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摘  要: 代价敏感决策树是以最小化误分类代价和测试代价为目标的一种决策树.目前,随着数据量急剧增长,劣
质数据的出现也愈发频繁.在建立代价敏感决策树时,训练数据集中的劣质数据会对分裂属性的选择和决策树结点

的划分造成一定的影响.因此在进行分类任务前,需要提前对数据进行劣质数据清洗.然而在实际应用中,由于数据

清洗工作所需要的时间和金钱代价往往很高,许多用户给出了自己可接受的数据清洗代价最大值,并要求将数据清

洗的代价控制在这一阈值内.因此除了误分类代价和测试代价以外,劣质数据的清洗代价也是代价敏感决策树建立

过程中的一个重要因素.然而,现有代价敏感决策树建立的相关研究没有考虑数据质量问题.为了弥补这一空缺,着
眼于研究劣质数据上代价敏感决策树的建立问题.针对该问题,提出了 3 种融合数据清洗算法的代价敏感决策树建

立方法,并通过实验证明了所提出方法的有效性. 
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Cost-sensitive Decision Tree Induction on Dirty Data 

QI Zhi-Xin,  WANG Hong-Zhi,  ZHOU Xiong,  LI Jian-Zhong,  GAO Hong 

(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China) 

Abstract:  Cost-sensitive decision tree is a kind of decision tree which maximizes the sum of misclassification costs and test costs. 
Recently, with the explosive growth of data size, dirty data appears more frequently. In the process of cost-sensitive decision tree 
induction, dirty data in training datasets have negative impacts on selection of splitting attributes and division of decision tree nodes. 
Therefore, dirty data cleaning is necessary before classification tasks. Nevertheless, in practice, many users provide an acceptable 
threshold of data cleaning costs since time costs and expenses of data cleaning are expensive. Therefore, in addition to misclassification 
cost and test cost, data-cleaning cost is also an essential factor in cost-sensitive decision tree induction. However, existing researches have 
not considered data quality in the problem. To fill this gap, this study aims to focus on cost-sensitive decision tree induction on dirty data. 
Three decision tree induction methods integrated with data cleaning algorithms are presented. Experimental results demonstrate the 
effective of the proposed approaches. 
Key words:  cost-sensitive decision tree; dirty data; data cleaning; misclassification cost; test cost 

分类是数据挖掘和机器学习领域中常见的一类任务,该任务从训练数据中提取模型,再利用该模型预测未
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知的数据类别[1].目前,有很多用于完成分类任务的方法被提出,如决策树[2]、贝叶斯网[3]、神经网络[4]、基于实

例的推理[5]等.在这些方法中,决策树凭借易解释、计算效率高、能够生成易理解的分类规则等优势得到了众多

关注,并被广泛应用于分类任务中[6]. 
起初,大量决策树研究着眼于最大化分类准确率或最小化分类误差[7−9].然而,由于一个分类任务可能产生

多种类型的代价,越来越多的研究工作关注于代价敏感决策树的建立[10−12].在目前研究的代价类型中,两种最常

见的代价是误分类代价和测试代价[13].误分类代价是指一个属于类 j 的实例被误分类为类 i 的代价,而误分类所

产生的代价常常是不均衡的.例如,将一个病人诊断为健康的代价往往比将一个健康的人诊断为病人的代价大

很多.除了误分类代价,每一次测试也关联着相应的代价.例如在医疗诊断中,每一次血常规检测都存在一个相

关联的代价[1]. 
现如今,随着数据量急剧增长,劣质数据的出现也愈发频繁[14].在建立代价敏感决策树时,训练数据集中的

劣质数据会对分裂属性的选择和决策树结点的划分造成一定的影响.因此在进行分类任务前,需要提前对数据

进行劣质数据清洗.然而在实际应用中,由于数据清洗工作所需要的时间和金钱代价往往很高,许多用户给出了

自己可接受的数据清洗代价最大值,并要求将数据清洗的代价控制在这一阈值内[15].因此,除了误分类代价和测

试代价以外,劣质数据的清洗代价也是代价敏感决策树建立过程中的一个重要因素.然而,现有代价敏感决策树

建立的相关研究没有考虑数据质量问题.为了弥补这一空缺,本文将劣质数据的清洗代价纳入代价敏感决策树

建立问题的考虑因素中,该问题带来了以下挑战. 
(1) 由于清洗后的数据将用于建立代价敏感决策树,第 1 个挑战是如何将代价敏感决策树的建立目标融

合到数据清洗方法中; 
(2) 由于不同用户设定的数据清洗代价阈值不同,不同数据集中劣质数据所占比率不同,第 2 个挑战是针

对不同的情况,如何选择最优的代价敏感决策树建立方法. 
鉴于这两点挑战,本文从问题定义入手,将用户设定的数据清洗代价阈值纳入到代价敏感决策树建立的问

题中.然后,针对这一问题给出融合数据清洗算法的代价敏感决策树建立方法.最后,测试改变用户设定的数据

清洗代价阈值或改变数据集中劣质数据比率时不同方法的总代价、分类准确率和效率,从而得出不同情况下最

优的代价敏感决策树建立方法.本文的主要贡献有以下几点. 
(1) 研究了劣质数据上代价敏感决策树的建立问题,是目前首个考虑到代价敏感决策树建立过程中的数

据质量问题的工作; 
(2) 针对劣质数据上的代价敏感决策树建立问题,本文提出了 3 种融合数据清洗算法的代价敏感决策树

建立方法,即融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法、融合基于分裂属

性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法、融合基于分裂属性收益和清洗代

价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法; 
(3) 本文通过大量实验验证了所提出的 3 种代价敏感决策树建立方法的总代价、分类准确率和分类效率,

并给出了不同情况下最优的代价敏感决策树建立方法. 
本文第 1 节对代价敏感决策树建立问题相关的研究工作进行总结.第 2 节对本文问题相关的定义进行介

绍.第 3 节对本文提出的 3 种融合数据清洗算法的代价敏感决策树建立方法进行详细地阐述.第 4 节对本文的

实验评估过程和实验结果进行讨论和分析,并给出实验结论.第 5 节总结全文,并对未来值得关注的研究方向进

行初步探讨. 

