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主要内容

7.1 引⾔


7.2 近邻法


7.3 决策树与随机森林


7.4 Boosting集成学习



7.1 引⾔
• 参数学习机器


– 先确定学习机器实现的函数集，然后选择函数集中的函数


• ⾮参数学习机器


– 通过对训练样本的学习直接构建分类机器


– ⽆法⽤⼀个包含若⼲待定参数的函数来表示



7.2 近邻法
• 回顾


– 最简单的分段线性分类器


‣把各类划分为若⼲⼦类，以⼦类中⼼作为代表点，
考查新样本到各代表点的距离并将它分到最近的代
表点所代表的类


‣极端情况，所有样本都作为代表点，⽆需构造分类
⾯


– 近邻法（Nearest-Neighbor method）



7.2.1 最近邻法
• 样本集 ， 为样本 的特征向量， 为

样本 的类别标号， 


- 定义1：样本 与 之间的距离 ：⽐如欧⽒距离 。对未知

样本 ，求 中与之距离最近的样本 （类别为 ）





则将 分到 类，即 （或记作 ）

SN = {(x1, θ1), (x2, θ2), ⋯, (xN, θN)} xi i θi
i θi = {1,2,⋯, c}

xi xj δ(xi, xj) ∥xi − xj∥
x SN x′￼ θ′￼

δ(x, x′￼) = min
j=1,…,N

δ(x, xj)
x θ′￼ ω̂(x) = θ′￼ ω̂1(x)



7.2.1 最近邻法
• 样本集 ， 为样本 的特征向量， 为

样本 的类别标号， 


- 定义2： 类别判别函数：


， 


决策规则：


SN = {(x1, θ1), (x2, θ2), ⋯, (xN, θN)} xi i θi
i θi = {1,2,⋯, c}

ωi

gi(x) = min
xj∈ωi

δ(xi, xj) i = 1,⋯, c

if gj(x) = min
i=1,...,c

gi(x), then x ∈ ωj

简⾔之：以距离新样本最近的已知样本的类别作为新样本类别



7.2.2 k-近邻法
• 最近邻法（1-近邻法）的推⼴


- 找出 的 个近邻，看其中多数属于哪⼀类，则把 分到哪⼀类


• 近邻的⼀般表示 

- 个已知样本，分属 个类别 ， 


- ， ，为 的 个近邻中属于 的样本数


- 判别函数： ， 


- 决策规则：

x k x

k−

N c ωi i = 1,⋯, c

ki i = 1,⋯, c x k ωi

gi(x) = ki i = 1,⋯, c
if gj(x) = max

i=1,...,c
ki, then x ∈ ωj



7.2.2 k-近邻法
• 问题 

- 的取值、距离的度量⽅式


- 计算和存储成本很⼤：需要和每个已知样本⽐较和排序


- 票数接近时⻛险较⼤，有噪声时⻛险加⼤


- 有限样本下性能如何


• 改进 

- 减少计算量和存储量


- 引⼊拒绝机制


- 根据实际问题修正投票⽅式：如根据距离远近进⾏加权

k



7.2.3 近邻法的快速算法
• 近邻法在计算上的问题 

- 需存储所有训练样本


- 新样本需与每个样本作⽐较


• 快速算法基本思想 
- 把样本集分级分成多个⼦集（树状结构）


- 每个⼦集（结点）可⽤较少⼏个量代表


- 通过将新样本与各结点⽐较排除⼤量候选样本


- 只有最后的结点（⼦集）中逐个样本⽐较，找出近邻



7.2.3 近邻法的快速算法
• 分枝定界算法 

- 符号约定


‣ ：节点 对应的样本⼦集	 


‣ ： 中的样本数


‣ ：⼦集 中的样本均值（中⼼点）


‣ 中离中⼼点最远的距离


‣ ：当前搜索到的最近邻距离

𝒳p p

Np 𝒳p

Mp 𝒳p

rp = max
xi∈𝒳p

D(xi, Mp) : 𝒳p

B



7.2.3 近邻法的快速算法
• 分枝定界算法 

- 两条规则


‣ 对新样本 ，节点 ，如果存在 ，则 不可能是

的最近邻


‣ 如果 ，则 不可能是 的最近邻

x p D(x, Mp) > B + rp xi ∈ 𝒳p
x

D(x, Mp) > B + D(xi, Mp) xi ∈ 𝒳p x



7.2.3 近邻法的快速算法
• 分枝定界算法 

- 两⼤步


‣ 样本集的分级分解，计算并存储 的




‣ ⽤分枝定界算法搜索 的最近邻

𝒳p
Mp, rp, D(xi, Mp)

