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不平衡数据分类研究综述
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摘　要　在很多应用领域中,数据的类别分布不平衡,如何对其正确分类是数据挖掘和机器学习领域中的研究热点.

经典的数据分类算法未考虑数据类别的不平衡性,认为类别之间的误分类代价相同,导致不平衡数据分类的效果不理

想.针对数据分类的各个步骤,相继提出了不同的不平衡数据分类处理方法.对多年来的相关研究成果进行归类分

析,从特征选择、数据分布调整、分类算法、分类结果评估等几个方面系统地介绍了相关方法,并探讨了进一步的探索

方向.
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Abstract　Imbalanceddataclassificationhasbeendrawnsignificantattentionfromresearchcommunityinlastdecade．

Becauseoftheassumptionofrelativelybalancedclassdistributionandequalmisclassificationcosts,moststandardclasＧ

sifiersdonotperformwellwithimbalanceddataclassification．Inviewofvariousphasesofdataclassification,different

imbalanceddataclassificationmethodshavebeenproposed．TherelevantresearchachievementsovertheyearswereanaＧ

lyzed,andvariousapproacheswithimbalanceddatawereintroducedfromtheviewoffeatureselection,adjustmentofthe

datadistribution,classificationalgorithmandclassifierevaluation．Thefuturetrendsandresearchissuesthatstillneed

tobefacedinimbalanceddataclassificationwerediscussedintheend．
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１　引言

分类是一种重要的数据分析技术.数据分类是一个两阶

段的过程,包括学习阶段(构建分类器模型)和分类阶段(使用

模型预测给定数据的类标号)[１].其中,学习阶段具体分为３

个基本过程:数据选择、特征选择、分类模型的构建.目前最

常用的分类器有决策树分类器、Logistic回归、贝叶斯分类

器、支持向量机等,这些分类器在不同的分类领域均取得了较

好的效果.

不平衡分类问题是指在一个分类问题中某些类的样本数

量远多于其他类别的样本数量[２].拥有大量样本数量的类被

称为多数类,拥有少数样本数量的类被称为少数类.类别不

平衡的数据普遍存在于现实生活的许多应用中.例如,用于

疾病诊断预测的病历数据中,许多少见却非常重要的疾病样

本数远小于正常或常见的疾病样本数;用于互联网入侵检测

的样本数据中,正常的样本数远多于入侵的样本数.若将传

统分类器应用于这些场景而不对类别的不平衡性做任何处

理,就会使得多数类淹没少数类(往往是更重要的),得不到好

的分类效果.因此,类别分布的不平衡问题是数据分类中很

重要的一类问题.

研究人员针对类别不平衡数据的分类问题,相继提出了

多个不同的解决办法,按照分类的步骤,可以将其分为特征选

择、数据分布调整、模型训练算法几类.特征选择的目的是从

全部特征中选择更适合于类别不平衡数据、能反映类别不平

衡特点的子集来构建分类器模型,从而使得分类器在类别不

平衡的前提下达到较好的性能.数据分布调整主要通过数据

重采样或数据分组等手段使得类别在一定程度上达到平衡,

从而消除类别不平衡问题.模型训练算法层面主要通过代价

敏感学习、集成学习、关联分类等方法来解决类别不平衡问

题.由于数据的不平衡性,传统的分类器评估指标并不能准

确地评估分类器的性能,对此研究人员相继提出了多种适用

于不平衡数据的分类器评估指标.图１给出了在分类的不同
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阶段针对不平衡数据所采用的技术.

图１　针对类别不平衡数据的分类技术

本文第２节介绍类别不平衡数据中的特征选择问题;第

３节介绍如何通过调整数据分布来应对类别不平衡问题;第４
节介绍如何在模型训练阶段处理类别不平衡问题,包括代价

敏感学习、集成学习方法、关联分类方法;第５节针对类别不

平衡问题的分类器进行性能评估;最后总结全文.

