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摘 要： 交叉验证容噪分类算法是处理含噪音数据集分类问题的重要手段之一．从样本复杂度理论出发，对其
有效性进行了详细的理论证明，并给出适用条件．提出一种容噪数据流集合分类算法，理论分析和实验验证表明，该算
法与传统交叉验证容噪算法相比，具有更高的分类准确率．
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１ 引言

传统机器学习研究的分类算法假定训练数据是清

洁的，但在现实应用中，大部分数据含有噪音．在有噪音
的数据集上训练分类器，其分类准确率受两方面制约：

训练数据的质量和分类算法的归纳偏置［１］．因此，如何
有效训练含有噪音的数据集是分类研究的重要内容之

一［２～９］．噪音包括属性噪音和类别噪音，研究表明在训
练数据集上去除属性噪音建立的分类器，其分类准确率

并不一定有所提高，而去除类别噪音分类准确率必会有

所提高［１０］，因此本文仅考虑类别噪音．
容噪分类算法可分为两类：封装式和过滤式．封装

式容噪分类算法是指修改学习算法本身使其具有容噪

性．过滤式容噪分类算法则是在学习分类模型之前对数
据集进行预处理，识别并删除噪音数据．由于过滤式容
噪分类算法具有设计简单、噪音数据不能影响最终分类

模型等优点，现有的大部分容噪分类算法设计都是基于

此方法．
交叉验证容噪分类算法是一类典型的过滤式容噪

分类算法．文献［５］首次提出了基于验证思想的容噪决
策树分类算法，该算法反复利用决策树删除训练数据集

中被错误分类的数据，并重新建立分类模型，最终获得

没有噪音的数据集．为了提高噪音过滤的准确性，文献
［６］利用集合分类器获得分类结果，当确定某部分数据
是否为噪音时，采用剩余数据训练集合分类器对其进行

判断，从而实现交叉验证．文献［７，８］在此框架下进一步
进行了研究，提出了面向大数据集容噪分类算法及容噪

集合分类算法．文献［９］对容噪决策树算法进行扩展，解
决了归纳逻辑分类问题中的噪音处理问题．上述方法虽
然都用到了验证或交叉验证思想剔除训练数据集中的

噪音，但却没有对其有效性进行系统的理论分析．本文
针对这一问题，从含噪音的样本复杂度理论出发，对交

收稿日期：２０１００３２９；修回日期：２０１０１０２６
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０８７３０３７，Ｎｏ．６１０７３０４１，Ｎｏ．６１０７３０４３）

第２期
２０１１年２月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．２
Ｆｅｂ． ２０１１



叉验证容噪分类算法的有效性进行了详细的理论证

明，并给出适用条件，最后在该理论指导下，提出一种

容噪数据流集合分类算法 ＮＴＤＳＥＣ（ＮｏｉｓｅＴｏｌｅｒａｎｃｅＤａｔａ
ＳｔｒｅａｍＥｎｓｅｍｂｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ）．

２ 交叉验证容噪分类算法及其有效性分析

设实例空间为 Ｒ，训练数据集 Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，
ｙ２）…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，交叉验证容噪分类算法主要包括以下

４个步骤：
步骤１ 通过ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法或非重复抽样方法对数

据集 Ｌ进行抽样，取得多个训练子集并加以训练，获得
集合分类器．

步骤２ 对于每个数据（ｘｉ，ｙｉ），判断其类标是否与
集合分类器的分类结果不一致．

步骤３ 对于不一致的训练数据，从训练数据集中

删除．
步骤４ 判断其是否到达停止条件，如没有转步骤

１．
对于步骤２，有两种方式判断其类标是否与集合分

类器的分类结果不一致：一种是数据类标与所有个体

分类器的分类结果都不一致，即完全不一致方法；另一

种是与多数个体分类器的分类结果不一致，即多数不

一致方法．同时，根据数据删除方式不同，也可将其分
为有放回删除和无放回删除，有放回删除即删除的数

据仅不参与下一轮训练，而无放回删除是指数据一经

删除，将不再参与后续的训练．本文根据删除数据是否
放回分别讨论其有效性及适用条件．
２．１ 无放回交叉验证容噪分类算法有效性分析

Ａｎｇｌｕｉｎ和Ｌａｉｒｄ证明，在有噪音的数据集 Ｌ上训练
分类器，当分类准确率满足 ＰＡＣ（ＰｒｏｂａｂｌｙＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
Ｃｏｒｒｅｃｔ）框架时，训练数据集大小需要满足式（１）［１１］：

