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結合馬氏距離和支援向量機之兩階段分類方法以解

決類別不平衡問題 
 

 
摘要 

在分類問題中，類別不平衡問題會使分類

器在訓練時產生偏誤，導致其對少數類別有相

當低的預測正確率。這個問題是因為不平衡的

資料所造成，在此種型態資料中，一個類別的

樣本數會遠超過其它類別的樣本數，使類別樣

本的分佈呈現偏斜狀況，而相較於多數類別樣

本，少數樣本通常是較有趣的類別。例如，醫

學診斷資料的少見疾病、監測資料中的錯誤資

料等。為了解決類別不均問題，本研究目的有

(1)從決策樹，邏輯式迴歸，馬氏距離與支撐向

量機，找出較穩健的分類器。(2)提出一種新方

法，稱為「馬氏距離與支撐向量機之兩階段分

類法」(MD-SVM)。實驗結果顯示，所提的

MD-SVM，相較於傳統處理不平衡資料的方法

如調整錯誤分類成本法、隨機減少多數法、分

群抽樣法等，有較佳的績效表現。 

關鍵詞：類別不平衡問題、分類、馬氏距離、

資料探勘、不平衡資料。  
 

Abstract 
In classification problems, the class 

imbalance problem would cause a bias on the 
training of classifiers and result in a low 
predictive accuracy over the minority class 
examples. This problem is caused by 
imbalanced data in which almost all 
examples belong to one class and far fewer 
instances belong to others. Compared with 
the majority examples, the minority 
examples are usually more interesting class, 
such as rare diseases in medical diagnosis 
data, failures in inspection data, and so on. In 
order to tackle the class imbalance problem, 
this study aims to (1) find a robust classifier 
from different candidates including Decision 
Tree (DT), Logistic Regression (LR), 
Mahalanobis Distance (MD), and Support 
Vector Machines (SVM); (2) propose one 

novel method called MD-SVM (a new 
two-phase learning scheme). Experimental 
results indicated our proposed MD-SVM has 
better performance in identifying the 
minority class examples compared with 
traditional techniques such as 
under-sampling, cost adjusting, and cluster 
based sampling. 

 
Keywords: Class Imbalance Problem, 
Classification, Mahalanobis Distance, Data 
Mining, Imbalanced Data. 
 

1. 前言 
近年來，在現實世界資料分類的應用中，

通常會遇到類別不平衡問題(Class Imbalance 
Problems)。這個問題是因為不平衡的資料所造

成，在此種型態資料中，一個類別的樣本數會

遠超過其它類別的樣本數，使類別樣本的分佈

呈 現 偏 斜 狀 況 (skewed class distribution) 
(Barandela et al, 2003)。當從不平衡資料萃取知

識時，傳統的資料探勘方法，會使學習過程產

生偏差，而減低判別少數類別的精確度，進而

導致分類方法的可靠度降低(Su et al., 2006a & 
2006b; Zhou and Liu, 2006; Xu and Chow, 2006; 
An and Wang, 2001)。許多分類技術的應用都會

面臨到這個問題，例如，偵測流失客戶、罹患

少數疾病的診斷(Su et al., 2006a)、 檢驗資料中

對不良品之預測(Su et al., 2006b; Liao, 2008)、
保險業上詐領保費案件的偵測 (Chae et al., 
2001)等等。近年來這個問題逐漸受到學界的關

注 。 分 別 在 2000 年 的 AAAI(American 
Association for Artificial Intelligence)與 2003 年

的 ICML(International Conference on Machine 
Learning)研討會裡中，被提出討論。另外 ACM
也以特別專刊來討論相關議題(June 2004)。由

此可見，在機器學習領域裡，類別不平衡的問

題，已經受到很多研究人員的關注(Xie and Qiu, 
2007; Su and Hsiao, 2007; Chen et al., 2008; 
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Liao, 2008)。 

 造成類別不均問題的原因，主要是因為傳

統的分類器，在一個訓練的樣本上，只為了尋

找一個整體準確度最佳之績效，所以它們並不

適合用來處理類別不平衡的工作(Batista et al., 
2004; Chawla et al., 2004; Guo and Viktor, 2004; 
Japkowicz and Stephen, 2002)。 

