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基于方差迁移的非平衡数据过采样方法

郑一凡 王卯宁
中央财经大学信息学院　北京１０２２０６
　(zhengyf_cufe＠１６３．com)

　
摘　要　重采样是解决非平衡数据分类问题的重要方法.但在数据集很小的情况下,欠采样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部分解决了类间不平衡问题,但是本质上并未给少数类引入

额外的信息,且仍然存 在 着 过 拟 合 的 风 险.针 对 这 些 问 题,提 出 了 一 种 基 于 多 数 类 方 差 迁 移 的 少 数 类 合 成 方 法(Variance
TransferOversampling,VTO),从足够多样化的多数类中提取样本偏移向量,综合少数类和多数类的特征权重矩阵以调整,最

终将经过置信条件筛选的偏移向量叠加至少数类样本中心,从而在少数类样本生成中引入多数类方差,进而丰富少数类特征空

间.为了验证所提算法的有效性,使用决策树为分类模型在６个 KEEL数据集上训练,对比SMOTEENN 等其他过采样方法,
以FＧscore和PRＧAUC值为评价指标进行了实验.结果显示,该算法在处理非平衡数据分类问题时具有更大优势.
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ImbalancedDataOversamplingMethodBasedonVarianceTransfer
ZHENGYifanandWANG Maoning
SchoolofInformation,CentralUniversityofFinanceandEconomics,Beijing１０２２０６,China

　
Abstract　Resamplingisanimportantmethodtosolveimbalanceddataclassificationproblem．However,whenthesizeofdataset
isverysmall,undersamplingwillloseimportantinformationofthedataset,sooversamplingistheresearchfocusofimbalanced
dataclassification．Althoughtheexistingoversamplingmethodspartiallysolvetheproblemofimbalancebetweenclasses,theyesＧ
sentiallydonotintroduceadditionalinformationtominorityclass,andthereisstillariskofoverfitting．Tosolvetheseproblems,

VTO,anoversamplingmethodbasedonvariancemigrationofthemajorityclass,isproposedinthispaper．Inthismethod,ashift
vectorisextractedfrom majorityclass,andthefeatureweightmatrixoftheminorityclassandthemajorityclassisusedfor
adjustment．Furthermore,theshiftvectorsfilteredbytheconfidenceconditionsaresuperimposedtothecenteroftheminority
class,soastointroducethemajorityclassvarianceinthegenerationprocessofnew minorityclasssamples,thenenrichthemiＧ
norityclassfeaturespace．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm,decisiontreeisusedasclassificationmodＧ
eltotrainon６KEELdatasets．ComparedwithSMOTEENNandotheroverＧsamplingmethods,withFＧscoreandPRＧAUCvalＧ
uesasevaluationindexes,theresultsshowthatVTOismoreadvantageousindealingwithimbalanceddataclassification．
Keywords　Imbalanceddata,Classification,Oversampling,Variancetransfer,Covariance
　

１　引言

任何在多数类和少数类之间分布不均的数据集都可以被

认为存在类不平衡,多数类占据了数据集的大部分,少数类只

有有限的数据表示,但它们往往是研究者更感兴趣的类.真

实世界的数据常常存在类别不平衡现象,典型场景如欺诈检

测[１]、故障检测[２]、医疗识别[３]等.在这些领域中,那些需要

重点识别的数据只占总数量极小的一部分.由于数据分布不

平衡,大多数情况下,少数类样本的不充足导致其内含信息的

丰富度不够,在分类时很难正确分析出数据的分布及其内部

规律,使模型的分类效果受到影响.因此,研究非平衡数据集

分类问题以实现少数类样本的高效分类,对提高部分现实场

景中的重点类的识别有重要意义.
目前,对非平衡数据的处理方法大致分为两类,即基于数

据处理的方法和基于算法改进的方法.基于数据处理的方法

主要使用重采样技术将样本数量重平衡,包括:(１)欠采样:丢
弃部分多数类样本,使其减少到少数类的样本数量;(２)过采

样:在少数类中加入新的样本,使其和多数类的样本数量达到

平衡;(３)混合采样:既进行少数类样本的增加,又进行多数类

样本的消减.基于算法改进的方法目的是使原本适用于平衡

数据的算法侧重对少数类的学习,主要有:(１)代价敏感:将错

分少数类赋予比错分多数类更大的代价,以使算法更倾向于
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提高少数类的分类准确率;(２)集成学习:通过结合多个模型

