
问题  

随机森林算法思想，怎么增加随机性，如何评估特征重要性，为什么不容易过拟合

随机森林思想怎么添加的随机性  

随机森林 (RF) 是 Bagging 的⼀个变体。RF在以决策树为基学习器构建 Bagging 集成的基础上，进⼀步
在决策树的训练过程中引⼊随机性：

传统决策树在选择划分属性时，是在当前结点的属性集合（假定有 d 个属性）中选择⼀个最优属
性；⽽在 RF 中，对基决策树的每⼀个结点，先从结点的属性集合中随机选择⼀个包含 k 个属性
的⼦集，然后再从这个⼦集当中选择⼀个最优属性⽤于划分。

这⾥的参数 k 控制了随机性的引⼊程度。若令  ，则基决策树的构建与传统决策树相同，⼀般情况
下，推荐值为  。

为什么不容易过拟合  

因为随机森林中每棵树的训练样本是随机的，每棵树中的每个结点的分裂属性也是随机选择的。这两个

随机性的引⼊，使得随机森林不容易陷⼊过拟合。且树的数量越多，随机森林通常会收敛到更低的泛化

误差。理论上当树的数⽬趋于⽆穷时，随机森林便不会出现过拟合，但是现实当做做不到训练⽆穷多棵

树。

如何评估特征的重要性  

这个问题是决策树的核⼼问题，⽽随机森林是以决策树为基学习器的，所以这⾥⼤概提提，详细的可以

去看看决策树模型。

决策树中，根节点包含样本全集，其他⾮叶⼦结点包含的样本集合根据选择的属性被划分到⼦节点中，

叶节点对应于分类结果。决策树的关键是在⾮叶⼦结点中怎么选择最优的属性特征以对该结点中的样本

进⾏划分，⽅法主要有信息增益、增益率以及基尼系数３种，下⾯分别叙述。

信息增益 (ID3决策树中采⽤)  

“信息熵”是度量样本集合纯度最常⽤的⼀种指标，假定当前样本结合  中第   类样本所占的⽐例为 
 ，则  的信息熵定义为：   

  的值越⼩，则  的纯度越⾼。注意因为  ，因此  也是⼀个⼤于等于０⼩于１
的值。

假定离散属性  有 V 个可能的取值  ，若使⽤  来对样本集合  进⾏划分的话，则会
产⽣ V 个分⽀结点，其中第    个分⽀结点包含了  中所有在属性  上取值为  的样本，记为  。
同样可以根据上式计算出  的信息熵，再考虑到不同的分⽀结点所包含的样本数不同，给分⽀结点赋

予权重  ，即样本数越多的分⽀结点的影响越⼤，于是可以计算出使⽤属性  对样本集  进⾏划分

时所获得的“信息增益”：
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⼀般⽽⾔，信息增益越⼤越好，因为其代表着选择该属性进⾏划分所带来的纯度提升，因此全部计算当

前样本集合  中存在不同取值的那些属性的信息增益后，取信息增益最⼤的那个所对应的属性作为划
分属性即可。

缺点：对可取值数⽬多的属性有所偏好

增益率 (C4.5决策树中采⽤)  

从信息增益的表达式很容易看出，信息增益准则对可取值数⽬多的属性有所偏好，为减少这种偏好带来

的影响，⼤佬们提出了增益率准则，定义如下：

 称为属性 a 的“固有值”。属性 a 的可能取值数⽬越多，则  的值通常会越⼤，因此⼀定程
度上抵消了信息增益对可取值数⽬多的属性的偏好。

缺点：增益率对可取值数⽬少的属性有所偏好

因为增益率存在以上缺点，因此C4.5算法并不是直接选择增益率最⼤的候选划分属性，⽽是使⽤
了⼀个启发式：先从候选划分属性中找出信息增益⾼于平均⽔平的属性，再从中选择增益率最⾼

的。

基尼指数 (CART决策树中采⽤)  

这⾥改⽤基尼值来度量数据集  的纯度，⽽不是上⾯的信息熵。基尼值定义如下：

直观来看，  反映了从数据集  中随机抽取两个样本，其类别标记不⼀致的概率，因此
 越⼩，则数据集  的纯度越⾼。

对于样本D，个数为|D|，根据特征A的某个值a，把D分成|D1|和|D2|，则在特征A的条件下，样本D
的基尼系数表达式为：

于是，我们在候选属性集合A中，选择那个使得划分后基尼系数最⼩的属性作为最优划分属性即可。

参考资料  

《机器学习》周志华

决策树算法原理 (CART决策树)
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