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问题回溯

• 总结反思
– 时间过长，语速过快

– 缺少互动

– 基础知识较少

• 相关内容
– 2018.11.25 胡雅娴：《机器学习中的数据不平衡问题》
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内容提要

• 预期收获

• 内容引入

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与研究意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– MFII

• 特点总结与未来展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解数据集不平衡评估的基本概念

– 2. 掌握数据集不平衡评估的基本原理

– 3. 理解数据集不平衡评估的发展历程

– 4. 了解数据集不平衡评估的未来发展
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• 在常见的多分类任务中，我们常以“平均准确率”衡量

模型表现
– 模型关注集中“多数类”

– “少数类”的准确率严重低下

• 传统定义：
– Imbalance Ratio(IR) = 最大类样本数 / 最小类样本数

• 事实上，在真实任务中，即使两个类别样本数量相同，

分类性能也可能出现天差地别
– “样本数量比例”无法解释分类难度差异

• 什么才是真正意义上的“数据集不平衡”？

内容引入
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𝑨𝑪𝑪 =
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵+ 𝑻𝑵



内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 数据集不平衡不仅仅指类别样本数量的分布不均，更

包含类别识别难度的差异
• 数量不平衡：不同类别之间的样本数量差异显著

• 结构不平衡：类别在特征空间中的分布形态差异，如

边界复杂性、重叠区域、噪声比例等

• 研究目标
– 以多类数据集为研究对象

– 支持样本采样策略选择、损失函数设计与类别加权等

典型下游任务

– 解决现有方法存在面对结构性复杂数据时仅考虑样本

比例、忽视样本结构的局限性
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研究背景与研究意义

• 研究背景
– 数据不平衡普遍存在于医学图像、文本分类等实际场景中

– 传统的不平衡评估方式（如 Imbalance Ratio）仅关注样本数量，无法有效揭示不同

类别的判别边界复杂度、结构嵌套或局部密度稀疏等导致的学习难度

– 现有研究多聚焦于如何处理不平衡问题（如采样、损失函数等），但如何评估不平

衡程度这一前置任务缺乏系统研究

• 研究意义
– 构建能够全面反映数据集不平衡程度的评价指标

– 准确刻画数据集中各类样本的分类难度

– 为下游模型设计与训练策略提供依据

– 弥补现有不平衡评估方法的局限，推动从“比例导向”向“结构感知”的评估转变
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研究历史

2021 2023

2023

2024

Barella在真实的不平衡数据集上评估

了经典的数据复杂度度量，指出类别

不平衡本身并不一定会导致性能下降,

类别重叠和复杂边界等问题往往是罪

魁祸首。并根据不平衡的情境动态调

整了复杂度指标

Seoane Santos等人构建类重叠复杂度度

量的系统性分类体系，分为四大类代表

性“重叠类型”：特征层面重叠、样本

邻域重叠、结构形态重叠、多分辨率重

叠，整合与分类现有复杂度指标并分析

其对类别重叠的敏感性及是否考虑类别

不平衡

Gøttcke等人提出了一种基于Tomek Link（托梅克链接）

的复杂度评估指标，专注于捕捉“边界重叠”。通过计

算少数类样本中有多少被卷入了与多数类样本形成的

Tomek Link（即互为最近邻且类别不同的样本对），

来评估类间边界的混淆程度。TLCM的数值反映了边界

重叠导致的分类难度，具有良好的可解释性与计算效率

2025

Cortes等人提出了一种解决类别不平衡问题的新方法，核

心是设计了一种不对称的边界损失函数，对多数类和少数

类分别设置不同的“置信边界”要求，让模型在训练时对

少数类更加宽容、对多数类更严格。从理论上证明了这种

损失在分类准确率下是一致的，比传统的代价敏感方法或

加权交叉熵方法更可靠。还提出了一个统一的优化算法，

在多个不平衡数据集上取得了优于现有主流方法

Aguilar 等 人 提 出 了 一 种 全 新 的 评 估 方 法

Imbalanced Multi-class Classification Performance

(IMCP) 曲线，专门用于评估多类且类别分布不平

衡的数据集下的分类性能。该方法通过将每个样本

的预测概率分布与真实概率分布计算Hellinger距离，

并引入分布敏感的加权策略生成IMCP曲线，进一

步提出其面积作为整体性能指标。



算法原理 APOSTLE

A new data complexity measure for multi-class imbalanced 

classification tasks



算法原理 TIPO
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T 目标 评估多类分类任务中数据集的不平衡程度

