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ABSTRACT

在为现实世界应用开发文本分类模型时，一个主要挑战是难以为所有文本类别收集到足够
的数据。在这项工作中，我们通过利用大型语言模型（LLMs）生成合成数据来应对这一挑
战，并使用这些数据来提高模型的性能，而无需等待更多的真实数据被收集和标注。由于
LLM会根据不同的输入示例生成不同的合成数据，我们制定了一个自动化的工作流程，搜
索那些能够生成对提升模型更“有效”合成数据的输入示例。我们通过一系列详尽的实验研
究了三种搜索策略，并利用实验结果设计了一种集成算法，根据类别的特征选择搜索策略。
进一步的实验表明，这种集成方法比我们自动化工作流程中的每个单独策略在使用 LLM改
进分类模型方面更为有效。

Keywords Text Classification · Ensemble Algorithm · Synthetic Data · Data Augmentation · Large Language Model ·
Knowledge Map · Optimization

在文本分类的工业应用中，类别通常根据语义分组以及组织功能进行定义。开发用于此类应用的稳健文本分
类模型的关键障碍包括（i）明显不平衡的类别大小、某些类别的数据稀缺，以及（ii）由于组织变更导致的
分类方案变化。一组例子是不同公司和组织中的自动化工单系统，用于处理用户的消息并将其分发到不同的
服务，例如，IT问题、建筑问题、运营事故和服务请求。

如图 1所示，模型最初是在一组标记过的票据上进行训练的。分类错误需要手动分类和重新分发，从而导致
延迟和成本 [1]。随着各个组织内部的逐渐变化，某些语义的信息可能会变得不再频繁，而其他语义的信息
（包括新的语义）则变得更加频繁。随着时间的推移，模型的性能会下降 [2]。一方面，这样的模型需要定期
加以改进。另一方面，识别模型性能恶化通常没有充足的训练数据来改进模型。

合成数据已被用于克服现实世界数据的局限性，解决数据稀缺性、敏感性或收集成本问题，在许多领域中，
如计算机视觉和自然语言处理、医学成像、自动驾驶系统、金融和网络安全等。在这项工作中，我们专注于
提供一种新颖且具有成本效益的解决方案，以改进票务系统中短消息的分类模型。

特别是，我们进行了大量实验来研究寻找消息示例的方法，以便让大规模语言模型（LLMs）生成合成数据
来改进模型。基于我们对实验结果的分析，我们提出了一种新算法，用于通过分配计算资源（例如，搜索示
例、生成合成数据、重新训练模型和测试模型）来控制模型改进的工作流程，并依据系统探索算法空间获得
的知识识别有效的消息示例。我们还使用其他数据集和数据合成方法验证了我们的发现。

1 相关工作

合成数据在许多领域的各种数据科学任务中被越来越多地使用 [3, 4]。自助法 [5, 6]是早期的数据合成方法
之一。它对原始数据进行重新采样以模拟所需的分布并提高模型性能 [7]。为了克服数据集不平衡的缺点，
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Figure 1: 在工业票务系统中开发和部署分类模型的工作流程，以及影响模型性能的主要障碍。

合成数据与常用方法结合使用，以过采样少数类和欠采样多数类 [8]。如今，数据增强包括一系列技术，这
些技术转换数据集中现有的数据以生成具有所需属性的合成数据，例如增加多样性、改变分布、补全缺失数
据等 [9]。

机器学习模型，如生成对抗网络（GANs）[10]，被用于生成具有高度真实感和复杂性的合成数据。研究表
明，基于 GAN生成数据训练的模型通常可以与基于真实数据训练的模型媲美 [11, 12]。例如，Frid-Adar等
人 [13]使用 GAN生成的图像增强了肝病灶的诊断。Yale等人 [14]使用 GAN生成的电子健康记录在 ICU病
人预测上展示出可比的性能。Croce等人 [15]证明了其在生成用于 NLP任务的逼真文本方面的有效性。He
等人 [16]探讨了面向特定任务的文本生成。然而，用于文本分类的 GAN生成数据通常缺乏语义上的连贯性
和特定任务的相关性 [17]。

最近在大型语言模型（LLMs）方面的进展，例如 GPT-2 [18]，提供了克服这些限制的新方法。LLMs在少样
本和零样本学习中表现出色 [19, 20]，能够适应未见过的任务并生成上下文相关的数据，从而提高模型的鲁
棒性。Yoo等人的 GPT-3Mix [21]展示了 LLMs通过精心编制的提示工程生成多样而有效的文本分类合成数
据的能力。提示优化策略显示，精心设计输入提示可以显著影响生成数据的质量 [22]。用于识别最佳提示的
自动搜索技术，例如 AutoPrompt中使用的那些，提供了一种改善合成数据生成的潜在解决方案。

在提示工程中，一个方面是选择现有的数据对象作为输入提示（例子）。这些示例数据对象的效果在合成数
据生成中成为关键因素。已经提出了几种方法来实现有效输入例子的选择，从均匀分布到借助可视化的人为
选择 [23, 24]。受工业应用的启发，本文旨在提供一种自动化技术，该技术能比人为选择方法 [24]更快地进
行例子选择，同时模拟人为选择过程中的一些行为。

除了数据合成和提示工程之外，集成方法也成为提高合成数据生成的另一种有前途的方法。Xu等人 [25]提
出了 AdaDEM，它在不同粒度级别集成多个卷积网络，以优化用于文本分类的合成数据选择。类似地，Zhou
等人 [26]介绍了MetaAugment，这是一个基于强化学习的集成框架，通过动态选择每个类别的增强策略来确
保自适应增强。Agbesi等人 [27]开发了 MuTCELM，集成多个子分类器以在集成框架中捕获不同的语言特
征。

在这项工作中，我们在模型改进工作流程 AutoGeTS中提取测试数据中的有用知识，并利用这些知识选择一
组有效的方法来识别示例数据。

2 方法

鉴于之前的研究 [24]已经确认，使用 LLMs生成的合成数据可以提高自动工单系统中分类模型的性能，本研
究着眼于图 2上部所示的三个研究问题。首先，我们进行了大量的结构化实验，以理解不同算法变体在寻找
合适消息示例上对模型改进性能的影响。理想情况下，我们可能会发现一种更优越的算法。我们将在本节中
描述我们的实验方法，并在第 ??节中报告结果和分析。我们的分析显示出没有这样一个优越的算法。这导
致了第二和第三个研究问题，这将在第 ??节中讨论。

模型优化目标。部署在特定组织环境中的工单系统通常面临不同的，有时是相互矛盾的要求。典型的业务需
求和相关的性能指标包括：

R1. 每个类别的准确性应该尽可能高，并且超过某一阈值。可以使用基于类别的平衡准确率或 F1-分数作
为目标函数来优化模型，并将每个阈值作为约束条件。

R2. 模型的整体分类准确性应该尽可能高，并且超过某一阈值，因为错误分类的信息会导致不良后果。
可以使用全局性能指标来优化模型，比如整体平衡准确率和整体 F1-分数。
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Figure 2: AutoGeTS架构：（左）研究问题（RQs）引发了其设计。（中）其用于回答研究问题、创建知识图谱
和进行模型改进操作的实验工作流程。（右）其用于改善模型的操作流水线。它可以支持多个票务系统的开
发和维护。

R3. 某些特定类别的召回率（例如，重要类别）应该尽可能高，并且超过某一阈值，以便尽量减少因该
类信息被发送到其他服务而导致的延迟。基于类别的召回率是此要求的明显指标。

这些要求决定了模型优化的目标函数和约束的定义。然而，由于使用 LLM生成合成数据以辅助ML是一种
新近的方法 [24]，了解不同的 LLM示例选择算法如何影响不同指标下的优化性能是必要的。这引出了图 2
中的研究问题 1。

(a) sliding window (b) hierarchical sliding window (c) genetic algorithm

Figure 3: 本文探讨了用于选择示例消息的三种策略，这些示例消息将被大型语言模型用于生成合成数据。这
些示例仅从特定类别的训练数据中选择（浅绿色点），而蓝色、红色和灰色点则展示了上下文信息，包括正
确和错误的测试结果以及其他类别的数据。

AutoGeTS架构和工作流程。AutoGeTS架构包括一个实验环境和一个操作流水线，如图 2的中部和右部所
示。实验环境最初用于回答研究问题 1，后来用于支持操作流水线，操作流水线将在第 ??节详细介绍。

给定一个需要改进的模型M0和一组改进需求（整体或特定类别），改进过程是一个优化工作流程，如图 2中
间部分所示。为了回答研究问题 1，我们系统地采样不同的选择算法变体，针对每个算法样本运行工作流程，
收集大量结果，并分析这些变体在获得最佳模型时的性能。

正如在 [24]中报道的那样，使用类似于图 3中所示的基于类别的可视化图，人们可以从训练数据中选择示例
消息，并提供给 LLM以生成合成数据。为了大规模进行实验，我们在这个过程中替换了人工。对于选定的
类别 C ，每个类别都自动生成可视化图。所有训练和测试数据都被映射到 n维特征空间中的数据点（在我
们的工作中为 n = 20）。每个图描述了两个特征维度中的数据点，其中蓝色表示 C 中正确的测试数据点，红
色表示 C 中的错误数据点，浅绿色表示 C 中的训练数据点，灰色表示其他类别的所有数据点。请注意，算
法仅从绿色数据点中选择示例消息。

选择示例消息的算法可以有多种变体，其有效性取决于（1）训练数据集，（2）模型的结构和训练参数，（3）
优化指标，以及（4）使用的 LLM及其控制参数。虽然难以对所有算法变体及其相关条件进行细致采样，但
我们的实验覆盖了广泛的范围：

0. 我们比较了三种示例选择的搜索策略，即滑动窗口（SW）、层次滑动窗口（HSW）和通用算法（GA）。
我们进行了试验研究，以确保每种策略的参数（例如，窗口大小、交叉方法等）得到充分优化。
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1. 除了在工业票务系统中收集的真实数据集外，我们还实验了另外两个数据集，TREC-6 [28]和Amazon
Reviews 2023 [29]。

2. 我们为我们的基线模型M0 优化了结构和训练参数，并在整个实验中对训练数据集始终使用相同的
结构和训练参数。

3. 我们使用多种指标比较优化性能，包括每个 15类的平衡准确率、F1-score和召回率以及整个数据集
的表现。

4. 我们使用了 GPT-3.5的 API，采用了零样本提示模板。我们进行了试验研究，以确保其控制参数对使
用所有三种算法（即 SW、HSW和 GA）选择的示例进行充分优化。我们比较了使用 GPT-3.5的 API
生成的数据和 Easy Data Augmentation (EDA)工具 [30]生成的数据。

示例选择策略。给定训练数据集中 m条短信，共有 2m 种不同的组合可以选择 1 ≤ k ≤ m条消息作为输入
示例供 LLM生成合成数据。从概率上看，使用这些 2m 组合中的任何一种生成的合成数据都可能有助于改
善模型。然而，测试所有 2n 组合属于 NP类别。

之前的非自动化工作 [24]发现利用在不同二维特征空间中的负测试结果的视觉聚类（红点）来指导单个类别
中从训练数据（浅绿色点）中选择示例。他们发现这种方法相对有效，尽管有些尝试未能导致模型改进。基
于这一发现，我们考虑三种示例选择策略：

▶滑动窗口 (SW)—如图 3 (a)所示，这种简单的自动化策略通过逐个扫描二维特征空间的方块进行操作，并
在每次尝试中随机选择 k个训练数据点作为样本。尝试的总次数多于窗口的数量。

▶分层滑动窗口 (HSW)—在非自动化工作 [24]中，机器学习开发者根据他们观察到的视觉模式直观地判断
选择示例的区域大小。为了提供比 SW方法更大的灵活性，这种自动化策略在第一级使用更大的滑动窗口，
当遇到一个有潜力或有趣的窗口时，它会如图 3 (b)所示分层地采用更小的窗口进行更多尝试。k 的规范与
SW相同。尝试的总次数是每个级别检查的每个窗口中的尝试次数之和。

▶遗传算法 (GA)—在非自动化工作 [24]中，机器学习开发者不仅仅依赖于错误测试数据点的简单视觉聚类，
有时他们会从一些分隔的区域选择示例。为了提供比 SW和 HSW方法更大的灵活性，这种自动化策略允许
从二维特征空间内的任何训练数据中选择示例。给定特定类别 Ci 中的mi 个训练数据点，GA维持一个包含
r个染色体的种群，每个染色体中有 1 ≤ s ≤ mi个开启的基因，代表选择为示例的 s个训练数据点。在每次
迭代中，GA进化种群，同时尝试通过尚未测试的染色体改进模型。尝试的总次数是每次迭代中的尝试次数
之和。

优化的目标函数。如图 2所示，上述三种策略为示例选择过程提供了替代算法，其中图中间的工作流程进行
了多次尝试以寻找特定类别的不同训练数据子集，作为用于 LLM生成合成数据的示例。然后将合成数据添
加到训练数据中，重新训练和测试分类。因此，该工作流程本质上是一个优化过程，旨在找到一组示例 E∗，
使得模型M∗被认为是最佳模型，即，给定 E，其中包括多次迭代工作流程中尝试的所有示例集，最佳模型
M∗ 是：

Objective: arg max
(
f(M0), max

Ej∈E
f(Mj)

)
j = 1, 2, . . . , t

Subject to: Mj ← TRAIN
(
M□, Dtn,LLM(Ej)

)
j = 1, 2, . . . , t

f(Mj)← ϕ
(
TEST(Mj , Dtt)

)
j = 1, 2, . . . , t

其中Dtn和Dtt分别是原始训练和测试数据，M0是待改进的基准模型，t = ∥E∥是尝试的总次数（即，从Dtn
中选择的示例数据点集），Mj(j ∈ [1, t])是优化过程中采样的模型，TRAIN()和 TEST()是用于训练和测试分
类模型Mj 的过程，f 是使用统计测量 ϕ对测试结果的评估，M□ 是分类模型的结构，而 LLM()是 LLM使
用一组示例 Ej 生成合成数据的过程。

