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摘　要　数据不平衡现象在现实生活中普遍存在.在处理不平衡数据时,传统的机器学习算法难以达到令人满意的效果.少

数类样本合成上采样技术(SyntheticMinorityOversamplingTechnique,SMOTE)是一种有效的方法,但在多类不平衡数据中,
边界点分布错乱和类别分布不连续变得更加复杂,导致合成的样本点会侵入其他类别区域,造成数据过泛化.鉴于基于海林格

距离的决策树已被证明对不平衡数据具有不敏感性,文中结合海林格距离和SMOTE,提出了一种基于海林格距离和SMOTE
的上采样算法(BasedonHellingerDistanceandSMOTEOversamplingAlgorithm,HDSMOTE).首先,建立基于海林格距离的

采样方向选择策略,通过比较少数类样本点的局部近邻域内的海林格距离的大小,来引导合成样本点的方向.其次,设计了基

于海林格距离的采样质量评估策略,以免合成的样本点侵入其他类别的区域,降低过泛化的风险.最后,采用７种代表性的上

采样算法和 HDSMOTE算法对１５个多类不平衡数据集进行预处理,使用决策树的分类器进行分类,以 Precision,Recall,FＧ
measure,GＧmean和 MAUC作为评价标准对各算法的性能进行评价.实验结果表明,相比于对比算法,HDSMOTE算法在以

上评价标准上均有所提升:在Precision上最高提升了１７．０７％,在 Recall上最高提升了２１．７４％,在 FＧmeasure上最高提升了

１９．６３％,在 GＧmean上最高提升了１６．３７％,在 MAUC上最高提升了８．５１％.HDSMOTE相对于７种代表性的上采样方法,
在处理多类不平衡数据时有更好的分类效果.
关键词:SMOTE;上采样;海林格距离;多类不平衡学习;分类
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Abstract　Imbalanceddataiscommoninreallife．Traditionalmachinelearningalgorithmsaredifficulttoachievesatisfiedresults
onimbalanceddata．Thesyntheticminorityoversamplingtechnique(SMOTE)isanefficientmethodtohandlethisproblem．
However,inmultiＧclassimbalanceddata,disordereddistributionofboundarysampleanddiscontinuousclassdistributionbecome
morecomplicated,andthesyntheticsamplesmayinvadeotherclassesarea,leadingtooverＧgeneralization．InordertosolvethisisＧ
sue,consideringthealgorithmbasedonHellingerdistancedecisiontreehasbeenprovedtobeinsensitivetoimbalanceddata,comＧ
biningwith HellingerdistanceandSMOTE,thispaperproposedanoversampling methodSMOTE with Hellingerdistance
(HDSMOTE)．Firstly,asamplingdirectionselectionstrategywaspresentedbasedonHellingerdistancesoflocalneighborhood
area,whichcanguidethedirectionofthesynthesizedsample．Secondly,asamplingqualityevaluationstrategybasedonHellinger
distancewasdesignedtoavoidthesynthesizedsampleintootherclasses,whichcanreducetheriskofoverＧgeneralization．Finally,

todemonstratetheperformanceofHDSMOTE,１５multiＧclassimbalanceddatasetswerepreprocessedby７representativeoverＧ
samplingalgorithmsandHDSMOTEalgorithm,andwereclassifiedwithC４．５decisiontree．Precision,Recall,FＧmeasure,GＧmean
andMAUCareemployedastheevaluationstandards．Comparedwithcompetitiveoversamplingmethods,theexperimentalresults
showthattheHDSMOTEalgorithmhasimprovedinthetheseevaluationstandards．Itisincreasedby１７．０７％inPrecision,

２１．７４％inRecall,１９．６３％inFＧmeasure,１６．３７％inGＧmean,and８．５１％inMAUC．HDSMOTEhasbetterclassificationperＧ
formancethanthesevenrepresentativeoversamplingmethodsonmultiＧclassimbalanceddata．
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１　引言

随着计算机技术、网络技术、通信技术和存储技术的发

展,互联网等领域存在大量多类不平衡数据,如何从这些多类

不平衡数据中获取有价值的信息,已经成为当下的研究热

点[１Ｇ５].传统的分类方法通常假设数据类别分布均衡,且错分

代价是相同的,对于二类不平衡数据,这样分类会导致少数类

的样本被划分到多数类中.在多类不平衡数据中,边界点分

布错乱和类别分布不连续变得更加复杂,上述问题会愈加明

显.不平衡学习是指从这些类别分布不均衡的数据中进行学

习[１],代表性方法有代价敏感、主动学习、集成学习和采样方

法等.其中,采样方法中的上采样技术是对少数类样本进行

采样,使得少数类的样本数量与多数类的样本数量达到平衡.
上采样技术备受国内外学者的关注,取得了很多成果,且被广

泛应用于生物医疗、化学、金融、信息安全、工业、计算机视觉

等领域[６Ｇ９].

