
第 4O卷 第 3期 
2013年 3月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 NO．3 

Mar 2O13 

结合 Rotation Forest和 MultiBoost的 SVM 集成方法 
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摘 要 针对如何提高集成学习的性能，提出一种结合 Rotation Forest和 MultiBoost的集成学习方法——利用Ro— 

tation Forest中旋转变换的思想对原始数据集进行变换，旨在增加分类器间的差异度；利用 MultiBoost在变换后的数 

据集上训练基分类器，旨在提高基分类器的准确度。最后用简单的多数投票法融合各基分类器的决策结果，将其作为 

集成分类器的输出。为了验证该方法的有效性，在公共数据集uCI上进行了实验，结果显示，该方法可获得较高的分 

类精度 。 
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Abstract To improve the performance of ensemble learning，an ensemble algorithm which is a combination of Rotation 

Forest and MuhiBoost was proposed as follows：To improve the diversity between classifiers，rotation transformation in 

rotation forest iS introduced to model the new data set，and for higher accuracy，each classifier iS trained by MultiBoost 

on the transformed data set．Finally，majority voting method is utilized to fusion the base classifiers’recognition results． 

To attest the validity，we made experiments on UCI data sets．The experimental results suggest that our algorithm can 

get higher classification accuracy． 
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集成学习由于能够显著提高学习系统的泛化性能l1]，因 

此受到了越来越多的关注，已成为模式识别和机器学习领域 

研究 的热点问题。目前，集成学习已经被成功应用于基因数 

据分析l2。]、遥感数据分析[ 、图像处理[ ]等很多实际应用问 

题。常 用 的集 成 方法 有 Baggingl6]、AdaBoostE 、Random 

SubspaceE引、Rotation ForestE妇等。在这些方法 中，AdaBoost 

以其简单 、适应性强成为比较流行的一种，并且出现了很多变 

种，如 MuhiBoostl_1o_等。MultiBoost是 Bagging和 AdaBoost 

的融合，通过对 AdaBoost所产生的分类器采用Wagging(其 

中 Wagging是 Bagging的一个变种)形式的加权机制来实现。 

WebbLl 0l用实验证明 MuhiBoost的平均分类误差比 Bagging、 

Wagging、AdaBoost的分类误差要低。基于主成分分析 

(Principal Component Analysis，PCA)，Rodriguez_g]等提 出了 

一 种新的集成方法——旋转森林 (Rotation Forest)，并且在 

UCI数据集上证明了该方法的性能优于其它几种方法。因为 

它在增加分类器间差异度的同时也提高了基分类器的精确 

度。 

通过以上分析，鉴于 MultiBoost和 Rotation Forest这两 

种集成方法的优点，本文试图将二者结合，提出一种基于 

MuhiBoost和Rotation Forest的 SⅥⅥ集成方法 RotMtkmst， 

以期获得更小的预测误差。SVM 集成是集成学习的一种具 

体实现，Kim等人_1lll首先将 Bagging集成技术引入到 SVM 

分类中，发现 SVM集成可获得比单 SVM更好的性能。SVM 

集成虽然得到了广泛的应用Bz：5]，但由于SVM“稳定”和“高 

精度”的特点，增加了SVM集成的难度。文献E16]指出构造 

差异性大的集成成员分类器是提高 SVM集成泛化性能的有 

效途径。因此本文从如何提高基分类器间的差异性出发，提 

出一种新的 SVM集成方法。我们知道，Rotation Forest是一 

种基于决策树的集成方法，并且在决策树多分类器集成的应 

用中效果显著_3 。由于SVM是一种稳定的分类器，在应用 

MultiBoost和 Rotation Forest这种通过扰动样本训练基分类 

器的集成方法上效果可能不是很明显。因此本文将用随机投 

影(Random Projection，RP)代替 PCA，试图利用 RP固有的 

随机性来提高 SVM集成的性能。 

1 旋转森林算法 

旋转森林(Rotation Forest)的基本设计思想是利用PCA 

对原来的特征轴进行旋转，使得每个基分类器得到不同的训 

练集。这种做法一方面可以保证基分类器之间的多样性，另 
一 方面，可通过保留所有的主成分并利用整个数据集训练每 

个基分类器来保证每个基分类器的准确性。假定数据集D一 

{(Xl，y1)，(x2， )，⋯，(xN，yN)}，其中 X／∈ × ， ∈l，～×1。 
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设 N为样本个数， 为特征维数，特征集为 F，基分类器个数 

