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基于数据相似性和模型可靠度驱动的自适应模型融合方法
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摘 要： 自适应模型融合对于动态应对数据与任务的演化特性尤为重要。然而，现有模型融合方法仍

存在静态权重难以适配数据相似性、动态融合受单因素驱动和易受数据分布漂移影响等问题。针对这

些不足，本文提出基于数据相似性与模型可靠度驱动的自适应模型融合方法。该方法通过特征语义对

齐，捕捉样本间的数据相似性，得到相似矩阵，进一步得到样本匹配度系数。然后，根据性能⁃多样性的

基模型筛选算法，通过多维度度量评估基模型的泛化能力与局部性能，得到基模型的可靠度系数。最

后，根据数据相似性系数和基模型的可靠度系数，进行融合权重计算，得到最终的融合模型策略。在公

共数据集上的实验结果证明了本文所提方法的有效性。
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引   言

模型融合作为突破单一模型性能瓶颈的关键技术，通过集成多基模型的预测优势，显著提升了机

器学习系统在图像分类、自然语言处理及推荐系统等任务中的泛化能力与鲁棒性［1⁃3］。在模型融合研究

中，集成学习［4］是最为核心的思想之一。集成学习通过结合多个基模型的预测结果，能够有效降低模型

的方差或偏差，从而提升模型的性能。典型的集成学习方法包括 Bagging、Boosting、Stacking 和 Blend⁃
ing［5⁃8］等。例如，随机森林通过 Bagging 方法结合多个决策树模型，显著提升了分类任务的准确性和鲁

棒性；而 XGBoost［9］和 LightGBM［10］等 Boosting 算法则通过迭代训练多个弱学习器，进一步提升了模型

的预测性能。

传统模型融合策略（如简单平均法、加权平均法等）的核心缺陷在于静态权重分配机制：权重在训

练阶段通过验证集性能固定，推理时无法随输入数据的分布变化（数据漂移）或基模型的异构性调

整［11］，这种方式忽视了实际应用中“动态适配性”的需求。传统静态融合作为模型融合的基础范式，其

本质是训练阶段确定权重后，推理阶段保持不变。然而，这种机制难以应对复杂场景的动态需求。例

如，在医疗影像诊断场景中，不同模态数据（如 CT、MRI等）的动态输入需要针对性调整模型权重［12］；在

金融风控场景中，欺诈模式演变要求实时更新基模型贡献度［13］。静态融合方法难以满足此类动态需

求，成为制约实际应用的核心瓶颈。此外，动态集成学习方法［14］通常根据局部精度进行基模型的选择，

进而增强模型的适应能力。主要的动态集成方法有 OLA［15］、LCA［16］，该方法通过邻域驱动进行模型选
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择机制，提升了复杂数据分布下模型的预测性能。随着机器学习和深度学习的持续发展，模型融合技

术也在不断进步。自适应模型融合可以提升模型的敏感度，通过不同的数据输入动态地调整基模型来

提升模型的的准确性和泛化性。Li等［17］提出深度模型融合这个新兴技术，将多个深度学习模型的参数

预测合并为一个模型。该技术结合了不同模型的能力，弥补了单个模型的偏差和误差，以实现更好的

性能。Lin 等［18］提出了一种自适应多模型融合方法来预测建筑能耗，旨在为更好的能源控制提供有益

的建议。自适应多模型融合方法在此研究中被证明优于基于两阶段聚类的回归方法和线性融合方法。

得益于对聚类间模糊区样品的适当处理和融合过程中的筛选算法，本文提出的方法最终为建筑能源性

能的分析和控制提供了更好的指导。Guo 等［19］提出了一种简单灵活的相似性融合模型，用于整合多组

学数据以识别癌症亚型，其中考虑每个组学数据中样本之间的相似性偏差，并使用广义线性模型预测

样本之间的校正相似性，然后根据不同的数据视图权重从多组学数据中整合校正后的相似性信息。孙

若凡［20］提出基于机器学习的模型融合方法，提出在模型中引入卷积神经网络（Convolutional neural net⁃
work， CNN）深入挖掘互相关和自相关特征，以改善预测模型对数据特征分析能力，并以长短期记忆

