
第 40卷 第 l1期 
2013年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．11 

Nov 2013 

基于贡献增益的森林剪枝 

郭华平 范 明 

(郑州大学信息工程学院 郑州450052) 

摘 要 基于决策树的组合分类器可以看作一个森林。提 出了一种森林剪枝算法来对森林进行剪枝，以简化组合分 

类器的结构，并提高其分类准确率。传统的决策树剪枝只考虑剪枝对单棵决策树的影响，而森林剪枝则把所有决策树 

看作一个整体，更加关注剪枝对组合分类器的性能影响。为了确定森林的哪些分枝可以被剪枝，提出一种称作贡献增 

益的度量。子树的贡献增益不仅与它所在的决策树的分类准确率有关，而且也与诸决策树的差异性有关，因此它较好 

地度量了一个结点扩展为一棵子树对组合分类器分类准确率的提高程度。借助于贡献增益，设计 了一种基于结点贡 

献增益的森林剪枝算法FTCG。实验表明，无论森林是基于某种算法(如 bagging)构建的还是某种组合分类器选择算 

法(如 EPICEl_)的结果，无论每棵决策树是未剪枝的还是剪枝后的，FTCG都能进一步降低每棵决策树的规模，并且在 

大部分数据集上显著提高了剪枝后的组合分类器的分类准确率。 
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Forest Thinning via Contribution Gain 

GUO Hua-ping FAN Ming  

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450052，China) 

Abstract An ensemble consisting of decision trees can be treated as a forest．W e proposed a new strategy called forest 

thinning  to reduce the ensemble size and improve its accuracy．Unlike traditional decision tree pruning  methods，forest 

thinning treats aH decision trees in a forest as a whole and try to evaluate the performance influence on the ensemble 

when a certain branch is pruned．To determine which branches should be pruned，we proposed a new metric called con— 

tribution gain．The contribution gain of a subtree is related not only to the accuracy of the host tree。but also to the di— 

versity of trees in the ensemble，so it reasonably well measures how much improvement of the ensemble accuracy can be 

achieved when a subtree is pruned．With the contribution gain。we designed a forest thinning algorithm named FTCG 

(Forest Thinn ing via Contribution Gain)．Our experiments show that forest thinning can significantly reduce forests 

structure complexity and improve their accuracy in most of data sets，no matter ensembles are constructed by a certain 

algorithm such as bagging，or obtained by an ensemble selection algorithm such as EPIC[ ，no matter whether each de— 

cision tree is pruned or unprune& 

Keywords Forest thinning，Ensemble selection，Contribution gain 

1 引言 

在过去的十几年里，组合分类方法一直是机器学习和数 

据挖掘中非常活跃的研究领域。已经提出了许多建立组合分 

类器的方法，例如 bagging[ 、boosting[。 以及旋转森林 等。 

大量的理论与实践结果表明，给定相同训练信息，组合分类器 

往往表现出比单个分类器更好的泛化能力。 

然而，大部分组合分类方法都存在一个共同的问题：倾向 

于构建大量的基分类器。大量基分类器不但需要大量的存储 

空间还大幅度降低了分类器的预测速度。近几年，为了降低 

组合分类器的结构复杂性和提高其性能，已经开展了许多工 

作，这些工作主要集中在基分类器的选择上，即：从组合分类 

器成员中选择一个最优或次优的子集用于预测未知样本类标 

号[1 ]。相关的研究表明，一个精心选择的子组合分类器不 

仅可以降低组合分类器规模，而且可以提高它的分类准确率。 

事实上 ，当基分类器是决策树时，还可以通过决策树剪枝 

来简化组合分类器以及提高它的分类准确率。对组合分类器 

中的诸决策树进行剪枝有两种方法：(1)不考虑对整体的影 

响，分别对每棵树进行剪枝；(2)从整体考虑出发，反复对每棵 

树进行剪枝，以期达到最好的整体效果。 

对于第 1种方法，单棵决策树的剪枝已有广泛的研究，如 

EBP[。]等。剪枝能够简化模型是毋庸置疑的，但是，能否提高 

结果模型的分类准确率一直存在争议L9]。按照一种广泛接受 

的说法，影响组合分类器分类准确率的主要因素是基分离器 
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之间的差异性和基分类器分类准确率。单棵决策树的剪枝完 

