
 

 

基于共享近邻密度峰值聚类的过采样方法①
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摘　要: 不平衡数据集中存在噪声和类重叠问题时, 传统分类器性能较低, 导致少数类样本难以被准确分类. 为了提

高分类性能, 提出一种基于共享近邻密度峰值聚类和集成过滤机制的不平衡数据处理方法. 该方法首先利用共享近

邻密度峰值聚类算法将少数类样本自适应地分为多个簇, 然后根据子簇内密度和大小分配过采样权重; 在子簇内合

成时考虑使用样本的局部稀疏度和多类聚集度选择近邻样本以及确定线性插值的权重范围, 避免新样本生成于多

数类聚集区域; 最后, 引入集成过滤机制剔除噪声和难以学习的边界样本以规范决策边界和提高生成样本的质量.
与 5种过采样方法相比, 本文算法在 8个公开数据集上整体表现更优.
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Abstract: In imbalanced datasets, the presence of noise and class overlapping often leads to poor performance of
traditional classifiers, resulting in minority class samples being difficult to classify accurately. To improve classification
performance, a method for handling imbalanced data based on shared nearest neighbor density peak clustering and
ensemble filtering mechanism is proposed. This method first uses the shared nearest neighbor density peak clustering
algorithm to adaptively divide the minority class samples into multiple clusters. Then, based on the density and size within
the clusters, oversampling weights are allocated to each cluster. During the synthesis within clusters, the local sparsity and
clustering coefficient of the samples are considered to select neighboring samples and determine the weight range of
linear interpolation, thus avoiding the generation of new samples in the majority class aggregation area. Finally, an
ensemble filtering mechanism is introduced to eliminate noise and hard-to-learn boundary samples to regulate the decision
boundary and improve the quality of generated samples. Compared with 5 oversampling methods, this algorithm performs
better overall on 8 public datasets.
Key words: oversampling; clustering; class imbalance; filtering mechanism

在有监督学习和数据挖掘领域, 对不平衡数据集

分类是普遍且具有挑战性的问题. 在一个二分类数据

集中, 两类样本数量出现明显数量差异时, 称为类别不

平衡数据集. 其中, 数量较多的类别称为多数类样本,
而数量较少的类别则被称为少数类样本. 将类别不平

衡问题进一步划分为类间不平衡和类内不平衡[1], 前者
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是指不同类别之间的样本数量存在明显差异; 后者则

强调了同一类别内部样本在特征空间分布的不均匀性,
即某个类别的样本可能呈现出分散的分布模式, 导致

了小间断问题. 当两种不平衡问题同时出现时, 传统机

器学习分类算法难以有效捕捉到少数类的类别的特征

和决策边界. 一方面, 传统分类器以优化整体分类误差

为目标[2], 导致在处理不平衡数据时往往偏向多数类样

本, 而忽略对少数类样本的学习. 尤其在极端类不平衡

的数据集中, 分类器的真实性能更容易被掩盖, 即使分

类器无法正确预测任何一个少数类样本, 仍能达到极

高的准确率. 另一方面, 不同类别样本数量差异越大,
越容易出现噪声、小间断、类重叠等复杂的数据结构,
造成分类器难以收敛而分类效果不佳的结果. 在实际

应用中存在大量的不平衡问题, 比如信用卡欺诈、网

络入侵、医学诊断和情感分析等[3], 这些领域更重视少

数类样本被正确分类的概率.

处理不平衡问题的主要方法有 4 类, 分别是数据

层面、算法层面、代价敏感函数和集成学习层面[4]. 其

中, 数据层面的方法不受限于特定分类器, 成为最广泛

使用的不平衡问题处理方法. 该方法主要分为过采样、

欠采样和组合采样, 但欠采样通过舍弃多数类样本实

现数据平衡易造成重要信息丢失, 并且在类别数量相

差悬殊的情况下会严重影响分类器的性能, 故过采样

成为较频繁使用的方法. 过采样有两种实施的方式: 一

种是对所有少数类样本直接进行复制或生成; 另一种

是先对样本进行聚类, 然后在每个簇中生成少数类样

本. 大多数直接对少数类进行过采样的方法只是简单

地解决了样本类间不平衡问题, 而基于聚类的过采样

方法能够综合考虑类间和类内不平衡, 通过聚类的方

式最大程度地保留原始数据的分布特征, 从而更有效

地进行过采样.
合成少数过采样技术 (synthetic minority over-

sampling technique, SMOTE) 是经典的过采样方法之

一[5], 通过随机选择一个少数类样本及其近邻样本, 然
后在这两个样本之间进行线性插值生成新样本. SMOTE
能够有效缓解过拟合问题, 但在选择参与合成的少数

