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安徽大学计算机科学与技术学院　合肥２３０６０１
　
摘　要　多数类欠采样是当前数据层面解决不平衡数据学习的主流技术之一,近年来,研究者们提出了一系列的欠采样方法,

但大多都将重点放在如何选择代表性的样本,从而降低信息损失.然而,如何在欠采样过程中保持多数类内部的结构信息,仍

然是欠采样面临的主要挑战.针对该挑战,提出了一种基于构造性神经网络和全局分布密度的不平衡数据集欠采样方法.该

方法首先基于构造性神经网络,设计了一种多数类局部模式的学习方法;然后基于多数类局部模式,设计了两种具有结构保持

特性的样本选择策略;最后针对局部模式学习的随机性可能导致的采样结果非优的问题,进一步引入了bagging集成策略,提

升了方法的性能.在５９个数据集上与１３种对比方法进行了对比实验,验证了所提方法在 GＧmean,AUC和 F１Ｇscore这３个常

用指标上的有效性.
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ImbalancedUndersamplingBasedonConstructiveNeuralNetworkandGlobalDensity
Information
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Abstract　UndersamplingisoneofthemainstreamdataＧleveltechnologiestodealwithimbalanceddata．Inrecentyears,researchＧ

ershaveproposednumerousundersamplingmethods,butmostofthemfocusonhowtoselectrepresentativemajorityclasssamＧ

plestoavoidthelossofinformativedata．However,howtomaintainthestructuresoftheoriginalmajorityclassintheprocessof

undersamplingisstillanopenchallenge．Tothisend,anundersamplingmethodforimbalanceddataclassificationisproposed

basedonconstructiveneuralnetworkanddatadensity．Firstly,itdetectsthemajoritylocalpatternswithasimplifiedconstructive

process．Then,twosampleselectionstrategiesaredesignedtomaintainthestructureoftheselectedgroupsaccordingtotheorigiＧ

nalmajoritydistributioninformation．Finally,tosolvetheproblemthattherandomnessoflocalpatternlearningmayleadtononＧ

optimalsamplingresults,thebaggingtechniqueisintroducedtofurtherimprovethelearningperformance．ComparativeexperiＧ

mentswith１３comparisonmethodson５９datasetsverifytheeffectivenessoftheproposed methodintermsofthreemetrics

GＧmean,AUCandF１Ｇscore．

Keywords　Undersampling,Imbalanceddata,Distributiondensity,Constructiveneuralnetwork,Ensemblelearning
　

１　引言

不平衡学习是机器学习、数据挖掘等领域的重要研究内

容.不平衡数据的存在给许多经典分类方法带来了挑战,因

为传统的分类方法大多是针对平衡数据而设计的,以优化整

体分类误差为学习目标.但是,由 于 不 平 衡 数 据 中 多 数 类

样本与少数类样本数量差异较大,传统分类方法会过分强

调多数类,从而出现学习偏置问题.另一方面,在许多实

际应用 场 景 中 少 数 类 往 往 更 值 得 关 注,例 如 在 医 疗 诊

断[１]、故障诊 断[２]、欺 诈 检 测[３]等 领 域,少 数 类 样 本 具 有

更高的误分类代价.

为应对数据不平衡带来的挑战,研究者们从不同视角提

出了大量的方法,这些方法大致可分为两类:数据层面方法和

算法层面方法[４].数据层面方法通过对不平衡数据进行重采

样,来得到一个平衡的数据分布,并将其直接应用于多数传统

分类器;算法层面方法通过修改现有分类器或设计新的分类

器,来提升对少数类的识别能力.数据层面方法因其简单有

效且独立于后续分类模型,已逐渐成为不平衡学习的主流方

法[５].数据层面方法主要包含过采样方法和欠采样方法[６],

前者通过合成少数类样本的方式来平衡数据集,后者则通过



选择代表性的多数类子集的方式来平衡数据分布.然而,这

两种方法在实际应用中均存在一些缺陷[７],例如,过采样方法

在大量合成样本的过程中,不仅会耗费更多的计算资源,还会

存在过拟合的风险.虽然欠采样方法的训练时间更短,但其

仍存在丢失高信息量样本的风险.

文献[８]的研究表明,相比过采样方法,欠采样方法往往

有较好的性能.此外,欠采样方法用于训练分类模型的数据

均来自于原始数据集,数据的真实性提升了分类模型的可靠

性.但是欠采样平衡数据集的方式可能会忽略掉一些重要的

多数类样本,进而导致后续分类性能不佳.近年来,出现了许

多集成学习与欠采样方法相结合的方法,此类方法已被证明

是一种能够有效提升分类模型性能的方法[９].然而,如何在

欠采样时保持多数类的类内结构,仍然是不平衡数据欠采样

面临的一大挑战.

针对这一问题,本文提出了一种基于构造性神经网络与

全局密 度 的 不 平 衡 数 据 欠 采 样 方 法 (ConstructiveNeural

NetworkandGlobalDensityBasedUnderSampling,CDUS).

CDUS利用构造性神经网络学习样本的局部分布信息,结合

样本全局密度信息,针对欠采样的类内结构保持问题,设计了

两种不同的样本采样策略 CDUS１和 CDUS２.CDUS１考虑

到内部样本分布的非均匀性,试图为局部邻域内的每个区域

提供相似的优先级.CDUS２则进一步对样本局部模式进行

细分,得到４个不同的子区域,通过保证子区域间样本选择的

概率,来保持多数类的类内结构.本文的主要贡献如下:

１)提出了基于构造性神经网络和全局密度信息的不平衡

数据欠采样方法.

２)提出了两种针对欠采样过程中样本类内结构的保持问

题的样本采样策略.

３)在５９个不平衡数据集上与１３种方法进行对比,验证

了所提方法的有效性.

２　相关工作

近年来,大量数据层面的方法被提出,用于解决不平衡学

习的问题.其中最具代表性的是SMOTE[１０],该方法以线性

插值的方式在少数类样本及其近邻样本间合成样本来平衡数

据分布,但其合成样本的盲目性可能会引入噪声样本等异常

样本,影响后续的分类性能.

为了弥补 SMOTE 的不足,研究者们提出了许多基于

SMOTE的改进方法.BorderlineＧSMOTE[１１]注重增强边界

区域的少数类样本,其通过k近邻挖掘边界样本,并通过在边

界附近合成新的样本,来强化分类器对分类边界的学习能力.

ADASYN[１２]主要通过自适应的样本困难度度量和采样权重

分配,强 调 对 较 难 学 习 的 少 数 类 样 本 的 学 习 能 力.MWＧ

MOTE[１３]利用聚类方法,挖掘样本的分布信息,并基于聚类

提取难学习样本,通过对难学习样本进行过采样,并将合成样

本控制在聚类内部的方法,提升了模型对易被误分类的少数

类样本的学习能力.SafeＧLevelＧSmote[１４]着重强调在安全区

域进行样本的合成,避免引入异常的难学习样本,从而提升分

类性能.针对SMOTE合成方式的不足,GDO[４]以密度和

距离信息对少数类样本进行加权,并利用高斯分布模型提出

了一种新的样本合成策略,通过高斯模型实现对合成样本位

置的控制.

