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非平衡数据集分类问题研究进展 ) 
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摘 要 非平衡数据集广泛存在于现实世界中，其分类问题已经成为目前数据挖掘领域中的一个研究热点。文章综 

述了非平衡数据集分类问题的评价方法及其常用分类算法，分析了目前存在的主要困难，并指出需进一步解决的几个 

问题 。 
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Abstract As the imbalanced data sets are widely used in the world，how to classify them has become a hot topic in the 

research field of data mining．The thesis summarizes the usual evaluation method and the algorithms which are used to 

classify the imbalanced data sets at present．Main difficulties and the questions which will be solved in the future are al— 

so shown in this paper． 
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1 概述 

所谓非平衡数据集，是指同一个数据集中某些类的样本 

数远大于其他类的样本数，其中样本少的类为少数类(以下称 

为正类)，样本多的类为多数类(以下称为负类)。非平衡数据 

集中正类样本与负类样本个数不相等，甚至相差悬殊。利用 

传统的机器学习方法分类，对于正类来说分类准确率很低，而 

对于负类则相对较高。因为在传统的机器学习方法中，人们 

往往关注的是负类样本，所以分类器对其分类效果要明显好 

于正类。非平衡数据在医疗诊断口 ]、雷达图像监测 3̈]、诈骗 

检测[4 ]、金融贷款管理、企业破产预测、电信设备故障预测 

等领域中有着广泛的应用前景和现实意义。因此如何将非平 

衡数据集进行正确分类已经成为目前机器学习和数据挖掘的 
一 个研究热点。因为多类问题通常可以简化为两类问题来解 

决，所以非平衡数据集的分类问题的研究重点也就转化为提 

高两类问题中正类的分类性能。 

2 非平衡数据集分类器性能的评价方法 

由于分类错误率只描述了特定判决阈值时的分类器性 

能，因此不再适合非平衡数据集情况。这就需要一些新的评 

价方法和指标来描述或者比较非平衡数据集的分类性能。 

对于非平衡数据集的每一个测试样本，两类分类器有四 

种可能的判决结果，以下记 ： 

TP(True Positive)：本属于正类且被判别为正类的样本 

个数； 

FP(False Positive)：本属于负类且被判别为正类的样本 

个数； 

FN(False Negative)：本属于正类且被判别为负类的样 

本个数； 

TN(True Negative)：本属于负类且被判别为负类的样 

本个数。 

表1给出了两类数据集的混合矩阵，它是机器学习与模 

式识别领域中评价分类性能的常用方法 。为便于说明， 

设测试集中的正类样本和负类样本总数分别为Nz和N2，显 

然有 TP+FN—Nl，FP+TN=N2。 

表 1 两类数据集的混合矩阵 

预测正类 预测负类 

实际正类 TP FN 

实际负类 FP TN 

2．1 Accuracy方法 

精确度是分类问题中常用的评价准则[6 ]，它反映分类 

器对于数据集的整体分类性能。其计算公式是Accuracy= 

t
一  

P+ TN) P+ FP+ TNj厂FN)一 t—TPj厂TN) t—N + 

N2)。它的使用前提是 ：类分布是已知且不变的，正类和反类 

的误分类损失是相等的。但是在非平衡数据挖掘领域，通常 

不能保证此前提成立。高度的类非平衡通常导致高度非均衡 

的误分类损失，即正类样本具有较高的误分类损失，误分类一 

个正类样本的损失远大于误分类一个反类样本的损失。在此 
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情况下，它单独作为评价分类器性能的指标是不够的，它倾向 

于把样本预测为反类，即反类样本得到较高的分类和预测精 

度，而我们关注的正类的分类和预测精度却较低。如果将所 

有的样本都分为反类，精确度仍然很高，但是正类的识别率却 

为零。因此它并不能单独用来评价非平衡数据集的分类问 

题。 

2．2 F-measure方法 

F-measure是非平衡数据集分类问题中有效的评价准 

则[7]，F-measure一 8∞zz×Precision，它是查全率 (Recal1) 

和查准率(Precision)的组合。 

计算正类的 F-measure时， 

tRecall=TPf(TP+FN) 

I P c 伽一TP／(TP+FP) 

