
计算机科学 2008Vo1．35No．3 

基于交叉分组技术的集成算法研究 ) 

朱小飞 - 陈 龙 王国胤 

(重庆邮电大学计算机科学与技术研究所 重庆 400065) (重庆工学院数理学院 重庆 400050)。 

摘 要 集成学习主要通过扰动训练数据集来产生较强泛化能力。研究者们提出了各种各样的方法来实现这一目 

标，但如何扰动训练数据集以达到最佳的泛化能力并没有被深入研究。本文中，提出了对训练数据集进行扰动的交叉 

分组(cross—grouping)方法，通过改变交叉因子以实现对训练数据集不同程度的扰动，从而实现当集成规模较小时，得 

到更强的泛化能力。实验表明，当选择合适的交叉因子时，CG-Bagging泛化能力要强于 Bagging和 Boosting，略优于 

Decorate和 Random Forests。 
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Abstract Ensemble learning is through disturbing training data tO generate strong generalization ability．Researchers 

have proposed a variety of methods to achieve this goa1．but how tO achieve the best generalization ability by disturbing 

training data has not been thorough study．In this paper，we give a novel method called cross-grouping to disturb train— 

ing data。and achieve different degrees of the disturbance of training data by varying cross-factor．Ba sed on this meth— 

od。we can achieve stronger generalization ability when the ensemble size iS smal1．Experiment shows that with an ap— 

propriate choice of cross—factor，the generalization ability of CG-Ba gging is stronger than that of Ba gging  and Boosting ， 

and slightly better than that of Decorate and Random Forests． 
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1 引言 

集成学习(ensemble learning)技术利用基学习器生成多 

个分类模型，然后综合其输出结果，可以显著地提高学习系统 

的泛化能力 ，是 目前机器学习最重要 的研究方 向之一l1]。 

Krogh和 Vedelsbyl_2 给出了著名的衡量学习系统泛化能力的 

等式E— — ，其中， 为集成中分类模型的平均泛化误差， 

D为集成中各分类模型之间的平均差异性。该等式指出学习 

系统的泛化误差等于集成中各分类模型的平均泛化误差和各 

分类模型的平均差异性之差。因此 ，要增强学习系统的泛化 

能力，一方面应尽可能提高各分类模型的平均泛化能力，另一 

方面应尽可能地增大各分类模型之间的平均差异。现在已经 

有很多集成学习算法，比较著名的算法有 Bagging算法l_3]和 

Boosting 算法 。 

Bagging在训练阶段，各学习器的训练数据集由原始训 

练数据集利用可重复取样(bootstrap sampling)技术获得，训 

练数据集的规模通常与原始训练数据集相当。这样，原始训 

练数据集中某些实例可能在新的训练数据集中出现多次，而 

另外一些实例则可能一次也不出现。为了得到较好的分类结 

果，Bagging需要使用大规模的集成来解决问题。在 Boosting 

中，首先对原始训练数据集中所有实例分配相同的权重，使用 

基学习器得到一个新的分类模型；然后根据该分类模型的输 

出调整各实例的权重：增加被该分类模型误分类的实例的权 

重，减小被其正确分类的实例的权重，在此基础上得到新的分 

类模型，依次类推，得到若干个能力互补的分类模型。总的来 

说，Boosting比Bagging具有更好的分类性能，但是在少数情 

况下，Boosting会由于过度拟合数据产生效果非常差的分类 

模型。 

在 Bagging和 Boosting的基础之上，研究人员还提出了 
一 些改进的方法，例如 P．Melville和 R J．Mooney等人_5] 

提出了一种利用人工生成的实例来增加各分类模型之间差异 

性的算法Decorate，从而实现当数据集有限时可以产生差异 

性更大的分类模型。Breiman等人[6 提出随机森林(Random 

Forests)算法，其通过同时采用两种途径来增强各分类模型 

差异性：(1)类似于 Bagging，采用可放回抽样(sample with 

replacement)产生新数据集；(2)在决策树的每一个节点上， 

在随机选择部分属性中寻找最优划分属性；周志华等人[7]提 

出的选择性集成 (selective ensemble)算法，认为通过选择部 

盼分类模型来构建集成要优于使用所有分类模型构建的集 

成。 

以上的集成学习方法致力于通过各种途径来扰动训练数 

据集。但是，如何更好地实现对训练数据集的扰动以达到最 

佳的泛化能力并没有进行深入研究。本文针对此问题进行研 

究，提出了CG-Bagging算法，并将其与目前几种著名的算法 
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作了比较，实验表明该算法能够在集成规模较小时产生更强 

