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张春霞　　张讲社

（西安交通大学理学院　西安　７１００４９）
（西安交通大学机械制造系统工程国家重点实验室　西安　７１００４９）

摘　要　集成学习因其能显著提高一个学习系统的泛化能力而得到了机器学习界的广泛关注，但随着基学习机数
目的增多，集成学习机的预测速度明显下降，其所需的存储空间也迅速增加．选择性集成学习的主要目的是进一步
改善集成学习机的预测效果，提高集成学习机的预测速度，并降低其存储需求．该文对现有的选择性集成学习算法
进行了详细综述，按照算法采用的选择策略对其进行了分类，并分析了各种算法的主要特点，最后对选择性集成学
习在将来的可能研究方向进行了探讨．
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１　引　言
模式分类与回归问题是机器学习和模式识别等

研究领域中常遇到的最基本任务之一，该任务的主
要目标是利用实际数据构建一个具有较强泛化能力

的预测模型（学习机），使我们可以对新的未知对象
给出尽可能精确的估计．因此，人们关注的一个根本
问题是如何提高学习系统的泛化能力．由于集成学
习（ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）在该方面的显著优势，近年
来对集成学习理论和算法的研究一直是机器学习
领域的一个热点，国际机器学习界的权威学者



Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ［１］曾在《ＡＩＭａｇａｚｉｎｅ》杂志上将集成学习
列为机器学习领域的四大研究方向之首．

集成学习使用多个学习机来解决同一问题，它
通过调用一些简单的分类算法，以获得多个不同的
基学习机，然后采用某种方式将这些学习机组合成
一个集成学习机．随着集成学习研究队伍的不断壮
大，集成学习技术得到了快速发展，各种集成学习算
法目前也正在被广泛应用于生物、工程、医学、计算
机视觉和图像处理等研究领域［２４］．一般地，一个集
成学习机的构建分为两步：基学习机的生成和基学
习机的合并，现有的许多集成学习算法主要是在这
两方面存在差异．在构建集成学习机时，有效地产生
泛化能力强、差异大的基学习机是关键，即基学习机
的准确性和它们之间的多样性是两个重要因素．

目前，常见的用于生成基学习机的方法可以粗
略地分为两大类：一类是将不同类型的学习算法应
用于同一数据集上，这种方法得到的基学习机通常
被称为是异质类型的（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ）；另一类是将
同一学习算法应用于不同的训练集（可基于原有的训
练数据集进行随机抽样等方法得到），这种方法得到
的基学习机被称为是同质类型的（ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ）．
对于生成同质类型基学习机的方法，基于它们获取
不同训练集所采用的技术，又可以分为对训练集重
抽样（如Ｂａｇｇｉｎｇ［５］、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［６］）、操纵输入变量（如
随机子空间方法［７］、旋转森林［８］）、操纵输出目标（如
误差校正输出编码集成方法（Ｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ
ｏｕｔｐｕｔｃｏｄｅｅｎｓｅｍｂｌｅ）［９］）、注入随机性（如Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ［１０］）．

在生成多个基学习机之后，一个很自然的问题
是以何种方式将它们进行合并才能得到具有最强泛
化能力的集成学习机？对此，研究者们也提出了很
多解决办法，徐雷等人［１１］针对模式分类问题，根据
基分类器提供的信息水平将现有的合并准则分成了
三大类：抽象水平、秩水平和置信值水平．抽象水平
是指基分类器的输出是类标签，秩水平假定基分类
器的输出是根据分类器的预测效果好坏而对它们赋
予的秩序列，而置信值水平则假定每个基分类器的
输出是一个概率分布．在置信值水平类的合并准则
中，根据是否需要估计额外的参数，它们又可以分为
固定的合并准则（ｆｉｘｅｄｒｕｌｅｓ）和可训练的合并准则
（ｔｒａｉｎａｂｌｅｒｕｌｅｓ）．固定的合并准则是基于基分类器
的输出对基分类器直接进行合并，常用的有最大值、
最小值、中位数、乘积、均值和多数投票（加权或不加
权）准则；而可训练的合并准则是将多个基分类器

的输出作为新的特征再构建一个更高水平的分类
器，常见的方法有神经网络、决策树、支持向量机、
Ｂａｙｅｓ准则、行为知识空间、ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论
等．值得注意的是，可训练的合并准则需要额外的数
据集估计其中的参数．但在实际问题中，一般只有一
个数据集可用，因此该数据集必须被用来同时训练
基分类器和合并准则．在这种情况下，有三种方法可
以达到上述目的：重复使用策略（ｒｅｕｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）、
随机划分策略（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ）和层叠泛化策略
（ｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ），这三种策略的详细介绍和
各自的优缺点可参考文献［１２１３］．

在集成学习的研究初期，大多数方法都是先生
成多个基学习机，然后将它们全部用于构建集成学
习机．尽管采用这些方法得到的集成学习机的预测
效果显著优于单个基学习机，但它们存在一些缺点：
与基学习机相比，其预测速度明显下降，且随着基学
习机数目的增多，它们所需的存储空间也急剧增多，
这对于在线学习更是一个严重问题．因此，人们开始
考虑：使用少量的基学习机是否可以达到更好的
性能？
２００２年，周志华等人［１４］首先提出了“选择性集