在欠采样方面,RBU[１５]基于高斯径向基函数设计了 muＧ

tualpotential的概念,用于度量样本的分布特征,并依据样本

的 mutualpotential值来实现多数类样本的欠采样.此外,基

于聚类的欠采样方法也是一类典型代表,文献[１６]首先对多

数类样本进行KＧMeans聚类,并指定聚类个数为少数类样本

的数量,同时将各个簇的聚类中心作为多数类样本与少数类

样本组成平衡数据集(CU１).文献[５]则在多数类样本集中

选择各个簇中距离聚类中心最近的多数类样本,实现多数类

的欠采样(CU２).研究表明,在欠采样中引入集成学习技术,

能够很好地提升学习性能.经典的方法如下:１)基于bagging
的欠采样,例如 UnderBagging[１７]通过多次从多数类样本中随

机选取(有放回)与少数类样本数量相等的样本,并分别与少

数类样本组合成平衡数据集,来训练得到多个分类模型;２)基

于boosting的欠采样集成方法,例如 Liu等提出的 EasyEnＧ

semble和BalancedCasecade[１８],前者将多数类样本随机划分

为几个具有相同规模的不重叠子集,并将这些子集分别与少

数类结合,再使用 Adaboost训练基分类器,后者以随机选取

多数类子集的方式训练 Adaboost基分类器,然后通过调整阈

值 来 保 留 分 类 错 误 的 样 本 并 移 除 分 类 正 确 的 样 本.

AdaC２[１９]通过优化 Adaboost迭代更新中的权值更新方法,来

提升集成模型的性能.

除上述将欠采样方法和集成学习结合的方法外,Zhu
等提出了 GSE[２０]的集 成 方 法.具 体 来 说,该 方 法 属 于 算

法层面的方法,其基于欧氏距离,通过学习仅包含多数类

样本的超球面和其对应的分类面来构建一个分类器,然后

通过删除超球面内的样本并迭代地进行上述过程,得到一

组分类器.针对重叠区域,GSE设计了两种松弛技术来提

升模型的泛化能力.GSE从空间几何结构的视角引入集

成策略,且其每个基分类器均可识别所有少数类样本和部

分多数类样 本 的 特 性,为 集 成 分 类 模 型 的 可 靠 性 提 供 了

保障.

３　本文方法

本节主要介绍了本文提出的CDUS方法.CDUS主要包

括３个步骤:首先,通过一个有监督的构造过程来学习输入数

据空间的一组多数类超球面邻域;然后,融合密度信息选择具

有代表性的多数类样本子集(两种选择策略);最后,针对邻域

学习的随机性问题,通过bagging的集成策略,训练一组集成

分类器.本文算法的框架如图１所示.

为了更好地描述本文的后续内容,本文给出以下符号定

义:D＝{x１,x２,􀆺,xN}表示不平衡数据集,N 为数据集总数,

∀xi∈D(１≤i≤N)表示m 维的样本;Dmaj表示多数类样本集

合,Dmin表示少数类样本集合,即D＝Dmaj∪Dmin;Nmaj为多数

类样本数量,Nmin为少数类样本数量,即 N＝Nmaj＋Nmin;S＝
{s１,s２,􀆺,sv},S表示多数类局部邻域集合,∀su∈S(１≤u≤

v)表示一个局部模式(局部邻域).

９４严远亭,等:基于构造性神经网络与全局密度信息的不平衡数据欠采样方法



图１　CDUS算法的框架

Fig．１　FrameworkoftheproposedCDUS

３．１　局部邻域的检测

构造性神经网络的特点是网络的结构不需要事先指定,

而是通过学习过程自动确定.CCA 是构造性神经网络的一

种,其通过不断构造样本的超球面,来得到一组神经元[２１].

本文与CCA不同,CCA为了得到模型的最佳性能,需要设计

合适的参数,而本文侧重于利用其构造局部邻域(超球)学习

当前数据局部分布信息的能力,挖掘不平衡数据中多数类的

局部信息,并基于局部信息设计结构保持的多数类采样策略.

换句话说,本文关注的是多数类中的哪些样本构成了一个局

部邻域.

局部邻域S＝{s１,s２,􀆺,sv}的构造过程大致可分为以下

３个步骤:

Step１　随机选取一个未被标记的多数类样本xk作为邻

域中心,并计算邻域半径(i,k∈{１,２,􀆺,N}).

‖xk－xi‖２＝ ∑
m

J＝１
|xJ

k－xJ
i|２ ,i≠k (１)

d１＝min{‖xk－xi‖２},yk≠yi (２)

d２＝max{‖xk－xi‖２|‖xk－xi‖２＜d１},yk＝yi (３)

其中,y表示样本类别;‖xk－xi‖２表示样本xk与xi之间的欧

氏距离;d１表示xk与异类样本xi间的最小距离,d２表示在d１的

约束下,xk与同类样本xi间的最大距离,在xk为中心、d２为半

径的范围内,均为多数类样本.

Step２　以xk为中心、d２为半径,构造一个局部邻域sk,由

式(１)将与样本xk距离小于或等于d２的同类样本放入sk中,并

将该邻域内的样本标记为“已学习”.

Step３　若数据集中存在未被标记的样本,则重复步骤１
和步骤２,继续构造局部邻域直到所有多数类样本都被标记

为“已学习”.最终得到邻域集合S＝{s１,s２,􀆺,sv}.

局部邻域构造过程如图２(a)－图２(c)所示.需要指出

的是,若xk为邻域中心样本且其最近样本为异类样本,则以

d１/２为球面邻域sk的半径.

图２　局部邻域学习示意图

Fig．２　Sketchmapoftheconstructionprocessoflocalneighborhood

３．２　多数类欠采样

通过上述局部邻域检测方法可以构建局部邻域来获取多

数类的局部分布特征.样本邻域的具体信息如图３所示.

图３　多数类邻域示意图

Fig．３　Sketchmapofmajorityclassneighborhood

图３中实心圆为邻域中心样本,每一个邻域表示多数类

的一个局部模式,考虑到邻域学习的先后关系,邻域重叠区域

的样本属于先学习到的邻域.

假设多数类局部模式集合为S＝{s１,s２,􀆺,sv},对∀su∈

S(１≤u≤v)),su内选择的样本数量Numsu 由式(４)计算得到.

