
不平衡数据集的DC-SMOTE过采样方法

冀常鹏,尚佳奇,代巍

引用本文:

冀常鹏,尚佳奇,代巍. 不平衡数据集的DC-SMOTE过采样方法[J]. 智能系统学报, 2024, 19(3): 525-533.

JI Changpeng, SHANG Jiaqi, DAI Wei. DC-SMOTE oversampling method for an imbalanced dataset[J]. CAAI

Transactions on Intelligent Systems, 2024, 19(3): 525-533.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202204013

您可能感兴趣的其他文章

面对类别不平衡的增量在线序列极限学习机

Incremental online sequential extreme learning machine for imbalanced data

智能系统学报. 2020, 15(3): 520-527   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904040

SMOTE过采样及其改进算法研究综述

Summary of research on SMOTE oversampling and its improved algorithms

智能系统学报. 2019, 14(6): 1073-1083   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906052

应用于不平衡多分类问题的损失平衡函数

Application of the loss balance function to the imbalanced multi-classification problems

智能系统学报. 2019, 14(5): 953-958   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201808004

网络拓扑特征的不平衡数据分类

Imbalanced data classification of network topology characteristics

智能系统学报. 2019, 14(5): 889-896   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812014

一种基于密度的SMOTE方法研究

Research on the SMOTE method based on density

智能系统学报. 2017, 12(6): 865-872   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706049

动态平衡采样的不平衡数据集成分类方法

Imbalanced data ensemble classification using dynamic balance sampling

智能系统学报. 2016, 11(2): 257-263   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201507015

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202204013
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904040
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906052
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201808004
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812014
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706049
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201507015


DOI: 10.11992/tis.202204013
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.tp.20230926.1500.004

不平衡数据集的 DC-SMOTE 过采样方法

冀常鹏
1
，尚佳奇

2
，代巍

1

（1. 辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105; 2. 辽宁工程技术大学 研究生院, 辽宁 葫芦

岛 125105）

摘    要：针对不平衡数据集在分类任务中表现不佳的问题，提出基于局部密度与集中度的过采样算法。针对数

据集中所有的少数类样本点，分别利用高斯核函数与局部引力来计算局部密度与集中度；对于局部密度较小的

部分有针对性地合成第一类新样本，解决类内不平衡问题。根据集中度的不同，区分出少数类样本的边界，有

针对性地合成第二类新样本，达到强化边界的作用；同时，通过自适应生成新样本，有效解决大部分过采样算

法没有明确过采样量或者盲目追求样本平衡度相等的问题。最后，在公开的 12 个不平衡数据集上进行了实

验，实验结果表明，本算法在低不平衡数据集与高不平衡数据集上的应用均拥有良好的表现。
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DC-SMOTE oversampling method for an imbalanced dataset

JI Changpeng1，SHANG Jiaqi2，DAI Wei1

(1. School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China; 2. Graduate School,
Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract:  Inspired by the poor  performance of  imbalanced datasets  in  classification tasks,  an oversampling algorithm
based on local density and centrality is  proposed. First,  for all  the minority sample points in the dataset,  the Gaussian
kernel function and local gravity are used to calculate the local density and centrality, respectively. Furthermore, the first
type of new samples is synthesized for the portion with small local density to solve the imbalance problem within this
kind.  According  to  the  difference  of  centrality,  the  boundaries  of  minority  samples  are  distinguished,  and  the  second
kind of samples are specifically synthesized to strengthen the boundaries. Meanwhile, new samples are generated adapt-
ively,  which solves the problem that  most oversampling algorithms fail  to clearly define the oversampling quantity or
blindly pursue the balance of the number of samples of two categories. Finally, experiments are conducted on 12 public
imbalanced datasets and results reveal that the algorithm has good performance in low- and high-imbalanced datasets.
Keywords: imbalanced dataset; oversampling; Gaussian kernel; local gravity; high-imbalanced data; SMOTE; imbal-
ance ratio; classification
 

