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Abstract:  By selecting parts of base classifiers to combine, ensemble pruning aims to achieve a better 
generalization and have less prediction time than the ensemble of all base classifiers. While, most of the ensemble 
pruning algorithms in literature consume much time for classifiers selection. This paper presents a fast ensemble 
pruning approach: CPM-EP (coverage based pattern mining for ensemble pruning). The algorithm converts an 
ensemble pruning task into a transaction database process, where the prediction results of all base classifiers for the 
validation set are organized as a transaction database. For each possible size k, CPM-EP obtains a refined 
transaction database and builds a FP-Tree to compact it. Next, CPM-EP selects an ensemble of size k. Among the 
obtained ensembles of all different sizes, the one with the best predictive accuracy for the validation set is output. 
Experimental results show that CPM-EP reduces computational overhead considerably. The selection time of 
CPM-EP is about 1/19 that of GASEN and 1/8 that of Forward Selection. Additionally, this approach achieves the 
best generalization, and the size of the pruned result is small. 
Key words: ensemble learning; ensemble pruning; frequent pattern tree (FP-tree); bootstrap aggregation 

(Bagging); back-propagation neural network (BPNN) 

摘  要: 选择性集成通过选择部分基分类器参与集成,从而提高集成分类器的泛化能力,降低预测开销.但已有的

选择性集成算法普遍耗时较长,将数据挖掘的技术应用于选择性集成,提出一种基于 FP-Tree(frequent pattern tree)的
快速选择性集成算法:CPM-EP(coverage based pattern mining for ensemble pruning).该算法将基分类器对校验样本

集的分类结果组织成一个事务数据库,从而使选择性集成问题可转化为对事务数据集的处理问题.针对所有可能的

集成分类器大小,CPM-EP 算法首先得到一个精简的事务数据库,并创建一棵 FP-Tree 树保存其内容;然后,基于该

FP-Tree 获得相应大小的集成分类器.在获得的所有集成分类器中,对校验样本集预测精度最高的集成分类器即为

算法的输出.实验结果表明,CPM-EP 算法以很低的计算开销获得优越的泛化能力,其分类器选择时间约为 GASEN
的 1/19以及Forward-Selection的 1/8,其泛化能力显著优于参与比较的其他方法,而且产生的集成分类器具有较少的

基分类器. 
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机器学习常用于解决分类问题,通过对训练数据的学习,获取其中蕴涵的规律,然后利用学习的结果(分类

器)对新数据进行类别预测[1,2].一个好的机器学习系统必须具有较强的泛化能力,也就是说,根据已有数据建立

的分类器应该能够很好地处理新的数据.泛化能力一直是评价机器学习系统最重要的标准.集成学习(ensemble 
learning)[3]在对训练样本的学习过程中获取若干分类器(称为基分类器),然后对这些分类器进行某种方式的组

合,共同解决同一个学习任务.集成学习可以分为两大阶段:一是构造基分类器,二是对这些基分类器的预测结

果进行组合.对于基分类器的构造,常用的方法有 Bagging[4],Boosting[5],交叉验证 [6]以及纠错输出编码(error- 
correcting output code,简称 ECOC)[7,8]等;对于分类器组合方式,传统的方法有多数投票法[9]、权重投票法[10]、分

层组合法[11]等.这些研究结果均表明,集成学习可以有效地提高泛化能力. 
选择性集成(ensemble pruning or selective ensemble)的思想是:从众多基分类器中选择一部分进行集成,期

望获得优于集成所有的基分类器的效果[12].近年来,选择性集成得到了研究者们的日益关注.文献[13]指出,选择

性集成具有两方面的优势:(1) 提高泛化能力.由于基分类器中可能存在预测能力较低的分类器,它们对集成分

类器的预测能力具有负面影响,剔除这些基分类器能够提高集成分类器的预测精度;(2) 降低预测阶段的开销.
选择部分基分类器进行集成,可以减少所需的存储空间,并降低预测阶段的运算量.但是目前大部分已有的选择

性集成算法由于分类器选择所需时间较长,难以应用到在线学习等实时性要求较高的领域. 
本文将数据挖掘的思想应用到选择性集成,提出一种高效选择性集成算法:CPM-EP(coverage based pattern 

mining for ensemble pruning).该算法将所有基分类器对校验样本集的分类结果用一个预测结果表来表示,表中

的每一行对应着校验样本集中的一个样本,其中保存着对该样本分类正确的基分类器标识.将预测结果表中的

每一行类比于购物篮问题中的一个事务[14],则分类器选择问题可以转化为一个对事务数据库的处理问题.如果

希望选择 k 个基分类器,则 CPM-EP 首先获得一个新的事务数据库,其所有事务的长度均为⎣k/2⎦+1,并在此基础

上创建一棵 FP-Tree 树,以便获取统计信息和压缩存储所需的内存空间;然后,将其中的路径信息保存为路径表

Path-Table;最后,通过对 Path-Table 的操作获取给定 k 值的选择结果.在所有可能的 k 值所对应的选择结果中,对
校验样本集的预测精度最高的分类器选择结果即为 CPM-EP 算法的输出.实验结果表明,与 Select-Best[15], 
Bagging[4],GASEN[12]和 Forward-Selection[16−18]算法相比,CPM-EP 算法以很小的计算开销获得了优越的泛化能

力,且选择的基分类器数据较少,预测开销较低. 
本文第 1 节介绍相关概念.第 2 节对 CPM-EP 算法进行详细阐述.第 3 节讲述实验数据、比较算法和实验

方法.第 4 节对实验结果进行分析.第 5 节总结全文. 

