
基于LLaMa3和Choquet积分的最优相似度选择集成学习方法

付超, 余良菊, 常文军

引用本文

付超, 余良菊,  常文军.  基于LLaMa3和Choquet积分的最优相似度选择集成学习方法[J ] .  计算机科学,

2025,  52(9) :  80-87.

FU Chao, YU Liangju, CHANG Wenjun. Selective Ensemble Learning Method for Optimal Similarity

Based on LLaMa3 and Choquet Integrals [J]. Computer Science, 2025, 52(9): 80-87.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于线性判别分析的Choquet积分的符号模糊测度提取

Retrieving Signed Fuzzy Measure of Choquet Integral Based on Linear Discriminant Analysis

计算机科学, 2019, 46(2): 261-265. https://doi.org/10.11896/j.issn.1002-137X.2019.02.040

Choquet积分的模糊化扩展I I 型

Type II Fuzzification on Choquet Integral

计算机科学, 2013, 40(Z11): 105-108.

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100150
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250100150
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/j.issn.1002-137X.2019.02.040
https://doi.org/10.11896/j.issn.1002-137X.2019.02.040
https://www.jsjkx.com/CN/Y2013/V40/IZ11/105


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０１００１５０

到稿日期:２０２５Ｇ０１Ｇ２４　返修日期:２０２５Ｇ０５Ｇ１３
基金项目:国家自然科学基金(７２１７１０６６,７２４７１０７３)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(７２１７１０６６,７２４７１０７３)．
通信作者:常文军(changwenjun＠hfut．edu．cn)

基于LLaMa３和Choquet积分的最优相似度选择集成学习方法

付　超 余良菊 常文军

合肥工业大学管理学院　合肥２３０００９
　(chaofu＠hfut．edu．cn)

　
摘　要　为了在多分类器集成过程中筛选和赋权存在相关关系的基分类器,提出了一种基于 LLaMa３和 Choquet积分的最优

相似度选择集成方法(LCOSＧSELM).首先在开源大模型 LLaMa３的基础上,通过少量标注样本数据进行提示词学习,以实现

非结构化文本的关键特征提取.然后,通过 Choquet积分融合存在相关关系的分类器预测结果,并评估其相关关系以优化分类

器选择.最后,采用最优相似度策略学习分类器权重,在确保样本一致性的同时,提升集成方法的性能.将 LCOSＧSELM 用于

克罗恩病的辅助诊断,以合肥市某三甲医院的２９７份检查报告为基础进行实验,通过与内镜检查报告进行比对,验证了所提方

法的有效性.在相同实验条件下将 LCOSＧSELM 与单分类器和传统集成模型进行实验对比,结果显示:在相同实验条件下,与

单分类器相比,LCOSＧSELM 在 Acc,F１和 AUC 指标上均提升了约８％;与传统集成模型相比,LCOSＧSELM 在３个指标上均

提升了约２％,进一步验证了其性能优势.
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SelectiveEnsembleLearningMethodforOptimalSimilarityBasedonLLaMa３andChoquet
Integrals
FUChao,YULiangjuandCHANG Wenjun
SchoolofManagement,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China

　

Abstract　Toscreenandweightbaseclassifierswithcorrelationduringtheensembleprocessofmultipleclassifiers,thispaper

proposesaselectiveensemblelearningmethodforoptimalsimilaritybasedonLLaMa３andChoquetintegrals(LCOSＧSELM)．LeＧ

veragingtheopenＧsourceLLaMa３,thismethodefficientlyachieveskeyfeatureextractionfromunstructuredtextthroughprompt

learning,usingonlyasmallamountoflabeleddata．Subsequently,itintegratesthepredictionresultsofclassifierswithcorrelated

relationshipsusingtheChoquetintegral,evaluatingtheircorrelationtooptimizeclassifierselection．Finally,itemploysanoptimal

similaritystrategytolearnclassifierweights,ensuringsampleconsistencywhileenhancingtheperformanceoftheensemblemeＧ

thod．TheLCOSＧSELMisusedfortheauxiliarydiagnosisofCrohn’sdisease,using２９７examinationreportsfromatertiaryhosＧ

pitalinHefei．Experimentsareconductedbycomparingitwithendoscopicexaminationreportstovalidatetheeffectivenessofthe

proposedmethod．Underthesameexperimentalconditions,LCOSＧSELMdemonstratesanapproximate８％improvementinAccuＧ

racy(Acc),F１Ｇscore,andAUCcomparedtothesingleclassifier,andanapproximate２％improvementinallthreemetricscomＧ

paredtotraditionalensemblemodels,furthervalidatingitsperformanceadvantage．

Keywords　Selectiveensemblelearning,LLaMa３,Choquetintegral,Weightlearning,Similarcaselearning
　

１　引言

在机器学习领域,选择集成学习作为一种重要的学习算

法,其核心思想在于从已有的基分类器中筛选出性能优良的

分类器子集,并在此之上构建一个集成分类器,为特定任务提

供性能优良的预测服务和决策支持.选择集成学习算法已在

多标签分类、图像识别、情感识别等诸多实际场景中得到了广

泛应用[１].

目前,比较流行的选择集成学习算法根据基分类器筛选

标准的不同,可分为基于性能的方法和基于多样性的方法[２].

基于性能的方法是根据基分类器在给定的性能指标上的表现

对基分类器进行筛选.例如,Ozcift等[３]提出使用分类准确

率、Kappa误差和接收者操作特征曲线下面积(AUC)３个性

能指标对基分类器进行筛选,基于筛选的基分类器构建的集

成模型的平均分类准确率提升了２．３２％.基于多样性的方

法则是去除相似性较高的基分类器,从而提升集成预测性能.



例如,对基分类器进行分簇,通过簇内选择来剔除冗余分类

器[４].然而,随着应用场景的不断拓展,这些方法也面临着一

些新的问题与挑战,如模型集成过程中基于相关性协调分析

的基分类器筛选难题和权重分配困境等[５].

