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摘　要　重采样技术由于简单、直观,逐渐成为解决非平衡数据分类问题的一个重要方向.但是在数据集很小的情况

下,重采样技术中的欠采样可能会丢失数据集的重要信息,因此过采样是非平衡数据分类问题的研究重点.现有的过

采样方法虽然有效地解决了类间不平衡问题,但是有可能造成少数类的密集区域更加密集,甚至引起样本重叠.此

外,由于少数类样本可能存在噪音,现有的过采样方法可能会在噪音周围生成新样本,从而造成少数类样本的分布更

加混乱.针对这些问题,文中提出了一种基于样本分层的双向过采样方法,该方法首先基于最高密度点和类内平均距

离将少数类样本划分成密集层和稀疏层,然后对密集层边界区样本和稀疏层的样本进行双向过采样.为了验证所提

算法的有效性,在９个 UCI数据集上将提出的算法和其他过采样算法进行了比较.实验结果和Friedman等检验结果

显示,提出的算法在处理非平衡数据分类问题时具有一定优势.
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Abstract　Resamplingtechnologyhasgraduallybecomeanimportantdirectiontosolvetheproblemofclassificationfor

imbalanceddatabecauseofitssimplicityandintuition．However,inthecaseofsmalldatasets,underＧsamplinginresamＧ

plingtechnologymayloseimportantinformationofdatasets,sooversamplingisthefocusofclassificationforimbaＧ

lanceddata．Althoughtheexistingoversamplingmethodseffectivelyovercometheimbalancebetweenclasses,theymay
causedenseareasofminorityclasstobedenser,evenleadtooverlappingofsamples．Inaddition,duetothenoiseofmiＧ

norityclass,theexistingoversamplingmethodsmaygeneratenewsamplesaroundthenoise,whichmakesthedistribuＧ

tionofminorityclassmoreconfusing．Aimingattheseproblems,thispaperproposedabiＧdirectionaloversampling
methodbasedonsamplestratification．Itfirstlydividestheminoritysamplesintodenseareaandsparseareabasedon

thehighestdensitypointandtheintraＧclassaveragedistance．AndthenthebiＧdirectionaloversamplingisperformedin

theboundaryregionofdenseareaandthesparsearea．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm,

comprehensiveexperimentswereconductedon９datasetsofUCIdatabase．TheexperimentalresultsandFriedmantest

resultsshowthesuperiorityoftheproposedalgorithmforthetaskofimbalanceddataclassification．

Keywords　Imbalanceddata,Classification,BiＧdirectionaloversampling,Densearea,Sparsearea

　

１　引言

非平衡数据广泛存在于各种领域,如医疗诊断、雷达图像

检测、诈骗检测、电信设备故障预测[１]、文本分类[２]、金融交

易[３]等.在这些领域中,少数类往往是更具有价值的一类,将

少数类样本判别成多数类样本的代价远高于将多数类样本判

别成少数类样本的代价[４].例如,在癌症诊断中,患者远远少

于正常人,将癌症患者误诊为正常人的代价比将正常人误诊



为癌症患者的代价高得多.又如,在电信领域中,欺诈电话远

少于正常电话,但是将一个欺诈电话预测为正常电话比将正

常电话预测为欺诈电话造成的经济损失大得多[５].但是,在

分类过程中,由于少数类样本数量很少,其所能表达的信息受

到了限制,因而在分类时很难正确分析出数据的分布及其内

部规律,导致少数类的分类精度下降[６].因此,针对非平衡数

据的分类问题成为目前的研究热点.

目前,对非平衡数据的处理方法大致分为两种,即数据层

面的方法和算法层面的方法[７].算法层面主要是代价敏感学

习,由于分类不平衡问题中正确识别少数类比正确识别多数

类更有价值,即错分少数类比错分多数类要付出更大的代

价[８],因此代价敏感学习为少数类赋予更高的错分类代价[９].

