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Abstract Boosting is one of the most representational ensemble prediction methods．It can be divided into two se— 

ries：Bo ost—by—majority and Adaboost．This paper briefly introduces the research status of Bo osting and one of its seri· 

als-- AdaBoost，analyzes the typical algorithms of AdaBo ost． 
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1 引言 

Boosting由Freund和 Schapire于 1990年提出[|]，是提 

高预测学习系统预测能力的有效工具，也是组合学习中最具 

代表性的方法。其代表算法可分为 Boost—by·majority和Ad— 

aBoost两个系列。Boosting操纵训练例子以产生多个假设，从 

而建立通过投票结合的预测器集合。AdaBoost在训练例子上 

维护一套慨率分布 ，在每一回迭代中 AdaBoost在每个例子 

上调整这种分布，成员分类器在训练例子上的错误率被计算 

出来并以此在训练例子上调整慨率分布。权重改变的作用是 

在被误分的例子上放置更多的权重 ．在分类正确的例子上减 

少其权重。通过单个分类器的加权投票建立最终分类器，每个 

分类器按其在训练集上的精度而加权 ]。 

Kearns和 Valiant首先提出：在 Valiant的 PAC模型[1] 

中，一个“弱”学习算法是否能被“提升”为一个具有任意精度 

的“强”学习 。。 ?1989年 Schapire提出了第一个可证明的多 

项式时间 Boosting算法E4]．对上述问题作了肯定回答。1995 

年 Freund和 Schapire介绍了通过调整权重而运作 的 Ad— 

aBoost、AdaBoost．M1、AdaBoost．M2、AdaBoost．R算法，解 

决了早期 Boosting算法很多实践上的问题【6]。为解决类别数 

很大时的多类问题．1997年 Schapire和 Singer提出了 Ad— 

aBoost．M2与 ECOC算法[ ]相结合的 AdaBoost．OC算法[ 。 

1998年 Schapire和 Singer提出了 AdaBoost更一般的形式， 

并引入 自信率预测以改善Boosting的性能。他们还提出了解 

决多类多标签问题的 AdaBoost．MH、AdaBoost．MR算法，介 

绍了 ECOC与 AdaBoost．MH相 结合 的 AdaBoost．MO 算 

法[ 。AdaBoost对野点(Outliers)的识别能力强。但野点数目 

过多时，过分强调“困难”实例将有损AdaBoost的性能。为此 ， 

1998年 Friedmand等提出了被称之为“Gentle AdaBoost”的 

AdaBoost变种算法[1 ．它较少地强调野点。 

本文集中介绍了AdaBoost系列的典型算法。限于篇幅， 

Boost—by．majority系列典型算法另文介绍 ” 。就其应用 Ad— 

aBoost算法主要解决了：两类问题、多类单标签问题、多类多 

标签问题、大类单标签问题、回归问题。它用全部的训练样本 

进行学习。 

2 AdaBoost系列算法 

AdaBoost算法是 Boosting家族的代表算法，使用 Boost— 

ing是为了根据给定的例子 x预测标签Y，找出假设H(z)。算 

法的输入为训练集S=((z。．Y )，⋯，(z ．Y ))。每个成员都 

是带标签的训练例。z．∈X．X表示领域或实例空间。Y．∈Y 

(y为标签集)。学习器接受的例子是从分布为P的 z×Y上随 

机选择出来的。假定要学习的是两类问题，y={一1，+1}。它 

是多类问题扩展的基础。AdaBoost反复调用给定的弱学习或 

基学习算法，其主要思想是在训练集中维护一套权重分布。在 

第 t(t一1．⋯．T．T为迭代次数．可 由某一算法给定)回迭代 

时样本{X．，y．}上的分布权值记为 D|(f)。初始时．所有例子的 

权重都设为相等(1／m)。但是每一回错分的实例其权重将增 

加．以使弱学习器被迫集中在训练集的难点(实例)1-。弱学习 

器的任务就是根据分布 D'找到合适的弱假设 h ：X—R。最简 

单的情况下每个 h，的范围是二值的：{一1，+1}。于是该学习 

器的任务就是最小化错误 =Pr．一o．Eh，(z．)≠Y．]。一旦得到 

h。，AdaBoost选择一个参数 口I∈R．该参数直观地测量 h，的重 

要程度。最终假设 H 是 次循环后用加权多数投票把 个 

弱假设的输出联合起来得到的。对二值h。．典型地，设：口I=÷ 

In( )。 

2．1 AdaBoost算法及其泛化形式 

2．1．1 AdaBo ost算法 

输入 Ⅳ个带标记实例的序列((z ．Y1)，⋯，(z ． ))，N个 
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实例上的分布D，弱学习算法WeakLearn．迭代次数 

