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一种基于 KNN 和随机仿射的边界样本
合成过采样方法

冷强奎，孙薛梓，孟祥福
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘     要：过采样是处理不平衡数据分类问题的有效策略。本文提出了一种基于 K 近邻 (K-nearest neighbor,
KNN) 和随机仿射的边界样本合成过采样方法，用于改进现有过采样方法的种子样本选择阶段和合成样本生成

阶段。首先，引入三近邻理论，建立样本间有效的内在近邻关系，并去除数据集中的噪声，以降低后续分类器

的过拟合风险。其次，准确识别那些难以学习且包含丰富信息的少数类边界样本，并将其用作采样种子。最

后，利用局部随机仿射代替线性插值机制，在原始数据的近似流形中均匀地生成合成样本。相比于传统过采样

方法，本文方法能更充分挖掘数据集中的重要边界信息，从而为分类器提供更多辅助以改善其分类性能。在

18 个基准数据集上，与 8 种经典采样方法 (结合 4 种不同分类器) 进行了大量对比实验。结果表明，本文所提方

法获得了更高的 F1 分数和几何均值 (G-mean)，可以更为有效地解决不平衡数据分类问题。此外，统计分析也

证实该方法具有更高的弗里德曼排名 (Friedman ranking)。
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A borderline sample synthesis oversampling method based on KNN and
random affine transformation

LENG Qiangkui，SUN Xuezi，MENG Xiangfu
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: Oversampling is a proven strategy for addressing imbalanced data classification challenges. This paper intro-
duces a borderline sample synthesis oversampling method based on K-nearest neighbor (KNN) and random affine trans-
formation  to  improve  both  the  seed  sample  selection  stage  and  synthetic  sample  generation  stages  of  existing  over-
sampling methods. Initially, the three nearest neighbor theory is applied to establish an effective intrinsic neighborhood
relationship between samples and remove noise from the dataset. This step helps reduce the risk of overfitting by sub-
sequent classifiers. Next, the minority-class borderline samples that are difficult to learn but contain rich information are
accurately identified and treated as sampling seeds. Finally, the method replaces traditional linear interpolation with loc-
al random affine transformation, uniformly generating synthetic samples within the approximate manifold of the origin-
al  data.  Compared  with  traditional  oversampling  methods,  the  proposed  method  more  effectively  leverages  important
borderline  information  within  datasets,  thereby  enhancing  classifier  performance.  Extensive  comparative  experiments
were conducted on 18 benchmark datasets,  comparing the proposed method against  8  classic  sampling methods,  each
combined with 4 different classifiers. The results show that this method achieves higher F1 scores and geometric means
(G-mean), addressing the imbalanced data classification problem more effectively. Furthermore, statistical analysis con-
firms that the method has a higher Friedman ranking.
Keywords: K-nearest neighbor; linear interpolation; borderline sample; natural distribution; oversampling; three nearest
neighbor theory; random affine transformation; imbalanced classification

类间数据不平衡是指少数类中的样本数量远

小于多数类中的样本数量 [1]。这种偏斜分布在许

多现实应用中普遍存在，如医疗诊断[2]、信用风险

评估[3] 和软件故障预测[4] 等。传统分类器会产生
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对多数类的归纳偏差，这是因为少数类对优化目

标函数的贡献较小。然而，从学习的角度来看，

少数类通常代表一种更关键的模式，值得更多关

注 [5]。因此，提高对少数类的预测能力已成为不

平衡数据分类中的核心问题。

不平衡数据分类问题的解决方案可以分为

4 类 [6-7]，即数据级方法、算法级方法、混合级方法

和深度学习方法。在这些解决方案中，数据级方

法特别是过采样技术被广泛采纳，因为它可以被

视为预处理步骤，并且是独立于分类器的[8]。

随机过采样 (random oversampling, ROS)[9] 是

最早的过采样技术，旨在通过对少数类样本的随

机复制来平衡类分布。但是 ROS 容易出现过拟

合的问题，因为它会放大噪声对分类器的影响。

在 2002 年，Chawla 等 [10] 提出了经典的合成少数

类过采样技术 (synthetic minority oversampling tech-
nique, SMOTE)。它通过在原始少数类样本之间

进行线性插值来生成新的合成样本。SMOTE 能

够使决策区域更泛化，以此来缓解随机复制引

起的过拟合问题。但是，它没有考虑数据分布，

并且对每个少数类样本均等对待，容易生成无用

样本。

由于许多分类器易于从边界样本中学习预测

模型，因此生成具有代表性的边界样本至关重要[11]。

按照这种思路，许多针对 SMOTE 的改进方法被

提出，如 Borderline SMOTE[12]、ADASYN(adaptive
synthetic sampling)[13] 等。这些方法为边界处的少

数类样本分配更高的权重，以便它们有更大的机

会被过采样。

从本质上讲，每种基于 SMOTE 的方法都可

以分解为 2 个阶段 [14]，即种子样本选择阶段和合

成样本生成阶段。在种子样本选择阶段，通常有

K 近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 技术的参与，但

不同 K 值的选择会使过采样方法表现出显著的

不适定性。以 Borderline-SMOTE 为例，当 K取不

同值时，它会将同一个少数类样本判定为不同组

(“噪声” “危险” “安全”) 的成员。在合成样本生

成阶段，通常有线性插值机制的参与，但线性插

值机制会将合成样本限制在原始样本之间的连线

上，这就导致合成样本是噪声或位于被噪声破坏

的样本之间，从而增加了数据集中两类样本间的

重叠[15-16]。

针对上述问题，本文提出了一种基于 KNN 和

随机仿射的边界样本合成过采样方法，用于改进

过采样方法的 2 个阶段。首先，引入三近邻理论，

建立了样本间的有效近邻关系。此外，去除了数

据集中的少数类噪声，以降低后续分类器的过拟

合风险。然后，构建边界少数类集 S imin，并认为

Simin 中的样本是最难以学习但最具信息性的，以

用作采样种子。最后，通过局部随机仿射的方式

来代替线性插值机制，对数据空间底层局部数据

分布的平均值进行更精确的估计，在边界少数类

集 Simin 的近似数据流形中均匀地生成合成样本。 

1   相关工作
 

1.1    合成少数类过采样技术 (SMOTE)
SMOTE[10] 在相邻的少数类样本之间进行线

性插值来生成新的合成样本以平衡类分布。具体

地说，假设随机选择少数类样本 x作为采样种子，

通过计算 x 到每个少数类样本间的欧氏距离，得

到 x 的 K 个近邻。根据过采样率 N%，在其 K 近

邻中随机选择 N个样本并标记为：y1, y2,…,yN，然
后在 x和 yi (i=1, 2, …, N) 之间进行线性插值，并生

成一个新样本 g：

g = x+ (yi− x)×α (1)

