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摘　要　机器学习作为数据挖掘中一种重要的工具,不只是对人的认知学习过程的探索,还包括对数据的分析处理.面对大量

数据的挑战,目前一部分学者专注于机器学习算法的改进和开拓,另一部分研究人员则致力于样本数据的选择和数据集的缩

减,这两方面的研究工作是并行的.训练样本数据选择是机器学习的一个研究热点,通过对样本数据的有效选择,提取更具有

信息量的样本,剔除冗余样本和噪声数据,从而提高训练样本质量,进而获得更好的学习性能.文中就目前存在的样本数据选

择方法进行综述研究,从基于抽样的方法、基于聚类的方法、基于近邻分类规则的方法这三大类以及其他相关数据选择方法４
个方面对目前存在的方法进行总结和分析对比,并对训练样本数据选择方法存在的问题和未来研究方向提出一些总结和展望.
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Abstract　Machinelearning,asanimportanttoolindatamining,notonlyexploresthecognitivelearningprocessofhumanbeＧ

ings,butalsoincludestheanalysisandprocessingofdata．Facedwiththechallengeofmassivedata,atpresent,someresearches

focusontheimprovementanddevelopmentofmachinelearningalgorithm,whileothersfocusontheselectionofsampledataand

thereductionofdataset．Thetwoaspectsofresearchesworkinparallel．TheselectionoftrainingsampledataisaresearchhotsＧ

potofmachinelearning．Byeffectivelyselectingsampledata,extractingmoreinformativesamples,eliminatingredundantsamples

andnoisedata,thusimprovingthequalityoftrainingsamplesandobtainingbetterlearningperformance．Inthispaper,theexisＧ

tingmethodsofsampledataselectionarereviewed,andtheexistingmethodsarecarriedoutinfouraspects:samplingＧbasedmeＧ

thod,clusterＧbasedmethod,nearestneighborclassificationruleＧbasedmethodandotherrelateddataselectionmethods．Summarize

andanalyzethecomparison,andputforwardsomeconclusionsandprospectsfortheproblemsexistinginthetrainingsampledata

selectionmethodandfutureresearchdirections．
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１　引言

随着数字技术与网络的广泛普及,大量的数据被收集,数

据大爆炸时代已经到来.Szalay和 Gray将这种现象描述为

“淹没在数据中”[１].数据爆炸性增长引出的一个非常自然的

问题是“收集了大量数据后,我们如何处理它?”原始数据很少

直接使用,人工分析也根本无法应对数据的快速增长.数据

挖掘 和 知 识 发 现 (KnolwedgeDiscoveryandData Mining,

KDD)作为一个新兴领域出现,用以解决这一问题,其包括数

据库、统计学和机器学习等学科.KDD试图挖掘出原始数据

隐藏的信息为科学发现和商业智能化提供帮助.

KDD过程包括数据选择、预处理、数据挖掘、解释和评

估[２].机器学习是数据挖掘中一种重要的工具,不只是对人

类认知学习过程的探索,还包括对数据的分析处理.做好数

据选择,是机器学习成功的关键之一.面对大量数据的挑战,

目前一部分学者专注于机器学习算法的改进和开拓,另一部

分研究人员则致力于样本数据的选择,这两方面研究工作是

并行的.通过对样本数据的有效选择,提取信息量大的样本,

剔除冗余样本和噪声数据,从而提高训练样本质量,进而获得

更好的学习性能.

