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摘　 要： 决策树是一种具有树形结构的机器学习算法，能够在短时间内处理数据，并能直观地显示数据特性。 具有速度快、直
观、精度高等特点。 本文在大数据分析的基础上，以 ２０１８ 年国内上映的 ３０ 部国产电影的信息数据作为训练模型，选取 Ｃ４．５
算法作为工具，构建出基于决策树算法的票房预测模型。 经过测试，该模型的准确率为 ７８％，并从中分析出影响票房的关键

因素是演员。
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０　 引　 言

电影产业是一项高投资、高收益、高风险的行

业，当今社会已进入了大数据时代，可以将数据挖掘

技术应用到电影票房的预测研究中，为投资者智能

规避电影投资风险，并帮助影院运营商优化放映计

划，实现收益的最大化［１－２］。 本文提出了一种基于

决策树算法的票房预测模型，该模型将预测问题转

换为分类问题，将电影类型、演员流量程度、导演知

名度作为自变量，电影票房类别作为因变量。 与以

往的主观假设和头脑风暴相比，这是一种更可靠、更
科学的方法［３］。

１　 决策树算法及相关概念

１．１　 决策树

决策树算法采用的是自顶向下的贪婪算法，在
每个节点上选择出最优属性进行分类。 算法包括

ＩＤ３、Ｃ４． ５、ＣＨＡＩＤ、ＣＡＲＴ、 ＳＬＩＱ、 ＳＰＲＩＮＴ 等。 其中

Ｃ４．５ 算法在 ２００６ 年 １２ 月举行的国际数据挖掘会议

（ＩＣＤＭ）上，排在十大数据挖掘算法之列［４］。

１．２　 Ｃ４．５ 算法

Ｃ４．５ 算法是一种基于信息熵的机器学习算法，
主要采用信息增益率作为条件属性的判断标准，信
息增益率越高，数据分类能力越强。 因此，分别计算

每一个条件属性的信息增益率，选取信息增益率最

高的属性作为下一个分裂节点，以此递归即可构建

Ｃ４．５ 决策树［５－７］。 相关公式如下：
（１）信息熵 Ｅ（Ｓ）：信息量的数学期望，是对不

确定性的度量。

Ｅ（Ｓ） ＝ － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １

Ｓｋ

Ｓ
ｌｏｇ２

Ｓｋ

Ｓ
， （１）

　 　 其中， Ｓ 表示训练样本集；Ｋ 表示划分的类别

数；
Ｓｋ

Ｓ
表示第 ｋ 个类别在训练样本集中出现的概

率。
（２） 条件熵 Ｅ（Ｓ，Ａ）：表示属性 Ａ对训练样本集

Ｓ 划分的期望信息。

Ｅ（Ｓ，Ａ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １

Ｓｉ

Ｓ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １

Ｓｉｋ

Ｓｉ
ｌｏｇ２

Ｓｉｋ

Ｓｉ
， （２）

其中， ｎ表示属性Ａ将训练样本集 Ｓ划分的子集



数量，
Ｓｉ

Ｓ
表示第 ｉ 个属性的权重。

属性 Ａ 划分样本集 Ｓ 的信息增益表示为：
Ｇａｉｎ（Ａ） ＝ Ｅ（Ｓ） － Ｅ（Ｓ，Ａ）， （３）

　 　 属性 Ａ 划分样本集 Ｓ 的信息增益率表示为：
ＧａｉｎＲ（Ａ） ＝ Ｇａｉｎ（Ａ） ／ Ｅ（Ａ） ． （４）

１．３　 决策树修剪

由于决策树是由训练数据集生成的，许多分支

反映的是噪声或孤立点，这可能会增加决策树分类

的错误率，因此有必要对决策树进行修剪［１０］。 修剪

决策树一般分为：预剪枝法和后剪枝法。 预剪枝法

是在树生长的过程中设置一定的标准来阻止树木继

续生长。 后剪枝法是待决策树完全生成后再进行剪