1   CPM-EP 算法 

1.1   算法思想 

CPM-EP 算法的主要思想是,将分类器选择问题转换为对事务数据集的操作问题,然后利用 FP-Tree 来加快

统计和数据检索的速度,并减少统计信息时所需要占用的内存空间.这对于内存紧张以及大型应用的场合是非

常重要的. 
在该算法中,所有基分类器对校验样本集中各样本的分类结果保存在预测结果表T中,T的每一行保存着一

个样本的标识号以及对这个样本预测正确的基分类器的标识集合.如果将表 T 的每一行类比于购物篮问题中

的一个事务,保存的分类器标识则对应着购买的商品标识(项),那么预测结果表 T 就可以类比于一个事务数据

库.根据多数投票的原理,如果给定集成分类器大小 k,则长度小于⎣k/2⎦+1 的事务所对应的样本将无法被正确分

类.因此,我们首先对原事务数据库进行精简,剔除不必要的分类结果,然后创建一棵 FP-Tree 树,最后利用贪婪算

法获得对应的集成分类器.CPM-EP 算法在所有可能的 k 值对应的选择性集成结果中选取对校验样本集预测精

度最高者作为最终的输出. 
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假设通过某种学习策略对训练样本集 LS 进行学习,已经获得 L 个基分类器,现在利用校验样本集 VS 从这 L
个分类器中选择若干进行多数投票法集成.令 VS 中的样本数目为 n,对应的样本分别为 X1,X2,…,Xn,L 个基分类

器分别为 h1,h2,…,hL,则 CPM-EP 算法的伪代码如算法 1 所示. 
算法 1. CPM-EP 算法. 
CPM-EP(BC,VS,PR) 
Input: BC, base classifiers constructed in the training phase; 

VS, the validation set; 
Output: PR, pruned result. 
{ 

1.  Initializing the pruned result: PR.set=∅; PR.correct=0; 
2.  Getting classifying results: T=get_classifying_result(BC,VS); 
3.  for each k in [1,L] 
4.     Tk=refine_table(T);   //Refine the prediction results, delete the useless rows in T 
5.     Tree=BuildFP-Tree(Tk);  //Construct a FP-Tree based on Tk 
6.     S=select_classifiers(Tree,k); //Obtain the pruned ensemble with size of k 
7.     If (S.correct>PR.correct) then 
8.          PR.correct=S.correct; //Record the best combined accuracy 
9.          PR.set=S.set;   //Record the classifiers set with the best combined accuracy 
10.    end if 
11. end for 

} 
在 CPM-EP 算法中,首先对选择结果进行初始化(算法 1 中的第 1 行);然后,将对 VS 中各样本分类正确的基

分类器标识保存在预测结果表 T 中(算法 1 中的第 2 行);对所有可能的分类器大小 k∈[1,L],获得精简后的预测

结果表 T ′(算法 1 中的第 4 行);并基于 T ′创建一棵等高的 FP-Tree 树(算法 1 中的第 5 行),然后基于该 FP-Tree
获得 k 对应的选择性集成结果(算法 1 中的第 6 行);最后,从所有结果中选取对 VS 的预测精度最高的结果作为

算法的输出(算法 1 中的第 7 行~第 11 行). 
下面我们对分类结果获取、预测结果表精简、FP-Tree 的构建以及基分类器选择这 4 个步骤予以详细介绍. 

1.2   获取分类结果 

现在利用 L 个基分类器对校验样本集中的样本进行分类,分类结果保存在预测结果表 T 中,每个样本的分

类结果形成表格 T 的一行.表 T 的每一行是一个三元组(CID,Itemset,Num),其中,CID 是样本标识,Itemset 保存着

对该样本分类正确的所有基分类器标识,Num 记录了 Itemset 中分类器的数目.为了描述方便,我们用(Xi,itemseti, 
Li)描述表 T 中样本 Xi 对应的分类结果. 

我们举一个简单的例子:假设 L=8,对应的基分类器标识分别为 h1,h2,…,h8,校验样本集 VS 中的样本数为 12,
样本标识分别为 X1,X2,…,X12.这 8 个基分类器对 VS 中的所有样本的分类结果见表 1.以表 T 的第 2 行为例,该行

表明有 5 个基分类器对样本 X2 的预测结果正确,它们分别是 h2,h3,h4,h5,h7. 
Table 1  Predictive result table T 

表 1  预测结果表 T 
CID Itemset Num CID Itemset Num
X1 h1,h2,h3,h4,h5,h6,h7,h8 8 X7 h5,h6,h7 3 
X2 h2,h3,h4,h5,h7 5 X8 h2,h5,h7 3 
X3 h2,h5,h6 3 X9 h3,h4,h5,h7 4 
X4  0 X10 h1,h2,h5,h6 4 
X5 h1,h2,h6,h8 4 X11 h2,h5,h6 3 
X6 h1,h2,h3,h4,h5,h6,h7,h8 8 X12 h1,h2,h4,h6,h7 5 
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1.3   精简预测结果表 

若集成分类器的大小为 k,根据多数投票原则,如果集成分类器中对某样本分类正确的基分类器数目大于

等于⎣k/2⎦+1,那么该集成分类器肯定能够正确识别该样本.因此,对于给定的集成分类器大小 k,我们仅考虑分类

器数目大于等于⎣k/2⎦+1 的样本,将其余样本的分类结果删除.同时,对于样本 Xi(1≤i≤n),如果满足 
 Li=L (1) 
即,L 个基分类器对样本 Xi均分类正确.因此,无论选择哪些基分类器进行集成,集成分类器对样本 Xi的分类结果

肯定正确.也就是说,满足条件(1)的样本对基分类器的选择不会起作用,可将它们的分类结果信息也从表 T 中删

除.然后,根据每个分类器在所有入选的 Itemset 中的出现频率对各 Itemset 中的分类器进行排序.最后,对每个已

排序的 Itemset,截取前面⎣k/2⎦+1 个分类器,得到精简的预测结果表 Tk. 
表 2 的第 2 列给出,当 k=5 时,根据表 1 入选的 itemset;第 3 列为排序后的结果;第 4 列为最后得到的精简预

测结果表 T5.由于当 k=5 时有 
⎣k/2⎦+1=⎣5/2⎦+1=2+1=3, 

因此,T5 中各行的分类器数目均为 3. 

