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Abst~ct Da ta·mining is a kind of soludon for solving the problem of irdormat[on exploding．Classif[ca· 

lion and prediction belong to the most fundamental tasks in data—mining field Many experiments have 

showed that the resuhs of ensemble of learning methods are generally better than those of single learn． 

ing methods under most of the time In the sense，it is of great value to introduce ensemble of learning 

methods to data mming This paper introduces data mining and ensemble of learning methods respec· 

tiw~ly·along with the analysis and formulation about the role ensemble of learning methods can act in 

sortie important practicing aspects of data mining：Text mining tmuhi·media information mining and web 

m ini ng 
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一

、 }旺述 

数据挖掘是信息爆炸问题的一种解决方案 在数 

据挖掘中 ．分类预 测是最基本的任务之一墙l舍学习器 

是分 类预测器的集合 ，这 些分 类器的单独决策被 某 

种方式组合起来 (典型的方法是通过 加权或无权重投 

票 )以给新样本分类。实验表 明，组合方法 在多数情况 

下 比单十分 类预{剜方法要精确 因此 ，在数据挖掘中引 

人组合 学习方法具有相当的现实意义 。组 合学习方法 

应用在数据挖掘的重要应用方面—— 文本 多媒体和 

网络信息挖掘中的初步实践验证 了这一点 

二、数据挖掘 

2．1 数据挖掘介绍 

当前 ，在各种 企业 ，商业领域中的交易记录与财务 

报 表 ．科研领域所收集的数据 (倒如 ，气象卫星传 回的 

气象图像)，其 数据 规模经常在敬十兆 、甚至上千兆 字 

节 。面对“堆积如山”的数据集合，传统的数据分析手段 

难 以应付 ．因此 ，人们 无法理解并有效 使用这些 数据 。 

另外，传统的数据分析方法(比如统计 )只能获得数据 

的表层信 息，无法获得数据属性的 内在关 系和隐含 的 

信息 。这 样，快速的数据产生与搜集技术和拙劣的数据 

分 析方法之 间形成了鲜明的对照 ，这就需要新 的技 术 

来 智能地和 自动地分析这些原始数据 ，以使消耗大 量 

财 力与物 力所收集与整理的宝贵资源—— 数据得以利 

用 这就是数据挖掘和 KDD技术产 生的背 景 KDD即 

数据库 中的知识发现 ．指识别出存在于 数据库中有 效 

的，新颖的、具 有潜在 效用的 最终可理解 的模式的 非 

平 凡过程 KDD是应用特定的数据挖掘算法和评价解 

释 模式的一个循环反 复过程，并要对发现的知识不断 
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精深化 ．使其易于理解。数据挖掘是 KDD的 一十关键 

步骤 KDD利用数据挖掘算法，按指定 方式 和阐值抽 

取有价值 的知识 ．包括数据挖掘前对数据 的预处理、抽 

样及转换 和数据挖掘后对知识的评价解释过程等 。数 

据挖掘是人工 智能、机器学习与数据库 拄术相结合的 

产物 。它大体上有两种功能 ：预测／验证 功能和描述功 

能，即用数据库 的若干己知字段预测或验证其它未知 

字段值 ．及找到描述数据的可理解模式。具体地说 t主 

要包括 以下几个方面 ：数据 分类 回归 分析 、聚类 ，概 

括、构造依赖模式、变化和偏差分析 、模式发现、路径发 

现等 

大部分数据挖掘的方法都基于机器学习、模 式识 

别、统计学等领域 ．它们分别从不同 的角度进行数据 挖 

掘：(1)关联规则开采。关联可分为简单关联、时序关联 

和因果关联等 ．关联分析的 目的是找出数据库 中隐含 

的关联 (2)决第树方法 利用信息论 中的互信息(信息 

增益)寻找数据库中具有最大信息量的字段 ，建立决策 

树的一十节点 ，再根据字段的不同取值建立 树的分支； 

在每十分支于集中重复建树的下层节点和分支过程 ， 

即可建立决策树 国际上最有影响和最 早的决策树方 

法是 由Quiulart研制的 ID3方法 ，后人叉发展了多种决 

第树方法 。(3)神经网络方法 它模拟人脑神经元结构 ， 

以 MP模 型和 Hebb学习规则为基础 ，建立 了三 大类 

多种神经 网络模型 ：前馈式陶络 、反馈式网络和 自组织 

网络。神经网络的知识体现在网络连接的权值上 ，是一 

个分布式矩阵结构 ；神经网络的学 习体 现在神经 网络 

的权值 的逐步计算上(包括反复叠代或累加计算 ) 【4) 

