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动态平衡采样的不平衡数据集成分类方法

胡小生，温菊屏，钟勇
（佛山科学技术学院 电子与信息工程学院，广东 佛山 ５２８０００）

摘　 要：传统分类算法假定平衡的类分布或相同的误分类代价，处理不平衡数据集时，少数类识别精度过低。 提出

一种动态平衡数据采样与 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术相结合的不平衡数据集成分类算法。 在每次迭代初始，综合使用随机欠采样

和 ＳＭＯＴＥ 过采样获得平衡规模的训练数据，各类别样本数据比例保持随机性以体现训练数据的差异性，为子分类

器提供更好的训练平台；子分类器形成后，利用加权投票得到最终强分类器。 实验结果表明，该方法具有处理类别

不平衡数据分类问题的优势。
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　 　 分类是机器学习、数据挖掘领域的重要研究内

容，通过对输入的训练样本数据进行分析、学习后获

得决策模型，随后即可对未知样本进行预测。 目前，

已经有许多经典的分类算法，例如决策树、支持向

广东省自然科学基金项目（２０１５Ａ０３０３１３６３８）；佛山科学技
术学院校级科研项目.

通信作者：胡小生． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｆｅｉｈｕ＠ ｆｏｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

量

机、人工神经网络，这些算法在类别数据分布均匀的

条件下具有良好的分类性能，得到了广泛应用。 但

是，在许多实际应用领域中，存在着非常明显的类别

不平衡数据，例如信用卡欺诈检测、医疗疾病诊断、
网络入侵检测等，在这些情况的分类处理过程中，少
数类需要受到特别关注，往往具有更大的误分类代

价，然而传统分类算法基于平衡的数据分布或者相



等的误分类代价之基本假设，为保证算法总体分类

准确率，通常将少数类错分至多数类，从而导致少数

类识别准确率过低。 因此，传统分类算法面对类不

平衡数据，分类效果不佳。
当前，不平衡数据分类问题的解决方法主要有

３ 个方面：１） 数据层面，移除部分多数类样本或者

增加新的合成样例，改变数据分布，降低不平衡度，
称之为重采样方法［１⁃５］；２） 算法层面，分析已有算法

在面对不平衡数据分类的缺陷，改进算法或者提出

新算法来提升少数类的分类准确率，例如代价敏感

学习［６］、集成学习［７⁃８］、单类学习［９］ 等；３） 评价标准

层面，提出新的适合不平衡数据分类的分类器性能

评价标准，常见的有基于混淆矩阵基础上的少数类

精确度与召回率的调和均值 Ｆｍｅａｓｕｒｅ
［１０］，几何均值

Ｇｍｅａｎ
［１１］ 和 ＲＯＣ 曲线等。
本文从数据层面和算法层面着手，融合数据采

样和 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术，提出在动态平衡采样基础上集

成提升的不平衡数据分类算法，目标旨在提高小类

样本的分类精度。 为了论述方便，后续部分将少数

类称之为正类，多数类称之为负类。

１　 采样方法

数据层面的采样技术针对不平衡数据特点，通
过过采样、欠采样等方式进行数据处理，以期获得一

个相对均衡的数据分布。 相关研究表明，平衡的数

据分布更加有利于提高传统算法的分类性能［１ ２ ⁃１ ３ ］。
１．１　 过采样

最简单的过采样是随机过采样，其随机选择若

干正类样本，随后简单复制该样本，添加至训练集。
随机过采样仅仅复制正类样本，没有增加任何新的

额外合成样例，对于提高正类识别率没有多大帮助；
另外，当数据不平衡度非常高时，需要在正类上进行

多倍采样才能使最终数据分布趋于平衡，结果使得

训练数据规模变大，分类器学习到的决策域变小，容
易导致过拟合。

针对随机过采样的不足，Ｃｈａｗｌａ 等［３］ 提出一种

ＳＭＯＴＥ（ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）
方法，该方法为每个正类样本选择若干（５ 或者 ７）
个近邻，随后在选定样本与近邻样本之间进行线性

