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收稿日期：２００７０３２０．凌晓峰，博士，教授，１９８９年至今在加拿大西安大略大学计算机科学系任教，研究领域为机器学习、人工智能、数据

挖掘及应用（金融、电子商务、生物信息学）、认知科学、心理学、决策论等．

代价敏感分类器的比较研究

凌晓峰　　ＳＨＥＮＧＶｉｃｔｏｒＳ．
（加拿大西安大略大学计算机科学系　伦敦　加拿大）

摘　要　简要地回顾了代价敏感学习的理论和现有的代价敏感学习算法．将代价敏感学习算法分为两类，分别是

直接代价敏感学习和代价敏感元学习，其中代价敏感元学习可以将代价不敏感的分类器转换为代价敏感的分类

器．提出了一种简单、通用、有效的元学习算法，称为经验阈值调整算法（简称ＥＴＡ）．评估了各种代价敏感元学习

算法和ＥＴＡ的性能．ＥＴＡ几乎总是得到最低的误分类代价，而且它对误分类代价率最不敏感．还得到了一些关于

元学习的其它有用结论．
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ＣｈａｒｌｅｓＸ．Ｌｉｎｇ完成，发表于ＡＡＡＩ２００６国际会议．
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ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｏｍｅｔｙｐｉｃａｌｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ：

Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｄｉｒｅｃｔｍｅｔｈｏｄｓ

ＩＣＥＴ
［９］；

Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ
［７８，１０１１］；

Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ＭｅｔａＣｏｓｔ
［２］；

ＣｏｓｔＳｅｎｓｉｔｉｖｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ（ＣＳＣｉｎｓｈｏｒｔ）
［１３］；

ＣｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅＮａｖｅＢａｙｅｓ
［１２］；

ＥＴＡ（ｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ）；

Ｓａｍｐｌｉｎｇ

Ｃｏｓｔｉｎｇ
［５］；

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
［６］．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｉｌｌｆｏｃｕｓｏｎｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｔａ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈａｔｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔ

ｏｎｌｙ．

Ｉｎｔｈｅｒｅｓｔｏｆｔｈｅｐａｐｅｒ，ｗｅｗｉｌｌｆｉｒｓｔｄｉｓｃｕｓｓ

ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎＳｅｃ

ｔｉｏｎ２．Ｔｈｅｎ，ｗｅｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｐｒｅ

ｖｉｏｕｓｗｏｒｋｏｎｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎＳｅｃｔｉｏｎ３，

ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｉｎｓｅｃｔｉｏｎ

４，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄ

ｃａｌｌｅｄｅｍｐｉｒｉｃａｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｄｊｕｓｔｉｎｇ（ｃａｌｌｅｄＥＴＡ

ｈｅｒｅ）．Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｏｆｖａｒｉｏｕｓ

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ （ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ

ＥＴＡ）ａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｓｅｃｔｉｏｎ５．

２　犜犺犲狅狉狔狅犳犆狅狊狋犛犲狀狊犻狋犻狏犲犔犲犪狉狀犻狀犵

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆ

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ
［３４］．Ｔｈｅｔｈｅｏｒｙｄｅｓｃｒｉｂｅｓ

ｈｏｗｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｐｌａｙｓｉｔｓｅｓｓｅｎｔｉａｌ

ｒｏｌｅｉｎｖａｒｉｏｕｓｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ，ｗｅａｓｓｕｍｅｂｉｎａｒｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ｉ．ｅ．，ｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｃｌａｓｓ）ｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｉｎｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅｃｏｓｔｓｏｆ

ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ（ａｃｔｕａｌｎｅｇａｔｉｖｅｂｕｔｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｓｐｏｓ

ｉｔｉｖｅ；ｄｅｎｏｔｅｄａｓ犉犘），ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ（犉犖），ｔｒｕｅ

ｐｏｓｉｔｉｖｅ（犜犘）ａｎｄｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ（犜犖）ｃａｎｂｅｇｉｖｅｎ

ｉｎａｃｏｓｔｍａｔｒｉｘ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１．Ｉｎｔｈｅｔａ

ｂｌｅ，ｗｅａｌｓｏｕｓｅｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎ犆（犻，犼）ｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇａｎｉｎｓｔａｎｃｅ

ｆｒｏｍｉｔｓａｃｔｕａｌｃｌａｓｓ犼ｉｎｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｌａｓｓ犻．

（Ｗｅｕｓｅ１ｆｏｒｐｏｓｉｔｉｖｅ，ａｎｄ０ｆｏｒｎｅｇａｔｉｖｅ）．Ｔｈｅｓｅ

ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｖａｌｕｅｓｃａｎｂｅｇｉｖｅｎｂｙｄｏ

ｍａｉｎｅｘｐｅｒｔｓ，ｏｒｌｅａｒｎｅｄｖｉａｏｔｈｅｒａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｉｎ

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｔｉｓｕｓｕａｌｌｙａｓｓｕｍｅｔｈａｔ

ｓｕｃｈａｃｏｓｔｍａｔｒｉｘｉｓｇｉｖｅｎａｎｄｋｎｏｗｎ．Ｆｏｒｍｕｌｔｉ

ｐｌｅｃｌａｓｓｅｓ，ｔｈｅｃｏｓｔｍａｔｒｉｘｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｅｘｔｅｎｄｅｄ

ｂｙａｄｄｉｎｇｍｏｒｅｒｏｗｓａｎｄｍｏｒｅｃｏｌｕｍｎｓ．

犜犪犫犾犲１　犃狀犲狓犪犿狆犾犲狅犳犮狅狊狋犿犪狋狉犻狓犳狅狉犫犻狀犪狉狔犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ａｃｔｕａｌｎｅｇａｔｉｖｅ Ａｃｔｕａｌｐｏｓｉｔｉｖｅ

Ｐｒｅｄｉｃｔｎｅｇａｔｉｖｅ 犆（０，０），ｏｒ犜犘 犆（０，１），ｏｒ犉犖

Ｐｒｅｄｉｃｔｐｏｓｉｔｉｖｅ 犆（１，０），ｏｒ犉犘 犆（１，１），ｏｒ犜犘

Ｎｏｔｅｔｈａｔ犆（犻，犻）（犜犘ａｎｄ犜犖）ｉｓｕｓｕａｌｌｙｒｅ

ｇａｒｄｅｄａｓｔｈｅ＂ｂｅｎｅｆｉｔ＂（ｉ．ｅ．，ｎｅｇａｔｅｄｃｏｓｔ）ｗｈｅｎ

ａｎｉｎｓｔａｎｃｅｉｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｒｒｅｃｔｌｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｏｆｔｅｎｕｓｅｄｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ
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ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｖｅｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎ
［１４１５］．Ｕｓｕａｌｌｙ（ａｎｄｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｉ

ｔｙ），ｔｈｅｍｉｎｏｒｉｔｙｏｒｒａｒｅｃｌａｓｓｉｓｒｅｇａｒｄｅｄａｓｔｈｅ

ｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓ，ａｎｄｉｔｉｓｏｆｔｅｎｍｏｒｅｅｘｐｅｎｓｉｖｅｔｏ

ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｙａｎａｃｔｕａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｉｎｔｏｎｅｇａ

ｔｉｖｅ，ｔｈａｎａｎａｃｔｕａｌｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅ．

Ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ犉犖ｏｒ犆（０，１）ｉｓｕｓｕａｌｌｙｌａｒｇｅｒ

ｔｈａｎｔｈａｔｏｆ犉犘ｏｒ犆（１，０）．Ｔｈｉｓｉｓｔｒｕｅｆｏｒｔｈｅ

ｃａｎｃｅｒｅｘａｍｐｌｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｅａｒｌｉｅｒ（ｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔｓ

