分类依据：根据统计学习⽅法第⼀章的分类标准，模型可分为概率模型和⾮概率模型

两类
2. 决策树条件概率 18:01




 数学表示：决策树表示给定特征X条件下类Y的条件概率分布P(Y|X)
 变量顺序意义：Y在前表示分类⽬标，X在后表示特征条件
 本质理解：决策树本质上是将特征空间划分为多个区域，每个区域对应⼀个条件概率

分布
3. 特征空间划分 18:48

 划分性质：特征空间的划分(Partition)要求各单元(Cell)或区域(Region)互不相交
 空间定义：特征空间由特征向量组成，通常与输⼊空间相同
 示例说明：以⼆维特征푥 = (푥1,푥2)为例，当푥1 ∈ [0,1]且푥2 ∈ [0,1]时，构成单位正⽅

形特征空间
 与路径关系：每个单元对应决策树中的⼀条路径，体现if-then规则的互斥性和完备性
4. 单元分类标准 19:24




 判定规则：当单元c满⾜푃(푌 = + 1|푋 = 푐) > 0.5时归为正类
 概率解释：正类概率⼤于负类概率即表示正类概率超过0.5
 ⽣活实例：乌云密布时判断下⾬概率>0.5，类⽐于分类决策
5. 正类判定条件 22:08

 图形表示：⽴体图中y=+1概率>0.5的区域对应正类
 反例情况：若改为y=-1概率图，原⾼概率区域将变为低概率区域
 概率关系：푃(푌 = + 1|푋) + 푃(푌 = - 1|푋) = 1，因此⽐较⼤⼩即可判断类别
6. 多类情况处理 25:04

 扩展规则：对于多分类问题，⽐较各类别条件概率⼤⼩
 决策⽅法：将单元归为条件概率最⼤的那个类别
 示例说明：若分为三类，则⽐较푃(푌 = 1|푋 = 푐)、푃(푌 = 2|푋 = 푐)、푃(푌 = 3|푋 = 푐)的⼤

⼩
7. 路径单元对应 27:00




 对应关系：决策树每条路径对应特征空间的⼀个划分单元
 示例解析：路径"푥(1) ≤ 푎1且푥

(2) ≤ 푎2"对应区域푅2
 整体构成：决策树的条件概率分布由各单元的条件概率分布组成
 双重理解：决策树既可视为if-then规则集合，也可视为条件概率分布的表示形式

六、决策树学习 29:22
1. 训练数据集 29:27


 数据表示：训练集푇 = 푥1,푦1 , 푥2,푦2 ⋯ , 푥푁,푦푁 ，其中每个实例푥푖包含n个特征，

输出푦푖属于K个类别
 学习⽬标：构造决策树模型，对新实例进⾏正确分类。例如贷款申请案例中，通过年

收⼊、房产、婚姻状况等特征预测能否偿还贷款。



2. 贷款申请实例 30:37

 实例分析：年收⼊75万、⽆房产、单⾝ → 决策路径：年收⼊<80 → ⽆房产 → 单⾝ →
最终分类为"⽆法偿还"

 关键问题：
o 同⼀训练集可⽣成多种决策树
o 特征选择顺序影响树结构复杂度（如优先选择"有⼯作"特征可使树更简单）

3. 学习策略 33:16


 本质：从训练数据归纳分类规则，要求与训练数据不相⽭盾
 优化⽬标：最⼩化损失函数，平衡拟合能⼒与泛化能⼒

o 拟合能⼒：对训练数据的分类准确度
o 泛化能⼒：对未知数据的预测准确度

4. 假设空间 34:09

 模型特点：由⽆穷多个条件概率模型组成，对应不同的特征选择顺序和树结构
5. 特征选择 35:04

 递归选择：通过信息增益等准则递归选择最优划分特征
6. 停⽌条件 35:41

 终⽌标准：当所有训练⼦集被基本正确分类时停⽌，允许少量错误以避免过拟合
7. 剪枝⽅法 36:16

 预剪枝：类似果树修剪，在⽣⻓过程中控制树⾼（如限制深度）
 后剪枝：类似园艺修剪，在树⽣成后修剪特定分⽀
 ⽬的：提⾼模型泛化能⼒，防⽌过拟合

七、特征选择 37:46
1. 选择问题 37:52

 核⼼问题：如何确定特征选择顺序使决策树最优



2. 最优特征选择 38:08

 评价标准：需要量化指标（如信息增益）评估特征重要性
3. 贷款数据实例 39:50


 数据集：15个样本，4个特征（年龄、⼯作、房产、信贷），2个类别（是否同意贷

款）
 决策树对⽐：

o 以"年龄"为根节点：⽣成较复杂的三分⽀树
o 以"有⼯作"为根节点：⽣成较简单的⼆分⽀树

4. 特征选择必要性 41:51





 关键发现：不同特征作为根节点会导致决策树复杂度显著差异，因此需要科学的选择
⽅法

八、信息增益 42:03
1. 熵定义 42:15


 数学表达：퐻(푋) = - ∑ 푛푖 = 1푝푖푙표푔푝푖，表示随机变量的不确定性
 取值范围：0 ≤ 퐻(푝) ≤ 푙표푔푛，当分布均匀时熵最⼤
2. 熵性质 43:02

 最⼤熵：当随机变量取值等概率时熵最⼤（如公平骰⼦的熵为푙표푔26）
 最⼩熵：当结果确定时熵为0（如特异功能控制骰⼦点数）
3. 熵计算实例 45:01

 ⼆值变量：设푃(푋 = 1) = 푝，则퐻(푝) = - 푝푙표푔푝 - (1 - 푝)푙표푔(1 - 푝)
 极值证明：通过求导可得푝 = 0.5时熵最⼤为1
4. 条件熵 48:05

 定义：已知随机变量X时Y的不确定性，퐻(푌|푋) = ∑ 푝푖퐻(푌|푋 = 푥푖)
5. 经验熵 49:05

 区别：基于训练数据计算的熵称为经验熵，区别于真实分布的熵
6. 信息增益计算 50:54

 计算步骤：
o 计算数据集的经验熵H(D)
o 计算特征A条件下的经验条件熵H(D|A)
o 信息增益푔(퐷,퐴) = 퐻(퐷) - 퐻(퐷|퐴)

 选择准则：信息增益越⼤表示特征带来的确定性提升越多，应优先选择



九、例题解说 51:58
1. 贷款数据表 52:00


 熵的定义：퐻(푋) = - ∑ 푛푖 = 1푝푖푙표푔푝푖，表示随机变量的不确定性
 最⼤熵条件：当随机变量取值等概率分布时熵最⼤，范围满⾜0 ≤ 퐻(푝) ≤ 푙표푔푛
 初始熵计算：

o 数据集包含15个样本（6个不同意贷款，9个同意贷款）

o 经验熵퐻(퐷) = -
6
15푙표푔2

6
15 -

9
15푙표푔2

9
15 = 0.971

2. 条件熵计算 53:46





 条件熵公式：퐻(퐷|퐴) = ∑ 푛푖 = 1
|퐷푖|
|퐷|퐻(퐷푖)

 年龄特征计算：
o 划分为⻘年(5)、中年(5)、⽼年(5)三个⼦集

o ⻘年⼦集：3否/2是 →퐻(퐷1) = -
3
5푙표푔

3
5 -
2
5푙표푔

2
5

o 中年⼦集：2否/3是 → 类似计算
o ⽼年⼦集：1否/4是 → 类似计算
o 加权和得퐻(퐷|年龄) = 0.888

 有⼯作特征：
o 划分为有⼯作(5)、⽆⼯作(10)
o 有⼯作⼦集全为"是" →퐻(퐷1) = 0
o ⽆⼯作⼦集：6否/4是 → 计算得퐻(퐷2)
o 最终퐻(퐷|有工作) = 0.647