Numsu＝|su|
Nmaj

∗Nmin (４)

其中,|su|表示局部邻域su内的样本数量.为了保持多数类样

本的类内结构,我们选择按比例大小从多数类邻域中进行采

样.但由于多数类局部模式学习的初始化具有随机性,学习

到的邻域内不同区域的样本密度可能差异较大.因此,在选

择样本之前,本文引入多数类样本的全局密度来进一步评估

样本的选择权重,兼顾多数类样本的全局分布信息.多数类

样本全局密度由式(５)计算得到.

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



GDi＝ ∑
xj∈Dmaj

exp(－‖xi－xj‖２) (５)

依据上述公式,对∀xi∈Dmaj(１≤i≤Nmaj),计算样本xi

与同类样本xj之间的欧氏距离‖xi－xj‖２,然后由式(５)计

算每个多数类样本xi的全局密度GDi.

３．３　采样策略１(CDUS１)

本节主要介绍第一种保持多数类类内结构信息的采样策

略.由于局部模式中样本分布可能不均匀,CDUS１试图为局

部模式中样本基数较小的区域提供更高的选择优先级.因

此,CDUS１方法引入多数类的全局分布密度来描述每个局部

模式中样本的分布情况.样本的密度越小,说明该样本周围

的样本越少;相反,样本密度越大,说明其周围的样本越多.

因此,我们为密度小的样本赋予一个更高的选择权重,以此来

提升局部模式内稀疏区域中样本被选中的概率.

具体地,对任意一个局部模式su中的样本,其采样权重ωi

由式(６)和式(７)计算得到.

ρi＝ １
GDi

(６)

ωi＝ ρi

∑|su|
j ρi

(７)

依据样本的采样权重,利用随机加权采样方法[２２],从su

中抽取Numsu 个样本.

CDUS１方法的本质是试图平等地选择su中所有区域

的样本.一般情况下,位于su内较低密度区域的样本应被

赋予比较高密度区域的样本更大的权重.如图４所示,样

本A 和样本B 相比邻域中的其他样本所在区域的密度更

小,而样本C所在区域的密度较大,因此样本 A 和样本 B
比样本C被选中的概率更大.但由于右半圆区域有更多

的样本(该区域的累积概率较高),因此在进行加权随机抽

样时,该方法可使得左半圆区域和右半圆区域均有较高的

样本选择概率.

图４　CDUS１样本选择策略示意图

Fig．４　SketchmapofCDUS１sampleselectionstrategy

数据中可能存在噪声、重叠和离群样本,而这些样本可能

会对模型训练产生不利影响.在局部邻域检测过程中,它们

受周围少数类样本的约束,会被分割成基数较小的局部模式

(孤立点或覆盖内样本数量非常少);同时,这些噪声样本、重

叠样本和间断点相对其他样本来说,距离多数类聚集区域较

远,密度相对较小.为了降低这些样本对分类的影响,我们合

并所有符合条件的小基数局部模式,并设置样本密度越大

得到的权重越大,密度越小得到的权重越小.具体地,对任意

Numsu ＜１的局部模式su,将其所有样本放入集合Srest中,然后

利用式(８)计算Srest中样本的权重,最后按采样权重对Srest中

的样本进行加权随机采样.

ωi＝ GDi

∑
|Srest|

j
GDj

(８)

通过上述步骤,可以从多数类中选择Nmin个样本.最后

将选择的多数类样本与所有原始的少数类样本相结合,就可

以得到一个平衡的数据集.

３．４　采样策略２(CDUS２)

本节将介绍第二种样本选择策略(CDUS２).CDUS２考

虑进一步将su划分成多个子区域,然后从多个子区域中选择

样本,以保持多数类的类内结构.CDUS２的主要思想是通过

余弦相似度(CosineSimilarity,C_S)来度量样本间的相似性,

并依据C_S将su划分成４个相似度不同的区域;然后根据su

区域的样本规模依次循环加权随机抽样.局部模式的分区过

程可以分解为以下两个步骤.

１)根据C_S将su中的样本分为s１
u和s２

u两个区域.首先确

定su的基准向量,以局部模式su的中心样本xu以及该局部模式

中除样本xu外全局密度值最小的样本xw 作为su的基准向量

xuxw
→.然后,对任意样本xj∈su,计算xuxw

→与xuxj
→的 C_S,即

cos(α)(α为xuxw
→和xuxj

→之间的夹角).最后,根据cos(α)的大

小将su中的样本划分为相似度不同的区域.当cos(α)≥０时,

将样本划分到s１
u区域;当cos(α)＜０时,将样本划分到s２

u区域.

s１
u和s２

u的定义如下:

s１
u＝{xj|cos(α)≥０}

s２
u＝{xj|cos(α)＜０}

２)根据样本与基向量之间的弧度将s１
u划分成s１１

u 和s１２
u ,将

s２
u划分成s２１

u 和s２２
u .s１

u中包含了所有 C_S大于０的样本,根据

基向量xuxw
→可以找到一个向量xuxa

→(xa∈s１
u)使得到的C_S值

最小,即 min{cos(xuxw
→,xuxa

→)}.同理,s２
u中可以找到一个向

量xuxb
→(xb∈s２

u)使得到的 C_S值最大,即 max {cos(xuxw
→,

xuxb
→)}.

为了更好地描述子区域划分过程,令O 表示邻域su的中

心样本,W 表示样本xw,A 表示样本xa(s１
u区域中 C_S值最小

的样本),B表示样本xb(s２
u区域中 C_S值最大的样本),相应

的基准向量为OW→.

然后,通过样本与基准向量之间的弧度值将s１
u和s２

u划分为

４个区域,其中以WOA
︵(向量OW→与OA→之间的弧度值)为s１

u的

基准弧度,以π－WOB
︵(向量OW→与OB→之间的弧度值)为s２

u的

基准弧度,弧度计算式如式(９)所示:

xoy︵＝arccos
ox→􀅰oy→

|ox→||oy→|
(９)

因s１
u和s２

u的域划 分 规 则 类 似,为 简 便 起 见,以s１
u 为 例,

对任意xj∈s１
u(令J 表 示 样 本xj),计 算OJ→与OA→之 间 的 弧

度AOJ
︵,比较AOJ

︵
与WOA

􀮣􀮥􀪁􀪁
的大小.若AOJ

︵
≥WOA

􀮣􀮥􀪁􀪁
,则将样

本xj划分 到s１１
u 区 域,否 则 将 样 本xj划 分 到s１２

u 区 域.同 理
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可以将s２
u划分成s２１

u 和s２２
u .

