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摘　要　在高维小样本分类任务中,宽度学习系统(BroadLearningSystem,BLS)因其高效的特性而备受关注.然而,原始的单

层BLS的特征提取能力有限,难以处理复杂的高维数据.随机节点生成机制导致直接堆叠 BLS隐层时出现节点冗余,模型性

能难以提升.为解决上述问题,提出了一种集成堆叠BLS算法.所提算法利用前一层 BLS的输出作为增强特征,将其与按分

类置信度加权的原始特征进行拼接后输入下一层 BLS,不断提高深层特征表达能力.通过元学习器池集成多个 BLS层的输

出,增强了原始单层BLS的高维特征提取能力,从而提升了模型的泛化性能.此外,考虑到高维数据复杂多变的特性,设计了

动态集成框架,根据数据难度动态调整模型的复杂度.所提方法在保持模型性能的同时,进一步提升了集成效率.消融实验证

明了所提算法的各个模块的有效性,对比实验证明了所提算法在高维疾病数据上的优越分类性能.
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DynamicEnsembleStackingBroadLearningSystemforHighＧdimensionalData
YUNFan,YUZhiwenandYANGKaixiang
CollegeofComputerScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China

　

Abstract　InhighＧdimensionalsmallsampleclassificationtasks,BLS(BroadLearningSystem)hasgarneredmuchattentiondue

toitsefficiency．However,thefeatureextractioncapabilityofthesingleＧlayerBLSislimited,makingitdifficulttohandlecomplex

highＧdimensionaldata．TherandomnodegenerationmechanisminducesnoderedundancywhendirectlystackingBLShiddenlaＧ

yers,therebyhinderingimprovementsinmodelperformance．Toaddresstheseissues,anensemblestackBLS(EＧSBLS)algorithm

isproposed．EＧSBLSutilizestheoutputofthepreviousBLSlayerasenhancedfeatures,concatenatesthemwiththeoriginalfeaＧ

tureweightedbyclassificationconfidence,andsendsthemintothesubsequentBLStocontinuouslyenhancethefeaturerepresenＧ

tationcapabilityindeeperlayers．ByintegratingtheoutputsofmultipleBLSlayersthroughametaＧlearnerpool,thehighＧdimenＧ

sionalfeatureextractionabilityoftheoriginalsingleＧlayerBLSisaugmented,therebyimprovingthegeneralizationperforＧmance

oftheproposedmodel．Furthermore,consideringthecomplexandvariablecharacteristicsofhighＧdimensionaldata,adynamicenＧ

sembleframeworkisdesignedtoadjustthecomplexityofthemodeldynamicallybasedondatadifficulties．Theproposedmethod

furtherenhancesensembleefficiencywhilemaintainingmodelperformance．Ablationexperimentsvalidatetheeffectivenessof

eachmoduleintheproposedalgorithm,andcomparativeexperimentsdemonstratethesuperiorclassificationperformanceofthe

proposedmodelonhighＧdimensionaldiseasedata．

Keywords　Broadlearningsystem,Ensemblelearning,Dynamicstructure,HighＧdimensionaldata,Stacking
　

１　引言

现实世界中存在着大量高维数据,特别是在疾病检测领

域,随着基因组学的迅猛发展,小样本高维数据在生物信息领

域随处可见.例如,在基因表达数据中,每个样本包含着数千

个基因表达值,这些数据可用于疾病诊断和基因功能研究.

如今,高维数据的处理受到了广泛的关注与研究.

深度学习通常用于处理高维数据.然而,在面对小样本

高维数据时,深度学习会陷入过拟合的问题,导致泛化能力欠

佳.宽度学 习 系 统 (BroadLearningSystem,BLS)是 Chen
等[１Ｇ２]提出的一种使用伪逆计算输出权重的单隐层神经网络.

与深度学习不同,宽度学习系统不使用梯度更新权重,因此避

免了梯度消失和梯度爆炸的风险.此外,BLS具有鲁棒的泛

化能力和对于小数据集的高效训练方式.



然而,当面对高维复杂数据时,结构简单的单隐层 BLS
性能不佳.因此,需要加深BLS的网络层数来提高其特征提

取能力.由于BLS的节点权重和偏置都是随机生成的,机械

式地堆叠BLS的隐藏层并不能提高其特征表达能力,过多的

节点反而会产生冗余特征,降低训练效率.因此,本文使用

Stacking的方式,设计了堆叠 BLS模型,使用前一层 BLS生

成的输出作为增强特征,结合原始特征输入下一层BLS,从而

提升BLS对高维数据的特征提取能力.