枝。 后剪枝方法比预剪枝方法需要更多的计算量，
但通常可以产生更可靠的树［１１－１２］。

２　 应用决策树技术预测电影票房

２．１　 数据准备

本次研究中数据信息来源于“中国电影票房年

度总排行榜”网，从中抽取 ４８ 部电影，将其中的 ３０
部作为训练样本数据，剩余的 １８ 部作为测试样本数

据。 数据源主要包括电影类型、电影导演、电影主

演。 原始数据见表 １。

表 １　 ３０ 个训练样本原始数据

Ｔａｂ． １　 Ｒａｗ ｄａｔａ ｆｏｒ ３０ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

电影名 类型 导演 主演 票房

红海行动 剧情 林超贤 张译 ／ 黄景瑜 ３６．４９４ ４ 亿

我不是药神 喜剧 文牧野 徐峥 ／ 王传君 ３０．９６９ １ 亿

西虹市首富 喜剧 闫非 沈腾 ２５．４６２ ５ 亿

捉妖记 ２ 奇（科）幻 许诚毅 梁朝伟 ／ 白百何 ２２．３６６ ５ 亿

后来的我们 爱情 刘若英 井柏然 ／ 周冬雨 １３．６３９ ４ 亿

一出好戏 喜剧 黄渤 黄渤 ／ 舒淇 １３．５１３ １ 亿

无双 剧情 庄文强 周润发 １２．７２ 亿

西游记女儿国 奇（科）幻 郑保瑞 郭富城 ／ 冯绍峰 ７．２７１ １ 亿

影 剧情 张艺谋 邓超 ／ 孙俪 ６．２８１ ４ 亿

四大天王 奇（科）幻 徐克 赵又廷 ／ 冯绍峰 ６．０６４ ２ 亿

李茶的姑妈 喜剧 吴昱翰 黄才伦 ／ 艾伦 ６．０３８ ５ 亿

邪不压正 剧情 姜文 彭于晏 ５．８３７ ５ 亿

爱情公寓 喜剧 韦正 陈赫 ／ 袁弘 ５．５４７ ２ 亿

动物世界 剧情 韩延 李易峰 ５．０８９ ８ 亿

快把我哥带走 奇（科）幻 郑芬芬 张子枫 ／ 彭昱畅 ３．７４０ ６ 亿

幕后玩家 剧情 任鹏远 徐峥 ／ 王丽坤 ３．５８４ ４ 亿

悲伤逆流成河 爱情 落落 赵英博 ／ 任敏 ３．５４６ ５ 亿

找到你 剧情 吕乐 姚晨 ／ 马伊琍 ２．８４ 亿

南极之恋 爱情 吴有音 赵又廷 ／ 杨子姗 ２．３３９ ５ 亿

猛虫过江 喜剧 小沈阳 小沈阳 ／ 潘斌龙 ２．０３５ ８ 亿

祖宗十九代 喜剧 郭德纲 岳云鹏 ／ 吴京 １．６８４ １ 亿

江湖儿女 爱情 贾樟柯 赵涛 ／ 廖凡 ６ ９３８．１ 万

卧底巨星 喜剧 谷德昭 陈奕迅 ／ 李荣浩 ３ ８９１ 万

我是你妈 喜剧 张骁 闫妮 ３ ６８２ 万

泡芙小姐 爱情 张歆艺 张歆艺 １ ９３３．３ 万

我说的都是真的 喜剧 刘仪伟 小沈阳 ／ 陈意涵 １ ７８１．２ 万

英雄本色 ２０１８ 剧情 丁晟 王凯 ／ 马天宇 ６ ３００ 万

遇见你真好 剧情 顾长卫 白客 ５ ０９４ 万

时空偷渡少女 奇（科）幻 吴琴 王安琪 １９８．５ 万

盲道 剧情 李杨 李杨 ／ 杜函梦 ５２．５ 万

２．２　 数据预处理

（１）电影类型。 每位观众在不同阶段可能会有

不同的喜好，因此电影类型对于电影票房很重要。
变量值有：剧情、喜剧、奇（科）幻、爱情。

（２）电影导演。 导演是影片制作的领导者和组

织者，决定着影片的质量和影片艺术风格。 通过对

这些导演的获奖情况和近三年来执导电影所获票房

的均数进行分析。 将国内顶级的大导演划分为高层

次，知名导演划分为中等层次，非知名导演划分为低

层次。
（３）电影主演。 演员具有一定程度的票房号召

力，观众会因为喜欢的演员而选择电影。 通过对
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“２０１８ 年中国内地演员排行榜”的数据分析，将排名

