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摘 要: 针对传统分类算法隐含的假设 (相信并且接受每个样本的分类结果)在医疗/故障诊断和欺诈/入侵检测等领

域中并不适用的问题,提出嵌入非对称拒识代价的二元分类问题,并对其进行简化. 在此基础上设计出基于支持向量

机 (SVM)的代价敏感分类算法 (CSVM-CRC).该算法包括训练 SVM分类器、计算后验概率、估计分类可靠性和确定

最优拒识阈值 4个步骤. 基于 10个Benchmark数据集的实验研究表明, CSVM-CRC算法能够有效降低平均代价.
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Abstract: To minimize “0-1” loss, most of conventional classification algorithms non-explicitly assume that all results of

classification are accepted. However, the assumption is inapplicability to knowledge extraction in such fields as medical/fault

diagnosis and fraud/intrusion detection. Therefore, the binary classification problem with class-dependent reject cost(BCP-

CRC) is summarized and is simplified, on basis of which the algorithm based on cost-sensitive support vector machines

with CRC(CSVM-CRC) is formulated. The CSVM-CRC algorithm involves training a classifier based on SVM algorithm,

computing the post probability of each sample, estimating the classification reliability of each sample, and determining the

optimal reject threshold. The experiment results show that the CSVM-CRC algorithm can reduce the average cost effectively.
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0 引引引 言言言

传统的分类算法基于经验风险最小化 (ERM)准

则,以渐近理论和大数定理为依据, 但经验风险最小

并不能保证其参数与期望风险最小时的参数相同,导

致分类器在应用中存在过拟合、模型过于复杂等缺

点. 结构风险最小化 (SRM)准则最小化模型复杂度和

经验风险的折衷,在理论和应用中保证了有限样本下

分类器的泛化能力[1-2].

在某些实际应用领域 (如医疗诊断、欺诈检测和

故障诊断等)中, 以追求高分类精度为目标的传统分

类器并不适用,提高可靠性和降低平均代价显得尤为

重要[3]. 因此,分类算法的设计应考虑到: 当某样本的

分类可靠性低于某个阈值时,为了避免误分类导致的

高代价, 需要对样本进行拒识决策, 即不接受分类可

靠性低的模式自动分类的结果. Chow[4]通过给贝叶斯

系统增加一个拒识选项,解决误差率和拒识率的折衷

问题. Foggia等[5]基于Bayesian规则提出了一个解决

多专家系统误差率和拒识率最优折衷的方法. Claudio

等[6]将Foggia的研究扩展到神经网络,基于分类可靠

性和预定义的拒识阈值, 对可靠性低于预设阈值的

样本进行拒识操作.针对拒识代价, Giorgio等[7]基于

SRM原则提出拒识代价敏感 SVM算法. 针对同时包

含已知模式和未知模式的分类问题, Thomas等[8]基

于分类阈值 (针对已知模式)和拒识阈值 (针对未知模

式), 解决了已知模式和未知模式分类的最优折衷问
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题. Zheng等[9]设计了CSVM-RC2EC算法, 在嵌入依

赖于类别的误差代价的基础上嵌入拒识代价,其研究

结果能有效降低分类器的平均代价.

为了提高分类可靠性,上述研究在分类算法中嵌

入拒识选项,不接受分类可靠性低的分类结果,但没

有考虑到拒识不同样本产生的代价 (损失)也是不同

的. 本文认为被“拒识”的样本需要其他过程处理, 拒

识代价相对于类别而言是非对称的. 本文从实际需求

中抽象出嵌入非对称拒识代价的二元分类问题 (BCP-

CRC),并对其进行数学描述和算法实现研究.本文关

注的拒识代价是依赖于类别的.