全不考虑其它决策树，根本无法保证有助于提高基分类器的 

差异性。由于剪枝对基分类器分类准确率的提高也存在疑 

问，试图通过单棵决策树的剪枝来提高组合分类器的分类准 

确率，结果必然是好坏参半l1 。 

第 2种方法无疑是一种好方法，因为对组合分类器而言， 

我们期望的正是整体效果好，而不是单棵决策树的分类准确 

率。遗憾的是 ，这方面几乎看不到已发表的研究成果。主要 

原因可能是难 以确定对森林 中的哪些树的哪些分枝进行剪 

枝。本文将讨论第 2种方法，我们称之为森林剪枝。 

森林剪枝的关键问题是如何建立一种度量标准，以度量 

剪掉某棵决策树的某个子树对整个组合分类器的分类准确率 

的影响，从而决定哪些子树可以用树叶结点取代。传统的决 

策树剪枝的度量只考虑剪枝对单棵决策树的影响，并不考虑 

对组合分类器的影响，不能用于森林剪枝。因此我们需要为 

森林剪枝建立新的度量标准。本文的主要贡献是： 

· 提出了一种称作结点贡献增益 (Contribution Gain， 

ConGain)的度量，用来评估决策树 T的非终端结点 生长成 

一 棵子树对整个组合分类器分类准确率的提高程度。 

· 基于贡献增益，提出了一种森林剪枝算法FTCG，对基 

于决策树的组合分类器进行剪枝。其中，组合分类器可以是 

基于某种算法(如 bagging)构建的，也可以是某种组合分类器 

选择算法(如 EPIC)的结果；每棵决策树可以是未剪枝的，也 

可以是剪枝后的。 

我们的实验表明，FTCG显著地降低了每棵决策树的规 

模，并且在大多数数据集上都显著提高了结果模型的泛化性 

能。此外，我们的实验结果还表明本文提出的结点贡献增益 

较好地度量了结点在决策树中的生长对整个组合分类器分类 

准确率的影响。 

本文第 2节给出问题的形式描述，并用一个例子说明森 

林剪枝的动机；第 3节给出结点贡献增益的定义、FTCG算法 

的基本思想和伪代码 ；第 4节报告和分析我们的两组实验结 

果；最后，用简单的评述和进一步工作结束本文。 

2 问题描述与动机 

2．1 问题描述 

设 D一{(置，y1)}是训练数据集 ，其中：cl给出第 i个实例 

的诸属性值， ∈{1，⋯，K}为类标记。假定我们已经在训练 

数据集D上建立了一个组合分类器 F一{T1，⋯， }，其中每 

个 都是一棵决策树。F也可以看作一个森林。本文中把 

组合分类器和森林视为同义词，因为我们只讨论基于决策树 

的组合分类器。 

设 TEF为任意决策树， 为T的任意结点。令E( )∈ 

D为从 root(丁)沿着 r，的路径到达结点 的训练实例 的集 

合。假定决策树 T的每个结点7J都包含一个向量(PY，⋯， 

非)，其中 是E( )中样本属于类 是的概率，它是 E( )中属 

于类 k的实例所占的比例。如果 73是 的树叶结点，并且实 

例而∈E( )，则把 记作 舞’，并称对于实例 而， 返回向 

量( i ，⋯，户 )，指明而属于类 k的概率为 夕 ’。 将预测 

X 属于类 ( )，其中 (xj)一argmaxk( )。 

上述假定是合理的，因为所有的决策树分类算法即使未 

提供这些概率，稍加调整也都可以提供这些信息。 

类似地，对于每个待分类实例 ，，组合分类器 F也返回 
一 个向量(Pj 一，PjK)，指明而属于类k的概率为P ，其中 

1 m 

Pjk一 圣 ，k=l，⋯，K (1) 

