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摘 要：Bagging和Boosting是两种重要的投票分类算法，前者并行生成多个分类器，后者通过调整样本权重，串行 

生成多个分类器．将Bagging 与Boosting算法与朴素贝叶斯算法相集成，构建了BaggingNB和AdaBoosting NB算 

法．以UCI数据集为基础，进行实验对比，结果表明，BagO~ NB算法较为稳定，可以产生优于NB算法的分类结 

果，而Boosting 算法受到数据分布中的奇异值影响较大，部分数据集上与NB算法的基础效果较差． 
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Integrated Classification Comparison：Bagging NB ＆ Boosting NB 

LI Xiao-bo 

(CollegeofComputer andCommunicationEngineering，Weifang University，Weifang 261061，China) 

Abstract：Bagging and P~ ting are t1Ⅳo important voting classification atgonth~ ．Bagging parallel generates multiple 

classifiers andby adjusting the sampleweights．Bcostinggeneratesmultipledassifiers serially．眦 paperintegratedBag— 

ging andBoostingalgorithmswithNaiveBayesian tO constructBagging NBandAdagoostingNB．BasedonUCIdata sets， 

experiment result show thatBagging NBisInore stableand can producemol'~accurate classifierthanNB．Boosting alg0一 

rithms are sensitivewiththe distributionofthe data set and sometimesless effective． 
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1 引言 2 Bagging&Boosting 

如何获取更高的分类精度是研究者不断研究的 

目的之一，单一的分类算法往往存在缺陷：NB算法 

的独立性假设通常不成立n]，最近邻算法的实现过 

程对大规模数据集处理效率低下，C4．5算法受到数 

据集合中的奇异数据影响较大-2]．因此，研究者提 

出集成分类的概念，Bagging算法[0]和Boosting算 

法[ ]是最为著名的集成分类算法，采用投票的方式 

由多个分类器决定最终的分类结果． 

本文重点讨论Bagging算法和Boosting算法的 

实现过程，并将其与朴素贝叶斯算法相集成，构建 

Bagging NB和 Boosting NB，通过对比试验，获取两 

种投票集成算法的分类正确率表现并讨论其优缺 

点． 
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对于分类问题，测试样本的不完全性、奇异值等 

特征影响分类器的训练过程．单独使用一个分类器 

进行分类，往往不能取得最优的分类准确性，此时， 

将这种分类器称作弱分类器．经过迭代学习，弱分类 

器可以转化为强分类器【3J3，具有更加精确地分类能 

力． 

Bagging是一种并行训练过程，通过分类测试样 

本的有放回抽样，获取多个分类测试子样本，通过分 

类子样本训练多个分类器，最终取多分类器的投票 

结果作为分类判别依据． 

Bagging的过程如图 1所示：模式训练阶段，对 

于有限样本组成的训练集合 S，通过 bootstrap[3J过 

程生成测试样本 S ，以 S 为训练集，构建分类器 
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Ci；模式匹配时，依据{C1，C2，⋯，C }的综合投票 

结果，确定测试样本 z的类别． 

图 1 Bagging过程 

Bagging算法可以描述如下： 

算法1：r~gging算法 

输入：训练集合 S，测试数据 ，分类方法c； 

输出：z的类别判别R； 

be西n 

for i= 1，2，⋯ ，T do 

Si= bootstrap(S)； 

G = C(S)； 

Rf= G(z)； 

endfor． 

R =CntMax(R )； 

end． 

其中，CntMax表示从 T个分类器的判定结果 

中，寻求最多的支持类别．可见，Bagging算法是一个 

典型的并行分类器集成投票算法，各分类器的学习 

过程彼此独立． 

Boosting算法是一种类似 Bagging的集成投票 

方法，AdaBoosting算法作为Boosting的典型代表，受 

到的关注最多[引． 

AdaBoosting算法流程如图2所示，同时参考图 

1，AdaBoosting与 Bagging的主要区别在于三处：首 

先，Bagging的测试集{s1，S2，⋯，ST}来源于随机 

的有放回抽样，而AdaBoosting的测试集在 T轮迭代 

过程中均采用 S；其次，AdaBoosting方法对测试集 

辅以权值 {硼l，训2，⋯， }，通过调整权值使得 

容易错分的样本受到更多的关注；最后一区别在于， 

分类判别 时，AdaBoosting算 法使用权 重算子 

log(1／fit)来衡量每个分类器的结果． 

AdaBoosting算法可以描述如下： 

算法 2：AdaBoosting算法 

输入：训练集合 S(含 N个样本)，测试数据 z，分类方法 

C； 

输出：X的类别判别R； 

bec,n 

{w1，W2，⋯， }=1／N； 

for i= 1，2，⋯ ，T d0 

C(S)； 

图 2 AAaBcx~ting过程 

E = ； 

SM I越 ed 

= E／(1一E)； 

if(MisClassified(Si)) 

