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基于三支决策的不平衡数据过采样方法

胡　峰，王　蕾，周　耀
（计算智能重庆市重点实验室（重庆邮电大学），重庆 ４０００６５）

　　摘　要：　采样是解决不平衡数据分类问题的一个有效途径．文中结合三支决策理论，根据样本分布将样本划分
成三个区域：正域、边界域和负域；在此基础上，分别对边界域和负域中的小类样本进行不同的过采样处理，提出了一

种基于三支决策的不平衡数据过采样算法（ＴＷＤＩＤＯＳ算法）．实验结果表明，在 Ｃ４５、ＫＮＮ和 ＣＡＲＴ等分类器上，文
中提出的算法能有效解决不平衡数据的二分类问题，在Ｒｅｃａｌｌ、Ｆｖａｌｕｅ、ＡＵＣ等指标上优于文献中的过采样算法．
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１　引言
　　不平衡数据集的分类问题是机器学习和模式识别
领域中的一个热点问题，迄今为止，针对此问题的解决

方法主要分为两大类：一类是数据预处理方法，目的是

降低类别之间的不平衡性，在此层面上主要的方法是

重采样，增加小类样本的数目（过采样）或减少大类样

本的数目（欠采样）；另一类则是在分类算法上着手，提

出新的有效的分类算法或改进现有的分类算法以适应

对不平衡数据分类的目的，主要包括单类学习、集成学

习、代价敏感学习等方法．但是它们没有改变类别之间
的不平衡性，限制了算法的广泛应用．所以在实际应用
场景中，采用更多的是数据采样的方法．

过采样的本质就是通过各种手段增加小类样本数

目，最简单的方法就是随机复制小类样本，但这种采样

容易导致过拟合［１］．因此，许多学者提出了一些更高效
的过采样方法．最具代表性的则是 ＳＭＯＴＥ［２］算法，该算
法是Ｃｈａｗｌａ等人提出的一种简单有效的智能过采样方
法，能够有效避免分类器的过拟合现象［３］．但是，
ＳＭＯＴＥ算法对每个小类样本的采样存在一定的盲目
性，导致有些合成的小类样本影响大类样本的泛化空

间，从而降低其分类效果．针对ＳＭＯＴＥ在过采样过程中
存在的问题，许多学者提出了不同的改进方法．比如：
ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ方法［４］，只对边界点采样，在一定程

度上，避免了合成冗余样本；ＡＳＭＯＴＥ方法［５］，考虑了大

类样本的分布信息，避免了新合成的小类样本落在大
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类样本的近邻区域；ＳＭＯＴＥＲＳＢ方法［６］，结合了粗糙

集理论是一种混合采样方法，通过筛选，把影响大类样

本泛化空间的新合成的小类样本剔除，从而保证了大

类样本的识别率；ＫＳＭＯＴＥ［７］对 ＳＭＯＴＥ算法进行扩展，
通过在特征空间中合成新样本，以解决不同空间处理

训练样本所带来的不一致问题，提高所合成样本的质

量；ＯＳＬＤＤＳＭＯＴＥ［８］通过单边选择链遴选出处于分类
边界的小类样本，根据这些样本的动态分布密度生成

新样本，有效提高了小类样本的分类准确率．总之，对不
平衡数据的处理，有效的过采样方法既要增加小类样

本的分布信息，又要尽可能的避免小类样本对大类样

本决策空间的影响．
三支决策理论是由加拿大学者Ｙａｏ首次提出，主要

思想就是将整体划分为三个部分，分别称为 Ｌ域、Ｍ域
和Ｒ域．分别对这三个域采用不同的处理方法，为复杂
问题的求解提供了一种有效的策略与方法．近年来，众
多学者都在思考怎样将三支决策思想转换为一个理论

系统、信息处理模式、和计算方法．关于三支决策理论的
应用研究获得了一定的进展，如：王磊等［９］，提出了基

于主题特征与三支决策理论相融合的多标记情感分类

方法；Ｌｉ等［１０］提出了基于三支决策的代价敏感人脸识

别方法；Ｌｉｕ等［１１］提出了基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ回归的多分类三
支决策方法；Ｙｕ等［１２］针对聚类学习中类与类之间的重

叠问题，提出了基于三支决策的重叠聚类方法；Ｌｉｕ
等［１３］将三支决策理论应用在语义分析上；Ｌｉｕ等［１４］将

三支决策理论应用在不完备信息系统；Ｃｈｅｎ等［１５］将三

支决策应用在邻域系统用来做约减；Ｌｉｕ［１６］和 Ｚｈｏｕ［１７］

结合决策粗糙集理论，给出了一种多分类问题的解决

途径．若将三支决策理论应用到不平衡数据处理方面，
利用它的三个域，将训练集划分三个部分，对每一部分

采用不同的采样方法，有可能是一条不平衡数据采样

的有效途径．
本文结合三支决策理论，提出了一种不平衡数据

的过采样算法（ＴＷＤＩＤＯＳ算法）．首先，利用三支决策
理论将样本总体划分成正域样本、边界域样本和负域

样本．其次，保留正域样本，对正域中的样本不做采样处
理．再次，对边界域和负域中的小类样本分别进行过采
样处理：①对边界域中小类样本进行ＳＭＯＴＥ过采样，然
后对新合成的样本筛选；②对负域小类样本进行一种
有别于边界域采样的过采样处理，最后得到采样后的