许多因素导致必须进行数据选择.首先,数据收集的目

的不纯粹是用于数据挖掘或某个特定算法;其次,在收集和记

录期间存在缺失数据、冗余数据和错误数据;最后,有时数据

可能过于庞大而无法处理.针对数据选择,一种情况是通过

使用不同的特征选择方法[３Ｇ７]来解决问题,其主要任务是删除

对机器学习意义不大的数据集的列,进行特征向量的缩减;而



另一种情况则是通过减少数据集中无关紧要的行来进行数据

选择,即对样本数据的个数进行缩减.在查阅文献过程中发

现,第二种情况的研究已经引起越来越多学者的关注并逐渐

成为一种新趋势.这种趋势的存在有很多原因:首先,选择行

涉及数据缩减的某些方面特征选择无法覆盖,比如特征选择

只是选择属性,并没有去除错误的数据,错误数据参加训练将

直接影响训练所得模型的准确性;其次,现在可以通过先进的

统计知识和积累的经验来进行数据行的选择,使得训练样本

的选择更加高效;最后,这样做在机器学习训练中有许多优

势,比如选择后的数据更具代表性,进行训练时所需时间更

短.本文主要对第二种训练样本数据选择方法进行分析

总结.

训练样本数据选择就是从原始训练样本集T中尽量多地

删除冗余样本和噪声样本,然后得到一个压缩集T′,使选择后

得到的样本集T′能够保持或者改善分类器的分类性能.具体

定义如下:设初始训练集为{X,P}＝{(x１,p１),(x２,p２),􀆺,

(xn,pn)},表示有n个训练样本,其中{Xn}ni＝１为样本的特征

属性,{Pn}ni＝１为样本的类别标签.存在一个最小的压缩集

{X′,P′}⊂{X,P},使得任意{x,p}⊂{X,P},P＝Classifier
(x,{X′,P})表示测试样本x使用分类器在压缩集{X′,P′}上

的分类结果.

样本数据选择有以下突出功能.１)数据选择使不可能成

为可能.众所周知,分类算法在某种程度上都受到其处理数

据大小、类型、格式等能力的限制.当数据集太大且在没有减

少数据的情况下,可能无法运行分类算法或运行缓慢,或者无

法有效地进行训练.２)数据几乎包括域中的所有内容,但一

个应用程序通常只涉及域的一个方面,我们只需关注需要的

方面即可,这样搜索就会更加集中,效率更高.３)“垃圾入,垃

圾出”(garbagein,garbageout)原理几乎适用于所有分类算

法,因此在训练之前清理数据是至关重要的.训练前进行数

据选择的意义在于通过选择重要数据,删除不相关的数据(包

括噪声和冗余数据)来获得高质量的数据,以此达到提高分类

结果准确率,改善分类性能并降低分类器训练成本的目的.

在数据选择时,经常要对数据规模和应用效果进行权衡.

从这个意义上讲,数据选择是一种优化问题,它试图在尽量最

小化样本量的同时保持准确率等指标.数据选择的目的是通

过选择获得最具有代表信息的较少样本.本文旨在对机器学

习(支持向量机、神经网络、K 近邻算法、决策树等)相关领域

的训练样本数据选择方法进行综述研究和分析对比,并对数

据选择方法的现状和未来的研究趋势进行探讨.

２　样本数据选择方法

目前存在的训练样本数据选择方法多种多样,根据选择

中用到的数据选择策略和过程的不同,其主要分为以下３种

方法:基于抽样的方法、基于聚类的方法以及基于近邻分类规

则的方法.除此之外,还有其他相关数据选择方法.

２．１　基于抽样的方法

抽样方法是一种简单实用的方法[８],其在所有系统中都

可以使用.抽样方法是对分类器进行训练时缩减训练集的最

基本策略,在训练支持向量机中很多学者应用了抽样的方法.

为了减小训练集,Balcazar等提出了一种随机抽样算法[９],即

从整个训练集中随机生成一个子集作为训练样本.该方法简

单易行、速度快,得到了广泛使用.其虽然能有效减少样本数

量,但不能保证分类器的泛化能力.在此基础上,一些学者还

提出了其他一些基于抽样的方法,包括Ferragut的SSVM[１０]

