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基于分层筛选和动态更新的并行选择集成算法 
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摘 要 提出一种选择性集成学习算法，该算法利用多线程并行优化基分类器的参数，通过多层筛选和动态更新筛选 

信息获取最优的候选基分类器集合，解决了以往在集成学习中选择分类器效率低下的问题。集成分类器采用分解合 

并的策略进行加权投票，通过使用二分法将大数据集的投票任务递归分解成多个子任务，并行运行子任务后合并投票 

结果以缩短集成分类器的投票运行时间。实验结果表 明，相对于传统方法，所提 出的算法在平均精度、F1一Measure 

以及AUC指标上都有着显著提升。 
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Selective Ensemble Learning Algorithm Based on Hierarchical Selection and Dynamic Updating in Parallel 
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Abstract In this paper，a selective ensemble learning algorithm was proposed based on hierarchical selection and dy— 

namic updating，which can optimize the parameters of classifier with multi-thread technique and select the sub sequence 

set of classifiers based on hierarchical selection and dynamicalinformation．It can solve the problem in the past for choo— 

sing classifier to ensemble learning inefficiently．In addition，divide-and-conquer strategy is employed to reduce the time 

cost for ensemble voting．The big voting task can be divided recursively into small child task by dichotomy，then the 

tasks are executed in parallel and it would conquer the voting result．Experimental results show that the selective algo— 

rithm can outperfc)Fin the traditional classification algorithms on F1一Measure and AUC． 
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集成学习因为可以显著提高一个学习系统的泛化能力和 

分类准确度，已经得到越来越多人的关注。目前集成学习方 

法已经广泛应用在图像处理、生物信息学、计算机视觉和多标 

记分类等众多研究领域『1 ]。集成学习通过使用多个基分类 

器进行学习，并使用某种集成方法把每个基分类器学习结果 

进行整合，从而获得比单个基分类器具有更好学习效果的一 

种机器学习方法[5]。基分类器的构造往往由一些已有的机器 

学习(如朴素贝叶斯网络、决策树、支持向量机、神经网络等) 

算法通过训练得到。构造一个具有差异性、泛化能力强的基 

分类器集合是关键，同时如何从众多分类器中选择部分互补 

性强的基分类器进行集成也是一个关键问题。 

BaggingE。]和 Boosting[7 ]是 目前集成学习研究最深入的 

两种算法，广泛应用于现实生活中而且取得了非常好的效果。 

Bagging是由 Breiman在 1996年提出的一种集成学习方法 ， 

其基本思想是利用有放 回的采样从原数据集中构造有重复、 

同样本个数的多个训练集实例，通过 Bootstrap方法增；b~iJ,I练 

数据集的差异性生成多个具有差异性的基分类器 ，从而提高 

集成分类器的泛化能力。该方法主要用于不稳定(不稳定是 

指当训练集中数据有微小的变化时，会导致模型有很大的变 

化)的学习算法 ，适合并行化训练。Boosting是一类集成学习 

算法的总称，最开始是 由 Schapire提出的，它有许多变种算 

法，其中 AdaBoostl7]算法最为流行。AdaBoost在每次的次迭 

代中，通过最小化训练集的加权误差来训练基分类器，然后使 

用基分类器的加权误差更新训练实例上的权值分布，增加错 

误分类的实例权值，减小正确分类实例的权值 ，在训练下一个 

分类器时，则使用更新后的实例权值分布用于基分类器的训 

练，并重复此过程。通过改变训练样本的权重大小，训练多个 

分类器，并将这些分类器进行线性组合，从而提高分类器的预 

测精度l_7]。 

由于集成学习利用多个基分类器，能够获得 比单个学习 

器更强的泛化能力[10,11]，因此直观上认为可以通过大量添加 

基分类器来获得更好的集成性能。但是随着个体分类器个数 

的不断增加，集成学习的预测速度明显下降，所需要的计算内 

存空间也随之上升l5]。目前对集成学习的研究已经不仅仅是 
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集成方法的提出和改进，研究表明对所有的基分类器进行集 