成”的概念，肯定地回答了上述问题，并在国内外集
成学习界引起了强烈反响．理论分析和试验研究表
明，从已有的基学习机中将作用不大和性能不好的
基学习机剔除，只挑选一些基学习机用于构建集成
则可以得到更好的预测效果．随后，选择性集成学习
引起了研究者们的关注并提出了一些有效的算法．
这里，值得强调的是，选择性集成学习是在假定已生
成多个基学习机的基础上，基于某种选择策略只从
中选择一部分用于构建最终的集成．换句话说，选择
性集成在选择的过程中，不会再生成新的基学习机，
这与用训练数据生成一个Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成的过程中，
直接抛弃精度较差的基学习机是完全不同的．为了
给选择性集成学习的初学者提供入门指导，并为新
算法的设计提供参考，本文将对现有的选择性集成
学习算法进行较为全面的综述，阐述近年来对选择
性集成学习进行研究的主要内容和特点，通过分析
现有算法的特征，将其分类，并对它们在未来的研究
方向进行探讨．据我们所知，尽管文献［１５］曾对选择
性集成学习算法进行了简短的综述，但该文未对一
些代表性的选择性集成学习方法进行详细说明，且
该文献出现的时间较早，而近两年来在集成学习领
域中已经又涌现出了很多有效的选择性集成学习算
法．因此，本文的研究是文献［１５］工作的进一步完善
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和补充．
本文第２节对用于解决分类问题的选择性集成

学习算法进行详细综述，并分析几类算法的特点；
第３节讨论选择性集成学习算法在回归预测中的应
用；第４节是总结与展望，主要探讨选择性集成学习
在未来可能的研究方向．

２　选择性集成学习算法
由于分类问题和回归问题具有不同的特点，需

要使用不同的方法进行解决，而集成学习最早是在
解决分类问题的过程中提出的．因此，我们在本节中
先对现有的关于分类问题的选择性集成学习算法进
行讨论，下一节中再探讨基于回归问题的相关算法．
在此，我们引入一些记号以方便后文的叙述．

假定
!狋狉＝｛（狓犻，狔犻）｝犖狋狉犻＝１为给定的训练集，对每个

训练个体（狓犻，狔犻），其输入变量狓犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻狆）∈
犚狆，输出变量狔犻∈Φ＝｛ω１，ω２，…，ω犮｝，犮为类的个
数．同时，令!狏犪犾、!狋狊分别表示容量为犖狏犪犾和犖狋狊的验
证集和检验集．在实际应用中，如果只给定了一个数
据集，则可以通过随机划分的方法得到相应的训练
集、验证集和检验集．此外，我们用"＝｛犆１，犆２，…，
犆犜｝表示基于!狋狉训练的基分类器集合，#＝｛犆１，
犆２，…，犆犛｝表示基于某种选择性集成学习算法从"

中选取出来的基分类器集合．
选择性集成学习的主要思想是基于某种衡量准

则，从已有的基分类器中选择一些用于构建集成分类
器，以加快分类器的预测速度、降低其存储空间需求
并进一步提高分类精度．理论上，最优的基分类器子
集

#

可以通过枚举法（ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎ）得
到．对"

的每个子集
"

～，衡量基于它构建的集成分类
器的预测效果，选择具有最小泛化误差的集成分类器
所对应的子集即可，即

#＝Ａｒｇｍｉｎ
"

～"

ε（"～）．然而，我
们需要对∑

犜

犻＝１
（犜犻）个子集进行计算，当基分类器的数

目犜较大时，其计算量极大．因而，枚举法在实际中
并不可行．

鉴于上述原因，选择性集成学习在近１０年中得
到了广泛的研究，我们在下面的图１中给出了选择
性集成学习算法的基本框架．

对于现有的选择性集成学习算法，它们主要在
评测方法

$

的选择上存在差异．于是，这些算法大
致可以分为以下几类：聚类、排序、选择、优化和其它
方法．下面我们对这几种方法的主要思想和特点进
行详细分析．

输入：训练集
!狋狉，验证集!狏犪犾，基分类算法%

，基分类器个数犜，选
择的基分类器个数犛，评测方法$

输出：选择的基分类器集合
#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝

训练过程：
初始化：令基分类器集合

"＝．
Ｆｏｒ狋＝１，２，…，犜
基于训练集

!狋狉，采用某种技术（如Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ随机抽样方法）获
取新的训练集

!

（狋）狋狉．
应用基分类算法

%

于
!

（狋）狋狉训练得到基分类器犆狋，将其加入集合"．
ＥｎｄＦｏｒ（得到初始的基分类器集合"＝｛犆１，犆２，…，犆犜｝）
选择过程：
在验证集

!狏犪犾上对每个基分类器犆狋（狋＝１，２，…，犜）进行测试，得
其输出犗狋．
利用评测方法

$

基于犗狋（狋＝１，２，…，犜）对"

中每个元素进行评
测，并从中选择出犛个基分类器犆１，犆２，…，犆犛．

图１　选择性集成学习算法的基本框架

２１　基于聚类的方法
这类方法［１６２１］的主要过程如图２所示．

输入：验证集
!狏犪犾，基分类器集合"＝｛犆１，犆２，…，犆犜｝，聚类算法&

输出：选择的基分类器集合
#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝

选择过程：
利用每个基分类器犆狋（狋＝１，２，…，犜）对验证集!狏犪犾中的个体进行
预测，得到矩阵犗＝（狅犻犼）犜×犖狏犪犾，其元素狅犻犼对应于第犻个基分类
器犆犻对第犼个个体狓犼的预测结果，即狅犻犼＝犆犻（狓犼）（犻＝１，２，…，犜；
犼＝１，２，…，犖狏犪犾）．
视矩阵犗的每行狅犻＝（狅犻１，狅犻２，…，狅犻犖狏犪犾）为新的特征空间中的一
个观测，犗为包含犜个观测的数据集，将聚类算法&

