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基于非均衡数据集的代价敏感学习算法比较研究 

谷 琼，袁 磊，熊启军，宁 彬，李文新 
(襄樊学院 数学与计算机科学学院，湖北 襄阳441053) 

摘 要：大多数非均衡数据集的研究集中于重构数据集或者代价敏感学习，针对数据集类分布非均衡和不相等误 

分类代价往往同时发生这一事实，在简要回顾代价敏感学习理论和现有学习算法的基础上，将所提出的自适应混 

合重取样算法，与基于最小误分类代价的MetaCost算法分别进行实验比较，实验表明所提出算法在代价敏感学习 

中具有一定的优势，实验结果显示非均衡类对代价敏感学习算法性能产生较大影响，当样本类别差异较大时，用样 

本类空间重构的方法可以得到较好的分类效果． 

关键词：分类；非均衡数据集；混合重取样；代价敏感学习 

中图分类号：TP301．6 文献标识码：A 文章编号：1O0O一7180(2011)O8—0146--04 

A Comparative Study of Cost—Sensitive Learning 

Algorithm Based on Imbalanced Data Sets 

GU Qiong，YUAN Lei，XIONG Qi-jun，NING Bin，LI Wen-xin 

(Faculty of Mathematics& Computer Science，Xiangfan University，Xiangyang 441053，China) 

Abstract：Most studies on the imbalanced data set classification focused on discussion of re-sampling or cost—sensitive 

Iearning systems themselves，however．the fact that imbalanced class distribution and misclass|fication errors cost 

unequally always occurring simultaneously was neglected．On the basis of analyzing the theory and algorithm of COSb 

sensitive learning，a novel hybrid re-sampling technique based on Automated Adaptive Selection of the Number of 

Nearest Neighbors in order to solve the misclassification problem of imbalanced data set is proposed．We compared 

hybrid re-sampling algorithm and MetaCost algorithm，Experiment results show that the proposed method can im— 

prove the classification accuracy and decrease the misc1assification cost effectively．The experimental results confirm 

that this algorithm is superior to the traditional algorithms as for dealing with the imbalanced problem． 
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1 引言 

目前，机器学习已广泛用于工商企业以及科学 

研究等各个领域，在这些应用中，标准机器学习算法 

通常关注准确率，只要提高算法预测的准确率就意 

味着提高了分类性能．但随着对实际应用的深入研 

究，非均衡类数据分类问题大量出现，即数据集中 
一 类样本的数量远远超过其他类，其中占大多数的 

样本被称为多数类，而数量很小一部分的称为少数 

类．同时，人们发现有些问题不同类别样本的错分代 

价相差很大，当用传统分类器虽然可得到较高的准 

确率，但大量少数类样本却无法被准确识别．代价敏 

感学习(Cost Sensitive Learning，CSL)考虑非均衡 

类数据中正确识别少数类比多数类具有更大价值的 

事实，根据不同类型的错分代价，基于总体错分代价 

最小化来设计分类器，在一定程度上解决了上述 

问题． 
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2 代价敏感学习算法及评价指标 

代价敏感学习算法针对不同类型的错分代价引 

人不同的惩罚因子，并基于总体误分代价最小化的 

原理来设计分类器．以二类分类情况为例，误分类代 

价所用的代价矩阵如表 1所示r1]． 

表 1 代价矩阵 

预测类别 
真实类别 

预测为正类样本 预测为负类样本 

其中，Cost(／， )表示将样本 i预测为J类时的代价 

常用的代价敏感评价指标有：分类时产生的总 

的错误代价 (Total Costs，TC)、平均误分类代价 

(Average Costs，AC)等．TC和 AC分别为 

TC—FP×Cost(N，P)+FN×Cost(P，N) (1) 

Ac一—FP
—

XC
—
os t(N ,P )+再F NX C ost～(P,N)(2) 

