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摘摘摘摘  要要要要：：：：传统的机器学习方法在解决不平衡分类问题时，得到的分类器具有很大的偏向性，表现为少数类识别率远低于多数类。为此，在
旋转森林分类方法的基础上，提出一种改进的不平衡数据处理方法——偏转森林。通过对少数类进行过抽样改变训练数据的分布以减小数
据的不平衡，采用随机抽取的方式确保生成偏转矩阵的样本间存在差异，从而提高集成分类器的分类精度。实验结果表明，该方法能取得
较好的分类性能，具有较高的少数类识别正确率和较低的多数类识别错误率。 
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【【【【Abstract】】】】Referring to unbalanced dataset, the traditional machine learning methods will achieve biased performance. Using traditional methods, 
the recognition rate of minority class will be lower than the recognition rate of majority class. In this paper, based on rotation forest, it proposes an 

improved unbalanced dataset learning method, which is called deflection forest. It reduces data unbalance by over-sampling the data of minority 

class. It uses random resampling to increase diversity of samples which generate the deflection matrix and then improves the accuracy rate. 

Experimental results show that the deflection forest method achieves better performance, which carries out higher recognition rate of minority class 

and also lower recognition error rate of majority class. 
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1  概述概述概述概述 

在许多实际的模式分类问题中，存在大量数据不平衡分
类问题，用传统的分类方法对少数类的分类比较困难。针对
数据不平衡问题的相关研究主要围绕以下 3 个方面展开：  
(1)改变数据的分布；(2)设计新的分类方法；(3)设计新的分类
器性能评价准则。本文提出的偏转森林是一种通过改变数据
的分布提高不平衡数据分类精度的方法。 

2  不平衡分类方法不平衡分类方法不平衡分类方法不平衡分类方法 

所谓不平衡分类问题是指训练样本数量在类间分布不平
衡的模式分类问题，具体地说是某些类的样本数量远少于其
他类。当传统的机器学习方法用于解决这些不平衡分类问题
时，通常出现分类器性能的大幅度下降，得到的分类器具有
很大的偏向性，表现为少数类的识别率远低于多数类。而在
大部分不平衡分类问题中，少数类是分类的重点，即正确识
别出少数类的样本比识别出多数类的样本更有价值。不平衡
数据集分类问题的解决方法分为数据层的方法和算法层的方
法。数据层的方法又称为重抽样，它直接对训练集进行操作，
处理后的样本用来训练分类器。算法层的方法对分类算法进
行操作，即修改已有的分类算法或者提出新的算法。对已有
的算法，通过调节不同类样本之间的成本函数、改变概率密
度、调整分类边界等措施使其更有利于少数类的分类。 

重抽样分为过抽样和欠抽样。最简单的过抽样通过复制
少数类样本增加少数类的规模，缺点是没有增加任何新的知
识，使分类器学到的决策域变小，从而导致过学习。改进的
过抽样方法通过在少数类中加入随机高斯噪声或产生新的合

成样本等，一定程度上解决了上述问题，如文献[1]提出的
SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technology)算法。
最简单的欠抽样方法随机地去除某些多数类样本减小多数类
的规模，缺点是会丢失多数类的一些重要信息。文献[2]提出
一种粒度支持向量机学习算法，根据粒度计算思想对多数类
样本进行粒划分并从中获取信息粒，以使数据趋于平衡，其
方法本质上是一种欠抽样方法。 

算法层的方法主要通过引入代价敏感函数修改已有的分
类算法或者提出新的算法。文献[3]提出的 Metacost是一种代
价敏感学习方法，通过赋予各个类别不同的错分代价，对错
分少数类样本做更大惩罚，迫使最终分类器对少数类样本有
更高的识别率。代价敏感学习能有效地提高少数类的识别率，
但是在多数情况下，真实的错分代价很难被准确地估计。文
献[4]提出一种新的不平衡处理算法，通过对偏最小二乘分类
器进行改进，改善了分类器在处理不平衡数据时的性能。 

集成学习通过综合多个分类器的输出，可以得出更准确
的分类模型。目前，基于集成学习的不平衡数据算法大多是
基于 AdaBoost 进行的改进算法， SMOTEBoost[5]是结合
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SMOTE和Adaboost方法，本质上是一种重采样方法；AdaCost
通过在 Boosting算法的权值更新规则中引入每个训练样本的
错分代价，提高 Boosting算法对少数类的查全率和查准率，
本质上是代价敏感学习方法。另外，文献[6]提出的 asBagging

算法是对 Bagging集成学习算法的改进。 

3  偏转森林偏转森林偏转森林偏转森林 

旋转森林[7]是一种新提出的多分类器集成系统，其特点
在于使用线性变换方法生成旋转矩阵，使数据可以投影到不
同坐标系中，从而构建有差异的分类器。其基本思路是随机
打乱原始数据集的特征排序，并分割成若干个子集，然后对
每个子集分别进行线性变换，再将得到的变换分量重新按这
些特征子集原来对应的顺序合并。这样，每次随机分割后得
到的数据都被投影到不同坐标空间中，因此形成差别较大的
数据子集。当用这些数据子集训练分类器时，能够得到差异
度较大的分类器。由于可以构建更加多样的基分类器，因此
其性能优于 Bagging、AdaBoost等多分类器系统。 