式中 α为 [0,1] 内的随机数。由式 (1) 可知，g将位

于 x 和 yi 之间的连线上。SMOTE 虽然克服了随

机过采样容易出现的过拟合问题，但它假设了一

个同质的少数类簇，并且在生成新样本时不考虑

邻域中的多数类样本。当少数类样本为多聚簇分

布时，SMOTE 会增加类间的重叠，从而使分类问

题更加复杂。 

1.2    种子样本选择方案的最新研究进展

从 SMOTE 出发，许多学者将研究重心放在

种子样本的选择方案上。Han 等 [12] 提出的 Bor-
derline-SMOTE 利用 K 近邻技术确定位于分类边

界处的少数类样本，并仅对这些少数类样本进行

过采样，旨在强调分类边界的重要性。He 等 [13]

提出的 ADASYN 对少数类样本赋予不同的权重，

并根据权重分布自适应地生成数量不同的合成样

本，旨在将分类边界移向那些难于学习的少数类

样本。Koziarski 等[17] 提出的 RBU(radial-based un-
dersampling) 利用互类势的概念来确定每个多数

类样本的效用，并按照互类势递减的顺序进行欠

采样，旨在解决传统欠采样方法容易丢失重要信

息的问题。陶佳晴等 [18] 利用 Tomek 链标识位于

分类边界处的少数类样本，并在边界样本及其少

数类近邻间进行过采样，旨在提高现有方法识别

边界样本的准确率。Leng 等 [19] 提出的 NanBDOS
(natural neighbor based borderline oversampling) 利
用自然近邻为每个少数类样本分配动态的采样权
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重，并在少数类样本与其自然近邻之间进行线性

插值来生成合成样本，旨在维持过采样后数据的

原始分布。Wei 等 [5] 提出的 IR-SMOTE(improved
random SMOTE) 利用核密度估计技术计算 K均值

聚类后每个簇的少数类密度，并根据密度自适应

地为每个簇分配不同的采样权重，旨在使生成的

合成样本具有多样性。 

1.3    合成样本生成方案的最新研究进展

最近，一些学者将过采样方法研究转向合成

样本生成方案上。He 等 [20] 提出的 HS-Gen(hyper-
sphere-constrained generation mechanism) 在少数类

样本周围的超球体区域内生成合成样本，并且还

能够动态调整超球体的大小防止生成噪声，旨在

增加合成样本的随机性和多样性。Bellinger 等[21]

提出的 ManSO(manifold-based synthetic over-
sampling) 利用自编码器框架将少数类样本映射到

流形上，从而逼近少数类空间的潜在数据流形。

Koziarski 等 [22] 提出的 RBO(radial-based over-
sampling) 利用互类势的概念将少数类区域划分为

边界区域和安全区域，并利用小步长在安全区域

内生成更多的合成样本，旨在增强分类边界的可

分离性。Douzas 等 [23] 提出的 G-SMOTE(geomet-

ric SMOTE) 在每个少数类样本的周围选择一个安

全半径，并在截断的超球体内生成合成样本，旨

在拓展 SMOTE 的数据生成机制。Ye 等 [24] 提出

的 LeO(Laplacian eigenmaps oversampling) 利用拉

普拉斯特征映射来找到一个最优维空间，并在最

优维空间中构造拉普拉斯算子来生成合成样本，

旨在避免过采样后生成大量噪声。Bej 等 [25] 提出

的 LoRAS(localized random affine shadowsamplings)
利用正态分布绘制影子样本来构造少数类样本的

随机仿射线性组合，并在其近似数据流形中实现

过采样。 

2   本文方法

本文所提出的过采样方法包含 2 个阶段：种

子样本选择阶段和合成样本生成阶段，其总体流

程如图 1 所示。在种子样本选择阶段，三近邻理

论被引入用以标识重要的边界少数类样本，并且

数据中的噪声也被删除。在合成样本生成阶段，

使用局部随机仿射来代替线性插值机制，并在边

界少数类样本的近似数据流形中生成合成样本。

需要说明的是，本文方法仅针对二分类任务。接

下来，将对其进行详细描述。
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安全样本
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组
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图 1    本文方法流程

Fig. 1    Flow chart of the proposed method
  

2.1    构建边界少数类集 Simin

本文提出了一种全新的方法来识别重要的少

数类样本，并构建边界少数类集 Simin。首先解释

涉及样本 x的几个术语。

最近邻集 NN(x) 　由 x的 k1 个最近邻组成的

集合。

多数类最近邻集 Nmaj(x) 　由 x的 k2 个多数类

最近邻组成的集合。

少数类最近邻集 Nmin(x)　由 x的 k3 个少数类

最近邻组成的集合。

图 2 给出了针对上述 3 种集合的解释。当

k1=k2=k3=3 时，NN(A)={C, D, R}，Nmaj(A)={P, Q, R}，
Nmin(P)={B, C, D}。与 Nmaj(A) 和 Nmin(P) 均为同类

样本不同，NN(A) 中会存在 2 类样本的混合。
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图 2    NN(A)、Nmaj(A) 和 Nmin(P) 的相关解释

Fig. 2    Interpretation of NN(A), Nmaj(A) and Nmin(P)
 