和Lee的 RSVM[１１]等.文献[１０]利用现有的 SVM 训练算

法,建立了一种新的SVM 训练算法,即使用随机抽样数据来

训练多个子SVM,然后利用子SVM 对训练样本进行过滤、整

合,再进行训练.该方法更好地将 SVM 扩展到了大型数据

集的应用中.实验表明,与原有的支持向量机算法以及级联

支持向量机相比,该方法具有更快的速度和更高的精度.文

献[１１]均匀、随机选择一个压缩集来进行训练,这种简化的核

技术已经成功地应用于其他基于内核的学习算法中.这些方

法已被证实了比选择前支持向量机的训练速度更快,而且从

文献[１２Ｇ１３]的工作中发现,均匀随机抽样是最优鲁棒性方

案.然而学者们发现,尽管这些方法操作简单且成本较低,但

在大多数情况下通过抽样方法选择数据进行训练得到的算法

分类精度的标准偏差很大.因为随机选择样本得到高质量样

本的可能性较低,其得到的样本是随机不确定的.结果的不

确定性导致学者逐渐摒弃这一方法,开始尝试别的方法或把

抽样方法与其他方法融合使用.随着研究的发展,抽样方法

多与聚类等方法结合使用,降低了数据选择的偶然性.

２．２　与聚类相关的方法

随机选择训练样本进行训练不能保证分类器在实际识别

任务中可靠地工作,因为不同的训练集可能会产生不同的分

类错误.因此,越来越多的学者提出通过考虑数据的分布特

征来有效地选择训练集,其中通过聚类方法来进行数据选择

获得了越来越多学者的青睐.

通过聚类方法可以快速从大量数据中分块地进行数据选

择.Zhang等[１４]通过对训练集中的各类样本分别进行多次

聚类,并对聚类结果进行融合获得最终聚类,然后通过判断聚

类内样本的离散度和覆盖区域选取一定数量的样本.由于同

一聚类中的样本具有较高的相似性,因此进行样本选择时遵

循的基本原则就是放弃大部分的内部样本,保留边界样本.

