
 

 

基于 DTGA-BP 组合模型的区域创新能力评价①
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摘　要: 以实现科学、准确、可操作的区域自主创新能力评估分类为目标, 提出一种基于决策树遗传算法和 BP神

经网络的组合模型 (Decision Tree Genetic Algorithm and Back Propagation, DTGA-BP). 利用决策树对评估指标进行

特征选择并通过优化隐藏层神经元数目对神经网络的结构进行改进; 采用非线性的交叉变异概率值的遗传操作结

合一种新的选择算子方式优化 BP神经网络的初始权重与阈值. 实验结果表明, 组合模型的评估结果相比传统的主

观赋值法更为科学准确; 较单一 BP神经网络模型和 GA-BP模型在分类精度方面分别提高了 41%和 20%.
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Abstract: Aiming at the scientific, accurate, and operable regional independent innovation capability evaluation
classification, a Decision Tree Genetic Algorithm and Back Propagation neural network (DTGA-BP) is proposed. The
characteristics of the evaluation index are selected and the structure of the neural network is improved by optimizing the
number of neurons in the hidden layer. The genetic operation of the nonlinear crossover probability value is combined
with a new selection operator to optimize the initial weight and threshold of the BP neural network. The experimental
results show that the evaluation results of the combined model are more scientific and accurate than the traditional
subjective valuation method. Compared with the single BP neural network model and the GA-BP model, the classification
accuracy is improved by 41% and 20%, respectively.
Key words: regional innovation; BP neural network; decision tree; genetic algorithm; classification accuracy

 

区域创新能力是提升区域综合竞争力的核心内容,

其日益成为衡量一个地区国际竞争力和经济发展实力

的重要指标. 党的十九大报告把区域创新置于更加突

出位置. 为落实"互联网+"理念, 实现互联网发展和区

域创新能力评估的结合成为近年来研究的热点. 同时

推动区域创新驱动发展, 构建自主创新能力评价的计

算机软件也是大势所趋[1–5].

目前对创新能力的评价研究方法主要包括两大类:

基于层次分析法、灰色理论法、专家打分法等传统主

观赋值法, 基于 BP神经网络模型等机器学习算法的评
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价方法. Banda W 等[6]运用改进了权重赋值的 AHP 层

次分析法进行风险分析, 弥补了传统层次分析法在体

系指标选取的不足; Chuang TY等[7]采用模糊综合评价

法评估教育环境, 特别是教育数字游戏环境下的创新;
Huang ZL 等[8]运用因子分析和 SPSS 软件, 综合评价

了环海地区的区域技术创新能力, 并提出了一些政策

建议, 以提高环渤海地区的区域创新能力; Zhao SL等[9]

从创新主体的角度出发, 运用层次分析法和聚类分析

法对中国区域协同创新能力进行评价; 杨宏进[10]运用

多元统计分析方法, 淘汰与评估不相关或相关性很小

的指标, 组成具有代表性指标; 崔铭等[11]运用改进后的

BP神经网络对专家思维进行模拟, 提升了高校教师创

新能力评估的效率; 梅强等[12]将 BP神经网络模型引入

到高新技术企业自主创新能力评估中, 并证实这一方

式较传统方式科学客观、速度快拟合精度高. 岳琪等[13]

通过改进后的 GA-BP 神经网络混合模型进行高效教

学质量的评价, 使用熵值法优化初始权重, 自适应遗传

算法优化神经网络的参数, 实验表明该模型能高效完

成教学质量评价. 但是这些研究大多采用传统主观赋

值法或单一模型评估方法, 仍存在如下问题: (1) 采用

主观赋值方式对各研究创新指标进行权重确定, 相关

结果极易受主观因素的干扰, 致使其缺少系统性合理

性及客观性. (2) 使用单一神经网络模型, 出现对输入

参数的选择没有有效的方法、易陷入局部极小值、学

习收敛速度慢等问题, 得到的结果的精确性有待提高.
基于上述分析, 本文采用机器学习算法, 提出了

DTGA-BP组合模型对区域自主创新能力进行评估. 首
先利用决策树对 BP 神经网络的输入层节点进行特征

选择, 再根据决策树和神经网络之间存在的对应关系

确定神经网络隐藏层节点数, 进而改进 BP神经网络的

结构; 最后利用遗传算法在全局择优方面的优势对

BP 神经网络的初始权重进行调整. 经实验分析对比,
本课题提出的组合模型适用性更好、精度更优, 收敛

能力更强.