２　特征选择

特征选择是数据挖掘算法中一个非常关键的步骤,其目

的是基于某种规则选择j个特征的子集,使得分类器达到最

优的性能,其中,j是用户自定义的一个参数.由于采样技术

和算法层面的方法不足以解决高维的类不平衡问题[５],而数

据集的类别不平衡问题通常都出现在高维数据集上[２],因此

特征选择极为重要.Van等通过分析 CoILChallenge２０００
数据集发现,特征选择比分类算法的选择对性能的提升更重

要,而且可以最大程度地避免过拟合问题[６].Forman在高度

不平衡的文本分类问题的研究中发现,在高维数据集中仅仅

使用特征选择就可以很大程度地解决数据集中的类别不平衡

问题[４].
但是,Elkan在研究CoILChallenge２０００数据时发现,特

征选择并没有给他的工作带来足够多的好处[７],相反,特征之

间的相互关系应该被考虑在内.他发现,特征选择方法的最

大漏洞在于:由于某些特征是多余的,因此没有考虑特征之间

高度的相关性.Guyon等通过很强的理论分析说明了特征选

择的局限性[８].

Moayedikia等[９]提出了一种利用和声搜索(HarmonyＧ
Search)算法解决高维不平衡数据的特征选择方法SYMON.

SYMON算法使用和声搜索算法将特征选择过程转换成选择

最好的特征组合的最优解问题,并且使用对称的不确定加权

特征来使其依赖于类标签,从而加强在少数类中识别最频繁

的有效特征.经典的特征选择方法都是基于损失函数,即特

征对于分类率的贡献大小,但是 Moayedikia认为基于损失函

数的特征选择并非总是最好的,特别是对少数类的预测,特征

排序依赖于类标签可以选择到更好的特征子集.同时,SYＧ
MON利用向量调谐操作避免了传统特征选择方法中对相同

排名的特征难以选择的问题.在微阵列数据上对多个特征选

择方法进行了实验对比,结果表明SYMON 比当前的基准方

法获得了更好的结果.但是,SYMON算法的计算时间较长,
而且特征选择受预设子集大小的限制.

Chen等[３]提出了一种新的特征选择方法 FAST(Feature
AssessmentbySlidingThresholds).FAST方法的基本原理

是基于 ROC曲线的面积,对每一个特征训练一个简单的线性

分类器,并通过滑动决策边界来得到最优的分类器.大多数

简单的特征选择分类器把决策边界设置为两类的中点,但这

不一定是决策边界最好的选择.滑动的决策边界可以通过分

类更多的FP(falsepositive)来增加 TP(truepositive)的数量

(一般把少数类样本当作正类,把多数类样本当作负类).相

反,可以滑动阈值来减少 TP的数量,从而避免误分到负类.

Chen提出首先计算出每一个阈值下的真阳性率(truepositive
rate)和假阳性率(falsepositiverate),并且构建 ROC曲线;然
后计算 ROC曲线下的面积 AUC,AUC的大小表征了特征的

预测能力;最后根据 AUC对特征排序,并进行特征选择.在

５个不同类别的不平衡数据集上与相关系数方法以及 REＧ
LIFT方法的对比实验表明,FAST表现最好,尤其在选择的

特征数比较少的情况下其优势更明显.
王杰等[１０]提出了一种面向非平衡文本情感分类的双边

fisher特征选择算法 TSF,该算法通过显式地组合正相关和

负相关特征,缓解了特征层面的非平衡性.TSF算法仅仅通

过了文本分类的可行性研究,并没有通用性的理论或实验研

究,因此其是否具有通用性还有待进一步研究.

Mladenic等[１１]比较研究了１１种不同的特征选择方法在

文本分类中的性能.文本数据有大量的特征,并且有极高的

类不平衡性以及不对称的误分代价.不对称的误分代价是

指,对于目标类正类(positive)来说,FN(falsenegative)的代

价比FP(falsepositive)更大.在雅虎数据集上,使用１１种不

同的方法进行特征选择,然后用朴素贝叶斯进行分类.实验

结果表明,１１ 种方法中,Oddsratio方 法 表 现 出 了 最 好 的

性能.
针对高维、类别分布不平衡的文本数据集上的 SVM 和

二分类问题,Forman等人研究了１２种不同的特征选择度

量[４].研究结果表明,在多数情况下,BiＧNormalSeparation
(BNS)优于其他特征选择度量.BNS被定义为:

BNS(W)＝|F－１(tpr)－F－１(fpr)| (１)
其中,F－１是标准正态分布的累积概率分布函数的反函数,tpr
指包含W 的正类样本数占正类样本总数的比率,fpr指包含

W 的负类样本数占负类样本总数的比率.
以上研究中,BNS,TSF和 Oddsratio在不平衡的文本分

类中表现出了良好的性能,但在医疗检测、风险识别等其他场

景中是否仍有较好的表现则有待进一步验证.

３　数据分布调整

针对类别不平衡问题,数据分布调整策略是指从数据准

备阶段入手,通过对原始不平衡训练数据进行调整,使得不平

衡的数据在一定程度上达到平衡状态,从而消除类别不平衡

问题.常用的数据分布调整方法包括采样技术、数据分组和

单类学习方法.采样是通过对少数类过采样或对多数类欠采

样来实现的;数据分组方法是通过把训练集分为多个平衡的

子训练集,然后采用集成学习来实现对数据分布的调整;单类

学习是仅仅考虑某一类别的数据来训练模型.

３．１　重采样技术

欠采样中最重要的方法就是随机下采样方法,它通过随

机地移除多类样本来平衡数据集中的类别分布.该方法的主

要缺点是可能会丢失有价值的信息.同样地,随机过采样技

术是过采样中最重要的技术,通过复制少数类的样本达到平

衡类别分布的目的.这种方法会使数据出现冗余,模型训练

复杂度增大,而且容易造成模型过拟合问题.
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Chawla等[１２]提出了一种通过创造合成的少数类样本来

实现对少数类的过采样的方法,称之为 SMOTE(Synthetic
MinorityOverＧsamplingTechnique)方法,它是对随机过采样

技术的改进,可以在一定程度上避免模型过度拟合的问题.

SMOTE的主要思想是对于每一个少数类样本,通过沿线性

加入k邻近的少数类样本来引入合成样本,具体实现方法是找

到目标样本和其邻近样本之间的特征向量的差异,用０Ｇ１之间

的随机数乘以这个差异,并将结果累加到目标样本的特征向

量上.根据过采样的数量需求,k邻近样本是随机选择的.

Chawla等[１３]提出了一种SMOTEBoost方法,该方法把

SMOTE 方法和Boosting过程相结合,在每一个 Boosting过

程中运用SMOTE方法来合成少数类样本,使得每一个子模

型都可以从更多少数类样本中学习,以提高精确度.实验结

果表明,SMOTEBoost比SMOTE的性能更好.但是与传统

的Boosting不同,SMOTEBoost是从少数类样本中创造合成

样本,从而间接地改变更新权重并且补偿倾斜的数据分布.
熊冰妍等[１４]提出了一种基于样本权重的欠采样方法

KAcBag(KＧmeansAdaCostBagging),该算法以Bagging算法

为框架,以 AdaCost权重更新方法为基础,使用 KＧmeans算

法对数据集进行多次聚类,并根据聚类结果更新样本权重,旨
在找出位于多数类中心区域的样本;然后通过样本权重对多

数类进行欠采样,并与少数类样本组成多个平衡数据集,在多

个平衡数据集上应用决策树算法得到多个弱分类器;最后通

过弱分类器加权投票来生成最终的分类器.对 UCI上的１９
组数据和某电信运营客户交换机数据进行实验,结果表明,

KAcBag算法所抽取的样本具有较强的代表性,在一定程度

上解决了类别不平衡问题;但算法中 KＧmeans中的参数 K 的

取值对实验影响较大,如何根据数据分布自适应地确定 K 值

仍是一个问题.

Kubat等[１５]提出了一种样本的单边选择算法来寻找样

本的一致子集,从而实现欠采样.他们使用 TomekLinks来

识别噪音和边缘 样 本,并 且 使 用 CNN(CondensedNearest
Neighbor)[１６]从多数样本中删除那些远离决策边界的实例.

