
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００８００１２０

到稿日期:２０２０Ｇ０８Ｇ１９　返修日期:２０２０Ｇ０９Ｇ２１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国 家 重 点 研 发 计 划 (２０１８YFB１７００５００);国 家 自 然 科 学 基 金 (６１４７１１３３,６１８７１４７５);广 东 省 科 技 计 划 项 目 (２０１７A０７０７１２０１９,

２０１７B０１０１２６００１,２０２０A１４１４０５００６２);广 东 省 教 育 厅 项 目 (２０１６KZDXM００１,２０１７GCZX００１,２０２０KZDZX１１２１);广 州 市 科 技 计 划 项 目

(２０１７０４０３００９８)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyR&DProgramofChina(２０１８YFB１７００５００),NationalNaturalScienceFoundationofChina
(６１４７１１３３,６１８７１４７５),Scienceand Technology Planning Projectof Guangdong ProvinceofChina(２０１７A０７０７１２０１９,２０１７B０１０１２６００１,

２０２０A１４１４０５００６２),ProjectofEducationalCommissionofGuangdongProvinceofChina(２０１６KZDXM００１,２０１７GCZX００１,２０２０KZDZX１１２１)

andScienceandTechnologyPlanningProjectofGuangzhou(２０１７０４０３００９８)．
通信作者:李小敏(lixiaomin＠zhku．edu．cn)

融合级联上采样与下采样的改进随机森林不平衡数据分类算法

郑建华１,２ 李小敏３ 刘双印１,２ 李　迪４

１仲恺农业工程学院信息科学与技术学院　广州５１０２２５
２广东省高校智慧农业工程技术研究中心　广州５１０２２５
３仲恺农业工程学院机电工程学院　广州５１０２２５
４华南理工大学机械与汽车工程学院　广州５１０６４０
　(zhengjianhua＠mail．zhku．edu．cn)

　
摘　要　数据不平衡会严重影响传统分类算法的性能,不平衡数据分类是机器学习领域的一个热点和难点问题.为提高不平

衡数据集中少数类样本的检出率,提出一种改进的随机森林算法.该算法的核心是对每一棵通过Bootstrap采样后的随机森林

子树数据集进行混合采样.首先采用基于高斯混合模型的逆权重上采样,然后基于SMOTEＧborderline１算法进行级联上采样,

再用随机下采样方式进行下采样,得到每棵子树的平衡训练子集,最后以决策树为基学习器实现改进机随机森林不平衡数据分

类算法.此外,以 GＧmean和 AUC为评价指标,在１５个公开数据集上将所提算法与１０种不同算法进行比较,结果显示其两项

指标的平均排名和平均值均为第一.进一步,在其中９个数据集上将其与６种stateＧofＧtheＧart算法进行比较,在３２次结果对比

中,所提算法有２８次取得的成绩都优于其他算法.实验结果表明,所提算法有助于提高少数类的检出率,具有更好的分类

性能.
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Abstract　Dataimbalancewillseriouslydeterioratetheperformanceoftraditionalclassificationalgorithms．ImbalancedataclassiＧ

ficationhasbecomeahotanddifficultprobleminthefieldofmachinelearning．Inordertoimprovethedetectionrateofminority
samplesinimbalancedatasets,animprovedrandomforestalgorithmisproposedinthispaper．Thecoreofthealgorithmistouse

hybridsamplingforeachrandomforestsubtreedatasetsampledbyBootsrap．Firstly,inverseweightupＧsamplingbasedon

Gaussianmixturemodelisadopted,thencascadeupＧsamplingbasedonSMOTEＧborderline１algorithmiscarriedout,anddownＧ

samplingiscarriedoutinarandomdownＧsamplingway,soastoobtainabalancedtrainingsubsetofeachsubtree．Finally,adeciＧ

siontreeＧbasedimprovedrandomforestlearnerisusedtoimplementtheunbalanceddataclassificationalgorithm．Inaddition,this

paperusesGＧmeansandAUCasevaluationindexes,andcomparesthemwith１０differentalgorithmson１５publicdatasets．The

resultsshowthattheaveragerankingandaveragevalueofthetwoindexesrankfirst．Furthermore,thispapercompareswith６

stateＧofＧtheＧartalgorithmson９datasets．Amongthe３２comparisons,theproposedalgorithmachievesbetterresultsthanthatof



otheralgorithmsfor２８times．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmishelpfultoimprovethedetectionrate

ofminorityclassandhasbetterclassificationperformance．
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１　引言

精确检测出现实生活中的一些稀有事件非常重要,如信

用卡欺诈检测[１]、癌症诊断[２]、网络入侵检测[３]等.在数据挖

掘领域,对于这类稀有事件的检测是一个分类问题.但是由

于这类问题中异常类(文中称作少数类)和正常类(文中称作

多数类)的样本数量不一致,呈现出数据不平衡,甚至是高度

不平衡的现象,而传统分类算法向多数类倾斜[４],导致少数类

样本检出率不高.因此如何检出更多的少数类样本,即提高

少数类样本的召回率是一个非常值得关注的问题.

为提高少数类样本的检出率,许多学者进行了大量的研

究,主要有两类解决方案[５]:基于数据预处理和基于算法改

进.其中数据预处理又包括重采样和特征处理技术,而基于

算法改进主要包括代价敏感方法和集成方法.对数据集进行

特征处理是一种有效的方式,但很少单独使用,一般是集成到

重采样[６]或者代价敏感[７]等方法中.代价敏感方法指为少数

类中错分样本给予更高的误分代价,以此减小分类器对多数

类的倾斜,但是精准确定代价因子是一个难点[８].鉴于集成

学习能显著提高分类性能性[９]以及重采样技术使用的普遍

性[５],本文重点关注重采样技术与集成学习相结合的不平衡

数据分类器.

重采样技术中的上采样实际上是按照某种策略生成少数

类样 本 的 过 程,常 见 的 方 法 有 SMOTE,SMOTEＧBorderＧ

line[１０],ADASYN,以及基于 GAN[１１]的方法.但是对于不平

衡问题,处理好类间数据不平衡比较容易,但是处理好因少数

类的“小分离项”问题造成的少数类类内不平衡较为困难[１２].

