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摘　要： 通过剪枝技术与欠采样技术相结合来选择合适数据，以提高少数类分类精度，研究欠采样技术在不平
衡数据集环境下的影响。 结果表明，与直接欠采样算法相比，本文算法不仅在 ａｃｃｕｒａｃｙ 值上有所提高，更重要的
是大大改善了 ｇ唱ｍｅａｎｓ值，特别是对非平衡率较大的数据集效果会更好。
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　　分类问题是数据挖掘、机器学习和模式识别中十分重要的
研究课题之一，不平衡数据集分类问题又是该课题的热点问
题。 不平衡数据集是指数据集中某些类的样本比其他类多很
多，样本多的类为多数类（即负类），样本少的类为少数类（即
正类）［１］ 。 目前国内外已取得大量的成果，其中采样技术应用
较广泛。 早在 １９９７ 年，Ｋｕｂａｔ 等人［２］就选择对多数类数据进
行欠采样，以达到与少数类数据平衡，Ｙｅｎ等人［３，４］也是采用欠
采样技术。 另一方面就是过采样技术， Ｊａｐｋｏｗｉｃｚ［５，６］采用了
ｕｎｄｅｒ唱ｓａｍｐｌｉｎｇ、ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ和 ａｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ唱ｂａｓｅｄ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ
三种策略，其主要目的都是降低数据集的不平衡程度。 但是欠
采样容易使重要信息丢失，而过采样会重复复制。 Ｃｈａｗｌａ 等
人［７］改进过采样方法，提出了 ＳＭＯＴＥ（ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ唱
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ），继而又提出了 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 方法［８］ ，不仅
克服了过采样的重复复制，还提高了分类器的精确度。

欠采样技术虽然降低了数据集的不平衡程度，但是在实际
应用中极容易使多数类数据重要信息数据丢失。 为此，本文提
出了剪枝技术和欠采样技术相结合的方法。

1　剪枝技术
园艺工人通过修剪多余的枝叶培植出各种造型的盆景树木，

让人赏心悦目。 剪枝技术思想就源于园艺工人修剪树木。 首先来
看下面两张图，图１是没经过剪枝的，图 ２是经过剪枝的，图 ２显
然容易被分类器学习。 那么剪枝技术是怎样剪枝的呢？

可以认为不平衡数据集来源于两类不同分布机制，一类产
生多数类（ＭＡ），另一类产生少数类（ＭＩ）。 本来两种分布机制

可以产生同样多的 ＭＡ和 ＭＩ，但是现实中 ＭＡ 分布机制产生
的数据要远多于 ＭＩ，这样就不便于分类器学习，所以进行适当
剪枝。 把 ＭＡ 分成三类：ａ）绝对安全数据，该类数据来源于
ＭＡ分布机制产生的概率远大于 ＭＩ分布机制产生的概率；ｂ）
边缘数据，该类数据来源于 ＭＡ和 ＭＩ分布机制产生的概率相
等；ｃ）噪声数据，该类数据来源于 ＭＡ分布机制产生的概率远
小于 ＭＩ分布机制产生的概率。 剪枝就是剪去噪声数据。 剪
枝具体算法如下：

输入：所有数据集，多数类（ＭＡ）和少数类（ＭＩ），多数类数据个数
N，不平衡率 k（k ＝ＭＡ／ＭＩ）。

输出：分成三类的多数类（ＭＡ），少数类（ＭＩ）。
执行循环：ｆｏｒ i ＝１，⋯，N
找出 i的 k 个近邻数据
如果这 k个数据都是多数类，则 i是绝对安全数据
如果这 k个数据有一个是少数类，则 i是边缘数据
其他情况，则 i是噪声数据

2　欠采样技术
欠采样技术在不平衡数据集分类中的应用目的是压缩多

数类样本来降低不平衡程度，但并不是仅仅去掉部分多数类样
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本，而是选择足够的富含重要信息的样本。 多数类数据通过剪
枝后，留下绝对安全数据和边缘数据，仅对绝对安全数据进行
欠采样。 欠采样技术是根据张铃提取的商空间理论进行网格
划分［９，１０］ 。 具体算法如下：