Laurikkala等[１７]提 出 了 NCR(Neighborhood Cleaning
Rule)方法来移除多类样本,从而实现欠采样.NCR 方法计

算训练集中每一个样本Ei 的３个最近邻居,如果Ei 属于多

数类,并且被这３个邻近样本误分,那么在这３个邻近样本中

间的这个多数类样本将被移除.
胡小生等[１８]提出了一种欠采样与过采样相结合的方法,

其目标是在过采样与欠采样之间寻找一个平衡点,使得数据

分布达到平衡.具体过程为:使用SMOTE方法对少数类进

行过采样,并且使用 KＧmeans对多数类进行聚类,从而得到

与少数类数目一致的K 个多类聚类质心;然后将K 个聚类质

心与所有少数类样本组合,从而形成一个平衡的训练集;最
后,在平衡的数据集上使用 K均值聚类方法把训练集分为与

类别数目一致的K 个簇,并在每个簇上使用 C４．５算法来构

建决策树,通过一序列的基于特征空间上的规则来提炼决策

边界.
李克文等[１９]提出了一种将采样技术与 Boosting算法相

结合的分类算法 PSBoost,该算法首先应用SMOTE算法对

少数类实现过采样,然后在不改变数据分布的情况下对所有

数据随机欠采样,最后再与 AdaBoot算法相结合完成数据分

类.算法通过对少数类过采样来平衡数据集,再通过整体欠

采样来缩小数据集规模,从而减少了模型训练时间.在６个

不平衡的数据集上与 C４．５、SMOTE算法、SMOTE＋Boost
算法进行的对比实验表明,PSBoost算法表现出了优良的性

能以及极快的运行速度.

３．２　数据分组

数据分组的主要思想是按一定的规则将不平衡的训练数

据集划分成多个平衡数据集,并将在平衡数据集上训练得到

的多个分类器按一定的学习方法集成在一起,以此来消除类

别不平衡问题.

Chan等[２０]根据少数类的数目把多数类划分成多个子数

据集,并将多个多数类的子数据集分别与少数类组合,从而形

成多个平衡的子数据集;然后在每一个子数据集上独立地应

用学习算法来学习子分类器;最后通过 metaＧlearning方法集

成子分类器,从而形成最终的分类器.在信用卡使用数据集

上的实验表明,该方法可以有效地检测信用卡欺诈使用模式.

Sun等[２１]把不平衡问题转换成多个平衡的学习过程,提
出了一种新的基于数据集分组的方法.首先,使用数据平衡

方法随机分组或聚类,把原始的不平衡数据集分成多个平衡

的数据集;然后,这些分组数据集上构造多个分类器;最后,通
过特定规则把多个分类器集成为一个最终分类器.Sun等基

于 Kittler[２２]提出的５种集成规则,并考虑了新数据与训练数

据之间的相关性,提出了５种新的集成方法.在４６个高度不

平衡数据集上对朴素贝叶斯、C４．５,PIPPER等６个分类算法

进行实验研究,得出了两种最优组合方式,即聚类分组＋最大

距离和随机分组＋最大距离.这种数据集再分组方法避免了

过采样与欠采样中的有用数据缺失问题或过拟合问题,但是

在数据分组过程中,如果使用聚类分组方法,可能会产生新的

不平衡数据分组,影响分类结果.

３．３　单类学习

单类学习是指仅使用一个类别的样本来进行学习模型的

分类方法.Schölkopf 等[２３]提 出 了 单 类 支 持 向 量 机 (OneＧ
ClassSupportVectorMachine,OCSVM),即把数据映射到特

征空间,并把原点作为异常点,将寻找到的隔离原点与训练样

本的超平面作为决策边界.对于一个新样本,通过其在超平

面的边来进行分类决策.后续有很多人用单类学习来解决不

平衡数据问题[２４Ｇ２５].

