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基于集成学习与遗传算法的网络书写纹识别研究 

孙建文 杨宗凯 刘三妍1 王 佩 

(华中师范大学国家数字化学习工程技术研究中心 武汉43OO79) 

(武汉大学信息管理学院 武汉430072)。 

摘 要 N-gram字符是网络书写纹识别最有效的特征类型之一。针对其特征维数高、冗余特征多且无关特征少等特 

点，提出一种基于特征空间划分来构造集成学习分类器的网络书写纹识别方法。该方法首先根据一定的划分粒度，将 

初始特征集划分为等维度、无交叉的特征子集，然后基于每一个特征子集训练生成对应的基分类器(多元朴素贝叶 

斯)，最后采用算术与几何平均相结合的融合策略完成集成学习分类器的构造。特征空间的划分(即特征子集的选择) 

采用遗传算法进行优化。实验在一个真实数据集上开展，其结果表明该方法有效地提高了网络书写纹的识别性能。 
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Abstract Online writeprint identification is a technique tO identify individuals based on textual identity cues people 

leave behind online messages．Character N-gram is one of the most effective approaches to identify writeprint according 

to previous research．To deal with the high dimensional and redundant feature problems and the property of each feature 

being valuable for the task of writeprint identification，an ensemble learning approach based on feature subspacing was 

proposed in this study．The essence of this method is to partition the features into distinct subsets．Firstly，the whole 

feature set is split into equally sized and disjoint subsets．Then each of them is used to train a base classifier using Mul— 

tinomial Naive Bayes．Finally，these individual classifiers are aggregated to construct the ensemble via an appropriate 

combination rule which is a simple average of arithmetic mean and geometric mean．Additionally，genetic algorithm was 

used to optimize the feature subspacing(i．e．feature subsets selection)．To examine the approach，experiment was con— 

ducted on a real world test bed．Performance results showed the proposed approach was quite effective and obtained a 

considerable improvement in accuracy compared with the benchmark technique in writeprint identification(Support 

Vector Machine)． 
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1 引言 

互联网的迅速发展与广泛应用，给人们带来诸多好处，同 

时也为各种网络信誉或犯罪问题(如远程教育中在线作业或 

论文的抄袭与剽窃，电子商务中产品介绍与客户评论等信息 

的弄虚作假，以及垃圾邮件、色情信息、反动言论、威胁恐怖信 

息等在网络上的泛滥)的产生提供了新的空间和手段。这些 

现象的产生很大程度上是由于互联网的开放性与可匿名性。 

用户可采用匿名或冒用他人名义的方式发布信息，以躲避追 

踪，难以被取证，这样容易从心理上造成人们对网络空间责任 

感的缺失。因此，如何有效鉴别与锁定信息的真实发布者，提 

高人们在互联网上的责任感，具有重要的研究价值与实际意 

义。 

相关研究_1]认为，人们在自己书写的文字作品中会无意 

识地留下自己独特的风格(如遣词用字、语调、文法习惯等)， 

并由此诞生了风格学或文体学理论。网络书写纹即是用户在 

网络留言中所留下的风格，是能够识别其身份的特征集合，是 

用户在互联网上留下的“网络指纹”。因此，通过研究与分析 

网络书写纹来鉴别与锁定不良信息的真实作者，可以从心理 

上提高人们在网络空间的责任感，并且可从技术上对取证提 
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供支持，对于上述问题的解决也提供了一条新的思路。 

