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融合簇边界移动与自适应合成的混合采样算法

高雷阜 1，张梦瑶 2，赵世杰 1
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摘 要： 针对伪负采样算法（Pseudo-Negative Sampling，PNS）存在的类内子聚集和类别重叠问题，提出一种融合

簇边界负样本移动策略（Cluster Boundary Negative Movement Strategy，CBNMS）与自适应正样本合成技术（Adaptive Pos⁃
itive Synthesis Technology，ADPST）的改进混合采样算法（Improved Cluster Boundary Negative Movement Strategy，ICB⁃
NMS），以提升非均衡数据的整体分类性能和正类识别精度 . CBNMS策略采用凝聚层次聚类对正负类样本进行划分，

并通过各局部样本间相似关系识别潜在负类中且与正类相关性较大的簇边界负样本，提高采样的局部精确性和时效

性 . 为进一步加强CBNMS策略对正样本重叠区域的识别性能，ICBNMS算法在簇边界负样本移动均衡化基础上，引入

ADPST技术，利用稀疏度与距离复合因子组合加权以自适应确定最优样本生成区域，从而有效削弱样本的重叠性且丰

富样本的多样性 . 实验结果表明，相比其他采样算法，ICBNMS算法在 10个非均衡数据集的多组实验中G-mean和 F-

measure等指标获得最优值，且时间效率比CDSMOTE和PNS算法分别提升了 32.27%和 27.88%，凸显出更优越的鲁棒

性和泛化性 .
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Abstract： For the problem of intra-class sub-gathering and class-overlapping in pseudo-negative sampling(PNS) al⁃
gorithm, an improved mixed-sampling algorithm combining cluster boundary negative movement strategy(CBNMS) and
adaptive positive synthesis technology(ADPST) is proposed to boost the overall classification performance and positive
class identification accuracy of imbalanced data. The CBNMS strategy adopts AGENS(Agglomerative Hierarchical Cluster)
to divide positive and negative samples, identifies the cluster boundary negative samples in the potential negative class with
a large correlation with the positive class by the similar relationship between each local sample, and increases the local accu⁃
racy and timeliness of sampling. In order to further strengthen the identification performance of the CBNMS strategy for the
overlap area of positive samples, the ICBNMS(Improved Cluster Boundary Negative Movement Strategy) algorithm intro⁃
duces ADPST technology on the basis of moving equalization of negative samples at the cluster boundary and utilizes the
combination of sparsity and distance composite factor weighting to adaptively determine the optimal sample generation ar⁃
ea, thereby effectively weakening the overlap of samples and enriching the diversity of samples. Experiment results show
that compared with other sampling algorithms, the ICBNMS algorithm can obtain the optimal values of G-mean, F-measure
and other indicators in multiple experiments of 10 imbalanced data sets, and its time efficiency has improved by 32.27%
and 27.88% respectively compared with the CDSMOTE and PNS algorithms, highlighting more superior robustness and
generalization.
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1 引言

大数据时代，分类算法在各种应用中广受青睐，其

优越性能依赖理想均衡数据，即各类样本数量大致相

等或是分布无显著差异 . 而现实领域中所得到的往往

是非均衡数据，即一个或多个类别与其他类别相比是

非常稀少的，通常将其分别定义为正类（少数类）和负

类（多数类）. 此时若仍采用标准分类算法训练模型，如

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）［1］、随机森林

（Random Forest，RF）［2］及 K近邻（K-Nearest Neighbor，
KNN）［3］等，模型通常偏向负类，从而导致正类识别精度

下降 . 非均衡数据分类问题普遍存在于各领域中，例如

医疗疾病诊断［4］、金融欺诈检测［5］及网络入侵检测［6］

等，数据本质上是严重失衡且正类样本通常携带更重

要的信息 . 因此，提高分类模型对正类的识别能力已成

为非均衡数据分类问题的研究重点 .
针对非均衡数据分类问题的解决方案主要包括两

个层面：算法层面匹配非均衡数据和数据层面适应算

法 . 算法层面是在模型学习过程中修改算法机理或微

调代价权重，然而由于难以确定不同类别的代价权重，

算法修改难度增加 . 而数据层面则是在模型学习之前

通过平衡非均衡数据集来提升分类器的性能，如欠采

样、过采样以及混合采样 .
随机欠采样（Random Under-Sampling，RUS）［7］、邻

域清洗规则（Neighborhood Cleaning Rule，NCL）［8］是最

经典、最简单的欠采样方法，然而因其受限于随机性，

价值较高的样本易丢失 . 因此，学者们借鉴不同技术提

出一系列改进算法，如基于聚类与近邻思想 . Tsai等
人［9］和Vattipittayamongkol等人［10］先后提出融合聚类和

实例选择的CBIS（Cluster-Based Instance Selection）算法

和近邻变体的欠采样（NB-Based Under-Sampling），较

好地克服了随机性且有效增强了分类效果 . 鉴于典型

的过采样方法，如随机过采样（Random Over-Sampling，
ROS）［7］、合成正类过采样（Synthetic Minority Oversam⁃
pling Technique，SMOTE）［11］等方法局限于过拟合问题

且易合成噪声和冗余样本，一些改进算法相继被提出 .
如Douzas等人［12］针对相似样本的重叠、过度泛化等问

题而提出G-SMOTE算法，提高分类器的分类性能 . 而
混合采样方法中，主要采取的是一种将欠采样与过采

样相结合的策略，如基于距离提出的经典混合采样

SMOTE+Tomek links［13］，有效克服单一采样方法的弊

端，然而无法解决由类别重叠引起合成错误样本的问

题 . 因而，基于样本分布特征，Elyan 等人［14］提出

CDSMOTE混合采样算法，以类分解欠采样与类合成过

采样来平衡数据集，但该方法对正类过采样仍会导致

生成的样本易重叠且缺乏多样性 . 为保留具有代表性

的原始样本，张永清等人［15］提出样本空间型伪负采样

算法（Pseudo-Negative Sampling，PNS），着重挖掘潜藏在

负类中的伪负样本，以平衡样本非均衡分布，但是该算

法无法准确描述存在类内子聚集及类别重叠分布特征

的非均衡数据，从而削弱采样精准率并降低分类器

的性能 . 鉴于凝聚层次聚类（Agglomerative Hierarchi⁃
cal Cluster，AGENS）［16］具有刻画样本局部分布特征的

能力并能有效解决类内子聚集及类别重叠等问题，混

合采样的难点在于如何根据样本原始特征并充分利用

聚类优势以达到自适应最佳采样的效果 .
为解决上述采样方法无法较好地克服类内子聚集

及类别重叠问题，本文提出一种融合簇边界负样本移

动策略（Cluster Boundary Negative Movement Strategy，
CBNMS）与自适应正样本合成技术（Adaptive Positive
Synthesis Technology，ADPST）的改进混合采样算法（Im⁃
proved Cluster Boundary Negative Movement Strategy，
ICBNMS）. 考虑类内子聚集对采样精准率的影响，本文

