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摘　要　集成学习通过构建具有一定互补功能的多个分类器来完成学习任务,以减少分类误差.但是当前研究未能

考虑分类器的局部有效性.为此,在基于集成学习的框架下,提出了一个分层结构的多分类算法.该算法按预测类别

分解问题,在分层的基础上,集成多个分类器以提高分类准确度.在美国某高校招生录取这一个实际应用的数据集及

３个 UCI数据集上进行实验,实验结果验证了该算法的有效性.
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Abstract　Ensemblelearningcompletesthelearningtaskbybuildingmultipleclassifierswithcertaincomplementary
performancetoreducetheclassificationerror．However,thecurrentresearchfailstoconsiderthelocalvalidityofthe
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１　引言

集成学习[１]通过构建并结合多个分类器来完成学习任

务,也被称为多分类器系统.集成学习通过将多个分类器进

行结合,常可获得比单一分类器显著优越的泛化能力.集成

学习需考虑的一个重要问题是如何产生具有差异性的个体分

类器.根据个体分类器的生成方式来看,目前的集成学习方

法可分为个体分类器必须序列生成的方法(代表是 Boosting
方法)和可同时生成的并行化方法(代表是Bagging和随机森

林)[１Ｇ３].此外,集成学习还需考虑另一个重要问题,即如何组

合分类结果,常见的结合策略有平均法、加权平均法、投票法

和学习法[３]等.在上述集成学习方法中,分类器学习完成后,
其投票权值就已确定,这样的投票规则没有考虑样本的局部

差异,当一个输入样本很难分类时,多数投票可能给出错误的

预测.也就是说有些分类器在一些样本的局部区域有较高的

分类准确率,但超出这个区域性能就变差,这样的分类器一般

具有很小的权值;有些分类器在大多数区域分类正确,在小部

分区域分类不准确,这样的分类器一般有较大的权值.对于

较小的区域,采用投票法可能出现分类准确率较差的问题[４].
针对以上问题,研究者们做了大量的工作,提出了许多的

多分类器融合方法.如文献[５]针对如何提高分类器的泛化

能力这 一 问 题,提 出 了 StackedGeneralization 算 法.Zhou

等[６]提出了 GASEN (GeneticAlgorithmbasedSelectiveEnＧ
semble)算法,证明了使用较少的分类器集成可以得到相同

甚至更优的集成效果.文献[７]针对不同的测试集使用不同

的分类器的动态集成策略,实验证明使用多数投票策略的动

态集成方法优于静态集成.文献[８]提出了多分类器动态融

合方法,首先利用 AdaBoost算法训练多分类器,然后根据当

前的输入样本,基于待测样本局部分类精度动态选择分类器

组合,对于一个待测样本,考察分类器在其有效邻域中的分类

准确率,最后选择在其有效邻域中有较好分类性能的分类器

进行集成.文献[９]是通过多数票(MV)或成对融合矩阵

(PFM)将单个分类器的输出进行最优化组合,从而捕获来自

不同分类器的共享和补充信息,最终实现准确和可靠的决策.
文献[１０]提出 MＧEnsemble学习优化模型用于分类,将 MＧ
Ensemble模型与多数投票法相结合,通过对基分类器的预测

