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基于包络学习和分级结构一致性机制的不平衡
集成算法

李 帆 1，张小恒 1，2，李勇明 1*，王 品 1

（1. 重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400030；2. 重庆广播电视大学，重庆400052）

摘　要：　集成方法是不平衡学习方法的重要分支，然而，现有不平衡集成方法均作用于原样本而没考虑样本的

结构信息，因此其效能仍然有限 . 样本的结构信息包括局部和全局结构信息 . 为了解决上述问题，本文提出了一种基

于深度样本包络网络（Deep Instance Envelope Network， DIEN）和分级结构一致性机制（Hierarchical Structure Consisten⁃
cy Mechanism， HSCM）的不平衡集成学习算法 . 该算法在考虑局部流形和全局结构信息的情况下，通过多层样本聚

类，生成高质量的多层包络样本，从而实现类平衡化 . 首先，算法基于样本近邻拼接和模糊C均值聚类算法，设计DIEN
来挖掘样本的结构信息，得到深度包络样本 . 然后，设计局部流形结构度量和全局结构分布度量来构建HSCM用于增

强层间样本的分布一致性 . 接着，将DIEN和HSCM结合起来，构建出优化后的深度样本包络网络——DH （DIEN with 
HSCM）.  之后，将基分类器应用于包络样本 . 最后，设计 bagging集成学习机制来融合基分类器的预测结果 . 文末组织

了多组实验，采用了十多个公共数据集和有代表性的相关算法进行验证比较 . 实验结果表明，本文算法在AUC（Area 
Under Curve）， F-measure等四个性能指标上显著最优 .
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Abstract:　Ensemble methods have become an important branch of imbalanced learning. However, the existing imbal⁃
anced ensemble methods all rely on the original instances without considering the structure information of the instances, so 
their effectiveness is still limited. The research shows that the structure information of instances includes local and global 
structure information. In order to solve the above problem, this paper proposes an imbalanced ensemble algorithm based on 
deep instance envelope network (DIEN) and hierarchical structure consistency mechanism (HSCM). Considering the local 
manifold and global structure information, the algorithm generates high-quality deep envelope instances to achieve class bal⁃
ance. Firstly, based on the instance neighborhood concatenation and fuzzy c-means clustering algorithm, the DIEN is de⁃
signed to mine the structure information of instances, obtaining the deep envelope instances. Then, the local manifold struc⁃
ture measure and global structure distribution measure are designed to construct the HSCM to enhance the distribution con⁃
sistency of interlayer instances. Next, DIEN and HSCM are combined to construct the optimized deep instance envelope net⁃
work—DH (DIEN with HSCM). Then, the base classifier is applied to the deep envelope instances. Finally, the bagging en⁃
semble learning mechanism is designed to fuse the prediction results of the base classifier to obtain the final results. At the 
end of this paper, several groups of experiments are organized. More than 10 public datasets and representative related algo⁃
rithms are used for verification. Experimental results show that the proposed algorithm is significantly better in four perfor⁃
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mance metrics, such as AUC (Area Under Curve) and F-measure.
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1　引言

类不平衡问题广泛存在于数据分析和挖掘等领域

中，一直是研究热点和最具挑战性的问题之一 . 类不平

衡主要指的是各类别样本的数目不一样 . 在分类阶段，

当遇到类不平衡时，分类器通常倾向于多数类，因此难

以正确分类少数类，导致分类性能变差［1］. 在许多实际

应用中，如医疗诊断［2］、信用卡检测［3］和目标识别［4］等，

随着数据集的规模变大，类不平衡问题的负面影响也

越来越严重 .
现有解决类不平衡问题的方法主要分为数据级方

法、算法级方法、集成方法和特征选择方法等［5］. 集成

方法是指将集成学习与数据级或算法级方法相结合［6］.
大多数集成方法会修改基于 bagging 和 boosting 方法中

的采样步骤（即数据级）. 此外，一些算法会修改样本错

误分类的代价（即算法级），但这些算法不容易确定样

本误分类的代价［7，8］. 相反，由于数据采样和集成训练

步骤之间的独立性，将数据级方法与集成学习结合就

相对简单［7］. 研究表明，数据级集成方法为解决类不平

衡问题提供了一种有效方案 . 例如，SMOTE（Synthetic 
Minority Oversampling Technique）可以与 boosting和 bag⁃
ging 结合得到 SMOTEBoost （SMOTE with adaBoost）［9］，
SMOTEBagging （SMOTE with Bagging）［10］. 此外，生成性

对抗网络（Generative Adversarial Networks， GANs）也可

用于生成少数类样本，以提高合成数据的质量［11］. 欠采

样集成方法也取得了明显的改进效果，如 UnderBag⁃
ging （Undersamping with Bagging）［12］， RUSBoost （Ran⁃
dom Undersampling with AdaBoost）［13］，BalancedBag⁃
ging［14］， EasyEnsemble 和 BalanceCascade［15］. 混合数据

级方法也可以嵌入到 bagging和 boosting框架中 . Tsai等
人［16］将抽样方法与集成分类器相结合，该抽样方法是

将聚类与样本选择相结合 . Liu等人［17］提出了一种欠采

样自动协调数据硬度的不平衡分类框架 . Yang等人［18］

提出了一种基于密度的欠采样方法的混合优化集成分

类器框架 . Chen 等人［19］开发了一种混合数据级集成

框架 .
目前大多数数据级不平衡集成方法只考虑重采样

来构造类平衡样本，然而，重采样针对样本个体本身，

没有挖掘样本间的结构信息，不能生成新样本，也无法

很好地代表原样本，难以更好的提升原样本质量 . 因

此，这些集成方法可能会受到原采样样本的影响，从而

导致多样性不佳，不平衡学习性能有限 .

