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摘要：分析Stacking框架的基本原理，丁1空间的数据表示和Stacking的缺陷，认为基于Stacking框架的学习

能够有效地提高学习效果，但是在分类器个数增大时可能会导致元层训练数据规模增加。提出对底层分类器

输出的后验概率用加权平均的方法构造元训练样本，减少二次建模的时间开销．该方法能够弥补由于对平均

后验概率进行简单平均而丧失的模型输出特征，纠正分类偏差．
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Abstract：One of disadvantages in Stacking method of the classifier iS that the size of meta

training examples increases when the number of base classifiers goes up．An approach to overcome

this disadvantage iS presented。in which the weighted average distribution of the posterior

probability of the classifiers iS used to form the meta training set．Experiment result shows that

this approach can improve the output character lost caused by the average distribution of the

posterior probability，and correct the mistakes made by base classifiers．
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机器学习领域的分类学习模型组合集成问题已

经成为适应分布式计算以及提高分类准确率而需要

解决的重要课题[1]．在一组分类模型生成以后，就产

生如何进行组合的问题．分类模型组合的最终目的

是使组合后的模型具有比单一模型更高的精度．由

于训练过程中所使用的数据集合不相同，以及学习

方法不一样，因此归纳得到的各个分类模型的分类

效果有差别，有时具有一定的互补性．为了达到对分

类器进行有效组合的目的，需要使用一些数据特征

信息加以调整．

多分类器的组合方式有两类：一类是级联式，代

表算法是Boosting[11；另一类是并联组合方法，最简

单也最为常用的组合方法是多数表决(Majority

Voting)[23，它让每一个底层模型对样本X的分类进

行表决，样本X的最终类就是表决结果票数最多的

类．并联式的另一种组合框架就是Wolpert于1992

年提出的叠加法(Stacking)E33，也称为Stacked

Generalization．它是利用前一层模型的输出结果作
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为下一层的学习输入信息，使得前一次的学习能够

充分用于后面的归纳过程，从而发现并且纠正所使

用的学习算法中的系统偏差，提高学习的精度．

Stacking具有较强的可扩展性，组合的层次可以从

一层向多层向上伸延．Stacking方法的缺点之一是

分类器个数增大时会导致元训练数据规模增加．针

对这一情况，本文提出对底层分类器输出的后验概

率用加权平均的方法构造元训练样本，它能在一定

程度上弥补由于对平均后验概率进行简单平均而丧

失的模型输出特征，纠正分类偏差．

1 Stacking框架

1．1基本原理

Stacking是一种叠加组合的通用框架，该框架

将组合问题看作是一个归纳过程，它的输入空间是

(或近似于)学习模型的输出结果．具体描述如下：设

丁。空间上的数据集合表示为To一{(X。，Y。，)，m一

1，⋯，M)，F是由P构造的函数(模型)，F一

{7：(X)，i一1，⋯，N)中的每一个元素都近似

／。(X)．即：

T1={((71(xi)，72(x。)，⋯，7Ⅳ(x))，Y：)，i=
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1，⋯，Ⅳ}，

