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一 种选择性 SER—BagB00sting Trees集成学习研究 
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摘 要 集成学习已成为机器学习研究的一大热点。提 出了一种综合 Bagging和 B00sting技术特点，以分类回归树 

为基学习器构造一种新的相似度指标用于聚类并利用聚类技术和贪婪算法进行选择性集成学习的算法——SER_ 

E gBC)osting Trees算法。算法主要应用于回归问题。实验表明，该算法往往比其它算法具有更好的泛化性能和更高 

的运行效率 。 
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Abstract Ensemble leaming now bec0mes much popular in the field of n1achine learning．This paper intr0duced a new 

ensemb1e alg0rithm，SER_BagBo0sting Trees ensemble algorithm，which was a combimtion 0f tree predictors and was 

based on variati0l1al similarity cluster techn0logy and greedy meth0d，and itⅥras also combined with the features of 

B0osting and Bagging．C0mpared with a series of 0ther leaming algorithms，it often has better generalization ability and 

higher efficienc y． 

Kt 咖  C } ，Bootstrap，selective ens咖 ble 

好的机器学习系统应该有较强的推广与引申能力，即具 

有较小的泛化误差。集成学习可以显著地提高学习系统的泛 

化性能，但它通常是对所有个体进行集成学习。这存在一些 

负面影响，比如使用更多的学习器将导致更大的计算和存储 

开销。Zh0u等人[ ]提出了“选择性集成 (selective Ensem— 

ble)”概念，并证明选择部分基学习器来构建集成可能要优于 

使用所有基学习器构建的集成，这意味着利用中小规模的选 

择性集成就可以获得很好的性能。因此，如何从众多的基学 

习器中选择一部分来集成学习，就成为了集成学习研究的核 

心问题。 

1 集成学习及选择性集成 

集成学习的思路是在对新的实例进行学习时，对若干个 

基学习器集成，通过对多个学习器的学习结果进行某种组合 

来决定最终学习结果，以取得比单个学习器更好的性能。如 

果把单个学习器比作一个决策者，集成学习方法就相当于多 

个决策者共同进行一项决策。 

通常有两种方式形成集成：一类集成学习算法主要包括 

Baggin ，Random F0restL3]等算法，即给定一弱学习算法和 

一 训练集，让该学习算法进行多轮训练，每轮的训练集采用的 

自助法重抽样技术都是由初始的训练集中随机取出的 个训 

练例组成，最后通过组合所有的基学习器来进行学习。另一 

类集成学习算法主要包括 cin ，B0ostin ]等算法，即首 

先给每一个训练样例赋予相同的权重，然后训练第一个基学 

习器并用它来对训练集进行测试 ，对于那些预测结果偏差 

较大的测试样例提高其权重 ，然后用调整后 的加权训练集 

训练第二个基学习器 ，重复这个过程直到最后得到一个足 

够好的学习器。 

近年来，选择性集成学习得到了很大的发展。它是指从 

众多的基学习器中选择部分差异大且效果好的进行集成。有 

很多方法可以实现基学习器的选择。例如，可以生成集成的 

所有子集，计算每个子集组合对应的基学习器集成在测试集 

上的泛化误差，然后选择泛化误差最小的那个集合。但该方 

法的复杂度太大。也可以使用贪婪算法，最初集合中仅包含 
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在测试集上泛化误差最小的那个基学习器，然后每次加入一 

个基学习器 ，使其与集合对应的集成在测试集上的误差不断 

降低，直到加入任何基学习器都不能降低组合集成的误差为 

止。贪婪算法的计算复杂度较小，但是贪婪算法通常不能得 

到最优解，很多时候贪婪算法得到的解甚至与最优解相差较 

大。还可以利用聚类技术进行选择性集成，即按基学习器在 

测试集上的泛化误差进行聚类，再从聚类成的每一类中选择 

代表聚类中心的基学习器或在每一类中选择泛化误差最小的 

一 些基学习器进行有选择的集成，但聚类类别个数难以确定。 

此外，还可以利用遗传算法的选择性集成，但是遗传算法的时 

间复杂性较高，计算效率较低。 

下面 6×6维的对称矩阵中： 
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2 基于改进的聚类选择性集成学习 暑 