算法层面还有集成学习,通过聚集多个模型的预测结果来提

高分类性能[８].数据层面主要是重采样技术,包括欠采样、过

采样以及混合采样.欠采样是指在多数类样本中剔除一些样

本,使之减少到少数类的样本数量;过采样是指在少数类样本

中加入新的样本,使其和多数类的样本数量达到平衡[１０];混

合采样是过采样和欠采样的结合.

由于重采样技术简单、直观,而且重采样主要是改变数据

集本身,而不是改变分类器[１１],因此大多数研究者在解决非

平衡数据的分类问题时都是使用过采样或者欠采样,但是欠

采样可能会丢失数据集的重要信息,特别是当数据集很小

时[１２],因此过采样技术是非平衡问题的研究重点.２００２年,

Chawla提出的SMOTE[１３](SyntheticMinorityOverＧsampling
Technique)算法是过采样的一种经典算法,现在很多算法都

是在SMOTE算法的基础上改进的.SMOTE的基本思想是

先找到少数类中每个样本的k个近邻,然后随机选择其中的

一个近邻样本,在给定样本和近邻样本之间的连线上合成新

样本,使少数类样本数量增多,最后再利用传统分类器对其进

行分 类,有 效 地 提 高 了 少 数 类 样 本 的 分 类 精 度.但 是

SMOTE算法对所有少数类样本不加区别地进行过采样,有

可能造成少数类的密集区域内样本更加密集,甚至引起样本

重叠,并且在有噪音的情况下有可能在多数类样本区域合成

少数类样本,这些情况都会使少数类的分类精度下降.文献

[１４]提出的 BorderlineＧSMOTE算法改变了传统的思路,认

为边界样本具有更重要的信息,只对靠近边界的少数类样本

进行过采样.BorderlineＧSMOTE算法虽然加强了边界,在一

定程度上有利于分类,但是风险太大,有可能大部分合成样本

被判别为 多 数 类.文 献 [１５]提 出 的 一 种 基 于 kＧmeans和

SMOTE的启发式过采样方法(ImprovingImbalancedLearＧ

ningThroughaHeuristicOversamplingMethodBasedonKＧ

MeansandSMOTE)通过对全体数据进行聚类,然后对选择

出来的类进行SMOTE采样,从而有效解决了类间不平衡和

类内不平衡问题.但是,基于kＧmeans和SMOTE的启发式

算法对聚类个数的选择、初始类中心比较敏感.

针对以上问题,本文提出了一种基于样本分层的双向过

采样方法,该方法首先基于最高密度点和类内平均距离将少

数类样本划分成密集层和稀疏层,然后找到密集层的边界样

本,最后对这些边界样本和稀疏层的样本进行双向过采样.

由于LibSVM 简单、易于使用,本文使用 LibSVM 作为基准

分类器,选择 FＧmeasure和 GＧmean作为评价指标,在 ９个

UCI数据集上进行测试.实验结果表明,本文提出的算法可

以对非平衡数据进行有效的分类,算法的整体性能较好.

２　一种基于样本分层的双向过采样方法

２．１　算法思想

传统的SMOTE算法对所有少数类样本不加区别地进行

过采样,有可能造成少数类的密集区域内样本更加密集,甚至

引起样本重叠,而稀疏区域依然比较稀疏;此外,在有噪音的

情况下,SMOTE算法会在多数类样本区域合成少数类样本,

从而使少数类样本的分布更加混乱.这些情况都会造成分类

器的整体性能不佳,不仅使少数类样本的分类精度不高,甚至

使多数类样本的分类精度有所下降,如图１所示.

图１　SMOTE算法存在的问题

Fig．１　ProblemsinSMOTEalgorithm

针对图１的问题,本文提出了一种基于样本分层的双向

过采样方法,简记为 SBO(StratifiedBiＧdirectionalOversamＧ

pling).首先基于最高密度点和类内平均距离将少数类样本

划分成密集层和稀疏层,然后找到密集层的边界样本,最后对

这些边界样本和稀疏层的样本进行双向过采样,如图２所示.

该算法有效地减小了样本重叠以及噪音的影响,使合成的新

样本更加有利于分类.

