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摘 要: 为了平衡集成学习中差异性和准确性的关系并提高学习系统的泛化性能,提出一种基于AdaBoost和匹配

追踪的选择性集成算法. 其基本思想是将匹配追踪理论融合于AdaBoost的训练过程中,利用匹配追踪贪婪迭代的思

想来最小化目标函数与基分类器线性组合之间的冗余误差,并根据冗余误差更新AdaBoost已训练基分类器的权重,

进而根据权重大小选择集成分类器成员. 在公共数据集上的实验结果表明,该算法能够获得较高的分类精度.
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Selective ensemble algorithm based on AdaBoost and matching pursuit
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Abstract: To balance the diversity and the accuracy in ensemble learning and improve the generalization performance of

learning system, a selective ensemble algorithm based on AdaBoost and matching pursuit is proposed. In the algorithm,

matching pursuit is fused into the training of AdaBoost, in which the residual between the target function and the linear

combination of basis classifiers is minimized with a greedy iterative idea. Then the weight of each basis classifier is updated

by the residual which is generated during the last iteration and then the optimal weights for every classifier are gained, by

which the component classifiers are selected. Experimental results on common data sets show that the algorithm can get

higher classification accuracy.
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0 引引引 言言言

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.早在 1997年,国际机器学习界的权

威人士Dietterich就将集成学习列为机器学习四大研

究方向之首[1]. 近年来, 人们提出了很多创新性的方

法[2-6]. 然而, 使用大量的个体学习器虽然能够获得

更好的性能,但也增加了更大的计算和存储开销, 而

且个体学习器的差异性也越来越难以获得. 2002年,

周志华等[7]提出了“选择性集成”的概念,并证明通过

选择部分个体学习器进行集成可能比使用全部个体

学习器进行集成效果更好. 针对如何选择部分个体

学习器,已有很多代表性的方法,如:周志华等[7]使用

遗传算法进行选择; Rokach[8]提出了CAP (Collective-

agreement-based pruning)选择性集成学习算法; 张春

霞等[9]采用Boosting思想进行选择; 杨晓霜等[10]提

出了基于Moore-Penrose逆矩阵的选择性集成学习

算法; 杨长盛等[11]提出了一种基于成对差异性度量

的选择性集成方法; 方育柯等[12]提出了一种选择性

Boosting集成学习算法; Mao等[13]提出了一种基于差

异性的贪婪优化方法; Li等[14]提出了基于差异性正

则化的选择性集成方法. 此外,张春霞等[15]对现有的

选择性集成学习算法进行了详细综述,按照算法采用

的选择策略进行了分类,并分析了各种算法的主要特

点,为集成学习的研究提供了宝贵的信息资源.

AdaBoost[16]算法是当前最流行的集成学习算法

之一.由于AdaBoost的差异性是基于样本扰动的,对

于决策树、神经网络等不稳定分类器集成效果显著.

而对于支持向量机等稳定的学习算法,训练数据集中

的变化只在分类器上引起很小的变化,以此作为基分
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类器的集成系统的分类性能、泛化性能如何是近年来

备受人们关注的问题[17]. 同时,尽管当前AdaBoost算

法的研究使其收敛速度达到了对数级的水平,但也存

在着缺陷.如AdaBoost对噪声数据比较敏感,虽然在

生成基分类器的同时删除了部分基分类器 (如错误率

大于 0.5),但由于集成算法本身的局限性和数据分布

的复杂性 (尤其是在噪声点或者难分样本点存在时),

生成的基分类器之间仍然存在较大的相关性和冗余

信息,用大量的基分类器进行集成容易造成过拟合.

针对AdaBoost算法的上述缺陷, 并受文献 [13]

的启发, 本文引入匹配追踪算法, 提出一种基于

AdaBoost和匹配追踪的选择性集成算法, 旨在基分

类器的准确性和差异性之间寻求折衷,最终提高集成

系统的性能.算法的基本思想是利用匹配追踪贪婪迭

代, 通过不断最小化预设的目标函数与AdaBoost已

训练基分类器的线性组合之间的冗余误差来获得每

一个基分类器的权重, 从而得到一个最优权重向量,

进而依据权重大小选择参与集成的基分类器集合.为

了验证所提出算法的性能,分别以稳定的学习算法支

持向量机 (SVM)和不稳定的学习算法决策树 (DT)为

分类器, 在公共数据集上进行仿真实验, 取得了较好

的结果.