覆盖正倒排斥反例方法 用覆盖所有正例 、排斥所有 

反倒 的思想来寻找规则 比较典型的有 MICHALSKI 

的 AQII方法 洪家荣 改进的 AQ15方法 和 AE5方法 

【5)粗糙集方法 在数据库 中，将行元索看成对象 ，列元 

索看成属性 (分 为条件属性和决 第属性 )。等价关系 R 

定义为不 同对象在某个属性 (或 几十)上取值相 同 ，这 

些满足等价关系的对象组成的集合称为该等价关系的 

等价类 条件属性 七的等价类 E与决策属性上 的等价 

类 Y之间有三种情况 ：①下近似 ：Y包含 E；②上近似 ： 

Y 和 E的交非空 ；@ 无关 ：Y和 E的交 为空 (6)概念 

树方法 对数据库 中记录的属性字段按 归类方式进行 

抽象 ，建立起来的层次结构称为概念树 利用概念树的 

提升方法 可以大大浓缩数据库中的记录。对 多个属性 

字段的概念树进行提升 ，将得到高度概括的知识基表 ， 

然后再将它转换成规则 (7】遗传算法。这是模拟生物 

进化过程的算法，由三十基本算子组成 ：④繁殖 (选择 ) 

是从一 个旧种群(父代)选出生命 力强的个体 ，产生新 

种 群(后代 )的过程；@交叉(重组 )选择 两个不 同个体 

(染色体 )的部分(基因)进行交换 ，形成新个体 。@变异 
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(突变 )对某些个体的某些基 因进 行变异。这种遗 传算 