但是旋转森林是基于平衡数据构建多分类器，在处理不
平衡数据时效果较差。本文在旋转森林分类方法的基础上，
提出偏转森林的分类方法，以处理不平衡数据的分类问题。
给定训练集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N Ny y yx x xL ，其中， N 是训练

集的大小； ix 由 n个特征组成的向量，可以表示为 ,1 ,2, , ,i ix x L  

,i nx ； iy 取自类别标签 { }1 2, , , cω ω ωL 。定义 1 2, , , LC C CL 为

偏转森林的基分类器，其中， L是偏转森林中基分类器的个
数。定义 F 为 n维特征集向量。基分类器 lC 的训练集构建具
体如下： 

(1)利用过抽样方法 SMOTE 对数据集矩阵 X 中的少数
类进行过抽样得到新的数据集矩阵 lX ，过抽样参数为 T%。
即按式(1)在 ix 与其 P 个近邻间产生新的合成样本，合成样本
个数与原有少数类样本个数比值为 T%： 

1,2, ,p i p psynthetic p P= + × =x r dif L               (1) 

其中， pr 是(0,1)之间的随机数组成的 n维向量； pdif 是 ix 与

第 p个近邻的矢量差。重复使用式(1)直至合成足够多的样本
数，即达到过抽样参数 T%。 

(2)将特征集 F 随机分为 K 个子集，子集之间可以是相
交的也可以是不相交的。本文假设各个特征子集不相交，且
分别包含 M n K= 个特征。假设 ,l kF 为基分类器 lC 的第 k个

特征子集。对应于特征子集 ,l kF ，从新数据集 lX 中选择相应

的数据子集 ,l kX 。 

(3)在数据子集 ,l kX 上随机选择 50%的数据集，通过主成

分分析(Principal Component Analysis, PCA)提取其主成分系
数 ( ) ( ) ( )1 2

, , ,, , , ( )kM

l k l k l k kM Ma a aL ≤ 。采用随机抽取 50%数据样本的

方式，能进一步确保用于生成偏转矩阵的样本间存在差异。 
(4)由得到的主成分系数组成基分类器 lC 的偏转矩阵 lD ： 
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其中，偏转矩阵 lD 的维数是 k kn M×∑ 。为了对应原始特征的

顺序，将 lD 的列数据重新进行排列得到新的偏转矩阵
a

lD 。

由以上步骤可以获得基分类器 lC 的训练集
a

l lX D ， lX 为包含

合成样本的训练数据集。 
本文选择决策树 C4.5训练基分类器，在训练阶段由训练

集 a

l lX D 得到基分类器 lC 。在分类阶段，给定一个测试样本
x，分别求取 L个基分类器的输出，并对输出结果取平均得
到分类器的总输出 ( )jµ x ： 

( ) ( ),
1

1
1,2, ,

L
a

j l j l
l

d j c
L

µ
=

= =∑x xD L                 (3) 

在式(3)中， ( ),

a

l j ld xD 为分类器 lC 赋予的 x属于类别 jω

的概率。偏转森林的总输出 ( )jµ x ，表示 x属于类别 jω 的概

率，由对所有的基分类器的结果取平均得到。最终 x的类别
标签为取得最大概率的类别。 

偏转森林方法比旋转森林的优势在于其通过对少数类进
行过抽样改变了训练数据的分布减小数据的不平衡，每个基
分类器合成样本的差异性使构成的偏转矩阵多样性更强，这
种处理方法提高了基分类器的多样性，从而提高了分类精度。 

4  不同分类器方法对比不同分类器方法对比不同分类器方法对比不同分类器方法对比 

本文选取 3 种具有代表性的不平衡数据学习方法与偏转
森林方法进行对比，不平衡数据学习方法分别是：SMOTE
方法，SMOTEBoost方法和代价敏感学习 MetaCost方法。同
时，基于平衡数据的旋转森林方法被用来与偏转森林方法进
行对比。实验中使用 UCI标准数据集，对 5个不同对象的不
平衡数据集进行测试。各数据集的信息如表 1 所示，其中，
不平衡数据集 Iris3 的含义是对于 UCI 标准 Iris 数据集(有   
3个类、4个特征、150个样本)，将其中的第 3类 50个样本
作为少数类，其余合成一类作为多数类，构成不平衡数据集。 

