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摘要摘要摘要摘要 

現今大多數的結構化資料都是被儲存在關聯式

資料庫中，儲存於資料庫中的多個關聯，則經由實

體/關聯模型連結在一起。近年來，多重關聯的分

類已經被廣泛的應用到許多方面，如財務決策、醫

學研究…等。雖然已經有許多的學者提出各種多重

關 聯 資 料 探 勘 分 類 器 如 TILDE 、 FOIL 、

CrossMine…等，但是在資料集不平衡的情況下，

這些多重關聯資料探勘分類器並不能有效的分類

出佔少數比例的資料(正例)。因此，本論文提出

Multi-relational G-mean decision Tree (Mr.G-Tree)演

算法來解決在多重關聯下各分類器無法正確預測

不平衡資料集的問題。從實驗數據中可以發現，

Mr.G-Tree 演算法能更正確的探勘多重關聯下之不

平衡資料集。 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：多重關聯資料探勘、分類、不平衡、幾何

平均值 

Abstract 

  Most of today
，

s structured data is stored in 

relational databases. Multiple relations in a relational 

database have to be connected via entity/relationship 

model. Recently multi-relational classification has 

been widely applied in many aspects, such as 

financial decision making, medical research etc.. 

Although a lot of multi-relational data mining 

classifiers have been proposed, such as TILDE, FOIL, 

and CrossMine etc., but they are unable to accurately 

classify minority data (positive data) when the 

datasets are imbalanced. In this thesis, we propose a 

Multi-relational G-mean decision Tree algorithm, 

called Mr.G-Tree, to solve these problems mentioned 

above. Finally, as shown in the experiment, 

Mr.G-Tree can accurately classify multi-relational 

imbalanced dataset. 

Key words :  Mul t i - re la t iona l  Data  Mining, 

C l a s s i f i c a t i o n ,  I m b a l a n c e ,  G - m e a n 

1. Introduction 

傳統資料探勘中的分類技術如類神經網路

(neural network)[8]和支持向量機 (support vector 

machine)[1]…等，都只能被應用在單一的資料表格

上[27]。然而現今大多數的結構化資料如財務決

策、醫學研究…等，都是被儲存在包含有多張資料

表格的多重關聯資料庫(multi-relational database)

中。因此，如何在龐大的關聯式資料庫中找出有用

的資訊愈來愈受到重視。 

在多重關聯資料庫中，一個關聯即表示一張資料

表格，每張資料表格則含有多筆資料(tuples)。而一

個多重關聯資料庫會包含一個目標關聯 (target 

relation)和多個非目標關聯(non-target relation)。其

中目標關聯中的每筆資料具有一般屬性值和目標

類別值，因此在目標關聯中的資料亦稱為目標資料

(target tuples)。而非目標關聯中的資料則只包含一

般屬性值，因此必須藉由一些連結的技巧將目標關

聯中之目標類別(target class)的資訊複製到各個非

目標關聯中。此外，不論是目標關聯或非目標關
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聯，都會包含一個主鍵(primary key)及多個外來鍵

(foreign keys)，而外來鍵會指向(pointing)其他關聯

的主鍵。關聯和關聯之間主要有兩種連接(joins)： 

1. 在主鍵 K 和一些指向 K 的外來鍵之間的連接。 

2. 在 2 個外來鍵 K1 及 K2 之間的連接，且各自指向

相同的主鍵 K。 

在多重關聯資料探勘分類器 (multi-relational 

data mining classifiers)的研究領域中，最常使用的

方 法 是 歸 納 邏 輯 程 序 設 計 (Inductive Logic 

Programming，ILP) [21,22]，如 FOIL[26]、Golem[24]

