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基于局部有效性的选择性决策树集成 

俞扬 （001221154） 

（南京大学 计算机科学与技术系，南京 210093） 

摘要： 

集成学习通过为同一个问题训练出多个个体学习器并将结论进行合成，可以显著地提高

学习系统的泛化能力。最近，一些研究者提出了选择性集成，即从训练好的学习器中选择一

部分进行集成，可能获得比用所有学习器进行集成更强的泛化能力。本文对此进行了研究，

并通过在局部样本空间上选择学习器，提出了一种基于局部有效性的选择性集成算法

Lovsen。该算法使用 k 近邻来确定个体学习器在局部样本空间的有效性，从而为待预测的样

本选择合适的个体学习器进行集成。实验结果表明，Lovsen 可以较为稳定地生成泛化能力

较强的决策树集成。 
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Abstract:  

Ensemble learning can significantly improve the generalization ability of learning systems 

through training a finite number of neural networks and then combing their results. Recently, a new 

ensemble learning approach named selective ensemble has been proposed, which can further 

improve learning system’s performance through ensembling many instead of all the base learners at 

hand. In this paper, the problem of selective ensemble has been investigated. Through ensembling 

base learners from local instance space, a novel local validity based selective ensemble approach 

name Lovsen has been proposed. Lovsen employs k-nearest neighbor algorithm to determine 

the local validity of base learners and then ensembles appropriate base learners for unseen instances. 

Experiments show that Lovsen can stably generate ensemble of decision trees with better 

generalization ability. 
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1、引言 

机器学习（Machine Learning）[26]是对计算机如何通过经验的积累，从而自动提高系统

性能的机制的研究。机器学习涉及人工智能、概率统计、计算复杂性理论、哲学、心理学、

遗传学、神经生物学等。随着该领域的发展，机器学习在最近 20 年的应用更加成熟而广泛，

其成功应用的领域包括生物信息学、计算机辅助医疗诊断、计算金融学、行星地质学、网络

安全等。在各种实验科学研究的共同的研究方法的每一步骤：观察、假设、验证、结论，机

器学习都能够成为有利的助手[27]。 

机器学习的核心问题是如何在计算机上进行有效的学习。根据标记（label）给定的不同

形式，目前大致有四种机器学习框架： 

 监督学习（Supervised Learning）：给定一系列训练样本（training samples/instances），

其中每个样本都做上了标记，比如说标记出这个样本来自对一个苹果外观的一次观

测。学习的目的是从这些带有标记的样本中学习到一些概念，比如说什么样的数据对

应苹果而不是香蕉，并且在未来给出新的样本时，能够正确预测新样本的标记。 

 非监督学习（Unsupervised Learning）：给定一系列没有任何标记的训练样本，学习的

目的是发现隐藏在这些样本中的某种结构，例如样本的聚集情况。 

 强化学习（Reinforcement Learning）：从训练样本集中学习出状态到行为的映射，这

些样本没有直接给出标记，而是给出了在一系列行为发生后导致的奖赏（rewards），

也可视为滞后了的标记。 

 多示例学习（Multi-Instance Learning）：训练样本被组织成包（bag），训练样本集包含

一系列的包，每个包中又包含一组样本。包被标记为正包（positive）和反包（negative），

而包中的样本却没有标记。 

本文的讨论仅限于监督学习。1988 年，Kearns 和 Valiant[21]提出了弱学习器与强学习器

的等价问题。如果一个多项式级学习算法能够产生高精度的学习器，则这个学习器称为强学

习器，而如果产生的学习器只是略好于随机猜测，那么这个学习器就是弱学习器。要设计出

强学习器是一件相当有挑战性的工作，然而如果存在简单的方法能够将弱学习器提升为强学

习器，就可以以较少的代价获得很高的精度。 

Schapire[31] 通过设计出一个集成学习算法（即后来著名的 Boosting 算法），构造性地对

上述猜想进行了证明。1990 年 Hansen 和 Salamon[19] 提出了神经网络集成（neural network 

ensemble），一般认为这是神经网络集成的起源，而集成学习作为神经网络集成的超集，其起

源必然在此之前。从今天来看，在正式使用“集成学习”（Ensemble learning）这个名字之前，

实际上已经有很多集成学习方面的研究工作，但其起源已经很难考证。 

简单地说，集成学习是为同一个问题训练一组学习器，并将这些学习器联合起来执行预

测任务。按照个体学习器的生成方式，目前的集成学习方法大致可以分为个体学习器可以并

行训练的方法，以及个体学习器只能串行训练的方法。研究表明，集成学习是目前泛化能力
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最强的机器学习技术之一。 

以往的集成学习方法，如 Bagging[2]，AdaBoost[14]，是将所训练的所有学习器都进行集

成。而最近的研究发现[39]，从所训练的学习器中选择一部分进行集成预测，能够得到更好的

泛化能力。这种思想称为选择性集成（Selective Ensemble）。 

本文对选择性集成进行了研究，提出对待预测样本所属的局部空间进行分析，仅利用在

这个局部空间上有效的个体学习器进行集成，从而提出了 Lovsen（LOcal Validity based 

Selective ENsemble）算法。具体而言，在训练阶段，产生一批学习器后，LOVSEN 利用 k 近

邻来估计出每个学习器最“擅长”的区域，当给出一个测试样本时，选择在其邻域中的最佳

学习器构成集成。 

本文后续部分组织如下：第二节回顾集成学习算法。在此基础上，第三节展示了新的集

成学习算法 Lovsen，试验对比结果在第四节中展现。第五节总结全文。 

2、集成学习 

对于传统的监督学习问题，给出属性集（attribute/feature set） 1 2{ , , }nA A A A= K 和一个分

布 P， 在 A 构 成 的 空 间 上 按 照 分 布 P抽 取 N 个样 本 ， 构 成 一 个 训 练 样 本 集

1 1{( , ), ( , )}t N NS y y= x xK 。其中成对的 ( , )i iyx 中， ix 称为一个样本， iy 是 ix 的标记，它由一个