如果少数类样本中包括噪声，那么将对过采

样进程产生不利影响，甚至导致新噪声样本的产

生。为了解决这一问题，首先对少数类样本集进

行去噪处理，并确定少数类安全样本集 Sminf。具

体过程如下：如果某一少数类样本 xi 的最近邻集

NN(xi) 中只有多数类样本，则将 xi 视为噪声并从

数据集中移除。如图 3 所示，当 k1=3 时，少数类

样本 A 和 B 的 3 个最近邻均为多数类样本，则

A 和 B 被视为噪声并从少数类样本集中移除，其

余样本构成少数类安全样本集 Sminf。  

B

A

S
minf

噪声/移除

多数类样本

少数类样本

 
图 3    去噪并构建安全样本集 Sminf

Fig. 3    Noise  removal  and  construction  of  the  safe  sample
set Sminf 

接下来，利用三近邻理论来确定边界样本。

对于每个少数类样本 xi∈Sminf, 构建其多数类最近

邻集 Nmaj(xi)。为了使 Nmaj(xi) 中的样本位于分类边

界附近，此时近邻参数 k2 的值不宜设置过大，通

常 k 2 = 3 是一个合理的选择。通过计算所有

Nm a j (x i ) 的并集，得到边界多数类集 S b m a j，即

Sbmaj=∪Nmaj(xi), xi∈Sminf。图 4 给出了 Sbmaj 的示例。

然后，对于每个多数类样本 yi∈Sbmaj，构建其

少数类最近邻集 Nmin(yi)，并将 Nmin(yi) 中的所有样

本组合起来构建边界少数类集 Simin。考虑到 Simin

中需要包含那些难以学习但具有丰富信息的少数

类样本，因此近邻参数 k3 的值不宜设置过小，应

该与 Sminf 中样本个数存在一定的比例关系。图 5
给出了 Simin 的示例。
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图 4    构建边界多数类集 Sbmaj

Fig. 4    Construction of the borderline majority class set Sbmaj 
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图 5    构建边界少数类集 Simin

Fig. 5    Construction of the borderline minority class set Simin 

需要特别说明的是，当少数类样本彼此非常

接近且远离多数类样本时，就会出现少数类近邻

集中没有多数类样本的情况 (如图 6 所示)。但这

并不会导致边界多数类集 Sbmaj 和边界少数类集

S i m i n 为空。以边界多数类集 S b m a j 为例，它是

Sminf 中每个少数类样本的 k2 个多数类最近邻的并

集，而不是任意少数类样本最近邻中的 k2 个多数

类样本的并集。由图 6 可以看出，只要数据集中

有 k2 个多数类样本，边界多数类集 Sbmaj 就不会因

少数类样本的位置或分布而变为空。同样的解释

也适用于边界少数类集 Simin。
 
 

A

多数类样本

少数类样本

 
图 6    样本 A的 K 近邻

Fig. 6    K-nearest neighbors of A
  

2.2    利用局部随机仿射合成新样本

本文利用局部随机仿射的方式来代替线性插

值机制，在边界少数类样本周围的小区域内生成

影子样本，并使用多个影子样本的凸组合来生成

合成样本，旨在克服线性插值机制的缺陷。在说

明本文合成方式之前，首先给出以下 4 个定义。

定义 1　将任意向量的随机仿射组合定义为
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这些向量的随机仿射线性组合，并且这些线性组

合的系数是随机选择的。具体来说，给定向量 v，
且 v=a1u1+a2u2+…+anun。如果 a1+a2+…+an=1，
aj∈R+，且 a1,a2,… ,an 是从狄利克雷 (Dirichlet) 分
布中随机选取的仿射组合系数。那么，向量 v 就

是向量 u1,u2,···,un，uj∈R|F |的一个随机仿射线性

组合。

定义 2　给定一个类或数据集有 n 个样本和

|F|个特征，若 lg(n/|F|)<1，则称该数据集为小数据集。

定义 3　对于数据集 S 中的任意一个少数类

样本 xi，若其 K 近邻中有 n个少数类样本，那么该

样本的同类邻域集 M(xi) 应由样本 xi 和其 K 近邻

中的 n 个少数类样本构成，数据集 S 的同类邻域

集 M 应由数据集 S 中每个少数类样本的同类邻

域集 M(xi) 构成。

定义 4　若存在一组特征 F={f1, f2, … }，利用

正态分布 N(0,h(σf))(f∈F，σf 是特征 f的标准差) 绘
制的高斯噪声被称为影子样本。

基于以上定义，本文通过逼近边界少数类集

Simin 的潜在数据流形来合成新样本，从而避免线

性插值机制存在的诸多缺陷。假设 F表示数据的

最佳特征集，并且所有特征都同等重要，那么过

采样模型可以表示为一个函数 g：
l∏

i=1

R|F|→ R|F| (2)

式 (2) 表明 l 个选定样本可被用于合成一个

新样本，并且这些样本的特征数均为 |F|。根据定

义 1 可知，合成样本能够利用这些选定样本的随

机仿射线性组合来进行表达。也就是说，给定特

征维度为 |F|的数据集，假设其样本空间的流形也

是 |F|维的，那么这个流形能够被一个 |F|−1 维的超

平面集所逼近[25]。

为了确定这些 |F|−1 维的超平面，一个近邻关

系将被预先确定。根据定义，给定样本个数为 n、
特征维度为|F|的一个数据集，如果满足 lg(n/|F|)<1，
那么它被称为一个小数据集。显然，一个给定样

本及其 K 个近邻也构成一个小数据集。为了扩

展这个小数据集，本文根据定义 3 来构建该小数

据集的同类邻域集 M。然后，根据定义 4 为同类

邻域集 M中的每个样本绘制 Sp 个影子样本，并要

求满足 K×Sp>>|F|。这样，就可以从 K×Sp 个影子

样本中选择一定数量的影子样本来创建一个具有

正系数的随机仿射线性组合，即使用影子样本的

凸组合来表达合成样本。这里需要规定影子样本

的选择方式：如果选定少数类样本 P，那么为样

本 P 选择的影子样本应从其同类邻域集 M(P) 绘

制的影子样本中随机选择。

在 2.1 节中，本文构造了边界少数类集 Simin。

Simin 中的每一个样本及其同类邻域集中的样本可

以构成一个小数据集。基于这个小数据集，能够

生成若干独立同分布 (正态分布 ) 的影子样本。

然后选择一定数量的影子样本按随机仿射线性组

合的方式来生成合成样本。图 7 给出了合成新样

本的过程。首先，种子样本 P 被选定 (图 7(a))。
接下来，构建 P 的同类邻域集 M(P)={A ,  B ,  C}
(图 7(b))。然后，为小数据集{P, A, B, C}绘制影子

