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一 种新的组合分类器学习方法 

郭华平 袁俊红 张 帆 邬长安 范 明 
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摘 要 提 出了一种新的基于决策树的组合分类器学习方法 FL(Forest Learning)。与 bagging和 adaboost等传统的 

组合分类器学习方法不同，FL不采用抽样或加权抽样，而是直接在训练集上学习一个森林作为组合分类器。与传统 

组合学习方法独立地学习每个基分类器，然后把它们组合在一起的做法不同，FL学习每个基分类器时都尽可能地考 

虑对组合分类器的影响。首先，FL使用传统的方法构建森林的第一棵决策树；然后，逐一构建新的决策树并将其添加 

到森林中。在构建新的决策树时，结点的每次划分都考虑对组合分类器的影响。实验结果表明，与传统的组合分类器 

学习方法相比，FI 在大部分数据集上都能构建出性能更好的组合分类器。 
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New Ensemble Learning Approach 

GUO Hua—ping YUAN Jun-hong ZHANG Fan Wu Chang-an FAN Minge 

(Xinyang Normal University，Xinyang 464000，China) (Zhengzhou University，Zhengzhou 450052，China) 

Abstract This paper proposed a new decision tree-based ensemble learning method called FL(Forest Learning)．Unlike 

traditional ensemble learning approaches，such as bagging and boosting，FL directly learns a forest on all training exam— 

ples as an ensemble rather than on examples obtained by sampling from training set．Unlike the approach of learning en— 

semhle by independently training each classifier and combining them for prediction，FL learns each classifier considering 

its influence on ensemble performance．FL first employs traditional algorithm to train the first decision tree，and then it— 

eratively constructs new decision trees and add them tO forest．When constructing current decision tree，FL considers the 

influence of each partition on ensemble perform ance．Experimental results indicate that，compared to traditional ensem— 

ble learning methods，FI induces ensemble with much better performance． 
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1 引言 

组合学习是机器学习、模式识别和数据挖掘研究 中非常 

活跃的研究领域 1̈_3_。与一般学习方法仅仅从训练实例集学 

习单个模型的做法不同，组合学习方法试图学习一个基分类 

器库，然后组合库中每个成员的预测以期获得更好的分类性 

能。该思想源于如下观察 ：一般情况下，委员会做出正确决策 

比单个委员做出正确决策的可能性更高。在机器学 习中，组 

合分类方法使用给定的训练实例集 D创建M 个分类器，即 

H一{ ，l 一1，2，⋯，M}。预测时，它通过对每个基分类器 

的预测(加权)投票来进行分类。已经发表的大量的研究成果 

在理论和实践上都表明，给定相同的训练信息，组合分类器往 

往表现出比单个分类器更好的泛化能力[4 ]。 

按照一种普遍承认的观点，组合分类器成功的关键是构 

建有差异且具备高准确率的基分类器口]。目前，存在很多构 

建有差异而又准确的基分类器方法，如：通过随机(加权)抽样 

为每个分类器构建不同的训练实例集，进而构建有差异而又 

准确的基分类器(如 bagging_8]和 adaboost[ ])；通过特征变换 

将训练实例集映射到不同的特征空问为基分类器构建不同的 

实例集(random forest[ 、rotation forest[ ]和 COPEN[“])，进 

而构造一组有差异而又准确的基分类器；通过操纵算法的参 

数或结构构建准确且有差异的组合分类器_】 ’”]。 

与以上方法不同，本文提出了一种新的基于决策树的组 

合分类器学习方法——森林学习 FL(Forest Learning)。FL 

构建组合分类器时尽可能地避免产生那些无助于提高组合分 

类器泛化性能的决策树和决策树的分枝。与 bagging和 ada— 

boost等传统的组合分类器学习算法不同，FL不采用抽样或 

加权抽样，而是直接在训练集上学习一个森林作为组合分类 

器。与传统的独立地学习每个基分类器，然后把它们组合在 

一 起的做法不同，FL学习每个基分类器时都尽可能地考虑对 
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组合分类器的影响。首先，FI 使用传统的决策树构建方法构 

建森林的第一棵树 ；然后，逐一构建新的决策树添加到森林 

中。在构建新的决策树时，结点的每次划分都考虑对组合分 

类器的影响，选择那些有利于提高组合分类器性能的“最优” 

