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摘　 　 　 要: 针对分类算法在非平衡数据集的情况下分类性能不理想的问题ꎬ总结了常见的数据平衡化方

法ꎬ包括改造数据集与改进算法ꎬ提出一种全新的基于最大平衡度的自适应随机抽样算法ꎬ进一步优化了随机

森林算法的分类效果. 将其应用在随机森林算法的数据预处理阶段ꎬ并通过实验证明了该随机抽样方法的有

效性ꎬ在合理的整体精度范围内能够较好地处理非平衡数据. 产生的新数据比较拟合初始数据ꎬ能够提高分类

器处理非平衡数据的能力.
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　 　 在处理非平衡数据集时ꎬ基于监督式学习的

随机森林算法在分类性能方面并不理想ꎬ主要表

现为分类结果集中ꎬ各个类别的分类错误情况参

差不齐ꎬ即对于不同类别的分类ꎬ分类错误的情况

差异较明显. 国内外学者针对非平衡数据的处理

进行了优化[１ － ３]ꎬ本文在经典优化方法基础上ꎬ提
出了一种新的随机抽样方法ꎬ以解决训练数据集

的平衡性问题ꎬ进而使得随机森林算法的分类效

果显著提高. 本文所提出的算法是基于最大平衡

度的自适应随机抽样算法ꎬ应用于随机森林算法

的预处理阶段. 值得注意的是ꎬ数据训练集的平衡

度与各个类别的分类错误程度成反比ꎬ一般情况

下与整体分类的错误程度成正比ꎬ即训练集数据

越平衡ꎬ各类别的分类错误会越小ꎬ而普遍情况

下ꎬ整体的分类错误会增加.
非平衡数据的产生无非是数据本身就是非平

衡的或者是平衡数据在后天因为某些限制被重新

划分后变成了非平衡数据. 针对本身就是非平衡

数据的情况而言ꎬ多数情况是在数据集中有至少

一个类别中的数据是比较少的ꎬ而对于这些数据

较少的类别也正是分类器最关心的ꎬ比如癌症数

据监测[１]、交通异常数据的检测、信用额度异常



　 　

检测等. 对于后天产生的非平衡数据集ꎬ较为常见

的是在解决多分类问题时ꎬ如由于支持向量机[２]

的限制ꎬ需要将多分类转换为二分类问题ꎬ这就导

致了二分类训练的数据集是非平衡的.

１　 数据平衡化方法

非平衡数据集在数据训练、分类等过程中带

来很多问题ꎬ平衡化这些非平衡数据是较为重要

的ꎬ对于数据平衡化的方法ꎬ可以从改造数据集使

其变得平衡[３] 或通过算法对数据进行改造使之

平衡化这两方面进行.
１􀆰 １　 改造数据集

改造初始数据集中的数据分布ꎬ使其从非平

衡状态转变为平衡状态ꎬ是处理非平衡数据集较

为常见也是最为直观的方法. 数据分布的平衡性

可以通过保持高频数据的采样频率ꎬ以及增加低

频数据的采样范围来进行判断. 过采样及欠采样

这两种随机采样方法为较常用的方法.
欠采样方法指的是从上向下地随机删除一些

高频数据ꎬ直到每个类别中的数据数目达到平衡.
过采样方法的最终目的也是为了让各个类别中的

数据一致ꎬ使数据具有平衡性ꎬ满足传统算法对数

据的需求ꎬ只不过是采用随机复制低频数据的方

法. 这两种方法虽然可以满足数据的平衡性ꎬ但是

也会让数据集出现新的问题ꎬ比如对于欠采样方

法ꎬ因为是随机删除数据ꎬ在数据处理过程中加深

数据稀疏度的同时也可能删除某些重要的高频数

据. 对于过采样算法ꎬ复制增加的低频数据可能会

没有任何作用ꎬ几乎无法在本质上解决数据不平

衡的问题.
对于欠采样和过采样方法的不足ꎬ文献[４]