针对 基 于 相 关 性 协 调 分 析 的 基 分 类 器 筛 选 问 题,

Corriveau等[６]以模糊 ARTMAP神经网络分类器为研究对

象,利用粒子群优化策略和特定实验协议,发现随着搜索空间

中基因型多样性的线性增加,决策空间中的分类器多样性也

呈现出相同的变化趋势,这有助于协调基分类器相关性以更

高效地筛选和组合基分类器.Singh等[７]提出基于相关性的

分类器组合技术,通过计算斯皮尔曼相关系数衡量基分类器

之间的相关性,再通过Fisher检验筛选出具有显著相关性的

分类器对进入后续组合流程,其在不同数据集和交叉验证方

案下均能显著提高分类准确率.这些方法侧重于对基分类器

预测结果进行线性相关分析,难以捕捉基分类器之间的非线

性相关关系,不适用于基分类器间存在非线性相关的场景.

针对基分类器的权重分配问题,Kuncheva[８]提出基于准

确率的权重分配方法,即根据基分类器在训练集上的准确率

确定其权重;Nanni等[９]提出基于特征选择的权重分配方法,

通过评估不同特征对分类结果的贡献度,为筛选出的重要特

征对应的基分类器赋予更高权重;Zeng等[１０]提出基于加权

准确性和多样性的权重分配方法,通过计算准确性和多样性

的调和值来综合评估基分类器,进而优化基分类器的权重分

配过程,其在多数情况下优于仅考虑单指标进行权重分配的

传统方法;Zou等[１１]提出多分类问题中的 Fisher一致损失条

件,通过采用梯度下降法最小化基于边际向量的经验损失来

确定基分类器权重,为基分类器权重分配提供了有效的损失

函数选择.这些方法虽然在一定程度上提高了集成模型的性

能,但在保证样本一致性的前提下,如何对基分类器合理赋权

以提升集成模型的预测准确性依然面临挑战.

针对上述问题,本文提出了一种基于 LLaMa３和 ChoＧ

quet积分的最优相似度选择集成方法(LCOSＧSELM).首先

基于大语言模型LLaMa３对非结构化文本进行信息提取;然

后,采用Choquet积分融合基分类器以识别基分类器间的相

关关系,进而优化分类器筛选过程;最后,通过最优相似度策

略学习历史样本的基分类器权重,在保证样本一致性的前提

下,对存在相关关系的基分类器进行合理赋权以最大化集成

模型的预测精度.将 LCOSＧSELM 用于克罗恩病(Crohn’s
disease,CD)的辅助诊断,以合肥市某三甲医院２０２１年１月

至２０２３年１２月间的２９７份检查报告为基础进行实验,通过

与内镜检查报告进行比对,验证了所提方法的有效性.在相

同实验条件下,以单分类器和传统集成模型为基准进行对比

实验,结果表明:相比单分类器,所提方法在Acc,F１和 AUC
这３个指标上均提升了约８％;相比传统集成模型,３个指标

均提升了约２％,进一步验证了 LCOSＧSELM 在克罗恩病活

动性预测方面的性能优势.

２　理论基础

本章介绍LCOSＧSELM 方法的理论基础,主要包括以下

３个部分:大语言模型 LLaMa３的基本原理、Choquet积分的

数学基础,以及选择集成学习的理论基础.

２．１　LLaMa３
LLaMa３(LargeLanguageModelMetaAI３)是由 Meta

开发的大语言模型,无需大量标注数据就能够从大量非结构

化文本中提取关键信息,以支持数据分析、知识获取和决策制

定[１２].与LLaMa３等大语言模型交互时,通过输入“prompt”

引导模型生成特定类型的响应.prompt分为开放式和封闭

式,前者应对宽泛问题,而后者应对特定问题.

一个完整的封闭式 prompt通常包括５个组成部分:指
示、上下文、例子、输入和输出.在指示部分可以通过预先规

定相应的属性或关键特征,来输出与特定内容相关的文本描

述;上下文部分提供背景信息;例子部分用于示范学习;输入

和输出部分分别规定待识别的数据格式和其识别结果的格式

(如Excel、JSON、HTML或指定的其他格式).典型的 FewＧ
shotprompting方法通过向模型提供少量(通常为１到１０个)

示例,引导其生成响应或执行特定任务,从而增强模型输出的

可控性[１３],尤其适合少样本任务.

２．２　Choquet积分的基础

Choquet积分是一种处理具有交互作用决策问题的有效

方法[１４].

１)λＧ模糊测度

定义１[１５]　设X＝{x１,x２,􀆺,xn}为一非空集合,P(X)

为X 的幂集.给定λ∈(Ｇ１,∞),定义在X 上的λＧ模糊测度为

μ:P(X)→[０,１],满足:
(１)边际条件,μ(Ø)＝０,μ(X)＝１;
(２)单调性,∀A,B∈P(X),若A⊆B,则μ(A)≤μ(B);
(３)∀A,B∈P(X),A∩B＝Ø,则μ(A∪B)＝μ(A)＋

μ(B)＋λμ(A)μ(B).

①若λ＝０,则μ为X 上的可加测度,表示属性集合A 与

B 无相互关联关系;

②若λ＜０,则μ为X 上的次可加测度,表示属性集合间

存在信息冗余;

③若λ＞０,则μ为X 上的超可加测度,表示属性集合间

存在信息互补.

若非空集X＝{x１,x２,􀆺,xn}是有限的,则λＧ模糊测度μ
计算为:

μ(A)＝

１
λ

(∏
xi∈A

λμ(xi))－１), λ≠０

∑
xi∈A

μ(xi), λ＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

根据边际条件μ(X)＝１,式(１)可转化为:

λ＋１＝∏
n

i＝１
(１＋λμ(xi)) (２)

依此确定唯一的参数λ.

