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基于概率密度估计的 ＳＭＯＴＥ 改进算法研究

李　 涛ꎬ郑　 尚ꎬ邹海涛ꎬ于化龙

(江苏科技大学计算机学院ꎬ江苏 镇江 ２１２００３)

[摘要] 　 类别不平衡问题是机器学习与数据挖掘领域中主要关注的问题之一ꎬ目前已有多种解决方法ꎬ而样本

采样技术是其中最为简单有效、同时也是最为常用的一类方法. 本文主要针对 ＳＭＯＴＥ(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ)这一最为流行的采样算法易于受到噪声样本影响及泛化能力差的缺点ꎬ提出了一种基于概率密

度估计的改进算法. 首先ꎬ假定各类样本均服从高斯混合分布ꎬ并采用高斯混合模型测得各样本的概率密度ꎬ针
对各样本在类内与类间所测得概率密度间的排序比较关系来实现噪声信息的过滤. 其次ꎬ在过滤后的少数类样

本上进行概率密度的重新计算ꎬ并根据其特点将其划分为三类:边界样本、安全样本与离群样本. 最后ꎬ针对上述

三类样本ꎬ分别采取不同的策略来进行 ＳＭＯＴＥ 采样. 此外ꎬ为了进一步提升泛化性能ꎬ本文也对 ＳＭＯＴＥ 算法的

邻域计算规则进行了修正. 通过多个基准的二类不平衡数据集对该算法进行了验证ꎬ实验结果表明其是有效且

可行的ꎬ同时显著优于多种已有的采样算法.
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近年来ꎬ类别不平衡问题已逐渐成为了机器学习、模式识别与数据挖掘等领域重点关注的问题之

一[１－３] . 事实上ꎬ早在 ２００５ 年的 ＩＣＤＭ 国际会议上ꎬ该问题便被列为了数据挖掘领域十大挑战性难题之

一[４] . 确切地说ꎬ对于一个二分类数据集而言ꎬ当其中一个类别的样本个数远多于或少于另一个类别样本

—５６—
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数的时候ꎬ便存在类别不平衡问题. 目前绝大多数传统的分类算法ꎬ例如支持向量机、决策树和逻辑回归

分类器等ꎬ虽然在构造原理上各不相同ꎬ但它们却都是建立在样本集均衡分布假设条件之下的ꎬ即一旦当

数据集出现类别分布不均衡的情况ꎬ则会产生严重的后果ꎬ使分类边界显著被挤压向少数类区域ꎬ从而对

少数类的分类精度造成极大影响. 同时ꎬ类别不平衡问题在实际应用中也广泛存在ꎬ如文本分类[５]、网络

入侵检测[６]和软件缺陷检测[７]等.
针对类别不平衡问题ꎬ近年来研究人员已开展了大量的研究工作ꎬ并提出了诸多行之有效的方法ꎬ其

大致可分为以下两类:第一类是数据层方法ꎬ也可称其为样本采样技术ꎬ其主要通过增加或删除样本的方

式来修复原始样本集的不平衡分布ꎻ而另一类则是算法层方法ꎬ主要包括代价敏感学习技术[８] 和决策输

出补偿技术[９] . 相较于算法层方法ꎬ样本采样技术最为突出的优点主要体现在与采用何种分类器无关ꎬ而
且简单易实现.

样本采样技术又可细分为:欠采样技术和过采样技术. 欠采样的基本思想是通过删除部分多数类样

本ꎬ从而使数据集达到平衡. 这种做法的弊端在于会导致部分分类信息缺失ꎬ从而降低最终的分类性

能. 而过采样的基本思想则是通过插入新样本的方法来增加少数类样本ꎬ可有效保留样本的原始分类信

息. 但是其也存在自身的缺点ꎬ即容易产生过适应现象. ＳＭＯＴＥ 算法[１０] 有效修正了这一缺陷ꎬ然而

ＳＭＯＴＥ 算法在合成新少数类样本过程中ꎬ也通常会忽视噪声和离群样本的影响ꎬ使其影响范围进一步扩

大ꎬ同时也未考虑样本分布信息的作用ꎬ进而导致最终所建立的分类模型无法达到最优.
近年来ꎬ很多研究人员也已经对 ＳＭＯＴＥ 算法进行了改进ꎬ如 ＢＳＯ(ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ)算法[１１] 认为边

界区域才是对分类面位置起支撑作用的关键ꎬ故仅采用处于边界区域的少数类样本来合成新样本ꎬ其共有

２ 个不同的版本ꎬＢＳＯ１ 在合成新样本时采用的是同类 Ｋ 近邻ꎬ而 ＢＳＯ２ 算法则采用所有训练样本共同计

算 Ｋ近邻. 上述算法的缺陷在:当训练样本的类别不平衡比率极大时ꎬ可能会造成选取的少数类边界样本

极度不准确ꎬ进而影响采样的效果. ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ( ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ￣ｂａｓｅｄ ＳＭＯＴＥ)算法[１２] 仅仅重新

定义了邻域的计算方式ꎬ在一定程度上提升了模型的鲁棒性ꎬ但仍未考虑去除噪声及离群样本的影响.
ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ(ｓａｆｅ￣ｌｅｖｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＳＭＯＴＥ)算法[１３]则考虑了噪声对 ＳＭＯＴＥ 算法的影响ꎬ其采用同类样本在参照

