
书书书

第４２卷　第６期
２０１９年６月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．６
Ｊｕｎｅ２０１９

　

收稿日期：２０１７０６１３；在线出版日期：２０１８０４１８．本课题得到国家自然科学基金（９１５４６１０８，７１４９０７２５）、国家重点研发计划项目
（２０１６ＹＦＦ０２０２６０４）、安徽省自然科学基金（１９０８０８５ＱＧ２９８，１７０８０８５ＭＧ１６９）、安徽省教育厅人文社科项目（ＪＳ２０１７ＡＪＲＷ０１３５）、湖州市
科技计划自然科学基金项目（２０１８ＹＺ１１）、过程优化与智能决策教育部重点实验室开放课题资助．朱旭辉，博士，讲师，主要研究方向为进
化计算、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｈｕｉｈａｐｐｙｓｔａｒ＠１６３．ｃｏｍ．倪志伟（通信作者），博士，教授，主要研究领域为人工智能、机器学习和云计算等．Ｅ
ｍａｉｌ：ｚｈｗｎｅｌｓｏｎ＠１６３．ｃｏｍ．程美英，博士，讲师，主要研究方向为智能计算、数据挖掘．李敬明，博士，讲师，主要研究方向为智能计算、数据挖
掘．金飞飞，博士研究生，主要研究方向为智能决策、智能计算．伍章俊，博士，副教授，主要研究方向为智能算法、云计算．

融合改进二元萤火虫算法和边界最小化测度的
集成剪枝方法

朱旭辉１），２）　倪志伟１），２）　程美英３）　李敬明４）　金飞飞１），２）　伍章俊１），２）

１）（合肥工业大学管理学院　合肥　２３０００９）
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３）（湖州师范学院商学院　浙江湖州　３１３０００）
４）（安徽财经大学管理科学与工程学院　安徽蚌埠　２３３０３０）

摘　要　集成剪枝是提高分类器集成性能的一种关键性技术，其通过选择较小规模的基分类器，获得更优的集成
性能．目前集成剪枝方法通常单独采用基分类器间的差异性测度或元启发式算法，进行集成剪枝．基分类器的平均
精度和差异性被广泛认为是集成剪枝的两个重要指标，但增大基分类器间差异性势必会减小其平均分类精度，提
高基分类器的平均精度亦会降低其差异性．故在基分类器的平均精度和差异性之间存在一个平衡状态，使得集成
性能最优，找到该平衡状态才是集成剪枝成功的关键．集成剪枝是一个ＮＰ完全问题，采用差异性测度仅能剔除集
成系统中部分冗余的基分类器，难以准确地找到该平衡状态；元启发式算法在搜索该平衡状态上，具有良好的性
能，但若单独采用元启发式算法，则很难穷尽搜索到该平衡状态．故该文提出了融合改进二元萤火虫算法和边界最
小化测度的集成剪枝方法．首先，采用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法重复抽取训练集，获得多个训练子集，使用分类器分别进行独
立训练，获得多个基分类器；其次，运用边界最小化测度对所获得的基分类器进行预剪枝，剔除综合性能较差的基
分类器，显著降低集成剪枝问题的复杂度；接着，通过改进萤火虫的移动方式和搜索过程，并引入竞争行为和跳跃
行为，提出了改进二元萤火虫算法；最后，利用改进二元萤火虫算法对预剪枝后的基分类器，进行二次剪枝，选择出
性能最优的子集成．在３５个ＵＣＩ标准数据集上进行测试，实验结果表明：相较于其他方法，该文所选择的基分类器
规模较小，集成分类精度更高，并验证了其有效性和显著性．
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ｂａｓｅｄｏｎｍａｒｇｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｕｓｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｍｐｒｏｖｅｄｂｉｎａｒｙｇｌｏｗｗｏｒｍ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＩＢＧＳＯＭＥＰｉｓａｎａｌｙｚｅｄ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ３５ＵＣＩｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅｓｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＩＢＧＳＯＭＥＰｃａｎａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒ
ｒｅｓｕｌｔｓｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｅｎｓｅｍｂｌｅａｎｄｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｕｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ａｎｄ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅｆｉｎａｌｅｎｓｅｍｂｌｅａｃｈｉｅｖｅｄｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＩＢＧＳＯＭＥＰｉｓｍｕｃｈ
ｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔａｔｔａｉｎｅｄｂｙｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｕｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｔｈｅｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｌｏｗｗｏｒｍｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｂｉｎａｒｙｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ；ｍａｒｇｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｕｎｉｎｇ；ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

１　引　言
近年来，集成学习已经成为一个热点问题［１３］，

被广泛应用于机器学习［４］、模式识别［５］和数据挖
掘［６］等领域．集成学习是先训练出多个基分类器，然
后综合所有基分类器的结果，进行最终的决策［７８］．
学者们通过不断地增加基分类器的规模，以获得更

优的集成分类性能，集成系统中基分类器的差异性
在提高集成分类器的泛化能力方面有重要的作用，
但基分类器间差异性的增加势必会减小整体基分类
器的平均精度［９１０］．差异性和平均精度之间存在一
个平衡状态［１１］，使得泛化能力较好．Ｚｈｏｕ等人［１２］通
过实验研究表明，当集成系统中的基分类器间具有
较大差异性时，集成部分综合性能较优的基分类器，
集成分类器的泛化能力可能会比全部集成更优．即
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可以通过对集成系统中的基分类器进行剪枝，以达
到提高集成分类器泛化能力的目的．

集成剪枝本质上是一个组合优化问题，对于规
模为犕基分类器池，其非空子集的规模为２犕－１，
故这是一个ＮＰ完全问题［１３１４］．为了解决该难题，众
多集成剪枝方法被提出，主要被归为如下四类．

（１）排序集成剪枝方法
该类方法先利用某种差异性测度评估各个基分

类器，并计算基分类器的测度，选择大于某一阈值的
基分类器进行集成．ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ等人［１４１６］先计
算基分类器的差异性测度，并根据分类器的差异性
大小进行有效综合集成，实验表明其集成泛化能力
明显优于Ｂａｇｇｉｎｇ；Ｍａｒｇｉｎｅａｎｔｕ等人［１７］提出了
Ｋａｐｐａｐｒｕｎｉｎｇ（Ｋａｐｐａ），按照基分类器的Ｋａｐｐａ测
度从小到大的顺序，选择集成部分Ｋａｐｐａ测度较小
的基分类器；Ｇｕｏ等人［１８］提出了边界测度排序集成
方法（ＭＯＡＧ），剔除部分边界测度较小的基分类器，
对剩下的基分类器进行集成；Ｌｉ等人［１９］提出了差异
性正则化集成剪枝方法（ＤＲＥＰ），其给出了排序修
剪在ＰＣＡ框架下的解释，并获得了良好的效果；Ｄａｉ
等人［２０］提出了反向降错排序集成剪枝方法（ＲＲＥ），
运用降错排序集成方法（ＲＥ）保留部分分类器，融合
性能最差的分类器，取得了良好的集成分类结果；
Ｇｕｏ等人［２１］融合了边界和差异性测度，提出了新的
组合测度，然后根据新的组合测度进行降序排列，选
择部分组合测度较大的基分类器，实现集成剪枝．

（２）优化集成剪枝方法
该类方法主要是通过使用元启发式算法，搜索

到集成性能最优的子集成．Ｚｈｏｕ等人［１２］首次提出
基于遗传算法的选择性集成方法（ＧＡＳＥＮ），通过随
机赋给每个基分类器一个权重，并使用ＧＡ进行优
化，最后选择出泛化集成误差最小的基分类器子集
合，以实现集成剪枝；张琛等人［２２］提出了基于萤火
虫算法的集成剪枝方法，将萤火虫算法进行二元离
散化，然后采用萤火虫算法进行集成剪枝；Ｒｏｋａｃｈ
等人［２３］提出了集成协议集成剪枝方法（ＣＡＰ），选择
基分类器分类精度较高、与其他基分类器间的输出
结果差异性较大的分类器．

（３）聚类集成剪枝方法
该类方法主要是采用聚类技术［２４］进行剪枝，其

主要步骤：第一，采用聚类技术将分类器归类到不同
的簇，则被划分到同一簇的分类器，其差异性较小；
若被划分到不同簇，则不同分类器的输出结果差别
较大，即具有较大差异性．聚类技术中较为常用的

有：犓ｍｅａｎｓ［２５］、凝聚层次聚类方法［２６］、确定性退火
方法［２７］等，上述聚类方法已经被应用于集成剪枝问
题中；第二，独立剪枝每个聚类簇的基分类器，以增
加基分类器间的差异性．如Ｂａｋｋｅｒ等人［２７］所选择
的基分类器，通常分布在聚类簇的几何中心，并对其
进行集成．

（４）其他集成剪枝方法
该类集成剪枝方法不属于上述三类方法．Ｍａｒｔíｎｅｚ

Ｍｕｏｚ等人［１７］先使用Ｂａｇｇｉｎｇ中的Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样
方法训练多个基分类器，再采用ＡｄａＢｏｏｓｔｉｎｇ方法
进行剪枝；Ｌｕ等人［２８］提出了基于输出不一致测度
的选择性集成方法，剔除集成系统中不一致测度最
大的基分类器，再采用多数投票法进行集成；Ａｎ等
人［２９］提出了基于双错测度的集成方法，剔除双错测
度不在统计学中单侧置信区间内的基分类器，然后
进行集成；Ｚｈｏｕ等人［４］提出了基于频繁模式的集成
剪枝方法（ＥＰＦＰ），根据基分类器的分类矩阵，挖掘
其中的频繁基分类器，通过反复迭代获得最终的子
集成；Ｃａｖａｌｃａｎｔｉ等人［３０］提出了组合差异性测度的
集成剪枝方法（ＤｉｖＰ），采用ＧＡ优化组合不同的差
异性测度，运用其度量分类器的差异性，使用图着色
方法选择最终的子集成；Ｙｋｈｌｅｆ等人［３１］提出了基于
简单联盟博弈的集成剪枝方法（ＳＣＧＰ），先通过计
算班扎夫权力系数评估每个基分类器的差异性贡
献，再基于最小赢得联盟获得相应的基分类器，最后
进行集成；Ｄａｉ等［３２］提出了同时兼顾分类器差异性
和精度的集成剪枝方法（ＳＤＡｃｃ），同时考虑了基分
类器的差异性和分类精度，然后采用贪婪集成剪枝
方法（ＧＥＰ）进行剪枝，并取得了良好的效果．

基于上述的分析，集成剪枝是一个ＮＰ难问题，
而上述各类集成剪枝方法仅单独采用差异性测度或
元启发式算法进行集成剪枝．单独采用差异性测度，
结合不同的剪枝策略，仅能剪枝部分冗余的基分类
器，难以较为精确地找到最优子集成；单独运用元启
发式算法，无法在数目庞大的基分类器子集合中，进
行穷尽搜索，获得性能较优的子集成．然而，元启发
式算法在优化基分类器的平均精度和差异性之间的
平衡状态方面，效果较为突出；但其在解决ＮＰ难问
题时，又无法进行穷尽搜索．为了解决上述缺陷，本
文在国内外集成剪枝领域内，首次提出了融合差异
性测度和元启发式算法的集成剪枝方法．首先，对集
成系统中的基分类器进行预剪枝，剪枝部分在性能
和差异性方面表现较差的基分类器，减小集成系统
中基分类器的规模，大幅降低集成剪枝问题的计算
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复杂度；其次，通过改进元启发式算法，提高算法的
搜索性能，对预剪枝后的基分类器进行二次剪枝．

边界最小化测度在度量分类器的差异性和预剪
枝冗余分类器方面，具有明显的优势［１１，１４］，可以大
幅度剔除性能和差异性较差的基分类器，适合作为
预剪枝的标准；元启发式算法有很多，如遗传算
法［３３］、粒子群算法［３４］、蚁群算法［３５］、人工鱼群算
法［３６］、萤火虫算法［３７］等．遗传算法编码实现过程复
杂；粒子群算法易陷入局部最优；蚁群算法搜索速度
慢、计算量大、时间消耗较长；人工鱼群算法后期收
敛速度慢，易陷入局部最优．基于此，考虑到萤火虫
算法（ＧｌｏｗｗｏｒｍＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＳＯ）具有
易实现、鲁棒性强、搜索能力强等优势［３８４０］，故选择
ＧＳＯ作为本文剪枝方法中的搜索策略．因此，本文
采用边界最小化测度预剪枝所生成的基分类器，然
后采用改进的ＧＳＯ进行二次剪枝．本文提出了融合
改进二元萤火虫算法和边界最小化测度的集成剪枝
方法（ＩＢＧＳＯＭＥＰ）．本文先训练基分类器，构成基分
类器池；再采用边界最小化测度对原始基分类器池进
行预剪枝；最后采用改进二元萤火虫算法（ＩＢＧＳＯ）进
行进一步剪枝．在３５个ＵＣＩ数据集上的实验结果
表明了本文方法的有效性、显著性和可信性．

本文的主要贡献如下：
（１）本文提出的融合型集成剪枝方法，显著提

升了集成分类器的分类精度；边界最小化测度可以
预剪枝部分综合性能较差的基分类器；

（２）本文提出的ＩＢＧＳＯ，改进了萤火虫的位置
更新策略，并引入竞争和跳跃行为，提高了算法在二
元解空间中的收敛速度和精度；

（３）在３５个ＵＣＩ标准数据集上进行测试，实验
结果表明，本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ，较其他剪枝方
法，具有更优的集成性能；本文提出的ＩＢＧＳＯ具有
更优的收敛速度和精度；

（４）本文首次提出了基于差异性测度和二元启
发式算法的组合集成剪枝的思想，为集成剪枝领域
提供了一种新的研究思路．

２　边界最小化测度
差异性是提高泛化能力集成的关键因素．若集

成系统中的基分类器无差异，则集成分类结果势必
相同，集成学习亦无意义．文献［１４］表明了，最大化
差异性并非一定可以获得最优的集成性能．文献
［１１］表明了，当基分类器的平均精度一定时，增大差

异性，则系统泛化能力提高．但在基分类器的平均精
度和差异性间存在一定的相关性，在增大差异性的
同时，基分类器的平均精度亦会降低；增加平均精度
时，差异性也会减小．因此，需要找到基分类器的平
均精度和差异性间的一个平衡状态，使得集成性能
最优．能否寻找存在于基分类器的平均精度和差异
性之间的平衡状态？是一个未解决的难题．为了寻找
该平衡状态，我们需要找到一种有效的基分类器差异
性度量准则或测度，下面介绍边界最小化测度［１４］，以
选择具有较大差异性和较高精度的基分类器．

ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ等人在２００４年提出了边界最
小化测度［１５］．采用边界最小化测度选择基分类器的
过程如下：

假设有犖个样本犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，其实际
类别犢＝｛狔１，狔２，…，狔犖｝，所有样本类别犆＝｛犮１，
犮２，…，犮犾｝，犕个基分类器集合犉＝｛犳１，犳２，…，犳犕｝，
采用多数投票法，对犕个基分类器集合犉进行集成
过程如式（１）．

犈犉（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犮∈犆 ∑

犕

犻＝１
犐（犳犻（狓）＝犮（ ）） （１）

其中，狓是训练或测试样本，犮（犮∈犆）是样本类别犆
中的一类，犈犉（狓）是在狓上集成分类器的输出结果，
犳犻（狓）是犳犻在狓上的输出结果，犐（·）是一种指示函
数（若“·”为真，则犐（·）＝１；否则，犐（·）＝０），
ａｒｇｍａｘ（犳（狓））表示使得犳（狓）最大的狓值．

基分类器犳犻的特征向量犞犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犖），
其中狏犻犼＝２犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）－１，犼＝１，２，…，犖．若基
分类器犳犻在第犼个样本上分类正确时，则狏犻犼＝１；
否则，狏犻犼＝－１．因此，集成特征向量的均值为珚犞＝
（狏－１，狏－２，…，狏－犼，…，狏－犖）＝１犕∑

