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一 种基于 HDDT集成的多类不平衡学习方法 

钱 棋，姜 远 

(南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，江苏 南京 210093) 

摘 要：在很多真实世界问题 中，不同类别的数据样本往往有显著的不平衡性，即大类的样本远多于小类．对类别 

不平衡样本进行学习，是 目前国内外数据挖掘和机器学习领域的研究热点之一．以往对不平衡样本学习的研究主 

要针对二分类问题进行，由此针对多分类I'4题，提出一种基于 HDDT决策树集成的多类不平衡学习方法．实验表 

明，该方法可以有效地对多类不平衡问题进行学习． 
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A M ulti-Class Imbalance Learning M ethod 

Based on HDDT Ensemble 

QIAN Qi，J1ANG Yuan 

(National Key Lab for Novel Software Technology，Nanjing University，Nanjing 210093，China) 

Abstract：In many real world applications，the number of examples from different class is significantly different， 

which means the number of examples in major class is much larger than that of minor class．Therefore，learning 

from imbalanced data set has received much attention of machine learning and data mining community．Considering 

that most of previous research focus on binary class problem．this paper proposes a muIti— class imbalance method 

based on HDDT ensemble．Empirical study shows that the method iS effective for multi— class imbalance learning． 
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1 引言 

类别不平衡的现象在现实数据中普遍存在．当某 

些类的样本数远大于另外一些类时，传统的以最小化 

错误率为目标的机器学习算法就会忽略掉小类的影响 

而追求高的分类正确率[1]．但是，实际上，小类的分类 

精度可能远比大类的重要，忽略小类可能造成重大的 

损失．因此，类别不平衡学习具有很重要的现实意义． 

类别不平衡学习的基本解决方案是 Rescaling 

方法【_2]，通过改变样本的分布来消除类别不平衡的 

影响．Rescaling有多种实现_2j，并由此产生了众多 

的学习方法，常见的包括上采样(oversampling)_1] 

与下采样(undersampling)[ ．上采样通过复制小类 

的样本，增加小类的样本数达到平衡；下采样通过对 

大类样本采样，减少大类的样本数以达到平衡；样本 

加权的方法通过对小类样本赋以更高的权重来增加 

小类的影响，从而平衡类别之问的关系；阈值移动通 

过将决策平面向小类一方移动，从而平衡不同类别 

对决策的影响．基于这些 Rescaling策略，产生了很 

多有效的类别不平衡学习方法． 

以往对类别不平衡学习方法的研究主要考虑二 

分类问题，而在真实世界问题中，多分类问题随处可 

见，因此，有必要对多类不平衡问题进行研究。本文 

提出了一种基于 HDDT决策树集成的多类不平衡 

学习方法．实验表明该方法取得了较好的效果． 

2 本文方法 

HDDT决策树 。 是处理二分类问题的决策树 
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算法，它采用Hellinger距离作为分枝条件．假设和 

是两个不同的连续分布，是参数，那么，Hellinger距 

离可以定义为L4 

rr——==———二=_—一  

H(P，Q)一 ／I(√P一~／Q) d2 √̂Jn 

Cieslak等人将其改写成适用于决策树分枝条 

件的形式[引，即： 

Hc ，一  一 √ c√ 一√L 三 )2 
式中， 代表正类样本，n 代表负类样本， ，代表 

对于当前属性，具有第种属性值的正类样本，P表示 

当前属性的属性值的总个数．可以发现，对于 Hell— 

inger距离，类别的数量互相之间没有影响，因此，更 

适合类别不平衡学习． 

需要说明的是，由于 HDDT是为离散属性设计 

的分类方法，因此，对于连续属性，HDDT算法采用 

和 C4．5类似的处理过程：首先将属性值进行排序， 

然后将每个属性值作为阈值，将数据集分成两部分， 

计算 Hellinger距离．最后，选择性能最好的阈值作 

为该属性值的阈值． 

对于有c类的多分类问题，每个样本z都 ∈{1， 
⋯ ，C)有与之对应的类标记．首先，通过采用一对一的 

策略，即选取任意两个类配对，将这个c类的多分类问 

题降解(丢)为个简单的二分类问题。在这些二分类 

问题上，分别训练 HDDT决策树作为基分类器．最 

后，得到一个有着 c(c一1)／2个基分类器的集成．预 

测时，通过每个基分类器对样本的分类结果进行投 

票，得到最高票数的类标记即为样本的预测结果． 

图1中总结了本文算法，图2中总结了通过得 

到的决策树集成进行预测的过程． 

3 实验 

为了直观地展示本文方法的有效性，我们在一 

个有三类的两维人工数据集上进行对比实验．分类 

器是两层的决策树图3总结了实验结果． 

图 1 本文方法 

图 2 预测过程 

图 3(a)是原始的多分类数据集，可以发现，该数据 

集中大类的样本数远远大于小类的样本数．图3(b) 