I 输入 多类分类数据集

P 处理
1.构建样本之间的结构图
2.样本划分与类型判定
3.计算数据集不平衡指数

O 输出 数据集不平衡指数

P 问题 现有方法未能完全考虑不同数据特征之间的相互作用，或类别不平衡和
这些特征之间的联系

C 条件 可获得每类样本的标签及其特征空间分布

D 难点 如何同时建模特征间交互与类别不平衡的结构关系

L 水平 2024中科院1区（Pattern Recognition）



算法原理

• 算法原理图
– 最小生成树构建：将样本视为节点，以样本间距离为边权，构建最小生成树

– 样本划分与类型判定：将样本划分为簇或重叠，用于衡量类别混杂程度

– 计算不平衡指数MFII
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算法原理 最小生成树构建

• 最小生成树（Minimum Spanning Tree）
– 生成树：一个连通图中选取部分边，形成一个包含所有顶点且无环的子图

– 最小生成树：边权之和最小的生成树

• MST的作用
– 提供最低冗余连接，仅保留最关键结构路径
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算法原理 样本划分与类型判定

• 样本划分与类型判定
– SAME：在最小生成树中，结构上连通且类

别一致的子图集合

– DIFF：结构上连通但类别混合的子图集合

– Cluster：SAME中满足以下两个条件集合
• 样本规模|𝒄𝒐𝒎𝒑𝒊|不超过类别𝒊的样本总数的

𝟏/𝒌（即 𝒄𝒐𝒎𝒑𝒊 < 𝒏𝒊/𝒌）

• 该子图中大多数样本与其相连样本类别一致，

（仅允许一个样本与其他类样本相连）

– Overlap：
• SAME中满足 𝒄𝒐𝒎𝒑𝒊 < 𝒏𝒊/𝒌，但多个样本

与其他类样本相连

13



算法原理 样本划分与类型判定

• 样本划分与类型判定
– Overlap：

• DIFF中满足 𝒄𝒐𝒎𝒑𝒊 > 𝒌，且其不平衡度

𝑰𝑹 𝒄𝒐𝒎𝒑𝒊 小于数据集的平均不平衡度𝑰𝑹 𝑫

– 分类难度源于两大核心问题：
• 类内结构松散

• 类间边界重叠

– Cluster的划分刻画类的内部结构稳定性，

Overlap的划分刻画类间干扰和边界模糊性；

两者共同揭示了分类难度背后的结构性复杂性

来源

14



算法原理 不平衡指数计算

• 多类不平衡指数（ MFII ）

𝑴𝑭𝑰𝑰 𝐃 =
𝟏

𝟐(𝒌 − 𝟏)
෍

𝒊=𝟏

𝒌

𝒘𝒊
𝟏𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊

𝟏 +𝒘𝒊
𝟐𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊

𝟐

– 𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟏：第𝒊类的类内因素，衡量该类样本内部结构破碎程度

– 𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟐：第𝒊类的类间因素，衡量该类与其他类重叠样本的影响

𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟏 =

𝟏

𝒏𝒊σ𝒋=𝟏
𝒌 𝟏

𝒏𝒋

𝒏𝒊
𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓

𝒏𝒊

– 𝟏/𝒏𝒊σ𝒋=𝟏
𝒌 𝟏

𝒏𝒋
：合理增加少数类的贡献，同时防止极端放大

– 𝒏𝒊
𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓/𝒏𝒊：反映重叠样本在类内的相对占比，即样本内部结构破碎程度
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算法原理 不平衡指数计算

• 多类不平衡指数（ MFII ）

𝒘𝒊
𝟏 = ෍

𝒋=𝟏,𝒋≠𝒊

𝒌
𝒏𝒋

𝒏
(𝟏 −

𝑺𝑨𝑴𝑬𝒋 − 𝒏𝒋
𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓

𝒏𝒋
) = ෍

𝒋=𝟏,𝒋≠𝒊

𝒌
𝒏𝒋 − ( 𝑺𝑨𝑴𝑬𝒋 − 𝒏𝒋

𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓)

𝒏

– 𝒘𝒊
𝟏反应了当前类𝒊所面临的类间结构干扰强度

𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟐 =

𝒏𝒊
𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑

𝒏𝒊
+

𝟏

𝒏𝒊σ𝒋=𝟏
𝒌 𝟏

𝒏𝒋

(
𝑫𝑰𝑭𝑭𝒊 − 𝒏𝒊

𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑

𝒏𝒊
)

– 𝒏𝒊
𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑

/𝒏𝒊表示该类中被判定为重叠样本的比例

– ( 𝑫𝑰𝑭𝑭𝒊 − 𝒏𝒊
𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑

)/𝒏𝒊表示该类中被判定为重叠样本的比例
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算法原理 不平衡指数计算

• 多类不平衡指数（ MFII ）

𝒘𝒊
𝟐 = ෍

𝒋=𝟏,𝒋≠𝒊

𝒌
𝒏𝒋
𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑

𝒏

– 𝒘𝒊
𝟐反应了其他类别中的模糊样本（overlap）的影响；
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组成项 名称 描述 作用

𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟏 子簇因子 类内样本聚集情况，子

簇越多说明结构越分散 衡量类内结构复杂度

𝑭𝒂𝒄𝒕𝒐𝒓𝒊
𝟐 重叠因子 包括类别间重叠样本和

DIFF中的噪声影响 衡量类别间模糊性

𝒘𝒊
𝟏 子簇权重 考虑其他类中子簇数量

和类别大小
表示外部类结构对当前

类的干扰

𝒘𝒊
𝟐 重叠权重 来自其他类中重叠样本

的影响
表示外部类模糊度对当

前类的影响



实验设计
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• 数据资源
– 合成数据：

• 少数类样本数固定为 50

• 三分类最大不平衡比 225:1

• 四分类最大不平衡比 125:1

类别数量 分布类型 重叠度 不平衡比例

3类
均匀分布

0,10,20,50,80,100

(1,i,i),i=1,10,50,100

高斯分布 (1,i,i2),i=1,5,10,15

4类
均匀分布

0,10,20,50,80,100

(1,i, i2, i3),i=1,5

高斯分布 (1,i, i2, i3),i=1,5



实验设计
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• 数据资源
– 真实数据：包括特征维度、样本数量、类别数及不平衡比

• 覆盖了从轻度到极度不平衡（IR从3到439.6），以及特征维度从低维（如Iris1）到高

维（如movementlibars_12），类别数从3到26



实验设计
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• 分类器
– KNN，SVM，CART，RANDOR FOREST（RF）和ADABOOST

• 对比方法
– 分为两大类：基于特征的方法与基于邻域的方法



实验设计
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• 分类性能评价指标

• 数据复杂度指标

指标名称 全称 含义与说明

IAM Imbalance-Aware Measure 综合考虑少数类与多数类的识别能力，适用于不平衡分类

CBA Class-Balanced Accuracy 所有类别赋同等权重，避免多数类主导评估结果

MicroF1 Micro-averaged F1 Score 全局样本级评估，偏向多数类

G-mean Geometric Mean 所有类别召回率的几何均值，衡量类别均衡性

Pave Performance Average 各类性能均值，反映总体模型表现

指标名称 含义 数学定义 & 解释

VoR(Value of 

Resolution)
分辨率能力 衡量数据复杂度值对于不同分类任务结果的分辨能力，VoR

越小，说明复杂度值能更好地区分不同分类难度的任务

DoC(Degree of 

Consistency)
稳定性指标 衡量复杂度指标与实际分类结果之间的趋势一致性，DoC越

大，说明复杂度度量值能更稳定地反映任务难度变化



• 实验结果
– 在IR增大时，IAM和CBA受到显著影响，表现下降，表明其对类别不平衡更敏感

– Overlap值越大，代表类间距离越大，越容易区分，几乎所有指标都显示出性能提

升趋势

实验分析 分类性能受什么影响？

22



• 实验结果
– 随着簇数量的增加，所有类的簇同步增加。随着簇数量增加，重叠样本数量减小，

使每个群集与其他群集之间的区别更为明显

– 必须同时考虑多个数据特征因素（比如IR、overlap和cluster），才能全面反映分类

难度。

实验分析 分类性能受什么影响？
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• 复杂度度量与不同分类算法的结果之间的相关系数
– original、avg、pos、neg表示不同的度量策略或加权方式

– 除了AdaBoost，MFII与实际分类表现的匹配程度最好

实验分析 真实数据集实验结果
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• 复杂度度量与分类性能的对应变化趋势
– 不论是哪个分类器，MFII的变化幅度小，线条稳定，说明它的波动小、鲁棒性强。

实验分析 真实数据集实验结果
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• 不同数据复杂度度量的最佳性能
– MFII保持了很好的性能

– 将多个复杂度度量加权组合的策略也没有带来显著的性能提升，虽然这些指标从不

同角度来刻画复杂度（比如边界模糊程度、样本密度等），但它们大多集中在“类

别间重叠程度”这一单一维度，而忽略了其他类型的复杂性来源

实验分析 真实数据集实验结果
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



算法总结

• 算法优势：
– 更强的分辨能力、更高的稳定性、

– 在合成、小规模、真实大规模数据集上均优于现有方法

• 局限性：
– 依赖于样本在特征空间中的表达，效果取决于向量表示质量

– 更复杂的任务（高维、多类别）中性能有轻微下降

– 仅考虑了两种数据特性（cluster和overlap），尚未全面建模所有影响因素

• 未来展望
– 多视角特征建模：挖掘更多影响分类难度的特征因素

– 适配非向量型数据：在图神经网络、序列模型等深度学习架构中研究表示学习与

复杂度之间的联动

– 与样本难度（Instance Hardness）结合
28
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