为L，特征集随机分割的块数为 K，旋转森林的基分类器生成 

步骤如下 ： 

第 1步 将特征集 F随机分割成 K个特征子集。假设 

每个子集均包含 M个特征 ，则 M=n／K。 

第 2步 令 ，表示用于训练分类器C 的第 个特征子 

集， 为x中只包含特征子集 F 的样本子集。从 中的所 

有样本中随机地抽取 75 的样本，以构建一个新的样本集 

蕊 。之后，对样本集 X， 采用某种线性变换，以生成一个系 

数矩阵 G 。 

第3步 使用矩阵G，的系数构造一个系数旋转矩阵R ， 

矩阵 R 中的各列需要按原始特征集的顺序重新排序，将重新 

排序后得到的矩阵记为 砖 。则对分类器 G，用于训练的样本 

需使用旋转矩阵进行旋转变换，即变换后新的训练集为 一 

。 

第4步 对测试样本分类，融合基分类器的分类结果，输 

出最终决策。 

需要说明的是 ，在上述算法将特征集 F随机分为K 个子 

集的过程中，这 K个子集之间可以相交也可以不相交。为了 

最大化基分类器之间的差异性，文献[9]中采用的是不相交的 

子集。同时，为了简单，假定 K是输入特征总数 的一个因 

子，即使得每个特征子集 中包含 M—n／K个特征 。此外，算 

法中选择 ，的样本容量为x f的样本容量的 75 ，这是为了 

避免当不同的基分类器选择了相同的特征子集时，最终不至 

于得到完全相同的训练集。同时这也增加了基分类器之间的 

差异性。 

2 融合 Rotation Forest和 MultiBoost的 SVM 集成 

方法 

2．1 线性变换 

在分类问题中，投影技术被广泛地应用于约减特征维数。 

很多投影方法能够使数据在投影空间中保持原始结构，因此 

利用投影后的数据训练分类器，不仅能够加速训练，有时也能 

避免噪声的干扰或者“过拟合”现象。PCA或许是最流行的 

投影方法，但其主要缺点是计算复杂度较高。在基于 Rota— 

tion Forest的决策树集成系统中，每一个基分类器都利用 

PCA对数据集进行旋转变换。然而，Rotation Forest就是利 

用经过投影的训练集来训练不同的基分类器。这种训练过程 

中产生的差别并不能够生成彼此之 间差异度很大的基分类 

器，但是个体分类器精度较高。 

与 PCA相比，随机投影(Random Projection，简称 RP)是 

一 种运算成本相对较低且实现简单的投影方法。它能够降低 

模型构建和分类的复杂度，同时维数约减去除了噪声的干扰 ， 

提高了分类精度。RP用于集成基于两个方面，一是通过投影 

变换，为集成模型的构建提供差异度 ；二是 RP将原始数据集 

投影到一个低维空间，并保持了原始数据集的几何结构，从而 

保证了模型的精确度。在利用RP进行降维的过程中，假设 

原始数据集为 x~× (其中N为样本个数， 为特征维数)，通 

过nXd随机矩阵R将其投影到d维空间上，则有： 

× 一XN ×R ×d (1) 

