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摘　 要： 不平衡数据是监督学习中的一个挑战性问题。 传统的分类器通常偏向多数类，忽略了少数类，而少数类样本往往包

含很多重要信息，需要得到更多的关注。 针对此问题，提出了一种基于密度峰值聚类算法的过采样技术（Ａｎ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｐｅａｋ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ， ＤＰＣＯＴＥ）。 ＤＰＣＯＴＥ 的主要思想是：（１） 利用 ｋ 近邻算法去除多数类和少数类噪

声样本；（２） 基于密度峰值聚类算法（Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＰＣ）中的 ２ 个重要因子，即样本局部密度和样本到局

部密度较高的最近邻的距离，来为每个少数类样本分配采样权重；（３） 对于 ＤＰＣ 算法中涉及到的距离，使用马氏距离来度量，
以消除样本特征量纲不一致问题。 最后，在 １２ 个 ＵＣＩ 数据集上进行了对比实验，用不同的指标评价分类结果，结果表明本文

提出的算法在处理不平衡分类问题时优于其它过采样方法。
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０　 引　 言

数据不平衡问题在许多应用，如医疗诊断、人脸

识别和网络诈骗等领域［１－３］ 都受到了广泛关注。 不

平衡问题是指不同类别的样本数量差距很大，样本

数量多的类别称为多数类，样本数量少的类别称为

少数类。 一般来说，少数类样本包含很多有用的信

息，如果没有很好的分类，可能会付出很大的代

价［４］。 因此，提高少数类的识别精度至关重要［５］。
解决不平衡问题的方法可以分为 ２ 类：基于数

据的和基于算法的。 其中，算法层面的策略包括代

价敏感学习［６］、单类学习［７］、集成学习［８］ 等，主要通

过修改现有算法来提高对少数类样本的分类精度。

数据层面的策略包括过采样技术和欠采样技

术［９－１０］，通过调节多数类或者少数类的样本数量使

不同类别的样本趋于平衡。 总地说来，欠采样技术

能够减少多数类样本来使类趋于平衡，容易实现，但
易造成有用信息的丢失。 而过采样技术既能使不同

类别样本达到平衡，又能保留原始数据的分布特点，
所以过采样在处理不平衡数据分类方面得到了更多

的关注。
由于过采样技术应用更为广泛，因此有学者提

出了许多过采样方法，如，为了解决随机过采样技术

可能会造成的过拟合问题，Ｃｈａｗｌａ 等人［１１］提出了合

成 少 数 类 过 采 样 技 术 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ＳＭＯＴＥ），其原理为：对于任