划分。 

在 24个实例集上的实验结果显示：FL可以构造显著优 

于单个 决策树 的组合分类器 ；较之于 bagging、adaboost和 

random forest，FI 在大部分实例集上更好地提高了分类器的 

准确率；与 rotation forest相比，FL也表现出明显优势。这些 

结果表明：(1)构建每个分类器过程中，充分考虑结点划分对 

组合分类器性能的影响将有助于提升它的分类准确率 ；(2)我 

们提出的指标能很好地反映结点划分对森林性能的影响。 

本文第 2节介绍问题描述及算法的基本思想；第 3节介 

绍构造的度量指标和单棵决策树学习算法的具体细节；第 4 

节详细描述森林学习算法；第 5节给出实验结果及相关讨论； 

最后总结全文。 

2 问题描述及算法基本思想 

2．1 问题描述 

设 D-= l 一1，2，⋯，N}是训练实例集，其中 给出第 

i个实例的诸属性值，Y ∈{I，⋯，L}是与实例 相关联的真 

实类标记。假定我们已经在训练实例集 D上学 习了一个组 

合分类器F一{T ，⋯，丁M}，其中每个 丁J都是一棵决策树。F 

也可以看作一个森林。本文把组合分类器和森林视为同义 

词，因为我们只讨论基于决策树的组合分类器。 

设 ∈F为任意决策树，73为 丁J的任意结点。令 E( ) 

∈D为从根结点 root(Wj)沿着一条路径到达结点 的训练实 

例的集合。假设每棵决策树 的每个结点 都包含一个向 

量(PY，⋯， )，其中 是 E( )(到达结点 的实例集合)中实 

例属于类 z的比例。如果 73是 的树叶结点，并且实例Xi∈ 

E( )，则我们把 记作 ，并称对于实例 鼍， 返回向量 

( f ，⋯，础 )，指明 蕾属于类 z的概率为 。 

上述假定是合理的，决策树分类算法如果未提供这些概 

率，稍加调整都可以提供这些信息。 

对于每个待分类实例 蕾，组合分类器 F也返回一个 向量 

( ⋯，P )，指明 置属于类 ￡的概率为 P ，其中 

1 M 
一  础 ， 1，⋯，L (1) 

⋯ J— l 

组合分类器 F预测 属于类 F(墨)，其中 F(置)一arg 

max4(P／1)。 

我们的问题是 ：如何构建森林 F一{丁l，⋯，TM}中的每棵 

决策树，使得F具有更好的泛化能力。 

2．2 森林学习基本思想 

理论上，给定一个属性集，可以构建指数级数量的决策 

树。尽管其中一些比其它更优越，但是试图通过穷举法找到 

最优决策树在计算上是不可行的。进而试图构建最优的包含 

M棵决策树的组合分类器是一件更加困难的任务。 

本文采用贪心的方法学习一个森林 ：逐一构建每棵决策 

树，在构建新的决策树时，结点的每次划分都考虑对组合分类 

器的影响。该方法的核心是构建合理的度量指标评估划分结 

点对组合分类器 的影响。论文构造 了一个称作 贡献增益 

(ConGain)的度量指标来确定最优的划分，具体细节在第 3节 

讨论。 
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3 决策树学习方法 

本文提出的森林学习方法的核心是如何保证学习每棵决 

策时充分考虑划分结点对森林的影响。针对该 问题，本节提 

出了一种称作贡献增益的度量指标，用于监督决策树生长过 

程。为了避免过早陷入细节，3．1节首先给出了单棵决策树 

的基本学习思想及具体算法细节，然后 3．2节给出了指标的 

相关细节 ，最后 3．3节给出了快速搜索划分条件的方法。 

3．1 单棵决策树学习思想 

学习高准确率的决策树的核心是构建合理的度量以确定 

划分实例的最佳方法。很多度量可以用来确定最佳划分，如 

C4．5E“ 和 CARTE 使用的度量。然而这些度量指标并没有 

考虑到基分类器对组合分类器的影响，不能用于指导论文提 

出的森林学习方法。 

算法 1 CreateTree一 创建决策树的算法 

输入：D—一训练实例集；A——属性集合 

输出：以结点 v为根的决策树 

开始： 

(1)v—ceateNode(D，A)／／创建结点 

(2)v．distribution=distribution(D)／／获得结点上数据分布 

(3)if stop(v)then 

(4) V．1eaf— true 

(5) return v 

(6)end if 

(7)v．test
— eond=bestSplit(D，A)／／根据式(3)获得最优的测试条件 

(8)令 0一{0，l0。是 v的一个可能的输出) 

