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摘  要: 稀有类检测的目标是为无类别标签的数据集中的每个类,特别是仅含少量数据样本的稀有类,寻找到至

少一个数据样本以证明数据集中存在这些类.该技术在金融欺诈检测及网络入侵检测等现实问题中具有广泛的应

用场景.但是,现有的稀有类检测算法往往存在以下问题:(1) 时间复杂度比较高;或(2) 对原始数据集需要一定的先

验知识,如数据集中各类数据样本所占比例等.提出了一种基于 k 邻近图的无先验快速稀有类检测算法 KRED,通过

利用稀有类数据样本在小范围内紧密分布所造成的与周边数据分布的不一致性来定位稀有类.为此,KRED 将给定

数据集转化为 k 邻近图,并计算图中各顶点入度和边长的变化.最后,将以上变化最大的顶点对应的数据样本作为稀

有类的候选样本.实验结果表明:KRED 有效提高了发现数据集中各个类的效率,明显缩短了算法运行所需时间. 
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Abstract:  Rare category detection aims at finding at least one data example for each class in an unlabeled data set to prove the existence 
of these classes, especially the rare classes (a.k.a. rare categories) that have only a few data examples. It has various applications in the 
fields like financial fraud detection and network intrusion detection. Nevertheless, the existing approaches to this problem suffer either in 
terms of time complexity or the requirements for prior information about data sets (e.g., the proportion of data examples in each class). In 
this paper, a prior-free and efficient algorithm, called KRED is proposed for rare category detection. The algorithm explores the changes 
on local data distribution caused by the presence of the compact clusters of rare classes. To this end, it transforms a data set into a 
k-nearest neighbor graph, and investigates the variations in both edge lengths and in-degrees between the nodes. Finally, nodes with the 
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maximal variations are selected as the candidate data examples of rare classes. Experimental results show that KRED effectively improves 
the efficiency of discovering new classes in data sets, and notably reduces the execution time. 
Key words:  rare category detection; k-nearest neighbor graph; data distribution; variation coefficient; in-degree 

稀有类检测旨在发现无类别标签数据集中存在哪些类,特别是哪些稀有类.这是因为这些稀有类虽然数据

样本较少,但往往比占据数据集数据样本绝大多数的主要类更具有现实意义,更值得被进一步研究[1].例如:在海

量金融交易记录中,有时隐藏着少量利用金融系统的漏洞或采取欺诈手段进行的不合法交易[16];在海量正常网

络访问中,存在少量的恶意网络行为[17].除可以用于以上实际问题,稀有类检测还能从给定的无类别标签数据集

获得少量已分类数据样本,因此,其检测结果能用于寻找已发现稀有类余下数据样本[19]、构造分类器[6]或者用于

半监督的学习方法,如协同训练[10]与主动学习[11]等.因此,稀有类检测在实际应用和理论研究中都具有广泛应

用场景和较高研究价值. 
由于稀有类数据样本数过少且常常隐藏在主要类的数据分布中,如金融欺诈操作往往伪装成正常交易行

为,因此,传统的聚类、分类技术往往较难快速、准确地检测出稀有类.不过,稀有类通常具有以下特征以助识别,
例如形成紧实的簇[2,7−9]、与其周边区域间存在数据分布上的较大差异[2−5]等.因此,现有的稀有类检测算法的一

般步骤是:首先分析数据集,将其中具有这些特征的数据样本选取出来作为稀有类的候选数据样本;然后,向贴

标者(如具有领域知识的人类专家)问询它们的真实类别标签.一个好的稀有类检测算法应当既减少分析数据集

时所需要的计算量,又减少贴标者的工作量,即,发现数据集全部类时贴标者的贴标次数. 
目前为止,根据是否需要先验知识,如类别个数[1]和各个类的数据占数据集的比例[2−4],稀有类检测算法可

