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摘 要 由于数据集中类分布极不平衡，很 多分类算法在非平衡数据集上失效，而非平衡数据集中占少数的类在现实 

生活中通常具有显著意义，因此如何提高非平衡数据集中少数类的分类性能成为近年来研究的热点。详细讨论了非 

平衡数据集分类问题的本质、影响非平衡数据集分类的因素、非平衡数据集分类通常采用的方法、常用的评估标准以 

及该问题中存在的问题与挑战。 
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Discussion of Classification for Imbalanced Data Sets 
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Abstract Because of imbalanced class distribution．most classifiers lose efficiency with it．In fact the rarely occurring 

class in imbalanced datasets shows statistical significance．The problem of learning from imbalanced datasets has attrac— 

ted growing attention in recent years．The paper provided a comprehensive review of the classification of imbalanced 

datasets，the nature of the problem，the factor which affected the problem，the current assessment metrics used tO evalua- 

te learning performance，as well as the opportunities and challenges in the learning from imbalanced data． 
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1 引言 

分类是知识发现和数据挖掘的一项主要任务，分类模型 

是从训练数据集中学习得到的一个函数，它可以预测未知样 

本的类标号_1]。现在已经有很多成功的分类算法，比如，判定 

树、神经网络 、贝叶斯网络、支持向量机等，还有很多最近被提 

出来的算法，他们在许多应用领域都取得了成功。然而，研究 

证明，这些算法在数据集中各个类分布相对平衡时性能很好 ， 

当数据集中各个类分布不平衡时性能很差口 ]。 

不平衡的类分布_2]指的是在一个数据集中一个或一些类 

实例数很少(也即稀有类)，而另一个或一些类实例很多(多数 

类)。通常把这些数据集的分类问题称为非平衡数据集分类 

(也称稀有类分类)。普通的分类器在非平衡数据集上往往失 

效，因为它们建立在训练数据集上并输出最简单的假设适应 

这些数据，稀有类数据在训练数据集中占很小的比例，分类器 

倾向多数类数据，因此其在稀有类数据上的效果很差，而稀有 

类数据往往是有显著意义的数据，比如，在网络侵入检测中， 

多数连接都属于正常的访问，少数连接数据属于攻击类数据 

或者黑客数据 ，有效识别这些数据对网络安全很有意义。因 

此，近年来，非平衡数据集分类问题成为了数据挖掘的一个热 

点 。 

近年来，有一批研究者关注非平衡数据集分类问题，他们 

提出了很多有效的方法和技术来提高该问题的分类性能。本 

文探讨了非平衡数据集分类问题的本质，并给出 目前解决该 

问题的一些通用方法；同时对非平衡数据集分类问题进行展 

望 ，分析该问题中存在的机遇和挑战。 

本文第 2节讨论非平衡数据集分类问题的本质；第 3节 

介绍非平衡数据集常用的分类方法；第 4节给出通用的衡量 

标准；第 5节分析存在的机遇和挑战；最后总结。 

2 非平衡数据集分类的本质 

严格地说任何类分布不一致的数据都属于非平衡数据 

集。然而，业界通常认为类分布极不平衡的数据集才是真正 

意义上的非平衡数据集 ，对它的分类称为非平衡数据集分类 

或者稀有类分类l3]。下面给出的例子是一个非平衡的数据 

集，通过这个例子了解什么是非平衡数据集分类问题。 

考查乳腺癌数据集，该数据集是对病人做乳腺检查得到 

的。数据集中的每一个记录都有一个类标号“正例”或者“反 

例”，其分别代表乳腺癌患者或者非乳腺癌患者。我们希望反 

例数目远远超过正例数 目，实际也是如此。该数据集包括 

10923条反例和 260条正例。基于该数据集学 习分类器 ，我 

们希望分类器能够准确对未知样本分类 ，这意味着能够将一 

个乳腺癌患者正确识别出来。而实际上由于正例数据很少， 

分类器往往将多数正例数据认为是反例，也就是说将癌症患 
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者视为非癌症患者。在实际应用中，这种误分代价远远超过 