ｍ≥
２

ε
２（１－２η）

２ｌｎ（
２Ｎ
σ
） （１）

其中ε表示有限假设空间中学习器的最坏情况分

类错误率，σ是一个较小的概率数值，η为数据集Ｌ的
最大噪音率，ｍ是Ｌ中数据的个数，Ｎ表示假设空间包
含的学习器个数．

将式（１）右侧乘以系数μ，μ≥１，使得不等式转化
为等式，则式（１）可改写为［１２］：

ｍ＝ ２μ
ε
２（１－２η）

２ｌｎ（
２Ｎ
σ
） （２）

因此，可以获得如下假设：

ｖ＝ｍ（１－２η）
２＝１
ε
２［２μｌｎ（

２Ｎ
σ
）］ （３）

因为２μｌｎ（２Ｎ／σ）是常数，所以学习器的最坏情况
分类错误率平方与 ｖ成反比．

设 Ｌｔ是第ｔ－１轮消除噪音后剩余的训练数据集，

ηｔ为数据集Ｌｔ含有的噪音率，ｐ是训练数据集Ｌｔ获得
的集合分类器的分类准确率，Ｓ为数据集Ｌｔ内类标与
集合分类器分类不一致的数据集合．则在第 ｔ轮消除噪
音后，数据集仍然含有的噪音率ηｔ＋１等于：

ηｔ＋１＝
｜Ｌｔ｜×ηｔ－｜Ｓ｜×ｐ
｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜

定理１ 如果数据集 Ｌｔ所含的噪音率ηｔ＜１／２，且
集合分类器的分类准确率 ｐ＞１／２，则ηｔ＋１＜１／２

证明：ηｔ＋１－
１
２＝

｜Ｌｔ｜×ηｔ－｜Ｓ｜×ｐ
｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜

－１２

＝
２｜Ｌｔ｜×ηｔ－２｜Ｓ｜×ｐ－｜Ｌｔ｜＋｜Ｓ｜

２（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）

＝
｜Ｌｔ｜×（２ηｔ－１）＋｜Ｓ｜×（１－２ｐ）

２（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）
因为ηｔ＜１／２，ｐ＞１／２．
所以 ηｔ＋１＜１／２

将ηｔ＋１带入式（３）得：

ｖｔ＋１＝（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）×（１－２
｜Ｌｔ｜×ηｔ－｜Ｓ｜×ｐ
｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜

）２

（４）

＝
［｜Ｌｔ｜（１－２ηｔ）＋｜Ｓ｜（２ｐ－１）］

２

（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）
设 ｕ＝｜Ｌｔ｜（１－２ηｔ）＋｜Ｓ｜（２ｐ－１），对 ｖｔ＋１中的

｜Ｓ｜求导得：

ｖ′ｔ＋１＝
２ｕ（２ｐ－１）（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）＋ｕ２

（｜Ｌｔ｜－｜Ｓ｜）２

若ηｔ＜１／２，ｐ＞１／２，则 ｖ′ｔ＋１＞０，因此 ｖｔ＋１随变量
｜Ｓ｜的增加而增加，当｜Ｓ｜＝０时，ｖｔ＋１取得最小值，即：

ｖｔ＋１≥｜Ｌｔ｜×（１－２ηｔ）
２＝ｖｔ

因此当｜Ｓ｜≠０，数据集 Ｌｔ的噪音率小于１／２且集
合分类器的分类准确率大于１／２时，ｖｔ＋１＞ｖｔ，则εｔ＋１＜
εｔ，即删除不一致训练数据集可以有效降低学习器的最

坏情况分类错误率．通过定理１可知，当训练数据集噪
声率小于１／２时，利用交叉验证去除噪音剩余的数据集
噪音率仍小于 １／２，从而保证了交叉验证可以循环使
用，不断提高学习器的分类准确率．
２．２ 有放回交叉验证容噪分类算法有效性分析

