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基于差异性的分类器集成: 有效性分析及优化集成

杨 春 1 殷绪成 1, 2 郝红卫 3 闫 琰 1 王志彬 1, 4

摘 要 差异性是分类器集成具有高泛化能力的必要条件. 然而, 目前对差异性度量、有效性及分类器优化集成都没有统

一的分析和处理方法. 针对上述问题, 本文一方面从差异性度量方法、差异性度量有效性分析和相应的分类器优化集成技

术三个角度, 全面总结与分析了基于差异性的分类器集成. 同时, 本文还通过向量空间模型形象地论证了差异性度量的有效

性. 另一方面, 本文针对多种典型的基于差异性的分类器集成技术 (Bagging, boosting GA-based, quadratic programming

(QP)、semi-definite programming (SDP)、regularized selective ensemble (RSE)) 在 UCI 数据库和 USPS 数据库上进行了

对比实验与性能分析, 并对如何选择差异性度量方法和具体的优化集成技术给出了可行性建议.
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Classifier Ensemble with Diversity: Effectiveness Analysis and

Ensemble Optimization
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Abstract Diversity is a necessary condition for high generalization capability in classifier ensemble. However, there

exists no uniform analysis and operation methods for diversity measure, effectiveness analysis or ensemble optimization.

To solve these issues, on the one hand, classifier ensemble with diversity is comprehensively summarized and analyzed

from three aspects, i.e., diversity measurement methods, effectiveness analysis for diversity measurement methods and

optimization techniques for classifier ensemble. Moreover, the effectiveness of diversity is also demonstrated by the vector

space model. On the other hand, comparative experiments and analysis have been performed on UCI data sets and USPS

data set with a variety of typical classifier ensemble methods (Bagging, boosting, GA-based, quadratic programming

(QP), semi-definite programming (SDP), regularized selective ensemble (RSE)). Finally, we give some suggestions on how

to select diversity measurement methods and optimization techniques in ensemble.
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分类器集成是机器学习、模式识别和数据挖掘

领域的一个重要的研究方向[1−2]. 其基本思想是先
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构建多个不同的基分类器, 再综合它们的结果进行
决策, 从而取得比单个基分类器更好的识别性能.
Lebanon 等[3] 指出, 理论上可以将足够多的弱分类
器 (识别率略好于随机猜测) 集成为识别精度很高
的强分类器. 因而, 基分类器也常常被称为 “弱分类
器”. 虽然很多研究工作在弱分类器上进行, 但是集
成学习也适用于强分类器的学习. 基分类器往往由
已有的一些机器学习算法 (如神经网络[4−5]、朴素贝

叶斯网络[6−7]、决策树[8−9] 和支持向量机[10−11] 等)
在训练集上训练得到. 大多数集成学习研究倾向于
构建相同类型和参数设定的基分类器, 但是也有一
些集成学习[12−13] 使用不同类型的基分类器.
在集成学习领域内已经开展了大量的研究工作,

并取得了良好的研究成果[8, 14−16]. 该领域的代表性
方法, 如 Bagging[17]、Boosting[18−19]、Stacking[20]

和 Random forests[21] 等在手写数字识别 [22]、人脸
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识别[23]、年龄识别[24]、指纹识别[25]、图像处理[26]、

生物信息学[27]、网络数据挖掘[28] 等实际模式分类

问题中都取得了较好的效果. 研究表明[29−30] 集成

学习的成功来自于基分类器之间具有差异性. 大多
数集成学习方法[31−34] 都可以看作是生成或选择更

具差异性的基分类器的过程.
目前存在至少 20 种关于什么是差异性的描述,

但是仍然没有统一的定义. 较为公认的定义来自
Dietterich[35], 他认为差异性指代 “对新的样本、分
类器做出不同错分的趋势”. 随着不同差异性度量方
法的出现, 差异性的内涵也越加丰富.
通常, 分类器集成中的差异性学习可分为两种

途径: 1) 通过不同的数据训练不同的基分类器, 来
隐性地使得各分类器具有差异性, 如 Bagging[17] 和

Boosting[18]; 2) 显性地考虑差异化, 以最大化某个
与差异性相关的目标函数, 来集成不同的基分类器,
如 SDP (Semi-definite programming)[33] 和 RSE
(Regularized selective ensemble)[34]. 本文主要考
虑后者, 即基于显性差异化分析及其相应的多分类
器优化集成技术.
差异性是高泛化能力集成的必要条件, 对于提

高集成学习的泛化能力具有重要意义, 有关差异性
的研究是研究集成学习的基础. 将某些基分类器间
的统计信息作为差异性进行度量, 在应用中也取得
了一定的效果. 近几年来, 很多学者通过显性差异化
分析来进行多分类器集成研究. 基于差异性的分类
器集成研究主要包括三个部分:

1) 差异性的度量方法. 寻找设计更能代表集
成泛化误差的差异性方法. 人们从集成学习系

统[36−38]、统计学[29−30, 39−41]、信息论[42]、软件工

程[43] 等多个领域提出了对差异性的度量方法.
2) 差异性的有效性分析. 研究差异性与集成性

能之间的关系, 为基于差异性的集成优化提供理论
依据. 文献 [6, 44, 45] 通过理论分析与实验, 指出差
异性度量与泛化能力相关.

3) 基于差异性的优化集成. 根据差异性与集成
之间的关系, 将差异度直接 (显性的) 用于指导基分
类器的设计, 以及选择较大差异性的基分类器子集.
Zhou 等[46] 针对最近邻基分类器, 提出了一种基于
多模型干扰来产生差异化基分类器的集成方法. Yu
等[47] 在差异化的正则优化的基础上, 序列的训练和
集成线性支持向量机. Li 等[48] 试图以 PAC (Prob-
ably approximately correct)学习理论为框架,从理
论上分析差异性与投票集成的关系, 并提出了基于
差异正则化的集成裁剪方法. 荆晓远等[49] 提出了最

大有效互补原则. 郝红卫等[50] 提出了基于差异性分

析的动态选择与循环集成方法.
尽管人们对差异性的研究取得了一定进展, 但

仍存在以下难点:
1) 尽管存在多种差异性度量方法, 但是每种差

异性与集成泛化能力之间都不是紧密关联的. 在多
数情况下, 最大化差异性并不能得到识别精度更高
的集成.

2) 对差异性与集成性能之间关系的研究都没有
取得较好的结果. 直到目前为止, 没有可用于指导基
于差异性进行集成优化的理论基础.

