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一 种自适应的多类 Boosting分类算法 
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摘 要 许多实际问题 涉及到 多分类技术，该技术能有效地缩小用户与计算机之间的理解差异。在传统的多类 

Boosting方法中，多类损耗函数未必具有猜测背离性，并且多类弱学习器的结合被限制为线性的加权和。为了获得高 

精度的最终分类器，多类损耗函数应具有多类边缘极大化、贝叶斯一致性与猜测背离性。此外，弱学习器的缺点可能 

会限制线性分类器的性能，但它们的非线性结合可以提供较强的判别力。根据这两个观点，设计了一个 自适应的多类 

Boosting分类器，即 SOHPBoost算法。在每次迭代中，SO HPBoost算法能够利用向量加法或 Hadamard乘积来集成 

最优的多类弱学习器。这个 自适应的过程可以产生多类弱学习的 Hadamard乘积向量和，进而挖掘 出数据集的隐藏 

结构。实验结果表明，S0HPBoost算法可以产生较好的多分类性能。 
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Abstract Many practical problems have involved classification technology which can effectively reduce the comprehen～ 

sion difference between users and computers．In the traditiona1 multiclass Bo osting methods，multiclass lOSS function 

does not necessarily have guess-aversion，and the combinations of multiclass weak learners are confined to linear weigh— 

ted sum．To get a final classifier with high accuracy，multiclass loss function need contain three main properties，namely 

margin maximization，Bayes consistency and guess-aversion．Moreover，the weakness of weak learners may limit the per— 

formance of linear classifier，but their nonlinear combinations should provide strong discrimination．Therefore，we de— 

signed an adaptive multiclass Boosting classifier，namely SOHPBoost algorithm． At every iteration，our algorithm can 

add the best weak learner to the current ensemble according to vector addition or Hadamard product．This adaptive 

process can create the sum of Hadamard products of weak learners．and mine the hidden structure of dataset．The experi- 

ments show that SOHPBO ost algorithm can provide more advantageous perfclrmance of multiclass classification． 

Keywords Multiclass Bo osting，Loss function，Guess—aversion，Nonlinear combination 

1 引言 

近年来 ，机器学习与人工智能领域中的众多实际问题都 

涉及到了分类器的设计，一个值得信赖的设计工具就是串行 

集成的Boosting技术。它通过将多个弱学习器结合成一个 

强学习器 ，明显地提高了分类器的精度。在一般 的 Boosting 

算法中，每一个弱学习器在一个加权的数据集上训练，每一个 

数据的权重依据该弱学习器的性能被重新更改。当训练下一 

个弱学习器时，被上一个弱学习器误判的数据可以得到更多 

的关注。通过有限次的迭代，这些弱学习器的加权集成便形 

成了最终的强学习器。比较有代表性的 Boosting算法包括 

AdaBo ostE ，LogitBo ostL ，Savage-Bo ostL ，TangentBo ostL j 
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与 TaylorBoostE5]等，它们主要用于解决两类问题。 