Table 2  Refining of predictive result table 
表 2  精简预测结果表 

CID Itemset Sorted Itemset Refined Itemset (T5)
X2 h2,h3,h4,h5,h7 h2,h5,h7,h4,h3 h2,h5,h7 
X3 h2,h5,h6 h2,h5,h6 h2,h5,h6 
X5 h1,h2,h6,h8 h2,h6,h1,h8 h2,h6,h1 
X7 h5,h6,h7 h5,h6,h7 h5,h6,h7 
X8 h2,h5,h7 h2,h5,h7 h2,h5,h7 
X9 h3,h4,h5,h7 h5,h7,h4,h3 h5,h7,h4 
X10 h1,h2,h5,h6 h2,h5,h6,h1 h2,h5,h6 
X11 h2,h5,h6 h2,h5,h6 h2,h5,h6 
X12 h1,h2,h4,h6,h7 h2,h6,h7,h1,h4 h2,h6,h7 

 

1.4   构建FP-Tree 

对于我们研究的选择性集成问题,经过前面两节的处理,预测结果表中的样本标识可以类比于事务标识号, 
Itemset 列类比于购物篮问题中的事务[14],表中的基分类器则类比于购买的商品.这样,T 和 Tk 均可看作是事务数

据库. 
FP-Tree 结构在数据挖掘领域中频繁项集的获取方面取得了重要应用[14].由于 FP-Tree 合并了事务数据库

中具有相同频繁项集的事务,不仅节约了存储空间,而且提高了频繁项集获取的效率.下面我们基于 Tk 创建一棵

FP-Tree 树.由于预先不知道将选择哪些基分类器,因此在创建 FP-Tree 的过程中,我们不设置支持度的限制. 
FP-Tree 树中的每个结点由 4 个域组成:分类器标识 item-name、经过该路径的样本计数 count、结点链 node-link
以及父结点指针 parent.另外,为了方便对树进行操作,还创建了一个头表 HTable,表中的记录包括 3 个域:分类器

标识 item-name、分类器出现的次数 item-num 和结点链头 node-head.其中,node-head 指向 FP-Tree 中首次创建

的具有相同分类器标识的结点.HTable 表中的记录按照对应项在所入选 Itemset 中的出现次数降序排列.通过调

用 FP-Tree 创建函数 BuildFP-Tree(Tk),我们即可得到预测结果表 Tk 对应的 FP-Tree.FP-Tree 构造算法的具体描

述见文献[14]. 
继续前面的例子,基于表 2 中的 T5 所创建的 FP-Tree 如图 1 所示,其中,HTable 中的统计信息根据表 2 的第

2 列获得.图中带箭头的实线描绘出 FP-Tree 的结构;从 HTable 表中 node-head 域出发的虚线链指出了相应分类

器在 FP-Tree 中对应的结点,链接的顺序即为该分类器对应结点的创建顺序. 
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Fig.1  FP-Tree (k=5) 
图 1  k=5 时的 FP-Tree 

1.5   选择基分类器 

在上一步,对于设定的 k,我们构造了对应的 FP-Tree,该树所有从根开始至叶结点的路径其深度都等于

⎣k/2⎦+1(不含根).下面,我们在此基础上进行基分类器的选择.由于我们希望选择 k 个基分类器进行集成,令得到

的集成分类器为 Ek,根据多数投票法的规则可知:如果 Tk 中某事务 t 对应的所有分类器均在 Ek 中(我们称其为 t
被 Ek 覆盖),那么事务 t 对应的所有样本均可被 Ek 正确识别.针对这一思想,我们提出一种贪婪式方法进行分类

器的选择.下面,我们对基分类器选择的核心部分,即算法 1 的第 6 行,select_classifiers(Tree,k)函数的功能进行详

细阐述. 
令选择的结果保存在参数 S 中,该参数包括两个域:S.set 记录了入选的基分类器集合,S.correct 记录了由

S.set 中的元素组成的集成分类器对表 Tk 中的样本分类正确的数目.为了描述方便,我们将任意一个集合 D 中的

元素个数记为|D|.选择 k 个基分类器的算法描述如下: 
步骤 1. 初始化入选集合:S.set=∅,S.correct=0. 
步骤 2. 创建 Path-Table 表:按照从左至右的顺序,将 FP-Tree 中从根结点到叶结点的将各路径上出现的分

类器及该路径叶结点的 count 值记录在路径表 Path-Table 中 .Path-Table 表的每一行对应一条路径 ,并用

classifiers[i]表示 Path-Table 表中第 i 行对应的分类器集合,count[i]表示第 i 行对应的 count 值. 
步骤 3. 分类器选择:从 Path-Table 表中选择 count 值最大的路径 i,如果有多行的 count 值均最大,则选取在

Path-Table 表中靠前的路径,如果有 
|classifiers[i]|+|S.set|>k, 

则说明,仅选择 k 个基分类器进行集成,无法对 Path-Table 表中第 i 行所包含的 count[i]个样本进行正确分类,因
此将该行从 Path-Table 表中删除.否则,如果路径 i 满足 

|classifiers[i]|+|S.set|≤k, 
则执行公式(2)和公式(3)的操作,将 classifiers[i]中的所有分类器加入集合 S.set 中,并更新可被正确分类的样本

数目. 
 S.set=S.set∪classifiers[i] (2) 
 S.correct=S.correct∪count[i] (3) 

最后删除该行,并将新选入 S.set 中的基分类器从 Path-Table 表的各行中删除. 
步骤 4. 更新 Path-Table 表:如果 Path-Table 中某一行 i 的分类器集合 classifiers[i]为空,说明该行对应的

count[i]个样本均已被分类正确,执行公式(3)操作,然后将该行从 Path-Table 表中删除;如果存在分类器集合相同

的行,则将它们合并为一行,该行的 count 值为参与合并的各行 count 值之和. 
步骤 5. 重复步骤 3 和步骤 4,直到所选的分类器数目等于 k 或 Path-Table 表为空. 

