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摘 要 综述了近年来国内外对不平衡类数据挖掘的主要研究进展。首先分析了不平衡类数据挖掘的本质。其次， 

详细探讨了处理不平衡类数据挖掘的各种技术，并根据其本质区别，从数据层次和算法层次分别对目前存在的各种技 

术方法进行了深入剖析和全面比较。最后，指出当前不平衡类数据挖掘研究的热点以及将来需要重点关注的主要问题。 
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Abstract This paper reviewed the present situation of mining data in imbalanced classes at home and abroad in recent 

years．Firstly，it analysed in-depth the existing problems and their resulting nature．Then it in detail dealt with various 

state-of-the-art data mining techniques under the imbalanced learning scenario．Moreover，from the data-level and algo— 

rithm-level respectively it analysed and compared them comprehensively in accordance with essential difference．At the 

same time，the paper summaried measure metrics evaluating performance of mining imbalance data sets．Also，the paper 

pointed Out recent hot issues of theoretic studies and applications．Finally，the perspectives on future work were also dis— 

cussed． 
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在两分类数据集中，数量相当少的一类被称为少数类或 

稀缺类(minority class)，而另一类则被称为多数类 (majority 

class)，具有这样特征的两分类数据集则被称为是不平衡的。 

正是由于少数类的样本和多数类的样本分别代表稀缺样本的 

存在与否，故它们通常分别被称为正样本(positive examples) 

和负样本(negative examples)。现实世界里，不平衡类问题是 

常见的，如通过对不同病人检查形成的一系NTL房一射线数据 

库已经在处理不平衡类数据算法中得到广泛应用。其中，癌 

变和健康的病例分别分到少数类和多数类。事实上，非癌变 

的病人数 目要远远大于癌变的病人数 目，在数据集中，存在 

10923个多数类样本和 260个少数类样本。在其他应用如信 

用卡欺骗检测 、文本分类[ 、信息搜索及过滤[ 、市场行 

为分析[5]等中，人们主要关心的是数据集中的少数类 ，但这些 

少数类的错分所产生的代价异常大，甚至是不可估量的。因 

此，在实际应用中，通过数据挖掘技术提高少数类的分类精度 

进而减少由于误分类造成的重大损失的研究任务迫在眉睫。 

近几年来，不平衡数据集的分类问题开始受到数据挖掘界的 

重视。在 2000年 AAAI(the Association for the Advance- 

ment of Artificial Intelligence)国际会议和 2003年 ICML(the 

international Co nference on Machine Learning workshop on 

Leaming from Imbalanced Data Sets)国际会议上分别设立论 

坛进行专题研讨。2005年在 ICDM(IEEE International Con— 

ference on Data Mining)国际会议上，不平衡类数据挖掘被列 

为数据挖掘领域的十大挑战性难题之一。 

本文第 1节介绍不平衡数据分类问题的本质 ，从不平衡 

类分布、样本规模、分离性(separability)以及类内子聚集(sub- 

cluster)等 4个方面展开讨论。第 2节、第 3节分别从数据层 

次和算法层次对目前存在的各种技术方法进行剖析和比较。 

最后进行总结和回顾 ，并对未来的研究进行展望。 

1 不平衡数据分类问题的本质 

具有类不平衡问题的数据集的最主要特征就是各个类之 

间的数据不平衡分布。然而，理论和实验的研究[6 表明，在 

辨别稀缺样本时 ，类不平衡分布并不是影响分类器模型的唯 

一 因素。其他的因素包括样本规模 、分离性以及类 内存子聚 

集。 

1．1 不平衡类分布 

在两分类情况下，类分布的不平衡度通常定义为： 

不平衡度D一 羹 辜 (1) 
在实际应用中，不平衡度可能为 1：100，也可能是 1： 
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1000，甚至更大[9]。文献[1O]研究了训练数据集的类分布与 

