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摘　要：当对三支决策边界域进一步划分时，边界域知识存在划分信息不足，从而导致分 类 精 度 不 高，针 对 上

述问题提出一种新的基于三支决策的二阶段分类模型（ＴＷＤ－ＴＰ）．第一阶段根据贝叶斯规则构建三支决策中样本的

条件概率，通过求解最优化损失函数得到所需阈值，然后按照三支决策规则对数据集进行划分．三支决策是基于最小

风险贝叶斯决策理论的划分，在其正域、负域中包含一定的误分类样本；在第二阶段通过类标签索引分别将正域、负

域中误分样本作为增量信息引入延迟决策域，形成重构边界域，最后对重构边界域 进 行 划 分．实 验 结 果 表 明：所 提 出

的ＴＷＤ－ＴＰ模型不仅能在三支决策划分中筛选出高误分类特征的样本，同时其重构边界域中不能被划分的样本 得

到正确划分，分类精度进一步提高．
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分类是当前数据挖掘过程中的一个基础性问题，其从训练数据或历史经验中构造出相应的分类模型，并
根据该模型将未知类别样本划分为正类或负类（以二分类问题为例），达到样本准确分类的目的．这同决策问

题中依据历史经验和当前已知的决策信息做出接受或拒绝的决策类似．传统分类模型，实质是通过对样本属

性或特征知识的学习，将其分成正类或负类，或是对其采取接受或拒绝的二支决策．实际情况中，决策者通常

因为掌握的决策信息不足，导致特征相似度较高的样本难以被正确划分．比如，在依据概率判定样本属于正

类或负类的问题中，某一样本Ｍ 在决策条件下判定其为正类的概率为０．５１，按照分类概率值大小原则，样本

Ｍ 被划分到正类中，但同时意味着该样本可能有高达４９％ 的误分类率，这在实际分类任务中，存在较高的

误分类代价．针对该问题，三支决策理论［１］依据最小风险代价原则，通过引入损失函数，将决策信息不足而难

以划分的样本暂时划分到边界域中，待决策信息充足时再进行决策，从而降低误分类率．
决策粗糙集理论［２］以其更接近人类认知与决策模式的优势，已广泛应用于多个学科和领域，包括医疗诊

断、统计学中的假设性检验、管理学和论文评审等．近年来将三支决策应用到数据挖掘过程中的研究逐渐流

行［３－５］．Ｙａｏ等人［６－７］通过比较三支决策与标准粗糙集概率模型，分析了三支决策在概率粗糙集模型理论前

景上的优势．Ｈｕａｎｇ等人［８］通过估计用户对项目的偏好程度将三支决策边界域作为可能推荐给用户的项目

引入用户推荐系统，进而提高了推荐质量．仇等人［９］将三支决策理论应用到医院分级诊疗决策中，给出了分

级诊疗的定量决策方法．三支决策中，边界域是待决策区域，不直接对其做出决策，等待信息充分时再进一步

处理．目前，如何对边界域知识进行准确划分已成为三支决策模型需要解决的一个重要问题［１０］．在三支决策

边界域处理上，典型的数据挖掘和机器学习算法偏重于追求较高的分类精度，大部分研究仍采用传统分类算

法对其作进一步划分，而边界域划分面临决策信息不足的问题依然凸显，分类结果仍然具有一定的代价风

险．针对边界域对象的处理是三支决策在分类任务中的一个研究热点，Ｚｈａｎｇ等人［１１］在三支决策划分正、负

域的基础上构建了两个边界向量，提出了一种基于粗糙集方法和质心解来处理不确定边界的三支决策模型；
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徐等人［１２－１３］基于三支决策改进支持向量机学习方法，实现边界域的决策划分；Ｌｉ等人［１４－１５］将三支决策划分