T。 

初始化 对 i一1．2，⋯，T．置权重向量 —D(i)(一般情况 

下初始分布一致 ，即 D(i)：1／N)。 

步骤(对 z一1，2，⋯，7 )： 

①调整分布 — ／ ：。 

②调用 WeakLearn，传递分布 给它；返回假设 h，：X一 

[O．1]。 

③计算h，的错误：岛一2．5 (z．)一 ．I。 

④置 p 一 ／(1一 )。 

⑤计算新的权重向量：Wf 一 t．p 1 r‘xi)--y 。 

输出 假设：hi(z)一 

f 若塞c·。g去 cz ≥ 奎t-I·。g去 
l 0 其它 

可以证明，AdaBoost调用给定的弱学习算法 WeakLearn 

时．将产生错误率为 e ．⋯．钉的假设。假设每个 b≤1／Z．于是 

最终假设 h，的错误 e—Pr．～。[̂ (工．)≠ ]的上边界为：e≤ 

2rⅡ 、， 。 

2．1．2 泛化 的 AdaBoost算法 

输入 ((zl，y1)，⋯，(z ．Y ))，其中 z．∈X，y．∈{一1．+1}。 

初始化 DI( )一1／Ⅳ。 

对 t一1，⋯．T循环执行： 

①用分布 D。训练弱学习器； 

②得到弱假设 h，：X—R； 

③选择 ∈R； 

④修改：n+l( )一D,Ci)exp(--aty．h，(xD}lz，。其中 z，是 

归一化因子(使 D⋯为分布)； 

输出 HCx)=Sign(2_5 a,h (z))。 

泛化 AdaBoost的算法并引入 自信率预测以改善 Boost— 

ing的性能。把h(工)的符号理解成赋给实例z的预测标签(一 

1或+1)，其大小 Î(z)l作为该预测的自信度。因此，若 (̂z) 

