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摘 要： 随着数据时代的到来，非平衡数据的分类问题受到越来越多的关注。在非平衡数据的分类问

题中，往往因为少数类样本与多数类样本比例失衡而导致分类结果错误。因此，提出了一种在最大熵

原理下基于自助法（Bootstrap method）的过采样算法。首先，通过自助法获得数据样本的概率分布，并

用最大熵原理对概率分布进行优化；其次，根据少数类生成新的少数类的能力不同，提出基于少数类样

本分布的概率增强算法。该算法使数据随机性得到了充分体现，保证了少数类样本的概率密度在数据

集平衡前后保持一致性，从而提高分类算法的有效性；最后，通过从 UCI 和 KEEL 数据库选取 8 组数据

进行实验，实验结果表明所提出的新算法比现有的其他算法更有效。
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Abstract： With the advent of the data era， the classification of unbalanced data is receiving more and more 
attention. In the classification of unbalanced data， classification results are often incorrect due to an 
imbalance in the ratio of minority class samples to majority class ones. Therefore， we propose an 
oversampling algorithm based on the Bootstrap method under the maximum entropy principle. Firstly， the 
probability distribution of the data sample is obtaited through self⁃help method and optimized using the 
principle of maximum entropy. Secondly， a probability enhancement algorithm based on minority class 
sample distribution is proposed based on different abilities of minority classes to generate new minority 
classes. The algorithm allows the randomness of the data to be fully represented and ensures that the 
probability density of the minority class remains consistent before and after the data set is balanced， thus 
improving the effectiveness of the classification algorithm. Finally， experiments are conducted by selecting 
eight data sets from the UCI and KEEL databases， whose results show that the proposed algorithm is more 
effective than other algorithms.
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引   言

随着大数据时代的到来，数据大量存在于人们的日常生活中。在这些数据中绝大多数是非平衡数

据［1］，而非平衡数据的分类［2］要比平衡数据的分类更加复杂且有意义。因此，非平衡数据的分类问题被

广大研究者所关注，例如：癌症诊断［3］、网络入侵检验［4］、生物信息学［5］、信用卡还款欺诈［6］、语音识别［7］

等。为了解决类不平衡问题，研究者们先后提出许多不同的解决方法［8⁃12］。这些方法可以大致分为两

类，分别是数据层面的方法与算法层面的方法。

数据层面的方法主要是重采样算法，包括过采样算法［13⁃19］、欠采样算法［20⁃24］和过采样欠采样相结

合［25］的算法。通常情况下，由于欠采样算法在采样过程中会发生信息损失［26⁃27］，所以对过采样算法更

加感兴趣。过采样算法中最常用的就是 SMOTE（Synthetic minority over⁃sampling technique）［13］，

SMOTE 算法本质是根据少数类的几何特征生成新的少数类，首先计算出每个少数类样本的 K 个近邻；

其次，从 K 个近邻中随机挑选 N 个样本进行分析，根据分析人工构造新的少数类；最后，将合成的新样

本与原始数据样本结合起来，使非平衡数据转换为平衡数据。随后，基于 SMOTE 算法的一系列改进

算法［18， 28⁃32］被开发出来。Han 等［28］提出了 Borderline⁃SMOTE 算法，该算法仅仅对边界线附近的少数

样 本 进 行 过 采 样 。 Borderline⁃SMOTE 又 可 分 为 Borderline⁃SMOTE1 和 Borderline⁃SMOTE2，
Borderline⁃SMOTE1 对边界点生成新样本时，在 K 近邻的少数类中选择一个样本生成新样本，

Borderline⁃SMOTE2 则是在 K 近邻中的任意一个样本生成新样本。ADASYN（Adaptive synthetic）［33］

的基本思想是为更难学习的少数类样本使用加权分布生成更多合成样本。 RSMOTE（Robust 
SMOTE）算法［32］是一种自适应鲁棒  SMOTE 算法。Kernel⁃ADASYN 算法［34］提出了一种新的基于内

核的自适应合成过采样方法。Bunkhumpornpat 等［29］提出了 Safe⁃Level SMOTE 算法，该算法以划分的

安全级别来过采样少数类。SPIDER2（Selective preprocessing of imbalanced data 2）［15］ 分为两个步骤对

多数类样本和少数类样本进行预处理。首先，定义多数类样本的特征并检测噪声样本，根据新标记的

选项重新分类为少数类。随后，将同样的操作运用在少数类样本上。陈刚等［35］提出一种基于

GMM⁃EM（Gaussian mixed mode⁃expectation maximization）的非平衡数据的概率增强算法，该算法通过

均值最大化算法获得少数类原始数据的统计特征，在保持统计特征不变的情况下进行过采样生成高质

量的少数类新样本。

对于算法层面的方法，主要的策略是提出新算法或者对现有分类算法进行改进，以便提升分类算

法的分类性能。Rivera 等［36］对基于先验的 OUPS（Over⁃sampling using propensity scores）和 SLOUPS
（Safe level OUPS ）算法进行了改进。Dong 等［37］采用深度学习方法进行非平衡数据分类，建立了基于