(9)for每个输出Oi∈0 do 

(10) Di一{xil v．test—cond(x )一O 并且 x．∈Dt 

(11) v 一 CreateTree(Di，A) 

(12) 将 v，作为结点 v的派生结点添加到树中 

(13)end for 

(14)return v 

为了避免过早陷入细节 ，假定已经定义了 Con( ，F，置)， 

它是组合分类器 F对 分类时结点 的贡献。如果 鼍 E 

( )(E( )为训练集 D中到达结点 的实例集)，则 Con( ，F， 

鼍)一O。如果 蕾∈E( )，则 Con(73，F， )的定义在 3．2节详 

细讨论。 

根据以上定义，我们定义结点 73对组合分类器F的贡献 

(简称结点 的贡献，记作 Con(v，F))，定义为 

Con(v，F)一 ∑ Con( ，F， )一 ∑ Con(v，F，蕾) (2) 
xi∈D xi∈F(口) 

Con(v，F)体现了结点 对 F的分类准确率的影响。 

为了确定划分条件的优劣，我们需要比较子女结点(划分 

后)的贡献和父结点(划分前)的贡献，它们之间的差越大，测 

试条件的效果越好。我们使用这种差异来确定划分效果，形 

式化，有： 

ConGain(A ，F)一 ∑ Con(vi，F)一Con(v，F) (3) 
viEchildr~ (v) 

其中，A 表示属性划分条件，children(v)表示 的子女结点。 

森林学习(FL)中，学习单棵决策树方法非常简单：与传 

统决策树(如 CART和 C4．5)一样 ，FI 以递归方式建立每棵 

决策树。对于当前结点 ，FI 使用式(3)确定最优划分。根 

据划分条件，分布 中的实例到相应的子女结点。然后，对每 

个子女节点重复该过程。算法 1给出了 FI 学习每个决策树 

的归纳算法。 

算法 1首先创建一个结点 ，并关联 与实例集 D 的分 



布(行 1—2)，然后判断结点是否停止划分。若满足停止划分 

条件，则设置 为叶子结点并返回结点 (行 3—6)；否则，划 

分结点 中的实例集并生长决策树(行 7—14)，其中，第 7行 

使用式(3)搜索最优的测试条件。9—13行根据划分的测试 

条件分布 中的实例到每个子女结点，进而生长每个子女结 

点。 

算法 1的核心是根据式(3)搜索最优划分，该式需要累计 

结点在每个实例 鼍上对森林的贡献 ，具体细节见 3．2节。 

3．2 计算 Con(v，F，Xi) 

相关的实践结果表明，AdaBoost~ 具有很高的泛化能力。 

为了解释这种现象 ，Schapir等[1 ]提 出了一种叫做实例边界 

的概念。设 H一{h ，hz，⋯，h }是一个包含 L个基分类器的 

组合分类器 ，并且每个分类器 h 将实例 映射(分类)到一 

个类标号，即 h (鼍)=yEI--1，1)。又设 Y ∈{--1，1}是实例 

X 的真实类标号。训练实例 Xi的边界定义为 

∑口 h (Xi) 
margin(xi)一— 一  (4) 

厶  

其中，毗是分类器h 的权重。不失一般性，规范化 ￡一1，2， 
⋯

，L，使得∑口 一1并且 0≤ m≤1。则式(4)可改写为 

margin(xi)一 h (xi) (5) 

不难看出，实例的边界实质上是取值范围为[一1，1]的一 

个数；当且仅当 margin(xi)一0时，实例 X 在正确分类与错 

误分类的边界线上；边界的绝对值表示分类器对判定结果的 

置信度；边界的符号表示分类器是否正确分类麓。它们证明， 

对于任意的正数0，组合分类器泛化错误的上界是 

r[mnrg锄( ， )≤ +0(√ ) (6) 
这表明：给定 0，具有较大边界分布的组合分类器泛化能 

力较强。 

为了将边界概念直接应用到森林学习中，我们定义训练 

集 D的边界(训练边界)为 D 中实例边界的平均值 ，形式化 

地，有： 

margi (D)一 1 rgi (鼍) (7) 