1   相关工作 

目前,代价敏感决策树建立问题的研究目标主要包括 3 种:第 1 种是最小化决策树的误分类代价;第 2 种是

最小化决策树的测试代价;第 3 种是最小化决策树的误分类代价和测试代价总和[13].本文选择的研究目标是第

3 种. 
针对不同的问题目标,许多代价敏感决策树建立方法被提出.这些方法可以分为两大类. 
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• 第 1 类是采用贪心的方法来建立一棵单独的决策树,例如:CS-ID3 算法[16]采用基于熵的选择方法在决

策树建立过程中最小化代价,AUCSplit 算法[17]在决策树建立之后最小化代价; 
• 第 2 类是非贪心的方法,该方法生成多个决策树,例如遗传算法 ICET[18]、将现有基于准确率的方法包

装在一起的 MetaCost 算法[19]. 
按照时间顺序来看,Hunt 等人首先发现了误分类和测试对人们的决策存在一定的影响,并提出了概念学习

系统框架[20].随后,ID3算法[21]采用了概念学习系统框架的部分思想,并使用了信息论评估参数来选择特征.在信

息论方法被提出后,许多在决策树建立过程中最小化代价的方法被陆续提出,如 CS-ID3 算法[16]、EG2 算法[22].
然后,在决策树建立后最小化代价的方法被提出,如 AUCSplit 算法[17].之后,遗传方法如 ICET 算法[18]、提升法

如 UBoost 算法[23]、装袋法如 MetaCost 算法[19]等被提出.随后,多重结构的方法如 LazyTree 算法[24]、随机方法

如 ACT 算法[25]、TATA 算法[26]被陆续提出. 
在最小化代价敏感决策树的误分类代价和测试代价的基础上,有研究着眼于包含其他限制因素的代价敏

感决策树建立问题.例如:由于有些分类任务需要在规定的时间内完成,在时间限制下的代价敏感决策树建立方

法被提出[1].有时用户会对分类任务的准确率提出预期的要求,因此面向用户需求的代价敏感决策树建立方法

被提出[27].然而,目前并未有研究关注劣质数据上的代价敏感决策树建立.因此,本文将弥补这一空缺. 

2   问题定义 

本节将对劣质数据上代价敏感决策树建立问题的相关定义进行介绍. 

2.1   决策树 

决策树 T 具有树结构,是有向无环图的一个特例.决策树中包含根结点、内部结点和叶子结点的有限集合、

连接两个结点的边的集合.图 1 是决策树的实例. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An instance of decision tree 
图 1  决策树实例 

如图 1 所示,ni 表示第 i 个结点.如果 ni 是内部结点,那么该结点会关联着属性 a(ni),a(ni)被称为在结点 ni 中

被用到的测试属性.如果 ni是叶子结点,那么该结点关联着一个类别标签值.本文用 inter(T)表示 T 中所有内部结

点的集合,用 leaf(T)表示 T 中所有叶子结点的集合,Ti 表示 T 中根为 ni 的子树. 
本文用有序对(ni,nj)表示决策树中一条关联着结点 ni 和 nj 的边,其中,ni 是 nj 的父结点.当 ni 是关联测试属性

a(ni)的内部结点时,边(ni,nj)关联一个单独的值或一个值集合,这些值都是 a(ni)可能的属性值.决策树中的一条路

径是边的一个序列,本文用 path(ni,nj)表示从 ni到 nj的路径.假设 ni到 nj之间的序列是 n1,n2,…,nm,那么 path(ni,nj)= 
{(ni,n1),(n1,n2),…,(nm,nj)},本文用 n(ni,nj)={n1,n2,n3,…,nm}表示从 ni 到 nj 的路径上所有中间结点的集合. 

决策树分类器通过在训练数据集 D 上学习构建而成,dk 表示 D 中的第 k 条记录.每条记录由属性值集合和

类别标签构成.本文用 a 表示属性值集合,ax 表示 a 中的第 x 个属性.表 1 是训练数据集的一个实例,每一条记录
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由 ID、5 个属性和 1 个类别标签组成. 
Table 1  An instance of training dataset 

表 1  训练数据集实例 

ID a1 a2 a3 a4 a5 类别

1 A A B C C T 
2 A B A A C F 
3 A B C B A F 
4 B A A C A T 
5 B B A B C T 
6 B A B B C F 
7 C A C A A F 
8 C B B A C F 

本文用 D(ni)表示 D 中属性值遵循 path(root,ni)中边上属性值的记录集合,这说明 D(ni)是满足 path(root,ni)
上所有测试的记录集合.D(root)表示整个训练数据集 D,|D(ni)|表示 D(ni)中的记录个数.根据表 1 中的训练数据

集构建的决策树如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Decision tree trained by Table 1 
图 2  根据表 1 训练成的决策树 

2.2   误分类代价和测试代价 

误分类代价是指一个属于类 j 的实例被误分类为类 i 的代价.假设训练数据集中有 m 个类别,那么误分类代

价矩阵可以用 m×m 的矩阵表示,见表 2.本文用 ClassCost(i,j)表示当一个实例属于类 j 时,将其误分类为类 i 的代

价.从表 2 可知,ClassCost(T,T)=0,ClassCost(T,F)=10,ClassCost(F,T)=20,ClassCost(F,F)=0. 

Table 2  A matrix of misclassification costs 
表 2  误分类代价矩阵 

类别 T F 
T 0 10 
F 20 0 

当为叶子结点分配一个标签时,可能会导致该叶子结点关联的记录产生一定的误分类代价.因此,本文用

ClassCost(ni,lj)表示给结点 ni 分配标签为 lj 的叶子结点时产生的误分类代价,即: 

( ), ) , ( )).( (
∀ ∈

= ∑
k ii j j kd D nClassCost n ClassCo l dst ll  

例如,对于表 1 中的训练数据,ClassCost(root,T)=0+10+10+0+0+10+10+10=50,ClassCost(root,F)=20+0+0+ 
20+20+0+0+0=60. 
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本文用 TestCost(ax)表示对属性 ax进行测试所需要的代价,用 ArrCost(ni,T)表示一条记录从 T 的根结点到达 
ni 所需的总测试代价 ,即 ( , ) { }( (, ) ))(

j iI jN root r on n o tArrCost N TestCost a nT
∈ ∪

= ∑ .表 1 中属性的测试代价见表 3. 

从表 3 可知,ArrCost(n01,T)=4,ArrCost(n011,T)=4+6=10. 

