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基于层次聚类的不平衡数据加权过采样方法

夏　英　李刘杰　张　旭　裴海英

(重庆邮电大学计算机科学与技术学院　重庆４０００６５)
　

摘　要　不平衡数据对传统分类算法的性能有一定影响,使得少数类的识别率降低.过采样是处理不平衡数据集的

常用方法之一,其主要思想是通过增加少数类样本,使得少数类与多数类的数量能够在一定程度上达到平衡,但现有

的过采样方法存在合成重叠样本以及过拟合的问题.文中提出一种基于层次聚类的不平衡数据加权过采样方法

WOHC(WeightedOversamplingmethodbasedonHierarchicalClustering).该方法首先使用层次聚类算法对少数类

进行聚类,将少数类样本划分为多个类簇,然后计算出类簇的密度因子来确定各类簇的采样倍率,最后根据每个类簇

中样本与多数类边界的距离确定采样权重.利用该方法采样并结合 C４．５算法在多个数据集上进行分类实验,结果

表明使用该方法能够使分类算法在FＧmeasure和 GＧmean指标上分别提升７．６％和５．８％,体现了该方法的有效性.
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WeightedOversamplingMethodBasedonHierarchicalClusteringforUnbalancedData
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Abstract　Imbalanceddataaffecttheperformanceoftraditionalclassificationalgorithmstosomeextent,leadingtoa
lowerrecognitionrateforminorityclasses．OversamplingisoneofthecommonmethodsforprocessingImbalanceddataＧ
sets．ItsmainideaistoincreasethenumberofminorityclasssamplessothatthenumberofminorityclassesandmajoriＧ
tyclassescanbebalancedtoacertainextent．Existingoversamplingmethodshaveproblemsofsynthesisofoverlapping
samplesandoverfitting．ThispaperproposedaweightedoversamplingmethodbasedonhierarchicalclusteringforImＧ
balanceddata,namedWOHC．Ituseshierarchicalclusteringalgorithmtodividetheminorityclasssamplesintoseveral
clustersfirst,thenitcalculatestheclusters’densityfactorstodeterminethesamplingrateofeachcluster,andfinally
determinesthesamplingweightsaccordingtothedistancebetweentheminorityclassesandtheboundaryofmajority
classes．Intheexperiments,WOHCmethodisadoptedforoversamplingandC４．５algorithmiscombinedtoperformthe
classificationexperimentonseveraldatasets．ResultsshowthattheproposedmethodcanimprovetheperformanceofalＧ

gorithmby７．６％and５．８％onFＧmeasureandGＧmeanrespectively,whichindicatestheeffectivenessofthemethod．
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１　引言

不平衡数据集是指数据集中的某一类样本数量远远少于

其他类的样本数量,其中数量占多数的类称为多数类,而占少

数的类称为少数类.在现实生活中有很多不平衡数据的分类

应用场景,如软件缺陷预测[１]、交通事故判定[２]、医疗诊断[３]、
文本分类[４]、信用卡诈骗预测[５]等.在这些领域中,人们往往

更加关心的是少数类数据,但传统分类算法适合于各类样本

数量相对平衡的数据集,当处理不平衡数据时,传统分类算法

可能会由于考虑整体分类准确率而忽视少数类,导致少数类

样本的识别率下降.对于不平衡数据分类问题,可以从算法

和数据采样两个层面寻找解决方案.其中,算法层面主要是

通过集成学习[６]和代价敏感学习[７]等方法提高分类性能;数
据采样层面主要是采用过采样(即增加少数类样本)和欠采样

(即减少多数类样本)的方法来改善不同类样本数量的不平衡

性.相比之下,数据采样层面的方法更有利于提升模型的泛

化能力,而且过采样方法由于不会丢失样本信息而更具优势.
但是,过采样方法存在合成重叠样本和过拟合问题.本文针

对这一问题,提出一种基于层次聚类的加权过采样方法,以便

有效识别少数类进而提升少数类的分类效果.