1   BP神经网络模型

反向传播 (Back Propagation, BP)神经网络是神经

网络算法中运用最为广泛的分类模型之一. 由于其使

用范围的不断变大, BP神经网络开始显示出一些自身

不能解决的问题, 例如易陷入局部极小值、学习收敛

速度慢、对输入参数的选择没有有效的方法等[14–16].

BP 神经网络模型的设计主要包括输入层、隐藏

层和输出层, 其结构如图 1所示. 通过梯度下降法进行

学习与改正以达到均方差最小的效果, 之后在训练过

程中不断调整权值. 学习过程分为如下几步.
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图 1    BP神经网络结构

 

Step 1. 输入训练集样本数据, 根据 BP神经网络的

结构以及确定的权值和阈值, 计算输入层到输出层各

层神经元的输出值.
Step 2. 计算预测输出值和期望输出值的误差, 不

断调整输入层到隐藏层的权重和隐藏层到输出层的权重.
Step 3. 重复 Step 1 及 Step 2, 当达到规定范围内

误差值或训练次数结束, 则学习完成.
训练过程分如下几步:
Step 1. 初始化权重. 公式如下:

W j(s) = (W0 j(s),W1 j(s), · · · ,Wn j(s)), j ∈ [1,m] (1)

W j(t)

其中, n为输入层节点个数, m为隐藏层节点个数, s为
学习步数,  为学习 t步后的权值矩阵;{

Xp,dp
}

Xp

dp

Step 2. 输入训练样本集 . 其中 是输入向

量,  是输出向量, p是训练样本当前序号.
Step 3. 计算实际输出值. 公式如下:

Op
j = f (WS

j (s)Xp) (2)

Step 4. 更新各神经元的权值. 公式如下:

W j(t+1) =W j(t)+β
[
dp

j −op
j (t)

]
Xp (3)

β β ∈ [0,1]其中,  表示学习速率,  , 用来更新速度.
Step 5. 重复 Step 2, 当达到规定范围内误差值或训

练次数结束, 则训练完成.

2   DTGA-BP组合模型

DTGA-BP 组合模型即利用决策树算法和遗传算
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法优化 BP神经网络: 通过决策树算法改进神经网络输

入参数的选择和结构; 利用改进了选择策略和交叉变

异操作的遗传算法来优化神经网络的初始权值. 核心

思想是利用优化后的 BP 神经网络建立区域自主创新

能力评估分类模型.
通过使用决策树算法对神经网络的结构进行改进

可以降低神经网络结构的复杂度, 在不影响分类精度

的情况下缩短训练时间, 操作简单方法易实现. 并且结

合优化后的遗传算法, 克服了传统 BP神经网络容易陷

入局部最优等缺点, 使得初始权重更加合理. DTGA-
BP算法流程如图 2所示.
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图 2    DTGA-BP算法流程图

 

2.1   基于决策树改进 BP 神经网络的结构

评估模型使用单隐藏层神经网络结构, 因此, 对于

神经网络结构的改进主要是确定隐藏层节点数目. 传
统的确定隐藏层节点数目的方法并不能有效解决 BP
神经网络结构复杂的问题. 受“熵网络”[17]的启发, 本文

采用生成的决策树中最长规则链的非叶子节点的个数

作为隐藏层节点的个数, 可以降低模型复杂度减少训

练时间.
首先利用 C4.5 决策树算法生成一棵决策树, 用于

判断酒的类别, 数据集使用 UCI 机器学习库上下载的

wine数据集. 该数据集包含 13个特征属性, 例如 Alcohol

(酒精度), Malic acid(苹果酸含量)等, 其值都为连续值;
然后根据属性条件进行判断, 自根节点到叶子结点分

类; 通过计算信息增益值以及剪枝策略最终生成的决

策树如图 3所示.
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图 3    C4.5算法构造的决策树