以分为基于先验知识的稀有检测算法和无先验知识的稀有类检测算法两类.对于前者,现有算法可归纳为如下

几种:基于模型的方法[1]、基于边界度的方法[2]、基于密度差异的方法[3,4].但是在实际应用中,由于并不是每一

个用户对其所使用的数据集都具有先验知识,因此该类算法在适用范围上具有一定的局限性.另外,无先验知识

的算法[5,7,8]虽然摆脱了需要先验知识这一局限性,但它们在数据分析阶段需要的时间开销并不理想,通常具有

较高的时间复杂度. 
为了避免现有算法的局限性,本文提出了一种更为高效的无先验稀有类检测算法——基于 k邻近图的稀有

类检测算法 KRED(k-nearest neighbor graph based rare category detection).该算法通过利用稀有类数据样本在小

范围内集中紧密出现所造成的局部数据分布的突变来锁定稀有类的可能分布区域.具体来说,KRED 首先使用

自动选取的 k 值将给定数据集转化为 k 近邻图,然后,利用变化系数 Vc(即,结合入度变化和邻接边长变化的参

数)来确定局部数据分布变化最大的数据点,问询其类别标签,从而发现稀有类.同现有的无先验方法相比,我们

提出的算法不需要像半参密度估计 (semi-parametric density estimation)[5]或层次均值平移方法 (hierarchical 
mean shift)[7]那样复杂的计算开销,因此能够更快速有效地解决稀有类检测问题.实验证明:KRED算法明显减少

了算法运行所需要的时间,并有效地减少了发现数据集全部类所需要的贴标次数. 
本文第 1 节回顾现有相关工作.第 2 节介绍变化系数 Vc 等相关概念.第 3 节介绍 KRED 算法.第 4 节给出

实验结果与分析.最后,第 5 节总结全文,并给出未来工作方向. 

1   相关工作 

本节将回顾稀有类检测的相关工作,根据是否利用了用户对给定数据集的先验知识,将稀有类检测方法分

为两种进行介绍:(1) 基于先验知识的稀有类检测方法;(2) 无先验知识的稀有类检测方法. 

1.1   基于先验知识的稀有类检测方法 

基于先验知识的稀有类检测是指在用户对所使用的不平衡数据集具有先验知识的情况下,通过利用这些

先验知识帮助用户为该数据集中的每个稀有类找出至少一个数据样本,从而发现稀有类.常用的先验知识包括

两种:(1) 数据集中类的个数;(2) 每个类的数据样本在数据集中的大致比例. 
在现有文献中,基于先验知识的稀有类检测问题的解决方案分为 3 类:(1) 基于模型的方法;(2) 基于边界度
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的方法;(3) 基于密度差异的方法. 
1.1.1   基于模型的方法 

Interleave 算法[1]是一种典型的基于模型的稀有类检测算法,该算法假设数据集中 m 个类构成 m 个高斯分

布,并利用 EM 算法训练得到数据集的高斯混合模型.在每个高斯分布中,隶属度最低的数据点被认为最不不满

足该模型,且将被选择出来给贴标者贴类别标签.而高斯混合模型也将因为有新的有类别标签的数据产生而被

更新,并在新的一轮迭代中选出最不满足新模型的数据点用于贴标,直到为每个类发现一个数据样本.该算法的

时间复杂度为 O(dn2),其中,d 为维度,n 为数据集中数据样本的数目.需要指出的是:由于该算法假设稀有类和主

要类分别构成不同高斯分布,使得该算法往往在稀有类和主要类线性可分的情况下才能有较好的表现[6]. 
1.1.2   基于边界度的方法 

RADAR 算法[2]和 CATION 算法[18]利用了各个类的数据分布在边界区域比内部区域更稀疏的特点,通过计

算数据点反向 k 近邻的变化来衡量数据点的边界度.为了检测稀有类的边界,该算法利用稀有类数据占总体数

据的比例来控制计算边界度过程中数据区域选取的大小,使得稀有类的边界点具有更高的边界度.最终,该算法

按照边界度从高到低的顺序选取数据点并询问其类别.但是,主要类中的噪音或者不合适的数据选取区域的大

小,有时会较为明显地降低该算法识别稀有类边界区域的准确率. 
1.1.3   基于密度差异的方法 

NNDM 算法[3]和 GRADE 算法[4]通过稀有类与周边数据之间的密度差异来发现稀有类,它们假设主要类的

概率分布函数是局部平滑的,而每个稀有类则聚集于一个小区域内.因此,稀有类出现时,其出现区域的局部密

度会发生剧烈变化.那么,在局部密度变化较大的区域选择数据样本问询,会有较高的几率发现稀有类.为此,这
两个算法以各个数据点为球心划超球(超球的大小由稀有类类的样本占数据集的比例大小决定),并将超球内点

