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摘　要　不平衡数据分类是一种重要的数据分类问题.对于不平衡数据中规模较小的类,传统的分类算法的分类效果较差.

对此,提出一种多类邻域三支决策模型的不平衡数据分类算法.首先,将传统的三支决策在混合数据和多个类的情形下进行推

广,提出了混合数据的多类邻域三支决策模型;然后,在该模型中给出一种自适应代价函数的设定方法,并基于该方法提出了多

类邻域三支决策模型的不平衡数据分类算法.仿真实验的结果表明,所提出的分类算法对于不平衡数据具有更好的分类性能.
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Abstract　Imbalancedataclassificationisanimportantdataclassificationproblem,traditionalclassificationalgorithmdoesnot

havebetterclassificationeffectforsmallerclassinimbalancedata．Therefore,thispaperproposedanalgorithmofimbalancedata

classificationbasedonmultiＧclassneighbourhoodthreeＧwaydecision．Inthecaseofmixeddataandmultipleclasses,traditional

threeＧwaydecisionisfirstlygeneralized,andthemultiＧclassneighbourhoodthreeＧwaydecisionmodelofmixeddataispresented．

Then,asettingmethodofselfＧadaptioncostfunctionisgiveninthemodel,andbasedonthismethod,thealgorithmofimbalance

dataclassificationofmultiＧclassneighbourhoodthreeＧwaydecisionmodelisproposed．Simulationexperimentresultsshowthat

theproposedclassificationalgorithmhasbetterclassificationperformanceforimbalancedata．
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　　不平衡数据指数据集类别、大小、规模的不平衡.对于这

类分类问题,传统的机器学习算法的分类结果都倾向于规模

较大的类,使得规模较小的类的分类效果很差[１].然而,对于

现实中的不平衡数据集,规模较小的类往往具有更重要的价

值,因此不平衡数据的分类问题是目前机器学习和数据挖掘

等领域的一个研究热点[２Ｇ３].

为了对不平衡数据取得更好的分类效果,目前学者们提

出了很多解决方法.已有解决方案主要分为两个方面:１)从

数据集本身出发来解决问题,即通过重采样的技术来平衡数

据集,从而提高分类算法的分类性能[４Ｇ６];２)从算法角度来解

决问题,即在不平衡数据分类方面对传统算法进行改进,使其

对不平衡数据达到较好的分类效果.对于后者,具体的改进

算法有:基于改进k近邻的分类算法[７]、基于改进SVM 的分

类算法[８Ｇ９]、基于集成学习的分类算法[１０]、基于代价敏感学习

的分类算法[１１Ｇ１２].其中,基于代价敏感的改进算法也是一种

较为常用的方法,其主要思想是对不平衡数据中规模较小的

类设定较高的误分类代价,从而提高小类的分类准确度.代

价敏感学习在不平衡数据分类方面具有较好的分类效果[１２].

三支决策是加拿大著名学者 Yao[１３]提出的一种新型的

决策模型,它在决策方法中融入了代价敏感学习,并且将决策

的结果分成３个部分,即接受决策、延迟决策和拒绝决策.对

于有充分置信信息的对象,直接采用接受决策或拒绝决策;对

于所给信息不充分和模棱两可的对象,采用延迟决策.这种

决策方法更加符合实际应用的决策模式,目前已被成功运用

在分类学习、决策提取和不确定性推理等领域[１４Ｇ１６].

然而,传统的三支决策模型仅适用于离散型的数据,并且

只能处理二分类问题[１３].现实中数据类型的复杂性以及类

别的多样性,使得传统的三支决策模型面临一定的挑战.虽

然多分类问题可以转化为二分类问题[１７],但是 Yao对每个类

设定了相同的代价[１３],对于不平衡数据,这样的假设是不合



理的.因此,本文提出一种基于多类邻域三支决策模型的不

平衡数据分类算法.首先,在数值型邻域三支决策模型[１８]的

基础上提出混合数据类型的多类邻域三支决策,对数据集中

的每个类设定不同的代价函数矩阵;然后,根据多类邻域三支

决策模型,提出一种不平衡数据的分类算法,给出一种自适应

代价函数矩阵的设定方法,并从理论层面分析了该方法的有

效性;最后,通过仿真实验验证了所提算法在不平衡数据分类

中的有效性与优越性.

１　三支决策模型

分类学习中的标准数据集可表示为信息系统的形式.设

信息系统IS＝(U,AT),U 表示信息系统的对象集,也被称为

样本集;AT 表示信息系统的属性集,也称为特征集.

Yao[１３]提出的三支决策模型建立在决策理论粗糙集的基

础上.在决策理论粗糙集模型中,对象x所处的状态可表示

为集合Ω＝{X,~X},即对象隶属于 X 或~X.对象x所要

进行的行为可表示为集合Γ＝{aP,aB,aN },即对象x被分入

X 的正区域、边界域和负区域３种情况.对象x在所处状态

采取相应的行为时,将产生一定的代价.表１是决策理论粗

糙集模型的代价函数列表,也称为代价函数矩阵.

