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摘  要: 分类是机器学习的重要任务之一.传统的分类学习算法追求最低的分类错误率,假设不同类型的错误分

类具有相等的损失.然而,在诸如人脸识别门禁系统、软件缺陷预测、多标记学习等应用领域中,不同类型的错误分

类所导致的损失差异较大.这要求学习算法对可能导致高错分损失的样本加以重点关注,使得学习模型的整体错分

损失最小.为解决该问题,代价敏感学习方法引起了研究者的极大关注.以代价敏感学习方法的理论基础作为切入

点,系统阐述了代价敏感学习的主要模型方法以及代表性的应用领域.最后,讨论并展望了未来可能的研究趋势. 
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Abstract:  Classification is one of the most important tasks in machine learning. Conventional classification methods aim to attain low 

recognition error rate and assume the same loss from different kinds of misclassifications. However, in the applications such as the door- 

locker system based on face recognition, software defect prediction and multi-label learning, different kinds of misclassification will lead 

to different losses. This requires the learning methods to pay more attention to the samples with high-cost misclassification, and thus make 

the total misclassification losses minimized. To deal with this issue, cost-sensitive learning has received the considerable attention from 

the researchers. This study takes the theoretical foundation of cost-sensitive learning as the focal point to analyze and survey its main 

models and the typical applications. At last, the difficulty and probable development trend of cost-sensitive learning are discussed. 
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代价敏感学习是机器学习领域的重要研究内容之一.假设代价矩阵 C 已知,代价敏感学习根据最小期望损

失准则[1,2],将测试样本 x 分类为第 j 类,如果满足: 

 *( ) min : ( , )
j

x loss x j   (1) 

其中, ( , ) ( | ) iji
loss x j p i x C 表示将样本 x 分类为第 j 类的期望损失,p(i|x)表示样本属于第 i 类的后验概率,Cij 
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表示将第 i 类样本分类为第 j 类的错分代价.值得注意的是:当公式(1)中代价矩阵 C 的所有元素值均为 1 时,也

即 Cij=1 对任意的 i 和 j,代价敏感学习将退化为追求最低分类错误率的传统分类学习算法. 

代价敏感学习问题广泛存在于实际应用中.例如,基于人脸识别的门禁系统[3]希望能将入侵者拒之门外,而

允许合法者进入.这里,门禁系统往往更关注对入侵者类的识别率,尤其是安全等级要求较高的场所.这是因为

将入侵者识别为合法者将会引起严重的安全问题;而将合法者错分成入侵者的损失则相对较小,即便可能会对

被错分的合法者带来困扰.再如,软件缺陷预测[4]希望根据软件历史开发数据,借助机器学习方法来准确预测项

目中的缺陷数、类型以及出错位置等信息.在缺陷预测的过程中,一般存在两种类型的错误分类:(1) 错误拒绝,

即将正确的软件模块预测为有缺陷的软件模块;(2) 错误接收,即将有缺陷的软件模块预测为正确的软件模块.

很显然,一个错误接收类型的错误分类可能导致整个软件项目失败,其损失远大于错误拒绝类型的错误分类. 

本文围绕代价敏感学习方法,主要综述了代价敏感学习的理论基础、应用领域、主要模型与方法以及未来

可能的研究趋势.具体地,第 1 节介绍代价敏感学习的理论基础.第 2 节介绍代价敏感学习相关的代表性应用领

域.第 3 节系统介绍代价敏感学习的主要模型与方法.第 4 节分析并讨论未来可能的研究趋势与待解决的难点

问题.最后,第 5 节总结全文. 

1   理论基础 

1.1   代价的定义 

在代价敏感学习中,代价的定义问题是首要解决的问题之一.事实上,早在 2000 年,Turney 就讨论了数据挖

掘和机器学习领域中可能存在的各种不同类型的代价[5],例如错分代价[3]、数据信息获取代价[611]、主动学习

代价[2,5]、计算代价[2,5]、存储代价[2,5]、人-机交互代价[12]等.从 Turney 对代价的定义不难发现,代价贯穿了模型

学习的整个过程.这是因为根据“没有免费午餐定理”[13],学习模型在获得某些方面性能提升的同时,必然以牺牲

其他方面的性能为代价.例如,监督学习算法在获取强判别能力的同时必然需要付出较高的信息获取代价,用于

标注样本的监督信息.因此,可定义不同类型的代价,用于度量学习模型在建模过程中的各类损失,从而获得满

足最小期望损失准则的学习模型,如公式(1)所示.这里,主要关注目前研究最为广泛的一种代价——错分代价. 

为了不失一般性,假设两类分类问题,其中,正负类样本分别用符号“1”和“0”表示.代价敏感学习通过定义错

分代价,度量由机器学习算法错误分类所导致的不等错分损失.具体地,错分代价矩阵可定义为如下形式(见 

表 1). 

Table 1  Misclassification cost matrix C for the two-class classification problem 

表 1  两类分类问题的错分代价矩阵 C 

 真实类别为负类 真实类别为正类 
预测为负类 C00 C10 
预测为正类 C01 C11 

其中,Cij 表示将第 i 类样本分类为第 j 类的错分代价,其值越大,表明该错误分类所导致的损失越大.在文献

[1]中,研究者提出了所谓的“合理性条件”,即,认为由错误分类所导致的损失应该大于正确分类的损失.因此,代

价间存在如下的大小关系:C01>C00,C10>C11. 

在代价敏感学习中,代价矩阵 C 可由领域专家根据经验事先设定或者采用参数学习的方法获得其值.而且,

一般而言,对于不同的代价敏感应用问题,其代价矩阵不同,需结合具体的应用问题分别加以设定.根据文献

[1,14],代价矩阵 C 一般应满足如下性质. 

 代价矩阵中某一行的值不能全部大于另一行的值.这是因为对于代价矩阵的第 m 和 n 行,如果在所有

的列上都有 Cmj>Cnj,那么根据公式(1)所定义的最小期望损失准则,测试样本的预测类别恒为第 n 类.一

般而言,这样的代价矩阵是不合理的. 

进一步,为了减少代价矩阵C中的变量数量,降低代价矩阵的设置难度,研究者认为:在不改变代价敏感学习
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算法最优解的前提下,可对代价矩阵进行加、减、乘、除运算.例如,根据 Elkan 提出的“合理性条件”可知,表 1

中 C00 和 C11 的值最小,故可将表 1 中的第 1 列和第 2 列元素分别减去 C00 和 C11,得到如表 2 所示的简化代价矩

阵 C. 

Table 2  Simplified misclassification cost matrix C for the two-class classification problem 

表 2  两类分类问题的简化错分代价矩阵 C 

 真实类别为负类 真实类别为正类 

预测为负类 0 10C  

预测为正类 01C  0 

其中, 01 01 00 10 10 11,C C C C C C     .这里, 00 11 0C C   还可解释为正确分类不会带来损失,因此其错分代价 

为 0.基于此,对于两类分类问题,研究者常定义如表 2 所示的代价矩阵.在本文后续的内容中,若不作特别说明,

两类分类问题的错分代价矩阵 C 都采用表 2 的定义. 

值得注意的是:表 1 所示的错分代价矩阵属于类依赖代价,即,假设将同一类中任意样本错分成另外一类的

代价均相同.此外,还存在样本依赖代价[1517],即,将同一类中样本错分成另外一类的代价均不相同.例如:在银行

放贷问题中,对于一笔金额为 x美元的借贷申请,如果将钱放贷给诈骗者,银行将血本无归,损失全部 x美元.所以,

同属于诈骗者类,但由于借贷金额 x 的不同,会产生不同的错分代价. 

1.2   代价敏感的分类决策 

对于两类分类问题,假设不同错误分类的损失相同,即令 C00=C10=C01=C11=1,由贝叶斯公式[18]可知:如果样

本 x 属于正类的概率 p(1|x)>0.5,则将该样本分类为正类.故在 C4.5 分类器等许多传统分类模型中,往往以 0.5 作

为分类器的决策阈值[18]. 

这里考虑代价敏感学习问题,由公式(1)可知:如果要将样本 x 分类为正类,当且仅当: 

 p(1|x)C11+p(0|x)C01<p(1|x)C10+p(0|x)C00 (2) 

由表 2 所定义的代价矩阵可知 C11=C00=0,故公式(2)可简写为 

 p(0|x)C01<p(1|x)C10 (3) 

又因为 p(0|x)+p(1|x)=1,从而可得: 

 * 01

10 01

(1| )
C

p x p
C C

 


 (4) 

在公式(4)中,p*=C01/(C10+C01)为代价敏感的分类决策阈值.由于 C10 和 C01 不相等,导致 p*0.5.这使得传统

的分类模型对代价敏感学习问题失效,无法准确预测未知的测试样本. 