在票务系统中，回忆指标对于单个类别 ϕcr 是客户组织关注的一个度量指标，因为改进 ϕcr 可以减少在图 1
中的人工分类量。另一方面，对于特定的类别，当我们同时考虑 TP和 FP（真阳性和假阳性）消息时，对于
一个小类别，FP总数（# FP）可以很容易地超过 TP总数（# TP）。像准确性和精确度这样的度量可能会过度
受到 # FP的偏向。出于这个原因，我们专注于回忆 ϕcr 和平衡准确性 ϕcba 来衡量在特定类别 Ci 的情境下所
取得的改进。同时，为了衡量模型的整体性能，我们使用整体的平衡准确性 ϕoba 和整体 F1-score ϕof1 。综上
所述：

ϕcr
c =

# TPc

# TPc + # FNc
ϕcba

c =
1

2

( # TPc

# TPc + # FPc
+

# TNc

# TNc + # FNc

)
ϕof1 =

2 # TP
2 # TP + # FP + # FN

ϕoba =
1

2

( # TP
# TP + # FP

+
# TN

# TN + # FN

)
，其中下标 c 指示类别 C 中的总值。
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在这项工作中，我们首先进行了单阶段实验以回答研究问题 1，如第 2节所讨论。在这里，“单阶段”意味着
通过使用 Ea运行工作流，即从单个类别 Ca的训练数据中选择示例，来改进基线模型M0。如图 2中的（a）
和（b）所示，我们系统地采样了三种算法变体和四种指标变体，以及选择示例信息的类别的变动。在第 ??
节中，我们将报告系统测试可以为研究问题 2和 3提供答案，同时支持多阶段优化，通过在多个阶段中运行
工作流，使用不同类别的示例，例如 Ea 、Eb 等，从而改进M0 。

对于研究问题 1，我们从几个方面寻找答案：

• 这三种策略（SW，HSW，GA）在不同的测试条件下（例如，性能指标，找到M∗所允许的时间等）
表现如何。

• 对于每个指标 ϕ作为目标函数，是否存在一种更优的策略？
• 使用一个衡量标准 ϕ进行优化如何影响用其他衡量标准评估的模型性能？
• 使用一个类别的例子进行改进如何影响模型的整体性能及其在其他类别的性能？
• 大语言模型生成的合成数据是否可以与传统的数据增强方法相媲美？为此，我们还使用 Easy Data

Augmentation (EDA)工具 [30]生成的数据进行了实验。
• 我们在实验中获得的发现是否依赖于数据？为此，我们还在两个公共数据集上进行了实验，TREC-6

[28]和 Amazon Reviews 2023 [29]。

实验设置。我们的主要实验使用在一个工业票务系统中收集的真实数据集进行。数据集包含 39,100条作为训
练和测试的数据对象的消息。它们的标签分为 15个类别，分别对应不同的服务（图 1）。如表 1所示，数据
集高度不平衡，一些类别的数量少于总数据对象的%的 1。由于这种不平衡，我们将数据集划分为 60 %用
于训练，20 %用于优化测试，20 %则用于优化过程之外的性能测试。

在不同组织的几乎所有工单系统中，使用不平衡数据进行模型开发是一种常见现象。

Table 1: 原始 CatBoost模型M0 的性能
Balanced

Class Class Size Accuracy Recall F1-Score
T1 8529 0.986 0.979 0.977
T2 11350 0.950 0.941 0.921
T3 4719 0.952 0.914 0.922
T4 1387 0.899 0.801 0.859
T5 2755 0.889 0.794 0.794
T6 1888 0.821 0.665 0.623
T7 1963 0.883 0.780 0.766
T8 1028 0.828 0.665 0.672
T9 1466 0.861 0.747 0.680
T10 1699 0.761 0.540 0.554
T11 471 0.973 0.947 0.967
T12 358 0.742 0.484 0.608
T13 180 0.666 0.333 0.469
T14 764 0.772 0.548 0.607
T15 543 0.726 0.452 0.596

Overall 39100 0.923 0.856 0.856

参照图 2中间的工作流程，我们使用 GPT-3.5（版本：2023-03-15-preview）生成合成文本，主要参数为温度
= 0.7，最大 tokens数 = 550，top p = 0.5，频率惩罚 = 0.3，出现惩罚 = 0.0。原始模型（M0 ）是在一个工业
应用中使用 CatBoost开发的。为了确保这项研究与工业应用相关，我们使用 CatBoost一致地训练所有模型，
并固定超参数，即迭代次数 = 300，学习率 = 0.2，深度 = 8，L2叶子正则化 = 1。

策略和指标的比较。我们系统地测试了三种策略（SW, HSW, GA）与四个目标指标（ϕcr, ϕcba, ϕoba, ϕof1 ）的
组合。当这些组合应用于选择示例消息的 15个类中的每一个类时，总共形成了 180种组合。表格 2 (a)显示
了这 180种组合的结果。所有结果均来自固定时间实验（1 GPU小时）。

从表中，我们可以进行以下几个观察：

• 基于类别的客观指标（ϕcr和 ϕcba）大多对目标类别带来了改进，只有少数例外。例如，当对类别 T1
应用 ϕcr 时，策略 SW、HSW和 GA分别将 T1的召回率提高了 0.23、0.35和 0.35。

• 总体目标指标（ϕoba 和 ϕof1 ）在选择示例消息的每个类别中都得到了持续改善。
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Table 2: (a)系统测试的结果包括在票务数据集中针对 3种策略、4种目标指标和 15个类别的 180种组合。单
元格中的条形图描绘了在范围 (0%, 50%]内的改进，而红色文本表示性能恶化。(b)结果可以被总结为一张知
识图，以显示每个指标-类别组合的最佳策略或策略组合。对于地图的每个区域，与最佳策略相差不超过 0.03
%的策略也被选中。

(a) the results of systematic testing (b) a summary of the best strategy-metric
combinations

Class

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

T8

T9

T10

T11

T12

T13

T14

T15

CR CBA OBA OF1

HSW/GA

Measured Performance Metric

SW/HSW

SW/HSW/GA

HSW

SW

SW/HSW
SW/HSW

HSW

SW

GA

SW/HSW

SW/HSW/GA

HSW/GA

SW/HSW

SW

HSW

GA

SW/GA

HSW

GA

Class SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA

T1 0.23 0.35 0.35 0.05 0.05 -0.12 0.30 0.31 0.20 0.61 0.63 0.40

T2 0.71 0.85 0.80 0.53 0.50 -0.11 0.33 0.36 0.10 0.66 0.73 0.19

T3 2.01 2.01 2.01 0.61 0.65 0.73 0.33 0.30 0.31 0.66 0.61 0.63

T4 8.00 9.78 8.44 3.39 4.10 3.59 0.32 0.36 0.39 0.64 0.72 0.78

T5 5.67 4.26 2.84 2.12 1.57 0.66 0.34 0.36 0.11 0.69 0.73 0.22

T6 6.85 6.45 4.84 2.32 2.33 1.22 0.38 0.33 0.16 0.76 0.66 0.33

T7 5.84 5.84 -0.32 2.58 2.56 -0.30 0.39 0.36 0.13 0.78 0.73 0.25

T8 10.19 11.46 5.10 3.87 4.33 1.71 0.33 0.32 0.22 0.66 0.64 0.43

T9 4.39 5.37 2.93 1.70 2.22 0.89 0.39 0.30 0.28 0.79 0.60 0.57

T10 12.15 11.05 12.08 3.69 3.25 3.68 0.37 0.48 0.29 0.75 0.96 0.58

T11 1.12 1.12 1.12 0.55 0.55 0.55 0.33 0.33 0.42 0.66 0.66 0.85

T12 29.03 32.26 32.26 9.43 10.41 10.45 0.40 0.35 0.39 0.81 0.70 0.79

T13 26.67 33.33 33.33 6.65 8.22 8.23 0.33 0.40 0.37 0.66 0.81 0.75

T14 13.51 16.22 16.22 4.23 5.12 5.13 0.25 0.31 0.21 0.51 0.63 0.42

T15 20.75 20.75 24.53 6.28 6.14 7.34 0.36 0.36 0.40 0.72 0.73 0.81

ΔCR % ΔCBA % ΔOBA % ΔOF1 %

HSW

SW/HSW/GA

HSW/GA

GA

HSW

SW

HSW

SW/GA

SW/HSW/GA

HSW/GA

GA

SW/HSW

SW

HSW/GA

SW/HSW

HSW

SW/GA

GA

HSW

SW

SW/HSW

SW

HSW

GA

SW/GA

HSW

GA

Table 3: 当一个模型在票务数据集中针对类 T1, T2, . . . , T15采用 SW策略和目标度量 ϕcr （基于类别的召回
率）得到改进时，目标类别的直接改进可以在表格左侧的黄色单元格中看到。同时，这对其他类别和其他性
能指标也有正面和负面的影响。单元格中的绿色条形表示改进的范围为 (0%, 50%]，而红色文本表示负面影
响。最后一行显示的是基准性能。针对三种策略（SW、HSW、GA）和四种目标度量（ϕcr, ϕcba, ϕoba, ϕof1 ），
共有 12张这样的表格。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.5 0.2 -0.1 0.5 -0.4 0.5 0.8 1.9 3.8 -1.5 8.8 0.0 6.5 0.0 -1.4 -5.7 0.2 0.0 0.2 0.2 -0.2 0.2 0.3 1.0 1.6 -0.5 3.1 0.0 2.1 0.0 -0.5 -1.8

T2 0.6 -0.2 0.7 -0.1 1.8 0.5 0.8 3.2 0.0 2.0 5.5 0.0 16.1 -13.3 -1.4 -7.5 0.3 -0.1 0.5 -0.1 0.8 0.2 0.3 1.5 0.1 0.9 2.0 0.0 5.2 -3.3 -0.5 -2.4

T3 -0.1 -0.2 -0.8 2.0 1.3 -1.2 2.0 -2.9 2.5 0.5 0.0 0.0 3.2 0.0 1.4 -3.8 0.0 -0.1 -0.2 0.6 0.6 -0.5 0.8 -1.3 1.2 0.3 0.0 0.0 1.0 0.0 0.5 -1.2

T4 0.1 -0.4 -0.4 0.0 8.0 -0.9 1.2 2.9 1.3 -2.0 2.8 0.0 -3.2 6.7 -1.4 -9.4 0.1 -0.2 -0.1 0.0 3.4 -0.4 0.5 1.3 0.6 -0.8 0.9 0.0 -1.0 1.7 -0.5 -3.0

T5 0.6 -0.2 0.3 0.2 0.0 5.7 5.2 0.0 3.8 0.0 0.6 0.0 -3.2 0.0 -2.7 -7.5 0.3 -0.1 0.4 0.1 0.0 2.1 2.3 0.1 1.6 0.1 0.3 0.0 -1.1 0.0 -1.0 -2.4

T6 0.2 -0.1 -0.5 0.1 1.8 1.4 6.9 1.6 -5.1 0.5 4.4 0.0 -3.2 -6.7 -2.7 -9.4 0.1 -0.1 0.0 0.0 0.8 0.7 2.3 0.8 -1.9 0.3 1.7 0.0 -1.0 -1.7 -0.9 -3.0

T7 0.8 -0.1 0.6 0.0 1.3 0.9 0.0 5.8 3.8 0.5 3.3 0.0 16.1 0.0 -1.4 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.0 0.6 0.5 0.1 2.5 1.6 0.3 1.2 0.0 5.3 0.0 -0.5 -0.6

T8 -0.1 -0.1 -0.7 0.1 0.4 -1.9 -1.2 1.0 10.2 0.5 2.2 0.0 0.0 6.7 -4.1 -5.7 -0.1 0.0 -0.2 0.1 0.2 -0.8 -0.4 0.4 3.9 0.1 0.8 0.0 0.0 1.7 -1.4 -1.8

T9 0.2 -0.5 0.4 0.4 1.8 0.5 -0.4 1.6 -1.3 4.4 2.2 0.0 -3.2 -6.7 -4.1 -5.7 0.1 -0.2 0.3 0.1 0.8 0.2 -0.1 0.8 -0.5 1.7 0.9 0.0 -1.0 -1.7 -1.5 -1.8

T10 -0.1 -0.4 -0.5 0.5 -0.4 -0.9 -0.8 1.9 -3.2 -2.9 12.2 0.0 -6.5 6.7 1.4 -5.7 0.0 -0.2 0.0 0.2 -0.2 -0.3 -0.2 0.8 -1.2 -1.1 3.7 0.0 -2.1 1.6 0.5 -1.8

T11 -0.1 -0.2 0.0 0.5 0.4 -0.9 -3.2 1.3 0.6 -1.0 2.2 1.1 -3.2 -6.7 1.4 -3.8 0.0 -0.1 0.1 0.2 0.2 -0.4 -1.3 0.5 0.3 -0.4 0.8 0.6 -1.1 -1.7 0.5 -1.2

T12 0.4 -0.2 0.5 0.2 0.4 0.7 -1.2 1.6 4.5 -2.4 4.4 0.0 29.0 0.0 -4.1 -7.5 0.2 -0.1 0.4 0.1 0.2 0.3 -0.4 0.7 1.8 -1.0 1.6 0.0 9.4 0.0 -1.5 -2.4

T13 0.2 -0.5 0.0 0.0 1.8 0.2 0.8 3.9 0.0 -2.0 4.4 0.0 -6.5 26.7 -1.4 -9.4 0.1 -0.2 0.1 0.0 0.8 0.1 0.4 1.7 0.0 -0.9 1.6 0.0 -2.1 6.6 -0.5 -3.0