表１　代价函数矩阵

Table１　Costfunctionmatrix

X ~X
aP λPP λPN

aB λBP λBN

aN λNP λNN

其中,λPP,λBP和λNP分别表示对象x隶属于X 时被分入

X 的正区域、边界域和负区域所付出的代价;λPN,λBN和λNN分

别表示对象x隶属于~X 时被分入~X 的正区域、边界域和

负区域所付出的代价.

在实际的决策过程中,由于数据是不确定的,因此任意对

象x对X 和~X 都有一定的隶属程度.决策理论粗糙集模

型通过条件概率的方式来衡量对象与集合之间的隶属度,即

对象x关于集合X 的隶属度为:

P(X|[x])＝|X∩[x]|
|[x]|

其中,[x]表示对象x的等价类[１３Ｇ１４].

根据表１的代价函数矩阵,可以得到对象x采取３种行

为时的代价:

L(aP|[x])＝λPP􀅰P(X|[x])＋λPN􀅰P(~X|[x])

L(aB|[x])＝λBP􀅰P(X|[x])＋λBN􀅰P(~X|[x])

L(aN|[x])＝λNP􀅰P(X|[x])＋λNN􀅰P(~X|[x])

其中,L(aP|[x]),L(aB|[x])和L(aN|[x])表示对象x被分

入X 的正区域、边界域和负区域的代价结果.

根据最小代价原则,可以得到如下３条决策规则:

(１)如果L(aP|[x])＜R(aB|[x]),并且L(aP|[x])＜

R(aN|[x]),那么x∈POS(X);

(２)如果R(aB|[x])＜R(aP|[x]),并且R(aB|[x])＜

R(aN|[x]),那么x∈BUN(X);

(３)如果R(aN|[x])＜R(aP|[x]),并且R(aN|[x])＜

R(aB|[x]),那么x∈NEG(X).

其中,POS(X),BUN(X)和 NEG(X)分别表示集合 X
的正区域、边界域和负区域[１３].

由于P(X|[x])＋P(~X|[x])＝１,并且通常代价函数

满足０≤λPP≤λBP≤λNP,０≤λNN≤λBN≤λPN,因此:

(１)如果 P(X|[x])≥α 且P(X|[x])≥γ,那么 x∈

POS(X);

(２)如果 P(X|[x])＜α 且P(X|[x])＜β,那么 x∈

BUN(X);

(３)如果 P(X|[x])＜γ 且P(X|[x])≤β,那么 x∈

NEG(X).

其中,α,β和γ 是决策理论粗糙集模型中一组重要的阈

值,它对三支决策的诱导起着关键的作用.

α＝
λPN－λBN

(λPN－λBN)＋(λBP－λPP)

β＝
λBN－λNN

(λBN－λNN)＋(λNP－λBP)

γ＝
λPN－λNN

(λPN－λNN)＋(λNP－λPP)

若０≤β＜γ＜α≤１,则:

(１)如果P(X|[x])≥α,那么x∈POS(X);

(２)如果β＜P(X|[x])＜α,那么x∈BUN(X);

(３)如果P(X|[x])≤β,那么x∈NEG(X).

上述３条决策规则即 Yao提出的三支决策模型.若对

象x关于集合X 的隶属度大于阈值α,此时x∈POS(X),即

接受决策;若对象x关于集合X 的隶属度介于阈值α与β之

间,此时x∈BUN(X),即延迟决策;若对象x关于集合X 的

隶属度小于阈值γ,此时x∈NEG(X),即拒绝决策.

２　多类邻域三支决策模型的不平衡数据分类

　　现实中的许多分类问题都表现出了类别的不平衡性.对

于一个不平衡数据,传统的分类方法对规模较小的类别不具

有较好的分类效果,如何对不平衡数据达到较好的分类效果

是目前分类问题研究中的一个热点.

本节将提出一种针对混合型数据的多类邻域三支决策模

型;同时针对类别不平衡的问题,设定一种自适应的代价函数

矩阵来满足类别的不平衡要求;最后提出基于多类邻域三支

决策模型的不平衡数据分类算法.

２．１　混合数据的多类邻域三支决策模型

邻域关系是处理连续型数据的一种常用二元关系.Hu
等[１９Ｇ２０]将邻域关系进一步推广用于处理离散和连续混合类

型的数据;同时为了适应多分类情形,Liu等[１７]提出了改进的

三支决策模型.因此,本节在前人研究的基础上提出一种混

合数据的多类邻域三支决策模型.

