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【摘要】罕见事件在各学科领域广泛存在，例如疫苗和药品的罕见不良反应、临床

罕见疾病以及发生概率很小的临床结局等。这类事件的研究之所以受到广泛关注，是因

为其发生通常会带来难以估量的严重后果。在大数据场景下，已涌现出包括基于抽样、

类别加权、集成学习以及深度学习的众多罕见事件分析方法。本文系统总结了当前罕见

事件分析方法的研究进展，介绍其基本原理以及适用场景，通过分析现有方法的优缺点，

梳理归纳罕见事件研究的挑战，探索相关领域潜在的研究方向，为研究者提供参考。
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【Abstract】Rare events are widely prevalent in various disciplines, including rare adverse 
reactions to vaccines and drugs, clinical rare diseases, and low-probability clinical outcomes. The 
reason for research interest on such events is that their occurrence often brings incalculable and 
serious consequences. In the context of big data, numerous methods have emerged for rare event data 
analysis, including sampling based, category weighting, ensemble learning, and deep learning. This 
article systematically summarizes the research progress of current rare event data analysis methods, 
and introduces their basic principles and applicable scenarios. By analyzing the advantages and 
disadvantages of existing methods, the challenges of rare event research are sorted out and summarized, 
and potential research directions in related fields are explored to provide references for researchers.
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罕见事件（rare event）是指发生概率较低且