1 匹匹匹配配配追追追踪踪踪算算算法法法

匹配追踪算法是Mallat等[18]于 1993年提出的.

基本的匹配追踪算法原理如下[13]: 令 {𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝒙𝑁}和 {𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁}分别表示样本集𝐷的观测值

和类标签. 设𝐻为一个Hilbert空间, 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑠𝑀}为𝐻中的一组函数构成的函数库. 假设 𝑞 ∈ 𝐻为

目标函数, 每一个样本𝒙𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)对应着一

个类标签 𝑦𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁),则匹配追踪算法的目的

是在函数库𝑆中寻找 𝑞的一个稀疏逼近,即

𝑞′ =
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑔𝑖. (1)

其中: 𝑔𝑖 ⊂ 𝑆 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为基函数, 𝛼𝑖 ∈ 𝑅𝑛(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为对应的基函数的系数, 𝑞′是由函数库𝑆

中𝑛个不同的基函数组成的 𝑞的一个近似. 于是二者

的冗余误差为

∥𝑹𝑛∥2 = ∥𝒒 − 𝒒′∥2 =

𝑁∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑞′(𝑥𝑖))
2. (2)

在匹配追踪算法中,为了最小化𝑹𝑛,贪婪迭代方

法被用来选择基函数 {𝑔1, 𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑔𝑛}和它们对应的
系数 {𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑛}. 系数𝛼的计算公式为

𝛼 = ⟨𝒈,𝑹𝑛⟩/∥𝒈∥2. (3)

由上面的描述可知,匹配追踪算法即是利用贪婪

迭代的思想,寻找一组能够最小化冗余误差的基函数.

下面将介绍如何根据匹配追踪算法对基分类器进行

选择性集成.

2 基基基于于于AdaBoost和和和匹匹匹配配配追追追踪踪踪的的的选选选择择择性性性集集集
成成成算算算法法法

2.1 算算算法法法描描描述述述

在集成学习中, 分类器之间的差异性和基分类

器的准确性是两个重要因素.对于集成差异性的定义

目前仍未统一,人们最普遍接受的定义是各个分类器

对待测样本做出不同错误的趋势[19]. 2000年,周志华

等[20]给出了集成系统的泛化误差与差异性和准确性

的关系,如下式所示:

Error = Error−𝐷. (4)

其中: Error为集成系统的泛化误差, Error为个体分

类器的平均错误率, 𝐷为分类器之间的差异性. 因此,

在增加差异性的同时保证基分类器的准确性,便可提

高集成系统的性能.然而, 差异性和准确性本身是一

个矛盾体,即差异性的增加一般是以牺牲准确性为代

价的,如何在二者之间找到一个平衡是集成学习研究

的重点.

本文提出一种基于AdaBoost和匹配追踪的选择

性集成算法, 简称AMPSEN. 该算法的基本思想是:

将匹配追踪理论融合到AdaBoost算法的训练过程中,

利用匹配追踪算法贪婪迭代的思想,不断地最小化目

标函数与AdaBoost已训练基分类器线性组合之间的

冗余误差, 并更新基分类器的权重, 进而得到所有基

分类器的一个最优权重向量; 最后根据权重大小, 在

不降低基分类器间差异性的情况下, 从AdaBoost生

成的基分类器中去除一些冗余的基分类器 (这一点将

在 2.2节中详细介绍). 在该算法中,冗余误差𝑅0初始

化为训练集的真实类标签,基分类器的决策函数ℎ作

为基函数. 因此,通过最小化冗余误差,便可得到一个

基函数的最优线性组合.以这些基分类器组成集成系

统对待测样本进行分类,便能得到与样本真实类标签

最相近的分类结果,该集成效果是最好的. 下面对算

法的实现过程进行详细描述.