插值，生成无重复的合成样例。 ＳＭＯＴＥ 方法能够使

正类的决策边界远离负类空间，正类具有更大泛化

空间；但是其缺点是没有考虑近邻样本的分布特点，
合成样例具有一定的盲目性，容易产生噪声样例，以
及出现类间混叠现象，影响后续分类器的分类性能。

为了 解 决 ＳＭＯＴＥ 方 法 的 不 足 之 处， 基 于

ＳＭＯＴＥ 的改进算法相继被提出。 Ｈａｎ 等［１ ０ ］ 提出仅

为靠近类边界的正类样本生成合成样例的 Ｂｏｒｄｅｒ⁃
ｌｉｎｅ⁃ＳＭＯＴＥ 方法，更有利于分类器的学习，但是需

要依据输入的近邻参数 ｋ 来确定正类边界样本集

合，如何合理确定参数 ｋ 以及科学判断边界有待深

入研究。 Ｈｅ 等［１ ４ ］ 提出 ＡＤＡＳＹＮ 算法，将输入数据

的密度分布作为确定合成样例数目的依据，自适应

方式控制正类样本的分布。 Ｂａｔｉｓｔａ 等［１ ５ ］ 提出

ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ 算法，该方法利用 ＳＭＯＴＥ 生成合成

样例；利用 Ｔｏｍｅｋ 算法对连接样例进行移除，较好

地克服了 ＳＭＯＴＥ 带来的噪声问题。
１．２　 欠采样

随机欠采样是随机性减少负类样本，其方法简

单，操作容易，但是存在去除样本的盲目性和去除样

本比例参数不确定问题，以及代表性样本的丢失而

影响分类精度。
Ｋｕｂａｔ 等［１ ６ ］将在负类上的单边采样与 Ｔｏｍｅｋ

ｌｉｎｋｓ 相结合，利用 Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋ 删除噪声样本，利用

压缩最近邻算法删除远离边界区域的样本，将剩下

的负类样本与所有正类样本一起构成训练集，用于

分类器学习。
文献［１７⁃２０］提出利用聚类提取代表性样本的

平衡数据分布的方法。 算法首先对负类样本进行聚

类操作，聚类个数与正类样本数目相同，然后提取各

个聚类质心作为聚簇的代表样本，与所有正类样本

一起组成平衡训练集。 由于用聚类质心代表聚簇内

的所有样本，不可避免地损失了数据分布的特征信

息，使得抽样后的数据分布与原始数据分布出现一

定的差异，从而影响算法的分类性能。
由上述分析可知，过采样和欠采样均存在一定

的局限性：
１）过采样不断合成新的正类合成样例使得数

据规模变大，增加了算法的学习时间；
２）过采样使得分类器训练得到的决策域变小，

容易导致过拟合；
３）欠采样存在富含分类信息样本丢失问题，特

别是在高度不平衡数据集中，移除过多负类样本使

得信息丢失严重，造成样本代表性差，严重背离初始

数据分布；
４）欠采样难以合理确定抽样比例参数。
针对过采样和欠采样方法存在的局限性，本文提

出基于动态平衡采样的不平衡数据集成分类方法，在
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集成迭代的每次数据采样过程中，无需给定抽样比例