與 Progol[23]。 

目前在分類的領域中，傳統的演算法如 C4.5 等

探勘出的規則會被佔有較大比例的資料主導，其所

產生的決策樹在整體上雖能達到十分高的預測正

確性，但對於佔少數比例的資料卻無法完整且正確

地推導出其規則。然而在實際的運用上，有時使用

者感興趣的反而會是少量但卻非常重要的資料，如

偵測電話詐欺行為、不可靠的電信使用者、工業生

產過程中的失誤或延遲、罕見疾病的偵測…等。因

此，很多學者提出不同的方法來解決不平衡資料集

(imbalance dataset)的問題。 

  目前解決不平衡之資料集的方法，主要分為兩種

類型：平衡資料的方法(balanced imbalances)、不平

衡資料的方法(imbalanced imbalances)[20]。 

然而，上述解決不平衡資料集的方法皆只適用

於單一的資料表格上，並無法直接套用於多重關聯

資料庫中，而現存用來解決多重關聯資料庫的分類

器亦無法解決不平衡資料集的問題。因此，本論文

提 出 Multi-relational G-mean decision Tree 

(Mr.G-Tree)演算法來解決在多重關聯資料庫下不

平衡資料集的問題。 

在第二章之中，將會針對各種多重關聯資料探

勘分類器作詳細的探討，並分析目前處理不平衡之

資料集的方法及其優缺點；第三章則提出

Multi-relational G-mean decision Tree (Mr.G-Tree)演

算法來解決在多重關聯資料庫下各分類器無法正

確預測不平衡資料集的問題；第四章為相關的實驗

模擬與效能分析；最後，在第五章則是本論文的結

論以及未來的研究方向。 

2. Related Work 

2.1 多重關聯資料探勘分類器多重關聯資料探勘分類器多重關聯資料探勘分類器多重關聯資料探勘分類器 

目前在多重關聯分類的研究領域中，最常使用

的分類法就是歸納邏輯程序設計(Inductive Logic 

Progamming, ILP)[21,22]，如 FOIL[26]、

Golem[24]、Progol[23]。 

其中 FOIL(First-Order Inductive Learning)是以

CN2 演算法[29]為基礎，採用由上而下搜尋的方法

(top-down general-to-specific search)，建立多條規

則，而每條規則都包含許多的正例以及少數的負

例。Golem 是採用由下而上搜尋的方法(bottom-up 

specific-to-general search)，並利用 RLGG(relative 

least general generalization)的技巧，從多數特定的

規則 (specific rules)中進行歸納 (generalization)。

Progol 則是以 AQ 演算法[28]為基礎，並結合 FOIL

以及 Golem 搜尋的方法。然而 ILP 系統共通的缺

點，就是當資料庫很大的時候，必須花費很高的系

統計算成本(cost)。 

  TILDE(TOP-down Induction of First order Logical 

Decision Trees)[18]，是較 ILP 系統後期的演算法，

是以 C4.5 演算法[25]為基礎所發展出來的二元邏

輯決策樹，而且 TILDE 採用 divide-and-conquer 演

算 法 ， 所 以 在 準 度 上 較 傳 統 的 ILP 採 用

separate-and-conquer 演算法好[11]。 

  CrossMine 演算法[27]，是以 FOIL 演算法為基

礎，並提出 Tuple ID Propagation 演算法來改善記

憶體空間浪費的問題，因為其考量到各關聯

(relation)之間關聯性的問題，所以準度上較 FOIL

演算法為佳。 

2.2 CrossMine 演算法演算法演算法演算法 

CrossMine 提出了 Tuple ID Propagation 演算

法，將目標關聯(target relation)和其他非目標關聯

(non-target relations)虛擬連結(virtual join)在一起。

其將”目標關聯 T 中的主鍵：T-id”以及”目標類別：

class label”增殖 (propagation)到其他非目標關聯

中，所以在每個非目標關聯中皆多了 IDs、class 

labels 這兩個欄位。Tuple ID Propagation 增殖的方
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法定義如下： 

假設一資料集合有二種目標類別 C1、C2，且目

標關聯 R1 和非目標關聯 R2 可以藉由屬性 R1.A 和

R2.A 連結在一起，若 IDt表示 R1 中資料 t 的資料編

號，Ct 表示該筆資料的目標類別，則 R2 中每筆資

料 u 可增殖欄位 IDs 和欄位 class labels，其中 IDs = 

{ U IDt | t ∈ R1, t.A = u.A }, class labels = 

{∑ = )( 1CC t

, ∑ = )( 2CC t
}。 

以表 2.1 為例，在非目標關聯 Order 中，資料{21}

皆可利用 account-id = 124 與目標關聯 Loan 中的資

料{3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}連結在一起，所以資料{21}的

IDs 包括” 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9”，class labels 為”0+，7

－”；資料{22}的 IDs 為”10”，class labels 為“1+，0

－”…等，其增殖的結果如表 2.2 所示。 

藉由 Tuple ID Propagation 的方法由目標關聯不

斷地外向增殖，所有的非目標關聯都會多出 IDs、

class labels 兩個欄位。因此，在不須將所有關聯連

結成單一關聯資料表格的情形下，CrossMine 可以

計算任意關聯中各個預測的 foil gain。 

 由於 Tuple ID Propagation 法並不需要很多額外

的儲存空間，因此在空間成本的花費上要比實際連

結(physical join)來的少。 

 

表 2.1  樣本資料庫(The financial database from 

PKDD CUP 99.) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Order 

order-id account-id type 

21 124 insurance 

22 79 insurance 

23 108 insurance 

24 45 insurance 

25 60 loan 

26 60 loan 

27 111 loan 

28 111 loan 

29 95 loan 

 