详细阐述了改进的方法ꎬ通过构造数据ꎬ改善数据

的稀疏性的同时增加数据的平衡性ꎬ避免了随机

性盲目抽取的缺点. 本文也根据该思想进行了改

进ꎬ提出了适用于非平衡数据的自适应随机抽样

方法.
１􀆰 ２　 改造算法

改进算法处理数据集非平衡问题ꎬ往往会给

每个数据赋予一个权重ꎬ以适应不同的类别ꎬ如
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法. 代价敏感[５] 方法是一个较为常见

的算法改进ꎬ在处理非平衡数据时ꎬ针对不同的类

别赋予不同的错分惩罚值ꎬ在下次迭代的过程中ꎬ
这些惩罚值较高的数据样本会被着重处理ꎬ这样

低频的分类样本就会获得较高的关注ꎬ从而提高

低频分类的分类精度.

但是对于这类赋予错分惩罚值的方法ꎬ惩罚

值的给定仍没有一个很好的策略.

２　 基于最大平衡度的自适应随机抽
样算法

２􀆰 １　 平衡度定义

数据的平衡性在二分类的情况下是非常直观

的. 若两个类别的样本数目基本一致ꎬ即可判断数

据集具有良好的平衡性. 本文所要讨论的是多分

类问题中的数据平衡问题ꎬ根据统计学中的标准

差概念ꎬ引出了本文对于数据集平衡度(Ｂａｌ)的

定义:

Ｂａｌ(Ｓ) ＝ －
∑ ｋ

ｉ ＝１
(ｃｉ － 􀭰ｃ) ２

ｋ . (１)

其中:ｋ 为样本类别数目ꎻ ｃｉ 为 ｉ 类别的数据数

目ꎻ􀭰ｃ 为所有类别中样本数目的均值ꎬ定义如下:

􀭰ｃ ＝
∑ ｋ

ｉ ＝１
ｃｉ

ｋ . (２)

由式(１)可知ꎬＢａｌ 强依赖于数据集的大小ꎬ
将 Ｂａｌ(Ｓ)除以“不同类别样本数目的平均值”ꎬ从
而实现了归一化.

Ｂａｌａｎｃｅ(Ｓ) ＝ Ｂａｌ(Ｓ)
􀭰ｃ . (３)

数据集的平衡度(Ｂａｌａｎｃｅ)与类别样本数目

的标准差成反比ꎬ与数据稳定程度成正相关. 即平

衡度越大ꎬ数据集越平衡ꎬ越稳定ꎬ类别样本数目

的标准差越小. 这也恰恰说明通过最大化平衡度

的方法来使数据达到平衡状态是可行的. 本文对

方法的改进就是以数据集的平衡度为基础的ꎬ并
提出了一个基于最大平衡度的自适应随机抽样算

法(ＡＲＳＡ － ＢＭ) .
根据 ＩＤ３ 算法的思想ꎬ参考信息熵与信息增

益的相关内容ꎬ本文提出了可以作为待构造类别

选择标准的平衡度增益的相关概念. 进行每次随

机采样时ꎬ平衡度最大的类别因为其平衡度增益

也是最大的ꎬ故将此类别将作为待构造类别. 平衡

度增益的定义如下.
Ｇａｉｎ(Ｓꎬｙ)＝

Ｂａｌａｎｃｅ(Ｓ∪{( ｘ^ꎬｙ)}) － Ｂａｌａｎｃｅ(Ｓ) . (４)
式(４)中的( ｘ^ꎬｙ)代表新构造出的数据样本ꎬ

这个数据样本的类别是以 ｙ 命名的.
对于每次随机采样ꎬ都需要利用式(４)求得

平衡度最大的类别ꎬ所以给出计算平衡度率最大

的类别的公式:
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ａｒｇｍａｘＢａｌａｎｃｅ(Ｔꎬｋ) ＝
ａｒｇｍａｘｙ∈(１ꎬ􀆺 ꎬｋ)Ｂａｌａｎｃｅ(Ｔ∪{( ｘ^ꎬｙ)}) . (５)