3) 传统对差异性度量的研究均是在静态集成的
条件下, 这些方法在动态集成中将不再适用. 在静态
集成中, 由于利用不同基分类器在整个样本空间上
的分类趋势计算彼此之间的差异性, 因而得到差异
性与待测样本无关. 但是在动态集成中, 要根据利用
不同基分类器在待测样本有效领域内的分类趋势计

算彼此之间的差异性, 此时, 得到差异性与待测样本
相关, 因而传统差异性度量方法的适应性将降低.
由于上述难点, 目前, 仍然没有一种差异性度量

方法, 被证明对于提高集成学习泛化能力是最有效
的. 没有一致的差异性度量的有效性分析及其相应
的基分类器优化集成对比. 针对这些难点和问题, 本
文全面的阐述与总结了上述基于差异性度量的基分

类器集成的三大核心内容.
值得强调的是, 论文从向量空间关系分析来

直观形象地论证了差异性度量的有效性. 同时,
针对多种典型的基于差异性的基分类器集成技

术 (Bagging[17]、Boosting[18]、GA-based[51]、QP
(Quadratic programming)[34]、SDP[33]、RSE[34])进
行了大量 UCI 数据库数据集的对比试验与性能分
析, 并给出了差异性度量方法和优化集成技术选择
的一些可行建议.
论文余下内容安排如下: 第 1 节给出本文的基

本符号定义和说明; 第 2 节简要地总结了目前常用
的差异性度量方法; 第 3 节详细地论述了差异度量
的有效性分析; 第 4 节介绍常用的基于差异性的集
成优化方法; 第 5 节针对多种典型的基于差异性的
基分类器集成技术, 全面地阐述了大量的对比实验
和性能分析, 并给出了基于差异性的基分类器集成
研究与应用的部分可行指南; 最后, 总结了本文的工
作.

1 基本符号定义和说明

在具体讨论前, 给出如下定义:
1) 样本集合 D = {x1, x2, · · · , xN}, |D| = N ,

其中, 第 i 个样本 xi 的类别为 yi.
2) 所有样本的类别 Ω = {ω1, ω2, · · · , ωC},

|Ω| = C.
3) 基分类器集合 H = {h1, h2, · · · , hL}, |H| =

L.
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4)基分类器 hj 对样本 xi 的分类结果为 hj(xi).
5) 基分类器 hj 对样本 xi 的识别结果为 Oij.

当基分类器 hj 将样本 xi 分类正确 (即 hj(xi) = yi)
时, Oij = 1; 否则 Oij = −1.

6) 对于样本 xi 分类错误的基分类器比例 l(xi).
7) 基分类器 hj 的权重 wj 满足:

∑L

j=1 wj = 1,
wj ≥ 0, ∀j.

8) 样本 xi 的边界mi =
∑L

j=1 wjOij, 具体说明
参见本文第 3.3 节.

9) 基分类器 hj 对样本集 D 的识别结果

RRRj = [O1j, O2j, · · · , ONj]T, 分类器集合对样本集
D 的识别结果 R = [RRR1,RRR2, · · · ,RRRL].

10) 基分类器的平均精度 P .
11) 基分类器的成对差异性Div, 其平均差异性

Div.

2 差异性度量方法

差异性多被用于度量基分类器之间的统计关系,
如相关性、互补性、熵等. 一般来说, 差异性常常
分为两类: 成对差异性和非成对差异性. 成对差异
性先计算 L 个分类器两两之间的差异性, 再计算
L(L− 1)/2 对分类器的平均差异性作为集成的差异
性; 而非成对差异性则直接使用所有的分类器计算
集成的差异性.
在度量差异性时, 往往考虑基分类器对样本的

识别结果. 这是因为它不需要对数据的先验知识和
基分类器进行假定. 在这种模型下得到的结果可以
推广到其他集成方法中.

2.1 成对差异性度量方法

成对差异性先计算两两基分类器之间的统计关

系, 因而依赖于两基分类器的联合分布. 基分类器对
hi, hj 的联合分布矩阵如表 1[30] 所示.

表 1 两基分类器之间的联合分布[30]

Table 1 Joint distribution for two base classifiers

hj(xk) = yk hj(xk) 6= yk

hi(xk) = yk aij bij

hi(xk) 6= yk cij dij

对于 L 个基分类器, 若基分类器对 {hi, hj} 的
成对差异性为 Divij, 则其集成的差异性如式 (1).

Div =
L∑

i=1

L∑
j=1,j 6=i

Divij (1)

下面是 5 种常用的成对差异性.

2.1.1 相关系数

相关系数[30] (Correlation coefficient, ρ) 源自

统计学, 其计算式如式 (2).

ρij =
aijdij − bijcij√

(aij + bij)(cij + dij)(aij + cij)(bij + dij)
(2)

式 (2) 中, ρ 取值范围 [−1, 1]. 相关系数为 0 时, 两
个基分类器独立.

2.1.2 QQQ统计量

Yule[40] 提出的Q-统计量 (Q-statistic, Q)可以
看作是相关系数的一种简化运算.其计算式如式 (3).

Qij =
aijdij − bijcij

aijdij + bijcij

(3)

式 (3) 中, Q 取值范围 [−1, 1]. Q-统计量为 0 时, 两
个基分类器独立.

2.1.3 成对Kappa度量

在进行离线学习时, 常常使用矩阵运算进行数
据的批量学习.此时,使用成对Kappa[39] (Pairwise-
kappa, κp)的运算量要少于Q-统计量. 成对Kappa
越小, 基分类器的相关性越小. 其计算式如式 (4).

κpij =
2(aijdij − bijcij)

(aij + bij)(bij + dij) + (aij + cij)(cij + dij)
(4)

2.1.4 不一致度量

Skalak[36] 从 “差异” 这个概念出发, 提出了不
一致度量 (Disagreement, dis). 不一致度量越大,
基分类器间差异性越大, 但是平均精度也越低. 其计
算式如式 (5).

disij = bij + cij (5)

2.1.5 双错度量

为了避免不一致度量中, 差异性与平均精度的
相关关系, Giacinto 等[37] 提出了双错度量 (Double
fault, df). 双错度量越小, 集成精度越大. 其计算式
如式 (6).

dfij = dij (6)

2.2 非成对差异性度量方法

成对差异性计算集成差异性时, 忽略了基分类
器整体信息. 非成对差异性考虑基分类器整体的性
能, 从而获得更精确的统计信息. 非成对度量需要先
计算对于样本 xi 分类错误的基分类器比例 l(xi). 下
面是 6 种常见的非成对差异性度量方法.

2.2.1 熵

Cunningham 等[42] 引入信息论中熵 (Entropy,
Ent) 的概念. 熵越大, 差异性越大. 其计算式如式
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(7).

Ent =
1
N

N∑
i=1

1

L−
⌊

L

2

⌋
− 1

min (l(xi), L− l(xi))

(7)
2.2.2 KWKWKW -差异

KW -差异 (Kohavi-Wolpert variance, KW )
是 Kohavi 等[38] 提出的偏差 -方差分解在识别问
题中的应用. 定义样本 xi 的方差如式 (8). 其中, C

是类别数.

variancex =
1
2

(
1−

C∑
i=1

P{y = ωi | x}2

)
(8)

当只考虑识别结果时, 式 (8) 等价于式 (9).

KW =
1

NL2

N∑
i=1

l(xi)(L− l(xi)) (9)

式 (9) 中, KW -差异越大, 差异性越大.
2.2.3 Kappa度量

Dietterich[29] 使用 Kappa 度量 (Kappa, κ) 分
析集成泛化能力与差异性之间的关系. Kappa 度量
的计算式如式 (10).

κ = 1− 1
L

N∑
i=1

l(xi)(L− l(xi))

N(L− 1)P (1− P )
(10)

式 (10) 中, Kappa 越小, 基分类器的相关性越小.
2.2.4 难度度量

Hansen 等[41] 提出的难度度量 (Difficulty, θ)
首先, 计算随机变量 X 的分布. 其中, X ∈
0, 1/L, 2/L, · · · , 1, 表示随机选择样本 x, 对其分
类正确的基分类器个数比例所占集成的比率.
难度度量计算 X 的方差, 如式 (11).