类样本时存在很大的随机性, 并且没有考虑到多数类

的分布情况, 故而容易生成噪声样本. 考虑到 SMOTE
方法的局限性, 大量学者尝试对该方法进行改进[6]. Han
等提出的 Borderline-SMOTE 方法着重关注边界区域

的少数类样本[7], 在边界区域进行样本合成, 但忽略了

少数类样本的稀疏区域, 而稀疏区域可能包含更多有

效的信息. Lee 等提出的 LEE 方法通过计算生成样本

的同类近邻个数来过滤少数类[8], 能够避免合成更多的

噪声. Kunakorntum等根据两个类别的概率分布选择少

数类样本来合成新的样本[9], 提出 SyMProD方法, 但该

方法依赖于概率分布的准确性.
近年来 ,  基于聚类的过采样方法受到了广泛关

注[10,11]. Nekooeimehr等提出 A-SUWO方法[12], 它通过

半监督的方式用层次聚类法对少数类和多数类进行聚

类, 有效避免在类重叠区域合成样本, 但参数的确定较

为复杂. Douzas等提出基于 K-means的 SMOTE方法[13]

和基于自组织映射神经网络的 SOMO方法[14]. 前者由

于其简易性得到广泛应用, 它通过使用 K-means 聚类

方法对所有样本进行聚类, 并根据每个簇中少数类的

占比自主过滤部分簇, 但忽略了少数类样本中存在的

小间断问题. SOMO 方法利用自组织映射神经网络将

数据聚类后映射到二维空间, 保持了原始数据的拓扑

结构, 但会耗费大量计算资源.在现存的基于聚类的过

采样方法中, 由于聚类算法本身的限制和原始数据集

中存在的复杂数据结构, 小间断和类重叠问题仍未被

解决. 综上, 本文提出一种基于共享近邻密度峰值聚类

和集成过滤机制的过采样方法 (shared nearest neighbor
density peak clustering with oversampling followed by
ensemble filtering, SNN-DPC-OF). SNN-DPC-OF 算法

的主要步骤为: (1)共享近邻密度峰值聚类; (2)自适应

确定子簇过采样权重 ;  (3) 子簇内合成少数类样本 ;
(4)消除噪声和部分边界样本. 

1   相关理论 

1.1   自适应共享近邻密度峰值聚类

ρi

δi

2018年 Liu等将共享近邻的概念引入传统的密度

峰值聚类算法中, 提出一种基于共享近邻的密度峰值

聚类算法 (shared-nearest-neighbor-based clustering by
fast search and find of density peaks, SNN-DPC)[15]. 与密

度峰值聚类算法[16]相比, SNN-DPC 中局部密度 和相

对距离 是基于共享近邻计算的, 因此在处理高维和密

度差异较大的数据更具优势. 任意两点之间共享近邻

的计算公式如下:

SNN(xi, x j) = Γ(xi)∩Γ(x j) (1)
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Γ(xi) xi其中,  为样本 的 K最近邻集合. 由两点间共享近

邻数和平均距离的信息得到相似度的计算:

Sim(xi, x j)=


∣∣∣SNN(xi, x j)

∣∣∣2∑
p∈SNN(xi,x j)

(dip+d jp)
, xi, x j ∈ SNN(xi, x j)

0, otherwise
(2)

dip xi xp

k1 xi

L(xi) xi

其中,  是样本 和样本 之间的欧氏距离. 那么, 可
以得到由任意两个样本的相似度组成的二维矩阵. 按
照相似度降序排列, 取排名前 的样本作为样本 的高

相似度集合 , 则 的局部密度为:

ρxi =
∑

x j∈L(xi)

Sim(xi, x j) (3)

xi δxi

δ

任意样本 的相对距离 利用近邻距离添加了一

种补偿机制, 使得低密度聚类时点的 值也可能很高:

δxi = min
x j:ρx j>ρxi

dxi x j

 ∑
p∈Γ(xi)

dxi p+
∑

q∈Γ(x j)

dx jq


 (4)

δ

δ

为确保密度最大的样本能够被快速定位作为第

1 个聚类中心, 故它对应的 值被定义为由式 (4) 计算

出的所有 值中的最大值.
ρi δi

ρi δi

ρxi

SNN-DPC算法根据 和 手动确定聚类中心后再

利用特定规则分配样本, 只需确定一个参数就可实行

聚类. 然而, 对于大规模数据集而言, 手动确定聚类中

心将花费大量时间, 而且存在一定人为主观性. 为了能

够自动得到聚类中心, Lv等提出一种自适应 SNN-DPC
算法[17]. 聚类中心具备较高 值和 值, 通过对局部密

度 平方进一步放大密度差异:

ρxi =

 ∑
x j∈L(xi)

Sim(xi, x j)


2

(5)

γxi = ρxi ×δxi n γ

γ′ kp

设定决策值 , 样本量设为 . 将 按降

序排序后得到 , 那么拐点 定义为:

kp =max{i | |µi+1−µi| ⩾ θ, i = n−DN +1, · · · ,n−2} (6)

其中, 

DN = [
√

n]

θ =
1

DN −2

n−2∑
i=n−DN+1

|µi+1−µi|

µi = γ
′
i+1−γ′i , i = n−DN +1, · · · ,n−1

(7)

kp聚类中心即为决策值排名大于 的所有样本. 聚
类中心点确定后, 再将两点间共享近邻的个数大于等

k/2于 的样本划分到同一个簇中, 对不满足该条件的样

本则根据邻域信息进一步确定它们所属的簇. 

1.2   评价指标

在二分类任务中最常用的评价指标是准确率, 但
它仅适用于平衡数据, 而在不平衡数据集中使用可能

会造成很大的误差. 因此, 对于不平衡数据集, 需要综

合考虑多数类和少数类的情况. 为此, 本文选取 G-mean,
F1 分数和 AUC 作为评价指标. 本文实验过程中, 定义

少数类样本为正类, 多数类样本为负类.
召回率: 全部正类样本被正确预测的比率:

Recall =
T P

T P+FN
(8)

特异度: 所有负类被正确预测的比率:

Specificity =
T N

T N +FP
(9)

查准率: 全部被预测为正类样本中实际为正类的

比例:

Precision =
T P

T P+FP
(10)

G-mean: 召回率和特异度的几何平均:

G-mean =
√

Recall×Specificity (11)

F1分数: 召回率和查准率的调和平均数:

F1 =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
(12)

FPR TPR
AUC: ROC 曲线下的面积, 该曲线横轴为假阳性

率 , 纵轴为真阳性率 .

AUC =
1+TPR−FPR

2

TPR =
T P

FN +T P

FPR =
FP

FP+T N

(13)

式 (8)–式 (13)中, TP 代表正确预测为正类样本的

数量, FP 代表错误预测为正类样本的数量, FN 代表正

类样本被错误预测为负类样本的数量, TN 代表正确预

测为负类样本的数量. 

2   本文方法 

2.1   少数类聚类与过采样权重的设置

直接对少数类进行过采样的方法更注重处理样本

的类别失衡问题, 而忽略了少数类样本密度分布不均
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所导致的类内不平衡问题. 基于聚类的过采样方法可

以同时解决这两个问题, 聚类的结果直接影响到后续

过采样的效果, 所以选择合适的聚类算法显得尤为关

键. 传统的 K-means 算法不仅需要手动确定聚类个数,
而且在处理非团簇数据时存在限制. 在不平衡数据集

中, 少数类由于缺乏有效样本导致分布不规则. 因此,
考虑到传统聚类算法的局限性以及少数类样本分布的

独特性, 本文采用基于共享近邻密度峰值的聚类算法

划分少数类样本为多个子簇.
不平衡数据分布中常见小间断问题, 少数类样本

中的小间断数据呈数量少且较为密集的特点. 为每个

子簇分别过采样数量时, 如果仅追求采样后各子簇大

小一致只能解决由不同大小导致的不平衡问题, 而忽

略了小间断簇的存在. 子簇的复杂情况可用密度和大

小来描述, 越为稀疏的子簇说明分类器能够获得的有

效信息越有限, 需要合成更多的新样本来增加特征信

息. 换言之, 在合成样本时更为关注稀疏区域, 具体体

现在对于较为稀疏的子簇会给予更高的过采样权重.
在之前为少数类聚类的步骤中已经计算了全部少数类

样本的密度, 那么每个簇的密度和权重的计算公式为:

SDEi =

SCi∑
j=1

ρxi
, i = 1, · · · ,C (14)

weighti =
1

SDEi
, i = 1,2, · · · ,C (15)

SCi C SDEi

weighti

OS i

其中,  为子簇的大小,  为子簇的个数. 子簇密度

是子簇中所有样本密度的总和; 权重 取子簇密

度的倒数, 以实现稀疏区域更高合成权重的目的, 从而

得到每个子簇所需合成的样本数  为:

OS i =
weighti

C∑
i=1

weighti

×n, i = 1, · · · ,C (16)

n

n

其中,  为需要合成的少数类样本的数量. 通常情况下,
为了使两类样本数量最终达到 1:1 的平衡,  的取值设

置为少数类样本数量与多数类样本数量之间的差值. 

2.2   改进的合成新样本的方法

基于聚类的过采样算法在一定程度上能最大化保

留原始样本的分布结构. 由于聚类不当或原本样本分

布问题, 个别簇中可能出现局部稀疏的情况, 即子簇中

个别样本与其他样本的距离明显过大 .  若直接采用

SMOTE在子簇内进行过采样, 合成样本极有可能大量

分布在高密度区域, 而局部稀疏的样本可能会被忽视.
此外, SMOTE过采样时近邻个数的选择也会受到最小

子簇大小的限制. 因此, 提出一种新的过采样策略, 包
含 3个主要步骤: (1)计算局部稀疏度确定每个少数类

样本的最少合成次数; (2)根据局部多数类聚集度为近

邻的选择分配概率; (3)比较局部多数类聚集度确立线

性插值的权重范围.

i

xi
t i

dnni
t xi

t

首先, 少数类样本的局部稀疏程度用子簇内近邻

距离来衡量. 以子簇 为例, 设任意一个属于该子簇的

少数类样本 , 计算得到它在子簇 中的最近邻距离为

, 那么 的子簇内局部稀疏度为:

LS i
t =

dnni
t

SCi∑
j=1

dnni
j

(17)

i OS i

xi
t

在式 (16)中已经计算出子簇 的合成样本数为 ,
再结合每个样本点的局部稀疏度, 得到 的最少合成

次数计算公式为:

CS (xi
t) = LS i

t ×OS i (18)

每个样本的最少合成次数是由局部稀疏度和子簇

的合成样本数决定, 目的是保证子簇内较为密集样本

的最少合成次数总是少于子簇内较为稀疏样本的最少

合成次数.

xi
t

其次, 本文引入局部多数类聚集度的概念, 从近邻

选择概率和线性插值权重范围的确定两个方面避免生

成类重叠样本. 对于少数类样本  , 局部多数类聚集度

的计算公式为:

mdxi
t
=

m
Me

d(xi
t ,x

maj
v )

(19)

m xi
t k2

d(xi
t, x

maj
v ) xi

t xmaj
v

Me
d(xi

t ,x
maj
v ) m m = k2

k2

其中,  表示少数类样本 的 近邻中多数类的数量,

代表少数类 与多数类 的欧氏距离 ,

是 个多数类的距离的中位数. 当 时,

说明少数类样本的 近邻全是多数类, 不适合被选择

作为合成样本点, 直接删除该样本.
xi

t i mdxi
s

xi
t mdxi

s

xi
s

xi
new = xi

t +ω× (xi
s− xi

t)

ω

根据 同属子簇 的其余少数类样本的 值的大

小, 为 选择合适的近邻合成新样本. 具体而言, 

值越大说明该样本周围的多数类聚集程度越大, 则被

选中的概率就越小. 选中近邻 后, 根据线性插值原理,

即公式 生成新的少数类样本. 关

于参数 的取值范围做如下规定:
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ω =


(0,0.5], if mdxi

t
< mdxi

s

(0.5,1), if mdxi
t
> mdxi

s

[0,1), if mdxi
t
= mdxi

s

(20)