的泛化能力。 

2 交叉分组(Cross-Grouping)方法 

在集成学习中，个体分类模型的分类精度与其对应的训 

练数据集有密切的关系，一般情况下，训练数据集在原始训练 

数据集中所占的比例越大，则个体分类模型的泛化能力越强。 

同时由于各训练数据集之间的相似实例数也越来越多，从而 

导致各分类模型的之间差异性越小。因此，在对训练数据集 

进行扰动时，应同时考虑各分类模型的泛化能力与各分类模 

型之间差异性这两个相互制约的因素。 

首先，为了便于研究，我们作了如下限定： 

(1)只考虑原始训练数据集中的实例是否在训练数据集 

中出现，而忽略其出现频率。举例来说，如果集成中共有 3个 

训练数据集：A、B和C，实例z在训练数据集 A中出现 3次， 

在训练数据集 B中出现 2次，而在训练数据集 C中没有出 

现，则实例z在集成中出现的次数记为 2次(训练数据集 A 

和训练数据集B)，而不是 5次。做这样的限定是合理的，因 

为从经验的角度来看，一个实例在训练数据集 中是否出现对 

分类模型所产生的影响要远大于其出现次数对分类模型所产 

生的影响。 

(2)原始训练数据集中的所有实例在集成中出现的次数 

相同，且各训练数据集所包含的训练实例数相同(不考虑重复 

抽取的实例)。该限定的目的是为了使原始训练数据集中的 

每个实例在集成中被均等地对待，使得每个实例对集成泛化 

能力的贡献相同。之所以做这样的限定是因为我们没有先验 

知识说明某些实例对集成泛化能力的贡献要明显优于其他的 

实例对集成泛化能力的贡献，因此限定每个实例对集成泛化 

能力的贡献相同是合理的。 

在上述限定条件下，我们分析在 Bagging和 Boosting 

(weka[。]中实现的是AdaBoostingM1 L9])集成方法中，原始训 

图 1 Bagging和 AdaBoostM1中各实例出现次数 

图1中给出了采用UCI机器学习数据库L10_中的labor数 

据集进行实验的结果，从图中可以看到，采用 Bagging集成方 

法时，有8．8 (5／57)的实例在集成中的出现次数为0，这意 

味着这些样本对各分类模型的泛化能力与各分类模型之间差 

异性没有贡献；40．4 (23／57)的实例在集成中的出现次数为 

15次(默认的集成规模为15)，即这些实例在所有训练数据集 

中均出现，因而这些实例对各分类模型之间差异性没有贡献， 

但对各分类模型的泛化能力的贡献达到最大。而在Boosting 

集成方法中，不存在实例在集成中的出现次数为 0或 15，这 

说明在采用Boosting集成方法时，原始训练数据集中每个实 

例在各分类模型的泛化能力与各分类模型之间差异性之间作 

了折中，因而增 强 了集 成 的泛化 能力。此外 ，Bagging和 

Boosting集成方法共同的特点在于每个实例在集成中出现的 

次数变动较大(从图中可以看出，Bagging的变动幅度要大于 

Boosting的变动幅度)。从上述分析来看 ，对于原始训练数据 

集中每个实例，如何选择一个合适的出现次数使得在各分类 

模型的泛化能力与各分类模型之间差异性得到最佳的平衡 ， 

是达到最优的泛化能力的重要途径。 

2．1 交叉因子 r及其选择 

根据假设条件(2)，我们约定各实例出现的次数相同，这 

样将产生一个变动幅度为 0的次数分布曲线。因此 ，要分别 

找到为各实例合适的出现次数的问题就简化为只要找到一个 
一 致的合适出现次数的问题。 

定理 1 令 K表示集成规模(即集成中分类模型的数 

目)，M 表示原始数据集的规模，L表示新数据集 的规模 ，N 

表示原始数据集中的各实例在集成中的出现次数，则有： 

K *L—M *N (1) 