未知的函数 ( )i iy f= x 决定。 ix 是一个向量 T
,1 ,2 ,[ , , ]i i i nx x xK ，它的每一个分量是在属性集 A 对

应分量上的取值。对于分类（classification）问题， iy 属于一个离散数值集合{1,2,…,C}，集合

中的每一个元素代表一个类别；对于回归（regression）问题， iy 是一个实数。 

学习算法的输出是一个学习器（分类器或者回归器），这个学习器就是对未知函数 f 的

估计，记作 f̂ 。当给出新样本 x 时，学习器将给出这个样本的预测值 ˆˆ ( )y f= x （类别或实数）。

这里，新样本是指独立于训练样本集 tS ，且符合分布P的样本。在实际问题中，由于训练样本

数量有限、存在噪音以及学习算法本身的限制等多方面原因， f̂ 与 f 之间往往会存在一定的

误差。 

集成学习的方法首先在训练集上训练出 m 个学习器 T
1̂

ˆ[ , , ]mf fK ，当给出新样本时，让每

一个学习器都进行预测，产生结果 T
1ˆ ˆ[ , , ]my yK 。然后通过某种方法，例如相对多数投票（majority 

voting），产生集成的预测结果 ŷ 。 

考虑一种简单情况，把每一个学习器看作随机变量 T
1[ , , ]mX XK ，使用平均值作为集成

的结果 ˆ ( ) /iy X x m= ∑ 。当满足两个条件：a)  iX 的精度>0.5，即比随机猜测要好；b) 对于任

意 i j≠ ， iX 独立于 jX ，这时 ŷ 与 y 的误差达到最小。这时，若令 m 趋向于无穷大，就可以

得到 ŷ y= 。虽然在实际上无法满足第二个条件，即学习器之间相互独立，但是这个结论直观

地阐述了集成要取得更强泛化能力的条件：每个学习器要有一定的精度，并且学习器之间存

在一定的差异[19]。 

Krogh 和 Vedelsby[23]以回归学习器的集成推导出重要的集成学习的泛化误差公式，这个

公式对于分类器的集成有着同样的意义。对于 n 个学习器，它们的集成的误差由(1)所示。 
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 E E A= −  (1) 

其中，E 为 n 个学习器的绝对误差的加权平均，A为 n 个学习器相对于集成的误差的加

权平均。 E 指示出学习器固有的误差， A 指示出这些学习器之间的差异。这个式子表明了要

获得好的集成就需要降低个体学习器的误差并增加学习器间的差异。 

2.1 差异产生策略 

目前研究者们已经提出了许多集成学习算法，这些算法往往利用不同的策略来获得学习

器之间的差异。下面根据 Dietterich[8] 对差异产生机制的分类进行介绍。 

2.1.1 对训练样本集的扰动 

使用这一策略的方法从原来的训练样本集中产生多个新的训练样本集，在每个新的训练

样本集上都训练出一个学习器，最后再将这些学习器聚集起来形成集成。研究者们发现，一

些学习算法对训练样本的变动很敏感，例如决策树、神经网络、规则学习，训练集的微小变

化会导致学习器较大的变化，这种学习算法称为不稳定的学习算法。而对另外一些算法来说，

训练集的微小变化不会对学习结果有大的影响，例如 k 近邻、线性回归，这种算法称为稳定

的学习算法。基于样本集扰动形成的集成，对不稳定的学习算法有好的效果，而对稳定的算

法则没有明显作用。这一类集成算法中最为著名的有 Bagging 和 Boosting。 

Table 1.   a) The Bagging algorithm.                      b) The AdaBoost algorithm. 

Input: training set S, learning algorithm 

L, iterations I 

Output: ensemble leaner LE 

Input: training set S of size m, learning algorithm L, 

iterations I 

Output: ensemble leaner LE 

Process: 

[1] for i = 1 to I 

[2]   Si = bootstrap sample from S 

[3]   Li = train a leaner on Si via L 

[4] end for 

[5] 
: ( )

argmax 1
i

E
y Y i L x y

L
∈ =

= ∑  

Process: 

[1] for i = 1 to I 

[2]   normalize the weights so that the total weight is m 

[3]   Si = sample from S according to weight distribution 

[4]   Li = train a leaner on Si via L 

[5]   
: ( )

1 weight( )
i i i i i

i i
x S L x y

e xm
∈ ≠

= ∑  

 

[6]   βi = ei / (1- ei) 

[7]   weight(xi)=weight(xi)‧βi , for all xi where Li(xi)=yi 

[8] end for 

[9] 
: ( )

argmax log(1 )
i

E i
y Y i L x y

L β
∈ =

= ∑  

 

Breiman[2]提出的 Bagging 方法使用了简单的扰动方法，Table 1a)给出了 Bagging 的伪代

码描述。为训练 N 个学习器，Bagging 从原始训练样本集中产生 N 个新的训练样本集。原始样

本集包含 m 个样本，每个新样本集通过对原始样本集进行 m 次均匀分布的可重复抽样产生
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（bootstrap sampling[13]）。所产生的每一个新样本集平均覆盖了原始样本集 63.2%的样本。

Bagging 使用简单的平均投票、取相对多数的结果作为集成的输出。Clemen[6]的实验说明这种

简单的投票方式有很好的鲁棒性。Bagging 是可并行的算法，每个新训练样本集可以并行产生，

每个学习器也可以并行训练。 

Boosting 中 N 个学习器排成序列，每一个学习器将关注它前面学习器预测错误的那些样

本。Freund 和 Schapire[14][15]成功地发展出 AdaBoost（Adaptive Boost）算法，Table 1b)给出了

AdaBoost 算法的伪代码描述。第 i 个学习器 iL 的训练集通过对原始样本集按照权值确定的概

率分布 ( )ip x 进行抽样产生。训练出 iL 后，按照 ih 在经过 ( )ip x 加权的原始样本集上的错误率 ie ，

产生下一个概率分布 1( )ip x+ 用于第 i+1 个学习器的训练。最后，通过学习器的加权投票、取相

对多数的结果作为集成的输出。其中，每个学习器的权值由这个学习器在训练样本集上的精

度决定。一般来说，精度越高权值越高。 

以往研究表明[10]，Bagging 和 AdaBoost 平均都能取得比单个学习器更强的泛化能力，

AdaBoost 在多数情况下能够获得比 Bagging 要高的精度，然而在一些情况下 AdaBoost 的表现

会差于单个学习器，而 Bagging 则能比较稳定地优于单个学习器。 

2.1.2 对输入属性集的扰动 

使用这一策略的方法通过对输入属性进行扰动来产生不同的新样本集，从而训练出不同

的学习器。从样本空间的角度看，这相当于在不同的样本子空间上产生不同的学习器。此类

技术大致可以分为基于属性性质的选择与基于属性效果的选择。 

基于属性性质的选择通过衡量属性的某种性质来进行属性选择。一般选择在相关性较小

的属性上分别训练学习器，希望使得训练出的学习器之间有较小的相关性。Tumer 和 Oza[35]

