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1.决策树原理

⚫ 决策树：从训练数据中学习得出一个树状

结构的模型。

⚫ 决策树属于判别模型。

⚫ 决策树是一种树状结构，通过做出一系列

决策（选择）来对数据进行划分，这类似

于针对一系列问题进行选择。

⚫ 决策树的决策过程就是从根节点开始，测

试待分类项中对应的特征属性，并按照其

值选择输出分支，直到叶子节点，将叶子

节点的存放的类别作为决策结果。

根节点

(root node)

叶节点
(leaf node)
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1.决策树原理

根节点 (root node)

非叶子节点 (non-leaf node)

(代表测试条件，对数据属性的测试)

分支 (branches) (代表测试结果)

叶节点 (leaf node)
(代表分类后所获得的分类标记)

⚫ 决策树算法是一种归纳分类算法

，它通过对训练集的学习，挖掘

出有用的规则，用于对新数据进

行预测。

⚫ 决策树算法属于监督学习方法。

⚫ 决策树归纳的基本算法是贪心算法

，自顶向下来构建决策树。

⚫ 贪心算法：在每一步选择中都采取

在当前状态下最好/优的选择。

⚫ 在决策树的生成过程中，分割方法

即属性选择的度量是关键。
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1.决策树原理

优点：

⚫ 推理过程容易理解，计算简单，可解释性强。

⚫ 比较适合处理有缺失属性的样本。

⚫ 可自动忽略目标变量没有贡献的属性变量，也为判断属性变量的重要性，

减少变量的数目提供参考。

缺点：

⚫ 容易造成过拟合，需要采用剪枝操作。

⚫ 忽略了数据之间的相关性。

⚫ 对于各类别样本数量不一致的数据，信息增益会偏向于那些更多数值的特

征。

决策树的特点
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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 特征属性多次使用

ID3 分类 多叉树 信息增益 不支持 不支持 不支持 不支持

C4.5 分类 多叉树 信息增益率 支持 支持 支持 不支持

CART
分类
回归

二叉树
基尼指数
均方差

支持 支持 支持 支持

1.决策树原理

决策树的三种基本类型

建立决策树的关键，即在当前状态下选择哪个属性作为分类依据。根据不同

的目标函数，建立决策树主要有一下三种算法： ID3(Iterative

Dichotomiser)、C4.5、CART(Classification And Regression Tree)。
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2. ID3算法

⚫ ID3 算法最早是由罗斯昆（J. Ross Quinlan）于1975年提出的一种决策树
构建算法，算法的核心是“信息熵”，期望信息越小，信息熵越大，样
本纯度越低。。

⚫ ID3 算法是以信息论为基础，以信息增益为衡量标准，从而实现对数据

的归纳分类。

⚫ ID3 算法计算每个属性的信息增益，并选取具有最高增益的属性作为给

定的测试属性。

ID3 算法
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2.ID3算法

ID3 算法

其大致步骤为：

1. 初始化特征集合和数据集合；

2. 计算数据集合信息熵和所有特征的条件熵，选择信息增益最大的特征作为当

前决策节点；

3. 更新数据集合和特征集合（删除上一步使用的特征，并按照特征值来划分不

同分支的数据集合）；

4. 重复 2，3 两步，若子集值包含单一特征，则为分支叶子节点。
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𝐻 𝐷 = −෍

𝑘=1

𝐾
𝐶𝑘
𝐷

𝑙𝑜𝑔2
𝐶𝑘
𝐷

信息熵

𝐾是类别，𝐷是数据集，𝐶𝑘是类别𝐾下的数据集

信息熵

右边数据中：

𝐻 𝐷 = −෍

𝑘=1

𝐾
𝐶𝑘
𝐷

𝑙𝑜𝑔2
𝐶𝑘
𝐷

= −
9

15
𝑙𝑜𝑔2

9

15
−

6

15
𝑙𝑜𝑔2

6

15

= 0.971

数量 是 否 信息熵

15 9 6 0.971

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否
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按年龄划分