参数，而是基于随机生成的样本规模数值，或者对正

类进行过采样，或者在负类上进行欠采样，获得类别

平衡的训练集，然后参与后续的集成算法训练。

２　 动态平衡采样不平衡数据分类方法

本文算法包括动态平衡采样的训练数据获取和

子分类器学习 ２ 个步骤，主要包括 ４ 个阶段：１）对初

始数据集的各个样本设置相同的初始权值；２）调用

动态平衡采样算法，生成合成样例，组成样本规模一

致的训练集，对于新生成的合成样例，需要赋予权

值；３）应用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法，生成子分类器，之后根据

子分类器的分类情况对初始训练集的各个样本进行

权值更新，以及权值归一化；２）、３）重复迭代执行 Ｔ
次；最后将 Ｔ 个子分类器集成。
２．１　 动态平衡采样

作为数据预处理的采样技术，需要预先确定数

据采样参数，不合理的数据采样参数会导致生成的

数据分布严重背离初始数据分布，进而影响算法的

分类性能。 动态平衡采样依赖随机函数产生的数值

确定各类别的采样方式及采样比例，通过重复多次

的动态提取初始数据集的样本，获取充分的数据分

布特性信息，降低富含分类信息样本点丢失现象。
整体算法如算法 １ 所示。

算法 １　 动态平衡采样算法

输入 　 初始数据集 Ｓ ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ｝ｍ
ｉ ＝ １，ｙｉ ∈ Ｙ ＝

｛ ＋ １， － １｝ ， ＋ １ 表示正类样本， － １ 表示负类样本；
输出　 新数据集 Ｓ′。
１） 计算集合 Ｓ 中的样本数目，负类样本集合

ＳＮ， 其数量记为 ａ ，正类样本集合 ＳＰ 的样本数记为

ｂ ， ｍ ＝ ａ ＋ ｂ ；
２） 利用随机函数， 生成一个随机整数 ｋ ，

２ ＜ ｋ ＜ ｍ － ２；
３）　 如果 ｋ ＜ ａ ，则从数据集 ＳＮ 中进行随机欠

采样，采样数目为 ｋ ，将其加入集合 Ｓ′ ，在集合 ＳＰ

中应用 ＳＭＯＴＥ 进行过采样，生成 ｍ － ｋ － ｂ 个新合

成样例，连同 ＳＰ 中的 ｂ 个样本，均加入集合 Ｓ′ ；
４） 如果 ｋ≥ ａ ，则从数据集 ＳＰ 中进行随机欠采

样，采样数目为 ｍ － ｋ ，将其加入集合 Ｓ′ ，在集合 ＳＮ

中应用 ＳＭＯＴＥ 进行过采样，生成 ｋ － ａ 个合成样例，
连同 ＳＮ 中的 ａ 个样本，都加入集合 Ｓ′ ；

５）输出集合 Ｓ′ 。
算法依据 ２）中所产生的随机整数值大小来决

定相应的采样操作，如果产生的随机数 ｋ 小于初始

数据集的负类样本数量，则在负类样本集进行欠采

样，在正类样本集进行过采样，使得最终输出集合

Ｓ′ 的样本数量与初始数据集数量一致，反之，则进

行相反的采样。 与传统的采样方法不同的是，在步

骤 ４ 中对正类样本进行欠采样，对负类样本进行过

采样，通过随机函数产生的随机数，使得输出集合

Ｓ′ 在总数量一定的情况下保持对对各类别样本的

中立性。
２．２　 训练样例权值更新

在第 ｔ 次迭代过程中，需要对两个集合中的样

例权重进行更新，分别是动态平衡采样后的输出集

合 Ｓ′ 和子分类器形成之后的初始数据集 Ｓ 。
分析动态平衡采样算法过程可知，经过数据采

样之后，新数据集 Ｓ′ 的样例总数与初始数据集 Ｓ 一

致，均为 ｍ ，其中包括从数据集 Ｓ 抽取的部分样例，
以及部分由 ＳＭＯＴＥ 方法产生的合成样例。 Ｓ′ 中的

样本权值按照式（１）更新：

Ｄ′ｔ（ ｉ） ＝
１
ｍ
，　 　 ｘｉ ∉ Ｓ

Ｄｔ（ ｉ），　 　 ｘｉ ∈ Ｓ

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

式中： Ｄｔ（ ｉ） 和 Ｄ′ｔ（ ｉ） 分别表示第 ｔ 次迭代时，合成

样例加入前及加入后的权值。
第 ｔ 次迭代训练结束时，ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类算法

在 数 据 集 Ｓ′ 进 行 学 习 后 得 到 子 分 类 器

ｈ ｔ：ｘ → ｛ － １， ＋ １｝ ，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ， ｈ ｔ（ ｘ） 给出

