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摘　要：为解决多核集成（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＭＫＢｏｏｓｔ）算法对噪声敏感的问题，考虑理想分类器区别对待

正常样本与噪声样本的特点，提出了一种适用于被噪声污染数据集的多核集成算法．采用ＫＮＮ（Ｋ最近邻）方法与

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的融合，构造了样本噪声概率函数，计算出每个样本是噪声的概率，根据噪声概率构造了新的损失函

数，利用加法模型得到每轮迭代的基分类器系数．ＵＣＩ数据集上的实验结果表明，该算法可以有效降低多核集成算

法对噪声的敏感程度，提高了鲁棒性．

关键词：多核学习；提升方法；Ｋ最近邻法；ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归；支持向量机；鲁棒性
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１　引 言

在机器学习领域，多核学习（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）越来越受到关注，因为相比单核学习，多

核学习可以克服样本特征中规模巨大、异构信息、多

维数据不规则及数据在高维特征空间分布不平坦的

现象［１］．近年来出现了多种有效的多核学习理论与

方法，如２０１１年陶剑文与王士同提出了多核局部领

域适应学习方法［２］（ＬｏｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄＤｏｍａｉｎ

Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ）．２０１２年 ＨａｏＸｉａ，Ｓｔｅｖｅｎ提出了集成

多核学习的算法框架 ＭＫＢｏｏｓｔ
［３４］，该算法大大降

低了计算量，也具有较高的精度，但Ｂｏｏｓｔｉｎｇ思想

的引入，也带来了对噪声敏感的问题［５］．本文受加法

模型和ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的启发，从考虑Ａｄａｂｏｏｓｔ算法

对噪声样本敏感的角度，提出了样本噪声程度概率

化的多核集成算法（ＮｏｉｓｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄＭＫ

Ｂｏｏｓｔ，ＭＫＢ＿ＮＰ），为解决多核集成算法对噪声敏

感的问题提供了一种可行方法．

２　ＭＫＢ＿ＮＰ算法

针对Ａｄａｂｏｏｓｔ算法对噪声敏感的问题，本文

引入噪声概率函数，在新的损失函数基础上，修改每
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轮迭代中的样本权值，提出了ＭＫＢ＿ＮＰ算法，满足

了理想分类器两大要求［６］：（１）理想分类器尽量将非

噪声样本分类正确；（２）理想分类器尽量将噪声样本

分类错误．

２．１　Ａｄａｂｏｏｓｔ算法简介

本文所提的方法是ＡｄａＢｏｏｓｔ的拓展，所以首

先简单介绍Ａｄａｂｏｏｔ算法：设实例空间为犡，训练

数据集为 Ｔｒａｉｎ＝ ｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，

狔狀）｝，迭代次数为犜，在二分类问题中，Ａｄａｂｏｏｓｔ算

法流程如下：

算法１．　ＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１：初始化训练数据的权值分布犇１＝｛１／狀，１／狀，…１／狀｝

