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摘　要:近年来非平衡多分类数据的学习问题在机器学习和数据挖掘领域备受关注,上采样技术成为解决数据不

平衡问题的主要方法,然而已有的上采样技术仍有很多的不足,例如新合成的少数类样本仍可能分布在对应少数

类样本的原始区域内,不能有效改善数据分布的不平衡情况．此外,若原始样本中不同类别样本分布存在重叠,则
新合成的样本会更容易偏离到其他类样本分布中,从而造成过泛化现象,影响少数类样本的分类精度．为解决上述

问题,提出一种二次合成的上采样方法(QuadraticSyntheticMinorityOverＧsamplingTechnique,QSMOTE)．首先

通过少数类样本的支持度选择包含重要信息的样本来进行第一次合成,然后通过分析指定少数类样本质心的邻域

内样本分布情况来调整第二次样本合成范围,并最终进行第二次合成．在 UCI和 MNIST数据集上的实验结果表

明,QSMOTE不仅可以改善数据分布的不平衡问题,而且可以尽可能地减少过泛化现象,特别是对少数类样本的

分类准确率有大幅提升．
关键词:多类非平衡问题,过泛化,重　叠,合成少数类上采样技术(SMOTE)
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Abstract:Inrecentyears,multiclassimbalancedatalearninghasattractedincreasinginterestsonthedomainof
machinelearninganddatamining．OverＧsamplingisthemostpopulartechniquetosolvetheproblemofimbalanced
classification．However,theexistingapproachesbasedonoverＧsamplinghavesomelimits,suchasthenewsynthetic
sampleslocatedintheareaoftheinitialregionoftheirownclasscouldnotimprovetheclassimbalancedistribution
activelyindataspace．Inaddition,thesamplesbelongtodifferentclassesinoriginaldataspacemaybeoverlapping,

whichwillleadthesyntheticsamplestodeviatetotheareasofotherclasses．ItwillcauseseriousovergeneralizaＧ
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tion,andthendecreasetheaccuracyoftheminorityclasses．Inordertosolvetheseproblems,theQuadraticSynthetic
MinorityOverＧsamplingTechnique,termedQSMOTE,isproposed．Firstly,thesampleswithmoreimportantinforＧ
mationareselectedfromthesampleswithlargesupportvalueduringthefirstsynthesis．Inthesecondphase,the
syntheticsphereisadjustedbythedistributionofsamplesonacertaindomain,whichisdefinedbythecenterofmass
ofthe minorityclasses．Substantialexperimentson UCIand MNIST datasetsdemonstratthattheproposed
QSMOTEalgorithmcannotonlydecreasetheimbalanceofdatadistribution,butalsoavoidovergeneralizationas
muchaspossible．Moreover,itcanperformwellontheclassificationaccuracyofunbalanceddatasets,especiallyfor
theminoritydata．
Key words:multiclassimbalance problems,over generation,overlapping,Synthetic Minority OverＧsampling

Technique(SMOTE)