信息熵

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否

𝐻 𝐷|𝐴1 =青年 = −
2

5
𝑙𝑜𝑔2

2

5
−

3

5
𝑙𝑜𝑔2

3

5
= 0.971

年龄 数量 是 否 信息熵

青年 5 2 3 0.9710

中年 5 3 2 0.9710

老年 5 4 1 0.7219

𝐻 𝐷|𝐴1 =中年 = −
3

5
𝑙𝑜𝑔2

3

5
−

2

5
𝑙𝑜𝑔2

2

5
= 0.971

𝐻 𝐷|𝐴1 =老年 = −
4

5
𝑙𝑜𝑔2

4

5
−

1

5
𝑙𝑜𝑔2

1

5
= 0.7219

𝐴1 年龄

𝐴2 有工作

𝐴3 有房子

𝐴4 信用
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𝐻 𝐷 𝐴 =෍

𝑖=1

𝑛
𝐷𝑖
𝐷

𝐻(𝐷𝑖)条件熵

A是特征， 𝑖是特征取值

条件熵

𝐻 𝐷 年龄 =෍

𝑖=1

𝑛
𝐷𝑖
𝐷

𝐻(𝐷𝑖)

=
5

15
× 0.971 +

5

15
× 0.971 +

5

15
×0.7219

= 0.8897

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否
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𝑔 𝐷, 𝐴 = 𝐻 𝐷 − 𝐻(𝐷|𝐴)信息增益

其中，𝐻 𝐷 𝐴 = −෍

𝑖=1

𝑛
𝐷𝑖
𝐷

𝑙𝑜𝑔2
𝐷𝑖
𝐷

，𝑛是特征𝐴的取值个数

信息增益

𝑔 𝐷, 𝐴1 = 老年

= 𝐻 𝐷 − 𝐻 𝐷 𝐴1 =老年

=0.971-0.7219 = 0.2491

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否
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ID3算法

缺点

ID3 没有剪枝策略，容易过拟合；

信息增益准则对可取值数目较多的特征有所偏好，类似“编号”的特征

其信息增益接近于 1；

只能用于处理离散分布的特征；

没有考虑缺失值。
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3.C4.5算法

01 决策树原理

02    ID3算法

03    C4.5算法

04 CART算法
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3.C4.5算法

C4.5 算法

C4.5 算法是 Ross 对 ID3 算法的改进。

⚫ 用信息增益率来选择属性。ID3选择属性用的是子树的信息增益，

而C4.5用的是信息增益率。

⚫ 在决策树构造过程中进行剪枝。

⚫ 对非离散数据也能处理。

⚫ 能够对不完整数据进行处理。
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𝑔 𝐷, 𝐴 = 𝐻 𝐷 − 𝐻(𝐷|𝐴)

𝑔𝑅 𝐷, 𝐴 =
𝑔 𝐷, 𝐴

𝐻𝐴(𝐷)

备注：信息增益

信息增益率

信息增益率

𝑔 𝐷, 𝐴1 =老年 = 𝐻 𝐷 − 𝐻 𝐷 𝐴1 =老年

=0.971-0.7219 = 0.2491

𝑔𝑅 𝐷, 𝐴1 = 老年 =
𝑔 𝐷,𝐴1=老年

𝐻𝐴(𝐷)
=

0.2491

− σ𝑖=1
𝑛 𝐷𝑖

𝐷
𝑙𝑜𝑔2

𝐷𝑖
𝐷

=
0.2491

−
9

15
𝑙𝑜𝑔2

9

15
−

6

15
𝑙𝑜𝑔2

6

15

=0.2565

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否

其中，𝐻 𝐷 𝐴 = −෍

𝑖=1

𝑛
𝐷𝑖
𝐷

𝑙𝑜𝑔2
𝐷𝑖
𝐷

，𝑛是特征𝐴的取值个数
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C4.5的剪枝

过拟合的原因：

为了尽可能正确分类训练样本，节点的划分过程会不断重复直到不能再分，这

样就可能对训练样本学习的“太好”了，把训练样本的一些特点当做所有数据

都具有的一般性质，从而导致过拟合。

剪枝的基本策略有“预剪枝”（prepruning）和“后剪枝”（post-pruning）

通过剪枝处理去掉一些分支来降低过拟合的风险。
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C4.5的剪枝

预剪枝（prepruning）

预剪枝不仅可以降低过拟合的风险而且还可以

减少训练时间，但另一方面它是基于“贪心”

策略，会带来欠拟合风险。

编号 色泽 根蒂 敲声 纹理 脐部 触感 好瓜
1 青绿 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
2 乌黑 蜷缩 沉闷 清晰 凹陷 硬滑 是
3 乌黑 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
6 青绿 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 软粘 是
7 乌黑 稍蜷 浊响 稍糊 稍凹 软粘 是
10 青绿 硬挺 清脆 清晰 平坦 软粘 否
14 浅白 稍蜷 沉闷 稍糊 凹陷 硬滑 否
15 乌黑 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 软粘 否
16 浅白 蜷缩 浊响 模糊 平坦 硬滑 否
17 青绿 蜷缩 沉闷 稍糊 稍凹 硬滑 否

