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摘　要　近年来,人工智能技术被广泛地应用于多个领域.其中,智慧医疗场景得到了普遍关注,并产生了大量临床辅助诊断

和医疗方案推荐的实际应用.然而,由于人工智能技术的本质在于通过从大量真实数据中进行模式抽取,从而预测未知情况,

因此真实数据的数据特征和数据质量将直接影响人工智能应用的效果.相比其他智能应用领域,由于罕见病患者在人群中总

是占极少数,医疗数据具有天然的非均衡的特点,而高度非均衡的数据在机器学习领域被认为是难于学习的.针对这一应用现

状,文中首先围绕“数据非均衡”问题开展了文献调研,尝试通过寻找该问题的通用解决办法来指导在智慧医疗环境下的应用.

之后,以数据挖掘领域的会议SIGKDD(ACMSIGKDDConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining)近年来涉及非均

衡数据集的工作为分析样本,统计针对特定领域的“数据非均衡”问题人们倾向选择的处理方法.最后,通过医学数据分析中的

两个典型应用场景,对调研获得的知识和方法进行实验应用,从而验证了调研和统计分析中所得出方法的可用性.
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Abstract　Inrecentyears,AItechnologyhasbeenwidelyadoptedinmanyapplicationdomains,amongstwhich,intelligentmedical

applicationssuchasclinicaldecisionsupportsystemshaveattractedmuchattention．However,sincethecurrentwaveofAIappliＧ

cationsarebasedonpredictivemodelscrystalizedfromhistoricaldata,thefeatureandqualityofdatawillaffectAIapplications’

performancedirectly．Medicaldataareinherentlyimbalancedasrarediseasecasesarealwaysthescarceinexistingcasearchives,

whileconsideredmoreimportant．The“dataimbalanceproblem”isstillconsideredadifficultresearchprobleminmachinelearＧ

ning．Thispaperconductsaliteraturereviewontheresearcheffortstargetingattechniquestohandle“imbalanceddata”ingeneＧ

ralaswellastheonesinintelligentmedicalarea．WethenuseresearchpublicationsfromtheSIGKDDconferencededicatedto

knowledgediscoveryanddataminingasasamplepool,tofindpeople’spreferredapproachtoaddress“imbalanceddata”problem

inagivendomain．Finally,basedonapproaches,weidentifyfromthesurvey,andconductexperimentsontwotypicalmedicalpreＧ

dictivemodellearningscenarios,tovalidatetheknowＧhowweacquiredinthisstudy．
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１　引言

在数据挖掘和人工智能领域,有许多针对数据实例分布

非均衡情况下的分类问题的相关研究[１Ｇ２].医疗场景是其中

十分典型的一个领域.疾病辅助诊断通过对由病历和治疗记

录组成的临床数据集进行分析建模,尝试获取一个高精度和

高鲁棒性的分类模型,输出对患者可能患有的疾病类型的预

测结果,进而辅助医生进行疾病诊断,或帮助患者根据观察到

的症状进行自诊.

然而,医疗相关的分类模型常常出现对常见疾病的诊断

准确率较高但对并发症或罕见病的诊断结果较差的情况.当

疾病类型极其罕见时,模型甚至可能在学习过程中主动将其

忽略并给出无关结果.而医疗领域的数据集往往都具有非常

明显的非均衡特点,如医疗领域最为经典的数据集 MIMICＧ
III[３],其最大类的疾病诊断有两万余条记录,而同时对于许多

罕见病,其疾病诊断记录只有几十条,甚至是几条.这是在处



理“非均衡”训练数据集时机器学习模型会遇到的普遍问题.

在医学领域,不同疾病的训练样本数量仅取决于该疾病的发

生率和累积病例,因此无法从根本上杜绝数据集内各类样本

分布不均衡的情况.基于这一状况,本文首先进行了文献调

研,以便全面地总结基于非均衡数据集的算法训练策略.

对于经典的机器学习算法,通过训练数据获得的模型能

够在测试集获得好的效果的基本假设是不同类数据实例满足

“独立同分布”.然而,在真实世界的数据集中,这一假设几乎

是不成立的.大类的实例往往占据了数据集的大部分,而小

类则仅包含极少数实例的“长尾”现象十分常见.数据分布的

“非均衡”问题成为了模型学习的难点之一.采用基于原始的

数据分布直接进行模型训练,得到的分类模型将很难对来自

较小类别的实例进行准确预测.在许多应用中,较小类的实

例数量虽少,但重要性却很高,这种情况被称为“分类器偏差

(classifierbias)”问题.如在医学诊断分类应用中,大部分病

例均为常见病,而罕见病的病例总是稀缺的.除此之外,在设

备故障检测[４]、异常检测[５]、垃圾邮件过滤[６]、图像识别[７]等

工业应用中也存在类似的问题场景.因此,难以获得足够的

罕见类实例导致了这一问题的出现.