W = ； 

else 

= * ； 

Normalization(W)； 

R = C(z)； 

endfor． 

R = CntMax0og(1 )R )； 

end． 

AdaBoosting算法中，三点需要注意：其一，每个 

样本记录拥有自己的权重，初始权重为 1／N，而后 

随着分类的迭代，权重逐渐调整，错分的样本的权重 

逐渐增加，此时分类器朝着更有利于易错样本的方 

向演化．每次迭代结束 ，均需要对权重进行归一化处 

理，保证所有样本权重之和为 1；每次迭代过程中， 

需要计算测试样本集合的误分率 E，所以，Ad一 

~ osting算法较Bagging算啊的训练过程的时间复 

杂度高；对于类别的判断，每个弱分类器的贡献与 

有关，弱分类器的贡献权值为log(1印)． 

3 BaggingNB与 BoostingNB 

朴素贝叶斯分类器是应用广泛的分类器，本部 

分讨论投票方法与NB的集成问题，给出具体的实 

现方法． 

NB算法基于属性独立性假设，不考虑属性间 

的关联关系．其核心步骤可以分为机器学习阶段与 

模式匹配阶段，机器学习阶段通过训练集样本获取 

其分布特征，一般采用正态分布对样本分布进行逼 

近，获取其均值与方差；模式匹配依据正态分布概率 

密度函数，计算其隶属于特定类别的可能性． 

3．1 Bagging NB 

Bagging过程是一个独立于具体分类器的过程， 

集成 Bagging与NB的算法称之为Bagging NB． 
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给定训练集样本 S{S1，S2，⋯，S~}，测试集样 

本X{ l，z2，⋯，XM}，所有的样本数据均包含k个 

属性A{a1，口2，⋯，a }，共包含 C{cl，c2，⋯，C t个 

类别．Bagging NB可以描述如下： 

算法 3：Bagging NB 

输入：训练集 S，测试集 X，Bagging轮数 T； 

输出：X的分类正确率 Rat； 

begin 

for t= 1，2，⋯ ，T do 

Si=bootstrap(S) 

for = 1，2，⋯ ，k do 

N 

= ∑&(ajp)／N； 
=1 

N  

= ∑(s( )一 ) ／N； 
=1 

endfor． 

for P ： 1，2，⋯ ，M  d。 

for q = 1，2，⋯ ，C d0 

 ̂

加 = ∑一 ( )一 一 ( )) ／(2o2)；CTR log (Pj ／(2a 加=2 一 ( )一 一 ( )) 
h 1 

endfor 

R≯=r~x(CTRp) 

endfor 

R￡=CmM~(R。)； 

endfor． 

Rat= (1一MisClass(R ))／N； 

end． 

‘通过算法可以看出，Bagging过程是一个并行过 

程，多个 NB之间彼此独立，互不影响．通过多算法 

独立运行的判定结果，可以获取最终的群体推荐． 

3．2 AdaBcx~ting NB 

与 Bagging N算法不同，AdaBoosting与 NB的 

集成是一串行过程，每一次迭代的执行结果，均会影 

响次轮的迭代．同时，对于 N条测试数据集样本，每 

个样本独立的拥有一个权重值，记为 W{W1，训2， 
⋯

， }，AdaBoosting NB算法可以描述如下： 

算法 4：AdaBoosting NB 

输入：i]fl练集 S，测试集X，Boostin~轮数 T； 

输出：x的分类正确率Rat； 

begin 

Wl W2=⋯ = =l／N ； 

for t=1，2，⋯ ，T do 

forJ=1，2，⋯，愚do 

圣s( )× ； 

置(s( )一一) ×wp； 
endfor． 

E = ； 
SNbd∞涮  

岛：E／(1一E)； 

if(MisClassified(Si))硼 = Wi； 

else = ； 

Normalization(W)； 

for P = l，2，⋯ ，M  d0 

for g = 1，2，⋯ ，C do 

嘞 舯 ～ ( )一( 一 ( )) ／(2a )； 

endfor 

R =max(CTR ) 

