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《面向机器学习的计量经济学》

本讲关键问题

（1） 什么是决策树？其与OLS有何联系与区别？

（2） 如何基于决策树估计条件期望？

（3） 如何基于信息准则生成一颗决策树？

（4） 如何避免决策树中的过拟合问题？

关键词：决策树、样本空间、回归树、分类树、熵、信息增益、信息增益率、基尼系数、

预剪枝、后剪枝。
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《面向机器学习的计量经济学》

一、回顾：线性回归

• 在经济学研究中，研究者期望通过一系列协变量𝑋来预测因变量𝑌。基于均方损失（Mean 

Square Loss）法则，其最优的预测值𝑔(𝑥)是因变量𝑌给定协变量𝑋的条件期望：

𝑔 𝑥 = 𝐸 𝑌 𝑋 = 𝑥 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑔𝐸 𝑌 − 𝑔 2|𝑋 = 𝑥

• 在之前的章节中，我们介绍了如何基于线性拟合来估计上述条件期望，即𝑔(𝑥) = 𝑥 ’𝛽 (4.1)

• 基于模型(4.1)，我们可以采用最小二乘（OLS）来进行估计。当协变量𝑋的维数较高时，我

们也可以利用LASSO等模型选择方法加以估计。

• 然而，线性拟合方法的合理性依赖于模型设定是否正确，即当其设定背离真实的模型时，

我们得到的估计/拟合结果不可靠，从而要寻求更为稳健的估计方法。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树

为了得到更为稳健的估计结果，我们舍弃模型(4.1)的设定，直接基于可观测数据来拟合条件期

望𝑔(𝑋)。决策树是非线性拟合中的一种经典方法。其主要思想是将协变量𝑋所属的空间𝒳划分成若

干（广义）长方形，然后在每一个（广义）长方形中分别进行预测。

• 被解释变量连续——回归树

• 被解释变量离散——分类树
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：分割特征空间

我们通过一个简单的例子加以说明。假设𝑌表示企业的产出，协变量𝑋表示影响企业产出的因素。

我们考虑两个维度：(𝑋1,𝑋2)，分别表示企业资本以及劳动力，其构成的空间为

𝒳:[0,𝑎]×[0,𝑏],𝑎,𝑏>0。决策树方法是通过一系列递归方式将𝒳划分成若干子空间𝒳1, ⋯ ,𝒳𝐾,子空

间𝒳1, ⋯ ,𝒳𝐾满足𝒳 = 𝒳1 ∪⋯∪𝒳𝐾以及∅ = 𝒳1 ∩⋯∩𝒳𝐾 。图1展示了一种决策树对于空间𝒳的划分

方式:
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：估计

• 基于划分后的空间𝒳，我们可以在每一个子空间𝒳𝑘中给出一个关于𝑌的预测值，记为𝛽𝑘。最后，

我们可以将条件期望表示成

𝑔 𝑥 = ෍

𝑘=1

𝐾

𝛽𝑘1 𝑥 ∈ 𝒳𝑘 . 4.2

• 模型(4.2)中的参数𝛽𝑘可以等价表示为以下最优化问题的解：

𝛽 = 𝛽1, 𝛽2, ⋯ , 𝛽𝐾 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑏1,𝑏2,⋯,𝑏𝐾𝐸 𝑌 −෍

𝑘=1

𝐾

𝑏𝑘1 𝑋 ∈ 𝒳𝑘

2

. 4.3
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：估计

假设我们有一组观测值 𝑌𝑖 , 𝑋𝑖 𝑖=1
𝑛 。根据方程(4.3)，参数𝛽所对应的估计量 መ𝛽可以表示成以下最优化

问题的解：

መ𝛽 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑏1,𝑏2,⋯,𝑏𝐾 ෍

𝑖=1

𝑛

𝑌𝑖 −෍

𝑘=1

𝐾

𝑏𝑘1 𝑋𝑖 ∈ 𝒳𝑘

2

.

