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融入差异性的帕累托集成剪枝方法

魏苗苗
!

杭
!

杰

$南京邮电大学计算机学院!南京!

F$%%%)

%

摘
!

要!相比于集成学习!集成剪枝方法是在多个分类器中搜索最优子集从而改善分类器的泛化性能!

简化集成过程"帕累托集成剪枝方法同时考虑了分类器的精准度及集成规模两个方面!并将二者均作

为优化的目标"然而帕累托集成剪枝算法只考虑了基分类器的精准度与集成规模!忽视了分类器之间

的差异性!从而导致了分类器之间的相似度比较大"本文提出了融入差异性的帕累托集成剪枝算法!该

算法将分类器的差异性与精准度综合为第
$

个优化目标!将集成规模作为第
F

个优化目标!从而实现多

目标优化"实验表明!当该改进的集成剪枝算法与帕累托集成剪枝算法在集成规模相当的前提下!由于

差异性的融入该改进算法能够获得较好的性能"

关键词#集成剪枝$差异性$帕累托
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言

分类与回归是监督学习研究中的基本任务'分类与回归最终的目标是在一个由各种可能的函数

组成的假设空间中搜索与实际目标分类函数最接近的分类器!使该分类器尽可能精确地分类未知实

例'然而!单个学习器在某些情况下的泛化性能是有限的'为了提高学习器的泛化性能!学者们提

出了集成学习的思想'

$((*

年
-<@88@3<:N

(

$

)指出集成学习将会成为机器学习领域的
&

大研究方向

之首'

集成学习是使用多个学习器共同决策的过程'集成学习一般可以分为两个步骤"$

$

%产生多个不

同的基分类器!$

F

%采用某种集成策略$如投票法%来决定最终的分类结果(

F

)

'按照基分类器之间的种

类关系!可以把集成学习分为同质集成学习和异质集成学习(

)

)

'同质集成学习是集成多个同种类的基

分类器!该同种类的代表分类器可以是人工神经网络*决策树*朴素贝叶斯和
\'

近邻等'而异质集成学

习是集成多个各种类别的基分类器!其中代表的基分类器有叠加法(

&

)和元学习法(

I

)等'随着机器学习

领域不断深入的研究!集成学习已经应用到多个领域'在传统的集成学习中!大多数的方法是先产生多

个不同的弱分类器!再由所有的基分类器构建一个强分类器'尽管这种方法可以有效地提高分类器的

泛化性能!但是该方法存在一些不足"集成所有的基分类器将消耗大量的时间和空间资源&预测速度也

随着基分类器的增多而急剧下降'于是!

]N12

等(

K

)于
F%%F

年首次提出了+选择性集成,的概念!选择性

集成的思路是选用部分基学习器集成的效果可能比集成所有的基分类器效果更优'

集成剪枝又称选择性集成*集成简化!它是在训练出所有基学习器之后!基于某种准则!选择一部分

基学习器$所有基学习器的一个最优子集%进行集成!最终得到一个强分类器'集成剪枝的过程主要包

括
)

步"产生不同的分类器&根据验证集选择最优的分类器子集&集成分类器子集'集成剪枝方法的异

同主要取决于剪枝策略'剪枝策略可以根据分类器的不同划分为基于分类问题的剪枝策略和基于回归

问题的剪枝策略'由于在回归问题中!集成剪枝问题研究的较少且效果不明显!所以本节主要讨论基于

分类问题的剪枝策略'

P=12O5̂5=

(

*

)等总结了集成剪枝的多种策略!文献(

G'$I

)中将集成剪枝策略分为基

于排序的剪枝!基于聚类的剪枝!基于优化的剪枝以及其他方法的剪枝'

剪枝过程中使用的剪枝策略决定了集成剪枝的方法'目前还没有确定的最佳剪枝策略方法!已有

的代表性剪枝策略使用遗传算法进行剪枝(

K

)

!采用人工免疫算法进行剪枝(

$K

)

!用聚类算法进行剪枝(

(

)

!

F%$I

年!