图２　本文提出的SBO算法示意图

Fig．２　IllustrationofproposedSBOalgorithm

２．２　样本分层

令训练集T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},xi∈Rd,

yi∈{－１,１}(i＝１,２,􀆺,n),T 为包含n 个样本点的二分类

数据集,yi＝１表示对应的样本点属于少数类,记为P＝{(x１,

１),(x２,１),􀆺,(xp,１)},yi＝－１表示对应的样本点属于多

数类,记为M＝{(x１,－１),(x２,－１),􀆺,(xm,－１)},T＝P∪

M.

为方便计算,首先给出两个样本 的 欧 氏 距 离 的 定 义.

对于 ∀xi,xj ∈P,属 性 个 数 为d,xi,xj 之 间 的 欧 氏 距 离
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D(xi,xj)的定义如下:

D(xi,xj)＝ ∑
d

k＝１
(xik－xjk)２ (１)

其中,∀xi∈P(i∈{１,２,􀆺,p}),xi 密度可以定义为:

Density(xi)＝－∑
p

j＝１
D(xi,xj)/p (２)

样本密度越大,说明样本周围的点越多,进一步可以获得

少数类样本中的最高密度点,记为xmax_den＝argmax
xi∈P

(Density

(xi)).

定义１(类内平均距离)　给定P＝{(x１,１),(x２,１),􀆺,
(xp,１)},则少数类内平均距离可以定义为dist_aver:

dist_aver＝
∑
p

i＝１
　∑

p

j＝１
D(xi,xj)

p×p
(３)

给定P＝{(x１,１),(x２,１),􀆺,(xp,１)},以最高密度点

xmax_den为中心、类内平均距离dist_aver为半径,包含的所有

少数类样本点构成少数类密集层,记为 Den_area,密集层以

外的少数类样本构成稀疏层,记为Spar_area,定义如下:

Den_area＝{xj|D(xj,xmax_den)≤dist_aver,xj∈P} (４)

Spar_area＝{xj|D(xj,xmax_den)＞dist_aver,xj∈P}(５)

定义２(密集层的边界区)　 ∀xi∈Den_area,∀xj ∈

Spar_area,

border＝ max
１≤i≤|Den_area|

(D(xi,xmax_den))－min(D(xi,xj))
１≤i≤|Den_area|
１≤j≤|Spar_area|

(６)

密集层的边界区可以定义为:

bor_area＝{xk|border≤D(xk,xmax_den)≤ max
１≤i≤|Den_area|

(D(xi,xmax_den)),xk∈Den_area} (７)

２．３　双向过采样

由于数据集中少数类样本可能存在噪音及离群点,传统

的单向随机选择合成样本可能会在噪音周围生成新样本,造

成少数类样本的分布更加混乱.本文采用双向过采样在互为

近邻的少数类样本之间合成新样本,避免了噪音以及离群点

的影响.

定义３　∀xi,xj∈Spar_area∪bor_area,Nk(xi)表示xi

的k个近邻,则进行双向过采样的样本对的集合Bi_Sample
可以定义为:

Bi_Sample＝{(xi,xj)|xi∈Nk(xj)∧xj∈Nk(xi)} (８)

例１　假设数据集中有１０个少数类样本(x１~x１０),对这

１０个少数类样本进行双向过采样,利用欧氏距离找k近邻,

这里取k＝２,如图３及表１所示.

图３　双向过采样

Fig．３　BiＧdirectionaloversampling

表１　k＝２时少数类样本的k近邻

Table１　kＧnearestneighborsofminoritgsampleswhenk＝２

少数类样本 近邻(k＝２)
x１ x３ x４

x２ x５ x６

x３ x１ x４

x４ x１ x３

x５ x７ x８

x６ x９ x１０

x７ x５ x８

x８ x１ x７

x９ x４ x１０

x１０ x６ x９

由图３可知,对于少数类样本x１,它的２近邻是x３ 和

x４,同时x３ 和x４ 的２近邻也有x１,因此Bi_Sample＝{(x１,

x３),(x１,x４)}.