T14 -0.1 -0.2 -0.1 0.0 -0.4 1.2 -1.6 0.0 -1.3 -1.0 -1.1 0.0 3.2 0.0 13.5 -5.7 0.0 -0.1 0.2 0.0 -0.2 0.5 -0.5 0.0 -0.4 -0.4 -0.4 0.0 1.1 0.0 4.2 -1.8

T15 0.1 0.0 0.0 -0.4 1.8 0.2 -1.2 -1.0 1.9 -2.0 3.9 0.0 -3.2 0.0 -2.7 20.8 0.1 0.0 0.1 -0.2 0.8 0.1 -0.4 -0.3 0.8 -0.8 1.3 0.0 -1.0 0.0 -1.0 6.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: SW-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %Optimization: SW-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % 

• 较小的班级，例如，T12 ∼ T15有明显改善。

• 表 2 (b)汇总了被认为是每个类别-指标组合中最佳的策略。尽管每个策略可能出现在形成色块的几
个相邻单元格中，但没有一个无可争议的优越策略。这个观察导致了图 2中的研究问题 2。

超越客观指标的性能。当在实验中将策略-指标组合应用于某一类时，我们还测量了模型的整体性能及其在
其他类上的表现。表 3显示了当将组合 (SW, ϕcr )应用于 15个类中的每一个时的这些测量结果。

例如，在第一行 T1中，使用从 T1训练数据中生成的合成数据重新训练的模型不仅提高了 T1的召回率（即
黄色单元格中提高了 0.2 %），还分别提高了两个整体度量 ϕof1 和 ϕoba 0.5 %和 0.2 %，以及许多其他类别的
基于类别的度量 ϕcr 和 ϕcba 。显著的是，类别 T10的 ϕcr 提高了 8.8 %。

从表中我们还可以观察到，一些类别如 T10、T12和 T13经常从旨在改善其他类别的工作流程中受益。同时，
有许多带有红色数字的单元格表明性能变差。请注意，这些结果仅代表单阶段实验。

通过三种策略和四个目标指标的 12种组合，还有 11个类似于表 3的表格。这些实验的结果可以在附录 A中
找到。因此，如果想要提升类 T1的 ϕcr ，可以在所有 12个表中搜索列∆ CR % -T1，寻找最佳的性能，从而
找到最佳组合策略-指标-类。这 180个单元格中的任何一个都可能为提升类 T1的 ϕcr 提供最佳设置。

这 12张实验结果表还告诉我们，不应做出简单的假设，例如“为了改进 ϕcba 类的 C ，使用度量 ϕcba 和来自
C 类训练数据的示例消息进行模型改进总是最佳方法。”这导致了研究问题 3的解决方案（见 ??节）。
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进一步实验。为了确保前面所述实验中观察到的现象不是孤立的个例，我们在相同的实验环境中使用不
同的数据集（TREC-6 [28] 和 Amazon Reviews 2023 [29] ）以及一种替代的方法生成合成数据（Easy Data
Augmentation（EDA）工具 [30]）进行了进一步的实验。这些实验的结果可以在附录 ??中找到。

通常，我们可以观察到一个常见现象，即不存在优越的策略，我们也不能假设有一个优越的目标指标。同时，
通过使用 EDA生成的合成数据进行再训练所带来的改进量通常显著低于使用 GPT-3.5生成的合成数据。

我们的大规模实验结果表明，没有一种优越的搜索策略或目标度量可以解决在第 2节开头所述的典型业务
需求。这引导我们研究问题 2。我们注意到，当我们重复这些单阶段实验时，结果非常一致。虽然每种 [SW,
HSW, GA] ×[ϕcr, ϕcba, ϕoba, ϕof1]组合的性能依赖于许多因素（例如，训练数据、类别大小、特征规格、LLM
和模型结构M□ ），但在为特定工单系统改进模型的过程中，这些因素变化不大。因此，单阶段实验（如第
??节中报告的那些）收集了有关哪些搜索策略和哪些度量可能适用于每个类别的知识。换句话说，表格（如
表 3中的表）本质上是由机器学习训练和测试过程生成的定量知识图。一旦这些表格可用，模型改进过程可
以使用它们来识别更有效的策略、度量和类别，以提高性能度量，并使过程更加成本效益。

多阶段模型改进。给定一个需要改进的模型 M0 ，通过对 [C1, C2, . . . , Ck]× [SW, HSW, GA]
×[ϕcr, ϕcba, ϕoba, ϕof1] 的系统采样产生一个知识地图。在这一过程结束时，很可能也会产生最改进的模型
M∗

1 。因为在这个系统采样阶段，每次尝试只涉及某个单一类的训练数据示例信息。自然地，我们可以启动
一个新的流程来改进在第一阶段获得的M∗

1 。正如表格 3中所示，我们也可以使用从另一个类中选择的示例
来实现改进的需求。有了 12个这样的表格，我们也可以使用不同的策略和不同的目标度量。给定一个单一
的业务需求，我们可以调用多个阶段的模型改进，使用策略、目标度量和类的不同组合来提供示例信息。

多目标模型改进。回顾第 2节中提到的三个典型业务需求，模型改进过程常常需要应对多个需求，例如，提
升类别 X 和 Y 的召回率，同时提高整体准确率。第 ??节报告的实验也表明，如果仅仅采用一种方法尝试，
这些需求可能会相互冲突（例如，表格 3中的红色数字），而许多其他策略、目标度量和类别的组合可以提
供替代的做法。一旦类似于表格 3的表格可用，模型改进过程就可以利用这些表格中存储的知识来探索不同
的成本效益方法以满足多目标需求。

因此，在早期阶段获得的性能测量可以促进基于知识的算法的发展，这为研究问题 3提供了答案。

知识集成算法。图 4显示了用于多阶段和多目标模型改进的集成算法流程图。给定一组目标 O1, O2, . . . , Ol

和一组约束 S1, S2, . . . , Sl，算法从创建一组目标 Po开始。算法每次从 Po中随机选择一个目标 Oi，旨在改
进当前最佳候选模型，并以 Oi 为重点。随机性还为算法的外循环提供了进一步改进当前最佳候选模型的机
会。

如果算法检测到缺少知识图，则会激活创建此类图的过程，同时优化 Oi （即黄色块）。如 2和 ??部分所述，
该过程是图 2的中间部分，其系统地采样所有类别、搜索策略和目标指标的组合。例如，对于票务示例，该
过程可能会为 15个类别 × 3个策略 × 4个指标运行 180个工作流。

如果知识图谱已经存在，算法将直接转向基于知识的方法（即三个蓝色模块）。算法选择可能最能使 Oi受益
的前 k > 0个实验设置，这些设置是根据知识图谱选出的。请注意，选出的设置不必使用为 Oi 定义的目标
指标 ϕ。例如，如果 Oi 旨在提高 ϕcr

C11 （类 C11 的召回率），只要知识图谱显示 ϕcr
C13 、ϕcba

C1 和 ϕof1
C7 也能够

提高 ϕcr
C11 的性能指标，它们就可以作为待选的目标指标之一。

该算法还根据知识图来分配计算资源。考虑到知识图显示之前的前 k设置改善了 Oi达到 x1%, x2%, . . . , xk%
，算法将计算资源按比例分配给第 i个设置，作为总可用资源的 (xi/

∑
xj)%。

该算法在每次循环中将最佳模型添加到模型池 Pm 中。在过程结束时，可以根据预定义的数值标准（例如，
不同目标测量的加权和）从 Pm 中选择最佳模型，或由引入额外操作知识的人工专家选出最佳模型。或者，
可以选择几个最佳模型来创建一个集成分类模型。

进一步的实验。我们进行了进一步的实验来研究单目标和多目标多阶段模型改进的场景。图 5展示了一组具
有单目标的实验过程和结果。业务需求将类 T13视为重要类，并希望提高其准确性。它首先被翻译为一个优
化规范，其中调用了五种不同的过程，（a）基于知识的方法，(b, c, d)三种直接以三种不同策略针对 T13的蛮
力方法，以及 (e)一种随机选择策略-度量-类组合的方法。每种方法在五个阶段中进行尝试。对于单一目标，
可以根据最高性能指标 ∆CBAT13 选择最佳模型，即由基于知识的方法得出的 11.815 %。我们用不同类型的
单一目标进行了类似的实验，结果显示在大多数实验中基于知识的方法表现更好。

图 6展示了一组实验的过程和结果，这些实验有两个目标。业务需求是提高 T7和 T12类的召回率。这些需
求首先被转化为最大化 ϕcr

T7和 ϕcr
T12，以及一个多目标评估函数。对于这一组实验，我们定义了一个简单的函

数 S = ϕcr
T7 + ϕcr

T12 ，它将触发将一个模型加入模型池 Pm中的动作，并为后续阶段将相应的合成数据加入训
练数据中。实际上，可以定义一个更复杂的评估函数和触发动作，例如，给予某些目标更高的优先级，或比
训练数据更频繁地更新 Pm 。在右边的穷举方法 (b)中，最初的四个阶段逐步做出了改进，然后进一步的改
进变得困难。基于知识的方法 (a)为每个目标调用了三种不同的设置，并以更分散的方式进行了改进，在第
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Figure 4: 一种基于知识的集合算法用于多阶段和多目标模型改进。

11个 th 内阶段达到了最高的 S 值。我们进行了不同类型的多目标设置的类似实验，而基于知识的方法在大
多数实验中表现得更好。

3 结论

在这项工作中，我们开发了一个自动化工作流程 AutoGeTS，用于改进文本分类模型，以及一种利用工作流
程中发现的知识来指导后续模型改进过程的方法。虽然这项工作是由工业应用中的挑战所激励的，但我们遵
循了三个研究问题，进行了大规模实验，使用公共数据集（TREC-6 [28]和 Amazon Reviews 2023 [29]）验证
了我们的发现，此外还使用了票务数据，并将大型语言模型（LLMs）方法与传统的数据增强方法进行了比
较。
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Update with M2

Improve T13 accuracy without
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Figure 5: 使用和不使用知识图示的多阶段模型改进示例。
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Update with M[i]:

• Add the best model M[i] to model pool Pm.
• Add the synthetic data used for M[i] to 

training data for future phases.

d.ddd%: improving

−d.ddd%: worsening, not meeting constraint

d.ddd%:  (italic) matching the best

d.ddd%: not improving
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Figure 6: 使用和不使用知识图进行多目标模型改进的示例。

在许多机器学习工作流程中，通常没有单个已知技术是优于其他技术的，尽管大多数人都希望找到最佳解决
方案。知识图是一种分而治之的图，显示在每个上下文中的最佳解决方案。因此，基于知识的集成是通过在
每个上下文中使用最佳解决方案进行的分段优化。我们预计这种方法可以适用于许多其他实际应用。

这项工作还证实，使用大型语言模型生成合成数据可以解决在不同组织中部署的工单系统模型改进工作流中
的一个常见挑战。由于大型语言模型不是这些分类模型的一部分，它们不会给模型增加额外的负担。随着大
型语言模型通过版本更新得到改进，它们为 AutoGeTS工作流提供了持续的技术支持。

在未来的工作中，我们计划进行更大规模的实验并分析结果，以深入理解不同因素如何使某些示例信息比其
他信息更有效。我们希望利用这样的分析作为有用的知识，为开发更智能和更有效的技术来选择示例以生成
合成数据提供指导。
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APPENDICES
AutoGeTS: Knowledge-based Automated Generation of Text Synthetics for Improving Text

Classification

在以下附录中，我们提供了通过可视化图来展现的更多实验结果。在双盲评审过程结束后，实验数据将在
GitHub上公布。这些附录包括：

• 附录 ??提供了与两个额外数据集及传统数据扩增工具的进一步实验结果。结果证实了在第 ??节中
关于研究问题 1的发现。

• 附录 A中提供了进一步的实验结果，共包含 11个表格。总共有 12个表格，只有一个表格（表 3）
在论文主体中给出。这 12个表格中的结果帮助我们回答了研究问题 2和研究问题 3，并为第 ??节
中介绍的集成算法提供了知识图。

在本附录中，我们报告了进一步的实验，以验证关于票务数据实验中缺乏优越搜索策略的观察（表 2）。我
们使用了两个公共数据集进行了这些进一步的实验：TREC-6 [28]和亚马逊评论 2023 [29]，并结合使用了
GPT-3.5的 API和 Easy Data Augmentation（EDA）工具 [30]。

TREC-6数据集 [28]包含 5542个基于事实的问题，这些问题被分类为六个语义类别，每类的问题数量从 86
到 1250不等。在表 4中展示了在 TREC-6上训练的原始 CatBoost分类模型（没有使用合成数据）的性能。

Table 4: 在 TREC-6数据集上训练的原始 CatBoost模型M0 的性能（没有使用合成数据）。
Class Class Size Balanced Accuracy Recall F1-Score
ENTY 1250 0.861 0.825 0.757
HUM 1223 0.903 0.850 0.846
DESC 1162 0.881 0.802 0.820
NUM 896 0.908 0.836 0.866
LOC 835 0.882 0.789 0.819

ABBR 86 0.761 0.522 0.686
Overall 5542 0.889 0.816 0.816

与票务数据类似，我们使用 EDA工具和 GPT-3.5来生成合成数据，并进行了包含三种策略、四个目标指标
和六个类别的所有组合的实验，其中例子问题被选择作为提示。EDA的结果如表 5所示，GPT 3.5的结果如
表 6所示。

Table 5: 对 TREC-6数据集和由 EDA工具生成的合成数据进行系统实验。(a)对票务数据集中 3种策略、4个
目标指标和 6个类别的 72种组合进行系统测试的结果。单元格中的条形图展示了在范围 (0%, 50%]内的提
升，而红色文本则表示性能下降。(b)结果可以总结为一张知识地图，显示每个指标-类别组合的最佳策略或
策略组合。对于每个地图区域，与最佳策略差距在 0.03 %之内的策略也被选中。

(a) the results of systematic testing (b) a summary of the best strategy-metric
combinations