将一个非癌症患者诊断为癌症患者_3]。因此 ，在这些情况中， 

需要一个分类器在不损害多数类分类正确率的前提下提高稀 

有类分类的准确率。当然，准确率并不是衡量稀有类分类的 

唯一标准，我们将在第 4节讨论更多的衡量稀有类分类的标 

准，这些标准比准确率的效果更好。不仅医学领域存在非平 

衡问题外 ，在实际的很多领域都存在这样 的问题 ，比如，网络 

入侵 、石油探测、信用卡欺诈 。 

表面上看 ，不平衡的类分布是导致稀有类分类性能差的 

主要因素，实际上还存在其他影响稀有类分类的因素。文献 

E5—10-]的研究和实验表明，样本的大小、数据的可分离性、类 

内子概念等因素也极大地影响了稀有类分类。 

不平衡的类分布：以包含两个类的数据集为例，类分布指 

稀有类 的实例 总数与 多数类 的实 例总数 的比值，比如， 

1：1000。很明显，对于类分布相对平衡的数据集来说 ，各个类 

提供给分类器的信息均等，因此分类器对每个类都比较公平。 

而类分布不平衡的数据集中，稀有类实例数 目所占比率很小， 

使得分类器不能获得足够的信息，从而对稀有类不利。文献 

1-53探讨了训练数据集的类分布与判定树分类性能的关系，但 

是不能确定多大的类分布比率会导致分类性能下降。研究表 

明，在有些应用中 1：35的时候不能很好地建立分类器，而有 

的应用中1：10就很难建立了 8̈]。 

样本的大小：对于同一个非平衡性数据集，可以将其分为 

相对稀少和绝对稀少 3̈]，比如，包含了 1000条实例 的乳腺癌 

数据集，假设癌症患者类和非癌症患者类的比例为1：100，也 

就是说，在这个数据集中稀有类的实例数只有 1O个。在这种 

情况下，不管使用什么样的方法都很难将少数类样本分类正 

确，因为没有足够的样本建立模型，称这样的数据集为绝对稀 

少。假设我们测试更多的病人(100倍)，并且类比例不变，这 

样少数类样本数 目达到 1000个，就有足够多的样本建立模型 

来识别稀有类样本，分类性能会好很多。也就是说，如果样本 

数据集中数据太少，分类性能就差，对于同样的类分布，样本 

数据集变大，分类性能就会显著变好l。]。 

数据的可分离性：如果一个数据集是高度线性可分的，即 

使类分布很不平衡，普通的分类器也可以获得好的分类性能， 

比如图 1(a)所示的数据集。如果一个数据集不是线性可分 

的，比如图1(b)所示，即使是良好设计的分类算法其分类的 

性能也会很差。文献I-9-]的实验证明，线性可分的数据集对非 

平衡性不敏感；随着数据集复杂程度的增加 ，对非平衡性的敏 

感程度增加。 

(a)线性可分的数据集 (b)高度复杂的数据集 

图 1 

类内子概念的存在：非平衡数据集可以分为类间不平衡 

和类内不平衡E ]。前面提到的数据集均属于类间不平衡 ，类 

内不平衡的数据集是指单个类内又有子类或子概念存在 ，使 

得数据集进一步变得复杂，从而导致分类性能下降，如图 2所 

示。A、B、c属于一个大类，它们又分别是这个大类下的 3个 

子概念；D和E属于一个类，是原始数据集中的小类，它们又 

分别属于这个小类中的两个子概念。对于这样的数据集应该 

采用特殊的方法处理，然后再建立分类器 ，我们将在 3．2．4节 

对其进行讨论。 

蒋 

图 2 类内存在子概念的数据集 

3 非平衡数据集常用分类方法 

判定树E6]、支持 向量 集Ell13]、神经 网络l_9]、贝叶斯 网 

络 ]、最邻近算法E 等传统的分类算法在非平衡数据集上 

失效，引起大量的专家学者对非平衡数据集分类问题进行了 

详尽的研究。目前的研究在解决该问题的方法上总体可以分 

为两类 ：基于数据的方法和基于算法的方法_2]。基于数据的 

方法思想如下 ：通过抽样技术使得不平衡的数据集变得平衡， 

再在平衡后的数据集上应用传统的分类算法，常用的技术有 

增加稀有类实例或者减少多数类实例。基于算法的方法思想 

如下：通过改进已有分类算法使得它更倾向于稀有类，从而提 

高非平衡数据集的分类性能，例如两阶段归纳方法。 

3．1 基于数据的方法 

基于数据的方法主要是通过各种抽样技术改变数据集的 

类分布，使得不平衡数据集变得平衡，从而提高分类性能。抽 

样技术又可分为随机过抽样(randomly over sampling)、随机 

欠抽样(randomly under sampling)、有指导的抽样(informa— 

tively samping)和综合过抽样(SMOTE)等E 。 

3．1．1 随机过抽样和欠抽样 

随机过抽样技术是从稀有类实例集 S一随机复制样本集 

E增加到非平衡数据集s中，使得数据集平衡。这样稀有类 

样本总数为l I+IEI，可以调整 E的大小得到任意程度的 