样本，这些影子样本要具有与小数据集相同的正

态分布 (图 7(c))。最后，选择一定数量的影子样

本{s1,s2,s3}进行随机仿射线性组合，并生成合成样

本 R=a1s1+a2s2+ a3s3(图 7(d))。由上述过程可知，影

子样本及合成的新样本均位于或逼近原始数据的

流形。
 
 

P
f1

f2

P
f1

f2

B

A
C

M(P)

多数类样本
少数类样本
影子样本
合成样本

(a) 种子样本 P (b) 构建 P 的同类邻域集 M(P)

(c) 绘制影子样本 (d) 生成合成样本 R

P
f1

f2

B

A C

f1

f2

s3

s1

s2

R=a1s1+a2s2+a3s3

a1+a2+a3=1
R

 
图 7    生成合成样本 R 的过程

Fig. 7    Process of generating a synthetic sample R
  

2.3    算法描述

算法 1　基于 KNN 和随机仿射的边界样本

合成过采样方法

输入　多数类集 Smaj；少数类集 Smin；近邻参

数 K、k1、k2、k；同类邻域集 M中每个样本绘制的

影子样本数 Sp；正态分布的标准差 σf；选择的影子

样本数 n。
输出　过采样后的平衡数据集 S。

∅

∅

1) 初始化：过采样后的平衡数据集 S= ，影子

样本集 X= ；

2) 对于每个少数类样本 xi∈Smin，计算其最近

邻集 NN(xi)；
3)  构建安全样本集 Sm i n f  =Sm i n −{x i∈Sm i n :

NN(xi) 中只有多数类样本}；

第 2 期 冷强奎，等：一种基于 KNN 和随机仿射的边界样本合成过采样方法 ·333·

 



4) 对于每个少数类样本 xi∈Sminf，计算其多数

类最近邻集 Nmaj(xi)；
S bmaj = ∪xi∈S minf

Nmaj(xi)5) 构建边界多数类集 ；

6) 对于每个多数类样本 yi∈Sbmaj，计算其少数

类最近邻集 Nmin(yi)；
S imin = ∪yi∈S bmaj

Nmin(yi)7) 构建边界少数类集 ；

8) 对于每个少数类样本 x j∈S imin，计算其 K
近邻；

9) 利用定义 3 构建边界少数类集 Simin 的同类

邻域集 M；

10) 利用定义 4 为同类邻域集 M中的每个样

本绘制 Sp 个影子样本；

11) 将绘制的影子样本 Sp 添加至影子样本

集 X；
12) 从影子样本集 X中选择 n个影子样本；

13) 创建 n 个影子样本的随机仿射线性组合

并归一化随机权重：ɑ1+ɑ2+…+ɑi+…+ɑn=1；
14) 计算边界少数类集 Simin 中每个样本生成

的合成样本数量 N=(|Smaj|−|Sminf|) /|Simin|；
15) 生成合成样本ɑnew：ɑnew=ɑ1s1+ɑ2s2+…  +

ɑisi +…+ɑnsn，其中 si∈X；
16) 将全部新生成的合成样本存入 Sminf 中，

Sminf 和 Smaj 构成过采样后的平衡数据集 S。 

3   实验结果与分析
 

3.1    在人工数据集上的实验

为了说明本文方法的有效性，本节在人工合

成数据集上与 8 种经典的采样方法 (ADASYN[13] 、
SMOTE[10] 、Borderline-SMOTE[12]、SMOTEWB
(SMOTE with boosting)[26]、SMOTE-IPF(SMOTE with
iterative-partitioning filter)[27]、RBU[17]、LoRAS[25]、

RBO[22]) 进行对比。对比结果如图 8 所示，其中少

数类样本 80 个，用“╋”表示；多数类样本 200 个，

用“●”表示；新生成的合成样本用“▲”表示。此

外，为了证实本文方法的抗噪能力，在人工合成

的少数类样本中包含了部分均匀分布的噪声。
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图 8    在二维数据集上的对比实验

Fig. 8    Comparative experiment on the 2D dataset
 

通过直观对比本文方法 (图 8(l)) 和其他 8 种

方法 (图 8(b)～(k)) 在过采样后数据分布上的差

异，得到如下的分析结果：

1) 从图 8(b)、(c)、(i) 和 (k) 中可以看出，ADA-
SYN、SMOTE、RBU 和 RBO 在采样后均存在大量

噪声，类间数据重叠问题并未得到缓解；

2) 从图 8(d)～(g) 和图 8(j) 中可以看出，虽然

类间重叠问题在 Borderline-SMOTE、SMOTEWB
和 LoRAS 中得到了一定程度的控制，但这些方法

仍然会在噪声周围生成一些合成样本。此外，

Borderline-SMOTE 只考虑了样本空间的局部状

态，近邻参数 K 值的改变也会使其对种子样本的

判定表现出显著的不适定性；

3) 从图 8(h) 中可以看出，使用 SMOTE-IPF 过

采样并过滤噪声后，大量的合成样本和原始样本

被删除，导致分类边界出现偏差，并再次造成类

失衡。由于后置 IPF 过滤器直接将检测到的噪声

样本删除，因此导致数据集中重要的信息丢失；

4) 从图 8(l) 中可以看出，本文方法能够精确

识别那些具有重要信息的少数类边界样本 (采
样种子 )，并且在采样后不会加剧类间的数据重

叠，分类边界也接近于原始边界，从而能够极大

地保持数据的原始分布。这样，既保留了数据原

始信息和维持了数据平衡，也减轻了噪声对分类

任务造成的潜在困难。因此，即便在数据集中存

在噪声的情况下，本文方法也取得了更好的采样

结果。 

3.2    在标准数据集上的实验 

3.2.1   数据集及实验设置

为进一步验证本文所提方法，使用 18 个标准

数据集来进行实验。这些数据集来自 K E E L
(knowledge extraction based on evolutionary learning)[28]