定义１[１９Ｇ２０]　设信息系统IS＝(U,AT),属性子集 A⊆
AT 是一个离散型和连续型并存的集合,A＝AC ∪AN ,其中

AC 表示离散型属性集,AN 表示连续型属性集.定义A 上混

合数据类型的邻域关系MNA 为:

MNδ
A＝{(x,y)|dAN

(x,y)≤δ∧a(x)＝a(y),∀a∈AC}

其中,x,y∈U,dAN
(x,y)表示对象x和y的距离度量,常用的
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距离函数采用闵可夫斯基距离;δ称为邻域半径,是一个非负

常数;a(x)和a(y)分别表示对象x和y在属性a下的属性值.

定义２[１９Ｇ２０]　设信息系统IS＝(U,AT),属性子集 A⊆

AT 是一个离散型和连续型并存的属性集,A 上确定的混合

数据类型的邻域关系为MNδ
A.那么,x∈U 在MNδ

A 下的邻

域类定义为:

mnδ
A(x)＝{y∈U|(x,y)∈MNδ

A}

根据定义１,对象x∈U 的邻域类是与x 距离相近的对象

集合.由于连续型属性的存在,使得等价关系无法建立,因此

对于对象集X,包含连续属性的信息系统中对象x∈U 关于

X 的隶属度[１８]可表示为:

P(X|mnδ(x))＝|X∩mnδ(x)|
|mnδ(x)|

通过邻域类的方法来代表信息系统中相近的对象,从而

表示出混合类型数据下对象与集合之间的隶属度量后,就可

以给出混合数据类型的三支决策模型.同时,为了适应多类

别的数据,下面将提出混合数据类型的多类邻域三支决策

模型.

对于包含m 个类的信息系统,m 个类可表示为Class＝
{C１,C２,􀆺,Cm},其中Ci 表示第i个类的对象集,因此Ci∩

Cj＝Ø(i≠j),∪
m

i＝１
Ci＝U,同时~Ci＝ ∪

m

j＝１,j≠i
Cj,所以x∈U 将有

m 种状态,即状态集为Ω＝{C１,C２,􀆺,Cm},对象x可进行的

行为仍然为Γ＝{aP,aB,aN},即表示对象x被分入类别Ci 的

正区域、边界域和负区域３种情况.表２是对象x处于类别

Ci 时采取相应行为的代价函数矩阵.

表２　类别Ci 的代价函数矩阵

Table２　CostfunctionmatrixofclassCi

Ci ~Ci

aP λCi
PP λCi

PN

aB λCi
BP λCi

BN

aN λCi
NP λCi

NN

其中,λCi
PP,λ

Ci
BP和λCi

NP分别表示对象x隶属于类别Ci 时被

分入Ci 的正区域、边界域和负区域所付出的代价;λCi
PN

,λCi
BN和

λCi
NN分别表示对象x 隶属于类别~Ci 时被分入~Ci 的正区

域、边界域和负区域所付出的代价.

由于信息系统包含 m 个类,因此需要对 Class＝{C１,

C２,􀆺,Cm}中的每个类设定如表２所列的代价函数矩阵,即

总共有m 个代价函数矩阵.

根据表２中类别Ci 的代价函数矩阵,可以得到对象x采

取３种行为时的代价:

LCi
(aP|mn(x))＝λCi

PP
􀅰P(Ci|mn(x))＋λCi

PN
􀅰P(~Ci|mn

(x))

LCi
(aB|mn(x))＝λCi

BP
􀅰P(Ci|mn(x))＋λCi

BN
􀅰P(~Ci|mn

(x))

LCi
(aN|mn(x))＝λCi

NP
􀅰P(Ci|mn(x))＋λCi

NN
􀅰P(~Ci|

mn(x))

其中,LCi
(aP|[x]),LCi

(aB|[x])和LCi
(aN|[x])表示对象x

被分入Ci 的正区域、边界域和负区域的代价结果.

类似于经典三支决策模型,由于P(Ci|mn(x))＋P(~Ci|

mn(x))＝１,并且代价函数满足０≤λCi
PP≤λCi

BP≤λC
i

NP,０≤λCi
NN ≤

λCi
BN≤λCi

PN
,因此有:

(１)如果P(Ci|mn(x))≥α且P(Ci|mn(x))≥γ,那么

x∈POS(Ci);

(２)如果P(Ci|mn(x))＜α且P(Ci|mn(x))＜β,那么

x∈BUN(Ci);

(３)如果 P(Ci|mn(x))＜γ且P(Ci|mn(x))≤β,那么

x∈NEG(Ci).

其中,(αCi ,βCi ,γCi )是类别Ci 下对应的一组阈值,它只

对类别Ci 的决策有效.