其中( ｘ^ꎬｙ)代表了新构造出的数据样本ꎬ这个数

据样本的类别是以 ｙ 命名的.
２􀆰 ２　 ＡＲＳＡ －ＢＭ 算法介绍

ＳＭＯＴＥ 算法[６]是处理二分类问题中数据不

平衡的经典算法之一. 但是对于多分类问题中的

非平衡数据ꎬＳＭＯＴＥ 算法却无法直接使用ꎬ而且

ＳＭＯＴＥ 算法仍存在一些不足和缺陷[７]ꎬ如:构造

新数据时ꎬ仅仅考虑低频类别数据的复制ꎬ而忽略

了构造高频数据样本的概率ꎻＳＭＯＴＥ 算法在构

建低频类别数据时ꎬ有很大概率选择了低频数据

中的噪声数据或边界数据. 由此可见ꎬＳＭＯＴＥ 算

法还无法处理随机森林多分类问题中的非平衡

数据.
本文根据 ＳＭＯＴＥ 算法的思想ꎬ对过采样方

法进行优化ꎬ提出了最大平衡度的自适应随机抽

样(ＡＲＳＡ － ＢＭ)算法. 该算法的主要目的是对随

机森林算法中的非平衡数据集进行预处理ꎬ使之

平衡化. ＡＲＳＡ － ＢＭ 算法根据式(１)中对数据集

平衡度的定义ꎬ提出了抽样要使得平衡度最大化

这个主要目标. 为了达到这个目标ꎬ采用了自适应

反馈机制ꎬ取缔了盲目随机抽样的过程ꎬ而是在抽

样过程中一致关注最大化平衡度类别的反馈

信息.
２􀆰 ３　 ＡＲＳＡ －ＢＭ 算法描述

ＡＲＳＡ － ＢＭ
输入:Ｍ—初始数据集ꎬｂ—数据集平衡度目标值(初始
值为 ０)
输出:Ｔ—平衡化数据集
１　 Ｔ←Ｍ
２　 ｔｂ←Ｂａｌａｎｃｅ(Ｔ)
３　 ｗｈｉｌｅ( ｔｂ > ｂ)
４　 　 　 ｉ←ａｒｇｍａｘＢａｌａｎｃｅ(Ｔꎬｋ)
５　 ( ｘ^ꎬｉ) ←ｃｒｅａｔｅＮｅｗ(Ｔꎬｉ)
６　 　 Ｔ←Ｔ∪{( ｘ^ꎬｉ)}
７　 　 ｔｂ←Ｂａｌａｎｃｅ(Ｔ)
８　 ｅｎｄｗｈｉｌｅ
９　 ｒｅｔｕｒｎ Ｔ

　 　 在上述的算法框架中ꎬ通过第 ３ 步可以设定

关于平衡度的阈值以达到自适应采样的目的ꎬ通
过第 ４ 步进行自适应反馈ꎬ选择当前平衡度增益

最大的类别. 通过第 ３ 步和第 ４ 步可以提升数据

集的平衡度.
数据集平衡度并不能满足算法的需求ꎬ还需

要通过 ｃｒｅａｔｅＮｅｗ 函数构造新的样本.

ｃｒｅａｔｅＮｅｗ

输入:数据集 Ｔꎬ新构造样本的类别 ｉ
输出:构造出的新样本( ｘ^ꎬｉ)
１　 Ｘｉ←{ｘ ｜ (ｘꎬｉ)∈Ｔ}
２　 􀭰ｘ←Ｃｅｎｔｅｒ(Ｘｉ) / /计算 Ｘｉ 样本集合的中心 􀭰ｘ
３　 ｘ←ＲａｎｄｏｍＳｅｌｅｃｔ(Ｓｉ)
４　 ｘ^← ｘ ＋ ｒａｎｄｏｍ(０ꎬ１)􀅰(􀭰ｘ － ｘ)
５　 ｒｅｔｕｒｎ( ｘ^ꎬｉ)

　 　 在 ｃｒｅａｔｅＮｅｗ 函数中ꎬ通过第 ３ 步与第 ４ 步

可以保证新样本的随机性. 而且第 ４ 步也避免了

随机差值的盲目性ꎬ减少了噪声数据与边界数据.

