
计算机科学 2007Vo1．34NQ．10 

基于泛组合运算的分类器融合 ) 

林 卫 何华灿 贾澎涛 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) 

摘 要 本文介绍了一类可用于分类器融合的泛组合逻辑算子，同时作为方法论基础研究了基于案例学习的泛逻辑 

运算符(算子)构造和选择方法，并以此构造分类器的融合器，实验数据集选择了UCI的spam数据集，并同其他融合 

方法进行了对比。结果表明本文所述方法具有较低的错误率和相应较高的查全率。 
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Ahs~met In this paper we introduce that combination operator can be a kind of universal logic operator tO describe 

complex system in noisy and changing environment，e．g． the problem of fusing a collection of classifiers．This ap- 

proach is mainly based on Triangular norm theory．Ⅵre also discuss the learning method for fuzzy logical operator cOn- 

struction and selection；finally we apply this in fusion of classifiers．The results of computer experiments on spare and 

other UCI datasets show that the method can give less error rate and better performance correspondingly． 
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1 引言 

为了描述不确定及噪声环境下的命题及其关系，符号逻 

辑应当具备适应性。这种逻辑适应性部分地依赖于逻辑运算 

符(连接词)的选择。T-范式理论(Theory of T-norms)使得 

这种逻辑的适应性成为可能。然而，从理论上来说，如何从 

T-范式簇正确地选择特定实际应用中的算子，这在模糊逻辑 

领域仍然是个问题。本文介绍的是利用案例学习的方法从经 

验中学到适当的算子，并把它应用在模式分类的分类器融合 

方法上，在垃圾邮件数据上取得了较高的查准率及查全率。 

在经典的数理逻辑中，对于‘与’和‘或’这样的逻辑运算 

(同算子，也有称命题连接词)是由最大和最小运算来定义的； 

同样在模糊逻辑中，zadeh[ 的理论同样继承了这一点。然而 

这种定义有片面性，在某些应用场合中会很牵强。如果不加 

选择地随意使用，会带来错误的结果，因此应找到在特定场合 

选取正确算子的方法。经典逻辑学家认为逻辑算子应该是保 

持不变的。但是在很多情形中，命题的环境会发生改变，而且 

实际数据采样也包含噪声，具有不精确的特点。为了描述这 

种情形，逻辑运算也应当同系统环境的变化保持同步，这种同 

步是通过在不同的时刻(或者时间区间)对环境学习来取得正 

确算子的方式完成的。E P．Klement_6]证明可以用T-范式 

(或者T-Ok范式)来表示逻辑算子，泛逻辑学则尝试给出在特 

定领域表示这些算子的方法。 

近来，在模式识别领域，T_范式在分类器集成方面扮演了 
一 些重要角色。w_M CampbellE ]采用T_范式作为判决分 

类器，P．Bonissone[∞ 则采用了一种泛与运算的算子来表示 

分类器间的可能相关性(possible corrifiers)；Y．Y．ChenE ] 

研究了基于普通 T-范式的聚集属性信息的简单模型。这些 

应用的一般特征是采用T-范式作为分析工具，来修正分类器 

集成误差，将分类器的相关程度定量化表示。然而，直接采用 

T-范式理论来直接构造和选择分类器融合运算的方法至今还 

未出现。 

本文首先讨论了算子选择的基本原理，然后研究了算子 

构造和选择的案例学习方法，主要包括数据收集以及通过函 

数逼近来估计广义相关系数 h和广义自相关系数k。接下来 

讨论了不确定柔性系统(比如 spare识别过程 中的分类器融 

合)的算子构造。在UCI的spare数据集[1 ]上所作的计算机 

实验表明，本方法取得了较低的错误率和较高的查全率。 

2 泛逻辑学的逻辑算子确定方法 

算子的选择同实际应用的领域关系十分密切，其研究甚 

至超出了逻辑学本身的范围。不过，柔性逻辑学(也包括模糊 

逻辑学)的三角范式理论给出了算子选择的范围。 

2．1 T-范式 

最早的 T-范式出现于文E83中，以下的公理体系由 

Schweizer以及 Sklarc9~13]和 KlementE ]所建立。T-范式和 

T-余范式是满足逻辑运算符要求的最一般的二元函数。相应 

地，它们将面单元映射为区间单元，即 T(x， )：[O，13×[O， 

1]一[O，1]以及 S(x， )：[O，13×[O，1]一[O，1]，它们具有单 

调性、可交换性和可结合性；同时满足边界条件，即处于[O，1] 