Loan 

loan-id account-id amount payment class 

1 135 ≤ 3000 > 40 + 

2 30 ≤ 3000 > 40 + 

3 124 > 3000 ≤ 40 － 

4 124 > 3000 ≤ 40 － 

5 124 > 3000 ≤ 40 － 

6 124 > 3000 ≤ 40 － 

7 124 > 3000 ≤ 40 － 

8 124 > 3000 ≤ 40 － 

9 124 > 3000 ≤ 40 － 

10 79 > 3000 ≤ 40 + 

11 108 > 3000 ≤ 40 + 

12 45 > 3000 ≤ 40 + 

13 60 > 3000 ≤ 40 + 

14 111 > 3000 ≤ 40 + 

15 111 > 3000 ≤ 40 － 

16 60 > 3000 ≤ 40 － 

17 95 > 3000 ≤ 40 － 

18 95 > 3000 ≤ 40 － 

19 95 > 3000 ≤ 40 － 

20 95 > 3000 ≤ 40 － 

 

表 2.2  Tuple ID Propagation增殖的結果 

Order 

order-

id 

account- 

id 
type IDs 

class 

labels 

21 124 insurance 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 0+, 7－ 

22 79 insurance 10 1+, 0－ 

23 108 insurance 11 1+, 0－ 

24 45 insurance 12 1+, 0－ 

25 60 loan 13, 16 1+, 1－ 

26 60 loan 13, 16 1+, 1－ 

27 111 loan 14, 15 1+, 1－ 

28 111 loan 14, 15 1+, 1－ 

29 95 loan 17, 18, 19, 20 0+, 4－ 

 

 

 

 

 

 

 

Order 

order-id 

account-id 

type 

 

Loan 

loan-id 

account-id 

amount 

payment 

class label 

 



 4 

2.3 2.3 2.3 2.3 不平衡之資料集不平衡之資料集不平衡之資料集不平衡之資料集 

而目前解決不平衡之資料集的方法，主要分為

兩種類型： 

一、平衡資料的方法(balanced imbalances)： 

此類方法可再分成兩大類： 

1. 敏感學習(cost sensitive learning)：強調正負例要

給予不同的錯誤分類成本，以減少整體分類所花費

的成本 [4, 5, 7]。此種方法最大的缺點在於須要使

用者自行定義不同目標類別的錯誤分類成本，當使

用者對於該領域的知識不足時，並無法定義出適當

的錯誤成本。 

1. 抽樣(sampling)：抽樣的技巧又可分為減少負

例 (Down-Sizing ， reduce negative) 、增加正例

(Over-Sampling，duplicate positive)、整合減少負例

與 增 加 正 例 三 種 。 減 少 負 例 的 方 法 中 ，

Warmuth[10]、Lewis 與 Catlett[15]是藉由抽樣的技

術，將大量的負例資料減少。而Kubat與Matwin[14]

是將多餘的資料、干擾資料以及邊界資料皆移除的

演算法。增加正例的方法中，DeRouin 等人[9]是利

用類神經網路的技術來得到人造資料以增加正

例。而 Ling 與 Li[6]是利用複製正例的技巧，將正

例的個數增加至與負例一樣，其中複製正例的動

作，等於是在增加正例的權重。Solberg[17]、Chawla

等人[2]則同時採取減少負例與增加正例的方法。

然而，抽樣最大的缺點在於會改變原始資料的分布

情形導致預測模組失真。 

 

二、不平衡資料的方法(imbalanced imbalances)： 

1. BRUTE[16]：BRUTE 法先藉由一般決策樹演算

法產生規則集合後，再依其演算法將規則減少以提

高分類正例之規則的正確率。因此，它是一開始即

將重心放在正例，也就是說一開始的規則就必須包

含全部的正例，之後再以正例的最大正確率作為規

則選取的準則。雖然最後產生的規則能將正例之正

確率提高，但如果一開始的決策樹演算法無法產生

可分類正例之規則時，則 BRUTE 法將無法產生任

何作用。 

2. SHRINK[12,13]：SHRINK 基於 BRUTE 法的原

則，不僅是尋找正例的最大正確率，亦利用幾何平

均值 (g-mean)同時將負例的最大正確率考量進

去，以求得其最佳分隔準則。SHRINK 的缺點在於

只能處理數值屬性(numeric attribute)，且針對每個

屬性只求得一個區間作為最佳區間，如果遇到正例

資料分佈於屬性值的兩端時，其分類效果將會大打

折扣。 

3. His-Tree[19]：其是以 SHRINK 法為基礎，階層

式地計算所有可能的最佳區間，並以分類函數

(classification function)作為節點分隔的準則。

His-Tree 更利用集合(Set)的概念，解決 SHRINK 無

法處理類別屬性(categorical attribute)的問題。 

2.4 His-Tree 演算法演算法演算法演算法 

   His-Tree 法 [19] 採 用 混 亂 矩 陣 (confusion 

matrix)，如表 2.3 所示，來定義分類的效能準則。

在混亂矩陣中，a 是負例分類正確的個數；b 是負

例分類成正例的個數；c 是正例分類成負例的個

數；d 是正例分類正確的個數。 

表 2.3  混亂矩陣(confusion matrix) 