法可起到产生优 良后代 的作用。这些 后代需满足适应 

值，经过若干代的遗传 ，将得到满足要求 的后代 (同题 

的解 )。遗传 算法 已在优化计算和分类机器学习方 面发 

挥 r显著的作用。(8)公式发现 在工程和科学数据库 

(由实验数据组成)中，对若干数据项 (变量 )进行 一定 

的数学运 算 ，求得 相应的数学公式 比较典型的 BA- 

CON发 现系统完成了对物理学中大量定律的重新发 

现 (9)统计分析方法 。在数据库字段项 之间存在两种 

关系 ：①函数关系(能用函数公式表示的确 定性关 系)； 

②相关关系(不能用函数公式表示、但仍是相关确定的 

关系)。对它们的分析采用如下方法 ：回归分析、相关分 

析 主成分分析 。f10)模糊论方法。利用模糊集合理论 

对实际问题进行模糊评判 模糊决第、模糊模式识别和 

模糊聚类分析 模糊性是客观存在的 系统的复杂性越 

高，精确化能 力就越低 ，即模糊性越强 。这就是 Zadeh 

总结出来的互克性原理。(11)可视化技术。可视化数据 

分析拄术拓竟了 恃统的图表功能 ，使用户对数 据的剖 

析性更清楚 (12 7另外还有归纳逻辑编程、贝叶斯网络 

等方 法 。 

2 2 数据挖掘中机器学习和知识发现的难点 ：大 

规模和高维 

为适应数据挖掘 的要求 ，学习算法 需要扩大到有 

数 以百万计例子、成千上万的特征 成百上千的类别的 

规模 。非常大的数据挖掘 问题 已经开始 在数据库挖掘 

应用中出现，每天可能会有上千万的事务。我们希望能 

有在较短的 CPU 时间内能分析如此大的数据 集的机 

器学习算法 另一个大学习算法出现的 领域是从全文 

数据库和 www 上的信息垃索。在信息垃索 中，文档 

中的每个字都被 当作转入特征 ，因此每 个训练例子可 

通过成千上万 的特 征来描述 最 后 ，语 音识别 对象 

识别和中日文识别也需要判别成千上万的类 。 
-在太规模数据 中学习。三十不同的决簟树算法扩 

展可 用来处理大规模数据 第一个方 法是基于在决 

策树生长时智能地亚取样 训练数据。方树选择{卿试的 

生长过程包括分析训练数据并选择能够最佳顼测输 出 

类的特征。在大的和冗余的数据集中，基于数据的取样 

来做选择是可能的。第二个方法基于开发聪 明的数据 

结构 以避免在 内存中保 存所有 的训练数据 。SPRINT 

方 法可 以把 训练数据打 散，让每 个例 子的属 性(特征 

值 )放入一 十单 独的磁盘 文件 中 SLIQ 用 的 内存 比 

SPRINT多，但速度稍快 大数据集中的第三种方法是 

利用决第树的组合。训练数据可 以缱机划分为 N个不 

相交子集。于是每 个子集都可 并行地 生成独立 的决 

策树。这些树可 联合投票以预测 尽管单个树精度不 

高．但组合通常性能较好 ，同时并行 加快 了建 树的速 
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度。第 四个方法是离散化特征值 解决实值输入特征 