计算反类的F-measure时， 

tRecall=TN TN+FP) 

I Precision= N／(TN+FN) 

从公式可以看出，如果查全率和查准率的值都比较低，F_ 

measure的值会很小；而如果查全率较高，而查准率较低，同 

样 F-measure的值也会很小；只有在查全率和查准率的值都 

比较高的情况下，F-measure的值才会比较大。此方法主要 

要求在查全率和查准率平衡的前提下尽可能将其最大化。所 

以F-measure可以正确地分别评价分类器对于正、负两类的 

分类性能。 

2．3 ROC曲线 

ROC(Receiver Operating Characteristic)曲线能够比较 

全面地描述分类器在不同判决阈值时的性能[6 ]，所以其成 

为目前评价非平衡数据集分类器性能的主流方法。 

该方法定义了正类准确率 TPR=了 ／(TP+FN)一了 ／ 

Nl，负类准确率 FPR—FP／(FP+TN)一 FP／N2。它 以 

FPR和 TPR分别作为横纵坐标，每一个阈值分别对应一个 

点(FPR，TPR)，不断改变阈值就把所有的(FPR，TPR)点连 

接起来，这也就是分类器在该测试集上的 ROC曲线，如图 1 

所示。显然，ROC曲线越靠近左上角表示分类器性能越好。 

图 1 ROC曲线 

虽然ROC曲线比较全面地描述了分类器的分类性能，但 

是作为一种二维图形描述，ROC曲线不能给出分类器性能的 

定量评价。因此，人们常常采用 ROC曲线下的面积 AUC 

(the Area Under the Curve)来代替 ROC曲线本身对分类器 

的性能进行评估。显然，AUC取值范围在 0和 1之间，并且 

AUC越大，分类器的性能就越好。 

3 非平衡数据集分类问题的常用方法 

非平衡数据集通常是指两类问题中的负类样本个数远大 

于正类样本个数，而且正类样本往往是分类问题的关注所在。 

针对非平衡数据集的分类问题，现有的研究主要包括三方面 

内容： 

(1)利用实验研究类分布对各种传统分类算法的影响[g]。 

(2)采用适当的方法重构训练样本数据集[1 “]。 

(3)直接改进传统分类算 法来提高正类 的分类性 

能[2 。 。 。 。许多分类方法的设计是基于数据平衡分布 

假设的，比如线性判别分析方法[s3、Boosting方法[1。 。]以及支 

撑向量机方法[2 等。当把这些分类方法应用于非平衡数 

据集时，就会导致训练出的分类器性能下降。因此，目前人们 

处理非平衡数据集的分类问题主要是在传统的机器学习方法 

上做进一步的改进，使之适用于非平衡数据集。这样一方面 

充分利用现有的信息，另一方面又基本上不增加算法的计算 

复杂度。 

3．1 随机抽样方法 

随机抽样方法是直接对训练集进行预处理，然后用处理 

过的数据集训练分类器，其中有上抽样(up-sampling)和下抽 

样(down-sampling)之分[1 。上抽样方法通过增加正类样本 

来提高正类的分类性能，最简单的上抽样方法是复制正类样 

本，缺点是没有给正类增加任何新的信息，会使分类器学到的 

决策域变小，从而导致过学习；下抽样方法通过减少负类样本 

来提高正类的分类性能，最简单的下抽样方法是随机地去掉 

某些负类样本来减小负类的规模，其缺点是会丢失负类的一 

些重要信息[1 。因此，人们提出了许多改进的随机抽样方 

法。例如，在正类中加入随机高斯噪声，或者产生新的合成正 

类样本等方法，这样可以在一定程度上避免随机上抽样中出 

现的过学习问题；在负类中去掉远离分类边界或者引起数据 

重叠的样本，得到的分类效果会比随机下抽样理想一些。 

3．2 Fisher线形判别分析改进算法 

Fisher线形判别算法 (Fisher Linear Discriminant，简称 

FLD)具有计算简单、在一定条件下能够实现最优分类的性 

质 ，因此成为一种实际应用非常广泛的分类方法。但是当两 

类样本的协方差矩阵不同时，样本不平衡会导致 FLD的性能 

下降。因此在此基础上，文E8]提出了一种加权 Fisher线性 

判别方法wFLD(Weighted Fisher Linear Discriminant)以减 