成并不能获得最好的集成效果，如何从已有的基分类器集合 

中选取最优的基分类器子集进行集成是目前的研究重点『l 。 

2002年，周志华等人提出了“选择性集成”的概念I1 ，旨 

在使用某种指标从已有的多个基分类器中选取一部分基分类 

器集合用于构建最终的集成分类器，由于舍弃了一些效果性 

能不好的基分类器，因此集成分类器的性能得到了提高；同时 

其所提出的 GASENEm算法无论在回归还是分类问题上的性 

能都要优于Bagging和Boosting，使用GASEN产生的基分类 

器个数也远少于 Bagging和 Boosting产生的基分类器个数。 

选择性集成学习通过剔除性能不佳的分类器可以有效地 

提高集成学习的训练速度和泛化能力，但是由于 目前处理的 

数据量规模越来越大、维度越来越高，导致集成学习的难度也 

急剧增加。一方面，基分类器在训练大规模数据时会消耗大 

量计算机内存；另一方面，训练如此大规模的数据以及集成这 

些基分类器会耗费大量的时间『l引。目前处理大规模数据集 

的方式主要包括减小训练数据集的大小，降低训练数据集的 

维度以及使用分布式方法处理大数据等方法[1 “]。本文基 

于集成学习的理论，提出基于分层筛选和动态更新的选择性 

集成算法。该算法分为两个部分，第一部分是基分类器的训 

练及其参数优化，通过设定指定步长对基分类器进行并行化 

参数优化，从而获取该基分类器的最优训练参数。第二部分 

是基分类器的集成，基分类器的集成是一个多层筛选模型，每 

一 层都是一个组合优化问题，每一层的解都是在上一层解的 

基础上产生的，通过评价指标 函数，判断是否接受某一层的 

解。算法通过引入模拟退火中的 Metropolis准则可有效地解 

决组合优化问题中的局部最优解问题。采用分解合并的加权 

投票策略，以基分类器的准确率作为各 自的权重大小 ，如果投 

票的数据集比较大，则将该投票任务递归地分解成多个小数 

据集投票子任务，然后并行运行子任务 ，最后合并各个子任务 

的预测投票结果，从而有效缩短了集成分类器的预测投票时 

间。通过本文的实验结果数据比较分析可以看出，相对于传 

统的分类器算法，该算法在多项指标上都有着显著的提升。 

1 基于分层筛选和动态更新的选择性集成算法 

选择性集成算法采用的是“over produce and choose”的 

策略Ll。。。选择性集成算法可以分为两个步骤。第一步是构 

建大量的候选基分类器集合 ，用于下一步的分类器集成。第 

二步是采取某种选择策略选取一组最优分类器进行组合，从 

而提高整体分类器的泛化性能和分类精度。目前 ，选择性集 

成算法主要包括聚类、排序、选择、优化以及其他方法 。 

对于不同的问题 ，这些算法有各 自的优缺点，没有一种方法是 

通用的。 

本文提出一种基于分层筛选和动态更新筛选信息的选择 

性集成算法，该算法由两层模型构成，如图 1所示。第一层是 

采用并行的方法对每个基分类器的参数进行优化 ，选取基分 

类器的最优训练参数，这样可以有效缩短基分类器的参数优 

化和训练时间。第二层是基分类器的集成，是一个分层筛选 

最优基分类器组合的过程，每一层都会对基分类器集合的当 

前选择概率进行更新。通过引入模拟退火 Metropolis准则避 

免经过多层筛选后的基分类器组合为局部最优解的问题。 

口 negative Verticalp盯allel oI，limi p甜mnebers 

Silo2： aloose availabledassifiersfor erectable ， 

④ @ RateR(h)f__一叫hi-{I,O,⋯，l}目l · (1．·i 