该方法保留每个聚类的边界样本,然后删除内部样本,确保了

学习的性能,提高了训练效率.但如果训练样本中包含噪声

数据,该方法的结果将受到严重影响,需要进一步与去噪结合

来改善算法性能.Almeida等[１５]提出了一种基于 K 均值聚

类的支持向量机训练方法SVMＧKM,其先利用 K 均值进行

聚类[１６],然后将只由属于同一类标签的样本形成的集群视为

冗余样本而忽略,只使用其集群中心.相反,具有多个类标签

的集群被保留并添加到重构子集中,其主要思想是从类边缘

聚类矢量,并在其附近保留矢量.该方法使支持向量机训练

集中的向量数目更少,训练时间也更短;在不降低支持向量机

的泛化能力的同时,缩短了训练时间.但在使用 KＧmeans算

法的同时,输出集群的个数选择是一个困难的问题.此外,

KＧmeans的不同初始点将导致完全不同的分区.因此,基于

此聚类技术的结果是不稳定的.Guan等[１７]利用模糊聚类来

提高监督学习的性能,提出了３种基于模糊聚类方法的数据

选择机制:基于中心的选择,基于边界的选择和混合选择.基

于中心的选择是将每个群集中具有高隶属度的样本作为训练

数据;基于边界的选择是提取群集之间的样本,即边界数据作

３０４周　玉,等:训练样本数据选择方法研究综述



为训练样本;混合选择是基于中心的选择和基于边界的选择

的组合.该方法使用FCM 来实现数据选择机制,并通过 BP
神经网络进行验证.实验证明,与随机选择相比,混合选择可

以有效地提高数据集的学习性能.我们可以看出,基于聚类

的方法多是通过聚类算法寻找边界样本,去除对结果影响不

大的冗余样本来进行数据选择.Zhou等[１８]通过阴影集进行

边界数据的选择,首先通过 FCM 聚类得到样本数据的最优

模糊划分矩阵,基于此得到相应的阴影集[１９],最后通过阴影

集构造核数据和边界数据并进行数据选择.利用该方法分别

对BP网络、LVQ网络和ENN(ExtensionNeuralNetwork)等

分类器进行实验,实验结果验证了该方法能够在保证泛化能

力的同时减少样本数量和训练所需时间.与上面数据选择方

法需要在整个数据集上进行聚类不同,文献[２０]给出了一种

基于聚类的多类实例选择(MCIS)算法.MCIS利用聚类技

术,采用了远离正类聚类中心的正实例和靠近这些中心的负

实例在边界附近的假设.这里聚类的目的是提高实例选择的

效率,而不是像以前的方法那样直接从集群中选择实例.选

择一个给定的C类作为正类,MCIS首先对C类进行聚类,得

到一定数量的聚类中心;然后以这些中心为参考点,删除靠近

这些中心的正实例,并在中心附近选择距离最近的负实例来

获取边界数据进行支持向量机的训练.MCIS算法的具体过

程如算法１所示.

算法１　MCIS算法

输入:训练集 T,包括 L类、N 个样本,选择样本比例r;

输出:Sc,当 C类被视为正类、其余类被视为负类时所选的样本集(１≤c≤L);

１．foreachclassC,１≤c≤L;

２．Sc←{x|xisfromclassc};

３．在 C类上执行 K均值聚类,获得聚类中心 M１,M２,􀆺,Mk;

４．foreachclassMi,计算 Mi与每个样本x之间的距离d(Mi,x);

５．ifNc≥r􀅰N/３＋k;

６．在Sc 中获得最接近 Mi的nc 个样本,并把它们从Sc 中删除;这里nc＝(Nc－

r􀅰N/３)/K;

７．endif

８．foreachclassl≠c,１≤l≤L;

９．使用最小距离度量找到l类中的nl个实例,并把它们加入Sc 中,这里有:

　nl＝(r􀅰N－nc)/(K􀅰(L－１))

　nc＝
r􀅰N/３, Nc≥r􀅰N/３＋K

NC, 其他{
１０．endfor

１１．endfor

１２．endfor

文献[２１]进一步探讨了在一个集群中存在聚类和分散的

数据点,认为聚类中心点周围的数据点是位于聚类内层的密

集数据点,这些数据点不包涵sv(支持向量)被删除;而分散

的数据点是集群外层的稀疏数据点,这些数据点具有sv,因

此被保留.同时,提出利用 Fisher判别比确定密集数据点与

分散数据点之间的边界;通过去除集群中的冗余密集数据点,

加快支持向量机的训练过程.

聚类技术在主动学习中同样有很多应用,特别是在文本

分类中结合支持向量机的应用[２２Ｇ２３].通过研究我们发现,对

于支持向量机[２４],进行数据选择主要是寻找边界数据即支持

向量进行训练,以达到减少训练数据和缩短训练时间的目的;

对于神经网络分类器,多是通过获得边界数据,结合中心数据

或随机数据进行训练,达到减少训练数据和缩短训练时间的

目的.但大多聚类方法的前提条件都是类数据不重合的情况

下进行的,对有重叠的数据集的数据选择方法并不多,还有待

研究,而且通过聚类选择的子集中可能包含噪声样本,因此去

噪算法与聚类技术的结合也是研究的一个方向:先通过去噪

算法预处理样本,再通过聚类进行边界样本的选择,以达到提

高算法性能的目的.

２．３　针对近邻分类规则的数据选择方法

近邻分类(NearestNeighborClassification)一直是数据

挖掘领域学者们研究的重要课题之一.该方法是一种惰性学

习(LazyLearning)方法,也是一种非参数分类方法,主要通过

计算测试 样 本 和 训 练 样 本 间 的 距 离 进 行 分 类,在 文 本 分

类[２５]、字符识别[２６]、时间序列[２７]等诸多领域应用广泛.

第一个针对近邻规则的样本选择算法是由 Hart在１９６８
年提出的压缩最近邻规则 (CondensedNearestNeighbor,

CNN)[２８].CNN算法从训练集中随机抽取一个实例组成新

的数据集;然后将训练集中不能被新数据集正确分类的数据

添加到该集合中,直到全部能正确分类为止.该算法选择靠

近类边界的实例,缩小了训练集的规模.CNN算法的具体过

程如算法２所示.