（Long short⁃term memory， LSTM）网络为时间序列预测的基础，建立 5 种不同的模型融合结构并预测

未来天然铀价格，结合敏感性测试方法进行分析对比，发现采用 CNN 插入的 LSTM⁃CNN⁃LSTM 模型

的预测效果最好，且受超前预测步和时间窗的影响较小。

综上，已有文献将数据分布和模型可靠度加入到模型融合中，以最大限度地提升模型的预测性能，

从而实现自适应模型融合。但是，仍存在一些挑战和问题如下：（1） 传统加权策略依赖训练集整体分

布，无法响应测试样本的局部特征；（2） 静态融合规则无法适应输入样本的实时变化或模型性能差异；

（3） 数据⁃模型耦合性不足，多数方法聚焦单维度优化（如权重或邻域划分），缺乏对数据分布漂移与模

型异构性的联合建模。针对上述挑战，本文设计了一种基于数据相似性和模型权重优化的自适应模型

融合方法，主要贡献包括以下 3 方面：（1） 提出了一种基于数据相似性度量的动态融合机制，通过计算

测试样本与训练数据的相似性，确定每个测试样本的局部特征与不同训练子集的关联程度；（2） 提出性

能⁃多样性双目标优化的基模型选取与权重分配方法，以便解决冗余模型剔除、权重合理分配和可扩展

性保障；（3） 在多个公共数据集上开展实验验证，实验结果能够证明此融合方法能够较好地进行回归预

测，有效提升了回归预测的准确性和鲁棒性。

1 相关理论  

1. 1　K‑Prototypes算法　

K⁃Prototypes 算法是由 Huang［21］于 1998 年提出的混合数据类型聚类方法，旨在同时处理包含数值

型和类别型特征的数据集，其核心思想是结合 K⁃Means［22］和 K⁃Modes［23］的优势，通过定义混合距离度

量来优化聚类效果。K⁃Prototypes 算法的相异度计算由数值型属性和分类型属性两部分构成，并引入

权重因子调整其贡献度。样本为 X i = { x1，x2，…，xm，xm + 1，…，xm + p }，其中前 m 个样本是数值型，后面

p个样本是分类型，X i 到聚类中心 c j 的距离公式为

D ( X i，c j )= γ ⋅ D num ( X i，c j )+( 1 - γ ) ⋅ D cat ( X i，c j ) （1）
式中：γ 为权重因子，D num 和 D cat 分别代表数值型属性的相异度和分类型属性的相异度。D num 通常采用

欧氏距离，表达式为

D num ( X i，c j )= ∑
k = 1

m

( xik - cjk )2 （2）

式中：m 为数值型特征维度，xik 为样本 X i 的第 k 个数值型属性的值，cjk 为聚类中心 c j 的第 k 个数值型属

性的值。D cat 采用汉明距离（即类别不一致的计数），有
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D cat ( X i，c j )= ∑
k = m + 1