_<54

等又采用帕累托$

?53@81

%占优的双目标优化思想进行剪枝(

$*

)

'然而采用遗传算法和人工

免疫算法剪枝的复杂度相当高&利用聚类的中心参与集成剪枝的聚类算法也忽略了单个学习器有限的

泛化性能&

?53@81

占优的双目标优化集成剪枝忽略了分类器之间的差异性'因此!为了改进上述方法的

不足!在
?53@81

集成剪枝的基础上!本文提出了融入差异性的
?53@81

集成剪枝方法'

9

!

融入差异性的
!"#$%&

集成剪枝

9:9

!

!"#$%&

集成剪枝方法

!!

在工程与科学计算领域中!存在着许多多目标优化的问题$

D268<

'

1M

L

@:8<W@1

H

8<O<Y58<14

H

31M6@O

!

D,?

%'多目标优化问题的有效解也称为
?53@81

最优解'集成剪枝方法有两个目标"最小化集成的基

分类器的个数以及最大化集成后分类器的泛化性能'对于这两个目标!研究者首先想到的是将这两个

目标通过某种数学模型整合为一个优化目标'虽然这种方法存在一定的道理!但是这种合二为一的方

法也与最初的集成优化目标有所偏差'文献(

$*

)方法将最小化基分类器的个数和最大化分类器的泛化

性能作为两个单独的优化目标共同优化'

已知一个包含
!

个样本的数据集
"

#

$

%

!

&

$ %- .

%

!

%

#

$

和
'

个分类器
(

#

)

- .

!

'

!#

$

!其中
)

!

是一个

由特征空间到类别的映射'

*

"

%

!

- .

$ '

表示在
'

维向量中对分类器的选择情况!

%

!

$

都以均等的概率随

KII

数据采集与处理
+,-.'/0,

1

2/3/4*

5

-%6%3%,'/'78.,*966%'

:

B16C))

!

#1C)

!

F%$G



机选取'若
*

!

#

$

表示第
!

个分类器被选中!反之!当
*

!

#

%

则表示第
!

个分类器没有被选中'将剪枝后

的
*

$

%

#

*

#

'

%个分类结果放入集合
(

*

'优化的双目标分别是能够代表分类器泛化误差的

1

(

$ %

*

以及选中的分类器的个数
*

#

$

'

!#

$

*

!

'因此该双目标优化问题可以表示为

53

A

O<4

*

"

%

!

- .

$ '

$

1

(

$ %

*

!

*

% $

$

%

在该双目标优化中!

1

(

$ %

*

表示选中的
*

个分类器的泛化误差!

*

表示集成规模'定义
$

介绍两

个目标之间的
?53@81

占优关系'

定义
9

(

$*

)

?53@81

占优或
?53@81

支配"令存在一个双目标函数
"

#

$

"

$

!

"

F

%!

;

表示所有解决方案向

量的集合'若存在两个不相等的解决方案
*

!

*̀

"

;

!则有

$

5

%

*

弱占优于
*̀

!当满足
"

$

$

*

%

!

"

$

$

*̀

%并且
"

F

$

*

%

!

"

F

$

*̀

%时!表示为
*

弱占优于
*̀

'

$

M

%

*

占优于
*̀

!当满足
*

弱占优于
*̀

且同时满足
"

$

$

*

%

#

"

$

$

*̀

%或者
"

F

$

*

%

#

"

F

$

*̀

%!表示为
*

占优

于
*̀

'

若在所有解决方案的集合
;

中!若没有任一个方案占优于
*

!那么
*

就是
?53@81

最优的解决方案'

而初始化 解决方案
*

的方法是随机产生的一个由
%

!

$

组成的向量!并将此向量放入候选方案集合
;

中&

然后通过迭代更新
;

中的解决方案'每次迭代都将在
;

中随机挑选一个解决方案
*

!给
*

一定的扰动

使之生成
*<

&若
;

中没有任何一个方案能够占优于
*<

!则将
*<

加入集合
;

中!同时将集合
;

中被
*<

弱占

优的方案去除'而对于每次迭代过程中生成的
*<

!文献中采用可变深度搜索(

$*

)

$

B53<5M6@>@

H

8N=@53:N

!

