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摘　要：提出了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的两类非平衡大数据分类方法，该方法分为５步：（１）对

于每一个正类样例，用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ寻找其异类最近临；（２）在两个样例点之间的直线上生成若干个正类

样例；（３）以新的正类样例子集的大小为基准，将负类样例随机划分为若干子集；（４）用负类样例子集和

正类样例子集构造若干个平衡数据子集；（５）用平衡数据子集训练若干个分类器，并对训练好的分类器

进行集成。在５个两类非平衡大数据集上与３种相关方法进行了实验比较，实验结果表明本文提出的

优于这３种方法。
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引　　言

随着计算机网络、数据存储、云计算和社会计算等技术的快速发展，数据正以前所未有的速度在不

断地增长和积累，大数据处理已经成为学术界和工业界密切关注的问题。大数据是指具有海量（Ｖｏｌ

ｕｍｅ）、多模态（Ｖａｒｉｅｔｙ）、变化速度快（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）、蕴含价值高（Ｖａｌｕｅ）和可靠性高（Ｖｅｒａｃｉｔｙ）“５Ｖ”特征的

数据［１３］。目前，针对大数据分类的研究主要集中在如何处理大数据量上。解决问题的主流思路包括两

种：（１）并行化或分布式方法；（２）基于采样技术的方法。在第一种方法中，由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的

盛行，大数据分类的并行化或分布式方法基本上都是基于这种编程模型而提出的。例如，Ｂｅｃｈｉｎｉ等利

用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型对著名的关联规则挖掘算法ＦＰＧｒｏｗｔｈ进行并行化，以实现从大数据中挖掘关

联规则［４］。Ｚｈａｎｇ等将深度学习和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ结合起来，提出了受限波尔兹曼机的分布式学习框架
［５］，

可实现大数据环境中的深度学习。钱宇华等对大数据关联关系度量研究进行了全面的综述［６］，具有较

高的参考价值。吴启晖等对面向频谱大数据处理的机器学习方法进行了总结，分析了它们各自的特

点［７］。吉根林和赵斌综述了时空轨迹大数据模式挖掘与知识发现领域的研究进展［８］。亓峰等对未来大

数据环境下的配用电通信网虚拟网络架构及应用进行了研究［９］。第二种方法利用采样技术从大数据集

中选择一个子集代替原来的大数据集进行分类。Ｈｅ等利用不确定性分布，提出了一种从大数据中并行

随机采样的方法［１０］。与同类算法相比，该方法不仅可以保持原数据超曲面的一致性，而且可以获得非

常好的加速比、伸缩比和承载比。针对大数据的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习问题，Ｄｕｂｏｕｔ等提出了一种自适应

采样方法［１１］。该方法通过对基本分类器的统计边界行为建模，能够改进大数据Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成算法的性