对于噪音样本x２,它的２近邻是x５ 和x６,但是x５ 和x６

的２近邻没有x２,因此在x２ 和x５、x２ 和x６ 之间不生成样本,

这样就避免了生成不必要的噪音.

２．４　算法流程

首先计算多数类样本和少数类样本数量的差值 N,N 就

是要合成的少数类样本数量,合成的新样本占原始少数类样

本的比例记为采样比例radio＝N/P.SBO 算法如算法 １
所示.

算法１　SBO(StratifiedBiＧdirectionalOversampling)
输入:训练集 T中的少数类样本集合P,采样比例radio,近邻个数 Q
输出:合成的少数类样本Sample

Step１　根据式(２)计 算 P 中 每 个 样 本 的 密 度,得 到 最 高 密 度 点

xmax_den;

Step２　根据式(３)得到类内平均距离dist_aver;

Step３　根据式(４)和式(５)得到P的密集层 Den_area和稀疏层Spar_

area;

Step４　根据式(７)得到密集层 Den_area的边界区bor_area;

Step５　对bor_area和Spar_area中的样本点进行双向过采样;

Step６　输出合成的少数类样本Sample.

２．５　时间复杂度分析

本文提出的SBO算法主要包括样本分层和双向过采样

两部分.计算少数类样本的最高密度点和类内平均距离的时

间复杂度为O(d∗p２);计算少数类的密集层和稀疏层的时间

复杂度为 O(p);计算少数类密集层边界区的时间复杂度为

O(d∗(|Den_area|＋|Den_area|∗|Spar_area|)＋|Den_

area|);进行双向过采样的时间复杂度为 O(d∗|Den_area|∗

|Spar_area|＋d∗|Bi_sample|).

综上,SBO 算法的时间复杂度为O(d∗p２).由于非平

衡数据中少数类样本数量p相对于多数类样本较少,因此提

出的算法可以应用到大数据集中.

３　实验与结果分析

３．１　评价指标

非平衡数据的二分类问题往往使用混淆矩阵来评估,如

表２所列,其中列表示类的预测结果,行表示类的实际类

别[１６].表２中,TN表示多数类样本中被分类正确的样本数;

TP表示少数类样本中被分类正确的样本数;FN 表示多数类

５８第１２期 周晓敏,等:一种基于样本分层的双向过采样方法



样本中被预测为少数类的样本数;FP表示少数类样本中被预

测为多数类的样本数.

表２　二分类问题中的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixoftwoclassproblem

分类 预测为多数类 预测为少数类

实际为多数类 TN FN
实际为少数类 FP TP

准确率Precision和召回率 Recall是分类中最基本的两

个指标[１７].准确率Precision也称为查准率,召回率Recall也

称为查全率[１８].其定义如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(９)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

FＧmeasure是准确率Precision和召回率 Recall的调和平

均,FＧmeasure的值越高,分类器性能就越好,其定义为:

FＧmeasure＝
(１＋α２)×Recall×Precision
α２×Recall＋Precision

(１１)

一般令α＝１,因此FＧmeasure定义为:

FＧmeasure＝２×Recall×Precision
Recall＋Precision

(１２)

本文中的另一个指标是 GＧmean值,用来衡量分类器对

于两类样本分类的平均性能[１９],是对算法性能的总体评价,

GＧmean的值越高越好,其定义为:

GＧmean＝ Recall× TN
TN＋FP

(１３)

３．２　数据集

为了测试本文提出的SBO算法的有效性,从 UCI数据库

中选择９个非平衡度不同的数据集,其中非平衡度小于９∶１

的有５个数据集,大于９∶１的有４个数据集,详细信息如表３
所列.

