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摘 要: 提出一种适用于多类不平衡分布情形下的模糊关联分类方法, 该方法以最小化AdaBoost.M1W集成学习迭

代过程中训练样本的加权分类错误率和子分类器中模糊关联分类规则数目及规则中所含模糊项的数目为遗传优化

目标, 实现了AdaBoost.M1W和模糊关联分类建模过程的较好融合. 通过 5个多类不平衡UCI标准数据集和现有的

针对不平衡分类问题的数据预处理方法实验对比结果, 表明了所提出的方法能显著提高多类不平衡情形下的模糊关

联分类模型的分类性能.
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Abstract: A fuzzy associative classification method for multi-class imbalanced datasets is presented. The method

implements a better combination of AdaBoost.M1W and the process of building fuzzy associative classification by the genetic

optimization objective, which is minimization weighted error rate in the process of ensemble iterative learning and the number

of fuzzy association rule and total fuzzy items in the weak fuzzy associative classifier. The experiments of comparing with

existing data preprocessing approaches aiming at the imbalanced classification problem show that the proposed method can

dramatically improve the classification performance of the fuzzy associative classifier for multi-class imbalanced datasets by

five UCI multi-class imbalanced benchmark datasets.
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1 引引引 言言言

模糊关联分类是数据挖掘研究领域中重要的分

类方法之一. 该方法所得的分类模型贴近人类的思维

方式, 容易被人理解, 但其分类准确率容易受到模糊

关联规则挖掘过程中的模糊支持度阈值的影响, 尤其

在数据集类别分布不平衡情形下, 若模糊支持度阈

值过高, 则针对出现频率较少类别的样本产生的规

则较少, 进而降低了分类性能; 若模糊支持度阈值过

低, 则会产生大量无用的规则使得分类模型对训练样

本过拟合, 而且影响其可理解性. 对此, 文献 [1]根据

不同类别的样本在训练集中出现的频率采用不同的

支持度阈值生成相应的分类规则, 但该方法中的基准

支持度仍需主观指定. 文献 [2]结合数据预处理的方

法解决稀有样本产生的模糊规则少的问题, 并分析了

数量属性划分模糊区间个数, 以及不同的模糊规则权

重、模糊推理策略、𝑡模算子对基于模糊规则的分类

系统在两类不平衡分布情形下的分类性能的影响. 文

献 [3]在此基础上应用参数化的 𝑡模算子进行模糊分

类推理, 并通过遗传进化搜索 𝑡模算子中参数的较优

值来提高不平衡分布下的模糊规则分类器的性能. 文
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献 [4]提出了一种基于集成学习算法AdaBoost.M2的

模糊规则分类器, 但该方法要求分类器输出每一训练

样本相对每一类别的概率值, 而模糊关联分类器有可

能对某个训练样本无法识别分类, 即无法输出样本属

于每一类别的概率值.

目前对于不平衡数据集的分类问题的研究主要

有以下 3个方面:

1) 数据预处理. 该方面的工作主要是通过采样

的方式使不平衡的样本分布变得比较平衡, 从而提高

分类器对稀有样本的识别率. 典型的过采样方法有:

随机过采样、SMOTE (synthetic minority oversaming

technique); 下采样方法有: 随机下采样、Tomek-links、

ENN (Wilson’s Edited Nearest Neighbour Rule)等; 这些

采样方法的具体描述参见文献 [5].

2) 代价敏感学习. 该类方法赋予各个类别不同的

错分代价, 在多数不平衡分类问题中, 稀有类是分类

的重点, 因此错分稀有类的代价大于错分大类样本,

代价敏感学习的目标为最小化高代价的错分次数和

总的错分代价, 以提高分类器在不平衡数据情形下对

各个类别的分类准确率. 通常对于给定的数据集, 其

真实的各个类别的错分代价依赖于特定的应用领域,

而且难以被估计.

3) 基于AdaBoost(adaptive boosting)[6]的集成学

习. AdaBoost是一种基于迭代的集成学习方法, 在迭

代过程中通过赋予训练样本的权重反映其对分类的

重要性, 并由样本上的权值对训练集进行抽样. 在每

次迭代学习过程中被错分的样本将赋予更大的权值,

使得下次迭代学习更加关注这些样本; 而对于不平衡

数据集的分类问题, 被错分的样本往往是稀有类样本,

因此基于AdaBoost的集成学习可提高对稀有类别的

识别率.