2　相关工作

由于目前大多数数据级不平衡集成方法只考虑重

采样来构造类平衡样本，没有挖掘样本间的结构信息，

因此我们需要研究一种新的数据级集成方法：该方法

可以挖掘样本的结构信息，生成新的代表性样本，从而

克服原样本的不足，提高不平衡学习性能 . 近年来有学

者提出了多层聚类算法［20］. 但是，它的目的仍然是聚

类，而不是生成新样本；并且其也没有考虑层间样本的

分布等 .
现有的聚类算法中，由 Bezdek 提出的模糊均值聚

类（Fuzzy C-Means， FCM）是最常见的软聚类算法之

一［21］，能使样本更加多样化，信息更加丰富 . 虽然多层

聚类可以用于样本变换以获得更多信息，但层间样本

之间的分布往往不一致，从而会影响样本生成（变换）

的质量 . 因此，本文考虑探索层间样本的结构信息，从

而保持层间样本的一致性 . 样本的结构信息包括局部

流形结构和全局结构信息［22，23］. 基于此，我们将同时挖

掘样本的局部流形和全局结构信息，用于生成高质量

新样本 . 最大平均差异（Maximum Mean Discrepancy， 
MMD）在域适应［24］中被广泛用于测量全局分布的差

异 . 流形学习被用来衡量局部结构分布的差异［23］.
基于上述分析，本文提出一种基于深度样本包络

网络（Deep Instance Envelope Network， DIEN）和分级结

构 一 致 性 机 制（Hierarchical Structure Consistency 
Mechanism， HSCM）的不平衡集成算法 IEDH （Imbal⁃
anced Ensemble algorithm based on DIEN and HSCM）. 首

先，该算法设计了深度样本包络网络来挖掘样本的结

构信息，得到深度包络样本，包括样本邻域拼接（In⁃
stance Neighborhood Concatenation， INC）和基于多层模

糊均值聚类（Multilayer Fuzzy C-Means， MlFCM）的深度

包络样本生成 . 然后，提出了HSCM来保持层间样本的

分布一致性 . 其次，将DIEN和HSCM结合起来，构建最

终优化的深度样本包络网络——DH 网络 . 之后，将基

分类器应用于包络样本 . 最后，设计 bagging 集成学习

机制来融合各基分类器的预测结果，以获得最终结果 .
3　方法

3. 1　深度样本包络网络

3. 1. 1　样本近邻拼接

定义数据 X = {x1 x2 xn} xn ÎRs，其中 n 表示
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样本的个数，s 表示维度 . 对于样本 xxÎX，我们采用

欧几里德距离度量获得它的K个最近邻样本：

d(xx i )= (x - x i )T (x - x i )  1 ≤ i ≤ n （1）
令 NNK (xXK)={nni

x| nni
x ÎX}K

i = 1 表示样本 x 的 K

近邻样本，我们用下式定义K最近邻搜索的样本：

NNK (xXK)=A （2）
其中A是满足以下条件的矩阵：

AÍX"xp ÎAxq ÎX -A d(xxp )≤ d(xxq ) （3）
获得样本的K个最近邻样本A后，与原样本进行拼

接，形成近邻包络样本xe，如式（4）：

xe = xÅA （4）
其中Å表示拼接算子 . 因此，样本经过拼接后，原数据

X 变 换 成 新 的 包 络 样 本 数 据 Xe ={x1e x2e xne } 
xne ÎR(K + 1)s.
3. 1. 2　深度包络样本生成

FCM （Fuzzy C-Means） 聚类生成 c 个簇，从而构建

包络样本 Xe ={x1e x2e xne }xne ÎR(K + 1)s 相应的簇原

型Ve = {v1 v2 vc}vc ÎR(K + 1)s，即聚类包络样本，FCM
的目标函数如下：

min J (UVe ) =∑
i = 1

c ∑
p = 1

n

um
ip d 2

ip   s.t.∑
i = 1

c

uip = 1 （5）
其中 uip 表示样本 xpe 属于第 i个簇的隶属程度，划分矩

阵 U = (uip )
c ´ n

，dip =  xpe - v i 表示样本 xpe 到聚类中心

v i的欧氏距离 . m为模糊系数，通常取值为 2（m > 1）. 通

过优化式（5），可得到原型以及划分矩阵的求解：

uip =
1

∑
j = 1

c é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
údip

djp

2
m - 1

   v i =
∑
p = 1

n ( )uip

m

xpe

∑
p = 1

n ( )uip

m
（6）

MlFCM是基于单层FCM聚类（Single layer Fuzzy C-

Means， SlFCM）实现的 . 主要步骤如下：原数据Xe通过式

（6）得到新的聚类中心 Ve
1= {v1 v2 vc1

}vc1
ÎR(K+ 1)s，

聚类中心作为新数据再通过聚类可再次得到新聚类中心

Ve
2 = {v1 v2 vc2

}vc2
ÎR(K + 1)s. 以此类推，当实现 L层

FCM聚类，可获得多层包络样本V L
e = {v1 v2 vcL

}.