是采用两层的C4．5算法在该数据集上的结果．图 3 

(c)～(e)是采用c4．5作为基分类器的集成算法在 

该数据集上的结果．图中展示了分解后的二分类问 

题上的两层 C4．5算法的结果．可以发现，分解之后 

的二分类问题，用相同的层数的决策树，可以比原问 

题更好的得到解决．但是图3(d)也说明，在 ．5算 

法中，由于以最小化错误率为目标，小类的影响很容 

易被忽略．图 3(f)～(h)是以 HDDT作为基分类器 

的集成算法在该数据集上的结果．以图3(g)为例， 

HDDT在二分类问题中，侦测到了小类，并且取得 

了很好的分类效果．这说明，HDDT比C4．5更适合 

作为集成算法的基分类器． 

实际实验采用了 10个来 自UCI的数据集L5]， 

表1总结了实验所使用的数据集信息．实验采用 5 

次 2倍交叉验证(fold cross—validation)．传统的分 

类精度不适合评价类别不平衡算法的性能，因此， 

AUC(Area Under Roc Curve)常被用作评价准 

则[6]．由于本文考虑的是多分类问题，因此使用 

MAUCE ]作为评价准则．采用 HDDT和 ．5作为 

基分类器 的集成算法分别标记为“HDDT_E”和 

“C45一E”，对比方法有上采样方法(SM0TE)L4j，下 

采样方法(随机去除大类样本)，样本加权方法(in． 

stance weight)以及原始的 ．5算法，并分别记为 

“SMOTE”，“Under”，“IW”和“C4．5”．对于上采样 

和下采样方法，分别通过增加小类样本和减少大类 

样本，使得所有类具有相同的样本数．对于样本加权 

方法，通过设置样本的权重为该类样本数的倒数，使 

得小类的样本具有更大的代价．实验中所有对比方 

法采用不剪枝的C4．5决策树作为分类器． 

实验结果表明 SMOTE，Under和 IW 都是在 

二分类问题上有效的类别不平衡算法，但是可以发 
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现，在多分类的情况下，这些算法的表现都不够理 

想．在所有数据集上，都不如 HDDT-E和 C45一E，在 
一 些数据集上，甚至不如最简单的 C4．5算法．这说 

明，直接利用针对二分类问题设计的方法来解决多 

类不平衡问题难以得到好的效果． 

(a)artificial data 

(c)Ensemhle with e4．5 
(classl vs class2) 

(c)Ensemble with HDDT 

fclassl vs class2) 

4 结束语 

本文针对多类不平衡 问题，提出了一种基于 

HDDT决策树集成的学习方法，实验表明，该方法 

可以有效地对多类不平衡问题进行学习． 

3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 

(b)C4．5 with height of2 

3 2 1 0 1 2 3 4 

(d)Ensemble with C4．5 
(classl vs class3) 

3 2 1 0 1 2 3 4 

(g)Ensemble with HDDT 
(classl VS class3) 

3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 

(e)Ensemble with C4．5 

(class2 vs class31 

(g)Ensemhle with HDDT 
(class2 vs class31 

图3 CA．5算法与分别以C4．5和 HDDT为基分类器的集成算法 

在人工数据集上的比较 

表 1 实验数据集 
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出采用分而治之策略的算法 DRMET，使之适用于稀 

疏型张量挖掘；该算法不仅继承了 MET内存开销小 

的优点，同时在计算过程中巧妙地避免了因规模较大 

所造成的维数灾难问题，提升了算法执行效率，克服 

了MET挖掘运行时间过长缺陷；最后我们利用数据 

集测试了两款算法(MET和DRMET)的运行效率并 

加以比较分析，实验证明：所设计的新算法是高效、充 

分可适用的，将 M T执行效率提升了约 1．86至 15． 

85倍．接下来，我们将要做的工作是考虑如何进一步 

提升其性能，尤其是当所挖掘张量并非方形张量时该 

如何使之适应． 
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