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基于k-means++的多分类器选择分类研究
*
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摘要:【目的】机器学习中不同算法适用于具有不同分布特征的数据集。在用整个训练集上训练得到的单个分类器预测新

样本类别时,由于缺少对局部区域样本的针对性,可能导致分类器对某一区域数据的预测能力较差而产生错误分类。为

了解决这个问题,提出基于k-means++的多分类器选择算法。【方法】首先用3种分类综合性能较好的算法———Ada-
Boost、SVM、随机森林(RF)在训练集上分别训练得到3个分类器作为候选基分类器,然后利用k-means++算法将训练

数据集分为k个簇,用3个候选分类器分别对每个簇进行分类测试,选择对这一簇中数据分类精度最高的分类器作为与

它的数据相似数据的分类器。在对新样本进行类别预测时,首先判定样本属于哪个簇,然后用它的分类器进行分类预测。

【结果】实验结果表明,新算法在9个UCI数据集上优于单个分类算法。【结论】基于局部区域动态选择最优分类器可以

提高模型分类准确性。
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分类是模式识别、机器学习和数据挖掘等领域的一个重要研究方向。所谓分类是通过对已有的数据进行学

习,提取数据中蕴涵的规律,然后利用所获得的规律(分类器)对新数据进行类别预测。一个好的分类器不仅仅

能够对当前数据有很好的分类效果,还要对新的数据有很好的分类能力,即泛化能力。不同的数据集分布各异,
有些呈现高斯分布、而有些呈现多个簇的分布等。研究表明[1],对于某些分类算法难分的数据集,采用其他的分

类算法,却能得到很好的分类效果。也就是说,不同的分类算法对于不同的数据集具有不同的适应性。当对呈

现多个簇分布的数据采用在整个数据集上学习的单个分类器进行分类时,由于缺少局部的针对性,可能会导致

分类器对于不同的簇有不同的适应性:有些簇的分类效果很好,而对于有些簇的分类效果却很差。

1相关研究

由于各个分类方法具有自己的局限性和优势,文献[2-3]指出:在解决复杂问题时使用多个不同的分类器构

建多分类器系统,可以获得比单一分类器更好的预测效果。多分类器系统和传统单个分类方法不同,多分类器

系统并非得到一个最优分类器,而是通过组合多个分类器得到最优的分类模型。但多个分类器会使模型过于庞

大,不但影响预测速度而且会占用较大的存储空间。Zhou等人[4]证明了可以用较少的分类器集成获得相同或更

好的效果。针对分类器和数据适应性问题,可以采用动态选择分类器的方法来解决。窦鹏[5]用不同的分类算法

训练多个基分类器,提出了基于识别性能矩阵投票的集成、基于类别权重的加权投票和基于全信息相关度的多

分类投票3种投票集成算法,在遥感图像分类上获得了很好的分类效果。饶川等人[6]针对高速列车故障样本数

据分布不均匀等情况,提出了基于选择性集成的SVM 多分类器融合算法。这一算法选取测试样本最邻近的k
个训练样本训练多个SVM分类器,然后对分类效果好的SVM 分类器进行融合,能够获得比单个算法(如普通

SVM、KNN、Bayes)更好的分类效果。但这种方法在训练分类器时没有在整个数据集上进行学习,这会导致部

分信息丢失,所以在某些时候分类效果不如普通的单个算法。为了使分类器得到较好的分类能力,训练集应尽
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可能的大,从而需要分类器在整个训练集上进行学习。王文哲等人[7]先将数据特征空间分为粗糙区域、确定区