２)离散Choquet积分

定义２[１６]　设f为定义在有限集合X＝{x１,x２,􀆺,xn}

上的非负实值函数,μ是定义在X 上的λＧ模糊测度,则f关于

模糊测度μ的离散Choquet积分定义为:

Cμ(f)＝∑
n

i＝１
f(x(i))(μ(A(i))－μ(A(i＋１))) (３)

其中,(􀅰)代表f(x(i))的排列,满足f(x(１))≤f(x(２))≤ 􀆺 ≤

f(x(n)),且A(i)＝{x１,x２,􀆺,xn},A(n＋１)＝Ø.
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２．３　选择集成学习的基础

集成学习是一种通过组合多个弱分类器构建强分类器的

方法,旨在提高模型的泛化能力和预测准确性[１].选择集成

学习作为一种特殊的集成方法,通过最优选择策略挑选性能

优良的基分类器来构建集成分类器,能够更有效地提升集成

效率和性能[１].

在使用选择集成学习方法提升集成效率的同时,也要考

虑选择的基分类器间的多样性,以确保集成性能.基于此,一

般从表现良好的原始基分类器中选择[１/３,１/２]的基分类器

来构建最终的集成分类器,以在兼顾多样性的同时避免过拟

合[２].以下两类方法常用于考虑多样性的基分类器选择.

１)基于多样性度量的方法[１７]:利用基分类器的不一致性、QＧ
统计量、误差比例等多样性度量指标,来估计基分类器之间

预测行为的差异.２)可视化分析方法[２]:将基分类器投影

到分类器投影空间,空间中的每个点代表一个模型,点之

间的距离表示不同基分类器预测行为之间的差异.本文

采用第一种方法,其能更有效地通过量化分析评估基分类

器的多样性.

３　LCOSＧSELM

LCOSＧSELM 主要包括数据处理、基分类器筛选、最优相

似度集成学习３个过程,整体框架如图１所示.

图１　LCOSＧSELM 的框架

Fig．１　FrameworkofLCOSＧSELM

３．１　数据处理

考虑非结构化文本的处理效率,设计基于 LLaMa３模型

的数据处理流程以生成数据集.

步骤１　设计prompt,提取文本中的关键信息.收集需

要分析的非结构化文本,将经过预处理的文本采用以下标准

格式输入LLaMa３模型进行训练[１８].

Input＝[CLS]＋Token１＋Token２＋􀆺＋Tokenn＋[SEP]

(４)
其中,[CLS]为模型的分类标记,[SEP]为句子分隔符,Tokeni

为文本中的每个词.

如２．１节所述,在指示中给定需要提炼信息的属性,补充

背景,提 供 提 取 信 息 的 示 例,规 定 输 出 格 式,由 此 形 成

prompt.设计一个迭代过程,使用户能通过prompt与 LLaＧ
Ma３模型进行交互,直至提取出符合用户要求的属性信息或

有效属性信息不再增加时停止迭代.

步骤２　将属性信息转化为向量.考虑属性信息通常不

是连续值且取值之间没有大小关系,因此采用独热编码将文

本数据转化为向量.首先,根据属性描述的特点进行类别划

分,将分类值映射到整数值.然后,将每个整数值转换为独立

的二进制向量,以确保模型正确理解非数值分类的特征,避免

误判数值关系[１９].

步骤３　形成数据集.将步骤２中生成的数据收集并整

合为特征数据集X,并按照时间升序排序,而后将 X 划分为

训练集Xl１ ＝{xl１ ＝{xi
l１

,i＝１,􀆺,L},yl１
}(l１＝１,􀆺,N１)、验

证集Xl２ ＝{xl２ ＝{xi
l２

,i＝１,􀆺,L},yl２
}(l２＝１,􀆺,N２)和测

试集Xl３ ＝{xl３ ＝{xi
l３

,i＝１,􀆺,L},yl３
}(l３＝１,􀆺,N３).设

数据集中不同类别数目为m.

３．２　基分类器筛选

基分类器可能由相同数据源训练产生或源自相同分类方

法,存在一定的相关性.考虑基分类器间的相关关系,设计基

于Choquet积分的分类器筛选过程,以得到互补性最高的基

分类器组合[２０].

步骤１　确定基分类器组合策略.使用训练集 Xl１
训练

待筛选的 N 个基分类器C＝(C１,􀆺,Cn),获得其在验证集

Xl２
上的准确率.

A(Ck)＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(５)

其中,TP(真正例)表示正类样本被正确分类为正类的数量,

TN(真负例)表示负类样本被正确分类为负类的数量,FP(假

正例)表示负类样本被错误分类为正类的数量,FN(假负例)
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表示正类样本被错误分类为负类的数量.

为了进一步平衡集成性能和泛化能力,将构建集成分类

器的基分类器集合CT(|CT|∈[N/３,N/２])划分为基本组合

CB和多样化组合CD 两部分,它们包含基分类器数目的比例

推荐为２∶１.具体而言,基本组合CB中包含CT中性能最优的

前２/３个基分类器,多样化组合CD 中则为CT 中剩余的基分

类器.从CD 中依次选取性能最优的基分类器与CB 进行组

合,通过集成性能的变化来更新CB.设|CB|＝NB,|CD|＝

ND,kD＝１.

步骤２　计算基分类器 Choquet集结的自适应模糊测

度.考虑CB中基分类器CkB
(kB ＝１,􀆺,NB)和CD 中待组合

基分类器CkD 之间的相关性,利用 Choquet积分对它们进行

集结以形成集成分类器.

