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基于多目标特征提取的双层优化决策树分类算法

梁沨琴，魏静萱†，梁斌豪

(西安电子科技大学 计算机科学与技术学院，西安 710000)

摘　要: 高维不平衡数据广泛存在于社会生产的各个领域, 其特点是数据维度高以及数据类别的不平衡, 这种特

性对传统分类算法的性能提出了极大的挑战. 不平衡的数据使得分类器偏向于多数类, 冗余特征导致分类性能的

进一步下降. 对此, 首先针对冗余的高维特征提出基于多目标优化的特征提取算法, 考虑数据可分性和特征的泛

化性能两个目标, 同时在目标内考虑数据的不平衡性; 其次, 提出基于双层优化的决策树分类算法, 将非叶子节点

构建为双层优化的分类器, 上层搜索不同的特征组合, 下层求解该组合下的类别分界面; 最后, 在多个公开数据集

上将所提出算法与其他算法进行对比实验验, 结果表明所提出算法在 F-score和 G-mean指标上明显优于其他对

比算法, 验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: High-dimensional  imbalanced  datasets,  characterized  by  elevated  dimensionality  and  significant  class
imbalance,  which  presents  substantial  challenges  to  conventional  classification  algorithms.  This  imbalance  induces
classifier  bias  towards  majority  classes,  while  redundant  features  exacerbate  performance  degradation.  To  mitigate
these  issues,  first,  we  propose  a  multi-objective  feature  extraction  framework  incorporating  class  separability  and
feature  generalization  performance  as  optimization  objectives,  explicitly  accounting  for  class  imbalance  within  the
objective formulation. Then, we propose a bilevel optimization-based decision tree algorithm in which non-leaf nodes
implement bilevel optimized classifiers. The upper level performs feature subspace exploration, while the lower level
derives  the  optimal  class-separating  hyperplane  for  the  identified  subspace.  Comparative  evaluation  on  benchmark
datasets demonstrates that  the proposed methodology achieves statistically significant superiority over state-of-the-art
approaches in both F-score and G-mean metrics, thereby validating its efficacy.
Keywords: unbalanced learning；feature extraction；classification；high dimensional data；bilevel model；decision
tree；multi-objective optimization

 

0    引　言

随着大数据时代的到来, 高维数据分类成为机

器学习领域的重要研究方向. 在生物信息学、医学影

像分析、金融欺诈检测等实际场景中, 数据除了具备

高维度性外还存在着类别间的不平衡性
[1]. 高维数据

通常包含成千上万的特征, 大量冗余特征使得特征

间的关系不清晰, 导致分类性能下降. 此外, 一般的

分类算法通常假设不同类别的样本数大致相等, 面
对类别不平衡数据的分类任务时, 分类器学习到的

特征偏向于多数类, 导致少数类的分类精度较低; 然
而, 在这样的数据背景下, 用户通常对少数类样本更

感兴趣. 如何在高维空间中识别并学习少数类的判

别特征, 是高维不平衡数据分类算法的研究目标.
目前, 高维不平衡数据分类研究通常将数据的
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高维性和不平衡性看作两个部分, 分别提出针对性

方法进行解决.
针对高维数据, 目前的研究方法是通过特征选

择或特征提取对数据进行降维
[2]. 特征选择从高维的

特征集中选择部分特征表示整个特征集合. 由于高

维特征间的复杂关系, 看似冗余的特征与其他特征

组合后反而可能会有较好的分类性能, 但目前大多

数方法直接从原始特征集中挑选特征子集, 没有考

虑特征间的局部组合效果, 很难将这类型特征留在

最终的特征子集中. 特征提取侧重挖掘特征间的关

系, 将高维特征通过函数关系映射到低维空间, 能够

更有效地压缩原始特征, 根据新特征和原特征是否

线性相关分为线性和非线性. 为了得到更好的分类

效果, 通常要使用非线性方法, 但得到的特征往往不

易理解. 大多数的特征提取方法只考虑了单个目标,
难以精确捕捉到高维数据的类别特点.

不平衡性的处理方法分为数据级和算法级
[3]. 数

据级方法可以分为欠采样和过采样两种方式, 前者

根据某种策略从多数类中删除部分样本, 后者则采

用一些数据生成算法增加少数类样本的数量, 最终

都能使得不同类别的样本量达到平衡. 但删除样本

可能使得关键样本丢失, 导致类边界更加模糊, 并且

目前的数据生成策略通常基于已有数据, 可能生成

重复的数据, 导致分类器的过拟合. 算法级方法是代

价敏感学习, 通过增加少数类样本的误分类代价或

者减少多数类样本的误分类代价, 迫使分类算法对

少数类样本的正确度有更高的关注度, 但是很难为

样本误分类构建最优成本.
此外, 集成学习算法也是目前主流的研究方向,

通过结合多个基分类器通常可以得到更好的分类效

果
[4]. 面对高维不平衡数据的复杂性, 目前的集成学

习算法通常将降维、不平衡数据的处理方法与分类

器集成相结合. 因此, 对数据高维性和不平衡性的处

理方法更为重要.
鉴于此, 本文提出一种基于多目标特征提取的

双层优化决策树分类算法 (MOFE-BLODT), 用于解

决高维不平衡数据的分类问题. 该算法首先使用多

目标的特征提取模型对数据进行降维, 在此基础上

使用基于双层优化的决策树模型对数据进行分类.
本文的主要工作如下:

