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摘 要: 在集成学习中,基分类器之间的多样性对于解释多分类器系统的工作机理和构造有效的集成系统具有重要

的作用,但至今仍没有统一的度量多样性的方法. 首先总结介绍常用的多样性度量方法,阐述每种方法评估多样性的

角度和方式;然后从对多样性新的解释和度量、多样性度量在选择性集成中的应用、多样性度量和集成学习精度的

关系 3个方面探讨多样性度量的研究进展;最后给出关于多样性度量进一步的研究方向.
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Abstract: Diversity among base classifiers plays an important role in ensemble learning for illustrating the working

mechanism of multiple classifier systems and constructing effective ensemble systems. However, at present, there doesn’t

exist a widely accepted diversity measure. Firstly, some commonly used diversity measures are summarized, and the

perspective adopted by each measure is illustrated when evaluating the diversity. Then, the research progresses of diversity

measures are investigated in the following three aspects: The recently proposed interpretations and measures for diversity,

the application of diversity measures in selective ensemble, and the relationship between diversity measures and ensemble

accuracy. Finally, several directions for future research are given.
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0 引引引 言言言

集成学习是机器学习中一个热门的研究方向,

Dietterich[1]将集成学习列为机器学习的 4大研究方向

之首.在分类问题中, 通常难以直接获得一个具有较

好泛化能力的分类器.集成学习提供了一种解决方法,

其思想是首先训练得到一些基分类器,然后以适当的

方式将其分类结果进行整合从而得到集成的分类结

果. 经典的集成学习方法有Bagging[2]、AdaBoost[3]、

Random Subspace[4]、Rotation Forest[5]等,每种方法都

在训练集上采用一定的策略生成一些基分类器,并通

过某种组合方式将这些基分类器进行集成.

理论和实验研究表明, 集成学习能够提高基分

类器的泛化能力[6-7]. 由互补且精确的分类器进行集

成得到的集成系统优于性能最好的基分类器. 直觉

上, 如果各基分类器的分类结果是相似的, 则将它们

集成起来不会提高泛化能力;如果各基分类器的分类

结果是多样化的,此时一个被某些分类器错误分类的

样例可以被另外一些分类器正确分类,则通过简单多

数投票将所有分类器的结果进行组合,可以得到正确

的分类结果,从而提高基分类器的泛化能力. 因此,基

分类器之间的多样性是影响集成系统泛化性能的重

要因素.如前文提到的Bagging、AdaBoost和Random

Subspace等有效的集成学习方法,都隐式地利用了分

类器间的多样性.

对于多样性而言,学者们已经从以下几方面进行

了研究: 1)如何显式地定义和度量分类器之间的多样

性; 2)如何使用多样性度量指导构建多分类器系统;

3)对多样性度量与集成系统精度的关系进行分析,并

对多样性概念本身进行探讨. 本文以这 3方面为线索
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对多样性度量进行详细的综述.

1 常常常用用用的的的多多多样样样性性性度度度量量量

如何定义和度量分类器之间的多样性是一个重

要的研究问题, 文献中存在多种度量多样性的定义,

Kuncheva等[8]总结了 10种多样性度量定义, 它们是

从不同领域、不同角度提出的, 然而, 目前还没有关

于多样性度量的一个统一的定义. 大多数多样性度

量都基于基分类器的 oracle输出 (即 0/1输出),它假定

已知每个样例𝑥的真实类标签. 如果分类器𝐶对𝑥正

确分类,则其 oracle输出为 1,否则为 0. 总体上,度量

可以分为两大类: 成对的 (pairwise)和非成对的 (non-

pairwise)多样性度量. 成对的多样性度量首先计算每

一对分类器之间的多样性值,然后用其平均值衡量集

成系统的多样性;非成对多样性度量直接计算集成系

统的多样性值.

1.1 成成成对对对多多多样样样性性性度度度量量量

在介绍成对多样性度量前, 首先引入如下符号:

假设有𝐿个基分类器, 𝐶𝑖和𝐶𝑗 (𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 𝑖 ∕=
𝑗)分别为两个不同的分类器; 𝑁11(𝑁00)为分类器𝐶𝑖

和𝐶𝑗都对其正确 (错误)分类的样例数目; 𝑁10(𝑁01)

为满足以下要求的样例数目: 分类器𝐶𝑖(𝐶𝑗)对其正

确分类而分类器𝐶𝑗(𝐶𝑖)对其错误分类. 由此,总的样

例数目𝑁可以表示为𝑁 = 𝑁11 + 𝑁00 + 𝑁10 + 𝑁01,

具体如表 1所示.

表 1 两个分类器的分类结果组合情况

𝐶𝑗 correct 𝐶𝑗 incorrect

𝐶𝑖 correct 𝑁11 𝑁10

𝐶𝑖 incorrect 𝑁01 𝑁00

4种成对多样性度量如下:

1)𝑄统计.

𝑄统计[9]来自统计学领域, 两个分类器𝐶𝑖与𝐶𝑗

之间的𝑄统计值为

𝑄𝑖𝑗 =
𝑁11𝑁00 −𝑁10𝑁01

𝑁11𝑁00 +𝑁10𝑁01
. (1)

由式 (1)可见,对于每个样例,如果两个分类器总

是同时对其正确或错误分类, 即其行为是相同的, 则

有𝑁10 = 𝑁01 = 0,即𝑄𝑖𝑗 = 1,此时它们之间的多样

性程度最低; 反之,如果两个分类器在每个样例上的

分类结果都不同,则𝑁11 = 𝑁00 = 0,即𝑄𝑖𝑗 = −1,这

种情况下多样性程度最高;对于统计独立的两个分类

器, 𝑄𝑖𝑗期望值为𝑄𝑖𝑗 = 0.

对于多分类器系统𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝐿, 其𝑄统计多

样性值可以通过计算每对分类器之间多样性的平均

值得到,即

𝑄 =
2

𝐿(𝐿− 1)

𝐿−1∑
𝑖=1

𝐿∑
𝑗=𝑖+1

𝑄𝑖𝑗 . (2)

类似地, 对于下面 3种成对多样性度量, 也是首

先计算每对分类器之间的多样性值,然后将其平均值

作为集成系统的多样性值.