应用于犗，找
到具有类似预测结果的基分类器子集

%１，%２，…，%犛（即聚类算法
最终形成的类）．
对每个基分类器子集进行修剪，选择出具有代表性的基分类器
犆１，犆２，…，犆犛．

图２　基于聚类的选择性集成学习算法框架

在上述过程中，有３个关键问题需要解决：如何衡量
两个基分类器（子集）预测结果（如狅犻和狅犼，犻≠犼）之
间的相似性？聚类算法

&

选用何种算法？如何确定基
分类器子集的个数犛？

在文献［１６］中，Ｇｉａｃｉｎｔｏ和Ｒｏｌｉ定义两个基分
类器犆狊和犆狋之间的距离为

犱（犆狊，犆狋）＝１－犘狉狅犫（犆狊犳犪犻犾狊，犆狋犳犪犻犾狊），
犆狊，犆狋∈"

（１）
其中，犘狉狅犫（犆狊犳犪犻犾狊，犆狋犳犪犻犾狊）为基于验证集!狏犪犾估
计的两个基分类器同时分类错误的概率．同时，他们
定义两个基分类器子集

%犻和%犼之间的距离为
犱（%犻，%犼）＝ｍａｘ

犆狊∈%犻，犆狋∈%犼
｛犱（犆狊，犆狋）｝，%犻∩%犼＝

（２）
然后，采用层次凝聚的聚类算法（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）来找到具有相似预测结果
的基分类器子集．至于犛的确定，则是在聚类算法
的每一步，从每个类中挑选出到其它类的平均距离
最大的基分类器，采用简单投票的方式将其组合成
集成分类器，并基于验证集衡量其分类精度．最后，
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选择具有最高精度的集成分类器对应的基分类器子
集，即

#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝．
Ｌａｚａｒｅｖｉｃ和Ｏｂｒａｄｏｖｉｃ［１７］则基于犗中观测的

欧氏距离，应用犓均值聚类算法将基分类器进行分
组，并利用基分类器子集的准确性和多样性对它们
进行修剪．此外，文献［１８２１］采用其它一些聚类技
术如基于确定性退火（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｎｎｅａｌｉｎｇ）的软
聚类算法、谱系聚类法、核聚类算法等对多分类器的
选择问题进行了研究．
２２　基于排序的方法

通过对基分类器进行排序来达到修剪集成分类
器的目的［２２２９］是比较直观的选择性集成学习方法，
它们的步骤大致可以分为两步：基于某种衡量标准
（如准确性）对基分类器排序，采用合适的停止准则
（如事先指定选取的基分类器个数）选取一定数量的
基分类器．在下面的图３中，我们列出了这类算法的
主要步骤．
输入：验证集

!狏犪犾，评测标准$

（如准确性、预测误差等），基分类
器集合

"＝｛犆１，犆２，…，犆犜｝
输出：选择的基分类器集合

#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝
排序过程：
Ｆｏｒ狋＝１，２，…，犜

在验证集
!狏犪犾上，依据评测标准$

对每个基分类器犆犻（犻＝
１，２，…，犜）进行评价并排序．
根据事先指定的基分类器个数犛或评测方法自身确定的犛，
从

"

选出性能较好的基分类器犆１，犆２，…，犆犛．
ＥｎｄＦｏｒ

图３　基于排序的选择性集成学习算法框架

在文献［２６］中，ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ和Ｓｕｒｅｚ提
出基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ主要思想来对Ｂａｇｇｉｎｇ集成分类
器进行修剪的算法，并给出了两种确定参数犛的取
值方法：（１）直接令犛≈４０％×犜，因为作者之前进
行试验的一些结果［２３］表明该准则效果较好；（２）第
一个Ｂｏｏｓｔｉｎｇ停止点准则，即在选择到某个基分类
器犆狊的加权训练误差ε狊＞０．５时，停止选择过程．
ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ和Ｓｕｒｅｚ采用１６个ＵＣＩ实际数
据集和２个人工数据集进行试验，结果表明上述两
种停止准则性能都较好．值得指出的是，文献［２６］中
选择基分类器的过程是基于训练集

!狋狉（同时也用于
基分类器的训练）进行的，在实际应用中，为了避免
出现过拟合现象，上述选择过程一般要基于验证集
!狏犪犾进行．

此外，Ｂｒｙｌｌ等人［２２］先采用绕封（ｗｒａｐｐｅｒ）的特
征选择方法确定特征子集，基于该特征子集训练基
分类器，根据其分类准确性对所有的特征子集进行
排序，最后选用得到秩数较高的一些子集所训练的
基学习机来构建集成分类器．ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ和

Ｓｕｒｅｚ［２４］定义了一个参照向量（ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖｅｃｔｏｒ）和
一个对应于Ｂａｇｇｉｎｇ集成中每个基分类器的标号向
量（ｓｉｇｎａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ），利用相应的标号向量偏离参
照向量的程度对基分类器进行排序，通过及早停
止合并过程而达到修剪Ｂａｇｇｉｎｇ集成的目的．
Ｃｒｏｕｘ等人［２５］则采用Ｏｕｔｏｆｂａｇ样本［３０］估计基于
Ｂａｇｇｉｎｇ技术所生成的每个基分类器的泛化误差，
并对其排序，通过预先设置的阈值将泛化误差较大
的基分类器剔除．ＭａｒｔíｎｅｚＭｕｏｚ等人［２７］则对通过
排序修剪Ｂａｇｇｉｎｇ集成分类器的技术作了详细的分
析和研究，并指出可用于对基学习机排序的指标大
致包括误差的减小量、κ统计量［３１］、互补性、边缘距
离等．Ｒｏｋａｃｈ［２８］提出了ＣＡＰ（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＡｇｒｅｅｍｅｎｔ
ｂａｓｅｄＰｒｕｎｉｎｇ）选择性集成学习算法，对每个基分
类器子集，ＣＡＰ基于其中每个成员的预测能力和它
们之间的冗余性（用对称的不确定性或κ统计量来
衡量）对这些子集进行排序，并选择冗余性小且平均
预测精度高的基分类器子集．张春霞和张讲社［２９］也
采用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的思想提出了对ＤｏｕｂｌｅＢａｇｇｉｎｇ集
成分类器［３２］进行修剪的技术，并取得了较好的效果．
２３　基于选择的方法