组合分类器 F将预测Xj属于类 F(xj)，其中F(xi)一arg 

maxk( )。 

我们的问题是：给定一个森林 F一{丁1，⋯，TM)，如何对 

诸 进行剪枝，以降低组合分类器 F的结构复杂度，并同时 

得到类似或更高的分类准确率。这里 ，F可以是基于某种算 

法(如 bagging)构建的，也可以是某种组合分类器选择算法 

(如 EPIC)的结果。 

2．2 动机 

首先 ，我们看一个例子，它展示了森林剪枝的可能性。 

例 1 设F一{To，T1，⋯，丁g}是包含 10棵决策树的组合 

分类器。考虑图 1所示的决策树 ，其 中， 一0．60， 一 

0．40； 一 1．00， 一O．00；p 一O．2O， 一O．8O。 

图 1 决策树 丁0，其中， 是测试结点， 1和 是两个叶子结点 

设 1O个检验实例Xo，x ”，肋到达决策树 rr0的结点 ， 

其中勘，⋯，溉 属于类 1，甄，⋯，如 属于类 2。又设 ，新，⋯， 

甄 到达叶节点 Vl，粕，⋯，如 到达叶节点 。 

显然，就 丁0而言，不能剪掉 的子女，因为这将导致更多 

的实例误分类。 

设组合分类器 F对实例Xo， ”，韵 返回如下概率： 

Pol—O．65，Pn=O．7O，P21一O．70，Paa—O．65，P41一O．8O 

Ps,一O．49，P61一O．30，夕7l—O．19，P81一O．20，P91一O．30 

P02一 O．35，P12=O．30，P22一O．30，P32=0．35，P42一O．2O 

P52一 O．51，P62=O．70，Pn—O．81，P82一O．8O，PgZ—O．70 

其中P 表示组合分类器F预测实例i应分类为类J的 

概率。由上面的组合分类器的预测结果可知，F把 s错误分 

类，而对其它9个实例都正确分类。 

令 丁0 是 丁。剪去 的子女得到的决策树，而 一{To ， 

丁1，⋯，To)。只需简单 的计算就可以得到组合分类器 F，对 

实例X。，新，⋯，勘 返回的如下概率： 

Po1一 O．6O，Pll— O．65，Pzl—O．65，P31—0．65，P41一O．75 

1一 O．52，p6l=O．33，P71一O．22，户81—0．23，p91—0．33 

户o2一 O．40，户12—0．35，Pzz一0．35，P3z=O．35， 2—0．25 

P52— 0．48，P62一O．67，PTz—O．78，P82一O．77，P92一O．67 

容易看出，F，对所有的实例都正确分类。 

这个例子表明：单独考虑，每棵决策树可能都不适合再进 

行剪枝。但是从整体考虑，仍然有可能对每棵决策树进行剪 

枝，并且这种剪枝不但不会降低而且可能会提高组合分类器 

的分类准确率。 

尽管这个例子是我们构建的，但是如果深入考察组合算 

法建立的实际组合分类器 ，类似的情况随处可见。正是这种 
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观察促使我们考虑森林剪枝。然而，把可能性变成可行性仍 

然有许多工作要做。下面将对此进行深入讨论。 

3 森林剪枝算法 FrCG 

FTCG算法是基于一种称作结点贡献度增益(Contribu— 

tion Gain，简记为 ConGain)的度量的算法。本节，首先引入 

ConGain的定义，简述 FTCG算法的基本思想；然后，进一步 

讨论一些相关概念的细节 ，最后 ，给出 FI"CC-算法的伪代码 ， 

并分析该算法复杂度。 

3．1 贡献度增益与算法思想 

为了避免过早陷入细节，假定我们已经定义了 Con(v，F， 

)，它是组合分类器 F对 分类时，决策树 r厂的结点V的贡 

献。如果 ，∈E( )，则 Con(v，F，劫)一O。如果 ，∈E( ，)，则 

Con(v，F， ，)的定义在 3．2节详细讨论。 

设 T∈F是任意决策树，了、的结点 对组合分类器 F的 

贡献(简称结点 的贡献，记作 Con(v，F))，定义为 

Con(v，F)一 ∑Con( ，F， )一 ∑ Con(v，F， ) (2) 
x
{
ED 。 x

i
EE‘ 

式中，E( )是从 root(T)沿着 T的路径到达结点 的训练集 

D中实例的集合。Con(v，F)体现了 T的结点 对 F的分类 

准确率的影响。 

设L(u)为 T的子树subtree( )中的叶结点的集合。T的 

子树 subtree(V)对组合分类器 F的贡献(简称子树 subtree(v) 

