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融合矩阵分解和空间划分的微生物数据扩增方法

温柳英ꎬ吴俊ꎬ闵帆
(西南石油大学计算机与软件学院ꎬ 四川 成都 ６１０５００)

摘要:针对微生物数据类内和类间不平衡、高稀疏性的问题ꎬ提出一种融合矩阵分解和空间划分的数据扩增算法ꎮ 采用矩阵

分解技术将原始数据空间分解为对象子空间和特征子空间ꎬ提取潜在空间表示ꎬ对象子空间划分为多个数据子空间ꎬ缓解了

类内不平衡问题ꎮ 为了解决类间不平衡问题ꎬ在每个数据子空间中生成合成样本ꎬ使用欧氏距离对合成样本进行过滤ꎬ获得

高质量的样本ꎮ 在 ９个微生物数据集上实验ꎬ再与 ９个采样算法进行性能对比ꎮ 结果表明ꎬ本文算法生成的样本在多样性上

具有较大优势ꎬ采用多个分类器时ꎬ能识别出更多的阳性样本ꎮ
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０　 引言

微生物组技术已经广泛应用于疾病的检测和预测中ꎬ如苯丙酮尿症、肠道疾病和癫痫等疾病等[１￣３]ꎮ 操

作分类单元(ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｔａｘｏｎｏｍｉｃ ｕｎｉｔｓꎬ ＯＴＵ)可以通过高通量测序获得ꎮ 研究人员对微生物组 ＯＴＵ 的分

析实验揭示了微生物组与人类健康或疾病之间的关系[４]ꎮ 这类微生物数据呈现显著的类别不平衡特征ꎬ即
阳性、阴性样本比例严重失衡ꎬ例如:阿尔茨海默病阳性样本与阴性样本的比例高达 １ ∶ １９５[５]ꎬ传统分类

器[６￣７]在分类准确性方面都能够取得较好的效果ꎬ即使将所有阳性样本分为阴性样本ꎬ准确率也能达到 ９５％
以上ꎬ然而ꎬ对于疾病检测来说ꎬ误诊对患者的影响很可能是致命的ꎬ须要尽可能地识别更多的患病样本ꎬ即
提升阳性的召回率[８￣９]ꎮ 这项任务存在着一定的挑战性ꎬ原因有以下几点:(１)微生物数据高稀疏性ꎬ即数据
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矩阵中存在着大量的零值ꎻ(２)类别不平衡ꎬ且以类间不平衡和类内不平衡混合的形式存在ꎮ 类间不平衡指

少数类与多数类样本数量不平衡ꎬ类内不平衡指类内出现子聚集现象ꎬ主要是由同类样本在特征空间分布不

均所致ꎻ(３)高维特性ꎬ即微生物数据具有庞大的 ＯＴＵ 特征属性ꎮ
解决类间不平衡的方法主要有欠采样、过采样和合成采样技术ꎮ 欠采样技术[１０]是为了减少大多数类样

本以平衡数据集ꎬ但它会导致一些信息的丢失ꎮ 过采样技术[１１]是增加少数类样本以平衡数据集ꎬ但它可能

导致信息冗余和模型过拟合ꎮ 合成少数过采样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＳＭＯＴＥ) [１２]

是平衡数据集最有效的技术之一ꎬ将随机采样和过采样方法相结合ꎬ从已有的数据样本中生成新的样本ꎬ但
该算法仍有以下缺点:(１)它可能会放大噪声ꎬ没有关注样本的分布ꎬ选择样本时存在一些盲目性ꎻ(２)
ＳＭＯＴＥ 生成的新样本可能是重复的ꎬ导致过度拟合ꎻ(３)由于 ＳＭＯＴＥ 算法以线性方式创建一个新样本ꎬ因
此无法克服少数群体内部的不平衡问题ꎬ即类内不平衡ꎮ

聚类合成少数类过采样技术( ｋ￣ｍｅａｎｓ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＫＭｅａｎｓ＿ＳＭＯＴＥ) [１３]

和代表合成少数过采样技术(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＣＵＲＥ
＿ＳＭＯＴＥ) [１４]是目前较为有效的采样方法ꎮ 前者避免了生成有噪声的样本ꎬ消除了类内和类间的不平衡ꎬ然
而ꎬ这些技术只考虑了数据不平衡的问题ꎬ忽略了原始微生物数据集的高稀疏性[５ꎬ１５]特点ꎮ 矩阵分解技术[１]

