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摘　要　　不平衡数据集是指在数据集中，某一类样本的数量远大于其他类样本的数量，其会影响分类结果，使
基本分类器偏向多数类。合成少数样本过采样技术（ＳＭＯＴＥ）是处理数据不平衡问题的一种经典过采样方法，以
两个少数样本对应的线段为端点生成一个合成样本。提出一种基于ＳＭＯＴＥ的少数群体过采样方法，改进生成新
样本的方式，在合成样本的过程中参考两个以上的少数类样本，增加合成样本的多样性。实验结果表明，在不同

的基本分类器下该方法可以获得更好的接收者操作特征曲线面积（ＲＯＣＡＵＣ）和稳定性。
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０　引　言

现实中的数据集通常是不平衡的，不平衡数据集

中的实例分布十分不均衡。当基于不平衡数据集构造

分类器时，分类器的预测结果可能会偏向多数类，这些

分类器很容易将少数样本误分类为多数类。但是有时

少数类样本才是问题的主要研究对象，在这种情况下，

少数类样本的错误分类可能会带来严重的问题和风

险。例如，在医学数据集中，健康人的样本通常远远多

于患者样本，如果基于此数据集构建分类器，那么输入

一个测试样本，分类器大概率会将输入样本预测为健

康人，但是将患者误分类为健康人的风险远高于将健

康人误分类为患者的风险。数据失衡不仅出现在医学

检测中，而且也出现在许多其他实际应用中，例如海上

雷达图像中油污泄露区域检测［１］、电信欺诈检测［２］等。

研究者们已经开发出了许多方法来消除数据不平

衡所带来的影响，这些方法大都在算法层面或数据层

面来解决不平衡问题。算法层面的方法主要包括集成

学习法和成本敏感型学习法。传统分类算法的目标是

平衡的数据集，因此数据集中的所有样本都具有相同

的重要性，并且将Ａ误分类为Ｂ和将Ｂ误分类为Ａ的
代价是相同的。但是在不平衡的数据集中，对于少数

类而言，拥有与多数类样本相等的误分类成本并不公
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平。因为在一些问题中，少数类相比于其他类具有更

大的研究价值。成本敏感型学习方法则修改了各类错

误的惩罚因子，分类器将少数类样本误分类为多数类

样本会受到更大的惩罚，在迭代过程中会逐渐减少这

类错误，因此可以弱化或消除分类器的错误偏差。

ＡｄａＣｏｓｔ［３］是一种典型的成本敏感型学习方法。Ａｄａ
Ｃｏｓｔ在迭代学习过程中为少数样本的错误分类提供了
更大的惩罚因素，这使得少数样本在总体成本函数中

占主导地位。

集成学习方法从数据集中生成多个独立的预测

模型作为弱分类器，然后将这些模型组合为强分类

器。当每个弱分类器具有相对较低的错误率时，组

合的强分类器将具有比任何弱分类器低得多的错误

率。研究人员已经开发了基于提升算法的改进方法

来解决数据不平衡问题，例如文献［４］提出少数类合
成提升算法（ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ）、文献［５］提出随机欠采样
提升算法（ＲＵＳＢｏｏｓｔ）、文献［６］提出干扰修正提升算
法（ＰＣＢｏｏｓｔ）、文献［７］提出基于模型的样本合成提升
算法（ＭＢＳＢｏｏｓｔ）、文献［８］提出基于过采样的不平衡
数据集成分类算法（ＳＤＰＤＢｏｏｓｔ）。ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ使用
ＳＭＯＴＥ进行样本合成，并且把新样本加入到数据集
中。这些新样本可以给弱分类器带来更多有关少数群

