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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对偏斜数据集的分类问题，提出一种改进的少数类样本过抽样算法(B-ISMOTE)。在边界少数类实例及其最近邻实例构成的     

n 维球体空间内进行随机插值，以此产生虚拟少数类实例，减小数据的不均衡程度。在实际数据集上进行实验，结果证明，与 SMOTE 算
法和 B-SMOTE 算法相比，B-ISMOTE 算法具有较优的分类性能。 

关键词关键词关键词关键词：：：：偏斜数据集；分类；过抽样；虚拟实例；n维球体空间 

Improved Over-sampling Algorithm of Minority Class Sample 

XU Dan-dan
1
, CAI Li-jun

1
, WANG Yong

2
 

(1.School of Science, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710129, China;                                  

2. School of Computer, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China) 

【【【【Abstract】】】】Aiming at the classification of the skewed dataset, this paper proposes an improved over-sampling algorithm of minority class sample, 

named B-ISMOTE. It improves the data unbalanced distribution of degree through randomized interpolation to produce virtual minority class 

instances in the sphere space, which constitute of the borderline minority class instances and its nearest neighbor. Experimental results on the real 

datasets show that compared with SMOTE algorithm and B-SMOTE algorithm, B-ISMOTE algorithm has better classification performance. 
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1  概述概述概述概述 

偏斜数据挖掘可应用于风险管理、网络入侵检测、信用
卡欺诈检测和卫星图像中石油泄漏检测等领域。这些领域中
的数据分布是不均衡的，如网络日志中“入侵行为”通常少
于“正常访问”，信用卡使用中的“欺诈行为”通常少于“正
常使用”。由于数据的这些特点，传统的机器学习分类算法  

不再适用，因此有必要寻求一种新的分类算法，使其能在数
据分布不均衡的条件下，对少数类、多数类进行准确分类。 

目前，研究者已经提出了一些解决数据分布不均衡问题
的方法。这些方法可以分为 2 类[1]：数据水平方法和算法水
平方法。数据水平方法通过重抽样来均衡数据集，包括对少
数类实例进行过抽样(Over-sampling)[2]和对多数类实例进行
欠抽样(Under-sampling)[3-4]。使用过抽样和欠抽样均可以减 

小数据的不均衡程度，但仍存在一些弊端，如欠抽样常常会
丢失一些有用的多数类实例信息，过抽样可能会增大过分拟
合的可能性。文献[5]提出 SMOTE 过抽样算法，在一定程度
上减小了过分拟合程度，但这种方法认为所有少数类实例对
分类的贡献是一样的，而在实际中，边界少数类实例比其他
少数类实例贡献更大。针对该问题，文献[6]提出 B-SMOTE

过抽样方法，对边界少数类实例及其近邻进行了处理，在很
大程度上减小了过分拟合程度，但是这种方法采用的线性插
值仍有一定缺陷。本文主要针对数据水平方法进行研究，提
出一种数据分布不均衡条件下的 B-ISMOTE 过抽样方法。 

2  改进的少数改进的少数改进的少数改进的少数类样本过类样本过类样本过类样本过抽样算法抽样算法抽样算法抽样算法 

偏斜数据集 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}m mS X y X y X y= ⋯ ，其中， iX