分类器偏差问题是数据挖掘领域的经典问题.传统对数

据均衡这一需求的应对方法是从不同的类中选择数量规模均

衡的实例,通过人工筛选的方式对训练集主动进行均衡化[８];

另一种思路则是直接将原始数据作为输入,保留其固有非均

衡的分布,寻求其他方法来获得更准确的分类预测结果[９].

由于数据驱动的深度神经网络的机器学习算法取得了许多新

技术进展,因此需要重新审视存在分类器偏差的问题需求.

本文对该问题重新进行系统性分析调研,并从非均衡的数据

集中抽取类特征的工程项目,给出系统的分析思路.

本文将首先描述针对“非均衡数据”分类问题的关键特征

及常用评价标准;其次通过文献调研结果给出“非均衡数据”

常用的处理方案;再次基于数据挖掘会议 SIGKDD 的文献,

给出一个针对非均衡问题的统计调查结果和分析;然后基于

该统计结果,针对医学研究领域常用的处理方式开展实验分

析;最后给出本文的研究结论并对未来工作进行了展望.

２　“非均衡数据”问题定义及评价指标

在对“非均衡数据”处理方式进行调研之前,首先需要对

该问题的关键特征及评价标准进行分析,从而做到有的放矢.

２．１　“非均衡数据”问题及特征描述

对于一般的二分类问题,从数据标签的角度进行分析,数

据集根据数据总量和非均衡度的不同,可分为４种情况,即标

准数据集、非均衡数据集、小数据集和稀有数据集[１０],如表１
所列.当可用样本数量足够且非均衡度高时,数据集被归类

为非均衡数据集.但被归类为非均衡数据集的数据并不一定

存在“非均衡数据”问题.为了更好地描述数据非均衡问题,

还需要引入样本重要性这一特征指标.当小类样本的重要性

远低于大类样本时,小类样本可被看作噪声,在处理时被直接

忽略;只有当小类样本的重要性类似于或大于大类样本时,数

据集才被看作存在“非均衡数据”问题,且亟需解决.

表１　按不同非均衡程度及数据集规模的数据集分类

Table１　Definitionofdatasetswithdifferentsamplequantitiesand

imbalancelevel

非均衡程度
数据集规模

大 小

低 标准数据集 小数据集

高 非均衡数据集 稀有数据集

由此可见,对于“非均衡数据”问题,描述数据集中数量较

大类的样本数量与数量较小类的样本数量之比的“非均衡度”
是非常重要的数据集特征评价标准.在实际应用中,该变量

的取值范围会对分类器的预测结果产生影响.
为了评估非均衡度的实际取值范围及其影响,本文调研

了数据挖掘及机器学习领域常用的公开数据集 KEEL[１１].

KEEL是一个包含了大量真实数据集及其标准分类结果的数

据集仓库,可供研究人员进行分析比较.KEEL中存在一个

专为“非均衡数据集”研究而提供的小类,它包含６个小型数

据集仓库,分别为４个无噪声二分类样例和２个多分类样例.
包含二分类样例的４个数据集仓库分别存储了２２,２２,２２和

３４个真实数据集,第一个仓库所包含数据集的非均衡度为

１．５~９,其余仓库中非均衡度均高于９,在１００个数据集中,
最高的非均衡度高达１２９．４４.

尽管算法处理非均衡程度较高的数据集的难度更高,但
在现实情况中仍需要具体问题具体分析.例如,对于类边界

清晰的数据集,即使非均衡度很高,仍可以很容易地通过某些

基本分类器(如支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)
等)进行分类.也就是说,单纯使用非均衡率只能描述问题的

表现形式,而无法解释分类困难的根本原因.另一方面,较高

的非均衡度还会进一步导致“小样本”“类重叠”和“小类互

斥”[１２]等问题.当 “小样本”和“类重叠”两种情况同时出现

时,分类器将由于训练样本过少和训练样本不够明确导致分

类器出现偏差.“小类互斥”描述的是小类为大类的某种子类

的情况.在医疗分诊问题中,某些罕见疾病是大类疾病的一

个分支类型,但该疾病并不能简单地描述为大类疾病,这一情

况即为“小类互斥”.以糖尿病为例,该疾病本身为常见病,但
重度脂肪肝糖尿病则相对罕见,从糖尿病人为主类的诊断结

果中区分出患“重度脂肪肝糖尿病”的病人的难度较高,会导

致分类器偏差.