域和不确定3个区域,识别阶段用粗糙区域已知的数据训练AdaBoost分类器用以识别预测未知数据类别。文

献[8]提出了基于动态权重的AdaBoost改进算法:先将训练集样本进行聚类,分析簇与学习得到的一系列基分

类器的适应性,从而确定各个基分类器在每个簇上的权重,最后根据测试数据与簇之间的相似性来计算各个基

分类器用于分类测试样本所占的权重,这种方法得到了比AdaBoost更好的分类效果。李凯等人[9]针对分类器

差异性提出了基于k-means聚类技术的神经网络分类器集成方法,即先用神经网络在训练集上学习得到多个神

经网络分类器,在测试集上用每个分类器的分类结果作为聚类对象,用k-means算法对这些分类结果进行聚类

以度量基分类器之间的差异性。在每个簇中选择一个代表分类器,构成集成模型的分类器成员,这样可以去除

冗余的分类器,得到一个更精简的集成模型。
集成模型多数时候可以提升分类性能,然而对于某些数据,只有少量的分类器能将其正确分类,大多数分类

器会分错,这时候集成会起负作用。文献[10]中论证了多分类系统中是将多分类器组合集成起来还是选择单个

好的分类器问题,得出的结论是根据不同的分类器在不同数据区域识别能力的好坏,直接选择最适应于该区域

数据的分类器进行分类。Didaci等人[11-12]提出了一种基于KNN的局部精度的动态分类器选择方法,选用的分

类算法是线性贝叶斯、二次贝叶斯和KNN作为基分类器,但选用的基分类算法精度并不高。随机森林(RF)在
决策树的基础上,通过随机选择属性得到多个具有多样性的决策树分类器,这些分类器多样性不仅来自于属性

扰动,还来自于样本扰动,从而展现了强大的性能。文献[13]用多个指标对比了有监督学习中的多个分类算法,
结果显示RF最好。文献[14]用包括17个类别的179个分类器在UCI上的121个数据集上进行分类实验,得出

的结论是RF性能最好,其次是基于高斯核函数的SVM。多分类器系统中分类器的精度和分类器之间的差异性

是构建多分类器系统的关键。基于以上分析,本文在选取基分类器算法时从精度和多样性考虑,选择了有监督

学习算法中综合性能较好的3个分类算法:AdaBoost、SVM和RF。
针对不同分类器适用于不同分布特性的数据,本文提出了基于k-means++的多分类器选择算法:KMDCS

(k-means++dynamicclassifierselection),该算法针对不同分类算法对具有不同区域特性数据的适应性不同,
采用k-means++算法将数据集聚为k个簇,在每个簇上分别选取适应该簇数据的分类器作为该簇和与该簇类

似数据的分类器。实验结果表明,这一算法大多数情况下能获得比单个分类算法更好的分类效果。

2KMDCS算法

若采用传统的多数投票法,多数的分类器由于适应性不好很有可能会错分类边界上的样本,从而导致集成

起负作用,比较好的选择是用对局部区域数据分类精确度最高的分类器进行分类。判断哪个分类器是最佳的选

择就显得尤为重要。KMDCS算法基于这样的假设:如果分类器对与测试样本相似的数据具有很好的分类能力,
那么这一分类器对测试样本也有很好的分类效果[8]。KMDCS算法采用计算样本间的欧式距离来度量样本间的

相似性,所以对数据进行预处理显得尤为重要,数据预处理阶段包括数据标准化和特征选择。

2.1特征选择

在机器学习中,样本数据包含许多与预测目标不相关或者冗余的特征。不相关或冗余特征不但会影响模型

的解释性和精确度,而且模型的训练阶段还会花费更多的时间,甚至会造成模型的过拟合导致模型泛化能力差。
当某个数据集中特征数量比样本数量还要多时,学习算法将会更容易达到局部最优而停止。这个问题可以通过

特征选择的方法来解决,选择最具有预测性的特征来简化高维数据[15]。
由于KMDCS算法需要用k-means++算法将原始数据集聚为不同局部区域的数据,通过计算样本之间的

欧式距离来度量样本之间的相似性,无关联或冗余特征会影响数据聚类效果。特征选择结果的好坏会直接影响

分类器的泛化能力[16]。特征选择方法很多,常见的有单变量选择、递归消除、稳定性选择和基于L1(lasso正则

化)的选择。单变量选择选择出的特征子集可能会包含冗余特征,递归消除虽然很有效,但实际上它是一种贪婪

算法,对某些选择有一定的偏好。稳定性选择默认使用L1正则化,通过二次采样不断改变特征选择结果,它通

过随机选择训练集中的部分特征,多次进行正则化计算,最终排除那些特征影响系数经常为0的变量。实验发

现采用稳定性选择与基于L1的选择比其他特征选择的效果更好。

2.2数据标准化

如不对数据进行标准化处理,那么数量级大的特征变量将会对目标预测起着决定性作用,数量级小的特征
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变量对分类的影响就微乎其微。数据标准化是将数据按比例缩放,使数据规范到一个小而特定的区间,去除数