2   应用领域 

本节主要介绍代价敏感学习相关的代表性应用领域,具体包括类别不平衡问题、人脸识别问题、多标记学

习问题以及软件缺陷预测问题等. 

2.1   类别不平衡问题 

类别不平衡问题是指分类任务中不同类别的训练样本数目差别很大的情况[13].假设在两类分类问题中存

在 n0 个负类样本和 n1 个正类样本,且 n1<<n0,即正类样本为少数类.根据贝叶斯公式,可得样本 x 属于第 k 类的后

验概率 p(k|x)为 

 
( ) ( | )

( | )
( )

p k p x k
p k x

p x
  (5) 

其中,k=0,1,p(k)为第 k 类的类先验概率,p(x|k)为第 k 类的概率密度函数.这里假设正负类样本的概率密度函数相

同,即 p(x|0)=p(x|1).进一步,可得: 
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0

(1 | )

(0 | )

p x n

p x n
  (6) 

又因为 p(0|x)+p(1|x)=1,公式(6)可改写为 

 1

0 1

(1| )
n

p x
n n




 (7) 

对于类别不平衡问题,公式(7)定义了将样本分为正类也即少数类时的决策阈值 n1/(n0+n1).由于正类样本数

远少于负类样本数 n1<<n0,故决策阈值 n1/(n0+n1)<<0.5. 

如第 1 节所述,传统的分类学习算法在两类分类问题上,通常以 0.5 作为决策阈值.很显然,在类别不平衡问

题中,以 0.5 作为决策阈值并不合适,可能导致分类器对多数类具有分类倾向性,无法准确预测出少数类样本.这

里,为了准确识别少数类样本,可采用代价敏感学习的方法,将少数类视为重要类别,并令其错分代价 C10 大于多

数类的错分代价 C01. 

2.2   人脸识别问题 

假设在人脸识别系统中,前 c1 类为 gallery,用符号 Gi,i=1,2,…,c1 表示;第 c 类为 imposter,用符号 I 表示.

对于任意一个测试样本,人脸识别系统可能存在 3 种类型的错分[3]:(1) 错误拒绝,即将 gallery 错误识别为

imposter;(2) 错误接收,即将 imposter错误识别为 gallery;(3) 错误鉴别,即将某个 gallery错误识别为其他 gallery. 

为了度量这 3 种错误分类所引起的不等错分损失问题,可采用代价敏感学习的方法,定义其错分代价.具体

地,令 Cij 表示将第 i 类样本分类为第 j 类的错分代价.对于不同的 i 和 j,可得: 

 

0,       if 

,  if ,  and 

,   if  and 

,   if  and 

GG
ij

GI

IG

i j

C i c j c i j
C

C i c j c

C i c j c


      
  

 (8) 

其中,CGG、CGI、CIG 分别表示错误鉴别、错误拒绝和错误接收的代价.这里假设正确识别的代价为 0,故对任意

i=j,Cij=0.进一步,根据公式(8)可得面向人脸识别问题的错分代价矩阵 C(见表 3). 

Table 3  The misclassification cost matrix for face recognition problem 

表 3  面向人脸识别问题的错分代价矩阵 

 第 1 个 gallery … 第 c1 个 gallery Imposter 

预测为第 1 个 gallery 0 … CGG CIG 
… … … … … 

预测为第 c1 个 gallery CGG … 0 CIG 
预测为 imposter CGI … CGI 0 

值得注意的是:可通过对代价 CGG、CGI 与 CIG 设置不同的值,以解决不同的人脸识别应用问题.具体地: 

 在基于人脸识别的门禁系统中[3],将 gallery和 imposter分别视为合法者类和入侵者类.门禁系统的任务

在于准确地将入侵者拒之门外,而允许合法者进入.明显地,错误接收带来的损失要远高于错误拒绝,而

错误鉴别的损失最低.因此,可通过设置 CGG、CGI 与 CIG 的值,使其满足 CIG>CGI>CGG; 

 在基于人脸识别的罪犯排查系统中[3],其任务在于从人脸库中准确辨别罪犯,从而剔除合法公民的图

像,保留疑似罪犯的图像,以便公安机关进一步判别.这里,错误拒绝类型的错分将带来严重的社会安全

问题,因为罪犯逃过了检验,其图像已从人脸库中剔除.针对该问题,可通过设置 CGG、CGI 与 CIG 的值,

使其满足 CGI>CIG>CGG. 

此外,在人脸识别问题中,还存在类别不平衡问题和不同的类数据分布密度问题[19].例如,在基于人脸识别

的门禁系统中存在着两种不同的类别不平衡问题:(1) imposter 类的样本数远小于所有 c1 个 gallery 类的样本

数;(2) imposter 类的样本数和某一个 gallery 类的样本数也一般不相同.进一步,由于 imposter 类是由不同的

imposter 构成的混合类,其类数据分布和单个 gallery 类的数据分布显著不同. 
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综上,人脸识别是一个复杂的代价敏感学习问题,同时存在不同错分损失问题、类别不平衡问题以及不同

类数据分布问题. 

2.3   多标记学习问题 

多标记学习是机器学习和模式识别领域的热点研究问题[20].多标记学习假设样本可能存在多个标记,且标

记之间存在相关性.目前,多标记学习已从最初的多主题文本分类领域,逐渐发展到自动图像标注、自动音频标

注、蛋白质功能预测、场景分类等领域. 

近年来,有学者将多标记学习视为一种代价敏感学习问题[2124].这是因为在多标记数据集中广泛存在着: 

(1) 单个样本上的噪声标记问题;(2) 单个标记上的类别不平衡问题;以及(3) 标记间内在的代价敏感问题.具体

如图 1 所示,其中,yij 表示样本 j 的第 i 个标记,n 为总的样本数,c 为可能的标记数. 

单个标记上的类
别不平衡问题

标记间内在的

代价敏感问题

…

…

11 12 1

21 22 2

1 2

...

...
n

n

c c cn

y y y

y y y

y y y

 
 
 
 
 
 

   


…

单个样本上的

噪声标记问题  

Fig.1  The cost-sensitive problems in multi-label learning 

图 1  多标记学习中的代价敏感学习问题 

 单个样本上的噪声标记问题:是指样本所隶属的多个类别标记中可能存在错误标记问题.例如,在自动

音乐标注等领域[21,22],由于受主观因素的影响,包括音乐标注人音乐背景的差异、音乐标注人音乐偏好

的不同,导致对同一段音乐的理解存在偏差,以致标注的信息可能不准确,故而存在噪声标记问题,严重

时甚至某个标记上的所有样本标记都为噪声标记; 

 单个标记上的类别不平衡:是指在单个类别标记上,具有该标记的样本数远小于不具有该标记的样本

数.例如,开源社区软件标注等问题中[24],由于样本的候选标记集合较大,导致在单个标记上具有该标记

的样本数远少于不具有该标记的样本数,这就在单个标记上形成了所谓的类别不平衡问题; 

 标记间内在的代价敏感问题:是指在样本所隶属的多个类别标记中,某些类别标记的重要性自然高于

其他类别标记.这里,类别标记的重要性不是因为标记间存在的标记相关性或其他因素所导致,而是由

多标记应用问题本身所导致的[23].例如,在计算机辅助疾病诊断中,一个患者可能同时具有“感冒”“发

热”“肺炎”等多个标记信息.一般宁可误检,而不允许漏检.另外,在标记预测过程中将“肺炎”标记误检

的损失较大,“发热”标记次之,误检“感冒”标记的损失最小.这是因为:如果将“肺炎”标记误检,患者没有

及时治疗,可能会导致呼吸困难、高烧,甚至导致患者的死亡. 

2.4   软件缺陷预测问题 

为了提高软件质量,减少软件中存在的缺陷,避免软件故障发生,许多研究者采用机器学习方法,用以快速、

高效地判断软件各模块是否含有缺陷以及标定缺陷的具体位置[4,25].对于软件缺陷预测问题,研究者最初关注

如何提取有效的软件特征,用以训练软件缺陷预测模型.代表性的软件特征包括代码行数特征、基于控制流图

的 McCabe 特征[26]、基于模块操作数和操作符的 Halstead 特征[27]以及考虑多态性和封装性的 CK 特征[28]等. 

近些年的研究结果表明:在软件项目中正确的软件模块占 80%,只有 20%的软件模块含有缺陷[29].因此,软

件缺陷预测中存在类别不平衡问题.此外,将有缺陷软件模块预测为无缺陷模块,可能导致整个软件项目的失

败.尤其是在卫星发射等重要领域,软件项目的失败将会导致数十亿美元的经济损失.而将无缺陷软件模块错误
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识别为缺陷模块,虽然会导致误报,影响其预测精度,但对整个软件项目而言则几乎没有损失.可见,软件缺陷预

测不仅是一个类别不平衡问题,同时也是一个代价敏感学习问题[3033].对于该问题,可通过定义如表 4 所示的错

分代价矩阵,度量相应的错分损失.这里,分别用符号“1”和“0”表示有缺陷和无缺陷的软件模块. 