２　问题的提出及解决思路

目前已有很多学者针对过采样算法展开研究并取得了一

系列成果.其中,SMOTE[８]算法是经典的过采样算法之一,



在此基础上扩展了一系列算法.SMOTE算法首先在少数类

样本中选择一个种子样本,然后再选择 K 近邻个同类样本中

的一个,最终在这两者之间采用线性插值的方式产生合成样

本,合成方法如式(１)所示:

s＝a＋β􀅰(a－b) (１)

其中,a是种子样本,b是K 近邻的同类样本,β是介于０到１
之间的随机数.SMOTE能够增加少数类样本的数量,从而

改善数据样本的不平衡性,但是这样的样本合成方式没有考

虑到少数类内部数据分布不集中的情况[９].如图１所示,三

角形表示少数类样本,分布在圆形所表示的多数类样本的两

侧.利用SMOTE合成样本,选择阴影三角形作为种子样本.

假设K 为５,由于种子样本周边的同类样本数不足５,因此会

将分布在多数样本另一侧的同类样本视为邻近样本,合成样

本时便会产生实心三角形所示的重叠样本.分类器在训练过

程中学习到重叠样本所在区域的属性信息时,由于其所在区

域的样本主要为多数类,可能导致在最终分类时将其错误地

划分为多数类对象,并没有发挥出合成样本的作用.

图１　合成样本重叠实例

Fig．１　Instanceofsynthesizesampleoverlapping

SafeＧlevelSMOTE[１０]方法会检测每个少数类样本邻近

的同类样本的数量,并据此为每个少数类样本设置安全等级,

只对安全等级高于一定阈值的样本进行采样.这样虽然避免

了噪音样本的生成,但可能导致合成样本过于集中在少数类

内部而出现过拟合现象.DSＧSMOTE[１１]在采样时,区分样本

的稀疏密集区域,针对少数类稀疏区域进行采样,避免过拟合

现象的发生.ClusterＧSMOTE[１２]首先使用 KＧMeans方法将

少数类划分为若干个类簇,然后再分别对这些类簇进行过采

样,避免了重叠样本的生成.DBＧSMOTE[１３]以少数类样本距

类中心的距离为标准进行采样,选择边界样本作为种子样本

以避免过拟合情况的发生,但合成样本时仍有可能产生重叠

样本.

针对上述过采样方法中存在的合成重叠样本和过拟合问

题,本文提出一种基于层次聚类的加权过采样方法 WOHC.

一方面,该方法通过层次聚类对少数类进行聚类,在聚类过程

中考虑多数类的空间分布,防止形成的类簇中包含多数类样

本;在生成的类簇中进行样本合成,避免重叠样本的产生.另

一方面,为了防止过拟合,该方法对每一个类簇的密集程度进

行判断,避免在过于密集的类簇中合成样本,并根据少数类样

本与多数类边界样本的距离赋予少数类样本不同的采样权

重,靠近多数类边界的样本采样权重高,远离多数类边界的样

本采样权重低,从而增加少数类边界样本的数量,有利于分类

器识别少数类样本的分类边界.

３　基于层次聚类的加权过采样处理步骤

３．１　少数类簇发现

从原始不平衡数据中获得少数类簇并确定其在特征空间

中的分布是进行过采样处理的基础.WOHC 采用层次聚

类[１４]对少数类样本进行处理,确定少数类的特征空间分布.

传统的层次聚类算法首先将数据集中的每一个样本看作一个

类簇,接着合并距离最近的两个类簇,形成一个新的类簇,将

总的类簇数目减一,然后继续合并最近的两个类簇,直到满足

某个终止条件为止.终止条件一般为提前设定好的类簇数,

或者距离阈值,即当类簇数达到一定的值,或者最近的两个类

簇之间的距离超过某个阈值时,聚类终止.

为了避免重叠样本的生成,利用层次聚类对少数类进行

聚类,除了要考虑两个少数类簇之间的距离,还要考虑多数类

样本的分布.如果多数类样本与这两个少数类簇的距离均小

于这两个少数类簇之间的距离,则表明合并后的少数类簇合

成样本时会产生重叠样本,对应的少数类簇不应被合并.

在对少数类进行聚类前,先对多数类进行层次聚类,得到

多数类簇集合Cmaj.利用Cmaj中的类簇代表多数类,判断多

数类与少数类之间的距离.基于层次聚类的少数类簇发现算

法 MDH(Minorityclusterdiscoverybasedonhierarchical

clustering)的描述如算法１所示.