式中， 为x 在d维子空间上的投影，即将数据集从 

维降到了d维。根据Johnson-Lindenstrauss引理可知，如果 

一 个向量空间中的数据点被随机投影到一个具有一定维数的 

子空间上，那么数据向量间的相似性近似保持不变。使用上 

述随机投影算法的关键在于确定随机矩阵 R和低维空间的 

维数d。矩阵R的元素 的确定方法有 3种： 

(1)每一个元素都来 自高斯随机数发生器，文 中记作 

Gaussian； 

(2) 一√3×z，32∈{一1，0，1}，其中取一1和 1的概率 

均为]／6，取0的概率为 2／3，文中记作 Sparse~ 

(3) ∈{一1，1}，其中取一1和1的概率均为 1／2，文中 

记作 Binary。 

另一个问题是确定低维空间的维数 d。理论研究说明，k 

阶高斯混合函数空间中的向量被投影到 O(1ogk)维子空间中 

仍能保持近似的分类特性 。由于直接利用的经验很少，而且 

初始数据的分布也是未知的，故常采用实验的方法来确定低 

维空间的维数 d。 

SVM是一种高精度且稳定的分类器，对训练集上的微小 

扰动不敏感。利用经典的集成方法很难得到优于单分类器的 

集成系统。因此，在SVM集成中，我们试图利用 RP固有的 

随机性作为产生差异性 的来 源，并 旨在提高 SVM 的精度。 

因此，在这里利用RP的目的并不是对数据进行降维，而是为 

了提高 SVM集成的性能。在文献[18]的研究中已经证明采 

用 Binary的 Rot-RP125 (其 中 125 为变换后特征的维数 

与原始特征维数的比率)在 SVM 集成 中的效果最好。因此 

本文采用同样的方法生成旋转矩阵。 

2．2 算法描述 

在集成系统的设计中，差异性和准确性是两个关键因素， 

即一方面应该保证每个基分类器的准确性；另一方面，应该使 

得每个基分类器的错误尽可能不相关。Krogh和 Vedelsby 

也指出，如果可以在不影响基分类器误差的情况下增加它们 

之间的差异性，则可以进一步改善集成分类器的泛化性能。 

MultiBoost是 Bagging和 AdaBoost的合成，它充分利用 Bag— 

ging和 AdaBoost各 自对方差和偏差的影响来进一步降低分 

类误差。因此 MuhiBoost用于分类器集成 可以保证基分类 

器的准确性。同时，RP是一种简单的投影方式，它能够降低 

模型的计算复杂度，同时它天生的不稳定性和随机性可以作 

为产生差异性的来源。我们在本节提出一种新的集成方法 

RotMBoost。该方法的主要思想是利用 Rotation Forest中的 

旋转变换技术对原始训练样本进行变换，然后在变换后的数 

据集上利用MuhiBoost来训练基分类器，最后以简单的多数 

投票法融合各基分类器的预测结果，并将其作为集成分类器 

的输出。同时，由于 Rotation Forest的算法复杂度与数据特 

征维数直接相关，因此如果能事先去除噪声特征的干扰，算法 

的性能将会有很大程度的提高。特征选择的方法有很多 ，在 

这里只是对数据作一个预处理，所以采用经典的特征选择方 

法 ReliefF去除无关特征。RotMt~ost方法的具体描述如下： 

训练阶段 

输入：训练集 D一{(x]，Y])，(x2，Y2)，⋯，(xN，YN)}一[x Y]，Xj∈ 

XN ，Yi∈YN×1。特征集随机分割的块数 K，基学习算法 w， 

Rotation Forest的迭代次数 S，MultiBoost的迭代次数 T，Re一 

1iefF的迭代次数 P，近邻样本个数 H，特征权重阈值 8，用于分 

类的样本点 x； 

迭代过程 

第 1步 在训练集 D上执行 ReliefF算法，记预处理后的训练集为 D 

一 Ex Y]，特征集合为 F ； 

第 2步 For s一1，2，⋯，S 

(1)生成旋转矩阵R：，则对于基分类器 C 的训练集可表示为Da一 

[Rax Y]； 
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(2)初始化训练集 Da上的权重分布为 D1(xi)一1，i一1，2，⋯，N，计 

数器 k一1； 

(3)For t—l，2，⋯ ，T 

(a)根据权重分布 ，从训练集 Da中随机有放回的抽取 N个样 

本，组成新的训练集 ； 

(b)如果 Ik—t，随机重置 的权重分布为连续型泊松分布并对 

数据集进行归一化处理，k—k+1； 

(c)在 上用基学习算法w 训练基分类器 C ，计算 C；的训练 

误 一 ； 

(d)如果 e+>O．5，随机重置 的权重分布为连续型泊松分布并 

对数据集进行归一化处理，k=k+1，转向(c)； 

(e)如果Et—o，设p 一10 。，随机重置 D，的权重分布为连续型 

泊松分布并对数据集进行归一化处理 ，k=k+1； 

(f)否则，pl一南 ，对于每一个]【j∈ 更新样本权值： 

Dr+1(xi)= 
Dt ( xj

，

) ／ 2~ t ,

一  

， 暑 i； ， 
如果 Dt+l(xj)<lo一。，令 Dt+1(】‘j)一10一 

(4)End For 

(5)Cs(x)= t
； (x)=ylog玄； 

第 3步 End For 

测试阶段 

对于一个新的数据点 x，集成分类器 C 将其类标签预测为(其 中 I 

(-)为指示函数) 