高维数据通常具有复杂特征,而集成学习能够进一步提

升BLS的泛化能力.Yun等[３]分析了 BLS和集成学习方法

结合的可行性和有效性.然而,大多数现有的集成宽度学习

方法为静态模型,难以灵活应对复杂多变的高维数据.在训

练前,现有方法通常需要耗费时间搜索参数,并在训练时固定

集成参数,如基学习器的数量.然而,不同数据集的分类难易

程度不同,简单数据集不需要过多的基分类器即可达到令人

满意的效果;而面对困难数据集,集成学习在基分类器不足时

表现不佳.参数搜索费时费力,固定参数又难以使模型达到

最优性能.因此,本文提出了动态模型框架,根据高维数据集

的难度动态调整集成宽度模型的复杂度,从而保证所提模型

能够在最小的开销下达到最优的分类性能.

本文主要贡献如下:

１)针对单层BLS面对高维数据时特征提取能力不足的

问题,提出了StackBLS(SBLS)算法.现有的多层 BLS算法

简单地对隐层进行堆叠,然而,随机映射的隐层堆叠会生成大

量冗余节点,难以提升模型性能;而所提出的SBLS结合原始

特征和每层的输出特征进行训练,从而提升BLS的特征提取

能力.

２)现有的多层BLS算法是单一模型,本文将SBLS算法

的每一层作为一个基学习器进行有机集成,进一步提升模型

性能.此外,设计了加权集成 StackBLS算法(EＧSBLS),根

据先前层的BLS分类置信度为样本进行动态加权,从而提升

模型处理复杂高维样本的能力.通过集成不同层SBLS的多

样化输出,模型的泛化能力得到提升.

３)现有的BLS集成算法大多是单一静态的模型,然而,

不同数据集所需的模型规模不同.针对高维数据复杂多样的

特性,本文设计了动态集成框架,根据样本难度动态调整所提

模型的复杂度,在保持模型优秀性能的同时降低训练开销.

实验验证了所提算法动态集成SBLS算法(DEＧSBLS)在高维

小样本疾病数据集上的有效性.

２　相关工作

２．１　宽度学习系统

宽度学习系统是基于随机向量函数链接神经网络(RVＧ

FLNN)[４]提出的.如图１所示,BLS的隐藏层包括两个部

分:特征节点和增强节点.首先,输入数据经过线性映射变换

为特征节点,然后经过非线性激活函数生成增强节点,这使得

BLS同时具有线性和非线性特征表达能力.最后,使用伪逆

直接计算输出权重,形成一种高效的训练模式.

BLS通过增加特征节点来改进 RVFLNN 的隐藏层.原

始数据不再直接映射为增强节点,而是先进行一次线性特征

变换.假设BLS有n组特征节点,特征映射可以计算为:

Zk＝Øk(XWz
k＋βz

k),k＝１,２,􀆺,n (１)

其中,X 为输入数据,Øk为线性激活函数,Wz
k和βz

k分别为随机

生成的权重和偏置.为了解决随机性造成的节点冗余问题,

BLS首先使用稀疏自编码器进行特征提取,微调随机生成的

权重和偏置,从而减少冗余特征,使特征表达更加紧凑.BLS
结合所有特征节点组,得到特征节点矩阵:

ZN ＝[Z１,Z２,􀆺,Zn] (２)

然后,生成增强节点.增强节点的计算过程与特征节点

类似,不同之处在于增强节点是基于所有特征节点生成的.

假设有m 组增强节点,增强节点El可以计算为:

El＝Øl(ZNWe
l＋βe

l),l＝１,２,􀆺,m (３)

其中,Øl为非线性激活函数,We
l和βe

l分别为随机生成的权重

和偏置.针对随机矩阵中可能存在线性相关项的问题,对We
l

进行正交归一化,使得矩阵中的每项均线性无关,进一步提高

增强节点的非线性表达能力.结合所有增强节点,能够得到

增强节点矩阵:

EM ＝[E１,E２,􀆺,Em] (４)

结合所有特征节点和增强节点,获得BLS的隐藏层矩阵

H＝[ZN ,EM].

BLS的目标函数为最小化分类误差:

f(x)＝argmin
Wo

‖Y－Y
∧

‖２
２ (５)

因此,可以使用伪逆求解输出权重Wo:

Wo＝(HTH＋λI)－１H＋Y (６)

其中,λ为正则化系数.

图１　宽度学习系统结构

Fig．１　Structureofbroadlearningsystem

BLS的伪代码如算法１所示.