能。文献［１２］对采样方法研究进行了较全面的综述，具有一定的参考价值。

在现实生活中，很多实际问题中要处理的大数据具有类别非平衡的特点。例如，网络入侵检测、信

用卡欺诈检测、恶劣天气预报和医疗诊断等问题。非平衡大数据分类使传统的分类算法面临新的挑战，

如何解决非平衡大数据分类问题已成为机器学习和数据挖掘领域的研究热点。处理类别非平衡问题的

常用方法大致可分为４类
［１３１５］：（ａ）数据级的方法，（ｂ）算法级的方法，（ｃ）代价敏感性方法，（ｄ）集成方

法。数据级的方法主要利用采样技术，包括对小类样本的随机上采样、对大类样本的随机下采样和基于

数据生成的混合采样等。Ｊａｐｋｏｗｉｃｚ等提出了基于随机化的上采样和下采样方法
［１３］，并从理论上证明

了“在采样之后的数据集合上学习，算法能够获得与原数据集合上等效的学习性能”。Ｗａｎｇ等针对近

邻分类器给出了基于特征空间相似性的合成上采样方法ＳＭＯＴＥ
［１６］。Ｂａｔｉｓｔａ等提出了基于压缩近邻规

则和数据清洗技术的上采样方法［１７］。２００６年Ｌｉｕ等提出了基于集成策略的独立下采样方法
［１８］。算法

级的方法主要利用归纳偏置、惩罚约束和调整类边界等机制对已有算法（如决策树、支持向量机等）进行

改进。代表性的工作包括 Ｑｕｉｎｌａｎ提出的通过调整决策树叶结点的概率估计来选择合适的归纳偏

置［１９］；Ｌｉｎ等提出的对不同类别的样例采用不同惩罚系数的支持向量机分类方法
［２０］等。代价敏感性方

法主要利用样例加权、贝叶斯风险理论等方法设计代价敏感性学习模型。代价敏感性学习的目的是最

小化标准数据挖掘或机器学习算法在训练集合上面的错分代价。研究结果表明：通过采用基于代价敏

感性方法构建的神经网络［２１］、支持向量机［２２］和决策树［２３］分别可以改善这些传统的数据挖掘和学习算

法在非平衡数据集合上的学习性能。集成方法主要包括代价敏感性集成方法和基于数据预处理的集成

方法。一般地，代价敏感性集成方法通过在ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的权更新公式中引入代价项完成，权更新规

则的不同，得到了不同的代价敏感性集成方法。代表性的工作包括Ｆａｎ等提出的ＡｄａＣｏｓｔ算法
［２４］；Ｓｕｎ

等提出的ＡｄａＣ狓（狓＝１，２，３）系列算法
［２５］；Ｔｉｎｇ提出的ＣＳＢ狓（狓＝１，２）系列算法

［２６］等。基于数据预处理

的集成方法大致又可分为３类：基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的方法、基于Ｂａｇｇｉｎｇ的方法和混合方法。基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
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的方法代表性的工作包括Ｃｈａｗｌａ等提出的ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ算法
［２７］；Ｓｅｉｆｆｅｒｔ等提出的Ｒｕｓｂｏｏｓｔ算法

［２８］

等。基于Ｂａｇｇｉｎｇ的方法代表性的工作包括 Ｗａｎｇ等提出的ＯｖｅｒＢａｇｇｉｎｇ算法和ＵｎｄｅｒＯｖｅｒＢａｇｇｉｎｇ算

法［２９］；Ｂａｒａｎｄｅｌａ等提出的ＵｎｄｅｒＢａｇｇｉｎｇ算法
［３０］等。混合算法代表性的工作包括Ｌｉｕ等提出的Ｅａｓｙ

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ算法和ＢａｌａｎｃｅＣａｓｃａｄｅ算法
［３１］。

上面这些算法都是针对中小型类别非平衡数据集提出的分类方法，对于类别非平衡的大型数据集，

上述算法的效率就会变得非常低，甚至不可行。针对这一问题，在两类分类的框架下，本文提出了一种

基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的两类非平衡大数据集成分类方法，并在５个类别非平衡的大型数据集上进

行了实验，实验结果证明本文提出的算法是解决两类非平衡大数据分类问题的一种有效方法。

１　基础知识

本节介绍将要用到的基础知识，包括 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［３２］和极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，

ＥＬＭ）
［３３］。ＥＬＭ用作分类器对数据进行分类。

１．１　犕犪狆犚犲犮狌犮犲

ＭａｐＲｅｃｕｃｅ
［３２］是针对大数据处理的一种并行编程框架，它的基本思想包括以下３个方面：

（１）ＭａｐＲｅｃｕｃｅ采用分治策略自动地将大数据集划分为若干子集，并将这些子集部署到不同的云计

算节点上，并行地对数据子集进行处理；

（２）基于函数编程语言ＬＩＳＰ的思想，ＭａｐＲｅｃｕｃｅ提供了两个简单易行的并行编程方法：Ｍａｐ和Ｒｅ

ｄｕｃｅ，用它们实现基本的并行计算；

（３）许多系统级的处理细节 ＭａｐＲｅｃｕｃｅ能自动完成，这些细节包括：

（ａ）计算任务的自动划分和自动部署；

（ｂ）自动分布式存储处理的数据；

（ｃ）处理数据和计算任务的同步；

（ｄ）对中间处理结果数据的自动聚集和重新划分；

（ｅ）云计算节点之间的通讯；

（ｆ）云计算节点之间的负载均衡和性能优化；

（ｇ）云计算节点的失效检查和恢复。

ＭａｐＲｅｃｕｃｅ处理数据的流程如图１所示。

图１　ＭａｐＲｅｃｕｃｅ处理数据的流程示意图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂｙＭａｐＲｅｃｕｃｅ

８１４ 数据采集与处理犑狅狌狉狀犪犾狅犳犇犪狋犪犃犮狇狌犻狊犻狋犻狅狀犪狀犱犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵Ｖｏｌ．３３，Ｎｏ．３，２０１８



