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一种加入动态权重的AdaBoost算法
*
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摘要:【目的】由于AdaBoost算法弱分类器对各待测样本其投票权重是固定不变的,这会导致使用该算法进行分类时准确

性不高,于是针对该问题提出了一种结合静态权重与动态权重的学习算法 AdaBoost_DW。【方法】该算法保留了 Ada-
Boost算法训练阶段产生的全部弱分类器,在预测阶段加入了能度量待测样本与各个弱分类器适应性的动态权重,通过双

权重共同决定该弱分类器的投票权重。【结果】实验结果表明,AdaBoost_DW 算法的分类精度绝大多数情况下高于原

AdaBoost算法。【结论】证明了动态权重的加入能够提高原AdaBoost算法在各数据集上的分类准确率。
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集成学习的基本思想是对同一问题使用若干个学习器进行学习,然后按照一定的策略将多个不同的学习结

果进行整合,利用学习器之间的互补性,从而获得比单个学习器更好的效果。在分类问题中集成学习分为两个

阶段,即弱分类器的训练阶段和弱分类器的组合阶段。其中弱分类器训练阶段是训练多个有差异的弱分类器,
组合阶段主要是采用更有效的方式融合生成一个强分类器,以达到最优的学习效果。Breiman[1]在重复取样技

术(Bootstrapsampling)的基础上,提出了著名的Bagging方法,该方法对原始训练集进行有放回的随机重复采

样,得到多个有差异的训练集,用这些训练集分别训练分类器,在待测样本预测阶段,所有的分类器通过投票的

方式来决定待测样本的预测结果。另一种集成学习方法是Boosting(提升方法)[2],它的思想来源于Valiant[3]提
出的PAC(Probablyapproximatelycorrect)学习模型。1997年Freund和Schapire[4]提出的 AdaBoost(Adap-
tiveboosting)算法是当前集成学习中最具有代表性且最流行的Boosting算法。AdaBoost算法初始时对每个训

练样本赋予相同的权重,每轮迭代训练一个弱分类器,降低能被该轮弱分类器正确分类样本的权重,提升被错误

分类样本的权重,使后面训练的弱分类器把分类重点集中在那些较难分的样本上。每一轮弱分类器的投票权重

都来源于该弱分类器对整个训练集的分类能力。将多轮学习获得的若干个弱分类器通过加权组合得到最终的

分类器。然而随着迭代次数的增多,分类器会过多的关注那些较难分的样本,产生的分类器多样性逐渐消失,大
量的分类器不但会降低训练和预测速度,而且会出现过拟合问题。

近几年的研究表明,对AdaBoost算法的改进主要集中在3个方面:1)改进样本权值更新的策略,大多是抑

制权值过快偏向于难分的样本[5-7];2)改进AdaBoost算法的训练过程以提升算法性能[8-10];3)与其他算法结合

以提升AdaBoost算法分类精度[11-12]。针对数据集分布的具体问题,文献[13]用AdaBoost算法集成多个遗传规

划分类器,很大程度提高了地震预测系统的预测精度。文献[14]提出可以用不同分类算法在同一训练集上训练

多个候选分类器,预测阶段选择与待测样本适应性好的基分类器做预测,经证实可以提升分类准确率。文献

[15]提出的AdaBoostSVM算法,用AdaBoost训练多个SVM弱分类器然后组合成一个强分类器,得到了更好

的分类效果。文献[16]首先用AdaBoost算法训练若干个SVM弱分类器,用K-means算法剔除冗余的分类器,
然后选择待测样本周围最近的k个训练样本点,选出对这k个样本点分类准确率最高的弱分类器来预测待测样

本的类别。该方法虽然很多时候可以获得比原AdaBoost算法更好的性能,但是需选用SVM这种分类精度很高

的基分类算法。选择单个分类器不能像集成分类器那样形成互补,且寻找待测样本近邻时会花费很多时间,因
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此它的适用范围会大打折扣。
为了提高AdaBoost算法在分布各异的数据集上的适应性,本文提出了一种结合静态权重和动态权重的分

