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基于排序选择度量的自适应集成方法
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摘　要　针对集成过程中基分类器的集成优先性缺少精确化度量而导致的模型选择严谨性不高、系统精简性设计难

以实现的问题,文中提出了一种基于排序选择度量方式、自适应权重设置的集成分类方法.首先,利用 K 折交叉验证

及设计的误差熵与分类器互补性相结合的组合指数度量方法,选出集成优先性最高的两个分类器;然后,通过构造的

以组合指数为基础的整体组合指数度量方法,实现对不同模型的优先性排序选择;最后,通过设置自适应权重的方式

为不同模型找到最佳权重进行集成分类.在 UCI数据集上的实验结果表明,所提方法与其他分类模型相比,各项分

类评价指标均有提高,验证了该集成方法的可行性.该方法通过设计的模型选择定量性依据及自适应权重设置机制,

使得整个集成分类系统具有模型选择分层性、可自适应精简化的特点.
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AdaptiveIntegratedMethodBasedonSortingSelectionMetrics

SHENXianＧbao　SONGYuＧqing　LIUZhe
(DepartmentofComputerScienceandCommunicationEngineering,JiangsuUniversity,Zhenjiang,Jiangsu２１２０１３,China)

　

Abstract　AimingattheproblemthattherigorofmodelselectionisnothighandthesystemsimplificationdesignisdifＧ

ficulttoachieveduetothelackofaccuratemeasurementoftheintegrationpriorityofthebaseclassifierintheintegraＧ

tionprocess,anintegratedmethodbasedonsortingselectionmetricsandadaptiveweightingsettingwasproposed．

Firstly,theKＧfoldcrossＧvalidationandthecombinedindexmetricmethodconstructedbycombiningtheerrorentropyof

thedesignandthecomplementarityoftheclassifierareutilizedtoselecttwoclassiＧfierswiththehighestintegrationprioＧ

rity．Then,consideringtheintegrationinfluencebetweentheremainingcandidateclassifiersandtheselectedclassifier

subsets,theoverallcombinationindexmetricbasedoncombinationindexisconstructedtorealizetheprioritizationof

differentmodels．Finally,thebestweightsarefoundfordifferentmodelsforintegrationclassificationbyadaptiveweight

method．TheexperimentalresultsontheUCIdatasetshowthatcomparedwithotherclassificationmodels,theclassifiＧ

cationevaluationindicatorsoftheproposedmethodareimproved,provingthefeasibilityoftheintegrationmethod．This

methodselectsquantitativebasisofdesignmodelandadaptiveweightsettingmechanismthroughthedesignedmodel,

makingthewholeintegratedclassificationsystemhavethestratificationformodelselectionandthecharacteristicsof

adaptivesimplificationsystem．

Keywords　Sortingselection,Errorentropy,Complementarity,Combinationindex,Adaptiveweight

　

１　引言

集成学习作为一个有效的机器学习范式,不仅能够提高

分类精度,还能够提高系统的泛化性能和鲁棒性[１Ｇ２].设计合

理的分类器选择与融合方案已成为集成学习研究的关键

点[３Ｇ７].

文献[８]讨论了分类器组合和分数级融合的研究现状,并
提出了一种将分类器输出转换为分数,以便分数级别的组合

过程更有效工作的方法.

文献[９]通过采用 KＧ均值聚类结合动态选择循环框架生

成混合模型的方法,可提高模型在多标签数据集上的性能.

相比聚类,KNN可以更精确地估计局部区域[１０Ｇ１１],因此其被

用于估计测试样本的近邻集合,但使用 KNN 会涉及更高的

计算成本.因此,有研究者考虑了一种自适应 KNN[１２],其把

竞争区域从类边界转移到类中心,以尽量减弱噪声样本的影

响.也有学者采用遗传算法对每个基分类器进行权值优



化[１３Ｇ１４],然后用设置好的阈值选择相应的分类器进行集成.
还有基于基分类器的个体表现的集成,用于测量基分类器能

力的标准有准确率、概率、数据复杂性[１５]和元学习[１６Ｇ１９]等.