的预测结果来提高分类性能[４].
由于重采样技术简单、直观,而且改变的是数据集本身,

而不是分类器,因此大多数研究者在解决非平衡数据的分类

问题时,首先会使用重采样进行初步的处理,但目前的方法都

存在着可改进的空间.欠采样的典型算法,如基于聚类和图

技术处理的 DBIGＧUS[５],基于质心空间的不均衡数据欠采样

方法ICIKMDS[６],在执行时选择性丢弃了数据集的部分样

本,这种方法适用于数据量充足的数据集,但在小数据集场景

的应用中进行欠采样将损失珍贵的非欺诈样本信息,进而极

大地影响模型的分类效果,降低分类模型的有效性.
相比之下,过采样技术不会丢失数据集信息[７],更受到小

数据集研究者的青睐.因此,本文主要对适用于小样本情形

的过采样方法进行探索研究.在每个少数类样本与其近邻样

本的连线上合成新样本的经典过采样算法 SMOTE[８],与在

其基础上的改进方法形成SMOTE族,包括:根据其与最近多

数类样本距离分配权重,利用聚类合成位于少数类内新样本

的 MWMOTE[９];旨在通过添加局部离群因子(LocalOutlier
Factor)来 提 升 对 合 成 样 本 中 噪 声 识 别 能 力 的 SMOTEＧ
LOF[１０];保留含有大量少数样本的聚类以合成样本,然后放

入少数类样本不足的聚类中的 KmeansSMOTE[１１]等.除此

之外,文献[１２]针对少数类密集层的边界和稀疏层进行双向

过采样,也在一定程度上提高了分类性能.
然后,以上这些过采样算法均基于少数类内信息来生成

新样本,并未引入额外的信息,实际上并未增加少数类样本的

丰富度和信息量.虽然总体性能得到了改善,但它们无法从

根本上解决数据量有限的少数类中信息缺少的问题.针对该

限制的一个可行的解决方案是对少数类进行信息增强,即在

模型训练中引入额外的信息,以便在不平衡分类中提高模型

性能.迁移学习(TransferLearning)试图从源域(例如数据

集、任务或类)向目标域迁移知识,以增强目标域上的模型训

练.小样本学习为迁移学习思想的一个典型研究与应用方

向[１３].因此,为了更好地解决小样本数据集中存在的不平衡

问题,可以考虑从多数类到少数类的知识迁移方法,以对小样

本类别不平衡问题做出针对性处理.

２　一种基于方差迁移的过采样方法

２．１　算法思想

针对以上问题和思考,本文提出了一种基于多数类方差

迁移的过采样方法(VarianceTransferOversampling,VTO),
旨在进行从多数类到少数类的信息迁移,丰富少数类内方差,
以增强少数类上的模型性能.在大部分非平衡数据集中,少
数类通常由于样本量的限制,并不能展现该类的真实分布,具
有较低的类内方差,而这种不均匀的分布扭曲了整体的特征

空间[１４].当类别不平衡存在时,特征分布与类样本数密切相

关,由于少数类样本稀少,不能为模型的学习提供足够的类内

多样性,因此会降低模型对少数类的分类效果;而多数类具有

充足的样本,在特征空间的跨度更大,贴合真实分布,具有更

大的类内方差,因此多数类可以被更好地区分[１４].故而,本
文考虑迁移从多数类获取到的类内方差,即在合成少数类

新样本时向少数类中引入多数类的方差信息,以丰富少数

类特征空间,从而提升分类效果.该算法的描述如算法１
所示.