ａｒｅｕｓｕａｌｌｙｒａｒｅｉｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｂｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ａｎａｃｔｕａｌｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔａｓｎｅｇａｔｉｖｅｉｓｕｓｕａｌｌｙｖｅｒｙ

ｃｏｓｔｌｙ）ａｎｄｔｈｅｂｏｍｂｅｘａｍｐｌｅ （ｔｅｒｒｏｒｉｓｔｓａｒｅ

ｒａｒｅ）．

Ｇｉｖｅｎｔｈｅｃｏｓｔｍａｔｒｉｘ，ａｎｅｘａｍｐｌｅｓｈｏｕｌｄｂｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｈｅｃｌａｓｓｔｈａｔｈａｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｅｘ

ｐｅｃｔｅｄｃｏｓｔ．Ｔｈｉｓｉｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｅｘｐｅｃｔｅｄｃｏｓｔ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
［１６］．Ｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｃｏｓｔ犚（犻｜狓）ｏｆｃｌａｓｓｉｆ

ｙｉｎｇａｎｉｎｓｔａｎｃｅ狓ｉｎｔｏｃｌａｓｓ犻（ｂｙａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）ｃａｎ

ｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ：

犚（犻｜狓）＝∑
犼

犘（犼｜狓）犆（犼，犻） （１）

ｗｈｅｒｅ犘（犼｜狓）ｉｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓ

ｓｉｆｙｉｎｇａｎｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｔｏｃｌａｓｓ犼．Ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉ

ｆｉｅｒｗｉｌｌｃｌａｓｓｉｆｙａｎｉｎｓｔａｎｃｅ狓ｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆ

ａｎｄｏｎｌｙｉｆ：

犘（０｜狓）犆（１，０）＋犘（１｜狓）犆（１，１）

犘（０｜狓）犆（０，０）＋犘（１｜狓）犆（０，１）．

Ｔｈｉｓｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏ：

犘（０｜狓）（犆（１，０）－犆（０，０））

犘（１｜狓）（犆（０，１）－犆（１，１））．

Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ（ｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇａｎｅｘａｍｐｌｅ

ｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅ）ｗｉｌｌｎｏｔｂｅｃｈａｎｇｅｄｉｆａｃｏｎｓｔａｎｔｉｓ

ａｄｄｅｄｉｎｔｏａｃｏｌｕｍｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｓｔｍａｔｒｉｘ．

Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｓｔｍａｔｒｉｘｃａｎａｌｗａｙｓｂｅｃｏｎ

ｖｅｒｔｅｄｔｏａｓｉｍｐｌｅｒｏｎｅｂｙｓｕｂｔｒａｃｔｉｎｇ犆（０，０）ｆｒｏｍ

ｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｌｕｍｎ，ａｎｄ犆（１，１）ｆｒｏｍｔｈｅｓｅｃｏｎｄｃｏｌ

ｕｍｎ．Ａｆｔｅｒｓｕｃｈｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，ｔｈｅｓｉｍｐｌｅｒｃｏｓｔ

ｍａｔｒｉｘｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ２．Ｔｈｕｓ，ａｎｙｇｉｖｅｎｃｏｓｔ

ｍａｔｒｉｘｃａｎｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｏｎｅ ｗｉｔｈ犆（０，０）＝

犆（１，１）＝０①．Ｉｎｔｈｅｒｅｓｔｏｆｔｈｅｐａｐｅｒ，ｗｅｗｉｌｌａｓ

ｓｕｍｅｔｈａｔ犆（０，０）＝犆（１，１）＝０．Ｕｎｄｅｒｔｈｉｓａｓ

ｓｕｍｐｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｌｌｃｌａｓｓｉｆｙａｎｉｎｓｔａｎｃｅ狓

ｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆａｎｄｏｎｌｙｉｆ：

犘（０｜狓）犆（１，０）犘（１｜狓）犆（０，１）．

犜犪犫犾犲２　犃狊犻犿狆犾犲狉犮狅狊狋犿犪狋狉犻狓狑犻狋犺犪狀犲狇狌犻狏犪犾犲狀狋

狅狆狋犻犿犪犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ

Ｐｒｅｄｉｃｔｎｅｇａｔｉｖｅ ０ 犆（０，１）－犆（１，１）

Ｐｒｅｄｉｃｔｐｏｓｉｔｉｖｅ 犆（１，０）－犆（０，０） ０

Ａｓ犘（０｜狓）＝１－犘（１｜狓），ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎａ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ狆
 ｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｔｏｃｌａｓｓｉｆｙａｎｉｎ

ｓｔａｎｃｅ狓ｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅｉｆ犘（１｜狓）狆，ｗｈｅｒｅ

狆
＝

犆（１，０）

犆（１，０）＋犆（０，１）
（２）

Ｔｈｕｓ，ｉｆａｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃａｎｐｒｏ

ｄｕｃｅａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ狆（１｜狓）ｆｏｒ

ｔｅｓｔｅｘａｍｐｌｅｓ狓，ｗｅｃａｎｍａｋｅｉｔｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｂｙ

ｓｉｍｐｌｙｃｈｏｏｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｃｃｏｒｄ

ｉｎｇｔｏ（２），ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｙａｎｙｅｘａｍｐｌｅｔｏｂｅｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｗｈｅｎｅｖｅｒ犘（１｜狓）狆．Ｔｈｉｓｉｓｗｈａｔｓｅｖｅｒａｌｃｏｓｔ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｕｃｈａｓＲｅｌａ

ｂｅｌｉｎｇ，ａｒｅｂａｓｅｄｏｎ（ｓｅｅｌａｔｅｒｆｏｒｄｅｔａｉｌｓ）．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｏｍｅｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，

ｓｕｃｈａｓＣ４．５，ｍａｙｎｏｔｂｅａｂｌｅｔｏｐｒｏｄｕｃｅａｃｃｕｒａｔｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｔｈｅｙａｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔ

ｔｈｅｃｌａｓｓｃｏｒｒｅｃｔｌｙ（Ｉｎａｓｅｎｓｅ，ｔｈｅｙｈａｖｅａｄｅｆａｕｌｔ，

ｆｉｘｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．５）．ＩｎｔｈｅＬｉｔｅｒａｔｕｒｅ［３］，Ｅｌ

ｋａｎｓｈｏｗｓｔｈａｔｗｅｃａｎ＂ｒｅｂａｌａｎｃｅ＂ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｂｙｓａｍｐｌｉｎｇｓｕｃｈｔｈａｔｔｈｅｃｌａｓｓｉ

ｆｉｅｒｓｗｉｔｈｔｈｅ０．５ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｗｉｔｈｔｈｅ狆
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｓｉｎ（２），ｉｎｏｒｄｅｒ

ｔｏａｃｈｉｅｖｅｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｂａｌａｎｃｅｉｓｄｏｎｅ

ａｓｆｏｌｌｏｗｓ．Ｉｆｗｅｋｅｅｐａｌｌｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ（ａｓ

ｔｈｅｙａｒｅａｓｓｕｍｅｄａｓｔｈｅｒａｒｅｃｌａｓｓ），ｔｈｅｎｔｈｅｎｕｍ

ｂｅｒｏｆｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓｓｈｏｕｌｄｂｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄｂｙ

犆（１，０）／犆（０，１）＝犉犘／犉犖．Ｎｏｔｅｔｈａｔａｓｕｓｕａｌｌｙ

犉犘＜犉犖，ｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ１．Ｔｈｉｓｉｓｔｈｕｓ

ｏｆｔｅｎｃａｌｌｅｄ＂ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｈｅｍａｊｏｒｉｔｙｃｌａｓｓ＂．

Ｔｈｉｓｉｓａｌｓｏｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏ＂ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｓａｍｐｌｉｎｇ＂，

ｗｈｅｒｅｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓａｒｅｓａｍｐｌｅｄ

ｂｙｔｈｅｒａｔｉｏｏｆ：

｜犛（１）｜犉犖：｜犛（０）｜犉犘 （３）

ｗｈｅｒｅ犛（１）ａｎｄ犛（０）ａｒｅｔｈｅｓｅｔｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｓｉ

ｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｉｓｉｓｗｈａｔｍｏｓｔ

ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓ Ｃｏｓ

ｔｉｎｇ
［５］，ａｒｅｂａｓｅｄｏｎ（ｓｅｅｌａｔｅｒｆｏｒｄｅｔａｉｌｓ）．

Ａｌｍｏｓｔａｌｌｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

ａｒｅｅｉｔｈｅｒｂａｓｅｄｏｎ（２）ｏｒ（３）ｆｏｒｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ．

３　犚犲狏犻犲狑狅犳犘狉犲狏犻狅狌狊犠狅狉犽

ＡｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎｔｈｅＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｍａｎｙｃｏｓｔ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎｂｅｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅ

ｇｏｒｉｅｓ．Ｏｎｅｉｓｄｉｒｅｃｔｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ

ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｉｎｔｈｉｓ

ｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｗｉｌｌｒｅｖｉｅｗｔｙｐｉｃａｌｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎ ｍｅｔａｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

５０２１８期 凌晓峰等：代价敏感分类器的比较研究

① Ｈｅｒｅｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｉｓｔｈｅｓａｍｅ

ｆｏｒａｌｌｅｘａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｉｓｐｒｏｐｅｒｔｙｉｓｓｔｒｏｎｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｏｎｅ

ｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｔｈｅＥｌｋａｎ′ｐａｐｅｒ
［３］．



ｌｅａｒｎｉｎｇ．

３．１　犇犻狉犲犮狋犆狅狊狋犛犲狀狊犻狋犻狏犲犔犲犪狉狀犻狀犵

Ｔｈｅｍａｉｎｉｄｅａｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇａｄｉｒｅｃｔｃｏｓｔｓｅｎｓｉ

ｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｏｄｉｒｅｃｔｌｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎｄ

ｕｔｉｌｉｚｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｉｎｔｏｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｖｅｒａｌｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓｏｎｄｉｒｅｃｔ

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｕｃｈａｓＩＣＥＴ
［９］

ａｎｄｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ
［１１］．

ＩＣＥＴｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｉｎ

ｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｏｎｔｈｅ

ｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ｃａｌｌｅｄ

ＣＳＴｒｅｅｈｅｒｅ，ｕｓｅｓｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｄｉ

ｒｅｃｔｌｙｉｎｉｔｓｔｒｅｅｂｕｉｌｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｎｓｔｅａｄｏｆｍｉｎｉ

ｍｉｚｉｎｇｅｎｔｒｏｐｙｉｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｓｉｎＣ４．５
［１７］，

ＣＳＴｒｅｅｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｂｙｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄ

ｔｏｔａｌｃｏｓｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈａｔｉｓ，ａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｓｓｅｌｅｃｔ

ｅｄａｓａｒｏｏｔｏｆｔｈｅ（ｓｕｂ）ｔｒｅｅｉｆｉｔｍｉｎｉｍｉｚｅｓｔｈｅｔｏ

ｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔ．

ＮｏｔｅｔｈａｔａｓｂｏｔｈＩＣＥＴａｎｄＣＳＴｒｅｅｄｉｒｅｃｔｌｙ

ｔａｋｅｃｏｓｔｓｉｎｔｏｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇ，ｔｈｅｙｃａｎａｌｓｏｔａｋｅ

ｅａｓｉｌｙａｔｔｒｉｂｕｔｅｃｏｓｔｓ（ａｎｄｐｅｒｈａｐｓｏｔｈｅｒｃｏｓｔｓ）ｄｉ

ｒｅｃｔｌｙｉｎｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ，ｗｈｉｌｅｍｅｔａｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｇｅｎｅｒａｌｌｙｃａｎｎｏｔ．

ＤｒｕｍｍｏｎｄａｎｄＨｏｌｔｅ
［７］ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓｔｈｅｃｏｓｔ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅｆｏｕｒｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｃｃｕｒａｃｙ，

Ｇｉｎｉ，ｅｎｔｒｏｐｙ，ａｎｄＤＫＭ．Ｔｈｅｙｃｌａｉｍｔｈａｔｔｈｅ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｃｏｓｔｉｓｈｉｇｈｅｓｔｗｉｔｈｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙ，ｆｏｌ

ｌｏｗｅｄｂｙＧｉｎｉ，ｅｎｔｒｏｐｙ，ａｎｄＤＫＭ．

３．２　犆狅狊狋犛犲狀狊犻狋犻狏犲犕犲狋犪犔犲犪狉狀犻狀犵

Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｖｅｒｔｓｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｔｏｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｏｎｅｓ

ｗｉｔｈｏｕｔｍｏｄｉｆｙｉｎｇｔｈｅｍ．Ｔｈｕｓ，ｉｔｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄ

ａｓａｍｉｄｄｌｅｗａｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｔｈａｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｔｈｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ，ｏｒｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｅｓｔｈｅｏｕｔｐｕｔ，ｆｒｏｍ

ｔｈｅｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎ ｂｅｆｕｒｔｈｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏｍａｉｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇ，ｂａｓｅｄｏｎ（２）ａｎｄ（３）ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，

ａｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ
（Ｓｅｃｔｉｏｎ２）．

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｕｓｅｓ（２）ａｓａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｏｃｌａｓｓｉ

ｆｙｅｘａｍｐｌｅｓｉｎｔｏｐｏｓｉｔｉｖｅｏｒｎｅｇａｔｉｖｅｉｆｔｈｅｃｏｓｔｉｎ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｓ．ＭｅｔａＣｏｓｔ
［２］ｉｓａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ．Ｉｔ

ｆｉｒｓｔｕｓｅｓｂａｇｇｉｎｇｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｔｏｏｂｔａｉｎａｃｃｕ

ｒａｔｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ，

ｒｅｌａｂｅｌｓｔｈｅｃｌａｓｓｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｔｏ（２），ａｎｄｔｈｅｎｕｓｅｓｔｈｅｒｅｌａｂｅｌｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｉｎ

ｓｔａｎｃｅｓｔｏｂｕｉｌｄａｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．ＣＳＣ
［１３］

ａｌｓｏｕｓｅｓ（２）ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｌａｓｓｏｆｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

Ｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ＣＳＣｕｓｅｓａｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ犘（犼｜狓）

ｏｆｅａｃｈｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅ①．Ｔｈｅｎｉｔｕｓｅｓ（２）ｔｏｐｒｅｄｉｃｔ

ｔｈｅｃｌａｓｓｌａｂｅｌｏｆｔｈｅｔｅｓｔｅｘａｍｐｌｅｓ．Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ＮａｖｅＢａｙｅｓ
［１２］ｕｓｅｓ（２）ｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｔｅｓｔｅｘａｍｐｌｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅ

ＮａｖｅＢａｙｅｓ．

Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｓａｍｐｌｉｎｇｆｉｒｓｔｍｏｄｉｆｉｅｓｔｈｅ

ｃｌａｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（３），

ａｎｄｔｈｅｎａｐｐｌｉｅｓｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎｔｈｅ

ｓａｍｐｌｅｄｄａｔａｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｎｅｅｄｆｏｒｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔｏｐｒｏｄｕｃｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ，ａｓ

ｌｏｎｇａｓｉｔｃａｎｃｌａｓｓｉｆｙｐｏｓｉｔｉｖｅｏｒｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．Ｚａｄｒｏｎｚｎｙｅｔａｌ．
［５］ｓｈｏｗｔｈａｔｐｒｏｐｏｒ

