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摘　要　SMOTE(SyntheticMinorityOverＧsamplingTEchnique)在进行样本合成时只在少数类中求其 K 近邻,这会

导致过采样之后少数类样本的密集程度不变的问题.鉴于此,提出一种新的过采样算法 NKSMOTE(New Kernel

SyntheticMinorityOverＧSamplingTechnique).该算法首先利用一个非线性映射函数将样本映射到一个高维的核空

间,然后在核空间上计算少数类样本在所有样本中的K 个近邻,最后根据少数类样本的分布对算法分类性能的影响

程度赋予少数类样本不同的向上采样倍率,从而改变数据集的非平衡度.实验采用决策树(DecisionTree,DT)、误差

逆传播算法(errorBackPropagation,BP)、随机森林(RandomForest,RF)作为分类算法,并将几类经典的过采样方法

和文中提出的过采样方法进行多组对比实验.在 UCI数据集上的实验结果表明,NKSMOTE算法具有更好的分类

性能.
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Abstract　InSMOTE(SyntheticMinorityOverＧsamplingTEchnique),onlyminorityclasssamplesnearesttoneighbors

arecomputedwhensamplesaresynthesized,causingtheproblemthatthedensityoftheminorityclasssamplesremains

unchangedafteroversampling．ThispaperproposedanimprovedNKSMOTE(New KernelSyntheticMinorityOverＧ

SamplingTechnique)algorithmtoovercometheshortageofSMOTE．Firstly,anonlinearmappingfunctionisusedto

mapsamplestoahighＧdimensionalkernelspace,andthentheKnearestneighborsofsamplesofminorityclassfromthe

wholesamplesarecomputed．Inaddition,differentoverＧsamplingratesaresetondifferentminoritysamplestochange

theimbalancedmultiplyingpoweraccordingtotheinfluencecausedbythedistributionofminorityclasssamplesonthe

classificationperformanceofalgorithm．Intheexperiments,someclassicaloversamplingmethodswerecomparedwith

theproposedoversamplingmethod,andDecisionTree(DT),errorBackPropagation(BP)andRandomForest(RF)were

chosenasbaseclassifier．ExperimentalresultsonUCIdatasetsshowbetterclassificationperformanceofNKSMOTE

algorithm．
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１　引言

非平衡数据集分类是指各类样本数目不相等的情况下的

分类问题[１].以二分类问题为例,即在数据集中正类(负类)

的样本数大大超过负类(正类)的样本数.在实际应用中,非

平衡数据集分布广泛,比如医疗诊断、金融诈骗、网络入侵检

测、电信用户检测、石油勘探等[２Ｇ６].传统的分类算法大都以

提高分类器的总体分类精度为目标,应用于非平衡数据集时

很容易造成少数类的错分.

近年来,国内外学者通过不断的研究,从算法层面和数据

层面提出了许多改进优化算法[７Ｇ９].算法层面主要有集成学

习、代价敏感和单类别学习等方法.集成学习法通过对多个

基分类器进行集成来获得更强的泛化性能.胡小生等通过将

随机欠采样和SMOTE算法相结合的方式来解决集成学习对

非平衡数据效率不高的问题[１０].Galar等提出在集成学习中

通过选择基分类器来提高其分类效率[１１].Kim 等提出 GMＧ



Boost算法,该算法通过修改分类器的评价标准,然后与采样

算法相结合,来解决不平衡分类问题[１２].数据层面主要通过

采样技术对数据集进行重构,以降低非平衡度,进而提高分类

准确率.常见的采样方法有:过采样和欠采样.过采样通过

增加少数类样本使数据集分布相对平衡;欠采样通过减少多

数类样本使数据集分布相对平衡.Chawla等于２００２年提出

SMOTE算法,其基本思想是,分别求出与样本集中所有少数

类样本距离较近的少数类,然后在它们之间通过线性插值的

方式来生成少数类,以降低数据集的非平衡度[１３].Han等基

于此算法进行改进,提出了 BorderlineＧSMOTE算法,该算法

考虑到边界样本对分类器的重要性,对位于边界的少数类样

本进行过采样,解决了SMOTE算法对所有少数类样本进行

过采 样 而 导 致 过 拟 合 的 问 题[１４].Dong 等 提 出 RandomＧ

SMOTE算法,该算法是对每个少数类样本在不同方向上应

用SMOTE算法,以解决SMOTE算法新合成的样本相对集

中的问题[１５].王超学等把支持度概念和轮盘赌选择技术引

入到SMOTE算法,提高了新合成样本的质量[１６].