２：Ｄｏｆｏｒ狋＝１：犜

①基于样本权值分布犇狋训练得到基分类器犳狋（狓）

②计算犳狋（狓）在训练数据集上的分类错误率

ε狋＝∑
狀

犻＝１

犇狋犻［犳狋（）狓 ≠狔犻］犳狋（）狓 ≠狔［ ］犻

＝
１，犳狋（狓）≠狔犻

０，犳狋（狓）＝狔
｛

犻

③计算基分类器犳狋（狓）的系数

犪狋＝
１
２
ｌｏｇ
１－ε狋
ε狋

④更新训练样本的权值分布，其中犣狋为归一化因子

犇犻狋＋１＝
犇犻狋犲－

犪狋／犣狋　犳狋（狓）＝狔犻

犇犻狋犲
犪狋／犣狋　犳狋（狓）≠狔

｛
犻

３：循环结束，得到最终强分类器

（）犉 狓 ＝ｓｉｇｎ（∑
犕

狋＝１

犪狋犳狋（狓））

２．２　构造噪声概率函数

２．２．１　Ｋ近邻算法

Ｋ近邻（ＫＮＮ）算法以其简单性、有效性而成为

经典的非参数分类算法，在机器学习中得到广泛的

应用．分类时，对新的实例，根据其犓个最近邻训练

实例的类别，通过多数表决等方式进行预测．文献

［６］采用ＫＮＮ算法对数据集进行噪声探测，主要利

用了目标样本的邻域信息，假设样本（狓犻，狔犻）的犓个

最近邻点集合为犣犻，基分类器为犳狋（狓），真实类别为

狔犼，则噪声探测结果狌
犓犖犖 如式（１），若集合犣犻中分类

错误的样本越多，则样本（狓犻，狔犻）是噪声的可能性

越大．

狌犓犖犖 狓犻，狔（ ）犻 ＝ ∑
狓犼
，狔（ ）
犼 ∈犣犻

犐犳狋 狓（ ）犼 ≠狔（ ）犼 ／犓

（１）

２．２．２　噪声概率函数

ＳａｍＫｗｏｎｇ等人提出了基于噪声探测器的

ＮＤ＿Ａｄａｂｏｏｓｔ（ＮｏｉｓｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｄａｂｏｏｓｔ）算法
［６］，