区间的极限值时，它们分别对应经典二值逻辑真值表中的 

“与”和“或”运算；还满足De Morgan对偶律，即当N(z)为非 

运算时，T余范式 S(z， )可以表示为 S(z， )一 N(T(N 

(z)，N( )))。 

*)本文受国家自然科学基金项目(No．50474041)资助。林 卫 博士生，研究方向为人工智能、模式识别发现；何华灿 教授，博士生导师，研 

究方向为人工智能、泛逻辑学；贾澎涛 博士生，研究方向为人工智能、数据挖掘以及时间序列分析。 
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文[2]讨论了T范式和它们的对偶式 T余范式的几种参 

数化函数簇。具体参数化函数簇的选取依赖于 T范式空间 

的完备覆盖以及相应的取值稳定性。函数簇中函数的选择由 

控制参数h和是来确定，这里h和是分别代表泛逻辑学的广 

义相关系数和广义自相关系数。 

2．2 泛逻辑学中的基本参数 

要为实际的逻辑系统构造和选择逻辑运算，首先需要做 

的是确定运算的选择域。下面要介绍的是基于泛逻辑学三角 

范式理论的逻辑运算域的确定方法。 

1)广义相关性与广义相关系数 h 

广义相关性是泛逻辑学瞳 中对于命题间关系的度量，它 

的值由广义相关系数h来确定。广义相关性思想是基于命题 

间的作用依赖于相互间的关系，因此它们之间具体的运算方 

式也是取决于相互之间的具体关系形式的。具体而言，命题 

间关系可以是相生相克或者独立，对于运算选择而言我们可 

对应为类或、类与或者概率的运算关系。 

广义相关系数 h是用于量化模糊命题间的广义相关性的 

参数。一般而言，当l>j >̂0．75时，我们认为命题元素间关 

系是相互促进的，即相生的；当h一0．75时，认为命题元素间 

关系是独立的；另外，当0．75> >̂0．5时，认为它们间的关系 

是相容的；最后，在 0．5> ≥̂0时，命题元素间显示出对抗关 

系。在泛逻辑学中，狭义的广义相关系数表示了运算函数在 

运算簇中的序关系，通常运算簇可以是 丁型或 丁余型(即 S 

型)运算完整簇，也可以是其它类型(如组合型运算完整簇)。 

因此，运算完整簇的意思则是指包含参数 h的一系列算子函 

数。 

2)广义自相关性与广义 自相关系数 是 

前段所述的是忽略测度误差时所得到的结果。事实上， 

在柔性命题P和它的非命题一p间存在着另外一种相关性， 

这种关系用广义 自相关性来描述。只有在两个极端情形 m 

(E)一1以及 m( )一0的时候是没有误差的；在其它条件下， 

比如re(X)一z，这里z代表一般情形，则会存在误差。于是 

X的非命题的测度m(一X)，经常记作 N(z)，这里 N(z)一 

1一z，不一定能够成立，并且测度误差越大，则 N(z)和 1一 

X 间的误差也会越大。为了描述泛 ‘非’运算的效果，于是引 

入广义自相关系数 是。 

对于误差能够忽略的情形，我们称之为“0级误差”情形； 

否则，称之为“1级误差”情形。这两种情形所对应的问题 ，分 

别称为 0级误差的不确定问题和 1级误差的不确定问题。对 

于前者，由于模糊测度误差被忽略 ，‘非’运算可以简单地表示 

为 N(z)一1一z。但是，由于广义相关性的存在，‘与’和‘非 ’ 

运算并不能像经典数理逻辑学中那样简单地表示为 T(z， ) 

=min(x， )和 S(z， )=max(x， )，相应地，它们应是连续 

变化的函数簇中包含广义相关系数 h的公式。 

这些逻辑运算的具体形式可以从下列将要介绍的函数簇 

中确定和选取l_2’ ]。 

2．3 逻辑算子的选择集——零级和一级运算模型簇 

定义中间变量 一(3—4h)／(4h(1一 )̂)使公式形式上 

简洁化；于是对应地，h ((1+m)一((1+m) 一3m)“。)／ 

(2m)，h∈Eo，1]，m∈R。令 s：itel~l17l，y)为条件表达式， 

它的含义是：“如果17l为真，那么 s= ，否则 s一 ’； [z] 