新样本集，通过采样，能有效解决不平衡数据的二分类

问题．

２　相关概念

２１　邻域模型
１９８８年，ＬｉｎＴＹ［１８］提出了邻域模型，该模型通过

空间点的邻域来粒化论域空间，将邻域理解为基本信

息粒子，用来描述空间中的其他概念．
定义１［１９］　给定任意 ｘｉ∈Ｕ，ＢＣ，ｘｉ在属性子集

Ｂ上的邻域δＢ（ｘｉ）定义为：
δＢ（ｘｉ）＝｛ｘｊ｜ｘｊ∈Ｕ，ΔＢ（ｘｉ，ｘｊ）≤δ｝ （１）

这里δ为度量函数．定义 ｘ１，ｘ２为两个 Ｎ维空间样
本Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａＮ｝，ｆ（ｘ，ａｉ）表示ｘ在属性ａｉ上值，则
两个样本的Ｍｉｎｋｏｗｓｋｙ距离可定义为：

Δｐ（ｘ１，ｘ２）＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｆ（ｘ１，ａｉ）－ｆ（ｘ２，ａｉ）｜( )ｐ １／ｐ

（２）

当ｐ＝２时，即欧拉距离．
欧拉距离只适用计算连续型属性，无法计算分类

型属性．对分类型属性的计算，Ｓｔａｎｆｉｌｌ和 Ｗａｌｔｚ［２０］提出
ＶａｌｕｅＤｉｅｒｅｎｃｅＭｅｔｒｉｃ．假设样本 ｘ１，ｘ２在分类型属性的
两个值Ｖ１，Ｖ２，他们之间的距离定义为：

ｆ（ｘ１，Ｖ１）－ｆ（ｘ２，Ｖ２）＝∑
ｎ

ｉ＝１

Ｃ１ｉ
Ｃ１
－
Ｃ２ｉ
Ｃ２

μ

（３）

Ｃ１是所有样本中该属性值为Ｖ１的个数，Ｃ１ｉ则为其中类
别为ｉ个数，Ｃ２是所有样本中该属性值为Ｖ２的个数，Ｃ２ｉ
则为其中类别为ｉ个数．μ为常数，通常是１
２２　邻域三支决策模型

Ｙａｏ在粗糙集和决策粗糙集理论的基础上提出了
三支决策理论，该理论为粗糙集的三个域提供了合理

的语义解释．该理论是一种信息不确定或不完整的条
件下进行决策的方法．Ｙａｏ在文献［２１］中给出了有关三
支决策问题的形式化定义．

定义２　给定实数空间上的非空有限样本集合 Ｕ，
ｘ∈Ｕ，ｘ的邻域可表示为δ（ｘ）＝｛ｙ｜ｙ∈Ｕ，Δ（ｘ，ｙ）≤
δ｝．令Ｎ０和Ｎ１分别表示 δ（ｘ）内的大类样本类别和小
类样本类别，则 ｘ的邻域 δ（ｘ）内大类样本个数和小类
样本个数可分别定义为：

Ｎ０（δ（ｘ））＝｜｛ｙ｜ｙ∈δ（ｘ），ｙ∈Ｎ０｝｜ （４）
Ｎ１（δ（ｘ））＝｜｛ｙ｜ｙ∈δ（ｘ），ｙ∈Ｎ１｝｜ （５）

根据文献［２２］，为了实现三支决策：首先，需要引
入实体的评价函数ｆ（ｘ），也称为决策函数，它的值称为
决策状态值，其大小反映实体的好坏程度；其次，引入一

对阈值α和 β来定义正域、边界域和负域中的事件对
象；再次，根据决策状态值和阈值将论域中事件对象划

分到正域、边界域和负域中，构造出相应的三支决策规

则．本文结合邻域模型与三支决策模型，给出了邻域三
支决策模型的相关定义．

定义３　给定实数空间上的非空有限样本集合 Ｕ
＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘ∈Ｕ，给定目标函数 ｆ（ｘ），则邻域
三支决策如下：

（Ｐ）如果ｆ（ｘ）≥α，则ｘ∈ＰＯＳ（Ｘ）
（Ｂ）如果β＜ｆ（ｘ）＜α，则ｘ∈ＢＮＤ（Ｘ）
（Ｎ）如果ｆ（ｘ）≤β，则ｘ∈ＮＥＧ（Ｘ）

（６）

６３１
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式（６）中，α＝ｋ，β＝ －ｋｋ＋１．其中，ｋ表示在样本 ｘ的邻域

内进行采样的样本个数，本文参考 ＳＭＯＴＥ算法［２］和实

验经验结果，取ｋ＝５，即，α＝ｋ＝５，β＝－ｋｋ＋１＝－
５
６．

决策（Ｐ）表示当ｆ（ｘ）不小于α时，将ｘ划分到Ｘ正
域；决策（Ｂ）表示当 ｆ（ｘ）大于 β且小于 α时，将 ｘ划分
到边界域；决策（Ｎ）表示当 ｆ（ｘ）不大于 β时，将 ｘ划分
到负域．

式（６）中，ｆ（ｘ）的计算公式如式（７）所示：

ｆ（ｘ）＝

Ｎ１ δ（ｘ( )） －Ｎ０ δ（ｘ( )）
Ｎ０ δ（ｘ( )） ＋１ ，　ｘ∈Ｘｍｉｎ

Ｎ０ δ（ｘ( )） －Ｎ１ δ（ｘ( )）
Ｎ１ δ（ｘ( )） ＋１ ，　ｘ∈Ｘ{

ｍａｘ

（７）

式（７）中，ｆ（ｘ）表示：在样本 ｘ的邻域内，不同类别样本
个数差与异类样本个数的一种比例关系．为了避免出
现分母为０的情况，这里采用了对 Ｎ０（δ（ｘ））和 Ｎ１（δ
（ｘ））加１的处理策略．当 ｘ∈Ｘｍｉｎ时，ｆ（ｘ）越大，说明 ｘ
邻域内的小类样本多，ｘ属于正域的可能性越大；当 ｘ∈
Ｘｍａｘ时，ｆ（ｘ）越小，说明 ｘ邻域内的大类样本越多，ｘ属
于负域的可能性越大．