离 0越远则自信度越高。该算法和原 AdaBoost算法的主要区 

别是：弱假设可以定义在整个 R上而不是被限制在[一1，+ 

1]范围内(尽管有时我们确实需要限制这个范围)。可以证明， 

H的训练错误的上界为： 1 l{ ：H( 
．)≠ }l≤Ⅱ 。 

2．2 AdaBoost．M1和 AdaBoost．M2算法 

AdaBoost．M1．AdaBoost．M2算法用于解决多类单标签 

问题。每个待分类样本只能属于多个类别中的单个类。定义 

Ⅱ，r口，若 ，r为真则 Ⅱ，r口为 1，否则 Ⅱ，r口为 0。 

2．2．1 AdaBoost．M1算法 

输入 N个例子的序列((zl。y1)，⋯，(z ，y ))，标签 y。∈y 
一 {1，⋯， }，实例上 的分布 D，弱学习算法 Weak— 

Learn，迭代次数 T。 

初始化 对 一1，2，⋯，丁，置权重向量 W D( )。 

步骤(对 z一1，2，⋯．丁)： 

①整分布 PI= ／ 1 。 

②调用 WeakLearn，传递分布 给它；返回假设 X— 

y 

③计算 h，的错误 ：Et一 PfⅡh，(z．)≠ 口。若 >1／Z 

则设 丁一z一1并退出循环。 

①置 一 ／(1一e)。 

⑤计算新的权重向量： + 一 · r)~eyr。 

输出 假设：hz(x)一arg 
∈m axE(1og玄 Ⅱ (z)一y口。 

AdaBoost．M1调用给定弱学 习算法 WeakLearn时．将 

产生错误率为 e “．钉的假设。假设每个 e，≤llz，于是最终 
丁 

假设h，的错误e：Pr~-n[ ( ．)≠ ]的上边界为：e≤2rⅡ 

、， 。 

这是 AdaBoost最直接的多类扩展。当弱学习器强到在 

AdaBoost产生的困难分布上也能获得合适的高精度时它足 

以解决多类问题。如果弱学习器不能在这些困难分布上获得 

至少 5O 的精度则该方法将失败。为此．通常采用简化多类 

问 题 为 多 个 二 值 问题 加 以 解 决。AdaBoost．M2．Ad— 

aBoost．MH，AdaBoost．MR等算法多采取这种思想解决多类 

问题 。 

Z．2．2 AdaBoost．M2算法 

输入 N个例子序列((z ，y1)，⋯。(z ．Y ))，标签 y．∈Y一 

{1．⋯．k}，实例上的分布 D，弱学习算法 WeakLearn， 

迭代次数 T。 

初始化 对 一1，2，⋯．丁．置权重 向量 ． 一D(i)／( 一1)．y 

∈Y一{ }。 

步骤(f一1。2，⋯，T)： 

①置 一2．5 ( ， )一 
． ／ 对 ≠ ．，设 

y≠  

N 

-、 

( )一W ／厶  ’：。 
i-- I 

②调用 WeakLearn，传递分布 和标签权重函数 给 

它；返回假设 h，：xxy-*[o，1]。 

③计算h，的伪损失： 一 ∑D，( )(1一h，( ．， )+ 

厶  ( ，y)h，(五， ))。 
y≠ y． 

④置 一Et／(1一 )。 

⑤计算新的权重向量： 一wf． 1“ t 一 一 ”
。 

输出假设：hz(x)一a 号 xY．(1。g亩 (z， )。 
AdaBoost．M2是 AdaBoost．MR的一种特殊情况 ，对每 

个有正确标签y 的样本 z。和每个非正确标签 Y( 表示除 Y。 

外的其它 k一1个类)提出这样的二值问题 ：对 z。，其正确标签 

是 Y还是 Y．?我们用给定的假设 h来回答这 k一1个二值问 

题，即把正确标签 y．和非正确标签 y区分开来。假设 h是从 

{0，1}中取值 ，如果 h(z．， )一0和 h(z．，Y。)一1，对上述问题 

的回答是 Y。；若 h(z )一1和 h(z。，Y。)=0，对上述问题的回 

答为Y。若 h(x。， )一 (̂z。，Y。)，则从两者中随机选择一个。在 

h从[o，1]中取值时，可以把 h(z， )理解为一随机决策(ran— 

dom decision)：选择一随机位 b(x， )∈{0，1}，其值等于 1的 

概率为 h(x． )．其值等于 0的概率为 1一h(x， )。于是 ，选择 

不正确回答 y的概率是 ： 

Pr[6(矗，Y。)一oAb(xi， )一1]+÷Pr[6(z，， ) 

一6(霸，y)]ffi÷(1--hCx,，y,)rl-hCx~， )) 
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如果所有 k一1个问题的回答是同等重要．则把假设的损 

失定义为平均值 ： 

1 1 

．_厶 ÷(1一h(x，，Y，)+̂ (z，， )) 一 1 ≠
Yi 厶 

1 1 

一

寺(1一h(x．， )+ 厶 (̂z．．)})) 
厶  ^ ▲ Y ，皇 - 

然而 ，不同的区分问题很可能在不同情况下有不同的重 

要性。在不同问题上附加不同重要性的方法是给每个问题赋 
一

个权重 。因此，对每个实例 z，和不正确的标签 ≠ 指定权 

重 q(i， )，它与区分非正确标签 y和正确标签y，相联系。代 

之入上式 ．其结果称之为 h在训练例 i上关于q的伪损失： 
1 

plossq(̂，i)≈÷(1一 (̂z．，Y．)+厶 口( ty)h(z．． )) 
厶 ≠ ． 

函数q：{1，⋯，Ⅳ}×y一[0，1]称为标签权重函数。对所 

有 i，有：厶 q(i， )一1。弱学习器的目标是对给定分布 D和权 
≠ ． 

重函数 q最小化预期的伪损失：plosso． (̂)：=Ei～o[ploss (̂， 

i)]。通过控制 D和 q．本算法有效地使弱学习器不仅集中于 

困难的实例，也集中于最难于排除的非正确类标签上。相反 

地，这种伪损失衡量可能使弱学习器易于得到弱优势。Ad— 

aBoost．M2调用给定的弱学习算法 WeakLearn时，将产生伪 

损失为￡ ”，打的假设 。于是最终假设 ，̂的错误 ￡一Pr，～。[hl 
了’ 

1_r 一  

( )≠ ]的上边界为：e≤( 一1)2了’儿 、／／ (1一 )。 
I— l 

2．5 AdaBoost．MR和 AdaBoost．Mtt算法 

AdaBoost．MR和 AdaBoost．MH算法的扩展可以用于 

高效地处理标签集合⋯]，解决多类多标签问题。每个待分类 

对象可以属于多个类别中的一个或多个，即所谓“兼类”。单标 

签分类问题是多标签问题的特例。设 为标签或类的有限 

集，令 K—I I。在多标签情况下．每个实例 z．∈X可能属于 

中的多个标签。因此，带标签的例子是(x．Y)对 ，其中 Y 

是赋给 z的标签集。学习的目的是需要寻找试图预测赋给 

例子的标签集的一个标签的假设。即目的是在某新观察(z， 

y)上寻找最小化 H(z) Y的概率的H ：x一 。这种测量被 

称之为假设 H 的o e—err0r．因为它度量的是连一个标签都不 

正确的概率。用D P—errorD(H)表示假设H 在观察(z，y)上关 

于分布 D的 D — rrDr。即：D — rr0rD(H)=Pr( 卜D[H( ) 