v iL =
∑

iL - 1 = 1

cL - 1 ( )uiLiL - 1

m

v iL - 1

∑
iL - 1 = 1

cL - 1 ( )uiLiL - 1

m
 iL = 12cL （7）

式（7）建立了层间样本之间的变换关系，本节将

INC和 MlFCM 结合起来构建深度样本包络网络 DIEN.
整体方案如图 1 所示 .  DIEN 的伪码描述如算法 1
所示 .

3. 2　分级结构一致性机制

为了提高层间深度包络样本的分布一致性，本文

提出了分级结构一致性机制（HSCM）. 主要步骤如下：

将 聚 类 前 后 的 样 本 转 置 表 示 层 间 的 包 络 样 本

Xe ÎR(K + 1)s ´ n Ve ÎR(K + 1)s ´ c，nc 表示样本的个数，通过

投影矩阵PÎR(K + 1)s ´ d将数据映射到一个潜在的公共子

空间，即将数据空间 R(K + 1)s 映射到潜在的子空间 Rd 中

（(K + 1)s ≥ d）. 在公共子空间中，基于 Ve 和引入的矩阵

GÎRc ´ n 来生成过渡数据 XM ÎR(K + 1)s ´ n，通过最小化

XM 和 Xe 之间的局部和全局分布，来保持 DIEN 中的层

间样本分布的一致性 .
3. 2. 1　局部流形结构度量

本文的局部结构度量（Local Manifold Structure Met⁃
ric， LMSM）可以定义为
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图1　深度样本包络网络(DIEN)
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LLMSM(FXM
FXe

)=∑
hi

n

Shi φ ( )xh - φ ( )x ie

2

2

                    = Tr (φ ( XM ) D (φ ( XM ) T ) )
+Tr (φ ( Xe ) D (φ ( Xe ) T ) )
-2Tr (φ ( XM ) S (φ ( Xe ) T ) )    （8）

其中 FXM
和 FXe

表示 XM 和 Xe 的分布，φ ( xh ) Î φ ( XM ) =
φ (Ve )G，φ ( x ie ) Î φ ( Xe )，φ表示通用的隐式变换，Tr(•)

表示矩阵的迹，Dhh =∑
i = 1

n

Shi转换为矩阵形式后D是对角

矩阵，S是亲和矩阵，可通过下式进行计算：

Shi =
ì
í
î

ïï

ïï

1  若  xh ÎNNK( )x ie  x ie ÎNNK( )xh

0  其他
（9）

令投影矩阵 PT =ΘTφ ( X r) T
，投影矩阵 P 表示为 Xr

的某种线性组合，其中ΘÎR( )c + n ´ d 表示线性组合系数

矩阵，Xr = [Ve Xe ] ÎR(K + 1)s ´ ( )c + n ，则投影后的 Xe Ve 可

以表示为ΘTφ ( X r) T
φ ( Xe )，ΘTφ ( X r) T

φ (Ve ). 因此，经过

投影映射后，式（8）可以表示为：

min
ΘG

1

n2
Tr (ΘTΨvGD (ΘTΨvG ) T )  

    +
1

n2
Tr (ΘTΨe D (ΘTΨe ) T )  

     -
2

n2
Tr (ΘTΨvGS (ΘTΨe ) T ) （10）

其中 Ψv = φ ( X r) T
φ (Ve )，Ψe = φ ( X r) T

φ ( Xe ) 是核矩阵 .
3. 2. 2　全局结构分布度量

全局结构分布度量（Global Structure Distribution 
Metric， GSDM）通过约束生成过渡数据XM，间接地减少

Xe和Ve之间的分布差异，如下所示：

LGSDM(FXM
FXe

)=
1
n ∑

h = i = 1

n

 φ ( )xh - φ ( )x ie

2

2
（11）

同样地，经过投影映射， 式（11）可以表示为如下：

min
ΘG

1
n  ΘT( )ΨvG -Ψe 1

2

2
（12）

其中1表示元素全为1的列向量 .
3. 2. 3　联合优化

本文提出的 HSCM 旨在调整层间深度包络样本的

分布，并保留局部流形结构 . 因此，通过投影矩阵，在公

共子空间中，通过结合 LMSM（10）、GSDM（12） 和低秩

约束（Low Rank Constraint， LRC）正则［25］，最小化 Xe 和

Ve之间的局部和全局分布差异，如下所示：

min
ΘG

1

n2
Tr (ΘTΨvGD (ΘTΨvG ) T )