CDUS２通过上述划分过程可以将su划分成４个等体积

的空间区域s１１
u ,s１２

u ,s２１
u 和s２２

u .它们的定义分别为:

s１１
u ＝{xj|AOJ

︵
≥WOA
︵,xj∈s１

u}

s１２
u ＝{xj|AOJ

︵
＜WOA
︵,xj∈s１

u}

s２１
u ＝{xj|BOJ

︵
≥π－WOB

︵,xj∈s２
u}

s２２
u ＝{xj|BOJ

︵
＜π－WOB

︵,xj∈s２
u}

当样本分布不均匀时,这４个区域所包含的样本数量会

有所不同.因此,我们规定如下的采样顺序:首先,选取su的

中心样本O,然后按照子区域样本规模对s１１
u ,s１２

u ,s２１
u 和s２２

u 进

行降序排列.以轮转的方式依次(每次选择一个样本)从

上述４个子区域中选择样本剩余的Numsu －１个样本.在

选择过程中,对每个子区域中的样本仍然采取加权随机采

样,如果某个区域内所有样本都已被选中,则不会进入下

一轮的选择.

(a) (b)

(c) (d)

图５　CDUS２样本选择策略示意图

Fig．５　SketchofCDUS２sampleselectionstrategy

为了更好地理解CDUS２的工作原理,图５(a)－图５(d)

给出了局部邻域su划分为 Part１－Part４这４个区域的过程.

首先找到当前邻域内除中心样本O 以外全局密度值最小的

样本W(见图５(a)),以OW→为邻域的基向量,对于邻域内的任

一样本X,其与中心样本O 的向量为OX→,计算OX→和基向量

OW→的余弦相似度,并根据余弦值的正负性将样本划分为左

右两个区域,如图５(b)所示.然后依据样本和基向量OW→的

余弦相似度值,可以找到左半部分的余弦值最小的样本A 和

右半部分余弦值最大的样本B,如图５(c)所示.

１)http://www．keel．es

我们以左半区域为例,对于任一属于左半区域的样本X,

比较AOX
︵

和WOA
︵

的弧度大小即可将该区域进一步划分成两

个区域(AOX
︵

≥WOA
︵

或AOX
︵

＜WOA
︵),由此可将左半区域

划分为两个子区域,类似地,可以将右半区域也划分成两个子

区域,如图５(d)所示.最后按４个区域中的样本数量大小降

序排列,其中Part１,Part２,Part４,Part３中包含的样本数量分

别为６,４,３,２.如果只选择一个样本,我们选择中心样本O,

否则剩余的样本将按照 Part１ＧPart２ＧPart４ＧPart３的顺序依次

对各个区域内的样本进行加权随机采样.

此外,为了尽可能避免选择到重叠区域中的多数类样本,

我们采取与式(８)同样的方式对数据规模较小的局部模式进

行采样.

３．５　CDUS集成框架

多数类局部模式的学习涉及随机初始化过程,不同的初

始化对应不同的局部模式,使得后续采样的结果具有多样性.

如图６(a)和图６(b)所示,同一数据集经过两次不同的随

机初始化过程,得到了不同的局部模式,因此一次局部邻域的

学习和采样可能无法达到最优性能.为了解决这一问题,本

文引入基于bagging的集成策略,通过多次的局部模式学习

和基于局部模式的采样,得到一组不同的平衡数据集,训练得

到一组基分类器,通过融合一组分类器进一步提高 CDUS方

法的性能.CDUS的伪代码如算法１所示.

(a)

(b)

图６　局部模式检测的多样性示意图

Fig．６　Sketchmapofthediversityoflocalpatterndetection

算法１　CDUS算法

输入:不平衡训练集 D,集成次数 T

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



输出:集成分类器 H

１．划分 D为多数类集合Dmaj和少数类集合Dmin;

２．t＝０;

３．repeat

４．Srest＝{},Sord＝{},t＝t＋１;

５．Step１:局部邻域的挖掘

６．构建多数类局部模式集合S＝{s１,s２,􀆺,sv};

７．根据式(４)计算局部模式su的采样数量Numsu
;

８．根据式(５)计算多数类样本xi的全局密度GDi;

９．forsuinS:

１０．若Numsu
小于１,则Srest←su,否则Sord←su;

１１．endfor

１２．Step２:多数类欠采样

１３．forsuinSord:

１４．根据式(６)和式(７)计算su中样本的采样权重;

１５．采样策略１:用CDUS１选择多数类样本子集Dm１;

１６．采样策略２:用CDUS２选择多数类样本子集Dm１;

１７．endfor

１８．根据式(８)计算Srest中样本的采样权重;

１９．对Srest进行加权随机采样,选择多数类样本子集Dm２,使得|Dm１|＋

|Dm２|＝Nmin;

２０．Step３:CDUS集成

２１．Dbalance＝Dm１∪Dm２∪Dmin;

２２．使用Dbalance训练基分类器 H[t];

２３．构建集成分类器 H＝H＋H[t];

２４．untilt＝T．

４　实验设计与分析

为了验证本文提出的 CDUS算法的有效性,我们采用

KEEL数据库１)中的不平衡数据集进行实验.

４．１　数据集

本文从 KEEL数据库中选取了５９个不平衡数据集进行

数值实验.数据集的不平衡率范围为１．８２~１２９．４４,类重叠

率范围为０~０．９９,样本数量范围为１２９~５４７２,属性范围为

２~４０.这５９个不平衡数据集的详细信息如表１所列,数据

集按类不平衡率从小到大依次排列.表１中,IR表示数据集

的不平衡率,OR表示类间的重叠程度[２３],Attr表示样本的属

性个数,Sample表示样本的数量,Major表示多数类样本的数

量,Minor表示少数类样本的数量.

表１　KEEL数据集的详细信息

Table１　DetailinformationofKEELdataset

数据集 IR OR Attr Sample Major Minor
glas１ １．８２ ０．２６ ８ ２１４ １３８ ７６
ecol０ １．８６ ０．０３ ６ ２２０ １４３ ７７
wisco １．８６ ０．０３ ８ ６８３ ４４４ ２３９
pima １．８７ ０．３４ ７ ７６８ ５００ ２６８
iris０ ２．００ ０．００ ３ １５０ １００ ５０
glas０ ２．０６ ０．１９ ８ ２１４ １４４ ７０
yeas１ ２．４６ ０．４３ ７ １４８４ １０５５ ４２９
haber ２．７８ ０．６５ ２ ３０６ ２２５ ８１
vehi１ ２．９０ ０．４２ １７ ８４６ ６２９ ２１７
vehi３ ２．９９ ０．４８ １７ ８４６ ６３４ ２１２

glas０１２３ ３．２０ ０．１９ ８ ２１４ １６３ ５１
ecol１ ３．３６ ０．２０ ６ ３３６ ２５９ ７７
newt１ ５．１４ ０．１７ ４ ２１５ １８０ ３５
newt２ ５．１４ ０．１７ ４ ２１５ １８０ ３５
glas６ ６．３８ ０．２７ ８ ２１４ １８５ ２９
yeas３ ８．１０ ０．２７ ７ １４８４ １３２１ １６３
ecol３ ８．６０ ０．３６ ６ ３３６ ３０１ ３５
page０ ８．７９ ０．２８ ９ ５４７２ ４９１３ ５５９