初始化最大的权重系数𝛼max = ⟨𝒉,𝑹0⟩/∥𝒉∥2.

对于第 𝑡次迭代操作,每个基分类器的权重需要根据

第 𝑡− 1次的冗余误差进行更新,权重和冗余误差的更

新公式分别为

𝛼max = ⟨𝒉𝑡,𝑹𝑡⟩/∥𝒉𝑡∥2, (5)

𝑅𝑡 = 𝑅𝑡−1 − 𝛼𝑡ℎ𝑡. (6)

式 (5)中, 第 𝑡次迭代中所有的基分类器权重根据第

𝑡 − 1次的冗余误差进行更新. 如果所有基分类器权

重的最大值max{𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑡−1, 𝛼𝑡}大于𝛼max,则更新

𝛼max = max{𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑡−1, 𝛼𝑡},并且𝛼𝑡 = 𝛼max. 由式
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(5)和 (6)可以看出, 随着迭代次数的增加, 冗余误差

越来越小,即基分类器的线性组合越来越接近于目标

值.算法的具体步骤如下.

输入: 样本集𝐷 = {(𝒙1,𝒚1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑁 ,𝒚𝑁 )}, 迭

代次数𝑇 ,选择的基分类器个数𝐿;

输出:总体分类器的判决函数值

𝐻(𝒙) = sign
[ 𝐿∑

𝑖=1

𝛼𝑖ℎ𝑖(𝒙)
]
.

Step 1: 初始化各样本对应的权值𝑤1(𝑖) = 1/𝑁,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 初始化冗余误差𝑅0 = {𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑦𝑁}.

Step 2: 依据𝑤1训练基分类器𝐶0得到ℎ0, 计算

𝛼0 = ⟨𝒉0,𝑹0⟩/∥𝒉0∥2.

Step 3: for 𝑡 = 1 to 𝑇

1)依据𝑤𝑡抽取训练集𝐷𝑡,训练基分类器𝐶𝑡得到

ℎ𝑡.

2) for 𝑚 = 1 to 𝑡

计算基分类器𝐶𝑡的权重𝛼𝑚 = ⟨𝒉𝑚,𝑹𝑡−1⟩/
∥𝒉𝑚∥2;

End for

令𝛼𝑡
max = max

𝑚
{𝛼𝑚}, 如果𝛼𝑡

max > 𝛼max, 则

𝛼max = 𝛼𝑡
max.

3) 计算分类器的错误率 𝜀𝑡 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑡(𝑖), 𝑦𝑖 ∕=
ℎ𝑡(𝒙𝑖).

4)如果 𝜀𝑡 = 0或 𝜀𝑡 ⩾ 0.5,则重置样本权重𝑤𝑡(𝑖)

= 1/𝑁 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,转 1).

5) 令𝛼𝑡 = 𝛼max, 更新冗余误差𝑅𝑡 = 𝑅𝑡−1 −
𝛼𝑡ℎ𝑡.

6)更新训练样本的权值

𝑤𝑡+1(𝑖) =
𝑤𝑡(𝑖) exp{−𝛼𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝒙𝑖)}

𝑍𝑡
=

𝑤𝑡(𝑖)

𝑍𝑡
×
{

e−𝛼𝑡 , 𝒚𝑖 = ℎ𝑡(𝒙𝑖);

e𝛼𝑡 , 𝒚𝑖 ∕= ℎ𝑡(𝒙𝑖).

其中𝑍𝑡为归一化系数,使得
𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑡+1(𝑖) = 1.

End for.

Step 4: 将权重向量𝛼 = (𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑇 )按降序

排列,选择前𝐿个基分类器作为集成系统的成员.

Step 5: 对测试样本𝒙融合各分类器的输出结果,

有

𝐻(𝒙) = sign
[ 𝐿∑

𝑖=1

𝛼𝑖ℎ𝑖(𝒙)
]
.