． 

图1 选择性集成算法框架 

1．1 基分类器的训练和参数并行化 

基分类器的构造是集成学习的前提，构造具有多样性的 

候选基分类器集合一直是研究的重点m ]。本文采用 22 

个不同的基分类器(包括 SVM，J48，RF，Logistic等其他常用 

分类器)进行训练。假定 L一{0，1}，=；∈ 为具有 个特征属 

性的向量，D一{( 1，z )，(=； ，z2)，⋯，( ，厶)}，z L为给定 

的二分类问题数据集。对给定的训练数据集 D进行随机扰 

动排序之后，通过设定优化百分 比参数 Percent，选取部分数 

据作为基分类器的参数优化数据集，其余的作为训练数据集。 

对于没有训练参数的基分类器，则将所有的数据集用于基分 

类器的训练。 

基分类器的建立包括两个阶段，第一阶段是建立基分类 

器的基本结构模型，第二阶段是对建立的结构模型所包含的 

训练参数进行优化。为了避免过拟合问题，这两个阶段分别 

使用不同的数据集，使用训练数据集训练基分类器，使用参数 

优化数据集对当前的基分类器模型的训练参数进行评估，找 

出该基分类器训练效果最好的训练参数。为了避免处理大规 

模数据时导致的计算内存溢出问题，本文提出的算法在水平 

方向上对基分类器集合进行串行训练，竖直方向上对单个基 

分类器进行并行化的参数优化，并将具有最优训练参数的基 

分类器保存到硬盘，在集成阶段重新将训练保存好的基分类 

器集合导人到内存进行集成，这样可以有效缓解单机内存不 

够用的问题。 

1．2 基分类器的训练和参数并行化 

选择性集成通过采用某种评价指标，从现有的基分类器 

集合中选取一组最优的基分类器组合用于构建集成分类器， 

从而提高集成学习的分类准确率和泛化能力。本文采用基分 

类器的多样性度量和集成分类器的准确率作为评价指标 ，从 

而选取一组具有更优泛化能力和准确率的基分类器组合。 

分类器的多样性度量评价指标分为成对多样性度量和非 

成对多样性度量方式，本文采用非成对的相互一致性系数 k 

作为基分类器的多样性评价指标[g]。设 H一{h ，hz，⋯，h } 

为具有 t个基分类器的候选集合，对于二分类问题，只有 0／1 

两种分类结果，即分类正确为 1，分类错误为0，则相互一致性 

系数 k可表示为： 

1 

是一1一 Diso~ (1) 
zpLl—pJ 

其中： 

= ÷∑ ∑h (而，lj) (2) 7U 
= 1 i= 1 

Dis~,一 善 ： 妇m (3) 
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Dis．k--Nnq
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N
f0 1-}-NO0 (4) (4) 

Nd 的意义如下： 

f N0。， if h厂+F(O)& ĥ一F(O) 

Nob !No ，if hi---~F(O)擘hk-~F(1) (5) 一 (5) 
lN ， if h —F(1)& h 一F(O) 

l Nl ， if h —F(1)&h 一F(1) 

相互一致性系数 k作为一种相似度度量方式， 值越高， 

集成分类器集合中的基分类器之间的相似度越高 ，差异性也 

就越低。 

准确率(Accuracy)是一个被广泛使用的评价指标 ，集成 

学习通过多个基分类器的学习，可以提高整体分类器的准确 

率。 

本文将分类器的差异性和准确率这两项指标进行综合考 

虑，提出了一种新的评价度量方式 F2： 

F2一d×Acc+(1--a)×志，0≤ 口≤ 1 (6) 