意一个目标少数类样本 ｘｉ， 利用欧式距离随机选取

ｘｉ 的其中一个近邻样本 ｘ ｊ，通过线性插值，人工合成

样本 ｘｓｙｎ， 即：
ｘｓｙｎ ＝ ｘｉ ＋ α ｘ ｊ － ｘｉ( ) （１）

　 　 其中， α ∈ ０，１[ ] 。
虽然 ＳＭＯＴＥ 在一定程度上克服了过拟合问

题，并解决了类间不平衡，但是 ＳＭＯＴＥ 合成样本

时，对于所有的少数类样本，采用统一的样本分配策

略合成新的样本，很容易造成类内不平衡，改变原始

数据的分布。
为了解决上述问题，学者提出了加权过采样方

法，为不同的子簇或者样本分配不同的权重，来解决

类间不平衡和类内不平衡问题。 Ｈｅ 等人［１２］ 提出了

自适应合成过采样 （ＡＤＡＳＹＮ）方法，来对每个少数

类样本赋予不同的权值，而权值越大，学习难度就越

大。 Ｎｅｋｏｏｅｉｍｅｈｒ 等人［１３］提出自适应半无监督加权

过采样方法（Ａ－ＳＵＷＯ），通过利用分类复杂度和交

叉验证来自适应地确定每个子簇的过采样大小。
Ｄｏｕｚａｓ 等人［１４］提出基于 Ｋ 近邻（ＫＮＮ）过采样算法

（ＳＭＯＭ）来给每个目标样本的近邻分配选择权重，
对可能会产生过度泛化的方向赋予较小的选择权

重。 此外，为了增强边界少数类样本的学习，安全水

平过采样（Ｓａｆｅ－Ｌｅｖｅｌ－ＳＭＯＴＥ）算法［１５］、边界过采

样（Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ）算法［１６］ 和多数加权少数的

过采样［１７］（ＭＷＭＯＴＥ）即已陆续提出。 虽然如上研

究通过不同的方法对少数类样本赋予一定的权

重［１８］，但却没有充分考虑少数类样本权重分配所必

须的因素，如样本间的相似性、样本分布特点等，这
也是本文的主要研究背景。

针对上述问题，本文提出了一种基于密度峰值

聚类算法的自适应加权过采样算法（ＤＰＣＯＴＥ）来解

决不平衡分类问题。 该方法核心思想为：
（１）利用 ｋ 近邻算法去除多数类和少数类噪声

样本。
（２）基于密度峰值聚类算法中的重要因子，为

每个少数类样本赋予采样权重，以此来为少数类样

本合成不同数量的新样本。
（３）在 ＤＰＣ 算法中，引入马氏距离，来消除样本

特征间量纲不一致的问题。

１　 基于密度峰值加权过采样方法

１．１　 马氏距离

马氏距离是由印度统计学家 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ 提出

的［１９］，马氏距离考虑了各个特征变量之间的联系，

且不受特征量纲不一致的干扰。 马氏距离与欧氏距

离的关系示意如图 １ 所示。 由图 １ 可知，在计算欧

式距离时， Ａ与Ｃ距离最近，但是在马氏距离中，Ａ与

Ｂ 距离最近，因为原始数据呈现椭圆分布，欧氏距离

没有考虑数据分布。 马氏距离除以协方差矩阵，可
以把各个分量之间的方差都除掉， 消除了量纲性，
详见图 １（ｂ）。
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图 １　 马氏距离与欧氏距离示意图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ

　 　 对于任意 ２ 个样本点 ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＮ( ) Ｔ 和

ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊＮ( ) Ｔ， 其中 Ｎ 为样本的特征数量，
则样本之间的欧式距离为：

Ｄ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｘｉ － ｘ ｊ( ) Ｔ ｘｉ － ｘ ｊ( ) （２）
　 　 马氏距离表示为：

ＤＭ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｘｉ － ｘ ｊ( ) ＴΣ －１ ｘｉ － ｘ ｊ( ) （３）
　 　 其中， Σ 为样本的协方差矩阵，计算公式为：

Σ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｘｉｋ － ｘ

＿

ｉ( ) Ｔ ｘ ｊｋ － ｘ
＿

ｊ( )

Ｎ － １
（４）

　 　 如果协方差矩阵是单位矩阵，则马氏距离等同

于欧氏距离。
１．２　 密度峰值聚类算法

密度峰值聚类算法 （ Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＰＣ） 由 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ 等 人 于 ２０１４ 年 提

出［２０］。 该算法无须迭代就可确定聚类中心，且能够

识别任意形状的类簇，目前已经得到了广泛的应用。
ＤＰＣ 算法的核心思想建立在 ２ 个基本假设上：

（１）聚类中心被局部密度较低的邻域点包围。
（２）密度较高的点之间的距离相对较大。
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　 　 基于这 ２ 个假设，ＤＰＣ 引入了 ２ 个重要因子，即
目标样本的局部密度 ρ ｉ 和相对距离 δ ｉ。 对于第一