结果进行评估来确定其权值,并对基分类器的预测结果进行

加权投票组合.文献[１１]提出了基于线性规划的多分类器加

权组合策略.文献[１２]用分类器等价系数来衡量两个准确率

不同的分类器在集成学习中的相关性,提出了一种新的分类

器融合方法———平均分布集成策略.
但是上述研究方法未能考虑分类器的局部有效性[１３Ｇ１４],

不能根据测试样本动态组合基分类器的分类结果.同时,即
使采用了选择性集成仍然存在基分类器数量大、训练时间长、



测试效率低等问题[１５Ｇ１６].分类器的局部有效性是指在多个

基分类器中,各基分类器对同一样本的分类效果是不同的.
这是由于各基分类器的归纳偏置和训练样本的权重所致.在

训练各个基分类器时,均以最大可能拟合当前训练样本和训

练样本权重,这使各基分类器有一个较适合的样本区域,同一

分类器在样本空间不同的区域的分类效果会有差异.
如果能对不同的测试样本使用不同的基分类器组合进行

预测,使与测试样本相关性好的基分类器组合被用于当前样

本的预测中,则可提高集成效果.为了解决这一问题,本文采

用不同的样本子集训练可针对局部样本的分类器,它在总体

样本上的分类准确率不一定高,但在局部样本集上有较好的

分类性能,然后将这些分类器组成层次化的树型结构.在预

测时,根据上一层的预测结果选择一个合适的分支进行进一

步的预测,以提高预测准确率.
我们将提出的方法应用于美国大学招生录取工作中.美

国大学录取是一个典型的双向选择,即一个申请人通常同时

会向多所大学提出申请,然后该申请人最终也会收到若干大

学的录用通知书.这样对于美国高校来说存在一个问题,即
每年有大量的满足录取条件的申请者提出申请,而这些申请

者只有一小部分会最终选择该学校,若对每位申请者均发放

录用通知书将会消耗大量人力、物力成本,如果仅对部分申请

者发放录取通知书,则期望尽可能地从众多申请者中预先识

别出哪些申请者可能会最终选择该高校.因此可以将其看成

一个分类问题.分类类别有３个:Applicant(下文中标记为①
类)、Decision(下文中标记为②类)、Enrolled(下文中标记为③
类).其中Enrolled类的样本是申请者最终选择了该高校,同
时学校也发放了录取通知的样本类,它是需要重点识别的类,
要求尽可能地不错分且不漏分此类别的样本.

高校录用申请表中含有多达５４种属性,有些属性难以用

于该分类,如姓名、年龄等;有些属性则可以用于分类,如申请

人所获奖项、估计学费成本、申请人年家庭收入总额等.我们

在拥有美国某高校的近若干年申请者数据的情况下,依据该

校历史录取情况来预测未来一年某一学生可能的录取情况.
由于分类对象的特征太多,分类器学习算法受不相关或冗余

特征的负面影响,使得分类精确度不高[１７Ｇ１８].实验表明,用一

般常见的分类器,其准确率很不理想(略超过６０％);如单独

使用决策树分类器,其准确率只有５１％左右,交叉验证剪枝

后也只略超过６０％.如何有效地提高分类精度则成为一个

亟待解决的问题.

２　集成学习算法

本文使用的集成学习算法是一个梯度优化的决策树结

构,训练过程是对训练数据集不断切分.在决策树的每一层,
为提高集成分类器的性能,对不同的基分类器使用上层划分

开的不同数据子集进行训练.训练各层分类器时,对应不同

节点分类器的分类目标不同,分别使用“一对多”策略或“一对

一”策略.将多个分类器组成一个有向无环图,有向无环图的

初始结点将对全部样本集进行分类,根据初始结点的分类结

果将样本集分成几个子集,分别沿图向下,对这些样本子集在

不同的下层结点进行进一步预测,直到最终确定样本的类别.
将输入空间进行一步步的划分,可以使子分类器进行更有针

对性的训练,从而提高分类性能.

２．１　多分类集成分类算法

本文采用图论中的有向无环图将多个基分类器组合成一

个集成分类器.图１是对有３个类别的样本集进行分类的拓

扑结构.对测试样本进行分类时不采用投票法,而是先将测

试样本输入根结点分类器,根据根结点分类器的输出值判定

走向哪一个分支子结点,再根据继续判定的值决定选择哪一

个分支前进,直到走到叶子结点,此叶子结点表示该测试样本

的类别.