批量增量少数类修正的非平衡深度学习模型。Tao 等［38］提出了一种基于成本敏感的非平衡数据分类

集成方法，是一种用于集成分类的基于自适应成本敏感的支持向量机。

上述介绍的方法虽然在一定程度上能够解决一些非平衡问题，但这些方法或多或少存在一些局限

性。例如：SMOTE 系列算法不能有效地扩展正样本的训练领域，导致生成的新样本缺乏多样性，不能

准确地近似正样本的概率分布［39］。对于以 Kernel⁃ADASYN 算法为代表的核函数类算法虽然考虑了少

数类的统计特征，但本质上是基于分类器的一种改进算法。而基于 GMM⁃EM 的概率增强算法在原始

少数类样本概率密度的获取上有一定的局限性。首先，一些对高斯分布拟合差的样本数据会造成参数

估计不准确，产生质量较差的少数类新样本，对数据的分布有一定的要求。其次，EM 算法对初值敏感，

聚类的结果往往随着初始值的不同而波动较大。最后，EM 算法虽然一定会收敛但不一定能达到全局

最优，只有优化的目标函数是一个凸函数，才能保证得到全局最优解。

在 GMM⁃EM 算法中，高斯混合模型只针对分布为高斯分布的数据表现出不错的拟合效果。然而
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在实际应用中所获得的数据分布大多数都是不确定的，对于这些数据 GMM⁃EM 算法很难产生理想的

