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一种基于遗传算法的 SVM决策
树多分类策略研究

连　可 ,黄建国 ,王厚军 ,龙　兵
(电子科技大学自动化工程学院 ,四川成都 ,610054)

　　摘　要 :　提出了一种基于遗传算法 ( GA)的 SVM最优决策树生成算法 ,并将其应用于解决 SVM多分类问题.首

先以最大分类间隔为准则 ,利用遗传算法对传统的 SVM决策树进行优化 ,生成最优 (或近优)决策二叉树 ;然后在各个

决策节点 ,利用传统的 SVM算法进行二值分类 ,最终实现 SVM的多值分类.理论分析及实验结果表明 ,新方法比传统

的 DT2SVM、DAG2SVM方法有更高的分类精度 ,比经典的 12a21、12a2r有更高的训练和分类效率.
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Study on a GA2ba sed SVM Decision2tree Multi2Cla ssification Strategy

LIAN Ke ,HUANGJian2guo ,WANG Hou2jun ,LONG Bing
( Department of Automation Engineering , University of Electronic Science and Technology of China , Chengdu , Sichuan 610054 , China)

Abstract :　This paper presents a GA2based decision2tree algorithm to deal with SVM multi2class classification problem. First ,

GA is used to create optimal or near2optimal decision2tree automatically ,which makes the margin between two classes maximal at

every decision node. Then at every decision node , standard SVM is used to make binary classification. Finally , the SVM decision

tree achieves multi2classification. Theoretical analysis and experiments show that the proposed method is more precise than the tradi2
tional“DT2SVM”and“DAG2SVM”methods ,and has higher training and testing efficient than classical“12a21”and“12a2r”meth2
ods .
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1　引言

　　利用支持向量机 (SVM)处理多类别分类是 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等人在 1998 年最早提出[1 ]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.此后 ,李昆仑等人通过在惩罚项中引入模糊

成员函数对 Weston等人的方法进行了改进 ,降低了噪

声对分类结果的影响[2 ] .但总的来讲 ,由于该方法变量

个数多 ,计算复杂度高 ,尤其在类别数目多时 ,其训练速

度低 ,分类精度也不高 ,其实用性并不强.分解重构法是

一种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实现多分类的方

法.实验表明 ,这是一种比一次性求解法更适合于实际

应用的方法[3 ] .目前已提出的方法主要包括 :one2against2

rest ( 12a2r ) [4 ]、one2against2one ( 12a21) [5 ]、Directed Acyclic

Graph SVM ( DAG2SVM) [6 ]、Decision2tree2based multi2class

SVM(DT2SVM) [7 ]等.在上述方法中 ,12a21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.该方法的优点是分类精度高 ,但缺点是对于 K分类

问题必须训练 K( K21) / 2 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. 12a2r采用“一

对其余”的方法训练基本 SVM ,采用“最大输出”法实现

多分类.该方法虽然所需训练的基本 SVM较 12a21大大

减少 ,但是各 SVM都是在全部训练集样本上进行学习

的 ,当样本数较多时 ,训练速度很慢.同时 ,该方法分类

时也必须遍历所有 K个 SVM ,效率也不高. DT2SVM和

DAG2SVM采用了决策树的组合分类结构.在每个决策

节点 ,DT2SVM采用“一对其余”的训练方法 ,DAG2SVM

采用“一对一”的训练方法.由于决策树的引入 ,所需训

练的基本 SVM大大减少 ,分类时也不必遍历所有训练
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的 SVM ,训练和分类的效率都明显提高.但是 ,这两种多

分类方法都采用固定的树结构 ,而且包括根节点在内各

个决策节点的选择具有随意性 ,因而容易产生“误差积

累”,分类性能并不稳定 ,往往达不到最优.

本文提出一种基于遗传算法的 SVM决策树多分类

方法 ,在决策树的每个决策节点利用遗传算法进行两分

类决策优化 ,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 ,使分类性能达到最优 (或近

优) .理论分析和实验结果表明 ,新方法比传统的 DT2
SVM、DAG2SVM方法有更高的分类精度 ,比经典的 12a2
1、12a2r有更高的训练和分类效率.

2　支持向量机( SVM)

　　为了使本文具有自包含性 ,本节对支持向量机
(SVM)的相关理论进行简要介绍. 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[8 ] .

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 ,它们之间的距离叫做

分类间隔(margin) .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.

