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基于属性选择和采样策略的不平衡数据动态分类方法

赵冬雪，王 昕，王利东

（大连海事大学理学院，大连 116026）

摘 要：不平衡数据分类是机器学习领域的重要研究方向之一，现有不平衡学习算法大多针对二分类

而无法满足多分类需求。本文面向多类不平衡数据分类问题，通过结合粗糙集、重采样方法以及动态

集成分类策略设计了一种新的多分类模型。该模型运用综合采样方式和粗糙集属性约简技术获得多

个平衡数据子集，在此基础上实现动态集成分类模型的构建。真实数据集上的 22组实验验证了该模型

与两种经典算法相比对少数类样本具有更好的预测性能，可成为多类不平衡数据分类的可选策略。
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Dynamic Classification for Multi⁃imbalanced Datasets via Attribute Selection and

Sampling Strategy

ZHAO Dongxue，WANG Xin，WANG Lidong

(School of Science, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China)

Abstract：The classification of imbalanced datasets is one of the important topics in machine learning.
Most of the existing imbalance learning algorithms designed for dichotomies are insufficient to meet multi-
class classification needs. To tackle multi-class imbalance classification problem，we design a new multi-
classification model synthesizing rough sets，resampling methods and dynamic ensemble classification
strategy in this study. The model utilizes the hybrid sampling and the rough set reduction algorithm to
generate multiple balanced data subsets，on which the construction of the dynamic ensemble classification
model is realized. The experiments on 22 real datasets demonstrate that the designed method has higher
prediction performance on identifying minority samples compared with two previous algorithms，which can
be an alternative selection strategy in multi-class imbalance classification.
Key words: imbalanced data; dynamic selection; rough sets; attribute reduction; resampling

引 言

类失衡是现实生活中普遍存在的问题，正确识别少数类样本可以获取重要的信息。例如，银行欺

诈行为预测（发生欺诈情况远小于正常交易的情况），医疗系统中识别癌症病变（癌变细胞相对于正常

细胞的数量极少），工厂机器系统的异常检测（绝大多数时间运转是正常的，极少数时间是非正常的）等
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均涉及不平衡数据的处理。特别是在大数据背景下，数据比例严重失衡，给生产、生活实践带来巨大

挑战。

分类任务中的数据不平衡问题［1］体现在样本类别分布呈偏斜状态，即数据集中一个或多个类（多数

类）的样本数量远远超过其他类别（少数类）。而多种经典分类算法是以准确率为主要衡量指标，会侧

重多数类的正确率而忽略识别少数类的重要价值，从而难以获得理想的分类结果。因此，数据不平衡

问题引起了研究者的关注，并且提出了多种处理方法［2⁃4］。总体来看，解决方案主要采取数据预处理和

新算法设计，如数据重采样技术和集成学习等技术。

重采样技术［5］旨在调整各类别间的不平衡率，常用的重采样技术有随机欠采样、SMOTE过采样［6］

等。随机欠采样通过降低多数类样本数量达到平衡的目的，但会导致多数类样本信息的丢失；SMOTE
过采样通过少数类样本生成新样本，使不平衡数据在一定程度上达到平衡状态，但不足之处在于盲目