分类效果。因此，能够提出一种在获得数据样本分布方面没有限制的方法十分重要。基于此，本文选

用 Bootstrap 方法，它对原始样本的概率分布没有限制条件，能够获得最接近数据真实分布的概率，因而

可以避免 GMM⁃EM 算法的不足。然而，Bootstrap 方法在数据量较小时容易出现估计不准确的问题。

因此，将数据转换为特征向量，并利用最大熵模型来选择熵最大的特征概率模型。最大熵模型可以处

理多种类型的特征，并且可以很好地处理不完整的数据。将 Bootstrap 方法获得的特征期望值当做最大

熵模型的约束条件，并利用优化算法求解最大熵模型的参数，得到一个概率分布。相较于单独使用

Bootstrap 方法或最大熵模型，本文方法在小规模数据上表现更好，同时用 Bootstrap 方法得到的概率分

布充当最大熵模型的限制条件确保最大熵模型的输出概率分布与真实的概率分布尽可能接近，因此在

实际的过程中要优于单独使用的两种算法。最后，利用最大熵模型来估计少数类样本的概率分布，并

根据概率分布来决定过采样的权重，以平衡数据集中不同类别的样本数量，从而提高分类的效果。实

验结果表明，相较于常用的过采样算法，提出的新算法具有更好的性能和优势。

1 准备知识

1. 1　Bootstrap方法

Bootstrap 方法是 Efron［40］在 20 世纪 70 年代后期建立的。其主要内容是在原始数据的样本中作有

放回的重复抽样，抽样得到的样本量为 n，原始数据中每个样本每次被抽到的概率均为 1 n， 获得的样本

称为 Bootstrap 样本。相继地、独立地抽取多个 Bootstrap 样本，利用这些样本对原始数据进行统计推

断。这一方法可以用于对总体掌握较少的情况，它是近代统计中数据处理常用的方法。

为了得到 Bootstrap 方法，首先介绍经验分布函数，假设 X 1，X 2，⋯，Xn 是总体分布 F 的一个样本，用

S ( x )表示 X 1，X 2，⋯，Xn 中不大于 x 的随机变量的个数，其中-∞ < x < ∞，则经验分布函数可表示为

Fn( x ) = 1
n

S ( x )    -∞ < x < ∞ （1）

而经验分布函数成立的理论依据就是格里汶科定理。格里汶科定理中提到，对于任一实数 x，当

n → ∞ 时，经验分布函数 Fn( x )概率取值为 1 时一致收敛于分布 F ( x ) ，即

P
ì
í
î

lim
n → ∞

sup
-∞ < x < ∞

| Fn( x ) - F ( x ) |= 0üý
þ

= 1 （2）

因此，对于任一实数 x 当 n 充分大时，经验分布函数 Fn ( x )可当作 F ( x )来使用。

下面介绍 Bootstrap 方法的具体内容。

首 先 ，获 得 样 本 数 据 集 x = ( x1，x2，⋯，xn )，按 放 回 抽 样 的 方 法 抽 得 容 量 为 n 的 样 本 x* =

( x*
1，x*

2，⋯，x*
n)。其次，相继地、独立地求出 B 个 ( B ≥ 1 000)容量为 n 的 Bootstrap 样本，对于第 i个 Boot⁃

strap 样本，计算每个样本 xj，j = 1，2，⋯，n，在 Bootstrap 样本中出现的频率 f i
xj

=
k i

xj

n
，其中 i = 1，2，⋯，B，

j = 1，2，⋯，n，k i
xj
为样本 xj 在第 i个 Bootstrap 样本中出现的次数。最后，用频率估计概率计算每个样本

xj，j = 1，2，⋯，n 的概率

fxj
= ∑

i = 1

B f i
xj

B
    i = 1，2，⋯，B；j = 1，2，⋯，n （3）

这样就得到了样本数据分布的 Bootstrap 估计。

本文采用 Bootstrap 方法进行数据处理。具体而言，首先获得样本数据集，然后按放回抽样的方法
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抽取容量为 n 的 Bootstrap 样本，并计算每个样本在 Bootstrap 样本中出现的频率；接着，利用频率估计概

率计算每个样本的概率，从而得到样本数据分布的 Bootstrap 估计。该方法在统计学中被广泛应用，可

用于对总体掌握较少的情况下进行推断。因此，Bootstrap 方法是一种重要的数据处理方法，其应用范

围广泛，对于数据分析和统计推断具有重要意义。需要注意的是，当样本量较小时，Bootstrap 方法的效

果并不理想，此时需要采用最大熵模型进行优化。

1. 2　最大熵模型及优化　

在信息熵与概率统计中，熵是表示随机变量不确定的度量，一个离散随机变量 X 的概率分布为

P ( X = xi ) = pi，i = 1，2，⋯，n，则其熵为

H ( X ) = -∑
i = 1

n

pi lg pi （4）

最大熵原理［41］作为概率模型学习的准则之一。通常认为最好的模型熵也是最大的，因此最大

熵原理就是要在那些满足约束条件的模型集合中选出熵最大的模型。熵满足不等式 0 ≤ H ( P ) ≤
lg | X |，其中 | X |是 X 的取值个数，所以只有 X 是均匀分布时不等式右边等号成立，熵最大。将最大

熵 原 理 应 用 到 分 类 问 题 中 就 得 到 最 大 熵 模 型 。 如 果 限 制 条 件 都 满 足 的 所 有 模 型 集 合 为

C≡{P ∈ P | Ep( )fi = Ep̂( )fi ，i = 1，2，⋯，n }，且定义在条件概率分布 P (Y | X )上的条件熵为

H ( P ) = -∑
x，y

P͂ ( x ) P ( y | x ) lg P ( )y | x （5）

则满足限制条件的模型集合 C中条件熵 H ( P )最大的模型就是最大熵模型。

为了便于求解，将最大值问题转化为等价的最小值问题

min
P ∈ C

 -H ( P ) = ∑
x，y

P͂ ( x ) P ( y | x ) lg P ( )y | x （6）

之后求解约束最优化问题得出的解就是最大熵模型学习的解。本研究中对最大熵模型的学习采用了

改进的迭代尺度法，改进的迭代尺度算法（Improved iterative scaling）［42］是一种常用的最大熵模型学习

的最优化算法。

2 基于自助法的最大熵原理优化下过采样算法

由于人类面对现实世界的复杂性以及获取数据技术的限制，常常得到一类不完整、缺失的非平衡

数据集。少数类的样本数量较少，导致分类器在训练和测试过程中对于少数类别的样本分类效果较

差。根据以上讨论，本文利用自助法与最大熵原理，针对非平衡数据的分类问题提出一种基于自助法

在最大熵原理优化下的过采样算法，算法的内容如下：

Step 1 基于自助法获得数据的概率分布。首先，从总体数据集中获取一个样本数据集，该样本数

据集的大小与总体数据集相同。其次，为了估计总体数据集的概率分布，使用自助法对样本数据集进

行随机放回抽样，得到多个自助样本数据集。对于每个自助样本数据集，使用每个样本在该自助样本

数据集中出现的频率来估计总体数据集中该样本的概率，最终得到总体数据集的概率分布估计值。该

方法可以有效地解决样本数据集过小导致的概率分布估计不准确的问题。

Step 2 利用自助法获得的概率分布作为最大熵模型的限制条件，从而优化概率分布。

（1） 根据最大熵原理构建最大熵模型。由于本文研究的非平衡数据分类问题为二分类问题，所以

构建的最大熵模型为
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î
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max
P ∈ C