p

δ ( xik，cjk ) （3）

式中：若 xik = cjk，则 δ = 1，否则为 0；cjk 为第 j 类原型在分类属性上的众数。式（1）中 γ( 0 ≤ γ ≤ 1 )用于

平衡数值型和分类型属性的重要性。当 γ = 0.5 时，两者的贡献相等；γ > 0.5 表示数值型属性更关键。

γ 可通过数据驱动方法自动计算或根据领域知识设定，其损失函数为

L = ∑
k = 1

K

∑
xi ∈ Ck

D ( X i，ck ) （4）

式中 K 为聚类个数。

1. 2　模型融合　

模型融合是一种通过集成多个基模型的预测结果或中间特征，构建更鲁棒、更准确复合模型的技

术。其核心思想源于“多样性互补”原则：不同模型对数据的假设和捕捉模式的能力存在差异，融合这

些差异化的信息可以降低单一模型的偏差和方差［24］，提升整体泛化性能。

关于构建和集成子模型的标准，模型融合技术可以分为以下 3 种类型。（1）异构算法集成［25］：基于权

重系数的动态耦合，通过引入不同算法或同算法不同超参配置的模型，构建多样化子模型池，并基于优

化算法动态分配权重，实现预测结果的加权融合。（2）多阶段任务分解［26］：分步建模与级联融合，通过将

复杂任务拆解为逻辑关联的子阶段，每个阶段构建专用子模型，通过级联式信息传递实现全局优化。

（3）相似性驱动集成［27］：局部模型动态选择，基于新样本与历史数据的相似性度量，动态选择适配子模

型并分配权重，实现局部最优预测。

2 基于数据相似性度量和基模型权重优化的模型融合算法  

为了提高预测性能，本节将介绍一种通过考虑模型性能和多样性以及样本匹配度来集成子模型的

新方法——CEDWF（Clustering⁃enhanced dynamic weighted fusion）。可靠性因子［28］是由基模型的性能

和多样性决定，仅描述了子模型的性能，但当一个新的观测点出现时，还需要知道这个新点属于哪个聚

类。在大多数情况下，不能期望数据有良好的标签，并且新点可以明确地分配到其中一个聚类。因此，

引入一个新的系数匹配度来描述新点与某个聚类的匹配程度。通过考虑数据分布和基模型的适配度

两个方面出发，选择最优的基模型组合。为了在融合过程中确定不同模型之间的关系与相似性，引入

了相似性度量函数［29］。该函数基于评估结果的相似性来衡量各个模型之间的关联性。具体而言，通过

计算模型输出的预测结果与实际标签之间的差异，结合多维度评估函数中的多个评分指标来度量模型

之间的相似程度。通过这一过程，可以有效识别出在某些维度上表现相似或互补的模型，更加准确地

为基模型提供可靠性计算。

最后，采用基于性能⁃多样性基模型筛选策略对各个基学习器的预测结果进行加权融合。加权系数

的确定依据是各个基学习器的综合表现，特别是其在多维度评估函数中的得分。通过对不同评估维度

的综合考量，可以使得表现较为优秀的基学习器在最终的融合结果中占据更高的权重，从而提高整个

融合模型的性能。

2. 1　基于聚类的数据相似性度量　

在异构数据情况下，通过聚类的方式实现样本相似度的计算。具体地，采用深度嵌入的方法，将离

散数据和连续数值数据映射到统一的低维连续向量空间，通过非线性变换捕捉特征间的关联，其本质

可表示为

z= fθ ( X num，X cat ) （5）

769



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 3, 2026

式中：X num ∈ Rm 表示代表数值型特征，X num 代表数值型特征向量，Rm 代表数值型特征空间；X cat ∈ Z p 表

示分类型特征，X cat 代表分类型特征向量，Z p 代表分类型特征空间；fθ 代表深度神经网络；z∈ Rd 代表联

合嵌入向量，其中 d ≪ m + p表示嵌入维度。

下面分别对数值特征和类别特征进行处理。其中数值型特征使用多层感知机处理，通过非线性激

活函数 LeakyReLU 提取高阶特征交互，即

znum = Re LU (W 2 · Re LU (W 1X num + b1 )+ b2 ) （6）
式中：W 1 代表输入层到第一隐藏层的权重矩阵，b1 代表第一隐藏层的偏置向量；W 2 代表隐藏层到输出

层的权重矩阵，b2 代表输出层的偏置向量；znum 为数值型特征经多层感知机与非线性激活函数处理后得

到的高阶特征交互向量。

类别型特征处理，在嵌入层使用全连接映射有

z( j )
cat = E j ( X ( j )

cat )      E j ∈ Rnj × d （7）
式中：X ( j )

cat 表示第 j个类别特征的离散标签；E j 表示嵌入矩阵；Rnj × d 表示将离散样本映射为向量，其中 nj

表示第 j个类别特征的唯一值数量；z( j )
cat 表示第 j个类别特征的嵌入向量。

然后，使用拼接将特征拼接起来，有

z=[ znum z ( 1 )
cat ，z( 2 )

cat， …， z ( p )
cat ] （8）

式中“‖”代表向量拼接操作符。

通过以上处理，深度嵌入通过将异构数据映射到统一的语义空间，解决了传统方法在混合属性处

理中语义失配问题，实现语义对齐。然后使用 K⁃Prototypes 聚类对 n 个样本进行聚类计算，使用每个样

本得到的联合嵌入向量计算距离，式（1）可以改进为

D ( X i，c j )= D fdis
( z i，c i ) （9）

式中 fdis 可以使用式（2）进行计算，求解最优的簇个数采用网格搜索法，最小化式（4）的损失，直至收敛。

最后，可以把样本划分为 C= { C 1，C 2，…，C k }，每个簇的中心表示为 μ= { μ1，μ2，…，μ k }。
计算待预测样本 z i 与簇 C j 的相似性，确定其归属区域的隶属度，得到待测样本的属于簇 C j 的相似