1)提出一种基于多目标优化的特征提取算法.
其中考虑两个目标: 数据在提取得到的特征中的可

分性, 尽可能使得数据在新特征中是可分的; 新特征

的泛化能力, 新特征一方面要增强少数类样本点的

代表性, 另一方面要能代表整体的数据.
2)提出一种基于双层优化的决策树算法. 决策

树的每个非叶子节点都是一个双层优化的分类器,
上层搜索新特征集的不同组合, 下层求解该组合下

的线性分类超平面.
3)在多个高维不平衡数据集上, 将所提出算法

与多个算法进行对比, 验证所提出算法的有效性. 

1    相关工作

基于特征选择的方法为解决数据的不平衡性所

带来的问题, 通常在特征选择中嵌入不平衡数据的

处理方法. 例如, Zhang等[5]
结合模糊聚类和粒子群

优化, 提出了一种针对有缺失数据的高维不平衡数

据的特征选择算法, 以填充风险的概念量化类别不

平衡背景下缺失值对分类性能的影响, 引入模糊聚

类对粒子群初始化, 提高了种群质量. Saadatmand等[6]

将特征选择建模为多目标优化问题, 引入 Jaccard相
似性控制解的多样性, 设计了一种基于集合的变异

操作提高种群的搜索, 采用一种双加权的 KNN分类

器评估个体, 用于解决传统 KNN在不平衡数据中偏

向多数类的问题. 虽然这些方法很大程度上减轻了

特征的冗余程度, 能够得到更为精简的特征子集, 但
是都没有考虑到特征的局部组合效果, 难以捕捉到

数据中的潜在模式.

集成学习的研究重点在于得到多个差异化的分

类器, 针对高维不平衡数据通常引入降维和重采样

等方法构造分类器. 如文献 [7]通过随机森林进行特

征选择, 引入欠采样方法平衡类别分布. Wu等[8]
在

AdaBoost基础上引入折扣因子, 迭代过程中对不同

的样本赋予不同的权重, 同时用基于 k-hub聚类的欠

采样方法生成平衡数据. 然而, 大多数的集成学习算

法都是直接在原始空间中执行, 冗余特征在分类时

严重影响了分类性能.

重采样和代价敏感学习分别从数据层面和算法

层面缓解类别不平衡带来的问题. 文献 [9]针对 CGAN
过采样受限于少数类样本规模的问题, 提出了 CGAN
与 SMTOEENN相结合的过采样方法. 文献 [10]提
出了一种针对大规模图数据的方法, 基于贝叶斯决

策规则的最优损失函数以及切割平面算法提出了成

本敏感的子图选择方法. 但基于已知信息的过采样

方法可能导致数据的过拟合, 欠采样方法可能将关

键样本点剔除, 影响到分类效果. 对于代价敏感学习,
由于分类权重与数据高度相关, 很难找到最优的误

分类权重, 稳定性和可扩展性较差.
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2    基于多目标特征提取的双层优化决策树

分类算法

本节将介绍所提出基于多目标特征提取的双层

优化决策树分类算法, 算法框架如图 1所示. 首先,
通过多目标优化的特征提取模型对原始的高维不平

衡数据进行降维, 本文考虑了两个目标, 使得提取到

的新特征不仅能够有效划分已有数据集, 还能提高

对未知数据的泛化能力. 鉴于数据的类别不平衡, 本
文在特征提取模型中引入对少数类样本的增强, 使
得少数类样本在新特征中易于识别. 其次, 在新特征

空间上训练一个基于双层优化的决策树分类器, 在
每个非叶子节点上采用双层优化模型, 上层搜索新

特征空间下不同的特征组合, 下层负责根据上层提

供的特征组合求解线性分类超平面.
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图1   算法架构
 
 

2.1    基于多目标优化的特征提取模型
 

2.1.1    多目标优化问题定义

n

m

若一个优化问题中涉及到两个或两个以上的目

标, 则将其称为多目标优化问题. 一个具有 个决策

变量和 个目标的最小化多目标优化问题可以表示

为

minF (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fm(x))
T;

s.t. x ∈ X. (1)

x = (x1, x2, . . . , xn)
T ∈ X n X

n F (x) m

其中:  是 维决策向量, 
是 维决策空间,  是待求解的 个目标函数. 若
满足下式:{∀i ∈ {1, 2, . . . ,m}, fi(x) ⩽ fi(x);

∃j ∈ {1, 2, . . . ,m}, fj(x) < fj(x).
(2)

x y x ≺ y fi(x) x

i x x∗ ≺ x

x∗

则称解 Pareto支配解 ( ). 其中 为 在

第 个目标上的真实目标值. 若不存在 使得 ,
则称 为 Pareto最优解, 多目标优化问题的目标即

为找到一组 Pareto最优解. 

