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摘　要　为提高传统机器学习算法的分类精度和泛化能力,提出一种基于直觉模糊集的集成学习算法.根据传统分类器分类

精度构建直觉模糊偏好关系矩阵,确定分类器权重,结合多属性群决策方法确定样本分类结果.在 UCI中的７个数据集上进

行测试,与目前流行的传统分类算法以及集成学习分类算法SVM,LR,NB,Boosting,Bagging相比,提出的算法分类平均精度

分别提升了１．９１％,３．８９％,７．８０％,３．６６％,４．７２％.该算法提高了传统分类方法的分类精度和泛化能力.
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Abstract　Inordertoimprovetheclassificationaccuracyandgeneralizationabilityoftraditionalmachinelearningalgorithms,this

paperproposesanensemblelearningalgorithmbasedonintuitionisticfuzzysets(IFSＧEL)．ThealgorithmconstructsanintuitionＧ
isticfuzzypreferencerelation(IFPR)matrixaccordingtotheclassificationaccuracyofthetraditionalclassifier．Thematrixis
usedtodeterminetheweightsoftheclassifiersandthemultiＧcriteriagroupdecisionmaking(MCGDM)isusedtodeterminethe
sampleclassificationresult．Theexperimentaldatauses７classificationdatasetsinUCI,andthetrainingsetandtestsetarediＧ
videdinto７:３．Theclassificationresultsarecomparedwiththecurrentpopulartraditionalclassificationalgorithmsandensemble
learningclassificationalgorithms,SVM,LR,NB,Boosting,Bagging,theaverageaccuracyofthealgorithminthispaperisimＧ

provedby１．９１％,３．８９％,７．８０％,３．６６％,４．７２％．TheexperimentalresultsshowthattheIFSＧELcanimprovetheclassification
accuracyandgeneralizationability．
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１　引言

分类是机器学习和模式识别等研究领域中最基本的任务

之一,目前相关的分类算法已经十分成熟,例如决策树、朴素

贝叶斯(NaïveBayes,NB)、KNN、支持向量机(SupportVector
Machine,SVM)、逻辑回归(LogisticRegression,LR)和神经

网络[１].但是,这些单一的模型存在泛化能力不足的问题,因

此从上世纪末开始,集成学习(EnsembleLearning)算法成为

机器学习领域的热门研究点,有权威学者认为集成学习是机

器学习研究四大方向之首[２].经过多年的实验证明,集成学

习算法得到的模型要明显优于单个学习算法的模型,且泛化

能力明显提高.１９９０年,Schapire证明了弱学习算法可以变

成强学习算法,为集成学习奠定了理论基础,经典集成学习算

法Boosting也是这之后产生[３].１９９６年,Breiman提出了一

种和Boosting相当的集成学习算法 Bagging,该算法对不稳

定学习器能够取得更好的结果[４].这两种集成学习算法是最

经典的,并且在分类任务中取得了良好的性能[５Ｇ６].

经典模糊集理论是Zadeh于１９６５年提出的[７],经过长时

间的发展,相继出现了区间模糊集、二型模糊集和直觉模糊集

(IntuitionisticFuzzySet,IFS)等[８].模糊集理论在处理不确

定性时有巨大的优势,所以也有学者将模糊集理论应用在多

属性 群 决 策 (MultiＧCriteriaGroupDecision Making,MCGＧ
DM)中[９Ｇ１１].对于分类任务来说,分类器的结果也只是样本

属于某一类的概率(０~１),而不是一个精确整数值(０或１),

这与模糊理论中的隶属度是十分相似的,模糊集理论能够解

决这种模糊性和不确定性.因此,对于多样本的分类过程也



相当于模糊决策中的多属性群决策问题.决策技术中最重要

的层次分析法(AnalyticHierarchyProcess,AHP)[１２]是由Saaty
提出的.该方法通过将复杂的问题分解为目标、标准、子标准

和替代方案的多层层次结构,从而获得方案的排名.在经典的

层次分析法模型中,不同条件下成对比较的相对幅度由数字表

示.然而,在某些现实情况下,人们发现由于一些客观或主观

原因,例如知识限制、个人兴趣、个人偏好、事物的复杂性和模

糊性等,他们难以在比较判断中分配清晰的评估值.因此,为
了提高层次分析法的能力,模糊集理论和直觉模糊集理论等已

与经典层次分析法相结合,出现了一系列扩展方法[１３Ｇ１４].