性系数，相似性系数计算函数为

s ( z i，C j )=
( )∑

h = 1

d

( z ih - μ jh )2

1
2

∑
g = 1

k ( )∑
h = 1

d

( z ih - μgh )2

1
2

（10）

式中：zih表示第 i个样本的 h 维分量，μjh表示第 j个聚类中心向量的 h 维分量。

根据相似性系数计算函数，总共 n 个样本，计算每个样本 z i 对每个簇 { C 1，C 2，…，C k } 的相似系数

{ s ( z i，C 1 )，s ( z i，C 2 )，…，s ( z i，C k ) }，其中样本 z i 对簇 C k 的相似性系数 s ( z i，C k )记为 λik，由此得到样本 z i

对于 k个簇的相似性向量为 v i = ( λi1，λi2，…，λik )，n 个样本的相似性矩阵为 Sn × k。

基于该数据相似性度量的计算过程如算法 1 所示。

算法 1 改进 K⁃prototypes 聚类算法

输入：n 个含有数值型和分类型特征的样本 X= { x1，x2，…，xm，xm + 1，…，xm + p }。
输出：相似性度量矩阵 S，簇心 μ。

（1） 根据式（5~7）计算拼接得到特征对齐的向量 Z。

（2） 根据式（9）利用网格搜索法求解式（4），得到 { C 1，C 2，…，C k }和 μ= { μ1，μ2，…，μ k }。
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（3） 利用式（10）计算得到相似性向量，进一步拼接求解得到 S。

（4） 输出相似性度量矩阵 S和簇心 μ。

2. 2　基于性能‑多样性的基模型筛选优化算法　

在模型融合中，基模型的选择及其权重分配直接影响融合效果。本节提出性能⁃多样性双目标优化

的 基 模 型 筛 选 方 法（Performance⁃diversity dual⁃goal optimization based base model selection，
PDG⁃BMS），以便解决冗余模型剔除、权重合理分配和可扩展性保障。

（1）确定初始基模型集合 M = { M 1，M 2，…，M N }，其中 M i 表示基模型集合中的第 i 个模型，总共包

含 N 个基模型。然后计算模型 M 分别在样本集合 U 的原始性能得分 ξ= { ξ1，ξ2，…，ξN }，其中 ξi 表示基

模型集合中的第 i个模型在 U 的综合性能损失，其计算函数为

MSE ( M i )= 1
n ∑

j = 1

n

( yj - ŷ j )2 （11）

MAE ( M i )= 1
n ∑

j = 1

n

|| yj - ŷ j （12）

ξi = 1
3 ( MSE ( M i )+ MAE ( M i )+( 1 - R2 ( M i ) ) ) （13）

式中：yj 为第 j个样本的真实值，ŷ j 为模型 M i 的预测值；R2 代表模型在训练集合上的拟合程度。

（2）进行基模型的多样性度量，计算协方差矩阵 B，通过计算协方差矩阵的预测值差异，可衡量模型

间的多样性，bi 为模型 M i 与集合中其他所有模型的“平均差异度”（模型级多样性度量），用于量化单个

模型对整个集合多样性的贡献，有

bij = Cov ( M i，M j ) （14）

bi = 1
N - 1 ∑

j = 1
j ≠ i

N

bij （15）

（3）通过预测分解计算多样性得分，有

H= ηmax ( B )- ηmin ( B ) （16）
式中：H为模型集合的多样性得分，ηmax ( B )为协方差矩阵 B的最大特征值，ηmin ( B )为协方差矩阵 B的

最小特征值。

（4）根据模型的初始性能和基模型多样性评估结果进行基模型筛选，目标函数为

w i = β ( t ) ⋅ ϕi +( 1 - β ( t ) ) ⋅ bi （17）
式中 β ( t )为 t时刻的性能权重系数，取值范围 β ( t )∈[ 0，1]，其核心作用是动态平衡性能与多样性的优先

级，而非固定权重。

（5）通过动态权重机制通过指数衰减函数调整权重分配，根据式（16）判断当前集合的多样性是否

足够，从而调整迭代进度 t。从“探索多样性”到“探索性能”，将性能权重从“0”逐渐调整到“1”，实现“多

样性优先”到“性能优先”的平滑过渡，避免固定权重的缺陷，参数可解释性增强，方便根据不同的任务

需求调整，即

β ( t )= 1 - exp ( )-β
t
T

（18）

式中 T 为迭代总次数。

最后，根据式（16~17）进行目标函数优化，得到最优的基模型权重向量 w= { w 1，w 2，…，w n }。基

于性能⁃多样性双目标优化过程如算法 2 所示。
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算法 2 基于性能⁃多样性基模型筛选优化算法

