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摘　要　如何有效评价训练数据集的可用性,一直是困扰智能分类系统应用的难点问题.针对机器学习领域的数据

分类问题,提出了一种基于区间分析和信息粒化的数据集分类可用性的评估方法,用于评价数据集的可分程度.该方

法将待评估的数据集定义为分类信息系统,提出了分类置信区间的概念,通过区间分析进行信息粒化.在此信息粒化

策略下,定义分类可用性的数学模型,并进一步给出单个属性以及整体数据集的分类可用性的计算方法.选择１８个

UCI标准数据集作为评估对象,给出了部分数据集分类可用性的评估结果,并且选取３种分类器对所选数据集进行分

类实验,最终通过对上述实验结果的分析证明了该评估方法的有效性和可行性.
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Abstract　Itisalwaysadifficultproblemtoevaluatetheusabilityoftrainingdatasetseffectively,whichhinderstheapＧ

plicationofintelligentclassificationsystems．Aimingattheissueofdataclassificationinthefieldofmachinelearning,

basedonintervalanalysisandinformationgranulation,thispaperproposedanevaluationmethodofdataclassification

usabilitytomeasuretheseparabilityofdatasets．Inthismethod,datasetisdefinedastheclassificationinformationsysＧ

tem,andtheconceptofclassificationconfidenceintervalisputforward,thentheinformationgranulationiscarriedout

byintervalanalysis．Underthisinformationgranulationstrategy,thispaperdefinedthemathematicalmodelofclassifiＧ

cationusability,andfurthergavethecalculationmethodoftheclassificationusabilityforsingleattributeandthetotal

dataset．Inthispaper,１８UCIstandarddatasetswereselectedasevaluationobjects,theevaluationresultsofclassificaＧ

tionusabilityweregiven,and３classifierswereselectedtoclassifytheabovedatasets．Finally,theeffectivenessandfeaＧ

sibilityofthisevaluationmethodareverifiedbytheanalysisofexperimentalresults．
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１　引言

早在２０世纪６０年代,数据分类问题就已成为有监督学

习中的一个重要研究课题.数据分类可以被定义为根据原始

数据中存在的规律对未知实例的类别进行预测的技术[１].在

机器学习领域,来自全世界的专家和学者提出了许多经典的

分类算法,但 是 所 提 出 的 方 法 通 常 假 定 数 据 是 高 度 可 用

的[２Ｇ３],很少考虑数据的可用性问题.然而,作为信息传递的

载体,数据是所有科学研究的基础,如果原始数据中存在可用

性问题,则将对分类算法的效果造成不良的影响.

近年来各行业的数据规模迅速扩大,在大数据背景下,不

仅促进了数据驱动的智能分类系统的蓬勃发展,同时也带来

了许多挑战[４].随着现实生活中劣质数据的不断增加,数据

的可用性问题严重制约着大数据的运用价值[５].而且,由低

可用性数据驱动的分类系统可能会产生错误的决策,以至造

成严重的损失.根据欧洲中央银行于２０１４年的一项调查显

示:“单一欧元支付区每年由于数据不可用而导致的信用卡欺

诈失察的损失达１３．３亿欧元”[６].因此,数据的可用性评估

已经成为当前亟需解决的关键问题.数据可用性的评价准则

是所使用的数据必须符合特定的需求[７],具体可以总结为以

下５条基本性质:１)一致性,数据集合中的数据之间没有互相

冲突的情况发生;２)完整性,数据集合中的数据包含足够丰富

的信息来进行相关的计算任务;３)精确性,数据集合中的数据

粒度符合要求,并且数据中没有明显错误;４)时效性,数据集



合中的数据不存在陈旧和过时,并且应当与实际情况相符;

５)实体同一性,多个数据集合中存在的同一实体描述应当是

一致的.

粒计算是一种以粒为单位解决实际问题的思想,它旨在

以多层次的模型和多视角的理解来描述现实世界.１９９７年,

Zadeh[８]第一次提出了粒计算(GranularComputing)的概念.

对于粒计算的重要性,Lin[９Ｇ１１]和 Yao[１２Ｇ１３]又进行了说明和强

调,引发了国际上对粒计算的研究热潮.此后,许多不同领域

的学者都开始关注和研究这个问题,粒计算逐渐成为了人工

智能研究中一种新的研究方向[１４].粒计算是计算和处理复

杂数据的一种全新的方法[１５],本文基于粒计算的思想展开了

数据分类可用性问题的研究.

为了避免由低可用性数据驱动的分类系统所造成的错误

决策,提高分类系统的学习效率,本文针对数据可用性的完整

性和精确性指标,提出了一种数据集分类可用性评估的置信

区间方法.该方法通过区间分析进行信息粒化,在本文定义

的分类可用性模型的基础上,给出了单个属性以及整体数据

集的分类可用性的计算方法.文中给出了１８个 UCI标准数

据集的分类可用性的评估结果,并且选择了３种分类器对这

些数据集进行分类实验,通过分析证明了该评估方法的有效

性和可行性.