Table 3  TestCost of attributes 
表 3  属性的测试代价 

属性 测试代价 
a1 4 
a2 6 
a3 3 
a4 2 
a5 8 

每一条记录都会经过从决策树根结点到叶子结点的测试,因此,结点 ni 中的记录到达 ni 所花费的总测试代

价为 ArrCost(ni,T)×|D(ni)|.此外,ni 获得一个类别标签时会产生一定的误分类代价.本文用 NodeCost(ni)表示误分

类代价和测试代价的总代价.如果将结点 ni 作为一个叶子结点,则 
( ( ( )) ( ,) min , | () ) | .

ji l i j i iNodeCost n ClassCost n Arl DrCost n T n∀ ×+=  

例如,对于图 2 中的决策树,NodeCost(root)=50+0×8=50,NodeCost(n01)=20+4×3=32. 
图 2 中其余结点的 NodeCost 值见表 4. 

Table 4  NodeCost of nodes 
表 4  结点的 NodeCost 值 

结点 ni n0 n01 n02 n03 n011 n012 n021 n022

NodeCost(ni) 50 32 22 8 10 20 14 7 

本文用 TreeCost(T)表示决策树 T 的总代价,即 ( )( )) ( .
i in leaf TTreeCost T NodeCost n
∈

= ∑ 例如,图 2 中决策树的总 

代价为 TreeCost(T)=NodeCost(n011+n012+n021+n022+n03)=10+20+14+7+8=59. 

2.3   检测代价和修复代价 

劣质数据清洗工作往往由错误检测和修复两部分组成[28].在对训练数据集进行清洗的过程中,首先需要对

数据集中的劣质数据进行检测,然后针对检测到的劣质数据进行相应的修复.数据集中的每一个属性都对应着

检测该属性值中可能存在的错误所需要花费的代价和修复该属性错误值所需要花费的代价. 
本文用 DetCost(ax)表示对属性 ax 中的每个值进行错误检测所需要花费的代价.因此,对属性 ax 中全部属性

值进行劣质数据检测所需要的代价是 DetCost(ax)×|ax|.如果检测到属性 ax 中的劣质数据个数为|Er(ax)|,那么对

属性 ax 中的全部劣质数据值进行修复所需要的代价是 Rep(ax)×|Er(ax)|,其中,Rep(ax)是修复属性 ax 中的每个劣

质数据值所需要的代价.在本文中,xd 表示属性 ax 中完成了劣质数据检测的属性值个数,xr 表示属性 ax 中完成了

劣质数据修复的属性值个数.然而在实际应用中,由于数据清洗工作所需要的时间和金钱代价往往很高,许多用

户给出了自己可接受的数据清洗代价最大值.因此,本文用 MaxCost 表示用户可接受的数据清洗代价阈值,并将

数据清洗的代价控制在这一阈值内. 

2.4   劣质数据上代价敏感决策树建立问题 

给定一个训练数据集、用户设定的数据清洗代价最大值、误分类代价矩阵、每个属性对应的测试代价、

检测代价和修复代价,劣质数据上代价敏感决策树建立问题定义如下:基于训练数据集,建立一个代价敏感决策

树,使得该决策树的误分类代价和测试代价总和最小,且清洗该数据集的检测代价和修复代价总和不超过用户

设定的数据清洗阈值. 
该问题的形式化描述是已知训练数据集 D,数据清洗代价最大值 MaxCost,误分类代价 ClassCost(ni,lj),测试

代价 TestCost(ax),检测代价 DetCost(ax)和修复代价,建立 T,使得: 
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minTreeCost(T)  s.t.  Det(ax)×xd+Rep(ax)×xr≤MaxCost. 
其中, 

( )

( , ) { }

( ) ( ;
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3   融合数据清洗算法的代价敏感决策树建立方法 

为了解决劣质数据上代价敏感决策树的建立问题,本文提出了 3 种融合数据清洗算法的代价敏感决策树

建立方法,即融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法、融合基于分裂属性收益和清

洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法和融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的

代价敏感决策树建立方法.本节将分别对这 3 种代价敏感决策树建立方法进行阐述,并对各个方法的适用情况

进行讨论. 

3.1   融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法 

由于代价敏感决策树的建立目标是最小化误分类代价和测试代价的总和,因此可以将误分类代价和测试

代价总和的减少程度作为决策树分裂属性选取的标准.本文定义了分裂属性收益的概念来表示误分类代价和

测试代价总和的减少程度. 
本文用 Benefit(ax,ni)表示用属性 ax 分裂结点 ni 的收益,结点 ni 会被分裂为若干个孩子结点.分裂属性收益

Benefit(ax,ni)定义为 
( (, ) ( ) )).(x i i in NodeCost nBenefit a NodeCost child n= − ∑  

例如在图 2 中,NodeCost(n01)=32,NodeCost(n011)=10,NodeCost(n012)=20.因此,Benefit(a2,n01)=32−(10+20)=2. 
融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法的过程如下:在决策树建立的每一步

中,选择收益最大的分裂属性;先对该分裂属性中的值进行劣质数据检测和修复,再将该属性用于决策树的分裂

过程中;当所花费的清洗代价达到用户设定的最大值后,不再对后续的分裂属性进行清洗,直接用于决策树的分

裂过程中;当结点中所有记录所对应的类别标签相同,或没有分裂属性的收益为正值时不再对该结点进行分裂,
将其标记为叶子结点,其类别标签为使得误分类代价最小的类别. 