2)相关系数 𝜌.

两个分类器𝐶𝑖与𝐶𝑗之间的相关系数
[8]定义为

𝜌𝑖𝑗 =

𝑁11𝑁00 −𝑁10𝑁01√
(𝑁11+𝑁10)(𝑁01+𝑁00)(𝑁11+𝑁01)(𝑁10+𝑁00)

.

(3)

可以看出, 对于两个分类器𝐶𝑖和𝐶𝑗 , 𝜌𝑖𝑗与𝑄𝑖𝑗

有相同的符号,可以证明它们存在如下关系:

∣𝜌𝑖𝑗 ∣ ⩽ ∣𝑄𝑖𝑗 ∣. (4)

与相关系数 𝜌相比, 𝑄统计更简单且更容易计算.

3)不一致度量 dis.

Skalak[10]使用不一致度量衡量一个分类器和互

补分类器之间的多样性, Ho[11]利用不一致度量衡量

决策森林 (decision forest)中的多样性. 不一致度量关

注两个分类器𝐶𝑖与𝐶𝑗分类结果不同的样例,它们之

间的不一致度量 dis𝑖𝑗定义为

dis𝑖𝑗 = (𝑁10 +𝑁01)/𝑁. (5)

直觉上, 这样的样例越多, 两个分类器之间的

多样性程度越高; 反之, 多样性程度越低. 容易看出,

dis𝑖𝑗的取值范围为 [0,1].

4)双次失败度量DF.

Giacinto等[12]使用双次失败度量为分类器集合

生成一个成对多样性矩阵,通过该矩阵选择最不相关

的分类器. 双次失败度量关注分类器𝐶𝑖和𝐶𝑗均将其

错误分类的样例,该度量定义为

DF𝑖𝑗 = 𝑁00/𝑁. (6)

可以看出,这样的样例越多,两个分类器越倾向

于在相同的样例上出错.极端地, 如果对于每个样例

𝑥, 𝐶𝑖和𝐶𝑗均将其错误分类,即DF𝑖𝑗 = 1,则两个分类

器的精确性和它们之间的多样性程度达到最低.

1.2 非非非成成成对对对多多多样样样性性性度度度量量量

与成对多样性度量不同, 非成对多样性度量直

接定义在多分类器系统上. 首先引入如下符号: 𝑧𝑗(𝑗

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)为𝑁个样例中的第 𝑗个样例, 𝑙(𝑧𝑗)为

对 𝑧𝑗正确分类的分类器的数目, 𝐿为总的分类器数

目. 以下介绍几种常用的非成对多样性度量:

1) Kohavi-Wolpert方差KW.

KW方差来源于对分类器分类误差的分解.对于

一个特定分类器, Kohavi等[13]给出了对样例𝑥预测类

标签 𝑦的方差表达式. Kuncheva等[8]根据这一思想,

在只考虑 correct、incorrect两种分类器输出的形式下,

给出了在训练集上使用分类器𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝐿对𝑥预
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测类标签的方差表达式,得到如下KW方差公式:

KW =
1

𝑁𝐿2

𝑁∑
𝑗=1

𝑙(𝑧𝑗)(𝐿− 𝑙(𝑧𝑗)). (7)

对于每个样例 𝑧𝑗 , KW方差度量均要统计出对其

正确分类和错误分类的分类器数目. 极端情况下,对

于每个样例 𝑧𝑗 , 所有分类器都给出相同的分类结果,

即 𝑙(𝑧𝑗) = 𝐿或 𝑙(𝑧𝑗) = 0, 此时KW = 0, 该集成系统

的多样性程度最低; 当有一半的分类器对 𝑧𝑗正确分

类、一半的分类器对其错误分类时, KW = 1/4,集成

系统的多样性程度最高.

2) Measurement of interrater agreement 𝜅.

该度量来源于统计学,用于度量评价者间的可靠

性, Fleiss[14]将其用于度量分类器间的一致程度. 𝜅度

量定义为

𝜅 = 1−

1

𝐿

𝑁∑
𝑗=1

𝑙(𝑧𝑗)(𝐿− 𝑙(𝑧𝑗))

𝑁(𝐿− 1)𝑝(1− 𝑝)
, (8)

其中 𝑝为基分类器的平均分类精度,有

𝑝 =
1

𝑁𝐿

𝑁∑
𝑗=1

𝐿∑
𝑖=1

𝑦𝑗,𝑖, (9)

𝑦𝑗𝑖为基分类器𝐶𝑖对样例 𝑧𝑗的分类结果.研究表明, 𝜅

与KW方差和不一致度量 dis是相关的, 它们之间的

关系[15]如下所示:

𝜅 = 1− 𝐿

(𝐿− 1)𝑝(1− 𝑝)
KW =

1− 1

2𝑝(1− 𝑝)
Dis𝑎𝑣, (10)

其中Dis𝑎𝑣为集成系统的不一致度量平均值.

3)熵度量𝐸.

本文的熵度量𝐸没有使用对数函数, 所以与

Cunningham等[16]提出的经典熵度量有所不同, 但其

更易于处理且能更快速计算. 𝐿个基分类器集合的熵

度量[15]定义为

𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

1

(𝐿− ⌈𝐿/2⌉) min{𝑙(𝑧𝑗), 𝐿− 𝑙(𝑧𝑗)}. (11)

对于每一个样例 𝑧𝑗 ,如果所有的分类器给出同样

的分类结果,即它们之间不存在任何多样性, 则此时

熵度量的值为 0;相反,如果 ⌊𝐿/2⌋个分类器对该样例
正确分类, 𝐿− ⌊𝐿/2⌋的分类器错误分类,则熵度量的

值为1,此时集成系统的多样性程度最高.

4)难度度量 𝜃.