编号 色泽 根蒂 敲声 纹理 脐部 触感 好瓜
4 青绿 蜷缩 沉闷 清晰 凹陷 硬滑 是
5 浅白 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
8 乌黑 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 硬滑 是
9 乌黑 稍蜷 沉闷 稍糊 稍凹 硬滑 否
11 浅白 硬挺 清脆 模糊 平坦 硬滑 否
12 浅白 蜷缩 浊响 模糊 平坦 软粘 否
13 青绿 稍蜷 浊响 稍糊 凹陷 硬滑 否

训练集

验证集
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C4.5的剪枝

预剪枝

基于表生成未剪枝的决策树

平坦

纹理

色泽 好瓜

坏瓜根蒂色泽

脐部

坏瓜

坏瓜

坏瓜

坏瓜

好瓜 好瓜

好瓜

好瓜

好瓜

乌黑

凹陷

硬挺

稍糊 清晰

蜷曲稍蜷

模糊

青绿

稍凹

浅白青绿 乌黑

浅白

①

⑥

⑤

④
③

②

剪枝策略

在节点划分前来确定是否继续增长，及早

停止增长

主要方法有：

• 节点内数据样本低于某一阈值；

• 所有节点特征都已分裂；

• 节点划分前准确率比划分后准确率高。
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C4.5的剪枝

预剪枝

平坦

坏瓜

脐部
凹陷

稍凹

①

④
③

②
好瓜 好瓜

验证集精度
脐部=?

划分前:42.9%

划分后:71.4%

预剪枝决策:划分

验证集精度
根蒂=?

划分前:71.4%

划分后:71.4%

预剪枝决策:禁止划分

验证集精度
色泽=?

划分前:71.4%

划分后:57.1%

预剪枝决策:禁止划分

{1,2,3,14} {6,7,15,17} {10,16}

剪枝策略

在节点划分前来确定是否继续增长，及早

停止增长

主要方法有：

• 节点内数据样本低于某一阈值；

• 所有节点特征都已分裂；

• 节点划分前准确率比划分后准确率高。

预剪枝的决策树
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C4.5的剪枝

后剪枝 编号 色泽 根蒂 敲声 纹理 脐部 触感 好瓜
1 青绿 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
2 乌黑 蜷缩 沉闷 清晰 凹陷 硬滑 是
3 乌黑 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
6 青绿 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 软粘 是
7 乌黑 稍蜷 浊响 稍糊 稍凹 软粘 是
10 青绿 硬挺 清脆 清晰 平坦 软粘 否
14 浅白 稍蜷 沉闷 稍糊 凹陷 硬滑 否
15 乌黑 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 软粘 否
16 浅白 蜷缩 浊响 模糊 平坦 硬滑 否
17 青绿 蜷缩 沉闷 稍糊 稍凹 硬滑 否

编号 色泽 根蒂 敲声 纹理 脐部 触感 好瓜
4 青绿 蜷缩 沉闷 清晰 凹陷 硬滑 是
5 浅白 蜷缩 浊响 清晰 凹陷 硬滑 是
8 乌黑 稍蜷 浊响 清晰 稍凹 硬滑 是
9 乌黑 稍蜷 沉闷 稍糊 稍凹 硬滑 否
11 浅白 硬挺 清脆 模糊 平坦 硬滑 否
12 浅白 蜷缩 浊响 模糊 平坦 软粘 否
13 青绿 稍蜷 浊响 稍糊 凹陷 硬滑 否

