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　　　采用口袋算法构造的多类别

决策树模型

王子癑，谢维波，李斌
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摘要：　采用开放应用架构（ＯＡＡ）准则训练多个二分类感知机，以Ｇｉｎｉ指数筛选最优的方法构建二叉决策

树．推算说明感知机多分类准则在每个树节点上对空间划分的局限性，将基于口袋算法的二叉树与多叉树在

８个ＵＣＩ数据集上进行比较，并与单变量决策树ＣＡＲＴ和Ｃ４．５的结果进行对照．结果表明：采用口袋算法基

于ＯＡＡ方法构建的二叉树，在准确率和空间划分的可解释性上优于基于经典多分类准则构建的多叉树．
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口袋算法是基于感知机的更新公式、适用于线性不可分的二分类数据的算法，在训练过程中，统计

最长的连续正确运行次数，每当找到一个新的最大次数，就验证当前的感知机向量在数据集上的准确

率，口袋算法会保存准确率最高的感知机向量，并作为结果输出．已有的成果表明，口袋算法在有限的迭

代次数内，能够以概率１找到最优解
［１］．在决策树的构建过程中，经典的ＩＤ３，Ｃ４．５，ＣＡＲＴ对于样本空

间的划分都是轴平行的．早期研究采用基于各种线性模型构建非轴平行的多变量决策树的方法，如基于

Ｆｉｓｈｅｒ判别准则构建的多变量决策树
［２］，基于贪心思想采取随机扰动的ＯＣ１算法

［３］，以及其他方式构

建的多变量决策树［４?６］．采用口袋算法构建决策树的过程中，主要存在如何用多类别的数据在单个节点
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上训练二分类感知机的问题．基于感知机学习方式的多变量决策树中，通常是利用经典的感知机多分类

准则构建多叉树［７］，而支持向量机（ＳＶＭ）一类直接求解的线性模型则需要采用组合的方法建立二叉决

策树［８?９］．如同在单变量决策树中的多叉树和二叉树的区别一样，多叉树存在决策速度过快、树深度较低

的特点．在感知机的多分类准则中，如果训练的类别数目超过了两类，那么，训练出的多类别感知机虽然

可以将任意一个样本无歧义地划分到某一类，但是其决策过程采用的是选择计算出的函数值最大的一

类作为决策结果，意味着函数本身不再是样本空间划分的边界表示．本文在单个树节点上采用开放应用

架构（ｏｐｅｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＯＡＡ）的思想，每次对犮个类别单独训练；然后，采用Ｇｉｎｉ指数筛选

