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摘 要 分类是数据挖掘的重要任务之一，也是机器学习、模式识别和人工智能等相关领域广泛研究的问题。分类在 

实际中有广泛的应用，包括医疗诊断、信用评估、选择购物等。近年来，随着相关领域中新技术的不断涌现，分类方法 

也得到了新发展。本文对这些新发展进行了较详细的归纳，总结了分类方法发展的趋势。 
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Abstract Classification is one of the important tasks in data mining．It has also been extensively investigated in ma— 

chine learning，pattern recognition and artificial intelligence．Classification has numerous applications including medical 

diagnosis，credit evaluation and selective marketing．In recent years，new classification methods have been developed 

with the new technologies came forth．This paper concludes the new developments of classification method． 
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1 引言 

分类是一个比较古老的问题，它在机器学习、模式识别、 

数据挖掘和人工智能等领域都得到了广泛研究。分类问题可 

以定义如下：给定一个数据集，所给定的数据集称为训练数据 

集l1 ]。训练数据集由一组数据库元组(常称作训练样本、实 

例或对象)构成，每个训练样本是一个由属性值或特征值组成 

的特征向量，而且每个训练样本还有一个类标号属性。一个 

具体的样本形式可为：(vl，v2，⋯，vn；c)；其中 vi表示属性 

值，C表示类标号。给定的训练数据集用来建立一个分类函 

数(常常也称作分类模型或分类器l3])，所建立的分类器用来 

预测数据库中类标号未知的数据元组的类别。 

作为一个古老的问题，分类在很多领域都得到了广泛的 

研究。到目前为止，已经研究出的经典分类方法主要包括： 

决策树方法(经典的决策树算法主要包括：ID3算法 ]、C4．5 

算法l5]和CART算法l6 等)、神经网络方法(BP算法l7])、遗 

传算法(GABIL系统[ ])、贝叶斯分类l9]、K一近邻算法l1 0l和基 

于案例的推理l1 。粗糙集方法l1 、模糊集方法_1 3_和支持向 

量机l1 是较新的分类方法。 

不同的分类方法有不同的特点。用来比较和评估分类方 

法的标准【1]主要有：(1)预测的准确率。模型正确地预测数据 

类标号的能力；(2)速度。产生和使用模型的计算花费；(3)强 

壮性。模型对噪声数据或空缺值数据，正确预测的能力；(4) 

可伸缩性。对于数据量很大的数据集，有效构造模型的能力； 

(5)可解释性。模型提供的理解和洞察的层次。文E15]从预 

测准确度、模型复杂性以及模型训练时间3个方面对33种分 

类算法进行了比较。另外，分类的效果一般和数据的特点有 

关，有的数据噪声大，有的有缺失值、有的分布稀疏，有的属性 

是连续的，而有的则是离散的或}昆合式的。目前普遍认为不 

存在某种方法能适合各种特点的数据。 

经典分类方法在很多领域都得到了成功的应用，比如决 

策树方法已经成功地应用到医学诊断、贷款风险评估等领域； 

神经网络则因为对噪声数据有很好的承受能力而在实际问题 

中得到了非常成功的应用，比如识别手写字符、语音识别和人 

脸识别等。但是由于每一种方法都有缺陷，再加上实际问题 

的复杂性和数据的多样性，使得无论哪一种方法都只能解决 

某一类问题。近年来，随着人工智能、机器学习、模式识别和 

数据挖掘等领域中传统方法的不断发展以及各种新方法和新 

技术的不断涌现，分类方法得到了长足的发展，本文第 2节将 

详细介绍这些发展。 

2 分类方法的新发展 

2．1 基于粒度计算的分类方法 

粒度计算是人工智能领域中新兴起的一个研究方向，是 

目前人们关注的热点之～。粒度计算是模糊信息粒度理论、 

粗糙集理论和区间计算理论的超集，是粒度数学的子集，它像 

一 把大伞覆盖了所有有关粒度的理论、方法论、技术和工具的 

研究[ ]。关于用粒度计算来解决分类问题，J．T．Yao和 Y． 

Y．Yao进行了一系列的研究 。文[17]从粒度计算的角 

度对两个经典的分类算法 ID3 ]和PRISMl2。j进行了研究，将 

它们扩展为基于粒度计算的分类算法；文[18～19]比较系统 

和形式化地研究了以粒度为中心进行分类规则发现的策略， 
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文E183~使用粒度网络的概念来表达分类知识，并说明了从 