　　在很多实际应用中,如网络入侵、文本分

类、医疗诊断等,分类处理的对象大多是不平衡

数据集,即某些类别的样本要比其他类的样本

数目多[１]．其中,数目较少的类通常被称为少

数类,数目较多的类被称为多数类[２]．传统的

分类器在分类判决时总会倾向多数类,而忽略

少数类[３],从而导致分类器对于少数类的分类

准确率明显下降．然而在现实中,这些少数类

样本往往包含我们更需要的信息,因此,如何有

效地提高少数类的分类准确率和分类器的整体

性能已成为数据挖掘领域的一个热点[４]．
目前对不平衡数据分类问题的处理方法总

体上分为两类:一是通过重采样技术对数据进

行预处理,包括下采样技术和上采样技术[５]．
其中下采样技术的基本思想是删除部分多数类

样本[６],但可能会造成分类信息的丢失;而上采

样技术则是增加少数类样本的数量,保留甚至

增加少数类的分布信息[７]．二是对现有的分类

算法进行修改或者提出新的分类算法[８],如代

价敏感学习[９](CostＧSensitiveLearning)、集成

式(Boosting)学习[１０]、核方法[１１]等,这些方法

从算法层面解决非平衡多分类问题,虽然理论

上简单易行,且在部分小规模数据的应用中取

得了不错的结果,但随着样本规模和样本分布

复杂性的增加,算法的运行时间急剧增加而且

优化过程也更复杂,此外分类器的重建也将会

面临很大的挑战[１２]．上述方法中,重采样技术

不依赖数据分布和分类算法[１３],还可以和任何

分类算法相结合以进一步提升少数类样本分类

精度,因此重采样技术是目前解决非平衡多分

类问题最常用的方法．
上采样技术是从最根本的层面来解决非平

衡问题．通过向原始的非平衡数据集中引入新

的少数类样本使新数据集达到平衡,进而提升

少数类样本的分类精度．此外,由于下采样方

法在移除部分多数类样本时可能损失含有重要

信息的样本,会对分类造成一定影响,尤其在面

对样本数量较小的非平衡数据时,上采样方法

相较下采样方法能取得更好的分类效果,因此

重采样技术中上采样技术的使用更为流行．
目前针对非平衡多分类问题采用的上采样

方法 是 基 于 SMOTE[１４](Synthetic Minority
OverＧsamplingTechnique)及其衍生的相关方

法．SMOTE利用原始数据中少数类样本及其

近邻样本人工合成新的样本,来达到平衡样本

的目的．与较传统的随机上采样技术相比,它
能有效地避免分类器的过拟合现象[１５],但是

SMOTE算法也存在着诸如无法精确控制合成

样本数量、对少数类样本选择存在盲目性、没有

考虑少数类样本与多数类样本的联系、新合成

样本容易导致过泛化现象等不足．因此学者们

提出了许多改进型算法．如基于 BorderlineＧ
SMOTE[１６]的方法,通过少数类的边界点来合

成新样本,对少数类样本进行有区别的选择,可
以 有 效 避 免 冗 余 样 本 的 生 成． 基 于

ASMOTE[１７－１８]的方法考虑了少数类样本的分

􀅰２􀅰
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布信息,自适应地调整合成样本产生过程中的

近邻选择策略,在一定程度上避免了样本重叠

现象,但合成少数类新样本分布在其他类的分

布范围内,会使样本分类准确率降低．基于

RandomＧSMOTE[１９－２０]的方法通过三个少数类

最近邻合成一个新的少数类样本,该方法有效

改善了少数类样本内分布的不均匀性．这些方

法在一定程度上提高了SMOTE的性能,但是

仍然存在如下问题:
(１)它们都没有真正做到对少数类样本进

行区别选择,即使通过考虑每个少数类样本的

近邻样本信息舍弃了部分可能的孤立样本,但
没有充分挖掘和异类样本具有较强联系的样

本,使得新合成的样本容易分布在异类样本的

分布区域,造成过泛现象．
(２)它们虽然考虑了多数类样本与少数类

样本的联系,但只是利用和异类样本的联系来

确定新合成样本在不同区域合成的数量,并不

能达到改善样本分布不平衡的目的．
针对上述问题,本文提出了一种二次合成

QSMOTE算法,通过利用少数类样本中包含

重要信息的样本来合成新的样本,从而尽可能

减小过泛化影响,并考虑通过少数类的类质心

的邻域内样本的分布情况来调节样本合成范围

并合成新样本,改善样本分布的不平衡问题,提
升少数类样本的分类准确率．

１　SMOTE方法简介

SMOTE方法不同于传统的基于样本复制

的上采样方法,它通过人工合成新的样本,并控

制新合成样本的数量和分布来实现平衡样本集

的目的,可以有效解决传统上采样方法由于决

策区 域 过 小 而 引 起 的 分 类 器 过 拟 合 问 题．
SMOTE方法本质上是通过在少数类样本与其

对应的同类近邻样本间进行线性插值来合成新

的少数类样本:首先设置一个上采样倍数R,并
根据R 从每个少数类样本的k 个同类最近邻

中随机选择R 个样本,然后利用每个少数类样

本与它的R 个选中的样本分别合成新少数类

样本,最后将全部新合成样本加入到原训练样

本集中,构成新的训练样本集．合成一个新样

本xsyn的方法如下:

xsyn＝xi＋(xj－xi)×rand(０,１) (１)

xi 表示少数类中参与合成新样本的指定样本;

xj 表示xi 对应的第j个同类近邻样本,j＝１,
􀆺,R;rand(０,１)将会产生０到１的随机数．

虽然 SMOTE 方法和传统的上采样技术

相比,能对少数类的分类精度有不错的提升,但
它合成的新样本容易产生过泛化现象,即由于

合成的少数类错误新样本使得少数类样本分布

区域被泛化到多数类区域中,降低了少数类样

本的可学习性,影响分类精度．因此当SMOTE
方法应用到非平衡多分类问题时,不同少数类

样本之间的过泛化现象将会更加明显．

２　QSMOTE方法

SMOTE方法没有区别对待少数类样本,
也没有考虑少数类样本与异类样本的联系,
所以导致新合成样本非但没有有效改善原始

样本分布的不平衡问题,还造成了过泛化影

响,降低了少数类样本的分类精度．而本文提

出的 二 次 合 成 的 上 采 样 方 法 (Quadratic
SMOTE),通过对原始样本中的少数类样本

采用二次合成的方式合成新样本,可以改善

数据分布的不平衡问题并提升少数类样本的

分类准确率．QSMOTE算法充分利用了异类

近邻样本的分布信息,并且对原先少数类样

本中包含重要信息的样本进行了选择,使得

合成的新样本不仅有效地扩充和强化了少数

类的分布区域边界,还尽可能地减少了过泛

化现象．
为了便于描述,记训练集为 D,少数类样

本集为P,多数类样本集为 N,则 D＝{(xi,

yi)|yi∈{１,􀆺,n}}li＝１,P＝{P１,􀆺,Ppnum },

N＝{N１,􀆺,Nnnum },其中pnum 为少数类样

本类别数,nnum 为多数类样本类别数,则n＝
pnum＋nnum．令ave(D)＝l/n,将其作为多

数类与少数类的区分标准,若某类样本数目小

于ave(D)则被视作少数类,否则视作多数类．
这样可以最大程度找到不平衡的少数类．

􀅰３􀅰
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２．１　第一次合成　第一次合成的主要目的是

从全部少数类样本中选择包含重要信息的样

本,并用这些样本来进行第一次新样本合成．
这些含有重要信息的样本应该具备这样的特

点:它们位于同类样本分布占据主导的区域内,
并且它们和别的类样本之间具有最小距离．这

些样本一般分布在同类样本的边界,因此可以

利用它们合成潜在的边界样本．
本文通过定义支持度来获取包含重要信息的

样本点参与第一次新样本的合成．支持度定义为:

sop(xi)＝
m
k

(２)