犕

犻＝１
犞犻．集成特征向量珚犞

的第犼个元素表示第犼个样本的边界，即犕个基分类
器中，在第犼个样本上分类正确的基分类器数目与分
类错误的数目之差．若狏－犼＞０时，则表示在第犼个样
本上的集成结果是正确的；若狏－犼０时，则表示在第
犼个样本上的集成结果是错误的．同时也说明，若珚犞
在广义第一象限内（该象限内的向量，其所有分量均
大于０），则表示在所有样本上的集成结果均正确．
换言之，若集成特征向量珚犞与广义第一象限内的某
一向量的欧式距离越近，则表示集成性能越优［１４１５］．
我们取广义第一象限内的常数向量狅＝（狅１，狅２，…，
狅犖），狅犼＝ξ，ξ为常数（一般ξ＝０．０７５）［１４１５］．

假设当前从集成系统中选择的子集成犛狌的规
模为狌（１狌犕），向犛狌加入第狌＋１个基分类器，
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构成犛狌＋１，如式（２）．
犛狌＋１＝ａｒｇｍｉｎ犽

犱狅，１犕犞犽＋∑
狌

犻＝１
犞（ ）（ ）（ ）犻 （２）

其中，犳犽∈犉－犛狌，（犳犽∈犉∩犳犽犛狌），犱（狓１，狓２）表示
狓１和狓２之间的欧氏距离．

运用边界最小化测度所得到的基分类器子集
成，可使得基分类器具有较大的差异性和较高的分
类精度．故本文利用该测度预剪枝所生成的基分类
器．既约简了大量综合性能较差的分类器，又保留了
部分差异性和性能均较优的基分类器集合，为基于
改进二元萤火虫算法的集成剪枝方法提供了差异性
大、性能优的基分类器．上述操作明显减少了集成系
统中分类器的规模，降低了问题的复杂性，显著提升
了算法的计算效率．

３　犐犅犌犛犗
３１　犌犛犗

ＧＳＯ是一种启发式搜索算法，其灵感来自于萤
火虫的发光行为，发光的萤火虫是一个信号源，可以
吸引其他萤火虫［３９４０］．在ＧＳＯ中，萤火虫个体被随
机分布在解空间中，荧光素高的萤火虫，其亮度更
高，可以吸引亮度低的萤火虫向其靠拢，从而实现算
法的全局优化，最终达到全局收敛，基本步骤如下：

步骤１．初始化参数：种群规模犵狊狅狀狌犿，荧光素
挥发因子ρ，荧光素更新率γ，动态决策域更新率β，
决策域内的萤火虫集合犖犻（狋），邻域内萤火虫数目
阈值狀狋，移动步长狊，感知半径狉狊．

步骤２．将萤火虫犡犻（狋）在第狋次迭代的位置的
目标函数值转化为荧光素值，如式（３）．

犾犻（狋）＝（１－ρ）犾犻（狋－１）＋γ犑（犡犻（狋）） （３）
步骤３．萤火虫犡犻（狋）在其动态决策半径狉犻犱（狋）

（０＜狉犻犱（狋）＜狉狊）内选择亮度比自己高的萤火虫个体
组成其邻域集合犖犻（狋）．

步骤４．计算萤火虫犡犻（狋）在其动态决策域半
径内向萤火虫犡犼（狋）移动的概率狆犻犼（狋），如式（４）．

狆犻犼（狋）＝犾犼（狋）－犾犻（狋）
∑犽∈犖犻（狋）犾犽（狋）－犾犻（狋）

（４）

步骤５．更新萤火虫犡犻（狋）的位置，如式（５）．
犡犻（狋＋１）＝犡犻（狋）＋狊×犡犼（狋）－犡犻（狋）

犡犼（狋）－犡犻（狋［ ］）（５）
步骤６．更新萤火虫犡犻（狋）的动态决策域半径，

如式（６）．

狉犻犱（狋＋１）＝ｍｉｎ｛狉狊，ｍａｘ｛０，β×（狀狋－｜犖犻（狋）｜）｝｝（６）
３２　改进二元萤火虫算法（犐犅犌犛犗）

为了使ＧＳＯ适合解决离散型问题，对ＧＳＯ进
行二元离散化．首先，改进萤火虫的移动方式，使得
ＧＳＯ可以在二元离散型空间中搜索；其次，改进
ＧＳＯ的搜索行为，增加算法的随机性，避免陷入局
部最优；最后，引入竞争和跳跃行为，增加种群的多
样性，提高算法的搜索效率．基于此，本文提出了
ＩＢＧＳＯ．
３．２．１　移动方式的改进

基本ＧＳＯ中固定步长不适用于二元离散型空
间．为了萤火虫个体可以在二元解空间中实现位置
更新，本文运用以一定的概率改变萤火虫个体中每
一维的方式，从而实现位置更新．假设在第狋次迭代
中，当前萤火虫为犡犻（狋）＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀），目标萤
火虫犡犼（狋）＝（狓犼１，狓犼２，…，狓犼狀），其中狀为二元离散
型解空间的维数，则更新方式如式（７）．

狓犻犽（狋＋１）＝
狓犻犽（狋），若狉狆１
狓犼犽（狋），若狆１＜狉＜狆２
狉１， 若狉狆
烅
烄

烆 ２

（７）

其中，狆１，狆２为选择参数，０＜狆１＜狆２＜１，狉为（０，１）
间的随机数，狉１为０或１的随机数，犽＝１，２，…，狀．
３．２．２　搜索行为的改进

为了增加算法在搜索过程的随机性，避免算法陷
入局部最优，本文通过引入概率因子τ１，τ２（０＜τ１＜
τ２＜１），进而实现ＧＳＯ搜索过程的改进．当狉犪狀犱τ１
时，当前萤火虫犡犻（狋）在其决策域内随机移动一步；
当τ１＜狉犪狀犱τ２时，向决策域内的目标萤火虫，按照
式（７）移动一步；当狉犪狀犱＞τ２时，向全局最优位置，
按照式（７）移动一步．
３．２．３　竞争行为

为了增加ＧＳＯ种群的多样性，提高算法的搜索
效率，故将竞争行为引入到ＧＳＯ中．在此引入竞争
因子犮狅犿狆（０＜犮狅犿狆＜１），当狉犪狀犱＜犮狅犿狆时，随机
选择种群中的某一的萤火虫犡犼（狋），进行交叉操作，
以产生新的萤火虫个体，从而保持种群的多样性．当
狉犪狀犱＜犮狅犿狆时，竞争行为的执行过程如式（８）和（９）．

犡′犻（狋）＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻（狆－１），狓犼狆，…，狓犼狀）
犡′犼（狋）＝（狓犼１，狓犼２，…，狓犼（狆－１），狓犻狆，…，狓犻狀烅烄烆 ）（８）

犡犻（狋）＝犡′犻（狋），若犢犻（狋）＜犢′犻（狋）
犡犼（狋）＝犡′犼（狋），若犢犼（狋）＜犢′犼（狋烅烄烆 ） （９）

其中，犡′犻（狋），犡′犼（狋）为新产生的萤火虫个体，犢犻（狋），
犢犼（狋），犢′犻（狋），犢′犼（狋）分别为犡犻（狋），犡犼（狋），犡′犻（狋），
犡′犼（狋）的适应度函数值，狆＝狉狅狌狀犱（狉犪狀犱×狀）．
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３．２．４　跳跃行为
本文将跳跃行为应用到ＧＳＯ中，以增加算法搜

索过程中的种群多样性，在搜索过程中萤火虫可以
随机迁移至解空间中任一位置．在每次迭代前，若当
前萤火虫与全局最优位置相同，则迁移至解空间中
任一位置；否则，不执行．
３．２．５　公告板

在算法中增设公告板，记录萤火虫搜索过程中
的最优位置和目标函数值．在迭代过程中，若萤火虫
的位置优于公告板，则更新公告板．
３３　犐犅犌犛犗伪代码

算法１．　ＩＢＧＳＯ．
输入：ＩＢＧＳＯ参数
输出：全局最优值犳（犡狅狆狋）
１．初始化ＩＢＧＳＯ参数；
２．随机初始化犵狊狅狀狌犿只萤火虫；
３．犡狅狆狋←ａｒｇｍａｘ犳犻狋狀犲狊狊（犡１，犡２，…，犡犵狊狅狀狌犿）；
４．狋←１；
５．ＷＨＩＬＥ狋＜狋ｍａｘＤＯ
６．ＦＯＲ犻←１ｔｏ犵狊狅狀狌犿ＤＯ
７．ＩＦ犳（犡犻）＝犳（犡狅狆狋）ＴＨＥＮ
８． 执行跳跃行为；
９．ＥＮＤＩＦ
１０．更新荧光素值犾犻和动态决策域半径狉犻犱；
１１．犾ｍａｘ←犾犻；犡ｍａｘ←犡犻；
１２．ＦＯＲ犼←１ｔｏ犵狊狅狀狌犿ＤＯ
１３． ＩＦ犡犻－犡犼＜狉犻犱∧犾犻＜犾犼ＴＨＥＮ
１４． 犾ｍａｘ←犾犼；犡ｍａｘ←犡犼；
１５． ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＩＦ狉犪狀犱τ１ＴＨＥＮ
１８． 在其决策域内随机移动一步；
１９．ＥＮＤＩＦ
２０．ＩＦτ１＜狉犪狀犱τ２ＴＨＥＮ
２１． 向萤火虫犡ｍａｘ移动一步；
２２．ＥＮＤＩＦ
２３．ＩＦ狉犪狀犱＞τ２ＴＨＥＮ
２４． 向萤火虫犡狅狆狋移动一步；
２５．ＥＮＤＩＦ
２６．ＩＦ狉犪狀犱＜犮狅犿狆ＴＨＥＮ

执行竞争行为；
２７．ＥＮＤＩＦ
２８．ＩＦ犳（犡犻）＞犳（犡狅狆狋）ＴＨＥＮ
２９． 犡狅狆狋←犡犻；犳（犡狅狆狋）←犳（犡犻）；
３０．ＥＮＤＩＦ
３１．ＥＮＤＦＯＲ
３２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
３３．ＲＥＴＵＲＮ犳（犡狅狆狋）．

３４　算法性能分析
为了增强ＩＢＧＳＯ的理论基础，本文分析了ＩＢＧＳＯ

的收敛性、时间和空间复杂度，从理论上分析了算法
的可行性和有效性．
３．４．１　收敛性分析

建立吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程模型以分析算法的全
局收敛性，本文通过萤火虫算法的改进搜索行为、竞
争行为和跳跃行为，不断地更新萤火虫个体的位置，
以便最终达到全局最优．假设ＩＢＧＳＯ中第狋代种群
犡（狋），则｛犡（狋）｝∞狋＝０为ＩＢＧＳＯ的种群序列．

定义１．　假设｛犡（狋）｝∞狋＝０对任意狀个不同的狋１，
狋２，…，狋狀∈犜且狋１＜狋２＜…＜狋狀－１，满足下面条件
犘（犡（狋狀）犡狀｜犡（狋狀－１）＝犡狀－１，…，犡（狋１）＝犡１）＝
犘（犡（狋狀）犡狀｜犡（狋狀－１）＝犡狀－１），则｛犡（狋）｝∞狋＝０是
Ｍａｒｋｏｖ过程．

定义２．　假设Ｍａｒｋｏｖ过程｛犡（狋）｝∞狋＝０，其最优
状态空间犢犢，如果满足犘（犡（狋＋１）犢犡（狋）∈
犢）＝０，则｛犡（狋）｝∞狋＝０是吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程．

定义３．　假设吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程｛犡（狋）｝∞狋＝０，
其最优状态空间犢犢，记δ（狋）＝狆（犡（狋）∈犣）
是在时刻狋达到最优的概率，若ｌｉｍ

狋→∞
δ（狋）＝１，则

｛犡（狋）｝∞狋＝０收敛．
引理１．　假设ＩＢＧＳＯ序列对应的随机过程为

｛犡（狋）｝∞狋＝０，则｛犡（狋）｝∞狋＝０为有限Ｍａｒｋｏｖ链，同时也
是吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程．

证明．　ＩＢＧＳＯ的搜索空间为二元离散型解空
间，每只萤火虫均为狀维二进制码串组成的向量，对
于一个狀维二进制解空间，共有２狀－１个非零解．因
此，ＩＢＧＳＯ的解空间有限．由ＩＢＧＳＯ寻优过程可
知，第狋代萤火虫犡（狋）的荧光素、位置、动态决策域
的更新，仅由第狋－１代萤火虫犡（狋－１）决定的，与
犡（狋－２），…，犡（１），犡（０）无关，而犡（０）初始化时，
其位置是随机初始化的．故犘（犡（狋）｜犡（狋－１），
犡（狋－２），…，犡（０））＝犘（犡（狋）｜犡（狋－１）），即
｛犡（狋）｝∞狋＝０为有限Ｍａｒｋｏｖ链．
ＩＢＧＳＯ寻优过程包括：萤火虫改进的搜索行为、

竞争行为和跳跃行为，且在算法中增设了公告板，可
以记录全局最优值．若ＩＢＧＳＯ搜索到的解优于全局
最优解，则更新公告板．因此，公告板中的最优解保
持更新或不变．基于此，若犡（狋）∈犢，则犡（狋＋１）∈
犢，故而，犘（犡（狋＋１）犢犡（狋）∈犢）＝０，即
｛犡（狋）｝∞狋＝０是吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程． 证毕．

定理１．给定ＩＢＧＳＯ与吸收态的Ｍａｒｋｏｖ
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过程｛犡（狋）｝∞狋＝０相对应，其最优状态空间犣，若
犘（犡（狋）∩犣≠｜犡（狋－１）∩犣＝）犱（狋－１）０
且ｌｉｍ
狋→∞∏

狋

犻＝０
［１－犱（犻）］＝０，则ｌｉｍ

狋→∞
δ（狋）＝１，其中δ（狋）＝

犘（犡（狋）∈犣）．
证明．　根据全概率公式知，

δ（狋）＝［１－δ（狋－１）］犘（犡（狋）∩犣≠｜
犡（狋－１）∩犣＝）＋δ（狋－１）犘（犡（狋）∩犣≠｜
犡（狋－１）∩犣≠）．

由引理１知，｛犡（狋）｝∞狋＝０是吸收态Ｍａｒｋｏｖ过程，则
犘（犡（狋）∩犣≠｜犡（狋－１）∩犣≠）＝１，即有
δ（狋）＝［１－δ（狋－１）］犘｛犡（狋）∩犣≠｜

犡（狋－１）∩犣＝｝＋δ（狋－１）
１－δ（狋）＝［１－犘（犡（狋）∩犣≠｜
犡（狋－１）∩犣≠）］×［１－δ（狋－１）］

１－δ（狋）［１－犱（狋－１）］·［１－δ（狋－１）］

＝１－δ（０）∏
狋－１

犻＝０
［１－犱（犻［ ］）］

ｌｉｍ狋→∞δ（狋）１－［１－δ（０）］ｌｉｍ狋→∞∏
狋－１

犻＝０
［１－犱（犻）］

ｌｉｍ狋→∞δ（狋）１．
因为概率δ（狋）１，所以ｌｉｍ狋→∞δ（狋）＝１．即ＩＢＧＳＯ

以概率１收敛到全局最优解． 证毕．
３．４．２　时间复杂度

假设ＩＢＧＳＯ中种群规模是犵狊狅狀狌犿，萤火虫空
间维数是狀，最大迭代次数是狋ｍａｘ，ＩＢＧＳＯ的时间复
杂度分析如下：

初始化算法参数，复杂度是犗（犵狊狅狀狌犿）；初始
化算法种群，包括犵狊狅狀狌犿只萤火虫，并计算其适应
度函数值，复杂度是犗（犵狊狅狀狌犿×狀）；判断并执行跳
跃行为，复杂度最高为犗（犵狊狅狀狌犿×狀）；犵狊狅狀狌犿只
萤火虫荧光素值、动态决策域半径更新，并选择目标
萤火虫的复杂度为犗（犵狊狅狀狌犿２）；选择目标萤火虫
并移动，复杂度均为犗（犵狊狅狀狌犿×狀）；执行竞争行为
的复杂度为犗（犵狊狅狀狌犿×狀）；更新公告板的复杂度
为犗（犵狊狅狀狌犿）．

通过上述分析：在狋ｍａｘ次迭代后，ＩＢＧＳＯ的整体
时间复杂度为犗（狋ｍａｘ×犵狊狅狀狌犿２）．
３．４．３　空间复杂度

存储ＧＳＯ中萤火虫的每个参数所需空间均为
犵狊狅狀狌犿；存储每一只萤火虫所需空间为狀，则存储
犵狊狅狀狌犿只萤火虫所需空间为犵狊狅狀狌犿×狀；公告板存
储所需空间为狀；其他参数的存储所需空间均为常
数；经过上述分析，算法搜索过程中的空间复杂度为
犗（犵狊狅狀狌犿×狀）．