和 UCI(university of California Irvine machine learn-
ing repository)[29]，相关描述见表 1。在实验中，每

一个数据集均按 5 折划分为训练集和测试集，实

验结果将给出 5 次的平均值。分类器选用 Ada-
Boost [6]、SVM(support vector machine) [30]、Bal-
anceCascade[31] 和 C4.5[15]。分类器和 8 种用来对比

的采样方法的参数值按原始论文进行设置。为了

公平对比，本文方法参照上述设置，具体参数值

如下：近邻参数 K=5(|S imin |＜100) 或 30(|S imin |≥
100)、k1=5、k2=3、k3=|Sminf|/2；同类邻域集 M中每个

样本绘制的影子样本数 Sp=|F|；正态分布的标准

差 σf=0.005；选择的影子样本数 n=|F|。 

 

表 1   数据集描述
Table 1    Description of the datasets

 

数据集名称 不平衡率 属性个数 样本个数 少数类样本数 多数类样本数 缩写

spambase 1.54 57 4 597 1 812 2 785 D1

ecoli-0_vs_1 1.86 7 220 77 143 D2

iris0 2.00 4 150 50 100 D3

german 2.33 24 1 000 300 700 D4

yeast1 2.46 8 1 484 429 1 055 D5

texture_6 2.67 40 5 500 1 500 4 000 D6

glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 3.20 9 214 51 163 D7

texture_13 4.50 40 5 500 1 000 4 500 D8

new-thyroid1 5.14 5 215 35 180 D9

ecoli2 5.64 7 336 52 284 D10
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3.2.2   评价指标

实验采用 F1 分数 (F1 score) [17] 和几何均值

(geometric mean, G-mean)[32] 作为评价指标，其计

算 依 据 为 表 2 所 示 的 混 淆 矩 阵 和 查 准 率

(Precision=NTP/(NFP+NTP))、召回率 (Recall=NTP/(NTP+
NFN))、特异度 (Specificity=NTN/(NTN+NFP))。  

表 2    混淆矩阵
Table 2    Confusion matrix

 

样本类别 预测正类 预测负类

实际正类 TP=真正类 FN = 假负类

实际负类 FP = 假正类 TN = 真负类

 

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall

Gmean =
√

Recall×S pecificity

式中：F1 是查准率和召回率的调和平均，F1 越高

意味着算法对少数类样本的识别能力越强；

Gmean 兼顾召回率和特异度，为二者的几何平均，

它将 2 类样本视为同等重要。 

3.2.3   实验结果分析

表 3～10 汇总了本文方法与其他 8 种采样方

法 (结合 4 种分类器) 在 18 个标准数据集上取得

的 F1 和 G-mean，最高的值使用粗体表示。
 
 

表 3    本文方法与其他 8 种方法在 F1 上的对比 (分类器使用 Adaboost)
 

Table 3    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on F1 (with Adaboost classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 92.98 93.08 95.63 96.75 94.42 93.10 95.84 94.55 94.71

D2 91.55 96.20 96.73 96.17 96.20 94.91 94.95 94.38 97.98

D3 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95

D4 56.90 56.78 57.97 57.76 60.90 56.96 60.42 58.56 61.23

D5 55.78 53.56 54.67 57.39 56.97 5.97 56.33 56.75 60.87

D6 85.94 85.67 81.34 84.40 8.02 77.86 86.67 85.29 89.82

D7 83.05 85.14 83.84 85.98 85.08 83.73 87.30 84.87 86.08

D8 71.35 75.65 73.96 75.82 73.66 73.02 76.18 74.53 76.83

D9 87.84 87.07 89.25 91.72 88.60 93.33 94.00 92.48 90.94

D10 71.23 76.27 79.73 76.91 81.82 68.74 79.84 73.64 82.35

D11 97.91 97.92 98.35 96.90 97.88 95.24 97.87 98.17 98.20

D12 78.62 80.89 81.50 81.43 78.91 78.01 86.11 86.84 82.94

D13 67.81 69.56 74.53 75.34 70.95 68.85 78.01 77.48 79.38

D14 91.25 90.68 91.42 92.38 88.45 70.07 93.08 91.40 92.51

D15 98.42 99.22 100.00 98.04 99.22 100.00 100.00 99.61 100.00

D16 68.86 63.33 69.33 83.05 66.10 59.69 83.90 62.00 88.00

D17 96.00 90.00 100.00 91.43 90.00 86.67 100.00 100.00 100.00

D18 52.86 50.94 48.48 50.58 47.71 23.29 62.62 52.55 67.14

续表 1
数据集名称 不平衡率 属性个数 样本个数 少数类样本数 多数类样本数 缩写

sgment0 6.02 19 2 308 329 1 979 D11

page-blocks0 8.79 10 5 472 559 4 913 D12

yeast-2_vs_4 9.08 8 514 51 463 D13

vowel0 9.98 13 988 90 898 D14

shuttle-c0-vs-c4 13.87 9 1 829 123 1 706 D15

glass-0-1-6_vs_5 19.44 9 184 9 175 D16

shuttle-c2-vs-c4 20.50 9 129 6 123 D17

yeast-2_vs_8 23.10 8 482 20 462 D18
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表 4    本文方法与其他 8 种方法在 G-mean 上的对比 (分类器使用 Adaboost)
 

Table 4    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on G-mean (with Adaboost classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 95.88 95.92 96.12 95.71 95.61 94.32 95.83 95.64 96.31