C (x)=argmax∑I(C (x)一y) 

3 实验结果及分析 

3．1 实验数据及参数设置 

实验数据均来自UCI数据库，选择了其中10组数据(特 

征维数范围为 4--60，样本范围为 15O～10992)，详细描述如 

表 1所列。实验前，对数据进行了归一化处理。 

表 1 UCI数据集各数据描述 

文献E19]通过实验分析了Rotation Forest用于分类器集 

成时将特征集合随机分割成 K个特征子集的必要性，并且证 

明了集成错误率与特征子集的分割块数没有一定的关系。唯 

一 的规则就是当K=1和K— (其中 为特征维数)时，集成 

的错误率较大。只要取得不是太大或太小，识别精度就与K 

值无关。在文献[19]的实验中，M=3(M=n／K，即为分割的 

特征子集中特征的个数)时集成效果较好，因此文中建议在以 

后的试验中取M一3。本文采取文献[20]中的方法，特征维 

数小于 lO时，取 M一2；特征维数大于 10时，取M=3。 

设 Rotation Forest的迭代次数 S一10，MultiBoost的迭 

代次数 丁一10，ReliefF的迭代次数P=20，近邻样本个数 H一 

10，特征权重阈值5"-=O．02。参数的设置参照文献[2O，21]。 

实验中以 SVM 为分类器 ，来 自 PRTool(http：／／ 
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prtools．org)的工具 箱，采用 径 向基 核 函数 (Radial Basis 

Function，RBF)的 SVM。RBFSVM 有高斯宽度 和规则化 

参数C两个参数，任何一个的改变都将导致分类器性能的改 

变。通过选择合适的 C和 可以有效避免过拟合。通过对 

RBFSVM 的性能分析发现[2 ，C值过小，分类器学习能力不 

好，但当 C在一个合适的范围内取值 时，RBFSVM 的性能可 

以简单地通过调整 值而改变，且 对分类器的影响更大。 

文献[23]分析了在 RBFSVM 中如果 取相同值而带来的一 

些问题，提出了通过将训练每个基分类器的样本集的标准差 

作为该基分类器的 值，来控制基分类器的分类精度，避免参 

数 在所有基分类器中取值相同带来的问题。因此在本文中 

采用文献[23]的做法，把训练每个基分类器的样本集的标准 

差作为该基分类器的 值。惩罚因子 C----i000。实验机器配 

置为 2G内存，2．80G CPU，算法基于 Matlab7．10(R2010a)实 

现。 

在估计分类正确率时，利用双边估计 t检验法来计算置 

信水平为 0．95的分类正确率置信区间作为最终结果。计算 

公式如下： 

z 一 1) (2) 

式中， ， 分别表示三重交叉验证的均值和标准差，t zs(2) 

一 4．3027。 

3．2 实验结果和分析 

为了验证所提方法的性能，在 UCI数据集上进行了实 

验，并与单分类器(Single)及 MultiBoost、RotForest、RotBoost 

(文献E2o]中所提方法)3种集成方法进行了对比。实验从 3 

个部分进行讨论：第一部分比较5种方法的预测误差；第二部 

分从偏差方差角度对每种方法进行比较；第三部分比较每种 

方法的差异性。 

3．2．1 预 测误 差的比较 

在实验中，由于所选实验数据没有单独的训练集和验证 

集，因此采用3折交叉验证法来估计预测误差。对每个数据 

集，先将它随机地分为大小基本一致的3个集合，其中1个作 

为验证集，另外两个合在一起作为训练集。在每个数据集上 

进行 10次实验，实验结果取 1O次实验的平均值，如表 2所 

列。 

表 2 5种方法的预测误差及置信水平为 0．95的置信区间( ) 



 