本文第２节引用了目前国内外对于数据可用性和粒计算

理论的相关研究工作,介绍了本文所提方法的思想来源;第３
节介绍了数据集分类可用性的数学模型;第４节给出了该评

估算法的具体实现步骤;第５节展示了部分数据集的分类可

用性评估结果,并进行了分类实验,通过图表等方式呈现并分

析了实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

目前,在数据集合的可用性方面已经有许多学者开展了

相关研究,并取得了大量的研究成果[１６].下文将介绍数据可

用性的５个重要方面的研究进展,并从不同的研究方法中得到

启发,考虑如何对分类系统中训练数据集的可用性进行评估.

基于统计原理,Korn等[１７]提出了数据一致性错误的表

示模型,Xiong等[１８]描述了表示数据不一致性的方式,并且提

出了一种数据一致性的增强算法.对于数据一致性的判定方

法,Miao等[１９]进行了较全面的研究.

Ma等[２０]提出了一种用于描述数据的完整性的规则系

统.对于数据完整性的判定方法,Emran等在文献[２１]中对

多种相关的定义和计算模型进行了综述,同时在文献[２２]中

给出了某些特殊数据集合相应的数据完整性判定.

Cao等[２３]提出了一种基于规则的数据精确性表示机制.

对于数据精确性的判定方法,Zhang等[２４]使用均方误差作为

衡量参数,提出了一种多模态数据集合的精确性模型,该方法

将数据分为可量度型、可比性型、可分类型[２５]３种类型,并且

针对不同数据类型的特征分别建立了数学模型,最终组合得

到了数据精确性的判定模型.

在同一个实体具有多个元组的前提下,Fan等[２６]提出了

一种基于规则的数据时效性表示机制.对于数据时效性的判

定方法,Li等[２７]进行了基于查询数据的相对时效性研究,提

出了一种数据相对时效性的数学模型.

基于EM 算法,Shen等[２８]实现了一种基于规则的实体

同一性表示机制.对于数据同一性的判定方法,Li等[２９]研究

了基于识别结果的实体同一性的判定.

上述研究成果都是基于数据集固有的可用性的.本文针

对机器学习的分类问题这一应用场景,结合粒计算的思想提

出了一种基于区间分析和信息粒化的数据集分类可用性的评

估方法.该方法是一种多粒度的数据完整性和精确性的判定

模型,可以用于评价数据集的可分程度.

粒计算是近年来的热门研究课题,钱宇华[３０]对复杂数据

的粒化机理进行了深入的研究,Skowron等[３１]给出了“粒”更

广泛的定义.进行粒计算的第一步是确定采用哪种模型,然

后根据相应的粒化策略来进行信息粒化.目前,国内外有３
种经典的粒计算模型可供参考,即美国学者 Zadeh[８]提出的

模糊集模型、波兰学者Pawlak[３２]提出的粗糙集模型和中国学

者Zhang等[３３]提出的商空间模型.

本文根据粗糙集模型中的信息粒化理论,提出了数据集

分类可用性评估的置信区间方法.该方法构造了分类置信区

间来描述分类信息粒,用分类置信区间引导的划分来表示粒

空间,用粒度来描绘粒空间的单位大小.最终将数据集划分

为不同粒度的粒空间,并在此基础上构造了分类可用性的评

估模型.该方法对于样本选择和特征选择等数据预处理工作

有着指导意义,并且其时间代价较低,可以提高分类系统的学

习效率.

３　数据集分类可用性评估的模型

本节将介绍数据集分类可用性的数学模型及其相关的符

号定义.本文定义了一种分类信息系统,提出了分类置信区

间的概念,并且定义了一种基于分类置信区间的信息粒化策

略.在此策略下,本文分别给出了单个属性和整体数据集的

分类可用性的评估方法.

本文提出的分类可用性记为CU,表示的含义是数据集

对于分类系统的可用程度,相关定义如下.

定义１(分类信息系统)　给定分类数据集 X,记为 X＝
(U,A∪C),其中U＝{x１,x２,􀆺,xn}表示样本对象集合,A＝
{a１,a２,􀆺,am}表示信息属性集合,C表示分类属性.可以用

五元组S表示一个分类信息系统,记为S＝(X,Va,Vc,f,d).

其中,Va 是信息属性集合的值域;f :U×A→Va 是信息函数,

给定 a∈A,对 于 ∀x∈U,f(x,a)∈Va 成 立;Vc ＝ {c１,

c２,􀆺,ck}是分类标识的取值集合;d:U×A→Vc 是分类函数,

给定c∈Vc,a∈A,对于∀x∈U|c,d(x,a)＝c,f(x,a)∈Va(c)

成立,其中U|c是样本集合U 关于分类标识c的划分.

定义２(分类置信区间)　给定c∈Vc,a∈A,分类标识为

c的样本在属性a 上的分类置信区间,可记为Ia(c)＝[x－
a

(c),x＋
a (c)].对于x∈U|c,∃a∈A,f(x,a)∈Ia(c)成立时,

称样本x对分类系统是可用的.

