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摘 要 CBES是面向非平衡数据集分类的组合选择方法。相关的实验表明，CBES方法能大幅度提升基分类器的泛 

化能力。已有研究表明，抽样方法能有效提高分类器在非平衡数据集分类上的性能。因此，巧妙地将抽样技术应用到 

CBES方法中，进而提出基于抽样的CBES方法(SCBES)，以期进一步提 高CBES在稀有类上的性能。大量的实验表 

明，巧妙地使用抽样方法能进一步提高CBES方法在非平衡数据集分类上的性能。 
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Sampling Techniques with CBES for Imbalanced Learning 
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Abstract CBES iS a method which can be used for classification of imbalanced datasets．Related experimental results 

show CBES can boost the generalization ability of the base classifier．Reported researches show sampling method can ef— 

fectively improve the performance of rare data．In the paper，we skillfully used sam pling methods into CBES，and then 

proposed a method。named sam pling-based CBES(SCBES)to further improve the classification performance of rare da- 

ta．The experimental results demonstrate SCBES can effectively improve the performance of classification for imbalanced 

datasets． 
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1 引言 

非平衡数据集分类是一个既有挑战又有显著意义的问 

题，指的是在一个数据集中，一个类(多数类)的实例数目远远 

超过另一个类(少数类或稀有类)的实例数目，使得数据集中 

类比率失衡口]。非平衡数据集分类有很多的应用，如欺诈性 

电话检测[2]、发现不可靠的通信客户_3]、文本分类E 、金融交 

易E 等等。在这些应用中，人们真正感兴趣的是稀有类实例， 

期望分类模型能更准确预测稀有类样本。然而传统的分类方 

法，如C4．5、Naviebayes、神经网络等是基于训练数据集构建 

模型拟合数据分布，这就使得模型很难对稀有类数据有效。 

因此，它们在非平衡数据集上效果很差口]。 

为了提高分类方法在稀有类数据上的分类性能，在文献 

E6]中我们将组合选择思想用于非平衡数据集分类，提出了基 

于实例的组合选择方法 CBES(Case-Based Ensemble Sdec- 

tion)，以进一步提高稀有类数据上的分类性能。实验结果表 

明，该方法可以进一步提高在稀有类数据上的分类性能 6̈]。 

抽样方法也是解决非平衡数据集分类的一种有效方 

法_7j。本文中，我们巧妙地将抽样技术和基于实例的组合选 

择方法结合起来，设计并实现了SCBES(Sampling for CBES) 

方法。实验结果表明，巧妙地将抽样技术和组合选择思想结 

合起来应用于非平衡数据集分类能有效提升组合分类器在稀 

有类问题中的泛化性能。 

本文第2节介绍基于实例的组合选择方法(cBES)；第 3 

节是介绍SCBES的基本思想；第 4节是参数设置；第 5节给 

出实验设计和相应的实验结果；最后是总结 。 

2 CBES方法 

组合分类方法(tg成分类方法)可以提高分类的性能r6]， 

如，Bagging# 、Boosting~ 、Random Forest[1~3、Rotation For— 

est[“]
、AdaBoost[ 等。在考察组合分类器的分类性能时，我 

们发现了一个有趣的现象，即大部分基分类器都具有很好的 

局部性，或者说每个基分类器都在某些局部区域具有更好的 

分类性能。产生这种现象的原因可能是自助抽样产生的随机 

扰动。这一现象表明：对于每个局部，总可以从基分类器库中 

找到一组更好的基分类器。基于这种观察，考虑稀有类数据 

的局部特征，我们将组合选择方法应用于非平衡数据集分类， 

设计并实现了基于实例的组合选择方法 CBES(Case-Based 

Ensemble Selection)l_6]。基于实例的组合选择方法的思想是： 

在训练阶段，CBES使用某种算法(实验时分别使用 C4．5和 

Naviebayes作为分类算法)在数据集D上学习包含M 个基分 

类器的分类器库 H。训练分类器库的一个核心是保持每个 

到稿日期：2013—05—21 返修日期：2013—07—16 本文受国家自然科学基金(6O773O48)资助。 

I[R~ (1977一)，女，博士生，讲师，CCF会员，主要研究方向为数据挖掘，E-mail：iewmzhi@zzu．edu．cn；郭华平(1981--)，男，博士，主要研究方 

向为数据挖掘、人工智能；范 Itg(1948--)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为数据挖掘、模式识别、人工智能。 
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分类器的差异性。论文使用Bagging为每个分类器构建有差 

