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摘 要: 针对集成学习中的准确性和差异性平衡问题,提出一种基于信息论的选择性集成核极端学习机.采用具有

结构简单、训练简便、泛化性能好的核极端学习作为基学习器. 引入相关性准则描述准确性,冗余性准则描述差异性,

将选择性集成问题转化为变量选择问题.利用基于互信息的最大相关最小冗余准则对生成的核极端学习机进行选

择,从而实现准确性和差异性的平衡. 基于UCI基准回归和分类数据的仿真结果验证了所提出算法的优越性.
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mutual information
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Abstract: Considering the accuracy and diverse balance problem of ensemble learning, a selective ensemble extreme

learning machine with kernels based on mutual information is proposed. The extreme learning machine with kernels, which

has characteristics of simple structure, fast training and good generalization, is chosen as the base learner. The correlation and

redundancy criterion are introduced to describe the accuracy and diverse, and the selective ensemble problem is transformed

as a variable problem. Then, the maximum correlation minimum redundancy criterion based on mutual information is

used to select the extreme learning machine with kernels. The simulation results based on UCI benchmark regression and

classification data show the advantages of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

极端学习机[1]是一种新的前馈神经网络, 具有

结构简单、训练简便的优点,已被成功应用于模式识

别、函数拟合、分类、回归、时间序列预测等领域[2-3].

极端学习机克服了传统神经网络固有的训练速度

慢、易陷入局部最小等缺陷,吸引了众多研究者的兴

趣,发表了一批有价值的研究成果[3-4]. 特别值得关注

的是, Huang等[5]类比了极端学习机的随机隐含层特

征映射和支持向量机的核函数特征映射,提出了一种

核极端学习机,并指出核极端学习机可得到与支持向

量机相近或更好的泛化能力.

神经网络集成算法最早由Hansen等[6]提出, 他

们的研究表明, 采用多个神经网络进行集成可以提

高神经网络的泛化性能.目前, 最流行的两种神经网

络集成方法为Bagging算法和Boosting算法[7]. Zhou

等[8]的研究表明,从基分类器中选择出部分进行集成

可获得更好的泛化性能,并提出了选择性集成学习算

法. 选择出的基学习器通常需要较高的预测精度,且

相互间要保持较大的差异性. 张春霞等[9]对现有的选

择性集成算法进行了综述,并指出现有的选择性集成

算法的研究主要集中于差异性评测方法的选择上.

许多学者将极端学习机模型与集成算法相结

合[10-11]. 其中,赵立杰等[11]将极端学习机作为基学习

器,提出一种选择性极端学习机集成算法. 基于以上

分析,本文提出一种基于互信息的选择性集成核极端

学习机算法. 采用训练简捷且泛化能力强的核极端学

习机作为基学习器,引入一种基于互信息的最大相关

和最小冗余准则[12]对基学习器进行选择性集成,保证
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参与集成的核极端学习机与实际输出之间的相关性

最大,而相互间的冗余性最小, 从而较好地平衡准确

性和差异性.

1 核核核极极极端端端学学学习习习机机机

极端学习机[1]具有简单的 3层结构: 输入层, 隐

含层和输出层.连接输入层和隐含层的输入权值和隐

含层内部偏置值随机生成并在训练过程中保持不变.

对于给定的训练样本集 {𝑥𝑖, 𝑐𝑖}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,极端

学习机的数学方程为

𝑓(𝑥𝑗) =

𝐻∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔(𝑤𝑖 ⋅ 𝑥𝑗 + 𝑏𝑖), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (1)

其中: 𝑤𝑖表示连接输入节点与第 𝑖个隐含节点的输入

权值, 𝑏𝑖表示第 𝑖个隐含节点的偏置值, 𝛽𝑖表示连接第

𝑖个隐含层节点与输出节点的输出权值, 𝑔(⋅)表示激活
函数. 令

𝐻 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑔(𝑤1 ⋅ 𝑥1 + 𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑤𝐿 ⋅ 𝑥1 + 𝑏𝐿)

𝑔(𝑤1 ⋅ 𝑥2 + 𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑤𝐿 ⋅ 𝑥2 + 𝑏𝐿)
...