３　 ＡＲＳＡ － ＢＭ 算法实验分析

３􀆰 １　 性能指标与评估方法

在以往平衡度测量的过程中ꎬ往往采用信息

熵来判定平衡度. 但是信息熵对于指标值变动较

小或指标值变动不规律的情况有很大的局限ꎬ而
且对于单位指标的时间序列数据稀疏的情况ꎬ测
量结果也不理想. 而且在非平衡数据的分类问题

中ꎬ数据稀疏的类别可能具有更多的价值ꎬ在此情

况下ꎬ信息熵作为测量标准也是不适合的.
二分类的分类性能评价指标包括分类精确

度、分类准确率、平均召回率、宏平均召回率以及

宏平均精确度[８] 等ꎬ在这些指标中召回率越高ꎬ
精确度的值就越低ꎬ反之召回率越低ꎬ精确度的值

就越高ꎬ综合以上两个评测指标ꎬ定义了 Ｆ１ 指标

用于整体的评测:

Ｆ１ ＝ ２􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ . (６)

Ｆ１ 指标对于非平衡数据集而言是一个很有

效的评价指标[９]ꎬ但是 Ｆ１ 无法适用于数据集大

于两个类别的多分类问题. 因此在多分类问题中ꎬ
本文定义了两个指标用来评测分类性能ꎬＦ１( ｉ)
为类别 ｉ 的 Ｆ１ 指标值ꎬＭａｃｒｏ＿Ｆ１ 表示所有类别

的 Ｆ１ 指标值的平均值ꎬ这两个评测指标的公式

如下:

Ｆ１( ｉ) ＝ ２􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ( ｉ)􀅰Ｒｅｃａｌｌ( ｉ)
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ( ｉ) ＋ Ｒｅｃａｌｌ( ｉ) ꎬ (７)

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
Ｆ１( ｉ) . (８)

分类器评估方法多数是将数据集分为两部

分ꎬ一部分数据集用来训练ꎬ另一部分数据集用于

测试模型. 交叉验证法(ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＣＶ)和预

留法(ｈｏｌｄｏｕｔ)也是这样处理数据集的. 这两种方

法是较为常见的分类器评估方法. ＣＶ 方法[１０] 是

由统计学家 Ｓｅｙｍｏｕｒ Ｇｅｉｓｓｅｒ 提出的ꎬ主要用于评
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估算法的性能与泛化能力ꎬ在一定程度上减少了

过拟合现象.
ＣＶ 方法在评估算法时ꎬ需要不停地将数据

集进行划分ꎬ一部分用来测试ꎬ一部分用来训练ꎬ
这就导致评估过程的计算复杂度与空间复杂度增

加ꎬ降低了评估的运行效率. 对于预留方法ꎬ会以

一定的比例将原始数据集分为两部分ꎬ分别作为

训练集与测试集ꎬ由于其操作简单而且运行效率

高ꎬ所以本文采用预留法作为评估方法之一. 本文

将原始数据集以 ７∶ ３ 的比例进行分割ꎬ其中 ７０％
的数据作为训练集ꎬ其余的作为测试集.