2.2 算算算法法法分分分析析析

对于如Bagging、Boosting等传统的集成策略,差

异性是通过在不同的训练集上训练基分类器构造的.

但是仅仅扰动训练集有时并不能保证生成的基分类

器之间彼此互不相关. 本文提出的AMPSEN算法是

基于基分类器间的差异性, 对AdaBoost算法生成的

基分类器进行选择性集成. 下面针对算法的差异性进

行分析.

由 2.1节中的算法介绍可知,该算法是基于最小

化冗余误差进行搜索的, 权重系数和冗余误差根据

式 (5)和 (6)进行更新. 因此在第 𝑡 + 1次迭代中,基函

数ℎ𝑖的权重系数𝛼𝑖可通过下式计算:

𝛼𝑖 = ⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡⟩/∥𝒉𝑖∥2. (7)

根据式 (6),式 (7)可以表示为如下形式:

𝛼𝑖 =
⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡⟩
∥𝒉𝑖∥2 =

⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡−1⟩ − 𝛼𝑡𝒉𝑖

∥𝒉𝑖∥2 =

⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡−1⟩
∥𝒉𝑖∥2 − ⟨𝒉𝑖, 𝛼𝑡𝒉𝑡⟩

∥𝒉𝑖∥2 =

⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡−1⟩
∥𝒉𝑖∥2 − 𝛼𝑡

⟨𝒉𝑖,𝒉𝑡⟩
∥𝒉𝑖∥2 . (8)

其中: ℎ𝑡为权重系数𝛼𝑡对应的基函数, {ℎ𝑖}为第 𝑡 +

1次迭代中所有基函数的集合.当ℎ𝑖与ℎ𝑡相似时, 可

得 ⎧⎨⎩ lim
ℎ𝑖→ℎ𝑡

⟨𝒉𝑖,𝑹𝑡−1⟩/∥𝒉𝑖∥2 = 𝛼𝑡,

lim
ℎ𝑖→ℎ𝑡

⟨𝒉𝑖,𝒉𝑡⟩/∥𝒉𝑖∥2 = 1.
(9)

由式 (8)和 (9)可得

lim
ℎ𝑖→ℎ𝑡

𝛼𝑖 = 0. (10)

在AMPSEN算法中, 匹配追踪算法中的函数库

是由所有基分类器构成的, 即每一个基分类器代表

一个基函数. 由上面的分析可知,当两个基函数ℎ𝑖和

ℎ𝑡相关性很大时, 在第 𝑡 + 1次迭代中ℎ𝑖获得的权重

近似为 0, 因此在依据权重选择基分类器的过程中,

ℎ𝑖被选的概率基本为 0.反之, 当二者差异性很大时,

ℎ𝑖将获得较大的权重系数. 因此, AMPSEN算法中基

分类器的选择是基于差异性的,它通过为基分类器分

配近似为 0的系数来去除一些冗余信息. 同时, 在优

化迭代过程中, 初始化冗余误差为真实类标签, 随着

迭代次数的增加, 不断地最小化冗余误差, 使得基分

类器间的线性组合越来越接近真实类标签. 因此,算

法中差异性的增加并不以牺牲准确性为代价.

综上所述, AMPSEN算法具有以下优点: 1)集成

分类器成员的选择基于一个优化过程,每一个基分类

器的权重系数根据上一次迭代的结果进行自动更新,

保证了最终的组合最接近于目标函数; 2)算法基于分

类器之间的差异性进行选择,且在增加差异性的同时

保证了基分类器的准确性,最终提高了集成的性能.
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3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据

实验中的数据来自UCI数据库和Statlog数据

库[21], 实验选择了其中 12组数据 (特征维数范围为 8

∼ 60,样本范围为 208∼ 20 000),关于实验数据的详细

描述如表 1所示.