最简单的上采样技术是随机上采样(Random OversamＧ

pling,ROS).ROS随机选取少数类样本中的样本点进行复

制,以此来增加少数类样本点的数量.但是,这种操作会使得

少数类样本重复,从而造成数据过拟合.随后,Chawla等提

出了SMOTE算法[１０],对于少数类的样本,通过随机选择同

类近邻样本来生成无重复的少数类样本.SMOTE算法在一

定程度上缓解了数据的过拟合;但是,在多类不平衡数据中,
由于边 界 点 分 布 错 乱 和 类 别 分 布 不 连 续 变 得 更 加 复 杂,

SMOTE会造 成 数 据 过 泛 化.He等 提 出 了 ADASYN 算

法[１１],其根据样本的学习难易级别来产生不同数量的新样

本,从而解决不平衡学习问题.Barua等提出了 MWMOTE
算法[１２],其通过确定难以学习的少数类样本,并根据它们与

最近的多数类样本的欧氏距离来分配权重,应用聚类方法,在
此基础上为少数类样本合成样本,避免合成错误的样本点.
为了避免合成样本过程中偏向于多数类,Nekooeimehr等提

出 AＧSUWO算法[１３],其通过考虑更接近边界线的每个子集

中的少数类样本来识别难以学习的样本点,并在此基础上合

成样本点.Puntumapon等提出的 ClusterＧSMOTE算法[１４],

首先确定过泛化和过拟合之间的少数类区域,以聚类的形式

识别少数类区域,然后将这些聚类合并成更为广泛的聚类,以
解决 过 泛 化 问 题.Han 等 提 出 的 BorderlineＧSMOTE 算

法[１５],仅为那些“更接近”边界的少数类样本点合成新的样

本,解决了SMOTE算法对所有少数类样本进行采样而导致

过拟合的问题.采用这些算法解决多类问题时,通常将多类

不平衡学习问题分解为若干个二类不平衡学习问题.常用的

分解方式是 OneＧagainstＧall(OAA)[１６],即将t个类别的多类

不平衡问题分解成t个二类不平衡问题,将当前类别视为正

类,其他类别视为负类.但在多类不平衡数据中,边界点分布

错乱和类别分布不连续变得更加复杂,致使这些算法合成的

样本点会侵入其他类别区域,造成过泛化.除此之外,这些算

法还有一个共同的缺点,即在解决多类不平衡学习问题时没

有考虑整体数据[１７].

最近,研究人员也提出了一些针对多类不平衡学习的上

采样算法.Zhu等提出了 SMOM 算法[１７],其通过聚类为每

个小类样本计算合适的权重,然后通过权重来控制合成样本

点的方向和范围,有效地解决了过泛化问题.但是,该方法需

要用户设置很多的参数来平衡泛化的拟合,实用性受到限制.

Abdi等提出了 MDO 算法[１８],不同于传统的 SMOTE算法,

MDO是一种基于马氏距离的上采样方法,通过保留少数类样

本的协方差结构,并基于协方差结构来合成新的样本点,能够

保证合成样本前后的分布基本不变.随后,针对 MDO 不能

处理混合变量的问题,Yang等提出了 AMDO 算法[１９],其通

过 HVDM 技术处理混合变量,有效地解决了混合变量问题.
但是,以上二者仅考虑了密集区域的样本点来合成新的样本,
未考虑整体数据,有可能造成过拟合.

基于海林格距离(HellingerDistance)的决策树已被证明

对不平衡数据具有不敏感性,其思路是将海林格距离作为决

策树分裂的标准[２０Ｇ２１].鉴于此,我们将海林格距离应用到上

采样过程中,用来指导采样方向和评估合成样本点的质量.
在多类不平衡学习中,针对传统的上采样方法存在的过

泛化和未考虑整体数据合成样本点的问题,本文提出了一种

基于海林格距离和SMOTE的上采样算法———HDSMOTE.
首先,建立基于海林格距离的采样方向选择策略,通过比较少

数类别样本点局部近邻域内的海林格距离的大小,来引导合成

样本点的方向.其次,建立基于海林格距离的采样质量评估策

略,对合成的样本点进行评估,避免合成的样本点侵入其他类

别的区域.最后,采用７种代表性的上采样算法和 HDSMOTE
算法对 UCI[２２]和 KEEL[２３]上的１５个多类不平衡数据集进行

预处理,使用基于C４．５决策树的 RIPPER分类器进行分类,
实验结果证明 HDSMOTE算法具有更好的分类效果.

２　相关技术

２．１　SMOTE
SMOTE算法的主要思想是通过人工合成少数类样本来

改变原始样本的分布[１０].随机选择同类近邻样本,在相距较

近的少数类样本之间进行线性插值.合成样本点的公式为:

xsyn＝xi＋alpha∗(xj－xi) (１)

其中,xsyn是人工合成的新的样本点,xi 是少数类中一个随机

的样本点,xj 是xi 的近邻中的一个随机样本点;∗表示逐个

属性相乘;alpha是常量,取值范围是(０,１).

２．２　海林格距离

海林格距离是一种概率分布相似程度的度量,能够反映

数据分布的相似程度[２０Ｇ２１].基于海林格距离的决策树对不

平衡数据具有不敏感性,不会随着数据的不平衡率的改变而

发生质的改变[２１].基于海林格距离的决策树将海林格距离

作为决策树的分裂标准.鉴于此,我们将当前少数类视为一

个类别,将其他所有类别作为一个超类,视为另一个类别.计

算当前少数类与超类的海林格距离,其反映了多类不平衡数

据的分布情况.
在可度量的空间上,海林格距离被定义为:

dH (X＋ ,X－ )＝ ∑
p

j＝１

|X＋j|
X＋

－ |X－j|
X－

æ

è
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÷

２
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３０１董明刚,等:基于海林格距离和SMOTE的多类不平衡学习算法



其中,X＋ (X－ )代表正类(负类)样本的总数量,X＋j(X－j)代
表特征中第j个(有p个属性)属性上的正类(负类)的数量,p
表示属性的数量.

海林格距离具有以下特性:１)dH (X＋ ,X－ )的界限为[０,

２];２)dH (X＋ ,X－ )是对称且非负的.