据单位,将有量纲的数字转化为无量纲的纯数值,以便不同量级或单位的指标能够比较和加权。数据标准化有

很多方法,最具代表的是数据的归一化处理。文献[17-18]指出,样本数据归一化可以加速学习训练速度并提高

分类精度。本文采用(1)式进行归一化计算,即将原始数据值转换到[0,1]区间。

χ′= χ-χmin

χmax-χmin
, (1)

其中χmax为数据集中某一属性样本出现的最大值,χmin为该属性的最小值。

2.3用k-means++对数据进行聚类

KMDCS算法是基于局部区域数据选择最好的分类器,首先需要将原始数据集聚成多个簇,同一簇内数据相

似度高,不同簇的数据之间相似度低。k-means是最为常见的聚类算法,但它需要用户随机选择初始质心,初始

质心选择的随机性会导致聚类的不稳定。k-means++算法[19]则可以克服这个问题,其主要思想是:初始聚类中

心点之间的距离要尽可能的远,在选取第1个聚类中心点(n=1)时随机选择,在第n个初始聚类中心(1<n<k)
的选择时,距离前n-1个聚类中心越远的数据点会有更高的概率被选中。计算样本与聚类中心点距离为:

d(x)= ∑
m

i=1

(xi-ci)2, (2)

计算x点被选择为聚类中心的概率为:

P(x)= d(x)2

∑
x∈D

d(x)2
。 (3)

k-means++算法流程如下所示:
算法1 输入:训练集D,簇数量k。
输出:k个簇数据的集合。
过程:1.从D 中随机选择一个点作为第一个聚类中心;

2.用(2)式计算D 中每个点x 与最近聚类中心的距离;

3.用 (3)式计算样本点x作为下一个初始质心的概率;

4.重复2步和3步直到k达到指定值;

5.用k个初始聚类中心进行标准k-means聚类。

2.4基于局部精度选择最合适的分类器

图1 基于局部区域选择最合适的分类器

Fig.1 Selectthebestclassifierbasedonlocalregion

针对不同算法与不同分布特性

的数据适应性问题,选出对局部数据

分类 准 确 率 高 的 分 类 算 法。KM-
DCS算法在候选分类器的训练阶

段,将训练集进行特征选择和数据标

准化后,用 AdaBoost、SVM 和 RF
3种算法在预处理后的数据集上分

别进行学习得到3个候选分类器,它
的训练过程与传统训练过程相同。
然后将训练集聚为k个簇,根据每个

簇与3个候选分类器的适应性从中

选择一个分类准确率最高的分类器

作为簇数据的分类器。如图1所示。

2.5KMDCS算法实现

KMDCS算法在分类器的训练阶段,首先对原始数据进行数据归一化和特征选择后,用AdaBoost、SVM 和

RF3种算法分别在预处理后的数据集上进行训练得到3个候选分类器(AdaBoost分类器、SVM 分类器、RF分

类器)。然后用k-means++算法将训练集聚为k个簇,分别用3个候选分类器对每一个簇中的数据进行分类,
对于某一个簇,3个候选分类器中哪一个分类器的分类精确度高,则选取最高的分类器作为簇数据或与簇数据相
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似样本的分类器(有可能3个分类器分类精度一样,则随机选择一个)。在新样本的预测阶段,计算样本与k个

簇质心的欧式距离,将样本判定为距离某簇的质心最近的那个簇,并用它对应的分类器进行类别判定。KMDCS
算法分类器选择过程伪代码描述如下。

算法2 训练阶段:输入:训练集D={(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)},其中分簇的数量为k。
输出:k个簇与该簇对应的最佳分类器:H={C1:h1,C2:h2,…,Ck:hk}。
过程:1.对训练集D 预处理(标准化、特征选择);

2.将处理后的训练数据集用AdaBoost、SVM和RF3种算法分别训练得到3个候选分类器;

3.用k-means++将训练集聚为k个簇;

4.对每个簇j从1到k:用3个分类器分别测试j簇的分类误差,选择分类误差最小的分类器hj;
预测阶段:1.对每个簇j从1到k:计算新样本与簇Cj 的质心的欧式距离,将该样本判定为距离某簇质心最

近的簇Cj;

2.采用与该簇对应的分类器hj 进行类别预测。

3实验结果与分析

表1 UCI数据集信息描述

Tab.1 PropertiesofUCIdatasets

数据集 数据集样本数 特征数量 类别数

Liver-disorders  145  5 2

colic 366 21 2

statlog 690 14 2

pima 768 8 2

Credit 1000 12 2

Svmguide3 1243 23 2

Dota2S 7760 116 2

phishing 11055 30 2

Magic04 19020 10 2

  本文从UCIMachineLearningRepository中选择了9个常用数据集进行仿真实验,实验在HPEliteOne800
PC上进行,代码用Python2.7实现,运行于windows7操作系统之上。仿真实验共有2部分,第1部分的仿真

