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摘　要　欠采样和过采样是解决非平衡数据分类问题的常用方法.针对目前解决数据非平衡分布主要采用单一的采样方法可

能会导致过拟合或重要样本丢失的问题,提出了一种基于量子进化算法的混合采样方法 MSQEA(MixedＧSamplingmethod

basedonQuantumEvolutionaryAlgorithm).该方法对多数类和少数类样本分别进行编码,组成量子进化算法中的个体种群,

然后通过迭代得到合适的候选采样子集.针对得到的候选采样子集,首先使用欠采样移除多数类样本,避免了后续的过采样方

法合成过多冗余的少数类样本的问题,然后采用过采样方法对少数类样本进行过采样,得到一个平衡数据集.同时,为了有效

地评价量子个体的适应度,使用聚类算法对原始数据集进行聚类,构建一个有效的验证集来评价个体.为了验证 MSQEA算法

的性能,在 KEEL网站下载的非平衡数据集上,采用SMO,J４８和 NB等作为分类算法测试不同采样算法处理后的分类性能.

实验结果表明,MSQEA算法相比当前较为优秀的采样算法在多种分类器上具有更好的分类性能.
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Abstract　TheunderＧsamplingandoverＧsamplingarethecommonmethodsforsolvingtheclassificationprobleminanimbalanced

data．Thispaperfocusesontheoverfittingorlosevaluablesamplesproblemsbroughtbyusingasinglesamplingmethod．Amixed

samplingmethod,namelyMSQEA,basedonquantumevolutionaryalgorithmisproposed．InMSQEA,themajorityclasssamples

andminorityclasssamplesarefirstlyencodedseparatelytoformindividualsofpopulationinthequantumevolutionaryalgorithm,

andthenanappropriatecandidatesamplingsubsetisobtainedthroughoptimizationiterations．Afterthat,themajoritysamplesin

candidatesubsetareremovedbyunderＧsamplingtoavoidtheproblemofsubsequentoversamplingmethodtogenerateovermuch

redundantsamples．Then,anoversamplingmethodisusedtogeneratetheminoritysamples．Additionally,inordertoeffectively

evaluatethefitnessofquantumindividuals,clusteringtechniqueisusedtoclusterthedatasetandtheeffectivevalidationsetsfor

theevaluationofindividualsareobtained．Experimentsareconductedtoevaluatetheperformanceofalgorithm MSQEA．TheimＧ

balanceddatasetsaredownloadedfromKEELwebsite,andSMO,J４８andNBareusedasclassifierstoverifytheperformanceof

aclassifierafterdatapreprocessingbydifferentsamplingmethods．Experimentalresultsshowthattheclassificationperformance

ofMSQEAisbetterthansomestateＧofＧtheartsamplingmethods．
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１　引言

在大数据时代,数据挖掘与分析在各种决策领域中扮演

着越来越重要的角色.而在各种数据挖掘技术中,分类是商

业和工程问题中应用最广泛的技术之一,例如文本挖掘[１]、医

疗诊断[２]、自然灾害预测[３]和欺诈检测[４]等.受现实因素的



影响,在上述应用中所得到的数据集往往是非平衡的.非平

衡数据集是指不同类别之间样本数量差异明显,导致类别之

间样本分布不平衡.在二分类数据集中,数量多的类别称为

多数类,数量较少的类别称为少数类.在分类任务中,分类器

通过减小分类误差来最大化分类精确度.然而,传统的分类

算法只适用于类别分布较为均衡的数据集,当面对非平衡数

据集时,由于多数类样本占据绝大部分比例,分类器为了最大

化全局分类精确度,容易将少数类样本错分为多数类,忽视了

少数类样本的分类正确性.而在实际应用中,少数类样本却

往往是我们更为关注的对象.其次,在非平衡数据集中往往

也伴随着小析取项(Smalldisjuncts)[５]和类别重叠(ClassoＧ

verlapping)[６]等问题.这些问题也会影响分类器的分类性

能.因此,传统的分类算法并不适用于非平衡数据集,如何在

不降低分类器的全局分类精确度的前提下提高少数类样本的

分类精度是学者研究的重要任务之一.