现如今人类处在一个信息大爆炸的时代，伴

随着科技的进步与发展，各行各业都已经积累了

大量的数据，在这当中，类不平衡的数据引起了

研究人员的广泛关注。类不平衡是指在数据集

中，不同类别的数据在整体数据中占比悬殊的一

种情况，这种关于数据的类不平衡情况广泛出现

在网络入侵检测 [ 1 ]、金融诈骗检测 [ 2 ]、疾病诊

断[3-4]、垃圾邮件的识别与过滤[5] 等问题中。对于

类不平衡问题来说，重要的是如何准确地判断出

少数类。截至目前为止，研究人员已经在类不平
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衡问题的解决上有了一定的研究，主要采用两种

方法，分别为数据层面的方法与算法层面的方法。

对于应用于数据层面的方法，主要有过采样

和欠采样两种，原理是通过改变数据集中少数类

与多数类样本的不平衡比例达到两类数据在数量

上的平衡。其中对于过采样方法来说，合成少数

类过采样技术 (synthetic minority oversmpling tech-
nique, SMOTE) 最为经典，其原理是通过人工合成

新的少数类样本来达到平衡数据集的效果 [6]。由

于 S M O T E 算法的精妙设计，学者们又针对

SMOTE 算法的不足提出了一系列改进算法。例

如：针对少数类边界的过采样算法 Borderline-
SMOTE[7]，该算法通过对少数类的边界针对性过

采样来强化少数类边界；基于聚类的过采样算法

KMeans-SMOTE[8] 选择先将少数类划分为几个不

同的子集，然后分别在子集中进行过采样；同样

基于聚类的过采样还有谢子鹏等 [9] 的 OEMC 方

法和王亮等 [10] 的 DB-MCSMOTE 方法；针对处理

类内不平衡的过采样算法 Knnor[11]，主要是通过

识别出少数类聚集稠密区域，在该区域生成过采

样点。对于欠采样方法来说，其主要原理是从多

数类样本中选择一些数据进行删除来平衡数据

集。最简单的欠采样方法就是随机欠采样 (ran-
dom undersampling, RUS)，该方法随机地在多数类

样本中采样，直接删除选中的多数类样本，直到

达到类间平衡。与过采样方法类似，同样对于欠

采样来说也存在基于聚类的欠采样方法，如 CBIS
(cluster-based instance selection)[12] 方法以及 AUS-
DPC (adaptive undersampling based on density peak
clustering)[13] 方法，其主要原理是先对多数类聚类