算法１　宽度学习系统

输入:训练样本集D＝{X,Y},特征节点数n,增强节点数 m,正则项系

数λ
输出:权重Wo

１．Fork←１tondo

２．　随机生成特征节点权重Wz
k和偏置β

z
k

３．　计算特征节点Zk

４．EndFor

５．将所有特征节点拼接ZN＝[Z１,Z２,􀆺,Zn]

６．Forl←１tomdo

７．　随机生成增强节点权重Wl
h和偏置β

l
h

８．　计算增强节点El

９．EndFor

１０．拼接所有增强节点 EM

９４云　帆,等:针对高维数据的动态集成堆叠宽度学习系统



１１．拼接特征节点与增强节点,得到隐层权重矩阵 H＝[ZN,EM],并计

算伪逆H＋

１２．通过式(６)计算隐层到输出层的连接权重Wo并保存

宽度学习系统在计算机领域备受关注,许多研究者将

BLS与机器学 习 方 法 相 结 合[５],包 括 迁 移 学 习[６]、度 量 学

习[７]、自编码器[８]和核函数[９Ｇ１０],并将BLS广泛应用于数据挖

掘[１]、模式识别[１２]、图像分类[１３]、疾病检测[１４]和工业控制[１５]

等多个领域.

２．２　多层宽度学习系统

为了提高BLS的特征提取能力,研究者通过堆叠和级联

的方式加深BLS的网络结构.

堆叠通过纵向叠加多个隐藏层构建多层神经网络,各层

之间全 连 接 或 局 部 连 接,形 成 端 到 端 的 学 习 框 架.Yang
等[１６]提出了用于工业网络入侵检测的堆叠 OCBLS.OCBLS
将BLS的隐藏节点进行水平式堆叠,从而提升了模型对复杂

网络数据及多种类型入侵任务的处理性能与效率.Liu等[１７]

采用残差思想堆叠BLS,并提出了相应的增量学习机制.Xie
等[１８]通过堆叠多个轻量级BLS子系统来提高BLS的特征表

示能力和分类性能.Xie等[１９]以双层堆叠的方式整合 BLS
子系统,设计残差方法,使BLS子系统更加多样化.

一些研究人员则在BLS模型中级联隐层.Chen等[２０]提

出了５种级联BLS,包括宽度和深度上的级联,还加上了递归

和卷积结构.对于聚类任务,Yu等[８]设计了３种 BLS自编

码器,分别级联特征节点、增强节点和所有隐藏节点,以解决

单个BLSＧAE中随机子空间引起的不稳定问题.Yi等[２１]为

BLS中的增强节点设计了一种组间级联结构ICBLS,将原始

知识与当前信息相结合来确定预测结果,在保持BLS训练效

率的同时,提高了混沌时间序列的动态特征提取能力.

现有的堆叠BLS方法虽提升了BLS的特征提取能力,但

仍局限于单一的模型.假如将多层 BLS的每一层作为基分

类器,并整合多层输出,将获得更加准确和稳健的预测结果.

综上所述,多层 BLS适用于集成学习方法.因此,本文提出

了一种新的集成堆叠BLS方法.

２．３　集成宽度学习系统

集成学习[２２]是一种机器学习技术,通过组合多个基学习

器来构建一个更加强大、准确的预测模型.作为基学习器,

BLS已被应用于 Bagging[２３],Boosting[２４]和 Stacking[２５]等集

成策略中.

基学习器越精确,越多样化,集成学习的效果越好.为了

增加基学习器的多样性,集成BLS中经常使用Boostrap[２６]等

重采样技术.Yan等[２７]在 Bagging和 Stacking框架中使用

BLS作为基学习器,以提高 模 型 的 准 确 性 和 稳 定 性.Wu
等[２８]使用 Bootstrap创建了基础 BLS的 子 集,并 通 过StaＧ

cking整 合 初 级 学 习 器 的 结 果.Fan 等[２９]使 用 BLS 获 得

LncRNA蛋白质对中的不同特征,并通过 Stacking输出蛋白

质特征之间的关系.

与其他专注于并行组合基模型的集成方法不同,BoosＧ

ting强调通过更多地关注错误分类的样本,来提高基模型的

性能.Boosting算法迭代地训练基模型,后续的基模型侧重

训练被先前模型错误分类的样本.Yu等[３０]设计了基于核

BLS的渐进式Boosting框架.PEKB使用梯度和次梯度解决

了基学习器的损失问题,并将残差作为后续基学习器的训练

标签.为了应对不平衡样本中异常值和噪声的挑战,Yang
等[１１]提出了一种加权 BLS来分配和增加少数样本的权重.

为了获得样本分布,AWBLS设计了基于密度的权重生成机

制,同时考虑类间和类内距离.最后,提出的IWEB算法通过

渐进式Boosting方法增强了 AWBLS的稳定性和鲁棒性.