蜘分问题 ，如 RIPPER。 

· 学习离堆数据 。流行的 C4．5和 BP算法并最有很 

好地处理太规模特征的 能力 事实 上．从统什 角度看 ， 

有程多不相关 、多噪特 征的例于提供 了很少的信息，固 

此需要选择特征。有3十主要方法 ：第一十方法是 对训 

练数据执行初始分析并选择特征的一十子集提供给学 

习算法 。第二十方法是在学 习算法上试不 同的特征子 

集 ，用这些特征估计算法性能 ，保留性能最 好的子 集。 

第三十方法是把对特 征的选择和加权都直接集成到学 

习算法中，如 wINNOw 等 。 

虽然现存的一些 方法可 在数百万计 的训练例上 

以合理 的计算时间进 行学 习，但我们还不 知道 在上百 

亿训练倒 中的情况 收集 尽可能多的在掇大数据集上 

的学习经验是很重要的 

2 5 数据挖掘的重要领 域：文本挖掘 、多媒 体信 

惠挖掘 、网络挖掘 
- 文奉挖掘：lnternet已经发展为 当今世界上最大 

的信息库 ，但它是一个开放性的全球分布网络，资源分 

布很散 信息 搜索 困难 www 周上的 信息 ，是 埘 周 

页 ，也就是(超)文本的形式存放的 ，如何快速准确地从 

浩瀚 的信息资源中寻找所需信息 这就涉及到我们要 

研究的文本知识挖掘 。文本可被看做一种顺序数据 。有 

许多适合用于顺序数据 的 KDD方 法。wWw 网的发 

展 ，敏大地促进了用于文本挖掘的发展 。闸络文本挖掘 

的主要任务包括 ：Web文本的特 征表 示、文档总结、文 

本分类和文本聚类 。 
· 多媒 体信息挖掘 ；在现存的大量语言、图形图像、 

Video等 多媒体数据 中找 出合适的描述摸 式．理解其 

意义。主要用于提高 多媒体信息的识别和检索效率 。目 

前的应 用主要 包括语音理 解和识别、图像识别 和检索 

等 。 

- R络挖据 ：从 www 中抽取 、发现有用信息和知 

识的技术。它包括三个方 面的内容 ：网络 内容挖掘 、网 

络结构挖掘 、用户行为挖掘 。在系统具有大量文档的情 

况下，查找用 户需要的信息成为一件困难而麻烦的事 

情。智能导 航是基于对用户行为的分析 ，引导用户到可 

能包含他所需要信息的链接，从而太大简化信息查找 

的过程 。通 过对大量用户共同特性的分析 ．还能够发现 

用户群共同的兴趣 ．可用来引导新用 户对热点问题 的 

访 问 。 

三、数据挖掘中引入组合学习方法的意义及可 

能性 

在数据挖掘 和机器学 习过程中，分类预测是最基 

本的任务之一。传统的做法主要是借助于模式识别 、数 

理统计等方法 以寻找尽可能精确的预测规则 。但在很 

多情况下．预测器的精度受领域知识和训练数据及其 

分布的影响很 大．特别是对 B些我们还 未完全了解其 

本质特征的预测问题 比如说在文本挖掘领域 ，需要将 

各特定 文档归入相应的主鹿 中，此即所谓 文本分类问 

题 。本质上 ，要解决这类问鹿 ，预 测器需 要理解 文本 内 

容 ，然后才能通过学习训练文本发现规律并组 合成预 

测规则(学习)，或进行归纳归类(预测) 由于技术上未 

能解决 语言理解 问题 ，替代 的方法只能是对组成语 句 

的基元——词 或短语进行统计 分析，更高级 的办法是 