３　HDSOMTE

为方便算法的描述,先进行如下定义.
定义１(近邻域)　将数据整体集合记为 D,对于某一类

别样本S∈D 和任意xi∈S(i＝１,２,３,􀆺,ns),在D 中找到xi

的k１ 个近邻.这k１ 个样本组成的区域为xi 的近邻域.
定义２(混淆点)　对于任意xi∈S(i＝１,２,３,􀆺,ns),计

算其近邻域,并将其记为A,再计算A 中属于S 的样本点数

量,若数量小于或等于１,则xi 为混淆点.
定义３(局部近邻域)　将某一类别样本点集合记为S,对

于任意xi∈S(i＝１,２,３,􀆺,ns),在S中找到xi 的k２ 个近邻,
并将其记为knni.计算xi 和knni 中所有样本点的欧氏距离,
将其中最大的距离记为d.以xi 为圆心、以d为半径做圆,将
圆内所有样本点组成的区域记为样本点xi 的局部近邻域.

３．１　基于海林格距离的采样方向选择策略

海林格距离反映数据分布的相似程度,通过计算样本点

局部近邻域内的海林格距离,可以得到局部近邻域内的样本

分布相似程度.对于机器学习算法而言,若不同类别的样本

的相似程度高,则说明样本点不易被学习和分类;若样本相似

程度低,则说明样本点易于被学习和分类.在合成样本点的

过程中,引导样本点向其周围相似程度低的近邻点学习,合适

地加强数据的泛化性.以两个样本点为例,如图１中第a步

所示,样本点１和样本点２的局部近邻域分别为B 和C.若

区域B的海林格距离比区域C 的海林格距离大,则C向B 学

习,反之B向C 学习.基于海林格距离的采样方向选择策略

的具体步骤是:对于样本点xi∈Sm′(i＝１,２,３,􀆺,ns′,Sm′为

删除混淆点之后的当前少数类),比较 Hi 和Hknni的大小,将

Hknni＞Hi 对应的样本点记为G;若 Hknni≤Hi,则对 Hknni进

行降序排列,选择k个最大的值,并将对应的样本点记为G.
从G中随机选取样本点并将其记为xj,然后通过SMOTE技

术合成新的样本点.其中,Hi 是xi 的海林格距离,Hknni是xi

的k２ 个近邻对应的海林格距离.基于海林格距离的采样方

向选择策略(HDCS)如算法１所示.

图１　HDSMOTE示意图

Fig．１　HDSMOTEschematic

算法１　HDCS
输入:样本点xi;样本点xi对应的 K近邻knni;样本点xi及其对应 K

近邻的局部海林格距离 Hi和 Hknni

输出:合成的样本点xsyn;xj的集合 G
Step１　G＝Ø;

Step２　ifHknni＞Hi

Step３　　G←将knni中对应的点记为 G;

Step４　else
Step５　　G←对 Hknni进行降序排序,选择k(k≥３)个最大的值,将对

应的样本点记为 G;

Step６　end
Step７　xj←从 G中随机选取一个样本点;

Step８　xsyn＝xi＋alpha∗(xj－xi).

３．２　基于海林格距离的采样质量评估策略

多类不平衡数据中类别分布不连续和边界点分布复杂的

特性,导致以SMOTE为基础合成的新样本可能会侵入其他

类别的样本区域.海林格距离反映概率分布的相似程度,若
合成的样本点侵入其他类别区域,则会导致当前少数类样本

的特征属性与其他类别更加相似,使得海林格距离变小.为

避免合成的样本点侵入其他类别的样本区域,为每个属性计

算海林格距离,通过比较合成样本点之后的所有属性的海林

格距离与未合成样本点时所有属性的海林格距离,来判断合

成的样本点是否侵入其他类别的区域.在基于海林格距离的

采样质量评估策略的过程中,不仅考虑了局部近邻域内的数

据分布情况,还考虑了整体数据的分布情况,计算当前少数类

与超类的海林格距离,并将其记为 Ht,其反映了整体数据的

分布情况,将被作为全局最低衡量标准.基于海林格距离的

采样质量评估策略的步骤为:计算xi 的局部近邻域内的所有

属性的海林格距离,并将其记为 H１;将合成的样本点加入到

xi 的局部近邻域中,计算所有属性的海林格距离,并将其记

为 H２.比较 H１,H２ 和 Ht 的大小,若 H２≥H１ 且 H２≥Ht,
则保留合成的样本点,否则重新合成样本点,由于个别样本点

周围的分布非常复杂,重复循环可能依然找不到合适的样本

点,为避免程序一直循环,定义最多循环R 次,并保留最佳的

合成样本点.Evaluation算法的流程图如图２所示,伪代码

如算法２所示.

图２　Evaluation流程图

Fig．２　FlowchartofEvaluatio

算法２　Evaluation
输入:样本点xi;xj的集合 G ;xi 对应的局部近邻域 Di′;全局海林格

距离 Ht;xi对应的局部近邻域内的海林格距离 Hi;合成的样本

点xsyn

输出:合成样本点xsyn

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



Step１　H１←Hi;

Step２　H２←将xsyn置于 Di′中计算海林格距离;

Step３　r＝０;

Step４　record＝xsyn;

Step５　while(H２＜H１ && H２＜Ht)&&r＜R

Step６　xj←从 G中随机选取一个样本点;

Step７　xsyn＝xi＋alpha∗(xj－xi);

Step８　H２←xsyn置于 Di′中计算海林格距离;

Step９　record←比较xsyn和record的海林格距离,保留最优的结果;

Step１０ r＝r＋１;

Step１１　end

Step１２　xsyn＝record.