ｔｉｏｎａｌｓａｍｐｌｉｎｇｗｉｔｈｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｐｒｏｄｕｃｅｓｄｕｐｌｉｃａ

ｔｅｄｃａｓｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｉｎｔｕｒｎｐｒｏｄｕｃｅｓ

ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｉｎｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｕｎ

ｃｌｅａｒｉｆ ｐｒｏｐｅｒ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ａｖｏｉｄａｎｃｅ （ｗｉｔｈｏｕｔ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｕｎｉｎｇｓｅｔｓ）

ｗｏｕｌｄｗｏｒｋ ｗｅｌｌ（ｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋ）．Ｉｎｓｔｅａｄ，Ｚａｄ

ｒｏｎｚｎｙｅｔａｌ．
［５］
ｐｒｏｐｏｓｅｔｏｕｓｅ＂ｒｅｊｅｃｔｉｏｎｓａｍｐｌｉｎｇ＂

ｔｏａｖｏｉｄｄｕｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｅａｃｈｉｎ

ｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｓｄｒａｗｎｏｎｃｅ，

ａｎｄａｃｃｅｐｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｓａｍｐｌｅｗｉｔｈｔｈｅａｃｃｅｐｔｉｎｇ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ犆（犼，犻）／犣，ｗｈｅｒｅ犆（犼，犻）ｉｓｔｈｅｍｉｓｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｏｆｃｌａｓｓ犻，ａｎｄ犣ｉｓａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｃｏｎ

ｓｔａｎｔｓｕｃｈｔｈａｔ犣ｍａｘ犆（犼，犻）．Ｗｈｅｎ犣＝ｍａｘ犆（犼，

犻），ｔｈｉｓｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｋｅｅｐｉｎｇａｌｌｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅ

ｒａｒｅｃｌａｓｓ，ａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｔｈｅｍａｊｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｗｉｔｈｏｕｔ

ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ犆（１，０）／犆（０，１）—Ｉｎａｃ

ｃｏｒｄａｎｃｅｗｉｔｈ（３）．Ｗｉｔｈａｌａｒｇｅｒ犣，ｔｈｅｓａｍｐｌｅ犛′

ｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｒｅｊｅｃｔｉｏｎｓａｍｐｌｉｎｇｃａｎｂｅｃｏｍｅｍｕｃｈ

ｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ犛（ｉ．ｅ．｜犛′｜

｜犛｜）．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｂｕｉｌｔｏｎｔｈｅｒｅ

ｄｕｃｅｄｓａｍｐｌｅ犛′ｃａｎｂｅｕｎｓｔａｂｌｅ．Ｔｏｒｅｄｕｃｅｉｎｓｔａ

ｂｉｌｉｔｙ
［５］ａｐｐｌｙ ｂａｇｇｉｎｇ

［１８２０］ ａｆｔｅｒｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｓａｍ

ｐｌｉｎｇ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｃａｌｌｅｄＣｏｓｔｉｎｇ．

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
［６］ｃａｎａｌｓｏｂｅｖｉｅｗｅｄａｓａｓａｍｐｌｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ．Ｉｔａｓｓｉｇｎｓａｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｗｅｉｇｈｔｔｏｅａｃｈｉｎ

ｓｔａｎｃｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｓｐｅｃ

ｉｆｉｅｄｉｎ（３）．Ｔｈａｔｉｓ，ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｒａｒｅｃｌａｓｓ
（ｗｈｉｃｈｃａｒｒｉｅｓａｈｉｇｈｅｒｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔ）ａｒｅ

ａｓｓｉｇｎｅｄｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙｈｉｇｈ ｗｅｉｇｈｔｓ．Ｅｘａｍｐｌｅｓ

ｗｉｔｈｈｉｇｈｗｅｉｇｈｔｓｃａｎｂｅｖｉｅｗｅｄａｓｅｘａｍｐｌｅｄｕｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎ—Ｔｈｕｓｓａｍｐｌｉｎｇ．Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｔｈｅｎｉｎｄｕｃｅｓ

ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ′

ｗｅｉｇｈｔｓｄｉｒｅｃｔｌｙｉｎｔｏＣ４．５，ａｓＣ４．５ｃａｎｔａｋｅｅｘａｍ

ｐｌｅｗｅｉｇｈｔｓｄｉｒｅｃｔｌｙｉｎｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．Ｉｔ

６０２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年

① ＣＳＣｉｓａｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｏｎａｎｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．



ｗｏｒｋｓｗｈｅｎｅｖｅｒｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｓｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉ

ｆｉｅｒｓｃａｎａｃｃｅｐｔｅｘａｍｐｌｅｗｅｉｇｈｔｓｄｉｒｅｃｔｌｙ①．Ｉｎａｄ

ｄｉｔｉｏｎ，ＷｅｉｇｈｔｉｎｇｄｏｅｓｎｏｔｒｅｌｙｏｎｂａｇｇｉｎｇａｓＣｏｓ

ｔｉｎｇｄｏｅｓ，ａｓｉｔ＂ｕｔｉｌｉｚｅｓ＂ａｌｌｅｘａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎ

ｉｎｇｓｅｔ．

Ａｓｗｅｈａｖｅｓｅｅｎ，ａｌｌｐｒｅｖｉｏｕｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ｂａｓｅｄｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓｒｅｐｌｉｅｓｏｎａｃｃｕｒａｔｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｏｆ狆（１｜狓）ｆｏｒｔｈｅｔｅｓｔｅｘ

ａｍｐｌｅ狓．Ｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｉｓ，ＺａｄｒｏｚｎｙａｎｄＥｌｋａｎ
［４］

ｐｒｏｐｏｓｅｓｅｖｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ．Ｓｔｉｌｌ，ａｓｔｈｅｔｒｕｅｐｒｏｂａｂｉｌ

ｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｎｏｔｇｉｖｅｎ，

ａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｕｃｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｒｅｍａｉｎｓ

ｅｌｕｓｉｖｅ．

Ｉｎｔｈｅｎｅｘｔｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｗｉｌｌｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＴｈｒｅｓｈｏｌｄ Ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

（ｃａｌｌｅｄＥＴＡ）ｔｈａｔｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ— Ａｎａｃｃｕｒａｔｅｒａｎｋｉｎｇｉｓ

ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｉｔｓｅａｒｃｈｅｓｔｈｅｂｅｓｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒｔｈｅ

ｍｉｎｉｍａｌｃｏｓｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ．Ｏｕｒｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎＳｅｃｔｉｏｎ５ｓｈｏｗｔｈａｔＥＴＡｏｕｔ

ｐｅｒｆｏｒｍｓｍｏｓｔｏｔｈｅｒｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈ

ｏｄｓｏｎｔｈｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ．

４　犈犿狆犻狉犻犮犪犾犜犺狉犲狊犺狅犾犱犃犱犼狌狊狋犻狀犵（犈犜犃）

Ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｄｊｕｓｔ（ＥＴＡ）ｍｅｔｈｏｄ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎｉｓａｎｏｖｅｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ．Ｉｔｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔｏｐｒｏｄｕｃｅ

ａｃｃｕｒａｔｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ａｓｌｏｎｇａｓｔｈｅ

ｒａｎｋｉｎｇｉｓａｃｃｕｒａｔｅ．ＥＴＡｓｉｍｐｌｙｕｓｅｓｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａ

ｔｉｏｎｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅｂｅｓｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｉｎｓｔａｎｃｅｓａｓｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ａｎｄｕｓｅｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｅｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｌａｓｓｌａｂｅｌｏｆｔｅｓｔｉｎ