４　犐犅犌犛犗犕犈犘
４１　基分类器池

采用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法对训练集进行抽取，反复
抽取犕次，可以获得犕个训练子集，运用基分类器
对所获得的犕个训练子集进行独立训练，则所获得
基分类器的数目为犕．基于此，本文使用所获得的
基分类器构建基分类器池．
４２　预剪枝

在构建基分类器池后，集成系统中基分类器的
规模为犕，其有２犕－１个非空子集，此为ＮＰ难问
题．当基分类器池的规模较大时，则采用二元启发式
算法无法进行穷尽搜索．因此，预剪枝集成系统中部
分冗余基分类器是非常重要的，剔除集成系统中大
量综合性能较差的基分类器，可以显著降低基分类
器的规模，提高ＩＢＧＳＯ在搜索最优子集成过程中的
计算效率．通过运用边界最小化测度，预剪枝基分类
器池中部分基分类器，以达到提高二元启发式算法
搜索效率的目的．本文采用边界最小化测度保留犕′
个基分类器，至于犕′的确定，将在第５节的５．２小
节中进行讨论．采用边界最小化测度对基分类器池
进行预剪枝后，本文运用ＩＢＧＳＯ进行进一步精确剪
枝，搜索出集成分类精度最优的基分类器子集合．
４３　剪　枝

原始基分类器池，在预剪枝后，保留了犕′个基
分类器．再采用ＩＢＧＳＯ对其进行二次剪枝，选择出
集成性能更优的基分类器子集成．
４．３．１　适应度函数的构造

为了计算基分类器子集成的适应度函数值，将
式（１０）［１２，２２］作为集成剪枝问题的适应度函数．

犉犻狋狀犲狊狊＝犃 （１０）
其中，犃是集成精度，犃＝１犿∑

犿

犼＝１
犃犮犮（狔^犼，狔犼），

犃犮犮（狔^犼，狔犼）＝１，狔^犼＝狔犼
０，狔^犼≠狔
烅烄烆 犼

，犿是测试样本的规模，

狔^犼和狔犼是在第犼个样本上，集成分类器的输出类别
和原始类别．犉犻狋狀犲狊狊越高，则集成分类器的集成性
能越优．
４．３．２　编码方式

基分类器池的规模为犕，即犉＝｛犳１，犳２，…，犳犕｝，
采用边界最小化测度进行预剪枝后，保留了犕′个综
合性能较优的基分类器，记为犉′＝｛犳′１，犳′２，…，犳′犕′｝．
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基分类器是否选取分别采用１或０表示．萤火虫
犡＝（狓１，狓２，…，狓犕′），狓犻＝１（犻＝１，２，…，犕′）表示选
择第犻个基分类器；狓犻＝０表示不选择第犻个基分类
器．例如：犡＝（１，０，１，１，０，０）表示选择了第１、３、４个
基分类器，不选择第２、５、６个基分类器．
４．３．３　不可行解处理方式

在算法搜索基分类器最优子集成的过程中，若
萤火虫的所有分量均为１或０，表示全部基分类器
均被选择或不选择．本文认为其为不可行解，则该不
可行解被重新初始化．
４４　理论分析

下面将从理论的角度分析本文方法的有效性．
定理２．　在基分类器池中，集成边界最小化测

度较小的前犕′（犕′犕）个基分类器，可以提高集
成性能．

证明．　本证明过程中基本符号说明如下：
犖：样本数目；
犕：基ＥＬＭ数目；
犮：样本的类别，犮＝１，２，…，犆；
犞犻：基分类器犳犻的特征向量，犞犻＝（狏犻１，狏犻２，…，

狏犻犖），狏犻犼＝２×犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）－１，犼＝１，２，…，犖．
珚犞：集成特征向量的均值，珚犞＝（狏－１，狏－２，…，

狏－犼，…，狏－犖）＝１犕∑
犕

犻＝１
犞犻；

狅：广义第一象限内的某一常向量，狅＝（狅１，
狅２，…，狅犖），狅犼＝ξ，ξ为常数．

通过Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样方法训练出犕个基分类器
集合犉＝｛犳１，犳２，…，犳犕｝．

当基分类器犳犻在第犼个样本上分类正确时，则
犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）＝１，故基分类器犳犻的特征向量犞犻的
第犼个分量狏犻犼＝２×犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）－１＝１；

当基分类器犳犻在第犼个样本上分类错误时，则
犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）＝０，故基分类器犳犻的特征向量犞犻的
第犼个分量狏犻犼＝２×犐（犳犻（狓犼）＝狔犼）－１＝－１．

基分类器池中犕个基分类器集成特征向量均
值为珚犞＝（狏－１，狏－２，…，狏－犼，…，狏－犖）＝１犕∑

犕

犻＝１
犞犻．

若集成特征向量犞－的第犼个分量狏－犼＝１犕∑
犕

犻＝１
狏犼＞

０，则表示基分类器在第犼个样本上，分类正确的数
目大于分类错误的数目．根据多数投票算法（参照
式（１））可得，在第犼个样本上的集成分类结果是正
确的；若集成特征向量珚犞的第犼个分量狏－犼０，则表
示在第犼个样本上分类正确的基分类器数目，小于
或等于分类错误的基分类器数目．根据多数投票算

法可得，在第犼个样本上集成分类结果是错误的．
若珚犞＞０，则表示在所有样本上的集成分类结

果全部正确，即集成特征向量珚犞落入广义第一象限
内．犕个基分类器的集成性能越高，则其在犖个样
本上，集成分类正确的样本个数就越多．即表示其集
成特征向量珚犞中大于０的分量的个数越多，其距离
广义第一象限就越近．因此，基分类器的集成性能与
平均特征向量和广义第一象限的距离成正相关．

为了便于计算，从广义第一象限内的某一常向
量狅＝（狅１，狅２，…，狅犖），狅犼＝ξ，ξ为常数．本文通过计
算平均特征向量珚犞和狅之间的欧式距离犱（珚犞，狅），衡
量基分类器的集成性能．因此，犱（珚犞，狅）越小，则集成
性能越优．

首先从基分类器集合犉中，选择一个性能最优
的基分类器；其次按照式（２）逐个加入基分类器，使
得平均特征向量珚犞和狅之间的距离犱（珚犞，狅）达到最
小．如此循环，会使得原基分类器集合犉＝｛犳１，
犳２，…，犳犕｝，形成一个新的顺序犳′１，犳′２，…，犳′犕．假设
选择前犕′（犕′犕）个基分类器犳′１，犳′２，…，犳′犕′，使
得犱（珚犞，狅）最小．即其集成性能最优．因此，集成边界
最小化测度最小的前犕′个基分类器，可以提高集成
性能． 证毕．

推论１．　采用ＩＢＧＳＯ，对预剪枝后的基分类器
集合｛犳′１，犳′２，…，犳′犕′｝进行二次剪枝后，其集成性能
可以进一步提高．

证明．　原始基分类器池犉＝｛犳１，犳２，…，犳犕｝
在经过预剪枝后，得到基分类器集合｛犳′１，犳′２，…，
犳′犕′｝．由定理２知，其预剪枝后的集成性能优于原
始集成性能．

然而，预剪枝后基分类器集合｛犳′１，犳′２，…，犳′犕′｝
有２犕′－１个非空子集合．基分类器集合｛犳′１，犳′２，…，
犳′犕′｝的集成性能是否优于其２犕′－１个非空子集的
集成性能？换言之，是否存在集成性能更优的基分
类器子集合？为了解决这个难题，本文采用ＩＢＧＳＯ
对基分类器集合｛犳′１，犳′２，…，犳′犕′｝进行进一步剪枝．

在ＩＢＧＳＯ中，我们设置了公告板，记录了集成
性能最优的基分类器集合．通过采用ＩＢＧＳＯ的搜索
机制，不断地搜索基分类器子集合，其搜索过程见
４．５小节．若出现集成性能更优的子集合，则更新公
告板；否则，不更新．因此，可以获得集成性能更优的
基分类器子集合．即二次剪枝后的集成性能，亦可以
提高． 证毕．

综上所述，由定理２和推论１可知，ＩＢＧＳＯＭＥＰ
在进行预剪枝和二次剪枝后，可以显著提高分类器
的集成性能．
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４５　犐犅犌犛犗犕犈犘伪代码
算法２．　ＩＢＧＳＯＭＥＰ．
输入：训练集，测试集，ＩＢＧＳＯＭＥＰ参数
输出：集成剪枝结果犳（犡狅狆狋）
１．构建原始基分类器池犉←｛犳１，犳２，…，犳犕｝；
２．犉′←；
３．犳′１←ａｒｇｍａｘ犪犮犮犳１，犳２，…，犳（ ）犕；
４．犉′←｛犳′１｝；
５．犉←犉－｛犳′１｝；
６．ＦＯＲ犻←２ｔｏ犕′ＤＯ
７．　从犉中按照式（２）选取一个基分类器犳′犻；
８．　犉′←犉′∪｛犳′犻｝；
９．　犉←犉－｛犳′犻｝；
１０．ＥＮＤＦＯＲ
１１．随机初始化犵狊狅狀狌犿只萤火虫；
１２．犡狅狆狋←ａｒｇｍａｘ犳犻狋狀犲狊狊（犡１，犡２，…，犡犵狊狅狀狌犿）；
１３．狋←１；
１４．ＷＨＩＬＥ狋＜狋ｍａｘＤＯ
１５．　ＦＯＲ犻←１ｔｏ犵狊狅狀狌犿ＤＯ
１６．　　ＩＦ犳（犡犻）＝犳（犡狅狆狋）ＴＨＥＮ
１７．　　　执行跳跃行为；
１８．　　ＥＮＤＩＦ
１９．　更新荧光素值犾犻和动态决策域半径狉犻犱；
２０．　犾ｍａｘ←犾犻；犡ｍａｘ←犡犻；
２１．　ＦＯＲ犼←１ｔｏ犵狊狅狀狌犿ＤＯ
２２．　　ＩＦ犡犻－犡犼＜狉犻犱∧犾犻＜犾犼ＴＨＥＮ
２３．　　　犾ｍａｘ←犾犼；犡ｍａｘ←犡犼；
２４．　　ＥＮＤＩＦ
２５．　ＥＮＤＦＯＲ
２６．　ＩＦ狉犪狀犱τ１ＴＨＥＮ
２７．　　在其决策域内随机移动一步；
２８．　ＥＮＤＩＦ
２９．　ＩＦτ１＜狉犪狀犱τ２ＴＨＥＮ
３０．　　向萤火虫犡ｍａｘ移动一步；
３１．　ＥＮＤＩＦ
３２．　ＩＦ狉犪狀犱＞τ２ＴＨＥＮ
３３．　　向萤火虫犡狅狆狋移动一步；
３４．　ＥＮＤＩＦ
３５．　ＩＦ狉犪狀犱＜犮狅犿狆ＴＨＥＮ
　　执行竞争行为；

３６．　ＥＮＤＩＦ
３７．　ＩＦ狊狌犿（犡犻）＝犕′∨狊狌犿（犡犻）＝０ＴＨＥＮ
３８．　　重新初始化犡犻；
３９．　ＥＮＤＩＦ
４０．　ＩＦ犳（犡犻）＝犳（犡狅狆狋）ＴＨＥＮ
４１．　　犡狅狆狋←犡犻；
４２．　ＥＮＤＩＦ
４３．ＥＮＤＦＯＲ
４４．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
４５．ＲＥＴＵＲＮ犳（犡狅狆狋）．

５　实验结果及分析
为了检验ＩＢＧＳＯＭＥＰ的一般性，在３５个ＵＣＩ

标准数据集上进行测试，如表１．本文选择的基分类
器是分类回归树（ＣＡＲＴ）［１１］．结合犽折交叉验证技
术［４１］，其中犽＝５，原始数据集被随机划分为５份，训
练集选择其中４份，测试集选择剩下１份．
５１　实验环境及参数设置

本文运用ＭａｔｌａｂＲ２０１２ａ编写实验中所涉及的
算法代码，ＰＣ机配置：Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统、因特尔
奔腾Ｅ７５００处理器、ＣＰＵ主频为２．９３ＧＨｚ、内存
４ＧＢＤＤＲ３．根据Ｋｒｉｓｈａｎａｎｄ和Ｇｈｏｓｅ［４２４４］的建议
参数，设置如下：荧光素挥发因子ρ＝０．４，荧光素更
新率γ＝０．６，动态决策域更新率β＝０．０８，邻域阈值
狀狋＝５．本文实验中结果均为独立重复实验３０次，最
后取平均值．

表１　犝犆犐数据集
数据集 实例个数 属性个数 类别

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ２
Ｈａｙｅｓ １６０ ５ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
Ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ３０３ １３ ５
Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ２
Ｃｏｌｕｍｎ ３１０ ６ ２
Ｅｃｏｌｉ ３３６ ８ ８
Ｂｕｐａ ３４５ ６ ２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３４ ６
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ４４０ ７ ２
Ｆｏｒｅｓｔ ５２３ ２７ ４
Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２
ＩＬＰ ５８３ １０ ２
Ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ４ ３
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６９０ １４ ２
ＢＣＷ ６９９ １０ ２
Ｂｌｏｏｄ ７４８ ４ ２
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９５８ ９ ２
Ｇｅｒｍａｎ １０００ ２０ ２
ＱＳＡＲ １０５５ ４１ ２
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ １１５１ １９ ２
ＣＭＣ １４７３ ９ ３
Ｙｅａｓｔ １４８４ ９ １０
Ｗｉｎｅｑｒ １５９９ １１ ６
Ｃａｒ １７２８ ６ ４
Ｓｅｇｍｅｎｔ ２３１０ １９ ７
Ａｂａｌｏｎｅ ４１７７ ８ ３
Ｓｐａｍｂａｓｅ ４６０１ ５７ ２
Ｗｉｎｅｑｗ ４８９８ １１ ７
Ｌａｎｄｓａｔ ６４３５ ３６ ６
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５２　预剪枝
本小节的目的：通过实验确定预剪枝后，应保留

的基分类器的数目犕′，为ＩＢＧＳＯＭＥＰ提供参数
犕′的选取依据．

本文在上述３５个数据集上均进行了分析，鉴于
篇幅的限制，故在此选择了两个具有代表性的数
据集Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｓｐａｍｂａｓｅ进行展示．在Ｄｉａｂｅｔｅｓ、
Ｓｐａｍｂａｓｅ数据集上，在基分类器规模为１００、２００和
３００的条件下，在进行预剪枝后，剩下的分类器规模
与集成分类性能间的关系，见图１．由图１可知，在
集成系统中基分类器规模的不断增加的情况下，集
成分类准确率先呈上升趋势，然后下降．由于集成初
期，基分类器数目较少，集成精度不高；但随着基分
类器数目的不断增加，基分类器中存在一些冗余的
基分类器，影响了集成精度，故出现了较为明显的下
降现象．同时从图１中亦可发现，在基分类器数目达
到２５之前，集成精度可以达到最优．换言之，保留了
前２５个基分类器后，继续增加的基分类器的差异性
和性能均较差，已经影响了集成精度．故保留前２５个
基分类器，已经达到为二次剪枝提供性能和差异性较
好的基分类器的目的．基于边界最小化测度的预剪
枝，只需保留２５个基分类器即可，即犕′＝２５．因此，
本文在采用边界最小化测度保留２５个基分类器后，
再使用ＩＢＧＳＯ进行二次剪枝．结论：运用边界最小
化测度进行预剪枝，保留前２５个基分类器．
５３　结果分析

本小节目的：通过对比实验分析，评估ＩＢＧＳＯＭＥＰ
的性能．

本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ在不同规模基分类器
下的集成结果，与基分类器池中单个基分类器的最
优、平均、最差精度的对比分析，如表２、表３所示，
其中“Ｍａｘ”，“Ｍｅａｎ”，“Ｍｉｎ”分别表示基分类器的最
优、平均和最差的精度．同时从表２、表３可以看出，
ＩＢＧＳＯＭＥＰ的集成精度在３５个ＵＣＩ数据集上
均优于集成系统中单个分类器的最优和平均分类准
确率．表４、表５是在不同基分类器规模的条件下，
本文方法的集成分类结果及最终子集成规模，与
Ｂａｇｇｉｎｇ的对比分析，其中“狀”表示最终子集成规
模，表明了本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ所选择的最后
子集成的规模，明显少于Ｂａｇｇｉｎｇ，其集成分类性能
也得到显著提升．