       
      預測 
實際 

分類為負例 分類為正例 

真正的負例 a b 

真正的正例 c d 

  

  His-Tree 法使用幾何平均值(g-mean)代表正負例

的正確率之平均比例，其公式為： 

dc

d

ba

a
meang

++
=− *  

 

以表 2.4 為例,His-Tree 法的執行步驟如下： 

1、根據數值與類別屬性的分類規則，求得所有屬

性的最佳區間或最佳集合，並計算其 g-mean 值。 

2、假如該屬性的最大 g-mean 值小於 0.5，則放棄

該屬性。 

3、然後，再計算每一個剩下來的屬性之權重 
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w
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4、定義 hi 為第 i 個屬性的輸出函數。hi=1，表示

該屬性值落在該屬性的最佳區間內，反之則 hi=-1。 

5、計算每筆資料的分類函數值 (classification 

function)： 

SF = ∑ ∗
i

ii wh  

若某筆資料 p 的分類函數值 SF 大於等於 0，則分

到左子節點，並分類為正例，反之則分到右子節

點，分類為負例。 

6、重複步驟 1～5，直到所有節點的資料完全純化

(purity)，即分類屬性值完全一樣，或無法繼續分類

為止。 

表 2.4  Training data tuples from the AllElectronics 

customer database 

RID age income student credit_rating 

Class: 

buys_computer 

 

1 20 100000 yes high yes 

2 45 150000 yes middle yes 

3 56 200000 no middle no 

4 22 30000 yes high no 

5 26 45000 no high no 

6 30 28000 yes high no 

7 31 176000 no high no 

8 39 220000 yes low yes 

9 47 143000 no low yes 

10 58 35000 yes middle no 

11 43 80000 yes high no 

12 16 26000 yes high no 

13 28 63200 no low no 

14 24 33000 yes middle no 

15 41 43000 yes low no 

16 62 26400 no middle no 

17 64 20000 yes low no 

18 60 218000 no high no 

19 55 34000 no middle no 

20 18 51200 yes middle no 

 

  圖 2.1 為 His-Tree 法根據表 2.4 的客戶資料庫所

建構的決策樹，其所產生的分類函數 SF(i)如下所

示，其中 i 表示決策樹中的第 i 個節點。 

 

SF(1) = 0.63 × hage [35 , 51] + 0.96 × hincome [90000 , 

220000]+ 0.24 × hcredit_rating [low] + 

0.13 × hstudent [yes]； 

SF(2) = 0.38 × hage [20 , 40] + 1 × hincome [71500 , 

220000]+ 0.38 × hcredit_rating [high , middle]。 

 

1

2

4

yes

yes：4

 no：0

5

no

3

no

yes：0

 no：1

yes：0

   no：15

0)1( ≥SF 0)1( <SF

0)2( ≥SF 0)2( <SF

 

圖 2.1  AllElectronics customer database之His-Tree 

3. 多多多多重關聯重關聯重關聯重關聯 G-mean 決策樹演算法決策樹演算法決策樹演算法決策樹演算法 

目前已提出的多重關聯資料探勘分類器

(multi-relational data mining classifiers)如 TILDE、

FOIL、CrossMine…等，並無法解決資料集不平衡

的問題；而傳統解決不平衡資料集的演算法如

His-Tree 亦無法直接套用於多重關聯資料探勘

中。因此，本論文以 His-Tree 為基礎，提出一個適

用 於 不 平 衡 資 料 庫 的 多 重 關 聯 分 類 器

Multi-relational G-mean decision Tree ，簡稱為

Mr.G-Tree。為了方便說明，本論文只探討兩個目

標類別(two target class)的情形，若遇到多目標類別

(multiple target class)時，則可將資料庫中所佔比例

最小的目標類別設為正例，其餘皆設為負例。此

外，傳統皆以整體正確率 accuracy 做為來評估分

類器優劣的準則，以表 2.3 的混亂矩陣為例，其公

式為 

accuracy =
dcba

da

+++

+
, 

然而，此一評估準則會被較多的負例個數所主導，

因此並不適用於不平衡資料集[3]；所以本論文除
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了使用正例正確率 

accuracy
+ = 

dc

d

+
 

來評估分類器對於少量資料的預測能力外，亦採用

權重正確率(weighted accuracy) [3] 

w-accuracy = )(
2

1

dc

d

ba

a

+
+

+
 

作為評估整體正確率的準則。 

3.1 G-mean 資料增殖演算法資料增殖演算法資料增殖演算法資料增殖演算法  (G-mean 

Tuple ID Propagation algorithm) 

