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基于集成金字塔模型的单分类方法 

薛 文 谢永红 马延辉 杨炳儒 

(北京科技大学信息工程学院 北京100083) 

摘 要 针对单分类提 出了一种集成金字塔模型(Single-Class Classification Integrated Pyramid Model，SCCIPM)，由 

综合获取层、辅助判定层、核心分类层和结果优化层 4个独立协同的层面组成。其中综合获取层 由改进的 KNN以及 

优化的1一DNF两个分类方法组成，主要用来获取反例，其结果均提交到辅助判定层投票后得到可靠反例；核心分类层 

通过多次迭代更新可靠反例，每次迭代建立一个分类器；结果优化层根据核心分类层所建立的不同分类器优化选择最 

终分类器。仿真实验表明，当正例占整个样本的5O 以下时，SCCIPM较其它方法优势明显，在解决单分类上具有良 

好 的分类性能 。 
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Single-Class Classification Approach Based on Integrated Pyramid Model 

XUE Wen XIE Yong-hong Ma Yan-hui YANG Bing-ru 

(School of Information Engineering，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China) 

Abstract A Integrated Pyramid Model is proposed for Single-Class Classification(Single-Class Classification Integrated 

Pyramid Model，SCCIPM)．This model is composed of four independent collaborative layers by Comprehensive obtain 

layer，Assistant judgment layer，Kernel classification layer and Optimization layer．Comprehensive obtain layer formed 

by improved KNN and optimized 1-DNF two classification methods，mainly for obtaining negative examples，results are 

submitted to Assistant judgment layer voting reliable negative examples．Kernel classification layer update reliable nega— 

tive examples by several iteration，each iteration establish a classifier．Optimization layer according tO Kernel Classifica— 

tion layer of different classifiers，optimally select the fina1 classifier．The simulation experiment result indicates that 

when positive examples are 50 of total samples below，SCCIPM shows obvious advantages over other methods in sol— 

ving the Single-Class Classification and has good classification perform ance． 

Keywords Integrated pyramid model，Single-class classification，Data mining 

1 引言 

数据挖掘的分类方法中，传统的二分类问题需要两类样 

本训练分类器，首先是要给出正例和反例集合，然后算法利用 

它们构造分类器 ，再用这个训练好的分类器对测试样本进行 

分类处理。 

在实际分类器的构造过程中，训练样本的正例相对 比较 

容易获得，而反例的获得却存在很多问题，如反例获取代价较 

高：对于卫星网络故障诊断，要获取故障样本所付出的代价太 

高，不可能为了获取故障样本而特意让卫星系统出现故障；还 

有就是反例样本数目几乎无穷：比如入侵检测中攻击数量和 

种类层出不穷，而且有的攻击产生变种，根本就不清楚该拿哪 

些攻击样本来训练入侵检测器。这些问题都使得获得反例困 

难重重，而且获取的反例也不一定准确。由于反例集合获取 

(复杂性或代价)难，很多情况下只能通过获取正例集合建立 

分类器，因此形成了单分类问题 [13。 

虽然反例的获得确实很难，但大量未标记样例却可以容 

易收集。关于利用未标记样例集合改善学习性能，提高分类 

器分类精度，近年来研究工作者提出了一些切实有效的方法， 

包括 B Liu提出的 NB(Naive Bayesian)Ⅲ2]，Yu，Han和 Chang 

提出的 PEBL(Positive Exam ple Based Learning)_3j。Fung 

等人提出了 PNLH(Positive examples and Negative examples 

Labeling Heuristics)E ，证明了未标记样例集合确实能够更 

好地改善学习性能，提高分类效果[5]。但这些方法仍然存在 

稳定性差，当正例占整个样本非常少时，不能有效地进行分 

类。针对这些问题 ，本文提出一种新的多层递阶分类系统模 

型——集成金字塔模型来解决单分类问题。该模型主要由综 

合获取层、辅助判定层、核心分类层和结果优化层 4个独立协 

同层面组成。综合获取层融合了数据挖掘中改进的KNN以 

及优化的1-DNF方法以获取反例，辅助判定层投票获得可靠 

反例，综合获取层通过支持向量机方法建立多个分类器，核心 

分类层进行最终的优化选择。本文模型使得分类器的构造不 
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需要人工收集反例集合，仅由已经标记的正例集合和一个全 