的数目作为各个数据点的局部密度,并考察其与周边数据点之间密度差异.但是,该算法需要花费较多询问次数

才能发现那些与周边数据密度差异不大的稀有类. 

1.2   无先验知识的稀有类检测方法 

目前,只有少数的现有方法研究了无先验知识的情况,即:当用户对待处理的数据集完全没有先验知识时,
如何进行稀有类检测.而在实际应用中,用户对手中数据集没有先验知识的情况更为常见,换言之,无先验知识

的稀有类检测具有更为普遍的应用场景.现有的无先验知识的稀有类检测技术可以划分为 3大类:(1) 基于离群

程度的稀有类检测技术;(2) 基于密度变化率的稀有类检测技术;(3) 基于近邻关系的稀有类检测技术. 
1.2.1   基于离群程度的方法 

HMS 算法[7]假设稀有类在小范围内集中分布且远离主要类.为此,该算法通过层次聚类在不同粒度上寻找

分布紧实且距离其他数据样本较远的聚类,认为他们是可能存在的稀有类,继而向贴标者询问聚类中代表点的

类别标签来确定该聚类的类别.不过,由于需要在多层次上完成聚类和分析操作,该算法的时间复杂度一般不低

于 O(Mdn2),其中,M 是均值平移(mean-shift)迭代的次数. 
1.2.2   基于密度变化率的方法 

SEDER 算法[5]利用稀有类在主要类中出现造成的主要类中局部密度的变化来发现稀有类.为此,该算法首

先利用半参密度估计方法(semi-parametric density estimation)获得数据集中各个数据样本上的密度变化率;继
而选取密度变化率最大的数据样本作为稀有类的候选数据样本,并向贴标者询问其确切的类别标签.每次询问

后,为了避免在已发现的类中重复的选择数据样本,询问点周边一定范围内数据样本将被加入免责列表,避免再

次被选到.由于使用了半参密度估计来估算数据集各处的密度变化率,SEDER 算法的时间复杂度高达 O(d2n2). 
1.2.3   基于近邻关系的方法 

CLOVER 算法[8]根据不同类型数据样本近邻关系上的区别来区分不同类型的数据.具体来说,该算法利用

稀有类数据样本与奇异点数据样本之间的互 k近邻(mutual k-nearest neighbor,简称MkNN)个数上的差异来区分

这两类数据,同时,利用稀有类数据样本与主要类数据样本 k 近邻(k-nearest neighbor,简称 kNN)之间距离上的差

异来区分稀有类和主要类.由于需要计算数据样本之间的近邻关系,该算法的时间复杂度大约为 O(n2),而在使
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用 kd 树[14]等 k 近邻查找技术后,其算法时间复杂度可降至为 O(dn2−1/d). 

2   相关概念 

本文所提出的KRED算法是通过考察 k近邻图中入度和边长的变化系数来发现数据分布的局部突变情况,
从而定位稀有类的.因此,在介绍 KRED 算法之前,我们首先介绍与 k 近邻图和变化系数有关的重要概念. 