在收集的数据集中阳性结局极为稀少的事件。罕

见事件在各科学领域均广泛存在，如极端自然灾

害、世纪金融危机、重大罕见公共事件、罕见药

物不良反应等，虽然发生概率低但其破坏性严重

或危害性强，对国家社会和人民生命财产安全和

健康影响巨大 [1-3]。预测罕见事件对预防与应对

罕见事件至关重要。传统数据分析方法没有内置

机制来处理罕见事件特有的类别不均衡问题，因

为从样本整体看，罕见事件的信号显得非常微弱，

另外罕见事件数据通常具有复杂的非线性关系或

异常偏态分布，传统方法无法有效建模。因此导

致对罕见事件的关注不足，无法捕捉罕见事件的

关键特征，需要专门针对罕见事件的数据分析与

研究的统计方法。

抽样技术和算法的发展、大数据技术的兴

起，以及数据采集、存储和分析技术的进步，

为罕见事件研究提供了新的思路、资源和工具。

通过分析海量数据，建立罕见事件预测模型可

以提升罕见事件预测和应对能力，识别潜在风

险因素和预警信号，为预防和应对罕见事件提

供数据支持。用大数据技术挖掘隐藏的模式和

关联，有助于揭示罕见事件背后的复杂成因，

推动罕见事件的认识、理解和进一步的研究。

基于模型和数据分析的结果，还有助于合理分

配资源，制定更有效的应急预案和响应策略，

减少损失 [4-6]。现有文献中报道的罕见事件数据

分析方法多种多样，每种方法都有其独特的优

势和局限性。本文对罕见事件的发生机制以及

非均衡数据的处理和分析方法进行综述，分析

比较现有方法的优缺点，归纳研究的难点和挑

战，探索未来相关领域的潜在研究方向，为预

防和应对罕见事件提供参考。

1  罕见事件的发生机制与分析难点

1.1  罕见事件的发生机制
罕见是相对概念，不同科学领域对罕见事件

的发生原因及其发生率的定义有所不同。例如，

临床医学中将罕见病定义为患病率＜ 1/500 000，

或新生儿发病率＜ 1/10 000 的疾病 [7]，而在机器

学习领域则将在数据集中比例＜ 1% 的事件定义

为极端罕见 [8]。罕见事件的意义在于它们通常会

对个体以及社会造成远大于常见事件的后果，因

而早期识别、预测并对其进行干预具有重要作用。

如自杀风险预测 [9]、重症监护病房患者罕见事件

预测 [10]、手术后罕见并发症以及药品不良反应监

测 [11] 等对于降低个体死亡风险提高生存质量有所

帮助 ，而估计罕见病的发病率对于其预防、疾病

负担研究、治疗药物研发决策都具有重要意义 [8]。

罕见事件在数据层面常表现为样本的类别不

平衡，在分类结局中表现为感兴趣的结局类别（如

死亡、肿瘤复发等）在整体样本中出现的比例极

低，因此机器学习领域常称为类不均衡数据或非

均衡数据（imbalanced data）[12]。在生存结局中

表现为感兴趣的结局事件右删失比例极高，删失

状态指示变量取值 1 和 0 的类别不均衡。罕见事

件与非均衡数据的概念既有联系又有区别，非均

衡数据的概念更宽泛，因为罕见事件会导致非均

衡数据，而非罕见事件情形也可能会出现非均衡

数据。

如图 1 所示，常见的罕见事件来源包括：

① 自然发生，有些事件在自然界中发生的概率较

其他事件低，如地震 [13]、大洪水 [14] 或者极端气

象事件 [15] 这样的自然灾害。医学领域的罕见病、

遗传领域的罕见变异位点 [16] 也是自然发生事件。

②人为干预或伦理限制，有的事件在自然条件下

发生率较高，而引入人工干预后其发生率降低以

至于成为罕见事件。例如 2021 年 6 月 30 日，世

界卫生组织宣布中国正式获得无疟疾认证 [17]，在

中国因疟疾死亡事件成为罕见事件。干预也有来

自伦理方面的限制，如自动驾驶领域的研究，在

真实世界中收集危险情景下的驾驶数据是困难甚

至不可行的 [18]。③观测技术和成本的限制，在一

些情况下，由于技术限制或者成本较高等原因，

极难获取感兴趣的类别或者事件的样本，导致在

数据层面样本量少，从而表现为罕见事件 [19]。如

航天员登陆月球的案例受实际成本和技术限制是

罕见事件；抑郁症患者疾病进展早期的确诊，受

技术限制确诊难度极高，实际观测到的样本极少。

④抽样偏倚，同一事件或者疾病在不同阶段、不

同地区的分布不同，由于抽样设计的不合理或者

研究纳入排除标准设计的不合理，会导致获取数
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据中阳性事件率偏低，出现“罕见”事件。例如，