数据集 Ｓ 中的样例 ｘ 的所属类别，根据子分类器

的分类情况，更新样本权值，增加错分样本的权

值，减少正确分类样本权值，以便下次迭代时，
“错分”样本得到更多关注。

计算子分类器 ｈｔ（ｘ） 的分类错误率 εｔ ：

εｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｄｔ（ ｉ） Ｉ（ｈｔ（ｘｉ） ≠ ｙ） （２）

如果 εｔ ＞ ０．５，终止此轮迭代。
计算子分类器投票权重 αｔ ：

αｔ ＝
１
２
ｌｏｇ｛

１ － εｔ

εｔ
｝ （３）

　 　 更新样例权值：

Ｄｔ ＋１（ ｉ） ＝
Ｄｔ（ ｉ）
Ｚ ｔ

ｅｘｐ（ － αｔｈｔ（ｘｉ）ｙｉ） （４）

式中 Ｚ ｔ 是归一化常数。
完整算法如算法 ２ 所示。
算法 ２　 动态平衡采样的不平衡分类算法

输入　 初始数据集 Ｓ ＝ ｛ ｘ ｉ，ｙ ｉ｝ ｍ
ｉ ＝ １，ｙ ｉ ∈ Ｙ ＝
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｛ ＋ １， － １｝ ， 其中 ＋ １ 表示正类样本， － １ 表示

负类样本；

输出　 Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｙ∈Ｙ∑ Ｔ

ｔ ＝ １
αｔｈｔ（ｘ）。

１） 初始化数据集 Ｓ 中各个样本权重Ｄ１（ｉ） ＝
１
ｍ

；

２） ｆｏｒ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ
① 调用动态平衡采样算法，获得数据集 Ｓ′ ；
② 利用式（１）设置 Ｓ′ 中的样例权值；
③ 使用数据集 Ｓ′ 及其中的样例权值，训练基

于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的子分类器 ｈｔ（ｘ） ；
④ 按照式（２）计算分类器 ｈｔ（ｘ） 的误差 εｔ ，按

照式（３）计算 ｈｔ（ｘ） 的投票权重 αｔ ；
⑤ 按照式（４）更新数据集 Ｓ 中的样本权重；

３）输出模型： Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｙ∈Ｙ∑ Ｔ

ｔ ＝ １
αｔｈｔ（ｘ） 。

３　 实验结果与分析

３．１　 评价度量

传统分类器采用分类精度指标衡量分类性能，
其追求整体分类准确率，忽略了在不平衡数据分类

过程中需要特别关注的正类分类准确率。 针对不平

衡数据，许多学者提出了在两类混淆矩阵基础上的

Ｆｍｅａｓｕｒｅ
［１０］、 Ｇｍｅａｎ

［１１］等评价方法。
在混淆矩阵中，ＴＰ（ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、ＦＮ（ｆａｌｓｅ ｎｅｇ⁃

ａｔｉｖｅ）、ＴＮ（ ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）、ＦＰ（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）分别代

表分类正确的正类样本、假的负类样本、正确的负类

样本以及假的正类样本的数目。 基于混淆矩阵，
Ｆｍｅａｓｕｒｅ 定义如下：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＝
（１ ＋ β２） × Ｒｅｃａｌｌ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

β２ × Ｒｅｃａｌｌ ＋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
式中： Ｒｅｃａｌｌ 为 查 全 率， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 为 查 准 率，

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， β 用于调

节 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 的相对重要性，通常取为 １。
Ｆｍｅａｓｕｒｅ 定义说明：较大值表示 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｐｒｅｃｉ⁃

ｓｉｏｎ 都较大，因此，其能够较好评价正类分类性能。
Ｇｍｅａｎ 其定义如下：

Ｇｍｅａｎ ＝ ＴＰＲ × ＦＰＲ
式中

真正率 ＴＰＲ ＝ Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

真负率 ＦＰＲ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

　 　 Ｇｍｅａｎ 兼顾了正类准确率和负类准确率，比整体

分类准确率更适合于不平衡数据分类评价。

本文使用 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 准则来衡量正类的分类性能，
使用 Ｇｍｅａｎ 准则来衡量数据集整体分类性能。
３．２　 ＵＣＩ 数据