若用Oa(c)表示类标识为c的样本在属性a上的中心点,

O－
a (c)和O＋

a (c)分别表示其相邻两个类别的样本中心点,其

中Oa(c)可由式(１)计算:
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Oa(c)＝ １
‖U|c‖ ∑

x∈U|c
f(x,a) (１)

则分类置信区间根据式(２)和式(３)计算:

x－
a (c)＝

m, |Oa(c)－m|＝min
c∈Vc

{|Oa(c)－m|}

β∗O－
a (c)＋β－ ∗Oa(c)

β＋β－ ＋ε,　　else

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

x＋
a (c)＝

M, |Oa(c)－M|＝min
c∈Vc

{|Oa(c)－M|}

β＋ ∗Oa(c)＋β∗O＋
a (c)

β＋ ＋β
－ε,　　else

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

其中,ε代表类间间隔,β代表类内散度.m 和M 分别表示样

本x 在属性a上的最小值和最大值,如式(４)所示:

m＝min
x∈U

　f(x,a)

M＝max
x∈U

　f(x,a){ (４)

则将属性a 上所有分类置信区间的集合记为Ia,如式(５)

所示:

Ia＝ ∪
c∈Vc

Ia(c)＝ ∪
c∈Vc

[x－
a (c),x＋

a (c)] (５)

定义３(基于分类置信区间的信息粒化策略)　对于给定

a∈A,可根据分类置信区间Ia(c)将样本集合U 划分为一系

列分类置信粒Ga(c)＝U|Ia(c),定义如下:

Ga(c)＝{x∈U|d(x,a)＝c,f(x,a)∈Ia(c)} (６)

若考察对象为属性a,则可以得到由分类置信区间集合

Ia 诱导的一个粒层Ga＝U|Ia,定义如下:

Ga＝ ∪
c∈Vc

{x∈U|d(x,a)＝c,f(x,a)∈Ia(c)} (７)

Ga 由一系列分类置信粒构成,且有Ga＝{Ga(c)|c∈Vc}.

将粒层Ga 对样本空间U 的覆盖率记为CU(a),称CU(a)为

属性a的分类可用度,可由式(８)计算:

CU(a)＝|Ga|
|U|＝ ∑

c∈Vc

|Ga(c)|
|U|

(８)

若考察对象为数据集 X＝(U,A∪C),则可得到一个粗

粒度的粒层G＝{Ga|a∈A}.将粒空间G的粒度记为g,其与

属性分类可用度CU(a)的关系如下:

g＝ １
|A|∑

a∈A
　|Ga|

|U|＝ １
|A|∑

a∈A
　 ∑

c∈Vc

|Ga(c)|
|U| ＝CU(a) (９)

由此,评估任务可被转化为粒度为g的简单问题,本文将

数据集X 的分类可用性CU(X)定义为:

CU(X)＝max
a∈A

{CU(a)} (１０)

不难发现,CU(X)的取值范围为[０,１].当CU(X)＝１
时,表示数据集X 具有最大的可用性,用 X 作为训练集得到

的分类模型具有最好的性能.

４　数据集分类可用性评估的算法

将本文提出的数据集分类可用性的评估算法记为EvaluaＧ

tion,其主要包括以下６个步骤,对应的算法流程如图１所示.

１)输入原始数据集,并进行预处理;

２)统计数据的基本信息,构建分类信息系统;

３)基于类别划分初始的数据粒;

４)构造样本的分类置信区间;

５)基于分类置信区间,划分分类信息粒;

６)计算属性及数据集的分类可用性,输出结果.

图１　分类可用性评估的算法流程

Fig．１　Algorithmflowofclassificationusabilityevaluation

Evaluation算法可分为两个部分:１)评价每个属性的分

类可用度;２)评价整个数据集的分类可用性.

４．１　属性的分类可用度评估

本节将详细描述上文中提到的６个步骤,并介绍如何评

价单个属性的分类可用度.

步骤１　对输入的原始数据集 X 进行预处理,具体包括

以下内容:首先通过特征编码的技术将字符型特征数值化;然

后利用均值插补法补全含有缺失值的记录;最后使用robust_

scale的标准化方法使数据服从标准的正态分布.

步骤２　统计预处理后数据集的基本信息,记样本个数

为n、特征维数为m、类别数目为k.将上述的分类数据集记

为X＝(U,A∪C),其中U＝{x１,x２,􀆺,xn}表示样本对象集

合,A＝{a１,a２,􀆺,am}表示信息属性集合,C 表示分类属性.

则可得到一个分类信息系统,记为S＝(X,Va,Vc,f,d).

根据定义１可知,Va 是信息属性集合的值域,f:U×A→

Va 是信息函数,Vc＝{c１,c２,􀆺,ck}是分类标识集合,d:U×

A→Vc 是分类函数.