1 支支支持持持向向向量量量机机机

SVM是一种强大的机器学习和数据挖掘算法,

是统计学习理论中 SRM原则的具体实现. SVM最小

化模型复杂度和经验风险的折衷,较神经网络等传统

算法具有更好的泛化能力[1]. 假设超平面为 (𝜔𝑥) − 𝑏

= 0, SVM最小化期望风险,即

min𝑅(𝛼) = ∥𝜔∥2 + 𝐶
( 𝑛∑

𝑖=1

𝜉𝑖

)
;

s.t. 𝑦𝑖(𝑥𝑖𝜔 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖, 𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (1)

其中: ∥𝜔∥2为模型复杂度, 𝜉𝑖为松弛变量 (训练样本误

差), 𝐶为松弛因子.

2 BCP-CRC问问问题题题的的的描描描述述述与与与分分分析析析
定义 1 嵌入非对称拒识代价的二元分类问题

可定义为四元组BCP-CRC(𝐷,𝐹,𝐿,𝐴).其中: 𝐷为系

统的观测样本集, 𝐹 为决策函数的假设空间, 𝐿为与系

统和决策相关的代价 (损失)函数, 𝐴为BCP-CRC问

题的解决算法. 基于𝐷和𝐿,算法𝐴在𝐹 中寻找最优

决策函数,以最小化𝐷上的期望代价.

定义 2 BCP-CRC问题中的观测样本集𝐷为

(𝑥1, 𝑦1, 𝑟1,𝑚1), ⋅ ⋅ ⋅, (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑟𝑖,𝑚𝑖), ⋅ ⋅ ⋅, (𝑥𝑛, 𝑦𝑛, 𝑟𝑛,𝑚𝑛),

𝑥𝑖∈𝑅𝑙, 𝑦𝑖∈{+1,−1}, 𝑚𝑖, 𝑟𝑖∈𝑅, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (2)

其中: 𝑙为预测属性的维数, 𝑚𝑖和 𝑟𝑖分别为第 𝑖个样

本的误差代价和拒识代价. 在BCP-CRC问题中,定义

𝑚𝑖 = 1, 𝑟𝑖 ∈ {𝑟+, 𝑟−}, 𝑟− ⩽ 𝑟+ ⩽ 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,

𝑟+和 𝑟−分别为“+1”类和“−1”类样本的拒识代价.

定义 3 BCP-CRC问题中的决策函数假设空间

为𝐹 = {𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥)}(𝛼,𝜎+,𝜎−), 不同参数组合(𝛼,

𝜎+, 𝜎−)对应不同的备选决策函数,有

𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) =⎧⎨⎩
+ 1, 𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ⩾ 𝜎+, 𝑃 (+1∣𝑥) ⩾ 𝑝(−1∣𝑥);
− 1, 𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ⩾ 𝜎−, 𝑃 (+1∣𝑥) < 𝑝(−1∣𝑥);
0, 𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) < 𝜎+𝐼(𝑦 = +1) + 𝜎−𝐼(𝑦 = −1).

(3)

其中: 0 ⩽ 𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ⩽ 1为样本𝑥的分类可靠

性; 0 ⩽ 𝜎+, 𝜎− ⩽ 1分别为“+1”类和“−1”类样本的拒

识阈值; 𝛼为模型参数; 𝑃 (+1∣𝑥)和 𝑝(−1∣𝑥)分别为𝑥

属于“+1”类和“−1”类的后验概率.

注 1 𝐼(𝑧)为指示函数,当 𝑧为“真”时, 𝐼(𝑧) = 1;

否则 𝐼(𝑧) = 0.

注 2 给定拒识阈值 (𝜎+, 𝜎−),当“𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥)

< 𝜎+ and 𝑦 = +1”为 “真”时, 或 “𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) <

𝜎− and 𝑦 = −1”为 “真”时,不相信分类器对𝑥的分类

结果,即采用“拒识”决策，此时 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = 0.