为了进一步解释邻域三支决策模型，我们给出一

个例子（如图１所示）．

在图１中，α＝ｋ＝５，β＝－ｋｋ＋１＝－
５
６，分３种示例分

别解释负域、边界域和正域．
示例（１）：ｘ１的邻域范围内小类个数为０，大类个数

为６即Ｎ０ δ（ｘ１( )） ＝６，Ｎ１ δ（ｘ１( )） ＝０；评价函数 ｆ（ｘ１）

＝０－６６＋１＝－
６
７＜－

５
６，即ｆ（ｘ１）＜β，则 ｘ１∈ＮＥＧ（Ｘ），即

把ｘ１划分到负域．
示例（２）：ｘ２的邻域范围内小类个数为３，大类个数

为２即Ｎ０ δｘ( )( )２ ＝２，Ｎ１ δｘ( )( )２ ＝３，评价函数ｆｘ( )２

＝３－２２＋１＝
１
３，即β＜ｆｘ( )２ ＜α，则 ｘ２∈ＢＮＤ（Ｘ），即把 ｘ２

划分到边界域．
示例（３）：ｘ３的邻域范围内小类个数为７，大类个数

为０即Ｎ０ δｘ( )( )３ ＝０，Ｎ１ δｘ( )( )３ ＝７，评价函数ｆｘ( )３

＝７－００＋１＝７，即 ｆｘ( )３ ＞α，则 ｘ３∈ＰＯＳ（Ｘ），即把 ｘ３划分

到正域．

３　基于三支决策的不平衡数据的过采样算法
　　在过采样过程中，容易产生冗余数据，影响大类的
泛化空间，且导致采样倍率不足．为解决这些问题，本文
提出了一种基于三支决策的不平衡数据的过采样算

法．该算法结合邻域三支决策模型，从样本总体分布来
定义正域样本、边界域样本和负域样本，并对边界域样

本和负域样本进行相应的过采样操作，从而实现对整

个训练样本集的采样．
３１　算法思路
３１１　确定样本的邻域半径

对训练集进行划分的一个重要前提是确定样本的

邻域半径．如果邻域半径太大，则会导致所有小类样本
都被划分为边界域样本，容易合成冗余数据．若邻域半
径太小，则会导致小类样本的邻域范围内全部是大类

样本，划分过程中就会把这些小类样本划分到负域中，

达不到边界采样的效果．
在基于三支决策的不平衡数据的过采样算法中计

算邻域半径δ的方法［１９］：

δ＝ｍｉｎΔ ｘｉ，( )( )ｓ ＋ｗ×ｒａｎｇｅΔ ｘｉ，( )( )ｓ ，０≤ｗ≤１
（８）

其中，ｍｉｎ（Δ（ｘｉ，ｓ））表示在训练集中样本ｓ和距离其最
近样本点之间的距离，ｒａｎｇｅΔ ｘｉ，( )( )ｓ 表示在训练集中
样本ｓ与其他样本之间距离的取值范围．
３１２　对不同区域的样本过采样

在采样过程中，我们认为划分到正域中的样本点

都是安全的，即在分类过程中不容易分错，为避免合成

冗余数据，对其不做采样处理，其采样处理主要针对边

界域和负域中的样本．
第１步　边界域中的小类样本分布在决策边界，容

易被误分，需要进行过采样．首先，我们采用 ＳＭＯＴＥ算
法对这类样本进行过采样；其次，对新合成的小类样本

进行判断，若其对大类样本的泛化空间无影响，则保留

该样本，否则删除该新合成的小类样本．
第２步　对负域中的样本进行采样．划分到负域中

的样本不一定全部是噪声数据，部分数据可能对最终

的分类起作用，需要考虑负域中小类样本的重要性，可

通过放大负域中小类样本的邻域半径，筛选非噪声点，

进行一种新的过采样处理操作．采样原理如图 ２～３
所示．

（１）对边界域进行过采样
图２中，首先对边界域内（椭圆区域内的样本为边

界域样本，椭圆区域外的样本为正域样本）小类样本进

行采样．假设对ｘ１进行采样，首先，找到离 ｘ１距离最近
的ｋ（ｋ＝５）个同类样本，即｛ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝，利用这５
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个样本合成新的样本｛ｚ５，ｚ１，ｚ２，ｚ３，ｚ４｝；其次，对新的合
成样本进行检测，容易发现，｛ｚ１，ｚ２，ｚ３，ｚ４｝周围的大类
样本都属于边界域，它们不影响正域内大类样本的分

类，可以保留，而ｚ５会影响正域内大类样本 ｙ１的分类，
故需要删除新合成样本ｚ５通过以上处理，可有效减少
新合成的小类样本对正域内的大类样本泛化空间的

影响．
（２）对负域进行过采样
图３中，紫色圆形区域表示小类样本 ｘ的邻域（邻

域半径为ｒ），显然，ｘ邻域内的样本集合｛ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４，
ｙ５，ｙ６｝全是大类，即Ｎ０（δ（ｘ））＝６，Ｎ１（δ（ｘ））＝０根据
式（７）和（８），可知 ｆ（ｘ）＝－６／７，β＝－５／６，即 ｆ（ｘ）＜
β，故ｘ被当作噪声点划分到负域中．分两种情况处理．