模型的近似输出表示为^(X。)，它下面方法生

成：

(1)丁。空间上的数据划分成u个部分；

(2)对于每一个数据划分口：

1)用学习算法对口进行训练得到{／-”}；

2)在口上测试(方。)中的每一个模型；
3)对口中每一个样本的预测(也就是新的输入

空间)和对应的输出组合在一起，作为新的样本加

入T1当中去．

(3)返回711．

由此可见，Stacking就是根据丁1中的偏置信息

来进行二次建模，也称为元学习，它把F的元素组合

起来，在F中找出最接近厂(X)的函数(模型)．可以

看出，Stacking可以采取递进的方式多次建模来实

现对分类信息的集成，具有较强的可扩展性．

1．2 T1空间的数据表示

Wolpert给出的丁1空间是将底层分类器对训练

数据的所属类作出预测，并将该预测结果同数据的

真实分类一起组合成为新的训练数据．文献[4]将

7To中的一部分数据划分出来作为验证集(Validate

Set)，不参与训练底层分类器，专门用作底层分类器

的预测样本，以便能够有效地避免底层分类器对数

据的“过分拟合”．文献[4]证明了用样本属于某个类

的概率P。，P1’．“，P。(咒表示类标签的个数，≥：A一
1)作为丁1空间的特征数据，训练效果要优于以预测

类作为丁1空间的方式．丁1空间如表1和表2所示．

表1训练集

1．3 Stacking的缺陷

尽管能够有效地对底层分类器进行二次建模，

但是Stacking仍不可避免地存在以下缺陷：

(1)建模结果不易理解．由于丁1空间表示的是

有关底层分类器的特征数据，因此新的模型描述的

是各个底层分类器与正确分类之间的关系；而710空

间的建模结果是原始数据与正确分类之间的关系．

显然，后一种关系更容易被用户理解．

(2)T1空间上的特征信息的规模不易控制．当

底层分类器的个数增大并且问题域中包含的类别个

数较大时，丁1空间的规模将会大大增加，继而使得

新模型的建模时间增加．

2降低Z1空间的属性规模

如果底层分类器的数目很多，势必造成丁1空间

的规模增大．根据文献[5]得到的丁1空间可有拖×

‰个属性，其中协表示问题域中的类个数，珥表示底

层分类器的个数．这样就会造成元层训练的时间开

销增大．一种可行的方法[63是将元层训练集的属性

由原来的各个底层分类器的预测类改成问题域中所

含的类标签。这样，元层训练集的属性个数就与问题

域的类别个数相等，而与底层分类器的数目无关．在

这种情况下，可以用底层分类器对数据样本所属类

的后验概率作为元训练集的属性值．概率向量(户m

A1，．”，Ph)表示的就是底层分类器k对某个样本输

出类C。，f1'．”，“的后验概率．由于M个底层分类器

会产生k个概率向量，因此，样本X属于类标签i的

概率P。可以采用平均法表示成：
肼

Pf一(>：P肼)／M，i一1，2，⋯，咒．
‘k‘=一0

用该方法生成的元层训练样本，可以大大减小

二次建模的时间开销，文献[6]在使用UCI机器学

习数据库中最大的4个数据集进行实验的结果验证

了这一点．由于采用平均概率，使得711空间特征信

息的部分丧失，导致新模型的分类准确率要低于标

准Stacking的准确率，但从时间开销的角度来看，仍

有相当有吸引力．

3加权平均的后验概率方法

对后验概率进行平均的方法没有考虑到各个底

层分类器分类性能的差异，对所有分类器的输出概

率采取简单的平均化．而实际上，某些分类器对一些

类的识别能力可能会强于其它分类器．因此，参考加

权投票的规则，用分类器的分类准确率^作为权重

值进行加权后再求平均值，准确率越大，赋与分类器

的权重值也就越大．这样可以让那些具有较强分类

性能的分类器发挥其优势，使得对丁1空间数据的训

练能够更加重视分类准确高的分类器对样本的预

测．为此加权的平均法可表示为：
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Pi=(∑P“×^)／∑工，i一1，2，⋯，，z．
^一0

4实验与分析

选用UCI数据库中的2个数据集adult和

spambase进行测试．首先从这2个数据集抽出10％

的数据作为验证集样本，余下的数据分别划分成5

个或10个子集(注：划分成5个子集与划分成10个

子集时所对应的验证样本不相同)．底层分类器和元

层分类器的训练使用C4．5决策树算法．本文用叠

加法、平均后验概率和加权平均后验概率3种方法

得到元层训练样本，然后分别进行试验．各个分类器

的准确率厂用10次十折交叉验证的平均值来表示．

表3给出的是adult和spambase 5个子集用C4．5

构造分类器的分类准确率，表4给出的是adult和

spambase lO个子集用C4．5构造分类器的分类准确

室．

表3 adult和spambase的分类准确率

数据集 分类准确率 数据集 分类准确率
adultO 83．06土0．61 spambase0 89．66±0．64

adultl 82．34±0．4 spambasel 90．27±0．61

adult2 83．9士0．62 spambase2 88．85士0．36

adult3 83．86士0．43 spambase3 90．08+--0．48

adult4 81．67±0．67 spambase4 88．61±0．48

表4 adult和spambase的分类准确率

数据集 分类准确率 数据集 分类准确率
adultO 80．42土0．89 spambase0 86．67土0．83

adultl 83．65士0．67 spambasel ·90．73±0．7

adult2 81．87士0．44 spambase2 86．09±1．42

adult3 8Z．28±0．9 spambase3 90．11±0．96

adult4 82．83士1．07 spambase4 87．16士0．8

adult5 83．03土0．49 spambase5 86．44±0．92

adult6 81．42士0．67 spambase6 85．9士0．82

adult7 78．62±0．79 spambase7 87．9±0．86

adult8 80±1．27 spambase8 86．1±1．1

adult9 ’80．72士0．89 spambase9 89．09±0．78

用叠加法、平均后验概率和加权平均后验概率

3种方法分别进行试验后得到的试验结果如表5所

示．

表5 3种方法的试验结果

从表5中可以看到，利用后验概率的平均值作

为丁1空间特征，以未知样本的预测作为底层模型输

出特征的叠加法，通过元学习训练后得到的分类准

确率都高于在单个分类器上测试得到分类准确率，

说明基于Stacking框架的学习确实有助于提高分类

准确率，而用平均后验概率和加权的平均后验概率

作为元训练样本，学习效果则要差于叠加法．但是，

平均后验概率的优点在于它能够使元层训练样本的

规模不受底层分类器个数的限制，元层样本的属性

个数始终与问题域中的类个数保持一致．此外，对后

验概率进行加权平均确实可以使得在丁1空间的训

练更加重视分类准确高的分类器对样本的预测，从

adult一5、adult一10和spambase～10的测试结果可以看

到：用加权平均后验概率方法得到的结果略好于平

均后验概率．然而对spambase一5，加权平均没有相应

地提高准确率，原因是以准确率作为权重的加权平

均方式产生了副作用，即对于某个待分类样本而言，

即使是具有高分类准确率的分类器也有可能做出错

误的预测，而如果以该分类器的准确率作为权值的

话，则将会使错误的影响加大，使整个加权平均值降

低．如果有多个高准确率的分类器对同一个样本都

做出错误的预测，就有可能使分类样本输出该错误

类的后验概率要大于输出正确类的概率，从而导致

该样本属于某个类的不确定性大大增加，进而误导

元层训练算法．

5 结束语

基于Stacking框架的学习能够有效地提高学习

效果，但是在分类器个数增大时可能会导致元层训

练数据规模增加．通过改变元训练集的属性，将预测

结果改为类标签的后验概率，能够使元层属性个数

保持稳定．利用底层分类器的分类性能作为权值对

各个分类器输出的后验概率进行加权平均，分类准

确率大多高于平均法，但也存在因为加权而使错误

的作用进一步放大的现象．
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