结合语法和语义模板寻找关键成分。对学习样本而言， 

这些关键成分被用来总结出预测规则 ；对待 分类样本 

而言 ，这些关键成 分作为输入由预测规则进行预测 。上 

面描述 的方法 的主要 问题是 它几乎可以肯定要忽略 

文章 中的一太部分内容 ，而这些 内容的重要 与否顸攫『 

器是无 法确定 的——它无法理解这些 内容，固而也使 

预测少 用了很多可能很有 用甚至很关键 的信息。从根 

本上限制了预测的正确度。所蚍 ，在预测器本 身预测质 

量难于提高的情况下 ，寻找一般的提高 已有预测器学 

习精度的方法是有相当价值的 。组合学 习的思想正是 

为实现这十 目的提 出来的 它通过综合‘多为投票)多 

十学习器的预测结果蛤出最终预测结果 。实践证 明，这 

些学习器虽然单十学习性 能都可以不太理想 ，但是综 

合后的结果 一般来说都会 比单十学习器好 ，很多情况 

下 学习性能 甚至会有质 的飞跃 。此 外 ．众多 实验也表 

明 ，组合 比单个学习器更适合处理大规模数据集 ，这就 

表明了这种思想在 数据挖掘中的潜力。 

有不相关错误 的单个分类器可通过投票使性能得 

到改善 ，但有一十更深层 次的问题 ：为什么可以找到有 

不相关错误的分类器组合?还有另外一十问题 ：为什么 

我们不能找到 和组合一洋好的单十分类器?至少有三 

十原固可以用来解释为什么好的组合可以被建立及为 

什么找到和组合性能一样好的单十分类器是困难的或 

甚至是不可能 的。让我们考虑机器学习韵本质。机器学 

习算法通过搜索可能的假设空间 H 以找到 最精确 的 

假设 (即，能最 好地近似未知函数 f的假设 )。假设空 间 

H两个最重要的方面是其太小和它是否包含了 f的好 

的近似 。如果假设空间很大．那么就需要大量的训练数 

据才能搜索到好的近似 每个训练样本排除 H中所有 

错分它的假设，或降低其合理性。在两类同题中，理想 

的情 况是每十训练例子都能消除 H中假设的一半 。这 

样 ，我们将仅需要 O(IogfHf)十倒于来从 H 中选择 出 

单 十假设 ：需要组合 的第一十原因是训练数据可能 并 

没 有提供足够 的信息来从 H中选择 一单十最佳分类 

器。大多数学 习算法考虑非常太的假设空间 r所 以甚至 

在去掉了错分训练倒的假设后还会有很多假设得以保 
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留 偏好这里 的部分假设 (如 ．偏好简单的假设 或先验 

概率高的假设 )可能是合理 的。然而，通常并 没有太多 

的合理假设 利用保 留下来的假设集 ．可以很容易地建 

立组合分类器 。需要组合的第二个原因是 ：学 习算法可 

能不能解决我们提 出的困难的搜索同题 。例如．寻找与 
一 套训练 例子 相一致 的最 小决策树 问题是 NP—hard 

同题 。因此 ，实际决策树 算法用启发式搜索来引导到小 

决 策树的贪婪搜索 相似地 ，寻找与训练例一致的最小 

可 能的神经网络的权重也是 NP一难的．神经 网络因此 

使用局部搜索方法 (如梯度下降'来找到网络的局部优 

化权重。这些有缺陷算法 的后果是 ：甚至当我们的训练 

捌 和先验知识 的综合(如偏好简单或贝叶斯先验概率 ) 

