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摘　要　集成学习一直是构建强大和稳定的预测模型的策略之一,它能通过融合多个模型来提升结果的准确性和稳定性.但

是,现有的集成方法在权重计算上还存在一定的缺陷,面对多种分类问题时无法自适应地选择集成权重,不具有通用性.针对

以上问题,提出了一种自适应权重的多分类通用集成方法(UMEAW).与通常的集成分类方法只针对一种分类任务不同,

UMEAW 面对不同的分类问题,首先根据分类个数计算权重调配系数,然后利用指数函数分布特性,根据模型评价指标与权重

调配系数自动计算一次模型融合的权重,最后通过不断迭代的方法自适应地调整融合权重,实现不同分类任务下的模型融合.
实验结果表明,UMEAW 在９个不同分类个数、不同领域、不同规模的数据集上都能实现模型融合,其融合效果在大部分任务

上都优于基线方法.与单个模型相比,用 UMEAW 融合后的结果F１ 值稳定增加了３％２５％;与其他集成方法相比,F１ 值稳定

提升了１％２％,证明了 UMEAW 的通用性和有效性.
关键词:集成学习;权重;分类;融合;通用方法
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Abstract　Ensemblelearninghasalwaysbeenoneofthestrategiestobuildapowerfulandstablepredictivemodel．Itcanimprove
theaccuracyandstabilityoftheresultsbyfusingmultiplemodels．However,existingensemblemethodsstillhavecertainshortＧ
comingsinthecalculationofweights．Whenfacingavarietyofclassificationproblems,theycannotadaptivelyselectensemble
weights,andtheyarenotuniversal．Inviewoftheaboveproblems,auniversalmultiＧclassensemblemethodwithselfＧadaptive
weights(UMEAW)isproposed．Differenttousualensembleclassificationmethodthatonlytargetsonekindofclassification
task,whenfacingdifferentclassificationproblems,firstly,UMEAWcalculatestheweightallocationcoefficientaccordingtothe
numberofclassification,andthentheweightsofbaseclassifiersisautomaticallycalculatedaccordingtothemodelevaluationinＧ
dexandtheweightallocationcoefficientbyusingthedistributioncharacteristicsofexponentialfunction．Finally,theweightsis
adjustedadaptivelythroughcontinuousiterationtorealizemodelensembleunderdifferentclassificationtasks．ExperimentalreＧ
sultsshowthatUMEAWcanachievemodelensembleon９datasetswithdifferentclassificationnumbers,differentfieldsanddifＧ
ferentscales,andtheeffectofUMEAWisbetterthanthebaselinesinmosttasks．Comparedwithasinglemodel,F１valueincreaＧ
sesby３％２５％afterUMEAWfusion．Comparedwithotherensemblemethods,theF１valueimprovesby１％２％．Itisprovedthat
UMEAWisuniversalandeffective．
Keywords　Ensemblelearning,Weight,Classification,Fusion,Universalmethod

　

１　引言

集成学习的主要思想是团体决策,其将多个弱学习器的

结果通过各种组合机制融合,以获得比任何单独组成算法更

好的结果,实现了准确性和稳定性的提升[１Ｇ２].集成学习作为

数据挖掘和机器学习领域的研究重点,其研究热度一直居高

不下.从２０世纪八九十年代少数研究者提出集成的思想

以来,大量研究者投身于集成学习的研究中,一些经典的集成

算法逐渐成为该领域的主流方法,包括 Boosting[３Ｇ４],AdaＧ
Boost[５],Stacking[６],Weigting average,Majority voting,

Weightedmajorityvoting[７]等.同时,由于集成方法能稳定

提升预测性能,研究者们彷佛找到了实现模型预测效果提升

的捷径.在进入２１世纪后,大量利用集成方法解决单一领域

问题的方法开始涌现.
过去的研究从不同侧重点出发设计了很多集成算法,为

本文开展研究提供了参考和依据.但是,这些方法仍存在着



一些问题,主要表现为以下３个方面:
(１)集成策略容易忽略潜在的较优权重.目前集成方法

的集成策略多数采用集体决策,即少数服从多数的原则,导致

参与融合的模型表现差的数目多于表现好的数目时,得不到

好的融合结果;或者过多地依赖表现好的模型,给好的模型赋

予更大的融合权重,忽略了模型融合时,赋予表现差的模型较

大权重反而会获得更好的融合结果的可能性.
(２)权重计算收敛速度不够快.有一些集成方法考虑了

第一个问题,但这些方法的融合策略过于复杂,导致权重计算

收敛速度慢,从而影响模型效率.
(３)多分类问题上的通用性不强.绝大多数方法只适用

于二分类或三分类问题,而若要解决多分类问题,则需要从算

法层面进行改变.
基于此,本文在权重计算过程中引入指数函数和权重调

整系数,提出了一种新的权重计算方法,并以赋权融合为基

础,设计了一种自适应权重的多分类通用集成方法(Universal
MultiＧclassEnsemble Method with SelfＧadaptive Weights,

UMEAW),解决了以上３个问题;并在９个不同分类个数、不
同领域、不同规模的数据集上验证了该方法的有效性.