解决非平衡数据问题的方法主要分为基于算法层面和数

据层面.由于数据集的多样性和复杂性,基于数据层面的方

法是应用最广泛、最简单的方法之一.数据层面的方法主要

利用采样方法对数据集进行处理,从而使得类别之间达到平

衡.采样方法主要可以分为欠采样和过采样,过采样方法的

本质是采取合适的策略增加少数类样本的数量,由于在过采

样过程中会合成冗余的样本或错误的样本,往往会导致分类

模型过拟合.为了改善合成样本的质量,学者们提出了一系

列有效的过采样方法.Chawla等提出了利用样本的近邻构

造少数类样本的 SMOTE(SyntheticMinorityOverＧsampling

TEchnique)算法[７].该算法通过在少数类样本与其对应的近

邻之间进行线性插值,来合成新的少数类样本.相比随机采

样方法,SMOTE通过合成新的样本,改善了少数类样本的分

布,缓解了过拟合问题.但是SMOTE没有考虑类别的分布,

针对所有的少数类样本进行采样容易合成错误的样本[８].学

者们提出了一些基于 SMOTE 的改进算法.Barua等结合

SMOTE和聚类算法提出了一种基于样本权重的过采样算

法,对少数类样本进行聚类,从而得到若干个簇,然后对每个

簇中样本权重较高的样本进行采样[６].Zhu等基于 K 近邻

算法提出了一种针对多类别非平衡数据的采样算法SMOM,

该算法通过在采样时赋予每个采样点的 K 近邻不同的选择

权重来合成样本,从而提高了合成样本的质量[８].为了解决

非平衡数据中出现的类别重叠问题和小析取项问题,Yang等

提出了一种基于样本局部密度的非平衡数据集成分类算法

LADBMOTE(combinedtheLocalAreaDensityandBagging

forMinorityOversamplingTEchnique)[９],该方法通过计算样

本的局部密度对样本进行采样,然后集成采样后的数据集,较

大程度地提高了非平衡数据的分类性能.

欠采样方法的做法与过采样相反,通过减少多数类样本

的数量来达到类别平衡.由于欠采样随机移除一部分多数类

样本,因此不仅会导致部分价值高的多数类样本被移除,还会

破坏原有多数类样本的分布.为了能够最大程度地保留具有

代表性的多数类样本,同时使多数类与少数类保持平衡,Lin

等提出了一种基于聚类的欠采样方法 CBS(ClusteringＧBased

Sampling)[５],该方法通过设置聚类中心数等于少数类样本数

来对多数类进行聚类,然后选取聚类中心样本所组成的集合

作为新的多数类集合,有效避免了类别重叠和小析取项问题

给采样带来的负面影响.Tsai等提出了一种将聚类方法与

样本选择技术[１０Ｇ１２]结合的欠采样方法[１３].该方法首先对多

数类进行聚类分析,然后使用样本选择技术对不同簇中的样

本进行选择,得到新的多数类样本集.针对随机欠采样方法

随机移除多数类样本会丢失重要样本的问题,Shao等利用量

子进化算法对多数类进行欠采样,并在采样的过程中将预测

精度作为适应度函数,在移除冗余多数类样本的同时达到最

优的分类精度[１４].Li等基于多目标粒子群提出了 AMSCO
(AdaptiveMultiＧobjectiveSwarmCrossoverOptimization)算

法[１５],该算法使用粒子群算法和SMOTE算法对少数类样本

进行过采样,生成多个子集,然后对多个子集进行融合筛选,

最后在迭代的过程中得到最优的采样倍率和SMOTE算法中

最优的近邻数K 值.

