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利用 PCA和 AdaBoost建立基于贝叶斯的组合分类器 

陈松峰 范 明 

(郑州大学信息工程学院 郑州 450052) 

摘 要 提 出了一种使用基于贝叶斯的基分类器建立组合分类器的新方法 PCABoost。本方法在创建训练样本时，随 

机地将特征集划分成 K个子集，使用PCA得到每个子集的主成分，形成新的特征空间，并将全部的训练数据映射到 

新的特征空间作为新的训练集。通过不同的变换生成不同的特征空间，从而产生若干个有差异的训练集。在每一个 

新的训练集上利用AdaBoost建立一组基于贝叶斯的逐渐提升的分类器(即一个分类器组)，这样就建立了若干个有差 

异的分类器组，然后在每个分类器组内部通过加权投票产生一个预测，再把每个组的预测通过投票来产生组合分类器 

的分类结果，最终建立一个具有两层组合的组合分类器。从 UCI标准数据集中随机选取 30个数据集进行实验。结 

果表明，本算法不仅能够显著提高基于贝叶斯的分类器的分类性能，而且与Rotation Forest和AdaBoost等组合方法 

相比，在大部分数据集上都具有更高的分类准确率。 
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Construct Ensembles of Bayes-based Classifiers Using PCA and AdaBoost 

CHEN Song-feng FAN Ming 
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Abstract We presented a novel method for constructing ensembles of Bayes—based classifiers called PI st．For crea- 

ting a training data，our method splited the features set into K-subsets randomly，and applied principal component analy— 

sis to each of the feature subsets to get its corresponding principal components．And then all of principal components 

were put together tO form a new feature space into which the total original dataset were mapped to create a new training 

set．Different process could generated different feature space and different training sets．On each of the new training data 

we generated a group of classifiers which were boosted one by one using AdaBoost，SO we could generate several diffe- 

rent classifiers groups in the several different feature spaces．In the classification phase we firstly got several predicts U— 

sing weighted-voted inside each of the classifiers groups，and then voted on the several predicts to get the final result as 

the ensemble's predict．Experiments were carried on 30 benchmark datasets picked up randomly from the UCI Machine 

Learning Repository，the results indicate that our method not only improves the performance of Bayes-based classifiers 

significantly，but also get higher accuracy on most of data sets than other ensemble methods such as Rotation Forest and 

AdaBoost． 

Keywords Classifier ensemble，Principal component analysis，AdaBoost，Bayes 

1 引言 

分类_1 是数据挖掘领域研究 的核心课题之一，它通过 

具有类标号的训练数据集构建一个分类器，然后利用分类器 

对未知类标号的实例进行分类。如何有效地提高分类准确 

率，一直是研究者们努力的方向。作为提高弱分类器的有效 

方法，组合分类方法备受青睐。 

组合分类方法『3 ]是从机器学习领域逐渐发展起来的用 

于提升弱分类器准确率的技术，被认为是近1O年来提出的最 

有效的学习思想之一。目前组合分类器仍是机器学习和模式 

识别方面研究的活跃领域之一，自2000年以来先后举办过 7 

届多分类器系统(MCS)国际研讨会。 

组合分类方法的思想是由训练数据训练生成若干个基分 

类器，然后通过对每个基分类器的预测(加权)投票来进行分 

类，从而取得比单个分类器更好的结果。比较经典的组合分 

类方法有BaggingE ，Boosting̈9。1]等。但是它们使用的是随 

机或加权的自助抽样来产生训练样本，不能保证它们所建立 

的基分类器之间的差异性。旋转森林[1。](Rotation Forest)作 

为最近提出的一种新的组合分类方法，采用的是一种新的产 

生训练样本的方法，即通过不同的特征提取产生不同的特征 
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空间，并将整个训练数据集映射到不同的新的特征空间。最 