2.1.2    新特征表达式定义

D N

X = (x1, x2, . . . , xN) {xi}N
i=1 ∈ RD

D d (d ≪ D)

xi = (xi1, xi2, . . . , xiD)

yi = (φ1(xi), φ2(xi), . . . ,

φd(xi)) X

Y φ = (φ1, φ2, . . . , φd)

给定一个包含 维特征和 个样例的数据集

, 其中 . 特征提

取寻找从 维特征集到 维特征集 的映射.
对数据集中的任意一个样本 ,
特征提取转换后的样本

. 因而, 特征提取就是寻找一组从 函数到

函数的表达式 . 任意样本

xi k φk(xi)的第 个新特征上的值通过函数映射 求得,
为了使得提取到的特征易于理解, 本文将其函数表

达式定义为

φk(xi) = xbk1
i1 × xbk2

i2 × . . .× xbkD
iD , (3)

bkj ∈ E = {−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3}其中 是特征提取

任务的求解目标. 

2.1.3    多目标模型建立

特征提取是分类任务的前置步骤, 目的是得到

区分性较好的特征空间, 不仅将已有数据区分开, 同
时挖掘出数据集类别间的不同, 对未知数据有良好

的泛化性能. 对于类别不平衡数据, 还要放大少数类

的特征, 使得少数类数据在新的特征空间中容易识

别. 因此, 本文针对不平衡数据的特征提取任务设计

了两个目标, 分别是现有数据的可分性和未知数据

的泛化能力.
目标 1　数据可分性.

X l = (l1, l2, . . . , lN)

li ∈ {0, 1}

Y = (y1, y2, . . . , yN)

{yi}N
i=1 ∈ Rd

φk

记 对应的类别标签为 , 其
中 . 本文着重研究二类别的高维不平衡数

据分类任务, 少数类样本标签为 1, 多数类样本标签

为 0. 考虑特征提取后的数据集 ,
其中 , 数据可分性的目标是尽可能使得

同类样本点聚集在一起. 具体而言, 对于任意一个新

特征 , 将原数据映射后的数据点按照从小到大的

顺序排列后, 期望数据点排列形式为多数类与少数

类各自聚集在数轴的两端, 尽可能将两个类别分开,

720 控 制 与 决 策 第41卷



以便于后续分类任务的进行.

基于以上目的设计特征提取的第 1个优化目标

min f1 =
m∑
i=1

pli

Nli − ni

Nli

.

pli =


1, li = 1;

N0

N1

, li = 0.
(4)

m

N1 N0

li

ni pli

其中:  为此特征上所有数据点按从小到大排列后,

同类别聚集的段数;  和 分别为数据集中少数类

和多数类的样本数;  是此段上的数据点对应的类别

标签;  是此段上的样本数;  为惩罚系数. 考虑到

数据集的类别不平衡性, 由于多数类的样本较多, 可

以被挖掘到的知识更多, 因此给予多数类较大的惩

N1 = 8 N0 = 14

罚, 避免其混入少数类中. 假设一个数据集中少数类

(类别标签为 1)共有 8例 , 多数类 (类别标签为

0)共 14例 , 即 ,  . 这些数据点在式

(1)的某种变换得到的特征下, 数值按照从小到大排

列后每个样本点对应的类别标签如图 2所示, 可以

看到在此数轴中数据按类别聚为 4段, 各段对应的

样本数为 6、4、2、10. 此数据集在这个特征中对应的

目标函数计算式为

f1 =
8− 6

8
+
14

8
× 14− 4

14
+
8− 2

8
+
14

8
× 14− 10

14
.

m

i ni

f1

从目标函数可以看出,  越小, 特征中类别聚集

的段数越少, 区分度越高; 第 段中 越大, 此段上聚

集的该类别的样本越多, 区分度越高. 因此目标函数

越小, 代表此特征中的样本点越可区分.
 
 

n  = 61 n  = 42 n  = 23 n  = 104

图2   目标 1 计算说明
 

目标 2　特征泛化能力.
目标 2有两个作用, 一是使得新特征尽可能代

表原始数据, 即最大程度保留原始数据的信息, 二是

增强少数类的特征, 使得少数类容易识别.