情况（１）　将ｘ的邻域半径放大一倍为２ｒ（ｘ的新
邻域见最外层圆形区域），可知新邻域内包含小类样本

点｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４｝，在这种情况下，本文认为样本点 ｘ是
非噪声点，需要在ｘ的邻域内进行采样．采样的方法如
下：找到距离ｘ最近的样本ｙ３，在以ｄ＝Δ（ｘ，ｙ３）为邻域
半径的邻域内合成ｋ（ｋ＝５）个新的小类样本点｛ｚ１，ｚ２，
ｚ３，ｚ４，ｚ５｝．

情况（２）　将ｘ的邻域半径放大一倍为２ｒ，ｘ在新

邻域内仍没有同类样本，则将ｘ从训练集中删除．
通过以上处理过程，一方面可保障新合成样本的

数量，另一方面，可有效删除训练样本集中的噪声数据．
３２　算法描述

基于三支决策的不平衡数据过采样算法具体步骤

如下所示．
（１）根据邻域三支决策模型对训练集划分，输入邻

域半径权重ｗ，将训练集划分成正域样本集，边界域样
本集和负域样本集，如算法１所示．

算法１　训练集划分算法

输入：训练样本集ＴｒａｉｎＳｅｔ，邻域半径权重ｗ，阈值ｋ
输出：正域样本集（ＰｏｓＳｅｔ），边界域样本集（ＢｎｄＳｅｔ），负域样本集
（ＮｅｇＳｅｔ））
Ｓｔｅｐ１：（初始化）
　　　　ＢｎｄＳｅｔ＝，ＰｏｓＳｅｔ＝，ＮｅｇＳｅｔ＝；

设置阈值ｋ（ｋ＝５），邻域半径权重ｗ（ｗ＝００１ｔｏ００５）；
Ｓｔｅｐ２：（计算大类样本集和小类样本集）

按照决策属性Ｄ将ＴｒａｉｎＳｅｔ划分为Ｎ个等价类：Ｘ１，Ｘ２…ＸＮ；
计算小类样本集和大类样本集；

Ｓｔｅｐ３：（计算每个样本的邻域）
　　　　ＦＯＲＥＡＣＨｘｉＩＮＴｒａｉｎＳｅｔＤＯ
　　　　　利用式（２）和（３），计算样本ｘｉ与样本ｘｊ之间的距离；
　　　　　利用式（８）计算样本ｘｉ的邻域半径δｉ；
　　　　　计算ｘｉ的邻域δｘ( )ｉ，其中，
　　　　　δ（ｘｉ）＝｛ｘ｜ｘ∈Ｕ，Δ（ｘ，ｘｉ）≤δｉ｝；
　　　　ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ４：（返回）
　　　　根据定义４，将训练样本集划分成正域样本集ＰｏｓＳｅｔ，边界域

样本集ＢｎｄＳｅｔ，负域样本集ＮｅｇＳｅｔ并输出．

（２）根据算法１划分的训练集，对边界域样本集和
负域样本集分别过采样处理，最后得到采样后的新的

训练集，如算法２所示．

算法２　基于邻域三支决策的不平衡数据的过采样算法

输入：正域样本集 ＰｏｓＳｅｔ，边界域样本集 ＢｎｄＳｅｔ，负域样本集 ＮｅｇＳｅｔ，
阈值ｋ
输出：新训练样本集ＴｒａｉｎＳｅｔＮｅｗ
Ｓｔｅｐ１：（对边界域样本集中的小类过采样）

根据文献［２］，采用ＳＭＯＴＥ算法对该区域内的小类样本点进行
过采样，得到合成的新的小类样本集ＮｅｗＳｅｔ；

Ｓｔｅｐ２：对新合成的每一个样本ｘｎｅｗ判断新合成样本对正域内大类样本
的影响，如果有影响将其从ＮｅｗＳｅｔ中删除．

Ｓｔｅｐ３：（对负域样本集中的小类过采样）
３１　对负域中的每一个小类样本放大的邻域半径，使δ′ｉ＝２×

δｉ，在以δ′ｉ为半径的邻域范围内搜索小类样本点；

３２　ＩＦδ′ｉ（ｘｉ）∩Ｘｍｉｎ≠ ＴＨＥＮ
　　　　　根据式（２）计算ｘｉ与其邻域范围内所有样本的距离；令 ｄ
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表示最小距离，在以 ｄ为邻域半径的邻域范围内生成
ｋ（ｋ＝５）个小类样本点，其中，

　　　　　ｘｎｅｗ＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｊ－ｘｉ）；
　　　　ＥＬＳＥ
　　　　　　ＮｅｇＳｅｔ＝ＮｅｇＳｅｔ｛ｘｉ｝；
Ｓｔｅｐ４：（合并新训练集）
　　ＮｅｗＴｒａｉｎＳｅｔ＝ＰｏｓＳｅｔ∪ＢｎｄＳｅｔ∪ＮｅｇＳｅｔ∪ＮｅｗＳｅｔ；
Ｓｔｅｐ５：（返回）
　　输出新训练样本集ＮｅｗＴｒａｉｎＳｅｔ．