无论针对哪种分类算法的评估方法ꎬ其实质

是评估算法的泛化能力ꎬ即评判算法过拟合或欠

拟合的程度. 泛化能力越高ꎬ对于其他数据集的分

类结果也更容易符合预期标准. 泛化误差描述了

这种真实数据下分类误差的情况. ＴｒｅｅＢａｇｇｉｎｇ 算

法是随机森林算法的基础ꎬ总数据集随机抽样获

得了每棵树的训练集ꎬ每个样本被抽取的概率约

为 ６３％ 左右ꎬ剩余的 ３７％ 数据是无法被抽取出来

的ꎬ这些无法抽取的数据称为 ＯＯＢ 数据. 这些数

据不能以训练数据的形式存在ꎬ而是被用来进行

模型测试. 这样就可以运用较少的数据进行算法

泛化能力的评估. ＯＯＢ 误差评估方法保留 ＣＶ 方

法中精度与粒度的同时ꎬ也获得了预留法的验证

效率. ＯＯＢ 误差估计法也被本文用来作为评估方

法之一.
３􀆰 ２　 实验数据集

实验采用了搜狗实验室的 ＳｏｇｏｕＣ 数据集作

为算法的实验数据. 数据包括了数十种类别数据

以及十万篇文本数据ꎬ主要来源于搜狗新闻网站

的文本信息(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｓｏｇｏｕ. ｃｏｍ / ｌａｂｓ / ｄｌ / ｃ.
ｈｔｍｌ) .

提供的初始数据集是较为平衡的数据集ꎬ为
了达到非平衡数据集的状态ꎬ要对数据进行不放

回抽样等预处理过程. 将初始完整数据集、抽样后

的非平衡数据集以及算法平衡化的非平衡数据集

进行比较ꎬ判断本文所提出算法是否具有在保证

分类性能的前提下解决数据平衡性的能力.
３􀆰 ３　 实验结果与分析

本文将原始数据集以 ７∶ ３ 的比例进行分割ꎬ
其中 ７０％ 的数据作为训练集 Ｓｏｒｇꎬ其余的作为测

试集. 按照这种数据分配进行预留法的评估ꎬ以分

类准确度 Ｆ１( ｉ)、宏平均指标 Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１、宏平均

精确度、ＯＯＢ 误差以及测试集误差等作为评价

指标.
将预处理后得到的非平衡数据集 Ｓｕｂ 通过

ＡＲＳＡ － ＢＭ 算法进行平衡化ꎬ可以获得一个保证

了分类性能的新的平衡数据集 Ｓｂ . 因此可以将

ＳｏｒｇꎬＳｕｂꎬＳｂ 这三个数据集用于分类性能的评估.
本文进行多次实验ꎬ将获得的多个数据集的

评价数据取平均值作为最终评价数据ꎬ以减小随

机森林的随机性给实验结果造成的随机误差.
在本次试验中ꎬ选定 １０ 个类别ꎬ２５０ 个最大

深度为 １０ 的构建树ꎬ特征子集以平方根的形式作

为选择策略ꎬ并以 Ｇｉｎｉ 指标作为节点的分裂策

略ꎬ样本共有 ２６２ １４４ 个特征维度. 测试结果如图

１ ~ ６ 所示.

图 １　 数据集平衡性对分类准确度的影响
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

图 ２　 数据集平衡性对 ＯＯＢ误差的影响
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ＯＯＢ ｅｒｒｏｒ

图 ３　 数据集平衡性对测试集分类误差的影响
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

通过实验结果可以发现ꎬ分类精确度与数据

集的大小是成负相关的ꎬＯＯＢ 误差与测试集的分

类误差是正相关的. 由图 １ ~ ３ 可知ꎬ当数据集大

小为 １００ 时ꎬ分类准确度达到最高值ꎬ但是误差值

是最高的ꎬ所以其泛化能力也是最低的ꎬ这就表明

模型出现了过拟合的现象. 由图 ２ 与图 ３ 可知ꎬ当
数据的规模大于 ５０００ 后ꎬ分类误差以及泛化误差

５９７第 ６ 期 　 　 　 董立岩等: 基于最大平衡度的自适应随机抽样算法



　 　

呈下降趋势ꎬ且小于 ５０％ ꎬ表明模型具有了较好

的泛化能力.