定义一个 k 近邻图 G=(V,E)为一个加权有向图,其中每个节点 p∈V 表示一个数据样本,每条边 e∈E 表示边

的两个端点是近邻关系,边的权值为两个数据样本间的欧氏距离.从每个节点出发,有 k 条有向边指向其 k 个距

离最近的节点. 
选用 k 近邻图的主要原因在于:它的结构不受数据样本的局部密度或数据样本之间绝对距离的影响,而只

与各局部区域数据样本之间的相对位置关系有关,因而能够动态且较为真实地表达数据样本间的相对位置关

系.由于以上优点,k 近邻图常被用于聚类问题中,用来发现数据集中不同密度区域的聚类[12,13].而在本文,则利用

k 近邻图的这一优点帮助我们分析数据集中不同密度区域数据分布的局部突变情况,从而定位发现这些密度区

域中的稀有类.下面给出要使用到的与 k 近邻图有关的两个重要定义,分别是入度和边长集合. 
定义 1(入度(in-degree)). 给定一个 k 近邻图 G=(V,E)和其中的一个节点 p∈V,其入度记为 deg(p),等于指向

节点 p 的边的数量. 
对于在给定数据集上构造的 k 近邻图中,其中,不同节点的入度随节点所对应数据样本数据分布的不同而

变化.具体来说,我们可以观察到以下现象: 
现象 1:在数据分布局部平滑的区域,数据样本对应的节点通常具有相近的入度. 
图 1 较直观地解释了这个性质.从图中我们可以观察到:数据分布局部平滑区域中,各数据样本会在相似的

方向和位置上找到其 k 近邻.那么,各数据样本也会成为相似位置和方向上其他数据样本的 k 近邻,使得各样本

成为其他数据样本的 k 近邻样本的次数相近.换言之,该区域中节点具有相近的入度. 

 

Fig.1  A 2NN graph of data points with even distribution 
图 1  平滑分布的数据点的 k 近邻图(k=2) 

现象 2:在数据分布局部不平滑的区域,局部密度较高的数据样本对应的节点比之周边邻接节点往往具有

更高的入度. 
图 2 较为直观地解释了这个性质.如图所示:左半边的节点分布密度较低,右半边的节点分布密度较高.在密

度较高部分的节点,特别是高密度部分边缘的节点,其入度会比低密度一侧的节点要高.这是因为与高密度区域

邻接的低密度区域的节点一般会去选择高密度区域的节点作为其近邻节点.反之,高密度区域的节点一般会在

高密度区域内部选择近邻节点,而非找与其邻接的低密度区域的节点.这样一来,就会导致高密度区域的数据样

本所对应的节点一般具有更高的入度. 

 

Fig.2  A 2NN graph of data points with uneven distribution 
图 2  非平滑分布数据点的 k 近邻图(k=2) 

定义 2(边长集合(edge length set)). 给定一个 k 近邻图 G=(V,E),节点 p∈V 是其中的一个节点,其边长集合

记为 EL(p),是以节点 p 为顶点的所有边的长度集合. 
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一个节点的边长集合就是在 k 近邻图中节点的出边与入边的集合.由于在 k 近邻图中每个节点都有 k 个出

边,因此节点的边长集合的特性主要由入边决定.与入度的性质类似,边长集合的性质也与节点的分布情况有

关.在数据分布平滑的区域,一个节点的边长集合中各个边之间的长度变化一般并不大.而在数据分布不平滑的

区域,节点之间的距离往往会产生较大的变动,这也导致在这些区域中节点的边长集合中各个边之间的长度变

化比较大. 
另外需要注意的是:在这里,我们将一个节点的出边和入边的集合当做边长集合,而非单独考虑出边或入

边.这样做的目的是为了让边长集合能够更加全面地反映节点周围密度的变化情况,而尽量避免所反映密度变

化过于局部. 
基于入度和边长集合的定义,我们提出变化系数的概念来衡量局部数据分布的变化程度: 
定义 3(变化系数(variation coefficient)). 给定一个 k 近邻图 G=(V,E)和一个节点 p∈V,点 p 的变化系数,记

为 Vc(p),定义为 
Vc(p)=maxV(p)×std(EL(p)), 

其中, 
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kNN(p)表示 p 的 k 个最近邻近节点,l 为节点 p 的边长集合 EL(p)中的某一边长. 
稀有类的出现,往往会导致数据样本所对应节点的局部数据分布产生变化.根据上文的定义得知,一个节点