算法１　基于层次聚类的少数类簇发现算法 MDH
输入:多数类簇集合Cmaj＝{Cmaj

１ ,Cmaj
２ ,􀆺,Cmaj

n };少数类样本集Dmin＝

{x１
min,x２

min,xm
min};距离阈值 T

输出:少数类簇Cmin＝{Cmin
１ ,Cmin

２ ,􀆺,Cmin
N }

１．D＝０;//初始化类簇间最小值

２．Cmin＝Dmin;//初始化少数类簇集合Cmin

３．WhileD＜ T

４．　flag＝１;//初始化类簇合并标志

５．　 Mat＝d(Cmin)//计算类簇间距离矩阵

６．　 D＝Mat(i∗ ,j∗)//求得类簇间的最小距离及其对应类簇编号

i∗ 与j∗

７．　 forp＝１,２,􀆺,ndo//每个多数类簇

８．　if(d(Cmaj
p ,Cmin

i
∗ )＜D &&d(Cmaj

p ,Cmin
j
∗ )＜D)

９．　 　flag＝０;

１０．　　Unreach(Cmin
i
∗ ,Cmin

j
∗ )//设置两类簇不可达

１１．　endif

１２．　endfor

１３．　ifflag＝＝１

１４．　 Cmin
i
∗ ＝Cmin

i
∗ ∪Cmin

j
∗ ;

１５．　 Cmin
j
∗ ＝Ø;

１６．　endif

１７．endwhile

Cmin表示类簇集合.步骤２将少数类中的每个样本初始化

为一个类簇.步骤３表明当类簇距离D小于距离阈值T时聚类

继续进行.步骤４对合并类簇的标志进行初始化.步骤５－６
首先计算类簇间的距离,并选择类簇间的最小距离M(i∗ ,j∗ )

赋值 给 D.步 骤 ８ 通 过 距 离 判 断 检 测 少 数 类 C min
i

∗ 与
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Cmin
j

∗ 之间是否存在多数类,步骤１３－１５进行类簇的合并.

距离阈值T 是进行类簇合并的关键条件,为了更好地估

计距离阈值,定义距离阈值如下:

T＝dmean∗f (２)

设di
m 表示某个少数类样本与其他同类样本距离从小到

大排序的中位距离,而dmean表示这些中位距离的平均值,选
择中位距离的平均值作为基准值可以避免噪声样本的干扰.

f是距离调节因子,可对距离阈值进行调节,具体取值范围将

在实验结果与分析中进行讨论.

３．２　基于密度因子的采样倍率

通过层次聚类获得了若干少数类簇,由于每个类簇的样

本数和特征空间范围不尽相同,因此每一个类簇的密集程度

也不尽一致.采用 SMOTE算法在密集的类簇中合成样本

时,由于种子样本与邻近样本之间的距离较近,导致合成样本

与原始样本的相似性较高,虽然增加了少数类样本的数量,但
并没有增加样本的多样性,仍有可能造成过拟合现象.因此

针对每个少数类簇,根据其密集程度来确定采样倍率,对密集

的类簇设置较低的采样倍率,对稀疏的类簇设置较高的采样

倍率,这样有利于避免过拟合现象.

类簇的密集程度可以通过类簇中样本之间的距离和样本

的数量来度量.对于第i个类簇,首先计算类簇中两两样本

的距离,再计算这些距离的平均值disti,并结合类簇样本数

量确定类簇的密度因子deni,如式(３)所示:

deni
ni

disti
(i＝{１,２􀆺,N}) (３)

其中,ni 表示第i个类簇的样本数量.每个类簇的采样倍率

与该类簇的密度因子成反比,进行归一化后,可得到每个类簇

的采样倍率Wi,如式(４)所示:

Wi＝ １/deni

∑
N

i＝１
１/deni

(４)

其中,N 表示少数类簇个数.最终根据总的多数类与总的少

数类的数量差值numneed以及各类簇的采样倍率 Wi,来确定

每个类簇的采样数量numi.

numi＝numneed∗Wi (５)