前 ５０ 的演员划分为高流量演员，排名 ５１－３００ 的演

员划分为中等流量演员，排名 ３００ 以后的演员划分

为低流量演员。
（４）电影票房。 作为数据的因变量，参考国外

学者 Ｒａｍｅｓｈ［１３］的票房划分方法，将票房收益高于 ６
亿的电影划分为高票房，将票房收益介于 １ 亿至 ６
亿之间的电影划分为中等票房，将票房收益低于 １
亿的电影划分为低等票房。

经过数据预处理后，量化表示数据表中的描述

性文字，得到了 ３０ 个处理后的数据训练样本，见表

２。
表 ２　 ３０ 个训练样本

Ｔａｂ． ２　 ３０ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

编号 类型 导演知名程度 演员流量程度 票房高低

１ 喜剧 中 高 高

２ 喜剧 中 中 高

３ 喜剧 中 中 中

４ 喜剧 低 中 中

５ 喜剧 低 中 低

６ 喜剧 低 中 低

７ 喜剧 中 中 低

８ 喜剧 中 高 高

９ 喜剧 低 高 高

１０ 喜剧 低 低 中

１１ 奇（科）幻 中 中 中

１２ 奇（科）幻 中 高 高

１３ 奇（科）幻 中 高 高

１４ 奇（科）幻 高 高 高

１５ 奇（科）幻 低 低 低

１６ 剧情 高 中 高

１７ 剧情 中 中 高

１８ 剧情 中 中 中

１９ 剧情 中 中 低

２０ 剧情 高 高 高

２１ 剧情 高 高 中

２２ 剧情 中 高 中

２３ 剧情 中 高 中

２４ 剧情 低 高 低

２５ 剧情 低 低 低

２６ 爱情 中 中 中

２７ 爱情 低 中 低

２８ 爱情 低 高 高

２９ 爱情 高 低 低

３０ 爱情 低 低 中

２．３　 Ｃ４．５ 构造决策树

（１）计算信息熵。 在表 ２ 的 ３０ 个训练样本中，
属于高票房的有 １１ 个样本，中等票房的有 １０ 个样

本，低票房的有 ９ 个样本。 设训练样本集为 Ｓ， 根据

公式（１）得到样本分类的期望信息为：

ｅｎｔｒｏｐｙ Ｓ( ) ＝ － １１
３０

ｌｏｇ２
１１
３０

－ １０
３０

ｌｏｇ２
１０
３０

－ ９
３０

ｌｏｇ２

９
３０

＝ １．５８．

（２）计算条件熵。 属性导演知名度 ｄｉｒｅｃｔｏｒ 将

票房划分为 ３ 部分，即： 高知名度导演（Ｓｈ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ）、中
等知名度导演（Ｓｍ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ）、低知名度导演（Ｓｌ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ）。
取值分别是 ５，１４，１１。 而在高知名度导演中，高票

房样本 ３ 个，中等票房样本 １ 个，低票房样本 １ 个。
根据公式（１）可得到 Ｓｈ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ 的熵为：

ｅｎｔｒｏｐｙ Ｓｈ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ( ) ＝ － ３
５

ｌｏｇ２
３
５

－ １
５

ｌｏｇ２
１
５

－ １
５

ｌｏｇ２
１
５

＝ １．３７．

同理，可以计算出 Ｓｍ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ 和 Ｓｌ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ 的熵分别为

