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　　　采用负相关学习的犛犞犕集成算法

洪铭，汪鸿翔，刘晓芳，柳培忠

（华侨大学 工学院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　为了平衡集成学习中多样性与准确性之间的关系，并提高决策分类器的泛化能力，提出一种基于负相

关学习和ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的支持向量机（ＳＶＭ）集成学习方法．将负相关学习理论融合到ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ的训

练过程中，利用负相关学习理论计算基分类器间的相关性，并根据相关性的值自适应调整基分类器的权重，进

而得到加权后的决策分类器．在 ＵＣＩ数据集中进行仿真，结果表明：相较于传统的负相关集成学习算法和

ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ算法，所提出的方法分类准确率更高，泛化能力更好．
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集成学习是通过构建并结合多个学习器来完成学习任务［１］．随着集成学习技术的快速发展，各种集

成学习算法被广泛应用于工程、生物、医学、图像处理和计算机视觉等领域［２?５］．虽然集成学习器的预测

效果显著优于单个学习器，但随着基学习器数目增多，所需的计算和存储开销也逐渐增加，基学习器之

间的差异性难以保证［６?９］．Ｚｈｏｕ等
［２］提出了选择性集成的概念，剔除一些精度不高和作用不大的基分类

器进行集成能获得更好的效果［１０］．ＡｄａＢｏｏｓｔ是一种有效的集成学习方法．它使用权重更新的方法对难

训练的样本赋予更高的权重以训练出一系列基学习器［１１］，即基学习器的差异性主要通过样本扰动实

现．但是，将稳定的学习算法，如支持向量机（ＳＶＭ），作为ＡｄａＢｏｏｓｔ的基分类器时，基分类器之间通常
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存在较大的相关性和冗余性，融合后的决策分类器容易造成过拟合［１１］．而集成学习器的分类精度主要

由基分类器的准确性和多样性决定，基分类器的准确性越高、多样性越大，则集成效果越好［１２］．因而有

必要使用ＳＶＭ等稳定的分类器作为基分类器
［１３?１４］．针对ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的上述缺陷，本文将基于负相