难度度量的思想来源于文献 [6], 该文献讨论了

样例集中样例的分类“困难”模式. 对于一个从问题

分布中随机抽取的样例𝑥,用随机变量𝑋表示对该样

例正确分类的分类器所占的比例, 其取值范围为 {0,
1/𝐿, 2/𝐿, ⋅ ⋅ ⋅ , 1}. 难度度量[6]定义为随机变量𝑋的方

差,即

𝜃 = Var(𝑋). (12)

该方差的值越小,随机变量𝑋的波动越小,表明

对于每一个样例,将其正确分类的分类器数目越趋向

于𝐿/2, 此时一些分类器难以对样例正确分类, 而另

外的分类器容易对它正确分类,分类器之间的多样性

程度越高; 该方差的值越大,表明一部分样例对于所

有分类器而言是难以正确分类的,而剩余样例对所有

分类器而言是容易分类的,此时各个分类器的行为越

相似,多样性程度越低.

5)广义多样性GD.

广义多样性由 Partridge等[17]提出, 该度量用随

机变量𝑌 表示在一个随机抽取的样例𝑥上分类错误

的分类器比例;用 𝑝𝑖表示𝑌 = 𝑖/𝐿的概率, 𝑝𝑖 = 𝑃{𝑌
= 𝑖/𝐿}; 用 𝑝(𝑖)表示 𝑖个随机选择的分类器在一个随

机抽取的样例上分类错误的概率.

假设随机选择两个分类器, Partridge等认为, 当

一个分类器正确分类、另一个分类器错误分类时,它

们的多样性程度最高,两个分类器同时错误分类的概

率 𝑝(2) = 0;当一个分类器的错误分类总是伴随着另

一个分类器的错误分类时, 多样性程度最低, 两个分

类器均失败的概率等于一个随机选择的分类器失败

的概率.给出如下公式:

𝑝(1) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑖

𝐿
𝑝𝑖, 𝑝(2) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑖(𝑖− 1)

𝐿(𝐿− 1)
𝑝𝑖. (13)

则广义多样性[17]定义为

GD = 1− 𝑝(2)/𝑝(1). (14)

根据以上分析,若 𝑝(1) = 𝑝(2), 则GD = 0, 集成

系统多样性程度最低;若 𝑝(2) = 0,则GD = 1,集成系

统的多样性程度最高.

6) Percentage Correct Diversity Measure(PCDM).

Banfield等[18]提出了PCDM度量, 对于每个样

例, 该度量关注将其正确分类的分类器所占的比

例,计算过程如下所示:

Tally = 0

For each example

If 𝑇low ⩽ Classifiers Correct ⩽ 𝑇high

Tally = Tally + 1

End If

End For

PCDM = TAlly/𝑁 .

由以上过程可知, PCDM度量关注这样的样例:

有𝑇low ∼ 𝑇high个基分类器对其正确分类,其中𝑇low

和𝑇high是两个阈值.即对于一个样例𝑥, 如果在上述

范围内的一定比例的分类器对其正确分类,则至少对

该样例而言,这些分类器被认为是多样化的. 这样,所

有分类器均对其正确分类 (正确率高于𝑇high,即容易
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被正确分类的样例),或很少分类器对其正确分类 (正

确率低于𝑇low, 即难以被正确分类的样例)的样例在

该多样性度量下被认为是无用的.

1.3 多多多样样样性性性度度度量量量总总总结结结

前文介绍的 10种常用的多样性度量是由不同学

者从不同领域、不同角度提出的,每种方法评估和看

待分类器间多样性的方式各不相同,因此, 难以将它

们放在一个框架下进行透彻的比较. 目前,还不存在

一种优于任何其他方法的多样性度量[8]. 下面从每种

方法所来自的领域或主要思想、理论上与该方法存在

联系的其他方法这两个主要方面, 对上述 10种多样

性度量方法进行归纳总结, 得到表 2. 表 2中, 前 4种

成对度量方法均是通过统计满足一定条件的样例来

评估分类器间的多样性程度;后 6种非成对度量方法

均是通过考察满足一定条件的分类器来衡量集成系

统的多样性.

表 2 各种多样性度量归纳

名称 来自领域 (主要思想) 与其存在联系的方法

𝑄 统计学 𝜌,式 (4)

𝜌 统计学 𝑄,式 (4)

dis 对分类器分类结果不一致的评估 𝜅,式 (10)

DF 对分类器错误分类结果一致性的评估 –

KW 分类器误差的分解 𝜅,式 (10)

𝜅 统计学 KW,dis,式 (10)

𝐸 条件熵 –

𝜃 对随机样例分类难度的方差评估 –

GD 对两个随机选择分类器的行为比较 –

PCDM 对每个样例分类难易的评估 –

双次失败度量DF作为多样性度量方法应用于

图像分类问题中[12]; 4种成对度量方法均在数字分

类问题中得到了应用[15]; Giacinto等[19]使用成对多样

性度量 (双次失败度量DF和𝑄统计)计算每对分类器

之间的多样性. 但在实际应用中,如何针对具体问题

选择使用合适的多样性度量, 目前还没有相应的理

论进行说明. 本文认为,需要根据具体问题中是侧重

评估分类器之间的多样性还是集成系统整体的多样

性、每种度量方法计算或实现的难易程度、具体问题

中所采用的分类器集成方式等方面进行选择.如,在

进行选择性集成时,有时需要计算每对分类器间的多

样性, 此时应从 4种成对多样性度量中进行选择, 如

文献 [19]选择使用了DF度量和𝑄统计;有时需要计

算不考虑某个分类器𝐶𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐿)时剩余分类器集

合𝐶1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑖−1, 𝐶𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝐿的多样性, 此时最好使

用非成对度量方法来评估系统的整体多样性程度 (如

文献 [20]使用的是𝜅度量). 文献 [15]发现,双次失败

度量DF和难度度量 𝜃与多数投票集成、朴素贝叶斯

集成方式的精度有较强的关系,因此在这两种集成方

式下最好选择DF或 𝜃.

2 多多多样样样性性性度度度量量量研研研究究究进进进展展展

本节对近年来多样性度量的研究进展进行分析

探讨. 目前,关于多样性度量的研究,主要集中在 3个

方面: 1)从新的角度提出解释和度量多样性的方法;

2)如何利用多样性度量更好地选择分类器构建集成

系统,以提高集成学习的性能; 3)探讨多样性度量与

集成学习精度的关系.