的入度和边长集合都与节点周围数据的分布情况有关.在节点的局部数据分布产生变化时,节点的入度和边长

集合都会表现出不同的特性.我们通过捕捉这些特性来发现节点周围数据分布的变化程度,进而发现稀有类. 
具体来说,maxV(p)反映了一个节点与其周围节点入度的差别.根据现象 1 和现象 2 可知:在数据分布平滑的

区域,节点之间的入度差异并不大;而在数据分布产生变化的区域,节点之间的入度往往会产生比较大的变化. 
maxV(p)的作用就是为了发现由于数据分布的变化导致的节点入度变化.std(EL(p))反映了节点边长集合的标准

差.根据边长集合的定义,数据分布均匀的区域,节点的边长集合的标准差一般会比较小;而数据分布产生变化

的区域,节点的边长集合的标准差会比较大.std(EL(p))的作用,就是发现由于数据分布变化而导致的节点边长集

合的标准差的变化.通过将两者组合起来,得到变化系数 Vc,我们可以有效衡量一个节点周围局部数据分布的变

化程度. 

3   KRED 算法描述 

在稀有类检测问题中不难发现:相对于紧密成簇的稀有类,样本数量占绝大多数的主要类通常广泛分布于

特征空间中.与现有文献[1−5]的假设类似,我们假设主要类的数据样本是局部平滑分布的.基于这个假设,若稀

有类在主要类中的某一局部区域集中出现时,则它们边界区域会产生明显的数据分布的变化.因此,通过发现和

定位这些数据分布上明显变化,则可以有较大概率检测到稀有类. 
本文所提出的 KRED 算法正是使用变化系数 Vc 来测定局部数据分布的变化程度,以完成稀有类检测.该系

数基于 k近邻图得出,能够帮助我们评估节点入度和边长的变化情况.通过采用自动选取 k值的方法来找到合适

的 k 值用于变化系数 Vc 的计算,将 k 值带入 KRED 算法中得出每个数据节点的 Vc 值;然后,选取有最大 Vc 值

的数据样本供专家进行标注,从而找出稀有类.我们的目标是:通过尽可能少的问询次数,为所有类别找到至少

一个数据样本. 
在接下来的介绍中,我们首先对将要用到的符号进行定义,然后介绍为 k 近邻图自动选取 k 值的方法,给出

在 k 近邻图上完成稀有类检测的步骤,最后分析整个 KRED 算法的时间复杂度. 
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3.1   符号定义 

我们将一个未标注数据样本类别标签数据集记作 S={x1,x2,...,xn},其第 i 个数据样本记作 xi=(xi1,xi2,...,xid).这
里,1≤i≤n,d为数据集维度.这些数据样本分别来自于 m个不同类,类别标签记为 yi∈{1,2,...,m},其中包含主要类

和稀有类.表 1 列出了本文中运用的所有符号. 

Table 1  Symbols and descriptions 
表 1  本文运用符号及其描述 

符号 描述 
S 原始未标注数据集 
n S 中的数据样本总量 
d S 特征空间的维数 
m S 中样本类别总数 
xi S 中第 i 个数据样本 
xij xi 的第 j 个特征 
k 用于构建 k 近邻图的 k 值

cov S 的协方差矩阵 
eig cov 的特征向量 

 

3.2   k值的自动选取 

在构建 k 近邻图时,k 值的选取是至关重要的,直接影响 KRED 算法在分析入度和边长集合时的覆盖范围,
从而决定变化系数 Vc的大小.为了反映局部区域数据分布的变化,首先,k 值的选择不能过大,过大则不利于分析

发现稀有类(本身数据样本就很少)边界所在小范围局部区域数据分布变化;相反,k 值选择也不宜太小,太小则

会使得各数据样本上只有极少的边(如 k 取 1 时,部分数据样本可能只有一条边),因而会导致各数据样本的边长

集合过小,不利于通过分析边长之间标准差来反映和分析真实的局部数据分布变化. 
一个好的 k 值应当:(1) 尽可能地反应稀有类和主要类边界所在小范围局部区域数据分布变化,使得该区域