其中xi∈Pi,m 为xi 的k 近邻中与其同类的

样本点的个数,k为近邻参数．将不低于支持度

阈值的少数类样本的选择权重赋值为１,否则

设置为０,这样可以排除选择的样本是噪声点

或者分布在异类点区域的可能性．对于选择权

重为１的全部少数类样本,分别求它们与其他

类样本之间的最小类间距,并记录不同最小类

间距对 应 的 最 佳 参 照 样 本．最 小 类 间 距 定

义为:

MinDis(A,B)＝
min{Dis(xi,xj)|xi∈A,xj∈B} (３)

其中A∈P,B∈(D－A),Dis(xi,xj)表示两

个不同类样本点之间的距离,xi 称为最小类间

距对应的最佳参照样本．最后用全部的最佳参

照样本和它们对应的最小类距,按照下式合成

新的同类样本xsyn．
xsyn＝xi＋rand(－０．５,１)×MinDis(A,B)×

xj－xi

‖xi－xi‖
(４)

其中xi 为指定少数类的最佳参照样本,xj 为

同类样本中满足支持度阈值的样本点．对于满

足条件的不同的样本xj,需重复上式合成不同

的新样本．最后将所有的少数类均按照上述方

法进行第一次合成,并将合成样本与D 合并组

成新的训练集D′．
第一次合成过程中,因为充分考虑了少数类

样本分布与其他类样本的联系,并且利用含有重

要信息的少数类样本参与新样本的合成,所以第

一次合成的新样本可以有效避免过泛化影响．
２．２　第二次合成　第二次合成首先对D′中不

同类别样本数量进行统计,求得各个少数类的

质心和 最 大 类 内 距 离．最 大 类 内 距 离 的 定

义为:

MaxDis(A)＝max{Dis(xi,􀭺x)|xi∈A}
(５)

其中A∈P,Dis(xi,􀭺x)为少数类A 中任意样

本xi 与其质心􀭺x 的距离．然后以质心􀭺x 为圆

心,以最大类内距离 MaxDis(A)为半径的超球

空间作为第二次样本合成的合成范围,这个合

成范围又称为质心的邻域．计算每个少数类样

本质心的邻域内异类点占比值com,对异类点

占比值不满足条件(不低于给定阈值)的少数类

适当调整最大类内距离,直到重新确定的合成

范围内的异类点占比值满足条件．com 的定

义为:

com＝
others
|A′|

(６)

其中others为指定少数类样本质心的邻域内

异类点的个数,|A′|为指定少数类的质心的邻

域内全部样本点的个数．若最大类内距离需要

调整,则其值大小按照质心和其他样本的距离

远近依次变化．最后用下式进行第二次新样本

xsyn的合成．

xsyn＝􀭺x＋MaxDis(A)×
xj－􀭺x

‖xj－􀭺x‖
(７)

其中xj 为指定少数类的质心的邻域内同类

样本．
当样本数有多个时,用式(７)重复生成新样

本,并将合成样本与 D′结合形成最终训练集

D∗ ．第二次合成在第一次合成新样本的基础

上,在满足条件的质心邻域内合成新样本,保证

了新合成样本在尽可能减少过泛化现象的同

时,最大程度扩充了少数类样本的分布区域．
图１是本文算法二次合成样本过程的示意

图．图中共包括四类样本点,其中有一类是多

数类(用圆形表示),其余三类是少数类,且三角

形代表用于合成新样本的指定少数类;近邻参

数k＝３,支持度阈值sop＝０．３．

􀅰４􀅰
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图１　QSMOTE算法二次合成样本示意图

Fig􀆰１　ThediagrammaticsketchofQSMOTEalgorithmsynthesissamples

　　图１a为样本的初始分布情况,图１b中虚

线矩形框选中的样本为满足少数类样本支持度

阈值的指定少数类样本,图１c中虚线圆表示新

合成样本的合成区域,且不同的虚线圆区域代

表以不同最佳参照样本为中心的新样本合成范

围,图１d为第一次样本合成后全部样本的分布

情况(黑色三角形代表全部新生成样本,共１８
个),图１e中虚线圆为第二次合成新样本的最

大范围,图１f为第二次合成后的样本分布(黑
色三角形表示新生成的样本,共２６个)．

从图中可以看出,指定少数类样本经过两

次合成之后,不仅数量关系上和多数类样本基

本达到平衡,而且合成之后样本的分布区域在

没有入侵到其他类样本所属区域的同时,相较

原始分布有了一定程度的扩展．

２．３　QSMOTE算法　QSMOTE算法的主要

步骤如下:

QSMOTE算法

输入:原始训练数据集 D,近邻参数k,支持度阈值

sop,com＝０．１
输出:将新样本合并后新的训练集D∗

Step１:将D 中全部样本根据每类样本数量与ave(D)

比较,划分到多数类 N 与少数类P;

Step２:对每个少数类Pi 进行第一次合成;

Step２．１:求得Pi 中全部样本的支持度sop(Pi),

并将满足sop(Pi)≥sop 的样本选择权

重赋值为１,不满足的赋值为０,将Pi 中

全部 选 择 权 重 为 １ 的 样 本 构 成 集 合

Select(Pi);

Step２．２:分别求得Select(Pi)与其他类的最小类

􀅰５􀅰
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间距 MinDis(Select(Pi),B),其中 B∈
(D－Pi),并记录其各自对应的最佳参照

样本;

Step２．３:用式(４)将Step２．２得到的最佳参照样本

和对应的最小类间距合成属于Pi 类的新

样 本,且 合 成 数 目 为 各 少 数 类 的

Select(Pi)求和;

Step３:将全部合成样本与D 合并构成D′,重新划分多

数类 N 和少数类P;

Step４:对D′中的每个少数类Pi 进行第二次合成;

Step４．１:求每个少数类Pi 的质心􀭺x 和最大类内距

离 MaxDis(Pi);

Step４．２:计算每个少数类Pi 的质心的邻域内com
值,若com≥０．１则适当调整最大类内距

离并重复Step４．２,否则执行Step４．３;

Step４．３:在满足条件的最大合成范围内按式(７)进
行第二次合成,且合成样本数目为各少数

类最大类内距离内同类样本数的求和;

Step５:将合成样本与D′合并构成D∗ ;

Step６:算法结束．

　　本文提出的二次合成算法其时间复杂度主

要由计算少数类样本支持度、计算最小类间距、
计算最大类内距离三部分组成．假设少数类样

本总数为t,每个少数类样本均需计算它和剩

余l－１个样本的距离并最终获得其对应的k

近邻样本,则少数类样本支持度的时间复杂度

为O(t×(l－１)×k)＜O(l２);最小类间距计

算过程中,每个指定少数类均和其他类样本进

行距离计算,其时间复杂度不超过O(tl);最大

类内距离只考虑每个少数类样本内部的计算,
所以其时间复杂度不超过O(l)．综上所述,该
算法的时间复杂度不超过O(l２)．

３　实验与结果

３．１　实验数据集和参数设置　为了验证本文

提出的 QSMOTE算法的有效性,选取 UCI数

据集和数字手写集 MNIST 进行实验,数据集

说明如表１所示．实验数据按照训练集∶测试

集为４∶１的比例进行划分,按照相同比例在原

数据集中重复抽取１０次,并对每次划分结果采

用１０－折交叉验证进行实验,得到对应的最优

参数．将 QSMOTE方法与两种经典的采样方

法SMOTE 和 BorderlineＧSMOTE 进行比较,
分类采用LibSVM 工具箱中的SVM 分类器进

行分类预测,选择 RBF核为核函数,通过实验

获得不同数据集下的最优参数C 和σ．数据合

成算法中近邻参数k 依次为５,１０,１５,２０;支持

度阈值sop 依次为０．３,０．５,０．８．

表１　实验数据集

Table１　Summarydescriptionofdatasets

Dataset ＃Attributes ＃Examples ＃Classes ＃Theminorityclasses ＃Theminority/＃Themajority
Glass ９ ２１４ ６ ４ ９/７６

Page_Block １０ ５４７３ ５ ４ ２８/４９１３

UCI Yeast ８ ６００ ３ ２ ５０/４５０

Abalone ８ ２２００ ３ ２ １００/１５００
Ecoli ７ ２７２ ３ １ ５２/１４３

MNIST ７８４ ４４５０ １０ ９ ５０/４０００

３．２ 　 评 价 指 标 　 本 文 采 用 gＧmeans,

precision,recall,F 值等指标来衡量分类器的

分类性能．gＧmeans用来衡量分类器对全部样

本点的分类性能,由少数类样本和多数类样本

分类召回率共同决定,其表达式如下:

gＧmeans＝
TP

TP＋FN×
TN

TN＋FP
(８)

其中TP 表示正类(少数类)样本判为正类的个

数,TN 表示负类(多数类)样本判为负类的个

数,FN 和FP 分别表示判决错误的实际正类

和负类样本数目．在非平衡问题中,gＧmeans
值越大说明分类器性能越好,少数类样本的召

回率越高．recall表示样本的召回率,precision
表示样本的分类预测准确率,具体表示为:
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recall＝
TP

TP＋FN
(９)

precision＝
TP

TP＋FP
(１０)

F 值充分考虑了recall和precision 结果,只有

当两者都足够高,F 值才会越高,β在通常情况

下为１．但在非平衡的分类问题中,在保持整体

分类准确率的基础上,能识别到更多的少数类

样本更值得关注．F 值的表达式为:

F＝
２×recall×precision
recall＋precision

(１１)