文献 [7]对不平衡数据集学习的其他方面的研究

工作作了很好的综述. 研究者们还将上述方法相互

融合用于不平衡数据集的分类. 文献 [8]为防止下采

样技术对大类样本的信息丢失, 提出了EasyEnsemble

和BalanceCascade算法. EasyEnsemble对大类样本进

行有放回的随机采样, 形成若干与稀有类样本数目相

等的大类样本的子集; 然后每个大类样本子集与稀

有类样本组合, 并应用集成学习方法AdaBoost训练

分类器; 最后将所有大类子集形成的分类器进行组

合. BalanceCascade算法与EasyEnsemble原理基本相

同, 区别点在于: 在每次形成大类样本的子集时, 已经

被正确分类的大类样本将被从总的大类样本集中去

除. 文献 [9]将 SMOTE与AdaBoost相结合, 在每次迭

代学习过程中由 SMOTE方法产生新的稀有类样本,

使得下次迭代学习稀有类样本受到更多的关注. 文

献 [10]提出的DataBoost-IM算法结合了样本生成技

术和AdaBoost集成学习方法, 该方法根据大类和稀

有类样本数目的比率和迭代学习过程中难以被识别

的样本生成新的大类和稀有类样本, 并将它们加入

下次迭代过程, 使得分类器对所有类别的样本都具

有较高的识别率. 文献 [11]将训练样本的错分代价引

入AdaBoost的权值更新规则中, 使得稀有类样本获

得更高的权重, 通过大类和稀有类样本错分代价的不

同比值下分类器的分类性能确定不同类别的最佳错

分代价. 上述文献 [8,10-11]的方法都是用于两类不平

衡数据的分类问题, 文献 [9]的方法不能用于模糊关

联分类模型, 因为在集成迭代学习过程中产生新的稀

有类样本会改变数量属性模糊区间的划分范围, 使得

分类器中模糊关联分类规则的语义很难确定.

针对多类不平衡分类问题, 文献 [12]提出了基于

代价敏感的集成学习方法AdaC2.M1, 该方法采用遗

传算法搜索各个类别的错分代价, 其训练过程较复

杂而且求得的错分代价只是代价矩阵每一列之和. 文

献 [13]基于 3类特殊的代价矩阵通过训练代价敏感

的神经网络实验表明, 代价敏感学习方法很难较好地

适用于多类不平衡分类问题. AdaBoost.M1是用于多

类分类问题的经典集成学习方法, 但其要求学习过程

中每个基本分类器的分类错误率均小于 0.5, 而模糊

关联分类器在多类不平衡数据情形下很难满足该条

件. 为此, 本文将AdaBoost.M1W[14]集成学习方法用

于模糊关联分类器在多类不平衡情形下的提升, 并且

通过遗传算法较好地实现了模糊关联分类模型的建

模过程与AdaBoost.M1W的融合. 实验结果表明了本

文方法的有效性.

2 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的子子子模模模糊糊糊关关关联联联分分分类类类器器器设设设计计计

2.1 编编编码码码方方方式式式与与与进进进化化化算算算子子子

本文采用文献 [15]的算法生成模糊频繁项及模

糊关联分类规则 (FACR). 遗传进化种群的个体采用

二进制编码方式, 设参与进化的有𝑁 个 FACR规则,

则群体中的每个个体可表示为长度为𝑁 的二进制串

𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑁 , 每个 𝑠𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)取值 0或 1. 0表示

该基因位对应的 FACR不在构成模糊关联分类模型

的规则集中, 1表示对应的 FACR包含在模糊关联分

类模型中.

种群中个体间采用HUX (half uniform crossover)

交叉算子, 具体实现步骤如下: 计算参与交叉运算的

两个个体间的海明距离, 然后将两个个体不同取值的

基因位上的值相互交换生成两个新的个体, 交换的位

数为个体间海明距离的一半, 交换的位置在两个个体

不同取值的若干个位置上随机选取.



第 12 期 霍纬纲等: 一种适用于多类不平衡数据集的模糊关联分类方法 1835

为尽量减少分类模型中FACR规则的数量, 本

文采用了有偏向的变异操作[16], 即个体上的每个基

因位 0至 1和 1至 0的变异按不同的概率进行, 例如 1

至 0的变异概率取 0.1, 0至 1变异概率取 0.001. 当某

个个体的基因位上的值全部变为 0时, 该个体需要执

行重新初始化操作, 即进化个体的每个基因位被重新

按概率 0.5随机赋值为 0或 1.