不难看出margin(D)的取值范围为[一1，13。根据式(6) 

和式(7)，我们给出以下两个条件 ：1)对于具有相同训练边界 

的组合分类器，训练误差较小的组合分类器泛化能力较好 ； 

2)对于具有相同训练误差的组合分类器 ，训练边界较大的组 

合分类器泛化能力较好。 

假定 是决策树 T 的结点，Xi∈E(口)。令 一argma 

(A1，P 2，⋯，户 )， 一arg maxz({Pil，P 2，⋯，pm}一 )，即 

和 分别是{P ⋯，P }中最大元素和次大元素的下标。 

(注：P 是森林预测实例 X 属于类 Z的后验概率)。显然， 

是组合分类器 F对 X 的类预测。令 e ：{鼍l F(Xi)≠Y ̂  

X ∈D)，P，一{Xi fF(x1)一 X̂ D}，即et ，)为组合分类器 

F正确(错误)分类的实例集合。 

基于以上两个边界条件，定义Con(v，F，x )为 

Con(v，F，Xi) 

I(xi∈et)(p 一 )+ (墨∈ef)( 一 ) 

M(fmargin(xi)I+ ) 

num erator num eT"atot ， 、 
一  — —  一

M—lmargin—(x1)[+l ’ 
M(fmargin(xi)f+ ) 

在式 (8)中，常数项 1／M 用于避免分母为 0或过小。 

(Px：决策树对实例 的预测实际上是X 到达的叶结点的预 

测)。如果 Xl∈e ，即组合分类器正确预测 x ，则 ． 是获得最 

大后验概率的错误类标号。如果 x ∈ef，即组合分类器错误 

预测 鼍， 是获得最大后验概率的错误类标号。所以，式(8) 

中项 numerator／M 是结点 (以及相应的宿主树)对实例 鼍 

边界的贡献。设 鼍∈E(u)，即鼍 到达结点 。式 (8)合理性 

解释如下 ： 
· 当 Xi∈et时，(P~／一 ．) 是结点 对实例 的边m ／M X 

界的真实贡献(见第 2．1节)。当(p 一砖 )／M'>O时，结点 

的预测有助于组合分类器正确预测实例Xi，即结点 对F正 

确预测 的贡献为正。当(线 一 )／M<O时，结点预测不 

利于组合分类器正确预测该实例，即结点 对 F正确预测 

的贡献为负。当置∈er时，也有类似的解释。 
· 由于 Imargin(鼍)l反映了组合分类器 F正确(或错 

误)分类 Xi的置信度。如果式(8)中l margin(xi){很大，即 F 

正确(或错误)分类鼍的置信度很高，那么划分结点 7．J很难影 

响F对 x 的分类结果 ，因此，口对 F影 响很小，即权重 1／ 

1margin(x1)】很，】、。如果imargin(x1)1很，J、(例如margin(xi) 

一0)，分裂结点 72可能改变F对 的分类结果 ，因此 ， 对 S 

影响很大，即权重 1／lmargin(xi)l很大。 

通过以上方法，Con(v，F，X )合理地利用了实例 鼍 的边 

界，进而式(2)和式(3)同时兼顾了前面的两个条件 ：1)对于具 

有相同训练边界的组合分类器，训练误差较小的组合分类器 

泛化能力较好；2)对于具有相同训练误差的组合分类器 ，训练 

边界较大的组合分类器泛化能力较好。 

3．3 属性的划分方法 

假设当前决策树的生长不影响实例的边界。对于离散属 

性，可以使用二元划分或多路划分方法分派到达决策树某个 

结点的实例l_l 。为了方便操作 ，本文采用多路方法划分实例 

集合。例如，假设属性 A 包含 3个可能的取值 a，、。z和 n。， 

按照A 的3个不同取值把实例集合 D划分为 3个子集，其 

中 一{墨jXi∈D Â ( )一 }。使用 D和每个D ，按照式 

(3)计算结点 划分前后对森林 F的贡献增益 ConGain( ， 

F)。ConGain(v，F)>0，表明根据属性 A 划分实例 D有助 

于提升训练实例集边界分布，进而有助于提升组合分类器的 

泛化能力 ，此时，结点 生长为subtree( )。若 ConC．ain(v，F) 