为了检验本文所提方法的有效性，选择 ６ 组

具有实际工程应用背景的 ＵＣＩ 数据 ［２ １ ］ 进行测

试，对于含有多个类别的数据，取其中某个类为

正类，合并其余类为负类，各数据集的基本信息

见表 １。
表 １　 ＵＣＩ 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样例数目 少类 大类 不平衡度 属性个数

ｃａｒ １ ７２８ ５１８ １ ２１０ ２．３４ ６

ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １９９ ６４７ ３．２５ １８

ｖｏｗｅｌ ９９０ ９０ ９００ １０ １３

ｓｉｃｋ ３ ７７２ ２３１ ３ ５４１ １５．３３ ２９

ｌｅｔｔｅｒ ２０ ０００ ７３４ １９ ２６６ ２６．２５ １６

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ５ ４７３ １１５ ５ ３５８ ４６．５９ １０

３．３　 实验结果及分析

实验中对比算法如下：
１）随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法，ＲＦ 算法

作为一种集成算法，在处理不平衡数据时有独特的

优势，能够在某种程度上减少不均衡数据带来的影

响［２ ２ ］，因此将其直接应用在初始不平衡数据集进

行分类。
２）ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ［２ ３ ］算法，将 ＳＭＯＴＥ 方法与 Ａｄａ⁃

Ｂｏｏｓｔ．Ｍ２ 结合，在每次集成迭代中生成新的合成样

例，使得分类器更加关注小类样本。
３） ＲＵＳＢｏｏｓｔ［２ ４ ］，与 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 方法相类似，

采用随机欠采样从负类样本中随机移除样例，然后

应用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 进行多次迭代。
４）文献［４］提出的集成方法 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋Ｂａｇｇｉｎｇ，

首先在负类样本上应用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，提取与正类

样本数量一致的聚类质心，组成平衡训练集，参与

Ｂａｇｇｉｎｇ 集成。
上述 ３ 种集成方法以及本文算法均使用 Ｃ４．５

决策树算法作为基分类器算法。
为客观对比上述不平衡数据分类方法，实验数

据采用 １０ 折交叉验证方式，重复 １０ 次，以平均值作

为最终的分类结果。
表 ２ 和表 ３ 分别列出 ５ 种方法在 ６ 个 ＵＣＩ 数

据集上的正类 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 值和数据集整体的 Ｇｍｅａｎ 值，
最后一行列出每种方法在所有数据集上的平均

结果。
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表 ２　 ５ 种方法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 值比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｍｅａｓｕｒｅｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 ＲＦ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋Ｂａｇｇｉｎｇ 本文算法

ｃａｒ ０．９５１ ０．９５４ ０．９８２ ０．９２５ ０．９９２

ｖｅｈｉｃｌｅ ０．９３２ ０．９５５ ０．９７３ ０．７３８ ０．９８７

ｖｏｗｅｌ ０．８４５ ０．９９２ ０．８９６ ０．７０５ ０．９９８

ｓｉｃｋ ０．８２８ ０．９８６ ０．９６１ ０．８１６ ０．９８３

ｌｅｔｔｅｒ ０．９６４ ０．９５９ ０．８８４ ０．８６３ ０．９９４

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ０．６８ ０．９０４ ０．７４４ ０．６２２ ０．９８８

平均值 ０．８６７ ０．９５８ ０．９０７ ０．７７８ ０．９９０

表 ３　 ５ 种方法的 Ｇｍｅａｎ 值比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｇｍｅａｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 ＲＦ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋ Ｂａｇｇｉｎｇ 本文算法

ｃａｒ ０．９６７ ０．９７２ ０．９７４ ０．９５２ ０．９９３

ｖｅｈｉｃｌｅ ０．９６３ ０．９７７ ０．９７９ ０．８２６ ０．９８７

ｖｏｗｅｌ ０．８６８ ０．９７４ ０．８９２ ０．７４２ ０．９９５

ｓｉｃｋ ０．８６２ ０．９８４ ０．９２１ ０．７８９ ０．９８３

ｌｅｔｔｅｒ ０．９６５ ０．９８８ ０．９８１ ０．８２５ ０．９９９

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ０．７６７ ０．９５２ ０．９０５ ０．７１３ ０．９９２