除了通用算法外,集成 BLS被广泛应用于不同领域,特

别是异常检测任务.Zhao等[３１]提出了一种用于变压器故障

诊断的 AdaBoost加权BLS,该方法使用成本敏感矩阵来处理

不平衡数据.Lin等[１５]提出了SMCＧOCBLS,并设计了用于不

平衡网络流量数据的Boosting框架.SMCＧOCBLS通过随机

化特征来构建不同的特征空间,以训练多个 OCBLS,从而提

高了模型性能和泛化能力.

除了使用BLS作为基学习器外,一些研究还在BLS的节

点生 成 方 式 中 使 用 了 集 成 学 习 方 法,如 Bootstrap 和StaＧ

cking.Gao等[３２]在生成特征节点时使用了Bootstrap方法和

决策树方法.Xie等[１８]使用 Boostrap策略生成增强节点,在

提高性能的同时轻量化 BLS的网络结构.通过整合残差,

D&BLS堆叠了几个轻量级的 BLS子系统,以确保更强的特

征表示能力和更好的分类性能.此外,Xie等[１９]使用了简单

的线性模型来在相邻的BLS子系统之间传输共享特征节点.

然后,RST&BLS以双堆叠的方式集成这些子系统,通过残差

使BLS子系统更加多样化.

３　动态集成堆叠宽度学习系统

所提动态集成堆叠方法分为３个部分.首先,提出了一

种SBLS算法,以提高单层BLS的特征提取能力.其次,为了

处理不同难度的数据,提出了一种加权机制,使得多层 BLS
能够逐层提取到更加困难的特征,使用集成学习方法来整合

多层SBLS的预测.最后,设计了动态集成框架,根据数据集

的难易程度动态调整模型复杂度,最小化时空开销.

３．１　堆叠宽度学习系统

作为单层神经网络,宽度学习系统通过增量方法扩展网

络架构,从而提高其特征提取能力.然而,隐藏层的扩展存在

着性能上限.当达到上限时,隐层节点的增加会导致节点冗

余,使得BLS的性能难以提高.特别是在面对高维数据时,

BLS及其增量形式并不令人满意.因此,本文提出了堆叠

BLS,通过加深网络来提高BLS的特征映射能力.

BLS的节点随机生成机制导致其在直接堆叠隐藏层时会

造成节点冗余.因此,使用前一层的 BLS输出作为增强特

征,结合原始数据特征输入下一层来完成 BLS的堆叠,从而

提高BLS对高维数据的特征提取能力.

图２展示了所提堆叠宽度学习系统(StackBLS,SBLS)

的网络结构.其中,第一层将原始数据X１＝X 作为特征输入

网络进行训练,如算法２所示.将第一层的输出Y１与原始输

入X 合并作为增强特征,输入至第二层堆叠BLS进行训练.

X２＝[X１,Y１] (７)
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假设堆叠BLS共有h层,将前(k－１)层的输出和原始数

据作为第k层的输入.

Xk＝[Xk－１,Yk－１]＝[X,Y２,􀆺,Yk－１],k＞１ (８)

通过堆叠的方式,来自先前层的信息可以逐层传输到堆

叠BLS的后 层,提 高 了 所 提 算 法 对 高 维 数 据 的 特 征 提 取

能力.

图２　堆叠宽度学习系统的网络结构

Fig．２　Structureofstackbroadlearningsystem

算法２　堆叠宽度学习系统

输入:训练样本集 D＝{X,Y},层数h
输出:预测结果Yh

１．将 X输入第一层BLS进行训练,得到预测结果Y１

２．Fork←２tohdo

３．　根据式(８)生成Xk　

４．　训练第k层BLS,得到预测结果Yk

５．EndFor

６．输出最后一层BLS预测结果Yh并保存

３．２　集成堆叠宽度学习系统

在所提的堆叠宽度学习系统中,每一层都将原始数据作

为输入的一部分.然而,数据集中不同数据的分类难易程度

不同,简单数据能够在浅层就被正确分类,而困难数据需要经

过多层训练才能被正确分类.为了更有效地处理困难数据,

本文提出了一种数据加权方法,通过对困难数据赋予更高的

权重,来提升模型对困难数据的关注度,从而提高模型整体的

分类性能.

对于堆叠BLS第一层,依旧将原始数据 X 作为输入,输

出第一层的预测结果Y１.然后,将输出分为两部分,作为困

难数据子集:将分类正确的样本置０,其他置１.

di
k＝

１, ifYi
k≠Yi

０, ifYi
k＝Yi{ (９)

假设数据个数为s,第k层堆叠BLS的误差可计算为:

ek＝１
s ∑

s

i＝１
di

k (１０)

根据该层的预测结果Yk,赋予错分的数据更高的权重.