. . .
...

𝑔(𝑤1 ⋅ 𝑥𝑁 + 𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑤𝐿 ⋅ 𝑥𝑁 + 𝑏𝐿)

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
𝑁×𝐿

,

(2)

𝛽 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝛽1

𝛽2
...
𝛽𝐿

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
𝐿×1

, 𝑇 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑐1
𝑐2
...
𝑐
𝐿

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
𝐿×1

. (3)

相应的解可以解析地表示为

𝛽 = 𝐻†𝑇, (4)

其中𝐻†表示矩阵𝐻的Moore-Penrose氏广义逆.

将极端学习机的隐含层替换为核方法中支持向

量机的核函数映射, 发展出一种核极端学习机[5], 优

化问题可以写为

min𝑃ELM =
1

2
∥𝛽∥2 + 𝐶

2

𝑁∑
𝑖=1

𝜉2𝑖 ;

s.t. ℎ(𝑥𝑖)𝛽 = 𝑐𝑖 − 𝜉𝑖. (5)

核极端学习机的输出函数可以写为

𝑓(𝑥) = ℎ(𝑥)𝛽 = ℎ(𝑥)𝐻T
( 𝐼

𝐶
+𝐻𝐻T

)−1

𝑇. (6)

定义极端学习机核矩阵为

ΩELM = 𝐻𝐻T :

ΩELM𝑖,𝑗 = ℎ(𝑥𝑖) ⋅ ℎ(𝑥𝑗) = 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (7)

相应的输出函数函数可以重写为

𝑓(𝑥) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐾(𝑥, 𝑥1)

𝐾(𝑥, 𝑥2)
...

𝐾(𝑥, 𝑥𝑁 )

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

( 𝐼

𝐶
+ ΩELM

)−1

𝑇. (8)

在该极端学习机的特殊核实现中, 隐层特征映

射ℎ(𝑥)可以是未知的, 但通常给出相应的核𝐾(𝑢, 𝑣)

(例如𝐾(𝑢, 𝑣) = exp(−𝛾∥𝑢− 𝑣∥2)),因此,不再需要确

定隐层节点数 (隐层特征空间的维数).

核极端学习机综合了极端学习机与支持向量机

的优势,是一种十分有效的学习器.

2 基基基于于于信信信息息息论论论的的的选选选择择择性性性集集集成成成核核核极极极端端端学学学习习习机机机

2.1 最最最大大大相相相关关关最最最小小小冗冗冗余余余信信信息息息论论论准准准则则则

在信息论中,互信息是一种衡量两个随机变量相

互依赖关系的准则. 两个离散随机变量𝑋和𝑌 的互

信息 𝐼(𝑋;𝑌 )定义为

𝐼(𝑋;𝑌 ) =
∑
𝑦∈𝑌

∑
𝑥∈𝑋

𝑝(𝑥, 𝑦) log
( 𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)

)
. (9)

其中: 𝑝(𝑥, 𝑦)表示变量𝑋和𝑌 的联合概率密度函数,

𝑝(𝑥)和 𝑝(𝑦)分别表示𝑋和𝑌 的边缘概率密度函数.

韩敏等[13]基于互信息提出了一种同时对输入变

量和极端学习机模型结构进行优化的学习算法. 本文

基于互信息的概念,首先引出最大相关最小冗余信息

论准则[12],然后利用该准则对核极端学习机进行选择

性集成.

选择出的用于集成的分类器集合𝑆与类标 𝑐的

相关性𝐷(𝑆, 𝑐)可以定义为单个分类器 𝑓𝑖与类标 𝑐的

互信息的平均值

𝐷(𝑆, 𝑐) =
1

∣𝑆∣
∑
𝑓𝑖∈𝑆

𝐼(𝑓𝑖; 𝑐), (10)

其中 ∣𝑆∣表示集合𝑆中包含的分类器个数.