算法２　CNN算法

输入:训练样本 T;

输出:压缩集 D;

结束条件:T＝Ø或 T中所有样本都能被 D用 KＧNN正确分类;

初始化:从 T中随机选择一个样本加入 D中;

当不满足结束条件时:

{　　对 T中每一个样本x∈T,用压缩集 D对 KＧNN进行分类;

若x能够正确分类,则 T＝T－x;

若x不能正确分类,则 D＝D∪x;

}

输出 D

然而,CNN所找到的子集并不是最小的,而且对样例出

现的先后顺序及噪音点很敏感,它所选择的样本离分类边界

较远,噪音也会被近邻样本误分类.虽然 CNN 算法性能不

佳,但该模型启发了新方法的构建,一系列基于近邻分类规则

的数据选择方法不断涌现.文献[２９]提出了约简近邻法(ReＧ
ducedNearestNeighbor,RNN),与 CNN 不同的是其是从整

个训练集开始通过去除那些不降低分类识别率的样本来获得

压缩集,而不是从新的样本集开始.文献[３０]提出了选择最

近邻(SelectiveNearestNeighbor,SNN)算法,所选压缩集中

的所有样本必须比其他类中的任何样本更接近同一类的选择

性邻居.Dasarathy提出了 MCS(MinimalConsistentSet)算
法[３１],该算法是在最近异类样本(NearestUnlikeNeighbor,

NUN)和最近异类样本子集(NearestUnlikeNeighborSet,

NUNS)的理论基础上,通过在同类邻域内使用投票的方法,

每个样本都给与自己异类距离最近的同类样本投票,得票数

越多的样本与周围样本的差异越大,即能更好地区分周围样

本;再将得票数最多的样本添加到最小一致集中进行下一轮

投票操作,终止条件是最小一致集中的样本不再变化.MCS
算法对样本较少的数据集作用比较好,但所挑选的压缩集并

不是最小压缩集,不能完全保证逼近分类边界.文献[３２]提

出了FCNN(FastCondensedNearestNeighbor)算法,其思想
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是把每类的类心作为初始压缩集,然后把每类中与当前压缩

集同类距离最近且不能正确分类的样本加入压缩集,直到全

部正确分类为止.此方法在大规模数据集上也取得了良好的

效果.FCNN算法的运用与选取样本的前后顺序无关,其时

间复杂度相对较低,与 MCS相比更适用于样本数较多的样

本;但通过FCNN选取的训练集依旧很大,且无法避免噪声

样本的选取.文献[３３]提出了一种基于邻域属性的模式选择

(NeighborhoodPropertybasedPatternSelection,NPPS)算

法,该算法通过３个邻域属性来进行数据的选择.第一个属

性用于识别位于决策边界附近的样本;第二个属性用于删除

位于决策边界错误一侧的样本;第三个属性用于跳过不必要

的距离计算,从而加快了样本选择过程.该方法降低了计算

复杂度,考虑到了噪声点的影响.文献[３４]基于 CNN 算法

提出了一种基于局部均值和类全局信息改进的最近邻原型选

择(LCNN)算法,其利用近邻局部均值和类全局信息设定不

同的阈值来进行数据选择,对 CNN 对样本顺序依赖的缺点

进行了改进.以上算法均是学者们在 CNN 的基础上进行研

究改进的,也存在噪声数据集的问题,且 RNN,SNN 和 MCS
等的计算成本比CNN算法还高.

CNN相关算法主要是通过考虑关键样本即决策边界的

样本进行数据选择,抗噪能力较弱;除了这些考虑关键样本的

方法外,基于近邻规则通过去除噪声样本的数据选择方法同

样值 得 注 意.Wilson 在 １９７２ 年 提 出 剪 辑 近 邻 法 (Edited

NearestNeighbor,ENN)[３５],该算法是通过 K 近邻分类规则

对训练样本进行分类,把错误分类的样本删除,以达到去除噪

声样本、清理分类边界的作用.ENN算法的具体过程如算法

３所示.