为了进一步评估本文提出方法的性能，下面与
Ｂａｇｇｉｎｇ［４５］，Ｋａｐｐａ［１７］，ＡＧＯＢ［１５］，ＰＯＢＥ［１６］，ＤＲＥＰ［１９］，
ＤＤ［２８］，ＤＦＤ［２９］，ＧＡＳＥＮ［１２］，ＧＳＯＳＥＮ［２２］，ＭＯＡＧ［１８］，

ＲＲＥ［２０］，ＤｉｖＰ［３０］，ＳＣＧＰ［３１］，ＳＤＡｃｃ［３２］，ＲＥ［１４］，
ＣＯＭ［１４］，ＭＤＭ［１４］，ＦＰＥＰ［４］，ＤＦＴｗｏ［３２］，ＡｃｃＲｅｉｎ［３２］，
ＭＤＥＰ［２１］进行了对比分析．Ｂａｇｇｉｎｇ可以等概率地
抽取训练数据集中的部分样本进行训练，可以增加
基分类器间的差异性；Ｋａｐｐａ，ＡＧＯＢ，ＰＯＢＥ和
ＭＯＡＧ均采用了某种差异性测度对基分类器进行
了排序集成，表明了排序集成的重要性；ＤＲＥＰ先选
择性能最优的基分类器，再通过不断增加新的基分
类器，使得新的基分类器集合在测试数据集上的集
成误差最小化；ＤＤ通过计算基分类器的不一致测
度，然后剔除不一致测度最大的基分类器，最后进行
集成；ＤＦＤ计算基分类器的双错测度，剔除双侧测
度在置信区间之外的基分类器，最后进行集成；
ＧＡＳＥＮ通过随机赋给每个基分类器一个权重，然
后采用遗传算法进行优化，使得集成误差最小化；
ＧＳＯＳＥＮ采用离散型萤火虫上算法，对基分类器进
行集成剪枝；ＲＲＥ选择了集成剪枝过程中被遗弃的
基分类器，进行综合集成，充分利用了资源；ＤｉｖＰ采
用遗传算法将多个差异性测度融合成一个组合测
度，并使用图着色理论选择部分基分类器进行集成；
ＳＣＧＰ采用班扎夫权力系数衡量分类器的差异性
贡献度，获得最优子集成，使其满足最小赢得联盟；
ＳＤＡｃｃ，ＤＦＴｗｏ和ＡｃｃＲｅｉｎ同时考虑了基分类器的
差异性和精度，并采用ＧＥＰ进行集成剪枝；ＲＥ，
ＣＯＭ和ＭＤＭ采用了不同差异性测度，结合ＧＥＰ，
进行了集成剪枝；ＭＤＥＰ基于边界测度和差异性测
度形成了新的组合测度，然后进行排序集成．

由表２、表３可知，在原始分类器数目取２００时，
本文方法的集成分类准确率最高，进一步增加分类
器规模，其集成分类精度仅能获得较小提升，所以分
类器的数目宜取２００．为了保证ＩＢＧＳＯＭＥＰ的稳定
性，本文在基分类器规模为１００和２００的条件下，与
其他集成剪枝方法进行对比分析，如表６～表１１所
示，其中“＇Ｗｉｎ／Ｔｉｅ／Ｌｏｓｓ”分别表示在３５个ＵＣＩ数
据上，集成精度优于、相同于、差于其他方法的个数．
从表６～表１１可以看出，在３５个ＵＣＩ数据集上，当
基分类器规模为１００时，ＩＢＧＳＯＭＥＰ的集成结果优
于其他方法的数据集数目达到２３个；当基分类器规
模为２００时，优于其他方法的数据集数目达到２４个．
总体上来说，ＩＢＧＳＯＭＥＰ的集成性能明显优于其他
集成剪枝方法．由表６～表１１中的数据可得，各种
集成剪枝方法所选取基分类器平均规模与平均精度
之间的关系，如图２所示．由图２可知，本文方法可
以使用较少数目的基分类器，获得了较优的集成性
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图１　在Ｄｉａｂｅｔｅｓ，Ｓｐａｍｂａｓｅ上不同分类器池规模条件下按照边界最小化测度排序集成精度趋势分析
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表２　在不同规模基分类器（５０，１００，１５０）下的集成精度
数据集 ５０

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
１００

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
１５０

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
Ｉｒｉｓ ９７．８４ ９７．３０９３．８４８６．２２ ９８．３８ ９７．３０９３．７０８３．７８ ９８．９２ ９７．８４９３．７９８３．５１
Ｈａｙｅｓ ９９．３９ ９０．００６７．７０４３．０３ １００．００ ９２．４２６８．０５４０．９１ １００．００ ９４．８５６７．３４４０．００
Ｗｉｎｅ １００．００ ９９．７７８９．６１７６．３６ １００．００１００．００８９．６０７５．２３ １００．００１００．００８９．３８７２．２７
Ｓｅｅｄｓ １００．００ ９９．４２８９．８８７７．６９ １００．００ ９８．６５９０．０４７７．６９ １００．００ ９９．２３９０．０４７５．９６
Ｈｅａｒｔ ９４．０３ ８５．０７７５．８０６３．９８ ９５．９２ ８６．４７７５．８０６２．４９ ９７．１１ ８７．０６７５．９２６１．００
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ６５．３２ ５８．３８４８．１６３７．１２ ６８．５６ ５８．９２４８．１９３５．０５ ７０．８１ ６０．１８４８．２１３５．５０
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８０．３９ ７６．０５６１．５３２６．０５ ８１．７１ ７６．７１６０．９４２５．７９ ８２．８９ ７６．８４６０．７３２５．５３
Ｃｏｌｕｍｎ ９６．１０ ８８．９２８０．４２７１．１７ ９８．６１ ８９．８７８０．４４６９．７８ ９８．７０ ９０．１３８０．４６７０．３０
Ｅｃｏｌｉ ８８．８９ ８２．０６７３．５５６３．４１ ９０．４８ ８３．０２７３．２２６１．５１ ９０．７９ ８３．３３７３．０６５９．９２
Ｂｕｐａ ８１．８６ ７１．４０６１．２９５１．０１ ８５．２７ ７２．７９６１．５３４９．４６ ８８．２９ ７３．１８６１．５９４８．８４
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９９．９０ ９５．９０８８．５８７９．１４ １００．００ ９７．２４８８．４８７６．２９ １００．００ ９７．１４８８．４７７６．８６
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ １００．００ ９９．５８９２．１０７９．５８ １００．００１００．００９２．１９７７．５０ １００．００１００．００９２．３１７８．７５
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９４．９２ ９１．７４８６．４１７９．３２ ９５．９８ ９２．７３８６．５０７８．０３ ９６．４４ ９２．２７８６．３８７７．１２
Ｆｏｒｅｓｔ ８８．３８ ８１．２４７１．７３６１．７１ ８９．８１ ８１．９０７２．１１５９．９０ ９１．４３ ８２．７６７２．２９６０．００
Ｗｄｂｃ １００．００ ９７．２８９０．９５８１．４０ １００．００ ９７．９８９１．０６８０．７０ １００．００ ９７．８９９０．９９７９．２１
ＩＬＰ ８６．５５ ７９．４９７０．６３６１．３７ ８９．３４ ８０．１７７０．７７６０．９７ ９０．２６ ８０．５１７０．５８５８．８６
Ｂａｌａｎｃｅ ８８．９６ ８０．５９７３．６０６６．０８ ９０．９３ ８０．９６７３．８４６５．８１ ９１．３１ ８１．７１７３．７１６４．９６
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７６．４７ ６６．５２５７．９６４８．７０ ７９．８６ ６７．６３５７．９８４７．２５ ８１．３５ ６８．５５５７．９３４７．１５
ＢＣＷ １００．００ ９８．００９３．９１８８．６２ １００．００ ９８．４３９３．８６８８．１０ １００．００ ９８．５２９３．９８８７．８６
Ｂｌｏｏｄ ７６．９３ ７２．５３６６．１４５９．６０ ７７．２７ ７３．２７６６．１０５９．２７ ７８．８７ ７３．５３６６．２１５９．２７
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８３．３８ ７５．５４６８．０１６０．０４ ８５．４１ ７６．２８６８．０８５９．３１ ８６．３２ ７６．５４６７．９９５８．９６
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４．７９ ７４．６２６７．６８６１．３０ ８７．０４ ７６．２１６７．８２５８．９９ ８９．２３ ７６．０９６７．８７５９．５３
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９９．１０ ９０．２８８１．３６７１．２５ ９９．８６ ９０．８７８１．０７７０．６９ １００．００ ９１．１５８１．１７６９．５８
Ｇｅｒｍａｎ ８３．６７ ７４．５０６６．８８５９．８７ ８５．３３ ７４．３０６６．６８５９．４３ ８６．８０ ７４．４０６６．８２５７．９７
ＱＳＡＲ ９０．０８ ８３．１９７７．４４７１．９１ ９１．６０ ８３．７３７７．４２７０．４６ ９２．２９ ８３．７６７７．３５６９．９８
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７５．９４ ６７．５１６０．３６５２．９３ ７９．４２ ６７．８３６０．４２５２．６１ ８０．６４ ６９．１６６０．５２５２．４３
ＣＭＣ ６１．９２ ５３．６３４７．４７４０．９９ ６２．９２ ５４．１２４７．４４４０．３２ ６４．８８ ５４．７６４７．５１４０．０９
Ｙｅａｓｔ ６７．８８ ５４．３５４８．１８４１．４９ ６９．８０ ５５．０５４８．１１４１．３３ ７０．４１ ５５．４７４８．０３４０．４１
Ｗｉｎｅｑｒ ７５．６０ ６２．８５５７．０６５１．６５ ７７．７７ ６３．６０５７．１８５０．４２ ７８．４６ ６３．４２５７．２８５０．６５
Ｃａｒ ９９．７７ ９６．０３９２．８７８８．２３ ９９．９６ ９６．３８９２．８６８８．５２ １００．００ ９６．７１９２．９２８７．５３
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９９．２４ ９６．５３９３．４４８９．４２ ９９．６０ ９６．４７９３．５２８９．１６ ９９．８２ ９６．９１９３．５３８８．７３
Ａｂａｌｏｎｅ ６０．５６ ５２．８１４７．８８４２．９７ ６２．６５ ５３．３２４７．８９４２．６８ ６３．４１ ５３．８６４７．８４４２．５４
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９７．２３ ９２．７２８９．８８８６．９９ ９７．５２ ９３．１０８９．８８８６．７７ ９７．８６ ９３．１０８９．９０８６．１０
Ｗｉｎｅｑｗ ７４．１４ ６０．３３５５．６９５１．０９ ７５．６５ ６０．９４５５．７０５０．９１ ７６．４９ ６１．０５５５．７５５０．６９
Ｌａｎｄｓａｔ ９２．４６ ８４．９７８２．３９７９．６８ ９３．２０ ８５．７３８２．４５７９．４５ ９３．４７ ８５．５８８２．４１７８．９５

表３　在不同规模基分类器（２００，２５０，３００）下的集成精度
数据集 ２００

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
２５０

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
３００

ＩＢＧＳＯＭＥＰＢｅｓｔ ＭｅａｎＷｏｒｓｔ
Ｉｒｉｓ ９９．１９ ９７．８４９３．８６８２．９７ ９８．９２ ９７．５７９３．７８８２．４３ ９９．７３ ９８．３８９３．８６８２．９７
Ｈａｙｅｓ １００．００ ９５．４５６７．３０３８．４８ １００．００ ９５．４５６７．５３３６．９７ １００．００ ９５．７６６７．５８３６．９７
Ｗｉｎｅ １００．００１００．００８９．３４７２．９５ １００．００１００．００８９．４３７１．３６ １００．００１００．００８９．４６７１．８２
Ｓｅｅｄｓ １００．００ ９９．２３９０．１４７５．００ １００．００１００．００９０．０５７４．８１ １００．００ ９９．６２９０．１０７５．３８
Ｈｅａｒｔ ９８．１１ ８７．２６７５．８１６０．２０ ９８．２１ ８８．０６７５．９４６０．１０ ９８．２１ ８８．５６７５．９７５８．７１
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ７２．５２ ６０．０９４８．１３３４．５９ ７３．１５ ６０．５４４８．２０３４．７７ ７３．１５ ６０．８１４８．２５３４．７７
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８５．１３ ７７．８９６０．７８２４．７４ ８３．８２ ７７．３７６０．７９２４．３４ ８３．６８ ７７．６３６０．８１２４．６１
Ｃｏｌｕｍｎ ９９．３９ ９０．７４８０．３５６８．０５ ９９．５７ ９０．６５８０．３５６８．１４ ９９．５７ ９０．９１８０．３４６７．４５
Ｅｃｏｌｉ ９１．１９ ８２．７８７３．１７６０．４０ ９１．７５ ８３．７３７３．１６５９．３７ ９１．５１ ８４．０５７３．１４５９．３７
Ｂｕｐａ ８８．６０ ７３．８０６１．４５４９．３８ ８９．８５ ７３．４１６１．５５４７．８３ ９０．００ ７３．８０６１．４７４８．２２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １００．００ ９７．３３８８．４３７５．９０ １００．００ ９７．６２８８．４２７５．５２ １００．００ ９７．５２８８．４５７５．４３
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ１００．００１００．００９２．２１７５．８３ １００．００１００．００９２．３８７７．５０ １００．００１００．００９２．２５７５．４２
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９６．６７ ９２．８０８６．４２７７．５８ ９６．８２ ９３．１１８６．４５７７．５８ ９６．８２ ９３．１１８６．３８７６．７４
Ｆｏｒｅｓｔ ９１．６２ ８３．１４７２．１５５７．３３ ９２．２９ ８３．２４７２．０７５７．２４ ９１．９０ ８３．９０７２．０３５７．７１
Ｗｄｂｃ １００．００ ９７．８１９０．８９７７．７２ １００．００ ９８．０７９０．９８７８．０７ １００．００ ９８．３３９０．９０７７．４６
ＩＬＰ ９１．８５ ８０．３４７０．８２５９．０９ ９１．７９ ８０．８０７０．６５５９．０９ ９２．３１ ８０．５１７０．７４５８．６３
Ｂａｌａｎｃｅ ９２．２７ ８２．１３７３．７８６４．９６ ９２．６９ ８２．５６７３．７７６４．８５ ９２．７５ ８１．９２７３．７２６４．４３
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８２．２２ ６８．１２５８．０３４６．５７ ８２．３７ ６９．０８５８．０５４７．２０ ８３．７７ ６９．３２５７．９８４６．５７
ＢＣＷ １００．００ ９８．６７９３．９４８７．９０ １００．００ ９８．６７９３．９３８７．７６ １００．００ ９８．６２９３．９３８７．２９
Ｂｌｏｏｄ ７９．２０ ７３．６０６６．１５５７．８７ ７９．９３ ７４．１３６６．１２５８．２７ ７９．６０ ７３．８７６６．０９５７．６０
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８７．２３ ７６．８０６８．０９５７．９７ ８７．７１ ７６．９３６８．０４５８．１４ ８８．０１ ７６．９７６８．０２５７．９７
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８９．７０ ７６．３９６７．８７５９．２３ ８９．２３ ７６．３９６７．７５５８．３４ ８９．９４ ７６．４５６７．７９５８．２２
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ １００．００ ９１．６７８１．２３６９．２７ １００．００ ９２．２６８１．１４６８．９９ １００．００ ９１．６３８１．１０６８．５４
Ｇｅｒｍａｎ ８８．１７ ７４．８０６６．７９５８．３０ ８８．３３ ７５．１０６６．７９５７．７０ ８８．５３ ７５．２３６６．８０５７．４０
ＱＳＡＲ ９３．１４ ８４．０８７７．３５６８．８５ ９３．４３ ８４．０４７７．３６６８．６６ ９３．１４ ８４．７４７７．３３６８．６９
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ８１．４８ ６８．９０６０．４３５２．３２ ８２．００ ６９．３６６０．４５５２．０９ ８２．７０ ６９．１９６０．４８５２．０９
ＣＭＣ ６４．３６ ５５．５７４７．４８４０．０７ ６５．７６ ５５．６８４７．４２３９．３２ ６６．０３ ５５．６４４７．５０３９．７７
Ｙｅａｓｔ ７１．３３ ５５．２５４８．０６４０．５４ ７１．８９ ５５．６３４８．１０４０．０２ ７１．５５ ５５．８６４８．１４４０．２９
Ｗｉｎｅｑｒ ７８．９２ ６３．７５５７．２２５０．８３ ７９．７３ ６３．９２５７．２４５０．５４ ７９．２９ ６４．１５５７．２４４９．９８
Ｃａｒ １００．００ ９６．６７９２．８６８７．６９ １００．００ ９６．９２９２．９１８７．６１ １００．００ ９６．８２９２．９０８７．１５
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９９．８４ ９６．９３９３．５０８８．７６ ９９．９８ ９７．０９９３．５４８８．８７ １００．００ ９７．１１９３．５３８８．５１
Ａｂａｌｏｎｅ ６４．５３ ５４．２６４７．８９４２．０１ ６５．１８ ５４．１０４７．８９４２．０１ ６５．９０ ５４．２９４７．８７４１．７２
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９７．９９ ９３．３５８９．８９８５．９３ ９８．１０ ９３．３８８９．９１８５．８７ ９８．０９ ９３．５１８９．８８８５．７５
Ｗｉｎｅｑｗ ７６．９８ ６１．１６５５．７３４９．９７ ７６．９５ ６１．５４５５．７８５０．０３ ７７．０６ ６１．６５５５．７４４９．９５
Ｌａｎｄｓａｔ ９３．６７ ８５．８４８２．３７７８．７２ ９３．９２ ８５．６４８２．４０７８．７９ ９３．９６ ８５．７２８２．４１７８．７４