个假设，利用高斯核函数计算任一样本点 ｘｉ 的局部

密度 ρ ｉ， 其值可由如下公式计算得出：

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

ｅ －
ｄｉｊ
ｄｃ

( ) ２ （５）

　 　 其中， ｄｉｊ 为样本 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间的距离， ｄｃ 为截断

距离，通常将其设为距离降序排列的 １％～２％。
ＤＰＣ 算法示意如图 ２ 所示。 在确定了截断距

离后，就可以得到目标样本的局部密度， 如样本点

Ａ，Ｄ，Ｅ。 对于第二个假设，通过计算相对距离，即对

于任一样本点 ｘｉ， 其局部密度比其更大、且距离最

近的样本点 ｘ ｊ 的距离 δ ｉ 可表示为：
δｉ ＝ ｍｉｎ

ｊ：ρｉ ＜ ρｊ
ｄｉｊ( ) （６）

　 　 如，对于样本点 Ｃ，局部密度比该点要大、且距

离最近的样本点为样本点 Ｃ，则 Ｄ 的相对距离即为

ＣＤ 的距离。 对于局部密度最大的数据点 ｘｉ，则 δ ｉ ＝
ｍａｘ

ｊ
ｄｉｊ( ) 。

A

B
C D

E

图 ２　 ＤＰＣ 算法示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＰＣ

　 　 在计算出所有样本的因子后，如果样本的 ρｉ 和

δｉ 足够大，其附近样本分布较为密集，则将其视为密

度峰值。
１．３　 ＤＰＣＯＴＥ 方法

在本节，提出了新的基于密度峰值聚类算法的

过采样算法（ＤＰＣＯＴＥ）。 该算法中，使用马氏距离

代替 ＤＰＣ 算法涉及到的欧氏距离。 该算法主要步

骤可阐释分述如下：
（１） 去噪。 在数据预处理阶段，使用 ｋ 近邻算

法去除噪声样本。 在此阶段中，对所有的样本使用

ｋ 近邻算法。 先是计算目标样本与近邻样本的距

离，找到目标样本的 ｋ 个近邻。 如果目标样本的 ｋ
个近邻样本的类标签与目标样本的类标签都不一

样，则将目标样本归为噪声样本，并删除。

（２） 合成样本。 利用 ＤＰＣ 算法对所有少数类

样本赋予采样权重，来确定每个少数类样本需要合

成的样本数，并使用 ｋ 近邻算法和线性插值来对每

个少数类样本合成新样本。
和传统的 ＤＰＣ 算法不同的是，本文在计算任意

２ 个样本的距离时，使用马氏距离代替欧氏距离，这
样就解决了特征间量纲不一问题。 所以，利用上述

描述的 ＤＰＣ 算法，基于马氏距离，可以得到每个少

数类样本的局部密度 ρｉ 和到局部密度较高的最近

邻的距离 δｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），此处的 ｎ 表示少数类样

本数。
下面，利用 ρｉ 和 δｉ 来确定每个少数类样本的采

样权重。 为此，先对这 ２ 个因子做归一化，即：

ρｉ ＝
ρｉ － ｍｉｎ ρｉ( )

ｍａｘ ρｉ( ) － ｍｉｎ ρｉ( )
， （７）

δｉ ＝
δｉ － ｍｉｎ δｉ( )

ｍａｘ δｉ( ) － ｍｉｎ δｉ( )
（８）

　 　 综合上述 ２ 个因子，考虑到每个少数类样本的

密度信息和相对距离信息，为此构造一个新的因子，
即：

εｉ ＝ ρｉ∗δｉ （９）
　 　 事实上，如果样本的密度较大，基于该样本合成

新样本时，会生成较多重复的样本，导致模型过拟

合。 所以，每个少数类样本需要合成的样本数与密

度成反比，具体数学公式如下：

ｗ ｉ ＝
１
εｉ

（１０）

　 　 将其标准化来确定第 ｉ 个少数类样本的采样权

重为：

ｗ′ｉ ＝
ｗ ｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ

（１１）

　 　 若给定 Ｇ 为需要合成的少数类样本总数，则第 ｉ
个少数类样本需要合成的样本数可以通过下式得到：

ｇｉ ＝ ｗ ＇
ｉ∗Ｇ （１２）

　 　 确定每个少数类样本的合成数后，利用 ｋ 近邻

算法和线性插值来合成新的样本，使少数类样本与

多数类样本达到相对平衡。 图 ３ 为 ＡＤＡＳＹＮ 算法

和本文提出 ＤＰＣＯＴＥ 算法生成的样本分布示意图。
图 ３ 中， ｍａｊ 表示多数类样本， ｍｉｎ 表示少数类样

本， ｎｅｗ ｍｉｎ 表示新合成的少数类样本。 由于

ＡＤＡＳＹＮ 算法对于学习难度高的样本赋予更高的权

重，所以其在边界附近合成了更多的样本，容易模糊

类边界，ＤＰＣＯＴＥ 算法考虑每个少数类样本的分布

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



情况，在不改变原始数据分布的情况下，生成更多有

用的新样本。 图 ４ 给出了 ＤＰＣＯＴＥ 算法的流程图，
相应算法的伪代码设计表述具体如下。
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图 ３　 合成样本分布示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

结束

输出平衡数据集

生成的样本数是否大于多数
类与少数类样本数量的差值?