本文第２节介绍了相关工作;第３节给出了本文涉及的

一些概念,说明了待研究问题的定义;第４节介绍了自适应权

重的多分类通用集成方法的理论依据、原理以及算法流程;第

５节进行了实验分析,在９个不同的数据集上给出了所提方

法的测试结果;最后讨论了自适应权重的多分类通用集成方

法的有效性和局限性.

２　相关工作

本文的研究对象是分类集成方法.在过去的研究中,大
部分方法聚焦于调整集成过程中的权重以获得好的分类效

果,这也是本文研究的主要内容之一.过去的研究从总体上

可分为训练过程中的方法,以及训练结束后的方法.
在训练过程中实施融合的研究可以追溯至 １９９０ 年,

Freund[３]和Shapire[４]提出了Boosting算法,通过训练多个弱

分类器,为每个弱分类器赋予不同的权重,同时调整其权重并

进行投票来实现分类,但是 Boosting算法要求事先知道在最

坏的情况下学习器的分类错误率,这很难做到,从而促使了著

名集成方法 AdaBoost[５]的产生,其通过关注错误分类样本来

调整样本权重,取得了较好的效果.后来 Wolpert[６]提出了

Stacking方法,该方法采用多折交叉的方式采样数据,并通过

不同的基分类器训练采样数据,然后将训练得到的结果作为

训练数据再次训练,从而达到融合多个分类器特征的目的.

Yu等[８]设计了一种自适应的半监督分类器集成框架,该框架

面向高维数据分类器的合成,能自适应地选择模型融合权重.

Dong等[９]提出了一种 DWES算法,通过关注分类器的熵值

在集成过程中动态计算权重,但该方法只适用于二分类问题.
以上方法需要在训练过程中集成,因此每一次集成需要一次

训练,会耗费大量的时间.
为了节省训练时间,部分研究者提出了一些模型训练结

束后的集成方法.这类方法通常分为两个阶段,第一阶段选

择基分类器,第二阶段利用分类器训练后的输出结果,通过合

适的融合规则提升结果的准确性.在分类器选择阶段,每一

个分类器被视为特征选择的专家,最终选择的结果通常由分

类器在特定数据上训练的效果得到[１０Ｇ１２].而在第二阶段,需要

有效的融合方法将第一阶段得到的基分类器效果最大化.

Kolter等[１３]提出了一种基于基分类器加权求和算法的通用

框架,在分类过程中保持基分类器不变,其权重在不同的数据

块上不断地修改,并通过权重与分类器的加权求和进行样本

预测.与 Kolter的研究类似,Mao等[１４]提出了一种分类权重

融合方法,用于平衡分类器的多样性以及准确性.Muhlbaier
等[１５]设计了一种动态加权的咨询和投票机制,以整合分类标

签.相比训练过程中的集成方法,该类方法能灵活地调整融

合策略,便于更好地寻找融合方法.
以上集成方法都属于全集成方法,即在实施集成的过程

中融合了所有分类器.但当分类器数目不断增多时,会面临

计算和存储开销持续上升,而集成效果却没有提升的问题.
为了避免这个问题,部分研究者开展了选择理想分类器进行

集成的研究,即选择性集成方法.该方法一般分为聚类法、优
化法和排序法３类.聚类法将所有基分类器根据某个准则划

分为不同的类别,然后根据这个准则选择用于集成的分类器,
例如文献[１６]提出的 CEMF(ClusteringEnsemblesBasedon
MultiＧclassifierFusion)方法.优化法将分类器选择视为目标

优化问题,使用启发式学习得到理想的分类器,例如基于遗传

算法的选择性集成算法GASＧEN(GeneticAlgorithmSelective
Ensemble)[１７]、基于支持向量机的选择性集成算法SSE(SupＧ

portvectormachinesSelectiveEnsemble)等[１８],以 及 最 近

Yang等[１９]提出的基于自适应学习率的自动集成算法(AutoＧ
Ensemble).排序法通过设定评价指标对基分类器进行排序,

将排序靠前的基分类器作为理想分类器[２０Ｇ２１],该方法在选择

分类器的速度和空间利用上具有优势,但排序的评价指标缺

乏统一的标准.
在最近几年的研究中,关于集成算法本身的研究逐渐减

少,人们开始尝试改进或调整过去的模型,以解决不同领域的

分类问题.文献[２２Ｇ２４]解决了各自领域的实际问题,并取得

了很好的效果,从应用层面证明了集成方法的优势以及研究

价值,但对通用算法的研究贡献较少.

３　问题描述

F１:评价模型优劣的指标,该值结合了精确率和召回率

的评价优势,可以较好地评价实验结果.其计算过程如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(１)

recall＝ TP
TP＋FN

(２)

F１＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(３)

其中,TP 是 TruePostive,FP 是 FalsePostive,FN 是 False
Negative.

定义１(归一化的F１－f∗ )　为了便于计算,本文将模型

的F１ 值进行归一化处理,归一化公式如式(４)所示.为了便

于表示,在下面的公式中,记F１ 值为f,并将归一化之后的

F１ 记为f∗ .

f∗ ＝
(f－fmin)

(fmax－fmin)
(４)

其中,fmin指所有模型中最小的F１ 值,fmax指所有模型中最大

的F１ 值.
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定义２(基模型)　本文将参与模型融合的单个模型称为

基模型,记为BＧmodel.

定义３(模型融合)　在多个基模型预测结果的基础上,

通过融合方法得到集体决策结果.