endfor 

Rt：CntMax(1og(1／flt)*R口)； 

endfor． 

Rat=(1一MisClass(Rf))／N； 

end． 

算法4过程中，有四点需要说明：其一，所有样 

本的权重在开始时均为1／N，随着迭代的进行，错 

误样本的权重保持不变，正确分类样本的权重降低， 

从而突出了错分样本在总体中的比重，使得算法朝 

着有利于判别错误样本的方向转变；其二，NB算法 

本身是适应样本加权的，只需要将权重因子作为计 

算样本属性均值与方差的参数，即可在不改变NB 

原理的前提下，集成 AdaBc~ting算法；其三，T轮 

迭代所产生的弱分类器，其分类判别结果均作为最 

终投票的一部分，权值为log(1／fit)， 源于样本的 

错分率， 越大，则该轮迭代的结果对最终分类的 

影响越低；最后，算法过程中，必须保证所有测试集 

样本的权重之和为 1，故需要在每轮迭代中进行权 

值的归一化操作，对应Normalization方法，其计算 
N 

方法包含两步：(1)Sum=∑ZUi；(2)gOi=wi／Sum． 

4 实验与讨论 

可以使用分类正确率或错误率验证分类器的优 

劣，本文采用分类正确率指标．为了在统一数据基础 

上进行分类效果比较，研究者已经提供了大量的分 

类测试数据集合，其中以UCI的数据集合【6J6最为著 

名．本文的对比实验设计如下： 

(1)采用4个 UCI标准测试数据集合，详细情 

况见表 1．数据集合中的数据属性分为连续值和枚 

举值两种，对于枚举值，为了使其参与计算，以数字 

0，1，2⋯等加以顺序替换； 

(2)多数分类数据集合并未区分测试数据与学 

习数据，不同的集合划分方式会直接影响分类器的 

分类正确率．本文采用 10轮 10折交叉纠错进行分 
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表1 测试数据详细信息 朴素贝叶斯方法；AdaIkx~ting的原理更加偏向于较 

类验证，基本做法是：将数据集合随机分为大小相同 

(或近似相同)的10组，称为 10折，取一组作为测试 

数据，其余9组作为学习数据，依次将每组数据作为 

测试数据一次，称作一轮，迭代 10次，即可得到尽可 

能消除随机性的分类测试结果； 

(3)在 4个测试数据集上分别进行 NB、Bag一 

百ng NB和Adal3cx~ting NB分类实验，统计分类正 

确率； 

(4)Bagging的轮数和 Boosting 的轮数 T均取 

值 50． 

实验结果如图 3所示，可以看出，Bagging NB 

的表现要好于 NB，对于四个数据集合，breastc和 

hepatitis集合上 Bagging NB要优于 NB，在 diabetes 

和 iris上两者几乎相当．Bagging的过程是一个并行 

过程，并未改变数据集本身的样本分布，可以说明， 

diabetes和 iris的样本分布均匀，多次重复抽样未获 

得更好结果；AdaBoosting NB的表现不同于Bagging 

NB，对于 diabetes和 hepatitis，AdaBoosting NB的表 

现要优于 NB，而对于另外两个数据集，特别是 

breastc，其表现远逊于NB算法．AdaBoosting 是一种 

突出错分样本的串行投票算法，可以说明，breastc 

中存在部分奇异值样本，对其的突出不但未提高分 

类器的效能，反而使得 NB的均值和方差与实际情 

况背离较大，造成较高的误分率． 

5 结束语 

本文首先介绍了 Bagging 和 AdaBoosting算法 

的实现过程，而后结合朴素贝叶斯算法，给出了 

Bagging NB和 AdaBoosting NB的集成实现．通过实 

验，可以得到结论：Bagging 算法提供了重复抽样的 

多个弱分类器，其分类准确率不会明显低于单一的 

静 

器 

图 3 NB。BagsingY~(B-YB)与Adark~tingN8 

(AB-NB)的分类正确率对比 

为奇异的数据，可能会对分类器算法造成负面影响． 

下一步的工作将注重决策树、神经网络等分类算法 

与 Bagging 和 AdaBoosting 的集成研究． 
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