注:①指分类器预测为①类的样本;②指分类器预测为②类的样本;③指分类器

预测为③类的样本;余指二分类器预测为除其针对类的其余样本

图１　本文多分类集成分类算法的模型

由于美国大学招生录取问题可以视为一个三分类问题,
为此本文构造了如图１所示的三分类器的分类结构.其工作

原理是:用一个多类分类器对全部待分类样本进行粗分类,从
而将样本分为①,②和③３类;由于粗分类精度有限,为了提

高分类精度,对每类输出结果再采用二分类器进行细分类,如
对分类为①的样本采用二分类器 C２１进行细分类,得到类①
和其他类,对分类器 C２２和 C２３进行类似操作,分别得到了

类②和③.由于此时剩余类依然包含①,②和③３类样本,因
此采用C３分类器分出类①和其他类,最后采用 C４分类器得

到类②和③.
因为较多的分类器结点会增加交叉验证等方法进行模型

选择的时间,所以在实验中应尽可能降低集成结构的层数,使
得在树比较浅的时候得到较好的集成效果.在训练各层分类

器时采用贪婪策略:先将可以采用的分类器组成候选分类器

组,用相同的训练样本集训练组内的分类器(组内各分类器使

用的算法不同),用十折交叉验证评价训练得到的各个分类器

的性能,选择其中最优的一个或几个分类器.这样做的目的

是在树的深度较浅时就能得到符合预定期望的预测性能.树

的深度较小意味着节省更多分类器算法的训练时间,模型选

择次数较少.
误差Ｇ分歧分解表明:个体分类器准确性越高、多样性越

大,则集成效果越好[３,１９].要获得好的集成需要两个条件:

１)个体分类器应有一定的准确性;２)分类器之间具有差异性.
在候选分类器组中,我们选用的分类器算法有:决策树、随机

森林[２０]、SVM、LCIELM[２１Ｇ２２]分类器.虽然本文使用了随机

森林这类集成分类器,但是由于它作为基分类器在梯度优化

决策树的整个集成框架中处于某一特定的位置,用于训练此

基分类器的只是已划分开的某一个数据子集,所以其仍满足

误差Ｇ分歧分解中提及的个体分类器差异.

２．２　算法设计

为了获得较好的集成分类性能,训练各层基分类器时,训
练样本空间应尽可能与测试样本空间相同,因此在分层结构

中,如果要训练某一层的基分类器,必须用上一层数据空间划

分开的某一个子空间中的样本进行训练.CreateTrainData
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算法在训练上一层分类器的同时生成下一层分类器的训练数

据.在实验过程中将总训练样本划分为１０等份,在１０次迭

代中的每一次选择其中９份样本训练一次基分类器,训练完

成后用此分类器测试剩下的一份样本,根据测试结果的类别

并入相应下一层训练数据集.具体步骤如算法１所示.
算法１　CreateTrainData算法

输入:训练样本集 D,分类器算法C,分类数k
输出:下一层训练数据 D２１,􀆺,D２k

１．初始化 D２１,􀆺,D２k 为空;

２．划分全部训练样本 D为 D１,􀆺,D１０;

３．对于每一个i＝１to１０
　合并 D１,􀆺,Di－１,Di＋１,􀆺,D１０为 Dtrain;

　用 Dtrain训练分类器C;

　用C预测 Di,根据分类结果将 Di分为 Di１,􀆺,Dik;

　将 Di１,􀆺,Dik分别并入 D２１,􀆺,D２k.

多分 类 集 成 分 类 算 法 ESHC(EnSemble Hierarchical
Classifier)的训练阶段在每一层分类器的训练中,都在生成下

一层的训练数据后,用本层的全部训练样本重新训练最终用

于本层的基分类器,以充分利用训练样本集.由于随着层的

下移,样本空间被分得越来越细,样本数变得很少,因此训练

得到的基分类器的性能较差,这时可以将几个样本集合并.
本文的算法在第三层合并了第二层的余类样本.测试阶段是

在各层基分类器均训练完成后进行的,被测试的样本从根结

点出发,根据所在层的分类器的预测结果选择下一层的分支,
直到得出最终的判定类别.
算法２　ESHC算法

训练:

输入:训练样本集 D
输出:分类器集合{C１,C２,C３,C４}

１．D２１,􀆺,D２３＝CreateTrainData(D,C１,３);

２．用样本集 D训练分类器C１;

３．初始化 D３i
１,􀆺,D３i

k(i＝１,􀆺,３,k＝１,􀆺,２)为空;

４．对于每一个i＝１to３
　１)D３i

１,D３i
２＝CreateTrainData(D,C２i,２);//C２i 为一对余分类器,

D３i
k 中下标k＝１表示为①类,k＝２表示为余类.