算法的复杂度分析：令训练样本数目为 ｎ，样本的
属性数目为 ｍ．在算法 １中，Ｓｔｅｐ１的时间复杂度为
Ｏ（１）；Ｓｔｅｐ２的时间复杂度为 Ｏ（ｎ）；Ｓｔｅｐ３的时间复杂
度为Ｏ（ｍ×ｎ２）；Ｓｔｅｐ４的时间复杂度为 Ｏ（ｎ）；故算法１
的时间复杂度为 Ｏ（ｍ×ｎ２）．算法１的空间复杂度为
Ｏ（ｍ×ｎ）．在算法２中，Ｓｔｅｐ１的时间复杂度为 Ｏ（ｋ×ｍ
×ｎ２）；Ｓｔｅｐ２的时间复杂度为 Ｏ（ｍ×ｎ２）；Ｓｔｅｐ３的时间
复杂度为Ｏ（ｎ）；Ｓｔｅｐ４的时间复杂度为Ｏ（ｎ）；故算法２
的时间复杂度为 Ｏ（ｋ×ｍ×ｎ２）．算法２的空间复杂度
为Ｏ（ｍ×ｎ）．

综上，本文采样算法的时间复杂度为 Ｏ（ｋ×ｍ×
ｎ２），空间复杂度为Ｏ（ｍ×ｎ）．

４　实验评价

４１　数据集
为了验证算法的有效性，本文从 ＵＣＩ机器学习数

据库中选取１５个数据集进行实验，其中１２个为两类别
数据集，３个为多类别数据集．对于多类别数据集，合并
某些数量较多的类别定义为大类，同时合并某些数量

较少的类别定义为小类，则可将原来的多类别数据集

重新定义为两类别数据集．表１中类别是指原始数据集
中数据类别的标签，即有几种类型的数据，比如“１∶０”
是指原始数据集中有两种类别数据，一种是类别为１的
数据，另一种是类别为０的数据；“其他∶１”是指原始数
据集中有多种类别数据，类别数目最少的是类别１（小
类），“其他”代表剩余的其他类别（大类），所有数据集

详细信息如表１所述．从表１看每个数据集的类分布是
不平衡的，按照不平衡度从小到大进行排序，不平衡度

从１２５到１７５４
４２　实验方法

前文所述，邻域半径大小决定采样效果的好坏，根

据式（９）可知，计算邻域半径必须确定权值ｗ．本文通过
实验对比确定权值 ｗ进而确定邻域半径的大小．我们
对部分数据集进行试验，ｗ的取值区间设定为［０，０２］，
步长设为００１，通过１０折交叉验证法计算出 ｗ取不同
值时对应的Ｆｖａｌｕｅ［２３］，通过对比最佳的ｗ值在００１到
００５之间，故本文的ｗ的取值为００１～００５

为了考察文中算法 ＴＷＤＩＤＯＳ的性能，本文与
ＳＭＯＴＥ［２］、ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ［４］、ＡＳＭＯＴＥ［５］和 ＳＭＯＴＥ
ＲＳＢ［６］等过采样算法进行了对比．首先，确定分类器
Ｃ４５，将本文算法与５个过采样算法进行了对比实验；
其次，增加了两个分类器 ＫＮＮ和 ＣＡＲＴ，以验证本文算
法在不同分类器下的实验效果；再次，将本文算法与欠

采样算法 ＮＣＬ［２４］，ＥＮＮ［２５］在 Ｃ４５，ＫＮＮ和 ＣＡＲＴ等分
类器下进行了对比实验；最后，将本文算法与结合集成

学习的采样算法 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ［２６］进行了对比试验，然
后，对算法 ２采样后的训练集进行了集成学习，并与
ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法进行了对比．

表１　实验数据集（Ｃ：Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ，Ｎ：Ｎｏｍｉｎａｌ）

数据集 属性 类别 大小 类分布

Ａｕｓｔｒａ １４Ｃ １∶０ ６９０ ３０７／３８３

Ｈｅｒｔｓ ６Ｃ７Ｎ Ｐｒｅｓｅｎｔ：ａｂｓｅｎｔ ２７０ １２０／１５０

Ｂｕｐａ ６Ｃ １∶２ ３４５ １４５／２００

Ａｕｔｏｍｐｇ ７Ｃ２Ｎ 其他∶１ ３９８ １４９／２４９

Ｃｏｌｉｃ ７Ｃ１５Ｎ Ｎｏ∶ｙｅｓ ３６８ １３６／２３２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４Ｃ ｂ∶ｇ ３５１ １２６／２２５

Ｍａｃｈｉｎｅ ７Ｃ 其他∶２ ２０９ ７４／１３５

Ｐｉｍａ ８Ｃ １∶０ ７６８ ２６８／５００

ＶＣ ７Ｃ Ｎｏｒｍａｌ：ａｂｎｏｒｍａｌ ３７０ １００／２１０

Ｇｅｒｍａｎ ２４Ｃ ２∶１ １０００ ３００／７００

Ｈａｂｅｒｍａｎ ３Ｃ ２∶１ ３０６ ８１／２２５

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ４Ｃ １∶０ ７４８ １７８／５７０

ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ２４Ｃ １∶０ ３００００ ６６３６∶２３３６４

Ｙｅａｓｔ ８Ｃ ＭＩＴ∶其他 １４８４ ２４４／１２４０

Ｗｉｌｔ ６Ｃ ｗ∶ｎ ４８８９ ２６１∶４５７８

　　本文采用 Ｗｅｋａ［２７］平台下的 ＳＭＯＴＥ［３］算法对边界
域小类样本进行过采样，使用该平台的 Ｊ４８（Ｃ４５），
ＫＮＮ和ＳｉｍｐｌｅＣａｒｔ（ＣＡＲＴ）算法作为分类器．

所选分类器参数均为 Ｗｅｋａ平台下算法的默认值，
为使对比客观，将所有算法的上采样倍率 Ｎ设为１倍，
最近邻ｋ值都设为５所有实验结果均为采用１０－折交
叉验证后的结果；对于 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法的代码采用
南京大学机器学习与数据挖掘研究所共享的 Ｍａｔｌａｂ代
码［２８］，实验步骤与参数设置均与文献［２６］中相同，其
中，基分类器为ＣＡＲＴ．为增加可比性，本文集成学习基
分类器同样选取 ＣＡＲＴ，集成算法同样采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法．
４３　实验结果