y]。 

2．3．1 AdaBoost．MH 算法 

输入 ((zl，Y1)．⋯，(z ，Y )．其中 z，∈X．Y． 。 

初始化 Dl( ． )=1／(Ⅳ )。 

对 t=1，⋯，T循环执行： 

①分布 Dl训练弱学习器； 

②得到弱假设 h。：x× 一R； 

③选择 ∈R； 

④ 修改：Dl+l( ， )一(D。( ．1)exp(一a,Y-[ ]̂l(z．． )))／ 

z 。其中 是归一化因子(使 Dl+。为分布)； 
T 

_、 

输出 最终假设：H(x， )=Sign(厶 a,h。(z， ))。 

AdaBoost．MH的思想是基于汉明损失．其目的是找到与 

每个实例相联系的标签集的假设。通过对每个样本 z和每个 

标签Y产生一套如下的二值问题：“对样本z，其正确标签是Y 

还是其他?”来运作。假定现在的目标是仅预测所有正确标签。 

学习算法产生预测标签集的假设．其损失取决于预测集和观 

察结果有多大的差异。因此．损失为：÷Et ，～o队( )△y]，其 
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中△表示对称差别。该损失称之为H 的汉明损失，以hlosso 

(H)表示。为最小化它，把该问题分解成 个正交的二值分类 

问题。即可将 y看作是 个二值标签的特定值(依赖于某标 

签y是否包含在 y中)。相似地，h(z)可被看作 个二值预 

测。于是该损失可被认为是 个二值问题上h错误率的平均。 

对yt ,lE ．定义Y[ ]为：y[ ]一{ 。为简化 
表示．用 H(x， )一H(z)[ ]定义的二元函数 H ：X× 一{+ 

1．+1}表示相应的函数 H ：x一2 。由此可见 Boosting对汉 

明损失的最小化。约简的主要思想是用 个例子((z，．z)，y， 

[ ])(对 ∈ )代替每个训练例(z Y．)。这种约简也导致了最 

终假设的选取。可以证明．H的汉明损失的上界为：Moss(H) 

≤ ．L．LZ 。 

本算法可用于最小化 D P—Prr0r。设 H (z)一arg max 

厶 0=f̂l(z． )，对观察(z．y)(y≠ )上的任意分布 D．有：one— 

errorD(H )≤ ·MossD(H)。 

2．3．2 AdaBoost．MR 算法 

输入 ((zl，Y1)，⋯，(z ．Y ))，其中z，∈X．Y， 。 

初始化 D-( ， 。． 1)一 

f 1／(N ·I yt1．I 一y，I) 若 。 yt且 ，∈Y，。 

1 0 其它 

对 t一1，⋯．T循环执行： 

①用分布 Dl训练弱学习器； 

②得到弱假设 h。：X×够一R； 

③选择 吼∈R； 

④修改： +l( ， o， 1)一(Dl( ． o， 1)exp(÷q(̂，(z．，10)一 

h。(五， 1))))／z。。其中 z。是归一化因子(使 DI+1为分 

布)； 

输出 最终假设：f(x， )一厶 口l̂。(z， )。 

AdaBoost．MR的主要思想是基于排序损失，其 目的是寻 

找一个对标签进行排序的假设 ，希望正确的标签能得到最高 

的级别。形式化地表示，找出形如 厂：x× 一R的假设．将其 

理解为：对一给定实例 z． 中标签应按照 厂(z)排序。即 ，如 

果 f(x． )>厂(z，12)，某标签 被认为级别高于 。。对于某观 

察(z，y)．仅关心关键对 。， ( 。 y， ∈y)的相对排序关系。 

如果 f(x， )≤f(x，lo)．则称 厂错排了关键对 。， 。此处的 目 

标是寻找仅有少量错排的函数 厂，使 y中的标签排在 y外的 

标签之前。因此，需要最小化预期的错排的关键对。这种度量 

被称之为排序损失。对观察上的某分布 D．被定义为：E ，～ 

[I{( 。， 1)∈( 一y)×Y：f(x， 1)≤f(x， 。)}I／Iyl l 一y 

1]，用 floss。(厂)表示。对任意观察 Y都不会为空 ，也不会等于 

．否则就无需排序了。本算法在{1，⋯，Ⅳ}×y×y上维护分 

布 Dl。只有 。． 是相关于(z，，Y．)的关键对时，该分布在三元 

组( ． o． )上是非 0的。可以证明，厂的排序损失的上界为： 

floss(f)≤ 儿 Zl。 

2．3．3 改进的 AdaBoost．MR 算法 

输入 ((z1．Y1)，⋯，(z ，Y ))．其中 z．∈X．Y． 。 

初始化 。( ． )一( ·Iy，I·I 一YI1)一i。 

对t=1．⋯． 循环执行 ： 

①用分布 D1训练弱学习器； 
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②得到弱假设 h ：X× 一尺； 