异的分类器。在预测阶段，给定待分类样本 鼍，CBES搜索麓 

的愚近邻用于构建选择集合D ，使用 从H选择若干个分 

类器构成子组合分类器 S，使用 s预测墨 的类标号。在 20 

个UCI数据集上的实验结果表明，将组合分类器选择思想合 

理地应用于非平衡数据集分类能有效提升组合分类器在稀有 

类问题中的泛化性能_6]。 

3 基于实例的组合选择方法(SCBEs) 

抽样方法是解决非平衡数据分类 问题的主要方法之一， 

也是非常有效的一种方法_1 。本文巧妙地将抽样方法和 

CBES方法结合起来 ，具体做法如下：学 习得到组合分类器 

后，运用抽样技术对训练数据集D抽样后得到D ，对于每一 

个待分类样本 ，在D 搜索 的k个近邻。抽样技术有很多， 

本文使用了常被用于非平衡数据集分类中的4种抽样技术： 

随机欠抽样[1 (randomly undersampling the prevalent class)、 

随机过抽样[12](randomly oversampling the small class)、 

SMOTE恻 (Synthetic Minority Over-sampling Technique)和 

基于 压0TE的边界抽样[“](BorderLineSM0TE sampling)。 

随机抽样具有代表性，是分类方法中常用的抽样方法， 

sM0TE和 B。rde儿ineSM()] 方法是基于非平衡数据集分 

类而被提出来的抽样方法，常被用来提高稀有类分类的性 

能[13,14,16]。 

3．1 随机过抽样和随机欠抽样 

随机过抽样(以下简写为 OverSample)技术的思想是 ：抽 

样时只抽稀有类样本，改变抽样的比例使得训练集平衡。在 

二元分类中，假设训练集 D由D ，和D一构成，其中D 是 

多数类实例集，DI血是少数类(稀有类)实例集。随机过抽样 

技术从 D一中随机复制实例集 S，并将 S添加到训练集D中。 

调整ISI的大小使得 D中类分布平衡。随机欠抽样(以下简 

写为 UnderSample)技术和随机过抽样相反，它的思想是：随 

机抽样时只抽多数类样本，也是通过抽样的比例使得训练集 

平衡。随机欠抽样技术从 ￡I舢 中随机选择实例集s，并将 s 

从训练集D中删除。通用调整l SI的大小使得D的类分布平 

衡。随机抽样技术易于实现。 

3．2 SM【伽  

SMOTE方法已被证明是一种非常有效的抽样方法_】 。 

SMOTE的基本思想是考察稀有类实例的特征空间，向训练 

集中增加人工数据。具体方法如下：给定一个稀有类实例 

∈ ，对于特定的k值，计算 的五近邻，随机选择忌近邻中 

一 个按照式(1)产生的人工数据。 

Xrew一 +(置--x)× (1) 

式中，xE ，鼍是 的一个近邻， ∈[O，1]是一个随机数， 

根据式(1) ～被增加到数据集中。 )TE方法通过一种特 

定的方式平衡了原始数据集 ，进而提高了非平衡数据集的分 

类性能。 

3．3 

BorderLineSMOTEE“ 是一种对 SMOTE改进的抽样技 

术，与SMOTE相同，通过计算稀有类实例 的k近邻增加人 

工数据。与 SM0TE不同，它只对边界上的 过采样 。具体 

做法是：计算得到 的k近邻，并标记k近邻属于每个类的个 

数，如果 的近邻超过一半属于多数类，则 属于边界实例。 

确定边界实例 后，采用与 0TE相同的方法对 过采样。 

算法 1 SCBES方法 

训练阶段 

输入：D为训练数据集；M为组合分类器库大小；sr为采样比例 

输出：组合分类器库 H 

方法： 

1．H=Bagging(D，M) 

2．D =Sample(D，sr) 

3．return(H，D ) 

预测阶段： 

输入：H为训练阶段学习的分类器库；D，为抽样后的样本集；x为待分 

类样本；k为待分类样本 x的近邻数；disFunc为样本间距离函 

数；pec为子组合分类器 S和原始组合分类器 H大小的比率 

输出：样本 x的预测类标号 

方法： 

1．Ds=disFune(D，，x，k)／／在 D，中搜索 x的前 k个近邻 

2．S= 

3．while 1Sl≤ pec*lHI do 

4． 搜索能最大化给定指标(如 EBMB33)的hE H 

5． S=SU{h} 

6．endwhile 

7．y；S(x) 