决 定了单个最佳假设时 ．我们也不一定能够找到它 我 

们 找到 的可能是有些复杂的假设 (或有较低 后验概率 

的假设 )．如果在轻微不同的训练集上运行学习算法或 

加入噪声 ，拄们将得到不同的假设．因此组合将被看作 

是 补偿有缺陷搜索算法的一种方法。需要 组合的第三 

个 原因是 ：假设空间 H可能 并不包含真 实 函数 f 转 

而 ，H可 能会包含几个对 一 样好的近似 通过这些近 

似的加权组合 ，我们可以表示 H之外的分 类器 理解 

这 一点的一个方法是可视化由学习算法建立起来的决 

策边界。决策树学习算法建立 起来的决策边 界是分段 

线性 (更 一般地．是超平面分段线性 )瑚i过在不同近似 

区同上 的投票 ．就可能对多边形的决策边 界建立更好 

的逼近 ．因之 ．组台提供了克服假设空间表达能力不足 

的一种方法 ． 

四、组合分类方法综述 

组台分类器是分 类器 的集台 ．这些分类器的单独 

决策{盘以某种方式组合起来 (典型的方法是通过加权 

或无权重投票)以给新样本分类 在有监督的学习中最 

活跃的研究领域是构 造好 的分类器组台 。其 中的主要 

发现是当单个分类器间意见不一致时组合分类器通常 

比组成它们的单个分类器要精确得多。当然 t如果单个 

分类器得出的假设错误超过0．5．则投票的结果其错误 

会随之增加。因此，组建成功的组台方法是 用错误率小 

于0 5的单个分类器 ．而这些单个分类器的错误之间至 

少应在某种程度上无关。 

4 1 组合技术分类 

组合分类器丰包括面向一般应用的和特殊应用的 

两类。一般性技术根据其特点分为 ：在训练例上改变分 

布、操纵输入特征、操纵输 出目标，引入随机性等 面向 

特殊应用的组合包括用特定的方法使用于训练神经网 

络的 BP算法或决策树等产 生组合。特殊应 用需要对 

具体情况进行具体分析 ．此 处我们主要舟绍一些 一般 

性技术 J。 

· 76 · 

·在训练例 子上改变分布：Bag ng和 Boosting。操 

纵 训练 集 的最 直接 的方 法 是 Bagging。每 一 回运 行 

Bagging都给学习算法提供有替代地随机从大小为 m 

的原始训练集抽 取出 m个 练样本的集合 这种训练 

集被弥作原始训练集合的 Bootsrap复制 ．这种技术也 

叫做 Bootstrap综合 ．即 Bagging 】 另一个训练集上取 

样的方法是通过保 留不相交 子集的方法 掏造 训练集。 

例如 ，训练 集可被随机地分 成10个不相交 子集 那么 ． 

10个互相重叠的训练集可通过在每一回掏造训练集中 

分别去除不相交子集中 的一个而得到 ．这就是10面交 

叉验证所用到 的构建训练集的方 法 于是选样建立起 

来的分类器组合就槔作交叉验证社团 ]．第3个操纵训 

练集 的方法是 由 AdaBo ost描述 的。AdaBoost在训练 

例子上维护一套 概率分布 ．在每一 回选 代中 AdaBoost 

在每个例子上调整这种分布 ，成员分类器 在训练例子 

上的错误率被计算出来并按照它在训练例子上调整概 

率分布 ，权 重改变 的作用是在被误分 的例子上放置更 

多的权重 ．最 终分类器通过 单个分类器的加权投票建 

立起 来 ．每个 分 类器按 照其 在训练 集 上的精 度而加 

权 “． 

·摊 趴 输 凡 特 征 ：在一 个 识别 火 山的 项 目中， 

cherk丑uerd㈨训练了32个神经 网络的组合．这 32个神 

经网络 的组合是基于i i9个可获得的输入特征和4个不 

同的网络大小的8个不同子 集．输入特征子集按照不同 

的图像处理过程 (例 如基元分析和快速博立叶变换)被 

分成不 同的组 ．最后的组台分类器可 以在识别 火山上 

选到人类专家 的水平．Turner和 Ghosh应用相似的技 

术到有25个输入特征的声纳数据集中。然而 ，他们发现 

甚至仅删除几个转入特征也会极大地损害单个分类器 

的性 能．导致组合分类器性能不理想．很 明显．这种技 

术仅在输入特征 高度冗余的情况下才有效 
- 操 绒 输 出 目 标 ．ECoC(Error—correcting output 

codes)是这 种 方 法 的 一 个 代 表 ．是 由 Dieterich和 

Bakiri于]995年提 出的一个鲁棒 的通过把多类学习问 

题简 化为一系列的两类 问题 以解决大类问题 的方法 

假定 类别数 K很大 ．新的学习问题可 以通过随机地把 

这 K个类划分为两个子集 ，和 目 建立起来 输入数 

据可 以被重新赋 予标签 ，使得在 A，中的每个原始类得 

到 标签 O”．B，中的每个原始类得到标签“1 。这些重 

新被标记的数据被传递 给学 习算法 ．该学习算法据此 

建立分类器 重 复该过程 L次 (产生不同的子 集  ̂

和 B，)，可 以得到 L个分类器的组合 ：h -．也 现在给 

定一新的数据 点，ECOC让每个 h，来分 类它。如果 

(z)：0．A，中的每个类得到一次投票；如果 h，( ) 1， 

日 中的每个 类得到一 次投票。在 L个分 类器都 投票 

后 ，有最高票数的类被选作综台预测的结果 。这种 思想 
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的 一个 等价方 法是 ：每个 类 被编码成 L位的码 宇 