分类学习是将数据对象分派到预先定义的某一个类别 

中，例如图像的场景识别与音乐的风格分类等。对于两类问 

题 ，Boosting算法 只要求每个弱学 习器 的分类正确率高于 

5O ，即大于随机猜测的概率值。对于多类问题，这样的约束 

条件显得有点严格，因此多类 Boosting的设计存在一定的困 

难。一般而言，设计多类 Boosting的方案可以分为间接策略 

和直接策略。前者是把多类问题分解成若干个两类子问题， 

例如“一对一”和“一对多”等。虽然间接策略在某些情况下可 

以取得一些成果，但它仍存在一些缺点，如引起数据分布的不 

平衡，增加训练的复杂度 ，产生不在 同一级别 的输 出结果 

等[6]。在直接策略中，一组类码本通常在多类弱学习器的集 

成过程中起到重要的作用，但一些损耗函数的属性依然需要 

被考虑，例如极大化的多类边缘、贝叶斯一致性与猜测背离 

性。不同类别之间的误判代价往往是不同的，因此仍需对具 

有代价敏感性的多类 Boosting进行进一步的研究。 

在设计 Boosting分类器的过程中，有效的损耗函数需要 

包括 3个重要性质，即多类边缘极大化、贝叶斯一致性与猜测 

背离性。假如一些样本数据落在靠近分类边界的正确 区域 

内，那么边缘极大化的思想是惩罚这些数据。如果分类风险 

的最优值逐渐收敛于贝叶斯决策规则，那么引起该风险的损 

耗函数便具有贝叶斯一致性。边缘的极大化可以在小数据集 

上提高分类器的泛化能力，而贝叶斯一致性能在大数据集上 

获得最优的分类器。当最终的分类器以相同的得分来评判每 

个类别时，猜测背离性的思想是促进正确的分类，而不是随意 

地猜测。虽然两类损耗函数通常具有猜测背离性 ，但多类损 

耗函数未必具有该性质l6]。除此之外，在一些复杂的问题中， 

弱学习器的弱判别性可能会限制最终分类器的性能。一个有 

效的方案是学习出比较复杂的分类器结构，即以非线性的方 

式集成弱学习器。 

本文提出了一个代价敏感的多类逻辑损耗 函数，它不仅 

拥有多类边缘极大化与猜测背离性，而且在代价不敏感的分 

类问题中具有贝叶斯一致性。依据梯度下降方法，分类风险 

可以在多维的凸泛函空间内降低到全局最优值。为了挖掘数 

据集的复杂结构，本文利用直接策略设计了一个 自适应的多 

类 Boosting分类器 ，即 SOHPBOost算法。在每一次循环迭 

代中，通过 自动地选择 向量加法或 Hadamard乘积，SOHP— 

Boost算法可以将最优的多类弱学习器集成到当前的强分类 

器上，进而形成弱学习器的 Hadamard乘积向量和。本文第 2 

节介绍 Boosting分类的相关研究工作；第 3节介绍代价敏感 

的多类逻辑损耗函数；第 4节详细地介绍 自适应的多类 Boos— 

ring分类算法；第 5节给出实验结果；最后总结全文。 

2 相关工作 

最早的 Boosting算法是 AdaBoost[1l】，它通过梯度下降来 

最小化由指数损耗引起的分类风险，进而选择每次迭代的弱 

学习器及其贡献系数。从统计学的角度 ，Fridman等人[2]解 

释了 Boosting算 法 的优越 性，并 利 用 Newton方 法 得到 

LogitBoost算 法。Masnadi等人[3]通 过实 验表 明，Savage- 

Boost算法对异常数据点有很强的适应性。文献[4]提出了 

可以操纵边缘的Tangent损耗 函数，它能对较大的正边缘和 

负边缘执行一定的惩罚。基于分类风险的泰勒级数展开式， 

Saberian等人_5]提出了能适用于任意损耗函数与优化策略的 

TaylorBoost算法，并证明 LogitBoost是 TaylorBoost的特殊 

情况。这些方法具有一定的局限性，因为它们是 以线性方式 

来集成弱学习器。为了提高强学习器处理类 内差异的能力， 

Danielsson等人l7 利用逻辑门网络结合一组已训练好的弱学 

习器，进而构造出门分类器。通过自动地选择预定义好的操 

作符 ，Saberian等人l_8]提 出的 Boosting框架可以产生两种新 

的弱学习器集成方式，即弱学习器乘积后相加与弱学习器相 

加后乘积。然而，这两种方法并不适用于多分类问题。 

通过设计出一个二进制码本矩阵，Dietterich等人 ]提出 

了 ECOC方法。在该码本矩阵中，每行向量用来标记一个类 

别 ，而每列 向量用来训 练两类 分类器 。利用随机欠采样 ， 

Seiffert等人l_1。_提出了 RUSBoost算法。通过学习一些弱学 

习器的乘积，K4gl等人l1l_构造了一个强学习器，并在标准数 

据集上证明了它拥有较好的分类性能。这 3个多类 Boosting 