样本 Ｋ近邻中所占的比例来划分噪声样本与安全样本ꎬ进而在生成新样本时令合成的新样本更靠近少数

类安全区域ꎬ降低噪声传播的风险. 同样ꎬ该算法也会在类别不平衡比率较大时ꎬ误判噪声和安全样本.
ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ(ＳＭＯＴＥ￣ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ) [１４]也是一种改进的 ＳＭＯＴＥ 算法ꎬ它虽然也能在一定程度上

有效地缓解噪声的影响ꎬ可是在合成新样本时ꎬ仍未考虑样本的先验分布信息ꎬ进而对不同样本进行区别

对待.
本文针对上述这些算法所存在的不足ꎬ提出了一种改进的 ＳＭＯＴＥ 算法:基于概率密度估计的 ＳＭＯＴＥ

算法(ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥꎬｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＳＭＯＴＥ) . 该算法首先分别在每个类别上利用高斯混

合模型来拟合该类样本的概率密度. 然后ꎬ根据每个样本在类内和类间概率密度的排序比较关系找到并

删除噪声点. 进而ꎬ在去噪后的训练样本集上重新计算各样本的概率密度. 最后ꎬ再根据各少数类样本的

概率密度分布特点将其划分为三类:边界样本、安全样本和离群样本ꎬ从而针对每类样本的特点分配个性

化的 ＳＭＯＴＥ 参数ꎬ以达到最优的采样效果. 特别地ꎬ为了提升数据分布的泛化性ꎬ本文也继承了

ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 算法的邻域计算模式. 通过 １２ 个基准的类别不平衡数据集对 ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法的有效性与可

行性进行了实验验证ꎬ结果表明该算法要显著优于多种已有的采样算法.

１　 方法

１.１　 高斯混合模型

作为一种经典的概率分布模型ꎬ高斯混合模型(ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬＧＭＭ)已在诸多实际应用领域

得到广泛的应用ꎬ如图像处理[１５]、概率密度拟合[１６]等. 本文主要关注高斯混合模型的概率密度拟合能力ꎬ
用以计算各样本的概率密度ꎬ以探索样本集的真实分布ꎬ并找出其中的噪声及离群样本. 从理论上而言ꎬ
可以通过增加模型个数的方式ꎬ令高斯混合模型拟合任意概率分布. 换言之ꎬ任意的概率分布都可以采用

多个高斯分布函数去联合加权近似.
众所周知ꎬ一维高斯函数可表示如下:
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ｆ(ｘ)＝ １
σ ２π

ｅ－(ｘ－μ)
２

２σ２ . (１)

式中ꎬμ和 σ分别表示均值与标准差. 而多维高斯函数则可表示如下:

Ｎ(ｘꎻμꎬΣ)＝ １
(２π) ｄ / ２ ｜Σ ｜ ꎬ１ / ２ｅｘｐ － １

２
(ｘ－μ) ＴΣ －１(ｘ－μ)é

ë
êê

ù

û
úú . (２)

式中ꎬμ和 Σ 分别表示均值和协方差矩阵ꎬｄ则为样本的维度. 而所谓高斯混合模型ꎬ则是采用若干个高斯

模型的加权组合而成ꎬ其中ꎬ模型的个数需预先设定. 在该模型中ꎬ某个样本 ｘｉ 的概率密度可通过下式计

算得出:

ｐ(ｘｉ)＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｊＮ ｊ(ｘｉꎻμ ｊꎬΣ ｊ) . (３)

式中ꎬＭ表示高斯模型个数ꎬｗ ｊ 则表示第 ｊ个模型所占权重ꎬ其限定条件为:

∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ＝ １. (４)

在采用高斯混合模型对未知样本分布进行估计时ꎬ最为重要的步骤便是“参数估计”ꎬ而最为常用的

方法则是最大似然估计法(ＥＭ 法) . 其本质是令样本在估计的概率密度模型上的概率值达到最大. 鉴于概

率密度值通常较小ꎬ连乘容易造成浮点数下溢ꎬ故在计算中通常将其转化为对数运算ꎬ其对应计算公式

如下:

ｌ(Ｘ ｜Θ)＝ ｌｏｇ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ(ｘｉ)＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｊＮ ｊ(ｘｉꎻμ ｊꎬΣ ｊ) . (５)

式中ꎬΘ＝(θ１ꎬꎬθＭ) Ｔꎬθ ｊ ＝(ｗ ｊꎬμ ｊꎬΣ ｊ) .
上述公式的极值可采用 ＥＭ 法求得:首先ꎬ假设已知各高斯模型的参数(通常随机给定初始值)ꎬ采用