后在新的特征空间建立决策树作为基分类器。通过实验结果 

知道，它的分类性能显著高于Bagging和Boosting。 

AdaBoost[“]是 Boosting的一种 ，加入了 自适应的成分。 

作为一种经典的组合分类方法 ，它可以把一个弱分类器提升 

为一个任意高精度的分类器，可以有效提高弱分类器的分类 

准确率。 

综合旋转 森林和 AdaBoost两者 的特点，并参 照 Rot— 

Boostf”]一文中综合 Rotation Forest和 AdaBoost建立基于 

决策树的组合分类器的思想，本文使用不同的特征提取将整 

个训练数据集映射到不同的特征空间，在每一个新的特征空 

间中利用 AdaBoost来生成一组基于 Bayes的逐渐提升的分 

类器 ，这样就生成了若干个有差异的分类器组，然后在每个分 

类器组内部通过加权投票产生一个预测 ，再把每个组的预测 

通过投票来产生组合分类器的分类结果 ，从而产生一个具有 

两层组合的组合分类器。 

本文第 2节分析了算法的主要思想 ；第 3节对算法进行 

了形式化的描述并给出了相应的伪代码；第 4节是算法的实 

验结果和性能分析；最后是对算法的总结和对下一步工作的 

展望。 

2 算法思想 

我们的算法用 PCA进行特征选择，将整个训练数据集映 

射到不同的、新的特征空间，在每一个新的、不同的特征空间 

利用 AdaBoost建立一组基于贝叶斯的逐渐提升的分类器组。 

我们从产生各个分类器组的差异性和提高每个分类器组的分 

类准确率这两个方面来构造组合分类器。 

要想产生各个分类器组的差异性 ，首先要产生有差异性 

的训练样本，而产生有差异性的训练样本有多种方法。Bag— 

ging采用有放回的等容量随机抽样产生有差异性的训练样 

本；Boosting根据上一个分类器的分类情况，提高未正确分类 

样本的抽样权重，采用加权抽样产生有差异性的训练样本。 

但是它们这样产生训练样本存在如下不足：产生的每个训练 

样本都只使用了整个训练集的部分样本，这样就无法保证在 

这上面训练的分类器的准确率。而 Rotation Forest在产生每 

个训练样本时，是通过不同的变换将整个训练样本映射到不 

同的、新的特征空间，以此来得到不同的、有差异的训练样本。 

这样在这上面建立基分类器不仅保证了基分类器之间的差异 

性，还保证了每个基分类器的准确率。为此，我们借鉴旋转森 

林的做法，使用 PCA进行特征提取。但是与旋转森林不同的 

是 ，我们在不同的、新的特征空间建立的不是单个分类器，而 

是利用 AdaBoost建立的一组逐渐提升的分类器，即一个分类 

器组。 

为了能够使用PCA进行特征提取，建立多个有差异的变 

换，在建立第i个分类器组时，将特征集 F随机地划分为K 

个不相交的子集，将训练数据集投影到每个特征子集上，使用 

PCA得到每个特征子集的主成分。用 表示到第J个特征 

子集的主成分的变换。这些 形成一个如式(1)所示 的矩 

阵。然后，按照特征集F中的特征次序调整该矩阵的诸列， 

得到一个如式(1)所示的特征变换矩阵。 

不同分类器组所使用的特征变换矩阵之间的差异通过两 

种措施来保证：其一，每次都采用不同的随机划分将特征集 F 

划分成 K个不同的特征子集；其二，在使用 PCA求每个特征 

子集的主成分时，使用训练数据集中随机抽取的5o 样本。 

不同的变换将整个训练数据集映射到不同的特征空间。 

当在新的特征空间建立分类器组时，这些分类器组之间是有 
一 定差异的。由于特征子集上的主成分在这些特征上最能代 

表原数据，因此分类器组也具有较好的分类准确率。 

每个分类器组的准确率还主要通过组内部每个分类器之 

间的逐渐提升、互相补充的关系来实现。当把训练数据映射 

到不同的特征空间之后 ，在新的特征空间利用 AdaBoost建立 

一 组基于贝叶斯的逐渐提升的分类器：首先在初始化权重的 

情况下训练，生成第一个贝叶斯分类器，然后根据它的分类情 

况，提高未正确分类样本的抽样权重 。在训练下一个分类器 

时，更关注上一次分类错误的实例 ，从而达到对上一个分类器 

“提升”的效果。经过数次的提升，每次都产生一个贝叶斯分 

类器。这样就产生了一组贝叶斯分类器，这一组贝叶斯分类 

器之间是逐个提升、互相补充的。接着以同样的方法在其它 

不同的特征空间分别产生若干组不同的、逐渐提升的贝叶斯 

分类器。当进入分类阶段时，对于一个类标号未知的实例，先 

在每一组贝叶斯分类器内部进行加权投票，产生一个预测。 

这样就产生了若干个预测 ，然后再对这若干个预测进行投票 ， 

