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代价敏感的GEP分类算法实现 
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【摘要】在数据挖掘领域中，通常以分类精度作为分类算法效果的评估标准。这一标准是建立在假设任意一实例被误分

类为任意类时都具备同样代价的基础上的。当此假设不成立时，直接使用传统分类方法就无法取得良好的分类和预测效果。

针对这一问题，通过改进编解码方法以及在适应度函数中集成样本的不同误分类代价，提出了一种基于基因表达式程序设计

的代价敏感分类算法(CSC-GEP)，并在三个UCI数据集上对该算法进行了测试，实验结果表明CSC-GEP是一种有效的代价敏感
分类算法。  
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Abstract  In data mining reseach, the classification algorithms generally pursue more highly accuracy. It is 

based on the assumption that all misclassifications have the same cost. However, the assumption is not correct in 
the real world, so that the normal classification algorithms do not perform well. By improving the encode/decode 
methods and taking different misclassification cost into account, this paper concerns a new cost-sensitive algorithm 
called CSC-GEP based on Gene Expression Programming (GEP). The experimental results show that the new 
algorithm is effective.  
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在数据挖掘中，分类的任务通常是建立一个期

望误分类数量最小的分类器，比较典型的例子如

C4.5的决策树算法，在传统上都是基于分类错误具
有相同的代价的假定上的。而在现实中，不同的分

类错误通常会导致不同的代价。以UCI数据集中的
Heart disease数据集为例，错误地将健康的人分类为
患病的代价仅仅是使健康的人接受更多的检查，但

如果将患病的人分类为健康，则有可能延误病人的

治疗。很明显，第二种错误分类会令使用者付出远

比第一种错误分类更大的代价。仍以Heart disease数
据集为例，在这一数据集上建立分类器的目的是为

了检测出患病的就诊者。对某一特定疾病而言，可

能存在的情况是全部就诊者中仅有极少数是患病

者，则在最糟糕的情况下，使用传统分类方法产生

的分类器只需要牺牲全部患病者的实例作为误分类

即可获得一个在传统意义上的高精度分类结果。但

此时这个分类器也就丧失了存在的意义。因此在处

理误分类代价不统一的数据集时，单纯地以分类精

度作为分类器的评估标准就变得不恰当了。一种合

理的解决方法是以代价敏感 (Cost Sensitive 
Classification，CSC)的分类取代精度敏感的分类。 

本文通过在GEP的适应度函数中加入代价矩
阵，提出了基于基因表达式编程的代价敏感分类算

法CSC-GEP。通过在UCI数据集中的Heart disease数
据集、Sick数据集和Credit数据集上的分类算法与传
统算法进行实验对比，结果证明CSC-GEP是一种有
效的代价敏感分类算法。 

1  代价敏感分类方法 
由于在传统分类算法中通常将不同误分类的代

价视作相等，因此这类基于分类精度的分类算法无

法直接用于CSC问题中。在现有的众多分类算法中，
有相当一部分致力于CSC问题的解决。但总体说来
这些算法都遵循下面两种思路：(1) 重构训练样本
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集，再使用基于分类精度的传统分类算法；(2) 不改
变训练样本集，建立专用的代价敏感分类算法。 
第一种思路包括增加高误差代价样本数量和减

少低误差代价样本数量，但这种方法无法准确控制各

类误差的权重，同时还有可能造成过度学习。同时人

为减少低误差样本也可能导致信息和规则的丢失[1-5]。 
第二种思路以权值矩阵为主，将不同误分类代

价赋以不同的权值并建立相应的权值矩阵，同时将

权值矩阵加入到分类算法中以达到使分类算法以误

分类代价为分类标准的目的[6-7]。 
本文的研究属于第二种。通过对GEP的编码和

解码方式的改进使其适应分类算法所处理的数据的

特殊性，同时在适应度函数中加入集成样本不同误

分类代价的代价矩阵，提出了CSC-GEP的设计以解
决CSC问题，同时通过在UCI数据集[8]中Heart disease、
Sick和Credit数据集对算法的有效性进行了测试。 

2  基因表达式程序设计 
基 因 表 达 式 程 序 设 计 (Gene Expression 

Programming，GEP)[9-10]是葡萄牙科学家Cândida 
Ferreira发明的一种基于基因组(Genome)和表现型
组 (Phenome)的新的遗传算法。它与遗传算法
(Genetic Algorithms，GAs)和遗传程序设计(Genetic 
Programming，GP)的根本区别在于它们所采用的个
体的性质不同：在GAs中个体是固定长度的线性串
(染色体)；在GP中个体是长度和形状不同的非线性
实体(分列树)，在基因表达式程序设计中个体被编码
成固定长度的线性串(基因组或者染色体)，然后被表
达成不同长度和形状的非线性实体(简单图示或者
表达式树)。 

基因表达式程序设计的实现主要包括编码方式

和染色体构成、遗传算子的选择、适应度函数的选

择等四个部分。 

3  基于基因表达式编程的敏感代价分
类算法 
由于演化算法具有强大的全局搜索性，因此将

演化算法用于机器学习领域一直是一个极具吸引力

的研究方向。对于CSC问题，已有将代价矩阵引入
GAs、GP以图建立CS分类算法的论文发表[11]。GEP
在算法设计上结合了GAs、GP两者的长处，同时与
常规算法相比，GEP的工作原理是在广域搜索空间
中搜索最适合的解集,不需要复杂的构建步骤，只需
要定义需要获得的结果。 