上述研究方法先将分类器选择问题转化为最优化问题,采用

各种优化算法找出合适的分类器子集进行集成,使得分类性

能达到最佳.但不足的是,这类方法对基分类器的集成优先

性缺少精确化度量,无法对后续集成研究提供参考优化基础.
而且以上方法实现的待集成分类器集合确定后,结构固定,无
二次更新系统的设计存在.若是对集成系统有精简、高效的

要求,这些方法都有所欠缺.
基于上述原因,本文提出了一种基于排序选择度量方式、

自适 应 权 重 设 置 的 集 成 方 法 (Integrated methodbasedon
Sorting Selection Metrics and Adaptive Weight Settings,

SSAW).该方法以结合基分类器性能差异影响及互补性为

设计基础,可对基分类器的集成优先性进行精确化度量,同时

结合自适应权重设置方式,建立系统可精简化机制.

２　本文方法

本文提出的基于排序选择度量的自适应集成方法的整体

思路为:首先进行 K 折交叉验证,并将设计的误差熵与分类

器互补性相结合,构造出组合指数度量法,选择出集成优先性

最高的两个分类器;然后以组合指数为基础,设计整体组合指

数度量法,实现对余下基分类器的优先性排序选择;最后以自

适应权重设置的方式为不同模型找到最佳权重并赋予集成.

２．１　排序选择度量

分类器的集成合理程度直观地反映了不同模型组合后得

到的数据处理效果的好坏,根据选择优先性排序,可为后续集

成及进一步研究提供参考.因此需要解决分类器选择的集成

合理程度的度量问题.

K折交叉验证可避免过拟合及欠拟合状态的发生,且能

得到具有说服性的结果,可依此选择出第一个分类器.为首

个分类器匹配集成效果最佳的双分类器组合,本文基于分类

器个体差异性影响及互补配合程度,提出了一种将误差熵与

互补性相结合、用于描述分类器组合效果的度量方法———组

合指数.其主要思想如下:设有非空样本集 D,N(D)为样本

数,待选择分类器Ei 和Ej 在样本集上的K 次交叉验证得分

列表分别为ycvi和ycvj,yik和yjk分别表示Ei 和Ej 第k次交叉

验证的得分,两分类器在整个训练集上的错分样本集合分别

为Di 和Dj.max(ycvi,ycvj)表示Ei 和Ej 这K 次交叉验证的

最大值,dik表示分类器Ei 第k次交叉验证得分与最大值的误

差绝对值,如式(１)所示:

dik＝|yik－max(ycvi,ycvj)| (１)

根据上式求出误差和,可将各次误差值与该误差和进行

比值计算,以代表差异程度出现的概率;再将该概率值代入信

息熵中进行计算,结合信息熵具有的描述信息不确定性的特

性,进而评判分类器对系统带来的差异性影响程度.计算分

类器Ei 的差异性影响熵值Mi,如式(２)所示:

Mi＝－∑
K

k＝１

dik

∑
K

k＝１
dik

ln dik

∑
K

k＝１
dik

(２)

根据熵的极值性,分类器各次交叉验证差异程度出现的

概率越接近,误差熵就越大,给系统带来的无序程度就越高,

不同分类器之间的差异性就越大.

选择互补性强的分类器进行集成可以进一步提高分类效

果.假设分类器Ei 和Ej 的误分类样本总数为N(Di∪Dj),

均错误分类的样本数为 N(Di∩Dj),二者差集的占比表示两

个分类器的互补程度.占比值越大,两分类器的互补性就越

强,反之,互补性越弱.

CIij表示两个分类器Ei 和Ej 的组合指数,将分类器差

异性影响熵与互补性相结合设计度量指标———组合指数,如
式(３)所示:

CIij＝N(Di∪Dj)－N(Di∩Dj)
N(D) ∗Mi＋Mj

２
(３)

在上述定义中,CIij体现的是两个分类器在组合效果上

的综合衡量,值越大,说明这两个分类器集成组合性越好,反
之则代表这两个分类器的组合效果欠佳,不宜被选择.由此,

可选出组合性最佳的两个分类器.

除了考虑两个分类器间的组合性,还要考虑待选分类器

与已有分类器集合间的集成性,从而进一步设计能够度量该

情况的方法———整体组合指数.

假设已有分类器集合的分类器个数为n,待选分类器为

Ek,则这n＋１个分类器的两两组合数为 C２
n＋１,则整体组合指

数 OCI如式(４)所示:

OCI＝( ∑
n＋１

i＝１,i≠j
CIij)/(２∗C２

n＋１) (４)

本文设计的排序选择度量算法的核心思想是根据组合指

数和整体组合指数,对分类器进行排序选择.其过程为:首先

利用 K折交叉验证,从分类器集合中选择得分最高的分类

器,放于排序集合的第一位;然后依据设计的组合指数,将与

第一个分类器组合性最优的分类器排在第二位;最后依据整

体组合指数,从剩余分类器集合里不断选择分类器,从而构造

出排序集合.