平均值 ０．８９９ ０．９７５ ０．９４２ ０．８０８ ０．９９２

　 　 从表 ２ 的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 值可以看出，本文方法除了在

ｓｉｃｋ 数据集稍微低于 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 算法之外，在其他

５ 个数据集上均有最佳表现，比较各种算法在 ６ 组

ＵＣＩ 数据上的平均值，本文方法比随机森林 ＲＦ 算法

有 １４．２％的提升，与基于聚类欠采样的集成算法相

比有 ２７．３％的提升，说明本文所提方法在少数类分

类性能方面有巨大的提升。
比较各个算法的整体分类性能 Ｇｍｅａｎ， 从表 ３ 可

以看出，本文方法也仅在 ｓｉｃｋ 数据集上稍逊于最优算

法 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ，二者精度相差不超过 １‰；在 ６ 个数

据集上的平均分类性能上，本文方法获得最优精度。
结合表 １ ～ ３ 可以看出，随着数据不平衡度的提

高，无论是随机欠采样还是基于聚类的欠采样，由于

都会对原始数据集造成样本丢失，分类性能都有所

下降，特别是在 ｌｅｔｔｅｒ 和 ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ 数据集上，差距

比较明显。 与之对比，本文方法在数据采样过程中

也需要对某类样本进行欠采样，通过多次动态、随机

性采样调和，使得抽样数据能够较好地保持对原始

数据的分布； 与此同时， 对另外一类样本进行

ＳＭＯＴＥ 过采样，在没有增加数据规模条件下，保持

对各类样本的中立性，或者对正类过采样，或者对负

类过采样。 从最终分类结果来看，本文方法在不降

低数据集整体 Ｇｍｅａｎ 值的基础上，提高了正类的

Ｆｍｅａｓｕｒｅ 值，对正类和负类都具有较高的识别率。

本文算法中经过动态平衡采样后参与基分类器

训练的数据集样本规模与初始数据集一致，即集合

数据大小比例为 １００％，为考察参与训练的不同数据

规模比例对算法分类性能的影响，选取本文算法、随
机森林和 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ ３ 种算法，同时选择以 ｌｅｔｔｅｒ
数据集为例，在 ２０％～１００％范围内每次增加 ２０％比

例的数据，参与集成学习，迭代 １０ 次，相关算法的

Ｆｍｅａｓｕｒｅ、Ｇｍｅａｎ 均值如图 １ 所示。

图 １　 不同数据规模对分类性能影响

Ｆｉｇ．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｚｅ
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　 　 从图 １ 可看出，随着参与训练数据集比例的增

大，无论是正类分类性能还是整体分类精度，都有所

上升，但是随着数据比例的增大，相应的分类性能提

升幅度有限。 另外，在数据比例为 ２０％、４０％时，３
种算法相对应的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇｍｅａｎ 值几乎是线性提升，
这说明过低比例的抽样数据由于损失太大的原始数

据分布信息，会严重影响算法的分类性能。

４　 结束语

针对类别不平衡数据分类问题，本文提出了一

种混合数据采样与 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术相结合的集成分类

方法。 该方法统筹运用欠采样和过采样，在保持训

练集数据规模一致条件下，灵活调整各类别样本数

量比例，较好地保持原始数据分布，然后采用 Ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ 技术进行多次迭代学习，获得更强性能分类器。
实验结果表明，该方法能够有效提高正类样本的分

类性能。
由于数据集本身的多样性和复杂性，诸如类重

叠分布、噪声样本等均会影响不平衡数据性能，如果

进行有针对性的数据预处理工作，将会使得动态平

衡采样的数据分布更加合理，对正类的分类性能将

会进一步提高。 此外，将本文方法应用于多类别不

平衡数据分类，也是今后需要进一步研究的方向。
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