   +
1

n2
Tr (ΘTΨe D (ΘTΨe ) T )

    -
2

n2
Tr (ΘTΨvGS (ΘTΨe ) T )  

   +
λ
n  ΘT( )ΨvG -Ψe 1

2

2
  +λ1 G

*

s.t    ΘTΨΘ = I     

（13）

其中Ψ=φ ( X r) T
φ ( X r)是核矩阵， G

*
为矩阵G的低秩

约束，I为单位矩阵 . λλ1是平衡参数 . 通过引入辅助矩阵

J，基于增广拉格朗日函数，问题式（13）可重新表达为：

min
ΘGJ

1

n2
(Tr (ΘTΨvGD (ΘTΨvG ) T )

      +Tr (ΘTΨe D (ΘTΨe ) T )
    -2Tr (ΘTΨvGS (ΘTΨe ) T ))

     +
λ

n2
ΘT (ΨvG1(ΨvG)T -ΨvG1 (Ψe ) T

    -Ψe1(ΨvG)T +Ψe1(Ψe )T )Θ +λ1 J
*

     +Tr (ζ1
T(G - J ) ) + δ

2 ( G - J
2

F )  （14）
其中 ζ1 表示拉格朗日乘子，δ为惩罚因子 . ΘJG 优化

过程可采用变量交替策略，即优化其中一个变量时，固

定剩下两个变量 . 具体的优化过程可以参考文献［23］.
当Θ获得最优解时，通过式子Ve′ =Θ

TΨv 获得新的深度

包络样本集 . HSCM的总体方案如图 2所示，HSCM的伪

代码描述如算法2所示 .

算法1 深度样本包络网络(DIEN)
输入： 原数据X = {x1 x2 xn}，近邻样本的个数K，每一层聚类的

数目 c1 cL，聚类的层数L，模糊系数m，迭代次数w以及阈值 ε

输出：： 生成的深度包络样本Ve
L.

步骤： 
1. 通过式（2）得到原始样本的最近邻样本;
2. 通过式（4）拼接原始样本得到近邻包络样本数据;
3. For l = 1:L

4. 随机初始化划分矩阵U；

5. w¬ 1;
6. 重复

7. 通过式（6）更新新样本Ve
l ( )w ={v1 v2 vcl

};
8. w¬w + 1;
9. 直到

|
|
|||| J (UVe ) (w + 1)

- J (UVe ) (w) |
|
|||| < ε;

10. 返回Ve
l，并且Ve

l作为下一层的输入;
11. End
12. 返回深度包络样本Ve

L.
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算法2　分级结构一致性机制(HSCM)
输入：：层间深度包络样本Xe Ve

输出：： 生成的深度包络样本V'e

步骤： 
1.初始化: J =G = 0;
2.计算Ψ = φ ( X r) T

φ ( X r)，Ψv = φ ( X r) T
φ (Ve )，Ψe = φ ( X r) T

φ ( Xe )，
Xr = [Ve Xe ];
3.优化 ΘJG并计算Ve′ =Θ

TΨv 当 Θ 最优时；

4.返回V'e

3. 3　整体算法

本文基于特征权重进行子集划分［26］. 假设训练集

中多数类样本 Xmaj (maj = 12n1 )ÎRn1 ´ s 的数量为

n1，少数类样本 Xmin ÎRn2 ´ s 的数量为 n2，则多数类中每

个样本的特征加权和可以按下式计算：

y =∑
f = 1

s

wmajf xmajf   wmajf = xmajf ∑
f = 1

s

xmajf （15）
其中 xmajf 为样本 xmaj 的第 f个特征的值，wmajf 为第 f个特

征的权重 . 每个样本由等式（15）给出一个索引值，并且

多数类样本按照相应的 y值进行升序排列，然后将排序

后的多数类样本划分为 Q 个子集，每个子集中的多数

类样本的数目为 n2. 具体地说，将第 1个到第 n2 个的有

序数据作为第 1个子集，第 n2 + 1到第 2n2个的有序数据

作为第 2个子集，以此类推得到Q个子集 . 将每个子集

中的多数类样本与原始少数类样本进行融合，得到平

衡的训练集 . 我们可以找到子集的数量和不平衡度

（Imbalance Ratio， IR）之间的关系，如下式：

Q = ë ûn1 /n2 ≤ IR （16）
其中 ë û表示向下取整 . 因此不同不平衡数据集划分子

集的个数与不平衡度 IR相关 .
接着，通过上述子集划分与融合（Division & Fu⁃

sion，D&F）方法得到 Q 个平衡训练集后，将平衡后的训

练集X1 X2 XQ 分别输入到各自的 L层DH网络进行

训练，得到深度包络训练集V′1e
L V′2e

L V′Qe
L. 然后，

将测试集通过训练后的 DH 网络得到深度包络测试集

V′ t1
L V′ t2

L V′ tQ
L. 最后，深度包络训练集和测试集分

别进行分类模型训练和预测，并通过投票机制确定测

试样本的最终预测结果 . 具体流程图如图3所示 .