３．３　采样权重计算

每个样本的采样权重是依据该样本与多数类边界的距离

所确定的.距离近的样本的采样权重高,距离远的样本的采

样权重低,以有效扩展少数类决策边界.相较于非边界多数

类样本,边界多数类样本与少数类样本之间的距离更近,因此

可以根据与少数类样本的邻近关系确定多数类边界.记某个

少数类簇中第q个样本点为αq,其邻近的 M 个多数类样本的

集合Nmaj(αq),该类簇的每个少数类样本都有一个邻近多数

类样本集合 Nmaj(αq),但每一个少数类样本的邻近集合都只

是多数类边界的一部分,需要通过合并这些多数类样本集合

为 Nmaj(αq)来形成多数类边界.因此取这些邻近多数类样本

集合的并集,记为Bmaj,表示对应少数类簇的多数类边界.

确定多数类边界后,通过少数类簇中样本到多数类边界

中各点的距离关系来分配权重.少数类簇样本αq 与多数类

边界各点b∈Bmaj的距离总和表示为tdq,而类簇中样本点的

权重与距离成反比,因此类簇中各样本的采样权重可由式(６)
计算得到:

Pq＝ １/tdq

∑１/tdq
(６)

其中,Pq 表示某个类簇中的第q个少数类样本的采样权重.

４　基于层次聚类的加权过采样算法(WOHC)综述

与分析

４．１　WOHC算法

基于层次聚类的加权过采样算法首先对少数类样本进行

聚类来确定其分布情况,然后根据各类簇的密度因子确定每

个类簇的采样倍率,接着计算出少数类与多数类边界的距离

来分配采样权重,最终结合采样倍率和采样权重对每一个少

数类簇使用SMOTE算法进行过采样.具体如算法２所示.
算法２　基于层次聚类的加权过采样算法(WOHC)
输入:少数类样本集合 Dmin＝{x１

min,x２
min,􀆺,xm

min};多数类簇集合

Cmaj;距离阈值 T;少数类邻近多数类个数阈值 M
输出:合成少数类样本与原始样本的数据集合sample

１．den＝Ø;//密度因子集合初始化

２．td＝Ø;//与边界样本的距离集合初始化

３．sample＝Ø;//合成样本集合初始化

４．Cmin＝MDH(Cmaj,Dmin,T)//调用少数类发现算法获得少数类簇

集合Cmin

５．fori＝１,２,􀆺,Ndo//对少数类簇集合的每个类簇

６． disti＝avg(Cmin
i )//求解类簇样本间的平均欧拉距离

７． deni＝ni/disti//利用式(３)求得密度因子

８． den＝den∪deni//添加当前密度因子到den

９．endfor

１０．W＝Norm(den)//利用式(４)归一化得到采样倍率集合 W

１１．fori＝１,２,􀆺,Ndo//对少数类簇集合里的每个类簇

１２．　Bmaj＝NM(Cmin
i )//获得类簇多数类边界集合

１３．　foraq∈Cmin
i //类簇的每个样本

１４．　　tdq＝sum(aq,Bmaj)//计算与边界集合的距离

１５．　　　td＝td∪tdq//添加当前边界样本距离到td

１６．　endfor

１７．　P＝Norm(td)//利用式(６)归一化得到采样权重集合P

１８．　numi＝numneed∗Wi//利用式(５)确定每个类簇的采样数量

１９．　samplei＝Synt(SMOTE,P,numi)//利用SMOTE进行样本合成

２０．　sample＝sample∪samplei

２１．endfor

步骤１－３分别对密度因子集合、少数类样本与对应多数

类边界距离集合、合成样本集合进行初始化.步骤４调用少

数类簇发现算法,获得少数类簇Cmin.步骤５－１０首先利用

式(３)计算类簇间的平均距离并求得了对应的密度因子deni,
利用式(４)归一化后获得了采样倍率集合 W.步骤１２获得

了对应类簇的少数类边界样本集合Bi
maj.步骤１４计算出各

少数类与边界样本的距离之和tdq 后,利用式(６)进行归一

化,得到该类簇中各样本的采样权重集合P.在步骤１８－２０
利用采样倍率与采样权重结合SMOTE算法进行样本合成.