定义 4 BCP-CRC问题中代价 (损失)函数𝐿为

𝐿𝑟(𝑥, 𝑦, 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥)) =⎧⎨⎩

0, 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = 𝑦,

𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥)⩾(𝜎+𝐼(𝑦=+1) + 𝜎−𝐼(𝑦=−1));

1, 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ∕= 𝑦,

𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥)⩾(𝜎+𝐼(𝑦=+1) + 𝜎−𝐼(𝑦=−1));

𝑟+, 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = 0, 𝑦 = +1;

𝑟−, 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = 0, 𝑦 = −1.

(4)

定义 4给出的BCP-CRC问题代价 (损失)函数满

足 SRM准则要求的“实值有界”条件[1-2], 因此, 可遵

循 SRM准则设计针对BCP-CRC问题的分类算法𝐴.

基于 SRM准则,算法𝐴最小化期望代价 (风险)

𝑅(𝛼, 𝜎+, 𝜎−) = 𝑅str + 𝐶𝑅emp. (5)

其中: 𝑅str为结构代价 (表示模型复杂度), 𝑅emp为经

验代价, 𝐶为折衷𝑅str和𝑅emp的正则化系数.

令𝑃+
𝑒 和𝑃−

𝑒 分别表示 “+1”类和 “−1”类样本的

误差率, 𝑃+
𝑟 和𝑃−

𝑟 分别表示 “+1”类和 “−1”类样本的

拒识率,则有

𝑅emp = 𝑃+
𝑒 𝑛

+ + 𝑃−
𝑒 𝑛

− + 𝑟+𝑃+
𝑟 𝑛

+ + 𝑟−𝑃−
𝑟 𝑛

−, (6)

其中𝑛+ =
w
𝐼(𝑦 = +1)d𝑥和𝑛− =

w
𝐼(𝑦 = −1)d𝑥分

别为“+1”类和“−1”类样本的样本数. 在BCP-CRC问

题中, 𝑅str, 𝑃+
𝑒 , 𝑃−

𝑒 , 𝑃+
𝑟 和𝑃−

𝑟 均是模型参数𝛼和拒

识阈值 (𝜎+, 𝜎−)的函数,则期望代价 (5)可改写为

𝑅(𝛼, 𝜎+, 𝜎−) =

𝑅str(𝛼, 𝜎+, 𝜎−) + 𝐶(𝑛+𝑃+
𝑒 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑛−𝑃−
𝑒 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−) + 𝑟+𝑛+𝑃+

𝑟 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑟−𝑛−𝑃−
𝑟 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−)). (7)

其中

𝑃+
𝑒 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−) =

1

𝑛+

( w
𝐼(𝑦 = +1)𝐼(𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = −1)×
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𝐼(𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ⩾ 𝜎+)d𝑥
)
,

𝑃−
𝑒 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−) =

1

𝑛−

( w
𝐼(𝑦 = −1)𝐼(𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) = +1)×

𝐼(𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) ⩾ 𝜎−)d𝑥
)
,

𝑃+
𝑟 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−) =

1

𝑛+

( w
𝐼(𝑦 = +1)𝐼(𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) < 𝜎+)d𝑥

)
,

𝑃−
𝑟 (𝛼, 𝜎+, 𝜎−) =

1

𝑛−

( w
𝐼(𝑦 = −1)𝐼(𝜓(𝛼, 𝜎+, 𝜎−, 𝑥) < 𝜎−)d𝑥

)
.

在BCP-CRC问题中,算法𝐴最小化期望代价 (7)

以获得分类器参数,即

(𝛼∗, 𝜎∗
+, 𝜎

∗
−) = argmin

𝛼,0⩽𝜎+,𝜎−⩽1
𝑅(𝛼, 𝜎+, 𝜎−), (8)

其中𝛼∗, 𝜎∗
+和𝜎∗

−分别为最优模型参数和最优拒识阈

值.当 𝑟+ = 𝑟− = 𝑟, 𝜎+ = 𝜎− = 𝜎 = 0时, 𝑅(𝛼)对应

精度最优问题,即“0-1”损失问题.期望代价 (7)简化为

𝑅(𝛼) = 𝑅str(𝛼) + 𝐶𝑃𝑒(𝛼). (9)