<O，则不应该使用属性 A 划分 D。 

对于数值属性，一般假设数值属性值服从某种分布或离 

散化。这里使用二值化方法离散化数值属性[1 。其核心思 

想是，按给定的属性排序实例集，然后逐一计算每个划分点 

(两个连续的实例在给定属性上的平均值)的指标值 ，对应于 

最优指标值的划分为最优划分。由于式(2)可重写为 

Con(v，F)一 ∑Con( ，F，X ) 
} D 

一 而  

一 ( 一 ) 丽 1 (。) 

令 D =DU{X )，进而更新结点 到 。结点 对森林 

的贡献为 

Con(v ，F)一 ∑ Con( ，F，Xi) 
xi∈∥ 

一  ma rgin(xl 1+ 一一 十一 ●rl"l I． l M f )l+ ’ 
，

一  

⋯ ⋯ ’ 

(10) 
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根据式(1O)，我们可以将二值化方法离散化数值属性的 

时间复杂度优化到 O(1D1)，其中1Dl是数据集 D的大小。 

4 森林学习方法 

本节展示基于决策树的组合分类器学习方法 FI (Forest 

Learning)的具体细节。与bagging和adaboost等传统的组合 

分类器学习算法不同，FL不采用抽样或加权抽样 ，而是直接 

在训练集上学习一个森林作为组合分类器。首先，使用传统 

的方法构建森林的第一棵树；然后，逐一构建新的决策树并将 

其添加到森林中。在构建新的决策树时，使用式(3)定义的贡 

献增益考察结点的每次划分对组合分类器的影响。 

分类器之间的差异性是成功构造组合分类器的关键问题 

之一。为了增加决策树之间的差异性，FI 首先使用特征变换 

方法把实例集映射到不同空间，进而在不同的空间中根据度 

量指标(见式(3))构建不同的决策树。文献[19]的研究表明， 

相比于其它特征变换方法，基于 PCA的特征变换方法构建的 

旋转森林(Rotation Forest)具有最好的泛化能力，所以，本文 

也使用PcA作为默认的特征变换方法。算法具体过程如算 

法 2所示。算法 2迭代学习每棵决策树 。对于每次迭代 ，算 

法使用如下 3步学习一棵决策树 。 

· 随机地将属性集合划分为 K个子集，这些子集可以相 

交也可以不相交(行 2)。FL同时支持两种实现方式，为了最 

大化分类器的差异性，FL默认使用不相交的子集 

· 对于每个属性子集 ，随机抽样非空类标号子集并获 

得相应的实例集合D 。随机抽样实例集 D 获得D (行 3— 

7)。将 PCA方法应用到 p 和F 得到学习变换矩阵 。重 

组 获得稀疏变换矩阵P，(行 8)。 

· 将PJ应用到D以获得训练实例集D 。以 为参数 

调用算法 1学习决策树 (行 13—15)。 

算法 2 森林构造方法 

训练阶段 

输人：I)I一训练实例集合；M一森林中决策树总个数；Q一前 Q个决策 

树直接使用 C4．5构建 ；K一属性子集大小 

输出：森林 F 

(1)forj一1 to M do 

(2) 把属性集 A随机地划分成 K个子集Fjk(14k≤K) 

(3) for k一 1 toK do 

(4) 随机抽样非空类标号子集并获得相应的实例集合 D 

(5) 随机抽样 D 得到实例集 D_k 

(6) 将 PCA应用于D,k和 得到其变换矩阵 

(7) endfor 

(8) 组合 1， 2，⋯，PlK得到稀疏变化矩阵 

P1一 

ra ，a ，⋯，a [o] ⋯ [o] 

l [o] ， ，⋯，a z ⋯ [o] I 
! i ’． 

L [o] [o] ⋯ a ，a ，⋯，a 

(9) ifj>Q then 

(10) 使用 将 D映射到新空间以获得训练数据 D 

(11) 在D 上，使用 C4．5构建决策树 

(12) else 

(13) 使用前 j～1个分类器计算每个实例的边界并关联到相应的 
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相应实例 