ｓｔａｎｃｅｓ．

ＨｅｒｅｉｓｈｏｗＥＴＡ ｗｏｒｋｓｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｇｉｖｅｎａ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜，ｔｈｅｔｏｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｆｏｒａ

ｓｅｔｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ，ａｎｄｉｔ（犕犆）ｉｓａ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ （犜）；ｔｈａｔｉｓ，犕犆 ＝

犳（犜）．Ｔｈｅｃｕｒｖｅｏｆｔｈｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ

ａｆｔｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｆｏｒｅａｃｈ

ｐｏｓｓｉｂｌｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．Ｉｎｒｅａｌｉｔｙ，ｗｅｏｎｌｙｎｅｅｄｔｏｃａｌ

ｃｕｌａｔｅ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｓｔｓｆｏｒｅａｃｈ ｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

Ｗｉｔｈｔｈｉｓｃｕｒｖｅ，ＥＴＡｃａｎｓｉｍｐｌｙｃｈｏｏｓｅｔｈｅｂｅｓｔ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｈａｔｍｉｎｉｍｉｚｅｓｔｈｅｔｏｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｃｏｓｔ，ｗｉｔｈｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｎｔｉｅ

ｂｒｅａｋｉｎｇａｎｄｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇａｖｏｉｄａｎｃｅ，ｔｏｂｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ

ｂｅｌｏｗ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｉｎｇｅｎｅｒａｌｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｃｕｒｖｅｓｆｏｒ

ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎ犕犆＝犳（犜），ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．Ｆｉｇ．１
（ａ）ｓｈｏｗｓａｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔ

ｗｉｔｈｏｎｅｇｌｏｂａｌｍｉｎｉｍｕｍ．Ｔｈｉｓｉｓｔｈｅｉｄｅａｌｃａｓｅ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｔｈｅｒｅｍａｙｅｘｉｓｔｌｏｃａｌｍｉｎｉ

ｍａｉｎｔｈｅｃｕｒｖｅ犕犆＝犳（犜）ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ｂ）

ａｎｄＦｉｇ．１（ｃ）．Ｆｉｇ．１（ｂ）ｓｈｏｗｓａｃａｓｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉ

ｐｌｅｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａｂｕｔｏｎｅｏｆｔｈｅｍｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎａｌｌ

ｏｔｈｅｒｓ．Ｉｎｂｏｔｈｃａｓｅｓ（（ａ）ａｎｄ（ｂ））ｉｔｉｓｓｔｒａｉｇｈｔ

ｆｏｒｗａｒｄｆｏｒＥＴＡｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｗｉｔｈｔｈｅ

ｍｉｎｉｍａｌｔｏｔａｌｃｏｓｔ．Ｆｉｇ．１（ｃ）ｓｈｏｗｓａｃａｓｅｗｉｔｈ

ｔｗｏｏｒｍｏｒｅｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｖａｌｕｅ．Ｗｅ

ｈａｖｅｄｅｓｉｇｎｅｄａｈｅｕｒｉｓｔｉｃｔｏｒｅｓｏｌｖｅｔｈｅｔｉｅ：Ｗｅｓｅ

ｌｅｃｔｔｈｅｌｏｃａｌｍｉｎｉｍｕｍｗｉｔｈｈｉｌｌｓｔｈａｔａｒｅｌｅｓｓｓｔｅｅｐ

ｏｎａｖｅｒａｇｅ；ｉｎａｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄ，ｗｅｓｅｌｅｃｔｔｈｅｌｏｃａｌ

ｍｉｎｉｍｕｍｗｈｏｓｅ＂ｖａｌｌｅｙ＂ｈａｓａｗｉｄｅｒｓｐａｎ．Ｔｈｅ

ｒａｔｉｏｎａｌｅｂｅｈｉｎｄｔｈｉｓｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｏｒｔｈｅｔｉｅｂｒｅａｋｉｎｇ

ｉｓｔｈａｔｗｅｐｒｅｆｅｒａｌｏｃａｌｍｉｎｉｍｕｍｔｈａｔｉｓｌｅｓｓｓｅｎｓｉ

ｔｉｖｅｔｏｓｍａｌｌｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．

ＦｏｒｔｈｅｃａｓｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ｃ），ｔｈｅｓｐａｎｏｆｔｈｅ

ｒｉｇｈｔ＂ｖａｌｌｅｙ＂ｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｏｎｅｏｆｔｈｅｌｅｆｔ．

Ｔｈｕｓ，犜２ｉｓｃｈｏｓｅｎａｓｔｈｅｂｅｓｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．
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Ｆｉｇ．１　Ｔｙｐｉｃａｌｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｅｔｏｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔ

　 　Ａｎｏｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｓｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇａｖｏｉｄ

ａｎｃｅ．Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｃａｎｏｃｃｕｒｗｈｅｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｄｉｒｅｃｔｌｙｆｒｏｍｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｔｏｒｅｄｕｃｅｏｖｅｒ

ｆｉｔｔｉｎｇ，ＥＴＡｓｅａｒｃｈｅｓｆｏｒｔｈｅｂｅｓｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｓ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｒｏｍｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｓ．Ｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌ

ｌｙ，ａｎ犿ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｉｓａｐｐｌｉｅｄｏｎｔｈｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｐｒｅｄｉｃｔｓｔｈｅｐｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｓ．Ａｆｔｅｒｃｒｏｓｓ

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｅａｃｈｔｒａｉｎｉｎｇ

ｉｎｓｔａｎｃｅｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ （ａｓｉｔｗａｓｉｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｓｅｔ）．ＥＴＡｔｈｅｎｓｉｍｐｌｙｓｅａｒｃｈｅｓａｎｄｆｉｎｄｓｔｈｅｂｅｓｔ

７０２１８期 凌晓峰等：代价敏感分类器的比较研究

① Ｔｈｕｓ，ｗｅｃａｎｓａｙｔｈａｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇｉｓａｓｅｍｉｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ．



ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｈａｔｙｉｅｌｄｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｔｏｔａｌｍｉｓｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ（ｗｉｔｈｔｈｅｔｉｅｂｒｅａｋ

ｉｎｇｈｅｕｒｉｓｔｉｃｄｅｓｃｒｉｂｅｄｅａｒｌｉｅｒ），ａｎｄｕｓｅｉｔｆｏｒｃｌａｓ

ｓｉｆｙｉｎｇｔｈｅｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ａｆｔｅｒａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｂｕｉｌｔ

ｏｎａｌｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．

５　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊犪狀犱犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀

Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔａｎｕｍｂｅｒｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｔｏｃｏｍ

ｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＭｅｔａＣｏｓｔ，

ＣＳＣ，Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ，Ｃｏｓｔｉｎｇ，ａｎｄＥＴＡ．Ｗｅｃｈｏｏｓｅ

１１ｒｅａｌｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ １ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｄａｔａｓｅｔ

（ＭｏｎｋｓＰｒｏｂｌｅｍｓ３），ｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ３，ｆｒｏｍｔｈｅ

ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ
［２１］．Ｔｈｅｓｅｄａｔａ

ｓｅｔｓａｒｅｃｈｏｓｅｎｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｙａｒｅｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｅｓ，

ｈａｖｅａｔｌｅａｓｔｓｏｍｅｄｉｓｃｒｅｔｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ａｎｄｈａｖｅａ

ｇｏｏｄｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

犜犪犫犾犲３　犜狑犲犾狏犲犇犪狋犪狊犲狋狊狌狊犲犱犻狀狋犺犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊，狑犺犲狉犲