算法并没有直接集成多类弱学习器，而是间接地把多类问题 

分解成多个两类子问题。通过给每个类分派一个码本向量， 

SAMME算法_lz=最小化了多类指数损耗函数的期望，并等价 

于一个前向的阶段性增加模型，该算法是 AdaBoost算法在多 

分类问题上的自然延伸。为了识别出弱学习器所需的最优必 

要条件，Mukherjee等人l13_构造了一个广泛的框架，但基于此 

框架的 Boosting算法不具有贝叶斯一致性或多类边缘极大 

化。通过求解一个带有约束 的优化问题，Saberian等人ll 获 

得了一个最优 的码本矩阵，并提出了两个相应的多类Boos- 

ting~法。在这些方法中，多类弱学习器的集成方式是线性的。 

根据最优代价敏感学习的条件，Masnadi等人_1朝提出了 

一 个可设计代价敏感 Boosting算法的框架，并延伸了传统的 

Boosting算法，使其达到最优 的代价敏感 决策。GBSE方 

法l_l6]的核心技术包括迭代地调整样本权重、扩展数据空间与 

梯度下降，它可以被用于解决多类代价敏感学习问题。通过 

把梯度集成 的理论应用到 P-norm损耗 函数上，Lozano等 

人_l 提出了一类新的代价敏感多类 Boosting方法。基于一 

个简单的多类损耗函数 ，MultiBoost算法l1 只要求弱学习器 

的分类性能优于随机猜测的性能。此外，Beijbom等人 l̈9]引 

入了猜测背离的概念，并通过实验证明了该概念是多类损耗 

函数的一个重要属性。 

3 多类逻辑损耗函数 

假设已标注的数据集被表示为 (X，Z)一 {( ，2 )，⋯， 

(xN， N)}，其中 ∈{1，⋯，K}是语义类的标签，N是数据集 

的大小 ，向量 ∈R 是独立地从同一个未知概率分布抽取的 

样本数据。令 c表示大小为 K×K 的代价矩阵 ，元素 G 是 

第i类数据被分为第J类的误判代价。在代价矩阵中，主对 

角线上的元素值均等于 0，而其他的元素值均为正值。如果 

任意的非主对角线元素值为 1，那么矩阵是代价不敏感的；否 

则，矩阵是代价敏感的。一般情况下，分类器的目标是从训练 

数据集中学习出一个分类规则 F( )：X一 {1，⋯，K}，以便新 
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数据 可获得一个语义类别标签。从最小化错误率的角度来 

看，最优的分类器应该执行如下的贝叶斯决策规则： 

K 

F( )一arg rain∑Pzlx(it )G， (1) 
1 

对于代价不敏感矩阵C，贝叶斯决策规则等价于： 

F( )一arg max Pzlx( l ) (2) 
z 

式(1)与式(2)中的概率值估计存在一定的困难 ，因此贝 

叶斯决策规则不容易被执行。一个可能的解决方案是求助于 

Boosting方法，它通过集成一些弱分类器来估计贝叶斯决策 

规则。类标签4-1和一1在两类问题中起着重要的作用，但它 

们并不能立刻延伸到 K类问题。因此 ，语义类标签需要被一 

个多维向量 Y重新编码。为了达到该 目的，文献[14]介绍了 

K个不同的单位码本集合 y一{ ，⋯，Y }，这些码本是中心 

位于原点的K～1维正则形的顶点。经过处理 ，每一个类别 

对应于一个码本 j，。∈RK I。 

类似于两类问题 中的边缘，如果 ，( )∈R K_ 是一个预 

测器，符号(·，·)表示内积，那么可将该预测器对类别标签 

2的得分定义为S ( )=(，( )， )。得分反映出数据被分派 

到某一类的可信度，某类的得分值越高，数据属于该类的可能 

性就越大。在此基础上，多类边缘 l̈4]为： 

M(z，s( ))一[s ( )一n1ax S ( )]／2 (3) 

其中，s( )∈R 是得分向量， (x)是它的第 悬个元素。为了 

获得概率结果，自然地执行如下的分类器： 

F( )=arg max ((，( )，Y >)／E ((，( )，y )) (4) 

其中， (·)是一个 Sigmoid函数。显而易见，式 (4)等价于 

F( )一arg max M(z，S(x))。因此，分类器 F( )可以找到一 

个类别，使得该类拥有最大的多类边缘。为了获得最优的分 

类器，需要寻找一个最优的预测器，使得它可以最小化如下分 

类风险。 
N 

RM(，)一 ，z{LM[c， ，，( )]}≈∑LM[c，zi，f(x )](5) 

其中，Lw[·，·，·]是多类损耗函数。分类风险越小时，预 

测器的性能越好。一般而言，最优的预测器能近似地被看作 

多类弱学习器的线性组合。在此情况下 ，有如下的优化问题： 

ra
～
in RMIf(x) s．t．．厂( )∈span(G) (6) 