局的未标记样例集合来构造，其中未标记样例集合中的每一 

个样例都是随机选取的，而且数量通常远远大于标记的正例 

数目。结果表明，集成金字塔模型能够很好地对单分类问题 

进行分类。利用层次间的智能接 口将各种方法有机融合，从 

而充分发挥各层模型与方法的优势，不仅减少了对标识训练 

集中类别数据大小要求，还利用大量廉价易得的未标记数据 

集辅助分类，使整体效果达到最优。 

2 集成金字塔模型 

对于单分类这类非传统分类问题，一般单一的分类模型 

或多个单一模型简单组合构成的分类模型均难以获得令人满 

意的分类结果。集成金字塔采取了逐步求精、分层递阶结构， 

各个层次各有侧重、功能独立且通过智能接口紧密衔接，因此 

集成金字塔模型具有相对传统分类方法更高的分类准确度， 

同时具有更好的普适性。其模型架构如图 1所示。 

图 1 集成金子塔模型 

图1中集成金字塔模型由综合获取层、辅助判定层、核心 

分类层以及结果优化层构成，各层功能独立、紧密协同。值得 

注意的是，集成金字塔模型与传统的机器学习(如仅利用标识 

正例集合的监督学习方法_6]以及仅利用未标记集合的无监督 

学习_7])不同，同时考虑了正例和未标记集合的信息，而且利 

用了数据挖掘不同的方法知识进行学习，因此具有更高的准 

确度。 

在综合获取层，由两种方法把一部分反例得到初步的预 

测，辅助判定层通过上层两种方法的结果共同进行决策，获取 

可靠反例[8]。核心判定层的功能通过正例和获取的可靠反例 

进行迭代，构建分类器。在每次迭代中，对未标记集合循序渐 

近地学习和标记，从而完成对分类器参数的调整，更新分类 

器。这样，在每一轮的迭代过程中，随着未标记集合规模的减 

小标记样本数量的增大，学习器不断适应当前环境下的分类， 

直到未标记集合中无样本可以标记，最终完成对未标记集合 

的分类。结果优化层在核心分类层中的每一步迭代都可建立 
一 个不同的分类器。由于数据噪声等因素，可能对一些样本 

错误标记，这样多次迭代后最后的一个并不一定是最好的分 

类器，通过方法进一步判断，选择最终分类器。为了描述简 

单，以下用 P代表标记的正例集合，u代表未标记集合。 

2．1 综合获取层 

该方法构造初始训练集合，需要一定数量的反例。本层 

综合了改进的KNN[9]和优化的 1-DNF El0；方法进行反例获 

取，是整个模型的基础层 。 

2．1_1 改进 的 KNN 方法 

对于反例的获取，采用对于 U中的某一样例 在 P中 

· ]92 · 

找到与此最近的一个正例P ，根据k值，在 P中找到与P 最 

近的k个邻居，求出k个邻居之间的平均距离P～ ，然后计 

算 与P一 之间的距离。如果此距离与 和P 之间的距 

离相除小于某一设定阈值 ，则判断 属于反例。但在计算 

k个邻居之间的平均距离时，用传统的KNN方法会造成 k个 

邻居对最后平均距离影响都一样，使得方法对于k的选取很 

敏感。降低k影响的一种有效途径就是根据每个邻居的距离 

不同对其作用加权。权重的产生采用高斯函数，该函数在距 

离为0时所得的权重值为 1，并且权重值会随着距离的增加 

而减少，权重值始终都不会跌至0。实现加权KNN与普通的 

KNN最重要的区别在于，它并不是对这些元素简单地求平 

均，它求的是加权平均。加权平均的结果是通过将每一项的 

值乘以对应权重，然后将所得结果累加得到。待求 出总和以 

后，再将其除以所有权重之和。 

伪代码如下： 

Input：P，U 

Output：反例 N 

Algorithm： 

1．设置 个值域 和k的值； 

2．for(eachUdinU) 