 

由图 3 可知, 决策树的叶子结点个数为 5, 最长规

则链中的非叶子节点个数为 3, 由此, 按照输入层节点

个数, 隐藏层节点个数, 输出层节点个数的结构构造的

BP神经网络分别为 3-5-1和 3-3-1. 初始权重统一采用

标准正太分布公式确定. 训练后再随机产生 200 组测

试集, 进行了 5 次试验, 结果如表 1 所示. 其中, 节点

数=3 为本文采用的确定隐藏层节点数目的方法, 节点

数=5 是通过“熵网络”所确定的隐藏层节点数目. 从分

类结果可以看出, 本文采用的确定隐藏层节点的个数

的方法相比传统的“熵网络”方法, 能够在加快收敛速

度的同时降低误差.
 

表 1     不同隐藏层节点个数的分类结果
 

实验序号
MSE 训练时间 (s)

节点数=3 节点数=5 节点数=3 节点数=5
1 0.0058 0.0818 0.0342 0.0532
2 0.0008 0.0707 0.0685 0.9665
3 0.0041 0.0033 0.0481 0.0565
4 0.0098 0.0296 0.0604 0.0508
5 0.0044 0.1546 0.0490 0.0603

平均 0.0050 0.0679 0.1136 0.2375
 
 

2.2   基于遗传算法确定 BP 神经网络的初始权重

一般利用遗传算法 (Genetic Algorithm, GA) 全局

搜索的特点来解决 BP 神经网络由于初始权值调整不

当而产生的局部寻优的问题. 但传统的遗传算法在优

化方面仍然存在搜索效率低、速度慢等问题. 因此本

文采用改进了选择算子和交叉、变异操作的遗传算法

确定神经网络的初始权重. 改进后的遗传算法流程图

如图 4所示.
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图 4    改进后的遗传算法流程图

 

2.2.1    优化选择算子

遗传操作中, 选择策略多种多样. 采用恰当的选择

策略可以提升整个遗传算法的性能. 因此选择算子既

要防止种群"早熟"导致的局部最优, 还不能过于发散难

以收敛, 需要进行平衡, 基于此本文采用改进后的选择

算子方式.
首先根据适应度函数计算每个个体适应度值, 通

过排序后只保留前 2/3 个体 ,  淘汰适应度值小的后

1/3 个体, 然后再将保留下的个体数的前 1/3 种群数作

为父本, 最终只对中间的 1/3 个体进行遗传操作, 计算

这些种群个体的选择概率, 公式如下:
PT

n = QT (1−qT )n−1

QT =
qT

1− (1−qT )N/2
(4)

k = 1,2,3, · · · ,N/2
其中, p为个体选择概率, q为最优选择概率, N为种群

个数, k为个体的序列号,  , T为当前迭

代次数. 这样既保留了优良父本基因又将适应度低的

个体淘汰掉, 达到了平衡种群个体的目的, 最终可以得

到全局最优解. 在进化初期, 种群间个体差异度大, 相
应的得到的 q值也大, 只有这样才能保证适应度大的

个体被选择到的概率大, 从而为种群选择到优良个体.
但随着种群不断进化, 种群数量不断变少, 个体间的差

异也逐渐减小, 此时得到的 q值也应该减小. 基于此分

析, 按照式 (5)计算 q值:

qT = qmax− (qmax−qmin)× T −1
M−1

(5)