２．２　“数据均衡”的评估指标体系

由于多分类问题可以被拆解为若干个二分类问题进行处

理,为了简化分析,本文将二分类问题作为代表研究非均衡分

类问题.当学习模型使用某种方法通过建模来对包含大类样

本A 和小类样本B 的数据集中的元素进行分类时,常用的评

判标准为其分类的“准确率”(Accuracy).然而,在数据非均

衡的情况下,若使用准确率评价分类结果,即使分类器对小数

据量的数据集B完全分类错误,只要它能够正确评价大类中

的所有实例,准确率的值仍然会处于一个较高的水平.即只

要分类器将所有实例均按大类的属性标注,使用准确率作为

参照的评价体系便会认为该分类器的效果较好.同时,由于

在数据集中大类样本属于主要样本,在实际的训练过程中,可
以更广泛地获取数据特征,因此对于大类的识别准确率往往

较高,而对于小类的识别精度则较低.如前文所言,此时用传

统的评价体系虽可以得到较好的结果,但显然这一训练结果并

１８江昊琛,等:非均衡数据分类经典方法综述与面向医疗领域的实验分析



不能让人满意,因此需要寻找适合“非均衡数据”的评价方法.
准确率这一评估指标的常见替代指标为:查准率、召回

值、FＧMeasure、ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线

以及 GＧmean.在软件工程实践中,终端用户并不了解这些具

体的度量方式,需求工程师有责任同软件开发团队与终端用

户沟通关键指标的选择与决策.对于非均衡数据集的实际分

类以及算法判定的分类结果,可以将其分为４类情况:
(１)真阳性(TruePositive,TP):被判定为正样本,实际也

为正样本.
(２)假阳性(FalsePositive,FP):被判定为正样本,实际为

负样本.
(３)真阴性(TrueNegative,TN):被判定为负样本,实际

也为负样本.
(４)假阴性(FalseNegative,FN):被判定为负样本,实际

为正样本.
在非均衡分类问题中,仅仅拥有以上４种情况的统计值,

无法直观地判断一个模型的好坏,因此下面对常用的部分替

代指标的计算方法及其含义进行逐一说明.
(１)查准率(Precision):用于度量所有预测为正样本中确

为正值样本的比率.

P＝ TP
TP＋FP

(１)

(２)查全率(Recall):用于度量所有实际正值样本中预测

为正样本的比率.

R＝ TP
TP＋FN

(２)

对于同一系统而言,查准率和查全率两个评价指标通常

为互斥的关系.即如果某一算法的查准率较高,查全率将相

对较低,反之亦然.

对存在“非均衡数据”问题的处理方案进行评价时,同时

考虑查准率和查全率的评估指标FＧMeasure可以更好地满足

该需求.

F＝２×P×R
P＋R

(３)

相应地,GＧmean同时关注正例和负例样本的查全率,因

此 GＧmean值更好地平衡了正例与负例间的关系.

G＝ TP
TP＋FN× TN

NT＋FP
(４)

另外,ROC(ReceiverOperatingCharacteristiccurve)是以

负样本查全率为横轴、正样本查全率为纵轴,可以同时反映分

类器对正例和负例分类精度的曲线,其所覆盖的面积一般用

AUC(AreaUnderCurve)表示.ROC由于同时考虑了正例

和负例两种情况,因此也常被用于评价“非均衡数据”问题.

３　“非均衡数据”的常用处理方法调研

文献[７]对非均衡数据的分析需求的经典处理手段一般

分为４类:“基于数据的处理方法”“基于算法的处理方法”“代

价敏感学习”和“集成学习”方法.图１采用i∗目标模型,综

合给出这些处理方法对模型中目标的贡献情况.近年来,随

着比传统机器学习方法的能力更加强大的各种深度学习模型

被不断提出,“深度学习模型算法”已成为处理非均衡数据非

常重要的技术手段,应将其作为一个新的处理类别加入到常

用的分类方法中,如表２所列.

图１　非均衡数据分析与处理的目标模型

Fig．１　Goalmodelforimbalanceddataanalysisandhandling

表２　各处理技术基于新分类方法的所属类别

Table２　Categoryofdifferentmethodbasedonnewtaxonomy
一般分类 具体分类 方法举例

基于数据
过采样

SMOTE/BorderlineＧSMOTE/
ADAＧSYN

GAN
欠采样 TomekＧlink/ENN

基于算法 单边学习 GMM/SVDD/OSS
代价敏感学习 代价敏感学习 CSＧSVM/FSVMＧCIL

集成学习 集成学习 AdaCx/BalanceCascade

深度学习

模型算法

基于损失函数 FocalLoss
改进神经网络 AutoＧassociation/SOM

迁移学习 SLW/WMA

基于数据的处理方法是人为地对两类样本的数量进行均

衡处理,最终将类样本数量相似的数据集输入到分类器中来

解决非均衡数据集问题.欠采样和过采样是两种常用的处理

方式[１３],经典的欠采样方法包含随机欠采样、TomekＧlink[８]

和ENN(EditedNearestNeighbor)[１４],过采 样 方 法 则 包 含

SMOTE[１５]及其变体BorderlineＧSMOTE[１６]和 ADAＧSYN[１７].

