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基于遗传算法的 SVM 多分类决策树优化算法研究
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摘　要 : 设计一种基于遗传算法 ( GA)的支持向量机 ( SVM) 多分类决策树优化算法 ,以克服因传统 SVM 多分类决

策树结构固定 ,单个 SVM 节点在树中位置随意而引起“误差积累”现象严重的缺陷. 采用了 SVM 分类间隔作为 GA

适应度函数 .利用 GA 在每一决策节点自动选择最优或近优的分类决策 ,最终自适应地实现了对决策树的优化. 仿真

实验表明 ,与传统方法相比 ,所提出的方法可使“误差积累”现象明显降低 ,分类质量大大提高.
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Study on GA2based SVM multi2class classif ication decision2tree
optimization algorithm
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Abstract : For the fixed t ree configuration of t raditional support vector machine ( SVM) multi2class classification

decision2t ree algorithms and the random positions of their decision nodes , the error accumulate is very severity.

Therefore , we present a GA2based SVM multi2class classification decision2t ree optimization algorithm. We adopt the

“margin”of SVM as adaption function to design GA. Then , GA is used to create optimal or suboptimal decision2t ree

automatically , which makes the margin between two classes maximal at every decision node. Experiment result s show

that the error accumulation phenomena is weaken obviously and classification quality is advanced greatly.
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1 　引 　　言
　　支持向量机 ( SVM) 是一种新的基于统计学习

理论的机器学习方法. 自诞生以来 ,由于其突出的小

样本学习的能力和良好的泛化性能 ,已在不同的领

域得到了广泛的应用. 但是 ,传统的 SVM 只能处理

二分类问题 ,而在许多应用领域中 (如医学诊断、设

备故障诊断等) ,待识别的样本往往包含多种模式 ,

因此 ,研究利用 SVM 处理多类别分类问题具重

要的现实意义 ,也是目前 SVM 研究的热点问题之

一.

目前已提出的 SVM 多分类方法大致可分为两

类 :一次性求解法和分解重构法. 一次性求解法是由

Weston 等人[1 ]在 1998 年最早提出的 ,它在所有训

练样本上求解一个大型二次规划问题 ,同时将所有

样本分开. 由于该方法变量个数多 ,计算复杂度高 ,

实用性并不强. 而分解重构法是一种比一次性求解

法更适合于实际应用的方法[2 ] ,其主要思想是将多

类分类问题转化为多个两类分类问题 ,并采用某种

策略将多个两类分类器组合起来以实现多分类. 其

中 ,one2against2rest (12a2r) [3 ] 和 one2against2one (12
a21) [4 ]是较早提出的两种经典的 SVM 多分类法. 12
a21 采用“一对一”的方法训练基本 SVM ,采用投票

法组合策略进行多分类 ;12a2r 则采用“一对其余”的

方法训练基本 SVM ,同时采用“最大输出”法实现多

分类. 这两种方法的优点是分类精度较高. 缺点是 :

1) 其泛化误差无界 ; 2) 对于 K 分类问题必须分别

训练 K ( K - 1) / 2 个和 K 个基本 SVM ,且分类必须

遍历所有训练的 SVM ,训练复杂 ,分类效率低. 对
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此 , Decision2t ree2based multiclass SVM ( D T2
SVM) [5 ] 和 Directed acyclic grap h SVM ( DA G2
SVM) [6 ]采用决策树结构进行了改进 ,使得训练和

分类效率大大提高. 但是由于两种方法均采用固定

树结构 ,而且包括根节点在内各个决策节点的选择

具有随意性[729 ] ,其单个子分类器在决策树中的位置

不同 ,分类结果可能不同 ,从而使得分类性能具有不

确定性 ,往往会产生严重的“误差积累”现象.

将遗传算法 ( GA) 用于 SVM 分类识别中 SVM

参数优化和样本的特征选择已有学者进行了研

究[10212 ] . 但利用 GA 进行 SVM 多分类决策树结构

优化的工作还鲜有尝试. 本文提出一种基于遗传算

法的 SVM 多分类决策树优化方法 ,利用遗传算法

在决策树的每个决策节点进行两分类决策优化 ,以

确定单个两分类器的位置 ,最终自动生成最优 (或近

优)决策树. 由于 GA 优化的引入 ,使得决策树的结

构具有自适应性 ,在保证训练和分类效率的同时 ,克

服多分类决策树中“误差积累”影响. 实验结果表明 ,

与 D T2SVM 和 DA G2SVM 方法相比 ,新方法可使

“误差积累”大大减小 ,分类质量得以提高.