 有房⼦特征：
o 有房⼦(6)全为"是" →퐻(퐷1) = 0
o ⽆房⼦(9)：3否/6是 → 计算퐻(퐷2)
o 最终퐻(퐷|有房子) = 0.551

 信贷情况特征：
o 划分为⾮常好(4)、好(6)、⼀般(5)
o ⾮常好⼦集全为"是" →퐻(퐷1) = 0
o 好⼦集：2否/4是 → 计算퐻(퐷2)
o ⼀般⼦集：4否/1是 → 计算퐻(퐷3)
o 最终퐻(퐷|信贷) = 0.608

3. 信息增益结果 59:41


 计算公式：푔(퐷,퐴) = 퐻(퐷) - 퐻(퐷|퐴)
 各特征增益：

o 年龄：0.971-0.888=0.083
o 有⼯作：0.971-0.647=0.324



o 有房⼦：0.971-0.551=0.420
o 信贷：0.971-0.608=0.363

 最优特征：有⾃⼰房⼦（增益最⼤0.420）
4. 信贷情况分析 01:05:02

 取值个数影响：信贷情况有3个取值（⾮常好/好/⼀般），有⼯作仅2个取值
 潜在偏差：信息增益可能偏好取值多的特征（信贷0.363 > 有⼯作0.324）

⼗、信息增益比 01:09:59
1. 取值个数影响 01:10:05

 问题发现：信息增益倾向选择取值多的特征（如信贷情况）
 实例对⽐：信贷情况增益(0.363) > 有⼯作增益(0.324)
2. 惩罚项引⼊ 01:11:52

 解决思路：引⼊特征熵퐻퐴(퐷)作为惩罚项
 类⽐解释：类似夏普⽐率（单位⻛险收益）
3. 特征熵计算 01:13:31


 年龄特征熵：

o 三个等概率⼦集 →퐻年龄(퐷) = -
5
15푙표푔

5
15 × 3 = 1.585

 有⼯作特征熵：
o 两个⼦集(5,10) →퐻有工作(퐷) = 0.918

 有房⼦特征熵：
o 两个⼦集(6,9) →퐻有房子(퐷) = 0.971

 信贷特征熵：
o 三个⼦集(4,6,5) →퐻信贷(퐷) = 1.566

4. 信息增益⽐计算 01:16:31





 计算公式：푔푅(퐷,퐴) =
푔(퐷,퐴)
퐻퐴(퐷)

 计算结果：
o 年龄：0.083/1.585=0.052
o 有⼯作：0.324/0.918=0.353
o 有房⼦：0.420/0.971=0.432
o 信贷：0.363/1.566=0.232

5. 特征选择⽐较 01:20:09

 指标对⽐：
o 信息增益：有房⼦(0.420) > 信贷(0.363) > 有⼯作(0.324)
o 信息增益⽐：有房⼦(0.432) > 有⼯作(0.353) > 信贷(0.232)

 指标特点：
o 信息增益：倾向取值多的特征
o 信息增益⽐：倾向取值少的特征

 实际选择：本例中两种⽅法均选择"有房⼦"为最优特征

⼗⼀、决策树算法 01:20:47
1. 决策树⽣成算法 01:20:50

1）决策树⽣成步骤 01:20:52




 基础概念：决策树是通过递归地选择最优特征对数据集进⾏划分的树形结构
 核⼼步骤：特征选择→树⽣成→剪枝（本节课重点讲解前两个步骤）
2）CLS算法 01:21:09

 历史地位：1966年由Hunt提出的最早决策树算法，是其他算法的基础
 主要缺陷：未明确给出特征选择⽅法，导致实际应⽤受限
 算法演进：后续被ID3、C4.5等改进算法取代
3）ID3算法 01:21:47

 提出时间：1986年由Quinlan提出
 核⼼改进：明确使⽤信息增益作为特征选择标准
 典型应⽤：适合处理离散型特征数据
4）C4.5算法 01:22:10

 提出时间：1993年由Quinlan提出
 算法地位：2006年被国际数据挖掘⼤会票选为⼗⼤算法之⾸
 主要改进：将信息增益改为信息增益⽐，解决特征选择偏差问题
2. ID3算法详解 01:22:54

1）算法输⼊输出 01:23:01




 输⼊要素：

o 训练数据集D
o 特征集A
o 阈值휖（⼈为设定）

 输出结果：决策树T
2）算法步骤解析 01:23:49

 递归终⽌条件：
o 所有实例属于同⼀类퐶푘时，⽣成单节点树
o 特征集퐴 = ∅时，选择实例最多的类퐶푘作为节点标记

 核⼼操作：计算各特征信息增益，选择最⼤增益特征퐴푔
3）单节点树条件 01:24:53

 两种情况：
o 实例完全同质（如10天天⽓数据都是晴天）
o ⽆可⽤特征（如只有天⽓类别⽆温湿度等特征数据）

 标记⽅法：选择出现频率最⾼的类别퐶푘作为节点标记
4）特征选择过程 01:28:28

 阈值判断：当퐴푔的信息增益 < 휖时仍⽣成单节点树
 ⼦树⽣成：

o 按퐴푔的取值훼푖将D划分为⼦集퐷푖
o 以퐷푖为训练集，퐴 - 퐴푔为特征集递归调⽤

 终⽌条件：所有特征信息增益 < 휖或特征⽤完
3. C4.5算法详解 01:34:53

1）信息增益⽐ 01:35:03

 改进原理：⽤信息增益⽐替代信息增益，解决偏向多值特征的问题
 处理能⼒：可同时处理离散型和连续型特征
 计算特点：相⽐ID3需要更多排序和扫描操作



2）算法优缺点 01:35:43

 优势：
o 继承ID3易解释性
o 特征选择更合理
o ⽀持连续变量处理

 缺陷：
o 信息增益⽐计算复杂
o ⼤数据量时效率低下
o 需要多次数据扫描和排序

4. 例题:贷款申请决策树 01:37:03

1）数据集说明 01:37:47


 数据特征：包含15个样本，9个同意贷款，6个不同意贷款
 特征集合：包含4个特征（年龄、有⼯作、有⾃⼰的房⼦、信贷情况）
 初始判断：

o 实例不属于同⼀类（既有同意⼜有不同意贷款）
o 特征集⾮空（퐴 ≠ ∅）
o 不满⾜单结点树⽣成条件

2）决策树绘制 01:39:07




 根节点选择：信息增益最⼤的特征"有⾃⼰的房⼦"

o 当"有⾃⼰的房⼦=是"时，全部样本同意贷款
o 当"有⾃⼰的房⼦=否"时，样本包含6同意3不同意

 递归构建：对"⽆⾃⼰房⼦"的⼦集퐷2继续划分
3）信息增益计算 01:41:23


 计算公式：푔(퐷2,퐴1) = 퐻(퐷2) - 퐻(퐷2|퐴1)
 特征选择：

o 剩余特征集：{퐴1(年龄),퐴2(有工作),퐴4(信贷情况)}
o 计算各特征的信息增益

4）经验熵计算 01:44:19





 计算公式：퐻(퐷2) = -
6
9푙표푔2

6
9 -
3
9푙표푔2

3
9

 计算结果：0.918
 ⼦集分布：

o 同意贷款：6个
o 不同意贷款：3个

5）条件熵计算 01:45:49

 年龄特征
o 划分情况：

 ⻘年：4个（1同意3不同意）
 中年：2个（0同意2不同意）
 ⽼年：3个（2同意1不同意）

o 计算公式：퐻(퐷2|퐴1) = ∑
|퐷2푖|
9 퐻(퐷2푖)