后的负域和边界域作为未知对象，采用集成学习方法对其进行处理，并将其应用到软件冲突预测中，一定程

度上弥补了边界域决策信息不足的问题．但在实际的分类任务中，通常会存在一些特征相似度较高的样本，
该部分样本极易被划分到错误的类别当中．

综上，本文针对三支决策边界域对象进一步划分时，边界域信息不足导致难以划分，通过引入三支决策

中划分错误的样本，对原始边界域进行适度扩充．首先对三支决策规则中条件概率与阈值大小进行比较，将

数据集划分为正类域、负类域和延迟决策域，形成三支决策划分．然后利用类别标签索引将正类域、负类域中

划分错误的样本作为增量信息添加到边界域中构建新的边界域，并对其进行训练，最后在标准 ＵＣＩ数据集

中，采用常用分类算法验证本文所提模型的有效性．实验结果表明，ＴＷＤ－ＴＰ模型能在三支决策划分中有效

提高边界域样本的分类精度．

１　基本概念

三支决策理论是在决策粗糙集的基础上对传统二支决策语义的拓展，更合理地解释了决策粗糙集语义，

即认为边界域也是可以做出决策的．文献［１６－１７］对三支决策理论进行了详细的介绍，本节对三支决策理论

简要概述．

　　设Ω＝｛Ｘ，Ｘ｝为正、负两状态集合，Ｘ 和 Ｘ 为

具有互补关系的两种状态．设Ａ＝｛ａＰ，ａＮ，ａＢ｝为决策状

态集，ａＰ，ａＮ 和ａＢ 分别表示将对象划分到ＰＯＳ（Ｘ）Ｘ，

ＮＥＧ（Ｘ）和ＢＮＤ（Ｘ）３种决策动作．当对象ｘ真实属于

状态Ｘ时，分别做出，ａＰ，ａＮ 和ａＢ３种决策所对应的损失

函数值即为λＰＰ，λＮＰ 和λＢＰ；当ｘ真实属于状态 Ｘ 时，

分别做出ａＰ，ａＮ 和ａＢ３种决策所对应的代价函数值为

λＰＮ，λＮＮ 和λＢＮ，如表１所示：

表１　代价矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｓｔ　ｍａｔｒｉｘ

Ａｃｔｉｏｎ
Ｃｏｓｔ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｘ Ｘ

ａＰ λＰＰ λＰＮ

ａＢ λＢＰ λＢＮ

ａＮ λＮＰ λＮＮ

　　因此，做出ａＰ，ａＮ 和ａＢ３种决策的期望损失可分别表示为：

Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）＝λＰＰＰ（Ｘ｜［Ｘ］Ｒ）＋λＰＮＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ），

Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）＝λＮＰＰ（Ｘ｜［Ｘ］Ｒ）＋λＮＮＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ），

Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）＝λＢＰＰ（Ｘ｜［Ｘ］Ｒ）＋λＢＮＰ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ），
烅
烄

烆

（１）

其中，［ｘ］为样本在属性集下的等价类，Ｐ（Ｘ｜［ｘ］）和Ｐ（Ｘ｜［ｘ］）分别表示将等价类［ｘ］划分为Ｘ 和

Ｘ 的概率．按照贝叶斯决策准则，决策时通常会选择期望损失最小的决策行为作为最佳行动方案．因此，可

得到如下形式的三支决策模型的决策规则：
（１）若Ｒ（ａＰ ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＮ ｜［ｘ］Ｒ）和Ｒ（ａＰ ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）同 时 成 立，那 么ｘ ∈

ＰＯＳ（Ｘ），
（２）若Ｒ（ａＮ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）和Ｒ（ａＮ ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）同 时 成 立，那 么ｘ ∈

ＮＥＧ（Ｘ），
（３）若Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＰ｜［ｘ］Ｒ）和Ｒ（ａＢ｜［ｘ］Ｒ）Ｒ（ａＮ ｜［ｘ］Ｒ）同 时 成 立，那 么ｘ ∈

ＢＮＤ（Ｘ）．
由Ｘ 和 Ｘ 关系互补可知Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＋Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＝１，所以上面规则只与概率Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）

和损失函数λ有关．假设：０λＰＰ λＢＰ λＮＰ，０λＮＮ λＢＮ λＰＮ，根据以上３条决策规则，α、β和γ可

分别表示为：

α＝
λＰＮ －λＢＮ

（λＰＮ －λＢＮ）＋（λＢＰ －λＰＰ）
，γ＝

λＰＮ －λＮＮ
（λＰＮ －λＮＮ）＋（λＮＰ －λＰＰ）

，β＝
λＢＮ －λＮＮ

（λＢＮ －λＮＮ）＋（λＮＰ －λＢＰ）
，（２）

通过阈值（α，β）的引入，可得到三支决策规则，分别为：

接受决策规则（Ｐ）：若Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）α，则ｘ∈ＰＯＳ（Ｘ），
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拒绝决策规则（Ｎ）：若Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）β，则ｘ∈ＮＥＧ（Ｘ），
延迟决策规则（Ｂ）：若β＜Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＜α，则ｘ∈ＢＮＤ（Ｘ）．
上述三支决策规则描述了基于决策粗糙集的三支决策语义，给出了一种贝叶斯最小风险下的三支决策