为解决数据非线性可分的问题,学者们提出了核学习的

方法.核学习方法的核心思想是通过非线性映射将原空间的

样本映射到一个高维的核空间,然后在核空间进行线性分类.

该方法的主要代表有支持向量机[１７]、核主分量分析[１８].陶

新民等采用谱聚类的方法,在核空间中对多数类样本进行谱

聚类,然后在每个聚类中根据聚类大小和该聚类与少数类样

本间的距离,选择具有代表意义的信息点,使数据集分布相对

平衡[１９].曾志强等在核空间中对少数类样本进行过采样,然

后通过原空间与核空间的距离关系寻找所合成样本在原空间

的原像[２０].

针对SMOTE算法对所有的少数类样本一视同仁,未考

虑不同少数类样本对分类器的重要度不同,而且SMOTE算

法只是在少数类样本中求其 K近邻,没有充分利用多数类样

本信息的问题,本文在已有文献的基础上提出基于核空间的

改进SMOTE算法———NKSMOTE,并采用了核映射的方法

在核空间中计算少数类样本的近邻.在 UCI数据集上与

SMOTE算法、RandomＧSMOTE算法、BorderlineＧSMOTE算

法、SSMOTE算法进行性能对比,结果验证了 NKSMOTE算

法的有效性.

２　SMOTE算法简介

SMOTE算法的基本思想是通过人工合成新的少数类样

本来改变样本分布.其基本原理是在相距较近的少数类样本

之间进 行 线 性 插 值,从 而 生 成 新 的 少 数 类 样 本.下 面 对

SMOTE算法的关键步骤进行简单的介绍.

SMOTE算法对少数类样本进行过采样,对于某个少数类

样本x,首先找到距其最近的K 个少数类样本,若向上采样倍

率为N,则从K 个少数类样本中随机选择N 个少数类样本,记

为y１,y２,􀆺,yN ;最后,x分别和N 个少数类样本进行随机线

性插值,生成 N 个新的少数类样本,记为 Xnew１,Xnew２,􀆺,

XnewN ,如式(１)所示:

Xnewj＝x＋rand(０,１)∗(yj－x),j＝１,２,􀆺,N (１)

其中,rand(０,１)是指区间(０,１)内的一个随机数.

３　NKSMOTE的基本原理及算法

针对SMOTE算法对所有的少数类样本一视同仁,未考

虑不同少数类样本对分类器的不同重要度以及未充分利用 K
近邻中多数类样本信息的问题,本文提出一种基于核空间的

改进 SMOTE 算法———NKSMOTE.NKSMOTE 算法的基

本思想是在核空间中把少数类分成不同的类别,并根据类别

的不同赋予其不同的向上采样倍率,然后在整个数据集中求

少数类的K 个近邻,最后按合成规则合成新的少数类样本.

３．１　NKSMOTE的基本原理

(１)对于所有的少数类样本x,在核空间上寻找距其最近

的K 个样本.根据K 个样本中少数类样本的个数与多数类

样本的个数,将少数类样本x分为安全样本、危险样本、噪声

样本.若少数类样本的个数多于多数类样本的个数,则少数

类样本x为安全样本;若少数类样本的个数少于多数类样本

的个数,且存在少数类样本,则少数类样本x为危险样本;若

全是多数类样本,则该少数类样本x为噪声样本.
(２)若少数类x不是噪声样本,则从其 K 近邻中随机选

择２个样本,在３个样本之间按照一定的合成规则合成 N 个

新样本,其中 N 值是向上采样倍率.若选中的两个样本y１

和y２ 是多数类,则利用式(２)和式(３)得到新的少数类样本.