“小分离项”问题表现为少数类样本分块散布在空间的不同位

置,不同小块样本数量不平衡且相互之间距离较远,这样容易

使传统上采样算法生成的新样本陷入多数类样本密集分布

区[１３],成为一个噪声样本.并且上采样数量越大,则引入更

多噪声的可能性就越大,从而降低分类性能.为了精准控制

上采样,Last等[１４]提出了基于聚类的上采样算法,其首先对

数据集进行KＧmeans聚类,然后在少数类较多的类簇进行上

采样,旨在处理“小分离项”问题,但是 KＧmeams聚类的形状

不够灵活,而且当需要生成大量少数类样本时,仍然无法降低

生成少数类样本引入的噪声所带来的影响.

重采样技术中的下采样主要是采用一定的策略从多数类

样本中筛选部分样本作为代表样本,常见的有随机下采样算

法(Random UnderSampling,RUS).为了提高样本的代表

性,研究者首先将多数类样本聚类[１５Ｇ１６],然后选择聚类中心

或者中心附件的样本作为代表性样本.但是下采样会造成多

数类样本特征信息丢失[１７],从而有损于分类精度.

混合采样[１８Ｇ１９]是一种折中的方式,其先对少数类样本进

行上采样,再对多数类样本进行下采样.这种处理方式在下

采样中同样会损失多数类样本特征信息,而在上采样中会生

成影响分类性能的噪声样本.

为了缓和上下采样所造成的问题,降低少数类样本生成

噪声的影响,从而提升少数类样本的检出率,本文提出了融合

级联上采样与下采样的改进随机森林不平衡数据分类算法.

该算法的核心是对每一棵随机森林子树的数据集进行混合采

样,首先采用基于高斯混合模型[２０]的逆权重进行上采样,然

后基于SMOTEＧborderline１算法进行级联上采样,最后用随

机下采样的方式进行下采样,以此构建每棵子树的平衡训练

子集.随后分别训练多棵子树,采用投票的方式决定最终的

分类结果.

本文提出的算法有３个特点:首先,该算法采用高斯混合

模型进行数据分布的逆合,完成对少数类样本的聚类,然后利

用基于高斯混合模型的逆权重进行上采样,这样有利于缓解

少数类的“小分离项”问题.基于高斯混合模型的逆权重上采

样算法与基于SMOTEＧborderlin１的上采样算法进行级联上

采样,避免每种上采样算法生成过多的少数类样本,从而有助

于减少每种上采样算法在采样过程中引入噪声的概率.其

次,该算法通过增加基分类器多样性来提升基于 Bagging集

成学习器的分类性能.算法中生成的每一棵子树数据集都具

有较大的差异性,这有利于提升基分类器的多样性.最后,在

某一棵子树中因下采样而丢失的多数类样本都可能在其他子

树被利用,避免了多数类特征信息丢失.另外,在某一子树引

入的噪声误差也可能在投票决策过程中被去掉,从而降低了

生成少数噪声数据的影响,提升分类性能.

２　融合级联上采样与下采样的改进随机森林算法

设计

２．１　级联上采样原理分析

上采样是一种有效的重采样技术,能够快速地平衡数据

集,但是少数类的“小分离项”问题以及上采样会引入噪声样

本,制约了上采样技术的应用.为此,本文拟针对少数类样本

采用级联上采样方法,首先通过高斯混合模型进行聚类,区分

少数类的“小分离项”,并通过该模型对少数类进行上采样,构

建类内相对平衡数据集;随后采用经典的 SMOTEＧBorderＧ

line１上采样算法,进一步缓解类间不平衡的问题.

图１给出了一次级联上采样过程.图１(a)表示原始数

据,图１(b)中对少数类样本采用高斯混合模型以确定高斯模

型的概率分布参数,并形成２个小类,对２个小类依据样本数

量的倒数作为权重,采用已经获得的高斯模型参数分别生成

３个和２个少数类样本,从而通过为数量更少的小块生成更

多的样本来缓解少数类“小分离项”问题以及解决类内不平衡

问题,同时扩充了少数类样本,缓解了类间不平衡问题.与传

统基于SMOTE的上采样方式不同,由于高斯混合模型中方

差的存在,通过高斯混合模型生成的样本还可以扩大少数类

的几何范围,如图１(b)中的A 点.图１(c)给出了两种不同的

边界范围,圈C１表示采用高斯混合模型生成的样本集范围,

而C２表示原始样本集范围,显然C１的范围比C２大.但是
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值得注意的是,如果生成的少数类样本过多,则圈C２与多数

类样本重叠的可能性增加,这样反而会降低分类性能.由于

SMOTE_Borderline１采样算法[１０]首先是从处于“danger”状

态的样本中随机选择样本,然后再与附近的少数类样本进行

拟合生成新的少数类样本,这样生成的新样本更能提供足够

的分类信息.故本文采用SMOTE_Borderline１上采样算法

扩充少数类样本,进一步缓解类间不平衡问题.图１(d)给出

了对第一次上采样后的子类簇进行 SMOTE_Borderline１上

采样的效果.采用这种级联上采样策略,则少数类样本的生

成将由两种上采样方式完成,避免了单独一种方式生成过多

少数类样本而导致噪声增加的可能性,从而有利于降低少数

类样本中的噪声量.

(a)原始数据集(３２∶８) (b)高斯混合模型上采样始数据集(３２∶１３)

(c)边界范围示意 (d)SMOTEＧBorderline１上采样(３２∶２４)

图１　级联上采样原理示意图

Fig．１　SchematicdiagramofcascadeupＧsamplingprinciple

２．２　基于高斯混合模型的逆权重上采样算法

高斯混合模型GMM 是Stauffer等[２１]提出的一个概率统

计模型,是对单一高斯密度函数的扩展,可以模拟实现数据的

真实概率分布.GMM 假设样本集有若干个内在的概率分

布,然后利用不同的概率分布来划分聚类簇[２２],从而实现样

本聚类.除了作为聚类模型外,GMM 实质上是一种密度估

算算法,因此可以将其作为描述数据分布的生成概率模型,故

本文利用各高斯分量的概率分布参数来生成新的少数类样

本.相比KＧmeans聚类方式,GMM 具有以下有优点:１)聚

类形状比较灵活,且有每个样本聚类分配的概率值;２)能够利

用求解的概率分布参数快速生成新的样本.

设有包含 N 个训练样本的数据集 X{xi∈Rm,i＝１,

２,􀆺,N},m 表示输入数据特征维度,该数据集的概率密度函

数可以表示为:

P(X|Θ)＝∑
K

k＝１
αkf(X|θk)＝∏

N

i＝１
　∑

K

k＝１
αkf(xi|θk) (１)

其中,K 是高斯分量的个数,θk 表示第k 个高斯分量的参数,

θk＝(μk,Σk),μk 和Σk 分别表示第k 个高斯分量的均值和协

方差矩阵,αk 为第k个高斯分量所占的比例,且∑
K

k＝１
αk＝１,０＜

αk＜１.

