
文献信息： 罗素和诺维格的《人工智能：一种现代方法》第三版中的第 18 章“样例学

习”。 

 

研究背景及意义：Agent 是善于学习的，但设计者不能预测 Agent 可能驻留的所有情

境，如走迷宫的机器人可能遇到的新迷宫的布局；设计者也不能预测随时间推移可能出现的

所有变化，如预测未来天气状况要根据条件发生的变化自身学习判断；设计者本身可能对程

序求解没有思路，比如人脸识别不能一开始编出完成此任务的计算机程序，只能使用学习算

法。利用 Agent 可以对自我经验学习的特性使用决策树学习，达到从一组“输入-输出”对中

学习能够预测新输入相对应的输出的函数，之后可以应用到各种学习系统中：线性模型、神

经网络、非参数模型和支持向量机。 

 

研究内容： 

聚焦于输入值是离散的和输出值为二值的情况即布尔分类，把样例分类为真（正例）或

假（反例），决策树通过执行一系列测试达到决策，如书本中的示例： 

 

可以发现在此例中目标决策能够表示成一系列输入属性的集合： 

 

接下来就是研究如何从样例中归纳出决策树，计算发现无论用何种方法进行度量规模

的话，要找到极小一致树都是很困难的，不存在高效方法，但是如果研究良好的近似解—

—小规模的一致树，可用“分化-征服”的策略，总是优先测试最重要属性，并将问题分解为

更小的子问题，就可以达到递归求解的目的迭，直到代到剩余样例全是正例或者反例时即

事情完毕。 

我们发现样例集对于树的构造是至关重要的，然而样例本身不会在树中出现，因此当

存在几个重要性相似的变量，在随意抉择它们时，对于稍许不同的输入样例集，用作分裂

的首选变量不同可能使得整个决策树看起来完全不同，虽然树所计算的函数是相似的，但

是树的结构变化很大。为了验证精度，我们可以将样例划分为训练集和测试集，绘制学习

曲线，测量其精度。 

为了更好的选择测试属性的好坏，我们将一些属性判定为“相当好”、“真正无用”，并选



择使用熵和信息收益进行衡量： 

 
在对属性的影响有了衡量之后可以通过决策树剪枝的技术来减轻过度拟合。 

 

在了解决策树之后仍存有一个主要问题：怎样确定学习算法已经产生了一个能够正确

预测未知输入值的假说，或是说在不知道目标函数 f 的情况下,如何验证假说 h 接近 f?决策

树里的学习曲线回答了部分这个问题，但是学习曲线是局限于特定问题的特定学习算法。 

提出使用 PAC 学习算法即任何返回概率近似正确的假说的学习算法，定义一个期望泛

化误差： 

 

要使一个假说被称为是近似正确的，即 ，ε是一个小常量，我们所假设的近

似正确空间便在环绕真实函数 f 的 ε球中，球体之外的假说空间称为 ，那么任何一个严

重错误的假说都是属于 中的， 至少包含一个一致假说的概率受限于个体概率之和： 

 

进一步可将这个概率压缩小到低于某个小数值 δ 

 

那么我们可以得出： 

 

N 作为 ε和 δ的函数便是所要求的样例数目，也可称为假设空间的样本复杂度。 

然而，为了获得未知样例的真实泛化，似乎需要对假设空间做出某些限制；但是，一

旦做出限制，就会将某些真实函数从假说空间中排除。有三种途径可摆脱这样的困境。第

一，引入相关于问题的先验知识。第二，坚持让算法不是返回任意一致假说，而是优先返

回简单的假说，在发现简答假说一致假设可行的条件下，样本复杂度的结果一般好于仅基

于一致性所分析的结果。第三，聚焦于整个布尔函数假说空间中的可学习子集并依赖于一

个假设：受限语言包含一个与真实函数 f 足够近的假说 h；其好处是受限假说空间允许有

效泛化且一般容易搜索。 



 

将 PAC 学习应用于一个新的假说空间：决策表。其规定，当施加于一个样例描述时，

测试成功应返回的值。如果测试失败，将继续表中的下一项测试。决策表类似决策树，但

其整体结构更简单：它们仅在一个方向分支。相反，个体测试更复杂。如果将每个测试限

制为最多包含 k 个文字，则学习算法有可能从小数目的样例中成功泛化。这个语言被称为

k-DL，K-DL 以子集的形式包含 k-DT，深度最多为 k 的决策树集合。被 k-DL 指称的特定

语言依赖于描述样例所使用的属性。便可将之前的决策树问题描述成决策表形式： 

 

 

总结与启发： 

通过对决策树和决策表的学习了解我们知道：决策树能够表示所有布尔函数，信息收益

启发式提供了发现简单一致决策树的有效方法；学习算法的性能由学习曲线度量，它表明了

在测试集上的预测精度，而该预测精度是训练集大小的函数。因其衡量使用的局限性，我们

又提出了 PAC 学习算法，使用 PAC 对学习算法进行样本判定，并通过 PAC 提出决策表模

型。这种由很自然的思维模式提出一种思想，再不断修改完善的建模思路，是普世值得学习

的，并且决策学习作为当前机器学习的基础，为我在当前学业完善知识储备有了不可言喻的

帮助。 

 

习题：18.3 假设我们从决策树生成了一个训练集，然后将决策树学习应用于该训练集。

当训练 集的大小趋于无穷时，学习算法将最终返回正确的决策树吗？为什么是或不是？ 

  该算法可能不会返回“正确”的树，但它会返回一个逻辑上等价的树，假设生成示例的

方法最终会生成所有可能的输入属性组合。因为根据定义，在所有可能的示例上一致的同一

组属性上定义的任何两个决策树在逻辑上都是等效的。 树的实际形式可能会有所不同，因

为有许多不同的方式来表示相同的功能。 （例如，具有两个属性 A 和 B，我们可以拥有一

棵以 A 为根的树，另一棵以 B 为根的树。） 


