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什么是决策树：举个栗子
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问题：
建立预测模型，预测65岁以上的老年人两年内是否会跌倒

变量：
年龄、性别、体成分、认知功能、是否抑郁、跌倒史、所患慢性病数目、国际版
跌倒效能感量表(FES-I)，简易躯体能力测试(SPPB，包括5次坐位站起，串联站立
平衡测试，4m行走测试)。

背景：
一个随访了两年的以社区为基础的65岁以上老年人群队列(n=1662)

统计分析方法：？
Logistic回归模型

https://doi.org/10.1016/j.jamda.2017.03.021


什么是决策树：举个栗子
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Classification tree using the CHAID 

method for predicting the risk of falling in 

community-dwelling older persons at 2-year 

follow-up. Each divisible group is identified as 

an ellipse (nodes 0, 1, 3, and 6) and end 

nodes as a rectangle (2, 4, 5, 7, 8, and 9). 

Numbers inside nodes represent incidence 

rates (in percentage), number of fallers, and 

total number of participants who are indicated 

by the node. 

The classification accuracies were 74.2% 

for CHAID (10-fold cross-validation) and 
63.2% for multiple logistic regression models.

https://doi.org/10.1016/j.jamda.2017.03.021.

https://doi.org/10.1016/j.jamda.2017.03.021


什么是决策树?
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内部结点

叶结点

特征

根结点

Decision tree learning 

uses a decision tree (as a 

predictive model) to go from 

observations about an item 

(represented in the 

branches) to conclusions 

about the item's target value 

(represented in the leaves).



如何生成决策树-算法构成
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选取哪个特征？

继续分枝还是停止？

过拟合？

特征选择

决策树的生成

决策树的剪枝



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息熵（entropy）

⚫ Shannon的信息论

⚫ 信息是什么？

⚫ 信息是可以量化的东西么？

听君一席话，胜读十年书。

⚫ 信息量为什么有大有小？
太阳每天从东方升起
高盛预测茅台股价可以冲破1000

By Jacobs, Konrad - https://opc.mfo.de/detail?photo_id=3807, CC BY-SA 2.0 de, 

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=45380422



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息熵（entropy）

⚫ 如何度量信息？

一条信息的信息量大小和它的不确定性有直接的关系。
不确定性的大小和事情可能结果的数量和概率有关。

⚫ 数学公式？
•非负数
•可以相加
•连续依赖于概率
•与结果数量有关

•唯一满足的函数：底数大于1的-log（x）
•一个事件的信息量就是这个事件发生的概率的负对数 By Jacobs, Konrad - https://opc.mfo.de/detail?photo_id=3807, CC BY-SA 2.0 de, 

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=45380422



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息熵（entropy）
信息熵是跟所有可能性有关系的。每个可能事件的发生都有个概率。信息熵就是平均而

言发生一个事件我们得到的信息量大小。所以数学上，信息熵其实是信息量的期望。



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息增益（information gain）



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息增益（information gain）

a，b，c为三个特征变量，class为类别，
分X，Y两种。在第一次对数据集进行划
分时，根据

计算属性的信息增益，得
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如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

信息增益的局限性
信息增益准则对可取值数目较多的属性有所偏好。因为信息增益反映

的是给定一个条件以后不确定性减少的程度，必然是分得越细的数据集确
定性更高，信息增益越大。

信息增益比

特征a的取值数目越多，即v越大，IV(a)越大



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

基尼系数

Gini(D)反映了从数据集D中随
机抽取两个样本，其类别标记不一
致的概率。因此，Gini(D)越小，数
据集D的纯度越高。

在侯选特征集合中，选择那个
使得划分后基尼系数最小的特征作
为最优化分特征。

特征a的基尼系数



如何生成决策树-特征选择
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信息增益，信息增益比，基尼系数，残差平方和

yi：样本目标变量的真实值。
R1&R2：被划分的两个子集
c1&c2：R1&R2子集的样本均值。
j：当前的样本特征
s：划分点

上面公式的含义是：计算所有的特征以及相应所有切分点下的残差平方和，
找到一组(特征j，切分点s)，以满足：分别最小化左子树和右子树的残差平方和，
并在此基础上再次最小化二者之和。