表 1 公共数据集各数据描述

数据集 样本数 维数 类别 来源

Sonar 208 60 2 UCI

Ionosphere 351 34 2 UCI

Diabetes 768 8 2 UCI

Breast-w 699 9 2 UCI

Heart 270 13 2 Statlog

Soybean 307 35 19 UCI

Vehicle 846 18 4 Statlog

Segment 2 310 19 7 UCI

Glass 214 10 7 UCI

Letter 20 000 16 26 Statlog

Satimage 6 435 36 6 UCI

Pendigits 10 992 36 6 UCI

在估计分类错误率时为保证估计的准确性,样本

数据个数大于 500时采用 10重交叉验证,小于 500时

采用 5重交叉验证来进行, 并利用双边估计 𝑡检验法

计算置信水平为 0.95的分类错误率置信区间得到最

终结果,计算公式如下:
∣�̄�− 𝜇∣
𝜎/

√
𝑛

⩾ 𝑡0.025(𝑛− 1). (11)

其中: 𝜇、𝜎分别表示𝑛重交叉验证的均值和标准差,

𝑡0.025(4) = 2.776 4, 𝑡0.025(9) = 2.262 2. 实验中成员分

类器均来自 PRTool (http://www.prtools.org)工具箱.支

持向量机分类器采用径向基核函数的 SVM, 其中参

数𝐶 = 1000, 𝜎按文献 [17]选取. 实验机器配置为 2 G

内存, 2.80 G CPU, 算法基于Matlab 7.10 (R2010a)实

现.

3.2 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

为了验证本文算法AMPSEN的性能, 在UCI数

据集和Statlog数据集上进行实验, 并与单分类器

Single、Bagging、AdaBoost、随机子空间方法 (RSM)

和GASEN[7]几种集成方法进行比较. 实验选取 SVM

和决策树作为基分类器,从收敛性分析、分类误差和

差异性分析 3个角度对本文提出的算法进行验证.

3.2.1 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性能能能分分分析析析

为了表明本文算法的收敛性能, 实验给出了在

Sonar、Heart-statlog、Soybean、Segment四个数据集上

分别以 SVM和决策树为基分类器时迭代次数与训练

误差的关系, 如图 1所示. 从图 1的实验结果可以看

出,随着迭代次数的增加,训练误差明显降低,虽然在

有些数据集上,当误差达到最小值时偶尔有上升的浮

动, 但最终都趋于稳定. 从实验结果可以看出, 当

迭代次数达到 20次时,测试误差已经达到平稳值.因

此在实验中设置选择的基分类器个数𝐿 = 20.
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图 1 不同数据集上迭代次数与收敛性能的关系

3.2.2 分分分类类类误误误差差差的的的比比比较较较

实验中采用交叉验证法来估计分类误差. 在每个

数据集上进行 10次实验, 实验结果取 10次实验的平

均值. Bagging、AdaBoost、RSM的集成规模均为 50,

GASEN中遗传算法的迭代次数为 100, AMPSEN算

法中𝑇 = 50. 实验结果如表 2和表 3所示. 其中表 2

的基分类器为 SVM,表 3的基分类器为决策树, 各个

数据集上最小的分类误差在表中用黑体表示.

分析表 2可以看出,当选取 SVM为分类器时,除

了在Diabetes、Heart-statlog和Satimage三个数据集

上,本文提出的算法均获得了最小的分类误差. 相对

于单分类器,几种集成方法Bagging、AdaBoost、RSM、

GASEN和本文算法的平均分类误差分别降低了

1.52%、2.51%、1.93%、3.66%、4.87%. 从表 2的实验

结果还可以看出, 当以 SVM这种稳定的学习算法为

基分类器时,仅依靠对训练集进行扰动构造差异性的

Bagging集成方法与单分类器相比没有显著的优势.