３６２１６期 朱旭辉等：融合改进二元萤火虫算法和边界最小化测度的集成剪枝方法
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表４　在不同规模基分类器（５０，１００，１５０）下犐犅犌犛犗犕犈犘与犅犪犵犵犻狀犵对比分析
数据集 ５０

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
１００

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
１５０

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
Ｉｒｉｓ ９４．５９ ５０ ９７．８４ １３ ９５．４１ １００ ９８．３８ １２ ９５．６８ １５０ ９８．９２ １３
Ｈａｙｅｓ ８１．５２ ５０ ９９．３９ １３ ８３．０３ １００ １００．００ １４ ７９．３９ １５０ １００．００ １６
Ｗｉｎｅ ９９．０９ ５０ １００．００ １２ ９８．４１ １００ １００．００ １３ ９９．３２ １５０ １００．００ １２
Ｓｅｅｄｓ ９６．９２ ５０ １００．００ １２ ９７．８８ １００ １００．００ １２ ９７．８８ １５０ １００．００ １３
Ｈｅａｒｔ ８７．７６ ５０ ９４．０３ １１ ８８．２６ １００ ９５．９２ １２ ８８．６６ １５０ ９７．１１ １２
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ５１．８９ ５０ ６５．３２ ９ ５１．３５ １００ ６８．５６ １１ ５２．０７ １５０ ７０．８１ １１
Ｈａｂｅｒｍａｎ ７１．８４ ５０ ８０．３９ １１ ７１．７１ １００ ８１．７１ １２ ７１．８４ １５０ ８２．８９ １２
Ｃｏｌｕｍｎ ８７．１９ ５０ ９６．１０ １２ ８９．１８ １００ ９８．６１ １２ ８８．２３ １５０ ９８．７０ １３
Ｅｃｏｌｉ ８４．１３ ５０ ８８．８９ １２ ８４．４４ １００ ９０．４８ １１ ８４．６８ １５０ ９０．７９ １２
Ｂｕｐａ ６８．２９ ５０ ８１．８６ １１ ６８．８４ １００ ８５．２７ １３ ６９．６９ １５０ ８８．２９ １４
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９５．６２ ５０ ９９．９０ １１ ９５．７１ １００ １００．００ １３ ９５．９０ １５０ １００．００ １３
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ９７．６４ ５０ １００．００ １２ ９７．３６ １００ １００．００ １３ ９７．２２ １５０ １００．００ １３
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９０．０８ ５０ ９４．９２ １２ ９０．４５ １００ ９５．９８ １１ ９０．５３ １５０ ９６．４４ １２
Ｆｏｒｅｓｔ ８１．４３ ５０ ８８．３８ １１ ８１．５２ １００ ８９．８１ １０ ８２．００ １５０ ９１．４３ １３
Ｗｄｂｃ ９７．８１ ５０ １００．００ １３ ９８．０７ １００ １００．００ １３ ９７．８９ １５０ １００．００ １３
ＩＬＰ ７６．３５ ５０ ８６．５５ １１ ７６．７０ １００ ８９．３４ １２ ７６．４１ １５０ ９０．２６ １４
Ｂａｌａｎｃｅ ８３．１５ ５０ ８８．９６ １３ ８４．３２ １００ ９０．９３ １３ ８３．８４ １５０ ９１．３１ １３
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６６．３３ ５０ ７６．４７ １１ ６７．００ １００ ７９．８６ １２ ６７．２５ １５０ ８１．３５ １４
ＢＣＷ ９８．４８ ５０ １００．００ １２ ９８．５２ １００ １００．００ １２ ９８．５２ １５０ １００．００ １４
Ｂｌｏｏｄ ７１．００ ５０ ７６．９３ １０ ７２．３３ １００ ７７．２７ １１ ７１．９３ １５０ ７８．８７ １２
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７５．８０ ５０ ８３．３８ １１ ７６．４１ １００ ８５．４１ １１ ７５．９７ １５０ ８６．３２ １３
Ｖｅｈｉｃｌｅ ７６．０９ ５０ ８４．７９ １２ ７５．８６ １００ ８７．０４ １３ ７６．３３ １５０ ８９．２３ １４
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９６．０１ ５０ ９９．１０ １４ ９６．４２ １００ ９９．８６ １５ ９６．８４ １５０ １００．００ １５
Ｇｅｒｍａｎ ７６．６３ ５０ ８３．６７ １１ ７５．４３ １００ ８５．３３ １４ ７５．７７ １５０ ８６．８０ １４
ＱＳＡＲ ８４．８０ ５０ ９０．０８ １１ ８４．８７ １００ ９１．６０ １２ ８４．６４ １５０ ９２．２９ １３
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ６６．４１ ５０ ７５．９４ １２ ６７．５４ １００ ７９．４２ １３ ６７．７７ １５０ ８０．６４ １３
ＣＭＣ ５２．９０ ５０ ６１．９２ １３ ５２．９９ １００ ６２．９２ １３ ５３．４９ １５０ ６４．８８ １３
Ｙｅａｓｔ ６１．５１ ５０ ６７．８８ １３ ６１．７１ １００ ６９．８０ １４ ６１．７３ １５０ ７０．４１ １５
Ｗｉｎｅｑｒ ７０．７５ ５０ ７５．６０ １２ ７０．９２ １００ ７７．７７ １４ ７１．１９ １５０ ７８．４６ １４
Ｃａｒ ９８．０２ ５０ ９９．７７ １４ ９８．２１ １００ ９９．９６ １３ ９８．１７ １５０ １００．００ １４
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９７．６２ ５０ ９９．２４ １１ ９７．６２ １００ ９９．６０ １１ ９７．６９ １５０ ９９．８２ １１
Ａｂａｌｏｎｅ ５４．４３ ５０ ６０．５６ １２ ５４．３５ １００ ６２．６５ １３ ５４．４５ １５０ ６３．４１ １５
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９５．９４ ５０ ９７．２３ １３ ９６．１９ １００ ９７．５２ １３ ９６．１７ １５０ ９７．８６ １４
Ｗｉｎｅｑｗ ７０．１１ ５０ ７４．１４ １４ ７０．７８ １００ ７５．６５ １６ ７０．６０ １５０ ７６．４９ １４
Ｌａｎｄｓａｔ ９０．６８ ５０ ９２．４６ １４ ９０．７５ １００ ９３．２０ １５ ９１．０６ １５０ ９３．４７ １５

表５　在不同规模基分类器（２００，２５０，３００）下犐犅犌犛犗犕犈犘与犅犪犵犵犻狀犵对比分析
数据集 ２００

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
２５０

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
３００

Ｂａｇｇｉｎｇ 狀ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀
Ｉｒｉｓ ９５．９５ ２００ ９９．１９ １２ ９６．４９ ２５０ ９８．９２ １１ ９５．９５ ３００ ９９．７３ １２
Ｈａｙｅｓ ８０．００ ２００ １００．００ １４ ７８．７９ ２５０ １００．００ １２ ７９．７０ ３００ １００．００ １４
Ｗｉｎｅ ９８．８６ ２００ １００．００ １２ ９９．３２ ２５０ １００．００ １３ ９８．８６ ３００ １００．００ １３
Ｓｅｅｄｓ ９７．８８ ２００ １００．００ １４ ９７．８８ ２５０ １００．００ １３ ９８．０８ ３００ １００．００ １３
Ｈｅａｒｔ ８８．９６ ２００ ９８．１１ １１ ８８．５６ ２５０ ９８．２１ １３ ８８．７６ ３００ ９８．２１ １１
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ５１．６２ ２００ ７２．５２ １０ ５２．１６ ２５０ ７３．１５ １２ ５１．６２ ３００ ７３．１５ １２
Ｈａｂｅｒｍａｎ ７１．８４ ２００ ８５．１３ １３ ７１．４５ ２５０ ８３．８２ １２ ７２．１１ ３００ ８３．６８ １３
Ｃｏｌｕｍｎ ８８．１４ ２００ ９９．３９ １４ ８８．６６ ２５０ ９９．５７ １４ ８８．２３ ３００ ９９．５７ １２
Ｅｃｏｌｉ ８４．３７ ２００ ９１．１９ １２ ８５．００ ２５０ ９１．７５ １１ ８５．２４ ３００ ９１．５１ １１
Ｂｕｐａ ６８．７６ ２００ ８８．６０ １４ ６８．８４ ２５０ ８９．８５ １４ ６８．９９ ３００ ９０．００ １４
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９５．８１ ２００ １００．００ １３ ９５．７１ ２５０ １００．００ １３ ９５．７１ ３００ １００．００ １２
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ９７．２２ ２００ １００．００ １１ ９７．２２ ２５０ １００．００ １３ ９７．２２ ３００ １００．００ １１
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９０．３０ ２００ ９６．６７ １３ ９０．３０ ２５０ ９６．８２ １１ ９０．１５ ３００ ９６．８２ １２
Ｆｏｒｅｓｔ ８１．９０ ２００ ９１．６２ １３ ８２．１０ ２５０ ９２．２９ １２ ８１．８１ ３００ ９１．９０ １１
Ｗｄｂｃ ９７．８１ ２００ １００．００ １４ ９７．９８ ２５０ １００．００ １３ ９７．９８ ３００ １００．００ １４
ＩＬＰ ７６．５２ ２００ ９１．８５ １３ ７６．０１ ２５０ ９１．７９ １３ ７６．４７ ３００ ９２．３１ １４
Ｂａｌａｎｃｅ ８４．００ ２００ ９２．２７ １４ ８３．８４ ２５０ ９２．６９ １３ ８３．３６ ３００ ９２．７５ １４
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６７．９２ ２００ ８２．２２ １３ ６７．９７ ２５０ ８２．３７ １３ ６８．０２ ３００ ８３．７７ １２
ＢＣＷ ９８．５２ ２００ １００．００ １３ ９８．５７ ２５０ １００．００ １２ ９８．５７ ３００ １００．００ １４
Ｂｌｏｏｄ ７２．３３ ２００ ７９．２０ １３ ７２．２７ ２５０ ７９．９３ １１ ７２．１３ ３００ ７９．６０ １１
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７５．９３ ２００ ８７．２３ １３ ７５．９７ ２５０ ８７．７１ １２ ７６．２８ ３００ ８８．０１ １３
Ｖｅｈｉｃｌｅ ７６．２７ ２００ ８９．７０ １５ ７６．３３ ２５０ ８９．２３ １３ ７６．１５ ３００ ８９．９４ １２
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９６．８８ ２００ １００．００ １６ ９６．８４ ２５０ １００．００ １５ ９６．８１ ３００ １００．００ １４
Ｇｅｒｍａｎ ７５．７７ ２００ ８８．１７ １４ ７５．８７ ２５０ ８８．３３ １４ ７５．９０ ３００ ８８．５３ １４
ＱＳＡＲ ８５．０２ ２００ ９３．１４ １３ ８５．０２ ２５０ ９３．４３ １４ ８４．９０ ３００ ９３．１４ １３
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ６７．４５ ２００ ８１．４８ １４ ６６．９３ ２５０ ８２．００ １５ ６７．２８ ３００ ８２．７０ １４
ＣＭＣ ５２．９５ ２００ ６４．３６ １３ ５２．７９ ２５０ ６５．７６ １３ ５３．０８ ３００ ６６．０３ １３
Ｙｅａｓｔ ６１．７８ ２００ ７１．３３ １４ ６１．９４ ２５０ ７１．８９ １４ ６１．８９ ３００ ７１．５５ １５
Ｗｉｎｅｑｒ ７０．７７ ２００ ７８．９２ １５ ７１．０４ ２５０ ７９．７３ １４ ７１．０８ ３００ ７９．２９ １４
Ｃａｒ ９８．１７ ２００ １００．００ １３ ９８．１７ ２５０ １００．００ １４ ９８．２３ ３００ １００．００ １４
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９７．７３ ２００ ９９．８４ １３ ９７．７６ ２５０ ９９．９８ １２ ９７．７３ ３００ １００．００ １４
Ａｂａｌｏｎｅ ５４．４８ ２００ ６４．５３ １４ ５４．７７ ２５０ ６５．１８ １５ ５４．６１ ３００ ６５．９０ １５
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９６．２６ ２００ ９７．９９ １３ ９６．４５ ２５０ ９８．１０ １３ ９６．３５ ３００ ９８．０９ １２
Ｗｉｎｅｑｗ ７１．０２ ２００ ７６．９８ １６ ７１．０７ ２５０ ７６．９５ １６ ７１．０３ ３００ ７７．０６ １５
Ｌａｎｄｓａｔ ９０．９６ ２００ ９３．６７ １５ ９１．０２ ２５０ ９３．９２ １５ ９１．０１ ３００ ９３．９６ １５

４６２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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表６　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模１００）
数据集 ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀 Ｂａｇｇｉｎｇ 狀 Ｋａｐｐａ 狀 ＡＧＯＢ 狀 ＰＯＢＥ 狀 ＤＲＥＰ 狀 ＤＤ 狀