表示z严格限制在[0，1]，即如果 >1，那么其值为 1；如果 

z<O或 z为虚值 ，其值为 0。考虑忽略误差的情形，我们直 

接写出下面的零级运算模型簇： 

1)泛‘非’运算 的零级运算模型簇 

对于零级误差，广义自相关系数 k=O．5，得到 

N(z，是)一1一z，这里泛‘非’运算的表示符号为 一 (1) 

2)泛‘与’运算的零级运算模型簇 

T(z， ，̂)一 E(~eo+ 一1)“ ]，这里泛 ‘与’运算的 

表示符号为  ̂ (2) 

． 3)泛 ‘或’运算的零级运算模型簇 

S(z，y，̂)一1一p1[((1--z) +(1一 ) 一1)“ ]，这里 

泛‘或’运算的表示符号为V (3) 

4)泛‘蕴含’运算的零级运算模型簇 

I(z，y，̂)一ite{1 lz≤ ，0lm≤0 and 一0 and ≠0， 

[(1一 + ) ])，这里泛‘蕴含’运算的表示符号为一 

(4) 

5)泛‘等价’运算的零级运算模型簇 

Q(z，y，̂)一ite{(1+l 一 1)“ lm≤0，(1一l 一 

1)“ )，这里泛‘等价’运算的表示符号为一 (5) 

6)泛‘组合 ’运算的零级运算模型簇 

C (z，y，̂)一itel1"E(~eo+ 一 )“ ]l z+ <2P；1一 

(rI [((1一z) +(1-y) )一(1-e) ] )lx+y~2e；e)(6) 

这里泛‘组合’运算的表示符号为@￡，其中，e表示评判 

阈值[ 。 

事实上，实际系统往往不可忽略误差的存在。如果我们 

在整个过程中(观察、检测等)使用固定的测量方法，这种问题 

称作 1级误差不确定问题。类似地，为了简记起见，同样引入 

中间变量 一一1／log2是，这里是为广义 自相关系数并且满足是 

∈[0，1]，另外基于同样原因引入中间变量 (z，是)一 。是一 

0．5对应的是可忽略误差的情形；误差处于正的最大时，是一 

1；并且在误差为负的最大时，是一0。下面给出一级运算模型 

簇： 

1)泛‘非’运算的一级运算模型簇 

N(z，是)一 (1一 (z，是)，是)一(1--2C”)“ ，这里泛‘非’ 

运算的表示符号为一 ，当 是一0．5的时候，可以简记为一 

(7) 

2)泛‘与’运算的一级运算模型簇 

T(z， ，h，是)一 [( + 一1) ]，这里泛‘与’运算 

的表示符号为^  ̈ (8) 

3)泛‘或’运算的一级运算模型簇 

S(z，y，h，是)一(1一 [((1一or") +(1一 ) 一 

1) ] ”)，这里泛‘或’运算的表示符号为V (9) 

4)泛‘蕴含’运算的一级运算模型簇 

I(z，y，h，是)一ite{1 lz≤ ，0lm≤0 and 一0 and z≠0， 

p1 E(1一z + ) ])，这里泛‘蕴含’运算的表示符号为 
—

’^
． 

(10) 

5)泛‘等价’运算的一级运算模型簇 

Q(z，y，h，愚)=ite{(1+ l 一 1) lm≤0，(1一l 
～  

1) )，这里泛‘等价’运算的表示符号为一 (11) 

6)泛‘组合 ’运算的一级运算模型簇 

C (z，y，h，愚)一itel1~E(z + 一 ) ]lz+ <2P； 

(1一( [((1--X ) +(1一 ) )一(1一e ) ]) ／ ) ／lz+y 

>2e；e} (12) 

这里的泛‘组合’运算的表示符号为◎￡ 并且 e 一(1一 

P)”， 一一1／log2愚，愚∈Eo，1]；愚：2 ， ∈R+，同样地，e 

表示评判阈值。 

实际应用中所需要的逻辑运算选择集就是由上述零级误 
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差和一级误差的运算完整簇合并构成的。特别地，如果可以 