该算法将训练集噪声探测结果的平均值狌作为阈

值，进行二值化处理，噪声探测函数狆（狓）如式（２）．

若狌犓犖犖 ＞狌，则代表 （狓犻，狔犻）为噪声样本．

狆狓（ ）犻 ＝狊犻犵狀狌－狌犓犖犖 狓犻，狔（ ）（ ）犻 ，

狌＝∑
狀

犻＝１

狌犓犖犖 狓犻，狔（ ）犻／狀 （２）

如果能精确地识别噪声样本，探测函数狆（狓）

二值化处理无疑是最理想的方法，既简单又高效．但

由于训练集自身的噪声率不可忽视，“精确识别”这

个条件是极为苛刻的，在实际中很难达到．本文引入

样本噪声概率函数狆（狓），如式（３），由于（狌狌犓犖犖）

的值域是（－１，１）的子集，对应的ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归函数

的值域区间过窄，所以我们引入参数犫，使得噪声概

率函数狆（狓）更有效地区分噪声样本与正常样本．

式（３）主要利用ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型预测噪声概率，与

式（２）中的狆（狓）相比，区别在于将噪声探测结果映

射到［０，１］，而不是｛－１，＋１｝．这种处理容错率更

高，更符合实际情况．

狆 狓（ ）犻 ＝
１

１＋ｅｘｐ［－犫狌－狌（ ）犓犖犖 ］
（３）

２．３　损失函数

损失函数是描述系统在不同参数值之下的损

失，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法是在所有基分类器的线性组合

空间上最小化损失函数，其损失函数为式（４）．通过

Ａｄａｂｏｏｓｔ自适应性的分析可以发现，那些较难被基

分类器判别正确的样本将在下一轮迭代中获得相对

更高的权重，而噪声样本由于背离数据的正常分布，

难以被基分类器准确识别，其权值极有可能呈指数

增长，从而导致Ａｄａｂｏｏｓｔ对噪声敏感，影响其分类

器泛化能力．

犔犪犱犪 狔，犳（）（ ）狓 ＝∑
狀

犻＝１

ｅｘｐ－狔犻犳 狓（ ）（ ）犻 （４）

鉴于以上不足，基于噪声概率函数狆（狓），提

出了新的损失函数形式，如式（５），当狆（狓）趋近于

０，即该样本是噪声的概率接近０，则新损失函数

犔（狔，犳狋（狓））与犔犪犱犪（狔，犳狋（狓））一致，正常样本分类

正确会减小损失函数，满足理想分类器的第一个要

求；反之狆（狓）趋近于１时，即该样本为噪声的概率

越接近１，噪声样本分类错误会减小损失函数，满足

理想分类器的第二个要求．

犔（狔，犳狋（狓））＝∑
狀

犻＝１

［１－狆 狓（ ）（ ）犻 ｅｘｐ－狔犻犳狋 狓（ ）（ ）犻 ＋

狆 狓（ ）犻ｅｘｐ狔犻犳狋 狓（ ）（ ）犻 ］ （５）

２．４　算法推导与算法流程

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法是模型为加法模型、损失函数为

４６
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指数函数、学习算法为前向分布算法的分类学习算

法［７］．所以针对式（５）中的损失函数，推导出本文的

ＭＫＢ＿ＮＰ算法．

假设经过狋－１轮训练，已经得到犉狋－１（狓），在第

狋轮训练中得到犪狋、犳狋（狓）和犉狋（狓），则有犉狋（狓）＝

犉狋－１（狓）＋犪狋犳狋（狓），最小化式（４）中的损失函数，即

求得系数犪狋与基分类器犳狋（狓），使得强分类器犉狋（狓）

在训练数据集上的损失函数最小，则有

（犪狋，犳狋）＝ａｒｇｍｉｎ
犪，犳（狓）∑

狀

犻＝１

１－狆 狓（ ）（ ）犻

　ｅｘｐ－狔犻 犉狋－１ 狓（ ）犻 ＋犪犳 狓（ ）（ ）（ ）犻 ＋

　狆 狓（ ）犻ｅｘｐ狔犻 犉狋－１ 狓（ ）犻 ＋犪犳 狓（ ）（ ）（ ）犻

＝ａｒｇｍｉｎ
犪，犳（狓）∑

狀

犻＝１

（犠狋１犻ｅｘｐ－狔犻犪犳 狓（ ）（ ）犻 ＋

　犠
狋
２犻ｅｘｐ（狔犻犪犳 狓（ ）犻 ）） （６）

式（６）中，犠狋１犻、犠狋２犻形式如式（７），显然犠狋１犻、犠狋２犻只与

犉狋－１（狓）相关，故两者均与犪狋、犳狋（狓）相互独立．

犠狋１犻＝ １－狆 狓（ ）（ ）犻 ｅｘｐ－狔犻犉狋－１ 狓（ ）（ ）犻 ，

犠狋２犻＝狆 狓（ ）犻ｅｘｐ狔犻犉狋－１ 狓（ ）（ ）犻 （７）

首先求解第狋轮训练的基分类器犳狋（狓），对任意

的犪＞０有

∑
狀

犻＝１

（犠狋１犻ｅｘｐ－狔犻犪犳狓（ ）（ ）犻 ＋犠
狋
２犻ｅｘｐ（狔犻犪犳狓（ ）犻 ））

＝ ∑
犳（狓犻

）＝狔犻

犠狋１犻犲
－犪＋犠

狋
２犻犲（ ）犪 ＋

　 ∑
犳（狓犻

）≠狔犻

犠狋１犻犲
犪
＋犠

狋
２犻犲

－（ ）犪

＝ 犲犪－犲－（ ）犪 ∑
犳 狓（）犻 ≠狔犻

犠狋１犻－犠
狋
２（ ）犻 ＋

　∑
狀

犻＝１

（犠狋１犻犲－犪＋犠狋２犻犲犪） （８）