粒度网络所得到的分类规则比从经典决策树得到的分类规则 

简短。另外，Yan Zhao在文E213中基于粒度计算研究分类问 

题，通过修改现有的PRISM算法来粗化分类规则，使得到的 

分类规则更容易理解，同时获得了较高的预测精度。 

作为一个新的研究方向，虽然目前粒度计算还不成熟，尤 

其是对粒度计算语义的研究还相当少，但是我们相信随着粒 

度计算理论本身的不断完善和发展，以及它与其他诸如神经 

网络、进化计算等软计算方法的互相结合与渗透，在今后几年 

内它必将在数据挖掘及其它相关领域得到广泛的应用。 

2．2基于群的分类方法(swanl卜based approaches) 

这种方法可以看作是进化计算的一个新的分支，它模拟 

了生物界中蚁群、鱼群和鸟群在觅食或者逃避敌人时的行为。 

纵观文献中对基于群的分类方法的研究，我们将这种方法分 

为两类：一类是蚁群算法或者蚁群优化(ant colony optimiza— 

tion AC0)，另一类称为 Particle Swarm Optimisers(PSO)。 

用蚁群优化来进行分类规则挖掘的算法称为 Ant-Min— 
erE 

，Ant-Miner是将数据挖掘的概念和原理与生物界中 

蚁群的行为结合起来形成的新算法。文E22，233通过试验比 

较了Ant—Miner与著名的分类算法 CN2_2 ，结果证明在预测 

精度方面Ant-Miner可与 CN2相媲美，而Ant—Miner发现的 

规则比 CN2发现 的规则简洁。An>Miner3[划对 Ant—Miner 

进行了改进，它的预测精度高于Ant-Miner。 

PSO是进化计算的一个新的分支，它模拟了鱼群或鸟群 

的行为。PSO将群中的个体称为 Particles，整个群称为 

swarm。在优化领域，PSO可以与遗传算法相媲美。文E263 

将 PSO用于分类，文章对 Discrete PSO(DPSO)一 、Linear 

Decreasing Weight PSO(LDWPSO)[ ]和 Constricted PSO 

(CPSO)[293进行了比较，并选取 CPSO作为挖掘分类规则的 

工具。文[3o3对CPs0进行了改进，并和遗传算法(GA)以 

及 ．5算法进行了比较，试验结果表明，在预测精度和运行 

速度方面PSO方法都占优势。 

对ACO或者 PSO在数据挖掘中应用的研究仍处于早期 

阶段，要将这些方法用到实际的大规模数据挖掘中还需要做 

大量的研究工作。 

2．3 基于关联规则挖掘的分类方法 

关联规则挖掘是数据挖掘中一个重要的研究领域。近年 

来，对于如何将关联规则挖掘用于分类问题，学者们进行了广 

泛的研究，取得了一系列研究成果_3 。纵观这一领域的研 

究工作，我们大致将其分为两大类：一类是关联分类(associa— 

tive classification)，另一类是基于 EP(emerging patterns)或 

JEP(jumping emerging patterns)的分类。 

关联分类方法挖掘形如condset-~C的规则，其中condset 

是项(或属性一值对)的集合，而 C是类标号，这种形式的规则 

称为类关联规则_31](class association rules CARs)。关联分 

类方法一般由两步组成：第一步用关联规则挖掘算法从训练 

数据集中挖掘出所有满足指定支持度和置信度_1 的类关联规 

则；第二步使用启发式方法从挖掘出的类关联规则中挑选出 

一 组高质量的规则用于分类。属于关联分类的算法主要包括 

CBAl3 、ADT_3 、CMAR[ 等。在提取类关联规则时，CBA 

和 ADT采用 了 Apriori算法_1]，而 CMAR采用 了 FP- 

growth_1]；在决定一个新样本的类别时，CBA和ADT简单地 

挑选置信度最高的规则，即依赖于单一的规则进行分类，而 

CMAR则选择一组高置信度、高度相关的规则，并分析这些 
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规则之间的相关性，采用一种称为weighted x。的新技术进行 