传统的采样算法在解决二分类问题时都只采用了单一的

采样方法.文献[１６]表明,单一的采样方法容易加剧过拟合

或者造成重要样本丢失的问题.欠采样移除多数类中的样

本,使得多数类样本与少数类样本数量达到相对平衡.由于

少数类样本的数量非常少,因此需要移除大量的多数类样本,

不恰当的欠采样方法会导致多数类丢失有潜在价值的样本,

使得多数类的分类精度下降.同样,过采样会合成大量的冗

余样本或者噪音样本,使得分类模型变得过拟合或效果不佳.

其次,在基于SMOTE的过采样方法及其改进方法中,采样的

对象为少数类中所有的样本.文献[１７Ｇ１８]表明,处于不同区

域的样本,采样合成的样本质量也会不同,因此单一的采样方

法往往并不能取得很好的分类性能.

针对上述问题,本文提出了一种基于量子进化算法的混

合采样方法.基于二分类非平衡数据问题,由于过采样方法

LADBMOTE能较好地处理小析取项和类别重叠问题,因此

本文将LADBMOTE与欠采样方法相结合以对数据集进行

混合采样,从而有效地避免单一采样方法带来的问题.首先,

考虑数据集中的样本分布差异对采样效果的影响,利用量子

进化算法找到合适的候选采样子集,然后对候选采样子集进

行混合采样.其次,利用聚类算法对原始数据集进行聚类,构

建一个适合的验证集.通过构建的验证集,利用分类器对量

子个体进行评价,得到个体的适应度,使得量子个体能够根据

适应度在迭代中进行调整,提高了找到最优解的可能性.

２　相关工作

２．１　LADBMOTE基本原理

当数 据 集 出 现 类 别 重 叠 和 小 析 取 项 问 题 时,基 于

SMOTE的过采样方法及其改进方法在使用欧氏距离选取近

邻进行采样时会降低采样的质量和效果.基于样本局部密度

的非平衡数据分类方法 LADBMOTE能够较好地处理类别

重叠问题[５]和小析取项问题[６].该方法提出了一种基于样本

９８杨　浩,等:基于量子进化算法的非平衡数据混合采样算法



局部密度的K 近邻选择策略,选择采样点的K 个近邻分别进

行采样,形成多个平衡数据集,使用集成学习对采样后的多个

平衡数据集进行分类处理.

在非平衡数据集D 中,少数类样本集合为D１,多数类样

本集合为 D２.假定采样点为x１,Si 为根据 LADBMOTE中

定义的K 近邻计算策略所得到的xi 的K 个少数类样本近邻

集合.LADBMOTE计算采样点xi 的K 个近邻的具体步骤

如下.

步骤１　针对采样点xi∈D１,计算所有的少数类样本{xj|

xj≠xi}与xi 之间的欧氏距离dij.

步骤２　求得xi 与xj 的中点x∧ij,计算以x∧ij为圆心、以dij

为直径的圆内多数类样本点的个数σij,计算公式如式(１)

所示:

σij＝ ∑
xk∈D２

χ(dist(xk,x∧ij)－dij

２
) (１)

其中,dist(xk,x∧ij)为xk 到x∧ij的距离.

　χ(x)＝
１, ifx＜０

０, ifx≥０{ (２)

步骤３　根据步骤１得到的距离选取K 个距离采样点xi

最近的少数类样本点{xi１,xi２,􀆺,xiK },然后根据步骤２计算

得到{σi１,σi２,􀆺,σiK },将其中σ＝０所对应的样本点加入到Si

中.如果{σi１,σi２,􀆺,σiK }均为０,则将{xi１,xi２,􀆺,xiK }中所

有的样本加入到近邻集合Si 中,计算加入到Si 中的少数类

样本个数k１,如果k１＝K,则结束近邻计算策略.

步骤４　求所有候选近邻{xj|xj∈D１,σij≠０}的局部密

度ρij.局部密度的计算方式如式(３)所示:

ρij＝ σij

area(x∧ij,dij)
(３)

其中,area(x∧ij,dij)是以x∧ij为圆心、dij为直径的圆的面积.

步骤５　对所有σij≠０对应的样本点的局部密度进行升

序排序,选择K－k１ 个局部密度ρ最小的少数类样本点,并将

其加入到Si 中,结束近邻计算策略.