为 S 中的实例， {1.0,0.0}iy ∈ ，1 i m≤ ≤ 为 iX 的类标签。 S =  

P Q∪ ， P 是少数类实例的集合，实例的类标签 1.0jy = ， 

1 j numP≤ ≤ ，numP P= ，Q是多数类实例的集合，实例的

类标签 0.0ly = ，1 l numQ≤ ≤ ，numQ Q= 。由于偏斜数据集
中数据分布是不均衡的，因此在 S 中， numP numQ<< 。 

本文提出的 B-ISMOTE 过抽样算法主要思想如下： 

(1)对每个少数类实例，求它的 k最近邻，通过比较近邻
中少数类、多数类实例个数得到边界少数类实例。 

(2)对每个边界少数类实例，分别求它的少数类最近邻和
多数类最近邻。 

(3)以边界少数类实例为中心，以它到其最近邻欧式距离
的适当倍数 (0 1)d d< < 为半径的 n维球体内，随机产生虚拟
少数类实例。 

(4)对产生的虚拟实例进行有效性验证。 

这里，不同边界少数类实例的不同类近邻对应的 d 值可
能不同。本文使用二分法得到虚拟少数类实例的空间半径。 

图 1 给出了目标概念和偏斜数据集的分布情况，少数类
实例个数远少于多数类。B-SMOTE 算法与 B-ISMOTE 算法
产生虚拟少数类实例的范围如图 2 所示。图 1、图 2 中的直
线是 n维超平面，表示目标概念，在实际应用中一般是未知
的。分布在目标概念 hyperplane 上方的“+”表示少数类实  

例，下方的“−”表示多数类实例，圆表示 n维球体。在图 2

中，圆内线段 2 个端点分别表示边界少数类实例和它的最近
邻，“[+]”表示生成的少数类噪音实例。 
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图图图图 1  目标概念及偏斜数据目标概念及偏斜数据目标概念及偏斜数据目标概念及偏斜数据分布情况分布情况分布情况分布情况 
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图图图图 2  2 种算种算种算种算法产生虚拟少数类法产生虚拟少数类法产生虚拟少数类法产生虚拟少数类实例范围的比较实例范围的比较实例范围的比较实例范围的比较 

令 jX 为少数类实例， nearestX 为 jX 的 k 个近邻中任意一

个 。 令 实 例 的 属 性 个 数 为 N ， 那 么 实 例 jX 可 由 jX =  

1 2( , , , )j j jNx x x⋯ 来表示， 1 2, , ,j j jNx x x⋯ 为 jX 的 N 个属性值，

从而 nearest nearest1 nearest2 nearest( , , , )NX x x x= ⋯ ， new new1 new2( , , ,X x x=  ⋯  

new )Nx 。B-ISMOTE 算法利用 nearestX 和 jX 来产生虚拟实例

newX ， newX 分布在图 2 中的 n 维球体内，它必须同时满足
下面的式子： 

new nearestj j jX X d X X− −≤                      (1) 

new (0,1) ( ),1i ji j i ix x random d b a i N= + × × −  ≤ ≤         (2) 

nearest nearest, , 1i ji i ji i ji i jia x x x b x x x i N= − − = + −   ≤ ≤    ( 3 ) 

其中， newix 是对应属性的随机值； new jX X− 和 nearestjX X−

分 别 表 示 对 应 实 例 间 的 欧 式 距 离 ； nearesti jix x− 表 示 实 例

nearestX 与实例 jX 对应属性差的绝对值； nearestj jd X X× − 是 

适合于不同边界少数类实例的不同类最近邻的最佳半径。
B-SMOTE 算法产生的 newX 分布于边界少数类实例及其近邻
之间。B-ISMOTE 算法不但增大了 B-SMOTE 算法产生的   

虚拟少数类实例 newX 的分布范围，而且通过调整 n维球体的
半径减少了虚拟实例中的噪音。 

B-ISMOTE 算法的具体描述如下： 

输入输入输入输入 S={(X1, y1), (X2, y2),…,(Xm, ym)}=P∪Q 

k=5 //最近邻实例的个数 

输出输出输出输出 S*//均衡的数据集 

1：for each example Xi P∈ ,  i=1,2,…, numP; 

2：   Di=NearestExample(Xi, S, k); 

3：     if (numP < numQ),  Xi D;∈  

4：end for; 

5：for each Xj D, do∈  

6：    
p

j
D = NearestExample(Xj, P, k); 

Q

j
D = NearestExample(Xj, Q, k); 

7：    
P

nearest,j
X =RandomSampling(

P

j
D ); 