8．return y 

3．4 s(IB】 方法 

本文提出的算法如算法 1所示。在训练阶段，使用 Bag— 

ging在训练集 D上学习包含M 个基分类器的分类器库 H， 

并返回抽样后的数据集D 。在预测阶段，给定待分类样本 ， 

行 1在 D 上搜索x的k个近邻用于构建选择集合D ；行 3到 

行 6使用 从H选择pec*I H J个分类器作为子组合分类 

器 s，这里我们使用能量指标 EB  ̈监督选择过程；行 7使 

用 S预测 的类标号 ，进而返回 的类标号(行 8)。 

算法 1中计算实例的距离(预测阶段行 1)使用了最常用 

的距离度量方法欧几里得距离。算法 1中的另一个问题是组 

合选择的方法。本文采用贪心的组合选择方法选择最优或次 

优子组合分类器，具体过程参考文献[6]。算法 1中有关参数 

取值的设置，将在第 4节中详细给出。 

论文选择上述抽样方法来提高非平衡数据分类。实验表 

明，巧妙地使用抽样技术后，基于实例的组合选择方法的分类 

性能有了明显提高，相关的实验结果在5．3节中给出。 

4 参数设置 

算法 1中存在 3个输人参数：五(近邻数)、pec(子组合分 

类器S和原始组合分类器H 大小的比率)和采样比例 sr。k 

和pec的值采用文献[6]中给出的值，分别为7和0．125。 

本节设计一组实验用于学习采样比例 sr的大小。在此 

使用2个数据集(balloons和 glass)作为代表数据集，关于数 

据集的具体描述见 5．1节。论文使用 Bagging建立大小为 

200的分类器库，使用2o次交叉验证计算平均 f-measure值， 

选择CA．5作为基分类器。相关结果见图1一图4。 
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图 1 OverSample下抽样比例 5r对 CBES性能 ~measure的影响 