其估计每个高斯模型的权重ꎻ然后ꎬ基于估计的权重ꎬ再去更新各高斯模型的参数. 迭代重复上述两个步

骤ꎬ直到达到稳定状态为止. 采用上述算法ꎬ且在模型个数设置合理时ꎬ可以无限逼近样本集的真实分布.
１.２　 基于概率密度的样本去噪策略

接下来ꎬ考虑如何利用样本的概率密度信息进行去噪. 众所周知ꎬ对于分类问题而言ꎬ判定一个样本

是噪声样本的标准较为容易确定ꎬ即观察其是否分布在本类内较为稀疏ꎬ同时在异类内又较为稠密的区

域ꎬ若是ꎬ则判定其为噪声点ꎬ若否ꎬ则判定其为非噪声点. 基于此标准ꎬ不难根据高斯混合模型所反馈的

概率密度信息来找出原始训练集中的那些噪声样本. 然而ꎬ鉴于在类别不平衡数据中ꎬ不同类在样本规模

上差异往往较大ꎬ从而造成概率密度估计值处于不同量纲而无法直接比较的问题ꎬ故本文摒弃了直接采用

类内－类间概率密度值大小比较的方法ꎬ转而采用类内－类间概率密度排序的策略来找到并移除噪声样

本. 这种做法的好处在于概率密度的量纲可能会随着样本规模与分布形态而发生改变ꎬ而样本间的概率

密度排序关系却不会受到这些因素的影响.
基于上述思想ꎬ不难看出:若要找到并移除噪声ꎬ首先需要从各类中选取一定比例概率密度极小的样

本ꎬ然后将其置于异类的高斯混合模型中计算其概率密度ꎬ并观察其在异类样本中的概率密度排序ꎬ若其

概率密度大于一定的排序比例ꎬ则可判定其为噪声样本ꎬ进而进行移除. 上述 ２ 种比例可以视为 ２ 个阈值

参数ꎬ分别用 α与 β来加以表示ꎬ其中ꎬα表示类内稀疏样本的比率ꎬ即备选的噪声样本比率ꎻ而 β 则用来

表示异类稠密区域的边界ꎬ进而确定哪些样本应该被认定为噪声点. 由此可见ꎬα 与 β 的取值范围均应在

[０ꎬ１]之间ꎬ且不宜为其分配过大值.
下面给出基于 ＧＭＭ 模型的样本去噪算法流程:

算法 １　 基于 ＧＭＭ 的样本去噪算法

输入:原始样本集 Θꎬ比例参数 α、βꎬ高斯模型个数 Ｍ
输出:去噪后的样本集 Φ

算法流程:
１.将 Θ中的各类样本进行分离ꎬ并在每类样本上分别训练 ＧＭＭ 模型ꎬ用以评估类内样本的概率密
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度ꎬＧＭＭ 模型参数为 Ｍꎻ
２.对每类中的样本按照概率密度从小到大的顺序进行排列ꎬ并按照排序选取排在前类内样本个数×α

个样本ꎬ将其作为备选噪声样本ꎻ
３.将一类的备选噪声样本置于异类的 ＧＭＭ 模型中ꎬ并计算得到这些样本在异类分布中的概率密度ꎻ
４.按照概率密度从小到大的顺序对异类样本进行排序ꎬ并选取排在异类样本个数×β 的样本ꎬ以其所

对应的概率密度作为截断值ꎬ并逐一比较本类备选噪声样本在异类中的概率密度与截断值的大小关系ꎬ若
大于截断值ꎬ则视其为噪声并移除ꎬ若否ꎬ则判定其为非噪声样本ꎻ

５.得到去噪后的样本集 Φ.
１.３　 基于概率密度的样本区域划分及个性化采样策略

如前文所述ꎬ除噪声以外ꎬ传统的 ＳＭＯＴＥ 算法及其改进算法也通常忽略了样本先验分布信息的作

用ꎬ而对全部样本等同对待ꎬ进而为其分配相同的参数ꎬ即使考虑到了样本先验分布信息的作用ꎬ也往往采

用的是 Ｋ近邻的判别策略ꎬ会受到类别不平衡比率的影响而造成判别结果的不准确与不稳定. 针对这一

问题ꎬ本文仍然采取了基于 ＧＭＭ 的概率密度估计信息来描述样本的先验分布ꎬ这种方法的优点在于摒弃

了样本的近邻关系ꎬ因而提升了描述的准确性与鲁棒性.
根据类别不平衡问题的特点及对分类算法与各类样本先验分布信息的依赖关系进行分析ꎬ本文建议

将少数类样本划分为 ３ 种不同的类别ꎬ并对隶属于每种类别的样本采用个性化的策略来进行采样. 三类

样本分别为:安全样本、边界样本及离群样本. 其中ꎬ安全样本通常位于类内的高密度区域ꎬ边界样本则位

于两类的交叠区域ꎬ通常在同类与异类中的概率密度均相对较低ꎻ而离群样本则位于整个特征空间的稀疏

区域ꎬ其往往表现为无论在同类还是异类中ꎬ均有很低的概率密度.
接下来ꎬ探讨如何通过 ＧＭＭ 模型对上述三类样本进行区分. 鉴于上述三类样本之间没有一个清晰的

划分界限ꎬ故仍采用设置阈值的策略来对其进行区分. 三类样本所对应的阈值仍然各自对应于一个比例

值ꎬ分别为 λ１、λ２ 与 λ３ꎬ用以表示三类样本在训练集少数类样本中所占有的比例ꎬ这 ３ 个比例值可由用户

根据实际情况或经验来进行人为设置ꎬ约束条件为:
λ１＋λ２＋λ３ ＝ １. (６)

根据经验ꎬ训练集中的安全样本处于高密度区域ꎬ故 λ１ 的取值往往应远大于另外两个阈值.
在进行 ３ 种不同类型的样本划分时ꎬ应首先根据少数类 ＧＭＭ 模型所反馈的概率密度信息ꎬ确定对应