３．３　实验结果及其分析

３．３．１　参数对算法的影响　本文算法主要有k
和sop 两个参数,它们通过改变不同样本的近

邻样本个数和近邻样本分布情况来影响最佳参

照样本的获取,并最终影响合成样本的分布．
表２ 至 表 ５ 为 在 不 同k 值 下,不 同 算 法 的

gＧmeans和F 值结果比较,其中黑色字体表示

不同参数下的最优结果．所有实验结果均为循

环１００次所取得的平均值．
从表２中可以看出,当k＝５时,直接使用

SVM 进行分类的方法的gＧmeans和F 值有很

多为０,且在不为０的结果中gＧmeans和F 值

明显低于别的方法,说明未经采样方法处理的

数据在进行分类实验时,少数类样本的召回率

和准确率很低,甚至存在少数类样本未被识别

的现象．采用SMOTE,BorderlineＧSMOTE和

QSMOTE处理过的数据,再用SVM 进行分类

实验,则分类结果整体好于前者,这表明使用上

采样技术确实可以提升非平衡数据分类的性

能,尤其是提升对少数类样本分类的性能．采

用 SMOTE 和 BorderlineＧSMOTE 的结果显

示,在数据集Glass和Yeast中,sop 虽然不同,
但 SMOTE 的 分 类 结 果 均 低 于 BorderlineＧ
SMOTE;在Page_Block数据集中,当sop 为０．３

表２　不同支持度下各算法的实验结果(k＝５)

Table２　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithmswithdifferentsop(k＝５)

sop Dataset
SVM

gＧmeans F

SVM＋SMOTE

gＧmeans F

SVM＋BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

SVM＋QSMOTE

gＧmeans F

０．３

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７５８１
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７５８１
０．４１００
０．５２３５
０．２９９４
０．２８２１
０．９１７８

０．８０００
０．２６７６
０．３５０９
０．１４５１
０．３８９６
０．８４９２

０．８４７６
０．３９９１
０．６１６４
０．１４２０

０
０．９００６

０．９０９１
０．２５５３
０．４３１８
０．３３９６

０
０．８４３９

０．８５２６
０．４１００
０．６４９５
０．４８９０
０．１７８４
０．９１７８

０．９２５１
０．２６７６
０．４７８９
０．４２６８
０．３０３８
０．８４９２

０．５

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７５８１
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．８４７６
０．４２０６
０．５１６４
０．２８９６
０．２８２１
０．８９９５

０．９０９１
０．２７９７
０．３３９０
０．１３７６
０．３８９６
０．８２４９

０．８４７６
０．４１００
０．５８８８
０．１２０５

０
０．９００６

０．９０９１
０．２６７６
０．４０４５
０．３３３３

０
０．８４３９

０．８４７６
０．４０９８
０．６４９５
０．４８３２
０．２５２３
０．９１２９

０．９０９１
０．２６５７
０．４７８９
０．４２８１
０．３１１７
０．８６７１

０．８

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７５８１
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７５８１
０．３９９１
０．５０２９
０．２２９４
０．２８２１
０．９００１

０．８０００
０．２５５３
０．３２７９
０．１４５１
０．３８９６
０．８２０２

０．８３０５
０．４１００
０．６４９５
０．１３２０

０
０．９００６

０．９０９１
０．２６７６
０．４７８９
０．３３６５

０
０．８４３９

０．８４７６
０．３９９１
０．６４９８
０．４８７１
０．１７８４
０．９１２９

０．９０９１
０．２５５３
０．４８３４
０．４２８８
０．３０３８
０．８５２３
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和０．５时,SMOTE的分类结果高于BorderlineＧ
SMOTE,而当sop 为０．８时,SMOTE的分类

结果 却 低 于 BorderlineＧSMOTE,且BorderlineＧ
SMOTE取得最优的分类结果低于SMOTE的

最优分类结果;在其余数据集中,不同sop 值

下,SMOTE 的 分 类 结 果 均 高 于BorderlineＧ
SMOTE,特别在Ecoli数据集中的表现尤为突

出．可以看出这两种方法受参数影响较大,而

QSMOTE在不同sop 值下不同数据集的结果

统计中１３次取得最佳结果,表现出了很强的稳

定性,表明 QSMOTE有效提升了少数类样本

的分类准确率．
从表３至表５可以看出,在k＝１０,１５,２０

的情况下各算法的实验结果也表现出和k＝５
大致相同的趋势．为了更加直观地比较不同算

法的优劣,表６列出了 QSMOTE和其他方法

的gＧmeans和F 值的比较结果统计．
从表６可以看出,QSMOTE 方法在所有

实验中两个指标均为最优的次数明显多于别的

方法,且在４４次最优结果中仅有５次最优结果

与 其 他 方 法 的 最 优 结 果 相 同,这 表 明

QSMOTE方法不仅对不同数据集具有更好的

适用性,而且算法性能相较别的方法更优．在

全部方法仅一项指标为最优的统计次数相对持

平情况下,QSMOTE 方法两项指标均不为最

优的次数大大低于别的方法的次数,这可以说

明 QSMOTE方法在解决非平衡问题时具有相

对稳定的优点,在对于改善非平衡分类问题时

效果明显优于别的方法．
为了区别不同参数对算法性能的影响,本

文将全部数据集的实验结果在对应的参数下求

均值进行比较,表７和表８分别为不同算法在

参数k 和sop 下的均值实验结果,表中的黑色

字体表示相同参数下不同算法结果的最大值,
斜体表示同一个算法在不同参数下结果的最

大值．
表３　不同支持度下各算法的实验结果(k＝１０)