步骤３　对于给定的c∈Vc,可以得到样本集合U 关于分

类标识c的划分U|c.称U|c为一个数据粒,划分初始数据

粒的方法可表示为:

U|c＝{x∈U|∀a∈A,d(x,a)＝c∧f(x,a)∈Va(c)}

(１１)

已知Vc＝{c１,c２,􀆺,ck},则能得到基于类别划分的k个

初始数据粒,它们之间互不相交且有如下关系:

U＝ ∪
i＝１,２,３,􀆺,k

(U|ci) (１２)

步骤４　对于给定的a∈A,计算类标识为c的样本在每

个属性a上的均值Oa(c)和离差平方和SSTa(c),则可以得到

初始数据粒的中心点和类内散度,其分别由式(１３)和式(１４)

计算:

Oa(c)＝ １
‖U|c‖ ∑

x∈U|c
f(x,a) (１３)

SSTa(c)＝ ∑
x∈U|c

[f(x,a)－Oa(c)]２ (１４)

将各初始数据粒的中心点Oa(c)升序排列,得到一个有
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序集合Oa,如式(１５)所示:

Oa＝{Oa(ci)|ci∈Vc,i＝１,２,３,􀆺,k} (１５)

计算集合Oa 中相邻元素间的加权平均值,将类内散度

作为权重,则类间的置信边界如下:

Oa′(ci)＝(SST(ci＋１)∗Oa(ci)＋SST(ci)∗Oa(ci＋１))/

(SST(ci＋１)＋SST(ci)) (１６)

其中,i＝１,２,３,􀆺,k,ε为给定的极小数;计算样本集合U 在

属性a上取值的下确界和上确界,分别记为 Oa′(c０)和 Oa′
(ck),如式(１７)和式(１８)所示:

Oa′(c０)＝min
x∈U

f(x,a)－ε (１７)

Oa′(ck)＝max
x∈U

f(x,a)＋ε (１８)

然后构造一个新的有序集合Oa′,集合中的元素代表了

各类别样本在属性a上的分类置信区间的上确界和下确界,

Oa′如式(１９)所示:

Oa′＝{Oa′(ci)|i＝０,１,２,􀆺,k} (１９)

因此根据定义２,类标识为ci 的样本在属性a 上的分类

置信区间Ia(ci)等价于如式(２０)所示的开区间.

Ia(ci)＝(Oa′(ci－１),Oa′(ci)),i＝１,２,３,􀆺,k (２０)

我们认为当对于∀x∈U|c,f(x,a)∈Ia(c)成立时,样本

具有最大的可分性.

步骤５　对于给定的c∈Vc,由给定属性a∈A 的分类置

信区间Ia(c)可以得到样本集合U 的一个划分Ga(c)＝U|

Ia(c),称其为一个分类信息粒.已知Vc＝{c１,c２,􀆺,ck},则

可得到k个信息粒,划分方法如式(２１)所示:

Ga(ci)＝{x∈U|d(x,a)＝c,f(x,a)∈Ia(ci)} (２１)

若考查对象为属性a,则根据分类置信区间的集合Ia,可

以得到由Ia 诱导的一个粒层Ga＝U|Ia,定义如下:

Ga＝ ∪
c∈Vc

{x∈U|d(x,a)＝c,f(x,a)∈Ia(c)} (２２)

Ga 可以由k个分类信息粒构成,且有如下关系:

Ga＝{Ga(ci)|ci∈Vc,i＝１,２,３,􀆺,k} (２３)

步骤６　对于分类信息系统S＝(X,Va,Vc,f,d)中的任

意样本x∈U,属性a∈A,定义函数ga(x)来说明x是否包含

在基于属性a的粒层Ga 中,如式(２４)所示:

ga(x)＝
１, ∀c∈Vc,x∈U|c∧f(x,a)∈Ia(c)

０, else{ (２４)

已知样本集合U 的大小为n,统计U 中所包含于Ga 的

样本数目并记为na,如式(２５)所示:

na＝∑
k

i＝１
　 ∑

x∈U|ci
ga(x) (２５)

属性a的分类可用度CU(a)可由式(２６)计算:

CU(a)＝na/n (２６)

以上过程可以总结为属性的分类可用度评估算法EvaluaＧ

tionＧAttribute,具体伪代码如算法１所示.