为多个簇，然后利用欠采样的方法移除簇内的一

些样本来平衡不同类的样本。除此之外还有一些

高级的采样算法，如 Das 等 [14] 考虑了少数类样本

的原始分布提出的 RACOG，以及 Yu 等[15] 利用蚁

群算法的 ACOSampling，充分考虑多数类样本的

重要程度以保证欠采样时保留重要程度较大的

样本。

对于应用于算法层面的方法，第一种为敏感

代价学习，原理是通过改变训练器的训练指标，

将误分代价最小化作为分类器的训练目标，即在

训练时过程中，为少数类误分为多数类施加较大

的惩罚，而对多数类误分为少数类施加较小的惩

罚 [16]。另一种为集成学习法，原理是将采样技术

与集成学习的理论相结合，使得分类器具有更强

的泛化能力[17-18]。

截至目前为止，虽然并没有一个可以完美解

决不平衡问题的方法出现，但在这其中，采样方

法已经表现出了巨大的潜力。采样方法由于其针

对的是数据集而不是分类器，这一优势使得采样

方法可以从分类器中独立出来，不必受到分类器

的限制，因而使得采样方法拥有更强的适用性。

对于类不平衡问题来说，除了类间不平衡之

外，类内不平衡也是值得关注的一个难点。已经

有研究表明 [19]，类内不平衡往往是影响最终分类

效果的关键因素。少数类样本由于分布位置不平

衡以及分布密度不均匀，形成了一些位置不相

邻，密度不相等的小样本子集。根据类内不平衡

样本的特征，少数类与多数类样本不仅在数量上

存在着较大差距，而且如果少数类样本子集中的

数量过于稀少或者分布位置偏离样本空间太远的

话，那么分类器在分类的过程中有可能会将这样

偏离少数类样本空间的子集当作噪声样本处理，

但是如果将这些子集删除，那么则会降低少数类

的分类效果。所以，如何解决类内不平衡也是一

个值得关注的课题。

针对以上不平衡分类中存在类间不平衡与类

内不平衡的问题，本文提出了基于局部密度与集

中度的过采样方法 DC-SMOTE (SMOTE based on
local density and centrality)。 

1   局部密度与集中度
 

1.1    局部密度

由 Rodriguez 等[20] 在 2014 年提出了密度峰值

聚类 (density peak clustering, DPC) 算法，它是一种

基于密度的聚类算法，可以识别任意形状的簇。

该算法假定了两个前置条件：1）簇中心的局部密

度高于周围点的局部密度，2）簇中心之间有较大

的距离。DPC 通过计算每个样本的局部密度和

它到更高密度点的最小距离画出决策图进行决

策，如图 1 为类内不平衡示意。
 

 

 
图 1    类内不平衡

Fig. 1    Within class imbalance
 
 

由图 1 可以看到在少数类内部存在着密度不

均的问题。为了得到少数类中的类内密度信息，
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X = (x1, x2, · · ·, xn)

使用局部密度的概念来衡量数据点在少数类空间

中的分布[21]。假设数据集为 ，其中

n 为数据集的样本个数，对于其中的每一个样本

xi，利用高斯核函数来计算它的局部密度 ρi：

ρit=
∑

j

exp
−(di j

dc

)2 (1)

式中：d i j 是样本点 x i 与样本点 x j 之间的距离，

dc 是截断距离，其数值通常为所有样本点两两之

间距离升序排列的 1%~2%。通过获得所有少数

类数据点的局部密度，可以有效衡量少数类样本

的密度分布。 

1.2    局部合力与集中度

受到牛顿万有引力的启发，数据点之间的局

部引力可以反映出数据点和其周围邻近数据点之

间的关系。类比于万有引力定律可得两质点之间

的引力 F12 定义为

F12 =G
m1m2

D2
12

D̂12 (2)

D̂12

其中：F12 表示质点 1 与质点 2 之间的引力，G 为

引力系数，m1 和 m2 分别为两质点的质量，D12 表

示质点 1 与质点 2 之间的距离， 表示两点之间

的单位向量。因为计算的是局部范围内的引力[22-23]，

可以考虑数据点与其邻域内的点的距离相接近，

也即数据点与于其近邻点之间的距离没有明显差

异，所以式 (2) 简化为

F12 =Gm1m2 D̂12 (3)

X = (x1, x2, · · · , xn)进一步将式 (3) 引入数据集

中，质点 1 与质点 2 样本点 x i 与样本点 x j 来代

替。选取距离数据点 xi 的 k个最近邻点对它产生

局部合力 LRF 表示为

Fi =

k∑
j=1

Fi j =Gmi

k∑
j=1

m j D̂i j (4)

从式 (4) 可得出，拥有较大质量的数据点对其

邻域内的近邻点的影响越大；拥有较小质量的数

据点受其领域内的近邻点影响越大。由此 LRF
简化为

Fi =
1
mi

k∑
j=1

D̂i j (5)

样本点 xi 的质量定义为

mi =
1

k∑
j=1

Di j

(6)

为了区分少数类的边界点和非边界点，利用

局部合力 LRF 所包含的信息计算数据点 xi 的集

中度 Ci，定义如下：

Ci =
1
k

k∑
j=1

cos
(
F j,− Di j

)
(7)