训练集

验证集

在已经生成的决策树上进行剪枝，从而

得到简化版的剪枝决策树。

后剪枝决策树通常比预剪枝决策树保留

了更多的分支。一般情况下，后剪枝的

欠拟合风险更小，泛化性能往往优于预

剪枝决策树。
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C4.5的剪枝

后剪枝

基于表生成未剪枝的决策树

平坦

纹理

色泽 好瓜

坏瓜根蒂色泽

脐部

坏瓜

坏瓜

坏瓜

坏瓜

好瓜 好瓜

好瓜

好瓜

好瓜

乌黑

凹陷

硬挺

稍糊 清晰

蜷曲稍蜷

模糊

青绿

稍凹

浅白青绿 乌黑

浅白

①

⑥

⑤

④
③

②

{6,7,15}

{7,15}

{1,2,3,14}

剪枝方法

在已经生成的决策树上进行剪枝，从而得到简化版的

剪枝决策树。

C4.5 采用的悲观剪枝方法，用递归的方式从低往上针

对每一个非叶子节点，评估用一个最佳叶子节点去代

替这课子树是否有益。如果剪枝后与剪枝前相比其错

误率是保持或者下降，则这棵子树就可以被替换掉。

C4.5 通过训练数据集上的错误分类数量来估算未知样

本上的错误率。

后剪枝决策树的欠拟合风险很小，泛化性能往往优于

预剪枝决策树。
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C4.5的剪枝

后剪枝

后剪枝的决策树

剪枝方法

在已经生成的决策树上进行剪枝，从而得到简化版的

剪枝决策树。

C4.5 采用的悲观剪枝方法，用递归的方式从低往上针

对每一个非叶子节点，评估用一个最佳叶子节点去代

替这课子树是否有益。如果剪枝后与剪枝前相比其错

误率是保持或者下降，则这棵子树就可以被替换掉。

C4.5 通过训练数据集上的错误分类数量来估算未知样

本上的错误率。

后剪枝决策树的欠拟合风险很小，泛化性能往往优于

预剪枝决策树。

平坦

色泽 好瓜

坏瓜根蒂

脐部

坏瓜

坏瓜

好瓜

好瓜

好瓜

凹陷

硬挺蜷曲稍蜷

稍凹

浅白青绿 乌黑

①

⑥

⑤

④
③

②
{1,2,3,14}

{7,15}

原分支“色泽”的验证集精度
剪枝前:57.1%

剪枝后:71.4%

后剪枝决策:剪枝

原分支“纹理”的验证集精度
剪枝前:42.9%

剪枝后:57.1%

后剪枝决策:剪枝
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C4.5的缺点

缺点

• 剪枝策略可以再优化；

• C4.5 用的是多叉树，用二叉树效率更高；

• C4.5 只能用于分类；

• C4.5 使用的熵模型拥有大量耗时的对数运算，连续值还有排序运算；

• C4.5 在构造树的过程中，对数值属性值需要按照其大小进行排序，从中

选择一个分割点，所以只适合于能够驻留于内存的数据集，当训练集大得

无法在内存容纳时，程序无法运行。
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4.CART算法

01 决策树原理

02    ID3算法

03    C4.5算法

04 CART算法
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4.CART算法

CART

⚫ Classification and Regression Tree (CART) 是决策树的一种。

⚫ 用基尼指数来选择属性（分类），或用均方差来选择属性（回归）。

⚫ 顾名思义，CART算法既可以用于创建分类树，也可以用于创建回归

树，两者在构建的过程中稍有差异。

⚫ 如果目标变量是离散的，称为分类树。

⚫ 如果目标变量是连续的，称为回归树。
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房子

是

否

工作

是

有 无
3,7,8,9,10,11 0,1,2,4,5,6,12,13,14

4,12,13 0,1,5,6,14

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴1 = 青年 =
5

15
× 2 ×

2

5
× 1 −

2

5
+
10

15
× 2 ×

7

10
× 1 −

7

10
= 0.44

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝑝 = ෍

𝑘=1

𝐾

𝑝𝑘 1 − 𝑝𝑘𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴 =
𝐷1
𝐷

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷1 +
𝐷2
𝐷

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷2

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴1 = 中年 = 0.48

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴1 = 老年 = 0.44

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴2 = 是 = 0.32

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴3 = 是 = 0.27

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴4 = 非常好 = 0.36

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴4 = 好 = 0.47

G𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴4 = 一般 = 0.32

CART算法-分类

基尼指数

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝐴 表示经过𝐴 =a分割后集合𝐷的不确定性。

年龄 有工作 有房子 信用 类别

0 青年 否 否 一般 否

1 青年 否 否 好 否

2 青年 是 否 好 是

3 青年 是 是 一般 是

4 青年 否 否 一般 否

5 中年 否 否 一般 否

6 中年 否 否 好 否

7 中年 是 是 好 是

8 中年 否 是 非常好 是

9 中年 否 是 非常好 是

10 老年 否 是 非常好 是

11 老年 否 是 好 是

12 老年 是 否 好 是

13 老年 是 否 非常好 是

14 老年 否 否 一般 否

分类时用基尼指数来选择属性
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粗垂直线表示根节点的决策边界（深度0）：花瓣长度= 2.45厘米。由
于左侧区域是纯净的（仅Iris-Setosa），因此无法进一步拆分。
•然而，右侧区域是不纯的，因此深度为1的右侧节点将其分割成花瓣
宽度= 1.75厘米（由虚线表示）。由于max_depth设置为2，因此决策
树会在那里停止。
•但是，如果将max_depth设置为3，那么两个深度为2的节点将各自添
加另一个决策边界（由点虚线表示）。