為了能在多重關聯的資料庫中進行資料探勘，

並避免將所有資料表格連結成單一資料表格會浪

費記憶體空間的缺點，Mr.G-Tree 延用 CrossMine

增殖的觀念，將目標關聯和其他非目標關聯虛擬連

結在一起。然而，CrossMine 資料增殖的方法會在

每個關聯中產生目標類別個數增多而改變其原始

資料分布的情形，進而造成每個關聯中計算出來之

幾何平均值(g-mean)失真，所以並無法直接套用於

Mr.G-Tree。舉例來說，假設目標關聯 R1 中有兩筆

資料 t1、t2，可以和非目標關聯 R2 中的一筆資料 a1

連結，若採用 CrossMine 的增殖方式，則資料 a1

會同時具有兩個目標類別，導致非目標關聯 R2 中

目標類別的原始分布會被改變。此時若根據此增殖

結果來計算 g-mean，則因為資料 a1 的兩個目標類

皆會被列入計算，會進一步造成 R2 中所有屬性計

算得到的 g-mean 失真。以表 2.2 中的 type 屬性為

例，非目標關聯 Order 中原本只有 9 筆資料，若依

CrossMine 的增殖方式，則資料會增殖變成 22 筆，

關聯 Order 中資料之分布也因此隨之改變。此時若

將每一筆資料依目標類別分類，則可計算得到 type

屬性的子集合及相對應的 g-mean，因此 type 屬性

的最佳區間為 S(loan)。 

但對任一關聯而言，任意改變其原始資料的分布

並不合理，因為此一舉動會使得訓練資料集失真進

而降低最後建構出之多重關聯分類器的準確度。為

了解決這個問題，Mr.G-Tree 提出 G-meam 資料增

殖演算法(G-mean Tuple ID Propagation algorithm, 

簡稱 GTIP algorithm)，藉由將每筆資料的目標類別

個數還原成一個的方式來維持每個關聯中的原始

資料分布。對於非目標關聯 R 中的任一屬性，GTIP

在讀取資料值之前，會先查詢該筆資料值對應的

class labels 欄位，並根據增殖後目標類別的分布情

形加以處理如下列定義一所示，藉以消除增殖後非

目標關聯 R 中目標類別的原始分布被改變及

g-mean 值失真的問題。圖 3.1 為 GTIP 演算法的虛

擬碼。 

定義一定義一定義一定義一：：：：給定一非目標關聯 R ，並假設此關聯經

過增殖後具有 IDs 以及 class labels 欄位，若某筆資

料 tuplei其 class labels 欄位中所有的目標關聯皆為

正例或負例，則將資料 tuplei 的目標類別分類為正

例或負例；反之則資料 tuplei 包含
CNCP

CP

+
個正例

以及
CNCP

CN

+
個負例。其中 CP 代表該筆資料 class 

labels 欄位中正例的個數，CN 代表該筆資料 class 

labels 欄位中負例的個數。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.1 GTIP 演算法之虛擬碼 

同樣再以表 2.1 中的 type屬性為例，若依 GTIP

的增殖方式，則增殖結果如表 3.1 所示，而且將每

一筆資料依目標類別分類，則可計算得到 type 屬

Procedure GTIP(n)                        
Begin 

for each relation R  
   { 
     for each primary key/foreign-key k of R  
       { 
         if R  can join to some relation R with R .k   

then 
           propagate IDs and class labels from R to R  
       } 

} 
  for each tuple of relation R   /* 修正每筆資料之目標類別 */ 

   { 
     if target classes of the tuplei are all Positive or Negative  

then 
       classify tuplei as Positive or Negative   

else 

       classify tuplei as 
CNCP

CP

+
Positive and 

CNCP

CN

+
Negative 

   } 
    return new target class to each  tuple  
end 
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性的子集合及相對應的 g-mean。CrossMine 的增殖

