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基于邻域混合抽样和动态集成的不平衡数据分类方法 

高 锋 黄海燕 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海 200237) 

摘 要 不平衡数据严重影响了传统分类算法的性能，导致少数类的识别率降低。提 出一种基于邻域特征的混合抽 

样技术，该技术根据样本邻域中的类别分布特征来确定采样权重，进而采用混合抽样的方法来获得平衡的数据集；然 

后采用一种基于局部置信度的动态集成方法，通过分类学习生成基分类器，对于每个检验的样本，根据局部分类精度 

动态地选择最优的基分类器进行组合。通过 UCI标准数据集上的实验表明，该方法能够同时提高不平衡数据中少数 

类和多数类的分类精度。 
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Imbalanced Data Classification M ethod Based on Neighborhood Hybrid Sampling and Dynam ic Ensemble 
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Abstract The class imbalance problems severely affect the performance of the traditional classification algorithm，lea- 

ding to decrease the recognition rate of the minority．In order to solve this problem，a hybrid sampling technology based 

on neighborhood characteristic was proposed to enhance the classification accuracy of minority class．This technology 

changes the sampling weight according to the class distribution in the samples neighborhood，and uses the hybrid samp- 

ling to obtain the balanced data subset．Then the base classifiers are generated，for each test sample，a dynamic ensemble 

method based on local confidence is proposed to select the optimal base classifier sets．The experiments on UCI datasets 

show that the method has high classification accuracy rate of both minority and majority class for imbalance datasets． 
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1 引言 

不平衡数据的分类问题是数据挖掘和机器学习领域中的 

一 个重要研究方向。当数据中某一类数目远多于其他类别的 

数目时，多数的传统分类算法倾向于将样本划分为多数类，导 

致少数类的识别率不高。这种现象广泛分布在各个领域中， 

如医疗诊断 引、人脸年龄估计 。 以及图像标注[ 等。但是事 

实上我们更加关注的是少数类分类情况 ，因为其错分的代价 

更大。因此，如何提高少数类的分类精度 ，设计适合不平衡数 

据的分类方法已经成为研究的难点。 

现有关于不平衡数据分类方法的研究主要可以分为数据 

层面和算法层面这两大类。数据层面是通过增加或者删除样 

本来降低数据的不平衡程度，常用的方法有过抽样和欠抽样 

技术，如 Random-SMOTE[ ，SMOTE-RSB[ 等；算法层面则 

是改进已有的算法或者提出新的算法，Chawla N V等人[7]提 

出了基于代价敏感的分类方法，该方法强调错分样本 的代 

价 ，使得分类器重视少数类 。这两类算法都能提高少数类 

的分类精度 ，各有优势 。 

目前，将数据采样技术与集成学习算法相结合也是处理 

不平衡数据分类问题的有效方法之一，受到了学者们的广泛 

关注。这类方法主要是通过数据采样技术来调整数据类别间 

的不平衡度，然后采用集成学习算法来分类 。Wang等人[8] 

提出了 SmBag(SMOTEBagging)算法，该算法将 SMOTE技 

术与 Bagging相结合，获得的效果好于随机过抽样的 Bagging 

算法。Jerzy等人嘲提出了一种新颖的数据不平衡处理方法 

NBBag(Neighbourhood Balanced Bagging)，该算法在 boot— 

strap的过程中增加了少数类的采样权重来提高其分类精度。 

Chawla等人 提出了 SMOTEBoost算法，在该算法的每次 

迭代的过程中都会引入新的合成样本，使得分类器逐步调整 

分类面，提高了分类性能。李雄飞等人[11]提出了PCBoost算 
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法，该算法利用数据合成法对少数类进行过采样，并及时删除 