能够将原本复杂的数据模型分解成 ２ 个简单的低秩矩阵ꎮ 矩阵分解技术可以有效地降低原始数据的稀疏

性ꎬ但不能解决类内不平衡ꎮ 对数据模型进行操作前ꎬ先降低数据集的稀疏性对实验结果有着进一步的提

升ꎮ 空间划分是缓解类内不平衡的一种技术ꎬ利用递归思想对数据空间进行划分ꎬ在空间划分后的数据空间

中ꎬ能够有效地识别少数类样本并采用过采样技术使得达到类间和类内平衡ꎮ
本文针对微生物数据的高稀疏、混合不平衡问题ꎬ提出了一种融合矩阵分解和空间划分的数据扩增

( ｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｃｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＭＦＳＰ)算法ꎮ ＭＦＳＰ 算法由矩阵分

解、空间划分、数据扩增和数据过滤 ４个阶段组成ꎬ算法结构如图 １所示(图中 Ｄ 为 ｍ×ｎ 的数据矩阵ꎬＳ 为对

象子空间ꎬＦ 为特征子空间ꎬＳｎｅｗ为合成向量矩阵ꎬτ 为负样本所占总样本比例ꎬｂ 为正样本数量ꎬＳ′为新对象

子空间ꎬＤ′为 ｍ′×ｎ 的新数据矩阵)ꎮ

图 １　 ＭＦＳＰ 算法框架
Ｆｉｇ.１　 ＭＦＳＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 矩阵分解阶段ꎮ 使用矩阵分解算法将 ｍ×ｎ 的数据矩阵划分为对象子空间和特征子空间ꎬ该过程将原始

矩阵转换为 ２个低秩矩阵进行处理ꎬ使得复杂的建模过程能够得到有效的简化ꎬ有效提取数据的隐含空间

表示ꎮ
空间划分阶段ꎮ 使用空间划分技术将对象子空间划分为若干数据子空间ꎬ该过程可以进一步将数据矩
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阵简化ꎬ便于接下来针对不同的数据子空间给予有效的处理ꎮ 同时ꎬ空间的有效划分ꎬ在一定程度上缓和类

内出现的子聚集不平衡问题ꎮ
数据扩增阶段ꎮ 对空间划分后的每一个数据子空间进行数据扩增ꎮ 各个数据子空间扩增的样本数量为

１.５×τ×ｂꎬ能够针对各个数据子空间的不同特性给予有效的扩增ꎮ
数据过滤阶段ꎮ 对合成矢量进行过滤ꎬ用于选择质量好的 τ×ｂ 个合成向量ꎬ并且直接丢弃质量差的合

成向量ꎬ形成新对象子空间 Ｓ′ꎮ 最终 Ｓ′×Ｆꎬ得到 ｍ′×ｎ 的新数据矩阵 Ｄ′ꎮ
为了评估 ＭＦＳＰ 算法的性能ꎬ在 ９个具有不同平衡比的微生物数据集上进行实验ꎬ并与其他 ９种算法进

行对比ꎮ 结果表明ꎬＭＦＳＰ 算法既能合成质量较高的样本ꎬ也能识别出更多的疾病样本ꎮ
本文利用矩阵分解技术将原始数据空间分解为对象和特征子空间ꎬ提取隐含 ｌ 维空间ꎬ该方法缓解数据

高稀疏性问题ꎮ 基于近似最近邻搜索(ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｈ ｙｅａｈꎬ Ａｎｎｏｙ)算法[１６]ꎬ提出了矩阵

近似最近邻搜索(ｍａｔｒｉｘ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｈ ｙｅａｈꎬ Ｍａｎｎｏｙ)新空间划分方法ꎮ Ｍａｎｎｏｙ 算法采

用了一种新的空间划分点的选择ꎬ使数据样本在空间划分后的分布相对均匀ꎬ并且使得划分空间更加稳定ꎬ
从而缓解了类内不平衡问题ꎮ 在空间划分后的数据空间中生成合成样本ꎬ能够有效解决类间的不平衡问题ꎮ
设计了一种新的数据过滤方案ꎬ该方案同时考虑了类间距离和类内距离ꎬ可以有效地过滤质量差的样本ꎬ保
留质量较好的样本ꎮ