2.2 个个个体体体适适适应应应度度度函函函数数数设设设计计计

因为AdaBoost类的集成学习算法的核心在于每

次迭代过程中应尽可能地减小子分类器的加权错误

率, 同时为了保证子模糊关联分类器的解释性, 需要

减少分类模型中包含的分类规则和模糊项数目, 所以

本文进化群体中个体𝑆的适应度函数设计如下:

𝑓(𝑆) =
1∑

ℎ𝑆(𝑥𝑖)∕=𝑦𝑖

𝐷𝑡(𝑖)
× 1

NumRule +NumFItem
. (1)

其中: NumRule 和NumFItem 分别为个体𝑆表示的分

类模型中规则数目和所有规则前件包含的模糊项

的数目和,
∑

ℎ𝑆(𝑥𝑖) ∕=𝑦𝑖

𝐷𝑡(𝑖)为个体𝑆表示的分类模型的

加权错误率. 通过式 (1)表示的个体适应度函数来实

现子模糊关联分类器的构建过程与下文中所使用的

AdaBoost.M1W算法的融合.

2.3 构构构建建建子子子模模模糊糊糊关关关联联联分分分类类类器器器的的的算算算法法法描描描述述述

为使模糊关联分类模型中能有较多的模糊关联

分类规则描述稀有类样本, 本文以最少类别样本在训

练集中出现频率的 0.5倍为最小模糊支持度挖掘模糊

频繁项, 但对于多类不平衡数据集, 这将同时生成大

量描述大类样本的模糊关联分类规则, 使得初始规则

集过于庞大. 为缩小遗传算法的搜索空间, 本文通过

两遍扫描规则集选择模糊相关度大且前件中包含模

糊项较少的分类规则, 该方法的具体步骤见文献 [17].

用简单遗传算法构建子模糊关联分类模型, 采用文

献 [18]中的模糊分类推理模型计算子模糊关联分类

模型的加权错误率, 算法的具体流程如下:

1) 对精简后模糊关联分类规则集二进制编码, 初

始进化种群;

2) 由式 (1)计算种群中每个个体适应度值, 并对

种群实施比例选择算子, 对得到的新种群实施HUX

交叉算子和有偏向的变异算子;

3) 若满足迭代终止条件, 则输出最优个体表示的

子模糊关联规则分类器, 否则转 2).

3 基基基于于于AdaBoost.M1W的的的模模模糊糊糊关关关联联联分分分类类类器器器

设有数据集𝐷 = [𝑋𝑌 ], 其中𝑋 = [𝑥𝑘,𝑙]𝑀×𝑛 为在

数量属性上的𝑀 个取值, 𝑌 = [𝑦𝑘]𝑀×1 为在类别属性

上的取值. 算法具体描述如下.

Step 1: 输入为训练样本集Traindata= {(𝑥1, 𝑦1),

(𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁 ), 𝑥𝑖 ∈ 𝑋, 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 }, 𝑌 = {1, 2,
⋅ ⋅ ⋅ , ∣𝑌 ∣}为训练样本类别集合, 𝑁 为训练样本数目,

∣𝑌 ∣为类别数目, 𝑇 为集成学习迭代次数.

Step 2: 用模糊聚类 FCM算法对训练样本模糊预

处理, 并初始化训练样本权值𝐷1(𝑖) = 1/𝑁 .

Step 3: For 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 .

Step 3.1: 由训练样本权值分布𝐷𝑡 对训练数据集

采样, 采用 2.3节描述的遗传算法流程构建子模糊关

联分类器ℎ𝑡 : 𝑋 → 𝑌 ;

Step 3.2: 计算由遗传进化所得子模糊关联分类

器ℎ𝑡 : 𝑋 → 𝑌 的加权错误率 𝜀𝑡 =
∑

ℎ𝑡(𝑥𝑖)∕=𝑦𝑖

𝐷𝑡(𝑖);

Step 3.3: If 𝜀𝑡 ⩾ 1 − 1/∣𝑌 ∣ Then 退出循环, 算法

终止;

Step 3.4: 计算分类器ℎ𝑡 : 𝑋 → 𝑌 的权值𝛼𝑡 =

Ln((∣𝑌 ∣ − 1)(1− 𝜀𝑡)/𝜀𝑡);

Step 3.5: 更新训练样本的权值

𝐷𝑡+1(𝑖) =
𝐷𝑡(𝑖)

𝑍𝑡
×
{
e−𝛼𝑡 , ℎ𝑡(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖;

e𝛼𝑡 , ℎ𝑡(𝑥𝑖) ∕= 𝑦𝑖.

其中𝑍𝑡 为归一化因子.