阿尔茨海默病的人群发病率较低，可诊断的发病

率为 3%~8%，而大部分患者的确诊时间在 60 岁

以后，如果纳入研究的年龄定为＜ 50 岁，则观

测得到的阳性率会较低。

从发生机制上看，罕见事件可以简单划分

为真罕见与伪罕见两大类，其中由于观测技术

和成本的限制与抽样偏倚导致的样本层面观测

到事件“罕见”，但真实场景下事件的发生并

不罕见的情形称为伪罕见事件（图 1）。不同发

生机制的罕见事件，在分析方法的选择上略有

差异，其发生机制对分析结果的解释具有关键

作用。实际研究中，应该尽量避免伪罕见情形

的发生。由于观测技术局限或观测成本导致的

伪罕见问题有时是不可避免的，但是由抽样设

计或纳排标准导致的设计偏倚出现的伪罕见情

形应该是可以有效避免的。前文提到的非均衡

数据是真罕见和伪罕见两种情形在数据层面的

统称，后文介绍的罕见事件分析方法主要针对

真罕见事件的非均衡数据。

1.2  罕见事件数据分析的研究难点
在不同领域的罕见事件的研究目的存在一定差

异，大致可以分为两类：一类是估计罕见事件的发

生率 [20]，另一类是探究影响罕见事件发生的因素，

进行建模分析，预测罕见事件发生的可能性 [18]。

各领域研究者广泛关注罕见事件分析方法

的进展，一是因为其重要研究意义和实用价值，

二是因为该类数据分析普遍存在的难点和若干

挑战。

（1）类别不均衡导致模型分类的偏好：在

罕见事件数据集中，少数类比多数类有明显较少

的样本数量。这种类别分布的偏倚使得机器学习

算法难以学习到数据的模式并准确地分类少数

类 [21]，因为算法通常基于分类的准确率，即正、

负分类样本的分类概率，作为其优化目标，而在

准确率计算中正负类占有相同的权重，因此分类

算法会更倾向于将样本预测为负类。

（2）精确估计发生率需要大样本：由于罕

见事件发生概率较低，想要准确估计其发生概率

通常需要很大的样本量。如使用：

�� =
1
� �=1

�
�(�� = 1)�

估计发生率 p，那么估计的标准误为：

se �� =
� 1 − �

�

欲使 �� 的误差波动范围小于 10%，需要控制
变异系数：

se �� /� ≤ 0.1
即样本量 n ≥ 100/p。若 p=10-4，则所需样本

量为 1  000  000。

（3）类别重叠：在某些情况下，正类和负

类样本的特征空间可能存在重叠或相似性 [22]，使

得分类算法识别罕见事件更加困难。

（4）高维特征：在大数据场景下，罕见事

件数据可能会包含多维多模态特征，包括数值、

类别、文本、图像数据等模态数据 [23-24]。多模态

特征的处理需要特征对齐、降维和筛选技术的支

持。在结局事件发生率较低时，基于有监督的多

模态特征处理技术是个难点。

（5）多事件交互作用：单一罕见事件不仅

与多个变量有关联，还可能与多个事件存在交互

作用，例如罕见基因变异位点涉及多个位点之间

的交互 [13]，自动驾驶中复杂的环境信息包括天气

对事故发生的影响 [16]。这种多元复杂结局需要使

图1  罕见事件来源及发生机制

Figure 1. Sources and mechanisms of rare events
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用更复杂的模型进行刻画，而复杂度越高的模型