平衡数据集，从而获得好 的分类性能。但是过抽样会导致分 

类器过分拟合训练数据集。 

随机欠抽样(under-sampling)是从多数类实例集 S一 随 

机删除样本集 E。这样总实例数为 I S l 4-{S— l一 {El，同 

样也可以调整E的大小使得数据集达到任意程度的平衡，从 

而获得好的分类性能。但是欠抽样会使分类器失去一些包含 

多类信息的实例，从而导致分类器对多数类不利。 

3．1．2 有指导的欠抽样 

BalanceCascade方法是一种有指导的欠抽样方法。它的 

基本思想是从多数类数据 中取数据集 E，使得 I E l— 

l S i，使用 T一{EU Sm．n}构成训练数据集学习分类器C(1)， 

观察 C(1)的结果，标识所有被 C(1)正确分类的多数类样本 ， 

并从 S一中去掉这样的z；然后再从 S一取 E，且 lEl—l S l， 

使用 T一{EUSm}获得C(2)。迭代该方法直到获得一组联 

合的分类器用于分类r1 。 

3．1．3 综合抽样 

综合过抽样技术(SMOTE)E”]在各种应用中已经表现出 

了巨大的成功，它的基本思想是考察稀有类样本的特征空间， 

向数据集中增加人工数据。具体做法如下：给定一个稀有类 
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实例 ∈ ，对于特定的忌值，计算z的最近邻，随机选择k 

个近邻中的一个来产生人工数据： 

z～ 一z+(z --x)× (1) 

式中，xC-S～ ， 是 z的一个近邻， ∈[O，1]是一个随机数， 

根据式(1)，Xjmw被增加到数据集中。 

综合抽样不是简单地复制稀有类实例 ，也就不存在随机 

过抽样存在的过分拟合数据集问题，并且这种方法通过一种 

特定的方式平衡了原始数据集 ，从而提高了分类的性能。 

3．2 基于算法的方法 

基于算法的方法是通过改进现有分类方法，使其更倾向 

于稀有类数据。在过去的 1O年中，很多研究者提出了改进算 

法用于非平衡数据集分类。由于篇幅的限制，下面只介绍具 

有典型意义的改进算法。 

3．2．1 组合 方法 

组合方法l】 又称为集成方法，它的基本思想是由训练数 

据构建一组基分类器 ，然后通过对每个基分类器的预测进行 

投票来分类，也即聚集多个分类器的预测来提高分类准确率 。 

常用的组合方法有装袋(bagging)E”]、提升(Boosting)l_2 、随 

机森林(random forest)E。妇等。其中提升是被广泛使用的组 

合技术。提升是一个迭代的过程 ，用来 自适应地改变训练样 

本的分布，使得基分类器聚焦在那些很难分的样本上，通过提 

升，多个弱分类器可以组合成一个强分类器，能有效改善非平 

衡数据集的分类性能。AdaBoostE ]是提升算法的代表，它对 

训练集数据的分布迭代加权，在每次迭代中，提升算法增加错 

误分类的样本权值，减少正确分类的样本权值，而稀有类数据 

往往被错误分类，这使训练系统在下次迭代中更关注于稀有 

类样本。因此，该方法对非平衡数据集分类有利。 

3．2．2 集成抽样和提升方法 

将抽样方法和组合分类器技术集成起来用于非平衡数据 

集分类的方法也取得 了很大的成功 ，比如 SMOTEBoostE ]。 

SMOTEBoost方法是 SMOTE和 AdaBoost方法的集成。具 

体做法是在每次迭代时加入综合抽样技术，这样每个后继的 

分类器都聚焦于稀有类，由于每个分类器建立在不同的样本 

数据上，组合分类器联合每个分类器的投票最终决定样本的 

类别，因此该方法对稀有类分类有效。 

3．2．3 两阶段规 则归纳方 法(PNrule) 

两阶段规则归纳方法(PNrule)l2胡本质是基于规则的分 

类方法，采用两个阶段训练规则后用于非平衡数据集的分类， 

是基于改进算法方法中的一个典型例子。 

给定训练数据集，PNrule算法的基本思想如下：将训练 

过程分为两个阶段，第一个阶段从整个数据集开始，采用顺序 

覆盖技术迭代产生规则，得到的规则尽量覆盖多的正例(稀有 

类实例)，不考虑其覆盖 的反例(多数类实例)，该阶段训练得 

到的规则称为 P规则，第一个阶段追求高覆盖率，尽可能多 

地覆盖稀有类数据；第二个阶段从所有的P规则覆盖的样本 

集开始，P规则覆盖的正例和反例分别变为第二阶段的反例 

和正例，训练得到的规则称为 N规则 ，第二个阶段追求高精 

确率 ，尽可能多地删除多数类实例，如图 3所示。 
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团 圈 
(a)第一阶段 (b)第二阶段 