步骤６　根据选取的近邻,对采样点进行采样.在对所

有少数类样本进行采样后,得到多个平衡的数据集并使用分

类器进行训练.最后,利用集成学习将多个分类器进行集成,

使用测试集评估集成分类器的分类性能.

２．２　量子进化算法的基本原理

量 子 进 化 算 法 (Quantum Evolutionary Algorithm,

QEA)[１９]是由 Han等提出的一种智能进化算法,该算法将量

子理论和进化算法相结合,使用量子比特的概率幅来表示每

个个体,从而使得个体可以表示为多种状态的叠加,这种特点

使得该算法能够很好地解决复杂的组合优化问题.

在量子进化算法中,每个个体由多个量子比特位构成,每

个量子比特位使用概率幅来表示０和１的叠加态,叠加态表

示该量子比特位既可能表示为０(记为|０›),也可能表示为１
(记为|１›),或者其中的中间态.一个量子比特位的表示如式

(４)所示:

|ψ›＝α|０›＋β|１› (４)

其中,α２ 为该量子比特位取０的概率,β２为量子比特位取１的

概率,并且满足条件α２＋β２＝１.在观测这个量子比特位之

前,它既可以表示为１,也可以表示为０.观测后,量子比特位

便坍塌为稳定态,只能表示０或１.因此,如果个体包含n个

量子比特位,则一个个体可以同时存储和表示２n 种包含０和

１的序列.

在量子进化算法中,假定个体的长度设置为n,种群个体

数量为m,第t代种群的量子群体记为Q(t)＝{qt
１,qt

２,􀆺,

qt
k,􀆺,qt

m}.其中,个体k表示为:

qt
k＝

αt
１ αt

２ 􀆺 αt
n

βt
１ βt

２ 􀆺 βt
n

é

ë
êê

ù

û
úú (５)

为了使个体能够朝着最优个体进化,量子进化算法采用

量子旋转门对个体的量子比特位进行调整.最常用的量子门

如下:

αt＋１
i

βt＋１
i

é

ë
êê

ù

û
úú＝

cos(θi) －sin(θi)

sin(θi) cos(θi)
é

ë
êê

ù

û
úú

αt
i

βt
i

é

ë
êê

ù

û
úú (６)

其中,θi为第i个量子比特位的旋转角.QEA 算法的步骤

如下.

步骤１　令t＝０,初始化量子种群 Q(t)＝{qt
１,qt

２,􀆺,

qt
m}.

步骤２　观测种群中的每个个体,使之由叠加态变为稳

定态.针对个体qk 的第i个量子比特位,其概率幅表示为:

αi
k

βi
k

é

ë
êê

ù

û
úú (７)

生成一个０到１之间的随机数γ.如果γ ＜αi２
k ,则对应

量子位取０,否则取１.因此,当αi
k 越大时,该量子比特位在

观测时取０的概率就越大,反之该量子比特位取１的概率就

越大.

步骤３　根据步骤２的观测结果,对个体进行适应度评

估,选取适应度最佳的个体作为当前的局部最优个体localbest.

将localbest与全局最优个体globalbest进行比较,对全局最优个

体进行更新.当满足算法终止条件时,终止算法,否则进行下

一步.

步骤４　根据观测结果,利用量子门对种群 Q(t)进行

更新.

步骤５　令t＝t＋１,返回步骤２.由于量子进化算法中

的个体可以表示多种状态的叠加,使得较小规模的种群能够

具备丰富的种群多样性.同时,量子门的引入也使得个体能

够加速算法的收敛,找到最优解.

３　MSQEA

传统的采样方法在解决非平衡数据分类时主要有以下两

个问题:１)现有方法在进行采样时具有一定的盲目性.在非

平衡数据集中,对不同区域中的样本进行采样的效果也存在

差异.传统的过采样方法在对边界区域的样本进行采样时,

容易合成错误的少数类样本,而在对少数类样本的中心区域

进行采样时也会合成冗余的样本,导致过拟合问题.欠采样

由于盲目地移除多数类样本,因此容易丢失有价值的样本.

