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基于 ＣＡＲＴ 决策树算法的犯罪类型决策研究
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摘　 要： 大数据时代，犯罪案件的数据多样而繁杂，选取关键因素进行准确判决显得越来越重要。 本文以美国犯罪记录集作

为训练数据，以 ＣＡＲＴ 算法为工具，构建了基于决策树算法的犯罪类型决策模型，并得出决定犯罪类型最主要的因素是作案

工具的结论。 同时，此模型具有一定的普适性，可应用到我国的犯罪类型决策中。
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０　 引　 言

现如今，犯罪方式多样且犯罪数据繁杂，案件决

策会因此发生误判，所以需要大数据的辅助［１］。 针

对这类问题，梳理了相关学者的研究。 发现犯罪类

型决策相关的研究成果较少。 决策树 （ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ）算法是一种基于树结构来进行决策的算法，典
型决策树算法有 Ｃ４．５ 和 ＣＡＲＴ 算法，由于 Ｃ４．５ 决

策树算法采用信息增益比来选择特征，含有大量耗

时的对数和多叉树运算，使得运算强度和效率极低，
而 ＣＡＲＴ 算法采用基尼系数代替熵模型，将多叉树

改为二叉树，能够极大的提高运算效率［２］。 因此，
本文采用 ＣＡＲＴ 决策树算法进行犯罪类型决策研

究。
１　 ＣＡＲＴ 决策树算法及其相关概念

ＣＡＲＴ 算法（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）是
一种分类与回归算法， 是在给定输入随机变量 Ｘ 的

条件下，输出随机变量 Ｙ 的条件概率分布的学习方

法，决策树递归的二分每一个特征，最终得到决策

树［３］。

对于分类，ＣＡＲＴ 采用 Ｇｉｎｉ 系数最小化准则来

进行特征选择，基尼指数 Ｇｉｎｉ 可表示为公式（１）：
Ｇｉｎｉ（ｐ） ＝ ２ｐ（１ － ｐ） ． （ １ ）

　 　 其中， ｐ 为第一个样本输出概率。
ＣＡＲＴ 算法生成步骤如下［４］：
（１）设结点的训练数据集为 Ｓ， 对每一个特征

Ａ， 对其可能取的每一组值，将 Ｓ分割成 Ｓｌ 和 Ｓｒ 两部

分，计算在特征 Ａ的条件下，集合 Ｓ的 Ｇｉｎｉ 指数的定

义为公式（２）：

Ｇｉｎｉ（Ｓ，Ａ） ＝
Ｓ１

Ｓ
Ｇｉｎｉ（Ｓ１） ＋

Ｓ２

Ｓ
Ｇｉｎｉ（Ｓ２） ． （ ２ ）

　 　 （２）在所有可能的划分中，选择 Ｇｉｎｉ 系数最小

的组合作为最优特征与最优切分点，从现结点生成

两个子结点，将训练数据集依特征分配到两个子结

点中去；
（３）对两个子结点递归地调用步骤（１） ～ （２），

直至没有更多特征；
（４）生成 ＣＡＲＴ 决策树；
（５）模型调优，通过交叉验证和网格搜索，对模



型的稳定性及超参数进行调优。
２　 应用 ＣＡＲＴ 决策树决策犯罪类型

２．１　 数据准备与预处理

本文研究中的数据是美国国家犯罪记录（本文

研究数据信息来源于 Ｋａｇｇｌｅ 数据科学竞赛公开数

据集 Ｈｏｍｉｃｉｄｅ Ｒｅｐｏｒｔｓ），其中包含 Ｒｅｃｏｒｄ ＩＤ、Ｃｒｉｍｅ
Ｔｙｐｅ、Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ、Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ、Ｗｅａｐｏｎ、Ｃｒｉｍｅ Ｔｙｐｅ
等 ２４ 个字段特征，共６３８ ４５４条样本。

根据研究内容的重点倾向和时效性，仅保留部

分特征，６６６ 条样本，数据预处理结果见表 １。
表 １　 数据预处理结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｖｉｃｔｉｍ＿Ｒａｃｅ Ｐｅｒｐｅｔｒａｔｏｒ Ｒａｃｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ Ｗｅａｐｏｎ Ｃｒｉｍｅ＿Ｔｙｐｅ