通常所需参数规模更大、复杂度更高，训练所需

的有效样本量也越大，这对罕见事件本身有限的

样本信息是需要权衡的矛盾。

2  大数据驱动的罕见事件建模分析研
究方法

开发能够处理独特性和减轻罕见事件固有

偏见和限制的有效方法和算法是至关重要的。

罕见事件的非平衡数据分析挑战由来已久，传

统建模方法对非均衡数据集的估计、推断和预

测存在较大偏差，需要先使用特定的预处理技

术来有效放大罕见事件的信号，并结合传统建

模分析方法，才能实现罕见事件的有效推断和

准确预测。在大数据场景下，研究人员有更多

的数据资源可用，基于数据驱动的方式已经开

发出多种技术来处理类不均衡数据和罕见事件。

包括数据层面的分析方法，如过采样（over-

sampling） 和 降 采 样（under-sampling）， 以 及

算法层面的方法，如成本敏感学习、集成学习等。

近年来，基于深度学习方法也开始被应用于罕

见事件分析领域，为罕见事件的分析提供了一

种新的思路。以下简要介绍这些方法的基本原

理及适用场景。

2.1  基于抽样的方法
基于重抽样的方法有两种基本思路：一种

是过采样，即增加罕见类别的样本数，实现罕

见事件信号的放大，从而使得各类别达到平衡；

另一种是降采样，即通过去除多数类别中对类

别预测作用有限的样本来平衡各类别数据。另

外也有将两者结合起来的综合算法。具体方法

包括以下几种。

2.1.1  基于自助法的重抽样
自助法（bootstrap）在统计学中是指在原始

数据集中通过有放回的随机抽样来估计总体参

数的分布的非参数统计方法。而在此处自助法

的目的是通过从多数类中随机抽取并删除样本

来减少多数类，或通过随机复制少数类样本来

增加少数类，以解决类别不平衡问题。自助法

的优点是对样本的特征分布没有要求，对于混

合类型的特征（如离散型和连续性变量混合）

或者高维特征均可使用。尽管基于自助法的重

抽样已被广泛使用，但它也存在一些局限性。

过采样的缺点是可能导致过拟合，因为模型反

复从重复样本中进行学习。同时简单随机降采

样也可能会损失大量对于模型训练有用的信息。

2.1.2  基于样本生成的过采样
自 助 法 产 生 的 样 本 具 有 重 复 性， 于 是 有

研究者考虑使用算法来基于原始样本合成新

的样本，从而使得类别达到平衡。一种流行的

算 法是 SMOTE（synthetic minority oversampling 

technique）[25]。SMOTE 是 一 种 插 值 算 法： 选 取

两个样本，再生成介于两者之间的样本。SMOTE

算法基于欧式距离进行插值，适用于低维、连续

型数据。对于离散型数据，或者文本、图片数

据这样具有复杂特征空间的数据，SMOTE 并不

适用 [26]。同时 SMOTE 也会有增加数据噪声的风

险 [27]。基于上述不足，SMOTE 算法出现了诸多

变体。例如自适应合成采样（adaptive synthetic 

sampling，ADASYN）[28]，它根据学习难度改变

样本的抽样权重，具体来说 ADASYN 倾向于生

成更多学习难度高的样本。部分 SMOTE 变体及

其原理和适用场景见表 1。除了基于插值的算法

以外，另一类算法如 GNUS（Gaussian noise up-

sampling）则通过向少数类别样本添加随机噪声

达到数据增强（data augmentation）的目的 [29]。

少数类别数据增强有助于提升模型的泛化能力以

及降低估计偏差。

过采样方法要求数据本身具有较大的变异

性，否则过采样可能因引入噪声而降低预测模型

的性能（预测准确率等）[30]。对于医学数据，两

类算法均有应用，也有研究者指出 GNUS 数据增

强方法可能更适用于临床数据 [30]。

2.1.3  基于算法的降采样
简单随机降采样可能导致有用信息的损失，

从而降低统计效率，因此在实际应用中通常采用

基于算法的降采样。降采样的目的是减少多数类

的样本数量，以减少模型对多数类的偏好，提高

对少数类的识别能力。其基本原理是去除数据中

对类别预测作用不大的样本，例如噪声，同时保

留那些难以分类需要重点学习的样本。与过采样

相比，其在平衡各类别的同时可以去除一些噪声

数据，从而提高数据质量，同时减少模型训练和

预测所需的计算资源和时间 [31]。

ENN（edited nearest neighbors）[32] 是 一 种 常

见的降采样算法，其原理是首先计算每个样本的
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K 近邻，如果一个样本的 K 近邻大多都是另一