图２　单隐含层前馈神经网络

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　极限学习机

ＥＬＭ
［３３］是黄广斌等提出的一种训练单隐含

层前馈神经网络（如图２所示）的简单而有效的

算法。ＥＬＭ随机生成输入层的权值和隐含层结

点的偏置，用分析的方法确定输出层的权值。与

其他的单隐含层前馈神经网络训练算法相比，

ＥＬＭ 的优点是不需要迭代调整权参数，具有非

常快的学习速度和非常好的泛化能力。而且，黄

广斌等证明了ＥＬＭ具有一致逼近能力
［３４］。

给定训练集犇＝｛（狓犻，狔犻）｜狓犻∈犚
犱，狔犻∈犚

犽｝，

１≤犻≤狀，具有犿个隐含层结点的单隐含层前馈

神经网络可表示为

犳（狓犻）＝∑
犿

犼＝１

β犼犵 狑犼·狓犻＋犫（ ）犼 　犻＝１，２，…，狀 （１）

式中：犵（·）是激活函数；狑犼＝（狑犼１，狑犼２，…，狑犼犱）
Ｔ 是输入层结点到隐含层第犼个结点的权向量；犫犼 是隐

含层第犼个结点的偏置，在ＥＬＭ中狑犼 和犫犼 是随机生成的；β犼＝（β犼１，β犼２，…，β犼犿）
Ｔ 是隐含层第犼个结点

到输出层结点的权向量，β犼 可通过给定的训练集用最小二乘拟合来估计，β犼 应满足

犳（狓犻）＝∑
犿

犼＝１

β犼犵 狑犼·狓犻＋犫（ ）犼 ＝狔犻　犻＝１，２，…，狀 （２）

式（２）可以写成如下的矩阵形式

犎β＝犢 （３）

其中

犎＝

犵狑１·狓１＋犫（ ）１ … 犵狑犿·狓１＋犫（ ）犿

  