类算法(AdaBoost_DualWeights,AdaBoost_DW)。该算法首先计算弱分类器对待测样本周围多个近邻点的分

类准确率,以此来度量该弱分类器和待测样本的适应性,从而使各个弱分类器获得针对待测样本的动态权重。
静态权重来自于该弱分类器对整个训练集的分类能力。将静态权重和动态权重相乘得到弱分类器的组合权重,
最后用多个弱分类器的组合权重进行投票得到待测样本的类别。

  a                 b

图1 不同分布的数据集

Fig.1 Typeofdatadistributions

1AdaBoost_DW算法

Adaboost算法的多个弱分类器一旦训练

完成,弱分类器的权重在预测不同的待测样

本时便固定下来。由于分类器具有偏好,有
些弱分类器虽然在整个训练集上分类能力

好,但有可能缺少对某一局部区域的学习,造
成对这一区域分类能力较低,特别是对于某

些呈现多个簇分布的数据集,如图1a所示。
为了解决这个问题,本文提出了 Ada-

Boost_DW算法,该算法基于以下假设:如果

一个分类器对与待测样本相似的数据有较好

的分类能力,那么对待测数据同样有较高的

图2 AdaBoost_DW算法示意图

Fig.2 ThediagramoftheAdaBoost_DW

分类准确性[17]。算法在弱分类器拥有静态权

重的基础上,加入能度量该弱分类器与待测样

本适应性的动态权重。在预测阶段,将静态权

重和动态权重相乘得到弱分类器的组合权重

来预测待测数据类别。算法如图2所示。左

边的正方形代表数据集,正方形中长条宽度代

表每个样本的权重,用Dw1训练一个弱分类器

h1,然后更新样本权重分布得到Dw2,再用Dw2

训练分类器h2。这样迭代T 次,得到 T 个拥

有静态权重(α)的弱分类器。β为弱分类器对

待测样本周围多个训练样本的分类准确率。
组合权重的方法有很多,多次试验发现不同组

合权值的方法对分类的结果影响并不大,所以

本文采用了最简单的乘法归一化方法,每个弱

分类器的投票权重为α×β。

1.1局部敏感哈希寻找近邻

在AdaBoost算法的研究[5,12,16-17]中,寻找与待测样本的近邻大多是直接计算样本间的欧氏距离,对于海量

高维数据,这种方法会花费大量的时间。可以采用类似索引技术来加快查找过程,在提出的AdaBoost_DW 算法

中,采用局部敏感哈希LSH[18-19](Localitysensitivehashing)的方式来查找待测样本的近邻,该方法基本思想是:
高维空间中相邻的数据经哈希映射到低维空间仍相邻的概率很高;高维空间不相邻的数据映射到低维空间相邻

的概率很低。通常对高维数据进行多次哈希处理,这样相邻数据有很大的可能性落到同一个桶中。将待测样本

同样哈希到桶中,该桶中的数据与该待测数据相邻的可能性较高。Indyk等人[18]提出固定哈希桶的大小可将

LSH时间复杂度由O(dn1/ε)降低到O(dn1/(1+ε)),其中d为数据的维数,n为数据量,ε越大则时间复杂度越小,
但准确率会稍低。LSH查搜索范围低于线性复杂度,故被大量运用于相似性搜索。

1.2计算弱分类器动态权重

AdaBoost算法前几轮训练的弱分类器可能在数据集某一局部区域分类能力差,但因为在整个训练集上分类
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能力好而获得了较大的权重;而后期训练的弱分类器恰恰相反。加入动态权重是为了在预测阶段对弱分类器投

票权重进行一个调整。Adaboost_DW算法将待测样本哈希到一个桶中,它的近邻样本即是在这个桶中的其他

数据。然后用每个弱分类器对这些数据所组成的临时测试集进行分类测试,以度量各弱分类器与该待测样本的

适应能力,分类准确率作为该弱分类器在预测该待测样本时的动态权重,用

β=
k个近邻点中分类正确的样本数量

近邻样本数k
。 (1)

计算每个弱分类器的动态权重。

1.3算法实现

AdaBoost算法在训练阶段随着迭代次数的增加,训练的弱分类器逐渐倾向于关注那些难分的样本点,这可

能使得后续训练的许多弱分类器在整个数据集上的分类错误率大于0.5,从而不会被加入到最终的组合分类器

中,但这些弱分类器在某些局部区域却能达到很好的分类效果。Adaboost_DW算法训练弱分类器过程与原Ad-
aBoost算法相比,保留了所训练的全部弱分类器;在分类器的组合阶段,加入了能度量待测样本与各个弱分类器

适应性的动态权重,将各个弱分类器的静态权重与针对待测样本所获得的动态权重相乘得到弱分类器的整体权

重,用整体权重投票判定待测样本的类别。AdaBoost_DW算法伪代码如下所示。

AdaBoost_DW算法流程:
输入:训练集D={(x1,y1),O(x2,y2),…,(xN,yN)},其中xi∈χ⊆Rn,yi∈Y={-1,+1};迭代次数T;弱