N

根据k近邻和线性插值公式（1），生成新样本

根据公式(11)得到少数类样本的采样权重

利用密度峰值聚类算法得到少数类样本的
ρi,δi

k-近邻算法去除噪声样本

开始

Y

图 ４　 ＤＰＣＯＴＥ 算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＰＣＯＴＥ

　 　 算法　 ＤＰＣＯＴＥ 算法

输入：训练数据集 Ｄ

输出：平衡数据集 Ｄｎｅｗ

１： 计算所有训练样本的 ｋ 近邻，如果目标样本

的 ｋ 近邻类标签与目标样本类标签都不一样，则将

其删除。
２：获得去除噪声后的数据集 Ｄ１。 其中，少数类

样本数为 ｌｍｉｎ， 多数类样本数为 ｌｍａｘ。
３： 计算要合成的样本总数 Ｇ ＝ ｌｍａｘ － ｌｍｉｎ。
４： ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｌｍｉｎ

５： 用式（３）、式（５）、式（６）计算 ρｉ，δｉ；
６： 用式（９） ～ （１１）计算第 ｉ 个少数类样本采样

权重 ｗ′ｉ；
７： 用式（１２）计算第 ｉ 个少数类样本合成样本

数 ｇｉ；
８： 用式（１）生成新样本；
９： ｅｎｄ ｆｏｒ

２　 实验结果及分析

２．１　 数据集

为了更加全面地验证 ＤＰＣＯＴＥ 算法的性能，本
文从 ＵＣＩ 机器学习库中选取了 １２ 组二类不平衡数

据集，这些数据集样本数量和特征数量都不同，且不

平衡率的范围为 ２．７８ ～ ２２．７。 表 １ 为本文选用的数

据集。
表 １　 数据集信息

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数 特征数 少类数 不平衡率

ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ８１ ２．７８

ｙｅａｓｔ４ １ ４８４ ８ ２４４ ５．０８

ａｂａｌｏｎｅ１ ４ １７７ ８ ４８７ ７．５８

ｙｅａｓｔ１ １ ４８４ ８ １６３ ８．１０

ｅｃｏｌｉ２ ３３６ ７ ３５ ８．６０

ｙｅａｓｔ２ １ ４８４ ８ １１５ １１．９０

ｅｃｏｌｉ１ ３３６ ７ ２５ １２．４４

ｌｉｂｒａｓ ３６０ ９０ ２４ １４．００

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ２ ５ ４７３ １０ ３２９ １５．６４

ｙｅａｓｔ３ １ ４８４ ８ ８７ １６．０６

ａｂａｌｏｎｅ２ ４ １７７ ８ ２２９ １７．２４

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１ ５ ４７３ １０ ２３１ ２２．７０

２．２　 评价指标

在不平衡分类问题中，分类器通常偏向多数类

样本，不能反映少数类的分类精度，而少数类的识别

精度往往很重要， 因此分类精度不适用于不平衡数

据。 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ － ｍｅａｎ 通常用来评价模型的
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性能，此处需涉及的数学公式可写为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

　 Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｓｐｅｃｉｆｉｔｙ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（１３）

Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１４）

Ｇ － ｍｅａｎ ＝ Ｒｅｃａｌｌ × Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ （１５）
　 　 其中， ＴＰ 表示预测和真实都为少类的样本数；
ＦＮ 表示预测与真实都为多类的样本数；ＦＰ 表示少

类预测为多类的样本数；ＦＮ表示多类预测为少类的

样本数。
２．３　 实验分析

为了验证本文提出的采样方法的有效性，将
ＳＭＯＴＥ、 Ｓａｆｅ － Ｌｅｖｅｌ － ＳＭＯＴＥ （ ＳＬＳ ）、 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ －
ＳＭＯＴＥ （ ＢＳ ）、 ＡＤＡＳＹＮ、 ＣＢＳＯ 与 本 文 提 出 的