决策树分类器的分类性能之间的关系。结果显示，相对平衡 

的类分布通常会得到较理想的结果 ；样本规模、分散性等也影 

响着分类性能，因此并不能准确地描述出类不平衡达到什么程 

度时会导致分类性能下降。在某些应用中，当不平衡度为 1： 

5O时可以构造一个较好的分类模型，然而取 1：10时却难以 

构造这样的分类模型。 

1．2 样本规模 

当不平衡度固定时，样本规模对决定分类模型的好坏起 

到了至关重要的作用。样本规模较小时，难以发现少数类样 

本内在的规则。随着训练集的增大，由不平衡类引起 的错误 

率在不断减小_7]。其中的道理显而易见 ：采用更多的数据时， 

少数类中更多的有用信息将有助于分类模型的形成。只要数 

据集足够大，类不平衡分布也不可能对分类模型造成太大影 

响。 

1．3 分离性 

将少数类从数据集中正确分离是解决不平衡类问题的核 

心。假定每类都存在较高的可识别的模式 ，就不需要用太复 

杂的模式区分每一个样本。然而，如果每类的模式在特征空 

间中存在着不同程度的重叠，就难以推导出区分规则。当类 

间重叠度在变化时，类不平衡分布本身似乎并不是问题，但是 

当类高度重叠时，少数类正确分类的数 目显著减少l_7]。 

1．4 类内子聚集 

在许多分类问题中，每类数据集通常包括几个子聚集，或 

子概念。类样本来自不同子聚集，这些子聚集并不包含相同 

数目的样本，这种现象被称为类内不平衡 。类 内不平衡子聚 

集的存在进一步加剧了类不平衡分布问题 ，具体体现在以下 

3方面： 

(1)类内不平衡子聚集的存在增加了数据集概念学习复 

杂性； 

(2)多数情况下，类内不平衡子聚集难以描述； 

(3)类内不平衡与类间不平衡两者难以有效结合。 

2 重采样(resampling)技术 

在数据层面解决非平衡数据分类问题的方法主要有两 

种：对少数类过采样(over-sampling)和对多数类欠采样(un— 

der-sampling)，直到两类数据趋于均衡。然而，事实已经表 

明，两种技术均有重大缺陷。欠采样有可能漏掉潜在重要的 

数据，而过采样人为地增加了数据数量，加重了学习算法的计 

算负担，而且有可能导致过适应(over-fitting)；但两种方法均 

因改变了原始数据的分布而备受争议。 

2．1 过采样技术 

增加少数类数据的最常用方式是随机过采样，也就是说 

用非启发式方法通过复制正样本使两类数据趋于平衡。此方 

法简单宜用，但 由于反复复制了少数类数据而增加了过拟合 

的可能性。 

Chawla等提出了新的增加少数类的过采样方法。由于 

仅简单复制属于少数类的样本只能通过插入更多相邻的样本 

达到增加 更多 少数 类样 本 数量 的 目的，Chawla提 出了 

SMOTE(Synthetic Minority Oversampling TEchnique)L“ 智 

能过采样方法，它不仅仅是通过简单复制样本达到平衡，而是 

通过改进的采样技术，力图在训练集中添加有用信息。在 
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SMOTE中，从已存在少数类样本集中产生新的样本的步骤 