学习算法;测试数据(xtest, );
输出:带双权重的分类器集合f(x)。
训练阶段:

步骤1,初始化每个样本权重 D1=(w11,…,w1i,…,W1N),w1i=1N
,i=1,2,…,N。

步骤2,对m=1~T 作如下操作:

a)用具有权重分布Dm 的训练集学习得到弱分类器:hm(x):χ→{-1,+1};

b)计算hm(x)在训练集上的分类误差:

em =P(hm(xi)≠yi)=∑
N

i=1
wmiI(hm(xi)≠yi); (2)

c)计算hm 的静态权重:

αm=12ln
1-em

em
; (3)

d)更新训练集权重分布:

Dm+1=(wm+1,1,…,wm+1,i,…,wm+1,N),

wm +1,i=

wmi

Zm
e-am,hm(xi)=yi;

wmi

Zm
eam,hm(xi)≠yi

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 。

(4)

其中,Zm =∑
N

i=1
wmiexp(-αmyihm(xi)),Zm 是规范因子。

步骤3,得到T 个弱分类器H={h1,h2,…,hT}。
预测阶段:
步骤4,用1.1节的LSH方法从训练集中找到与待测样本(xtest,)相似的多个样本组成临时测试集D;
步骤5,对i=1,2,…,T 作如下操作:
用弱分类器hi 分别对Ds 进行分类测试,用(1)式计算分类器的动态权重βi;
结果,得到对于待测样本(xtest, )的线性组合分类器:

f(x)=∑
T

m=1
αmhm(x)βm。 (5)
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表1 实验数据集信息

Tab.1 Propertiesofdatasets

数据集 样本数 特征数 领域

Seeds_dataset  139  7 农业物理学

Colic 366 21 生物学

Liver_Patient 583 10 医学

blood_transfusion 748 5 商学

german 1000 24 金融学

messidor 1151 19 医学

Credit 1000 12 金融学

wilt 4839 5 生命科学

Dota2S 7760 116 游戏

skin 8635 3 计算机

2实验结果与分析

2.1实验数据集

本文提出的算法采用Python2.7在 Windows7操

作系统上实现。为了验证本文提出的算法的有效性,在

10个数据集上进行了仿真实验。由于提出的AdaBoost
_DW算法没有考虑多分类问题,所以在 UCI数据库中

随机选择多个领域的二分类数据集,数据集的信息描述

如表1所示。

2.2实验参数设置

选择的对比算法有 AdaBoost[20]算法、支持向量机

(SVM)算法[21]和随机森林(RandomForest)[22]。其中

AdaBoost算法与 AdaBoost_DW 算法都选择了单层决

策树作为基分类算法,算法的迭代次数都设置为10次

(即训练10个弱分类器);实验过程中SVM 算法的实现

是直接调用当前最为流行的LIBSVM工具包,经过多次

试验,确定参数设置为默认参数可以达到非常好的分类

效果;根据文献[22-23]的建议,随机森林所采用的参数

为:森林里包含10棵决策树;随机选择特征数为 d;用基尼系数来度量不纯度)。
在查找待测样本近邻及计算弱分类器动态权重时,采用余弦度量相似性的局部敏感哈希,其中哈希表尺寸