最优结果，迭代此过程生成决策树．

１　口袋算法

设狑为“口袋”向量，α为狑的分类准确率，狊为狑对应的正确运行次数，狑为更新过程中的感

知机向量，α为狑的分类准确率，狊为狑 对应的正确运行次数，狀为训练集样本数目，犱犻 表示训练集第犻

个样本，狋为设定的对数据集的最大遍历轮数．口袋算法流程有如下６个步骤．

步骤１　初始“口袋”向量为空，初始化狊＝０，设定初始狑．

步骤２　对训练集随机重排．

步骤３　读取第犻个样本，犻＝１，２，…，狀．

步骤４　若狑正确划分犱犻，狊＝狊＋１；若狑错误划分犱犻且狊＜狊
，则按照感知机的更新规则更新狑；若

狑错误划分犱犻且狊＞狊
，验证当前狑对训练集的分类准确率α，并对比α和α．如果α＜α，狊设置为０，

按照感知机的更新规则更新狑；如果α＞α，将狊保存为狊，α保存为α，狑保存为狑，狊设置为０．然后，

按照感知机的更新规则更新狑．

步骤５　如果数据集未全部训练完毕，回到步骤３，开始下一个样本的训练．

步骤６　如果数据集全部样本训练完毕，且全样本均正确划分或达到了预设的狋轮训练，则算法止；

否则，回到步骤２，开始下一轮训练．

２　感知机多分类准则

２．１　多分类学习过程

基于感知机的多类线性判别函数是在训练过程中对犮个类别设定犮个判别函数．感知机多类别学

习过程如下：１）初始化向量狑犼，犼＝１，２，…，犮，设置犿＝０；２）考察某个样本狓犻∈犮犼，若对任意的狆（狆≠犼）

均存在狓Ｔ犻狑犼（犿）＞狓
Ｔ
犻狑狆（犿），说明分类正确，所有权向量不变；若存在某个类狆，使狓

Ｔ
犻狑犼（犿）≤狓

Ｔ
犻狑狆（犿），

则选择使得狓Ｔ犻狑狆（犿）．最大的类别狆按照下式进行权向量更新，即

狑犼（犿＋１）＝狑犼（犿）＋η狓犻，

狑狆（犿＋１）＝狑狆（犿）－η狓犻，

狑犾（犿＋１）＝狑犾（犿），　　犾≠犼，狆

烍

烌

烎．

（１）

　　将式（１）应用于口袋算法建立多叉树时，用以替换前述口袋算法中的感知机更新规则，从而实现利

用口袋算法建立多叉树的目标．

２．２　空间划分区别

实际训练出的多分类感知机并不表示真实的边界，因此，构建一个简单的三类别数据集用以说明情

况．在二维平面上构造３个类别的样本：第１类３５个样本随机分布在狓∈［０，１］，狔∈［０，１］区域内；第２

类３５个样本随机分布在狓∈［１．２，２．２］，狔∈［０，１］内；第３类３０个样本随机分布在狓∈［２．４，３．４］，狔∈

［０，１］区域内．可以看出，这是由１００个样本组成、完全线性可分的数据集，在运用口袋算法使用感知机

多分类准则进行训练时，训练结果如图１所示．图１中：３条直线为学习所得的３个感知机向量，３条直

线对数据集的划分非常差，这３个函数对数据集的分类准确率在９８％～１００％之间波动．

采用的二叉树建树策略生成的决策树，如图２所示．其通过２个节点生成的２条直线将３类别数据

划分开，且学习所得的２条直线就表示了对空间的真实划分．这也说明采用感知机多分类准则学习到的
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多类别函数并不实际表示对空间区域划分的边界．

　　　图１　多分类感知机 图２　二分类感知机树

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．２　Ｂｉｎａｒｙｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｔｒｅｅ

对于多分类感知机来说，这种空间边界是可求得的．以三类别的感知机为例，设训练完成的３个函

数分别为狑１，狑２，狑３，若某一样本被划分至第犼类，则意味着对任意狆（狆≠犼）均有狓
Ｔ
犻狑犼（犿）＞狓

Ｔ
犻狑狆（犿）．

由此可以计算出在三分类情况下的分类边界为

（狑１－狑２）狓
Ｔ
＝０，　　（狑２－狑３）狓

Ｔ
＝０，　　（狑３－狑１）狓

Ｔ
＝０． （２）

　　记式（２）的３个函数分别为犪，犫，犮式．归属第一类时，犪式＞０，犮式＜０；第二类要求犪式＜０，犫式＞

０；第三类要求犫式＜０，犮式＞０．也就是说，三分类情况是由这样推算出的其中２个超平面共同限制的区

域构成，这种划分会覆盖全样本空间，当然这样的分类超平面作出的分类边界不是无限延伸的，如图３

图３　多分类边界

Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉ

ｃｌａｓｓｂｏｕｎｄａｒｙ

所示．由于狑和狓均为增广向量形式，若式（２）中任意两式表示的是平行向量，

则实际为同一分类超平面．因此，这３个分类超平面在大于等于二维的样本空

间中必然存在可求解．同理，犮个类别的数据在大于等于（犮－１）维的样本空间也

会存在解．这样的可求解意味着感知机多分类划分出的多个子空间存在一个或

一组共同的边界点，如果在二维平面上表示，就会呈现出图３形状的星形划分；

而对于用多个二分类取代多分类的边界划分没有此类限制．

另一方面，决策树在迭代生成的过程中，其子节点的训练集样本数量和类

别都会逐渐减少；而当多分类准则应用在决策树的每个节点上时，若数据集有犮

个类，则要求树的每个非叶节点都必须划分出犮个区域；如果子节点的训练集中出现了孤立点和噪声

点，那么，它们依然会被划分出对应的区域，这在应用口袋算法生成的决策树中会影响分类性能．

３　基于口袋算法的二叉树建树策略

３．１　犗犃犃准则

若数据集有犮个类，记为犮＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝．ＯＡＡ策略就是生成犼个分类函数｛犳１，犳２，…，犳犽｝，每一

