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你好，我是黄申。

上一节，我通过问卷调查的案例，给你解释了信息熵和信息增益的概念。被测者们每次回答

一道问题，就会被细分到不同的集合，每个细分的集合纯净度就会提高，而熵就会下降。在

测试结束的时候，如果所有被测者都被分配到了相应的武侠人物名下，那么每个人物分组都

是最纯净的，熵值都为 0。于是，测试问卷的过程就转化为“如何将熵从 3.32 下降到

0”的过程。

由于每道问题的区分能力不同，而我们对问题的选择会影响熵下降的幅度。这个幅度就是信

息增益。如果问卷题的顺序选择得好，我们可以更快速地完成对用户性格的判定。这一节我

们就继续这个话题，看看如何获得一个更简短的问卷设计，把这个核心思想推广到更为普遍

的决策树分类算法中。





 下载APP 



如何通过信息熵挑选合适的问题？

为了实现一个更简短的问卷，你也许很自然地就想到，每次选择问题的时候，我们可以选择

信息增益最高的问题，这样熵值下降得就最快。这的确是个很好的方法。我们来试一试。

我们现在开始选择第一个问题。首先，依次计算“性别”“智商”“情商”“侠义”和“个

性”对人物进行划分后的信息增益。我们得到如下结果：

显然，第一步我们会选择“侠义”，之后用户就会被细分为 3 组。



针对第一组，我们继续选择在当前这组中，区分力最强、也是就信息增益最高的问题。根据

计算的结果我们应该选择有关“性别”的问题，然后进一步地细分。后续的步骤依次类推，

直到所有人物都被分开，对于第二组和第三组我们也进行同样地操作。整个过程稍微有点复

杂，为了帮你理解，我把它画成了一个图。

从这个图可以看出来，对于每种人物的判断，我们至多需要问 3 个问题，没有必要问全 5

个问题。比如，对于人物 J 和 C，我们只需要问 2 个问题。假设读者属于 10 种武侠人物的

概率是均等的，那么我们就可以利用之前介绍的知识，来计算读者需要回答的问题数量之期

望值。每种人物出现的概率是 0.1，8 种人物需要问 3 个问题，2 种人物需要问 2 个问题，

那么回答问题数的期望值是 0.8 * 3 + 0.2 * 2 = 2.8（题）。

如果我们每次不选熵值最高的问题，而选择熵值最低的问题呢？



我计算了一下，最差的情况下，我们要问完全部 5 个问题，才能确定被测者所对应的武侠

人物。而且问 4 个问题的情况也不少，回答问题数的期望值会在 4 到 5 之间，明显要多于

基于最高熵来选择题目的方法。当然，如果测试的目标和问题很多，基于熵的问题选择其运

算量就会比较大，我们就可以通过编程来自动化整个过程，最终达到优化问卷设计的目的。

好了，现在我们总结一下，如何才能进行高效的问卷调查。最核心的思想是，根据当前的概

率分布，挑选在当前阶段区分能力更强的那些问题。具体的步骤有三个。

第一步，根据分组中的人物类型，为每个集合计算信息熵，并通过全部集合的熵之加权平

均，获得整个数据集的熵。注意，一开始集合只有一个，并且包含了所有的武侠人物。

第二步，根据信息增益，计算每个问卷题的区分能力。挑选区分能力最强的题目，并对每个

集合进行更细的划分。

第三步，有了新的划分之后，回到第一步，重复第一和第二步，直到没有更多的问卷题，或

者所有的人物类型都已经被区分开来。这一步也体现了递归的思想。

其实，上述这个过程就体现了训练决策树（Decision Tree）的基本思想。决策树学习属于

归纳推理算法之一，适用于分类问题。在前面介绍朴素贝叶斯的时候，我说过，分类算法主

要包括了建立模型和分类新数据两个阶段。决定问卷题出现顺序的这个过程，其实就是建立

决策树模型的过程。

你可以看到，整个构建出来的图就是一个树状结构，这也是“决策树”这个名字的由来。而

根据用户对每个问题的答案，从决策树的根节点走到叶子节点，最后来判断其属于何种人物

类型，这个过程就是分类新数据的过程。