−Di j式中：k表示近邻点的数量， 表示从 xj 向 xi 的
距离向量。由集中度 Ci 的定义可得，当 xi 集中度

Ci>0 时，其近邻点对于 xi 的集中度较大，则认为

xi 为内部点的可能性较大；相反，若 Ci<0 时，则说

明其近邻点对于 xi 的集中度较小，则 xi 为边界点

的可能性较大。在得出位于少数类边界的样本之

后，可以设置重采样策略在边界生成样本以达到

强化边界的效果。

数据点位置与集中度 C 的关系如图 2 所示，

其中带箭头的实线表示每个数据点的局部合力，

带箭头的虚线表示两数据点之间的距离向量。

图 2(a) 表示了一种集中度 C>0 的情况，其中黑色

圆点 xi 为内部点的可能性较大；图 2(b) 表示了一

种集中度 C<0 的情况，其中黑色圆点 xi 为边界点

的可能性较大。
 

 

x
ix

i

(a) 集中度 C>0 时 (b) 集中度 C<0 时 
图 2    数据点位置与集中度 C的关系

Fig. 2    Relationship between data point location and C
 
  

2   基于截断距离及集中度的过采样

为了打破少数类的类内不平衡，在确定出所

有少数类样本点的局部密度之后，需要提高局部

密度较小点的密度来实现少数类内样本的相对平

衡。在使用过采样算法时，将新生成的少数类样

本设置在样本空间中的哪些位置是一个关键

问题。
分别设置两个不同的部分来实现 DC-SMOTE

算法的过采样，实现打破类内不平衡与强化边界
的作用，同时由于算法的设置可根据不同的数据
集自适应确定过采样量，避免过分追求少数类样
本与多数类样本在数量上的平衡而消耗过多算
力，也避免了生成过多的少数类造成分类过程中
的过拟合。

由式 (1) 可知，当样本点 xi 与样本点 xj 两者
之间的距离小于 dc 时，样本点 xj 对于样本点 xi 的
局部密度 ρ i 产生的贡献较大。如图 3 所示，以
x1、x2、x3 这 3 个点为例，由于在这 3 个点周围的
数据点聚集程度不同，导致在截断距离 dc 范围内
出现的数据点数量的不同，从而使得局部密度各异。
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图 3    局部密度 ρ各异的数据点

Fig. 3    Data points with different ρ
 
 

为了生成的第一型过采样点对局部密度小的

数据点产生较大的贡献，选择集合了所有原始少

数类样本信息的 dc 作为新生成的少数类与原始

少数类之间的距离，避免了 SMOTE 等算法随机

生成的少数类没有意义的情况。如图 4 所示，

xl 与 xg 分别表示少数类样本中的一个小密度点和

它的一个大密度点近邻，在它们之间生成了以

dc 为距离的 2 个少数类点 xnew1 与 xnew2。 

 

dc dc ≤dc

xl xgx
new1

x
new2 

图 4    生成第一型过采样点示意
Fig. 4    Schematic of creating type-1 points

 
 