θ = var(X) (11)

式 (11) 中, 难度度量越小, 差异性越大.
2.2.5 广义差异性

Partridge 等[43] 提出广义差异性 (Generalized
diversity, GD). 广义差异性的计算式如式 (12).

GD = 1− P (2)
P (1)

(12)

式 (12) 中, P (1) 表示一个基分类器分类错误的概
率, P (2) 表示两个基分类器分类错误的概率. GD

越大, 差异性越大.

2.2.6 一致失效差异性

在广义差异性的基础上, Partridge 等[43] 提出

了一致失效差异性 (Coincident failure diversity,
CFD). 一致失效差异性的计算式如式 (13).

CFD =





0, p0 = 1
1

1− p0

L∑
i=1

L− i

L− 1
pi, p0 = 1

(13)

式 (13) 中, p0 表示基分类器全部分类正确的概率.
CFD 越大, 差异性越大.
上述 11 种差异性度量方法, 总结如表 2.

表 2 11 种差异性度量方法一览

Table 2 A review of 11 diversity methods

度量方法 符号
成对/ 最优趋势

取值范围 最早使用 来源领域
非成对 (↑ / ↓)

相关系数 ρ 成对 ↓ [−1, 1] Sneath(1973) 统计学

Q-统计量 Q 成对 ↓ [−1, 1] Yule(1900) 统计学

成对 Kappa κp 成对 ↓ [−1, 1] Dietterich(2000) 统计学

不一致度量 dis 成对 ↑ [0, 1] Skalak(1996) 其他

双错度量 df 成对 ↓ [0, 1] Giacinto(2000) 其他

熵 Ent 非成对 ↑ [0, 1] Cunningham(2000) 信息论

KW -差异 KW 非成对 ↑ [0, 0.5] Kohavi(1996) 其他

Kappa κ 非成对 ↓ [−1, 1] Fleiss(1981) 统计学

难度度量 θ 非成对 ↓ [0, 0.25] Hansen(1990) 统计学

广义差异性 GD 非成对 ↑ [0, 1] Partridge(1997) 软件工程

一致失误差异性 CFD 非成对 ↑ [0, 1] Partridge(1997) 软件工程

3 差异性度量的有效性分析

对于上述多种差异性度量方法, 在实际应用中,
常常使用其中的一种或几种对集成的泛化能力进行

度量. 选择什么样的差异性度量更有效, 是差异性
度量的重要研究内容. 本节首先综述了差异性度量
方法选择的一般准则; 然后, 指出依据最大化差异性
进行优化的原理及其局限; 最后, 为了克服这种局限
性, 从Margin 分析和向量空间关系两个方面分析差
异性度量的有效性.

3.1 差异性度量的选择

为了选择更有效的差异性度量方法, 人们分析
差异性度量之间, 以及差异性度量和集成方法之间
的关系.

Kuncheva 等[30] 指出: Kappa(κ)、KW -差异
(KW ) 和不一致度量 (Dis) 之间存在如式 (14) 所
示关系.

κ = 1− Dis

2P (1− P )
=

1− L

L− 1
KW

P (1− P )

KW =
L− 1
2L

Dis (14)
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此外, Kuncheva 等[30] 在 BCW (Breast can-
cer wisconsin) 数据库上进行多组实验, 依据度量方
法之间的相关性, 将常用差异性度量方法分为三组
{{df}, {CFD}, {ρ,Q, dis, κp,Ent,KW, κ, θ, GD}}.
根据性能和运算复杂程度, Kuncheva 等推荐使用Q

进行差异性度量.
Shipp 等[6] 通过统计差异性度量方法和集成方

法之间的相关性, 指出使用 df 和 θ 度量泛化能力更

有效.
在排序裁剪算法[52] 中, 偏好使用 Kappa (或成

对 Kappa 方法).

3.2 最大化差异性及局限性

对于被选择的差异性度量方法, 实际应用中常
常假定: 大的差异性意味着更好的泛化能力, 并使用
最大化差异性的方法来生成或选择基分类器. 但是,
理论分析和实验结果均表明, 最大化差异性并不意
味着最好的泛化能力.

Krogh 等[53] 指出: 对于回归问题, 误差函数可
以进行歧义性分解, 如式 (15).

E = E −A (15)

式 (15) 中, E 为集合误差, E 为基分类器平均误差,
A 为基分类器与整体的差异性.
式 (15) 表明, 当平均误差一定时, 增大差异性,

则泛化误差减小, 系统泛化能力提高. 但是, 平均误
差和差异性之间不独立: 增大差异性的同时, 平均
误差也会增大, 减小平均误差的同时, 差异性也会减
小. 在平均误差 (或精度) 和差异性之间, 存在一个
平衡 (Trade-off) 状态, 使得泛化能力较好.
因此, 如何找到在平均误差 (或精度) 和差异性

之间的平衡状态, 对提高泛化能力具有重要意义. 现
有的研究多是从以下两个方面考虑精度和差异性之

间平衡状态的搜索问题.
一方面是在分类器集合一定的情况下, 对差异

性和精度进行多目标规划.
使用遗传算法搜索多目标 (差异性、精度) 的帕

累托前沿的中点. 其实验结果表明: 虽然最大化差
异性的方法性能较好, 但是同时考虑差异性和精度
的方法性能上更好. 使用最大化差异性和平均精度
的线性或指数组合, 这些方法都针对具体实际问题,
不具有理论的支持. Trawinski 等[51] 则通过搜索平

均精度 P 和差异性 D 的线性组合 P + λD 的最大

值, 实现精度与差异性的多目标搜索. Yin 等[54] 设

计了基分类器差异度贡献模型, 在保持较高集成精
度的前提下, 通过遗传算法来择优的选择基分类器,
使得整体集成具有更大的差异性.
另一方面是在分类器生成过程中, 在保证精度

一定的情况下, 生成更具有差异性的基分类器.
Liu 等[32] 提出了负相关学习 (Negatively cor-

related learning, NCL), 通过在损失函数 (精度) 中
加入与差异性有关的正则项, 生成差异性更高的
基分类器. Abbass[55−56] 提出 MPANN (Mesmelic
pareto artificial neural networks) 方法, 根据任意
神经网络之间对应网络权值差更新第三个神经网络

的网络权值. Chandra 等[57] 通过结合 MPANN 和
NCL,提出DIVACE (Diverse and accurate ensem-
ble learning algorithm) 方法. 该方法使用 NCL 生
成与当前基分类器集合差异性较大的基分类器, 然
后, 用 MPANN 方法更新神经网络的权值. 此外,
Lee 等[4] 提出了并行使用负相关学习的方法.
虽然对于精度和差异性的平衡状态的研究有了

一定进展, 可惜的是, 目前还没有文献构造一种精度
和差异性的模型, 并从理论上分析该模型与集成的
泛化误差界之间的关系. 此外, 人们研究最大化差异
性度量有效的原因, 希望在精度一定的情况下, 通过
最大化差异性实现泛化能力的提高.