表明数据集通过特征选择后训练的模型的泛化能力更好;第2部分用原始数据集预处理过后的数据集进行仿真

实验,来验证本文提出的KMDCS算法的有效性。

3.1实验数据集

从UCI数据库中选择的9个常用的类别比较均

衡的二分 类 数 据 集,分 别 是liver-disorders,colic,

statlog,pima,Credit,svmguide3,Dota2,phishing,

magic04。它们包括了7个领域的真实数据,特征数

均匀分布在5~116之间,样本数量分布在145~
19020之间。将数据集中每条数据类别标签统一成

正类和负类(+1,-1),由于Dota2数据集规模过于

庞大,Dota2S仅选择了Dota2数据集的前7760条

数据。实验数据集描述如表1所示,按照数据集样本

数量递增排序。实验过程中,随机选择各个数据集

中2/3的数据作为训练数据用于分类器的训练,余下

的1/3数据作为测试数据,用于测试各分类器的泛化

能力。

3.2各分类算法主要参数设置

本文选择的3个基本分类算法分别是AdaBoost算法[21]、SVM算法[22]和RF[23]。
本文采用了基于“SAMME.R”实现的AdaBoost算法即RealAdaBoost,不同于普通的“SAMME”弱学习器

权重的度量方式,RealAdaBoost中弱分类器输出不再是正类和负类,而是样本属于某类的概率即[-1,1]之间

的实数,多数情况下这种方式比“SAMME”实现的更加精确[20]。实验过程中,分别测试了AdaBoost算法迭代次

数为1,5,10,50,100,200,500,1000时的分类情况,实验发现如果将AdaBoost算法的迭代次数设置过大(大于

50),会造成很多簇内的数据AdaBoost分类器分类效果好于另外两个分类器,但是已经出现了过拟合问题。将

迭代次数设置为10时,AdaBoost算法的分类精度与SVM算法和RF算法分类精度大体相当,出现过拟合问题

的概率非常小。选用机器学习库Scikit-learn所实现的SVM算法和RF算法作为基分类算法,在实验过程中参

数都是Scikit-learn库所默认的参数。

3.3特征选择前后训练模型泛化能力对比

特征选择作为KMDCS算法的前期工作,为了验证特征选择可以提高模型泛化精度这一理论,分别在9个
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  图2 特征选择前后数据集训练的AdaBoost分类器分类精度对比

  Fig.2 AccuracycomparisonoftheAdaBoostclassifiertrainedbeforeandafterfeatureselection

实验数据集上进行实

验。将9个数据集数

据归一化后采用稳定

性特征选择进行特征

提取,设置抽样次数为

300(如果数据维数较

大,相应的抽样次数需

要适当的增加)。图2
中灰色条表示数据没

经过特征选择训练的

AdaBoost分类器的分

类精度,黑色条为数据

经过稳定特征选择后

  图3 特征选择前后数据集训练的SVM分类器分类精度对比

  Fig.3 AccuracycomparisonoftheSVMclassifiertrainedbeforeandafterfeatureselection

训练的AdaBoost分类

器的分类精度。同理,
图3和图4分别显示9
个数据集上特征选择

前训 练 的 SVM 分 类

器、RF分类器分类精

度与特征选择后分类

器精度对比。
由图2实验数据

可以看出,在基于 L1
正则化的稳定性特征

选择后,在statlog和

Dota2S两个数据集上

  图4 特征选择前后数据集训练的随机森林分类器分类精度对比

  Fig.4 AccuracycomparisonoftheRFclassifiertrainedbeforeandafterfeatureselection

进行特征选择后训练

的AdaBoost分类器较

特 征 选 择 前 训 练 的

AdaBoost分类器泛化

能力有少量的下降、在

magic04上持平、在其

余的6个数据集上特

征选择后训练的模型

的泛化能力有较大提

升。由图3实验结果

可知,只有在colic数

据上经过特征选择后

训练的SVM分类器模

型泛化能力有所下降,在其余8个数据集上,经过特征选择后的数据训练的SVM分类器泛化能力更好。图4对

比了数据经过特征选择前后所训练的RF分类器的泛化能力,发现在colic和magic04数据集上经特征选择后训

练的RF分类器分类精度有所降低,其原因可能是RF在构建基本决策树分类器时随机选择某些属性,而这些属

性在特征选择时被排除,从而影响了基分类器的多样性而导致的。在其余数据集上经过特征选择后的数据训练

的模型泛化能力更好。总的来说,有很少的数据集通过特征选择过后,训练的模型泛化误差会上升,但是上升并

不明显。而在多数数据集上经过特征选择后的数据训练的模型泛化能力更好。
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3.4KMDCS算法实验结果与分析