qmax qmin其中,  表示最优个体选择概率,  为最坏个体选

择概率, M为迭代总次数.
按照这种方式进行选择算子操作, 既将适合度最

高的个体留存到下一代种群, 最优个体不会被遗传操

作淘汰, 保证全局收敛; 也将每次记录下的最坏个体适

应度值进行比较, 把适应度更低的留下后加入到新种

群中. 通过将最优保存策略和最坏保存策略相结合, 可
以降低选择误差, 保持种群的多样性, 有益于得到最

优解.
2.2.2    改进交叉、变异操作

Pc Pm

传统的自适应类遗传算法, 其交叉与变异的随机

机率会更大, 会干扰遗传算法中某个体的质量, 从而使

得遗传算法陷进局部最优. 并且当交叉与变异的个体

适应水平达到最高值时, 其交叉与变异概率可能性就

不会存在, 种群个体将处在完全停滞的状态. 针对此问

题, 本文采用改进后的的交叉率 和变异率 进行遗

传操作, 公式如下:

Pc =
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(7)

fa fm
arcsin( fa/ fm) fa
arcsin( fa/ fm)

sin(π/6) = 1/2

arcsin( fa/ fm) ≥ π/6 fa/ fm ≥ 1/2 fa fm
π/12 ≤ arcsin( fa/ fm) ≤ π/3

表示个体平均适应度 ,   表示个体最大适应

度. 其中 是随着 的变化而快速变化的, 因
此 ,  选用 作为判断条件能很好的判断种

群适应度间的分散程度 .  又因为 ,  当
时 表明此时 接近 . 最

后再根据 这一条件确定是否

先进行交叉操作, 若不符合条件则先进行变异操作. 本
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文采用的方式解决了传统遗传变异操作总是先进行交

叉后进行变异导致的产生优良个体速度慢, 甚至会破

坏优良个体等问题.

3   实验分析

3.1   数据来源描述

实验数据来源《中国城市创新报告》、《中国区

域创新能力评价报告》和《中国区域创新监测报告》.

采用 2011–2018年共 8年全国各城市的区域创新指标

数据, 每个样本数据包含 42 个属性. 实验数据整理在

Excel表中, 部分实验数据如图 5所示.
 

 
图 5    实验数据截图

 

将样本数据中的 4/5 作为训练数据, 1/5 作为测试

集. 通过计算各个属性的信息增益值, 排序之后, 选择

了与分类结果相关度大的前 20 个属性作为最优特征

组合, 组成神经网络的输入参量. 同时用 Matlab 中的

归一化函数 mapminmax, 将输入层与输出层信息归一

化到[–1, 1]之间, 训练之后对数据进行反归一化处理.
采用 Matlab2011 来对代码进行编写, 执行代码的主机

处理器型号是 IntelPentiumDualE2220, 主频值是 2.4
GHz, 内存大小是 1 GB.
3.2   实验结果对比分析

3.2.1    特征选择方法对比

生成决策树的过程中, 剪枝技术是为了有效避免

噪声数据的干扰、提高分类精度的一种关键技术, 而
且不同程度的剪枝会得到不同结果的分类精度. 根据

实验发现在修剪程度为 86 时达到最高, 之后下降. 因
此将剪枝程度控制在 85–90 之间. 具体情况如表 2 所

示. 依照表 2, 在生成最优决策树时选择 86作为剪枝度

值, 然后计算各属性的信息增益率值进行排序, 取前

20个属性作为最优特征组合, 结果如图 6所示.
 

表 2     不同程度剪枝的分类正确率 (%)
 

剪枝程度 测试集正确率 训练集正确率

85 61.3 88.5
86 73.5 91.2
87 72.6 90.6
88 62.8 85.7
89 65.7 89.8
90 56.4 82.3

 

属性9
属性37
属性22
属性39
属性20
属性2
属性11
属性40
属性25
属性21
属性31
属性41
属性8
属性3
属性1
属性17
属性38
属性16
属性10
属性12
属性7
属性14

0.882
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图 6    特征属性信息增益率排序

依照图 6内容所得的实验结论, 将前 20个属性作

为 BP 神经网络的输入参数 ,  与未经过特征选择的

BP 神经网络模型进行对比, 具体见图 7 所示. 通过决

策树分类算法进行特征选择后, 可以增加 BP神经网络
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模型的分类精度, 这说明本文通过特征选择方式能有

效降低噪声数据的影响, 提高分类的稳定性.
 