ω参数 的取值范围主要根据两个少数类样本点的

局部多数类聚集度决定, 也就是新样本的生成总是靠

近局部多数类聚集度低的方向. 重复新样本生成过程,
直到每个样本点得到最少合成次数, 最终每个子簇满

足指定的样本合成数量.
不同于 SMOTE 随机选择少数类样本进行过采样

的方法, 本文提出的过采样策略按照合成次数依次选

择每一个少数类样本, 同时以局部多数类密度大小为

概率选择近邻样本, 在进行线性插值时根据局部多数

类聚集度确定权重大小来生成新样本. 该方法不仅考

虑到子簇内局部稀疏样本, 增加了合成样本的多样性,
还避免了样本生成于多数类区域. 

2.3   消除噪声和规范边界

过采样操作后的数据集仍存在两个问题: 一是噪

声, 二是类重叠. 噪声样本普遍存在于实际数据集中, 噪
声的存在会增加模型的复杂度而造成过拟合, 使得分类

效果不佳. 在不平衡数据集中, 少数类样本的数量远少

于多数类, 如果在过采样之前就进行去噪, 可能会导致

噪声识别出现误差, 从而删掉高价值的样本. 类重叠问

题可能本就存在于原始数据中, 而过采样策略虽然增加

了合成样本的多样性, 但存在加重类重叠问题的风险.
类重叠现象指的是少数类和多数类样本在边界区域过

于重叠, 导致分类边界不清, 加大分类器出现分类错误

的概率. 因此, 提出一种基于 C4.5分类器的集成过滤机

制, 为了清理噪声和创建更为规则的类别边界.

C xcenteri

Nold+newi xcenteri

xcenteri Nold+newi

2Nold+newi

C

i Ei

过滤机制具体实施步骤如下: 在聚类步骤中, 少数

类被划分为 个簇, 对应的子簇中心为 ; 过采样

后每个簇中包含原始样本和合成的新样本, 即每个簇

中的样本数量为 ; 计算所有多数类与 的

距离, 升序排列后选择与 距离最近的 个

多数类样本, 从而得到样本量为 的类别平衡

的数据集. 分别使用 C4.5 分类器对这些平衡数据集进

行训练, 得到 个分类器后分别用来预测整个训练集的

样本标签, 记第 个分类器预测错误的样本集合为 ,
那么所有分类器都预测错误的样本集合为:

E = E1∩E2∩ · · ·∩EC (21)

E集合 是所有分类器一致性分类错误的样本, 这些

样本可以认为是噪声样本或是难以学习的边界样本,
理应把这些样本全部删除从而便于后续的学习阶段.

基于 C4.5 分类器的集成过滤机制是按照一致性

规则认定噪声样本, 原因有两方面: 一是如果一个样本

的特征与其标签一致, 那么大多数基于这些特征的分

类器应该能够正确地预测其标签; 如果一个样本的特

征与其标签不一致, 那么大多数分类器可能会根据这

些特征做出错误的预测. 二是在对少数类聚类时, 聚类

个数一般不会太多, 也就是构造的 C4.5 分类器数量较

少, 故采用一致性规则认定噪声更为严谨. 

2.4   算法步骤

本文提出的基于共享近邻密度峰值聚类的过采样

算法的具体步骤如算法 1所示, 流程图如图 1所示.

算法 1. SNN-DPC-OF算法

Tmaj Tmin

k1 k2

输入: 训练集多数类样本集合 ; 训练集少数类样本集合 ; 聚
类所需的近邻数 ; 局部多数类聚集度计算所需的近邻数 .
输出: 平衡后的数据集.