上述过程中,基于分裂属性收益的分步清洗算法见算法 1.算法的输入是待清洗的训练数据集、用户给定的

清洗代价阈值、数据集中每个属性对应的劣质数据检测代价和修复代价.首先,对根结点的分裂属性收益进行

计算,选取收益最大的属性作为分裂属性(第 1 行~第 5 行).对该属性中的属性值进行劣质数据检测和修复,并计

算剩余的清洗代价是否足够对训练数据集中该属性的全部属性值进行检测:如果足够,那么对该属性的所有属

性值进行劣质数据检测(第 6 行~第 9 行);如果不足够,那么对该属性部分属性值进行检测(第 10 行~第 14 行).
在检测出分裂属性中包含的劣质数据后,对劣质数据进行修复,并计算剩余的清洗代价是否足够对全部劣质数

据进行修复:如果足够,那么对该属性中包含的所有劣质数据进行修复(第 15 行~第 17 行);如果不足够,那么对部

分劣质数据进行修复(第 18 行~第 21 行).然后,继续为下一个结点寻找分裂属性并清洗(第 22 行).当清洗代价达

到用户给定的阈值或决策树中全部结点都被清洗完毕后,返回清洗后的训练数据集(第 23 行). 
算法 1. 基于分裂属性收益的分步清洗算法. 
输入:训练数据集 Dm×n,清洗代价阈值 MaxCost,每个属性 x∈{1,2,…,n}的劣质数据检测代价 Det(ax)和修复

代价 Rep(ax); 
输出:清洗后的训练数据集 Dm×n. 
1:  remain←MaxCost 
2:  ni←n0 
3:  While ((remain>0) && (ni!=null)) 
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4:    ( , ) ( ) ( ( ))x i i iBenefit a n NodeCost n NodeCost child n← − ∑  

5:  arg max ( , )
xx a x ia Benefit a n′ ←  

6:    If 
( )x

remain
m

Det a
⎡ ⎤
⎢ ⎥′⎣ ⎦

≥  

7:      1( [ ][ ])m
x uu

Detect a t
=

′∑  

8:      | ( ) |xe Er a′←  
9:      ( )xremain remain Det a m′← − ×  

10:   Else If 1
( )x

remain
Det a

⎡ ⎤
⎢ ⎥′⎣ ⎦

≥  

11:     
( )x

remain
q

Det a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥′⎣ ⎦
 

12:     1( [ ][ ])q
x uuDetect a t

=
′∑  

13:     | ( ) |xe Er a′←  
14: ( )xremain remain Det a q′← − ×  

15: If ( 1) & & 
( )x

remain
e e

Det a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟′⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  

16:     1( [ ][ ])e
x uuRepair a t

=
′∑  

17:     ( )xremain remain Rep a e′← − ×  

18:   Else If ( 1) & & 1
( )x

remain
e

Rep a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟′⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  

19:     
( )x

remain
r

Rep a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥′⎣ ⎦
 

20:     1( [ ][ ])r
x uuRepair a t

=
′∑  

21:     ( )xremain remain Rep a r′← − ×  

22: ni←ni+1 
23: Return Dm×n 
算法 1 的时间复杂度取决于决策树中的结点个数 N、训练数据集中的属性个数 n 和记录个数 m.假设劣质

数据检测函数 Detect(x)的时间复杂度为 O(f(x)),劣质数据修复函数 Repair(x)的时间复杂度为 O(g(x)),当
max(f(x),g(x))≥nlogn 时,算法 1 的时间复杂度是 O(Nmax(f(x),g(x)));当 max(f(x),g(x))<nlogn 时,算法 1 的时间复

杂度是 O(Nnlogn). 
融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法尽可能地将代价敏感决策树中前几层

的分裂属性进行清洗后再用于分裂过程.由于决策树中层次低的分裂结点重要性高于层数高的分裂结点,所以

该方法保证了决策树结点分裂的有效性,有效降低了决策树的误分类代价和测试代价总和,使得决策树在后续

的分类任务中受训练数据集中的劣质数据影响较小.然而,当用户设定的清洗代价阈值较小时,该方法可能会对

清洗代价高的属性优先进行清洗,使得能够被清洗到的属性个数较少,从而导致在这种情况下,该方法对劣质数

据的清洗效果不大. 

3.2   融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法 

为了解决融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法所存在的问题,本文将数据

清洗代价考虑到数据清洗算法中,希望选择收益高且清洗代价低的属性优先进行清洗.本文定义了收益与清洗

代价比来平衡分裂属性收益和清洗代价这两个冲突的因素,即 Benefit(ax,n0)/(Det(ax)+Rep(ax)),其中,Benefit(ax, 
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n0)是属性 ax在决策树根结点 n0时的分裂属性收益,Det(ax)和 Rep(ax)分别是对属性 ax的每个属性值进行劣质数

据检测和修复的代价. 
融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法的过程如下:将训练数

据集中的各个属性按照收益与清洗代价比进行排序,按照顺序进行一次性数据清洗.在每一次选择分裂属性时,
对每个属性重新计算分裂属性收益 Benefit(ax,n0),选择收益最大的属性作为分裂属性.当结点中所有记录所对

应的类别标签相同,或没有分裂属性的收益为正值时停止对该结点的分裂,将其标记为叶子结点,其类别标签为

使得误分类代价最小的类别. 
上述过程中基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法见算法 2.算法的输入是待清洗的训练数据

集、用户给定的清洗代价阈值、数据集中每个属性对应的劣质数据检测代价和修复代价.首先,对每个属性在

根结点的收益与清洗代价比从大到小排序(第 1 行~第 4 行).按照顺序选取属性进行劣质数据检测和修复(第 5
行、第 6 行).计算剩余的清洗代价是否足够对训练数据集中该属性的全部属性值进行检测:如果足够,那么对该

属性的所有属性值进行劣质数据检测(第 7 行~第 10 行);如果不足够,那么对该属性部分属性值进行检测(第 11
行~第 15 行).在检测出分裂属性中包含的劣质数据后,对劣质数据进行修复,并计算剩余的清洗代价是否足够对

全部劣质数据进行修复:如果足够,那么对该属性中包含的所有劣质数据进行修复(第 16 行~第 18 行);如果不足

够,那么对部分劣质数据进行修复(第 19 行~第 22 行).然后,按照顺序对下一个属性进行清洗(第 23 行).当清洗代

价达到用户给定的阈值或全部属性都被清洗完毕后,返回清洗后的训练数据集(第 24 行). 
算法 2. 基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法. 
输入:训练数据集 Dm×n,清洗代价阈值 MaxCost,每个属性 x∈{1,2,…,n}的劣质数据检测代价 Det(ax)和修复

代价 Rep(ax); 
输出:清洗后的训练数据集 Dm×n. 
1:  remain←MaxCost 
2:  i←0 
3:  0 0 0( , ) ( ) ( ( ))xBenefit a n NodeCost n NodeCost child n← − ∑  

4:  0( , ),
( ) ( )

x
x

x x

Benefit a naarray sort
Det a Rep a

⎛ ⎞
← ⎜ ⎟+⎝ ⎠

 