的变化系数 Vc 的值足够大;(2) 同时,又尽可能地使得主要类内部其他数据样本(即,数据分布局部平滑的区域)
的变化系数 Vc 的值尽量小.这样才能凸显稀有类边界区域的 Vc 值,从而帮助发现稀有类.基于上一段中的讨论,
第 1 个要求可以通过选取一个尽可能小的 k 值来满足.而如何满足第 2 个要求,我们有以下讨论:根据现象 1,在
主要类内部数据平滑分布的区域,每个数据节点往往具有大致相同的入度.这意味着无论 k 的取值大小,这些区

域的 maxV(p)均趋近于 1.因此,当局部数据分布平滑时,Vc 的值大小主要取决于各点边长集合标准差 std(EL(p)),
且为了满足第 2 个要求,我们所选的 k 值应当使得此时的 std(EL(p))尽量小. 

为了达到以上效果,一种直观且行之有效的方法是:找到数据样本的主要分布方向,并在该方向上选取各数

据样本最近的点对作为各点的 k 近邻.也就是说:如果数据样本主要分布方向是一维的(其他非主要方向或维度

对点对间距离计算基本无贡献或者贡献很小),例如图 3 所示,则可令 k=2×1,即,选取该方向各点前后两个点(如
对 p3 来说,选取 p2 和 p4)作为各点 k 近邻,而如若引入过多的 k 近邻则失去考察局部区域数据分布变化的意义,
且会使得边长集合标准差 std(EL(p))有增大的趋势;同理,如果数据样本主要分布方向是二维的(两个主要分布

方向或维度之间是相互垂直的),则可令 k=2×2,即,选取各点在这两个方向前后左右 4 个点作为各点 k 近邻;类似

地,推广到 d维数据集上,亦只需找到数据样本主要分布方向,然后可令 k=2×c,这里,c≤d为主要分布方向的维数. 
为了找到 d 维数据集中数据样本的主要分布方向,一种被广泛使用的方法[8,19]是对数据集做主成分分析

(principal component analysis,简称 PCA).PCA 的主要过程分为两步:计算给定数据集的协方差矩阵;计算该协方

差矩阵的特征值集合.特征值集合中,各特征值的大小体现着各数据分布维度对原始数据集的表达能力,表明各

数据分布维度是否为主成分,也即是否为数据样本的主要分布方向. 
综上,我们的自动选取 k 值方法的具体步骤可以总结为: 
1) 计算给定数据集 S 的协方差矩阵 cov; 
2) 计算 cov 的特征值集合 eig; 
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3) 令 K=2,对 eig 采取 K-mean 聚类以将 eig 自动划分为特征值较大和较小的两部分; 
4) 选取聚类结果中特征值较大的部分,统计其中特征值的个数 c; 
5) 返回 k=2×c. 

p1
p2 p3

p4 p5
p6

主要分布方向
非
主
要
分
布

方
向

 

Fig.3  An example of k selection in locally even data distribution 
图 3  局部数据分布平滑时选 k 近邻示例图 

3.3   KRED算法 

为了评估局部数据分布的变化程度,我们提出了基于 k 近邻图的变化系数 Vc 作为衡量标准.而 KRED 算法

(见算法 1)的核心思想是:将数据集转化为 k 近邻图,然后,通过计算变化系数 Vc 找到局部数据分布变化最明显

的区域从而发现稀有类.该算法以一个未标注数据集 S和在该数据集上自动选取的 k为输入,并输出其选取的可

能来自稀有类的数据样本及它们真实类别标签. 
算法 1. 基于 k 近邻图的稀有类检测算法(KRED). 
输入:未标注数据集 S,自动选取的 k 值; 
输出:所选数据样本集合 I、所选数据样本真实类别标签集合 L. 
1:  构造 S 的 k 近邻图; 
2:  ∀xi∈S,根据定义 3 计算 Vc(xi); 
3:  while 可用询问次数大于 0 do 
4:     询问 x=argmaxx∈S(Vc(x))的类别标签 yx; 
5:     I=I∪x, L=L∪yx; 
6:     ∀p∈S,若 p 与 x 是近邻关系,即,有邻边存在,则令 Vc(p)=−∞; 
7:  end while 
KRED 算法具体步骤如下:首先,在数据集 S 上构造 k 近邻图;继而计算每个数据样本的 Vc 值;然后,在步骤

3~步骤 7 的循环中,算法将找出当前具有最大 Vc 的数据样本 x,并向专家询问其真实类别标签;同时,为了避免在

同一区域重复选取数据样本,与 x 是近邻关系的数据点的 Vc 值将被置为−∞;当可用询问次数未用完时,可继续

询问余下数据样本中 Vc 值最大者的真实类别标签;否则循环结束,算法停止. 