表３　数据集的基本信息

Table３　Basicinformationofdatasets

数据集 属性
样本

数量

多数类

样本数量

少数类

样本数量
非平衡度

yeast３ ９ １４８４ １３２１ １６３ ８．１∶１
ecoli１ ８ ３３６ ２５９ ７７ ３．４∶１
glass０ １０ ２１４ １４４ ７０ ２．１∶１

new_thyroid２ ６ ２１５ １８０ ３５ ５．１∶１
page_blocks０ １１ ５４７２ ４９１３ ５５９ ８．８∶１
yeastＧ２_vs_４ ９ ５１４ ４６３ ５１ ９．１∶１
yeast０５６７９vs４ ９ ５２８ ４７７ ５１ ９．４∶１

ecoli４ ８ ３３６ ３１６ ２０ １５．８∶１
glass４ １０ ２１４ ２０１ １３ １５．５∶１

３．３　实验结果与分析

本文各种算法的编写与编译是在 MatlabR２０１６a中实现

的,实验环境为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０CPU ＠３．６０GHz
３．６０GHz,８GB内存,６４位操作系统,Windows７专业版.

实验首先对每个数据集进行归一化处理,然后对其进行

２０次５折交叉验证(共１００次实验),最后取所有结果的平均

值和标准差.本文将所提算法与经典的 SMOTE[１３]算法、

BorderlineＧSMOTE[１４]算法以及一种基于kＧmeans和SMOTE
的启发式过采样方法[１５]进行了比较,使用 LibSVM 作为基准

分类器来进行测试,设近邻个数Q＝５,对于kmeansＧSMOTE
算法取聚类个数K＝３.

实验结果如表４和表５所列,“±”左边的数值代表平均

值,“±”右边的数值代表标准差,标准差后面括号中的数字表

示这４种算法的性能高低排序,“１”表示算法的性能最好,“２”

表示算法的性能次好,以此类推,最后一行表示每种算法在９
个数据集上的平均序值.

表４　４种算法在９个数据集上的FＧmeasure比较结果

Table４　ComparisonresultsofFＧmeasureof４algorithmson９datasets

数据集 SMOTE BorderlineＧSMOTE kＧmeansＧSMOTE SBO
yeast３ ０．７２７２±０．０１８６(３) ０．６６１６±０．０１１８(４) ０．７４４３±０．０１９９(２) ０．７５８０±０．００２６(１)

ecoli１ ０．８０８８±０．０３０２(２) ０．７６８７±０．０１４２(４) ０．８０８３±０．０２６９(３) ０．８２４９±０．００６６(１)

glass０ ０．７１５４±０．０２０８(３) ０．７１２９±０．０１７１(４) ０．７１７２±０．０２４６(２) ０．７２４８±０．００７９(１)

new_thyroid２ ０．９６２４±０．０２２４(２) ０．９４７６±０．００４１(４) ０．９５５２±０．０２８５(３) ０．９６５９±０．００６７(１)

page_blocks０ ０．７８１２±０．００７５(３) ０．７０３６±０．００５８(４) ０．８０２０±０．００６０(２) ０．８０２５±０．００１４(１)

yeastＧ２_vs_４ ０．７３２６±０．０３９５(２) ０．６８９５±０．０１７５(４) ０．７１３７±０．０３１６(３) ０．７３３０±０．００７４(１)

yeast０５６７９vs４ ０．５１２６±０．０４３３(２) ０．４５１２±０．０２３２(４) ０．４６４１±０．０３８６(３) ０．５４５０±０．００２４(１)

ecoli４ ０．７８２９±０．０３８６(３) ０．７８４４±０．００３３(２) ０．７７７２±０．０３２８(４) ０．８３９９±０．０１３９(１)

glass４ ０．７７９５±０．０５２５(４) ０．７８４４±０．０２１６(３) ０．７９３７±０．０６２６(２) ０．７９６１±０．０２０１(１)
平均序值 ２．６６６７ ３．６６６７ ２．６６６７ １