5:  While ((remain>0) && (i≤array.length−1) 
6:    [ ]xa array i′ ←  

7:    If 
( )x

remain
m

Det a
⎡ ⎤
⎢ ⎥′⎣ ⎦

≥  

8:      1
( [ ][ ])m

x uuDetect a t
=

′∑  

9:      | ( ) |xe Er a′←  
10:     ( )xremain remain Det a m′← − ×  

11:   Else If 1
( )x

remain
Det a

⎡ ⎤
⎢ ⎥′⎣ ⎦

≥  

12:     
( )x

remain
q

Det a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥′⎣ ⎦
 

13:     
1

( [ ][ ])q
x uuDetect a t

=
′∑  

14:     | ( ) |xe Er a′←  
15: ( )xremain remain Det a q′← − ×  

16: If ( 1) & & 
( )x

remain
e e

Rep a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟′⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  
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17:     
1

( [ ][ ])e
x uuRepair a t

=
′∑  

18:     ( )xremain remain Rep a e′← − ×  

19:   Else If ( 1) & & 1
( )x

remain
e

Rep a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟′⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  

20:     
( )x

remain
r

Rep a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥′⎣ ⎦
 

21:     1
( [ ][ ])r

x uuRepair a t
=

′∑  

22:     ( )xremain remain Rep a r′← − ×  

23:   i←i+1 
24: Return Dm×n 
算法 2 的时间复杂度取决于训练数据集中的属性个数 n 和记录个数 m.假设劣质数据检测函数 Detect(x)

的时间复杂度为 O(f(x)),劣质数据修复函数 Repair(x)的时间复杂度为 O(g(x)),算法 2 的时间复杂度是

O(nlogn×max(f(x),g(x))). 
融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法尽可能地优先清洗收益

大且清洗代价小的属性.该方法提前将数据集中的劣质数据清洗完毕,使得在决策树建立过程中能够直接利用

清洗后的属性收益选取分裂属性,很大程度上降低了劣质数据对决策树的影响.此外,该方法采用一次性清洗策

略,与分步清洗策略相比节约了时间.然而,该方法一次性清洗到的属性不一定都会在后续的决策树建立过程中

被选作分裂属性.因此,在劣质数据比例较大的情况下,该方法可能没有清洗到决策树建立过程中的某些分裂属

性,导致数据清洗过程对分类任务的作用不大. 

3.3   融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法 

为了解决融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法所存在的问

题,本文提出了融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法.该方法的过程

如下:在决策树建立的每一步中,选择收益与清洗比最大的分裂属性;对该属性中的值进行劣质数据检测和修

复,再将该属性用于决策树的分裂过程中;所花费的清洗代价达到了用户设定的代价阈值时,不再对后续的分裂

属性进行清洗;结点中所有记录所对应的类别标签相同,或没有分裂属性的收益为正值时,停止对该结点的分

裂,将其标记为叶子结点,其类别标签为使得误分类代价最小的类别. 
上述过程中,基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法见算法 3.算法的输入是待清洗的训练数据集、

用户给定的清洗代价阈值、数据集中每个属性对应的劣质数据检测代价和修复代价. 
首先,对根结点的收益与清洗代价比进行计算,选取比值最大的属性作为分裂属性(第 1 行~第 5 行).对该属

性中的属性值进行劣质数据检测和修复,计算剩余的清洗代价是否足够对训练数据集中该属性的全部属性值

进行检测:如果足够,那么对该属性的所有属性值进行劣质数据检测(第 6 行~第 9 行);如果不足够,那么对该属性

部分属性值进行检测(第 10 行~第 14 行).在检测出分裂属性中包含的劣质数据后,对劣质数据进行修复,并计算

剩余的清洗代价是否足够对全部劣质数据进行修复:如果足够,那么对该属性中包含的所有劣质数据进行修复

(第 15 行~第 17 行);如果不足够,那么对部分劣质数据进行修复(第 18 行~第 21 行).然后,继续为下一个结点寻找

分裂属性并清洗(第 22 行).当清洗代价达到用户给定的阈值或决策树中全部结点都被清洗完毕后,返回清洗后

的训练数据集(第 23 行). 
算法 3. 基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法. 
输入:训练数据集 Dm×n,清洗代价阈值 MaxCost,每个属性 x∈{1,2,…,n}的劣质数据检测代价 Det(ax)和修复

代价 Rep(ax); 
输出:清洗后的训练数据集 Dm×n. 
1:  remain←MaxCost 
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2:  ni←n0 

3:  While ((remain>0) && (ni!=null)) 
4:    0( , ) ( ) ( ( ))x i iBenefit a n NodeCost n NodeCost child n← − ∑  

5:  ( , )arg max
( ) ( )x

x i
x a

x x

Benefit a na
Det a Rep a

′ ←
+

 

6:    If 
( )x

remain
m

Det a
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

≥  

7:      
1

( [ ][ ])m
x uuDetect a t

=∑  

8:      e←|Er(ax)| 
9:      remain←remain−Det(ax)×m 

10:   Else If 1
( )x

remain
Det a

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

≥  

11:     
( )x

remain
q

Det a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

12:     
1

( [ ][ ])q
x uuDetect a t

=∑  

13:     | ( ) |xe Er a′←  

14: remain←remain−Det(ax)×q 

15: If ( 1) & & 
( )x

remain
e e

Rep a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  

16:     
1

( [ ][ ])e
x uuRepair a t

=∑  

17:     remain←remain−Rep(ax)×e 

18:   Else If ( 1) & & 1
( )x

remain
e

Rep a
⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤

>⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠
≥  

19:     
( )x

remain
r

Rep a
⎡ ⎤

← ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

20:     
1

( [ ][ ])r
x uuRepair a t

=∑  

21:     remain←remain−Rep(ax)×r 
22:   ni←ni+1 
23: Return Dm×n 
算法 3 的时间复杂度取决于决策树中的结点个数 N、训练数据集中的属性个数 n 和记录个数 m.假设劣质

数据检测函数 Detect(x)的时间复杂度为 O(f(x)),劣质数据修复函数 Repair(x)的时间复杂度为 O(g(x)),当
max(f(x),g(x))≥nlogn 时,算法 3 的时间复杂度是 O(Nmax(f(x),g(x)));当 max(f(x),g(x))<nlogn 时,算法 3 的时间复

杂度是 O(Nnlogn). 
融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法将收益大且清洗代价小的

属性选为分裂属性并优先进行清洗.在决策树建立的每一步中,分裂属性被清洗完毕后再用于分裂.由于决策树

中层数低的分裂结点重要性高于层数高的分裂结点,该方法保证了决策树结点分裂的有效性,有效降低了决策

树的误分类代价和测试代价总和,使得决策树在后续的分类任务中受训练数据集中的劣质数据影响较小. 