图 3 两阶段分类方法 

用第一组规则对未知样本 z分类，如果分到多数类，则 z 

属于多数类；否则，用第二组规则确定x所属的类。 

在第一个阶段中，可以尽可能地覆盖更多的正例 ，而不用 

对其准确度做太多的考虑，因为在第二阶段中训练规则会去 

除反例。第二阶段的存在使得模型有很好的能力获得稀有类 

不存在的特性，因为它将所有的反例连接起来。在第二阶段 

学习N规则去除反例，故可以提高规则的精确度。 

由上面的分析可以得出前面的结论 ：两阶段方法能够在 

两个阶段中分别获得高覆盖和高精确度。两个阶段相结合， 

从而在稀有类分类上具有很强的优势。实验结果表明，基于 

规则的两阶段分类法具有较好的分类效果，特别适合对稀有 

类进行分类，其分类的误差和对稀有类的误分类率都显著低 

于 CA．5和 Ripper。 

3．2．4 代价敏感学习方法 

代价敏感分类技术l2“。 ]在构建模型的过程中考虑代价 

矩阵，并产生代价最低的模型。代价矩阵是对一个类的样本 

分类到另一个类的惩罚。令 C(i， )表示预测一个 i类记录为 

类的代价，C(+，一)是把正例(稀有类)误分为反例 (多数 

类)的代价，c(一，+)是把反例误分为正例的代价。在非平 

衡数据集分类中，通常认为识别正例的意义大于识别反例的 

意义，因此，把正例预测为反例的代价高于把反例预测为正例 

的代价(即 C(+，一)>C(一，+))，而正确分类的惩罚为 0 

(EPC(+，+)一 C( ，一))。产生代价最小的模型有利于非 

平衡数据集分类。 

AdaCostt ]是一种基于代价敏感的boosting方法。已经 

证明当以精度和召回率衡量分类结果时，AdaCost的性能比 

其他版本的 Boosting算法都好。 

3．2．5 基于局部聚类方法 

对于类内存在子概念的非平衡的数据集来说，上述的方 

法往往都失效。可以采用局部聚类方法l2 对数据集聚类，实 

验证明这种方法能够获得较好的分类性能。具体做法如下： 

首先对包含了子类概念的类进行聚类，得到多个小类，在某种 

程度上使得数据集变得平衡。如图 4所示 ，A、B、C属于一个 

大类，它们又分别为这个大类下的 3个子概念 ；D和 E属于 
一 个类，是原始数据集中的小类 ，它们又分别属于这个小类中 

的两个子概念。采用局部聚类方法后，A、B、C、D和 E被聚 

类为一个独立的类，从而整个数据集就变得平衡，再对聚类后 

的数据集使用普通的分类方法(比如支持向量机)~JII练模型分 

类。文献[13]的实验结果证明，这种方法在复杂的非平衡数 

据集上可以得到很好的分类效果。 

黎 

X轴 

图4 局部聚类 

如果聚类后整个数据集中稀有类实例的数 目仍 旧很少， 

还可以采用过抽样技术来增加稀有类实例，使得数据集进一 

步平衡。 

4 稀有类分类的评估标准 

准确率是分类中常用的评估标准 。对于平衡数据集的 



分类来说 ，准确率的确是一个好的衡量方法。然而对于非平 

衡数据集分类问题来说，由于关注的焦点不同，仅用准确率是 

不合适的。 

例如：在一个非平衡数据集中，稀有类实例仅 占 1 ，多 

数类数据占99 。如果一个分类器将所有的未知样本都分 

为多数类，总体上分类准确率达到99 ，这看似相当准确，实 

际上这个分类器对于稀有类而言性能极差，没有一个稀有类 

样本被正确分类。因此，在稀有类分类问题中应该采用其他 

的评价标准。 

下面以二元分类为例，讨论其他的分类标准。假设 C类 

为稀有类，NC为多数类，根据分类器的预测类标号和实际类 

标号的情况，存在如表 1所列的混合矩阵。 

表 1 二元分类问题的混合矩阵 

根据表 1得到如下度量 ： 

Recall一 1 1- P cision一—
TP +FP 

Recall也就是召回率，度量被分类器正确预测的稀有类 

的比例。具有高召回率的分类器很少将稀有类误分为多数 

类。 

Precision即精确率，确定在分类器断言为稀有类的那部 

分实例中稀有类实例实际所占的比例。具有高精度的分类器 

很少将多数类误分为稀有类 。 

有的分类器召回率很高但精度很差，有的分类器有很高 