１)在y１ 和y２ 之间进行随机线性插值,生成 N 个临时样

本tnewj(j＝１,２,􀆺,N):

tnewj＝y１＋rand(０,０．５)∗(y２－y１) (２)

其中,rand(０,０．５)表示区间(０,０．５)内的一个随机数.

２)在tnewj和x 之间随机线性插值,构造新的少数类样本

Xnewj(j＝１,２,􀆺,N):

Xnewj＝x＋rand(０,１)∗(tnewj－x) (３)

其中,rand(０,１)表示区间(０,１)内的一个随机数.

若选中的两个样本y１ 和y２ 中有一个是少数类,则利用

式(４)和式(３)得到新的少数类样本.

１)在y１ 和y２ 之间进行随机线性插值,生成 N 个临时样

本tnewj(j＝１,２,􀆺,N):

tnewj＝y１＋rand(０,１)∗(y２－y１) (４)

２)在tnewj和x 之间利用式(３)进行随机线性插值,构造新

的少数类样本Xnewj(j＝１,２,􀆺,N).
(３)若少数类x是噪声样本,对其进行过采样时给数据集

引入了噪声的风险,但是噪声样本又有其积极作用.为了使

风险降到最低,设定其向上采样倍率 N 为１.在少数类中随

机选择一个少数类y,在x与y 之间进行随机线性插值,其中

增量因子是一个在(０．５,１)区间上服从均匀分布的随机数,使

新的少数类更靠近少数类y.

Xnew＝x＋rand(０．５,１)∗(y－x) (５)

３．２　核距离

将样本通过非线性映射函数映射到核空间,在核空间中

样本之间的距离被称为核距离.NKSMOTE算法中涉及核

距离的计算,对于核空间中任意两个样本点φ(x)和φ(y),其
核距离的计算式如下:

d(φ(x),φ(y))＝ ‖φ(x)－φ(y)‖２

＝ K(x,x)＋K(y,y)－２K(x,y) (６)
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其中,φ()是非线性映射函数,K(,)是核函数.

目前常用的核函数有高斯核函数、多项式核函数、S型核

函数等.

(１)高斯核函数

K(x,z)＝exp(－‖x－z‖２

２σ２ ) (７)

(２)多项式核函数

K(x,z)＝(x􀅰z＋１)p (８)

(３)S型核函数

K(x,z)＝tanh[α(x,z)＋c] (９)

本文采用的是高斯核函数.

３．３　NKSMOTE算法

根据 NKSMOTE的基本原理,给出具体算法,如算法１
所示.

算法１　NKSMOTE算法

输入:少数类的数量 T;向上采样倍率 N;K近邻个数(K＞３);少数类

数据集 Dmin;少数类样本xi,i＝１,２,􀆺,T

输出:合成的少数类样本

１．ifN＜１００％

２．T←N∗T;

３．N←１００％;

４．endif

５．fori＝１toT

６．Di←NearestExample(xi,K);//在核空间从整个数据集中求xi 的

K个近邻

７．m←NumMajorityNeighbor(xi,K);//xi的 K近邻中多数类的个数

８．ifm＝＝K

９．y←RandomExample(Dmin);//在少数类数据集中随机选择一个样本

１０．Xnew←xi＋rand(０．５,１)∗(y－xi);//合成新的少数类样本

１１．else

１２．forj＝０toN

１３．y１←RandomExample(Di);//在 K近邻中随机选择一个样本

１４．y２←RandomExample(Di);

１５．tnewj←CreatExample(y１,y２);//调用合成样本函数

１６．Xnewj←xi＋rand(０,１)∗(tnewj－xi);

１７．j＋＋;

１８．endfor

１９．endif

２０．i＋＋;

２１．endfor

２２．returnXnewj,Xnew

CreatExample(y１,y２)//合成样本函数

２３．ify１．label＝＝０&&y２．label＝＝０

２４．tnewj←y１＋rand(０,０．５)∗(y２－y１);