错分的合成样本。李克文等人l_】 l提 了一种组合数据采样 

技术和 Boosting技术的 RSBoost算法。这些算法的难点在 

于如何将这两类方法更好地结合在一起，比如：现有的数据采 

样技术通过随机的方式或者基于某些启发式的规则来增加或 

者删除样本，并没有考虑数据邻域的分布特征；此外还有通过 

选择合适的集成学习方法来提高分类精度。 

针对上述算法存在的难点。本文提m了一种基于邻域混 

合抽样和动态集成的不平衡数据分类方法——DE_NHS(Dy— 

namic Ensemble based on Neighborhood Hybrid Sampling)， 

该方法首先使用基于邻域特征的混合抽样技术来平衡数据 

集，主要根据样本邻域中的分布特征来确定其采样权重，进而 

对数据集进行混合抽样处理 ，生成多个平衡的训练数据子集； 

其次使用弱学习算法对采样后的训练数据集进行分类学习以 

生成基分类器；然后提出一种基于局部置信度的动态集成方 

法，对于每个检验样本，根据局部置信度动态地选择最优的分 

类器进行组合；最后通过实验表明该方法能够提高少数类和 

多数类的分类精度。 

2 基于邻域混合抽样和动态集成的不平衡数据分 

类方法 

DE-NHS算法主要分为 3个阶段：1)根据数据中邻域的 

类别分布特征来计算采样权重；2)根据相应的采样权重对少 

数类和多数类分别进行过抽样和欠抽样，组成多个平衡的训 

练子集，使用弱学习算法训练得到基分类器；3)对于检验样 

本，在验证集中确定每个基分类器的局部置信度，然后动态地 

选择最优的分类器子集进行投票分类。 

2．1 基于邻域特征的混合抽样技术 

类别数量上的不平衡并不是导致分类器性能下降的唯一 

因素，数据邻域中的类别分布特征同样是影响分类精度的一 

个重要原因m。 ，如少数类内的若干个子区域上的样本分布 

不平衡 ]。但是现有的方法往往只关注少数类，忽略了多数 

类的类别分布特征，在提高少数类分类精度的同时对多数类 

的分类产生了负面影响。本文考虑到不平衡数据邻域中的类 

别分布特征，提出了一种基于邻域特征的混合抽样技术。该 

方法增加了数据中“危险样本”的采样权重，然后对少数类和 

多数类分别进行过抽样和欠抽样 ，组成平衡的训练数据集。 

这种做法重视数据邻域中的类别分布特征，通过改变两类样 

本的“危险程度”来平衡样本分布。 

首先使用 KNN(K—Nearest Neighbor)算法来计算每个样 

本的“危险程度”。令 为 最近k邻域中的样本，．q(． ∈ 

)为其中与 类别不相同的样本，其“危险程度”定义如下 ： 

(∑ W，) 
一  ∈L  (1) 

∑ 
f— l 

其中，W 一÷，n为尺度参数，d 是样本．r与其邻域中样本．r 
U i 

之间的距离。当 >O时该样本 Ir为“危险样本”，且 ．t 与Ir 

之间的距离越近 的个数越多时，其“危险程度”也就越大。 

然后根据每个样本的“危险程度”分别计算少数类 X⋯和多数 

类 X⋯ 的采样权重： 

± 
( ，+ 1) 

r∈X帆 n ‘ 

(2) 

(3) 