3.3 最大化差异性与边界之间的关系

针对最大化差异性度量为什么有效的问题,
Tang 等[45] 引入边界 (Margin) 概念, 并指出: 在
平均精度为常量时, 最优化差异性度量等价于边界
最大化.
集成边界 (Margin of ensembles)是由 Schapire

等[31] 在解释 Boosting 算法成功时引入的概念. 对
于第 i 个样本 (xi, yi), 记 vi,ω 为分类结果为 ω 的基

分类器权重, vi,yi
为分类正确的基分类器权重, 则样

本 xi 的边界mi 定义式如式 (16).

mi = vi,yi
−

∑
ω 6=yi

vi,ω (16)

给定一组基分类器的集合和权重 w, 基分类器 hj 对

样本 xi 的识别结果为 Oij (见本文第 1 节定义), 则
式 (16) 等价于式 (17).

mi =
L∑

j=1

wjOij (17)

实验表明, 集成的泛化能力与其在训练集上的集成
边界有关. Schapire 等[31] 指出较大的边界有助于

提高集成的泛化能力. 随后, Rätsch 等[58] 从最小边

界 (Minimum margin)的角度考虑集成的泛化能力,
并提出了 Employing boosting. Vapnik[59] 指出达

到最大化最小集成边界 (Largest minimum margin)
的集成, 其泛化错误边界最优.

Tang 等[45] 指出 6 种差异性度量方法

{dis, df,KW, κ,GD, θ} 都可以表示成式 (18) 的形
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式.

div = a−
(

bP + c
N∑

i=1

l(xi)2
)

(18)

其中, div 为集成差异性, a, b, c 为常系数, P 为基

分类器集合平均精度,
∑N

i=1 l(xi)2 与集成边界相关.
式 (18) 表明, 集成边界可以看作是平均误差和差异
性之间的一种平衡状态.

Tang 等[45] 通过理论分析, 给出最大化差异性
和边界最大化的一致条件:
定理 1[45]. 当基分类器平均精度 P 为常量时,

若所有样本可以被相同数目的基分类器分类正确,
则差异性 div 达到最大. 即式 (19).

l(xi) = L(1− P ), ∀i (19)

此时, 集成的泛化误差界在 min(mi) = L(2P − 1)
处达到.
定理 2[45]. 当基分类器平均精度 P 为常量且达

到最大化差异性时, 在基分类器上的最大化差异性
等价于在训练集上最大化最小边界.
因此, 差异性度量可以视为搜索最大化最小边

界的隐性方法. 然而, Tang 等[45] 通过大量实验发

现上述差异性与最小边界并不是完全正比关系, 提
高差异性不能确保加大最小边界.

另一方面, 使用最小边界估计的泛化误差界, 仍
然不是很紧. 在不知道真实数据分布的情况下, 使用
最大化最小边界容易发生过学习现象. Wang 等[60]

使用与边界分布相关的均衡边界 (E-margin) 替代
最小边界, 进行泛化误差界的估计. Gao 等[61] 指出

最小化边界和均衡边界均是用第 k 小的边界进行泛

化界误差, 并提出一种基于边界分布的泛化误差界
估计, 该估计的泛化误差下界更紧.

3.4 差异性与相关矢量之间的关系

Maprt́ınez 等[62] 从向量空间的角度, 提出相关
矢量 (Reference vector), 对差异性度量进行了形象
描述. 本文指出: 在基分类器精度为常量时, 基分类
器矢量与相关矢量夹角余弦同集成的差异性成正比.
在具体讨论前, 给出如下定义: 基分类器 hj 对

样本集 D 的识别结果 RRRj = [O1j, O2j, · · · , ONj]T,
分类器集合对样本集 D 的识别结果 R =
[RRR1,RRR2, · · · ,RRRL]. 若基分类器等权重, 则基分类
器集成对样本集 D 的识别结果RRRens = 1

L

∑L

j=1 RRRj.
集成的相关矢量RRRref 满足式 (20).

RRRref = ooo− λRRRens, RRRref⊥RRRens (20)

式 (20) 中, ooo 为 N × 1 的全 1 矢量, 位于特征空间
的第一象限; λ = 〈ooo,RRRens〉/〈RRRens,RRRens〉. 当基分类
器集合的平均精度 P ≥ 50% 时, 有 λ ≥ 0.

Mart́ınez 等[62] 指出: 式 (20) 中, ooo 对应所有样

本识别正确的集成, 是集成优化的期望目标, 为集成
优化提供优化方向. RRRref 是RRRens 在第一象限内的梯

度方向, 沿这个方向运动对RRRens 性能提高的效果较

好.
为了更好地理解 RRRref 对提高性能的作用, 考虑

识别两个样本的情况 (如图 1 所示). 图 1 中, 用矢
量表示单个基分类器 HHH i 的识别性能 (这里只考虑
对单个样本识别正确的分类器, 因而只有两种基分
类器), 平均投票集成 RRRens 的识别性能和对应的相

关矢量RRRref , 并在矢量前端标注. 其中, 对于单个基
分类器, 记HHH1 为正确识别样本 x1, 但错误识别样本
x2 的分类器集; HHH2 为正确识别样本 x2, 但错误识
别样本 x1 的分类器集. 用点划线表示全 1 矢量 ooo,
即对两个样本均分类正确, 也即最终的期望目标.

图 1 相关矢量举例

Fig. 1 An example of reference vector

图 1 中, RRRens 在 ooo 上方, 说明集成对样本 x1 的

识别正确, 对样本 x2 识别错误. 此时加大对样本 x2

识别正确的基分类器 HHH2 在集成中所占的权重, 则
RRRens 与 ooo 的夹角减小, 从而使整体的识别精度提高.
Mart́ınez 等[62] 指出: 添加沿着 RRRref 正方向运动的

基分类器, 可以改善系统的集成性能.
本文进一步考虑沿着RRRref 正方向运动的基分类

器这一概念. 基分类器 hj 与相关矢量 RRRref 的夹角

余弦 cos(θ) 满足式 (21).

cos (θj) =
〈RRRj,RRRref〉
|RRRj||RRRref | =

1
|RRRj||RRRref |(〈R

RRj, ooo〉 − λ〈RRRj,RRRens〉)
(21)

其中, 基分类器 hj 对应矢量RRRj 与RRRref 的夹角余弦

cos (θj) 越大, RRRj 在RRRreg 上的投影 〈RRRj,RRRreg〉 越大,
基分类器 hj 沿RRRref 正方向运动的越多.
在进一步分析 〈RRRj,RRRens〉 前, 首先, 考虑两个基

分类器 {hj, hk} 对应矢量点积 〈RRRj,RRRk〉, 其满足式
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(22).

〈RRRj,RRRk〉 =
N∑

q=1

OqjOqk =

N(ajk + djk − bjk − cjk) =
N(1− 2disjk)

(22)

式 (22) 表明, 两个基分类器之间的矢量点积与不一
致度量 dis 成反比. 将式 (22) 中 RRRk 换成 RRRens, 结
论依然成立, 即 〈RRRj,RRRens〉 同基分类器 hj 与集成之

间的不一致差异 disj 成反比. 由此, 基分类器 hj 与

相关矢量对应点积 〈RRRj,RRRref〉 满足式 (23).