表２给出不同采样算法采样后的类别分布，表３、
表４给出了不同采样算法在 Ｃ４５算法上分类后的 Ｆ
ｖａｌｕｅ和ＡＵＣ的实验对比结果．其中未采样表示在原始
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数据集上分类得到的指标．表中 Ａｖｅｒａｇｅ指评价指标在
１５个数据集上的均值；Ｒａｎｋ指不同采样算法在同一数
据集上根据实验结果，按照１、２、３、４、５、６的次序进行
Ｒａｎｋ排序评分，最终得到的６种算法在１５个数据集上
Ｒａｎｋ平均值．

从表３、表４可知，ＴＷＤＩＤＯＳ算法在大多数数据集
上都取得了比较好的效果，Ｆｖａｌｕｅ的平均值从０６６４４
提高到 ０７０１２，ＡＵＣ的平均值从 ０７８２４提高到
０８０８３；在评价指标 Ｆｖａｌｕｅ和 ＡＵＣ上 Ｒａｎｋ值都小于
其他算法．

分析以上实验数据及实验过程可发现：ＳＭＯＴＥ算
法对所有小类样本不加区别的采样，导致有些新合成

小类样本落在了大类样本附近，影响大类样本的识别

率．虽然能够提高小类样本的Ｆ值，但在ＡＵＣ上表现不

理想；ＡＳＭＯＴＥ算法相比于 ＳＭＯＴＥ算法在选择 ｋ近邻
时考虑了大类样本信息，并在采样过程加入了大类样

本信息，使得有些新合成样本极其接近于大类样本，同

样无法避免对大类样本识别率的影响；对于 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ
ＳＭＯＴＥ和ＳＭＯＴＥＲＳＢ算法，虽然减低了采样后新合
成样本对大类样本识别率的影响，但是对进行采样的

小类样本筛选条件较苛刻，会导致采样样本数不足，对

小类样本识别率提高不是特别明显，因此，这两种算法

在ＡＵＣ上表现突出，在Ｒｅｃａｌｌ和Ｆ值上提高不明显．本
文算法（ＴＷＤＩＤＯＳ）在采样过程中，删除了影响大类识
别率的新合成样本，此外，还通过扩大小类样本的邻域

半径进行采样，既有效减少了新合成样本对大类样本

识别率影响，又保证了采样的数量，故 ＴＷＤＩＤＯＳ在
Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ值、ＡＵＣ等指标上表现出了比较好的结果．

表２　不同采样算法采样后的类别分布

数据集
原始数据

类分布

ＳＭＯＴＥ
采样后类分布

ＡＳＭＯＴＥ
采样后类分布

ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳｍｏｔｅ
采样后类分布

ＳＭＯＴＥＲＳＢ
采样后类分布

ＴＷＤＩＤＯＳ
采样后类分布

Ａｕｓｔｒａ ３０７∶３８３ ６１４∶３８３ ５８３∶３８３ ３８１∶３８３ ３１０∶３８３ ４２３∶３８３

Ｈｅｒｔｓ １２０∶１５０ ２４０∶１５０ ２２８∶１５０ １５２∶１５０ １２２∶１５０ １９５∶１５０

Ｂｕｐａ １４５∶２００ ２９０∶２００ ２７５∶２００ ２４５∶２００ １７５∶２００ ２５６∶２００

Ａｕｔｏｍｐｇ １４９∶２４９ ２９８∶２４９ ２８３∶２４９ ２０５∶２４９ １５９∶２４９ ２２１∶２４９

Ｃｏｌｉｃ １３６∶２３２ ２７２∶２３２ ２５８∶２３２ １５９∶２３２ １４１∶２３２ ２１１∶２３２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １２６∶２２５ ２５２∶２２５ ２３９∶２２５ １７４∶２２５ １５８∶２２５ ２０９∶２２５

Ｍａｃｈｉｎｅ ７４∶１３５ １４８∶１３５ １４０∶１３５ ９４∶１３５ ７５∶１３５ １２０∶１３５

Ｐｉｍａ ２６８∶５００ ５００∶５００ ５０９∶５００ ４１８∶５００ ２９８∶５００ ５１０∶５００

ＶＣ １００∶２１０ ２００∶２１０ １９０∶２１０ １４０∶２１０ １２９∶２１０ １９１∶２１０

Ｇｅｒｍａｎ ３００∶７００ ６００∶７００ ５７０∶７００ ５００∶７００ ４０２∶７００ ５３７∶７００

Ｈａｂｅｒｍａｎ ８１∶２２５ １６２∶２２５ １５３∶２２５ １３９∶２２５ １０２∶２２５ １５７∶２２５

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ １７８∶５７０ ３５６∶５７０ ３３８∶５７０ ２７０∶５７０ ２７８∶５７０ ３４１∶５７０

Ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ６６３６∶２３３６４ １２６０８∶２３３６４ １１５６２∶２３３６４ １０２１８∶２３３６４ ８６４７∶２３３６４ １２７６４∶２３３６４

Ｙｅａｓｔ ２４４∶１２４０ ４８８∶１２４０ ４６３∶１２４０ ３４０∶１２４０ ２７４∶１２４０ ４６５∶１２４０

Ｗｉｌｔ ２６１∶４５７８ ４９５∶４５７８ ４３５∶４５７８ ３８７∶４５７８ ３６１∶４５７８ ４９９∶４５７８

　　此外，为了直观展示不同采样算法在不同分类器
（Ｃ４５，ＫＮＮ，ＣＡＲＴ）上的效果，下面用柱状图展示了不
同方法在各个指标上的平均值，如图 ４、图 ５所示．其
中，纵坐标表示１５个数据集在不同采样算法下对应评
价指标的均值．