 h8      1

 h3      2

 h4      3

 h1      3

 h7      5

 h6      6

 h5      7

 h2      7

null
HTable

h2:7 h5:2

h5:5 h6:2
h6:1

h6:3

h7:1

h7:1h7:1h7:2 h1:1 h4:1
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步骤 6. 返回 S. 
上述算法是固定 k值的分类器选择方法.为了获得泛化能力好的选择性集成结果,CPM-EP算法对所有可能

的 k 值分别进行基分类器选择,从它们的返回结果中,选取 S.correct 值最大的 k 值所对应的 S.set 中的基分类器

参与集成.如果有多个 k 值对应的 S.correct 均最大,则选取最小 k 值对应的 S.set 中的分类器进行集成.显然,k 的

所有可能的取值为区间[1,L]中的整数,其中,L 为原始基分类器数目. 
对于前面讨论的例子,由图 1 中 FP-Tree 建立的路径长度为 3 的 Path-Table 表如图 2(a)所示.Path-Table 表

中第 2 行的 count 值最大 ,其对应的分类器集合为{h2,h5,h6}.将这 3 个分类器加入到集合 S.set 中 ,此时

S.corrrect=3,删除该行,并从 Path-Table 表中删除这 3 个分类器;然后,对分类器集合相同的行进行合并,得到更新

后的 Path-Table如图 2(b)所示.继续选择 count值最大的行,h7入选,更新后的 Path-Table表如图 2(c)所示.在图 2(c)
中,由于 h1 和 h4 对应的 count 值相等,选择在 Path-Table 表中先出现的行,即 h1 入选,最终得到的结果为

S.set={h2,h5,h6,h7,h1}, S.correct=8. 
对于这一例题,k 的所有可能的取值为区间[1,8]中的整数.其中,k=3 时具有最佳结果,得到 S.set={h2,h5,h6},

此时 S.correct=8.注意到 k=3 和 k=5 对应的 S.correct 值相同,我们选择较小的分类器集合进行集成.因此,对于该

例题,CPM-EP 算法选择的基分类器为 h2,h5 和 h6. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Selecting base classifiers by using Path-Table 
图 2  利用路径表 Path-Table 进行基分类器选择 

2   实验设定 

为了验证 CPM-EP 算法的有效性,在实验中,我们从泛化能力、分类器选择时间、参与集成的基分类器数

目这 3 个方面对 Select-Best[15],Bagging[4],GASEN[12],Forward-Selection[16−18]和 CPM-EP 算法进行了比较. 

2.1   数据集 

实验中,我们使用了UCI机器学习数据库中 40个来自不同领域的数据集.在实验过程中,某些数据集中存在

对分类不起作用(如样本的标识属性)的属性,有些样本缺少某些属性值,于是我们将相应的属性和样本删除.经
过上述处理,各数据集的特征见本节后的表 3. 

2.2   参与比较的算法 

我们在实验中选择了 Select Best(SelB),Bagging,GASEN 和 Forward Selection(FS)这 4 种算法与 CPM-EP 算

法进行比较.其中,Select Best 是各集成学习算法比较的基础,Bagging 是最传统、最常用的集成算法,GASEN 和

Forward Selection 是两种典型的选择性集成算法. 
• Select Best 

Select Best 算法[15]不属于集成学习,主要用于作对比测试,它首先获得所有基分类器对校验样本集的预测

精度,然后选择预测精度最好的一个基分类器. 
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1

1

1
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1

1

Classifiers Count

1

1

(a) Original Path-Table (length=3)
(a) 原始Path-Table(路径长度设为3)
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h2, h6, h1
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h5, h6, h7
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h7

h7, h4

h1
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(b) Path-Table after the first selection
(b) 第1次选择后的Path-Table

(c)  Path-Table after the second selection
(c) 第2次选择后的Path-Table
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• Bagging 
Bagging 方法[4]直接对所有基分类器的预测结果进行多数投票法组合. 
• GASEN 

GASEN 算法由南京大学周志华等人提出,其主要思想是基于遗传算法.GASEN 将基分类器视为一个个的

基因,一组基因组成一个个体,而多个个体又构成种群,随后利用交叉、变异等算子对个体进行改变,经过多代的

进化,最后选择各代中具有最高适应度的个体作为算法的输出.遗传算法的核心是适应度函数的设计,GASEN
算法使用了一个校验数据集合作为适应度计算的依据,适应度函数是集成分类器在校验集上预测错误率的倒

数.为了比较选择的效果,我们为 GASEN 增加了新的搜索目标,即,在搜索适应度更高个体的同时寻求更小的集

成分类器. 
根据文献[12]的描述,我们利用实数编码实现了标准的遗传算法,每一种群包括 30 个个体,每个个体是一个

具有 50 个元素的数组,其中的元素是实数值,对应着相应基分类器的投票权重.算法中的相关参数设置如下:交
叉概率为 0.5,变异概率为 0.05,分类器选择的权重阈值λ为 0.05.GASEN 算法的终止条件是完成 100 代的进化. 

• Forward Selection(FS) 
Forward Selection 算法[16−18]是一种贪婪式选择性集成算法,其算法的基本过程如算法 2 所示. 
算法 2. Forward Selection 算法. 
FS(C,Es) 
Input: C, set of all base classifiers; 
Output: Es, pruned result. 
{ 

1.  Initialization: Amax←0, Es←φ, E←φ; 
2.  while (C is not empty) 
3.     1 arg max{ ({ } )}

c C
c f c E

∈
← ∪ ; 

4.     Remove all classifiers of c1 from C; 
5.     E←{c1}∪E; 
6.     if (Amax<f(E)) 
7.          Amax←f(E); 
8.          Es←E; 
9.     end if 
10. end while 

其中,浮点函数 f(x)>=0 即是对集成分类器的判断标准(x 是一个集成分类器).FS 有多种变体,主要的变化都集中

在贪婪算法所使用的启发式方法,也就是 f(x)的选择上.如,文献[16,17]提出的启发式方法是基于基分类器的多

样性和性能,文献[18]提出的启发式方法是基于投票法的集成分类器预测精度.我们在实验中采用文献[18]的方

法实现 FS 算法. 