利用基分类器CkB 和CkD 对验证集 Xl２
进行分类,正确分

类的概率为:

Pjj
l２,kB ＝P(CkB

(xi
l２

)＝j|{xi
l２

,yl２ ＝j}∈Xl２
)

＝
njj

kB

∑
m

d＝１
njd

kB

(６)

Pjj
l２,kD ＝P(CkD

(xi
l２

)＝j|{xi
l２

,yl２ ＝j}∈Xl２
)

＝
njj

kD

∑
m

d＝１
njd

kD

(７)

其中,njj
kB

(njj
kD

)表示验证集中真实标签和基分类器CkB
(CkD

)

的预测结果同为第j类的样本数量,njd
kB

(njd
kD

)表示验证集中真

实标签为第j类且基分类器CkB
(CkD

)的预测结果为第d类的

样本数量.基于此,融合基分类器CkB
(kB＝１,􀆺,NB)和CkD 的

预测结果的 Choquet积分的模糊测度定义为μkB ＝∑
m

j＝１
Pjj

kB
/m

和μkD ＝∑
m

j＝１
Pjj

kD
/m[２１].

考虑不同基分类器之间的性能差异,对以上模糊测度进

行自适应修正.设利用基分类器CkB
(CkD

)对验证集Xl２
进行

分类所得的预测分布为Pd
l２,kB

(Pd
l２,kD

)(d＝１,􀆺,m),则模糊

测度的置信度校正系数定义为:

αkB ＝
∑
N２

l２＝１
( max
d∈{１,􀆺,m}

{Pd
l２,kB

}－Pd
l２,kB

)

N２
(８)

αkD ＝
∑
N２

l２＝１
( max
d∈{１,􀆺,m}

{Pd
l２,kD

}－Pd
l２,kD

)

N２
(９)

设CkB
(CkD

)内基分类器两两之间对验证集Xl２
的模糊测

度一致性程度为γij,其中 CiB
(CiD

)与 CjB
(CjD

)((iB (iD ),

jB(jD)＝１,２,􀆺,NB(ND))表示不同的基分类器,CiB
(CiD

)与

CjB
(CjD

)的 输 出 类 别 分 别 为 diB
(diD

)和 djB
(djD

),则

γiBjB
l２

(γiDjD
l２

)为:

γiBjB
l２ ＝

１－( max
diB ∈{１,􀆺,m}

{PdiB
l２,iB

}－ max
djB

∈{１,􀆺,m}
{PdjB

l２,iB
}), diB ≠djB

１, diB ＝djB

{ ,l２＝１,􀆺,N２
(１０)

γiDjD
l２ ＝

１－( max
diD ∈{１,􀆺,m}

{PdiD
l２,iD

}－ max
djD ∈{１,􀆺,m}

{PdjD
j２,jD

}), diD ≠djD

１, djD ＝djD

{ ,l２＝１,􀆺,N２
(１１)

　　基于γiBjB
l２

(γiDjD
l２

),CkB
(CkD

)内所有基分类器对验证集Xl２

的模糊测度一致性校正系数βkB
(βkD

)为:

βkB ＝
∑
N２

l２＝１
( ∏

NB

iB,jB＝１
γiBjB

l２
)

N２
(１２)

βkD ＝
∑
N２

l２＝１
( ∏

ND

iD,jD＝１
γiDjD

l２
)

N２
(１３)

为了平衡基分类器间的性能差异,综合考虑模糊测度的

置信度校正系数和一致性校正系数,定义自适应模糊测度

为[１６]:

μ
－
kB ＝αkB

􀅰βkB
􀅰μkB

(μ
－
kD ＝αkD

􀅰βkD
􀅰μkD

)
(１４)

步骤３　计算当前两种分类器组合的预测精度.首先,

基于自适应模糊测度μ
－
kB

(μ
－
kD

),依据式(２),确定参数λ;然

后,根据式(３)计算关于模糊测度μ
－

kB
(kB＝１,􀆺,NB)的离散

Choquet积分Cμ－kB
,得到基分类器CkB

(kB＝１,􀆺,NB)融合的

预测类别;最后,依据式(５)得到在验证集 Xl２
上的预测精度

A(CB).类似地,可以得到基于模糊测度μ
－
kB

(kB＝１,􀆺,NB)

和μ
－
kD 在验证集Xl２

上的预测精度A(CBD ).

步骤４　确定最佳基分类器组合.当A(CB)＜ A(CBD )

时,将CD 中的基分类器CkD 列入 CB 中.设kD ＝kD ＋１,若

kD＜ ND,则 转 到 步 骤 ２;否 则,得 到 最 佳 基 分 类 器 组 合

CB∗ (kB∗ ＝１,􀆺,NB∗ ＝|CB∗|).

３．３　最优相似度集成学习

针对最佳基分类器组合CB∗ ,设计迭代流程确定训练集

Xl１
和验证集Xl２

之间的最优相似度阈值,在确保训练样本和

验证样本一致性的前提下最大化 Xl２
上的预测精度,进而依

据最优相似度阈值计算各基分类器的集成权重.

步骤１　初始化相似度阈值.给定相似度阈值范围[δ－ ,

１],设δ＝δ－ .

步骤２　计算训练样本的基分类器权重.设CB∗ 中各基

分类器对训练样本{xl１
,yl１

}的预测分布为Pd
l１,kB∗ (d＝１,􀆺,

m),则各基分类器的集成权重为:

wl１,kB∗ ＝
max

d∈{１,􀆺,m}
{Pd

l１,kB∗ }

∑
NB∗

kB∗ ＝１
　 max

d∈{１,􀆺,m}
{Pd

l１,kB∗ }
,kB∗ ＝１,􀆺,NB∗ (１５)

步骤３　计算CB∗ 在验证集上的集成预测准确率.给定

验证样本{xl２
,yl２

},计算它与训练样本{xl１
,yl１

}间的相似度:

Sl１
l２ ＝１－

∑
L

i＝１
(xi

l１ －xi
l２

)２

２
(１６)

显然,Sl１
l２ ∈[０,１].依据Sl１

l２
(l１＝１,􀆺,N１)和δ,确定验

证样本{xl２
,yl２

}的 相似训练样本集为 Xl１,δ
l２ ＝{{xl１

,yl１
}|

Sl１
l２ ≥δ,l１＝１,􀆺,N１}.