忽略误差的话，逻辑运算的算子可以只从零级运算簇中选取。 

h和是的实质是有关命题元素间关系的先验参数。对于实际 

问题，如果能够获取训练数据，就有了确定先验参数的前提。 

下一节要讨论的是这种前提下的案例学习方法。 

2．4 确定算子的案例学习方法 

1)基于回归估计的广义相关、自相关系数 h和k的确定 

实际上，上述零级和一级运算完整簇是依赖于广义相关 

参数h和是的函数模型，其中h是广义相关系数，k是广义 

自相关系数。这里用符号，表示对应算子的函数模型簇 (泛 

函)，用 Operatorh， 表示基于参数(矗，志)的逻辑运算(算子)。 

因此，对于逻辑算子的确定问题就转化为对参数(̂，志)的确 

定问题，这样的问题如果能够从环境中获得部分有监督标志 

的数据，则可以通过最小化风险泛函的方式来求解。 

Operatorh， (z， )一，(z，y；h，志) (13) 

如果是稳定的系统环境，广义自相关系数志保持恒定，即 

是一kc。将 志替代为kc，(13)式可以另行表示为： 

Operatorh，k(z， )一，(z， ；̂) (14) 

在(14)式中，k 不再是变量。 

对于实际系统中得到的数据，假如以为数据样本集合， 

样本数量为 可以将数据集表示为 

((zl，y1)，)Z1)，．“，(( ， )， ) (15) 

其中包括输入向量(z， )以及相应向量 (实际运算过程 

的结果) 用最小范数方法(如最小二乘法)构造风险泛函： 

R(̂，志)一Ĵ(：2：-- f(x， ；̂，志)。)dF(z，(z， ))， h，志 

∈[0，1] (16) 

将积分转化为离散形式，可得 
1  ̂

R(h，志)一÷爱( --f(x。，Yi；̂，志)) ， ，̂志∈Eo，1] 
，‘ l= l 

(17) 

通过最小化风险泛函 R(h，志)可以得到 h 和 志 ，此时 

R(h ，志 )=minimize(R(h，志))。在(13)式中用(̂ ，志 )代 

替(̂，志)，最终得到实际应用中所需逻辑运算： 

Operatorh ， (z， )一_厂(z， ；h ，志 ) (18) 

图1 案例学习方法确定逻辑算子 

图1表明了基于案例学习的模型框架。框架分为3个部 

分：1)数据获取模块；2)监督模块；3)学习模块。数据获取模 

块也可以成为采样模块，它负责从环境中采集数据并传递到 

监督模块，由学习监督模块通过监督学习方式来训练学习模 

块。最后得到的模型是最小化泛化误差后所得到的结果，其 

逻辑运算可由确定参数后的(18)式来表示。 

2)逻辑算子运算模型确定和选择过程描述 

用于解决算子运算模型选择问题的泛逻辑学过程描述如 

下 。 

逻辑算子选择过程： 

Step 1．确定算子的类型，包括 ‘与’，‘或’，‘蕴含’，‘等 

价’以及‘组合’运算； 

Step 2．确定误差类型属于0级还是 1级误差； 
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Step 3．在逻辑算子选择集中选取对应 Step 1和 step 2 