顾名思义,随机欠采样的处理方法是通过删除掉一些随机选

取的数据实例来平衡大类与小类的数据量,从而起到降低非

均衡度的作用;欠采样的另外两种常用方法 TomekＧlink和

ENN则是选取符合某些特定条件的实例进行删除.过采样

方法中,最经典的SMOTE方法于２００２年提出,其思想是在

小类中选择两个实例,在它们的空间连接线上随机选择一个

点,将 其 作 为 小 类 的 新 生 成 实 例.两 个 变 体 BorderlineＧ

SMOTE和 ADAＧSYN 则根据不同数据集的特点,对新生成

实例的位置进行特别的限定.前者的生成实例更靠近大类与

小类的边界位置,以提升小类在该位置附近的学习准确度.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



后者则对不同的少数类样本给予不同权重,合成不同个数的

新样本.相对而言,欠采样方法实现更加容易,但由于减少了

用于学习的实例,其效果也难以保证.过采样方法为分类器

的学习提供了更多的样本,使分类器可以对两种分类进行相

对平衡的特征学习,从而获取更好的结果;但由于过采样中部

分数据为系统生成而非自然存在,也存在使分类器学习到错

误样本的可能.综合而言,大量实验表明,好的过采样方法相

比欠采样效果更好.

基于算法的处理方法是一种比较特殊的针对数据非均衡

问题的处理方法.广义地说,常用的分类器,如贝叶斯分类

器、支持向量机、决策树等均为算法层面的分类方法,但这些

通用分类器并非专为非均衡数据问题而设计,故并未列入

表２.表２中列出的常见的该类方法仅有单边学习一种,它

是专为非均衡程度极高或少数类实例难以获取的情况而设计

的一种分类算法.例如工程机械的异常检测问题,当机器正

常运转时,研究者对故障时的机器情况一无所知.在这种情

况下,单边学习是唯一可行的解决方案.常用的单边学习方

法有高斯混合模型(GaussianMixedModel,GMM)[１８]和支持

向量数据描述(SupportVectorDataDescription,SVDD)[１９].

以高斯混合模型为例,由于极少出现故障情况,则只选择正常

情况下的数据,使用该方法通过高斯模型尝试完美拟合所有

正常情况,若出现的情况在该模型可拟合的实例之外,则可将

其划分为故障类.

代价敏感学习方法尝试使用参数从数据和方法层面对问

题进行归一化处理.该方法维护了一个代价敏感矩阵,通过

人工确定或某些先验学习方法,该矩阵为两类数据分别分配

了相对权重值,这些权重值使分类器在学习时可以给予少数

类更多的关注,进而强化对少数类数据特征的提取.常见的

对基础代价敏感学习方法[２０]的扩展有 CSＧSVM[９]和 FSVMＧ

CIL[２１].CSＧSVM 算法直接修改了SVM 的优化方式,对两种

不同类的样本误差分别给予不同的惩罚;FSVMＧCIL方法使

用模糊加权思想,对所有训练样本都分配代价值,希望以此来

区分所有样本的权重值差,进而得到更好的SVM 分类模型.

代价敏感学习一方面受益于算法设计者的理解力,从而建立

一个较好的初始代价敏感矩阵;另一方面又可以参考分类结

果,自动优化代价敏感矩阵,这就使其兼具了人工经验和机器

学习两方面的优势.随着近年来机器学习研究的发展,代价

敏感学习的方法也受到了广泛关注.

集成学习方法在２１世纪的第一个十年中获得了广泛的

关注[２２Ｇ２３].该方法通过对分类器的学习结果进行分析,来修

改分类器的数据输入,令其再次学习以提高分类效果.常用

的集成学习方法有 AdaBoost[２４]方法和基于知识的欠采样的

BalanceCascade[２５]方法.其中,AdaBoost方法是对基分类器

和学习样本均分配不同的权重,之后按照分类器对样本学习

的错误率更新分类器和样本权重,再根据这两个权重对基分

类器进行重复学习,最终获取较好的结果.相比 AdaBoost,

BalanceCascade方法则更加复杂,需生成多个平衡的训练子

集,其中的每个子集按照 AdaBoost的方法进行训练,区别在

于前者采用的是并行更新方式,而后者的基分类器则以串行

的方式生成.由于对数据集进行了多次学习,集成学习方法

有可能导致过拟合.但在大多数情况下,该方法的学习能力

较强,学习速度也相对较快.