式（８）中与犳狋（狓）有关的，只有左边连加符号部

分，故要使得损失函数最小，则有

犳狋（）狓 ＝ａｒｇｍｉｎ
犳（狓） ∑

犳 狓（）犻 ≠狔犻

犠狋１犻－犠
狋
２（ ）犻 （９）

然后求解第狋轮训练的分类器系数犪狋，式（８）中

对犪求导，令导数为０，则有

犪狋＝
１
２
ｌｏｇ

∑
犳 狓（）犻 ≠狔犻

犠狋２犻＋ ∑
犳 狓（）犻 ＝狔犻

犠狋１犻

∑
犳 狓（）犻 ≠狔犻

犠狋１犻＋ ∑
犳 狓（）犻 ＝狔犻

犠狋２

烄

烆

烌

烎犻

（１０）

根据式（９）与式（１０）得到的犪狋、犳狋（狓），更新

犠狋１犻、犠狋２犻，如式（１１）所示，最后完成对样本权重的更

新犇狋＋１，如式（１２）所示．

犠狋＋１１犻 ＝犠
狋
１犻ｅｘｐ－狔犻犪狋犳 狓（ ）（ ）犻 ，

犠狋＋１２犻 ＝犠
狋
２犻ｅｘｐ狔犻犪狋犳 狓（ ）（ ）犻 （１１）

犇狋＋１犻 ＝
狘犠

狋＋１
１犻 －犠

狋＋１
２犻 狘

∑
狀

犻＝１

狘犠
狋＋１
１犻 －犠

狋＋１
２犻 狘

（１２）

针对二类分类问题，根据上述推导过程，

ＭＫＢ＿ＮＰ算法的具体步骤如下

算法２．　ＮＰ＿ＭＫＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：训练集Ｔｒａｉｎ，犕个核函数犽犼，犼＝１，２…，犕

输出：最终强分类器犉（狓）

１：Ｄｏｆｏｒ犻＝１：犕

以犽犼为核函数，在训练集Ｔｒａｉｎ上得到弱分类器犳
犻
１（狓），并由

式（１）、（２）、（３）计算每个样本的噪声概率狆（狓），初始化

犠１１犻、犠１２犻与初始权值分布犇１如下：

犠１１犻＝
∑
犕

犼＝１

１－狆 狓（ ）（ ）犻

犕
，犠１２犻＝

∑
犕

犼＝１

狆 狓（ ）犻

犕
，

犇１犻 ＝
狘犠１１犻－犠

１
２犻狘

∑
狀

犻＝１

狘犠１１犻－犠
１
２犻狘

２：Ｄｏｆｏｒ狋＝１：犜

Ｄｏｆｏｒ犼＝１：犕

依照样本权值分布犇狋训练得到弱分类器犳狋
犻（狓），并按照式

（９）选择该轮基分类器犳狋（狓），根据式（１０）计算其对应的系

数犪狋，如果犪狋 ＜０，则犠
狋＋１
１犻 ＝犠

１
１犻、犠狋＋１２犻 ＝犠１２犻，否则按照

式（１１）、（１２）更新犠狋＋１１犻 、犠狋＋１２犻 以及犇狋＋１

３：循环结束，得到最终强分类器 （）犉 狓 ＝ｓｉｇｎ（∑
犕

狋＝１

犪狋犳狋（狓））

３　实验结果

本文随机选择了６个ＵＣＩ
［８］数据集，分别使用

新算法与文献［３］中的 ＭＫＢ＿Ｄ１、ＭＫＢ＿Ｄ２算法进

行对比实验，实验数据集如表１所示．实验中本文分

别随机修改１０％、２０％、３０％的训练样本类别属性

值，以得到不同噪声水平的训练集．
表１　实验数据集信息

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｓａｍｐｌｅｓ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃｌａｓｓｅｓ

Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ ５６７ ４ ２

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ５６９ ３２ ２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２

Ｂｌｏｏｄｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ７４８ ５ ２

Ｄｉａｂｅｔｉｃｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ １１５１ ２０ ２

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓ ７６８ ８ ２

　　对于每个数据集，本文采用８个核函数（５个高

斯核函数，３个多项式核函数），利用ＬＩＢＳＶＭ工具

箱［９］，在Ｍａｔｌａｂ２０１３ｂ上进行实验．我们在每个噪声

水平下，对每个数据集重复实验２０次，每次随机选

择一半的样本作为训练集，剩下的作为测试集．训练

５６
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样本进行零均值，单位方差化处理，测试样本按照训

练样本的均值、方差进行归一化．最大迭代次数犜＝

１００，在样本噪声概率计算时，ＫＮＮ中犓＝１１，采用

欧氏距离进行距离度量，噪声概率函数狆（狓）中，

参数犫＝１８．实验结果为２０次实验的平均值，如表２

所示．

表２　ＭＫＢ＿ＮＰ与ＭＫＢ＿Ｄ１、ＭＫＢ＿Ｄ２测试准确率比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｎｏｉｓｅ ＭＫＢ＿Ｄ１ ＭＫＢ＿Ｄ２ ＭＫＢ＿ＮＰ