ecoll０２３４ ９．１０ ０．２３ ６ ２０２ １８２ ２０
glas０１５ ９．１２ ０．９０ ８ １７２ １５５ １７

yeas０２５７９ ９．１４ ０．１７ ７ １００４ ９０５ ９９
yeas０２５６ ９．１４ ０．４１ ７ １００４ ９０５ ９９
ecol０４６ ９．１５ ０．２３ ５ ２０３ １８３ ２０
ecol０１ ９．１７ ０．３４ ６ ２４４ ２２０ ２４

ecol０３４６ ９．２５ ０．２３ ６ ２０５ １８５ ２０
yeas０５６７９ ９．３５ ０．５９ ７ ５２８ ４７７ ５１
glas０１６ １０．２９ ０．９１ ８ １９２ １７５ １７
ecol０１５ １１．００ ０．２３ ５ ２４０ ２２０ ２０

glass０１４６ １１．０６ ０．９２ ８ ２０５ １８８ １７
glas２ １１．５９ ０．９２ ８ ２１４ １９７ １７

数据集 IR OR Attr Sample Major Minor
shut０ １３．８７ ０．０１ ８ １８２９ １７０６ １２３
yeas１７ １４．３０ ０．８４ ６ ４５９ ４２９ ３０
glas４ １５．４６ ０．６５ ８ ２１４ ２０１ １３
ecol４ １５．８０ ０．１９ ６ ３３６ ３１６ ２０
abal９ １６．４０ ０．９２ ７ ７３１ ６８９ ４２
derm６ １６．９０ ０．００ ３３ ３５８ ３３８ ２０
shut２ ２０．５０ ０．９５ ８ １２９ １２３ ６
shut６ ２２．００ ０．４８ ８ ２３０ ２２０ １０

yeas１４５８ ２２．１０ ０．９６ ７ ６９３ ６６３ ３０
yeas２８ ２３．１０ ０．４３ ７ ４８２ ４６２ ２０
lymph ２３．６７ ０．９６ １７ １４８ １４２ ６
flare ２３．７９ ０．８０ １０ １０６６ １０２３ ４３
krone ２７．７７ ０．０７ ５ ２２４４ ２１６６ ７８
yeas４ ２８．１０ ０．８３ ７ １４８４ １４３３ ５１
wine４ ２９．１７ ０．９７ １０ １５９９ １５４６ ５３
poker ２９．５０ ０．８５ ９ ２４４ ２３６ ８
kddcg ２９．９８ ０．０２ ４０ １６４２ １５８９ ５３

yeas１２８９ ３０．５７ ０．９４ ７ ９４７ ９１７ ３０
abal３ ３２．４７ ０．１９ ７ ５０２ ４８７ １５
wine９ ３２．６０ ０．９７ １０ １６８ １６３ ５
yeas５ ３２．７３ ０．３３ ７ １４８４ １４４０ ４４
wine８ ３５．４４ ０．９７ １０ ６５６ ６３８ １８

ecol０１３７ ３９．１４ ０．２８ ６ ２８１ ２７４ ７
abal１７ ３９．３１ ０．９４ ７ ２３３８ ２２８０ ５８
yeas６ ４１．４０ ０．４２ ７ １４８４ １４４９ ３５
wine３９ ５８．２８ ０．９８ １０ １４８２ １４５７ ２５
shut２５ ６６．６７ ０．００ ８ ３３１６ ３２６７ ４９
kddcl ７５．６７ ０．００ ４０ １６１０ １５８９ ２１
abal１９ １２９．４４ ０．９９ ７ ４１７４ ４１４２ ３２

４．２　评价指标

目前常用于评估分类器性能的指标主要有准确率(AccuＧ

racy)、精准率(Precision)、召回率(Recall)、GＧmean、AUC 和

F１Ｇscore.Accuracy表示预测正确的样本数量占总体样本数

量的比例,该指标不适用于评估不平衡数据的学习性能.

Precision也被称为查准率,该指标表示预测为少数类样本中

真实标签为少数类样本的比例.Recall也被称为查全率,该

指标表示真实标签为少数类样本中预测正确的少数类样本所

占比例.在不平衡学习中,GＧmean,AUC和F１Ｇscore是最常用

的评价指标,GＧmean综合考虑Precision和 Recall,该指标值越

高,说明性能越好.AUC是ROC曲线下的面积,数值越大,对

应的分类器越好.F１Ｇscore是 Precision和 Recall的调和平均

３５严远亭,等:基于构造性神经网络与全局密度信息的不平衡数据欠采样方法



数,主要衡量分类器预测少数类样本的能力.

４．３　参数分析

本节主要分析基分类器独立训练次数T 与 CDUS性能

之间的关系,集成次数T 设置为１,５,１０,２０和３０,每组重

复１０次.使用随机森林(RF)分 类 器,CDUS１和 CDUS２
在１０个数据集上的 GＧmean,AUC和 F１Ｇscore结果分别如

图７和图８所示.其中,横坐标表示基分类器独立训练次

数T,纵坐标表示 CDUS方法的性能,每个子图中包含了

CDUS在３个评估指 标 上 与 训 练 次 数 T 的 关 系.由 图 ７
和图８可以观察到,当 T 从１增加到５时,CDUS性能有

明显提升.除glas０１６和lymph外,算法在 T＝１０后的表

现都相对稳定.

图７　T 对CDUS１性能的影响

Fig．７　InfluenceofTonCDUS１performance

图８　T 对CDUS２性能的影响

Fig．８　InfluenceofTonCDUS２performance

４．４　结果分析

为了验证本文方法的有效性,我们将CDUS方法与１３种

方法 进 行 对 比,包 括 ７ 种 集 成 方 法,分 别 为 RUSB[２４],

EUSB[２５],EasyEnsemble(EE),BalanceCascade(BC),UnderＧ

Bagging(UB),AdaC２和IIVotes(IIV)[２６];２种过采样方法,分别

为 MWMOTE(MWM)和 GDO;３ 种 欠 采 样 方 法,分 别 为

CU１,CU２和 RBU;１种算法层面的方法,即 GSE.在上述方

法中,EE,BC,RUSB,AdaC２,UB,EUSB和IIV 是针对特定

的分类 器 而 设 计 的.例 如,EE 和 BC 使 用 分 类 回 归 树

(CART)算法训练弱分类器,子分类器数为４,每个 AdaBoost
的训练次数为１０.本文对这些方法均采用原文的推荐设置.

为了保证实验结果的稳定性和准确度,我们对每个数据集进

行了１０次５折交叉验证,最终结果为１０次结果的平均值.