Cohen等[２４]通过核函数的共形变换,即共行核函数,来
提高支持向量机区域边界的分辨率,从而提升单类支持向量

机的精确度.共形变换是保持两曲线间夹角和大小不变的变

换.他们仅使用未被感染的样本作为训练集,将该方法应用

于医院感染的检测过程中,其中被感染样本仅占１１％.实验

表明,与传统高斯核函数的单类支持向量机分类器相比,少数

类的正确分类数量有一定的提高;与二类支持向量机分类器

相比,少数类的识别率明显提高,但是许多未被感染的样例会

被误分到已感染中.

Manevitz等[２５]把 Schölkopf等[２３]提出的单类支持向量

机算法应用于文本分类中,并且通过改进该算法提出了outＧ
lierＧSVM算法,其不仅把原点作为异常点,而且把离原点足够

近的点也作为异常点处理.实验结果表明,Schölkopf等提出

的单类支持向量机对参数比较敏感,但是,如果选择恰当,则会

产生最好的分类结果.如果仅考虑少数类,则Schölkopf算法

较优;如果使用所有类别的宏平均,则outlierＧSVM 较优.
由于单类学习只考虑一个类别的样本数据,可能会丢失

４２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



大量的有用信息,因此,除非数据类分布极度不平衡,否则不

建议使用单类学习.
重采样技术、数据分组、单类学习方法都是通过改变原始

数据集的分布来解决分类不平衡问题.重采样技术是解决不

平衡问题最简单、最朴素的方法,但易造成重要数据丢失或过

拟合.数据分组方法往往需要与集成学习一起使用,复杂度

比重采样高,但在一定程度上降低了数据缺失和过拟合的概

率.单类学习仅仅考虑某一个类别的样本数据来解决不平衡

问题,可能会丢失大量的有用信息,多用于数据极度不平衡的

情况.

４　模型训练算法

除了通过特征选择、数据分布调整来降低类别不平衡对

分类算法的影响,还可以直接在算法层面,通过设计适用于不

平衡数据特征的模型训练算法来解决类别不平衡问题.这方

面的研究工作主要有代价敏感学习集成学习以及其他算法,
如关联分类算法、K近邻算法、支持向量机算法的改进等等.

４．１　代价敏感学习

大多数分类算法的设计目标是使得０Ｇ１损失或错误率最

小.这就意味着,大多数的分类算法基于一个假设:所有类别

的误分类代价相等.但在类别分布不平衡的数据中,多数类

误分为少数类和少数类误分为多数类的代价往往不同.基于

这一前提,代价敏感学习通过为不同的类别误分赋予不同的

代价(一般少数类误分为多数类的代价高于多数类误分为少

数类的代价)来构造分类器.

Elkan等[２６]提出了在不同的误分导致不同的代价情况下

的最优学习和决策的基本概念;同时指出,首先给定正确分类

和错误分类的代价,并且一个样本应该被预测到拥有最低期

望代价的类别中.期望代价可用样本与每一类别的条件概率

来计算.设C(i,j)表示实际分类为j、预测类为i时的代价,

x表示一个实例.若j＝i,则表示预测正确,否则预测错误.
使得L(x,i)＝∑

j
P(j|x)C(i,j)最小的类i,即是实例x的最

优预测.

Domingos等[２７]提 出 了 一 种 代 价 敏 感 学 习 方 法 MetaＧ
Cost,该方法可以将原有任意分类算法转换为代价敏感的.