依据此算法度量模型的集成优先性,若要求分类器集成

个数为、,则选择序列中的前n个分类器组合即可,因此该算

法实现的效果具有模型选择分层性的特点.

２．２　自适应权重设置

在分类器排序选择过程完成后,可以设计某种准则函数,

采用最优化方法为模型找到最佳权重进行集成.

假设样本数为 N;标签类别数为 M;排序集合含有 m 个

分类器;yij表示若第i个样本属于第j类则取值为１,否则取

值为０;pkij表示分类器排序集合中索引为k 的分类器在第i
个样本上被预测为第j类的概率;wk 表示分类器排序集合中

索引为k的分类器的权重.损失函数为模型在训练集上的预

测值与标签值之间的平均损失值,定义如式(５)所示:

loss＝－１
N ∑

N－１

i＝０
　 ∑

M－１

j＝０
yij∗log(∑

m－１

k＝０
wk∗pkij) (５)

排序集合中分类器的次序可代表其在初始阶段的权重地

位,初始权值用统一差值递减设置,如式(６)所示:

１,m－１
m

,􀆺,２
m

,１
m

(６)

权重在向损失函数值不断减小的方向变化的过程中,其
数值被归一化处理,表现不佳的分类器的权重将下降,若下降

为０或接近０,则该分类器就可以被舍弃,相当于进一步精简

集成系统.本文的优化方法在程序编写中直接调用较为成熟
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且高效的序列二次规划法库,因为该法库在许多实例测试中

都能快速且准确地找到最优解.

３　实验分析

３．１　实验数据

本文在 UCI数据集中依据数据量规模选择了 Breast_

cancer,Financial_antiＧfraud和 Bank_customer_churn３个数

据集进行实验,数据集的基本信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Informationofdataset

数据集 样本总数 特征维数 类别数目

Breast_cancer ６８３ １１ ２
FinancialantiＧfraud ９５２１０ ８８ ２

Bank_customer_churn １７２４０ １７９ ２

为了验证本文方法的可行性,将主流模型如 KNN,C４．５,

LR(Logisticregression),SVM,RF(RandomForest),ET(ExＧ

traＧTrees),GBDT及其目前的先进版模型 XGB(XGBoost)作

为本文方法框架下的基分类器列表进行建模,并将它们作为

对比算法,在相同的数据集上进行实验对比.

３．２　评价指标

本文采用５个评价指标来测试本文方法的性能,各项指

标的定义如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(７)

Precision＝ TP
TP＋FP

(８)

Recall＝ TP
TP＋FN

(９)

F１＝２∗Precision∗ Recall
Precision＋Recall

(１０)

３．３　实验结果统计与分析

AUC值指 ROC曲线下方的面积,范围介于０．５到１之

间,值越大,分类模型的性能就越好.

其中,TP 表示正确预测的正例数,FN 表示被预测为负

类的正例数,TN 表示正确预测的反例数,FP 表示被预测为

正类的反例数.

(１)训练阶段

在训练集上,本文采用十折交叉验证,以获得较好的误差

估计.各个模型在不同训练集上的交叉验证准确率均值如

表２所列.

表２　各个模型在不同训练集上交叉验证的准确率均值

Table２　AverageaccuracyofcrossＧvalidationofeachmodelon

differenttrainingsets
(单位:％)

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN ９７．０５ ９３．０５ ９２．７２
C４．５ ９３．３７ ８９．６７ ９８．６３
LR ９５．６９ ９３．０９ ９５．６４

SVM ９６．０９ ９３．１１ ８９．８０
RF ９５．４９ ９３．１２ ９８．８７
ET ９６．２６ ９３．１４ ９３．８７

GBDT ９６．４６ ９３．０５ ９８．９４
XGB ９７．０６ ９３．１５ ９８．７６

　　由表２可知,各个模型在较小数据集上的准确率均值普

遍高于较大数据集上的准确率均值,这是因为模型对小样本

数据更容易充分学习,而模型本身的设计局限性无法保证其

能更充分地学习大量数据的特征,从而导致准确率有所下降,

这也说明了数据量对模型性能存在一定的影响.