通常解決類別不平衡的問題，有許多種方

法(Weiss, 2004)。其中最基本的方法就是 Kubat 
et al. (1997)學者所提出的「隨機減少多數法

(Random Under-sampling, RU)」和 Lewis 和
Catlett (1994)學者所提出的「隨機增加少數法

(Random Over-sampling, RO)」。RU 就是減少多

數類別的樣本，而 RO 則是增加少數類別的樣

本，它們的主要目的就是，修改訓練資料

(Training data)二個類別的分配，讓兩個類別分

佈平衡。但是，這兩個方法都有其缺點。例如：

RU 方法可能在刪減資料的同時，也會把有用

的資料刪除，所以有可能會失去有用的資訊，

因而可能降低分類器的性能。而 RO 方法，會

引入額外的雜訊，造成在建立分類器所需的時

間變長，亦會導致過度訓練。研究指出，就整

體的績效而言，RU會比RO的方法來的好(Liao, 
2008；張琦等人，2005)。 

 因為以上的二種基本的抽樣方法都有其

缺點，所以又有學者提出了另外一種「分群抽

樣法(Cluster based Sampling)」。這種方法就是

先把訓練資料做分群的動作，然後在從每一群

裡面挑選出具有代表性的樣本，來減少失去有

用資訊的可能性(Altincay and Ergun, 2004)。另

外 Weiss and Provost (2001)也提出一種「調整

錯 誤 分 類 成 本 法 (Adjust misclassification 
Cost)」，也可稱為「成本敏感度訓練」。這種方

法就是因為誤判少數類別樣本的成本通常會

比誤判多數類別樣本的成本高，如同誤判病人

為無病與誤判無病的人為有病一樣，其成本是

不相同的。所以藉著調高誤判少數類別之成

本，可使分類器正確判別出少數類別。但這兩

種方法，還是有不足之處。例如，在分群抽樣

的方法中，我們必須決定適當的群數，且分完

群之後再進行抽樣，還是有可能會失去有用的

資訊。而調整錯誤分類成本的方法，它在判斷

指定成本的訊息不易得到，換言之，在每案例

中，它們必須透過試誤法才會決定錯誤分類之

成本比例(張琦等人，2005)。 

 針對以上所提不足之處，本研究將提出一

種新方法，稱之為「馬氏距離與支撐向量機之

兩階段分類法」(Mahalanobis Distance-Support 
Vector Machines, MD-SVM )，用來解決分類預

測模式偏向將未知類別的資料預測為多數類

別的預測偏誤，以便提高預測模式對屬於少數

類別的目標資料的預測能力。另外，也評估各

種分類器，包含支援向量機 (Support Vector 
Machines, SVM)、決策樹(Decision Tree, DT)、
邏輯斯迴歸(Logistic Regression, LR)、馬氏距離

(Mahalanobis distance, MD)，這些方法在處理不

平衡資料之穩健性(Robustness)。 

實驗結果顯示，所提的 MD-SVM 方法，

相較於傳統處理不平衡資料的方法如調整錯

誤分類成本法、隨機減少多數法、分群抽樣法

等，在偵測少數類別範例上有較佳的績效表

現。 

2. 文獻探討 
 一般而言，為了解決類別不平衡的問題，

相關之研究主要可區分為兩類，分別為： 
 演算法層級 

 這種解決方法，主要是以提出新的演算

法，或修改演算法架構來解決此類方法中，包

含了單一類別學習法(one-class learning)，SVM
等等。其中單一類別學習法，僅用單一類別，

(Raskutti & Kowalczyk, 2004)來代替二個類別

(two-class)的學習。在這個部份，我們提出了幾

個可能解決類別不平衡資料的學習演算法包

括了，SVM、DT、MD、LR 並且，SVM 通常

被用來處理類別不平衡問題 (Wu & Chang, 
2005)。 

 資料操弄技術 
 這種解決方法，主要是平衡兩個類別樣

本。 
 在研究分類的觀點上，我們能發現一些資

料適合重新抽樣技術(Weiss & Provost, 2003; 
Estabrooks et al., 2004)以及選擇適當的方法

(Wilson & Martinez, 2000)去處理類別不平衡資

料。它已經證實應用預先處理步驟是為了去平

衡類別分配，也確定能解決類別不平衡問題

(Batista et al., 2004)。而且這些技術主要的優

勢，是他們不依賴使用分類器。因此在我們的

研究裡，我們使用減少多數法、增加少數法、

調整錯誤分類成本法、分群抽樣法，為目前最

基本之解決類別不平衡之方法，以下為四種方

法的介紹： 
 減少多數法 

 這個方法是以減少多數類別樣本來平衡
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一個訓練樣本。具體來說，就是減少多數類別