算法１　属性的分类可用度评估算法

输入:原始数据集 U
输出:属性对应的分类可用度列表 Usage_List

１．U＝feature_encoder(U)

２．U＝fill_null(U,mean(U))

３．U＝robust_scaler(U)

４．X＝(U,A∪C)

５．Subset_List＝split_by(X,C)

６．Usage_List＝empty()

７．FORaINA

８．　　Usage＝０

９．　　O＝empty(),SST＝empty()

１０． FORi,subsetINSubset_List:

１１．　　　O(i)＝mean(subset)

１２．　　　SST(i)＝var(subset)∗count(subset)

１３． ENDFOR

１４． Interval＝confidence_interval(O,SST)

１５． FORsampleINX:

１６．　　　IFsample∈IntervalTHEN:

１７．　　　　Usage＋＋

１８．　　　ENDIF

１９． ENDFOR

２０．　Usage_List(a)＝Usage/count(U)

２１．　ENDFOR

２２．　RETURNUsage_List

算法１为单个属性的分类可用度评估算法 EvaluationＧ

Attribute的伪代码.第１－３行对应了步骤１数据预处理的

过程,函数feature_encoder对输入的原始数据集U 进行特征

编码,函数fill_null用均值填补了数据集的缺失值,函数roＧ

bust_scaler对数据进行了去除异常值和标准化的处理.第４
行对应了步骤２的统计数据集基本信息,其中,A 为属性集

合,C为分类标识.第５－６行对应了步骤３划分数据粒的过

程,函数split_by通过类标识来划分子集.第７－９行循环处

理数据集的每个属性,并返回其分类可用度.第１０－１４行对

应了步骤４的计算过程,函数confidence_interval根据子集的

中心点和类内散度来构造分类置信区间.第１５－２１行对应

了步骤５和步骤６,计算每个属性的分类可用度.

４．２　数据集的分类可用性评估

在４．１节中将每个属性作为独立的研究对象,本节将在

此基础上对数据集整体的分类可用性进行评价.该方法存在

两个重要的前提假设:１)属性之间没有强相关性;２)属性之间

不具有几何拓补结构.

根据３．１节给出的分类信息粒的划分方法,对于任给属

性a∈A,已知Vc＝{c１,c２,􀆺,ck}可以得到k个信息粒,并且

求得属性a的分类可用度CU(a).对于数据集 X＝(U,A∪

C),将A 中属性的最大分类可用度作为数据集X 的分类可用

性CU(X),如式(２７)所示:

CU(X)＝max
a∈A

{CU(a)} (２７)

其中,分类可用度CU(a)代表了属性a对于分类模型的重要

程度,数据集的分类可用性CU(X)代表了数据集 X 对于分

类模型的可分程度.本文设计了子算法 EvaluationＧDataset
来实现以上过程,具体伪代码如算法２所示.

算法２　数据集的分类可用性评估算法

输入:属性对应的分类可用度列表 Usage_List
输出:原始数据集的分类可用性CU

１．CU＝０

２．FORusageINUsage_List:

３．　IFusage＞CUTHEN:
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４．　　　CU＝usage

５．　ENDIF

６．　ENDFOR

７．RETURNCU

算法２为数据集整体的分类可用性评估算法 EvaluationＧ

Dataset的伪代码.第１行定义了数据集的分类可用性CU.

第２－６行遍历了 Usage_List,找出了所有属性中最大的分类

可用度.第７行输出数据集的分类可用性.

４．３　算法的复杂度分析

算法１在构造分类置信区间的过程中,分别循环遍历了

m 个属性和k个数据子集,代价为 O(m×k),其中 m 为数据

集的属性数,k为类别数.在属性的分类可用度的过程中,循

环遍历了n个样本,计算代价为 O(m×n),其中n为数据集

的样本数.算法２在计算数据集整体的分类可用性的过程

中,循环遍历了m 个属性的分类可用度,计算代价为 O(m),

其中m 为数据集的属性数.

根据以上分析,算法Evaluation的总计算代价为 O(m×
(k＋n＋１)).通常情况下,属性数m 和类别数k 均为远小于

样本数n的常数.因此,当数据规模较大时,算法的时间复杂

度可归纳为 O(n).

５　实验与结果

本节从两个方面进行分类可用性的评估实验.首先评价

每个数据集每个属性的分类可用度,并且给出了数据集整体

的分类可用性.然后选取３种分类器对这些数据集分别进行

了分类实验,将数据集的分类可用性和分类模型的性能进行

了对比,并分析了该方法的有效性和可行性.

５．１　数据集介绍

本研究所使用的数据均来源于 UCI数据库,该平台积累

了大量来自不同领域的标准数据集,覆盖了机器学习中的分

类、聚类、回归等主要问题,是目前学术界广泛使用的数据库.

本文从 UCI机器学习库中选择了１８个用于分类任务的训练

数据集,在经过预处理后统计了它们的样本数(Instance)、属

性数(Attribute)和类别数(Class)等信息,如表１所列.

表１　实验数据集的描述

Table１　Descriptionofexperimentaldatasets

DataSet Instance Attribute Class
Abalone ４１７７ ８ ３

BreastCancer ６９９ ９ ２
BuzzTwitter １４０７０７ ７７ ２
CarEvaluation １７２８ ６ ４

ContraceptiveMethod １４７３ ９ ３
HeartDisease ２７０ １３ ２
Ionosphere ３５１ ３４ ２

Iris １５０ ４ ３
MAGICGamma １９０２０ １０ ２

Shuttle １４５００ ９ ７
Spambase ４６０１ ５７ ２

TeachingAssistan １５１ ５ ３
UserKnowledge ４０３ ５ ５

Wilt ４８３９ ５ ２
WineRed １５９９ １１ ６

WineWhite ４８９８ １１ ７
Yeast １４８４ ８ １０
Zoo １０１ １６ ７

５．２　分类可用性评估结果

在实验中,我们对这些数据集的每个属性都评价了其分

类可用度.由于结果较多,本文选取了４个具有代表性的数

据集展示其评价结果,分别是 Abalone,BreastCancer,ShutＧ
tle,WineWhite,如图２所示.