方式因改變了關聯 Order 中目標類別的原始分布，

所以其 type 屬性的最佳區間為 S(loan)。但從 GTIP

的結果可以得知，type 屬性的合理最佳區間應是

S(insurance)。換而言之，GTIP 演算法避免了非目

標關聯增殖時，目標類別增多造成 g-mean 值失真

的問題。 

表 3.1  GTIP增殖的結果 

Order 

order- 

id 

account- 

id 
type IDs 

class 

labels 

21 124 insurance 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 0+, 1－ 

22 79 insurance 10 1+, 0－ 

23 108 insurance 11 1+, 0－ 

24 45 insurance 12 1+, 0－ 

25 60 loan 13, 16 1/2+, 1/2－ 

26 60 loan 13, 16 1/2+, 1/2－ 

27 111 loan 14, 15 1/2+, 1/2－ 

28 111 loan 14, 15 1/2+, 1/2－ 

29 95 loan 17, 18, 19, 20 0+, 1－ 

 

3.2 Mr.G-Tree 法樹葉節點之處理法樹葉節點之處理法樹葉節點之處理法樹葉節點之處理 

傳統的決策樹演算法如 C4.5 等，探勘出的規則

會被佔有較大比例的資料主導，其所產生的決策樹

在整體上雖能達到十分高的預測正確性，但對於佔

少數比例的資料卻無法完整且正確地推導出其規

則。His-Tree 雖然利用 g-mean 作為挑選最佳分裂

屬性的準則來解決不平衡資料集的問題，但

His-Tree 並無法直接套用在多重關聯資料庫中。此

外，His-Tree 在建樹時以分類函數(classification 

function)作為判別樹葉節點目標類別的準則：其將

所有分到左子節點的資料分類為正例，分到右子節

點的資料分類為負例；當樹葉節點同時含有正、負

例(即樹葉節點無法純化)並為右子節點時，在此樹

葉節點中的正例將被分類為負例，進而降低正例的

分類正確性。 

因此，為了能更精確的探勘出使用者感興趣但卻

非常少量的重要資料，在建樹的過程中，Mr.G-Tree

在樹葉節點目標類別之判別上加入了不平衡資料

集的考量如下列定義所示，圖 3.2 則為相對應的虛

擬碼。 

 

定義二定義二定義二定義二：：：：給定一個只具有正、負二種目標類別的訓

練資料集 T。對於 Mr.G-Tree 中任一樹葉節點 Ni，

假設 NP 代表 Ni 中正例的個數，NN 表示 Ni中負例

的個數，TP 為該 T 中所有正例的總個數，TN 則為

T 中所有負例總個數。若
TN

TPNN
NP

×
≤ ，則樹

葉節點 Ni 之目標類別為負例；反之為正例。 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.2  Mr.G-Tree 判別樹葉節點目標類別之虛擬

碼 

以表 2.4 的客戶資料庫為例，該資料庫中共有

20 筆資料，其中包含 4 筆正例(buys_computer 

=”yes”)和 16 筆負例(buys_computer = “no”)。若假

設此時資料庫只含有 student、 credit_rating、

buys_computer 三種屬性，則依 His-Tree 所其計算

出之分類函數 SF(i)分別為 

 

SF(1) = 0.24× hcredit_rating [low] + 0.13 × hstudent 

[yes]； 

SF(2) = 0.14× hstudent [no]； 

SF(3) = 0.03× hcredit_rating [middle] + 

0.33 × hstudent [yes]； 

SF(4) = 0.06× hcredit_rating [middle]。 

其中 i 表示 His-Tree 中的第 i 個節點，圖 3.3 則為

His-Tree 建構出之決策樹。 

如 第 二 章 所 述 ， His-Tree 以 分 類 函 數

(classification function)作為判別樹葉節點目標類別

的準則，所以 His-Tree 會將圖 3.3 中的節點 4、8

之目標類別設為正例，節點 5、7、9 的目標類別則

設為負例；節點 5 和節點 9 中共有 2 筆正例被分類

Procedure Leaf_Node(n) 

begin 

for each leaf node   /* 決定樹葉節點的分類結果 */ 

{ 

if  
TN

TPNN
NP

×
≤   then  

the target class of this node is  

Negative 

else  

the target class of this node is Positive 

} 

end 
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為負例，節點 4 和節點 8 中共有 4 筆負例被分類為