各个模型在整个训练数据集上进行预测,得分数值与错

分样本统计如表３、表４所列.可以看出,得分越高,错分样

本的个数越少.

表３　各个模型在不同训练集上交叉验证后的得分

Table３　ScoreofcrossＧvalidationofeachmodelondifferent

trainingsets

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN ９７．０７ ９３．０５ ９２．７２

C４．５ ９３．９４ ８９．６５ ９８．６５

LR ９５．７０ ９３．０９ ９５．６３

SVM ９６．０９ ９３．１０ ８９．８１

RF ９６．４８ ９３．１１ ９８．９２

ET ９６．０９ ９３．１３ ９３．６４

GBDT ９６．４８ ９３．０６ ９８．９３

XGB ９７．０７ ９３．１５ ９８．７４

表４　各个模型在不同训练集上的错分样本数

Table４　Numberofmisclassifiedsamplesofeachmodelondifferent

trainingsets

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN １５ ４６３３ ６２７
C４．５ ３１ ６８９５ １０４
LR ２２ ４６０５ ３７５

SVM ２０ ４５９３ ８７９
RF １８ ４５９０ ８３
ET ２０ ４５７８ ５４８

GBDT １８ ４６２８ ８０
XGB １４ ４５６２ ９６

(２)排序选择度量阶段的相关结果

依据表２—表４,选取得分最高的分类器作为集成选择的

第一个分类器,将剩余的分类器与第一个分类器计算组合指

数,结果如表５所列,表中的∗表示该分类器已被选择.

表５　不同训练集上最优模型与待考查模型的组合指数

Table５　Combinationindexofoptimalmodelandmodeltobe

investigatedondifferenttrainingsets

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN ０．０２２９ ０．００２０ ０．０８３４
C４．５ ０．０８８６ ０．０８５９ ０．１０５２
LR ０．０３４９ ０．００１１ ０．１１６０

SVM ０．０６２６ ０．０３４６ ０．０１８２
RF ０．０４４１ ０．０００９ ０．０６８６
ET ０．０２７３ ０．０００５ ０．００２３

GBDT ０．０１２２ ０．００２１ ∗
XGB ∗ ∗ ０．１３１８

依据表５,只需在同一数据集下找到组合指数值最大的

分类器,其即为与最优分类器组合性最好的分类器.计算剩

余模型的整体组合指数,并建立分类器排序集合,结果如

表６、表７所列.

９３２第１２期 沈先宝,等:基于排序选择度量的自适应集成方法



表６　不同训练集上已选模型子集与待考查模型的整体组合指数

Table６　Overallcombinationindexofselectedmodelsubsetsand

modelstobeinvestigatedondifferenttrainingsets

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN ０．０３１４ ０．０２９０ ０．０４０７

C４．５ ∗ ∗ ０．０３０６

LR ０．０３６８ ０．０１２７ ０．０４６７

SVM ０．０４４０ ０．０２１３ ０．０３８６

RF ０．０４１１ ０．０１７９ ０．０３９０

ET ０．０３３７ ０．０１５１ ０．０３１８

GBDT ０．０２９１ ０．０２２１ ∗

XGB ∗ ∗ ∗

表７　分类器排序选择结果

Table７　Sortingselectionresultsofclassifier

优先次序
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

１ XGB XGB GBDT

２ C４．５ C４．５ XGB

３ SVM KNN LR

４ RF GBDT KNN

５ LR SVM RF

６ ET RF SVM

７ KNN ET ET

８ GBDT LR C４．５

依据表６和表７,被优先选择的分类器整体组合指数较

大,而后被选择的分类器的值会越来越小,因为整体组合指数

的设计考量了当前待考查分类器与已选分类器集合的集成效

果.随着被选择分类器的增多,已选分类器集合的子规模会

增大,这部分集合相比单个模型在集成系统中的作用也会越

来越大,因此,后面待考查分类器的作用将显得逐渐弱化,反

映在其数值上是逐渐减小.将排序选择结果显示出来,可清

楚地观察到在特定数据集上更适宜集成的模型,方便进一步

深入研究.

(３)自适应集成

在排序集合基础上,对各个基分类器权重进行分配以找

到最佳权重,如表８所列.