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



２)为了使多数类样本数量和少数类样本数量保持相对平衡,

采用单一的采样方法对极度不平衡的数据集进行采样时需要

合成或移除大量的样本,进而会出现合成过多冗余的样本或

移除过多有效的样本的问题.

为了解决上述问题,首先采用量子进化算法找到合适的

候选采样子集,然后对候选采样子集进行混合采样;其次,为

了有效评价量子个体的适应度,使用聚类算法对原始数据集

进行聚类,构建合适的验证集.

３．１　MSQEA算法的介绍

在非平衡数据中,由于整个数据集样本的数量非常庞大,

暴力搜索最优的候选采样子集并不是一个可行的方案.在量

子进化算法中,每个个体在观测前可以表示为多种状态的叠

加,而在观测后得到的０１序列只能表示其中的一种状态,因

此非常适合求解组合优化问题.采用量子进化算法对数量庞

大的样本进行优化选择是一个较为合理的方案.

为了得到合适的候选采样集合,我们对多数类样本和少

数类样本进行编码,构成量子的个体.每个个体可以分为两

个部分Imaj和Imin,分别代表对多数类和少数类样本的编码结

果,每个样本对应量子个体中的一个量子比特位.量子个体

的编码示意图如图１所示.在对个体进行观测后会得到一组

０和１组成的序列.对Imaj部分进行欠采样,将量子位为０对

应的样本进行移除.对Imin部分进行过采样,对量子位为１
对应的样本进行过采样.为了解决非平衡数据中的类别重叠

和小析取问题,我们采用过采样方法 LADBMOTE对Imin部

分的样本进行过采样.在对样本进行混合采样后,利用采样

后的平衡数据集使用分类算法进行训练,得到每个个体的分

类器,然后利用验证集进行分类测试,将得到的分类评价指标

值作为该个体的适应度.

图１　量子个体编码示意图

Fig．１　Encodingchartofquantumindividual

　　针对上文提到的问题(１),MSQEA使用量子进化算法选

择出合适的候选采样子集,避免可能合成错误样本或移除有

效样本的问题.针对问 题(２),根 据 个 体 的 观 测 结 果 首 先

对多数类样本进行欠采样,从而在一定程度上缓解了数据

集中类别不平衡的问题,然后利用 LADBMOTE算法对选

择后的少数类样本进行过采样,避免了合成大量冗余样本

的问题.

３．２　基于聚类技术的验证集构建方法

在量子进化算法中,为了能够有效地评价每个个体在当

前观测状态下的适应度,需要使用验证集对每个个体的分类

器进行验证,将得到的分类评价指标值作为该个体的适应度.

然后,根据适应度调整每个量子个体的旋转角度,从而使当前

个体朝着最优个体进化.因此,验证集的好坏直接决定了整

个量子进化算法中个体的寻优能力.如果直接使用测试集对

分类器进行验证,必然会使最终的模型仅仅适用于测试集中

的样本,导致泛化性能不足.而随机从训练集中选取样本作

为验证集,每个个体的寻优能力受随机性的影响较大,一旦验

证集的样本分布过于集中或分散,也会使得分类器无法学习

到数据集的整体特征,从而出现欠拟合.因此,直接使用测试

集或随机从训练集中选取样本作为验证集并不合适.验证集

的样本分布必须能够反映整个原始数据集的样本分布,才能

有效地评价个体的适应度.

基于聚类算法的思想,每个簇中的样本相似度高,而簇间

的样本相似度低,因此每个簇中的聚类中心样本代表着该簇

中的样本分布[５].设定验证集的样本数量个数为ε,然后将

初始聚类中心数设置为验证集中样本的数量ε.利用聚类算

法对原始数据集进行聚类,将最终聚类得到的聚类中心样本

作为验证集,从而使得验证集能够较好地代表整个原始数据

集的样本分布,进而能够有效、准确地评价个体的适应度.