其中，a为两个评价指标的调节因子，a越大则准确率所起到 

的作用就越大。通过调节 因子，得到一个泛化能力强且准 

确率高的分类器。 

1．3 基分类器的训练和参数并行化 

假设 H一{h ，hz，⋯，h }为经过参数优化后的基分类器 

集合，按照顺序使用布尔值 0，1表示是否选择了某个基分类 

器用于集成学习，则 一{1，1，0，1，⋯，1}表示集成学习的基分 

类器的一个组合。基分类器的集成是一个多层选择模型，每 

一 层都是一个组合优化问题 ，组合优化的评价指标 函数为 

F2。每一层结束之后，依据 Metropolis准则决定是否接受新 

解，如果接受，则动态增加在该新解序列集合中的候选基分类 

器的选择概率大小，同时减小不在该序列集合中的分类器的 

选择概率大小。这样通过多层的序列选择，性能较好的基分 

类器有更大的机会作为集成的候选弱分类器，同时也可以使 

得每个基分类器均有机会作为候选分类器进行集成 。 

具体算法设计流程如图 2所示。 

Input：parameter∞，T，diversity K，threshold 0，avaliable classifiers 

H一{h1，h2，h3，⋯ ，h )，probability P(Xr)(rE1，⋯，n)andthe 

rate of elassifers rate一{ratel，rate2，rate3，⋯ ，raten} 

Output：h as the best sulution 

1．p(xr)一rate，get h base on p(xr)； 

2．whilei≤e do 

3．get h base Oil P(Xr)； 

4．J(h )一 p(X )+(1--qo)*K ； 

5．compare J(hr)and J(h )； 

6．accept hr as h by Metropolis； 

7．update p(X )in h ； 

8．endwhile 

图2 分层筛选和动态更新的选择性集成算法 

如图 2算法所示，算法依据 Metropolis准则接受h ，即如 

果 min{1，exp(vJ／T)}>口，则 h 一h 。其 中 AJ—J(̂ )一 

J(h )，J为集成分类器的F 度量评价指标函数，l9为在[0， 

1]区间内的均匀分布随机数。通过引入Metropolis准则可以 

有效避免求得的组合优化解为局部最优解。 

1．4 基于分解合并的加权集成投票策略 

选择性集成的关键在于构建出具有多样性的基分类器集 

合，通过剔除性能差劲和冗余的基分类器来提高集成的效率 

和性能。下一步便是集成分类器的投票预测，对于集成学习使 

用加权投票策略会优于简单平均投票，因此本文采用加权投票 

策略对集成分类器进行投票预测_1 。加权投票定义如下： 

N N 

F(X)一Ewif(~ ，厶)，Wi≥O，∑Wi一1 (7) 

其中，N表示用于集成的基分类器个数 ，Wi为各个基分类器 

的权重大小。本文采用基分类器分类准确度作为基分类器的 

权值大小，权向量叫 [砌 ，啦 ，⋯，WN] ，假定第 i个基分类 

器的准确度为 P ，则经过归一化后该基分类器的权值大小 

为： 

～ 

Wi— ／ P (8) 

处理的数据集比较大的时候，如果采用以往传统的单任 

务单线程的集成投票方法，势必会花费大量时间。 

具体算法设计流程如图 3所示。 

Input：avaliable classifiersH一{h1，h2，h3，⋯ ，hn)，predictDataDx and 

threshold 0； 

Output：result of D； 

1．if Instance(D )≥e then 

2． Divide D into DI and D2； 

3． D1—，Dx and go to stepl； 

4． D2一Dx and goto stpe2； 

5．endif 

6．get a set dataD一{D1，D2，⋯，D }， 

7．parallel predict D： 

8．fori一 1 to n do 

9． combine the result of D； 

10．endfor 

图3 基于分解合并的集成投票策略 

为了提高集成学习的投票预测速度，本文采用分解合并 

的策略，如图3所示，通过设置集成投票处理数据集任务的阈 

值大小，采用二分法将大规模数据集投票任务递归分解成多 

份小数据集投票任务，这样就将一个大问题递归分解成多个 

子问题，最后再将子问题并行运行后合并投票结果 ，以此提高 

集成学习对实验数据集的投票运行速度。 

2 实验分析 

根据问题的类型、样本大小等因素，本文采用 UCI机器 

学习数据库 1̈ 中的 5组数据集进行实验，以测试本文提出的 

选择性集成算法的分类性能，表 1列出了这些数据集的基本 

信息。 

Liver，Ionosphere，Prima-diabetes和 Adult数据集都是二 

分类问题，Letter数据集为多分类问题，共有 26个类别。由 

于本文所使用的许多基分类器更适合用于解决二分类问题， 

因此对于多类别的数据集 LETTER，通过将类别为 O一13的 

标记为 0、将类别为 14—26的标记为 1并将其转换为二分类 

问题，从而本文最后所实验的数据集都是二分类问题。 

表 1 实验所用U 数据集 
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2．1 算法性能指标分析 

本文采用4个评价指标用于测试基于分层筛选和动态更 

新的选择性集成算法(命名为 HSDU)的性能，包括准确度 

(Acc)、F1值 (F1一Measure)、AUC以及 3种指标 的平均值 

(MEAN)。其中F1值为召回率和准确率的调和平均数 ，Acc 

和F1值的定义如下： 

Acc一—TP +T里
N+ F P+TN (9) A 一— —  (9) 

FI=2X 罂 (1o) 
precz$ZOn— recatt 

precisi0 一开芊 (1l 

聊  一  

』 』 1 』 』 

(12) 