２５．else

１)http://archive．ics．uci．edu/ml

２６．tnewj←y１＋rand(０,１)∗(y２－y１);

２７．endif

４　实验设计与结果分析

为了验证本文所提算法的有效性,在实际的非平衡数据

集 上 分 别 用 SMOTE[１３],RandomＧSMOTE[１５],BorderlineＧ

SMOTE[１４],SSMOTE[１６]和 NKSMOTE对其进行预处理,然

后在新的数据集上用决策树(J４８)、误差逆传播算法(BP)、随

机森林(RF)进行分类.通过 对 实 验 结 果 进 行 分 析,得 出

NKSMOTE算法比上述几种过采样算法更优的结论.

４．１　数据集

实验所用数据集来自 UCI数据库１),表１列出了这些非

平衡数据集的基本信息,包括数据集名称、样本数、属性数、少

数类样本数以及非平衡度(ImbalancedRate,IR).

表１　数据集

Table１　Dateset

名称 样本数 属性数 少数类样本数 非平衡度

ecoli３ ３３６ ７ ３５ ８．６０
ecoli１ ３３６ ７ ７７ ３．３６

wisconsin ６８３ ９ ２３９ １．８６
yeast０ １００４ ８ ９９ ９．１４
yeast３ １４８４ ８ １６３ ８．１０

４．２　评价标准

在传统的分类学习方法中,一般采用分类精度作为评价

指标,然而对于非平衡数据集而言,用分类精度来评价分类器

的性能是不合理的.在机器学习领域中,非平衡数据分类的

常用评价标准包括受试者工作特征曲线 ROC(ReceiverOpeＧ

ratingCharacteristic)、AUC(AreaUnderROCCurve)以及基

于混淆矩阵的FＧvalue和 GＧmean.在非平衡数据学习中,少

数类对应为正类,多数类对应为负类.表２列出了二分类问

题的混淆矩阵.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

预测正类 预测负类

实际正类 TP(TruePositives) FN(FalseNegatives)
实际负类 FP(FalsePositives) TN(TruePositives)

根据混淆矩阵可以得到以下评价指标.

(１)真正率

TPrate＝ TP
TP＋FN

(１０)

(２)真负率

TNrate＝ TN
TN＋FP

(１１)

(３)假正率

FPrate＝ FP
TN＋FP

(１２)

(４)正类预测值

PPvalue＝ TP
TP＋FP

(１３)

其中,真实正类率 TPrate又称为查全率recall,正类预测值

PPvalue又称为查准率precision.

FＧvalue＝
(１＋β２)precision􀅰recall
(β２􀅰recall＋precision)

(１４)

其中,β用于调节precision和recall的相对重要度,通常取值

为１.
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如果同时关注两个类的性能,可以使用GＧmean 评价算

法在两个类上的性能.

GＧmean＝ TPrate×TNrate (１５)

ROC曲线是 TPrate 与 FPrate 关 系 的 可 视 化 表 示,其 中

TPrate是纵坐标,FPrate是横坐标,所以曲线越靠近左上角表示

分类器的性能越好.当两条 ROC曲线相交时,很难判断出哪

条曲线更好,因此计算 ROC曲线下方的面积AUC 作为评价

指标.

AUC＝１＋TPrate－FPrate

２
(１６)

本文采用FＧvalue,GＧmean,AUC作为评价度量.

４．３　近邻K和高斯核参数σ的选择

近邻的数量和高斯核函数的参数对 NKSMOTE算法会

产生一定的影响,下文将分别进行讨论.

４．３．１　近邻参数K 的选取

在核空间中求少数类的K 个近邻,然后根据K 个近邻中

少数类样本的个数将该少数类分为不同的类别,并赋予其不

同的采样倍率.因此,K 的大小对少数类的划分有一定影响.