３．３　HDSMOTE算法

HDSMOTE算法综合考虑了数据的整体性和局部性.
通过计算整体数据的海林格距离,反映数据的全局分布情况;
通过计算样本点局部近邻域内的海林格距离,反映样本点周

围的分布情况.结合数据的全部分布情况和局部分布情况,
在海林格距离的采样方向选择策略和采样质量评估策略的基

础上提出了 HDSMOTE算法.其具体步骤为:１)对当前少数

类Sm 样本点进行选择,删除混淆点,形成新的小类Sm′;２)计
算当前少数类Sm 与超类的海林格距离 Ht;３)计算Sm′中所

有样本点的局部近邻域内的海林格距离;４)通过基于海林格

距离的采样方向选择策略合成样本点xsyn;５)用基于海林格

距离的采样质量评估策略找到合适的xsyn;６)当前少数类采

样完成后,将采样后的样本放入原始数据 D 中;７)重复步骤

１)－步骤６),直至遍历完所有少数类.HDSMOTE的示意图

如图１所示,伪代码如算法３所示.算法３中,ns 表示当前少

数类的样本数量,ns′表示删除混淆点后的少数类的样本数

量,n代表要合成的当前小类的样本数量.
算法３　HDSMOTE
输入:数据集 D ;所有小类的集合小类ST,T＝１,２,３,􀆺,m;K 近邻

k１ 和k２

输出:平衡数据集 D′
Step１　forj＝１tom
Step２　　 Sm←从ST取出对应的小类Sj;

Step３　fori＝１tons

Step４　　　 knn←xi在 D中的k１个近邻;

Step５　　　 number←knn中小类的数量;

Step６　　　 ifnumber＞１
Step７　　　　 Sm′←将xi置于Sm′中;

Step８　　　　 end
Step９　end
Step１０　Ht←在 D中计算少数类与超类海林格距离;

Step１１　fori＝１tons′
Step１２　　knni←在Sm′中找出xi的k２个近邻;

Step１３　　Hi←在xi的局部近邻域内计算海林格距离;

Step１４　　Di′←将xi的局部近邻域内样本点保存;

Step１５　end
Step１６　D′＝Ø;

Step１７　fori＝１ton
Step１８　　　xi←从Sm′随机选取一个样本点;

Step１９　　　Hknni← 从 Hi中找出样本点xi对应的K近邻的海林格

距离;

Step２０　　(xsyn,G)←HDCS(xi,knni,Hi,Hknni);

Step２１　　xsyn←Evaluation(xi,G,Di′,Ht,Hi,xsyn);

Step２２　D′←将xsyn置于 D′中;

Step２３　end
Step２４　D←将 D′置于 D中;

Step２５　end
Step２６　D′←D.

本文用一个简单的实例来形象地说明 HDSMDTE算法

的有效性.人工合成一个简单的二维数据集,如图３所示,其
中“＋”“x”代表大类,实心五角星和圆点代表小类.用７种代

表性算法与 HDSMOTE算法进行采样,结果如图４所示.

图３　原始分布

Fig．３　Originaldistribution

(a)HDSMOTE (b)SMOTE (c)ADASYN (d)BorderlinＧSMOTE

(e)ClusterＧSMOTE (f)AＧSUWO (g)MWMOTE (h)SMOT

图４　采样结果

Fig．４　Resultsofoversampling
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　　从图中可以看出,HDSMOTE算法能够很好地在泛化的

基础上避免侵入其他类别区域,其他算法新合成的样本点可

能会侵入到其他类别的区域.

３．４　时间复杂性分析

本文首先考虑 HDSMOTE对一个少数类合成样本点时

的时间复杂度,再计算 HDSMOTE对多个少数类合成样本点

的时间复杂度.在删除混淆点的过程中,为少数类中的每个

样本计算k１ 个近邻,时间复杂度为ns∗O(log(ns)).在基于

海林格距离的采样方向选择策略中,为少数类中的每个样本

计算k２ 个近邻,时间复杂度为ns′∗O(log(ns′)).计算样本

点与其他样本的距离的时间复杂度为ns′∗O(ns′),而计算海

林格距离的时间复杂度为ns∗O(ns∗p).在基于海林格距

离的采样质量评估策略中,涉及多次海林格距离的计算,时间

复杂度为(R＋１)∗(nk＋１)∗O((nk＋１)∗p),其中nk 表示

对应的局部近邻域中的全部样本数量,则一个小类的时间复

杂度为:

O(ns′∗log(ns′)＋ns∗log(ns)＋ns′２＋ns
２∗p＋(R＋１)

(nk＋１)２∗p (３)

由于ns
２≥(nk＋１)２≥nk

２,ns≥ns′,ns
２∗p＞(R＋１)(nk＋

１)２∗p,假设一个数据集的样本总数为 N,且∑ns＜N,则时

间复杂度为:２∗O(N∗log(N)＋N２∗p).由于 N∗log(N)≤

N２,因此算法的时间复杂度为:O(N２∗p).

４　评价标准和实验结果

在不平衡学习问题中,以基于混淆矩阵的分类精度(PreＧ

cision)、召回率(Recall)、FＧmeasure、GＧmean和 MAUC 作为

评 价 标 准[１Ｇ５]. MAUC[２４] 是 在 AUC(Area Under ROC

Curve)的基础上扩展的多类不平衡学习的评价标准.

MAUC＝ ２
c(c－１)∑i＜j

Ai,j＋Aj,i

２
(４)

其中,Ai,j是类别i和类别j 之间的 AUC,c代表数据集中所

有类别的个数.因为Ai,j和Aj,i的值可能不同,所以需要分别

计算,然后取平均值.

为验证所提方法在多类不平衡学习上的有效性,在１５个

多类不平衡数据集上,采用 HDSMOTE,SMOTE,BorderlineＧ

SMOTE(B_S),ClusterSMOTE(C_S),ADASYN(ADA),

SMOM,MWMOTE(MW)和AＧSUWO(ASU)进行采样处理,

然后在基于C４．５决策树的分类器 RIPPER[２５]上对采样后的

结果 进 行 分 类,对 实 验 结 果 进 行 分 析 比 较,以 证 明

HDSMOTE算法的有效性.１５个数据集的详细信息如表１
所列.