本文针对现存分类方法对分类结果的不确定性,提出一

种基于直觉模糊集的集成学习算法(EnsemblelearningalgoＧ
rithmbasedonintuitionisticfuzzysets,IFSＧEL).不同于现

存模糊决策系统中决策人判断的主观性,该算法所用的“决策

人”为机器学习分类算法,更具有客观性.本算法旨在使用模

糊决策方法提高传统机器学习算法的分类精度和泛化能力.

２　分类算法

２．１　单一分类器

本实验中拟采用３种常用的机器学习分类算法,分别为

SVM,NB和LR.

SVM 算法是以统计学习理论为基础的一种数据挖掘方

法,能够非常成功地处理机器学习中的分类任务[１５].SVM
的核心思想在高维空间是寻找一个满足分类要求的最佳分类

超平面,使得该平面能够将更多的正样本和负样本分开.对

于线性不可分的情况,SVM 使用核函数将输入数据转换为一

个更高维的向量空间中,找到最优超平面[１６].理论上,SVM
算法能够实现对线性数据的最优分类.

NB算法是一种非规则分类,并且假定在给定类标记时

属性值之间是相互独立的[１７].因此在给定类标记情况下,联
合概率是每个属性概率的乘积.分类原则是通过使用贝叶斯

公式计算每个属性的先验概率,即对象属于每个类的概率,然
后计算后验概率并比较概率值的大小以确定类别.

LR模型用于二分类因变量回归分析时是一种非线性的

统计方法[１８].该模型不需要关于变量分布的假设条件,也不

需要假设变量之间存在多元正态分布.在拟合 LR模型参数

估计时不采用最小二乘法,而是采用最大似然估计方法,最终

的分类结果为事件发生的概率.

２．２　集成学习分类器

本实验还采用两种经典的集成学习算法,分别为 BoosＧ
ting和Bagging.

Boosting的基本思想是采用组合学习的方法,将预测精

度不高的弱学习器集合成精度高的强学习器[１９].现在常使

用的Boosting算法为 Adaboost算法[２０].Boosting算法的训

练过程是对所有弱学习器赋予一个相同的权重,然后使用这

些弱学习器对样本进行训练,对那些分类错误的样本赋予更

大的权重再次重新训练.重复这一过程直到得出一个满意的

结果.

Bagging的基本思想是给定一弱学习器和训练集,每次

训练是从训练集中随机抽取n个样本构成新的训练集.某些

样本可能在训练集中出现多次,也有可能一次不出现.最终

的分类结果是采用投票法将多次训练结果结合起来.BagＧ

ging通过这种方法增加了学习器的差异度,从而提高了泛化

能力[２１Ｇ２２].

３　直觉模糊集理论和多属性群决策

对于Zadeh提出的经典模糊集理论,设 X＝{x１,x２,,

xn}为非空集合,X 上的经典模糊集A 定义为:

A＝{‹x,μA(x)›|x∈X} (１)

其中,μA (x):X→[０,１]为隶属度函数,表明x 属于A 的

程度.
为了更好地表达不确定信息,Atanassov提出了直觉模糊

集的概念[２３].设非空集合 X＝{x１,x２,,xn},直觉模糊集

A 定义为:

A＝{‹x,μA(x),vA(x)›|x∈X} (２)

其中,μA(x):X→[０,１]和vA(x):X→[０,１]分别表示x属于

A 的隶属度和非隶属度,二者满足０≤μA(x)＋vA(x)≤１.

对于一个多属性群决策问题[２４Ｇ２５],有 A＝{A１,A２,,

Am}表示备选方案集,C＝{C１,C２,,Cn}表示决策指标,W＝
{w１,w１,,wn}T 表示指标的权重,E＝{e１,e２,,el}表示多

个决策人的权重.在处理多属性决策问题的时候,通常采用

二者的优劣来表达偏好关系[２６].相较于使用数值大小来评

估单个方案,人们更容易比较两个方案的优劣[２７].直觉模糊

集理论很容易通过比较两者的偏好关系构建直觉模糊偏好关

系(IntuitionisticFuzzyPreferenceRelation,IFPR)矩阵.