Table 4  The misclassification cost matrix C for software defect prediction problem 

表 4  面向软件缺陷预测问题的错分代价矩阵 C 

 缺陷模块 无缺陷模块 
预测为缺陷模块 0 C01 

预测为无缺陷模块 C10 0 

3   主要的模型与方法 

本节介绍代价敏感学习相关的主要模型与方法,用以解决类别不平衡问题、人脸识别问题、多标记学习问

题以及软件缺陷预测等实际应用问题.在此之前,首先回顾分类学习模型的训练与测试过程.如图 2 所示,主要包

括训练数据输入、模型训练以及结果预测这 3 个部分.这里,可根据分类的上述 3 个过程,将现有的代价敏感学

习方法分为如下 3 类方法[34]:数据前处理方法(pre-processes the training data)、结果后处理方法(post-processes 

the output)以及直接的代价敏感学习方法(direct cost-sensitive learning). 

训练数据

分类模型

分类结果

分类学习过程

训练

预测

嵌入代价信息 代价敏感的
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Fig.2  The classification process and the cost-sensitive learning process 

图 2  分类学习过程和代价敏感学习过程 

3.1   数据前处理方法 

如图 2 所示,数据前处理方法旨在通过修改原始数据集,使得在新数据集上进行分类决策的结果等价于在

原数据集上采用如公式(4)所示的代价敏感分类决策.根据不同的数据修改策略,可将数据前处理方法分类为:采

样方法和加权方法.下面分别介绍这两类方法. 

3.1.1   采样方法 

采样方法通过修改原始数据集的数据分布,使得修改后的新数据集代价敏感,从而可以有效解决代价敏感

学习问题.下面主要介绍两种最具代表性的采样方法. 

(1) Rebalancing 方法 

Rebalancing 方法[1]通过对正负类样本进行采样,从而实现对原数据集数据分布的修改.具体地,令 p和 p 分
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别表示分类器在原数据集和修改后的数据集上的决策阈值.根据文献[1]中的定理 1 可知,原数据集中的负类样

本,需按如下的系数 ratio 进行采样,才能使得按 p 决策阈值对新数据集分类和以 p决策阈值对原数据集分类的

结果一致: 

 
1

1

p p
ratio

p p

 



 (9) 

根据公式(9)所示的结论,Rebalancing 方法解决代价敏感学习问题的一般步骤可归纳为: 

 根据第 2 节所述的方法设定代价矩阵 C,并按公式(4)计算代价敏感的决策阈值 p=p*; 

 任选一种代价不敏感的分类器 f(x),假设其决策阈值为 p; 

 根据公式(9)调整正负类样本的比例.具体地,假设原数据集 D中包含有 n0个负类样本和 n1个正类样本,

调整后的数据集 D中应有 n0ratio 个负类样本和 n1 个正类样本; 

 根据调整后的数据集 D训练分类器 f(x),并按 p 决策阈值分类. 

(2) Costing 方法 

为了避免一次采样的随机性,Rebalancing 采用多次有放回的采样策略来调整数据集中的负类样本数.但这

有可能导致采样后的数据集中存在重复样本,使得基于其上的训练模型出现过拟合.为解决该问题,Costing 方

法[35]提出了一种拒绝采样(rejection sampling)的策略,其基本思想是:通过对原数据集 D,采用无放回采样策略,

并根据预设的接收概率 Cij/Z,将第 i 类样本放入采样集合 D中.这里,Z 为常数.上述过程重复多次,并在每一个采 

样集合 D上训练子分类器 fi(x).最后,将多个子分类器集成获得最终的分类模型  ( ) ( ) .ii
f x sign f x   

值得注意的是:在采样方法中,可选择对少数类采用过采样(over-sampling)[36,37]方法或者对多数类采用欠采

样方法(under-sampling)[36,37]来调整数据集中正负类样本的比例.对这两种采样方法的性能,有学者进行了大量

的实验分析和对比,实验结果表明:在代价敏感学习问题中使用欠采样方法,可取得较优的性能[36,37]. 

3.1.2   加权方法 

采样方法改变了原数据集的数据分布,可能会影响后续学习算法的性能.不同于采样方法,加权方法希望在

不改变数据分布的前提下,通过对数据集中的样本赋予不等的权重,以达到和调整数据分布相同的分类效果. 

(1) Rescaling 方法 

假定代价敏感学习问题的代价矩阵 C 已知,Rescaling 方法[1,38,39]首先给训练集中每一类样本赋予正比于其

错分代价的权重,然后训练分类器进行模型预测.这里,常采用 C4.5分类器[18,40]是因为将样本权重嵌入熵的计算

过程较为简便.具体地,令 w1 和 w0 分别表示正负类样本的权重,Rescaling 方法对正负类样本的加权权重比为 

 1 10

0 01

w C

w C
  (10) 

进一步,对于多分类问题,由 Ting 提出的代价敏感决策树算法[41]可知,第 k 类样本的加权权重 wk 可表示为 

 ( )
( )k

jj

n
w h k

h j n



 (11) 

其中,重要性函数 ( ) kjj
h k C 表示第 k 类的重要性,n 和 nj 分别表示数据集中总样本数和第 j 类的样本数. 

(2) Rescalenew 方法 

Zhou 等人研究发现[38,39]:对于两类分类问题,无论是采用 Rescaling 方法对样本加权,还是采用 Rebalancing

方法调整原数据集的数据分布,它们对分类结果的影响是等效的.这是因为根据公式(10),容易得到 Rescaling 方

法对正负类样本的加权权重比 w1/w0=C10/C01. 

进一步,对于 Rebalancing 方法,如果假设所采用分类器的决策阈值为 p=0.5,则公式(9)可改写成: 

 01

101

p C
ratio

p C




  


 (12) 

从而可以得到采样后正负类样本数的比值: 
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 1 1 10 1 1 1

0 0 01 0 0 0

n n C n w n

n n ratio C n w n


  

 
 (13) 

明显地,如果选用相同的分类器用于后续的模型训练和样本预测,基于公式(13)对正负类样本进行采样,或

者采用 w1/w0=C10/C01 对正负类样本加权,它们的分类结果都是一致的. 

然而,通过进一步分析公式(11)可知:在一个含有 c 个类别的多类分类问题中,如果采用 Rescaling 方法分别

对第 i 和 j 类中的样本进行加权,其加权系数可表示为 

 
( )

( )
iki k

j jkk

Cw h i

w h j C
  


 (14) 

明显地,这时 wi/wjCij/Cji.由此,Zhou 等人认为,Rescaling 和 Rebalancing 方法在多类分类问题上不等价. 

为了解决该问题,Zhou 等人提出了 Rescalenew 方法[38,39],它通过将多类分类问题分解为
2

c

 
 
 

对两类分类问 

题,并且约束在每一个两类分类问题中,其加权的权重系数都需满足 wi/wj=Cij/Cji.通过联立求解方程组,希望获

得一组满足所有约束要求的加权系数[w1,w2,…,wc]. 

(3) 同时处理代价敏感学习问题和类别不平衡问题的 Rescaling 方法 

在一些实际应用问题中,数据集中可能同时存在代价敏感学习问题和类别不平衡问题.例如,在软件缺陷预

测中,正确的软件模块占 80%,只有 20%的软件模块含有缺陷,即 n0>>n1,其中,n1 和 n0 分别表示正负类的样本数.

这里默认将少数类视为正类,多数类为负类.另一方面,将缺陷模块预测为无缺陷模块可能会导致整个软件项目

的失败,其损失远高于将无缺陷模块预测为缺陷模块所带来的损失,即 C10>>C01. 

为了解决代价敏感学习问题,可采用公式(10)所示的加权系数 w1/w0=C10/C01,分别给正负类样本加权.进一

步,为了解决类别不平衡问题,使得训练集中正负类样本数均衡,可根据公式(9)分别给正负类样本加权.具体地,

假设所采用分类器的决策阈值为 p=0.5,C10=n0,C01=n1,从而可得加权系数 ratio=n1/n0. 

综上,可得同时处理代价敏感学习问题和类别不平衡问题的统一加权系数[42]: 

 1 10 0

0 01 1

1w C n
r

w ratio C n
 


 (15) 

3.1.3   分析与小结 

为解决代价敏感学习问题,采样方法采用修改数据分布的策略,但数据分布的改变可能会影响后续分类模

型的构建,使其无法有效挖掘数据之间的潜在关系.加权方法在不改变数据分布的前提下,通过采用样本加权的

策略,可有效解决两类分类问题.但对于多类分类问题,如何学得一组满足所有约束要求的加权系数[w1,w2,…, 

wc]是加权方法研究的难点问题.例如在 Rescalenew 方法中,其每一类样本的加权系数是通过联立求解方程组而

获得的 .当方程组的系数矩阵满秩时 ,Rescalenew 无法求得一组满足所有约束条件的加权系数 [38,39].此外 , 

Rescalenew 方法在解决多类样本的加权问题时,通过将多类分类问题转化为多个两类分类问题,其内在假设是采

用“一对一”的多类分类模式.然而,当采用“一对多”的多类分类模式时,如何设计有效的学习算法以解决多类样

本的加权问题,是未来值得继续研究的一个重要研究方向. 