(14) 使用 将 D映射到新空间以获得训练数据 

(15) Tj—CreateTree(Dj)／／调用算法 1 

(16) endif 

(17)end for 

预测阶段 

(18)for J一1 toM do： 

(19) 一 x。 

(2O) 使用T 评估每个类概率 酣 ，1414I 

(21)end for 

M 

(22)pil一∑p,Y ／M，l一1，⋯。M 

(23)return arg max{Pu ll一1，⋯ ，I ) 
L 

值得注意的是，在初始阶段，使用C4．5直接学习决策树 

(行 1O、11)。在预测阶段，FL使用每个 把待预测实例 

映射到相应的属性空间，然后使用 预测实例 ，最后使用 

式(1)聚集组合分类器在每个类上的概率预测 (行 18—22)。 

5 实验 

5．1 实验设置 

本节设计了两个实验来评估森林学习方法(FI ，Forest 

Learning)：M(基分类器个数)对组合分类器性能的影响以及 

FL分类性能。使用 24个 UCI实例集(见表 1)测试算法性 

能。对于每个实例集，使用 5×2折交叉验证l2。。分析 FL的性 

能。为了评估 FL算法(本文提出的算法)，选择旋转森林(ro— 

tation forest)E 、adaboos~ 、baggingE 、随机森林 (random 

forest)E 以及 C4．5E 作为参考算法，其中 rotation fo-rest、 

ababoost和 bagging使用 C4．5作为基分类器。在算法 2中， 

设置Q一1，即使用C4．5建立第 1棵决策树(注：rotation for— 

est也是用 PCA方法把训练实例集合映射到新的空间，进而 

在不同的空间里学习不同的基分类器)。实验使用数据挖掘 

工具洛阳铲(LySpoon)E 完成。 

表 1 实验用到的 24个实例集的具体信息描述 



5．2 实验结果 

实验 1用于评估基分类器个数 M 对组合分类器性能的 

影响。3个实例集(breast-cancer、credit—g和 lymphography) 

作为代表评估M对组分类器的影响。相关结果如图 1所示， 

其中横轴表示组合分类器大小，纵轴表示分类器准确率。为 

了清晰起见，图中省去了它们的标准差。 
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图 1 组合分类器准确率在数据集 breast—cancer(a)、credit—g(b)和 

lymphography(c)上的变化趋势 

图 1显示，总体来说，FL分类准确率是其它算法的上限， 

只在实例集 breast—cancer上略输于 bagging。具体地，在这 3 

个实例集上，所有组合分类器的性能随着 M 的增加而呈上升 

趋势，当M"~30时，组合分类器 的性能基本稳定。故后面的 

实验设置 M一30。在 credit—g和 lymphography上，FI 较其 

它所有算法，都表现出优势。在 breast—cancer上，当组合分类 

器规模较小时 ，FL输 bagging较多，但 比其它组合分类算法 

更优越。值得注意的是，adaboost和 random forest在实例集 

合 breast-cancer上的性能明显弱于单棵决策树(使用C4．5构 

建)。该结果的一个合理解释是，breast～cancer上存在离群 

点，这导致 ababoost过分加权那些难分的离群点，使得后续 

的分类器过分注重分类这些离群点而忽略了数据的整体分 

布。random forest通过随机抽样的方法缓解了该问题。 

实验 2测试了FI 的分类准确率，相关结果如表 2和表 3 

所列 ，其中，组合分类器的基分类器分别为未剪枝 C4．5和剪 

枝 C4．5(除 FL和 random forest)。在表中，黑体表示相应的 

算法(列)在相应的实例集(行)上准确率最高或准确率相同而 

标准差最小。所有 的组合分类器大小都为 M一30(注：ran— 

dom forest没有对应的剪枝策略 ，所 以表 3中没有给出 ran— 

dom forest算法的实验结果)。 

FI 在学习每棵决策树时，充分考虑了划分每个结点对组 

合分类器性能的影响，进而更好地保证了分类器间的互补性 ， 

因此，与其它算法相比较，FL表现出明显优势。从表 2中不 

难看出，在绝大多数实例集上(14)，第一种方法(FL，Forest 

Learning)都获得了最高的准确率。后面依次是 rotation for— 

est(4)、adaboost(3)、bagging(2)、random forest(1)和 C4．5 

(O)。表 3也表现出类似的结果。FL在绝大多数实例集上 

(14)获得 了最高的准确率。后面依次是 adaboost(7)、rota— 

tion forest(2)、bagging(1)和 C4．5(O)。 

为了检验FL对其它算法的优势是否具有统计意义，选 

用显著度为 95 的配对 t测试，把 FI 分别与 rotation forest、 

adaboost、bagging、random forest和 C4．5进行了比较。结果 

见表 2和表 3。其 中，结果旁边的黑点表示在相应的实例集 

(行)上，FI 显著优于相应的方法(列)；圆圈表示在相应的实 

例集上，FL显著劣于相应的方法。 

表 2 森林学习算法及 CA．5的准确率和标准差，其中，组合分类器(除 FL和 randomforest外)基分类器使用未剪枝 C4．5建立 
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表 3 森林学习算法及 C4．5的准确率标准差，其中，组合分类器(除 FL外)基分类器使用剪枝C4．5建立 