语义解释［１８］．

２　三支决策二阶段分类模型

２．１　ＴＷＤ－ＴＰ模型条件概率的计算

为解决三支决策模型中条件概率计算问题，根据最小风险贝叶斯决策，采用朴素贝叶斯策略来度量三支

决策中的条件概率，该方法可避开贝叶斯公式中类条件概率难以从有限的训练样本直接估计得到的障碍．因
等价类［ｘ］Ｒ 可表示成具有相同属性值的元素集合，则基于条件属性划分下等价类［ｘ］Ｒ 的概率可表示为：

Ｐ（［ｘ］Ｒ）＝Ｐ（ν１，ν２，…，νｄ）＝Ｐ（ν１）（ν２）…（νｄ）＝∏
ｄ

ｉ＝１
Ｐ（νｉ）， （３）

其中ｄ为条件属性的个数，νｉ 为［ｘ］Ｒ 在第ｉ个条件属性下的取值，同理可得：

Ｐ（［ｘ］Ｒ｜Ｘ）＝Ｐ（ν１，ν２，…，ｖｄ｜Ｘ）＝Ｐ（ν１｜Ｘ）Ｐ（ν２｜Ｘ）…Ｐ（νｄ｜Ｘ）＝∏
ｄ

ｉ＝１
Ｐ（νｉ｜Ｘ）， （４）

因此，样本ｘ在Ｘ 类别上的三支决策条件概率为：

Ｐ（Ｘ｜［ｘ］Ｒ）＝Ｐ（Ｘ）
Ｐ（［ｘ］Ｒ｜Ｘ）
Ｐ（［ｘ］Ｒ）

＝∏
ｄ

ｉ＝１

Ｐ（νｉ｜Ｘ）
Ｐ（νｉ）

Ｐ（Ｘ）． （５）

２．２　ＴＷＤ－ＴＰ模型阈值的计算

对于给定的决策信息表，其决策代价表示为：

ＣＯＳＴ＝ＣＯＳＴＰＯＳ ＋ＣＯＳＴＢＮＤ ＋ＣＯＳＴＮＥＧ． （６）
（６）式可进一步表示为：

ＣＯＳＴ＝∑
ｐｊα

（１－ｐｊ）·λＰＮ ＋ ∑
β＜ｐｋ＜α

（ｐｋ·λＢＰ ＋（１－ｐｋ）·λＢＮ）＋∑
ｐｉβ
ｐｔ·λＮＰ， （７）

其中，ｐｊ＝Ｐ（Ｘ｜［ｘｊ］Ｒ），ｐｋ＝Ｐ（Ｘ｜［ｘｋ］Ｒ），ｐｔ＝Ｐ（Ｘ｜［ｘｔ］Ｒ）表示每个对象ｘ属于类Ｘ 的概率，根据

（７）式，以最小化损失为目标函数的最优化问题可表示为：

α，β，γ＝ｍｉｎ
α，β，γ∑ｐｊα

（１－ｐｊ）·λＰＮ ＋ ∑
β＜ｐｋ＜α

（ｐｋ·λＢＰ ＋（１－ｐｋ）·λＢＮ）＋∑
ｐｉβ
ｐｔ·λＮＰ， （８）

其中，０＜β＜γ＜α＜１，（１）式中，阈值α，β和γ可以被６个损失函数表示，通常在做出正确决策时不会带

来任何损失，即λＰＰ ＝λＮＮ ＝０，则剩余４个损失函数可表示为：

λＰＮ ＝λＰＮ，λＮＰ ＝
１－γ
γ
·λＰＮ，λＢＮ ＝β

·（α－γ）
γ·（α－β）

·λＰＮ，λＢＰ ＝
（１－α）·（γ－β）
γ·（α－β）

·λＰＮ． （９）

根据（９）式，假设λＰＮ 值为１，（８）式的最优化问题可表示为：

α，β，γ＝ｍｉｎ
α，β，γ∑ｐｊα

（１－ｐｊ）＋∑
ｐｉβ
ｐｔ·

１－γ
γ ＋

ε· ∑
β＜ｐｋ＜α

β·（α－γ）
γ·（α－β）

·（１－ｐｋ）＋
（１－α）·（γ－β）
γ·（α－β）

·ｐｋ（ ）， （１０）

其中，０＜β＜γ＜α＜１，ε１，ε为惩罚因子，在ＴＷＤ－ＴＰ模型第一阶段划分中当误分类较多时，用以避

免把过多的对象划分到边界域，因此３个阈值可以通过（１０）式的最优化问题求解得到．
２．３　三支决策二阶段分类算法的构建