End For

Step 4: 输出模糊关联集成分类器

𝐻(𝑥) = argmax
𝑦∈𝑌

(
𝑇∑

𝑡=1

𝛼𝑡 ×
{
1, ℎ𝑡(𝑥) = 𝑦;

0, ℎ𝑡(𝑥) ∕= 𝑦

)
.

4 实实实验验验结结结果果果

实验中采用UCI机器学习数据集 (http://www.

ics.uci.edu/∼mlearn/)中的 5个多类不平衡数据集, 各

数据集的详细信息如表 1所示. 每个数据集的数量

属性由 FCM聚类算法模糊预处理, 聚类类别数目均

为 3. 为使训练集和测试集含有相应比例的所有类

别的样本, 采用分层抽样的方法将所有数据集划分

为 3个部分, 随机选择 2个部分作为训练集, 剩余部分

作为测试集. 构建模糊关联分类模型的遗传算法各参

数设置如表 2所示, 实验环境为WinXP, CPU 3.0 GHz,

2.0 GB内存, Visual C++6.0.

表 1 实验中所采用的数据集描述

数据集 样本 数量属 类别 类别分

名称 数目 性数目 数目 布情况

Glass 214 9 6 70/17/76/13/9/29

New thyroid 215 5 3 150/35/30

Ecoli 332 7 6 143/77/52/35/20/5

Yeast 1 428 6 7 463/429/244/163/51/44/37

Abalone 4 024 7 14 57/115/259/391/568/689/634

/487/267/203/126/103/67/58
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表 2 遗传算法参数设置

参数 值

进化种群大小 100

进化迭代次数 50

交叉概率 0.9

变异概率(1 → 0) 0.1

变异概率(0 → 1) 0.001

本文采用分类错误率和查全率的几何平均值两

项指标评估分类器的性能, 具体定义如下: 设样本集

的总类别数目为 𝑘, 𝑛𝑖𝑗(1 ⩽ 𝑖, 𝑗 ⩽ 𝑘)表示分类器将属

于 𝑖类的样本识别为 𝑗类的样本数目, 则分类器的分

类错误率定义为

Errorrate = 1−
𝑘∑

𝑖=1

𝑛𝑖𝑖

/ 𝑘∑
𝑖,𝑗=1

𝑛𝑖𝑗 ,

类别 𝑖的查全率定义为

Recall𝑖 = 𝑛𝑖𝑖

/ 𝑘∑
𝑗=1

𝑛𝑖𝑗 ,

分类器查全率几何均值定义为

𝐺mean =
( 𝑘∏
𝑖=1

Recall𝑖

)1/𝑘
.

该指标可以反映分类器对所有类别样本识别能

力的平均性能.

图 1∼图 5为本文方法在表 1中各个数据集上的

实验结果, 在每个图中 (a)为训练集和测试集上分类

错误率随Boosting次数的变化, (b)为训练集和测试集

的𝐺mean 值随Boosting次数的变化, 图中的每个值均

为 5次分层抽样实验结果的均值. 从这些图中不难看

出: 1) 随着集成迭代次数的增加, 训练集和测试集上

的分类错误率逐步降低, 而𝐺mean 值逐步升高; 2) 类

别和样本数目较多的数据集Yeast, Abalone需要较

多的迭代次数才能得到较好的分类效果; 3) 除New

thyroid数据集外, 其余数据集在集成迭代学习的初期
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图 1 Glass训练集和测试集上分类错误率

和𝐺mean值随Boosting次数的变化图
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图 2 New thyroid训练集和测试集上分类错误率
和𝐺mean值随Boosting次数的变化图

期𝐺mean 值均出现 0, 这是因为分类器对这些数据集

中的某些类别无法识别, 使得这些类别的查全率变

为 0, 但随着迭代次数的增加, 𝐺mean 值能逐步升高而

且达到较高的值. 因此, 本文设计的方法在提高分类

器准确率的同时还能较好地识别数据集中的所有类

别的样本, 适用于多类不平衡样本的分类.
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图 3 Ecoli训练集和测试集上分类错误率

和𝐺mean值随Boosting次数的变化图
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图 4 Yeast训练集和测试集上分类错误率

和𝐺mean值随Boosting次数的变化图
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图 5 Abalone训练集和测试集上分类错误率

和𝐺mean值随Boosting次数的变化图

将处理不平衡数据分类的数据预处理采样的方

法与本文方法进行了分类性能比较, 实验中首先对

原始数据集进行采样预处理, 然后再进行模糊预处

理, 并应用文献 [17]的方法训练模糊关联分类器. 定

义Classavg= 𝑛/𝑘, 𝑛为原始数据集样本数目, 𝑘为类

别数目. 对每一数据集中样本数目小于Classavg的类

别 𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑘)进行过采样, 由类别 𝑖的每个样本生成

的新样本数目为 ⌊Classavg/𝑛𝑖⌋, 𝑛𝑖 为原始数据集中

类别 𝑖的样本数目, 大于Classavg的类别进行下采样.