的贡献)，记作 Con(subtree(v)，F)，定义为 

Con(subtree(v)，F)一 ∑ Con(v ，F) (3) 
∈ ( ) 

它是 subtree(v)中叶结点的贡献和。 

设 为 T的非树叶结点， 对组合分类器F的贡献增益 

(简称结点 的贡献增益)，记作 ConGain(v，F)，定义为子树 

subtree(v)对组合分类器 F的贡献与结点 对组合分类器 F 

的贡献之差，即 

ConGain(v，F)一Cons(subtree(v)，F)一CD ( ，F) (4) 

结点 的贡献增益也可以看作子树 subtree( )的贡献增 

益，它体现了 扩展为子树subtree( )对组合分类器 F的分 

类准确率的提高的影响。如果 ConC~in(v，F)>O，则这一扩 

展有助于提高 F的分类准确率，否则无助于提高、甚至降低 F 

的分类准确率。 

FTCG算法的思想非常简单：对于每棵树 丁，在训练集上 

计算 T的每个非树叶结点 的贡献增益ConGain( ，F)；如 

果 ConGain(v，F)小于某个阈值，则剪掉subtree(v)，把 73转换 

成树叶。然后，继续这一过程，直到任何决策树都不能再剪 

枝。 

3．2 计算 Con(v，F， ，) 

在考虑基分类器选择时，Partalas等根据基分类器和组 

合分类器对实例(鼍， )的分类正确与否，把实例分成如下 4 

种情况[ ：(1) ：̂(置)一 ^S(麓)≠yl，(2)e ：h(m)一Y A 

S(鼍)=yl，(3) ：矗(鼍)≠ A S(x1)一 ，(4) ：̂(鼍)≠yi八 

S(鼍)≠ 。其中，h表示基分类器，对应于本文的决策树 ； 

S表示组合分类器，对应于本文的F。他们相信这种分类对 

设计基分类器差异性度量至关重要。 

基于这种分类，在组合分类器对第 个实例分类时，Lu 

等提出使用个体贡献 jG 度量第 i个基分类器的贡献『1 ； 

Partalas等提出一种叫做不确定性加权准确率【m o( ，s， 
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)度量基分类器 的贡献嘲。这两种度量都可以稍加修改， 

用于定义Con(v，F， )。但是，我们的实验表明，其结果并不 

能令人满意。 

类似于 Partalas等的做法，我们定义 

etf( )一{xj l ∈E( )̂  (xj)一∞A F( )≠yJ} 

( )一{ 1而∈E( )̂  (而)一3。AF(而)一M} ，-、 

eft( )一{而I为∈E(口)A ( )≠∞AF(xi)一∞} 

elf( )一{ l而∈E( )̂ ( )≠Yî F(xj)≠Yi} 

在下面的讨论中，假定 是决策树 T的结点，而∈E( )。 

令 厶 一argmaxk( 1，⋯，PJK)， 一argmax~({PJ1，⋯， K}一 

)，即-厂埘和 分别是{ 一， }中最大元素和次大元 

素下标。类似地，令 tm—argmaxk(PY，⋯， )，t 一argmaxk 

({ ，⋯， }一p )，即 和t 分别是{ ，⋯，献 )中最大元 

素和次大元素的下标。显然，厶 是组合分类器 F对 -z，的类 

预测。当 是 T的树叶结点时， 就是决策树 丁对 z』的类 

预测；当 是 T的非终端结点时， 是 丁 对 ，的类预测，其 

中 是从 T中剪掉 subtree(t，)得到的决策树。为方便起见， 

称 是结点 的类预测。 

我们将对式(5)的 4种情况，分别定义 Con(v，F， )。当 

6ef，( )或 ∈e ( )时， 被结点 正确预测 ，因此应当有 

Con(v，F， )≥O。而当 而∈eft( )或 ∈elf( )时， 被结 

点 错误预测，因此应当有 Con(v，F， )<0。 

1．对于 ∈e r( )，我们定义 

Co ( ，F，而)一———皇 二 (6) 