进一步,为了分析与比较采样方法和加权方法在代价敏感学习问题上的性能,Lopez 等人采用实验的方法,

分析比较了 SMOTE(synthetic minority oversampling technique)[43]、ENN(Wilson’s edited nearest neighbor rule)[44]

等采样方法与 Ting 提出的代价敏感决策树算法[41]的实验性能.结果表明:在代价敏感学习问题中,无论是采样

方法还是加权方法,其性能都没有显著地好于另一种方法[45].因此,采样方法和加权方法都被认为是解决代价敏

感学习问题的两种有效且值得继续研究的方法. 

3.2   结果后处理方法 

结果后处理方法旨在通过采用调整分类器决策阈值的策略,来解决代价敏感学习问题.结果后处理方法对

所选用的分类器有一个很重要的要求,即要求分类器能够输出每一个测试样本隶属于各类的概率.例如,对于两

分类问题,由公式(4)可知,代价敏感的决策阈值为 p*=C01/(C10+C01).这里,如果所采用的分类器可输出测试样本 x
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隶属于正类的概率 p(1|x)且 p(1|x)>p*,那么就将该样本分类为正类.由此可见:对于结果后处理方法来说,如何准

确预测测试样本隶属于各类的概率是关键.下面分别介绍几种代表性的结果后处理学习算法. 

(1) MetaCost 方法 

MetaCost 方法[46]的基本思想是利用公式(1)所定义的最小期望损失准则对训练样本进行重标记,然后在重

标记的数据集上训练新的分类模型,使其代价敏感.具体步骤如下. 

 基于 Bagging 方法,训练多个子分类器 fi(x); 

 根据子分类器 fi(x)对训练集中的样本进行分类,获得样本在该子分类器下的预测概率 p(k|x,fi(x)); 

 集成分类结果,获得概率
1

( | ) ( | , ( ));
1 ii

i

p k x p k x f x 
 

 根据公式(1),对训练样本进行重新标注; 

 根据重新标注后的训练集,训练最终的预测模型 f(x). 

(2) ETA 方法 

ETA(empirical threshold adjusting)方法[2,34]采用交叉验证方法,寻找分类器的最优决策阈值.与其他结果后

处理方法的不同之处在于:ETA 只要分类器输出训练样本隶属于各类的概率排序,而非具体的预测概率值.具体

地,对于给定的代价敏感学习问题,当 ETA 获得分类器对训练样本的预测概率排序之后,采用交叉验证方法计算

按各决策阈值 Ti[0,1],i=1,2,…,K 进行分类后的整体错分损失,并得到如图 3 所示的损失曲线.进一步地: 

 如果损失曲线有唯一的最小值,则选取最小整体错分损失所对应的决策阈值作为 ETA 方法的最优决

策阈值.按此规则,在图 3(a)中,应选取 T 作为最优决策阈值; 

 如果损失曲线中有多个最小值点,则选取周围损失曲线变化最缓慢的极值点所对应的阈值作为 ETA

的最优决策阈值.按此规则,在图 3(b)中,应选取 T2 作为最优决策阈值. 

 

 

 

 

 

 
(a)                                    (b) 

Fig.3  Overall misclassification loss vs. the decision value 

图 3  整体错分损失 vs.决策阈值 

(3) Cost-sensitive Neural Networks 方法 

Cost-sensitive Neural Networks[47]采用阈值移动的方法,即:将决策阈值移向多数类,使得少数类被错分的概

率降低,以解决类别不平衡问题.具体地,对于给定的测试样本 x,采用预训练学得的神经网络模型进行分类,可得

c 个输出函数值,分别用 fk(x),k=1,2,…,c 表示,其值越大,表明样本属于该类的概率越大.这里,为了度量每一类样 

本的重要性,采用如公式(11)所示的重要性函数 ( ) .kjj
h k C  明显地,如果对于将少数类分为其他各类的错 

分,设置较高的错分代价,则少数类的 h(k)值就越大,说明少数类比较重要.基于此,测试样本 x 在 Cost-sensitive 

Neural Networks 方法上的最终预测类别可由如下的目标函数求得: 

 max : ( ) ( )k
k

h k f x  (16) 

3.3   直接的代价敏感学习方法 

近年来,直接的代价敏感学习方法引起了研究者的广泛关注.与数据前处理以及数据后处理方法不同,直接

的代价敏感学习方法既不需要修改训练数据集,也不需要调整分类器的决策阈值.它直接将代价信息嵌入学习

模型的目标函数,通过最小化期望损失,获得代价敏感的学习算法 f.直接的代价敏感学习方法的一般形式为 
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 min : ( , , )
f

loss f X C  (17) 

其中,X 表示训练样本集,C 为错分代价矩阵.这里,可根据 f 的不同类型和不同应用领域,将直接的代价敏感学习

方法分类为:基于不同分类模型的代价敏感分类算法、面向不同应用问题的代价敏感分类算法以及与其他学习

问题相结合的代价敏感学习算法.下面分别对这几类学习算法加以详细介绍. 

3.3.1   基于不同分类模型的代价敏感分类算法 

基于不同分类模型的代价敏感分类算法通过将错分代价信息直接嵌入分类模型,获得满足最小期望损失

准则的代价敏感分类算法.具体地,根据不同的分类模型,可将该类方法分为如下 4 类. 

(1) 代价敏感的决策树算法 

由文献[48]对代价敏感决策树算法的综述可知,目前,研究者至少提出了 50 种以上的代价敏感决策树算法.

这些算法主要关注医学诊断等领域中获取样本信息的测试代价以及将样本错分的错分代价.本文通过分析比

较,将现有的代价敏感决策树算法归纳为如下几类. 

 仅考虑错分代价的代价敏感决策树算法.代表性方法包括:CSNL(cost-sensitive non-linear decision tree)

方法[49],它通过定义代价敏感的判别准则进行决策树的属性分裂;Bahnsen 等人提出的基于样本依赖

代价的代价敏感决策算法[17],并将其应用于信用卡欺诈检测任务中; 

 仅考虑测试代价的代价敏感决策树算法.代表性方法包括 Freitas 等人提出的 CS-C4.5 方法[50]和 Davis 

等人提出的 CSGain 方法[51]; 

 同时考虑测试代价和错分代价的代价敏感决策树算法.代表性方法包括:ICET 方法[52],它采用遗传算

法生成决策树,这里,在遗传算法的评价函数中综合考虑了样本的错分代价和获取样本属性所需的测

试代价;类似地,Ling 等人提出了一种测试策略用于最小化医学诊断中获取病人属性的代价和将样本

错分的代价[53];此外,还有研究者基于多目标优化算法提出了一种最小化测试代价和错分代价的代价

敏感决策树算法[54];CTS Tree(cost-time sensitive decision tree)方法[55]通过修改决策树的属性分裂准

则,使得模型代价敏感.这里所学得的 CTS Tree 模型倾向于选取具有高信息熵值、低等待代价和错分

代价的属性;此外,属于该类的方法还包括文献[611]; 

 关注过拟合问题的代价敏感决策树算法.Wang 等人基于代价敏感决策树算法提出了 3 种避免学习模

型过拟合的策略[56]:(1) 在创建决策树之前,采用特征选择方法预处理数据;(2) 在创建决策树的过程

中,采用 smoothing 方法;(3) 基于预定义代价阈值的剪枝策略. 

(2) 代价敏感的支持向量机 

CS-SVM(cost-sensitive support vector machine)是一种解决两类分类问题的代价敏感学习算法[57],它通过在

SVM 模型的损失函数中嵌入代价信息,使得学习模型代价敏感.具体地,CS-SVM 模型的目标函数定义如下: 

 2
2 1

1
min : || || ( ( ), , )

2

n

i iif
f loss f x y C


   (18) 

其中,为松弛变量,yi{0,1}表示 xi 样本的真实标签,yi=1 表示样本属于正类,yi=0 表示样本属于负类.嵌入代价信

息的 hinge loss 函数定义如下: 
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C f x y
loss f x y C

C f x y

 
   

 (19) 

进一步,考虑到公式(19)所定义的代价敏感损失函数与 CS-SVM 模型的最终决策规则存在不一致性,研究

者通过修改 hinge loss 函数提出了一种满足贝叶斯最优代价敏感分类界的代价敏感支持向量机模型[58].此外,

为了解决多类分类问题,Lee 等人提出了面向多类分类问题的代价敏感支持向量机[59].近年来,还有研究者关注

CS-SVM 中的模型选择问题[60]. 