Class SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA

ENTY 3.62 3.62 1.95 0.97 0.96 0.52 0.51 0.19 0.19 0.93 0.34 0.34

HUM 4.31 8.33 4.31 1.50 2.37 1.64 0.63 0.49 0.37 1.14 0.90 0.67

DESC 9.34 14.84 8.79 2.15 2.97 2.29 0.62 0.49 0.06 1.12 0.90 0.11

NUM 8.86 9.49 8.23 4.02 4.99 3.60 0.88 0.68 0.25 1.59 1.24 0.45

LOC 20.10 18.62 8.40 5.12 5.56 3.02 0.63 0.43 0.06 1.14 0.79 0.11

ABBR 20.50 20.73 25.84 8.34 8.57 8.57 0.64 0.66 0.62 1.16 1.20 1.12

ΔCR % ΔCBA % ΔOBA % ΔOF1 %

Class CR CBA OBA OF1

SW/HSW

Measured Performance Metric

SW

SW

SWHSW
HSW

SW/GA HSW HSWGA

SW

ENTY

HUM

DESC

NUM

LOC

ABBR

从这两个表中，我们可以观察到：

• 表格 6中的改进幅度通常高于表格 5中的改进幅度，这证实了使用 LLMs生成合成数据的优势。

• 使用 EDA工具生成的合成数据时，以分类度量作为目标度量，策略 HSW在多个类别上表现更好。
而当使用整体度量作为目标度量时，策略 SW在大多数情况下表现更好。

• 利用 GPT 3.5 API生成的合成数据，策略 SW在绝大多数情况下都表现得更好。然而，有五个单元格
中 SW并不是首选策略。

• 这两个表格证实了基于知识的方法能够为单个类别和目标指标选择更有效的策略。
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Table 6: 使用 TREC-6数据集和由 GPT-3.5 API生成的合成数据进行系统实验。(a)在工单数据集中，测试了 3
种策略、4个目标度量和 6个类别的 72种组合的系统测试结果。单元格中的条形图显示了在范围 (0%, 50%]
内的改进，而红色文本表示性能下降。(b)可以将结果总结为一个知识图，显示每个度量-类别组合的最佳策
略。对于每个地图区域，与最佳策略相差不到 0.03 %的策略也被选中。

(a) the results of systematic testing (b) a summary of the best strategy-metric
combinations

Class SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA

ENTY 7.39 5.91 3.16 2.40 1.45 0.65 0.91 0.37 0.25 1.64 0.67 0.45

HUM 14.10 13.59 7.35 3.20 3.14 2.26 0.97 0.65 0.75 1.76 1.17 1.37

DESC 25.62 21.47 11.23 4.79 4.01 2.95 0.91 0.66 0.65 1.64 1.20 1.19

NUM 15.70 15.70 15.70 5.85 5.64 5.64 1.09 0.78 0.80 1.98 1.42 1.46

LOC 18.60 20.67 14.82 5.93 6.17 4.43 1.05 0.93 0.62 1.91 1.69 1.12

ABBR 32.38 39.40 30.08 10.31 10.31 10.31 0.91 0.99 0.99 1.64 1.80 1.79

ΔCR % ΔCBA % ΔOBA % ΔOF1 %

Class

ENTY

HUM

DESC

NUM

LOC

ABBR

CR CBA OBA OF1

SW/HSW/GA

Measured Performance Metric

SW
SW

SW

HSW
HSW

HSW/GA

SW

SW/HSW/GA HSW/GA

.1 使用 EDA和 GPT-3.5的亚马逊子集

在 Amazon Reviews’2023数据集 [29]中，随机选择了礼品卡主题的 10000条评论。这个子集有五个不同的评
分类别，类别大小从 121到 8389条评论不等。在该 Amazon Reviews子集（不含合成数据）上训练的原始
CatBoost分类模型的性能如表 7所示。

Table 7: 在亚马逊评论子集上训练的原始 CatBoost模型M0 的性能（没有使用合成数据）。
Class Class Size Balanced Accuracy Recall F1-Score

R1 807 0.834 0.705 0.650
R2 121 0.499 0 0
R3 206 0.524 0.049 0.089
R4 477 0.586 0.174 0.288
R5 8389 0.758 0.977 0.950

Overall 10000 0.934 0.894 0.894

我们可以注意到，对于类别 R2，没有真正的正结果，因此召回率和 F1得分都是 0。对于 R3和 R4，召回率
和 F1得分的度量都非常低。由于这些类别相比于 R5而言是较小的类别，因此整体度量看起来相当合理却具
有误导性。

与票务数据和 TREC-6数据类似，我们同时使用了 EDA工具和 GPT-3.5生成合成数据，并且进行了结合三
种策略、四种目标指标和五个类别的所有组合的实验，其中示例评论被选择作为提示。使用 EDA工具的实
验的直接测试结果显示在表 ??中，使用 GPT 3.5 API的直接测试结果显示在表 ??中。注意，在这两个表中，
类别 R2的召回值（CR）现在都高于零。显然，合成数据提供了帮助。

类似地，我们分别在表 8和 9中展示了改进的数量。从这两个表中，我们可以观察到：

• 表 9中的改进幅度通常比表 8中的要高，证实了使用 LLMs生成合成数据的优势。
• 使用合成数据显著提高了 R2、R3和 R4类的召回率。
• 没有明显的优越策略。
• 这两张表格证实了基于知识的方法可以为各个类别和目标指标选择更有效的策略。
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Table 8: 使用亚马逊评论数据集的子集和由 EDA工具生成的合成数据进行系统实验。（a）展示了 3种策略、
4种目标指标和票务数据集中的 5个类别的 60种组合的系统测试结果。单元格中的条形显示了 (0%, 50%]范
围内的改进，而红色文本表示性能下降。对于左侧的六个深绿色单元格，原始召回率为零或接近零。因此，
改进幅度远超过 50个%。∆ CR %值以白色文字显示在深绿色背景上。# # # # # #表示无穷。（b）结果可以
总结为一种知识地图，显示每个指标-类别组合的最佳策略或多种策略。对于每个地图区域，与最佳策略相差
小于 0.03 %的策略也会被选中。

(a) the results of systematic testing (b) a summary of the best strategy-metric
combinations

Class

R1

R2

R3

R4

R5

CR CBA OBA OF1

Measured Performance Metric

SWSW
SW SW

HSW HSW

HSW/GA HSW/GA

GA GAHSW HSW

HSW GA

HSWHSW/GA

SW/HSW/GASW/GA

Class SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA

R1 3.81 8.23 3.81 1.38 2.25 1.48 0.27 0.27 0.40 0.45 0.45 0.67

R2 ###### ###### ###### 5.37 5.37 5.37 0.44 0.40 0.40 0.73 0.67 0.67

R3 150.0 100.0 100.0 6.98 6.89 6.64 0.37 0.33 0.33 0.62 0.56 0.56

R4 26.67 33.33 33.33 2.54 2.80 2.76 0.23 0.40 0.27 0.39 0.67 0.45

R5 0.66 0.72 0.66 3.10 3.40 3.43 0.40 0.44 0.44 0.67 0.73 0.73

ΔCR % ΔCBA % ΔOBA % ΔOF1 %

Table 9: 对亚马逊评论数据集的一个子集以及由 GPT-3.5 API 生成的合成数据进行系统化实验。(a) 对票务
数据集中 3 个策略、4 个目标指标和 5 个类的 60 种组合进行系统测试的结果。单元格中的条形显示了在
(0%, 50%]范围内的改善，而红色文本表示性能下降。对于左侧的九个深绿色单元格来说，原始召回值为 0
或接近零。因此，改进幅度远超 50 %。∆ CR %值显示为深绿色背景上的白色文本。# # # # # #表示无穷大。
(b)结果可以总结为一个知识图，展示了每个指标-类别组合的最佳策略或策略。对于每个地图区域，距离最
佳策略 0.03 %之内的策略也被选中。

(a) the results of systematic testing (b) a summary of the best strategy-metric
combinations

Class

R1

R2

R3

R4

R5

CR CBA OBA OF1

Measured Performance Metric

SW

SW

HSW HSW

GA GA

HSW
HSW

HSW

HSW

SW/HSW/GA SW

HSW HSW

SW/HSW SW/HSW SW/HSW

Class SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA SW HSW GA

R1 5.71 13.04 5.71 2.58 3.85 2.38 0.47 0.50 0.47 0.78 0.84 0.78

R2 ###### ###### ###### 15.86 15.91 15.86 0.64 0.54 0.47 1.06 0.89 0.78

R3 200.0 284.4 200.0 9.31 8.82 8.92 0.44 0.50 0.47 0.73 0.84 0.78

R4 99.7 99.7 86.8 4.82 4.65 3.70 0.47 0.47 0.44 0.78 0.78 0.73

R5 1.20 2.04 1.81 9.21 8.44 8.85 0.50 0.60 0.70 0.84 1.01 1.17

ΔCR % ΔCBA % ΔOBA % ΔOF1 %

15

www.xueshuxiangzi.com



AutoGeTS: Knowledge-based Automated Generation of Text Synthetics for Improving Text Classification

Table 10: 类似于表格 3，当一个模型在使用 HSW策略和目标指标 ϕcr （基于类别的召回率）来改进票务数
据集中的类别 T1, T2, . . . , T15时，可以在表格左侧部分的黄色单元格中看到目标类别的直接改进。同时，对
其他类别和其他性能指标也有正面和负面的影响。单元格中的绿色条表示改进范围 (0%, 50%]，而红色文本
表示负面影响。最后一行显示了基准性能。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 -0.4 0.4 -0.4 0.6 1.3 -0.9 -2.8 1.6 -5.1 0.0 1.1 0.0 9.7 -20.0 -6.8 -28.3 -0.2 -0.2 -0.1 0.2 0.5 -0.5 -1.1 0.7 -1.9 0.1 0.3 0.0 3.1 -5.0 -2.4 -8.9

T2 0.5 -0.2 0.8 0.4 0.4 0.0 1.6 1.6 2.5 -2.4 2.8 0.0 3.2 0.0 0.0 -1.9 0.2 -0.1 0.4 0.2 0.2 0.0 0.7 0.8 1.1 -1.0 0.9 0.0 1.1 0.0 0.1 -0.6

T3 -0.1 -0.2 -0.8 2.0 1.3 -1.2 2.0 -2.9 2.5 0.5 0.0 0.0 3.2 0.0 1.4 -3.8 0.0 -0.1 -0.2 0.6 0.6 -0.5 0.8 -1.3 1.2 0.3 0.0 0.0 1.0 0.0 0.5 -1.2

T4 0.1 -0.2 -0.5 0.0 9.8 -0.7 -2.8 1.6 1.9 -2.9 5.5 0.0 9.7 -13.3 -2.7 -7.5 0.0 -0.1 0.0 0.0 4.1 -0.3 -1.1 0.7 0.8 -1.2 1.9 0.0 3.2 -3.3 -0.9 -2.4

T5 0.3 -0.5 0.4 0.4 0.9 4.3 0.0 1.3 0.0 -2.9 0.6 0.0 6.5 -6.7 1.4 -3.8 0.2 -0.2 0.3 0.1 0.4 1.6 0.2 0.7 0.1 -1.2 0.1 0.0 2.1 -1.7 0.5 -1.2

T6 0.1 -0.4 0.1 -0.2 1.8 1.7 6.5 0.3 -1.9 -2.4 0.6 0.0 -3.2 0.0 -1.4 -9.4 0.1 -0.2 0.2 -0.1 0.8 0.8 2.4 0.2 -0.7 -1.0 0.2 0.0 -1.1 0.0 -0.5 -3.0

T7 0.7 -0.2 0.7 0.2 2.7 1.7 1.2 5.8 3.2 -3.4 3.9 0.0 6.5 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.8 0.6 2.6 1.3 -1.4 1.4 0.0 2.1 -1.7 -0.5 -1.8

T8 -0.2 -0.2 -0.6 -0.7 1.3 -0.9 -1.2 -0.6 11.5 0.5 1.7 0.0 -6.5 -6.7 -4.1 -7.5 -0.1 -0.1 -0.3 -0.4 0.6 -0.3 -0.5 -0.3 4.3 0.3 0.6 0.0 -2.1 -1.7 -1.4 -2.3

T9 0.4 -0.2 0.4 0.1 1.3 1.9 -2.0 1.9 -2.5 5.4 4.4 0.0 9.7 0.0 -6.8 -5.7 0.2 -0.1 0.2 0.1 0.6 0.9 -0.7 0.9 -1.0 2.2 1.7 0.0 3.2 0.0 -2.4 -1.8

T10 0.1 -0.1 -0.1 0.4 -1.3 0.0 0.8 0.0 -2.5 0.5 11.0 0.0 -6.5 0.0 -6.8 -7.5 0.0 0.0 0.2 0.2 -0.6 -0.1 0.5 0.1 -0.9 0.2 3.2 0.0 -2.1 0.0 -2.4 -2.3

T11 0.6 -0.3 0.1 0.9 2.7 1.9 0.4 2.6 2.5 -2.9 9.4 1.1 3.2 -6.7 2.7 -9.4 0.3 -0.2 0.4 0.4 1.2 0.9 0.3 1.2 1.1 -1.1 3.2 0.5 1.0 -1.7 0.9 -3.0

T12 0.3 -0.2 0.0 0.4 3.6 0.9 -2.4 1.3 -0.6 0.0 3.9 0.0 32.3 -6.7 -1.4 -7.5 0.1 -0.1 0.2 0.1 1.5 0.4 -0.8 0.6 -0.1 0.0 1.3 0.0 10.4 -1.7 -0.4 -2.4

T13 0.0 -0.3 -0.2 0.0 0.9 0.7 -3.2 0.3 3.2 0.5 2.2 0.0 -3.2 33.3 0.0 -1.9 0.0 -0.1 -0.1 0.0 0.4 0.3 -1.3 0.2 1.2 0.2 0.8 0.0 -1.0 8.2 0.0 -0.6