 H ( P ) = -∑
x，y

P͂ ( x ) P ( y | x ) lg P ( )y | x

s.t.    Ep( fi)= Ep͂( fi)    i = 1，2，⋯，n
          ∑

y

P ( )y | x = 1
（7）

为方便求解，将最大熵模型转化为最优化问题

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
P ∈ C

 -H ( P ) = ∑
x，y

P͂ ( x ) P ( y | x ) lg P ( )y | x

s.t.    Ep( fi)= Ep͂( fi)    i = 1，2，⋯，n
          ∑

y

P ( )y | x = 1
（8）

（2） 为求解最优化问题，引入拉格函数作为辅助函数进行求解

L ( P，w ) ≡ -H ( P ) + w 0 (1 - ∑
y

P ( )y | x )+ ∑
i = 1

n

wi( )EP͂ ( )fi - EP ( )fi （9）

由于拉格朗日函数是凸函数，所以可以将最优化的原始问题 min
P ∈ C

max
w

L ( P，w ) 转化为对偶问题

max
w

min
P ∈ C

L ( P，w )。求解后得到最大熵模型

Pw ( y | x )= 1
Zw

exp (∑i = 1

n

wi fi( )x，y ) （10）

式中： Zw = ∑
y

exp ( )∑
i = 1

n

w i fi( )x，y 为规范化因子； fi( x，y)为特征函数； w i 为特征的权重。

（3） 通过改变最大熵模型的限制条件进行模型优化。将自助法得到的概率分布 P ( X，Y )代替训练

集的联合分布的经验分布 P͂ (X = x，Y = y)，利用改进的迭代尺度法对最大熵模型进行求解得到模型

最优参数。

（4） 将求得的最优解代入最大熵模型，得到优化后少数类的概率 f ′xs
。

Step 3 将少数类分布的概率权重用作过采样的权重。具体做法是用少数类样本的概率权重决定

采样权重。通过上述方法得到了少数类样本的概率分布。因此每个少数类样本的概率权重为

ωxs
=

f ′xs

∑
s = 1

n

f ′xs

    s = 1，2，⋯，n （11）

式中： f ′xs
为少数类样本 xs 的概率值；n 为少数类样本的数量。

Step 4 确定过采样的数量。由 Step 3 中得到的采样权重决定每个少数类样本的采样次数，总的

过采样数量为

Δ = Nmaj - Nmin （12）
式中： Nmaj 为多数类样本数；Nmin 为少数类样本数。

Step 5 对少数类样本进行过采样产生新的少数类样本。为了防止采样前后样本重复，假定 xi 是

与少数类样本 xs 欧式距离最近的少数类，即

xi = min
s ≠ i

n

D ( xi，xs )    i，s = 1，2，⋯，n （13）

则新生成的少数类样本 xk
s 为

xk
s = xs ± 1

2 rD ( xi，xs )    k = 1，2，⋯，Sxs
（14）
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式中： r 为 ( 0，1) 之间的随机数；xk
s = [ x1( )k

s ，x2( )k
s ，⋯，xp ( )k

s ]表示少数类第 s 个原始样本生成的第 k 个新

样本。

Step 6 算法评估。本文旨在通过评估决策树分类器在分类问题中的有效性，来比较本文提出的

新 算 法 与 其 他 经 典 算 法（包 括 ORIGINAL、SMOTE、Borderline1⁃SMOTE、ADASYN 和 Border⁃
line2⁃SMOTE）的性能。为了定量评估每种算法的性能，将使用多种评价指标，包括 AUC、Acc、Sen、
Spe、Pre 和 F1值。