MSQEA算法的整体流程如图２所示.
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图２　MSQEA算法的流程图

Fig．２　FlowchartofMSQEAalgorithm

４　实验结果及分析

实验环境基于JDK１．８版本,在 WEKA 数据挖掘平台上

做分类 测 试.为 了 验 证 MSQEA 算 法 的 有 效 性,本 文 从

KEEL网站上下载了６个公开的非平衡数据集进行实验测

试[２０].数据集的具体信息如表１所列.表１中,IR为非平衡

率,代表多数类与少数类样本数量的比值.为了保证算法的

稳定性,文本采用五折交叉验证法,将每个数据集平均分为５
份,保持每份数据集中非平衡率大致相同,依次使用其中一份

作为测试集,其余４份作为训练集,分别运行５次,最终返回

这５次分类结果的均值[２１].在数据集中,对比算法采用了

SMOTE,CBS和LADBMOTE这３种较为优秀的采样算法.

实验采用的分类算法有SMO,J４８和 NB(NaïveBayes),分类

器的参数均设置为 Weka平台中的默认参数.

表１　数据集

Table１　Dataset

Dataset size IR
pima ７６８ １．８４

glass０１６v２ １９２ １０．２９
glass１ ２１４ １．８２
ecoli３ ３３６ ８．６

vehicle１ ８４６ ２．９
yeast１v７ ４５９ １４．３

在 MSQEA中,每个个体利用验证集进行分类测试,将

得到的分类评价指标值作为该个体的适应度.因此,选择合

适的分类评价指标是评估个体质量的关键.传统的分类指标

有分类精度 Accuracy、精确率 Precision和召回率 Recall等,

这些指标只适用于平衡数据集的分类任务.在非平衡数据的

分类任务中,常用的评价指标有 AUC,GＧMean和 FＧMeasure
等.本文中,实验采用的评价指标为 AUC,因此在 MSQEA
中,为了使得算法能够取得最优的 AUC值,本文使用 AUC
值作为每个个体的适应度.

４．１　实验参数对算法分类效果的影响

在 MSQEA算法中,迭代次数、聚类比例和验证集的构

建方式可能会对分类性能有所影响,以下分别分析它们的影

响,以指导实验参数的设置.

(１)迭代次数对分类性能的影响

为了研究迭代次数对 MSQEA 采样效果的影响,结合实

际可行性,将 MSQEA 中量子进化算法的迭代次数设定为

[５０,１０００].在 MSQEA 处 理 后 的 数 据 集 pima,glass１ 和

ecoli３上做分类实验,分类 器 选 用 J４８,分 类 评 价 指 标 选 用

AUC值.实验结果如图３所示.

图３　迭代次数对分类性能的影响

Fig．３　Variationofclassificationperformancefordifferent

iterationnumber

由图３可知,在ecoli３数据集上,分类性能受迭代次数的

影响较小,AUC 值稳定在０．９~０．９２之间.而在 pima和

glass数据集上,随着迭代次数的增加,分类性能逐渐提高,当

迭代次数大于４００时,分类性能基本维持稳定.综合分类性

能和时间开销等因素,本文在后续实验中的迭代次数设置为

５００.

(２)聚类比例对分类效果的影响

为了得到有效的验证集,MSQEA 使用聚类算法对原始

数据集进行聚类,然后将聚类中心样本作为验证集,因此聚类

中心的个数直接影响着验证集的质量.若设置的聚类中心数

太小,将导致验证集无法有效地反映整个数据集的样本分布;
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若聚类中心数设置得太大,则可能会降低聚类效果.为了研

究聚类中心数对算法效果的影响,本文设定聚类中心数占数

据集样本总数的比例范围为[０．２,０．９],步长设置为０．１,在

数据集glass１上的分类性能如图４所示.

图４　聚类比例对分类性能的影响

Fig．４　Variationofclassificationperformancefordifferent

clusteringratio

由图４可知,当使用J４８和SMO分类器时,随着聚类比

例的增大,分类性能逐渐提升.而使用 NB分类器时,聚类比

例在０．３~０．７之间可以取得较好的效果.当聚类比例大于

０．７时分类性能有所下降,但是 AUC值仍能维持在０．７以

上.因此,综合 MSQEA算法在这３种分类器上的效果,本文

在后续实验中将聚类比例参数设置为０．８.