T
′
min=

Tmin−min(Tmin)
max(Tmin)−min(Tmin)1) 为避免计算距离时受到不同量纲的影响, 根据

归一化所有少数类样本;

C

2) 根据式 (1)–式 (5) 计算每个少数样本的局部密度和相对距离, 再
根据式 (6), 式 (7)确定聚类中心, 最后按照分配规则将少数类划分为

个子簇;
3) 由式 (14)–式 (16)计算出每个子簇需要过采样的数量;
4) 对每个子簇, 由式 (17), 式 (18) 计算簇中每个少数类样本的最少

合成次数;

TO

5) 根据式 (19), 式 (20) 选择近邻样本和确定线性插值权重范围, 对
子簇内所有少数类样本进行过采样, 将生成的新样本添加到新样本

集合 ;
TO

Tnew

6) 重复步骤 3)–5), 直到每个子簇都达到指定合成样本数量, 将 放

回训练集, 得到新样本集 ;

T f b

7) 根据式 (21)剔除噪声和难以学习的部分边界样本, 得到最终的数

据集 .
 

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据及设计

实验数据: 为更全面评估过采样方法在处理不同

级别的不平衡数据集的性能, 从 UCI Machine Repository
中选取 8 个不平衡率跨度较大的数据集进行实验, 数
据集信息见表 1. 每个数据集都只包含两个类别, 针对

存在多个类别的数据集, 采用一对多的方法将多类数

据转换为二类数据.
实验设置: 根据数据集特性, 为减少随机性带来的

误差, 采用 5折分层交叉验证方法进行实验. 具体来说,
对于每个数据集都划分为 5折, 在每次交叉验证中, 选
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择其中 4折为训练集, 而剩下的 1折为测试集. 在训练

集上使用 SNN-DPC-OF 方法, 再选择决策树 (C4.5)、
K 近邻 (KNN) 和支持向量机 (SVM) 这 3 个分类器进

行训练, 最后在测试集上评估分类结果. 因此, 训练集

包含原始数据和合成的新数据, 而测试集中仅包含原

始数据. 根据网格搜索的方法, 确定每个分类器的最佳

参数设置. 分类器的建立和参数的选择基于 Python 中

的 scikit-learn包完成.
 
 

训练集

SNN-DPC聚类

自适应确定过采样权重

合成新样本

集成过滤机制

计算CS(xit)和mdxis 确定ω的范围

生成新的少数类样本

分别选择Nold+newi个
少类和多类

构建C4.5分类器

删除噪声和部分边界样本

计算ρi和δi 计算拐点kp

为少数类分配聚类标签得到聚类结果

计算SDEi 计算OSi

 
图 1    SNN-DPC-OF算法流程图

 
  

表 1    数据集
 

名称 样本数 少数类/多数类 特征数 多数 少数 不平衡率 (IR)
glass 214 1/Remain 9 144 70 2.06
heart 270 2/Remain 13 150 120 1.25
iris 150 Setosa/Remain 4 100 50 2.00
libra 360 1&2&3/Remain 90 288 72 4.00
pima 768 1/Remain 8 500 268 1.87
seed2 210 2/Remain 7 140 70 2.00
segment 2 310 brickface/Remain 16 1 980 330 6.00
wine 178 2/Remain 13 107 71 1.51

  

3.2   SNN-DPC-OF 方法的验证与分析 

3.2.1    过采样过程在二维数据的可视化展示

在二维数据集上能更直观地展示过采样后的结果,
从文献[13]中选择实验数据集 b. 将 SMOTE, K-means
SMOTE和 SNN-DPC-OF这 3种过采样方法应用于该

数据集, 实验中近邻个数设置为 5, K-means SMOTE的

聚类数量设置为 3.
如图 2 所示, 其中实心圆代表多数类, 正方形代

表少数类, 三角形代表新生成的少数类, 菱形代表被

过滤的样本 . SMOTE 一方面受到噪声样本的影响 ,
从而合成大量的噪声数据; 另一方面在少数类聚集

区域生成的样本明显多于稀疏区域 , 容易造成过拟

合. K-means SMOTE 过采样后仍然存在原始噪声数

据, 而且指定聚类数量对结果影响较大; SNN-DPC-OF

方法不仅在少数类稀疏区域生成了更多样本 , 还能

够在过滤原始噪声数据的同时避免生成过多的类重

叠数据.
 