算法１　基于方差迁移的过采样算法 VTO
输入:多数类特征向量集合Dmajor＝{α１,α２,􀆺,αnmajor

},少数类特征向

量集合Dminor＝{β１,β２,􀆺,βnmajor
},主成分个数φ,参数 K,置信概

率阈值ρ
输出:新生成少数类样本Dnew＝{γ１,γ２,􀆺,γN}

１．N＝nmajor－nminor//计算应生成的少数样本数量

２．μmajor＝ave(Dmajor)//计算多数类样本中心点

３．μminor＝ave(Dminor)//计算少数类样本中心点

４．forαiinDmajor//计算多数类各样本对样本中心的偏移向量

５．　 Δi＝‖αi－μmajor‖
６．endfor
７．fori＝１,２,􀆺,nmajor

８．　　V１＋＝(αi－μmajor)T(αi－μmajor)//计算多数类内协方差矩阵

９．endfor
１０．Q１＝PCA(V１,φ)//计算多数类因子载荷矩阵

１１．同理计算少数类因子载荷矩阵Q２

１２．forαiinDmajor//计算新偏移向量

１３．　Δ
~
i＝K×ΔiQ１Q１

T＋(１－K)×ΔiQ２QT
２

１４．　A．append(满足筛选规则１和规则２的Δ
~
i)

１５．endfor

１６．forΔ
~
iinrandom(A,N)//随机抽取 A中 N个偏移向量做方差迁移

１７．　　γi＝μminor＋Δ􀬈i

１８．endfor
１９．end

２．２　算法流程

首先,定义数据集T＝{(α１,y１),(α２,y１),􀆺,(αnmajor
,y１),

(β１,y２),(β２,y２),􀆺,(βnmajor
,y２)},其中αi、βj∈Rd,分别为少

数类与多数类的特征向量;yk ∈{０,１}为类别标签;i＝１,

２,􀆺,nmajor,j＝１,２,􀆺,nminor,且nmajor＞nminor,即多数类样本数

量大于少数类样本数量.多数类Dmajor＝{α１,α２,􀆺,αnmajor
},αi∈

Dmajor;少数类Dminor＝{β１,β２,􀆺,βnmajor
},βj∈Dminor;单个样本中

的特征数为nf,即αi＝[a１ a２ 􀆺 anf
],βj＝[b１ b２ 􀆺 bnf

].
基于中心极限定理,不妨假设多数类与少数类均服从多

元高斯分布,即α~N(μmajor,Σmajor),β~N(μminor,Σminor),各特

征维度fi~N(ui,σ２
i).算法的目标是将多数类方差迁移至少

数类,即创建新少数类样本γ~N(μminor,Σmajor),如图１所示.
具体有以下两种迁移策略,如图２所示.

图１　方差迁移目标

Fig．１　Variancetransfertarget

图２　两种迁移策略示意图

Fig．２　Twodifferentvariancetransferstrategies
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迁移策略１　以μminor为中心,叠加服从 N(０,Σmajor)的偏

移向量;
迁移策略２　以βj为中心,叠加服从 N(０,Σmajor－Σminor)

的偏移向量.
本文采用策略１来进行多数类到少数类的方差迁移,以

使新生成样本满足多数类的方差分布;同时,利用策略２来划

定新样本生成置信区间,即仅将落在以某一样本为中心的

N(０,Σmajor－Σminor)置信区间内的新增样本予以保留.具体迁

移步骤如下:
步骤１　计算各类中心.将总样本计算平均值,分别得

到多数类和少数类的类中心点μmajor,μminor,定义如下.
定义１　∀αi∈Dmajor,根据多数类样本特征向量算术平

均值计算,则多数类类中心点μmajor可以表示为:

μmajor＝ １
|Dmajor|

　 ∑
nmajor

i＝１
αi,αi∈Dmajor (１)

同理,少数类类中心点μminor可表示为:

μminor＝ １
|Dminor|∑

nmajor

j＝１
βj,βj∈Dminor (２)

步骤２　计算用于迁移的多数类样本偏移向量.初始偏

移向量定义如下.
定义２　∀αi∈Dmajor,其初始偏移向量为:

Δi＝αi－μmajor,αi∈Dmajor (３)
其中,Δi为服从N(０,Σmajor)分布的随机向量.