在演化算法中实现分类器一种通用的办法是将

分类器视作分类规则的集合，每一个基因表达一条

分类规则。基于这种原则，CSC-GEP主要的设计 
如下： 
3.1  编码方式 

GEP的原始编码在设计上比较适合数值性的计
算，因此为了实现分类规则集，GEP的符号集设计
为{OR, AND, NOT, A{}, B{}, C{},⋯}，其中OR、
AND、NOT是逻辑运算符与、或、非。A{}、B{}、
C{}表示训练集各属性。如A{}代表属性A中所拥有
的几类值。如A属性是离散特征值则直接加入A{}；
如A属性是连续值或多类别常规离散值则进行适当
离散化或模糊化再加入A{}。在算法实现时，应使用
多符号集方法，即符号集为{OR, AND, NOT}、{A1, 
A2, A3, ⋯}⋯，其中A1、A2、A3是将训练集如前所述

进行预处理后所得的对应属性值。 
3.2  解码方式 

由于分类规则的效果评价与常规函数有极大的

差异，因此在解码方式上也应使用不同的方法。使

用前序表达式解码以避免建立表达式树所产生的时

间代价，同时遍历产生的表达式不使用括号。NOT
运算符只对表达式中的下一位起作用，如为运算符

则OR变为AND，AND变为OR，NOT则取消。如下
一位为属性值则在对应的属性集中随机选取一个新

属性值加以替换。 
3.3  适应度函数计算 

解码完成后依次读入训练集数据，对应每一个

基因及其所属的默认类，对匹配的样本数据对比其

真实类别，并根据相应的代价矩阵进行累加再除以

与基因匹配的样本总数。适应度函数定义为： 
cs mc _ countf = × cost ( , ) / m _ counti j  

式中  mc _ count是与基因匹配的全部样本中的误
分类样本数；mc _ count是与基因匹配的全部样本
数；cost ( , )i j 是将i类样本误分类为j类的代价。 

3.4  交叉/重组操作 
基本操作不变，但由于基因的复杂性和交叉/重

组操作可能导致矛盾基因，因此在完成此类操作后

启动基因检查算法，对新基因有效部分中的非操作

符进行比对，当发现同属性中的不同属性值则强行

将不同值转化为相同值。这一检查可有效避免无效

基因的产生。 
3.5  变异操作 

基本操作不变，但当确定变异位置时进行检查。

如为操作符则变异为操作符集{OR,AND,NOT}中的
任意其他一个操作符；如为属性值则变异为对应属

性集中的其他一个随机值。 
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4  实  验 
在实验中，考虑到现实应用中对稀有样本的正

确分类往往更加重要，所以在代价矩阵的设计中将

错误分类多数类的代价设为1，错误分类稀有类的代
价设为f(f >1)。为保证算法的有效性，令f=2，5，10。
每个代价因子上的实验数据都运行10次并取平均
值，且最后报告的结果取3个代价因子实验数据的平
均值。GEP部分参数设置初始种群大小为500；演化
代数为200；交叉概率为0.9；变异概率为0.05。实验
结果如表1所示。 

表1  总分类代价 

数据集 C4.5 Cost-UBoost CSC-GEP 

Heart-disease 

Sick 

Credit 

16.57 

14.24 

32.24 

9.57 

7.39 

22.50 

9.53 

7.61 

22.36 

表2  高代价类别误分类率 

数据集 C4.5 Cost-UBoost CSC-GEP 
Heart-disease 

Sick 

Credit 

2.25 

2.01 

4.83 

0.80 

0.78 

2.18 

0.18 

0.61 

1.20 

表3  误分类率 

数据集 C4.5 Cost-UBoost CSC-GEP 
Heart-disease 

Sick 

Credit 

6.06 

4.99 

9.93 

8.29 

5.72 

18.63 

9.29 

6.32 

20.14 
 
表1、2和表3分别从分类总代价，稀有类别的误

分类率以及总的误分类率列出了C4.5算法，
Cost-UBoost算法以及本文所提出的CSC-GEP在
Heart-disease、Sick和Credit数据集上的测试结果。
表1的数据说明CSC-GEP所生成的分类器在总分类
代价上明显低于C4.5，其代价与Cost-UBoost基本相
当。表2和表3则从总误分类率和高代价类别误分类
率两方面说明CSC-GEP通过牺牲总体分类精度作为
代价，以提升高代价类别的分类精度并最终达到降

低分类器总代价的目的。实验结果表明CSC-GEP是
一种有效的代价敏感分类算法。 

5  结  论 
当不同类别的样本被错误分类产生的代价不相

同时，以分类精度为评估标准的传统分类算法就无 

法使问题得到良好的解决。基于标准的GEP算法，
本文通过将代价矩阵引入GEP并对编/解码方式以及
遗传算子加以改进，提出了CSC-GEP的设计方法。
实验结果表明，CSC-GEP虽然在分类精度方面表现
不佳，但是却有效地降低了分类代价，同时也明显

提高了高代价类别的分类正确率。 
为验证CSC-GEP的有效性，本文在三个二分类

的UCI数据集Heart-disease、Sick和Credit上，对算法
进行了测试并给出了测试结果。将CSC-GEP的应用
范围扩展到多类别数据集，提高算法的运行速度和

收敛成功率是下一步的主要工作。 
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