〈RRRj,RRRref〉 = 〈RRRj, ooo〉 − λ〈RRRj,RRRens〉 =
〈RRRj, ooo〉 − λN(1− 2disj)

(23)

将式 (23) 带入式 (21), 得到式 (24).

cos (θj) =
1

|RRRj||RRRref |(〈R
RRj, ooo〉 − λN + 2λNdisj)

(24)
式 (24) 中, 1/(|RRRj||RRRref |) 和 N 均为正的常系数;
〈RRRj, ooo〉 项与基分类器精度成正比; λ 为非负的常系

数. 因而, 在基分类器精度为常量时, 基分类器矢量
与相关矢量夹角余弦 cos (θj) 同集成的差异性 disj

成正比.
综上所述, 添加沿着RRRref 方向运动的基分类器,

即与 RRRref 夹角余弦 cos(θj) 较大的基分类器 hj, 可
以较好地提高泛化能力. 同时, cos(θj) 与集成的差
异性 disj 成正比. 因而, 大的差异性意味着好的泛
化能力.

4 基于差异性度量的集成优化技术

基于差异性与集成泛化能力之间的关系, 实际
中多通过最大化差异性来实现优化集成的效果. 目
前使用差异性度量优化集成基分类器主要有两种

思路: 1) 在基分类器生成的过程中考虑差异性, 即
生成方法; 2) 先生成一组基分类器, 再根据差异
性从中选择基分类器子集, 即集成修剪 (Ensemble
pruning) 方法. 本节对这两种思路加以介绍.

4.1 生成方法

生成方法主要有两种思路, 一种是在性能函数
中显性地添加代表差异性的正则项; 另一种是通过
改变样本权重从而隐性调节整体差异性.

Liu 等[32] 提出了负相关学习 (Negatively cor-
related learning, NCL), 通过在损失函数中加入与
差异性有关的正则项, 生成差异性更高的基分类器.
这种显性添加差异性的方法只适用于神经网络等考

虑性能函数的方法较为有效, 但是对于决策树等方
法则完全无效.

Freund[18] 提出 Boosting 方法, 通过更新样本
权重的方法来获得更有差异性的基分类器. 这种方
法在实验中取得了较好的结果, 是目前主流方法之
一.
生成方法的优点在于每次生成的基分类器都使

整体差异性趋于更大, 即基分类器集合内的冗余较
少. 但是生成方法对于生成基分类器的个数没有限
制. 当样本噪声较大时, 生成方法容易产生过拟合现
象. 为了解决这些问题, 集成修剪方法.

4.2 修剪方法

修剪方法的重要代表为 Zhou 等[63] 和张春霞

等[64] 提出的选择性集成: 通过选择部分基分类器
进行集成, 比集成全部基分类器的性能更好. Zhou
等[63] 指出: 选择的标准是个体的精度高、差异性大.

目前, 集成修剪的方法主要分为直接搜索方法、
排序方法和数学优化方法.
4.2.1 直接搜索方法

直接搜索方法是一种最优化方法. 搜索的目标
是差异性大的基分类器子集. 为了提高搜索效率, 常
常使用遗传算法进行搜索.

Zhou 等[63] 提出 GASEN (Genetic algorithm
based selective ensemble)方法. 该方法使用遗传算
法搜索验证集上集成精度最高的分类器子集.

Tuve 等[65] 在此基础上, 使用遗传算法对集成
精度 (Ensemle accuracy, EA)、平均精度 (Basic ac-
curacy, BA)、双错 (Double fault, DF ) 和难度 (θ)
的任意组合达到最优的子集进行搜索. 其中, 只用
EA 进行优化的方法就是GASEN; 对于多目标优化
问题 (如组合 (EA, BA)), 首先, 用多目标优化遗传
算法计算帕累托前沿 (Pareto front), 然后, 将帕累
托前沿中最靠近中心位置 (Med) 的点, 所对应的分
类器子集作为搜索结果.
4.2.2 排序方法

直接搜索方法由于搜索空间很大, 导致选择的
执行时间很长. Margineantu 等[52] 提出了排序修剪

(Ordering pruning), 通过限制搜索空间的大小, 减
少选择的执行时间.

基于差异性的排序修剪使用上文提及的 5 种成
对差异性度量方法, 对整个分类器集合进行排序. 其
具体流程如算法 1[52].

前向排序时, 首先, 选择差异性最大的基分类器
对; 随后依次选择与已选基分类器集的平均差异性
最大的基分类器. 后向排序时, 每次选择与待选基
分类器集平均差异性最小的基分类器. 不论前向还
是后向方法都存在只能人为设定选择的基分类器个

数的缺点. Martinez 等[66] 根据二八定律, 推荐选取
前 20%∼ 40% 的基分类器. Li 等[48] 给出了排序修
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剪在 PAC 框架下的解释, 并提出 DREP (Diversity
regularized ensemble pruning) 方法.

算法 1. 排序裁减方法[52]

Input:

DV : 验证集.

H = {h1, h2, · · · , hL}: 待选分类器集合,

|H| = L.

DM : 成对差异性度量方法.

Output:

S = {h∗1, h∗2, · · · , h∗T }: 已选择分类器集合.

Parameter:

T : 要选择的分类器子集大小.

Procedure:

h ← DV 上错误率最小的分类器, S ← {h},
H ← H \ S.

For i = 1, 2, · · · , T ;

计算分类器 hj ∈ H 与 S 中所有分类器的平均

差异性:

divhj ,S ← 1
|S|

∑
hk∈S DM (hj , hk)

按照 divhi,S 对 H 中分类器进行降序排序, 得

到序列 Ri.

h ← 排在序列 Ri 首位的分类器, S ← S ∪ {h},
H ← H \ {h}.
End

4.2.3 数学优化方法

直接搜索方法和排序方法目标都在于搜索最优

解, 但是在搜索过程中可能会陷入局部最优解而非
全局最优解. 为了减少搜索时间, 提高搜索性能, 使
用数学优化方法.
目前, 基于差异性的数学优化方法主要分为两

种: 二次规划 (Quardratic programming, QP)[34]

和半定规划 (Semi-definite programming, SDP)[33].
基于差异性的二次规划方法, 其目标函数如式

(25).

wwwopt = minwww wwwTDwww + AAAwww

s.t. 1Twww = 1, www ≥ 0
(25)

其中, wj 为基分类器 hj 的权重. D 与基分类器间

差异性成反比, AAA 与单个基分类器的精度成反比.
在此基础上, Li 等添加与基分类器权值 www 有

关的正则项, 提出了 RSE (Regularized selective
ensemble)[34] 方法. 其目标函数如式 (26).

R = λV (www) + Ω(www) (26)

其中, V (www) 为集成在 DV 上的目标函数, 正则项
Ω(www) 用于平滑和简化最终结果.
当使用式 (25) 作为目标函数, Graph Lapla-

caian 作为正则项时, 问题等价于式 (27).

wwwopt = minwww wwwTOTLOwww+
λ{wwwTDwww + AAAwww}
s.t. 1Twww = 1, www ≥ 0

(27)

其中, O ∈ {−1, 1}N×L,对应分类器集合对样本集的
识别结果. 若记数据集 D 的邻接图为 G = (V ;E),
其邻接矩阵为 T ; 又记对角矩阵 S, 满足 Sii =∑L

j=1 Tij. 则式 (27) 中, L = S−1/2(T − S)S−1/2.