αCi ＝
λCi

PN－λCi
BN

(λCi
PN－λCi

BN
)＋(λCi

BP－λCi
PP
)

β
Ci ＝

λCi
BN－λCi

NN

(λCi
BN－λCi

NN
)＋(λCi

NP－λCi
BP

)

γCi ＝
λCi

PN－λCi
NN

(λCi
PN－λCi

NN
)＋(λCi

NP－λCi
PP
)

在上述推导分析中,我们得出了类别Ci 的三支决策.对

于信息系统中的其他类,按照相同的方法进行推导,可以得出

该类别的一组阈值,因此m 个类将会得到m 组阈值,在进行

决策的过程中,每组阈值之间是相互独立的.

假设存在如下情形:类别 Cp 对应的一组阈值为(αCp ,

βCp ,γCp )＝(０．５０,０．１４,０．３５),类别Cq 对应的一组阈值为

(αCq ,βCq ,γCq )＝(０．３９,０．１３,０．３６),对于对象x,有 P(Cp|

mn(x))＝０．５,P(Cq|mn(x))＝０．４,即满足P(Cp|mn(x))≥

αCp ,P(Cq|mn(x))≥αCp .那么根据所提出的多类邻域三支

决策模型,对象x既被判定为类Cp 又被判定为类Cq,这显然

是不合理的.出现这类情形主要是由于,对象的取值比较模

糊,介于类与类之间的边缘,从而出现了其被判定为多个类的

情形.本文将采用最小代价的方法来解决此类问题.

定义３　设信息系统IS＝(U,AT)包含 m 个类别,表示

为Class＝{C１,C２,􀆺,Cm},类别Ci 对应的一组阈值为(αCi ,

βCi ,γCi ).对象x∈U,若x∈POS(Ct１),x∈POS(Ct２),􀆺,

x∈POS(Ctk)(Ct１,Ct２,􀆺,Ctk ∈Class),那么,对象x 在多类

邻域三支决策模型下的决策为:

x∈POS(Cπ)

其中,Cπ＝argmax
１≤j≤k

　LCtj
(Ctj|mn(x)).

定义３表明,当对象决策为多个类的正区域时,最终决策

的类别为所有类别中决策代价最小的,这样就使得所提出的

多类邻域三支决策模型具有最小的决策代价.

２．２　不平衡数据分类算法

现实应用中存在着大量的不平衡数据集,由于类别不平

衡,一般的分类器倾向于将样本预测为规模较大的类,从而使

得规模较小的类别的分类效果很差.对分类器融入代价敏感

学习是解决不平衡数据分类的一种重要方法,而三支决策正

是一种基于代价敏感学习的决策模型,并且对于不确定性较

大的样本给出了一种延迟决策的判定模式,更加适用于现实
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环境下的决策应用.因此,本节在２．１节提出的多类邻域三

支决策模型的基础上给出一种不平衡数据的分类算法.

针对混合数据的分类,Hu等[２０]基于邻域粗糙集模型提

出一种邻域的二分类算法,具体如算法１所示.

算法１[２０]　邻域分类器

输入:训练集IS＝(U,AT),测试对象t,邻域半径δ,特定的距离函数

输出:测试对象t的类

１．根据距离函数计算测试对象t与x∈U之间的距离;

２．计算出测试对象t在训练集IS中的邻域类 mnδ(x);

３．找出邻域类 mnδ(x)中包含对象最多的类别,记为Cmax;

４．将测试对象t的类别标记为Cmax.

事实上,Hu等[２０]提出的邻域分类器是一种二支决策模

型,即最终的分类结果只有两种情况,即属于类别Cmax和不属

于类别Cmax;并且当训练集的类别不平衡时,测试对象t的邻

域类mnδ(x)中包含较多的大类,这使得测试对象t的类判别

倾向于大类.因此,Hu等提出的邻域分类器对不平衡数据

的分类效果不理想.本文在多类邻域三支决策模型下将邻域

分类器进行推广,提出多类邻域三支决策的邻域分类算法.

多类邻域三支决策邻域分类算法的分类思想类似于邻域

分类器,主要是在邻域分类器的基础上加入了代价敏感学习.

首先对训练集中的每个类设定代价函数矩阵,然后得出每个

类的一组阈值(α,β,γ);对于测试对象t,根据邻域类对每个类

别的隶属程度来判别类标记,当出现被多个类别标记的情形

时,根据定义３的方法选择决策代价最小的类别作为最终的

判别类.多类邻域三支决策邻域分类算法的具体过程如算法

２所示.