从机器学习角度，网络书写纹识别是一个多类别单标签 

的文本分类问题 ，核心问题是特征选取与分类模型构建。根 

据已有研究『2。]，通常用于构建网络书写纹识别分类模型的 

特征主要包括词汇、语法、结构及语义等几类 其中，N-gram 

字符特征是最有效 的特征类 型之一[4]。从语言学角度，N． 

gram字符作为一种底层特征，将其用于网络书写纹识别的优 

点包括与语种无关、预处理简单、含上层特征信息(如语法、结 

构与语义)等。这对于中文环境尤其适合，可避免在如分词、 

词性标注等环节因自然语言处理技术的不成熟所带来 的误 

差。因此，本文拟采用 N-gram字符类型特征来构建用于网 

络书写纹识别的分类模型。 

但另一方面，采用 N—gram字符特征通常会出现特征维 

度高、冗余特征多且无关特征少等情况。传统的单分类器较 

难处理，构造的模型过于复杂且难以获得令人满意的识别性 

能。集成学习被称为机器学习四大方向之一，在多种分类任 

务中都显著提高了学习系统的泛化能力[5]。划分样本空间和 

特征空间是构造集成学 习的两种主要方法。根据上述 N_ 

gram字符特征的特点 ，本文采用划分特征空间的方法，基于 

特征子集对特征空间进行划分，并采用遗传算法进行优化，以 

提高网络书写纹的识别性能。 

2 基于特征子集的集成学习方案 

2．1 问题描述 

与词袋表示法类似，用于网络书写纹识别的训练或测试 

文本可表示为 N-gram字符的向量。设 G 一{g ，gz，gs，⋯， 

}为训练集出现频率最高的n个 N-gram字符的降序集合， 

为第 个 N-gram字符(gj)在第 i个文本中的频率，则任一 

文本 z 可表示为{ ， z， s，⋯，厶 )。 

设 为G 的子集，包含m个 N-gram字符(其中 < 

)。另设 G(Gm )为在特征子集 上训练生成的基分类 

器C ，则基于 k个特征子集(eP k个基分类器)的集成学习分 

类器 EnsFS(Ensemble based on Feature Subsets)可表示为： 

EnsFS= E(∑Ci(Gm： )，comb) (1) 
— l 

式中，comb表示基分类器的融合方法。 

2．2 具体方案 

根据以上描述，对于一个具体的基于特征子集的集成学 

习方案，需要进一步确定的问题主要包括：特征子集数量 k 

(即基分类器数量)的确定、特征子集的选择(包括每个特征子 

集的大小、能否包含相同的特征等)、基分类器的确定以及基 

分类器的融合策略。 

对于以上问题 ，本文拟采用如下方案： 

(1)将特征子集数量k本身作为一个参数进行考察。 

(2)对于特征子集的选择，为使问题简单，本文每个特征 

子集包含相同数目的特征，并且所有特征子集之间无交集，则 

每个特征子集包含特征的个数为floor(n／k)。特征子集的选 

择采用随机选择与遗传算法两种方法。 

(3)基分类器采用多项朴素贝叶斯(Multinomial Naive 

Bayes，MNB)，因其广泛应用于文本分类，在分类性能与处理 

速度上具有较好的平衡。此外，MNB分类结果中包含对所有 

类别的后验概率，可为集成学习的融合提供全信息。 

(4)采用简单算术平均与几何平均相结合的方式作为基 

分类器的融合策略，来弥补算术平均易受较大后验概率值影 

响以及几何平均易受多个较小后验概率值影响的缺陷。 

P(ens， ，c)一 

1 厂 — —— —— —— —— —— 一  

÷∑Pt(Ci(G埘。 )， ，c)+忌 ／Ⅱ只(G(G ， )，X，c) 
l= l T l= l 

(2) 