2 　支持向量机
　　支持向量机是一种建立在统计学习理论上的机

器学习方法 ,它追求结构化风险最小而不是经验风

险最小 ,具有很强的推广能力. SVM 是从线性可分

的二分类问题发展而来的 ,其基本思想是寻找两类

样本的最优分类面 ,使得两类样本的分类间隔

(margin) 最大. 以图 1 所示为例. 图中 :实心点和空

心点分别代表两类样本 ; H 为分类线 , H1 和 H2 分

别为各类中离分类线最近的样本且平行于分类线的

直线 ,它们之间的距离称为分类间隔. 所谓最优分类

线就是要求分类线不但能将两类正确分开 ,而且使

分类间隔最大.

图 1 　SVM 二分类问题

不失一般性 , 设训练样本为 ( xi , y i ) , i = 1 ,2 ,

⋯, l , x ∈Rn , y ∈{ + 1 , - 1} , l 为样本数 , n为输入

维数. 在线性可分的情况下 ,将两类样本完全分开的

超平面为

w·x + b = 0 . (1)

使分类间隔最大的超平面即为最优分类面. 为此 ,需

要求解如下二次规划问题 :

min ‖w‖2 / 2 ,

s. t . y i (w ·xi + b) - 1 ≥0 ,

i = 1 ,2 , ⋯, l. (2)

　　当训练样本集线性不可分时 ,需引入非负松弛

变量ξi , i = 1 ,2 , ⋯, l. 求解最优分类面问题为

min ‖w ‖2 / 2 + C ∑
l

i = 1

ξi ,

s. t . y i (w·xi + b) ≥1 - ξi ,

　ξi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, l. (3)

式中 C为惩罚参数 , C 越大表示对错误分类的惩罚

越大. 通过 Lagrange 乘子法求解上述优化问题 ,可

得最优决策函数为

f ( x) = sgn[ ∑
l

i = 1

y iαi ( x ·xi ) + b] , (4)

式中α为 Lagrange 系数. 在对输入测试样本 x 进行

测试时 ,由式 (4) 确定 x的所属类别. 根据 K2T条件 ,

上述优化问题的解必须满足

αi ( y i (w·x + b) - 1) = 0 . (5)

因此 ,对于多数样本αi 将为零 ,而取值不为零的α3
i

所对应的样本即为支持向量 ,它们通常只是全体样

本中的很少一部分. 这样 ,仅需要少量支持向量即可

完成正确的样本分类.

当样本集为非线性时 ,可将样本 x 映射到某个

高维空间 H , 并在 H 中使用线性分类器. 根据

Mercer 条件 ,采用不同内积函数 K( xi ·xj ) 便可实

现非线性的线性分类. K( xi ·xj ) 称为核函数 ,此时

相应的最优决策函数变为

f ( x) = sgn[ ∑
l

i = 1
y iαi K ( x ·xi ) + b] . (6)

3 　传统的 DAG2SVM 和 DT2SVM
　　为了将两分类 SVM 推广到解决多类分类问

题 ,同时保证训练和分类效率 ,Plat t 和 Fumitake 分

别提出了基于有向无环图 (DA G) 和基于决策树

(D T) 的 SVM 多分类方法.

DA G2SVM 的分类思路如图 2 (a) 所示. 它是用

有向无环图将多个两分类 SVM组合起来. 在训练阶

段 ,每个 SVM 采用“12a21”的方法训练 ;而在决策阶

段 ,使用从根节点开始的有向无环图. 给定一个测试

样本 ,从根节点开始根据分类器的输出值决定走其

左侧还是右侧 ,如此直到叶子节点为止 ,得到样本所

属的类值. 该方法训练时共需训练 K( K - 1) / 2个两

类 SVM 分类器 ,测试时仅需遍历其中的 K - 1 个

SVM.
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D T2SVM 的思路与 DA G2SVM 类似 ,只不过它

采用二叉树的组合策略 ,在每个决策点用“12a2r”的

方法将一类和其他类分割开 ,直至所有的节点都成

为叶子节点 ,如图 2 (b) 所示. 这种方法所需训练的

SVM数为 K - 1个 ,分类所需遍历的 SVM平均个数

为 ( K - 1) ( K + 2) / 2 K 个.