M(p 
m

一  + 

式中，M 表示F中基分类器个数。由于 ≥ ，Pffm≥ 

，容易证明上式满足 O≤Con(v，F， )≤1。注意，当 ∈ 

(口)时， 一 但 f ≠叻。由式 (1)可知， ／M 是结点 u 

对 (F正确地预测 属 于 t 一M 的概率)的贡献，而 

线 ／M是结点口对PJim(F错误地预测 属于 ≠∞ 的概 

率)的贡献，因此( -PL)／M可以看作F预测 时，结点 

的净贡献。1／(p~ 一 + )是结点 的净贡献权重，表 

示结点 对正确分类z，的重要程度。其中，常数 1／M 可防 

止分母为 0或太小。 

2．对于 置∈e (u)，我们定义 

一  

Con(v，F， f)一——— — L—_  (7) 

M f 一 jr 

式中，O<~Con(v，F，而)≤1。在这种情况下，口和F对X 的类 

预测都是正确的，即 tm一 一 ，于是 一 。我们用 

( 一 )／M 表示 F 预测 zJ时结 点 口的净贡献，而 用 

1／(p~ 一P,s + )表示 的净贡献权重。 

3．对于 ∈e ( )，我们定义 

由 一 由 

Co n(v，F， )一一—— L LT  (8) 

M (py．
m

一  + ) 

式中，一l~Con(v，F， )≤O。这种情况与情况 1相反，我们 

用一( 一 )／M表示结点 对 F预测 的净贡献，而用 

一  表示 对F正确分类 的影响程度。 

4．对于 Eelf( )，我们定义 



c渊( ，F， )一一—— 

M (pff— yj+ ) 

(9) 

式中， ∈{1，⋯，K}是 的实际类标记，一1≤Con(v，F，而) 

≤0。在这种情况下， 和F对 的类预测都是错误的，即 

≠ ， ≠ 。我们用一( 一线 )／M表示结点 对F预测 

而的净贡献，而用PJ&一 表示 对F正确分类 的影响 

程度。 

由于Con(v，F， )同时考虑到了(1) 所在决策树的准 

确率，(2)F成员的差异性，因此 ConGain(v，F， )也同时考 

虑到了这两个因素。 

3．3 FTCG算法描述 

算法 1给出了FTCG算法的伪代码，其中，D包含 个实 

例的训练数据集， 组合分类器预测 属于类 k的概率 ， 

保存当前正处理的决策树 丁i对诸实例的预测概率， 保存 

旧的P搬以调整剪枝决策树丁f后森林的预测， 保存结点 

的贡献，G 保存 subtree( 的贡献。 

算法首先计算 F对每个实例的预测概率(1—2行)。然 

后，它处理每棵子树 (3—14行)。4—1O行把 对每个实 

例的预测概率保存到数组q中(7行)，以便 剪枝后调整F 

对每个实例的类预测，并通过累加计算 的每个结点73的贡 

献 。其中，第 1O行中的Con(v，F，而)依据式(5)的4种情 

况，用式(6)一式(9)之一计算。对 的剪枝通过调用递归过 

程PruningTree( 完成(11行)。 剪枝后，需要调整 F对 

每个实例的预测概率(12—14行)，因为此时组合分类器F已 

经因丁i剪枝而改变。3—14行的处理可以进行多轮，直至所 

有的决策树都不能再被剪枝。实践中，该迭代过程只需要进 

行 2轮。 

算法 1 FTCG 

输入：训练集 D，包含 IT1个子树的森林 F一{T1，T2，⋯，Tm) 

输出：剪枝后的森林 F． 

方法： 

1．for每个实例 xi∈D do 

2． 评估 Pjk，l≤k≤K； 

3．for每棵树 ∈F do 

4． for每个结点 vG do 

5． G ； 

6． for each xj∈D do 

7． 一p ，1≤k≤K； 

8． 设 P为 xj经过的路径； 

9． for每个结点 v∈P do 

1O． —G +Con(v，F，xj)； 

11． PruningTree(root(Ti))；／／调用子过程 

12． for each xi6D 

13． 一pi'k，1≤k≤K； 

14． pjk一 一qjk／M+rjk／M 

Procedure PruningTree(v) 

1．if v不是叶子 then 

2． CG—C，； 

3． G ； 

4． for v的每个孩子 C do 

5． PruningTree(c)； 

6． CG—CG—cc； 

7． Cv—G +C。； 

8．ifCG<8then 

9． 剪枝 subtree(v)并设置 v为叶子结点。 

递归过程 PruningTree(v)实现对subtree(v)的剪枝。其 

与许多传统决策树剪枝算法相似，对一棵决策树的剪枝自底 

向上进行。在对 subtree( )进行剪枝处理之后 ， 中存放 

subtree( )中所有叶结点的贡献和。这样 Con(subtree(v)，F) 