犕狅狀犽狊犘３狉犲狆狉犲狊犲狀狋狊狋犺犲犱犪狋犪狊犲狋犕狅狀犽狊犘狉狅犫犾犲犿狊３

Ｎｏ．ｏｆ

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｎｏ．ｏｆ

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

Ｃｌａｓｓｄｉｓｔ．

（犖／犘）

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １０ ２８６ ２０１／８５　

Ｂｒｅａｓｔｗ １０ ６９９ ４５８／２４１

Ｃａｒ ７ １７２８ １２１０／５１８　

Ｃｒｅｄｉｔｇ ２１ １０００ ７００／３００

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ９ ７６８ ５００／２６８

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ２０ １５５ ３２／１２３

Ｋｒｖｓｋｐ ３７ ３１９６ １６６９／１５２７

ＭｏｎｋｓＰ３ ７ ５５４ ２６６／２８８

Ｓｉｃｋ ３０ ３７７２ ３５４１／２３１　

Ｓｐｅｃｔ ２３ ２６７ ５５／２１２

Ｓｐｅｃｔｆ ４５ ３４９ ９５／２５４

Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ １０ ９５８ ３３２／６２６

５．１　犆狅犿狆犪狉犻狀犵犕犲狋犪犔犲犪狉狀犻狀犵犕犲狋犺狅犱狊

ＷｅｃｈｏｏｓｅＣ４．５
［１７］ａｓｔｈｅｂａｓｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｕｓｅｄｉｎｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｗｅｆｉｒｓｔｃｏｎ

ｄｕｃｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ＥＴＡ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ：ＭｅｔａＣｏｓｔ，Ｃｏｓｔｉｎｇ，ＣＳＣａｎｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇ．

ＷｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔＥＴＡａｎｄＣｏｓｔｉｎｇｉｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｒ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｏｌｂｏｘＷＥＫＡ
［１３］．ＡｓＭｅｔａＣｏｓｔ，

ＣＳＣａｎｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇａｒｅａｌｒｅａｄｙｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎＷＥ

ＫＡ，ｗｅｄｉｒｅｃｔｌｙｕｓｅｔｈｅｓｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｏｕｒ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

Ａｓｂａｇｇｉｎｇ
［１８］ｈａｓａｌｒｅａｄｙｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎＭｅｔａ

ＣｏｓｔａｎｄＣｏｓｔｉｎｇ，ａｎｄｉｔｉｓｓｈｏｗｎｔｏｒｅｌｉａｂｌｙｉｍ

ｐｒｏｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
［２，５，１９２０］．Ｗｅａｌｓｏａｐｐｌｙ

ｂａｇｇｉｎｇｔｏＥＴＡ，ＣＳＣａｎｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇ．

Ａｓｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓａｒｅｎｏｔａｖａｉｌａｂｌｅｆｏｒ

ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓｉｎｔｈｅＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏ

ｒｙ，ｗｅｒｅａｓｏｎａｂｌｙａｓｓｉｇｎｔｈｅｉｒｖａｌｕｅｓｔｏｂｅｔｈｅｎｕｍ

ｂｅｒｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｏｐｐｏｓｉｔｅｃｌａｓｓ．Ｔｈｉｓｗａｙ，ｔｈｅ

ｒａｒｅｃｌａｓｓｉｓｍｏｒｅｅｘｐｅｎｓｉｖｅｉｆｙｏｕｐｒｅｄｉｃｔｉｔｉｎｃｏｒ

ｒｅｃｔｌｙ．Ｌａｔｅｒｗｅｗｉｌｌｓｅｔｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｔｏｂｅ

ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ，ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３，ａｒｅ

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｏｔａｌｃｏｓｔｖｉａ１０

ｒｕｎｓｏｖｅｒｔｅｎｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｐｐｌｉｅｄｔｏａｌｌｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ．ＮｏｔｅｔｈａｔＥＴＡｈａｓａｎｉｎｔｅｒｎａｌｃｒｏｓｓｖａｌｉ

ｄａｔｉｏｎ（ｉ．ｅ．，ｔｈｅ犿ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎ

Ｓｅｃｔｉｏｎ４），ｗｈｉｃｈｉｓｏｎｌｙｕｓｅｄｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅｐｒｏｐｅｒ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｒｏｍ ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｎ ＥＴＡ．Ｆｉｇ．２

ｓｈｏｗｓｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒＥＴＡ．

１．Ａｐｐｌｙ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．Ｔｈａｔｉｓ，ｓａｍｐｌｅ９０％ｄａｔａｆｏｒ

ｔｒａｉｎｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔ（ｎｏｎｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ）ｉｓｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．

ａ．Ａｐｐｌｙ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｔｏｆｉｎｄ

ｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．

ｉ．Ａｐｐｌｙｔｈｅｂａｓｅｌｅａｒｎｅｒｏｎｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．

ｉｉ．Ｐｒｅｄｉｃｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ．

ｂ．Ｆｉｎｄｔｈｅｂｅｓｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ．
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ＭｅｔａＣｏｓｔ ＣＳＣ Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ Ｃｏｓｔｉｎｇ

ＣＳＣ ７／１／４

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ９／０／３ １０／１／１

Ｃｏｓｔｉｎｇ １０／１／１ ７／３／２ ７／１／４

ＥＴＡ ９／１／２ ９／１／２ ６／１／５ ５／２／５
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ｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｂａｇｇｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｓｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｉｎａｌｌｄａｔａｓｅｔｓｔｅｓｔｅｄ，ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙｉｎｆｉｒｓｔ１０

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｂｕｔｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓａｒｅｎｏｔａｓｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔａｓＢａｇｇｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｉｎｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｐａｒｔｉｃ

ｕｌａｒｌｙａｆｔｅｒ１０ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ＣＳＣｐｅｒｆｏｒｍｓ

ｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＭｅｔａＣｏｓｔｉｎｓｅｖｅｎｏｕｔｏｆｔｗｅｌｖｅｄａｔａ
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① Ａｓｔｈｅｒｅａｒｅｆｏｕｒｐｏｉｎｔｓｉｎｅａｃｈｃｕｒｖｅ，ｗｅｄｅｆｉｎｅｔｈａｔｃｕｒｖｅ
犃ｗｉｎｓｃｕｒｖｅ犅ｉｆ犃ｈａｓｍｏｒｅｔｈａｎｔｈｒｅｅｐｏｉｎｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｒｅｅｐｏｉｎｔｓ，ｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｐｏｉｎｔｓｉｎ犅．
Ｗｅａｌｓｏｄｅｆｉｎｅｔｈａｔ犃ｔｉｅｓｗｉｔｈ犅ｉｆ犃ｈａｓｔｗｏｐｏｉｎｔｓｌｏｗｅｒ
ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏｐｏｉｎｔｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｐｏｉｎｔｓｉｎ犅．Ｆｏｒｔｈｅｒｅｓｔｃａｓｅｓ，ｃｕｒｖｅ犃ｌｏｓｅｓｔｏｃｕｒｖｅ犅．



ｓｅｔｓ．Ｉｎｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｔｉｓｓｉｍｉｌａｒｏｒｗｏｒｓｅ．

Ｔｈｉｒｄ，ｏｖｅｒａｌｌ，Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍｓｍｕｃｈｂｅｔｔｅｒ

ｔｈａｎ ＭｅｔａＣｏｓｔａｎｄ ＣＳＣ． Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍｓ

ｗｏｒｓｅｔｈａｎＭｅｔａＣｏｓｔｏｎｌｙｉｎｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｓ（Ｃａｒ，

Ｋｒｖｓｋｐ，ａｎｄＭｏｎｋｓＰｒｏｂｌｅｍｓ３）．Ｉｎｏｔｈｅｒｓ，ｉｔ

ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＭｅｔａＣｏｓｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ

ｗｉｔｈＣＳＣ，Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｉｎｔｅｎｏｕｔｏｆ

ｔｗｅｌｖｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｉｎｔｈｅｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｔｉｓｔｈｅ

ｓａｍｅ（Ｂｒｅａｓｔｗ）ｏｒｗｏｒｓｅ（Ｋｒｖｓｋｐ）．Ｆｏｕｒｔｈ，

ＥＴＡｉｓｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｗｉｔｈＣｏｓｔｉｎｇ．Ｂｏｔｈｏｕｔｐｅｒ

ｆｏｒｍＭｅｔａＣｏｓｔ，ＣＳＣａｎｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇ．Ｃｏｓｔｉｎｇｏｕｔ

ｐｅｒｆｏｒｍｓＭｅｔａＣｏｓｔｏｎｔｅｎｏｕｔｏｆｔｗｅｌｖｅｄａｔａｓｅｔｓ，

ａｎｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＣＳＣａｎｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇｏｎｓｅｖｅｎｏｕｔ
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Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｎｇＥＴＡｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｔｈｅｌｏｗｅｒｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｓｔ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒ

　 　Ｂｏｔｈ ＭｅｔａＣｏｓｔａｎｄＣＳＣａｒｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

ｂａｓｅｄｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｔｈｅｙｒｅｌｙｈｅａｖｉ

ｌｙｏｎｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｅｘａｍ

ｐｌｅｓ．ＥＴＡｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ—Ａｎａｃｃｕｒａｔｅｒａｎｋｉｎｇｉｓｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ．

ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎｓｈｏｗＥＴＡ

ａｎｄＣｏｓｔｉｎｇａｒｅｔｈｅｂｅｓｔ．

５．２　犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔狋狅犆狅狊狋犚犪狋犻狅狊

Ｉｎｔｈｅｌａｓｔｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｏｆｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｉｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｓｔｒａｔｉｏｓ．Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｅｖａｌｕ

ａｔｅｔｈｅｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ｉｎｔｅｒｍｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｓｔｒａｔｉｏｓｏｆ２∶１，５∶１，

１０∶１，ａｎｄ２０∶１ｂｅｔｗｅｅｎｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｆａｌｓｅ

ｎｅｇａｔｉｖｅ．Ｔｈｅｓｅｃｏｓｔｒａｔｉｏｓａｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｏｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

Ｂａｇｇｉｎｇ（ｗｉｔｈ１０ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）ｉｓｓｔｉｌｌａｐｐｌｉｅｄｉｎ

ａｌｌｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ，ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４，ａｒｅ

９０２１８期 凌晓峰等：代价敏感分类器的比较研究
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ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２００１：９７３９７８

［４］ ＺａｄｒｏｚｎｙＢ，ＥｌｋａｎＣ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍａｋｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｓｗｈｅｎ

ｃｏｓｔｓａｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓａｒｅｂｏｔｈｕｎｋｎｏｗｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００１：２０４２１３

［５］ ＺａｄｒｏｚｎｙＢ，ＬａｎｇｆｏｒｄＪ，ＡｂｅＮ．Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｂｙ

ｃｏｓｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｔｅ ｅｘａｍｐｌｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２００３

［６］ ＴｉｎｇＫＭ．Ｉｎｄｕｃｉｎｇｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｒｅｅｓｖｉａｉｎｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈ

ｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＥｕｒｏｐｅａｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰｒｉｎｃｉ

ｐｌｅｓｏｆＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓ

ｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ１５１０．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，

１９９８：１３９１４７

［７］ ＤｒｕｍｍｏｎｄＣ，ＨｏｌｔｅＲ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｃｏｓｔ（ｉｎ）ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｐｌｉｔｔｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．２０００：２３９２４６

［８］ ＤｒｕｍｍｏｎｄＣ，ＨｏｌｔｅＲＣ．Ｃ４．５，Ｃｌａｓｓｉｍｂａｌａｎｃｅ，ａｎｄｃｏｓｔ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ：Ｗｈｙｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｂｅａｔｓｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＬｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍＩｍｂａｌａｎｃｅｄＤａｔａ

ｓｅｔｓＩＩ，Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，２００３

［９］ ＴｕｒｎｅｙＰＤ．Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｖａｌｕａ

ｔｉｏｎｏｆａｈｙｂｒｉｄｇｅｎｅｔｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｉｎｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９５，２：３６９４０９

［１０］ ＬｉｎｇＣＸ，ＹａｎｇＱ，ＷａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＳ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｗｉｔｈ

ｍｉｎｉｍａｌｃｏｓｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ′２００４）．２００４

［１１］ ＬｉｎｇＣＸ，ＳｈｅｎｇＶＳ，ＹａｎｇＱ．Ｔｅｓｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｃｏｓｔｓｅｎ

ｓｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１８（８）：１０５５１０６７

［１２］ ＣｈａｉＸ，ＤｅｎｇＬ，ＹａｎｇＱ，ＬｉｎｇＣＸ．ＴｅｓｔｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅＮａ

ｉｖｅＢａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ′２００４）．２００４

［１３］ ＷｉｔｔｅｎＩＨ，ＦｒａｎｋＥ．Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ— ＰｒａｃｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＴｏｏｌｓａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｗｉｔｈＪａｖａＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ．

ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２００５

［１４］ ＪａｐｋｏｗｉｃｚＮ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｍｂａｌａｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍ：Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅａｎｄ

ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０００ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＬａｓＶｅｇａｓ，Ｎｅｖａｄａ，ＵＳＡ，２０００：

１１１１１７

［１５］ ＣｈａｗｌａＮＶ，ＪａｐｋｏｗｉｃｚＮ，ＫｏｌｃｚＡ．ｅｄｓ．Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＫ

ＤＤ．ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓＮｅｗｓｔｅｔｔｅｒｓ，２００４，６（１）：

１６

［１６］ ＭｉｃｈｉｅＤ，ＳｐｉｅｇｅｌｈａｌｔｅｒＤＪ，ＴａｙｌｏｒＣＣ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＮｅｕｒａｌａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＥｌｌｉｓＨｏｒｗｏｏｄＬｉｍｉｔｅｄ，

１９９４

［１７］ ＱｕｉｎｌａｎＪＲｅｄｓ．Ｃ４．５：ＰｒｏｇｒａｍｓｆｏｒＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，１９９３

［１８］ ＢｒｉｅｍａｎＬ．Ｂａｇｇｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９６，２４

（２）：１２３１４０

［１９］ ＢｕｈｌｍａｎｎＰ，ＹｕＢ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇｂａｇｇｉｎｇ．ＴｈｅＡｎｎａｌｓｏｆＳｔａ

ｔｉｓｔｉｃｓ，２００２，３０：９２７９６１

［２０］ ＢａｕｅｒＥ，ＫｏｈａｖｉＲ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｏｔｉｎｇｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｂａｇｇｉｎｇ，ｂｏｏｓｔｉｎｇａｎｄｖａｒｉａｎｔｓ．Ｍａ

ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９９，３６（１／２）：１０５１３９

［２１］ ＢｌａｋｅＣＬ，ＭｅｒｚＣＪ．ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａ

ｔａｂａｓｅｓ（ｗｅｂｓｉｔｅ）．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｉｒｖｉｎｅ，ＣＡ，１９９８

［２２］ ＢｒｅｉｍａｎＬ，ＦｒｉｅｄｍａｎＪＨ，ＯｌｓｈｅｎＲＡ，ＳｔｏｎｅＣＪ．Ｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅｓ．Ｂｅｌｍｏｎｔ，ＣＡ：Ｗａｄｓｗｏｒｔｈ，１９８４

［２３］ ＬｉｚｏｔｔｅＤ，ＭａｄａｎｉＯ，ＧｒｅｉｎｅｒＲ．Ｂｕｄｇｅｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ

ＮａｖｅＢａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ，

２００３：３７８３８５

［２４］ ＷｅｉｓｓＧ，ＰｒｏｖｏｓｔＦ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈｅｎｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａａｒｅｃｏｓｔｌｙ：

Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｃｌａｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｎｔｒｅｅｉｎｄｕｃｔｉｏｎ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，１９：３１５３５４

１１２１８期 凌晓峰等：代价敏感分类器的比较研究



犔犐犖犌犆犺犪狉犾犲狊犡．，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓ

ｓｏｒ．Ｓｉｎｃｅ１９８９，ｈｅｈａｓｂｅｅｎａｆａｃｕｌｔｙ

ｍｅｍｂｅｒｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｔＴｈｅＵ

ｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ ＷｅｓｔｅｒｎＯｎｔａｒｉｏ（ＵＷＯ）．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＡＩ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ（ｂｕｓｉｎｅｓｓ，ｉｎ

ｄｕｓｔｒｉｅｓ，ａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ），ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

ｓｃｉｅｎｃｅ，ｐｓｙｃｈｉｃｓ，ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ

櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗

ｅｔｃ．

犛犲狏犲狀狋犲犲狀狋犺犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾

犠狅狉犾犱犠犻犱犲犠犲犫犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲（犠犠犠２００８）

犃狆狉犻犾２１～２５，２００８

　　ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓＳｔｅｅｒｉｎｇＣｏｍｍｉｔｔｅｅ（ＩＷ３Ｃ２）ｃｏｒｄｉａｌｌｙｉｎｖｉｔｅｓｙｏｕｔｏｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎｔｈｅ

１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＷＷＷ２００８），ｔｏｂｅｈｅｌｄｏｎＡｐｒｉｌ２１～２５，２００８ｉｎＢｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ．Ｔｈｅｃｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｓｅｒｉｅｓｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｐｒｅｍｉｅｒｖｅｎｕｅｆｏｒａｃａｄｅｍｉｃｓａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｙｔｏｐｒｅｓｅｎｔ，ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ，ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｌａｔｅｓｔｉｄｅａｓａｂｏｕｔ

ｔｈｅＷｅｂ．Ｔｈｅｔｅｃｈｎｉｃａｌｐｒｏｇｒａｍｆｏｒｔｈｅｆｉｖｅｄａｙｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｌｌｉｎｃｌｕｄｅｒｅｆｅｒｅｅｄｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ｐｌｅｎａｒｙｓｅｓｓｉｏｎｓ，ｐａｎｅｌｓ，

ａｎｄｐｏｓｔｅｒｓｅｓｓｉｏｎｓ．ＴｈｅＷＷＷ２００８ｐｒｏｇｒａｍｗｉｌｌａｌｓｏｉｎｃｌｕｄｅＴｕｔｏｒｉａｌｓａｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｓ，ａＷ３Ｃｔｒａｃｋ，ａＤｅｖｅｌｏｐｅｒｓｔｒａｃｋ，ａ

ＷＷＷｉｎＣｈｉｎａｔｒａｃｋ，ａｎｄＥｘｈｉｂｉｔｉｏｎｓ．

犐犕犘犗犚犜犃犖犜犇犃犜犈犛

犛狌犫犿犻狊狊犻狅狀犇犲犪犱犾犻狀犲狊：

ＷｏｒｋｓｈｏｐＰｒｏｐｏｓａｌｓ：Ｏｃｔｏｂｅｒ１，２００７

ＲｅｆｅｒｅｅｄＰａｐｅｒｓ：Ｎｏｖｅｍｂｅｒ１，２００７（ＨＡＲＤｄｅａｄｌｉｎｅ；ｎｏｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｗｉｌｌｂｅｇｒａｎｔｅｄ）

ＴｕｔｏｒｉａｌＰｒｏｐｏｓａｌｓ：Ｎｏｖｅｍｂｅｒ１，２００７

Ｐｏｓｔｅｒｓ：Ｊａｎｕａｒｙ２５，２００８（ｅｓｔｉｍａｔｅｄ）

犃犮犮犲狆狋犪狀犮犲犖狅狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀：ＲｅｆｅｒｅｅｄＰａｐｅｒｓ—Ｊａｎｕａｒｙ１５，２００８（ｔｅｎｔａｔｉｖｅ）

犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲犱犪狋犲狊：Ａｐｒｉｌ２１～２５，２００８

犚犈犉犈犚犈犈犇犘犃犘犈犚犛

ＷＷＷ２００８ｓｅｅｋｓｏｒｉｇｉｎａｌｐａｐｅｒｓｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｉｎａｌｌａｒｅａｓｏｆｔｈｅＷｅｂ．Ｔｏｐｉｃｓｉｎｃｌｕｄｅｂｕｔａｒｅｎｏｔｌｉｍｉｔｅｄｔｏ：

·ＢｒｏｗｓｅｒｓａｎｄＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ

· ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ

·ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＰｒａｃｔｉｃｅａｎｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ

·ＩｎｔｅｒｎｅｔＭｏｎｅｔｉｚａｔｉｏｎ

· Ｍｏｂｉｌｉｔｙ

·ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄＳｃａｌａｂｉｌｉｔｙ

· ＲｉｃｈＭｅｄｉａＳｅａｒｃｈ

·Ｓｅａｒｃｈ

·ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙ

·ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ

·ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＷｅｂ２．０

· ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒＤｅｖｅｌｏｐｉｎｇＲｅｇｉｏｎｓ

· ＷｅｂＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

· ＸＭＬａｎｄＷｅｂＤａｔａ

　　ＧｅｎｅｒａｌｑｕｅｒｉｅｓｒｅｇａｒｄｉｎｇＷＷＷ２００８ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎｓｃａｎｂｅｓｅｎｔｔｏ狊狌犫犿犻狊狊犻狅狀狊＠狑狑狑２００８．狅狉犵．Ｏｔｈｅｒｉｎｑｕｉｒｉｅｓａｂｏｕｔｔｈｅ

ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｃａｎｂｅｓｅｎｔｔｏ犻狀犳狅＠狑狑狑２００８．狅狉犵．

Ｔｈｅｆｕｌｌｃａｌｌｆｏｒｐａｐｅｒｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｄｅｔａｉｌｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｓｃｏｐｅｏｆｅａｃｈｔｒａｃｋ，ｆｏｒｍａｔｔｉｎｇａｎｄｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎｒｅｑｕｉｒｅ

ｍｅｎｔｓｗｉｌｌｂｅａｖａｉｌａｂｌｅｓｏｏｎｆｒｏｍｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ２００８．ｏｒｇ．

犆犗犖犉犈犚犈犖犆犈犗犚犌犃犖犐犣犈犚犛

ＧｅｎｅｒａｌＣｈａｉｒｓ：

ＪｉｎｐｅｎｇＨｕａｉ（ＢｅｉｈａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）　　　　　　　　ＲｏｂｉｎＣｈｅｎ（ＡＴ＆ＴＬａｂｓ）

ＧｅｎｅｒａｌＶｉｃｅＣｈａｉｒｓ：

ＨｓｉａｏＷｕｅｎＨｏｎ（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＡｓｉａ）　　　　ＹｕｎｈａｏＬｉｕ（ＨＫＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）

ＰｒｏｇｒａｍＣｈａｉｒｓ：

ＷｅｉＹｉｎｇＭａ（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＡｓｉａ）ＡｎｄｒｅｗＴｏｍｋｉｎｓ（Ｙａｈｏｏ！Ｒｅｓｅａｒｃｈ）ＸｉａｏｄｏｎｇＺｈａｎｇ（ＴｈｅＯｈｉｏＳｔａｔｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）
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