１　 相关工作

１.１　 数据模型

微生物群落计数数据(ＯＴＵ 计数、类群丰度)存在以下几个研究难题:(１)微生物组序列数据集是具有

数万个不同类别的高维数据集ꎬ不能鉴定分类群或 ＯＴＵｓ 的数量远远大于样本的数量ꎮ 例如ꎬ病人群体很

小ꎬ描述性特征很多ꎬ导致建模的困难ꎮ (２)分类群计数数据过度分散ꎬ无论是来自微生物组研究中扩增子

测序实验的分类或 ＯＴＵ 计数ꎬ还是来自 ＲＮＡ 测序实验[１７]的差异表达数据ꎬ通常都是过度分散的ꎮ (３)在
微生物组数据中ꎬ稀疏性即在样本中缺少很多分类群ꎬ并且在大多数实验[１]中都会产生零点ꎮ
１.２　 矩阵分解

矩阵分解是将复杂矩阵分解成简单矩阵的乘积形式ꎮ 奇异值分解( ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＳＶＤ)
是矩阵分解的一个主要分支[１８]ꎬ通常用于处理密集的数据矩阵ꎮ 微生物数据极其稀疏ꎬ若使用 ＳＶＤ 对微生

物数据进行分解ꎬ须要预先对缺失值进行填充ꎬ但缺失值填充后会与已知数据混淆ꎬ不能区分开ꎬ导致算法复

杂度增加且数据可能失真ꎮ 由于 ＳＶＤ 求解过程存在一些问题ꎬ因此实际场景中一般不用 ＳＶＤꎬ而是采用数

值迭代和梯度下降的方式ꎬ实现矩阵分解ꎮ 通过运用数值迭代和梯度下降的方法 Ｂａｓｉｃ￣ＳＶＤ[１９]、Ｆｕｎｋ￣
ＳＶＤ[２０]、ＳＶＤ＋＋[２１]矩阵分解方法被相继提出ꎬ不再将矩阵分解为 ３ 个矩阵ꎬ而是分解为 ２ 个低阶矩阵ꎬ同时

降低了计算复杂度ꎮ
１.３　 空间划分

空间划分相关研究都是基于最近邻居搜索进行的ꎮ 二进制树和位置敏感哈希算法[２２]已经被广泛用于

解决最近邻搜索问题ꎮ 这 ２项技术都是基于空间划分的技术ꎮ 二进制空间划分树ꎬ包括 ｋ￣维树(ｋ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｔｒｅｅꎬ ＫＤＴ) [２３]、共享树( ｒｅｎｄｅｚｖｏｕｓ ｐｏｉｎｔ ｔｒｅｅꎬ ＲＰＴ)等[２４]ꎮ 研究表明ꎬ具有矢量量化性能的树有更好的搜索

性能ꎮ 关联搜索检索信息通常采用 ＫＤＴ 树这类数据结构ꎬ然而 ＫＤＴ 树在处理高维数据时ꎬ性能随维度增加

而下降ꎮ 为了弥补这一差距ꎬ现有的 ＲＰＴ 树克服了 ＫＤＴ 树的不足ꎮ ＲＰＴ 树能自动适应内在的低维结构ꎬ不
必显式地学习数据集结构ꎮ Ａｎｎｏｙ 算法是一个高维空间求近似最近邻的算法ꎬ使用类似 ＲＰＴ 树的思想来划

分原始空间ꎬ最终建立一棵最近邻查找的二叉树ꎮ 通过随机选择 ２个点ꎬＡｎｎｏｙ 算法利用与这 ２个点垂直的

等距超平面将数据空间划分为 ２个子空间ꎬ再递归的划分空间ꎮ
１.４　 采样技术

采样技术是通过对训练集进行处理使其从不平衡的数据集变成平衡的数据集ꎮ 采样分为过采样和欠采

样ꎮ 过采样是把少数类复制多份ꎮ 过采样后的数据集中会反复出现一些样本ꎬ训练出来的模型会有一定的

过拟合[１１]ꎮ 欠采样是从大众类中剔除一些样本ꎬ或者说只从大众类中选取部分样本ꎮ 欠采样的缺点是最终
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的训练集丢失了数据ꎬ模型只学到了总体模式的一部分ꎬ与过采样一样ꎬ欠采样也存在过拟合的问题ꎮ 得益