本文算法伪代码如下。

输入输入：包含 N 个训练样本的数据集 D ={xj，yj}，j = 1，2，⋯，N，其中 xj 代表第 j th 样本，yj 是 xj 的类

别标签；

输出输出：生成新的少数类。

（1） 确定样本数据集的经验分布。

（2） for D  do sampling with replacement
（3）  得到 B 个 Bootstrap 样本。

（4） end for；
（5） 计算 xj 在 Bootstrap 样本中出现的次数

（6）  set fj ′= ∑
i = 1

B count ( )xj /N 
B

，i = 1，2，⋯，B

（7） 得到样本数据集的经验分布 P͂ ( X，Y )。
（8） 利用最大熵模型进行模型优化。fi( x，y)是特征函数，w i 是特征的权重。

（9） for each i do
（10）  δi 是方程  ∑

x，y

P͂ ( x ) Pw ( y | x ) fi( x，y) exp ( )δi f # ( )x，y = EP͂ ( fi)的解。

更新 w i 值：w i ← w i + δi 直至收敛。

（11） end for；
（12） 产生新样本。

（13） Δ = Nmaj - Nmin 定义为新样本的生成数。

（14） n 代表少数类样本数。

（15） for s = 1 to n do
（16）  计算 ωxs

（17）  计算每个少数类样本生成新样本的数量 Sxs
= [ωxs

⋅ Δ]，其中[ ]为取整函数。

（18）  if Sxs
= 0 then Sxs

= 1。

（19）  else if ∑
s = 1

n

Sxs
> Δ then

  按少数类样本的概率降序取前 Δ 个生成的新的少数类样本。

（20）  else if ∑
s = 1

n

Sxs
< Δ then 

继续按少数类样本的概率降序生成新的少数类样本直至所有新的少数类样本数量为 Δ。

（21）  end if
（22） end for；
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（23） while 数据非平衡  do
（24）  for s = 1 to n do
（25）  计算 xi；