集合𝑆中包含的分类器之间的冗余性定义为集

合中分类器 𝑓𝑖和分类器 𝑓𝑗的所有互信息的平均值

𝑅(𝑆) =
1

∣𝑆∣2
∑

𝑓𝑖,𝑓𝑗∈𝑆

𝐼(𝑓𝑖; 𝑓𝑗). (11)

最大相关最小冗余信息准则可以定义为

mRMR =

max
𝑆

[ 1

∣𝑆∣
∑
𝑓𝑖∈𝑆

𝐼(𝑓𝑖; 𝑐)− 1

∣𝑆∣2
∑

𝑓𝑖,𝑓𝑗∈𝑆

𝐼(𝑓𝑖; 𝑓𝑗)
]
. (12)

2.2 基基基于于于信信信息息息论论论的的的选选选择择择性性性集集集成成成核核核极极极端端端学学学习习习机机机

根据上述分析,给出基于互信息的选择性集成核

极端学习机算法的具体步骤.

Step 1: 将样本集分为两部分, 80 %用于训练,

20 %作为检验样本, 对训练样本采用Bootstrap方法

产生𝑛组规模为𝐿的训练样本集

𝑆 = {𝑥𝑖,𝑘, 𝑦𝑖,𝑘},
𝑥𝑖,𝑘 ∈ 𝑅𝑑, 𝑦𝑖,𝑘 ∈ 𝑅,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿.
Step 2:给定样本集𝑆,确定核函数类型并初始化

正则化参数,计算得到极端学习机核矩阵 (7).
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Step 3: 利用得到的核矩阵, 求解核极端学习机

(8).

Step 4: 重复 Step 2和 Step 3, 得到𝑛个子核极端

学习机模型.

Step 5: 计算𝑛个子核极端学习机在检验样本上

的预测输出.

Step 6: 计算𝑛个预测输出与实际值之间的最大

相关最小冗余信息准则 (12).

Step 7:按照计算得出的最大相关最小冗余信息

准则,对𝑛个子核极端学习机进行排序.

Step 8:逐个增加集成个数,对排序好的𝑛个子核

极端学习机进行集成,采用平均加权算法或者相对多

数投票算法求解最终输出,当集成输出的误差变大时

停止.

Step 9:从𝑛个子核极端学习机中选择出𝑛∗个子

核极端学习机,采用平均加权算法或者相对多数投票

算法求解最终输出.

基于互信息的最大相关最小冗余准则可以衡量

出子核极端学习机与预测输出之间的相关性和各子

核极端学习机之间的冗余性,采用准则 (12)使得相关

性最大而冗余性最小,即选择预测准确性高而相互间

差异性较大的基核极端学习机进行集成,因此在减小

集成规模的同时可以提高最终的预测精度.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证本文所提方法的优越性,本节在UCI基

准数据 (http://archive.ics.uci.edu/ml)上,对极端学习机

(ELM)和核极端学习机算法 (ELMK)进行比较. 在实

验中, 所有的输入变量均归一化到 [−1, 1], 所有的输

出变量均归一化到 [0, 1].

第 1组仿真实验采用 10组UCI回归数据. 在实

际的应用中, 这些数据集合的分布情况是未知的, 且

多数是有噪声的. 对于每一种情况,在每次仿真之前,

训练样本和测试样本都从整个数据集合中随机产生.

核极端学习机的核函数选择高斯核𝐾(𝑢, 𝑣) =

exp(−𝛾∥𝑢− 𝑣∥2),核宽设置为 10,正则化参数也设置

为 10. 训练样本的 80 %用于训练模型, 剩下的 20 %

作为检验样本, 用于确定集成的核极端学习机个数.

每次生成 20个基核极端学习机进行选择性集成.