不失一般性 ,设训练样本 ( xi , yi) , 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

求解二次规划问题 :

min w 2/ 2

s. t yi ( w·xj + 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
ζi , i = 1 ,2 , ⋯, l ,求解最优分类面问题为 :

min w 2/ 2 + C∑
l

i = 1

ζi

s. t yi ( w·xj + b) ≥1 - ζi ,

ζi≥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 ,得最优决

策函数 :

f ( x) = sgn ∑
l

i = 1

yiαi ( x·xi) + b (4)

其中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 ( yi (ω·x + b) - 1) = 0 (5)

因此 ,对于多数样本αi 将为零 ,取值不为零的α3
0 对应

的样本即为支撑向量 ,他们通常只是全体样本中的很少

一部分.这样 ,仅需要少量支撑向量即可完成正确的样

本分类.

当样本集非线性时 ,可把样本 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)就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

yiαi K( x·xi) + b (6)

3　基于遗传算法( GA)的决策树生成

　　根据分解重构法思想 ,一个复杂的多类问题可以划

分为多个两类问题来解决.而采取决策树的组合分类策

略已被证明是一种高效的多分类组合方法.但不同的决

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.理论上讲 ,对 K类问题 ,

所有可能构造的严格二叉树的数目为[9 ] :

Nk =∏
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

的二叉决策树就成为 SVM决策树组合多分类策略的关

键.传统的 DT2SVM方法和 DAG2SVM方法对此均没有

进行深入研究.本节采用遗传算法 ,以类间分类间隔
(margin)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.

311　遗传算法的设计

31111　编码策略

参数编码是实现 GA的关键.为了提高搜索效率 ,

本文采用实值编码的策略来实现原始训练样本集类别

的编码. 决策树根节点的染色体的编码为 : { 1 , 2 , ⋯,

K} ,其中 K≥3为原始训练样本集的类别总数 ,染色体
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中每个基因对应的是原始训练样本集的类别编号 ;对于

根节点以下的子节点 ,根据其父节点的划分结果 ,剔除

父节点染色体中本节点不包含的类别对应的基因 ,形成

新的染色体.

31112　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 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 ,所以我们选择种群

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.

31113　适应度函数的确定

我们的目标是在每个决策节点将原始多类训练样

本集划分为两类 ,并且使分类间隔最大.因此选择 SVM

分类算法的分类间隔作为 GA适应度函数.

根据 SVM理论 ,两类样本的最大分类间隔为 :

m arg in = 2/ ‖w 3 ‖ (8)

其中 :

w 3 =∑
n

i = 1

α3
i yixi (9)

31114　遗传操作算子

遗传操作是实现寻优的关键 ,为了使染色体完整地

包含当前决策节点训练样本所属的类别种类 ,又避免染

色体基因出现重复 (该情况会使划分出现交叠) ,本文只

采用了选择操作算子和变异操作算子.

(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 ai 的适应度函数为 fit ( ai) ,种群规模为

pop - size ,则选中 ai为下一代个体的概率为 :

P( ai) = pop - size×fit ( ai) ∑
pop - size

j = 1

fit ( aj) (10)

显然适应度高的个体 ,繁殖的下一代数目较多 ;而适应

度较小的个体 ,繁殖的数目较小 ,甚至被淘汰.

(2)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 ,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 (11)

其中 : t是进化代数 , L 是染色体长度.

此外 ,为了防止同一条染色体中相同基因重复出

现 ,染色体中某一基因座上的基因发生变异时 ,变异后

的基因编码对应的基因座上的基因应相应地变换为变

异基因座上的原基因编码.例如 ,8 分类问题的某一原

始染色体编码如图 2 ( a)所示 ,若第二基因座上的基因

发生变异 ,变异后的基因编码为 7 ,则最终变异操作得

到的新染色体如图 2 ( b)所示 :

312　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 :

步骤 1 :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将原始训练样本所属

类别划分为两类.

步骤 2 :判断各子节点是否只包含一类样本 ,若是

转步骤 4 ,反之转步骤 3 .

步骤 3 :对包含两类以上样本的子节点 ,剔除其父

节点染色体中本子节点不包含的类别对应的基因 ,形成

新的染色体 ,并调用 GA将本节点的样本所属类别划分

为两类.转步骤 2 .

步骤 4 :结束循环 ,生成最优 (或近优)决策树.

需要说明的是 , GA是一种启发式搜索算法 ,因此并

不能保证任何情况下生成的决策树一定是最优的 ,有可

能是近优的.

4　算法复杂度及运行时间分析

411　训练及分类复杂度分析

SVM多分类分解重构法的基本 SVM训练方法和组

合策略决定了分类器的训练及分类复杂程度.对于 K

分类问题 ,本文提出的方法与常见的 SVM多分类分解

重构法训练及分类复杂度的比较见表 1.