Ｉｒｉｓ ９８．３８ １２ ９５．４１ １００ ９５．１４ ２０ ９７．８４ １３ ９５．６８ １４９６．２２５０９５．１４９９
Ｈａｙｅｓ １００．００ １４ ８３．０３ １００ ９６．５７ ２０ ９６．７７ ２６ ９７．１７ ２１８９．４９５０７９．６０９９
Ｗｉｎｅ １００．００ １３ ９８．４１ １００１００．００ ２０１００．００ １６１００．００ ２８９９．３９５０９９．２４９９
Ｓｅｅｄｓ １００．００ １２ ９７．８８ １００１００．００ ２０ ９８．７２ １７１００．００ ２３９８．４６５０９７．５６９９
Ｈｅａｒｔ ９５．９２ １２ ８８．２６ １００ ８９．６５ ２０ ９２．５４ １８ ９２．８４ ２０９１．２４５０８７．９６９９
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ６８．５６ １１ ５１．３５ １００ ５５．４１ ２０ ６１．９８ １３ ５８．０２ ２２５６．８５５０５２．０７９９
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８１．７１ １２ ７１．７１ １００ ７２．７７ ２０ ７６．９３ １５ ７５．３５ ３１７５．７０５０７１．６７９９
Ｃｏｌｕｍｎ ９８．６１ １２ ８９．１８ １００ ９２．５５ ２０ ９４．８１ １２ ９３．９４ ２１９２．６４５０８７．７１９９
Ｅｃｏｌｉ ９０．４８ １１ ８４．４４ １００ ８３．８９ ２０ ８７．３０ ２２ ８６．６７ １７８６．５９５０８５．０８９９
Ｂｕｐａ ８５．２７ １３ ６８．８４ １００ ７０．７０ ２０ ７８．２９ １６ ７９．６９ ２１７５．３５５０６９．６１９９
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １００．００ １３ ９５．７１ １００ ９９．１４ ２０ ９９．６２ １３ ９９．９０ ２１９７．４３５０９５．８１９９
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ １００．００ １３ ９７．３６ １００１００．００ ２０ ９９．０７ １６１００．００ ２０９８．４３５０９７．３１９９
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９５．９８ １１ ９０．４５ １００ ９１．８９ ２０ ９４．０２ １８ ９３．９４ ２０９２．４２５０９０．５３９９
Ｆｏｒｅｓｔ ８９．８１ １０ ８１．５２ １００ ８４．２５ ２０ ８７．３７ １５ ８６．１０ ２２８４．２５５０８１．７１９９
Ｗｄｂｃ １００．００ １３ ９８．０７ １００１００．００ ２０１００．００ １６１００．００ ２３９９．６５５０９８．３０９９
ＩＬＰ ８９．３４ １２ ７６．７０ １００ ８１．１４ ２０ ８２．９１ １８ ８３．７６ ２１８１．４２５０７６．５２９９
Ｂａｌａｎｃｅ ９０．９３ １３ ８４．３２ １００ ８６．１９ ２０ ８７．７９ １８ ８６．９３ ２２８６．１９５０８２．８３９９
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７９．８６ １２ ６７．００ １００ ６５．０７ ２０ ７２．７５ ２４ ７２．６１ ２１７１．３５５０６７．２９９９
ＢＣＷ １００．００ １２ ９８．５２ １００ ９９．８６ ２０ ９９．３３ ２０ ９９．６２ ２１９８．８６５０９８．３８９９
Ｂｌｏｏｄ ７７．２７ １１ ７２．３３ １００ ７１．０２ ２０ ７５．０２ １７ ７５．２９ ２１７３．９１５０７１．７８９９
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８５．４１ １１ ７６．４１ １００ ７８．６１ ２０ ８０．４８ ２０ ８０．４８ ２２８０．０４５０７５．５８９９
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８７．０４ １３ ７５．８６ １００ ８０．４７ ２０ ８２．５６ １７ ８３．４３ ２１８０．５５５０７５．８６９９
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９９．８６ １５ ９６．４２ １００ ９９．２４ ２０ ９８．６５ ２９ ９９．４８ ２２９８．３０５０９６．７４９９
Ｇｅｒｍａｎ ８５．３３ １４ ７５．４３ １００ ７８．１０ ２０ ８０．３３ ２０ ８１．８０ ２２７９．６７５０７５．８７９９
ＱＳＡＲ ９１．６０ １２ ８４．８７ １００ ８８．５０ ２０ ８９．８６ １６ ８８．７８ ２１８７．６５５０８４．９６９９
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７９．４２ １３ ６７．５４ １００ ７０．８４ ２０ ７３．７４ ２０ ７４．７５ ２２７２．８７５０６７．４８９９
ＣＭＣ ６２．９２ １３ ５２．９９ １００ ５３．７９ ２０ ５９．４１ １６ ５８．５３ ２１５６．５０５０５３．０４９９
Ｙｅａｓｔ ６９．８０ １４ ６１．７１ １００ ６２．０７ ２０ ６５．９０ １８ ６４．５０ ２２６５．７９５０６１．９８９９
Ｗｉｎｅｑｒ ７７．７７ １４ ７０．９２ １００ ７１．６０ ２０ ７４．４６ ２３ ７３．６０ ２２７３．６７５０７１．０２９９
Ｃａｒ ９９．９６ １３ ９８．２１ １００ ９９．３８ ２０ ９９．７３ ２１ ９９．２３ ２１９９．０４５０９８．０７９９
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９９．６０ １１ ９７．６２ １００ ９８．７８ ２０ ９９．０７ １５ ９８．７８ ２２９８．１８５０９７．６０９９
Ａｂａｌｏｎｅ ６２．６５ １３ ５４．３５ １００ ５４．２３ ２０ ５８．７９ １９ ５９．２８ ２１５７．９７５０５４．８３９９
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９７．５２ １３ ９６．１９ １００ ９６．７５ ２０ ９７．０３ １４ ９７．０１ ２０９６．８０５０９６．３０９９
Ｗｉｎｅｑｗ ７５．６５ １６ ７０．７８ １００ ７１．４１ ２０ ７３．３２ ２２ ７３．３５ ２１７２．７３５０７０．５６９９
Ｌａｎｄｓａｔ ９３．２０ １５ ９０．７５ １００ ９１．３１ ２０ ９１．８０ ２５ ９１．６７ ２０９１．７４５０９０．９３９９
犠犻狀／犜犻犲／犔狅狊狊 ２３／７／５ ０／０／３５ ０／４／３１ ０／１／３４ ０／４／３１ ０／０／３５ ０／０／３５

表７　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模１００）
数据集 ＤＦＤ 狀ＧＡＳＥＮ狀ＧＳＯＳＥＮ狀ＭＯＡＧ狀 ＲＲＥ 狀 ＤｉｖＰ 狀ＳＣＧＰ狀ＳＤＡｃｃ狀

Ｉｒｉｓ ９７．３０５１９７．３０５１９７．３０５０９６．９４１７９７．８４１１９７．４８ ３９６．４０２２９８．２０ ６
Ｈａｙｅｓ ９５．１５５５９５．９６４５９７．３７４５８９．４９２２９９．６０１２９８．７９ ５８８．２８２０１００．００１２
Ｗｉｎｅ １００．００５８１００．００５１９９．８５５１１００．００１８１００．００１１１００．００ ２１００．００ ７１００．００２２
Ｓｅｅｄｓ ９９．２３５８９９．４９４１９８．９７４９９８．８５１６１００．００１１９９．８７ ３９７．９５ ９１００．００１５
Ｈｅａｒｔ ９０．９５５７９２．０９５１９２．５４４７８９．５５１７９４．２３１５９２．０４ ３９１．６５２７９２．７４２３
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ５６．０４５５６０．５４４５５８．７８４８５６．４０２７６６．８５１４６３．５１ ２６３．３３４８６５．０９ ８
Ｈａｂｅｒｍａｎ ７３．４２６４７６．７５３６７７．２８４６７５．２６２０８１．０５１２７８．２５ ５７４．３０１９７６．２３３３
Ｃｏｌｕｍｎ ９２．２１５６９３．７７５０９２．９９４９９０．９１１４９６．８８１６９４．２９ ３９２．３９２７９３．５１２１
Ｅｃｏｌｉ ８６．８３５５８７．３８４８８７．２６４７８６．１１１６８９．３７１６８７．５４ ５８５．４８５３８７．７０３７
Ｂｕｐａ ７４．９６５５７８．８４４４７５．４７４８７２．７９２８８４．０３１５７９．９２ ７７６．３３３４７５．５８２３
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９７．０５５６９７．４３５０９７．７１４８９６．９５１９９９．６２１１９８．９５ １９６．５７ ７１００．００ ９
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ９９．４４５５９９．６３４１９８．８９４８９８．６１１９１００．００１２１００．００ ２９７．５９２４１００．００２５
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９２．３５５５９２．８４４６９３．１８４２９１．８９２２９５．３０１１９４．２４ ３９３．６７１４９３．７９ ７
Ｆｏｒｅｓｔ ８３．９４５６８５．２１４５８５．９７４５８３．８１１７８９．２７１４８６．０３１０８３．９２２１８５．４６１３
Ｗｄｂｃ ９９．３０５８９９．９４４５９９．８２４６９８．９５１８１００．００１１９９．８８ ９９９．１２１６１００．００２３
ＩＬＰ ８１．０３５６８３．４２４５８１．６２４２７９．４９３２８７．２４１６８５．２４ ６８３．７５１９８５．８２２１
Ｂａｌａｎｃｅ ８６．２９５７８８．５６４８８７．６８４９８４．７５２６８９．９２２５８７．５２ ２８５．６３７４８６．３５４１
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６９．６６５６７３．７７４５７２．２５４６６９．５２１５７７．９２１７７５．５１ ９７２．３７３４７５．９２２６
ＢＣＷ ９８．８１５７９９．００４７９９．２９４７９８．７１２０９９．８１１３１００．００ ５９８．６７ ５１００．００ ８
Ｂｌｏｏｄ ７３．８７５６７４．８４４７７５．３３４６７３．１６２２７８．１３１２７６．５３１１７７．７６４０７４．４０２５
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７９．６５５６８１．１０４７８０．００４６７７．４５２７８４．１６２０８２．１２ ６８１．２７５２８２．３１２３
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８０．８３５４８１．１４４７８２．５２４９７８．７８２０８６．１９２２８３．５９１５８３．７５４１７９．６１２６
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９８．７８５７９９．８４５１９９．５３４８９７．４０１４９９．６５２４９８．９９１１９８．９２２８９９．９２３０
Ｇｅｒｍａｎ ７９．２０５８８１．６５４７８０．００４７７７．８７２７８４．９７２１８１．８０ ３８１．８７３７８１．４０２３
ＱＳＡＲ ８７．０１５７８８．５３４３８７．８２４８８６．７３３４９１．９４１４８９．５１ ２８７．３５２９８８．３６２３
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７１．２５５６７５．２２４６７２．７８４７６９．６５３１７７．９４２２７６．４９ ４７５．３６３３７５．６１３１
ＣＭＣ ５６．１６５５５８．５４４６５６．９２４６５４．８７２０６２．７１１９６０．８６ ７５７．０３７７５９．７７２８
Ｙｅａｓｔ ６３．８３５７６６．８６４８６５．２４４８６３．１８２４６９．４８２９６６．６７１３６５．５７７６６６．９６５５
Ｗｉｎｅｑｒ ７３．０４５７７５．３８４９７４．１６５２７２．３５２８７７．１０２３７４．７９ ６７３．８１６７７５．９４３４
Ｃａｒ ９８．８１５６９９．２５４７９９．１０４９９８．４４１６９９．７７１５９９．０９ ８９８．４０４８９９．４４３６
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９８．１３５７９８．４０４９９８．４０４５９８．０９２３９９．２４１２９８．７１ ３９７．８４２７９９．３８１２
Ａｂａｌｏｎｅ ５７．５４５６５９．９８４７５８．６８４８５６．０９３０６２．８９２５６１．１０ ６５９．５３８２６１．５９５１
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９６．８６５７９７．１３４７９６．９６４７９６．５１１０９７．４５２２９６．８７ ７９６．５５５４９６．８７４０
Ｗｉｎｅｑｗ ７２．３４５６７４．２２４８７３．１８４７７１．４７２０７５．４８２９７３．９９ ８７３．２０７４７３．６９５０
Ｌａｎｄｓａｔ ９１．５７５６９２．６０４８９２．０２４８９１．２２２１９２．８７３３９１．８８ ９９１．１６７１９１．３８５６
犠犻狀／犜犻犲／犔狅狊狊０／１／３４ ０／１／３４ ０／０／３５ ０／１／３４ ３／３／２９ ０／３／３２ ０／１／３４ １／６／２８

５６２１６期 朱旭辉等：融合改进二元萤火虫算法和边界最小化测度的集成剪枝方法
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表８　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模１００）
数据集 ＲＥ 狀 ＣＯＭＰ 狀 ＭＤＭ 狀 ＥＰＦＰ 狀 ＤＦＴｗｏ 狀 ＡｃｃＲｅｉｎ 狀ＭＤＥＰ狀

Ｉｒｉｓ ９５．２０ ４ ９８．０２ ７ ９８．５６ １２ ９５．８６ ５８ ９８．２０ ４ ９８．２０ ４９７．６８３０
Ｈａｙｅｓ ９８．６０ １１ ９６．３６ １６ ９９．６０ １１ ９５．０５ ５２ ９９．１９ １１ ９９．６０ １５９９．４３３０
Ｗｉｎｅ １００．００ ３１００．００ ３１００．００ １０ ９９．０９ ５８１００．００ ２１００．００ ２９９．０９３０
Ｓｅｅｄｓ ９９．６２ ８ ９８．５９ １１１００．００ １０ ９７．４４ ５７１００．００ １０１００．００ １０９９．４４３０
Ｈｅａｒｔ ９３．１３ １３ ９１．８４ １７ ９２．６４ １５ ８９．７６ ６９ ９２．２４ ２５ ９２．２４ ２５９４．６６３０
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ６５．４８ １３ ６２．３４ １１ ６０．３６ １２ ５９．７０ ５２ ６５．０９ ８ ６５．０９ ８６８．２５３０
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８０．３５ １４ ７８．２５ ７ ７７．８１ １８ ７５．８４ ５４ ７７．２３ １０ ７７．２３ １１８０．９６３０
Ｃｏｌｕｍｎ ９３．０６ １４ ９５．０６ １３ ９４．８１ １１ ９１．２３ ５９ ９３．７３ ２５ ９３．７３ ２５９７．９７３０
Ｅｃｏｌｉ ８７．４４ １１ ８７．１４ １７ ８７．３０ １５ ８５．４０ ５８ ８８．１０ ２７ ８８．１０ ２６８８．０８３０
Ｂｕｐａ ８３．６５ １７ ８０．２３ １５ ８０．０８ １４ ７５．６３ ５６ ７６．０５ ２０ ７６．７４ １４８３．４６３０
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９９．６２ １０ ９９．７１ １１１００．００ １０ ９５．９０ ５７ ９９．６２ １１ ９９．６２ １１１００．００３０
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ１００．００ ２ ９９．９１ １１００．００ １０ ９７．５０ ５７１００．００ ２１００．００ ２９９．４１３０
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９３．７７ １２ ９３．９４ １４ ９３．７１ １１ ９０．５３ ５８ ９３．８６ ９ ９３．８６ ９９３．４５３０
Ｆｏｒｅｓｔ ８４．７１ １７ ８７．５６ １９ ８７．１１ １１ ８５．９０ ９５ ８５．３３ ２４ ８５．３３ ２４８９．９５３０
Ｗｄｂｃ １００．００ １０ ９９．９４ １９１００．００ １０ ９７．９５ ５５１００．００ １６１００．００ １６９７．９５３０
ＩＬＰ ８６．２９ １６ ８２．１１ １９ ８３．０８ １４ ８１．４７ ５８ ８６．６５ １６ ８６．６０ １６８６．１８３０
Ｂａｌａｎｃｅ ８８．０８ １９ ８７．８９ ２１ ８７．０４ １７ ８５．２０ ５８ ８６．８１ ４６ ８６．８７ ５０８６．０４３０
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７５．５０ １８ ７３．０９ １７ ７３．０４ １５ ７３．６５ ５０ ７６．５０ ３３ ７６．１６ ２８７７．０５３０
ＢＣＷ ９７．７１ １０ ９９．３８ １６ ９９．９０ １１ ９８．５２ ４８１００．００ １３１００．００ １３９８．５２３０
Ｂｌｏｏｄ ７７．６４ １３ ７４．５３ １５ ７４．３１ １６ ７４．０４ ５８ ７５．６９ ２６ ７５．６９ ２６７６．００３０
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８２．７６ １３ ８０．６５ １８ ８０．５６ １４ ７９．１０ ５７ ８３．６１ ３２ ８３．５７ ２８８２．８０３０
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８３．９６ １７ ８２．０１ １５ ８２．３３ １７ ７８．３７ ５９ ８０．２５ ２１ ８０．２５ ２１８３．０９３０
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９８．５８ ２２ ９８．０９ ２９ ９８．７２ １７ ９６．９８ ５８ ９８．６８ ５０ ９８．６５ ４５９８．８１３０
Ｇｅｒｍａｎ ８２．１７ １９ ８１．５７ １３ ８１．３７ １５ ８０．１３ ５８ ８２．５０ ３６ ８３．００ ３６８３．９０３０
ＱＳＡＲ ９０．４１ １５ ８９．２３ １２ ８９．２６ １５ ８６．９６ ５９ ９０．１７ １７ ９１．０２ １７９０．８３３０
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７６．８６ １６ ７３．６２ １６ ７３．５４ １７ ７３．８０ ６０ ７６．４３ ２２ ７６．５８ ２７７７．２８３０
ＣＭＣ ５９．６７ １６ ５８．０１ １４ ５８．４６ １５ ５５．３８ ５１ ６０．２３ １９ ６０．２０ １７６１．６８３０
Ｙｅａｓｔ ６６．９４ ２０ ６５．３６ ２４ ６５．１４ ２５ ６４．２３ ５２ ６８．１０ ４１ ６８．７４ ３８６７．４６３０
Ｗｉｎｅｑｒ ７４．２１ ２３ ７４．５８ ２３ ７３．４０ ２４ ７１．１５ ５９ ７５．４８ ２９ ７５．４８ ２７７３．９４３０
Ｃａｒ ９７．７５ １６ ９９．６５ １６ ９９．５２ １３ ９８．１５ ５９ ９８．９４ ３５ ９８．９４ ３５９８．１５３０
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９７．３１ １３ ９８．７６ １５ ９８．７１ １１ ９７．５８ ５８ ９８．９１ ２２ ９８．９１ ２３９７．５３３０
Ａｂａｌｏｎｅ ６０．７８ ２５ ５９．０３ １５ ５８．６６ １６ ５４．６９ ５６ ６１．６２ ４１ ６１．６８ ４４６１．２３３０
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９３．５５ １６ ９６．７４ １８ ９６．８４ １４ ９６．１４ ５９ ９６．６５ ４２ ９６．６５ ４２９６．１０３０
Ｗｉｎｅｑｗ ７２．６１ ３２ ７２．６９ ２２ ７２．３７ ２８ ７０．５７ ５７ ７４．５５ ５８ ７３．４６ ５４７４．３３３０
Ｌａｎｄｓａｔ ９０．３０ ２５ ９２．２０ ２９ ９２．０１ ２３ ９１．０７ ５９ ９２．５８ ６６ ９１．９４ ６３９２．０２３０
犠犻狀／犜犻犲／犔狅狊狊０／３／３２ ０／１／３４ ０／５／３０ ０／０／３５ ０／５／３０ ０／５／３０ １／１／３３