如下：找到已存在样本点的 (如常用 5个)个最近邻居；从中 

随机选取一个；新的数据点是从连接原始数据点与随机选择 

的邻居的直线上选择的。这种技术不是简单地复制少数类数 

据，而是扩大了分类决策区域 ，从少数类数据集中复制更大范 

围的数据而到达数据平衡之目的。实验证明，SMOTE性能 

远远超出随机过采样技术[11,12]。 

SMOTE算法进行了多次修改，力图生成更多正样本的 

区域。Han等提出 Borderline-SMOTE算法[13]来对 SMOTE 

进行改进。Borderline-SMOTE仅复制了紧靠特征空间决策 

边界的正样本，而这些样本恰恰是最容易被误分类的。同时， 

采用sM()TE算法对这些样本进行采样，而不是直接对它们 

或所有随机子集数据过采样。实验证明，Borderline-SMOTE 

比 SM0TE和随机过采样技术取得了更好的分类性能。Al— 

exander Liu等提出的产生式过采样 (generative overs—amp— 

ling)技术 1 ，从数据点集中学习得到新的数据点，在文本分 

类数据集中显示出良好性能。 

尽管过采样技术增加了学习算法的计算代价，但 Batista 

等通过实验证明，当数据集有非常少的正样本时，该技术简单 

方便l_】 ；Barandela等在多数类与少数类比例较大时得到同 

样的结论[1 。 

2．2 欠采样技术 

欠采样技术包括随机欠采样和改进的欠采样算法。随机 

欠采样技术旨在通过随机取出部分负样本而达到平衡数据类 

的目的[1 。尽管简单，但通过实验已经证明该方法是有效的 

采样技术之一_1 。该技术的主要问题在于它可能丢弃一些 

分类过程中潜在的重要数据，而且分类器的机器学习目的是 

要估计 目标样本的概率分布，而样本的概率分布通常是未知 

的。 

与随机欠采样技术不同，许多新欠采样技术主要通过更 

加智能化的方式从多类数据中选择多类而达到数据集类间平 

衡之目的。Kubat等提出了一种称作单边选择(onesided se— 

lection)的新欠采样技术，其思想是通过去除一些认为是多余 

或噪音的数据而力图实现对多数类进行智能欠采样_1 。具 

体做法是：把多数类的数据分为 3种类型：安全的(safe)、边 

界的(borderline)和噪音(noise)数据。选择性地去除冗余数 

据或毗邻少数类的数据(这些边界数据通常被认为是噪音数 

据)，通过 Tomek连接l20]判断边界样本。 

Barandela等通过 Wilson’S算法来清洗数据 ，削减多数 

类的样本数l】 。与此类似 ，Batista等削减了标签(1abe1)与它 

们的3一近邻不一致的样本数 ，从而减小了稀缺类的误分类错 

误。上述各方法的主要缺点在于并不存在能够去除多数类模 

式的控制器，因此常常导致类分布不平衡。而文献[21]利用 

KNN技术对样本进行分类，并且去除了误分类的那些多数类 

中的样本；还提出了一种修正距离计算方案，即通过对样本偏 

置从而使其更被趋向分到正类。 

其它的一些工作利用遗传算法来减少多数类数据集，直 

到类间数据基本平衡为止。Barandela等通过类似实验瞬间 

选择属性 ，在不平衡区域去除部分多数类样本 ]̈ 。文献[22] 

