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基于异构代价敏感决策树的分类器算法 

阮晓宏 。 黄小猛 袁鼎荣 段巧灵 

(广西师范大学计算机科学与技术学院 桂林541004) (来宾市职业技术学校 来宾546100)。 

摘 要 代价敏感学习方法常常假设不同类型的代价能够被转换成统一单位的同种代价，显然构建适当的代价敏感 

属性选择因子是个挑战。设计了一种新的异构代价敏感决策树分类器算法，该算法充分考虑了不同代价在分裂属性 

选择中的作用，构建了一种基于异构代价的分裂属性选择模型，设计了基于代价敏感的剪枝标准。实验结果表明，该 

方法处理代价机制和属性信息的异质性比现有方法更有效。 
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Abstract Usually，cost-sensitive learning assumes that different types of cost can be converted into a unified units of 

the same price．Apparently how tO construct appropriate cost-sensitive attribute selection factor is a challenge．In this 

paper，a kind of heterogeneous cost-sensitive decision tree algorithm was designed，which fully considers the different 

cost in selecting split attribute，constructs an attribute selection model based on heterogeneous cost-sensitive，designs 

the price sensitive pruning strategy based on cost-sensitive．The experimental results show that this method is effective 

and more efficient than the present other methods． 
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1 引言 

决策树是机器学习和数据挖掘中的重要研究课题，在实 

际应用中获得广泛而成功的应用 ，如 ID3算法、CART算法和 

C4．5算法Eli。早期的决策树分类算法旨在提高分类的精确 

性，最大限度地减少误分类，这样必然导致分类器内在地偏向 

于主要的类 ，而忽略精度影响较小但分类结果影响重大的少 

数类，即忽略错误分类所带来的代价，例如一只羊被错误地分 

人一群狼中的代价只是损失一只羊，而一只狼被错误地分人 

一 群羊中的代价则是损失一群羊，因此 ElkanE ]等提出代价 

敏感分类学习策略。随后，代价敏感决策树学习算法引起了 

广泛的研究兴趣并取得丰硕的研究成果E 。 。当前 ，代价敏 

感决策树学习集中于不同类型代价中的决策模型研究 ，比如 

误分类代价、测试代价、计算代价、教育代价等，但是实际应用 

中代价是综合的，比如医疗诊断中，不仅仅存在误分类代价， 

同时还存在检测、会诊等其它方面的代价，因此多源异构代价 

敏感决策成为决策树学习中新的挑战。 

分裂属性的选择是决策树构建的一个关键但基本的过 

程，最流行的属性选择方法侧重于测量属性的信息增益(或者 

基尼系数)，但是具有多值的属性更容易取得较大值的信息增 

益，因此(Mitchell，1997年)l1]在 CA．5算法的分列属性选择 

中用平均信息增益率替换信息增益。当错误分类所引起的代 

价不容忽视时，很自然地把降低代价机制和属性信息结合起 

来作为分裂属性选择的标准，属性选择的目标是最小化误分 

类总代价。最小化误分类总代价被称为基于 CAI的分裂属 

性选择，但是现有的基于 CA1分裂属性选择方法基于单一代 

价机制，对于异构多种代价中的分裂属性选择显得无能为力。 

针对异构代价的应用需要以及单一代价敏感机制的技术局限 

性，张(2010年，2012年)[20 提 出基 于 HCAI的异构代价敏 

感决策中的分裂属性选择方法，该方法改进 了基于 CAI的分 

裂属性选择策略，使其能够联合不同的代价和属性信息，成为 

分裂属性选择标准。文章认为基于 HCA1分裂属性选择的异 

构代价能够清楚地放大／缩小异构代价对分裂属性选择的影 

响，同时异构属性还能够放大／缩小平均信息增益率对属性的 

影响，但是代价和属性之间的平衡性未得到很好的解决，从而 

影响分类精度和整体代价。张在文献I-3]中避免了文献E2]中 

测试代价被放大的可能，但分裂属性信息依然存在因为过小 

而被忽略的风险以及误分类代价过大而被放大的可能。针对 

异构代价平衡性问题，提出一种解决方法，即首先标准化各种 

不同代价，联合各种代价和属性信息作为分裂属性选择标准， 
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然后在剪枝过程中依然利用代价大小决定剪枝标准，最后通 