对于每一种可能的类别，分别计算所有属性与这个类别的相关性。对每一种类别，分别选出

与之相关性最高的部分属性，在这些属性构成的子空间中训练一个学习器。最后通过简单投

票、取相对多数的结果作为集成的输出。 

基于属性效果的选择枚举各种可能的属性组合，通过测试在这些组合上分类器的精度来

确定属性的取舍。Bryll 等人[5]首先通过分类精度的测试，选取适合的属性的个数 m。然后从

原始属性集中随机抽取 m 个属性，在这些属性构成的子空间中训练一个学习器。最后，通过

测试选择那些精度最高的学习器参与集成。集成可以使用简单投票，也可以使用加权投票的

结果作为最终的输出。 

2.1.3 对输出标记的扰动 

第三种策略是通过操纵样本集中样本的标记来产生不同的训练样本集，并以此训练学习

器。 

Dietterich 等人[9]描述了一种利用纠错输出编码(ECOC)的方法。该方法将训练集复制 N

份，对第 i 份训练集随机选择一个映射函数 : {0,1}ig Y → ，把训练集中的每一个样本对 ( , )i iyx

的标记 iy 改为 ( )i ig y 。然后在每一份训练集上训练一个学习器。预测时，给出测试样本 x，对

于学习器 iL ，将 Y 的子集{ | , ( ) ( ( ))}i i iy y Y g y g L x∈ = 中的每一种类别投上一票。所有学习器投
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票完成后，取票数最多的类别作为集成的输出。这种方法可以等价地看作：每个函数 ig 使得

学习器 iL 做了一个二值输出，将 N 个学习器排列起来 T
1[ , , ]NL LK ，它们的输出就构成一个 N

比特长的字。而 Y 中的每一种类别标记都可以通过函数序列 T
1[ , , ]Ng gK 映射成 N 比特的字。

对于一个测试样本，得到 N 个学习器的输出构成的字 W。选择对应的字与 W 的海明距离最小

的类别标记作为集成的输出。ECOC 集成的好坏取决于编码方法的选择，对每个类使用纠错编

码，使类别编码间的海明距离最大，同时每个学习器的输出之间的相关性最小，这时可以得

到最好的集成效果。ECOC 的原理来源于编码纠错过程，这就是算法名称中 error-correcting

的来源。文献[9]的实验表明 ECOC 对 C4.5 和 BP 神经网络的集成可以在多类别问题上获得较

高的精度。 

Breiman[4]在实验中意外发现，对样本的标记的扰动同样能够取得很好的效果。文献[4]

中实现了两种扰动方法：一种对样本标记即 ( , )i iyx 中的 iy 添加高斯噪音；另一种在保持样本

集中每种类别的样本数量所占比例没有变化的条件下，对样本标记添加随机噪音。实验结果

表明，这种扰动方法生成的集成的泛化能力介于 Bagging 与 AdaBoost 之间。 

2.1.4 对学习器内部机制的扰动 

第四种策略涉及对具体学习器内部构造的改动。 

Kolen 等人[22]考察了初始值对 BP 神经网络对的影响。给定神经网络不同的初始值，BP

算法可能收敛到不同的结果。由此，Parmanto 等人[28]中通过随机设定每个神经网络的初始值，

来获得多个有差异的神经网络，形成的集成效果略差于 Bagging。 

C4.5[29]也可以很容易地加入扰动[24]。C4.5 算法在决定一个结点所使用的划分属性时，

将所有属性按照信息增益率（information gain ratio）排序，选择值最高的属性。Dietterich 等

人[11]将 C4.5 改为：从排名较高的一部分属性中随机选择一个用于该结点的划分。由此可以形

成多个不同的决策树进行集成。 

 

以上四种策略可以相互组合。Schapire[32]把 ECOC 用于 AdaBoost，产生了 AdaBoost.OC

算法，其能力与比它复杂的 AdaBoost.M2 算法相当。Ricci 等人[30]把 ECOC 与属性选择结合起

来，也取得了较好的效果。 

2.2 为什么集成学习有效? 

前面提到当所有学习器相互独立时，集成可以得到最好效果。但是这个理想条件在现实

中无法达到，因此这种解释只能作为类比。Dietterich[8]希望从三个可能的角度说明集成学习的

有效性（Fig. 1 直观地展现了这三种解释）。1) 统计的角度： 一些算法，例如 C4.5，当训练

样本无穷多时，可以逼近真实目标。但是由于样本集的大小有限，对目标的表达只能达到一

定精度，因此学习算法产生的学习器对目标的逼近也只能达到一定的精度。集成相当于对多

个逼近程度相当的学习器求平均，减少每个学习器的误差，进一步逼近目标。2) 计算的角度：

目标对于一些算法而言太“困难”，例如寻找符合训练样本的最小决策树是 NP-hard 问题[20]，
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因此换而是用启发式贪婪搜索。因此学习的结果与目标也存在距离。3) 表示的角度：一些学

习算法的搜索范围可能太小，没有包含目标，因此产生的学习器自然也不可能达到目标（虽

然如 C4.5、BP 神经网络等算法对整个空间都进行了搜索）。对学习器的集成则可能得到超过

搜索空间的解，相当于扩大了搜索空间。需要注意的是，上述说法仅是一些直观的说明或猜

测，并不是集成学习有效性的正式的理论解释。到目前为止，集成学习有效性的理论分析仍

然是一个吸引了众多研究者的开问题。 

 

 

2.3 选择性集成 

由于降低学习器之间的相关性可以提高集成的泛化能力，因此研究者们把目光集中在如

何通过加入扰动产生这样的学习器上。而 Zhou 等人[39]则把目光放到已经构造出的学习器上：

在构造好一组学习器后通过筛选掉其中“坏的”学习器，从而得到高质量的集成。 

文献[39]对集成的泛化误差进行了分析。对 N 个学习器构成的集成，以回归任务进行分

析，得到(2)式： 

 2

1 1

N N

ij
i j

E C N
= =

= ∑∑  (2) 

Cij 表达了第 i 个学习器与第 j 个学习器的相关性，如式(3)所式，其中 yx 为 x 对应的标记。 

 ( )( ( ) )( ( ) )ij i jC d p L y L y= − −∫ x xx x x x  (3) 

(2)式与(1)式相似，都指出当学习器间的差异越大，泛化误差越小。一个极端情况，当

所有学习器完全一样时，Cij=e，即单个学习器的泛化误差，从而 E=e，说明集成没有任何效果。

另一个极端情况，当所有学习器产生误差的领域完全没有重叠时，Cij=0，使得 E=0，集成的

效果达到最好。 

由(2)式可以推导出“坏的”学习器的条件。对于用于集成的第 k 个学习器（其泛化误差

为 Ek），如果满足(4)式，则第 k 个学习器就是“坏的”学习器。将这个学习器从集成中排除，

有助于提高集成的泛化能力。 

H H H 

h1 h1

h1 

h2 
h2

h2 

h3 

h3
h3 f 

f f

Statistical Computational Representational 

Fig. 1. Three fundamental reasons why an ensemble may works better than a signle learner. 
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 2 2

1 1 1
(2 1) 2

N N N

ij ik k
i j i

i k

N C N C N E
= = =

≠

− ≤ +∑∑ ∑  (4) 

文献[39]中对分类任务对进行的分析，也得到了判断“坏的”学习器的条件。 

为取得学习器的最佳组合，在集成时为每一个学习器设定一个权值 1 2{ , , , }Nw w w=w K ，

得到集成的泛化误差为： 

 
1 1

N N

i j ij
i j

E w w C
= =

= ∑∑  (5) 