其中，丁P为正类判定为正类的样本个数，FP为负类判定为 

正类的样本个数，FN为正类判定为负类的样本个数 ，丁N为 

负类判定为负类的样本个数。本文对所有的数据集都进行了 

10次的十折交叉验证分析，通过计算统计得出每种方法在不 

同数据集上对于各项评价指标的均值和方差。表 2一表 6分 

别列出数据集 Liver，Ionosphere，Prima-diabetes，Letter以及 

Adult在不同方法下的评价指标结果。 

表 2 不同方法在数据集 Liver上的性能指标 

表 3 不同方法在数据集Ionosphere上的性能指标 

表 4 不同方法在数据集 Pima-diabetes上的性能指标 

表 5 不同方法在数据集 Letter上的性能指标 

表 6 不同方法在数据集 Adult上的性能指标 

从以上 5个表格结果可以看出，集成分类器 Bagging， 

AdaBoost，RF(Random Forest)的性能效果从整体上看 明显 

比单个基分类器要好。对于 Liver数据集，Bagging分类器的 

性能效果是最好的，其次是本文提出的 HSDU算法。HSDU 

在数据集 Ionosphere上取得了最好 的效果。而对于 Prima- 

diabetes数据集，基分类器 NaiveBayes取得了最好的分类效 

果，可见分类器 的分类性能和训练数据集有着很大的关系。 

对于数据集 Letter，除了 AdaBoost方法外，集成分类器的性 

能依然要优于单个基分类器。对于 Adult数据集，HSDU在 

Acc，F1，MEAN指标上都明显优于其他分类器。可以看出， 

本文提出的 HSDU的选择性集成算法相对于传统的单分类 

器或者集成分类器都有着显著的性能提升。 

2．2 分类器参数的并行化优化分析 

分类器集成之前，首先需要构造多个基分类器集合，不同 

的基分类器有不同的训练参数，参数的选择对基分类器的性 

能有着重要的影响。当前计算机往往都是多核的，因此通过 

多核多线程并行可以大大减少基分类器的参数优化时间。对 

于基分类器的参数优化，本文通过设定指定步长，每次定量增 

加参数值，采用多核多线程并行的方式对这些参数值进行训 

练，从而选取出该基分类器的最优训练参数值。 

实验采用的数据集如表 2一表 6所列。实验在 Windows 

服务器上运行，采用 8线程对每个基分类器的参数进行优化。 

表 7列出了并行化参数优化和串行化参数优化的时间效率结 

果 。 

表 7 基分类器并行参数优化效率结果 

可以看出，通过多核多线程并行可以大大减少基分类器 

的参数优化时间，并且随着数据集大小的增加，这种加速效果 

更加明显。原因在于，基分类器的并行化参数优化能够充分 

利用计算机资源 ，基分类器的优化时间是这些参数集合中训 

练时间最长的，而采用单线程所耗费的时间则是这些参数训 

练时间的总和。 

2．3 基于分解合并的集成投票运行时间分析 

本文采用分解合并的集成投票策略，通过设置集成分类 

器的投票任务大小 ，使用二分法递归地将集成分类器的投票 

任务分解为多个子任务，然后并行运行子任务，最后合并投票 

结果。表 8比较了集成分类器在处理 ADULT数据集时采用 

分解合并策略和传统的单任务单线程的方法进行集成投票的 

运行时间。表 9比较了集成分类器在基分类器个数一致的情 

况下对不同大小的 AD ULT测试集上采用分解合并和传统单 

任务单线程方法的运行时间结果。 
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表 8 集成分类器个数不同时的运行时间比较 

表9 数据集大小不一样时的运行时间比较 

从图 4可以分析看出，采用分解合并的策略可以有效减 

少集成投票的运行时间，并且随着集成分类器的基分类器个 

数的不断增加，这种提升效果也更加明显，加速的时间随着基 

分类器个数的增加呈线性增加。同样，可以从图 5看出。随着 

测试数据集的不断增加，采用分解合并策略所带来的时间加 

速效果也越来越明显。因此，通过使用基于分解合并的集成 

投票策略可以有效减少集成分类器用于投票的运行时间。 

图 4 采用分解合并和传统方法的集成投票的时间比较 

图5 采用分解合并和传统方法的集成投票的时间比较 

结束语 本文提出基于分层筛选和动态更新的选择性集 

成算法，该算法包括基分类器集合的构造和集成方式。基分 

类器的集成是一个多层筛选模型，每一层通过提出的评价指 

标函数判断是否为当前可接受解，同时对当前的每个候选基 

分类器的选择概率信息进行实时更新。每一层都是在上一层 

的基础上产生新的候选分类器集合 ，通过多层筛选之后可以 

得到一个近似的最优候选分类器集合用于集成学习。对多个 

来 自UCI的数据集进行测试，结果表明基于 Hs1)U的选择性 

集成算法在多项评价指标上都取得了良好的效果。但是由于 

部分基分类器更适合用于解决二分类问题，因此本文实验的 

研究对象都是基于二分类问题。多分类、多标记问题是今后的 
一 个研究_T作。 
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