2.3   实验方法 

实验采用 10 次交叉验证的方法,即样本被随机等分成 10 份,每次交叉取其中的一份作为测试集,其他 9 份

作为训练集(称为交叉训练集).每次交叉共训练 50 个基分类器,各基分类器的训练集是从交叉训练集中采用

bootstrap 重采样获得.为了提高基分类器的多样性,我们设定基分类器的训练集大小为交叉训练集的一半,在基

分类器的选择过程中使用的校验样本集即为交叉训练集. 
我们采用异构的基分类器进行集成学习实验,在所生成的基分类器中有 15 个是 BPNN 神经网络[19],15 个

是 C4.5 决策树[20],10 个是简单贝叶斯[2],10 个是 SVM(支持向量机),且各种基分类器的学习条件如下: 
• 所有的 BP 神经网络均有一个隐含层,且隐含层结点为 5 个.神经网络的训练终止条件为均方差连续 5



 

 

 

716 Journal of Software 软件学报 Vol.22, No.4, April 2011   

 

个训练周期不发生改变(定义为相邻两次训练的 MSE 相差小于 10−5),或达到最大训练周期 2 000.上述

终止条件能够在一定程度上减轻神经网络对训练集的过适应; 
• C4.5 决策树使用原始 C4.5 过程进行创建和剪枝,剪枝置信度为 0.25; 
• 支持向量机采用 C-SVM,核函数采用径向基函数(RBF,其中,gamma 取值为数据集属性数目的倒数),训

练终止条件 epsilon 设为 0.001. 
实验中,程序代码均采用C/C++语言实现,测试平台为AMD 4000+,2GB内存,Linux操作系统.基分类器的数

目为 50. 
Table 3  Data sets used for classification 

表 3  数据集特征 
Data set Size Attribute Class Data set Size Attribute Class 
Abalone 4 177 8 29 Iris 150 4 3 

Agaricus-Lepiota (mushroom) 5 644 22 2 Kr-vs-Kp 3 196 36 2 
Austra 690 14 2 Letter-Recognition 20 000 16 26 

Balance-Scale 625 4 3 Optdigits 3 823 64 10 
Breast-Cancer-Wisconsin 683 9 2 Page 5 473 10 5 

Bupa 345 6 2 Pima 768 8 2 
Cancer 699 9 2 Poker-Hand 25 010 10 10 

Car 1 728 6 4 Segmentation 2 100 19 7 
Cleveland 303 13 5 Sick 1 947 21 2 

Cmc 1 473 9 3 Sick-Euthyroid 2 000 18 2 
Crx 465 15 2 Spambase 4 601 57 2 

Dermatology 358 34 6 Splice 3 190 60 3 
German-Numeric 1 000 24 2 Tic-Tac-Toe 958 9 2 

Glass 214 9 6 Transfusion 748 4 2 
Hayes-Roth 132 4 3 Vehicle (statlog) 846 18 4 

Heart 270 13 2 Waveform 5 000 21 3 
House-Votes-84 232 16 2 Wdbc 569 30 2 

Hypothyroid 2 000 18 2 Wine 178 13 3 
Imports-85 (autos) 159 25 7 Yeast 1 484 8 10 

Ionosphere 351 34 2 Zoo 101 16 7 

3   实验结果分析 

我们从 3 个方面对 SelB,Bagging,GASEN,FS 和 CPM-EP 进行比较,即预测精度(泛化能力)、分类器选择时

间、参与集成的基分类器数目.后文的表 4 给出了预测精度的结果,后文的表 6 给出了分类器选择时间和基分

类器数目的结果.两个表中最好的结果均用黑体标出,最后一行 Average 为所有数据集相应结果的均值. 

3.1   预测精度 

表 4 中的预测精度是对测试集的预测精度,结果为 10 次交叉验证的均值和方差.根据文献[21],在多个数据

集上比较多种分类方法,较好的选择是比较各方法在各数据集上分类精度的名次,而不是直接比较各方法的分

类精度,这样可以排除单个数据集对均值结果影响过大的现象.因此,表 4 的右边给出了 5 种方法按精度排序的

名次.从表 4 中显示的结果可以看出:在预测精度方面,40 个数据集中有 17 个是 CPM-EP 算法具有最佳

值,Bagging 算法在 14 个数据集上占优,FS 在 11 个数据集上获得最优结果,而 Select Best 和 GASEN 仅各在 2
个数据集上获得好的结果.总体来看,相比其他方法,CPM-EP 算法在预测精度方面具有较明显的优势,FS 好于

Bagging, Bagging 又略优于 GASEN 算法,Select Best 的结果最差. 
下面,我们将基于 Friedman 测试[21]对所有算法的平均名次进行显著性测试.首先设定空假设 H0:所有算法 

都是等价的,然后计算 2
Fχ 值: 

2
2 212 ( 1)

( 1) 4F j
j

N k kR
k k

χ
⎡ ⎤+

= −⎢ ⎥+ ⎣ ⎦
∑ , 

其中,N 是测试集的数目,k 是对比测试的方法数目,Rj 是方法 j 在所有测试集上的平均名次.本实验中计算得到 
2
Fχ =37.915,下一步计算 FF 值: 
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得到 FF=12.1119.由于 FF 符合自由度为(k−1,(k−1)(N−1))的 F 分布,在显著性水平 P＝0.05 的情况下,查表得

到 F(4,156)=2.46,小于 FF 值.因此,空假设 H0 被拒绝,即对比的 5 种方法存在显著差别.因此,我们可以进入后续

分析. 