文献[39]中推导出计算最优权 optw 的表达式： 

 

1

1opt

1

1 1

( )

( )

N

kj
j

k N N

ij
i j

C
w

C

−

=

−

= =

=
∑

∑∑
 (6) 

然而，在实际中由于各个学习器的性能差别很小，使得矩阵 C 中的每一单元很接近，从

而 C 往往是一个病态矩阵，有时甚至不可逆。所以(6)式从计算上不可行。 

因此，文献[39]中采用了另一种方法来解决这个问题。求解 optw 可以看作是一个优化问

题，因此文献[39]使用了遗传算法(genetic algorithm)[17]来寻找 optw 的近似解，形成了 Gasen

（Genetic Algorithm based Selective ENsemble）算法，Table 2 描述了 Gasen 算法。 

文献[39]的实验表明，Gasen 在回归和分类任务上的泛化能力都强于 Bagging 和

AdaBoost。文献[39]中将 Gasen、Bagging、AdaBoost 在这些数据集上进行 bias-variance 分解，

分解结果表明 Gasen 的平均 bias 和 variance 都低于 Bagging 和 AdaBoost。 

值得注意的是，在文献[39]的实验中，每个集成初始训练了 20 个神经网络作为单个学习

器。而 Gasen 最后只使用了很少的几个进行集成。对回归实验，Gasen 在 10 个数据集上

平均使用了 3.71 个神经网络；对分类实验，Gasen 在 10 个数据集上平均使用了 7.10 个。 

Table 2. The Gasen algorithm. 

Input: training set S, validation set V, learning algorithm L, iterations I, threshold λ 

Output: ensemble leaner LE 

Process: 

[1] for i = 1 to I 

[2]   Si = bootstrap sample from S 

[3]   Li = train a leaner on Si via L 

[4] end for 

[5] optw = the evolved best weight vector via GA given fitness function ( ) 1 Vf E= ww , where VEw  

is the estimated generalization error of the ensemble corresponding to the w on the validation 

set V 

[6] 
opt opt: ( )

arg max 1   for classification    OR    Avg ( )    for regression
ii i

E E i
y Y L x y

L L L x
λ λ∈ > = >

= =∑ ∑
w w
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3、Lovsen 算法 

3.1 局部化与泛化能力 

集成学习器 LE的泛化误差 E 可以定义为(7)式： 

 ( ) ( ( ) )
d

E
A Ac

E d p I L y= −∑ ∫ xx x x  (7) 

其中 Ad 为样本属性 A 中的离散属性集，Ac为 A 中的连续属性集，y 为 x 相应的标记，

p(x)为样本的概率密度， ( )I ⋅ 为(8)式的函数： 

 

2 for regression
( ) 0 0

for classification
1 0

x
I x x

x

⎧
⎪= =⎧⎨
⎨⎪ ≠⎩⎩

 (8) 

Gasen 所做的，是通过取得最佳的 LE使得(7)式右端最小，得到(9)式： 

 GASEN opt( ) ( ( ) )
d

E
A Ac

E d p I L y= −∑ ∫ xx x x  (9) 

又注意到和式∑与积分∫的可加性，将样本空间D分割为 n个不交叠的区域{D1,D2,…,Dn}，

即 D=∪Di。从而，(7)式可以等价地写作： 

 

1 1

( ) ( ( ) ) ( ) ( ( ) )
d dc c

n n

E E
A AA A
D DD D

E d p I L y d p I L y= − + + −∑ ∑∫ ∫x xx x x x x xK  (10) 

下面，假设在每一个区域 Di 上，都取得了对于这个区域最优的集成 opt, iD
EL ，则这时的泛

化误差为： 

 1

1 1

opt,opt,* ( ) ( ( ) ) ( ) ( ( ) )n

d dc c
n n

DD
E E

A AA A
D DD D

E d p I L y d p I L y= − + + −∑ ∑∫ ∫x xx x x x x xK  (11) 

[定理 1] * GASENE E≤  

[证明]  将(9)式分解，得到 

 

1 1

GASEN opt opt( ) ( ( ) ) ( ) ( ( ) )
d dc c

n n

E E
A AA A
D DD D

E d p I L y d p I L y= − + + −∑ ∑∫ ∫x xx x x x x xK  (12) 

∵ 由于 opt, iD
EL 是区域 Di上的最优集成， 

∴ 有 1opt, opt( ) ( ( ) ) ( ) ( ( ) )D
E Ed p I L y d p I L y− ≤ −∑ ∑∫ ∫x xx x x x x x ，即得到 * GASENE E≤  

, 

定理 1 说明了在样本空间的子区域上分别优化集成，将取得不坏于在整个空间上进行的

优化更强的泛化能力。并且粗糙地说，划分的子区域数量越多，泛化能力越强。但是，值得
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注意的是，定理 1 成立的前提是当子区域增多的时候，在各子区域上取得的最优集成的泛化

能力没有降低。 

3.2 Lovsen 

本文基于分类任务，提出了一种基于局部有效性的选择性集成算法 Lovsen。Table 3

描述了 Lovsen 算法。该算法使用 k 近邻[7]来进行局部选择寻优。 

Table 3. The Lovsen algorithm. selword[i] means the ith bit of selword. F is a filter defined as equation (13) or(14). 

Input: training set S, learning algorithm L, iterations I, threshold λ, filter F, neighbors k 

Output: ensemble leaner LE,x for unknown sample x 

Training Process: 

[1] train I learners on bootstrap sample from S via L 

[2] S L  := sequence of trained learners {L 1 ,L 2 ,…,LI }  

[3] for each sample (x i ,y i )  in S  %verify learners on each sample 

[4]   for j := 1 to I 

[5]     if L j (x i )  equals to F (SL ,λ , (x i ,y i ) ) ,   

    then set the jth bit of x i .word to 1,  

    else set the jth bit of x i .word to 0 

[6]   end for 

[7] end for 

Prediction Process: 

[8] given unknown sample x 

[9] Sx,k := k nearest neighbors of x in S, i.e. Sx,k := 1 2
{ , , , }

km m mx x xK  

[10] selword := 1 

[11] for i := 1 to k  %select learners 

[12]   selword := selword AND 
1
.wordmx  

[13] end for 

[14] if selword = 0, then selword :=1   %when none of learner is selected, all learners 

will be used. 