就产生了一个最终的分类结果，并以这个结果作为组合分类 

器的分类结果。 

3 算法描述 

为了进一步形式化地描述本文的算法，下面引入一些相 

关概念和记号。 

设训练数据集 D包含N 个样本，每个样本具有 P个属性 

(特征)值和一个类标号。设 F为P个特征的有序集合，{c ， 

⋯

， )是类标号的集合。训练数据集 D可以用一个 N×P的 

数据矩阵 x和一个向量 Y一[-y 一， ] 表示。其 中，X的 

行向量 X 一Ex 一，X ]记录了第 i个样本在 P个属性上的 

取值，而 Y的分量 Y ∈{C “，cm}是第 i个样本 的类标号。 

我们的目的是建立 L组 Bayes分类器 G】，G2，⋯，GL，然后再 

组合它们，得到最终的分类模型M。 

为建立基分类器组 G，首先把特征集 F随机地划分为K 

个不相交的子集，记作 ，，Ff2，⋯，F ，使得每个子集包含大 

致相等的特征数。然后，对于每个特征子集 (1-％／≤K)， 

1)将数据集 D投影到 F ，中的属性上，并随机抽取 5O 

样本得到数据集 Do。 

2)在 上使用 PCA求特征子集 的主成分，并得到 

F，到其主成分的变换矩阵丁 

把 ， ”， 放置在主对角线上，得到一个形如式 

(1)的矩阵 。然后，按照特征集 F中的特征次序调整 T 的 

诸列，得到一个特征变换矩阵，记作 。 

以(X ， )为训练数据，利用 AdaBoost建立分类器组 

G，设 AdaBoost共进行t次提升，则生成的分类器组中有t个 

基分类器(G ，Gz，⋯，Ce)。 

用 S 表示转换后的训练集(X ， )，则生成基分类器组 
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G 的步骤如下： 

1)初始化 sl的权重分布训( )一1／N (1≤ ≤N) 

2)For￡一1，⋯，T 

i)利用加权抽样从训练集 S 中抽取样本 

ii)在抽取的样本上用 NaiveBayes建立基分类器 ，并 

利用式(2)计算它的错误率 err／t： 

8VVit= [∑Wa(s)J(G (五)≠ )] (2) 
』 掌 l 

式中，如果 q—TRUE，则 J(口)一 1，否则为 0。 

iii)如果错误率大于 0．5，重新初始化训练集权重 ，进入 

下一次迭代 ；如果错误率为 0，将错误率设为 1O 。，进行 iv) 

iv)由式(3)计算 的权重： 

弛 =丢·n( ) ㈤ 
v)利用式(4)更新训练集中实例的权重分布： 

⋯ ㈦ 一 × 
． 

㈤  

式中，z是正规因子，以保证Ew 一1。 

3)EndFor 

以同样的方法建立L个基于贝叶斯的分类器组。训练L 

组基分类器的算法伪代码在图 1中给出。 

在分类阶段，给定待分类样本 z ，先在每个基分类器组 

内部用式(5)组合产生92 属于每个类0的可信度： 

( )一{ (G(z )一 ) (5) 

由于使用 AdaBoost构造的分类器组 G】_将返回z 属于 

每个类 的可信度G ( )(1≤ ≤优)，组合分类器M将用 

式(6)组合每个基分类器组的预测，计算 X 属于每个类的可 

信度 ： 

( )一手墨 (z )，产1，⋯，m (6) 

并把 x 指派到具有最高可信度的类。 

4 算法实验结果及其性能分析 

实验是为了验证本文的组合分类方法是否能够有效提高 

基于贝叶斯的分类器的性能，并与以前的建立组合分类器的 

方法 Rotation Forest和 AdaBoost进行比较。 

所有实验都在 Weka数据挖掘平厶[H 上进行。我们利 

用 Weka提供的接口和函数实现了本文的算法。实验中使用 

本文方法 PCAt~ st与 Weka中的 Rotation Forest(旋转森林 

在 Weka中的实现)和 AdaBoost．M1(AdaBoost在 Weka中的 

实现)进行 比较。组合算法 中基分类器都使用 Weka中的 

NaiveBayes(naivebayes算法在weka中的实现)。 

算法：PCABoost 

训练阶段 

输入： 

X：不含类标号的训练数据集(NXp矩阵) 

y：训练数据集的类标号向量(N维向量) 

L：L组基分类器 

F：属性(特征)集 

K：属性子集的个数 

输出： 

L组基分类器G1，G2，⋯，GL。 

方法； 
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(1)for( 一1； ≤L； 十+){ 

(2) 把特征集 F随机地划分成K个子集Fo(1≤≥≤K) 