然后，分别在 １５个 ＵＣＩ数据集上与欠采样方法
ＮＣＬ［２４］和ＥＮＮ［２５］做了简单的对比，实验结果如图６所
示，其中纵坐标表示１５个数据集在不同采样算法下对
应评价指标的均值．

最后，本文算法分别在１５个 ＵＣＩ数据集上与采用
集成机制的 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ采样算法进行比较，所有采
样算法均以 ＣＡＲＴ为分类器，以 Ｆ值和 ＡＵＣ值作为评

价指标；为了增加可比性，将本文采样算法 ＴＷＤＩＤＯＳ
与集成学习算法 ＡｄａＢｏｏｓｔ进行结合（先用本文算法２
进行采样，然后采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法集成），比较结果如
表５、表６所示．

从表５可以看出，本文算法在１５个数据集上的 Ｆ
均值为０６９４６，略高于 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法以及其他采
样算法，其原因在于通过对边界域小类样本有监督处

理，扩大了小类样本的泛化空间，从而保证小类的召回

率；同时，又删除对大类分类有影响的小类，即变向提

高精度；对负域样本进行采样，删除了噪声数据，同样

也有利于提高精度．因此，本文算法 ＴＷＤＩＤＯＳ在 Ｆ值
上表现较为突出．从表６可以看出，本文算法在１５个数
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据集上的 ＡＵＣ均值为 ０８２３４，低于 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算 法，高于其他采样算法．
表３　Ｆｖａｌｕｅ值

Ｄａｔａｓｅｔ 未采样 ＳＭＯＴＥ ＡＳＭＯＴＥ ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ ＳＭＯＴＥＲＳＢ ＴＷＤＩＤＯＳ

Ａｕｓｔｒａ ０８１３２ ０８４５９ ０８３５２ ０８３５５ ０８０９３ ０８４４９

Ｈｅａｒｔｓ ０７３６４ ０７７１２ ０７２６５ ０７５１０ ０７３６４ ０７９８０

Ｂｕｐａ ０５８７８ ０６０４５ ０５７３２ ０５５９０ ０５８７８ ０６２２６

Ａｕｔｏｍｐｇ ０８２７１ ０８４９１ ０８４８１ ０８３８１ ０８３６７ ０８９０３

Ｃｏｌｉｃ ０７５２０ ０７４４５ ０７４５８ ０７４７３ ０７４６０ ０７９８３

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０８７４０ ０８５０４ ０８７３０ ０８５２６ ０８７４０ ０８７１０

Ｍａｃｈｉｎｅ ０８６９０ ０８５７１ ０８８１６ ０８９８０ ０８６９０ ０９１０９

Ｐｉｍａ ０６１４２ ０６４８９ ０６３９７ ０６３０１ ０６１４２ ０６６４３

ＶＣ ０６９１９ ０７１６３ ０６３３０ ０６９６１ ０６９１９ ０７６４３

Ｇｅｒｍａｎ ０５２８０ ０４５４４ ０４４４４ ０５１５９ ０５１２７ ０５３２２

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０３５８２ ０４８２８ ０４９７２ ０５１１６ ０３９４４ ０４５３１

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０４８１３ ０４７４９ ０４７４５ ０４８５２ ０４５５１ ０４８８５

Ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ０４３３５ ０４７９５ ０４５６９ ０４７２２ ０４３３５ ０４４５７

Ｙｅａｓｔ ０５５７７ ０５７３２ ０５８１３ ０５２７４ ０５５７７ ０５８０５

Ｗｉｌｔ ０８４１９ ０８２８６ ０８２８４ ０８４０２ ０８４１９ ０８５２９

Ａｖｅｒａｇｅ ０６６４４ ０６７８８ ０６６９３ ０６７７３ ０６６４０ ０７０１２

Ｒａｎｋ ４３３３３ ３３３３３ ４０６６７ ３４０００ ４１３３３ １７３３３

表４　ＡＵＣ值

Ｄａｔａｓｅｔ 未采样 ＳＭＯＴＥ ＡＳＭＯＴＥ ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ ＳＭＯＴＥＲＳＢ ＴＷＤＩＤＯＳ

Ａｕｓｔｒａ ０８４８３ ０８７３９ ０８４３３ ０８６３５ ０８４５８ ０８９８０

Ｈｅａｒｔｓ ０７４４３ ０７９４７ ０７２２３ ０７４５８ ０７４４８ ０８３５４

Ｂｕｐａ ０６６５０ ０６４６８ ０６１３２ ０６３５５ ０６６５２ ０６８１８

Ａｕｔｏｍｐｇ ０９２８２ ０８９７３ ０８８７４ ０９０１５ ０９３０３ ０９３８９

Ｃｏｌｉｃ ０７８７３ ０７７４０ ０８１７０ ０７９７１ ０７８５５ ０８４１９

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０８９２３ ０８８７９ ０９１３０ ０８７７８ ０８９３０ ０９０４５

Ｍａｃｈｉｎｅ ０９３５９ ０９１９９ ０９２６８ ０９５３８ ０９３５９ ０９３４６

Ｐｉｍａ ０７５１４ ０７４１７ ０７３２１ ０７１５８ ０７５１３ ０７６７４

ＶＣ ０８３８０ ０８１０７ ０７６８８ ０８０４４ ０８３８０ ０８５３２

Ｇｅｒｍａｎ ０６８８４ ０６３３３ ０６１１５ ０６８５３ ０６６２０ ０６８０５

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０６０８７ ０６２５５ ０６５７０ ０６５３６ ０６１７４ ０６４６４