B-"

%的方法$见算法
F

%!搜索出与
*<

相距一个汉明距离的所有解决方案'在这些解决方案中若能搜索

出可占优于
*<

的解决方案!则用该占优的解决方案代替
*<

'将
*<

从
;

中去除'深度优先搜索的方法是

有序的局部贪心搜索!每次搜索都选择局部最优解'为了避免重复搜索!算法中引入一个
=

变量!用于记

录已被搜索过了的路径'最终从候选集合
;

中选出泛化误差最低的解决方案作为双目标的问题的解'

算法
9

!

?53@81

集成剪枝

输入"

一系列已训练的分类器
(

#

)

- .

!

'

!#

$

!第一个目标函数
1

(

$ %

*

!第二个目标
*

!评价准则
@W5625

'

8<14

输出"

53

A

O<4

*

"

;

@W56258<14

$

*

%

$C

令
$%

>*

#

$

1

(

$ %

*

!

!

%为待优化的双目标函数'

FC

初始化
!

为一个
'

维向量!元素由
%

!

$

随机组成'

)Ca@

H

@58

&C

在集合
;

中随机抽取一个方案
*

IC

以 $

'

的概率随机翻转
*

中任一元素!生成方案
*<

KC<7

%

?

"

;

使得
?

占优于
*<

*C;

#

$

;

@

-

?

"

;

A

*̀

弱占优于
?

.%

&

-

*<

.

GCB

#

B-"

$

9

!

*̀

%

(C713

5

"

B

$%C

!

<7

%

?

"

;

使得
?

占优于
5

$$C

!

;

#

$

;

@

-

?

"

;

A

5

弱占优于
?

.%

&

-

5

.

算法
;

!

可变深度搜索$

B53<5M6@>@

H

8N=@53:N

!

B-"

%

输入"一个伪布尔函数
9

!一个解决方案
*

输出"

B

*II!
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$

$

%

B

#

C

!

=

#

C

$

F

%令
!

$

/

%为与解决方案
*

相距一个汉明距离的所有解决方案的集合

$

)

%

TN<6@

D

*

#

&

"

$%

!*

A

&

E '

*

E

(

E

"

$ %- .

=

#

C

$

&

%选择 使得
9

达到最小值的
&

"

D

*

$

I

%

B

#

B

&

-

&

.

$

K

%

=

#

=

&

-

E

A

&

E '

*

E

.

$

*

%

*

#

&

在该双目标优化中!第
$

个目标是最大化分类准确率!第
F

个目标是最小化剪枝后分类器的个数!即

集成规模'算法
$

的$

K

#

*

%和$

(

#

$$

%步已经决定了搜索的路径方向!因此不会存在只优化其中一个目标

的问题'

B-"

只是搜索局部最优值!不影响最优解决方案的搜索方向'评价准则
@W56258<14

可以根据侧

重点来选取!更加侧重分类准确则在剪枝后的集合
;

中根据
1

(

$ %

*

函数选取最优的解决方案!若更加侧

重集成分类器的规模!则根据分类器的个数
*

选取'采用已选取的分类结果在验证集上的泛化误差来

衡量泛化性能
1

(

$ %

*

!

1

(

$ %

*

越小代表泛化性能越高&将差异性和泛化误差都归一化到$

%

!

$

%之间!使得

目标结果
:

$

*

%满足越接近
%

泛化性能越好*差异性越大'剪枝过程完成后!采用熵度量(

$G

)衡量分类器之

间的差异性!该差异性也被归一化到$

%

!

$

%之间!且越接近
%

差异性越小'算法
$

中的$

)

%循环的次数设为

A@

'

F

61

A

'

@A

(

$*

)

!实验选出最优的分类器子集之后!采用多数投票的方法进行集成'

9:;

!

融入差异性的集成剪枝

分类器集成中的差异性学习途径通常可以分为两种!隐性差异性和显性差异性'隐性差异性是指通

过不同的数据训练不同的基分类器!隐性地使得各分类器具有差异性!如
[5

AA

<4

A

(

$(

)

!