(3) for(j=1；J≤K；J++ ){ 

(4) 将数据集 D投影到F 中的属性上，并随机抽取 5O 的样本 

得到数据集 Dd 

(5) 在 D 上使用 PCA求特征子集 的主成分，并得到 到其 

主成分的变换矩阵 T 

) 

(6) 组合 ， 2，⋯， 得到形如式(1)的矩阵Tf 

(7) 按特征集 F中的特征次序调整T 的诸列，得到特征变换矩 

阵 

(8) 以 Sf一(X ，y)为转换后的训练数据集 ‘ 

／／使用 AdaBoost构造基于 Bayes的分类器组 Gf 

(9) 初始化训练集 S 的权重分布w( )=l／N(1≤ ≤N) 

(1O) for( 一1；￡≤T；f++ ){ 

1) 利用加权抽样从 s 抽取样本 

2) 在抽取的样本上用 NaiveBayes建立基分类器 ，并利 

用式(2)计算它的错误率 Prr 

3) 如果 err~>0．5，重新初始化权重分布，进人下一次迭 

代，如果 erFa：O，则设置Pr 一10一 ，并进入 4) 

4) 利用式(3)计算 G的权重 

5) 利用式(4)更新 Sf中每个实例的权重 

} 

) 

分类阶段 

输入：待分类样本 X 

输出： 的类标号 

方法： 

(1) for(i一1； ≤L； ++){ 

利用式(5)计算出第 i个基分类器组预测X 属于每个类 q的 

可信度 Go( )(1≤rj≤m) 

} 

(2) 使用式(6)计算 z 属于每个类的可信度 (z )(1≤，j≤m) 

(3) if(Pk(z )~max{ (z )}) 

(4) 将z 指派到 “类 

图1 组合分类方法 PCABoost的伪代码 

在实验过程中，本文的算法 PCABoost使用PCA变换产 

生 10个不同的特征空间，在每个特征空间中由AdaBoost产 

生 5个逐渐提升的 NaiveBayes分类器，这样总共是 1O×5个 

NaiveBayes分类器。为了便于比较，所有的组合分类方法都 

产生 5O个基分类器。 

为了使实验结果更具有说服力，我们的实验使用3O个数 

据集，这 30个实验数据集均从 UCI机器学习标准数据集[153 

中随机选取。表 1中分别列出了30个数据集的名字、实例个 

数、类个数、离散和连续属性的个数等详细信息。 

表 1 实验使用的3O个 UCI数据集 

数据集 实例个数 类个数 属性个数 离散属性 连续属性 

anneal 898 6 38 32 6 

audiology 226 24 69 69 0 

autos 205 7 25 10 15 

balance-scale 626 3 4 0 4 

breast-cancer 286 2 9 9 0 

cleverland_14一heart 307 5 13 7 6 

credit-rating 690 2 15 9 6 

german-credit 1000 2 2O 13 7 

glass 214 7 9 0 9 



 