为提取类内各特征重要性,本文计算各类样本不同特征

之间的协方差,得到类内协方差矩阵.多数类协方差矩阵计

算如下:

V１＝ ∑
nmajor

i＝１
(αi－μmajor)T(αi－μmajor)

＝ ∑
nmajor

i＝１

ai１

ai２

⋮

ainf

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

[ai１ ai２ 􀆺 ainf
]

＝ ∑
nmajor

i＝１

a２
i１ ai１ai２ 􀆺 ai１ainf

ai１ai２ a２
i２ 􀆺 ai２ainf

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

ai１ainf ai２ainf
􀆺 a２

inf

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(４)

同理,得到少数类类内协方差矩阵V２.

随后,对多数类协方差矩阵进行主成分分析,以使新生成

样本在差异性更大的特征上更突出.根据需提取主成分个数

φ,计算因子载荷矩阵Q１:

Q１＝PCA(V,φ),φ∈{１,２,􀆺,nf} (５)
同理得Q２.因子载荷矩阵为正交矩阵,其每一列对应一

个主成分,数值表示了原始特征在相应主成分上的贡献程度.
随后,本文根据式(１５)计算用于迁移的新偏移向 量.

QQT为对称矩阵,ΔiQQT可将Δi中各特征分量根据该类特征

重要性进行调整;当φ＝nf,即未对协方差矩阵V 做降维处理

时,QQT为单位矩阵,新偏移向量Δ
~
i＝Δi;参数 K 决定调整时

依据少数类或多数类的特征重要性程度.

Δ
~
i＝K×ΔiQ１QT

１ ＋(１－K)×ΔiQ２QT
２

＝[ci１ ci２ 􀆺 cij 􀆺 cinf
] (６)

步骤３　过滤迁移向量.为了控制生成少数类样本的方

差真实性,扩大少数类特征空间并排除离群点对分布的影响,

需对用于迁移的偏移向量Δ
~
i进行筛选.对于多元高斯分布中

的各个特征分量,在多数类中f１t~N(u１t,σ２
１t),在少数类中

f２t~N(u２t,σ２
２t),t∈{１,２,􀆺,nf}.在大部分特征上,多数类

由于其样本量丰富,类内方差大于少数类,应进行方差迁移;
少部分特征上,多数类类内方差小于少数类,因此无需进行迁

移.据此,本文设定如下筛选规则.

筛选规则１　对于特征ft,Δ
~
i在该特征上的分量为cit;若

多数类方差,大于少数类方差即σ２
１t＞σ２

２t,cit需在以任一真实少

数类样本βj在该特征上的分量bjt为中心的N(bjt,σ２
１t－σ２

２t)置
信区间内,即代入概率密度函数积分计算结果满足:

２×∫
＋∞

cit

１
２π σ２

１t－σ２
２t
exp －

(x－bjt－μminort)２

２(σ２
１t－σ２

２t)( )dx＜ρ

(７)
筛选规则２　对于特征fj,若多数类方差小于等于少数

类方差,即σ２
１t≤σ２

２t,则无需丰富少数类在该特征上的方差,cij

只需在N(０,σ２
２t)置信区间内,即代入概率密度函数积分计算

结果满足:

２×∫
＋∞

cit

１
２πσ２t

exp －x２

２σ２
２t( )dx＜ρ (８)

在具体代码实现中,首先计算出给定置信概率阈值ρ∈
[０,１]下的标准正态分位数z,计算结果如表１所列.图３为

标准正态分布示意图.