[11=8<4

A

(

F%

)

&显性差

异性是指最大化某个与差异性相关的目标函数来集成不同的分类器!如半定规划(

F$

)

'本文研究的差异性

是隐性差异性与显性差异性的组合!实验前期使用
[5

AA

<4

A

(

$(

)训练不同的基分类器!后期使用融入差异性

的目标函数对分类器进行剪枝!使之为集成提供差异较大的基分类器的集合'差异性是提高集成泛化能

力的必要条件!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'

96<

等(

FF

)指出只有当分类器集合中各个分类器具有显著的互补性!它们的集成效果才能充分体现'

?53@81

集成剪枝方法可以提高分类精确度*缩减集成规模!然而在分类器差异性这方面的工作仍是空

白'集成学习需要有差异性!分类器之间的差异性可以确保分类器之间的相互独立性!若一系列分类器

的集成效果突出!那么分类器之间的差异应足够包含分类的错分类型'在差异性研究的基础上!本文提

出了融入差异性的帕累托集成剪枝方法$

?53@81@4=@OM6@

H

324<4

A

X<8N><W@3=<8

E

!

?.?-

%'该方法将差异性

的度量融入
?53@81

集成剪枝算法的第
$

个目标中!第
F

个目标仍是集成规模'因此!

?.?-

算法可以同时

优化精准度!差异性以及集成规模这
)

个目标'

差异性学习和分类器准确率度量在集成学习中有着不同目的和算法处理过程'因此!实施这些不同

的学习策略算法最初是分开的*独立的'

/<4

等(

F)

)提出将差异性与稀疏性线性相加为一个优化目标的方

法'而本文是在该
?53@81

占优的双目标优化的基础上!在泛化目标中线性增加了差异性度量!以增加差

异性对于剪枝策略的影响'第
$

个优化目标更改为泛化误差和差异性的线性结合体"

O<4

*

$

#

1

(

$ %

*

F

$

7 (

$ %

*

%!第
F

个优化目标仍是集成规模
O<4 *

'那么融入差异性的帕累托集成剪枝方法的目标函数

可以表示成

53

A

O<4

*

"

%

!

- .

$ '

$

#

1

(

$ %

*

F$

7 (

$ %

*

!

*

% $

F

%

!!

其中!融入差异性的集成
7 (

$ %

*

表示该
*

个分类器之间的差异性'

#

$

%

#

#

#

$

%和
$

$

%

#

$

#

$

%

是调节泛化误差和差异性之间所占比重的参数!

#

F$#

$

'根据数据集的不同对参数
#

*

$

进行调节'为

GII

数据采集与处理
+,-.'/0,

1

2/3/4*

5

-%6%3%,'/'78.,*966%'

:

B16C))

!

#1C)

!

F%$G



了减少
1

(

$ %

*

和
7 (

$ %

*

函数值本身对优化目标即线性函数的影响!实验中将
1

(

$ %

*

和
7 (

$ %

*

都进行

了归一化处理'

算法
<

!

融入差异性的
?53@81

集成剪枝算法

输入"

一系列已训练的分类器
(

#

)

- .

!

'

!#

$

!第
$

个目标函数
:

$%

*

#

#

1

(

$ %

*

F$

7 (

$ %

*

!第
F

个目标

*

!评价准则
@W56258<14

输出"

53

A

O<4

*

"

;

@W56258<14

$

*

%

$C

令
$%

>*

#

$

:

$%

*

!

*

%为待优化的双目标函数'

FC

初始化
!

为一个
'

维向量!元素由
%

!

$

随机组成'

)Ca@

H

@58

&C

在集合
;

中随机抽取一个方案
*

IC

!

以 $

'

的概率随机翻转
*

中任一元素!生成方案
*<

KC<7

%

?

"

;

使得
?

占优于
*̀

*C;

#

$

;

@

-

?

"

;

A

*̀

弱占优于
?

.%

&

-

*̀

.

GCB

#

B-"

$

9

!

*̀

%

(C713

5

"

B

$%C

!

<7

%

?

"

;

使得
?

占优于
5

$$C

!

;

#

$

;

@

-

?

"

;

A

5

弱占优于
?

.%

&

-

5

.

将该融入差异性的改进算法与算法
$

相比较!首先将输入的第一个优化目标改为
:

$

*

%

#

#

1

(

$ %

*

F

$

7 (

$ %

*

&其次!在每一次的占优*弱占优的比较中!目标函数
"

$

#

#

1

(

$ %

*

F$

7 (

$ %

*

!