4　实验结果与分析

4. 1　实验条件

实验中使用了 18 个公共的不平衡数据集 . 为了

验证本文方法的有效性，本文算法与多组相关算法

进行了性能对比 . 这包括：（1）将本文算法与 MlFCM
和普通 bagging 算法进行了比较 .（2）由于本文算法是

基于 Bagging 集成，并且 Bagging 和 Boosting 属于同源

集成算法，即基分类器相同的，所以将本文算法与 7
个经典不平衡集成算法进行了比较，包括：RUSBoost
（RBO）［14］ 、 SMOTEBoost （SBO）［9］ 、 Underbagging
（UBAG）［12］、SMOTEBagging（SBAG）［10］、BalancedBag⁃
ging（BBAG）［14］、EasyEnsemble［15］、BalanceCascade［15］.
这些方法都是独特的代表性不平衡集成方法，包含

了 bagging、boosting 和两者混合并且都是数据级集成

方法 .（3）将本文算法与四种最先进的不平衡集成算

法进行了比较，包括：CBIS（Cluster-based Instance Se⁃
lection）［16］、SPE（Self-paced Ensemble）［17］、HOEC（Hy⁃
brid Optimal Ensemble Classifier）［18］、HD-ensemble（Hy⁃
brid Data-level Ensemble）［19］. 这些不平衡集成算法都

是数据级集成算法，与本文算法一致，并且都是最新

的发表在相关权威期刊或顶级会议上 . 另外本文还

分析了本文算法中基分类器的多样性以及性能（本

图2　分级结构一致性机制 (HSCM)

图3　本文 IEDH 算法
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文完整实验结果与分析参见链接：https：//pan.baidu.
com/s/15lZ9GztB95ySrNwEmtrCfA，提 取 码 ：1111）. 实

验中，决策树为集成方法中较流行的基分类器［16~19］，
因此，本文使用决策树 C4.5 作为基分类器，采用 5 倍

交叉验证（5 fold Cross Validation， 5-CV）进行比较 . 为

了消除随机性的影响，实验对每个数据集重复 5-CV

程序 10 次 .
4. 1. 1　数据

本文使用的数据集来源于 KEEL （Knowledge Ex⁃
traction based on Evolutionary Learning） 公共数据库，表

1总结了这些数据集的相关信息，包括特征数、样本数、

类别之间的样本数量以及不平衡度 .

4. 1. 2　评价指标和非参数统计检验

为了评估方法的性能，本文使用 AUC、F-M（F-

measure）、G-M（Geometric Mean）和 Matthews 相关系数

Mcc（Matthews correlation coefficient）作为实验结果的评

价指标［16~19］，并计算每种方法在数据集上相应的平均

结果 . 另外，本文使用了 Kappa（κ）值来评估集成方法

中基分类器的多样性［27］，从而表明样本包络网路构建

的各样本空间具有较好的多样性，有利于提升集成学

习的性能 .
为了检验算法间是否存在显着差异，本文采用了

非参数统计检验［28，29］. 首先，假设竞争算法之间表现相

似，没有显着差异（零假设）. 该检验方法主要目的是确

定是否会拒绝无效假设 . 拒绝这一假设意味着算法之

间存在显着差异 .
4. 1. 3　参数设置

本文算法主要涉及三个参数：（1）K，用于确定 INC
的最近邻数，（2）L，用于确定DH网络的层数，（3）Q，如式

（16）定义，用于确定基分类器的个数 . 在本研究中，令K=
3L= 3Q= ë ûIR ，每层聚类数目=聚类前样本数目-1，并
且聚类涉及的迭代次数 w = 50，阈值 ε = 1 ´ 10-5 以及模

糊系数m = 2. λ = λ1 = 1δ = 0.5，核函数使用高斯核函数 .
实验中的所有结果都是在该设置下获得的 . 对于上述7
个经典不平衡集成算法，基分类器的个数为 ë ûIR ，其他

参数为默认值 . 其中对于 SMOTEBoost 和 SMOTEBag⁃
ging，近邻样本个数为3.
4. 2　消融实验-DH网络的有效性

深度样本包络生成机制是本文算法的重要创新

点 . 本节采用消融法来验证DH网络的有效性，即将本

文算法与 MlFCM 和不进行任何预处理的 bagging（Bg⁃
ging+None）集成算法进行比较 . MlFCM 是指原数据集

进行多层FCM聚类 . 以Ecoli2、Ecoli3、Yeast-1-4-5-8-vs-

7、Yeast5 为例，它们分别代表低、高不平衡度数据集 .
对比结果见表2.