正如表 2所列，相比于未剪枝 C4．5，相应的 FL在 18个 

实例集上表现出显著优势。除此之外，相比于 random forest 

和基于未剪枝 C4．5的adaboost和 bagging，FL分别在 12、13 

和 16个实例集合上显示 出明显优势。与 rotation forest相 

比，FL略显优势(在 2个实例集上显著好)。另外 ，仔细比较 

FL和 rotation forest，虽然 FI 只在两个实例集上显著胜出， 

但是几乎在所有的实例集合上 FI 的准确率都高于 rotation 

forest。 

表 3显示的结果与表 2类似。相比于 C4．5，FL在 16个 

实例集上表现出显著优势。相 比于 adaboost和 bagging，FL 

都在 1O个实例集上显出明显优势。与 rotation forest相 比， 

FL也略显优势(在 5个实例集上显著好)。 

结合以上结果 ，我们总结：(1)FL可以构造显著优于单个 

决策树的组合分类器；(2)相较于其它高级森林学习方法，提 

出的森林学习方法能更好地提高分类器的准确率；(3)提出的 

指标能较好地考虑划分结点对森林性能的影响，进而很好地 

监督每棵决策树的学习过程。 

结束语 本文提出了一种新的组合分类器学习方法—— 

森林学习方法(FL)。与传统的森林学习方法不同的是，FL 

在学习当前决策树时，通过本文设计的指标来评估决策树的 

生长对森林性能的影响。为了增加基分类器间的差异性，FL 

使用特征变换方法把实例集映射到不同空间，进而在不同的 

空间中根据度量指标构建不同的决策树。 

在 24个实例集上的实验结果显示 ，相较于 bagging、ada— 

boost和random forest，FI 在大部分实例集上更好地提高了 

分类器的准确率；与 rotation forest相比，FL也表现出明显优 

势。这些结果表明：(1)构建每棵分类器过程中，充分考虑结 

点划分对组合分类器性能的影响将有助于提升它的分类准确 

率；(2)我们提出的指标能很好地反映结点划分对森林性能的 

影响。 

森林学习的核心是评估决策树分支对组合分类器性能的 
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影响，因此寻找其它评估函数是未来的一个研究方向。另外， 

这种学习组合分类器的方法对基于规则的组合分类器也适 

用，所以，将森林学习思想推广到基于规则的组合分类器学习 

中也是一个值得研究的问题。 
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搜索长路径，由于两方搜索是交替进行的，如果一方搜索结 

束，另一方搜索则很可能已经找到最短路的从起点开始(或到 

终点)的子路。因此，BiBFS对于长路径查询有高正确率。 

3．结果分析 

实验结果表明，对于大规模图中的长路径查询 ，双向优先 

搜索有较高的运行效率和正确率。在路网中，一般来说 ，起始 

点和终止点的地理位置越远 ，其最短路径越可能是长路径。 

启动查询时，可先检查起止点的地理位置，若相距较远，则可 

采用双向广度优先搜索；反之，则采用单向广度优先搜索。 

结束语 最短路径查询是图研究中的一个经典问题。目 

前大部分研究假设图中每条边只有一种权值。然而，有些应 

用需要考虑图中每条边有多种权值。多权值路网中，最短路 

的子路不一定也是最短路，使得单权值路网中的大部分求解 

最短路算法不适用。本文提出了一种双向广度优先搜索方法 

及剪枝策略，用以求解多权值路网中的最短路径近似解。实 

验表明，该算法适用于长路径搜索。与单向广度优先搜索相 

比，该算法有更快的运行效率；与基于 Dijkstra算法的贪心算 

法相比，该算法有更高的准确率。在路网中查询最短路径时， 

若起始点和终止点的地理位置相距较远，则适合采用双向广 

度优先搜索求解。 
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