ＤＰＣＯＴＥ 算法进行了对比实验。 此外，使用逻辑回

归（ＬＲ）和支持向量机（ ＳＶＭ）两个分类器来验证

ＤＰＣＯＴＥ 算法的泛化能力。 所描述的实验均采用 ５
折交叉验证，每组数据重复 ５ 次，记录每个评估指标

的平均值，以消除数据随机分组时可能出现的偏差。
最好的结果以粗体字突出显示。 每次实验都在 ２．９
ＧＨｚ ＣＰＵ、８ ＧＢ 内存的电脑上进行，软件环境是

Ｐｙｔｈｏｎ ３．７。 其中， Ｆ，Ｇ 是 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ － ｍｅａｎ
的缩写。

表 ２ 显示了使用 ＬＲ 分类器，所提出的 ＤＰＣＯＴＥ
算法在 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ和 Ｇ － ｍｅａｎ 方面与典型对比算

法之间的性能比较。 由表 ２ 可知，ＤＰＣＯＴＥ 算法的

表现远远好于对比的过采样方法。 具体来说，在指

标 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 方面，１２ 个数据集中，ＤＰＣＯＴＥ 算法

有 ９ 个数据集取得了最好的结果；在指标 Ｇ － ｍｅａｎ
方面，有 ７ 个数据集取得了最好的结果。

表 ２　 在 ＬＲ 分类器上的对比结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＬＲ

数据集 指标 ＳＭＯＴＥ ＳＬＳ ＢＳ ＡＤＡＳＹＮ ＣＢＳＯ ＤＰＣＯＴＥ

ｈａｂｅｒｍａｎ Ｆ ０．７８７ ９２ ０．８４６ ６４ ０．７８４ ０４ ０．７８５ ９９ ０．７８０ ９１ ０．８３２ ６８

Ｇ ０．７７７ ０３ ０．７３３ ３３ ０．７９１ ８０ ０．７９４ １２ ０．７９４ ８３ ０．７９３ １３

ｙｅａｓｔ４ Ｆ ０．８８６ ５４ ０．８７７ １１ ０．８８３ ７８ ０．８７６ ９１ ０．８７６ ６２ ０．８９０ ５６

Ｇ ０．８８２ ２３ ０．８７０ ８６ ０．８８５ ０４ ０．８７９ ４３ ０．８８２ ６３ ０．９４０ １５

ａｂａｌｏｎｅ１ Ｆ ０．９８４ ９９ ０．９８４ ０８ ０．９８７ ５９ ０．９８４ ３９ ０．９８３ ８８ ０．９８３ ３５

Ｇ ０．９８６ ４６ ０．９８２ １３ ０．９８６ ９３ ０．９８４ １２ ０．９８４ ０５ ０．９７８ １１

ｙｅａｓｔ１ Ｆ ０．９４４ ０６ ０．９３２ ５３ ０．９４０ ８２ ０．９４１ ６４ ０．９４２ ５２ ０．９５２ ５３

Ｇ ０．９３６ ９２ ０．９３０ ９１ ０．９４０ １８ ０．９２９ ７６ ０．９３５ ９４ ０．９８１ ４１

ｅｃｏｌｉ２ Ｆ ０．９６５ ２５ ０．９４４ ８８ ０．９６３ ０８ ０．９６４ ２４ ０．９６４ ４３ ０．９６９ １３

Ｇ ０．９６８ １２ ０．９４７ ８５ ０．９５８ ０９ ０．９５０ ７３ ０．９６６ ９４ ０．９６６ ７０

ｙｅａｓｔ２ Ｆ ０．９５１ ５１ ０．９４３ ８７ ０．９５６ ６３ ０．９４６ ２２ ０．９５１ ７９ ０．９６６ １２

Ｇ ０．９５０ ６７ ０．９４２ ０８ ０．９５６ １６ ０．９５５ ６２ ０．９５１ ５４ ０．９８２ ０３

ｅｃｏｌｉ１ Ｆ ０．９８３ ６６ ０．９６１ ３６ ０．９７９ ０９ ０．９６９ ４９ ０．９７１ ６３ ０．９７３ ５５

Ｇ ０．９８０ ８２ ０．９６１ ９０ ０．９８６ ２８ ０．９７９ ７１ ０．９８０ １４ ０．９９８ ３１

ｌｉｂｒａｓ Ｆ ０．９７５ ５５ ０．９８０ ５６ ０．９８０ ２２ ０．９７６ ９９ ０．９７８ ６９ ０．９８３ ３３

Ｇ ０．９７３ ９８ ０．９８０ ４３ ０．９８７ ５６ ０．９７９ ０４ ０．９８４ １２ ０．９９８ ２７

