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摘 要：通过选择性集成可以获得比单个学习器和全部集成学习更好的学习效果，可以显著地提高学习系统的泛化性能。 

文中提出一种多层次选择性集成学习算法，即在基分类器中通过多次按权重进行部分选择，形成多个集成分类器，对形成 

的集成分类器进行再集成，最后通过对个集成分类器多数投票的方式决定算法的输出。针对决策树与神经网络模型在20 

个标准数据集对集成学习算法Ada—ells进行了实验研究，试验证明基于数据的集成学习算法的性能优于基于特征集的集 

成学习算法的性能，有更好的分类准确率和泛化性能。 
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Research of Selective Ensemble Learning Algorithm 

CHEN Quan，ZHAO Wen·hui，LI Jie，JIANG Yu—yah 

(Anhui University of Technology，Maanshan 243002，China) 

Abstract：Through the selective ensemble，the algorithm would be more effective than each single one and better than the algorithm that 

select all the base classifier，and the algorithm  would have effective generalization ability．In this paper，a selective multi—level integrated 

learning algorithm  is presented．In the base classifier by repeatedly carried out by some of the weight of choice，the formation of a number 

ofintegrated classifiers，theformati~ oftheintegrated classifier re—integration，thefinal|ntegration of amajority vote classifieralgo— 

rithm tOdeterminethe output．Fordecisiontree andneural networkmodelin20 datasetsthe standardlearning algorithm oftheint％n'at— 

ed experimental studyof aAda—ells．Tested based On dataintegrated learning algorithm isbetter thanthe perf0盯 oftheintegrated 

feature set based on the learning algorithm  performance，better classification 8ceura~ and generalization performance． 
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O 引 言 

集成学习是将多个不同的单个模型组合成一个模 

型，其目的是利用这些单个模型之间的差异，来改善模 

型的泛化性能。选择性集成学习是为了解决某一具体 

问题而训练出多个分类器，通过某种规则将这些分类 

器的结果进行整合的学习算法，当学习模型具有较高 

的正确率且具有差异性时，通过集成学习可以显著地 

提高学习系统的泛化性能[ 。以往的集成学习方法， 

如Adaboost，Bagging，都是将训练出来的所有分类器进 

行集成。研究发现，选择部分分类器进行集成能得到 

更好的泛化性能，这种集成思想称为选择性集成[引。 

目前分类问题已经广泛应用于金融、医疗、决策、 

控制等领域，如银行对是否放贷的决策、对肿瘤恶性和 

良性的识别等。集成学习是提高分类准确率的重要途 

径，如果能利用集成学习的思想设计出性能良好的学 

习算法，将具有很大的经济和现实意义。选择性集成 

正是通过集成学习提高分类器性能的重要途经。在选 

择性集成学习的研究中目前国内外研究者主要集中在 

对基分类器的选择上，大多采用遗传算法来选择较好 

的基分类器进行集成，然而这对算法的时间复杂度提 

出了巨大的挑战。 

文中在对选择性集成研究的基础上提出了多层次 

选择性集成，也就是在训练好的基分类器中通过多次 

按权重进行部分选择，形成多个集成分类器；然后对形 

成的集成分类器进行再集成，最后通过对各集成分类 

器多数投票的方式决定算法的输出。研究表明这种学 

习算法具有良好的准确率和更好的泛化性能。 

昙 日期。 。。 ； ，Ada2008j —e璐算法yxrn305 ．It 基金项目：省级教学研究项目( ) 一cI 畀，A 
作者介绍：陈 ~(1971一)，男，硕士，研究方向为机器学习、网络工 集成学习的方法首先在 lI练集_kiJll练出 z个学 

程、计算机控制。 习器[jr1， ，⋯， ]，在给出新的样本进行分类预测 
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时，各分类器首先进行预测，产生 个结果[ ， ：， 