这里对比了3个基本算法和本文中提出的动态选择分类器算法(KMDCS)在9个数据集上的分类精度。将

经过预处理(数据归一化、特征选择)后的数据按训练集与测试集2∶1的比例进行分配,用2/3的数据分别训练

AdaBoost、SVM、RF等算法得到3个候选分类器,KMDCS分类器由2.5描述的算法选择得到,然后用后余下

1/3数据测试4个分类器的分类误差。

表2 KMDCS算法k=3时与3个基本分类算法在实验数据集上分类精度对比

Tab.2 ComparisonofaccuracybetweenKMDCSalgorithmk=3and
3basicclassificationalgorithmsonexperimentaldatasets

数据集
精确度/%

AdaBoost SVM RF KMDCS

Liver-disorders 75.000 72.917 75.000 77.083

colic 72.727 67.768 68.595 75.206

statlog 86.842 84.649 84.649 87.281

pima 81.102 79.133 79.527 81.102

Credit 75.454 75.454 72.424 75.454

Svmguide3 85.888 80.291 80.291 85.888

Dota2S 53.143 56.735 51.971 56.735

phishing 91.257 92.134 88.681 91.888

Magic04 80.611 81.519 72.295 81.742

本文提出的KMDCS算法中k值的不同,KMDCS分类精度也不同,这里选用一个中等规模的数据集Credit
进行分析,其中用于训练的样本有670个,实验发现有以下规律,如图5所示。

图5 k取不同值时KMDCS算法在Credit上的分类精度

Fig.5 TheclassificationaccuracyofKMDCSalgorithmon
Creditwhenktakesdifferentvalues

从图5实验数据可得:随着k值的增加,KMDCS
算法在数据集上的分类精确率先上升后下降,这是因

为随着k值增加,训练集数据被划分越来越细,选出的

局部最优分类器更有针对性,算法分类精度上升。由

于真实的数据包含噪声,过度分簇使得分到一个簇的

数据越来越少,导致选择的分类器不稳定,算法分类精

度下降。在Credit数据集上簇数达到400左右时分

类精度相对较好,对于其他数据集,因为数据分布特征

与规模的不同,达到最好分类效果的k值也不相同。
下面的实验测试不同k值的KMDCS算法与Ad-

aBoost算法、SVM算法和RF算法在各个数据集上训

练得到的分类器的分类精确度。将原数据集分成3个簇(k=3)时,3个基本分类器和KMDCS分类算法的分类

准确率如表2所示。
观察表2中实验数据可以发现,k=

3时,在 数 据 集 Liver-disorders、colic、

statlog、magic04上,KMDCS算法得到

的分类效果比单个分类算法都好。在

pima、Credit、svmguide3、Dota2数据集

上,KMDCS算法和3个分类算法(Ada-
Boost、SVM、RF)中分类精度最高的算

法的分类精度相同。KMDCS算法在

phishing数据集上获得的分类精确度没

有SVM算法分类精确度高,但要好于

RF和AdaBoost算法。
增大 KMDCS算法中k的取值,如

果将各训练集数据分成30个簇(k=30)
时,各种算法在9个实验数据集上分类

精度如表3所示。
由表3的仿真结果可知,KMDCS算法在5个数据集上比单个分类算法的分类效果更好,在colic,

Svmguide3数据集上的分类效果次于AdaBoost算法,但是要比SVM 和随机森林算法好。在Dota2S数据集上

仅次于SVM算法。
增加KMDCS算法中的k值,当k=120时,因为Liver-disorders的训练集只有97个样本,簇数量大于训练

样本数,会产生空簇,所以表4中没有Liver-disorders数据集的测试数据。
从表4可以看出,KMDCS算法在多数数据集上分类精确率比单个分类算法好,可以获得更加稳定可靠的分