算法３　ENN算法

输入:训练样本 T;

输出:压缩集 D;

初始化:D＝T;

对于每一个x∈D,进行以下操作:

　　计算x的 K个近邻样本,找出 K 个近邻样本的类别中每种类别

对应样本的个数;

判断x是否与找出的最多数量类别样本为同类;

若不属于同类,将x从 D中删除,反之保留;

结束,输出压缩集 D

基于 ENN,文献[３６]提出了 RENN(ReducedENN)算

法,重复使用ENN规则,直到压缩集不再变化;进一步地,提

出了剪辑所有近邻法(ALLKNNEditing),通过对所有 K 的

取值都使用ENN进行剪辑来获得更小压缩比的数据集.文

献[３７]提出了一种新的剪辑近邻规则,在提出的规则中,对于

任意的k,在通过剪辑后的参考集中,每个样本y必须被它的

k个最近的邻居包围,且这些邻居都属于y所属的类.也有

一些学者通过互近邻的原理来去除噪声数据,进行数据选

择[３８].以上与ENN相关的算法都是删除噪声但保留了训练

集内部的样本,计算复杂度并没有过多减少,冗余样本也都大

量保留,因此其针对小型数据效果较好但不适用于中大型数

据集的数据选择.

无论是与CNN相关,亦或是与 ENN相关的样本选择算

法,都没有全面考虑样本的特性.文献[３９]提出基于最近异

类的 NES样本选择算法,针对噪声样本会导致训练过程复杂

且训练结果正确率不高的问题,NES首先对噪声数据进行了

剔除.去噪过程基于近邻规则,首先对全部样本点x寻找k
最近邻kNN(x),计算x的k 近邻中类标签与其一致的样本

所占比例,若比例低于设定阈值,则删除该样本点,否则保留.

通过设置参数可以调整去噪度,参数大都依据样本集设置.

然后,NES根据各个样本点的最近异类信息,将训练集划分

为相互独立的多个子集,并在每个子集中进行样本选择.随

后,作者又在其基础上进行了改进,提出基于θＧNet的 NENet
样本选择算法.该方法通过有效的数据选择提高了数据的压

缩率和算法的准确率,但是在参数k和θ的设置方面还存在

一些问题,而且在使样本选择算法能够启发式地调整不同子

集中的样本选择参数方面还有待研究.

２．４　其他方法

除了上述３类基于统一基础思想的方法外,在减少数据

方面,近年来涌现出了越来越多的数据选择方法,包括与决策

树(DecisionTree,DT)、几何、进化算法、距离等相关的方法.

文献[４０]结合了决策树的方法,使用决策树来形成被视

为聚类的区域.与特定的聚类方法(如 KＧmean或 FCM)不

同,这些聚类方法通过使用距离或密度度量对样本进行分组,

从而显式地形成聚类;DT 则使用类似于基尼系数或熵的纯

度作为分类依据,其优点是不需要提前指定聚类集群的数量,

而是把叶子当作聚类的簇,然后通过有指导的随机算法抽取

各簇中的向量组成新的训练集,通过使用决策树可以一定程

度地解决聚类算法收敛缓慢的问题.文献[４１]提出了一种基

于决策树的大数据集SVM 分类的数据选择方法,通过从支

持向量机第一阶段得到的SV和非SV建立决策树,进而应用

决策树进行数据过滤,使用决策树来识别与计算的SV 具有

相似特征的对象,然后从原始数据集中删除不太重要的对象.

实验证明了该算法在实际数据集的训练时间上具有优越性.