表９　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模２００）
数据集 ＩＢＧＳＯＭＥＰ狀 Ｂａｇｇｉｎｇ 狀 Ｋａｐｐａ 狀 ＡＧＯＢ 狀 ＰＯＢＥ 狀 ＤＲＥＰ 狀 ＤＤ 狀

Ｉｒｉｓ ９９．１９ １２ ９５．９５ ２００ ９５．５０ ４０ ９８．５６ ２４ ９６．０４ ２４９６．４０１００９６．０４１９９
Ｈａｙｅｓ １００．００ １４ ８０．００ ２００ ９８．７９ ４０ ９７．５８ ４０ ９８．１８ ４３９０．９１１００８１．０１１９９
Ｗｉｎｅ １００．００ １２ ９８．８６ ２００１００．００ ４０１００．００ ２３１００．００ ５５１００．００１００９９．０９１９９
Ｓｅｅｄｓ １００．００ １４ ９７．８８ ２００１００．００ ４０ ９８．２１ ２４１００．００ ４４９８．２１１００９７．８２１９９
Ｈｅａｒｔ ９８．１１ １１ ８８．９６ ２００ ９０．６５ ４０ ９２．６４ ２８ ９３．４３ ４０９２．２４１００８８．８６１９９
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ７２．５２ １０ ５１．６２ ２００ ５５．３２ ４０ ６２．０７ ２３ ５８．１１ ４３５６．４９１００５１．７１１９９
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８５．１３ １３ ７１．８４ ２００ ７２．１９ ４０ ７８．６０ ２１ ７５．６１ ６０７６．８４１００７１．８４１９９
Ｃｏｌｕｍｎ ９９．３９ １４ ８８．１４ ２００ ９４．３７ ４０ ９６．４５ ２４ ９３．９４ ４２９３．２５１００８８．１４１９９
Ｅｃｏｌｉ ９１．１９ １２ ８４．３７ ２００ ８５．０８ ４０ ８７．４６ ３３ ８７．３０ ４０８６．９０１００８４．７６１９９
Ｂｕｐａ ８８．６０ １４ ６８．７６ ２００ ７５．１９ ４０ ８２．１７ ２４ ８０．９３ ４３７６．５１１００６９．５３１９９
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １００．００ １３ ９５．８１ ２００ ９９．９０ ４０ ９９．９０ ２１１００．００ ４０９７．４３１００９５．６２１９９
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ １００．００ １１ ９７．２２ ２００１００．００ ４０ ９９．６３ ４５１００．００ ４１９８．７０１００９７．２２１９９
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９６．６７ １３ ９０．３０ ２００ ９３．０３ ４０ ９４．３２ ２７ ９４．５５ ４２９２．７３１００９０．５３１９９
Ｆｏｒｅｓｔ ９１．６２ １３ ８１．９０ ２００ ８５．３３ ４０ ８７．４３ ２３ ８６．２２ ４１８４．２５１００８１．４６１９９
Ｗｄｂｃ １００．００ １４ ９７．８１ ２００１００．００ ４０１００．００ ３２１００．００ ４５９９．４２１００９８．２５１９９
ＩＬＰ ９１．８５ １３ ７６．５２ ２００ ８２．５６ ４０ ８３．３０ ２７ ８５．５８ ４２８１．１４１００７６．１３１９９
Ｂａｌａｎｃｅ ９２．２７ １４ ８４．００ ２００ ８７．２０ ４０ ８９．２３ ３５ ８８．００ ４３８７．４１１００８４．００１９９
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８２．２２ １３ ６７．９２ ２００ ６９．０８ ４０ ７４．９８ ２４ ７４．４４ ４１７１．２１１００６７．５４１９９
ＢＣＷ １００．００ １３ ９８．５２ ２００１００．００ ４０ ９９．３８ ３２ ９９．９０ ４１９８．６２１００９８．５７１９９
Ｂｌｏｏｄ ７９．２０ １３ ７２．３３ ２００ ７２．４９ ４０ ７５．２９ ２８ ７５．３３ ４２７４．６２１００７１．９６１９９
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８７．２３ １３ ７５．９３ ２００ ７８．７４ ４０ ８１．３９ ２９ ８２．３４ ４２８０．４８１００７６．０２１９９
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８９．７０ １５ ７６．２７ ２００ ８１．０７ ４０ ８３．７５ ２５ ８３．２３ ４２８１．１８１００７６．１３１９９
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ １００．００ １６ ９６．８８ ２００ ９９．７９ ４０ ９８．７８ ４４ ９９．７９ ４４９８．６５１００９７．０８１９９
Ｇｅｒｍａｎ ８８．１７ １４ ７５．７７ ２００ ７９．１０ ４０ ８２．４０ ２８ ８３．１３ ４２７９．９７１００７６．２０１９９
ＱＳＡＲ ９３．１４ １３ ８５．０２ ２００ ８８．８５ ４０ ９０．０８ ２７ ８９．３８ ４１８７．６８１００８５．３７１９９
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ８１．４８ １４ ６７．４５ ２００ ７０．９９ ４０ ７５．０４ ２５ ７５．５１ ４１７２．６１１００６７．６２１９９
ＣＭＣ ６４．３６ １３ ５２．９５ ２００ ５４．２８ ４０ ５９．０７ ２７ ５７．７４ ４２５６．８４１００５２．８６１９９
Ｙｅａｓｔ ７１．３３ １４ ６１．７８ ２００ ６３．６９ ４０ ６７．２５ ２９ ６５．７０ ４２６５．３８１００６１．５８１９９
Ｗｉｎｅｑｒ ７８．９２ １５ ７０．７７ ２００ ７２．７５ ４０ ７５．３５ ２５ ７４．９８ ４３７４．４２１００７０．９６１９９
Ｃａｒ １００．００ １３ ９８．１７ ２００ ９９．７３ ４０ ９９．７９ ２９ ９９．６５ ４６９９．１３１００９８．１７１９９
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９９．８４ １３ ９７．７３ ２００ ９８．８７ ４０ ９９．１６ ２５ ９８．７３ ４２９８．２４１００９７．７８１９９
Ａｂａｌｏｎｅ ６４．５３ １４ ５４．４８ ２００ ５５．０９ ４０ ６０．３７ ３１ ６０．４９ ４２５８．７６１００５４．２９１９９
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９７．９９ １３ ９６．２６ ２００ ９７．００ ４０ ９７．１９ ３３ ９７．２０ ４０９６．９７１００９６．３６１９９
Ｗｉｎｅｑｗ ７６．９８ １６ ７１．０２ ２００ ７２．３９ ４０ ７４．１６ ３９ ７４．０４ ４３７３．５９１００７０．９０１９９
Ｌａｎｄｓａｔ ９３．６７ １５ ９０．９６ ２００ ９２．３３ ４０ ９２．５５ ３９ ９２．７４ ４３９２．１６１００９０．９９１９９
犠犻狀／犜犻犲／犔狅狊狊 ２４／７／４ ０／０／３５ ０／５／３０ ０／２／３３ ０／５／３０ ０／１／３４ ０／０／３５

６６２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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表１０　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模２００）
数据集 ＤＦＤ 狀ＧＡＳＥＮ狀ＧＳＯＳＥＮ狀ＭＯＡＧ狀 ＲＲＥ 狀 ＤｉｖＰ 狀ＳＣＧＰ狀ＳＤＡｃｃ狀

Ｉｒｉｓ ９７．３０８４９７．３０１０３９７．１２１００９７．３０ ９９９．１０２１９７．８４ ３９６．９４２５９９．４６１４
Ｈａｙｅｓ ９６．１６１０５９４．５５９５９５．９６ ９５９０．７１２３９９．８０２６９９．６０ ８８９．９０２３１００．００１０
Ｗｉｎｅ １００．００１１３１００．００１０１１００．００ ９８９９．７０２１１００．００２１１００．００ ５１００．００２７１００．００２０
Ｓｅｅｄｓ ９９．７４１１０９８．７２８２９８．３３１０１９８．５９３５１００．００２１１００．００ ２９８．０８６１１００．００３７
Ｈｅａｒｔ ９１．３４１１０９１．４９９８９１．６４１００９０．０５２６９５．１２２２９２．３４ ６９１．４５６２９４．４３２６
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ５６．７６１０６５８．７８９６５７．８４ ６６５７．６６３０６９．１０２１６４．９５１２６３．７９６７６５．８２ ５
Ｈａｂｅｒｍａｎ ７２．７２１２８７６．４９７２７６．４９ ９７７５．１８３６８２．１１２４７９．５６ ７７７．８２２９７７．２８ ８
Ｃｏｌｕｍｎ ９２．５５１０９９３．３８９６９２．９９ ９８９０．１３４６９７．５８２２９５．４１ ６９２．６５７２９６．０２２６
Ｅｃｏｌｉ ８６．９０１０６８６．９０１０２８６．９０ ９４８６．１１３４９０．０８２１８８．１７１１８５．７１７４８８．６５３３
Ｂｕｐａ ７６．０５１０７７６．４０９８７５．２３ ９３７３．６４４７８６．３６２５８１．１６１７７６．２５７０７６．５１２９
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９７．２４１０６９６．８６１０１９７．４３ ９１９６．８６３２９９．８１２５９８．８６ ３９６．８６ ６１００．００ ７
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ９９．７２１０５９９．５４８７９７．９６ ７６９８．４３２６１００．００２２１００．００ ３９７．５０３１１００．００２１
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９２．６５１０８９２．７３９５９３．０７ ７２９１．８９３６９５．６１２２９４．７０ ５９３．７４１７９４．２４１２
Ｆｏｒｅｓｔ ８４．００１０７８４．７０９０８４．７０ ９７８３．３０３８８９．７１２４８７．２４ ７８３．２４２５８５．９０１７
Ｗｄｂｃ ９９．４７１１３９９．５４８４９９．４２ ９２９９．０６１７１００．００２１９９．９４ ５９９．０６１７１００．００１２
ＩＬＰ ８０．９７１０８８２．１４９５８１．６２ ８１７９．４９４２８８．７７２５８６．２７１１８４．０３３５８５．８２２２
Ｂａｌａｎｃｅ ８６．７２１０８８７．７６１０３８７．０４ ９７８５．０７３４９０．４５２５８８．９６２２８６．３２３９８７．０９７４
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７０．４３１０７７２．６１９７７１．２３ ８９６９．４２４９８１．４５２２７７．１０１２７２．８１４４７６．６１２３
ＢＣＷ ９８．８６１１１９８．５７１００９８．８６ ７１９８．６７３９９９．９０２１１００．００ ４９８．７６ ５１００．００ ８
Ｂｌｏｏｄ ７４．１３１０８７４．５８９７７４．９３ ７６７３．５１２６７８．６２２６７６．８９ ５７７．７３４１７４．３９１２
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７９．６１１０７８１．０４９７８０．２６ ９７７７．６６４６８５．４１２６８３．３３１５８１．９２５４８１．６５３２
Ｖｅｈｉｃｌｅ ７９．８４１０６８０．２４８８８１．７４ ７５７９．１３５５８７．５７３０８４．０２１５８２．６７８１８６．６１３５
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９９．２４１０８９９．６４９６９９．２７ ９７９８．０６３６９９．６９２４９９．４１３４９９．３０６１１００．００２６
Ｇｅｒｍａｎ ８０．１３１０９８０．８５９２７９．６０ ９４７７．８７６０８６．６３３４８４．４３２０８１．５７３７８１．５０３０
ＱＳＡＲ ８７．１７１０８８８．０１９８８７．３９ ８９８６．４１４７９２．３２２５８９．７９１１８７．４１３９８７．９９３５
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７１．８８１０９７３．４３９７７１．７０ ９３６９．６２５４８０．２３３２７７．３６２０７５．４３６２７５．６８４８
ＣＭＣ ５６．２０１０８５７．２９９５５６．２４ ９３５４．８２６７６４．６０２４６１．６０１３５８．６５８２５９．８１１７
Ｙｅａｓｔ ６４．０１１０８６５．６４９７６４．８０ ９７６２．８４６２７１．４５３２６８．４０２０６５．９８８８６６．４８６２
Ｗｉｎｅｑｒ ７３．５６１０７７５．０９９６７４．１９ ９５７２．７１５４７８．７３３２７６．２５３４７３．５６７２７６．１５４５
Ｃａｒ ９８．７７１１１９９．１３９６９８．９９ ９０９８．６１３２９９．７７２６９９．２３１１９８．３４８６９９．８７５５
Ｓｅｇｍｅｎｔ ９８．２０１０９９８．３３９４９８．３３ ９８９７．９８５２９９．５３２４９８．７８１２９７．９１７７９９．８４２２
Ａｂａｌｏｎｅ ５８．４１１０９５９．７８９４５７．９２ ８９５５．９８５９６４．６９４０６２．５４２７５６．１２８６６１．７３５５
Ｓｐａｍｂａｓｅ ９６．８６１０９９７．０２９９９７．０２ ９５９６．６２３０９７．７７２８９７．０１２４９６．６８７３９６．９３５６
Ｗｉｎｅｑｗ ７２．９７１０９７３．９４９４７３．１６ ９６７１．９５３２７７．０５４９７５．０２３３７３．３５９６７４．４６７２
Ｌａｎｄｓａｔ ９１．９１１１０９２．４４９９９２．０７１００９１．４５５８９２．８２３０９２．５５３５９１．３５９４９１．８１８１
犠犻狀／犜犻犲／犔狅狊狊０／１／３４ ０／１／３４ ０／１／３４ ０／０／３５ ４／４／２７ ０／４／３１ ０／１／３４ ０／７／２８

表１１　与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析（基分类器规模２００）
数据集 ＲＥ 狀 ＣＯＭＰ 狀 ＭＤＭ 狀 ＥＰＦＰ 狀 ＤＦＴｗｏ 狀 ＡｃｃＲｅｉｎ 狀ＭＤＥＰ狀