表２列出了对比方法在 AUC 上的对比结果.由表 ２

可知,CDUS１和 CDUS２ 在 ５９ 个 数 据 集 上 的 均 值 分 别 为

０．８８１４和０．８８０８,且分别比排名第三的 EE(０．８５１４)高出

３．５２％和３．４５％.此外,CDUS１和 CDUS２均在３３个数据

集上取得了最佳表现,对比方法中仅有 MWMOTE在９个数

据集上 达 到 最 优,可 以 看 出 CDUS１ 和 CDUS２ 有 较 大 的

优势.

表３列出了本文算法与上述１３种对比方法在５９个数据

集上 GＧmean,AUC和 F１Ｇscore的均值以及每种方法在实验

数据集上的平均排名,其中加粗数据表示性能排名前三的方

法.具体而言,在 GＧmean上排名前三的方法分别为CDUS１,

CDUS２和 UB,在 AUC上排名前三的方法分别为 CDUS２,

CDUS１ 和 CU２,在 F１Ｇscore 上 排 名 前 三 的 方 法 分 别 为

CDUS２,MWM 和CDUS１,从平均排名以及不同方法之间的

性能差距可以看出本文方法取得了较好的性能.

４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



表２　１５种方法在 RF分类器上的 AUC实验结果

Table２　ResultsofAUCof１５methodsonRFclassifier

CDUS１ CDUS２ RBU GSE CU１ CU２ BC EE RUSB UB MWM GDO AdaC２ IIV EUSB

abal１７ ０．８４９２ ０．８５３４ ０．６９９４ ０．８４０３ ０．８５２５ ０．８０６９ ０．７９６４ ０．８３３７ ０．６９０７ ０．８４６９ ０．７３０２ ０．７２６５ ０．６９０５ ０．６００４ ０．８１４５

abal３ ０．９９４４ ０．９９４２ １．００００ ０．９９５９ ０．９９４９ ０．９９４９ ０．９９９０ ０．９９４７ ０．９９４８ ０．９９４９ １．００００ ０．９９９４ ０．９６５６ ０．９６５６ ０．９６５６

abal１９ ０．７７２２ ０．７７７４ ０．５３０４ ０．７６１９ ０．６９９７ ０．７２４５ ０．５５６１ ０．７７３０ ０．６２１７ ０．７４７６ ０．５２２５ ０．４９７３ ０．５０９３ ０．４９８９ ０．５９０４

abal９ ０．７５９４ ０．７７８９ ０．６９１３ ０．７４３３ ０．７４３８ ０．７４４３ ０．６９８２ ０．７４０５ ０．６５７１ ０．７２３０ ０．６９４７ ０．７０３２ ０．６４９８ ０．６３４８ ０．６９５１

derm６ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９４４１ ０．９７１９ ０．９９９７ ０．９９８５ ０．９９７９ ０．９８２９ １．００００ ０．９９５０ ０．９９９７ ０．９７５０ ０．９５００ ０．９９５６

ecol０１３７ ０．８９２２ ０．９０１１ ０．８３０３ ０．８６１９ ０．８７８５ ０．８６２４ ０．８０４５ ０．８７４３ ０．８５７５ ０．７６１４ ０．６３８９ ０．８９６３ ０．８１９１ ０．７３９０ ０．６３８７

ecol０１ ０．９１５５ ０．９１８２ ０．９０８１ ０．８２９１ ０．８７５２ ０．９０５９ ０．８９８１ ０．８１７５ ０．８１５３ ０．８５５５ ０．８３３１ ０．８７１７ ０．８５９１ ０．７６３２ ０．８８５９

ecol０１５ ０．９７０５ ０．９５２３ ０．９５４０ ０．９１８２ ０．９４２３ ０．９４５５ ０．９５２３ ０．８８４１ ０．８８７７ ０．９１７７ ０．８９８２ ０．８６１８ ０．８３６４ ０．８５９１ ０．８９５５

ecol０２３４ ０．９５３７ ０．９５４２ ０．９４５９ ０．８４５０ ０．９３７９ ０．９０４１ ０．９０２０ ０．８７１１ ０．９１５６ ０．８９７９ ０．８９４０ ０．８６４０ ０．９０３２ ０．９１４１ ０．８１４３

ecol０３４６ ０．９４６９ ０．９４９１ ０．９２０７ ０．８４４６ ０．９３４２ ０．９４５５ ０．８９５８ ０．８９６５ ０．８９７６ ０．８８９７ ０．８８２６ ０．８６６５ ０．８５４１ ０．８５３４ ０．８８１８

ecol０４６ ０．９４７３ ０．９５１７ ０．９２０３ ０．８３７０ ０．９３６６ ０．９２８８ ０．８７８１ ０．８７０１ ０．９０１４ ０．８８５５ ０．８８９７ ０．８９０８ ０．８０３８ ０．８５０５ ０．８９２８

ecol０ ０．９８６８ ０．９８７５ ０．９８２２ ０．９５２６ ０．９８５２ ０．９８６４ ０．９７７２ ０．９７５８ ０．９８４３ ０．９７８３ ０．９８２２ ０．９８０６ ０．９８３６ ０．９６９６ ０．９８０１

ecol１ ０．９１２１ ０．９０６１ ０．８５９２ ０．８３６３ ０．８９４５ ０．９０１２ ０．８９２２ ０．８６０９ ０．８２８２ ０．８９６７ ０．８７３４ ０．８８１６ ０．８５１７ ０．８６５６ ０．８９１８

eco３ ０．８９７２ ０．８９９３ ０．８２４１ ０．８９５０ ０．８９８０ ０．８９１５ ０．８６９６ ０．８６６２ ０．７９１７ ０．８８４５ ０．８２６３ ０．７８３８ ０．８８３０ ０．８２３９ ０．８７６３

ecol４ ０．９４５０ ０．９４９１ ０．９１７２ ０．８９０９ ０．９４５３ ０．９３４８ ０．９１５２ ０．９４８７ ０．９２３３ ０．９１４１ ０．９０４３ ０．９１９６ ０．８８８９ ０．７６３９ ０．９４５０

flare ０．８３３９ ０．８２９１ ０．７２５３ ０．６９５４ ０．６４７５ ０．８３２１ ０．７３５５ ０．８０４３ ０．７９１８ ０．８２２６ ０．５９７８ ０．５２８２ ０．５０００ ０．６４４４ ０．８０８７

glas０１２３ ０．９６０３ ０．９６２８ ０．９５９１ ０．８８５３ ０．９２０７ ０．９２１９ ０．９３８９ ０．９５９１ ０．８９９１ ０．９３０７ ０．９２７３ ０．９２０９ ０．８９６０ ０．８９７８ ０．９２４４

glas０１４６ ０．７９７５ ０．７９２４ ０．５９６８ ０．７７１６ ０．６５４８ ０．６９６７ ０．６７４７ ０．７９７０ ０．６２９０ ０．７６９４ ０．６３２４ ０．５５２１ ０．５２５６ ０．６６５７ ０．７３８７