综上所述可得到以下结论: 1)算法𝐴基于 SRM

准则,从理论上保证了分类器的泛化能力; 2)在分类

器中嵌入了非对称拒识代价, 扩展了传统分类算法

适应实际需求的能力; 3)当应用领域的情况与上述定

义相符时,只要给出分类可靠性的计算方法与正 (反)

例样本的拒识率和误差率的估计方法, 即可基于

BCP-CRC设计分类器, 实现知识提取. 但是, 由于𝛼,

𝜎+和𝜎−同时影响期望代价中的结构代价和经验代

价,直接根据算法𝐴设计分类器较为复杂. 以下定义

简化版的BCP-CRC(SBCP-CRC)问题.

3 SBCP-CRC问问问题题题的的的描描描述述述与与与分分分析析析
定义 5 BCP-CRC问题可以定义为一个四元组

SBCP-CRC(𝐷,𝐹𝑠, 𝐿𝑠, 𝐴𝑠). 其中: 令𝐿中 𝑓𝑟(𝛼, 𝜎+, 𝜎−,

𝑥) = 𝑓(𝛼, 𝑥),则𝐿𝑠 = 𝐿, 𝑓(𝛼, 𝑥)对应以分类精度为目

标的无拒识问题; 𝐹𝑠 = {𝑓(𝛼, 𝑥), (𝜎+, 𝜎−)}(𝛼,𝜎+,𝜎−);

𝐴𝑠为与𝐷, 𝐹𝑠和𝐿𝑠相对应的算法.

首先, 令𝜎+ = 𝜎− = 0, 则有𝑃+
𝑟 = 𝑃−

𝑟 = 0,

𝑃𝑒 = 𝑃+
𝑒 + 𝑃−

𝑒 ,由此期望代价 (7)可转化为

𝑅(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0) =

𝑅str(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0) + 𝐶𝑛𝑃𝑒(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0).

(10)

期望代价 (10)对应的是以分类精度为目标的无拒

识问题, 其相应算法是基于 SRM准则的, 记为𝐴𝑠(𝛼,

𝜎+ = 𝜎− = 0) (简记为𝐴𝑠(𝛼)),算法𝐴𝑠(𝛼)最小化期望

代价 (10),即

min𝑅(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0), (11)

基于𝐴𝑠(𝛼)算法的分类器参数为

𝛼̂∗ = argmin
𝛼

𝑅(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0). (12)

然后, 将分类器参数 𝛼̂∗代入式 (7), 并假设𝑅str(𝛼̂
∗,

𝜎+, 𝜎−) = 𝑅str(𝛼̂
∗, 𝜎+ = 𝜎− = 0),可得到

𝑅(𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =

𝑅str(𝛼̂
∗, 𝜎+ = 𝜎− = 0) + 𝐶(𝑛+𝑃+

𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑛−𝑃−
𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) + 𝑟+𝑛+𝑃+

𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑟−𝑛−𝑃−
𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)). (13)

最优拒识阈值为

(𝜎̂∗
+, 𝜎̂

∗
−) = argmin

0⩽𝜎+,𝜎−⩽1
𝑅(𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−). (14)

与算法𝐴根据式 (8)确定分类器参数 (𝛼∗, 𝜎∗
+,

𝜎∗
−)不同,算法𝐴𝑠根据式 (12)和 (14)确定分类器参数

(𝛼̂∗, 𝜎̂∗
+, 𝜎̂

∗
−). 算法𝐴𝑠(𝛼)通过 2个步骤实现分类器参

数的获取: 1)假设𝜎+ = 𝜎− = 0, 对应的是基于“0-

1”损失的无“拒识”问题; 2)在模型参数 𝛼̂∗已知的情

况下,引入非对称拒识代价以确定最优拒识阈值 (𝜎∗
+,

𝜎∗
−).在𝐴𝑠(𝛼)中,结构代价𝑅str(𝛼, 𝜎+, 𝜎−)与 (𝜎+, 𝜎−)

无关,即𝑅str(𝛼, 𝜎+, 𝜎−) = 𝑅str(𝛼). 以下基于 SVM给

出算法𝐴𝑠的一个实现方法,称为CSVM-CRC算法.