凭经验设置为:hash_size=
训练集数据总量

100
,因为AdaBoost_DW算法不需要精确查找最近邻,以兼顾算法的分

类精度和性能。

2.3实验结果与分析

实验过程中每个数据集随机选择80%的数据用作训练集用于分类器的训练和局部敏感哈希表的构建;剩下

20%的数据用作测试数据,用于测试分类器的泛化能力。为了使得实验数据更加可靠,重复实验10次,表2给

出了4种算法在实验数据集上的预测准确率(平均准确率±标准差)。

表2 4种算法在实验数据集上的预测准确率

Tab.2 Theclassificationaccuracyoffouralgorithmsonexperimentaldatasets

数据集
准确率/%

RandomForest SVM AdaBoost AdaBoost_DW

seeds_dataset 92.14±5.27 95.71±4.39 96.43±3.76* 96.43±3.76*

Colic 73.57±2.04 65.77±2.87 73.12±3.13 74.32±3.45*

Liver_Patient 71.51±3.63 71.98±3.30* 70.47±3.39 71.70±2.85

blood_transfusion 75.78±3.26 76.53±3.68 78.04±3.42* 77.20±3.38

german 69.39±2.63 70.06±2.77 75.28±4.03 75.89±2.80*

messidor 63.42±2.98 59.34±3.11 63.24±3.32 64.11±3.01*

Credit 72.95±1.99 71.25±2.54 73.40±3.17 74.00±2.19*

wilt 94.11±0.59 94.24±1.74 94.11±0.59 94.24±0.82*

Dota2S 53.63±1.50 56.61±0.55* 54.28±1.10 54.47±1.04

skin 90.27±0.74 91.92±0.29 87.35±1.68 96.58±1.97*

  注:*表示同数据集中准确率最高的算法。
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通过表2的实验结果可以看出:本文提出的算法只有在blood_transfusion数据集上预测准确率稍低于原

AdaBoost算法,经过在多个人工数据集上实验进行了验证,这是因为该数据集分布没有明显的局部特征,即数据

集中所有数据呈现集中分布趋势(如图1b),导致动态权重的设置出现偏差,但与原AdaBoost预测精度相差很

小。在另外的9个数据集上AdaBoost_DW算法相对于AdaBoost算法预测准确率有不同程度的提高,这应该是

这些数据集数据分布离散程度比较大,具有类似于图1a这样的局部特征,动态权重的加入能让各弱分类器针对

待测样本获得更加合理的投票权重,进而提升预测的准确率。在skin数据集上,AdaBoost_DW算法的分类准确

率比原AdaBoost算法高出许多,这是因为该数据集中的数据呈现明显局部分布;而在局部分布不是非常明显的

数据集上,针对待测样本设置的动态权重值和静态权重差别很小,这就导致AdaBoost_DW算法的分类准确率相

对于原AdaBoost算法没有多大的提升。
整体上看,AdaBoost_DW 算法在7个数据集上预测准确率都排在第1位,只有在Liver_Patient、blood_

transfusion和Dota2S数据集上预测准确率在第2位。与3种对比算法比较,AdaBoost_DW 算法还是具有很大

的优势。实验结果表明,对于有明显局部特征的数据集,针对待测样本设置的动态权重,可以解决某些弱分类器

在整个数据上表现好但在某个局部分类不佳引起的预测准确率不高的问题。对于没有明显局部分布差异的数

据集,动态权重的加入不会产生大的影响,所以本文提出的方法是有效的。

3结束语

本文在原AdaBoost算法基础上,加入了能衡量每个弱分类器与待测样本适应性的动态权重,结合弱分类器

在整个训练集上获得的静态权重,提出的双权重算法AdaBoost_DW,在多个经典的数据集上预测准确率相比于

原AdaBoost算法有所提升。实验表明,在集成学习中,对于分布具有明显局部特征的数据集,在弱分类器组合

投票阶段,加入能度量待测样本与弱分类器适应性的动态权重,可以提升算法预测准确率。AdaBoost_DW 算法

花费的时间与原AdaBoost算法相差不大,多花费的时间用于局部敏感哈希表的构建和待测样本近邻的查找、弱
分类器动态权重的计算。本文提出的AdaBoost_DW算法仅仅考虑了二分类问题,后续工作可将其推广到多类

别分类问题。
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AnImprovedAdaboostAlgorithmbyAddDynamicWeight

XIONGLin,TANGWanmei
(CollegeofComputerScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]InordertosolvetheproblemthatthevotingweightofweakclassifierofAdaBoostalgorithmisfixedandleads
tolowclassificationaccuracyfordifferentsamples,alearningalgorithmAdaBoost_DWisproposed.[Methods]Thisalgorithmre-
tainsalltheweakclassifiersgeneratedinthetrainingphaseoftheAdaBoostalgorithm.Inthepredictionphase,addthedynamic
weightthatcanmeasuretheadaptabilityofthetestsampleandtheweakclassifier,thevotingweightoftheweakclassifierisdeter-
minedbytwoweights.[Findings]TheexperimentalresultonmanydatasetsonUCIdatabasesshowthatAdaBoost_DWclassifica-
tionaccuracywashigherthantheAdaBoostalgorithminthemostcases.[Conclusions]Thisprovedthatthedynamicweightcanim-
provetheclassificationaccuracyofAdaBoostalgorithmoneachdataset.
Keywords:AdaBoostalgorithm;localregion;adaptability;dynamicweight
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