类效果。综合观察表2、表3、表4的仿真结果发现总体呈现的一个趋势是:随着k值增大,KMDCS算法在样本

数量较少的数据集上精度有所降低而在样本数量多的数据集上算法精度有所上升。KMDCS算法分类精度的提

升是因为将训练集中的数据从开始的一个整体聚成不同区域的数据之后,基于局部精度选择出最优分类器可以

使得不同区域的数据采用更加适合于该分布特性的分类器进行分类,从而达到更加精确的分类效果。随着k值
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表3 KMDCS算法k=30时与3个基本分类算法在实验数据集上分类精度对比

Tab.3 ComparisonofaccuracybetweenKMDCSalgorithmk=30and
3basicclassificationalgorithmsonexperimentaldatasets

数据集
精确度/%

AdaBoost SVM RF KMDCS

Liver-disorders 75.000 72.916 75.000 79.166

colic 72.727 67.768 68.595 71.901

statlog 86.842 84.649 84.649 86.842

pima 81.102 79.133 79.527 82.677

Credit 75.454 75.454 72.424 77.576

Svmguide3 85.888 80.291 80.291 85.645

Dota2S 53.143 56.735 51.971 56.462

phishing 91.257 92.134 88.681 92.217

Magic04 80.611 81.519 72.295 82.173

表4 KMDCS算法k=120时与3个基本分类算法在实验数据集上分类精度对比

Tab.4 ComparisonofaccuracybetweenKMDCSalgorithmk=120and
3basicclassificationalgorithmsonexperimentaldatasets

数据集
精确度/%

AdaBoost SVM RF KMDCS

colic 72.727 67.768 68.595 74.380

statlog 86.842 84.649 84.649 86.842

pima 81.102 79.133 79.527 81.496

Credit 75.454 75.454 72.424 78.182

Svmguide3 85.888 80.291 80.291 85.645

Dota2S 53.143 56.735 51.971 55.369

phishing 91.257 92.134 88.681 92.134

Magic04 80.611 81.519 72.295 82.444

表5 KMDCS算法k=900时与3个基本分类算法在实验数据集上分类精度对比

Tab.5 ComparisonofaccuracybetweenKMDCSalgorithmk=900and3basic
classificationalgorithmsonexperimentaldatasets

数据集
精确度/%

AdaBoost SVM RF KMDCS

Dota2S 53.143 56.735 51.971 54.002

phishing 91.257 92.134 88.681 92.244

Magic04 80.611 81.519 72.295 82.332

的继续增大,算法在样本数量较少的

数据集上精度下降的原因可能是训

练集中数据少,导致数据分裂太细,
以至于某些簇中只有一个样本,在选

择最优分类器的时候出现了过拟合

现象。
继续增加k值,k=900时,这里

舍去了训练样本数量不足900的5个

数 据 集:liver-Liver-disorders,colic,

statlog,Credit,svmguide3。4种分类

算法在3个数据集上的分类精度如表

5所示。
综合观察表2、表3、表4、表5的

实验结果可以发现,KMDCS算法对

于样本数量小的数据集减少分簇数

量、数据样本数量大时增大分簇数量

可以得到很好的分类精确度。不同

数据集由于数据量和数据分布的不

同,不同的k值可以使得 KMDCS算

法的分类效果不同。从数据集角度

上看,KMDCS算法在 Dota2S上在

k=3时分类精度可以和SVM分类精

度相当,随着k值的增大,KMDCS算

法分类精度较SVM 分类精度有所不

足,这可能是因为该数据集数据本身

是集中分布的,不太适合用 KMDCS
算法进行分类,但是该分类方法仍然

好于 AdaBoost算法和随机森林 算

法。在大多数数据集上 KMDCS算

法比单个分类算法有更好的分类效

果。比如数据集 Magic04,可以发现

在该数据集上 KMDCS算法比3个

单个分类算法更好,这是因为数据集

数据本身呈离散分布,本文提出的

KMDCS算法在这类数据集上取得比

原单个分类算法更好的分类准确性。
对于数据呈现集中分布的数据集,本
文提出的算法与3个分类算法最好的

那个算法精确率相当。最差的情况

是KMDCS算法可能会比3个基本分类算法中最好的那个分类算法略差,但是好于另外两种分类算法。由于训

练阶段会针对3种不同算法训练分类器,预测阶段增加了动态选择的过程,相对于单个分类算法会花费约3倍

的时间,但在可接受的范围之内。以上的仿真结果及分析表明了本文提出的KMDCS算法的有效性。

4结语

本文提出了基于k-means++的动态选择分类器的KMDCS算法,通过选择对局部适应性好的分类器来预
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测与该区域相似数据的类别,解决了单个分类算法缺少对不同局部区域样本的针对性问题。通过比较3个基本