4 CSVM-CRC算算算法法法
4.1 一一一类类类𝐴𝑠(𝛼)和和和SVM的的的等等等效效效性性性

假设 1 算法𝐴𝑠(𝛼)的决策超平面为 (𝜔𝑥) − 𝑏 =

0,结构代价为

𝑅str(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0) = 𝑅str(𝛼) =
1

2
∥𝜔∥2. (15)

引入参数 𝜉𝑥(𝑦(𝑥𝜔+ 𝑏) = 1− 𝜉𝑥, 𝜉𝑥 ⩾ 0)表示样本𝑥的

分类误差,则总误差为

𝑆𝑒 =
w
𝜉𝑥d𝑥. (16)

假设 2 存在一个正实数 𝑑(𝑑 ∈ ∣𝑅∣)使得
𝑃𝑒(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0) = 𝑑𝑆𝑒. (17)

将式 (15)∼ (17)代入期望代价 (10)得到

𝑅′(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0) =
1

2
∥𝜔∥2 + 𝐶𝑑

w
𝜉𝑥d𝑥, (18)

则算法𝐴𝑠(𝛼)对应的优化问题 (11)转化为

min𝑅′(𝛼, 𝜎+ = 𝜎− = 0);

s.t. 𝑦(𝑥𝜔 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑥, 𝜉𝑥 ⩾ 0. (19)

定理 1 如果假设 1和假设 2同时成立, 则优化

问题 (11)等价于优化问题 (19).

根据
w
𝜉𝑥d𝑥 =

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖,令𝐶 ′ = 𝐶𝑑,优化问题 (19)

可转化为

min
1

2
∥𝜔∥2 + 𝐶 ′

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖;

s.t. 𝑦(𝑥𝜔 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑥, 𝜉𝑥 ⩾ 0. (20)

显然,优化问题 (19)与式 (1)一致,由此得到定理 2.
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定理 2 如果假设 1和假设 2同时成立, 则优化

问题 (11)等价于式 (1),即𝐴𝑠(𝛼)算法等效于SVM.

根据定理 2,可以将𝐴𝑠(𝛼)转化为SVM进行分类

器的设计,解决以分类精度为目标的分类问题.

4.2 分分分类类类可可可靠靠靠性性性

SVM算法的决策超平面为𝜔𝑥+ 𝑏 = 0,引入𝑆型

函数估计𝑥属于类 “+1”的后验概率为

𝑝(+1∣𝑥) = 1/(1 + exp(−(𝜔𝑥+ 𝑏)/∥𝜔∥)),
则𝑥属于类 “−1”的概率为

𝑝(−1∣𝑥) = 1− 𝑝(+1∣𝑥). (21)

根据式 (21)可计算后验概率矩阵𝑃 (𝑛, 2), 其元

素𝑃 (𝑖, 1) = 𝑝(+1∣𝑥𝑖)和𝑃 (𝑖, 2) = 𝑝(−1∣𝑥𝑖)规范化到
区间 [0 1], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

SVM的决策函数为

𝑓(𝛼, 𝑥) =

{
+ 1, 𝑝(+1∣𝑥) ⩾ (−1∣𝑥);
− 1, 𝑝(+1∣𝑥) < (−1∣𝑥).