c』，其第 ，位为1当且仅当 ∈B r。第 个学习过 的分类 

器试图预测这些码字的第 ，位。在 L十分类器用于分 

类某新点 x时 ，它们的预测被组合进一个长为 L的宇 

码中，ECOC选择的预测是其码字 0 与这 L位的输 出 

字码距 离(汉明距离 )最近 的类 J。设计好的错误矫 正 

码的方法可被用于选择好的码字 C (或等 价地 ，选 择 

于集 A 和 日)。Dieterich和 Bakiri宜称该拄术在很多 

困难的分类 问题上可以提高 C4 5*0 BP算法的性能。 

AdaBoost OC是 AdaBoost和 ECOC的结舍 。其性 能 

优于 ECOC和 Bagging。它的主 要好处 是实现的简 单 

性 ：它可以使用任何可解决两类问题的学习算法 ， 
-

注 ^造机性。在训练 神经网络 的 BP算法 中 ，神 

经网络的初始权重 是随机设置的 。如果使 用不 同的初 

始权重 ．则结果分类器也会大不相 同。组合这些不同的 

分类器可以得到组台分类器 ，然而 ．操纵 训练集可能 舍 

更有救。对于决策树算法 C4．5来说 ．很容 易注入随机 

性 。C4．5的关 键决策是在决策树中每个 内部节点选 择 

某特征 以测试 。在每个 内部 点，C4 5应 用彖信息增 益 

这样的准则来对不 同的可能的特 征测 试进 行排序。它 

于是选择排在首位 的特征值测试。对有 V个可能取 值 

的离散特 征 ，决策树把数据分裂成 V 个于集 ，依赖 于 

被选择特 征的值。对实值特征，决策树把数据分裂成 两 

个子集 ，依赖于选择特征的值是大于还 是小于某选 定 

阌值 。DietteichgcKong使 C4 5在排在前面的最佳测 试 

中随机地选择。结果表明随机选择有很好的作 用．尤其 

在字母识 别任务 中。Raviv＆Iiltrator组合 在训练数 据 

上伴随 着输入特征上 的噪声 的 Bootstrap取样 为 

训练组合神经网络的每一个成员它们从原始训练数 据 

中有替代地抽取训练例 ，每个训练例 的输入特征都通 

过 加入高斯噪声来扰动，这种方法在合成测试任务 和 

药物分析任务 中有大的改善。和注入 随机性密切相关 

的方法是 Markov chatn Monte Carlo方法 它已被 用 

于神经网络和决策树 。MCMC方法的基本 思想是建 立 
一 个 Markov过程 ．它产生假设的一个无限序列 在 贝 

叶斯环境下．目的是以概率 P(h rIS)产生假设 h，，其中 

是 训练样 本。P(h rfS)以通常的方式作 为似然 P(S，『 

h-)和 h r的先验概率的积来计算 ，为应 用 MCMC，定 义 

一 套在假设 问互相转换的算于。对于神经网络 ，这样 的 

算于可能会调整网络的权重之一 。对决策树 ．算于可 能 

会在纣中交换父于节点，或以一个节 点代替 另一个 节 

点。MCMC通过维 护当前假设 h，运作 。每 一步 ．它 选 

择一十算于 ，应用它(以获得 h )，并在训练敬据上训 

练结果分 类器 的似然。它据此决定是接受 h 还 是抛 

弃它返 回 。在不 同的技术条件下 ，可 以证明 ，这种 过 

程最终 可以收敛到 h，与其后验概率成正 比的静 态概 

率分 布上。一个标准 的方法是 运行 Markov过程 很长 

一 段时间并收集 一套 Markov过程中得到的 L十分类 

器 。这些分 类器于是按照其后验概率通过 加权投票组 

合起 来， 

4．2 待解决 的问艇 

组合是一种成熟的通过综合不那么精确的分类器 

获得高精度分类器的方法。然而 ，关于如何用最好的方 

法建立组合以及如何最好地理解组合的决策仍然有很 

多问题 ，面对 一个新学习算法 ．建立和应用分类器组合 

的最好方法是什么?原则 上，不 会只有一个最好的组合 

方法 ，就如不会有单个最好 的学习算法一样 。然而 ．有 

些方法可能 一致地 比另一些方法好 。某些情况下一些 

方法 也台 比另一些方法 好。实验 研 究表明 AdaBoost 

是构造决策树组合的最好方法之 一 Schapire比较了 

AdaBoost M2和 AdaBoost OC与 Bagging和 ECOC， 

结论是 AdaBoost一般性 能更好 ，Quinlan发现 ．在噪 

声很 大的训练数据 上 ．AdaBoost M1的性 能会 很差 

Dietterich~Kong发现 组合 Bagging和 ECOC改变 了 

两个方法 的性能，这就表明结合其他的组合方法 也应 

得到研究 。他们也发现 ECOC在高度局部化的算法上 

性能并不好。在构造神经 网络、规则学习系统及其它学 

习系统的组合方面几乎没有 系统的研 究，这个领域还 

有待探索。虽然组合提供 了根精确的分类器 ，也有一些 

问题可能会限制它们的实际应用。一十问题是组合可 

能会需要 大量 内存和计算。例如 ，200十决策树 的组合 

(它 在识 别字母 中性能最佳)需要5gM 的空 间。所以． 

重要的研究方向是找到转化这些组合到不 那么冗余的 

表达方式。途径可能是删除组合中高 度相关 的成员，或 

通过表示变换。另一 十问题是组合 没有提供对其决策 

的直观解释 。一十决策纣通常可 被人类用户理解．但 

200个投票的决策纣组合就很难夸人理解了。是否可 以 

找到从组合中获得至少是局部的解释的方法 ? 

五 、组合学 习方法在文本、多媒体和网络信 息 

挖掘中的应用研究 

有些组合分类方法 已经确定可以用于 上述的部分 

领域 ．但还存在缺 陷．如效率等 ．而且组合方法和特定 

领域的专 门知识 间的结合还不够深^ ，还远未达到实 

用的地步 ．尚有待进一步探索 。 

5 1 文本分类和检索 

大多敬文本分类研究集中于 二值 问题 ，其 中文档 

被分类成与某预定义的主题相关或不相关 。然 而，有一 

些象 Internet新闻、电子邮件和敬字图书馆这样的文 

本性敬据是 由不同主题组成 的，也 因此提 出了多类分 

类问题 进一步 ．很多文挡还可能兼类 ．即学 习问题 中 

的多标签情况 。这方面的研究还不足 。分类多标签的文 
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本分类的 一般的解 方案是把任务打散成不相交的二 