Q

nearest,j
X =RandomSampling(

Q

j
D ); 

8：    Xnew =CreatNewExample(Xj,Xnearest,j, dj*R); 

9：    XnewNearest= NearestExample(Xnew, S, 1); 

10：          if  ynewNearest=1.0, Xnew P∈ creat; 

11：          end if; 

12：end for;         

13：if (numPcreat < (numP-numQ)),  return step5,  

     until numPcreat = (numP-numQ); 

14：S*=P Q P∪ ∪ creat ; 

15：return S*; 

在 B-ISMOTE 算法中，第 1 行~第 4 行在 S 内求得边界
少数类实例；第 5 行~第 8 行在边界少数类实例及其近邻构  

成的 n维球体内产生虚拟少数类实例；第 9 行~第 12 行使用
最近邻思想对产生的虚拟实例进行有效性验证；第 13 行~  

第 15 行是根据 S 中多数类、少数类的实例个数得到分布均 

衡的数据集 *S 。第 8 行中产生的虚拟实例 newX 分布在以原 

少数类实例 jX 为中心，以它到 nearest, jX 的欧氏距离 R 的 jd 倍

为半径的 n维球体内。不同边界少数类实例的不同类近邻所
对应的 jd (0 1)jd< < 值可能是不同的，可通过二分法迭代求

得比较精确的 jd 值。随着迭代次数的不断增加， jd 的值越来

越精确，但是需要耗费的资源就越来越多，本文限定迭代次
数 10iter≤ 。下面分别给出 nearest, jX 属于多数类和少数类时，

求解 jd 的二分迭代过程。 

(1)当 nearest, jX 属 于 多 数 类 时 ， 令 ,0 1/ 2jd = 。 当 iter =  

(1 10)t t≤ ≤ 时，利用式(1)~式(3)产生实例 test, jX ，计算 test, jX 在

S 中的 1-最近邻。如果这个最近邻属于少数类， ,j iterd =  

1

,( 1) (1/ 2)tj iterd +

−
+ ；否则， 1

, ,( 1) (1/ 2)tj iter j iterd d +

−
= − 。 

(2)当 nearest, jX 属于少数类时，利用式(1)~式(3)产生虚拟 

实 例 newX ，并求它在 S 中的 1-最近邻。最近邻属于少数类

时，令 , 1j iterd = ；否则， , 1

1
1

2
j iterd = − 。重复以上过程，直到

虚拟实例的 1-最近邻属于少数类。 

3  实验结果实验结果实验结果实验结果与分析与分析与分析与分析 

为了验证 B-ISMOTE 算法处理不均衡数据集的有效  

性，在 UCI 实际数据集上与 B-SMOTE 算法、SMOTE 算    

法进行比较。本文实验所采用的分类器为 C4.5、NaiveBayes

和 IBk 分类器。 

3.1  实际数据集实际数据集实际数据集实际数据集 UCI 

本文实验所用的实际数据集是在研究不平衡数据分类时
常用的 4 个公开数据集：Breast-w，Glass，Pima，Vehicle。
它们都是从 UCI 的机器学习数据库 [4,7-9]中获得的。其中，
Breast-w 和 Pima 是 2 类数据集；Glass 和 Vehicle 是多类数   

据集。Glass 中含有 7 个类，将第 2 类看作少数类，其他类合
并为多数类。Vehicle 中含有 4 个类，将第 1 类作为少数类，
其他类合并为多数类。表 1 为 4 个实际数据集的基本信息。 

表表表表 1  数据集的基本信息数据集的基本信息数据集的基本信息数据集的基本信息 

数据集  
实例  

总数 
少数类  

实例数 
多数类  

实例数 
少数类所占
比例 /(%) 

实例  

属性数 
Breast-w 699 241 458 34.48 9 
Glass 768 268 500 34.89 8 
Pima 214 76 138 35.50 9 
Vehicle 846 212 634 25.06 18 
 