下一层的数据权重可计算为:

wi
k＋１＝wi

keckdi
k (１１)

其中,ck是输出Yk的置信度.

ck＝１
２log１－ek

ek
＋log(R－１) (１２)

其中,R是类别数量.权重赋值提高了堆叠 BLS对复杂高维

数据的特征提取能力.

然后,归一化权重:

wi
k＋１＝wi

k＋１

zk
(１３)

其中,zk是归一化因子.

最后,得到下一层堆叠BLS的输入:

Xk＋１＝[wkXk,ckYk] (１４)

堆叠BLS逐层累积预测结果.通过整合每层的输出,可

以获得性能更优、更稳定的集成结果.

在集成学习中,基分类器的性能越高且多样性越好,集成

效果就越好.将堆叠BLS的每层视作一个基学习器,所提的

加权机制能够提升堆叠BLS的多样性.此外,持续增加的特

征也能够提升堆叠BLS在更深层网络中的性能.因此,基于

多样且精确的堆叠BLS层,整合多层堆叠BLS以形成更强大

而高效的集成学习方法是可行的.

与深度学习类似,堆叠的 BLS层数越深,所包含的信息

量越大,提取的特征也越全面.因此,在最终的集成模型中,

为更深层的堆叠 BLS赋予更大的权重.第k层的集成决策

权重可以计算为:

ak＝kck (１５)

集成权重与精度和深度成正相关.归一化集成权重ak:

ak＝ ak

∑
h

k＝１
ak

(１６)

最后,堆叠BLS的加权集成输出计算为:

Y
∧

＝∑
h

k＝１
akYk (１７)

图３ 展 示 了 集 成 堆 叠 BLS(EnsembleＧStack BLS,EＧ

SBLS)的结构,其中×表示加权操作.

图３　集成堆叠宽度学习系统结构

Fig．３　StructureofensembleＧstackbroadlearningsystem
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３．３　动态集成堆叠宽度学习系统

根据不同数据的难易程度,所提的集成堆叠BLS通过逐

层为训练样本分配不同的权重,来调整每层对不同难度样本

的侧重点,从而提升堆叠 BLS处理困难高维数据的能力.

事实上,不同数据集的难易程度及其所需的计算资源也存

在着差异.在训练每个数据集前,传统方法通常需要进行

网格搜索才能选到最佳参数,费时费力.节约简单数据的

计算成本,并为复杂数据分配更多资源,是大数据时代模

型的发展方向.

因此,本文进一步提出了一种动态集成框架,根据不同难

度的数据动态调整集成堆叠BLS的复杂度,从而在保持模型

性能的同时降低时空开销.

具体来说,在堆叠 BLS的每层均设置出口,从训练集 X
中划分出一个独立的验证数据集Xv.集成模型的效果取决

于基分类器的准确性和多样性.因此,计算混淆矩阵,使用性

能衡量指标:

fk＝(１－ek)gk (１８)

其中,ek是第k 层的输出误差,反映模型的准确性;gk是前k
层的熵,反映模型的多样性.

gk＝１
s ∑

s

i＝１

min(ρ(xi),k－ρ(xi))
T
２

(１９)

其中,ρ(x)表示k 个基分类器对数据x 分类正确的数量,

ρ(x)∈[０,k].

ρ(x)＝１
k ∑

k

i＝１
(１－gi

k) (２０)

在模型训练过程中,当连续多层迭代中验证集的准确性

和多样性没有提高时,在最优层输出堆叠 BLS的预测结果,
提前停止训练,以避免过拟合问题和不必要的计算资源浪费.

最后,设计分层优化集成框架,以进一步提高所提方法的

泛化能力.将堆叠 BLS的多层输出与原始特征输入元学习

器,将这些专注于不同难度数据的分类结果进行高效准确的

选择和组合,以提升集成模型在新数据上的泛化能力.元学

习器的输入为:

Xm＝[X,Y１,Y２,􀆺,Yh] (２１)
常用的 元 学 习 器 包 括 逻 辑 回 归 (LogisticRegression,

LR)[３３]、决策树(DecisionTree,DT)[３４]、随机森林(Random
Forest,RF)[３５] 和 K 近 邻 (KＧNearest Neighborhood,

KNN)[３６].不同的元学习器侧重点不同,在不同数据集中表

现各异.LR假设数据线性可分,适合低维线性数据;DT 无

分布假设,适合低维非线性数据;RF通过集成 DT,降低过拟

合风险,适合高维复杂数据;KNN 则假设样本具有局部相似

性,适合低维局部稠密特征.将４种元学习器组合成元学习

器池,使用元学习池整合堆叠 BLS的预测结果,根据验证集

的性能指标动态选择合适的元学习器来适应多层预测结果.
图４展示了动态集成堆叠BLS(DynamicEnsembleＧStack

BLS,DEＧSBLS)的框架.所提算法的训练流程如算法３所

示,多层堆叠BLS和元学习器池共同构建了一个更强大、动
态自适应的集成堆叠BLS.