体分类的信息，经过多次迭代，最终的强分类器可以得

到针对少数类样本分类的提升。ＲＵＳＢｏｏｓｔ则采用欠
采样方法，随机删除一些多数类样本，然后使用处理后

的数据构造弱分类器。ＰＣＢｏｏｓｔ算法首先对少数类进
行随机过采样，然后使用信息增益率构造弱分类器。

错误分类的过采样样本在最后阶段会被删除。除了基

于提升算法的方法，还有其他的方法，如文献［９］提出
的概率阈值袋装法，利用袋装法首先获得校准良好的

后验估计，然后根据性能指标选取适当的阈值，以使其

最大化。

数据层面的方法采用的主要策略是合成新样本和

重采样。这些方法会重塑数据集，因此可以通过重塑

每个类别中的样本数来消除数据不平衡。主要有三种

重采样方式：多数类样本欠采样、少数类样本过采样和

混合方法。欠采样方法会丢弃多数类中的某些内部样

本，或将某些样本替换为合成样本，然后通过某种标准

选择丢弃的样本或替换后的样本，以便剩余的多数样

本可以保留尽可能多的原始数据信息。欠采样后，两

种类型的采样数近似相等，数据集达到平衡。过采样

方法通过生成新的少数类样本来消除偏斜分布的危

害，生成的新样本加入数据集后，应使数据集达到平

衡，并且基于这些数据集训练的分类器可以是无偏的。

混合方法是上述方法的混合，它同时使用欠采样和过

采样来使数据集平衡，经由数据层面的方法处理后的

数据集是平衡的，因此基本分类器可以发挥其原始

作用。

在以上不同类型的方法中，过采样是研究人员

在解决数据不平衡问题中的一种流行策略［１０］，而使

用较多的方法之一是少数类样本合成过采样技术

（ＳＭＯＴＥ）算法［１１］。该方法根据少数样本的 ｋ个最近
邻样本生成新的合成样本，合成样本是端点为两个最

近邻少数类样本对应的线段上的随机点。由于缺乏多

样性，已经有许多其他改进的算法被提出，例如文献

［１２］提出的边界线少数类样本合成技术（Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ
ＳＭＯＴＥ）、文献［１３］提出的自适应综合过采样（ＡＤＡ
ＳＹＮ）、文献［１４］提出的基于类聚集程度的少数类样本
合成（ＤＢＳＭＯＴＥ）、文献［１５］提出的基于周围邻域的
ＳＭＯＴＥ和文献［１６］提出的随机游走过采样（ＲＷＯ）。
针对多分类不平衡问题，文献［１７］提出了基于马氏距
离的适应性过采样方法（ＡＭＤＯ）。为了使合成的样本
更具多样性，本文提出了一种改进的合成技术。与其选

择两个点来构建一条线，不如在合成过程中涉及更多样

本来构建平面或空间。除了过采样策略，还有许多欠

采样的方法被用来解决不平衡问题，如文献［１８］提出
的去噪欠采样（ＮｏｉｓｅｆｉｌｔｅｒｅｄＵｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇＳｃｈｅｍｅ）。

１　背景知识

１．１　少数类样本合成过采样技术
解决数据不平衡问题的一种典型的过采样方法是

ＳＭＯＴＥ算法，该方法旨在弥补少数类随机过采样的缺
陷。对少数类样本进行随机过采样不会使得少数类样

本更具识别性，因为过采样过程其实是对样本进行复

制，这种复制会使样本的决策判定越来越严格，越来越

具体，导致分类过拟合。例如，如果原始决策为［０，
１０］，则在随机过采样后，由于复制了多个少数样本，这
使分类器确信少数类在较窄的范围内，分类器将给出

更具体的决策区域，例如［３，６］。ＳＭＯＴＥ算法则采用
了合成新样本的方法来增加少数类样本的数量，其基

本步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　从少数类样本Ａ的Ｋ最近邻少数类中随
机选取一个Ｂ，Ａ和Ｂ的样本特征的差向量为（Ｂ－Ａ）。

Ｓｔｅｐ２　从区间（０，１）中随机选取一个实数ｉ作为
权值。将权值ｉ与差向量相乘得到ｉ（Ｂ－Ａ）。
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Ｓｔｅｐ３　把 Ｓｔｅｐ２的结果与样本 Ａ的特征向量相
加得到合成样本Ａ＋ｉ（Ｂ－Ａ）。

该技术通过生成人工样本来拓宽决策区域，因为

添加到数据集中的样本位于原始样本的附近的合成样

本，而不是样本本身。与带有替换的随机过采样相比，

决策区域更为通用。实验表明，ＳＭＯＴＥ算法可以提高
少数类的分类器准确性，并且ＳＭＯＴＥ算法和欠采样的
组合比单纯使用欠采样效果更好。ＳＭＯＴＥ算法在低
维不平衡数据集中运行良好，但在一些实验中能观察