o 计算结果：0.667
 ⼯作特征 01:50:48



o
o 划分情况：

 有⼯作：3个（全部同意）
 ⽆⼯作：6个（全部不同意）

o 特殊性质：条件熵为0（⼦集纯度100%）
 信贷特征

o 划分情况：
 ⾮常好：1个（1同意0不同意）
 好：4个（2同意2不同意）
 ⼀般：4个（0同意4不同意）

o 计算结果：0.444
6）决策树⽣成

 特征选择：
o 选择信息增益最⼤的"有⼯作"特征
o 当"有⼯作=是"时全部同意贷款
o 当"有⼯作=否"时全部不同意贷款

 终⽌条件：所有⼦节点纯度达到100%
 最终结构：

o 第⼀层：有⾃⼰的房⼦
o 第⼆层：有⼯作
o 共使⽤2个特征完成分类

 算法对⽐：
o ID3算法使⽤信息增益
o C4.5算法使⽤信息增益⽐（建议课后练习）

⼗⼆、决策树剪枝 01:53:52
1. 剪枝⽬的 01:53:56




 类⽐解释：决策树剪枝与植树节移植树苗的原理相似，关键在于通过适当修剪使结构

更合理
 核⼼⽬的：处理决策树的过拟合问题，通过⼈⼯⼲预使树形结构更适应决策需求（类

⽐仿⽣学中⻜机机翼借鉴⻦类但加⼊⼈⼯改进）
2. 优秀决策树标准 01:56:51


 能⼒维度：

o 拟合能⼒：对训练数据的解释能⼒（对应训练误差）
o 泛化能⼒：对未知数据的预测能⼒（对应测试误差）

 结构维度：
o 深度：所有结点的最⼤层次数（类⽐楼房层数）
o 叶结点数：终端节点数量（反映树的宽度）



 理想状态：同时满⾜深度⼩且叶结点少（푑푒푝푡ℎ↓ ∩ 푙푒푎푣푒푠↓）
 过拟合表现：训练误差低但测试误差⾼，通常伴随深度过⼤或叶结点过多
 ⽋拟合表现：训练误差和测试误差都较⾼，结构过于简单
3. 剪枝分类 01:54:26

1）预剪枝


 时机：决策树⽣成过程中（类⽐果树结果前的修剪）
 执⾏逻辑：

o 对每个结点划分前进⾏泛化能⼒估计
o 若划分不能提升泛化能⼒，则停⽌划分并将当前结点标记为叶结点

 特点：类似"防患于未然"的修剪策略
2）后剪枝




 时机：完整决策树⽣成后（类⽐电影《⻄虹市⾸富》中果树造型修剪）
 执⾏逻辑：

o ⾃底向上考察内部结点
o 若将内部结点变为叶结点能提升泛化能⼒，则进⾏替换

 特点：类似"事后优化"的修剪策略
4. 剪枝与过拟合关系 02:04:35


 过拟合成因：决策树⽣成时过度追求训练数据拟合，导致结构复杂化
 剪枝作⽤：

o 通过限制树的深度和叶结点数量控制模型复杂度
o 在拟合能⼒和泛化能⼒之间取得平衡

 实现⽅式：



o 预剪枝：提前阻⽌不必要的分⽀⽣⻓
o 后剪枝：对已⽣成的复杂分⽀进⾏修剪

⼗三、预剪枝详解 02:08:28
1. 预剪枝⽅法 02:08:36

1）限定决策树深度 02:08:43


 控制原理：通过限制树的⾼度来简化模型结构，类⽐四层楼房⽐99层楼房结构更简单
 实现⽅式：在训练时预设最⼤深度参数，当达到指定层数时停⽌分裂
 效果影响：深度越⼩模型越简单，可能⽋拟合；深度越⼤模型越复杂，可能过拟合
 ⻄⽠数据集案例

o



o 数据特征：包含17个样本，6个特征变量（⾊泽、根蒂等）和1个⼆分类输出变量
（是否好⽠）

o 决策树构建：通过信息增益⽣成的完整决策树深度为4层（从第0层根节点到第4
层叶节点）

 深度限制实践

o
o 操作示例：当限制深度为2时，需剪除第3层及以下节点
o 叶节点处理：对于纹理清晰且根蒂稍蜷缩的样本（编号6,8,15），按多数表决确

定为"好⽠"类别
o 对⽐说明：相⽐完整深度4的树，深度2的树保留了主要决策路径但结构更简洁

2）设定阈值 02:17:44


 算法原理：递归过程中⽐较特征信息增益与预设阈值휖



 阈值作⽤：当所有特征的信息增益都⼩于휖时停⽌分裂，形成单节点树
 递归应⽤：阈值检查不仅作⽤于根节点，也应⽤于所有⼦树的⽣成过程
 阈值设置案例

o
o 数据验证：⻄⽠数据集中所有特征的最⼤信息增益为0.381（纹理特征）
o 阈值实验：当设置휖 = 0.4时，所有特征信息增益均⼩于阈值
o 结果分析：⽣成单节点树，根据样本分布（8好⽠/9坏⽠）判定为"坏⽠"类别
o 参数建议：可通过尝试不同阈值（如0.2、0.1）观察模型复杂度变化

 注意事项
o 阈值选择：需通过交叉验证确定最佳值，过⼤导致⽋拟合，过⼩导致过拟合
o 特征影响：不同特征的信息增益值差异较⼤（如触感仅0.006），需标准化处理时