[15] ,
( )

: arg max selword[ ]
i

E
y Y L x y

L i
∈ =

= ∑x    %majority voting 

 

具体来说，Lovsen 算法分为训练和预测两个阶段： 

在训练阶段，首先使用可重复取样（bootstrap）方法产生 N 个不同的训练集并分别生成

N 个学习器，学习器序列 T
1[ , , ]L NS L L= K 。对训练样本集 S 中的每一个样本 xi，附加上一个 N

比特的字，表示为 xi.word。然后，在每一个训练样本 xi 上对所有学习器进行验证，当第 j 个

学习器在 xi上预测正确时，将 xi.word 的第 j 位设为 1。否则，即第 j 个学习器在 xi上预测错

误时，将 xi.word 的第 j 位设为 0。也就是说，xi.word 记录了在 xi 上预测正确的那些学习器。 
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在预测阶段，当给出一个新样本 x 时，找出 x 在训练样本中的 k 近邻

1 2, { , , , }
kk m m mS =x x x xK ，设 selword 为对这 k 个样本的字进行按位‘AND’运算的结果，也就是说，

selword 记录了那些在 Sx,k上都预测正确的学习器。最后，使用 selword 对应的这些学习器构成

集成对 x 进行预测。对没有学习器在 Sx,k上都预测正确的情况，即 selword =0，这时使用所有

的学习器进行集成，即设 selword =1。对选择出的学习器进行相对多数投票作为集成的输出。

如果投票出现平局，则随机选取。 

Lovsen 算法在有 n 个不相同的样本的训练集上，当取 k 近邻时，样本空间被划分的数

量区间为[ 1, ]k
nn k C− + 。 

在真实数据中往往存在噪音，当某一个训练样本 xi 的标记被噪音污染时，xi.word 记录

的可能不再是在 xi 上预测正确的学习器，而是预测错误的学习器。为此，有必要引进噪音处

理机制。在 Lovsen 中，引入校正函数 ˆ: ( , )LF S y yλ× × →x ，其中 λ为阈值，(x,y)为训练样

本，输出 ŷ 为校正后的样本标记。由此，当确定 xi.word 时，比较学习器 Lj(xi)与 ( , , ( , ))L i iF S yλ x

的值，相同时 xi.word 的第 j 位设为 1，否则设为 0。以下有两种可选的校正函数： 

 
( , )

( , , ( , ))
( , ) ( , )

L
L

L L

y support S
F S y

vote S support S
λ

λ
λ

<⎧
= ⎨ >⎩

x
x

x x
 (13) 

 
( , )

( , , ( , ))
( , ) ( , )

L
L

L L

y confidence S
F S y

vote S confidence S
λ

λ
λ

<⎧
= ⎨ >⎩

x
x

x x
 (14) 

其中，vote(SL,x)函数为 SL中学习器对样本 x 的相对多数投票的结果；support(SL,x)为预

测结果与相对多数投票结果相同的学习器在所有学习器中的比例；当每个学习器投的票不是

整数 1，而是这个学习器的估计精度，confidence(SL,x)为得票值最高的类别所得的票值。在下

面的实验中，将对这两种校正函数进行比较。 

4、实验 

4.1 实验设置 

本节将给出使用不同参数配置的 Lovsen 算法的对比、Lovsen 与其他算法的对比以

及 Lovsen 与 Gasen 在集成的个体学习器数量上的对比。实验以 C4.5 决策树[29]作为单个学

习器进行集成，每一个集成使用了 20 个决策树。实验的程序在 Weka[37]的基础上建立，实验

中使用的 C4.5 决策树是在 Weka 中实现的 J48 树。k 近邻算法使用了 HVDM[36]来计算离散属

性间的距离，HVDM 的计算式如(15)所示： 

 2

1

HVDM( , ) ( , )
n

a a a
a

x y d x y
=

= ∑  (15) 

其中， 2 ( )ad ⋅ 由(16)式定义： 
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 2

vdm ( , ) if a is nominal
( ) if a is linear

a
a

a a

x y
d

x y
⎧

= ⎨ −⎩
 (16) 

vdm ( )a ⋅ 函数用于衡量离散属性之间的距离： 

 , ,, ,

1 , ,

vdm ( , )
C

a y ca x c
a

c a x a y

NN
x y

N N=

= −∑  (17) 

其中， ,a xN 为训练集中第 a 个属性的值为 x 的样本个数； , ,a x cN 为训练集第 c 类中第 a 个属性

的值为 x 的样本个数。 

实验分别在真实数据集和人造数据集上进行。人造数据集将在 5.2 节中给出。真实数据

集使用了 20 个 UCI 机器学习数据库[1]中的数据集。数据集中排除了带有缺失属性值的样本。

Table 4 列出了使用的数据集的参数。样本个数从小样本集的 101 个到较大样本集的 3196 个不

等，有 45%数据集的样本数量在[0,500)范围中，有 40%数据集的样本数量在[500,1000)范围中，

有 15%数据集的样本数量在 1000 以上。其中，8 个数据集的属性全部为连续属性，4 个数据

集的属性全部为离散属性，其它数据集的属性为混合属性。数据集的属性个数从 4 个到 60 个

不等。类别数目从 2 个到 19 个不等，90%数据集的类别数目在[2,7]范围中。 

Table 4. Parameters of data sets. 

Attributes 
Dataset Size 

Total nominal continuous 
Class 

anneal 898 38 32 6 6 
autos 159 25 10 15 7 

balance-scale 625 4 0 4 3 
breast-cancer 277 9 9 0 2 

breast-w 683 9 0 9 2 
credit-a 653 15 9 6 2 

credit-g 1000 20 13 7 2 
diabetes 768 8 0 8 2 

glass 214 9 0 9 7 
heart-c 296 13 7 6 5 

ionosphere 351 34 0 34 2 
kr-vs-kp 3196 36 36 0 2 

lymph 148 18 15 3 4 
segment 2310 19 0 19 7 

sonar 208 60 0 60 2 
soybean 562 35 35 0 19 

vehicle 846 18 0 18 4 
vote 232 16 16 0 2 

vowel 990 13 3 10 11 
zoo 101 17 16 1 7 
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Table 5 列出了对 Lovsen 算法取不同参数配置的表示符号。其中首列中 k 参数是算法

寻找最近邻的个数，实验中尝试了 3 和 5 两种配置；首行中指出使用的不同校正函数，实验

中尝试了不使用校正函数、使用(13)式作为校正函数和使用(14)式作为校正函数三种配置。在

使用(13)式和(14)式作为校正函数时，阈值 λ都设为 0.7。 

Table 5. Notations of Lovsen algorithm with different parameters. 

 do not use filter function employ equation (13) employ equation (14) 

k = 3 Lovsen(0)-3 Lovsen(1)-3 Lovsen(2)-3 

k = 5 Lovsen(0)-5 Lovsen(1)-5 Lovsen(2)-5 

 

此外，文中给出的错误率以及标准差均来自于 10 次 10 倍交叉验证（10-Fold Cross 

Validation）。 

4.2 校正函数对算法的影响 

为测试不同的校正函数对算法的影响，本文使用了 20 个人工数据集。每一个数据集是

由三个在二维平面上正态分布的类别的样本组成，共 450 个样本。20 个数据集中不同类别的

分布的中心相同，通过递增正态分布的标准差来产生不同的数据集。标准差的递增使得各个

类别的边界相互融合，形成交迭噪音。第 1 个数据集如 Fig. 2a)所示，各个类别能够被清晰地

分辨。随着噪音的递增，第 20 个数据集如 Fig. 2b)所示，各个类别间有很大的侵扰，难以划分

边界。 

 

   

Fig. 2. a) Dataset 1 with lowest overlap noise. b) Dataset 20 with highest overlap noise. 