樣本，直到多數類別樣本的大小等於少數類別

樣本。一些研究顯示減少多數類別法比增加少

數類別法對於學習不平衡資料好(Drummond & 
Holte, 2003)。不過這種方法，可能會刪減一些

潛在有用的訓練樣本，並且會降低分類器的表

現(Batista et al., 2004)。 
 增加少數法 

 這個方法是，增加少數類別樣本來平衡一

個訓練樣本。具體來說，就是增加少數類別樣

本直到少數類別樣本的大小等於多數類別樣

本。增加少數法是解決類別不平衡問題的一種

受歡迎的方法，並且研究已經顯示，增加少數

法對於類別不平衡學習是有效的(Japkowicz & 
Stephen, 2002)，但是，研究也指出，因為它引

進一些精確的樣本來培養訓練用資料，它通常

會增加訓練時間並且可能導致過度訓練

(Drummond & Holte, 2003)。 
 分群抽樣法 

 在這個想去後面的直覺是建立一個過濾

器，去過濾掉多數類別樣本，而不會失去少數

類別樣本，讓我們減少資料不平衡的情況，使

得學習工作更容易處理。在處理不平衡資料

時，有一個非常重要的關鍵，就是少數樣本是

缺少的，因此在處理不平衡資料時，應該嘗試

不要刪減任何的少數類別樣本。要達到這個目

標，應將多數類別樣本，分為許多群組。尤其，

我們將找出多數遠離目標邊界的樣本(並且因

此降低不平衡資料的情況)，以便我們能專注於

區分更難的邊界樣本。因此，使群組的資料有

更高的純度(purity)。 
 調整錯誤分類成本法 

 Weiss and Provost (2001)提出一種「調整錯

誤分類成本法」，也可稱為「成本敏感度訓

練」。這種技術，則是為少數類別增加錯誤分

類成本。傳統的分類效能指標認為，多數類別

樣本和少數類別樣本，它們分類錯誤成本是相

等的。因此導致分類結果傾向於多數類別樣

本，而忽略少數類別樣本。所以它提出一種方

法，強調二個類別要給予不同的錯誤分類成

本，以減少整體分類所花費的成本(Zadrozny & 
Elkan, 2001)。也就是當類別之間數量呈現非對

稱分配時，不採取增加或減少類別資料的方

式，而是透過對於預測錯誤成本的調整，提升

分類預測的效能，此種方法最大的缺點在於使

用者須自行定義不同目標類別的錯誤分類方

本，當使用者對於該領域的知識不足時，並無

法正確的定義出適當的錯誤成本，而且若類別

之間已呈對稱性分配時，成本差異提升並無法

有效提升預測能力(Witten & Frank, 2002)。 

3. 研究方法 
 本 研 究 ， 提 出 了 一 個 以 馬 氏 距 離

(Mahalanobis Distance, MD)為基礎的二階段分

類 法 ， 稱 之 為 MD-SVM(Mahalanobis 
Distance-Support Vector Machines)，以提升分類

器對不平衡資料之績效。這個方法大致上可分

為二個階段，首先是先建立一個以 MD 為基礎

的過濾器，初步地刪去那些有十足把握一定是

屬於多數類別的樣本，改善類別失衡的狀況。

第二階段，再以 SVM 來做為主要的學習演算

法，來攫取知識。 

3.1 MD-SVM 方法與流程 

 本節將介紹，我們所提出 MDS-SVM 法，

用來改善類別不平衡的問題。我們主要的想法

是，利用簡單的 MD 分類器，先行濾掉一些可

以確定為多數類別的樣本，再以 SVM 進行學

習。另在過濾樣本階段中，我們希望將，少數

類別樣本被分配到多數類別樣本的錯誤機率

(β)降至最小，而不是考慮多數類別樣本被分

配到少數類別樣本的錯誤機率(α)。 
 這方法主要分為二個階段，第一階段是

「過濾多數樣本 (Screening)」，第二階段是

「SVM 學習(Learning)」階段。這方法總共有

五個步驟，流程如圖 1，詳細步驟介紹如下： 
第一階段:過濾多數類樣本 
步驟一：建立馬氏空間 
 利用正常資料(多數類別樣本)，計算「馬

氏距離」，建立一個馬氏空間。 
步驟二：決定一個門檻值(threshold) 
 這個步驟主要是要設一個門檻值來區分

屬性的類別。在建立門檻值時，我們希望將錯

分少數類別的機率(β)到最小。 
步驟三：改善類別不平衡情況 

 利用這個分界線以刪除十足把握為多數

類別樣本，改善類別不平衡的問題。最後把其

餘的多數類別樣本和少數數別樣本結合，成為

訓練資料(training set)(方法 1&2)。在此步驟

中，我們也嘗試了將刪除資料回補之策略(方法

3&4)。 
第二階段:學習 
步驟四：建立分類器 
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 我們嘗試去找一個，最不受不平衡資料影

響的學習演算法(SVM、DT、LR、MD)，來建

立一個分類器。 
步驟五：評估效能 

找到最好的學習演算法之後，利用階段一

所得到修正後的訓練資料，來評估這個方法

(MD-SVM)的效能。最後，在使用幾個評估不

平衡資料的標準(PA、NA、OA、GM、F1)來做

為方法的這些方法的評估指標，並其他傳統的

方法如，調整錯誤分類成本法、隨機減少多數

法、分群抽樣法做比較。 

 

 

 

 

  

  

 

圖 1 MD-SVM 方法流程圖 

3.2 簡單說明例 

接下來本研究以一個乳癌例子來詳細的

說明本方法，資料筆數共 306，屬性數目為 4(包
含 1 個類別屬性)，欄位說明如下：  
(1)正在手術的患者的年齡。 
(2)患者手術的年度。 
(3)腋窩腫瘤檢驗陽性程度。 
(4)患者存活狀況(類別屬性)： 

 “1”代表患者存活(Survived)超過 5 年或更

長。 
 “2”代表患者死(Died)於 5 年內。 

 

第一階段:過濾多數類樣本 
步驟一：利用正常資料(多數類樣本)，計算「馬

氏距離」，建立一個馬氏空間。 
步驟1.1: 選取 Survived 樣本的所有特微

值。 
步驟1.2: 計算每個特性變數的平均值與

標準差，將每個數據做標準化。 
步驟1.3: 計算每個特性變數間的相關系

數及其反矩陣 C-1 
步驟1.4: 計算馬氏距離。(馬氏距離公式，

如 3.3 節)。  
步驟二：決定一個門檻值(threshold)，來決定

一個決策分界線。 
 這個步驟主要是要設一個門檻值來區分

Survived 與 Died 的病患。並且要降低 β發生的

機率。本研究利用試誤法的方式來建立一個可

以接受的門檻值，本文所採取建立門檻值之方

法，共有兩種，分述如下： 
方法 1： 
 利用多數類別(Survived)的樣本，來建立門

檻值，如圖 2。然後再利用試誤法決定一個門

檻值(例如：取 Survived 樣本前 50%)，使用這

個決策門檻值(0.847293)來判斷是否做刪除。 

 
圖 2 方法 1 門檻值示意圖 

方法 2： 
 利用少數類別樣本來建立決策門檻值，如

圖 3 所示。然後再利用試誤法決定一個門檻值

(例如：取 Died 樣本前 20%)，使用這個決策門

檻值(1.851107)來判斷是否做刪除。 

 