T14 -1.0 -0.2 -1.1 -0.5 2.2 -1.2 -3.6 0.0 -6.4 -4.4 -5.0 0.0 -12.9 -6.7 16.2 -11.3 -0.5 -0.1 -0.4 -0.3 1.0 -0.5 -1.5 0.0 -2.5 -1.9 -1.8 0.0 -4.2 -1.7 5.1 -3.5

T15 0.2 -0.3 -0.3 0.5 1.8 0.0 -4.4 2.6 1.9 -1.0 3.3 0.0 9.7 -13.3 1.4 20.8 0.1 -0.1 0.1 0.2 0.8 -0.1 -1.7 1.1 0.8 -0.3 1.1 0.0 3.1 -3.3 0.5 6.1

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: HSW-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: HSW-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 11: 与表 3和表 10类似，此表显示了 GA策略和目标指标 ϕcr（基于类别的召回率）对票务数据集中的
类 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.2 0.4 -0.6 0.8 1.3 -0.7 -0.4 1.3 -2.5 0.5 10.5 0.0 3.2 0.0 -4.1 -13.2 0.1 -0.1 0.0 0.4 0.5 -0.3 -0.1 0.6 -1.0 0.3 3.7 0.0 1.0 0.0 -1.5 -4.1

T2 0.0 0.4 0.8 -0.5 -0.9 0.9 -2.8 -0.6 -5.7 1.0 5.0 0.0 3.2 -13.3 -2.7 -17.0 0.0 0.2 -0.1 -0.2 -0.4 0.4 -0.9 -0.2 -2.3 0.6 1.8 0.0 1.0 -3.3 -1.0 -5.3

T3 0.3 -0.2 0.0 2.0 1.3 0.5 0.8 1.0 -0.6 -1.5 3.9 0.0 -6.5 -6.7 -5.4 -5.7 0.1 -0.1 -0.1 0.7 0.6 0.2 0.3 0.5 -0.2 -0.5 1.6 0.0 -2.1 -1.7 -1.9 -1.7

T4 0.4 0.0 0.0 1.1 8.4 -0.7 0.8 1.0 -2.5 0.5 3.3 0.0 -3.2 0.0 -2.7 -3.8 0.2 0.1 0.2 0.5 3.6 -0.3 0.2 0.5 -0.9 0.2 1.3 0.0 -1.1 0.0 -0.9 -1.2

T5 0.2 -0.3 -0.3 0.9 0.4 2.8 1.2 1.0 -2.5 2.4 3.3 0.0 3.2 -20.0 -1.4 -9.4 0.1 -0.1 0.3 0.6 0.2 0.7 0.6 0.4 -0.9 1.1 1.2 0.0 1.0 -5.0 -0.5 -3.0

T6 -0.1 0.0 0.0 0.2 0.0 0.9 4.8 1.0 -2.5 -3.4 0.0 0.0 -3.2 -13.3 -4.1 -15.1 0.0 0.0 0.2 0.1 0.0 0.3 1.2 0.5 -0.8 -1.4 0.2 0.0 -1.0 -3.3 -1.4 -4.7

T7 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 0.5 2.4 -0.3 1.9 -2.0 1.7 0.0 -3.2 0.0 -6.8 -5.7 0.0 0.0 0.1 0.2 0.1 0.1 0.9 -0.3 0.8 -0.8 0.6 0.0 -1.1 0.0 -2.4 -1.8

T8 -0.4 -0.2 -0.5 0.1 -0.9 1.2 -3.2 0.6 5.1 -2.0 -4.4 0.0 3.2 -6.7 0.0 -9.4 -0.2 -0.1 -0.2 0.1 -0.4 0.5 -1.3 0.3 1.7 -0.8 -1.5 0.0 1.0 -1.7 0.0 -3.0

T9 -0.1 -0.2 0.1 0.2 -0.4 -0.2 0.0 1.3 -3.2 2.9 -2.2 0.0 6.5 0.0 -1.4 -9.4 0.0 -0.1 0.2 0.1 -0.2 -0.1 0.0 0.6 -1.2 0.9 -0.7 0.0 2.1 0.0 -0.4 -3.0

T10 0.1 -0.5 -0.2 0.2 -0.4 1.2 -0.4 1.0 -3.2 0.5 12.1 -1.1 3.2 -6.7 -1.4 -11.3 0.0 -0.2 0.2 0.1 -0.2 0.5 0.0 0.5 -1.2 0.3 3.7 -0.5 1.1 -1.6 -0.4 -3.5

T11 0.2 -0.1 0.1 0.5 0.0 -1.9 3.2 2.6 1.9 -2.4 3.3 1.1 -3.2 0.0 0.0 -11.3 0.1 0.0 0.1 0.2 0.0 -0.9 1.2 1.1 0.8 -0.9 1.1 0.5 -1.0 0.0 0.0 -3.6

T12 0.1 -0.4 -0.2 0.2 1.8 1.7 -0.4 1.0 0.0 -2.0 1.7 0.0 32.3 6.7 -1.4 -5.7 0.1 -0.2 0.1 0.1 0.8 0.7 -0.2 0.4 0.1 -0.9 0.6 0.0 10.4 1.7 -0.5 -1.8

T13 0.1 -0.6 0.1 0.2 1.3 -1.4 -2.0 5.2 1.9 -2.4 1.1 0.0 3.2 33.3 -1.4 -3.8 0.0 -0.3 0.3 0.1 0.5 -0.6 -0.8 2.2 0.7 -1.0 0.4 0.0 1.0 8.2 -0.4 -1.2

T14 0.0 -0.2 0.1 0.1 0.4 -0.9 -0.8 0.6 -2.5 0.0 -1.7 0.0 0.0 -13.3 16.2 -5.7 0.0 -0.1 0.2 0.1 0.2 -0.3 -0.2 0.3 -1.0 0.1 -0.5 0.0 0.0 -3.3 5.1 -1.8

T15 0.1 -0.4 0.0 0.4 1.3 0.2 -1.6 1.0 -3.8 -1.5 2.8 0.0 3.2 -6.7 0.0 24.5 0.1 -0.1 0.2 0.1 0.6 0.1 -0.5 0.4 -1.5 -0.6 0.9 0.0 1.1 -1.7 0.0 7.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: GA-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: GA-CR-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

A 对其他性能指标的影响

如第 ??节所述，使用票务数据，有 180种组合的策略、四个目标指标和 15个类别，其中示例是从它们的训
练数据中选择出来作为生成合成数据的提示。给定这些组合中的每一种，除了特定类别的目标指标外，我们
还测量其他性能指标，包括两个总体指标（总体平衡精度（OBA）和总体 F1分数（OF1）），以及两个基于类
别的指标（召回率（CR）和平衡精度（CBA））在所有类别上的表现。表格 3显示了 180种组合中 15种组合
的交叉影响结果，即 SW策略、ϕcr （基于类别的召回率）和 15个类别。在本附录中，我们在表格 10 ∼ 20
中提供了其他 15× 11种组合的交叉影响结果。

此外，从这些表格中，我们还可以观察到许多有趣的现象，例如：

• 大多数被针对的类别，即这些表中的黄色单元格，受益于改进过程，这些单元格中的数值为正（黑
色数字）。黄色单元格中的红色数字通常不常见。

• T12的召回率通常会显著提高，即使它不是目标类，例如，在表格 3、12、13、15、16、17、18、
19和 20中，∆ CR % T12列中的绿色条很明显。

最重要的是，这些表格中的数据为第 ??节中的集成算法提供了知识图谱。
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Table 12: 类似于表 3和表 10、∼、11，本文展示了 SW策略和目标指标 ϕcba （基于类别的平衡准确率）对
于票务数据集中类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 -0.1 -0.1 0.1 0.4 1.3 -0.5 -1.2 1.3 0.0 -1.0 -1.7 0.0 0.0 -6.7 -2.7 -3.8 0.0 0.0 0.1 0.2 0.6 -0.3 -0.5 0.6 0.1 -0.4 -0.6 0.0 0.0 -1.7 -1.0 -1.2

T2 0.6 -0.2 0.7 -0.1 1.8 0.5 0.8 3.2 0.0 2.0 5.5 0.0 16.1 -13.3 -1.4 -7.5 0.3 -0.1 0.5 -0.1 0.8 0.2 0.3 1.5 0.1 0.9 2.0 0.0 5.2 -3.3 -0.5 -2.4

T3 -0.4 0.1 -0.5 1.9 0.0 -2.6 -1.6 -1.6 0.0 -0.5 -1.1 0.0 0.0 -6.7 -5.4 -3.8 -0.2 0.0 -0.1 0.6 0.0 -1.3 -0.8 -0.6 0.1 -0.2 -0.4 0.0 0.0 -1.7 -1.9 -1.2

T4 0.1 -0.4 -0.4 0.0 8.0 -0.9 1.2 2.9 1.3 -2.0 2.8 0.0 -3.2 6.7 -1.4 -9.4 0.1 -0.2 -0.1 0.0 3.4 -0.4 0.5 1.3 0.6 -0.8 0.9 0.0 -1.0 1.7 -0.5 -3.0

T5 0.6 -0.2 0.3 0.2 0.0 5.7 5.2 0.0 3.8 0.0 0.6 0.0 -3.2 0.0 -2.7 -7.5 0.3 -0.1 0.4 0.1 0.0 2.1 2.3 0.1 1.6 0.1 0.3 0.0 -1.1 0.0 -1.0 -2.4

T6 0.3 -0.4 0.0 -0.2 1.8 0.9 5.6 1.0 0.6 -1.0 1.1 0.0 12.9 -6.7 1.4 -5.7 0.1 -0.2 0.1 -0.1 0.8 0.4 2.3 0.4 0.3 -0.4 0.5 0.0 4.2 -1.7 0.5 -1.8

T7 -0.3 -0.2 -0.4 -0.6 0.4 -0.2 -2.4 5.8 0.6 -0.5 -2.8 0.0 -6.5 0.0 -5.4 -7.5 -0.1 0.0 -0.2 -0.3 0.2 -0.2 -1.1 2.6 0.3 -0.2 -1.0 0.0 -2.1 0.0 -1.9 -2.3

T8 -0.1 -0.1 -0.7 0.1 0.4 -1.9 -1.2 1.0 10.2 0.5 2.2 0.0 0.0 6.7 -4.1 -5.7 -0.1 0.0 -0.2 0.1 0.2 -0.8 -0.4 0.4 3.9 0.1 0.8 0.0 0.0 1.7 -1.4 -1.8

T9 0.2 -0.5 0.4 0.4 1.8 0.5 -0.4 1.6 -1.3 4.4 2.2 0.0 -3.2 -6.7 -4.1 -5.7 0.1 -0.2 0.3 0.1 0.8 0.2 -0.1 0.8 -0.5 1.7 0.9 0.0 -1.0 -1.7 -1.5 -1.8

T10 -0.1 -0.4 -0.5 0.5 -0.4 -0.9 -0.8 1.9 -3.2 -2.9 12.2 0.0 -6.5 6.7 1.4 -5.7 0.0 -0.2 0.0 0.2 -0.2 -0.3 -0.2 0.8 -1.2 -1.1 3.7 0.0 -2.1 1.6 0.5 -1.8

T11 -0.1 -0.2 0.0 0.5 0.4 -0.9 -3.2 1.3 0.6 -1.0 2.2 1.1 -3.2 -6.7 1.4 -3.8 0.0 -0.1 0.1 0.2 0.2 -0.4 -1.3 0.5 0.3 -0.4 0.8 0.6 -1.1 -1.7 0.5 -1.2

T12 0.4 -0.2 0.5 0.2 0.4 0.7 -1.2 1.6 4.5 -2.4 4.4 0.0 29.0 0.0 -4.1 -7.5 0.2 -0.1 0.4 0.1 0.2 0.3 -0.4 0.7 1.8 -1.0 1.6 0.0 9.4 0.0 -1.5 -2.4

T13 0.2 -0.5 0.0 0.0 1.8 0.2 0.8 3.9 0.0 -2.0 4.4 0.0 -6.5 26.7 -1.4 -9.4 0.1 -0.2 0.1 0.0 0.8 0.1 0.4 1.7 0.0 -0.9 1.6 0.0 -2.1 6.6 -0.5 -3.0

T14 -0.1 -0.2 -0.1 0.0 -0.4 1.2 -1.6 0.0 -1.3 -1.0 -1.1 0.0 3.2 0.0 13.5 -5.7 0.0 -0.1 0.2 0.0 -0.2 0.5 -0.5 0.0 -0.4 -0.4 -0.4 0.0 1.1 0.0 4.2 -1.8

T15 0.1 0.0 0.0 -0.4 1.8 0.2 -1.2 -1.0 1.9 -2.0 3.9 0.0 -3.2 0.0 -2.7 20.8 0.1 0.0 0.1 -0.2 0.8 0.1 -0.4 -0.3 0.8 -0.8 1.3 0.0 -1.0 0.0 -1.0 6.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: SW-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: SW-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 13: 与表格 3和表格 10 ∼ 12类似，本表展示了 HSW策略和目标度量 ϕcba （基于类别的平衡精度）对
票务数据集中类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 -0.1 -0.1 0.1 0.4 1.3 -0.5 -1.2 1.3 0.0 -1.0 -1.7 0.0 0.0 -6.7 -2.7 -3.8 0.0 0.0 0.1 0.2 0.6 -0.3 -0.5 0.6 0.1 -0.4 -0.6 0.0 0.0 -1.7 -1.0 -1.2

T2 0.7 0.1 0.6 0.2 2.7 0.9 0.4 2.9 3.8 -1.5 5.0 0.0 12.9 -13.3 1.4 -3.8 0.4 0.0 0.5 0.1 1.1 0.4 0.3 1.4 1.5 -0.4 1.7 0.0 4.2 -3.3 0.5 -1.2