Table３　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithmswithdifferentsop(k＝１０)

sop Dataset
SVM

gＧmeans F

SVM＋SMOTE

gＧmeans F

SVM＋BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

SVM＋QSMOTE

gＧmeans F

０．３

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７６３８
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．９０９１
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７６３８
０．４２０６
０．５４９７
０．４１３２
０．２８２１
０．９１１７

０．８３３３
０．２７９７
０．３６９２
０．２４９０
０．３８９６
０．８４２７

０．７６３８
０．３９８６
０．５５０１
０．１４２０

０
０．９００６

０．８３３３
０．２５１７
０．３９１８
０．４３１０

０
０．８４３９

０．７８１７
０．４４０９
０．６１０７
０．３８８０
０．１７０８
０．９２３８

０．９０９１
０．３０１４
０．４２７０
０．２１７５
０．２７８５
０．８６０３

０．５

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７６３８
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．９０９１
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７６３８
０．４０９８
０．５５３８
０．３０５９
０．２８２１
０．９００１

０．９０９１
０．２６５７
０．３６９２
０．１５００
０．３８９６
０．８２９５

０．７６３８
０．３９８８
０．５９００
０．１２０５

０
０．９００６

０．９０９１
０．２５５３
０．４２５５
０．２７９１

０
０．８４３９

０．７９９３
０．４２０６
０．５８７２
０．４３９２
０．１７０８
０．９１８４

０．９０９１
０．２７９７
０．４０８６
０．４２９１
０．２７８５
０．８５３９

０．８

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７６３８
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．９０９１
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７６３８
０．４３１０
０．５５３８
０．３１５３
０．２８２１
０．９２３８

０．９０９１
０．２９１７
０．３７５０
０．１５７６
０．３８９６
０．８６０３

０．７８１７
０．３９９１
０．５５７８
０．４３１８

０
０．９００６

０．９０９１
０．２５５３
０．４１１８
０．３３５２

０
０．８４３９

０．７９９３
０．４２０６
０．６２７２
０．４３７８
０．１７０８
０．９００６

０．９０９１
０．２７９７
０．４５００
０．３３９６
０．２７８５
０．８４３９
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表４　不同支持度下各算法的实验结果(k＝１５)

Table４　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithmswithdifferentsop(k＝１５)

sop Dataset
SVM

gＧmeans F

SVM＋SMOTE

gＧmeans F

SVM＋BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

SVM＋QSMOTE

gＧmeans F

０．３

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７１１２
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７９５１
０．４３１０
０．５３０２
０．４２２２
０．２８２１
０．９１２３

０．９０９１
０．２９１７
０．３４９２
０．２５８１
０．３８９６
０．８４２７

０．７９５１
０．４０９６
０．１９６３
０．１４２０
０．１９９５
０．９００６

０．９０９１
０．２６３９
０．３５６２
０．２７６７
０．３７９７
０．８４３９

０．７９５１
０．４４１２
０．６４４３
０．４３６８
０．１７０８
０．９０５６

０．９０９１
０．３０３４
０．４６３４
０．４３２５
０．２７８５
０．８５１５

０．５

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７１１２
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７９５１
０．４３１０
０．５９３８
０．４３５２
０．２８２１
０．９１２９

０．９０９１
０．２９１７
０．４２３５
０．２７４２
０．３８９６
０．８６７４

０．７１１２
０．３９８８
０．１４１４
０．１２０５
０．１９９５
０．９００６

０．８０００
０．２５５３
０．３６４９
０．２２５３
０．３７９７
０．８４３９

０．６９４８
０．４３１０
０．６１１０
０．４３９２
０．２９１３
０．９１７８

０．８０００
０．２９１７
０．４２４２
０．２３８７
０．４１５６
０．８４２９

０．８

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．７１１２
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

０．８０００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．７９５１
０．４２０６
０．６１４６
０．４２０４
０．２８２１
０．９２３８

０．９０９１
０．２７９７
０．４４７８
０．２５７０
０．３８９６
０．８６０３

０．７５８１
０．４０９８
０．１４１４
０．４８７１
０．１９９５
０．９００６

０．９０９１
０．２６５７
０．３６４９
０．２１７７
０．３７９７
０．８４３９

０．８７１０
０．４３０８
０．６２７８
０．４３８７
０．２９１３
０．９１２９

１．００００
０．２８９７
０．４４９１
０．２８１１
０．４１５６
０．８５７１

表５　不同支持度下各算法的实验结果(k＝２０)

Table５　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithmswithdifferentsop(k＝２０)

sop Dataset
SVM

gＧmeans F

SVM＋SMOTE

gＧmeans F

SVM＋BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

SVM＋QSMOTE

gＧmeans F

０．３

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．８７１０
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