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０７００１ ０６８１３ ０６８３６ ０７０７５ ０７００７ ０７０６２

Ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ０６５４９ ０７００７ ０６８８２ ０６７０２ ０６５４９ ０７０５８

Ｙｅａｓｔ ０７５００ ０７８０１ ０７６９８ ０７６４９ ０７５００ ０７６８４

Ｗｉｌｔ ０９４３２ ０９３３８ ０９４６８ ０９４１４ ０９４３２ ０９６１１

Ａｖｅｒａｇｅ ０７８２４ ０７８０１ ０７７２１ ０７８１２ ０７８１２ ０８０８３

Ｒａｎｋ ３８６６７ ４１３３３ ４１３３３ ３６０００ ３５３３３ １７３３３
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　　当本文采样算法与 ＡｄａＢｏｏｓｔ结合后，Ｆ均值从
０６９４６提高到 ０７００４，提高了 １１个数据集的 Ｆ值；
ＡＵＣ均值从０８２３４提高到０８５６４，近似于 ＥａｓｙＥｎｓｅｍ
ｂｌｅ算法的ＡＵＣ均值，提升较为明显，其中，提高了１３
个数据集的ＡＵＣ值．

本文算法侧重点在于过采样，更多关注 Ｆ值的提
升；但是，算法过程略显复杂，计算复杂性较高．ＥａｓｙＥｎ
ｓｅｍｂｌｅ算法有效结合了欠采样和集成学习，更侧重于
集成学习，同时，文献［２６］指出：ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法继
承了集成学习方法的弱点，可理解性不强．

表５　算法对比Ｆ值

ＤａｔａＳｅｔ ＴＷＤＩＤＯＳ Ｅａｓｙ ＴＷＤＩＤＯＳ（Ａｄａｂｏｏｓｔ）

Ａｕｓｔｒａ ０８４７９ ０８５７１ ０８６８７

Ｈｅｒｔｓ ０７９２０ ０７６４０ ０８０００

Ｂｕｐａ ０６５６０ ０６４５６ ０６５８１

Ａｕｔｏｍｐｇ ０８８６７ ０８８６４ ０８９２５

Ｃｏｌｉｃ ０７８９９ ０７７６９ ０７８６２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０８５０６ ０８８２９ ０８８９３

Ｍａｃｈｉｎｅ ０８８７５ ０９０７２ ０９４１１

Ｐｉｍａ ０６６７３ ０６５８５ ０６２５８

ＶＣ ０７２４８ ０７４０６ ０７７５７

Ｇｅｒｍａｎ ０５２３５ ０５８５２ ０５５５６

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０４３８８ ０４４５４ ０４１３３

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０４８１７ ０４６４７ ０３８４３

Ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ０４６０２ ０４９９３ ０４８２０

Ｙｅａｓｔ ０５６８７ ０５３１２ ０５８０４

Ｗｉｌｔ ０８４２９ ０７３９３ ０８５２９

Ａｖｅｒａｇｅ ０６９４６ ０６９２３ ０７００４

表６　算法对比ＡＵＣ值

ＤａｔａＳｅｔ ＴＷＤＩＤＯＳ Ｅａｓｙ ＴＷＤＩＤＯＳ（Ａｄａｂｏｏｓｔ）

Ａｕｓｔｒａ ０８８１７ ０９３４９ ０９２５７

Ｈｅｒｔｓ ０８３６９ ０８７０４ ０８８６９

Ｂｕｐａ ０７０１６ ０７５９６ ０７７１０

Ａｕｔｏｍｐｇ ０９５６０ ０９６９３ ０９７５９

Ｃｏｌｉｃ ０８４９０ ０８２５４ ０８９５１

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０９０４９ ０９７１１ ０９６８０

Ｍａｃｈｉｎｅ ０９５８４ ０９９１４ ０９８９２

Ｐｉｍａ ０８０６５ ０８０６４ ０７８６３

ＶＣ ０８４８９ ０９１２２ ０９０８０

Ｇｅｒｍａｎ ０７１４１ ０７７７６ ０７７１６

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０６４２８ ０６６５０ ０７１４０

Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０７１０２ ０６９５６ ０６７２０

Ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ０７８４８ ０７４５２ ０７８５６

Ｙｅａｓｔ ０７８６６ ０８４９１ ０８１７７

Ｗｉｌｔ ０９６８１ ０９９１８ ０９７８５

Ａｖｅｒａｇｅ ０８２３４ ０８５１０ ０８５６４

　　

５　结束语
　　本文提出了一种基于三支决策的不平衡数据过采
样方法，用于解决不平衡数据的二分类问题．首先，根
据邻域三支决策模型从样本总体分布来定义边界域样

２４１
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本、正域样本和负域样本；其次，结合邻域三支决策模

型，对划分的三个区域的样本分别进行不同的过采样

处理．一方面，有效减少了新合成的小类样本与大类样
本的重叠交叉，降低了噪声点对分类的影响；另一方

面，解决了样本极度不平衡的条件下，小类样本被当作

噪声点舍去的问题．１５个 ＵＣＩ数据集上的实验结果表
明，相对于本文提到的其他采样方法，本文提出的方法

对不平衡数据分类的各个指标都有明显的提高．但是，
本文算法计算复杂性较大，当数据量偏大的时候导致

算法运行时间较长，研究更加高效的算法将是今后的

研究重点．
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