MetaCost首先在训练集中多次取样生成多个模型,得到训练

集中每条记录属于各类别的概率;然后计算训练集中每条记

录属于每个类别的代价,并修改其类标签为最小代价类;最后

在修改过的训练集上学习分类器.实验结果表明,与不使用

代价敏感的分类器(costＧblindclassifier)相比,该方法可以大

幅降低误分代价,且具有良好的可伸缩性.
在代价敏感学习中确定代价时需要足够的先验知识,很

难准确设置.对于此问题,蒋盛益等[２８]构造了针对不平衡数

据分布的自适应代价函数,引进全局代价矩阵,对传统的朴素

贝叶斯分类算法进行改进,得到了基于代价敏感的朴素贝叶

斯不平衡数据分类算法.实验结果表明,该方法对不平衡数

据分类有效且可行.
除了误分代价外,应考虑其他代价.针对分类器分类过

程中测试数据可能存在缺失值(missingvalues)的情况,Chai
等[２９]综合考虑了误分代价和测试代价,在测试数据中若存在

缺失值,则通过一定的测试策略决定如何选择未知属性,并以

最小化误分代价和测试代价之和为目标构建朴素贝叶斯分类

器(testＧcostsensitiveNaiveBayes,csNB).文中提出了两种

测试策略,即顺序测试策略和批量测试策略,不同的策略可能

会导致不同的决策.
代价敏感学习通过将样本分类到其期望代价最小的类别

中,在一定程度上解决了数据集中类别不平衡的问题,但对代

价的研究主要集中于误分代价,对其他代价的研究工作较少.

４．２　集成学习方法

集成学习的主要思想是将多个分类器组合成一个分类

器,以提高分类性能.其中,Boosting可将多个弱分类器组合

成一个 强 分 类 器,是 被 广 泛 使 用 的 集 成 学 习 方 法.由 于

Boosting简单有效,不少学者用它来处理不平衡数据集的分

类问题.

AdaBoost是采用Boosting方法的典型代表,其实质是改

变数据分布,根据每次训练集中每个样本分类是否正确以及

总体分类的准确率来确定每个样本的权重,并且将更新过权

重的新数据发送给下层分类器进行训练,然后把每次训练得

到的分类器融合起来作为最终的分类器.Fan等[３０]将 AdaＧ
Boost和代价敏感学习结合起来,提出了 AdaCost算法.在

Boosting环节,使用误分代价更新训练集的分布,以达到比

AdaBoost更少的累积误分代价.与 AdaBoost最大的不同在

于,AdaCost在权重更新规则中增加了代价调节函数.实验

表明,AdaCost在没有消耗额外计算资源的前提下极大地减

少了累积误分代价.
多数关于不平衡数据分类的研究工作都关注二分类问

题.Sun等[３１]提出了一种针对多类别的不平衡数据分类方

法 AdaC２．M１.该方法将 AdaBoost与代价敏感学习相结合,
并将二分类问题扩展到多类情况.针对多类场景下代价矩阵

不便给出的问题,引入遗传算法,用于为每个类搜索最优误分

类代价.在３个数据集上的实验表明,AdaC２．M１可显著提

高多类别不平衡数据的分类性能.
不少 学 者 采 用 不 同 的 采 样 方 法 进 行 Boosting 学 习.

Chawla等[１３]把 SMOTE和 Boosting过程结合起来,提出了

SMOTEBoost方法.Boosting算法在迭代过程中对所有误分

样本赋予相同的权重,而SMOTEBoost算法通过从少数类中

创造人工合成样本,间接改变样本的权重,对类别的倾斜分布

进行补偿..文献[３２]采用基于权重采样的Boosting算法,通
过对样本进行权重采样来改变原有数据的分布.其利用采样

函数来调整原始Boosting损失函数,进一步强调少数类样本

的分类损失,使得分类器侧重于有效判别少数类样本,提高了

少数类样本的识别率.文献[３４]中提出了３种不同的采样函

数.李雄飞等将过采样技术与 Boosting相结合,得到 PCＧ
Boost方法,即在每一次迭代中增加合成的少数类样本,并且

及时删除被误分的合成样本,防止产生不合适的样本而影响

算法性能,再以决策树算法训练出多个弱分类器,将多个弱分

类器集成为最终的分类器.PCBoost不仅拓宽了少数类边

界,而且很大程度地避免了噪声合成样本的产生[３３].

袁兴梅等[３４]提出了一种基于代价敏感的结构化支持向

量机集成分类算法 AdaStASVM,该算法对训练集应用了聚

类算法,得到隐含在数据中的结构信息,初始化样本权重,然
后通过 AdaBoost框架对样本权重进行动态调整,适当增大少

数类样本权重,使小类的误分代价增大,进而降低类别不平衡

带来的影响.
集成学习方法因能极大地提高分类器性能而被广泛应

用,通常与采样、代价敏感、最优解方法等结合使用来提高类
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别不平衡数据的分类性能.

