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[摘要 ] � 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,用它们来对平衡数据进行分

类一般都能取得较好的分类性能,但在现实世界中数据往往都是不平衡的,而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,因而研究用于处理不平衡数据集的分类方法

显得相当重要. 为便于读者更清晰地了解数据不平衡分类问题的研究现状和未来研究的动向,本文对相关的研究进行了综述

和展望.
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Abstrac t: C lassifica tion is one of the most im po rtant research contents in m achine lea rn ing, and the trad itiona l classif-i

ca tion m ethods are re lative ly m ature, when dea ling w ith w el-l ba lanced data they can m ake good perform ance. But in real

w orld the data is usua lly im ba lanced. The design o f the ex isting class ification me thods is often based on the assumption

tha t the tra in ing sets are we l-l balanced, so it m ay lead to the descend ing capability o f the c lassification m ethods when

dealing w ith im balanced da ta. M ak ing researches on imba lanced data is qu ite important. In order to he lp readers to have

a clear idea o f the curren tly propo sed and futurew ork on the issue o f unba lanced da ta class ification, w e make a sim ple

survey of the stud ies of th is issue and g ive som e key problem s attracting resea rchers in th is paper.
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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,用它们来对平

衡数据进行分类一般都能取得较好的分类性能.然而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,通常假定用于训练的数据集是平衡的,即各类所含的样本数大致相当, 然而这一假设在很多现实

问题中是不成立的,数据集中某个类别的样本数可能会远远少于其它类别.

许多实际的应用领域中都存在不均衡数据集, 例如欺骗信用卡检测、医疗诊断、信息检索、文本分类

等,其中少数类的识别率更为重要.在医疗诊断中如果把正常人误诊为病人固然会给他带来精神上的负

担,但如果把一个病人误诊为正常,就可能会错过最佳治疗时期,从而造成严重的后果.传统的分类方法倾

向于对多数类有较高的识别率,对于少数类的识别率却很低.因此不均衡数据集的分类问题的研究需要寻

求新的分类方法和判别准则.

鉴于解决不平衡学习问题有着很深远的意义, 因此研究者对该问题进行了大量的研究.相关研究主要

围绕以下 3个方面展开: ( 1) 改变数据的分布; ( 2) 设计新的分类方法; ( 3) 设计新的分类器性能评价准

则. 为便于读者更加清晰地了解针对数据不平衡分类问题的研究现状和未来的研究动向, 本文对此做一

个概要性介绍并进行了展望.
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1� 不平衡数据分类问题的难点

不同于均衡数据的分类,不平衡数据的分类问题求解相对较难,其主要原因如下:

( 1) 经典的分类精度评价准则不能适用于不平衡数据的分类器性能判别. 在传统机器学习中通常采

用分类精度作为评价准则,当对不平衡数据进行学习时, 少数类对分类精度的影响可能会远远小于多数

类. W eiss实验研究表明,以分类精度为准则的分类学习通常会导致少数类样本的识别率较低
[ 1]
, 这样的

分类器倾向于把一个样本预测为多数类样本. 若训练数据是极端不平衡的, 学习的结果可能没有针对少数

类的分类规则,因此对于不平衡数据的分类,以高分类精度为目标是不合适的, 需要引入更加合理的评价

标准
[ 2]
.

( 2) 仅有很少的少数类样本数据
[ 3-5]

.仅有很少的少数类样本分两种情况: 少数类样本绝对缺乏和少

数类样本相对缺乏.无论哪种情况,我们称类分布的不平衡程度为少数类中的样本数与支撑类中的样本数

之比. 在实际应用中, 该比例可以达到 1�100、1�1 000甚至更大
[ 5]
.文献 [ 1]对该比例与分类性能之间的关

系进行了深入的研究,研究结果表明很难明确地给出何种比例会降低分类器的性能, 这是因为分类器的性

能还与样本数和样本的可分性有关. 在某些应用下, 1�35的比例就会使某些分类方法无效,甚至 1�10的

比例也会使某些分类方法无效.

对情况 1,因少数类所包含的信息就会很有限, 从而难以确定少数类数据的分布, 即在其内部难以发

现规律,进而造成少数类的识别率低.已有研究表明分类器的误差率大多源于小析取项
[ 3]
. 事实上小析取

项本质上并非比大析取项更容易产生错误,使小析取项更容易产生错误的原因有分类器的偏移、噪声的干

扰和缺失属性等.为有效避免因噪声信息的影响,如何判别有意义的小析取项是值得研究的课题
[ 3, 4]

.