提出了一种基于限制性“去污”(decontamination)的采样技 

术 ，该技术在在减少多数类的同时也增加了少数类的数量；这 

种技术在去掉了一些负样本的同时对部分其它样本重新标签 



(relabe1)，从而使得多数类样本数量减少。同时，来 自多数类 

的一些样本通过改变标签被重新组合到少数类中，使少数类 

数量增多。 

值得说明的是一些上述研究已经证实当类间平衡性很差 

时采用欠采样技术简单有效。 

2．3 混合采样技术 

如上所述，单一的过采样技术和欠采样技术都不可避免 

地存在着缺陷。Ling和 u把对少数类的过采样与对多数类 

的欠采样技术组合在一起，但是遗憾的是，两者的组合并没有 

使性能得到明显改善 ]。尽管如此 ，混合采样技术作为处理 

不平衡类数据的一项新技术而得到越来越多的关注。Cohen 

等先利用特定类的子聚类算法对数据进行预处理 ，通过得到 

的矩 g,(centroids)定义新的样例，然后通过对多数类的欠采 

样和少数类进行过采样得到合成样本l】 。 

2．4 特征选取 

特征选择就是去除特征空间中一部分冗余或无用的特 

征，目的在于减小特征维数。特征选择技术在文本分类问题 

中得到广泛应用。文本分类是数据挖掘领域的研究热点之 

一

。 文本分类中数据集的不均衡问题是一个在实际应用中普 

遍存在的问题。样本数量分布很不平衡时，特征的分布同样 

会不平衡 ；在多数类中经常出现的特征，在少数类中很少出现 

或者根本不出现。根据不平衡分类问题的特点，选取最具有 

区分能力的特征，有利于提高少数类的分类精确率。因此，特 

征选择方法对于不平衡分类问题的研究同样具有非常重要的 

意义。 

针对文本分类中存在的不平衡分类 问题 ，Zheng等认为 

用于特征选择 已存在的性能指标不适用于非平衡类数据 

集 。他们提出了一种新的特征选择框架 ，即分别选取正类 

和负类的特征，然后再巧妙组合起来。结果显示，Bayes技术 

利用该方法与一些较成熟的算法如逻辑回归等具有较强的竞 

争力。 

2．5 高级采样方法 

与前面的各种重采样方法不同，下面的重采样技术基于 

先前的分类结果。 

Boosting方法是一种迭代方法，在每次迭代时给不同分 

布赋予不同权值：增加误分类样本的权值 ，减少正确分类样本 

的权值。该方法迫使学习者对下一次迭代更多关注误分类样 

本。需要注意的是，Boosting方法有效地改变了样本分布，达 

到了样本平衡的目的，因此被认为是一种高级重采样技术。 

Weiss提出了一种启发式、预算敏感(budget_sensitive)、 

渐进采样的技术来选择接近于最优的训练样本[2 。 。这种 

预算敏感的采样策略需要两个前提条件：一是每一类中的可 

用样本数量足够多，以此可用边缘分布来形成拥有 个样本 

的训练集；二是相对于获取样本时间，算法执行时间可忽略不 

计，而这能够保证多次执行算法直到找到所需样本。 

Han等基于预分类器提 出了一种改进 的过采样技术 

(OSPC)[ 。首先，通过训练数据获取预分类器，并保存尽可 

能多的多数类样本的有用信息；为提高少数类样本的分类性 

能，需要对少数类进行重分类。结果证明该方法要优于欠采 

样和 SM()TE技术。 

3 基于算法层次的解决方案 

通过以上分析，重采样技术虽然简单易行 ，但也存在着一 

些难以克服的缺点。改变类分布并非是解决类不平衡问题的 

唯一途径。因此，企图从算法层次解决不平衡类数据的问题 

就愈 日益迫切(即通过改变已存在的算法和技术来改变不平 

衡数据的特性。) 