Table 4  Accuracy and rank of all methods 
表 4  预测精度及其排名 

Predictive accuracy (%) Rank Data set 
SelB Bagging GASEN FS CPM-EP SelB Bagging GASEN FS CPM-EP

Abalone 19.09±1.01 26.08±1.11 24.38±1.27 23.25±1.01 22.94±1.04 5.00 1.00 2.00 3.00 4.00 
Agaricus-Lepiota 

(mushroom) 100.00±0.00 99.81±0.09 99.73±0.13 100.00±0.00 100.00±0.00 2.00 4.00 5.00 2.00 2.00 

Austra 77.10±1.94 86.09±1.42 85.22±1.61 80.72±1.72 82.75±1.57 5.00 1.00 2.00 4.00 3.00 
Balance-Scale 89.05±3.16 87.94±1.38 86.51±2.57 92.06±1.81 91.27±1.67 3.00 4.00 5.00 1.00 2.00 
Breast-Cancer- 

Wisconsin 95.65±1.80 97.68±1.03 96.38±1.38 97.54±1.08 97.25±1.05 5.00 1.00 4.00 2.00 3.00 

Bupa 65.14±3.12 64.57±3.68 64.57±3.39 64.57±4.30 67.71±2.86 2.00 4.00 4.00 4.00 1.00 
Cancer 95.29±1.47 97.29±1.21 96.14±1.36 95.71±1.11 96.14±1.36 5.00 1.00 2.50 4.00 2.50 

Car 93.29±0.99 91.56±1.17 91.97±1.56 95.49±1.02 95.66±0.78 3.00 5.00 4.00 2.00 1.00 
Cleveland 50.32±5.11 58.06±3.46 54.84±3.46 58.39±4.81 56.13±4.46 5.00 2.00 4.00 1.00 3.00 

Cmc 45.00±2.36 49.19±2.30 48.24±1.96 49.05±2.10 47.30±2.27 5.00 1.00 3.00 2.00 4.00 
Crx 85.74±2.65 89.15±2.35 88.94±2.32 84.68±2.85 86.81±2.81 4.00 1.00 2.00 5.00 3.00 

Dermatology 96.94±1.31 96.39±1.53 95.28±1.40 95.83±2.43 97.78±1.21 2.00 3.00 5.00 4.00 1.00 
German- 
Numeric 66.10±1.47 71.80±1.76 72.10±1.13 73.90±1.65 72.50±1.99 5.00 4.00 3.00 1.00 2.00 

Glass 60.91±6.03 55.91±6.67 55.91±4.55 62.27±5.84 62.27±5.48 3.00 4.50 4.50 1.50 1.50 
Hayes-Roth 79.29±4.64 75.71±7.35 76.43±7.83 82.14±5.36 80.71±4.53 3.00 5.00 4.00 1.00 2.00 

Heart 77.78±3.70 83.33±2.90 82.22±2.72 80.74±4.60 81.11±2.92 5.00 1.00 2.00 4.00 3.00 
House- 

Votes-84 96.67±1.82 98.75±1.33 97.08±1.33 96.67±1.82 97.08±1.63 4.50 1.00 2.50 4.50 2.50 

Hypothyroid 98.35±0.45 98.70±0.37 98.35±0.49 98.45±0.51 98.80±0.39 4.50 2.00 4.50 3.00 1.00 
Imports-85 

(autos) 52.50±4.24 53.75±5.80 58.13±5.94 53.75±4.68 58.13±6.10 5.00 3.50 1.50 3.50 1.50 

Ionosphere 88.33±1.94 92.22±2.55 91.11±3.39 88.89±3.67 91.11±2.55 5.00 1.00 2.50 4.00 2.50 
Iris 96.67±1.67 96.67±1.67 90.67±6.00 96.67±1.67 96.67±1.67 2.50 2.50 5.00 2.50 2.50 

Kr-vs-Kp 98.28±0.48 97.16±0.49 97.66±1.12 98.22±0.37 98.78±0.40 2.00 5.00 4.00 3.00 1.00 
Letter- 

Recognition 79.40±0.37 81.22±0.32 84.64±1.97 88.10±0.40 88.41±0.24 5.00 4.00 3.00 2.00 1.00 

Optdigits 96.66±0.52 95.95±0.49 95.33±0.78 95.77±0.64 96.71±0.54 2.00 3.00 5.00 4.00 1.00 
Page 95.99±0.34 95.91±0.42 95.86±0.78 96.93±0.22 96.73±0.20 3.00 4.00 5.00 1.00 2.00 
Pima 69.87±2.59 76.62±1.79 73.51±1.93 73.90±2.10 74.03±2.15 5.00 1.00 4.00 3.00 2.00 

Poker-Hand 49.56±0.79 49.83±0.43 51.75±0.95 55.19±0.61 55.97±0.71 5.00 4.00 3.00 2.00 1.00 
Segmentation 89.90±1.13 91.33±0.89 91.86±1.27 93.76±0.82 93.24±1.01 5.00 4.00 3.00 1.00 2.00 

Sick 96.56±0.56 96.46±0.48 96.26±0.63 97.03±0.60 96.97±0.51 3.00 4.00 5.00 1.00 2.00 
Sick- 

Euthyroid 97.45±0.48 97.35±0.51 96.65±0.86 97.40±0.67 97.50±0.62 2.00 4.00 5.00 3.00 1.00 

Spambase 92.80±0.73 92.86±0.47 92.93±1.65 94.01±0.59 94.21±0.66 5.00 4.00 3.00 2.00 1.00 
Splice 93.82±0.54 96.39±0.26 95.77±0.34 95.36±0.57 95.80±0.42 5.00 1.00 3.00 4.00 2.00 