"

F

#

*

!即在每
$

次的迭代比较中!都会将分类器子集的分类准确率!各分类器间的差异性以及集成规模做对比'若某解

决方案
*

的第
$

个目标优于另一解决方案
*<

的第
$

个优化目标!而
*

的第
F

个优化目标劣于
*<

的第
F

个优

化目标!即
*

)

*<

' 它们都不满足任一方占优或弱占优另一方的情况!那么将这两个解决方案均加

入解决方案集合
;

中'直到某次迭代中存在其他方案能够占优于
*

或
*<

!将
*

或
*<

顶替出集合'若不存

在其他解决方案可以占优
*

*

*<

!则在挑选最终解决方案时!按照
@W56258<14

进行筛选'

@W56258<14

是按照相

同集成规模选择具有最优第
$

目标的剪枝方案!为确保集成剪枝方法不降低集成分类精准度!因此在不同

集成规模时也选择最优第
$

目标的剪枝方案'

9:<

!

差异性度量

单分类器之间的差异性在集成学习中起着至关重要的作用'然而到目前为止!在学术界还没有一个

可被公认的差异性的定义!因此!明确定义分类器之间的差异性比较困难'

\24:N@W5

等对比了不同差异

性度量的方法并且分析了它们与集成准确率之间的关系(

F&

)

'这些度量差异性的方法可以分为成对的差

异性度量$

_

统计量!相关系数!不一致度量以及双错度量%和非成对的差异性度量$熵度量!

\T

方差以及

难点度量%两个类别'为了验证融入差异性的集成剪枝方法确实对集成泛化性能有提升作用!可以在差

异性度量的两类方法中分别选取一个度量方法'

已知剪枝后的分类器个数
%#A

*

A

!则剪枝后的分类器可表示为
(

*

#

-

)

$

!

)

F

!0!

)

%

.!

!

表示测试集

中的样本数'根据剪枝后的分类器对测试样本的预测!可构造一个矩阵
"

#

G

!

!

( )

H %I

!

用于度量分类器

之间的差异性'当
G

!

!

H

#

$

时!表示第
!

个分类器对测试集中第
H

个样本的正确预测!反之!

G

!

!

H

#

%

表示

错误预测'两种差异性度量的方法详述如下'

$

$

%不一致度量

(II!
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-!"

#

F

%

$

%@

$

%

$

%@

$

J#

$

$

%

5#JF

$

><=

J5

$

)

%

!!

其中

><=

J5

#

$

!

H#

$

G

J

H

$

@

G

5

$ %

H

F

$

!

H#

$

$

$

@

G

J

H

%

/

G

5

H

!

$

&

%

7 (

$ %

*

#

$

@

-!"

$

I

%

$

F

%熵度量

.#P

#

$

!

$

!

H#

$

$

%@A%

#

F

A

W562@

$

K

%

W562@

#

O<4

$

%

!#

$

G

!H

!

%@

$

%

!#

$

G

!- .H

$

*

%

7 (

$ %

*

#

$

@

.#P

$

G

%

!!

其中!不一致度量为成对的差异性度量方法!熵度量为非成对的差异性度量方法'两种度量方法都

将差异性
7 (

$ %

*

限定在$

%

!

$

%范围之间!

7 (

$ %

*

越接近于
%

代表差异性越大!反之
7 (

$ %

*

越接近于
$

代

表差异性越小!与泛化误差函数
1

(

$ %

*

恰好保持一致收敛'

!

表
9

!

实验中的
=

个真实数据集

!

>"+:9

!

'.

/

1%#$",8"%")$%).(%1$

?

#&

?

&)$8

$@

?

$#.*$(%)

编号 数据集 样本数 特征数

$ b@3O5442OM@3 $%%% F&

F 92=8356<54 K(% $&

) -<5M@8@= *KG G

& D5>@614 F%%% I%%

I .bb $&(G% $&

K U@538=:56@ F*% $)

* T<68 &G)( I

G D5

A

<: $(%F% $%

;

!

实验评价与分析

;:9

!

数据集

!!

为验证提出的融入差异性的
?53@81

剪枝方法的有效性!