表１　数据集

Table１　Datasets

数据集名称 样本数 属性数 类别个数 IR
abalone８discrce ２１４８ １０ ８ １１．１８
abalone１０discrce ２２９７ １０ １０ １１．１８

balance ６２５ ４ ３ ５．８８
cleveland ５９７ １３ ５ １２．３１
housing５ ５０６ １３ ５ ７．７１

hayesＧrouth １６０ ４ ３ ２
newthyroid ２１５ ５ ３ ５．３

platesＧfaults１ １９４１ ２７ ７ １２．２４
platesＧfaults３ １９４１ ２７ ５ １５．６９

sat４ ４３７４ ３６ ４ ２．４５
vehicleＧmc ８６４ １８ ３ ２．１６

wine １７８ １３ ３ １．５
yeast８ １４８４ ８ ８ １８．５２
yeast５２ ９８２ ８ ５ １８．５２
yeast７１ １０５５ ８ ７ ２３．１５

实验中,数据经过零均值规范化,采用五折交叉验证,所

有采样方法独立运行１０次后取平均值,不平衡率(IR)取

１．４５.其中,k１ 取值为１０,k２ 取值为５,R取值为１０,k取值为

３.k１ 的大小会影响到混淆点的选择,实验中曾将k１ 取值为

１０,２０和３０,结果发现k１ 取１０时效果最好.对于比较次数

R,比较次数越大,效果越好,但是在经过一定次数之后效果

不会再显著提升,实验发现,R取１０时得到的实验效果最优.

Precision,Recall,FＧmeasure和 GＧmean评价标准仅通过

样本数 量 最 小 的 少 数 类 和 样 本 数 量 最 大 的 多 数 类 计 算,

MAUC是基于数据集中所有类别的综合性指标,最终结果如

表２－表６所列.在时间复杂度方面,记录实验过程中采样

部分的运行时间,每种采样算法独立运行１０次,取平均值,结

果如表７所列.整体而言,HDSMOTE算法在 RIPPER分类

器上有更好的分类效果.

表２　８种上采样算法在１５个数据集上的Precision

Table２　Precisionofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets

数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM
abalone８discre ０．９３４１ ０．８６９２ ０．９１３１ ０．９４９８ ０．７９６２ ０．９１７９ ０．９５９５ ０．８４８６
abalone１０discre ０．９３８３ ０．８６５９ ０．９４６２ ０．８８１５ ０．７９６４ ０．９０３６ ０．９５９５ ０．８４３２

balance ０．７９１３ ０．７８８２ ０．７６９１ ０．７９２７ ０．７５６３ ０．７３１６ ０．７５９７ ０．７６７４
cleveland ０．８９００ ０．７７８８ ０．８０７５ ０．８８４４ ０．７８１３ ０．８８００ ０．７４３８ ０．７５４４
housing５ ０．９５９８ ０．９５９０ ０．９４６４ ０．９６１９ ０．９３６０ ０．９５７９ ０．９７１５ ０．９５４４
hayesＧroth ０．９２７７ ０．８８９２ ０．９２１５ ０．８９３８ ０．９０３１ ０．９６１０ ０．９１２３ ０．９０９２
newthyroid ０．９７８０ ０．９７７３ ０．９８２０ ０．９８２７ ０．９７８７ ０．９６４９ ０．９７１３ ０．９８０７

platesＧfaults１ ０．９７７４ ０．９５９３ ０．９６１２ ０．９７１３ ０．９２３０ ０．９７６６ ０．９７２８ ０．９６２６
platesＧfaults３ ０．９８０８ ０．９７３１ ０．９７２１ ０．９７５１ ０．９５１２ ０．９８２９ ０．９７８４ ０．９６９１

sat４ ０．８８５９ ０．８８１０ ０．８７８４ ０．８７４８ ０．８６５８ ０．８７０２ ０．８７５７ ０．８７２９
vehicleＧmc ０．９４３６ ０．９４５９ ０．９４７３ ０．９４８３ ０．９３８２ ０．９３９５ ０．９４７１ ０．９４０３

wine ０．９０４２ ０．９０８３ ０．９２５０ ０．９２５０ ０．９２２９ ０．９２０８ ０．９１４６ ０．９０８３
yeast８ ０．９５５５ ０．８５６４ ０．８８２７ ０．９１５８ ０．９２５７ ０．９２５２ ０．７８７５ ０．８９０３
yeast５２ ０．９６４６ ０．８７６５ ０．８５３３ ０．９３７６ ０．９３９７ ０．９２８９ ０．８４２８ ０．８８７９
yeast７１ ０．９７３９ ０．８６４４ ０．８８３２ ０．９３６１ ０．９２８７ ０．９３１２ ０．８０３２ ０．９２５７
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表３　８种上采样算法在１５个数据集上的Recall