其中，G一{g1( )，⋯，gm( ))是多类弱学习器 g ( )：X一 

的集合，而 span(G)表示由gi( )构成的线性泛函空间。 

为了获得一些对多类 Boosting算法有益的性质 ，引入了 

代价敏感的多类逻辑损耗函数 ： 
K 

LM[c， ，，( )]一E 1og[1~G， exp(<，( )，Y ～ >)] 
z— l 

(7) 

可以证明，式(7)的下界是 log[-1+exp(一2M( ，s))]。 

由于对数函数与指数函数的单调性，式(5)中的分类风险的最 

小化能够激励每个样本拥有较大的多类边缘，即多类逻辑损 

耗函数拥有边缘极大化的属性。假设数据 属于第 z类的概 

率为 一Pz bx(zl )，令分类风险关于预测器 ．厂的一阶导数等 

于 0，可得： 

丛 ： 一 纽 ! 
C ~exp((，( )， ， >) Ck． ~exp((，( )， ， )) 

(8) 

其中， ， ： —y。。对于任意对称 的代价矩阵 C，利用如下 

表达式 ： 

C， +exp((，( )， ，女))一~／ ／A (9) 

Nii[N式(8)的左、右侧均等于∑G， ，即最优的预测 

器 f ( )蕴藏在式(9)中。对于代价不敏感矩阵，简化式(9) 

可得 ： 

s ( )一(， ( )， )=log(、／，】5= 丽 一c1)+f2(1o) 

其中，C 与 Cz是常数。这表明式(4)中的分类决策等价于式 

(2)中的贝叶斯决策规则，因此多类逻辑损耗函数在代价不敏 

感的多分类问题中拥有贝叶斯一致性。 

若 ，( )属于集合 一{fl >Si，i=／：z}，则它是类 z的 

支持预测器。若 ，( )属于集合 ，口一{fl —S ，z一1，⋯， 

K}，则它是随机猜测的预测器。后者对每一个类别产生相同 

的得分，这增加了决策规则的不确定性 。通过随机地猜测 ，分 

类器可能会做出错误的分类。一个好的多类损耗函数应该鼓 

励更多的正确分类，并尽可能抑制随机猜测。若 X属于第 2 

类，， ∈ 是任意的类 2支持预测器 ，则对于任意的 i-／=z，，l 

导致的得分差 ( )一 ( )<O。由对数函数与指数函数的 

单调性、代价矩阵元素的非负性可得： 

LM[c， ，f1( )]<∑log(1+G， ) (II) 

另一方面，若 ，2∈ 是任意的随机猜测预测器，则 ，2导 

致的得分差为 0，可得 ： 

LM[c，z，f2( )]一∑log(1+C ， ) (12) 

由式(11)与式(12)可知，不等式 LM[c，z，f ( )]< 

LM[c， ，f2( )]成立。因此，根据猜测背离性的定义 ]，式 

(7)中的多类逻辑损耗函数具有猜测背离性。 

4 自适应的多类 Boosting算法 

一 般而言，具有如上 3个性质的多类损耗函数可以大幅 

度地提高最终分类器的性能。尽管如此，为了保证最优解可 

以收敛于全局最优的预测器，凸优化问题必须满足两个条件 ， 

即凸的解空间与凸的目标函数。 

4．1 线性空间的凸优化 

显然，式(6)中的泛函空间 span(G)是一个凸集。如果 沿 

用前文的标记符号，那么分类风险关于预测器 ，的二阶导数 

为： 

篓垦 
Of(x)。 

一  r1 r T] ! !垡!! r1 一 善 r ，， z ) 

由文献[14]可知，所有的单位码本向量是不同的，即对于 

任意不同的 i与2，不等式 ． ≠0成立。根据矩阵的理论知 

识，矩阵[IIi，。tI ]是正定矩阵。此外，代价矩阵的元素 C， 

与概率 均为非负值，且存在类别 i与z，使得它们的值均大 

于 0。可以看出，分类风险的二阶导数是正定矩阵的和，因此 

它本身也是一个严格的正定矩阵，即式(5)中的分类风险是凸 

函数。综上所述，式(6)中的优化问题具有全局最优解。 

假设f ( )表示第t次集成迭代后的预测器估计值，那么 
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在该估计值的邻近区域内，沿着多类弱学习器 g( )的方 向， 