⋯

， ]。最后通过某种规则将这些结果集成起来，如 

简单的多数投票方式，形成最后的输出 。在一种简单 

的情况下考虑25个二元分类器的组合，假设其中每个 

分类器的误差为0．35。组合分类器通过对于这些基分 

类器的预测进行多数表决的方法预测检验样本的类标 

号。如果所有分类器都是一样的则组合分类器的误差 

还是0．35；如果所有的分类器均是独立的则组合分类 

器的误差为： 
25 ^ 

P 。 = ∑(?) (卜e) =o．06 
i=13 ‘ 

远低于基分类器的误差率。 

从上面的说明中能看出，组合分类器的性能优于 

单个分类器必须满足两个必要的条件： 

(1)基分类器之间应该是相互独立的； 

(2)基分类器应该好于随机猜测分类器，即e < 

0．5D]。目前国内外的研究者的研究主要集中在如何通 

过加入扰动来产生彼此更加独立的分类器上，最近有 

研究者着手于对基分类器的选择上，并取得较好的效 

果。 

对于Ⅳ个基分类器构成的选择性集成，通过回归 

任务进行分析得到的泛化误差公式是： 
N N 

E=∑∑C,／N。 
i；1 J 1 

其中 表示基分类器之间的相关性。从该式可以看出 

基分类器之间的相关性越小，则集成分类器的泛化误 

差越小。从(1)式不难推导出“坏的”基分类器的条件： 
N N N 

(2N一1)∑∑ <2N ∑ +N2 (2) 
J 毒I 

在实际情况中C往往是病态矩阵，甚至是不可逆 

的，因而研究者们多采用遗传算法来选择最佳的基分 

类器进行集成。而Ada一-eIis则简单的采用基分类器在 

训练集上的准确率作为权重进行选择，再通过形成多 

个中间组合分类器来弥补选择上的欠佳，最后集成这 

些中间组合分类器的预测结果。这样大大地提高了算 

法的效率，也提高了算法的泛化性能。表l展示了Ada— 

ells的伪码。 

Ada—ells先通过构建不同类型的基分类器，如 

J48、NaiveBayes、Adaboost．M1等来提高基分类器之间 

的独立性，再通过各基分类器在训练数据集上的表现 

不断调整各基分类器用于集成的权重，按照权重将一 

定数量的基分类器集成起来形成中间层的组合分类 

器，如此形成多个中间层的组合分类器，在各组合分类 

器内部采用简单投票的方式产生输出，最后对这些组 

合分类器仍采用多数投票的形式产生最后的输出。由 

于集成学习分类器相对于单个分类器基本上有着更好 

的分类准确率，与普通的选择性集成相比，Ada—e／lS算 

法集成是个更高准确率的分类器，因而更容易有好的 

学习效果。同时由于各分类器中融入了大量的各种基 

分类器，因而在新的实例的情况下可能有更好的稳定 

性和泛化性能。 

表1 Ada—ens集成学习算法 

下面用一个简单的实例演示了Ada—ens的形成 

过程和解释其可能存在的优点。 

a1． ”is the correct classification． 

b) ”-is the correct classification． 

图 l Ada—ens算法比较 

在图1中通过学习过程假设形成算法 a)、b)，在 
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a)中“+”是某个正确的分类结果，可以看出通过简单 