让我们把问卷案例泛化一下，将武侠人物的类型变为机器学习中的训练样本，将问卷中的题

目变为机器学习中的特征，那么问卷调查的步骤就可以泛化为决策树构建树的步骤。

第一步，根据集合中的样本分类，为每个集合计算信息熵，并通过全部集合的熵之加权平

均，获得整个数据集的熵。注意，一开始集合只有一个，并且包含了所有的样本。

第二步，根据信息增益，计算每个特征的区分能力。挑选区分能力最强的特征，并对每个集

合进行更细的划分。



第三步，有了新的划分之后，回到第一步，重复第一步和第二步，直到没有更多的特征，或

者所有的样本都已经被分好类。

有点需要注意的是，问卷案例中的每类武侠人物。都只有一个样本，而在泛化的机器学习问

题中，每个类型对应了多个样本。也就是说，我们可以有很多个郭靖，而且每个人的属性并

不完全一致，但是它们的分类都是“郭靖”。正是因为这个原因，决策树通常都只能把整体

的熵降低到一个比较低的值，而无法完全降到 0。这也意味着，训练得到的决策树模型，常

常无法完全准确地划分训练样本，只能求到一个近似的解。

几种决策树算法的异同

随着机器学习的快速发展，人们也提出了不少优化版的决策树。采用信息增益来构建决策树

的算法被称为ID3（Iterative Dichotomiser 3，迭代二叉树 3 代）。但是这个算法有一个

缺点，它一般会优先考虑具有较多取值的特征，因为取值多的特征会有相对较大的信息增

益。这是为什么呢？

你仔细观察一下信息熵的定义，就能发现背后的原因。更多的取值会把数据样本划分为更多

更小的分组，这样熵就会大幅降低，信息增益就会大幅上升。但是这样构建出来的树，很容

易导致机器学习中的过拟合现象，不利于决策树对新数据的预测。为了克服这个问题，人们

又提出了一个改进版，C4.5 算法。

这个算法使用信息增益率（Information Gain Ratio）来替代信息增益，作为选择特征的标

准，并降低决策树过拟合的程度。信息增益率通过引入一个被称作分裂信息（Split

Information）的项来惩罚取值较多的特征，我把相应的公式给你列出来了。

其中，训练数据集  通过属性  的属性值，划分为  个子数据集，  表示第  个子数

据集中样本的数量，  表示划分之前数据集中样本总数量。 这个公式看上去和熵很类

似，其实并不相同。
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熵计算的时候考虑的是，集合内数据是否属于同一个类，因此即使集合数量很多，但是集合

内的数据如果都是来自相同的分类（或分组），那么熵还是会很低。而这里的分裂信息是不

同的，它只考虑子集的数量。如果某个特征取值很多，那么相对应的子集数量就越多，最终

分裂信息的值就会越大。正是因为如此，人们可以使用分裂信息来惩罚取值很多的特征。具

体的计算公式如下：

其中  是数据集  使用特征  之后的信息增益，  是数

据集  使用特征  之后的信息增益率。

另一种常见的决策树是 CART 算法（Classification and Regression Trees，分类与回归

树）。这种算法和 ID3、C4.5 相比，主要有两处不同：

当然，CART 算法和 ID3、C4.5 也有类似的地方。首先，CART 中每一次迭代都会降低基

尼指数，这类似于 ID3、C4.5 降低信息熵的过程。另外，基尼指数描述的也是纯度，与信

息熵的含义相似。我们可以用下面这个公式来计算每个集合的纯度。

其中，  为集合  中所包含的不同分组（或分类）数量。如果集合  中所包含的不同分

组越多，那么这个集合的基尼指数越高，纯度越低。

Gain(P , T ) P T GainRatio(P , T )
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在分类时，CART 不再采用信息增益或信息增益率，而是采用基尼指数（Gini）来选择最