可考虑增益率
o 对⽐深度限制：阈值法更侧重信息量过滤，深度限制更关注结构复杂度

3）基于测试集误差率的预剪枝 02:21:00




 基本概念

o 评估指标：使⽤测试集上的误差率作为预剪枝的判断标准，该指标反映模型泛化
能⼒

o 误差率定义：测试集中错误分类的实例占⽐，计算公式为错误样本数总样本数

o 准确率定义：测试集中正确分类的实例占⽐，与误差率互补（准确率=1-误差
率）

o 指标意义：误差率越低代表泛化能⼒越强，误差率越⾼则泛化能⼒越弱
 预剪枝实施步骤

o
o 数据划分：

 将原始数据集分为训练集（构建决策树）和测试集（评估泛化能⼒）
 示例中训练集包含5个好⽠和5个坏⽠，测试集包含3个好⽠和4个坏⽠

o 基准模型建⽴：



 构建单节点决策树（根节点）
 当类别分布相同时，可任意选择好⽠或坏⽠作为预测结果

o 误差率计算：
 若单节点决策树预测为好⽠：

 测试集误判数：4个（所有坏⽠样本）

 误差率：
4
7

 若预测为坏⽠：
 测试集误判数：3个（所有好⽠样本）

 误差率：
3
7

 节点划分验证

o
o ⾸次划分：

 根据信息增益选择"脐部"作为划分特征
 ⽣成⼆层决策树：

 脐部=凹陷 → 好⽠
 脐部=稍凹 → 好⽠
 脐部=平坦 → 坏⽠

 新误差率：
2
7（⽐单节点树的

4
7或
3
7更低）

o ⼆次划分验证：
 对"凹陷"节点考虑按"⾊泽"进⼀步划分：

 浅⽩ → 坏⽠
 ⻘绿 → 好⽠
 乌⿊ → 好⽠

 新误差率升⾄
3
7，说明划分导致泛化能⼒下降

o 其他节点验证：
 对"稍凹"节点考虑按"根蒂"划分：

 误差率保持
2
7，但模型复杂度增加

 根据奥卡姆剃⼑原理，选择不划分



 "平坦"节点⽆需划分（训练集中均为坏⽠）
 最终决策树结构

o
o 层级结构：两层决策树

 根节点：脐部特征
 叶节点：

 凹陷/稍凹 → 好⽠
 平坦 → 坏⽠

o 性能指标：保持最低测试误差率
2
7

o 关键结论：当划分后误差率升⾼或不变时，应停⽌该节点的进⼀步划分

⼗四、后剪枝详解 02:34:13
1. 后剪枝⽅法 02:34:21




 ⽅法分类：降低错误剪枝(REP)、悲观错误剪枝(PEP)、最⼩误差剪枝(MEP)、基于错误

的剪枝(EBP)、代价-复杂度剪枝(CCP)
1）原理说明 02:35:07


 基本流程：⾃下⽽上遍历决策树，使⽤测试集评估剪枝效果
 决策标准：

o ⽐较指标：计算剪枝前后误判个数
o 剪枝条件：当剪枝后误判数≤剪枝前时执⾏剪枝（包含相等情况）
o 理论依据：奥卡姆剃⼑原理，在效果相同时选择结构更简单的模型

 与预剪枝区别：
o ⽅向差异：后剪枝⾃下⽽上，预剪枝⾃上⽽下
o 评估指标：后剪枝使⽤误判个数，预剪枝使⽤误差率（两者本质等价）



 数据集说明：⻄⽠数据集共17个样本，其中10个训练样本，7个测试样本
2. 例题:完整决策树 02:37:10

1）第四层剪枝分析 02:37:50

 决策树特征：深度为4的完整决策树
 剪枝操作：

o ⽬标节点：第四层⼦树（脐部稍凹、根蒂稍蜷缩、⾊泽乌⿊）
o 替代⽅案：⽤标记为"好⽠"的叶节点替代该⼦树
o 判断依据：⽐较⼦树和叶节点在测试集上的误判个数
o 训练集参考：该节点对应训练样本中1个好⽠和1个坏⽠样本

⼗五、决策树后剪枝 02:38:46
1. 误判个数计算 02:38:49


 ⼦树误判示例：当使⽤某棵⼦树判断时，脐部稍凹、根蒂稍蜷缩、⾊泽乌⿊的样本

中，纹理清晰的误判为坏⽠，稍模糊的误判为好⽠，共2个误判。
 叶节点替换效果：若⽤"好⽠"叶节点替换该⼦树，误判个数降为1个（1<2），说明剪

枝有效。
2. ⼦树替换策略 02:39:39

 替换条件：当叶节点的误判数⼩于⼦树的误判数时，应进⾏替换。
 深度变化：通过替换可使决策树深度从4层简化为3层。
3. 减⽀决策判断 02:40:30




 训练集参考：脐部稍凹、根部稍蜷缩的3个训练样本中，2好⽠1坏⽠，替换叶节点应

选择"好⽠"。
 误判对⽐：⼦树在测试集误判1个；叶节点同样误判1个，此时根据奥卡姆剃⼑原理选

择剪枝。
4. 误判个数⽐较 02:41:41

 多层剪枝示例：
o 左⼦树：脐部凹陷样本中，⾊泽判断误判2个；替换为"好⽠"叶节点后误判降为1

个
o 右⼦树：脐部稍凹样本中，根蒂判断误判1个；替换叶节点后误判仍为1个

5. 决策树简化过程 02:42:16

 最终简化：尝试将2层树简化为单节点树时，误判从2个增⾄4个，因此不应继续剪
枝。

6. 奥卡姆剃⼑原理 02:43:49

 应⽤原则：当剪枝前后误判数相同时，优先选择更简单的模型（即剪枝后的叶节
点）。

7. 后剪枝结果分析 02:46:02




 优点：

o 计算复杂度为线性O(n)
o 操作简单直观，每个节点只需访问⼀次

 缺点：
o 易受测试集规模影响
o 测试集远⼩于训练集时可能导致⽋拟合

8. 悲观错误剪枝 02:47:11


 核⼼区别：与REP⽅法相⽐，PEP只需训练集，且采⽤⾃上⽽下剪枝⽅式
 修正原理：通过+0.5将离散⼆项分布修正为连续正态分布
9. 悲观剪枝步骤 02:48:54



1）减值前计算 02:48:55

 叶⼦误差率：푒푟푟표푟푙푒푎푓푖
=
푒푖 + 0.5
푛푡 ，其中푒푖为误判数

 总修正误差：푒푟푟표푟푇 =
∑ 푒푖 + 0.5퐿

푛푡 ，L为叶节点数

 期望与标准差：
o 期望：퐸 = 푛푡 × 푒푟푟표푟푇
o 标准差：휎 = 푛푡 × 푒푟푟표푟푇 × (1 - 푒푟푟표푟푇)

2）减值后计算 02:54:15

 叶节点误差：푒푟푟표푟푙푒푎푓 =
푒 + 0.5
푛푡

 期望值：퐸푙푒푎푓 = 푒 + 0.5
3）剪枝决策 02:55:19

 判定条件：当퐸푙푒푎푓 ≤ (퐸 + 휎)时执⾏剪枝
 悲观特性：采⽤误判上限（期望+标准差）确保决策保守性
10. 悲观剪枝例题 02:55:51


 计算步骤：

o 叶⼦节点修正误差：퐸푟푟표푟(퐿푒푎푓푖) =
푒푟푟표푟(퐿푒푎푓푖) + 0.5

푁(푇)

o ⼦树修正误差：퐸푟푟표푟(푇) =
∑ 퐿푖 = 1푒푟푟표푟(퐿푒푎푓푖) + 0.5 * 퐿

푁(푇)
o 误判期望值：퐸(푇) = ∑ 퐿푖 = 1푒푟푟표푟(퐿푒푎푓푖) + 0.5 * 퐿
o 误判标准差：푠푡푑(푇) = 푁(푇) × 퐸푟푟표푟(푇) × (1 - 퐸푟푟표푟(푇))
o 误判上限：퐸(푇) + 푠푡푑(푇)

o 剪枝后修正误差：퐸푟푟표푟(퐿푒푎푓) =
푒푟푟표푟(퐿푒푎푓) + 0.5

푁(푇)