传统二支决策方法追求单一的分类精度，如图１所示，当阈值α＝０．４，条件概率Ｐα时，样本被划分到

正域ＰＯＳ（Ｘ）；当ｐ＜α时，样本被划分到负域ＮＥＧ（Ｘ）；当样本之间概率非常接近，采用这种分类机制可

能带来较大误分类代价．相比二支决策，三支决策优势通过引入延迟决策区域ＢＮＤ（Ｘ），弥补二支决策中缺

乏误分类容忍机制问题．如图２所示，当条件概率Ｐ α时，样本被划分到正域ＰＯＳ（Ｘ）；Ｐ β时，样本被

划 分到负域ＮＥＧ（Ｘ）；当β＜Ｐ＜α时，样本被划分到延迟区域ＢＮＤ（Ｘ），不直接对其进行划分，待信息充
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分时作进一步处理［１９］．基于此，本文提出一种新的基于三支决策的二阶段分类模型，如图３所示，该方法在

三支决策延迟区域ＢＮＤ（Ｘ）基础上通过引入误分类样本来扩展原始边界域，形成重构边界域．第一阶段被

错误划分的样本与第二阶段边界域样本一起进行训练，训练后的分类器能对重构边界域进一步划分．根据三

支决策二阶段分类思想，构建基于三支决策的二阶段分类算法模 型 ＴＷＤ－ＴＰ，如 图４所 示，重 构 后 的 边 界

域为：

ΔＢＮＤ（Ｘ）＝ＢＮＤ（Ｘ）＋（ΔＰＯＳ（Ｘ）＋ΔＮＥＧ（Ｘ））， （１１）
其中ΔＰＯＳ（Ｘ）和ΔＮＥＧ（Ｘ）分别为第一阶段划分到正域和负域的错分样本，ＢＮＤ（Ｘ）为延迟区域．

注：图４中Ｄａｔａ　ｓｅｔ为原始数据集，ＰＯＳ（Ｘ），ＢＮＤ（Ｘ）和ＮＥＧ（Ｘ）分别代表经过三支决策划分后的

正类域、边界域和负类域；ΔＮＥＧ，ΔＰＯＳ分别代表正类域、负类域中错分的样本集；ΔＢＮＤ（Ｘ）代表重构后

的边界域．
算法　基于三支决策的二阶段分类算法

输入：数据集Ｄ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝，共包含ｍ 个样本，样本类别标签（ｘ＝１，ｘ＝０）；
输出：重构边界域Ｂ；
步骤１　由公式（３）和（４）计算数据集中每个对象ｘ在类别Ｘ 上的条件概率；

步骤２　根据公式（１０）求解最优化损失函数得到阈值参数α，β；
步骤３　依据三支决策规则，ｉｆ　ｐｊ α，则将ｘｊ 划分为正域ＰＯＳ（Ｘ），ｉｆβ＜ｐｋ ＜α则将ｘｋ 划分为边

界域ＢＮＤ（Ｘ），ｉｆ　ｐｔ β，则将ｘｉ 划分为负域ＮＥＧ（Ｘ）；

步骤４　正域ＰＯＳ（Ｘ）：ｆｏｒ　ｊ＝１　ｔｏ　ｎ，ｎ＜ｍ，如果ｘｉ ≠１，则把ｘｊ 存入ΔＰＯＳ（Ｘ）；

步骤５　负域ＮＥＧ（Ｘ）：ｆｏｒ　ｔ＝１　ｔｏ　ｎ，ｎ＜ｍ，如果 ｘｉ ≠０，则把ｘｔ 存入ΔＮＥＧ（Ｘ）；
步骤６　根据（１１）式重构边界域，即ΔＢＮＤ（Ｘ）；
步骤７　Ｂ＝ΔＢＮＤ（Ｘ）；
步骤８　采用 Ｗｅｋａ工具中ＮＢ、ＳＶＭ、Ｊ４８和ＲＦ等分类器对重构边界域Ｂ 进行分类验证；
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步骤９　结束．