定义４(分类标签)　在分类问题中,为了方便地表示不

同的类别,通常会赋予每个类别一个标签,本文中用label
表示.

定义５(多分类问题)　本文将所有分类标签种类大于等

于２的分类问题统称为多分类问题.

定义６(标签概率)　分类模型在得到预测结果的过程

中,会生成每个分类标签对应的概率值,然后通过标签所对应

的概率值大小确定最终的结果.本文将此过程中得到的概率

值称为标签概率,并记为p.

定义７(赋权融合)　对每个基模型的预测标签概率赋予

相应的权重,记权重为wi.将所有基模型的标签概率值与权

重相乘再求和即可得到赋权融合结果.其计算式如下:

pweighted＝w１∗p１＋w２∗p２＋􀆺＋wn∗pn (５)
对x 分类问题而言,每个样本分别对应着x 个标签概

率.假设有y个样本,则这y个样本就有x×y个标签概率,
用矩阵的形式对标签概率进行表示,如式(６)所示:

P＝

p１１ p１２ 􀆺 p１y

p２１ p２２ 􀆺 p２y

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
px１ px２ 􀆺 pxy

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(６)

则n个模型赋权融合后的标签概率矩阵可以表示为:

P′＝∑
n

i
Pi􀅰wi＝

p′１１ p′１２ 􀆺 p′１y
p′２１ p′２２ 􀆺 p′２y
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

p′x１ p′x２ 􀆺 p′xy

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(７)

最终的分类标签结果取每个样本上最大概率值对应的标

签,如式(８)所示:

labelk＝argmax(p′k１,p′k２,􀆺,p′kx),k＝１,２,􀆺,y (８)

为了便于后续的描述,将所有的样本标签用向量表示为

L＝[label１,label２,􀆺,labelk,􀆺,labely]T.

根据以上概念,本文待研究的问题可以描述为:在假定已

经选取了多个分类器作为基模型的前提下,根据基模型的输

出结果,以赋权融合方法为基础,设计高效集成方法,解决融

合过程中权重的计算,提升分类模型的融合效果.

在提出集成方法的过程中有几个关键的工作:１)基模型

如何得到较好的预测结果,方法选择要防止模型在融合后过

拟合;２)模型融合过程中的权重该如何计算,权重计算方法影

响着模型融合效果;３)模型融合方法设计,主要考虑如何快速

有效地使模型融合达到最佳效果.

４　方法描述

本文提出的自适应权重的多分类通用集成方法框架如

图１所示.

　　　　　　注:左侧虚线框中的内容表示集成准备过程,右侧虚线框中的内容表示模型融合的过程

图１　自适应权重的多分类通用集成方法总体流程图

Fig．１　OverallflowchartofUniversalMultiＧclassEnsembleMethodwithSelfAdaptiveWeights

　　该框架包含两个部分:集成准备与模型融合.集成准备

表示单个分类器得到预测的分类标签和标签概率的过程,模
型融合指单独分类器的结果通过融合策略得到融合结果的过

程.该方法大致的过程是:将数据集分为训练数据集和测试

数据集,在训练数据集上得到BＧmodel预测结果(分类标签和

标签概率),然后根据测试数据集上基模型的F１ 值计算每个

基模型的权重,再通过迭代赋权融合得到最终结果,从而达到

提升分类预测的效果.

４．１　集成准备

在正式进行模型融合之前,需要得到单个模型预测的分

类标签与对应的标签概率.该过程即单个模型的训练和预测

过程.为了得到稳定的融合结果,本文将通过 K 折交叉验证

的方式训练单个模型.

第１节提到,基分类器的选择会影响集成效果,而基分类

器训练的处理方式也会影响模型的融合效果.在深度学习的

应用上,很多情况下会出现过拟合,表现为学习器在训练过程

中参数过度拟合训练数据集,从而影响模型在测试数据集上

的泛化性能的现象.究其原因,最根本的问题是训练数据量

不足以支持复杂的模型,从而导致模型学习的数据集上出现

噪声.但若对结果进行平均,则在一定程度上可以减少过拟

合现象.如图２所示,由于过拟合,单个模型的决策边界为黄

色,但实际上,黑色的决策边界具有更好的泛化能力,因此其

效果更好.如果对多个模型进行拟合并对结果进行平均,则
将会由于结果的平均而减少对这些噪声点的考虑,决策边界

将逐渐向黑线靠拢.
因此,本文将使用K折交叉验证来训练模型.首先,将原始
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数据平均分为K 组,并为每个子集数据创建一个验证集,然
后将剩余的K－１个子集数据用作训练集.这样,将获得 K
组预测结果.对这K 组预测标签的概率取平均,得到基模型

预测结果,即平均后的概率以及对应的标签.在实际操作中,

K 值根据分类数量确定,如当面对三分类问题时,一般会将

K 取为５,这样做既可以避免划分数据时各自为一类的极端

情况,也可避免因折数太大而造成计算资源的浪费.
在训练好模型之后,在测试集上得到预测结果,即样本标

签L和对应的概率矩阵P,为下一步进行模型融合提供支撑.
集成准备过程如图３所示.