值分类问题 ，每个类对应这这 样的一十二值问题。为分 

类新 的文档，所有两类分类器部需预 浸I并组合成 单十 

决策 。结果是文档可能属于的类的列表 ．或是对可能主 

题的 排序。这种方法的姨点是它忽略 了这些类别 问的 

任何相关性 。已有实验表 明．Boosting组合学习方法 中 

AdaBoost MH 和 AdaBoost MR两算 法的 扩展可 以 

用于高教地处理标签集合 】。这种方法可 Ll预 测所有 

而且仅仅是所有的正确标签 ，因此学 习算法可 以按照 

其预测与绐定文档相联系 的标签集的好的近似的能力 

进行评估。它还可以被设计成 对标签进行排序 ．其中正 

确标签具有虽高的级别。这种算法的时 间和空 间复杂 

度可 以为 O(mk／．其 中 m 是训练文档数 ，k是 类别致 

实验结果表明，这个系统的 一般性能比其它通 用算法 

好 ．但速度慢。有待继续进行的工作 就是 应用理论和实 

验研 究的成果 。促进组合学 习方法用于超大规模的 文 

档分类和学习中 ．并研究并 行文档分类算法和 其它提 

高学习效率的方法 。另外．弱学习器 设计方面可 以考虑 

换用不那么弱的分类规则 ．也可考虑与 已有分 类方法 

结 合 起 来．即：与 传 统 方 法 {如 RIPPER、Rocchio、 

Sleeping—Experts、朴素贝叶斯和概率 TF—IDF等 )结合 

或与新兴文本预测方法(应用小波、分形等特征空间转 

换方法进行分类)厦其组合相结合 。 

S．2 图像识别和检索 

现有识别算法准确度都不理 想，且 易受数 据扰动 

干扰 。希 望组合能提 高性能 

5．5 语音识别和理解 

语音识别 问题可 用与本文分类问题类似的方法 

加以解决 。 

5．4网络导航 ：用户行为分析和偏好排序 

执行 电影推荐任务的系统首先会询 问用户对所著 

电影的偏好排序。系统然后 检查已知的其 他用 户对电 

影的偏好排序信息并组合这些消息来向用户提供他可 

能摩兴趣的电影列表 。为做到这一点 ，系统需要找寻与 

谊用 户偏好相似的人群的选择 这类问题 的特 点是组 

合表示的是相 对偏好而不是绝对选择 也就是说 ．即使 

排序 中的每十级别会有一十数值 ，但我们通常 可以忽 

略掉它 ，仅仅注意其相对位置 ，当不同用户用完全不同 

的打 分范 围来进行排序时就更是如此。在宏搜 索和信 

息检索 中也 有类似的 问题。宏搜 索 的 目的是组合 对 

www 搜索 策略的 排序。每 十搜索 策略是 象输入 查 

询 、执行一些查询 的简 单变 换并发送之到特 定的搜索 

引擎 上。每个策略的输 出是 查询答案的 URL列表。其 

目的是组舍对给定查 询集合性能最好的策略 。对电影 

推荐 问题 ．存在很多不同人 对电影排序的大的数据集 

合。近邻算法和回归算法 曾用于此 问题。在机器学 习中 
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尽管排序应用很广泛 ，本 问题的研究还很不够 。组合排 

序的方法基本上是基于近邻方法或数值优化技术(排 

序被著作实值打分 ．组合不同 排序的问题 被简 化为找 

到一套最小化组合打分和 用户反馈间差距的数值搜索 

问题 )。这些方法实践中性能可能不错，但它们并 不能 

保证 当我们把分数看作表达偏好的方 法对组合的系统 

将和用户 的偏好 完全 一致 。Cohen，Schapire和 Singer 

提出了一十操纵和组合 排序的框 架以建立偏好 图，其 

问题被 简化为 NP—Complete的组 合优化问题。因此 ， 

组合不 同的排序是一种近似的方法 这可 以被描述成 

在线算法。AdaBoost组合学习方法的扩展可用于 解决 

此类问题 。它基于与上面类似的框架 ，对有充足的时 

间找到最佳组合的情况尤为适合 。所以．这两种方 法可 

以互补 ．它们的结合 ．可 以为解决组合 多排 序问题提供 

一 十可行的方法 

结柬语 组 合学习方法的分 类预测精度较 高．在 

数据挖掘 中的应用前景非常广泛 。它的主要问题是其 

速度较单十学 习方法慢 。因为它需要生成 多十分 类器 

以进行投票 。如何在学习质量和效率 两者 间找到满意 

的折 衷点是值得着重研究的问题 。 
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