(３)验证集的构建方式对算法分类效果的影响

MSQEA利用聚类算法对原始数据集进行聚类,构建一

个适合的验证集,使得验证集能够较好地反映原始数据集的

分布.相比随机从数据集中选择样本构成验证集,使用聚类

算法构建验证集能够更好地避免过拟合或欠拟合问题.为了

验证 MSQEA 中 使 用 聚 类 技 术 构 建 验 证 集 的 有 效 性,

MSQEA分别采用随机从数据集中选择样本构建验证集和使

用聚类技术构建验证集这两种方法进行对比实验.RS(RanＧ

domSelection)方法表示随机从数据集中选择样本作为验证

集,CS(ClusteringSelection)方法表示使用聚类技术构建验证

集.由于 RS方法具有较大的随机性,因此,为了消除随机性

对实验结果的影响,RS方法分别运行５次,取平均值作为最

终的分类结果.两种方法的分类效果如表２所列.

表２　以 RS和CS构建验证集的分类效果

Table２　ClassificationperformanceusingRSandCSto

buildvalidationset

J４８
RS CS

SMO
RS CS

NB
RS CS

pima ０．７８５ ０．７８７ ０．７５６ ０．７５２ ０．８２６ ０．８２６
glass０１６v２ ０．７２８ ０．７５７ ０．６５５ ０．７６１ ０．６８９ ０．７４７

glass１ ０．７９７ ０．７９５ ０．６３２ ０．６２３ ０．７２２ ０．７４６
ecoli３ ０．９１９ ０．９１６ ０．８９４ ０．９０１ ０．９２６ ０．９４６

vehicle１ ０．８１５ ０．８１４ ０．７７１ ０．７８６ ０．７４９ ０．７５３
yeast１v７ ０．７７６ ０．７８８ ０．７７６ ０．８０９ ０．７８３ ０．８０７

Avg ０．８０３ ０．８１０ ０．７４７ ０．７７２ ０．７８３ ０．８０４

由表２可知,使用 CS方法构建验证集的平均分类效果

在６个数据集上均优于使用 RS方法构建验证集的平均分类

效果.当使用J４８分类器时,使用CS方法的分类效果与使用

RS方法时差距较小,整体提高了约０．９％.当使用SMO 和

NB分类器时,使用CS方法的分类效果相比 RS方法分别提

高了３．３％和２．７％.因此,CS方法更适用于SMO和 NB分

类器.

４．２　算法性能分析

为了验证本文提出的 MSQEA 算法的有效性,本文与经

典过采样 算 法 SMOTE、欠 采 样 算 法 CBS 和 过 采 样 算 法

LADBMOTE分别在３种不同的分类器上进行比较,分类评

价指标为 AUC值.量子进化算法的迭代次数为５００,聚类比

例为０．８.实验结果如表３－表５所列.

表３　以J４８为分类器的实验结果

Table３　ClassificationperformanceonJ４８

Dataset SMOTE CBS LADBMOTE MSQEA
pima ０．７３５ ０．７７７ ０．８０７ ０．７８７

glass０１６v２ ０．６０８ ０．７ ０．７０９ ０．７５７
glass１ ０．７２４ ０．７０９ ０．７９７ ０．７９５
ecoli３ ０．８３ ０．８８０ ０．９０２ ０．９１６

