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摘要 集成学习已被证明能够有效提升预测性能，但诸如装袋法、提升法
和动态集合选择（DES）等传统方法存在计算成本高且适应异构数据分布
能力有限的问题。为解决这些问题，我们提出了 Hellsemble，这是一种新
颖且可解释的二元分类集成框架，在训练和推理过程中利用了数据集复杂
性。Hellsemble通过迭代地将误分类实例从较简单的模型传递给后续模型，
逐步将数据集划分为“难度圈”，形成一组专业基础学习器。每个模型在越
来越具有挑战性的子集上进行训练，而一个单独的路由模型则根据推断出
的难度来分配新实例到最合适的基线模型。Hellsemble实现了强大的分类
准确率，同时保持计算效率和可解释性。在OpenML-CC18和 Tabzilla基
准测试中的实验结果表明，Hellsemble通常优于经典集成方法。我们的研
究发现表明，采用实例级别的难度为构建高效且稳健的集成系统提供了有
希望的方向。
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1 介绍

最近，经典机器学习越来越倾向于集成方法——结合多种学习算法以提
高预测性能的技术。这些方法侧重于在相同数据集上训练多个模型，然后以
各种方式聚合它们的输出以进行最终预测。流行的示例包括装袋法，例如随
机森林 [3]、提升法，例如XGBoost [7]、投票集成 [10]以及更复杂的AutoML
系统中使用的策略，如AutoGluon [12]、AutoSklearn [14]或 TPOT [20]。集
成方法通常有助于减少过拟合，特别是在集成包含捕获数据中不同模式且能
够弥补委员会中其他模型弱点的多样化模型时。

然而，集成方法通常存在一些缺点。它们通常计算成本较高，因为需要
训练多个模型，并且往往是在整个数据集上进行训练。此外，在推理过程
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中，为了做出单一预测，通常需要所有组件模型参与，这导致了较高的计算
成本。

传统全局集成的一个局限性是它们对数据集进行统一处理。现实世界的
数据集通常很复杂，表现出异构结构、复杂的依赖关系以及特征空间中的不
平衡分布。应用单一模型甚至全局集成可能导致注意到主导模式，而忽略一
些细微但重要的关系。在这种情况下，模型可能在数据集中代表性不足或更
难处理的区域泛化能力较差。

为了解决这个问题，提出了动态集成选择 (DES) 方法。这些方法在一
个模型池上训练数据集，并在推理时动态选择最合适的模型来预测每个新实
例。选择通常基于每个模型在查询实例局部邻域上的性能，通常是通过特征
空间中的最近邻来识别的。

虽然 DES方法通过利用专精于特征空间不同区域的模型更好地处理异
构数据，但它们仍然会在推理时间产生显著的开销。这包括寻找新实例的邻
域以及维护所有模型的详细性能记录。此外，它们的性能在很大程度上取决
于定义邻域时所选择的度量标准和模型组合策略。而且，DES中的所有模型
仍然是在整个数据集上进行训练的，这可能会限制它们的专业化，并错过利
用数据结构分割的机会。

在本文中，我们提出了地狱聚类– 一种用于二分类任务的新颖集成学习
框架，在训练和推理过程中明确利用了数据集的复杂性，同时保持较低的计
算成本。与传统的集成方法在完整数据集上拟合多个模型不同，Hellsemble
在训练过程中逐步将数据集分割为难度递增的子空间。这是通过检查每个模
型按顺序正确或错误分类哪些实例来实现的。被一个简单模型误分类的实例
会被传递给链中的下一个简单模型，后者试图更有效地学习其结构。

这一过程产生了一个由专业模型组成的委员会，每个模型专注于数据集
中的一个不同子集。这不仅减少了训练开销，还提供了关于数据集中实例难
度分布的有价值元信息。

本文的主要贡献是：

1. 我们引入了地狱组合，这是一个新颖、简单且可解释的框架，用于创建
二分类任务中的集成模型，结合了数据集分割和动态模型选择技术。

2. 我们证明了 Hellsemble在 OpenML-CC18和 Tabzilla的基准数据集上，
与经典机器学习模型相比具有竞争力的表现，并且通常在分类准确性方
面优于它们。
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2 相关工作