总是等于其子女结点的贡献和。用 的根结点调用过程 

PruningTree本质上是遍历 。遇到叶结点时，它什么都不 

做。对于非树叶结点 ，需要计算 的贡献增益 aG，并在 

中得到subtree( )中所有叶结点的贡献和(2—7行)；然后根 

据 的贡献增益CG是否小于某个阈值 ，决定是否剪掉sub— 

tree(v)(8—9行)。 

设剪枝集 D包含 n个实例，森林 F包含 m棵树 ， 一为 

森林中最深决策树的深度，『 l为决策树 的结点数，而 

—ma ≤ (t)。算法 FTCG的 1—2行初始化，需要让 

每棵决策树对每个实例进行分类，其时间不超过0(m ～)。 

4—14行的循环体对每棵树 执行一次。其中，4—5行遍历 

树 ，其时间不超过O(tm~ )；6—1O行的循环需要对每个实 

例搜索 的一条路径，其时间不超过0( 一)；第 11行对树 

剪枝 ，主要操作是遍历 ，其时间不超过 0( )；12—14 

行扫描长度为 的表，其时间为 0( )。由于 ￡ < ，因此 

3—14行的循环的时间不超过 O(优 )。于是，整个算法的 

时间不超过 O(m 一)。 

4 实验 

4．1 实验设置 

论文从 UCI库m 中随机选择 18个数据集测试算法性 

能。在每个数据集，执行 1O折交叉验证。我们设计了4个实 

验，其中前两个实验分别考察 FTCG的迭代执行次数和决策 

树的个数对 FTCG性能的影响，而后两个实验评估 FTCG的 

性能。所有的实验都在 wekaL“ 上进行，基分类器使用J48 

(CA．5[。 在Weka中的实现版本)建立，组合分类器都用 bag— 

ging{ 建立 ，组合分类器选用 EPIC算法l1]。在算法 1中，设 

置 —O。 

4．2 实验结果 

实验 1 旨在考察 NFCG的多次迭代的剪枝效果，以便 

确定在后面的实验中如何设置迭代次数t的值。实验选取 18 

个数据集中的其中4个，即balance-scale，credit-rating，horse- 

colic和pima。先用bagging建立包含 3o棵决策树的组合分 

类器 ；然后，迭代地执行 FFCG算法的3～14行多次。图 2显 

示了O一1O次迭代执行的结果。其中，图(a)显示随着迭代次 

数增加，森林准确率变化的趋势，而图(b)显示组合分类器分 

类规模的变化(使用结点数衡量)。从图2可以看出，FTCG 

显著地降低了森林的规模，并且显著地提高了组合分类器的 

准确率。然而，两次迭代之后，FTCG的性能基本稳定。因 

此，在后面的实验中，我们设置迭代次数￡一2。 

姆  

嚣 
罐 

执行FTCG次数 执行F'I‘CG次数 

(a)森林准确率 VS．执行 FTCG次数 (b)森林规模 vs．执行 FTCG次数 

图 2 在 4个数据集上的结果 
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实验 2 考察 FTCG在不同规模的森林上的性能。实验 