提出CBNMS策略，根据凝聚层次聚类对正负类样本的

划分与样本间相似关系的度量来识别簇边界负样本，

以提高采样精确性并达到均衡数据集的目的 . 为减轻类

别重叠对 CBNMS策略的负面影响而增强正类识别精

度，ICBNMS算法则在此基础上引入ADPST技术，依据

复合因子组合加权自适应生成最优合成样本，从而减弱

样本重叠性并增加样本多样性 . 数值实验验证了

ICBNMS算法及其包含的两个技术的分类性能与时间效

率相较于对比算法明显提高，且在解决类内子聚集与类

别重叠问题时具有出色的表现与良好的泛化能力 .
2 理论框架

2. 1 PNS算法理论框架

PNS算法［15］首次提出“伪负样本”（PN）概念，其

具体指虽被划分到负类中，但与 正 类 样 本 相 关 性

最 大 且 冗 余 度 最 小 的 样本 . 定 义 所有样本构成

集合为 D ={(xi yi )|i Î[1n]yi = 0或1}，其正类样本集

合 为 P ={(x+
i y

+
i )|(x+

i y
+
i )ÎDiÎ[1m]y+

i = 1}，负 类 样 本

集合为 N ={(x-
i y

-
i )|(x-

i y
-
i )Î Di Î[1n]y-

i = 0}，m 为 正

类样本总数，n为负类样本总数；伪负样本集合 S * =
{(x*

i y
*
i )|(x*

i y
*
i )ÎNiÎ[1l]}，l是伪负样本总数 . 该算法

基于P和N来确定伪负样本集 S *，将其添加到正类并从

负类中删除，其优势在于整个混合采样过程以挖掘潜

在负样本来调整整体样本空间而非改变样本数量的方

式成功克服欠采样与过采样的缺陷，且无需确定采样

比例即可完成自适应采样，从而得到均衡数据集 . 然
而，PNS算法处理类内子聚集及类别重叠数据集的能力

明显有限 . PNS算法主要包括3个步骤：

Step1 计算正样本的平均值作为空间中心C；

Step2 计算正样本与空间中心C的欧氏距离平均
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值并判断是否满足伪负样本的相似性评价阈值；

Step3 计算每个负样本与空间中心 C 的距离，判

断其是否小于阈值，若满足，则将该负样本标记为 PN
样本并添加至正样本中 .
2. 2 AGENS算法理论框架

AGENS［16］是一种自底向上聚合的层次聚类算法，

初始状态为每个数据点各属一类，通过计算两类数据

点间的距离来衡量二者相似性大小，其中距离越小，

表示相似度越高 . 而后将距离最近的两个数据点或类

别进行合并，反复迭代，生成聚类树，直至满足终止合并

条件，得到聚类结果簇 . AGENS算法流程如图1所示 .

鉴于凝聚层次聚类算法具有逐点划分聚簇、逐簇

筛选合并的固有优势，文献［17］自适应采样类内子聚

集并分配权重以避免样本重叠及过度泛化等问题，但

簇内样本局部特征缺乏充分考虑将会对采样产生一定

程度的不良影响 .
3 改进混合采样算法

PNS算法试图将正负类样本的增加与删除简化为

两类样本的内部移动调整，一定程度上缓解由增加样

本而产生的过拟合问题或是由删除样本而导致的信息

丢失问题 . 然而，当正样本中存在不止一个概念表达或

重叠区域较大时，即存在类内子聚集和类别重叠现象 .
空间中心C可能会位于决策边界且偏向负类的区域内，

此时负样本与空间中心C的距离较小，相似性较大，不

满足阈值判断条件，以致无法识别 PN样本 . 图 2描述

了当非均衡数据集中存在类内子聚集和类别重叠问题

时，PNS算法失效示意图 . 其根本原因主要包含两个：

一是非均衡数据中存在的类内子聚集及类别重叠会使

正负类之间的相似关系表达不充分，且无法准确识别

负类中潜在的与正类相似性较大的样本，而这些样本

会反过来加剧类内子聚集和类别重叠问题，进而影响

分类效果；二是正样本整体空间中心位置的确定方式，

只能体现样本的总体平均分布特征，而不能有效刻画

处于类内子聚集中的特殊样本，影响采样的精准性与

分类的有效性 .

综上所述，类内子聚集和类别重叠是导致正类识

别性能下降的主要因素 . 相关研究应关注样本局部分

布特征与空间分布特征，以提高分类精度 .
为弱化样本原始的非均衡特征而强化局部特征，

CBNMS策略采用聚类思想划分样本，不仅可以充分表

达各局部样本之间的相似性关系，挖掘潜在簇边界负

样本，扩大正负类样本决策边界，而且可以有效解决类

内子聚集问题，提高算法运行效率 . 为更深入地加强

CBNMS对正样本重叠区域的处理，ICBNMS算法在上

述策略均衡基础上引进ADPST技术，通过复合因子组合

加权自适应确定最优合成样本，有效缓解类别重叠样本

对分类性能的影响 . ICBNMS算法框架图如图3所示 .
3. 1 簇边界负样本移动策略

针对类内子聚集和类别重叠问题，充分考虑样本

内部分布特征，由于某些负样本携带信息往往与正

样本密切相关，不妨将这类样本视为隐藏在负类中

的潜在边界样本，因而提出 CBNMS策略，详细步骤

如下 .
Step1 采用凝聚层次聚类算法划分负子簇构成集

合为C- ={C -
i |i = 12m}，进而划分正子簇构成集合为

C+ ={C +
i |i = 12n}.

Step2 计算各正子簇中所有正样本的平均值作

为 各 正 子 簇 的 簇 中 心 Mi，构 成 集 合 为 M ={Mi|i =

12n}，有

Mi =
∑
k = 1

S +
i

xk
+

S +
i

（1）
其中，i = 12n；x+

k 为正样本；S +
i 为第 i个正子簇的

规模 .