从表 2可以看出，与MlFCM和Bgging+None方法相

比，本文算法在四个评价指标上的性能均最优，且相比

其它两种算法具有显着的改进 . 这表明 DH 网络能够

表1　实验数据

数据集

Haberman
Vehicle1

Ecoli1
Ecoli2
Ecoli3

Page-blocks0
Yeast-2-vs-4

Vowel0
Glass016vs2

特征数

3
18
7
7
7

10
8

10
9

样本数

306
846
336
336
336

5 472
514
988
192

少数类

样本数

81
217
77
52
35

559
51
90
17

多数类

样本数

225
629
259
284
306

4 913
463
898
175

不平

衡度

2.78
2.9
3.36
5.46
8.6
8.79
9.08
9.98

10.29

数据集

Glass2
Shuttle-c0-vs-c4

Yeast-1-vs-7
Ecoli4

Yeast-1-4-5-8-vs-7
Yeast4

Yeast-1-2-8-9
Yeast5
Yeast6

特征数

9
9
8
7
8
8
8
8
8

样本数

214
1 829
459
336
693

1 484
947

1 484
1 484

少数类

样本数

17
123
30
20
30
51
30
44
35

多数类

样本数

197
1 706
429
316
663

1 433
917

1440
1 449

不平

衡度

11.59
13.87
14.3
15.8
22.1
28.10
30.57
32.73
41.4

表2　消融法

数据集

Ecoli2

Ecoli3

Yeast-1-4-5-8-vs-7

Yeast5

评价

指标

AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc

Bagging+
None

0.713 1
0.398 4
0.661 6
0.319 4
0.862 8
0.502 2
0.857 9
0.493 7
0.583 8
0.102 0
0.551 4
0.070 2
0.949 0
0.381 7
0.947 5
0.460 2

MlFCM
0.743 3
0.424 2
0.708 6
0.355 3
0.781 5
0.356 9
0.756 9
0.346 8
0.518 5
0.085 8
0.438 8
0.017 0
0.863 9
0.184 9
0.852 9
0.272 2

IEDH
0.936 2

0.827 9

0.927 6

0.820 1

0.957 0

0.733 7

0.955 0

0.743 0

0.795 9

0.180 4

0.720 5

0.241 5

0.980 2

0.943 7

0.975 1

0.930 0
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生成高质量有效样本 . 大多数情况下，MIFCM 算法的

性能最差 . 可能的原因是，现有 MIFCM 算法主要是用

于无监督聚类，聚类数需要实现设定 . 当聚类数设定不

当的话，则聚类性能将差强人意 .
受 Kappa-AUC 图［27］的 启 发 ，本 文 通 过 Kappa 

-AUC、F-M、G-M 和 Mcc 图分析不平衡集成方法中基分

类器的多样性和性能，用于不平衡数据分类集成方法

中的基分类器应具有较高的 AUC、F-M、G-M 和 Mcc 值

和足够高的多样性 . 以数据集 Ecoli3为例，图 4对比了

本 文 算 法 IEDH、BalancedBagging， SMOTEBagging 和

UnderBagging 下基分类器的多样性和相应的分类

性能 .

较小的 Kappa值表示集成系统中基分类器的高度

多样性，较高的AUC、F-M、G-M和Mcc值表示基分类器

出色的分类性能 . 因此，位于图中左上角的点表示集成

系统中基分类器更高的多样性和更好的性能 . 图 4 可

以看出，本文算法所获得的结果都位于图中的左上角，

表明本文算法中基分类器具有高多样性和高分类

性能 .
4. 3　算法对比

4. 3. 1　与经典的不平衡集成算法对比

为了验证本文算法的有效性，本节将提出算法与 7
种经典的不平衡集成算法对比 . 表 3列出了对比结果 .
其中，每个数据集下的最佳结果以粗体显示 .

表 3中的实验结果表明，在四个评价指标上，IEDH
算法比其它不平衡集成方法都有了极大的提升 . 对于

AUC和 G-M指标，本文方法在 17个数据集上均取得了

最好的性能；对于 F-M和Mcc指标，本文方法分别在 14
和 16 个数据集上取得了最佳性能 . 所以，本文算法在

大多数不平衡数据集中都实现了最佳性能 . 以数据集

Yeast5为例，它的 IR很高，样本数不到 1 000个，本文算

法的 AUC 值、F-M、G-M 和 Mcc 均最高 . 另外，以 Ecoli3
为例，本文算法的 AUC 值、F-M、G-M 和 Mcc 值分别为

0.957 0，0.733 7，0.955 0，0.743 0，相较第 2 名的性能提

高了 8.66%，8.83%，8.81%，12.79%. 为了更直观地展示

提 出 算 法 的 性 能 ，图 5 记 录 了 不 同 算 法 下 的 PR 
（Precision-Recall）曲线，以数据集 Ecoli3 和 Yeast-1-4-5-

8-vs-7 为例，Ecoli3， Yeast-1-4-5-8-vs-7 分别代表低、高

不平衡度数据集 .
从图 5（a）可以看出，7 种经典不平衡集成算法的

�0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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0.5
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0.7
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(a)  AUC
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G
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0.8
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F
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M
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图4　基于 Kappa-AUC、F-M、G-M和Mcc图的多样性和性能分析(Ecoli3数据集)
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PR 曲线被提出算法 IEDH 的曲线“包住”，说明提出算