表５　４种算法在９个数据集上的 GＧmean比较结果

Table５　ComparisonresultsofGＧmeanof４algorithmson９datasets

数据集 SMOTE BorderlineＧSMOTE kmeansＧSMOTE SBO
yeast３ ０．７８８２±０．０１３９(３) ０．７２６３±０．００８９(４) ０．８２１２±０．０２７２(２) ０．８６７４±０．００３１(１)

ecoli１ ０．８５４１±０．０２２７(３) ０．７９８３±０．０１０５(４) ０．８６８０±０．０２３６(２) ０．８９７５±０．００２４(１)

glass０ ０．７５６６±０．０１９３(３) ０．７４６５±０．０１５６(４) ０．７５７９±０．０２１３(２) ０．７７６６±０．００６５(１)

new_thyroid２ ０．９６６１±０．０１６７(２) ０．９６２０±０．００３９(３) ０．９５８２±０．０２１９(４) ０．９７９２±０．００６５(１)

page_blocks０ ０．８１８３±０．００６５(３) ０．７４５８±０．００４３(４) ０．９２６９±０．００７７(２) ０．９３６３±０．０００８(１)

yeastＧ２_vs_４ ０．８０７６±０．０３０５(２) ０．７７５１±０．０１５２(４) ０．８０１３±０．０２８７(３) ０．８４０３±０．００４６(１)

yeast０５６７９vs４ ０．６３４３±０．０３３４(２) ０．５７６７±０．０１８８(４) ０．５８２５±０．０３０７(３) ０．８２９２±０．００５６(１)

ecoli４ ０．８８２９±０．０３７６(３) ０．８８９５±０．００３２(２) ０．８７７２±０．０３７６(４) ０．９５６８±０．０００５(１)

glass４ ０．８３１０±０．０４１５(４) ０．８６２０±０．０２６１(２) ０．８４１５±０．０５５７(３) ０．８６２５±０．０１９７(１)
平均序值 ２．７７７８ ３．４４４４ ２．７７７８ １
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　　从表４可以看出,无论数据集的非平衡度是否大于９∶１,

SBO算法的FＧmeasure值都要高于其他算法.表５列出了４
种算法在９个数据集上的GＧmean 值,GＧmean 同时考虑两个

类别的性能,少数类分类正确率和多数类分类正确率需要同

时高.从表５可以看出,SBO 算法的GＧmean 值明显高于其

他算法,尤其对于非平衡度大于９∶１的数据集.FＧmeasure
和GＧmean值的提升证明了 SBO 算法的有效性.因为 SBO
算法不是对所有的少数类样本进行过采样,而是对少数类先

进行样本分层,再对密集层边界区样本和稀疏层样本进行双

向过采样,这样可以减少样本的重叠以及噪声和离群点的影

响,所以FＧmeasure和 GＧmean值得到了提升.

为了对算法进行更全面的比较,本文使用Friedman检验

和BonferroniＧDunn检验来比较这４种算法的性能差异.假

设A 代表算法的个数,B代表数据集的个数,C代表评价指标

的个数,则第j种算法的平均序值定义为Rj＝(∑
C

i＝１
rj

i)/C,其

中rj
i 代表第i种评价指标下第j种算法的序值.显然,本文

中A＝４,B＝９,C＝２,４种算法的R值如表６所列.

表６　４种算法的R值

Table６　Rvaluesoffouralgorithms

SMOTE BorderlineＧSMOTE kＧmeansＧSMOTE SBO
R ２．７２２３ ３．５５５６ ２．７２２３ １

假设所有算法没有差异,则它们的排序应该是相等的,即

本文４种算法的排序均为２．５.Friedman检验用来测试比较

的算法是否满足该假设,并且在该假设下服从自由度为３的

χ
２
F 分布,Friedman检验如下:

　χ
２
F ＝ １２B

A(A＋１)∑
A

j＝１
R２

j－A(A＋１)２
４

＝ １２×９
４×(４＋１)[２．７２２３２＋３．５５５６２＋２．７２２３２＋１２－

４×(４＋１)２
４

]

≈１８．７

显然,１８．７＞χ
２
０．１(４－１)＝６．２５１,因此不满足该假设,则

说明比较的算法具有显著性差异.