表 1　各种 SVM多分类分解重构法训练及分类复杂度比较

12a21 12a2r DAG DT2SVM GADT2SVM

基本 SVM训练方法 一对一 一对其余 一对一 一对其余 GA自适应生成

组合策略 投票法 最大输出 有向无环图 分类树 分类树

需训练 SVM个数 K( K - 1) / 2 K K( K - 1) / 2 K - 1 K - 1

分类所需遍历 SVM平均个数 K( K - 1) / 2 K K - 1 ( K - 1) ( K + 2) / 2 K ≤( K - 1) ( K + 2) / 2 K

　　由表 1 可见 ,对于基本 SVM的训练 ,12a21 与 DAG

采用“一对一”的方法 ,需要训练的 SVM最多 ,且随类别

数 K的增加成平方指数增加 ;12a2r采用“一对其余”的

方法 ,训练的复杂程度大大减少 ;DT2SVM和 GADT2SVM
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由于采用了树结构 ,训练的复杂程度最小.在分类判断

时 ,12a21、12a2r都需要遍历所有训练的 SVM ,效率很低 ;

DAG采用了有向无环图结构 ,分类所需的平均 SVM个

数有所减少 ;DT2SVM采用的是固定结构的二叉树策

略 ,分类所需的平均 SVM个数进一步减少 ;本文提出的

GADT2SVM采用的决策树由 GA根据具体情况自适应生

成 ,其分类判断的最坏情况等于 DT2SVM所需的 SVM

数 ,具有最高的分类效率.

412　训练时间分析

支持向量机的训练时间与样本集的大小成超线性

关系[10 ] , T = cka ,其中 c为比例常数 , a为一常数 , k 为

训练样本集大小.对于基于分解重构法的支持向量机

学习算法来说 , a≈2 ,因此 , SVM的训练时间取决于参

与训练的样本的数量多少.

设模式类别数为 K≥3 ,每类样本数相等.对于标准

的 12a2r方法 ,需训练 K个 SVM ,总的训练时间为 : T12a2r

= cKka .对于DT2SVM ,虽然也采用“一对其余”的模糊类

方法 ,但随着树的高度的增加 ,参与训练的样本数在逐

级减少.设决策树根节点高度为 0 ,则高度为 i ( i = 0 ,1 ,

2 , ⋯, K - 2)的决策点训练样本数为 : k ( K - i) / K,DT2

SVM总的训练时间为 : TDT2SVM =∑
K- 2

i = 0

c[ k ( K - i) / K] a .

对于 12a21 和 DAG方法 ,需要训练 K ( K - 2) 个

SVM ,每个 SVM的训练样本数为 2 k/ K,总的训练时间

为 T12a21 = TDAG = c
K( K - 1)

2
2 k
K

a

≈2 a - 1 cK2 - aka .当 a

≈2时 ,这两种方法的训练时间与类别数几乎无关.

对于本文提出的 GADT2SVM方法 ,训练时间由两部

分组成 ,一是 GA在每个决策节点对树结构进行优化的

时间 ;二是优化结束后各个决策节点基本 SVM的训练

时间.对优化结束后各决策节点基本 SVM训练时间 ,其

最坏情况的树结构与DT2SVM决策树的结构相同 ,即每

次决策分类 ,仅将训练样本中的一类与其余类划分开

来 ;额外的时间开销来自 GA对树结构的自动优化.但

对具体的分类问题 ,决策树结构的优化过程通常是离

线进行 ,并且一旦确定 ,对该问题就不再改变.因此 ,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)分类性能是可行的.

至于以上方法的分类测试时间 ,由分类所需遍历

SVM数目和每个 SVM支持向量 ( SV)的数量共同决定 ,

这一方面与组合分类策略有关 ,一方面与 SVM的参数

优化有关 ,本文不进行深入研究.一般来说 ,分类所需

遍历 SVM的平均个数越少 ,每个 SVM的 SV个数越少 ,

分类时间越短 ;反之则越长.