D2 94.36 97.22 97.62 97.61 97.22 96.17 96.54 96.18 98.31

D3 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97

D4 67.78 67.46 66.55 68.43 67.42 66.23 69.17 66.85 70.68

D5 68.41 71.38 66.96 69.92 66.05 65.69 65.35 65.81 69.52

D6 93.16 89.49 87.55 88.50 83.82 82.16 90.56 89.37 91.28

D7 88.28 90.20 88.62 91.70 90.15 89.70 90.74 88.59 93.33

D8 83.71 87.40 88.48 87.07 86.49 84.23 87.90 87.05 89.15

D9 90.98 89.64 92.58 95.01 90.11 96.44 94.34 94.88 93.40

D10 85.20 87.92 87.99 88.22 91.95 84.51 88.48 85.97 91.74

D11 99.26 99.52 98.87 98.96 97.47 98.66 98.75 98.93 99.19

D12 88.86 89.23 90.13 91.26 89.44 90.02 92.68 90.97 90.70

D13 85.79 85.80 86.65 87.06 84.55 76.51 87.67 85.23 88.22

D14 95.05 92.47 95.21 98.66 97.19 95.12 96.62 95.43 96.06

D15 99.88 99.94 100.00 99.85 99.94 100.00 100.00 99.97 100.00

D16 97.38 91.78 79.13 96.59 97.09 88.07 95.62 83.36 99.14

D17 99.58 98.26 100.00 97.50 98.26 98.33 100.00 100.00 100.00

D18 68.14 71.79 68.74 73.84 67.98 74.56 72.65 71.58 77.33
 

 
 

表 5    本文方法与其他 8 种方法在 F1 上的对比 (分类器使用 SVM)
 

Table 5    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on F1 (with SVM classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 87.83 87.17 86.96 90.03 89.15 83.80 90.35 88.29 90.52

D2 95.67 97.37 96.20 96.77 97.37 95.10 96.21 95.74 97.38

D3 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

D4 77.88 78.84 76.34 79.34 71.92 75.30 77.17 77.59 79.05

D5 58.54 58.15 58.07 59.26 58.57 57.11 60.15 58.66 59.50

D6 78.25 76.35 76.14 77.60 74.83 66.94 78.53 77.02 79.80

D7 87.44 90.85 88.83 90.68 88.65 85.19 89.39 86.74 88.85

D8 57.26 59.10 60.18 60.04 58.94 54.80 64.22 59.37 66.18

D9 88.45 84.32 95.80 92.58 91.10 90.67 94.46 93.72 93.30

D10 66.78 71.84 70.29 72.92 71.49 72.32 71.47 70.58 73.99

D11 93.36 94.96 95.56 95.25 94.78 97.67 95.06 94.12 95.57

D12 48.73 54.59 55.14 53.91 55.49 52.45 50.80 51.05 56.84

D13 53.93 68.73 67.75 66.82 68.73 64.99 69.24 67.76 68.41

D14 92.36 95.38 100.00 97.13 94.87 77.24 100.00 100.00 100.00

D15 88.68 97.07 95.28 94.14 97.07 90.15 96.84 95.30 97.92

D16 55.71 52.76 72.00 70.11 52.76 27.72 73.26 66.00 73.97

D17 43.33 54.67 53.33 57.45 54.67 23.64 59.10 52.18 60.52

D18 19.64 54.37 52.64 60.09 54.37 56.30 65.66 66.81 63.67
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表 6    本文方法与其他 8 种方法在 G-mean 上的对比 (分类器使用 SVM)
 

Table 6    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on G-mean (with SVM classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 91.27 91.73 92.74 94.54 92.91 91.05 94.10 93.48 94.19

D2 97.18 97.95 97.26 97.61 97.95 94.64 97.76 96.28 97.97

D3 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

D4 79.92 82.58 79.76 82.17 81.25 80.39 82.64 82.87 84.06

D5 70.48 70.53 70.45 71.56 70.78 69.45 71.41 67.98 70.96

D6 83.46 82.52 82.15 83.31 78.40 72.96 84.21 81.98 83.57

D7 93.43 95.47 94.08 92.38 93.39 91.39 93.62 92.13 93.46

D8 58.09 57.45 59.83 62.27 59.74 53.26 64.82 62.10 65.37

D9 96.28 94.01 97.96 96.31 96.82 94.88 96.05 97.68 97.39

D10 88.70 90.76 89.46 91.14 89.96 90.49 91.58 90.21 92.77

D11 95.42 95.68 95.78 95.96 95.39 94.45 95.78 96.20 96.91

D12 66.51 67.45 64.65 63.89 68.01 67.09 67.75 60.92 68.70

D13 87.63 89.41 85.87 88.16 89.41 89.93 88.04 87.38 88.56

D14 99.16 99.50 100.00 99.83 99.44 96.94 99.44 100.00 100.00

D15 98.68 97.48 95.42 97.34 97.48 99.18 98.30 95.43 97.75

D16 90.99 90.52 79.42 86.20 90.52 82.37 89.64 73.65 87.28

D17 53.44 71.99 54.14 72.18 71.99 74.93 71.60 70.28 75.85

D18 68.75 74.94 71.58 77.31 74.94 72.83 79.08 75.56 80.14
 

 
 

表 7    本文方法与其他 8 种方法在 F1 上的对比 (分类器使用 BalanceCascade)
 

Table 7    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on F1 (with BalanceCascade classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 90.96 91.82 91.30 90.11 86.70 82.98 92.00 91.53 92.91

D2 91.07 93.76 94.91 94.95 96.20 93.33 97.98 95.55 96.28

D3 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 97.90 98.95 98.95 98.95

D4 71.63 70.71 68.62 72.59 68.93 66.24 71.46 70.20 71.97

D5 42.82 49.92 52.23 57.96 52.78 43.64 56.14 51.46 63.09

D6 83.43 84.89 80.58 83.73 85.33 82.85 86.14 84.59 86.62

D7 84.60 86.25 84.88 85.83 87.72 79.44 88.80 87.92 91.23

D8 67.54 66.91 63.78 67.31 65.59 62.08 68.33 66.48 69.21

D9 89.48 88.83 85.71 91.27 84.94 91.31 87.50 93.81 90.95

D10 79.82 80.38 80.32 81.14 85.71 67.70 78.95 78.86 82.08

D11 97.02 98.80 97.74 98.97 96.88 96.31 97.71 97.89 98.33

D12 83.31 82.73 83.71 82.12 81.70 78.07 84.64 83.15 86.47

D13 71.64 63.91 72.16 72.57 63.03 69.15 74.28 71.33 73.23

D14 91.50 89.92 90.73 91.63 90.84 75.95 90.25 91.37 93.06

D15 98.42 99.22 100.00 99.61 98.48 100.00 100.00 99.61 100.00

D16 61.43 47.33 59.33 63.35 72.67 45.10 66.00 58.73 72.00

D17 100.00 96.00 100.00 93.33 91.43 80.00 100.00 100.00 100.00

D18 34.19 57.03 40.24 60.00 55.43 23.14 61.43 59.52 65.71
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表 8    本文方法与其他 8 种方法在 G-mean 上的对比 (分类器使用 BalanceCascade)
 