(a)Abalone (b)BreastCancer

(c)Shuttle (d)WineWhite

图２　部分数据集上的评估结果

Fig．２　Evaluationresultsforpartialdatasets

图２展示了上述４个数据集中每个属性的分类可用度.

图２(a)所示的 Abalone代表了分类可用性一般的数据集,每
个属性的可用度都在０．５左右.图２(b)所示的 BreastCanＧ
cer代表了分类可用性较好的数据集,其中几乎所有属性的可

用度都大于０．７.图２(c)所示的Shuttle代表了分类可用性

差异较大的数据集.图２(d)所示的 WineWhite代表了分类

可用性较差的数据集,其中几乎所有属性的可用度都在０．３
以下.

对于其余数据集,本文记录了其属性分类可用度的最大

值(max)、最小值(min)和平均值(avg),如表２所列.

表２　其余数据集的分类可用度评估结果

Table２　Classificationavailabilityevaluationresultsof

otherdatasets

DataSet max min avg
Abalone ０．５３２４ ０．４８４６ ０．５１１４

BreastCancer ０．９２７０ ０．７８９７ ０．８７２８
BuzzTwitter ０．９２１９ ０．２３７３ ０．７５２５
CarEvaluation ０．５７７５ ０．２９７５ ０．４２５９

ContraceptiveMethod ０．４３５２ ０．２６９５ ０．３７４０
HeartDisease ０．７６３０ ０．４６６７ ０．６５４１
Ionosphere ０．７８６３ ０．００００ ０．５８４５

Iris ０．９６００ ０．５４６７ ０．８０００
MAGICGamma ０．７３７５ ０．４７２５ ０．５７４２

Shuttle ０．６９２１ ０．１３０３ ０．３８６５
Spambase ０．７７６８ ０．３３６７ ０．５７５１

TeachingAssistan ０．４１０６ ０．３４４４ ０．３８８１
UserKnowledge ０．７８２９ ０．２０９３ ０．３８９１

Wilt ０．７６２８ ０．５１１４ ０．５９９３
WineRed ０．３９８４ ０．０７７５ ０．２０４６

WineWhite ０．３０３０ ０．０６３５ ０．１６７０
Yeast ０．５１７５ ０．１１１９ ０．２２７６
Zoo １．００００ ０．１０８９ ０．６１２０

从以上的实验结果中可以发现,不同数据集的分类可用

性存在很大的差别.事实上,用这些数据集训练出来的分类
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模型的性能也存在巨大差异.

５．３　分类可用性与分类效果

为了验证本文提出的分类可用性评估方法用于评价训练

数据集质量的可行性,本节选择了３种分类器来对文中的１８
个 UCI数据集进行训练.在每个数据集中随机划分８０％的

样本作为训练集,剩余２０％的样本作为测试集.在训练集上

评估分类可用性以及构建分类模型,并在测试集上验证其分

类模型的性能.本文将数据集分类可用性得分与对应分类模

型的性能评分的均方误差(MSE),作为评判该方法效率的度

量标准,MSE的计算公式如下:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(CUi－PIi)２ (２８)

其中,n为实验数据集的个数,CU 为数据集的分类可用性,PI
为对应分类模型的性能指标.

本文的实验基于Python３．６平台的ScikitＧLearn机器学

习库编程实现,选用的 ３种分类器分别是 GaussianNB[３４],

CART[３５]和 LinearSVC[３６].GaussianNB 即 Gaussian Naive

Bayes,是一种服从高斯分布的朴素贝叶斯算法.CART 即

ClassificationAndRegressionTree,是一种经典的决策树算

法,使用基尼系数来构造二叉树.LinearSVC是基于台湾大

学林智仁(ChihＧJenLin)教授等提出的 LibSVM 而实现的支

持向量机算法,LinearSVC采用了线性核使其可以对大规模

数据进行快速的分类或回归.

表３列出了 GaussianNB分类器的实验结果.我们选择

了准确率(Accuracy)、精度(Precision)、召回率(Recall)３个

指标来评价模型,在分类实验完成后,记录每个指标的平均值

与标准差.同时,为了讨论数据集的分类可用性对所得分类

模型性能的影响,表３也给出了每个数据集的分类可用性的

评估结果.数据集的分类可用性及其 GaussianNB分类模型

的性能如图３所示.图３显示了在 GaussianNB分类器上,数

据集的分类可用性与其分类模型的性能之间的关系.其中,

３组柱体分别表示分类准确率、分类精度和召回率,而黑色曲

线则表示相应数据集的分类可用性.