图３　标准正态分布置信度与相应置信区间

Fig．３　Standardnormaldistributionconfidenceandcorresponding
confidenceinterval

表１　置信度与置信区间示例

Table１　Examplesofconfidenceandconfidenceintervals

置信度ρ/％ 标准正态分位数z 标准置信区间

３８ ０．５ [μ－０．５σ,μ＋０．５σ]

６８ １ [μ－σ,μ＋σ]

８６ １．５ [μ－１．５σ,μ－１．５σ]

９５ ２ [μ－２σ,μ－２σ]

随后,对于数据集的每个特征维度,如在该特征上多数类

方差大于少数类方差,则适用筛选规则１,每一个Δ
~
i在该特征

上的分量cij需在以任一真实少数类样本βj为中心的N(bjt,

σ２
１t－σ２

２t)置信区间内.逆向考虑,可判断是否存在至少一个少

数类样本βj,满足其在每一个多数类方差大于少数类方差的

特征上的分量均落入 N(cit,σ２
１t －σ２

２t)置信区间 [cit －z∗

σ２
１t－σ２

２t,cit＋z∗ σ２
１t－σ２

２t]内.

如在该特征上多数类方差小于等于少数类方差,则直接

适用筛选规则２,判断Δ
~
i在该特征上的分量cit在N(０,σ２

２t)置
信区间[－zσ,＋zσ]内.

若有Δ
~
i满足以上条件,则将该Δ

~
i纳入最终迁移集合A.

步骤４　执行迁移,生成新样本.计算需生成的少数类
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样本数量,即原始多数类样本数量与少数类样本数量之差:

N＝nmajor－nminor (９)

随机抽取最终迁移集合A 中的N 个偏移向量Δ
~
i∈A,进

行方差迁移:

γi＝μminor＋Δ
~
i (１０)

以上即为 VTO算法的全部步骤.利用 VTO 算法进行

少数类样本生成的可视化效果如图４所示.

图４　VTO算法样本生成示意图

Fig．４　VTOalgorithmsamplegeneration

２．３　算法时间复杂度

步骤１中,需 要 分 别 计 算 多 数 类 与 少 数 类 的 类 中 心

点.已知多 数 类 样 本 数 目 为nmajor,少 数 类 样 本 数 目 为

nminor,特征数为nf.由于涉及到对nmajor＋nminor个向量上的

nf个特征维度进行加法和除法操作,每个维度的加法和除

法操作的时间复杂度都是 Ο(１),因此整体的时间复杂度

为 Ο(nmajornf＋nminornf).

步骤２中,需要计算用于迁移的多数类样本偏移向量.

初始偏移向量的计算需要每个多数类样本减去多数类中心,

时间复杂度为 Ο(nmajor);计算多数类与少数类协方差矩阵的

时间复杂度为 Ο(nmajorn２
f);对协方差矩阵进行PCA提取因子

载荷矩阵 Q的时间复杂度小于 Ο(n３
f),计算新偏移向量的时

间复杂度为 Ο(n３
f).

步骤３中,需要过滤掉不满足置信要求的迁移向量.由

于多数类特征大于少数类的情况的计算更复杂,因此在研究

时间成本时可仅考虑所有特征上多数类方差均大于少数类的

情况.因此,首先对所有新偏移向量Δ
~
i的每一个特征计算置

信区间,该步的时间复杂度为 Ο(nmajornminornf);其次判断是否

存在任一少数类样本,使得其每一个特征值都落在Δ
~
i相应特

征的置信区间内,该步的时间复杂度为 Ο(nmajorn２
minornf).

步骤４中,执行迁移,生成新样本.在少数类中心上叠加

N 个偏移向量,时间复杂度为 Ο(Nnf).