通过EM 算法[２３]可以求解每个高斯分量的αk 和θk ＝

(μk,Σk),每个高斯分量即成为一个聚类类别,随后可以利用

每个分量参数生成新的少数类样本.为了得到最优的聚类数

目,本文采用 BIC (BayesianInformationCriterion)的最小值

作为衡量少数类样本最佳聚类数目的标准.

设X 中少数类样本X－ {x－
i ∈Rm,i＝１,２,􀆺,N},待生成

的少数类数量为n－∗ .

(１)利用EM 算法求得少数类的最佳聚类数目K,并求解

每个类别的模型参数Θ.

(２)确定每个类别生成的样本数量.针对少数类中的“小

分离项”问题,先统计每个类别中元素数量的占比βi＝n－
i /∑

K

i＝１

n－
i ,随后对每个类别的占比取倒数,归一化后确定每个类别

的上采样权重wi＝１/β ∑
K

i＝１
１/βi(∑

K

i＝１
wi＝１),最后求取每个少

数类需要生成的样本数量n－∗
i ＝ wi∗n－∗ ,其中 表示向

上取整,这样处理的目的是让样本数量较少的类别生成较多

的样本,以缓解少数类样本类内不平衡的问题.

(３)依据每个类别的逆型参数 Θ 和待生成的样本数量

n－∗
i ,利用高斯模型生成新的样本,最后将生成好的样本加入

原有的少数类样本.

基于混合高斯模型的逆权重上采样算法(GMM_IWUS)

的伪代码如算法１所示.

算法１　基于混合高斯模型的逆权重上采样算法(GMM_

IWUS)
输入:少数类样本 X－{x－

i ∈Rm,i＝１,２,􀆺,N},n－∗ ,G－ ←Ø

输出:G－

１．执行EM 算法,求解最佳聚类数据 K,得到每个类别的相关参数

Θ＝{αk,μk,Σk}K
k＝１

２．计算每个类别的βi＝n－
i/∑

K

i＝１
n－
i ,并计算每个类别的采样权重 wi＝

１/β/∑
K

i＝１
１/βi (∑

K

i＝１
wi＝１)

３．fori←１tok,G－
i ←Ø

４．n－∗
i ←wi∗n－∗

５．forj←１ton－∗
i

６．　　从高斯分布X~N(μi,Σi)生成一个新的样本x－∗
ij

７．G－
i ←G－

i ∪{x－∗
ij }

８．G－ ←G－ ∪G－
i

９．G－ ←G－ ∪X－

１０．返回 G－

２．３　融合级联上采样与下采样的改进随机森林算法框架设计

　　集成学习通过结合多个基学习器来完成学习任务,通常

可以获得显著优于单一学习器的泛化性能,常见的集成方式

包括Bagging,Boosting,Stacking等.Bhagat等[２４]进一步指

出,提高基分类器的多样性是 Bagging集成学习获得较好性

能的关键因素.随机森林是以决策树为基分类器的 Bagging
集成学习方式的一个扩展变体,其在每棵树应用重采样技术

并随机选择不同的特征[１８],以保证每一棵决策树的多样性.

正是由于这种多样性,使得随机森林显示出强大的性能,在现

实任务中被广泛应用.

针对不平衡数据的分类应用,上采样会引入噪声,下采样

会丢失多数类样本特征,这两个问题严重影响了分类算法的

７４１郑建华,等:融合级联上采样与下采样的改进随机森林不平衡数据分类算法



性能.文献[２５]通过SMOTE对原始整体数据进行上采样,

构建一个平衡的训练集,然后将该训练集应用到随机森林模

型中,但并没有解决上述两个问题.Zheng等[１８]提出对每一

棵随机森林子树采用混合采样,从而构建平衡数据集,通过增

加子树的多样性,提升了分类性能,但是该方法无法解决少数

类中的“小分离项”问题.本文在文献[１４,１８]的基础上,结合

第１．１节中介绍的级联上采样的原理,提出对每一棵随机森

林子树采用融合级联上采样与下采样的混合采样策略,并以

此构建平衡数据集,最终实现不平衡数据分类算法.具体实

现框架如图２所示.

图２　改进的随机森林算法的框架

Fig．２　Frameworkofimprovedrandomforestalgorithm

　　融合级联上采样与下采样的改进随机森林算法的整个过

程分为训练阶段和测试阶段.训练阶段采用Bootstrap抽样,

得到每一棵子树的训练集,接着对每一棵子树的训练集采用

高斯混合模型逆权重上采样算法进行第一次上采样,然后采

用SMTOEＧBorderline１算法进行第二次上采样,最后采用随

机下采样算法,得到平衡训练子集.该算法采用决策树作为

基分类器,可以得到 N 棵训练好的决策树模型.在测试阶

段,先通过 N 棵决策树预测测试数据的结果,然后将 N 个结

果中票数最高的作为该测试数据的结果.

本文提出的框架具有以下特点:１)采用级联上采样策略,

针对少数类的“小分离项”问题,通过高斯混合模型逆权重上

采样做了类内不平衡处理,同时采用两次上采样可以减少每

次上采样的数量,避免引入过多的噪声数据.２)利用级联上

采样和下采样融合的混合采样方式增加了集成学习中基分类

器的多样性,从而有助于提升分类算法性能.此外,这种模式

能够尽量减少上采样所造成的特征信息丢失问题,例如,A 子

树丢失的多数类样本可能在B 子树被利用.同时少数类上

采样引入的噪声所带来的影响也会在最终的多棵决策树投票

过程中被降至最低.

２．４　HyCUD_RF算法描述

为了清晰地表述整个框架的执行过程,设包含 N 个训练

样本的数据集X 为{xi∈Rm,i＝１,２,􀆺,N},X＋ 表示多数类,

X－ 分别表示少数类,|X|表示类别的样本个数,则数据集的

不平衡率为IR＝|X＋|/|X－|.对每一棵随机森林的子树,

设级联上采样过程中第一次上采样的系数为α＝coef１∗IR,

则其需要上采样的量为n－∗
１ ＝α∗|X－sub|,其中|X－sub|表示

子树中少数类的数量;设级联上采样过程中第二次上采样的

系数为β＝coef２∗IR,则其需要上采样的量为n－∗
２ ＝α∗

|X－sub|.经过两次上采样后此时每一棵子树数据集的不平

衡率的计算公式如式(２)所示.本文认为每棵子树的不平衡

率与总数据集的不平衡率相等.