heart-statlog 270 

hepatitis 155 

horse-colic 368 

hungarian-14一heart 294 

hypothymid 3772 

ionosphere 351 

iris 150 

labor 57 

lymphography 148 

pendigits 10992 

pima-diabetes 768 

segment 2310 

sonar 208 

soybean 683 

vehicle 846 

vote 435 

vowel-c 990 

vowel-n 990 

wavefo1TI1 5000 

wine 178 

zoo 101 

表 2给出了在 3O个 数据集上的实验结果 ，其中 PCA— 

Boost，Rotation，AdaBoost和 NaiveBayes分别代表本文算法、 

Rotation Forest、AdaBoost和 NaiveBayes。分类准确率是 1O× 

1O折交叉验证[】 ]的统计结果。从表 2可以看出：(1)PCA— 

Boost在3O个数据集上的平均分类准确率比 NaiveBayes高 

3．11 ，表明本文的集成方法显著地提高了基于 Bayes的分 

类器的性能；(2)与使用 Rotation Forest和 AdaBoost建立的 

基于 Bayes组合分类器相比，PCABoost的平均分类准确率分 

别提高 2．62 和1．1l ，表明本文算法在整体上较 Rotation 

Forest和 AdaBoost的分类准确率有了显著的提高。 

表 2 几种组合分类方法的分类准确率 

表3是几种方法的综合比较。我们通过综合比较每种算 

法与其它 3种算法在 30个数据集上的显著输赢对 比来分析 

每种算法在这 3O个数据集上的分类性能。表中第 i行和第 

列的元素 (，zz)表示第 列的方法在 ，z 个数据集上的分类 

准确率高于第i行的方法(胜出)，并且在其中的nz个数据集 

上显著高于(显著水平2 )第 i行的方法(显著胜出)。例如， 

表 中第 3行、第 2列的元素 22(14)表示，与Rotation Forest相 

比，PCABoost在 22个数据集上胜出，并且在其中的 14个数 

据集上是显著的。第 J列 的合计 S (sz)表示相对 于其他方 

法，第 J种方法胜出S-次，其 中 S 次是显著的。第 i行的合 

计S (sz)表示相对于其他方法，第 i种方法输s 次 ，其中Sz次 

是显著的。例如，第 2列的合计 66(41)表示 PCABoost共胜 

出 66次，其中 41次是显著的；而第 5行的合计 60(35)表示 

NaiveBayes共输 6O次，其中35次是显著的。 

表 3 几种分类方法的胜负综合比较 

每种方法的相对好坏可以用显著胜负的次数之差(优势 

度量)来表示 ，结果汇总在表 4中。从表中可以看出，相对于 

Rotation Forest，AdaBoost和 NaiveBayes，本文 算法 PCA— 

Boost具有明显的优势。 

表 4 几种分类方法显著胜负的优势度量 

结束语 本文提出了一种使用PCA和 AdaBoost建立基 

于贝叶斯的组合分类器的新方法 PCABoost。实验表明，本文 

的集成方法显著地提高了基于贝叶斯的分类器的性能；并且 

与建立组合分类器的其它方法(Rotation Forest和AdaBoost) 

相比，本文的方法也具有明显的优势。RotBoost和本文的结 

果表明，使用不同的特征变换将数据集映射到不同的特征空 

间，在新的不同的特征空间建立不同的分类器组 ，然后分两层 

集成它们 ，这是一种建立组合分类器的有效方法。 
一 个有趣的问题：其他的特征提取方法是否可 以用来代 

替 PCA生成新的特征空间?这样做对整个组合分类器性能 

有什么影响?我们下一步的工作就是要考察这些问题，相信 

不久可以报告我们的结果。 枣 
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5 实验与结论 

对 OCFD(Fuzzy Edge Detection Algorithm Based on Ob— 

ject Cloud)算法进行实验并分析结果。为了体现算法的优 

劣，主要从检测质量、抗噪性能、运算时间等方面对算法进行 

评价，同时采用其它检测方法进行对比实验。分别采用包括 

OCFD算法、模糊 Sobel算子、Pa1．King等经典算法对待检测 

图像进行边缘检测 ，结果如图 2所示。可 以看出，OCFD算 

法、模糊 Sobel算法效果较好 ，Pa1．King算法出现漏检现象 。 

针对加入 10 椒盐噪声和1O 高斯噪声后的图像，对 3种算 

法在不同噪声环境下的检测效果作对比，结果如图 3和图 4 

所示。 

待检测图像 OCFD算法 模糊Sob~l算法 Pal King算法 

图4 在 lO 高斯噪声下的对比测试 

从对比结果可以看出，3种算法的检测结果都受到了明 

显的干扰，相对而言，OCFD算法对椒盐噪声的抗噪能力要稍 

好于其余两种算法。对高斯噪声来说也同样如此，模糊Sobel 

算法对高斯噪声较为敏感，基本没有检测 出边缘，而 Pa1． 

King算法稍好，OcFD算法则效果更好一些。 

利用上述 4种算法对大小为 185×185像素的待检测图 

像进行检测所花费的时间进行对比，结果如表 1所列。模糊 

Sobel算法所需时间最短，其次是Pa1．King算法；本文算法所 

需时间长于前两种算法。显然，如何进一步提高算法效率是 

本文算法尚需改善的地方。 

表 1 检测算法耗时对比 

从上述分析可以看出，本文提出的基于对象云的图像模 

糊边缘检测方法(0CFD)，同时考虑了图像模糊性以及随机 

性，弥补了传统模糊集理论处理模糊图像时的不足。算法利 

用云模型的特点，将图像空间映射到云空间中，并提取边界云 

所覆盖区域的模糊特征矩阵。利用模糊特征矩阵进行图像模 

糊划分熵的计算，将图像中的随机影响带入熵的求解，并多次 

利用模糊划分熵在服从一定概率分布的隶属度集合中寻求最 

优解。对比实验证明，OCFD算法在检测质量、抗噪性方面优 

于对比算法，但运算速度仍需进一步提高。 
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