选择
G

个公开的
V+!

数据集进行实验'数据集的详细信息

如表
$

所示'若实例个数为
.

!根据数据集的大小将数据集

划分为
)

种规模"小规模数据$

%

#

.

*

$%%%

%!中等规模数据

$

$%%%

#

.

*

$%%%%

%以及大规模数据$

.

)

$%%%%

%'每个规模

的数据都选取
F')

个数据集!则数据集的大小可以从
F*%

涵

盖到
$(%F%

'实验将对比多个数据集在不同剪枝方法下的

泛化能力以及分类器之间的差异性!如表
$

所示每个数据集

对应一个编号!图
$

#

K

中的横坐标对应的编号也如此'

;:;

!

评价度量

在评价模型的性能时!评价指标起着至关重要的作用'对于分类器的集成!通常的评价指标有分类

精准度*错误率或差异性来衡量'本实验将泛化误差和差异性综合为一个评价度量!即

:

$

*

%

#

#

1

(

$ %

*

F$

7 (

$ %

*

$

(

%

!!

其中
1

(

$ %

*

为分类器子集的泛化误差函数!

7 (

$ %

*

为熵度量$非成对的差异性度量方法之一%或

者不一致度量$成对的差异性度量方法之一%'由于泛化误差函数和差异性函数都归一化到$

%

!

$

%之间!

而且值越小泛化性能及差异性能越好!参数
#

!

$

满足
#

F$#

$

!可以分别定义为
%CI

和
%CI

!也可以根据

数据集的不同做适当的调整'第
$

个优化目标分别融入两种不同差异性度量方法$熵度量和不一致度

量%作为评价准则!将该改进算法剪枝后的分类器之间的差异性与
?53@81

集成剪枝后的分类器之间的

差异性做对比实验!使用熵度量方法衡量剪枝后分类器间的差异性'

;:<

!

实验结果及分析

FC)C$

!

实验结果

本实验主要对比
[5

AA

<4

A

集成*

?53@81

集成剪枝方法以及融入差异性的
?53@81

集成剪枝方法!分别

%KI

数据采集与处理
+,-.'/0,

1

2/3/4*

5

-%6%3%,'/'78.,*966%'

:

B16C))

!

#1C)

!

F%$G



记为
[5

AA

!

[5

AA

1

?324

和
[5

AA

1

-<W

1

?324

'选择对数据扰动比较敏感的
^

近邻分类器(

FI

)和
+&CI

决策

树分类器(

FK

)分类器用于实验'随机抽取数据集的
K%c

用于训练分类模型$

P35<4

%!余下
&%c

的数据中

一半作为验证集$

B56<>58<14

%!另一半作为测试集$

P@=8

%'根据数据集的大小训练出多个基分类器!数

据集较大则训练的基分类器个数较多!反之训练个数较少'将基分类器在测试集上的预测结果转化为

一个预测矩阵
#

#

(

J

$

!

J

F

!0!

J

'

)!代表
'

个分类器对同一个测试集的不同预测结果向量!其中
J

!

#

-

J

$

!

!

J

F

!

!0!

J

K

!

.表示第
!

$

!

"

(

$

!

'

)%个分类器在
K

个测试样本中的预测结果!

J

3

!

表示第
!

个分类

器对第
3

个测试样本的预测值!预测正确则
J

3

!

#

$

!反之
J

3

!

#@

$

'

FC)CF

!

结果分析

实验对比了集成学习和集成剪枝的预测效果!以及融入差异性的集成剪枝和未融入差异性的集成

剪枝的预测效果'如表
F

!

)

所示!表中粗体数字代表融入差异性的集成剪枝方法得到更优的分类效果'

如图
$

!

F

所示!集成剪枝后的预测能力比集成学习的预测能力稍强!加入差异性的集成剪枝比没有加入

差异性的剪枝策略泛化性能高'如图
)

!

&

所示!集成学习中基分类器的规模较大!而两种集成剪枝的基

分类器规模相当且都比集成学习的规模要小许多!剪枝后的泛化性能与集成学习的泛化性能相当或者

稍高!表明剪枝策略在不降低泛化性能的基础上有效减少集成学习的时间和空间资源的消耗!融入差异

性的集成剪枝与
?53@81

集成剪枝方法集成规模相当!但能获得更高的泛化性能$图
$

!