正例；其正例的正確率為 2 / 4 = 50%，整體正確率

為 %)75%50(
2

1
+ = 62.5%。若以傳統決策樹如

C4.5 所使用的大數法則作為判別樹葉節點目標類

別的準則，則正例的正確率為 1 / 4 = 25%，整體正

確率為 %)25.81%25(
2

1
+ = 53.125%。最後，若

以定義一作為判別樹葉節點之目標類別的準則，其

結果如圖 3.4 所示，則節點 9 中有 1 筆正例被分類

為負例，節點 4、5、8 中共有 6 筆負例被分類為正

例；因此 Mr.G-Tree 法正例的正確率為 3 / 4 = 

75% ， 整 體 正 確 率 為 %)5.62%75(
2

1
+ = 

68.75%。而且由此例子中得知，Mr.G-Tree 利用正

例與負例之總個數的比例來作為目標類別判別的

標準，在正例正確率以及整體正確率上皆能夠達到

較佳的分類準度。 

1

6

2 3

4

yes

yes：1

 no：1

5

no

yes：1

 no：2

7

no

yes：0

 no：6

8

yes

yes：1

 no：3

9

no

yes：1

 no：4

0)1( ≥SF 0)1( <SF

0)2( ≥SF 0)2( <SF

0)3( <SF

0)4( ≥SF 0)4( <SF

0)3( ≥SF

 

圖 3.3  依表 2.4 的 student、credit_rating、

buys_computer 三種屬性建構出之 His-Tree 

 

1

6

2 3

4

yes

yes：1

 no：1

5
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yes：1

 no：2

7

no

yes：0

 no：6

8
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yes：1
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9

no
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 no：4
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0)2( ≥SF 0)2( <SF
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0)4( ≥SF 0)4( <SF

0)3( ≥SF

 

圖 3.4  依表 2.4 的 student、credit_rating、

buys_computer 三種屬性建構出之 Mr.G-Tree 

3.3 Multi-relational G-mean decision Tree 

(Mr.G-Tree)    

結合前兩節之所述，本論文提出多重關聯

G-mean 決策樹演算法 (Multi-relational G-mean 

decision Tree，簡稱為 Mr.G-Tree)，以解決在多重

關聯資料庫下不平衡資料集的問題。為了清楚了解

Mr.G-Tree 法建樹的過程，在此將其步驟簡述如下： 

一、首先，對所有有效的關聯執行 GTIP 演算法，

修正每筆資料之目標類別，並計算每一個有

效關聯中每一屬性最佳區間或最佳集合，並

計算其 g-mean 值，數值和類別屬性的演算

法分別如圖 3.5 及 3.6 所示。 

二、假如該屬性的最大 g-mean 值小於 0.5，則放

棄該屬性。 

三、計算每一個剩下來的屬性之權重       















−
=

g

g
w

i

i

i

1
log

10
。 

四、定義 hi 為第 i 個屬性的輸出函數。hi = 1，表

示該屬性值落在該屬性的最佳區間內，反之

則 hi = -1。 

五、結合所有屬性的輸出函數和權重成為資料的

分類函數值： 

SF = ∑ ∗
i

ii wh  

若某筆資料 p 的分類函數值 SF 大於 0，則分

到左子節點，反之則分到右子節點。 

六、此時當其他的關聯可經由主鍵或外來鍵連

接到有效的關聯時，則將 IDs以及 class labels

欄位中的資料增殖到該關聯中，並將該關聯

設定為有效的。 

七、重複步驟一～六，直到所有節點的資料完

全純化(purity)，或無法繼續分類為止。 

八、利用定義二所描述之規則來判別所有樹葉

節點之目標類別。 
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圖 3.5  Mr.G-Tree 的數值屬性之演算法 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.6  Mr.G-Tree 的類別屬性之演算法 

 

 

 

 

 

4. 4. 4. 4. 實驗分析與效能評估實驗分析與效能評估實驗分析與效能評估實驗分析與效能評估    

為了分析 Mr.G-Tree 的準確性和效能，本論文採

用 Microsoft Visual C++ 6.0 實 做 TILDE 、

CrossMine、His-Tree、Mr.G-Tree 並進行各種實驗

模擬。如第三章所述，傳統用來評估分類器優劣的

整體正確率會被較多的負例個數所主導，因此並不

適用於不平衡資料集[3]；所以本論文除了使用正

例正確率 

accuracy
+
 =

dc

d

+
 

來評估分類器對於少量資料的預測能力外，亦採用

權重正確率(weighted accuracy) [3] 

w-accuracy = )(
2

1

dc

d

ba

a

+
+

+
 

作為評估整體正確率的準則。 

  實驗模擬時的軟硬體環境以及實驗之資料庫將

詳述於第一節中。在第二節中，為了解 TILDE、

CrossMine、 Mr.G-Tree 處理不平衡關聯式資料庫

的能力，本論文利用實際關聯式資料庫進行準確性

分析。 

4.1 實驗模擬環境實驗模擬環境實驗模擬環境實驗模擬環境 

本論文採用的實驗模擬環境為： 

一、實驗使用的軟硬體： 

    CPU：Intel Pentium IV 3.0G 

    RAM：512MB DDR RAM 

    OS：Windows XP Professional 

二、實驗資料庫：  

實際關聯式資料庫： 

本論文沿用 CrossMine 中的二個實際關聯式資

料庫 Financial database 及 Mutagenesis database 

[27]。其中 financial database 包含 1 個目標關聯、7

個非目標關聯以及 75982 筆資料；Mutagenesis 

database 則包含 1 個目標關聯、3 個非目標關聯以

及 15218 筆資料。 

procedure NUMERIC(n) 