Table３　Recallofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets

数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM
abalone８discre ０．６９８０ ０．６７３８ ０．６１５５ ０．８０９０ ０．６１７３ ０．６８９４ ０．６３４０ ０．６２８６
abalone１０discre ０．７９０３ ０．６８８１ ０．７８０１ ０．７２０２ ０．６００５ ０．６６２５ ０．７５３０ ０．７１７４

balance ０．８４４０ ０．８３４０ ０．８２４０ ０．８３２５ ０．８４９１ ０．８９３５ ０．８８２３ ０．８３６８
cleveland ０．８３６５ ０．７４２１ ０．７３９２ ０．８３９６ ０．７０４９ ０．８２８７ ０．６２８０ ０．７２１１
housing５ ０．９４８０ ０．９２９６ ０．９４１５ ０．９４８０ ０．９００１ ０．９２５４ ０．９４８５ ０．９４１１
hayesＧroth ０．８７２０ ０．８９０６ ０．８８６１ ０．９０６９ ０．８１６４ ０．９８７８ ０．８９００ ０．８８０５
newthyroid ０．９６３９ ０．９６０９ ０．９５９１ ０．９５２４ ０．９７０４ ０．９７０２ ０．９６７７ ０．９７０５

platesＧfaults１ ０．９３０８ ０．９１４３ ０．９２７１ ０．９２３０ ０．８９３５ ０．９０８１ ０．９４７２ ０．８７６３
platesＧfaults３ ０．９５８６ ０．９３４７ ０．９３７９ ０．９５４４ ０．９０２７ ０．９２３６ ０．９４５５ ０．９３１９

sat４ ０．８６５１ ０．８５４３ ０．８８６６ ０．８８５９ ０．８４５５ ０．８４６０ ０．８７６４ ０．８５５６
vehicleＧmc ０．９３２８ ０．９２２９ ０．９１４６ ０．９１９８ ０．９１６７ ０．９１３８ ０．９２０５ ０．９３２０

wine ０．９３４０ ０．９４８８ ０．９４３０ ０．９５５１ ０．９５２４ ０．９４７７ ０．９５５４ ０．９４４８
yeast８ ０．８９５５ ０．７５２４ ０．７８３１ ０．８５１２ ０．８３４７ ０．７６２７ ０．６８７２ ０．７５７３
yeast５２ ０．９５１９ ０．８３５２ ０．８０３６ ０．８７０４ ０．８８２５ ０．８８０６ ０．７６３９ ０．８１５９
yeast７１ ０．９５４５ ０．８２９２ ０．８６９２ ０．９２１９ ０．９１０８ ０．８５３５ ０．７３７１ ０．８８８５

表４　８种上采样算法在１５个数据集上的FＧmeasure

Table４　FＧmeasureofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets

数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM
abalone８discre ０．７９２４ ０．７４９６ ０．７２００ ０．８６８４ ０．６７５７ ０．７６９４ ０．７４６５ ０．７０３７
abalone１０discre ０．８５３４ ０．７５８４ ０．８４７２ ０．７８７７ ０．６７１２ ０．７５７１ ０．８３３８ ０．７６６２

balance ０．８１６５ ０．８０９９ ０．７９５０ ０．８１１７ ０．７９９２ ０．８０３５ ０．８１５６ ０．８００２
cleveland ０．８６１８ ０．７５８７ ０．７７０７ ０．８６０７ ０．７３９５ ０．８５３２ ０．６７９９ ０．７３５３
housing５ ０．９５３７ ０．９４３７ ０．９４３７ ０．９５４６ ０．９１７４ ０．９４１１ ０．９５９７ ０．９４７６
hayesＧroth ０．８９６４ ０．８８６５ ０．９００７ ０．８９８９ ０．８５２１ ０．９７３８ ０．８９９２ ０．８９０９
newthyroid ０．９７０９ ０．９６９０ ０．９７０４ ０．９６７２ ０．９７４４ ０．９６７５ ０．９６９４ ０．９７５５

platesＧfaults１ ０．９５３３ ０．９３５６ ０．９４３７ ０．９４６１ ０．９０７４ ０．９４０６ ０．９５９７ ０．９１６７
platesＧfaults３ ０．９６９５ ０．９５３４ ０．９５４６ ０．９６４５ ０．９２６１ ０．９５２１ ０．９６１６ ０．９４９９

sat４ ０．８７５３ ０．８６７４ ０．８８２４ ０．８８０２ ０．８５５５ ０．８５７９ ０．８７６０ ０．８６４１
vehicleＧmc ０．９４８９ ０．９４３７ ０．９３４６ ０．９３６７ ０．９４４６ ０．９４０９ ０．９４９２ ０．９４５５

wine ０．９１８１ ０．９２７７ ０．９３３６ ０．９３９５ ０．９３６５ ０．９３３６ ０．９３３８ ０．９２５８
yeast８ ０．９２２５ ０．７９６５ ０．８２６１ ０．８７９０ ０．８７３１ ０．８３２０ ０．７３０３ ０．８１５８
yeast５２ ０．９５７９ ０．８５４４ ０．８２５３ ０．９０２１ ０．９０７９ ０．９０３４ ０．８００９ ０．８４７８
yeast７１ ０．９６３９ ０．８４５６ ０．８７５７ ０．９２８３ ０．９１９０ ０．８８９９ ０．７６７１ ０．９０６２

表５　８种上采样算法在１５个数据集上的GＧmean

Table５　GＧmeanofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets

数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM
abalone８discre ０．５１２８ ０．４５２１ ０．４１４２ ０．５５０７ ０．３９３０ ０．４４４３ ０．５２１９ ０．４０８６
abalone１０discre ０．６５６２ ０．５３０８ ０．５８１７ ０．６２６３ ０．４９２５ ０．５６１４ ０．５７５８ ０．４９９７

balance ０．８２１８ ０．８２５４ ０．８２０２ ０．８２２８ ０．８２３３ ０．８３４７ ０．８３８６ ０．８１８８
cleveland ０．７９２１ ０．７２７０ ０．７１１２ ０．７８０６ ０．６８００ ０．７５５８ ０．６５０４ ０．６９８４
housing５ ０．８３９３ ０．８１４８ ０．８１６３ ０．８０９１ ０．７９１５ ０．８０２６ ０．８３１１ ０．８１７０
hayesＧroth ０．８１２５ ０．８２７０ ０．８１９３ ０．８３１８ ０．７９２８ ０．８８７７ ０．８２３５ ０．８１６３
newthyroid ０．９５５８ ０．９５３３ ０．９６０９ ０．９６１１ ０．９６１６ ０．９５５５ ０．９５４８ ０．９６４１