2.1 新新新的的的多多多样样样性性性解解解释释释和和和度度度量量量

为了更好地认识多样性,学者们不断地从新的角

度解释多样性, 并提出了一些新的多样性度量方法.

如从关系熵、信息理论、多样性正则化、集成误差分

解、margin最大化和异质性等角度来解释多样性, 并

提出了针对元组输出形式、利用无标签数据、基于多

样性和分类器精度的新的多样性度量方法.

2.1.1 针针针对对对元元元组组组输输输出出出形形形式式式的的的多多多样样样性性性度度度量量量

对于分类器的输出形式,除了前文介绍的 oracle

输出外, 还有以下两种输出形式: 1) 𝑐维元组形式

𝐷𝑖(𝑥) = [𝑑𝑖,1(𝑥), 𝑑𝑖,2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖,𝑐(𝑥)], 其中 𝑑𝑖,𝑗(𝑥)为

第 𝑖个分类器𝐷𝑖给出的样例𝑥属于第 𝑗个类的置信

度, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐, 𝑐为不同类标签的数目; 2)某一明

确的类标签𝐷𝑖(𝑥) ∈ Ω , Ω为类标签集合,对于每个样

例𝑥,分类器𝐷𝑖的输出为Ω中一个明确的类标签.

文献 [21]认为,针对分类器的 𝑐维元组输出形式,

在将 𝑐维元组形式转换为 oracle形式的过程中会丢失

一些分类信息. 如, 两个分类器的 4维元组输出结果

𝐷𝑖(𝑥𝑘) = [0.1, 0.1, 0.8, 0]和𝐷𝑗(𝑥𝑘) = [0.2, 0.25, 0.3,

0.25]分别为分类器𝐷𝑖和𝐷𝑗对样例𝑥𝑘的分类结果.

将它们转换为 oracle形式时,根据最大成员规则,两个

分类器对𝑥𝑘的分类结果均为第 3类 𝑐3,则其 oracle输

出也是相同的. 但是两个元组之间有较大的差别,而

转换得到的相同的 oracle输出结果不能精确反映两

个分类器提供信息之间的差异.基于这一点,文献 [21]

提出了一种新的多样性度量,以计算输出为 𝑐维元组

形式时分类器之间的多样性.

2.1.2 利利利用用用无无无标标标签签签数数数据据据度度度量量量多多多样样样性性性

大多数常用的多样性度量根据分类器在有标签

样例上的分类结果计算多样性,但有时这种有标签的

样例较为缺乏, 相比而言, 无标签样例更丰富且更容

易获得. 鉴于此, 文献 [22]提出了一种利用无标签样

例的数据分布信息计算多样性的方法,并通过实验表

明了基于该多样性度量的选择性集成具有良好的性

能.然而, 该方法只考虑了连续输出形式下的二分类

问题,下一步还需要解决离散输出形式的情况和多分

类问题.

另外,文献 [23]提出了一种利用无标签数据增强

集成系统多样性的半监督集成学习方法UDEED.与
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现有的利用无标签数据扩大有标签数据规模的半监

督集成方法不同,该方法最大化基分类器在有标签数

据上的精度,同时最大化分类器之间在无标签数据上

的多样性. UDEED能够通过增强多样性有效地利用

无标签数据进行集成学习,实验数据表明, UDEED能

够达到与其他成功的半监督集成方法相当的性能,然

而对于UDEED为什么具有良好的性能,还需要从理

论上进一步分析.

2.1.3 多多多样样样性性性度度度量量量与与与基基基分分分类类类器器器精精精度度度相相相结结结合合合

文献 [24]认为,现有多样性度量应该与某种精确

性度量相结合,以更好地构建集成系统,并基于此提

出了一种同时考虑多样性和精确性的多样性度量. 该

度量既以成对的形式计算每对分类器间的多样性,又

计算了所有分类器的多样性. 将其应用到一个基于遗

传算法GA的集成方法中,实验结果表明了该多样性

度量的有效性.

文献 [25]探讨了分类器精度和集成多样性度量

(双次失败度量、难度度量)的组合在估计集成系统精

度上的效果.实验表明,与使用单个度量 (如集成多样

性度量或分类器精度度量)相比,该组合度量通常具

有更好的性能. 然而, 文献 [25]只考虑了两种多样性

度量,对于其他多样性度量组合的情形值得进一步探

讨. 另外,该研究将多样性度量与精度度量线性组合,

考虑给每个度量赋予一个权值,然后用两个度量的加

权和对选择分类器子集进行指导是很好的改进思想.

文献 [26]给出了复合多样性函数,将分类器间的多样

性和每个基分类器的分类精度结合起来,表明了该复

合函数与集成精度之间具有较强的相关性,并通过统

计结果表明该复合多样性函数要优于传统的多样性

度量,因此可以用于选择更好的集成系统.

2.1.4 从从从关关关系系系熵熵熵和和和信信信息息息理理理论论论的的的角角角度度度解解解释释释多多多样样样性性性

文献 [27]提出了一种基于关系熵的多样性度量,

该方法计算用一个关系矩阵表示的信息熵,如果关系

熵是基于𝑄统计或相关系数 𝜌,则该信息量反映了基

分类器间的多样性. 关系熵会随着集成系统多样性程

度的提高而增加,实验表明所提出的关系熵是多分类

器系统一个很好的多样性度量. 熵是最好的度量不确

定性的概念,文献 [28]给出了一个类似𝑄统计的基于

熵的成对多样性度量,该度量能够充分利用熵在度量

分类器不确定性上的优势,将该度量与𝑄统计和𝜅度

量进行了比较,结果表明所提出的度量与系统精度提

高具有更强的相关性.

文献 [29]从信息理论的角度解释多样性,信息理

论标准的一个主要优势是它能够捕获到数据的高阶

统计信息. 讨论了互信息和分类器误差之间的关系,

并说明集成互信息可自然地扩展得到多样性和精确

性两项.发现集成系统多样性实际上以多阶相关性的

形式存在, 而成对多样性度量只能捕获到低阶成分,

这对集成系统多样性的理解迈进了重要的一步.文献

中给出了用多数投票作为组合方式时的初步结论,进

一步的扩展工作包括评价不同组合方式对集成系统

包含的信息进行“解码”的有效性.