分类风险 RM(f)的一阶泛函导数为： 

[，t g]=ORM[-f t+eg']I
t-- O ： --耋(g(Xi),Wi)(14) ut =l 

其中， ( )一， ( )一 ( )。对于式(22)中的更新，分类风 

险RM(，)在 ( )的邻近区域内的一阶泛函导数为： 

M[， 删 一 。 

在第 f+1次集成迭代的过程中，根据梯度下降方法 ，最 

大限度地减小分类风险的多类弱学习器 g ( )可表示为： 

g =arg m)n~RMEf ；g] (16) 

4．2 非线性空间的凸优化 

在目前的多类 Boosting方法中，弱学习器的线性结合不 

能充分地学习到广泛的判别力度，进而限制了最终分类器的 

精确性。为了解决这个问题，需要进一步研究更加复杂的多 

类弱学习器结合方式 ，从而产生拥有较强判别力的最终分类 

器 。 

若多类弱学习器的非线性结合方式是 Hadamard乘积的 

向量和，则相应的非线性泛函空间表示为： 

Q G一{ ( )l ( )一2g，，1( )o⋯~gj． ( )，gEG}(17) 

其中，o表示 Hadamard乘积。假设 h 与h2是空间 Q G内的 

元素，则可以证明 h + 仍然属于该空间。因此，非线性泛 

函空间 n c是一个凸集。已知式(5)中的分类风险是凸函数， 

那么优化问题： 

m
．

in RM[f(x)] s．t．，( )EQ G (18) 

可产生一个全局的最优值。具体地，假设第 t次集成迭代后 
r， 

的预测器估计值可定义为f ( )一 ( )，其中 u表示加 
J— l 

法操作符的数 目，而第J个加法项p ( )表示多类弱学习器的 

Hadamard乘积，即： 

(x)一毋，1( )o⋯o蜀
， 
J (x)，rna EN (19) 

其中， 是 Hadamard乘积项 的数 目。需要注意的是，加法 

项 ( )可以是单个的多类弱学习器，即 一1；f ( )也可 

以是单个的加法项，即U一1。 

在第 +1次集成迭代的过程中，本文利用向量加法与 

Hadamard乘积来更新第 t次迭代后的预测器 f ( )。在向 

量加法更新的情况下，一个最优的多类弱学习器被添加到当 

前的预测器 f (x)中，此更新过程是标准的线性多类 Boos— 

ting方法。根据梯度下降的优化策略，最优的多类弱学习器 

可由式(16)求解 。若 是向量加法更新的最优多类弱学习 

器，则最优的步长可表示为： 

a0*=arg RM(， +ag ) (2o) 

向量加法更新后的预测器可以导致如下的分类风险： 

尺 (，州)=RM(f +a0* ) (21) 

在 Hadamard乘积更新的情况下，本文利用一个新的多 

类弱学习器 g( )来更新每个加法项。例如，第 J个加法项在 

Hadamard乘积更新后变成 ¨( )一PJ( )og( )。显而易 

见 ，更新后的预测器为 ： 

f (，)一 p：( )+p：( )og( ) 

— Q ( )+p：( )④g( ) (22) 

⋯ ， 、
G ． exp(( (置)，Y --y≈)) 

仍一备 (蕾)o(．)， l—yk 聂 南  
(24) 

根据式(16)与式(23)，可以获得最大限度地减小分类风 

险 RM(ff )的多类弱学习器。若 是第 个加法项中 Had— 

amard乘积更新 的最优多类弱学习器，则沿着该方向的最优 

步长为 ： 

=arg RM( +印j④ ) (25) 

因此，Hadamard乘积更新后的预测器导致的分类风险为： 

鼢 (．厂件 )一尺M( +a P；o ) (26) 

