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基于 RSBoost算法的不平衡数据分类方法 

李克文 杨 磊 刘文英 刘 璐 刘洪太 
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摘 要 不平衡数据的分类问题在多个应用领域中普遍存在 ，已成为数据挖掘和机器学习领域的研究热点。提 出了 

一 种新的不平衡数据分类方法 RSBoost，以解决传统分类方法对于少数类识别率不高和分类效率低的问题。该方法 

采用SMOTE方法对少数类进行过采样处理，然后对整个数据集进行随机欠采样处理，以改善整个数据集的不平衡 

性，再将其与 Boosting算法相结合来对数据进行分类。通过实验对比了 5种方法在多个公共数据集上的分类效果和 

分类效率，结果表明该方法具有较高的分类识别率和分类效率。 
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Classification M ethod of Imbalanced Data Based on RSBoost 
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(College of Co mputer and Communication Engineering，China University of Petroleum，Qingdao 266580，China) 

Abstract The problem of class imbalance which is very common to many application domains becomes the research 

hotspot in data mining and machine learning．W e presented a new classification method of imbalance data，called RS- 

Boost，to increase the recognition rate of minority class and the classification efficiency．This approach uses SMOTE 

(synthetic minority over-sampling technique)and random under-sampling to balance the data sets，and then uses boos— 

ting method to optimize the classification performance．W e conducted experiments using several public data sets to eva— 

luate the performances of RSBo ost and other four methods．The experimental results show that the approach proposed 

in this article can improve the classification performance and efficiency of imbalance data sets． 
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1 引言 

不平衡数据的分类问题在多个应用领域普遍存在，已经 

成为数据挖掘和机器学习领域的研究热点。当其中一类数据 

的数量远多于其他类的数据时，传统的数据挖掘算法倾向于 

把样本划分到占统治地位的类 (多数类)中。对于少数类而 

言，这样的算法往往是低效率甚至无用的D,z]，但实际上少数 

类样本才是真正的关注点，在实际应用中将少数类样本错分 

的代价也很大。因此提高少数类的分类精度，使我们可以有 

效地鉴别那些重要的但数量上较少的样本是十分迫切和关键 

的 。 

对原始数据集重采样、提出或改进优化分类算法是 目前 

处理不平衡数据分类问题常见的方法。 

对原数据集进行数据重采样是通过减少多数类的数量 

(欠采样)或增加少数类的数量(过采样)来平衡数据集的数据 

分布。欠采样和过采样技术都有优缺点。欠采样技术最明显 

的缺点是在删除多数类的过程中会造成原数据集中的部分数 

据信息丢失，其优点就是会明显减少训练数据的数据量，从而 

减少分类模型的训练时间。而过采样技术恰恰相反，原数据 

集中的所有数据都将保留到新的数据集中，因此数据集中的 

数据信息没有丢失，但其缺点就是新的数据集中数据量较大， 

分类模型的训练时间比较大。 

除了随机欠采样和随机过采样，很多学者提出了改进的 

数据重抽样方法。Nitesh V．ChawlaC3]等提出一种 SMOTE 

数据过采样方法。该方法从每个少数类样本的 k个(一般取 

5个)最近邻中随机选出一个近邻 ，在该样本和其被选的近邻 

之间随机线性地插入新的合成样本。 

J．Laurikkala[ ]提出了邻域清除法(Neighborhood Clean— 

ing Rule，NCR)，此方法是一种利用最近邻思想去除多数类 

样本的欠采样方法 。其基本思想是提取数据集样本 丑并 比 

较样本X 与其 3个近邻样本中多数样本的类别是否相同，若 

不相同，则 X 是多数类 ，在数据集中去除 z ；若相同，则 X 是 

少数类，在数据集中去除 3个近邻样本中的多数类样本。 

目前还没有统一的结论来说明欠采样技术和过采样技术 

谁更具有优势 ，C．Drummond 等人[5]提出欠采样技术建立的 

分类器优于过采样技术建立的分类器 ，Chris Seiffer{。]从模 

型训练复杂度和训练时间方面考虑，提出了相似的观点，但 

G．E．Batista等人_7 却认为过采样技术要优于欠采样技术，尤 
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其是在数据集中存在类别重叠的问题时。 