受文献 [29]的启发,文献 [30]也从信息理论的角

度研究集成系统的多样性,认为文献 [29]中的信息理

论多样性及其项的表达式非常复杂,并且没有提出有

效的过程来估计现实中的多阶相关性. 鉴于此,给出

了一种新的描述,使集成多样性及其项的表示更加简

单. 在此基础上,给出了一个近似形式对现实中的集

成系统多样性进行估计,实验表明了所给出的表示形

式和近似形式的有效性.

2.1.5 多多多样样样性性性正正正则则则化化化

文献 [31]提出了多样性正则机 (DRM), 有效地

生成了一个由多样化的支持向量机 (SVM)构成的集

成. 理论分析表明, 在DRM中使用的多样性约束可

有效降低其假设空间复杂性,这意味着在集成方法中

的多样性控制确实发挥着正则化的作用. 实验表明,

DRM能够极大地提高系统的泛化能力, 并优于一些

先进的SVM集成方法.

文献 [32]在PAC学习框架内从理论上分析了多

样性对于投票集成泛化性能的影响,这是在投票集成

中对多样性作用进行的第一次PAC形式的分析.该分

析表明, 通过增强多样性, 可以降低投票集成的假设

空间复杂性, 从而可以期望得到更好的泛化性能.从

统计学习的角度,这意味着可以将增强多样性看作在

集成方法中应用正则化,这可能在集成学习中引入看

待多样性的一个新角度.受这一结果的启发, 文中提

出了一个显式采用多样性正则化的贪婪集成细化方

法. 实验结果表明,该细化方法能够在减小集成规模

的情况下显著提高泛化性能.当前的工作只是将多样

性正则化用于贪婪集成细化,开发显式采用多样性正

则化的集成学习算法将是下一步的工作.

2.1.6 从从从集集集成成成误误误差差差分分分解解解的的的角角角度度度解解解释释释多多多样样样性性性

文献 [33]从集成分类误差精确分解的角度解释

多样性, 对集成分类误差进行了类似回归问题的

bias-variance-covariance分解和 ambiguity分解, 并讨

论了分解结果是否能为多样性提供一个更明确的

定义以及能否更有效地用于构建集成系统.

文献 [34]认为,多样性度量是从误差函数和组合

函数这两个直接因素中自然衍生出来的, 从这一角

度给出了使用多数投票作为组合函数时对集成分类

误差的一个分解. 分解得到 3项:个体分类器的平均

精度、“好的多样性”和“差的多样性”, 并说明增大

“好的多样性”的值会减小多数投票分类误差,而增
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大“差的多样性”的值会提高分类误差. 最后展示了

所提出的分解如何更好地了解多数投票分类器集成.

2.1.7 从从从margin的的的角角角度度度评评评价价价多多多样样样性性性度度度量量量

为了解释 boosting集成学习算法, Schapire等[35]

将margin的概念引入集成学习领域.给定𝐿个基分类

器及其对应的权值𝑤 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝐿]
T,其中𝑤𝑗 ⩾

0且
∑
𝑗

𝑤𝑗 = 1. 该集成系统在样例𝑥𝑖上的margin定

义为𝑚𝑖 =

𝐿∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑂𝑖𝑗 , 其中𝑂𝑖𝑗为第 𝑗个分类器在样

例𝑥𝑖上的输出结果.

margin概念与集成学习算法的成功具有更明确

的关系.一些研究表明, 一个集成系统的泛化性能与

其在训练样例集上margin的分布相关, Schapire等[35]

已证明,在训练样例集上增大margin会改善集成系统

的泛化误差边界. 基于此, 文献 [36]从margin的角度

评价多样性度量,对 6个现有的多样性度量进行理论

分析,说明了这些度量之间的内在关系,并将这些度

量与margin的概念关联起来. 另外,给出了同时最大

化集成系统多样性和集成系统最小margin的一致条

件,该分析可以对多样性概念有更深刻的理解.

2.1.8 多多多样样样性性性与与与异异异质质质集集集成成成

集成学习大多是关于同质集成的研究,即利用同

一个分类算法生成所有分类器,只是在生成每个分类

器时提供给该分类算法的参数 (如训练数据集、属性

子集、初始权值等)有所不同.关于分类器间多样性的

研究也主要是在同质集成中进行的,而在异质集成中

对多样性探讨的不多. 异质集成的主要思想是使用不

同类型的分类算法生成一些分类器来构成集成系统.

文献 [37]对于由训练数据集的不同导致的分类

器间的多样性和由分类算法的不同导致的多样性都

给出了形式化表示,并从理论上说明异质性与多样性

增益之间存在概率关系.另外, 文中还给出了一个利

用非线性函数来描述多样性与相关性之间的关系,其

中相关性与集成系统精度的关系已有研究.对于在其

他机器学习问题 (如多类别分类问题)中使用异质分

类算法的情况,还需要进一步研究.

文献 [38]从理论和实验上研究了异质性与多样

性之间的关系,为在集成系统中使用异质分类器奠定

了基础. 较少文献将同质分类器集成的多样性与异质

分类器集成的多样性进行理论和实验比较,该文献对

它们进行了比较并发现异质分类器之间的多样性程

度要高于同质分类器间的多样性,因此使用异质分类

器构建集成系统可以提高多样性程度.下一步需要对

异质性与集成系统精度的关系进行研究.

2.2 多多多样样样性性性度度度量量量用用用于于于选选选择择择性性性集集集成成成

如何选择基分类器对集成系统的泛化性能具有

重要的影响.现实中,当生成很多基分类器时,不一定

将所有的分类器都融合到集成系统中. 因为有些分类

器的精度较差, 或者有些分类器的分类结果相似, 即

它们不具有多样性. 这些分类器参与集成将不会提高

集成系统的泛化性能.因此, 需要将低精度或冗余的

分类器移除,这样能够减小系统的规模且不会损失甚

至提高集成系统的精度.这一过程称为集成剪枝、集

成细化或选择性集成[39-41].