的逻辑运算参数表达式； 

Step 4．用监督案例学习的方法完成训练，通过最小风险 

化泛函来确定控制参数 h 和 志 值； 

Step 5．将 h 和志 回代 Step 3所得到的逻辑运算的参 

数表达式 ，得到实际逻辑算子表达式。 

3 基于泛组合运算的分类器融合方法 

3．1 泛组合运算融合方法 

设计成功的分类器融合系统包括两个重要的成分，首先 

是子分类器的设计——选择一组分类器 ，然后是设计分类器 

的融合规则。让分类器有效融合的关键是将子分类器差异 

化。通常用到的三种增强差异化的策略包括：1)采用不同类 

型的子分类器 ；2)用不同的训练集训练子分类器；3)用不同的 

特征子集训练子分类器。这里我们采纳第二种方法来提高子 

分类器的差异性。 

1)样本集合的定义 

i)设给定样本集合 D 一(Xl，Xz，⋯，x』) ，且 咒 一 

( ， ，⋯，z ，c) ， 一1，2，⋯，l，描述了样本上的 1个 

测量，并且属性个数为 ，并且还另外有一个分类属性 c，相应 

地也可以将这些属性表示为 Al，Az，⋯， ，C； 

ii)假设类属性包括 r个分类标签，即存在类标签集合C 
一 {C1，C2，⋯，C}，且 G∈c。如果 X是未知数据样本，则 

X的类属性为空。 

2)多分类器融合的结构和它们的训练过程 

基于泛组合运算及并行融合规则，本文设计了多分类器 

融合模型(Multiple Classifiers Ensemble based on Generalized 

Combination Operation)，如图2所示。主要训练环节包括两 

个步骤：1)iJII练各个单分类器；z)iJtl练融合规则。 

第一步，假设单分类器的个数为m，对于数据样本集我们 

按照一定比例分为训练集和测试集，然后将训练集分为m+1 

个子集，其中的m个子集用于训练单分类器；剩下的那个子 

集将在下一步用于训练融合规则，将其命名为L集。对于单 

分类器的训练方式我们采用Naive Bayesian算法[22]。 

第二步，为了训练子分类器的融合规则，我们使用训练集 

中剩下的L集。对于L中的已知模式x，为每个单分类器q 

计算其划分结果为类标签 i的后验概率： 

Pq(G IX)： P口(XIG)P口(G)／P口(X) 

然后利用泛组合运算(由(12)式表示)将结果合成为最终 

的后验概率： 

P(G jx)一Pl(G j x)@救， P2(G j x)@救， ⋯@ ， 

P (c_．IX) (19) 

由于(12)式表示的是由广义相关系数 h和 自相关系数矗 

作为参数的函数簇，并且h和 志为未知量，需要确定，因此， 

为模式x构造目标函数(对应于风险函数(16)式和(17)式)： 
前  

(̂，志)一(1--S(Pf(C，IX)，O；h，志))0+ ∑ (S(Pi(G 
f=1， ≠ 

I X)，O；h，志))。 

这里，S(*，*；h，志)是(9)式所定义的泛或运算。最小化 

风险泛函Rx(̂，志)之后得到待定参数h和志，于是 

(hx，kx)一argmin(Rx(̂ ，志)) (2O) 

将hx，奴代人(19)式，可以得到类标签为i的后验概率 

表达式P(c=f jx)。将第二步循环 r次(r为类标签集合的基 

数)之后，x被划分为每一类标签的后验概率均可得到。 
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图 2 基于泛组合运算的多分类器融合模型 

对于未知模式 X 的结果判定是根据上述第二步训练所 

得到的求取后验概率的方法求出每一个 P(ci l X)，赋予 X— 

G当且仅当P(Ci l X)≥ P( l X)，其中 为除 i外任意的 

类标 ，且 i， ∈{1，2，⋯，r}。 

3．2 其他融合方法 

文E23-]介绍了多种方法，可以同本文方法进行试验结果 

比较。这些方法包括 max规则、min规则、vote规则、sum 

规则以及 product规则。 

4 实验和结果分析 

表 1 分类器融合模型的测试结果对照 

我们从机器学习数据库的 UCI库中选取 spam集 。 进 

行实验。在这个数据集当中，包含的样本数总共为 4601条 ， 

每个样本记录包含 58个属性。实验的目标是设计算法区分 

spare和普通邮件，要求尽可能高的正确率(validate rate)和查 

全率(recall rate)。为了训练得到本文所述分类器的融合模 

型，总的样本集被分为三个部分 w。，wz和 w。。另外，w。再 

分组为 1O个部分 ，用来训练十个单分类器；W2则用来训练 

融合规则；Ws作为验证集使用。 

表 1对照列举了不同分类或分类器融合方法所得到的错 

误率和查全率。可以看到，本文所描述的方法取得了较低的 

错误率(仅次于 SVM 方法)以及最好 的查全率。这里 SVM 

方法所得到的查全率也达到了90．3％，处于较高的水平。本 

结果表明，在不同方法的权衡及选择上，本文所述方法具有其 

特定的优势和效果。 

结论 T_范式理论使得柔性逻辑学的逻辑运算可以依据 

特定场合进行构造和选择，而不仅仅是同以往的模糊逻辑中 

习惯的做法一样只关注隶属函数的构造和调整，这无疑是给 

实际问题解决开辟了新的思路。具体在实际系统中如何来选 

择和构造这样的算子很少有文献提及，我们引入了案例学习 

的方法来解决这个问题，并且在分类器融合算法上验证了本 

方法的合理有效性。 
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