图４　动态集成堆叠宽度学习系统结构

Fig．４　StructureofdynamicensembleＧstackBLS

算法３　动态集成堆叠宽度学习系统

输入:训练样本集 D＝{X,Y}

输出:集成预测结果Y
∧

１．将 X输入第一层BLS进行训练,得到预测结果Y１,性能置信度e１,

权重a１

２．Whileek－１＜ekdo

３．　根据式(１３)计算wk

４．　根据式(１４)生成xk

５．　训练第k层BLS,得到预测结果Yk,性能置信度ek,权重ak

６．EndWhile

７．结合所有层预测结果与原始数据,将Xm输入元学习器池进行训练

８．选择最优元学习器,得到集成预测Y
∧

４　实验与分析

实验一共使用了１２个高维疾病数据集[２６],其中包括不

同规模的二分类和多分类数据集.数据集信息如表１所列.
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表１　数据集

Table１　Datasets

数据集 样本数 特征数 类别数

ALLAML ７２ ７１２９ ２
CLLSUB １１１ １１３４０ ３
GLIＧ８５ ８５ ２２２８３ ２

GLIOMA ５０ ４４３４ ４
lung ２０３ ３３１２ ５

lung_small ７３ ３２５ ７
orlraws１０P ８０ １０３３４ １０
PCMAC １９４３ ３２８９ ２

pixraw１０P ８０ １００００ １０
ProstateGE １０２ ５９６６ ２
TOXＧ１７１ １７１ ５７４８ ４

warpPIE１０P ２１０ ２４２０ １０

所有 实 验 在 CPU 为 １２th GenIntel(R) Core(TM)i５Ｇ

１２４００F,２４９６MHz,内存为１６．０GB的计算机上运行,程序版

本为Python３．７.实验使用精度作为性能评价指标:

acc＝１
s ∑

s

i＝１
I(Y

∧

＝Y) (２２)

其中,s为样本数,I(􀅰)为指示函数.所有算法经过１０次重

复实验求平均值得到的百分比作为最终结果.

４．１　参数实验

BLS的基本参数经网格搜索法确定,如表２所列.特征

节点数n１和n２的搜索空间k１＝[２,１５],增强节点数m 的搜索

空间k２＝[２０,８００],步长均为１.实验采用一次性划分的验

证策略.网格搜索的时间复杂度为 O(k１∗k１∗k２).

表２　参数设置

Table２　Parameterssetting

数据集
特征节点

组数n１

每组特征

节点数n２

增强节点数

m
ALLAML ２ ５ ３９
CLLSUB ４ ７ １２５
GLIＧ８５ ３ １４ １６８

GLIOMA ５ ２ １８１

lung ８ １ ３１１

lung_small １１ ２ ５０２

orlraws１０P ４ １１ ５７８

PCMAC １４ １１ ７２６

pixraw１０P ５ ２ １５３

ProstateGE ２ ６ １０６

TOXＧ１７１ １０ １４ ５５７

warpPIE１０P ９ ３ １１８

此外,还需要确定堆叠BLS的层数.固定表２的BLS基

本参数,在其中６个数据集上进行了层数实验,结果如表３所

列,其中最优值用粗体表示.实验表明,不同数据集根据其难

易程度的不同,对应 BLS网络所需的节点数和网络层数不

同.因此,根据数据的难度动态调整模型复杂度是提高训练

效率的必要条件.

表３　堆叠层数参数实验(测试精度百分比)

Table３　Stacklayerparameterexperiment(testacc)
(％)

数据集 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

CLLSUB ５７．９７１０ ６０．８６９３ ５９．４２０３ ６０．８６９６ ６０．８６９６ ５５．０７２３ ７３．５５５３ ８３．０４３５ ７８．２６０８ ６９．５６５２

lung ６７．３１７４ ７５．１２２１ ７４．６３４３ ７４．１４６５ ７８．０４８９ ７３．１７１０ ９６．３４１５ ９４．６３４３ ９０．２４３９ ９２．６８２９

lungsmall ４０．０００２ ４８．００００ ４１．３３３２ ４６．６６６６ ４６．６６６６ ５５．７３３３ ４６．６６６４ ４３．３３３２ ９３．３３３３ ８６．６６６７