(3) 代价敏感的回归模型 

为了使得分类结果具有理论保证和可解释性,Zhou 等人基于贝叶斯风险决策理论[1,18,40],将错分代价信息

嵌入核化的 Logistic 回归模型,提出了一种面向多类分类问题的代价敏感核 Logistic 回归(multi-class cost- 
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sensitive kernel logistic regression,简称 McKLR)[3],并将其应用于代价敏感人脸识别问题.具体地,为了使得代价

敏感人脸识别的分类结果满足最小期望损失准则,McKLR 定义了如下的损失函数: 

 

1

1,

1

1

( | ) ( | ) ,  if ( )
( ( ), , )

( | ) ,                            if ( )

c

i GG IG ti i t

c

i GIi

p G x C p I x C f x G
loss f x x C

p G x C f x I



 





   
 




 (20) 

(4) 代价敏感的最近邻分类器 

与 McKLR 类似,Zhou 等人基于贝叶斯风险决策理论[1,18,40],将错分代价信息嵌入最近邻分类器中,提出了

一种面向多类分类问题的代价敏感最近邻分类器(multi-class cost-sensitive K-nearest neighbor,简称 McKNN)[3],

并将其应用于代价敏感人脸识别问题.具体地,McKNN 首先根据最近邻分类器的特点,对后验概率 p(Gi|x)进行

了重表示;然后将重表示后的后验概率 p(Gi|x)带入如公式(20)所示的损失函数中,得到如下的目标函数: 
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 (21) 

3.3.2   面向不同应用问题的代价敏感分类算法 

根据文献调研,代价敏感分类算法常被应用于类别不平衡问题[61,62]、人脸识别问题[3,6365]、软件缺陷预测

问题[6671]、欺诈检测问题[72]、垃圾邮件过滤问题[73]以及计算机辅助疾病诊断[74]等领域.下面介绍代价敏感分

类算法在其中几种代表性应用领域的具体应用情况. 

(1) 面向类别不平衡问题的代价敏感分类算法 

目前,对于两类分类问题中的类别不平衡问题,研究者已经有了较成熟的解决方案.例如,采用数据前处理

方法中的采样方法对数据集进行重采样,或者采用加权方法对样本进行加权.但是对于多类分类问题中的类别

不平衡问题,还没有形成较完善统一的解决方案. 

文献[61]研究代价敏感的 Boosting 算法,并将其应用于两类分类和多类分类情形下的类别不平衡问题.具

体地,为了有效获得样本的错分代价信息,在两类分类问题中,采用经验方法加以设定;而在多类分类问题中,则

采用遗传算法学习获得.文献[62]为了解决 DBN(deep belief network)[75]方法无法准确预测少数类样本的问题,

设计了一种 ECS-DBN(evolutionary cost-sensitive deep belief network)方法.它首先采用进化学习算法优化学习

最优的样本错分代价,然后基于公式(1)所定义的最小期望损失准则,定义代价敏感的 DBN 模型. 

(2) 面向代价敏感人脸识别问题的代价敏感分类算法 

如第 2.2 节所述,人脸识别问题是代价敏感学习的代表性应用领域之一.据我们所知,mcKLR 和 mcKNN 方

法[3]是最早提出的两种用于解决代价敏感人脸识别问题的代表性算法.其主要贡献在于:(1) 给出了代价敏感

人脸识别问题的完整问题描述,基于此,后续研究者开始采用代价敏感学习方法解决人脸识别问题;(2) mcKLR

和 mcKNN 的模型定义严格遵照贝叶斯风险决策理论[1,18,40],其目标函数满足最小期望损失准则,使得分类结果

具有理论保证和可解释性. 

近些年来,受矩阵分解技术在图像处理领域成功应用的启发,研究者们提出了一系列基于矩阵分解技术的

代价敏感人脸识别方法.下面对其中几种代表性算法分别加以介绍. 

 CSDL 方法 

考虑到字典学习算法在人脸识别领域中的广泛应用,Sun 等人提出了一种 CSDL(cost-sensitive dictionary 

learning)算法[63],并将其应用于代价敏感的人脸识别问题.CSDL 方法的基本思想是:通过在字典学习模型中嵌

入代价惩罚矩阵 Q,以获得代价敏感的字典系数 ;然后采用代价不敏感的 SRC(sparse representation based 

classifier)分类器[76]进行分类预测.CSDL 方法的目标函数定义如下: 

 2 2
1 2 11,
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
     (22) 

其中,U 和 V=[v1,v2,…,vn]为需要优化求解的字典和字典系数;Q=[q1,q2,…,qn]为预定义的代价惩罚矩阵,其中,惩 

罚因子 ( ) ( )( )
i k

k
i l x l xq C 度量了将第 l(xi)类样本分类为第 l(xk)类样本的错分损失. ( ) ( )( )

i kl x l xC 的具体定义为 
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其中,≥2 是常量.值得注意的是:在 CSDL 方法中,字典系数 V 的每一个元素值都要求大于 0,否则,公式(22) 

中的代价敏感字典学习项 2|| ||FQ V 可能没有物理意义.然而,CSDL 的目标函数往往很难满足这一条件. 

 Sparse Cost-sensitive Classifier 方法 

Sparse Cost-sensitive Classifier[64]采用和 mcKLR、mcKNN 类似的思路,即严格按照公式(20)所示的 loss()

函数定义满足最小期望损失准则的目标函数.它们的不同之处在于:Sparse Cost-sensitive Classifier 根据稀疏表

示分类器在每一类上的重构残差 resk,k=1,2,…,c 估计样本的后验概率.这里,属于第 k 类的残差值 resk 越小,样本

属于第 k 类的后验概率越大. 

 CSMF 方法 

不同于 CSDL 方法在目标函数中直接约束字典系数稀疏且代价敏感 ,CSMF(cost-sensitive matrix 

factorization)[65]采用两步学习策略,用以学得代价敏感的判别系数.CSMF 首先采用矩阵分解方法获得样本的高

层语义表示 V=[v1,v2,…,vn];然后定义代价敏感的隐语义回归模型,将高层特征映射到样本的标签空间,使得样本

的整体错分损失最小.上述过程采用交替迭代的方法,联合学习,以获得最优解.CSMF 的目标函数定义如下: 

 2 2
21, ,

min :|| || ( ( )) || || ( , , )
n T

F i i iiU V W
X UV h l x W v y R U V W 


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其中,第 1 项为矩阵分解项,用于学习高层的语义表示 V;第 2 项为代价敏感的隐语义回归项,根据 CSMF 的定理 

1 可知,其最优解可最小化整体错分损失;第 3 项为正则项 2 2( , , ) || || || || || ||W
F F FR U V W U V W   ,用于避免过拟合问 

题;W 为投影方向,和为平衡参数.重要性函数 h(l(xi))度量了第 l(xi)类样本的重要性,其定义如下: 
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(3) 面向软件缺陷预测问题的代价敏感分类算法 

如第 2.4 节所述,软件缺陷预测是代价敏感学习的代表性应用领域之一.近年来,研究者提出了大量基于代

价敏感学习方法的软件缺陷预测分类算法,用于对同一项目内[30,31,33,66]或跨项目间[6771]的软件模块进行缺陷

预测.下面介绍两种代表性的软件缺陷预测分类算法. 

 用于软件缺陷预测的 Cost-sensitive Neural Network 方法 

为了解决软件缺陷预测中的代价敏感学习问题和类别不平衡问题,Arar 等人提出了一种 Cost-sensitive 

Neural Network 方法[33],通过定义如下的代价敏感损失函数,使得学习模型代价敏感: 

 loss=C01FPRp0+C10FNRp1 (26) 

其中,缺陷模块为正类,用“1”表示;无缺陷模块为负类,用“0”表示.FPR 和 FNR 分别表示假正例率和假负例率,p1

和 p0 表示正负类样本的类先验概率.值得注意的是,该损失函数本质上是和公式(15)一致的. 

 CSBNN 方法 

Zheng 基于 Adaboost 模型提出了 3 种代价敏感的 Boosting 算法[66].其中,第 1 种算法 CSBNN-TM(cost- 

sensitive boosting neural networks with threshold-moving)属于决策阈值调整方法,与公式(16)中的方法类似;另外

两种算法 CSBNN-WU1 和 CSBNN-WU2(cost-sensitive boosting beural betworks with weight-updating)则关注将

代价信息嵌入 Boosting 算法的权重更新规则中,使得被错误分类的缺陷模块在下一轮更新中被赋予更高的权

重.这里,代价敏感的权重函数定义如下: 

 1 ( )( ) ( )exp( ( ) ) /
tt yf x t t tW x C W x f x y Z    (27) 

其中,y{1,1}是样本 x 的真实标签,y=1 为有缺陷模块,反之为无缺陷模块. ( ) 1
tyf xC  ,如果 y=ft(x),其中,ft(x)为 

Adaboost 中的弱分类器.Wt+1(x)表示样本 x 经 t+1 次更新后的权重. 