3.2.2    多种过采样方法分类性能的对比分析

将 SNN-DPC-OF 方法与以下 5 个过采样方法进

行比较: SOMO, SMOTE, Borderline-SMOTE, K-means

SMOTE和 SyMProD. 这 5个过采样方法都基于 Python

的 imblearn和 smote_variants包[18,19]实现. 表 2–表 4分

别展示了 SNN-DPC-OF 算法与其他对比算法与 3 种

分类器 (C4.5, KNN, SVM) 相结合在 8 个不平衡数据

集上的 G-mean 指标对比结果, 表中加粗字体代表在该

数据集中最优. G-mean 能够更好地反映模型对于少数

类别的预测效果, 对于不平衡数据集的评估更为合理.

表 2展示的是 C4.5的分类结果, SNN-DPC-OF在

8个数据集中 G-mean 指标都达到最优, 说明本文算法

与 C4.5 算法结合比其他过采样算法更能提高模型的

分类性能. 从表 3 可以看出, 在采用 KNN 分类器时,
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SNN-DPC-OF 算法在 l ibra 和 wine 数据集上不如

SMOTE和 Borderline-SMOTE算法, 但差距很小, 基本

可以忽略不计. 从表 4的分析结果看出, 本文算法结合

SVM分类器在超半数的数据集上能达到最优分类结果.
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f 2

8 10 126

 
图 2    采样结果

 
 

表 2    C4.5上过采样方法在 8个数据集上 G-mean 的表现
 

数据集 Borderline-SMOTE K-means SMOTE SMOTE SOMO SyMProD SNN-DPC-OF
glass 0.670 7 0.649 0 0.660 6 0.704 6 0.679 2 0.749 9
heart 0.699 9 0.717 0 0.757 9 0.729 1 0.733 7 0.763 2
iris 0.912 9 0.944 0 0.934 0 0.944 1 0.923 4 0.959 3
libra 0.676 4 0.627 0 0.620 2 0.587 3 0.581 9 0.726 1
pima 0.671 9 0.679 6 0.665 3 0.678 6 0.645 3 0.681 3
seed2 0.936 7 0.966 7 0.932 7 0.944 6 0.952 4 0.981 8
segment 0.953 2 0.930 7 0.946 1 0.928 2 0.921 0 0.960 9
wine 0.862 2 0.903 4 0.902 3 0.883 6 0.910 5 0.914 7

 
 
 

表 3    KNN上过采样方法在 8个数据集上 G-mean 的表现
 

数据集 Borderline-SMOTE K-means SMOTE SMOTE SOMO SyMProD SNN-DPC-OF
glass 0.726 8 0.746 8 0.744 1 0.713 3 0.713 3 0.768 0
heart 0.819 6 0.804 0 0.809 6 0.804 8 0.804 2 0.825 5
iris 0.959 6 0.969 6 0.969 4 0.959 6 0.959 6 0.969 6
libra 0.906 8 0.843 1 0.911 2 0.846 4 0.836 2 0.906 4
pima 0.713 7 0.711 2 0.729 8 0.719 0 0.702 1 0.734 4
seed2 0.935 4 0.955 4 0.954 4 0.953 4 0.955 0 0.967 0
segment 0.959 9 0.959 5 0.965 0 0.947 0 0.946 5 0.969 6
wine 0.970 6 0.963 8 0.970 6 0.961 5 0.963 8 0.966 4

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 251

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

表 4    SVM上过采样方法在 8个数据集上 G-mean 的表现
 

数据集 Borderline-SMOTE K-means SMOTE SMOTE SOMO SyMProD SNN-DPC-OF
glass 0.744 5 0.796 1 0.761 7 0.737 2 0.773 3 0.804 2
heart 0.818 8 0.822 6 0.823 7 0.816 7 0.816 7 0.833 2
iris 0.948 5 0.959 0 0.963 6 0.946 8 0.949 0 0.969 6
libra 0.848 6 0.842 8 0.848 5 0.835 3 0.828 3 0.883 4
pima 0.747 8 0.720 2 0.738 8 0.731 9 0.706 2 0.737 7
seed2 0.935 7 0.951 7 0.951 5 0.955 4 0.947 1 0.963 3
segment 0.931 8 0.855 3 0.933 2 0.781 2 0.790 7 0.931 5
wine 0.963 7 0.955 8 0.963 2 0.963 5 0.963 3 0.968 6

 

