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[摘要 ]  提出了一种解决不平衡数据集中少数类只有一个样本的方法,找出单个正例在负类中的 k个近邻,按照一定规则依

次在单个正例和它的各个近邻的连线上产生合成样本,并把这些合成样本添加到原始的正类中,用加权 Fisher线性分类方法对

新的数据集进行训练.实验结果表明该方法可有效地提高少数类的分类性能.
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Abstrac t: An approach to dea ling w ith imbalanced data set w ith on ly one positive sam ple is proposed. A fter finding out

the K-Near-Ne ighbours( K-NN ) o f the sing le pos itive sample, according to certa in rules, synthetic samp les are produced in

turn on the connected lines be tw een the sing le positive samp le and every near ne ighbour of it. Then the produced synthetic

samp les are added to the o rig ina l positive c lasses. Further, the new data set is tra ined w ith the we ighing F isher linear d is-

cr im inant classification approach. In the experim ent, e igh t data sets are chosen from UCI, and the da ta sets are tra ined.

The resu lts show that th is approach can improve the classifica tion perfo rmance o f the m inor ity classes effective ly.
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  分类问题是机器学习领域的重要研究内容之一,现有的一些分类方法都已经相对成熟,用它们来对

均衡数据进行分类一般都能取得较好的分类性能. 但在现实中数据往往都是不平衡的,例如信用卡交易欺

诈识别
[ 1]
、电信设备故障预测

[ 2]
、企业破产预测

[ 3]
和雷达图像监测海洋石油污染

[ 4 ]
等. 许多现有的分类

器的设计都是基于类分布大致平衡这一假设的,如果用这些方法来对不平衡数据进行分类就会导致分类

器的性能下降,因此不平衡数据的分类问题已成为机器学习领域的一个新的研究热点.

对于不平衡问题,现有的解决方法有以下几种类型:数据层的方法、算法层的方法以及集成的方法.数

据层的方法是在训练前对数据集进行重抽样, 用处理过的数据来训练产生分类器.抽样方法可分为对少数

类的过抽样
[ 5]
和对多数类的欠抽样

[ 6]
,也可把两者结合起来

[ 7 ]
.算法层的方法是对已有的算法进行改进,

使它能够适用于不平衡数据, 如已有对决策树 C415[ 8]、支持向量机 SVM
[ 9]
、非平衡数据集 F ishe r线性判别

模型
[ 10]
等一些算法的改进. 已有的解决不平衡数据分类的集成的方法, 多数是把抽样方法和集成方法结

合起来
[ 11]

,对原始训练集进行一系列抽样, 产生多个分类器,然后用投票或合并的方式输出最终结果.

本文的工作是解决不平衡数据集的正类中只有一个样本时的分类问题. 已有人提出非平衡数据集

F isher线性判别模型,该方法能够较好地解决不平衡问题. 它是通过加权的办法来减小样本不平衡所造成

的影响,但该算法的前提是少数类的样本的数目至少为 2, 因为如果正类中只有一个样本, 此时该类的样

本类内离散度矩阵 S1为 0,这时对式子 Sw = S1 + S2中的各类类内离散度阵 Si分别进行加权是没有意义
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的.本文提出了一种解决办法, 找出单个正例在负类中的 k个近邻, 用合成的办法产生 k个合成样本, 将这

k个样本添加到正类中,对抽样后的数据集用加权 F isher线性分类方法 (WFLD)来进行训练.

1 加权 F isher线性判别

111 F isher线性判别 (FLD )

F isher线性判别分析的基本思想
[ 12]
是通过寻找一个投影方向,将高维问题降低到一维问题来解决,

并且要求变换后的一维数据具有如下性质:同类样本尽可能聚集在一起, 不同类的样本尽可能地远. 假设

有一个包含N个样本的 d维样本集X = {x 1, x2, ,, xn },其中N 1个样本来自第一类样本X 1, N 2个样本来

自第二类样本 X 2; 将 xn投影到一维空间上,即 yn = w
T
xn, 于是 N个 d维样本的样本集 X变换成包含 N个

一维样本的样本集 Y,并使得同类样本尽可能聚集在一起, 不同类的样本尽可能地远. 为求得最佳投影方

向 w
*
及相应的 F isher判别函数 g ( x ) = w

* T
x - y0, 提出这样一种解决方法, 寻找使得 F isher准则函数

JF (w ) =
w

T
Sbw

w
T
Sww
的值取为最大的 w, 即为所要求的最佳投影方向 w

*
.由文献

[ 12]
可得一种求解 w

*
和 y0的

方法,求得 w
*
= S

- 1
w (m 1 -m 2 ), y0 =

m1 + m 2

2
. 其中,在原始 d维空间中: m1和m 2分别为第一类和第二类

样本的均值; Si和 Sw分别为样本类内离散度矩阵及总类内离散度矩阵, Si = E
xI X

i

( x- m i ) (x -m i )
T
, i = 1,

2, Sw = S1 + S2; Sb为样本类间离散度矩阵, Sb = (m1 - m2 ) (m1 - m2 )
T
.在投影后的一维空间中,各类样

本均值 m i = w
T
m i; 样本类内离散度 S

2
i和总类内离散度 Sw 分别为 S

2
i = E

yI Y i

( y - m i )
2
, Sw = S

2
1 + S

2
2;样本

类间离散度 Sb为 Sb = w
T
Sbw.