３　实验分析

３．１　实验数据

为验证本文ＴＷＤ－ＴＰ模型的 有 效 性，在４种 公 开 数 据 集 上 进 行 仿 真 实 验，其 下 载 来 源 为：ｈｔｔｐ：／／ａｒ－
ｃｈｉｖｅ ．ｉｃｓ ．ｕｃｉ ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ，４种数据集均为二分类数据集，详细介绍如表２所示．

表２　数据集信息

Ｔａｂ．２　Ｄａｔａ　ｓｅｔ

Ｎｕｍｂｅｒ　 Ｄａｔａｓｅｔ　Ｎａｍｅ　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　 Ｎｕｍｂｅｒ

１ Ｂｒｅａｓｔ－ｃａｎｃｅｒ　 １０ Ｂｅｎｉｇｎ／Ｍａｌｉｇａｎｔ　 ４５８／２４１

２ Ｈａｂｅｒｍａｎ＇ｓ　Ｓｕｒｉｖａｌ　 ４ Ｌｏｎｇ／Ｓｈｏｒｔ　 ２２５／８１

３ Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ　 １０ Ｗｉｎ／Ｆａｉｌ　 ６２６／３３２

４ Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｍａｓｓ　 ６ Ｂｅｎｉｇｎ／Ｍａｌｉｇａｎｔ　 ５１６／４４５

３．２　实验结果

为检验本文模型对数据处 理 的 有 效 性，从 分 类 性 能 和 与 传 统 三 支 决 策 分 类 方 法 对 比 这２个 方 面 进 行

验证．
３．２．１　分类性能

为验证本文模型的分类性能，实验使用 Ｗｅｋａ中几种常用的分类器对样本数据进行分类验证，并将结果

与等量原始数据的分类性能进行对比，实验均采用十折交叉方法，结果对比如图５～８所示．
从图５～８中可看出，本文ＴＷＤ－ＴＰ模型在分类能力上表现出良好的分类性能，除Ｈａｂｅｒｍａｎ＇ｓ　Ｓｕｒｖｉｖａｌ

数据在ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ分类器上准确率略低外，其他数据集的分类准确率均高于原始数据样本的准确率，同时

也高于随机抽取６组与重构样本数等量样本准确率的均值．为保证实验样本数目的一致，更合理地验证所提

方法的有效性，实验除了同原始数据集在分类性能上做对比之外，还分别在每个数据集中随机抽取６组与重

构样本数等量的样本，对其分类精度求均值进行比较，具体结果如表３所示．
从表３可以看出，本文算法在数据分类能力方面表现出良好的分类性能，针对边界域中部分难以划分的

样本具有较优的区分度．比如 Ｈａｂｅｒｍａｎ＇ｓ　Ｓｕｒｖｉｖａｌ数据采用Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ分类器，分类精度从原始数据

集的６７．３２％提高到８２．５５％，准确率增加１５．２３％，同时随机抽取与重构样本数等量的６组数据的分类准确

率均值从７１．３９％提高到８２．５５％，准确率增加１１．１６％；Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｍａｓｓ数据集采用Ｌｉｂ－ＳＶＭ分类器，
分类精度从原始数据集的７９．６１％提高到９１．５７％，准确率增加１１．９６％，随机抽取与重构样本数等量的６组

数据的分类准确率均值从７８．９１％提高到９１．５７％，准确率增加１２．６６％，从而说明本文ＴＷＤ－ＴＰ模型可行

有效．
表３　不同的数据集在各个分类器上的分类精度对比

　　　　　Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ　ｏｎ　ｅａｃｈ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　　　　　％

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　 Ｂｒｅａｓｔ－ｃａｎｃｅｒ　 Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ　Ｓｕｒｉｖａｌ　 Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ　 Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｍａｓｓ

Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ　 ９５．８５／９６．３２／９７．０５　 ７４．８３／７３．６０／７２．６７　 ７１．６０／７０．１４／７４．１３　 ８０．５４／８０．１４／８９．７１

Ｌｉｂ－ＳＶＭ　 ９５．８５／９５．５１／９７．７９　 ７３．５２／７４．１８／７５．５８　 ８７．７８／８０．６８／／８４．６８　 ７９．６１／７８．９１／９１．５７