选择性集成的目的是在减少集成系统中分类器

的同时保持甚至提高系统的预测性能,从而减少存储

和计算开销, 提高预测速度和精度.多样性度量可用

于指导构建有效的分类器集成. 一些学者将多样性度

量与其他方法结合起来进行选择性集成,这些方法包

括聚类算法、进化算法、排序方法等.

2.2.1 多多多样样样性性性度度度量量量与与与聚聚聚类类类算算算法法法结结结合合合

多样性度量可以与聚类算法相结合来选择分类

器[12,19,42-43],这类方法分为两个过程: 1)簇的生成,将
分类器之间的多样性值看作它们之间的距离,然后使
用某一聚类算法将所有分类器进行划分,从而得到若
干个簇; 2)簇内选择,根据某一标准从每个簇中选择
预定数目的分类器来构成最终的集成系统.

文献 [12]提出了一种基于层次聚类的神经网络
选择性集成方法,基于两个神经网络的复合错误概率
计算它们之间的多样性值,并以此作为它们之间的距
离. 两个神经网络作出的一致分类错误越少,它们之
间的距离越大;反之,距离越小. 对于聚类算法的每一
次迭代,从每个簇中选择一个离簇中心最近的分类器
构成集成系统,这样每次迭代对应一个集成系统.最
后根据各个集成系统在验证集上的精度,选择精度最
好的作为最终的集成系统.

文献 [42-43]均提出了一种基于 𝑘-means聚类的
选择性神经网络集成方法. 首先用所有分类器对验
证集进行分类, 从而得到分类结果矩阵, 矩阵中每一
列对应一个分类器的分类结果.然后使用 𝑘-means聚
类算法将矩阵中的所有列向量进行聚类, 从而得到
若干个簇. 在聚类过程中, 将两个列向量 (代表两个
分类器)之间的多样性值看作它们之间的距离, 文献
[43]考虑的是回归问题,使用欧氏距离度量神经网络
输出之间的多样性. 最后根据从每个簇中选择一个精
度最高的分类器构成最终的集成系统.由于不同簇中
的分类器差别较大,这样便保证了所选分类器之间的
多样性.

文献 [19]使用成对多样性度量 (双次失败度量和
𝑄统计)计算每对分类器之间的多样性, 并得到一个
成对多样性矩阵, 然后将矩阵中的值看作距离, 使用
一个聚类算法对分类器进行聚类. 得到若干个簇后,
从每个簇中随机选一个分类器构造集成系统.这种方
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法也保证了选择的分类器是多样化的.

对于通过聚类算法增强分类器间多样性的方法,
如基于 𝑘-means聚类的选择性集成[42-43],还有以下问
题需要更好地解决: 1)对生成的分类器集合进行聚类
时,将它们聚成几个簇主要由人工确定,因此,如何更
好地利用启发信息确定得到的簇数需要进一步研究;
2)进行簇内选择时,文献 [43]从每个簇中选择一个精
度最高的分类器构成最终的集成,而文献 [12]从每个
簇中选择一个离簇中心最近的分类器, 因此, 对不同
的簇内选择方法进行理论和实验比较,以确定更高效
的簇内选择方法是值得研究的问题.

2.2.2 多多多样样样性性性度度度量量量与与与进进进化化化算算算法法法结结结合合合

多样性度量也可与进化算法相结合来进行选择

性集成[24,32,44-46]. 这类方法将选择性集成问题看作一
个优化问题,试图找到这样一个分类器子集, 该子集
最优化某一与集成系统泛化性能相关的目标函数.

在利用遗传算法选择分类器时[24,44], 从一个初
始染色体种群开始, 每个染色体表示一个要进行组
合的基分类器集合,染色体中每一位 (bit)代表一个分
类器. 在每次迭代中,用多样性度量评价染色体的适
应度, 然后根据每个染色体的适应度进行轮盘赌选
择、单点交叉、二进制突变等遗传操作. 当达到某个
结束标准时停止迭代过程,从而得到一个近似最优的
分类器集合.适应度函数也可以采用Fitness𝑖 = acc𝑖

+ 𝛼 × div𝑖的形式,它考虑了基分类器的多样性和精
度的影响.使用遗传算法选择分类器的方法计算代价
较大,需要较高的时间复杂度.

文献 [32]研究了多样性对于集成系统泛化性能
的影响, 将显式多样性正则化用于贪婪选择性集成.
它基于这样的分析:通过理论分析得出多样性与假设
空间复杂度是紧密相关的,增强多样性可以看作在集
成方法中应用正则化, 这提供了一种看待集成系统
中多样性的新视角. 基于以上分析,将显式多样性正
则化应用于集成细化中, 并提出了一种集成细化方
法DREP. 实验结果表明, 由于进行了多样性正则化,
DREP方法能够在减小集成规模的情况下得到更好的
泛化性能,因此, 开发显式的利用多样性正则化的集
成学习方法是一个很好的方向.

文献 [45]认为,在选择分类器时, 使用简单贪婪
搜索作为优化方法的现有启发式方法缺乏理论或实

证保证, 并提出将分类器子集的选择问题转化为一
个严格的二次整数规划问题, 使用 SDP(semi-definite
programming)作为解决技术能够得到更好的近似解.
计算实验表明,基于 SDP的选择算法优于其他两种基
于度量的算法. 下一步需要探讨是否存在目标函数的
一个良好形式,以便在不执行基数约束的情况下能够
找到“真正”的最优子集.

文献 [46]给出了基于一个新多样性度量的贪婪
集成选择方法Focused Ensemble Selection(FES).该方
法的思想是将分类器非常容易或困难地进行分类的

样例忽略掉,只关注靠近改变状态的样例. 文中提出
的考虑当前集成系统分类结果优势的思想对于从事

选择性集成的研究者具有重要的价值.

基于进化算法的选择性集成方法中涉及非线性

优化过程,该类方法一般经过很多次迭代后才能得到
最终的近似最优解,得到的集成系统大都具有较好的
泛化性能.然而,这类方法一般时间复杂度较高,不适
合应用于对实时响应要求较高的场合.