对情况 2, 少数类样本数据相对缺乏不同于少数类样本数据的绝对缺乏,相对缺乏是指少数类样本在

绝对数量上并不少,但相对于多数类来说它的样本数目很少. 在样本相对缺少的情况下, 同样不利于少数

类的判别,这是因为多数类样本会模糊少数类样本的边界,且使用贪心搜索法难以把少数类样本与多数类

区分开来,而更全局性的方法通常难以处理
[ 5]
.

( 3) 数据碎片.从算法设计角度看, 很多分类算法采用分治法,这些算法将原始的问题逐渐分为越来

越小的一系列子问题,因而导致原空间被划分为越来越小的一系列子空间, 样本空间的逐渐划分会导致数

据碎片问题,这样只能在各个独立的子空间中寻找数据的规律,对于少数类来说每个子空间中包含了很少

的数据信息,一些跨空间的数据规律就不能被挖掘出来
[ 5]
. 数据碎片问题也是影响少数类样本学习的一

个突出的问题.

( 4) 不恰当的归纳偏置.根据特定样本的归纳需要一个合理的偏置
[ 3]
,否则学习就不能实现. 归纳偏

置对算法的性能有着很大的影响,为了获得较好的性能并避免过度拟合,许多学习算法使用的偏置往往不

利于对少数类样本的学习.许多归纳推理系统在存在不确定时往往倾向于把样本分类为多数类. 可见,不

恰当的归纳偏置对不平衡数据的学习是不利的.

此外,大多数分类器的性能都会受噪声的影响.在不平衡问题中,由于少数类的数量很少,因此分类器

有可能难以正确区分少数类和噪声, 故噪声对少数类的影响要大于对多数类的影响. 噪声的存在使防止过

拟合技术变得非常重要,如何抑制噪声、强化少数类样本的作用是具有挑战性的研究工作.

2� 不平衡数据分类的相关方法

目前不平衡数据分类的相关方法主要从数据层面、算法层面和判别准则 3个不同层面进行研究, 本节

主要从数据层面和算法层面上对不平衡数据分类的相关方法进行概要性的回顾和综述, 基于新的判别准

则的不平衡分类问题求解方法将在第 3部分进行介绍.

从数据层面采用的策略来看,大体上采用过抽样、欠抽样两种方法.具有描述如下:

( 1) 过抽样.抽样处理不平衡数据的最常用方法,基本思想就是通过改变训练数据的分布来消除或减

小数据的不平衡.过抽样方法通过增加少数类样本来提高少数类的分类性能
[ 6]
, 最简单的办法是简单复

制少数类样本,缺点是引入了额外的训练数据,会延长构建分类器所需要的时间,没有给少数类增加任何

新的信息,而且可能会导致过度拟合.改进的过抽样方法通过在少数类中加入随机高斯噪声或产生新的合
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成样本等方法,一定程度上解决了上述问题,如 Chaw la等人提出的 SMOTE算法
[ 7]
. 此外,文献 [ 8]提出了

一种基于初分类的过抽样算法, 基本思想是:一个多数类样本, 若它在训练集中的 k个近邻也都属于多数

类, 根据 k近邻的思想则该样本离分类边界较远, 对分类是相对安全的.将多数类中满足上述条件的所有

样本放入集合 E, 将少数类与集合 E合并记为训练集 A, 利用 A 对多数类样本进行最近邻分类,误分类的

多数类样本放入集合H. 将少数类和集合 H合并为第二个新的训练集 B.

( 2) 欠抽样.欠抽样方法通过减少多数类样本来提高少数类的分类性能,最简单的方法是通过随机地

去掉一些多数类样本来减小多数类的规模,缺点是会丢失多数类的一些重要信息,不能够充分利用已有的

信息
[ 9]
. 因此人们提出了许多改进的欠抽样方法. Kubat等人提出的 One-sided selection算法尽可能地不删

除有用的样本,多数类样本被分为 �噪音样本 �、�边界样本 �和 �安全样本 �, 将边界样本和噪音样本从多
数类中删除,得到的分类效果会比随机欠抽样理想一些.也可以把对少数类的过抽样与对多数类的欠抽样

两者结合起来
[ 7]
. One-sided se lect ion算法是通过判断样本间的距离的方式来把多数类划分为 �噪音样

本 �、�边界样本�和 �安全样本�的,文献 [ 10]提出了一种基于 genet ic a lgorithm s ( GA )的方式来对多数类

进行抽样,找出噪音样本并将它们去除.文献 [ 11]提出了一种基于聚类的欠抽样算法, 先用聚类的方法将

训练集划分成几个簇,每个簇都包含一定数目的多数类和少数类, 对每个簇,取出其中所有的少数类,然后

按照一定规则对该簇中的多数类进行欠抽样, 最后将从每个簇中取出的样本进行合并,得到一个新的训练

集,对其进行训练.