T3 0.3 -0.2 -0.2 1.4 -0.4 0.0 1.6 2.3 1.9 -0.5 1.7 0.0 3.2 0.0 0.0 -3.8 0.1 -0.1 0.0 0.6 -0.2 0.1 0.6 1.1 0.7 -0.2 0.6 0.0 1.0 0.0 0.0 -1.2

T4 0.1 -0.2 -0.5 0.0 9.8 -0.7 -2.8 1.6 1.9 -2.9 5.5 0.0 9.7 -13.3 -2.7 -7.5 0.0 -0.1 0.0 0.0 4.1 -0.3 -1.1 0.7 0.8 -1.2 1.9 0.0 3.2 -3.3 -0.9 -2.4

T5 0.3 -0.5 0.4 0.4 0.9 4.3 0.0 1.3 0.0 -2.9 0.6 0.0 6.5 -6.7 1.4 -3.8 0.2 -0.2 0.3 0.1 0.4 1.6 0.2 0.7 0.1 -1.2 0.1 0.0 2.1 -1.7 0.5 -1.2

T6 -0.3 -0.1 -0.6 -0.4 -0.4 -1.4 4.8 0.6 -1.3 -1.5 -0.6 0.0 0.0 -6.7 -1.4 -7.5 -0.2 0.0 -0.3 -0.2 -0.2 -0.6 1.8 0.3 -0.5 -0.6 -0.2 0.0 0.0 -1.7 -0.5 -2.4

T7 0.7 -0.2 0.7 0.2 2.7 1.7 1.2 5.8 3.2 -3.4 3.9 0.0 6.5 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.8 0.6 2.6 1.3 -1.4 1.4 0.0 2.1 -1.7 -0.5 -1.8

T8 -0.2 -0.2 -0.6 -0.7 1.3 -0.9 -1.2 -0.6 11.5 0.5 1.7 0.0 -6.5 -6.7 -4.1 -7.5 -0.1 -0.1 -0.3 -0.4 0.6 -0.3 -0.5 -0.3 4.3 0.3 0.6 0.0 -2.1 -1.7 -1.4 -2.3

T9 0.4 -0.2 0.4 0.1 1.3 1.9 -2.0 1.9 -2.5 5.4 4.4 0.0 9.7 0.0 -6.8 -5.7 0.2 -0.1 0.2 0.1 0.6 0.9 -0.7 0.9 -1.0 2.2 1.7 0.0 3.2 0.0 -2.4 -1.8

T10 0.1 -0.1 -0.1 0.4 -1.3 0.0 0.8 0.0 -2.5 0.5 11.0 0.0 -6.5 0.0 -6.8 -7.5 0.0 0.0 0.2 0.2 -0.6 -0.1 0.5 0.1 -0.9 0.2 3.2 0.0 -2.1 0.0 -2.4 -2.3

T11 0.6 -0.3 0.1 0.9 2.7 1.9 0.4 2.6 2.5 -2.9 9.4 1.1 3.2 -6.7 2.7 -9.4 0.3 -0.2 0.4 0.4 1.2 0.9 0.3 1.2 1.1 -1.1 3.2 0.5 1.0 -1.7 0.9 -3.0

T12 0.3 -0.2 0.0 0.4 3.6 0.9 -2.4 1.3 -0.6 0.0 3.9 0.0 32.3 -6.7 -1.4 -7.5 0.1 -0.1 0.2 0.1 1.5 0.4 -0.8 0.6 -0.1 0.0 1.3 0.0 10.4 -1.7 -0.4 -2.4

T13 0.0 -0.3 -0.2 0.0 0.9 0.7 -3.2 0.3 3.2 0.5 2.2 0.0 -3.2 33.3 0.0 -1.9 0.0 -0.1 -0.1 0.0 0.4 0.3 -1.3 0.2 1.2 0.2 0.8 0.0 -1.0 8.2 0.0 -0.6

T14 -1.0 -0.2 -1.1 -0.5 2.2 -1.2 -3.6 0.0 -6.4 -4.4 -5.0 0.0 -12.9 -6.7 16.2 -11.3 -0.5 -0.1 -0.4 -0.3 1.0 -0.5 -1.5 0.0 -2.5 -1.9 -1.8 0.0 -4.2 -1.7 5.1 -3.5

T15 0.2 -0.3 -0.3 0.5 1.8 0.0 -4.4 2.6 1.9 -1.0 3.3 0.0 9.7 -13.3 1.4 20.8 0.1 -0.1 0.1 0.2 0.8 -0.1 -1.7 1.1 0.8 -0.3 1.1 0.0 3.1 -3.3 0.5 6.1

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: HSW-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: HSW-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 14: 与表格 3和表格 10 ∼ 13类似，此表格展示了 GA策略和目标指标 ϕcba （基于类别的平衡准确率）
对票务数据集中类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.3 0.2 -0.5 0.9 0.0 -0.5 0.0 2.3 1.9 2.9 3.9 0.0 12.9 -20.0 -4.1 -1.9 0.1 -0.2 0.0 0.4 0.0 -0.1 0.1 1.0 0.8 1.3 1.3 0.0 4.2 -5.0 -1.4 -0.6

T2 0.0 0.4 0.8 -0.5 -0.9 0.9 -2.8 -0.6 -5.7 1.0 5.0 0.0 3.2 -13.3 -2.7 -17.0 0.0 0.2 -0.1 -0.2 -0.4 0.4 -0.9 -0.2 -2.3 0.6 1.8 0.0 1.0 -3.3 -1.0 -5.3

T3 0.3 -0.2 0.0 2.0 1.3 0.5 0.8 1.0 -0.6 -1.5 3.9 0.0 -6.5 -6.7 -5.4 -5.7 0.1 -0.1 -0.1 0.7 0.6 0.2 0.3 0.5 -0.2 -0.5 1.6 0.0 -2.1 -1.7 -1.9 -1.7

T4 0.4 0.0 0.0 1.1 8.4 -0.7 0.8 1.0 -2.5 0.5 3.3 0.0 -3.2 0.0 -2.7 -3.8 0.2 0.1 0.2 0.5 3.6 -0.3 0.2 0.5 -0.9 0.2 1.3 0.0 -1.1 0.0 -0.9 -1.2

T5 0.2 -0.3 -0.3 0.9 0.4 2.8 1.2 1.0 -2.5 2.4 3.3 0.0 3.2 -20.0 -1.4 -9.4 0.1 -0.1 0.3 0.6 0.2 0.7 0.6 0.4 -0.9 1.1 1.2 0.0 1.0 -5.0 -0.5 -3.0

T6 -0.2 -0.1 -0.4 0.5 -0.4 0.5 4.0 0.3 -3.8 -2.4 -3.3 -1.1 19.4 -13.3 -2.7 -7.5 -0.1 0.0 0.0 0.2 -0.2 0.2 0.9 0.1 -1.4 -0.9 -1.1 -0.5 6.3 -3.3 -0.9 -2.4

T7 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 0.5 2.4 -0.3 1.9 -2.0 1.7 0.0 -3.2 0.0 -6.8 -5.7 0.0 0.0 0.1 0.2 0.1 0.1 0.9 -0.3 0.8 -0.8 0.6 0.0 -1.1 0.0 -2.4 -1.8

T8 -0.4 -0.2 -0.5 0.1 -0.9 1.2 -3.2 0.6 5.1 -2.0 -4.4 0.0 3.2 -6.7 0.0 -9.4 -0.2 -0.1 -0.2 0.1 -0.4 0.5 -1.3 0.3 1.7 -0.8 -1.5 0.0 1.0 -1.7 0.0 -3.0

T9 -0.1 -0.2 0.1 0.2 -0.4 -0.2 0.0 1.3 -3.2 2.9 -2.2 0.0 6.5 0.0 -1.4 -9.4 0.0 -0.1 0.2 0.1 -0.2 -0.1 0.0 0.6 -1.2 0.9 -0.7 0.0 2.1 0.0 -0.4 -3.0

T10 0.6 -0.2 -0.3 0.6 -0.4 4.0 2.0 1.6 -3.8 3.9 9.4 0.0 3.2 0.0 2.7 -7.5 0.3 -0.1 0.2 0.3 -0.2 1.8 0.9 0.8 -1.4 1.8 2.7 0.0 1.1 0.0 1.0 -2.3

T11 0.2 -0.1 0.1 0.5 0.0 -1.9 3.2 2.6 1.9 -2.4 3.3 1.1 -3.2 0.0 0.0 -11.3 0.1 0.0 0.1 0.2 0.0 -0.9 1.2 1.1 0.8 -0.9 1.1 0.5 -1.0 0.0 0.0 -3.6

T12 0.1 -0.4 -0.2 0.2 1.8 1.7 -0.4 1.0 0.0 -2.0 1.7 0.0 32.3 6.7 -1.4 -5.7 0.1 -0.2 0.1 0.1 0.8 0.7 -0.2 0.4 0.1 -0.9 0.6 0.0 10.4 1.7 -0.5 -1.8

T13 0.1 -0.6 0.1 0.2 1.3 -1.4 -2.0 5.2 1.9 -2.4 1.1 0.0 3.2 33.3 -1.4 -3.8 0.0 -0.3 0.3 0.1 0.5 -0.6 -0.8 2.2 0.7 -1.0 0.4 0.0 1.0 8.2 -0.4 -1.2

T14 0.0 -0.2 0.1 0.1 0.4 -0.9 -0.8 0.6 -2.5 0.0 -1.7 0.0 0.0 -13.3 16.2 -5.7 0.0 -0.1 0.2 0.1 0.2 -0.3 -0.2 0.3 -1.0 0.1 -0.5 0.0 0.0 -3.3 5.1 -1.8

T15 0.1 -0.4 0.0 0.4 1.3 0.2 -1.6 1.0 -3.8 -1.5 2.8 0.0 3.2 -6.7 0.0 24.5 0.1 -0.1 0.2 0.1 0.6 0.1 -0.5 0.4 -1.5 -0.6 0.9 0.0 1.1 -1.7 0.0 7.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: GA-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: GA-CBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %
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Table 15: 与表格 3和表格 10 ∼ 14类似，本表展示了在票务数据集中，SW策略和目标指标 ϕoba （总体平衡
准确率）对类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.6 -0.1 0.6 0.2 2.7 0.2 0.0 1.3 4.5 -1.0 6.1 0.0 16.1 0.0 0.0 -7.5 0.3 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.1 0.1 0.6 1.9 -0.4 2.1 0.0 5.3 0.0 0.0 -2.4

T2 0.7 0.1 0.0 0.0 4.9 2.4 2.0 2.3 -0.6 0.0 3.3 0.0 9.7 0.0 2.7 -1.9 0.3 0.1 0.1 0.0 2.2 1.1 0.8 1.1 -0.2 0.1 1.1 0.0 3.2 0.0 1.0 -0.6

T3 0.7 -0.1 0.1 0.9 3.6 2.1 -0.4 3.6 1.9 0.0 5.5 0.0 3.2 -6.7 -2.7 -3.8 0.3 0.0 0.3 0.4 1.6 0.9 0.0 1.6 0.8 0.0 1.9 0.0 1.1 -1.7 -1.0 -1.2

T4 0.6 -0.1 0.3 0.1 7.6 -0.5 1.6 3.2 2.5 -1.5 3.9 0.0 6.5 -6.7 0.0 -3.8 0.3 0.0 0.3 0.0 3.2 -0.1 0.7 1.5 1.1 -0.5 1.3 0.0 2.1 -1.7 0.0 -1.2

T5 0.7 -0.4 0.6 0.1 3.6 3.3 -1.2 3.2 1.3 0.0 6.6 0.0 3.2 -13.3 -1.4 -3.8 0.3 -0.1 0.4 0.1 1.6 1.4 -0.4 1.5 0.6 0.0 2.4 0.0 1.1 -3.3 -0.5 -1.2

T6 0.8 0.0 0.7 0.6 1.8 1.9 2.4 3.2 1.3 -2.0 2.8 0.0 9.7 -13.3 0.0 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.3 0.8 0.9 1.0 1.5 0.5 -0.7 1.0 0.0 3.1 -3.3 0.0 -0.6

T7 0.8 -0.1 0.6 0.0 1.3 0.9 0.0 5.8 3.8 0.5 3.3 0.0 16.1 0.0 -1.4 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.0 0.6 0.5 0.1 2.5 1.6 0.3 1.2 0.0 5.3 0.0 -0.5 -0.6

T8 0.7 -0.2 0.7 0.1 0.4 0.9 -2.0 3.6 2.5 1.5 7.7 0.0 0.0 -13.3 2.7 0.0 0.3 -0.1 0.5 0.1 0.2 0.4 -0.7 1.6 1.0 0.6 2.8 0.0 0.0 -3.3 1.0 0.0

T9 0.8 -0.1 0.7 0.7 2.2 2.1 3.6 1.0 3.8 -2.0 3.3 0.0 3.2 0.0 4.1 -7.5 0.4 0.0 0.6 0.4 1.0 0.9 1.6 0.5 1.6 -1.0 1.1 0.0 1.1 0.0 1.5 -2.4

T10 0.7 0.0 0.4 -0.1 3.1 1.7 3.2 1.3 0.6 0.5 5.5 0.0 16.1 0.0 0.0 -1.9 0.4 0.0 0.5 -0.1 1.4 0.8 1.5 0.6 0.3 0.3 1.7 0.0 5.3 0.0 0.0 -0.6

T11 0.7 -0.1 0.7 0.6 3.1 0.0 2.4 2.3 1.9 -1.0 3.3 0.0 12.9 0.0 -2.7 -5.7 0.3 0.0 0.5 0.3 1.4 0.0 0.9 1.1 0.8 -0.4 1.2 0.0 4.2 0.0 -1.0 -1.8

T12 0.8 -0.1 0.6 0.5 4.0 1.9 -0.4 3.6 1.3 0.0 1.1 0.0 25.8 -6.7 1.4 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.2 1.8 0.8 0.0 1.6 0.6 0.1 0.4 0.0 8.4 -1.7 0.4 -0.6