地扩充少数类容易模糊决策边界。因此许多研究者不断探索新的重采样技术，尤其对 SMOTE方法进

行改进，如 Borderline⁃SMOTE［7］、MSMOTE［8］、SMOTE⁃RSB*［9］、SMOTE⁃IPF［10］以及三支决策理论

的 SMOTE算法［11］等。以往的研究工作大多集中于不平衡数据的二分类问题。与二分类相比，多类不

平衡数据集内部结构复杂，表现出以下特点：（1）少数类分布较稀疏；（2）局部甚至整体出现多类重叠；

（3）多数类稠密区域存在少数类噪声点；（4）少数类样本聚集在多数类稠密区域。由此可见多类不平衡

数据集决策边界涉及更多的两类区分，特别是多类重叠的情况给分类任务带来更大困难。

基于代价敏感的分类算法和集成学习算法是两种处理多类不平衡数据分类的主要策略。在分类

过程中，基于代价敏感的学习算法［12］主要关注当不同分类误差导致不同惩罚程度时，如何更好地训练

分类器，但合理地构造代价矩阵和函数是研究此类问题的难点。近年来，集成学习与数据预处理方法

相融合成为解决不平衡数据分类问题的新模式［13］。例如，García等［14］提出动态集成分类算法，将

SMOTE算法嵌入集成过程中，通过获取不同的平衡数据子集来训练基分类器，并选择分类能力排名前

40%的基分类器来构建集成分类模型，一定程度上提高了对多类不平衡数据的分类性能。但该算法在

实现过程中存在以下问题：（1）获取平衡子集时未对子集的规模作细致规划，容易产生较小规模的训练

数据集，不利于分类模型的学习；（2）子集规模的不确定性使得训练集中的每一类都要进行采样处理，

增加了算法复杂度；（3）不平衡率较大时 SMOTE平衡过程将产生大量合成样本，增加数据的不确定

性，不利于提升基分类器的预测能力。

本文在数据预处理阶段结合属性选择和数据平衡算法来减少不相关属性对分类器的影响；在分类

器集成阶段，利用分类能力的评价函数选择能力较优的分类器构造集成分类模型，以提高分类器对少

数类样本的识别能力。

1 不平衡数据动态集成分类方法的设计过程

粗糙集理论在处理含糊性和不确定性问题中发挥显著性作用，利用粗糙集可实现信息系统的属性

约简，即剔除冗余属性挖掘数据的核心信息。研究表明，利用不同粗糙集模型可从多个视角获得约简

子集，并在其基础上构建集成算法有助于促进分类器的差异性［15⁃17］。受此启发，本文基于邻域粗糙集

约简方法［18］以及模糊粗糙集约简方法［19⁃24］获得多个属性子集，将其与重采样方法和动态集成分类策略

融合来处理多类不平衡数据，其主要流程如图 1所示，整体包含 3个部分：数据预处理、分类池构建以及

动态选择实现。

1. 1 数据预处理

对数据进行平衡处理是提高分类器对少数类样本识别能力的重要手段。本文对 García等［14］提出

的数据平衡算法进行改进，首先明确平衡子集的容量，既保证子集大小具有充分多样性，同时避免由于
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随机性而出现训练样本数目过少情况；其次对多数类样本随机欠采样，并将所得样本集内部所有小于

类平均样本数的类别视为少数类，减少需要采样的类别数量。

以多类重叠情况为例给出数据平衡处理的步骤。

第 1步：统计最大类的样本数、类平均样本数（图 2（a）中分别为 17、9.33）。

第 2步：随机选取类平均样本数与最大类之间的整数作为重采样标准 S（在本例中假设 S=10）。

第 3步：按照标准 S对所有样本数大于类平均样本数的类别进行随机欠采样（图 2（b）中的菱形样本

是欠采样后的结果）。

第 4步：重新计算欠采样后数据集的类平均样本数，当前数据集中小于该值的类别记为少数类（图

2（b）中新数据集的类平均样本数为 7，少数类为三角形）。

第 5步：对少数类进行复制（图 2（c））后执行 SMOTE过采样，得到相对平衡子集如图 2（d）所示。

在平衡数据的基础上，对数据进行属性约简，以提高分类器的差异性。本文选用的属性约简算法

包括：（1）前向搜索邻域粗糙集属性约简快速算法［18］；（2）基于模糊邻域粗糙集的启发式约简算法

（Fuzzy neighborhood rough sets，FNRS［19］）；（3）基于拟合模糊粗糙集的启发式约简算法（Fitting fuzzy

图 1 基于粗糙集属性约简的动态集成分类方法流程图

Fig.1 Flow chart of dynamic ensemble classification method based on rough set attribute reduction