犵狑１·狓狀＋犫（ ）１ … 犵狑犿·狓狀＋犫（ ）

熿

燀

燄

燅犿

β＝ β
Ｔ
１，β

Ｔ
２，…，β

Ｔ［ ］犿
Ｔ

犢＝ 狔
Ｔ
１，狔

Ｔ
２，…，狔

Ｔ［ ］狀
Ｔ

式中：犎是单隐含层前馈神经网络的隐含层输出矩阵，它的第犼列是隐含层第犼个结点相对于输入狓１，

狓２，…，狓狀 的输出，它的第犻行是隐含层相对于输入狓犻的输出。如果单隐含层前馈神经网络的隐含层结

点个数等于样例的个数，那么矩阵犎是可逆方阵。此时，用单隐含层前馈神经网络能零误差逼近训练

样例。但一般情况下，单隐含层前馈神经网络的隐含层结点个数远小于训练样例的个数。此时，犎不是

一个方阵，线性系统式（３）也没有精确解，但可以通过求解下列优化问题的最小范数最小二乘解来代替

式（３）的精确解，即

ｍｉｎ
β
＝‖犎β－犢‖ （４）

上式最小范数最小二乘解可通过下式求得，即

β^＝犎
＋犢

其中犎
＋是矩阵犎的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵。

极限学习机算法描述如下：

　　算法１：极限学习机算法

１．输入：训练集犇＝｛（狓犻，狔犻）｜狓犻∈犚
犱，狔犻∈犚

犽，１≤犻≤狀｝；激活函数犵；隐含层节点数犿。

２．输出：权值矩阵β^。

３．ｆｏｒ（犼＝１；犻≤犿；犼＝犼＋１）ｄｏ

９１４　翟俊海 等：基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的两类非平衡大数据集成分类



４．随机给定输入权值ω犼 和偏置犫犼；

５．ｅｎｄ

６．计算隐含层输出矩阵犎；

７．计算矩阵犎的广义逆矩阵犎
＋；

８．计算权矩阵β^＝犎
＋
犢；

９．输出权矩阵β^。

２　基于 犕犪狆犚犲犱狌犮犲和上采样的两类非平衡大数据集成分类

在两类分类的框架下，讨论类别非平衡大数据集分类问题。一般地，在非平衡学习中，样例数很少

图３　在正类样例与其负类最近邻的连

线上上采样若干正类样例

Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｓｏｍｅｐｏｉｎｔｓｏｎｔｈｅ

ｌｉｎｅｂｅｔｗｅｅｎｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅ

ａｎｄｉｔｓｎｅｇａｔｉｖｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ

ｂｏｒ

的类称为正类，样例数很多的类称为负类。两类非平衡大数据集

的大数据量主要体现在负类样例上。算法的基本思想描述如下：

首先，对于正类样例集合犛＋中的每一个正类样例，在负类样例集

合犛
－中用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ寻找其最近邻。然后，在两者之间的连线

上上采样若干正类样例点（如图３所示）。其次，以上采样后的正

类样例集合犛
＋包含的样例数｜犛

＋
｜＝狀

＋为基准，把负类样例集合

随机划分成狆＝
狀

狀
＋
个子集犛

－
１ ，犛

－
２ ，…，犛

－
狆
。其中，狀为原非平衡大

数据集包含的样例数。每个子集犛－
犻 （１≤犻≤狆）与犛

＋合并在一起

构成一个平衡数据子集犇犻＝犛
＋
∪犛

－
犻 （１≤犻≤狆）。在每一个平衡

数据子集犇犻（１≤犻≤狆）上，用极限学习机算法训练一个单隐含层

前馈神经网络分类器犔犻（１≤犻≤狆）。最后用简单的多数投票法对

狆个分类器进行集成，以分类新的样例。为描述方便，用（Ｂｉｎａｒｙ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｉｍｂａｌａｎｃｅｄｂｉｇｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅａｎｄｕｐｐｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ，ＢＥＣＩＭＵ）表示提出的算法，算法流程

图如图４所示。ＢＥＣＩＭＵ算法的伪码描述如算法２所示。

图４　ＢＥＣＩＭＵ算法的流程图

Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆＢＥＣＩＭＵａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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算法２的第３～７步实现正类样例的上采样。其中，第４步用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ寻找正类样例的异类最近

邻，整个算法的计算时间复杂度主要体现在这一步。假定云平台中有犿个计算节点，显然这一步的计

算复杂度为犗（狀）／犿。第５步在正类样例与其异类最近邻的连线上上采样，采样点的位置取决于参数

λ，λ取不同的值可得到不同的采样点。λ的值越小，上采样点越靠近正类样例点。算法的其他步骤易于

理解，不再赘述。

在算法２中，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数的设计如算法３和算法４所示。在算法３和算

法４中，〈犽１，狏１〉分别是〈起始偏移量，训练样本〉；〈犽２，狏２〉分别是〈ｖｅｃｔｏｒ〈欧式距离，训练样本类标志〉，

ＮｕｌｌＷｒｉｔａｂｌｅ〉；〈犽３，狏３〉分别是〈测试样本，测试样本的类标志〉。

算法２：ＢＥＣＩＭＵ算法

１．输入：两类非平衡大数据集犇＝犛＋
∪犛

－，｜犛
＋
｜＝狀

＋，｜犛
－
｜＝狀

－，狀＋狀
－；测试样例狓。

２．输出：狓的类标

３．ｆｏｒ（犻＝１；犻≤狀
＋；犻＝犻＋１）ｄｏ

４．　 对于每一个正类样例狓
＋
犻 ∈犛

＋，在犛－中用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ寻找其异类最近邻狓
－
犻 ；

５．　 按公式狓＝
狓
＋
犻 ＋λ狓

－
犻

１＋λ
，在狓＋犻 和狓

－
犻 之间的连线上，上采样若干正类样例点，设犛

＋
犻 表示上采样的

样例点的集合；

６．　　犛
＋
＝犛

＋
∪犛

＋
犻 ；

７．　ｅｎｄ

８．划分负类样例集合犛
－为狆个子集犛

－
１ ，犛

－
２ ，…，犛

－
犘 ；

９．ｆｏｒ（犻＝１；犻≤狆；犻＝犻＋１）ｄｏ

１０．　　构造狆个平衡数据子集犇犻＝犛
＋
∪犛

－
犻 ；

１１．　　在犇犻上，用极限学习机算法训练一个分类器犔犻；

１２．　ｅｎｄ

１３．　用多数投票法集成狆个训练好的分类器犔犻；

１４．　用集成系统预测测试样例狓的类标；

１５．　输出狓的类标。

算法３：Ｍａｐ函数

１．输出：〈犽１，狏１〉。

２．输出：〈犽２，狏２〉

３．／／遍历所有负类样例狓犻，取出其类标志ｌａｂｅｌ；

４．ｆｏｒ（犻＝１；犻≤狀；犻＝犻＋１）ｄｏ

５．　　ｌａｂｅｌＦｉｎｄＬａｂｅｌ（狓犻）；

６．　　　／／遍历正类样例狓，计算其与负类样例之间的欧式距离，并将结果存入Ｃｏｎｔｅｘｔ；

７．　　　ｆｏｒ（狓∈ｔｅｓｔｆｉｌｅ）ｄｏ

８．　　　　ＤｉｓｔａｎｃｅＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ（狓－狓犻）；

９．　　　　Ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｖｅｃｔｏｒ〈Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｌａｂｅｌ〉，ＮｕｌｌＷｒｉｔａｂｌｅ）；