４．３　其他分类算法

关联分类是一种重要的分类算法,但通常使用支持度Ｇ置

信度度量挖掘频繁项集,不适用于处理类别不平衡数据.为

此,Arunasalam 等使用补类支持度 CCS(ComplementClass
Support)替代传统关联分类中的支持度Ｇ置信度度量,并将

CCS与自顶向下的行枚举算法相结合,得到适用于类别不平

衡数据的分类器 CCCS(Classificationbyusingthemeasure
ComplementClassSupport)[３５].CCCS保证了规则的前件与

后件的正向相关性,从而保证了少数类样本生成的规则在分

类器中能够被有效地显示出来.而且,CCS的反单调等特性

使得其特别适合于不平衡数据.CCCS的提出给解决类别不

平衡数据的分类问题提供了新思路.

Patel等[３６]提出了一种混合加权 K近邻算法来对不平衡

数据进行分类,算法的主要思想是给不同的类设置不同的 K
值和不同的权重,以平衡类别的倾斜.鉴于在不平衡数据中,
传统的 K近邻算法中统一的 K 使得大量的最近邻多为多数

类,从而使得少数类很容易被误分为多数类,Patel等根据类

别的大小动态设置 K 值,同时给少数类分配较大的权值,给
多数类分配较小的权值,以增加少数类的分类正确性并降低

分类器对多数类的偏斜.

Imam等[３７]提出了一种针对不平衡数据的改进支持向量

机算法zSVM.该算法开始使用原始不平衡的数据集来训练

SVM 模型,然后通过去除向多数类的倾斜来修改模型,即通

过给正支持向量的系数乘以一个小的正值来修改SVM 决策

函数.正支持向量系数值的修改可以使得决策函数中正支持

向量的权重增大,从而减少模型向多数类的倾斜.

５　性能评估

针对分类器的性能评估,最常用的指标有 Accuracy(精
度)和ErrorRate(错误率),但二者均不适用于类别不平衡的

场景.如果假设测试样本集中多数类样本占９５％,少数类样

本占５％,某分类器把所有样本都预测为多数类,那么模型的

精度即高达９５％,很明显这样的模型是毫无意义的.
在类别不平衡数据分类中,常采用 Precision(准确率/查

准率)、Recall(召回率/查全率)以及FＧmeasure(通常使用F１)
来评估分类器性能.另外,PＧR曲线也常被用来评估分类器

的分类性能.PＧR曲线是以 Precision为纵轴、Recall为横轴

绘制的曲线.

GＧMean也常被用于不平衡分类的性能评估,当样本分

布可能随着时间改变或者训练集和测试集样本分布而不同

时,GＧMean具有很好的鲁棒性[３８].

Precision,Recall,FＧMeasure以及 GＧMean常用于二分类

场景,在多分类情况下,往往需要对多个类别上的指标求平均

值,这时应该采用宏平均而不是微平均,以避免更小的类被较

大的类淹没.
受试 者 工 作 特 征 (Receiver Operating Characteristic,

ROC)和 ROC曲线下面积(AreaUnderROCCurve,AUC)也
是常用的评估分类器性能的方法[３９Ｇ４０].ROC曲线是以真正

例率(TruePositiveRate,TPR)为纵轴、假正例率(FalsePosiＧ
tiveRate,FPR)为横轴绘制的曲线.AUC为 ROC图中曲线

下面覆盖的面积,表达的物理含义是:随机选取正负样本各一

个,设分类器预测正样本为正例的概率为p１,预测负样本为

正例的概率为p０,AUC即为p１＞p０ 的概率.AUC对类别

是否平衡不敏感,因此可用来对类别不平衡数据分类进行

评估.