图 2 数据平衡处理过程

Fig.2 Data balancing process
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rough sets，FFRS［20］）；（4）基于 K近邻的约简算法（K⁃nearest neighborhood rough sets，NNRS［21］）；

（5）基于邻域辨别指数的启发式约简算法（Heuristic algorithm based on neighborhood discrimination in⁃
dex，HANDI［22］）；（6）基于邻域模型的前向属性约简算法（Forward attribute reduction based on neigh⁃
borhood model，FARNeM［23］）；（7）基于变精度模糊粗糙模型的前向属性约简算法（Forward attribute re⁃
duction based on variable precision fuzzy⁃rough sets，FAR⁃VPFRS［24］）。多种约简算法综合使用，并去除

具有包含或相等关系的子集，以获取互补性的约简子集。

1. 2 基础分类池

为提高基分类器的准确性和多样性，本文综合考虑属性约简和候选分类器之间的协同作用。经过

数据平衡和属性约简预处理过程后，在多样化数据子集上训练基分类器。算法 1中的伪代码描述了生

成候选分类池的过程。

1. 3 动态选择实现

动态集成分类器由候选分类池中的基础分类器确定，受 García等［14］的研究启发，在候选分类池中

选择分类能力最优的分类器组来构造动态集成分类器。在此过程中，通过构造分类能力的评价函数来

评估候选分类器的分类能力，计算方法如下。

假设 h为分类器，xi 为待测样本，待测样本的邻居个数为 k，则 h对 xi 的分类能力函数为：F
h | xi=

∑
t= 1

k

I ( xit )× wit，其中 I ( h ( x it ) = yit ) = {0 h ( x it ) ≠ yit
1 h ( x it ) = yit

，即当样本的预测标签与真实标签相同时为 1，否

则为 0；yit ( t= 1，2，⋯，k)为第 t个邻居样本的类标签；wit= 1 ( )exp ( )||⊕yit 为第 t个邻居的权重，|⊕yit |
表示 k邻域中，与该邻居样本类别相同的样本个数。显然 k邻域中同类别样本越多，其权重越低，该定义

方式间接提高了少数类的权重。

当各基分类器对测试样本确定分类能力后，针对每个测试样本均选择排名前N的基分类器来构建

集成分类模型，实现过程见算法 2。

算法1 生成候选分类池

输入:原始数据集 D , 基础分类器分类回归树(Classification and regression tree，CART)和支持向量

机(Support vector machine，SVM)、、循环次数 T
输出:候选分类池 P

（1）将D通过 5折交叉验证划分出训练集D1和测试集D2

（2）for i= 1 : T
（3）平衡训练集 D1，得到D1new

（4）对D1new进行属性约简（m种方法），经筛选后得到 Tm1 + 1个具有属性差异性的数据子集DRj ,

j= 1, 2, … , Tm1 + 1
（5）for j= 1 : Tm1 + 1
（6）将DRj通过 5折交叉验证法划分为二次训练集和二次测试集

（7）分类器 CART ij与 SVM ij←二次训练集

（8）end for
（9）end for
（10）2Tm1个分类器合并为候选分类池 P, 输出候选分类池 P
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2 实验设计与结果分析

根据上述研究思路与内容，将对所提模型步骤的合理性和性能进行实验分析与比较。

2. 1 实验参数与数据

本文以 CART和 SVM为基分类器，为便于实验结果比较，实验中部分参数指标与文献［14］中相

同，具体如下：算法 1中循环次数 T = 25，m = 7；算法 2中最近邻个数 k = 9，动态选择参数N =9；结果

评价指标如下。

（1）类平均准确率

MAvA= ∑
i= 1

C

Acc i C （1）

式中：C为样本集的类数，Acc i代表第 i类的准确率。

（2）几何平均准确率

G⁃mean= ∏
i= 1

C

Acc i
C

（2）

（3）精确率

Precision= 1
C
•∑
i= 1

C TPi

TPi+ FPi
（3）

式中：TPi表示第 i类中预测正确的样本个数，FPi表示第 i类中预测错误的样本个数。

（4）F值

F⁃measure= 1
C
•∑
i= 1

C Precision i•Recall i
Precision i+Recall i

（4）

式中：Recall i表示第 i类样本被正确预测的比例。

本文实验数据选自 KEEL数据库［25］中 22个不平衡数据集（如表 1所示），其不平衡率介于 1.023 6
到 163.67之间，类数介于 2到 10之间，属性个数介于 2到 34之间。