PCMAC ８６．１８２６ ８７．２４２８ ８８．０４６２ ８７．８５３５ ８７．８５３６ ８６．３１１０ ９１．３２３９ ８９．４６０２ ８８．６８８９ ８８．９４６０

TOXＧ１７１ ７５．５１０２ ７５．９１８０ ７３．８７７５ ８０．００００ ７５．５１０１ ８３．６７３４ ７６．３２６４ ７７．１４２８ ９７．１４２８ ９７．１４２８

warpPIE ８５．７１４０ ６４．２８６０ ６４．２８６０ ８５．７１４０ ７３．８１００ ７８．５７１０ ７１．４２９０ ９７．６１９０５ １００．００００ １００．００００

４．２　消融实验

本文在BLS的基础上提出了堆叠BLS、集成堆叠BLS和

动态集成堆叠BLS.在６个数据集上进行的消融实验如表４
所列,其中最优值用粗体表示.

表４　消融实验(测试精度百分比)

Table４　Ablationexperiment(testacc)

(％)

数据集 BLS SBLS EＧSBLS DEＧSBLS

CLLSUB ６０．９７８３ ６７．７０１９ ７３．２９１９ ８３．０４３４

lung ７８．４５５５ ８０．０００２ ９３．０３１３ ９６．３４１４

lungsmall ４４．５３３３ ５６．１９０４ ８０．９５２３ ９２．２２２２

PCMAC ８５．７８７５ ８７．４３５７ ８９．１６６３ ９１．３２３９

TOX ６５．３９４６ ７７．２４４９ ８１．６３２６ ９７．１４２９

warpPIE ７３．８０９６ ８４．０４７３ ９７．９５９１ １００．００００

实验表明,所提集成堆叠框架提高了BLS的特征提取能

力,所提算法性能均优于基础算法BLS.从性能排名来看,集

成堆叠BLS的性能优于堆叠BLS,说明集成框架能够整合各

层堆叠BLS的优势,提高算法性能;样本加权机制能够提高

算法对困难数据集的特征提取能力.动态集成堆叠 BLS的

性能最优,说明元学习方法能够让算法性能更胜一筹.综上

所述,所提算法的各个模块循序渐进,相辅相成,逐步提升了

BLS的性能.

本文使用tＧSNE嵌入可视化模型训练前后的特征.如

图５所示,不同颜色的点代表不同类的样本.图５(a)中的原

始数据特征散乱排布;而图５(b)经过 DEＧSBLS最后一层提

取的特征呈现出明显的分块现象,同色同类样本相聚,异色异

类样本分离,证明了所提算法具有优秀的特征提取能力.

如图６所示,模型运行时间与堆叠 BLS的层数呈正相

关,堆叠BLS的层数越多,模型耗时越长.因此,在合适的层

数停止堆叠是提高模型效率的关键.为了验证所提动态框架

的高效性,对堆叠集成BLS和动态堆叠集成BLS的实验时间

进行了对比,结果如表５所列.其中,EＧSBLS的层数统一设

置为１０,DEＧSBLS根据数据集难度自适应调整层数和模型复

杂度,具体最优层数如表３所列.实验表明,动态堆叠集成

BLS的耗时短,性能高,效率较堆叠集成 BLS提升了７％~

２８％,证明了所提动态框架的有效性.
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(a)原始特征

(b)DEＧSBLS提取后特征

图５　tＧSNE嵌入图(电子版为彩图)
Fig．５　tＧSNEembeddinggraph

图６　运行时间随层数变化曲线

Fig．６　Curvesofrunningtimechangingwiththenumberofstacklayers
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表５　实验运行时间

Table５　Experimentruntime
(s)

数据集 集成堆叠BLS 动态集成堆叠BLS

CLLSUB ３．９１８９ ２．７８７５

lung １．８５６８ １．３３７５

lungsmall ０．４１９０ ０．３０７７

PCMAC １４．２０９７ １０．８８４６

TOXＧ１７１ １０．６３８９ ９．９３７３

warpPIE １．１６１８ １．０６３８

４．３　对比实验

将所提算法与１０种分类算法和集成算法进行对比,包括

BLS、逻 辑 回 归、支 持 向 量 机 (Support Vector Machine,

SVM)[３７]、K近邻、随机森林、GCForest[３８]和xgboost[３９],以及

针对高维数据的方法,包括有监督降维方法线性判别分析(

LinearDiscriminantAnalysis,LDA)、无监督降维方法主成分

分析(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)和集成方法 AdaＧ
SPEL[４０].对比结果如表６所列,所提算法在１０/１２个数据

集上获得了最优结果,平均精度达到最优.实验证明了所提

动态集成堆叠BLS算法在高维数据分类任务上的有效性.