证明：在集成中有K个分类模型，则其需要 K个新数据 

集来产生这K个分类模型，因此集成中真正包含的训练实例 

数为这K个新数据集所包含的所有训练实例数，即为K*L； 

此外，原始数据集中共含有M个训练实例，又每个实例在集 

成中出现次数为 N，因此 M *L即为集成中包含的所有训练 

实例数，与等式左边含义相同，问题得证。 

集成规模K为事先指定的一个很小的常数，原始数据集 

的规模M是依赖于具体的研究领域事先确定的，因此原始数 

据集中的各实例在集成中的出现次数 N就转化为关于新数 

据集的规模L的函数关系式： 

N—K*L／M (2) 

令交叉因子 r表示各新数据集包含训练实例在原始训练 

数据集中所占的比例(不考虑从原始训练数据集中重复抽取 

的样本)，即r=g／M，则 ： 

N— r*K (3) 

因为新数据集是原始数据集抽取样本产生的，忽略重复 

采样得到的样本，可看作是原始数据集的子集，即L<M，所 

以r为一个介于0和 1之间的数。通过改变 r的大小，可得 

到不同性能的集成差异性。 

2．2 Cross-grouping 

为了确定合适的 r值，我们提出了交叉分组(Cross- 

grouping)技术，其基本思想如下：给定原始训练数据集 s和 

K个空的子数据集T ( 一1，⋯，K)，然后将 s中的第 1个实 

例放入到 丁l，⋯，丁r x中，第 2个 实例 放入 到 丁2，⋯ ， 

丁r K+1中，第 i个实例放入 T(r1) K+1，⋯ ， 

丁( x x+-中，依次类推，直到 s中每一个实例都出现 

在新的子数据集中。交叉分组的算法伪码描述如下： 

Input： 

M -- number of given training instances 

K——number of ensemble size 

S--original training set：((xl，y1)，⋯ ，( ，ym))> with labels 

M∈y 
r— proportion of sub-training set in original traninng set 

Output：T—n bag of sub—training sets(n ， ，⋯， ) 
Initialize：set n roulette with K slots， 

1．Fof each iteration 一 1：M ， 

2．( 
3． move instance (Xi，Yi)tO these slots from f一1)md K+I to 

T( +r*K一2)roodK+I； 

4．} 
5．T is a gab of the sub-training sets． 

我们选取UCI机器学习数据库中的四个数据集 autos， 

iris，glass，lymph来进行实验，结果如图 2所示。在所有数 
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据集上，集成的泛化能力先随着 r的增加不断增加，当r值介 

于0．6～O．8之间时达到最大，然后呈下降趋势。在CG-Bag— 

ging算法中，我们将选择0．7作为r的默认值。 

图2 泛化能力随交叉因子r的变化曲线 

3 CG-Bagging算法 

首先采用交叉分组(cross—group)的方法生成 K个规模 

为r*M 的新训练数据集。然后，在新生成的子训练数据集 

上采用基学习器学习得到 K个学习模型，通过投票法进行集 

成，CG-Bagging算法伪码描述如下 ： 

Input： 

BaseLearn-- base 1earning algorithm 

Cross-groul~-the Cross-Group Algorithm 

K— number of ensemble size 

S—the origina1 training set：((Xl，Y1)，⋯ ，(Xm，ym))with 1abels 

∈Y 
— the derivedtraining set：{T1，T2，⋯ ，T_K) 

Output：C (z)一the class with the most votes 
1．T—Cross-group(S) 
2．For each iteration i一 1⋯ K 

3．{ 
4． Train base 1earner，Ci—Ba seLearn( ) 