3.3.3   与其他学习问题相结合的代价敏感学习算法 

近年来,将代价敏感学习问题与其他机器学习问题相结合协同研究,逐渐成为一种新的研究思路.例如,将
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代价敏感学习分别与多标记学习问题、降维、特征选择、半监督、主动学习、深度学习以及多核学习相结合,

研究者提出了代价敏感的多标记学习算法[2124,7780]、代价敏感的降维算法[8184]、代价敏感的特征选择算 

法[30,31,85]、代价敏感的半监督学习算法[8692]、代价敏感的主动学习算法[9395]、代价敏感的深度学习算法[93,96]

以及代价敏感的多核学习算法[97].下面介绍代价敏感学习算法与其中几种代表性学习问题的具体结合情况. 

(1) 与多标记学习问题相结合的代价敏感学习算法 

近年来,代价敏感多标记学习问题引起了研究者的广泛关注.其中,最早研究的一个应用领域是音频标注问

题.例如,MIREX 2009 音乐标注竞赛要求使用者根据听到的音乐片段(大约 10s)对其进行标注.目前,该数据集共

有 2 472 个音乐片段,每个音乐片段有 45 种可能的音乐标注.有研究者认为:要准确识别给定音频可能的标注信

息,不仅要考虑每一段音频上的不同标注信息,而且还要考虑每一个标注所获得的总标注次数.一般而言,获得

标注次数较多的标注反映了标注者的普遍喜好;而获得标注次数较少的标注则反映了标注者个体的个性,但有

时也可能是噪声标注.为了有效预测标注者对音乐的普遍喜好,研究者常将每个标注所获得的标注次数作为代

价,设计代价敏感的多标签学习算法.下面具体介绍两种用于解决音频标注问题的代价敏感多标记学习算法. 

 Cost-sensitive Stacking 方法 

Cost-sensitive Stacking方法[21]的基本思想是,将一个含有 K个标记的代价敏感多标记分类问题转化为 K个

代价敏感两分类问题.具体地,首先在每一个两分类问题上采用 CS-SVM 模型[57],训练代价敏感的分类算法

fk(x),k=1,2,…,K;然后,根据样本的真实标签和代价敏感的分类算法 fk(x)学习代价不敏感的 stacking 分类器,用于

最终的标注预测. 

 Cost-sensitive RAkEL 方法 

Cost-sensitive RAkEL[21,22]首先基于经典的 RAkEL(random k-labelsets)方法[98]将含有 K 个标记的多标记集

划分为若干个大小为 k 的标记子集 Rm;然后在每一个标记子集 Rm 上设计 CSLP(cost-sensitive label powerest)方

法,进行有效的音频标注预测.这里,LP(label powerest)[99]方法是通过将标记子集 Rm中所有可能的标注组合转化

为单标记下的不同类别属性,进而采用单标记学习方法解决多标记学习问题.因此,CSLP 需要将每个标注上的

代价转化为标记组合的代价.这里,通过定义总代价的方法对每一种标记组合赋予代价,具体定义如下: 
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1,                      otherwise

m ij
ij m ijj R ym

C j R y
h i  
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其中,hm(i)表示样本 xi 在 Rm 标记子集上的总代价;Cij 表示 xi 在第 j 个标记上的代价,由用户对该标记的标注次数

加以度量;yij=1 表示 xi 具有第 j 个标记.这里假设样本不具有某一个标记的代价为 1,即 yij=0 时,Cij=1. 

值得注意的是:除了上述两种代表性的代价敏感多标记分类算法之外,近年来研究者还提出了许多其他的

代价敏感多标记学习算法和代价敏感多示例学习算法.具体可参见文献[2124,7780]. 

(2) 与降维学习问题相结合的代价敏感学习算法 

代价敏感的分类算法仅将代价信息嵌入了分类器的设计部分,然而在模型训练过程中,特征学习是分类器

设计的前序步骤.如果在特征学习环节存在大量代价信息的丢失,使得学得的特征代价不敏感,这将极大地影响

后续分类器的性能.为此,研究者提出了代价敏感的降维算法,其主要思想是:通过学习最优的投影方向 W,使得

期望损失最小化.这里用投影方向 W 替换公式(17)中的 f,可得代价敏感降维模型的一般形式: 

 min : ( , , )
W

loss W X C  (29) 

 CSPCA、CSLDA 和 CSLPP 方法 

CSPCA(cost-sensitive principal component analysis)、CSLDA(cost-sensitive linear discriminant analysis)和

CSLPP(cost-sensitive locality preserving projections)[81,82]是最早应用于代价敏感人脸识别问题的代价敏感降维

算法,它们的基本思想是:采用投影后成对样本间的距离来度量将样本所属类错分为另一类的概率.进一步,将

该错分概率乘以相应的错分代价,可得满足错分损失最小化准则的降维学习模型.具体地: 

(1) CSPCA 算法的目标函数定义如下: 
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   (30) 

(2) CSLDA 算法的目标函数定义如下: 

 
( )
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( )

T
B

TW
W

tr W S W

tr W S W
 (31) 

其中,代价敏感的类间离散度矩阵 SB 和代价敏感的类内离散度矩阵 SW 定义为 
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 (32) 

其中,变量 ni 和 mi 分别表示第 i 类的样本数和类中心.重要性函数 h(i)的定义和公式(25)一致. 

3) CSLPP 算法的目标函数定义如下: 

 2
( ) ( ) 21 1

max : || ||
i j

n n T T
l x l x i j iji jW

C W x W x S
 

   (33) 

其中,Sij 为无监督 K 近邻图的权重矩阵.根据文献[100],其定义如下: 

 
2
2exp( || || / ),  if  and  are  Nearest Neighbors

0,                                otherwise
i j i j

ij

x x x x K
S

   
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 (34) 

 WCSLPP 方法 

在 CSLPP 模型中,其 K 近邻图采用无监督方式创建.因此,在样本 xi 的 K 个近邻中可能包含同类样本 xp 和 

异类样本 xq.根据错分代价矩阵 C 的定义,将样本正确分类的代价为 0,而错误分类的代价大于 0,即 ( ) ( ) 0
i pl x l xC  , 

( ) ( ) 0,
i ql x l xC  故而可将公式(33)所定义的 CSLPP 模型改写为 

 2
( ) ( ) 21 1, ( ) ( )

min : || ||
i jj i

n n T T
l x l x i j iji j l x l xW

C W x W x S
  

   (35) 

由公式(35)可知:CSLPP 最小化了投影后异类样本间的距离,使得原空间近邻的异类样本近邻保持,降低了

投影方向 W 的判别能力. 

为了解决该问题,Wan 等人通过分析 LPP(locality preserving projections)算法[100]得到了两个观察结论: 

(1) LPP 算法受类别不平衡影响;(2) LPP 算法本质上追求整体错分量的最小化.并且,进行了理论论证.随后,将错

分代价嵌入 LPP 模型,提出了满足最小错分损失准则的 WCSLPP(weighted cost-sensitive locality preserving 

projections)算法[83].进一步,考虑到在代价敏感的人脸识别问题中,每一个 gallery 类中的样本数远少于 imposter

类中的样本数,采用加权策略,平衡了各类样本对投影方向的贡献.WCSLPP 模型的目标函数定义如下: 

 2
21 1

min : || ||
n n T T W

ij i j iji jW
W x W x S

 
   (36) 

其中, W
ijS 为监督 K 近邻图的权重矩阵,ij 为同时考虑代价敏感和类别不平衡问题的加权系数. 
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 (37) 

其中,重要性函数 h(k)的定义和公式(25)一致,k 和 nk 分别表示第 k 类的加权系数和样本数. 

 PCSCDA 方法 

根据第 2.2 节对人脸识别问题的介绍可知:基于人脸识别的门禁系统中存在不同的类数据分布密度问题,

即 imposter 类是由多个不同的 imposter 构成的混合类.具体如图 4 所示,imposter 类由 K 个 imposter 构成,且每

一个 imposter 都有其各自的数据分布.这使得许多基于单高斯假设的判别分析算法的模型假设不成立,例如
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CSLDA.为此,Wan 等人将人脸识别门禁系统视为一个子类学习问题[101],提出了一种代价敏感的子类判别分析

算法 PCSCDA(pairwise costs in SubClass discriminant analysis)[84]. 