platesＧfaults１ ０．８０３０ ０．７８８８ ０．７８２１ ０．７７９８ ０．７５０５ ０．７６５９ ０．７９５４ ０．７５９１
platesＧfaults３ ０．８４５８ ０．８３１７ ０．８３１９ ０．８４０３ ０．８０７３ ０．８２０２ ０．８３２９ ０．８２２６

sat４ ０．９０６２ ０．９０２４ ０．９２２５ ０．９２１１ ０．８９３５ ０．８９２７ ０．９１３７ ０．９０１６
vehicleＧmc ０．９２９９ ０．９２６５ ０．９２４７ ０．９２３９ ０．９１５９ ０．９１９６ ０．９２４４ ０．９２８６

wine ０．９１４６ ０．９１５６ ０．９２２４ ０．９２２６ ０．９２４２ ０．９２１１ ０．９２９４ ０．９１６５
yeast８ ０．６８７４ ０．５９５３ ０．５８６３ ０．６１１９ ０．６４６１ ０．５７３９ ０．５４８７ ０．５９０７
yeast５２ ０．７４４３ ０．６７２６ ０．６５５６ ０．７１５０ ０．６６９５ ０．７２０８ ０．６３９５ ０．６６９２
yeast７１ ０．８２８２ ０．７２１７ ０．７４７８ ０．７６７６ ０．７４１３ ０．７５０７ ０．６７９６ ０．７４４８

表６　８种上采样算法在１５个数据集上的 MAUC

Table６　MAUCofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets
数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM

abalone８discre ０．８６７２ ０．８０５１ ０．８０４１ ０．８６０２ ０．７９１３ ０．８４０８ ０．８０８１ ０．８１１１
abalone１０discre ０．６１６３ ０．６２６３ ０．６２４２ ０．５８７７ ０．６４７２ ０．５９６７ ０．６４８１ ０．６２８０

balance ０．９１０１ ０．９１６７ ０．９１２１ ０．９０３９ ０．９００１ ０．９０４５ ０．９０９０ ０．９０５５
cleveland ０．８９２１ ０．８４５０ ０．８５４０ ０．８９５４ ０．８２５２ ０．８８２５ ０．８０７０ ０．８３７６
housing５ ０．９４９６ ０．９４３１ ０．９３７０ ０．９３６４ ０．９３６０ ０．９４０６ ０．９４４１ ０．９４１７
hayesＧroth ０．９２０７ ０．９１５６ ０．９１８６ ０．９１７０ ０．８９９７ ０．９４３６ ０．９１６６ ０．９０８３
newthyroid ０．９７９２ ０．９７６５ ０．９７８８ ０．９７３１ ０．９７８６ ０．９７５９ ０．９７８７ ０．９８１６

platesＧfaults１ ０．９６０５ ０．９５５１ ０．９５０４ ０．９５４９ ０．９５１５ ０．９５７８ ０．９５７１ ０．９５２４
platesＧfaults３ ０．９５９７ ０．９５３８ ０．９５３６ ０．９５９０ ０．９５１８ ０．９５７１ ０．９５６４ ０．９５４７

sat４ ０．９６４３ ０．９６２７ ０．９６７９ ０．９６７８ ０．９５９７ ０．９５９６ ０．９６７９ ０．９６３０
vehicleＧmc ０．９６９０ ０．９６７１ ０．９６４５ ０．９６５２ ０．９６０７ ０．９６４５ ０．９６４４ ０．９６８３

wine ０．９３７１ ０．９４９７ ０．９４９２ ０．９５０７ ０．９５５３ ０．９４８８ ０．９５１１ ０．９４５３
yeast８ ０．９３７２ ０．９０８３ ０．９０２４ ０．９１７８ ０．９１２２ ０．９１０９ ０．８９２１ ０．９１１４
yeast５２ ０．９４２６ ０．９０４０ ０．８９２０ ０．９１９６ ０．８９９４ ０．９２６１ ０．８９２４ ０．９０３１
yeast７１ ０．９６３０ ０．９２６４ ０．９２２０ ０．９４２７ ０．９３０８ ０．９３６４ ０．８９６１ ０．９３０６

７０１董明刚,等:基于海林格距离和SMOTE的多类不平衡学习算法



表７　８种上采样算法在１５个数据集上的采样时间

Table７　 Samplingtimeofeightoversamplingalgorithmsoverfifteendatasets
(单位:s)

数据集名称 HDSMOTE SMOTE ADA B_S C_S ASU MW SMOM
abalone８discre ３４．４７４４ ７．４６９８ ０．３４６３ ８．３３８３ ５．５２８８ ３１．２２７５ ４．６７１２ １４．３６４２
abalone１０discre ８１．３５３３ ９．６７９２ ０．４１２２ １２．１１８４ １０．７７９２ ４９．６３３５ ６．１５９７ １９．１９９７

balance １．０９６７ ０．４９３３ ０．０１０６ ０．６７３１ ０．５８６７ １．２２００ ０．０７２１ ０．５６９１
cleveland １１．１９５４ １．２０１７ ０．０１９４ １．４４８８ １．２９７４ ２．５５０２ ０．１８０１ ０．８５９７
housing５ ７．７９４４ １．８２６１ ０．０４０２ ２．０１５６ １．７５０５ ５．００５９ ０．５０１９ ２．０６０５
hayesＧroth ０．２０７２ ０．０５４８ ０．００４０ ０．０６７９ ０．０７３３ ０．１８４２ ０．０２２７ ０．２０４６
newthyroid １．００４６ ０．５３８４ ０．００８０ ０．６７４０ ０．５９９９ １．１８３０ ０．０６０４ ０．４１４４