QP 方法的优点在于其约束条件是 l1 范数. l1
是一种稀疏约束, 因而 QP 的结果更倾于选择更小
的基分类器子集. 此外, 由于 RSE 中使用 Graph
Laplacaian 正则项, 因而也可用于半监督学习中.

QP 方法适用于加权集成. 当选用投票集成时,
根据给定阈值和 QP 生成的基分类器权重大小来选
择基分类器子集, 性能较差. Zhang 等[33] 将问题视

为 0-1 规划, 并用 SDP 方法加以解决.
Zhang 给出平均差异性最大的目标函数如式

(25).

zzzopt = minzzz zzzTGzzz

s.t. 1Tzzz = T, zzz ∈ {0, 1}L×1
(28)

其中, G 为基分类器间的成对差异性, Gij =
div(hi, hj); L 为待选基分类器个数, T 为被选中

的基分类器个数. 对于式 (28) 的 0-1 规划问题, 定
义 L× 1 矢量 vvv, 其元素 vi = 2zi − 1 ∈ {−1, 1}. 记
单位矩阵 I, 并定义 V , H, D 如式 (29).

V = vvvvvvT

H =

(
1TG1 1TG

G1 G

)

D =

(
L 1T

1 I

) (29)

得到式 (30).

Vopt = minV H
⊗

V

s.t. D
⊗

V = 4T

diag{V } = 1, V ≥ 0
(30)

其中, H
⊗

V =
∑

i,j HijVij.
与 QP 方法相比, SDP 方法在解决投票问题的

基分类器选择时, 性能更好.

5 分类器优化集成实验与对比分析

上述的多种集成优化技术各有利弊, 对于选择
哪一种方法仍没有统一的标准. 本节对集成优化技
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术进行对比实验, 分析在不同基分类器集大小情况
下, 各种技术的优劣. 其中, 第 5.1 节重点对集成学
习中各种优化方法进行实验和对比分析; 第 5.2 节
对传统多分类器系统 (分类器个数较少) 中各种优化
方法进行实验和对比分析.

5.1 集成优化实验

5.1.1 实验方法与实验数据

目前基于差异性的集成优化技术主要分为生成

方法和修剪方法两类. 与生成方法相比, 修剪方法不
关心基分类器的生成过程和集成方式, 因而易于推
广, 在理论研究和实际应用中使用较多. 同时, 当基
分类器存在大量冗余时, 使用修剪方法得到的基分
类器子集具有较好的泛化能力. 本节实验中, 重点比
较多种修剪方法.
实验时, 从 UCI 数据库[67] 选取 10 个数

据集 (数据库信息见表 3), 以 CART (Classifi-
cation and regressiontree) 树作为基分类器, 使
用 Bagging 分别生成 25, 51, 75, 101, 151 个
基分类器. 使用 10-cross-cv, 对比考虑双错度
量 (df) 和成对 Kappa(κp) 两种差异性时, Bag-
ging、Gasen、AdaBoost、GA、前向排序 (For-
ward ordering, FO), 后向排序 (Backward order-
ing, BO)、QP、RSE、SDP等 9 种优化方法的性能.
具体测试方法如表 4 所示.

表 3 数据库信息

Table 3 Information for datasets

数据集 样本个数 测试方法 特征维数 类别

German 1 000 10-fold-cv 24 2

Imageseg 2 310 10-fold-cv 19 7

Wave40 5 000 10-fold-cv 40 3

Wave21 5 000 10-fold-cv 21 3

Chess 3 196 10-fold-cv 36 2

Sick 3 773 10-fold-cv 29 2

Sick-euthyroid 3 263 10-fold-cv 24 2

Allbp 3 773 10-fold-cv 29 3

Led7 3 200 10-fold-cv 7 10

Led24 3 200 10-fold-cv 24 10

表 4 中, 1) Bagging、Gasen 和 Adaboost 方法
作为参考基准; QP、RSE 和 Adaboost 使用加权投
票集成, 其他方法均使用投票集成; 2) GA 方法优化
目标为平均精度和平均成对差异性的线性组合; 3)
前向排序, 后向排序取前 21% 个分类器; 4) SDP 方
法取 T 为基分类器集合大小的 21%.

表 4 测试集成方法

Table 4 Testing methods

方法名称 出处 备注

Bagging Breiman(1996)

Gasen Zhou(2002) 适应度函数为集成精度倒数

Adaboost Freund(1995)

GA-κp Trawinski(2009)
适应度函数为平均精度与

成对 Kappa 度量的线性组合

GA-df Trawinski(2009) 适应度函数为平均精度与 DF 度量的线性组合

FO-κp Margineantu(1997) 按照成对 Kappa 进行前向排序

FO-df Margineantu(1997) 按照 DF 进行前向排序

BO-κp Margineantu(1997) 按照成对 Kappa 进行后向排序

BO-df Margineantu(1997) 按照 DF 进行后向排序

QP-κp Li(2012) 按照成对 Kappa 进行二次规划

QP-df Li(2012) 按照 DF 进行二次规划

RSE-κp Li(2012) 按照成对 Kappa 进行数学优化

RSE-df Li(2012) 按照 DF 进行数学优化

SDP-κp Zhang(2006) 按照成对 Kappa 进行半定规划

SDP-df Zhang(2006) 按照 DF 进行半定规划

5.1.2 实验结果与对比分析

集成 101 个基分类器时, 各种方法集成识别率
如表 5, 修剪后分类器子集大小如表 6. 其中每个
数据集上识别精度与最大值之差不大于 0.5% 的被
标粗. 表 5 中, 最后一行列出了各种方法平均排序
(Ranks). 对于某个测试数据集, 性能最好的排序
为 1, 性能次好的排序为 2, 以此类推. 表 6 中, 最
后一行列出了各种方法所用基分类器的平均个数

(Average).
通过分析表 5 和表 6, 有:
1) 与成对 Kappa (κp) 方法相比, 使用双错度

量 (df) 进行差异性度量时, 得到的集成优化效果较
好. 表 5 中, 对除GA-based 和QP 方法外的大多数
方法, 使用 df 作为差异性指标在性能上要好于 κp.
在整体性能较好的数学优化方法中, df 作为优化目

标在性能上要优于 κp 方法.
2) 多种优化方法中, 数学优化的方法要明显好

于直接搜索和排序的方法. 表 6 中, 使用数学优化的
方法 (QP和RSE)获得的分类器个数要多于直接搜
索和排序的方法. 多种数学优化方法相比, SDP 方
法执行时间较长, 且需要预先设定分类器子集的分
类器个数.