求解上述最优化问题可得

መ𝛽𝑘 =
1

𝑛𝑘
෍

𝑋𝑖∈𝒳𝑘

𝑌𝑖 , 4.4

其中𝑛𝑘表示集合 𝑖: 𝑋𝑖 ∈ 𝒳𝑘 中元素的个数。等式(4.4)表明了决策树的预测准则，即在每一个子空

间中，其返回的预测值为该子空间中因变量的平均值。 
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：估计

思考：图片中特征空间的

划分方式，哪一种是由决

策树生成的？
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：实例

这是一个棒球选手收入影响因素的实例。

横坐标为选手进入大联盟的年数，纵坐

标为选手每年的平均击球数，选手的收

入由颜色表示，暗色（蓝，绿）表示低

收入，亮色（黄，红）表示高收入。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：实例

• 上图是通过决策树得到的估计结果。

• 思考：如何解释这一结果？
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：估计

决策树将特征空间划分成𝑅1, 𝑅2, 𝑅3三个预测空间，这三个空间两两不相交，且在每一个空间内的

预测结果相同。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：简单算法

• 算法1：

1. 在协变量𝑋中选择其中一个分量，记为𝑋𝑗 , 𝑗 ∈ {1,2,⋯ , 𝑛}。

2. 将𝑋𝑗的定义域分成互不相交的两部分。

3. 根据步骤2对空间𝒳进行划分。

4. 设定正整数𝐾。重复步骤1～3共计𝐾次。可得𝐾个子空间，其满足𝒳 = 𝒳1 ∪⋯∪𝒳𝐾以及∅ =

𝒳1 ∩⋯∩𝒳𝐾。

5. 估计条件期望，其估计量 ො𝑔 𝑥 = σ𝑘=1
𝐾 መ𝛽𝑘1 𝑥 ∈ 𝒳𝑘 ， መ𝛽𝑘的形式为等式(4.4)。 
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树与线性回归

比较两种DGP下决策树与线性回归的拟合效果。

没有哪一种算法是在任何情况下严格占优于另一种算法！具体问题具体分析。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：最优特征选择

• 在决策树的构建过程中，最关键的步骤之一是选择合适的特征𝑋进行数据集划分，以便递归地生

成树的各个节点。为了简单起见，我们假设特征𝑋为离散变量。

• 对于回归树（被解释变量连续）而言，最优特征选择及特征空间的划分标准比较清晰，可以采

用RSS（残差平方和）作为划分依据。

• 在分类树（被解释变量离散）中，RSS不再是一个合适的划分依据。

• 思考：如何衡量离散变量的预测精准度？
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：分类错误率

• 在离散情形中，RSS的一个替代是分类错误率，其定义为

𝐶𝐸 = 1 −max
𝑘

Ƹ𝑝𝑚𝑘 ,

其中 Ƹ𝑝𝑚𝑘表示将第𝑘类样本分类至第𝑚类的比例。

• 从定义来看，𝐶𝐸衡量了所有组中最差的分类错误率。

• 分类错误率只考虑了最差的组，无法衡量其他组的分类结果，即数据集的纯度。

• 思考：如何改进分类错误率？
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《面向机器学习的计量经济学》