许多基于算法的解决方案力图基于内在的分类过程偏置 

(biasing)来解决非平衡类问题。常见的方案有： 

(1)给不同类的样本赋予不同的权值[2 。 

(2)通过偏好某些属性关联而对分类器偏置_2 。 

(3)利用一些计数一样本对识别过程做偏置L3 。 

(4)利用支持向量机的方法也设置算法偏置，从而使得超 

平面远离正类(稀缺类)[1 。其基本 目的是补偿与不平衡数 

据集的稀缺关联，达到使超平面愈靠近正类数据。 

在此类方案中，最典型的是代价敏感(cost-sensitive)学 

习、一分类分类器及集成式分类器。 

3．1 代价敏感学习 

传统的学习模型简单认为所有类具有相等的误分类代 

价。然而，在一些领域中一些特定错误的代价要远远大于其 

它错误。代价敏感学习方法的主要思想是将代价糅合到决策 

制定过程中，给与不同类赋予固定的或者是不等的误分类代 

价。通常误分类代价可以用代价矩阵描述 ，如表 1所列。 

表 1 代价矩阵 

尽管代价矩阵并不仅限于两类的情形，但为使问题更容 

易说明，这里用两分类问题的代价矩阵作为例子。在代价矩 

阵中，行代表不同的预测类别，而列代表实际的类别。矩阵中 

的元素C(i， )为把 类样本误分为i类样本的代价，i， ∈(O， 

1)。通常，错误分类正例样本(阳性)的代价为 clO，错误分类 

反列样本(阴性)的代价为 c01，理论上错误地给一个类标示 

成其它的类的代价要大于正确分类的情形，也就是 cOl>cO0， 

clO> cl1。 

给定代价矩阵，样本属于每个类别 的条件概率为 P(yi I 

z)，则样本应被划分到代价最小的类别，定义代价函数为 R(y{ 

z)，满足下式： 
K 

R(ylz)=arg rain∑P(yi lx)C(y，yJ) (2) 

在现实世界中，非同一代价是普遍存在的，作为数据挖掘 

领域的重大问题之一，代价敏感算法也引起了广泛关注。Ma— 

loof认为，尽管不平衡类问题与误分类代价不同时的学习完 

全相同，但可以用类似途径处理[3 。 

按此思路，一些工作对正类和负类的不 同分类错误赋予 

不同的代价E32,33]。Japkowicz等提出应用在数据集中呈现的 

不平衡类的比例来定义非统一错误代价[1 。Liu等用每一类 

中的样本数量来规范化错误代价_3 。 

3．2 一分类(oIIe-dass)分类器 

与传统的分类问题(两分类或多分类)不同，一分类问题 

力图描述目标中的一类，且将它与其它可能外在类 区分开。 
一 分类分类器的主要思想是充分利用类不平衡问题。在此情 

况下 ，少数类可看作目标类，而多数类看作外类。目标类被较 

好采样意味着训练数据能较好地被映射到目标类覆盖的特征 

空间；与此对应，外在类能被稀疏采样 ，或者基本缺失。这些 
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类可能难以衡量，或者对此类目标衡量时代价昂贵。原则上， 