基于Sl１
l２

(l１＝１,􀆺,N１),综合形成各基分类器对验证样
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本{xl２
,yl２

}的集成权重:

wl２ ＝

∑
l１∈X

l１,δ
l２

Sl１
l２

􀅰wl１,kB∗

∑
l１∈X

l１,δ
l２

Sl１
l２

,l２＝１,􀆺,N２ (１７)

显然,对于wl２ ＝(w１
l２

,w２
l２

,􀆺,wNB∗

l２
),有 ∑

NB∗

i＝１
wi

l２ ＝１.基

于wl２
和CB∗ 对验证集Xl２

的预测输出,加权集成CB∗ 的输出

结果,据式(５)计算得到在验证集上的准确率Accδ
２.

步骤４　迭代搜寻最优相似度阈值.设置δ＝δ＋ε,其中

ε为步长(如０．０１),在每次迭代中更新δ.返回步骤３,直到δ
等于１.根据Accδ

２(δ∈[δ－ ,１])得到最优相似度阈值δ∗ ＝

argmax{Accδ
２,δ∈[δ－ ,１]}.

步骤５　计算基于最优相似度阈值的测试精度.类似

地,根据式(１６)计算对于每个测试样本{xl３ ＝{xi
l３

,i＝１,􀆺,

L},yl３
}和训练样本之间的相似度Sl１

l３
;识别相似训练样本集

为Xl１,δ∗

l３ ＝{Xl１|Sl１
l３ ≥δ∗ ,l１＝１,􀆺,n１}.类似地,使用 Xl１,δ∗

l３

与Sl１
l３

,计算Xl３
每个样本对应的基分类器权重:

wl３ ＝

∑
l１∈X

l１,δ∗

l３

Sl１
l３

􀅰wl１,kB∗

∑
l１∈X

l１,δ∗

l３

Sl１
l３

,l３＝１,􀆺,N３ (１８)

基于wl３
和CB∗ 对测试集Xl３

的预测输出,加权集成CB∗

的输出结果,据式(５)计算得到阈值为δ∗ 时,在测试集上的

预测准确率Accδ∗
３ .

４　实验与分析

利用所提LCOSＧSELM 进行克罗恩病活动性预测,验证

该方法的应用性和有效性.

４．１　数据描述

１)案例背景

克罗恩病是一种炎症性肠病,主要表现为活动期与缓解

期交替出现.超声检查为放射科医生提供了一种有效的 CD
活动性诊断手段,而内镜检查则被视为诊断的金标准[２２].我

们与中国安徽合肥一家三甲医院的放射科合作,根据医生的

建议以及现有研究结论[２３Ｇ２５],选取了９个关键属性(用ei表

示,其中i＝１,􀆺,９),包括累及肠段、肠壁、血流、弹性、局部

回声、网膜、肠壁层次结构、肠管和腹腔.为提高模型运算效

率,利用概率分配法[２６],将评估等级定义为 Ω＝{H１,H２,

H３}＝{[０,１/３],[１/３,２/３],[２/３,１]},不同等级表示所检测

属性的恶性程度,从 H１到 H３的分级表示恶性程度递增.各

属性分级评估标准如表１所列.根据临床诊断需求,CD活动

性被分为３个显著的活动期,CD活动性分级评估标准如表２
所列.通过对检查报告和病理结果进行综合分析,根据部分

或全部属性特征,能够全面评估患者的CD总体活动性.

表１　CD活动性属性评估

Table１　CDactivityattributeevaluation

属性
诊断

０ １ ２
e１(累及肠段) 局限于直肠,未达乙状结肠 累及左半结肠(脾曲以远) 累及全消化道,包括上消化道、小肠、结肠

e２(肠壁) 厚度小于３mm 厚度大于等于３mm且小于７mm 厚度大于等于７mm

e３(血流) 无血流信号,血流信号未见增多
少量、点条状血流信号,血流信号增多,血流

信号较丰富
血流信号丰富

e４(弹性) 大于等于４kpa且小于１０．５kpa 大于等于１０．５kpa且小于２２．５kpa 大于等于２２．５kpa
e５(局部回声) 无异常 回声不均匀、回声降低、回声增强 －

e６(网膜) 无增厚 小于１０mm 大于等于１０mm
e７(肠壁层次结构) 无异常 肌层,黏膜层,粘膜层增厚 －

e８(肠管) 无异常 扩张、变窄 －
e９(腹腔) 无异常 积液或淋巴结增大 积液且淋巴结肿大

表２　CD活动性评估

Table２　CDactivityevaluation

诊断

０
(临床缓解期)

１
(中度活动期)

２
(重度活动期)

症状

肠道壁轻微增厚,黏膜纹理增加且光滑,无红

肿或糜烂,偶见轻度充血,活动性炎症少,黏
膜基本正常

肠道壁明显增厚,伴有溃疡和炎症灶,部分肠

腔狭窄,黏膜轻度红肿和充血,存在浅表性溃

疡或糜烂

肠道壁广泛增厚,严重狭窄或梗阻,可能形成

瘘管,黏膜明显红肿、充血和糜烂,观察到较

大深度溃疡,病变区域显著

　　２)文本数据转换

实验收集了中国安徽省合肥市某三甲医院２０２１年１月

至２０２３年１２月期间的２９７份原始 CD病例报告.根据表１
中所列的 CD活动性分级评估标准,利用 LLaMa３模型对

２９７份原始 CD病例报告进行关键特征提取.依据医生的

专业知识和经验,其中４个属性(累及肠段、肠壁、血流、弹
性)为克罗恩病的主要病征,对疾病的诊断具有显著影响.