图1 AGENS算法流程图

图2 PNS算法失效原因示意图
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Step3 计算各正子簇中的某一正样本 x+
k 与其对应

正子簇中心的欧氏距离平均值，作为各正子簇的相似

性度量 δi，构成集合为 δ ={δi| i = 12n}，有

δi =
∑
k = 1

S +
i

dist ( )x+
k Mi

S +
i

（2）
其中，i = 12n；dist(×)为距离函数；S +

i 为第 i个正子簇

的规模 .
Step4 计算各负子簇中的某一负样本 x-

k 与距离其

最近的正子簇中心的距离，作为该负样本具有的相似

系数 c(x-
k )，同时记录该正子簇下标 p，有

c ( x-
k ) =min{dist ( x-

k Mp )} （3）
其中，k = 12S -

i ；i = 12m；p = 12n；S -
i 为第 i

个负子簇的规模 .
Step5 判断是否满足条件 c(x-

k )< δi，若满足，则定

义该负子簇中的负样本 x-
k 为“簇边界负样本”（CBN），

构成集合记为 D*. 同时记录该负样本在其所属负子簇

中的下标 i，有

D* = {x-
k |c ( x-

k ) < δi} （4）
其中，k = 12S -

i ；i = 12m.
Step6 将 Step5中的“簇边界负样本”集合D*添加

到正类中，并从负类中移除 .
Step7 迭代步骤 Step2~6，直至无法识别出CBN样

本，算法结束 .
图 4（a）和图 4（b）为正类样本出现类内子聚集现

象时，PNS算法与 CBNMS算法对比图 . 若采用图 4（a）
中的 PNS算法，则样本 A满足阈值判断条件，而样本 B
不满足，但是由图直观观察到样本 B也是其周围 3个
正样本的 PN样本 . 而若采用图 4（b）中的 CBNMS算
法，针对以 O1 和 O2 为空间中心的正子簇 C +

1 与 C +
2，负

样本 A与负样本B的相似性系数小于其对应正子簇C +
1

与 C +
2 的相似性度量，于是负样本 A与 B被准确识别为

CBN样本 . 因而理论上 CBNMS算法优于 PNS算法 .
3. 2 自适应正样本合成技术

CBNMS策略仅通过调整局部簇边界负样本来解决

具有类内子聚集的非均衡数据，但仍无法解决整体类

间非均衡问题，尤其针对高非均衡比率数据集，两类样

本在数量上仍处于非均衡分布 . 为此，ICBNMS算法继

续增强CBNMS策略，引入ADPST技术自适应确定最优

样本生成区域，减少样本的重叠性并丰富样本的多样

性 . ADPST技术主要包括 2个步骤：（1）根据各正子簇

的稀疏度自适应确定所需过采样的子簇规模；（2）根据

距离与稀疏度的复合因子组合加权生成合成样本 .
3. 2. 1 基于稀疏度自适应确定采样子簇规模

针对CBNMS策略调整后的正类样本，可以根据稀

疏度确定其所属正子簇的过采样规模，正子簇的稀疏

度越大，所需合成样本越多，从而有效避免在密集区域

图3 ICBNMS算法框架图
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集中产生样本与在合成正类样本时引起的类别重叠问

题 . 算法详细步骤如下 .
Step1 计算各正子簇中各点的距离与截断距

离 dc = sortdistmatrix(n ´ percent/100). 其中，distmatrix 为

距离矩阵；n为距离总数；percent区间为［1，2］，此处设为2.
Step2 计算各正子簇的局部稀疏规则因子 Li、稀

疏规则因子SL+
i 及稀疏度SP+

i ，有

Li = ∑
j = i + 1

N

exp ( )- ( )dij

dc

SL+
i =∑

j = 1

S +
i

Lj SP+
i =

1

SL+
i

（5）
其中，i = 12n，n 为正子簇个数；S +

i 为第 i个正子簇

的规模 .
Step3 计算各正子簇所需过采样的样本数Nov+

i，有

Nov+
i =

SP+
i∑SP+

i

´ ( )N - -N + ´ ε （6）
其中，i = 12n；(N - -N +)表示负样本与正样本的差

值；εÎ[01]为采样规模调节系数 .
3. 2. 2 基于复合因子组合加权生成合成样本

确定各正子簇所需过采样规模后，需寻找最优区

域与最优方式生成合成样本 . 一般地，对正类中含有不

止一个类内子聚集的情况，采用近邻方法合成样本可

能会从密集或小型子集群中生成重复或错误样本，致

使分类模型学习难度加大 . 鉴于此，根据距离和稀疏度

的复合因子组合加权，以自适应确定最优样本区域并

合成样本，具体步骤如下 .
Step1 计算各正子簇中下标为 t 的样本 x+

t 与其

k(k = 5) 近邻中负类样本的欧氏距离 dt，归一化得 d̂t =

dt /dim（dim为正样本的维度），取其倒数的均值作为距

离因子 θd =mean (1/d̂t)，计算 x+
t 的局部稀疏规则因子，

取其倒数作为稀疏度因子 θL = 1/Lt.
Step2 根据距离与稀疏度因子的复合因子，组合

加权计算样本 x+
t 的概率P(x+

t )，有

P ( x+
t ) = α ´ θd∑θd

+ β ´
θL∑θL

（7）
其中，i = 12n；αβÎ[01]分别为距离、稀疏度调节系

数，α + β = 1.
Step3 根据概率 P ( x+

t )对该正子簇过采样，随机

选择样本 a 与其属于同一子簇的最近邻样本 b，并在 a

与 b之间生成新样本 c，c = δa + (1 - δ)b，δÎ[01]为一随

机数 . 重复此步骤直至各子簇达到所需过采样规模并

得到均衡样本 .
4 实验与分析

为验证 ICBNMS算法及其包含的 CBNMS策略与

ADPST技术的可行性与有效性，共设计 5组实验：第 1
组实验对比探究改进算法在 SVM，RF及KNN这 3种分

类器上的分类性能；第2组实验探究ADPST技术的参数

敏感性；第 3组实验以 4种对比算法探究改进算法的优

越性；第4组实验探究验证改进算法处理高非均衡比率数

据集的有效性；第5组实验探究不同采样算法的时间效率 .
以上实验环境均为 Inter i7 CPU 2.20 GHz，RAM 8 GB，
Windows 10操作系统，MATLAB R2017b数值实验平台 .
数据集选自UCI，KEEL［18］数据库，详细信息见表1.