3.4   复杂度分析 

在自动选取 k 的过程中,计算协方差矩阵和其特征值分别需要 O(nd2)和 O(d3),其中,n 为数据样本数量,d 为

数据维度;K-mean 聚类算法需要 O(2dt),其中,t 是算法的迭代次数;通过 kd 树[14],我们可以在 O(dn2−1/d)的时间复

杂度内构造出 k 近邻图并完成 k 近邻查找;最后,计算数据点的 Vc 值需要 O(nk)的时间,且 k≤2d<<n.综上,KRED
算法的时间复杂度为 O(dn2−1/d).与现有的无先验稀有类检测算法相比,我们的算法时间复杂度显著低于 HMS
算法和 SEDER 算法,同 CLOVER 算法的时间复杂度大致持平.而实验结果表明:KRED 算法在运行时间上优于

以上算法,且在稀有类检测准确率上具有优势. 

4   实验结果与分析 

首先介绍实验用到的数据集,然后分别从 KRED 算法的稀有类检测准确率和运行时间、k 值选取对 KRED
算法结果的影响等方面评估 KRED 算法.实验结果证明:KRED 算法在稀有类检测性能和时间效率上优于现有

的无先验稀有类检测算法,且自动选取的 k 值能够帮助 KRED 算法有效地提高稀有类检测性能. 
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4.1   实验设置 

我们运用了 UCI 数据库[15]中 8 个数据集来测试我们的算法,分别是 Glass,Ecoli,Statlog,Yeast,Abalone, 
Shuttle,Wine Quality 和 Page Block.其中,Statlog 是一个子样本集合,它的数据来自其他所有集合.子样本集

Statlog 能够很好地模拟稀有类数据集在现实数据中的情况,即,构造出一个不平衡数据集.按照文献[7]中的标

准,我们调整了 Statlog数据集,将其中的最大类设置为具有 256个样本,其他类的大小依次减半,直至最小类含有

8 个数据样本.表 2 详细说明了这些数据集的有关特征,其中,n 是数据样本个数,d 是维数,m 是类别个数,Largest
和 Smallest 分别代表最大类和最小类占该数据集的比例大小.同时,为不失一般性,以上数据集都做了标准化处

理[8],使得数据样本在各个维度上均值为 0,方差为 1.此外,本文的算法编写和编译是在MATLAB7.9中实现,实验

环境为 Intel Core 2 Quo 2.8 GHz CPU,2GB 内存. 

Table 2  Properties of the real data sets 
表 2  真实数据集的相关属性 

Data set n d m Largest (%) Smallest (%)
Glass 214 9 6 35.51 4.21 
Ecoli 336 7 6 42.56 2.68 

Statlog 512 19 7 50.00 1.56 
Yeast 1481 8 10 31.68 0.33 

Abalone 4177 7 20 16.50 0.34 
Shuttle 4515 9 7 75.53 0.13 

Wine quality 4898 11 6 44.88 0.41 
Page block 5473 10 5 89.77 0.51 

 

4.2   KRED算法性能评估 

本节中,我们将 KRED 算法和现有的基于先验知识的稀有类检测算法 NNDM[3]、无先验知识的稀有类检

测算法 HMS[5]、SEDER[7]、CLOVER[8]以及随机采样方法(random sampling,简称 RS)在 8 个测试数据集上进行

比较,以证明 KRED 算法能够利用尽量少的询问次数发现数据集中的所有类,且拥有较高的时间效率. 
(1) 图 4 表现了各算法每从数据集中发现一个新类时所需要询问次数.从图中可以看出:KRED 发现测试数