依据某种选择标准，只选择部分基分类器来参与
集成学习是最直观的选择性集成学习方法，现有的多
数相关算法［３１，３３５７］都属于此类．前述的基于排序的方
法与此类方法密切相关，从广义上讲，基于排序的方
法也属于选择类的方法．在选择类方法中，按照它们
是否采用统一模型对检验集中的所有个体进行预测，
又可以分为静态选择法（ｓｔａｔｉｃｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ）和
动态选择法（ｄｙｎａｍｉｃｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ）．
２．３．１　静态选择法

该类方法［３１，３３４６］的主要特点是基于已有的基分
类器，从中选择一部分构建集成分类器，并用其对所
有的检验个体进行预测．各种方法之间的区别是采
用不同的度量标准来选择基分类器．静态选择性集
成学习算法的基本框架如图４所示．
输入：验证集

!狏犪犾，评测标准$

，基分类器集合
"＝｛犆１，犆２，…，

犆犜｝，选择的基分类器个数犛
输出：选择的基分类器集合

#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝
选择过程：
初始化：令

#＝．
Ｆｏｒ狊＝１，２，…，犛

在验证集
!狏犪犾上，依据评测标准$

从
"

中选择效果最好的基
分类器犆狊．
将犆狊加入集合#

中，并将其从
"

中删除，即令
#＝#∪犆狊，

"＝"＼犆狊．
ＥｎｄＦｏｒ

图４　静态选择性集成学习算法框架
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在文献［３１］中，Ｍａｒｇｉｎｅａｎｔｕ和Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ提出
基于ＫａｐｐａＥｒｒｏｒ图来修剪ＡｄａＢｏｏｓｔ集成分类器，
以保证选择的基分类器的准确性和它们之间的多样
性，进而使它们组成的集成分类器的预测性能与原
来的相比没有明显的下降；Ｔａｍｏｎ和Ｘｉａｎｇ［３３］进一
步改进了该方法，经理论分析，他们发现Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
集成的修剪问题甚至用逼近的方法都难以解决，于
是提出了基于边缘（ｍａｒｇｉｎ）来选取最优基分类器子
集的启发式方法．

Ｃａｒｕａｎａ等人［３４］针对多种不同的学习算法如神
经网络、支撑向量机（ＳＶＭ）、决策树、Ｂａｇｇｉｎｇ和
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类树集成等，通过将这些算法采用不同
的参数生成了大量基分类器（２０００个），并利用前向
逐步选择的方法来最大化选择性集成分类器在验证
集上的分类效果．Ｂａｎｆｉｅｌｄ等人［３５］基于基分类器的
准确性设计了顺序后向选择方法（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｂａｃｋ
ｗａｒｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）、ＡＩＤ（ＡｃｃｕｒａｃｙＩｎＤｉｖｅｒｓｉｔｙ）修
剪算法和协同（ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙ）修剪算法．Ｄｅｍｉｒ和
Ａｌｐａｙｄｉｎ［３６］基于效用理论（ｕｔｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ），提出了
一种对损失敏感且期望效用最大化的选择性集成学
习算法，试验结果表明：该方法在实际中通过达到准
确性和检验损失之间的折中，可以成功地选择一些
基分类器使得它们组成的集成分类器具有较强的泛
化能力．Ａｋｓｅｌａ和Ｌａａｋｓｏｎｅｎ［３７］定义了指数误差数
（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＥｒｒｏｒＣｏｕｎｔ，ＥＥＣ）用于度量基分类
器误差之间的多样性，通过最小化犈犈犆来选择最优
的基分类器子集，在手写字符数据集上进行试验的
结果表明该方法具有较好的效果．Ｒｏｋａｃｈ等人［３８］

针对异质类型基分类器的选择进行了研究，通过定
义ＰＥＭ量（ｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｘｔｒａｃｔｍｅａｓｕｒｅ）提出了一种
选择性投票（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｖｏｔｉｎｇ）方法．
Ｓｈａｈｊａｈａｎ和Ｍｕｒａｓｅ［３９］则提出了修剪相互协

作神经网络集成的算法ＰＮＮＥ（ＰｒｕｎｉｎｇＮＮｅｎ
ｓｅｍｂｌｅ）．对每个ＮＮ，他们引入了隐节点的一个协
作函数来支持衰减过程，并基于负相关学习（ｎｅｇａ
ｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）增加各个ＮＮ间的多样性，进而将过
拟合的ＮＮ从中剔除．Ｈｕ等人［４０］提出了ＦＳＰＰ
ＥＲＯＳ（ＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈＰｏｓｔＰｒｕｎｉｎｇＥｎｓｅｍｂｌｅｍｕｌ
ｔｉｐｌｅＲＯｕｇｈｓｕｂｓｐａｃｅｓ）算法，该算法首先基于粗糙
集理论对数据的特征进行约简（ｒｏｕｇｈｓｅｔｂａｓｅｄ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ），得到一些特征子集，然后基于
每个特征子集训练一个基分类器，并采用精度驱动的
前向搜索和修剪的策略选择基分类器．唐耀华等
人［４３］利用ξα误差估计法度量个体ＳＶＭ泛化性，并