本文假设 NKSMOTE算法中K 的取值范围为３~１０,比较不

同分类算法在不同K 值下的FＧvalue值,进而确定 K 值.图

１给出了数据集ecoli１,wisconsin在J４８,BP,RF算法上近邻

参数K 与FＧvalue值的关系.

(a)ecoli１ (b)wisconsin

图１　近邻参数K 与FＧvalue的关系

Fig．１　RelationshipbetweenKandFＧvalue

由图１可以看出,在数据集ecoli１上,J４８在 K＝５时取

得最优FＧvalue值,BP和 RF在 K＝１０时取得最优FＧvalue
值;在数据集 wisconsin上,３种分类算法在K＝４,５,６时都可

以取得较高的 FＧvalue 值.为了保证在其他数据集上的效

果,本文在实验中设 NKSMOTE的参数K 为５.

４．３．２　高斯核参数σ的选取

本文是在核空间中求少数类的近邻,为了研究高斯核参

数σ对分类效果的影响,将σ分别设置为０．０５,０．１,０．３,０．５,

０．７,１．０,在数据集ecoli１和 wisconsin上采用五折交叉验证

法对算法J４８,BP,RF进行分类性能测试.图２给出了数据

集 wisconsin在J４８,BP,RF算法上σ与 FＧvalue 值的关系.

图３给出了数据集 ecoli１和 wisconsin在J４８算法上σ与

FＧvalue值的关系.

图２　高斯核参数σ与FＧvalue的关系

Fig．２　RelationshipbetweenσandFＧvalue

图３　J４８算法上σ与FＧvalue的关系

Fig．３　RelationshipbetweenσandFＧvalueonJ４８algorithm

由图２可以看出,３种分类算法取得较优FＧvalue值时的

σ值不同,随着σ值的变化,不同算法的最优FＧvalue值的变

化较小.由图３可以看出,J４８在数据集ecoli１上取得较优

FＧvalue值时σ为１,在 数 据 集 wisconsin 上 取 得 较 优 的 FＧ

value值时σ为０．３.虽然在不同数据集上取得最优FＧvalue
值时的σ值不同,但是同一数据集在不同σ值时FＧvalue值的

变化不大.

综上所述,在不同算法、不同数据集上的σ值不同时,最

优FＧvalue的取值可能不同,但是对FＧvalue值的影响范围不

大.为方便讨论,本文实验中取σ值为１.

４．４　实验结果及分析

实验采用五折交叉验证法,用Java实现 SMOTE,RanＧ

domＧSMOTE,BorderlineＧSMOTE,SSMOTE,NKSMOTE 算

法,本文使用J４８,BP,RF分类算法.

表３－表５分别列出了以J４８,BP,RF为分类算法时５种

过采样算法在５个数据集上的FＧvalue值、GＧmean值和AUC
值的比较.其中,S代表SMOTE,RS代表 RandomＧSMOTE,

BS代 表 BorderlineＧSMOTE,SS 代 表 SSMOTE,NKS 代 表

NKSMOTE,w代表数据集 wisconsin.

表３　FＧvalue值的比较

Table３　ComparisonofFＧvaluevalues

数据集
J４８

S RS BS SS NKS
BP

S RS BS SS NKS
RF

S RS BS SS NKS
ecoli３ ０．６２９２ ０．５８４４ ０．５９２０ ０．５８００ ０．６３３４ ０．６０９２ ０．６３２４ ０．６４６８ ０．６３７２ ０．７２４８ ０．５５６６ ０．５５５２ ０．５５６８ ０．５５９６ ０．５６６２
ecoli１ ０．７６８０ ０．７７４０ ０．７７２２ ０．７７９２ ０．７７８０ ０．７８６２ ０．７７５２ ０．８０３４ ０．７８９０ ０．７６６４ ０．７７７６ ０．７９３６ ０．７８１６ ０．７７８２ ０．７６１０