Table 8    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on G-mean (with BalanceCascade classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 97.14 97.00 96.90 97.10 96.54 93.83 97.11 96.32 97.36

D2 94.06 95.81 96.54 96.53 97.22 94.92 98.31 96.87 97.26

D3 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 97.95 98.97 98.97 98.97

D4 77.88 78.84 76.34 77.17 73.92 71.58 79.15 77.69 79.43

D5 55.61 61.85 63.86 67.79 65.83 56.92 61.50 63.83 70.41

D6 85.40 86.42 83.13 87.27 86.04 84.75 86.83 86.05 88.14

D7 90.62 91.23 90.25 90.08 92.50 86.09 92.09 91.20 94.40

D8 64.20 59.91 61.87 65.22 61.54 58.70 67.13 65.90 68.25

D9 91.29 89.97 91.29 93.68 95.11 89.97 91.63 95.16 93.42

D10 89.55 88.98 85.58 89.21 88.24 81.01 87.03 87.80 90.96

D11 98.73 99.67 98.86 99.03 97.32 97.28 98.83 98.21 99.09

D12 92.84 89.74 93.06 90.14 91.13 84.61 92.05 92.80 94.90

D13 84.62 79.51 84.93 85.54 83.84 78.46 85.45 81.49 86.96

D14 91.82 93.54 93.83 92.56 94.28 96.62 94.19 94.92 95.51

D15 99.88 99.94 100.00 99.97 99.88 100.00 100.00 99.97 100.00

D16 80.62 72.87 73.07 82.14 83.27 73.65 83.91 77.52 86.85

D17 100.00 99.58 100.00 98.94 98.71 80.00 100.00 100.00 100.00

D18 47.74 72.29 63.14 70.46 73.61 67.68 74.76 73.26 73.92
 

 
 

表 9    本文方法与其他 8 种方法在 F1 上的对比 (分类器使用 C4.5)
 

Table 9    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on F1 (with C4.5 classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 94.19 92.07 92.73 93.07 92.67 90.14 94.52 92.11 94.63

D2 93.84 96.55 96.73 97.09 96.55 93.33 96.97 97.33 97.98

D3 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95 98.95

D4 54.02 54.19 59.25 60.07 61.14 50.91 61.21 59.20 61.50

D5 57.25 58.72 58.36 58.13 56.20 57.68 61.91 58.22 60.82

D6 89.24 85.27 87.42 85.97 83.15 75.20 88.48 85.98 87.86

D7 80.28 81.40 79.42 84.67 81.40 84.59 84.45 83.76 87.72

D8 78.70 79.76 82.75 81.48 82.75 76.53 82.81 80.56 81.74

D9 85.34 87.60 92.83 89.72 87.14 91.81 88.71 91.29 92.31

D10 76.67 75.20 78.90 77.93 74.57 75.30 73.82 75.54 82.70

D11 95.81 97.30 97.09 95.63 97.60 92.36 98.04 97.89 97.74

D12 72.40 77.20 81.45 80.26 77.30 70.85 82.65 85.19 84.03

D13 65.56 68.64 75.47 76.92 66.77 66.01 69.90 65.32 74.76

D14 89.75 89.88 92.85 90.30 90.34 67.42 92.31 91.40 93.06

D15 98.42 99.22 100.00 94.63 99.22 100.00 100.00 99.61 100.00

D16 57.14 54.98 72.00 63.81 50.22 50.67 65.72 59.88 68.00

D17 93.33 96.00 100.00 98.75 96.00 86.67 100.00 100.00 100.00

D18 23.83 46.72 47.67 52.36 50.09 36.47 56.20 53.32 60.33
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表 10    本文方法与其他 8 种方法在 G-mean 上的对比 (分类器使用 C4.5)
 

Table 10    Comparison of the proposed method with the other 8 methods on G-mean (with C4.5 classifier) %
 