为避免数据量纲差异对实验结果造成的影响，采

用离差标准化对数据预处理，将数据各属性值映射到

［0，1］. 同时为消除数据随机分组对某类产生偏倚，参

考文献［15］中的实验设置，即所有实验均采用 5折交叉

验证，每组数据独立运行 5次，并取所有实验结果的平

均值和标准差作为最终结果 .
为验证算法的有效性，同时为确保算法不受特定

分类器的限制，选择不同分类算法训练模型，从而使实

验结论具有通用性 . 比较各种分类算法，SVM［1］本质上

(a) PNS (b) CBNMS
图4 PNS算法与CBNMS算法对比
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是研究二分类问题，它在处理小样本与高维数据时具

有良好的泛化性能；RF［2］随机选择每个决策树作为基

分类器，保证决策树间的差异性，具有良好的泛化性能

和高效的训练速度；KNN［3］则对输入数据无要求且参数

较少，仅依赖周围有限近邻样本实现分类 . 因此，选择

SVM，RF，KNN分别作为基分类器构建分类模型 .
为凸显采样算法的特点，各分类器的参数均为默

认值 . SVM中，核函数为RBF核，γ值为 1，惩罚因子C为

1. RF中，单决策树个数为 50. 同时，为彰显 ICBNMS算
法的优越性，将其中 2个技术模块即 CBNMS与ADPST
以及 4个采样算法即NCL［8］，SMOTE［11］，CDSMOTE［14］和
PNS［15］作为对比算法，其中的参数设置均为默认值 .

非均衡数据分类问题中，准确率不再是合适的评

价指标，因为其只能反映分类器整体分类精度，无法强

调正类的分类精度 . 因此，文献［19~21］并在表 2展示

混淆矩阵及定义下述评价指标 .

正类召回率（也称为灵敏度），表示原实际正样本

被预测为正样本的概率，即

TPR = Sen = TP/(TP + FN) （8）
正类精准率，表示预测为正样本中实际为正样本

的概率，即正类预测准确率，即

PPV = Pre = TP/(TP + FP) （9）
负类特异度，表示原实际负样本被预测为负样本

的概率，即

TNR = Spe = TN/(TN + FP) （10）

负类精准率，表示预测为负样本中实际为负样本

的概率，即负类预测准确率，即

NPV = TN/(TN + FN) （11）
F - measure是正类召回率和精准率的调和均值，描

述分类器对正类的识别性能，即

F - measure =
2 ´Recall ´ Pre

Recall + Pre
（12）

G - mean是召回率和特异度的几何均值，体现分类

器对整体的识别性能，即

G - mean = Sen ´ Spe （13）
ROC曲线则能直观反映分类器性能的优劣，当曲

线越趋于左上角时，曲线下面积AUC值越大，分类器性

能越强 .
在实际非均衡分析和应用中，不同角度将会产生

不同的预测差异 . 如若从提高正类分类精度的角度考

虑，则可以将评价指标设置为F - measure指标最大化作

为评价标准；如若需要同时从提高正类精度和分类器

对数据集的整体分类性能角度考虑，则可以将 F -

measure 指标与 G - mean 指标的特定加权作为评价标

准 . 总之，具体评价标准的设定需要根据实际需求进行

综合考虑和选择性设定，不同的评价标准设定将会产

生不同的效果 .
4. 1 改进算法及其技术的性能对比实验

为比较 CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法在不同分

类器上的分类性能，分别在 SVM，KNN及RF分类器上

进行实验 . 表 3为 CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法在

Ecoli，SatImage，Yest_ME2，yeast1289vs7，yeast4，yeast5
共 6个数据集，3个分类器上的 G - mean 和 F - measure

评价指标的平均值和标准差结果 . 平均值越大且标准

差越小说明分类准确度越高、稳定性越好，其中各评价

指标在3个分类器中最优结果以加粗标注 .
分析表 3实验结果可知，相比于 KNN，SVM分类

器，绝大多数数据集的G-mean与 F-measure指标在RF
分类器上取得最优结果 . 改进算法 ICBNMS与其包含

的 2个技术模块即CBNMS策略、ADPST技术相比，总体

性能明显进一步提升，而单个技术模块仅在个别数据

集的某些指标上性能突出 . 例如 CBNMS策略在RF分
类器上的 F-measure指标获得最优性能，其中在 SatIm⁃
age，yeast1289vs7及 yeast5这 3个数据集上结果最佳，但

在 SVM与KNN分类器上表现均稍差，ADPST技术则仅

在 yeast5数据集上获得F-measure指标最优，表明以上 2
种技术对正类识别性能较强；而融合 CBNMS策略与

ADPST技术的 ICBNMS算法几乎在多数数据集的RF分
类器上的性能表现较好，如在 Ecoli，yeast1289vs7，
yeast4及 yeast5这 4个数据集上G-mean指标结果最优，

表明融合算法 ICBNMS对正负类整体识别性能更优 .

表1 非均衡数据集信息

Id
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Dataset
Ecoli

SatImage
Yest_ME2
yeast1289vs7
yeast4
yeast5

abalone19
poker89vs5
shuttle2vs5
yeast6

#Att.
7
36
8
8
8
8
8
9
10
8

#Ex.
336
6 435
1 484
947
1 484
1 484
4 174
3 316
2075
1 484

#Pos.
35
626
51
30
51
44
32
49
25
35

#Neg.
301
5 809
1 433
917
1 433
1 440
4 142
3 267
2005
1 449

IR
8.60
9.28
28.10
30.56
28.41
32.78
129.44
66.67
82.00
41.40

注：#Att.表示数据集属性；#Ex.表示样本总数；#Pos.表示正类样本；

#Neg.表示负类样本；IR表示非均衡比率，是负类样本个数与正类样

本个数之比 .

表2 混淆矩阵

实际为正类

实际为负类

预测为正类

真正TP(True Positive)
假正FP(False Positive)

预测为负类

假负FN(False Negative)
真负TN(True Negative)

注：TP(FN)表示实际为正类，被预测为正类(负类)的样本数量；FP(TN)
表示实际为负类，被预测为正类(负类)的样本数量 .
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在 RF分类器上，ICBNMS算法总体性能均优于

CBNMS策略与ADPST技术 . 原因在于 CBNMS策略只

对正负样本进行移动调整，仅能缓解因类内子聚集引

起的潜在边界样本不易识别问题；ADPST技术则着重

强调各个子簇合成样本的质量而忽视簇边界样本的重

要性；而 ICBNMS算法通过融合以上 2个技术来处理类

内重叠样本，充分利用聚类优势并刻画样本间稀疏程

度，这不仅保证了算法在聚类之前获取更多样本信息，

还解决了过采样合成样本缺乏多样性的问题 .
图 5 直观展示了改进算法 ICBNMS 及 CBNMS，

ADPST在 3个分类器上的 G-mean和 F-measure指标的

平均与总体水平的差异 .