图２　拟合曲线图(电子版为彩图)

Fig．２　Curvefittingdiagram

图３　集成准备过程

Fig．３　Ensemblepreparationprocess

４．２　模型融合

前文已经介绍过赋权融合在集成学习中有着无可比拟的

作用,绝大多数算法以赋权融合为基础.本节也将以赋权融

合为基础,设计能自适应于多分类的权重计算方法,用不断迭

代的方法得到较优的融合权重,实现模型融合.

４．２．１　自适应权重方法设计

由第１节的分析可知,模型融合的权重非常重要,权重分

布直接影响模型融合效果,因此如何快速且有效地找到较优

的权重组合非常关键.本小节设计了一种自适应权重计算方

法(AW),用于计算模型融合的权重,其遵循的基本原则是根

据模型的F１ 值大小赋予模型相应的权重,即F１ 值较大的模

型得到较大权重,F１ 值较小的模型得到较小权重,同时也考

虑给F１ 值较小的模型赋予较大权重的情况.

在描述方法之前,需要说明两个值得注意的问题:１)为了

解决权重计算收敛速度不够快的问题,AW 引入了指数函数

g(x)＝ex,借助指数函数能够快速增长的特性,计算权重时能

做到快速收敛;２)为了解决计算权重容易忽略潜在的较优权

重的问题,在计算模型权重时加入了权重调配系数α,通过改

变该系数的值,可以调整模型的权重分布,使得模型能够尽可

能多地获得不同的权重.

本文方法设定所有模型的权重求和等于１,且用分数来

表示每个权重.假设有n个模型,且按照模型F１ 值大小从小

到大排序,则权重的具体表示如下.

(１)分子.将e(f∗ )作为分子,可以让权重与模型F１ 值的

大小有正相关的联系.值得注意的是,第n个模型的分子还

需乘以系数α,即α􀅰ef∗
n ,其目的在于调整第n个模型(F１ 值

最大的模型)的权重,当α值增大时,该模型也会获得更大的

权重,同时其他模型的权重会随之下降.

(２)分 母.将 所 有 模 型 的 分 子 相 加 作 为 分 母,即α􀅰

ef∗
n ＋∑

n－１

i＝１
ef∗

i .这种做法保证了所有分数的求和等于１,符合

原来的设定.

(３)权重计算公式.上述分子与分母组成的分数即为模

型对应的权重,其计算式为:

wi＝

ef∗
i

α􀅰ef∗
n ＋∑

n－１

i＝１
ef∗

i

,i＝１,２,􀆺,n－１

α􀅰e

α􀅰ef∗
n ＋∑

n－１

i＝１
ef∗

i

,i＝n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(９)

由于f∗
n ＝(fmax－fmin

fmax－fmin
)＝１,则ef∗

n ＝e,则式(９)可以化简

为式(１０):

wi＝

ef∗
i

α􀅰e＋∑
n－１

i＝１
ef∗

i

,i＝１,２,􀆺,n－１

α􀅰e

α􀅰e＋∑
n－１

i＝１
ef∗

i

,i＝n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)

其中,wi≥０,∑
n

i
wi＝１.

(４)权重调配系数α的取值范围.由于α的取值直接决

定权重的计算结果,因此需要对α的取值加以讨论.

为了方便讨论α的取值范围,首先对式(１０)做简化处理.

由于f∗
i 是归一化之后的值,因此它的取值范围为[０,１],故

ef∗
i 的 取 值 范 围 为 [１,e],则 ∑

n－１

i＝１
ef∗

i 的 取 值 范 围 为 [n－１,

(n－１)e],为了简化计算量,取∑
n－１

i＝１
ef∗

i 的近似值为３
２

(n－１),则

wi 的值可以简化为式(１１):

wi＝

ef∗
i

α􀅰e＋３
２

(n－１)
,i＝１,２,􀆺,n－１ ①

α􀅰e

α􀅰e＋３
２

(n－１)
,i＝n ②

ì
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(１１)
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接下来,借助式(１１)讨论α的取值,主要根据α的取值对

wn(最大权重)的影响开展讨论.首先令α的值为n－１的倍

数,这时可以很轻松地将式(１１)Ｇ②约分为常数.当α＝５(n－

１)时,wn＝５e/(５e＋３/２)≈０．９,此时其他模型的权重已经非

常小了,如果继续增大α的取值,则会使其他模型在融合过程

中的作用微乎其微,因此将α＝５(n－１)作为α的最大取值.

当α＝１时,wn 等于根据模型F１ 值按比例计算得到的

值.当α＜１时,wn 能够取得更小的值,wi(i＝１,２,􀆺,n－１)

可以取得更大的值.因此,为了扩大权重的取值范围,给较差

的模型赋予较大的权重,本文方法加入参数t(０＜t＜１)作为α
的最小值.同时,为了方便计算α的中间取值,将t作为α的

变化步长.

根据以上讨论,可以确定α的取值以及个数,其取值范围

为[t,２t,３t,􀆺,５(n－１)],其取值个数为５(n－１)/t,其中n为

模型个数.

值得说明的是,式(１０)是最终的权重计算公式,而式(１１)

是为了说明α的取值问题而简化的公式.

４．２．２　自适应权重的多分类通用集成方法

为了得到更好的模型融合结果,本节在自适应权重计算

方法(AW)的基础上,设计自适应权重的多分类通用集成方

法(UMEAW),该方法以集成准备得到的结果为输入数据,通

过不断 迭 代 进 行 多 次 赋 权 融 合,实 现 融 合 效 果 的 提 升.