对于C＝{C１,C２,,Cn},IFPR矩阵如式(３)所示:

C１ C２  Cn

R＝

C１

C２

⋮

Cn

(μ１１,ν１１) (μ１２,ν１２)  (μ１n,ν１n)
(μ２１,ν２１) (μ２２,ν２２)  (μ２n,ν２n)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
(μn１,νn１) (μn１,νn２)  (μnn,νnn)

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(３)

其中,rij ＝(μij,νij)为直觉模糊数(IntuitionisticfuzzynumＧ
bers,IFNs),μij表示Ci 相对偏好于Cj 的程度,νij表示Cj 相

对偏好于Ci 的程度.μij,νij ∈[０,１],μij ＝νji,μij ＋νij ≤１,

μii＝νii＝０．５.比较直觉模糊数大小,可得到决策指标C中的

最优指标Cbest和最差指标Cworst.

对IFPR矩阵中的任意两个直觉模糊数rik＝(μik,νik)和

rtl＝(μtl,νtl),有如下运算法则[２８]:

rikrtl＝(μik＋μtl－μikμtl,νikνtl) (４)

rikrtl＝(μikμtl,νik＋νtl－νikνtl) (５)

λrik＝(１－(１－μik)λ,νλ
ik),λ＞０ (６)

rλ
ik＝(μλ

ik,１－(１－vik)λ),λ＞０ (７)

在获得IFPR矩阵之后,需要判断一致性.在多属性群

体决策问题中,一致性是一个非常重要的主题,缺乏一致性可

能会导致产生误导性的结果.所以,获得合理的解决方案之

前,需要先检查IFPR 是否一致[２９].对 于IFPR 矩 阵 R＝
(rij)n×n,其中rij＝(μij,νij),有:

１
２

(１＋log９μbest,i)×１
２

(１＋log９μij)＝

　１
２

(１＋log９μbest,j)

１
２

(１＋log９μij)×１
２

(１＋log９μj,worst)＝

　１
２

(１＋log９μi,worst)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(８)
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１
２

(１＋log９νbest,i)×１
２

(１＋log９νij)＝

　１
２

(１＋log９νbest,j)

１
２

(１＋log９νij)×１
２

(１＋log９νj,worst)＝

　１
２

(１＋log９νi,worst)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(９)

其中,μbest,worst∈[０．５,１],νbest,worst∈[０,０．５].
若式(８)和式(９)成立,IFPR 矩阵满足严格一致性.但

是,当等式冲突时,一致性程度会降低.对于μij和νij,最大程

度上存在:

μbest,j＝μj,worst＝μbest,worst

νbest,j＝νj,worst＝νbest,worst
{ (１０)

引入变量δ和ε,则式(８)和式(９)变为:

(１
２

(１＋log９μbest,worst)－ε)×(１
２

(１＋log９μbest,worst)－ε)＝１
２

(１＋log９μbest,worst)＋ε

(１
２

(１＋log９νbest,worst)－δ)×(１
２

(１＋log９νbest,worst)－δ)＝１
２

(１＋log９νbest,worst)＋δ

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

　　根据μbest,worst和νbest,worst的取值范围能够求出δ和ε,可视

为一致性指标１(CI１)和一致性指标２(CI２).对于确定一致

性程度,我们引入下面两个数学模型:

minξ
s．t．|ϕbest/ϕj－９(２×μbest,j－１)|≤ξ

|ϕj/ϕworst－９(２×μj,worst－１)|≤ξ

∑
n

j＝１
ϕj＝１

ϕbest≥≥ϕj≥≥ϕworst

ϕj≥０,ξ≥０ (１２)

minζ
s．t．|φbest/φj－９(２×νbest,j－１)|≤ζ

|φj/φworst－９(２×νj,worst－１)|≤ζ

∑
n

j＝１
φj＝１

φbest≤≤φj≤≤φworst

φj≥０,ζ≥０ (１３)

根据这两个数学模型,算得ξ∗ ,(ϕ∗
１ ,ϕ∗

２ ,,ϕ∗
n )T,ζ∗ ,

(φ∗
１ ,φ∗

２ ,,φ∗
n )T 和决策指标 C＝{C１,C２,,Cn}的权重

W ∗ ＝(w∗
１ ,w∗

２ ,,w∗
n )T＝((ϕ∗

１ ,φ∗
１ ),(ϕ∗

２ ,φ∗
２ ),,(ϕ∗

n ,

φ∗
n ))T.结合ξ∗ ,ζ∗ ,CI１和CI２,由式(１４)计算一致性比率

CR:

CR＝max ξ∗

CI１
,ζ

∗

CI２{ } (１４)

CR是检查权重W ∗ 是否可靠的度量.CR 越小,说明一

致性程度越好,IFPR矩阵构建合理.当CR＝１时,说明一致

性最差,IFPR矩阵构造不合理,需要重新调整.
一致性检验通过之后,构建决策矩阵D＝(dij)m×n,其中

dij＝(μij,νij)表示备选方案集Ai 和决策指标Cj 之间的直觉

模糊关 系.备 选 方 案 评 估 值 U(Ai)如 式 (１５)所 示,根 据

U(Ai)获得所有备选方案集的排序.