（26）  计算 xk
s；

（27）  end for
（28） end while

3 算例分析  

为了评估本文提出的新算法，进行了实验研究。首先，介绍实验的数据集、分类算法，然后给出实

验的结果并进行算法比较，最后对算法的时间复杂度进行分析。

3. 1　数据集

在实验中，选择 8 组来自 UCI 和 KEEL
数据库中的非平衡数据集，如表 1 所示。这

些数据在大小、功能、数量和不平衡比率

（IR）上各不相同，这样保证了全面的性能评

估。由于只考虑二分类问题，所以对原始数

据进行了转换，使它们成为两个类别的数

据。不平衡比率的计算公式为

IR = 多数类样本数量

少数类样本数量
（15）

3. 2　评估指标　

现在考虑一个两类分类问题，其中结果

被标记为正的或负的。给定一个由多数类

样本和少数类样本组成的测试数据集，任何分类模型的任务都是为每个样本分配一个类标签。假定

少数类为正多数类为负，则从一个二值分类器中可以获得 4 种可能的结果：真阳性 TP、假阳性 FP、真

阴性 TN 和假阴性 FN。如果预测的结果是正的，实际值也是正的，那么它被称为真阳性。同样地，当

预测结果和实际值均为负时则为真阴性。当预测结果

为负而实际值为正时，则为假阴性。如果预测结果为正

而实际值为负时，则它被视为假阳性。由于准确率

（Acc）不能单一地作为评估非平衡数据分类问题的指

标。因此，采用 AUC、Acc、Sen、Spe、Pre 和 F1 值来对算

法的分类性能进行评估，它们通过表 2 的混淆矩阵来计

算。具体计算公式为

AUC =
1 + TP

TP + FN - FP
TN + FP

2 （16）

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + TN （17）

Spe = TN
TN + FP （18）

表 1　非平衡数据集的基本信息

Table 1　Basic information of unbalanced datasets

数据集

Wine_1_vs_2
Data_banknote
Ecoli_cp_vs_im

Pima
Yeast1

Glass_2_vs_7
New_thyroid

yeast⁃0⁃5⁃6⁃7⁃9_vs_4

样本数量

130
1 372
220
768

1 484
105
180
528

属性个数

13
4
7
8
8
9
5
8

IR

1.20
1.25
1.86
1.87
2.46
2.72
5.00
9.35

表 2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

真实值

少数类

多数类

预测值

少数类

TP
FP

多数类

FN
TN
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Sen = TP
TP + FN （19）

Pre = TP
TP + FP （20）

F 1 = 2 ⋅ Sen ⋅ Pre
Pre + Sen （21）

3. 3　分类算法

所关注的是过采样算法的比较，因此没有对分类器进行比较。在实验中，选取了决策树分类器

作为实验中的分类器，通常决策树主要有 3 种实现，分别是 ID3 算法、CART 算法［43］和 C4.5 算法。

其中 CART 算法称为分类回归树算法，它是决策树生成的一种有效算法。CART 算法是一种二分递归

分割技术，把当前样本划分为两个子样本，使得生成的每个非叶子结点都有两个分支，因此 CART 算法

生成的决策树是结构简洁的二叉树。因为感兴趣的是每种过采样算法的相对性能，而不是它们的绝对

性能，所以在实验中采取了 CART 算法的默认参数进行试验。

3. 4　实验结果

在理想的情况下基于训练数据构建的分类模型应该表示概率分布 P (Y |X )的“真实模型”。然而在

实际的应用中，由于训练集与真实概率分布之间的偏差，很难得到真实模型。因此从训练数据集归纳

出的分类模型通常是近似的“真实模型”。在本实验中，新算法对上述 8 组非平衡数据进行了过采样，而

过采样的关键在于采样样本的选取，所以获取被采样样本的概率值至关重要。表 3 即为少数类样本在

新算法优化后得出的概率分布的概率值 p ( class1|xi )，其中 class1 代表少数类，xi 为每个数据集的少数类

样本。

3. 5　算法比较

为了进一步评估新算法的性能，将本文提出的新算法与其他 5 种算法（ADASYN， SMOTE， Bor⁃
derline1⁃SMOTE， Borderline2⁃SMOTE 和 ORIGINAL）在 AUC、Acc、Sen、Spe、Pre 和 F1值评价指标中

进行比较，需要强调的是，本文中所有涉及到的算法都是通过  python 代码实现的。在比较算法中，

ADASYN、SMOTE、Borderline1⁃SMOTE、Borderline2⁃SMOTE 这 4 种 算 法 都 使 用 了 python 包

imbalaned⁃learn 0.8.1 版本的默认参数。ORIGINAL 算法保持原始非平衡数据不变，直接对非平衡数据

进行分类。图 1 直观地展示了各种算法评价指标比较情况。

表 3　少数类概率分布概率值

Table 3　Minority class probability distribution probability value

数据集

Wine_1_vs_2
Data_banknote
Ecoli_cp_vs_im

Pima
Yeast1

Glass_2_vs_7
New_thyroid

yeast⁃0⁃5⁃6⁃7⁃9_vs_4

概率值

0.751
0.579
0.503
0.535
0.388
0.483
0.582
0.317

0.784
0.561
0.373
0.526
0.435
0.545
0.485
0.333

0.718
0.563
0.612
0.538
0.417
0.636
0.508
0.338

0.612
0.547
0.526
0.458
0.436
0.617
0.491
0.313

…

…

…

…

…

…

…

…

0.720
0.561
0.595
0.571
0.411
0.642
0.523
0.283

0.738
0.550
0.634
0.618
0.405
0.696
0.537
0.270

0.678
0.549
0.580
0.432
0.419
0.603
0.412
0.289
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AUC 是一种常用的分类模型评价指标，用于衡量分类器的性能。AUC 的取值范围在 0 到 1 之

间，值越大表示分类器的性能越好。6 种算法的 AUC 对比如表 4 所示，表中 Data 1~Data 8 分别对应

数 据 Data_banknote、Ecoli_cp_vs_im、yeast⁃0⁃5⁃6⁃7⁃9_vs_4、Glass_2_vs_7、New_thyroid、Pima、Wine_
1_vs_2、Yeast1。通过表 4 对比实验数据的 AUC 评价指标，证明了新算法在多个数据集上的有效性。

实验结果表明，本文算法在 Data 4、Data 5 和 Data 6 数据集上的 AUC 值分别为 0.945、0.973 和 0.762。
虽然本文算法与 SMOTE 算法的获胜次数相同，但是两者相比较，本文算法要优于 SMOTE 算法。这

表明本文算法能够有效地提高分类器的性能，在与之相比较的过采样算法中占优。

Acc 指标是分类器分类准确率的一种度量方式，它表示分类器在所有样本中正确分类的比例。在

本文中，Acc 指标被用来评估不同算法在非平衡数据分类问题上的表现。6 种算法的 Acc 对比如表 5 所

示。从表 5 中可以看出，本文算法在大多数数据集上的 Acc 指标都比其他算法高，特别是在 Data 2 和

Data 7 上，本文算法的 Acc 指标分别达到了 0.983 和 0.979，远高于其他方法。同时，在其他算法中，

图 1　概率增强算法评价指标曲线图

Fig.1　Evaluation index curves of probabilistic enhancement algorithms

表 4　基于决策树分类器的 AUC 比较结果

Table 4　AUC comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.978
0.986

0.985
0.984
0.985
0.985

Data 2
0.953
0.972
0.954
0.960
0.973

0.923

Data 3
0.871
0.901
0.856
0.680
0.904

0.896

Data 4
0.936
0.926
0.945

0.906
0.938
0.945

Data 5
0.941
0.947
0.905
0.919
0.970
0.973

Data 6
0.741
0.735
0.730
0.681
0.761
0.762

Data 7
0.890
0.926
0.868
0.909
0.928

0.900

Data 8
0.754
0.767

0.727
0.631
0.759
0.760
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SMOTE 算法在大多数数据集上也表现出了较好的 Acc指标。