 
圖 3 方法 2 門檻值示意圖 

步驟三：改善類別不平衡情況 
 接續以上的方法 1 與方法 2，刪除決策門

檻值以內的多數樣本，改善類別不平衡的問
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題。最後把其餘的多數類別樣本和少數類別樣

本結合，成為訓練資料(training set)。 
方法 1： 

大於這個值設為 Survived，小於這個值設

為 Died，因此我們把 Survived 刪除，如圖 3-4
所示，把 Died 保留並與少數類別樣本(Died)組
成一個訓練樣本。  

  

 
圖 4 方法 1 示意圖 

方法 2： 
 大於這個值設為 Died，小於這個值設為

Survived，因此我們把 Survived 刪除，如圖 3-5
把 Died 保留並與少數類別樣本(Died)組成一個

訓練樣本。 

 

  

 
圖 5 方法 2 示意圖 

 
另外，我們分別以方法 1 與方法 2 為基

礎，提出刪除資料，回補策略稱之為方法 3&4。
其中方法 3 與方法 4，是利用方法 1 與方法 2
的資料做回補，主要是因為在刪減資料的同

時，有可能會刪到重要的資料，而馬氏距離考

慮了變數的相關性，所以它們的變數是具有相

關性的，因此在這裡要把刪除的資料回補一點

點。 
方法 3： 

把方法 1 刪除的資料做回補。因為馬氏距

離考慮了變數的相關性，所以它們的變數是具

有相關性的，因此在這裡要把刪除的資料回補

一點點。首先，因為我們剛剛是取 Survived 樣

本前的 50%，因此我們刪減了大概 50%的

Survived 樣本，接下來我們要從刪除的這 50%
裡，拿回 5%的資料，使用這個決策門檻值

(0.584986)來判斷是否做回補。大於這個值設為

Died，小於這個值設為 Survived，因此我們把

Died 刪除，把 Survived 回補並與少數類別樣本

(Died)組成一個訓練樣本。如圖 6 所示。 

 

 
圖 6 方法 3 示意圖 

方法 4： 
 把方法 2 刪除的資料做回補。因為馬氏距

離考慮了變數的相關性，所以它們的變數是具

有相關性的，因此在這裡要把刪除的資料回補

一點點。首先，因為我們剛剛是利用 Died 樣本

來判斷 Survived 樣本，因此我們刪減了大概

20%的 Survived 樣本，接下來我們要從刪除的

這 20%裡，拿回 5%的資料，使用這個決策門

檻值(0.793443)來判斷是否做回補。大於這個值

設為 Died，小於這個值設為 Survived，因此我

們把 Died 刪除，把 Survived 回補並與少數類

別樣本(Died)組成一個訓練樣本。如圖 7 所示。 
 

 

 

 
圖 7 方法 4 示意圖 

第二階段(學習) 
步驟五：建立分類器。 

我們嘗試去找一個，最不受不平衡資料影

響的學習演算法(SVM、DT、LR、MD)，並於

所提方法(MD-SVM)所建立出來的訓練樣本，

來建立一個分類器。 
步驟六：評估效能。 

找到最好的學習演算法之後，利用階段一

所得到修正後的訓練資料，來評估這個方法

(MD-SVM)的效能。最後，在使用幾個評估不

平衡資料的標準(PA、NA、OA、GM、F1)來做

為方法的這些方法的評估指標，並其他傳統的

方法如，調整錯誤分類成本法、隨機減少多數
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法、分群抽樣法做比較。 

3.3 馬氏距離 

馬氏距離是一個有名的學習方法，它是由

印度統計學家馬哈拉諾比斯(P. C. Mahalanobis)
提出的，表示數據的協方差距離。它是一種有

效的計算兩個未知樣本集的相似度的方法。與

歐式距離不同的是它考慮到各種特性之間的

關聯(例如：一條關於身高的訊息會帶來一條關

於體重的訊息，因為兩者是有關聯的)。當它在

學習一個訓練資料時，馬氏距離不考慮二個類

別的大小，所以這是為什麼我們選擇馬氏距

離，來做為不平衡資料的最佳方法的最主要原

因。下列為馬氏距離簡短的介紹： 
馬氏距離應用的第一步驟是，先定義出正

常樣本(Normal sample)，並從中選擇做為正常

群的參考，來建立一個馬氏空間(Mahalanobis 
space，MS)。接下來建立一個測量尺度，我們

需要收集一組正常的資料與標準化的值，來計

馬氏距離。 
以下為馬氏距離的公式： 

T
ijijjj ZCZDMD 12 −==              (1) 