其中，P，+1可以保证“安全样本”也能以一定的概率被抽样， 

从而保持了数据的整体性。同时为了提高模型的效率，设置 

两类样本的抽样数目都为少数类的样本数。由于在少数类中 

大部分为“危险样本”[1 ，采样权重大，因此对于少数类可以 

将其视为过抽样。而对于多数类，由于抽样样本数 目小于样 

本数，可以将其视为欠抽样。 

此外．在 KNN算法中，计算样本之间的距离时需要同时 

处理连续属性和离散属性 ，本文采用 Wilson等人[”]提 H{的 

HVDM(Heterogeneous Value Difference Metric)距离 函数。 

该函数能反映不同属性对分类结果的影响且能更有效地度量 

数据之间的差异性。 

2．2 基于局部置信度的动态集成方法 

使用基于邻域的混合采样技术生成多个训练子集，然后 

用弱学习算法进行分类学习，生成基分类器。但由于“危险样 

本”的权重大而被多次采样，容易导致基分类器间的差异性变 

小，从而造成模型的过拟合，影响了集成学习的性能， 

此外，如何组合基分类器也是集成学习的一个难点_l 。 

针对这个问题，本文提出了基于局部置信度的动态集成方法， 

与现有的集成学习算法将所有的基分类进行组合的方式不 

同，该方法根据每个基分类器在验证集中的局部置信度，动态 

地选择最优的基分类进行组合 ，从而提高了分类器的分类精 

度。其中局部置信度的定义如下。 

给定一个检验样本 “ 在验证集中确定其 k个最近邻 

点．r·val ，1≤ ≤ ，对于基分类器 C，假设能够正确分类其中 

的m个点，则局部置信度LC的计算公式为： 

Lc一 
定 

(4) 

局部置信度 LC可以衡量基分类器对于验证样本的分类 

性能。如果基分类器对其在验证集中邻域点上的分类正确率 

越高，那么该分类器能够正确分类该样本的概率就越大。因 

此根据每个基分类器的局部置信度的不同，采用不同的组合 

方式 ，即如果存在基分类器，其局部置信度 LC=1，则将这些 

分类器进行组合，否则将局部置信度 LC>O的基分类器进行 

组合，其原理如图 1所示。 

(a)原始数据的分布 (b)分类空间 

图 l 基于局部置信度的动态集成方法 
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图 1(a)所示为原始数据的分布，黑色的圆点为验证样 

本；图 1(b)所示为分类空间，其中区域 1为分类空间的交集 ， 

表示局部置信度 LC=1的所有基分类器的交集 ，区域 2为分 

类空间的并集，表示局部置信度 >0的基分类器的并集。 

该组合方法对于每个检验的样本能够选择最优的基分类器 

集 ，提高了分类器的精度。 

2．3 算法的具体流程 

输入：定义训 练集 RS一 {( ，Y )，( z，Y )，⋯，(I1， ， 

Y )}，其中 n为训练样本的总数，VS为验证集，Xtes，为检验样 

本 ，Nm 为过抽样样本数量 ，N 为欠抽样样本数量，C为基 

分类器 ，丁为迭代次数 ，叫( )为采样权重，设 忌 为混合采样 

过程中在训练样本上的最近邻域的样本数，kz为基分类器动 

态组合过程 中在验证集上的最近邻域的样本数，‰  和 

分别为数据集中少数类和多数类的样本数。 

Step1 设置过抽样和欠抽样样本数量： 

=N肋，= (5) 

Step2 for inRS： 

(1)使用 KNN算法获得 最近邻域中的k 个样本； 

(2)按照式(1)计算 z“危险程度”的概率 “ 

(3)如果 ∈ ，按照式(2)计算少数类的采样权重，否 

则执行步骤(4)； 

w(x )一Ymin (6) 

(4)若 ∈ j，按照式(3)计算多数类的采样权重。 

w(x )=rma (7) 