于 λ１ 比例的高概率密度样本ꎬ并将其划入安全区域. 然后ꎬ将剩余的样本放入多数类 ＧＭＭ 模型ꎬ对应参

数 λ２ꎬ选取其中概率密度较大的样本ꎬ并将其划入边界区域. 而剩余的样本ꎬ则划归为离群样本.
为了进一步提升采样结果的泛化性ꎬ同时降低采样的风险ꎬ本文采用了两种策略来对其加以保障. 其

一是借鉴了 ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 算法[１２]的邻域计算策略ꎬ其二是为不同类型的少数类样本分配不同的邻域参数.
不同于 ＳＭＯＴＥ 算法的邻域计算规则ꎬＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 在计算样本邻域时ꎬ不再是简单选取距离其最近的

Ｋ个近邻ꎬ而是采用了如下的过程:对于目前的主样本ꎬ首先在少数类样本中找到其最近邻样本ꎬ作为其一

近邻ꎬ其二近邻则是少数类中距主样本和其一近邻连线中心点最近的样本ꎬ其三近邻则是距离主样本点与

其一、二两近邻所构成的三角形质心点最近的少数类样本ꎬ以此类推ꎬ可以找到其全部 Ｋ 近邻. 上述策略

可以最大限度地保证采样结果的泛化性. 而在生成新样本时ꎬＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 仍继承了 ＳＭＯＴＥ 算法的策略ꎬ即
在主样本与其某个随机近邻的连线上随机合成一个新样本:

ｘｎｅｗ ＝ ｘ＋ｒ×(ｘ′－ｘ) . (７)
式中ꎬｘꎬｘ′与 ｘｎｅｗ分别代表主样本ꎬ主样本的一个随机近邻样本及新和成的样本ꎬ而 ｒ 则表示一个(０ꎬ１)之
间的随机数ꎬ用以保证新样本出现在主样本与其近邻样本的连线之上.

针对 ３ 种类型样本的特点ꎬ所设计的个性化参数设置如下:
(１)安全样本:如主样本处于安全区域ꎬ则证明其处于同类高密度区域ꎬ邻域参数 Ｋ 宜取一个相对较

大值ꎬ本文选取 Ｋ＝ ５ꎻ
(２)边界样本:如主样本处于边界区域ꎬ则表明其处于概率密度相对稀疏的区域ꎬ而这一区域又较为

重要ꎬ对最终分类模型的生成起支撑作用ꎬ故希望新合成的样本仍位于此区域ꎬ故应取一个适中的邻域参

数ꎬ本文选取 Ｋ＝ ３ꎻ
—８６—
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(３)离群样本:如主样本处于此区域ꎬ则表示其处于密度极低区域ꎬ希望生成的新样本能远离这一区

域ꎬ故令邻域参数 Ｋ＝ １ꎬ同时ꎬ随机数 ｒ的取值范围变为(０.５ꎬ１)ꎬ用以保证新生成样本更靠近近邻样本ꎬ而
非主样本.

下面给出基于 ＧＭＭ 模型的样本区域划分及个性化采样算法流程:

算法 ２　 基于 ＧＭＭ 的样本区域划分及个性化采样算法

输入:去噪后的样本集 Φꎬ比例参数 λ１ꎬλ２ 与 λ３ꎬ高斯模型个数 Ｍ
输出:采样后的样本集 Ω

算法流程:
１.将 Φ中的多数类及少数类样本进行分离ꎬ并在每类样本上分别训练 ＧＭＭ 模型ꎬ用以评估类内样本

的概率密度ꎬＧＭＭ 模型参数为 Ｍꎻ
２.对少数类中的样本按照概率密度从大到小的顺序进行排列ꎬ并按照排序选取排在前类内样本个数×λ１

个样本ꎬ将其标注为安全样本ꎻ
３.将少数类中剩余样本置于多数类的 ＧＭＭ 模型中ꎬ并计算得到这些样本在异类分布中的概率密度ꎬ

按照从大到小的顺序进行排序ꎻ
４.选取排在前类内样本个数×λ２ 个样本ꎬ将其标注为边界样本ꎬ剩余样本则标记为离群样本ꎻ
５.随机选取少数类中的一个样本作为主样本ꎬ观察其样本类型ꎬ并选取与其样本类型相对应的邻域参

数进行计算ꎬ生成新的样本ꎬ重复这一过程直至两类样本数量相同为止ꎻ
６.得采样后的样本集 Ω.

１.４　 本文方法

结合算法 １ 与算法 ２ꎬ不难将本文所提出的 ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法流程描述如下:

算法 ３　 ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法

输入:原始不平衡样本集 Θꎬ比例参数 α、β、λ１ꎬλ２ 与 λ３ꎬ高斯模型个数 Ｍ
输出:采样后的样本集 Ω

算法流程:
１.调用算法 １ 得到去噪后的不平衡样本集 Φꎻ
２.在去噪后的样本集 Φ上调用算法 ２ 得到采样后的平衡样本集 Ω.