个类别的样本，那么该样本应归类为噪声而被去

除。相似性多数派欠采样技术（similarity majority 

under sampling technique，SMUTE）[34] 则 通 过 计

算多数类样本与少数类样本之间的相关系数，选

择与少数类样本相似性最高的多数类样本进行删

除，以减少多数类样本的数量，SMUTE 能够有效

地将多数类和少数类样本分离，增加对每个类别

的识别能力。除了 K 近邻以及相关系数算法之外，

也有一类采用聚类模型对多数样本进行分层，在

每层之内进行降采样的方法。这里的聚类模型起

到了计算样本相似性的作用。

降采样方法一般为启发式方法，对噪声的判

断更多依赖于既往经验，因此实际使用时可能出

现误判。另外此类方法对数据集的样本量有一定

要求，需要保证有足够的少数类别样本。在医学

领域，特别是临床试验数据中样本量一般较小，

可能并不适用降采样方法 [30]。

2.1.4  两种采样方式相结合的算法
过采样和降采样方法均有其特点和适用范

围，目前也存在一些将两者优势相结合的采样方

法。一种算法是首先通过 SMOTE 生成合成样本

来增加少数类的样本数量，随后采用 ENN 等降

采样方法减少多数类样本，以减少 SMOTE 生成

新样本过程中可能引入的噪声，此方法被称为

SMOTE-ENN[35]。除了 ENN 算法，此类算法的第

二步降噪部分也可用 LOF[36]、DBSCAN[27] 等其他

算法。对于第一步的过采样算法，也可以采用深

度学习方法进行数据降维，再使用 SMOTE 对低

维隐空间进行采样 [37]。

2.2  基于模型类别加权以及惩罚函数的
方法

常规的分类算法中各类别样本的权重都是相

同的，因此模型关注的是总体分类误差，在罕

见事件的情境下，由于罕见事件样本数少，因

此在总体分类误差中所占的权重低，故而模型

预测结果将更倾向于多数类别。代价敏感学习

（cost-sensitive learning）[38] 则 是 一 种 为 罕 见 且

更重要的类别赋予更高样本权重的学习方法。目

前这种思路已经被应用在多种分类算法中，包

括 Logistic 回 归 [39-40]、 随 机 森 林 [41] 和 支 持 向 量

机（support vector machine，SVM）[41] 等。 其 中

的加权 Logistic 回归是通过在对数似然函数中加

入类别权重实现。加权支持向量机则是在损失

函数中加入类别权重。加权随机森林（weighted 

random forest，WRF）[41] 方法则是在两个步骤引

入类别权重：一个是在树生成过程中，使用加权

Gini 准则来进行节点划分，另一步是在进行类别

预测时对类别投票结果进行类别加权。此类方法

在现有软件包中（如 Python v 3.13-64 bit 软件包

“imbalanced-learn”）已被广泛实现，易于使用，

但这类方法的不足之处在于模型的类别权重依赖

于手动选取，但也有研究者提出了动态选取最优

类别权重的方法 [41]。

表1  SMOTE算法的常见变体

Table 1. Variants of the SMOTE algorithm
算法名称 基本原理 适用场景

SMOTE-N[25] 通过引入类别后验距离替代欧式距离达到处理离散数据的目的 适用于分类变量

SMOTE-NC[25] 连续型特征采用欧式距离，分类变量采用连续特征标准差的中位数作

为距离度量

同时适用于连续型和分类变量

SMOTE-TLNN-DEPSO 1. 数据集分为多数类和少数类样本

2. 应用SMOTE生成合成样本

3. 使用TLNN识别噪声和边界样本

4. 使用DEPSO优化样本子空间

适用于处理不平衡数据集，特别是在存

在噪声和边界样本问题时

SVM-SMOTE[33] 1. 训练SVM以获得支持向量

2. 使用支持向量生成新样本

3. 对于每个支持向量，找到其K-nearest neighbors，并使用插值或外推

法创建样本

适用于SVM模型，特别是在类别边界较

为清晰的情况下

DeepSMOTE[26] 1. 基于SMOTE的过采样方法

2. 使用encoder/decoder框架

3. 通过惩罚项增强的专用损失函数

适用于高维数据

注: SMOTE-N. SMOTE for nominal features; SMOTE-NC. SMOTE-nominal continuous;  SMOTE-TLNN-DEPSO. SMOTE using a two-layer 
nearest neighbor (TLNN) and the hybrid differential evolution with particle swarm optimization (DEPSO); SVM-SMOTE. support vector machine based 
SMOTE; DeepSMOTE. deep learning based SMOTE。
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对于罕见事件的非均衡数据来说，由于事件