Fig. 3 比较了当 k =3 时，三种配置的 Lovsen 算法随着交迭噪音递增的表现（k =5 时的

表现与此相似）。其中，在每一个数据集上的每一次比较，三种配置的算法都是用了训练好的

相同的 20 个学习器。当噪音很小时，即在前 5 个数据集上，各种配置几乎没有差别。当噪音

较大时，使用校正函数则有更好的效果。而且随着噪音的增大，Lovsen(1)-3 与 Lovsen(0)-3

的差距也在增大。说明校正函数在抗噪上有一定的作用，并且 Lovsen(1)-3 的抗噪能力最强，

Lovsen(2)-3 次之。 
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然而在真实数据集中，并没有出现如此高的交迭噪音。Table 6 列出了 Lovsen 算法的

六种配置在 UCI 数据集上的表现，以不同的 k 值分为两组。注意到在所有数据集上，经显著

程度为 0.05 的成对双尾 t 检验（pairwise two-tailed t test），在 k =3 的一组，Lovsen(0)-3 在

10 个数据集（50%）上有显著优势，Lovsen(1)-3 在 7 个数据集（35%）上有显著优势，

Lovsen(2)-3 在 6 个数据集（30%）上有显著优势；在 k =5 的一组，Lovsen(0)-5 在 8 个数

据集（40%）上有显著优势，Lovsen(1)-5 在 7 个数据集（35%）上有显著优势，Lovsen(2)-5

在 5 个数据集（25%）上有显著优势。另外，Table 6 中的数据显示，在 k=3 的组中，Lovsen(2)-3

的性能介于 Lovsen(0)-3 和 Lovsen(1)-3 之间（最少成为其中最差的）在 k=5 的组中也有同

样的现象，也就是说使用(14)式作为校正函数的效果较为稳定。 
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Fig. 3. Error ratios of Lovsen with different filters. The x-values are the datasets, increasing with noise. 

4.3 Lovsen 与其他算法的比较 

由于上面的实验得出 Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 较为稳定，下面将它们与单个 J48

决策树、Bagging[2]、AdaBoost.M1[14]、Gasen-b[38]进行比较。Bagging、AdaBoost.M1 均使用

Weka 的实现。Bagging、Gasen-b、Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 的集成个数都设为 20，

AdaBoost.M1 的最大集成个数设为 20，且使用重取样（resampling）方法。对于每一个数据集

的每一次比较，Bagging、Gasen-b、Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 都使用训练好的相同的

20 个 J48 决策树。 

各种算法在 20 个 UCI 数据集上进行了实验。Table 7 列出了这 6 种算法在每个数据集上

的交叉验证的平均错误率和标准差。Table 8 列出了 Lovsen(2)的两种配置与其他算法比较的

双尾成对 t 检验的结果，表格中的“win”代表 Lovsen(2)在 0.05 的显著程度下优于其它算法，
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“tie”代表无显著差别，“loss”代表 Lovsen(2)在 0.05 的显著程度下逊于其它算法。Table 8

中最后一行为对这 20 次比较的符号检验的结果，结果表示算法的相似度，当结果为 1 时两种

算法最相似，当结果为 0 时两种算法最相异。 

Table 6. Error of Lovsen algorithms with different settings, obtained with 10 times 10-fold cross validation, grouped 

by the value of k. Each data is shown in the form of “mean-error±standard-deviation”. The best one(s) of each group 

of each row is shown in bold style. 

Dataset Lovsen(0)-3 Lovsen(1)-3 Lovsen(2)-3 Lovsen(0)-5 Lovsen(1)-5 Lovsen(2)-5

anneal .0053±.00130 .0116±.00088 .0105±.00114 .0049±.00143 .0110±.00060 .0100±.00141

autos .1464±.01214 .1504±.01263 .1463±.01214 .1469±.01219 .1490±.01001 .1469±.01219

balance-scale .2068±.00757 .2079±.00807 .2073±.00741 .1861±.00610 .1867±.00529 .1863±.00594

breast-cancer .2861±.01766 .2641±.01196 .2842±.01838 .2826±.01167 .2680±.01101 .2847±.01369

breast-w .0393±.00452 .0354±.00357 .0357±.00392 .0384±.00355 .0349±.00278 .0348±.00254

credit-a .1461±.00958 .1285±.00665 .1309±.00624 .1467±.00840 .1298±.00682 .1328±.00651

credit-g .2621±.00945 .2563±.00747 .2595±.00873 .2667±.00780 .2607±.00756 .2647±.00774

diabetes .2623±.00878 .2456±.00815 .2596±.00840 .2695±.00848 .2547±.00962 .2665±.00796

glass .2762±.01381 .2836±.01438 .2776±.01446 .2784±.02203 .2868±.01890 .2793±.02249

heart-c .2122±.01273 .2020±.01793 .2050±.01780 .2152±.01165 .1988±.01999 .2039±.01891

ionosphere .0711±.00474 .0726±.00692 .0703±.00503 .0714±.00583 .0729±.00803 .0694±.00685

kr-vs-kp .0061±.00101 .0070±.00058 .0068±.00043 .0058±.00072 .0068±.00064 .0065±.00050

lymph .1721±.02037 .1805±.01814 .1727±.02015 .1875±.02255 .1934±.02198 .1854±.02547

segment .0240±.00154 .0257±.00150 .0252±.00165 .0251±.00138 .0268±.00193 .0261±.00165

sonar .1681±.01942 .1714±.02191 .1680±.01941 .1817±.01325 .1816±.01716 .1816±.01324

soybean .0787±.00648 .0783±.00566 .0788±.00607 .0725±.00398 .0766±.00597 .0753±.00496

vehicle .2647±.00571 .2665±.00592 .2649±.00535 .2665±.01142 .2673±.01023 .2666±.01095

vote .0389±.00325 .0312±.00171 .0320±.00283 .0407±.00223 .0316±.00208 .0324±.00294

vowel .0486±.00470 .0506±.00446 .0485±.00470 .0640±.00666 .0670±.00658 .0640±.00665

zoo .0595±.01267 .0649±.01255 .0621±.01158 .0604±.00987 .0658±.01022 .0630±.00902

 