o 剪枝后误判期望：퐸(퐿푒푎푓) = 푒푟푟표푟(퐿푒푎푓) + 0.5
o 剪枝条件：当퐸(퐿푒푎푓) < 퐸(푇) + 푠푡푑(푇)时执⾏剪枝

1）例题1：⼦树剪枝判断


 题⽬解析：

o 样本分布：t4节点含30样本（17正/13负），t6节点7正3负（误判3），t7节点10
正0负（误判0），t8节点1正8负（误判1）

o 剪枝前计算：

 修正误差：
3 + 0 + 1 + 0.5 * 3

30 =
7.5
30

 误判期望：30 ×
7.5
30 = 7.5

 标准差： 30 ×
7.5
30 × (1 -

7.5
30) ≈ 2.37

 误判上限：7.5+2.37=9.87
o 剪枝后计算：

 修正误差：
13 + 0.5
30 =

13.5
30

 误判期望：13.5
o 结论：13.5 > 9.87，不满⾜剪枝条件

2）例题2：修改样本数的剪枝判断

 题⽬解析：
o 样本变化：总样本27个，误判总数7个（3个叶节点）
o 剪枝前计算：

 修正误差：
7 + 0.5 * 3
27 =

8.5
27

 误判期望：8.5

 标准差： 27 ×
8.5
27 × (1 -

8.5
27) ≈ 2.41



 误判上限：8.5+2.41=10.91
o 剪枝后计算：

 修正误差：
10 + 0.5
27 =

10.5
27

 误判期望：10.5
o 结论：10.5 < 10.91，满⾜剪枝条件

11. ⻄⽠数据集应⽤ 03:07:10

1）⻄⽠数据集的决策树分类 03:07:14

 数据结构：
o 根节点（纹理）：17样本（8好/9坏）
o 分⽀节点（根蒂）：

 更替处：9样本（7好/2坏）
 全缩：5好0坏（叶节点）
 硬挺：0好1坏（叶节点）

2）例题3：⻄⽠数据集剪枝判断 03:08:35

 题⽬解析：
o 剪枝前计算：

 叶节点数：4个
 总误判：1个

 修正误差：
1 + 0.5 * 4

9 =
3
9 =
1
3

 误判期望：9 ×
1
3 = 3

 标准差： 9 ×
1
3 ×
2
3 = 2 ≈ 1.414

 误判上限：3+1.414=4.414
o 剪枝后计算：

 修正误差：
2 + 0.5
9 =

2.5
9

 误判期望：2.5
o 结论：2.5 < 4.414，满⾜剪枝条件

 关键记忆点：
o 连续修正时，每个叶节点加0.5
o ⽐较标准是剪枝后期望与剪枝前上限
o 实际应⽤中需注意样本归类的多数原则
o 标准差计算反映误差的波动范围

12. 悲观剪枝特点 03:12:16




 数据集要求：不需要分离剪枝数据集，适合实例较少的问题（当样本量较⼩时⽆法分

割训练集和验证集）
 误差计算：采⽤连续修正值计算错误率，使⽅法适⽤性更强
 剪枝策略：采⽤⾃上⽽下的特殊剪枝策略（与多数后剪枝⽅法不同）
 效率优势：相⽐减少错误剪枝⽅法，PEP（Pessimistic Error Pruning）效率更⾼
 潜在问题：可能过度剪枝，修剪掉本应保留的分⽀
13. 最⼩误差剪枝 03:13:44


 核⼼原理：根据剪枝前后的最⼩分类错误概率（푃푒푟푟표푟）决定是否剪枝
 ⽅法特点：

o 缩写含义：MEP = Minimum Error Pruning（最⼩误差剪枝）
o 数据集要求：仅需训练集，⽆需验证集（与PEP相同）



o 剪枝⽅向：常规⾃下⽽上策略（与PEP的⾃上⽽下形成对⽐）
 实施流程：

o ⽣成完整决策树
o 从叶节点开始向上逐层考察
o 计算每个分⽀剪枝前后的分类错误概率差
o 根据最⼩误差原则决定剪枝操作

14. 最⼩误差原理 03:15:57

1）结点T处类别概率公式



 概率计算式: 在结点T处属于类别k的概率为푃푘(푇) =
푛푘(푇) + 푃푟푘(푇) × 푚

푁(푇) +푚
 符号说明:

o 푛푘(푇): 结点T处属于类别k的样本数
o N(T): 结点T处总样本数
o 푃푟푘(푇): 结点T处类别k的先验概率
o m: 先验概率影响因⼦

2）结点T处预测错误率公式 03:16:06

 错误率定义:퐸푟푟표푟(푇) =푚푖푛 1 - 푃푘(푇) = 푚푖푛
푁(푇) - 푛푘(푇) + 푚 1 - 푃푟푘(푇)

푁(푇) +푚
 计算原理: 取不属于各类别概率的最⼩值作为预测错误率
3）结点T处类别概率计算⽅法 03:16:38

 常规⽅法: 直接使⽤样本⽐例푃푘(푇) =
푛푘(푇)
푁(푇)

 ⻉叶斯改进: 引⼊先验概率푃푟푘(푇)和影响因⼦m进⾏修正
 符号解释:

o 푃푟푘(푇)中的"Pr"来⾃先验概率英⽂"prior"的缩写
o 当푚= 0时退化为常规⽅法



4）先验概率m对后验概率的影响 03:19:16

 极端情况1: 当푚→0时，푃푘(푇)→
푛푘(푇)
푁(푇)，先验概率⽆影响

 极端情况2: 当m→∞时，푃푘(푇)→푃푟푘(푇)，完全由先验概率决定
 实际意义: m控制先验概率对后验概率的影响程度
5）预测错误率计算⽅法 03:20:38

 错误率本质: 是m的函数，通过优化m来最⼩化错误率

 简化条件: 当假设各类别先验概率相等(푃푟푘(푇) =
1
퐾)且푚=퐾时

 简化公式:퐸푟푟표푟(푇) =
푁(푇) - 푛푘(푇) + 퐾 - 1

푁(푇) + 퐾
6）例题1:最⼩误差减值⽅法的具体步骤 03:23:00


 解题步骤:

o 确定类别数K和影响因⼦m
o 计算各结点处各类别的样本数푛푘(푇)
o 代⼊简化公式计算各结点预测错误率
o ⽐较剪枝前后错误率变化
o 选择使整体错误率最⼩的剪枝⽅案

 注意事项: 实际应⽤中m需要通过优化确定，不能直接指定
15. 最⼩误差剪枝(MEP)步骤 03:24:20




1）计算剪枝前⽬标⼦树每个叶⼦结点的预测错误率

 叶⼦节点错误率公式:퐸푟푟표푟 퐿푒푎푓푖 =
푁 퐿푒푎푓푖 - 푛푘 퐿푒푎푓푖 + 퐾 - 1

푁 퐿푒푎푓푖 + 퐾
o 分⺟为当前叶⼦节点样本总数N加上类别总数K
o 分⼦包含：⾮主导类别样本数(푁 - 푛푘)和类别数修正项(퐾 - 1)
o 计算示例：若某叶⼦有11个样本(푁 = 11)，其中9个属于正类(푛푘 = 9)，퐾 = 2类，则错误率为

2 + 1
11 + 2 =

3
13

2）计算剪枝前⽬标⼦树的预测错误率 03:25:23

 加权求和法:퐸푟푟표푟(퐿푒푎푓) = ∑ 퐿푖 = 1
푁 퐿푒푎푓푖
푁(푇) 퐸푟푟표푟 퐿푒푎푓푖

o 权重푤푖为叶⼦节点样本占⽐
푁(퐿푒푎푓푖)
푁(푇)

o 需先计算每个叶⼦的错误率再按样本量加权

o 示例：若某⼦树含两个叶⼦（11个和9个样本），错误率分别为
3
13和

2
11，则整体

错误率为
11
20 ×

3
13 +

9
20 ×

2
11 ≈ 0.2087

3）计算剪枝后⽬标⼦树的预测错误率 03:26:10

 剪枝后错误率公式:퐸푟푟표푟(푇) =
푁(푇) - 푛푘(푇) + 퐾 - 1

푁(푇) + 퐾
o 将整个⼦树视为单⼀叶⼦节点计算

o 示例：若合并后节点含20个样本（10正10负），퐾 = 2，则错误率为
10 + 1
20 + 2 = 0.5

4）⽐较剪枝前后的预测错误率 03:26:53

 剪枝条件: 当且仅当퐸푟푟표푟(푇) < 퐸푟푟표푟(퐿푒푎푓)时执⾏剪枝
o ⽐较时需保留四位⼩数确保精度



o 若剪枝后错误率升⾼（如0.2087→0.5）则保留原结构
o 决策依据是错误率最⼩化原则

16. 最⼩误差剪枝例题 03:27:28


 题⽬解析

o 案例背景：含T5-T8节点的⼆分类决策树（正类绿⾊/负类红⾊）
o 关键数据：

 T7节点：9正2负，错误率
3
13

 T8节点：1正8负，错误率
2
11

 ⼦树总样本20个（T7:11, T8:9）
o 计算过程：

 剪枝前加权错误率：
11
20 ×

3
13 +

9
20 ×

2
11 = 0.2087

 剪枝后（归为正类）错误率：
10 + 1
20 + 2 = 0.5

o 决策结果：0.2087 < 0.5，故不剪枝
o 易错点：需注意归并后节点的类别判定（本例正负样本数相同，默认归为正类）

17. 基于错误剪枝 03:33:23




 提出者: 由Quinlan在1992年出版的《C4.5: Programs for Machine Learning》中提出
 特点: 属于后剪枝⽅法，只需训练集即可完成剪枝过程
18. 错误剪枝原理 03:34:08