U(Ai)＝
n

j＝１
(wjdij)＝

n

j＝１
((ϕj,φj)(μij,νij)) (１５)

４　基于直觉模糊集的集成学习算法

本文提出的基于直觉模糊集的集成学习算法主要包括５
个步骤,具体流程如图１所示.

(１)将原始数据集分为训练集和测试集,对数据预处理.
(２)依次采用SVM,LR和 NB分类器进行训练和预测,

并获得分类精度.
(３)由分类器精度对分类器进行排序,并构建分类器模糊

偏好关系矩阵IFPR.
(４)引入一致性指标,建立数学模型检查IFPR 是否一

致,若不一致,返回步骤(３)调整IFPR;若一致,结合分类器性

能排序,推导每个分类器权重.
(５)根据每个样本对每个分类器的隶属度,结合多属性群

决策方法对所有测试样本进行排序,确定分类结果.

图１　基于直觉模糊集的集成学习算法流程

Fig．１　ProcessofIFSＧEL

基于直觉模糊集的集成学习算法最重要的是构建IFPR
矩阵,并由该矩阵计算分类器权重.

通过对分类器{SVM,LR,NB}分类精度的成对比较来确

定IFPR矩阵R:

SVM LR NB

R＝
SVM
LR
NB

(μ１１,ν１１) (μ１２,ν１２) (μ１３,ν１３)
(μ２１,ν２１) (μ２２,ν２２) (μ２３,ν２３)
(μ３１,ν３１) (μ３２,ν３２) (μ３３,ν３３)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１６)

其中,r１２＝(μ１２,ν１２)表示分类器SVM 优于 LR的程度.μij,

νij∈[０,１],μij＝νji,μij＋νij＝１,μii＝νii＝０．５.针对rij＝(μij,

νij),本文采用的策略如下:

μ∗
ij ＝μij＋νij×１０％

ν∗
ij ＝νij－μij×１０％{ ,μij＞νij (１７)

μ∗
ij ＝μij

ν∗
ij ＝νij

{ ,μij＝νij (１８)

μ∗
ij ＝μij－νij×１０％

ν∗
ij ＝νij＋μij×１０％{ ,μij＜νij (１９)

根据上述公式,IFPR矩阵R转变为R∗ :

SVM LR NB

R∗ ＝
SVM
LR
NB

(μ∗
１１,ν∗

１１) (μ∗
１２,ν∗

１２) (μ∗
１３,ν∗

１３)

(μ∗
２１,ν∗

２１) (μ∗
２２,ν∗

２２) (μ∗
２３,ν∗

２３)

(μ∗
３１,ν∗

３１) (μ∗
３２,ν∗

３２) (μ∗
３３,ν∗

３３)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２０)
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很容易得到μ∗
ij ,ν∗

ij ∈[０,１],μ∗
ij ＝ν∗

ji ,μij ＋νij ≤１以及

μ∗
ii ＝ν∗

ii ＝０．５.

５　算法评估

５．１　数据集

为验证本文所提出的基于直觉模糊集的集成学习算法的

性能,使用 UCI机器学习数据库[３０]中的７个分类数据集.由

于多分类问题可以看作多个二分类问题,因此本实验针对二

分类问题.这７个数据集信息如表１所列.样本数为１５５~
６９９,属性数为９~６０.

表１　实验所用数据集

Table１　Experimentaldataset

数据集 样本数 属性数 类别数

Breast ６９９ ９ ２
Credit ６９０ １４ ２
Heart ２７０ １３ ２

Hepatitis １５５ １９ ２
Ionosphere ３５１ ３４ ２

Sonar ２０８ ６０ ２
Voting ４３５ １６ ２

５．２　评价指标

本实验采用分类精度(Accuracy)来评估算法的性能.对

于二分类类别C,有混淆矩阵如表２所列.