个犳对应一个分类器，而每一个分类器的生成过程都是将某一类犮犼 和其余（犮－犮犼）类相区分．在生成完

所有的犳后，留下最优的一个犳作为被选择的分类函数
［１０］．

３．２　犌犻狀犻指数

假设集合犇有犓 个类，样本点属于第犽类的概率为狆犽，则概率分布的基尼指数定义为

Ｇｉｎｉ（狆）＝∑
犓

犽＝１

狆犽（１－狆犽）＝１－∑
犓

犽＝１

狆
２
犽． （３）

　　Ｒａｉｌｅａｎｕ等
［１１］证明了采用何种损失函数在决策树的构建过程中影响较小；潘大胜等［１２］对熵的计算

过程加权以提升准确率．为了体现多叉树和二叉树的区别，后续实验统一采用Ｇｉｎｉ指数作为每个节点

上选择分类器的损失函数．

３．３　决策树生成步骤

采用口袋算法构建二叉决策树，首先，对数据进行预处理，一是对原始数据的顺序进行随机重排，以

减少顺序对结果及口袋算法最长正确运行次数的影响；二是将原始数据进行高斯归一化，记犳犻，犼为当前

３２１第１期　　　　　　　　　　　　王子癑，等：采用口袋算法构造的多类别决策树模型
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训练集上第犻个样本的第犼个特征的值，则高斯归一化公式为