3.4   适用情况讨论和时间复杂度比较 

当用户设定的数据清洗代价阈值较小时,融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立

方法可能会对清洗代价高的属性优先进行清洗,使得能够被清洗到的属性个数较少,对劣质数据的清洗效果不
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大.因此,该方法不适用于这种情况.而融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建

立方法优先对收益大且清洗代价小的属性进行清洗,避免了优先清洗代价高的属性,保证了数据清洗的效果和

决策树结点分裂的有效性.因此,该方法适用于这种情况. 
当劣质数据比例较大时,融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方

法一次性清洗到的属性不一定都会在后续的决策树建立过程中被选作分裂属性.该方法可能没有清洗到决策

树建立过程中的某些分裂属性,导致数据清洗过程对分类任务的作用不大.因此,该方法不适用于这种情况.而
融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法在决策树建立的每一步中选择

分裂属性,将其清洗完毕后再用于分裂.该方法保证了数据清洗的效果和决策树结点分裂的有效性,有效降低了

决策树的误分类代价和测试代价总和,使得决策树在后续的分类任务中受训练数据集中的劣质数据影响较小.
因此,该方法适用于这种情况. 

此外,为了方便读者选择最适合的数据清洗算法完成劣质数据上的代价敏感决策树建立,表 5 从时间复杂

度方面对本文所提出的 3 种清洗算法进行了比较,时间复杂度分析的详细过程参见本文第 3.1 节~第 3.3 节. 

Table 5  Comparison of time complexity of three algorithms 
表 5  3 种算法的时间复杂度比较 

算法名称 时间复杂度 

基于分裂属性收益的分步清洗算法 
max(f(x),g(x))≥nlogn 时,O(Nmax(f(x),g(x))) 

max(f(x),g(x))<nlogn 时,O(Nnlogn) 
基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法 O(nlogn×max(f(x),g(x))) 

基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法 
max(f(x),g(x))≥nlogn 时,O(Nmax(f(x),g(x))) 

max(f(x),g(x))<nlogn 时,O(Nnlogn) 

4   实验评估 

为了验证所提出方法的性能,本文从 3 个方面对所提出的 3 种融合数据清洗算法的代价敏感决策树建立方

法进行了测试:(1) 利用本文所提出的方法建立的代价敏感决策树用于分类时产生的误分类代价和测试代价总

和;(2) 利用本文所提出的方法建立的代价敏感决策树的分类准确率;(3) 利用本文所提出的方法建立的代价敏

感决策树的分类效率. 
本实验使用的数据集是 UCI 公测集上的 6 个经典数据集,其基本信息见表 6.在实验过程中,本文选用了劣

质数据中的不一致数据进行实验,根据在不同数据集上定义的函数依赖,向训练数据集中人为注入错误.本实验

采用 10 折交叉验证方法,随机生成训练集和测试集,并将在测试集上进行分类任务的结果取平均值作为最终的

实验结果. 
Table 6  Datasets information 

表 6  数据集信息 

数据集名称 记录个数 属性个数

Hepatitis Prognosis 129 19 
Breast Cancer 286 9 

BUPA Liver Disorders 345 5 
Car 1 728 6 

HTRU 
Adult 

17 898 
48 842 

9 
14 

所有实验均在因特尔 i7CPU@2.4GHz,8GB 内存,1TB 硬盘的电脑上完成,所有算法均用 Python 语言编写. 
本实验分别对以下 4 种代价敏感决策树进行了评估和比较. 
(1) T1:随机对训练数据集中的劣质数据进行清洗,再根据分裂属性收益建立的代价敏感决策树; 
(2) T2:采用融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价敏感决策树; 
(3) T3:采用融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代

价敏感决策树; 
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(4) T4:采用融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价

敏感决策树. 

4.1   分类任务产生的总代价 

为了验证所提出的代价敏感决策树建立方法的有效性,本文对上述 4 种代价敏感决策树用于分类任务时

产生的误分类代价和测试代价总和(即 TreeCost)进行了比较.首先,通过改变用户给定的清洗代价最大值,测试

分类任务产生的总代价所发生的变化.实验结果如图 3 所示. 

   

(a) Hepatitis 数据集上的比较结果        (b) Breast Cancer 数据集上的比较结果          (c) BUPA Liver Disorders 
数据集上的比较结果 

   

(d) Car 数据集上的比较结果         (e) HTRU 数据集上的比较结果           (f) Adult 数据集上的比较结果 

Fig.3  Comparison experiments varying MaxCost 
图 3  改变 MaxCost 值时的对比实验 

从图 3 中能够观察到,决策树 T2 和 T4 的总代价始终小于 T1 和 T3,而 T3 的总代价往往小于 T1.此外,从图

3(a)、图 3(d)~图 3(f)中可以看出:当用户设定的清洗代价最大值 MaxCost≤40%时,决策树 T4 的总代价小于 T2;
当 MaxCost>40%时,T2 的总代价小于 T4.在图 3(b)和图 3(c)中,当 MaxCost≤50%时, T4 的总代价小于 T2;当
MaxCost>50%时,T2 的总代价小于 T4.这是由于当用户给定的清洗代价较高时,只考虑分裂属性收益而不考虑

清洗代价,也能够清洗到较多的分裂属性;而当用户给定的清洗代价较低时,如果不考虑属性对应的清洗代价,
可能会优先清洗收益高但清洗代价也高的分裂属性,导致总清洗代价很快被用完,而能够被清洗的分裂属性却

很有限,从而影响了代价敏感决策树的总代价. 
因此可以得出结论:当用户设定的清洗代价最大值较小时,代价敏感决策树 T4 的总代价最小,即采用融合

基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价敏感决策树最优;当用

户设定的清洗代价最大值较大时,代价敏感决策树 T2 的总代价最小,即采用融合基于分裂属性收益的分步清洗

算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价敏感决策树最优. 
此外,没有进行数据清洗而直接构建的代价敏感决策树的总代价明显高于融合数据清洗方法构建的代价

敏感决策树.由此可知,采用融合数据清洗的代价敏感决策树建立方法大幅度节省了误分类代价和测试代价.因
此,数据清洗过程对于劣质数据上代价敏感决策树的建立是十分必要的. 
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然后,本文通过改变训练数据集中的错误率来评估分类任务产生的总代价所发生的变化.实验结果如图 4
所示. 