对未标签的样本 x,若 g( x ) > 0,则该样本属于第一类;若 g ( x ) [ 0, 则 x属于第二类.

112 加权 F isher线性判别模型 (WFLD )
[ 10]

因分类器性能是由投影方向w
*
决定的, 而投影方向w

*
由总类内离散度阵 Sw和两类样本均值矢量之

差共同决定.在独立同分布假设下,样本均值矢量与样本个数无关,即两类样本均值矢量差与样本不平衡

无关,也即投影方向 w
*
由类内离散度阵 Sw 惟一决定.设两类的样本协方差矩阵分别为 2 1和 2 2,则 Sw =

S1 + S2变形为 Sw = S1 + S2 = N 1 21 + N 22 2,若两类样本个数不平衡 (N 1 n N 2 ),N 2 22对 Sw的贡献远远大

于 N 121对 Sw 的贡献, 从而可能导致投影方向不利于少数类的分类.为消除样本个数不平衡的影响, 对 Sw

= S1 + S2中的各类类内离散度阵 Si进行分别加权, Sw = N 2S1 + N 1S2 = N 1N 2 ( 21 + 22 ),使两个类对 Sw

的贡献平衡.

2 面向单个正例的 F isher线性判别分析

当正类只有一个样本时,上面的加权模型就不再适用.因为加权方式是这样:原本 Sw = S1 + S2, 加权

后的模型为 Sw = N 2S1 + N 1S2, 假设其中 S1为正类的样本类内离散度矩阵, S2为负类的样本类内离散度矩

阵, N 1为正类的样本数目, N 2为负类的样本数目. 对于正类只有一个样本的数据集, 正类的样本类内离散

度矩阵 S1为 0,此时总类内离散度矩阵 Sw = S2,上述的加权模型对这类问题就没有意义. 针对以上问题,

本文提出了一种面向单个正例的 F isher线性判别分类算法 FLDDWSPS,其基本思想是:如果正类只有一个

样本时,先对正类进行过抽样 (这样正类的类内离散度矩阵 S1就不再为 0,从而加权模型才能适用 ), 然后

对抽样后的数据集用加权 F isher模型 (WFLD)进行训练. FLDDW SPS算法的具体描述如下.

算法 1 FLDDW SPS( Fisher L inea rD iscrim inant D ealingW ith S ing le Positive Samp le)

输入: 训练集 T = { ( x1, y1 ), ,, ( xn, yn ) }, xi I R
d
, y1 = + 1, yj = - 1, i = 1, 2, ,, n, j = 2, 3, ,, n.

输出: y = w
T
x - y0.

S tep 1 对于 x 1,找出它在另一类中的 k个近邻 ne ighbo rt, t = 1, 2, ,, k;

S tep 2 For t = 1, 2, ,, k

S tep 211 产生一个 (0, 1)之间的随机数 r t;
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S tep 212 由 rt1 =
2
3 r t-

1
2
可得一个 -

1
3
,

1
3
之间的随机数;

S tep 213 由 st = x1 + rt1 @ d if t得到一个新的正类样本,其中 dif t是 x1与近邻 ne ighbo rt的矢量差;

S tep 3 将得到的 k个正类样本加到正类集中,正类集合变为 { x1, s1, s2, ,, sk };

S tep 4 求出正类的样本类内离散度矩阵 S1和负类的样本类内离散度矩阵 S2, 并求出总类内离散度

矩阵 Sw = ( n - 1)S1 + ( 1 + k )S2;进一步, 可得最佳投影方向 w
*

= S
- 1
w (m1 - m 2 )及 y0 =

m1 + m 2

2
.

3 实验设计

311 评价准则
机器学习中对于两类问题经常使用混合矩阵来评价分类性能, 如表 1所示. 精确度 accuracy =

(TP + TN )
(TP + TN + FP + FN )

是分类问题中常用的评价标准, 它反映分类器对数据集的整体分类性能, 但不能

正确反映不平衡数据集的分类性能. 因为如果少数类的识别率很低而多数类的识别率很高的话,这时整体

的识别率很高,可大多少数类却不能被识别.为此, 针对不平衡数据,采用如下的评价准则将更加合理:

表 1 混合矩阵

Table 1 C onfusion m atrix

被分为正类 被分为负类

实际为正类 TP FN

实际为负类 FP TN

F-va lue =
(1 + B

2
)* recal*l prec ision

( B
2
* reca ll+ prec iso in)

; 其中, reca ll和

prec ision分别为查全率和查准率. B是可调参数,通常取值为 1;

对 于 少 数 类, 它 的 reca ll =
TP

(TP + FN )
, prec ision =

TP
(TP + FP )

,当它的 reca ll和 prec ision值都大时 F-va lue值才会大,因此 F-value值能很好地反映少数类的

分类性能.