分类，从而避免了过度拟合数据的问题。关联分类方法的第 
一 步往往产生大量的类关联规则，这对于存储和检索是个极 

大的挑战。CMAR采用了一种新颖的数据结构CR-tree来存 

储挖掘出的类关联规则，从而提高了精确度和有效性。另外， 

文[34]采用关联规则的另一个度量 intensity of implication 

对CBA算法做了改进，并用试验证明了改进的CBA算法比 

C4．5、CART以及最初的CBA算法能产生更好的分类结果。 

文[353所提出的PatMat算法与 CBA基本思想类似，但是比 

CBA方法简洁、容易理解。CPAREl{6l(classification based on 

predictive association rules)方法结合了关联分类方法和传统 

分类方法的优点，既有传统方法分类的快速性，又有关联分类 

方法分类的高精确性。与其它关联分类方法相比，CPAR方 

法没有产生大量候选规则，而是采用一种贪婪算法，直接从训 

练数据集产生一组高质量的类关联规则。在预测新实例的类 

标号时，CPAR使用新实例所满足的最好的k个规则，而不是 

使用单一规则，从而避免了过度拟合数据的问题。 

EP(emerging patterns)概念是在文[37]中提出的。粗略 

地讲，EP是一个项的集合，其支持度由一个类到另一个类显 

著增加。由于支持度随着类别的不同而发生明显改变，所以 

EPs具有很强的区分能力。JEP(jumping emerging patterns) 

是一种特殊的EP，其支持度由在一个数据集中的零陡峭地增 

长到另一个数据集 中的非零。基于 EP的分类算法有 CA— 

EP_3副和 DeEPEa<，基于 JEP的算法有 JEP_C1assmer[ ，文 

E4o]对 JEP-Classifier和CAEP分类器进行了非常全面的比 

较。就预测精度来说，对于大规模高维数据集而言，JEP- 

Classifier优于CAEP；对于小规模数据集而言，CAEP优于 

JEP-Classifier，二者互为补充。与CAEP和JEP-Classifier相 

比，DeEP是一种消极的基于实例的分类算法，它的优势在 

于：能查明与一个待分类实例相关的所有 EP，因而有很高的 

精确度。DeEP采用了一系列数据约简技术和简洁的数据表 

达方法，所以很高效；不需要重新训练分类器就能处理新的训 

练数据。实验结果表明，DeEP具有很高的分类精确度、较快 

的分类速度和较好的伸缩性。另外，文E41]提出了一种特殊 

类型的 EP：essential j umping emerging patterns(eJEPs)。 

eJEPs被认为是具有最好区分能力的高质量模式，因而可用 

来建立高精确度的分类器 文章提出了一种有效挖掘eJEPs 

的单遍扫描算法(将训练数据集压缩为P—tree结构，然后基于 

p-tree结构挖掘 eJEPs)。基于 eJEPs的分类器比JEP—Classi— 

tier使用少得多的JEPs，因而更高效。试验证明，在预测精度 

和训练时间方面，基于 eJEPs的分类器优于JEP_C1assIfier。 

比较这些基于关联规则的分类算法，我们得出如下结论： 

在预测精确度方面，DeEP优于 JEP_Class er和 CAEP，而 

JEP-Classifier和CAEP优于CBA，CBA又比传统的C4．5算 

法好。 

2．4 基于LM(1attice machine)模型的分类方法 

粗略地讲，lattice machineL4 j(LM)模型是对数据集的近 

似，它概括地表达了原数据集的信息，同时和原数据集保持一 

致，并且不会概括原数据集之外的任何信息。Hui Wang等 

人对LM模型在分类问题中的应用进行了一系列研究 。 

其中文[42]针对基于案例的推理(CBR)中如何自动设计案例 

库的问题，提出了基于 I M的模型。I M模型将积极学习的 

强有力性和消极学习推迟处理的灵活性结合起来 ，自动地发 

现数据库中的抽象案例(abstract cases或者 hypertuples)。 
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文中提出了一个有效的算法来检索这样的案例。该文的主要 