(22)

某些样本分类可靠性低的原因在于: 这些样本

在两个类别的重叠区域,或者离任意类别的中心均很

远[13-14]. 对于样本𝑥,其最大后验概率𝜋1 (属于获胜类

的概率)和次大后验概率𝜋2定义为

𝜋1 = max(𝑝(+1∣𝑥), 𝑝(−1∣𝑥)),
𝜋2 = min(𝑝(+1∣𝑥), 𝑝(−1∣𝑥)). (23)

显然, 0 ⩽ 𝜋2 ⩽ 𝜋1 ⩽ 1. 若定义分类可靠性的两个影

响因素为

𝜓𝑎 = 𝜋1, 𝜓𝑏 = 1− 𝜋2/𝜋1, (24)

则样本𝑥的分类可靠性由𝜓𝑎和𝜓𝑏共同确定. 𝜓𝑎小表

示该样本离两个类别的中心均很远, 𝜓𝑏小表示该样本

在两个类别的重叠区域附近. 因此, 样本𝑥分类可靠

性𝜓可定义为𝜓𝑎和𝜓𝑏的函数
[13-14],即

𝜓 = 𝜓(𝛼, 𝑥) = 𝜓(𝜓𝑎, 𝜓𝑏) =
1

2
(𝜓𝑎 + 𝜓𝑏). (25)

根据式 (25)可以估计描述样本分类可靠性的矩

阵𝑅(𝑛, 1),其元素𝑅(𝑖, 1) = 𝜓(𝑥𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,规

范化到 [0 1]区间.

4.3 最最最优优优拒拒拒识识识阈阈阈值值值

根据优化问题 (1)得到分类器参数

𝛼̂∗ = {𝜔∗, 𝑏∗, 𝐶∗, 𝑜∗}, (26)

其中 𝑜∗为核函数参数等其他参数. 结构代价为

𝑅str(𝛼̂
∗, 𝜎+ = 𝜎− = 0) = ∥𝜔∗∥2/2. (27)

将式 (26)和 (27)代入 (13)得

𝑅′′(𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =

∥𝜔∗∥2/2 + 𝐶∗(𝑛+𝑃+
𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑛−𝑃−
𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) + 𝑟+𝑛+𝑃+

𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)+

𝑟−𝑛−𝑃−
𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−)). (28)

其中

𝑃+
𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =
1

𝑛+

( w
𝐼(𝑦=+1)𝐼(𝑓(𝛼̂∗, 𝑥)=−1)𝐼(𝜓(𝛼̂∗, 𝑥)⩾𝜎+)d𝑥

)
,

𝑃−
𝑒 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =
1

𝑛−

( w
𝐼(𝑦=−1)𝐼(𝑓(𝛼̂∗, 𝑥)=+1)𝐼(𝜓(𝛼̂∗, 𝑥)⩾𝜎−)d𝑥

)
,

𝑃+
𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =
1

𝑛+

( w
𝐼(𝑦 = +1)𝐼(𝜓(𝛼̂∗, 𝑥) < 𝜎+)d𝑥

)
,

𝑃−
𝑟 (𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−) =
1

𝑛−

( w
𝐼(𝑦 = −1)𝐼(𝜓(𝛼̂∗, 𝑥) < 𝜎−)d𝑥

)
.

如果给定拒识阈值 (𝜎+, 𝜎−)可以计算相应的期

望代价𝑅′′(𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−),则最优拒识阈值为

(𝜎̂∗
+, 𝜎̂

∗
−) = argmin

0⩽𝜎+,𝜎−⩽1
𝑅′′(𝛼̂∗, 𝜎+, 𝜎−). (29)

4.4 CSVM-CRC算算算法法法步步步骤骤骤

CSVM-CRC算法是 SBCP-CRC问题中𝐴𝑠算法

基于 SVM的实现, 其输入为训练样本集 (2), 输出为

模型参数 𝛼̂∗ (即决策超平面)和最优拒识阈值 (𝜎̂∗
+,

𝜎̂∗
−). CSVM-CRC算法步骤如下: 1)根据训练样本集

(2)和优化问题 (1)确定分类器参数 𝛼̂∗ = {𝜔∗, 𝑏∗, 𝐶∗,

𝑜∗}; 2)根据式 (21)计算后验概率矩阵𝑃 (𝑛, 2); 3)根据

式 (25)计算分类可靠性矩阵𝑅(𝑛, 1); 4)根据式 (29)确

定最优拒识阈值 (𝜎̂∗
+, 𝜎̂

∗
−).