算法２　多类邻域三支决策邻域分类算法(MultipleThreeＧ

wayDecisionClassification,MTWDC)

输入:训练集IS＝(U,AT),训练集的类别划分 Class＝{C１,C２,􀆺,

Cm},类别Ci的代价函数矩阵,测试对象t,邻域半径δ,特定的

距离函数

输出:测试对象t的类

１．根据类别Ci的代价函数矩阵计算对应的一组阈值(αCi,βCi,γCi);

２．根据距离函数计算测试对象t与x∈U之间的距离;

３．计算出测试对象t在训练集IS中的邻域类 mnδ(x);

４．记候选类集合为Φ＝Ø,计算测试对象t与每个类Ci的隶属度P(Ci|

mnδ(t)),若P(Ci|mnδ(t))≥αCi,那么 Φ＝Φ∪{Ci};

５．若 Φ中只包含一个类,那么将测试对象t的类别判定为 Φ中的类,

如果 Φ中包含多个类,那么进入第６步;

６．对 Φ中的每个类别Ci计算决策代价LCi
(aP|mnδ(t)),将测试对象

t的类别判定为决策代价最小的类,即测试对象t的最终类别为

Ct＝argmax
Ci∈Φ

　LCi
(aP|mnδ(t)).

将所提出的多类邻域三支决策邻域分类算法用于不平衡

数据分类时,对每个类别的代价函数矩阵的设定至关重要.

由于不平衡数据中类别之间的规模差异较大,因此针对不同

的类别将设定不同的代价函数矩阵,并且设定的代价函数矩

阵与对应类别的大小相适应,这样就能够对不平衡数据进行

更好的分类.下面通过一个例子来具体体现.

例１　设训练集IS＝(U,AT),训练集的类别划分Class＝

{C１,C２},其中|C１|＝１２,|C２|＝４,显然训练集类别具有较大

的不平衡性.设C１ 的代价函数矩阵如表３所列.

表３　类别C１ 的代价函数矩阵

Table３　CostfunctionmatrixofclassC１

C１ ~C１

aP λC１
PP＝０ λC１

PN＝１０

aB λC１
BP＝２ λC１

BN＝５

aN λC１
NP＝４ λC１

NN＝０

由于类别C１ 的规模较大,类别C２(~C１)的规模较小,一

般分类器很容易将原本属于类别C２ 的对象判为类别C１,因

此这里对C２ 设定很高的误分类代价,令λC１
PN＝１０;原本属于类

别C１ 的对象被判为类别C２ 具有较小的代价结果,这里令

λC１
NP＝４.同时,分类正确的代价为０,即λC１

PP＝０,λC１
NN＝０.将代

价λC１
BP取λC１

PP和λC１
NP的中间值,λC１

BN取λC１
PN和λC１

NN的中间值.根据

多类邻域三支决策模型,可以得到类别C１ 的阈值为αC１ ＝

０．７１.

类似于C１ 的代价函数矩阵结果,可以得到C２ 的代价函

数矩阵如表４所列.

表４　类别C２ 的代价函数矩阵

Table４　CostfunctionmatrixofclassC２

C２ ~C２

aP λC２
PP＝０ λC２

PN＝４

aB λC２
BP＝５ λC２

BN＝２

aN λC２
NP＝１０ λC２

NN＝０

根据多类邻域三支决策模型,可以得到类别C２ 的阈值为

αC２ ＝０．２９.

设测试对象t属于类别C２,对应的邻域类为mn(t),由于

类大小不平衡,设mn(t)包含C１ 类的４个对象,包含C２ 类的

３个对象,那么有:

P(C１|mn(t))＝０．５７＜αC１

P(C２|mn(t))＝０．４３＞αC２

根据三支决策模型,测试对象t被判定为类别C２.由于

P(C１|mn(t))＞P(C２|mn(t)),那么邻域分类器会将测试对

象t判定为类别C１,因此邻域分类器出现了误分类.

通过例１的分析可以看出,在多类邻域三支决策模型中

设定与类别相适应的代价函数,可以更好地分类不平衡数据,

因此多类邻域三支决策模型运用于不平衡数据的分类是合适

的.如何准确地设定能够反映出类别误分类的代价将对不平

衡数据的分类性能产生重要影响.表３和表４所列的代价函

数矩阵只是根据数据类别情况给出的大致取值.为了便于实

际分类工作的开展,本文提出一种自动确定类别代价函数矩

阵的方法.

在不平衡数据集中,类别的不平衡主要体现在类大小的

不平衡方面,因此可以考虑建立类别的代价函数矩阵与类别

大小之间的关系,通过类大小来确定类的代价函数矩阵,这样

就可以使得代价函数矩阵自适应地对应不平衡数据.

定义４　设训练集IS＝(U,AT),训练集的类别划分为

Class＝{C１,C２,􀆺,Cm},定义类别Ci(１≤i≤m)的自适应代

价函数矩阵如表５所列.
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表５　类别Ci 的自适应代价函数矩阵

Table５　AdaptivecostfunctionmatrixofclassCi

Ci ~Ci

aP λCi
PP＝０ λCi

PN＝|Ci|
|U|

aB λCi
BP＝

|~Ci|
２􀅰|U| λCi

BN＝ |Ci|
２􀅰|U|

aN λCi
NP＝

|~Ci|
|U| λCi

NN＝０

观察表５可以看出,类别Ci 的误分类代价λCi
NP根据~Ci

的对象集占整个训练集U 的比值来定义,因此类别~Ci 的误

分类代价λCi
PN通过Ci 的对象集占整个训练集U 的比值来定

义.当类别Ci 较小时,λCi
NP＝|~Ci|

|U|
的值较大,当类别Ci 较

大时,λCi
NP ＝|~Ci|

|U|
的值则较小,这刚好与例１的分析结果相

吻合,因此这种代价函数的确定方式是合理的,可以随着数据

集来自动确定.