glas０１５ ０．７７６２ ０．７５０４ ０．６４００ ０．７４９７ ０．５９１５ ０．６４４８ ０．７２６６ ０．６６４１ ０．６３３９ ０．５８４８ ０．６３６１ ０．５９３３ ０．５４４１ ０．４６６９ ０．７６０８

glas０１６ ０．７９４８ ０．７９１０ ０．６０３７ ０．７７９５ ０．５５５０ ０．６６５７ ０．７２００ ０．７７３８ ０．５９５３ ０．６５７３ ０．６３７０ ０．５５７５ ０．４８３１ ０．６７４０ ０．７０６４

glas０ ０．８７５９ ０．８８１４ ０．８７９５ ０．８３９３ ０．８２０３ ０．８２８９ ０．８３１２ ０．７９７９ ０．７５０５ ０．８５１９ ０．８４８５ ０．８３５０ ０．８０２８ ０．７７１８ ０．８４１９

glas１ ０．８１６４ ０．８１６４ ０．７７７３ ０．７３７９ ０．７５０４ ０．７５９８ ０．７６３７ ０．７６０７ ０．７１８０ ０．７５３７ ０．８１６０ ０．８１６３ ０．７２９４ ０．７０６４ ０．７７８０

glas２ ０．７５３７ ０．７６９６ ０．６５７０ ０．７７７３ ０．６７２３ ０．７４１１ ０．７１８１ ０．７４３６ ０．６３４６ ０．６９８０ ０．６６５４ ０．５８９１ ０．６３９１ ０．５９９３ ０．６４１４

glas４ ０．９２４７ ０．９３４７ ０．８６２５ ０．８６９２ ０．７９０８ ０．９０１５ ０．９３１２ ０．９２５９ ０．８７５６ ０．９０９２ ０．８５０３ ０．８５４７ ０．８２５８ ０．８１０９ ０．９１４３

glas６ ０．９４４９ ０．９４７６ ０．９０９８ ０．８８６０ ０．９４１９ ０．９３０２ ０．９２１３ ０．９１９７ ０．９０２８ ０．９３７６ ０．９２７４ ０．９４６２ ０．９２３４ ０．９００５ ０．９２０７

haber ０．６４７５ ０．６３０２ ０．６４６５ ０．５５６１ ０．５５９９ ０．５７５０ ０．５９３０ ０．５７７４ ０．５５５３ ０．６１３６ ０．６０６２ ０．５９２８ ０．５５３７ ０．６４３２ ０．５８７８

iris０ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９９５０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９９００ ０．９８００ ０．９９００

kddcg １．００００ １．００００ １．００００ ０．９９９１ １．００００ １．００００ ０．９９９８ ０．９９９９ ０．９９９３ ０．９９９８ １．００００ １．００００ ０．９９９１ ０．９９０９ ０．９９４３

kddcl １．００００ １．００００ ０．９８５３ ０．９９５６ ０．９９９４ ０．９９７２ １．００００ ０．９９４７ ０．９８８１ ０．９９９４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

krone １．００００ １．００００ ０．９９８６ ０．９７８８ ０．９６９０ ０．９９０２ ０．９９９９ ０．９９９８ １．００００ ０．９９８７ １．００００ １．００００ ０．９６１４ ０．９７３９ ０．９９６５

lymph ０．９１９５ ０．８９９６ ０．７７０６ ０．７６３５ ０．８２０１ ０．８１４７ ０．７５６６ ０．８５８０ ０．６６７０ ０．６６６６ ０．６９９３ ０．８５００ ０．７３９４ ０．７９２９ ０．６５４４

newt１ ０．９９２２ ０．９８９４ ０．９８８７ ０．９６３９ ０．９５３９ ０．９６７２ ０．９５７４ ０．９６６３ ０．９７３４ ０．９８３２ ０．９６１２ ０．９５３４ ０．９３８１ ０．９２８６ ０．９２９４
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表３　１５种方法在 RF分类器上的总体性能和排名对比

Table３　Comparisonofaverageperformanceandrankof１５methods

onRFclassifier

GＧmean Rank AUC Rank F１Ｇscore Rank
CDUS１ ０．８７６３ ２．４６ ０．８８１４ ２．４３ ０．６０８９ ５．３１
CDUS２ ０．８７４９ ２．５３ ０．８８０８ ２．４０ ０．６１５７ ４．４０
RBU ０．８２２９ ６．９０ ０．８２７１ ７．６４ ０．５６３２ ８．１７
GSE ０．８０９３ ９．６８ ０．８２６１ ９．８０ ０．５２７０ １１．１０
CU１ ０．８０２４ ８．２９ ０．８２３４ ８．２４ ０．５１５５ １０．７１
CU２ ０．８３７３ ６．６２ ０．８４７８ ６．６４ ０．５６０６ ８．７５
BC ０．８２５１ ７．２８ ０．８３９６ ７．３４ ０．５９３２ ７．３２
EE ０．８４３０ ６．６７ ０．８５１４ ６．７９ ０．５７２７ ８．５２

RUSB ０．７５０８ １１．１６ ０．７９４６ １１．１６ ０．５５８６ ９．５３
UB ０．８２６３ ６．５２ ０．８４２８ ６．６７ ０．５８４１ ６．９８

MWM ０．７２７２ ９．４７ ０．８０３４ ８．９７ ０．６２９７ ４．８１
GDO ０．７００６ １０．１０ ０．７９５７ ９．６９ ０．６３０７ ５．８７
AdaC２ ０．７０１２ １１．９６ ０．７８０９ １１．９２ ０．５４０３ １０．５５
IIV ０．７００１ １２．１９ ０．７８２３ １２．０６ ０．５９４０ ７．９９

EUSB ０．８０８６ ８．１７ ０．８３２３ ８．２７ ０．５５２７ ９．９８

　　为了进一步研究CDUS１和 CDUS２分别与１３种对比方

法之间的性能优劣,我们对１５种方法两两分组进行进一步对

比.图９和图１０分别给出了CDUS１和CDUS２与１３种对比

方法在５９个数据集上的性能值对比结果.图中每一行表示

该行对应的方法与其他对比方法相比取得更好性能表现的数

据集的个数.
以图９中的 GＧmean为例,纵坐标上的 CDUS１算法与横

坐标上的方法相比,５９个数据集中 CDUS１在４９个数据集上

的性能优于 RBU,在５７个数据集上的性能优于 GSE,在５４
个数据集上的性能优于EUSB.类似的可以得到所有算法之

间的性能对比情况.除了从数值上观察这些算法之间的关

系,还可以通过图中每个单元格的颜色深浅来判断,颜色越深

表示该方法的分类效果越好.从图中可以看出,CDUS算法

在３个指标上得到的性能明显优于其他算法,尤其在 GＧmean
和 AUC上表现优异.