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ２ Ｆ ０．９６１ ６５ ０．９５９ ３２ ０．９６５ ５３ ０．９６１ ３９ ０．９６０ ６８ ０．９７８ ８２

Ｇ ０．９５６ ９７ ０．９６１ ３４ ０．９６５ ３４ ０．９６３ ７０ ０．９６２ １２ ０．９６３ ３３

ｙｅａｓｔ３ Ｆ ０．９４８ １３ ０．９５１ ９０ ０．９４７ ２９ ０．９４９ ９８ ０．９５０ ０１ ０．９５９ ９２

Ｇ ０．９４４ １４ ０．９５６ ９４ ０．９４２ ２５ ０．９５３ ５８ ０．９４９ ９５ ０．９７８ ９９

ａｂａｌｏｎｅ２ Ｆ ０．９４５ ９９ ０．９５０ ６４ ０．９４８ ４３ ０．９４４ ８９ ０．９４４ ５４ ０．９５４ ６０

Ｇ ０．９４６ ０６ ０．９４９ ３１ ０．９５４ ８４ ０．９４２ ４８ ０．９４５ ４３ ０．９７０ ２４

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１ Ｆ ０．９６８ ５３ ０．９６４ ４６ ０．９６８ ３１ ０．９６４ ４０ ０．９６４ ９５ ０．９７９ ７１

Ｇ ０．９６９ ０４ ０．９６２ ９１ ０．９６９ ３４ ０．９６４ ８０ ０．９６６ １４ ０．９６３ ７７
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　 　 图 ５ 为使用 ＬＲ 分类器，数据 ｙｅａｓｔ４ 在指标 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ － ｍｅａｎ 上的箱线图结果，箱线图包括

一个矩形箱体和上下 ２ 条线，箱体中间的线为中位

线，上、下限分别为数据的上四分位数和下四分位

数，箱子的宽度可以体现数据的波动程度，箱体的

上、下方各有一条线是数据的最大、最小值，超出最

大、最小值线的数据为异常数据。 从图 ５（ａ）中可以

看出，虽然 ＤＰＣＯＴＥ 算法数据波动较大，但数据的

中值和上、下四分位数是优于对比算法的。 在图 ５
（ｂ）中，ＤＰＣＯＴＥ 算法的中值和上、下四分位数是相

对较好的，在箱体宽度方面，除了 ＡＤＡＳＹＮ 算法，
ＤＰＣＯＴＥ 算法的数据波动优于其它方法， 但是

ＡＤＡＳＹＮ 算法存在异常值。 图 ６ 为使用 ＳＶＭ 的可

视化，结果显示 ＤＰＣＯＴＥ 算法的中值和上、下四分

位数是大于对比算法的。
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图 ５　 使用 ＬＲ 分类器数据 ｙｅａｓｔ４ 的箱线图

Ｆｉｇ． ５　 Ａ ｂｏｘｐｌｏｔ ｕｓｉｎｇ ＬＲ ｏｎ ｙｅａｓｔ４
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图 ６　 使用 ＳＶＭ 分类器数据 ｙｅａｓｔ４ 的箱线图

Ｆｉｇ． ６　 Ａ ｂｏｘｐｌｏｔ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ ｏｎ ｙｅａｓｔ４

　 　 为了全面对比本文提出的算法与其他采样方法

在性能上的有效性，研究中使用了 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩

检验来评估 ＤＰＣＯＴＥ 算法与对比算法之间是否有

显著性差异。 表 ３ 为使用 ＬＲ，ＳＶＭ 分类器，在 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ － ｍｅａｎ 的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验的结