 

 

 

 

 

 

Fig.4  The data distribution of the door-locker system based on face recognition 

图 4  人脸识别门禁系统的数据分布示意图 

 CTKCCA 方法 

在跨项目软件缺陷预测问题中,研究者希望使用来源于其他项目的软件数据训练学习模型,进而根据学得

的学习模型对目标项目中的软件数据进行准确预测.类别不平衡问题以及跨项目软件数据间的异构性是跨项

目软件缺陷预测研究的难点问题.为解决上述问题,CTKCCA(cost-sensitive transfer kernel canonical correlation 

analysis)[68]将训练用的软件数据以及目标项目中的软件数据分别视为迁移学习中的源域和目标域,通过定义

TKCCA(transfer kernel canonical correlation analysis)模型,有效融合跨项目软件数据,解决数据异构问题;进一

步,通过采用代价敏感学习方法,在 TKCCA 中有效嵌入代价信息,解决类别不平衡问题.在多种跨项目软件缺陷

预测实验设置下的结果,表明了 CTKCCA 方法的有效性. 

(3) 与特征选择问题相结合的代价敏感学习算法 

为了提取有效的代价敏感特征用于后续的分类器设计,研究者提出了代价敏感的特征选择算法.它的基本

思路是:将错分代价信息嵌入特征选择过程,从而获得能够最小化错分损失的特征. 

 CSLS 方法 

CSLS(cost-sensitive Laplacian score)[30,31]是一种应用于软件缺陷预测问题的代价敏感特征选择算法.CSLS

通过计算并排序每一个特征的代价敏感 Laplacian score 值,获得具有最小化错分损失能力的特征.具体地,采用

如下公式计算第 t 个特征的代价敏感 Laplacian score 值: 

 2 2
( ) ( )1 1 1

( )( ) ( ( ))( )
t i j

n n nCSLS
l x l x ti tj ij i ti t iii j i

L C g g S h l x g m D
  

        (38) 

其中,gti 表示第 i 个样本的第 t 个特征;Sij 为无监督 K 近邻图的权重矩阵,其定义如公式(34)所示;重要性函数 

h(l(xi))的定义和公式(25)一致;mt 为样本在第 t 个特征上的平均值; .ii ijj
D S  

 DCSLS 方法 

通过简单推导不难发现:CSLS 最大化了异类样本间的局部近邻结构,忽略了同类样本间的局部近邻结构.

为了解决该问题,Wan 等人根据最小期望损失准则,提出了一种 DCSLS(discriminative cost-sensitive Laplacian 

score)[85]方法,在保证异类样本间的代价敏感局部近邻关系最大化的同时,使得同类样本间的代价敏感局部近

邻关系最小化.DCSLS 模型的定义如下: 
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其中,Var(gt)为样本在第 t 个特征上的代价敏感方差; W
ijS 表示同类样本的 K 近邻图的权重矩阵,其定义和公式

(36)中的一致; B
ijS 表示异类样本的 K 近邻图的权重矩阵,具体定义如下: 

 
2
2exp( || || / ),  if  and  are  Nearest Neighbor and ( ) ( )

0,                                otherwise
B i j i j i j
ij

x x x x K l x l x
S

    


 (40) 

(4) 与半监督学习问题相结合的代价敏感学习算法 
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Gc1

…

G1 G2

G3 

G4

G51 2

3 K… 



 

 

 

128 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.1, January 2020   

 

在上述的代价敏感学习算法中,研究者常假设样本的类别和代价矩阵已知,然后根据样本的类别信息分别

给各样本赋予相应的代价.然而在实际应用中,获取样本的类别信息很难,需要付出大量的人力和物力.这里,代

价敏感的半监督学习算法假设代价矩阵已知,研究只知道少量监督样本条件下的代价敏感学习问题. 

 代价敏感的半监督分类算法 

1) CS4VM 方法 

假设训练集中有 nl 个监督样本和 nu 个无监督样本.CS4VM(cost-sensitive semi-supervised support vector 

machine)[86]通过定义如下的联合学习框架,用于交替学习代价敏感的分类器和无监督样本的标签信息: 

 2
2 1 21 1,

1
min : || || ( ( ), , ) ( ( ), , )

2
l u

i

n n

i i i ii if y
f loss f x y C loss f x y C 

 
  

  (41) 

其中,f是期望学得的分类函数, iy 为无监督样本的标签信息,代价敏感的损失函数 loss()的定义和公式(19)一致, 

C 为代价矩阵.由于直接估计样本的标签信息可能会不准确,存在噪声以及错误标注问题,为此,CS4VM 通过采

用估计无监督训练样本正负类均值的策略,解决无标记样本的标签预测问题. 

2) CS-LapSVM 方法 

为准确预测蛋白质中的 microRNA-binding Residues 问题,Zhou 等人提出了一种 CS-LapSVM(cost-sensitive 

Laplacian support vector machine)方法[87].CS-LapSVM 通过在 CS-SVM 模型中嵌入保持样本局部流形结构的正

则项,提高学习模型的判别能力.具体地,CS-LapSVM 模型的目标函数定义如下: 

 2 2
2 1 2 21 1 1

1
min : || || ( ( ), , ) || ( ) ( ) ||

2
ln n n

i i i j iji i jf
f loss f x y C f x f x S 

  
      (42) 

其中,Sij 为无监督 K 近邻图的权重矩阵,具体定义如公式(34)所示. 

3) SCS-LapSVM 方法 

为了解决数据集中可能同时存在的代价敏感、类别不平衡、大量无标签样本以及噪声样本问题,SCS- 

LapSVM(sample-dependent cost-senisitive Laplacian support vector machine)[88]首先采用无标签扩展策略预测无

标签样本的标签信息,再将考虑了类别不平衡问题的错分代价嵌入到 Laplacian 支持向量机的经验损失和

Laplacian 正则项中.进一步,考虑到噪声样本对决策平面的影响,SCS-LapSVM 定义了一种样本依赖的代价,对

噪声样本赋予较低的权重. 

4) 代价敏感的标签扩展方法 

SCS-LapSVM 采用两步学习的策略解决半监督代价敏感学习问题,然而其标签学习过程与代价敏感分类

器的构建过程相互独立.预先学得的标签信息可能会影响后续的分类器构建,导致局部最优的分类结果.为解决

该问题,Wan 等人提出了一种代价敏感的标签扩展(cost-sensitive label propagation,简称 CSLP)[89]方法.CSLP 通

过定义一种统一的代价敏感学习框架,用于联合学习代价敏感的分类模型 f 以及无监督训练样本的标签信息

YU.CSLP 方法的一般形式可定义如下: 

 
,

min : ( , , , )
f Y

loss f X Y C  (43) 

其中,训练样本的标签矩阵 Y=[YL,YU]由监督样本的标签矩阵 YL 和无监督样本的标签矩阵 YU 构成. 

具体地,为了解决半监督代价敏感人脸识别问题,CSLP 首先采用矩阵分解技术获取人脸图像的高层语义

表示,然后采用平方损失函数以及线性回归模型,定义满足最小错分损失准则的代价敏感隐语义回归模型;进一

步,通过在 CSLP 目标函数中嵌入代价敏感的标签扩展正则化项,可获得鲁棒的样本标签信息.上述代价敏感的

隐语义回归过程以及代价敏感的标签扩展过程交替执行,直至收敛,可获得最优的人脸识别结果. 

 代价敏感的半监督降维算法 

1) CS3DA 方法 

CS3DA(cost-sensitive semi-supervised discriminant aanlysis)[90]被认为是最早提出的应用于代价敏感人脸识

别问题的代价敏感半监督学习算法.为了有效利用训练集中的大量无监督样本,CS3DA 提出了两步学习的策略. 

 首先,基于 nl 个监督样本 XL,稀疏重构无监督样本 XU,获得其稀疏表示系数i: 
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1 2min :|| || ,  s.t.  || ||

i
i i L ix X


   ≤  (44) 

其中,i=nl+1,…,n.为稀疏表示的误差系数. 

 然后,利用系数i 具有的判别性,预测无监督样本 xi 的软标签信息 yi=[y1i,y2i,…,yci]
T.其中,yki 表示样本

xi 属于第 k 类的概率. 

当通过上述步骤获得所有无监督样本的标签信息后,CS3DA 采用和 CSLDA 相同的降维学习模型,学习代

价敏感的投影方向 W. 

2) PCSDA 方法 

CS3DA 采用稀疏学习方法预测无监督样本的标签信息,其内在要求是人脸图像满足稀疏假设.然而,有研究

者发现,人脸可能不是一个稀疏学习问题[102].此外,CS3DA 没有从理论上证明其模型是否满足最小期望损失准

则,这导致其求得的投影方向可能不具有控制错分损失的能力.为此,PCSDA(pairwise costs in semi-supervised 

discriminant analysis)[91]首先采用比稀疏表示更为有效的 L2范数方法,预测无监督人脸图像的标签信息.具体地, 

L2 范数方法可表述如下: 

 2
2min :|| ||

i
i L ix X


  (45) 

其中,i 为无监督样本 xi 在 L2 方法下的重构系数.值得注意的是:这里只需对监督样本执行一次 QR 分解 XL=QR, 

即可同时求得所有无监督样本 XU 的重构系数 1
1 2[ , ,..., ]

l l

T
n n n UR Q X    
   .然后,根据残差最小化准则获得 

无监督样本的标签信息. 