生成第一型过采样点的具体步骤见算法 1。
算法 1　合成第一型过采样点

输入　训练集 X，近邻数量 k。
输出　采样后的第一型过采样点集 X1，合成

的第一型过采样点的数量 n。
1) 将训练集按标签划分为少数类集 Xmin 与多

数类集 Xmaj；

2) 利用式 (1) 计算得出所有少数类样本点的

局部密度 P；
3) 分离出所有少数类样本局部密度 P 中密

度 ρ<0.36 的样本点设置为小密度点集 Xl，剩余的

为大密度点集 Xg，根据式 (1)，为了确保样本点周

围至少存在一个满足二者距离小于截断距离

dc 的近邻点，取极限情况 dij=dc，由此取得 ρ的临

界值为 0.36；
4) 对所有的小密度点 xl，在大密度点 xg 中选

择 k个近邻；

5) 在每个小密度点 xl，与它的 k 个近邻间生

成第一型过采样点；

6) 返回生成的第一型过采样点集 X1，计算平

均两样本点之间生成的第一型少数类点的数量

值 n。
由式 (7) 可知，原始少数类样本点可依据集中

度 C 的大小来判断出其中的样本点是否位于少

数类的边界。由于位于少数类样本边界，尤其是

与多数类样本相接近的少数类分类判断尤其困

难，所以需要对边界进行强化以达到更高的分类

精度，第二型少数类的生成采取如下公式：
xnew = xi+

(
x j− xi

)×Rand (8)
式中：xi 为 C<0 的样本点，xj 为 C>0 的样本点中距

离 xi 的近邻点，Rand 取区间 (0, 1) 中的随机值。

合成第二型过采样点的具体步骤见算法 2。
算法 2　合成第二型过采样点

n

输入　训练集 X，近邻数量 k，两点间平均生

成少数类数量 。

输出　采样后的第二型过采样点集 X2。

1) 将训练集按标签划分为少数类集 Xmin 与多

数类集 Xmaj；

2) 计算少数类集合中所有少数类样本点的集

中度 C；
C < 0

C > 0

3) 选择出集中度 的少数类集，与它的

k个集中度 的近邻；

4) 按照式 (8) 与生成第二型过采样点，任意两

点之间生成 n个过采样点；

5) 返回生成的第二型过采样点集 X2。

将算法 1 与算法 2 串行执行的同时，将算法

1 得到的参数 n 传递至算法 2，随后调整不平衡

度，也就产生了 DC-SMOTE 算法。

DC-SMOTE 算法

k输入　训练集 X，近邻数量 。

输出　处理后的数据集。

1) 执行算法 1；
2) 执行算法 2；
3) 判断新数据集的不平衡度 IBR 是否小于

1，如果是，则随机删除部分新合成的少数类至不

平衡度 IBR 为 1 后输出数据集；如果不是，则直

接输出数据集。

对于 DC-SMOTE 算法的复杂度来说，主要由

算法 1 与算法 2 共同决定。根据分析得到，算法

1 的时间复杂度主要受到其步骤 2 与步骤 4 的影

响，二者的时间复杂度为 O(M2) 与 O(L×G+L×k×
log k)，算法 2 的时间复杂度主要受到其步骤 2 与

步骤 3 的影响，分别为 O(M×k2) 与 O(M×k×logk) 的
影响，其中 M 是少数类样本的数量，L 是小密度

点的数量，G 是大密度点的数量，k 为近邻数量。

由于少数类样本数量 M 为小密度点数量 L 与

大密度点数量 G 的加和，所以可见 DC-SMOTE
算法的复杂度主要集中于局部密度与集中度的

求解。

DC-SMOTE 算法整体流程如图 5 所示。
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图 5    DC-SMOTE 算法流程

Fig. 5    Flow of DC-SMOTE algorithm
 
  

3   实验与结果分析
 

3.1    实验数据

本文在公开数据库 KEEL 数据库以及 UCI 数
据集里共选用了 12 个二分类数据集作为实验数

据集。数据集的详细信息如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集信息

Table 1    Dataset information
 

数据集 特征数 样本数 不平衡度

Ecoli 1 7 336 3.36

Ecoli 2 7 336 5.46

Segment 0 19 2 308 6.02

Ecoli 046vs5 6 203 9.15

Yeast 1vs7 7 459 13.81

yeast 2vs8 8 482 23.10

Letter-A 16 20 000 24.35

Yeast 4 8 1 484 28.41

Yeast 6 8 1 484 39.15

Winequality 3vs7 11 900 44.00

Poker 8-9vs6 10 1 485 58.40

Poker 8vs6 10 1 477 85.88
 
  