２　 实验结果与讨论

２.１　 数据集

为验证本文所提出算法的有效性与可行性ꎬ采用了 １２ 个基准的二类不平衡数据集对其性能进行了测

试. 这些数据集分别采集自 Ｋｅｅｌ 数据库[１７]及 ＵＣＩ 数据库[１８]ꎬ它们具有不同的特征数、样本数及类别不平

衡比率ꎬ有关这些数据集的详细信息可参见表 １.
表 １　 本文所用数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

数据集 特征数 样本数 不平衡比率 数据集 特征数 样本数 不平衡比率

ｇｌａｓｓ１ ９ ２１４ ２.０６ ａｂａｌｏｎｅ９＿１８ ８ ７３１ １６.４０
ｎｅｗ＿ｔｈｙｒｏｉｄ１ ５ ２１５ ５.１４ ｈａｂｅｒｍａｎ ３ ３０６ ２.７８

ｖｅｈｉｃｌｅ１ １８ ８４６ ２.９０ ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ９ ６８３ １.８６
ｐｉｍａ ８ ７６８ １.８７ ＩＬＰＤ １０ ５８３ ２.５０

ｙｅａｓｔ＿２＿ｖｓ＿４ ８ ５１４ ９.０８ ｓｅｅｄｓ２ｖ１３ ７ ２１０ ２.００
ｅｃｏｌｉ１ ７ ３３６ ３.３６ ｖｏｗｅｌ０ １３ ９８８ １０.００

２.２　 实验设置

为了证明本文所提出的 ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法具有更优的性能ꎬ本文选用了 ８ 种对比算法ꎬ第 １ 种是不对原
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始数据集进行任何采样处理的 ＯＲＩ 算法ꎬ其也可以被视为基准算法ꎬ用于确定采样过程的必要性ꎬ其他几种

比较算法分别包括:随机过采样 ＲＯＳ( ｒａｎｄｏｍ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ)、ＳＭＯＴＥ[１０]、ＢＳＯ１[１１]、ＢＳＯ２[１１]、ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ[１３]、
ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ[１２]和 ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ[１４] . 分类器则采用最为常用的支持向量机(ＳＶＭꎬｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)分类器ꎬ
核函数为高斯径向基函数ꎬ其最优参数组合通过格搜索(Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ)的方式确定.

实验的硬件环境为:Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－２４６７Ｍ 处理器ꎻＣＰＵ 主频 １.６０ＧＨｚꎻ内存 ４ＧＢꎻ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ꎻ
编程环境 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ.

ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法的有关参数ꎬ根据实验结果所反馈的经验统一设置如下:高斯混合模型参数 Ｍ统一

设置为 ５ꎬα与 β均取为 ０.１ꎬλ１ 取值为 ０.８ꎬλ２ 与 λ３ 均取值为 ０.１. 而对于其他比较算法中所特有的参数ꎬ
均根据对应文献中的最优设置来进行分配.

此外ꎬ众所周知ꎬ对于不平衡分类任务而言ꎬ整体分类精度不再是一个准确的性能度量指标ꎬ故本文采

用 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 及 Ｇ￣ｍｅａｎ 这两个常用的性能测度来评价各种比较算法的性能[１９－２０] . 此外ꎬ为了真实地反应

各种比较算法的性能ꎬ本文采用 ２０ 次随机十折交叉验证的方式给出最终结果ꎬ结果以(均值±标准差)的
形式呈现.
２.３　 结果与讨论

表 ２ 与表 ３ 分别给出了各种比较算法在 １２ 个二类不平衡数据集上的实验结果. 其中ꎬ表 ２ 对应

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 测度ꎬ而表 ３ 对应 Ｇ￣ｍｅａｎ 测度. 在每个数据集上ꎬ最优结果以粗体标记的形式给出.
表 ２　 各种比较算法在 １２ 个数据集上的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 测度值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ １２ ｕｓｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｄａｔａ￣ｓｅｔ ＯＲＩ ＲＯＳ ＳＭＯＴＥ ＢＳＯ１ ＢＳＯ２ ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ

ｇｌａｓｓ１ ０.５９２ ９±０.０４８ ２ ０.６０７ ２±０.０１３ ６ ０.６３３ ８±０.０２０ ８ ０.６２５ ７±０.０１３ ９ ０.６３４ ８±０.０１５ １ ０.６２２ ４±０.０３３ ７ ０.６３５ ７±０.００６ ２ ０.６３７ ６±０.０２２ ３ ０.６４４ １±０.００８ ０
ｎｅｗ＿ｔｈｙｒｏｉｄ１ ０.９０５ ９±０.０３６ ５ ０.９４１ ８±０.０１４ ０ ０.８９３ ８±０.０２０ ７ ０.９０１ ３±０.０２１ ５ ０.８６０ ６±０.０３５ ９ ０.８６５ ９±０.０４０ ２ ０.９０３ ４±０.０３３ ９ ０.９０６ ５±０.０１４ ８ ０.９２１ ８±０.００６ ６