３　仿真实验

本节将在现实数据集上对本文提出的多类邻域三支决策

分类算法与目前常用的分类算法进行分类比较,然后通过分

类结果来验证所提算法的有效性.

３．１　实验数据集

从 UCI机器学习数据集中选择６个标准数据集,具体如

表６所列.其中每个数据集都存在一定的类别不平衡情形,

数据car为离散型的数据集,其余都为数值型或混合类型的

数据集.

表６　实验数据集

Table６　Experimentaldataset

数据集 对象 属性 类大小分布

car １７２８ ６ {１２１０,３８４,６９,６５}

ecoli ３３６ ７ {１４３,７７,５２,３５,２０,５,２,２}

glass ２１４ ９ {７０,７６,２９,１７,１３,９}

yeast １４８４ ８
{４６３,４２４,２４４,１６３,５１,４４,

３５,３０,２０,５,２,２,１}

wall ５４５６ ４ {２２０５,２０９７,８２６,３２８}

fog １５１９８７ ９ {５９１８５,８７６５５,５１４７}

３．２　评价指标

在分类学习中,一般通过数据集的分类精度来评估分类

算法的性能;但是对于不平衡数据,分类精度这一指标不具有

较好的评价效果,这主要是由于分类精度反映的是数据集整

体的分类准确率,而不平衡数据中的小类发生错误分类并不

会对整体分类精度产生较大的影响.针对不平衡数据的分类

问题,一些新的评价指标被提出,如 GＧmean[２１],FＧmeasure[２２]

以及 AUC[２３]等.

分类算法对不平衡数据的具体分类结果可以通过一个混

淆矩阵来表示,具体如表７所列.

表７　不平衡数据的分类混淆矩阵

Table７　Classificationobfuscationmatrixofimbalancedata

判定为小类 判定为大类

实际为小类 TP FN
实际为大类 FP TN

根据混淆矩阵,分类算法的 GＧmean评价指标表示为:

GＧmean＝ SE􀅰SP

其中,SE＝ TP
TP＋FN

,SP＝ TN
TN＋FP

.GＧmean是评价分类算

法对小类和大类两方面分类性能的综合评估指标.

FＧmeasure是一个更加注重小类分类效果的评价指标,

因此通过它对不平衡数据进行分类评估具有很重要的价值.

评价指标FＧmeasure表示为:

FＧmeasure＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

其中,precision＝ TP
TP＋FP

,recall＝ TP
TP＋FN

.

AUC也是一种重要的分类评估指标,详细的解释与描述

可见文献[２３].

３．３　参数设置

本文提出的不平衡数据分类算法包含两大类参数:１)训

练集中类别的代价函数矩阵,本实验中按照定义４所提出的

方法进行设定;２)邻域半径δ,δ的大小直接影响混合数据类

型中对象与集合之间隶属度的度量,因此选择合适的δ对

分类算法的分类性能至关重要.由于δ的大小与隶属度

之间的关系是不确定的,而δ的大小又受到训练集中数值

型属性数目的影响,因此一般情况下很难直接对邻域半径

δ进行设定.

Hu等[２０]在邻域分类器模型中给出了一种间接的邻域半

径选取方法.对于训练集IS＝(U,AT),测试对象为t,设t
与训练集对象∀x∈U 的距离的最大值为 maxt,最小值为

mint,那么可以通过下式来选择邻域半径δ:

δ＝mint＋ω􀅰(maxt－mint)

其中,ω∈[０,１].这样就可以通过０与１之间的数值来确定δ
的取值.为了获取最优实验参数,我们选择不同的ω分别进

行实验,然后通过实验结果来确定最终的参数结果.设定ω
在[０．０５,０．３]上以０．０５为间隔进行实验,各数据集在不同ω
下分类结果的GＧmean,FＧmeasure以及AUC 的平均值如表８
所列.