φk

本文基于不同类别的样本均值定义特征的泛化

性能, 由于式 (1)中新特征为原数据各个特征幂次方

的乘积, 若直接采用新特征中的均值计算泛化性能,
新特征与原数据集的数据分布有较大差别, 不能代

表类别特性. 为了解决以上问题, 对新特征 上的数

据点做如下变换:

zi = lg yi = lgφk(xi) =
D∑

j=1

bkj lgxij. (5)

y = x− 1 y = lgx ∼
x = 1

[0.8, 1.2]

图 3为函数 和 在 0.5    1.5
区间上的函数图像, 可以看出两函数在 附近的

函数变化幅度基本一致, 为了减少特征分布的改变,
本文将原数据集的各个特征归一化到 .

理论上, 收集到的数据是从该数据对应的实际

问题中采样得到, 因而每个样本点在实际分布中都

对应着一批类似的未知数据. 从这个角度出发, 若训

练集中同类样本点尽可能的相似, 不同类样本点尽

可能远离, 则在未知数据中应当也会拥有相同的效

果. 因此定义目标 2的第 1部分为

f21 =
N1∑

i=1,zi∈Z1

(zi − µ1)(zi − µ1)
T

(µ0 − µ1)
2 +

N0∑
j=1,zj∈Z0

(zj − µ0)(zj − µ0)
T

(µ0 − µ1)
2 . (6)

Z1 Z0 φk

µ1 µ0

其中:  ,  为数据集在新特征 中取对数后的少

数类和多数类的样本点集合;  ,  为少数类和多数

类的样本均值.

zi

v1 v2

v1

v1

鉴于少数类样本数较少, 只考虑式 (4)作为目标

函数会导致新特征的过拟合 . 由式 (5)可以看出 ,
为原始特征对数值的线性组合, 为了减轻式 (4)的

过拟合, 应当尽可能减少降维过程中信息量的丢失,
即尽可能做到: 1)降维前后样本点的总体变化较小,
采用最小投影距离衡量; 2)降维后的样本点尽可能

分散. 以图 4为例, 原数据集有两个特征, 从分类效

果上看, 以线性方式降维后 与 两个方向的分类

效果相当, 但是以 降维后的数据更为分散, 保有的

信息量更多, 因而选择 降维会有更好的泛化性. 此
外, 还要考虑各类别的分散程度, 令少数类的分散度

更大, 保存更多的信息量.
 

 

0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4
y = x -1
y = lgx

x

y

图3    函数对比图
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o

图4   降维方向对比
 

var1 var2

方差是用于刻画数据集分散程度的常用统计量,
一般而言, 方差越大数据中的信息量越大. 少数类和

多数类的分散程度用类内方差表示 , 符号表示为

和 . 本文对方差的公式做出调整用于刻画

不平衡数据整体的分散程度, 有

var∗ =
1

N

∑
(zi − µ̄)

2
, (7)

µ̄ =
N0

N
µ1 +

N1

N
µ0其中 .

投影距离用投影前数据到投影直线的距离之和

衡量, 即

dis =
N∑
i=1

|zi|√√√√ D∑
j=1

b2kj

. (8)

此外, 新特征中多数类和少数类的数据分布应

当是偏态分布的. 若某特征中少数类和多数类分别

分布在数轴两端, 则其两种不同的分布状态如图 5
所示. 图 5(a)中少数类和多数类分别为左偏和右偏

分布, 少数类样本的极端值分布在左侧, 多数类则分

布在右侧, 大多数样本处于两分布的交界附近, 保证

了交界线对未知数据的相对可靠性. 图 5(b)中少数

类和多数类分别为右偏和左偏分布, 此情况下交界

附近的样本点较少, 未知数据中少数类混入多数类

的可能性增大, 对多数类数据而言也有同样的结论.
因此, 定义变量用于刻画少数类和多数类的分布, 有

a1 =


var1-be
var1-af

, 当少数类分布在数轴右端时;

var1-af
var1-be

, 当少数类分布在数轴左端时;

a0 =


var0-be
var0-af

, 当多数类分布在数轴右端时;

var0-af
var0-be

, 当多数类分布在数轴左端时.
(9)

var1-be var1-af

var0-be var0-af

其中:  ,  分别表示少数类在新特征的值按

大小排序后 , 前一半数据和后一半数据的方差 ,
,  类似. 由此定义目标 2的第 2部分为

f22 =
(
1 +

N1

N
a1 +

N0

N
a0

)
×( dis

var∗
+

dis
N1

N
var1 +

N0

N
var0

)
. (10)

最后得到第 2个优化目标为

min f2 = f21 + f22. (11)
 

2.1.4    多目标特征提取的优化算法

φ =

(φ1, φ2, . . . , φd) bkj(k

= 1, 2, . . . , d, j = 1, 2, . . . , D) bkj

φk

(bk1, bk2, . . . , bkD)

特征提取的目标是求解一组函数表达式

, 由式 (1)可知, 最终目标是求解

. 由于 为整数 , 每

一维新特征的求解都是一个组合优化问题. 本文采

用多目标进化算法进行求解,  为个体, 其基因编码

为 , 目标函数为

minF = min(f1, f2). (12)

算法 1　特征提取算法.