于 ＳＭＯＴＥ 的成功ꎬ研究人员在 ＳＭＯＴＥ 上做出了许多改进ꎬ如密度、边界线、聚类等[１１]ꎮ 基于遗传的分类算

法改进的合成少数过采样技术 ( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ
ＧＡＳＭＯＴＥ) [２５]针对不同的少数类样本实例采用不同的采样率ꎬ最终找到一个最佳的采样率组合ꎮ ＫＭｅａｎｓ￣
ＳＭＯＴＥ 是一种基于聚类的过采样方法ꎬ能够有效的避免噪声的产生ꎬ并且能够克服类内和类间不平衡ꎮ 融

合矩阵分解和代价敏感的数据扩增(ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｓｔ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＭＦＣＳ)算
法[１]ꎬ能够有效解决数据高稀疏性的问题ꎬ但它没有考虑类内不平衡的问题ꎮ 基于核主成分分析( ｋｅｒｎｅｌ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＫＰＣＡ)的 ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＫＰＣＡ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 算

法[２６]ꎬ即 ＫＧＡ 算法ꎬ通过构建数据的有效特征空间来解决类别不平衡问题ꎮ

２　 ＭＦＳＰ 算法

本章将详细介绍融合矩阵分解和空间划分的 ＭＦＳＰ 算法ꎮ 算法由矩阵分解技术、空间划分技术、数据扩

增技术和数据过滤技术组成ꎮ
２.１　 矩阵分解

为了解决微生物数据的高稀疏性ꎬ本文使用矩阵分解的方法将复杂的原始数据矩阵分解为对象子空间

和特征子空间ꎬ有效减少空间的复杂性ꎬ并能够提取隐藏因子 ｌꎮ 矩阵分解公式[２７]为

Ｄｍ×ｎ ＝Ｓｍ×ｌＦＴ
ｎ×ｌꎬ (１)

式中ꎬＤ 表示原始数据矩阵ꎬｍ 是数据集中的样本数ꎬｎ 是特征数量ꎬＳ 是对象子空间ꎬＦ 是特征子空间ꎬｌ 是
隐藏因子的数量ꎮ

矩阵分解的损失函数[２７]为

ｍｉｎ
Ｓ∗ꎬＦ∗

{ ∑
ｍ

ｕ ＝１
∑

ｎ

ｉ ＝１

Ｄｕｉ－ＳｕＦＴ
ｉ

ｍ×ｎ } ꎬ (２)

式中ꎬＤｕｉ表示 Ｄ 的第 ｕ 行第 ｉ 列的值ꎬＳｕ 指 Ｓ 的第 ｕ 个向量ꎬＦｉ 指 Ｆ 的第 ｉ 个向量ꎮ
２.２　 空间划分

在对数据进行扩增前ꎬ先将对象子空间进行空间划分ꎮ 本文提出的 Ｍａｎｎｏｙ 算法是在 Ａｎｎｏｙ 算法的基

础上进行改进的ꎮ Ａｎｎｏｙ 算法通过当前空间中随机选择的 ２个点划分空间ꎬＭａｎｎｏｙ 算法是通过选取密度最

大和最小的 ２个向量ꎬ在 ２个向量之间建立超平面ꎬ将空间一分为二进行空间划分ꎬ通过密度的选点方式递

归的划分空间ꎬ当划分的数据子空间中的样本数量少于设定阈值时则停止划分ꎮ
划分点的选择ꎮ 首先通过计算每一个样本的 ｋ 近邻距离半径内的样本数量ꎬ记作该样本的密度 ρꎮ 对