UMEAW 的流程总结如算法１所示.

１)https://www．datafountain．cn/competitions/３５０/datasets

算法１　UMEAW
输入:thetestingsamplesetD＝(d１,d２,􀆺,dl)andthecorresponding

labelsetY＝(y１,y２,􀆺,yl);thecorrespondingpredictedlabelof

thenＧgroupBＧmodelafterensemblepreparation(SortinascenＧ

dingorderbythesizeofF１):Y１′＝(y１′,y２′,􀆺,yl′)１,􀆺,Yi′＝
(y１′,y２′,􀆺,yl′)i,􀆺,Yn′＝(y１′,y２′,􀆺,yl′)n,andthecorreＧ

spondingprobabilitysetP１′＝(p１′,p２′,􀆺,pl′)１,􀆺,Pi′＝(p１′,

p２′,􀆺,pl′)i,􀆺,Pn′＝(p１′,p２′,􀆺,pl′)n;theweightfunction
(formula(１０));theF１function;thevalueofstepsizet;the

MaximumF１valueF１_max＝０
输出:thelabelsetafterensembleYe′＝(y１′,y２′,􀆺,yl′)e,andthe

correspondingF１value

１．CalculatetheF１valueofnＧgroupBＧmodelbyF１function

２．while:

３．　forα∈[t,２t,３t,􀆺,５(n－１)]do

４．　　utilizetheweightfunctiontocalculatetheweightsofnＧgroup

BＧmodel{w１,w２,􀆺,wn}

５．　　useformula(７)tocarryoutweightingfusion,obtainprobabiliＧ

tysetP″＝(p１″,p２″,􀆺,pl″)afterweightingfusionandcorreＧ

spondinglabelsetY″＝(y１″,y２″,􀆺,yl″),andcalculatethecorＧ

respondingF１valuebytheF１function

６．　endfor

７．　　Sorttheresultsobtainedinstep３－６inascendingorderaccorＧ

dingtotheF１value,selectthelastnresultsandupdateY１′＝
(y１′,y２′,􀆺,yl′)１,􀆺,Yi′＝(y１′,y２′,􀆺,yl′)i,􀆺,Yn′＝(y１′,

y′２,􀆺,yl′)n,P１′＝(p１′,p２′,􀆺,pl′)１,􀆺,Pi′＝(p１′,p２′,􀆺,

pl′)i,􀆺,Pn′＝(p１′,p２′,􀆺,pl′)nwiththesenresults

８．　F１_max←thelargestF１valueinstep７

９．endwhileifF１_max≤thelastF１_max

１０．　　OutputthepredictedlabelYe′＝(y１′,y２′,􀆺,yl′)eandthe

correspondingF１value

５　实验

本节将在不同的数据集上测试 UMEAW 的效果,并与多

种基线方法进行比较,验证 UMEAW 的有效性以及通用性.

５．１　实验设置

５．１．１　实验数据

本文的实验数据来源于９个不同数据集,其中新闻情感

分析的数据集(NewsSentiment)来源于２０１９CCFBDCI新闻

情感分析赛道１),其余用于测试方法效果的数据集均是机器

学习领域常见的公开数据集.表１列出了各数据集的名称、

本文中的ID、分类数、样本总数和数据属性数.

表１　本文使用的数据集

Table１　Datasetsusedinthispaper

Datasets DatasetID Classes Instances Attributes
NewsSentiment D１ ３ ７３５７ ３

TwitterSentiment D２ ２ ３１９６２ ３
Covertype D３ ７ ５８１０１２ ５５
Mushrooms D４ ２ ８１２４ ２１
Spambase D５ ２ ４６０１ ５８
Nursery D６ ５ １２９６０ ８

BreastCancer D７ ２ ６９９ ３２
Wine D８ ３ １７８ １３
Iris D９ ３ １５０ ４

由于数据集 D２－D９是机器学习领域所熟知的数据集,

因此本节对这些数据集不再进行详细的分析,只介绍 News

Sentiment数据集的情况.该数据集包含的属性为:新闻ID
号(id)、新闻标题内容(Title)、新闻正文内容(Content)、新闻

情感标签(Label).标签的正面情感对应０,中性情感对应１,

负面情感对应２.

对于每个数据集,按照７∶３的比例划分训练集和测试集.

根据４．１节所述,需要将训练集划分为 K 份,如果 K 小于等

于分类数Classes,则可能出现划分数据各自为一类的极端情

况,为了避免此类情况的发生,将 D１,D２,D４,D５,D７－D９数

据集的分类数都小于５的数据集随机划分为５份,将 D３,D６

随机划分为１０份,进行４．１节所述的集成准备过程.

５．１．２　评价指标

为了方便多种方法之间的比较,本文使用综合性的评价

指标,即F１ 值.该值结合了精确率和召回率的评价优势,可

以较好地评价实验结果.其计算过程已在第２节中介绍过,

这里不再赘述.值得注意的是,多分类任务计算的是 MacroＧ

F１ 值,通过式(３)计算每一类标签的F１ 值,再将每一类标签

的F１ 值求平均,即可得到 MacroＧF１ 值.

５．１．３　基线方法

(１)选择基模型

由文献[２５]可知,正确率和差异性较大的基模型能帮助

集成学习获得更好的泛化精度,因此在选择基模型时需要
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兼顾模型的正确率和差异性.