ROC和 AUC也主要用于二分类问题.Fawcett[４０]探讨

了将 ROC拓展到多类别场景下的问题,最直接的方法是对每

一个类生成一个 ROC曲线图,把该类作为正类,其他类作为

负类.但这种方式会使得使用 ROC分析不平衡问题的优势

减弱,因为它的负类变成了n－１个其他类的组合.Provost
等使用加权求和的方式将 AUC 从二分类扩展到多分类场

景[４１],这种方法计算简单,但对类别分布和错误代价非常敏

感[４０].Hand等基于 AUC本身的特性,定义了新的被称为

M 的多类别评估度量[４２],Hand方法与 Provost方法的本质

区别在于,针对类别集合中的任一类别Ci,Provost的方法将

Ci 作为正类,其他所有类作为负类,从而得到 AUC,然后根

据类别概率进行加权聚合;而 Hand的方法将Ci 作为正类,
选取另外一个类别Cj 作为负类,逐类别地计算 AUC,然后进

行聚合,避免了前者的缺点[４０].

Davis等[４３]对 ROC曲线和PＧR做了比较,指出当数据集

高度不平衡时,ROC曲线对分类器的性能评估会过分乐观,
而PＧR曲线可以提供更多的关于分类器性能的信息.

以上评估指标均假设类别误分的代价相同,而在很多现

实场景中类别误分代价往往不同,在代价不对等的前提下,

ROC曲线不能反映分类器的期望总体代价,为此,Drummond
等[４４]提出了一种代价敏感的评估方法———代价曲线(Cost
Curves).代价曲线是以标准化的期望代价为纵轴、以正例概

率代价为横轴绘制的曲线.与代价敏感学习类似,代价曲线

的绘制需要首先给出类别误分代价.
在类别不平衡度不是很大的情况下,FＧmeasure和 GＧ

means作为分类器评测指标均可取得较好的效果,但是当训

练集中类别不平衡度增大时,FＧmeasure的性能更好.ROC
是通过假正率和真正率综合判断分类器的性能,不受类分布

的影响,在类别不平衡分类器的评估中应用广泛;但是当数据

集高度不平衡时,ROC曲线会使得对分类器性能的评估过分

乐观,这时 PＧR曲线的表现更好.代价曲线弥补了 ROC曲

线不能提供分类器性能的置信区间的缺点,可以提供不同分

类器性能的统计意义.
结束语　本文从分类过程的几个不同层面对类别不平衡

数据的分类问题做了综述,包括特征选择、数据分布调整、模
型训练算法和分类器性能评估.

特征选择面向高维不平衡数据,选择特定的特征子集用

于分类,主 要 方 法 有 基 于 和 声 搜 索 方 法 的 SYMON、基 于

ROC曲线的 FAST、基于双边 Fisher的 TSF 以及 BNS和

OddsRatio等.有研究人员针对不同的特征选择度量在类别

不平衡条件下的表现做了对比.利用特征选择方法解决类别

不平衡问题局限于数据维度高的情况,若数据维度空间较小,
则特征选择方法对类别不平衡问题的影响有限.

数据分布调整是最直接的解决类别不平衡问题的方法,
将不平衡数据转换为平衡数据,以消除类别不平衡带来的影

响.转换的主要方法有重采样、数据分组和单类学习.数据

分布调整改变了原始数据的分布,有可能会导致有价值信息

的丢失或过拟合问题.
模型训练算法直接在构建分类器模型时考虑类别不平衡

性,构造适用于类别不平衡数据的分类器模型,主要方法有代

６２ 计 算 机 科 学 　２０１８年
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价敏感学习、集成学习以及其他一些针对不平稳问题进行改

进的经典分类算法(如关联分类、SVM、KNN 等)针对不平衡

问题的改进算法.需要说明的是,这些方法不是孤立的,很多

情况下可融合在一起使用,如集成学习往往与代价敏感学习、
重采样等方法一起使用,以提高不平衡条件下的分类性能.

准确率和错误率不适用于类别不平衡数据分类器的评

估.在类别不平衡条件下,常用的针对分类器的性能评估指

标有 Precision/Recall、FＧMeasure、PＧR 曲线、GＧMean、ROC/

AUC、代价曲线等,不同的评估指标各有优缺点,也有研究人

员对这些指标做了对比研究.
目前针对类别不平衡问题的研究很多,但大多数研究工

作均针对二分类问题.而现实场景中很多问题是多分类问

题.虽然有个别研究工作针对多分类问题做了探讨,但对不

平衡多分类问题的研究仍然不足,还需要进一步深入研究.
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