综合表 2–表 4, SNN-DPC-OF 方法和 3 种分类器

结合在大多数数据集上都能取得好的分类效果. 在高

维数据集 libra 和 segment 上, 本文算法在 3 个分类器

上的 G-mean 指标上表现良好, 说明本文算法不仅适用

于结构简单的数据, 还对高维的不平衡数据有较好的

处理效果.
如图 3 所示, 该堆叠柱状图展现的是 SNN-DPC-

OF相对于其他算法在 3个评价指标和 3个分类器上提

高的平均分数. 在 3 个不同的分类器中, 虽然本文算法

比 SMOTE算法的平均提高分数均低于其他算法, 但累

计平均提升都在 0.07 以上, 仍能表现出本文算法的优

势. F1 分数在一定程度上反映模型对于数据重叠的处

理能力. 当类别之间存在重叠时, 模型在准确率和召回

率之间进行权衡, 以最大化 F1分数. 图 3中 F1指标上

的平均提升分数高于 AUC 和 G-mean, 说明本方法能够

有效处理类别重叠数据, 但一定程度上降低了对多数类

的识别准确度. 总体而言, SNN-DPC-OF 算法在不同分

类器上表现较优, 能有效提高不平衡数据的分类效果.
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图 3    SNN-DPC-OF算法提高的平均分数

 
 

3.2.3    参数值的讨论

k1

k2

k1 k2

k1

k2

SNN-DPC-OF 在聚类阶段使用了参数 , 在局部

多数类聚集度计算时使用了参数 , 所以这两个参数

的设置对各数据集各指标具有显著且关键的影响. 为
了更好地评估两个参数对本文算法的影响, 在 8 个数

据集中选择 4 个基准数据集实验, 从[3, 5, 7, 9]内选择

最佳的参数组合. 为减少分类器的其他参数对结果的

影响, 选择 KNN分类器进行实验. 如图 4所示, 横坐标

为两个参数 和 的不同取值, 纵轴为各评价指标的

值. 以 glass数据集为例, 当参数 取 3时, 各项指标明

显优于其他取值, 同时当 取 5 时, 3 个评价指标都达

到最优.
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k1,k2图 4    不同 值下 SNN-DPC-OF算法的分类性能表现

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 10 期

252 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

0.75

0.70

0.65

0.85

0.90

0.95

(3
, 3

)

(3
, 5

)

(3
, 7

)

(3
, 9

)

(5
, 3

)

(5
, 5

)

(5
, 7

)

(5
, 9

)

(7
, 3

)

(7
, 5

)

(7
, 7

)

(7
, 9

)

(9
, 3

)

(9
, 5

)

(9
, 9

)

(9
, 7

)

0.80

(k1, k2)值

(b) F1

F
1

glass

heart

seed2

segment

0.75

0.85

0.90

0.95

(3
, 3

)

(3
, 5

)

(3
, 7

)

(3
, 9

)

(5
, 3

)

(5
, 5

)

(5
, 7

)

(5
, 9

)

(7
, 3

)

(7
, 5

)

(7
, 7

)

(7
, 9

)

(9
, 3

)

(9
, 5

)

(9
, 9

)

(9
, 7

)

0.80

(k1, k2)值

(c) AUC

A
U
C

glass

heart

seed2

segment

 
k1,k2图 4    不同 值下 SNN-DPC-OF算法的

分类性能表现 (续)
  

4   结论与展望

本文提出了一种基于共享近邻密度峰值聚类的过

采样方法, 该方法首先对少数类进行聚类, 进而确定子

簇内过采样大小并实施过采样步骤, 最后引入集成过

滤机制, 删除噪声和难以学习的边界样本, 从而有效提

高分类器的性能. 在 8 个数据集上采用 8 种经典的过

采样方法和 SNN-DPC-OF 算法对数据进行平衡化处

理, 分别应用 C4.5、KNN、SVM 进行分类, 结果表明

本文提出的方法分类效果显著优于其他方法. SNN-
DPC-OF算法考虑了样本的类间平衡和类内平衡, 能关

注到稀疏的少数类情况, 对较高不平衡数据集的处理

效果也更好. 但是, 在运行时间上不及传统的 SMOTE
等过采样方法. 下一步将在对少数类聚类上寻找新的

突破口, 使得少数类能更加准确地聚类并优化算法减

少运行时间, 以便该方法能更好地应用于更多的分类

器, 增强算法的泛化性和鲁棒性.
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