1）错误剪枝的简写与含义 03:34:14

 EBP全称: Error Based Pruning
 核⼼思想: 基于剪枝前后的误判个数来决定是否剪枝
2）基于错误减值⽅法的原理 03:34:40

 决策依据: 采⽤误判个数的上界⽽⾮期望值
 剪枝⽅向: ⾃下⽽上进⾏剪枝
 数据需求: 仅需训练集，⽆需额外验证集
3）误判率上界的概念与计算 03:35:36




 公式组成:

o e(T): 节点T的误判个数
o N(T): 节点T的样本总数
o 푞훼: 置信⽔平훼对应的上分位点
o 0.5: ⼆项分布到正态分布的连续性修正项

 计算过程: 通过复杂公式计算在给定置信⽔平下的误判率上界
4）置信⽔平与上分位点 03:40:33


 定义:푃(푥 ≥ 푞훼) = 훼，其中x服从标准正态分布
 特殊值:

o 훼 = 0.20对应푞훼 = 0.84
o 훼 = 0.40对应푞훼 = 0.25



 Quinlan默认值: 采⽤25%置信⽔平(훼 = 0.25)
5）线性差值的⽅法 03:42:02

 应⽤场景: 当需要计算表中未列出的置信⽔平对应的分位点时
 计算示例:

o 已知훼 = 0.20对应0.84，훼 = 0.40对应0.25
o 求훼 = 0.25对应的푞훼:

 通过⽐例关系计算得到푞0.25 = 0.6925
 实际应⽤: 在C4.5算法中默认使⽤25%置信⽔平，对应푞훼 = 0.6925
19. 错误剪枝步骤 03:45:38


 误判率上界计算：使⽤公式푈퐶퐹(푒(푙푒푎푓푖),푁(푙푒푎푓푖))计算每个叶⼦节点的误判率上界，

其中푞훼对应置信⽔平（默认25%）
 剪枝前误判数：퐸(퐿푒푎푓) = ∑ 푙푖 = 1푁(푙푒푎푓푖)푈퐶퐹(푒(푙푒푎푓푖),푁(푙푒푎푓푖))累加所有叶⼦节点的误判数上界
 剪枝后计算：⽤相同公式计算替换为叶节点后的误判率푈퐶퐹(푒(푇),푁(푇))和误判数

퐸(푇) = 푁(푇)푈퐶퐹(푒(푇),푁(푇))
 剪枝条件：当且仅当퐸(푇) < 퐸(퐿푒푎푓)时执⾏剪枝
20. 错误剪枝例题 03:48:30




 例题解析：

o 剪枝前有3个叶节点（T6/T7/T8），样本数分别为6/9/1
o 计算得各节点误判率上界：0.206/0.143/0.750
o 总误判数上界：6×0.206+9×0.143+1×0.75=3.273
o 剪枝后（16个样本，1个误判）误判率0.157，误判数上界16×0.157=2.512
o 决策：因2.512<3.273，执⾏剪枝

21. CART算法介绍 03:52:47


 提出背景：Breiman于1984年提出，⼊选⼗⼤算法之⼀
 全称含义：Classification And Regression Tree（分类与回归树）
 核⼼功能：同时解决分类（离散输出）和回归（连续输出）问题
22. CART算法特点 03:53:29




 ⼆叉树结构：所有决策节点均为⼆叉分裂（是/否）
 分裂标准：需要专⻔的特征选择标准
 完整流程：包含树⽣成和剪枝两个阶段
23. ⼆叉树结构 03:54:33

1）多叉树转换 03:56:40

 转换原理：任何多叉分裂可通过多次⼆叉分裂实现。例如纹理分类（清晰/稍模糊/模
糊）可先分"是否清晰"，再将"不清晰"分"是否⾮常模糊"

 结构约定：左分⽀为"是"，右分⽀为"否"
2）⼆叉树优势 03:58:04

 简化复杂度：⽤简单结构表示复杂决策逻辑
 扩展性强：通过⼆分类组合可处理多分类问题
 计算机友好：类似⼆进制逻辑（0/1对应否/是），便于程序实现
3）与布尔逻辑类⽐ 03:59:15

 逻辑对应：1→是/接通，0→否/断开
 运算体系：基于简单布尔运算构建复杂逻辑结构
 实际意义：为计算机逻辑运算奠定数学基础
24. 基尼指数定义 04:00:08

 核⼼概念: 基尼指数是CART算法中⽤于特征选择的标准，与ID3算法的信息增益和C4.5
的信息增益⽐类似，都是⽤来度量不同特征的分类能⼒。

 与经济指数的区别: 虽然名称相同，但机器学习中的基尼指数与经济领域衡量收⼊差
距的基尼指数不同，它主要⽤于表示数据的不确定性。

 不确定性度量: 基尼指数越⼤表示不确定性越⾼，越⼩则确定性越强。
25. 基尼指数计算 04:02:21

1）多分类问题与多项分布 04:02:23

 概率分布: 在多分类问题中，样本点属于第k类的概率为푝푘，这构成⼀个多项分布。



 错误分类概率: 不属于第k类的概率为1 - 푝푘，这部分概率反映了分类的不确定性。
2）基尼指数的定义与计算 04:03:07

 加权求和公式: 基尼指数定义为퐺푖푛푖(푝) = ∑ 퐾푘 = 1푝푘(1 - 푝푘)，其中푝푘是样本属于第k类的
概率。

 化简形式: 可以展开为퐺푖푛푖(푝) = 1 - ∑ 퐾푘 = 1푝
2
푘，因为∑

퐾
푘 = 1푝푘 = 1。

 不确定性解释: 这个值越⼤，表示样本的分类不确定性越⾼。
3）⼆分类问题下的基尼指数 04:05:20

 简化公式: 对于⼆分类问题，若样本属于第⼀类的概率为p，则基尼指数简化为
퐺푖푛푖(푝) = 2푝(1 - 푝)。

 对称性: 公式中p和1 - 푝的对称性反映了⼆分类问题的特性。
4）基尼指数的估计值计算 04:06:16

 概率估计: 在实际应⽤中，푝푘可以⽤样本中属于第k类的⽐例来估计，即푝̂푘 =
|퐶푘|
푛 ，其

中|퐶푘|是第k类的样本数，n是总样本数。
 经验基尼指数: 将估计值代⼊理论公式，得到样本集的基尼指数퐺푖푛푖(퐷) = 1 -

∑ 퐾푘 = 1(
|퐶푘|
|퐷| )