从算法层面上看,采用的相关策略如下:

( 1) 代价敏感方法.在处理不平衡问题时,传统的分类器对少数类的识别率很低, 对多数类的识别率

却很高,然而在现实生活中往往是少数类的识别率更为重要, 因此少数类的错分代价要远远大于多数类.

例如在入侵检测中,可能在 1 000次通信中只有少数几次是攻击, 但将攻击误报为正常和将正常误报为攻

击所引起的代价是截然不同的.在代价敏感学习方法中,代价信息通常由领域专家给出, 在进行学习时假

设各个类别的代价信息是已知的,在整个学习过程中是固定不变的.

目前对代价敏感学习的研究主要集中在以下两个方面: � 根据样本的不同错分代价重构训练集,不

改变已有的学习算法.重构训练集的方法是根据样本的不同错分代价给训练集中的每一个样本加权,接着

按权重对原始样本集进行重构,但其存在的缺点就是重构的过程中丢失了一些有用样本的信息. � 在传

统的分类算法的基础上引入代价敏感因子,设计出代价敏感的分类算法.代价敏感的学习中不同类的错分

代价是不同的,通常多数类的代价比少数类大得多,对小样本赋予较高的代价,大样本赋予较小的代价,期

望以此来平衡样本之间的数目差异
[ 12 ]

.文献 [ 13]对 Veropoulos的代价敏感 SVM进行了改进, 但基本思想

都是将代价与松弛变量相关联来使 SVM 的超平面对代价敏感. Lee等人为多类问题设计了代价敏感的

SVM, 并考虑了采样偏置
[ 14 ]

.文献 [ 15]提出了一种加权 F isher线性判别模型 (WFLD ), 通过对正负两类的

类内离散度矩阵进行分别加权,使正负两类样本的协方差矩阵对总类内离散度矩阵的贡献平衡.但这些代

价敏感学习方法主要是针对全局模型. 为此,文献 [ 16]提出了一种局部代价敏感算法, 预测一个新样本

时,首先选定一种合适的距离度量方式,选出该测试样本的 k个近邻, 然后用加权的方式对这 k个近邻进

行训练,得到一个分类器用来进行预测.

( 2) 集成学习方法.按照基本分类器之间的种类关系可以把集成学习方法划分为异态集成学习和同

态集成学习两种
[ 17]

,异态集成学习指的是使用各种不同的分类器进行集成, 同态集成学习是指集成的基

本分类器都是同一种分类器,只是这些基本分类器之间的参数有所不同. 在不平衡数据的分类问题上,由

于异态集成学习的每个基本算法都有独到之处,因而某种基本算法会对某类特定数据样本比其余的基本

算法更为有效.同态集成学习方法中针对不平衡数据的多数是把抽样与集成结合起来,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.

AdaBoost应用于不平衡数据分类可取得较好效果, 但有实验结果表明 AdaBoost提高正类样本的识别

率的能力有限
[ 18]

,因为 A daBoost是以整体分类精度为目标的,负类样本由于数目多所以对精度的贡献大,

而正类样本由于数目很少因此贡献相当小,故分类决策是不利于正类的. 为此,一些改进相继被提出,如

AdaC ost
[ 19]
、RareBoost

[ 20 ]
,主要策略是改变权值更新规则, 使分类错误的正类样本比负类样本有更高的权

值.文献 [ 21, 22]将过抽样与集成方法进行融合,既能利用过抽样的优点增加少数类样本的数量, 使分类
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器能够更好地提高少数类的分类性能,又能利用集成方法的优点提高不平衡数据集的整体分类性能,如文

献 [ 23]提出的 C-SMOTE算法就是过抽样和集成结合的成功例子.

( 3) 单类分类器方法.在实际应用中有时想要获取两类或多类样本是很困难的, 或者就是需要很高的

成本, 只能获取单类样本集.在这种情况下,对只含有单一类的数据进行训练是唯一可能的解决办法.单分

类器是用来对只有一种类别的训练集进行分类的, 它是一个能有效解决不平衡数据问题的办法
[ 3]
. 文献

[ 13]用 SVM来仅对正类进行训练,实验表明该方法是有效的. 单类分类器由于只需要一类数据集作为训

练样本,训练数据量变小了,从而减少了构建分类器所需要的时间,节约了开销, 因此在很多领域都有着良

好的应用前景.