x



7.2.3 近邻法的快速算法
• 树搜索算法（最近邻） 

(1)置 ， ， （ 是当前⽔平， 是当前节点）


(2)将当前节点所有直接后继节点放⼊⽬录表中，并对这些节点
计算 


(3)对步骤(2)中每个节点 ，根据规则1，如果有
，则从⽬录表中去掉


(4)如果步骤(3)⽬录表中已没有节点，则后退到前⼀⽔平，即置
。如果 则停⽌，否则转步骤(3)。如⽬录表中有

节点存在，则转步骤(5)


(5)在⽬录表中选择最近节点 ，它使 最⼩化，并称该

为当前执⾏节点，从⽬录表中去掉 。如果当前⽔平 是最终⽔

平，则转步骤(6)。否则置 ，转步骤（2）

B = ∞ L = 1 p = 0 L p

D(x, Mp)

p
D(x, Mp) > B + rp

L = L − 1 L = 0

p′￼ D(x, Mp) p′￼

p′￼ L
L = L + 1



7.2.3 近邻法的快速算法
• 树搜索算法（最近邻） 

(6)对现在执⾏节点 中的每个 ，利⽤规则(2)作如下检验。如果




    则 不是 的最近邻。否则计算 。若




 置 和 。

 在当前执⾏节点中所有 被检验之后，转步骤(3)。

 当算法结束时，输出 的最近邻 和 的距离 。


-近邻只需修改步骤（6）

p′￼ xi

D(x, Mp) > D(xi, Mp) + B
xi x D(x, xi)

D(x, xi) < B
NN = i B = D(x, xi)

xi

x xNN x D(x, xNN) = B

k



7.2.4 剪辑近邻法
• 动机 

- 处在两类交界处或分布重合区的样本可能误导近邻法决策，应将它们从样本集中
去掉


• 基本思路 

- 考查样本是否为可能误导样本，若是则从样本集中去掉——剪辑


- 考查⽅法是通过试分类，认为错分样本为误导样本




7.2.4 剪辑近邻法
• 基本做法 

- 将已知样本集划分为测试集 和训练集 :