犳^犻，犼 ＝
犳犻，犼－犈（犳犼）

犇（犳犼）
． （４）

式（４）中：^犳犻，犼为对原始数据归一化后的值；犈（犳犼）为第犼个特征下所有值的均值；犇（犳犼）为第犼个特征下

所有值的方差．

对于非数值型数据，需要先将原始数据进行编号，编为１～狀的一组数字；然后，再进行高斯归一化，

归一化后可以消除量纲间的差别．

从根节点开始，生成二叉决策树的算法流程有如下４个步骤．

步骤１　设当前结点训练集为犇，若训练集具有犮个类别，则基于ＯＡＡ准则，将输入数据集复制为

犮组数据，每组数据具有２个类别，分别为第犮犼类和非第犮犼类数据．

步骤２　利用口袋算法在步骤１上的犮组数据上分别训练犮个感知机向量，每一个感知机向量的训

练在达到设定的最大遍历次数后停止；然后，计算每个感知机分类结果的Ｇｉｎｉ指数，选择Ｇｉｎｉ指数最小

的那个感知机作为当前节点的分类器．

步骤３　按照选择出的感知机分类器将犇中数据划分到２个子节点中．

步骤４　对两个子节点递归地调用步骤１，２，３，直至满足预剪枝条件．

在步骤１中，２个子节点上的Ｇｉｎｉ指数仍然按照多类别计算，即Ｇｉｎｉ（犇１）和Ｇｉｎｉ（犇２）中有多个类

别的概率，计算式为

Ｇｉｎｉ（犇犻）＝∑
犮

犽＝１

狆犽（１－狆犽）＝１－∑
犮

犽＝１

狆
２
犽，　　犻＝１，２， （５）

Ｇｉｎｉ＝
狘犇１狘

狘犇狘
Ｇｉｎｉ（犇１）＋

狘犇２狘

狘犇狘
Ｇｉｎｉ（犇２）． （６）

　　也就是说，２个子集上Ｇｉｎｉ的计算仍然是按照数据的原始类别计算．假设当前节点选择第犮犼 类生

成的感知机作为分类器，将犇分为２个子集，那么，在子集上计算Ｇｉｎｉ时，其余（犮－犮犼）类的数据依然按

照原有类别计算各自的狆犽．这样是为了保证在生成树过程中，当某几类样本都可以被从犇 中完全分离

时，这些类别对应的分类器所计算出的Ｇｉｎｉ指数不会相同，从而依然能够选择出唯一最优的划分．

使用口袋算法构造二叉树，同时构造多叉树作为对比．为了保证可比性，二者采用相同的数据预处

理．在单个结点上的训练过程中，将口袋算法流程中的感知机更新规则替换为感知机多分类准则．生成

多叉树的流程如下：１）设当前结点训练集为犇，应用感知机多分类准则替换后的口袋算法训练得到犮

个感知机向量；２）将犇中数据送入第一步生成的犮个感知机向量中，以值最大的向量作为该样本对应

的类别进行多叉树划分；３）对多个子节点递归地调用流程１），２），直至满足预剪枝条件．

４　实验结果及分析

为了验证二叉建树与多叉建树算法的有效性并对比其性能上的区别，采用８个ＵＣＩ数据集进行对

比实验，增加了经典决策树ＣＡＲＴ
［１３?１５］和Ｃ４．５

［１６］的实验结果作为经典轴平行决策树进行对比．硬件平

表１　数据集信息

Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 狀 犮 犽

Ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ３ ４

Ｂｒｅａｓｔ ６８３ ２ ９

Ｇｌａｓｓ ２１４ ７ ９

Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４

Ｓｐａｍｂａｓｅ ４６０１ ２ ５７

Ｓｅｇｍｅｎｔ ２１００ ７ １９

Ｓｅｎｓｏｒ ５４５６ ４ ２

Ｗｉｎｅ １５９９ ６ １１

台采用ｉ７?６７００ＨＱＣＰＵ，１２８Ｇ的硬盘，８ＧＳＳＤ内存，实验

中不涉及 ＧＰＵ 的加速运算；软件平台采用 ＭＡＴＬＡＢ

２０１４ａ．

采用十折交叉验证，分类准确率取３０次十折交叉验证

结果的平均值，算法花费时间取３０次十折交叉验证结果的

平均值．数据集详细信息，如表１所示．表１中：狀是样本总

数；犮是样本类别；犽是特征数目．表１中的数据均为去除含

有缺失项的样本之后统计得到，残缺样本不做任何处理，后

续实验部分也不将残缺样本计算在内．

４．１　参数设置

所有数据集均采用相同的参数设置．在所提采用口袋算法构造的针对多类别数据的二叉树中，需要

４２１ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１９年
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人工设置的参数为剪枝策略，每个节点上应用口袋算法时的最大遍历轮数和口袋算法的步长．