(a)GＧmean (b)AUC (c)F１Ｇscore

图９　CDUS１与１３种方法性能对比关系示意图

Fig．９　SchematicdiagramofoneＧtoＧonecomparisonbetweenCDUS１and１３methods

(a)GＧmean (b)AUC (c)F１Ｇscore

图１０　CDUS２与１３种方法性能对比关系示意图

Fig．１０　SchematicdiagramofoneＧtoＧonecomparisonbetweenCDUS２and１３methods

表４　１５种方法在 RF分类器上的Friedman检验统计值

Table４　Friedmantestof１５methodsonRFclassifier

评价指标 χ２
F FF p

CDUS１
GＧmean ２８９．２３ ３３．３４ ４．３０×１０－５４

AUC ２７０．１０ ３０．００ ４．２２×１０－５０

F１Ｇscore １６６．６８ １５．４５ ８．７１×１０－２９

CDUS２
GＧmean ２８５．６６ ３２．７１ ２．３９×１０－５３

AUC ２７０．８８ ３０．１４ ２．９０×１０－５０

F１Ｇscore １７７．９９ １６．８１ ４．３６×１０－３１

同时,我们将CDUS算法和１３种方法进行了无参的显著

性统计假设检验,在 RF分类器上的 Friedman检验统计量结

果如表４所列,其显著性水平α＝０．０５,其对应的卡方统计量

和F分布统计量如下:χ２
F(１３)为２２．３６,FF(１３,７５４)为１．７３.

从表中可以看出,CDUS１算法与其他１３种方法的 GＧmean,

AUC和F１Ｇscore统计值χ２
F 分别为２８９．２３,２７０．１０,１６６．６８,

统计值FF 分别为３３．３４,３０．００,１５．４５,这两个统计值远大于

χ２
F(１３)和FF(１３,７５４)统计量,且p值均小于０．０５.由此可得

出结论:在０．０５的水平上应该拒绝原假设,这１４种方法的实

验效果有显著性差异.同理,在 CDUS２上可以得到相同的

结论.

为了更好地比较这些方法的优劣,表５和表６分别列出

了CDUS１和CDUS２与其他方法在３个评价指标上的统计

检验 秩 排 序.从 秩 排 序 结 果 可 以 看 出,CDUS１ 算 法 和

CDUS２算法在 GＧmean,AUC和F１Ｇscore上的排序相比其他

算法均最小,且具有明显优势,即分类性能最好.

综上所述,在５９个不平衡数据上,本文提出的 CDUS算

法在 GＧmean,AUC和F１Ｇscore这３个指标上表现优异,上述

对比实验结果证明了 CDUS在保持原数据分布前提下对多

数类样本进行采样的有效性和合理性.
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表５　CDUS１和１３种方法的rank对比

Table５　RankingcomparisonbetweenCDUS１and１３methods

评价指标 CDUS１ RBU GSE CU１ CU２ BC EE RUSB UB MWM GDO AdaC２ IIV EUSB
GＧmean １．９５ ６．０３ ８．６９ ７．３６ ５．７０ ６．３５ ５．８０ １０．２２ ５．６３ ８．５８ ９．２３ １０．９７ １１．２４ ７．２５
AUC １．９３ ６．７５ ８．８３ ７．２９ ５．７０ ６．４２ ５．９０ １０．２２ ５．７６ ８．０６ ８．８０ １０．９３ １１．１０ ７．３１

F１Ｇscore ４．５９ ７．３６ １０．２５ ９．８３ ７．９０ ６．６１ ７．６４ ８．７１ ６．２８ ４．２６ ５．３９ ９．７４ ７．３６ ９．０８
aver ２．８２ ６．７１ ９．２６ ８．１６ ６．４４ ６．４６ ６．４５ ９．７２ ５．８９ ６．９７ ７．８１ １０．５５ ９．９０ ７．８８

表６　CDUS２和１３种方法的rank对比

Table６　RankingcomparisonbetweenCDUS２and１３methods

评价指标 CDUS２ RBU GSE CU１ CU２ BC EE RUSB UB MWM GDO AdaC２ IIV EUSB
GＧmean ２．０４ ６．０２ ８．７１ ７．３９ ５．６９ ６．３６ ５．７８ １０．２１ ５．５９ ８．５８ ９．２０ １０．９７ １１．２２ ７．２３
AUC １．９０ ６．７５ ８．８３ ７．３４ ５．７０ ６．４２ ５．９０ １０．２１ ５．７５ ８．０５ ８．８１ １０．９３ １１．０８ ７．３３

F１Ｇscore ４．１１ ７．３９ １０．２７ ９．８３ ７．９５ ６．６１ ７．７３ ８．８１ ６．３６ ４．３２ ５．３６ ９．７５ ７．３６ ９．１４
aver ２．６８ ６．７２ ９．２７ ８．１９ ６．４５ ６．４７ ６．４７ ９．７４ ５．９０ ６．９８ ７．７９ １０．５５ ９．８９ ７．９０

　　另一方面,从上述的统计结果数据可以发现,CDUS１和

CDUS２在学习性能上没有显著差异,虽然这两种样本选择方

法的设计角度不同,但 CDUS２的平均排名优于 CDUS１.我

们在所有测试数据集上对这两种算法进行一对一的比较,以

进一步分析这两种方法.图１１给 出 了 CDUS１和 CDUS２
在５９个数据集上的对比结果.图例中“CDUS１＞CDUS２”

表示 CDUS１性能优于 CDUS２的数据集占比,“CDUS１＝

CDUS２”表示 CDUS１ 与 CDUS２ 性 能 值 相 等 的 数 据 集 占

比,“CDUS１＜CDUS２”表示CDUS２性能优于CDUS１的数

据集 占 比.从 图 中 可 以 观 察 到,在 GＧmean 和 AUC 上

CDUS１与 CDUS２的性能相差不大,在 F１Ｇscore上 CDUS２
明显优于 CDUS１.

(a)GＧmean (b)AUC (c)F１Ｇscore

图１１　CDUS１与CDUS２的对比结果

Fig．１１　ComparisonresultsbetweenCDUS１andCDUS２

　　结束语　本文提出了一种基于构造性神经网络与全局分

布密度的不平衡数据欠采样方法.该方法主要提出了一种构

造性的局部模式学习方法,并基于局部模式提出了两种保持

多数类类内分布结构的采样策略.最后针对局部信息学习过

程的随机初始化导致的结果非优问题,引入bagging集成策

略来提升算法的性能.在５９个数据集上与１３种方法进行对

比实验,验证了CDUS方法的有效性.本文研究关注二分类

场景下的不平衡数据学习,如何将本文方法扩展到多分类场

景是下一步研究的重点.
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