IRsub＝ |X＋sub|
|X－sub|(１＋IR(coef１＋coef２))

≈ IR
１＋IR(coef１＋coef２) (２)

显然,coef１,coef２越大,则IRsub 越小,表示上采样的量

越大.

本文将融合级联上采样与下采样的改进随机森林不平衡

数据分类算法命名为 HyCUD_RF算法,算法的训练过程伪

代码设计如算法２所示.

算法２　HyCUD_RF算法伪代码

输入:数据集 X{xi∈Rm,i＝１,２,􀆺,N},coef１,coef２,ntree

输出:子树集合 H{Hi,i＝１,２,􀆺,ntree}

１．H←Ø

２．fori←１tontree

３．Gi←Ø

４．　通过bootstrap生成子树训练集 Xsub并得到多数类样本 X＋sub和
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少数类样本 X－sub,计算IR

５．　确定第一次上采样的少数类样本数量n－∗
１ ＝coef１∗IR∗|X－sub|

６．　采用 GMM_IWUS算法计算得到第一次上采样数据集 G１
i

７．Gi←Gi∪G１
i

８．　确定第二次上采样的少数类样本数量n－∗
２ ＝coef２∗IR∗|X－sub|

９．　在 Gi的基础上,采用SMOTEＧBorderline１算法得到第二次上采

样数据集 G２
i

１０．Gi←Gi∪G２
i

１１．在 Gi的基础上,采用随机下采样算法 RUS,得到平衡数据集 Gi′

１２．针对 Gi′,训练决策树 Hi

１３．H←H∪Hi

１４．返回 H

对测试样本xt,决策树 Hi 输出 Hi(xt),则最终结果

f(xt)＝majorityVote{Hi(xt)}ntreei＝１
.

３　实验设计

３．１　实验数据集

本文拟 采 用 来 自 KEEL,UCI(UCIMachineLearning
Repository)和 Kaggle的１５个数据集来验证本文算法,数据

集的不平衡率最小是１．９,最大为５７７．８７.数据集中少数类

样本的数量最多有１５８６,最少只有２０,如表１所列.其中,数

据分布字段表示数据集中少数类样本和多数类样本的数量,

IR字段表示该数据集的不平衡率,特征数量字段表示该数据

集中特征的数量.在后续的实验分析中,为了表述的简洁,本

文用简写代码来表示每个数据集.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

简写 数据集名称 数据分布 IR 特征数量 数据来源

D１ wisconsin ２４１/４５８ １．９ ９ KEEL

D２ phoneme １５８６/３８１８ ２．４１ ５ KEEL

D３ haberman ８１/２２５ ２．７７ ３ KEEL

D４ segment０ ３２９/１９７９ ６．０１ １９ KEEL

D５ pageＧblocksＧ
１Ｇ３_vs_４

２８/４４４ ８．７１ １０ KEEL

D６ pageＧblocks０ ５５９/４９１３ ８．７８ １０ KEEL

D７
ecoliＧ０Ｇ１_
vs_２Ｇ３Ｇ５

２４/２２０ ９．１６ ７ KEEL

D８ pen_digits １０５５/９９３７ ９．４１ １６ UCI

D９ vowel０ ９０/８９８ ９．９７ １３ KEEL

D１０ car_eval_３４ １３４/１５９６ １１．９１ ２１ UCI

D１１ dermatologyＧ６ ２０/３３８ １６．９ ３４ KEEL

D１２ carＧgood ８４/１７８８ ２１．２８ ６ KEEL

D１３ pokerＧ８Ｇ９_vs_６ ２５/１４６０ ５８．４ １０ KEEL

D１４
kaggle_credict_

fraud_５０
４００/２００００ ５０ ３０ Kaggle

D１５
kaggle_credict_

fraud
４９２/２８４３１５ ５７７．８７ ３０ Kaggle

３．２　算法评价指标

本文仅仅涉及二分类问题,对此混淆矩阵可以较好地表

示分类结果,如表４所列.对于分类问题,常见的性能评价指

标有 Accuracy,Precision,Recall,Specificity,F１,AUC等.但

是这些指标并非都适用于不平衡数据分类,如 Accuracy＝
(TP＋TN)/(P＋N).设多数类样本为１００００,少数类样本

为１０,假如有一个分类器将少数类全部分错,则该分类器的

正确率Accuracy＝１００００/１００１０＝０．９９９.对于一个将少数

类全部错分的分类器却给出如此高的评价,这显然是不合

理的.

对于不平衡应用问题,比如在疾病诊断中,能够及时确诊

病情对于患者非常重要,因此提高分类问题的召回率非常重

要.Kubat等[２６]提出的 GＧmean是一种鲁棒性较好的不平衡

数据分类方法的评价指标,该指标主要关注少数类和多数类

的召回率情况.其定义如下:

GＧmean＝ TP
TP＋FN

􀅰 TN
TN＋FP

(３)

受试者工作特征曲线 (ReceiverOperatingCharacteristic

Curve,ROC)是根据一系列不同的二分类方式(分界值),以真

阳性率(敏感性)为纵坐标,假阳性率(１Ｇ特异性)为横坐标绘

制的曲线.AUC(AreaUnderCurve)被定义为 ROC下的面

积,一般用于衡量分类器的性能优劣.AUC越接近１,表示该

分类器的性能越好.

本文采用 GＧmean和 AUC 作为分类算法的性能评价

指标.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

预测为多数类

(Positive)
预测为少数类

(Negative)

实际为多数类

(Positive)
TP FN

实际为少数类

(Negative)
FP TN

３．３　实验环境与手段

为了验证 HyCUD_RF的性能,本文将 HyCUD_RF以及

对比算法应用于１５个数据集,然后比较GＧmean和 AUC.本

次实验在操作系统 Windows７,CPU 主频为３．６GHz,内存

３２GB的台式机上完成,编程语言为Python３．６.台式机要求

安装以下包:Pandas,Numpy,Sklearn和Imblearn.

在实验过程中,为了取得公平的结果,对所有数据集均采

用多折交叉验证方法(由于 D５,D７,D１１,D１３的少数类样本

太少,采用的是３折交叉验证,其他数据集则采用５折交叉验

证),然后执行上述过程５次,取５次执行结果的平均值作为

该算法的结果.