输入：基模型集合 M 和验证集 V。

输出：基模型的权重向量w。

（1） 根据每个基模型在集合 V 上的真实值和预测值，根据式（11~13）计算得到向量 ξ。

（2） 根据式（14~16）计算出多样分得分H。

（3） 根据指数衰减函数不断调整权重 β，根据式（17~18），直至收敛，得到最佳平衡权重因子 βbest。

（4） 根据 βbest 通过式（17）计算得到基模型权重向量w。

2. 3　CEDWF算法框架　

综上所述，融合模型通过第一阶段的数据相似性度量模块可以得到当前样本 x 的相似性向量 v，第

二阶段基于性能⁃多样性的基模型筛选优化算法得到当前聚类中的最优基模型权重向量w。

（1）根据前样本 x 的相似性向量 v，计算基模型在每个聚类中的“局部表现得分”。对于每个聚类

C k，计算基模型 M j 在该聚类内的局部适配度 a j，有

a j ( x )= ∑
i = 1

k

v i ( x ) ⋅ ( 1 - ξj，i ) （19）

式中 ξj，i 根据式（11~13）计算得到，为模型 M j 在 C i 上的综合性能损失。

（2）权重融合。将基模型 M j 的可靠度权重w j 与当前样本的局部适配度 a j ( x )融合，得到最终融合

权重 γ j，有

γ j = w d
j ⋅ a e

j
（20）

式中：d > 0 代表基模型的可靠度权重系数，重视模型整体性能；e > 0 代表局部适配度权重系数，重视样

本特异性任务。

综上，本文提出了一种基于数据相似性度量和基模型权重优化的自适应模型融合算法 CEDWF，算

法的框架图如图 1 所示。CEDWF 对输入数据先通过改进聚类算法进行数据相似性分析，划分数据相

图 1　CEDWF 模型流程图

Fig.1　Flowchart of  CEDWF model
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似性高的域以及每个样本的相似性向量，并通过基模型的异构性和可靠性分析来动态集成模型，从而

解决数据漂移问题并提高模型的预测能力，步骤如下。

（1） 将样本传入到改进的聚类模型中进行分簇预测，并输出每个样本的相似性向量。

（2） 进入到基模型的预测阶段，选择多个基模型在聚类完成后的每个簇上进行预测，得到基模型在

每个簇上的性能向量，再对基模型之间进行预测相似性度量，剔除冗余模型，并调整基模型的性能向

量，综合以上得到最终基模型在每个簇上的的可靠度向量。

（3） 根据数据相似性向量和基模型的可靠度向量，进行融合权重计算，得到最终的融合模型框架。

3 实验分析  

3. 1　实验数据集　

本文采用 UCI［30］里面的公开数据集 BSD［31］和 EED［32］全面地评估及验证提出的方法。数据集的详

细信息如表 1 所示。BSD 数据集总共包含 17 379 个样本，其中包含 5 个分类型特征：季节、月份、星期

几、是否为休息日和天气状况类别；5 个数值型特

征：小时、标准化温度、标准化体感温度、标准化湿

度和标准化风速。EED 数据集总共包含 768 个样

本，其中分类型特征有 2 个：建筑物取向和玻璃面

积分布；数值型特征包含 6 个：相对紧凑度、表面

积、墙面面积、屋顶面积、总高度和玻璃区。

3. 2　对比方法　

将本文提出的方法与以下 4 类方法进行回归预测性能的比较实验：

（1） 单模型最优法：SOM［33］选择验证集上性能最优的单一模型，验证融合方法是否优于个体模型。

（2） 简单平均法：MA［34］选择在验证集上训练所有的基模型，对所有基模型预测结果取算术平均。

（3） 静态性能加权：SPW［35］根据基模型在验证集上的性能，根据准确率固定权重，对比动态权重与

静态权重的优劣。

（4） Stacking 集成法［7］：训练元模型学习基模型输出的组合关系，对比基于学习的融合策略。

3. 3　实验设置及评价指标　

本文使用 Windows10 服务器进行实验，其配置为 4 核 Intel Core i7⁃7700 主频 3.60 GHz 处理器，

RAM 为 32 GB；本次实验选择在 Python 语言编程环境以及 PyTorch［36］实验环境下进行。选择的基模型

有 Random Forest［37］、XGBoost［9］、Linear Models［38］、SVR［39］、MLP［40］和 Stacking［7］。对所有基模型进行