选择提取结果中包含这４个属性的有效文本样本作为有

效提取样本,共 得 到 ２３６份 包 含 有 效 提 取 结 果 的 病 征 报

告.基于 LLaMa３ 模 型 的 克 罗 恩 病 关 键 特 征 信 息 有 效

提取率为:(有效提取样本数/总样本数)×１００％＝(２３６/

２９７)×１００％＝７９．４６％.

依据２３６份病征报告对应的内镜检查报告,２３６份病征

报告中共包含６３例临床缓解期样本、６２例重度活动期样本、

１１１例重度活动期样本.如前所述,将病征报告中的有效提

取结果转换为对应的属性诊断等级.当属性上的有效提取结

果为空时,采用恶性程度最低的H１等级进行填充.依时间升

序关系,按照６∶２∶２的比例划分为训练数据集 Xl１
、验证数据

集Xl２
和测试数据集 Xl３

.LLaMa３处理文本数据的流程如

图２所示,Prompt的主要参数设置如表３所列.
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图２　LLaMa３数据处理流程

Fig．２　ProcessingflowofLLaMa３data

表３　Prompt主要参数

Table３　MainparametersofPrompt

重要参数 参数设置

max_new_tokens ５１２
do_sample True

top_k ５０
top_p ０．９５

temperature ０．３
repetition_penalty １．３

４．２　评价指标与实验结果分析

从广泛应用于医疗领域且针对克罗恩病的基分类器中,

选择朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)、支持 向 量 机 (Support

VectorMachine,SVM)、决策树(DecisionTree,DT)、随机森

林(Random Forest,DF)、逻 辑 回 归 (Logistic Regression,

LR)、K 近 邻 (KＧNearestNeighbors,KNN)、卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)、梯度提升树(Gradient

BoostingTrees,GBT)作为代表性的基分类器进行实验.

首先,将转换处理后的数据集输入上述８种基分类器中

进行训练与预测.CD活动性分级表示病灶的恶性程度,若活

动性分级结果与金标准相同,则判定模型预测正确,否则为错

误.各指标的计算方法如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(１９)

recall＝ TP
TP＋FN

(２０)

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(２１)

AUC是指 ROC曲线下的面积,用于评估分类模型的性

能.其取值范围在０到１之间,值越接近１表示模型性能越

好.上述８种基分类器在验证集上的预测性能结果如表４
所列.

根据表４所列的预测准确率,从８种基分类器中挑选基

本组合CB与多样化组合CD,利用 Choquet积分方法融合每

种组合的预测结果,其中不同分类器组合的参数如表５所列,

组合后的预测准确率如表６所列.可以看出,SVM,RF与

GBT组合的预测准确率最高且该组合再与其他CkD 组合后预

测准确率不再上升,从而可确定SVM,RF与 GBT为最佳基

分类器组合.

表４　不同基分类器的预测性能结果

Table４　Predictionperformanceresultsofdifferentbaseclassifier

模型 Acc F１ AUC
SVM ０．８２１１ ０．８２１８ ０．８４５１
RF ０．８１０５ ０．８１２２ ０．８４０３

KNN ０．８０００ ０．７９９８ ０．８１８４
LR ０．７８９５ ０．７８４２ ０．７９８４
GBT ０．７７９０ ０．７７７２ ０．７８１７
DT ０．７６８４ ０．７６８７ ０．８１４２
CNN ０．７５７９ ０．７６５２ ０．７５８５
NB ０．７１５８ ０．７０４７ ０．７２３２

表５　Choquet积分融合不同分类器组合的参数

Table５　Choquetintegralfusionofparametersfromdifferent

classifiercombinations
基本组合CB 多样化组合CD μ ∝ β μ－

SVM RF ０．７４９１ ０．６２００ ０．６１５８ ０．２４８６
SVM,RF KNN ０．５５８４ ０．９５４０ ０．５９６９ ０．２０５８
SVM,RF LR ０．６０４５ ０．８５８１ ０．６１３６ ０．２３００
SVM,RF GBT ０．８０８１ ０．４８０２ ０．６１５６ ０．１９９８

SVM,RF,GBT DT ０．５５９５ ０．８３９１ ０．５７１３ ０．１４０７
SVM,RF,GBT CNN ０．５８５８ ０．８１５６ ０．６１６９ ０．１８８８
SVM,RF,GBT NB ０．６２８９ ０．７３７４ ０．５６５６ ０．１７４１

表６　各分类器组合的预测准确率

Table６　Predictionaccuracyofeachclassifiercombination
基本组合CB 多样化组合CD A(CB) A(CBD)

SVM RF ０．８２１１ ０．９１５３
SVM,RF KNN ０．９１５３ ０．９１１０
SVM,RF LR ０．９１５３ ０．８９８３
SVM,RF GBT ０．９１５３ ０．９３６４

SVM,RF,GBT DT ０．９３６４ ０．９２８０
SVM,RF,GBT CNN ０．９３６４ ０．９０６８
SVM,RF,GBT NB ０．９３６４ ０．８９８３

然后如３．３节所述,将最佳分类器组合的３个分类器作

为集成分类器,并进行权重学习.验证集的预测准确率随相

似度阈值变化的曲线如图３所示.结果显示,当相似度阈值
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为０．６４时,对应的验证集上的准确率为０．８９３６,在验证集上

预测准确率达到了最高值,且后续准确率不再提升.根据

３．３节所述,最优相似度阈值即为０．６４.因此,计算测试集与

训练集的相似度时,仅将与测试集样本相似度大于０．６４的训

练集样本加入计算,最终得到测试集的Acc,F１,AUC 分别为

０．９１２８,０．９１４９,０．９４７４.如表４所列,在该集成模型中,基

分类器中预测准确率表现最佳的是SVM,其Acc,F１,AUC分

别为０．８２１１,０．８２１８,０．８４５１.通过采用集成方法,该模型在

Acc,F１和AUC这３个指标上均有８％左右的提升,这表明集

成模型在性能上有了显著提高.