begin 

for each numeric attribute i 

{ 

call GTIP(n)                 

sort all examples according the value of this attribute 

for each minority example j  

{ 

 calculate the interval 

)]1/2(),[1/2( iiniib maxaaminaa ++   

calculate the gi of the interval  

} 

select the best interval whose gi is the maximal. 

if the value of gi of this attribute i < 0.5  then 

    discard this attribute 

else if gi =1  then  

      wi =1  

else    

( ))1/(log iii ggw −=  

end if  

return the best interval and its corresponding 

weight wi 

} 

end 

 

procedure CATEGORY(n) 

begin 

for the categorical attribute i, building the corresponding 

power set. 

{ 

call GTIP(n)                

for each subset  

{ 

classify all examples to the corresponding set by 

their class 

calculate the gi of this subset 

} 

select the best subset whose gi is the maximal 

if the value of gi of this attribute i < 0.5  then 

discard this attribute 

else if gi =1  then  

wi =1  

else   

( ))1/(log iii ggw −=  

end if  

return the best subset and its corresponding 

weight wi 

} 

end 
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4.2 TILDE、、、、CrossMine、、、、Mr.G-Tree 之實之實之實之實

驗分析驗分析驗分析驗分析 

  為了探討當關聯式資料庫中的資料集呈現不平

衡的情況時，TILDE、CrossMine、Mr.G-Tree 在正

例正確率以及整體正確率上之優劣，本論文利用實

際關聯式資料庫進行實驗模擬。 

  圖 4.1 為 TILDE、CrossMine、Mr.G-Tree 在二個

實際關聯式資料庫的正例正確率之比較；圖 4.2 則

為整體正確率之比較。由圖 4.1 可以得知，

Mr.G-Tree 在正例正確率上皆比 TILDE 以及

CrossMine 來的高；由圖 4.2 可以得知， TILDE、

CrossMine、Mr.G-Tree 在整體正確率上並無顯著差

異。 
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圖 4.1  實際關聯式資料庫正例正確率之比較 

0

20

40

60

80

100

1 2 資料庫編號

總正確率(%)

TILDE

CrossMine

Mr.G-Tree

 

圖 4.2  實際關聯式資料庫整體正確率之比較 

5. 結論與未來研究方向結論與未來研究方向結論與未來研究方向結論與未來研究方向 

  由於現今大多數的結構化資料都是被儲存在關

聯式資料庫中，傳統資料探勘的技術已不再適用。

雖然已經有許多多重關聯資料探勘分類器提出，例

如：TILDE、FOIL、CrossMine…等，但是在資料

集不平衡的情況下，這些多重關聯資料探勘分類器

並不能有效的分類出佔少數比例的資料(正例)。因

此，本論文提出 Mr.G-Tree 演算法來解決這個問

題。Mr.G-Tree 除了利用 GTIP 演算法避免了非目

標關聯增殖時，目標類別增多造成 g-mean 值失真

的問題，亦在樹葉節點目標類別之判別上加入了不

平衡資料集的考量以提升其對正例正確率的預測

準度。 

在實驗分析方面，因為傳統用分類器優劣的

整體正確率並不適用於不平衡資料集，所以本論文

除了使用正例正確率來評估分類器對於少量資料

的預測能力外，亦採用權重正確率作為評估整體正

確率的準則。實驗結果顯示，對於多重關聯不平衡

資料集，Mr.G-Tree 在正例正確率上能較 TILDE、

CrossMine 達到更好的分類正確率，在整體的正確

率上亦能得到不錯的結果。 

  然而，Mr.G-Tree 目前只適用於兩個目標類別

(two target class)的資料集，當遇到多目標類別

(multiple target class)時，雖然可將資料庫中所佔比

例最小的目標類別值設為正例其餘皆設為負例，但

此一方式會改變原始資料的分布情形。因此，本論

文未來將擴展 Mr.G-Tree 使其能處理多目標類別

(multiple target class)的資料庫。此外，當多重關聯

資料庫中的資料隨著時間改變時(如新增、刪除、

更新)，如何能快速且有效地修改 Mr.G-Tree 而不需

重建亦是一個值得研究的議題。 
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