算法2 动态选择构建集成分类模型

输入:测试样本 test i ∈D 2 ( i= 1,2,⋯,s)，候选分类池 P（hj ( j= 1,2,⋯,2Tm1 )为 P中的第 j个分类

器），二次测试集，最近邻个数 k，动态选择参数N，权重参数 a
输出:集成分类模型M
（1）for i= 1 : s
（2）for j= 1 : 2Tm1

（3）预测 test i的类标签←hj ( test i )
（4）标记二次测试集中 test i的 k个最近邻样本

（5）计算每个邻居样本的权重并标准化

（6）计算 hj对样本 test i的分类能力 F
hj | test i

（7）end for
（8）对分类能力排序，选择能力排名前N的基分类器合成 test i的集成分类模型M
（9）end for
（10）输出集成分类模型M
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2. 2 实验结果

由于部分不平衡数据集中少数类样本数目过小，实验中将数据集划分为过多折数将导致更大程度

的不平衡，本文实验使用 5折交叉验证。

2. 2. 1 属性约简与平衡先后顺序对比实验

为探究粗糙集属性约简与数据平衡先后顺序对不平衡数据集的分类性能的影响，本文分别将属性

约简步骤置于数据平衡过程之前和之后，以 SVM算法为基分类器来构建集成分类模型，并以 16个数据

集进行类平均准确率（MAvA）的对比。结果如图 3所示，约 93.75%的数据集在平衡之后再进行属性约

简的分类结果更优，故后续实验步骤将采取“先平衡后约简”的顺序。

2. 2. 2 实验步骤

基于上组实验，本文为讨论数据平衡、属性约简和动态选择 3个步骤的内在影响，将采用去除其中 1
个步骤进行实验对比。实验步骤对结果的影响如图 4所示。图 4表明，去掉数据平衡过程后，MAvA最

低；仅使用数据平衡和属性约简两个步骤或者只涉及平衡处理和动态选择时，MAvA略高；当实验同时

包含 3个步骤，结果最优。综上所述，本文方法的 3个步骤在不平衡学习中具有协同促进作用。

2. 2. 3 不同集成算法对比实验

为进一步衡量本文所设计实验方法的性能，与文献中的两种集成方法进行实验比较。“SC”

表 1 不平衡数据集描述

Table 1 Description of the imbalanced data sets

数据集名称

auto_205
balance
car

contraceptive
dermatology
ecoli
glass

hayesroth
heart

lymphography
newthyroid
pageblocks
penbased

redwinequality
transfusion
vehicle
wan_2
wine
yeast
zoo
sick
wdbc

不平衡率

22.33
5.88
18.62
1.89
5.60
71.50
8.44
1.70
1.25
28.50
5.00

163.67
1.10
68.10
3.20
1.11
2.50
1.48

125.20
10.25
15.37
1.68

类数

6
3
4
3
6
8
6
3
2
8
3
5
10
2
2
4
4
3
7
6
2
2

属性个数

25
4
6
9
34
7
9
4
13
18
5
10
16
11
4
18
2
13
8
16
27
30

类分布情况

54/32/27/67/22/3
288/49/288

384/69/1210/65
629/333/511

111/60/71/48/48/20
143/77/2/2/35/20/5/52
70/76/17/29/13/9

65/64/31
150/120

57/37/18/10/8/8/8/2
150/35/30

491/33/3/9/12
114/114/106/114/106/105/115/105/106/115

681/10
178/570

217/217/216/196
100/150/250/250

59/71/48
288/480/626/35/30/20/5
41/20/5/13/4/8/10

2629/171
212/357
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（SMOTE+CART）模型是 García等［14］提出的多类不平衡动态集成方案；“SS”（SMOTE+SVM）是全