式中，P (G( )，z，c)表示给定输入文本 X，采用基分类器 

G(G卅 )所得到的属于类 C的后验概率估计。P(ens， ，c)表 

示按以上规则融合全部忌个基分类器的结果，即采用集成学 

习分类器ens，所得到的关于输入样本 x属于类c的概率估 

计。 

3 基于遗传算法的特征子集选择 

与传统的基于遗传算法的特征子集选择方法相比l_6 ]， 

本方法在编码方案、遗传算子以及适应度函数设计等方面有 

所不同，下面将分别从这几个方面进行阐述，最后给出整个算 

法的流程。 

3．1 编码方案 

传统的基于遗传算法的特征子集选择方法一般采用二进 

制编码，每条染色体表示一个特征子集。而在本文，每条染色 

体表示多个特征子集，其数量与所采用的基分类器个数相等。 

因此 ，本方案采用实数编码，染色体长度等于特征的维数，基 

因位的取值使用特征编号。染色体被均分为与基分类器个数 

相同的基因片段，基因片段的长度等于特征子集大小，并且每 

个基因片段的基因位不包含相同的取值，即一条染色体所有 

基因位的取值不重复，并能完整表达所有特征。该编码方案 

可较好地满足以上所提出的采用等维度、无交叉的特征子集 

构造集成学习分类器的方案。 

3．2 遗传算子 

选择操作采用轮盘赌方法与精英保留策略，以保证最优 

个体始终存活于下一代种群。对于交叉和变异操作，由于采 

用基于特征编号的实数编码，且个体所有基因位取值不重复， 

标准遗传算法中的交叉和变异算子难以直接应用，易产生无 

意义的个体。为此，本文采用 Grefenstette[8]编码策略。首先 

对个体进行 Grefenstette编码，然后执行交叉与变异操作(分 

别采用单点交叉与简单随机变异方法)，最后 对个体 进行 

Grefenstette译码，还原基于特征编号的编码，以计算适应度 

值。 

3．3 适应度函数 

与大多数基于遗传算法的Wrapper型特征子集选择方 

法类似，个体适应度采用构建于个体所表示的多特征子集的 

集成学习分类模型进行评价。具体来说，首先基于个体所表 

示的多特征子集对原特征空间进行降维，形成新的样本集，并 

在其上构建多分类器模型；然后输人测试集，通过式(2)计算 

其对于所有类别的后验概率并对测试结果进行评价，最后以 

分类正确率作为其目标函数值，并通过线性尺度变换得到其 

适应度值。 

3．4 算法流程 

根据以上讨论，基于标准遗传算法框架，该算法具体流程 

如下： 。 

输入：数据集 D，特征集 F，种群大小 Size与最大进化代数Max— 

Gen。 
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输出：优化的特征空间划分方案。 

步骤： 

(1)根据 3．1节的编码方案，随机生成大小为 Size的初值种群； 

(2)根据 3．3节的适应度函数，计算当前种群的个体适应度； 

(3)判断是否达到最大进化代数 MaxGen，若是则输出当前种群 

的最优个体，否则执行以下步骤； 

(4)根据个体适应度执行选择操作 ； 

(5)对所选个体执行 Grefenstette编码； 

(6)执行交叉操作； 

(7)执行变异操作； 

(8)执行 Grefenstette译码； 

(9)返回步骤(2)。 

4 实验研究 

4．1 实验数据集及预处理 

本文研究所使用的实验数据采集自华中师范大学校园 

BI 博雅论坛。该论坛采用实名制，发帖量大，数据充 

分、可靠，适于做网络书写纹识别研究。实验数据集的相关信 

息如表 1所列。 

表 1 实验数据集的相关信息 

查墼量 璺 笪耋竺 墼 
20 5O 

帖子平均长度 时间跨度 

73．4字符 1年 

数据集的预处理主要包括两方面：首先在整个数据集上 

统计所有 N-gram字符(为减少冗余，N值小于 5)的频率，并 

取频率位于前 1000的N-gram字符作为初始特征集；其次按 

4：1将数据集划分为训练集与测试集，分别含 800和200个 

样本。 

4．2 实验设计 

为验证基于特征子集的集成学习的分类性能以及在网络 

书写纹识别应用中的有效性，实验设计如下： 

首先，考察特征空间的划分粒度对集成学习分类性能的 

影响。划分粒度值m分别取值为 5，1O，50，100和200。 

其次，分别采用随机选择与遗传算法两种方法对特征空 

间进行划分 ，并通过实验对比两种方法对于集成学习分类性 

能的影响。 

最后，与两种单分类器：多元朴素贝叶斯(MNB)与支持 

向量机(SVM)进行 比较。其中，MNB是作为本文所提集成 

学习方案的基分类器 ，SVM则是在之前多个关于网络书写纹 

识别的实验研究中都取得最好识别性能的单分类器，可作为 

网络书写纹识别实验对比的基准分类器。 

在所有实验中，均采用识别正确率作为比较指标，即测试 

集中被正确分类的样本占测试集样本总量的比例。随机特征 

子集选择方法实验执行 1O次，结果取平均值。 一 

本文所有实验都在WEKA[ 平台上完成。SVM采用适 

合于文本处理的LIBLINEAR[ ，C值设为 1。遗传算法初始 

种群大小为32，最大进化代数设为500，交叉与变异概率分别 

取值为0．6与0．03。 

4．3 实验结果与分析 

部分实验结果如图1与表2所示。图1表示在不同的划 

分粒度 m下，采用遗传算法对特征子集进行优化选择的运行 

状况图。表2是 4种不同识别方法的识别正确率，包括两种 

单分类器方法与两种集成学习识别方法。其中，两种集成学 

习方法均使用了5种划分粒度(m一5，1O，50，100和200)。 
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图 1 基于遗传算法的特征子集选择运行图 