Sen 指标是分类器正确预测为正类的样本数占实际为正类的样本数的比例。表 6 比较了不同过采

样算法和本文算法在 8 个数据集上分类器的敏感度表现。从表中可以看出，本文算法在大多数数据集

上的 Sen 指标都比其他方法高，特别是在 Data 1、Data 2 和 Data 7 上，本文算法的 Sen 指标分别达到了

0.991、0.986 和 0.988，远高于其他方法。这表明本文算法在处理非平衡数据分类问题上具有很好的效

果，能够更好地识别出少数类样本。

Spe 指标是指分类器在预测负样本时的准确率，即真实负样本中被正确预测为负样本的比例。表 7
列出了基于决策树分类器的不同算法在 8 个数据集上的 Spe 指标比较结果。从表中可以看出，本文算

法在大多数数据集上都取得了最好的结果，特别是在 Data 1 和 Data 2 上，其 Spe 指标分别达到了 0.987
和 0.980，远高于其他方法。这表明本文算法在处理非平衡数据分类问题时具有较好的性能。同时，可

以发现在不同数据集上，不同的算法表现不同。例如，在 Data 3 和 Data 8 上，SMOTE 方法表现最好，而

在 Data 6 上，ADASYN 方法表现最好。这说明在实际应用中，需要根据具体数据集的特点选择合适的

数据处理方法。

Pre 指标是指分类器在预测时正确分类的样本数占总样本数的比例。表 8 展示了基于决策树分类

器的不同算法在预测准确率方面的比较结果。从表中可以看出，本文算法在大部分数据集上的 Pre 值

均高于其他数据处理方法，表明本文算法在分类器预测方面具有更高的准确性。具体来说，本文算法

在 Data 1、Data 2、Data 3、Data 6 和 Data 8 上的 Pre 值分别为 0.987、0.982、0.952、0.806 和 0.836，均高于

其他数据处理方法。而在 Data 4、Data 5 和 Data 7 上，本文算法的 Pre 值分别为 0.958、0.979 和 0.975，略
低于 Borderline1 方法。综上所述，基于决策树分类器的实验结果表明，本文算法在预测准确率方面具

有较高的优势，可以有效地提高分类器的预测准确性。

表 5　基于决策树分类器的 Acc 比较结果

Table 5　Acc comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.983
0.984
0.985
0.984
0.986
0.989

Data 2
0.955
0.965
0.941
0.964
0.965
0.983

Data 3
0.885
0.914
0.863
0.877
0.909
0.927

Data 4
0.947
0.934
0.948

0.933
0.948

0.948

Data 5
0.951
0.973

0.927
0.956
0.960
0.973

Data 6
0.749
0.720
0.716
0.697
0.758
0.769

Data 7
0.950
0.966
0.895
0.915
0.972
0.979

Data 8
0.755
0.745
0.736
0.689
0.762
0.772

表 6　基于决策树分类器的 Sen 比较结果

Table 6　Sen comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.987
0.986
0.988
0.988
0.987
0.991

Data 2
0.950
0.951
0.931
0.964
0.966
0.986

Data 3
0.879
0.904
0.870
0.918
0.872
0.937

Data 4
0.934
0.895
0.936
0.945
0.946
0.948

Data 5
0.947
0.967
0.893
0.980

0.953
0.973

Data 6
0.740
0.700
0.702
0.786

0.746
0.762

Data 7
0.959
0.946
0.875
0.907
0.905
0.988

Data 8
0.722
0.710
0.716
0.773

0.715
0.762
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F1值是评估分类器性能的重要指标，它综合了分类器的精确度和召回率。表 9 展示了多种过采

样算法的 F1值比较结果，比较了 5 种不同的算法和本文提出的算法在 8 个数据集上的 F1值。从表中

可以看出，本文算法几乎在所有数据集上表现出色，其 F1值比其他方法高。特别是在 Data 1、Data 2 和

Data 7 数据集上，本文算法的 F1值分别为 0.989、0.983 和 0.980，明显高于其他方法。这表明本文算法在

这些数据集上具有更好的分类性能。此外，还可以看到，ADASYN 和 Borderline2 方法在某些数据集上

表现不佳，其 F1值较低。这可能是因为这些方法在生成合成样本时过度依赖于少数类样本，导致过拟

合。因此，本文算法在大多数数据集上表现出色，具有更好的分类性能。

表 10 统计了不同的算法在各种评价指标上的获胜表现，包括 AUC、Acc、Sen、Spe、Pre 和 F1。其

中，ADASYN 算法在所有评价指标上都没有获胜，即表现最差。Borderline1 算法在 AUC、Acc、Spe 和

Pre 指标上获胜，是除本文算法以外获胜次数最多的算法。Borderline2 算法仅在 AUC 和 Acc 指标上获

表 7　基于决策树分类器的 Spe 比较结果

Table 7　Spe comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.979
0.982
0.980
0.979
0.984
0.987