的精度但召回率很低，这都不是好的分类器。构建一个最大 

化精度和召回率的模型是稀有类分类的主要任务之一。为了 

综合考察一个分类器的精度和召回率 ，可以将精度和召回率 

可以合并成一个度量，即F_度量(F-measure)，它的定义如下： 

R+ P 

式中，R为Recall，P为 Precision。在非平衡数据集分类 中， 

通常认为F度量值越高分类器性能越好。 

5 机会与挑战 

目前关于非平衡数据集的分类主要集中于算法的研究 

上，已经提出的算法很少有直接应用在原始数据上的，虽然这 

些算法都报告称在标准数据集中取得了很好的分类性能，但 

它们可能过分拟合数据集l_3]。因此，研究设计可以处理大容 

量原始数据集的算法更有意义。 

非平衡数据集的研究 已经引起了极大的关注，在研究非 

平衡数据集分类时，下面的问题值得仔细思考： 

1)原始数据集应该被平衡到什么程度算最好? 

2)在对非平衡数据集分类时，应该做怎样的假设才能取 

得和平衡数据集分类同样好的效果? 

3)非平衡的类分布和分类算法的计算复杂度之间有什么 

样的关系?也就是说我们将来的研究重点放在数据的理解 

上，如果能够做好这一步，也许数据集的非平衡性就不是分类 

的主要问题了。 

4)特征选择也是非平衡数据集分类的一个重要选择，考 

虑在分类前选择合适的特征，是否也可以改善分类性能? 

结束语 本文是对非平衡数据集分类问题研究 的总结， 

分析了非平衡数据集分类问题的本质、非平衡数据集分类的 

评估标准、目前流行的分类方法(基于数据的方法和基于算法 

改进的方法)以及介绍了这些方法的基本思想。希望这些能 

够为想要从事非平衡数据集分类研究的学者提供一些指导。 
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图4展示了动态分析的界面。 
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图 4 动态分析图 

5．2 主题分析 

主题分析主要是用来针对特殊的或者阶段性的分析需求 

而专门进行的分析作业。图5示出了案件主题的分析。 

图 5 主题分析图 

5．3 情报研判 

情报研判管理主要针对捕获数据的汇总、分析。用户可 

结合信息查询、全文检索、BI、i2等工具对“比对结果分析”做 

更深层次的分析，最终得出数据的研判评估。并将研判评估 

的结果发布到应用平台门户网站上。 

另外，还提供了信息查询、统计报表等功能。 

结束语 本文详细介绍了在公安行业建设与实施数据仓 

库系统的问题以及解决的方法，给出一个适合公安行业数据 

仓库的可行性解决方案。ETL方案为数据仓库的建设与实 

施建立了良好的数据基础，保证了数据仓库中数据的正确性、 

完整性。合理地设计了系统的人、案件、物品、机构、地点等 5 

大主题模型，决策层可以根据每个主题的展示结果来分析数 

据，掌握各个地区的各类案件的发案、立案、破案、涉案物品、 

涉案人员等 5大主题的情况。 

基于此数据仓库，实现了警务综合信息系统的数据共享、 

综合查询、统计分析、自定义报表、情报导侦与外部职能部门 
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的数据交换、决策支持分析等各种数据应用。通过对系统中 

各大主题分析结果进行相互关联分析，来更好地预防犯罪 ，提 

高破案率，提高“打”、“防”、“管”、“控”的工作效率。 

本文相关研究成果已在实际应用中得到验证及完善 ，并 

在实际的应用过程中起到了较好的效果。2011年某月份全 

省社会警情通报最新数据显示，杀人、绑架、强奸案件同比下 

降2 、24．1 、7．8％，人室抢劫、抢汽车案件 同比下降 

24．8 、51．2 ，放火、投放危险物质案件同比下降 8．7 、 

66．7 ，涉枪案件同比下降12．6 。 

通过本课题的研究 ，得到一个适合公安行业数据仓库的 

可行性解决方案，并与“金盾工程”建设相结合，把公安情报信 

息资源作为新时期公安工作的重要战略资源。 
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