与 J48 相比，Lovsen(2)的两种配置均在 17 个数据集（85%）上（anneal, autos, 

balance-scale, breast-w, credit-a, credit-g, glass, heart-c, ionosphere, kr-vs-kp, lymph, segment, sonar, 

soybean, vehicle, vowel, zoo）显著优于 J48，在其他 3 个数据集（15%）上（breast-cancer, diabetes, 

vote）没有显著差别。符号检验的结果为 Lovsen(2) 100.00%的优于 J48。 

与Bagging相比，Lovsen(2)-3在10个数据集（50%）上（anneal, autos, ionosphere, kr-vs-kp, 

lymph, segment, sonar, vehicle, vowel, zoo）显著优于 Bagging，在 6 个数据集（30%）上

（balance-scale, breast-cancer, credit-g, diabetes, heart-c, vote）显著逊于 Bagging，同时在其他 4

个数据集（20%）上（breast-w, credit-a, glass, soybean）没有显著区别；Lovsen(2)-5 在 10 个

数据集（50%）上（anneal, autos, ionosphere, kr-vs-kp, lymph, segment, sonar, soybean, vowel, zoo）

显著优于 Bagging，在 6 个数据集（30%）上（balance-scale, breast-cancer, credit-g, diabetes, heart-c, 

vote）显著逊于 Bagging，同时在其他 4 个数据集（20%）上（breast-w, credit-a, glass, vehicle）
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没有显著区别。符号检验的结果为 Lovsen(2) 54.55%的优于 Bagging。 

Table 7. Errors of each algorithm, obtained with 10 times of 10-fold cross validation. Each data is shown in the form 

of “mean-error±standard-deviation”. 

Dataset J48 Bagging AdaBoost.M1 Gasen-b Lovsen(2)-3 Lovsen(2)-5 

anneal .0171±.00316 .0146±.00268 .0033±.00071 .0136±.00225 .0105±.00114 .0100±.00141 

autos .3024±.01747 .2151±.01088 .1210±.01988 .1903±.01640 .1463±.01214 .1469±.01219 

balance-scale .2216±.01059 .1523±.00478 .2212±.00701 .1547±.00558 .2073±.00741 .1863±.00594 

breast-cancer .2787±.01626 .2574±.01540 .3108±.02178 .2660±.01601 .2842±.01838 .2847±.01369 

breast-w .0540±.00470 .0359±.00208 .0328±.00297 .0380±.00417 .0357±.00392 .0348±.00254 

credit-a .1424±.00527 .1321±.00428 .1412±.00597 .1341±.00816 .1309±.00624 .1328±.00651 

credit-g .2804±.00443 .2492±.00608 .2742±.01142 .2570±.00952 .2595±.00873 .2647±.00774 

diabetes .2620±.01242 .2377±.01012 .2670±.01327 .2368±.00741 .2596±.00840 .2665±.00796 

glass .3485±.03479 .2822±.01345 .2371±.01405 .2792±.02092 .2776±.01446 .2793±.02249 

heart-c .2317±.01689 .1840±.00863 .1979±.01695 .1860±.01599 .2050±.01780 .2039±.01891 

ionosphere .1047±.01353 .0738±.00680 .0585±.00383 .0801±.00956 .0703±.00503 .0694±.00685 

kr-vs-kp .0092±.00083 .0074±.00047 .0037±.00036 .0064±.00073 .0068±.00043 .0065±.00050 

lymph .2464±.02458 .2141±.01757 .1715±.01761 .2042±.01577 .1727±.02015 .1854±.02547 

segment .0437±.00297 .0322±.00181 .0176±.00157 .0312±.00183 .0252±.00165 .0261±.00165 

sonar .2990±.01429 .2330±.01742 .1892±.01517 .2265±.01889 .1680±.01941 .1816±.01324 

soybean .0980±.00737 .0808±.00383 .0718±.00438 .0826±.00776 .0788±.00607 .0753±.00496 

vehicle .2995±.01035 .2692±.00689 .2346±.01007 .2675±.01223 .2649±.00535 .2666±.01095 

vote .0316±.00185 .0303±.00034 .0446±.00684 .0372±.00445 .0320±.00283 .0324±.00294 

vowel .2742±.01217 .1273±.00798 .0521±.00501 .1309±.00729 .0485±.00470 .0640±.00665 

zoo .0913±.01650 .0759±.01364 .0510±.00877 .0645±.01307 .0621±.01158 .0630±.00902 

 

与 AdaBoost.M1 相比，Lovsen(2)-3 在 8 个数据集（40%）上（balance-scale, breast-cancer, 

credit-a, credit-g, diabetes, sonar, vote, vowel）显著优于 AdaBoost.M1，在 10 个数据集（50%）

上（anneal, autos, breast-w, glass, ionosphere, kr-vs-kp, segment, soybean, vehicle, zoo）显著逊于

AdaBoost.M1，同时在其他 2 个数据集（10%）上（heart-c, lymph）没有显著区别；Lovsen(2)-5

在 5 个数据集（25%）上（balance-scale, breast-cancer, credit-a, credit-g, vote）显著优于

AdaBoost.M1，在 12个数据集（60%）上（anneal, autos, breast-w, glass, ionosphere, kr-vs-kp, lymph, 

segment, soybean, vehicle, vowel, zoo）显著逊于 AdaBoost.M1，同时在其他 3 个数据集（15%）

上（diabetes, heart-c, lymph, sonar）没有显著区别。符号检验的结果为 Lovsen(2)-3 18.55%的

逊于 AdaBoost.M1，Lovsen(2)-5 85.65%的逊于 AdaBoost.M1。 

与 Gasen-b 相比，Lovsen(2)-3 在 10 个数据集（50%）上（anneal, autos, breast-w, 

ionosphere, lymph, segment, sonar, soybean, vote, vowel）显著优于 Gasen-b，在 5 个数据集

（25%）上（balance-scale, breast-cancer, diabetes, heart-c, kr-vs-kp）显著逊于 Gasen-b，同时

在其他 5 个数据集（25%）上（credit-a, credit-g, glass, vehicle, zoo）没有显著区别；Lovsen(2)-5

在 10 个数据集（50%）上（anneal, autos, breast-w, ionosphere, lymph, segment, sonar, soybean, vote, 



 

- 16 - 

vowel）显著优于Gasen-b，在5个数据集（25%）上（balance-scale, breast-cancer, credit-g, diabetes, 

heart-c）显著逊于 Gasen-b，同时在其他 5 个数据集（25%）上（credit-a, glass, kr-vs-kp, vehicle, 

zoo）没有显著区别。符号检验的结果为 Lovsen(2) 69.82%的优于 Gasen-b。 

Table 8. The win/tie/loss table comparing the performance of Lovsen and other algorithms, obtained with pairwise 

two-tailed t test given α=.05. “win” means the performance of Lovsen is significant better, “tie” means the 

performance is statistically equal, while “loss” means the performance of Lovsen is significant worse. 