分析图5可知：

（1）针对G-mean指标，CBNMS策略在RF上仅仅获

得 0.577的中庸结果，分类性能稍次于 SVM和KNN；而
ADPST与 ICBNMS算法的结果则大幅度增加，尤其在

RF上性能表现突出，在 SVM与KNN上结果仅次之，分

别由高到低获得（0.887，0.873，0.861）与（0.943，0.939，
9.913）的结果 . 但是仅对比 3种算法在该指标值上的分

类性能，ICBNMS算法明显优于CBNMS与ADPST算法，

表明 ICBNMS算法显著提升分类器整体分类性能 .
（2）针对 F-measure指标，3种改进算法在 3个分类

器上的总体效果无显著差异，CBNMS策略仅仅略胜一

筹，说明其对正类样本有更强的识别能力且具有良好

的泛化性能 .
以上结果表明，3个改进算法在 SVM与KNN分类

器上的效果均欠佳，故RF分类器更适合非均衡数据分

类问题 . 因此，综合以上 2个指标，后续实验均选取RF
作为基分类器处理均衡后数据集 .
4. 2 ADPST技术的参数性能对比实验

ADPST技术中，采样规模调节系数 ε、距离与稀疏度

调节系数 αβ，均对该技术采样的效果产生一定影响 .
为评估 ε和 αβ的影响，选取 4. 1节中的 6个数据集并

以RF为基分类器，分别评估不同参数下AUC，G-mean，
F-measure指标结果 .

为评估采样规模调节系数对 ADPST技术的影

响，实验设置区间 εÎ[0.10.6]，步长为 0.1，经实验测试图5 不同分类器上的G-mean和F-measure均值结果

表3 CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法在不同分类器上的评价指标结果

数据集

Ecoli

SatImage

Yest_ME2

yeast1289vs7

yeast4

yeast5

算法

CBNMS
ADPST
ICBNMS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
CBNMS
ADPST
ICBNMS

SVM
G-mean

0.644±0.052
0.891±0.005
0.960±0.003
0.724±0.006
0.902±0.042
0.948±0.000

0.543±0.077
0.887±0.003
0.931±0.002

0.714±0.073
0.873±0.008
0.904±0.003
0.643±0.075
0.786±0.002
0.903±0.004
0.688±0.023
0.901±0.029
0.986±0.000

F-measure
0.957±0.003
0.959±0.002
0.963±0.003
0.968±0.000
0.965±0.006
0.953±0.000
0.982±0.001
0.981±0.003
0.920±0.002
0.984±0.003
0.978±0.004
0.937±0.003
0.982±0.000
0.983±0.002
0.922±0.005
0.990±0.000
0.991±0.006
0.988±0.000

RF
G-mean

0.709±0.019
0.917±0.013
0.963±0.001

0.723±0.007
0.941±0.000
0.944±0.000
0.435±0.029
0.901±0.003
0.900±0.005
0.359±0.121
0.901±0.003
0.929±0.002

0.447±0.029
0.763±0.028
0.932±0.003

0.789±0.042
0.900±0.003
0.988±0.001

F-measure
0.960±0.003
0.963±0.005
0.963±0.001

0.969±0.000

0.947±0.000
0.947±0.000
0.982±0.001
0.917±0.003
0.885±0.005
0.984±0.001

0.917±0.003
0.913±0.002
0.984±0.000
0.989±0.000

0.888±0.004
0.991±0.001

0.885±0.004
0.989±0.001

KNN
G-mean

0.666±0.028
0.876±0.010
0.935±0.004
0.803±0.006
0.912±0.038
0.936±0.000
0.382±0.047
0.789±0.012
0.898±0.004
0.660±0.052
0.804±0.014
0.862±0.004
0.411±0.036
0.859±0.108
0.897±0.005
0.782±0.012
0.924±0.005
0.950±0.004

F-measure
0.956±0.002
0.955±0.007
0.949±0.001
0.967±0.000
0.960±0.003
0.942±0.000
0.983±0.000

0.979±0.004
0.883±0.004
0.983±0.000
0.981±0.005
0.866±0.004
0.983±0.000
0.981±0.015
0.884±0.005
0.991±0.001
0.990±0.022
0.989±0.000
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初步筛选 ε = 0.20.40.6 的实验结果且最优结果见表 4
中加粗部分，由表 4可以直观看出，当 ε = 0.6 时，AUC，
G-mean，F-measure指标在大多数据集上均获最优 .

为评估距离与稀疏度调节系数对 ADPST技术的

影响，实验设置当 ε = 0.6时，(αβ)不同组合为 (0.20.8)

(0.40.6)(0.50.5)(0.60.4)(0.80.2). 实验结果如表5所示，最

优结果以加粗标注，由表5可以直观看出，当αβ分别均为

0.5时，所有数据集上分类性能均较优 . 这是由于距离

因子与稀疏度因子在合成样本时均具有同等代价权

重，即距离越大、稀疏度越大，表示位于簇边界、稀疏域

样本应赋予较大概率以合成样本 .
4. 3 其他采样算法的性能对比实验

为验证 ICBNMS 算法及其 2 个模块 CBNMS 与

ADPST 的 优 越 性 ，依 据 4. 2 节 参 数 设 置 ε = 0.6 和

α = 0.5β = 0.5，将 4个采样算法即 NCL［8］，SMOTE［11］，
CDSMOTE［14］及 PNS［15］在RF分类器上的AUC，G-mean，
F-measure，PPV，TPR，TNR及NPV共计 7项指标的分类

性能进行对比实验，实验结果如表 6所示，最优结果以

加粗标注 . 为直观展示上述改进算法的鲁棒性，绘制

ROC曲线图（图6）.
由表6分析可知：

（1）相较于其他对比算法，ICBNMS算法在大多数

数据集上的 7项评价指标中有超过一半的指标值都显

著高于其他对比算法，如AUC，G-mean，TNR，NPV指标

均获得最优结果 . 该算法 TPR指标虽然没有达到最优

值，但 TNR指标明显优于其他算法，于是G-mean指标

综合取得最优，表明 ICBNMS算法以防造成误判能够尽

可能多地识别负类，且对正负类整体识别精度较高 .