5 实实实验验验研研研究究究

基于表 1给出的 10个UCI Machine Learning数

据集[20]研究CSVM-CRC算法的有效性. 对于每个数

表 1 10个UCI Machine Learning数据集

序号 名称 类别数 类分布(+1/−1) 属性个数

1 Australian 2 307/383 13

2 BCW 2 241/458 9

3 WDBC 2 212/357 30

4 Heart 2 120/150 13

5 Ionosphere 2 126/225 34

6 WPBC 2 47/151 33

7 BUPA 2 74/271 5

8 German 2 300/700 24

9 Hepatitis 2 70/85 19

10 Pima 2 268/500 8
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图 1 拒识代价设定对平均代价的影响
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据集, 其误差代价和正例与反例的拒识代价设定

见表 2. 每次随机选择其中 2/3的样本构成训练集,

其余的 1/3构成测试集, 取 20次实验的平均值作

为实验结果. SVM采用径向基核函数𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

e−∥𝑥𝑖−𝑥𝑗∥2/(2𝜎),参数𝜎 = 0.001.

5.1 拒拒拒识识识代代代价价价设设设定定定对对对平平平均均均代代代价价价的的的影影影响响响

对于表 1中的每个数据集, 其代价设定见表 2.

图 1给出了不同拒识代价设定对CSVM-CRC分类器

平均代价的影响和 SVM分类器的平均代价. 在图 1

中, CSVM-CRC(1), CSVM-CRC(2)和CSVM-CRC(3)

分别与表 2中的拒识代价设定 𝑟+/𝑟−(1), 𝑟+/𝑟−(2)和

𝑟+/𝑟−(3)相对应.对于每个数据集, CSVM-CRC(3)分

类器得到的平均代价最小, CSVM-CRC(2)分类器

得到的平均代价最大;对比CSVM-CRC(3)和CSVM-

CRC(1)可见, 较大的正例拒识代价设定可增加分类

器的平均代价;对比CSVM-CRC(2)和CSVM-CRC(1)

可见,较小的反例拒识代价设定可减小分类器的平均

代价; 对比CSVM-CRC(3)和CSVM-CRC(2)可见, 正

例和反例的拒识代价设定越大,分类器平均代价越大.

表 2 Consideration set

名称 𝑚+/𝑚− 𝑟+/𝑟−(1) 𝑟+/𝑟−(2) 𝑟+/𝑟−(3)

Australian 1/1 0.4/0.3 0.4/0.4 0.3/0.3

BCW 1/1 0.06/0.03 0.06/0.06 0.03/0.03

WDBC 1/1 0.12/0.06 0.12/0.12 0.06/0.06

Heart 1/1 0.4/0.3 0.4/0.4 0.3/0.3

Ionosphere 1/1 0.4/0.1 0.4/0.4 0.1/0.1

WPBC 1/1 0.6/0.3 0.6/0.6 0.3/0.3

BUPA 1/1 0.8/0.4 0.8/0.8 0.4/0.4

German 1/1 0.6/0.2 0.6/0.6 0.2/0.2

Hepatitis 1/1 0.6/0.4 0.6/0.6 0.4/0.4

Pima 1/1 0.5/0.3 0.5/0.5 0.3/0.3
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图 2 Australian数据集拒识阈值对误差率和拒识率的影响

5.2 正正正(反反反)例例例拒拒拒识识识阈阈阈值值值对对对误误误差差差率率率和和和拒拒拒识识识率率率的的的影影影响响响

当误差代价一定时,图 2给出了数据集 1上的正

(反)例拒识阈值𝜎+(𝜎−)对于正(反)例误差率𝑃+
𝑒 (𝑃−

𝑒 )

和拒识率𝑃+
𝑟 (𝑃−

𝑟 )的影响.随着拒识阈值𝜎+(𝜎−)从 0

增加到 1, 正 (反)例拒识率𝑃+
𝑟 (𝑃−

𝑟 )从 0到 1递增, 而

正 (反)例误差率𝑃+
𝑒 (𝑃−

𝑒 )递减. 当正 (反)例拒识阈值

𝜎+(𝜎−)为 0时, CSVM-CRC分类器等效于传统SVM

分类器; 当正 (反)例的拒识阈值𝜎+(𝜎−)为 1时,误差

率降至 0,此时分类器拒绝接受所有样本的分类结果.