从上述４个步骤的时间复杂度分析可知,VTO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 Ο(nmajorn２
minornf).

３　实验结果与分析

３．１　数据集

为测试所提 VTO 算法的有效性,从 KEEL 公开数据

库[１５]中的非平衡板块选取６个数据集,详细信息如表２所

列.从表２可以看出,在本文所选的数据集中,特征数最多为

１８,最少为７;非平衡度(ImbalanceRatio,IR)最高为９．９８,最

低为１．８６.这些数据集之间的差距较大,分类难度不同,可以

有效验证本文算法的有效性和泛化性.

表２　非平衡数据集详细信息

Table２　Informationofimbalanceddatasets

数据集 特征数 样本数 IR
wisconsin ９ ６８３ １．８６
glass０ ９ ２１４ ２．０６

vehicle０ １８ ８４６ ３．２５
ecoli２ ７ ３３６ ５．４６

pageＧblocks０ １０ ５４７２ ８．７９
vowel０ １３ ９８８ ９．９８

此外,为了测试 VTO算法在不同非平衡度下的有效性,

本文额外选取平衡 KEEL数据集 magic进行随机抽取,构造

不同IR的非平衡数据集,以探究在不同IR下该算法的效果

差异.如表３所列,在 magic数据集中,有class为h的总计

６６８８例,定为正例样本;class为g的总计１２３３２例,定为负例

样本;在其他参数不变的情况下,固定抽取正例样本数为

１０００,随机抽取负例样本数量从１０００递增至１００００,即构造

IR从１．０逐步加到１０．０,步长为０．２的４５个非平衡数据集.

表３　随机抽取不同IR数据集详细信息

Table３　InformationofdifferentIRdatasets

数据集 特征数 正例数 负例数 IR

magic １０ １０００

１０００ １．０
１２００ １．２
１４００ １．４
􀆺 􀆺

９８００ ９．８
１００００ １０．０

３．２　评价指标

FＧscore是准确率和召回率的调和均值.准确率代表正

确分类的样本占所有样本的比例,在不平衡分类中会受到多

数类和少数类样本数量的影响,并不完全客观;而召回率代表

少数类样本被正确分类的比例;只有当两者均增大时,才会使

得FＧscore值提升,因此FＧscore值更能体现非平衡数据的分

类效果.

PR曲线刻画的是查准率和查全率之间的关系.查准率

指的是在所有预测为正例的数据中真正例所占的比例,查全

率是指预测为真正例的数据占所有正例数据的比例;当正负

样本的比例失衡时,PR曲线会产生很大的变化,因此适合用

于评价非平衡数据集的分类效果.该曲线与坐标轴围成图形

的面积值为PRＧAUC,因此本文以 FＧscore和 PRＧAUC值为

评价指标.

３．３　实验结果与分析

本文算法的编写与编译在 PyCharm２０２２．１．３(CommuＧ
nityEdition)中实现,实验环境为 AMDRyzen７５８００H with
RadeonGraphics３．２０GHz,１６．０GBRAM,６４位操作系统,

Windows１１.

为了验证本文所提 VTO 算法的有效性,并与其他过采

样方法进行对比,本文在不同的非平衡公开数据集上进行实

验.实验首先对每个数据集进行２０次５折交叉验证,总计

１００次训练结果,最后取所有结果的平均值.进行交叉验证

时,取２０％的真实样本作为验证集,对剩余样本采用多种方

法进行过采样后作为训练集;除本文将所提 VTO外,对比算

法包括经典算法SMOTE和 ASYDMN,以及改进的 BorderＧ
lineＧSMOTE,SMOTETomek,SMOTEENN 算法;过采样 后

使用决策树训练分类器并计算分类指标结果.