表4 不同采样规模调节系数 ε下的指标结果

数据集

Ecoli

SatImage

Yest_ME2

yeast1289vs7

yeast4

yeast5

评价指标

AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure

ε = 0.2

0.972±0.003
0.916±0.011
0.958±0.002

0.988±0.001
0.924±0.003
0.979±0.000
0.989±0.001
0.933±0.002
0.983±0.000
0.972±0.003
0.937±0.004
0.982±0.001

0.989±0.001
0.929±0.003
0.982±0.000
0.984±0.006
0.779±0.031
0.991±0.000

ε = 0.4

0.981±0.002
0.941±0.006
0.957±0.004
0.989±0.001
0.931±0.003
0.980±0.000
0.994±0.000
0.963±0.001
0.983±0.000

0.985±0.002
0.958±0.002
0.980±0.001
0.994±0.000
0.962±0.002
0.983±0.001

0.981±0.006
0.786±0.032

0.991±0.000

ε = 0.6

0.986±0.002

0.952±0.005

0.957±0.004
0.989±0.001

0.934±0.003

0.980±0.000

0.996±0.000

0.973±0.001

0.982±0.001
0.992±0.001

0.969±0.002

0.979±0.001
0.995±0.000

0.973±0.001

0.982±0.000
0.984±0.006

0.754±0.032
0.991±0.000

表5 不同距离与稀疏度调节系数组合 (αβ)下的指标结果

数据集

Ecoli

SatImage

Yest_ME2

yeast1289vs7

yeast4

yeast5

评价指标

AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure
AUC
G-mean
F-measure

(0.20.8)

0.984±0.002
0.948±0.006
0.955±0.005
0.993±0.000
0.957±0.000
0.970±0.000
0.995±0.000
0.973±0.001
0.978±0.001
0.991±0.001
0.967±0.001
0.977±0.001
0.989±0.000
0.972±0.001
0.979±0.000
0.980±0.008
0.764±0.020
0.984±0.000

(0.40.6)

0.983±0.001
0.950±0.005
0.956±0.004
0.993±0.001
0.956±0.001
0.971±0.000
0.995±0.000
0.973±0.000
0.982±0.000
0.990±0.001
0.967±0.001
0.978±0.000
0.992±0.000
0.972±0.000
0.977±0.001
0.982±0.007
0.777±0.032
0.981±0.000

(0.50.5)

0.985±0.001

0.951±0.004

0.957±0.003

0.995±0.000

0.959+0.000

0.974+0.000

0.996±0.000

0.974±0.001

0.983±0.000

0.992±0.001

0.969±0.002

0.980±0.001

0.996±0.000

0.975±0.001

0.983±0.001

0.986±0.005

0.786±0.027

0.992±0.001

(0.60.4)

0.984±0.003
0.949±0.004
0.955±0.004
0.994±0.000
0.957+0.000
0.974+0.000

0.995±0.000
0.972±0.001
0.981±0.001
0.991±0.001
0.966±0.002
0.978±0.001
0.995±0.000
0.972±0.001
0.981±0.001
0.982±0.008
0.785±0.028
0.991±0.000

(0.80.2)

0.984±0.002
0.949±0.002
0.955±0.002
0.994±0.000
0.957+0.000
0.970+0.000
0.996±0.000

0.973±0.001
0.982±0.000
0.990±0.001
0.969±0.002

0.977±0.001
0.994±0.000
0.973±0.001
0.982±0.000
0.979±0.008
0.767±0.028
0.991±0.000

2524



第 10 期 高雷阜:融合簇边界移动与自适应合成的混合采样算法

（2）CBNMS策略几乎在所有数据集上 TPR指标取

得最优，表明正类召回率越高，由该策略训练的模型能

正确预测更多的正类样本，模型的效果越好 . CBNMS
策略与ADPST技术仅在Yest_ME2，yeast4，Ecoli数据集

上的 F-measure指标具有良好表现，而改进的融合算法

ICBNMS则对实际为正类的样本具有准确的预测能力，

说明该融合算法具有充分表达其内部技术模块优势的

能力 . 另外，CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法的各个指标

相较于其他算法具有较小的标准差，说明其随机性远小

于其他算法且普遍适用绝大多数数据集 .
（3）其他对比算法在个别指标上也获得较优结果 .

如CDSMOTE算法在PPV指标上表现较为突出，证实该

算法针对预测为正样本的预测准确度较高；PNS算法在

F-measure和TPR指标上与CBNMS算法达到同样水平，

这表明该算法针对实际为正样本的预测准确度较高 .
由此可知，不能仅以某项指标评估算法性能，需要从不

同角度综合分析模型性能 .
由图 6分析可知，ICBNMS算法几乎在所有数据集

上均取得最大曲线下面积，而CBNMS策略在多数数据

集上也获得次大曲线下面积的结果，如Ecoli，SatImage，
yeast1289vs7数据集 . 针对 SatImage这种具有高维、大

量、高非均衡比率的数据集，ICBNMS，CBNMS，ADPST
算法均取得较优的ROC曲线下面积，从而验证了以上 3
个改进算法具有有效性且对此类数据均具有普适性 .
4. 4 高非均衡比率数据集的性能对比实验

为验证 CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法同样适用

更高非均衡比率和特征较多的数据集，再选取 4个高非

均 衡 比 率 数 据 集 ，分 别 为 abalone19，poker89vs5，
shuttle2vs5及 yeast6数据集，进行不同采样算法的对比

实验，实验条件设置同 4. 3节，实验结果如表 7所示，最

优结果以加粗标注 .

图6 其他采样算法的ROC曲线图
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由表7分析可知：

（1）针对以上4个高非均衡比率数据集，ICBNMS算
法基本在所有指标上均获得最优结果，而CBNMS算法

仅在 yeast6数据集的 F-measure和 TPR指标上略胜出，

这验证了 ICBNMS算法具有良好的综合性能，适用了不

同分布、不同维度和不同非均衡比率的数据 .

表6 其他采样算法的评价指标结果

数据集

Ecoli

SatImage

Yest_ME2

yeast
1289vs7

yeast4

yeast5

算法

NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS

AUC
0.928±0.007
0.917±0.009
0.960±0.018
0.929±0.007
0.929±0.008
0.976±0.004
0.985±0.002

0.954±0.001
0.960±0.001
0.961±0.001
0.956±0.001
0.956±0.002
0.989±0.000
0.993±0.000

0.905±0.016
0.909±0.016
0.916±0.009
0.895±0.021
0.908±0.013
0.968±0.000
0.996±0.000

0.720±0.026
0.759±0.035
0.736±0.015
0.719±0.018
0.709±0.032
0.968±0.001
0.991±0.001

0.909±0.015
0.898±0.010
0.958±0.013
0.908±0.015
0.901±0.011
0.967±0.002
0.996±0.000

0.984±0.006
0.977±0.005
0.984±0.008
0.984±0.007
0.983±0.010
0.982±0.006
0.998±0.000

G-mean
0.820±0.047
0.729±0.040
0.903±0.023
0.703±0.033
0.709±0.039
0.917±0.013
0.942±0.003

0.799±0.002
0.773±0.006
0.808±0.005
0.717±0.006
0.723±0.002
0.941±0.000
0.957±0.000

0.558±0.017
0.465±0.051
0.647±0.019
0.341±0.030
0.435±0.087
0.897±0.004
0.973±0.001

0.375±0.114
0.327±0.039
0.602±0.045
0.353±0.051
0.309±0.069
0.901±0.003
0.969±0.001