3) 使用 df 进行差异性度量时, RSE (Ranks =
4.1) 和 SDP (Ranks = 3.1) 识别精度与 Adaboost
(Ranks = 3.7) 方法相近, 且明显优于其他方法.
为了进一步分析不同集成优化方法的性

能. 在 Imageseg、Wave40、Wave21、Chess、Sick-
euthyroid 和 Allbp 等 5 个 UCI 数据库上考虑使用
df 进行差异性度量时, 统计分类器集合大小对集成
精度的影响. 实验结果如图 2 所示.
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表 5 集成 101 个基分类器时各种方法集成识别率 (均值 ± 标准差) (%)

Table 5 Recognition rate (Average ± Standard deviation) for ensemble with 101 base classifiers (%)

DataSet Bag Gasen AB
GA FO BO QP RSE SDP

κp df κp df κp df κp df κp df κp df

German
76.58 77.81 75.14 78.02 78.20 77.01 76.30 75.42 77.43 77.85 76.46 77.42 78.60 77.00 78.30

±4.07 ±5.97 ±4.75 ±6.24 ±5.15 ±4.85 ±7.08 ±0.90 ±3.06 ±6.00 ±4.75 ±5.09 ±4.51 ±0.92 ±3.13

Imageseg
97.50 97.60 99.00 97.38 97.33 97.72 97.77 97.73 97.77 97.51 97.72 97.51 97.70 97.51 97.70

±0.82 ±1.45 ±0.40 ±0.80 ±0.72 ±0.58 ±1.01 ±0.40 ±3.63 ±1.07 ±0.65 ±0.63 ±0.60 ±0.71 ±3.98

Wave40
83.87 83.09 84.60 83.84 83.89 82.90 83.01 82.81 82.68 84.03 83.57 84.00 83.90 83.80 84.10

±1.05 ±1.67 ±0.09 ±1.05 ±1.06 ±1.07 ±1.46 ±0.5 ±3.03 ±1.02 ±0.94 ±1.26 ±1.11 ±0.79 ±4.22

Wave21
83.98 84.00 84.80 83.86 83.57 83.20 83.14 82.86 83.19 84.24 83.91 84.50 84.50 84.60 84.40

±1.23 ±2.37 ±2.20 ±0.96 ±1.33 ±1.12 ±0.99 ±1.10 ±1.00 ±1.14 ±0.86 ±1.22 ±1.36 ±1.41 ±1.34

Chess
99.60 99.59 99.65 99.54 99.57 99.54 99.54 99.47 99.47 99.53 99.51 99.60 99.60 99.70 99.7

±0.33 ±0.35 ±0.43 ±0.37 ±0.34 ±0.36 ±0.31 ±0.50 ±2.13 ±0.36 ±0.34 ±0.36 ±0.43 ±0.67 ±4.06

Sick
98.83 99.01 99.07 98.89 98.81 99.02 99.05 99.02 99.02 98.75 99.02 99.02 99.02 99.02 99.12

±0.54 ±0.74 ±0.51 ±0.54 ±0.67 ±0.72 ±0.57 ±0.60 ±3.64 ±0.7 ±0.65 ±0.72 ±0.57 ±0.63 ±0.40

Sick-euthyroid
97.81 97.85 97.92 97.75 97.78 97.62 97.59 97.59 97.59 97.64 97.59 97.85 97.81 97.90 97.80

±1.10 ±1.15 ±1.18 ±1.12 ±1.07 ±1.11 ±1.19 ±1.23 ±2.47 ±1.15 ±1.03 ±1.11 ±1.01 ±1.38 ±4.04

Allbp
97.59 97.64 98.30 97.70 97.57 97.65 97.65 97.51 97.67 97.62 97.67 97.70 97.70 98.00 98.04

±0.93 ±1.12 ±0.30 ±0.85 ±0.89 ±1.01 ±1.09 ±1.02 ±2.07 ±0.90 ±0.98 ±0.85 ±0.62 ±1.96 ±2.65

Led7
72.45 72.90 73.00 72.95 72.52 72.86 72.82 73.42 73.42 74.44 72.87 73.42 74.00 73.20 74.00

±2.72 ±2.48 ±1 ±3.01 ±3 ±2.53 ±2.86 ±3.39 ±2.16 ±3.03 ±2.76 ±2.61 ±3.15 ±5.91 ±2.82

Led24
71.79 71.50 72.00 71.85 72.17 71.36 71.64 71.02 71.23 71.91 71.61 71.88 71.90 72.02 72.04

±1.82 ±4.89 ±0.10 ±2.03 ±1.60 ±1.81 ±1.68 ±0.70 ±2.83 ±1.78 ±1.90 ±1.51 ±1.73 ±0.96 ±3.73

Ranks 9.8 8.8 3.7 8.7 9.0 9.8 9.8 11.1 9.2 7.9 9.5 5.1 4.1 5.1 3.1

表 6 集成 101 个基分类器时各种方法分类器集合大小 (均值 ± 标准差)

Table 6 Pruned set size (Average ± standard deviation) for ensemble with 101 base classifiers

DataSet Bag Gasen AB
GA FO BO QP RSE SDP

κp df κp df κp df κp df κp df κp df

German 101.00
38.90

101.00
79.40 77.60

21.00 21.00 21.00 21.00
37.30 46.20 45.97 53.36

21.00 21.00

±13.78 ±2.27 ±4.22 ±2.31 ±3.74 ±6.89 ±6.64

Imageseg 101.00
21.50

101.00
78.10 78.80

21.00 21.00 21.00 21.00
22.30 29.20 19.84 21.88

21.00 21.00

±21.14 ±3.41 ±3.29 ±2.54 ±3.43 ±5.56 ±5.20

Wave40 101.00
31.10

101.00
77.00 78.10

21.00 21.00 21.00 21.00
56.40 76.40 45.54 61.51

21.00 21.00

±17.92 ±2.72 ±4.01 ±2.37 ±3.20 ±6.70 ±5.25

Wave21 101.00
14.40

101.00
79.00 75.70

21.00 21.00 21.00 21.00
60.30 76.30 48.69 63.49

21.00 21.00

±11.99 ±3.89 ±3.06 ±3.20 ±3.47 ±7.30 ±6.96

Chess 101.00
32.70

101.00
76.70 76.30

21.00 21.00 21.00 21.00
11.90 15.40 11.84 16.02

21.00 21.00

±21.45 ±3.62 ±3.59 ±1.85 ±2.5 ±3.92 ±4.59

Sick 101.00
28.00

101.00
77.8 76.9

21.00 21.00 21.00 21.00
16.3 22.00 16.34 19.82

21.00 21.00

±15.84 ±3.68 ±3.18 ±2.58 ±2.26 ±6.87 ±4.07

Sick-euthyroid 101.00
18.50 101.00 78.50 76.50

21.00 21.00 21.00 21.00
21.20 27.30 21.19 29.74

21.00 21.00

±12.97 ±3.63 ±2.68 ±3.55 ±3.34 ±6.63 ±6.12

Allbp 101.00
25.90

101.00
78.5 79.1

21.00 21.00 21.00 21.00
23.60 30.20 21.05 28.15

21.00 21.00

±21.98 ±2.27 ±4.28 ±2.32 ±2.35 ±5.55 ±3.74

Led7 101.00
39.70

101.00
78.10 67.50

21.00 21.00 21.00 21.00
17.00 25.20 21.87 29.07

21.00 21.00

±21.30 ±2.92 ±22.74 ±2.16 ±2.74 ±7.77 ±4.82

Led24 101.00
39.10

101.00
78.50 77.80

21.00 21.00 21.00 21.00
47.60 58.20 53.98 66.38

21.00 21.00

±17.48 ±3.89 ±4.02 ±3.53 ±3.52 ±7.34 ±6.10

Average 101.00 28.98 101.00 78.22 76.43 21.00 21.00 21.00 21.00 31.39 40.64 30.53 38.94 21.00 21.00
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图 2 中, 当基分类器个数在 80∼ 120 之间时,
RSE 和 SDP 两种方法的性能较为稳定. 因而, 前文
根据 101 个基分类器集成指出 RSE 和 SDP 方法具
有较好的性能是有意义的.