T13 0.7 -0.4 0.4 0.2 3.1 1.4 -1.2 3.6 1.3 1.5 3.3 0.0 9.7 20.0 1.4 1.9 0.3 -0.2 0.4 0.1 1.3 0.7 -0.3 1.6 0.6 0.6 1.2 0.0 3.2 4.9 0.4 0.6

T14 0.5 -0.2 0.2 0.7 3.6 2.1 0.8 1.0 1.9 -2.0 3.9 0.0 3.2 -6.7 5.4 -7.5 0.3 -0.1 0.2 0.3 1.6 1.0 0.4 0.5 0.8 -0.8 1.4 0.0 1.1 -1.7 1.8 -2.4

T15 0.7 -0.1 0.7 0.7 1.8 0.0 0.8 1.6 0.6 -0.5 6.1 0.0 19.4 -6.7 0.0 3.8 0.4 0.0 0.5 0.4 0.8 0.0 0.4 0.8 0.3 -0.2 2.2 0.0 6.3 -1.7 0.0 1.1

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: SW-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: SW-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 16: 与表 3和表 10 ∼ 15类似，这个表格展示了 HSW策略和目标度量 ϕoba （总体平衡准确率）对于票
务数据集中类 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.6 -0.3 0.6 0.4 2.2 1.7 0.4 1.9 3.8 -3.4 3.9 0.0 19.4 -6.7 2.7 -1.9 0.3 -0.1 0.5 0.2 1.0 0.7 0.3 0.9 1.5 -1.4 1.4 0.0 6.3 -1.7 0.9 -0.6

T2 0.7 0.1 0.6 0.2 2.7 0.9 0.4 2.9 3.8 -1.5 5.0 0.0 12.9 -13.3 1.4 -3.8 0.4 0.0 0.5 0.1 1.1 0.4 0.3 1.4 1.5 -0.4 1.7 0.0 4.2 -3.3 0.5 -1.2

T3 0.6 -0.1 0.3 0.4 3.1 2.6 2.0 1.6 -1.9 1.0 2.8 0.0 6.5 0.0 0.0 -5.7 0.3 0.0 0.3 0.1 1.3 1.1 0.8 0.8 -0.7 0.6 1.1 0.0 2.1 0.0 0.0 -1.8

T4 0.7 -0.4 0.4 -0.1 4.4 1.9 -0.4 4.9 0.6 2.0 6.1 0.0 12.9 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.0 1.9 0.9 0.0 2.2 0.2 0.9 2.2 0.0 4.2 -1.7 -0.5 -1.8

T5 0.7 -0.1 0.8 0.2 0.4 1.9 0.8 3.2 0.6 0.5 6.1 0.0 3.2 -6.7 -2.7 1.9 0.4 0.0 0.6 0.1 0.2 0.8 0.4 1.5 0.3 0.2 2.3 0.0 1.1 -1.7 -0.9 0.6

T6 0.7 -0.4 0.6 0.2 0.9 -0.5 5.6 4.2 1.9 0.5 3.9 0.0 9.7 6.7 -5.4 -3.8 0.3 -0.1 0.4 0.2 0.4 -0.2 2.3 1.8 0.8 0.2 1.4 0.0 3.2 1.7 -1.9 -1.2

T7 0.7 -0.2 0.7 0.2 2.7 1.7 1.2 5.8 3.2 -3.4 3.9 0.0 6.5 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.8 0.6 2.6 1.3 -1.4 1.4 0.0 2.1 -1.7 -0.5 -1.8

T8 0.6 0.1 0.3 0.7 2.2 1.7 -0.4 1.9 5.7 1.5 2.8 0.0 3.2 -6.7 0.0 -7.5 0.3 0.0 0.5 0.4 1.0 0.8 -0.1 0.9 2.3 0.7 0.8 0.0 1.1 -1.7 0.0 -2.3

T9 0.6 -0.3 0.8 0.6 2.2 0.7 -1.2 3.9 4.5 -1.0 3.3 0.0 3.2 -6.7 0.0 -9.4 0.3 -0.1 0.7 0.3 1.0 0.3 -0.4 1.8 1.8 -0.4 1.2 0.0 1.1 -1.7 -0.1 -2.9

T10 1.0 -0.1 0.5 1.1 4.0 2.1 0.4 3.9 3.8 -1.5 3.3 0.0 9.7 0.0 1.4 1.9 0.5 -0.1 0.5 0.5 1.8 1.0 0.3 1.8 1.6 -0.6 1.2 0.0 3.1 0.0 0.5 0.6

T11 0.7 -0.1 0.5 1.1 2.2 -0.2 -1.2 2.3 4.5 -1.0 8.3 0.0 3.2 0.0 0.0 -5.7 0.3 -0.1 0.5 0.5 1.0 -0.1 -0.4 1.1 1.8 -0.4 2.9 0.0 1.1 0.0 0.0 -1.8

T12 0.7 -0.2 0.6 0.1 3.6 0.5 -1.2 2.3 4.5 0.5 7.7 0.0 19.4 0.0 -1.4 -7.5 0.3 -0.1 0.5 0.1 1.6 0.2 -0.3 1.0 1.9 0.2 2.8 0.0 6.3 0.0 -0.5 -2.4

T13 0.8 -0.2 0.4 0.7 2.7 1.7 1.6 3.6 3.2 -2.0 4.4 0.0 9.7 20.0 -1.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.4 1.2 0.7 0.8 1.6 1.3 -0.8 1.6 0.0 3.2 4.8 -0.5 0.0

T14 0.6 -0.4 0.2 0.5 3.1 1.7 -2.4 3.9 3.2 0.5 5.0 0.0 16.1 0.0 0.0 0.0 0.3 -0.2 0.3 0.2 1.4 0.6 -0.9 1.7 1.4 0.2 1.8 0.0 5.3 0.0 0.0 0.0

T15 0.7 -0.1 0.9 0.4 1.3 -0.9 -2.0 2.6 1.9 2.0 4.4 0.0 16.1 -6.7 0.0 11.3 0.4 0.0 0.7 0.2 0.6 -0.4 -0.6 1.2 0.8 0.9 1.6 0.0 5.2 -1.7 0.0 3.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: HSW-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: HSW-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 17: 类似于表 3和表 10 ∼ 16，本表展示了 GA策略和目标度量标准 ϕoba （整体平衡准确度）对票务数
据集中类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.3 0.2 -0.5 0.9 0.0 -0.5 0.0 2.3 1.9 2.9 3.9 0.0 12.9 -20.0 -4.1 -1.9 0.1 -0.2 0.0 0.4 0.0 -0.1 0.1 1.0 0.8 1.3 1.3 0.0 4.2 -5.0 -1.4 -0.6

T2 0.2 0.1 0.7 -0.4 0.9 1.2 -3.2 2.3 -4.5 -2.4 4.4 0.0 9.7 -13.3 -2.7 -1.9 0.1 0.1 -0.2 -0.1 0.4 0.5 -1.1 1.0 -1.8 -0.8 1.6 0.0 3.1 -3.3 -1.0 -0.6

T3 0.6 0.1 0.4 1.2 3.6 1.2 0.4 1.9 -2.5 -0.5 7.2 0.0 3.2 -6.7 -5.4 -9.4 0.3 0.1 0.3 0.4 1.5 0.5 0.2 0.9 -0.9 -0.1 2.7 0.0 1.0 -1.6 -1.9 -2.9

T4 0.8 0.0 0.6 0.2 6.2 1.4 2.4 0.3 -0.6 2.0 5.0 0.0 6.5 -6.7 -1.4 -3.8 0.4 0.0 0.5 0.2 2.6 0.7 1.0 0.2 -0.1 0.8 1.9 0.0 2.1 -1.7 -0.5 -1.2

T5 0.2 -0.3 -0.3 0.9 0.4 2.8 1.2 1.0 -2.5 2.4 3.3 0.0 3.2 -20.0 -1.4 -9.4 0.1 -0.1 0.3 0.6 0.2 0.7 0.6 0.4 -0.9 1.1 1.2 0.0 1.0 -5.0 -0.5 -3.0

T6 0.3 0.3 0.0 0.6 2.2 2.6 2.0 1.6 -1.3 -2.0 0.0 0.0 12.9 -13.3 -2.7 -15.1 0.2 0.1 0.2 0.3 1.0 1.1 0.2 0.9 -0.4 -0.8 0.2 0.0 4.2 -3.3 -0.9 -4.7

T7 0.3 0.0 0.3 0.1 2.7 0.9 2.0 -4.5 0.6 2.4 1.7 0.0 9.7 -13.3 -4.1 1.9 0.1 0.0 0.5 0.1 1.2 0.4 0.8 -2.2 0.3 1.1 0.5 0.0 3.1 -3.3 -1.5 0.5

T8 0.4 0.2 -0.1 0.6 1.8 1.7 -2.4 2.3 1.3 2.0 4.4 0.0 3.2 -6.7 0.0 -7.5 0.2 0.1 0.2 0.3 0.8 0.8 -0.8 1.1 0.3 0.9 1.6 0.0 1.0 -1.7 0.0 -2.4

T9 0.5 -0.1 0.4 0.8 -0.4 1.4 0.0 1.6 0.0 -1.5 2.2 0.0 9.7 0.0 4.1 1.9 0.2 0.0 0.4 0.5 -0.2 0.6 0.1 0.9 0.0 -0.8 0.8 0.0 3.1 0.0 1.4 0.5

T10 0.6 -0.2 -0.3 0.6 -0.4 4.0 2.0 1.6 -3.8 3.9 9.4 0.0 3.2 0.0 2.7 -7.5 0.3 -0.1 0.2 0.3 -0.2 1.8 0.9 0.8 -1.4 1.8 2.7 0.0 1.1 0.0 1.0 -2.3

T11 0.9 -0.1 0.7 0.1 1.8 2.8 3.6 2.3 0.0 2.4 6.6 0.0 0.0 0.0 -1.4 -9.4 0.4 0.0 0.4 0.1 0.8 1.2 1.5 1.2 0.1 1.1 2.4 0.0 0.0 0.0 -0.5 -2.9

T12 0.7 0.0 0.1 -0.4 4.4 0.0 0.0 4.9 1.9 1.0 5.5 0.0 22.6 0.0 2.7 -1.9 0.3 0.0 0.1 -0.1 1.9 0.1 0.1 2.2 0.8 0.4 2.0 0.0 7.3 0.0 1.0 -0.6

T13 0.7 -0.1 0.6 0.6 3.1 1.2 -0.8 2.3 1.3 2.0 1.7 0.0 9.7 20.0 4.1 -7.5 0.3 0.0 0.5 0.3 1.4 0.5 -0.2 1.1 0.5 0.9 0.6 0.0 3.2 4.9 1.5 -2.4

T14 0.4 0.0 0.8 0.8 1.3 -1.4 0.4 2.3 -1.9 -2.4 1.7 0.0 6.5 -6.7 8.1 -3.8 0.2 0.0 0.5 0.4 0.6 -0.5 0.3 1.1 -0.7 -1.0 0.6 0.0 2.1 -1.7 2.4 -1.2

T15 0.7 0.1 0.0 0.5 2.7 1.9 0.8 0.6 5.1 -1.5 5.0 0.0 6.5 0.0 0.0 18.9 0.4 0.1 0.3 0.2 1.2 0.8 0.5 0.4 2.1 -0.5 1.8 0.0 2.1 0.0 0.0 5.6

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: GA-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: GA-OBA-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %
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Table 18: 与表格 3 和表格 10 ∼ 17 类似，这个表展示了 SW 策略的影响以及在客票数据集中的类别
T1, T2, . . . , T15的目标指标 ϕof1 （总体 F1-分数）。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.6 -0.1 0.6 0.2 2.7 0.2 0.0 1.3 4.5 -1.0 6.1 0.0 16.1 0.0 0.0 -7.5 0.3 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.1 0.1 0.6 1.9 -0.4 2.1 0.0 5.3 0.0 0.0 -2.4

T2 0.7 0.1 0.0 0.0 4.9 2.4 2.0 2.3 -0.6 0.0 3.3 0.0 9.7 0.0 2.7 -1.9 0.3 0.1 0.1 0.0 2.2 1.1 0.8 1.1 -0.2 0.1 1.1 0.0 3.2 0.0 1.0 -0.6

T3 0.7 -0.1 0.1 0.9 3.6 2.1 -0.4 3.6 1.9 0.0 5.5 0.0 3.2 -6.7 -2.7 -3.8 0.3 0.0 0.3 0.4 1.6 0.9 0.0 1.6 0.8 0.0 1.9 0.0 1.1 -1.7 -1.0 -1.2

T4 0.6 -0.1 0.3 0.1 7.6 -0.5 1.6 3.2 2.5 -1.5 3.9 0.0 6.5 -6.7 0.0 -3.8 0.3 0.0 0.3 0.0 3.2 -0.1 0.7 1.5 1.1 -0.5 1.3 0.0 2.1 -1.7 0.0 -1.2

T5 0.7 -0.4 0.6 0.1 3.6 3.3 -1.2 3.2 1.3 0.0 6.6 0.0 3.2 -13.3 -1.4 -3.8 0.3 -0.1 0.4 0.1 1.6 1.4 -0.4 1.5 0.6 0.0 2.4 0.0 1.1 -3.3 -0.5 -1.2

T6 0.8 0.0 0.7 0.6 1.8 1.9 2.4 3.2 1.3 -2.0 2.8 0.0 9.7 -13.3 0.0 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.3 0.8 0.9 1.0 1.5 0.5 -0.7 1.0 0.0 3.1 -3.3 0.0 -0.6

T7 0.8 -0.1 0.6 0.0 1.3 0.9 0.0 5.8 3.8 0.5 3.3 0.0 16.1 0.0 -1.4 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.0 0.6 0.5 0.1 2.5 1.6 0.3 1.2 0.0 5.3 0.0 -0.5 -0.6