０ Ｗｈｉｔｅ Ｗｈｉｔｅ Ｕｎｋｎｏｗｎ Ｆｉｒｅ Ｍａｎｓｌａｕｇｈｔｅｒ
１ Ｂｌａｃｋ Ｎａｔｉｖｅ Ｓｔｒａｎｇｅｒ Ｂｌｕｎｔ Ｍａｎｓｌａｕｇｈｔｅｒ
２ Ｗｈｉｔｅ Ａｓｉａｎ ／ Ｐａｃｉｆｉｃ Ａｃｑｕａｉｎｔａｎｃｅ Ｋｎｉｆｅ Ｍａｎｓｌａｕｇｈｔｅｒ
．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．
６６５ Ｗｈｉｔｅ Ｗｈｉｔｅ Ｓｔｅｐｆａｔｈｅｒ Ｂｌｕｎｔ Ｍｕｒｄｅｒ

　 　 基于对以上数据的处理，本文研究将犯罪类型

聚焦在谋杀和误杀之间，通过罪犯种族、受害人种

族、作案武器及两者的关系 ４ 种特征来决策犯罪类

型。 各字段特征的变量值及其出现次数见表 ２。
表 ２　 各字段特征的变量值及其出现次数

Ｔａｂ． ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ

Ｖｉｃｔｉｍ＿Ｒａｃｅ Ｐｅｒｐｅｔｒａｔｏｒ Ｒａｃｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ Ｗｅａｐｏｎ Ｃｒｉｍｅ＿Ｔｙｐｅ

Ａｓｉａｎ ／ Ｐａｃｉｆｉｃ（１４） Ａｓｉａｎ ／ Ｐａｃｉｆｉｃ（１４） Ａｃｑｕａｉｎｔａｎｃｅ（７５） Ｂｌｕｎｔ Ｏｂｊｅｃｔ（７１） Ｍａｎｓｌａｕｇｈｔｅｒ（３１７）
Ｂｌａｃｋ（１７７） Ｂｌａｃｋ（２００） Ｂｏｙｆｒｉｅｎｄ（９） Ｄｒｏｗｎｉｎｇ（７） Ｍｕｒｄｅｒ（３４９）
Ｎａｔｉｖｅ（１６） Ｎａｔｉｖｅ（１０） Ｂｏｙ ／ Ｇｉｒｌｆｒｉｅｎｄ（１） Ｄｒｕｇｓ（２８）

Ｕｎｋｎｏｗｎ（６９） Ｕｎｋｎｏｗｎ（１０） Ｂｒｏｔｈｅｒ（７） Ｆａｌｌ（１）
Ｗｈｉｔｅ（３９０） Ｗｈｉｔｅ（４３２） Ｄａｕｇｈｔｅｒ（３５） Ｆｉｒｅ（６）

．．． ．．．
Ｉｎ－Ｌａｗ（４） Ｓｕｆｆｏｃａｔ（１３）
Ｗｉｆｅ（２０）

　 　 生成决策树之前，将每个特征的取值由类别映

射为数值，映射结果见表 ３。
表 ３　 特征映射表

Ｔａｂ． ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ Ｐｅｒｐｅｔｒａｔｏｒ Ｒａｃｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ Ｗｅａｐｏｎ

０ ４ ４ ２１ ４

１ １ ２ ２０ ０

２ ４ ０ ０ ８

．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

６６５ ４ ４ １８ ０

　 　 将数据集拆分成训练集和测试集，拆分结果为

４９９ 条训练数据和 １６７ 条测试数据。
２．２　 ＣＡＲＴ 算法构造决策树

ＣＡＲＴ 的划分思想：假设特征 Ａ 有 ｎ 个离散值，
每次将其中一个特征分为一类，其它 ｎ － １ 个特征分

为另一类。 依照这个标准遍历所有的分类情况，计
算每种分类下的基尼指数，最后选择值最小的一个

作为最终的特征划分。
对于 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ 特征，第一种分类情况的 Ｇｉｎｉ

系数计算过程：
其中， Ｓｌ 表示 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ 取值为｛０｝的分组，