表３　GaussianNB分类器的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofGaussianNBclassifier
(单位:％)

DataSet Accuracy Precision Recall CU
Abalone ５１．８８ ５０．５４ ５３．６３ ５２．５３

BreastCancer ９５．８６ ９５．０３ ９６．１５ ９２．４２
BuzzTwitter ９４．５４ ８９．６７ ９４．９４ ８６．６１
CarEvaluation ７５．４１ ４９．４５ ５９．９６ ５７．７５

ContraceptiveMethod ４７．１１ ４８．６８ ４９．５１ ４３．５２
HeartDisease ８３．３３ ８３．４１ ８３．００ ７６．３０
Ionosphere ８６．６０ ８７．４５ ８３．４３ ７４．９３

Iris ９５．３３ ９５．８４ ９５．３３ ９４．００
MAGICGamma ７２．６９ ７２．０５ ６４．６８ ７３．６５

Shuttle ８５．８４ ４７．９０ ７３．７８ ７１．６１
Spambase ８２．５６ ８３．５５ ８４．８２ ７９．０９

TeachingAssistan ４８．９５ ４８．６７ ４９．０５ ４１．０６
UserKnowledge ８３．８８ ７４．３６ ７３．９７ ７４．９４

Wilt ８８．１０ ６３．３４ ７１．１５ ７４．６０
WineRed ５２．７３ ３１．５２ ２９．８７ ４５．０３

WineWhite ４３．４６ ２５．５３ ２８．８４ ３５．０３
Yeast １４．８２ ３５．３９ ４０．０１ ２５．７４
Zoo ９６．０９ ８７．８６ ９０．００ ４４．５５

图３　数据集的分类可用性及其 GaussianNB分类模型的性能

Fig．３　Classificationusabilityofdatasetsandclassification

performanceofGaussianNBmodel

从图中可以直观地看出,数据集的分类可用性与 GausＧ
sianNB分类模型的性能在总体上呈现出了相同的趋势.通

过计算得出,分类可用性与分类准确率、精度和召回率等指标

的均方误差分别为０．０８０３,０．０８５３和０．０７５４.这表明对于

GaussianNB分类模型,本文提出的分类可用性评估方法可以

有效地评价其训练数据集的质量.

表４列出了CART分类器的实验结果,包括准确率(AcＧ
curacy)、精度(Precision)、召回率(Recall)３个指标的平均值

与标准差,并且在表格的最后一列给出了数据集分类可用性

CU的评估结果.同样地,图４显示了在CART分类器上,数
据集的分类可用性与其分类模型的性能之间的关系.

表４　CART分类器的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofCARTclassifier
(单位:％)

DataSet Accuracy Precision Recall CU
Abalone ５０．２５ ５０．７７ ５０．４５ ５２．５３

BreastCancer ９４．１４ ９４．０２ ９３．２９ ９２．４２
BuzzTwitter ９５．０２ ９２．０６ ９２．２６ ８６．６１
CarEvaluation ７９．４０ ６８．３７ ７０．３４ ５７．７５

ContraceptiveMethod ４７．９３ ４５．７３ ４５．８１ ４３．５２
HeartDisease ７２．９６ ７４．２２ ７２．６７ ７６．３０
Ionosphere ８５．１８ ８３．９６ ８３．３７ ７４．９３

Iris ９６．００ ９６．２３ ９６．００ ９４．００
MAGICGamma ８１．９６ ８０．２０ ８０．３４ ７３．６５

Shuttle ９９．８８ ９７．７９ ９４．３９ ７１．６１
Spambase ８８．６３ ８８．３４ ８８．２２ ７９．０９

TeachingAssistan ６８．２７ ６７．１７ ６８．４４ ４１．０６
UserKnowledge ８６．３４ ７８．１８ ７７．３３ ７４．９４

Wilt ９７．４４ ８９．５４ ８８．３４ ７４．６０
WineRed ４６．７２ ２５．１４ ２６．１１ ４５．０３

WineWhite ４１．０８ ２１．７４ ２１．９３ ３５．０３
Yeast ４８．６５ ３８．１０ ３８．９０ ２５．７４
Zoo ９５．２４ ８６．１９ ９０．００ ４４．５５

图４　数据集的分类可用性及其CART分类模型的性能

Fig．４　Classificationusabilityofdatasetsandclassification

performanceofCARTmodel
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不难发现,对于 CART 模型,数据集的分类可用性与分

类模型的性能也存在着相似的规律,但在部分数据集上决策

树模型的性能高于相应的分类可用性.计算得出,分类可用

性与分类准确率、精度和召回率等指标的均方误差分别为

０．０９３９,０．０８６５和０．０８４０.表５列出了数据集在 LinearSVC
分类器上的准确率(Accuracy)、精度(Precision)、召回率(ReＧ

call)等实验结果,并附上其分类可用性 CU.根据实验结果

可得一个组合图形,如图５所示,其显示了在LinearSVC分类

器上,数据集的分类可用性与其分类模型的性能之间的关系.