5　数值实验

　　本节通过实验对 12a21、12a2r、DAG2SVM、DT2SVM及

本文提出的 GADT2SVM多分类方法进行对比.实验采用

UCI数据库 (http :/ / www. ics. uci . edu/ mlearn/ MLSummary.

html)的Letter数据集. Letter 数据集是关于英文大写字

母识别的数据集 ,共包含 26类 ,20000个样本 ,每个样本

为 16维向量.为了简便起见 ,本文仅取 3 分类{ A , B ,

C}、4分类{ A , B , C , D}、6分类{ B , C , D , E , F , G} ,7分

类{ C , D , E , G, H , I , J }和 10 分类{ A , B , C , D , E , F ,

G, H , I , J}5种情况进行实验.对于每类 ,在数据集中任

取 40个样本作训练样本集 ,100 个样本为测试样本集.

为了便于比较 ,所有的基本 SVM均采用径向基核函数 :

K( x , xi) = exp{ - | x - xi|
2/ (2·σ2) } ,σ= 5 ;惩罚参数取

C = 2 .

根据前面讨论的算法 , GADT2SVM对 5种多分类情

况生成的决策树如图 3 ( a)～ ( e)所示.

　　对DT2SVM ,在每个决策节点随机将训练样本分成

两类进行训练 ;对DAG2SVM ,在每个决策节点随机取两

类进行训练表.表 2列出了 5种方法分别在 5种分类情

况下各 SVM的平均支持向量数目 ( # SV)和测试所需遍
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历 SVM的平均数目 ( # SVM) :
表 2　各 SVM多分类方法平均支持向量数及测试所需 SVM平均数对比

类　别　数
12a21 12a2r DAG2SVM DT2SVM GADT2SVM

3 4 6 7 10 3 4 6 7 10 3 4 6 7 10 3 4 6 7 10 3 4 6 7 10

# SV 38. 3 43. 9 44. 6 42. 9 44. 2 53 71 99. 2 114. 6 135. 9 38. 7 41 43. 8 46. 2 43 44. 5 56. 7 76 85. 3 95. 3 44 50. 3 61. 5 64. 7 71. 6

# SVM 3 6 15 21 45 3 4 6 7 10 2 3 5 6 9 1. 67 2. 25 3. 33 3. 86 5. 4 1. 67 2. 25 3 3 4. 5

　　5种方法在不同分类情况下的分类精度、基本 SVM

训练时间、平均分类时间如图 4所示 :

由图 4 ( a)可见 ,随着分类类别数的增加 ,所有方法
的分类精度都成下降趋势 ,其中本文方法的精度在3分
类、4分类、6分类时高于经典的 12a2r和 12a21方法的精
度 ,在 7 分类、10 分类时与其相当 ,而其训练时间和分
类时间则分别比 12a2r 和 12a21 大大减少 (见图 4 ( b) 、
( c) ) ;在所有 5 种分类情况下 ,经本文方法优化后的
SVM决策树分类精度均高于未经优化的 DT2SVM和
DAG2SVM方法的分类精度.在图 4 ( b)中 ,12a2r 由于每
次训练都需要所有的样本参与 ,故其训练时间最长 ;12
a21/ DAG2SVM虽训练复杂 ,但每次训练只需要两类样本
参与 ,其训练时间反而最短 ,且与类别的变化关系不
大 ;本文方法的基本 SVM的训练时间优于 DT2SVM ,仅
次于 12a21/ DAG2SVM ,这与前面理论分析相吻合.图 4

( c)中所示的分类时间由测试所需遍历的 SVM数和单
个 SVM的平均支持向量数共同决定.由表 2可知 ,12a21

单个 SVM的平均支持向量数与类别数的变化关系不
大 ,其分类时间主要由所需遍历的 SVM数目决定.由于
12a21分类需遍历所有的 SVM ,其分类时间随类别的增
加成指数增加 ;DAG2SVM采用有向无环图结构的分类
策略 ,所需遍历的 SVM较少 ,而单个 SVM的平均支持
向量数最少 ,其分类时间最短 ;本文的方法所需遍历的
SVM最少 ,但单个 SVM的平均支持向量较 DAG2SVM略
多 ,总的分类时间与DAG2SVM相当.

6　结论

　　本文提出了一种基于 GA的 SVM决策树多分类方

法 ,该方法可以根据分类问题的具体情况 ,利用 GA自

适应地生成最优或近优决策树 ,从而使分类器达到最

优或近优的分类性能.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 ;

从理论上就训练复杂度、训练时间和分类时间等方面

对常见的 SVM多分类方法和本文的方法进行了对比分

析 ;最后进行了数值实验.分析和实验结果表明 ,本文

提出方法的分类精度高于没有进行树/图结构优化的

DT2SVM和DAG2SVM方法 ;训练复杂度、训练时间与经

典的 12a21 ,12a2r方法相比大大降低 ,具有最好的总体性

能.
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