图 2 　DAG2SVM 及 DT2SVM 结构示意图

上述两种方法的优点是其决策速度显著比

“12a21”和“12a2r”快. 但共同的缺点是只要分类类别

数固定 ,其决策树结构就是固定的 ,不能根据具体的

分类问题作出自适应的调整 ;另外各个两分类 SVM

在决策树 / 图中的位置不同 ,其分类性能往往也会

不同 ,越接近根节点的位置出现错分 ,其“误差积累”

现象越严重. 但传统的 DA G2SVM 方法和 D T2SVM

方法均没有考虑如何最优地安排各个两类 SVM 的

位置问题 ,即没有考虑每个决策点上的决策优化问

题.

4 　基于遗传算法的决策树生成
　　如前所述 ,不同的决策树结构会对分类精度产

生不同的影响 , 而且这种影响有可能产生“误差积

累”现象 ,即如果在某个节点上发生分类错误 ,则错

误会沿树结构向后续节点扩散传播 ,最终导致分类

结果与实际情况相去甚远的现象. 理论上讲 ,对于 K

类问题 ,所有可能构造的严格二叉树的数目为[13 ]

N k = ∏
K- 1

i = 1

(2 i - 1) , (7)

其中 K ≥3 . 因此 ,如何构造具有最优 (或近优) 分类

性能的决策树便成为 SVM 决策树组合多分类策略

的关键. 本节采用遗传算法 ,以类间分类间隔最大为

准则 ,在每个决策节点将多类训练样本划分为两类

进行训练 ,使两个子类间的可分性尽可能强 ,以构造

合理的树结构 ,最终生成最优 (或近优) 的决策树.

4 . 1 　遗传算法的设计

应用 GA 在每个决策节点将原始训练样本以最

优 (或近优) 原则划分为两类问题 ,必须考虑如下问

题 :1) 参数编码 ;2) 初始种群的产生 ;3) 适应度函数

的确定 ;4) 遗传操作.

4 . 1 . 1 　实值编码策略

为了提高搜索效率 ,本文采用实值编码的策略

实现原始训练样本集类别的编码 ,编码形式为 :{类

别编号 | 标识码} . 整个染色体分为两个基因段 ,其

中“类别编号”基因段编码为当前节点类别号的一

个随机排列 ,其长度为当前节点的类别数 L ;“标识

码”基因段编码为 1到 L 之间的一个随机整数 ,用以

标注当前节点的分类策略. 例如 ,决策树根节点的某

一染色体编码为{ 1 ,2 , ⋯, K | N} ,其中 : K ≥3 为原

始训练样本集的类别总数 ,随机整数 N ∈[1 , K] 表

示在染色体第 N 位将训练样本分开.

对于根节点以下的子节点 ,根据其父节点的划

分结果 ,将父节点染色体“类别编号”基因段中本节

点不包含的类别所对应的基因剔除后 ,重新随机排

列 ,并随机产生新的“标识码”,从而形成新的染色体.

4 . 1 . 2 　初始种群的产生

采用实值编码 ,解空间与染色体空间重合. 考虑

到种群数目过大不仅增加了 GA 运算时间 ,而且会

使种群形态过于分散 ,从而使算法收敛困难 ,所以本

文选择种群规模的大小为训练样本的 30 %. 在解空

间中随机产生初始种群 ,并使其均匀分布于解空间.

4 . 1 . 3 　适应度函数的确定

对决策树而言 ,越上层节点的分类性能对整个

分类模型的推广性能影响越大. 因此 ,在生成决策树

的过程中 ,应使最容易分割的类最早分割出来 ,即在

决策树的上层节点处分割 ,以减小“误差积累”的影

响. 根据前面的分析 , SVM 的分类间隔可以作为两

类间的可分离测度. 因此 ,本文选取 SVM 分类间隔

作为 GA 适应度函数 ,以使每个决策节点类间可分

离度尽可能大.

根据 SVM 理论 , GA 适应度函数设计为

margin = 2/ ‖w3 ‖, (8)

其中

w3 = ∑
n

i = 1

α3
i y i x i , (9)

α3 为支持向量对应的 Lagrange 乘子.

4 . 1 . 4 　遗传操作算子

遗传操作是实现寻优的关键 ,通常包括选择、交

叉和变异操作算子. 为使染色体完整地包含当前决

策节点训练样本所有的类别种类 ,避免一条染色体

上“类别编号”基因段的基因出现重复 (该情况会使

划分出现交叠) ,本文设计的遗传操作算子如下.