基于负相关学习引入差异性，通过递归删除法选择一
组泛化能力优良、差异性大的ＳＶＭ参与集成学习．

针对半朴素贝叶斯分类器（ｓｅｍｉｎａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）族中的超１依赖贝叶斯分类器（Ｓｕｐｅｒ
ＰａｒｅｎｔＯｎｅＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＥｓｔｉｍａｔｏｒ，ＳＰＯＤＥ）在集
成学习过程中应该进行选择还是加权合并的问题，
Ｙａｎｇ等人［４１］采用５８个数据集对１６种方法进行了
大规模的研究，为该类方法在实际中的应用提供
了有效的指导．Ｆｏｌｉｎｏ等人［４２］提出基于分格遗传规
划（ｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）的方法来构建
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成分类器，并采用遗传规划中的结构多样
性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）度量（主要有两个树之间的
距离、一个树到空树的距离和κ统计量）来对集成分
类器进行修剪．Ｍｅｙｎｅｔ和Ｔｈｉｒａｎ［４４］在信息论框架下
建立了基分类器的准确性和多样性之间的联系，并建
议基于信息理论得分（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｅｔｉｃＳｃｏｒｅ，
ＩＴＳ）来修剪集成分类器，相比于使用多样性来选择
最优基分类器子集的方法，ＩＴＳ算法更具优势．

Ｔｉｎｇ和Ｗｉｔｔｅｎ［４５］则提出用交叉确认法选择一
个最好性能的基分类器来对检验数据进行预测．对
于商业中的破产预测（ｂａｎｋｒｕｐｔｃｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）二分
类问题，Ｈｕｎｇ和Ｃｈｅｎ［４６］建议基于破产和不破产的
期望概率从决策树、后向传播神经网络和ＳＶＭ三
个分类器中进行选择，以汲取它们的优点并克服其
缺点．经实际验证，这种方法比其它的加权或投票方
法的预测效果要好．
２．３．２　动态选择法

这类方法［４７５７］的主要特点是对检验集
!狋狊中的

每个个体狓，从已有的基分类器犆１，犆２，…，犆犜中动
态挑选合适的一部分对其进行预测，每个个体选用
的基分类器子集一般是不同的．图５给出了动态选
择性集成学习算法的主要步骤．
输入：验证集

!狏犪犾，检验数据集!狋狊＝｛狓犻｝犖狋狊犻＝１，评测标准$

，基分
类器集合

"＝｛犆１，犆２，…，犆犜｝，邻域点个数犽
输出：检验数据的类标签集合Φ＝｛狔犻｝犖狋狊犻＝１
选择过程：
Ｆｏｒ犻＝１，２，…，犖狋狊

针对检验样本点狓犻，在验证集!狏犪犾上寻找它的犽个最近邻样
本点；
根据评测标准

$

评价每个基分类器犆狋（狋＝１，２，…，犜）在犽
个最近邻样本点上的性能；
选取一个或多个较好的基分类器对狓犻进行预测，得到估计
的类标签狔犻．

ＥｎｄＦｏｒ
图５　动态选择性集成学习算法框架

Ｗｏｏｄｓ等人［４７］提出了一种基于局部精度的动
态选择法ＤＣＳＬＡ（ＤｙｎａｍｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎ
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ＬｏｃａｌＡｃｃｕｒａｃｙ），通过在５个实际数据集上将
ＤＣＳ犔犃的分类精度和犚犗犆（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线下的面积与其它几种合并准则
（行为知识空间ＢＫＳ、基于秩的方法和改进的秩方
法）进行比较，发现ＤＣＳＬＡ总能改进具有最高预
测精度的单个分类器的性能．Ｇｉａｃｉｎｔｏ和Ｒｏｌｉ［４８］根
据多分类器的行为提出了ＤＣＳＭＣＢ算法（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢｅｈａｖｉｏｒ），
它与上述的ＤＣＳＬＡ算法存在两点差别．在ＤＣＳ
ＭＣＢ中，犽是随着检验个体的不同而发生变化的．
另外，只有当一个基分类器的ＬＡ明显高于其它分
类器时，ＤＣＳＭＣＢ才选择单个分类器对狓预测；否
则，它采用简单多数投票的方式构建集成分类器来对
狓分类．与ＤＣＳＬＡ密切相关的还有Ｋｕｎｃｈｅｖａ［５０］提
出的ＤＣＳＤＴ算法（ＤｙｎａｍｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｅｍｐｌａｔｅｓ），该方法的思想与ＤＣＳＭＣＢ
类似，但它采用成对的狋检验（ｐａｉｒｅｄ狋ｔｅｓｔ）方法来
判别一个基分类器是否在ＬＡ方面具有显著优势，
如果各个基分类器ＬＡ之间的差别不显著，则基于
决策表矩阵（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｒｉｘ）来构建集成
分类器对狓预测．Ｄｉｄａｃｉ和Ｇｉａｃｉｎｔｏ［５１］发现ＤＣＳ
ＬＡ方法的性能不仅依赖于邻域形状和大小的选择，
同时还与训练个体的局部密度分布（ｌｏｃａｌｄｅｎｓｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）有关．于是，他们提出了一种自适应选
取邻域以更好估计ＬＡ的方法，试验结果表明通过
适当调整一些额外参数，可以进一步改进ＤＣＳＬＡ
的预测效果．Ｃａｎｕｔｏ等人在文献［５２］中较全面地研
究了异质类型基分类器的数目犜的变化对上述几
种ＤＣＳ方法（ＤＣＳＬＡ，ＤＣＳＭＣＢ和ＤＣＳＤＴ）性
能的影响，并得出结论：ＤＣＳＤＴ在多数情况下效
果较好．