过实验验证我们的方法。 

2 代价敏感决策学习基础 

代价敏感学习(CSL)是传统决策树学习的扩展，它是一 

个寻找最小代价过程的分类器。Elkan(2001年)定义 CSL如 

下[ 。 

定义 1(代价矩阵) 设训练数据集 T拥有 个属性 a ， 

612，⋯，a ，分裂属性 啦∈{a ，az，⋯a }拥有 m个不同的类标 

识 z ，zz，⋯， ，cd表示第 类数据分为第 i类的代价，如果 i 
—  为正确分类，则C 一0，否则为错误分类 ≠0，其值由用 

户给定，我们称矩阵C一(％)为代价矩阵。 

定义 2(预测代价) 对于任意一个样例 z，如果将其分为 

第 i个类，那么可能的总代价为： 

L(x， )一∑ (
． 
z)C( ， ) 

， 

我们称 L(x， )为将 x分为第i类的预测总代价，简称预 

测代价。如果确定将 X分为第 i类，则 L( ， )称为预测代 

价。 

定义 3(误分类代价敏感决策) 决策树学 习过程中，由 

属性信息特征和预测代价 L(x， )共同决定分裂属性 ，我们称 

这样的决策为误分类代价敏感决策。 

定义 4(异构代价敏感决策) 决策过程中除了错误分类 

所带来的代价以外 ，还存在测试成本、教育成本和介入成本等 

其它方面的代价 ，分裂属性选择过程中，同时考虑所有不同类 

型的代价，我们称这样的决策为异构代价敏感决策。 

分裂属性选择是决策树递归中一个基本的过程。在这一 

过程中，随着分裂属性 的确立，属性信息特征和代价相应变 

化，下面给出属性信息特征和代价变化的相关概念。 

定义5(信息增益) 文献E3-1依据基尼指数确定分裂属 

性，基尼指数表示为 G(丁)，定义为： 

G(T)一1一∑(1i)。 (1) 

式中，p(1j)是相关样例属于 类的概率 。 

在基尼指数的基础上，属性A作为分裂属性的信息增益 

可表示如下： 

Gain(A)一G(丁)一G(A， (2) 

式中，G(A，T)是当属性 A作为分裂属性分裂后在所有类 中 

剩余的基尼系数。 

定义 6(误分类代价减损) 在分类代价基础上，属性 A 

作为分裂属性的代价减损可表示如下： 
一  ∑ Mc(A ) 

RPduce(A)一— —型  一  (3) 

式中，Mc表示分裂属性分裂前的代价和， ∑ Mc(A )表 

示按分裂属性A分裂后的所有子类代价总和，其中 ClassSet 

(A)是分裂属性 A分裂后的所有类的集合。 

定义 7(测试代价) 分裂属性 A 的测试成本表示为 TC 

(A)，标准化为 ： 

TC(A )romal一 研 器 而  
(4) 