表５　LinearSVC分类器的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofLinearSVCclassifier
(单位:％)

DataSet Accuracy Precision Recall CU
Abalone ５４．１８ ５２．６８ ５３．６３ ５２．５３

BreastCancer ９６．２９ ９６．２２ ９６．１５ ９２．４２
BuzzTwitter ９０．８６ ９０．４２ ９４．９４ ８６．６１
CarEvaluation ７７．０７ ４３．８８ ５９．９６ ５７．７５

ContraceptiveMethod ４８．０７ ４７．８０ ４９．５１ ４３．５２
HeartDisease ７５．９３ ８１．５６ ８３．００ ７６．３０
Ionosphere ８６．０６ ８８．１４ ８３．４３ ７４．９３

Iris ９６．６７ ９６．７１ ９５．３３ ９４．００
MAGICGamma ５４．６２ ６８．２６ ６４．６８ ７３．６５

Shuttle ９１．４０ ４５．９６ ７３．７８ ７１．６１
Spambase ７８．７２ ８３．４９ ８４．８２ ７９．０９

TeachingAssistan ４０．３２ ３５．３８ ４９．０５ ４１．０６
UserKnowledge ７７．３３ ５１．５３ ７３．９７ ７４．９４

Wilt ７６．５８ ６６．０４ ７１．１５ ７４．６０
WineRed ４２．８０ １８．７４ ２９．８７ ４５．０３

WineWhite ３５．５５ １９．５６ ２８．８４ ３５．０３
Yeast ５６．９４ ５２．４１ ４０．０１ ２５．７４
Zoo ９６．０９ ８７．７６ ９０．００ ４４．５５

图５　数据集的分类可用性及其LinearSVC分类模型的性能

Fig．５　Classificationusabilityofdatasetsandclassification

performanceofLinearSVCmodel

从整体上看,数据集的分类可用性与其 LinearSVC模型

的性能表现出了高度的一致性.特别地,分类可用性与分类

准确率、精度和召回率等指标的均方误差分别为０．０７７６,

０．０８２９和０．０７５４,比在其他模型上的表现更优.

通过对 GaussianNB,CART和 LinearSVC３种分类器的

实验结果进行分析,可以得出以下结论:

１)数据集的分类可用性与相应的分类模型的性能高度相

关,特别是与召回率的均方误差最小.

２)数据集分类可用性对于支持向量机模型的指导意义最

强,贝叶斯模型和决策树模型次之.

以上结果足以证明本文提出的数据集分类可用性评估方

法的可行性,可将其作为评价分类训练数据集质量的一项指

标,对于样本选择和特征选择等方面有着指导意义.

此外,对于属性间存在强相关性的数据集(如Zoo),本文

提出的分类可用性无法准确评价其分类性能,具体表现为分

类效果远高于分类可用性得分.对于这种情况,考虑如何消

除属性的多重共线性,是我们未来的研究目标.

５．４　算法的运行时间

为了评价算法的效率,本文将分类可用性算法和以上３
种分类算法的运行时间进行了对比,实验环境采用３．３GHz

InterCorei５CPU 和 ４GBRAM 的主机上的 Python３．６.

图６给出了在１８个 UCI数据集上的实验结果,横 坐 标 为 数

据集,纵坐标为算法的运行时间.

图６　算法的运行时间

Fig．６　Runningtimeofalgorithms

图６中,４组柱体分别表示GaussianNB分类算法、CART
分类算法、LinearSVC 分类算法,以及分类可用性评估算法

(Evaluation)的运行时间.从实验结果可以看出,本文提出的

数据集分类可用性评估算法的运行时间与 GaussianNB 和

CART的运行时间基本相当,但是远远少于 LinearSVC的运

行时间.因此,在构造复杂的分类模型之前,使用本文方法评

估和选择训练数据集可以有效地缩减时间开销,进而提高分

类系统的学习效率.

结束语　本文提出了数据集分类可用性评估的置信区间

方法,针对机器学习的分类问题这一应用场景,评价训练数据

集的可分程度.不同于以往宏观的数据可用性评价方法,本

文着眼于分类训练数据集的可用性,结合粒计算的思想定义

了分类可用性的评价指标.文中定义了分类信息系统以及分

类置信区间的概念,并提出了一种基于区间分析的信息粒化

策略,进而给出了分类可用性的评估模型.

本文根据单个属性以及整体数据集的分类可用性的计算

方法设计了实验,选择了１８个 UCI标准数据集作为评估对

象,给出了部分数据集分类可用性的评估结果.本文也选择

了３种分类器对数据集进行分类实验,实验结果表明,数据集

的分类可用性与相应的分类模型的性能高度相关,证明了本

文所提出的分类可用性评估方法的有效性和可行性.此外,

考虑属性间相关性对评价数据集分类可用性的影响,将是我

们未来的研究方向.
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