此外，Ｆａｎ等人［４９］针对集成学习在对损失敏感
（ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）的大规模数据集上的应用，提出了
动态策略（ｄｙｎａｍｉｃｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ）与基于收益的贪婪
方法（ｂｅｎｅｆｉｔｂａｓｅｄｇｒｅｅｄｙｐｒｕｎｉｎｇ）相结合的集成
分类器修剪算法，该方法可以在不损失预测精度的
前提下，剔除约９０％的基分类器．Ｋｏ等人［５３］基于
Ｏｒａｃｌｅ的概念提出了４种动态选择基分类器子集
的方法（ＫＮＯＲＡＥＬＩＭＩＮＡＴＥ、ＫＮＯＲＡＵＮＩＯＮ、
ＫＮＯＲＡＥＬＩＭＩＮＡＴＥＷ、ＫＮＯＲＡＵＮＩＯＮＷ）．
它们的特点是对检验个体狓，基于验证集!狏犪犾确定狓
的犽个邻域点，挑选出那些对犽个邻域点分类正确的
基分类器，并根据简单投票或加权投票的方式合并

被选出的基分类器来预测狓的类标签．ＤｏｓＳａｎｔｏｓ
等人［５４］提出了优化和动态选择相结合的两阶段选
择法，目的是对检验集

!狋狉中的每个个体都搜索到最
优的基分类器子集．优化阶段主要是为了产生具有
高精度的集成分类器总体，优化目标是集成分类器
的分类误差和多样性；而动态选择阶段则为每个检
验个体，挑选出具有最高置信度的集成分类器，用于
度量置信度的指标可以是模糊性（ａｍｂｉｇｕｉｔｙ）、边缘
（ｍａｒｇｉｎ）和相对于最近类的力量（ｓｔｒｅｎｇｔｈｒｅｌａｔｉｖｅ
ｔｏｔｈｅｃｌｏｓｅｓｔｃｌａｓｓ）．Ｃａｖａｌｉｎ等人［５６］则从文献［５４］
提出的方法ＤＳＡ（ＤｏｓＳａｎｔｏｓｅｔａｌ’ｓＡｐｐｒｏａｃｈ）
出发，通过利用验证集

!狏犪犾提供的上下文信息
（ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和基分类器提供的证据
（ｅｖｉｄｅｎｃｅ），并引入切换策略（ｓｗｉｔｃｈｍｅｃｈａｎｉｓｍ）以
处理类得票相等（ｔｉｅｂｒｅａｋｉｎｇ）和大边缘决策
（ｌａｒｇｅｍａｒｇｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎ）问题，提出了一种新的动态
选择分类器集成的方法ＤＳＡ犮．考虑到实际数据中通
常含有噪声，Ｘｉａｏ等人［５７］在对噪声具有较强免疫性
的启发式数据挖掘方法ＧＭＤＨ（ＧｒｏｕｐＭｅｔｈｏｄｏｆ
ＤａｔａＨａｎｄｌｉｎｇ）的基础上，根据基分类器的准确性
和多样性提出了动态选择集成分类器的ＧＤＥＳＡＤ
算法（ＧＭＤＨｂａｓｅｄＤｙｎａｍｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒＥｎｓｅｍｂｌｅ
ＳｅｌｅｃｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙ）．采
用误差的偏差方差分解对集成分类器的研究结果
表明，ＧＤＥＳＡＤ对噪声的强免疫能力主要在于它
在降低分类误差的偏差方面更具优势．

此外，ＨｅｒｎｎｄｅｚＬｏｂａｔｏ等人［５５］在贝叶斯理论
框架下，探讨了通过将一个随机学习算法应用于一
个给定的训练集上所生成的独立的同质类型基分
类器的选择问题，提出了基于个体的修剪方法
（ＩｎｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄｐｒｕｎｉｎｇ，ＩＢ）．ＨｅｒｎｎｄｅｚＬｏｂａｔｏ
等人经理论分析，得出结论：对需要预测的个体狓，
若基于逐一添加基分类器和简单多数投票的合并方
式来构建集成分类器，当对狓预测的精度达到事先
给定的置信水平且对狓预测的类标签不再发生变化
时，即可停止基分类器的添加．基于一些分类问题的
基准数据集，ＨｅｒｎｎｄｅｚＬｏｂａｔｏ等人采用Ｂａｇｇｉｎｇ
和ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ技术生成基分类器，验证了理论
分析的正确性和ＩＢ算法的有效性，并指出需要选择
的基分类器个数犛是与要预测的个体狓密切相关
的．当基分类器对狓的预测结果基本一致时，只需少
数几个来构建集成分类器即可达到较好效果；对于
其它情形，尤其是狓接近分类边界时，则需较多的基
分类器．
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２４　基于优化的方法
这类方法［１４，５８６９］的主要思想是在基分类器的合