设 Ｌ为原始数据集，η是数据集Ｌ所含有的噪音
率，Ｓｔ为数据集Ｌ内类标与第ｔ轮训练的集合分类器分
类不一致的数据集合，ｐｔ是第ｔ轮训练的集合分类器分
类准确率．Ｓｔ－１为数据集 Ｌ内类标与第ｔ－１轮训练的
集合分类器分类不一致的数据集合，ｐｔ－１是第 ｔ－１轮
训练的集合分类器分类准确率，则 ｔ＋１轮训练数据集
含有的噪音率为：

ηｔ＋１＝
｜Ｌ｜×η－｜Ｓｔ｜×ｐｔ
｜Ｌ｜－｜Ｓｔ｜
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将其带入式（３）：

ｖｔ＋１＝（｜Ｌ｜－｜Ｓｔ｜）×（１－２
｜Ｌ｜×η－｜Ｓｔ｜×ｐｔ
｜Ｌ｜－｜Ｓｔ｜

）２

同理：

ｖｔ＝（｜Ｌ｜－｜Ｓｔ－１｜）×（１－２
｜Ｌ｜×η－｜Ｓｔ－１｜×ｐｔ－１

｜Ｌ｜－｜Ｓｔ－１｜
）２

如果 ｖｔ＋１＞ｖｔ，则εｔ＋１＜εｔ．当｜Ｓｔ－１｜＞｜Ｓｔ｜时，ｖｔ的
右侧第一项小于 ｖｔ＋１第一项．同时当｜Ｓｔ｜×ｐｔ＞｜Ｓｔ－１｜
×ｐｔ－１时，ｖｔ的右侧第二项小于ｖｔ＋１第二项．因此当满
足下面公式时，有放回交叉验证容噪分类算法可以有

效降低学习器的最坏情况分类错误率．
ｐｔ
ｐｔ－１
＞
｜Ｓｔ－１｜
｜Ｓｔ｜

＞１ （５）

对于条件｜Ｓｔ－１｜＞｜Ｓｔ｜，可以通过抽样方法保证，
当｜Ｓｔ－１｜＜｜Ｓｔ｜时，对 Ｓｔ进行抽样，利用抽样子集代替
Ｓｔ．对于条件式（５），则需要在数据集 Ｌ中选出部分不含
噪声的数据组成纯净数据集，利用算法在纯净数据集

中的准确率加以验证．显然，与无放回交叉验证容噪分
类算法相比，该算法需要更加复杂的验证条件．

３ 容噪数据流集合分类算法

通过式（４）可知，在无放回交叉验证容噪分类算法
中，分类准确率 ｐ值越高，不一致数据集 Ｓ越大，学习
器的最坏情况分类错误率就越小．确定不一致数据集
时有绝对不一致方法和相对不一致方法可供选择，研

究表明，绝对不一致方法具有较高的 ｐ值，但其获得的
不一致数据集较小；相对不一致方法获得的不一致数

据集虽然较大，但其 ｐ值却很低［７］．因此两种方法均无
法同时获得较高的 ｐ值和较大的不一致数据集Ｓ．

数据流是一种大量连续达到的、潜在无限输入的

数据有序序列．由于现实应用环境的复杂性，使得数据
流中的噪音问题更加突出．因此，本文结合交叉验证容
噪分类理论，提出一种容噪数据流集合分类算法，即

ＮＴＤＳＥＣ算法，在剔除噪音的过程中，有效解决 ｐ值与
不一致数据集Ｓ之间的问题．

设含有类别噪声的数据流 ＤＳ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２）
…，（ｘｎ，ｙｎ），…｝．当 ＤＳ每流入ｎ个数据，即利用该数
据段训练一个个体分类器．集合分类器 Ｅ由最近建立
的ｋ个个体分类器组成．ＮＴＤＳＥＣ的算法描述见算法１．

交叉验证容噪分类算法确定不一致数据集时仅利

用了分类结果，并没有考虑数据集的分布特性．当某个
数据与其最近的数据具有相同类标时，其是噪音的可

能性相对较小，反之是噪音的可能性相对较大，因此通

过判断与其最近的数据是否具有相同的类标作为条

件，分别采用相对不一致方法或绝对不一致方法确定

不一致数据集可以有效解决 ｐ值与Ｓ集之间的问题．

算法１ ＮＴＤＳＥＣ算法

输入：最近流入的 ｎ个数据组成的集合Ｄｎ，现有的集合分类器 Ｅ，

现有个体分类器个数 ｋ，允许个体分类器最大个数 ｋｍａｘ．

输出：新集合分类器

)