表 2 不同方法的识别正确率比较 

MNB SVM— —  s_ 一 一 一 曼 
刀 m一 5 10 50 100 200 m=5 10 50 100 200 

． z ．s ．s ．s ，．。 z．z ss． sz． s ．s s̈ s ．z 

注：MNB表示多元朴素贝叶斯分类器，SVM 表示支持向量机分类 

器，RAFSENS表示采用随机方法产生特征子集的集成学习识 

别方法，GAFSENS表示采用遗传算法进行特征子集选择的集 

成学习识别方法，m表示特征空间的划分粒度。 

由图1可知，在5种不同的划分粒度下，算法均在第250 

代左右开始收敛，体现出遗传算法的良好设计以及对特征空 

间进行划分的有效性。此外，划分粒度对集成学习识别性能 

的影响呈现出一定的规律性，m越小其识别正确率越高。并 

且当m较小时，其初期的识别正确率较低，但随着进化代数 

的增加，识别正确率逐渐提高，并超过 m取较大值时的识别 

正确率。这个现象可在一定程度上用集成学习的多样性理论 

来解释。在遗传算法的初期，由于基分类器之间的多样性不 

够明显，集成学习的性能主要由基分类器的性能决定。当m 

较小时，基于m个特征训练生成的基分类器的识别正确率较 

低，故集成学习的整体性能偏低。但随着遗传算法对特征空 

间划分的不断优化，基分类器之间的多样性不断增加，其对集 

成学习整体性能的影响逐渐增强。从定性的角度看 m越小 

其多样性越大，故集成学习的整体性能越高。 

与构建于特征全集的基分类器(MNB)相比，两种基于特 

征子集的集成学习方法在网络书写纹的识别性能上表现出很 

大的区别。当采用随机方法来划分特征空间时，其性能低于 

MNB。但采用遗传算法来优化特征子集的选择时，却大大提 

高了识别性，其识别正确率比MNB最高高出了约9 。这个 

结果说明了通过划分特征空间来构建集成学习方法的可行性 

及其在网络书写纹识别应用中的有效性，另一方面也体现了 

特征子集的选择对集成学习性能具有重要的影响。 

而与网络书写纹识别的基准分类器——S、订 相比，采用 

随机方法产生特征子集的集成学习的识别性能远远低于 

SⅥ ，但通过采用遗传算法进行优化的方法则高于 SVM。 

这一方面验证了作为单分类器的SVM在网络书写纹识别中 

的优越性能，另一方面也说明了在通过划分特征空间构建集 

成学习分类器时，采用遗传算法进行优化的有效性。 

关于特征空间的划分粒度对集成学习识别性能的影响， 

由前所述，在采用遗传算法划分特征空间时，划分粒度对集成 

学习识别性能的影响呈现出较明显的规律性，划分粒度越小 

其识别性能越高。但如表 2所列，当采用随机方法对特征空 

间进行划分时，划分粒度对集成学习识别性能的影响未呈现 

出明显的规律性。对于划分粒度对集成学习识别性能影响更 

深层次的理论解释，还是一个需要进一步深入研究的问题。 



 

结束语 网络书写纹识别是一个具有研究价值与实际意 

义的方向，特别是针对汉语环境，目前还有许多问题需要进一 

步解决。针对N-gram字符特征具有高维、冗余等特点，提出 

一 种基于特征空间划分的集成学习方法，并通过遗传算法对 

特征空间的划分进行优化。实验表明，该方法可有效提高网 

络书写纹识别的性能。下一步将就划分粒度对识别性能影响 

的理论依据以及特征空间划分的其他方法等问题展开进一步 

研究。另外，将充分利用集成学习与遗传算法的内在并行性， 

设计网络书写纹识别的并行算法，以提高其处理效率。 
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