法 IEDH 的性能优于 7 种经典不平衡集成算法 . 图 5
（b）中，虽然提出算法 IEDH 的 PR 曲线与其他算法的

曲线发生了交叉，但是提出算法的“平衡点”要高于

其他算法，也说明提出算法 IEDH 性能优于其他算

法 . 另外，本节还计算并分析了每种方法在这些数据

集上的 AUC、F-M、G-M 和 Mcc 的平均排名 . 表现最好

的方法排名第 1（记为 1），而表现最差的方法排名第 8
（记为 8）. 排名分数越小，表明算法性能更好 . 图 6 给

出了每种方法在 18 个数据集上的平均排名，本文方

法在 AUC、F-M、G-M 和 Mcc 指标上的平均排名均最

低，分别为 1.333、2.222、1.444 和 1.944，表明其具有最

佳性能 .
将本文方法视为对照方法，进行 Holm 检验，以

比较本文方法与其他不平衡集成方法在平均排名上

的统计显着性 . 结果见表 4. 从表 4 可以看出，所有

的等价性假设都被拒绝了，这表明本文方法比其他

方法的优越性显着有效 . 总的来说，从表 3、表 4 的

结果来看，本文算法比其他不平衡集成学习方法显

着更优 .
表4　Holm’s检验结果

α0.05

0.007 3
0.008 5
0.010 2
0.012 7
0.016 9
0.025 3
0.05

AUC
方法

RUSBoost
SMOTEBagging

SMOTEBoost
BalanceCascade
BalancedBagging

EasyEnsemble
UnderBagging

P值

1.35´10−17

2.48´10−17

5.55´10−15

1.17´10−8

3.77´10−7

7.50´10−5

2.42´10−4

F-M
方法

RUSBoost
EasyEnsemble
UnderBagging

BalanceCascade
BalancedBagging

SMOTEBoost
SMOTEBagging

P值

2.73´10−5

1.23´10−4

1.64´10−4

2.18´10−4

2.88´10−4

1.80´10−3

1.76´10−2

G-M
方法

SMOTEBagging
RUSBoost

SMOTEBoost
BalanceCascade
BalancedBagging

UnderBagging
EasyEnsemble

P值

2.58´10−18

1.66´10−17

1.38´10−14

5.42´10−8

2.42´10−7

2.78´10−4

1.21´10−3

Mcc
方法

RUSBoost
BalancedBagging

EasyEnsemble
UnderBagging

BalanceCascade
SMOTEBoost

SMOTEBagging

P值

4.67´10−7

1.03´10−5

1.96´10−5

6.82´10−5

1.24´10−4

2.97´10−4

8.91´10−3

表3　不平衡集成方法的对比结果

数据集

Haberman

Vehicle1

Ecoli1

Ecoli2

Ecoli3

Page-blocks0

评价指标

AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc

RBO
0.532 9
0.305 0
0.475 5
0.062 4
0.665 1
0.495 5
0.632 2
0.340 3
0.843 1
0.758 0
0.836 8
0.690 4
0.901 4
0.834 3

0.895 5
0.813 8
0.787 0
0.591 4
0.759 1
0.558 8
0.874 8
0.781 0
0.867 8
0.758 4

SBO
0.574 1
0.406 2
0.568 1
0.136 7
0.702 9
0.555 6
0.690 6
0.396 0
0.861 5
0.773 3
0.857 1
0.708 4
0.840 2
0.702 1
0.832 5
0.647 9
0.770 0
0.555 4
0.740 5
0.512 1
0.937 9
0.841 3
0.937 1
0.825 1

UBAG
0.594 7
0.430 1
0.588 2
0.173 1
0.780 3
0.646 7
0.779 1
0.512 0
0.877 0
0.771 4
0.875 2
0.704 5
0.892 9
0.771 9
0.888 5
0.733 8
0.869 3
0.620 6
0.864 8
0.594 1
0.956 7
0.812 0
0.956 6
0.799 3

SBAG
0.520 0
0.304 0
0.467 5
0.049 7
0.726 2
0.590 1
0.715 3
0.445 4
0.880 0
0.803 8
0.877 0
0.747 8
0.877 5
0.825 5
0.865 7
0.813 7
0.767 2
0.587 4
0.733 4
0.550 2
0.938 9
0.862 9
0.937 9
0.847 7

BBAG
0.588 9
0.421 6
0.578 8
0.169 9
0.751 0
0.615 3
0.747 2
0.470 0
0.871 7
0.774 4
0.869 3
0.708 2
0.890 1
0.772 8
0.886 2
0.733 3
0.859 4
0.622 2
0.853 5
0.592 8
0.951 5
0.814 9
0.951 4
0.800 7

EasyEnsemble
0.560 6
0.401 0
0.555 2
0.110 4
0.791 2

0.658 7

0.790 3

0.529 3

0.883 9
0.780 7
0.881 8
0.717 9
0.870 2
0.743 2
0.865 0
0.700 0
0.870 4
0.624 6
0.866 9
0.598 0
0.957 0
0.812 5
0.956 9
0.799 8

BalanceCascade
0.519 5
0.340 4
0.506 5
0.036 2
0.761 2
0.625 5
0.758 8
0.482 9
0.881 7
0.779 6
0.880 3
0.714 8
0.871 6
0.772 2
0.860 7
0.742 6
0.856 7
0.645 4
0.849 7
0.615 1
0.953 2
0.857 3
0.952 9
0.843 4