集成学习因其通过结合多个模型来提高预测准确性的能力，已成为机器
学习中广泛采用的一种技术。经典策略包括装袋法，它通过对自助样本 [9]
独立训练模型构建集成，以及提升法 [15]，该方法按顺序专注于纠正先前模
型的错误。另一种流行的方法是投票，其中多个基础模型进行预测，最终输
出由多数或加权共识决定。堆叠在此基础上更进一步，通过训练元模型来整
合基础学习器 [21]的预测结果。近年来的 AutoML框架，如在自动化机器学
习系统中发现的那些，则采用贪婪搜索或优化策略来高效地选择和组合模型
[4, 5]。像 AutoSklearn [14]和 AutoGluon [13]这样的系统不仅实现了模型选
择的自动化，还实现了集成构建的自动化，通常在极少的人工干预下就能获
得稳健且有竞争力的表现。
动态模型选择旨在通过将预测过程定制到每个特定实例来提高性能。这

种方法不是对所有输入应用固定的集成，而是根据输入空间局部区域的估计
能力动态地选择一个或多个模型 [17, 6]。通常，这涉及使用基于距离的方法
（如 k近邻）分析查询实例的邻域，以评估每个模型在类似过去的案例中表
现如何 [16, 22]。然后为该实例选择最合适的模型，可能提高异构数据集中
的准确性，在这些数据集中，特征空间的不同区域需要不同的归纳偏置。一
些技术包括对每个模型的能力进行特殊估计，这有助于选择正确的预测器集
合 [8]。这种适应性使系统能够比静态集成更有效地处理复杂的数据分布。
另一个有望提升集成性能的方向涉及路由机制，其中输入实例根据学习

规则或分类器输出被定向到特定模型或模型子集。这些基于路由器的系统通
常通过训练一个独立的路由函数来操作，该函数学会将数据点分配给最适合
处理它们的模型 [1]。这种方法在深度学习中也被使用，在图像分类中创建
通往适合任务的模型路径 [19]，以及在大语言模型中根据查询难度将其移动
到合适的模型 [11]。通过在训练过程中学会划分输入空间，这些方法可以减
少集成中的冗余并避免过拟合，同时提供并行推理和扩展性的机会。

3 地狱组合

Hellsemble 框架建立在三个关键概念之上：动态模型选择、迭代（从预
定义集合中顺序或贪婪）模型添加，以及基于路由器的预测路由。具体来说，
Hellsemble 为每个新实例仅从其委员会中选择一个模型来进行预测，使其成
为一种动态选择方法。在训练过程中，它采用贪心策略，在每次迭代时选择
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能够提供最大验证性能提升的模型。此外，还会训练一个专用的路由器模型
来确定在推理期间应由委员会中的哪个基础模型处理给定输入。为了缓解过
拟合问题，Hellsemble 在整个训练过程中使用验证子集评估模型性能，并基
于过拟合控制应用正则化策略。该框架以 Python 实现，用户必须提供候选
基础模型列表和一个路由器模型。

图 1. Hellsemble的训练和数据集评估方案

训练过程以及数据集在各次迭代中的演变如图 1所示，我们在本节中多
次参考此图。

Hellsemble 构建我们所谓的“难度圈”——基于模型在每次迭代中对数
据的表现。在每一轮中，算法会选择那种当加入当前 Hellsemble 组合时能
带来验证分数最高提升的模型。这个分数可以是任何评估指标，如准确率或
AUC，甚至是一个用户自定义的函数。

一旦在给定的迭代中选择了最佳模型，我们就分析它正确和错误预测了
哪些观测值。在基础版本中，只有分类错误的实例会被传递到下一次迭代。
这些是比较有挑战性的例子，目标是找到另一个能够更好地处理它们的模
型。在图 1中，这被可视化为不同模型决策边界的重叠彩色区域。