信息增益的核心思想是通过某个特征的划分，使得划分后的子集的熵比原始数据集的熵减少更多。

熵用于衡量数据集的纯度，熵越低，数据集的纯度越高。

对于给定数据集𝐷，其熵的定义为：

𝐸 𝐷 = −෍

𝑗=1

𝑘

𝑝𝑗 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑗 ,

其中𝑘表示因变量𝑌所含类别个数，𝑝𝑗表示第𝑗类样本所占总样本的比例。根据定义可知，𝐸 𝐷

值越小，数据集𝐷的纯度越高。

计算信息熵时候约定：若𝑝 = 0，则𝑝𝑙𝑜𝑔2𝑝 = 0。

二、决策树：信息增益
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：信息增益

对于某一特征𝑋，数据集𝐷基于特征𝑋的划分可以形成若干子集。基于信息熵，信息增益定义为：

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝐷, 𝑋 = 𝐸 𝐷 − ෍

𝑣∈𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑉

𝐷𝑣
𝐷

𝐸 𝐷𝑣 ,

其中𝐷𝑣表示数据集中特征𝑋取值为𝑣的子集，
𝐷𝑣

𝐷
表示该子集占总样本的比例。信息增益的思想是选

择那个能最大化纯度提升（即减少熵最多）的特征来进行划分。特征的熵越低，表示该特征越能将

数据“纯化”，因此信息增益较大。



2025年7月

18
《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：信息增益

课堂练习：计算总体样本的信息熵。

进一步计算三种特征所对应的信息增益。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：信息增益率

尽管信息增益方法在很多场景下有效，但它偏向于选择具有更多取值的特征。为了解决这一问题，

研究者提出信息增益率，作为对信息增益的改进。信息增益率在信息增益的基础上引入了固有值，

其定义为：

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 𝐷, 𝑋 =
𝐺𝑎𝑖𝑛 𝐷, 𝑋

𝐼𝑉 𝑋
,

其中固有值𝐼𝑉 𝑋 的定义为：

𝐼𝑉 𝑋 = − ෍

𝑣∈𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑉

𝐷𝑣
𝐷

𝑙𝑜𝑔2
𝐷𝑣
𝐷

.

特征𝑋取值数目越多时，其固有值𝐼𝑉 𝑋 通常会越大。信息增益率旨在平衡属性取值多寡的影响，使

得划分不再偏向于多取值属性。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：信息增益率
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：基尼系数

• 最后介绍一种度量数据纯度的标准，称为基尼系数。其定义为：

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷 = 1 −෍

𝑗=1

𝑘

𝑝𝑗
2 .

• 直观来说，𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷 反映了从数据集𝐷中随机抽取两个样本，其类别不一致的概率。因此，基尼

系数的值越小，数据集的纯度越高。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：基尼系数

• 进一步地，特征𝑋的基尼系数可以定义为：

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷, 𝑋 = ෍

𝑣∈𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑉

𝐷𝑣
𝐷

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐷𝑣 .

• 划分后的基尼系数越小，说明特征𝑋对数据集纯化的效果越好。

最优划分特征的选择是决策树生成过程中至关重要的一步。不同的划分准则会影响决策树的结构和

性能。信息增益、信息增益率和基尼系数各有优缺点，应该根据具体场景和需求选择合适的准则。 
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：剪枝

• 通过不断扩展决策树，我们可以完美地拟合训练数据，反而会导致模型过拟合。生成过于复杂

的树模型，导致对新数据的泛化能力下降。因此，剪枝技术被引入，以简化决策树，避免过拟

合问题。 

• 预剪枝

• 后剪枝
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：预剪枝

• 预剪枝是在树构建过程中通过提前停止分裂节点来简化树结构。当某些条件满足时（如节点包

含的数据少于设定的阈值、信息增益不足等），决策树会提前停止继续划分，这称为预剪枝。

• 预剪枝的一个优点是减少了计算量。

• 缺点是可能会过早停止，从而导致模型欠拟合。 



2025年7月

25
《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：后剪枝

• 后剪枝是在决策树完全构建之后进行的。此时，我们将已经生成的复杂树进行简化，通过剪

掉不必要的子树来减少模型的复杂度。

• 后剪枝通常会从节点开始，逐步向上合并，剪掉对模型贡献较小的分支。相比预剪枝，后剪

枝能够保证树的充分生长，再进行优化，因此泛化能力往往较好。

• 通过剪枝，决策树的模型复杂度降低，泛化能力提升。未剪枝的树容易过拟合，而经过剪枝

后的树能够更好地应对新的数据。剪枝的过程如同修剪一棵繁茂的树木，去掉多余的枝叶，保

持树的整体形状紧凑且有用。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：预剪枝vs后剪枝

• 预剪枝适合对计算资源要求高、训练时间有限的场景。

• 而后剪枝通常在有足够计算资源的情况下能提供更好的模型效果。

• 在实际应用中，我们可以通过交叉验证来选择最优的剪枝方法。 

• 考虑𝑌是连续型随机变量的情形。我们的目标是最小化

෍
𝑚=1

|𝑇|

෍
𝑖:𝑋𝑖∈𝒳𝑚

𝑌𝑖 − ෠𝑌𝒳𝑚

2
+ 𝛼 𝑇 .