Tic-Tac-Toe 91.88±2.51 77.08±2.49 79.69±2.26 92.29±1.65 95.10±1.34 3.00 5.00 4.00 2.00 1.00 
Transfusion 73.20±2.45 77.73±1.61 76.53±1.69 75.60±1.84 76.00±2.35 5.00 1.00 2.00 4.00 3.00 

Vehicle 
(statlog) 66.00±3.69 70.12±1.37 73.06±1.69 73.29±2.54 73.18±3.45 5.00 4.00 3.00 1.00 2.00 

Waveform 70.56±1.19 85.80±0.88 86.08±0.95 80.08±1.25 80.26±0.97 5.00 2.00 1.00 4.00 3.00 
Wdbc 94.91±1.07 96.32±1.21 95.09±1.02 93.86±1.53 95.26±1.30 4.00 1.00 3.00 5.00 2.00 
Wine 96.11±1.78 98.89±1.11 95.56±2.08 96.11±1.78 96.67±1.84 3.50 1.00 5.00 3.50 2.00 
Yeast 50.00±1.04 56.71±1.42 54.50±1.77 56.85±2.14 57.32±1.76 5.00 3.00 4.00 2.00 1.00 
Zoo 85.45±8.67 81.82±7.33 80.91±7.17 84.55±8.39 86.36±7.94 2.00 4.00 5.00 3.00 1.00 

Average 80.44 82.16 81.69 82.73 83.22 3.95 2.79 3.55 2.74 1.98 
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在多个数据集上进行多种分类器的对比,一般采用全配对对比实验(all pairwise comparison),即将所有分类

器进行两两对比,以发现所有可能的相似性.全配对对比方法主要有 Nemenyi 测试、Holm 测试、Shaffer 测试、

Bergmann-Hommel 测试等,这些方法都采用如下统计量进行检验: 

( 1)
6

i jR R
z

k k
N

−
=

+
. 

由于 z 符合正态分布,因此可以利用查表得到对应的概率值 p,该值反映了对应空假设的置信度水平.即,p
值越小,则空假设的可信度越低,被拒绝的概率越大.计算所有两两配对对应的 p 值,结合一定的显著性水平设

置,我们就可以得出是否拒绝对应的空假设.使用 p 值进行两两对比检验是足够的,但在全配对对比实验中,在得

出一个结论时还需要考虑其他对比实验的可能结果,否则,多个结论可能出现不一致的情况.因此,人们提出了

APV(adjusted P-value)思想,首先对 p 值进行修正得到 APV 值,然后使用 APV 值,再结合显著性水平设定得出 
结论. 

在前述配对对比测试中,Bergmann-Hommel 是一种基于穷举集合(exhaustive set)的检测方法,它的目标是尽

可能地发现所有不能被拒绝的空假设.该方法是目前检测能力最为强大的,能够在较少测试数据集的情况下得

出更精确的结论.在本次实验中,我们将采用 Bergmann-Hommel 动态过程进行配对测试.该过程较为复杂,这里

我们仅将计算结果显示于表 5,详情可参考文献[22].其中,H0 为空命题,z 是统计量,p 是 z 对应的正态分布概率密

度,APV 是根据调整后的概率密度值(APV 的计算请参考文献[22]),显著性水平α<0.1,表格按照 p 值从小到大 
排序. 

Table 5  Result of Bergmann-Hommel test 
表 5  Bergmann-Hommel 检验结果 

No. H0 z p APV Is H0 rejected? 
0 SelB vs. CPM-EP 5.586 1 2.129e−008 2.129e−007 Yes 
1 GASEN vs. CPM-EP 4.454 8 8.397e−006 5.038e−005 Yes 
2 SelB vs. FS 3.429 5 0.000 604 8 0.003 629 Yes 
3 SelB vs. Bagging 3.288 0 0.001 009 0.004 035 Yes 
4 Bagging vs. CPM-EP 2.298 1 0.021 56 0.086 23 Yes 
5 GASEN vs. FS 2.298 1 0.021 56 0.064 67 Yes 
6 Bagging vs. GASEN 2.156 7 0.031 03 0.064 67 Yes 
7 FS vs. CPM-EP 2.156 7 0.031 03 0.086 23 Yes 
8 SelB vs. GASEN 1.131 4 0.257 9 0.515 8 No 
9 Bagging vs. FS 0.141 4 0.887 5 0.887 5 No 

根据表 5,我们得到以下结论:在显著性水平α<0.1的情况下,Select Best 与 GASEN没有显著性差别,Bagging
与 FS 没有显著性差别,而 CPM-EP 与其他方法存在显著性差别.图 3 进一步用图形表示了 Bergmann-Hommel
检验的结论.我们可以看到,对比实验中的各种方法形成了 3 个分组,即,SelB 和 GASEN 一组,FS 和 Bagging 一

组,而 CPM-EP 单独形成一组.这说明,CPM-EP 显著优于其他 4 种对比方法. 

5 1234

CPM-EP

FS

BaggingGASEN

SelB

 
Fig.3  Graphical representation of Bergmann-Hommel test 

图 3  Bergmann-Hommel 检验的图形化表示 

需要强调的是,本节的测试结果进一步验证了选择性集成的作用,即将所有基分类器进行直接集成并不一

定具有好的效果,选择一部分基分类器参与集成往往能够获得更好的泛化能力.同时我们认为,CPM-EP 算法之

所以能够取得好的泛化能力,主要在于其选择基分类器的过程类似于频繁模式获取问题,从而能够减轻选择过
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程中对校验样本集的过适应现象. 