网格搜索，确保公平比较。特征预处理统一，标准化都使用 StandardScaler，分类型特征使用统一编码。

为了评估不同回归预测方法的性能，划分训练集和测试集为 4∶1。采用最广泛的 4 个评价指标评价

最终的预测性能，包括精确度评估 MSE、模型对数据的拟合能力 R2、平均绝对百分比误差 MAPE 以及

相对误差 MAE。

3. 4　在数据集 EED上的性能评估　

为了证明本文所提出的 CEDWF 算法预测模型的性能，根据第 2 节中提出的方法和第 3.3 节提出的

评估标准将其与 SOM、MA、SPW、Stacking 典型的回归方法在公开数据集 EED 上进行了比较。这 5 种

算法的拟合性能如图 2 所示。预测和实际值分别用蓝线和红线标记。显然，本文所提出的 CEDWF 融

合模型优于其他 4 种方法模型。图 2 表明，基于 CEDWF 的融合模型的预测结果在大多数情况下能够

准确拟合实际值。

表 1　实验中使用的数据集详细信息

Table 1　Information of datasets used in experiments

数据集

BSD
EED

样本数

17 379
768

分类型特征

5
2

数值型特征

5
6
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表 2 展示了 5 种方法的性能指标综合评估结果。由表 2 结果发现，CEDWF 算法表现最佳，它的

MSE 值为 0.162 5，较其他 4 种算法分别降低了 25.46%、90.27%、66.69% 和 8.34%。CEDWF 的 R2 达

0.998 4，高于其他基线模型，证明其能完整解释数据非线性特征。CEDWF 的 MAE 为 0.260 4，较 Stack⁃
ing（0.281 6）降低 7.5%，较 MA（0.888 3）降低 70.7%，体现其对异常值的强鲁棒性。CEDWF 的 MAPE
为 1.249 5%，优于 Stacking（1.262 9%）和 SOM（1.456 9%），在需比例误差控制的场景（如资源调度）中

实用性更优。

3. 5　在数据集 BSD上的性能评估　

5 种方法在 BSD 数据集上的预测结果如图 3 所示，性能指标如表 3 所示。根据图 3 结果来看，

SOM、Stacking 和 CEDWF 三种模型拟合程度相差不是很大。根据数据集 BSD 本身的特点具有显著的

线性关系以及表 3 指标可以发现：CEDWF 较其他模型的精度有所提升。CEDWF 的均方误差（3 
864.39）较次优线性模型 SOM（3 921.67）降低 1.46%，证明其通过动态权重调整抑制了线性模型的过拟

图 2　基于相同测试集 EED 的 5 个模型的预测结果

Fig.2　Predicted results of five models based on the same test set EED

表 2　不同方法下在 EED 数据集上的回归预测结果

Table 2　Regression prediction results of different methods on the EED dataset

方法

SOM
MA

SPW
Stacking
CEDWF

MSE
0.218 0
1.670 0
0.487 8
0.177 3
0.162 5

R2

0.997 9
0.984 0
0.995 3
0.998 3
0.998 4

MAE
0.337 3
0.888 3
0.482 3
0.281 6
0.260 4

MAPE/%
1.456 9
3.927 5
2.109 3
1.262 9
1.249 5
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合风险。CEDWF 的 R²（0.878 0）高于 SOM（0.876 2），表明其在线性主成分捕捉能力上更精准，尤其在

高信噪比数据中能更完整地保留有效特征。CEDWF 的 MAE 指标（41.17）较 Stacking（41.83）提升

1.6%，说明其对异常值的敏感性更低，该模型更具鲁棒性。 CEDWF 的 MAPE（45.15%）较 SOM
（54.48%）提升 17.1%，体现了 CEDWF 能够实现局部优化。