3． computeUd与其最近的正例 之间的欧式距离 D1一 ， 一 

I l 一 I li； 

4． 在P中，computePd与其 k个最近的正例{PlXN，⋯，PkNN}之 

间的欧式距离吃 ．P／NN—l lPd--P~NN l l；， 一1，2，⋯，k和相 

~／NNwed，PiNN—exp(一 
，P州 ／ ) 1，2，⋯，k(Noe 

为核参数，其决定了权值变化趋势的快慢)； 

5． compute这个 k个邻居的加权平均 

2wed，PiNN‘PiNN 

P r一 _i—————一 ； 

圭 Pd N 

6． computePd与P～ 的欧式距离D2一l l —P I 

7． If D2／D1< 

Ud∈N ； 

else 

N ； 

8．return反例 N 。 

2．1．2 改进的 1一DNF方法 

本文方法对于反例获取，采用根据特征在 P的频率大于 

在u的频率来构造正例特征集合PF。U中的某一样例的特 

征包含PF中正例特征的出现数目小于阈值p，则认为此样例 

是反例。但是仅仅考虑了一个特征在 P和u中出现频率的 

差异，从频率差异的角度来定义所谓的正例特征是不全面的。 

比如，一个特征在 P中出现的频率为 1 ，而在 U中出现的频 

率为 0．99 ，这样的特征明显不能够很好地代表 P，因此需 

要考虑其本身在 P中出现的绝对频率。将绝对频率的阈值 

设定为y ，规定同时满足下述两个条件的特征才可加入到 

PF中：一是在P中出现的频率大于其在U集合中出现的频 

率；二是在 P中出现的频率大于所设定的阈值。 

伪代码如下： 

Input：P，U 

Output：反例 N1一our 

Algorithm： 

1．确定训练样本集合中的特征集合 gAJi( 一1，2，⋯，”)，其中 Z／3i∈uf／ 

P； 

2．for(i=1： < 一 ； ++) 

图 团 团 困  



3． if(freq(wl，P)／IPl~freq(wl，u)／lUI&& q( ，P)／ 

}Pl> ) 

4． PF—PFnWi； 

5．for(eachUainU) 

6． if(V ∈PF&&freq(wj，Ud)<：ID) 

7． N1一 =N1一州 U{ )；U—U一{ )； 

8． retum反例Na一州 。 

其 中，IPI为 P的数量，IU J为 【，的数量，freq(wi，P)为特征 

Wi在 P中出现的次数，freq(wi，U)为特征 Wi在U中出现的 

次数。 

2．2 辅助判定层 

根据综合获取层KNN与1-DNF两种方法提取的反例的 

结果，采用某种投票的原则决策最终的可靠反例。本文采用 

的投票策略是当两分类器都把样例 划分到反例时，认为 

属于可靠反例。 

Input：N ，N 一由If 

Output：可靠反例 RN 

Algorithm： 

1．if( ∈N && ∈N1一 ) 