X;输入: 数据集

φ输出: 新特征集 .

P 1 s1,初始化种群 , 种群大小为

P1按照式 (1)和 (9)计算 的目标值.
i =for  1: generation do

Pi　对 执行快速非支配排序

s1　使用二元锦标赛方法选择 个个体作为父代

Ci　执行交叉变异操作得到子种群

Ci　按照式 (1)和 (9)计算 的目标值

Pi+1 = Pi + Ci　

Pi+1　对 执行快速非支配排序

Pi+1 = Pi+1[: s1]　

end

 

x

y

o

x

y

o

(a)   少数类左偏分布 ,多数类右偏分布

(b)   少数类左偏分布 ,多数类右偏分布

图5    数据分布说明
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算法 1描述了该算法的执行过程.
1) 种群初始化.

s1

D

s1 k

Bk = {dk1
, dk2

, . . . , dkD/s1
}

bkdl = 1(dl ∈ Bk) bkdl = 0(dl /∈ Bk)

种群的大小为 , 为了使得初始化时每个特征

在群体中都会出现 , 将 维特征随机均匀划分为

组 , 每组代表一个个体 , 假设第 组特征子集为

, 则在对应个体的编码

中令 ,  .
2) 种群排序规则.

φi φj

选择采用二元锦标赛方法, 排序采用快速非支

配排序算法
[11], 同时针对排序算法中的多样性设计

了一种新的度量方法. 任意两个体 与 的距离定

义为使用到相同原特征的数目, 即

g(ϕi, ϕj) =
D∑

k=1

(Γ (bik)Γ (bjk)). (13)

其中

Γ (x) =

{
1, x ̸= 0;

0, x = 0.

φi max
j=1,2,...,s1

g(φi, φj)个体 在种群中的多样性为 ,

排序后的同层个体中多样性的值越小排序越靠前.
3) 交叉变异操作.

φP1
φP2

φC1
φC2

φk

E

bki

任意两个父代个体 与 交叉产生后代

和 , 将两个父代个体逐元素进行交叉, 算法 2
描述了此执行过程. 个体 中的元素逐个进行变异

操作, 每个元素值都是从 中选取的. 个体中的元素

以 5%的概率发生变异, 为了提取到的特征尽可

能的简单, 当发生变异时 75%概率变为 0; 否则其值

随机增加 1或减少 1得到变异后的值.

算法 2　特征提取的交叉操作.

φP1
φP2

输入: 父代个体 、 ;

φC1
φC2

输出: 子代个体 、 .
i =for  1: D do:

r = rand()　

r ⩽ 0.5　若 , 则

bC1i = bP1i
　　

bC2i = bP2i
　　

r > 0.5　若 , 则

bC1i = bP2i
　　

bC2i = bP1i
　　

end
 

2.2    基于双层优化的决策树模型
 

2.2.1    双层优化问题

双层优化是指一种具有二层递阶结构的系统优

化问题, 有上层和下层两个层次的优化目标. 一般而

言双层优化问题具有以下形式:

minHU(vu,vl);

s.t. vl ∈ {argminHL(vu,vl)}. (14)

HU HL vl

vu

vu

vl

其中:  和 分别为上层和下层的目标函数,  和

分别表示上层和下层的变量. 在一次优化过程中,
上层负责将变量 传递给下层, 下层则负责求解此

时的 , 之后将求得的变量传递给上层, 由上层决定

下一步的优化方向. 在此结构中, 上层的决策影响下

层的行为, 下层的优化结果反过来影响上层的优化

方向. 

2.2.2    模型的建立与求解

yi

大多数的分类器求解分界面时通常将所有的特

征都考虑在内, 但求得的分界面不一定是最优的. 因
此, 为了得到最优特征组合下的分界面, 本文提出基

于双层优化的决策树模型. 从效果上看, 决策树中的

每个非叶子节点都是一个分类器, 为了使得分类规

则容易理解, 本文将叶子结点的分类规则定义为线

性的, 若任意数据 满足下式:

h(yi, c,w, θ) =

θ + c1w1yi1 + c2w2yi2 + . . .+ cdwdyid < 0,
(15)

ci ∈ {0, 1} φi

则被划分到左子节点, 否则被划分到右子节点. 其中

标记对应特征 在此次分类中是否起到

作用. 为保证非叶子节点得到最优的分类超平面, 将
优化目标设为双层, 上层用于搜索特征组合, 下层则

求解该组合下的分界面. 此双层优化问题定义为

minHU(c,w
∗, θ∗);

s.t. (w∗, θ∗) ∈ argminHL(w, θ)|c, ci ∈ {0, 1}.
(16)

HU、HL其中 分别是上层和下层的目标函数.
HL1) 下层目标函数 .