图 ４　 数据集平衡性对宏平均召回率的影响
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｃｒｏ＿Ｒｅｃａｌｌ

图 ５　 数据集平衡性对宏平均精确度的影响
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｃｒｏ＿

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

图 ６　 数据集平衡性对宏平均 Ｆ１ 的影响
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

实验结果表明ꎬ本文提出的 ＡＲＳＡ － ＢＭ 算

法ꎬ提升了宏平均精确度、宏平均召回率、整体评

测指标 Ｆ１ 这三个评价指标. 初始训练集以及平

衡化后的非平衡数据集在 ＯＯＢ 误差与训练集分

类误差上趋势一致ꎬ表明 ＡＲＳＡ － ＢＭ 算法在保

证分类性能的前提下可以解决数据平衡性问题.
总之ꎬ本文提出的 ＡＲＳＡ － ＢＭ 不仅可以用

于二分类问题ꎬ对于多分类问题也有很好的实验

效果. 而且可以在不影响分类性能的情况下ꎬ解决

数据不平衡的问题ꎬ生成的平衡化数据可以很好

拟合初始数据ꎬ分类性能还有所提高.

４　 结　 　 语

本文通过分析现有数据平衡化方法的不足ꎬ
提出了一种基于最大平衡度的自适应随机采样算

法ꎬ将搜狗文本分类语料库中数据预处理后作为

实验数据. 实验结果表明ꎬ本文提出的算法可以提

高随机森林算法在处理非平衡数据情况下的分类

性能.

参考文献:

[ １ ]　 Ｇｒａｙ Ｋ ＲꎬＡｌｊａｂａｒ ＰꎬＨｅｃｋｅｍａｎｎ Ｒ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ￣
ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ [ Ｊ ] . ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅꎬ ２０１３ꎬ ６５ ( １ ):
１６７ － １７５.

[ ２ ]　 Ｌｉ Ｘꎬ Ｇｕｏ Ｙ. Ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｔｈｉｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ２０１３:１４７９ － １４８５.

[ ３ ]　 Ｇａｌａｒ Ｍꎬ Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ Ａꎬ Ｂａｒｒｅｎｅｃｈｅａ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＵＳＢｏｏｓｔ:
Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈｌｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ￣ｓｅｔｓ ｂｙ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ[ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ２０１３ꎬ
４６(１２):３４６０ － ３４７１.

[ ４ ]　 Ｚｈｕ Ｑꎬ Ｃａｏ Ｓ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ￣ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ[Ｃ] / / １０ｔｈ ＡＣＩＳ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｓꎬ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ａｎｄ Ｐａｒａｌｌｅｌ / Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｄａｅｇｕꎬ２００９:７７ － ８２.

[ ５ ]　 Ｈｓｕ Ｊ ＬꎬＨｕｎｇ Ｐ ＣꎬＬｉｎ Ｈ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｕｎｄｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｃｏｓｔ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０１５ꎬ３９(４):１ － １３.

[ ６ ]　 Ｓａｒａｋｉｔ ＰꎬＴｈｅｅｒａｍｕｎｋｏｎｇ ＴꎬＨａｒｕｅｃｈａｉｙａｓａｋ Ｃ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ＹｏｕＴｕｂｅ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ
ＳＭＯＴＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｃ] / / ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
( ＩＣＡＩＣＴＡ) . Ｃｈｏｎｂｕｒｉꎬ２０１５:１ － ５.

[ ７ ]　 Ｏｎｏ ＳꎬＭａｔｓｕｙａｍａ Ｈꎬ Ｆｕｋｕｉ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｒｒｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｏｃｅａｎｉｃ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｌａｂｅｌｉｎｇ [ Ｃ ] / /
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ (ＤＳＡＡ) . Ｐａｒｉｓꎬ２０１５:１ － ８.

[ ８ ]　 Ｋｒｅｍｉｃ ＥꎬＳｕｂａｓｉ Ａ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ＳＶＭ
ｉｎ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒａｂ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ１３(２):２８７ － ２９３.

[ ９ ]　 Ｍａｒａｔｅａ ＡꎬＰｅｔｒｏｓｉｎｏ ＡꎬＭａｎｚｏ Ｍ. Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｃａｌｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１４ꎬ２５７:３３１ － ３４１.

[１０] Ｇｅｉｓｓｅｒ Ｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｒｅｕｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ１９７５ꎬ７０(３５０):３２０ － ３２８.

６９７ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ３９ 卷