１．００００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．８７１０
０．４３１０
０．６２５４
０．４５７０
０．２４４３
０．９１１７

０．１０００
０．２９１７
０．４５０７
０．３０６２
０．３８６４
０．８３８０

０．８７１０
０．４１０２
０．５２９２
０．１４２０
０．１９９５
０．９００６

１．００００
０．２６９５
０．３７１１
０．２３９７
０．３７９７
０．８４３９

０．８７１０
０．４２０６
０．６４９８
０．４６３８
０．１７８４
０．９２５０

１．００００
０．２７９７
０．４７０６
０．３７６７
０．３０３８
０．８７０１

０．５

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．８７１０
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

１．００００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．８７１０
０．４３１０
０．６３０１
０．４６５９
０．１９９５
０．９０５６

０．１０００
０．２９１７
０．４５７１
０．３２０２
０．３７９７
０．８３１５

０．８７１０
０．４２０４
０．５７８０
０．１２０５
０．１９９５
０．９００６

１．００００
０．２７７８
０．４３１４
０．２０７６
０．３７９７
０．８４３９

０．８９０６
０．４３３３
０．６２１８
０．４６３８
０．１７０８
０．９１８４

１．００００
０．２５９６
０．４３９０
０．３７６７
０．２７８５
０．８５８８

０．８

Glass
Page_Block

Yeast
Abalone
Ecoli

MNIST

０．８７１０
０．３９９１

０
０
０

０．９００６

１．００００
０．２５５３

０
０
０

０．８４３９

０．８７１０
０．４３１０
０．６４９５
０．４５７０
０．１９６１
０．８９９５

０．１０００
０．２９１７
０．４７８９
０．３０６２
０．０７４１
０．８２０２

０．８７１０
０．３９９１
０．５３７１
０．４８７１
０．１９９５
０．９００６

１．００００
０．２５５３
０．７４１６
０．２４２４
０．３７９７
０．８４３９

０．８９０６
０．４３１０
０．６２７２
０．４３８７
０．１７０８
０．９１８４

１．００００
０．２９１７
０．４５００
０．２８１１
０．２７８５
０．８５８８
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表６　QSMOTE方法与其他方法实验结果比较

Table６　TheexperimentalresultsofQSMOTEandotheralgorithms

k
＃指标均最优

QSMOTE 其他

＃一项指标最优

QSMOTE 其他

＃指标均不为最优

QSMOTE 其他

５ １３ ７ ０ ０ ５ １１

１０ １１ ７ ０ ３ ７ ８

１５ １１ ５ ４ ４ ３ ９

２０ ９ ６ ３ ４ ６ ８

合计 ４４ ２５ ７ １１ ２１ ３６

表７　不同近邻参数下算法均值实验结果

Table７　TheexperimentalresultsofQSMOTEandotherSMOTEalgorithmswithdifferentk

k
SMOTE

gＧmeans F

BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

QSMOTE

gＧmeans F

５ ０．５２８８ ０．４６７８ ０．４８３１ ０．４６５２ ０．５８４７ ０．５４１４

１０ ０．５４５９ ０．４９２２ ０．４７７８ ０．４５６７ ０．５５６０ ０．５１４１

１５ ０．５７１１ ０．５１８９ ０．４４５１ ０．４９３３ ０．５７５１ ０．５３０２

２０ ０．５８６０ ０．３７９１ ０．５２９８ ０．５３９３ ０．５８２４ ０．５３７４

表８　不同支持度下算法均值实验结果

Table８　TheexperimentalresultsofQSMOTEandotherSMOTEalgorithmswithdifferentsop

sop
SMOTE

gＧmeans F

BorderlineＧSMOTE

gＧmeans F

QSMOTE

gＧmeans F

０．３ ０．５６０２ ０．４６５８ ０．４７３２ ０．４８６０ ０．５７１５ ０．５３２７

０．５ ０．５５９４ ０．４７２０ ０．４６６８ ０．４７８４ ０．５７３９ ０．５２６９

０．８ ０．５５４３ ０．４５５７ ０．５１１９ ０．５０１７ ０．５７８４ ０．５３２８

　　 从 表 ７ 和 表 ８ 中 可 以 看 出 SMOTE,

BorderlineＧSMOTE和 QSMOTE 三种方法均

受参数k的影响,且参数k 对于SMOTE方法

的性 能 影 响 最 大,BorderlineＧSMOTE 次 之,

QSMOTE受参数k 的影响最小,且不同参数

下的实验结果相对稳定．表８中k＝２０的结果

分析表明k 取值在一定范围内,SMOTE方法

实验结果与k 值成正比,但随着k 不断增大,
新样本偏离到其他样本分布区域,降低了分类

效果．sop 通过比较样本近邻中同类样本的比

例来确定参照合成样本,当k 较小时,sop 影响

可以忽略不计;随着k 在合理范围内的增大,

sop 越大表明参照合成样本不是噪声点和容易

产生overlapping的可能性越低,因此实验结果

有提升;但当sop 和k 增长同时超过合理范围

时,一方面导致合成样本的分布密度增加造成

过拟合,另一方面更多的异类点被考虑容易造

成过泛化,导致结果下降．BorderlineＧSMOTE
和 QSMOTE 均受到sop 影响,但结果表明

sop 对不同方法实验结果的影响明显低于k 的

影响．
从表 ７ 和 表 ８ 的 实 验 结 果 可 以 看 出,

QSMOTE取得了最好的实验结果,说明相较于

其他方法需要参照更多近邻样本来合成新样
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本,QSMOTE仅需少量的近邻样本就可以生