3 异构代价敏感决策树构造方法 

异构代价敏感决策树分类器类似传统决策树分类器 ，其 

步骤如下：(1)设计异构代价敏感的分裂属性选择策略；(2)设 

计异构代价敏感的决策树构建方法；(3)设计剪枝策略；(4)测 

试所构建的异构代价敏感决策树性能。伪代码描述如表 1所 

列 。 

表 1 代价敏感决策树分类器算法伪代码 

训练阶段： 

规范每个属性并判断叶子节点是否继续可分 

如可分则：(1)进行分裂属性选择 

(2)基于选择分裂属性构建异构代价敏感决策树 

(3)减枝 

测试阶段：测试给定的样例 

3．1 异构代价敏感的分裂属性选择 

我们设计异构代价敏感 的分裂属性选择因子 ASF(At— 

tribute Selection Factor)~1：1下： 
，9Aver~gegaln(A )——1、 

ASF(A )一 — *Reduce(A ) (5) 
1 k／li，rarmal 

式中，Averagegain(A~)表示平均信息增益，TC(A ) ～z表示 

标准化测试成本，Reduce(A)表示误分类代价减损。 

我们提出的属性选择因子综合考虑属性信息、测试代价 

和误分类代价对属性选择的影响。使用平均增益取代传统的 

信息增益进行分裂属性选择，旨在加强信息增益的分类能力 。 

标准化测试代价指在避免了因分母过大而忽略属性信息对分 

裂属性选择因子的影响。误分类代价减损指将通过分裂属性 

选择所引起的误分类代价降低，加强误分类代价变化对属性 

选择因子的影响，因此我们约定：设数据集的属性标签为 A ， 

Az，⋯，A ，将属性选择因子取最大值的属性作为分裂属性。 

3．2 构建异构代价敏感决策树 

首先 ，根据式(5)计算各候选分裂属性的属性选择因子 ， 

然后选取最大的选择因子所对应的属性作为分裂属性，如果 

遇到分裂因子具有相同的值 ，则按照应用需要依次考虑误分 

类减损大小 ，测试代价大小 。建树过程中如果满足以下两个 

条件之一将被停止。 

(1)在一个节点中的所有样例属于相同类； 

(2)所有的属性都耗尽。 

异构代价敏感决策树构建算法伪代码描述如表 2所列。 

表 2 异构代价敏感决策树构造算法 

1．创建根节点N 

2．如果训练集为空，则返回节点N标记为Failure~ 

3．如果训练集中的所有记录都属于同一个类别，则以该类别标记节点N； 

4．如果候选属性为空，则返回N作为叶节点，标记为训练集中最普通的类； 

5．for each候选属性 attribute_list 

6．依据式(6)从候选属性attribute_list中选择分裂属性SplitA 

7．标记节点N为属性 SplitA； 

8．for each属性SplitA的已知值split 

9．由节点N长出一个条件为 splitA=splitAi的分支； 

1O．设 si是训练集中splirA=SplitA~的训练样本的集合； 

11．if si为空 

12．加上一个树叶，标记为训练集中最普通的类； 

13．else递归调用本算法 

第 5步是本算法的核心，也是异构代价敏感决策树与传 

统的决策树构造算法的区别所在，其它步骤类似于ICA．5。 

3．3 剪枝策略 

决策树剪枝的目的是 防止决策树学习过度拟合，当前主 

要策略包括 ： 

(1)减少误分类，如悲观性错误剪枝和最小错误剪枝。悲 

观性错误剪枝通过比较剪枝前和剪枝后的错分样本数来判断 
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是否剪枝，旨在减少错分样本数。最小错误剪枝即指通过剪 

枝得到一棵相对于独立数据集来说具有最小期望错误率的决 

策树。 

(2)减少计算代价，如代价复杂性剪枝和最少描述长度剪 

枝。代价复杂性剪枝在剪枝过程中因子树 n 被叶节点替代 

而增加的错误分类样本总数称为代价，剪枝后子树 减少的 

叶节点数称为复杂性。最少描述长度剪枝根据决策树的编码 

代价大小进行剪枝，目标是使得训练样本的大多数数据符合 

这棵树，把样本中不符合的数据作为例外编码，使得编码决策 

树所需的比特最小和编码例外实例所需的比特最小。 

我们的策略优先考虑误分类减损，然后考虑测试代价 ，即 

对于用户给定的正数 ，卢满足 ： 

(1)Reduce(A)< ； 

(2)TC(A )> o 

剪枝的条件首先要满足尽可能使代价减损达到用户指定 

条件，然后满足测试代价降低到用户要求。 

4 相关研究 

自Quinlan(1986年)提出 ID3算法以来，决策树学习引 

起研究者极大的兴趣，并获得广泛的应用。由于 ID3固有的 

局限性，Quinlan(1997年)在 ID3算法基础上提出CA．5算法， 

该算法采用信息增益率进行分裂属性选择，并扩展 1133能处 

理连续值的属性和包含缺失值的训练样本，但ID3和CA．5依 

然不能解决错误分类所引起的代价问题，因此 Elkan(2001 

年)提出代价敏感决策树学习_4]，Elkan只考虑误分类代价敏 

感问题，忽略了测试、计算等不同代价敏感问题，因此近年来 

异构代价敏感成为研究的热点。张等(2010，2012年)对异构 

代价敏感学习做了卓有成效的工作[3“]，张(2010年)首先构 

造了分裂属性选择标准，见式(6)： 

SA (A)一( 啦  ，。一l广．Re duc丽eMC(A) (6) 

张在随后的研究中发现该式因为分裂属性信息过小而可 

能被忽略，测试代价存在被无限放大的可能，因此将其标准化 

后变成如下形式： 
9AverageC,ain(A，73——1 

SAScrs(A)一( )一 fReduceMC(A) (7) 