到，ＳＭＯＴＥ在高维上的性能不如在低维上的性能［１９］。

ＳＭＯＴＥ包含一个参数ｋ，代表了取最近邻的个数，文献
［２０］介绍了如何选取合适的ｋ值。

１．２　已有的ＳＭＯＴＥ算法改进
尽管ＳＭＯＴＥ算法是解决数据不平衡问题的有效

工具，但它仍有一些局限性。其没有考虑多数类别即

可生成合成样本，由于新样本的生成过程是随机的，因

此新生成的样本可能会出现在多数类的决策区域中。

随机生成的结果是两种类别的决策区域的重叠的概率

会增加，这使得两个类别更难以区分［１１］。前人已经提

出了ＳＭＯＴＥ算法的一些改进版本，大多数的改进算法
都在寻找一个合适的生成区域生成新样本并尽量避免

重叠的增大。文献［１２］提出的ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ将少
数样本划分为噪声点、危险点和安全点，首先删除噪声

点，仅使用危险点进行样本合成。ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ
在生成过程中不仅使用少数样本，还使用多数样本，通

过此方法可以加强类之间的边界。自适应 ＳＭＯＴＥ考
虑了最近邻居和被选取的少数样本的距离［１３］，设置了

最近邻距离的阈值，避免了样本到合成样本之间的距

离过长，并根据不同样本集的内部分布特征调整阈值。

基于周围邻域的 ＳＭＯＴＥ算法使用了最近邻的不同定
义［１４］，该方法使用了最近的质心邻域和Ｇｒａｐｈ邻域，以
确保最近的邻域距离不太远。基于局部线性嵌入的

ＳＭＯＴＥ算法将局部线性嵌入算法部署到少数样本［１５］。

随机游走过采样（ＲＷＯ）引入了基于中心极限定理的过
采样方法［１６］，它以新生成的少数样本均值遵循原始分

布的方式创建样本。当使用带有ＳＶＭ的 ＳＭＯＴＥ算法
作为分类器时，合成采样方法会影响ＳＶＭ的内核归纳
特征空间的性能，基于内核的 ＳＭＯＴＥ算法直接在
ＳＶＭ的特征空间中生成合成样本［２３］。文献［２４］结
合了 Ｋｍｅａｎｓ聚类和 ＳＭＯＴＥ算法来创建新样本，避
免了噪声的产生，有效地克服了类之间和类内部的