c在双层模型中, 上层将某个特征组合 传递给下

层, 下层的任务即为求解该组合下的分界面. 考虑到

数据的不平衡性, 本文采用最小化误分类实例的比

率
[12]

作为目标函数, 其数学形式为

HL(w, θ)|c =
N∑
i=1

h′(yi, li,w, θ).

h′(yi, li,w, θ) =


1

N0

, h(yi, c,w, θ) < 0且li = 0;

1

N1

, h(yi, c,w, θ) ⩾ 0且li = 1;

0, otherwise.
(17)

h′函数 根据错误分类的样例是少数类还是多数

类赋予不同的代价. 在优化上采用与文献 [12]相同

的方式.
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HU2）上层目标函数 .

c1、c2

如前所述, 上层的目标是找出最优分类效果的

特征组合. 对于不同的特征组合, 首先考察该组合下

的分类平面是否能将已有数据分开, 其次考虑其对

未知数据是否拥有更好的分类效果. 对于两个不同

的特征组 , 首先比较下式:

HU1(c,w
∗, θ∗) =

N1 −NL1

N1

+
N0 −NR0

N0

. (18)

NL1

NR0

HU1 c

c1 c2 HU1

其中:  表示被此分界面分到左子节点的少数类

样本数,  表示被分到右子节点的多数类样本数,
越小则表示由 特征组求得的分界面越能够将

已有数据分开. 当 和 的 相同时, 类似式 (4),
定义衡量特征组分类的泛化能力为

HU2(c,w
∗, θ∗)=

N1∑
i=1,yi∈Y1

(h(yi, c,w, θ)− µ′
1)

2

(µ′
0 − µ′

1)
2 +

N0∑
i=1,yi∈Y0

(h(yi, c,w, θ)− µ′
0)

2

(µ′
0 − µ′

1)
2 . (19)

其中

µ′
1 =

1

N1

∑
yi∈Y1

h(yi, c,w, θ),

µ′
0 =

1

N0

∑
yi∈Y0

h(yi, c,w, θ).

(c,w, θ)

c = (c1, c2, . . . , cd)

非叶子节点的求解目标为此节点的分类规则,
即式 (15)中的 , 求解过程采用进化算法, 个

体基因编码为 , 即个体的特征选

取情况. 算法 3描述了非叶子节点的求解过程.

算法 3　非叶子节点求解过程.

输入: 当前叶子节点的数据集;

c w θ输出:  、 、 .
best = null 

P1 s2初始化种群 , 种群大小为

P1评估

i =for  1:generation do:

Ci　执行选择、交叉变异操作生成个体

Ci　评估

Pi+1 = Pi + Ci　

Pi+1　对 执行排序操作

Pi+1 = Pi+1[: s2]　

best = Pi+1[0]　

　if 满足终止条件

　　break
end
[c,w, θ] = [best.c, best.w, best.θ]

1) 种群初始化.

s2 = d

P [i] ci = 1

初始化时为了让每一个特征都能起作用, 种群

中的个体只选取一个特征, 因此种群大小 , 个
体 的编码中令 , 其余置为零.

2) 种群排序.

HU

w θ

P [i] P [j]

选择操作采用二元锦标赛方法, 种群个体的评

估过程如算法 4所示, 评估的过程即为双层问题的

求解过程, 个体的适应度由 决定, 但在计算之前,

首先求解下层目标函数, 计算出个体对应的 和 .

个体 在满足下列情况时优于 :
1⃝ P [i].HU1 < P [j].HU1; 

2⃝ P [i].HU1 = P [j].HU1且P [i].HU2 < P [j].HU2. 

算法 4　种群评估.

P输入: 种群 .

i = Popsizefor  1:  do:

P [i]. c [P [i].w, P [i]. θ]　根据 执行下层求解得到

P [i].HU1 P [i].HU2　根据式 (15)、(16)计算 和

end

3) 交叉变异操作.

ci 1− ci

类似于算法 2, 两个父代个体编码中的元素逐对

进行交叉, 随机赋给子代. 对个体逐元素进行变异操

作, 个体编码中 以 5%的概率变异为 . 

3    实验分析 

3.1    数  据  集

N D

IR

本文所提出算法针对高维不平衡数据的二分类

任务, 实验所用的 20个数据集的详细信息如表 1所

示, 包括数据集样本数 ( )、特征数 ( )和不平衡比

率 ( ). IR是多数类和少数类样本数的比值, 用于

衡量数据的不平衡程度

IR =
N0

N1

. (20)

i

i

表 1中“数据集名- ”表示将该数据集中类别标

签为 的看作少数类, 其余看作多数类. 