F

所示%'分别采

用不一致度量$成对%和熵度量$非成对%的差异性度量方法融入目标
$

中!再综合泛化误差对剪枝模型

进行筛选'最后统一使用熵度量的方法分别衡量两种剪枝方法$

?.?

与
?.?-

%的分类器之间的差异

性!实验结果如图
I

!

K

所示'图
I

!

K

表明!融入差异性的集成剪枝策略确实能够提升分类器之间的差

异性'

表
;

!

基于
7AA

的不同集成剪枝方法准确率对比

>"+:;

!

B&*

?

"#.)&(&C"66-#"6

4

.(8.CC$#$(%$()$*+,$

?

#-(.(

/

*$%1&8)+")$8&(7AA6,")).C.$#

数据集

编号
[5

AA

'

5::2 [5

AA

'

H

324

'

5::2 [5

AA

'

><W

'

H

324

'

5::2

$ %C**% %C*GI %C*GI

F %CG$F %CG$F %CG&G

) %C*&% %C*)& %C*K%

& %CI*G %CIG% %CK%G

I %CG$$ %CG$I %CGF&

K %CG)) %CGIF %CGG(

* %C()% %C()F %C()F

G %CG)) %CG)F %CG&

!

表
<

!

基于
BD:E

的不同集成剪枝方法准确率对比

>"+:<

!

B&*

?

"#.)&(&C"66-#"6

4

.(8.CC$#$(%$()$*+,$

?

#-(.(

/

*$%1&8)+")$8&(BD:E6,")).C.$#

数据集

编号
[5

AA

'

5::2 [5

AA

'

H

324

'

5::2 [5

AA

'

><W

'

H

324

'

5::2

$ %C*F% %C*F% %C*F%

F %CGII %CG*% %CG**

) %C**F %C*K% %C**)

& %C*&I %C*I% %C*IG

I %C(%* %CG(F %C($%

K %C**G %C*G( %CG))

* %C(*I %C(*( %C(GI

G %CG*G %CG*$ %CG*I

图
$

!

基于
\##

的不同集成方法准

确率

Q<

A

C$

!

9::235:

E

<4><77@3@48@4=@O

'

M6@O@8N1>=M5=@>14\##

:65==<7<@3

!

图
F

!

基于
+&CI

的不同集成方法准

确率

Q<

A

CF

!

9::235:

E

<4><77@3@48O@8N

'

1>=M5=@>14+&CI:65==<7<@3

!

图
)

!

基于
\##

的不同集成剪枝方

法集成规模

Q<

A

C)

!

.4=@OM6@=<Y@<4 ><77@3@48

@4=@OM6@

H

324<4

A

O@8N1>=

M5=@>14\##:65==<7<@3

$KI!
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图
&
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结束语

集成剪枝方法一般以获得高泛化性能和低集成规模为目标!传统的集成剪枝根据某种数学变换将

泛化性能和集成规模转化为一个待优化目标'该方法虽然可以改善集成学习的泛化性能!但是与集成

剪枝的初衷有所偏离'目前!研究者们根据经济学原理中的
?53@81

思想提出了采用双目标优化的方法

解决分类器的子集筛选问题'该方法更加直观地解决原始问题!而不是将原问题转化'本文提出的融

入差异性的集成剪枝方法是基于
?53@81

集成剪枝的思想!并在原双目标的基础上增加了一个目标即分

类器间的差异性'多个角度剪枝!不仅考虑了分类器的分类准确率*集成规模!还考虑了分类器之间的

差异性对集成系统的影响'该过程的优势展现在"$

$

%融入差异性的
?53@81

集成剪枝策略确实比没有

融入差异性的
?53@81

集成剪枝策略更优&$

F

%融入差异性的剪枝策略在泛化性能上的优势来自于差异

性!具有相当规模的集成分类器个数时!融入差异性的剪枝策略比没有融入差异性的剪枝策略的泛化性

能高'此外!将该融入差异性的集成剪枝策略应用于更多的分类器以及多标签问题中是一个值得研究

的方向'
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