小样本非平衡带来的影响。WFLD模型能有效地提高nD 

在非平衡数据集上的泛化性能。但究其实质，wFLD实质上 

等价于一种特殊的上抽样方法，即同时对两类样本进行不同 

倍数的上抽样，使两类样本个数之比为 1：1，也就是相当于使 

原始非平衡数据集变为两类样本个数为 1：1的平衡数据集。 

此方法虽然从表面上看消除了样本非平衡对分类性能的影 

响，但是并没有实质解决上抽样方法的固有缺点。 

3．3 Boosting改进算法 

传统的Boosting算法是一种提高任意给定学习算法准 

确度的方法，其核心是一种迭代算法[12,13]。初始化时给训练 

集中每个训练样本的权重都指定相同的分布。然后进行迭 

代，每次迭代后，按照训练结果更新训练集上的分布，对于训 

练失败的训练样本赋予较大的权重，使得下一次迭代更加关 

注这些训练样本。Boosting 算法具有很多优点，它有较高的 

正确率，不需要先验知识，只需要选择合适的迭代次数等。 

文E12]在 AdaBoost算法的基础上提出了RareBoost-工 

算法，其核心是正类和负类迭代的权重值可以取不同值。而 

在 Boosting 家族 中 SLIPPER算 法 的基 础上改 进的 Rare 

Boost-II算法，在每次迭代时只将某一类重建模型改进为在 

每次迭代时正、反类都要重新构建模型。这两种方法都要直 

接影响正类的两个参数：查全率Recall(即了 ／(TP+FN)) 
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和查准率Precision(即 了、P／(TP十FP))，然后将数据重新平 

衡。但是文中没有对 丁P，FP，丁N和FN这四个不同因子在 

迭代中权重值更新的规律进一步说明和论证。 

文[13]提出了Datatk~st-IM方法，此方法将正类与反类 

中的代表样本选中，并添加到原数据集中，直到新训练集中权 

重值和类分布重新平衡，但是如何寻找两类中代表性的样本 

是一个难点。 

这两种方法主要是采用通过调整权重值使得数据重新平 

衡，在此基础上再利用传统机器学习方法进行分类。但是 

Boosting改进算法并没有改变 Boosting 算法的原有缺点，即 

如何选择合适的迭代次数，如何减少噪声的影响，因为它在迭 

代过程中总是给噪声分配较大的权重，使得这些噪声在其后 

的迭代中受到更多的关注。 

3．4 支撑向量机改进算法 

支撑向量机(Support Vector Machine，SVM)是一种强 

大的机器学习和数据挖掘算法。由于其坚实的理论基础和良 

好的泛化性能，SVM已经成为最流行的分类算法之一[1引。 

文[15]分别从理论和仿真实验的角度论证了类分布对于 

svM分类的影响，确定了支持向量 SV数(率)和边界支持向 

量BSV数(率)的界，并分别推广到正类和反类。它从理论上 

分析了基于精度的分类算法对于非平衡数据挖掘为何表现出 

对正类的分类和预测较差，而反类的分类和预测精度高的原 

因。这对于加权SVM补偿类分布以及改进其它基于精度的 

分类算法提供了理论指导。 

文[16]提出了样本数目不对称时的SVM模型，该模型 

关键在于如何确定 Ci( =1，2)值 ，其中常数 G起着对错分样 

本的惩罚作用，实现的是学习机器泛化能力和错分样本数目 

之间的折中。G 值太小，表明对样本的错分惩罚太小，可能 

会导致过多的错分样本；C值太大，表明样本的错分惩罚大， 

同样起不到折中的作用。 

文[2]利用BMPM(Biased Minimax Probability Machine) 

算法来解决 FP(Fractional Programming)最优化的问题，它 

通过训练集估计出分类的均方差和协方差矩阵，再利用这两 

个矩阵推算未来样本集误分类的最坏情况的边界，它不再假 

定 MPM中每类的无偏权重，而直接用量化的方法来控制超 

平面向正类移动。但是这种方法要求估计的均方差和协方差 

矩阵要尽可能准确。 

文[17]利用 ACT (Adaptive Conformal Transformation) 