- 剪辑：⽤训练集 中的样本对测试集 中的样本进⾏近邻法分类。剪

掉 中被错分的样本， 中剩余样本构成剪辑样本集  


- 分类：利⽤ 和近邻法对未知样本 分类。

𝒳NT 𝒳NR

𝒳N = 𝒳NT⋃𝒳NR, 𝒳NT ∩ 𝒳NR = ϕ

𝒳NR 𝒳NT

𝒳NT 𝒳NT 𝒳NTE

𝒳NTE x



7.2.4 剪辑近邻法
• 多重剪辑⽅法MULTIEDIT 

(1)（划分）把样本集随机划分为 个⼦集，   


(2)（分类）⽤ 对 中的样本分类，  


(3)（剪辑）去掉(2)中错分的样本


(4)（混合）将剩下的样本合在⼀起，形成新的样本集 


(5)（迭代）⽤新的样本集 替代原样本集，转步骤1。如果最近 次迭代

都没有样本被剪掉，则停⽌，⽤最后的 作为分类的样本集

s 𝒳1, …, 𝒳1, …, 𝒳s, s ≥ 3

𝒳(i+1)mod(s) 𝒳i i = 1,..., s

𝒳NE

𝒳NE 𝑚
𝒳NE



7.2.4 剪辑近邻法
• 多重剪辑⽅法MULTIEDIT



7.2.5 压缩近邻法
• CONDENSE算法 

-动机：同⼀类型的样本⼤量集中在类簇的中⼼，⽽这些集中在中⼼的样本对分类
没有起到太⼤的作⽤，因此可以舍弃掉这些样本。


-将样本集 分为 两个⼦集，开始时 中只有⼀个样本，其余均在 中


-考查 中的每⼀个样本 ，若⽤ 中的样本能够对它正确分类，则该样本保留

在 ，否则移到 中


-依次类推，直到没有样本再需要搬移为⽌。最后⽤ 中的样本作为代表样本，对
未来样本进⾏近邻法分类


• 可与剪辑法配合使⽤：去噪

𝒳N 𝒳S, 𝒳G 𝒳S 𝒳G

𝒳G x 𝒳S
𝒳G 𝒳S

𝒳S



7.2.5 压缩近邻法
• 总结 

- 近邻法快速算法：样本数不变


- 剪辑近邻法：去掉两类边界附近的样本


- 压缩近邻法：去掉类中⼼附近的样本



7.3 决策树与随机森林



7.3.1 ⾮数值特征的量化
• 名义特征：正交编码


-例如颜⾊、形状、性别、职业、字符串中的字符等


• 序数特征：等同于名义特征处理或转化为数值特征


-例如序号、分级，不能看作是欧⽒空间中的数值


• 区间特征：通过设定阈值变成⼆值特征或序数特征


-与研究⽬标之间的关系呈现出明显的⾮线性。取值是实数，可以⽐较⼤⼩，
但是没有⼀个“⾃然的”零，⽐值没有意义


-例如年龄、温度、考试成绩等



7.3.2 决策树
• 树状决策过程




7.3.2 决策树
• 决策树 

– 组成 
‣ 节点：⼀个特征和相应的决策规则


‣ 根：最顶端的节点


‣ 叶节点：只包含单纯⼀类的样本，
不需要继续划分



7.3.2 决策树
• 决策树 

– 构造 
‣ 特征选择


‣ 决策树的⽣成


‣ 决策树的修剪



7.3.2 决策树
• ID3（interactive dichotomizer-3）⽅法：交互式⼆分法 

– 基本思想：通过选择有辨别⼒的特征对数据进⾏分类，直到每个叶节点上只包含
单⼀类型的数据为⽌


– ⾹农熵（Shannon Entropy）：设离散型随机变量 的取值有 ，其发

⽣概率分别为 ，其信息熵为：





信息熵⽤以描述信源的不确定度（不纯度）。对于决策⽽⾔，不确定度越⼩越好。

X x1, x2, ⋯, xk
p1, p2, ⋯, pk

I = − (P1 log2 P1 + P2 log2 P2 + . . . + Pk log2 Pk) = −
k

∑
i=1

Pi log2 Pi



7.3.2 决策树
• ID3（interactive dichotomizer-3）⽅法：交互式⼆分法 

– 汽⻋顾客的例⼦，在不考虑任何特征时：





– 如采⽤年龄作为根节点，则把所有样本分为两组：





– 不纯度减少量（信息增益Information Gain）：


I(16,4) = − ( 4
16

log2
4

16
+

12
16

log2
12
16 ) = 0.8113

Iage =
6

16
I(6,1) +

10
16

I(10,3) = 0.7946

ΔIage(16) = I(16,4) − Iage = 0.0167



7.3.2 决策树
• ID3（interactive dichotomizer-3）⽅法 

– ⼀般地，不纯度减少量计算公式：




– 上例中：








选取性别作第⼀个特征能够带来不纯度最⼤的减⼩。

ΔI(N) = I(N) − (P1I(N1) + P2I(N2) + … + PmI(Nm)), Pm =
Nm

N

ΔIgender(16) = I(16,4) − Igender = 0.0972

ΔIincome(16) = I(16,4) − Iincome = 0.0177



7.3.2 决策树
• ID3（interactive dichotomizer-3）⽅法 

– 下⼀层节点构建


‣ 分别考察⽉收⼊、年龄特征所得到的不纯度减少量，选择不纯度减少最⼤
的特征作为决策树节点



7.3.2 决策树
• ID3（interactive dichotomizer-3）流程 

– 计算当前节点包含的所有样本的信息熵（熵不纯度）；


– ⽐较不同特征的信息增益，选择具有最⼤信息增益的特征赋予当前节点；
该特征的取值个数决定了该节点下的分⽀数⽬；


– 如果后继节点只包含⼀类样本，则停⽌该枝的⽣⻓；


– 如果后继节点包含不同类样本，则重复以上步骤。



7.3.2 决策树
• 其他决策树算法 

– 其他不纯度度量：


‣ Gini不纯度（⽅差不纯度）： 


‣ 误差不纯度： 


– C4.5算法：


‣ 以信息增益率代替信息增益： 


‣ 能够处理连续数值特征


– CART算法：


‣ 每个节点上都采⽤⼆分法，最后构成⼆叉树

I(N) = ∑
m≠n

P(ωm)P(ωn) = 1 −
k

∑
j=1

P2(ωj)