2。

26. 特征选择标准 04:07:47

 特征条件下的基尼指数: 给定特征a，可以将样本集D划分为퐷1和퐷2两部分，计算每部

分的基尼指数后加权求和：퐺푖푛푖(퐷,푎) =
|퐷1|
|퐷| 퐺푖푛푖(퐷1) +

|퐷2|
|퐷| 퐺푖푛푖(퐷2)。

 ⼆叉树特性: CART算法⽣成的是⼆叉树，因此特征划分总是将样本集分成两部分。
 选择标准: 选择使퐺푖푛푖(퐷,푎)最⼩的特征作为划分标准，这与信息增益最⼤化是类似的

思路。

⼗六、分类树 04:09:19
1. 基尼指数计算 04:09:25




 定义：基尼指数⽤于衡量数据集的不纯度，计算公式为퐺푖푛푖(퐷) = 2푝(1 - 푝)，其中p为

某类样本所占⽐例
 计算示例：10个桃⼦（5好吃5不好吃）的基尼指数为2×0.5×0.5=0.5
 ⼆分类简化：对于⼆分类问题可直接使⽤2푝(1 - 푝)公式计算，避免复杂的求和运算
2. 特征选择 04:10:29

 划分原理：根据特征值将数据集D划分为퐷1和퐷2两个⼦集
加权计算：特征A条件下的基尼指数计算公式为：


|퐷1|
|퐷| 퐺푖푛푖(퐷1) +

|퐷2|
|퐷| 퐺푖푛푖(퐷2)

3. 最优特征选择 04:11:23

 选择标准：⽐较不同特征的基尼指数，选择使基尼指数最⼩的特征
 数学表达：푚푖푛퐴퐺푖푛푖(퐷,퐴)，即寻找使基尼指数最⼩化的特征A
4. 桃⼦分类案例 04:11:34

 甜度特征：
o 划分点：甜度>0.2

o 퐷1（>0.2）：5好吃1不好吃，基尼指数
10
36

o 퐷2（≤0.2）：0好吃4不好吃，基尼指数0

o 加权结果：
6
10 ×

10
36 +

4
10 × 0 ≈ 0.17

 硬度特征：
o 硬桃⼦：2好吃3不好吃
o 软桃⼦：3好吃2不好吃

o 两组基尼指数均为
12
25

o 加权结果：
5
10 ×

12
25 +

5
10 ×

12
25 = 0.48

5. 特征划分效果⽐较 04:12:50



 ⽐较结果：甜度特征（0.17）< 硬度特征（0.48）
 结论：甜度特征更有利于分类，因其基尼指数更⼩，分类更彻底
6. 基尼指数图形解释 04:14:53

 曲线特性：퐺푖푛푖 = 2푝(1 - 푝)是⼆次曲线
 极值点：在p=0.5时取得最⼤值0.5
 边界情况：当p趋近0或1时，基尼指数趋近0，表示确定性⾼
7. 甜度特征分析 04:15:22

 优势体现：在퐷2中p=0（完全确定）
 分类效果：能完全区分出不好吃的桃⼦（甜度≤0.2时）

⼗七、CART分类树算法 04:21:26
1. 算法输⼊输出 04:21:31

 输⼊：
o 训练数据集D
o 特征集A
o 停⽌条件阈值ε

 输出：CART决策树T
2. 算法步骤 04:21:45

 特征选择：
o 对每个特征퐴푔，计算所有可能取值푎푔的基尼指数
o 选择使基尼指数最⼩的푎푔作为最优切分点

 特征⽐较：选择所有特征中基尼指数最⼩的作为最优特征
 节点分裂：根据最优特征和切分点⽣成两个⼦节点
 递归构建：对⼦节点重复上述过程
3. 停⽌条件 04:22:21

 样本数量：节点样本数⼩于预定阈值（如ε=5）
 纯度阈值：样本集基尼指数⼩于预定值（基本属于同⼀类）
 特征耗尽：没有更多可⽤特征
 默认情况：在示例中主要使⽤特征耗尽作为停⽌条件

⼗八、例题解说：贷款申请案例 04:27:23
1. 数据集介绍 04:27:32




 样本构成：包含15个贷款申请样本，分类结果为"是"（同意贷款）和"否"（不同意贷

款）
 特征集合：包含年龄、有⼯作、有⾃⼰的房⼦、信贷情况4个特征
 ⽬标变量：最终分类结果（是否给予贷款）
2. 年龄特征分析 04:28:03


 划分⽅式：CART分类树是⼆叉树，需将年龄（⻘年/中年/⽼年）转化为⼆分划分
 基尼指数计算：

o ⻘年划分：퐺푖푛푖(퐷,퐴) =
5
15 ×

12
25 +

10
15 ×

42
100 = 0.44

o 中年划分：퐺푖푛푖(퐷,퐴) =
5
15 ×

12
25 +

10
15 ×

48
100 = 0.48



o ⽼年划分：퐺푖푛푖(퐷,퐴) = 0.44
 最优划分点：⻘年或⽼年（基尼指数均为0.44）
3. 有⼯作特征分析 04:34:58


 ⼆分特性：天然分为"有⼯作"和"⽆⼯作"两类
 基尼指数计算：

o 有⼯作部分：퐺푖푛푖(퐷1) = 0（全部同意贷款）

o ⽆⼯作部分：퐺푖푛푖(퐷2) = 2 ×
4
10 ×

6
10 =

48
100

o 加权结果：
5
15 × 0 +

10
15 ×

48
100 = 0.32

4. 有⾃⼰的房⼦特征分析 04:38:50




 基尼指数计算：

o 有房产部分：퐺푖푛푖(퐷1) = 0（全部同意贷款）

o ⽆房产部分：퐺푖푛푖(퐷2) = 2 ×
6
9 ×
3
9 =
36
81

o 加权结果：
9
15 ×

36
81 = 0.27

5. 信贷情况特征分析 04:40:20


 三分特性：分为"⾮常好"、"好"、"⼀般"三类
 基尼指数结果：

o ⾮常好划分：0.36
o 好划分：0.47



o ⼀般划分：0.32
 最优划分点：⼀般（基尼指数0.32）
6. 最优特征选择与决策树⽣成 04:41:23


 特征⽐较：

o 年龄：0.44
o 有⼯作：0.32
o ⾃有房产：0.27（最优）
o 信贷情况：0.32

 决策树结构：
o 根节点：按"有⾃⼰的房⼦"划分

 是→同意贷款（6个样本）
 否→进⼊⼦节点

o ⼦节点：按"有⼯作"划分
 是→同意贷款
 否→不同意贷款

 终⽌条件：⼦节点基尼指数为0时停⽌分裂

⼗九、回归树 04:46:20
1. 回归树模型 04:46:28

 结构组成: 回归树作为树模型，包含根节点、内部节点和叶⼦节点，最终结果对应叶
⼦节点

 核⼼问题: 需要解决如何将连续输出变量对应到离散的叶⼦节点上
 解决⽅案: 通过将连续数据分割为⼩区间实现，但需注意必须基于输⼊变量⽽⾮输出

变量进⾏划分
2. 输⼊空间划分 04:47:21

 划分原则:
o 监督要求: 必须根据输⼊变量⽽⾮输出变量划分，否则会退化为⽆监督问题



o 代表值计算: 每个划分单元푅푚对应⼀个代表值푐푚，通常取该单元内样本输出的平
均值

 数学表示: 回归树可表示为分段函数푓(푥) = ∑푀푚= 1푐푚퐼(푥 ∈ 푅푚)，其中I()为指示函数
3. 平⽅误差计算 04:48:46

 误差度量: 采⽤平⽅误差∑ (푦푖 - 푐푚)
2作为划分质量的评价标准

 代表值确定: 使平⽅误差最⼩的푐푚即为该单元内所有样本输出푦푖的平均值
4. 最优切分点选择 04:49:20

1）回归树的表示与理解 04:49:27

 函数表达: 回归树本质是分段常数函数，每个区域푅푚对应固定输出值푐푚
 ⼆叉树实现: 虽然最终可能有多个叶⼦节点，但通过递归⼆叉划分实现
2）多叉树与⼆叉树的转换 04:51:17