４．２　WOHC算法分析

少数类簇发现算法使用层次聚类,聚类中需要计算少数

类簇之间的距离和多数类与少数类簇之间的距离.假设多数

类簇数目为 Nmaj,当前少数类簇数目为 Nmin.每个少数类簇

都需要与其他的少数类簇计算距离,因此计算少数类簇两两

距离的时间复杂度为 O(Nmin
２),将两两距离以矩阵存储,之
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后从距离矩阵中找到最小距离对应的两个少数类簇,每个多

数类簇都需要与这两个类簇计算距离,共有 Nmaj个多数类簇,
计算 Nmaj次,因此得到多数类簇与少数类簇之间的距离矩阵

的时间复杂度为 O(Nmaj).然后根据类簇之间的距离关系确

定是否合并,更新少数类簇个数 Nmin,执行下一次合并,可能

进行 的 合 并 次 数 为 Nmaj,因 此 该 步 骤 的 时 间 复 杂 度 为

O(Nmin(Nmaj＋Nmin
２)).

采样倍率的设置依赖于类簇的密度因子,确定密度因子

时需要计算类簇中两两样本之间的距离.假设第i个类簇的

样本数量为ni,则获得两两距离的时间复杂度为 O(ni
２),因

此该步骤的时间复杂度为 O(ni
２).

设置采样权重时需要计算每个类簇中的样本与多数类之

间的距离来确定多数类边界.第i个少数类簇的样本数量为

ni,多数类样本的数量为nmaj,则对于第i个类簇需要完成

ni∗nmaj次运算,因此该步骤的时间复杂度为 O(ni∗nmaj).
从上述３个步骤的时间复杂度分析可知,WOHC算法的

时间复杂度应由时间复杂度最大的部分表示,因此最终的时

间复杂度为 O(Nmin(Nmaj＋Nmin
２)).而对于空间复杂度,由

于均采用矩阵存储样本或者类簇之间的距离,因此空间复杂

度为 O(nmin
２＋nmaj

２),其中nmin和nmaj分别表示少数类和多数

类样本的数量.

５　实验结果与分析

５．１　评价指标

传统分类算法常采用混淆矩阵进行性能分析评价,但不

平衡分类算法的性能通常采用 FＧmeasure[１５]与 GＧmean[１６]这

两个指标.FＧmeasure是准确率和召回率的调和平均值,其
值接近两数的较小者.在不平衡数据分类中,只有当准确率

和召回率的值均较大时,FＧmeasure才会增大.GＧmean表示

对数据正类与负类的召回率的几何平均值(将少数类视为正

类,多数类视为负类),可以同时考量分类器对两类数据的分

类效果.准确率(Precision)和召回率(Recall)可以在如表１
所列的混淆矩基础上通过式(７)和式(８)分别得到.FＧmeaＧ
sure通过式(９)计算得到,其中调节参数β表示两个参数的重

要性,一般取值为１.GＧmean可以直接由混淆矩阵得出,如
式(１０)所示.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

预测正类 预测负类

实际正类 TP FN
实际负类 FP TN

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)

Recall＝ TP
TP＋FN

(８)

FＧmeasure＝
(１＋β２ )∗Recall∗Precision

β２∗Recall＋Precision
(９)

GＧmean＝ TP
TP＋FN× TN

TN＋FP
(１０)

５．２　实验数据集

实验数据取自 UCI数据集[１７],表２列出了数据集的特征

数、各类样本数量以及不平衡度.本文重点讨论二分类情况,

由于 wine数据集中存在３类样本,因此将前两类样本视为同

一类样本,给予相同的类别标签,第３类样本单独作为一类样

本.ecoli数据集将其中的类别标签为“pp”的样本作为少数

类,其余的作为多数类;vehicle数据集将其中标签为“van”的

样本作为少数类,剩余的作为多数类.