Improved BP

Traditional BP

M
S

E

0

10

20

30

40

0 5 10 15 20

Training times 
图 7    均方差对比图

 

3.2.2    单一模型与组合模型的对比

实验按照如下参数建立训练模型: 输入层神经元

数目为相关度大的前 20个最优特征属性; 隐藏层的神

经元数目通过决策树优化后为 12个; 输出层的神经元

数目为 1个; 种群规模为 100, 进化次数为 200次, 个体

交叉率和基因变异率分别 60% 和 2%. 为突出本文提

出的 DTGA-BP 组合模型的优越性, 分别从误差、收

敛速度、分类精度几方面与GA-BP, BP分类模型做比对.
BP, GA-BP 和 DTGA-BP 3 个模型的误差随迭代

次数变化的曲线如图 8所示.
 

预
测
误
差

训练次数

0.2

0.4
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1.0
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GA-BP

BP
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×10−3

 
图 8    3种模型的误差随训练次数的变化情况

 

由图 8可知 BP模型和 GA-BP模型在迭代次数大

约为 150次时开始逐渐收敛, 但 GA-BP模型的误差低

于 BP模型. 而 DTGA-BP模型在迭代 100次后趋于稳

定, 且收敛后的误差要低于 GA-BP 模型, GA-BP 模型

要达到与 DTGA-BP 模型相同的误差需要更多的训练

次数. 尤其与 BP 模型相比, 优化后的 DTGA-BP 模型

无论在训练次数还是误差方面都好很多. 由图 8、图

9 可以看出通过 DTGA优化后的 BP 神经网络在收敛

过程中很稳定, 说明改进神经网络结构和初始权值后

的分类模型克服了易陷入局部最优的缺陷, 神经网络

会逐渐接近全局最优.
 

DTGA-BP GA-BP BP
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−1.0
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0
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误
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值
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图 9    3种模型的误差对比

 

3 种模型的平均评估精度结果如表 3. BP 神经网

络模型的平均精度为 57.18%, GA-BP模型的平均评价

精度为 78.71%, 而基于决策树和遗传算法优化的 BP
神经网络模型的平均评价精度为 98.22%, 结合表 4
得到, DTGA-BP 组合模型在分类精度上相比 GA-BP
提高了 20%, 相比单一 BP 模型提高了 41%. 由此看出

DTGA-BP 组合模型的评价结果精度更高. MAE (平均

绝对误差), RMSE (均方根误差)的计算公式如下:

MAE =
1
m

m∑
i=1

|yi− ŷ| (8)

RMS E =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷ)2 (9)

 

表 3     3种模型平均精度对比
 

类别 DTGA-BP GA-BP BP

精度 (%) 98.22 78.71 57.18
 

表 4     3种模型指标对比
 

类别 DTGA-BP GA-BP BP

MAE 0.2653 0.3320 0.4454

RMSE 0.3565 0.4278 0.6240
 
 

4   结束语

本文围绕区域自主创新能力评价问题展开研究,
针对当特征属性较多时, BP 神经网络出现的结构复

杂、收敛速度慢和易陷入局部最优等问题, 提出一种

决策树遗传算法优化 BP神经网络的组合模型. 首先通

过对各个特征属性计算信息增益率, 排列顺序后选出
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最优组合特征, 以此降低噪声数据对神经网络模型的

影响; 其次通过生成的决策树的最长规则链的非叶子

结点来确定隐藏层节点数, 以此优化神经网络的结构,
能够在加快收敛速度的同时降低误差; 最后通过改进

后的遗传算法优化神经网络的初始权重, 采用最优保

存策略与最坏保存策略相结合的选择算子方式以及非

线性的交叉变异概率值, 保证了种群多样性和收敛性.
结果证明 DTGA-BP 组合模型实现了对专家经验的自

学习, 并且在训练时间、收敛度、分类精度等方面相

比传统的人工评估以及单一模型评估方式均有优势.
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