１０．　　　ｅｎｄ

１１．ｅｎｄ

１２．输出〈犽２，狏２〉。

算法４：Ｒｅｄｕｃｅ函数

１．输出：〈犽２，狏２〉

１２４　翟俊海 等：基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的两类非平衡大数据集成分类



２．输出：〈犽３，狏３〉

３．　／／将ｖｅｃｔｏｒ（Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｌａｂｅｌ）添加到Ａｒｒａｙｌｉｓｔ中；

４．　ＡｒｒａｙＬｉｓｔ（Ｖｅｃｔｏｒ〈Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｌａｂｅｌ〉）；

５．　／／对Ａｒｒａｙｌｉｓｔ中所有元素执行排序操作；

６．　Ｓｏｒｔ（ＡｒｒａｙＬｉｓｔ）

７．　／／将最近邻添加到ｒｅｓｕｌｔ中；

８．　ＮｅｗＡｒｒａｙＬｉｓｔｒｅｓｕｌｔ；

９．　ｒｅｓｕｌｔ．ａｄｄ（ＡｒｒａｙＬｉｓｔ．ｇｅｔ（１））；

１０．　／／应用最近邻算法，结果存入Ｃｏｎｔｅｘｔ中；

１１．　Ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（狓，犖犖（ｒｅｓｕｌｔ））；

１２．　输出〈犽３，狏３〉

３　实验结果

为了验证提出的算法的有效性，在５个非平衡大数据集上进行了实验，分别与ＳＭＯＴＥＶｏｔｅ，

ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ和ＳＭＯＴＥＢａｇｇｉｎｇ３种算法
［３５］进行了比较。实验所用的云计算平台及各个节点的配置

分别列表１和表２中。

表１　实验所用云计算平台的配置

犜犪犫．１　犆狅狀犳犻犵狌狉犪狋犻狅狀狅犳犮犾狅狌犱犮狅犿狆狌狋犻狀犵

狆犾犪狋犳狅狉犿

配置项 配置信息

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ Ｕｂｕｎｔｕ１３．０４

Ｈａｄｏｏｐ Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２

ＪＤＫ ＪＤＫ７ｕ７１ｌｉｎｕｘｉ５８６

Ｅｃｌｉｐｓｅ ＥｃｌｉｐｓｅｊａｖａｌｕｎａＳＲ１ｌｉｎｕｘ

表２　云计算平台节点的配置

犜犪犫．２　犖狅犱犲狊犮狅狀犳犻犵狌狉犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犮犾狅狌犱犮狅犿狆狌狋犻狀犵狆犾犪狋

犳狅狉犿

配置项 配置信息

ＣＰＵ ＩｎｔｅｒＸｅｏｎＥ５４６０３ｗｉｔｈｔｗｏｃｏｒｅｓ，２．０ＧＺ

内存 ８ＧＢ

网卡 Ｂｒｏａｄｃｏｍ５７２０ＱＰ１Ｇｂ

硬盘 １ＴＢ

　　实验所用的５个非平衡大数据集分别记为Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ和Ｅ。数据集Ａ是由 ＵＣＩ数据集Ｓｋｉｎ＿ｓｅｇ

ｍｅｎｔ变换而来，包含３６７９个正例和１１４０３９个负例；数据集Ｂ由ＵＣＩ数据集 ＭｉｎｉＢｏｏＮＥ变换而来，包

含４８００个正例和１９６５５５个负例；数据集Ｃ由 ＵＣＩ数据集Ｃｏｄ＿ｒｎａ变换而来，包含７７４２个正例和

３２８１６８个负例；数据集Ｄ是一个人工数据集，包含１５０个正例和３２１１９１个负例。数据集Ｅ是一个２类

二维服从高斯分布的人工数据集，包含４００万个样例。其中，正类样例所占比例为１％。两类服从的高

斯分布为

狆（狓狘ω犻）～犖（μ犻，Σ犻）　　犻＝１，２ （５）

其中参数如表３所示。

表３　两个高斯分布的均值向量和协方差矩阵

犜犪犫．３　犕犲犪狀狏犲犮狋狅狉狊犪狀犱犮狅狏犪狉犻犪狀犮犲犿犪狋狉犻犮犲狊狅犳狋狑狅犌犪狌狊狊犻犪狀犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狊