在提出或改进优化分类算法方面，研究人员也做了大量 

的相关工作。Chawla N．V等人_8]提出了基于代价敏感的分 

类学习方法，代价敏感算法主要关注错分样例的代价，与不平 

衡数据学习之间存在很强的联系，可以用来解决不平衡数据 

的学习问题。Wang Chao-Xue等人_9]提出一种新的基于权重 

的改进 KNN算法用于对不平衡数据集进行分类。Joshi MV 

等人_】0_提出了改进的 Boosting算法 ，此算法通过对多数类和 

少数类赋予不同的权值来提高少数类的分类精度。 

将采样技术和集成学习算法相结合的方法也是一种解决 

不平衡数据分类问题的有效方法。目前，越来越多的不平衡 

数据分类方法将两种类型的方法进行结合。结合方法是通过 

数据采样技术对原始不平衡数据进行处理，以降低数据的不 

平衡性 ，然后采用集成学习的分类算法进行分类。Nitesh V． 

Chawla等人r-“]提出的 SMOTEBoost算法就是一种 SMOTE 

技术与 Boosting技术相结合的方法。Li Xiong-Fei等人Ll ]提 

出一种融合数据采样和 boosting技术相结合的不平衡数据分 

类算法 PcBoost。但是 ，现有算法往往不能将两种方法的优 

点有效地结合在一起，比如 ：在通过数据采样技术对不平衡数 

据集进行处理之后，数据规模比较大，导致分类效率较低。除 

此之外 ，集成算法的选择往往影响着算法的分类精度。 

针对现有算法存在着分类效率低或者分类精度不够高的 

问题，本文提出一种组合数据采样技术和 Boosting技术相结 

合的 Resampling SMOTE Boost(RSBoost)算法来处理不平衡 

数据的分类问题。该方法是一种组合采样技术和 Boosting 

相结合的方法，该方法首先使用 SM0TE方法对少数类进行 

过采样处理以增加少数类的数量，生成新的数据集 ；其次对新 

的数据集在保持样品分布的情况下进行欠采样处理，从而生 

成训练数据集 ；再次使用 Boosting算法对采样后 的训练数据 

集进行分类学习，生成对应的训练模型；最后通过实验对比该 

方法与其它4种分类方法在多个公共数据集上的分类效果和 

分类效率。 

2 基于 RSBoost算法的不平衡数据分类方法 

针对现有算法存在着分类效率低或者分类精度不够的问 

题，本文提出一种组合数据采样技术和 Boosting技术相结合 

的 RSBOost算法来处理不平衡数据的分类问题。 

SMOTE算法是一种 比较好的过采样方法，可以有效增 

加少数类的数量从而平衡数据分布，但可能会因训练数据量 

过大而增加训练时间，从而降低模型的训练效率。因此 ，本文 

提出的组合数据采样技术是在增加少数类的数量后在保持数 

据分布的情况下对整数数据集进行随机欠采样，减少了训练 

数据集的数量，从而提高了算法效率 。 

Boosting算法是一种集成分类算法，其在每次迭代过程 

中会增加错分样本的权重，从而使训练器在下一步训练中更 

多地关注错分样本。将多个弱分类器的组合提升为强分类 

器，从而提高对少数类和数据集整体的识别率。在不平衡数 

据集分类中，少数类更容易被错分，因此 Boosting技术可以 

提高少数类的分类精度[1 。 

RSBoost算法在数据处理过程中，采用 SMOTE算法增 

加少数类的数量后在保持数据分布的情况下对整数数据集进 

行随机欠采样，再与 Adaboost算法相结合对数据进行分类。 
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与现有的不平衡数据分类方法相比，RSBoost算法由于 