如何生成决策树-生成
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递归

选择特征不断地生成子树，直到达到
停止条件

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:RecursiveTree.JPG

递归的停止条件

• 没有更多特征供选择

• 子集已经是纯数据集



如何生成决策树-剪枝
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• 防止“过拟合”

• 分为“预剪枝”和“后剪枝”

• “预剪枝”指在完全正确分类之前，决策树会较早地停止树的生长

• 如果树到达一定高度
• 如果节点下包含的样本点小于指定的阈值
• 如果样本的类分布是独立于可用特征的（使用卡方检验）
• 如果扩展当前节点不会改善信息增益，即信息增益小于指定的阈值

• “后剪枝”即首先通过完全分裂构造完整的决策树，允许过拟合，然后采取
一定的策略来进行剪枝。
• 错误率降低剪枝REP、悲观剪枝法 PEP、代价-复杂度剪枝 CCP、最小错误剪枝 MEP

• 相比预剪枝，后剪枝的优点是：通常会保留了更多的分支，欠拟合风险更小。后剪枝的
缺点是：决策树训练时间花费比未剪枝决策树和预剪枝决策树都要大的多。



如何生成决策树-剪枝
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• 错误率降低剪枝REP——《机器学习》，周志华，决策树章节

• 代价-复杂度剪枝 CCP——《统计学习方法》，李航，决策树章节

• 最小错误剪枝 MEP——https://zhuanlan.zhihu.com/p/30296061

• 悲观剪枝法 PEP



如何生成决策树-剪枝
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悲观剪枝法 PEP
• 根据剪枝前后的错误率来判定子树的修剪。

• 假定错误率为二项式分布，并计算它的标
准差。对误差估计增加了连续性校正即加
0.5。

t节点处的错误率

t节点下叶子节点的错误率

叶子节点的数目



如何生成决策树-算法构成
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选取哪个特征？

继续分枝还是停止？

过拟合？

特征选择

决策树的生成

决策树的剪枝



如何生成决策树-算法
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ID3 (Iterative Dichotomiser 3) 

C4.5

CART (Classification and Regression Trees)

AID (Automatic Interaction Detection)

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detection)

FACT (Fast Algorithm for Classification Trees)

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree)

CRUISE (Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and Estimation)
GUIDE （Generalized, Unbiased, Interaction Detection and Estimation）



如何生成决策树-ID3算法
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• 根据信息增益来选取特征，容易偏向于取值较多的特征。

• 不能处理为连续性变量的特征，不能处理缺失值。

• ID3算法只有树的生成，所以该算法生成的树容易产生过拟合。



如何生成决策树-C4.5算法
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• 根据信息增益比来选取特征作为决策树分裂的节点。

• 可以处理连续的特征。
• 将连续特征离散化进行处理。将特征a的连续值从小打大进行排列，生成n-1个切分选择，

遍历每个切分，根据信息增益比选择最优的切分。

• 可以处理缺失值。

• 若样本x在特征a取值缺失，则将x划入所有子节点，但要调整样本的权重值
• 在选取最优特征时，根据无缺失样本集计算信息增益比，但同时要给与计算出的值一个权

重
• 《机器学习》，周志华，决策树章节

• 引入悲观剪枝法 PEP进行剪枝



如何生成决策树-CART算法
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分类树算法

• 根据基尼系数来选取特征作为决策树分裂的节点。

• 可以处理连续的特征，可以处理缺失值。
• 与C4.5算法一样，将连续特征离散化进行处理。

• CART永远只有两个分支
• 每一次将其中一个特征分为一类，其它非该特征分为另外一类。依

照这个标准遍历所有的分类情况，计算每种分类下的基尼指数，最
后选择值最小的一个作为最终的特征划分。

• 引入代价-复杂度剪枝 CCP进行剪枝

• 《统计学习方法》，李航，决策树章节



如何生成决策树-CART算法
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回归树算法

• 回归树的预测方法
• 回归树的预测方式是：将叶子节点中样本的y均值作为回归的预测值。而分类树

的预测方式则是：叶子节点中概率最大的类别作为当前节点的预测类别。

• 根据残差平方和来选取特征作为决策树分裂的节点。

• 计算所有的特征以及相应所有切分点下的残差平方和，找到一组(特征j，切分点
s)，以满足：分别最小化左子树和右子树的残差平方和，并在此基础上再次最小
化二者之和。