表２　类别C的混淆矩阵

Table２　ConfusionmatrixofclassC

真实值
预测值

属于类别C 不属于类别C
属于类别C TP FN

不属于类别C FP TN

表２中,TP 为被正确分类为属于类别C 的数量;FN 为

被错误分类为不属于类别C 的数量;FP 为被错误分类为属

于类别C 的数量;TN 为被正确分类为不属于类别C 的数量.
根据分类的４种情况,分类的精度定义如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(２１)

５．３　实验结果

本实验以传统分类算法SVM,LR,NB以及目前两个流

行的集成学习算法 Boosting和 Bagging作为基准,对本文提

出的算法进行评估.其中Boosting和Bagging采用默认的决

策树算法.针对每个数据集,选择其中７０％作为训练集,剩
余３０％作为测试集.表３列出了基准算法(SVM,LR,NB,

Boosting和Bagging)以及本文所提出的基于直觉模糊集的集

成学习算法在全部数据集上的精度比较.
下面针对Breast数据集介绍本文提出的集成学习算法

的分类过程.

根据式(１６),构建SVM,LR和 NB之间的IFPR矩阵R,
如式(２２)所示,其中{SVM,LR,NB}＝{C１,C２,C３}.μij ＝

AccuracyCi

AccuracyCi ＋AccuracyCj

,νij＝
AccuracyCj

AccuracyCi ＋AccuracyCj

.

R＝
(０．５,０．５) (０．５０２５,０．４９７５) (０．５０３７,０．４９６３)

(０．４９７５,０．５０２５) (０．５,０．５) (０．５０１３,０．４９８７)
(０．４９６３,０．５０３７) (０．４９８７,０．５０１３) (０．５,０．５)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(２２)

根据式(１７)、式(１８)和式(１９),矩阵R转为R∗ ,如式(２３)
所示.

R∗ ＝
(０．５,０．５) (０．５５２２,０．４４７３) (０．５５３４,０．４４５９)

(０．４４７３,０．５５２２) (０．５,０．５) (０．５５１１,０．４４８６)
(０．４４５９,０．５５３４) (０．４４８６,０．５５１１) (０．５,０．５)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(２３)

由矩阵R∗ ,可得Cbest＝C１,Cworst＝C３.由数学模型(１２)

得(ϕ∗
１ ,ϕ∗

２ ,ϕ∗
３ )T＝(０．３８５４,０．３３０２,０．２８４４)T,ξ∗ ＝０．０９１０.

由数学模型(１３)可得到(φ∗
１ ,φ∗

２ ,φ∗
３ )T ＝(０．２８２１,０．３３１２,

０．３８６７)T,ζ∗ ＝０．０５８７.分类器权重为:

W∗ ＝(w∗
１ ,w∗

２ ,w∗
３ )T

＝((０．３８４５,０．２８５１),(０．３３０２,０．３３１２),(０．２８４４,

０．３８６７))T

根据Cbest和Cworst,得μbest,worst ＝μ１,３＝０．５５３４,νbest,worst ＝
ν１,３＝０．４４５９,由式(１１)得出一致性指标CI１为１．８１２４,一致

性指标 CI２ 为 １．７５５６.由 式 (１４)得 出 一 致 性 比 例 CR＝

max ξ∗

CI１
,ζ

∗

CI２{ }＝max ０．０９１０
１．８１２４

,０．０５８７
１．７５５６{ }＝０．０３３４,一 致 性

比例远低于１,说明IFPR矩阵合理.最后,根据分类器对测

试集样本的分类隶属度,构建决策矩阵 D＝(dij)m×n,由式

(１５)得出测试集的排序,最终得到分类结果.表４列出了基

于直觉模糊集的集成学习算法在各个数据集中的权重和一致

性比例.表３中的一致性比例说明了本实验构建的IFPR具

有合理性.