4．3 非线性集成的多类 Boosting算法 

综上讨论，对于一个向量加法更新与U个 Hadamard乘 

积更新 ，自适应的多类 Boosting方法首先计算每个更新操作 

的最优弱学习器及其相应的分类风险；然后选择一个最佳的 

更新操作，使得该更新操作能够最大限度地减小分类风险。 

为了叙述方便，自适应的多类 Boosting算法被命名为 SOHP— 

Boost，它主要包括 5个步骤。 

步骤 1 输入数据集(X，Z)、类别数 目K、码本向量集合 

y、代价矩阵C、多类损耗函数 LM与迭代次数 T；当迭代循环 

开始时，设置 U=0，f。( )=0ER 。 

步骤 2 在第 tE{o，⋯，丁一1}次迭代循环中，对于向量 

加法更新，先用式(14)与式 (16)寻找最优的多类弱学习器 

，再用式(2O)寻找最优的步长 a ，最后利用式(21)计算由 

向量加法更新的预测器所导致的分类风险 R』}；。 

步骤 3 对于第J∈{1，⋯，U}个加法项，先利用式(23)与 

式(16)寻找最优的弱学习器 g『，再利用式(25)寻找最优的步 

长 a ，最后利用式(26)计算由 Hadamard乘积更新的预测器 

所导致的分类风险 鼢 。 

步骤 4 令 J =arg minR ， ∈{o，⋯，U}，如果 的值 

为 o，那么 p 。的值为 ，且 u的值增 1；否则 的值为 

pg 。对于任意的j=／=j ，令 的值为P 。 

步骤 5 更新预测器f件 ( )的值为∑p ( )，且令 t的 

值增 1。返回步骤 2继续执行迭代循环，直到循环条件不满 

足。迭代循环结束时，输出最终的预测器 f ( )。 

给出一个新数据 ，通过将 SOHPBoost输出的最终预测 

器 f ( )代入式 (4)中，可以获得该数据 的分类规则。SO— 

HPBoost不是提前设置好向量加法与 Hadamard乘积的操作 

符数 目，而是从训练集中自适应地学习出这些操作符数 目。 

在每一次集成迭代的过程中，SOHPBOost首先计算由一个向 

量加法更新与若干个 Hadamard乘积更新所引起的风险；然 



第 7期 王世勋，等：一种自适应的多类 Boosting分类算法 189 

后通过比较这些风险，选择出最优的更新 ，并把相应的多类弱 

学习器集成到当前的预测器上。对于一个多分类数据集，上 

述的学习过程可以自动地发现多类弱学习器的最优集成。因 

此，SOHPBoost有可能捕获该数据集的隐藏结构。 

在泛函空间 Q G中，SOHPBoost利用梯度下降方法非线 

性地集成了多类弱学习器。理论上，SOHPBoost可以在空间 

Q c内实现两个特殊的集成 ，即 Hadamard乘积集成与向量加 

法集成。前者仅利用 Hadamard乘积将多类弱学习器集成在 

一 起，该集成方式在一定程度上是文献[11]在直接多分类问 

题上的一个拓展。后者在集成多类弱学习器时仅依赖于向量 

加法操作符，这种集成方式在结构形式上类似于文献E14]。 

SOHPBoost包含了内循环与外循环，即 Hadamard乘积 

更新的循环与迭代集成的循环。内循环的主要作用是寻找所 

有最优的 Hadamard乘积更新，外循环在每一次迭代中均计 

算最优的向量加法更新。对于每一次循环，多类弱学习器的 

计算占据了主要的时间开销。假设多类弱学习器的计算代价 

为 O(if)。在 Hadamard乘积集成的情况下 ，内、外循环一共 

计算了 2T一1次多类弱学习器，此时 SOHPBoost获得最好 

的时间复杂度 O( T)。在向量加法集成的情况下，内、外循 

T ，，『1 l 1 、 

环一共计算了 次多类弱学习器，此时 sOHPB0ost获 

得最坏的时间复杂度 O(ffT2)。在实际应用中，该算法的时 

间复杂度依赖于具体的数据集。 

5 实验结果与分析 

本文从 UCI机器学习库[20]中下载了 1O个数据集 ，如表 

1所列 。对于代价不敏感的多分类问题，在前 5个数据集上 

比较了SOHPBoost算法与其他方法的性能。采用分类准确 

率作为评估度量标准，准确率越高 ，则分类器的性能就越好。 

对于代价敏感的多分类问题 ，在后 5个数据集上比较了 SO— 

HPBoost与存在的多类 Boosting的性能。采用如下的分类 

风险作为评估度量标准 ： 

1 N 

Risk= ∑ F (27) 
』 — l ‘ ‘ 