　２)用样本集 D２i训练分类器C２i;

５．合并 D３i
２(i＝１,􀆺,３)到 D３;

６．D４１,D４２＝CreateTrainData(D３,C３,２);

７．用样本集 D３训练分类器C３;

８．用样本集 D４２ 训练分类器C４;

预测:

输入:测试样本集 Dtest,分类器集合{C１,C２,C３,C４}

输出:各预测样本集 D１
test,D

２
test,D

３
test

１．初始化 Di
test(i＝１,􀆺,３)为空;

２．用C１对 Dtest分类得到 D２１
test,D２

２
test,D２

３
test;

３．初始化 D３test为空;

４．对于每一个i＝１to３
　１)用C２i对 D２i

test分类得到 D３１
test,D３

２
test;

　２)D３１
test合并入 Di

test,D３
２
test合并入 D３test;

５．用C３对 D３test分类得到 D４１
test,D４

２
test;

６．D４１
test合并入 D１

test;

７．用C４对 D４２
test分类得到 D５１

test,D５
２
test;

８．D５１
test合并入 D２

test,D５
２
test合并入 D３

test.

ESHC算法对各层基分类器使用不同的数据子集进行训

练,而且越向下层,数据子集被分得越小,训练也越针对于某

些特殊样本.同一层的不同基分类器使用的训练数据样本也

互不相同,它们的分类有效区域是不同且互补的.对于测试

样本如果在前几层已经有较高概率(如前几层的预测均为某

一相同的类)将样本归于某一类,这个样本将被预测为这个类

别,不再进入下一层预测.只有前层的预测结果不能以高概

率预测为某一类的样本才沿图向下进行再预测.因此叫作梯

度优化.

２．３　评价指标

为了对集成学习框架的泛化性能进行评估,本文使用了

以下评价指标.
(１)正确率

正确率是分类任务中常用的性能指标,它是分类正确的

样本数占样本总数的比例.对于样本集D,分类器f,分类正

确率定义为:

acc(f;D)＝１
m ∑

m

i＝１
I(f(xi)＝yi) (１)

(２)精确率、召回率和F１
对于二分类问题,可将样本根据其真实类别与预测类别

划分为真正例(TruePositive)、假正例(FalsePositive)、真反

例(TrueNegative)、假反例(FalseNegative)４种情况,分别

用TP,FP,TN,FN 表示.
精确率P 与召回率R 分别定义为:

P＝ TP
TP＋FP

(２)

R＝ TP
TP＋FN

(３)

一般来说,精确率较高时,召回率往往偏低;而召回率较

高时,精确率往往偏低.F１分数(F１Score)是统计学中用来

衡量二分类模型精确度的一种指标,它同时兼顾了分类模型

的精确率和召回率,可以看作是模型精确率和召回率的加权

平均,其最大值为１,最小值为０.在多分类问题中,F１能反

映每一个类别预测性能的变化,其定义为:

F１＝２×
precision×recall

precision＋recall
(４)

在计算多分类数据时,对于每一个类别,将其他类别视为

它的负类,计算每一类别的F１值,再对多个值求平均.

２．４　ESHC算法的时间复杂度

ESHC算法运行时主要有两部分的时间消耗:生成训练

数据的时间消耗和训练预测的时间消耗.每一种时间消耗都

受两个因素影响:１)所选分类器的时间性能;２)数据样本集的

大小 N.假定训练各层基分类器的时间复杂度为 O(N),则
训练预测的时间复杂度为 H􀅰O(N),因为从第二层开始后

续各层将整个样本集分成了一个个小的子集,用于各层的样

本数逐渐减少,因此 H 为一个不太大的常数(２＜H＜４,假设

集成分类器的层数为４).由于生成各层训练数据时进行了

１０次迭代,实际上是在训练样本集上完成了１０次训练预测

的过程,因此时间复杂度为 H′􀅰O(N),H′＝１０H.
在经典的集成学习算法中,AdaBoost算法和 Bagging算

法的计算复杂度均为T􀅰(O(N)＋O(s)),其中,采样与投票

过程的复杂度 O(s)很小,T 为训练的轮数,在两个算法中会

有所不同,但其通常是一个不太大的常数.可以看出,ESHC
算法与使用的基学习算法的计算复杂度同阶,与经典的 AdaＧ
Boost算法和Bagging算法的计算复杂度也同阶,因此它是一