Ｅ，新的个体分类器个数

)

ｋ
（１）利用集合分类器 Ｅ对数据集合Ｄｎ分类．
（２）Ｓ←． ／／存放不一致数据集
（３）对于任意 ｊ，ｊ∈｛１，２，…，ｋ｝，设 ｎｊ＝０．
（４）数据集 Ｄｎ中的任意一个数据（ｘｉ，ｙｉ），如果 ｆｊ（ｘｉ）≠ｙｉ，则

ｎｊ＝ｎｊ＋１．

／／用 ｎｊ存储个体分类器ｆｊ（ｘ）的分类结果与数据类标不一

致的数据个数．

（５）如果 ｎｊ＞
１
２｜Ｄｎ｜，则从集合分类器 Ｅ中删除个体分类器

ｆｊ．／／出现概念漂移时，去除旧分类器

（６）对于数据集 Ｄｎ中的任意一个数据（ｘｉ，ｙｉ），与其距离最近

的数据（ｘｊ，ｙｊ），如果 ｙｉ≠ｙｊ，则利用相对不一致方法判断其

是否与集合分类器分类结果不一致，否则用绝对不一致方法

判断．
（７）当判断其为不一致时，Ｓ←（ｘｉ，ｙｉ）

（８）利用数据集珟Ｄｎ＝｛Ｄｎ－Ｓ｝训练个体分类器 ｆｎ．
（９）ｋ＝ｓｉｚｅ（Ｅ），如果 ｋ＝ｋｍａｘ，则删除第一个个体分类器，且

ｋ＝ｋ－１． ／／判断现有分类器个数是否达到上限

（１０）集合分类器珘Ｅ＝Ｅ∪ｆｎ，

)

ｋ＝ｋ＋１．

４ 实验验证及分析

为了验证ＮＴＤＳＥＣ算法的有效性，在 ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ数
据集上进行对比实验，该数据集被广泛应用在数据流

分类算法验证领域［１３，１４］．实验环境为 ｗｉｎｄｏｗｓＸＰ操作
系统，主频 ３０Ｇｈｚ，主存 ５１２Ｍ，算法实现工具 Ｍａｔｌａｂ７．
噪音采用成对注入方式（Ｘ，Ｙ），即对于类别为 Ｘ的任
意实例，按概率 ｐｅ将其类标转换为Ｙ，其中 ｐｅ为注入的
噪音比例．该方法能够有效的刻画真实数据集含有噪
音的特点．

为了更好的分析ＮＴＤＳＥＣ算法的去噪性能，本文引
入了去噪准确率、噪音剩余率指标．设 Ｎ是数据集Ｄ内
含有的噪音集合，Ｓｎ为不一致数据集，去噪准确率 ｐ１、
噪音剩余率 ｐ２的计算公式如下：

ｐ１＝
｜Ｓｎ∩Ｎ｜
｜Ｓｎ｜

，ｐ２＝
｜Ｎ｜－｜Ｓｎ∩Ｎ｜
｜Ｄ－Ｓｎ｜

ｐ１值越高表明算法去除噪音的准确率越高，其误
删除的非噪音数据就越少．ｐ２值越低表示剩余的数据
集噪音率越低．

ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ数据集实验参数设置如下：数据段大小
Ｄｎ＝３００，数据维数 ｎ＝５，个体分类器个数阈值 ｋｍａｘ＝１０，
为了模拟概念漂移情况，在第３０、６０和９０个数据段更
改决定数据类别的超平面斜率，个体分类器采用 ＳＶＭ
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分类器．
图１为未容噪处理 （Ｎｏｎｏｉｓｅｔｏｌｅｒａｎｃｅ）、绝对不一

致方法（Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ）、相对不一致方法（Ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅ）
和ＮＴＤＳＥＣ方法四种算法在数据流各个数据段上的分
类准确率对比图，其中数据流的噪音率为 ０２．从图 １
可以看出，ＮＴＤＳＥＣ算法的分类准确率最高，Ｎｏｎｏｉｓｅ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅ算法的分类准确率最低，其他两种方法居中．
四种算法刚开始运行时分类准确率都相对较低，随着