果，其中 Ｒ ＋ 表示 ＤＰＣＯＴＥ 算法的秩和， Ｒ － 表示相

应对比方法的秩和。 从表 ３ 中可以观察到，在使用

ＬＲ 分类器、显著性水平为 ０． ０５ 的情况时，除了

ＤＰＣＯＴＥ 算法与 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 在 Ｇ － ｍｅａｎ 对

比的 ｐ 值大于 ０．０５ 以外，大部分原假设都被拒绝，

而且 Ｒ ＋ 的值远大于 Ｒ －， 说明 ＤＰＣＯＴＥ 算法和其

他采样方法相比有显著性差异。 从表 ３ 可以看出，
在使用 ＳＶＭ 分类器时，ＤＰＣＯＴＥ 算法在 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ
和 Ｇ － ｍｅａｎ 方面的表现好于对比算法。 使用 ＬＲ，
ＳＶＭ 分类器的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 实验结果见表 ４。 使用

ＳＶＭ 分类器的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 检验的结果显示，除了

ＤＰＣＯＴＥ 算法与 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 在 Ｇ － ｍｅａｎ 下

接受原假设外， 所有的原假设都被拒绝， 表明

ＤＰＣＯＴＥ 算法显著优于其他对比算法。
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表 ３　 在 ＳＶＭ 分类器上的对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＳＶＭ

数据集 指标 ＳＭＯＴＥ ＳＬＳ ＢＳ ＡＤＡＳＹＮ ＣＢＳＯ ＤＰＣＯＴＥ

ｈａｂｅｒｍａｎ Ｆ ０．８４３ ７０ ０．８４３ ２９ ０．８４１ ８２ ０．８４３ ８３ ０．８４０ ０１ ０．８３４ ８１
Ｇ ０．８２５ ６４ ０．７９５ ３３ ０．８５８ ３７ ０．８４０ ８８ ０．８３８ ８９ ０．８７１ １４

ｙｅａｓｔ４ Ｆ ０．８９７ ７１ ０．８７８ ７８ ０．８９８ １０ ０．８８６ ８４ ０．８９０ ５３ ０．９０３ ６２
Ｇ ０．９１８ ０９ ０．９１５ ７７ ０．９２５ ９３ ０．９１７ ２４ ０．９２４ ６１ ０．９３２ ７２

ａｂａｌｏｎｅ１ Ｆ ０．９８８ ２１ ０．９９４ ０５ ０．９９２ ４０ ０．９８６ ７６ ０．９８８ ５５ ０．９８８ ５０
Ｇ ０．９８８ ２１ ０．９９４ ０５ ０．９９２ ３９ ０．９８６ ７５ ０．９８８ ５５ ０．９８７ ３７

ｙｅａｓｔ１ Ｆ ０．９５５ ９９ ０．９３８ ７２ ０．９５８ ７９ ０．９５５ ３７ ０．９５２ １９ ０．９６８ ９９
Ｇ ０．９７０ ２９ ０．９６３ ９１ ０．９６９ ５２ ０．９７０ ７２ ０．９６２ ７０ ０．９６９ ９６

ｅｃｏｌｉ２ Ｆ ０．９６８ １６ ０．９５９ ８８ ０．９６８ ７７ ０．９６７ ２０ ０．９６８ ５６ ０．９７０ ２５
Ｇ ０．９７９ ８９ ０．９７８ ５２ ０．９８３ ５８ ０．９５７ ８８ ０．９８４ ９７ ０．９８１ ８５

ｙｅａｓｔ２ Ｆ ０．９５３ ６３ ０．９４７ ７４ ０．９５８ ８６ ０．９４５ １９ ０．９５４ ７３ ０．９７４ ６２
Ｇ ０．９６１ ６５ ０．９６５ ８７ ０．９６６ ７４ ０．９６９ ３６ ０．９６７ ４２ ０．９７５ ７８

ｅｃｏｌｉ１ Ｆ ０．９８９ ７０ ０．９８７ ０４ ０．９８９ ６４ ０．９８８ ６０ ０．９８８ ９２ ０．９９０ ３２
Ｇ ０．９８９ ５１ ０．９９６ ７６ ０．９９３ ９１ ０．９９３ ２９ ０．９９６ ６５ ０．９９１ ８７