个高效的集成学习算法.
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３　实验评价

本文实 验 均 在 同 一 台 电 脑 上 完 成 (CoreI５ 双 核 ２．７０
GHz,４GB内存),实验环境为 MATLAB２０１２a.为了测试本

文算法的性能,选择了美国某高校录取申请表真实数据集

Enroll,该数据集共５４

１)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．html

列,４７９３２个样本,去除不相关和重复的列后,剩下４０列,最
后一列为类标签.此外,为了进一步测试本文方法的性能,我
们还采用了 UCI数 据 集１)中 的 ３ 个 公 共 数 据 集 Abalone,

Adult和 Yeast进行测试.这些数据集的特征如表１所列.

表１　数据集属性

数据集 样本总个数 属性个数 各类别样本个数 样本比率

Enroll ４７９３２ ３９ ２０５１５/１９３４５/８０７２ ４/４/２
Abalone ４１７７ ８ １４０７/１３２３/１４４７ ３/３/４
Adult ４５２２２ １４ ３４０１４/１１２０８ ７/３
Yeast １４８４ ８ ４６３/４２９/５９２ ４/４/６

在实验中选择 Matlab工具箱中的Classregtree,LCIELM
和LibSVM 作为基分类器,并将它们单独分类的结果作为参

考,此外我们还选择了 Matlab工具箱中的集成分类器 TreeＧ
Bagger算法与本文ESHC集成框架进行对比.

所有实验数据是从总样本中随机取７/１０作为训练数据,

３/１０作为测试数据.实验中,用全部训练样本训练多个第一

层分类器,比较其F１值,最终选择 TreeBagger分类器作为第

一层.根据第一层分类结果将训练样本分为３部分,分别用

于训练第二层分类器.左分支将①类样本看作一类,其余样

本看作另一类,其他分支分别将②,③看成一类,其余样本看

作另一类.根据模型选择最终采用 LibSVM 作为第二层分

类器.在后续层的模型选择中将 ③ 类样本的召回率看作

重点.
图２和图３分别给出了不同方法的训练时间和测试时

间,由于LCIELM 算法的训练时间较长,为此我们在图２和

图３中忽略该算法.

图２　训练时间对比

图３　测试时间对比

表２给出了梯度优化分类器在Enroll数据集的分类结果

中各类别的精确率、召回率和F１值,其中③表示对 Enrolled
类的区分效果,为取得较好的召回率,损失了部分精确率.

表２　ESHC分类效果(Enroll数据集)

精确率 召回率 F１值

① ０．９１３０ ０．７４４１ ０．８２００
② ０．６５４６ ０．５９２５ ０．６２２０
③ ０．６１６４ ０．７２９１ ０．６６８１

平均值 ０．７２８０ ０．６８８６ ０．７０３３

为了进一步说明本文算法的性能,表３－表６分别给出

了本 文 方 法 与 其 他 ４ 种 方 法 在 Enroll,Abalone,Adult和

Yeast４种数据集上的F１值及正确率的对比.