③选择 ∈R； 

④ 修改 +l(i，z)一( (i，1)exp(-- 1 a,Y，[￡] ( ￡)))／ 

~／， ，其中： 

zl=∑[(∑ ( ，z)exp( a,h ( z)))(∑仉( ，z)exp 
’ t Y

I 
6 ·t Y 

(一 1 
ath ( ，)))]。 

输出 最终假设：f(x，z)一2．Ja,h。( ，，)。 

原 AdaBoost．MR方法当有很多标签时，在时间和空间 

方面效率不是很高，并要对每个训练例(Xi，y．)维护l 『．1 
一 y．1个权重，且每回都需修改每个权重。因此 ，每次迭代所需 

的空间和时间复杂度可相差 O(nk )。实际上，相同的算法每 

次迭代所需的空间和时间复杂度可以为 0(nk)，只需在{1， 
⋯

，11}× 上维护权重 。如 l。，l 是相关于( ，，yI)的关键对 ， 

则有 D ( ，，。，，，)一仉( ，l。)· ( ，l1)。可以证明，本算法和原 

AdaBoost．AR算法是等价的。而开销只有 O(nk)。本算法可 

用于最小化 one—err0r。设 H ( )=arg max2_Jf(x，y)，对观 

察 ( ，】厂)(】厂≠声)上的任意分布 D，有：otle—err0rD(H )≤(量一 

1)·FlossD(_厂)。 

2．4 AdaBoost．MO和 AdaBoost．OC算法 

该算法用于解决大类单标签问题。ECOCtError—correct— 

ing output codes)由Dieterich和 Bakiri于 1995年提出[7]。它 

是鲁棒的、通过把多类学习问题简化为一系列的两类问题以 

解决大类问题的方法。假定类别数 K很大，新的学习问题可 

以通过随机地把这 K个类划分为两个子集 A，和 目 建立起 

来。输入数据可以被重新赋予标签，使得在 A，中的每个原始 

类得到标签⋯0’，B，中的每个原始类得到标签“1”。这些重新 

被标记的数据被传递给学习算法，学习算法以此建立分类器 

h，。重复该过程 L次(产生不同的子集 ，和 BI)，可以得到 L 

个分类器的组合：h ”，h 。现给定一新的数据点，ECOC让 

每个 h，来分类它。如果 ht( )=0，A，中的每个类得到一次投 

票；若 hAx)一1，B 中的每个类得到一次投票。在L个分类器 

都投票后。有最高票数的类被选作综合预测的结果。Dieterich 

和 Bakiri宣称该技术在很多困难的分类问题上可提高 C4．5 

和 BP算法的性能。Boosting是一个提高给定基学习或“弱” 