表 2中的黑体表示在每个数据集上预测误差最小的值。 

从表 2可以看出，在所有数据集上 RotMBoost方法的预测误 

差都小于 Single。同时可以看出 RotMBoost在大多数数据集 

上的分类性能都优于 MultiBoost、RotForest和 RotBoost，尽 

管有些优势并不显著。在数据集 Iris、Ecoli和 Segment上， 

RotMBoost虽然不是最好的，但仅次于最好的方法 。 

此外我们知道没有一种方法在所有可能的分类任务中的 

泛化性能都优于其它方法，但是在现实世界的分类任务中或 

至少在其中特定的子集上，某种方法还是有它的相对优势。 

实验中选择了UCI数据集中1O个不同性质并且来自不同领 

域的数据集，它们在一定程度上代表了UCI数据集。在这里 

用统计的观点对文中所涉及的分类方法的相对性能进行分 

析。在文中我们利用文献[1O]中提出的一些统计量进行讨 

论 。表 3给出了在所有数据集上，每种方法的误差 比较。表 

的第一行是每种方法的误差在所有数据集上的平均值。如果 

用“row'’表示表的每～行所列方法的误差，“col”表示表的每 

一 列所列方法的误差，则表 3中“；．”一行的值表示“row／col” 

的几何平均值。“s”对应的行给出的是 win／tie／loss统计量， 

其中的3个值分别表示 coldrow，co1一row，col>row的数据 

集个数。 

表 3 每种方法在各个数据集上的误差(Error)比较 

从表 3的实验结果可以看出，RotMBoost方法具有最小 

的平均误差 。分析平均误差、“ ”和“S”3个统计量可以看出， 

5种方法按照分类效果由好到差依次为 RotMBoost、Rot— 

Boost、RotForest、MultiBoost、Single。单独考 虑 RotMBoost 

的分类效果，它与Single的误差比率的几何平均值比其它方 

法相对于 Single的误差比率的几何平均值都小，同时，与 

RotBoost、RotForest、MultiBoost的误差比率的几何平均值相 

比，本文所提方法的效果比较好。此外，与其它 4种方法相 

比，RotMBoost在更多的数据集上有较小的分类误差。实验 

结果表明该方法是有效的。 

3．2．2 误差的偏差和方差分解 

为了进一步比较每种方法的分类效果 ，我们对误差从偏 

差和方差分解的角度进行讨论。从理论上讲，1个分类器的 

误差应该分解为 3部分，即内部误差或不可减少的误差(irre— 

ducible error)、偏差和方差。而在实际的学习任务中，类的真 

实分布一般是未知的，很难估计出内部误差。在一个学习任 

务中，内部误差对几个学习算法是不变的，它不会影响到学习 

算法之间的相对效率，在文献E103定义的误差的偏差和方差 

分解中，内部误差被融人到了偏差和方差中。令 T为训练集 

的分布，D为来 自分布T的训练样本，L为基学习算法，L(D) 

表示用L训练的分类器，则对于验证样本点( ， )，其偏差和 

方差的定义为： 

fBias(x)=PD~T(L(D)( )：Ay& L(D)( )一 ) ⋯ 

【Var(x)=PD～T(L(D)( )≠y& L(D)( )≠y ) 