贡献在于：所提出的LM模型不要求领域知识就能EI动地发 

现给定数据集中的抽象案例。文[-43]用基于 I M的算法进行 

类别过滤(classificatory filtering)，即在约简数据的同时保持 

分类信息，并提出了一个分类算法C2，用C2在过滤后的数据 

上进行分类。文章通过统计测试方法证明 LM／C2算法和 

C4．5算法性能相当。文[-44，45]报告了一个新的分类方法 

I．M／Dens，以提高基于 I M模型分类的精确度。该方法基于 

LM模型，使用训练数据集的I M模型，通过最大化模型的密 

度来分类新数据。LM／I)ens优于LM／C2，并且可以与 C5．0 

相媲美。文[45]还将 LM／Dens成功地用于股票市场的数据 

挖掘。 

与很多传统的分类方法(比如决策树归纳)不同，I M模 

型旨在近似数据，而决策树归纳则旨在划分数据。 

2．5 K．近邻算法(K-NN)的新发展 

K—NN是一种有效的分类方法，但是它有两个最大的缺 

陷：第一，由于要存储所有的训练实例，所以对大规模数据集 

进行分类是低效的；第二，K—NN分类的效果在很大程度上依 

赖于k值选择的好坏。Gongde Guo和 Hui Wang等人_4 川 

针对K—NN的两个缺陷，提出了一种新颖的KNN类型的分 

类方法，称为基于KNN模型的分类方法。新方法构造数据 

集的KNN模型，以此代替原数据集作为分类的基础，而且新 

方法中k值根据不同的数据集自动选择，这样减少了对 k值 

的依赖，提高了分类速度和精确度。实验证明，基于KNN模 

型的方法在分类精确度上与 C5．0和标准的K—NN相当。文 

[47]还将这种基于KNN模型的方法成功用于文本分类。另 

外，针对 K—NN方法的第一个缺陷，Nong Ye and Xiangyang 

Li将聚类方法和经典的K—NN方法结合起来，提出了一种新 

颖的分类方法，称为CCA-S[4 。CC s能够处理大规模数据 

集，可伸缩性好，并且支持增量式学习。但 CCA_s只能处理 

连续属性，而且只针对类别为两类的分类问题。如何扩展 

CCA—S，以使其能够处理多类别的问题，还有待进一步研究。 

文[49]将遗传算法和 KNN—Fuzzy方法[50]结合起来，用遗传 

算法来寻找最优的k值，从而优化 KNN—Fuzzy方法，提高了 

分类精确度。文[51]基于模糊粗集理论提出了一种新的 

KNN分类方法，与传统的NN和fuzzy NN相比，新方法有更 

高的预测精度。 

2．6 支持向量机(SVlV1)方法的新发展 

SVM是进行分类、聚类和时间序列分析的有效数据挖掘 

工具。但是，由于 SVM的训练时间会随着数据集的增大而 

增加，所以在处理大规模数据集时，SVM往往需要较长的训 

练时间。而实际的数据挖掘应用往往包含了数以百万计的数 

据，这使得 SVM很难发挥作用。针对这个问题，文Is2，53] 

用选择性采样或者主动学习方法来训练SVM，它的基本思想 

是从整个训练数据集中选择一小部分最有代表性的数据来最 

大化学习效果。与主动学习思想类似的方法还有随机采 

样[54,55]。这两种方法都需要对数据集进行多遍扫描。与主 

动学习和随机采样不同，文[56]将层次聚类用于SVM，以加 

快 SVM对大规模数据的处理速度。文中所提出的新方法称 

为 Clustering—Based SVM(CB-SVM)，CB-SVM 用一个层 次 

微聚类(hierarchical micro-clustering)算法对整个数据集进行 

单遍扫描，为SVM提供带有整个数据集统计概要信息的高 

质量样本。CB-SVM对于大规模数据集有很好的伸缩性，而 

且有较高的分类精确度。另外，为了解决实际应用中数据集 

大小动态变化的问题，Fung G．和Mangasarian O．I 提出了 

增量式 SVM，新提出的方法用于二分类问题。文[58]在文 

[57]的基础上，提出了一种有效的基于内存的增量算法，以支 

持多分类问题。 

2．7 多分类器融合(fusion)的方法 

实际应用的复杂性和数据的多样性往往使得单一的分类 

方法不够有效。因此，学者们对多种分类方法的融合(fusion) 