好的特征并进行数据的划分；

在 ID3 和 C4.5 决策树中，算法根据特征的属性值划分数据，可能会划分出多个组。而

CART 算法采用了二叉树，每次把数据切成两份，分别进入左子树、右子树。
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然后，我们需要计算整个数据集的基尼指数。

其中，  为全集使用特征  划分后，所形成的子集数量。  为第  个集合。

无论是何种决策树算法，来自信息论的几个重要概念：信息熵、信息增益、信息增益率、基

尼指数都起到了重要的作用。如果你能很好的学习并运用这些概念，那么决策树这种类型的

算法就不难理解了。

总结

通过这两节的介绍，我想你对信息熵、信息增益、基尼指数等信息论的概念，以及基于这些

概念的决策树分类算法应该有了一定了解。决策树算法的优势在于，容易理解和实现。此

外，对于通过样本训练所得的树结构，其每个结点都是基于某个数据特征的判定，对于我们

的阅读和解释来说都是很方便的。

当然，决策树也有不足。之前我已经提到，这类算法受训练样本的影响很大，比较容易过拟

合。在预测阶段，如果新的数据和原来的训练样本差异较大，那么分类效果就会比较差。为

此人们也提出了一些优化方案，比如剪枝和随机森林。如果感兴趣，你可以自己去研究一

下。

思考题

刚刚我提到了，如果每次都选择使得信息增益最小的问题，那么构建出来的答题路径就相对

冗长。你可以自己动手计算一下用户要回答问题数的期望。

欢迎留言和我分享，也欢迎你在留言区写下今天的学习笔记。如果你有朋友对决策树感兴

趣，你可以点击“请朋友读”，把今天的内容分享给他，说不定就帮他解决一个问题。
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下一篇 28 | 熵、信息增益和卡方：如何寻找关键特征？

动摇的小指...
2019-05-17



基尼系数中，基于特征T划分出来的子集m中，m的每个子集又有n个不同的分组。请问这
个n是根据什么来进行划分的呢

展开

作者回复: 由于是标注数据，所以这个n是根据原有分类的标签来看的

Bora.Don
2019-03-18



精选留言 (7)  写留言



老师，你好，既然CART算法是二叉树，那么在计算基尼指数的时候，n和m是不是就是定
值：2？ 
CART算法又是如何保证是二叉树的呢？CART算法没看懂

作者回复: 这里n和m表示分别表示使用特征划分后形成的分组，以及分类标签形成的分组，这和

决策树的分叉是不同的

冰冷的梦
2019-03-12



老师，什么是过拟合啊？

展开

作者回复: 我在第32篇有详细讲解，你可以参考

qinggeouy...
2019-03-10



某个特征 T 取值越多，数据集 P 划分时分组越多，划分后的「信息熵」越小，「信息增
益」越大。「分裂信息」是为了解决某个特征 T 取值过多，造成机器学习过拟合，而引入
的一种惩罚项，惩罚取值多的特征。 
 
老师，「基尼指数」没怎么看明白，第一个式子中「n 为集合 P 中所包含的不同分组或…
展开

作者回复: 因为决策树是一种分类算法，我们有训练样本告诉我们每个数据样本属于何种分类，所

以这里的分类、分组都是根据训练样本中的分类标签。

Peng
2019-03-05



开始看不懂了，我再多看几遍试试。

展开

作者回复: 可以逐个理解，每次理解一点都是进步👍



Joe
2019-02-21



老师，请问有没有相关代码实现的方式，能否给出参考链接。

作者回复: 你是指计算信息熵、信息增益和基尼指数？可以使用现成的机器学习包计算，如果希望

自己计算也不难，遵循专栏中的公式就可以了。后面我有时间整理一下代码。

Thinking
2019-02-15



建议老师每堂课后能配多几个具有代表性的，针对性的练习题辅助理解概念和公式。

作者回复: 好的，后面我会考虑多从公式的角度出发