若领域知识明确给定误差代价和非对称拒识代价,

则可以得到正 (反)例平均代价随正 (反)例拒识阈值

𝜎+(𝜎−)的变化规律,进而确定最优拒识阈值.

5.3 正正正(反反反)例例例拒拒拒识识识阈阈阈值值值对对对正正正(反反反)例例例平平平均均均代代代价价价的的的影影影响响响

本节研究当拒识代价设定分别为 𝑟+/𝑟−(1),

𝑟+/𝑟−(2)和 𝑟+/𝑟−(3)时, 正 (反)例拒识阈值𝜎+(𝜎−)

对于正(反)例平均代价𝑅+(𝑅−)的影响.限于篇幅,图

3给出了 1个数据集的实验结果. 正 (反)例不同的拒

识代价设定并不影响CSVM-CRC分类器零拒识时

(此时CSVM-CRC等效于 SVM)的分类性能. 当正

(反)例拒识阈值𝜎+(𝜎−)增大到一定数值后, 不同代

价设定开始对正 (反)例的平均代价𝑅+(𝑅−)产生明

显的影响: 1)较大的拒识代价设定从整体趋势上会使

正 (反)例的平均代价有所增加; 2)较大的拒识代价设

定会使正 (反)例的最优拒识阈值减小.
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图 3 Australian数据集拒识阈值对正(反)例平均代价的影响

5.4 正正正例例例和和和反反反例例例拒拒拒识识识阈阈阈值值值对对对全全全局局局平平平均均均代代代价价价的的的影影影响响响

本节研究不同拒识代价设定下的正例和反例拒

识阈值对于全局平均代价的影响.图 4给出了 1个数

据集正例、反例拒识阈值 (𝜎+, 𝜎−)与总平均代价之间

的对应关系和全局平均代价最小点的分布情况,星号

标注点为全局平均代价最低点. 随着正例或反例拒识
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代价的增大,全局平均代价的最小点向正例或反例拒

识阈值小的方向移动.
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图 4 Australian数据集拒识阈值对全局平均代价的影响

6 结结结 论论论

当分类算法应用到具有非对称拒识代价的领域

时,平均代价和分类可靠性成为评价分类算法性能的

重要标准.传统分类器以高分类精度为目标,显然不

能满足上述领域的实际需求. 本文研究在分类器设计

中嵌入非对称拒识代价的分类算法,旨在提高分类可

靠性和降低平均代价. 从医疗/故障诊断和欺诈/入侵

检测等领域背景中提炼出嵌入非对称拒识代价的二

元分类问题BCP-CRC,并在提出BCP-CRC简化版本

的基础上, 基于 SRM准则设计一个“两步化”的简化

算法CSVM-CRC. 最后基于 10个Benchmark数据集

通过实验研究其分类性能.

进一步的研究方向包括:

1)与BCP-CRC的“两步化”算法CSVM-CRC不

同, 需要研究BCP-CRC的直接实现方法, 即同时求

解模型参数和最优拒识阈值;

2)根据领域知识确定误差代价和非对称拒识代

价的具体数值, 进而实现BCP-CRC及其实现算法在

特定领域的应用;

3)在误差代价和拒识代价均依赖于类别的情况

下研究科学问题的抽象和具体的算法实现;

4)寻找不同的分类可靠性计算方法和不同的后

验概率估计方法及其对分类性能的影响.
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