1) 选择. 选择算子的作用是从上一代的遗传结

果中以一定概率繁殖适应度较大的个体进入下一代

的遗传操作. 若个体αi 的适应度函数为 fit (αi ) ,种群

规模为 pop_size ,则选中 ai 为下一代个体的概率为

9
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P( ai ) = fit ( ai ) / ∑
pop_size

j = 1
fit ( aj ) . (10)

显然适应度高的个体 ,繁殖下一代的数目较多 ;而适

应度较小的个体 ,繁殖的数目较小 ,甚至被淘汰.

2) 交叉. 交叉操作是指两个相互配对的染色体

按某种方式相互交换其部分基因. 本文先采用随机

的方式将种群中的个体两两配对 ,然后在每对个体

中随机设置一个交叉点 , 进行单点交叉运算. 特别

地 ,为防止划分出现基因交叠 ,在交叉操作后必须对

“类别编号”基因段进行完备性检测 :若交叉操作后

“类别编号”基因段仍保持当前决策节点完备的基

因 ,则接受本次交叉操作 ;否则放弃本次交叉操作 ,

返回原染色体.

3) 变异. 为了在遗传操作初期取得较大的变异

算子以维持种群的多样性 ,防止出现早熟现象 ,在算

法已接近最优解邻域时 ,减小变异算子 ,以确保其局

部搜索能力. 本文采用如下自适应变异概率 :

Pm = exp ( - 1 . 5 ×0 . 5 t) / pop_size × L + 1 .

(11)

其中 : t 是进化代数 , L + 1 是染色体长度.

同样 ,为防止“类别编号”基因段上的基因出现

重复 ,当“类别编号”基因段上某一基因座上的基因

发生变异时 ,变异后的基因编码所对应的基因座上

的基因要相应地变换为变异基因座上的原基因编

码. 例如 ,8 分类问题的某一原始染色体“类别编号”

基因段编码如图 3 (a) 所示 ,若第 2 基因座上的基因

发生变异 ,变异后的基因编码为 7 ,则最终变异操作

得到的新染色体“类别编号”基因段如图 3 (b) 所示.

图 3 　变异操作示意图

4 . 2 　决策树生成算法

基于遗传算法的 SVM 决策树生成算法可描述

如下 :

Step1 : 将全部训练样本集所属类别按实值编

码策略进行编码 ,并在根节点调用 GA 得到最优或

近优的染色体 ,根据染色体的“标识码”值 ,将“类别

编号”基因所对应的原始训练样本类划分为两类训

练基本 SVM.

Step2 : 判断各子节点是否只包含一类样本 ,若

是转 Step4 ;反之转 Step3.

Step3 : 对包含两类以上样本的子节点 ,按照编

码策略形成新的染色体 ,并调用 GA 得到子节点最

优或近优的染色体 ,根据染色体的“标识码”值 ,将

“类别编号”基因所对应的样本类划分为两类训练

基本 SVM. 转 Step2.

Step4 : 结束循环 ,生成最优 (或近优) 决策树.

与DA G2SVM 和D T2SVM 不同 ,上述算法在每

一决策节点采取“一对一”、“一对多”还是“多对多”

的训练策略由算法自己决定 ,直到所有的节点被划

分为叶子节点. 因为在每一决策节点引入了 GA 进

行决策优化 ,对于不同的分类问题将生成不同的决

策树结构 ,所以决策树的生成具有自适应性.

需要说明的是 , GA 是一种启发式搜索算法 ,因

此并不能保证本文方法在任何情况下生成的决策树

一定是最优的 ,有可能是近优的. 另外 ,由于 GA 的

引入 ,本文方法需训练的 SVM 数量会有所增加 ,相

应的训练时间也会有所延长. 但对于具体的分类问

题 ,决策树结构的优化和训练过程通常是离线进行

的 ,以增加离线优化时间为代价换取 SVM决策树在

线的最优 (或近优) 分类性能是可行且合理的.

5 　仿真实验
　　本节通过实验对 DA G2SVM ,D T2SVM 及本文

提出的基于遗传算法决策树优化的SVM ( GAD T2

图 4 　样本分布图
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图 5 　DAG2SVM ,DT2SVM , GADT2SVM 决策树结构图

SVM) 多分类方法进行对比. 实验中随机产生 8 类

分别服从二维正态分布 N (0 ,0 ,1 ,1 ,0) , N (2 . 5 ,0 ,

1 ,1 ,0) , N (5 ,0 ,1 ,1 ,0) , N (14 ,0 ,2 . 5 ,2 . 5 ,0) , N (0 ,

12 , 1 . 2 , 1 . 2 , 0) , N (4 , 10 , 1 . 2 , 1 . 2 , 0) , N (10 , 10 ,

0 . 6 ,0 . 6 ,0) 和 N (14 ,12 ,2 . 5 ,2 . 5 ,0) 的样本进行训

练和测试. 其中取每类 50组样本用于训练 ,100组样

本用于测试 , 训练和测试样本的分布分别如图

4 (a) ,4 (b) 所示.