为避免过拟合并允许难度级别之间存在重叠，我们还在下一次迭代中包
含一部分正确分类的示例。此类示例的数量是根据训练数据集和验证数据集
之间的性能差异来确定的——具体来说，是为了最小化它们之间的差距。这
作为一种正则化的形式，确保每个模型能够推广到更广泛的区域。

每次迭代后，路由器模型都会重新训练。基于累积的难度信息——每个
实例被过滤掉的迭代次数——我们将实例分配到表示其“难度圈”的类别
中。这实际上将问题转换为一个多类分类任务，在这个任务中，路由器学会
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了预测给定输入应使用哪个基础模型。因此，路由器模型捕获了数据集按不
同难度划分的区域。

这个迭代过程会持续到不再有分类错误的实例剩余，或者没有额外的模
型能提高验证分数。在训练结束时，我们获得了一组基础模型列表，每个模
型都是基于数据中越来越难处理的子集进行训练的，以及一个路由模型，它
将新实例映射到合适的基模型。

Hellsemble的关键优势在于其简洁性和高效性。由于每个基础模型仅在
数据的特定子集上进行训练，因此它们不需要是高度通用的模型——只要在
目标区域内准确，简单模型就足够了。相反，路由器模型必须具备足够的表
达能力来捕捉非线性边界，因为它执行一个多类分类任务，决定将预测委托
给哪个模型。这种结构使得 Hellsemble成为一种可解释且高效的集成学习
策略。

3.1 顺序Hellsemble

顺序 Hellsemble将用户指定的模型顺序视为固定顺序，在此顺序中，模
型被训练并添加到连续的难度圈中。其细节在算法 1中指出。
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Algorithm 1 顺序 Hellensemble
Require: 数据集D，基础模型M = {M1,M2, . . . ,Mk}，路由模型 R

1: 将D分为Dtrain 和Dval

2: E ← ∅ . Empty ensemble
3: Drouter ← ∅
4: Sprev ← 0

5: for i = 1 to k do
6: 在Dtrain 上训练Mi

7: E ← E ∪ {Mi}
8: 用类别 i标记Dtrain 中的每个实例
9: Drouter ← Drouter ∪Dtrain

10: R← 在Drouter 上训练路由器（作为多类分类器）
11: Scurr ← 使用 R评估 E 在Dval 上的表现
12: if Scurr ≤ Sprev then
13: 中断
14: else
15: Sprev ← Scurr

16: end if
17: Dhard ← 被Mi 错分的Dtrain 中的实例
18: Drouter ← ∅0 正确预测实例的一部分 α

19: Drouter ← ∅1
20: end for
21: Drouter ← ∅2 ,R

3.2 贪心地狱组合

贪婪地狱集成是一种计算强度更高的顺序地狱集成变体。它在每次迭代
中通过评估所有可用候选者来动态选择最有前景的模型，而不是使用固定顺
序的模型。

核心算法与 Sequential Hellsemble保持一致，但有以下关键更改：

– 每次迭代的模型评估：代替按照预定义的顺序选择下一个模型，在每次
迭代中，列表中的所有模型都在当前训练集上进行训练。

– 基于验证性能的贪婪选择：每个训练好的模型都会暂时添加到集成中，
并在验证集上进行评估。只有能带来最佳性能提升的模型才会被选中并
永久添加到集成中。
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剩余步骤——包括路由器训练、训练集更新、正则化和停止准则——与
算法 1保持不变。

以下伪代码替换了算法 1的贪婪变体中的第 5至第 7行：

Algorithm 2 贪婪模型选择（替换算法 1的第 5至 7行）
1: best_score← −∞
2: best_model← None
3: for each model Mj in model list do
4: Mj ← 在Dtrain 上训练
5: E ← E ∪ {Mj} . Temporarily add to ensemble
6: scorej ← 在Dval 上评估 E

7: if scorej > best_score then
8: best_score← scorej

9: best_model←Mj

10: end if
11: E ← E \ {Mj} . Remove temporary model
12: end for
13: E ← E ∪ {best_model} . Permanently add best model