w ０．９１７０ ０．９１７８ ０．９２４８ ０．９２１０ ０．９２６０ ０．９３１４ ０．９３３８ ０．９３８４ ０．９４０２ ０．９３５４ ０．９３９６ ０．９４１８ ０．９３３０ ０．９４１０ ０．９４２０
yeast０ ０．７４３６ ０．７２７２ ０．７４４６ ０．７４２４ ０．７４５２ ０．７７２２ ０．７６３６ ０．７６７８ ０．７３８８ ０．７５１６ ０．７９６０ ０．７９７４ ０．７７７４ ０．７８６４ ０．８００８
yeast３ ０．７２４０ ０．７２６８ ０．７３４０ ０．７１４４ ０．７３６０ ０．７４５４ ０．７３７６ ０．７４７４ ０．７３０４ ０．７３５６ ０．７３３６ ０．７３０４ ０．７２３２ ０．７３４８ ０．７４００
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表４　GＧmean值的比较

Table４　ComparisonofGＧmeanvalues

数据集
J４８

S RS BS SS NKS
BP

S RS BS SS NKS
RF

S RS BS SS NKS
ecoli３ ０．７４００ ０．７０９２ ０．６９２０ ０．７１０８ ０．７４８８ ０．７５９０ ０．７９０６ ０．７８２２ ０．７９１８ ０．８４９２ ０．６９１８ ０．６９７２ ０．６７８６ ０．６９９４ ０．７１２４
ecoli１ ０．８３４８ ０．８４３４ ０．８３３６ ０．８４７６ ０．８４７２ ０．８５９２ ０．８５３６ ０．８６８２ ０．８５６２ ０．８３５６ ０．８３７６ ０．８５０２ ０．８４２０ ０．８３５０ ０．８２３２

w ０．９３６２ ０．９３７６ ０．９４２８ ０．９３９６ ０．９４３６ ０．９４８４ ０．９４８４ ０．９５５６ ０．９５６６ ０．９５２２ ０．９５５０ ０．９５３４ ０．９４６４ ０．９５６６ ０．９５４４
yeast０ ０．８１９４ ０．８１００ ０．８１６６ ０．８２１６ ０．８２０４ ０．８５６８ ０．８７５２ ０．８５７６ ０．８５９６ ０．８７３６ ０．８４７６ ０．８６０６ ０．８３９０ ０．８４７２ ０．８６２６
yeast３ ０．８２４０ ０．８１９４ ０．８３６０ ０．８２６４ ０．８３８０ ０．８６０８ ０．８４８０ ０．８６８４ ０．８６１６ ０．８５１６ ０．８２０８ ０．８１２２ ０．８２２４ ０．８２５０ ０．８２８８

表５　AUC值的比较

Table５　ComparisonofAUCvalues

数据集
J４８

S RS BS SS NKS
BP

S RS BS SS NKS
RF

S RS BS SS NKS
ecoli３ ０．７８１６ ０．７５５２ ０．７４２８ ０．７５８８ ０．７８７０ ０．７８６８ ０．８１４６ ０．８１２２ ０．８１５６ ０．８６３４ ０．７３５８ ０．７３９６ ０．７２８２ ０．７４００ ０．７５４０
ecoli１ ０．８４９６ ０．８５６４ ０．８４８４ ０．８５９６ ０．８５９２ ０．８７０８ ０．８６５８ ０．８８０２ ０．８６８８ ０．８５１０ ０．８５１０ ０．８６１６ ０．８５４８ ０．８４８４ ０．８３８２

w ０．９４５６ ０．９４５４ ０．９５１０ ０．９４８２ ０．９５２４ ０．９５８２ ０．９５７４ ０．９５７４ ０．９６５６ ０．９６２２ ０．９６１６ ０．９６１４ ０．９５５２ ０．９６２６ ０．９６２２
yeast０ ０．８４００ ０．８３１８ ０．８３８４ ０．８４０６ ０．８４１２ ０．８７４２ ０．８８８６ ０．８７５２ ０．８７５０ ０．８８６４ ０．８６３８ ０．８７４８ ０．８５７６ ０．８６３２ ０．８７８４
yeast３ ０．８４１６ ０．８３７２ ０．８４９６ ０．８３９８ ０．８４９２ ０．８７３０ ０．８６２４ ０．８７８４ ０．８７４０ ０．８６４６ ０．８４０２ ０．８３２４ ０．８４００ ０．８４３６ ０．８４７２