发生数可能少于模型参数的数目，因此模型可能

出现过拟合问题 [42]。另外一种情况是罕见事件

可能会导致分类模型，例如 Logistic 回归模型可

能出现参数估计不收敛的情况（因为事件发生

率 p → 0，导致 logit(p) →∞）[13]。这种情况下可

以采用罚函数对原始似然函数添加惩罚项，例如

Ridge[43]、Lasso[44] 以及 elastic net[45] 等，从而使得

极大似然估计倾向于选择参数更少的模型。例如

有研究者在分析罕见事件的生存数据时，在 Cox

模型中加入了 Ridge 或 Lasso 惩罚项，从而减少

了传统模型的预测均方误差 [46]。另一类惩罚项是

Firth 惩罚，即

1
2

log � � −1

其中 I(β) 为 Fisher 信息，计算机模拟表明该

类型的惩罚在罕见事件情境下表现比包括 Ridge

在内的其他类型惩罚更优 [39]。

应用层面，已有研究将类别加权法应用到术

后关节脱位预测中（事件发生率 1%），使用逆概

率加权（inverse probability of treatment weighting，

IPTW）的 SVM 算法灵敏度达到了 87%。另有研

究将其用于药品不良反应的预测 [47]。

2.3  基于集成学习的方法
降采样的一个不足之处在于其损失了一部分

样本信息，从而降低了估计的统计学效率。有研

究者提出可以利用集成学习的思路，在保留全部

罕见样本的基础上，多次进行降采样生成多个平

衡数据集，然后将这些分类模型在这些数据集上

的结果进行汇总得到一个集成分类器，从而达到

提高统计学效率的目的。Li 等 [48] 提出了一种针

对罕见事件的分布式 Logistic 回归模型，该模型

通过上述降采样策略生成多个数据集分布到计算

集群中，集群每个节点则采用 IPTW 的 Logistic 回

归对参数进行估计，最后中心计算机通过取各节

点参数的均值得到最后的估计结果。平衡随机森

林（balanced random forest）[49] 则将森林中每棵决

策树的样本子集进行类别平衡：对于随机森林中

的每个迭代，从少数类中抽取一个 bootstrap 样本，

再从多数类中随机抽取相同数量的样本构成平衡

数据子集。

除了 bagging 集成方法外，也有研究者提出基

于 boosting 的集成学习方法，例如 SMOTEBoost[50]：

结 合 了 合 成 少 数 过 采 样 方 法（SMOTE） 和 标 准

提升过程。在每次迭代中，仅对少数类样本进

行 SMOTE 抽样，新创建的合成少数类示例在学

习分类器后被丢弃，不在原始训练集中添加。另

外 Meta 分析也可视为一种集成方法，其特点是

将各数据集中的结果进行汇总从而得到汇总效应

值。罕见事件 Meta 分析的难点是零事件的存在，

传统的 Mantel-Haenszel 法处理此类问题需要进行

连续性校正，可能引入偏倚，Peto 法不需要连续

性校正但只能用于估计比值比 [51]。零事件的一种

特殊情况是双零事件，即试验组和对照组事件发