Ｉｒｉｓ ９６．４６ １４ ９８．５６ １０ ９９．１０ ２１ ９６．２２ ７８ ９９．１０ １１ ９９．１０ １１９７．２２３０
Ｈａｙｅｓ ９９．３９ ２０ ９７．３７ ２６１００．００ ２０ ９５．６２ ６６１００．００ ９１００．００ ９９９．２０３０
Ｗｉｎｅ １００．００ １１００．００ １１００．００ ２０ ９９．３９ ９４１００．００ ２１００．００ ２９９．３９３０
Ｓｅｅｄｓ ９９．８７ ９ ９９．２３ ９１００．００ ２０ ９７．８２ ８６１００．００ ５１００．００ ５９９．８２３０
Ｈｅａｒｔ ９３．２３ ２３ ９２．８４ ２８ ９３．８３ ２４ ８９．１５ ９７ ９５．２３ ３３ ９５．０３ ３１９４．９６３０
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ６５．７４ ２０ ６２．１６ １２ ６２．３４ ２３ ５９．３４ ９３ ６６．４５ １３ ６６．５４ １４６７．９８３０
Ｈａｂｅｒｍａｎ ８０．７２ ２１ ７８．６０ １０ ７９．３０ ２１ ７５．２８ ７４ ７７．２８ ８ ７７．２８ ８８１．０５３０
Ｃｏｌｕｍｎ ９３．９２ ２１ ９６．０２ ２５ ９６．３６ ２４ ９１．９２ ９８ ９３．７７ １５ ９３．７７ １５９７．７４３０
Ｅｃｏｌｉ ８６．９２ ２０ ８７．５４ ３７ ８７．５４ ２１ ８５．３２ ９８ ８８．７３ ４８ ８８．７３ ４７８７．１６３０
Ｂｕｐａ ８３．０５ ２０ ８１．４０ ２４ ８２．４０ ２３ ７７．７０ ９２ ７５．６６ ３２ ７６．８１ ３３８３．９９３０
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９９．７１ ２０１００．００ ２４１００．００ ２０ ９５．７１ ９７ ９９．７１ ９ ９９．７１ ９１００．００３０
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ １００．００ １１００．００ １１００．００ ２０ ９７．２２ ９３１００．００ ２１００．００ ２９９．２２３０
Ｗｈｏｌｅｓａｌｅ ９３．９１ ２０ ９４．２４ ２７ ９４．７０ ２０ ９０．６１ ９５ ９４．０９ １５ ９４．０９ １５９３．６１３０
Ｆｏｒｅｓｔ ８４．９０ ２０ ８７．６２ ２４ ８７．８１ ２３ ８７．１６ ９６ ８５．９７ ２６ ８６．０３ ２６８９．１６３０
Ｗｄｂｃ １００．００ ２０１００．００ ２４１００．００ ２０ ９８．３６ ８６１００．００ １９１００．００ １９９８．１９３０
ＩＬＰ ８７．００ ２４ ８３．８２ ２８ ８４．８４ ２３ ８１．５２ ９６ ８３．２８ ２２ ８５．６２ ３３８６．５２３０
Ｂａｌａｎｃｅ ８８．６１ ２９ ８９．８１ ３２ ８９．２３ ２８ ８５．２７ ９７ ８６．６７ ９６ ８６．５６ ９８８７．１１３０
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７５．３４ ２３ ７５．１７ ２１ ７５．４１ ２５ ７３．８９ ３０ ７５．７４ ３２ ７５．６９ ３０７７．９７３０
ＢＣＷ ９７．６７ １７ ９９．５２ ３１ ９９．９５ ２０ ９８．５７ ９２１００．００ １０１００．００ １０９８．５７３０
Ｂｌｏｏｄ ７６．９８ ２４ ７５．３８ ２７ ７５．４２ ２７ ７４．２２ ９６ ７４．１３ ３６ ７４．５３ ３６７６．２２３０
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８２．８４ ２４ ８１．７３ ３６ ８１．９９ ２７ ７９．４１ ９７ ８１．６５ ３１ ８１．６５ ３０８２．１５３０
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８３．０１ ２４ ８３．９８ ２７ ８３．８７ ２７ ７９．１３ ９７ ８６．２９ ４１ ８６．２５ ４１８３．０６３０
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９７．８３ ２１ ９８．８２ ４０ ９９．７９ ２５ ９７．０８ ９５ ９９．１３ ９３ ９９．１３ ９３９８．９８３０
Ｇｅｒｍａｎ ８２．４７ ２９ ８１．８７ ３２ ８３．００ ２３ ８０．１３ ９６ ８１．６０ ３２ ８１．６０ ３２８３．８７３０
ＱＳＡＲ ９０．２９ ２４ ９０．０５ ２５ ８９．８６ ２３ ８７．０２ ９５ ８７．５８ ３８ ８７．５８ ３８９０．０２３０
Ｄｉａｂｅｔｉｃｒ ７６．０９ ２７ ７５．４８ ２９ ７６．１２ ２８ ７３．１４ ５８ ７６．３０ ２１ ７６．３９ ２６７７．３９３０
ＣＭＣ ６０．１８ ２５ ５９．７３ ２４ ５９．７５ ２５ ５６．３３ ６１ ６０．５６ １８ ６０．６１ １８６１．８８３０
Ｙｅａｓｔ ６６．１７ ３１ ６６．８５ ２８ ６７．２５ ３２ ６４．３０ ５１ ６４．３９ ５２ ６６．４８ ４８６７．４４３０
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图２　平均集成规模与平均集成精度之间的关系分析
能，相较于其他集成剪枝方法，具有明显的优势．

本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ先采用边界最小化测
度进行预剪枝，再运用ＩＢＧＳＯ进行二次剪枝，获得
了集成性能更优的基分类器子集合．而边界最小化
测度（ＭＤＭ）单独采用边界最小化测度进行剪枝，只
能剔除部分性能和差异性较差的基分类器，却无法
实现较为精确的剪枝，故影响了最后的集成性能；
ＧＡＳＥＮ、ＧＳＯＳＥＮ分别采用了ＧＡ和ＧＳＯ进行选
择性集成，由于集成系统中分类器的数目较多，其子
集成的规模十分庞大（规模为１００的基分类器池，有
１．２７×１０３０个子集合），仅单纯采用ＧＡ或ＧＳＯ无
法找到性能较优的基分类器子集合．故本文采用预
剪枝和二次剪枝相结合的方式，为集成剪枝问题提
供了新的解决思路．
Ｂａｇｇｉｎｇ集成了基分类器池中全部分类器，未

能剔除性能和差异性较差的分类器，影响了集成
性能；Ｋａｐｐａ、ＡＧＯＢ、ＰＯＢＥ、ＤＲＥＰ、ＤＤ、ＤＦＤ、
ＭＯＡＧ、ＲＲＥ、ＳＣＧＰ、ＲＥ、ＣＯＭＰ、ＭＤＭ、ＳＤＡｃｃ、
ＤＦＴｗｏ、ＡｃｃＲｅｉｎ、ＭＤＥＰ均采用了某一种差异性测
度或多种测度的组合测度，结合不同的剪枝策略，仅
能剪枝集成系统中部分冗余分类器，无法实现精确
剪枝，故影响了集成性能；ＥＰＦＰ剪枝后的基分类
器数目太多，包含了大量性能和差异性较差的基分
类器，影响了集成性能；ＤｉｖＰ采用ＧＡ优化多种差
异性测度，形成了组合测度，再采用图着色理论保留
的分类器数目太少，分类器间缺乏差异性，最终集成
分类器性能较差；ＧＡＳＥＮ、ＧＳＯＳＥＮ难以从规模如
此庞大的子集成中，搜索到集成分类精度最高的子
集成，即无法实现精确剪枝．

为了进一步挖掘本文方法的新颖性，对ＩＢＧ
ＳＯＭＥＰ进行进一步分析．通过表６～表１１可知，本文
提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ相较于仅单独采用元启发式算

法的ＧＡＳＥＮ和ＧＳＯＳＥＮ以及单独采用边界最小
化测度的ＭＤＭ，使用了更少数目的基分类器，获得
了更优的集成性能．从而说明，本文采用基于差异性
测度和元启发式算法的组合剪枝方法的有效性和显
著性．同时，由表６～表１１亦可知，当基分类器池的
规模由１００增加到２００时，ＩＢＧＳＯＭＥＰ和ＭＤＭ的
集成性能均有一定的提升，但ＧＡＳＥＮ和ＧＳＯＮＳＥＮ
的集成性能反而下降了．这说明了ＩＢＧＳＯＭＥＰ和
ＭＤＭ均适用于集成规模较大的集成剪枝问题；但
元启发式搜索算法不适用于集成规模较大的集成剪
枝问题，需要对集成规模较大的剪枝问题进行预剪
枝．同时，也说明了本文方法中预剪枝操作的合理
性．故而，本文先采用差异性测度预剪枝部分综合性
能较差的基分类器，减少基分类器的整体规模，大幅
提升集成剪枝问题的计算效率；再采用元启发式搜
索算法进行二次剪枝，以搜索到最优子集成．基于差
异性测度和元启发式搜索算法的融合型集成剪枝的
方法为集成剪枝领域开辟了一条新的研究思路．这
也是本文最重要的原创性和创新性．

为了检验本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ与其他集成
剪枝方法间差异性是否显著．本文采用Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩
检验方法进行检验［３０］（一般显著水平取０．０５），即当
狆值小于０．０５时，两方法间的差异性显著；否则，差
异性不显著．由表９～表１１中数据，计算出检验分
析结果如表１２所示，通过表１２可知，所有狆值均
小于０．０５，表明ＩＢＧＳＯＭＥＰ与其他集成剪枝方法
之间具有显著性差异．从而验证了ＩＢＧＳＯＭＥＰ的
显著性和有效性．

表１２　犠犻犾犮狅狓狅狀符号秩检验结果分析
方法比较　 狆值 是否显著

ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＢａｇｇｉｎｇ ０．０００３ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＫａｐｐａ ０．００１７ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＡＧＯＢ ０．０００５ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＰＯＢＥ ０．００１７ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＤＲＥＰ ０．０００４ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＤＤ ０．０００３ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＤＦＤ ０．０００４ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＧＡＳＥＮ ０．０００４ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＧＳＯＳＥＮ ０．０００４ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＭＯＡＧ ０．０００３ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＲＲＥ ０．００７２ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＤｉｖＰ ０．００１２ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＳＣＧＰ ０．０００４ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＳＤＡｃｃ ０．０１０５ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＲＥ ０．０００８ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＣＯＭ ０．００１２ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＭＤＭ ０．００２６ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＥＰＦＰ ０．０００３ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＤＦＴｗｏ ０．００２６ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＡｃｃＲｅｉｎ ０．００２６ 是
ＩＢＧＳＯＭＥＰｖｓＭＤＥＰ ０．０００４ 是
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５．４　犐犅犌犛犗参数分析
本小节的目的：优化ＩＢＧＳＯ的主要参数，为

ＩＢＧＳＯＭＥＰ中所运用的ＩＢＧＳＯ的参数选取提供
依据．

在本文提出的ＩＢＧＳＯＭＥＰ中，使用了ＩＢＧＳＯ
进行二次剪枝，为了提高算法的搜索效率，下面分析
算法的主要参数：参数狆１，狆２、概率因子τ１，τ２、最大
迭代次数、种群规模、决策域半径初始值和最大值．
鉴于篇幅的限制，本节实验仅在Ｄｉａｂｅｔｅｓ和Ｓｐａｍ
ｂａｓｅ数据集上进行测试，原始基分类器池规模设置
成２００，在基于边界最小化测度的预剪枝后，剩下分
类器规模为２５，并运用ＩＢＧＳＯ搜索最优子集成，具
体参数分析如下：

为了评估ＩＢＧＳＯ的搜索效率，本文将ＩＢＧＳＯ分
别与二元萤火虫算法（ＢＧＳＯ）［４６］，离散型萤火虫算法

（ＤＧＳＯ）［４７］，改进离散型萤火虫算法（ＩＤＧＳＯ）［３９］、扩
散二元萤火虫算法（ＳＢＧＳＯ）［４０］、二元人工鱼群算法
（ＢＡＦＳＡ）［４８］，改进二元人工鱼群算法（ＩＢＡＦＳＡ）［４９］、
改进人工鱼群算法（ＩＡＦＳＡ）［５０］和ＧＡ［１２］进行了对
比分析，如图３所示．图３展示了在Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｓｐａｍ
ｂａｓｅ数据集上，对预剪枝后的剩下的分类器，运用
不同的二元启发式算法进行二次剪枝的结果分析．
上述所有算法的种群规模设置为２５，其余参数均参
照原文献设置．通过图３可以看出，上述二元启发式
搜索算法的收敛速度和精度均与迭代次数成正相
关，而ＩＢＧＳＯ的收敛速度和精度，明显优于ＢＧＳＯ、
ＤＧＳＯ、ＩＤＧＳＯ、ＳＢＧＳＯ、ＢＡＦＳＡ、ＩＢＡＦＳＡ、ＩＡＦＳＡ
和ＧＡ．在迭代次数达到５００时，若进一步增加迭代
次数，算法的性能趋于平稳，建议最大迭代次数设置
为５００．

图３　在Ｄｉａｂｅｔｅｓ，Ｓｐａｍｂａｓｅ上不同二元启发式算法的性能分析

图４（ａ）对参数狆１，狆２进行了分析．我们针对参数
狆１，狆２选取了五组具有代表性的组合：（０．０５，０．９５），
（０．１５，０．８５），（０．２５，０．７５），（０．３５，０．６５），（０．４５，
０．５５），代表性组合的选择方式借鉴了文献［２２］．通
过图４（ａ）可知，当参数狆１，狆２选择组合（０．１５，０．８５）
时，ＩＢＧＳＯ的性能最优．建议参数狆１，狆２取（０．１５，
０．８５）．

图４（ｂ）分析了概率因子τ１，τ２对算法性能的影
响．针对概率因子τ１，τ２选取了７组具有代表性的组
合：（０．０５，０．９５），（０．１０，０．９０），（０．１５，０．８５），
（０．２０，０．８０），（０．２５，０．７５），（０．３０，０．７０），（０．３５，
０．６５），代表性组合的选择方式借鉴了文献［４９］．由图４
（ｂ）可知，当概率因子τ１，τ２取（０．１０，０．９０）时，ＩＢＧＳＯ
的性能最佳．建议概率因子τ１，τ２取（０．１０，０．９０）．

图４（ｃ）分析了种群规模对ＩＢＧＳＯ性能的影
响．通过图４（ｃ）可知，随着种群规模的增加，ＩＢＧＳＯ
的性能逐步提升；当种群规模超过２５时，算法性能
趋于平稳，进一步增加种群规模，对算法性能提升作
用不大，反而会大幅增加算法的计算复杂度．建议种
群规模设置为２５．

图４（ｄ）分析了ＩＢＧＳＯ的初始决策域半径对
ＩＢＧＳＯ性能的影响．采用边界最小化测度进行预剪
枝后的基分类器数目为２５，初始决策域半径范围设
置为１到２５．若初始决策域半径较小，则决策域内
的萤火虫个体较少，算法的收敛速度较慢；若初始决
策域半径较大，算法易陷入局部最优．从图４（ｄ）可
知，当初始决策域半径取１１时，ＩＢＧＳＯ的收敛精度
达到最高．建议初始决策域半径设置为１１．
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图４　不同参数对ＩＢＧＳＯ的性能影响分析

图４（ｅ）分析了最大决策域半径对ＩＢＧＳＯ性能
的影响．在ＩＢＧＳＯ中，最大决策域半径应大于或等

于初始半径，因此，最大半径的范围应设置为１１到
２５．由图４（ｅ）可知，在最大决策域半径为１６时，算法
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的性能达到最优．建议最大决策域半径设置为１６．

６　结束语
分类器的差异性和平均精度对于提升集成分类

器的性能十分关键．找到基分类器的平均精度和差
异性之间的平衡点，才是集成系统是否成功的关键．
而集成剪枝是一个ＮＰ难问题．为了搜索到集成性
能更优的子集成，本文将边界最小化测度和ＩＢＧＳＯ
进行有效融合，提出了ＩＢＧＳＯＭＥＰ．其为先运用边
界最小化测度预剪枝集成系统中部分综合性能较差
的分类器，减少了集成系统中基分类器的数目，降低
了集成剪枝的计算复杂度；其次，对ＧＳＯ进行了改
进，提出了ＩＢＧＳＯ，提高了算法的收敛速度和精度；
最后，融合了边界最小化测度和ＩＢＧＳＯ，对预剪枝
后的基分类器，进行二次剪枝，较为显著地提高了集
成剪枝的性能．在３５个ＵＣＩ数据集上的实验结果，
验证了ＩＢＧＳＯＭＥＰ的有效性和显著性，为集成学
习中集成剪枝问题的解决提供了较为新颖的研究方
向．下一步研究重点是运用其他测度进行预剪枝，为
基于二元启发式算法的集成剪枝技术提供综合性能
更优的分类器．

致　谢　感谢合肥工业大学管理学院杨善林院士和
刘业政教授提供了宝贵的建议，在此向他们表示深
深的感谢！
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