不平衡。

２　改进算法

２．１　ＳＭＯＴＥ算法的局限性
ＳＭＯＴＥ算法首先找出每个少数类的 ｋ个最近邻

样本，然后随机选择一个最近邻样本和一个实数来合

成新样本。根据算法的描述，对于单个合成样本，只有

两个真实的少数样本参与合成，并且合成样本选自两

个真实样本所对应的线段上。换言之，合成样本的特

征向量是两个真实样本特征向量的线性组合。整个少

数类中新样本的潜在出现范围是每个少数类样本对之

间的一组线段上。在低维特征空间中，这种方法足以

描述潜在的少数类样本分布特点。但当特征空间维度

较高时，线性关系太单调以致不足以描述潜在的少数

样本的分布。因为在低维度空间中可能的真实样本落

在一条线段上的概率较高，但是随着维度的增大，潜在

的真实样本落入在两个样本之间线段上的可能性则会

越来越小。

另外，原有的合成策略不足以改变某些分类器的

偏差。例如，支持向量机分类器使用支持向量来找出

分隔不同类的边界，支持向量是靠近边界的样本向量，

是分类算法的核心，如果将 ＳＶＭ应用于通过 ＳＭＯＴＥ
算法进行过采样的数据集，参与单个样本合成的真实

样本存在三种可能性，即两个都是支持向量、两个都不

是支持向量、一个是支持向量且一个是非支持向量，后

两种可能性的合成样本几乎不能成为支持向量，因此

新样本对边界的计算没有帮助。对于第一种情况，新

样本不会显著改变原始边界，因为它们位于支持向量

的直线上，并且这些直线与边界线段趋近平行。总体

而言，ＳＭＯＴＥ算法在高维度上缺乏多样性，并且可能
不会大大改变某些分类器的偏差。

２．２　改进ＳＭＯＴＥ算法设计
基于以上分析，ＳＭＯＴＥ算法的缺点实际上有着相

同的原因，即合成方法太单调，并且线段关系太简单以

致无法适应潜在的少数类特征。为合成样本添加一些

垂直偏移可以增加多样性，一种有效的方法是在生成

过程中涉及更多的少数类样本。

因此，本文提出了一种改进的 ＳＭＯＴＥ算法，与原
始的 ＳＭＯＴＥ算法相比，本文使用 Ｄ个少数类样本创
建了人工样本，这里 Ｄ是特征空间的维数。首先，对
于所有少数样本，计算它们的 ｋ个相同类别的最近邻
样本集，然后对于每个少数样本，选择Ｄ个邻居和０到
１／Ｄ的实数以创建新样本。该方法将合成样本空间从
一维空间扩展到 Ｄ维空间，从而使新样本更加多样
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化。改进的ＳＭＯＴＥ算法描述如算法１所示。
算法１　改进的ＳＭＯＴＥ算法

输入：训练集中的正类样本集合（少数类集合）Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，
Ｐｍｉｎ｝；正类样本的个数ｍｉｎ；每一个正类需合成样本的数量 Ｎ；
近邻个数ｋ；参与合成的近邻个数Ｄ（Ｄ＜ｋ）。
输出：一个合成样本集合Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓａｍｐｌｅｓ。
使用少数类集合Ｐ构建Ｋｄ树；
ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍｉｎｄｏ
　找出Ｐｉ的ｋ近邻集合：
　ｋｎｎｉ＝｛ｋｎｎｉ１，ｋｎｎｉ２，…，ｋｎｎｉｋ｝；
　ｆｏｒａ＝１ｔｏＮｄｏ
　从ｋｎｎｉ中随机选择Ｄ个紧邻样本：
　ｋｎｎ′ａ＝｛ｋｎｎ′ａ１，ｋｎｎ′ａ２，…，ｋｎｎ′ａＤ｝；

　从 ０，１[ ]Ｄ 中随机选择Ｄ个实数（可重复）：
　ｄａ＝｛ｄａ１，ｄａ２，…，ｄａＤ｝；
　计算被选取的近邻与样本Ｐａ的向量差：
　ｄｉｆｆａｎ＝ｋｎｎ′ａｎ－Ｐａ；
　计算合成样本的向量：

　ｎｅｗＳａｍｐｌｅａ ＝Ｐａ＋∑
Ｄ

ｎ＝１
ｄａｎｄｉｆｆａｎ；

　将生成的新样本计入集合；
　Ｅｎｄｆｏｒ
Ｅｎｄｆｏｒ

这里，失衡率是多数类样本个数与少数类样本个

数的比值，Ｎ＝ＩＮＴ（ｍａｊ／ｍｉｎ－１），ｍａｊ是多数样本的
数量。

上述的改进算法中有两个参数 ｋ和 Ｄ，其中 ｋ表
示最近邻样本的数量，Ｄ表示生成新样本过程中涉及
的样本数量。原始ＳＭＯＴＥ算法始终将参数 Ｄ设置为
１，这使得样本出现的范围在真实的少数类样本的线段
上。如果将Ｄ设置为２，则合成样本将在平面上而不
是在线段上。如果将 Ｄ设置为特征向量的大小，则合
成样本的可能范围将扩展到整个特征空间。在一些特

殊情况下，合成样本的可能范围会小于预期，如选取的

最近邻中存在某个样本是其他样本的线性组合，此时

依然能够生成足够多样的合成样本。

新算法会输出 ｍｉｎ×Ｄ个合成样本，这些样本分
布在整个特征空间而不是线段中。因此，本文改进的

ＳＭＯＴＥ算法的结果会更加多样化，并且能够表示潜在
分布特征。与 ＲＷＯ算法相比，本文改进的 ＳＭＯＴＥ算
法生成的人工样本具有更多的局部分布特征。

３　实　验

准确率是衡量分类器性能的通用指标，但是当数

据集不平衡时，准确率并不能很好地体现分类器对于

少数类样本的分类性能。由于数据集中包含大量多数

类样本，因此多数类的准确率主导了整体准确率。为

了评估分类器的整体性能，研究者们使用了许多其他

指标，例如ＡＵＣ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ。ＡＵＣ是ＲＯＣ（接收器工
作特性曲线）曲线下的面积，ＲＯＣ曲线是表示在不同
分类标准下真阳率和假阳率变化的曲线。根据不同的