3.2    评价指标和参数设置

本文采用 F-score和 G-mean作为评价指标, 这
也是不平衡数据分类的常用指标. 表 2是二分类的

混淆矩阵, 其中少数类标记为正类, 多数类标记为负

类. 通过结合准确率和召回率, F-score能更准确地评

价不平衡数据的分类性能, 其定义如下:

Precision =
TP

TP+ FP
, (21)

Recall =
TP

TP+ FN
, (22)
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F -score =
2× Recall× Precision
Recall+ Precision

. (23)

G-mean表示正类样本和负类样本的几何平均

精度, 它是评估整体分类性能的有效指标, 其定义如

下:

G-mean =
√
Recall× Recall−, (24)

Recall− =
TN

TN+ FP
. (25)

s1实验时特征提取求解算法的种群大小 设为

50, 进化代数为 300代; 决策树非叶子节点求解算法

的进化代数为 100代, 当最优个体连续 10代没有变

化时提前退出进化. 交叉概率均设为 0.9. 

3.3    对比算法

为了验证所提出算法的有效性, 在高维不平衡

数据集上将 MOFE-BLODT与多个主流算法进行比

较 , 包括集成算法 BalancedRF[18]、 AsBagging[19]、
RUSBoost[20]、CEMVO[7]

以及基于特征选择的算法

SVM-BEF[21]. 其中 BalancedRF是随机森林算法的变

体, AsBagging在 Bagging中加入不对称的重采样方

法, RUSBoost则是 RUS与 Boost算法的结合, SVM-
BEF根据特征对分类的贡献度进行特征选择, 损失

函数上采用类别平衡的损失函数. 

3.4    实验结果

为了减少随机性对实验结果的影响, 实验采用

5折交叉验证并且重复 5次评估算法的分类性能, 实

 

表1     实验数据集

数据集 重命名 来源 N D IR

CLL_sub-0 D1 文献[13] 111 11 340 9.09

Colon D2 文献[13] 62 2000 1.18

DLBCL D3 文献[14] 77 5 469 3.05

Leukemia1-1 D4 文献[15] 72 5 327 7.00

LSVT D5 文献[14] 126 309 2.00

Lung-2 D6 文献[13] 203 3 312 10.94

Lung-3 D7 文献[13] 203 3 312 8.66

Lymphoma-2 D8 文献[16] 96 4 026 8.60

Lymphoma-3 D9 文献[16] 96 4 026 9.66

Lymphoma-4 D10 文献[16] 96 4 026 7.72

Su_2001-3 D11 文献[17] 174 1 517 5.69

Tomlins_v1-1 D12 文献[17] 104 2 315 2.85

Tomlins_v1-5 D13 文献[17] 104 2 315 7.66

Tomlins_v2-1 D14 文献[17] 92 1 288 2.40

Tomlins_v2-3 D15 文献[17] 92 1 288 1.87

Tox-1 D16 文献[13] 171 5 748 2.80

Tox-2 D17 文献[13] 171 5 748 2.80

Tox-3 D18 文献[13] 171 5 748 3.38

Tox-4 D29 文献[13] 171 5 748 3.07

warpAR10P-1 D20 文献[13] 130 2 400 9

 

表2     二分类的混淆矩阵

预测正类 预测负类

实际正类 TP FN

实际负类 FP TN

 