学习算法精度的一般方法。Boosting与ECOC两者优势的结 

合将提高学习效率和增强解决多类问题的能力。 

2．4．1 AdaBoost．OC算法 是 EC0C与 AdaBoost．M2 

的综合。其主要优势是实现简单，它可以使用任何可解决两类 

问题的学习算法[8]。尽管有多种解决多类问题的Boosting方 

法，AdaBoost．OC比其它方法快得多，其性能优于 ECOC和 

Bagging．且在产生基学习算法上所需的编程工作更少。 

AdaBoost．M2不是为每个例子预测单个类，而是对每个 

例子选择“合理”的标签集。这样弱假设的分类性能通过伪损 

失得到测量。对某个给定例子，该伪损失在以下情况下惩罚弱 

假设：(1)在预测出的合理标签集中没有包含正确标签；(2)每 

个被包括在合理标签集中的非正确标签。对某个给定例．最终 

的综合假设选择在弱假设选出的标签集中最频繁出现的标签 

(可能会给不同的弱假设以不同的权值)。伪损失的确切形式 

在 Boosting算法的控制之下，弱学习算法因此必须可以处理 

损失度量形式的变化。这样 Boosting算法使弱学习器不仅集 

中于难于预测的例子，也集中于那些难于与正确标签分开的 

标签的例子。该方法(AdaBoost．M2)也有一些弱点，首先 。它 

需要设计一个与 Boosting算法定义的伪损失相适应的弱学 

习器，且以合理标签集的形式产生预测。因为大多数成型的学 

习算法是基于错误的．这就可能需要编程人员额外的修改或 

创造(如果不能得到弱学习器的源码则 AdaBoost．OC根本得 

不到应用)。其次，伪损失方法可能会相当慢。典型的，该弱学 

习器的运行时间会 比基于错误的解决 K类问题 的算法慢 O 

( )倍。 

该方法结合了二者的长处：弱学习算法仅需处理基于通 

常错误而不是费时费事的伪损失的二值问题；该算法有坚实 

的理论保证 ，即如果弱学习器能持续地产生稍好的弱假设(相 

应于训练集上的分布和二值例子标签)，最终综合假设的错误 

将可以任意小。 

输入 例子序列<( 。。y。)。⋯，( ，y ))，其中 ．∈X，y．∈Y。 

迭代次数 T。 

初始化 对 i一1，2，⋯，T。置 1( ，z)一 lvay, ／(n( 一1)) 

y6】，一{Y．}(在所有非正确标签上一致)。 

步骤：(对 t一1，2。⋯，T)： 

①计算着色函数 ：y一{0，1}(把标签集 Y划分为两个 

部分)。 

②设 一∑∑ ( ，z)Ⅱ (y1)≠ 41) 。 

③设D。( )一(25 ( ，z)Ⅱ (yI)≠ (z)D)／U 。 

④在例子( l。 ( ))，⋯，( ， ( ))上依分布 DI训练 

弱学习器；返回假设 h ：x一[0，1]。 

⑤设 (z)一{tEY：，l ( )一 (z)}。 

⑥计算伪损失岛-一 11 ( ·(Ⅱy
． (Xt) + ⑥计算伪损失岛一 ( ，z)·(Ⅱ ． ) + 

⋯ ⋯ J 

ⅡZ∈ 。( ，) )。 

⑦置 一 ln( )。 

⑧修改： +l( ，z)一( ( 。z)·exp(a (ⅡY． ’I( ．) + 

Ⅱz∈’I( ．) )))lz 。其中 Z。为归一化因子(使 ⋯ 

和为 1)。 

输出 最终假设：Hi~．t( )一a 弓 ： a Ⅱ̂ t( )一 (z)D· 

每回迭代 ，数据都依照着色函数 重新加标签，弱学习 

器是按 DI加权的重新加标签的数据训练而得，得到的弱假设 

用h 表示。弱学习算法的目的是最小化重新加标签和设权重 

的数据的 训练错误 。即最 小化 岛一 Dl( )Ⅱh ( )≠／1, 

(y．) —Pr，～ [ ( ．)≠ ( )]。假定某弱假设 h ：x一[0，1] 

已经按照某 ：y一{0，1}计算出。在例 上 h 的二值分类可 

被看成是对满足h (z)一 (z)的标签z的投票。h 定义这些标 

签是“合理”的。为简化伪损失设定，自然地用软假设 代替 

h ：ht( )= (̂l(z))一{z∈Y： (z)一 (Z)}。可以证明．如 

果 h 有错误率 岛一1／2一y1．则 ’l的伪损失也会 比 1／2稍好 ． 

若选择 >0的话。实际上 AdaBoost．OC是 AdaBoost．M2 

中弱的软假设的一种特殊情况。由此可得 H  ̂，训练错误的上 

界：(量一1)Ⅱ x／—1--40—',U,)'<~(k一1)exp(一2∑(yl ) )。 

关于选择 。希望它可最大化 一 ( ，z)Ⅱ _、 -、 
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( )≠ ( ) 。 的值仅依赖于 和 ，不依赖于弱假设。这 