为了比较 3 种方法抗“误差积累”的能力 ,在实

验设计中将8类样本构成4个模糊组. 其中 :1～ 3类

样本服从标准二维正态分布 ,类间间隔很小 ,交叠严

重 ,构成一个模糊组 ;第 4 类样本均值为 (14 ,0) ,方

差为 (2. 5 ,2. 5) ,样本散布较大 ,单独构成一个模糊

组 ;第 5 类和第 6 类样本的方差均为 (1. 2 ,1. 2) ,构

成第 3个模糊组 ;第 7类和第 8类样本分别服从方差

为 (0. 6 ,0. 6) , (2. 5 ,2. 5) 的正态分布 ,形成第 4个模

糊组. 从整体来看 ,第 1 ,2 模糊组和第 3 ,4 模糊组又

可构成规模更大的两个模糊组. 为便于比较 ,所有的

基本两分类 SVM 均采用径向基核函数

K( x , xi ) = exp{ - | x - xi | 2 / (2σ2 ) } ,σ= 5 ;

惩罚参数取 C = 2 .

DA G2SVM 和 D T2SVM 中的决策节点可以任

意选择. 实验中采用的 DA G2SVM 和 D T2SVM 的

结构如图 5 (a) ,5 ( b) 所示 ;图 5 (c) 是经本文算法优

化后生成的决策树结构. 由图 5 可见 ,本文算法很好

地将 8 类样本按其所属模糊组进行了划分.

3 种方法中 ,DA G2SVM 共需训练 28 个基本两

分类 SVM ; D T2SVM 仅需训练 7 个基本两分类

SVM ; GAD T2SVM 经优化后的决策树也仅包含 7

个基本两分类 SVM. 3 种方法对测试样本的分类结

果如表 1～表 3 所示.

表中每一行对应一类样本 ,每一列显示样本被

划分为某一类别的次数. 例如 ,表 1 第 1 行显示第 1
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类样本被正确分类为类别 1 的次数是 93 次 ,被误分

为类别 2 的次数是 7 次. 表中错分样本数用黑体显

示 ,阴影区代表样本所属的模糊组.

一般而言 ,算法的分类质量可以从两方面进行

评价 :一是分类的正确率 ,描述算法正确分类的性

能 ;二是误差的散布 ,反映算法对分类错误的控制能

力. 由表可见 ,虽然 3 种方法对测试样本的分类正确

率均达到了 92. 5 % ,但是分类质量却大不相同. 由

于没有进行决策优化 ,受“误差积累”的影响 ,DA G2
SVM 和 D T2SVM 的分类误差散布很大 ,往往远远

偏离原样本所属模糊组 (脱离阴影区) ;而本文提出

的 GAD T2SVM 由于在每一节点进行了决策优化 ,

可以根据具体分类问题自适应地选择最优 (或次优)

的决策树结构 ,从而大大减小了“误差积累”的影响.

由表 3 可见 ,其分类误差很好地控制在相应的模糊

组内部 (错分样本均在阴影区内部) ,分类质量明显

优于 DA G2SVM 和 D T2SVM. GAD T2SVM 的这种

特性在诸如医学诊断、设备故障诊断等不仅追求分

类正确率 ,而且对分类误差也有很严格要求的应用

场合具有重要意义.

6 　结 　　论
　　本文提出了一种基于 GA 的 SVM 多分类决策

树优化算法. 针对传统的 DA G2SVM 和 D T2SVM

决策树结构固定 ,“误差积累”现象严重等不足 ,利用

GA 在每一决策节点选择最优的分类决策 ,最终自

适应地生成最优或近优决策树. 文中针对 SVM 多

分类问题的特点 ,设计了 GA 的编码策略、适应度函

数及遗传算子 ;在此基础上 ,提出了最优 (近优)

SVM 决策树的生成算法 ;最后进行了仿真实验. 实

验结果表明 ,由于采用了优化的决策树结构 ,本文方

法可大大减小“误差积累”的影响 ,分类质量明显优

于 D T2SVM 和 DA G2SVM 方法.
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