表２　数据集

Table２　Datasets

数据集 特征数 样本总数 不平衡度

pima ８ ７６８ １∶１．８７
blood ４ ７４８ １∶３．２０

haberman ３ ３０６ １∶２．７８
ionoshpere ３５ ３５１ １∶１．７８

breast １０ ６９９ １∶１．９０
wine １３ １７８ １∶１．８３

vehicle １７ ８４６ １∶３．２５
ecoli ７ ３３６ １∶４．９８
yeast ８ １４８４ １∶９．１０

５．３　实验结果分析

实 验 为 Matlab 环 境,将 WOHC,SMOTE,SafeＧlevel

SMOTE和 DBＧSMOTE４种采样算法分别结合稳定的分类

算法C４．５[１８]进行实验对比;为了验证采样的有效性,以C４．５
未结合任何采样方法的分类结果作为对比基准线.采用１０
折交叉验证作为评估方法,即将每份数据集等分为１０份,依

次选择其中的一份作为验证集,剩余的９份作为训练集,求

１０次结果的平均值.实验结果如表３和表４所列,其分别列

出了各算法在不同数据集上的FＧmeasure和GＧmean的值,表

格加粗项表示性能第一的分类方法,并以柱状图在图２和图

３中进行了直观展示.

表３　各算法在不同数据集上的FＧmeasure值对比

Table３　ComparisonofFＧmeasurevaluesofeachalgorithm

ondifferentdatasets

数据集 C４．５
SMOTE＋

C４．５

SafeＧlevel
SMOTE＋

C４．５

DBＧSMOTE＋
C４．５

WOHC＋
C４．５

pima ０．５９９６ ０．５５８６ ０．５６９５ ０．５８８８ ０．６００１
blood ０．３８３９ ０．４１２７ ０．４０１１ ０．３９６８ ０．４０７５

haberman ０．３２２８ ０．３７７６ ０．３６９４ ０．３８６３ ０．４０７１
ionoshpere ０．７３５３ ０．７４１４ ０．７６９９ ０．７７５６ ０．７５６２

breast ０．７０７６ ０．７０６３ ０．６９６８ ０．６８５４ ０．７１９６
wine ０．９０２１ ０．９３２６ ０．９５９９ ０．９２０４ ０．９７８５

vehicle ０．９２３４ ０．９２５１ ０．９２６６ ０．９１７９ ０．９３５３
ecoli ０．７２９９ ０．７２４６ ０．７４６８ ０．７１３９ ０．７３５２
yeast ０．３７５８ ０．４３４ ０．４７５２ ０．４５２３ ０．４８３８

表４　各算法在不同数据集上的GＧmean值对比

Table４　ComparisonofGＧmeanvaluesofeachalgorithm

ondifferentdatasets

数据集 C４．５
SMOTE＋

C４．５

SafeＧlevel
SMOTE＋

C４．５

DBＧSMOTE＋
C４．５

WOHC＋
C４．５

pima ０．６６０５ ０．６５１９ ０．６５８４ ０．６８５２ ０．６８５５
blood ０．５６１７ ０．５９１８ ０．５５３１ ０．５７９６ ０．５８２７

haberman ０．４８６０ ０．５４３６ ０．５３５６ ０．５４８１ ０．５６８２
ionoshpere ０．７８３５ ０．７９６３ ０．８１９６ ０．８２３０ ０．８０８６

breast ０．７６２７ ０．７５２０ ０．７５４ ０．７４８ ０．７６５０
wine ０．９１９９ ０．９５３１ ０．９６０４ ０．９５５８ ０．９８１０

vehicle ０．９６３５ ０．９６３７ ０．９６３５ ０．９６１９ ０．９６５７
ecoli ０．９０７７ ０．９０１８ ０．９１１７ ０．９０１１ ０．９０１８
yeast ０．５４４２ ０．６０８４ ０．６４２９ ０．６３５１ ０．６７５７
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图２　各种分类方法的FＧmeasure值对比

Fig．２　ComparisonofFＧmeasurevaluesofeachclassification

method

图３　各种分类方法的GＧmean值对比

Fig．３　ComparisonofGＧmeanvaluesofeachclassification

method

从图２和图３中可以看出,采样方法结合C４．５在绝大多

数情况下的结果均优于只使用 C４．５的分类结果,无论是FＧ

measure值还是GＧmean值.而在FＧmeasure值上,WOHC算

法在９个数据集上获得了６次第一,在GＧmean值上其同样获

得６次第一,均领先于其他算法,这表明该算法能够提升对少

数类数据的分类效果.相比 SMOTE 和 SafeＧlevelSMOTE
等算法,WOHC 算 法 的 性 能 有 较 大 提 升,这 主 要 是 因 为

WOHC算法避免了过拟合现象的出现.DBＧSMOTE考虑了

通过在边界样本上进行样本合成,来扩大少数类决策边界;但

WOHC不仅考虑到了边界样本的重要性,同时也考虑了少数

类的分布情况,减少了重叠样本的生成,避免了噪音的干扰,

因此相比于 DBＧSMOTE有了更进一步的提升.而对于不平

衡度较高的数据集如yeast,WOHC算法仍有不错的表现,这

说明其对于各种不平衡度的数据集具有良好的适应性.