2． Ud∈RN 

3．return可靠反例 RN。 

2．3 核心分类层 

核心分类层中，根据正例集合和获取的可靠反例建立初 

始的SVM 分类器。对 U进行分类，把获取的反例添加到可 

靠反例中，迭代重新建立分类器。然而，如U很大，训练的时 

间就会很长。简单地缩减U的样本，虽然会减少低运行的时 

间，但同样会损失准确性，因为 直接影响到训练结果的质 

量。这里提出一种方法 ，能够很明显地减少训练的时间，同时 

能保持住准确性。基本思想主要是在每一次迭代后去掉对分 

类决策影响很小或者根本没有影响的训练数据，对于 SVM 

建立分类器只有位于间隔区边缘的数据才是确定分界线位置 

所必需的，可以去掉其余所有的数据。而分界线依然还是位 

于相同的位置，将位于这条边界线附近的数据称作支持向 

量E“]。因此在每次迭代的时候，去掉远离间隔区边界的数 

据，这样虽然U的数据量减少了，但却不会影响算法的准确 

性。本文采用 (SV)一SVM((Support vector)一Support vector 

machine))方法进行迭代，生成不同的分类器。 

伪代码如下 ： 

Input：P，U，RN 

Output：分类器 SVMi 

Al gorithm ： 

1．对 P中每条记录赋予标记 positive label； 

2．对 RN中每条记录赋予标记 negative label； 

3．使用 P和RN训练新的SVM分类器 SVMI； 

4． 用分类器 SⅥ 对Q(U～RN)进行分类； 

5． 对 Q中分类为反例的样本，组成集合 w； 

6． Q=Q—w；RN=w；(而不采用RN=RNUw)； 

7． goto(3)直到 W—NULL； 

8．returnSVM I 

2．4 结果优化层 

在核心分类层中，每一次迭代都建立了不同的 SVM 分 

类器 ，但最后一个并不一定是最好的分类器。因为在现实中， 

训练数据集中可能包含噪声样例，而 SVM [12 对噪声数据敏 

感。如果在每一次迭代中从 Q(URN)中错误地获取了一些 

正例放到RN中，那么最后生成的SVM 分类器(SV~I 。 )就 

会不准确，决定采用哪个分类器，根据 SⅥ 对 ．P进行分类 。 

如果有 ％(文献[5]为 8％)的P被分为反例，那么就说明 

SVMi 不准确，则用第一个 SVM分类器(SVM1)，否则用 

SVMI 。 

伪代码如下： 

1．用 SVMI 对 P进行分类； 

2．if> ％的 P被分为反例 then 

用 SVM1作为最终分类器； 

else 

用 SVMI 作为最终分类器； 

3．return最终分类器。 

3 实验 

3．1 评价指标 

正例和反例的标号分别是 positive和negative，TP和TN 

分别是正确分类的正例和反例的样本数量，FN和FP分别是 

误分类的正例和反例的样本数量。表 1是两类数据集的混合 

矩阵。 

表 1 两类数据集的混合矩阵 

根据混合矩阵，可以定义以下参数： 

TP 
． m Y1．s一开耳而  

TN 

盯 m 一丽  

一 厂——— 1 —一  G
-

mea琊一̂、／ 耳i 干 

其中，accuracypo,和accuracy~g分别是正例和反例样本的准确 

率 ，G-means综合考虑 了正例和反例 的分类准确率；G-means 

指标越大 ，表明分类效果越好。 

3．2 实验环境与数据集 

为了验证模型的正确性和有效性，本文在UCI的多个数 

据集上进行测试。实验硬件环境为联想 2．97GHz／2G个人 

计算机，实验所涉及的主要软件环境为 Microsoft win— 

dowsXP，SQL server 2005，visual C++ 6。 

实验中涉及到的数据集见表 2。其 中的 data set列是数 

据集的名称，attribute列记录了数据集中记录的描述属性个 

数，class列为数据的分类属性个数，Number of Instances列 

记录了数据集中记录的个数。 

表 2 数据集 

实验中随机选取数据集中每个类别的 7O 作为训练集 

合，剩余的30 用作测试集合。在训练集合中，随机选取 

的正例样本作为实验中的P集，剩余(1一 )的正例样本和 

其他类别的样本组成实验所需的 U集。 

3．3 实验结果与分析 

为了验证 SCCIPM 的分类性能，用 sCCIPM与 NB，PE一 

· 】93 · 



BL，PNLH进行测试，结果如图2所示。图2(a)一图2(c)依次 

是上述 5个数据集中在不同 ％情况下各方法对于所有测试类 

别的accuracy~g，accuracyl~和C-means值的平均变化趋势。 

Percent of positive examples (a)反侧准确率 。 (
b)正确准确事 

” 

。 

(c)G—means结果 

图2 正例规模对精度的影响 

由此可见，随着正例 占整个样本的百分比不断增加，所采 

用的 3个评价指标均在不同程度地增加。通过增加数据集中 

正例样本的数量，改变训练数据集所给出的信息，试图有效提 

高反例样本分类精度，由此提高分类器的整体性能。 

通过图2(a)可以看到，在反例的分类精度方面，SCCIPM 

在正例样本占整个样本的百分比越小时，较其他方法越显示 

出较强的分类能力，从而达到了较理想的分类效果。这一发 

现对解决“提高分类器精度”这一单分类的瓶颈问题有着重要 

的意义。 

图 2(b)表明增加正例样本数量对正例样本分类精度影 

响不是特别显著，但仍是增加的趋势，而且一直保持在较高值 

上。无论正例占整个样本的比例有多大，正例的分类精度都 

高于反例的分类精度。在正例样本分类精度方面，SCCIPM 

仍然在正例少的情况下分类性能仍优于其它分类器。’ 

进而从图2(c)得出，SCCIPM对样本的整体分类性能最 

优；且与其它分类器相比，不同数据集中整体的样本分布状 

况、样本规模、特征维度数以及正例占整个样本的百分比等因 

素对 SCCIPM影响最小。当正例占整个样本的 5O 以下时， 

优于其它分类器；在正例占整个样本的 50 以上时，优势不 

是很明显，和其它方法取得了相似的效果，但 NB和 PEBL都 

不大稳定。这也表明了 SCCIPM 分类性能更稳定 ，鲁棒性更 

强。这充分验证了本文提出的 SCCIPM 模型在单分类问题 

中具有强的普适性，从而对从根本上解决单分类问题具有十 

分重要的意义。 

结束语 为了更好地发现单分类问题的本质，解决“提高 

分类器精度”这一单分类 中的瓶颈问题，本文提出了基于单分 

类环境下集成金字塔模型。该模型特点是不需要人工收集反 

例集合，只使用标记的正例集合和一个全局的未标记样例集 

合来构造分类器 ，存在着容易收集训练样例集合的优越性，有 

着广阔的应用前景。对比实验结果表明，SCCIPM 在单分类 

上具有较强的分类效果。但模型还需要在更多的真实数据集 

上进行相关实验 ，以充分检验其健壮性和有效性。 
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