5.2 多分类器集成优化试验

上节主要讨论了在集成学习 (Bagging, Boost-
ing) 中多分类器的选择问题.
在传统多分类器学习系统中, 往往使用各种方

法生成少量基分类器, 再使用集成的方法对结果进

(a) Wave40

(b) Wave21

(c) Chess

(d) Sick-euthyroid

(e) Allbp

图 2 5 组 UCI 数据库上集成不同分类器个数对性能的影响

Fig. 2 Influences of ensembles different sizes of

classifiers on 5 UCI databases

行综合. 为了进一步讨论此时表 4 中修剪方法的性
能, 使用手写数字样本库 USPS[68] 进行实验. USPS
库中每个样本用 16× 16 的灰度图像的值表示, 灰度
值已经被归一化. 库中共有 9 298 个手写数字图像,
其中, 7 291 个用于训练, 2 007 个用于测试. 实验中,
使用不同特征选择和机器学习算法分别对 USPS 数
据库进行学习, 对结果使用投票集成, 并使用各种修
剪方法对集成进行优化.

由于实验旨在分析集成少量基分类器时, 所以
实验时选用的特征提取方法和学习算法都较为简单.
实验中, 共采用三种特征提取方法: 原始特征、PCA
(维数为 64 和 128 维); 并使用 4 种机器学习算法:
支持向量机 (Support vector machine, SVM)、决策
树 (Decision tree, DT)、K-近邻 (K-nearest neigh-
bor, KNN) 和神经网络 (Neural network, NN) 进
行学习. 各种特征提取 –学习方法组合在测试集上
的错误率如表 7 所示.

集成上述 12 个基分类器时, 各种方法集成识别
率如表 8 所示. 表 8 中, 排序方法和 SDP 方法均取
6 个分类器.
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表 7 各种特征提取 (FE) –学习方法 (LM) 组合的

识别率 (%)

Table 7 Recognition rate (%) for different feature

extraction (FE)-learning method (LM) combination (%)

FE \ LM SVM DT KNN NN

Original 92.33 82.02 93.37 92.18

PCA-64 90.94 81.22 90.12 90.62

PCA-128 92.03 81.37 92.2 91.12

表 8 各种集成识别率 (%)

Table 8 Recognition rate (%) for ensemble

方法名称 识别率 方法名称 识别率

Voting 94.18 Gasen 95.47

GA-κp 95.45 GA-df 95.49

FO-κp 95.50 FO-df 95.60

BO-κp 93.87 BO-df 94.30

QP-κp 93.50 QP-df 93.86

RSE-κp 94.12 RSE-df 94.20

SDP-κp 95.49 SDP-df 95.51

表 8 可以看出, 当集成少数基分类器时, 使用遗
传算法搜索 (Gasen、GA-κp、GA-df) 和排序方法
进行优化时, 可以使集成后识别率提高 1% 左右; 使
用二次规划 (QP-κp、QP-df、RSE-κp、RSE-df) 方
法进行优化容易产生过学习现象, 导致识别率下降;
使用半定规划 (SDP-κp、SDP-df) 进行优化性能较
为稳定.

5.3 研究与应用指导

通过前面的方法综述及对比实验, 在基于差异
性的分类器集成研究与应用中, 相关的差异性度量
方法选择和具体的优化集成技术设计的主要指导与

建议包括:
1) 在多种差异性度量方法中, 双错度量 (df) 能

够较好地代表泛化能力. 对于直接搜索方法 (GA-
based) 和排序方法 (Forward ordering, FO; Back-
ward ordering, BO), 使用 df 和 κp 进行差异性度

量, 对性能影响不大; 而使用数学优化方法时, 使用
df 度量差异性在性能上要明显好于 kp 方法.

2) 数学优化方法在识别精度上要优于直接搜索
和排序方法. 使用 df 进行差异性度量时, RSE-df 和
SDP-df 在性能上要优于 GA-df、FO-df 和 BO-df .
SDP-df 在性能上与 Adaboost 和 RSE-df 方法相
近, 但是 SDP-df 需要预先设定分类器子集的分类
器个数.

3) 进行数学优化时, 适宜使用 80∼ 120 个待选
基分类器. 图 2 中, 当分类器个数较少时, 使用数学
优化方法容易产生过学习现象, 此时性能较不稳定;

当分类器个数较多时, 更多的分类器加大了选择方
法的执行时间, 同时对提高性能的作用较少.

4) 当集成数目较少的强分类器时, 推荐使用遗
传算法搜索、排序方法和半定规划可以使识别性能

提高.
综上, 当使用差异性对数目较多的分类器学习

系统进行集成优化时, 推荐使用 df 进行差异性度

量, 并使用 RSE 或 SDP 方法进行分类器选择. 使用
RSE 和 SDP 方法时, 适宜选用 80∼ 120 个基分类
器进行选择. 使用 SDP 方法时, T 推荐为 21; 当对
数目较少的基分类器进行集成时, 推荐使用遗传算
法搜索、排序方法和半定规划方法.

6 结论

差异性是获得高性能集成的重要指标. 本文从
差异性的度量方法、差异性的有效性分析和基于差

异性的优化集成等三个重要方面, 总结了前人的研
究成果, 对基于差异性的集成进行了阐述. 本文首先
根据相关向量关系, 直观形象地论证了差异性度量
的有效性. 同时, 通过对比实验与性能分析, 本文推
荐使用双错度量进行差异性度量, 并在 80∼ 120 的
待选基分类器集上使用 RSE 和 SDP 方法进行集成
优化.
目前, 对差异性的度量和操作仍然没有统一的

标准. 为了更好地利用差异性来优化集成, 建议从以
下两个方面进行基于差异性的分类器集成的研究:

1) 设计更能体现集成泛化能力的差异性. 虽然,
目前存在一些差异性 (如 Kappa、双错度量) 度量方
法, 它们在集成优化时取得了较好的结果. 但是, 不
论哪种差异性方法, 其在一定程度上都忽略了平均
精度. 因而, 需要研究一种新的差异性度量方法, 其
与平均精度具有一定的关联性, 并与集成泛化能力
具有更高的相关性.

2) 构造同时考虑差异性和平均精度的集成优化
模型. 本文第 3.2 节提及, 最大化差异性并不一定意
味着泛化能力最好. 在平均误差 (或精度) 和差异性
之间, 存在一个平衡 (Trade-off) 状态, 使得泛化能
力较好. 然而, 现有的基于差异性的集成优化模型,
往往只考虑了差异性. 此外, 考虑差异性和平均精度
的几种尝试虽然有一定效果, 但是缺乏理论依据. 因
而, 需要研究一种集成优化模型, 其能够同时考虑差
异性和平均精度, 从而更有效地进行分类器集成.
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