进行了广泛的研究，取得了一系列研究成果 。纵观文献 

中的研究，可以大致将多分类器的融合技术分为以下几类：投 

票机制(voting)、行为知识空间方法 (Behavior—Knowledge 

Space BKS)、证据理论(Dempster—Shafer theory)、贝叶斯方法 

和遗传编程(genetic programming GP)。 

采用投票机制的方法主要有装袋(baggingl- )和推进 

(boostingE 0_)。近一两年来，学者们对bagging和 boosting进 

行了深入的研究和发展：Buhlmann P．和 Yu B- 对 bagging 

进行了深入的分析；Hothorn T．and Lausen B．在文[-62，63] 

中将bagging用于决策树，并在文[--64]中对 bagging进行了发 

展，提出了Double-bagging，采用 bootstrap aggregation来融 

合分类器。而 Schwenk和 Bengio则将 boosting用于神经网 

络，提出了AdaBoost方法 ，从而提高了神经网络的预测精 

度。Peter Buhlmann和 Bin Yu提出了 boosting的一个新变 

种I Boost[ ，I Boost计算简单，且性能可与其他基于boos— 

ting的方法相媲美。文[67]采用 BKS进行分类器融合。文 

[68]用证据理论将 4个不同的分类方法(SVM，KNN，KNN 

model-based approach和Rocchio)结合起来，形成融合的分类 

器。用贝叶斯方法进行分类器融合有两种情况：一种是有独 

立性假设的贝叶斯方法[6 ，另一种是没有独立性假设的贝叶 

斯方法[7 。文[70]把用 K阶依赖(k—order dependency)表 

示的离散概率分布的最优近似用于多分类器的融合，用 1阶 

依赖和 2阶依赖发现最优近似。文[71]对 2阶依赖方法进行 

了扩展，用 3阶依赖近似离散概率分布和多分类器融合。文 

章还通过实验证明了这种基于依赖的贝叶斯方法比基于 

BKS的方法性能好。I．angdon等人对基于遗传编程的分类器 

融合技术进行了一系列的研究[7。~7 ，其中文[72~74]主要研 

究了同类型分类器的融合(比如多个神经网络分类器的融 

合)。文[73]用遗传编程来融合多个神经网络分类器，提高了 

预测精度；文[74]则进一步证明了基于遗传编程融合多个神 

经网络的方法比AdaBoost方法性能更高。文[75，76]主要研 

究了不同类型的分类器的融合(比如将神经网络和决策树进 

行融合)。 

除了以上所归纳的 7个新的发展之外，还有一些方法利 

用遗传算法或者粗糙集来改进传统分类方法，比如文[77]使 

用遗传算法直接优化决策树，所提出的系统称为 GATree。 

与通常的贪婪启发式方法不同，GATree产生一个动态的、小 

偏置的、精确的树。文[782基于粗糙集理论，提出了一种新的 

属性选择方法，用来构造决策树。文章和传统的基于信息熵 

的方法进行了比较，证明基于粗糙集的属性选择方法是可行 

的。文[79]则利用遗传算法来提高粗糙集分类的效果。 

总结 纵观分类方法近年来的发展，我们可以看出3大 

趋势：一是新分类方法不断涌现，比如基于群的分类方法和基 

于粒度计算的分类方法。新分类方法出现得益于人工智能、 

机器学习、进化计算和粒度计算等领域中新技术的涌现和发 

展。二是传统分类方法的进一步发展，比如支持向量机的不 

断改进和K—NN方法的发展。传统分类方法的发展主要利 

· 】3 · 
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用了机器学习、进化计算、数据挖掘、模糊集和粗糙集等理论 

中的原理和方法。三是根据实际问题需要，有针对性地综合 

众多领域的技术，以提高分类的性能。总之，分类方法向着更 

加高级、更加综合化和更加多样化的方向发展。 

人工智能、机器学习、数据挖掘、进化计算、模糊集和粗糙 

集等领域的研究成果都对分类方法的发展做出了巨大贡献。 

相信随着这些领域中相关理论的发展、完善和相互渗透，分类 

方法也将得到更进一步的发展。 
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