据集中所有类所需要的询问次数明显少于 NNDM 算法、HMS 算法和 SEDER 算法的询问次数,与 CLOVER 算

法的询问次数基本持平,且在大多数情况下略少于 CLOVER 算法. 
(2) 我们记录了各个算法的运行时间,见表 3,其中,数值单位为秒.因为随机采样方法没有对数据进行分析,

因此,这里并未将该方法列在时间复杂度表中进行比较.从表 3 中我们发现:KRED 算法的时间开销随着数据样

本数量的增加而增加,但是仍然远小于 SEDER 和 HMS 算法,也略优于 NNDM 算法和 CLOVER 算法. 
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 (a) Glass                                        (b) Ecoli 

Fig.4  Performance comparison results on real data sets 
图 4  算法在真实数据集上的性能结果比较 
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 (c) Statlog                                      (d) Yeast 
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 (e) Abalone                                    (f) Shuttle 
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 (g) Wine quality                                 (h) Page blocks 

Fig.4  Performance comparison results on real data sets (Contiuned) 
图 4  算法在真实数据集上的性能结果比较(续) 

 Table 3  Runtime performance of each algorithm (s) 
 表 3  算法运行时间比较 (s) 

Data set NNDM HMS SEDER CLOVER KRED
Glass 0.09 4.54 0.71 0.16 0.06 
Ecoli 0.11 9.98 1.04 0.18 0.09 

Statlog 0.25 30.85 13.48 0.49 0.19 
Yeast 5.18 284.33 25.42 1.35 0.63 

Abalone 42.71 3789.75 166.98 7.26 3.55 
Shuttle 26.34 2572.93 292.35 7.91 3.91 

Wine quality 19.88 8124.98 515.76 10.21 4.77 
Page block 15.61 7828.76 524.22 13.05 5.72 
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4.3   k值选取的影响 

通过实验可以观察到,k 值的选取对计算 Vc 有十分显著的影响.图 5 记录了当选取不同的 k 值(k=1, 2,…,10)
以及其对应的询问次数变化情况.这里,我们设置 k 值最大为 10,原因如下:首先,检测局部数据分布情况不需要

考虑太大的数据范围,即,不需要构建太大的 kNN 图;其次,由于真实数据集中主成分分析的结果一般为 2 或 3,
因此根据自动选取 k 的算法,我们得出的 k 不会大于 10.图 5 中,x 轴代表 k 值大小,y 轴代表检测出所有类别需

要的询问次数,实心点表示我们为该数据集自动选出的 k 值.值得注意的是,同其他的 k 值相比,算法得到的 k 一

般会使 KRED 算法的具有更好的效果,尽管在 Yeast 数据集中,k=1 似乎会产生最好的结果. 
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  (g) Wine quality                          (h) Page blocks 

Fig.5  KRED performance vs. varying k 
图 5  k 值对 KRED 的影响 

5   结束语 

本文利用检测数据集中数据样本分布的局部突变的方法来进行稀有类检测.在自动选取 k 值并构建出 k 近
邻图后,通过变化系数 Vc 来衡量数据样本分布的变化情况,并选出具有最大 Vc 的数据点,询问其类别标签来发

现稀有类的数据样本. 
与以前的无先验稀有类检测方法相比,KRED 方法效率更高,算法时间开销较低.此外,通过自动选取 k 值的



 

 

 

2330 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.9, September 2016   

 

方法,我们有效地提高了数据集中各个类的发现效率,并显著减少了发现数据集中全部类所需要的问询次数.通
过在大量真实数据集上进行对比实验,我们证明 KRED 是十分有效的稀有类检测方法. 

本文所提的 KRED 算法在考虑全部维度的情况下有较好的检测效果,但是现实数据往往存在这样的情况:
数据仅在部分维度下呈紧密聚集状态,对于这样的子空间内稀有类的检测,KRED 算法还不能达到较好的效果.
因此,我们下一步的工作将结合数据的特征维度选取与对数据本身类别的考量来改进算法,使之成为能检测出

部分维度上稀有类的算法. 
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