表３　不同算法在各数据集上的精度比较

Table３　Accuracycomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset
(单位:％)

数据集 SVM LR NB Boosting Bagging IFSＧEL
Breast ９６．１９ ９５．２４ ９４．７６ ９４．７６ ９５．２４ ９６．６７
Credit ８３．５７ ８５．２０ ８４．０６ ８２．６１ ８４．０１ ８６．４７
Heart ８２．７２ ８２．７２ ８５．１９ ７７．７８ ７９．０１ ８６．４２

Hepatitis ８７．２３ ８９．３６ ６５．９６ ８７．２３ ８２．９８ ９１．４９
Ionosphere ９１．５１ ８５．８５ ８９．６２ ９４．３４ ９０．５７ ９２．４５

Sonar ９０．４８ ７９．３７ ７４．６０ ８４．１３ ７９．３７ ９０．４８
Voting ９７．７１ ９７．７１ ９３．８９ ９６．１８ ９８．４７ ９７．７１

表４　基于直觉模糊集的集成学习算法中各分类器权重和

一致性比例

Table４　WeightsandconsistencyratioofclassifiersinIFSＧEL

数据集 分类器权重 一致性比例

Breast
((０．３８４５,０．２５８１),(０．３３０２,０．３３１２),
(０．２８４４,０．３８６７))T ０．０３３４

Credit
((０．２８４１,０．３８７１),(０．３８５８,０．２８１７),
(０．３３０１,０．３３１２))T ０．０３３４

Heart
((０．３０４７,０．３６０４),(０．３０４７,０．３６０４),
(０．３９０７,０．２７９２))T ＜０．０１

Hepatitis
((０．３５４６,０．２９０８),(０．４１３８,０．２４０１),
(０．２３１６,０．４６９２))T ０．０２７７

Ionosphere
((０．３９１７,０．２７４１),(０．２７５７,０．３９９２),
(０．３３２６,０．３２６７))T ０．０３２３

Sonar
((０．４１９９,０．２４５９),(０．３１９１,０．３３４１),
(０．２６１０,０．４２００))T ０．０２９８

Voting
((０．３６０８,０．３０２４),(０．３６０８,０．３０２４),
(０．２７８４,０．３９５２))T ＜０．０１

如表３所列,本文提出的IFSＧEL算法在数据集 Breast,

Credit,Heart 和 Hepatitis 上 均 获 得 最 高 精 度,分 别 为

９６．６７％,８６．４７％,８６．４２％,９１．４９％;对于Sonar数据集,IFSＧ
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EL精度和SVM 分类器精度同为最优,为９０．４８％;对于IonoＧ
sphere数据集,IFSＧEL精度(９２．４５％)仅低于 Boosting集成

算法(９４．３４％),但高于 Bagging集成算法(９０．５７％);对于

Voting数据集,IFSＧEL精度(９７．７１％)低于 Bagging集成算

法(９８．４７％),但高于 Boosting集成算法(９６．１８％).我们从

UCI数据集进行分析,二分类类别比例如表５所列.

表５　不同数据集类别比例

Table５　Proportionofdifferentdatasetcategories

数据集 正负类比例

Breast ０．６６∶０．３４
Credit ０．５６∶０．４４
Heart ０．５６∶０．４４

Hepatitis ０．５５∶０．４５
Ionosphere ０．６４∶０．３６

Sonar ０．５３∶０．４７
Voting ０．８６∶０．１４

从表５可知,当数据不平衡时(例如 Breast,Ionosphere
和 Voting),经典集成学习算法Boosting和Bagging能克服这

种困难,取得很好的分类结果,并且在数据集Ionosphere和

Voting中,分类精度高于IFSＧEL 算法.而当数据平衡时,

IFSＧEL算法精度大幅度提高.图２给出不同算法在所有数

据集上分类精度的平均值.

图２　不同算法在各数据集上的平均精度比较

Fig．２　Comparisonofaverageaccuracyofdifferentalgorithms

oneachdataset

由图２所示,本文提出的基于直觉模糊集的集成学习算

法的平均精度为９１．８１％,比３个传统分类算法 SVM,LR,

NB平均精度分别提高１．９１％,３．８９％,７．８０％,比集成学习

算法中的Boosting高出３．６６％,比Bagging算法高出４．７２％.
结果表明,本文提出的集成学习算法是有效的.

结束语　为提高传统机器学习算法的分类精度和泛化能

力,本文提出一种基于直觉模糊集的集成学习算法.该算法

根据分类器的分类精度,结合直觉模糊集理论构建IFPR矩

阵,利用该矩阵确定分类器权重,最后使用多属性群决策方法

对样本进行分类.此外,对该算法和传统分类算法 SVM,

LR,NB以及集成学习算法 Boosting和 Bagging在 UCI数据

集上进行性能比较.实验表明,基于直觉模糊集的集成学习

算法分类精度优于传统分类算法和集成学习算法,并且泛化

能力有了一定的提高.
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