４　实验结果与分析

４．１　HyCUD_RF与单一上采样算法的对比

本文提出在每次构建随机森林子树时采用融合级联上采

样与下采样的混合采样技术,为了验证级联上采样优于单一

上采样,本文对比了单一上采样的SMOTE上采样＋下采样、

高斯混合模型上采样＋下采样的混合重采样策略,以此构建

的随机森林算法分别命名为 HySmote_RF,HyGauss_RF,每

种算法的上采样数量为少数类样本的０．２∗IR倍.对于 HyＧ

CUD_RF算法,设定coef１＝coef２＝０．１.实验结果如表３和

图３所示.
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表３　不同算法的GＧmean与AUC

Table３　GＧmeanandAUCofdifferentalgorithms

数据集 指标 HySmote_RF HyGauss_RF HyCUD_RF

D１
GＧMean ０．９７３１ ０．９７１８ ０．９７５４
AUC ０．９７３１ ０．９７１９ ０．９７５４

D２
GＧMean ０．８８６２ ０．８８９９ ０．８９００
AUC ０．８８６５ ０．８９０２ ０．８９０５

D３
GＧMean ０．６４３３ ０．６４５５ ０．６５３３
AUC ０．６５２６ ０．６５８９ ０．６６２５

D４
GＧMean ０．９９３７ ０．９９５２ ０．９９５３
AUC ０．９９３７ ０．９９５２ ０．９９５３

D５
GＧMean ０．９９５５ ０．９９２１ ０．９９５１
AUC ０．９９５５ ０．９９２２ ０．９９５１

D６
GＧMean ０．９５４２ ０．９５２８ ０．９５４５
AUC ０．９５４２ ０．９５３１ ０．９５４６

D７
GＧMean ０．８９９０ ０．８７１３ ０．９１３０
AUC ０．９０３２ ０．８７７３ ０．９１４７

D８
GＧMean ０．９８４３ ０．９９２０ ０．９９１５
AUC ０．９８４４ ０．９９２０ ０．９９１６

D９
GＧMean ０．９８３１ ０．９８１５ ０．９８３２
AUC ０．９８３１ ０．９８１６ ０．９８３３

D１０
GＧMean ０．９８４０ ０．９７８３ ０．９８３２
AUC ０．９８４１ ０．９７８４ ０．９８３３

D１１
GＧMean ０．９７０７ ０．９９９８ ０．９９９８
AUC ０．９７２０ ０．９９９８ ０．９９９８

D１２
GＧMean ０．９５９５ ０．９３８３ ０．９５７９
AUC ０．９６０１ ０．９４０１ ０．９５８４

D１３
GＧMean ０．４８１４ ０．８１４７ ０．８６４５
AUC ０．６１９６ ０．８３７３ ０．８７８４

D１４
GＧMean ０．９２６５ ０．９３３４ ０．９４３６
AUC ０．９２９１ ０．９３５４ ０．９４４９

D１５
GＧMean ０．９１１１ ０．９２５１ ０．９３９５
AUC ０．９１５１ ０．９２７９ ０．９４１２

图３　不同算法的性能对比

Fig．３　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

图３给出了不 同 算 法 在 １５ 个 数 据 集 上 的 GＧmean 和

AUC 平均值的对比.从图３可知,HyCUD_RF 算法在 GＧ

mean和 AUC上都优于单一上采样的 HySmote_RF和 HyＧ

Gauss_RF算法.具体而言,相比 HySmote_RF,HyGauss_

RF的GＧmean和AUC 分别提升了２．４８％和１．６４％,这说明

对少数类数据进行聚类后再上采样有助于减少引入噪声数

据,从而提升少数类的分类精准度.而 HyCUD_RF 在 GＧ
mean值上比 HySmote_RF提升达３．６５％,在AUC上提升了

２．６４％,同样优于 HyGauss_RF算法,这说明本文提出的级

联上采样策略对于提升性能有显著的贡献.

表３列出了不同算法在１５个数据集上的具体GＧmean和

AUC值.其中 HyCUD_RF在 GＧmean和 AUC指标上分别

获得１１个第一(１个并列第一)和４个第二的好成绩.而

HyGauss_RF,HySmote_RF在以上两个指标上获得第一的

个数分别为３和２.３种算法的AUC 值平均排名如下:HySＧ

mote_RF 为 ２．３３,HyGauss_RF 为 ２．３３,HyCUD_RF 为

１．２６.

以上两种比较表明 HyCUD_RF的总体性能最好,级联

上采样比单一上采样更有利于提升分类性能.

４．２　HyCUD_RF性能对比分析

为了验证 HyCUD_RF的分类性能,本节拟将其与不同

的重采样算法进行比较.下采样策略的相关算法有以下４
种:１)RUS是被广泛应用的下采样算法,为了与 HyCUD_RF
保持一致,本文将 RUS与随机森林算法组合构建了 RUS_RF
分类器.２)RUSBoostClassifier[２７]是将 RUS与基于boosting
集成学习融合构建的分类器,本文将其简称为 RUSBoost.

３)BalancedBaggingClassifier[２８]是 在 scikitＧlearn 的 BaggingＧ

Classifier的基础上应用 RUS进行平衡处理的分类器,简称

为 RUSBagging.４)EasyEnsembleClassifier[２９]算法则从多数

类中下采样抽取子集,然后与少数类合并形成训练子集,本文

将其 简 称 为 EasyEnsemble.上 采 样 策 略 的 相 关 算 法 有

SMOTE＋RF,SMOTE_Borderline１＋RF和 ADASYN＋RF.

考虑到 HyCUD_RF涉及对少数类的聚类,因此也将其与 KＧ

means＋SMOTE[１４]的上采样算法进行了对比.在比较过程

中,将所有随机森林子树数量都设置为５０.为了便于表述,

对于所有数据集,设定 HyCUD_RF算法中的coef１＝coef２＝

０．１,高斯混合模型的最大聚类数量除 D５,D７,D１１和 D１３设

置为３外,其他都设置为１０.实验结果如表４和表５所列.