随着深度学习算法的发展和大规模训练数据集的出现,

在方法和数据这两方面均增加了对非均衡数据集问题更好的

处理方法.在深度学习领域,出现了若干基于神经网络的用

于对非均衡数据集进行分类的分类器[２６Ｇ２７],还出现了针对损

失函数定义的相关研究方向和成果[２８].一些常用的网络结

构经过修改后也被用于非均衡数据处理,如生成对抗网络[２９]

被用于生成小样本数据.

迁移学习的发展给非均衡数据集的分类需求提供了新方

法.迁移学习可用于设计比集成学习更强的分类器.其主要

思想是将分类器从具有足够样本的数据集所习得的知识迁移

到样本数量较小的相似问题中,后者的分类器通过这种方式

获取了大量的先验知识,从而使分类效果更好.一种新的迁

移学习技术结合了加权多数算法(Weighted MajorityAlgoＧ

rithm,WMA)与 AdaBoost方法,在扩大训练数据集的同时,

均衡了数据集内部分类的数量[１０].另一个具有代表性的工

作是监督局部权重(SupervisedLocalWeight,SLW)方法[３０],

在学习过程中,通过给不同的类分配不同的权重来处理数据

非均衡问题.

４　SIGKDD近五年研究文献的统计分析

由第３节可知,针对“非均衡数据”问题已有的处理策略

包含基于数据的方法、基于算法的方法、代价敏感方法、集成

学习方法以及最新的深度学习模型方法.对于本文所关注的

医疗领域相关问题,需要在综合考虑效果及效率两方面的前

提下,对上述方法进行取舍.SIGKDD会议作为数据挖掘领

域中影响力最大的会议之一,在本领域具有较高的学术地位

和权威性.因此,本文针对系列会议SIGKDD中近六年发表

的论文,统计分析了其中涉及对非均衡数据集分类问题进行

处理的文章,尝试寻找对医疗领域最为适用的非均衡数据处

理策略,同时也对其他相关研究领域中相同问题的处理方案

给出初步的参考意见.

数据均衡问题的关注点在于数据本身,因此可将机器学

习算法根据数据的输入和输出的不同进行分类研究.在输入

端,一般认为相同研究领域的数据特征具有更多的相似性,因

此可根据研究领域进行分类;在输出端,根据分类器的直接输

出,学习任务可归类为下列３种之一[１２].

(１)名词分类预测:算法直接输出类标签(Nominalclass

predictions).

(２)数值评分预测:算法对实例给出一个数值预测评分

(Numericalscoringpredictions).

(３)概率预测:算法输出为某实例属于某一个类别的概率

(Probabilisticpredictions).

根据这一分类方式,结合上节提到的问题,本文对文章的

标题、摘 要 和 关 键 字 使 用 关 键 词 “unbalanced/imbalanced/

skewed”进行检索,回顾了SIGKDD会议从２０１５年至２０２０年

发表的所有论文,剔除仅涉及问题讨论、未提出具体解决方案
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的论文,共搜索到２４篇[３１Ｇ５４]相关论文.一些论文中提到了数

据非均衡性的问题,并采用了某种现有的方法对其进行处理;

另一些则关注该问题本身,尝试提出新的处理思路.根据论

文的发表年份、目标任务、研究领域和所采用或提出的基本方

法,本文对这２４篇论文使用表２提出的分类法进行了分类,

结果如表３所列.表３第一行中的“Spl”和“Alg”分别表示基

于数据和基于算法的方法,“CSL”和“En”分别是代价敏感学

习和集成学习的缩写,“DL”则为深度学习模型算法.

表３　２０１５－２０１９年SIGKDD发表论文的情况

Table３　StudyofKDDpublicationin２０１５－２０１９

年度 目标任务 研究领域 方法 Spl． Alg． CSL En． DL
２０１５ 数值评分预测 大数据流 Kappa/Harmonic － √ √ － －
２０１５ 数值评分预测 社会安全 SMOTE √ － － － －
２０１６ 名词类预测 社会安全 Undersampling √ － － － －
２０１６ 名词类预测 商品分类 DeepCN － － － － √
２０１６ 名词类预测 医疗文本 SelfＧConf/KFF/BalanceＧEE √ － － √ √
２０１６ 概率预测 社会安全 Normalization √ － － －
２０１６ 名词类预测 通用 AsymmetricQueryModel － － √ － －
２０１７ 名词类预测 通用 Cascadedclassification － √ － － －
２０１７ 名词类预测 医药相关 Undersampling √ － － － －
２０１８ 数值评分预测 医学诊断 Random Undersampling √ － － － －
２０１８ 名词类预测 青光眼诊断 PBR/CNNs － － － － √