3. 6　实验结果　

根据以上两组实验数据的系统对比，从预测精度和模型鲁棒性两个维度总结 CEDWF 的核心优

势。在预测精度方面，3.4 节实验中 CEDWF 的 MSE（0.162 5）较次优模型 Stacking（0.177 3）降低 8.3%，

较最差模型 MA（1.670 0）降低 90.3%，证明其通过动态残差加权机制有效抑制了非线性误差累积。在

3.5 节实验中，CEDWF 的 MSE（3 864.39）较传统线性模型 SOM（3 921.67）降低 1.46%，证明其弹性正

则化策略在抑制过拟合的同时保留主成分信息。在鲁棒性方面，无论是在线性数据还是非线性数据

中，根据预测评价指标值发现预测数据的适应性较好。

图 3　基于相同测试集 BSD 的 5 个模型的预测结果

Fig.3　Predicted results of five models based on the same test set BSD

表 3　不同方法下在 BSD 数据集上的回归预测结果

Table 3　Regression prediction results of different methods on the BSD dataset

方法

SOM
MA

SPW
Stacking
CEDWF

MSE
3 921.673 3
5 893.463 0
4 898.031 0
3 957.750 0
3 864.391 7

R2

0.876 2
0.813 9
0.845 3
0.875 0
0.878 0

MAE
42.340 2
50.428 1
46.297 4
41.833 8
41.173 7

MAPE/%
54.482 0
98.756 3
80.127 3
50.288 3
45.149 7
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3. 7　消融实验　

为了验证基于数据相似性和模型可靠度驱动的自适应模型融合方法的有效性，本节分别设置 3 组

对照实验：第 1 组 Case 1 使用数据相似性度量的策略进行回归预测；第 2 组 Case 2 使用基模型权重优化

的方法进行回归预测；第 3 组 Case 3 使用 CEDWF 算法进行回归预测。为了保证实验的公正性，采用

3.3 节的实验设置和评价指标，使用 EED［28］这个公开数据集进行验证，实验结果如图 4 所示。其次，为

了评估不同策略对模型性能的影响，设置了不同的对比实验。不同实验模型的性能结果如表 4 所示。

从表 4 可见，CEDWF 方法获得了最好的回归预测性能。

4 结束语

本文针对传统模型融合中数据⁃模型动态适配不足的核心问题，提出一种基于数据相似性度量和基

模型权重优化的模型融合方法。该方法通过数据相似性度量与模型可靠度量化的双重优化机制，实现

数据⁃模型的高效协同。实验结果和性能评估分析证明，本方法可以实现模型预测的性能。未来，研究

将着重解决在面对高维度且数据分布复杂的数据集时，算法的计算复杂度将有所增加的问题，探索更

高效的权重优化策略或模型融合规则，以降低在高维复杂数据上的计算成本，提高训练速度。
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Adaptive Model Fusion Framework Driven by Data Similarity and Model Reliability

WANG　Mei*， LI　Yanpei， GAO　Yatian

(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract： Adaptive model fusion is particularly important for dynamically responding to the evolutionary 
characteristics of data and tasks. However， existing model fusion methods still have issues such as static 
weights being difficult to adapt to data similarity， dynamic fusion being driven by single factors， and being 
susceptible to data distribution drift. To address these shortcomings， this paper proposes an adaptive model 
fusion method driven by data similarity and model reliability. The method captures the similarity between 
samples through feature semantic alignment to obtain a similarity matrix， and further obtains the sample 
matching degree coefficient. Then， based on the base model selection algorithm of performance-diversity， 
the generalization ability and local performance of the base models are evaluated through multi-dimensional 
metrics to obtain the reliability coefficient of the base models. Finally， the fusion weight is calculated based 
on the data similarity coefficient and the reliability coefficient of the base models to obtain the final fusion 
model strategy. Experimental results on public datasets demonstrate the effectiveness of the proposed 
method.
Highlights:
1.Propose an adaptive model fusion method driven by data similarity and model reliability. By incorporating 
data distribution characteristics and model reliability into model fusion， the method maximizes the 
prediction performance of the model and realizes adaptive model fusion.
2.Propose a precise mixed data similarity measurement module.It achieves semantic alignment of numerical 
and categorical heterogeneous features through deep embedding， integrates improved K-Prototypes 
clustering to output sample-cluster similarity vectors， and underpins sample-level local dynamic adaptation.
3.Design a performance-diversity dual-goal optimization-based base model selection mechanism， leveraging 
multi-dimensional evaluation， diversity quantification， and dynamic decaying weights to automatically 
prune redundant models， adjust reliability weights， and boost fusion robustness.
4. Propose an adaptive model fusion framework that does not rely on scenario-specific prior distribution 
assumptions. It can flexibly adapt to data drift and heterogeneous model fusion requirements in different 
fields， providing an adaptive fusion solution for complex tasks.
Key words： adaptive model fusion; reliability assessment; sample compatibility; multi⁃dimensional metrics; 
dynamic weighting
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