分类算法(AdaBoost,SVM,RF)和KMDCS算法在9个数据集上的泛化精度,实验发现KMDCS算法多数情况

下能提升分类准确率。在实验中KMDCS算法还有许多参数没有调整到最优的组合,但可以看到分类精度比单

个分类算法要好。在今后的研究中可以通过调整参数组合,使模型达到更好的分类效果。本文尝试了不同k值

的情况,从将数据全部归为一个簇到每个样本单独作为一个簇,绝大多数情况下本文提出的算法都比单个分类

算法有更高的分类准确性。对于不同的数据集,没有找到达到最佳效果的统一的k值,这也是接下来的工作需

要研究的。本文在多分类器训练时仅选择了3个分类算法,在今后的研究中也可以加入更多的分类算法,进行

更具有针对性的基于局部精度的多分类器动态选择的研究。

参考文献:
[1]CARUANAR,NICULESUMA.Anempiricalcomparison
ofsupervisedlearningalgorithmsusingdifferentperform-
ancemetrics[J].InternationalJournalofIntelligentInfor-
mationProcessing,2005,1(4):161-168.

[2]DIDACIL,FUMERAG,ROLIF.Diversityinclassifieren-
sembles:fertileconceptordeadend? [J].LectureNotesin

ComputerScience,2013,7872:37-48.
[3]BARA,ROKACHL,SHANIG,etal.Improvingsimple

collaborativefiltering models using ensemble methods
[M]//MultipleClassifierSystems.Berlin,Heidelberg:Springer,

2013:1-12.
[4]ZHOUZH,WUJX,TANG W.Ensemblingneuralnet-
works:manycouldbebetterthanall[J].ArtificialIntelli-
gence,2002,137(1):239-263.

[5]窦鹏.基于投票法的多分类器集成遥感影像分类技术[D].
兰州:兰州交通大学,2014.

DOUP.Multiclassifierintegratedremotesensingimage
classificationtechnologybasedonvoting method[D].

Lanzhou:LanzhouJiaotongUniversity,2014.
[6]饶川,苟先太,金炜东.基于选择性集成学习的高速列车故

障识别研究[J].计算机应用研究,2018,35(5):1-2.
RAOC,GOUXT,JINWD.Studyonrecognitionofhigh

speedrailmalfunctionbasedonselectiveensemblelearning
[J].ApplicationResearchofComputers,2018,35(5):1-2.

[7]王文哲,吴华.粗糙k-means和 AdaBoost结合的雷达辐射

源快速识别算法[J].空军工程大学学报(自然科学版),

2016,17(1):51-55.
WANGWZ,WUH.Afastradaremitterrecognitionalgo-
rithmbasedonroughk-meanscombinedwithAdaBoost
[J].JournalofAirForceEngineeringUniversity(Natural

ScienceEdition),2016,17(1):51-55.
[8]张亮,李智星,王进.基于动态权重的 AdaBoost算法研究

[J].计算机应用研究,2017,34(11):3233-3236.

ZHANGL,LIZX,WANGJ.Researchondynamicweights
basedonAdaBoost[J].ApplicationReacherofComputers,

2017,34(11):3233-3236.
[9]李凯,常圣领.基于k-means聚类的神经网络分类器集成方

法研究[J].计算机工程与应用,2009,45(22):120-122.

LIK,CHANGSL.Studyofensemblemethodofclassifiers
forneuralnetworksbasedonk-meansclustering[J].Com-
puterEngineeringandApplications,2009,45(22):120-122.

[10]GIACINTOG,ROLIF.Adaptiveselectionofimageclas-
sifiers[C]//InternationalConferenceonImageAnalysis

andProcessing.Berlin:Springer-Verlag,1997:38-45.
[11]DIDACIL,GIACINTOG.Dynamicclassifierselectionby

adaptivek-nearest-neighbourhoodrule[J].LectureNotes

inComputerScience,2004,3077:174-183.
[12]DIDACIL,GIACINTOG,ROLIF,etal.Astudyonthe

performancesofdynamicclassifierselectionbasedonlocal
accuracyestimation[J].Pattern Recognition,2005,38
(11):2188-2191.