图３　预测准确率随相似度阈值变化的趋势

Fig．３　Trendofpredictionaccuracywithsimilaritythreshold

４．３　对比实验

为比较 LCOSＧSELM 模型与不同类型的传统集成模型

的性能,进行了统计对比实验.选择单分类器算法多层感知

器(MLP)、XGBoost、梯度提升机(GBM)与集成算 法 BagＧ

ging,使用２３６份有效克罗恩病的病征报告、相同的数据集划

分、相同基分类器组成以及相同评价指标,进行１５０次对比实

验,实验结果如表７所列.

表７　LCOSＧSELM 与其他集成方法的对比结果

Table７　ComparisonresultsbetweenLCOSＧSELMandother

integrationmethods

模型 Acc F１ AUC
LCOSＧSELM ０．９１２８±０．００８０ ０．９１４９±０．００９４ ０．９４７４±０．４０５０

MLP ０．８６３２±０．０７１５ ０．８６３２±０．０８８２ ０．８６０６±０．０４６２
XGBoost ０．８１０５±０．０４１５ ０．８０６１±０．０４１９ ０．８９８７±０．０３８０
GBM ０．８３１６±０．０４１４ ０．８３３５±０．０４１４ ０．９１６６±０．０２３３

Bagging ０．８９２０±０．０２０８ ０．８９０８±０．０２１２ ０．９０４４±０．０１２９

基于实验结果,进行以下对比分析.１)对比单分类器算

法,LCOSＧSELM 模型的平均准确率达到０．９１２８,表现最优.

其次是多层感知器,其平均准确率为０．８６３２,优于 XGBoost
与 GBM,这主要是因为XGBoost和 GBM 通常依赖于基于树

的模型,可能在处理某些复杂模式时表现不如 MLP.XGＧ

Boost的平均准确率为０．８１０５,相对较低,这可能归因于其在

处理该特定数据集时,在特征选择或模型复杂度方面存在不

足.２)采用Bagging的方法集成的平均准确率为０．８９４１,相

比于单一分类器算法,Bagging具有显著优势,主要体现在通

过减少方差、增强模型稳定性、提升泛化能力和引入多样性

等,显著提高了Bagging模型的准确率.然而,在１５０次重复

实验中,LCOSＧSELM 相较于传统Bagging方法,在Acc,F１和

AUC上平均提升了约２％.进一步采用成对t检验[２７],在

Acc上对 LCOSＧSELM 和传统 Bagging方法进行统计比较.

设两种方法的Acc值为An
L(n＝１,􀆺,１５０)和 An

B (n＝１,􀆺,

１５０),原假设为An
L＝An

B,备择假设为An
L ＞An

B.检验结果为

t＝７．４７００,p＝６．４５２３×１０－１２＜０．０５００,因此备择假设为真,

凸显了LCOSＧSELM 的性能优势.

４．２节和４．３节的实验结果表明,LCOSＧSELM 在准确率

指标上优于单分类器(平均提升幅度大于８％)和传统集成学

习分类器(平均提升幅度大于２％),即 LCOSＧSELM 能够更

准确地进行克罗恩病的活动性预测,为临床医生提供准确、高

效的辅助诊断支持.

结束语　本文针对选择集成中相关分类器的筛选与合理

赋权提升性能的问题,提出了 LCOSＧSELM,并将其应用于克

罗恩病的活动性诊断.该方法首先通过本地部署的 LLaMa３
模型对非结构化文本进行提词处理,既在保证数据隐私性的

同时节省了人工成本,又解决了少样本训练问题;然后,利用

Choquet积分融合基分类器的预测结果,识别基分类器之间

的相关关系,确保筛选出更为互补的基分类器;最后,采用最

优相似度策略进行集成,既保证了样本的一致性,又能根据每

个样本的特点灵活调整基分类器权重,从而提高模型的预测

准确性.

为验证所提方法的有效性,收集了安徽省某三甲医院

２０２１年至２０２３年期间的CD诊断数据及相关医疗记录,建立

了CD活动性预测模型,并将所提方法与其他４种集成学习

方法进行了对比实验,实验结果表明,LCOSＧSELM 显著提高

了CD活动性预测精度.

未来的研究将重点探讨在保证模型性能的前提下提升集

成效率,使模型能更高效地处理大量数据.同时,尝试将该方

法应用于其他疾病的辅助诊断.应用该方法时,需要解决多

个问题,如提取病征,将病征转化为诊断,筛选合适的基分类

器,以及进行大量数据的相似度筛选,以便基于历史数据对相

关疾病进行更加合理有效的辅助诊断.

参 考 文 献

[１] ZHANGL,WANGX,MOON W M．PolSARimagesclassificaＧ

tionthroughGAＧbasedselectiveensemblelearning[C]∥２０１５

IEEEInternationalGeoscienceandRemoteSensingSymposium
(IGARSS)．２０１５:３７７０Ｇ３７７３．

[２] ZHOU Z H．Ensemble methods:foundationsand algorithms
[J]．IEEEComputationalIntelligenceMagazine,２０１３,８(１):９Ｇ

７７．
[３] OZCIFTA,GULTEN A．Classifierensembleconstructionwith

rotationforesttoimprovemedicaldiagnosisperformanceofmaＧ

chinelearningalgorithms[J]．ComputerMethodsandPrograms

inBiomedicine,２０１１,１０４(３):５１Ｇ４４３．
[４] LIN C,CHEN W,QIU C,etal．LibD３C:Ensembleclassifiers

withaclusteringanddynamicselectionstrategy[J]．NeurocomＧ

puting,２０１４,１２３:３５Ｇ４２４．
[５] DONGX,YUZ,CAO W,etal．Asurveyonensemblelearning

[J]．FrontiersofComputerScience,２０１９,１４(２):２４１Ｇ５８．
[６] CORRIVEAU G,GUILBAULT R,TAHAN A,etal．Review