与几何学相关的数据选择方法,一种是基于计算最优分

离超平面即等价于寻找凸壳上最接近的一对点[４２Ｇ４４],另一种

是基于类质心的快速训练集缩减算法,根据样本的几何分布

去除大部分的非支持向量[４５Ｇ４６].此外,文献[４７Ｇ４８]通过计算

样本向量之间夹角的余弦值来进行边界样本的挑选,文献

[４８]采用余弦相似度当作样本数据之间远近程度的衡量标

准,余弦夹角更多体现的是方向上的不同,其对向量空间坐标

位置不敏感,因此可通过向量单位化降低计算复杂性,提高样

本选择效率.文献[４９]提出了一种基于邻域样本密度的

SVDD样本剪辑方法,选取一个固定大小的邻域,并计算邻域

里面的样本数,根据确定的阈值选择丢弃还是保留邻域样本,

所保留的样本接近边缘.文献[５０]采取了类似的方法,通过

确定一个固定邻域球来进行边界数据的选择.与文献[４９Ｇ
５０]不同,文献[５１]提出一种壳状数据选择方法,其以样本数

据中心向量为中心,以R 为半径、寻找该圆形区域内的冗余

数据点并进行筛选.将类中的样本向量点x到中心向量的距

离与筛选半径 R进行比较,若其比R小,则剔除该向量点,重

新计算筛选后的中心向量对样本点进行筛选,直到筛选不到

点或该类别中剩余的点达到截断阈值T 为止.随着每轮迭

代后中心向量位置的变化,中心向量周围的点不断被删除,最

终留下的点大部分是分布在该类边缘的向量点,其形状在向
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量空间中类似于一个“壳”.相比于同类的其他几何型数据选

择方法,该方法几乎完整地保留了样本的边界数据,即壳边

缘,具有更高的准确率.实验表明,相较于基于近邻的样本选

择算法和基于聚类的样本选择算法,壳状数据选择算法具有

更高的运行效率,可以更好地适用于大规模训练集;但该类方

法不适用于环形数据集或分布过于分散的特殊数据集.

进化算法进行实例选择应用最多的是遗传算法.文献

[５２]提出用遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)来为分类器找

到较好的数据原型.文献[５３]又提出了利用遗传算法和进化

策略(EvolutionStrategy,ES)相结合的算法IFSＧIBGAES来

解决实例选择中的选择问题和特征权重问题.在IFSＧIBＧ

GAES算法中,GA的目的是从原始数据集中选择原型实例,

而ES的目的是利用该技术对特征进行加权.文献[５５]在

AGA(AdaptiveGeneticAlgorithm)[５４]的基础上提出了一种

新的动态自适应遗传算法 DAGA(DynamicallyAdaptiveGeＧ

neticAlgorithm)来选择有价值的训练集,并证明了 DAGA不

仅可以快速选择训练数据,而且可以在不需要任何先验信息

的情况下动态确定所需训练集的大小.文献[５６]又提出了交

替遗传算法 ALGA(AlternatingGeneticAlgorithm)来优化支

持向量机模型与支持向量机训练集.遗传算法主要是通过适

应度函数对选择的样本进行评价,通过染色体的交叉变异来

进行选择.其思路是维持满足目标的种群数,并不断地迭代

进化.一般目标函数与分类准确率和样本压缩率有关,但是

基于遗传算法的样本选择计算复杂度大都比较高.除了遗传

算法外,蚁群算法也在实例选择中得到应用,文献[５７]提出了

一种基于蚁群算法原理的实例约简方法 ACOＧIR,该方法的

主要思想是,每只蚂蚁从原训练集中构造一个候选的约简集,

蚂蚁完成旅行后,通过对原训练集中的所有实例进行分类,并

对预测精度进行检验,计算出约简集的适应度.

目前大多数基于距离的方法都是基于两个观察结果:

１)标签不同且最接近的样本最有助于决策边界的形成[５８Ｇ６０];

２)远离样本边界的实例无助于决策边界的定义.