I(N) = 1 − max
j

P(ωj)

ΔIR(N) =
ΔI(N)
I(N)



7.3.3 过学习与决策树的剪枝
• 决策树的过学习问题


– 算法在训练数据上表现好，在测试数据或新样本上表现较差


– 为正确分类样本，不停地对节点划分，容易导致树分枝过多，造成决策树
庞⼤，从⽽易出现过拟合。决策树越复杂，过拟合的程度会越⾼。



7.3.3 过学习与决策树的剪枝
• 剪枝


– 先剪枝：边构造边剪枝 

在构造决策树的过程中，先对每个结点在划分前进⾏估计：如果当前结点的划分不能带来决策树模型泛
化性能的提升，则不对当前结点进⾏划分并且将当前结点标记为叶结点。


‣数据划分法 

训练集+测试集；利⽤训练集对决策树⽣⻓，直⾄在测试集上的分类错误率达到最⼩时停⽌⽣⻓。


‣阈值法 

设定信息增益阈值，⼩于阈值时结点停⽌向下⽣⻓。


‣信息增益的统计显著性分析 

统计已有结点的信息增益分布，如果继续⽣⻓得到的信息增益与该分布相⽐不显著（卡⽅检验），则
停⽌⽣⻓。



7.3.3 过学习与决策树的剪枝
• 剪枝 

– 后剪枝：构造完再剪枝 

先把整颗决策树构造完毕，然后⾃底向上的对⾮叶结点进⾏考察，若将该
结点对应的⼦树换为叶结点能够带来泛化性能的提升（分⽀合并），则把
该⼦树替换为叶结点。


‣ 减少分类错误修剪法：错误率


‣ 最⼩代价与复杂性的折衷：错误率、复杂度


‣ 最⼩描述⻓度（MDL）准则：决策树编码



7.3.4 过学习与随机森林
• 对样本数据进⾏⾃举（bootstrap）重采样，得到多个
样本集。所谓⾃举重采样，就是每次从原来的 个训

练样本中有放回地随机抽取 个样本（包括可能的重
复样本）：样本的随机性


• ⽤每个重采样样本集作为训练样本构造⼀个决策树。
在构造决策树的过程中，每次从所有候选特征中随机
地抽取 个特征，作为当前节点下决策的备选特征，
从这些特征中选择最好地划分训练样本的特征


• 最后，对决策树的输出进⾏投票，以得票最多的类作
为随机森林的决策

N
N

m



7.4 Boosting集成学习
• AdaBoost算法


– 设给定 个训练样本 ，⽤ 表示 个弱分

类器在样本 上的输出，算法过程如下：


1. 初始化训练样本 的权重， 


2. 对 ，重复以下过程


① 利⽤ 加权后的训练样本构造分类器 


– 注意：加权指的是指对分类器算法⽬标函数中各个样本所对应的项进⾏加权。例如，对于最⼩平⽅误

差判别，加权后的最⼩平⽅误差（MSE）准则函数为：

N {x1, ⋯, xN} fm(x) ∈ {−1,1}(m = 1,...,M) M
x

{x1, ⋯, xN} wi =
1
N

, i = 1,...,N

m = 1 → M
{wi} fm(x) ∈ {−1,1}

N

∑
i=1

wi (αT xi − yi)2



7.4 Boosting集成学习
• AdaBoost算法


② 计算样本⽤ 加权后的分类错误率 ，计算各分类器得分：




③ 令 并归⼀化使

（ 表示当 时取1，否则取0）


3. 对于待分类样本 ，分类器的输出为

{wi} em

cm = log ( 1 − em

em )
wi = wi exp [cm1(yi≠fm(xi))], i = 1,2,⋯, N,

N

∑
i=1

wi = 1

1(yi≠fm(xi)) yi ≠ fm(xi)

x sgn [
M

∑
m=1

cm fm(x)]