表８　不同ω下的实验结果

Table８　Experimentalresultsunderdifferentω

ω值 car ecoli glass yeast wall fog
０．０５ ０．８９３４±０．００８５ ０．８５２８±０．００９７ ０．７８４１±０．００７３ ０．７４５６±０．００５５ ０．７４６３±０．００８６ ０．８２１７±０．００５９
０．１０ ０．９４３３±０．００６２ ０．９１６７±０．０１５２ ０．８３４８±０．００８７ ０．７７２９±０．００３４ ０．７８１２±０．００６０ ０．８６４２±０．００６８
０．１５ ０．９２５７±０．０１０３ ０．９０５８±０．０１３４ ０．８４３６±０．０１２１ ０．７９７２±０．００７４ ０．７７４７±０．００７６ ０．８５４７±０．００８４
０．２０ ０．９１７４±０．００８３ ０．８９４５±０．００８５ ０．８２５１±０．００９４ ０．７６８２±０．００５７ ０．７５７３±０．００６２ ０．８５１２±０．００６７
０．２５ ０．８８５３±０．０１１５ ０．８６４６±０．０１２５ ０．８０８４±０．００７５ ０．７５６３±０．０１４５ ０．７３９５±０．００７９ ０．８３２４±０．００８１
０．３０ ０．８５２８±０．０１６３ ０．８２１４±０．１０２０ ０．７６６８±０．０１１６ ０．７２６５±０．０１３８ ０．７１３７±０．００９７ ０．８１５８±０．０１１７

７０１向　伟,等:基于多类邻域三支决策模型的不平衡数据分类



　　通过表８的实验结果可以看出,当ω取值为０．１时,大部

分数据集都取得了较高的评价指标值;当ω取值为０．１５时,

部分数据集也有较优的结果.综合考虑,将ω设定为０．１进

行实验.

３．４　实验结果及分析

为了验证所提 MTWDC算法在不平衡数据上的分类性

能,选取３种不同方法的不平衡数据分类算法进行对比:基于

代价敏感学习的朴素贝叶斯分类算法(算法１)[２４]、基于集成

学习方法的 AdaBoost算法(算法２)、基于类别加权的k近邻

分类算法(k＝５)(算法３)[２５].实验中采用５折交叉验证的方

法,对于部分数据集的类别对象数目不足５的情况,可根据实

际情况的数目进行实验.根据分类结果计算出每种分类算法

的 GＧmean,FＧmeasure以及AUC值,并且最终的结果用“均值±
标准差”来表示.

表９列出了４种分类算法在各个数据集上分类结果的

GＧmean值.表１０列出了４种分类算法在各个数据集上分类

结果的FＧmeasure值.表１１列出了４种分类算法在各个数

据集上分类结果的AUC 值.表中加粗的结果表示每行的最

大值.观察这３个表可以发现,在 GＧmean评价指标中,除

glass数据集外,本文所提出的 MTWDC算法在其余数据集

中具有最好的结果;在 FＧmeasure评价指标中,除car数据集

外,MTWDC算法在其余数据集中具有最好的结果;在 AUC
评价指标中,除ecoli和 wall数据集,MTWDC算法在其余数

据集中同样具有最好的结果.整体比较可以得出,MTWDC
算法具有较好的评价结果,算法１次之,而算法２具有最低的

评价结果,说明算法２对不平衡数据较为敏感.