其中 Zi=標準化值之標準向量，

Xi=(i=1,2…k)
njkiSXXZ iiijij ,,2,1,,,2,1,/)( KK ==−=
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X
X

n

j
ij
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== 1

 
其中 Xij=第 j 個樣本的第 i 個特微變數值； 
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其中 Si 為第 i 個特微變數之標準差 
C-1=相關反矩陣 
k=特徵變數的各數；n=觀測變數的各數 
T=轉置向量 

之後，我們建立一個馬氏空間，然後我們

要決定一個門檻值來分類正常與異常的資

料，而這個門檻值，正好跟 SVM 的超平面一

樣，並且也能被當成一個分類器。如圖 8 為一

個馬氏距離的例子。 

 

圖 8 馬氏距離的例子 

3.4 學習演算法 

除了在 3.3 介紹的 MD 演算法之外，在本

研究另外還有使用到 SVM、DT、LR 這三個演

算法，因此在這裡分別做介紹： 

3.3.1  支援向量機 

支援向量機(Support Vector Machines；
SVM)是由Vapnik在1995年和AT＆T實驗室團

隊所提出的一個新方法，其主要的理論是來自

統 計 學 習 理 論 中 結 構 化 風 險 最 小 原 理

(Structural Risk Minimization, SRM)(H.T. Lin & 
C.J. Lin, 2003)。支援向量機最主要是利用區分

超平面(Separating Hyperplane)來分隔兩個或多

個不同類別(Class)的資料，處理資料探勘中分

類(Classification)的問題。它不僅被應用到分

類，也被廣泛的應用到特徵選取 (feature 
selection)和迴歸分析(regression)，而且許多研

究報告也顯示，SVM在處理類別不平衡的資

料，也有不錯的效能。所以我們嘗試去測試它

的優點與限制。然而在現實生活中，資料並非

容易分類，當遇到非線性分割的資料時，我們

就需要靠核心函數，來幫助我們做分類。簡單

來說，我將一個訓練資料的二個類別，輸入到

一個低維度的空間裡，然後透過核心函數

(Kernel functions)轉換到一個高維度的空間，又

稱為特徵空間(feature space)，之後找到一個最

小 的 邊 界 超 平 面 (Maximal margin 
hyperplane)。最後這個超平面(Hyperplane)也可

以把他當成一個分類器。圖9顯示SVM的基本

概念。 
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圖 9 SVM 基本概念 

(資料來源：修改自郭琇靜，2007 ) 
接下來讓我們簡單的介紹 SVM，例如以

二維的例子來說，如上圖，我們希望能找出一

條線能夠將圓點和方形點分開，而且我們還希

望這條線距離這兩個集合的邊界(margin)越大

越好，這樣我們才能夠很明確的分辨這個點是

屬於那個集合。以下用「數學」的方法來描述

這個問題：當我們給一對 ),( ii yx 訓練資料，

i=1,……,m 當 xi ∈  Rn 和 y∈{1,−1}m，x 是

屬性和 y 是類別，需要利用 SVM 來解決最佳

化的問題。因此它的目標函數為： 

∑
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這裡的訓練向量 ix 被函數φ轉換到一個高維

度的空間。然後SVM在這高維度空間裡，找到

一條線性分隔的超平面與最大邊界。C > 0是損

失參數(penalty parameter)，另外，核心函數是 
)()(),( j

T
iji xxxxK φφ≡ 。在本研究裡，我們

使用了，林智仁老師所開發的 LIBSVM(版本為

2.8) ， libsvm 工 具 可 在 這 個 網 址 取 得

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/。我們

使用這個演算法標準的參數，在這個工具裡，

參數設定的方式，它可以自動找出最佳的參

數，另外，根據 Hus et al.建議，選擇一個核心

函數時，應優先考慮放射型 (radial basis 
function，RBF)，因為它具有以下優點： 它能

分類非線性與高維度的資料 它只需調整二個

參數，c 和 g，使得操作上變的簡單，而且也能

達到高的預測能力 輸入資料限在 0-1 之間，

減少運算時間，因此，我們使用的核心函數為

RBF。 

3.3.2  決策樹 

決策樹是功能強大且相當受歡迎的分類

和預測工具，並且能成功的應用到許多領域。

它是以樹狀資料結構為基礎的分類分析方

法，主要是由，根節點、子節點、葉節點所構

成，每一個結點代表不同的特徵(feature)，樹枝

為特徵的值，而樹葉則是指不同的分類類別

(class label)。這種方法是先找一個最佳的特徵

作為根節點，所有的資料以此根節點為判斷根

據，進行分類，分類在每一個分支的資料再選

出最佳的特徵作為根節點，再進行分類，形成

一棵子樹，如此的過程一直重複，直到在這一

個分支內的所有資料都屬於同一個類別，推導

過程才算結束，這樣就會形成一棵決策樹，如

圖 10，預估「是否會使用電腦」的決策樹。 

圖 10 決策樹 
 決策樹分析模式主要演算法包括 ID3 
(Interactive Dichotomimizer 3)與 C4.5(緣起於人

工智慧)、CART(Classification And Regression 
Tree)分類樹及 CHAID(Chi-squared Automatic 
Interaction Detection)卡方自動互動偵測(緣起