关学习（ＮＣＬ）的相关性惩罚项引入ＳＶＭ的集成学习过程中，以提高集成系统的精确度和泛化能力．

１　负相关学习

负相关学习最早应用于神经网络集成［１５］，它的理论来源于误差?方差分解和分歧分解
［１６?１８］，它对每

一个基分类器显式地添加一个相关性惩罚项，保证集成系统的多样性．

给定训练集｛狓犻，狔犻｝
犖
犻＝１，ＮＣＬ融合犜个基分类器犺狋（狓）构建集成系统犎（狓）＝

１

犜∑
犜

狋＝１

犺犻（狓犻）．

每一个基学习器的误差犲狋定义为

犲狋＝∑
犖

犻＝１

（犺狋（狓犻）－狔犻）
２
＋λ狆狋． （１）

式（１）中：犲狋为第狋个基学习器的训练误差；狆狋为相关性惩罚函数；λ为惩罚项狆狋的权重参数，用于协调

训练误差与惩罚项之间的关系．

由式（１）可知：当λ＝０时，相关性惩罚项都是０，每个基分类器都是独立地训练；随着λ的增大，集成

系统越来越多地偏重于惩罚项，基分类器相互之间并不完全独立，每个基分类器的误差都要受到自身和

其他分类器分类结果的影响．由于这种影响是负相关的，从而可以训练出一些差异性较大的分类器．

相关性惩罚函数狆狋为

狆狋＝∑
犖

犻＝１

｛（犺狋（狓犻）－犎（狓犻））∑
犜

犽≠狋

（犺犽（狓犻）－犎（狓犻））｝＝

∑
犖

犻＝１

｛（犺狋（狓犻）－犎（狓犻））（∑
犜

犽≠狋

犺犽（狓犻）－（犜－１）×犎（狓犻））｝＝

∑
犖

犻＝１

｛（犺狋（狓犻）－犎（狓犻））（犜×犎（狓犻）－犺狋（狓犻）－（犜－１）×犎（狓犻））｝＝

－∑
犖

犻＝１

（犺狋（狓犻）－犎（狓犻））
２． （２）

　　由式（２）可知：狆狋的幅值｜狆狋｜越小，表明第狋个基学习器与集成系统的差异性越小．因而，采用｜狆狋｜

计算相关性惩罚值．

２　犖犆犃犅犛犞犕算法

集成系统的性能主要由基学习器的准确性和多样性决定，其泛化误差与多样性、准确性的关系为

犈＝珚犈－犇． （３）

式（３）中：犈为集成系统的泛化误差；珚犈为基分类器的平均错误率；犇为基分类器之间的多样性．因此，在

提高基分类器准确性的同时，保证分类器间的多样性，便可减小集成系统的泛化误差．然而，多样性和准

确性本身是一个矛盾体，即增加多样性的同时，准确性一般会降低，如何在二者之间找到一个平衡是集

成学习研究的重点．

文中基于负相关学习理论与ＡｄａＢｏｏｓｔ算法提出一种新的ＳＶＭ 集成学习算法（ＮＣＡＢ?ＳＶＭ）．通

过在ＡｄａＢｏｏｓｔ中引入负相关学习的惩罚项，协调集成系统的多样性和准确性，并选用ＲＢＦ核ＳＶＭ

（ＲＢＦＳＶＭ）作为ＡｄａＢｏｏｓｔ的基分类器．ＲＢＦＳＶＭ主要包含犆，σ两个参数．其中，参数犆控制模型的复

杂度和训练误差；σ为高斯核的带宽．由ＲＢＦＳＶＭ的性能分析
［１４］可知：相对于犆，ＲＢＦＳＶＭ的性能主要

由核参数σ决定．对于一个给定范围的犆值，ＲＢＦＳＶＭ 的性能仅随着σ的改变而改变．当σ值很大时，

ＲＢＦＳＶＭ的分类精度通常小于５０％；当σ值很小时，分类精度较高，但是分类结果与高度相关，很难得

到好的集成效果．因此，通过固定参数犆，使用步长σ狊 更新σ，以获得一系列不同性能的ＲＢＦＳＶＭ 基分
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类器．ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法的主要流程如下．

输入：给定训练数据集｛（狓１，狔１），…，（狓犻，狔犻），…，（狓犿，狔犿）｝；

过程：

步骤１　初始化数据权重犇１（狓犻）＝１／犿，惩罚项狆１（狓犻）＝１，初始化σ＝σ犿，σ的最小值σｍｉｎ，σ的更新

步长σ狊，惩罚项阈值ＤＩＶ，迭代次数狋＝２；

步骤２　根据输入样本训练一个ＲＢＦＳＶＭ，记作犺１，则有犎（狓）＝犺１；

步骤３　ｄｏｗｈｉｌｅ（σ＞σｍｉｎ）；

步骤４　根据输入样本训练一个ＲＢＦＳＶＭ，记作犺狋；

步骤５　计算训练误差：ε狋 ＝∑
犿

犻＝１

犇狋（狓犻），狔犻≠犺狋（狓犻）；

步骤６　 计算每一个样本狓犻的惩罚值：狆狋（狓犻）＝∑
犖

犻＝１

（犺狋（狓犻）－犎（狓犻））
２；

步骤７　ｉｆ１／犿∑
犿

犻＝１

狆狋（狓犻）＜ＤＩＶ‖ε狋＞０．５；σ＝σ－σ狊；ｃｏｎｔｉｎｕｅ；

步骤８　 根据误差和惩罚项计算犺犻的权重α＝
１

２
ｌｇ
∑
犿

犻＝１

（狆狋（狓犻））
λ犇狋（狓犻），狔犻＝犺狋（狓犻）

∑
犿

犻＝１

（狆狋（狓犻））
λ犇狋（狓犻），狔犻≠犺狋（狓犻）

；

步骤９　 更新权重犇狋，得到新的权重犇狋＋１（狓犻）＝
犇狋（狓犻）ｅｘｐ（－α狋犺狋（狓犻）狔犻）

犣狋
；

步骤１０　 更新集成分类器犎（狓）＝ｓｉｇｎ∑
犜

狋＝１

α狋犺狋（狓）；

步骤１１　 更新迭代次数狋＝狋＋１；

输出：决策分类器犎（狓）＝ｓｉｇｎ∑
犜

狋＝１

α狋犺狋（狓）．

由此可知：ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法在集成时进行权重更新，而不是在数据层或算法层进行．原始的Ｂａｇ