生数均为 0，一项模拟研究结果 [52] 表明，在各组

样本数不均衡的情况下，广义估计方程等单阶段

模型比基于连续性校正的逆方差异质性分析模型

（inverse-variance heterogeneous model，IVhet） 的

两阶段方法表现更佳。最近也有研究者提出基于

贝叶斯 [53] 和置信分布 [54] 的算法，但目前此领域尚

未有公认的最佳算法，因此需要借助敏感性分析

等手段对结果进行解读 [51]。

2.4  基于深度学习的方法
深度学习（deep learning）[55] 是基于深度神

经网络的一个机器学习分支，深度神经网络具有

强大的表示能力并在计算机视觉、自然语言处理

以及强化学习等领域都得到了广泛应用。近年来，

基于深度学习的方法也开始应用于罕见事件的分

析当中。基于深度学习的罕见事件分析可以分为

两种类别，一种是基于数据的方法，另一种是基

于算法的方法。

基于数据的方法尝试使用深度学习模型生

成新的罕见类别样本，特别是高维样本，例如

使 用 生 成 对 抗 神 经 网 络（generative adversarial 

networks，GAN）[56] 以及变分自编码器（variational 

autoencoders，VAE）[57]。GAN 通 过 两 个 相 互 对

抗的神经网络——生成器（generator）和判别器

（discriminator）来训练生成模型，生成器尝试生

成与真实数据相似的假数据而尝试区分真实数据和

生成器生成的假数据。通过这种对抗过程，生成器

能够不断改进，最终生成高质量的合成数据。GAN

目前在生成新的医学影像数据上得到了应用 [58]，通

过生成罕见类别样本使得数据达到类别均衡从而

辅助分类模型的训练。GAN 的不足之处在于训练

过程不稳定并且容易产生高度重复的图像。VAE

是一种隐变量混合模型，其由编码器（encoder）

公式（4）
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和解码器（decoder）两部分组成，VAE 能通过解

码器采样的方式直接生成新样本，也能通过编码

器将样本转换为隐空间表示。Dablain 等 [26] 便利

用 VAE 学习样本的隐空间表示，并在隐空间应用

SMOTE 插值算法进行上采样来生成新样本，创新

地将 SMOTE 算法与 VAE 相结 合。

基于算法的方法尝试在现有的深度学习框

架上，对算法进行修改以更适用于分析罕见事

件。例如 Xiu 等 [59] 则基于 VAE 的框架，将原

始 VAE 中的正态分布先验改为基于极值分布的

先验分布，并假设罕见事件对应于潜空间中的

极端值，进而在预测新型冠状病毒肺炎死亡事

件发生概率的情境中取得了良好结果（曲线下

面积：0.883）。Hamaguchi 等 [9] 则利用 VAE 的

隐空间表示能力，构建了一个双分支网络学习

到将图像中的不变特征和样本特异特征解耦，

最后利用不变特征进行罕见事件预测，大幅降

低了罕见事件检测需要的样本量。Yang 等 [60]