成有效提升分类效果的新样本,同时还可以减

小算法运行时间,证明 QSMOTE相较别的方

法对少数类样本采样具有明显优势．
３．３．２　算法性能比较　对于不同的数据集,分
别选取最佳近邻参数k 和最佳sop 参数,然后

对各算法的分类结果进行比较．
图２给出了不同算法的gＧmeans和F 值

结果．在 Glass,Page_Block和 MNIST 数据集

中,包括直接用SVM 分类在内的四种算法均

取得不同的gＧmeans和F 值,且 QSMOTE 的

结果最好．在其他数据集中,直接使用SVM 分

类实验中gＧmeans和F 值均为０,表明对少数

类分类准确率和召回率均为０;采用上采样技

术的其他三种方法gＧmeans和F 值均大于前

者,且在 Abalone和 Ecoli中,QSMOTE 的实

验结果高于其他方法,在 Yeast中 BorderlineＧ
SMOTE取得了最好的分类结果．

图２　最优参数下各算法的分类指标结果

Fig􀆰２　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithms
withoptimalparameters

在保证整体分类准确率不下降的前提下,

QSMOTE算法更关注少数类的分类结果．对

各自数据集取最优参数,计算各数据集少数类

样本分类准确率的算术均值进行比较,结果如

图３所示．

图３　最优参数下各算法在全部少数类上的分类结果

Fig􀆰３　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithms
undertheminoritywithoptimalparameters

从图３可以看出,QSMOTE 算法在全部

数据集中均取得最好的分类准确率,在 Ecoli
数据集上的表现尤其突出．Ecoli数据集上只有

QSMOTE准确识别了少数类样本,提升了少

数类样本的分类准确率,而别的方法少数类的

分类准确率均为０,对少数类样本的分类效果

很差．在 Glass和 MNIST数据集中,全部方法

均取得了不同的分类准确率,且 QSMOTE的

效果最好．在Yeast和Abalone数据集中,除了

直接使用SVM 分类的少数类分类准确率为０
外,其他方法均取得不同的少数类分类准确率,
其中 QSMOTE的结果最佳．

对各自数据集选取最优参数,比较不同算

法对于每个数据集样本数量最小的少数类的召

回率和准确率结果,如图４所示．可以看出,除
了 Glass和 MNIST数据集外,直接使用SVM
分类的实验中,最小类样本的准确率和召回率

均为０,别的数据集中只有 QSMOTE 能够全

部得到最小样本的少数类召回率和准确率结

果,表明只有 QSMOTE能够在全部的数据集

中识别到全部种类的少数类样本,在 Ecoli数

据集中的表现更为突出．在Page_Block中只有

QSMOTE和 BorderlineＧSMOTE 可以得到最

小类 样 本 的 召 回 率 和 分 类 准 确 率,且

QSMOTE在比 BorderlineＧSMOTE 的召回率

更大时,还拥有相同的准确率,表明 QSMOTE
对于最小类样本的分类效果更好,而SMOTE
对该数据集中最小类样本的分类效果很差．其

他数据集中,不同的上采样方法均得到不同准

确率和召回率,且 QSMOTE都能在得到较高
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图４　最优参数下各算法在最小类的实验结果

Fig􀆰４　Theexperimentalresultsofdifferentalgorithms
underthesmallestclasswithoptimalparameters

召回率的同时得到最高的准确率,因此,对于少

数类样本的识别和准确分类,QSMOTE 比其

他方法表现出更强的效率．
结合图３和图４的实验结果,可以发现,除

QSMOTE外,其余采样方法虽然可以提升少

数类的整体分类准确率,但在面对非平衡度较

高,特别是少数类类别多的分类问题时,都具有

一定的局限性,而 QSMOTE则可以在一定程

度上减少这些局限造成的少数类样本分类准确

率较低的问题,因此 QSMOTE算法能够更好

地解决像疾病诊断这样具有较大错分代价的非

平衡分类问题．

４　结束语

非平衡数据的处理在机器学习领域受到越

来越多的重视,然而现有方法的效果并不理想．
本文提出的 QSMOTE算法考虑了少数类样本

中包含重要信息且与异类样本之间具有最小距

离的样本点,并通过这些样本点来合成新的样

本．这些新样本在一定程度上避免了对其他类

样本可能造成的过泛化影响,并且在一定程度

上丰富和扩展了少数类样本点分布区域．因

此,和目前常用的其他采样方法相比,本文算法

无论对所有样本的分类效果,还是对所有少数

类样本及最小类样本的分类效果都有不同程度

的提升．然而合成样本数目的多少对实验有一

定影响,如何选择合理的样本数目,使其既不会

因为样本过多造成过泛化以及计算代价提升,
也不会因为合成样本数量过少而使分类结果没

有提升,是本文未来进一步研究的工作．
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