并过程中对它们赋予权重，通过稀疏性约束或设置
阈值，借助于优化算法来选择最优的基分类器子集．
图６列出了基于优化的选择性集成学习算法的一般
步骤．
输入：验证集

!狏犪犾，基分类器集合"＝｛犆１，犆２，…，犆犜｝，评测标准
$

，优化算法
&

，阈值λ
输出：选择的基分类器集合

#＝｛犆１，犆２，…，犆犛｝
选择过程：
对每个基分类器犆狋（狋＝１，２，…，犜）赋予初始权重ω狋；
根据评测标准

$

，选择合适的目标函数犳（如遗传算法中的适应
值函数等）；

基于验证集
!狏犪犾，利用算法&

优化目标函数犳，得到最优权重向量
ω＝（ω１，ω２，…，ω犜）；

选择满足条件ω＞λ的元素所对应的基分类器犆１，犆２，…，犆犛．
图６　基于优化方法的选择性集成学习算法框架

在基于优化方法的选择性集成学习算法中，文
献［１４，５８６０］均采用遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＡ）来优化每个基分类器被赋予的权重，而它们之间
的主要区别在于采用了不同的遗传算法编码方法（二
进制或实值）．在２００２年，周志华等人［１４］首次从理论
上证明了选择性集成学习的有效性，并提出了基于实
值编码遗传算法的选择性集成学习方法ＧＡＳＥＮ
（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄＳｅｌｅｃｔｉｖｅＥＮｓｅｍｂｌｅ）．在
试验过程中，他们将算法中的阈值λ设定为０．０５，
研究了上述策略修剪Ｂａｇｇｉｎｇ和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ神经网
络集成的效果，并得出结论：在所探讨的数据集上，
ＧＡＳＥＮ方法都可以用较少的神经网络得到更好
的泛化效果．同时，他们还指出通过调整遗传算法
中的适应值函数、编码方法、遗传算子以及阈值λ，
ＧＡＳＥＮ算法的性能都可以得到进一步改进．

王丽丽和苏德富［６１］针对已有的选择性集成学
习方法计算复杂性高、效率低的特点，提出将具有快
速收敛性质的群体智能算法用于多分类器的选择．
Ｚｈａｎｇ等人［６２］将多分类器的选择问题看成是二次
整数规划问题（ｑｕａｄｒａｔｉｃｉｎｔｅｇｅｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ），并
给出了一种半定规划方法ＳＤＰ（ＳｅｍｉＤｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏ
ｇｒａｍｍｉｎｇ），试验结果表明该方法可以比其它启发
式方法更好地逼近基分类器的最优子集．Ｃｈｅｎ等
人［６３］则从概率推理的角度出发提出了一种新的选
择性集成学习算法，为了使每个基分类器的权重非
负且尽量稀疏（即多数基分类器得到的权重为０），
算法采用左截断的高斯分布（ｌｅｆｔｔｒｕｎｃａｔｅｄＧａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）对每个基分类器的初始权重赋予先验
知识，并基于期望扩散（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，

ＥＰ）算法来估计权重的后验分布．该算法的优点是
在ＥＰ算法的训练过程中，不需要额外的计算即可
获得ＬＯＯ（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ）误差，结合贝叶斯证据
（Ｂａｙｅｓｉａｎｅｖｉｄｅｎｃｅ）也可以实现模型选择．

为了避免标准的线性最小二乘回归合并准则
（ｓｔａｎｄａｒｄｌｉｎｅａｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）出现过拟
合现象，Ｒｅｉｄ和Ｇｒｕｄｉｃ［６６］提出将基于层叠泛化策
略（ｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）的正则化线性模型用于
基分类器的合并，模型中的未知参数可以用岭回归
（ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、Ｌａｓｓｏ回归（Ｌａｓｓｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）
和弹性网回归（ｅｌａｓｔｉｃｎｅｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）等方法估计得
到．Ｌｉ和Ｚｈｏｕ［６５］在正则化的理论框架下，基于
Ｈｉｎｇｅ损失函数（对于Φ＝｛－１，＋１｝的二分类问
题，其定义为犾（狔犻，犆（狓犻））＝ｍａｘ（０，１－狔犻犆（狓犻）））和
图的拉普拉斯正则子（ｇｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ）
将基分类器的选择问题归结为具有稀疏解的二次规
划问题，并通过相关的优化算法（文中用的是
ＭＯＳＥＫ软件）进行求解．算法除了能用少数的基学
习机达到较强的泛化能力之外，还可以充分利用无
标签的数据（ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ）来进一步提高分类系
统的性能．Ｚｈａｎｇ和Ｚｈｏｕ［６９］也基于正则化理论，采
用Ｈｉｎｇｅ损失函数和!１正则项提出了一种基于线
性规划的方法，优化的目标是最小化集成分类器的
训练误差同时控制权向量，以使得最终得到的权向
量尽量稀疏．

ＤｏｓＳａｎｔｏｓ等人［６４］针对决策树和ＫＮＮ（Ｋ
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ）作为基学习算法，采用Ｂａｇｇｉｎｇ
和随机子空间技术训练的基分类器，提出以分类误
差和多样性为优化目标，并基于单目标和多目标的
遗传算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ）进行
优化求解．试验结果表明，多目标优化的遗传算法除
了能找到近似最优的基分类器子集之外，还可以控
制过拟合现象的产生．此外，文献［６４］中以多样性为
单目标优化函数的研究还有助于探索基分类器之间
的多样性与集成分类器性能之间的关系．

杨晓霜和汪源源［６８］则提出了一种基于Ｍｏｏｒｅ
Ｐｅｎｒｏｓｅ逆矩阵的新型选择性集成学习算法ＰＩＳＥＮ
（ＰｓｅｕｄｏＩｎｖｅｒｓｅｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄＳｅｌｅｃｔｉｖｅＥＮｓｅｍｂｌｅ），
它基于矩阵的伪逆理论对每个基学习机的权值进行
优化，并通过预先设定的阈值来选择最后的基学习
机子集，算法的优点是简单、易于实现且效率较高．
基于８个ＵＣＩ实际数据集，作者将ＰＩＳＥＮ算法（阈
值设为０．１）与文献［１４］提出的ＧＡＳＥＮ算法（采用
该文中的参数设置）进行了比较，发现二者的泛化误
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差相当，但前者的计算效率要远远高于后者．此外，
王磊［６７］则基于约束投影矩阵法首先训练多个
ＳＶＭ，然后采用遗传优化和最小化偏离度误差的技
术来对ＳＶＭ进行组合．
２５　其它方法