１．４５ 和 １．４４，根据公式（２），使用属性 ｄｉｒｅｃｔｏｒ 划分

样本集 Ｓ 的期望信息为：

ｅｎｔｒｏｐｙ Ｓ，ｄｉｒｅｃｔｏｒ( ) ＝ ５
３０

ｅｎｔｒｏｐｙ Ｓｈ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ( ) ＋ １４
３０

Ｓｍ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ ＋
１１
３０

Ｓｌ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒ ＝ １．４３．

（３）计算信息增益和信息增益率。 根据公式

（３）、 公式（４） 可得到属性 ｄｉｒｅｃｔｏｒ 的信息增益和信

息增益率为：
ｇａｉｎ Ｓ，ｄｉｒｅｃｔｏｒ( ) ＝ １．５８ － １．４３ ＝ ０．１５；

ｇａｉｎ＿ｒａｔｉｏ Ｓ，ｄｉｒｅｃｔｏｒ( ) ＝ ０．１５
１．４３

＝ ０．１０．

　 　 同理可得，属性演员流量程度（ａｃｔｏｒ）和属性电

影类型（ｓｏｒｔ）的信息增益和信息增益率分别为：
ｇａｉｎ Ｓ，ａｃｔｏｒ( ) ＝ １．５８ － １．３１ ＝ ０．２７；

ｇａｉｎ＿ｒａｔｉｏ Ｓ，ａｃｔｏｒ( ) ＝ ０．２７
１．３１

＝ ０．２１；

ｇａｉｎ Ｓ，ｓｏｒｔ( ) ＝ １．５８ － １．５３ ＝ ０．０５；

ｇａｉｎ＿ｒａｔｉｏ Ｓ，ｓｏｒｔ( ) ＝ ０．０５
１．５３

＝ ０．０３．

　 　 （４）建立决策树。 因为属性 ａｃｔｏｒ 的信息增益

率最大，所以选择属性 ａｃｔｏｒ 作为根结点。 按照 ａｃｔｏｒ
的取值，对 ３０ 个样本进行分支得到 ３ 个子集，如图

１ 所示。 并对每个子集按照以上方法创建分支，最
后得到 Ｃ４．５ 决策树，如图 １ 所示。 最后采用后修剪

方式，修剪后的 Ｃ４．５ 决策树如图 ２ 所示。
２．４　 模型评估

为了验证模型的可靠性，根据图 ３ 的决策树对 １８
个测试样本数据进行了测试，其中 １４ 条数据与模型

结果一致，准确率达到 ７８％。 结果表明，该模型具有

较好的预测效果，可为电影票房预测提供一定的参考
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价值。 通过对电影票房的预测和分析，影响票房预测

的最重要的因素是演员。 演员流量程度越高，其主演

的电影票房水平就越高。 因此，选择受欢迎程度高和

具有票房号召力的演员才是票房收益的关键［１４］。

演员流量

高

中

低

电影编号
1
8
9

12
13
14
20
21
22
23
24
28

类型
喜剧
喜剧
喜剧

奇(科)幻
奇(科)幻
奇(科)幻
剧情
剧情
剧情
剧情
剧情
爱情

中
中
低
中
中
高
高
高
中
中
低
低

导演知名度 票房高度
高
高
高
高
高
高
高
中
中
中
低
高

导演知名度 票房高度
中
中
低
低
低
中
中
高
中
中
中
中
低

高
中
中
低
低
低
中
高
高
中
低
中
低

导演知名度 票房高度
低
低
低
高
低

中
低
低
低
中

电影编号 类型
2
3
4
5
6
7

11
16
17
18
19
26
27

喜剧
喜剧
喜剧
喜剧
喜剧
喜剧

奇(科)幻
剧情
剧情
剧情
剧情
爱情
爱情

类型电影编号
10
15
25
29
30

喜剧
奇(科)幻
爱情
喜剧
喜剧

图 １　 属性 ａｃｔｏｒ 为根建立决策树分支

Ｆｉｇ． １　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ａｃｔｏｒ ｃｒｅａｔｅｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｂｒａｎｃｈｅｓ ｆｏｒ ｒｏｏｔ
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房
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情
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演员流量
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图 ２　 电影票房预测模型建立的决策树

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｆｏｒ ａ ｍｏｖｉｅ ｂｏｘ ｏｆｆｉｃｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

低票房中票房高票房 中票房

电影类型 导演知名度

演员流量

高 低

高 低剧情喜剧
科幻

图 ３　 电影票房预测模型修剪后的决策树

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｈｒｅｄｄｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｆｏｒ ｍｏｖｉｅ ｂｏｘ ｏｆｆｉｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３　 结束语

文章将决策树算法 Ｃ４．５ 应用于电影票房的预

测研究，通过对电影票房信息数据进行分析处理，建
立完整的预测模型。 实验结果说明，基于决策树算

法的电影票房预测模型简单、快速，为电影票房的预

测提供一定的科学依据［１５］ 。不足之处在于模型中
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