体基分类器参与投票的 SVM集成模型；“SSCRS”（SMOTE+SVM+CART+ROUGH SET）为本文

所设计的模型。10次 5折交叉实验的类平均准确率（MAvA）、几何平均准确率（G⁃mean）、精确度（Pre⁃
cision）以及 F值（F⁃measure）结果分别如表 2~5所示，其中括号中数字表示同 1个数据集在不同方法下

准确率排序。

图 3 属性约简与数据平衡不同顺序的对比实验结果

Fig.3 Comparison of experimental results with different order between attribute reduction and data balance

图 4 实验步骤对结果的影响（单位：%）

Fig.4 Influence of experimental steps on the results (Unit: %)

表 2 类平均准确率结果

Table 2 Results of MAvA %

数据集

auto_205
balance
car

contraceptive
dermatology
ecoli
glass

hayesroth
heart

lymphography
sick

平均排名

SC
69.48（1）
37.71（3）
37.75（3）
48.25（3）
96.96（1）
70.60（1）
66.84（2）
65.22（2）
50.00（3）
19.45（3）
51.85（3）

SC：2.55 SSCRS：1.32 SS：2.09

SSCRS
66.76（2）
78.62（1）
43.99（2）
51.99（1）
96.23（2）
64.90（2）
67.55（1）
84.34（1）
83.58（1）
21.51（2）
88.04（1）

SS
44.89（3）
77.72（2）
46.24（1）
50.21（2）
93.17（3）
49.62（3）
48.94（3）
57.51（3）
83.08（2）
23.37（1）
80.52（2）

数据集

newthyroid
pageblocks
penbased

redwinequality
transfusion
vehicle
wan_2
wine
yeast
zoo
wdbc

SC
68.59（3）
67.99（3）
84.42（3）
50.00（3）
50.00（3）
57.14（2）
72.56（3）
74.93（3）
53.75（3）
84.72（3）
50.62（3）

SSCRS
91.98（1）
84.09（1）
94.50（1）
64.87（1）
66.52（2）
72.75（1）
94.78（2）
97.57（1）
58.30（1）
91.57（1）
96.63（1）

SS
88.50（2）
81.12（2）
88.76（2）
64.64（2）
68.06（1）
56.19（3）
94.83（1）
96.93（2）
54.51（2）
85.71（2）
94.17（2）
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表 2~5可以得出：