platesＧfaults１ ４６．２９５５ ９．３１３１ ０．５６２２ ２１．８２４７ ７．８１９５ ６５．０６２１ ９．１１２５ ２５．７６２２
platesＧfaults３ ３５．５９４３ ５．９１５６ ０．１６３９ １４．５４２９ ５．７２４４ １５．０５１０ １．１１４４ ４．３４０２

sat４ ３０．７１８０ ５．５７９６ １．５５９７ １４．５８６３ ５．３５１２ ２１４．５６３３ ２７．２１３８ ８３．６９７０
vehicleＧmc ４．３９８５ ０．９９０２ ０．０８１１ １．１９６２ １．０５７４ ８．１５７５ １．７６６６ ５．２５４７

wine ０．０００５ ０．０００３ ０．０００４ ０．０００２ ０．０００２ ０．０００２ ０．０００３ ０．００１５
yeast８ ３５．３１１０ ５．５３２４ ０．１４０３ ６．４８６６ ５．５１０３ ２７．６８８７ ２．４２２２ ６．５５４４
yeast５２ ２６．９５１８ ３．２６４６ ０．０２８８ ３．８１７９ ３．１８１４ ５．９１９２ ０．１８０５ ０．７０００
yeast７１ ４５．６０１７ ５．３７３５ ０．１２３３ ６．３６２０ ５．５４１３ １６．８９９１ ２．３３２８ ５．６９１０

　　以Precision为评价标准时,HDSMOTE比SMOTE平均

提升了４．０８％;在cleveland数据集上的表现最好,提高了

１１．１２％.HDSMOTE分别比 ADA,B_S,C_S,ASU,MW 和

SMOM 平均增加了２．７７％,１．１６％,４．４１％,１．４２％,４．０４％
和３．９３％;最 高 分 别 提 升 了 １１．１３％,５．６８％,１４．１９％,

５．９７％,１７．０７％ 和 １３．５６％.以 Recall为 评 价 标 准 时,

HDSMOTE比SMOTE平均提升了４．４３％;在yeast８数据集

上的表现最好,提高了１４．３１％.HDSMOTE分别比 ADA,

B_S,C_S,ASU,MW 和SMOM 平均增加了３．７７％,０．５７％,

５．１９％,２．５５％,５．５９％和４．５２％;最高分别提升了１４．８３％,

８．１５％,１８．９８％,１３．２８％,２１．７４％ 和 １３．８２％.以FＧmeaＧ
sure为评价标准时,HDSMOTE 比 SMOTE 平 均 提 升 了

４．３６％;在yeast８数 据 集 上 的 表 现 最 好,提 高 了 １２．６０％.

HDSMOTE分别比 ADA,B_S,C_S,ASUMW 和 SMOM 平

均增加了３．５４％,０．８６％,５．０３％,２．２６％,５．１５％和４．４２％;
最高分别提升了１３．２６％,６．５７％,８．２２％,９．６３％,１９．６３％
和１２．６５％. 以 GＧmean 为 评 价 标 准 时,HDSMOTE 比

SMOTE平均提升了３．７７％;在abalone１０discre数据集上的

表现最好,提高了１２．５４％.HDSMOTE分别比 ADA,B_S,

C_S,ASU,MW 和 SMOM 平 均 增 加 了 ３．６９％,１．２４％,

５．１１％,２．９５％,３．９３％和４．６３％;最高分别提升了１０．１１％,

７．５５％,１６．３７％,１１．３５％,１４．８６％和１５．６５％.以 MAUC
为评价标准时,HDSMOTE比SMOTE平均提升了１．４２％;
在abalone８discre数 据 集 上 的 表 现 最 好,提 高 了 ６．２１％.

HDSMOTE分别比 ADA,B_S,C_S,ASU,MW 和SMOM 平

均增加了１．５９％,０．７８％,１．７９％,０．８２％,１．８６％和１．５１％;
最高分别提升了６．３１％,２．８６％,７．５９％,２．６６％,８．５１％和

５．６１％.
在采样运行时间方面,与SMOTE,ADA,B_S,C_S,MW

和SMOM 相比,HDMOTE的运行时间更长,但其比 ASU 的

运行时间短.整体而言,HDSMOTE算法在以上５个评价标

准上性能均有所提升.例如,在 yeast８,yeast５２ 和 yeast７１
上,HDSMOTE的运行时间比其他算法都长,但在以上５个

评价标准上性能均有大幅度的提升.
总体而言,HDSMOTE算法比 SMOTE,ADASYN,BorＧ

derlineＧSMOTE,ClusterＧSMOTE,AＧSUWO,MWMOTE 和

SMOM 算法在 RIPPER分类器上有更好的分类效果.
结束语　针对多类不平衡数据,本文提出了一种基于海

林格距离和SMOTE的采样算法.该算法首先建立基于海林

格距离的采样方向选择策略,通过比较少数类别样本点局部

近邻域内的海林格距离的大小,来引导合成样本点的方向.

其次,建立基于海林格距离的采样质量评估策略,对合成的样

本点进行评估,以避免合成的样本点侵入其他类别的区域.

最后,在１５个多类不平衡数据集上采用７种代表性的采样方

法和 HDSMOTE算法对数据进行预处理,用基于 C４．５决策

树的RIPPER分类器进行分类,实验结果表明 HDSMOTE算

法有更好的分类效果.但是,该算法的运行时间较长,不能很

好地处理混合变量,且对局部近邻域的定义较简单.下一步

将根据数据分布定义局部近邻域,寻找新的突破点,将海林格

距离更好地应用到上采样中,以解决多类不平衡学习中的

问题.
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