 转换原理: 任何多叉树都可表示为⼆叉树形式
 递归划分: 每次将当前区域⼆分，未达停⽌条件则继续划分，最终形成多个叶⼦节点
3）回归树划分与代表值计算 04:53:52

 划分过程:
o 第⼀次划分得到푅(1)1 和푅

(1)
2

o 对未达停⽌条件的区域继续划分（如푅(2)1 ,푅(2)2 ）
o 最终形成多个终端区域（如6个叶⼦节点）

 代表值计算: 每个终端区域푅푚的代表值푐푚取该区域样本输出的平均值
4）最优切分点与切分变量的选择 04:55:27

 双优化问题: 需要同时确定最优切分变量j和最优切分点s
 选择步骤:

o 固定变量j，遍历所有可能切分点s，计算平⽅误差
o 选择使平⽅误差最⼩的s作为该变量下的最优切分点
o ⽐较所有变量的最⼩平⽅误差，选择最⼩的对应变量作为最优切分变量

5. 桃⼦评分案例 04:57:22

1）切分变量和切分点的选取过程 04:57:24




 样本数据:

o 甜度：[0.05,0.15,0.25,0.35,0.45]
o 评分：[5.5,7.6,9.5,9.7,8.2]

 切分点评估:
o s=0.1：푅1均值为5.5，푅2均值为8.75，总误差3.09
o s=0.2：总误差3.53
o s=0.3：总误差9.13
o s=0.4：总误差11.52

 最优选择: s=0.1时误差最⼩(3.09)，确定为最优切分点
2）例题1:桃⼦评分案例 04:58:15

 初始划分: 按s=0.1将数据分为两部分
o 푅1: (0.05,5.5)
o 푅2: 其余4个样本点

 代表值计算:
o 푐1 = 5.5
o 푐2 = 8.75

 树结构表示:
o if x≤0.1 then 5.5
o else 8.75

 进⼀步划分: 可在푅2上继续划分形成更复杂的树结构
6. 回归树⽣成算法 05:03:32

1）回归树⽣成算法的输⼊与输出 05:03:36




 输⼊: 训练数据集D，停⽌条件
 输出: CART决策树T
2）回归树⽣成算法的具体步骤 05:04:09

 初始化: 从根节点开始，当前节点包含全部训练数据
 最优划分选择:

o 对每个变量j，寻找最优切分点s使平⽅误差最⼩
o 选择使误差最⼩的变量和切分点组合(푗,푠)

 区域划分:
o 푅1(푗,푠) = {푥|푥

(푗) ≤ 푠}
o 푅2(푗,푠) = {푥|푥

(푗) > 푠}
 代表值计算:

o 푐푚 =
1
푁푚

∑ 푥푖 ∈ 푅푚
푦푖

 递归构建: 对⼦节点重复上述过程直到满⾜停⽌条件
3）例题1:回归树⽣成算法的桃⼦例⼦ 05:07:20

 单变量简化: 甜度作为唯⼀输⼊变量，简化了变量选择过程
 递归构建:

o 第⼀层划分：s=0.1
o 第⼆层可在푅2上继续划分（如s=0.3）
o 最终形成包含3个叶⼦节点的回归树

 停⽌条件: 可根据需求设定，如最⼩样本数或最⼤深度

⼆⼗、CART树剪枝 05:08:52
1. 代价复杂度剪枝 05:08:59

 损失函数构成: 由两部分组成，第⼀部分反映模型拟合代价(퐶(푇푡))，第⼆部分反映模
型复杂度(훼|푇푡|)，其中훼是惩罚参数

 参数作⽤:
o 当훼 = 0时：⽣成完整决策树，只考虑拟合效果



o 当훼→ + ∞时：⽣成单结点树，强调泛化能⼒但拟合效果差
 临界值计算: 通过⽐较剪枝前后损失函数相等时的훼值，确定剪枝临界点
2. 损失函数分析 05:09:28

 ⼦树表示: 以푇푡表示以t为根结点的⼦树，|푇푡|表示叶结点个数
 剪枝条件:

o 剪枝前损失：퐶(푇푡) + 훼|푇푡|
o 剪枝后损失：퐶(푡) + 훼
o 当剪枝后损失≤剪枝前损失时执⾏剪枝

 关键公式: 临界值훼 =
퐶(푡) - 퐶(푇푡)
|푇푡| - 1

，称为g(t)函数

3. 剪枝算法步骤 05:10:52


 初始化:

o 设k=0，푇 = 푇0（完整树）
o 훼 = + ∞

 计算过程:
o ⾃下⽽上计算各内部结点t的퐶(푇푡)、|푇푡|和g(t)
o 更新훼 =푚푖푛(훼,푔(푡))
o 对푔(푡) = 훼的结点进⾏剪枝
o 递归执⾏直到得到树序列푇0,푇1,...,푇푛

 嵌套特性: ⽣成的树序列满⾜푇푖 + 1是푇푖的⼦树
4. 最优⼦树选择 05:18:51

 选择⽅法: 采⽤交叉验证法在⼦树序列中选择最优
 评价标准:

o 分类问题：使⽤基尼指数
o 回归问题：使⽤平⽅误差

 算法输出: 最优决策树푇훼，与特定훼值对应



 本质联系: 虽然不同算法标准不同（信息增益、信息增益⽐、基尼指数、平⽅误
差），但都源于对不确定性的度量

⼆⼗⼀、知识⼩结
知识点 核⼼内容 关键算法/指

标
应⽤示例 难度系数

决策树基础
概念

树形结构分类模
型，包含根节点、
内部节点和叶节点

信息增益/基
尼指数

贷款审批决
策树

⭐⭐

ID3算法 使⽤信息增益选择
特征，倾向于选择
取值多的特征

信息增益计
算

情⼈节活动
安排案例

⭐⭐⭐

C4.5算法 使⽤信息增益⽐改
进ID3，解决取值偏
向问题

信息增益⽐
计算

贷款申请数
据集

⭐⭐⭐⭐

CART分类树 ⼆叉树结构，使⽤
基尼指数作为分裂
标准

基尼指数公
式

桃⼦分类案
例

⭐⭐⭐⭐

CART回归树 处理连续值预测，
使⽤平⽅误差最⼩
化

均⽅误差
(MSE)

⽔蜜桃甜度
预测

⭐⭐⭐⭐

预剪枝⽅法 在⽣⻓过程中提前
停⽌：深度限制/样
本数阈值/误差率检
查

测试集误差
率⽐较

⻄⽠数据集
预剪枝

⭐⭐⭐

后剪枝⽅法 ⽣成完整树后修
剪：降低错误剪枝/
悲观错误剪枝/代价
复杂度剪枝

代价复杂度
公式α计算

贷款决策树
剪枝

⭐⭐⭐⭐

过拟合处理 平衡拟合能⼒与泛
化能⼒，通过剪枝
控制模型复杂度

损失函数=代
价+α*复杂度

果树修剪类
⽐

⭐⭐⭐⭐

特征空间划
分

输⼊空间被划分为
互斥且完备的单
元，每个单元对应
⼀条路径

if-then规则集
合

贷款特征空
间划分

⭐⭐⭐

条件概率分
布

决策树表示给定特
征条件下类的条件
概率分布

P(Y|X)估计 下⾬概率预
测案例

⭐⭐⭐⭐
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