• 可以处理连续的特征，可以处理缺失值。

• 与分类树算法一样，将连续特征离散化进行处理。

• 引入代价-复杂度剪枝 CCP进行剪枝

• 《统计学习方法》，李航，决策树章节

yi：样本目标变量的真实值。
R1&R2：被划分的两个子集
c1&c2：R1&R2子集的样本均值。
j：当前的样本特征
s：划分点



如何生成决策树-CHAID算法
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• 根据卡方检验的P值来选取特征作为决策树分裂的节点。
• P值越小，说明输入变量与输出变量的关系越紧密，应当作为当前最佳分组变量。当P值相

同时，应该选择检验统计量观测值最大的输入变量，也就是卡方最大的输入变量。

• 特征可以是分类型，也可以是连续型。

• 与C4.5算法一样，将连续特征离散化进行处理。

• 目标变量可以是分类型，也可以是连续型。
• 如果目标变量是数值型，那么在数据预处理的时候，把采用的卡方值计算改为方差计算，

选择最佳分割点的时候，使用的是方差分析计算得到F统计量的P值，而不是卡方的P值。



如何生成决策树-算法总结
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算法 支持模型 树结构 特征选择 连续值处理 缺失值处理 剪枝

ID3 分类 多叉树 信息增益 不支持 不支持 不支持

C4.5 分类 多叉树 信息增益比 支持 支持 支持

CART 分类，回归 二叉树 基尼系数，残差平
方和

支持 支持 支持

CHAID 分类，回归 多叉树 独立性检验和相关
性

支持 支持 支持



决策树在流行病学研究中的应用
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• 建立预测（分类）模型
• 建立危险度分层工具，辅助医学决策

https://doi.org/10.1016/j.jamda.2017.03.021.

https://doi.org/10.1136/annrheumdis-2013-204976

https://doi.org/10.1016/j.eururo.2009.12.023

e.g.预测65岁以上的老年人两年内是否会跌倒
根据问卷调查推断潜在的痛风患者
前列腺癌患者何种情况下进行骨密度检查？

https://doi.org/10.1016/j.jamda.2017.03.021
https://doi.org/10.1136/annrheumdis-2013-204976
https://doi.org/10.1016/j.eururo.2009.12.023


决策树在流行病学研究中的应用
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• 寻找连续性变量的cut-off 值，便于后续分组分析
https://doi.org/10.1093/eurheartj/ehw448

https://doi.org/10.1016/j.exger.2019.01.010

e.g.传统分位数分组不理想，又怕被说人为操纵分组以获得有意义结果？

https://doi.org/10.1093/eurheartj/ehw448
https://doi.org/10.1016/j.exger.2019.01.010


决策树在流行病学研究中的应用

29

• 探寻变量间的交互作用，指导亚组
分析

https://doi.org/10.1212/WNL.0000000000002459

e.g. 针对不同特征的患者，如何确定给药剂量和频率

https://doi.org/10.1212/WNL.0000000000002459


树模型
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随机森林：青出于蓝而胜于蓝
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随机

森林

使用多颗树进行单独预测，最后的结论由这些树预测结果的组合共同来决定。

每个基分类器可以很弱，但最后组合的结果通常能很强。

“三个臭皮匠顶个诸葛亮”

保证各树之间的独立性，通常会采用两到三层的随机性。

数据抽样：随机有放回的抽取数据，数量可以和原数据相同，也可以略小。

构建分枝：随机选取N个特征，选择最好的特征进行分裂 OR 在N个最好的分裂特征

中，随机选择一个进行分裂。



Moving Beyond the Forest Plot and Into the Forest
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https://doi.org/10.1001/jamanetworkopen.2019.0004
https://doi.org/10.1056/NEJMoa1511939


Moving Beyond the Forest Plot and Into the Forest
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The SPRINT Research

https://doi.org/10.1001/jamanetworkopen.2019.0004
https://doi.org/10.1056/NEJMoa1511939


Moving Beyond the Forest Plot and Into the Forest
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https://doi.org/10.1001/jamanetworkopen.2019.0004
https://doi.org/10.1001/jamanetworkopen.2019.0005
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