於統計)。而在決策樹的研究領域裡主要的焦點

是在 ID3 與它的延伸 C4.5 演算法(Quinlan, 
1986; Quinlan, 1993)。然而 C4.5 是建構決策

樹，最受歡迎的演算法(凌士雄，2002)。 
決策樹歸納法的基本演算步驟如下： 
步驟1: 將訓練樣本的原始資料放入決策樹

的樹根。  
步驟2: 將原始資料分成兩組，一部份為訓練

組資料，另一部份為測試組資料。  
步驟3: 使用訓練資料來建立決策樹，而在每

一個內部節點，則依據資訊理論

(Information Theory)來評估選擇哪個

屬性繼續做分支的依據。  
步驟4: 使用訓練資料來建立決策樹，而在每

一個內部節點，則依據資訊理論

(Information Theory)來評估選擇哪個

屬性繼續做分支的依據。  
步驟5: 將步驟 1-步驟 4 不斷重復進行，直到

所有的新內部節點都是樹葉節點為

止。   
步驟6: 重復進行之，它的停止條件為： 
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 在這群資料中，每一筆資料都

已經被分在同一類別下面。  
 在這群資料中，已經沒有辦法

再找到新的屬性來進行節點分

割。  
 在這群資料中，已經沒有資料

可以處理了。 
 根據相關的文獻，決策樹的優點有(Berry 
and Linoff, 1997)： 能產生讓人易懂的規則

不需要復雜的運算 容易計算分類時間 能夠

處理連續和分類之變數 不管在預測和分類

上，它都能清楚的提出一個解釋。因此，我們

把決策樹做為我們學習演算法之一。 

3.3.3  邏輯式迴歸 

迴歸分析是描述一個應變數與一個或多

個預測變數之間的關係式，它是資料分析最重

要的工具。它在統計分析應用也已經有很多

年，但是從1967年以後，羅吉斯迴歸才變普

遍，現在對於二元的離散資料尤其是在醫學健

康方面使用的很廣泛。所以當我們探討結果的

應變數是離散型，其分類只有二類或少數幾類

時，例如「成功」或「失敗」，以邏輯斯迴歸

作分析，在很多領域已變成是最標準的分析方

法。因此邏輯斯迴歸就是針對二元因變數，即

是1或0。在 Logistic Curve 中有一個臨界遞增

的 S 型函數，如圖11，適用於分析機率模型，

而根據分類性變數，產生輸出變數，其值可為

0或1。在統計學上不同於線性判別分析，邏輯

斯迴歸不需要滿足常態分配假設 (Press and 
Wilson, 1978; Desai et al., 1996)，許多學者認為

邏輯斯迴歸的優點，主要能處理依變項有兩個

類別的名目變項，用以預測事件發生的勝算比

(Odds Ratio) ，它可解決了傳統線性迴歸模式

中，不能處理依變項是兩個類別的名目變項的

缺點。因此，在傳統的統計分類技術，在這個

研究，我們選擇使用邏輯斯迴歸來做為我們的

學習演算法之一。接下來為邏輯斯迴歸的基本

模式： 

ii

ii

X

X

e
ep βα
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p：機率 
Xi：自變數 
α & β：迴歸係數 
之後把公式2做轉換，定義如下： 
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當時，邏輯斯迴歸模示的公式表示為 
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其中
p

p
−1

稱為勝算比(Odds Ratio)，P為事件發

生的或機率，勝算比的定義是一件事情會發生

的或然率除以不會發生的或然率，若以或然率

P(Y)=0.5為判別值(Cut Value)，將0.5以上判別

為1，0.5以下判別為0，則利用邏輯迴歸，便可

進行類別預測。 

圖 11 邏輯斯曲線 

4. 實驗 
本研究將從 UCI 機器學習資料庫裡，收

集十個具有不平衡資料的集合，來評估所提方

法之有效性，並與目前用來處理不平衡資料的

抽樣方法做比較。 

4.1 實驗資料與前置處理 

本研究將從 UCI 機器學習資料庫(UCI 
Machine Learning Repository ，

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary
.html)中挑選出包括 Diabetes、Car Evaluation、
Pima Indians Diabetes、Contraceptive Method 
Choice 、 Spambase 、 Ionosphere 、 Teaching 
Assistion Evaluation，等七個具有高度類別不平

衡的資料集合，總共七份資料集合作為本研究

的實驗資料集合。它們的特徵如下表： 



2009 年資訊科技國際研討會論文集 

2009 International Conference on Advanced Information Technologies (AIT) 

表 1 本研究使用的 UCI 資料集基本資料 

資料 
集合 

樣本

數 
屬性

數目

屬性 
型態 

類別 
分配 

Diabetes 759 9 整數 Healthy: 66% 
Diabetic*: 34% 

Car Evaluation 1785 6 文字 

Unacc: 70.023 %
Acc: 22.222 % 
Good: 3.993 % 
v-good*: 3.762 %

Pima Indians 
Diabetes  
(PIMA) 

768 8 整數 Healthy: 65% 
Diabetic*: 35% 

Contraceptive 
Method  
Choice 
(CMC) 

1473 9 整數 
No-use*: 43% 
Long-term: 22% 
Short-term: 35% 

Spambase  4601 57 整數 Spam*: 39.4% 
non-spam: 60.6%

Ionosphere 351 34 整數 Good: 69% 
Bad*: 31% 

Teaching 
Assistion 

Evaluation 
(TAE) 