所用数据集与实验 1相同，组合分类器用 bagging建立，但森 

林中的决策树个数从 1O逐渐增加到 200。为了进一步评估 

森林剪枝的性能，我们测试 了 FT-Acc的性能：F]l、_Acc用分 

类准确率确定是否剪枝一个分枝。实验结果如图 3所示 ，其 

中，上方的 4个曲线图显示随决策树个数增加，剪枝前后组合 

分类器的准确率的比较，而下方的4个曲线图显示了剪枝前 

后森林结点个数的比较。正如图3所示，对于每个数据集， 

静 
零 

KrCG性能显著优于 bagging且 FTCG剪枝 bagging的比例 

基本稳定。另外 ，FT Acc大幅剪枝 bagging，而其准确率也随 

着规模的增加而大幅度下降(除 balance-scale外)。这表明直 

接使用准确率作为衡量标准剪枝森林容易产生过拟合问题。 

一 个简单的处理该问题的方法是使用交叉验证来确定是否剪 

枝决策树分枝，然而，这需要大量的剪枝时间，因此，这里不讨 

论该问题。 

图 3 在 4个数据集上的结果 

实验 3 评估森林剪枝算法 FTCG能否提高由 bagging 

构建的基于决策树的组合分类器的性能，分别考察 了bagging 

构建的决策树是否剪枝两种情况。每个组合分类器都包含 

30棵决策树。表 1和表 2给出了 18个数据集上的实验结 

果，其中“Bagging"列显示 bagging建立的组合分类器的分类 

准确率和标准差 ，而“FTCA~”列是森林剪枝后的对应结果。 

比较方法采用逐对 卅佥验，显著水平为 95 (下同)。从表 1 

和表 2可以看出，不管基分类器是剪枝后的决策树还是未剪 

枝的决策树，FTCG显著提升了bagging的准确率并降低了 

它的规模。 

表 1 FTCG和 bagging的准确率与标准差 

注：·(。)表示 FTCG显著优于(劣于)bagging，其中，使用显著度为 

0．05的 测试检测显著性。 
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表 2 FTCG和bagging的结点大小与标准差 

注：·(。)分别表示 FTCG的规模显著小于(大于)bagging，其中，使用 
显著度为 0．05的 T测试检测显著性。 

实验4 评估 FI'CG能否有效地提高由基分类器选择方 

法选择的子组合分类器的性能。先用 bagging 建立包含 200 

棵决策树的组合分类器，然后用 EPIC算法选择其中3O棵， 



最后用我们的 FTCG进行森林剪枝 (用 EPIC-FTCG表示)。 

相关的结果(准确率和森林规模)如表 3所列，其中，左边为准 

确率比较结果 ，右边为森林规模 的比较。从表 3可以看出， 

EPIC-FTCG显著优于由EPIC选择出来的子组合分类器的 

泛化能力，且降低了组合分类器的规模。 

表 3 F'W_／3和EPIC的准确率(左)与规模(右)以及相应的标准差 

注：·表示 FTCG的性 能显著优于 (规模显著小于)EPIC，。表示 

FTCG的性能显著劣于(规模显著大于)EPIC，其中，使用显著度 

为 0．05的 T测试检测显著性。 

实验 3和4表明：无论森林是基于某种算法(如 bagging) 

构建的还是某种组合分类器选择算法(如 EPIC)的结果 ，无论 

每棵决策树是未剪枝的还是剪枝后的，森林剪枝都能在大部 

分数据集上显著提高剪枝后的组合分类器的分类准确率。 

由于像 EPICE 和DHCEPc ]这样的算法可以通过精心 

选择的子组合分类器提高组合分类器的性能，而森林剪枝又 

可以进一步提高组合分类器的性能，因此，把它们联合使用将 

有助于建立更好的组合分类器。 

结束语 本文把基于决策树的组合分类器看作森林，提 

出了一种森林剪枝算法 FFCG。为了确定森林的哪些决策树 

的哪些分枝可以被剪枝，我们提出一种称作贡献增益的度量， 

用来评估一个结点生长成一棵子树对组合分类器贡献的提高 

程度。基于贡献增益，我们设计并实现了一种森林剪枝算法 

FTCG，迭代地对森林的每棵决策树进行剪枝 ，以简化组合分 

类器，并提高它的分类准确率。 

在 18个数据集上的测试结果表明，无论森林是基于某种 

算法(如 bagging)构建 的还是某种组合分类器选择算法(如 

EPIC)的结果，无论每棵决策树是未剪枝 的还是剪枝后 的， 

FTCG都能进一步降低每棵决策树的规模，并且在大部分数 

据集上显著提高了剪枝后的组合分类器的分类准确率。 

森林剪枝的关键是设计一个好的标准，用来评估剪掉一 

个分枝对组合分类器的影响程度。尽管实验表明本文提出的 

结点贡献增益较好地度量了结点生长成一棵子树对整个组合 

分类器分类准确率的提高，但是这方面的研究才刚刚开始，我 

们期待更好的评估标准的出现。此外，如何把本文提出的贡 

献度量用于组合分类器的基分类器选择，并与已有的方法进 

行比较也是值得进一步探讨的问题。 
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