T8 0.7 -0.2 0.7 0.1 0.4 0.9 -2.0 3.6 2.5 1.5 7.7 0.0 0.0 -13.3 2.7 0.0 0.3 -0.1 0.5 0.1 0.2 0.4 -0.7 1.6 1.0 0.6 2.8 0.0 0.0 -3.3 1.0 0.0

T9 0.8 -0.1 0.7 0.7 2.2 2.1 3.6 1.0 3.8 -2.0 3.3 0.0 3.2 0.0 4.1 -7.5 0.4 0.0 0.6 0.4 1.0 0.9 1.6 0.5 1.6 -1.0 1.1 0.0 1.1 0.0 1.5 -2.4

T10 0.7 0.0 0.4 -0.1 3.1 1.7 3.2 1.3 0.6 0.5 5.5 0.0 16.1 0.0 0.0 -1.9 0.4 0.0 0.5 -0.1 1.4 0.8 1.5 0.6 0.3 0.3 1.7 0.0 5.3 0.0 0.0 -0.6

T11 0.7 -0.1 0.7 0.6 3.1 0.0 2.4 2.3 1.9 -1.0 3.3 0.0 12.9 0.0 -2.7 -5.7 0.3 0.0 0.5 0.3 1.4 0.0 0.9 1.1 0.8 -0.4 1.2 0.0 4.2 0.0 -1.0 -1.8

T12 0.8 -0.1 0.6 0.5 4.0 1.9 -0.4 3.6 1.3 0.0 1.1 0.0 25.8 -6.7 1.4 -1.9 0.4 0.0 0.5 0.2 1.8 0.8 0.0 1.6 0.6 0.1 0.4 0.0 8.4 -1.7 0.4 -0.6

T13 0.7 -0.4 0.4 0.2 3.1 1.4 -1.2 3.6 1.3 1.5 3.3 0.0 9.7 20.0 1.4 1.9 0.3 -0.2 0.4 0.1 1.3 0.7 -0.3 1.6 0.6 0.6 1.2 0.0 3.2 4.9 0.4 0.6

T14 0.5 -0.2 0.2 0.7 3.6 2.1 0.8 1.0 1.9 -2.0 3.9 0.0 3.2 -6.7 5.4 -7.5 0.3 -0.1 0.2 0.3 1.6 1.0 0.4 0.5 0.8 -0.8 1.4 0.0 1.1 -1.7 1.8 -2.4

T15 0.7 -0.1 0.7 0.7 1.8 0.0 0.8 1.6 0.6 -0.5 6.1 0.0 19.4 -6.7 0.0 3.8 0.4 0.0 0.5 0.4 0.8 0.0 0.4 0.8 0.3 -0.2 2.2 0.0 6.3 -1.7 0.0 1.1

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: SW-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: SW-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 19: 与表格 3和表格 10 ∼ 18类似，此表显示了 HSW策略和目标指标 ϕof1（总体 F1-得分）对工单数据
集中的 T1, T2, . . . , T15类的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.6 -0.3 0.6 0.4 2.2 1.7 0.4 1.9 3.8 -3.4 3.9 0.0 19.4 -6.7 2.7 -1.9 0.3 -0.1 0.5 0.2 1.0 0.7 0.3 0.9 1.5 -1.4 1.4 0.0 6.3 -1.7 0.9 -0.6

T2 0.6 -0.1 0.4 0.1 3.1 0.9 3.2 1.3 -0.6 -2.0 7.2 0.0 9.7 -6.7 -1.4 0.0 0.3 -0.1 0.2 0.0 1.4 0.5 1.4 0.7 -0.2 -0.8 2.5 0.0 3.2 -1.7 -0.5 0.0

T3 0.6 -0.1 0.3 0.4 3.1 2.6 2.0 1.6 -1.9 1.0 2.8 0.0 6.5 0.0 0.0 -5.7 0.3 0.0 0.3 0.1 1.3 1.1 0.8 0.8 -0.7 0.6 1.1 0.0 2.1 0.0 0.0 -1.8

T4 0.7 -0.4 0.4 -0.1 4.4 1.9 -0.4 4.9 0.6 2.0 6.1 0.0 12.9 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.0 1.9 0.9 0.0 2.2 0.2 0.9 2.2 0.0 4.2 -1.7 -0.5 -1.8

T5 0.7 -0.1 0.8 0.2 0.4 1.9 0.8 3.2 0.6 0.5 6.1 0.0 3.2 -6.7 -2.7 1.9 0.4 0.0 0.6 0.1 0.2 0.8 0.4 1.5 0.3 0.2 2.3 0.0 1.1 -1.7 -0.9 0.6

T6 0.7 -0.4 0.6 0.2 0.9 -0.5 5.6 4.2 1.9 0.5 3.9 0.0 9.7 6.7 -5.4 -3.8 0.3 -0.1 0.4 0.2 0.4 -0.2 2.3 1.8 0.8 0.2 1.4 0.0 3.2 1.7 -1.9 -1.2

T7 0.7 -0.2 0.7 0.2 2.7 1.7 1.2 5.8 3.2 -3.4 3.9 0.0 6.5 -6.7 -1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.1 1.2 0.8 0.6 2.6 1.3 -1.4 1.4 0.0 2.1 -1.7 -0.5 -1.8

T8 0.6 0.1 0.3 0.7 2.2 1.7 -0.4 1.9 5.7 1.5 2.8 0.0 3.2 -6.7 0.0 -7.5 0.3 0.0 0.5 0.4 1.0 0.8 -0.1 0.9 2.3 0.7 0.8 0.0 1.1 -1.7 0.0 -2.3

T9 0.6 -0.3 0.8 0.6 2.2 0.7 -1.2 3.9 4.5 -1.0 3.3 0.0 3.2 -6.7 0.0 -9.4 0.3 -0.1 0.7 0.3 1.0 0.3 -0.4 1.8 1.8 -0.4 1.2 0.0 1.1 -1.7 -0.1 -2.9

T10 1.0 -0.1 0.5 1.1 4.0 2.1 0.4 3.9 3.8 -1.5 3.3 0.0 9.7 0.0 1.4 1.9 0.5 -0.1 0.5 0.5 1.8 1.0 0.3 1.8 1.6 -0.6 1.2 0.0 3.1 0.0 0.5 0.6

T11 0.7 -0.1 0.5 1.1 2.2 -0.2 -1.2 2.3 4.5 -1.0 8.3 0.0 3.2 0.0 0.0 -5.7 0.3 -0.1 0.5 0.5 1.0 -0.1 -0.4 1.1 1.8 -0.4 2.9 0.0 1.1 0.0 0.0 -1.8

T12 0.7 -0.2 0.6 0.1 3.6 0.5 -1.2 2.3 4.5 0.5 7.7 0.0 19.4 0.0 -1.4 -7.5 0.3 -0.1 0.5 0.1 1.6 0.2 -0.3 1.0 1.9 0.2 2.8 0.0 6.3 0.0 -0.5 -2.4

T13 0.8 -0.2 0.4 0.7 2.7 1.7 1.6 3.6 3.2 -2.0 4.4 0.0 9.7 20.0 -1.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.4 1.2 0.7 0.8 1.6 1.3 -0.8 1.6 0.0 3.2 4.8 -0.5 0.0

T14 0.6 -0.4 0.2 0.5 3.1 1.7 -2.4 3.9 3.2 0.5 5.0 0.0 16.1 0.0 0.0 0.0 0.3 -0.2 0.3 0.2 1.4 0.6 -0.9 1.7 1.4 0.2 1.8 0.0 5.3 0.0 0.0 0.0

T15 0.7 -0.1 0.9 0.4 1.3 -0.9 -2.0 2.6 1.9 2.0 4.4 0.0 16.1 -6.7 0.0 11.3 0.4 0.0 0.7 0.2 0.6 -0.4 -0.6 1.2 0.8 0.9 1.6 0.0 5.2 -1.7 0.0 3.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: HSW-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: HSW-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %

Table 20: 与表 3以及表 10、∼、19相似，此表展示了 GA策略和目标指标 ϕof1（总体 F1分数）对票务数据
集中类别 T1, T2, . . . , T15的影响。

ΔOF1 ΔOBA

Class % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 % T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15

T1 0.1 -0.1 -0.6 1.3 0.9 -0.5 -1.6 0.3 0.6 2.4 7.7 0.0 6.5 -20.0 -4.1 -3.8 0.1 -0.3 -0.1 0.6 0.4 -0.1 -0.6 0.1 0.3 1.1 2.6 0.0 2.1 -5.0 -1.4 -1.2

T2 0.2 -0.3 0.5 0.1 1.8 0.2 -2.4 2.9 -2.5 1.5 0.0 0.0 9.7 -33.3 1.4 -1.9 0.1 -0.1 -0.3 0.1 0.8 0.1 -0.8 1.3 -0.9 0.7 0.1 0.0 3.2 -8.3 0.5 -0.6

T3 0.6 -0.1 -0.2 1.5 2.2 2.4 4.8 1.0 0.6 -2.0 8.8 0.0 6.5 0.0 -8.1 -9.4 0.3 0.0 0.0 0.5 1.0 1.1 2.0 0.5 0.3 -0.7 3.2 0.0 2.1 0.0 -2.8 -2.9

T4 0.8 -0.1 0.1 0.8 4.4 0.9 2.8 2.3 3.2 1.5 6.1 0.0 0.0 6.7 -1.4 -5.7 0.4 0.0 0.3 0.4 1.8 0.5 1.2 1.1 1.4 0.7 2.2 0.0 0.0 1.7 -0.5 -1.8

T5 0.2 -0.1 0.2 0.8 -1.3 -1.2 1.6 1.6 -5.7 3.4 3.9 0.0 6.5 -13.3 -4.1 -5.7 0.1 0.0 0.4 0.4 -0.6 -1.1 0.7 0.9 -2.2 1.5 1.4 0.0 2.1 -3.3 -1.4 -1.7

T6 0.1 0.0 0.1 0.9 0.9 1.9 3.2 2.3 -4.5 -3.9 2.8 -1.1 3.2 -13.3 -4.1 -20.8 0.1 0.0 0.4 0.5 0.4 0.8 0.6 1.1 -1.8 -1.6 1.1 -0.5 1.1 -3.3 -1.4 -6.5

T7 0.2 0.1 0.5 0.9 3.6 1.2 2.8 -1.6 -6.4 0.5 0.0 0.0 -6.5 -13.3 -2.7 -7.5 0.1 0.0 0.5 0.5 1.6 0.6 1.2 -0.9 -2.5 0.3 0.0 0.0 -2.1 -3.3 -0.9 -2.4

T8 0.4 0.0 0.3 0.7 1.8 1.2 -3.2 2.6 0.6 1.5 3.9 0.0 3.2 0.0 -4.1 -3.8 0.2 0.0 0.4 0.3 0.8 0.5 -1.2 1.2 -0.1 0.7 1.4 0.0 1.0 0.0 -1.5 -1.2

T9 0.6 -0.2 0.7 0.4 1.8 3.1 0.4 2.3 2.5 -2.9 -2.2 0.0 12.9 0.0 4.1 -3.8 0.3 -0.1 0.4 0.2 0.8 1.4 0.3 1.1 1.1 -1.3 -0.7 0.0 4.2 0.0 1.4 -1.2

T10 0.4 -0.2 0.0 -0.1 0.0 2.4 2.8 2.9 -3.8 2.9 4.4 0.0 6.5 0.0 -1.4 -5.7 0.2 -0.1 0.2 0.0 0.0 1.0 1.3 1.3 -1.4 1.3 1.1 0.0 2.1 0.0 -0.4 -1.7

T11 0.8 -0.2 0.7 0.7 2.7 2.4 -0.4 3.9 3.2 -1.5 3.9 0.0 3.2 -6.7 1.4 -5.7 0.4 -0.1 0.5 0.4 1.2 1.1 -0.1 1.8 1.3 -0.5 1.4 0.0 1.1 -1.7 0.5 -1.8

T12 0.8 -0.1 0.3 0.8 1.3 -0.2 1.2 3.2 5.1 -1.0 7.2 0.0 22.6 -6.7 1.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.4 0.6 -0.1 0.6 1.5 2.1 -0.3 2.6 0.0 7.3 -1.6 0.4 0.0

T13 0.7 -0.2 0.7 0.2 2.7 0.9 2.4 3.9 3.2 0.5 2.8 0.0 9.7 13.3 -9.5 0.0 0.4 0.0 0.6 0.1 1.1 0.5 1.1 1.7 1.3 0.2 1.0 0.0 3.2 3.2 -3.3 0.0

T14 0.3 0.0 0.6 -0.2 -0.4 0.0 0.4 1.0 -1.9 0.5 1.7 0.0 0.0 -6.7 10.8 -3.8 0.1 0.0 0.5 -0.1 -0.2 0.1 0.2 0.5 -0.7 0.3 0.7 0.0 0.0 -1.7 3.3 -1.2

T15 0.0 -0.1 -0.4 0.1 -1.3 1.4 -3.6 1.9 -1.9 0.5 4.4 0.0 3.2 -13.3 -4.1 15.1 0.0 0.0 0.0 0.0 -0.6 0.6 -1.4 0.9 -0.7 0.3 1.6 0.0 1.1 -3.3 -1.4 4.3

M0 0.86 0.98 0.94 0.91 0.80 0.79 0.66 0.78 0.67 0.74 0.54 0.95 0.48 0.33 0.55 0.45 0.92 0.99 0.95 0.95 0.90 0.89 0.82 0.88 0.83 0.86 0.76 0.97 0.74 0.67 0.77 0.73

ΔCR % ΔCBA %

Optimization: GA-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOF1%, ΔCR % Optimization: GA-OF1-Class[row]; Performance Metric: ΔOBA%, ΔCBA %
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	相关工作 
	方法 
	结论 
	
	使用 EDA 和 GPT-3.5 的亚马逊子集 

	对其他性能指标的影响 