表表表表 1  不平衡数据集信息不平衡数据集信息不平衡数据集信息不平衡数据集信息 

名称  特征个数  少数类样本数  多数类样本数  多数类样本数 /少数类样本数  

Iris3 4 50 100 2.000 0    

Vowel0 13 90 900 10.000 0    

Segment1 19 330 1 980 6.000 0    

Glass7 9 29 185 6.379 3    

Letter17 16 734 19 266 26.248 0    

将实验数据随机均分为 10组，采用交叉验证的方法，每
个结果均是独立进行 100 次实验取平均值获得。ROC 

(Receiver Operating Characteristic)曲线能够全面描述分类器
的性能，已成为不平衡数据分类器性能评价的准则，ROC 曲
线越靠近左上角表示分类器性能越好。图 1给出了 Iris3不平
衡数据集的 ROC 曲线对比。偏转森林、 SMOTE 和
SMOTEBoost的过抽样参数依次设为 200、300、400、500、
600、700、800、900、1 000、2 000、3 000，MetaCost的惩罚
因子参数依次设为 4、5、6、7、8、9、10、20、30、40、50。 
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图图图图 1  Iris3数据集数据集数据集数据集的的的的 ROC曲线曲线曲线曲线 
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从图 1 可以看出，本文提出的偏转森林方法具有最好的
分类性能，具有最高的少数类识别正确率，同时很好地控制
多数类的识别错误率。 

其他 4 个不平衡数据集在不同方法下的分类结果对比见
表 2，每个结果均是独立进行 100次实验取平均值后获得。 

表表表表 2  不平衡数据集在不同方法下的分类结果对比不平衡数据集在不同方法下的分类结果对比不平衡数据集在不同方法下的分类结果对比不平衡数据集在不同方法下的分类结果对比 

数据集  方法  过抽样参数 /惩罚因子  少数类正确率  多数类错误率  

1 000 0.992 3 0.002 0  

2 000 0.993 0  0.002 3  偏转森林  

4 000 0.993 6  0.002 9  

旋转森林            - 0.978 6  0.000 4  

10 0.938 3  0.027 6  

50 0.940 2  0.044 4  MetaCost 

100 0.949 0  0.065 6  

1 000 0.978 0  0.003 6  

2 000 0.982 8  0.003 9  SMOTEBoost 

4 000 0.983 4  0.004 3  

1 000 0.957 1  0.012 8  

2 000 0.966 4  0.012 2  

Vowel0 

SMOTE 

4 000 0.963 6  0.012 8  

1 000 0.991 3  0.000 4  

2 000 0.991 8  0.000 6  偏转森林  

4 000 0.992 2  0.000 7  

旋转森林            - 0.987 2  0.000 4  

10 0.977 5  0.009 7  

50 0.979 0  0.011 4  MetaCost 

100 0.981 0  0.015 5  

1 000 0.991 5  0.001 6  

2 000 0.990 9  0.001 7  SMOTEBoost 

4 000 0.991 8  0.001 9  

1 000 0.987 3  0.004 1  

2 000 0.987 6  0.004 4  

Segment1 

SMOTE 

4 000 0.987 8  0.004 9  

1 000 0.884 1  0.029 7  

2 000 0.896 6  0.037 0  偏转森林  

4 000 0.903 8  0.045 4  

旋转森林            - 0.813 4  0.015 1  

10 0.898 6  0.053 3  

50 0.899 0  0.068 4  MetaCost 

100 0.904 5  0.196 7  

1 000 0.870 3  0.025 7  

2 000 0.872 1  0.027 9  SMOTEBoost 

4 000 0.872 8  0.027 3  

1 000 0.884 5  0.047 4  

2 000 0.886 6  0.053 2  

Glass7 

SMOTE 

4 000 0.886 6  0.045 9  

1 000 0.961 5  0.000 6  

2 000 0.968 1  0.000 8  偏转森林  

4 000 0.973 3  0.001 1  

旋转森林            - 0.912 8  0.000 2  

10 0.926 8  0.006 3  

50 0.935 5  0.009 9  MetaCost 

100 0.950 2  0.025 1  

1 000 0.955 1  0.000 5  

2 000 0.955 1  0.000 5  SMOTEBoost 

4 000 0.957 0  0.000 6  

1 000 0.921 4  0.003 2  

2 000 0.922 1  0.003 4  

Letter17 

SMOTE 

4 000 0.928 0  0.003 8  

 

由表 2 数据对比可知，本文方法对不平衡数据集的处理
取得了最好的分类效果。如对 Glass7不平衡数据集，偏转森
林在过抽样参数值为 4 000时，少数类的正确率达到 0.903 8，
多数类的错误率仅为 0.045 4。 

在相同参数下，SMOTEBoost 少数类的正确率 0.872 8，
多数类的错误率为 0.027 3，SMOTE 方法少数类的正确率
0.886 6，多数类的错误率为 0.045 9。MetaCost方法在惩罚因
子参数值为 100时，少数类准确率为 0.904 5，多数类的错误
率已经达到 0.196 7。 

旋转森林的少数类的正确率为 0.813 4，多数类的错误率
为 0.015 1。在其他不平衡数据集中，偏转森林方法也都取得
了很好的分类效果。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出一种不平衡数据集分类新方法，其优势在于通
过对少数类进行过抽样改变训练数据的分布从而减小数据的
不平衡；同时每个基分类器合成样本的差异性使构成的偏转
矩阵多样性更强，这种处理方法提高了基分类器的多样性，
从而提高集成分类器的分类精度。 

将本文方法应用于 5 个不同对象的不平衡数据集，与其
他不平衡数据分类方法进行对比，结果表明本文分类方法具
有更好的分类效果。 
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