由于D１涉及文学、政治和新闻报道等多个领域,因此在

D１数据集的分析任务上放弃传统深度学习模型(如 RNN/

CNN)作为基模型,而是选取 Transformer架构模型.本文选

取BERT[２６],RoBERTa[２７],XLNet[２８]分别与softmax的组合

作为基模型.本实验的模型权重文件来自于 Cui１)发布在

GitHub上的项目.

由于D２－D９数据集在传统机器学习模型上运用得较为

成熟,并且传统的机器学习模型的训练时间相对较短,因此选

择逻辑回归(LogisticRegression)、支持向量分类器(Support

VectorClassifier)和随机森林(RandomForest)等传统机器学

习模型作为基模型,本实验通过调用sklearn的包实现以上

３个模型.

(２)选择基线方法

为了验证所提方法的有效性,本文选择了几种经典的全集

成方法(Weigtingaverage(Wavg),Majorityvoting(Mv),WeighＧ

tedmajorityvoting(Wmv)[７],Stacking(Stk)[６])、经典的选择性

集成方法(GASＧEN[１７]),以及最近提出的选择性集成方法

(AE[２０])作为基线方法,用于与本文提出的 UMEAW 进行比

较.其中 Weigtingaverage,Majorityvoting,Weightedmajority
voting,Stacking用sklearn２)提供的库实现,GASＧEN 由 HarryＧ

Mills３)公布的开源代码实现,AE根据论文提出的算法实现.

５．１．４　参数设置

对于BERT,RoBERTa和 XLNet这些 Transformer架构

模型,训练过程中的主要参数如表２所列.对于 LogisticReＧ

gression,SupportVectorClassifier和 RandomForest这些模

型的训练参数,采用sklearn库提供的默认参数.

表２　Transformer架构模型的主要参数设置

Table２　MainparametersettingsofTransformerarchitecturemodel

parameter value
max_seq_length ２５６

split_num ３
eval_steps ２００

per_gpu_eval_batch_size ３２
num_train_epochs ３

learning_rate ５×１０－６

lstm_hidden_size ５１２
lstm_layers １
lstm_dropout ０．１
train_steps １０００

５．２　步长t对融合效果的影响分析

由前文可知,权重调配系数α直接影响权重的计算结果.

由于α∈[t,２t,３t,􀆺,５(n－１)],且本实验选择的基模型个数

为３,因此α∈[t,２t,３t,􀆺,１０],故α的取值只由t确定.因

此,对t的取值进行深入分析非常有必要.

为了便于分析和作图,本实验选取了F１ 值相差较大的

数据集D１,D２,D３来测试t的取值对融合结果的影响.

首先需要选取实验中待测试的t值.由前文可知,当t为

０．０２时,α的最小值为０．０２,此时由权重计算式式(１０)计算

可得,F１ 值最大的模型的权重在０．０３左右,在模型融合时所

占的比重非常小,当逐步增大t的值时,F１ 值最大的模型的

权重也随之增大.因此,将t＝０．０２作为本小节实验中的最

小值,然后逐步增大t的值开展实验,取t＝０．０２,０．０４,０．１,

０．２,０．５,１.

为了直观地看到t值对模型融合的影响,本节的实验只

做 UMEAW 中的第一轮融合,不再迭代多次.在每个数据集

上的实验结果如图４所示.

注:椭圆标注的部分表示F１ 值较大的区间

图４　t＝０．０２,０．０４,０．１,０．２,０．５,１时,D１,D２,D３上的第一轮融合结果

Fig．４　Whent＝０．０２,０．０４,０．１,０．２,０．５,１,resultsofthefirstroundofmodelfusiononD１,D２andD３

１)https://github．com/ymcui,下载的权重文件分别是BertＧwwm、RoBERTaＧwwmＧextＧlarge、XLNetＧbase
２)https://scikitＧlearn．org/stable/modules/ensemble
３)https://github．com/HarryMills/GASEN
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　　由图４可以看出,不论t取值多大,模型融合效果较好时

的α取值区间较为固定(图４中用椭圆圈住的位置),说明

AW 能较好地捕捉到赋权融合的较优权重.

同时,从图中也可以看出,t值越小,α的取值变化越小,

模型融合的结果越多,得到的最优结果越好.例如,当t＝

０．０２和t＝０．０４时,D３的结果中有较为突出的融合结果,而

当t＞０．１时,这些较好的结果丢失了,这说明若想要得到好的

融合结果,t要取较小的值.

但t的取值也不宜过小,过小的t值既增加了计算量,还

会在进一步获取好的权重组合时变得迟缓.观察t＝０．０２和

t＝０．０４的两张图可以发现,两幅图的轮廓基本一致,t＝０．０２
的图中的重要节点并没有在t＝０．０４的图中丢失,这说明当

t＝０．０４时,已经能得到较好的权重组合了,t值继续变小意

义不大.基于以上分析,本文将选取t＝０．０４进行后续的

实验.

５．３　迭代对模型融合的影响分析

本节 在 ５．２ 节 中 第 一 轮 融 合 的 基 础 上 完 成 了 整 个

UMEAW 的过程,分析迭代对融合结果的影响.