进一步,使用BonferroniＧDunn检验来区分各算法性能的

差异.根据文献[２０],当α＝０．１时qα 值为２．１２８,计算出平

均序值差别的临界值域如下:

CD＝qα
A(A＋１)

６B ＝２．１２８􀅰 ４×(４＋１)
６×９ ≈１．２９５

其中,B为数据集个数,A 为算法个数.如果两种算法平

均序值的差值大于临界值域CD,就说明这两种算法的性能

显著不同.图４显示了４种算法在９个数据集上的BonferroＧ

niＧDunn检验,其中纵轴表示各种算法,横轴是平均序值,圆

圈表示每种算法的平均序值,以圆圈为中心的横线段表示临

界值域的大小.若两种算法的横线段没有重叠,则说明两种

算法有显著差别.

从图４可以看到,SBO算法和其他３种算法没有重叠区

域,说 明 SBO 算 法 和 其 他 ３ 种 算 法 有 显 著 差 别.但 是,

SMOTE 算 法 和 kＧmeansＧSMOTE 几 乎 重 叠,SMOTE、

kＧmeansＧSMOTE和BorderlineＧSMOTE算法存在很大的重叠

区域,说明这３种算法没有显著差别.由于SBO算法的平均

序值高,并且与其他算法有显著差别,因此SBO 算法的性能

优于其他算法.

(a)FＧmeasure

(b)GＧmean

图４　BonferroniＧDunn检验

Fig．４　BonferroniＧDunntest

表７为４种算法在９个数据集上的运行时间比较.

表７　４种算法在９个数据集上的运行时间比较

Table７　Comparisonresultsofrunningtimeoffouralgorithmson

９datasets
(单位:s)

数据集 SMOTE
BorderlineＧ
SMOTE

kmeansＧ
SMOTE

SBO

yeast３ ０．０８９１ １．３７３５ ０．０９２４ ０．０７８５
ecoli１ ０．０１０５ ０．１２６０ ０．００８６ ０．０２３３
glass０ ０．００６０ ０．０５１１ ０．００８９ ０．０１９５

new_thyroid２ ０．００３３ ０．１０２２ ０．００４６ ０．００５１
page_blocks０ ０．９７６９ ５．５７９４ ０．６４０９ ０．６３１８
yeastＧ２_vs_４ ０．０１４１ ０．６５７０ ０．０１５７ ０．０１４０
yeast０５６７９vs４ ０．０３０３ ０．２９６２ ０．０３３２ ０．０１７３

ecoli４ ０．００５３ ０．２００３ ０．００７２ ０．００５２
glass４ ０．００５９ ０．１３２９ ０．００５６ ０．００３２

从表７可以看出,在大多数数据集上SBO算法的运行时

间短于其他算法,这是由于SBO算法仅对密集层的边界样本

和稀疏层样本进行双向过采样,减少了过采样的样本数量,因

此运行时间能够与之前的一些算法保持相近并优于某些

算法.

综上所述,本文提出的SBO 算法分类性能良好,无论数

据集的非平衡度是否大于９∶１,其都能达到较高的分类正确

率,而且在时间效率上能够与之前的一些算法保持相近并优

于某些算法.

结束语　本文提出了一种基于样本分层的双向过采样方

法(SBO),该方法首先基于少数类中的最高密度点和类内平

均距离将少数类样本划分成密集层和稀疏层,然后对密集层

边界区样本和稀疏层的样本进行双向过采样.SBO 算法既

有效地解决了SMOTE算法引起样本重叠的问题,不会使密

集的区域内的样本更加密集,稀疏的区域的样本依然很稀疏,

又避免了噪音以及离群点的影响.实验结果表明,该算法的

分类性能良好,特别是对于非平衡度大于９∶１的数据集,有

７８第１２期 周晓敏,等:一种基于样本分层的双向过采样方法



着明显的优势.但是该算法解决的是比较简单的二分类问

题,现实生活中存在的问题大多是多分类问题,因此下一步将

针对多分类问题进行研究.
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