ｖｅｈｉｃｌｅ１ ０.４４０ ４±０.０２１ ４ ０.６５５ ５±０.０１０ ２ ０.６６２ ９±０.００１ ２ ０.６７３ ６±０.００５ ３ ０.６２２ ５±０.００６ ７ ０.６５９ ６±０.０１２ ２ ０.６６４ ８±０.０１３ ５ ０.６５８ ５±０.００１ ８ ０.６７２ １±０.０１５ ８
ｐｉｍａ ０.６１７ １±０.００９ １ ０.６３１ ３±０.００７ ０ ０.６４５ １±０.００６ ５ ０.６３４ ８±０.００８ ５ ０.６３７ ７±０.００４ ０ ０.６４５ ９±０.０２０ ０ ０.６４１ ４±０.００１ ７ ０.６２７ ２±０.００９ ４ ０.６６３ １±０.００２ ２
ｅｃｏｌｉ１ ０.７５０ ９±０.０１８ ０ ０.７７８ １±０.０１４ ７ ０.７５３ ８±０.００４ ６ ０.７５７ ０±０.００２ ０ ０.７５８ ０±０.０２１ ２ ０.７７４ ７±０.００８ ６ ０.７８６ ７±０.０１２ ３ ０.７５７ １±０.００６ １ ０.７８９ １±０.０１６ ０

ｙｅａｓｔ＿２＿ｖｓ＿４ ０.７４４ ４±０.０３１ １ ０.７３１ ６±０.０２１ ４ ０.７２８ ７±０.０１４ ０ ０.７０３ ３±０.０１２ ９ ０.７０３ ３±０.０１２ ９ ０.７９１ ４±０.０４２ ８ ０.７６８ １±０.０２４ ５ ０.７４５ ９±０.０１６ ６ ０.７８３ ５±０.０２１ ０
ａｂａｌｏｎｅ９＿１８ ０.１３８ ０±０.０３０ １ ０.４０４ ５±０.０２７ ６ ０.４０８ ８±０.０１３ ８ ０.４４７ １±０.０１３ １ ０.１０１ ６±０.０５３ ６ ０.３９１ ６±０.００９ １ ０.３８９ ３±０.０３０ ７ ０.４４６ ０±０.０１７ ２ ０.４１６ ０±０.０２７ ５
ｈａｂｅｒｍａｎ ０.２２５ ５±０.０１６ ３ ０.４６６ ８±０.０１２ ７ ０.４５８ ７±０.０１１ ５ ０.４６４ ６±０.０１７ ５ ０.３０１ ２±０.０２８ ８ ０.４５５ ９±０.０２５ ３ ０.４４１ ２±０.０１１ ５ ０.４６０ ５±０.００９ ５ ０.４７８ ７±０.０２５ ４
ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ０.９４７ ３±０.０００ ９ ０.９５５ ４±０.００１ ９ ０.９５０ ３±０.０００ ２ ０.９５３ ３±０.００２ ６ ０.９５３ １±０.０００ ２ ０.９５６ ７±０.００１ ４ ０.９５５ ４±０.０００ ３ ０.９５１ ３±０.００２ ７ ０.９６２ ５±０.００１ ９
ＩＬＰＤ ０.０１０ ０±０.００５ ４ ０.５５７ ６±０.００５ １ ０.５２４ ６±０.００２ ８ ０.５３９ ４±０.０１１ １ ０.４４５ ４±０.０１９ ９ ０.５３２ ２±０.００２ ８ ０.４５１ ２±０.０２５ ２ ０.５４９ ３±０.００６ ３ ０.５５６ ５±０.００４ ９

ｓｅｅｄｓ２ｖ１３ ０.９５５ ４±０.００１ ４ ０.９５５ ４±０.００２ ９ ０.９４９ ０±０.００７ １ ０.９５０ １±０.００３ ４ ０.９５５ ４±０.００２ ９ ０.９６４ ６±０.００６ ２ ０.９５１ ４±０.００２ ９ ０.９５５ ４±０.００６ ５ ０.９５９ ４±０.００６ ５
ｖｏｗｅｌ０ ０.９７８ ９±０.００８ ６ １.０００±０.０００ ０ １.０００±０.０００ ０ １.０００±０.０００ ０ ０.９４９ ５±０.０３４ ７ ０.９７８ ９±０.００７ ０ ０.９６４ ５±０.００７ ２ ０.９７４ ７±０.００２ ５ １.０００±０.０００ ０

表 ３　 各种比较算法在 １２ 个数据集上的 Ｇ￣ｍｅａｎ 测度值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇ￣ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ １２ ｕｓｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｄａｔａ￣ｓｅｔ ＯＲＩ ＲＯＳ ＳＭＯＴＥ ＢＳＯ１ ＢＳＯ２ ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ

ｇｌａｓｓ１ ０.６６３ ９±０.０３５ ４ ０.６８１ ９±０.０１４ ５ ０.７０９ １±０.０１７ ４ ０.７０８ ８±０.０１１ ５ ０.７２３ ０±０.０１２ ４ ０.７２０ ０±０.０３２ ２ ０.７１１ ９±０.００７ ２ ０.７１８ ５±０.０２３ ０ ０.７２０ ９±０.０１２ ７
ｎｅｗ＿ｔｈｙｒｏｉｄ１ ０.９１７ ７±０.０３１ ２ ０.９５０ ７±０.０１３ ９ ０.９０３ ８±０.００３ ４ ０.９１９ ３±０.００２ ４ ０.９１０ ９±０.０２７ ８ ０.８８１ ０±０.０３７ ５ ０.９２７ ３±０.０２６ ０ ０.９８１ ２±０.００１ ０ ０.９５７ ６±０.０１３ ７