Ｊ４８　 ９５．２７／９３．６７／９６．３２　 ７１．８９／７３．３６／７５．００　 ８８．５１／９０．０４／９１．９０　 ８１．８９／８２．４７／９０．６３

Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ　 ９６．５６／９６．４６／９７．７９　 ６７．３２／７１．３９／８２．５５　 ９４．６７／９２．５６／９５．９５ｔ ７９．７１／９１．５７／８０．５５

　　　　注：表中斜线左侧数据为原始数据集的分类精度，斜线右侧为重构样本集的分类精度，中间部分为从原始数据集随机抽取与

重构样本数目等量的６组数据分类精度结果的均值．

３．２．２　与传统三支决策分类方法对比

为保证实验的科学性和合理性，本次实验选用相同的数据集，阈值设置与本文ＴＷＤ－ＴＰ模型一致，将本

文方法与传统三支决策分类方法在分类精度上作比较，实验结果如表４所示．
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表４　与传统三支决策分类精度对比

　　　　　　　Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｔｈｒｅｅ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　　　　　　　　％

Ｄａｔａ　ｓｅｔ　 Ｂｒｅａｓｔ－ｃａｎｃｅｒ　 Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ　Ｓｕｒｉｖａｌ　 Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ　 Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｍａｓｓ

３ＷＤ（ＴＯＤ） ９５．２７　 ７０．２６　 ９０．０２　 ９０．２１

３ＷＤ（ＴＡＤ） ７６．８１　 ６８．２１　 ８４．６１　 ９０．９４

３ＷＤ（ＴＰＤ） ９６．８９　 ８０．４１　 ９２．９１　 ９５．３１

　　　　注：表中ＴＯＤ为原始数据集，ＴＰＤ为本文重构样本集，ＴＡＤ为从原始数据集随机抽取与重构样本数目等量的６组数据

分类精度的均值．

从表４中可看出，对于不同数据集，基于三支决策的二阶段分类方法的分类精度均高于传统三支决策方

法，其中在 Ｈａｂｅｒｍａｎ数据集上的分类精度高达８０．４１％，比随机抽取与重构样本数目等量的６组数据分类

精度的均值高１２．２０％，同时也比原始数据的分类精度高１０．１５％．针对实验过程中，重构边界域和原始数据

集经过三支决策划分后的边界域大小不一致问题，本文从两个边界域中能被正确划分的样本数目进行对比

说明．经过实验分析，原始数据集经过三支决策划分后边界域中不能被直接划分的样本，在对其进行重构划

分后，该部分样本数目减少，即出现一部分样本被正确划分．从表５可看出，对每个数据集，其重构边界域中

不能被正确划分的样本数目比原始数据集经过三支决策划分后的边界域样本数目都有所减少，进而说明本

文ＴＷＤ－ＴＰ模型合理有效．
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４　结束语

三支决策在分类任务中考虑误分类代价，能使误分类风险尽可能减少．基于样本特征的机器学习算法在

分类任务中通常追求较高分类精度．本文研究两者在分类问题上的优势，提出一种新的基于三支决策的二阶

段分类模型．其中对三支决策边界域划分，突破原有边界域的限制．通过误分类样本引入，能使重构边界域对

象在被划分时，训练过程更具针对性，能使原始边界域中一些不能被划分的样本正确划分，分类准确率得到

提升，同时 ＴＷＤ－ＴＰ模型也能在三支决策分类中筛选出部分具有较高误分类特征的样本．下一步工作将重

点对该模型进行适当扩展，并将其应用到实际的问题中去．
表５　原始边界与重构边界不能被划分样本数目对比

　　　　　　　Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｔｈａｔ　ｃａｎｎｏｔ　ｂｅ　ｄｉｖｉｄｅｄ　　　　　　　％

Ｎｕｍｂｅｒ　 Ｂｒｅａｓｔ－ｃａｎｃｅｒ　 Ｈａｂｅｒｍａｎ’ｓ　Ｓｕｒｉｖａｌ　 Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ　 Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｍａｓｓ

ＴＯＢ　 ３３　 ９１　 ９５　 ９４

ＴＰＢ　 ８　 ２８　 ４９　 ２５

　　　　注：ＴＯＢ为原始数据集经过三支决策划分后边界域的样本数，ＴＰＢ为重构边界域中不能被正确划分的样本数．
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