表４　不同算法的GＧmean值

Table４　GＧmeanvalueofdifferentalgorithms

D１ D２ D３ D４ D５ D６ D７ D８ D９ D１０ D１１ D１２ D１３ D１４ D１５ Average

RF ０．９６１７０．８７０７０．４９８２０．９８８６０．９５６６０．９１１４０．７９９００．９７８９０．９６３００．８９５９０．９３８００．７７６１０．１７８２０．９１３７０．８８４３０．８３４３

SMOTE_RF ０．９７２２０．８８７６０．５６９００．９９２００．９６５８０．９４１２０．８７８００．９８６１０．９７４６０．９３７３０．９３８８０．８９８４０．６７３１０．９２０９０．８９５２０．８９５３

SMOTE_B１_RF ０．９６３７０．８８９８０．５８１１０．９９３００．９６５８０．９３７００．８６６１０．９７７１０．９８０９０．９３１４０．９０２４０．８７６６０．２９２８０．９１０３０．８８０７０．８６３２

ADASYN_RF ０．９７２１０．８８９７０．６０８００．９９４６０．９８２９０．９３９５０．８７１９０．９８１７０．９７５１０．９４５２０．９７１００．８８３８０．６７７８０．９１４１０．８９０７０．８９９９

SMOTEBoost ０．９２３００．８４０６０．５５７６０．９８９００．９８９２０．９３４７０．８１９１０．９７２００．９２４７０．９４２００．９００９０．８０４４０．７１６２０．９０５６０．８７５１０．８７２９

KmeanSmoteRF ０．９６５７０．８７７００．５９４５０．９９３４０．９７１２０．９２１６０．８５７１０．９８０６０．９７５３０．９１２６０．９４５３０．８７７４０．２３６８０．９１７２０．８８３５０．８６０６

RUS_RF ０．９６８００．８７９８０．６５５３０．９９２５０．９５１３０．９５３６０．８７８００．９９０９０．９７３１０．９７０２ １ ０．９４７９０．７２２９０．９３４７０．９３７２０．９１７０

RUSBagging ０．９６７７０．８８１９０．６４７４０．９９０５０．９８９８０．９５２５０．８８２５０．９８６９０．９７１５０．９８３９０．９３７４０．９７６８０．６４５１０．９３０６０．９３７２０．９１２１

RUSBoost ０．９５４１０．８３３２０．５０９００．９９２５０．９８３５０．７８７７０．８８２３０．９７５８０．９５６６０．９５４２０．９３４５０．８７６００．５７７５０．８９９７０．８９４６０．８６７４

EasyEnsemble ０．９６７１０．８１９４０．５７９７０．９９４３０．９７９５０．９５１５０．８８５４０．９６８８０．９７６８０．９８１７０．９３５２０．９５１７０．４１２９０．９４２１０．８７５１０．８８１４

HyCUD_RF ０．９７５４０．８９０００．６５３３０．９９５３０．９９５１０．９５４５０．９１３００．９９１５０．９８３２０．９８３２０．９９９８０．９５７９０．８６４５０．９４３６０．９３９５０．９３６０
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表５　不同算法的AUC值

Table５　AUCvalueofdifferentalgorithms

D１ D２ D３ D４ D５ D６ D７ D８ D９ D１０ D１１ D１２ D１３ D１４ D１５ Average
RF ０．９６１９０．８７３３０．５７４４０．９８８６０．９５８３０．９１４５０．８２３３０．９７９１０．９６３７０．９０１２０．９４４４０．８０２１０．５２９９０．９１７４０．８９１１０．８６８２

SMOTE_RF ０．９７２３０．８８８００．５８１８０．９９２００．９６６７０．９４２００．８８６２０．９８６２０．９７４９０．９３９１０．９４４４０．９０３５０．７３２６０．９２４００．９００７０．９０２３
SMOTE_B１_RF ０．９６３７０．８８９９０．５９３７０．９９３００．９６６７０．９３７９０．８７６７０．９７７４０．９８１００．９３３７０．９１６７０．８８３５０．５７０４０．９１４３０．８８７９０．８８５８
ADASYN_RF ０．９７２３０．８８９８０．６１２７０．９９４６０．９８３３０．９４０１０．８７９４０．９８１８０．９７５４０．９４６７０．９７２２０．８８９８０．７４５６０．９１７７０．８９６７０．９０６５
SMOTEBoost ０．９２３６０．８４１６０．５７６２０．９８９００．９８９４０．９３５８０．８３１００．９７２２０．９２６７０．９４３６０．９１５２０．８２３３０．７５５８０．９０９００．８８２７０．８８１０
KmeanSmoteRF ０．９６５８０．８７７９０．６０９６０．９９３４０．９７２２０．９２３７０．８６８３０．９８０８０．９７５７０．９１６８０．９５０００．８８４２０．５６４００．９２０６０．８９０４０．８８６２

RUS_RF ０．９６８００．８８０３０．６６０００．９９２５０．９５２７０．９５３７０．８８１９０．９９１００．９７３２０．９７０７ １ ０．９４９３０．７４６１０．９３５５０．９３８００．９１９５
RUSBagging ０．９６７７０．８８２００．６５６００．９９０５０．９８９９０．９５２７０．８８４４０．９８７００．９７１６０．９８４１０．９４３００．９７７１０．６７９８０．９３２２０．９３８２０．９１５７
RUSBoost ０．９５４４０．８３７００．５５８８０．９９２５０．９８３８０．８１５３０．８８７５０．９７６００．９５７６０．９５５７０．９４２２０．８８５００．６７６９０．９０４３０．８９９８０．８８１８

EasyEnsemble ０．９６７２０．８２０１０．５８６３０．９９４３０．９７９７０．９５１８０．８８６５０．９６８９０．９７６９０．９８１９０．９４３００．９５２９０．４４６００．９４２５０．９３８５０．８８９１
HyCUD_RF ０．９７５４０．８９０５０．６６２５０．９９５３０．９９５１０．９５４６０．９１４７０．９９１６０．９８３３０．９８３３０．９９９８０．９５８４０．８７８４０．９４４９０．９４１２０．９３７９

　　表４列出了不同算法在１５个数据集上的GＧmean值.可

知,HyCUD_RF算法在１１个数据集上取得第一名,在 D３,

D１０,D１１,D１２这４个数据集上取得第二名,且在这４个数据

集上 的 结 果 与 第 一 名 分 别 仅 相 差 ０．３０５％,０．０７１％,

０．０２０％,１．９３５％,除在D１２上相差略大外(实际上,在３．３节

中,当coef１＝coef２＝０．０４时,HyCUD_RF算法在 D１２上的

GＧmean值为０．９７９９,要优于当前的第一名),其他的差距均

很小.