在采用 SMOTE算法增加少数类之后，又对整个数据集进行 

随机欠采样 ，减少了数据集的规模，从而减少了模型训练时 

问，因此具有更高的分类效率；同时该算法与集成学习方法 

Boosting技术相结合，在每次迭代过程中使用经过处理的数 

据来训练弱分类器，并根据样本分类结果给样本赋予新的权 

值，经过多次迭代产生多个弱分类器，通过弱分类器权重投票 

得出最终输出结果。因此，该方法在提高分类效率的同时还 

能够增加少数类的分类精度。 

算法具体流程如下 ： 

给定训练集 S一{(zl，Y1)，( 2，y2)，⋯，( ，ym)}，样本 

z 是d维特征向量，类标记 y ∈{尸，N}，其中，P对应少 

数类(正类，Positive)，N对应多数类(负类，Negative)。 

输入：训练集 S，基分类器 wI ，过采样率 M，欠采样率 N 

输出：分类模型 H(x) 

Stepl 初始化数据集中样本的权重： 

Dl(i)一1／m (1) 

Step2 根据过采样率 M对少数类进行 SMOTE过采样处理后， 

在保持数据分布的情况下以欠采样率 N对整个数据集 

进行随机欠采样处理 ，生成训练数据集 St ，其权重分布 

为D 。 

Step3 fort一 1 toT 

(1)根据训练数据集 St 及其权重分布 D 训练弱分类器 wL， 

并计算弱假设 h ：x×Y一[O，1] 

(2)计算 h 的伪损失 

Et一 ∑ Dt(i)(1一ht(x。，Y。)+ht( ，y)) (2) 
t · ：Yi≠ y 

(3)计算权重更新参数： 

pt一 (3) 

∞t一(i／2)·(1+h (Xi，Y )一ht(X．，y)) (4) 

(4)更新权重分布 

Dt+1(i)=Dr(i)B t (5) 

(5)归一化处理： 

Dt+1(i)一 Dt +l( i) (6) 

Step4 通过 T个弱假设权重投票得到最终分类模型： 
T 1 

H(x)=arg max∑ht(x，y)log÷ (7) 
y∈Y t一 1 pt 

本算法使用 SMOTE过采样技术增加少数类数据数量来 

调节不平衡数据集的平衡度 ，从而平衡数据分布；对整个数据 

集在保持分布的情况下进行欠采样处理来减少用于训练的数 

据，降低数据集的规模，从而能够减少模型训练时间，提高算 

法的分类效率。同时，使用 AdaBoost算法来提高分类器的分 

类精度。 

3 实验与分析 

3．1 不平衡数据分类的评价指标 

在传统的分类学习中，由于其数据分布是相对平衡的，因 

此一般采用分类精度(即整体样本 中正确分类的样本个数占 

总样本个数的百分 比)来衡量一个分类器的性能。但是对于 

不平衡数据集而言，分类精度却因其更倾向于预测多数类而 

无法准确衡量分类器的性能L1 。例如，在一个二类不平衡问 

题中，假设数据集中多数类的样本数量占总数量的 99 ，而 

少数类仅 占总数量的 1 ，那么分类器即使把所有样本都预 



测为多数类 ，一样可到达 99 的分类精度。但这样的分类器 

却没有实际应用的价值 ，因为在实际应用中我们更关注少数 

类。 

不平衡数据集分类问题的评价指标也是机器学习和数据 

挖掘中 的一个重 要方 面，目前 常用 的评 价标 准主 要有： 

F-value、G-mean、ROC曲线[15]、AUCC 。 (ROC曲线下面积) 

等。本文将采用 F-value、C-mean、AUC来评价分类器的性 

能。同时，我们将时间T作为衡量分类器性能的参考，分类 

精度略微提高但时间代价极大的分类器显然也不是我们追求 

的目标。 

以上评价标准是建立在二分问题混淆矩阵(见表 1)的基 

础上。通常，在不平衡数据集中正类(Positive)和负类(Nega- 

tive)分别代表少数类和多数类。其中，TP(True Positive)和 

TN(True Negative)分别表示正确分类的正类和负类样本的 

个数；FP(False Positive)表示实际为负类但被分为正类样本 

的个数 FN(False Negative)表示实际为正类但被分为负类样 

本的个数。 

表 1 二分问题混淆矩阵 

实 兰 被分为正类 被分为负类 
实际为正类 TP FN 

实际为负类 FP TN 

查准率：P cision一葡 11 -" (8) 