　　由表３－表５可知,当J４８作为分类算法且用FＧvalue值

作为评价度量时,NKSMOTE比SMOTE最多可提高１．２％;

比 RandomＧSMOTE提高０．４％~４．９％;比BSMOTE最多可

提高４．１４％;NKSMOTE除了在数据集ecoli１上略逊于SSＧ
MOTE,在其他数据集上比 SSMOTE 最多可提高５．３４％.

用GＧmean 作为评价度量时,NKSMOTE比SMOTE最多可

提高 １．４％;比 RandomＧSMOTE 最 多 可 提 高 ３．９６％;比

BSMOTE最 多 可 提 高 ５．６８％;NKSMOTE 除 了 在 数 据 集

ecoli１和yeast０上略逊于 SSMOTE,在其他数据集上比 SSＧ
MOTE算法最多可提高３．８％.用 AUC 作为评价度量时,

NKSMOTE 比 SMOTE 最 多 可 提 高０．９６％;比 RandomＧ
SMOTE最 多 可 提 高 ３．１８％;NKSMOTE 除 了 在 数 据 集

yeast３上略逊于 BSMOTE,在其他数据集上比 BSMOTE最

多可提高４．４２％;另外,NKSMOTE除了在数据集ecoli１上

略逊于SSMOTE,在其他数据集上比 SSMOTE最多可提高

２．８２％.

当BP作为分类算法且用FＧvalue 值作为评价度量时,

NKSMOTE略逊于其他几种过采样算法.用GＧmean 作为评

价度量时,NKSMOTE 在大多数数据集上优于 SMOTE 和

RandomＧSMOTE算法,略逊于BSMOTE和SSMOTE算法.用

AUC作为评价度量时,NKSMOTE在大多数数据集上优于

SMOTE,RandomＧSMOTE,BSMOTE,略逊于SSMOTE算法.

当 RF作为分类算法且用FＧvalue值作为评价度量时,相
较于其他几种过采样算法,NKSMOTE除了在数据集ecoli１
上表现略差之外,在其他数据集上都有不同程度的提高.用

GＧmean作为评价度量时,NKSMOTE 除了在数据集ecoli１
和 wisconsin上略逊于 SMOTE,SSMOTE,在其他数据集上

比SMOTE最 多 可 提 高 ２．０６％,比 SSMOTE 最 多 可 提 高

１．５４％;NSMOTE算法除了在数据集ecoli１上略逊于 RanＧ
domＧSMOTE,在其他数据集上比 RandomＧSMOTE最多可提

高１．６６％;比BSMOTE最多可提高３．３８％.用AUC作为评

价度量时,NKSMOTE除了在数据集 wisconsin上略差于SSＧ
MOTE,在数据集ecoli１上略逊于其他几种过采样算法,在其

他 数 据 集 上 比 SMOTE,RandomＧSMOTE,BSMOTE,SSＧ
MOTE都有不同程度的提高.

总的来说,NKSMOTE 算法比 SMOTE 算法、RandomＧ

SMOTE算法、BSMOTE算法、SSMOTE算法更优,可以提高

分类器的分类性能.
结束语　针对非平衡数据集的分类问题,本文基于数据

层面的过采样算法.提出了 NKSMOTE算法,该算法在核空

间中求少数类的 K近邻,并将 K近邻的范围扩大到整个数据

集,使得生成的少数类更具有真实性,并根据少数类的分布特

点,赋予其不同的向上采样倍率.所提算法的时间复杂度与

SMOTE算法相同.在数据集上将 NKSMOTE算法和几种

过采样算法的性能进行对比,实验结果表明 NKSMOTE算法

具有更好的分类性能.进一步的研究工作是将欠采样和集成

学习的思想与本文算法融合起来,以解决非平衡数据分类困

难的问题.
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