则为强化学习中的深度 Q 网络设计了一种基于

逆类别概率的奖励函数，从而在预测重症监护

病房患者急性事件发生和急诊新型冠状病毒肺

炎诊断两种场景上表现超越了普通深度 Q 网络

（DDQN 和 DQN）。

3  结语

罕见事件能产生远大于其在总体中所占比例

相当的影响，近 20 年来，不断有研究者提出或者

改进用于罕见事件分析方法。本文从罕见事件的

定义出发，讨论了罕见事件分析的必要性及其分

析难点，并梳理总结了现有罕见事件的非均衡数

据建模分析方法及其适用范围（方法汇总见表 2

和图 2）。简单说，罕见事件的非均衡数据处理主

要有两种思路：第一种思路是从样本出发，通过

生成或者减少某一类别的样本来平衡各类别样本

数目。此方法在非均衡数据分析领域被广泛使用，

其特点是通用性，即任何模型都可以不经修改直

接使用平衡后的数据集进行预测。其不足在于：

数据集平衡之后并不一定会对模型的预测性能有

提升，甚至可能由于新产生的噪声或是降采样对

样本量的减少造成模型的性能损失。近年来随着

深度学习技术的发展，研究者利用多种深度学习

技术提出新的样本生成算法或是利用深度学习改

表2  罕见事件分析方法总结

Table 2. Summary of rare event analysis methods
类别 方法 基本原理 优缺点及适用场景

基于重抽样的

方法

自助法 有放回随机抽样 自助法简单可行，对于混合类型的特征（例如离散型

和连续性变量混合）或者高维特征均可使用。

样本生成的过采样

（SMOTE、ADASYN等）

基于样本间距离的插值算法 采样过程不需要样本分布相关知识，适用于已有样本

量较小的情形，可能生成噪声数据

基于算法的降采样（ENN、

SMUTE等）

去除数据中的噪声 不需要样本分布相关知识，但对数据集的样本量有一

定要求，需要保证有足够的少数类别样本，可能增加

参数估计方差

过/降采样结合算法（SMOTE-

ENN等）

多阶段采样：过采样增加少数类别

样本数、降采样减少生成的噪声

结合了两种采样方式的优点

基于类别加权

以及罚函数的

方法

加权法 为样本添加类别权重（少数类别权

重更高） 

对现有算法的改动较少，容易实现。类别权重的选取

仍存在挑战

罚函数法 在损失函数或似然函数中添加惩罚

项，减少过拟合

能够减少罕见事件带来的模型参数估计不稳定的情

况，并且起到减少过拟合的作用

基于集成学习

的方法

Bagging法（分布式Logistic回

归、平衡随机森林等）

生成多个平衡数据集并分别拟合模

型，最后将模型结果进行汇总

通过平均多个模型的结果，降低模型参数估计的方差

Boosting法（SMOTEBoost等） 每轮迭代创建平衡数据集，随后提

升分类误差较大的样本的权重

模型偏差较小，但训练过程无法并行实现，大型数据

集训练时间长

Meta分析法 通过随机效应模型等方式汇总干预

方法的效应值

适用于合并不同研究的效应值（如比值比、相对危险

度等）

基于深度学习

的方法

深度学习过采样（GAN、VAE

等）

通过深度学习方法学习样本的分

布，再从分布中抽取新样本

完全掌握样本的分布，适用于高维数据，例如图像数

据等，要求大样本量以训练模型

深度学习模型改进 在现有的深度学习框架上，对算法

进行修改以更适用于分析罕见事件

适用于高维数据，要求大样本量以训练模型
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善现有的成熟算法。使得这种分析思路能适用于

当今大数据情境下，数据特征维度日益增加，传

统低维算法不再适用的情形。第二种思路是改进

现有的预测算法本身，使其能够基于现有的非均

衡数据集提升预测性能。算法的改进思路有：调

整类别权重以在损失函数中平衡各类别的影响、

引入罚函数防止模型过拟合、将多个数据集的预

测模型进行集成提升整体性能以及引入深度学习

方法等。基于算法改进的思路不需要生成新的样

本，因而可以加快分析的速度，另外针对特定模

型的改进可能比通用的基于平衡数据集的方法更

能保证预测性能的提升。其不足在于需要根据算

法的不同设计专门的改进方式，调整类别权重的

方法较为通用，但权重参数仍需要研究者选取。

尽管现有文献已经针对罕见事件的分类结局

观测数据提出了大量的分析方法，但我们也注意

到尚存在一些分析的局限性有待后续研究的解

决。在事件交互层面，由于多个罕见事件或者罕

见事件与其他事件之间可能存在的交互作用，如

何识别并利用这种复杂的依赖关系成为分析的难

点，目前针对此方向的研究仍然较少。在可解释

性方面，随着深度学习算法在罕见事件分析领域

的流行，其模型解释困难的特点也日益明显。尽

管有研究尝试采用 SHAP [41] 等方法对模型的变量

重要性进行解释，以及采用特征空间解耦 [52] 的方

式对特征进行分组解释，但仍需要后续研究给出

一个适用于罕见事件分析的通用框架。最后是数

据方面，罕见事件数据由于其难以获取，通常单

一数据集的样本量较小，如何建立一种有效的数

据共享机制，提升整体的样本数是一个难点。目

前此方向已经有了一些探索，例如医学领域的罕

见病共享样本库等 [2]。除了数据总量的问题外，

目前也缺乏利用多种模态数据进行分析的方法，

现有研究通常只关注于某一种模态的分析。

基于以上难点，未来罕见事件的研究方向应

当是由数据、智能以及协作共同驱动。一方面数

据维度从低维向高维，从单模态数据扩展到多模

态数据的分析。另一方面分析和预测方法更加智

能化，多种深度学习甚至大模型方法将被引入其

中。最后研究趋向于通过合作集成多领域、多地

区知识，提高有效样本量和决策的稳健性。相信

随着该领域的不断发展，跨学科合作和数智方法

将为罕见事件预测带来变革性的进步。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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