ｖｅｈｉｃｌｅ１ ０.５５３ ６±０.０１６ ５ ０.７９２ ４±０.００９ ２ ０.８０１ ７±０.００１ ０ ０.８１４ ０±０.００３ ９ ０.７５２ １±０.００５ ５ ０.７８５ ２±０.０１０ ９ ０.７８４ ６±０.０１２ ３ ０.７９５ ９±０.００１ １ ０.８０９ ４±０.０１４ １
ｐｉｍａ ０.６９３ ３±０.００７ ６ ０.７２９ ０±０.００６ ４ ０.７２４ ２±０.００４ ２ ０.７４０ ０±０.００６ ９ ０.７１７ １±０.００４ ５ ０.６７１ １±０.０１４ ８ ０.７２０ １±０.００２ ７ ０.７０９ ４±０.００９ ０ ０.７３９ ４±０.００１ ７
ｅｃｏｌｉ１ ０.８０９ ０±０.０２０ ４ ０.８５５ ８±０.００８ ５ ０.８６５ ５±０.００６ ７ ０.８６４ ９±０.００７ ３ ０.８５３ ７±０.０１９ ８ ０.８６５ ０±０.００９ ４ ０.８５７ ２±０.０１３ １ ０.８７４ ７±０.００４ ７ ０.８８８ ６±０.００５ ３

ｙｅａｓｔ＿２＿ｖｓ＿４ ０.８３２ ９±０.０２２ ９ ０.８８９ ４±０.０１４ １ ０.８８６ ８±０.０１３ ０ ０.８９２ ３±０.０１４ ３ ０.８９２ ３±０.０１４ ３ ０.８９２ ４±０.０３３ ８ ０.８７２ ７±０.０１１ ５ ０.９０９ ８±０.０１４ ８ ０.８９９ ９±０.００５ ９
ａｂａｌｏｎｅ９＿１８ ０.２１５ ６±０.０４０ ６ ０.７５３ ４±０.０２３ ６ ０.７５１ ０±０.００３ １ ０.７９９ ２±０.０１８ ８ ０.１５２ ４±０.０８６ ０ ０.６５２ ４±０.００７ ７ ０.７０１ ８±０.０２７ １ ０.７５６ ３±０.０１５ ８ ０.７７０ １±０.０２９ ２
ｈａｂｅｒｍａｎ ０.３７１ ８±０.０１７ ７ ０.５８８ ３±０.０１４ ９ ０.６０９ ８±０.０１４ ２ ０.６１３ ６±０.０１９ ３ ０.４４６ ３±０.０２３ １ ０.６２４ ４±０.０３６ ５ ０.５９９ ８±０.００７ ２ ０.６０１ ９±０.０１４ ８ ０.６３５ ８±０.０２２ ７
ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ０.９６９ ７±０.０００ ９ ０.９６９ ５±０.００１ ４ ０.９６７ ５±０.０００ ５ ０.９７０ ６±０.００１ ３ ０.９６７ ５±０.０００ ５ ０.９６７ ７±０.００１ ２ ０.９６８ ６±０.０００ ８ ０.９６７ ４±０.００１ ５ ０.９７２ ２±０.００２ １
ＩＬＰＤ ０.０３２ ７±０.０１６ ２ ０.６３１ ２±０.００６ ５ ０.６３２ ５±０.００３ ４ ０.６４８ １±０.０１３ ３ ０.５８５ ６±０.０１６ ６ ０.６３２ ５±０.００６ ２ ０.６３２ ３±０.０２２ ６ ０.６６７ ７±０.００６ ２ ０.６６８ ８±０.００２ ６

ｓｅｅｄｓ２ｖ１３ ０.９６４ ４±０.００２ ６ ０.９６８ ３±０.０００ ８ ０.９６４ ７±０.００４ ０ ０.９６２ ５±０.００１ ８ ０.９５８ ３±０.０００ ８ ０.９６９ ６±０.００３ ３ ０.９６８ ３±０.０００ ８ ０.９６８ ３±０.０００ ７ ０.９７０ ３±０.０００ ７
ｖｏｗｅｌ０ ０.９７９ ９±０.００８ ２ １.０００±０.０００ ０ １.０００±０.０００ ０ １.０００±０.０００ ０ ０.９５２ ９±０.０３０ ４ ０.９７９ ９±０.００６ ６ ０.９９７ ８±０.０００ ３ ０.９９８ ３±０.０００ ３ １.０００±０.０００ ０

　 　 从表 ２ 与表 ３ 的实验结果ꎬ可以得出如下结果:
(１)对比基线算法 ＯＲＩꎬ各种采样算法的性能都有或多或少的提升. 这也直接说明了对于不平衡数据

而言ꎬ对其进行采样以达到样本分布重平衡的策略是有效且可行的.
(２)在 ｎｅｗ＿ｔｈｙｒｏｉｄ１、ＩＬＰＤ 及 ｖｏｗｅｌ０ 等 ３ 个数据集上ꎬ即使采用最原始的 ＲＯＳ 算法ꎬ其分类性能也能

—０７—
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达到最优或较优. 根据前人研究经验ꎬ不难得出这几个数据集的分布较为简单ꎬ数据集中几乎不包含噪声