表３　分类结果对比表(Enroll数据集)

分类器 F１值 正确率

Classregtree ０．６７４３ ０．６５２２
LCIELM ０．６３６８ ０．６１５９
LibSVM ０．６４７９ ０．６２６９

TreeBagger ０．６８３１ ０．６５２８
ESHC ０．７０３３ ０．６７３２

表４　分类结果对比表(Abalone数据集)

分类器 F１值 正确率

Classregtree ０．６４７２ ０．６５５１
LCIELM ０．６６１０ ０．６６３５
LibSVM ０．６１１４ ０．６１９１

TreeBagger ０．６３２９ ０．６３８３
ESHC ０．６６９２ ０．６７３８

表５　分类结果对比表(Adult数据集)

分类器 F１值 正确率

Classregtree ０．７９１８ ０．８５６４
LCIELM ０．７３３６ ０．８０７０
LibSVM ０．７５９０ ０．８３８５

TreeBagger ０．７８９２ ０．８５２５
ESHC ０．７９３３ ０．８６１４

表６　分类结果对比表(Yeast数据集)

分类器 F１值 正确率

Classregtree ０．６６３３ ０．６４２６
LCIELM ０．６６５５ ０．６４３３
LibSVM ０．６３６３ ０．６０７９

TreeBagger ０．６８３５ ０．６６２０
ESHC ０．６８６２ ０．６６２９

对比表３－表６中的评价指标值可知:
(１)分层结构的梯度优化决策树方法可以提高分类性能,

例如在表３Enroll数据集上,本文方法的F１及正确率分别为

０．７０３３和０．６７３２,较其他方法均有一定程度的提高;此外,其
他３种数据集也呈现了这一特点,从而验证了本文方法的

性能.
(２)除本文提出的 ESHC算法外,TreeBagger算法相比

其余４类算法在４个数据集上总体表现出较好的分类性能,

并在Enroll和 Yeast２个数据集上表现出次优的分类性能

(在Enroll数据集的 F１值为０．６８３１,正确率为０．６５２８;在

Yeast数据集的F１值为０．６８３５,正确率为０．６６２０).此外,

Classregtree分类器在 Adult数据集(F１值为０．７９１８,正确率

为０．８５６０)、LCIELM 分 类 器 在 Abalone数 据 集 (F１ 值 为

０．６６１０,正确率为 ０．６６３５)上的分类性能次优.这是因 为

TreeBagger算法是一种集成学习算法.表３－表６的结果表

明ESHC算法在４个数据集上均取得了最好的正确率和F１
值,其泛化能力比 TreeBagger算法好.
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(３)实验表明,ESHC算法更适合大量样本且复杂分布的

数据集分类.将表３、表５与表４、表６进行对比发现 Enroll
数据集和 Adult数据集上ESHC算法的性能改善比在其余两

个数据集上的性能改善较大.从数据集样本数量来看,EnＧ
roll数据集和 Adult数据集的样本数比其余两个数据集的样

本数大很多.如Enroll数据集和 Adult数据集都有４００００多

个样本,而 Abalone数据集和 Yeast数据集分别只有４１７７个

样本和１４８４个样本.
(４)一般来说,集成分类器比单一分类器的时间消耗大,

这是因为集成分类器需要训练多个分类器,测试的时间比较

多.但图２显示ESHC算法的训练时间在 Abalone数据集上

才是最高的;图３显示ESHC算法的测试时间在４个数据集

上均不是最高的,这可以说明 ESHC算法的训练时间和测试

时间并没有太大增加.这是因为该算法从第二层开始并不是

用整个训练数据集来训练基分类器,而是各基分类器在它对

应的训练子集上进行训练,减少了时间消耗.
结束语　目前,集成学习在各领域被成功应用,因此集成

学习的理论和算法的研究成为了机器学习领域的一个热点,
越来越多的集成学习算法被应用于分类中.在考虑如何提高

集成分类器的性能时,应充分认识分类器的局部有效性,利用

合理的结构和算法避免其对分类的不利影响.本文采用梯度

优化的思想,分层训练各个子分类器,利用层次化结构对误分

类的样本进一步学习和预测,使分类性能得到提高.
在梯度优化算法的训练阶段,如何选择训练样本是一个

重点,如果选择的训练样本与预测时进入到该分支的样本分

布不一致,将会严重影响分类性能.该算法的另一个缺点是

误差传递,如果在某一结点处发生了错误判别,这个错误将向

下传递.这些问题将是进一步研究的重点.
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