剪枝条件用以控制树的增长［１７?１８］，采取决策树中常见的预剪枝策略［１９］，剪枝策略如下：１）某一结

点上，若占比最大的类别的样本数目比例超过９０％，则此结点不再生成子节点；２）当某一结点上样本数

目低于总体训练集的５％时，不再生成子节点；３）生成的子节点中，主要类别若与父节点的主要类别相

同且主要类样本占比提升小于２．５％，则删除此子节点，用父节点输出分类结果．实验中的多叉树、二叉

树及作为对比的经典单变量决策树ＣＡＲＴ和Ｃ４．５均采用此剪枝策略．

口袋算法中，数据集遍历的阈值设置越大，理论上找到的划分就越接近最优解．文中设置的阈值为

４０，当训练集遍历轮数达到此值时，算法终止．从实验结果中可以看出，分类准确率方差普遍较小，可以

认为算法已达到稳定．

由于感知机向量对样本的划分可以看作是将原本狀维的特征空间映射至一维数轴上，然后按照阈

值进行区分．口袋算法的步长设置是在犮个类别中计算各个类别样本的均值中心点，然后计算这些中心

点两两之间的距离，选择最小的距离并除以１００作为学习的固定步长．这样设置是为了在两类之间通过

感知机学习过程找出一个合适的阈值位置．记最终步长为ＳＴＥＰ，则步长的计算式为

ＳＴＥＰ＝ｍａｘ
∑

狀
犼

犻＝１

犱犼，犻

狀犼
－
∑

狀犽

犻＝１

犱犽，犻

狀

烄

烆

烌

烎犽

／１００，　　犼＝１，２，…，犮；　犽＝１，２，…，犮． （７）

式（７）中：犼和犽表示类别号；狀犼和狀犽 表示数据集中第犼类和第犽类的样本数目；犱犼，犻和犱犽，犻分别表示对应

类别下的样本，且这些样本均为经过数据预处理后的样本向量．

４．２　实验分析

对比二叉树、多叉树及两种经典决策树算法在８个数据集上的分类性能，结果如表２所示．表２中：

二叉树指的是基于口袋算法和Ｇｉｎｉ指数选择的二叉树模型；多叉树为基于口袋算法和经典感知机多分

类准则的多叉树模型；表示０．９９置信度显著性检验．Ｂｒｅａｓｔ和Ｓｐａｍｂａｓｅ是二分类数据集，所以在

这两个数据集上构建的二叉树和多叉树是完全相同的．二者的唯一差别在于二叉树算法对各类别的感

知机向量是独立训练而后选取最优，而多叉树在这两个训练集上训练出的是正负号相反而权重值相同

的２个感知机向量．由于二叉树在训练多次的判别中选取最优划分，而多叉树在二分类数据集上训练出

的实际是一个判别式，所以二叉树存在微小的准确率优势．由表２可知：在Ｂｒｅａｓｔ数据集上，二者准确

率差距为０．１％；而在Ｓｐａｍｂａｓｅ数据集上，差距为０．３６％．

表２　二叉树和多叉树的性能对比表

Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔａｂｌｅｆｏｒｂｉｎａｒｙｔｒｅｅａｎｄｍｕｌｔｉｆｏｒｋｔｒｅｅ

数据集

多叉树

平均准
确率／％

准确率
范围／％

标准差
变异
系数／％

二叉树

平均准
确率／％

准确率
范围／％

标准差
变异
系数／％

准确率／％

ＣＡＲＴ Ｃ４．５

Ｂａｌａｎｃｅ ８９．３４ ８７．３６～９０．５６０．００８２ ０．００９２ ９１．０６ ９０．０８～９２．３２０．００６３ ０．００６９ ７２．００ ７２．３２

Ｂｒｅａｓｔ ９６．８２ ９６．３３～９７．３６０．００３０ ０．００３１ ９６．７２ ９６．１９～９７．３６０．００２８ ０．００２９ ９２．０８ ９２．８２

Ｇｌａｓｓ ６４．５８ ５８．４１～７０．５６０．０２９０ ０．０４４９ ６５．０９ ６０．７５～６８．６９０．０１９１ ０．０２９３ ７０．５６ ６６．８２

Ｉｒｉｓ ９６．０４ ９４．００～９８．０００．００９６ ０．０１００ ９５．７８ ９４．００～９７．３３０．００７６ ０．００７９ ９２．６７ ９３．３３

Ｓｐａｍｂａｓｅ ９１．６８ ９１．１５～９２．１３０．００２６ ０．００２８ ９２．０４ ９１．４４～９２．７００．００２８ ０．００３０ ８９．０２ ８７．１１

Ｓｅｇｍｅｎｔ ９４．３２ ９３．６７～９５．２４０．００３３ ０．００３５ ９５．１７ ９４．４３～９５．５７０．００３２ ０．００３４ ９１．４８ ９２．８６

Ｓｅｎｓｏｒ ９８．１０ ９７．７６～９８．４４０．００１８ ０．００１８ ９９．９１ ９９．７６～９９．９８０．０００４ ０．０００４１００．００１００．００

Ｗｉｎｅ ５７．４２ ５６．１６～５８．６６０．００６６ ０．０１１５ ５８．５２ ５６．１６～６０．２９０．００９０ ０．０１５４ ５３．５３ ５１．５３

　　在剩余的６个多类别数据集中，Ｉｒｉｓ数据集上二叉树的平均准确率比多叉树低了０．２６％，其余５个

数据集二叉树的准确率较多叉树分别提升了１．７２％，０．５１％，０．８５％，１．８１％，１．１０％，这些提升均高于

前面在二分类数据集上两种树结构的准确率差距．采用Ｔ检验法对这６个数据集进行单侧显著性检

验，查表后认为：Ｇｌａｓｓ，Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ数据集中，二叉树和多叉树分类效果没有显著差异；在Ｂａｌａｎｃｅ，Ｓｅｇ

ｍｅｎｔ，Ｓｅｎｓｏｒ数据集中，二叉树的分类效果显著优于多叉树；在准确率最低的 Ｗｉｎｅ数据集中，原始数据

内部类别不平衡问题较为严重，生成的决策树往往不能区分样本数量少的类别，由此带来准确率低下的

５２１第１期　　　　　　　　　　　　王子癑，等：采用口袋算法构造的多类别决策树模型
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问题．