流入的数据段不断增加，四种算法的分类准确率不断

提高，原因在于四种算法在训练之初所包含的个体分

类器个数与流入的数据段个数成正比，当到达个体分

类器个数阈值时，才淘汰最初建立的个体分类器，因此

其集合分类器的分类准确率随个体分类器个数的增加

而增加．当出现概念漂移时，四种算法的分类准确率都
有明显的下降，因为旧概念下训练的集合分类器必然

无法对新概念产生的数据进行有效分类，但分类准确

率能快速恢复表明４种算法能够有效删除旧概念下训
练的个体分类器，从而适应新的概念．

图２为四种算法在不同噪音率的数据流中其分类
准确率的对比图，从图２可以看出，随着噪音率的不断
增加，四种算法的分类准确率会明显下降．在噪音率为
０１的情况下，Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ算法比Ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅ算法分
类准确率高，其他情况反之．从图３、４中分析其原因，在
噪音率为０１时，Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ算法的去噪准确率高出
Ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅ算法许多，但噪音剩余率相差较小，分别是
００８３５和 ００２７４，因此 Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ算法的分类准确
率相对较高，随着噪音率的不断提高，Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ算
法虽然仍具有较高的去噪准确率，但其噪音剩余率也

较大，在噪音率为０１５、０２、０２５和０３的数据流中，其
噪音剩余率分别是０１３４６、０１８５１、０２３８６和０２９２７，表
明该算法去掉的噪音数据过少，因此其分类准确率更

接近 Ｎｏｎｏｉｓｅｔｏｌｅｒａｎｃｅ算法，Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ算法虽然去
噪准确率较低，但噪音剩余率也非常低，表明该方法去

掉了绝大多数的噪音数据，从而提高了分类准确率．
ＫＤＤＣＵＰ９９数据集来源于标准数据库 ＵＣＩ中的网

络入侵检测数据集，共４９４０２１条记录，，每条记录包括７
个离散属性，３４个连续属性和１个类别属性，对应正常

连接模式或某种入侵模式．对数据进行预处理，去掉离
散属性，由于模式为 Ｎｏｒｍａｌ和 Ｄｏｓ的记录占数据集的
９８９３％，因此本文中仅保留上述两种模式的记录，将剩
余的数据集进行混淆后（ｓｈｕｆｆｌｉｎｇ）再随机抽取［１５，１６］，生
成５０个数据段，噪音注入方式同上实验．

表１为数据段大小分别为０５ｋ、１ｋ和１５ｋ三种情
况下，四种算法在 ＫＤＤＣＵＰ９９数据集上的准确率．从表
１可以看出，在不同规模数据段上的实验，Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｖｏｔｅ
算法和Ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅ算法的准确率都比Ｎｏｎｏｉｓｅｔｏｌｅｒａｎｃｅ
算法有所提升，从而验证了交叉验证思想对噪音数据

集容噪的有效性．四种算法中ＮＴＤＳＥＣ算法的准确率最
高，因此在判断不一致数据集时，利用数据集的分布特

性可以有效提高其判断的合理性．同时 ＮＴＤＳＥＣ算法的
准确率有进一步提升的空间，因为本文中仅考虑了最

近数据的类标情况，当增大考虑范围，增加为最近几个

数据的类标时，必然会使不一致数据集的判断更加合

理．
表１ 四种算法在ＫＤＤＣＵＰ９９数据集上的准确率

Ｎｏｎｏｉｓｅ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅ

Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｖｏｔｅ

Ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｖｏｔｅ

ＮＴＤＳＥＣ

０５ｋ ０８１３６ ０８１６２ ０８３０３ ０８３０７
１ｋ ０８１９６ ０８２８３ ０８２８６ ０８３１９
１５ｋ ０８１６９ ０８３１３ ０８３３２ ０８３６９

５ 结论

利用含有噪音数据集训练分类器，分类器的分类

准确率会受较大影响．本文针对交叉验证容噪分类算
法没有完善的理论基础，对其进行了详细的理论证明
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并给出了其适用条件．在此基础上，提出一种容噪数据
流集合分类算法，使得不一致数据集的判断更加合理，

在不同噪音比例及不同规模数据段上实验表明该算法

明显优于传统的交叉验证容噪分类算法．
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