151 5 整數 
Low*: 32.5% 
Med: 33.1% 
High: 34.4% 

注意：「*」表示少數類別 

 本研究，只針對兩個類別的資料集合進行

分類效能的評估，所以對蒐集到的資料集合，

若資料類別的種類超過二個以上，將會把資料

中的少數類別合併成一個類別，來產生資料類

別不平衡的特性，並且使用 holdout 方法來評

估分類器的準確性，這個方法是利用隨機抽樣

方式來切割所給予的學習資料，主要將學習資

料分成兩大部份，training set(90%)和 testing 
set(10%)，其中將 90%的資料作為訓練集合的

物件用以建立模型，然後剩下 10%的資料作為

測試集合的案例來評估這個模型的分類準確

性。 

4.2 評估指標 

 當要學習一個不平衡資料時，我們因該討

論一下，在分類預測上的一些評估指標對於處

理不平衡資料的有效性，因此，通常在評估一

個分類器的好壞，都會利用 Confusion matrix
來評估分類器的表現，如表 2。 

表 2 Confusion matrix 

     Predicted 
Actual Positive Negative 

Positive TP FN 
Negative FP TN 
在 Confusion matrix 表中的 TP、FP、FN、

TN 這四種指標，分別定義如下： 
(1) TP 指目標樣本被分類正確的樣本數目。 
(2) FP 指實際目標樣本為異常，但預測分類結

果是正常的分類錯誤樣本數目。 

(3) FN 指實際目標樣本為正常，但預測分類結

果是異常的分類錯誤樣本數目。 
(4) TN 指非目標樣本被分類正確的樣本數目。 

因此，TP 與 TN 為被正確分類的資料個

數，而 FN 與 TN 則是被分類錯誤的資料個數。 
在傳統中，要評估一個分類器的好壞，通

常 都 是 使 用 Overall Accuracy(Provost and 
Fawcett, 1997)，它是用來計算分類系統對整體

資料，分類正確的比率。公式如下： 

FNTNFPTP
TN  

+++
+

=
TPcuracyOverall Ac

 
(7) 

但是研究顯示，當資料是不平衡時，已不

能只用 Overall Accuracy來當評估指標(Su et al., 
2006 a&b; Chen et al., 2008)。另外，研究也顯

示，評估指標對於考慮不同的分類錯誤也相當

重要。因此在這個研究，PA 和 NA 分別表示，

正確判斷多數類別樣本和少數類別樣本的能

力。公式如下： 

FNTP
TPPA
+

=
 

   (8)

TNFP
TNNA
+

=
 

   (9)

在處理不平衡資料時，有學者指出

G-mean、F-measure 是適當的評估指標。因為

Kubat 和 Matwin(1997)提議使用二個準確度的

幾何平均數的公式，當 PA 和 NA 準確率都是

高的，那麼幾何平均數就是高的。公式如下： 

NAPAmeanG *=−    (10)

另一個 F-Measure 是參數化的，可以調整

Recall 與 precision 二者的相對權重（F1 是按二

者權重值相等計算、F2 是以 Precision 乘以 2
計算），這個指標是為了，若我們想刻意提高

Precision，則勢必會導致 Recall 下降，反之亦

然，因此才會有 F-Measure 的評估方式，希望

同時兼顧兩種指標。公式如下： 

FNTP
TPecision
+

=Pr
 

  (11) 

FPTP
TPall
+

=Re
 

  (12) 

)Re(Pr
Re*Pr*21

callecision
callecisionF

+
=

 
  (13) 

另 外 也 有 研 究 顯 示 ， 使 用 Overall 
Accuracy、G-mean、F1，這三個評估指標，來

當不平衡資料的評估標準是適當的(Kubat and 
Matwin, 1997; Maloof, 2003; Chawla et al., 
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2003)。因此本研究共使用了，五個評估指標，

分別為：Positive Accuracy、Negative Accuracy、
Overall Accuracy、G-mean、F1。 

4.3 學習演算法穩健性之評估 

表 3 為 SVM、DT、MD、LR 四個學習演

算法的分類結果比較，PA 與 NA 則表示，判斷

多數樣本與少數樣本的能力，然而 MD 有高的

PA(96.69%)，但它也有低的 NA(3.10%)，這個

結果表示，MD 這個方法明顯受到不平衡資料

的影響，然後是 LR，之後是 DT，然而最不受

不平衡資料影響的是 SVM，因為他有高的

PA(88.80%)與高的 NA(80.03%)，這表示 SVM
這個方法，最不受不平衡資料的影響。在圖 12
也看的出 SVM 無論在 OA 或 G-mean 及 F1 這

三個評估標準，和其他三個學習演算法比較，

它都顯示為最好的表現，因此，我們決定使用

SVM 來做為我們提出方法(MD-SVM)以及其

他目前處理類別不平衡資料技術的學習演算

法。 

表 3 四個學習演算法的分類結果 

DT SVM MD LR 
 方法 

指標 Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean
(%)

SD
(%)