分类器，标准也有所不同。由于ＲＯＣ曲线下的面积是
不同标准的积分结果，针对分类器的整体度量，因此该

度量仅与分类器和数据集有关。ＲＯＣ曲线如图１所
示，其中：曲线最左边点的坐标为（０，０），最右边点的
坐标为（１，１）。ＡＵＣ则是 ＲＯＣ曲线下的的面积，即
ＲＯＣ在［０，１］区间的定积分。

图１　ＲＯＣ曲线示例

Ｆｍｅａｓｕｒｅ是精度和召回率的加权谐波平均值。
由于多数类的权重更多地取决于准确性，因此手动为

少数类设置适当的权重可以对分类器进行公平的评

估。Ｆ测度的公式为：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝（１＋β
２）×ｒｅｃａｌｌ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

β２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ
（１）

式中：ｒｅｃａｌｌ为召回率，ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）；ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
为准确率，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）；β为谐波系数，设
置β＝１；Ｆｍｅａｓｕｒｅ为 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ，本文实验中也使用
了Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ作为衡量指标之一。实验中选择 ＡＵＣ、
少数类召回率、少数类准确率及 Ｆ１量度作为度量标
准，因为这些衡量指标更多地集中于分类器的整体

表现。

本文使用的数据集来自ＵＣＩ机器学习数据库。数
据集包括 Ａｄｕｌｔｓ、Ｆｏｒｅｓｔ、Ｐｈｏｎｅｍｅ和 Ｐｉｍａ。在这些数
据集中Ａｄｕｌｔｓ、Ｐｈｏｎｅｍｅ和 Ｐｉｍａ是二分类集，Ｆｏｒｅｓｔ是
多分类集。由于 Ｆｏｒｅｓｔ数据集具有两个以上的类别，
所以手动选择一个类作为少数类，并将其余的类合并

为一个类作为多数类。某些数据集包含名义属性，

ＳＭＯＴＥ算法是为数字属性设计的，不能用于名词性属
性。为了方便起见，将这些名词性属性删除。改进算

法中的参数 Ｄ则会根据数据集的属性数有所改变。
Ａｄｕｌｔ、Ｆｏｒｅｓｔ、Ｐｈｏｎｅｍｅ和Ｐｉｍａ的参数Ｄ分别为１４、１２、５
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和８。表１展示了每个数据集的详细信息。

表１　数据集信息

数据集

名称

标签

数

属性

数

少数类样本

数量

多数类样本

数量

不平衡

率

Ａｄｕｌｔ ２ １４ １１６８７ ３７１５５ ３．１８

Ｆｏｒｅｓｔ ７ １２ ２７４７ ３５７５４ １３．０２

Ｐｈｏｎｅｍｅ ２ ５ １５８６ ３８１８ ２．４１

Ｐｉｍａ ２ ８ ２６８ ５００ １．８６

实验中应用了不同的机器学习算法作为过采样数

据集的分类器，包括 ＫＮＮ、ＣＡＲＴ、朴素贝叶斯分类器
（Ｂａｙｅｓ）和支持向量机（ＳＶＭ）。这些分类器是基于
ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ（ｈｔｔｐｓ：／／ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ．ｏｒｇ／）构建。

实验测试了三种过采样方法，分别为 ＳＭＯＴＥ算
法、本文改进的ＳＭＯＴＥ算法和ＲＷＯ算法。ＳＭＯＴＥ算
法是本文中改进算法的原算法。ＲＷＯ算法是一种基
于中心极限定理的过采样算法，在合成新样本的过程

中首先会计算出所有少数类样本的正态分布，再根据

这个分布产生新样本。所以新样本是根据所有少数类

样本产生的，并且在所有属性上都具有多样性。本文

算法是针对原算法在合成样本多样性上的改进，因此

选用ＳＭＯＴＥ算法和 ＲＷＯ算法作为对照比较。由于
所有这些方法均包含随机因素，因此单次实验无法有

效反映算法的性能。针对每种过采样方法和分类器进

行了３０次重复实验，最终结果是所有结果的平均值。
每种过采样算法和分类算法的实验结果如表３－表５
所示。４个指标通过十折交叉验证进行评估，每个指
标的评估将产生１０个实验结果，并且表中显示的结果
是所有验证结果的均值。