２０１８
名词类预测

数值评分预测
医学诊断 Undersampling √ － － － －

２０１８
名词类预测

数值评分预测

概率预测

通用 CIMAP(Oversampling) √ － － － －

２０１８ 名词类预测 通用 OA３ － √ √ － －
２０１８ 名词类预测 通用 SPARC － － － － √
２０１９ 名词类预测 通用 AlternativeLossFunction － － √ － √
２０１９ 概率预测 商业广告转化 MultiＧtaskLearning － － － － √
２０１９ 名词类预测 健康食物记录 Focalloss － － － － √
２０１９ 名词类预测 天气预报 Undersampling √ － － － －
２０１９ 概率预测 运动水平评估 Undersampling √ － － － －

２０１９
名词类预测

数值评分预测
工作Ｇ简历评估 RandomlyUndersampling √ － － － －

２０２０ 名词类预测 商业金融 NLP Filtering √ － － － －
２０２０ 名词类预测 云服务任务分类 Partitioning& Undersampling √ － － － －

２０２０
名词类预测

数值评分预测

概率预测

通用 TDR(TargetedDataＧdrivenRegularization) － － － － √

总数 １３ ３ ４ １ ８

　　在２０篇单目标任务论文中,有３篇目标任务为概率预测

的文章分别选用了基于数据和深度学习的方法;目标任务为

数值分析预测的３篇文章则分别选用了基于数据、基于算法

和代价敏感学习这３种方法;其余１４篇目标任务为名词类预

测的文章选用的方法则涵盖了这５种.可见,由于可选择的

方法较多,以训练目标为分类方法难以找出对于同一目标任

务更趋向于使用同种处理方法的规律性.

若从研究领域进行分析,则可找到比较明显的问题处理

规律.在２４篇文章中,除研究领域为通用技术的１６篇外,有

关医疗/健康数据分析研究的有６篇,商业领域有４篇文章以

及社会公共领域有３篇.剩余的３篇文章分别研究了天气、

竞技运动和云服务任务分类的相关课题.

在医疗健康领域的６篇论文中,４篇选择了数据采样处

理,另外２篇选择了深度学习框架;而社会公共领域的３篇文

章则均采用了数据采样的非均衡数据处理方式;在商业领域,

采用数据采样方式进行处理后,通过深度学习进行分类和选

择直接使用深度学习框架的文章各有２篇.其余３篇文章则

均选取了基于数据采样的处理方式.由此可见,针对特定的

研究领域,人们选择的处理方法存在一定的规律.

除了不同领域的处理方法存在规律性外,在明确应用领

域的１６篇文章中,有１２篇采用了数据采样的处理方式进行

数据平衡预处理,占总数的７５％.这也意味着,虽然针对数

据非均衡问题有许多不同的处理方法,但最直观且最容易实

现的是基于数据的方法,因此其也是最常使用的方法.另外,

在标明研究领域的文章中,医疗数据处理相关的文章数量最

多,且大部分选择了基于数据的处理方法.基于这些发现可

以得到以下结论:

(１)若面对的是经典机器学习的应用场景,例如,在社会

安全领域,可选择基于数据采样的方式对数据集的内部分布

进行均衡化,从而提升评估目标指标.

(２)如果基于数据采样方法的效果不够理想,则可考虑选

择基于深度学习网络的分类模型,从而提高分类器在最终评

价指标上的表现.

(３)若上述两种方法均无法达到让人满意的效果,则可考

虑使用数据采样方法来平衡数据分布,同时使用深度学习模

型进行分类,从而提升分类器的效果.

(４)若研究内容不限于常见的机器学习应用需求,且侧重

于理论与技术研究,则需要广泛比较多种已有的方法,从而针

４８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



对不同数据集和评价指标选择更有针对性的处理方法.

基于这些发现,对于本文所关注的医疗相关任务,首选方

法应是采用基于采样的方法对其进行处理.第５节将采用医

疗数据对这一结论进行实验论证.