且两类样本间具有较大间隔的结论[２１] . 事实上ꎬ在此类数据集上ꎬ若采用哪些复杂的采样算法ꎬ不但无助

于提升模型的质量ꎬ还会增加建模的时间复杂度.
(３)在大多数数据集上ꎬ各种 ＳＭＯＴＥ 的改进算法都或多过少地展现出了比传统 ＳＭＯＴＥ 算法更优的

性能. 这一结果也间接地证明了前文对 ＳＭＯＴＥ 算法缺点分析的正确性.
(４)对比其他几种 ＳＭＯＴＥ 的改进算法ꎬ本文算法取得了明显更优的分类结果. 确切地说ꎬ本文所提出的

ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法在 ７ 个数据集上ꎬ取得了最优的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 结果ꎬ在 ６ 个数据集上ꎬ获得了最优的 Ｇ￣ｍｅａｎ 结

果. 实际上ꎬ对比 ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 算法ꎬ本文算法增加了去噪的环节ꎬ同时考虑了样本先验分布信息的作用ꎬ而相

对于 ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ 及 ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ 算法ꎬ本文算法又改变了邻域的计算规则ꎬ使采样结果更具泛化性ꎬ同时其所

采用的去噪策略也要更加准确. 这也解释了为何本文所提出的 ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ 算法要明显优于其他的比较

算法.
２.４　 显著性检测

表 ４　 各类算法的显著性比较ꎬ显著性水平 α＝０.０５
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ

ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｉｓ ０.０５

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＡＲＦ ＡＰＶＦ ＡＲＧ ＡＰＶＧ

ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ １.８６ — １.４６ —
ＯＲＩ ９.５４ ８.５８×１０－７ ９.６７ １.３４×１０－８

ＲＯＳ ７.５６ ０.００１ ０ ６.５０ ０.００１ ４
ＳＭＯＴＥ ５.６５ ０.００９ ６ ６.５８ ０.００１ ２
ＢＳＯ１ ４.５４ ０.０２４ ７ ５.２１ ０.０１６ ８
ＢＳＯ２ ９.３２ ５.５７×１０－６ ８.７５ ６.５１×１０－７

ＳＬ￣ＳＭＯＴＥ ５.１７ ０.０３２ ８ ５.２１ ０.０１６ ８
ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ ６.０１ ０.０１２ ８ ６.０９ ０.００３ ２
ＳＭＯＴＥ￣ＩＰＦ ４.５３ ０.０２６ ７ ４.４６ ０.０２６ ７

　 　 此外ꎬ为了检验本文算法与其他几种算法相比ꎬ
其结果是否在统计学上具有显著优势ꎬ本文也采用

了 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 非参数假设检验及 １×Ｎ Ｈｏｌｍ 后置假设

检验法对各类算法的性能进行了统计学比较. 有关

这一统计学过程的详细知识可参见文献[２２]ꎬ而相

关的统计学测试软件可从以下网址获取:ｈｔｔｐ: / /
ｓｃｉ２ｓ.ｕｇｒ.ｅｓ / ｓｉｃｉｄｍ / . 表 ４ 给出了各种比较算法在 １２
个数据集上的平均排序(ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋｉｎｇꎬＡＲ)和调

整后的 ｐ值(ａｄｊｕｓｔｅｄ ｐ￣ｖａｌｕｅꎬＡＰＶ)结果.
从表 ４ 的结果可以看出:本文算法无论在

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅꎬ还是 Ｇ￣ｍｅａｎ 测度上ꎬ均取得了最小的平

均排序值ꎬ且与其他各类算法相比ꎬ在 α＝ ０.０５ 显著水平下ꎬ均是显著更优的ꎬ进而表明该算法在统计学上

显著优于其他比较算法.

３　 结束语

针对 ＳＭＯＴＥ 算法的采样结果易于受噪声影响ꎬ未考虑样本先验分布信息的作用及易于产生过适应

现象等诸多缺点ꎬ本文结合高斯混合模型提出了一种基于概率密度估计的 ＳＭＯＴＥ 改进算法:
ＰＤＥ￣ＳＭＯＴＥ. 该算法首先采用高斯混合模型估计各训练样本的概率密度ꎬ然后根据其反馈值来进行去噪ꎬ
进而再在去噪后的训练样本上重新训练高斯混合模型ꎬ利用各样本的概率密度进行样本所处区域的划

分. 此外ꎬ为了提升采样结果的泛化性ꎬ本文也借鉴了 ＳＮ￣ＳＭＯＴＥ 算法的邻域计算规则来对各区域样本进

行个性化的采样. 大量实验结果表明了该算法是有效及可行的.
鉴于该算法需两次调用高斯混合模型进行建模ꎬ且需对训练样本进行划分ꎬ故不可避免地会大幅增加

训练的时间开销ꎬ这将是未来工作待改进之处. 此外ꎬ目前该模型仅可用于解决二类不平衡问题ꎬ如何将

其扩展到多类不平衡学习领域ꎬ也是未来待解决的问题之一. 最后ꎬ需要注意的是ꎬ本文算法不适宜用于

解决少数类样本极度稀少的类别不平衡问题ꎬ因为在此场景下ꎬ采用高斯混合模型对少数类所进行的概率

密度估计将变得极为不准确ꎬ故会影响后续处理的精确性ꎬ进而影响到最终的采样及分类效果.
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