ｇｉｎｇ或Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，仅通过数据扰动或参数扰动实现多样性，但这并不能保证生成的基分类器彼此

不相关．提出的ＮＣＡＢ?ＳＶＭ 算法通过设置阈值的方式自动删除相关性和误差太大的基分类器（步骤

７）．同时，对具有不同相关性和训练误差的分类器赋予不同的权重．最后，集成得到的决策分类器的输出

将由这个权重值决定．

ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法在步骤８中同时使用相关性惩罚项和精确度计算分类器的权重．其中，λ控制惩

罚项的强度，以协调多样性和精确性．由步骤９可知，当基分类器与集成系统的差异很小或准确率较低

时，该基分类器被赋予的权重将很小，对集成系统的影响也很小．

综上所述，ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法具有以下２个优点：１）使用ＲＢＦＳＶＭ作为基分类器，通过自动调整核

参数获取一系列准确率较高的基分类器；２）算法基于分类器之间的相关性和准确性进行加权，在增加

多样性的同时，能保证基分类器的准确性，最终提高了集成系统的性能．

３　实验结果与分析

为了验证ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法的性能，使用ＵＣＩ数据库
［１９］的１０个数据集进行试验，并与集成学习方

法ＳＶＭ，ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ
［１６］，Ｂａｇｇｉｎｇ和基于负相关学习的相关性数据修正学习（ＮＣＣＤ）算法

［２０］进行

比较．从收敛性分析、分类误差和多样性等３个角度对文中算法进行验证．对于ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法，设置

相关参数：σｉｎｉ为２０；σｍｉｎ为－２０；ＤＩＶ为０．８．

３．１　算法的收敛性分析

由于文中算法的迭代次数主要由ＲＢＦＳＶＭ的高斯核宽度σ的更新步长σ狊决定．因此，通过调整σ狊

来调整迭代次数．Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ和Ｓｏｙｂｅａｎ两个数据集的训练精度与迭代次数（狀）的关系，如图１所示．由

图１可知：随着迭代次数的增加，训练精度逐渐提高，最后趋于稳定；当迭代次数等于２０时，精度已经达
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到稳定．因此，试验中步长σ狊设为２．

　　（ａ）Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集 （ｂ）Ｓｏｙｂｅａｎ数据集

图１　不同数据集上迭代次数与训练精度的关系

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

３．２　泛化误差的比较

采用十折交叉验证的方法估计泛化误差，取平均值作为最后分类器的训练误差．ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ 算

法和Ｂａｇｇｉｎｇ算法的迭代次数均为５０次，ＮＣＣＤ算法的迭代次数为２０．实验结果如表１所示．

由表１可知：相比其他算法，ＮＣＡＢ?ＳＶＭ 算法在大部分数据集都获得了最小的分类误差，表明文

中算法不仅改进了ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ算法的性能，而且相比其他负相关学习算法，其引入ＳＶＭ作为集成

系统的基分类器可以提高集成系统的性能；基于样本扰动的Ｂａｇｇｉｎｇ方法相对于纯ＳＶＭ 的分类精度

没有显著改善．因此，对存在冗余或无用信息的基分类器进行选择性裁剪是有必要的．

表１　不同算法分类误差的比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 ＳＶＭ ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ Ｂａｇｇｉｎｇ ＮＣＣＤ ＮＣＡＢ?ＳＶＭ