PA 84.74 11.17 88.80 9.09 96.69 2.57 82.26 12.25

NA 75.49 17.51 80.03 16.40 3.10 6.51 67.41 25.68

OA 80.94 13.34 84.91 8.95 62.87 7.78 77.87 13.91

G-mean 79.80 14.07 83.76 10.21 8.73 15.98 72.70 18.67

F1 84.62 11.27 88.05 7.07 77.10 5.14 79.72 13.50

0%

20%

40%

60%

80%

100%

SVM DT LR MD

方法

正
確

率
(%

)

PA
NA
OA
G-mean
F1

圖 12 四個學習演算法的分類結果比較 

 

4.4 MD-SVM 四個方法的比較 

表 4 為本研究所提之方法的分類結果比

較，總共分為四種 MD-SVM 的方法，如果考

慮 OA，MD-SVM 方法 1 有比較好的表現

(86.24%)，和低的標準差(8.37%)，與 MD-SVM
方法 2(Mean/SD: 85.47%/8.11%)、MD-SVM 方

法 3 (Mean/SD: 85.99%/8.59%)和 MD-SVM 方

法 4(Mean/SD: 84.93%/9.39%)，由這個結果來

看，MD-SVM 分類的能力，比其他方法更穩

定。如果也把 G-mean 與 F1 考慮進去的結果來

看，雖然 MD-SVM 方法 1，它的 F1 比 MD-SVM
方法 3 好一點點，但是 MD-SVM 方法 3，它

G-mean 的結果是比其他三個方法好很多的，因

此，MD-SVM 方法 3 這個方法對於處理不平衡

資料的能力是值得探討的。 

表 4 四種 MD-SVM 方法的分類結果 

MD-SVM
方法 1 

MD-SVM 
方法 2 

MD-SVM 
方法 3 

MD-SVM
方法 4 方法

指標 Mean
(%)

SD
(%)

Mean
(%)

SD 
(%) 

Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean
(%)

SD
(%)

PA 91.60 7.29 90.76 5.41 91.80 7.41 89.16 7.35

NA 78.40 14.14 77.50 14.23 75.61 17.40 77.63 17.51

OA 86.24 8.37 85.47 8.11 85.99 8.59 84.93 9.39

G-mean 84.45 9.31 83.65 9.42 86.53 7.46 82.81 11.59

F1 89.30 6.64 88.73 6.37 89.10 6.94 88.18 7.25

40%

60%

80%

100%

MD-SVM方法1 MD-SVM方法2 MD-SVM方法3 MD-SVM方法4

方法

正
確

率
(%

)

PA
NA
OA
G-mean
F1

圖 13 四種 MD-SVM 方法的分類結果比較 

4.5 目前處理不平衡資料技術的比較 

表 5 為 MD-SVM 方法 3 與其他技術的比

較結果，如果考慮 OA，MD-SVM 方法 3 是有

比較好的表現(85.99)，和低的標準差(8.59)，與
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沙少多數法 (Mean/SD: 80.36%/12.99%)、調成

錯誤分類成本法(Mean/SD: 74.81%/11.91%)和
分群抽樣法(Mean/SD: 68.89%/29.06%)，由這個

結果來看，MD-SVM 方法 3 分類的能力，比其

他方法更穩定。如果也把 G-mean 與 F1 考慮進

去的結果來看，MD-SVM 方法 3 還是比其他的

方法好，因此，MD-SVM 方法 3 這個方法對於

處理不平衡資料的能力是非常有義意的。 

表 5 MD-SVM 方法 3 與其他技術比較的分類

結果 

MD-SVM 
方法 3 

減少 
多數法 

調整錯誤 
分類成本法 

分群 
抽樣法 方法 

指標 Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean 
(%) 

SD 
(%) 

Mean
(%)

SD
(%)

PA 91.80 7.41 86.41 15.61 71.43 15.01 68.10 36.71

NA 75.61 17.40 69.51 33.71 81.41 12.91 72.94 33.47

OA 85.99 8.59 80.36 12.99 74.81 11.91 68.89 29.06

G-mean 86.53 7.46 70.41 33.14 75.94 11.78 62.15 39.37

F1 89.10 6.94 84.46 10.65 77.40 12.29 68.21 35.61

40%

60%

80%

100%

MD-SVM

方法3

減少

多數法

調整錯誤

分類成本法

分群

抽樣法

方法

正
確

率
(%

)

PA
NA
OA
G-mean
F1

圖 14 MD-SVM 方法 3 與其他技術比較的分類

結果比較 

5. 結論 
在本研究裡，我們提出一個新的方法稱為

MD-SVM，來處理類別不平衡之問題。實驗結

果顯示，所提的 MD-SVM，相較於傳統處理不

平衡資料的方法如調整錯誤分類成本法、隨機

減少多數法、分群抽樣法等，在偵測少數類別

範例上有較佳的績效表現。然而，其它傳統技

術確實也能改善類別不平衡的情況，但是，實

驗結果顯示，它們的表現是不穩定的。因此，

這根本的原因是，它們缺少一個有系統刪減資

料的方法。例如：分群抽樣法，它很難去決定

適當的群數，另外，調整錯誤分類成本法，它

在判斷指定成本的訊息不易得到，所以它需要

一個標準，去決定分類錯誤成本。這些傳統技

術的缺點，也許能做為，我們未來的研究方向。 
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