输入：需要采样的样本。
输出：欠采样后的样本。
执行：对多数类（ＭＡ）所在空间进行网格划分，生成 n 个网格，有 m

个网格内有样本（一般 n ＞m）。
执行循环 ｆｏｒ i ＝１，⋯，m
求 i网格中样本均值 ｍｅａｎ
如果 i网格只需取一个样本，那就是样本均值 ｍｅａｎ
如果 i网格不止一个，比方 k个，就取样本均值 ｍｅａｎ的 k个近邻样本

3　剪枝与欠采样相结合
本文通过剪枝技术修剪多数类样本得到三类数据：绝对安

全数据、边缘数据和噪声数据。 去掉噪声数据，留下绝对安全
数据和边缘数据，再通过上文中欠采样技术对安全数据进行压
缩，降低不平衡度，最后把得到的多数类和少数类样本合并进
行 ＡｄａＢｏｏｓｔ 学习［１１］ 。 根据上述思想，本文的算法步骤如下：
ａ）用剪枝技术修剪多数类样本得到绝对安全数据、边缘数据
和噪声数据三类；ｂ）用欠采样技术对安全数据进行压缩，降低
不平衡度；ｃ）再用 ＡｄａＢｏｏｓｔ学习，得到最终分类器。

4　实验分析
4畅1　数据集说明及评价标准

为了验证剪枝与欠采样相结合方法的效率，在典型的 ＵＣＩ
数据库集进行测试，分别采用了 Ｐｉｍａ、ｂｌｏｏｄ唱ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ 和 ｓａｔｉ唱
ｍａｇｅ数据集。 测试中把 ｓａｔｉｍａｇｅ 数据集转换成两类，取类标
为“４”的一类为少数类，其他合并一类为多数类，如表 １所示。

表 １　实验采用的数据集
数据集 属性数 总样本数 构成
ｐｉｍａ ８ 敂７６８（２６８／５００） ０∶１

ｂｌｏｏｄ唱ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ４ 敂７４８（１７８／５７０） ０∶１
ｓａｔｉｍａｇｅ ３６ Ζ４４３５（４１５／４０２０） ４∶ｏｔｈｅｒ

4畅2　评价标准
一般情况下，正确分类率能准确反映学习器的泛化性能，

其定义为

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ TP ＋TN
TP ＋FP ＋TN ＋FN （１）

各符号含义如表 ２所示。
表 ２　相关符号含义

样本 实际正类样本 实际负类样本

预测的正类样本 TP（正确的正类） FN（错误的负类）
预测的负类样本 FP（错误的正类） TN（正确的负类）

　　对于不平衡数据，这一指标实际意义并不大，因为它反映
的是多数类样本的分类测试结果，所以本文还是采用 ｇ唱ｍｅａｎｓ
指标。 ｇ唱ｍｅａｎｓ值是不平衡数据集常采用的衡量指标，它可以
有效地衡量不平衡数据的分类精度，一般 ｇ唱ｍｅａｎｓ值越大分类
效果越好，其定义为

ｇ唱ｍｅａｎｓ＝ TP
TP ＋FN × TN

TN ＋FP （２）

4畅3　实验验证及分析
采用交叉验证（ｃｒｏｓｓ唱ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的方法，把所有样本随机分

成五份，并且保持每份样本与原来样本平衡率大致一样。 每次
取四份作为训练集，剩下的一份作为测试集，计算测试集的各项
评价指标值，然后把五次值的平均值作为本算法的评价指标值。
使用直接欠采样算法与本文算法进行比较，图 ３ ～５分别是三类
数据集的 ａｃｃｕｒａｃｙ值，图 ６ ～８分别是三类数据集的 ｇ唱ｍｅａｎｓ值。
可以看出，本文算法在不同划分情况下对于数据集 Ｐｉｍａ 和
ｂｌｏｏｄ唱ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ的 ａｃｃｕｒａｃｙ值和 ｇ唱ｍｅａｎｓ值明显优越于直接欠
采样算法。 虽然 ｓａｔｉｍａｇｅ数据集的 ａｃｃｕｒａｃｙ值比直接欠采样算
法要低一点，但是 ｇ唱ｍｅａｎｓ值明显优越于直接欠采样算法。

5　结束语
本文提出处理不平衡数据的剪枝与欠采样相结合分类算

法，对多数类数据进行修剪再进行欠采样，平衡数据集。 结果
表明，其在一定程度上提高了分类器对少数类的分类精确度，
为不平衡数据集分类问题提供一种新的研究思路。
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