进一步,PCSDA 通过定义满足成对贝叶斯风险准则的目标函数,使得学得的投影方向代价敏感.具体的目

标函数定义如下: 
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其中,代价敏感的类内离散度矩阵: 
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pi 和 mi 分别为第 i 类的类先验概率和类均值.最终的投影方向为 1/ 2 .WW S V  

值得注意的是:如果令(ij)=Cij+Cji,PCSDA 模型就退化为 CS3DA;如果令
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,h(i)=1, 

PCSDA 模型就退化为 aPAC(approximate pairwise accuracy criterion)[103];如果令(ij)=1,h(i)=1,PCSDA 模型就

退化为 LDA(linear discriminant analysis)[40]. 

3) CS3CCA 方法 

CS3CCA(cost-sensitive semi-supervised canonical correlation analysis)[92]是一种应用于多视图学习问题的代

价敏感半监督学习算法.CS3CCA 认为:如果在数据的某一视图中存在代价敏感问题,那么该问题也必将存在于

其他视图中.例如在门禁系统中,无论是人脸视图还是在声音、指纹等其他视图中,都存在代价敏感学习问题. 

这里,考虑到训练集中存在的大量无监督样本,CS3CCA 首先定义了一种基于 L2 范数方法的软标签预测方

法.和 PCSDA 一样,CS3CCA 可基于公式(45)获得无监督样本 xi 的重构系数i,从而可得样本在第 k 类上的重构 

残差 2
2( ) || ( ) ||i i L k ires k x X    ,k=1,2,…,c.进一步,通过引入如下的指数函数,估计无监督样本 xi 的软标签信息 

[p(1|xi),p(2|xi),…,p(c|xi)]
T: 
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i i
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≥
 (47) 

其中,为参数.类似地,重复上述过程,可得另一视图中无监督样本 yi 的软标签信息[p(1|yi),p(2|yi),…,p(c|yi)]
T. 

根据公式(47)所获得的软标签信息,CS3CCA 定义代价敏感的类间相关性矩阵 cc
BS 和代价敏感的类内相关

性矩阵 .cc
WS 具体定义如下: 
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 (48) 

进一步,将 cc
BS 和 cc

WS 嵌入典型相关分析模型,可得 CS3CCA 的目标函数: 

 
,

( )
min :

( ) ( )x y

T
x xy y

T TW W
x xx x y yy y

tr W M W

tr W M W tr W M W
 (49) 

其中, cc cc
xy W BM S S  ,Mxx 和 Myy 分别为各自视图上的离散度矩阵. 

4   未来的研究趋势和待研究的难点问题 

通过总结现有代价敏感学习的相关研究工作,未来可从如下几个方面开展研究. 

(1) 研究困难条件下的代价敏感学习问题 

现有的代价敏感的半监督学习算法[8692]假设代价矩阵已知,训练集中存在大量无监督样本.它们常采用两

步学习的策略,即:先预测无标签训练样本的标签信息;然后根据代价矩阵定义无标签训练样本的错分代价,进

而可定义监督的代价敏感学习算法.在两步学习过程中,标签预测过程代价不敏感且与后续的代价敏感学习模

型相互独立.这使得学得标签可能会不利于后续的模型构建,导致局部最优的分类结果.因此在未来的研究中,

应关注如何构建统一的代价敏感半监督学习模型. 

进一步,在实际应用中,要获取样本的标签信息难,而要准确定义应用问题的错分代价矩阵则更难.现有的

代价敏感学习算法常假设代价信息已知,由领域专家根据经验设定.但考虑到应用问题不断增加的复杂性,以及

专家的经验知识可能存在局限性等因素,人工设定的代价可能不准确.针对该问题,有研究者将代价当作模型参

数,采用交叉验证的方法加以学习[3].但交叉验证的方法只能从预设的候选范围中选择代价,会导致局部最优解;

而且交叉验证方法的时间复杂度较高.特别是在多分类问题中,由于错分类型较多,导致需要学习过多的代价参

数.此外,还有学者将代价学习和支持向量机相结合,提出了代价区间的方法[104,105],但该方法仍需事先设定代价

区间,且只能应用于两分类问题.文献[60,61]采用进化学习的方法优化求解错分代价,但仍存在局部最优解问题. 

综上,在标签和代价信息未知的条件下,如何设计有效的代价敏感学习算法,是未来的一个重要研究内容. 

(2) 研究统一的代价敏感学习模型 

在直接的代价敏感学习算法中,研究者根据模型学习的不同阶段,将代价信息分别嵌入到降维、特征选择

以及分类器中,提出了代价敏感降维、代价敏感特征选择以及代价敏感分类算法.明显地,特征学习过程和分类

器的构建过程相互独立.学得的特征可能会影响后续的分类器设计,导致局部最优的分类结果.因此,如何将特

征学习和分类器设计嵌入统一的代价敏感学习模型,是值得未来研究的一个重要内容. 

进一步,如第 1.1 节代价的定义所述,在代价敏感学习中存在多种类型的代价,例如错分代价、计算代价以

及存储代价,分别反映了学习模型的精度、时间复杂度以及空间复杂度这 3 个方面.在现有的机器学习算法中,

研究者往往只考虑其中的一种代价,而忽略了另外两种代价.譬如在深度学习算法中,研究者往往强调其模型具

有的高识别能力,对时空复杂度的关注度则不够.而是否具有较低的时空复杂度,往往是学习模型应用于实际时

首要考虑的因素.在未来的工作中,是否能够将这 3 种代价统一考虑,设计一种综合考量学习算法精度、时间复

杂度、空间复杂度的代价敏感模型? 

(3) 研究面向多分类问题的代价敏感评价准则 

为了评价学习模型的性能,代价敏感学习常以分类结果的总体错分损失作为评价准则.进一步,对于两分类

问题,还可借鉴 ROC(receiver operating characteristic)曲线[40]的思想绘制代价曲线[13],用以准确度量各类的代价

敏感错误率.然而在多分类问题中,绘制代价曲线较为困难.目前,研究者常通过定义多种评价准则,试图从多个

不同的层面准确评价代价敏感的分类结果.例如,代价敏感人脸识别[3,8185,8892]定义了如下 5 种评价准则,用以

评价模型的整体错分损失、错误接收率、错误拒绝率、错误鉴别率以及整体的错误率: 
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其中,nfa、nfr、nfi 分别表示错分类型为错误接收、错误拒绝以及错误鉴别的样本数. te te
te I Gn n n、 、 分别表示测试 

样本数以及其中的 galllery 和 imposter 类的样本数. 

然而,评价指标的增加往往会带来决策上的困难,尤其是对非本领域的研究人员.在多分类问题中,是否可

以设计一个直观、有效的评价指标,是未来值得研究的一个问题. 

(5) 研究面向隐私保护问题的代价敏感学习模型 

近年来,隐私保护问题引起了研究者的关注.隐私保护问题主要关注如何保护学习系统中的隐私信息不被

恶意攻击者获取.例如,在基于生物特征的近邻搜索问题中[106],研究者需要在保证检索精度不降低的情况下,保

护生物特征数据库中的样本特征信息、样本间的距离信息以及样本的数据分布信息.因为这些信息如果泄露出

去,攻击者就可以按照逆向工程的方法推测出整个数据库中的数据.这里,对于代价敏感学习算法,除了要保护

数据库中样本的各类统计信息之外,还需要重点保护代价信息,因为其信息直接决定了分类器的分类超平面.如

何在代价加密的条件下有效地优化求解学习模型,是一个难点问题. 

5   总  结 

代价敏感学习是机器学习领域的重要研究内容.针对不同的代价敏感应用问题,代价敏感学习可通过定义

不同类型的代价,设计满足最小损失准则的学习模型.本文综述了代价敏感学习方法:首先,从代价的定义和代

价敏感的风险决策这两方面介绍代价敏感学习的理论基础;然后介绍代价敏感学习的若干代表性应用领域,具

体包括类别不平衡问题、人脸识别问题、多标记学习问题以及软件缺陷预测问题;进一步,根据机器学习模型

训练的 3 个阶段,即训练数据输入、模型训练以及结果预测,详细介绍了 3 类代价敏感学习方法,即数据前处理

方法、直接的代价敏感学习方法以及结果后处理方法;最后,对未来可能的研究趋势进行了展望. 
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