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决策树算法及其核心技术

杨学兵，张 俊
(安徽工业大学计算机学院，安徽马鞍山243002)

摘 要:决策树是归纳学习和数据挖掘的重要方法，通常用来形成分类器和预测模型。概述了决策树分类算法，指出了决

策树算法的核心技术:测试属性的选择和树枝修剪技术。通过对当前数据挖掘中具有代表性的优秀分类算法进行分析和

比较，总结出了各种算法的特性，为使用者选择算法或研究者改进算法提供了依据。最后，通过一个实例说明决策树分类

在实际生产中的应用。
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Decision Tree and Its Key Techniques
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Abstract: Decision tree is an important method in induction learning as well as in data mining, which can be used to form classification and

predictive model. Introduces decision tree and points out its key techniques: the choice of testing feature and tree pruning. It summarizes

the main features of every algorithm by analyzing and comparing a variety of typical classifiers to provide a basis for selecting or improving

the algorithms in data mining. Finally, through an instance, this paper shows the application of decision tree in production.
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1 决策树基本概念
    决策树是一树状结构，它从根节点开始，对数据样

本(由实例集组成，实例有若干属性)进行测试，根据不

同的结果将数据样本划分成不同的数据样本子集，每个

数据样本子集构成一子节点。它是通过一系列规则对数

据进行分类的过程。它提供一种在什么条件下会得到什

么值的类似规则的方法。

    决策树分为分类树和回归树两种〔’」，分类树对离散变
量做决策树，回归树对连续变量做决策树。一般的数据挖

掘工具，允许选择分裂条件和修剪规则，以及控制参数(最

小节点的大小，最大树的深度等等)来限制决策树。决策

树作为一棵树，树的根节点是整个数据集合空间，每个分

节点是对一个单一变量的测试，该测试将数据集合空间分

割成两个或更多块。每个叶节点是属于单一类别的记录。

构造决策树的过程为:首先寻找初始分裂。整个训练集作

为产生决策树的集合，训练集每个记录必须是已经分好类

的。决定哪个属性域(Field)作为目前最好的分类指标。

一般的做法是穷尽所有的属性域，对每个属性域分裂的好

坏做出量化，计算出最好的一个分裂。不同的算法的计算

属性域分裂的标准也不太相同。其次，重复第一步，直至

每个叶节点内的记录都属于同一类，增长到一棵完整的

树。构造决策树的目的是找出属性和类别间的关系，用

它来预测将来未知类别的记录的类别。这种具有预测功

能的系统叫决策树分类器。
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2 常用的决策树算法
    决策树分类算法从提出以来，出现了很多算法，比较

常用的有:1986年Quinlan提出了著名的ID3121算法。
ID3算法体现了决策树分类的优点:算法的理论清晰，方

法简单，学习能力较强。其缺点是:只对比较小的数据集

有效，且对噪声比较敏感，当训练数据集加大时，决策树可

能会随之改变，并且在测试属性选择时，它倾向于选择取

值较多的属性。

    在ID3算法的基础上，1993年Quinlan又自己提出了

改进算法— C4. 5l3」算法。为了适应处理大规模数据集

的需要，后来又提出了若干改进的算法，其中SLIQl41(su-

pervised learning in quest)和SPRINT151(scalable paralleliz-
able induction of decision trees)是比较有代表性的两个算
法，PUBLICl6l (Pruning and Building Integrated in Classifi-
cation)算法是一种很典型的在建树的同时进行剪枝的算

法。此外，还有很多决策树分类算法。
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3 决策树算法的核心技术