表８　不同数据集上模型的权重

Table８　Weightsofmodelsondifferentdatasets

Model
Breast_
cancer

Financial_antiＧ
fraud

Bank_customer_
churn

KNN ０．１２５１ ０．１４３４ ０．３９８７

C４．５ ０．１２５２ ０．１４２９ ０．００１９

LR ０．１２５３ ０．１４０６ ０．００２１

SVM ０．１２５２ ０．１３４３ ０．０００３

RF ０．１２４５ ０．１４００ ０．００１６

ET ０．１２５２ ０．１４０１ ０．００２８

GBDT ０．１２４０ ０．１３５４ ０．２６１５

XGB ０．１２５４ ０．１６３３ ０．３０１２

观察数据集Breast_cancer和Financial_antiＧfraud上的权

重分布,各个模型权重虽有差异但大致接近,说明为了达到性

能最佳,各模型需要全部参与集成.而在数据集 Bank_cusＧ

tomer_churn上,各模型的权重比例出现差异,部分的分类器

权重十分接近０,这些分类器可以被舍弃,最终仅保留 KNN,

GBDT和 XGB３个分类器进行集成,从而精简集成系统.

(４)评价指标

依据表９－表１１,在较小数据集上,各个模型的分类性能

普遍较好,而本文设计的基于排序选择度量方式、自适应权重

设置的集成方法进一步将各项指标大约提高了２％,但因数

据量小,其效果还不能完全体现.当数据增多时,各个模型的

分类性能都有所下降,而本文设计的方法仍保证了各项指标

的提高,从而验证了该方法的可行性.

表９　Breast_cancer测试集上的评价指标

Table９　EvaluationindexonBreast_cancertestset

Model Accuracy Precision Recall F１ AUC

KNN ０．９８ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９８

C４．５ ０．９５ ０．９６ ０．９６ ０．９６ ０．９５

LR ０．９８ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９８

SVM ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８

RF ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９７

ET ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８

GBDT ０．９７ ０．９７ ０．９７ ０．９７ ０．９８

XGB ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８

SSAW ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９８

表１０　Financial_antiＧfraud测试集上的评价指标

Table１０　EvaluationindexonFinancial_antiＧfraudtestset

Model Accuracy Precision Recall F１ AUC

KNN ０．９４ ０．９２ ０．９４ ０．９３ ０．６２

C４．５ ０．９１ ０．９２ ０．９１ ０．９１ ０．６１

LR ０．９４ ０．９２ ０．９４ ０．９３ ０．６７

SVM ０．９４ ０．９２ ０．９３ ０．９２ ０．６９

RF ０．９４ ０．９３ ０．９４ ０．９３ ０．６５

ET ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．６７

GBDT ０．９４ ０．９３ ０．９４ ０．９３ ０．７６

XGB ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．７８

SSAW ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９７ ０．８６

表１１　Bank_customer_churn测试集上的评价指标

Table１１　EvaluationindexonBank_customer_churntestset

Model Accuracy Precision Recall F１ AUC

KNN ０．９２ ０．９１ ０．９２ ０．９１ ０．８７

C４．５ ０．９３ ０．９２ ０．９２ ０．９２ ０．８９

LR ０．９４ ０．９５ ０．９５ ０．９４ ０．９３

SVM ０．９０ ０．８１ ０．９０ ０．８５ ０．７８

RF ０．９５ ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．９４

ET ０．９４ ０．９３ ０．９３ ０．９３ ０．９２

GBDT ０．９６ ０．９５ ０．９４ ０．９４ ０．９４

XGB ０．９６ ０．９６ ０．９５ ０．９５ ０．９５

SSAW ０．９８ ０．９７ ０．９６ ０．９６ ０．９６

结束语　针对集成过程中基分类器的集成优先性缺少精

确化度量、系统精简性设计难以实现等问题,本文提出了一种

基于排序选择度量方式、自适应权重设置的集成方法,该方法

能兼顾利用不同基分类器的个体差异性影响及组合性两方面

因素,构造出对目标有较高识别率的分类器排序集合,为后续

的集成提供参考依据.同时,在此基础上,能利用自适应方式

为模型找到最佳权重,使集成分类器系统达到性能最佳,进而

得到目标对象的分类结果.实验结果表明,与其他模型相比,

本文方法的各项指标均有提高,验证了其可行性.但本文方
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法主要是针对二分类问题提出的,未来将对如何提高多分类

问题的准确率进行进一步研究.
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