２３０４００１９８Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



表４、表５分别展现了６个数据集上的 FＧscore和 PRＧ
AUC实验结果.如表４所列,与未经过采样操作的origin数

据集相比,VTO方法的 FＧscore在６个数据集上分别提升了

２．８７％,３．９９％,１．５８％,１．２２％,１．９％和４．０１％,证明了本

文所提方差迁移过采样方法的有效性;与其他过采样方法相

比,VTO也具有相对较好的过采样性能,在４个数据集上取

得最佳的分类效果,平均排名１．３３,显著高于其余５种过采

样方法.

表４　各过采样算法在不同数据集上的FＧscore值对比

Table４　ComparisonofFＧscorevaluesofeachoversamplingalgorithmondifferentdatasets
数据集 origin VTO SMOTE ADASYN BDＧSMOTE SMOTETomek SMOTEENN

wisconsin ０．９０７３ ０．９３６０(２) ０．９２４８(４) ０．９１７２(５) ０．９１３３(６) ０．９２５０(３) ０．９４１７(１)
glass０ ０．６８５３ ０．７２５２(１) ０．７０３０(３) ０．６６７１(６) ０．６８００(４) ０．６７６８(５) ０．７１８４(２)

vehicle０ ０．８５６１ ０．８７１９(２) ０．８６７１(４) ０．８７７２(１) ０．８６８０(３) ０．８６３０(５) ０．８５０４(６)
ecoli２ ０．７６０４ ０．７７２６(１) ０．７１７９(５) ０．７０３５(６) ０．７６４２(２) ０．７２１４(４) ０．７６４０(３)

pageＧblocks０ ０．８１８２ ０．８３７２(１) ０．８２４２(３) ０．８１４９(６) ０．８１７７(４) ０．８３２３(２) ０．８１６０(５)
vowel０ ０．８９２７ ０．９３２８(１) ０．８９７７(３) ０．９０１１(２) ０．８６９１(６) ０．８９２１(４) ０．８６９８(５)
平均排名 － １．３３ ３．６６ ４．３３ ４．１６ ３．８３ ３．６６

　　PRＧAUC值的实验结果如表５所列.从表中可以看出,
在６个数据集上 VTO重采后的数据平均分类效果同样显著

优于其他方法,进一步证明了本文提出的方差迁移方法能够

提升过采样后的模型效果.

表５　各过采样算法在不同数据集上的PRＧAUC值对比

Table５　ComparisonofPRＧAUCvaluesofeachoversamplingalgorithmondifferentdatasets
数据集 origin VTO SMOTE ADASYN BDＧSMOTE SMOTETomek SMOTEENN

wisconsin ０．９２９７ ０．９４８６(２) ０．９４１８(３) ０．９３４３(５) ０．９２９３(６) ０．９４１４(４) ０．９４９９(１)
glass０ ０．７４６８ ０．７７８３(１) ０．７５７４(３) ０．７２５８(６) ０．７３０８(５) ０．７３７１(４) ０．７６３１(２)

vehicle０ ０．８７２０ ０．８８７９(２) ０．８８３７(４) ０．８８９５(１) ０．８８３９(３) ０．８７９２(５) ０．８６６２(６)
ecoli２ ０．７８６５ ０．８０７９(１) ０．７４４３(５) ０．７３３７(６) ０．７９９７(２) ０．７６０５(４) ０．７８６７(３)

pageＧblocks０ ０．８２６５ ０．８４６５(１) ０．８３３８(３) ０．８２３５(６) ０．８２６３(５) ０．８４０９(２) ０．８３２４(４)
vowel０ ０．９０１５ ０．９３８８(１) ０．９０４０(３) ０．９０７６(２) ０．８７４９(６) ０．８９９０(４) ０．８７７０(５)
平均排名 － １．３３ ３．５ ４．３３ ４．５ ３．８３ ３．５

　　此外,在 VTO算法中,过采样的比例、方差迁移的半径

阈值可能会对过采样效果有一定的影响.因此为了探究不同

IR和不同参数与算法效果的关系,本文同样以决策树为基准

分类器,随机以不同IR抽取公开数据集,在不同IR、不同参

数条件下进行实验.
为探究 VTO 算法在不同IR 数据集上的有效性,及IR

对过采样效果的影响,本文在随机抽取出的４５个IR递增的

数据集上进行实验.图５、图６分别展现了在这些数据集上

的FＧscore和 PRＧAUC 实验结果,可见随着IR 不断增加,

VTO算法相对于其他过采样方法优势越加明显.