3.2   选择时间 

3 种选择性集成算法的基分类器选择时间见表 6,结果为 10 次交叉验证的均值.实验结果显示,CPM-EP 算

法的选择时间平均约为 GASEN 的 1/19、FS 的 1/8,明显优于这两种算法.主要原因是,CPM-EP 算法利用事务数

据库保存基分类器对校验样本的预测结果,避免了对预测结果的重复获取.此外,利用 FP-Tree 进行分类器选择,
进一步提高了基分类器的选择速度.GASEN 采用的遗传算法是一种非常耗时的搜索方法,虽然我们对 GASEN
进行了一定的优化 ,例如采用查表法来避免每次进化时对校验样本集的重复分类 ,但表 6 的结果仍然表

明,GASEN 是一种运算开销很大的选择性集成方法.FS 算法在每个循环中都尝试着将剩余基分类器一一加入

集成分类器,其选择时间介于 GASEN 和 CPM-EP 算法之间. 

Table 6  Pruning time and size of pruned ensembles 
表 6  分类器选择时间和基分类器数目 

Pruning time (s) Size of pruned ensemble Data set 
GASEN FS CPM-EP GASEN FS CPM-EP 

Abalone 791.85 448.45 39.31 7.50 20.30 20.80 
Agaricus-Lepiota (mushroom) 115.12 51.87 0.16 2.70 1.00 1.00 

Austra 22.25 8.84 0.13 6.40 6.60 9.80 
Balance-Scale 20.53 7.39 0.14 12.90 4.30 6.70 

Breast-Cancer-Wisconsin 18.88 7.40 0.03 4.10 2.20 3.80 
Bupa 10.86 3.64 0.27 21.50 8.80 13.00 

Cancer 18.10 7.15 0.03 4.10 2.20 5.40 
Car 46.57 19.22 0.59 14.00 5.70 6.80 

Cleveland 13.35 4.49 0.33 17.70 15.70 8.20 
Cmc 13.28 2.70 1.29 12.50 12.80 11.00 
Crx 17.25 6.28 0.08 8.70 6.20 7.80 

Dermatology 19.77 7.04 0.04 5.80 1.10 1.20 
German-Numeric 28.86 10.14 1.04 14.10 18.50 17.40 

Glass 11.07 3.57 0.13 14.10 4.90 11.30 
Hayes-Roth 0.82 0.27 0.01 7.50 2.40 3.30 

Heart 9.69 3.35 0.09 13.70 4.10 10.60 
House-Votes-84 7.84 2.76 0.01 2.90 1.00 1.00 

Hypothyroid 44.80 18.24 0.09 6.40 2.70 5.60 
Imports-85 (autos) 10.38 3.29 0.09 14.70 5.70 7.80 

Ionosphere 11.79 3.68 0.05 8.90 3.90 5.40 
Iris 5.31 1.85 0.00 2.90 1.00 1.00 

Kr-vs-Kp 71.56 29.75 0.26 9.40 4.20 14.90 
Letter-Recognition 3 991.89 1 502.11 143.52 18.70 19.20 13.80 

Optdigits 205.69 82.64 2.19 26.00 16.40 3.20 
Page 128.32 60.53 1.02 11.00 13.90 7.20 
Pima 20.09 6.96 0.67 11.90 10.70 12.60 

Poker-Hand 3 900.65 1 444.13 316.97 7.20 18.50 15.00 
Segmentation 74.82 30.31 0.60 14.90 8.90 16.10 

Sick 45.19 17.85 0.14 7.30 3.20 6.60 
Sick-Euthyroid 41.55 17.42 0.18 12.10 4.00 3.20 

Spambase 91.73 36.82 1.76 22.10 14.00 20.80 
Splice 72.45 32.60 0.60 11.70 11.20 13.00 

Tic-Tac-Toe 26.35 9.91 0.31 9.10 3.10 5.20 
Transfusion 17.26 5.95 0.44 13.40 8.10 5.60 

Vehicle (statlog) 29.48 10.36 0.89 13.70 10.80 11.60 
Waveform 103.82 40.51 7.78 14.70 17.80 17.40 

Wdbc 18.47 6.42 0.05 5.50 1.20 2.20 
Wine 7.11 2.51 0.01 3.50 1.00 1.00 
Yeast 55.70 22.25 6.19 9.10 15.10 17.00 
Zoo 5.44 1.70 0.02 5.50 1.20 1.60 

Average 253.65 99.56 13.19 10.75 7.84 8.67 
 

3.3   基分类器的数目 

表 6 给出的基分类器数目是各算法得到的集成分类器中参与集成的基分类器数,结果为 10 次交叉验证的

均值.由于 Bagging 算法是直接集成法,不用对基分类器进行选择,基分类器数目为原始基分类器的数目 50,在表
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中未列出 Bagging 的值.Select Best 的基分类器数目始终为 1,表 6 也未列出其相应数值. 
从结果可以看出,选择性集成算法选择出来的基分类器数目远远小于原始的基分类器数目.其中,FS 算法

选取的基分类器最少,CPM-EP 次之.均值的结果显示,3 种选择性集成算法选取的基分类器数目均不到原始基

分类器数目的一半.结合预测精度的结果,我们可以得到如下结论:实验中的选择性集成算法均能剔除对提高泛

化能力不起作用的基分类器. 
由于选择性集成算法选取的基分类器数目远小于原始的基分类器数,因此,相比于 Bagging 等直接集成法,

选择性集成算法生成的集成分类器在预测新样本的类别时不仅计算量大为减少,而且所需的内存空间也大为

减小.在我们的实验中,在对测试样本进行类别预测时,CPM-EP 算法生成的集成分类器在预测阶段所需的计算

开销明显小于 Bagging,在很大程度上小于 GASEN,略差于 FS. 

4   结  论 

本文提出一种新的选择性集成算法 CPM-EP.该算法将基分类器的选择问题转换为对事务数据库的处理问

题,从而能够用 FP-Tree 结构保存各基分类器对校验样本的预测结果,避免了选择过程中重复进行基分类器预

测结果的获取.CPM-EP 算法不仅计算开销小,而且利用模式挖掘的特点减轻了分类器选择过程对校验样本集

的过适应问题.实验结果表明,CPM-EP 算法以很小的运算开销获得了优越的泛化能力,且获得的集成分类器规

模小,是一种高效的选择性集成算法. 
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