表２　Ａｄｕｌｔ数据集实验结果

过采样方法 分类器 准确率 召回率
Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ

ＲＯＣ
ＡＵＣ

本文方法

ＫＮＮ ０．７２５ ０．７０７ ０．７１６ ０．７４６

ＣＡＲＴ ０．８６７ ０．８６４ ０．８５３ ０．８５２

Ｂａｙｅｓ ０．８８０ ０．３１０ ０．４５８ ０．８６５

ＳＶＭ ０．５７８ ０．９８７ ０．７２９ ０．７７３

ＳＭＯＴＥ

ＫＮＮ ０．７２８ ０．７０１ ０．７１４ ０．７３８

ＣＡＲＴ ０．８６５ ０．８９２ ０．８７５ ０．８３３

Ｂａｙｅｓ ０．８７５ ０．３０４ ０．４５１ ０．８３９

ＳＶＭ ０．５８１ ０．９８８ ０．７３２ ０．７４２

ＲＷＯ

ＫＮＮ ０．９５３ ０．７７０ ０．８１５ ０．９０１

ＣＡＲＴ ０．８７３ ０．８７２ ０．８６０ ０．８５９

Ｂａｙｅｓ ０．９５１ ０．８２３ ０．８５４ ０．８６６

ＳＶＭ ０．５７６ ０．９８９ ０．７２８ ０．６４２

表３　Ｆｏｒｅｓｔ数据集实验结果

过采样方法 分类器 准确率 召回率
Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ

ＲＯＣ
ＡＵＣ

本文方法

ＫＮＮ ０．９３６ ０．９８８ ０．９６０ ０．９７８

ＣＡＲＴ ０．９６２ ０．９４９ ０．９５２ ０．９６３

Ｂａｙｅｓ ０．８０１ ０．８４５ ０．８２１ ０．８８９

ＳＶＭ １．０００ ０．０７９ ０．１４４ ０．８７１

ＳＭＯＴＥ

ＫＮＮ ０．９２８ ０．９９４ ０．９５９ ０．９７０

ＣＡＲＴ ０．９５９ ０．９８０ ０．９６９ ０．９５６

Ｂａｙｅｓ ０．７９９ ０．８４５ ０．８２０ ０．８８８

ＳＶＭ １．０００ ０．２２９ ０．３５７ ０．７９６

ＲＷＯ

ＫＮＮ ０．９５５ ０．９２８ ０．９２０ ０．９５７

ＣＡＲＴ ０．９６６ ０．９２８ ０．９２６ ０．９４４

Ｂａｙｅｓ ０．９９９ ０．９２８ ０．９４３ ０．９６４

ＳＶＭ ０．５１８ １．０００ ０．６８２ ０．５０２５

表４　Ｐｈｏｎｅｍｅ数据集实验结果

过采样方法 分类器 准确率 召回率
Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ

ＲＯＣ
ＡＵＣ

本文方法

ＫＮＮ ０．８９２ ０．９４２ ０．９１６ ０．９６６

ＣＡＲＴ ０．９０５ ０．８９９ ０．９０２ ０．８９０

Ｂａｙｅｓ ０．７３６ ０．８４３ ０．７８６ ０．８２０

ＳＶＭ ０．８２３ ０．９３３ ０．８７４ ０．９２７

ＳＭＯＴＥ

ＫＮＮ ０．８９３ ０．９３４ ０．９１３ ０．９６２

ＣＡＲＴ ０．９０２ ０．９０４ ０．９０３ ０．８５

Ｂａｙｅｓ ０．７３６ ０．８４２ ０．７８５ ０．８１９

ＳＶＭ ０．８２１ ０．９３２ ０．８７３ ０．９１５

ＲＷＯ

ＫＮＮ ０．９４８ ０．８７２ ０．９０３ ０．９６５

ＣＡＲＴ ０．９２７ ０．９０６ ０．９１５ ０．８９５

Ｂａｙｅｓ ０．８４９ ０．８７６ ０．８６０ ０．８９０

ＳＶＭ ０．８８２ ０．９２５ ０．９０１ ０．９３８

表５　Ｐｉｍａ数据集实验结果

过采样方法 分类器 准确率 召回率
Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ

ＲＯＣ
ＡＵＣ

本文方法

ＫＮＮ ０．７２５ ０．８６４ ０．７８７ ０．８３８

ＣＡＲＴ ０．７５５ ０．７４８ ０．７４８ ０．７４５

Ｂａｙｅｓ ０．７７６ ０．７１９ ０．７４５ ０．８３７

ＳＶＭ ０．５２８ ０．９８７ ０．６８８ ０．８８０

ＳＭＯＴＥ

ＫＮＮ ０．７２７ ０．８５１ ０．７８３ ０．８３１

ＣＡＲＴ ０．７４７ ０．７４６ ０．７４５ ０．７３７

Ｂａｙｅｓ ０．７７４ ０．７０８ ０．７３８ ０．８２６

ＳＶＭ ０．５２４ ０．９９３ ０．６８６ ０．８０６
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续表５