意味着可在调用弱假设前找到可最大化 的“ 。选择 “ 的最 

简方法是对每个标签 ∈Y随机地从{o，1}中一致、独立地选 

择每个值 “ ( )。对任意的 ’，“．(，)≠“ ( ’)的概率为1／2。因 

此． 的期望值也是 l／z。比较精确的方法是随机地选择 

但要确保对标签集的近乎平等的划分。即．在所有的确实有 

[k／z3的标签被映射为0的着色函数中随机一致地选取 。如 

果 ≠ ’．则 ( )≠ “ ( ’)的概率为(1+I／(k(1))／z．于是 

的期望值比 l／z稍好。另一方法是使用组合优化来最大化 

。 
可被重写为：U 一 23 Ⅱ ( )≠ ( ) m( ． )，其中 

，·，t Y 

( ． ，)一23 (i， )Ⅱ ‘一y 。可看出．最大化 【，．是 

“MAX—CUT”问题的一种特殊形式 ．它是 NP一完全的。有很多 

解决它的复杂近似方法，此处不再详述。实验结果表明，Ad— 

aBoost．OC的性能 比 ECOC和 Bagging都好 ，与 AdaBoost一 

． M2一样 。 

2．4．2 AdaBoost．MO 算法 是 ECOC与 AdaBoost． 

MH的结合。 

输入 ((z1．y1)，⋯，(z ，y )>，其中z．∈X，y ∈ ．和映射^： 

一 2 。 

①在重新加标签的数据((z1．Z(y1))．⋯，(z．．Z(y ))>上 

运行 AdaBoost．MH。 

②返回形如 H(x，Y )=sign(fCx，Y ))的最终假设 H，其 

中fCx．Y )一厶  (z，Y )。 

③输出：修改后的最终假设(包括选择 1和选择 2)： 

选择 1：H1(z)=arg maxÎ( )△H(z)I 
t 

_、 

选择 2：H2(z)=arg max 2A exp(--R(y)[y ]fCx．Y )) 
t ∈ ， 

映̂射标签集 到一个未指定的标签集 的子集中。 

不需要和 一样。令k 一I I。此处用与ECOC稍有差异的 

方法来选择 使̂不同的标签映射到相互远离(根据其对称差) 

的集合中。在 k 不是太小时．通过完全随机地选择^来得到相 

似的效果(即，对 Y∈ 和 ∈ ．在 Z Cy)中以相同的概率包 

括或不包括 )。一旦某函数 ^被选择，就可直接传送数据(z．， 

,ICy，))给 AdaBoost．MH。训练结束后．如何给新实例 z分类? 

ECOC方法是在 z上估计 H以获得集合 H( ) 。于是可 

选择标签 yE ，其映射的输出码 (̂ )有与H(z)最短的汉明 

距离，即选择arg maxÎ( )△H(z)I。该方法的一个弱点是它 

忽略了每个标签是否包含在 H(z)中的自信度。一个替代的 

方法是预测标签arg max exp(--RCy)Ey 3f(z．Y ))。 
t ∈ 

设 P— min Î ( 1) ( 2)I。可 以证 明．Ad一 
1· 2∈ ；l1≠ 2 

r 

aBoo。t，MO训练错误的上边界，对于“选择1”，为呈 Ⅱz ； 
f- i 

r 

对于“选择2”．为 Ⅱz 。 
f- 1 

2，5 AdaBoost．R算法 

AdaBoost．R算法用于解决回归问题。回归问题实际上 

是实值预测问题。该算法的目的是估计出与待分类对象相联 

系的实数值。 

输入 N个例子序列((瓤，y1)．⋯．( ．v，Y )>．标签 ∈y一 

[0，1]．实例集上的分布 D，弱学习算法 WeakLearn． 

迭代次数 T。 

·34· 

初 始化 对 i一 1．2．⋯． ．置权重向量 ． 一 D( )IY一 

rl 

Y．I／Z．Y∈Y，其中Z一∑D( )【IY—Y．I 。 
l l 

步骤(对 t一1，2．⋯．T)： 
．  r1 

①置P 一W ／(∑ 【 ． dj，)。 
f- l 

②调用 WeakLearn．传 递密度 P给它；返回假设h ：X— 

y。 

③计算，l 的伪损失 一∑I dyI。若El>1／2． 
1- l ’ 

则设 T—t一 1并退出循环。 

④ 置 一 ￡ 八1一 ￡．)。 

⑤ 对 i一 1．2⋯，T，Y∈Y．计算新的权重向量： 

+y1一 

f ． 若 ≤ Y≤ h (暑)或 h．(暑)≤ Y≤ Y 。 

I ． 其他 
—、 1 _、 

输出 假设：hAx)=in[1y~y．厶 1og(1／ )≥寺23log 
t ‘^I‘ ， ●  I 

(1／ ))。 

此处 Y—Eo。1]。把回归问题简化为“对每个实例(z．，y ) 

和无限集{yIyEY}中每个 y，正确标签y．比y大还是小?”的 

二值问题的无限集合。用波浪线标记简化空问中的所有变量。 

对每个例子(z ．y．)，定义一个简化空问的连续例子集 ，其中 

的例子由(z， )对所有y∈Eo。1]索引：简化空间的相关例子 

是； 一(z．．j，)．标签是； 一Ⅱj，≥ 。具体地说．每个假设 

h：x—y被简化为一个二值假设 五：x×y一 {0，1}，其定义 

为：五(z．j，)： Ⅱ ≥，l(z)l。因此 ，五试图用估计值 ，l(z)回答 

这些二值问题。在简化中．训练集上的分布 D被映射为( ， ) 