andstudyofgenotypicdiversitymeasuresforrealＧcodedrepreＧ

sentations[J]．IEEE TransactionsonEvolutionaryComputaＧ

tion,２０１２,１６(５):６９５Ｇ７１０．

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



[７] SINGH P K,SARKAR R,NASIPURI M．CorrelationＧbased

classifiercombinationinthefieldofpatternrecognition [J]．

ComputationalIntelligence,２０１７,３４(３):８３９Ｇ８７４．
[８] KUNCHEVALI．AboundonkappaＧerrordiagramsforanalyＧ

sisofclassifierensembles[J]．IEEETransactionsonKnowledge

andDataEngineering,２０１３,２５(３):４９４Ｇ５０１．
[９] NANNIL,LUMINIA．Evolvedfeatureweightingforrandom

subspaceclassifier[J]．IEEETransactionsonNeuralNetworks

andLearningSystem,２００８,１９(２):６Ｇ３６３．
[１０]ZENGXD,WONGDF,CHAOLS．ConstructingbetterclassiＧ

fierensemblebasedonweightedaccuracyanddiversitymeasure
[J]．TheScientificWorldJournal,２０１４,２０１４(１):１Ｇ１２．

[１１]ZOU H,ZHUJ,HASTIET．NewmulticategoryboostingalgoＧ

rithmsbasedonmulticategoryfisherＧconsistentlosses[J]．AnＧ

nalsofAppliedStatistics,２００８,２(４):３０６Ｇ１２９０．
[１２]WIESTIC,FERBERD,ZHUJ,etal．PrivacyＧpreservinglarge

language modelsforstructured medicalinformationretrieval
[J]．NPJDigititalMedicine,２０２４,７(１):２５７．

[１３]FANGY,ZHAOX,XIAOW,etal．FewＧshotLearningforHetＧ

erogeneousInformationNetworks[J]．ACMTranscationonInＧ

formationSystem,２０２４,４２(４):１Ｇ２４．
[１４]BRANKEJ,CORRENTES,GRECOS,etal．UsingChoquetinＧ

tegralaspreferencemodelininteractiveevolutionarymultiobＧ

jectiveoptimization [J]．EuropeanJournalofOperationalReＧ

search,２０１６,２５０(３):８８４Ｇ９０１．
[１５]CHOQUETG．Theoryofcapacities[J]．Annalesdel’Institut

Fourier,１９５４,５:１３１Ｇ２９５．
[１６]GRABISCH M,LABREUCHEC．Adecadeofapplicationofthe

ChoquetandSugenointegralsinmultiＧcriteriadecisionaid[J]．

AnnalsofOperationsResearch,２０１０,１７５(１):９０Ｇ２４７．
[１７]MURPHY K P．Machinelearning－aprobabilisticperspective

[C]∥２０１２ AdaptiveComputationand MachineLearningSeＧ

ries．２０１２:１４７Ｇ１８２．
[１８]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥Proceedingsofthe３１stInternationalConfeＧ

renceon NeuralInformationProcessingSystems．２０１７:６０００Ｇ

６０１０．
[１９]HARRISD,HARRISS．DigitalDesignandComputerArchitecＧ

ture[M]．MorganKaufmannPublishersInc．,２００７:１８０Ｇ２００．
[２０]BHOWALP,SENS,VELASQUEZJD,etal．Fuzzyensemble

ofdeeplearningmodelsusingchoquetfuzzyintegral,coalition

gameandinformationtheoryforbreastcancerhistologyclassifiＧ

cation[J]．ExpertSystemswithApplications,２０２２,１９０:１１６Ｇ

１６７．
[２１]SIAMI M,NADERPOUR M,LU J．A choquetfuzzyintegral

verticalbaggingclassifierfor mobiletelematicsdataanalysis
[C]∥２０１９IEEEInternationalConferenceonFuzzySystems
(FUZZＧIEEE)．２０１９:１Ｇ６．

[２２]XUXR,XU HX,LIUC,etal．ProspectivestudyonthediagＧ

nosisandactivityassessmentofinflammatoryboweldiseaseuＧ

singintestinalultrasound[J]．JournalofGastroenterologyand

Hepatology,２０１３,２２(１０):６Ｇ１０１３．
[２３]LIZY,YANGXL,LILH,etal．StudyonthediseaseassessＧ

mentofulcerativecolitisandCrohn’sdiseaseusingultrasound

contrastquantification [J]．Sichuan MedicalJournal,２０２４,

４５(４):６２Ｇ３５７．
[２４]MEDELLINＧKOWALEWSKI A,WILKENS R,WILSON A,

etal．QuantitativecontrastＧEnhancedultrasoundparametersin

CrohnDisease:theirroleindiseaseactivitydeterminationwith

ultrasound[J]．AJRAmericanJournalofRoentgenology,２０１６,

２０６(１):６４Ｇ７３．
[２５]NOVAKKL,KAPLANGG,PANACCIONER,etal．Asimple

ultrasoundscorefortheaccuratedetectionofinflammatoryacＧ

tivityinCrohn’sDisease [J]．InflammatoryBowelDiseases,

２０１７,２３(１１):２００１Ｇ２０１０．
[２６]WINSTON WL,GOLDBERGJB．Operationsresearch:applicaＧ

tionsandalgorithms(４thed)[M]∥Belmont,CA:Thomson

BrooksCole,２００４:２２７Ｇ２６１．
[２７]STUDEN T．Theprobableerrorofa mean [J]．Biometrika,

１９０８,６(１):１Ｇ２５．

FUChao,bornin１９７８,Ph．D,professor．

Hismainresearchinterestisintelligent

decisionＧmaking methodsandapplicaＧ

tions．

CHANG Wenjun,bornin１９９１,Ph．D,

lecturer．His mainresearchinterestis

intelligentdecisionＧmakingmethodsand

applications．

(责任编辑:柯颖)

７８付　超,等:基于LLaMa３和Choquet积分的最优相似度选择集成学习方法