5．) 
6．The fina1 classifier C (z)is formed by aggregating the K classifi— 

ers 

7．To classify an instance z，a vote for class Y is recorded by every 

classifier Ci(z)一 Y 

8．C*(z)is the class with the most votes． 

4 实验测试 

本文将 CG-Bagging算法与Bagging、Boosting(这里使用 

Adaboosting算法)、Decorate以及 RandomForest算法进行了 

比较。实验采用的 UCI机器学习数据库 中的 15个数据集 

(见表 1)对算法进行了实验测试，同时使用 1O倍交叉验证 

(10一fold cross validation)方法。CG-Bagging使用 CA．5算 

法[1 ](在weka中称为J48算法)作为基学习器，集成规模 

默认为15，其他算法的参数均采用其在Weka中的默认值。 

此外，我们使用了双边配对 t检验，其中win(v)，loss(*)和 

draw分别表示在显著性水平0．05下，CG-Bagging算法与其 

余四个算法相比，其分类准确率明显优于、明显劣于以及基本 

相当的数据集个数。 

表2列出了每种算法的错误率以及其标准差。从表 2中 

可知，CG-Bagging算法在数据集 audio，autos，segment，soy- 

bean和vote上要明显优于 Bagging算法，在其他数据集上， 

其与 Bagging算法基本相当；在数据集 heart-c上，CG-Bag- 

ging算法明显劣于 AdaBoostM1算法，但在数据集 anneal， 

audio，autos，glass，segment和soybean上，CC~Bagging算法 

明显优于AdaBoostM1算法，尤其是在数据集 segment，soy- 

bean上，AdaBoostM1算法的错误率分别达到 71．5 和 

72％，而 CG-Bagging算法分别只有2．5％和7．4％，产生这种 

现象的原因主要是因为使用AdaBoostM1算法有时会过度拟 

合(over_fitting)训练数据集，而使用 CG-Bagging算法可以避 

免产生过度拟合现象。CG-Bagging算法分别在数据集 vote 

和 audio明显优于 Decorate算法和 RandomForest算法。 

表 1 实验数据有关信息 

总的来看，CG-Bagging算法要优于 Bagging算法和Ada— 

BoostM1算法，略胜于Decorate算法和RandomForest算法。 

袁 2 实验结果 
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5．重复 1～3步骤，直到获得新的SV5，SV6； 

6．将通过反馈得到的新的SV5，SV6合并，得到最后的输 

出SV7和SVM决策函数； 

7．如果 SV5(SV6)与通过反馈得到的 SV5(S、，6)相同，或 

者其差集 中元素固定 ，则算法结束 ； 

8．如果不满足 7中的条件，则返回第 5步，重新开始训 

练。 

5 实验及结果分析 

先将现实中需要分类的数据集平均分成 4个训练子集， 

分别训练得到4个SVM分类器，用事先人工分类的4235个 

数据样本作为测试集，生成的78963个样本为数据集，其维数 

为 26。 

所有的程序使用 MATLAB7．0编写，通过使用 MAT— 

LAB SVM Toolbox训练仿真比较。采用标准的SVM算法 

以及径向基函数，即 
r_ r⋯ ．、2 ] 

K(x， )一expI一 I L 0 _J 

为了说明分级并行算法的性能，我们在同一数据集上进 

行了三次实验。 

实验 1为标准 svM，实验 2为分级并行 svM(无反馈)， 

实验3为分级并行 svM(有反馈)。实验 1和实验 2使用传 

统的方法选择支持向量，实验 3中使用本文改进的分级方法。 

表 1列出了这三个实验的比较结果，最终输出的是支持向量 

的个数和分类精度。 

表 1 实验结果 

实验结果分析：实验 3中，训练时间要比标准 SVM算法 

少，具有较高的分类精度。实验 2中，具有最少训练时间，因 

其忽略了所有的反馈，但分类精度最低，这个结果符合文中的 

分析与预测。实验 1中，无论是分类精度，还是训练时间都无 

法达到让人满意的程度。 

结论和进一步研究 本文将信息融合技术与 Mobile A— 

gent相结合，改进了OODA模型，提出了一种基于SVM的分 

级信息融合算法。该算法以分级结构为基础，分别由多个 

SVM分类器进行并行训练。在信息融合过程中，采用支持向 

量机的分级学习算法是可行的，可有效解决小样本、非线性参 

数之间存在模糊关系的信息融合问题。反馈和支持向量的选 

择是算法对标准反馈分级结构的改进 ，由于各局部优化独立 

解决，整体的存储空间和计算时间的消耗被大大降低。实验 

结果表明，本文中的训练算法可达到更为满意的分类效果，并 

可以得到较高的分类精度。此外，核函数的类型及相关参数 

的选择对融合精度有一定影响，如何优化，我们将对这些问题 

进行进一步的研究。 
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结论 本文针对 Bagging和 Boosting的不足，提出了一 

种新的算法 CG-Bagging。该算法能够在小规模集成的基础 

上得到较好的泛化能力，并且避免类似于 Boosting产生的过 

度拟合的不足。在 UCI机器学习数据库上的实验结果表明， 

CG-Bagging的泛化能力略强于 Decorate和 RandomForest， 

但其效率远优于Bagging和Boosting。进一步的工作包括如 

何从其他途径生成平均泛化误差小且个体差异度大的分类模 

型，以提高集成的泛化能力。 
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