对上密度 的分布。映射方式为：在简化空间中分类错误的 

最小化就等价于在原问题上 MSE的最小化。为实现这一点， 

定义： ( ，j，)一D( )ly—yiI／Z，Y∈Y，其中Z一∑D( ) 
l- 1 

I IY—Y，Idy为归一化常量。显然，1／4≤z≤1／2。如果按 
一  

计算 的二值错误，它直接与均方误差成比例：∑ i ． 一 
’- i 一 

元(； )I ( ．y)dy一 1∑D( )(，l(z．)一 )。。比例常数是 
。 一

一 1 

1／(2Z)∈[1，2]。AdaBoost．R对每一实例 和标签 y∈Y维 

护权重 初始权重函数 是定义的密度 。通过归一化 

它得到密度 并将它传递给弱学习器。弱学习器的目的是找 

到一假设 h ；X—y，它能最小化 。最终假设，l，与简化过程 
一 致。每个简化的弱假设 7i (z， )是Y的非减函数。因此，在 

简化空间中通过 AdaBoost产生的最终假设 五，(为这些假设 

加权和的阈值)也是 y的非减函数。 ，的输出若为二值则意 

味着：对每个 z有一个 y值．对所有 y < ．有 7i，(z．y，)一0， 

而对所有y >j，，有 ，(z，y，)一1。这就是算法中h，给出的值。 

实际上 ，l，是计算弱假设的加权中值。 

在一不可数点集上维护权重 、 是乎是不可能的。然而 ， 

当把 ． 看作Y的函数时．它是一分段线性函数。对 f一1， ． 

有 2个线性段，且权值的每次修改都隐含着在点 h (z．)上把 

其中一段分为两半。所有的操作是初始化、保存和修改这样的 

分段函数。同时，算法中出现的积分也可被显式地估计，因为 

它们仅包含分段线性函数的求和。AdaBoost．R调用给定的 

弱学习算法 WeakLearn，将产生错误率为 e “．卸 的假设。 
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本吻合。FT的指令条数虽然没有减少得那么多，但其取数操 

作却减少为原来的1／8，由此带来了指令执行时延(EXCU— 

TIoN LATENCY—CYCLE)(1／26)、取 指 周 期 (INST— 

FETCH—CYCLE)(1／28)和存储 器访问周期 (MEMORY— 

CYCLE)(1／6)的显著减少 ，可见 LOAD操作的优化对程序 

的加速比贡献很大。 

eD fI is mg 

Benchmark 

图13 orcc编译的指令条数比较(00／03) 

一  

二 r 一 
l  ̂． 1I 
l1 1I f．f堋 一 1 

cg ep f【 is mg 

Benchmark 

CPU CYCLE 

S 

~EXECUTION
—  

CYCLE 

口EXECUTION 

LATENCY C 

YCLE 
■INST FETCH 

CYCLE 

口MEMORY CY 

CLE 

图14 周期分布(Oo／O3) 

从统计结果(表3)中还可以看出，尽管经过强劲的优化措 

施．程序执行过程中的空操作仍占有相当的比例(36 )．这说 

明处理器资源还有30％以上的空闲，如果能有效地利用这些 

处理资源，将获得更高的加速比或吞吐量。 

表3 各类操作所 占总操作的 百分 比 
～ —

＼  编译选项 
操作类型 —～—＼  ．oo —O3 

空操作(NOP) 45 36 

取数操作(LOAD) 22 15 

存数操作(STORE) 5 6 

结论 本文通过在安腾处理器上编译运行 NAS Bench— 

marks，从程序的运行时间、编译时间和产生的可执行文件的 

大d"3个方面，评价了 orcc、sgicc和gcc的性能。通过上文的比 

较 ，大致可得出如下结论 ： 

·orcc和sgicc性能相当．约为gcc的2倍。 

·orcc比sgicc有效地控制了编译时间．但仍 比gcc慢1O 

倍。 

·orcc和 sgicc产生的可执行文件大小相当，约为 gcc产 

生文件的7倍。 

通过对程序运行时的监测，发现空操作占有相当的比例 ． 

处理器还有3o 的空闲。减少存储器访问操作或隐藏存储器 

访问时延可以显著地提高程序的性能。 
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最终假设 ，̂的均方误差 ￡：Ei～o[(̂，( 。)一yi)。]的上边界 

为： ≤2rⅡ 。 
l- l 
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