在和经典决策树算法的对比时，有６个数据集在不同程度上优于ＣＡＲＴ和Ｃ４．５，可以认为是多变

量决策树相对于轴平行决策树的固有优势．对于复杂的分类边界，轴平行决策树只能用直角折线取代斜

线．在Ｓｅｎｓｏｒ数据集中，由ＣＡＲＴ和Ｃ４．５的结果可以看出，这是一个线性可分的数据集．查看原始数

据并对比ＣＡＲＴ和Ｃ４．５的决策树结果后发现，此数据集在边界上存在个别距离极近的点，实验中设置

的感知机步长相对边界点间的距离较大，导致口袋算法建立的决策树无法学习最优的边界，而多叉树在

性能上更落后一些．在Ｇｌａｓｓ数据集上，无论二叉树还是多叉树都明显劣于经典决策树，这是因为Ｇｌａｓｓ

数据集中平均每一类数据的数据量仅为３０，因此，难以训练出可靠稳定的结果．

时间复杂度上，ＣＡＲＴ和Ｃ４．５为精确线性搜索，会对每个特征的每个可能值进行分割并统计准确

率，以找到最优，可以近似认为其在搜索过程中和样本的比对次数为犽×狀２．口袋算法的时间复杂度主

要与遍历轮数的阈值有关，在运行中，若数据集可达到的准确率较高，则触发口袋向量检验更新的次数

就越少，再加上口袋算法是多变量的，所以在运行中感知机向量与样本的比对次数与特征数犽无关．

表３　各数据集上的运行时间

Ｔａｂ．３　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ ｓ　

数据集 狋（二叉树） 狋（多叉树） 狋（ＣＡＲＴ） 狋（Ｃ４．５）

Ｂａｌａｎｃｅ １．０２３２ ０．８５１０ ０．１３２８ ０．１５７８

Ｂｒｅａｓｔ ０．２８５２ ０．８３５８ ０．１０４７ ０．１０７８

Ｇｌａｓｓ ０．９８４２ ０．９１９６ １．２７３４ １．２５７８

Ｉｒｉｓ ０．１１８１ ０．１４０５ ０．０５９４ ０．０４０６

Ｓｐａｍｂａｓｅ ２．７５５１ ５．６８２１ ３３２．９８００ ２３５．２８９１

Ｓｅｇｍｅｎｔ ７．７８９５ ４．２２５２ １５７．８４００ １４３．００９４

Ｓｅｎｓｏｒ ９．２５１６ ６．４７１８ ３１．４９１０ ３４．１１７２

Ｗｉｎｅ ７．７６０２ ８．９７１０ １０．８５８０ ７．１９５３

各模型在各数据集上的运行时间

（狋），如表３所示．由表３可知：二叉树与

多叉树由于基本理论近似，所以时间的

量级相同．由于经典单变量决策树算法

在边界搜索中是遍历式的精确搜索，但

是对全数据集仅遍历一次，所以当数据

集样本数和特征数均较小时，运算速度

比口袋算法建立的决策树要快一些．而

当数据的特征与样本数较大时，花费时

间会随之增长，且增长速度比口袋算法

的决策树快，可以认为，在速度上口袋算法构造的多变量决策树具有速度优势．

５　结论

建立多变量决策树的方法有很多，选择口袋算法建树的原因是相比于其他多变量决策树，口袋算法

理论和计算式都较为简单、易于理解．早期文献虽然尝试采用口袋算法建立决策树，但是仅按照原算法

应用于二分类的数据集中［２０］．基于口袋算法构造的二叉树和多叉树在分类准确率和运算时间上，均优

于传统的轴平行决策树，而二叉树在分类准确率上，又能小幅优于多叉树．在对数据的解释性上，传统的

轴平行决策树在单个节点用单一变量划分空间划分的解释性最强，多变量二叉树用分类超平面划分可

以直接表示样本空间的划分边界，解释性比传统决策树弱，而多变量多叉树决策向量不代表空间边界，

因此，在空间划分的解释性上要劣于前二者．

适用性上，当数据集为线性可分数据时，基于口袋算法的二叉树和多叉树均未能达到１００％的准确

率．因此，在实际使用中，若分类结果接近１００％，应当考虑数据集线性可分的可能性．而当训练集中类

别较多、每类样本较少时，如果测定的结果方差较大，应当考虑是否能够学习得到最优的决策树．数据预

处理中，对于类别不平衡的问题，可以采用对小样本进行样本扩充以近似类别平衡，也可以采用一些聚

类算法约简大类别样本的数据量，这些可以根据具体问题采取合适的方法．
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