５　基于数据层面过采样方法的非均衡数据集处理

效果的实验验证

　　针对第４节得到的结论,本节选用治疗方案预测与分诊

两个实际应用对其进行验证,以考察数据采样类方法在医疗

领域对分类器结果的影响.方案预测与分诊均是医疗数据挖

掘领域的经典问题,前者的目标是帮助院方优化治疗方案,从

而降低预测在院死亡率.后者则是在患者进入医院后的首要

需求.本节选取３个基于SMOTE的方法用于对比,分别为

SMOTE,BorderlineSMOTE以及SMOTEＧTomek.３种算法

的区别在于,前两者只进行了单轮过采样,而SMOTEＧTomek
则是在过采样后按照 Tomek原则剔除了冗余项,随后进行迭

代式过采样,直到达到预期的非均衡程度.

５．１　治疗方案与患者的在院死亡率预测

对于治疗方案预测与患者在院死亡率预测的分类测试任

务,本文选取 MIMICＧIII[３]数据集作为分析对象,该数据集包

含了参与数据采集的医院从２００１年至２０１２年中４万多例

ICU病人的就诊记录.由于其中的部分疾病为罕见病,同时

不同的患者的情况差别较大,因此该数据集本身就具有数据

分布高度非均衡的特点.对于用于比较的基础方法,本文采

用了发表于２０１７年和２０１８年的未对非均衡数据进行均衡化

预处理的两篇SIGKDD 会议文章中的算法[５５Ｇ５６]作为基础方

法,并分别对其添加了针对非均衡的数据处理技术,用于评估

均衡数据集能否对结果产生影响.

５．１．１　特征选择和数据预处理

本文选择的两种基础算法采用了患者的全部基本信息以

及就诊时所作检查产生的所有时序信息作为训练特征.然

而,由于需要对数据进行过采样,本文最终选择了以下特征对

学习系统进行训练:年龄、性别、血压、血氧浓度、心跳、呼吸速

率、吸入氧气浓度、血pH、血糖、体温、排泄情况等.

在训练前,需要进行数据清洗.首先剔除了年龄小于１８
岁的未成年患者.未成年人的治疗方案与成年人的治疗方案

差别较大,可能会对模型的判别过程造成扰动.根据数据完

整性的需求,本文在实验中遵循原论文的方式,剔除了数据缺

项数１０个及以上的实例.完成数据清洗后,采用 K 近邻(KＧ

NearestNeighbor,KNN)算法对实例中的缺失数据项进行人

工补全.尽管实验目标是评估采样算法对非均衡数据集的处

理结果的影响,但过于罕见的病例仍然可以被视作噪音.针

对这一问题,本文选择了诊断数量前２０００的疾病来进行实

验,此时数据集仍然保留了较高的非均衡度.对经过以上处

理的数据集进行随机分割,将其８０％作为训练集,１０％作为

测试集,剩余的１０％作为验证集.实验只对训练集的数据进

行均衡化处理.根据初始非均衡度所在的区间,还对采样后

的非均衡度进行了调整,具体如表４所列.

表４　不同非均衡度数据集在抽样后的目标值

Table４　Targetvalueofdatasetswithdifferentimbalanced

ratioaftersampling

初始非均衡度 人工采样后的非均衡度

≤１００ １
１００~１０００ ０．２

≥１０００ ０．０４

５．１．２　评估标准与结果分析

本实验直接采用原论文中的模型来预测死亡率,选择了

预测患者在院死亡率以及Jaccard相似度这两个指标进行评

测.预测在院死亡率的降低是评估治疗方案是否为最优的关

键指标,而Jaccard相似度则体现了模型给出的治疗方案与医

生给出 的 治 疗 方 案 的 相 似 程 度[５５].如 表 ５ 所 列,采 用

SMOTE的算法在两方面的评价结果均有小幅提升.其中,

预测在院死亡率降低了２％,Jaccard相似度小幅提高.

表５　基于 MIMICＧIII数据的不同方法效果的比较

Table５　PerformancecomparsiononMIMICＧIIIfordifferent

methods

预计死亡率 Jaccard相似度

LEAP ０．２４６ ０．３５１
LEAP＋SMOTE ０．２２９ ０．３５６

LEAP＋BorderlineSMOTE ０．２２６ ０．３６３
LEAP＋SMOTEＧTomek ０．２３１ ０．３５８

SRLＧRNN ０．１８０ ０．４１１
SRLＧRNN＋SMOTE ０．１６９ ０．４１７

SRLＧRNN＋BorderlineSMOTE ０．１６４ ０．４２４
SRLＧRNN＋SMOTEＧTomek ０．１６７ ０．４２２

对于非均衡度大于１０００的样本,经过过采样处理后得

到了最佳的预测结果.但由于只选择诊断数量前２０００的疾

病的限制,非均衡度达到如此高值的样本总量较少.大量的

样本处于原始非均衡度为１００到１０００的区间中,经过处理

后,这些样本的评估结果获得了提高.小类样本预测效果的

提高是评估结果小幅提升的主要原因.然而,对于大类样本,

如高血压,采样算法引发了扰动,这也是Jaccard相似度的提

升相对较小的原因.