实验结果如表 3所示, 其中Original表示直接对原始

数据集进行训练, 无采样预处理; Smote+tomelink表

示对数据集先用 Smote过采样, 然后用 tomelink下

采样; Smote+enn表示过采样后用 enn算法下采样;

Randomoversample表示对数据集随机过采样; 本文的

方法简记为GAdaBoost.M1W. 表 3中的实验结果为 5

次分层抽样的均值, 不难看出, 过、下采样的方法在
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表 3 本文方法与数据预处理方法分类性能的比较

𝐺mean 分类错误率数据集 算法
训练样本 测试样本 训练样本 测试样本

Glass Original 0 0 0.38±0.04 0.42±0.09

Smote+tomelink 0.62±0.05 0.55±0.04 0.33±0.01 0.40±0.05

Smote+enn 0.63±0.03 0.62±0.03 0.32±0.01 0.34±0.01

Randomoversample 0.59±0.05 0.48±0.06 0.37±0.02 0.44±0.03

GAdaBoost.M1W 0.90±0.05 0.74±0.12 0.04±0.02 0.09±0.05
Ecoli Original 0.68±0.08 0.59±0.11 0.2±0.02 0.25±0.01

Smote+tomelink 0.76±0.01 0.74±0.02 0.21±0.01 0.22±0.01

Smote+enn 0.74±0.02 0.74±0.01 0.21±0.01 0.23±0.01

Randomoversample 0.73±0.02 0.73±0.05 0.24±0.05 0.22±0.02

GAdaBoost.M1W 0.90±0.05 0.87±0.03 0.06±0.03 0.09±0.03
Abalone Original 0 0 0.72±0.006 0.74±0.01

Smote+tomelink 0 0 0.73±0.004 0.74±0.006

Smote+enn 0 0 0.75±0.002 0.76±0.01

Randomoversample 0 0 0.75±0.003 0.76±0.007

GAdaBoost.M1W 0.79±0.03 0.77±0.03 0.15±0.01 0.16±0.02
New thyroid Original 0.79±0.02 0.73±0.05 0.09±0.006 0.11±0.01

Smote+tomelink 0.90±0.01 0.85±0.02 0.08±0.006 0.1±0.01

Smote+enn 0.94±0.01 0.89±0.03 0.05±0.01 0.09±0.02

Randomoversample 0.71±0.02 0.80±0.03 0.22±0.008 0.18±0.02

GAdaBoost.M1W 0.96±0.04 0.91±0.05 0.02±0.01 0.04±0.02
Yeast Original 0.51±0.05 0.46±0.03 0.43±0.01 0.46±0.02

Smote+tomelink 0.53±0.03 0.50±0.02 0.47±0.02 0.49±0.01

Smote+enn 0.53±0.03 0.51±0.02 0.46±0.02 0.48±0.001

Randomoversample 0.53±0.01 0.50±0.01 0.47±0.03 0.51±0.02

GAdaBoost.M1W 0.85±0.08 0.82±0.07 0.07±0.03 0.08±0.03

Abalone上对训练集和测试集的𝐺mean 值均为 0, 相

对原始数据集无提高, 而在其他数据集上过、下采样

方法对𝐺mean 值有明显提高, 但同时提高了数据集

Ecoli, Yeast, Page-block的分类错误率, 这可能是因为

过采样使得总样本数目增加引起的. 由此可见, 过、下

采样方法处理多类不平衡数据集的分类具有一定的

局限性, 而本文方法相比过、下采样方法在实验中所

用的 5个数据集的𝐺mean 和分类错误率上均有较好

的实验结果.

5 结结结 论论论

本文提出了一种适用于多类不平衡数据的模糊

关联分类方法. 该方法结合了AdaBoost.M1W集成学

习算法和遗传构建模糊关联分类模型的过程, 通过

在遗传算法的适应度函数中引入加权分类错误率和

AdaBoost.M1W的自适应采样过程, 实现了对大类样

本和稀有类样本的同时识别. 实验结果表明了本文方

法的有效性和可行性. 下一步将研究如何用更少的集

成学习迭代次数得到较好的多类不平衡分类性能, 通

过将代价敏感学习方法与本文方法相融合, 研究不同

类型的代价矩阵对本文方法分类性能的影响.
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