3.2    对比方法与评价指标

为了充分评估本文方法的稳定性与有效性，

实验采用了几种过采样方法来进行对比，分别为

SMOTE、ADASYN [ 2 4 ]、Border l ine-SMOTE、

CCR[25]、Kmeans-SMOTE 以及 Knnor。由于 DC-
SMOTE 方法属于数据层面的分类方法，并不受具

体的分类器限制，所以本文选择被广泛用于解决

不平衡问题的决策树模型作为分类器。

传统的分类器评价指标是利用少数类与多数

类整体分类的准确率，但是对于不平衡分类问题

来看，整体的准确率在数值上通常接近 100%，然

而这样看似完美的结果并没有实际意义。对于不

平衡问题，通常选择混淆矩阵来对实验结果进行

分析，它也被称为误差矩阵，是一种计算分类精

度的工具[26]，具体结构如表 2 所示。
 

  
表 2    混淆矩阵

Table 2    Confusion matrix
 

样本类别 预测为多数类 预测为少数类

实际为多数类 NTN NFP

实际为少数类 NFN NTP
 
 

本文选择两种建立在混淆矩阵上的评价指标

作为本文的评价指标衡量算法的优劣：ROC 曲线

下的面积 (area under ROC curve, AUC) AUC 以及几

何平均值 (geometric mean, G-mean)Gmean。

召回率/真阳率 (RRecall/RTP)，分类正确的正样

本占所有正样本的比例：

RRecall = RTP =
NTP

NTP+NFN
(9)

假阳率 (RFP)，分类错误的正样本占所有样本

的比例：

RFP =
NFP

NFP+NT N
(10)

特异度/真负率 (RTN)，分类正确的负样本占所

有负样本的比例：

RTN =
NTN

NTN+NFP
(11)

几何平均值 Gmean，正精度与负精度的几何

平均：

Gmean =
√

RRecall×RTN (12)
几何平均值通常作为评价正类和负类样本准

确性的综合评价指标来使用。

利用 ROC 曲线，同时将其真阳率 (RTP) 与假

阳率 (RFP) 作为参考，计算 AUC：

AUC =
1+RTP−RFP

2
(13)

其中真阳率越高，假阳率越低，说明分类器分类

性能更好。

不平衡度 RIB 的计算方法为

RIB =

∣∣∣Xmaj

∣∣∣
|Xmin|

(14)∣∣∣Xmaj

∣∣∣ |Xmin|其中 与 分别表示数据集中多数类样本点
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与少数类样本点的数量。 

3.3    实验结果

为了尽可能避免随机性对实验造成的影响，

实验采用五折交叉验证的办法重复进行多次实验

取平均结果作为最终结果。

在实验中，近邻数量 k 的选取也是一个关键

问题。为了选择较为合适的最佳近邻数量，选取

了两个低不平衡度数据集 Ecoli1、Ecoli2 与两个高

不平衡度数据集 Yeast 4、Winequality 3vs7。使用

这 2 个数据集为代表数据集，利用本文提出的

DC-SMOTE 算法进行不同近邻数量下的分类性

能测试。采用不同近邻数量下的各个数据集分类

性能如图 6 所示。从图中可以看出，当选取近邻

数量为 4 时，测试数据集所表现出的性能较优，所

以选取近邻数量为 4 作为适合 DC-SMOTE 算法

的最佳近邻数量。
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图 6    近邻数量测试

Fig. 6    The test of the number of nearest neighbors
 
 