4 实验

为了评估提出的 Hellsemble框架的性能，我们使用了两个基准二分类
数据集集合进行了大量实验：OpenML-CC18 [2]和标签扎布拉 [18]。这些
数据集在复杂性上有所不同，Tabzilla提供了更具挑战性的结构和更高的特
征维度。总的来说，它们为评估模型的泛化能力和适应性提供了一套可靠的
工具。

实验设置旨在研究不同基础模型和路由器模型组合对分类性能的影响。
我们选择了：

– 基模型的 4种不同配置（即不同的分类器集合），
– 4种不同的路由器型号。

每个基础模型配置与每个路由器模型恰好配对一次，总共产生了 16种独特
的Hellsemble配置种组合。表 1总结了我们在实验中使用的基础模型和路
由器模型的组合。
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表 1. 实验中使用的基模型和路由器模型组合的总结。

基础模型 路由模型

KNN, Logistic Regression, Decision Tree, GaussianNB KNN (k=3)
KNN (k=5)
MLP
Random Forest

Random Forest, XGBoost, MLP KNN (k=3)
KNN (k=5)
MLP
Random Forest

KNN (k=3), KNN (k=5), Decision Tree, GaussianNB KNN (k=3)
KNN (k=5)
MLP
Random Forest

All models (KNNs, Decision Tree, GaussianNB, RFs, XGBoost,
MLPs)

KNN (k=3)

KNN (k=5)
MLP
Random Forest

对于每个数据集，我们执行以下步骤：

1. 数据集使用分层抽样方法被分为训练子集和测试子集。

2. 每个 Hellsemble配置都使用了算法的顺序的和贪婪变体进行训练。请注
意，由于 Hellsemble框架的性质，每个集成中包含的模型数量可能根据
迭代过程有所不同。

3. 为了作为基线，集成配置中使用的所有单独基础模型也都分别在训练集
上进行了训练。

4. 最后，训练好的 Hellensemble模型和各个基础模型都在测试集上进行了
评估。这使得可以对集成性能与独立分类器进行直接比较。

本次实验评估的目标是评估在不同配置下，Hellsemble 是否能持续优于
单个模型，并观察其在顺序变体和贪婪变体之间的性能差异。
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5 结果

本节介绍了实验结果的总结。我们的主要目标是比较基础模型与提出的
Hellsemble模型（包括顺序和贪婪变体）在各种配置下的性能。对于每种基
础模型套件和路由组合，我们使用平均准确性指标来评估性能。

图 2. 每个配置中 Hellsemble（无论是顺序的还是贪婪的）由恰好一个模型组成与多于一
个模型组成的实验比例。

在分析性能指标之前，我们首先考察Hellsemble构建包含多个模型的集
成的频率。重要的是，在训练过程中我们并没有强制要求构造多模型——当
添加额外模型无法提升验证表现时，Hellsemble自然会停止增加模型。这意
味着单模型的 Hellsembles在某些情况下是有效且预期之内的。

图 2表明，在大多数配置中，Hellsemble倾向于仅由单一模型组成。特别
地，使用最广泛的基模型套件的配置（最后四个设置）导致多模型 Hellsem-
ble 的比例最低。另一方面，配置 3 和 4 在模型数量方面产生了最多样的
Hellsemble。

对于以下的准确性分析，我们将注意力限制在那些数据集和实验配对
中，其中得到的Hellsemble（无论是顺序还是贪婪）包含了一个以上的模型。
这种关注点使我们能够评估 Hellsemble的多模型特性是否有助于提高个体
基础模型的表现。
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为此，我们将所有模型（基础模型和 Hellsemble变体）在所有选定数据
集和配置上的准确率分数进行了汇总。结果如下图所示，按基础模型套件和
路由模型分组。

图 3. 所有数据集上不同路由模型和第一组基础模型（例如，KNN、朴素贝叶斯、逻辑回
归和决策树）的平均准确率。

图 3展示了使用经典简单模型如 KNN、高斯朴素贝叶斯、逻辑回归和
决策树的配置结果。在几乎所有路由场景中，Hellsemble 在平均准确率方
面优于各个基础模型。唯一的例外是在将默认设置下的 KNN用作路由器时
——在这里，决策树表现最佳。然而，这些结果显示，即使使用基本分类器，
Hellsemble也能提高准确性。