针对已有聚类选择集成学习算法存在的问题，笔者定义 

了一类新指标，用来构造聚类分析中的相似性系数矩阵，将差 

异度大、泛化误差小的基学习器都聚类到一类中，再将这一类 

中所有的基学习器都选择出来参与集成。 

笔者受 Zhou等人[日提出的 GAsEN算法中定义的基学 

习器相关度的启发，采用了一种新的方式(见式(1))来度量基 

学习器在测试集上预测结果彼此之间的相似性。 

C =Ey， (H (X)一y)(H (X)一y) (1) 

式中，测试集上共有 N条记录， 为M 个基学习器中基学习 

器H．和 H 的相关性，且满足 

— PE( ) 
＼ ， 

G = 

式中，PE(H )为基学习器 托 的泛化误差。那么，如果采用 

简单平均的方式对各基学习器进行集成，集成后的集成学习 

器的泛化误差可定义为 

M  M 

阳 (H )：∑∑G ／ (3) 
t耳 l 

这意味着集成学习器泛化误差取决于基学习器彼此之间 

相关度的大小：基学习器彼此差异越大，那么集成后的泛化误 

差就越小。如果以G来构建聚类的相似度系数矩阵，则可以 

使差异大且学习效果好的基学习器都聚类到一类中，再将这 

一 类中所有的基学习器都选择出来参与集成，就可以达到比 

使用所有基学习器集成更好的效果。 

现在假定数据集上共有 6条记录，真实回归输出结果为 

一(1．2，2．5，3．7，4．9，2．8，3．1) 。对该数据集自助抽样并 

在此基础上构建 6棵不完全相同的回归树：回归树 l、回归树 

2、回归树 3、回归树 4、回归树 5、回归树 6。对于该模拟案例， 

这 6棵回归树和 Bagging算法给出的最终回归结果如表 1所 

列 。 

表 1 模拟案例的回归效果 

记录 y 1 92 3 4 9 5 6 Bagging 
l 1．2 1．4 2．5 O．9 1．4 O．6 1．1 1．32 

2 2．5 3．1 2．3 3．6 3．8 2．3 2．7 2．97 

3 3．7 2．9 4．O 3．5 2．O 3．3 3．4 3．18 

4 4．9 4．8 5．0 4．7 4．4 2．4 4．0 4．22 

5 2．8 3．5 2．7 3．1 1．9 2．0 2．3 2．58 

6 3．1 3．3 5．3 2．8 3．7 4．2 2．6 3．65 

现在利用式(1)来计算彼此之间的相似性系数值，并列于 

多 。 9 s e 

O．263 

O．O43 1．1l3 

O．155 一O．23O O．262 

O．287 O．142 O．227 1．OO7 

— 0．0O2 O．232 一 O．OO5 O．488 1．443 

一 O．OO3 一O．233 O．O82 O．Z25 O．373 0．242 

采用系统聚类方法，聚类结果谱系图如图1所示。 

Ch蝴 D∞出Dg∞  

bg 凰 直 
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图 1 改进的聚类选择性集成算法聚类分析的谱系图 