150个鸢尾花样本进行分类，特
征为花萼的长度和宽度

决策树原理
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CART算法-回归

用均方差来选择属性

对于连续值的处理，CART 分类树采用基尼系数的大小来度量特征的各个划分点。

对于任意划分特征 𝐴，对应的任意划分点𝑠 两边划分成的数据集 𝐷1和𝐷2 ，求出使

𝐷1和𝐷2各自集合的均方差最小，同时 𝐷1和𝐷2的均方差之和最小所对应的特征和特

征值划分点。表达式为：

min𝑎,𝑠[min𝑐1 ෍

𝑥𝑖∈𝐷1

( 𝑦𝑖 − 𝑐1)
2 +min𝑐2 ෍

𝑥𝑖∈𝐷2

( 𝑦𝑖 − 𝑐2)
2]

其中，𝑐1为𝐷1数据集的样本输出均值，𝑐2为𝐷2 数据集的样本输出均值。
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CART算法-回归

预测方式

对于决策树建立后做预测的方式，上面讲到了 CART 分类树采用叶子节点

里概率最大的类别作为当前节点的预测类别。

而回归树输出不是类别，它采用的是用最终叶子的均值或者中位数来预测

输出结果。
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CART剪枝

CART算法采用一种“基于代价复杂度的剪枝”方法进行后剪枝，这种方法会生

成一系列树，每个树都是通过将前面的树的某个或某些子树替换成一个叶节点而

得到的，这一系列树中的最后一棵树仅含一个用来预测类别的叶节点。然后用一

种成本复杂度的度量准则来判断哪棵子树应该被一个预测类别值的叶节点所代替

。

这种方法需要使用一个单独的测试数据集来评估所有的树，根据它们在测试数据

集熵的分类性能选出最佳的树。
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CART算法

CART剪枝

具体流程:

(1)计算每一个结点的条件熵

(2)递归的从叶子节点开始往上遍历,

减掉叶子节点,然后判断损失函数的

值是否减少,如果减少,则将父节点

作为新的叶子节点

(3)重复(2),直到完全不能剪枝.

平坦

纹理

色泽 好瓜

坏瓜根蒂色泽

脐部

坏瓜

坏瓜

坏瓜

坏瓜

好瓜 好瓜

好瓜

好瓜

好瓜

乌黑

凹陷

硬挺

稍糊 清晰

蜷曲稍蜷

模糊

青绿

稍凹

浅白青绿 乌黑

浅白

①

⑥

⑤

④
③

②
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决策树差异总结

• 划分标准的差异：ID3 使用信息增益偏向特征值多的特征，C4.5 使用信息增益
率克服信息增益的缺点，偏向于特征值小的特征，CART 使用基尼指数克服
C4.5 需要求 log 的巨大计算量，偏向于特征值较多的特征。

• 使用场景的差异：ID3 和 C4.5 都只能用于分类问题，CART 可以用于分类和回
归问题；ID3 和 C4.5 是多叉树，速度较慢，CART 是二叉树，计算速度很快；

• 样本数据的差异：ID3 只能处理离散数据且缺失值敏感，C4.5 和 CART 可以处
理连续性数据且有多种方式处理缺失值；从样本量考虑的话，小样本建议 C4.5
、大样本建议 CART。C4.5 处理过程中需对数据集进行多次扫描排序，处理成
本耗时较高，而 CART 本身是一种大样本的统计方法，小样本处理下泛化误差
较大 ；

• 样本特征的差异：ID3 和 C4.5 层级之间只使用一次特征，CART 可多次重复使
用特征；

• 剪枝策略的差异：ID3 没有剪枝策略，C4.5 是通过悲观剪枝策略来修正树的准
确性，而 CART 是通过代价复杂度剪枝。
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课件、视频、代码地址

下载地址：

https://github.com/fengdu78/WZU-machine-learning-course

最新更新公布在公众号“机器学习初学者”

https://github.com/fengdu78/WZU-machine-learning-course