Data 2
0.958
0.979
0.951
0.963
0.966
0.980

Data 3
0.891
0.925
0.855
0.490
0.946

0.917

Data 4
0.959
0.975

0.959
0.900
0.946
0.950

Data 5
0.955
0.980

0.960
0.833
0.967
0.973

Data 6
0.758
0.740
0.730
0.529
0.770
0.776

Data 7
0.943
0.986

0.914
0.933
0.971
0.971

Data 8
0.785
0.780
0.757
0.480
0.810

0.782

表 8　基于决策树分类器的 Pre 比较结果

Table 8　Pre comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.983
0.986
0.984
0.983
0.984
0.987

Data 2
0.962
0.980
0.952
0.980
0.967
0.982

Data 3
0.893
0.928
0.858
0.945
0.943
0.952

Data 4
0.968
0.975

0.960
0.968
0.956
0.958

Data 5
0.957
0.981

0.957
0.970
0.971
0.979

Data 6
0.767
0.740
0.729
0.758
0.769
0.806

Data 7
0.953
0.988

0.936
0.951
0.975
0.975

Data 8
0.766
0.782
0.759
0.785
0.796
0.836

表 9　基于决策树分类器的 F1 值比较结果

Table 9　F1⁃value comparision results based on decision tree classifier

算法

ADASYN
Borderline1
Borderline2
ORIGINAL

SMOTE
本文算法

Data 1
0.985
0.986
0.986
0.986
0.986
0.989

Data 2
0.953
0.964
0.940
0.970
0.965
0.983

Data 3
0.885
0.913
0.863
0.930
0.904
0.936

Data 4
0.947
0.928
0.945
0.951

0.948
0.948

Data 5
0.950
0.973
0.923
0.974

0.960
0.974

Data 6
0.752
0.717
0.713
0.771
0.756
0.776

Data 7
0.951
0.964
0.899
0.917
0.972
0.980

Data 8
0.741
0.736
0.731
0.778
0.750
0.780
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胜且获胜次数较少。ORIGINAL 算法在 Sen 和 F1 指标上获胜，但在其他指标上表现较差。SMOTE 算

法在 AUC、Acc和 Spe 指标上获胜，也是在其他指标上表现较差。本文算法在所有评价指标上都获得了

最多的胜利次数，表现最好。总体来说，本文算法在分类任务中表现优异，具有较高的应用价值。

3. 6　算法时间复杂度

在新算法中，假设训练的样本数为 n，则自助法的时间复杂度为 O ( n2 )，其次对最大熵优化进行分

析，改进的迭代尺度法的时间复杂度为 O ( n2 )，迭代 1 000 次的时间复杂度为 O ( 1 )，最后在生成新样本

时其时间复杂度为 O ( sn )，s代表生成新样本数，因此新算法总的时间复杂度为 O ( n2 + sn + 1 )。
用 s 表示生成新样本数，x 表示原始数据少数类样本数，则 SMOTE 算法的时间复杂度为 O ( sx )， 

SMOTE⁃Borderlinel 算法的时间复杂度为 O ( x + kx + 1)，SMOTE⁃Borderline2 算法的时间复杂度为

O ( x + kx + 1)。ADASYN 算法的时间复杂度为 O ( kx + sx + 1)，k代表近邻数。

综上所述，时间复杂度最大的是本文提出的过采样算法，最小的是 SMOTE⁃Borderline 系列，新算

法虽然时间复杂度较大，但是根据表 10 中新算法的获胜次数来看，牺牲时间复杂度换来了性能上的提

升是值得的。

4 结束语

为了解决类别分类不平衡的问题，研究人员提出了许多基于抽样的预处理方法。一般这些方法的

基本原理是通过具体的策略对非平衡数据进行再平衡，为了提高少数类数据的生成质量，本文提出一

种基于自助法在最大熵原理下的概率增强算法。新算法的主要优点是与同样是基于统计特征的

GMM⁃EM 算法相比较而言，对原始数据分布没有限制，降低了算法对数据分布的要求；其次，新算法与

其他基于几何特征的算法相比较在提高分类性能上更加出色。然而，新算法与传统方法相比，分类效

果虽然得到了提高，但同时也存在不足之处。一方面，新算法在基于 Bootstrap 方法下，样本容量过大会

增加算法的时间复杂度；另一方面，新算法没有考虑数据的几何特征。所以，将考虑用其他方法降低时

间复杂度并将随机方法与几何特征相结合起来进行研究，这也是今后需要继续研究的方向。
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