截断距离 dc 作为影响算法性能的另一个因

素，选择数据集 Ecoli 046vs5、Yeast 2vs8 和 Yeast
6，以及分别取位于数据集中两两样本点距离升序

排列的 0.5%、1%、1.5%、2%、2.5% 位置上的距离

作为截断距离 dc 进行实验，结果如图 7 所示。由

图 7 可知，选择不同的截断距离会对试验结果造

成影响，但当其处于样本点间距离升序排列的

1%~2% 时效果最佳，其原因是当 dc 过小时，算法

会产生较多的过采样点，使得原本数据集的小密

度样本区域平衡过度导致算法效果不佳；而当

dc 从 0.5% 位置增大到 2.5% 位置上时，除 Ecoli
046vs5 以外，Yeast 2vs8 与 Yeast 6 所产生的数据

量分别减少了 46.2% 与 64.6%，产生的少数类样

本不足的原因同样会影响算法性能。为了可以使

生成的过采样点数量可以较好地平衡原始数据

集，同时为了将截断距离 dc 限制在该区间内而不

是限定于某一具体的值，选择采用二分查找法迭

代获取 dc 值，使其处于样本点间距离升序排列的

1%~2%。
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图 7    截断距离 dc测试

Fig. 7    The test of cut-off distance dc 
 

从表 3 中可以看出，对于不同的数据集，DC-
SMOTE 算法会自适应地过采样来打破类间不平

衡，不需要因为没有明确过采样量而盲目生成少

数类样本，也不需要过分追求少数类和多数类样

本在不平衡度上达到 1 来生成过量的无意义样

本。这也就说明了 DC-SMOTE 算法只需要生成

较少量的样本就可以实现分类器效果的提升，避

免了盲目采样导致模型分类性能不佳的问题。对

于原始不平衡度极低的数据集，如数据集 Ecoli
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1、Ecoli 2、Segment 0 与 Ecoli 046vs5 来说，其原始

数据集本身的不平衡度已经非常接近 1，为了进

一步改善不平衡度，在经过本算法处理过后，将

不平衡度调整为 1。在高不平衡度数据集中，本

算法根据不同数据集自身的数据特征生成了相应

不平衡度的新数据集，过采样后的数据集不平衡

度各异。结合低不平衡度与高不平衡度数据集处

理前后的不平衡度数值来看，DC-SMOTE 算法实

现了对于不同数据集自适应地产生适合自身数据

集特征的过采样少数类样本，使生成的样本更有

意义。

从表 4 与表 5 可以看出，本文所提出的方法

在所有的数据集上都获得了最优的 G-mean 值和

AUC 值，同时可获得较稳定的结果。尤其在处理

高不平衡数据集，如 Yeast 4、Winequality 3vs7、
Poker 8-9vs6 时，本文算法的 G-mean 值相较与对

比的所有过采样算法均有较大提升，优势明显，

说明本算法在高不平衡度数据集的处理过程中尤

其可以获得较大的召回率/真阳率与特异度/真负

率，保证了算法的综合性能。
 

  
表 3    不平衡度数据集处理前后 IBR 对比

Table 3    IBR comparison before and after  imbalance data
set processing

 

数据集 原始IBR 处理后IBR

Ecoli 1 3.36 1.00

Ecoli 2 5.46 1.00

Segment 0 6.02 1.00

Ecoli 046vs5 9.15 1.00

yeast 1 vs 7 13.87 1.40

Yeast 2vs8 23.10 1.69

Letter-A 24.35 2.35

yeast 4 28.41 5.01

Yeast 6 39.15 4.13

Winequality 3vs7 44.00 1.52

Poker 8-9vs6 58.40 9.97

Poker 8vs6 85.88 11.01
 

 

  
表 4    各算法在数据集上 G-mean 值对比

Table 4    Comparison of G-mean values of each algorithm on the data set
 

数据集 SMOTE ADASYN B-SMO CCR K-SMO KNNOR D-SMO
Ecoli 1 0.800 0.816 0.812 0.824 0.783 0.845 0.877

Ecoli 2 0.805 0.764 0.780 0.778 0.834 0.842 0.875

Segment 0 0.856 0.844 0.875 0.744 0.799 0.846 0.899

Ecoli 046vs5 0.783 0.808 0.828 0.850 0.796 0.855 0.869

yeast 1 vs 7 0.430 0.358 0.443 0.510 0.492 0.501 0.546

Yeast 2vs8 0.535 0.436 0.499 0.676 0.603 0.741 0.814

Letter-A 0.732 0.732 0.456 0.525 0.632 0.766 0.811

yeast 4 0.490 0.449 0.476 0.560 0.494 0.518 0.654

Yeast 6 0.512 0.504 0.589 0.640 0.588 0.625 0.665

Winequality 3vs7 0.215 0.235 0.230 0.409 0.295 0.380 0.602

Poker 8-9vs6 0.500 0.372 0.356 0.605 0.214 0.614 0.801

Poker 8vs6 0.703 0.661 0.385 0.762 0.400 0.382 0.799
 
 
 