Ｓｒ 表示 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ 取值为 ｛１，２，３，４｝的分组，由于

决策树的构造依据训练数据集，故 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ 的统

计数据见表 ４。
表 ４　 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ 统计数据表

Ｔａｂ． ４　 Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｔａｂｌｅ

Ｃｒｉｍｅ Ｔｙｐｅ ＼Ｖｉｃｔｉｍ Ｒａｃｅ Ｓｌ Ｓｒ

Ｍｕｒｄｅｒ ９ ２４６

Ｍａｎｓｌａｕｇｈｔｅｒ ４ ２４０

　 　 由公式（ １ ），左右子树的基尼系数如下：

Ｇｉｎｉ（Ｓｌ） ＝ ２∗ ９
１３

∗（１ － ９
１３

） ＝ ０．４２６ ０３５

Ｇｉｎｉ（Ｓｒ） ＝ ２∗ ２４６
４８６

∗（１ － ２４６
４８６

） ＝ ０．４９９ ９２３

由公式（ ２ ），此种划分的基尼系数如下：

Ｇｉｎｉ（Ｓ，Ｖ） ＝ １３
４９９

Ｇｉｎｉ（Ｓｌ） ＋ ４８６
４９９

Ｇｉｎｉ（Ｓｒ） ＝ ０．４９７ ９９８

同理，遍历所有特征的不同划分，计算第一次

决策的基尼系数见表 ５。
　 　 分析对比表 ５ 数据，取 Ｇｉｎｉ 系数最小的分组作

为划分结果，即以特征列 Ｗｅａｐｏｎ 为最优特征列；以
１３．５ 为最优切分点，第一次决策结果如图 １ 所示。

６５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



Weapon≤13.5
gini=0.5

samples=499
value=［244,255］
class=Manslaughter

Relationship≤21.5
gini=0.496
samples=435

value=［198,237］
class=Manslaughter

PerpetratorRace≤2.5
gini=0.404
samples=64

value=［46,18］
class=Manslaughter

True False

图 １　 第一次决策结果

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

　 　 接下来，分别对左子树和右子树进行决策，划分

到没有特征值为止。 同时，为了防止决策树模型过

拟合，提高模型准确率，采用网格搜索寻找最优超参

数。 为了提高模型的稳定性，进行交叉验证，最终生

成 ＣＡＲＴ 决策树模型（前四层），如图 ２ 所示。

表 ５　 第一次决策基尼系数表

Ｔａｂ． ５　 Ｇｉｎｉ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｖｉｃｔｉｍ＿Ｒａｃｅ Ｐｅｒｐｅｔｒａｔｏｒ Ｒａｃｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ Ｗｅａｐｏｎ
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２．３　 模型评估

导入 １６７ 条测试数据检验模型，借助交叉验证

和超参数调优，准确率达到了 ７１．２５％。 说明该模型

具有一定的参考价值，模型科学性的辅助，会大幅度

提升犯罪类型决策的正确率。 结果表明，犯罪类型

决策的最重要的因素是作案工具，作案工具越倾向

于预备型（如：枪、刀具），犯罪类型越可能是谋杀。
其次，双发关系对决策的影响也很重要，因而在决策

中应着重考虑作案工具和双方关系。

PerpetratorRace≤2.5
gini=0.478
samples=187

value=［74,113］
class=Manslaughter

Relationship≤20.5
gini=0.497
samples=231

value=［124,107］
class=Manslaughter

Relationship≤2.0
gini=0.278
samples=8
value=［5,1］

class=Manslaughter

Relationship≤19.5
gini=0.496
samples=11
value=［5,6］

class=Manslaughter

Relationship≤8.5
gini=0.469
samples=16
value=［10,6］

class=Manslaughter

VictimRace≤3.5
gini=0.271
samples=31
value=［26,5］

class=Manslaughter

PerpetratorRace≤3.5
gini=0.499
samples=418

value=［198,220］
class=Manslaughter

gini=0.0
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value=［0,17］

class=Manslaughter

Relationship≤10.5
gini=0.484
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value=［10,7］

class=Manslaughter

Relationship≤10.5
gini=0.359
samples=47

value=［36,11］
class=Manslaughter

PerpetratorRace≤2.5
gini=0.404
samples=64

value=［46,18］
class=Manslaughter

Relationship≤21.5
gini=0.496
samples=435

value=［198,237］
class=Manslaughter

Weapon≤13.5
gini=0.5

samples=499
value=［244,255］
class=Manslaughter

True False

图 ２　 ＣＡＲＴ 决策树模型

Ｆｉｇ． ２　 ＣＡＲＴ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ

３　 结束语

本文采用了 ＣＡＲＴ 算法辅助决策犯罪类型，通
过对数据的处理和决策树模型的建立，并采用交叉

验证和网格搜索优化模型。 最终的实验结果表明，
基于决策树算法的犯罪类型辅助决策，有一定的科

学依据，能够协助执法人员在决策中，做出更科学、
公正的选择。 在排除国家文化种族差异的情况下，
此模型可适用于我国的犯罪类型决策中。 由于数据

集采集的年份较早，一部分相关的字段特征没能顾

及，没能够对更多变量（作案地点、心理性格特征）

之间的因果关系进行进一步考察。 因此，需要在今

后的研究中，涵盖更广的目标范围，应用更多、更全

面的数据，来预测犯罪类型。
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