除了上面提到的几类选择性集成学习算法，还
有一些算法不能归入其中，我们在此对其作一简单
介绍．Ｐｒｏｄｒｏｍｉｄｉｓ和Ｓｔｏｌｆｏ［７０］基于基分类器的预测
结果构建一个决策树，并对树进行修剪，如果某个基
分类器的预测结果不在被修剪后的树中，则将它从
构建集成分类器的过程中剔除．Ｔｓｏｕｍａｋａｓ等人［７１］

建议采用多重统计检验的方法（如Ｔｕｒｋｅｙ检验、
Ｈｓｕ检验、Ｓｃｏｔｔ和Ｋｎｏｔｔ检验等）来选择最优的基
分类器集合，使得其中每个基分类器的预测精度基
本相当，且集合中至少有一个基分类器的预测性能
显著优于未被选择的任何一个基分类器．Ｐａｒｔａｌａｓ
等人［７２］则首次将增强学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）
的概念引入选择性集成学习中，提出了一种新的有
效算法．盛高斌［７３］针对小数据量聚类的有标记样本
问题，提出了一种基于半监督回归的选择性集成学
习算法ＳＳＲＥＳ（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＥｎ
ｓｅｍｂｌｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．

Ｚｈａｎｇ和Ｃｈａｕ［７４］提出了基于多子群粒子群优
化算法（ＭｕｌｔｉＳｕｂＳｗａｒｍＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＭＳＳＰＳＯ）的多层次修剪模型，在每一层修剪
过程中，模型假定每个基分类器都产生一个明智的
输出（ｏｒａｃｌｅｏｕｔｐｕｔ），并把基分类器的选择看成是
多模态的优化问题，基于前一层基分类器的输出采
用ＭＳＳＰＳＯ算法进行求解，最终选择出包含重要信
息的基分类器．Ｓｏｔｏ等人［７５］针对二分类问题，将
前述的对基分类器进行排序的方法与基于个体
（ＩｎｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄ，ＩＢ）的动态修剪技术相结合，提出
了一种两层的修剪算法．算法首先采用排序（如基于
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的主要思想［２６］）的方法选出约２０％的基分
类器并设定置信值α，在对某个个体狓预测时，通过
简单多数投票的方式逐一合并选出的基分类器，直
至集成分类器预测的某个类的概率大于α．该算法
的优点是能明显提高集成分类器的预测精度、降低
存储需求（只需存储约２０％的基学习机）、加快预测
过程（基学习机的数目减少且ＩＢ修剪技术加快了对
每个个体的预测）．

３　基于回归问题的选择性集成学习算法
解决回归问题的多数选择性集成学习算法都是

经过对用于分类问题的相关算法进行推广得到的，
如文献［３，１４，２９，７６８１］等．若将这些算法按照其特
点进行分类，则也可以类似地分为基于聚类、排序、
优化和选择的方法．其中，Ｐａｒｔａｌａｓ等人［３］针对选择
性集成学习在水质量预测问题中的应用，提出基于
学习机的均方误差根（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ）采
用前向选择（ｆｏｒｗａｒｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）和后向删除（ｂａｃｋ
ｗａｒｄｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）的策略贪婪地搜索最优的基学
习机子集．周志华等人［１４，７８］建议采用实值编码的遗
传算法和设置阈值的方法来对基学习机进行选择．
ＨｅｒｎｎｄｅｚＬｏｂａｔｏ等人［７７］基于基学习机之间的互
补性对它们进行排序，并采用贪婪算法从中选取约
２０％的基学习机．

与分类问题相比，对基于回归问题的选择性集
成学习算法进行的研究相对较少，究其原因，大概是
由以下因素造成的．选择性集成学习的目的是在不
降低甚至进一步提高原集成学习机预测精度的前提
下，尽可能减少参与集成学习的基学习机的数目，以
大大降低其对存储空间的需求并加快预测速度．然
而，在回归问题中，采用某种策略对基学习机进行选
择之后，被剔除的基学习机往往较少，而在预测精度
的改进方面效果也不太明显．

４　总结与展望
本文对机器学习领域中一些具有代表性的选择

性集成学习算法作了一个比较全面的综述，并分析
了几类方法的主要特点．选择性集成学习的提出极
大地丰富了集成学习的相关理论，并为其它相关领
域的研究提供了新技术和新思路，研究前景广阔．近
年来虽然仍有很多研究人员致力于该方面的研究，
发表了很多研究成果，但目前的方法多是针对某个
具体任务而言的，其中尚有一些问题需要在未来研
究中得到突破：

（１）若干关键参数的确定．例如，在基于聚类技
术、排序和选择的方法中，如何确定最终保留的基学
习机的数目犛？在基于优化的方法中，如何设置权重
的阈值以剔除某些效果较差的基学习机？针对这些
参数，目前采用的大多是启发式的方法．如果选取不
合适，则会大大影响预测效果．如何根据具体问题，自
适应地选取这些关键参数将是一个值得研究的内容．

（２）选择基学习机的衡量指标的选定．基学习
机的准确性和它们之间的多样性在集成学习机的构
建过程中起着至关重要的作用，只有当两者达到一
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个较好的折中，集成学习机才能具有较强的泛化能
力．然而，多样性在实际中难以衡量，且多样性和准
确性与集成学习机预测性能之间的有效联系也较难
建立．在选择性集成学习算法的设计中，如何选取合
适的准则或度量标准将准确性和多样性因素充分考
虑在内，也是一个需要解决的关键问题．

（３）选择性集成学习算法的应用研究．目前，一
些选择性集成学习方法已经应用在疾病诊断、人脸
识别、图像挖掘等方面．研究该类方法更广泛的实际
应用以及现有的机器学习方法在选择性集成学习中
的应用都将有十分重要的意义．
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