IEDH
0.669 4

0.509 1

0.662 6

0.314 1

0.733 0
0.573 2
0.721 0
0.406 8
0.924 7

0.804 2

0.920 9

0.804 8

0.936 2

0.827 9
0.927 6

0.820 1

0.957 0

0.733 7

0.955 0

0.743 0

0.992 1

0.934 2

0.992 1

0.929 2
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4. 3. 2　与最新的不平衡集成算法对比

表 5对比了前述的四种相关新算法 . 结果表明，本

文算法在 AUC、F-M、G-M 和 Mcc 方面提供了更好的性

能，表明本文算法优于四种方法 . 以Glass2为例，本文提

出的算法的AUC值为0.876 9，相较其他四种算法的性能

提高了 11.09%，1.04%，9.73%和 15.17%. 本节采用Wil⁃
coxon配对符号秩检验，结果如表 6所示 . 表 6中的统计

检验结果表明算法间存在显着性差异 . 进一步说明本文

表6　Wilcoxon pairwise 检测结果

对比组

IEDH
vs

CBIS

IEDH
vs

HOEC

IEDH
vs

HD-Ensemble

IEDH
vs

SPE

评价

指标

AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc
AUC
F-M
G-M
Mcc

R+
123
—

—

—

53
—

—

—

51
—

55
—

162
131
160
144

R−
30
—

—

—

2
—

—

—

4
—

0
—

9
40
11
27

P值

0.027 7
—

—

—

0.005 9
—

—

—

0.013 7
—

0.002 0
—

0.000 9
0.047 5
0.001 2
0.010 8

假设

(0.05)
拒绝

—

—

—

拒绝

—

—

—

拒绝

—

拒绝

—

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

表5　CBIS, HD⁃ensemble, HOEC, SPE和 IEDH之间的比较结果

数据集

评价指标

CBIS
HD-Ensemble

HOEC
SPE

IEDH
数据集

评价指标

CBIS
HD-Ensemble

HOEC
SPE

IEDH

Haberman
AUC

0.648 0
—

0.624 2
0.600 2
0.669 4

Ecoli2
AUC

0.934 0
—

0.912 8
0.899 2
0.936 2

F-M
—

—

—

0.438 2
0.509 1

F-M
—

—

—

0.806 7
0.827 9

G-M
—

—

—

0.593 1
0.662 6

G-M
—

—

—

0.893 8
0.927 6

Mcc
—

—

—

0.179 2
0.314 1

Mcc
—

—

—

0.778 7
0.820 1

Vehicle1
AUC

0.825 0
—

0.759 6
0.774 4
0.733 0

Ecoli3
AUC

0.933 0
—

0.873 4
0.836 8
0.957 0

F-M
—

—

—

0.639 2
0.573 2

F-M
—

—

—

0.613 7
0.733 7

G-M
—

—

—

0.773 1
0.721 0

G-M
—

—

—

0.825 9
0.955 0

Mcc
—

—

—

0.501 1
0.406 8

Mcc
—

—

—

0.579 1
0.743 0

Ecoli1
AUC

0.957 0
—

0.881 6
0.863 3
0.924 7

Page-blocks0
AUC

0.987 0
—

0.929 4
0.932 4
0.992 1

F-M
—

—

—

0.784 6
0.804 2

F-M
—

—

—

0.862 4
0.934 2

G-M
—

—

—

0.858 8
0.920 9

G-M
—

—

—

0.930 9
0.992 1

Mcc
—

—

—

0.724 0
0.804 8

Mcc
—

—

—

0.847 2
0.929 2

0 0.5 1
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(a)  基于Ecoli3的PR曲线
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(b)  基于Yeast-1-4-5-8-vs-7的PR曲线

图5　不同算法下的PR曲线

图6　算法性能的平均排名
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算法明显优于四种最先进的不平衡集成方法 .

在表 6中，R+是第 1种算法优于第 2种算法的数据

集的排名之和，R−是第 2种算法优于第 1种算法的排名

之和 . 可以发现 R+总是大于 R−，而且所有的 P 值都小

于 0.05.P 值<0.05 意味着四组对比的等值假设均被拒

绝 . 因此，IEDH 算法明显优于四种最新的不平衡集成

方法 .
5　结论

不平衡学习很重要，但现有的方法大都是基于原

始样本，忽略了样本之间的结构信息 . 为了解决这个问

题，本文提出了一种基于包络学习和分级结构一致性

机制的不平衡集成学习算法，通过构造分级样本空间

进行集成学习，来提高不平衡学习效能 . 实验部分采用

了十多个不平衡数据集和相关算法进行了验证对比 .
实验结果表明，本文提出的不平衡集成方法显着优于

其他经典的和最新的不平衡学习方法 . 虽然本文算法

是有效的，但仍有一些工作要做 . 未来可以考虑更多的

聚类算法、更多的数据集和更多的域适应方法进行本

文算法的进一步验证和应用推广 .
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