查准率反应的是所有被分为正类的样本中实际为正类样 

品所占的比值。 

查全率：Recall一 1 1" (9) 

查全率反应的是所有实际上为正类的样本中被分为正类 

样品所占的比值。 

f-va lt~ ， 

其中，』9表示Recall与Precision的相对重要性，通常取J9：1。 

Recall、Precision和F-value都是针对正类(少数类)的评 

价标准，一般情况下，使用 F-value作为不平衡数据集分类问 

题的评价准则。 

G-mean一 ~／PositiveAccruacy X NegativeAccuracy (1 1) 

其中， 

Po5itiveACCUracY—Rgcall 1 1"雨  (12) 

Nega￡iveAccura (13) 

G-mean是以少数类的分类正确率和多数类的分类正确 

率为基础的，通常作为衡量不平衡数据集整体分类性能的评 

价指标，较高的G-mean值说明分类器对于多数类和少数类 

样本都有不错的分类性能。 

AUC：RGC曲线能描述分类器在不同判别阈值时的分类 

性能，其横坐标为伪正确率：FP ； ，纵坐标为真正 

确率：TP一 一Recall一葡 。在实际应用中，一般用 

ROC曲线与坐标轴围成的区域面积AUC值代替ROC曲线 ， 

来评价分类器的性能，AUC的值越大 ，对应模型的预测性能 

越好。 

3．2 实验结果与分析 

为评价 RSBoost算法对不平衡数据集分类问题的有效 

性，本文选择 6个少数类和多数类样本比例不平衡的公共数 

据集进行实验，数据集的基本信息如表2所列。 

表 2 数据集信息 

实验在 weka平台上使用部分公共数据集对 比 C4．5、 

SM0TE、AdaBoost、SM0TE+Boost和本文提出的 RSBoost 

等方法的分类性能。其中，C4．5决策树算法直接对不平衡数 

据集进行分类，SMOTE算法中邻域 k值设置为 5，数据采样 

后少数类比例如表 3所列，RSBoost算法中欠采样后的样本 

数量为原总样本数的 50 ，基分类器算法使用 CA．5算法，利 

用 weka平台中 J48分类器实现。 

表 3 数据采样后少数类比例 

为增加实验数据的客观性，所有实验采用十折交叉验证 

得到结果。即将数据分为 1O份，9份用于训练，1份用于测 

试 ，最后用 1O次测试结果的平均值作为一次十折交叉验证的 

结果 。 

表4一表 6分别列出 5种方法在 6个数据集上的 F-value 

值、G-mean值以及AUC值。 

表 4 5种方法在 6个数据集上的 F-value值对比 

表 5 5种方法在 6个数据集上的C-mean值对比 

表 6 5种方法在 6个数据集上的AUC值对比 
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达；最大等车时间为最大发车间隔 12min。 

表 2 优化调度前后的相关指标 

与图 5对 应 的组合公 交调 度模式 产生 的总 费用 为 

119229元，一天的总发车次数为 133。原先单一的全程车调 

度模式产生的时间成本费用为 129786元，一天的总发车次数 

是 136。与单一调度相比，组合调度能有效减少乘客出行时 

间和系统成本，降低车辆拥挤程度，提高服务水平。 

结束语 本文以公共交通服务为宗旨，研究了发车间隔 

不定的组合公交调度方法。首先通过站点客流数据建立了乘 

客时间成本模型，同时从运行时间角度出发，建立了公交公司 

的运营成本模型。充分考虑了不同模式车辆超车的问题 ，对 

到达站点的车辆次序进行重排 。利用差分进化算法求解模 

型，对比调度前后的单线路运行时长、车辆运行次数、发车间 

隔以及总时间成本指标，由此说明发车间隔不定的公交组合 

调度模型的优越性。但公交实际出行情况复杂，乘客的出行 

规律有待进一步研究。 
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