在５．２节中,当t＝０．０４时,D１,D２和D３经过第一轮融合

后,最大F１ 值分别是０．８２２,０．８８８,０．７７３.经过 UMEAW
的融合后,３个数据集上的最大F１ 值都有所提升.D１,D２和

D３的F１ 值分别经过了１０,１３和８次迭代后停止了迭代,得

到了０．８２８７,０．７８３０,０．８９７２的最终F１ 值.３个数据集每一

次迭代得到的F１ 值如表３所列.

表３　D１,D２和D３每轮迭代得到的F１ 值

Table３　F１valuesobtainedineachiterationofD１,D２andD３

Numberof
iterations

D１ D２ D３

１ ０．８２２１ ０．７７３０ ０．８８８０
２ ０．８２２８ ０．７７４８ ０．８９０８
３ ０．８２３５ ０．７７５１ ０．８９１３
４ ０．８２３９ ０．７７６５ ０．８９４５
５ ０．８２４５ ０．７７７１ ０．８９５３
６ ０．８２５６ ０．７７７７ ０．８９６８
７ ０．８２６７ ０．７７８２ ０．８９７０
８ ０．８２７３ ０．７７９０ ０．８９７２
９ ０．８２８０ ０．７７９４ ０．８９６４
１０ ０．８２８７ ０．７８０１
１１ ０．８２８０ ０．７８０９
１２ ０．７８２４
１３ ０．７８３０
１４ ０．７８１９

从表３中可以看到,每轮迭代F１ 值都有小幅的提升,这

说明迭代过程对模型融合是有效的.但与第一轮的融合效果

相比,后来的每次迭代对F１ 值的提升幅度相对较小,可能的

原因是第一轮直接使用基模型进行赋权融合,每个基模型的

差异性较大,融合后F１ 值的提升较大.而第２轮开始的迭代

操作,以融合了３个基模型的结果为基础,差异性变小,导致

融合效果提升较小.

５．４　基模型对融合效果的影响分析

本节通过消融实验探讨每个基模型对模型融合结果的贡

献程度.表４列出了D１－D９数据集上去除不同的基模型后,

使用 UMEAW 融合剩余基模型得到的F１ 值以及使用全部

３个基模型得到的F１ 值.其中,D１ 的 基模型是 BERT,RoＧ

BERTa和 XLNet,D２ －D９ 的基模型是 LogisticRegression
(LR),Support VectorClassifier(SVC)和 Random Forest
(RF),表４分别用BM１,BM２和BM３表示３个基模型的结果,

用 NoＧBM１,NoＧBM２和 NoＧBM３分别表示去除对应基模型的

结果,All表示融合全部基模型的结果.

表４　消融实验的F１值

Table４　F１valueofablationexperiments

DatasetID BM１/NoＧBM１ BM２/NoＧBM２ BM３/NoＧBM３ All
D１ ０．８０３/０．８１８ ０．８１２/０．８１３ ０．８０２/０．８１９ ０．８２９
D２ ０．７５３/０．７５９ ０．７４９/０．７６４ ０．６６５/０．７７８ ０．７８３
D３ ０．６９７/０．８７６ ０．７７３/０．８８７ ０．８６９/０．８５３ ０．８９７
D４ ０．９１４/０．９５１ ０．９３４/０．９４３ ０．９３１/０．９４６ ０．９５７
D５ ０．９０４/０．９４７ ０．６９７/０．９５１ ０．９４５/０．９４８ ０．９５３
D６ ０．９３１/０．９６１ ０．９４４/０．９６６ ０．９６４/０．９４６ ０．９８３
D７ ０．８９１/０．９６９ ０．９６４/０．９５９ ０．９４２/０．９７１ ０．９７９
D８ ０．９７２/０．９８９ ０．９８/０．９８６ ０．９８２/０．９８５ ０．９９４
D９ ０．９７６/０．９７６ ０．９４７/０．９８１ ０．９７６/０．９８０ ０．９８９

从表中可以看出,对于 D１而言,RoBERTa(BM２)的 F１

值最 大,并 且 NoＧBM２ 小 于 NoＧBM１ 和 NoＧBM３,说 明 RoＧ

BERTa在３个模型融合中的贡献最大,与自身的F１ 值成正

比.对于D２－D９而言,LR,SVC和 RF在每个数据集上的表

现不一致,例如LR在D２上的表现最好,但在D３,D４,D６等数

据集上表现最差,这说明每个基模型在处理不同的数据集上

各有所长.而对于D５而言,SVC(BM２)的F１ 值只有０．６９７,

但与其他两个基模型分别利用 UMEAW 融合时,还能取得相

对较好的结果,这说明表现差的模型参与 UMEAW 的融合

时,也能对模型融合有积极的贡献,证明相比其他以集体决策

为原则的方法,本文方法具有不可比拟的优势.

５．５　UMEAW 与基线方法的比较

本节在数据集 D１－D９上分别比较了 Weigtingaverage
(Wavg),Majorityvoting(Mv),Weighted majorityvoting
(Wmv),Stascking(Stk),GASＧEN,AutoＧEnsemble(AE)以及

UMEAW 的融合效果.

针对每个数据集,每种方法执行了３次程序,取其中最好

的一次结果列入统计,结果如表５所列,表５中加黑的数字表

示所有结果中最好的融合结果.可以看到,UMEAW 在６个

数据集上取得了最好的成绩,与其他融合方法相比,较为稳定

地提升了１％２％,这说明本文方法与其他融合方法相比具有

一定的优越性.