图 4. 所有数据集上不同路由模型和第二个基础模型套件（例如，随机森林和 XGBoost）
的平均精度。

图 4比较了在使用更高级模型（如随机森林和XGBoost）配置下的性能，
这两种都是适用于表格数据的强大集成学习器。在这类设置中，Hellsemble
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的表现略逊一筹。在多个配置中，例如使用决策树或MLPs作为路由器的那
些配置下，XGBoost超越了所有其他模型。只有在一个配置（第二个路由
器）中，Hellsemble（贪婪模式）取得了最佳结果。
这些发现表明，当基础模型已经是强大的集成方法时，Hellsemble可能

难以带来进一步的提升。这也可能反映出，在所有基础模型本身都很强的情
况下，路由器正确分配实例到适当难度“圈层”的效果有限。然而，Hellsemble
主要是为简单模型能够专门处理数据子集的情景设计的——这一优势在基
础模型已经很好地泛化时变得不那么相关。

图 5. 所有数据集上的不同路由模型和第三个基础模型套件（由更简单的分类器组成）的
平均准确性。

在图 5中，我们分析了一个完全由较简单模型组成的套件的结果。在这
种情况下，Hellsemble 在所有路由类型中始终优于所有基础模型。这些结果
支持 Hellsemble 特别适合涉及轻量级分类器设置的假设。所观察到的性能
提升为 2 – 3 个百分点，并且没有增加实质性的复杂性 —— 只是通过将样
本路由到更专业的模型来实现。

最后，图 6展示了包含 11个分类器的最全面基础模型套件的结果，包括
基本模型、决策树、XGBoost和MLPs。尽管各个模型都很强大，Hellsemble
仍然在每种路由器配置中都超越了所有基础模型。顺序 Hellsemble在使用
KNN（3个邻居）作为路由器时表现最佳，而贪婪 Hellsemble则在其他设置
中占据主导地位。

这一结果特别有前景：即使基础模型池中包括像 XGBoost和随机森林
这样的强模型，Hellsemble也能形成专门的集成模型，实现更优的表现。尽
管改进幅度不大，但它们验证了Hellsemble的前提——基于数据子区域利用
模型专业化可以提高整体准确性。
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图 6. 所有数据集上不同路由模型和第四个基础模型套件（包含简单和高级模型）的平均
准确率。

值得注意的是，在这种配置下，较少的数据集导致了多模型Hellsembles。
然而，当形成这样的集合时，它们的表现展示了 Hellsemble架构的潜力。这
些发现表明，通过难度感知路由实现模型专业化是提高分类器性能的一种可
行策略，尤其是在使用较简单的模型时。

6 结论

Hellsemble 是一种结合动态集成选择、贪婪模型构建和基于路由的实例
选择概念的新型集成学习框架。它通过在数据难度逐渐增加的数据子集上顺
序训练基础模型来构建专业化的集成，提出了一种简单而有效的策略——这
些难度递增的数据子集由前一个模型分类错误的实例定义。

此设计使 Hellsemble既具有可解释性又高效。通过使用轻量级模型并
将其训练在较小的、专注的数据子集上，该框架实现了具有竞争力的表现，
同时保持了较低的计算成本。在推理时，仅需路由器和单一专用模型参与预
测，与传统集成方法相比，这减少了延迟。

在两个基准数据集集合和一系列模型配置上的实验结果表明，Hellsem-
ble 可以在许多设置中超越其基础模型，特别是在基础学习器是简单分类器
的情况下。即使在包含像 XGBoost 和随机森林这样的高级模型的基础套件
中，Hellsemble 通常也能达到或超过它们的性能。
这些结果突显了Hellsemble作为实用且可扩展的集成方法的潜力。尽管

当前实现已经取得了有希望的结果，但仍存在改进的空间——特别是在提高
路由器的准确性以及探索定义和管理难度圈的替代策略方面。
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总之，Hellsemble 在集成学习中提供了一个有吸引力的新方向，通过模
块化和可解释的架构平衡了简洁性、效率和预测性能。
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