的权重选择基分类器 123形成了第一个组合分类器， 

且组合分类器的预测结果为“+”，可以看出从基分类 

器到组合分类器弱化了预测错误分类器的作用而强化 

了正确分类器的作用。同样的在 b)中其展现的是一 

种比较极端的情况下，如果简单的全部集成必将形成 

错误的预测。然而Ada—erls通过弱化错误分类和强化 

正确分类，得到了正确的结果“一”。 

2 试验比较 

试验程序是基于 weka[ 平台的，数据集试验了 

20个UCI机器学习数据库中的数据集。表2列出了 

各数据集的参数。数据集样本实例从57个到2310不 

等，其中实例在[0，500)的占60％，在[500，1000)的占 

30％，大于等于1000个实例的样本集占10％。 

表2 UCI机器学习数据集参数 

attribute c"lass 

M anee—scale 625 4 3 

breast—c／triter 277 9 2 

br~'t—W 683 9 2 

colic 368 22 2 

credit—a 653 l5 2 

credit—g lO00 20 2 

diabetes 768 8 2 

g1a胬 214 9 7 

heart—C 296 13 5 

heart—h 294 13 5 

ionosphere 351 34 2 

150 4 3 

labor 57 l6 2 

lymph 148 l8 4 

segment 2310 19 7 

208 60 2 

soybean 562 35 19 

vote 232 16 2 

vowel 99O 13 11 

101 l7 7 

试验中Ada—ens采用了如j48等 10个分类器作 

为基分类器，每次集成 5个分类器形成一个中间组合 

分类器，反复进行 10次，形成 10个中间组合分类器， 

并最终将这10个组合分类器进行集成形成最终分类 

器。Adaboost和 Bagging均用 J48作为基分类器。试 

验采用 10次 10倍交叉验证(1O—FOld Cross Valida— 

tion)的方法测试算法的准确率。表 3展示了Ada—ens 

算法、普通单分类器(J48 r5])、集成分类器(AdaboostE6]， 

Bagging 】)在以上20个UCI数据集上的准确率。表4 

展示了三种算法的相互比较的结果，其中“win”表示明 

显好于，“equ”表示两者相当，“losS，’表示明显差于。 

表3 UCI数据集准确率 

Ada—ells Adaboo6t Bagging J48 

balance—scale 83．84oo％ 78．8800％ 82．2400％ 76．64OO％ 

breast—c．~Ilcer 72．3776％ 69．58o4％ 73．4266％ 75．5245％ 

breast—w 96．2804％ 95．7082％ 95．85t2％ 94．5637％ 

colic 85．0543％ 83．4239％ 85．5978％ 85．3261％ 

credit—a 86．9565％ 84．2O29％ 85．3623％ 86．0870％ 

credit—g 75．3O0O％ 69．6ooO％ 74．o000％ 70．5∞l0％ 

diabetes 75．5208％ 72．3958％ 74．O885％ 73．8281％ 

glass 73．3645％ 74．2991％ 71．O280％ 66．8224％ 

heart—c 83．4983 o,6 82．1782％ 79．2079％ 77．5578％ 

heart—h 82．3129％ 78．5714％ 78．9116％ 8o．9524％ 

iono~,'phere 93．7322％ 93．1624％ 93．1624％ 91．453O％ 

94．6667％ 93．3333％ 95．3333％ 96．00o0％ 

labor 82．4561％ 89．4737％ 84．2105％ 73．6842％ 

lymph 84．4595％ 81．08l1％ 79．0541％ 77．0270％ 

~egment 97．1429％ 98．4848％ 97．4026％ 96，9264％ 

77．8{；46％ 77．8846％ 74．5192％ 74．5192％ 

9oybelm 94．1435％ 92．8258％ 93．265O％ 91．5O81％ 

vote 96．O920％ 95．8621％ 96．3218％ 96．3218％ 

vowel 92．2222％ 93．3333％ 90．4040％ 81．5152％ 

96．0396％ 95．0495％ 93．O693％ 92．0792％ 

在表4中可以看出，Ada—ens在 16个数据集上明 

显优于j48，占20个数据集的80％。在 14个数据集 

上明显优于Bagging，占20个数据集的70％。在15个 

表4 Ada—ens算法实验结果比较 

Adaboost Ba J48 

balance—scale Wln 

breast—r_,aileer loss k 

breast—w 

colic loss kyss 

credit—a 

credit—g 

diabetes W1n 

glass lo 

heart—C 

heart—h Wln 

ionosphere win 

loss loss 

labor lees loss 

lymph 

segment lOSS k 

equ 

soybean 

vote k)ss k)ss 

VOWeI Ices 
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的旅行距离这两个目标，结合该问题本身的特点，受文 

献[8]的启发提出用信息素相互独立，但又通过交换信 

息来协作的混合蚁群算法。当MMAS—VEI算法找 

到可行解以后，通过使用 MMAS～TIME算法并结合 

2一opt局部搜索来提高可行解的质量，在算法运行过 

程中信息素被限定在 [r晌，r一]之间，有利于防止某 

条路径信息素聚集过高，从而减少计算时间以避免过 

早收敛。通过使用含2一opt和不含 2一opt局部搜索 

机制分别对 Solomon的测试数据进行实验，并与文献 

[7]中实验做了对比，结果表明了文中算法的有效性。 

图2 算法运行时间和信息素的值之间的关系 
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数据集上明显优于Adaboost占75％，1个数据集上持 

平占5％。可以分析出Ada—ens在分类准确率、泛化 

性能、稳定性上都表现出较好的性能。 

3 结束语 

文中在选择性集成学习的集成上提出了多层次选 

择性集成算法Ada—erls，针对决策树与神经网络模型 

在20个标准数据集对集成学习算法Ada—erls进行了 

实验研究，试验证明基于数据的集成学习算法的性能 

优于基于特征集的集成学习算法的性能，有更好的分 

类准确率和泛化性能。 

下一步工作中着重需要解决的问题：与目前集成 

学习相似试验的参数均是认为设定的希望通过理论推 

导或试验分析得出最佳的参数设置和理由；用数学理 

论佐证为什么选择性集成会更有效l-8 J，在什么情况下 

更有效；在真实的情况下测试Ada—ells的效果，并依次 

对其进行改进和完善。 
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