算法改变了特性空间距离和类不平衡率，以提高支撑向量机 

在非平衡数据集中决定类边界的性能，但是算法中参数 BM 

(Bo undary Movement)、BP(Biased Penalties)和 KM (Kernel 

Modification)的选择和其他邻近的支持向量机的选择较为困 

难。文[18]基于 SVM提出了KBA(Kernel Boundary Align— 

ment)算法，它由训练集得到先验知识来提高类预测的准确 

性，但是如何由非平衡数据集得到先验知识，并由其估算出 

“理想”边界较为困难。 

3．5 基于信息粒的分类方法 

文[6]从信息粒的角度提出了KAIG(Knowledge Acqui— 

sition via Information Granulation)模型，并利用同质指数 H— 

index和不可分辨比率 U-ratio两个参数来构造合适的粒度， 

并定义了次属性来描述和解决粒重叠的问题，取得了一定的 

突破。这个模型不仅可以对平衡数据集进行分类，而且可以 

突出那些重要的数据，这对于解决非平衡数据集的分类问题 

提供了有效的方法。但是文章仅对定量属性进行说明，而对 
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于具有定性属性或者混合属性(即同时具有定性属性与定量 

属性)的非平衡数据集的分类问题并没有做进一步的研究。 

3．6 其他算法 

此外一些学者利用决策树[19,20]、粗糙集和模糊集 等方 

法探讨了非平衡数据集的分类问题。 

4 非平衡数据集分类问题中进一步研究的几个问题 

虽然国内外学者在非平衡数据集分类问题的研究方面已 

经取得了一些成绩，但这仅仅是初步的研究，还面临一些亟需 

解决的问题。 

4．1 如何减少分类过程中正类信息的丢失或者失真 

正类的信息是非平衡数据集中最有用的信息，也是主要 

研究的对象，很多分类方法都是通过直接“复制”或者系数调 

整参数修正的方法使正类放大，所以在分类过程中如何才能 

尽可能防止其丢失或者失真是我们需要面对和解决的问题 。 

4．2 如何由非平衡数据集的先验知识得到能被训练集 

使用的较为准确的参数 

从前面列举的一些改进算法可以看出，很多是由先验知 

识得到训练集的参数，并由这些参数将非平衡数据集重新调 

整平衡。因此如何较准确地获得这些参数是一个非常关键的 

问题。 

4．3 如何对具有定性属性或者混合属性的非平衡数据 

集进行正确分类 

尽管人们利用信息粒的思想构建的KAIG模型成功地解 

决了只具有定量属性的非平衡数据集的分类问题，但是在非 

平衡数据集中有相当一部分信息是具有定性属性或者混合属 

性的。因此如何解决这个问题就成为 目前研究的一个新的热 

点和难点。 

结束语 非平衡数据集的分类问题是当前机器学习和模 

式识别领域中新的研究热点之一，是对传统分类方法的重大 

挑战。虽然目前国内外学者对这一问题也展开了初步的研究 

和讨论并取得了一些成果，但是仍然有诸多问题亟需解决。 

我们认为非平衡数据集的分类问题在今后很长一段时间内仍 

将是一个研究热点，新的成果也将会不断涌现，从而推动非平 

衡数据集分类技术更快地发展和更广泛地应用。 
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为了解决以上技术问题，研究人员在多个方面探索解决 

流量矩阵估计问题的最佳方案。测量反演结合策略，是未来 

继续发展的一个方向。由于随着网络的发展，目前有许多的 

流监测器对我们而言是可以直接使用的，从而使得这一方法 

可行，并成为未来的一个发展方向。目前获得流量矩阵的已 

知方法大多仅仅依靠 SNMP数据来进行，这些方法对较小流 

量的处理是很困难的，测量反演结合策略的下一代方法将能 

够更好地处理这一问题l1 。 

充分考虑 OD流的时间、空间或者是时间空间相关性，建 

立合理的OD流模型，更好利用测量附加信息，提高估计精 

度，降低误差，是以后流量矩阵估计的进一步发展方向。对 

OD流动态变化自适应性的提高，也是以后我们需要解决的 

问题。 
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