  
表 5    各算法在数据集上 AUC 值对比

Table 5    Comparison of AUC values of each algorithm on the data set
 

数据集 SMOTE ADASYN B-SMO CCR K-SMO KNNOR D-SMO
Ecoli 1 0.813 0.860 0.810 0.836 0.807 0.844 0.914

Ecoli 2 0.852 0.824 0.830 0.869 0.867 0.862 0.873

Segment 0 0.724 0.734 0.814 0.822 0.733 0.823 0.853

Ecoli 046vs5 0.826 0.900 0.811 0.858 0.828 0.836 0.908

yeast 1 vs 7 0.632 0.575 0.627 0.663 0.646 0.635 0.709

Yeast 2vs8 0.746 0.699 0.659 0.737 0.715 0.786 0.864

Letter-A 0.734 0.747 0.788 0.715 0.805 0.822 0.854
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续表 5
数据集 SMOTE ADASYN B-SMO CCR K-SMO KNNOR D-SMO
yeast 4 0.701 0.652 0.648 0.650 0.611 0.633 0.771

Yeast 6 0.779 0.779 0.732 0.707 0.745 0.760 0.828

Winequality 3vs7 0.555 0.579 0.564 0.644 0.612 0.615 0.835

Poker 8-9vs6 0.694 0.651 0.630 0.710 0.535 0.694 0.738

Poker 8vs6 0.723 0.722 0.662 0.773 0.695 0.654 0.798
 
 

DC-SMOTE 算法可以获得较大优势的原因在

于：在有效描述少数类样本的密度之后，有针对

性地以小密度样本为核心，以截断距离为参考距

离生成过采样点，使生成的第一类少数类样本由

于采用了全体少数类的信息而更加有意义且具有

代表性；同时通过集中度来区分样本的位置，在

少数类边界位置设置过采样点以强化边界，从而

保护边界少数类的正确区分；从数据集本身性质

出发，自适应产生相应数量的过采样少数类，避

免了盲目生成大量无意义的少数类样本。综上所

述，不论原始数据集不平衡度的高低，相比较于

其他过采样算法，本文方法的 G-mean 值、AUC 值

较高，表明整体分类性能较好。 

4   结束语

在现如今的分类问题中，分类数据在数量上

的不平衡给许多领域都带来了不小的挑战。传统

方法应对不平衡分类通常由以下问题：一方面不

对新生成的少数类在质量上加以控制，常常会产

生具有干扰性的样本；另一方面不对新生成的少

数类在数量上进行限制，使生成的大部分样本由

于盲目性和无意义性而导致模型分类性能下降。

本文提出的 DC-SMOTE 算法在充分考虑原始少

数类样本性质的前提下，生成了具有代表性的过

采样点，防止噪声的引入；在采样时利用不同数

据集特有的分布信息，自适应生成相应数量的少

数样本。因为所有新生成的少数类样本都是来自

于原始的少数类样本，所以不会有异常值的产

生。通过实验可以看出在不平衡度各异的数据集

上应用本算法来提升分类效果是可行且有效的。

但本文也存在着不足，一方面本文仅仅关注二分

类的数据不平衡问题，在实际的生活与应用中，

往往更多出现的情况是多分类的数据不平衡，另

一方面，由于原始的数据集中或多或少可能存在

着噪声，多余出来的噪声通常是导致分类器分类

效果差的重要原因。综上所述，在今后的研究中

可以将本文的算法推广至多分类的同时还可以就

原始数据的噪声问题进行进一步讨论。
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