Step3 for 一 1 to T： 

(1)根据采样权重 叫(Iz)对 RS进行混合抽样并组成平衡 

的训练子集 ； 

(2)使用弱学习算法训练得到基分类器C。 

Step4 对检验样本 z 执行如下操作： 

(1)如果所有 的基分类 C都指 向同一类，则 Xtes 属于该 

类，否则执行步骤(2)； 

(2)在验证集VS上，使用 KNN算法获得 最近邻域 

中的志z个样本z啦 ，按照式(4)计算基分类器C的局部置信 

度 LC； 

(3)如果存在 LC=I，则用相应的基分类器对 Xtest进行投 

票分类，否则执行步骤(4)； 

(4)用 LC>0的基分类器对 进行投票分类 ，否则执 

行步骤(5)； 

(5)使用所有的基分类器进行投票分类。 

输出：检验样本 的标签。 

该算法通过基于邻域的混合抽样技术来调整数据集的不 

平衡度，相 比于其他抽样技术，该抽样技术更加关注“危险样 

本”，通过采用混合抽样的方式缩小 了训练子集的规模 ，提高 

了模型的分类效率。同时，使用基于局部置信度的动态集成 

方式提高了算法的分类精度。 

3 实验与分析 

为了便于讨论，本文主要关注二类非平衡数据分类问题 ， 

通常情况以多数类为负类，以少数类为正类，相应的类别标签 

取值分别为{一I，+1}。 

3．1 数据集 

为了验证算法的有效性 ，选取 8组 UCI数据集，每组数 

据集的样本总数、特征数、不平衡度如表 1所列。对于含有多 

个类别的数据集，将其中一类作为正类，其余统一作为负类。 

表 1 UCI数据集 

3．2 不平衡数据分类的评价方法 

目前都是采用混淆矩阵作为不平衡数据分类的评价指 

标，如表 2所列，其中 TP和 TN分别表示预测正确的正类和 

负类的样本数目，FP和 FN分别表示预测错误的正类和负类 

的样本数 目。 

表 2 二分类混淆矩阵 

相关评价指标分别如下。 

准确率： 

Precis on一 (8) 

准确率表示所有预测为正类的样本中实际为正类样本所 

占的比值。 

召回率： 

Re训 一 (9) 

召回率表示所有实际为正类的样本中预测为正类样本所 

占的比值。 

F- Z 一 (1+ 
⋯

f12)~re
，

c

，

a

．

1lXpr
．

ec
．

ision (1O) ￡ 
一  

。×聊 丑 + Llu 

其中，参数 表示 Recall与 Precision的相对重要性，通常取 

一 1。 

上面 3个指标都是正类的评价标准，对于不平衡数据，同 

样需要考虑分类的整体性能。 

Crmea 一 f丽 T P TN 

G-mean以正类和负类的分类正确率为基础，其通常作为 

衡量不平衡数据集整体分类性能的评价指标。 

为了全面评估算法性能，本文使用 G-mean值 ，Recall值 

和F-value值 3个指标对分类结果进行评估。 

3．3 实验结果 

本文实验基于 python2．7环境实现，使用 UCI的部分公 
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共数据集 ，对 比 SmBag[ ，NBBag[ ，SMOTEBoos{ ，PC— 