在３种SMOTE算法中,BorderlineSMOTE在本任务中

的表现比其他两种算法有微弱优势.这是由于在本实验中,

许多小类样本聚集于边界附近,而BorderlineSMOTE增加了

边界附近的样本数量,使得学习系统有更多的样本可学习,从

而提高了预测效果.

５．２　分诊任务

分诊指通过患者的症状,医护人员根据经验辅助患者选

择科室的过程.该选择基于医护人员的专业知识,普通患者

往往并不具备.该过程是一个典型的分类问题,许多研究者

尝试通过设计机器学习模型来将其自动化.本实验数据来源

于一家三级甲等口腔专科医院的诊疗数据集.该数据集包含

了２万余条患者的就诊记录以及就诊科室,这些数据都已进

行了脱敏的处理.就诊科室包括急诊科、儿科、牙体牙髓科、

正畸科、修复科、种植科、关节科、牙周科、颌面外科、黏膜科.

５．２．１　数据预处理和特征抽取

在数据预处理阶段,首先需要删除不适合用于机器学习

的科室数据.由于分类器的训练是基于患者主诉的文本内
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容,而儿科患者的科室选择过程是基于患者年龄,急诊科的选

择是基于患者的就诊时间,因此在本实验中删除这两个科室

的数据.

在本问题中,对于需要分诊的８个科室,根据样本数量可

将其分为３类:颌面外科和牙体牙髓科拥有最多的样本数量,

修复科、牙周科、黏膜科以及种植科的样本数量中等,而正畸

科与关节科的样本数最少.上述３类科室的样本数量比约为

８∶４∶１.

本实验选取通用预训练模型 BERT[５７]对每一段主诉生

成其对应的文本特征向量.由于 BERT 本身的预训练模型

的能力较为强大,为防止过拟合,实验中选择了分类能力较差

的通用基础分类器———支持向量机对问题进行预测,输入为

文本特征向量及其对应的科室标签.该分类器并未对非均衡

数据集分类问题进行特别优化,因此可以更好地用于评价

SMOTE方法的处理结果.与５．１节相同,实验采用了８∶１∶１
的数据分割比例来进行验证.

５．２．２　结果分析

实验最终的评估标准为各科室的分诊准确率,由图２可

知,经过过采样处理后,除BorderlineSMOTE方法外,整体准

确率均得到了提升.

图２　不同方法下分诊问题的效果比较

Fig．２　Performancecomparisonondifferentdepartmentsfor

differentmethods

对于两个小类样本,最终结果却表现出了不同的特点.

对正畸科来说,不论是否进行过采样,其准确率一直较高.这

是因为其特征词与其他科室区别明显,因此采样类算法对其

没有特别大的影响.而对于关节科来说,由于其特征词与其

他部分科室较为相近,因此在基本算法中,其准确率较低.在

均衡化之后,被错分类的样本明显减少.

另一个值得关注的现象是,BorderlineSMOTE实际上降

低了最终的整体准确率,原因是该方法导致牙体科的准确率

降低.由于该科室的数据量较大,因此拉低了整体准确率.

牙体科准确率下降是由于其特征词与其他科室较相似,而采

用BorderlineSMOTE算法后,其边界与其他科室混淆,最终

导致准确率下降.

结束语　本文从医疗领域的非均衡数据的分类训练问题

出发,对非均衡数据集的处理方法进行了系统性的调研,内容

包括其定义、常用评价标准及已有的处理方案.之后,通过对

数据挖掘领域主流会议SIGKDD中发表的论文进行分析,从

统计的角度分析了常用处理方案与数据领域间的关系.基于

这些分析,得出以下结论:

(１)对于经典机器学习应用,如在社会安全领域,可选择

基于数据采样的方式对数据集的内部分布进行均衡化,从而

提升评估目标指标.

(２)如果基于数据采样方法的效果不够理想,则可考虑选

择基于深度学习网络的分类模型,从而提升分类器在最终评

价指标上的表现.

(３)若上述的两种方法均无法达到让人满意的效果,则可

考虑使用数据采样方法平衡数据分布,同时使用深度学习模

型进行分类,从而提升分类器的效果.

(４)针对通用理论与技术研究,需要广泛比较多种已有的

方法,从而针对不同数据集和评价指标选择更有针对性的处

理方法.

最终基于医疗数据的分类预测任务,验证了过采样方法

的综合效果和可用性.未来工作包括继续针对医疗大数据应

用中的非均衡分类问题进行进一步的研究,并验证是否存在

合适的算法层面的处理方案.
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