• 𝛼表示调节变量，控制了决策树的规模。

• 思考：一个最优的𝛼如何平衡偏误与方差？如何估计最优的𝛼？
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：规模与均方误差
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：工业增加值预测

再次研究企业生产函数这一问题。本章中我们使用决策树模型以及2004年工业企业数据库中的数据

来估计企业的生产函数：

𝑙𝑛𝑌𝑖 = 𝑔 𝑙𝑛𝐿𝑖 , 𝑙𝑛𝐾𝑖 , 𝑋𝑖 , 𝑒𝑖 ,

其中𝑌𝑖表示第𝑖个企业的工业增加值；

𝐿𝑖表示第𝑖个企业的从业人员规模；

𝐾𝑖表示第𝑖个企业的固定资产；

𝑋𝑖表示第𝑖个企业的一些其他控制变量；

𝑒𝑖表示第𝑖个企业的不可观测扰动项。

与Lasso一章的设定不同，本章中函数𝑔为非线形设定。

之后我们可以用2005-2007年的数据来拟合，考察决策树模型在样本外的拟合效果，并与Lasso，

Ridge和Elastic net方法进行比较。
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：工业增加值预测
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：工业增加值预测
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树：工业增加值预测
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《面向机器学习的计量经济学》

二、决策树的优势和劣势

优势

• 非线性建模能力，OLS 假设自变量与因变量之间是线性关系，而决策树能够捕捉复杂的非线性

和交互效应，使其在处理具有非线性结构的数据时更具优势。

• 自动变量选择和交互项捕捉。决策树通过递归分割数据，自动筛选出最具预测力的变量，并能够

有效捕捉变量之间的交互作用，而 OLS需要手动指定交互项。

• 对异常值和数据预处理的鲁棒性OLS 受异常值影响较大，而决策树相对不易受异常值干扰，因

为它依赖于数据的分裂规则，而不是参数估计。

• 处理高维数据的能力。当自变量维度较高时，OLS可能面临多重共线性问题，而决策树方法能够

较好地应对高维数据，尤其是在降维或特征选择方面具有优势。

• 可解释性。决策树的结构可以直观地展现变量对因变量的影响路径，使其在可视化和政策分析中

更具可解释性。
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二、决策树的优势和劣势

•  劣势：

• 易于过拟合。决策树容易对训练数据拟合过度，导致泛化能力较差，需要剪枝或集成方法(如随

机森林、梯度提升树)来缓解。

• 对数据噪声敏感由于决策树方法基于递归划分，小的扰动可能会显著改变树的结构，而 OLS 依

赖于整体优化，因此对噪声的鲁棒性较强。

• 不适用于平滑效应估计和因果推断OLS 提供了全局回归系数，可以直观地解释变量的边际影响，

而决策树更关注局部划分，不易得到平滑的因果效应估计。此外，传统决策树方法不易直接应用

于因果推断，而 OLS 在匹配合适的工具变量或固定效应时更适用于因果分析。

• 4.难以进行推断和假设检验OLS 允许进行统计推断，如t检验、F检验和置信区间估计，而标准决

策树模型不提供类似的推断框架，使得在政策评估等应用中较难进行显著性分析。

• 5.计算复杂度较高，在大规模数据集上需要递归分裂，计算复杂度相对较高
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二、决策树的应用场景

• OLS适用于: 线性关系明确、关注变量边际效应、需要进行统计推断的场景，如政策评估、

因果推断、经济理论检验等

• 决策树适用于: 数据关系复杂、包含非线性和交互效应、不要求严格统计推断的应用，

如信用评分、市场细分、机器学习预测任务等。

• 如果目标是政策评估或因果推断，OLS或基于回归的因果方法(如工具变量、双重差分等)

通常更优;如果目标是数据驱动的预测或分类，决策树及其集成方法(如随机森林、

XGBoost)可能更合适。
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