犻 μ犻 Σ犻

１
１．０

１．
（ ）
０

０．６ －０．２

－０．２ ０．
（ ）

６

２
２．５

２．
（ ）
５

０．２ －０．１

－０．１ ０．
（ ）

２
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图５　混淆矩阵

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

　　对于两类非平衡分类问题，设Ｔ和Ｆ分别表示实际的正类

类标和负类类标，Ｙ和Ｎ分别表示预测的正类类标和负类类标，

混淆矩阵的定义如图５所示。常用的评价两类非平衡分类算法

性能的指标有精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、几何均值（Ｇ

ｍｅａｎ）和Ｆ度量（Ｆｍｅａｓｕｒｅ），它们的定义如下。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＹ

ＴＹ＋ＴＮ
（５）

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＹ

ＴＹ＋ＦＹ
（６）

Ｇｍｅａｎ＝
ＴＹ

ＴＹ＋ＦＹ
×

ＦＮ

ＦＮ＋槡 ＴＮ
（７）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝
（１＋β）

２
×Ｒｅｃａｌｌ×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

β
２
×Ｒｅｃａｌｌ×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（８）

其中β是一个参数。因为Ｇｍｅａｎ从真阳性率和假阴性率两方面度量了两类非平衡分类算法的性能，所

以本文用它作为评价指标。与ＳＭＯＴＥＶｏｔｅ，ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ和ＳＭＯＴＥＢａｇｇｉｎｇ三种算法比较的实验

结果如表４所示。

表４　本文算法与３种算法比较的实验结果

犜犪犫．４　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犪犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺狅狋犺犲狉狋犺狉犲犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

算法 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ

本文算法 ０．８６１１ ０．９１１８ ０．９２３３ ０．９１３４ ０．８８６４

ＳＭＯＴＥＶｏｔｅ ０．８３５１ ０．９０１９ ０．８８４２ ０．９１０６ ０．８５２３

ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ ０．８３６４ ０．９１００ ０．９０００ ０．８９９７ ０．８６１９

ＳＭＯＴＥＢａｇｇｉｎｇ ０．８５２４ ０．９０２０ ０．９１１１ ０．９１３３ ０．８４３１

在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下，对提出的算法还进行了加速比的比较，即对于相同的数据集在计算节点不

同时速度差异，实验结果如表５所示。

表５　加速比的实验结果

犜犪犫．５　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狊狆犲犲犱狌狆

节点数 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ

２ ６７０．４ ９４７．２ １６６０．４ １４２７．４ １５５５．１

３ ５０２．１ ７０６．８ １１３７．７ １０２７．７ １１４９．２

４ ４０９．４ ５７８．９ ９５６．９ ８５６．４ ９８９．５

５ ３７５．４ ５１０．１ ８７７．６ ７４４．７ ８６１．７

从表４的实验结果可以看出，本文算法的Ｇｍｅａｎ值均高于其他３种算法。其原因是ＳＭＯＴＥ算法

仅在同类近邻的连线上采样一个样例点；而本文算法在正类样例与其异类最近邻的连线上采样多个样

例点，可以扩大正类样例的学习域。从表５的实验结果可以看出，本文算法的加速比也很明显。因此，

从这两方面看，本文提出的算法是比较有效的。

４　结束语

针对两类非平衡大数据分类问题，提出了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的集成分类算法。该算法

利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行计算机制，寻找每一个正类样例的负类最近邻，并在每一个正类样例与其异类

３２４　翟俊海 等：基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和上采样的两类非平衡大数据集成分类



最近邻的连线上采样若干个正类样例点，采样点的个数由用户控制，具有较强的自适应性。另外，本文

提出的算法并行计算每一个正类样例到每一个负类样例的距离，极大地降低了计算时间复杂度。在５

个数据集上与ＳＭＯＴＥＶｏｔｅ，ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ和ＳＭＯＴＥＢａｇｇｉｎｇ三种同类方法进行了实验对比，实验

结果证明本文提出的方法优于这３种方法。本文提出的算法具有如下两个特点：（１）算法在正类样例与

其异类最近邻的连线上采样多个样例点，这样可以扩大正类样例的学习域；（２）算法具有较好的加速比

和较高的分类精度。未来进一步的工作包括：（１）在更多、更大的数据集上实验，并对实验结果进行统计

分析；（２）将本文提出的算法扩展到多类非平衡问题。
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