Boost_l ，RSBoos{ 和本文提 的 DE-NHS等方法的分类 

性能。其中 DE-NHS的参数设置详细见 3．4节，SMOTE的 

过采样率为 200 ．NBBag的参数设置为 0．5，迭代次数 T都 

设为 100。实验中使用的基分类器均为 (24．5决策树 ．采用十 

折交叉验证，即将数据分为 10份，其中8份用来训练，l份用 

来验证，1份用来测试，最后将 1O次测试结果的平均值作为 

该算法的最终结果。图 2一图 4分别示出了6种方法在 8个 

数据集上的G-mean值、Recall值和 F-value值的对比柱形图。 

图 2 各种方法的G-mean值对比柱形图 

图3 各种方法的Recall值对比柱形图 

图 4 各种方法的 F-value值对比柱形图 

从图中可以看出，DE-NHS在多数数据集上的结果均优 

于其他算法，并且随着不平衡度的增加，其优势越明显。由于 

DE-NHS算法是基于每类样本邻域中的类别分布特征进行混 

合抽样的．因此能够改变样本的“危险程度”。对比 Pima和 

Breat-w这两个数据集 ，它们在样本的数量、特征数和不平衡 

度上都相差不多，但在分类的精度上却相差很大。根据数据 

集中两类样本邻域中的类别分布情况(表 3列出了两类样本 

中“危险样本”的占比情况)，Pima数据集的正类中 86．19 的 

样本和负类中 63．8 的样本都属于“危险样本”，而在 Brat—W 

数据集中只有 24．48 的正类样本与 4．58 的负类样本属于 

“危险样本”，可以看出两个明显不同邻域的类分布特征导致 

了这两个数据集的分类精度不同。相对于其他算 法，DE- 

NHS在“危险样本”占比较大的 Pima上，在 3个度量指标上 

都具有一定的优势，在 Breat—W上的表现也是良好的。 

表 3两类样本中“危险样本”的占比情况／％ 

同时，从实验结果也可 以看 出．SmBag，SMOTEBoost， 

PCBoost和 RSBoost在处理多个数据集时体现出不错的分类 

性能。但是这些方法在抽样的过程中只从全局的角度处理数 

据，忽略了样本邻域中的类分布特征，影响了分类效果。NB— 

Bag虽然考虑到了样本邻域 中的类分布特征，但由于只重视 

正类邻域的类分布特征，而且没有对基分类器进行选择，因此 

在提高正类分类精度的同时对负类产生了负面影响，如在 Pi— 

ma和 Credit—g数据集上，NBBag虽然取得 了较高的 Recall 

值，但是 G-mean值却相对不高。 

为了进一步验证 DE-NHS算法的性能，本文使用WlcOI 

xon秩和检验Ⅲ】。]来分别比较 DE-NHS与其他算法在实验结 

果中的差异性，具体的 p-value如表 4所列。 

表 4 Wilcoxon秩和检验的p-value 

从表 4可以发现，在显著性水平设为 0．01的情况下，DE- 

NHS分别与 SmBag和 SMOTEBoost在 3个指标上都显示出 

了明显的差异性。而在显著性水平设为 0．05的情况下，DE- 

NHS除了与 NBBag在 Recall这个指标上的显著性不明显之 

外，与其他方法在 3个指标上都显示出了明显的差异性。主 

要原因是这两类方法都重视正类邻域的类分布特征，没有引 

入噪声，从而都具有较高的 Recall值。 

3．4 参数的选择对分类性能的影响 

DE-NHS算法中尺度参数 口、混合采样过程中在训练样 

本上的最近邻域的样本数 t以及基分类器动态组合过程中 

在验证集上的最近邻域的样本数量z都影响着分类的准确性， 

但是最佳的参数组合很难通过经验获得。为了便于分析，本 

文只研究参数 a和k 的变化对分类结果的影响，以 Yeast数 

据集进行演示 。设 矗 一5，通过改变a和 z来观察其对分类性 

能的影响，如图 5所示。 

目 
目 
目 

6 

图 5 改变口和k2对 Yeast数据集的影响 
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通过图 5的曲线可以看出，参数 a=1，k：=30时取得最 

好的 @mean曲线，a值较小时“危险样本”的采样权重太小， 

分类面偏向负类；当a过大时，“危险样本”采样权重太大 ，分 

类面偏向正类。参数 kz也是影响分类精度的一个重要因素， 

惫z过大或者过小都无法显示出分类器动态组合的优势。 

最佳的参数组合依赖于具体的数据分布，为了提高 DE- 

NHS算法的分类性能，本文通过对每个数据集中的训练集进 

行交叉验证来获得最佳的参数组合。参数 a的取值范围设置 

为[O．5，2]，步长为 0．1，k1—5，k2的取值范围设置为[10， 

6o3，步长为5，使用 G-mean作为优化参数组合的评价指标。 

最后，将获得的最佳参数组合作为该数据集的最佳参数组合， 

分类结果(即前面对比实验的结果)和参数组合如表 5所列。 

表 5 DE-NHS分类结果及其参数组合 

结束语 本文提出了一种将数据采样技术与集成学习相 

结合的不平衡数据分类算法，算法将邻域混合抽样和动态集 

成结合起来，重视少数类和多数类邻域中的类别分布特征，通 

过改变采样权重，使用混合抽样技术将不平衡数据转化为多 

个平衡的训练子集，然后进行分类学习并生成基分类器；同时 

提出基于局部置信度的动态集成方法，对于每个检验的样本， 

动态地选择局部置信度高的基分类器子集，进一步提高了分 

类精度。实验结果表明，与其他不平衡分类算法相比，该算法 

对于少数类和整体都具有更高的分类精度，但是如何进一步 

优化参数是今后需要研究的内容。 
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