代价敏感学习算法 的研究集 中在以下两 

方面 ： 

(1)重构训练集的方法，根据样本的不同错分 

代价给训练集中的每一个样本加权，接着按权重对 

原始样本集进行重构．FriedmanL3]提出：找出类别 

分布使其倾向于代价高的类别并改变训练集．改变 

原始训练样本集的分布重新构建训练样本集，再用 

基于最小错误率的分类器作为基分类器进行分类实 

现．Elkan_4]曾提出关于改变正类和反类占总样本数 

的比例来构造较优的代价敏感学习算法． 

(2)通过改进分类器模型的内部结构，使其基于 

最小代价的代价敏感分类器．在传统分类算法中引 

入代价因子，对小样本赋予较高的代价，大样本赋予 

较小的代价，以此来平衡样本之间的数目差异 5̈]． 

FanE ]等人提出的 AdaCost算法在 Boosting算法迭 

代过程中检查错分代价较大的样本是否被错分，若 

被错分则其权值被较大增加，否则被减少然后进行 

下一轮分类．Maloofr7]指出非均衡数据集分类和不 

等误分代价学习可以使用同样的方法，但他并没有 

深入调查二者之间的影响．本文围绕非均衡数据集 

两类 CSL解决方案展开比较研究． 

3 混合重取样算法 

本文设计一种基于重构数据集的解决方案自适 

应选择近邻的混合重取样方法(ADSNNHRS)，其 

算法流程结构如图1所示．算法中对数据样本的处 

理分为两个阶段，先根据样本集内部的真实分布特 

性，自己选择调整少数类的近邻，在近邻候选集合 

中去除距离较远的少数类样本，并允许部分距离少 

数类样本较近的多数类样本参与到新样本的生成过 

程中，对于近邻的不同情况采取不同的生成方法，从 

而达到控制少数类样本近邻区域、提高合成样本质 

量的目的；欠取样部分对合成之后的数据集去掉多 

数类中的冗余实例或边界上的噪音数据，在此基础 

上再进行分类和预测．该算法一方面通过 自适应选 

择近邻的方法增加少数类样本的方式强调了少数 

类，另一方面对多数类进行适当程度的欠取样，减少 

其规模，最终达到多数类和少数类样本在一定程度 

上的相对均衡 ，从而可以有效地处理非均衡数据分 

类问题，提高分类器的性能． 

训练样本 

否 

二 茎鲞兰竺叁全兰塑 
I 是 

对候选集的近邻进行人工复制 
生成新的少数实例 

否 

对添加完新生成的合成样本后 的数据集进行 
欠取样处理，去掉部分多数类实例 

I 训练分类器 I 

l 丝壅 l 

图 1 混合重取样算法处理流程图 

4 两类算法的实验比较 

现实生活中通常难于确定代价因子的数目．如 

在医疗诊断中，把癌细胞错分为健康细胞的代价很 

难确定具体设为多少才最合适．那什么情况下用样 

本类空间重构方法，什么情况下用调整算法的代价 

敏感学习算法，这两者对于同样的数据集使用有什 

么区别呢?下面将分别进行实验比较． 

对于样本类空间重构方面，使用所提出的自适应 

选择近邻的混合重取样ADSNNHRS方法，先对数据 

集进行多次重取样，当数据基本均衡，然后再基于最 

小错误率的目标来进行分类，实验的基准算法选用 

J48决策树分类算法，并对数据集采用十折交叉验证 

法进行分类算法的评估．对于改进分类器的方法，选 

择MetaCost算法来对数据进行，仍选用J48为基准 
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学习算法，由于事先并不知道数据集的误分类代价因 

子，对于多数类，始终设置误分类代价因子为 1，对于 

少数类，根据数据集正负类数量相差的比例设置不同 

的代价因子，最大的代价因子设置成其与少数类数量 

的乘积是多数类数量的2倍，同样采用十折交叉验证 

法进行分类算法的评估．Sick、Ionosphere数据集分别 

选自UC1_8]的Benclmmrk数据集． 

4．1 Sick数据集实验 

Sick数据集共 3 772个样本，包含 231个 sick 

实例，3 541个 negative实例，29个预测属性和 1个 

类别属性，其 中 23个名词型属性和 6个数值 型 

属性． 

4．1．1 重取样 的方法 

Sick数据集的 negative类是 sick类的 15倍以 

上，采取 ADSNNHRS方法将 Sick数据集的 sick类 

分别增加 2，4，8，16倍，最终达到和 negative类基本 

均衡的目的，得到的实验结果见表 2． 

表 2 对 Sick重取样后的分类结果 

4．1_2 调整学习算法 

测试中，TP和TN的代价设为0，negative误分 

类代价因子(Cost Factor，CF)始终为 1，sick类误分 

类代价因子 CF分别为 1，2，4，8，16，32．选择 Meta— 

Cost元代价算法来进行分类，得到的实验结果见 

表 3． 

表 3 对 Sick调整学习算法的分类结果 
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4．2 Ionosphere数据集实验 