     

(a) Hepatitis 数据集上的比较结果         (b) Breast Cancer 数据集上的比较结果         (c) BUPA Liver Disorders 
数据集上的比较结果 

         

(d) Car 数据集上的比较结果         (e) HTRU 数据集上的比较结果              (f) Adult 数据集上的比较结果 

Fig.4  Comparison experiments varying error rate 
图 4  改变错误率时的对比实验 

从图 4 中能够观察到:决策树 T3 和 T4 的总代价始终小于 T1 和 T2,而 T2 的总代价往往小于 T1.此外,从图

4(a)、图 4(c)~图 4(e)中可以看出:当训练数据集中的错误率小于等于 40%时,决策树 T3 的总代价小于 T4;当错

误率大于 40%时,T4 的总代价小于 T3.在图 4(b)和图 4(f)中,当错误率小于等于 30%时,T3 的总代价小于 T4;当
错误率值大于 30%时,T4 的总代价小于 T3.这是由于决策树 T3 用到的一次性清洗算法并不能保证清洗到的属

性在建立决策树的过程中被选做分裂属性.在训练数据集错误率较高的时候,可能导致许多存在劣质数据的分

裂属性并没有被清洗到,从而影响了代价敏感决策树分类时的总代价. 
此外,通过图 4 可以看出:当错误率上升时,总代价也不断增大.这是由于训练数据集中的劣质数据增多,使

得代价敏感决策树的结构更加复杂,结点数目增加,相应地,测试代价增大,总代价增大. 
因此可以得出结论:当错误率较小时,代价敏感决策树 T3 的总代价最小,即采用融合基于分裂属性收益和

清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价敏感决策树最优;当错误率较大时,代价敏

感决策树 T4 的总代价最小,即采用融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立

方法建立的代价敏感决策树最优. 
综上所述,当错误率较大,而用户设定的清洗代价最大值较小时,代价敏感决策树 T4 的总代价最小,即采用

融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法建立的代价敏感决策树最优. 

4.2   分类任务的准确率 

为验证所提出的代价敏感决策树建立方法的有效性,本文对 4 种代价敏感决策树的分类准确率进行了比

较.实验结果见表 7,其中,MaxCost 为 0%的情况表示没有对劣质数据进行清洗,直接构建代价敏感决策树. 
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Table 7  Experimental results of classification accuracy 
表 7  分类准确率的实验结果 

数据集 MaxCost 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 

Hepatitis 

T1 58.75% 65.83% 64.17% 66.11% 65.35% 65.07% 65.38% 65.63% 63.68% 64.38% 65.76% 
T2 58.78% 65.21% 65.07% 65.00% 64.79% 64.96% 65.31% 65.76% 67.99% 65.69% 64.78% 
T3 58.38% 65.97% 63.06% 66.67% 64.10% 66.04% 67.36% 65.00% 67.22% 63.82% 65.21% 
T4 58.25% 65.97% 65.07% 65.63% 64.17% 64.31% 66.67% 65.07% 65.28% 64.24% 66.88% 

Breast 

T1 75.26% 85.79% 86.12% 86.14% 85.91% 85.81% 85.13% 86.04% 85.75% 85.93% 86.57% 
T2 75.95% 86.37% 86.39% 85.09% 86.73% 85.98% 86.49% 86.94% 85.93% 87.27% 84.56% 
T3 75.33% 87.52% 85.93% 85.83% 87.39% 86.94% 85.98% 85.69% 86.41% 86.20% 86.51% 
T4 75.33% 86.00% 85.42% 86.69% 86.63% 86.32% 85.91% 86.96% 87.04% 86.16% 87.12% 

BUPA 

T1 46.57% 51.46% 51.11% 52.98% 50.22% 50.86% 50.79% 51.75% 52.98% 51.49% 51.05% 
T2 45.43% 50.44% 52.35% 51.43% 52.03% 50.06% 51.65% 50.22% 52.67% 52.44% 50.86% 
T3 46.14% 52.44% 51.59% 51.49% 51.75% 51.75% 51.68% 50.44% 50.86% 52.83% 50.76% 
T4 45.71% 49.71% 49.62% 51.43% 53.40% 50.22% 51.90% 50.22% 50.06% 52.22% 52.25% 

Car 

T1 61.53% 71.66% 71.27% 71.30% 71.96% 70.69% 71.55% 72.20% 71.48% 71.89% 71.93% 
T2 61.50% 71.70% 71.55% 71.74% 71.91% 71.18% 71.70% 72.05% 71.36% 72.58% 71.29% 
T3 61.14% 71.75% 71.77% 71.69% 71.59% 71.75% 72.03% 71.89% 71.10% 71.66% 71.71% 
T4 61.38% 71.45% 71.32% 71.84% 71.65% 72.11% 71.05% 71.64% 71.76% 72.18% 71.18% 

HTRU 

T1 93.12% 96.10% 97.18% 97.27% 97.20% 97.55% 97.92% 97.95% 97.95% 97.88% 97.97% 
T2 92.97% 97.77% 98.28% 98.69% 98.55% 98.73% 98.83% 98.96% 99.11% 99.15% 99.13% 
T3 92.84% 96.93% 98.05% 98.15% 98.91% 98.97% 99.11% 98.94% 98.98% 99.01% 99.19% 
T4 92.20% 97.94% 98.42% 98.78% 98.71% 98.90% 99.13% 98.97% 98.97% 99.09% 99.06% 

Adult 

T1 74.81% 80.07% 80.75% 80.96% 81.12% 81.86% 81.66% 81.23% 81.79% 81.86% 81.94% 
T2 74.73% 79.79% 81.71% 81.94% 81.97% 82.15% 81.89% 82.05% 82.92% 82.73% 82.97% 
T3 74.59% 80.09% 80.93% 80.99% 81.74% 82.58% 82.04% 82.21% 82.88% 82.97% 82.87% 
T4 74.47% 80.68% 81.76% 81.88% 81.89% 82.62% 82.35% 81.99% 82.96% 82.89% 82.88% 