表3     不同算法的 F-score 实验结果

数据集 BalancedRF AsBagging RUSBoost SVM-BEF CEMVO MOFE-BLODT

D1 0.887 8 ± 0.062 1 0.946 2 ± 0.037 3 0.916 9 ± 0.056 9 0.953 3 ± 0.058 1 0.992 0 ± 0.016 0 1.000 0 ± 0.000 0

D2 0.668 1 ± 0.078 0 0.623 3 ± 0.076 9 0.556 4 ± 0.113 7 0.769 6 ± 0.047 0 0.746 7 ± 0.022 7 0.808 4 ± 0.031 3

D3 0.682 0 ± 0.047 8 0.666 5 ± 0.049 7 0.795 0 ± 0.072 8 0.757 9 ± 0.113 5 0.880 0 ± 0.061 3 0.922 6 ± 0.028 1

D4 0.559 7 ± 0.128 0 0.640 8 ± 0.064 2 0.055 25 ± 0.060 8 0.720 0 ± 0.175 8 0.826 6 ± 0.032 6 0.925 3 ± 0.015 9

D5 0.742 3 ± 0.024 3 0.721 1 ± 0.026 6 0.670 6 ± 0.086 3 0.797 2 ± 0.021 4 0.813 8 ± 0.017 5 0.818 9 ± 0.024 3

D6 0.846 4 ± 0.044 7 0.854 4 ± 0.041 7 0.643 0 ± 0.041 0 0.831 4 ± 0.085 7 0.858 7 ± 0.024 1 0.918 2 ± 0.023 0

D7 0.679 6 ± 0.039 5 0.689 2 ± 0.036 4 0.731 6 ± 0.081 4 0.783 7 ± 0.050 8 0.845 6 ± 0.037 7 0.877 8 ± 0.010 5

D8 0.567 6 ± 0.062 4 0.612 9 ± 0.081 0 0.390 3 ± 0.105 7 0.757 3 ± 0.130 2 0.746 6 ± 0.106 6 0.960 0 ± 0.032 6

D9 0.483 3 ± 0.023 7 0.539 5 ± 0.040 0 0.328 8 ± 0.045 9 0.693 3 ± 0.067 9 0.690 6 ± 0.109 4 0.818 6 ± 0.056 3

D10 0.773 4 ± 0.043 9 0.762 6 ± 0.045 6 0.468 5 ± 0.050 4 0.833 3 ± 0.082 4 0.865 3 ± 0.019 0 0.970 6 ± 0.025 8

D11 0.745 0 ± 0.062 6 07655 ± 0.049 5 0.829 3 ± 0.029 4 0.722 0 ± 0.079 5 0.837 8 ± 0.056 5 0.906 4 ± 0.026 5

D12 0.714 2 ± 0.060 4 0.754 2 ± 0.042 6 0.725 4 ± 0.068 8 0.860 8 ± 0.070 9 0.894 9 ± 0.029 3 0.924 0 ± 0.033 6

D13 0.819 5 ± 0.075 7 0.867 2 ± 0.092 6 0.568 3 ± 0.091 4 0.944 0 ± 0.044 1 0.962 6 ± 0.021 3 1.000 0 ± 0.000 0

D14 0.730 4 ± 0.047 5 0.803 5 ± 0.033 0 0.709 0 ± 0.054 6 0.867 6 ± 0.031 5 0.909 0 ± 0.021 9 0.911 2 ± 0.021 2

D15 0.637 7 ± 0.017 4 0.599 8 ± 0.035 4 0.612 9 ± 0.066 4 0.606 6 ± 0.067 6 0.775 9 ± 0.044 7 0.781 4 ± 0.013 3

D16 0.604 0 ± 0.038 8 0.587 8 ± 0.024 8 0.458 2 ± 0.077 4 0.596 8 ± 0.058 0 0.711 8 ± 0.074 5 0.775 9 ± 0.028 1

D17 0.664 1 ± 0.027 9 0.670 2 ± 0.022 5 0.498 0 ± 0.081 0 0.677 3 ± 0.102 7 0.813 4 ± 0.021 4 0.831 8 ± 0.035 3

D18 0.662 0 ± 0.020 3 0.735 5 ± 0.070 6 0.627 9 ± 0.054 8 0.783 8 ± 0.033 7 0.877 2 ± 0.040 2 0.905 7 ± 0.036 9

D19 0.786 1 ± 0.013 0 0.785 5 ± 0.021 7 0.748 7 ± 0.031 3 0.836 3 ± 0.029 1 0.896 2 ± 0.025 9 0.902 7 ± 0.027 2

D20 0.798 3 ± 0.009 4 0.806 3 ± 0.043 8 0.757 1 ± 0.017 4 0.943 2 ± 0.025 9 0.864 8 ± 0.056 8 1.000 0 ± 0.000 0
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验结果以平均值 ± 标准差的形式展示, 每一行加粗

的数据表示对应数据集的最优实验结果. 各算法在

不同数据集上的 F-score和 G-mean的实验结果分别

展示在表 3、表 4中.
从表 3可以看出, 所提出算法在所有数据集上

的 F-score指标均达到了最优, 如在数据集 D5、D9、
D10上分别达到了 0.925 3、0.960 0、0.818 6的F-score,
分别高于第 2好的结果 9.87%、20.27%、12.53%. 表
明 MOFE-DLDT算法提高了少数类样本的分类性

能. 从表 4可以看出, 所提出算法在 17个数据集上

的 G-mean指标达到了最优 , 如在数据集 D3、D8、
D16上的G-mean分别达到了 0.850 0、0.933 8、0.829 5,
分别高于第 2好的结果 3.75%、3.19%、1.6%. 实验结

果验证了所提出算法的有效性. 

4    结　论

本文针对高维不平衡数据分类问题, 提出了一

种基于多目标特征提取的双层优化决策树分类算法.
为了减少冗余特征, 增强少数类样本的特点, 本文首

先构建了一个基于多目标优化的特征提取模型, 为
了使得已有样本点和未知数据在新特征空间中均能

得到较好的区分性, 在此模型中考虑了数据的可分

性和特征的泛化能力两个目标, 同时给出了目标函

数和优化算法; 然后, 考虑到不同的特征组合对分类

效果的影响, 提出了基于双层优化的决策树分类算

法, 在非叶子节点上构造双层优化模型, 上层用于搜

索不同的特征组合, 下层求解特征组合下的最优分

界面; 最后, 在多个不同的高维不平衡数据集上进行

对比实验, 实验结果表明本文所提出算法显著提高

了分类性能, 验证了算法的有效性.
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