( 4) 面向单个正类的 FLDA方法.某些极端的情况下, 少数类只有一个样本.针对该情况,文献 [ 24]提

出了一种解决单个正例的 Fisher线性判别方法, 找出单个正例在负类中的 k个近邻, 然后按照一定规则依

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,再用分类

器进行分类.

( 5) 多类数据不平衡问题的解决方法.目前针对多类的不平衡问题研究较少,通常仍然采用已有的多

类分类方法和两类不平衡分类策略结合. Lee等人结合采样偏置
[ 14]

, 提出针对多类的代价敏感的 SVM.文

献 [ 25]用 k个超球来对 k类数据进行描述,其中每个超球包含一类数据. W ang D efeng等人提出了结构性

单分类器 ( Structured One-C lass C lassif ication) ,考虑了数据分布情况,将一类目标数据用多个超椭球来描

述,通过对目标类的描述将目标数据与非目标数据分开.文献 [ 3]在 Structured One-C lass C lassification的基

础之上对多类样本中的每一类都用多个超球描述, 而不仅将一类目标数据用多个超球来描述,该算法根据

每一类样本的数目多少用多个超球来包围起来,以获得比单个超球更好的描述.

( 6) 其它方法.主动学习
[ 27]
、随机森林

[ 28 ]
、子空间方法

[ 29]
、特征选择方法

[ 30, 31]
和 SVM模型下的后验

概率求解方法
[ 32]
等也是学习不平衡数据集的有效方法.

3� 不平衡数据分类的评价准则

精确度 accuracy =
(TP + TN )

(TP + TN + FP + FN )
是分类问题中常用的评价标准 (如表 1所示 ),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.为此,针对不平衡数据,需提出更

为合理的评价标准,常用的标准有:查全率 recall、查准率 prec ision、F-va lue值、G-mean值、AUC.少数类的

reca ll、prec ision、F-value、G-mean值的计算方法分别如下:

R eca ll = TP / (TP + FN ) ; ( 1)

Precision = TP / (TP + FP ) ; ( 2)

F-value =
( 1 + �

2
)* reca l*l precision

(�
2
* reca ll+ preciso in)

; ( 3)

G-mean =
TP

TP + FN
*

TN

TN + FP
. ( 4)

少数类的 F-va lue是不平衡数据集学习中有效的评价准则,它是 R eca ll和 Prec ision的组合,其中 �是可调

参数,通常取值为 1.仅当少数类的 R ecal l和 Prec ision的值都大时,它的 F-va lue才会大,因此它能正确地反

映少数类的分类性能. 此外 G-m ean也是不平衡数据集学习中常用的评价准则, 它是少数类的精确度

TP / (TP + FN )与多数类的精确度 TN / (TN + FP )的乘积的平方根,二者的值都大时, G-mean才会大,因

此 G-mean能合理地评价不均衡数据集的总体分类性能.

表 1� 混合矩阵

Table 1� Confusion ma trix

被分为正类 被分为负类

实际为正类 TP FN

实际为负类 FP TN

研究表明 ROC( R ece iver Operat ing Charac ter istic) 曲

线能够全面地描述分类器在不同判决阈值时的性能, 已成

为不平衡数据分类器性能评价的准则. 让 x = FP / (TN +

FP ), y = TP / (TP+ FN ),将 x和 y分别作为横、纵坐标.每

一个阈值对应一个 (x, y ) 点,改变阈值,将得到的所有 (x,

y )点连起来就是分类器在该数据集上的 ROC曲线, ROC
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曲线越靠近左上角表示分类器性能越好. 然而, ROC曲线不能定量的对分类器的性能进行评价,于是人们

常常采用 ROC曲线下面积 AUC来代替 ROC曲线对分类器的性能进行评估
[ 33, 34]

, AUC值越大则分类器的

性能就越好.

4� 结语

不平衡数据的存在是妨碍机器学习被广泛使用的一个重要原因,近年来这个问题引起了广泛关注.不

平衡问题普遍存在于许多实际应用领域中, 其中研究者特别关注少数类的分类性能的提高,如何有效地

提高它的分类性能是研究者追求的共同目标. 针对数据不平衡分类问题, 人们提出了很多的解决方法,且

取得了一定的进展,但仍有很多问题需要进行深入研究,如: 关于算法的效率和时间开销方面研究、如何自

适应地确定最好的抽样比例等.目前绝大多数的不平衡问题的研究都是针对数据数目比例失衡的情况来

考虑的,不平衡数据还有另外一种情况,就是两类数据数目相当, 但是类分布差别较大, 一类比较集中,另

一类比较分散,目前关于类分布差异的研究较少.此外, 如何将特征选择方法融入到不平衡分类算法中也

是今后需要进一步研究的问题.
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