分析表 3可以看出, 当选取决策树为分类器时,

除了在Diabetes、Vehicle和Letter三个数据集上,本文

提出的算法均获得了最小的分类误差. 相对于单分

类器, Bagging、AdaBoost、RSM、GASEN和本文算法

的平均分类误差分别降低了 2.62%、3.84%、2.90%、

4.88%、5.92%. 从表 3中还可看出,对于如决策树这样

的不稳定学习算法,基于样本扰动的集成方法的效果

是显著的.通过分析表 2和表 3的实验结果可知,本文

方法在大部分数据集上都获得了最小的分类误差,充

分说明了本文提出的基于损失函数的样本权重更新

策略和基于匹配追踪思想的选择方法可以有效提高

基分类器的准确性和差异性,从而提高了集成系统的
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表 2 基于 SVM的正确率及置信水平为 0.95的置信区间 %

Dataset Single Bagging AdaBoost RSM GASEN AMPSEN

Sonar 76.54±1.65 76.10±3.80 77.68±2.52 76.61±3.40 78.15±3.02 80.49±2.62
Ionosphere 86.18±1.70 87.75±1.10 88.74±1.88 87.57±2.65 91.19±2.64 92.92±2.06
Diabetes 75.43±2.75 76.14±1.35 76.32±1.95 76.03±3.14 78.23±2.01 78.22±1.99

Breast-w 92.98±1.87 94.42±1.70 95.55±2.29 95.16±1.44 96.15±1.87 97.56±1.98
Heart 71.85±6.02 73.33±6.70 75.19±6.50 76.17±6.37 76.98±5.79 76.56±4.91

Soybean 86.76±3.66 91.71±2.23 92.77±2.52 91.43±2.50 92.79±2.39 94.72±2.09
Vehicle 79.69±3.19 77.41±1.59 78.19±1.08 77.85±1.33 80.36±1.46 81.40±1.67
Segment 95.89±0.91 95.45±0.91 95.93±0.78 95.89±1.18 96.09±1.05 96.41±0.91
Glass 72.52±1.08 73.07±1.40 73.61±1.60 72.63±1.57 76.21±1.56 79.52±1.08
Letter 68.33±0.49 76.86±0.91 77.82±0.37 76.43±1.18 78.03±1.47 79.84±1.36
Satimage 85.32±0.54 86.58±0.81 87.84±0.64 87.52±0.99 88.69±0.95 88.67±0.84

Pendigits 93.42±0.21 94.35±0.54 95.48±0.26 94.87±0.35 96.01±0.56 97.06±0.48
Average 82.08±2.00 83.60±1.92 84.59±1.87 84.01±2.18 85.74±2.06 86.95±1.83

表 3 基于DT的正确率及置信水平为 0.95的置信区间 %

Dataset Single Bagging AdaBoost RSM GASEN AMPSEN

Sonar 67.32±8.20 73.11±6.66 75.08±5.95 74.46±6.57 75.46±7.02 76.57±6.13
Ionosphere 89.22±3.38 89.18±2.47 92.30±2.90 91.79±3.57 92.46±3.04 93.37±3.20
Diabetes 68.09±4.58 65.77±4.79 69.14±4.85 68.75±4.56 69.43±3.46 69.40±2.52

Breast-w 94.71±1.19 95.71±1.52 95.98±1.67 95.85±1.46 96.12±1.98 96.87±1.69
Heart 64.81±4.88 65.67±4.50 65.93±3.91 64.07±5.31 66.79±4.56 69.81±7.09
Soybean 55.76±1.54 69.02±2.37 70.41±2.12 65.56±2.15 71.32±2.36 75.37±1.67
Vehicle 70.25±3.89 73.63±1.90 73.01±2.22 73.28±2.86 75.42±2.34 74.98±1.73

Segment 94.32±1.37 95.88±1.24 96.04±0.98 95.94±1.32 96.25±1.35 96.83±1.06
Glass 73.05±1.44 74.66±2.18 75.59±1.62 74.67±2.30 77.98±2.34 79.10±2.38
Letter 72.72±0.47 74.86±0.87 77.05±0.53 76.71±0.36 80.37±0.79 79.62±0.67

Satimage 86.54±2.87 88.84±3.65 90.05±2.30 89.19±2.21 91.23±2.31 92.05±2.16
Pendigits 93.67±0.87 95.65±0.25 95.98±0.24 95.04±0.35 96.25±0.31 97.59±0.32
Average 77.54±2.89 80.16±2.70 81.38±2.44 80.44±2.75 82.42±2.66 83.46±2.55

性能.同时实验结果也表明, 基于样本扰动的集成方

法对于不稳定的学习算法效果较为显著,并且由于基

分类器之间存在冗余或无用的信息,进行选择性集成

是必要的.