表５列出了不同算法在１５个数据集上的 AUC 值.可

知,本文提出的 HyCUD_RF算法在１２个数据集上取得第一

名,在 D１０,D１１,D１２这３个数据集上取得第二名,且在这３
个数据集上的结果与第一名分别仅相差０．０８１％,０．０２％,

１．９１４％.与 GＧmean类似,HyCUD_RF算法的 AUC值只有

在 D１２数据集上与第一名差距略大(实际上,在３．３节中,当

coef１＝coef２＝０．０４ 时,所提算 法 在 D１２ 上 的 AUC 值 为

０．９８０１,要优于当前的第一名),其他的差距均很小.

为了更详细地对比不同算法的性能,图４给出了不同算

法的 GＧmean和 AUC的对比情况.图４(a)给出了不同算法

在１５个数据集上 GＧmean 和AUC 平均值的对比情况,图

４(b)给出了不同算法在１５个数据集上的GＧmean 与AUC 平

均值排名情况.图４(a)和图４(b)均显示随机森林算法(图中

的 RF)在１１种算法中的分类性能最差,表现为 GＧmean 和

AUC 值明显较低,排名最差,这表明不平衡数据对分类性能

影响较大.当算法进行上采样或者下采样后,分类性能提升

明显,其中随机下采样算法(RUS_RF)表现较为突出.本文

提出的 HyCUD_RF则进一步提升了算法的分类性能,在１５
个数据集中的平均GＧmean和AUC 均取得最好的成绩,且排

名也是最好的.这证明了本文提出的融合级联上采样与下采

样的改进随机森林算法对于不平衡数据集较传统的重采样技

术具有明显的优越性.

(a)GＧmean与 AUC平均值比较 (b)GＧmean与 AUC排名比较

图４　不同算法的 GＧmean和 AUC对比

Fig．４　ComparisonofGＧmeanandAUCofdifferentalgorithms

４．３　HyCUD_RF算法参数对性能的影响分析

HyCUD_RF算法的核心是在构建随机森林子树时采用

了融合级联上采样与下采样的重采样策略,级联过程中两次

上采样量:高斯混合模型的上采样量和 SMOTEＧBorderline１
算法的上采样量非常关键,由于α＝coef１∗IR,β＝coef２∗

IR,显然coef１和coef２的变化将直接影响每种上采样的少

数类样本数量.为探究coef１和coef２对算法性能的影响,本

节以CarＧgood和ecoliＧ０Ｇ１_vs_２Ｇ３Ｇ５两个数据集为代表进行

深入分析.

图５给出了CarＧgood数据集上的算法性能随参数的变

化情况,图中的横轴表示coef１和coef２的变化,统一用coefＧ

ficient表示.图５(a)给出了 AUC的变化情况,图中“Fixed_

α”曲线表示固定coef１＝０．１,随后coef２在０~０．６８之间变

化.可知,coef２在[０,０．０６]区间时,本文算法的 AUC 值取

得最大值,且波动不是很大;当coef２增大时,AUC 呈线性下

降趋势,这是因为当coef２增大,基于SMOTEＧBorderline１上
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采样的少数样本就越多,由于上采样容易引入噪声样本,生成

更多的少数类样本,引入噪声样本的可能性就越大,从而导致

整个数据集的错分率越高,AUC下降.图５(a)中“Fixed_β”

曲线表示固定coef２＝０．１,随后coef１在０~０．６８之间变化.

该曲线呈现的趋势与“Fixed_α”曲线保持一致,原因也相同.

但是,从图中可以发现,当coefficient 在[０,０．１６]区间时,

“Fixed_α”曲线与“Fixed_β”曲线的吻合度较高,而当coeffiＧ

cient大于０．１６时,“Fixed_β”曲线的下降速率比“Fixed_α”曲

线快,这 表 明 增 加 高 斯 混 合 模 型 的 上 采 样 量 比 增 加 基 于

SMOTEＧBorderline１的上采样量更容易造成AUC下降,这是

因为采用高斯混合模型生成新样本时是基于各个高斯分量模

型的均值和方差生成新的数据,由于高斯分量模型方差的存

在,使得生成的数据超越了原来少数类样本的范围,显然,生

成的新样本越多,则越多的样本可能超越原始样本范围,增加

与多数类样本重叠的可能性,反而加大了数据可分难度,降低

了AUC值.类似地,图５(a)给出了 GＧmean的变化情况,可

以发现,AUC的变化趋势和 GＧmean的变化趋势保持一致.

在此不再赘述.

(a)AUC (b)GＧmean

　　　　　　　　　　注:α和β单独变化

图５　CarＧgood数据集上的算法性能随参数变化情况

Fig．５　PerformancechangesofCarＧgooddatasetwithparameters

　　本文在４．１节和４．２节进行比较时设定α的coef１和β
的coef２均为０．１,为了探究coef１,coef２同时变化对分类性

能的影响,本文在CarＧgood和ecoliＧ０Ｇ１_vs_２Ｇ３Ｇ５两个数据集

上进行实验.为了简化描述,实验过程中设定coef１等于

coef２,且统一用coefficient表示,结果如图６所示.图６给出

了当coefficient从０变化到０．４时两个数据集 AUC和 GＧ

mean的变化情况.由图可知,在两个数据集中,当coeffiＧ
cient在[０．０４,０．０６]区间时,AUC 和 GＧmean 均取得最优

值,比如CarＧgood的最优GＧmean值为０．９７７９,ecoliＧ０Ｇ１_vs
_２Ｇ３Ｇ５的最优GＧmean值为０．９２３５,均比表４和表５中的

结果更好.以上结果说明,如果不生成少数类样本,分类

算法向多数类倾斜,使得分类性能不佳;而增加少量的少

数类样本有助于平衡数据集,避免算法向多数类倾斜,提

升了数据集的可分性,使得 GＧmean 较好.如果上采样量

过大,引入的噪声样本较多,则GＧmean下降.对比图６(a)

和图６(b)可以发现,图６(a)的趋势更加稳定,而图６(b)则

波动较大,这是因为ecoli的少数类样本仅为２４,测试集中

少数类样本仅为８,误分１个少数类样本将会导致GＧmean
发生较大的变化,而 CarＧgood中少数类样本为８４,受此影

响较小.