表５　UMEAW 与基线方法的F１值比较

Table５　ComparisonofF１valuebetweenUMEAWandbaselines

Dataset
ID

Wavg Mv Wmv Stk
GASＧ
EN

AE UMEAW

D１ ０．８１７ ０．８１６ ０．８１７ ０．８１３ ０．８２３ ０．８１７ ０．８２９
D２ ０．７７９ ０．７６９ ０．７７ ０．７７１ ０．７７９ ０．７７２ ０．７８３
D３ ０．８６２ ０．８６８ ０．８７５ ０．８３４ ０．８９２ ０．８９７ ０．８９７
D４ ０．９５２ ０．９５３ ０．９４５ ０．９４５ ０．９５９ ０．９５５ ０．９５７
D５ ０．９４１ ０．９４６ ０．９４５ ０．９２３ ０．９４５ ０．９３１ ０．９５３
D６ ０．９８６ ０．９７７ ０．９７８ ０．９８０ ０．９８１ ０．９８６ ０．９８３
D７ ０．９６６ ０．９７４ ０．９７１ ０．９４６ ０．９７９ ０．９７１ ０．９７９
D８ ０．９８８ ０．９８５ ０．９９４ ０．９８７ ０．９８９ ０．９８９ ０．９９４
D９ ０．９７９ ０．９８９ ０．９８５ ０．９８９ ０．９８６ ０．９８５ ０．９８９

图５比较了 D１ 在 BERT,RoBERTa和 XLNet这 ３个
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基模型和D２－D９在 LogisticRegression(LR),SupportVecＧ

torClassifier(SVC)和 RandomForest(RF)这３个基模型上

的F１值,以及３个基模型用 UMEAW 融合后的结果.可以

看到,在不同分类数目的９个数据集上,融合后的结果与基模

型相比F１ 值稳定地提升了３％２５％,证明了本文方法的有效

性以及通用性.

图５　D１－D９数据集上基模型与 UMEAW 的F１ 值对比

Fig．５　F１valuecomparisonbetweenbaselinesandUMEAWon

D１－D９datasets

６　讨论

平均分配权重或者按比例分配权重的方式不同,本文通

过改变权重调配系数α的值来调整权重的分布,使得模型融

合时能选择更多的权重组合,以增加得到较优权重的可能性.

同时,由于 UMEAW 借助了指数函数的特性,权重能够在α
值改变的过程中较快地收敛.

正是由于权重调配系数α在 UMEAW 中的关键作用,α
的取值变得非常重要,本文通过引入步长t研究了α 取值变

化对融合效果的影响.５．２节通过实验证明了t值越小(即α
的初始值和变化步长越小),得到的权重分布范围越广,融合

效果越好.但当t减小到一定的值之后,融合效果提升会变

得非常缓慢.这是因为t值很小时,α的变化非常小,从权重

计算式式(１０)可知,α变化越小,权重变化越小,而相似的权

重组合的融合结果几乎相同.因此,取一个合适的t值既能

减少计算量,也能保证不影响模型融合的效果.

在集成准备过程中,本文使用K 折交叉验证来增加基模

型的预测结果的稳定性,进而增加模型融合取得更好结果的

可能性.由于集成准备和模型融合是两个相对独立的过程,

因此不使用K 折交叉验证训练基模型同样也能用本文提出

的融合方法进行模型融合.因此,本文提出的模型融合方法

能灵活地应用到其他场景,只要使用者提供基模型在测试集

上预测的标签以及对应的概率值即可.

此外,UMEAW 还存在着一些不足.由于该方法需要训

练多个基模型,并且每个基模型都要通过多折交叉训练得到

中间结果,因此相比单个模型,本文方法会耗费较多的时间和

计算资源,这也是模型集成方法的通病;另外,由于在权重计

算过程中,对表现最优的模型赋予了较大的权重,因此本文方

法对最优模型有一定的依赖性.５．３节通过分析迭代对模型

融合的影响发现,迭代过程对融合效果提升的幅度不够大,出

现这种情况可能的原因是第２轮之后的迭代操作,待融合的

模型差异性变小,导致融合效果提升较小.因此,如何降低对

最优模型的依赖以及如何提升迭代过程中模型的差异性是

我们下一步的研究方向.

结束语　本文借助指数函数的特性,设计权重计算方法,

并以此为基础提出了一种自适应权重的多分类通用集成方

法.该方法包括集成准备和模型融合两个部分,以 K 折交叉

检验为基础的集成准备为模型融合提供了较好的基础,以自

适应权重计算方法(AW)为基础的模型融合能够自适应地、

快速地收敛得到较优的权重,从而得到更好的融合结果.

然后,本文在９个不同分类个数、不同领域、不同规模的

数据集上,选取３个基模型进行了单元实验以及对比实验.

实验结果表明,UMEAW 在每个数据集上都能取得较为不错

的融合效果,证明该方法是有效的,并且能够适用于多种分类

模型的集成,可以为其他分类问题的优化提供参考.

此外,我们使用该方法在２０１９年 CCF大数据与计算智

能大赛新闻情感分析赛道中取得了第二名的成绩,也充分证

明了该方法的有效性.
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