表６　对比实验(测试精度百分比)

Table６　Comparativeexperiment(testacc)
(％)

数据集 ours BLS LR SVM KNN RF GCForest xgboost LDA PCA AdaSPEL
ALLAML １００．００００ ７１．３３３３ ９７．７７７８ ９８．６６６７ ８３．３３３３ ９３．３３３３ ７８．２６１７ ８５．３３３３ ９３．３３３３ ９６．６６６７ ９７．７７７８
CLLSUB ８３．０４３５ ６０．００００ ７０．４３４８ ７１．１９５７ ５４．３４７８ ７２．２８２６ ７３．９１３０ ６７．６２８８ ６９．５６５２ ８２．６０８７ ７８．２６０８
GLIＧ８５ ９４．１１７６ ８８．５２９４ ９１．１７６５ ８３．０８８２ ８７．２５４９ ８７．３９４９ ７７．３９２０ ８２．３５２９ ８８．２３５２ ８５．２９４１ ９１．１７６４

GLIOMA ７８．００００ ３８．００００ ４２．００００ ７６．２５００ ７０．００００ ７２．５０００ ７７．００００ ６３．７５００ ７０．００００ ７５．００００ ８０．００００
lung ９６．３４１５ ７８．４５５５ ９４．６３４１ ９６．０９７６ ９５．６０９８ ９１．７０７３ ９４．６３２０ ８８．０４８８ ９５．１２１９ ９５．９３４９ ９５．６６００

lung_small ９３．３３３３ ４４．５３３３ ９１．１１１１ ９０．００００ ８８．８８８９ ８２．２２２２ ７９．９９９６ ６８．００００ ７８．６６６７ ９３．３３３３ ８９．９９９９
orlraws１０P ９８．７５００ ３４．５０００ ９７．７７７８ ９９．００００ ９５．５０００ ９８．００００ ９６．５０００ ５０．００００ ９６．８７５０ ９６．２５００ ９７．５０００
PCMAC ９１．３２３９ ８７．４３５７ ９０．８７４０ ９０．４６２７ ７０．８４８３ ９１．１３１１ ８４．３４８０ ８９．６９１５ ７３．７７８９ ８７．４０３６ ８７．９１７７

pixraw１０P １００．００００ ６８．００００ ９９．５０００ ９７．７７７８ ９９．００００ ９９．５０００ ９８．００００ ６６．００００ ９８．３３３３ １００．００００ １００．００００
ProstateGE ９４．２８５７ ９３．８０９４ ９３．３３３３ ９０．００００ ８０．００００ ９０．４７６１ ７７．８２６０ ８３．３３３３ ９０．４７６１ ９２．８５７１ ９３．６５０７
TOXＧ１７１ ９７．１４２９ ６５．３９４６ ８５．７１４２ ９６．６６６７ ７９．５２３８ ７６．６６６７ ８３．１５２５ ６４．００００ ６８．５７１４ ９４．２８５７ ９１．４２８５

warpPIE１０P １００．００００ ８４．０４７３ ９９．７６１９ ９９．５２３８ ９７．１４２８ ９８．０９５２ ７３．１８８３ ６９．８４１２ １００．００００ ９６．１５３８ ９８．０７６９
AVG ９３．８６１５ ６７．８３６５ ８７．８４１３ ９０．７２７４ ８３．４５４１ ８７．７７５８ ８２．８５１１ ７３．１６５０ ８５．２４６４ ９１．３１５６ ９１．７８７４

　　结束语　本文针对高维数据的复杂特性,改进了单层

BLS算法,提出了堆叠宽度学习系统,通过堆叠结构提取高维

数据更复杂的特征,提高对高维数据分类的准确性;为了进一

步提高所提堆叠BLS的泛化性,将每层BLS视为一个基学习

器,设计了集成堆叠宽度学习系统;最后,针对不同高维数据

集所需的计算资源不同的问题,设计了动态集成堆叠宽度学

习系统,根据数据集的难易程度动态调整模型复杂度.消融

实验证明了所提算法的３个方法环环相扣,层层递进,性能和

效率逐步提升,最终形成了本文所提出的动态集成堆叠宽度

学习系统,提高了 BLS对高维数据的特征提取能力、分类泛

化能力和模型效率.与其他经典分类算法对比,所提算法在

高维疾病数据集上表现优秀,其可行性和有效性得到证明.

未来拟将算法扩展到不同领域的数据,如设计不同的加

权方法处理不平衡数据.
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