为了使实验结果更为清晰,用统计的观点对文中

所涉及分类算法的相对性能进行分析,同时利用文献

[22]中提出的一些统计量进行讨论. 表 4和表 5给出

了在所有数据集上,每种方法的误差比较. 表 4和表 5

中的最后一行是每种方法的误差在所有数据集上的

平均值.如果用 “row”表示表中每一行所列算法的误

差, “col”表示表中每一列所列算法的误差, 则表 4和

表 5中“ �̇� ”一行的值表示 “row/col”的几何平均值; “𝑠”

对应的行给出的是win/tie/loss统计量, 其中的 3个值

分别表示 col<row, col= row, col>row的数据集个数.

从表 4和表 5的实验结果可以看出, 无论基分

类器选择SVM还是决策树, AMPSEN算法都具有最

小的平均误差.分析平均误差、“ �̇� ”和“𝑠”三个统计量

可以看出, 6种方法按照分类效果由好到差依次为

AMPSEN、GASEN、AdaBoost、RSM、Bagging、Single.

单独考虑AMPSEN的分类效果,它与Single的误差比

率的几何平均值比其他方法相对于 Single的误差比

率的几何平均值都小; 同时, 与Bagging、AdaBoost、

表 4 基于 SVM的各数据集上误差 (Error)比较

Algorithm Single Bagging AdaBoost RSM GASEN AMPSEN

Single �̇� 0.901 0.820 0.866 0.753 0.650

𝑠 9/0/3 11/0/1 10/1/1 12/0/0 12/0/0

Bagging �̇� 0.910 0.961 0.836 0.722

𝑠 12/0/0 7/0/5 12/0/0 12/0/0

AdaBoost �̇� 1.055 0.918 0.793

𝑠 1/0/11 12/0/0 12/0/0

RSM �̇� 0.870 0.751

𝑠 12/0/0 12/0/0

GASEN �̇� 0.864

𝑠 9/0/3

Error/% 17.92 16.40 15.41 15.99 14.26 13.05

表 5 基于决策树的各数据集上误差 (Error)比较

Algorithm Single Bagging AdaBoost RSM GASEN AMPSEN

Single �̇� 0.856 0.790 0.837 0.742 0.664

𝑠 10/0/2 12/0/0 11/0/1 12/0/0 12/0/0

Bagging �̇� 0.922 0.977 0.867 0.775

𝑠 11/0/1 8/0/4 12/0/0 12/0/0

AdaBoost �̇� 1.060 0.940 0.841

𝑠 1/0/11 12/0/0 12/0/0

RSM �̇� 0.887 0.793

𝑠 12/0/0 12/0/0

GASEN �̇� 0.894

𝑠 9/0/3

Error/% 22.46 19.84 18.62 19.56 17.58 16.54
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RSM、GASEN的误差比率的几何平均值也表明本

文算法的效果比较好. 此外, 与其他几种方法相比,

AMPSEN在更多的数据集上具有较小的分类误差,从

而表明该算法是有效的.

3.2.3 差差差异异异性性性比比比较较较

为了得出更具统计意义的实验结论,利用秩和检

验法对上面的结果进行分析.秩水平计算如下:

𝑅𝑗 =
1

𝐽

∑
𝑖

𝑟𝑗𝑖 . (12)

其中: 𝑟𝑗𝑖 为在第 𝑖个数据集上用第 𝑗种方法所得到的

秩的大小; 𝐽为每种方法所进行的实验次数, 文中

𝐽 = 10. 表 6给出了每种方法误差的秩和平均数.