表９　４种分类算法的GＧmean结果

Table９　GＧmeanof４classificationalgorithms

数据集 MTWDC 算法１ 算法２ 算法３

car
０．９４２７±
０．００３６

０．９３７６±
０．００６８

０．９０８７±
０．０１２４

０．９１３６±
０．００５８

ecoli
０．８９２４±
０．００２７

０．８６３７±
０．００６７

０．８２１９±
０．００８７

０．８４５４±
０．００７６

glass
０．８２５５±
０．００６２

０．８３５５±
０．００５５

０．７７４５±
０．００７２

０．７９７３±
０．０１２５

yeast
０．７４２９±
０．００１４

０．７３４８±
０．００８５

０．６８７４±
０．０１０７

０．６９２８±
０．００５９

wall
０．７５８３±
０．００７７

０．７２５４±
０．００４７

０．６９５３±
０．００７４

０．７１６４±
０．００３８

fog
０．８３６３±
０．００５３

０．８１６３±
０．００６５

０．７８８６±
０．００８６

０．７７８２±
０．００２９

表１０　４种分类算法的FＧmeasure结果

Table１０　FＧmeasureof４classificationalgorithms

数据集 MTWDC 算法１ 算法２ 算法３

car
０．９２７６±

０．００７
０．９３２３±
０．００９６

０．８５８９±
０．０１２６

０．８７７５±
０．００７２

ecoli
０．９３６７±
０．００１８

０．９１６３±
０．００５７

０．８８３５±
０．００５５

０．９０２３±
０．００８７

glass
０．８０６８±
０．００５１

０．７９３７±
０．００８８

０．７８４５±
０．００７４

０．８０４３±
０．００３９

yeast
０．７７４６±
０．００１６

０．７４４６±
０．００４７

０．７５４４±
０．０１２１

０．７３６４±
０．００５９

wall
０．７９５２±
０．００４８

０．７７７６±
０．００６９

０．７２５５±
０．０１２７

０．７４４８±
０．００７５

fog
０．８７３５±
０．００２７

０．８５５７±
０．０１１６

０．８２７２±
０．００７５

０．８３２６±
０．００８２

表１１　４种分类算法的AUC结果

Table１１　AUCof４classificationalgorithms

数据集 MTWDC 算法１ 算法２ 算法３

car
０．９７１４±
０．００８１

０．９５５３±
０．０１４０

０．９１６７±
０．０１６３

０．９３２７±
０．００７８

ecoli
０．９３１８±
０．０１０７

０．９４２８±
０．０１３０

０．９０８２±
０．０１５２

０．８８５８±
０．０１５６

glass
０．８７２５±
０．０１２２

０．８３５６±
０．００９５

０．７９３０±
０．０１３２

０．８１７３±
０．０１３３

yeast
０．８０１６±
０．００７４

０．７６７９±
０．０１２５

０．７３４２±
０．０１４７

０．７５４９±
０．０１１９

wall
０．８０２６±
０．００５７

０．７７２６±
０．０１０６

０．７６６４±
０．０１５３

０．８１３９±
０．００７８

fog
０．９０１７±
０．０１１３

０．８７１６±
０．０１３３

０．８４４２±
０．０１７０

０．８５２０±
０．０１４９

本文所提出的 MTWDC算法是建立在三支决策模型基

础上的一种分类算法,通过最小化分类代价来学习阈值,从而

对数据进行分类,因此算法的误分类代价也是评估算法分类

性能的一种重要指标.本实验根据这４种算法的分类结果计

算出对应的误分类代价,具体如表１２所列.其中,MTWDC
算法的误分类代价cost采用下式进行计算:

cost＝∑
m

i＝１
costCi

costCi ＝nCi
BP

􀅰λCi
BP＋nCi

NP
􀅰λCi

NP

其中,Class＝{C１,C２,􀆺,Cm},costCi
表示类别Ci 的误分类代

价,nCi
BP表示Ci 类中标记入边界域中的对象,nCi

NP表示Ci 类中

标记入负区域中的对象.观察表１２可以看出,MTWDC算法

在所有数据集中具有最低的误分类代价,算法１次之,算法２
具有最高的误分类代价.这主要是由两个方面的因素造成

的:１)MTWDC算法对不平衡数据具有分类的优越性,通过

对不同大小的类别设定不同的代价达到更高的分类准确度;

２)MTWDC算法是一种三支决策的分类方法,即决策结果还

存在一种处于延迟决策的形式,这类对象是否被接受,需要进

一步考虑分析,而其余３种算法是直接进行分类处理,因而误

分类的代价会更高.

表１２　４种分类算法的误分类代价

Table１２　Misclassificationcostof４classificationalgorithms

数据集 MTWDC 算法１ 算法２ 算法３

car
６４．４６７６±
２．６２５３

６８．７５６３±
２．８７６５

８４．７６５３±
４．２２４３

７６．８７４２±
５．７８２１

ecoli
１２．８２７４±
５．８７３７

１４．１７５４±
７．５３２４

１７．５６２６±
９．８４１２

２２．２３６４±
６．４３１８

glass
２４．１４６４±
４．８３４７

２７．８３５２±
８．４６１３

３６．８２５６±
８．３２１５

３２．２４６５±
６．３１０７

yeast
８２．０５３５±
１．６３７８

９４．２９５４±
３．５１４０

１００．５２７４±
２．６４５４

９５．６８３５±
５．２４４５

wall
２８４．３２５１±

３．６５４８
３４３．２４９１±

５．２１９５
３５８．７５４７±

８．８１６２
３１０．３５７２±

６．３３２１

fog
２９５６．９２７１±

３．８５４２
３３５５．５３６８±

６．１５２６
３７１６．８３５１±

４．５１４６
３５７４．７３９６±

７．２４５３

综合比较４种算法的实验结果可以发现,本文提出的

MTWDC算法对于不平衡数据的分类具有更好的分类性能.

结束语　不平衡数据中类别的规模差异较大,使得传统

的分类算法对规模较小的类不具有较好的分类效果.三支决

策模型是一种新型的决策模型,它通过在决策方法中融入代

价敏感学习,并且将决策的结果分成接受决策、延迟决策和拒
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绝决策３种形式,得到了更优越的决策结果.本文将传统的

三支决策在混合数据和多个类的情形下进行推广,提出了一

种混合数据的多类三支决策模型,并对数据中的每个类设定

一种与数据集类规模相适应的代价函数,使其对不平衡数据

具有更好的分类决策效果,进而提出了基于多类三支决策模

型的不平衡数据分类算法.实验分析中,通过对不平衡数据

进行分类,证明了所提算法比其他算法具有更好的分类性能.
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