过采样方法 分类器 准确率 召回率
Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ

ＲＯＣ
ＡＵＣ

ＲＷＯ

ＫＮＮ ０．８０６ ０．７３２ ０．７５０ ０．８５６

ＣＡＲＴ ０．７６４ ０．７６６ ０．７５５ ０．７６４

Ｂａｙｅｓ ０．８１４ ０．５９５ ０．６２８ ０．８２４

ＳＶＭ ０．５２４ ０．９９６ ０．６８６ ０．６９１

为了更加直观地比较三种方法的综合性能，本文

特别比较了三种方法在不同数据集和分类算法下的

ＲＯＣＡＵＣ指数，如图２－图５所示。

图２　Ａｄｕｌｔ数据集ＲＯＣＡＵＣ比较

图３　Ｆｏｒｅｓｔ数据集ＲＯＣＡＵＣ比较

图４　Ｐｈｏｎｅｍｅ数据集ＲＯＣＡＵＣ比较

图５　Ｐｉｍａ数据集ＲＯＣＡＵＣ比较

根据Ａｄｕｌｔ数据集的实验结果，本文方法具有比
原始 ＳＭＯＴＥ算法更好的总体性能，尤其是在使用
ＳＶＭ分类器的Ｆｏｒｅｓｔ和Ｐｉｍａ数据集的结果上，本文方
法在这些数据集上实现了更高的 ＲＯＣＡＵＣ。至于其
他指标和测试，结果提升了１％ ～２％。当使用 ＣＡＲＴ
分类器对过采样的数据集进行分类时，ＳＭＯＴＥ算法的
性能要优于本文方法，ＳＭＯＴＥ算法在召回率、Ｆ１和
ＲＯＣＡＵＣ方面表现更好。在高失衡率数据集中，本文
方法的性能不如 ＲＷＯ算法。但是在低失衡率数据集
（如Ｐｉｍａ）中，本文方法具有与ＲＷＯ算法类似的结果。
综合结果表明本文方法优于其他两种方法，特别是在

使用ＳＶＭ时，而ＲＷＯ算法在使用朴素贝叶斯分类器
时具有更好表现。

４　结　语

数据不平衡会影响基本分类器的分类结果，使它

们很难对少数类进行公平的分类。为了解决这个问

题，ＳＭＯＴＥ算法被提出以通过生成少数样本的合成来
达到平衡。本文提出了一种ＳＭＯＴＥ方法的改进，使算
法产生的合成样本更具多样性。实验表明，该方法在

召回率、Ｆ１和ＲＯＣＡＵＣ方面比原始ＳＭＯＴＥ算法具有
更好的性能，并且在使用ＳＶＭ分类器的低失衡率数据
集上特别有效。本文算法比原始 ＳＭＯＴＥ算法在综合
性能上也有一定的提升，在使用不同的分类算法时，本

文方法和ＲＷＯ算法也会有不同的表现。在使用朴素
贝叶斯分类器时，ＲＷＯ算法优于本文方法；使用支持
向量机时，本文方法则会有更好的综合性能。尽管在

整体实验结果上，本文方法优于 ＳＭＯＴＥ算法，但是当
数据集的不平衡率较高时，ＲＷＯ算法会比本文方法更
好。因此，当数据集高度不平衡时，还需要探索更有效

的改进策略。

本文方法比原始 ＳＭＯＴＥ算法多一个设定参数。
对于不同的数据集，最佳参数是不同的，如何设置适当

的参数是有待解决的问题。未来可尝试将其他的一些

改进版本的ＳＭＯＴＥ上使用的策略移植到本文方法上，
多种策略融合或许是处理非平衡数据集分类问题的可

选途径。
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［２０］ＨａｒａｌｉｃｋＲＭ．Ｄｉｇｉｔａｌｓｔｅｐｅｄｇｅｓｆｒｏｍｚｅｒｏｃｒｏｓｓｉｎｇｏｆｓｅｃ
ｏｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８４，６（１）：５８－６８．
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