0.553±0.057
0.441±0.053
0.794±0.073
0.436±0.039
0.447±0.037
0.900±0.003
0.973±0.002

0.882±0.017
0.840±0.031
0.969±0.014
0.791±0.042
0.789±0.036
0.763±0.028
0.978±0.001

F-measure
0.944±0.005
0.949±0.002
0.686±0.023
0.960±0.003
0.960±0.001
0.963±0.005

0.950±0.003
0.961±0.000
0.959±0.000
0.965±0.000
0.968±0.000
0.969±0.000
0.947±0.000
0.970±0.000

0.980±0.000
0.904±0.000
0.973±0.001
0.983±0.000
0.983±0.000

0.882±0.004
0.982±0.000
0.983±0.000
0.913±0.000
0.552±0.059
0.984±0.000
0.980±0.000
0.917±0.003
0.984±0.001

0.881±0.001
0.873±0.001
0.812±0.027
0.983±0.000
0.984±0.000

0.885±0.004
0.982±0.001
0.889±0.000
0.887±0.000
0.940±0.008
0.990±0.001
0.989±0.001
0.989±0.000
0.991±0.000

PPV
0.969±0.007
0.951±0.007
0.914±0.015
0.946±0.004
0.947±0.006
0.969±0.005

0.968±0.002
0.963±0.000
0.959±0.000
0.965±0.000

0.950±0.000
0.951±0.000
0.946±0.001
0.956±0.001
0.976±0.000
0.973±0.001
0.980±0.000

0.972±0.000
0.972±0.001
0.887±0.005
0.972±0.001
0.974±0.001

0.974±0.001
0.549±0.070
0.971±0.000
0.972±0.000
0.899±0.003
0.969±0.001
0.972±0.001
0.973±0.001
0.842±0.030
0.972±0.000
0.972±0.001
0.881±0.004
0.976±0.001

0.893±0.000
0.891±0.001
0.987±0.000
0.985±0.001
0.986±0.001
0.987±0.000

0.986±0.001

TPR
0.921±0.011
0.950±0.004
0.852±0.016
0.974±0.003

0.974±0.002
0.957±0.005
0.932±0.007
0.960±0.001
0.976±0.001
0.966±0.001
0.988±0.001
0.988±0.000

0.948±0.001
0.984±0.000
0.985±0.001
0.990±0.001
0.967±0.002
0.994±0.001
0.995±0.000

0.879±0.006
0.993±0.001
0.993±0.000
0.991±0.002
0.668±0.018
0.996±0.000

0.995±0.000
0.937±0.006
0.990±0.001
0.986±0.001
0.990±0.001
0.813±0.017
0.995±0.000
0.996±0.001

0.890±0.008
0.992±0.001
0.990±0.000
0.992±0.001
0.930±0.017
0.994±0.000
0.994±0.001
0.995±0.000

0.992±0.000

TNR
0.748±0.071
0.582±0.065
0.908±0.023
0.525±0.038
0.531±0.059
0.882±0.021
0.952±0.004

0.666±0.004
0.613±0.009
0.677±0.008
0.521±0.009
0.531±0.004
0.934±0.002
0.975±0.001

0.329±0.020
0.281±0.051
0.445±0.020
0.207±0.016
0.217±0.055
0.916±0.004
0.954±0.002

0.193±0.054
0.200±0.033
0.666±0.074
0.166±0.027
0.146±0.129
0.866±0.005
0.949±0.002

0.341±0.046
0.239±0.037
0.822±0.050
0.207±0.018
0.215±0.040
0.911±0.003
0.954±0.002

0.792±0.027
0.739±0.051
0.958±0.009
0.644±0.018
0.635±0.054
0.602±0.027
0.965±0.003

NPV
0.538±0.030
0.590±0.022
0.431±0.026
0.788±0.037
0.734±0.023
0.849±0.015
0.904±0.010

0.645±0.005
0.740±0.008
0.687±0.011
0.827±0.010
0.833±0.005
0.936±0.001

0.930±0.001
0.478±0.032
0.516±0.067
0.335±0.026
0.655±0.153
0.601±0.085
0.911±0.004
0.989±0.002

0.460±0.168
0.422±0.055
0.579±0.030
0.643±0.114
0.476±0.171
0.918±0.007
0.984±0.001

0.511±0.059
0.455±0.102
0.138±0.017
0.650±0.087
0.727±0.076
0.918±0.005
0.987±0.002

0.725±0.020
0.750±0.035
0.331±0.015
0.850±0.044
0.779±0.053
0.800±0.036
0.980±0.001
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（2）对比算法在处理高非均衡比率数据集时，往往

达不到预期效果，这是由于采样时增加和删除大量样

本严重破坏样本的原始分布特征，进而影响分类

效果 .
为直观描绘改进算法的优越性，绘制 4个高非均

衡比率数据集对比算法的ROC曲线图（图 7）. 由图 7可
知，ICBNMS算法相较于其他对比算法具有更大的曲

线下面积，说明该算法具有明显的性能优势 . ADPST，
CBNMS算法则仅在 abalone19，yeast6数据集上获得次

优结果，其他对比算法与 ICBNMS算法相差甚远，如欠

采样NCL算法因丢失价值较高样本而使分类器学习不

充分，这表明这些算法处理高非均衡比率数据集时随

机性较大、稳健性较差 .
4. 5 不同采样算法的时间对比实验

表 8为不同采样方法在 SVM，RF，KNN分类器上的

时间对比与时间累积之和对比，时间单位为 s，表中最

优结果以加粗标注 .
由表 8分析可知，对比不同采样算法在 3个分类器

上的时间消耗，欠采样 NCL算法用时累计最少仅为

44.49s且明显比过采样 SMOTE算法的用时（154.81s）
的 1/3还低 . 混合采样算法累计用时也超过欠采样

NCL算法，如 CDSMOTE与 PNS算法均比其高近 2倍 .
而 CBNMS，ADPST及 ICBNMS算法的累计用时与 NCL
算法相比无明显差距，但是平均效率与上述两种混合

采样算法相比分别提升了 32.27%和 27.88%，尤其是

CBNMS 的 效 率 提 升 更 多 ，分 别 提 升 了 38.65% 和

34.68%，这是由于该策略仅移动调整原始样本，而没

有因增删样本而增加时间复杂度 . 同样，ICBNMS算法

虽然通过引入ADPST技术的聚类增加正样本，但是时

间开销增加较少 . 因此，改进混合采样算法 ICBNMS及
其包含的技术均具有显著的时间复杂度优势 .