312 数据集

实验的 8个数据集选自公用机器学习数据库 UC I.如果一个数据集为两类数据集, 则将数目较少的一

类标为正类,数目较多的标为负类;如果一个数据集为多类数据集,则将其中某一类标为正类,其余的都标

为负类,如表 2所示.

表 2 实验数据集

Table 2 Experim enta l da ta sets

数据集 正类标签 负类标签 正类样本数目 负类样本数目

l iver- disord er( 2类,简记为 L iv) 1 2 145 200

G lass( 7类 ) 2 其余 76 138

Pim a( 2类 ) 1 0 268 500

Son ar( 2类 ) 1 2 97 111

W dbc( 2类 ) 2 1 212 357

D iabetes( 2类 ) 1 2 268 500

Veh icle( 4类 ) 1 其余 217 629

Thyroid( 3类 ) 3 其余 30 185

313 实验结果

通过以上处理可得到 8个不平衡数据集, 接着再用以下的方法分别对这 8个数据集产生各自的训练

集与测试集.

从表 2所示的不平衡数据集生成训练集 (由于本文要解决的是面向单个正类的不平衡问题, 所以训

练集的正类只包含一个样本 )和测试集的步骤:

( 1) 生成一个随机数.从表 2所示的数据集的正类中抽出一个样本作为训练集的正类,其余作为测试

集的正类.

( 2) 生成 Reduce个随机数. 从表 2所示的数据集的多数类中抽出 Reduce个样本作为测试集的负类,

其余作为训练集的负类.

本文要对单个正类进行过抽样, 产生 k个合成样本. 在这个实验中为了比较不同的值的效果,让 k分

)63)
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别取 6、9. 当 k取以上 2个不同值时, 分别对表 2中的 8个数据集按照上面所述的 2个步骤产生训练集和

测试集.由于随机抽样具有一定的随机性,为了避免这个问题, 重复抽样 10次, 这样每个不平衡数据集都

产生 10个训练集和 10个测试集. 分别用算法 FLDDWSPS对训练集进行训练,产生 10个分类器,再用相应

的测试集进行测试,求得正类的 10个 recall(简记为 R)、prec ision(简记为 P)、F-value(简记为 F)值, 分别

求得它们的平均值,结果见表 3.

表 3 实验结果

Tab le 3 Experim ental results

Datasets

K = 6 K = 9

FLD FLDDW SPS FLD FLDDWSPS

R P F R P F R P F R P F

L iv 01206 01884 01324 01545 01883 01670 01249 01908 01376 01518 01863 01636

G lass 01349 01888 01476 01578 01872 01693 01327 01870 01465 01621 01849 01715

Pim a 01195 01906 01316 01402 01880 01544 01186 01928 01296 01468 01883 01605
Son ar 01081 01859 01142 01332 01866 01471 01068 01954 01121 01348 01806 01484

W dbc 01363 110 0150 01664 01983 01790 01578 110 01719 01667 01970 01781

D iabetes 01231 01907 01355 01330 01854 01466 01279 01933 01415 01462 01890 01602

Veh icle 01282 01988 01428 01747 01932 01826 01311 0199 01465 01661 01890 01748

Thyroid 01648 01988 01776 01862 01852 01853 01714 110 01823 01931 0186 01891

  从表 3可以看出,与 FLD算法相比,本文提出的算法能够明显提高单个正类的分类性能. 从评价准则

可得知, F-value值能很好地反映少数类的整体分类性能, recall值能够较好地反映少数类的识别率. 而本

文提出的算法使 8个数据集的 F-value和 reca ll都有较大程度的提高, 其中分类性能提高最多的是数据集

V ehic le,当 k= 6时它的正类的 recall提高了 4615% , F-value提高了 3918%, precision却只降低了 516% .

而分类性能提高最少的Wdbc数据集当 k= 9时的 recall也提高了 819% , F-value提高了 612%, precision

仅降低了 310% .对以上多数数据集来说, 在 F-va lue和 recall得到很大程度提高的同时, prec ision却略微

有所降低.这是由于对单个正类进行过抽样, 生成 k个合成样本, 对正类来说, 增加了一些有用的样本信

息,所以正类的 reca ll值和 F-va lue值能够有所提高;而对负类来说,生成的 k个合成样本中有可能其中某

些样本位于两个类的实际分类界上, 对负类样本来说是噪音数据, 这样就有可能会把少数未标签的负类样

本误分为正类,导致正类的 prec ision略微有所降低.

4 结语

本文通过对加权 F isher线性判别模型 (WFLD )进行深入分析,发现对于正类只有一个样本的不平衡

数据集,该方法就不再适用,于是提出一种解决办法:对正类中仅有的一个样本进行抽样, 在负类中找出它

的 k个近邻, 依次对每个近邻按照一定的规则在它与单个正类的连线上合成新的样本, 把合成的 k个样本

添加到原始不平衡数据集中,再对数据集用WFLD模型进行训练. 实验表明, 本文提出的方法能较好地解

决WFLD模型所不适用的面向单个正例的不平衡分类问题, 使单个正例的识别率有了较明显的提高.
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