Ｐｒｏｍｏｔｅｒ ２７．４５４±４．８１５ ２３．９０５±３．８０１ ２４．０９１±４．３２１ １５．０００±９．１０３ １７．７２７±４．５２０

Ｓｏｎａｒ １４．２２７±１．１０６ １２．２５０±１．１０３ １２．３８１±３．２４１ ２２．８５７±１５．６８１ １０．９５２±２．３００

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ６．２５０±０．２３５ ４．５８０±１．７０６ ５．２１１±０．９５０ ４．５８４±２．５２３ ４．０４７±０．９５０

Ｈｏｕｓｅ?ｖｏｔｅｓ?８４ ３．００７±０．９３５ ２．９６５±０．６４７ ３．２１８±０．７２６ ４．０２３±１．８１７ ２．５２８±０．４８４

Ｂｒｅａｓｔ?ｗ ２１．２７０±２．００２ １２．６６６±２．５４２ １９．０５５±１．５０２ １８．３５８±１．４５４ １５．６７１±０．８５３

Ｐｉｍａ ２９．７８０±２．１４３ ２６．５９２±２．１４３ ２６．９００±１．７４４ ２５．０７１±２．０８１ ２４．０２５±１．９６０

Ｇｅｒｍａｎ ２６．１８９±２．３５１ ２３．７８０±１．５４４ ２５．１３０±１．４３７ ４９．２２１±１７．９８７ ２４．９００±１．７７６

Ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ２９．７８０±２．１４３ １５．２３５±０．８６２ ２６．９００±１．７４４ １８．６７３±２．０６４ １２．２７０±０．１５７

Ｓｏｙｂｅａｎ?ｌａｒｇｅ １１．２４４±１．７９５ ８．３１６±１．２５０ １０．６６５±１．２８１ ７．９５２±０．７１４ ４．０８０±１．１２４

Ｉｎｓｕｒａｎｃｅ １６．０６７±０．４３５ ９．８２８±０．９３５ １３．２４０±０．９１２ ７．２１９±２．３９１ ６．４５０±０．１７７

　（ａ）ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ算法 （ｂ）ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法

图２　Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集上的Ｋａｐｐａ?Ｅｒｒｏｒ图

Ｆｉｇ．２　Ｋａｐｐａ?ＥｒｒｏｒｆｉｇｕｒｅｏｎＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅｄａｔａｓｅｔ

３．３　多样性比较

为验证文中算法相对于 ＡｄａＢｏｏｓｔ?

ＳＶＭ算法引入相关性惩罚项后，集成系统

基分类器的多样性的改变，使用Ｋａｐｐａ?Ｅｒ

ｒｏｒ图
［２１］分析基分类器间的差异性．对Ａｄ

ａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ 和 ＮＣＡＢ?ＳＶＭ 使用Ｉｏｎｏ

ｓｐｈｅｒｅ数据集训练的 Ｋａｐｐａ?Ｅｒｒｏｒ图，如

图２所示．

由图２可知：相比于ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ，

ＮＣＡＢ?ＳＶＭ 具有较低的分类误差和较高

的差异性．为更明确地表示 ＮＣＡＢ?ＳＶＭ 与 ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ 算法的差异，使用计算各个基分类器的

Ｋａｐｐａ统计值和平均分类错误率之积求和再平均的方法进行定量分析，两种算法对Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集

的计算结果分别为０．３２０４，０．３３７６，可得ＮＣＡＢ?ＳＶＭ算法的分类效果更好．

４　结束语

提出一种基于负相关学习和ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的ＳＶＭ集成学习方法．将负相关学习理论融合到Ａｄ
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ａＢｏｏｓｔ?ＳＶＭ的训练过程中，利用负相关学习理论计算基分类器间的相关性，并根据相关性的值自适应

调整基分类器的权重，进而得到加权后的决策分类器．算法使用ＲＢＦＳＶＭ 作为基分类器，通过自动调

整核参数获取一系列准确率较高的基分类器．同时，基于分类器之间的相关性和准确性进行加权，在增

加多样性的同时，不降低基分类器的准确性，最终提高了集成系统的性能．
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