样本密度 ρ 进行排序ꎬ取出前 ６０％的样本点作为待选取点 Ｍꎬ取出 Ｍ 中的密度最大的样本 ｐ 和密度最小样

本 ｑ 作为空间划分的划分点ꎮ
算法 １为 Ｍａｎｎｏｙ 算法空间划分的伪代码ꎮ 第①—④步判断输入数据集是否小于数据子空间最少样本

数量的阈值ꎬ第⑤—􀃊􀁉􀁒步是选择空间划分所需的划分点ꎬ第􀃊􀁉􀁓—􀃊􀁉􀁗步将 ｐ 和 ｑ 的中点作为划分子空间的根节

点ꎬ第􀃊􀁉􀁘—􀃊􀁉􀁚步通过划分点确定超平面ꎬ第􀃊􀁉􀁛—􀃊􀁊􀁚步递归的划分数据子空间ꎬ并建立一棵二叉树ꎮ
算法 １　 Ｍａｎｎｏｙ 算法ꎮ
输入　 对象子空间 Ｓꎬ树节点 Ｒｏｏｔꎬ叶节点的大小 ｇꎮ
输出　 二叉树 Ｔꎮ
① 　 ｉｆ ｜Ｓ ｜≤ｇ ｔｈｅｎ
②　 　 Ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ Ｓ ｉｓ ａ ｌｅａｆ ｎｏｄｅꎻ
③　 　 ｒｅｔｕｒｎꎻ
④　 ｅｎｄ ｉｆ
⑤　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｘｉ ｉｎ Ｓ ｄｏ
⑥　 　 ｒ＝Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｘｉꎻ
⑦　 　 ρ＝Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ａ ｃｉｒｃｌｅ ｗｉｔｈ ｘｉ ａｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｒ ａｓ ｔｈｅ ｒａｄｉｕｓꎻ
⑧　 ｅｎｄ ｆｏｒ
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⑨　 Ｓｏｒｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｄ ｉｎ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙꎻ
􀃊􀁉􀁒　 Ｍ＝Ｔｏｐ ６０％ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｄꎻ
􀃊􀁉􀁓　 ｐ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ Ｍꎻ
􀃊􀁉􀁔　 ｑ ｉｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ Ｍꎻ
􀃊􀁉􀁕　 ｉｆ Ｒｏｏｔ ｉｓ ＮＵＬＬ ｔｈｅｎ
􀃊􀁉􀁖　 　 Ｒｏｏｔ ＝ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｐ ａｎｄ ｑꎻ
􀃊􀁉􀁗　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁘　 ｒｉｇｈｔ ｃｈｉｌｄ ｏｆ Ｒｏｏｔ＝ｐꎻ
􀃊􀁉􀁙　 ｌｅｆｔ ｃｈｉｌｄ ｏｆ Ｒｏｏｔ＝ｑꎻ
􀃊􀁉􀁚　 ｈ＝ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｅｑｕｉｄｉｓｔａｎｔ ｆｒｏｍ ｐ ａｎｄ ｑꎻ
􀃊􀁉􀁛　 Ｓｒ ＝ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｌｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｏｆ ｈꎻ
􀃊􀁊􀁒　 ｉｆ Ｓｒ≠⌀ ｔｈｅｎ
􀃊􀁊􀁓　 　 Ｍａｎｎｏｙ(Ｓｒꎬｐꎬｇ)ꎻ
􀃊􀁊􀁔　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁊􀁕　 Ｓｌ ＝ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｌｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｆ ｈꎻ
􀃊􀁊􀁖　 ｉｆ Ｓｌ≠⌀ ｔｈｅｎ
􀃊􀁊􀁗　 　 Ｍａｎｎｏｙ(Ｓｌꎬｑꎬｇ)ꎻ
􀃊􀁊􀁘　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁊􀁙　 Ｔ＝Ｒｏｏｔꎻ
􀃊􀁊􀁚　 ｒｅｔｕｒｎ Ｔꎻ

２.３　 数据扩增

数据扩增技术通过增加少数类样本的数量来实现数据平衡ꎬ本文算法通过在空间划分后得到数据子空

间ꎬ再利用增强函数生成合成向量ꎬ将扩增后的数据子空间合并ꎬ与特征空间相乘得到合成向量ꎮ 扩增公

式为

Ｓｎｅｗα
＝βＳｉ＋(１－β)Ｓｎｅａｒｓｔｉꎬ (３)