    建立决策树的目标是通过训练样本集，建立目标变量

关于各输人变量的分类预测模型，全面实现输入变量和目

标变量不同取值下的数据分组，进而用于对新数据对象的

分类和预测。当利用所建决策树对一个新数据对象进行

分析时，决策树能够依据该数据输入变量的取值，推断出

相应目标变量的分类或取值。决策树技术中有各种各样

的算法，这些算法都存在各自的优势和不足。目前，从事

机器学习的专家学者们仍在潜心对现有算法的改进，或

研究更有效的新算法。总结起来，决策树算法主要围绕两

大核心问题展开:第一，决策树的生长问题，即利用训练

样本集，完成决策树的建立过程。第二，决策树的剪枝问

题，即利用检验样本集，对形成的决策树进行优化处理。

以下将主要就这两方面的问题进行论述。

3.1 决策树的生长过程

    决策树的生产过程本质是对训练样本集的不断分组

过程。决策树上的各个分枝是在数据不断分组的过程中

逐渐生长出来的。决策树生长的核心技术是测试属性选

择问题。

    最初的IID3算法用一个叫做增益标准来选择需要检

验的属性，它基于信息论中嫡的概念。设S是:个数据样

本的集合。假定类标号属性具有m个不同值，定义m个不

同类Ci(i二1，一，m)。设s，是类G中的样本数。对一个给
定的样本分类所需的期望信息由下式给出:

I(:;，S2,⋯，:、)二一Z A1092(Pi)

其中P，二:、/:是任意样本属于Ci的概率。注意，对数函数
以2为底，其原因是信息用二进制编码。

    设属性A具有v个不同值{al,a2,...,avl。可以用属

性A将S划分为v个子集{Sl,S2， ...9SvI，其中Si中的样
本在属性A上具有相同的值aj (.1=1,2，一，v)。设sij是子
集Sj中类Ci的样本数。由A划分成子集的嫡或信息期望
由下式给出:

    E(A)=

⋯+:”。)
万((SIj+s2j+⋯+S�,j)/S)‘I (Slj+s2j+

嫡值越小，子集划分的纯度越高。对于给定的子集Si，其
信息期望为

I(Slj+S2j+，二+:、)一 Z Pij 1092 (Pij )

其中Pij二Sij气是Si中样本属于ci的概率。
    在属性A上分枝将获得的信息增益是:

    Gain(A)=I(SI，s2，⋯，:”:)一E(A)

    C4.5算法在决策树各级结点上选择属性时，用增益

比率(gain ratio)作为属性的选择标准。

index)代替信息量(Information)作为属性选择的标准。

gini指标比信息量性能更好，且计算方便。对数据集包含n

个类的数据集S ,gini( S)定义为:

  gini(S)一1一E pi‘pi
    式中，pi是S中第i类数据的频率。gini越小，Infor-

mation Gain越大。
3.2 决策树的修剪

    决策树的修剪是针对训练数据过分近似问题而提出

来的，修剪方法通常利用统计方法删去最不可靠的分支

(树枝)，以提高今后分类识别的速度和分类识别新数据的

能力。其实质是消除训练集中的异常和噪声。

    通常采用两种方法进行树枝的修剪，它们分别是川:

    (1)事前修剪(prepruning)方法。该方法通过提前停

止分支生成过程，即通过在当前节点上就判断是否需要继

续划分该节点所含训练集来实现。一旦停止分支，当前节

点就成为一个叶节点，该叶节点中可能包含多个不同类别

的训练样本。在建造一个决策树时，可以利用统计上的重

要性检测XZ或信息增益等来对分支生成情况进行评估。
如果在一个节点上划分样本集时，会导致节点中样本数少

于指定的阑值，则要停止继续分解样本集合。但确定这样

一个合理的阂值常常也比较困难，阂值过大会导致决策树

过于简单化，而rA值过小又会导致多余树枝无法修剪。

    (2)事后修剪(postpruning)方法。该方法从一个“充

分生长”树中，修剪掉多余的树枝。基于代价成本的修剪

算法就是一个事后修剪方法，被修剪的节点就成为一个叶

节点，并将其标记为它所包含样本中类别个数最多的类

别。而对于树中每个非叶节点，计算出若该节点被修剪后

所发生的预期分类错误率;同时根据每个分支的分类错误

率，以及每个分支的权重，计算若该节点不被修剪时的预

期分类错误率;如果修剪导致预期分类错误率变大，则放

弃修剪，保留相应节点的各个分支，否则就将相应节点分

支修剪删去。在产生一系列经过修剪的决策树候选之后，

利用一个独立的测试数据集，对这些经过修剪的决策树的

分类准确性进行评价，保留下预期分类错误率最小的决策

树。除了利用预期分类错误率进行决策树修剪之外，还可

以利用决策树的编码长度来进行决策树的修剪。所谓最

佳修剪树就是编码长度最短的决策树，这种修剪方法利用

最短描述长度(Minimum Deser沙ion Length，简称MDL )

原则来进行决策树的修剪。该原则的基本思想就是:最简

单的就是最好的。与基于代价成本方法相比，利用MDL
进行决策树修剪时无需额外的独立测试数据集。当然事

前修剪可以与事后修剪相结合，从而构成一个混合的修剪

方法。事后修剪比事前修剪需要更多的计算时间，从而可

以获得一个更可靠的决策树。

SplitInformation(A，S)=

GainRatio(A，S)=

  白 !S;!， !S; I
一L8=1}S}1092!S}
Gain (S , A)

SplitInformation(S, A)
SLIQ, SPRINT, PUBLIC算法中，使用gini指标(gini

4 决策树算法的应用

    决策树分类可应用在钢铁厂轧辊选择中，用于决策是

否更换某一轧辊的情况，在钢铁厂中，轧辊是易磨损的，且
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价格比较高，需要经常更换，使用成本比较高。而且一旦

轧辊出了问题，可能会造成很大的损失。正确的决策是否

更换某一轧辊，使得公司的效益最大化，具有重要的现实

意义。把以往的更换情况整理的数据作为训练集，然后对

影响是否更换的相关特征进行数据挖掘，从而可得到对轧

辊的选择的决策进行指导的有意义的知识。在进行挖掘

前，首先对数据进行清理，可采用平滑技术消除或减少噪

声，用该属性最常用的值处理空缺值。用决策树算法进行

分类，要求处理连续属性和离散属性。在选择中，轧辊受

役龄、价格、是否关键部件和磨损程度等多种因素影响，通

过分类算法得到决策树，用来决策正在生产线上的某一轧

辊是否需要更换。

    表1中的数据是从钢铁厂的轧辊更换的数据库中抽

取出的部分数据，含有5个属性:役龄、价格、是否关键部

件、磨损程度和是否更换。利用这样的少量的数据来说明

决策树分类在钢铁厂轧辊选择中的应用。

          表1 乳辊更换情况数据库训练数据

    同理，Gain价格)= 0. 21, Gain是否关键部件)=

0. 15 , Gain(磨损程度)= 0.10

    因为Gain(磨损程度)< Gain关键部件)< Gain价

格)<Gain(役龄)，可以看出以“役龄”这个属性进行训练

集分类的信息赢取值最大，于是“役龄”就被选为用于划分

的属性，以此类推，可以得到决策树如图1所示。

役龄 价格 是否关键部件 磨损程度 是否更换

<=5 高 否 一般 否

<=5 高 否 好 否

5一10 高 否 一般 否

>=10 中 否 一般 是

>=10 低 是 一般 是

5一10 中 否 好 否

5一10 高 是 一般 是

<=5 中 否 一般 否

5一10 中 否 好 否

>=10 高 是 好 是

5一10 低 是 一般 是

<=5 中 是 一般 是

<=5 低 是 一般 是

>=10 中 是 好 是

    图1 使用ID3算法得到扎棍是否更换问题的决策树

    这样的通过训练集得到的决策树分类模型就可以用

来对新数据进行分类了，即可以判断生产线上的轧辊是否

需要更换了。

使用信息增益进行属性选择:

更新的备件数为:1，不更新的备件数为:2o

I(s1，S2)=1(9,5)=0.94

E(役龄)=0.694

Gain(役龄)=0.245
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