 平均值 68.13% 75.36% 75.37% 75.82% 75.82% 75.73% 75.98% 75.83% 76.31% 76.11% 76.02% 

从表 7 可以看出,代价敏感决策树 T1~ T4 在分类准确率上相差极小.因此,在选择代价敏感决策树建立方法

时,可以不必将分类准确率作为考虑因素.此外,没有进行数据清洗而直接构建的代价敏感决策树(即 MaxCost
为 0%)的分类准确率比融合数据清洗方法构建的代价敏感决策树至少低 7.23%(根据表 7 中的平均值计算).由
此可知,采用融合数据清洗的代价敏感决策树建立方法能够有效提高决策树的分类质量.因此,数据清洗过程对

于劣质数据上代价敏感决策树的建立是十分必要的. 

4.3   分类任务的效率 

为了验证所提出的代价敏感决策树建立方法的有效性,本文对 4 种代价敏感决策树的分类效率进行了比

较.实验结果见表 8.从表 8 可以看出,代价敏感决策树 T1~T4 在分类效率上相差极小.因此,在选择代价敏感决策

树建立方法时,可以不必将分类效率作为考虑因素. 

 Table 8  Experimental results of classification efficiency  (ms) 
 表 8  分类效率的实验结果 (毫秒) 

数据集 MaxCost 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 

Hepatitis 

T1 0.513 1 0.479 1 0.639 8 0.446 1 0.496 5 0.557 0 0.561 7 0.563 7 0.495 5 0.562 5 
T2 0.484 2 0.461 8 0.545 8 0.519 2 0.518 6 0.533 6 0.640 5 0.496 7 0.523 4 0.658 1 
T3 0.538 9 0.606 0 0.529 7 0.513 0 0.579 1 0.607 5 0.529 2 0.574 9 0.546 1 0.547 5 
T4 0.580 2 0.561 1 0.546 6 0.451 0 0.558 9 0.506 7 0.500 6 0.478 3 0.523 6 0.469 8 

Breast 

T1 1.819 1 1.787 2 1.765 7 1.878 0 1.724 1 1.777 1 1.719 5 1.800 6 1.790 4 1.774 5 
T2 1.784 1 1.849 3 1.805 1 1.816 4 1.771 9 1.823 8 1.801 7 1.850 7 1.734 1 1.751 6 
T3 1.866 8 1.799 0 1.719 9 1.770 1 1.782 3 1.768 4 1.815 1 1.833 5 1.839 5 1.924 3 
T4 1.794 9 1.745 4 1.799 3 1.782 9 1.804 4 1.773 3 1.861 9 1.756 1 1.738 3 1.732 4 

BUPA 

T1 1.080 0 1.042 6 1.051 9 1.021 1 1.041 7 1.020 6 1.053 9 1.015 7 1.119 6 1.041 5 
T2 1.042 4 1.086 0 1.098 7 1.054 2 1.109 3 1.099 8 1.001 8 1.118 7 1.043 8 1.101 7 
T3 1.037 2 0.999 2 0.969 6 1.040 6 1.097 6 1.059 0 1.047 4 1.018 6 1.024 7 1.059 4 
T4 1.068 6 1.047 8 1.127 9 1.097 3 1.069 1 1.063 9 1.057 9 1.057 5 1.084 0 1.058 9 
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 Table 8  Experimental results of classification efficiency (Continued)  (ms) 
 表 8  分类效率的实验结果(续)  (毫秒) 

数据集 MaxCost 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 

Car 

T1 4.556 8 4.618 6 4.750 8 4.973 7 4.448 4 4.660 2 4.677 5 4.634 9 4.845 4 4.716 3 
T2 4.474 3 4.444 9 4.998 1 4.845 7 4.472 9 4.610 5 4.576 1 4.507 1 4.749 2 4.345 4 
T3 4.786 0 4.757 6 4.304 2 4.465 1 4.479 9 4.880 2 4.948 4 4.722 8 4.740 7 4.438 9 
T4 4.538 4 4.763 5 4.468 4 4.669 4 4.610 5 4.295 1 4.479 4 4.865 8 4.376 9 4.257 3 

HTRU 

T1 140.7 5 126.38 129.03 129.77 134.31 127.83 129.68 129.16 128.01 128.66 
T2 140.87 130.17 132.00 130.91 144.08 130.45 130.39 127.87 127.40 127.43 
T3 131.98 132.39 132.39 128.13 131.07 127.98 130.86 133.45 128.02 128.56 
T4 129.6 133.63 133.63 135.37 126.67 129.10 129.72 129.84 131.24 129.61 

Adult 

T1 120.66 120.29 121.91 123.45 120.18 121.61 121.58 123.12 127.49 121.88 
T2 123.12 128.33 129.65 123.34 124.40 125.11 120.26 125.96 127.09 123.17 
T3 126.24 122.90 119.45 127.35 122.70 121.23 121.13 122.73 123.31 122.79 
T4 124.29 125.53 124.83 121.87 123.66 123.10 124.13 123.11 124.91 125.17 

综合上述实验,本文对所提出的 3 种代价敏感决策树建立方法进行了充分地比较.根据实验结果,3 种方法

的具体适用情况见表 9. 
Table 9  Applicable conditions of three methods 

表 9  3 种方法的适用情况 

方法名称 适用情况 
融合基于分裂属性收益的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法 用户设定的清洗代价最大值较大 

融合基于分裂属性收益和清洗代价的一次性清洗算法的代价敏感决策树建立方法 训练数据集的错误率较小 

融合基于分裂属性收益和清洗代价的分步清洗算法的代价敏感决策树建立方法 用户设定的清洗代价最大值较小或 
训练数据集的错误率较大 

5   结  论 

本文研究了劣质数据上代价敏感决策树的建立问题.首先对决策树、误分类代价、测试代价、检测代价和

修复代价等相关概念进行了介绍,并对本文的研究问题进行了定义;然后,本文提出了 3 种融合数据清洗算法的

代价敏感决策树建立方法;最后,本文通过大量实验验证了 3 种方法的总代价、分类准确率和分类效率,并给出

了不同情况下最优的代价敏感决策树建立方法. 
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