（1）22组数据中有 15组数据在本文模型下获得了最优MAvA值，并且所有数据的MAvA排名均在

前两位。这表明本文模型较之其他两种方法对少数类样本的识别能力有所增强。

（2）受数据偏斜分布的影响，“SC”模型在多个数据集上表现出对数据某一类别全部分错的情况，使

得 G⁃mean指标值为 0。而本文构建的“SSCRS”模型仅在 lymphography一个数据集表现出类似情况。

这说明，“SSCRS”模型能够较好地实现对少数类样本的分类。同时，与“SS”模型相比，“SSCRS”模型

在G⁃mean指标下的平均排名提升了 0.59，即该模型整体性能有一定程度的提升。

（3）“SSCRS”模型在 Precision指标下的平均排序结果为 1.14，与“SC”“SS”分类模型相比分别提高

了 1.50、1.09，该结果表明本文模型对少数类样本具有较高的预测性能。

（4）“SSCRS”模型在 91%的数据上取得最优 F⁃measure值，结果表明本文构建的“SSCRS”模型对

表 3 几何平均准确率结果

Table 3 Results of G⁃mean %

数据集

auto_205
balance
car

contraceptive
dermatology
ecoli
glass

hayesroth
heart

lymphography
sick

平均排名

SC
0.00（3）
0.00（3）
5.43（3）
1.18（3）
96.83（1）
22.56（1）
11.03（2）
10.21（3）
0.00（3）
0.00（1）
0.00（3）

SC：2.64 SSCRS：1.32 SS：1.91

SSCRS
51.35（1）
77.37（1）
39.35（2）
51.20（1）
95.88（2）
12.86（2）
49.15（1）
82.36（1）
83.39（1）
0.00（1）
87.97（1）

SS
8.81（2）
76.00（2）
45.04（1）
46.94（2）
91.35（3）
0.00（3）
0.00（3）
40.58（2）
82.90（2）
0.00（1）
80.37（2）

数据集

newthyroid
pageblocks
penbased

redwinequality
transfusion
vehicle
wan_2
wine
yeast
zoo
wdbc

SC
24.27（3）
0.00（3）
0.00（3）
0.00（3）
0.00（3）
0.00（3）
0.00（3）
68.62（3）
0.00（3）
51.86（2）
0.00（3）

SSCRS
91.40（1）
64.19（2）
94.28（1）
42.68（2）
66.03（2）
68.87（1）
94.67（2）
97.48（1）
40.69（1）
58.64（1）
96.62（1）

SS
87.58（2）
71.16（1）
87.65（2）
46.87（1）
67.33（1）
51.32（2）
94.69（1）
96.79（2）
39.79（2）
46.78（3）
94.09（2）

表 4 精确率结果

Table 4 Results of precision %

数据集

auto_205
balance
car

contraceptive
dermatology
ecoli
glass

hayesroth
heart

lymphography
sick

平均排名

SC
17.93（2）
15.89（3）
6.50（3）
23.10（3）
82.60（2）
35.61（1）
15.26（2）
42.89（2）
55.56（2）
6.41（2）
6.11（3）

SC：2.64 SSCRS：1.14 SS：2.23

SSCRS
27.25（1）
53.61（1）
21.94（1）
33.92（1）
84.24（1）
26.53（2）
22.54（1）
71.86（1）
83.85（1）
6.77（1）
68.19（1）

SS
11.72（3）
51.35（2）
21.93（2）
31.09（2）
73.14（3）
12.78（3）
9.22（3）
35.01（3）
83.50（3）
5.97（3）
58.82（2）

数据集

newthyroid
pageblocks
penbased

redwinequality
transfusion
vehicle
wan_2
wine
yeast
zoo
wdbc

SC
33.06（3）
2.26（3）
33.95（3）
1.45（3）
23.80（3）
26.46（3）
27.67（3）
62.27（3）
8.66（3）
54.32（3）
37.26（3）

SSCRS
89.32（1）
38.59（1）
65.97（1）
53.48（1）
62.27（2）
46.33（1）
81.30（2）
94.62（1）
13.93（1）
76.22（1）
96.62（1）

SS
86.68（2）
30.82（2）
46.98（2）
51.11（2）
63.14（1）
28.25（2）
81.32（1）
93.00（2）
9.53（2）
64.27（2）
95.32（2）
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于解决多类不平衡数据分类任务具有一定优势。

综上所述，本文所提出的分类模型在MAvA、G⁃mean、Precision以及 F⁃measure四种评价指标下的

平均排名均高于 SC和 SS模型，即 SSCRS较之 SC和 SS对大多数不平衡数据具有更强适用性且模型

对少数类样本的分类能力略有提升。

3 结束语

本文针对多类不平衡数据集的分类问题，提出基于粗糙集属性选择和采样策略的动态集成分类方

案，其主要优势在于：（1）采样策略和粗糙集属性选择分别从数量和属性角度对数据进行切割，增加数

据多样性；（2）动态选择过程为每一测试样本均构建了最优集成分类模型，使得基分类器的差异性得到

有效利用。通过对 22组数据集进行实验验证，可得出结论：本文模型一定程度上提高了对不平衡数据

的预测能力。考虑到不平衡数据集分类算法遇到的主要困难与不平衡率有关，研究不平衡率与分类器

动态选择之间的关联性将成为下一步研究的方向。
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