vehicle１ ０．７０８ ０．７６６ ０．８１７ ０．８１４
yeast１v７ ０．６７１ ０．７８６ ０．７７７ ０．７８８

表４　以SMO为分类器的实验结果

Table４　ClassificationperformanceonSMO

Dataset SMOTE CBS LADBMOTE MSQEA

pima ０．７４６ ０．７４０ ０．７５６ ０．７５２

glass０１６v２ ０．５９６ ０．６０９ ０．６５０ ０．７６１

glass１ ０．５６４ ０．５９５ ０．５７５ ０．６２３

ecoli３ ０．８８６ ０．８６７ ０．８９７ ０．９０１

vehicle１ ０．７５４ ０．７３４ ０．７７０ ０．７８６

yeast１v７ ０．７５７ ０．７５５ ０．７７８ ０．８０９

表５　以 NB为分类器的实验结果

Table５　ClassificationperformanceonNB

Dataset SMOTE CBS LADBMOTE MSQEA

pima ０．７２３ ０．８１４ ０．８１７ ０．８２６

glass０１６v２ ０．７４３ ０．６４６ ０．６５６ ０．７４７

glass１ ０．５４３ ０．６８８ ０．６７６ ０．７４６

ecoli３ ０．９０６ ０．９４０ ０．９３４ ０．９４６

vehicle１ ０．６２１ ０．７１９ ０．７１６ ０．７５３

yeast１v７ ０．８２８ ０．８０２ ０．８０２ ０．８０７

由表３可知,当使用J４８分类器时,MSQEA 算法在数据

集glass０１６v２,ecoli３和yeast１v７上相比其余３种对比算法均

能得到最优的分类性能.在glass０１６v２数据集上,MSQEA
的 AUC 值 比 SMOTE,CBS 和 LADBMOTE 分 别 提 高 了

２４．５％,８．１％和６．８％;在ecoli３数据集上,MSQEA 的 AUC
值比 SMOTE,CBS 和 LADBMOTE 分 别 提 高 了 １０．３％,

４．０％和１．６％;在yeast１v７数据集上,MSQEA 的 AUC值比

SMOTE,CBS和 LADBMOTE分别提高了１７．４％,０．３％和

１．４％.

由表４可知,当使用SMO 作为分类器时,MSQEA 的分

类性能仅在数据集pima上次于LADBMOTE算法,在其他数

据集上均优于其余３种对比算法.在glass０１６v２数据集上,

MSQEA的 AUC值比SMOTE,CBS和 LADBMOTE分别提

高了 ２８％,２５％ 和 １７％;在 glass１ 数 据 集 上,MSQEA 的

AUC值比SMOTE,CBS和 LADBMOTE分别提高了１０％,

４．７％ 和 ８．３％;在 ecoli３,vehicle１ 和 yeast１v７ 数 据 集 上,

MSQEA算法的 AUC值相比其余３种算法平均分别提升了

约４．２％,６．２％和２．１％.

由表５可知,当使用 NB作为分类器时,MSQEA的分类性
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能仅在数据集yeast１v７上次于 SMOTE;在 pima,glass０１６v２,

glass１,ecoli３和 vehicle１ 上,MSQEA 算 法 的 AUC 值 相 比

SMOTE,CBS和 LADBMOTE 平均分别提升了约 １５．５％,

６．２％和６．３％.

上述实验结果表明,MSQEA 的采样效果优于SMOTE,

CBS和LADBMOTE,在经过 MSQEA处理的数据集上,J４８,

SMO和 NaïveBayes分类器的分类性能均有较大的提升.

结束语　为了解决单一采样方法在解决数据非平衡分布

时容易造成过拟合或丢失重要样本的问题,本文提出了一种

基于量子进化算法的混合采样方法 MSQEA.该方法利用量

子进化算法选择合适的采样子集,将基于样本局部密度的过

采样方法LADBMOTE和欠采样结合,对采样子集进行混合

采样.为了有效地评价量子个体的适应度,使用聚类算法构

建合适的验证集对个体进行验证,得到个体的适应度.在多

种分类算法下的实验结果表明,本文提出的 MSQEA 算法的

采样效果优于单一的采样算法,经过 MSQEA 算法处理的数

据集在 多 种 分 类 器 上 的 分 类 性 能 均 有 较 大 提 高.然 而,

MSQEA仅解决了二分类非平衡数据问题,如何针对多类别

非平衡数据进行采样将是今后的研究重点.
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