Ionosphere数据集共 351个样本，包含 126个 

bad实例，225个 good实例．34个预测属性和 1个 

类别属性，所有属性都是数值型属性． 

4．2．1 重取样的方法 

Ionosphere数据集 good类分别是 bad类的 2 

集bad类分别增加2，4倍，再进行分类，最后得到的 

实验结果见表 4． 

4．2．2 调整学习算法 

假设Ionosphere数据集good的CF始终为1，由 

于Ionosphere的不均衡程度并不高，这里我们将 bad 

类误分类代价因子的设置高于两个类别之间的比例， 

倍以上，采取 ADSNNHRS方法将 Ionosphere数据 CF分别设为 1，2，4，8，得到的实验结果见表 5． 

表 4 对 Ionosphere重取样后的分类结果 

CF一1 

CF一2 

CF一4 

CF一 8 

Good 

bad 

Go od 

bad 

Good 

bad 

Good 

bad 

0．969 

0．706 

0．942 

O．73 

O．911 

0．746 

0．787 

0．849 

0．294 

O．O31 

O．27 

0．058 

0．254 

0．089 

O．151 

O．213 

0．855 

0．927 

0．862 

0．876 

0．865 

0．825 

0．903 

O．69 

0．908 

0．802 

0．9 

0．797 

0．887 

0．783 

0．841 

0．762 

4．3 实验结果分析 

从上面2个数据集的两种不同解决方案，可以看 

出，两种方法的分类效果都有不同程度地改进．对于 

Sick数据集，由于其不均衡程度非常高，两类数据之 

比接近 16倍，其采用样本类空间重构的方法，分类效 

果提高十分明显，当数据集接近均衡时，少数类分类 

的误差为0，同样对于 Sick数据集，我们将少数类的 

错误分类代价设得比多数类的大很多时，分类效果也 

有明显的提高，当我们把代价因子设为32时，却得到 

了跟 16同样的分类结果；而对于不均衡程度较低的 

Ionosphere数据集，当代价因子设为 8时，产生的分类 

效果同2倍重取样的效果基本相当，但总体的分类效 

果比样本空间重构的效果差．这说明了非均衡类对代 

价敏感学习算法性能产生较大影响，并且在学习过程 

中，并不是代价因子越大分类性能越好，而是数据集 

越均衡，分类性能越好，在这种情况下，用样本类空间 

重构的方法可以得到较好的分类效果．只有当少数类 

的错误分类代价比多数类大很多时，并且在处理不是 

很严重的非均衡类时，我们可以直接使用基于最小误 

分类代价的代价敏感学习方法． 

5 结束语 

代价敏感学习是机器学习的研究热点，和传统 

分类方法不同之处在于，更注重在分类时尽量避免 

产生高代价的错误，以达到分类时产生的错误总代 

价最低的目标．这种思想更加符合现实中的分类问 

题，并在入侵检测、银行信用、医疗诊断等众多领域 

呈现广泛的应用前景．非均衡类问题与误分类代价 

不同的学习完全相同，可以用相类似的解决途径来 

进行处理．目前处理非均衡类数据分类问题的方法 

虽然很多，但没有一种方法是最优的，迄今为止，没 

有一种算法可以在任何代价敏感分类问题上都取得 

最好结果，需要更多学者进一步去研究． 

(下转第 153页) 
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5 结束语 

在传统机器人蒙特卡洛定位算法的基础上，针 

对粒子滤波中的粒子退化问题，利用扩展卡尔曼滤 

波来精确设计粒子滤波器，改进了粒子分布预测函 

数，减少了所需粒子数；采用 MCMC方法进行重采 

样，并通过使用变概率分布函数边界的办法来增强 

粒子分散能力．仿真实验表明：提出算法仅采用较 

少粒子即可达到较高的位姿跟踪精度，同时有效粒 

子数也大为增加．特别当系统噪声较大而观测信息 

相对精确时，IRR-MCL更体现出了较传统 MCL 

的精确性与鲁棒性． 
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