图５　不同IR下各过采样算法处理后的FＧscore值

Fig．５　FＧscoreofdifferentoversamplemethodswithdifferentIR

图６　不同IR下各过采样算法处理后的PRＧAUC值

Fig．６　PRＧAUCofdifferentoversamplemethodswithdifferentIR

综上所述,本文提出的 VTO算法分类性能良好,无论数

据集的非平衡度如何递增,其都能相对原始数据和其他过采

样方法有一定的提升.

３．４　不同参数对VTO算法效果的影响

VTO算法的效果受到以下３个参数的影响:主成分个数

φ,参数K,以及置信概率阈值ρ.在实际代码实现时,一般以

z来代替ρ以指定置信区间.

主成分个数φ用于控制协方差矩阵降维的程度.该值越

大,新样本生成越分散;该值越小,因子载荷矩阵Q 包含的信

息越精炼,样本生成越集中,但也会有丢失特征信息的风险.

不同参数φ 不同时的 VTO 算法的样本生成图如图７
所示.

(a)φ＝３ (b)φ＝２

图７　参数φ不同时的 VTO算法的样本生成图

Fig．７　SamplesgeneratedbyVTOalgorithmwithdifferentφ

参数 K 决定了新样本生成时更多地服从多数类特征重

要性排序抑或少数类特征重要性排序.其值越接近１,VTO
算法越能从多数类中迁移信息;其值越接近０,新少数类样本

生成越贴合少数类真实分布.

不同参数K 不同时的 VTO算法的样本生成图如图８所

示.置信参数z控制新样本生成时的置信区域.z越小,所

生成的新样本越靠近真实少数类样本点或少数类中心点.

２３０４００１９８Ｇ５

郑一凡,等:基于方差迁移的非平衡数据过采样方法



(a)K＝１ (b)K＝０

图８　参数K 不同时的 VTO算样的本生成图

Fig．８　SamplesgeneratedbyVTOalgorithmwithdifferentK

不同参数z下的 VTO算法的样本生成图如图９所示.

(a)z＝０．６５ (b)z＝０．７

图９　参数z不同时的 VTO算法的样本生成图

Fig．９　SamplesgeneratedbyVTOalgorithmwithdifferentz

以上参数的最佳取值范围与数据集的具体情况息息相

关,需多次重复实验以确定在各个数据集上效果最佳的参数

组合.
结束语　为解决过采样过程中少数类信息不足的问题,

提出了一种基于多数类方差迁移的少数类合成方法 VTO,从
具有足够多样化样本的多数类中提取样本偏移量,综合少数

类和多数类的特征权重矩阵,从而在少数类样本生成中引入

类外信息,进而丰富少数类特征空间,促使少数类分布更接近

常规分布.该方法突破了少数类由于样本过少导致的内含信

息稀少的限制,使得过采样生成的新数据丰富了少数类类内

信息,进而不易使分类模型发生过拟合,从而提升模型效果.
实验决策树算法为分类模型在６个 KEEL数据集上训练,对
比SMOTE和 SMOTEENN 等其他过采样方法,以 FＧscore
和PRＧAUC值作为评价指标.结果表明,VTO 可以对非平

衡数据集进行有效的重平衡,在评价指标FＧscore和PRＧAUC
值上有明显的优势,是一种适用于不同非平衡度数据集的有

效过采样方法.但其中参数的选择仍然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适配参数,使生成样本

更加符合真实分布,是未来的研究方向.
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