式中，y 是由来自T的不同训练集D训练的分类器对样本 

所预测的类标签的中心趋势(central tendency)． 

为了计算偏差和方差的值，首先需要知道训练数据的真 

实分布Jr。由于在实际问题中，T一般是未知的，因此只能用 

某种方法来估计偏差和方差。在此采用 webbl_1 所提方法来 

估计偏差和方差。具体步骤如下：首先将数据D随机地分为 

3个大小基本一致的集合-厂1，．厂2， ，并将该过程重复进行 1O 

次得到 30个不同的集合 ， ， ， ， ， ，⋯，月。， 。， 

。 在每次实验中，将 3个集合中的每个集合都用作一次验 

证集，与其对应的另外两个集合用作训练集。为了简化记号， 

令 D{一 U ，Dl一 U ，D5一 U ，则对于 zED，其 

类标签的中心趋势可以估计为： 
10 3 

argmax(∑ ∑I(xE & T(D；)( )一 )) (4) 
i-- 1 一 1 

表 4给出了每个数据集上各种方法所对应的偏差和方 

差。在某些情况下，偏差和方差之和并不严格等于相应的误 

差 ，主要是因为对一些值进行了四舍五入。 

表 4 每种方法在各个数据集上的方差和偏差 

为了更直观地比较每种方法对偏差和方差的减小程度， 

我们也采用统计量进行分析。表 5和表 6给出了每种方法在 

各个数据集上的偏差和方差比较。表中各行各列代表的意义 

与表 3相同。 

分析表5和表6可以看出，RotM]~)ost对偏差的减小优 

于Single、MultiBoost、RotForest，与 RotBoost相差不多。5 

种方法对偏差的减小程度由好到差依次为 RotBoost、RotM— 

Boost、RotForest、MultiBoost、Single。RotMBoost对方差 的 

减小是 5种方法中最好的，对方差的减小程度由好到差依次 

为 RotMBoost、RotForest、MultiBoost、RotBoost、Single。基 

于表5和表6的实验结果可以得出结论，RotMBoost比Rot— 

Forest、MultiBoost更好地降低了偏差和方差。尽管在改善基 
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分类器偏差方面 RotMBoost不如 RotBoost，但 RotMBoost对 

方差的减小要优于 RotBoost，因而在几种方法中，RotMBoost 

的预测误差是最小的。 

表 5 每种方法在各个数据集上的偏差(Bias)比较 

表 6 每种方法在各个数据集上的方差(Variance)比较 

3．2．3 差异性 比较 

为了得出更具统计意义的实验结论，利用秩和检验法对 

上面的结果进行分析。其中秩水平计算如下： 
1 

Rj=÷∑r (5) 
J i 

式中， 为在第 i个数据集上用第 种方法所得到的秩大小， 

J为每种方法所进行的实验次数，文 中L=10。表 7给出了 

每种方法在误差、偏差和方差 3个方面所得到的秩和平均数。 

表 7 各种方法秩和平均数比较 

从表 7可以看出 RotMBoost所得到的秩和平均数最小 

为 1．57，RotBoost次之，Single最大。为了验证这 5种方法的 

分类效果具有统计意义上的显著差别，我们采用了Nemenyi 

检验方法，即两种方法具有显著性差异，当此两种方法的秩和 

平均差大于临界值 CD(critical difference value)c ]： 

CD=q． (6) 

式中，％可通过查询“The Studentmed Range Statistic”表得 

到，忌为所要验证的方法数，J为每次实验的次数。在本实验 

中比较了5种方法在置信水平为a=0．05下的分类效果，如 

表7所列，即忌=5，q0．os一1．860，代入式(6)可得差异临界值 

(CD)为 1．315。观察表 7可知 RotMBoost的秩平均数比其 

余方法秩平均数都要小且差值都大于差异临界值，因此可以 

说 RotMBoost在95 的置信区间都要好于其它方法。 

结束语 本文提出了一种新的结合 RotForest和 Multi一 

· 270 · 

Boost的集成方法 RotMBoost，其主要是利用 Rotation 

rest中旋转变换的思想来增加基分类器间的差异性 ，利用 

MultiBoost增加基分类器的准确度。该方法首先利用 Re— 

liefF对数据集进行预处理，有效地降低了算法的计算复杂 

度。由于SVM是一种稳定的分类器，对样本扰动不敏感，因 

此在 Rotation Forest中，作者利用RP取代 PCA生成旋转矩 

阵，试图利用 RP的随机性提高 SVM集成的性能。为了验证 

本文所提方法的有效性，在UCI数据集上进行实验，利用多 

数投票法融合各基分类器的输出结果。实验结果表明该方法 

能够获得低于 RotForest和 MultiBoost的预测误差，并且能 

够有效地减小偏差和方差。因此，本文提出的方法是有效的。 
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的隐私保护 k-means聚类方法相比，IDP k-means聚类方法在 

聚类可用性和隐私保护级别两方面，取得了更好的平衡 。下 

一 步将深入研究在相同的隐私保护级别下，如何进一步提高 

聚类的可用性，特别是如何提高小数据集差分隐私保护下的 

聚类可用性，并将继续研究其它聚类算法的差分隐私保护方 

法。 
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