式(7)避免了测试代价被放大的可能，但分裂属性信息依 

然存在因过小而被忽略的风险和误分类代价过大而被放大的 

可能。因此我们提出一种新的方法来防止属性信息被忽略的 

风险和误分类代价被放大的可能，并对相关概念和定义进行 

了详细的讨论。 

5 实验研究 

为了评估所构建的异构代价敏感决策树(记为“HCS— 

DT”)的性能，我们选择了最流行的方法进行 比较，如“SAS” 

(张等(2010，2012年)对异构代价敏感学习)、“GR”(分裂属 

性选择，不考虑代价)、“MTC”(考虑了误分类代价和测试代 

价带有不同的单位，但没考虑分裂属性的分类准确度)。GR 

类似 CA．5算法，但是没有代价敏感的功能。在 UCI数据集 

上，我们使用所有的测试方法把无限的测试代价和有限的测 

试代价用来评估派生最小的误分类代价。 

5．1 不同缺失值情况下的实验 

从图 1来看，所有方法误分类代价随着缺失值的增大而 
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增大。由于数据集中引入了更多的缺失值，误分类的错误将 

会增加。即缺失数据率越高，建造的模型效果就越差。比较 

HCSDT方法和其他方法，在不同的缺失率下，HCSDT具有 

最低的误分类代价。比较 HCSDT算法和SAS算法，我们可 

以容易地得出结论，HCSDT算法在代价敏感学习中设置不 

同单位的代价进行异构学习是可行的、合理的。 

图 1 缺失值与误分类代价关系 

5．2 不同测试代价下的实验 

实验的测试代价的域是在 100到 600之间，在 Y轴表示 

误分类代价。研究结果也表明HCSDT算法在有限的测试代 

价方面比其他的算法更好。从图2可知：HCSDT算法在最 

大的增益率和各种资源上最小的总代价都是最好的。此外 

GR算法(传统的方法)得到的是最坏的结果。 

图 2 测试代价与误分类代价关系 

5．3 相关分类器算法精度比较的实验 

实验的分类精度在表 3中很容易看出，GR算法在代价 

敏感决策树分类区中的分类精度是最低的，同时它造成的误 

分类代价无疑也是最大的，HCSDT的分类精度是其中最好 

的，sAS稍微差一点点。 

表 3 不同算法分类精度与误分类表 

结束语 本文提出了一种基于异构代价敏感的分裂属性 

选择策略，其在属性选择过程中充分考虑了属性信息特征、误 

分类代价和测试代价，避免了基于 HCA1分裂属性选择中的 

因属性信息特征值过小而被忽略的风险和误分类代价过大而 

被放大的可能。我们进行了各种实验，以评估所提出的方法 

和现有的方法在 6个 UCI数据集上的性能。实验结果表明， 

该方法在处理异构代价的问题上比现有的方法更稳健有效。 

参 考 文 献 

[1] Mitchell T M．Machine Learning[M]．McGraw Hill，1997 

[2] Zhang S C Cost-sensitive classification with respect to waiting 

eost[J]．Knowledge-Based Systems，2010，23：369—378 

(下转第 146页) 



快，其中对于 厂1和 ． ，HV-DPSO在收敛速度上明显高于 

PSO；对于 ．̂， ，，3和 ，4，收敛次数和收敛速度 DPSO和 

HV-DPSO有较大优势，随着测试函数的复杂度增加，DPSO 

的优势逐渐下降，而 Hv_DPS0的优势基本保持不变；对于 

和 ，4，杂交变异算子的引人，体现了在多维复杂函数方面， 

进一步提高了算法的性能。实验表明，在综合性能方面，改进 

后的 DPSO算法和 HV_DPSO算法都好于 PSO算法，Hv_ 

DPSO算法要好于 DPSO算法。 

图 2 Sphere函数收敛对比分析 图3 Griewan函数收敛对比分析 

迭代次数／8 迭代次数／8 

图 4 Ackley函数收敛对比分析 图 5 Rastrigin函数 收敛对比 

分析 

结束语 粒子群算法中，较低的种群多样性会导致算法 

早熟收敛，陷入局部最优解。本文引入动态变化的惯性权重 

以及杂交变异规则来增加其多样性 ，控制种群多样性处于高 

效的范围内，通过设置比例系数，控制迭代次数与惯性权重的 

关系、其他粒子与最优粒子之间距离的关系。在保持种群多 

样性的基础上，实现算法全局与局部搜索的平衡。采用 4个 

常用基准函数进行了试验，并与标准 PS0做了比较，结果表 

明改进算法相对于标准PSO算法，克服了早熟收敛而且具有 

较好的收敛精度。 
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