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ

０％ ０．８８５４ ０．９０８０ ０．８７７２

１０％ ０．８４３４ ０．８５２４ ０．９０１４

２０％ ０．８０１８ ０．８６３５ ０．８７２６

３０％ ０．８２７３ ０．８１０６ ０．８５６８

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ

０％ ０．８１６４ ０．８２７８ ０．８３７５

１０％ ０．８０３１ ０．７９７６ ０．８４５２

２０％ ０．７８２３ ０．７６８１ ０．８１２８

３０％ ０．７５１７ ０．８１２８ ０．８０７８

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

０％ ０．８５８８ ０．８９５７ ０．８６７８

１０％ ０．８６４６ ０．８４３７ ０．８５２４

２０％ ０．８２０５ ０．８１１４ ０．８３９８

３０％ ０．８０３２ ０．８０１０ ０．８１４５

Ｂｌｏｏｄ

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ

０％ ０．７８６６ ０．８０５３ ０．８０２４

１０％ ０．７９２３ ０．７５３８ ０．７７４７

２０％ ０．７６５８ ０．７６５８ ０．７９６６

３０％ ０．７４０６ ０．７５２１ ０．７９２３

Ｄｉａｂｅｔｉｃ

Ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ

０％ ０．８１２５ ０．８０５６ ０．８１９５

１０％ ０．８０８２ ０．７９３２ ０．８０００

２０％ ０．７５２３ ０．７９９２ ０．７８６７

３０％ ０．７４９２ ０．７５４５ ０．７７９６

Ｄｉａｂｅｔｉｃ

Ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ

０％ ０．７１２３ ０．７１７２ ０．７２８７

１０％ ０．６９４３ ０．６８２８ ０．７４０５

２０％ ０．６７４２ ０．６７５８ ０．７０８７

３０％ ０．６４８５ ０．６５３４ ０．６８５９

　　黑体数据表示在相同噪声水平下该算法的平均测试准确率

最高．

　　由表２可知，在无噪声的情况下，三种算法测

试准确率相当，但随着噪声水平的提高，ＭＫＢ＿Ｄ１

与ＭＫＢ＿Ｄ２测试准确率波动较大，而ＭＫＢ＿ＮＰ算

法测试准确率波动较小．当噪声水平为１０％时，

ＭＫＢ＿ＮＰ算法在Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ、ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ、Ｐｉ

ｍａｉｎｄｉａｎｓ这三个数据集中表现优于其他两个算

法，占比为５０％；当噪声水平为２０％时，新算法在

除了ＤｉａｂｅｔｉｃＲｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ外的其他５数据集中测

试准确率最高，占比为８３％；当噪声水平为３０％

时，ＭＫＢ＿ＮＰ算法在除了Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ外的其他５

个数据集中表现最为优异，占比为８３％．综上所

述，ＭＫＢ＿ＮＰ算法在６个数据集上的表现优于

ＭＫＢ＿Ｄ１与ＭＫＢ＿Ｄ２算法，且在较高噪声水平的

数据分类中，对噪声数据敏感性更低，训练误差更

小，鲁棒性更好．

４　结束语

针对传统多核集成算法中对噪声敏感的问题，本

文利用了集成多核学习ＭＫＢｏｏｓｔ的框架，引入样本

噪声概率函数，构造了新的损失函数，推导出ＭＫＢ＿

ＮＰ算法，实验表明，ＭＫＢ＿ＮＰ算法有效降低了噪声

敏感程度，提高了鲁棒性．ＭＫＢ＿ＮＰ算法在一定程度

上解决了噪声干扰的问题，但也存在待优化之处：（１）

由于采用了ＫＮＮ算法，所以对犓值较敏感，且参数犫

的取值大小也会影响样本噪声概率，因此需要对该算

法进行更深入的研究，探索参数对算法的影响；（２）算

法关键在于噪声概率的计算，所以可以改进噪声概率

的计算方法，使得噪声识别更精确．
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