2.2.3 多多多样样样性性性度度度量量量与与与排排排序序序方方方法法法结结结合合合

这类方法的主要思想如下: 首先用某种多样性度
量计算分类器间的多样性或分类器系统的多样性;然
后根据分类器间的多样性或每个分类器对集成系统

多样性的贡献程度对所有分类器进行排序,根据排序
从中选择一部分分类器构成集成系统.

文献 [41]给出了第 1个选择性集成方法Kappa
pruning. 该方法首先在训练集上用Kappa统计[41]度

量每对分类器之间的多样性;然后基于其多样性值按
从小到大的顺序对所有分类器对进行排序;最后根据
该次序选择前面的一部分分类器构成集成系统.该方
法是基于排序的方法,它试图选择多样化程度最高的
分类器子集.

文献 [47]提出了一种基于分类器精度和多样性
的选择性集成方法 SAD.首先生成一些基分类器,根
据它们在验证集上的精度选择若干个精度最高的分

类器𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛; 然后计算精度最高的分类器和
没被选择的各个分类器之间的𝑄统计值,并将它们从
小到大排序;最后从对应的𝑄统计值最小的分类器开

始, 选择它到集成系统中, 重复该选择过程直到满足
预定的集成规模. 由于两个分类器之间的𝑄统计值越

小, 它们之间的多样性程度越高, 这样便保证了所选
分类器的多样性.

Banfield等[20]介绍了 4种选择性集成算法, 分别

为 accuracy in diversity thinning (AID)、 concurrency

thinning、 kappa thinning 和 sequential backwards

selection thinning(SBS), 它们都是基于逐步去除性能

较差的分类器的方法. 其中在 kappa thinning方法中,

对每个分类器𝐶𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐿)进行如下操作: 计算不

考虑该分类器时剩余分类器集合𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑖−1,

𝐶𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝐿的𝜅多样性值,这样每个分类器对应一

个分类器集合的多样性值,找出对应的多样性值最大

的分类器并将其去除.直观上, 该分类器的去除对集

成系统的多样性贡献最大, 重复执行以上过程直至

集成规模达到某个阈值. 与 kappa thinning方法不同,

SBS关注不考虑某个分类器时剩余分类器集合的精
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度,该方法将使剩余分类器集合精度最大的分类器去

除.以上几个算法可用于组合不同类型的分类器, 如

决策树、神经网络等.

2.3 多多多样样样性性性度度度量量量和和和集集集成成成精精精度度度

第 2.2节探讨了多样性度量在选择性集成中的一

些应用, 通过显式地使用多样性度量对选择分类器

进行指导, 从而构造有效的集成系统,以达到减少存

储、计算开销,提高预测速度和精度的目的.

1)多样性在多分类器系统的设计中发挥着重要

作用, 但在理论上, 多样性与集成系统精度的关系仍

然不十分明确[48]. 学者们探讨了多样性度量与基分

类器平均精度的权衡是否与集成精度相关联,但没有

发现它们之间存在明确的相关性,并指出显式使用多

样性度量的有用性仍存在争议.

在文献 [8]中, Kuncheva的研究表明设计多样化

分类器的总体动机是正确的,但显式地度量该多样性

并有效地使用它来构建更好的集成系统仍然是有待

解决的问题.另外还指出,尽管在某些特殊情况下,多

样性与集成精度之间存在明确的关系,但实验结果对

多样性度量在构建集成系统中的有用性提出了质疑.

文献 [15]研究了各种多样性度量与 10种分类器

集成方式之间的关系.在标准数据集上进行了一系列

实验, 发现只有双次失败度量DF和难度度量 𝜃与多

数投票、朴素贝叶斯集成方式的精度有较强的关系,

而其他多样性度量方法与考虑的 10种分类器集成方

式之间没有这种关系.由该结论可知, 在多数投票和

朴素贝叶斯这两种集成方式下最好选择使用DF度量

或 𝜃度量.

文献 [15]认为,如果多样性度量和分类器集成方

式之间的相关性不明确,则在设计集成系统时使用多

样性度量的有效性是一个尚未解决的问题.另外, 对

于某一分类器集成方式而言 (如简单多数投票),直接

计算集成精度比先计算分类器间的多样性,再试图用

该多样性预测集成精度更有意义.尽管在一些时候更

容易计算多样性的值,但理论上多样性与集成精度之

间模糊的关系使得优化多样性这一方法并不乐观. 应

该找到对多样性概念一个更精确的描述,从而定义更

实用的度量并对其进行优化以构造更好的集成系统.

文献 [18,20]使用多样性度量进行选择性集成,

尽管最终获得的集成系统的规模比原始系统要小,但

其精度没有得到任何明显的提高. 用于构建集成系

统的“过度生产再选择”方法显式地使用多样性度量,

它们不能提供证据以表明该方法比直接估计集成精

度更有效[12,18,20,26,31].

尽管现有的多样性度量都反应了多样性的直观

概念, 但是没有一个度量来自对集成分类误差的精

确分解, 没有一个度量展示出与成员分类器平均精

度的一个明确权衡以确定集成系统的精度[8,36]. 文献

[33]对集成分类误差进行了类似回归问题的 bias-

variance-covariance分解和 ambiguity分解, 指出现有

的常用多样性度量最多是对分解得到的“真实多样性

项”的近似,并认为多样性度量的有用性仍然存在争

议.

由于margin的概念与集成学习算法的成功具有

更明确的关系,文献 [36]从margin的角度探讨了多样

性度量与集成精度的关系, 展示了 6种多样性度量

与margin最大化概念之间的关系, 给出了同时最大

化集成的多样性和集成最小margin的一致条件, 并

从理论和实验上表明了这 6种多样性度量不能有效

地构建具有良好泛化性能的集成系统. 该文献的分

析强调了分类问题中不同理论之间的关系, 这有助

于设计更好的集成学习算法.文献 [49]探讨了多样性

与margin理论的关系,发现多样性度量实际上不足以

对集成系统总体性能的提高进行评估,且这些度量与

集成成员之间的方差具有更紧密的联系.这一事实可

以解释为什么显式地追求多样性不能有效地构建具

有最优泛化性能的集成系统.