图 2 SMOTE技术下抽样比例 sr对 CBES性能~measure的影响 

图3 BorderLineSMOTE下抽样比例 5r对 CBES性能 ~measure 

的影响 

图 4 UnderSample下抽样比例 sr对 CBES性能 9measure的影响 

图 1一图 4分别给出了基于 OverSample、SM0TE、BOr- 

derLine 压0TE和 UnderSample测试 r的结果。其 中， 

OverSample、SMOTE和 BorderLineSM0TE中 sr的值从 O 

递增到1000 ，表示抽样比例从O(即不抽样)递增到1000％。 

由图1一图3可以发现当抽样比例选择 200％的时候，f-meas— 

ure的值趋于稳定，因此，实验时这 3种抽样比例 sr的值定为 

200 。由于欠抽样的特殊性，在 UnderSample中sr的值由 

O 递增到 500 。由图 4可以发现 ，当抽样比例为 100 时， 

{-measure值趋于稳定，因此，UnderSample的抽样 比例 sr定 

为 100 。从图1一图4中可以看出，抽样后的CBES方法有 

助于提升算法在稀有类数据集上的泛化性能。 

5 实验 

5．1 实验数据 

20个数据集从 UCI机器学习库中随机选取m]。对于每 

个数据集，采用5×2折交叉验证分析算法的性能。为了保持 

数据集的不平衡性(少数类实例数／多数类实例数)稳定低于 

0．3，我们保留最大实例数的类和最小实例数的类，并且采用 

随机欠抽样的方法删除某一个类的一些实例。处理后的数据 

集的详细情况如表 1所列。 

· 72 · 

表 1 实验数据集信息 

5．2 实验设置 

为了评估 S( BES的性能，我们对 比了 OverSample_ 

CBES、UnderSample-CBES、SM0lTE_CBl 、 BorderLineS- 

MOTE-CBES、CBES和Bagging(200)。算法 1中的参数使用 

忌=7，pec一0．125， r=200(OverSample、sM0TE和 Bo rder— 

LineSM0TE)或 r一100(UnderSample)(见第3节)。实验使 

用5×2折交叉验证分析组合选择算法的性能。对于每次测 

试，使用 Bagging建立包含 200个分类器的分类器库，基分类 

器选择 c4．5。该部分同时给出了算法在 recall和 f-measure 

上的结果。 

5．3 实验结果 

表 2展示了OverSample-CBES、UnderSample-CBES、 伽 - 

CBES、B0rde也ineSM()TE_CBES、CBES和 Bagging(200)在所 

有数据上的 f-measure值及标准差。 

引人抽样技术以后，CBES的性能有了进一步的提高， 

OverSample-CBES相比于CBES在 8个数据集上 f-measure 

值有所提高。UnderSamplecBES、SMOTE、BorderLineS- 

M rE相比于 分别在 11、13、11个数据集上f-measure 

值有所提高。其中UnderSample的整体性能最好，把 CBES 

的f-measure值平均提升了3．O8 ，在 promoters数据集上， 

UnderSample将 CBES的 f-measure值提升了 27．5 。相比 

于 Bagging，OverSm~ple-CBES、UnderSample-CBES、 CrrE、 

BorderLhleSMDTE分别在 18、l8、18、18个数据集上 f-meas— 

ure值有所提高。OverSample把 Bagging的 f-measure值平 

均提升了14．2 ，而UnderSample把Bagging的f-measure值 

平均提升了17．9 。这个结果也表明将抽样技术引入 CBES 

后可以进一步提高 CBES的泛化能力。由表 2也可以发现 

OverSample的性能不是很好，这可能是因为数据集被处理后 

稀有类数据本身就很少，随机过抽样只是简单复制数据，没有 

提供更多有意义的数据，因此，效果不好。 

图 5展 示 了 OverSample-CBES、UnderSample-CBES、 

SM()TE．CBES、BorderLineSM0TE_CBES、CBES和 Baggh培 

(200)在所有数据上recall值的柱状图。图中，z轴表示数据 

集在表 1中的索引， 轴表示算法在相应数据集上的recall 

值。由图5可以发现，OverSample-CBES相比于 CBES在 7 

个数 据 集 上 recall值 有 所 提 高。UnderSample-CBES、 

)TE、BorderLineSMOTE相比于CBES分别在 16、16、12 

个数据集上recall值有所提高。其中UnderSample的整体性 

能最好，把CBES的recall值平均提升了7．6 ，在 glass数据 

集上，Under'Sample将CBES的recall值提升了17．2％。相比 

于 e~gging，OverSample-CBES、UnderSm'nple-CBES、SMOTE、 



BorderLineSMOTE分别在 17、19、17、17个数据集上 recall值 

有所提高。OverSample把 Bagging的 bmeasure值平均提升 

了14．1 ，而 UnderSample把 Bagging的 bmeasure值平均提 

升了 23．7％。 

表 2 各种抽样后的 CBES和 CBES以及 Bagging在 f-measure值上的比较 

注：粗体字表示在相应的数据集上(行)，相应的算法(列)具有最高的f-measure值 

图5 各种抽样后的CBES和CBES以及 Bagging在 recall 

值上的比较 

由图 5我们还可以发现，在大多数数据集上 SCBES都取 

得了最高 recall值。另外，在 recall上，SCBES表现出与表 2 

类似的性质：(1)与CBES相比，8CBE8在大多数数据集上表 

现出更好或相当的泛化性能；(2)OverSample的效果不太明 

显，而 UnderSample的效果非常好。 

表 3给出了SCBES与CBES的对比结果，其中win表示 

SCBES比CBES的效果好；tie表示 SCBES和 CBES的效果 

一 样}loss表示 SCBES比 CBES效果差。由表 3可 以发现， 

除OverSample外，其他 SCBES的效果都好于 CBES，这说明 

抽样可以进一步提高 CBES的泛化能力。 

表 3 抽样后的CBES与CBES的对比 

以上结果表明，充分利用稀有类数据分布的局部特征能 

有效提高算法的分类性能。而抽样技术可以进一步提高组合 

选择方法在非平衡数据集分类上的性能。 

结束语 事实上，本文的工作是基于实例的组合选择方 

法的后续工作。该方法将组合选择方法应用于非平衡数据集 

分类并考虑基分类器的局部性。本文进一步将抽样技术和组 

合选择方法巧妙地结合在一起，利用抽样技术改变数据的局 

部信息，从而找到对于待分实例性能最好的子组合分类器。 

相关实验结果表明，基于实例的组合选择方法和抽样技术相 

比于基于实例的组合选择能进一步提高分类器在稀有类数据 

集上的性能。这也充分说明了抽样技术对非平衡数据集分类 

有效。 
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[17]UCI repository of machine learning databases[EB／OL]．http：／／ 

v ．ics．uci．edu／~mlearn／MLRepository．htm1． 
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率，PLSA分类方法低于 SVM，而兴奋、哀伤、放松 3类的分 

类正确率高于SVM。 

结束语 本文将电影背景音乐分为兴奋、紧张、放松和哀 

伤4类。从近6O部典型电影的原声音乐中截取出 703个片 

段作为情感分类的数据集，创建了电影背景音乐情感数据集。 

提取了小节长度节奏模式特征、低音线模式特征及 MFCC与 

音程特征。并运用 PLSA方法对电影背景音乐进行情感分 

类。实验表明，PLSA分类方法在电影背景音乐情感分类中， 

取得良好的分类效果，分类精度高于SVM。 
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