表 6 各种方法误差秩和平均数比较

Algorithm Single Bagging AdaBoost RSM GASEN AMPSEN

Error(SVM) 6.6 5.8 3.8 5.3 2.1 1.5
Error(DT) 6.9 5.7 3.8 5.2 2.1 1.5
Global 6.75 5.75 3.8 5.25 2.1 1.5

从表 6可以看出, AMPSEN所得到的秩和平均

数最小, GASEN次之, Single最大. 为了验证这几种

方法的分类效果具有统计意义上的显著差别, 利用

Nemenyi检验方法—–即两种方法具有显著性差异当

此两种方法的秩和平均差大于如下临界值[23]时:

CD = 𝑞𝛼

√
𝑘(𝑘 + 1)

6𝐽
. (13)

其中: 𝑞𝛼可通过查询“The studentized range statistic”

表得到, 𝑘为所要验证的方法数, 𝐽为每次实验的次数.

在本实验中比较了 6种方法在置信水平为𝛼 =

0.05下的分类效果, 即 𝑘 = 6, 𝑞0.05 = 1.860, 代入式

(13)可得差异临界值 (CD)为 1.556. 观察表 6可知,

AMPSEN的秩平均数比其余方法秩平均数都要小.

AMPSEN算 法 与Single、Bagging、AdaBoost、RSM、

GASEN的秩和平均差分别为 5.25、4.25、2.30、3.75、

0.6, 除了GASEN, 均大于差异临界值, 因此本文算

法的分类效果与这几种方法具有统计意义上的显

著差别. 虽然与GASEN差别不大, 但是本文方法与

GASEN相比具有较高的分类正确率和较低的运行时

间, 因此本文算法是可行的, 它能够有效地提高集成

系统的性能.

为了使实验结果更直观, 这里引入Kappa-Error

图[24]来分析每种集成方法中基分类器之间的差异性.

Kappa-Error图为分析集成分类器提供了一种可视化

方法. 图中每个点对应一对基分类器,其位置由两个

基分类器在验证集上的平均分类错误率和一致性度

量统计量Kappa决定, 横轴为Kappa的值, 纵轴为平

均识别错误率. Kappa值和分类错误率越小,该方法的

性能越好.因此, Kappa图位于第一象限左下方的方法

性能最好. 图 2和图 3给出了 Sonar数据集上以 SVM

和决策树为基分类器的Kappa-Error图, 每个数据集

所对应的 4种集成方法的Kappa-Error图上的坐标刻

度一致,以便于直观比较结果.
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图 2 基于SVM的集成方法在“Sonar”数据集

的Kappa-Error图
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图 3 基于决策树的集成方法在“Sonar”数据集

的Kappa-Error图

分析图 2和图 3可以看出, AMPSEN方法在分

类误差和差异性方面都是几种集成方法中最好的.

AMPSEN方法和GASEN方法差异性相差不大,二者

与Bagging、AdaBoost、RSM三种传统集成策略相比,

在差异性和准确率方面有着更大的优势.

4 结结结 论论论

为了去除AdaBoost集成算法中的冗余基分类器,

并且平衡集成系统中差异性和准确性的关系,本文提

出了一种基于AdaBoost和匹配追踪的选择性集成算

法. 该算法将匹配追踪贪婪迭代的寻优过程融合到

AdaBoost的训练过程中, 通过最小化目标函数 (训练

集的真实类标签)与AdaBoost已训练基分类器之间

的冗余误差, 为每一个基分类器分配一个权重系数,

最终可以获得所有基分类器的一个最优权重向量,并

根据权重大小选择一部分基分类器参与集成. 此外,

为了改善AdaBoost算法在样本权重更新过程中过度

专注于难分样本的缺陷,文中给出了一种新的样本权

重更新策略, 实验表明该策略可以保证基分类器训
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练的准确性. 同时算法中基分类器的选择是基于成

对差异性的, 并且差异性的增加并不以牺牲基分类

器的准确性为代价. 为了验证本文所提出算法的有

效性,以 SVM和决策树为基分类器,在UCI数据集和

Statlog数据集上进行实验. 实验结果表明, 该算法能

够获得低于Bagging、AdaBoost、RSM和GASEN的

分类误差. 因此, 本文提出的算法能有效提高集成

的性能.
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