(a)CarＧgood数据集 (b)ecoliＧ０Ｇ１_vs_２Ｇ３Ｇ５数据集

　　　　　　　　　　注:α和β同时变化

图６　不同数据集上算法性能随参数的变化情况

Fig．６　Performancechangesofdifferentdatasetswithparameters

４．４　HyCUD_RF与StateＧofＧart算法的性能对比

为了将本文提出的 HyCUD_RF算法与当前最新的研究

成果进行对比,本节选择了与２０１９－２０２０年发表的５篇论文

的原始结果进行比较.由于本文的测试数据集都是来自

UCI,KEEL,Kaggle公开数据集,并不需要对数据进行额外

的处理,故实验结果可以直接进行对比;另一方面,由于难以

获得原始论文算法的各种具体参数值,而原文给出的一般都

是该算法的最优值,因此直接对比论文给出的实验结果更具

有比较意义.鉴于本文算法采用了聚类策略,我们选择将其

与文献[１４]进行对比,但是该文献并没有给出每个数据集的

结果,因此本文通过运行其源码得到实验结果.

在优化重采样的策略方面,２０１７年,Last等对整个数据

集进行KＧmeans聚类,然后选择少数类较少的类簇进行上采

样,构建了 KＧmeans＋SMOTE[１４]采样策略.本文将对采样
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后的数据集采用随机森林进行分类.２０１９年,REN 等[３０]对

多数类和少数类采用KＧmeans算法进行聚类,然后在聚类中

心分别进行上下采用实现数据集平衡,最后使用 SVM 算法

进行分类,构建CPG算法.

在采用新的分类器方面:为了获得不平衡数据分类的最

优GＧmean 值,２０２０年,Ri等[３１]通过构建新的极限学习机

(ExtremeLearning Machine,ELM)的损失函数,使得 ELM
可以用于不平衡分类算法,以此构建 GELM 算法.２０２０年,

Richhariya等[３２]充分利用数据分布的先验信息,将universum

learning与支持向量机相结合,提出了简化的通用双支持向

量机不平衡数据分类算法 RUTSVMＧCIL.

在引入分类代价方面:２０１９年,Ahmed等[３３]在每一次boot
迭代过程中采用下采样进行重采样,同时为每一个实例附加代

价项,并构建了 LIUBoost算法.对于大数据量及高度不平衡

的数据集,２０２０年,Liu等[３４]引入了“分类硬度分布”的概念,并

构建了SelfＧpacedEnsemble(SPE)不平衡数据分类框架.

各算法的对比结果如表６所列.由于每个算法所采用的

数据集不完全相同,故本文仅仅从以上文献中摘取了与本文

数据集相同的评价指标的值,对于原论文不存在的数据集或

者指标在表６中用“－”标注.

表６　本文算法与最新算法的性能比较

Table６　PerformancecomparisonbetweentheproposedalgorithmandstateＧofＧtheＧartalgorithms

指标 CPG GELM LIUBoost RUTSVMＧCIL SPE KmeanSmoteRF HyCUD_RF

D１
GＧmean － ０．９８０２ － － － ０．９６５７ ０．９７５４
AUC － － － － － ０．９６５８ ０．９７５４

D３
GＧmean － ０．６４８８ － ０．４８７４ － ０．５９４５ ０．６５３３
AUC － － ０．６４７０ ０．６２７０ － ０．６０９６ ０．６６２５

D４
GＧmean ０．９９３０ － － － － ０．９９３４ ０．９９５３
AUC － － － － － ０．９９３４ ０．９９５３

D６
GＧmean － ０．８９１６ － － － ０．９２１６ ０．９５４５
AUC － － ０．９８８０ － － ０．９２３７ ０．９５４６

D７
GＧmean － ０．９３９７ － ０．５ － ０．８５７１ ０．９１３０
AUC － － － ０．７ － ０．８６８３ ０．９１４７

D９
GＧmean － ０．９４９３ － － － ０．９７５３ ０．９８３２
AUC － － － － － ０．９７５７ ０．９８３３

D１２
GＧmean － １ － － － ０．９４５３ ０．９９９８
AUC － － － － － ０．９５ ０．９９９８

D１５
GＧmean － － － － － ０．２３６８ ０．８６４５
AUC － － ０．７９２０ － － ０．５６４０ ０．８７８４

D１７
GＧmean － － － － ０．８５５０ ０．８８３５ ０．９３９５
AUC － － － － － ０．８９０４ ０．９４１２

　　由表６可知,HyCUD_RF在 D４数据集上的GＧmean 值

优于CPG算法.与 GELM 算法相比,HyCUD_RF算法在３
个数据集上均取得较优的结果.在与 LIUBoost算法的对比

中,有３个数据集相似,HyCUD_RF在２个数据集上取得最

优.HyCUD_RF算法在 D３,D７两个数据集上的GＧmean 和

AUC 值均优于 RUTSVMＧCIL算法,而 HyCUD_RF算法在

D１７数据 集 上 的 GＧmean 值 要 优 于 SPE 算 法.尤 其 是 与

KmeanSmoteRF相比,HyCUD_RF在所有数据集上均取得较

好的成绩.综上,在总共３２次对比中,HyCUD_RF有２８次

取得的成绩都优于对比算法.因此本文算法与stateＧofＧtheＧ

art算法相比显示出更好的性能.

结束语　处理好不平衡数据集对于精确检测出一些稀有

事件非常重要.本文阐述了级联上采样的原理,并基于高斯

混合模型逆权重上采样与SMOTEＧBorderline上采样进行级

联上采样,随后提出了一种融合级联上采样与下采样的改进

随机森林不平衡数据分类算法.对比分析实验显示本文所提

算法具有较好的优势,并得出以下结论:

(１)级联上采样能够缓解少数类“小分离项”问题,能够

较好地处理类内不平衡和类间不平衡问题.
(２)在１７种数据集中,融合级联上采样与下采样的改进

随机森林不平衡数据分类算法在与经典的重采样算法以及

stateＧofＧtheＧart算法的比较中均取得更优的成绩.
(３)在本文提出的算法中,少数类上采样样本数量对分类

性能影响较大,当两次上采样系数coefficient 均在[０．０４,

０．０６]区间取值时,GＧmean 和AUC 取得最优值,随后coeffiＧ
cient增加,分类性呈下降趋势.

本文所提算法为二分类问题提供了一种有效的解决方

案,但本文本质上是通过解决原始数据集的数据不平衡分布

问题来提升算法的分类性能,因此本文提出的级联上采样＋
下采样的混合采样策略能够推广至多分类场景,在后续的工

作中可以针对多分类数据进行处理,再修改分类算法的源码

以应用于多分类问题.其次,本文通过级联上采样和集成学

习来减少生成的少数类噪声,后续拟继续研究如何采用更优

的生成模型来减少少数类中的噪声生成量.
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