其中，F(·)表示最终的分类决策规则。分类风险越小，则最 

终分类器的性能越好。 

表 1 10个 UCI数据集的概况 

给出一对类别标签，人们通常依据类别距离对它们赋予 

对称的误分类代价。在代价敏感 的多分类实验中，每个数据 

集的对称代价矩阵是随机生成的。除了主对角线上的元素， 

余下的元素服从[1，10]上的均匀分布。为了减小由随机性带 

来的误差 ，对每个数据集重复地生成 1O个对称的代价矩阵。 

根据自顶向下的递归策略，决策树可以应用于直接的多分类 

问题 。在本文的所有实验中，深度为 2的决策树充当了多类 

弱学习器的角色。一般而言，决策树的输出是一个类别数字。 

因此，在执行多分类算法的过程中，需要将类别数字的输出翻 

译成相应的类码本向量。除此之外，为了构造一个公平的对 

比环境，所有算法的迭代循环次数都被设定为 50。 

5．1 代价不敏感的多分类 

为了验证 SO HPBoost算法的有效性，表 2列出了该算法 

与其他多类 Boosting算法的分类准确率，其中黑体数值表示 

最优的性能。在解决多分类问题时，LPBoost方法与 Total— 

Boost方法分别利用线性规划与二次规划来最大化数据集的 

极小边缘_2 。从表 2可以看出，SOHPBoost算法在所有数据 

集上获得了最优的分类准确率。例如，在 Letter数据集上，分 

类准确率从先前最好的58．8 提高到 62．O8 。与 GD-MC— 

Boost方法相比，SO HPBoost算法可以在一个非线性泛函空 

间中寻找最优的多类弱学习器 ，这有助于最终的分类器从数 

据集中挖掘出一些隐藏的结构。另一方面，多类弱学习器不 

会集成为一个复杂的预测器，除非该预测器可以带来较好的 

多分类性能。从这两个方面来说，SO HPBoost算法优于 GD- 

MCBoost方法。与表 2中的其他方法相 比，S()HPBoost算法 

除了具有上述两优点之外，还存在以下 4个优点：1)贝叶斯一 

致性；2)多类边缘的极大化；3)猜测背离性；4)分类风险的凸 

优化。最后，图 1示出了SO HPBOost算法与 GD-MCBoost方 

法在 Letter数据集上的分类准确率。 

表 2 不同的多类 Boosting方法在 5个 UCI数据集上的 

分类准确率／ 

图 1 SOHPBoost与 GD-MCBoost在 Letter上的分类准确率 

5．2 代价敏感的多分类 

给出任意的对称代价矩阵，文献[19]在理论上证明了代 

价敏感的GD-MCBoost方法的分类性能不依赖于该代价矩 

阵，即 GD-MCBoost方法在代价敏感与代价不敏感两种情况 

下可以执行等价的分类决策。因此，本实验采用了代价不敏 
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感的 GD-MCBoost方法 ，但这并不影响实验的执行 。图 2示 

出了 S0HPBOost算法与 GD-MCBoost方法在真实数集上的 

性能评估。可以看出，SOHPBoost在所有的数据集上获得了 

较小的平均分类风险。例如 ，与 GD-MCBOost方法相比，SO— 

HPBOost算法在 Libras数据集上的分类风险大约减 少了 

2O ，其值约为 1．19。因此，代价敏感矩阵有利于提高 SO— 

HPBOost算法的分类性能。产生这种现象 的原因在于 SO— 

HPBOost算法是以非线性的方式来 自适应地集成多类弱学习 

器。一般情况下，因 SOHPBoost算法是在较大的搜索空间中 

来寻找最终的分类器，故它具有较大的时间开销。 

图2 不同的代价敏感多分类方法在 5个数据集上的平均分类风险 

结束语 自适应的多分类方法 SOHPBoost可以直接从 

非线性泛函空间中学习出最终的分类器。虽然 SoHPBoost 

算法是一些 Boosting方法的变体，但其与已有方法存在如下 

不同之处 ：1)一个新的代价敏感的多类逻辑损耗函数；2)多类 

弱学习器的非线性集成，即 Hadamard乘积向量和。除此之 

外 ，SOHPBoost算法还具有一些优点 ：1)代价不敏感的贝叶 

斯一致性 ；2)多类边缘极大化 ；3)猜测背离性；4)分类风险的 

凸优化。大量的实验结果表明，S0HPBoost算法可以产生较 

好的分类性能。 
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