３　分析讨论

高质量地对训练样本进行数据选择在机器学习中扮演的

角色越来越重要,通过对样本数据进行选择可以删除冗余样

本、噪声数据和错误样本,有效减少训练样本的数量,提高训

练样本的质量,进而提高机器学习的性能.本文系统研究分

析了样本数据选择的各种方法和策略,从基于抽样的数据选

择方法、与聚类相关的数据选择方法、针对近邻分类规则的数

据选择方法和其他方法这４个方面对数据选择方法进行了总

结概括.通过研究得出数据选择的主要目的在于:１)去除噪

声;２)压缩数据即去除冗余数据;３)还原样本原型.基于抽样

的方法虽然可以起到压缩数据的目的,但是由于其对数据进

行选择时具有随机性,目前较少单独使用,多与其他方法结合

使用.基于聚类的方法通过分析样本的整体分布结构,对边

界样本进行挑选,选择的样本能够很好地还原样本的原型,因

为分类超曲面主要由边界数据决定,但是运用聚类算法的前

提是类之间不存在大量的数据重合.针对近邻规则的方法主

要针对近邻分类规则来进行数据选择,研究主要从去除冗余

数据和去除边界噪声数据两大方向进行.其他方法的研究目

的也是在于寻找对分类起决定作用的样本.进行数据选择后

的数据有助于提升分类器的性能.

４　存在的问题及研究展望

本文针对机器学习涉及到的样本数据选择方法进行了总

结概括,阐述了各类样本数据选择方法的过程与达到的效果.

通过对数据选择方法的研究进行回顾阐述,发现其存在的问

题有以下几点.

１)基于抽样的样本选择方法虽然操作简单,但因抽样随

机性比较大,结果偏差较大.

２)用聚类方法进行数据选择大多是在不同类数据集不存

在重合的情况下进行的,且要分成簇的个数不易确定;对有重

叠的数据集的数据选择方法并不多,还有待研究,而且噪声样

本的存在对基于聚类算法的数据选择方法的影响较大.

３)部分数据选择方法是针对特定分类器的,其对别的分

类器的适用性还有待研究.

４)不同训练样本数据选择方法根据应用场景的不同,其

好坏的判定标准并不统一.

５)数据选择方法的参数设置问题一直是一个研究热点,

如何更好地确定算法的参数还有待持续研究.

从目前数据选择方法研究中存在的问题来看,未来可从

下面几方面进行进一步的研究.

１)抽样方法针对样本量特别大的训练集能节省大量时

间,因此样本量特别大时可以把抽样方法与聚类等方法结合

使用,降低抽样的随机性.

２)大部分的样本选择方法都证明了边界数据在分类器训

练中起到了关键作用,因此如何通过各种方法更加清晰地确

定边界数据依然是研究的重点,且边界样本与噪声样本的区

分至关重要.

３)面对部分数据选择方法只针对特定分类器,或针对特

定分布的样本集,如何进行方法融合来选择数据值得学者们

研究.

４)部分数据选择算法只剔除冗余样本,部分数据选择方

法只剔除噪声数据,如何在控制时间复杂度以及确保精度的

前提下把两种方法结合使用,针对不同训练样本集确定每种

方法剔除样本的比例是学者研究的重点.

５)大部分数据选择方法都涉及参数设置这一问题,如何

结合经验以及数据本身的结构特征等设置对实验结果最佳的

参数依旧是很多学者研究的重点.

目前,数据选择已成为进行分类器训练前一项重要的预

处理步骤,做好数据选择既可以提高分类性能,又可以节省训

练时间,其正在越来越多的工程实际应用中得到使用.

结束语　在日常生活和科研领域的多个方面,分类问题

的应用越来越多,因此分类器的研究成为了机器学习中的一

个研究热点.分类器模型的构建离不开训练样本的支持,因

此对训练样本进行选择成为除了对分类器模型进行改进外的

另一个研究趋势.本文系统地介绍了目前数据选择方法的研

究现状,通过分析总结对存在的问题和未来的研究方向进行

了展望.可以预见,在当下这种数据爆炸的时代,对数据选择

方法进行研究充满着机遇与挑战,有很大的应用空间.
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