基于目标样本的一分类分类器可以实现。 

Raskutti等证实一分类学习在处理具有高维噪音特征空 

间的极不平衡数据集时显示出重要作用 。Juszczak等把 

一 分类分类器与重采样技术相结合，旨在把一些有用信息加 

入训练集(既包括目标类一少数类，又包括外类一多数类)_3 。 

3．3 集成式分类器 

集成式分类器是一种前景看好的技术，它可以改进弱分 

类器的性能_3 。集成式分类器通常由一组独立训练的分类 

器组成。集成式分类器已被证明是相当成熟的解决不平衡类 

问题的技术，主要因为多个独立分类器的集成的预测精度要 

优于单个最好的分类器预测精度。在处理不平衡类问题时， 

集合式分类器主要用来组合各个分类器的结果，此结果是不 

同分类器利用不同的过(欠)采样率进行过(欠)采样归纳得到 

的 。 。 

3．3．1 Boosting技术 

Boosting[a9,4o]是一种有效的集成分类器方法，由 Freund 

和 Schapire于 1995年提出。主要思想是从训练样例学习多 

个分类器，每个分类器根据前一个分类器错误分类的实例，对 

训练例 的权重进行修正，再学 习新 的分类器。稳定性是 

Boosting能否发挥作用的关键因素，Boosting可以提高不稳 

定学习算法的分类正确率_4 。 

但是，Boosting算法在解决实际问题时有重大的缺陷，即 

要求事先知道弱学习算法学习正确率的下限，这在实际问题 

中很难做到。1995年，Freund进而提出了 AdaBoost算法，该 

算法可以非常容易地应用到实际问题中_4 。AdaBoost算法 

的基本思想是：开始时各类数据权值相同，但是在每一轮都会 

增大误分类样本的权值 ，这样便可以使弱学习器更多地关注 

训练样本的少数类。正如在代价敏感数据学习中那样 ，通过 

使 AdaBoost增权代价敏感 ，生成的新系统 Adacost较 Ada— 

Boost产生更小的积累误分类代价，因此被广泛用于处理类 

不平衡问题L4 。 

SMOTEBoos{“ 是另一种通过改进 Boosting技术来处 

理类不平衡问题的方法。该方法充分认识到过采样技术可能 

不利于 Boosting(~l产生过适应)，因此与传统的 Boosting通 

过改变每一个样本的权重以改变训练数据的分布的策略不 

同，SMOTEBoost利用 SMOTE算法通过增加新的少数类样 

本来改变样本分布。 

3．3．2 Bagging技 术 

Bagging是一种基于组合 (ensemble-based)的元学习算 

法，用来对数据集样本的子集进行采样，以此建立多案例学习 

器，并利用组合的所有预测结果决定最后类别l4 ，Bagging可 

以通过减少变量的平均方差来提高预测性能。 

在不平衡数据集中，相对于基于 Boosting的算法，Bag— 

ging由于除了改变背包大小和自己采样策略外 ，在处理不平 

衡数据集时留有较少空间，因而很少引起关注。Tao等提出 

了平衡采样模式只对少数类进行基采样，直到其数量与多数 

类等同_4 。然而，原始的 Bagging技术选择每一个类标签独 

立进行基采样，结果是每个子集分布与原来的初始分布并不 

同。因此，基于严格平衡子集的组合模型是否能保持原类的 

优点尚难以确定。 

Shohei提出了大约平衡 的背包技术 (Roughly Balanced 
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Bagging)来解决上述问题_4 。其主要思想在于如何决定两 

类中样本采样的数目：多数类样本采样的数目等于原子集样 

本的数 目，而少数类样本采样数据取决于其二项分布。因此， 

同最初的背包采样平衡技术相比，利用大约平衡的背包技术 

采样子集的类分布就不十分平衡了。该技术的优点在于它既 

保留了初始背包技术的优点，同时还使得少数类样本的有用 

信息得到充分利用，因此较一般的背包技术鲁棒性更强。以 

基准数据集和真实数据集为例，该方法要超过常见的算法，如 

AdaBoost，AdaBoost与 Bagging没有任何区别，它们最大区 

别在于“采样策略”[ 。 

MetaCost[49]也是一种基于背包技术的合成方法。首先， 

它开始学习一种迭代代价敏感模型；然后 ，借助于 Bagging技 

术估计类概率，把训练样本标记成最小期望代价类的标签；最 

后 ，利用修正后的训练集重新学习模型。 

结束语 本文讨论 了数据集不平衡分类问题产生的原 

因、已有的几类主要解决方案。由于数据集不平衡问题是随 

着数据获取、机器学习和信息检索的发展而出现的一个比较 

新的问题 ，对该问题的研究并不成熟，未来的研究热点聚集在 

以下几个方面： 

(1)当前 ，大多数针对不平衡问题主要着眼于决策树分类 

器，而相关研究结果证明其并不适用于神经网络、回归、最近 

邻居等，如何产生适用于这些分类器的算法尚待研究。 

(2)从本质上讲，不平衡分类问题并非是由于数据集不平 

衡直接导致的，相反，类不平衡性会产生一些小数据块，而反 

过来加剧不平衡性。尽管在处理不平衡类内部和不平衡类之 

间设置的最大偏置对解决这类问题产生了一定效用[5 ，但如 

何生成更有效的方法是下一步研究的重点。 

(3)针对不平衡分类问题已经出现了若干解决方案和思 

路，但其都是针对类间不平衡问题的。在许多情况下，除了类 

问不平衡问题外，类内样本的不平衡问题同样影响着分类精 

度 ，不平衡类问题的解决既要着眼于类间不平衡也要关注类 

内不平衡问题对分类性能的影响。如何应用有效的知识指导 

类内不平衡问题尚待探讨。 

(4)迄今为止，不平衡分类问题还局限在算法层次上，缺 

乏相关理论基础，研究成果还很少，多数研究也是依据实验方 

法，实验结果也多是经验性的，缺乏成熟理论的支撑。因此进 
一 步的理论研究非常重要 。 
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