ｌｉｂｒａｓ Ｆ ０．９８４ ５９ ０．９８５ ２２ ０．９８６ ４５ ０．９８４ ８６ ０．９８４ ０１ ０．９８７ ６９
Ｇ ０．９９４ ３４ ０．９８９ １１ ０．９９７ １２ ０．９９７ ０３ ０．９９５ ４６ ０．９９８ ８１

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ２ Ｆ ０．９６９ ０３ ０．９６５ ２７ ０．９７２ ０７ ０．９６４ ４４ ０．９６４ ８２ ０．９８３ ６５
Ｇ ０．９７４ ９８ ０．９７１ ５０ ０．９８３ ７９ ０．９７９ ３３ ０．９７９ ０６ ０．９８６ １０

ｙｅａｓｔ３ Ｆ ０．９４８ ４７ ０．９４９ ４０ ０．９４９ １７ ０．９４８ １２ ０．９４７ ００ ０．９６３ ５１
Ｇ ０．９５６ ０３ ０．９６７ ５９ ０．９５８ ０７ ０．９６３ ５３ ０．９６３ ０５ ０．９６８ ４９

ａｂａｌｏｎｅ２ Ｆ ０．９４０ ５２ ０．９４４ ９８ ０．９４６ ８３ ０．９４１ ６９ ０．９４０ ７１ ０．９５６ ５２
Ｇ ０．９５９ ６９ ０．９６３ ４７ ０．９６５ ７１ ０．９５６ ４１ ０．９６１ １９ ０．９６７ ３８

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１ Ｆ ０．９７１ ０７ ０．９６７ ７０ ０．９７２ １６ ０．９６６ ９４ ０．９６８ １４ ０．９８１ ９２
Ｇ ０．９７８ ０３ ０．９７７ ８２ ０．９７７ ６８ ０．９７６ ６１ ０．９７５ ２９ ０．９８５ ５９

表 ４　 使用 ＬＲ，ＳＶＭ 分类器的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＬＲ，ＳＶＭ

分类器 对比方法
Ｆ

Ｒ ＋ Ｒ － ｐ － ｖａｌｕｅ α ＝ ０．０５

Ｇ

Ｒ ＋ Ｒ － ｐ － ｖａｌｕｅ α ＝ ０．０５

ＬＲ ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＳＭＯＴＥ ７０ ８ ０．０１５ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６９ ９ ０．０１８ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＳＬＳ ７０ ８ ０．０１５ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ７４ ４ ０．００６ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＢＳ ７３ ５ ０．００７ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６０ １８ ０．０９９ ｎｏｔ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＡＤＡＳＹＮ ７７ １ ０．００２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６８ １０ ０．０２２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＣＢＳＯ ７７ １ ０．００２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６５ １３ ０．０４１ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＳＶＭ ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＳＭＯＴＥ ７２ ６ ０．００９ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ７５ ３ ０．００４ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＳＬＳ ７１ ７ ０．０１２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６８ １０ ０．０２２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＢＳ ６８ １０ ０．０２２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ６２ １６ ０．０７１ ｎｏｔ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＡＤＡＳＹＮ ７３ ５ ０．００７ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ７３ ５ ０．００７ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

ＤＰＣＯＴＥ ｖｓ ＣＢＳＯ ７２ ６ ０．００９ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ７１ ７ ０．０１２ ｒｅｊｅｃｔｅｄ

３　 结束语

本文提出了一种基于密度峰值聚类算法的自适

应加权过采样算法、即ＤＰＣＯＴＥ 算法来解决不平衡分

类问题。 ＤＰＣＯＴＥ 算法的基本思想为：考虑了类内不

平衡问题，利用密度峰值聚类算法中的 ２ 个重要因

子，为每个少数类样本赋予采样权重，从而使每个少

数类样本合成不同数量的新样本。 同时，在 ＤＰＣ 算

法中，引入马氏距离代替欧氏距离，消除特征间量纲

不一致的问题。 为了验证该算法的有效性， 在 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ和Ｇ － ｍｅａｎ指标下，使用 ＬＲ 和 ＳＶＭ 分类器

进行了对比试验，且使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 检验对结果进行

分析。 试验结果表明，ＤＰＣＯＴＥ 算法在 １２ 个大小、不
平衡率不同的数据集上取得了较好的结果。

２５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　
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