Lovsen(2)-3 Lovsen(2)-5 
Dataset 

J48 Bagging AdaBoost.M1 Gasen-b J48 Bagging AdaBoost.M1 Gasen-b

anneal win win loss win win win loss win 

autos win win loss win win win loss win 

balance-scale win loss win loss win loss win loss 

breast-cancer tie loss win loss tie loss win loss 

breast-w win tie loss win win tie loss win 

credit-a win tie win tie win tie win tie 

credit-g win loss win tie win loss win loss 

diabetes tie loss win loss tie loss tie loss 

glass win tie loss tie win tie loss tie 

heart-c win loss tie loss win loss tie loss 

ionosphere win win loss win win win loss win 

kr-vs-kp win win loss loss win win loss tie 

lymph win win tie win win win loss win 

segment win win loss win win win loss win 

sonar win win win win win win tie win 

soybean win tie loss win win win loss win 

vehicle win win loss tie win tie loss tie 

vote tie loss win win tie loss win win 

vowel win win win win win win loss win 

zoo win win loss tie win win loss tie 

win/tie/loss 17/3/0 10/4/6 8/2/10 10/5/5 17/3/0 10/4/6 5/3/12 10/5/5 

sign test .0000 .4545 .8145 .3018 .0000 .4545 .1435 .3018 

 

从 Table 8 中可以得出，Lovsen(2)完全优于 J48，在一定程度上优于 Bagging 和

Gasen-b，并且逊于 AdaBoost.M1。但是，AdaBoost.M1 的表现不稳定，在 2 个数据集

（breast-cancer, vote）上，AdaBoost.M1 显著逊于 J48。而同时 Lovsen(2)在所有数据集上都

没有逊于 J48，这说明 Lovsen(2)比 AdaBoost.M1 更稳定。根据 Table 7 各个算法在 20 个数

据集上的错误率，Fig. 4 分别表示出 Lovsen(2)-3、Lovsen(2)-5 与单个 J48 决策树、Bagging、

AdaBoost.M1、Gasen-b 的比较。其中，纵轴分别为单个 J48 决策树、Bagging、AdaBoost.M1、

Gasen-b 的错误率，横轴为 Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 的错误率，数据点越靠左表示

Lovsen(2)越优，靠右超过斜线的数据点表示 Lovsen(2)错误率高于与其比较的算法。从图
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中可以直观地看出，与 J48、Bagging、Gasen-b 相比，Lovsen(2)有更低的错误率；而

AdaBoost.M1 与 Lovsen(2)的性能相当。并且，Lovsen(2)的两种配置之间的比较显示出 k =3

和 k =5 这两种取值没有使 Lovsen(2)的性能产生显著的变化。 
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Fig. 4. Comparison of errors of Lovsen and other algorithms. The errors are normalized by error of J48. 

 

4.4 选择规模的比较 

选择性集成算法 Gasen-b 和 Lovsen 都没有使用全部的学习器进行集成。Table 9 列

出了通过 10 次 10 倍交叉验证得到的 Gasen-b、Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 的集成规模。

其中，规模最小的标记为粗体。在大部分的数据集（80%）上，Gasen-b 的规模最小，在另

外 4 个数据集上（20%），Lovsen(2)-5 的规模最小。需要注意的是，GASEN-b 只保存选择出

的个体学习器，而 LOVSEN 需要保存所有的个体学习器，因此，GASEN-b 的实际规模始终小

于 LOVSEN。Table 9 所比较的只是在进行预测时，不同算法所平均使用的个体学习器数目。 
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Table 9. Comparison of ensemble sizes. Least size of each dataset is shown in bold style. 
Dataset Gasen-b Lovsen(2)-3 Lovsen(2)-5

anneal 8.54 19.59 19.44 

autos 9.74 12.16 10.10 

balance-scale 9.76 13.14 12.21 

breast-cancer 7.80 12.45 12.25 

breast-w 8.13 18.77 18.26 

credit-a 7.42 16.24 15.16 

credit-g 9.82 11.76 9.67 

diabetes 9.52 11.60 9.65 

glass 8.71 11.47 10.09 

heart-c 9.18 13.52 11.93 

ionosphere 7.42 17.81 16.62 

kr-vs-kp 7.76 19.73 19.62 

lymph 8.67 13.22 11.87 

segment 9.73 18.68 18.13 

sonar 10.92 12.45 9.84 

soybean 8.33 17.87 17.32 

vehicle 11.95 11.28 9.38 

vote 7.83 19.62 19.40 

vowel 13.33 12.28 9.42 

zoo 11.67 18.11 17.52 
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Fig. 5. Size ratio of ensembles compared with accuracy of J48. 

有趣的是，观察在每个数据集上的规模和个体学习器的精度发现，Lovsen 的集成规模

与个体学习器的精度有一定的关系。Fig. 5 显示了个体学习器的精度与 Gasen-b、

Lovsen(2)-3 和 Lovsen(2)-5 的集成规模比率（即集成规模/单个学习器总数）的关系。由图
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中可以观察到，Lovsen 的两种配置都显示出与个体学习器的平均精度成正比关系。这一现

象可以从 Lovsen 算法的选择策略上做出解释。Lovsen 选择那些在局部上表现优秀的学习

器，而当学习器的全局表现也较为优秀时，即学习器的精度较高时，局部表现优秀的学习器

也较多，集成规模就较大。 

而对于 Gasen，其集成规模始终在大约 0.4 到 0.7 之间，这说明 Gasen 在个体学习器

精度与差异度之间达到了比较好的折中，可以比较有效地选择出少量的个体学习器来获得较

好的泛化性能。 

5、总结 

本文基于 Zhou 等人[39]提出的选择性集成思想，通过分析局部化与泛化能力的关系，提

出了一种新的选择性集成方法 Lovsen。Lovsen 在对具体样本进行预测时，根据该样本的

近邻，动态选择合适的学习器构成集成。以 J4.8 决策树作为基学习器的实验表明，Lovsen

具有较高的泛化能力和较为稳定的性能。 

Lovsen 算法有两个参数需要确定。一个是近邻数 k，用于确定局部区域的范围。在实

验中比较了 k =3 和 k =5 两种配置，结果表明这两种配置对算法没有很大的影响。但是不保证

其他的 k 值对算法会有较大的影响。另一个参数是校正函数 F，在实验中比较了两种校正函数

和不使用校正函数对算法的影响。 

以下几个方面的内容值得进一步研究： 

1) Lovsen 使用了 HVDM 来度量离散值之间的距离。利用其他最近发现的离散属性

距离度量方法，例如 SDM[25]以及使用样本流形（manifold）上的距离度量[34]，是否

能够使算法更准确地寻找出近邻样本。 

2) 是否有其他更稳定的校正函数，以及校正函数引入的阈值参数 λ对算法会造成什么

样的影响。 

3) 当校正函数不能完全提供无噪音的训练样本时，在 k 近邻上选择完全预测正确的个

体学习器这一要求过于苛刻。是否存在其它选择方式，例如在 k 近邻上选择预测“基

本正确”的个体学习器。 

4) 是否存在其他的局部化方法，例如使用决策树对样本进行划分。 
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