[13]CARUAUAR,KARAMPTIZIKISN,YESENALINAA.
Anempiricalevaluationofsupervisedlearninginhighdi-
mensions[C]//International Conference on Machine

Learning.[S.l.]:ACM,2008:96-103.
[14]CERNADASE,AMORIM D.Doweneedhundredsof

classifierstosolverealworldclassificationproblems?

[J].JournalofMachineLearningResearch,2014,15(1):

3133-3181.
[15]KOLLERD,SAHAMIM.Towardoptimalfeatureselec-

tion[C]//ACM.ProcofIntConfonMachineLearning.

BariItali:ACM,1996:284-292.
[16]姚旭,王晓丹,张玉玺.特征选择方法综述[J].控制与决

策,2012,27(2):161-166.

YAOX,WANGXD,ZHANGYX.Summaryoffeature
selectionalgorithms[J].Controland Decision,2012,27
(2):161-166.

[17]柳小桐.BP神经网络输入层数据归一化研究[J].机械工

程与自动化,2010,3:122-123.
LIUXT.BPneuralnetworkinputlayerdatanormaliza-
tionresearch[J].MechanicalEngineeringandAutoma-
tion,2010,3:122-123.

[18]王新志,陈伟,祝明坤.样本数据归一化方式对GPS高程

转换的影响[J].测绘科学,2013,38(6):162-165.

WANGXZ,CHEN W,ZHU M K.Influenceofsample
datanormalizationwaysonGPSelevationtransformation

59第6期              熊 霖,等:基于k-means++的多分类器选择分类研究



[J].ScienceofSurveyingandMapping,2013,38(6):162-
165.

[19]ARTHURD,VASSILVITSKIIS.K-means++:thead-
vantagesofcarefulseeding[C]//ACM.EighteenthAcm-
SiamSymposiumonDiscreteAlgorithms.[S.l.]:Society
forIndustrialand Applied Mathematics,2007,11(6):

1027-1035.
[20]付忠良.关于RealAdaBoost算法的分析与改进[J].电子

科技大学学报,2012,41(4):545-551.
FUZL.AnalysisandImprovementonRealAdaBoostAl-

gorithm [J].JournalofUniversityofElectronicScience
andTechnologyofChina,2012,41(4):545-551.

[21]HASTIET,ROSSETS.Multi-classAdaBoost[J].Statis-
tics&ItsInterface,2009,2(3):349-360.

[22]CHANGCC,LINCJ.LIBSVM:alibraryforsupport
vectormachines[J].JournalofACMTransactionsonIn-
telligentSystemsandTechnology,2011,2(3):1-27.

[23]BREIMAN L.Random forests[J].Machine Learning,

2001,45(1):5-32.

MultipleClassifiersSelectionClassificationBasedonk-means++

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

Abstract:[Purposes]Differentalgorithmsinmachinelearningaresuitablefordatasetswithdifferentdistributioncharacteristics.
Onealgorithmmaybebetterthanotheralgorithmsondatasetswithsomedistributioncharacteristics.Classifiertrainedonthe
wholetrainingsetisusedtopredictthenewsampleclass,becauselackofpertinencetolocalregionsamples,itmayleadtoawrong
classificationofaclassifierwithpoorpredictionabilityinlocalregions.Tosolvethisproblem,amulti-classifierselectionalgorithm
basedonk-means++isproposed.[Methods]Theprocessofthisalgorithmisfirstused3kindsofclassificationalgorithms:Ada-
Boost,SVM,RandomForestsonthetrainingsetwererespectivelytrainedoneclassifiersascandidateclassifier,andthenusek-
means++algorithmdividesthetrainingsetintokclusters,with3classifiersseparatelyforeachclusterclassification,selectionof
thehighestclassificationaccuracyofclusterclassifierasbestclassifier.Whenclassifyingthenewsample,firstdetermineswhich
clusteristhesamplebelongsto,andthenusesthebestclassifierforclassificationprediction.[Findings]Theexperimentalresults
showthatthealgorithmimprovesaccuracyrateofclassificationandrecognitionon9UCIdatasetscomparewithasinglealgorithm.
[Conclusions]Theaccuracyofmodelclassificationcanbeimprovedbyselectingthebestclassifierdynamicallybasedonlocalre-
gions.
Keywords:localregion;AdaBoost;k-means++;randomforest;SVM
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