从图1可以看出，根据所定义相似性系数矩阵，这 6棵回 

归树大致可以聚成 3类：第一类为{回归树 3，回归树 5}，第二 

类为{回归树 4}，第 3类为{回归树 l，回归树 2，回归树 6}。 

而第 3类中所有的回归树即是我们需要选择参与集成的，即 

最终选择回归树l、回归树 2和回归树 6参与集成。事实上， 

将这 3棵回归树选择后参与集成，在数据集上泛化误差仅为 

O．108，要低于简单 Bagging算法的O．173。 

从实际数据运行来看，当集成的回归树较多，实际聚类形 

成的类别较多且不容易判断最终该聚成几类时，若采用选择 

性集成，还需要在其中加上一个贪婪算法的搜索过程，即先选 

择最靠近纵轴刻度下方那一类，计算出模型的泛化误差，再往 

该类中不断加入与它相靠近类别中的树，直到泛化误差不再 

下降时才停止这个迭代过程。以模拟案例为例，先计算出回 

归树 2和回归树 6集成的泛化误差，再往集成中加入回归树 

1，重新计算集成的泛化误差，并比较同原先集成泛化误差的 

大小 ，直至泛化误差不再下降时停止这个过程。 

3 sER_BagB0osting Trees算法简介及实现 

以往的研究表明，Bagging算法主要是减小方差，而 

B0osting算法主要是减小偏差。那么可以给我们一个启发， 

能否设计一种算法，它既具有 B0osting算法减小偏差的优 

点，同时又具有 Bagging算法减小方差 的优 点。2OO4年， 

Marcel Dettling曾提出了一种综合了B0osting和Bagging各 

自特点的组合算法——BagBoostil】g算法[ ，其基本思想是 

B00sting的对象不再是一棵分类回归树，而是由Bagging算 

法集成后的一批分类回归树。本文中，笔者提出了另一种思 

路，即先将原始数据集拆分为训练集和测试集两个部分，通过 

对训练集进行自助法重抽样可生成M个自助数据集，然后利 

用 —B0ostiTlg算法对每一个自助数据集上形成的单棵回归 

树进行“提升”，再利用这种改进的基于聚类技术的选择性集 

成算法将这些“提升”后的回归树进行有选择的集成。简言 

之，就是在每一个自助数据集中利用 B∞sting方法去构建比 

简单的BaggiI1g方法更好的回归树，再从中选择一类更优秀 
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的回归树进行集成。笔者将这种算法称为 sER-BagBo0sting 

Trees算法。 

4 实验设计 

4．1 实验数据说明 

本节回归案例所使用的数据集为 3个实际数据集，分别 

为 Bost0n Housing，0z0ne，Algae。其中 Boston Housing，O— 

zone均来自UCI机器学习库中，是经常被用于评价回归模型 

性能的典型数据集。 gae是一个关于海藻繁殖数据集 (原 

始数据可从 http：∥w nⅣ．1iacc．up．pt／％7Elt0rgo／DataMin— 

ingwithR／处获取)，共包含 34O个水样 ，删除两条包含过多缺 

失数据的水样后分为训练集和测试集。表 2列出了这 3个实 

。 际数据集的信息概要 。 

表 2 实际数据集基本信息概要 

4．2 实验分析过程及结果 

笔者选择了CART，Boosting，Bagging，Random F0rest， 

sER_BagB0osting Trees等算法对以上数据进行分析处理。 

对于如Bagging等集成学习算法，为克服一次结果的随机性， 

笔者采取了重复以上学习过程 5O次，取5O次平均结果作为 

最终的预测输出的方式。表 3列出了它们的预测精度比较。 

由表 3可知，SER_BagB0osting Trees算法与其它算法相 

比，预测精度有一定的提高，尤其是要优于简单的 Bagging和 

B00sting算法，且算法运行较稳定，在训练集和测试集上的预 

测精度相差不大。与Random F0rest算法相比，在某些数据 

集上的运行效果要优于 Random F0rest算法，且集成所需要 

的基学习器的个数远远小于 Random Forest算法构建时所需 

要的基学习器个数，即 SER_BagBoosting Trees算法运行效率 

要高于 Random F0rest算法，特别是在大数据集上更为明显 

表 3 各算法在各数据集上的预测精度比较 

结束语 本文提出的 SER_BagBo0sting Trees算法可 以 

看作是一种选择性集成学习算法。它是一种综合了Boosting 

和Bagging算法各自特点并利用聚类技术和贪婪算法进行选 

择性集成的学习算法。从实践运行来看，它对一些数据的处 

理要优于简单的 Bagging和 B0osting算法 ，与 Rand0m F0rest 

算法相比也毫不逊色。 
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研究力量投入到这个领域。 
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