５．４　实验参数选择

WOHC算法的性能一定程度上受到实验参数的影响.

其中主要涉及到的参数包括少数类簇发现算法中的距离调节

因子f,以及确定多数类边界的邻近多数类个数阈值 M.

距离调节因子f 用于控制聚类中的类簇合并.该值太

小会导致少数类簇数量过多,而每个类簇中样本数量较少,使

得合成样本的多样性降低,造成过拟合;而该值过大则会使得

合并的类簇中包含多数类样本,导致合成样本时重叠样本的

出现.

对于邻近多数类个数阈值 M,其取值不应过大,因为过

大的取值会使得处于内部的非边界多数类样本也作为边界样

本的一部分,使得边界样本对少数类样本权重分配的灵敏性

降低,导致少数类之间的采样权重差异减小.

为了确定 M 和f 的最佳取值范围,以 wine,ecoli,haberＧ

man为测试数据集.对于 M,以２为初始值,步长为１,进行

了５组实验,实验结果如表５所列.其中,当 M 为５时 wine
的GＧmean取得最大值,而ecoli与haberman则是在 M 分别

取３与４时取得最大GＧmean 值,由此可知３~５这一区间为

M 较为合适的取值范围.将表５转化为折线图的形式,如图

４所示.对于f,以０．２为初始值,步长为０．２,进行了５组实

验,实验结果如表６所列.其中当f 取０．６时 wine取得GＧ

mean的最大值,同理ecoli与haberman分别在f取０．８与１
时取得GＧmean的最大值,０．６~１为f的参考取值范围,最终

将结果以折线图的形式展示,如图５所示.

表５　不同 M 值下的GＧmean值

Table５　GＧmeanvaluesatdifferentM

M wine ecoli haberman
２ ０．９４１２ ０．９３１４ ０．５０４７
３ ０．９５５４ ０．９４２９ ０．５３７３
４ ０．９７７２ ０．９２８７ ０．５５９０
５ ０．９８５７ ０．９１０２ ０．４９２８
６ ０．９３３６ ０．９１６６ ０．５４９７
７ ０．９４２１ ０．９０１４ ０．５２３９

表６　不同f值下的GＧmean值

Table６　GＧmeanvaluesatdifferentf

f wine ecoli haberman
０．２ ０．９５２１ ０．９３６８ ０．５１６７
０．４ ０．９６０１ ０．９３５５ ０．５７７７
０．６ ０．９７５７ ０．９４５６ ０．５７４９
０．８ ０．９６９５ ０．９５７８ ０．５４１９
１．０ ０．９６８３ ０．９２４５ ０．６１１４
１．２ ０．９３７８ ０．９３５９ ０．５９７３

图４　不同 M 值下的GＧmean值

Fig．４　GＧmeanvaluesatdifferentM

图５　不同f值下的GＧmean值

Fig．５　GＧmeanvaluesatdifferentf

结束语　过采样是进行不平衡数据集分类的有效方法之

一.针对过采样方法中存在的样本重叠和过拟合等问题,本

文提出一种基于层次聚类的加权过采样方法 WOHC.该方

法通过聚类确定少数类的样本分布,避免重叠样本的产生,同
时根据每个少数类簇的密集程度确定其采样倍率,最后通过

计算少数类与邻近多数类之间的距离来确定采样权重,从而

拓展样本的边界区域.实验验证了该算法在 FＧmeasure和
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GＧmean指标上比同类方法具有更好的表现,能够有效提升不

平衡数据的分类效果,但其中关于参数的选择,需要通过多次

实验进行确定,因此如何根据数据集自适应地确定参数的选

择是未来的一个研究方向.
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