表7 高非均衡比率数据集上对比算法的评价指标结果

数据集

abalone19

poker89vs5

shuttle2vs5

yeast6

算法

NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS
NCL
SMOTE
CDSMOTE
PNS
CBNMS
ADPST
ICBNMS

AUC
0.697±0.013
0.723±0.041
0.972±0.010
0.947±0.038
0.994±0.012
0.995±0.000
0.999±0.000

0.936±0.018
0.934±0.016
0.934±0.023
0.939±0.013
0.976±0.054
0.994±0.000
0.998±0.002

0.964±0.011
0.887±0.009
0.885±0.009
0.980±0.022
0.989+0.004
0.992+0.001
0.993+0.001

0.913±0.015
0.890±0.011
0.873±0.010
0.842±0.008
0.885±0.018
0.993±0.001
0.996±0.000

G-mean
0.737±0.048
0.736±0.064
0.723±0.020
0.877±0.065
0.874±0.020
0.964±0.002
0.989±0.000

0.811±0.022
0.855±0.025
0.839±0.016
0.913±0.056
0.966±0.013
0.952±0.003
0.983±0.001

0.782±0.013
0.793±0.021
0.879±0.003
0.899±0.026
0.955+0.002
0.954+0.006
0.959+0.002

0.705±0.028
0.731±0.036
0.897±0.019
0.805±0.031
0.834±0.036
0.956±0.004
0.985±0.001

F-measure
0.806±0.032
0.863±0.000
0.769±0.023
0.893±0.000
0.983±0.001
0.967±0.001
0.993±0.000

0.981±0.000
0.972±0.005
0.975±0.020
0.978±0.005
0.993±0.004
0.989±0.000
0.993±0.000

0.870±0.013
0.868±0.011
0.968±0.006
0.907±0.031
0.932+0.007
0.947+0.003
0.968+0.002

0.790±0.000
0.766±0.001
0.890±0.001
0.910±0.022
0.991±0.000

0.979±0.001
0.989±0.001

PPV
0.902±0.000
0.852±0.000
0.816±0.015
0.972±0.000
0.992±0.000

0.965±0.002
0.990±0.000
0.969±0.002
0.971±0.004
0.867±0.023
0.971±0.006
0.972±0.005
0.984±0.001
0.987±0.000

0.882±0.011
0.850±0.018
0.837±0.002
0.895±0.012
0.942+0.006
0.951+0.002
0.977+0.001

0.987±0.000
0.889±0.001
0.893±0.010
0.987±0.001
0.986±0.000
0.972±0.003
0.988±0.001

TPR
0.854±0.000
0.876±0.001
0.742±0.046
0.882±0.021
0.979±0.000
0.969±0.001
0.995±0.000

0.989±0.002
0.968±0.008
0.853±0.018
0.984±0.005
0.992±0.005
0.993±0.000
0.999±0.000

0.896±0.018
0.888±0.011
0.810±0.013
0.828±0.056
0.934+0.011
0.927+0.011
0.953+0.002

0.878±0.000
0.884±0.002
0.837±0.037
0.891±0.001
0.996±0.000

0.987±0.001
0.992±0.000

TNR
0.825±0.015
0.771±0.018
0.819±0.026
0.872±0.025
0.687±0.010
0.958±0.002
0.993±0.000

0.683±0.028
0.762±0.044
0.847±0.017
0.690±0.077
0.979±0.001
0.978±0.001
0.989±0.001

0.870±0.014
0.712±0.037
0.673±0.005
0.879±0.015
0.996+0.000
0.995+0.001
0.997+0.000

0.514±0.035
0.565±0.046
0.879±0.012
0.802±0.043
0.742±0.042
0.927±0.008
0.987±0.001

NPV
0.879+0.042
0.390±0.011
0.773±0.039
0.812+0.062
0.887+0.001
0.963±0.001
0.983±0.001

0.908±0.014
0.714±0.067
0.874±0.012
0.807±0.082
0.976±0.002
0.974±0.002
0.983±0.001

0.890±0.019
0.783±0.021
0.805±0.023
0.830±0.050
0.991+0.004
0.996+0.002
0.998+0.001

0.552±0.039
0.484±0.033
0.743±0.032
0.611±0.063
0.726±0.021
0.965±0.003
0.978±0.002
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5 结论

为解决类内子聚集和类别重叠问题，本文提出一

种融合簇边界负样本移动策略与自适应正样本合成技

术 的 改 进 混 合 采 样 算 法（ICBNMS）. 该 算 法 通 过

CBNMS策略对正负类样本有效划分以平衡数据的非均

衡分布，并更深入引进ADPST技术，利用稀疏度与距离

复合因子组合加权自适应确定采样规模，以成功规避

类别重叠问题，增强算法局部采样的准确性和合成样

本的多样性 . 实验结果表明，ICBNMS算法的 2个技术

模块使其分类性能和运行时间效率相较于对比算法显

著提高，验证了该算法具有良好的泛化性和稳健性，为

非均衡数据的识别提供了新思路 . ICBNMS算法虽然在

表8 不同对比算法在不同分类器上的时间对比结果

数据集

Ecoli

SatImage

Yest_ME2

yeast
1289vs7

yeast4

yeast5

分类器

SVM
RF
KNN
SVM
RF
KNN
SVM
RF
KNN
SVM
RF
KNN
SVM
RF
KNN
SVM
RF
KNN
总计

NCL
0.05

0.53
0.11

10.08

2.06

24.02

0.17
0.61
1.34
0.13

0.44

0.61

0.16

0.51

1.38
0.16

0.61
1.52
44.49

SMOTE
0.09
0.65
0.31
28.59
7.30
93.95
0.45
1.29
5.12
0.30
0.91
2.41
0.46
1.10
5.50
0.41
0.89
5.08

154.81

CDSMOTE
0.37
1.64
1.34
12.45
4.64
31.65
0.42
0.96
2.63
0.55
1.88
2.50
0.48
1.04
4.42
0.50
2.96
5.78
76.21

PNS
0.32
1.44
1.14
12.56
4.43
36.01
0.44
1.64
1.54
0.42
1.47
0.87
0.36
1.26
1.97
0.47
2.76
2.48
71.58

ADPST
0.09
0.57
0.16
10.57
2.13
31.08
0.17
0.54
1.06

0.17
0.56
1.06
0.26
0.58
2.06
0.17
0.59
1.06

52.88

ICBNMS
0.09
0.54
0.20
12.74
3.12
28.36
0.25
0.52

1.21
0.15
0.47
1.10
0.24
0.55
1.89
0.31
0.53

2.95
55.22

图7 高非均衡比率数据集上对比算法的ROC曲线图
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解决二分类非均衡数据问题上性能突出，但就如何使

样本分布特征表达更为充分以及处理多类非均衡数据

问题仍需继续进行研究 .
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