数据集 ADASYN SMOTE Borderline-SMOTE SMOTEWB SMOTE-IPF RBU LoRAS RBO 本文方法

D1 96.00 94.91 92.64 93.07 92.62 90.26 94.59 93.83 96.02

D2 95.79 96.61 97.60 98.15 96.61 94.93 97.20 97.96 98.31

D3 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97 98.97

D4 64.54 64.49 68.12 69.16 67.70 63.51 69.79 67.42 70.76

D5 69.20 70.71 70.36 70.28 68.81 69.70 72.02 70.25 71.43

D6 90.68 90.36 90.10 91.00 85.13 88.21 90.55 88.05 90.60

D7 88.18 87.99 86.20 90.75 87.99 90.00 88.68 89.72 92.39

D8 89.71 89.95 91.62 91.79 90.98 86.17 90.53 89.20 90.85

D9 95.42 93.68 96.06 94.89 92.34 95.97 91.29 94.75 97.41

D10 90.16 89.20 88.66 90.38 89.05 84.45 87.09 86.22 92.59

D11 98.14 98.78 97.98 98.73 99.08 98.12 99.04 98.70 98.98

D12 91.77 91.61 92.37 90.13 91.51 89.30 92.65 93.13 93.23

D13 86.17 89.26 83.99 87.85 82.51 81.79 85.07 82.52 86.63

D14 94.87 93.22 95.54 94.59 93.22 84.67 95.36 95.00 96.11

D15 99.88 99.94 100.00 99.59 99.94 100.00 100.00 99.97 100.00

D16 81.79 69.69 82.42 87.58 79.14 74.95 86.53 81.42 89.82

D17 99.60 99.58 100.00 99.12 99.58 98.33 100.00 100.00 100.00

D18 53.21 69.17 71.43 70.95 65.04 68.70 72.45 69.29 77.65
 

从表 3～4 可以看出，在使用 Adaboost 作为后

置分类器时，本文方法在 12 个数据集上取得了最

高的 F 1 ，在 1 1 个数据集上取得了最高的 G -
mean。在与 8 种参照方法的综合对比中，F1 平均

提升了 4.66 百分点，G-mean 平均提升了 2.30 百

分点。在成对比较中，本文方法与其他 8 种参照

方法在 F1 上的胜负比分别为 17∶0、17∶0、13∶2、
15∶2、17∶0、15∶1、10∶5、14∶2，在 G-mean 上的胜

负比分别为 15∶2、15∶2、15∶0、13∶4、15∶2、15∶1、
12∶3、14∶2。

从表 5～6 可以看出，在使用 SVM 作为后置

分类器时，本文方法在 11 个数据集上取得了最高

的 F1，在 10 个数据集上取得了最高的 G-mean。
在与 8 种参照方法的综合对比中，F1 平均提升了

4.16 百分点，G-mean 平均提升了 2.17 百分点。在

成对比较中，本文方法与其他 8 种参照方法在

F1 上的胜负比分别为  17∶0、15∶2、15∶1、15∶2、
16∶1、16∶1、11∶5、14∶2，在 G-mean 上的胜负比分

别为 15∶2、14∶3、14∶2、15∶2、15∶2、15∶2、12∶5、15∶1。
从表 7～8 可以看出，在使用 BalanceCas-

cade 作为后置分类器时，本文方法在 11 个数据集

上取得了最高的 F1，在 13 个数据集上取得了最高

的 G-mean。在与 8 种参照方法的综合对比中，

F1 平均提升了 4.59 百分点，G-mean 平均提升了

3.18 百分点。在成对比较中，本文方法与其他

8 种参照方法在 F 1 上的胜负比分别为 1 6∶0、

16∶1、15∶0、14∶3、15∶2、16∶1、13∶2、15∶1，在 G-
mean 上的胜负比分别为 16∶0、16∶1、15∶0、16∶1、
16∶1、16∶1、13∶2、15∶1。

从表 9～10 可以看出，在使用 C4.5 作为分类

器时，本文方法在 10 个数据集上取得了最高的

F1，在 13 个数据集上取得了最高的 G-mean。在

与 8 种参照方法的综合对比中，F1 平均提升了

4.16 百分点，G-mean 平均提升了 2.74 百分点。在

成对比较中，本文方法与其他 8 种参照方法在

F1 上的胜负比分别为 16∶1、17∶0、11∶4、16∶1、
16∶1、16∶0、11∶4、14∶2，在 G-mean 上的胜负比分

别为 16∶1、16∶1、14∶1、14∶3、15∶2、16∶0、13∶2、16∶0。
实验结果表明，经本文方法过采样后，所选用

的 4 个分类器均提升了对少数类样本的识别能

力，即获得了更高的 F1。在 G-mean 评价指标上，

本文方法与其他 8 种方法相比也表现出明显的数

值提升。这说明本文方法在关注少数类样本的同

时，也能够兼顾到多数类样本。 

3.2.4   非参统计检验

为了更深入地对比本文方法与参照方法之间

的差异，应用 Friedman 排名和 Nemeyi 后续检验[33]

来进一步执行非参统计检验。检验结果如图 9 所

示，其中 BLSMT 表示 Borderline-SMOTE，SMT-
WB 表示 SMOTEWB，SMTIPF 表示 SMOTE-IPF。
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图 9    本文方法与 8 种参照方法的 Friedman 排名对比

Fig. 9    Friedman ranking comparison of the proposed method with eight methods
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在图 9 中，条柱的高度对应于每种方法的平

均 Friedman 排名。高度越小，排名越靠前，具有

最小高度的条柱对应最好的方法。由图 9 可以看

出，本文方法在 8 种情况 (4 个分类器及 2 个评价

指标) 下，均取得了最高的 Friedman 排名。

在 Nemeyi 后续检验方面，首先计算临界差

(critical difference, CD)：

ICD = qα

√
c (c+1)

6N
式中：c是用于比较的方法的个数，N是数据集的

个数。在本文中，c=9, N=18。在显著性水平 α=0.05
下，qα=0.10，由此计算得到 ICD1=2.831 7；在显著性

水平 α=0.10 下，qα=2.855，由此计算得到 IC D 2=
2.606 2。然后，将最小的 Friedman 排名 (即本文方

法的排名) 分别与 ICD1 和 ICD2 相加，得出了 2 条切

线，其中红色实线对应 α=0.05 显著性水平，灰色

虚线对应 α=0.10 显著性水平。高于这 2 条切线的

条柱所对应的方法与本文方法具有显著性差异。

Nemeyi 后续检验结果表明，本文方法与 6 种参照

方法 (ADASYN、SMOTE、Borderline-SMOTE、

SMOTE-IPF、RBU、RBO) 在不同测度下均具有显

著性差异；与 SMOTEWB 和 LoRAS 这 2 个参照方

法不具有显著性差异，但取得了比它们更高的

Friedman 排名。 

4   结束语

本文提出了一种基于 KNN 和随机仿射的边

界样本合成过采样方法，用于在数据层面上求解

针对不平衡数据的学习问题。首先，利用三近邻

理论有效判别样本间的本质近邻关系，进而准确

地识别出那些难以学习且包含丰富信息的边界少

数类样本；其次，通过局部随机仿射的方式来代

替线性插值机制，更好地估计了少数类样本 (将
其视为随机变量 ) 底层局部数据分布的平均值，

并在其近似数据流形中均匀地生成合成样本。更

重要的是，本文方法解决了传统采样方法由于近

邻参数 K 值改变所导致的不适定问题和线性插

值机制在生成合成样本时的相关缺陷。

实验结果表明，相比于其他 8 种经典采样方

法，本文方法在大部分数据集上均获得了更高的

F1 和 G-mean。这说明本文方法不仅能够提高分

类器对少数类样本的识别能力，而且也兼顾到了

多数类样本。此外，Friedman 排名和 Nemeyi 后续

检验也证实了本文方法的有效性和竞争力。

尽管本文方法在处理不平衡数据分类问题上

取得了不错的效果，但算法的参数较多，如何有

效设定这些参数的值仍然是值得研究的问题。在

未来的工作中，将引入一些优化算法，尝试从自

适应角度来解决参数值的设置问题。
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