文献 [50]给出了一个基于线性程序的框架来分

析分类器集成中的多样性度量. 用该框架分析多样性

度量与集成精度之间的关系,分析结果对多样性度量

的有用性提出了质疑. 基于这一结果,指出尽管有些

多样性度量在它们被提出的领域中可能是有用的,但

在分类器集成中将它们作为多样性度量使用时要格

外注意.

Kuncheva[48]认为, 由于理论上多样性与集成精

度之间不明确的关系,对直接使用多样性构建集成系

统的研究开展得不多. 如果多样性与集成精度之间没

有明确的关系,则没有必要麻烦地将多样性引入到集

成构建中. 然而, Kuncheva指出,虽然还没有统一的多

样性定义,但从直觉上讲,多样性是有用的,研究工作

一旦取得突破,便会出现一个理论来解释应该在什么

时候、什么场合以及如何才能最好地使用多样性.

2)针对多样性与集成精度在理论上不明确的关

系,一些学者从不同方面对其进行了改善, 包括从新

的角度研究多样性与集成精度之间的关系、提出各种

方法试图找到分类器的多样性与精度之间一个较好

的权衡、将现有多样性度量与某种精度度量相结合以

构建有效的集成系统等.

文献 [51]从相关性 correlation的角度探讨多样

性与集成精度的关系.由于相关性与集成精度的关系

是相对明确的, 如, Tumer等[52]在简单平均集成中为

分类器间的多样性和相关性构建了一个关系,表明简
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单平均集成可降低的误差可以表示为相关性的一个

函数,并将训练样例数目与降低相关性的效果关联起

来; Breiman[53]将相关性与随机森林 (random forests)

的集成精度关联起来,认为集成泛化误差的边界由分

类器集合的平均相关性和基分类器精度决定. 基于

此, 文献 [51]进行了理论和实验分析, 给出了一个非

线性函数将多样性和相关性联系起来,从而为多样性

和集成精度的关系提供了一个代理.

文献 [26]提出基分类器的多样性与精度之间存

在一个权衡 trade-off, 通过理论分析表明了具有良好

泛化性能的分类器集合需要同时具有多样性和精确

性, 简要介绍了著名的集成学习方法—–负相关集成

学习 (NCL)[54]. NCL直接利用模糊分解对成员神经

网络的权值进行更新,通过这种方式试图达到多样性

与精度的较好的权衡. 文中对NCL进行了扩展并应

用于分类问题中,同时也介绍了多目标进化集成学习

作为达到多样性和精度权衡的一种策略, 其基本思

想是将多样性和精度作为两个优化目标, 通过不断

向Pareto最优移动试图使进化过程搜索到一个较好

的权衡.

文献 [24]提出了一种同时考虑分类器多样性和

精确性的多样性度量, 并将其应用到基于遗传算法

GA的集成方法中,实验结果表明了该度量的有效性.

文献 [55-56]均提出了一个将分类器间的多样性和分

类器的精度组合起来的复合多样性函数,文献 [55]指

出用Random Subspaces作为集成学习方法时,提出的

复合多样性函数CDF与集成精度之间存在较强的相

关性. 统计结果表明,该复合多样性函数要优于传统

的多样性度量,然而该工作只是在Random Subspaces

集成方法下进行的实验.文献 [56]对其工作进行了扩

展,考虑了除Random Subspaces以外的多种集成学习

方法, 并得到同样的结论,即所给出的复合多样性函

数要优于传统的多样性度量,从而可以构建更好的集

成系统.

总之,在分类器集成中增强多样性的总体动机是

正确的,然而在理论上多样性与集成精度的关系还不

明确,显式地度量分类器间的多样性并使用它来构建

集成系统的有用性仍存在争议.因此, 在这两方面还

需要进行更多的理论研究.

3 结结结 论论论

本文首先介绍了 10种常用的多样性度量方法,

对每种方法看待、度量多样性的角度和基本思想进

行了详细的分析阐述,并给出了实际应用中如何选择

使用多样性度量的建议.从 3个方面总结探讨了多样

性度量的研究进展,包括从新的角度解释和度量多样

性、多样性度量在选择分类器构建集成系统中的应

用、多样性度量与集成学习精度的关系.进一步的工

作包括:

1)在构建集成系统时,显式使用现有多样性度量

的有用性仍存在质疑,需要进行更多的理论和实验研

究来进一步探讨多样性与集成精度的关系,以及显式

使用多样性度量的效果.另外,在第 2.1节中总结的从

新的角度提出的多样性度量,它们在实验中都表现出

良好的性能.因此, 对这些度量方法及其与集成精度

的关系进行更多的理论分析和实验比较是一项有意

义的工作.

2)将现有多样性度量与集成系统误差分解得到

的多样性项进行比较,有助于理解哪个度量是对“真

实多样性”更好的近似, 甚至能启发提出新的、更好

的接近真实多样性的度量.

3)相对于有标签样例而言,现实中无标签样例更

丰富且更容易得到. 对于连续输出形式下的二分类问

题,已有利用无标签数据度量多样性的方法, 然而对

于离散输出形式及多分类问题, 还需要进一步探讨.

另外,设计通过有效地利用无标签样例来增强集成系

统中多样性的新的集成学习方法是一个有意义的方

向.

4)理论研究发现,增强多样性可以看作在集成学

习方法中应用正则化,将显式多样性正则化用于选择

性集成可以得到较好的效果.因此, 开发显式利用多

样性正则化的集成学习方法是一个较好的方向.另外,

学者们发现集成多样性以多阶相关性的形式存在,因

此,对于以上多样性理论成果在这种情况下是否仍然

成立值得进一步研究.

5)实际使用过程中,针对具体问题如何选择使用

合适的多样性度量,目前还没有相应的理论进行说明.

本文认为,要根据具体问题中是侧重评估分类器之间

的多样性还是系统整体的多样性、每种度量方法计算

或实现的难易程度、具体问题采用的分类器集成方式

来进行选择.如何更好地确定多样性度量的选择标准

需要更多的理论和实验研究.

6)除了显式使用多样性度量, 研究像Bagging、

AdaBoost和Random Subspace这样以隐式方式产生

分类器间多样性的集成学习方法也是有价值的方向.
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