3.2  评价函数评价函数评价函数评价函数  

在一般情况下，研究者采用全体实例的分类精度来评价
分类器的分类性能。由于偏斜数据的分布特点使分类精度不
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能很好地反映分类器的分类情况，因此本文使用 Gmean[6,10]

来评价分类器的分类性能。 acc+ 、 acc− 分别表示测试集合中
少数类实例的分类精确度和多数类实例的分类精确度，

Gmean 值为 acc acc+ −
× 。要想获得较高的 Gmean 值，必须

保证多数类和少数类的分类精度都很高，并且保证 2 类实例
的分布是均匀的。 

3.3  实验结果实验结果实验结果实验结果 

本文采用交叉验证(Cross-validation)[7]的方法，将所有实
例随机分为 5 份，并使每份样本的不平衡率保持与整体相 

等。然后每次取其中 4 份作为训练集，剩下的 1 份作为测试
集，计算测试集上的 Gmean 值，把 5 次 Gmean 值的平均值
作为该算法在整个数据集中的 Gmean 值。表 2 给出了使用
SMOTE(S)、B-SMOTE(B-S)和 B-ISMOTE(B-IS)算法处理不
均衡数据集的分类结果。 

表表表表 2  3 种算法种算法种算法种算法的的的的 Gmean 值值值值比较比较比较比较 

C4.5 分类器  NaiveBayes 分类器  IBk 分类器  数据集  

名称  S B-S B-IS S B-S B-IS S B-S B-IS 

Breast-w 0.952 4 0.960 7 0.971 4 0.956 5 0.964 1 0.964 1 0.942 4 0.952 0 0.951 4 

Glass 0.740 6 0.729 3 0.765 7 0.612 4 0.593 2 0.626 7 0.755 2 0.781 2 0.786 5 

Pima 0.703 4 0.704 9 0.723 7 0.728 0 0.731 5 0.763 7 0.675 1 0.686 1 0.691 4 

Vehicle 0.658 5 0.737 1 0.767 5 0.629 3 0.663 2 0.689 7 0.650 2 0.686 3 0.698 2 

 

Gmean 值可从整体上评价 SMOTE 算法、B-SMOTE 算 

法和 B-ISMOTE 算法对不同分类器分类性能的影响。在表 2

中，B-ISMOTE 算法在不同分类器、不同数据集上的 Gmean

值均大于使用 SMOTE 算法和 B-SMOTE 算法的 Gmean 值，
分类器的分类性能都有不同程度的改进。与 SMOTE 算法相
比，B-ISMOTE 算法不仅增大了虚拟少数类实例的生成范 

围，而且利用了少数类中对分类有更大影响作用的边界少数
类实例，从而使得该算法的分类结果要优于 SMOTE 算法。
与 B-SMOTE 算法相比，B-ISMOTE 算法除了增大了生成虚
拟少数类实例的范围，还减小了噪音实例对分类的不良影 

响，从而使得 B-ISMOTE 算法能够更好地处理不均衡数据。
由此可知，B-ISMOTE 算法优于 SMOTE 算法和 B-SMOTE

算法，它可以有效改善偏斜数据的分布不均衡程度，提高分
类器的分类性能。 

4  结束语结束语结束语结束语 

针对偏斜数据集，本文从数据水平的过抽样角度出发，

提出一种少数类样本过抽样算法。该算法是对 B-SMOTE 算
法的改进，增大了生成虚拟少数类实例的范围，同时，通过
调整 n 维球体的半径减小了虚拟实例中噪音的干扰。与
SMOTE 算法和 B-SMOTE 算法的比较结果证明，本文算法 

性能较优，能解决过分拟合问题，减小偏斜数据集的不均衡
程度，提高分类器分类性能。下一步的研究目标是将特征选
择与抽样算法相结合，处理不均衡数据，并寻找新算法删除
噪音实例，从而减少它对分类的影响。 
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