图 1所示为核极端学习机在Abalone数据上集成

个数与测试RMSE的关系曲线.

从图 1可以看出,采用本文所提的互信息方法对

生成的基核极端学习机进行排序,测试RMSE随着集

成个数的增加整体上呈现先下降后上升的趋势,分析

原因为:首先参与集成的是与输出相关较大且相互间

冗余最小的核极端学习机,因此测试RMSE呈下降趋
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图 1 Abalone数据的集成KELM的个数与RMSE

势; 随着集成个数的增加, 与输出相关较小或相互间

冗余性较大的核极端学习机加入到集成中,导致泛化

误差出现恶化,这说明了选择性集成的优越性.

表 1列出了所提出的基于互信息的集成核极端

学习机 (SEKELM)与极端学习 (ELM)、支持向量回归

(SVR)及集成核极端学习机 (KELM-all)在 12组UCI

回归数据上的仿真结果比较.

表 1 UCI回归问题测试根均方差 (RMSE)比较

数据集 ELM[1] SVR[1] KELM-all SEKELM No.

Abalone 0.082 4 0.078 4 0.078 0 0.077 9 6

Delta ailerons 0.043 1 0.042 9 0.038 4 0.038 4 8

Delta elevators 0.056 8 0.054 0 0.053 3 0.053 3 6

Computer activity 0.038 2 0.047 0 0.031 8 0.031 8 4

Census(house8L) 0.066 0 0.074 6 0.068 4 0.068 3 6

Auto price 0.099 4 0.093 7 0.076 7 0.074 5 4

Triazines 0.200 2 0.182 9 0.210 4 0.188 0 8

Machine CPU 0.053 9 0.081 1 0.073 1 0.066 1 7

Servo 0.119 6 0.117 7 0.114 6 0.109 8 6

Bank 0.036 6 0.046 7 0.040 4 0.040 3 9

从表 1可以看出, 所提基于互信息的选择性集

成核极端学习机在所比较的几种算法中取得了最

好的预测结果,与ELM、SVR和KELM-all相比,预测

RMSE更小. 表 1的最后一列给出了基于互信息的最

大相关最小冗余准则选择出的进行集成的基核极端

学习机的个数. 可以看出,选择的集成个数在 6∼ 9之

前,与生成的全部 20个基学习器相比,选择性集成效

果明显.

为了进一步验证所提算法的优越性,将所提算法

应用于UCI基准数据集中的分类数据集中. 表 2给出

了几种算法在UCI分类数据集上的测试分类精度比

较结果.

表 2 UCI分类问题测试分类准确率比较

数据集 ELM[1] SVR KELM-all SEKELM No.

Diabetes 77.57 76.50 84.03 87.85 4

Breast-cancer 96.61 96.49 99.02 99.61 4

Live-disorders 72.01 83.90 87.21 87.98 3

Sonar 70.29 70.15 74.36 76.28 7

从表 2可以看出, 所提 SEKELM算法与ELM、

SVM和KELM-all算法相比, 在 4组数据上均取得了

最好的分类精度.表 2的最后一列给出了基于互信息
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的最大相关最小冗余准则选择的集成基和极端学习

机个数,与原始的 20个基核极端学习机相比,选择集

成的基核极端学习机个数更少.

4 结结结 论论论

为了平衡神经网络集成学习中的准确性和差异

性,提出了一种基于信息论优化的集成核极端学习机

算法. 首先,采用 bootstrap方法生成不同的训练集,在

此基础上得到不同的核极端学习机基学习器; 然后,

采用基于信息论的最大相关最小冗余策略选择与期

望输出最相关而相互之间冗余最小的核极端学习机

进行选择性集成; 针对回归问题,采用简单平均方法

进行选择性集成, 针对分类问题,采用绝大多数投票

方法进行选择性集成. 基于实际的UCI回归和分类数

据的仿真结果表明,所提出的基于信息论的选择性集

成核极端学习机具有更好的泛化能力.
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