式中ꎬＳｎｅｗα
表示合成向量ꎬＳｉ 表示正向量ꎬＳｎｅａｒｓｔｉ是 Ｓ 中与 Ｓｉ 相邻最近的正向量ꎬ它与 Ｓｉ 之间的欧氏距离最

小ꎬβ 是[０ꎬ１]中的随机值ꎮ
２.４　 数据过滤

决策边界附近的向量很容易被错误分类ꎮ 为了获得质量更好的合成向量ꎬ在数据过滤过程中同时考虑

了类内和类间距离ꎮ 数据过滤过程如图 ２所示ꎮ 图 ２中 Ｓ＋表示正向量集合ꎬＳ－表示负向量集合ꎬＳｎｅｗ表示合

成向量集合ꎬ蓝色表示正样本ꎬ橙色表示负样本ꎬ红色表示合成样本ꎮ

图 ２　 数据过滤
Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　 　 图 ２包含了距离计算和合成向量过滤 ２个过程ꎮ 过程 Ａ 用于计算每个合成向量与 Ｓ＋和 Ｓ－集合内所有

向量之间的加权距离和ꎬ得到加权距离集合 Ｈꎬ并对 Ｈ 进行排序ꎮ 过程 Ｂ 将距离最大的 τ×ｂ 个合成向量标

记为正ꎬ过滤掉更接近 Ｓ－的合成向量ꎮ
合成向量 Ｓｎｅｗα

到所有正向量和负向量的距离计算公式分别为

ｈ＋ ＝∑
ｄ

ｊ ＝１
Ｓｎｅｗα

－Ｓｊ ꎬ (４)
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ｈ－ ＝∑
ｃ

ｍ ＝１
Ｓｎｅｗα
－Ｓｍ ꎬ (５)

式中ꎬｈ＋和 ｈ－分别为合成向量到所有正向量和负向量的距离ꎮ Ｓｎｅｗα
∈Ｓｎｅｗꎬ Ｓｊ∈Ｓ＋ꎬ Ｓｍ∈Ｓ－ꎬｄ 表示正向量的

数量ꎬｃ 表示负向量的数量ꎮ
合成向量 Ｓｎｅｗα

的加权距离为

Ｈｎｅｗα
＝σｈ＋＋(１－σ)ｈ－ꎬ (６)

式中ꎬＨｎｅｗα表示某个合成向量 Ｓｎｅｗα
加权距离ꎬσ 表示权重ꎬσ∈[０ꎬ１]ꎮ

所有合成向量的加权距离为

Ｈ＝(Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨｚ)ꎬ (７)
式中ꎬＨ 表示所有合成向量的加权距离值ꎬｚ＝ １.５×τ×ｂꎮ

加权距离越大ꎬ表示合成向量距离决策边界和负向量越远ꎬ选择 Ｈ 中距离最大的 τ×ｂ 个合成向量合并

到 Ｓ 中ꎬ将扩增得到的矩阵 Ｓ 与特征矩阵 Ｆ 相乘ꎬ得到新的扩增矩阵ꎮ
算法 ２为数据扩增和数据过滤的伪代码ꎮ 第①步是对相关变量进行初始化ꎬ第②—􀃊􀁉􀁖步是对 Ｓ 矩阵中

的数据进行扩增ꎬ分别计算合成样本与 Ｓ 中所有正向量和负向量之间的距离之和ꎬ并将这些距离分别添加

到 ｈ＋ ｊ和 ｈ－ ｊ中ꎮ 第􀃊􀁉􀁗—􀃊􀁉􀁚步是通过使用加权公式ꎬ将 ｈ＋ ｊ和 ｈ－ ｊ联系起来得到新的集合 Ｈꎬ第􀃊􀁉􀁛—􀃊􀁊􀁔是对 Ｈ 进

行排序ꎬ选择距离最大的 τ×ｂ 个合成向量ꎬ并将其与 Ｓ 矩阵合并ꎮ
算法 ２　 Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 算法ꎮ
输入　 正样本数量 ｂꎬ负样本所占百分比 τꎬ对象子空间 Ｓꎮ
输出　 扩增后的数据集 Ｓ′ꎮ
①　 ｉ＝ １ꎬ Ｓｎｅｗ ＝⌀ꎬ Ｈ＝⌀ꎻ
②　 ｗｈｉｌｅ ( ｉ<１.５×τ×ｂ) ｄｏ
③　 　 ｆｏｒ ( ｊ＝ １ ｔｏ ｂ) ｄｏ
④　 　 　 β＝ ０ ｔｏ １ ｄｉｒｅｃｔ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅꎻ
⑤　 　 　 Ｓｅｌｅｃｔ ｖｅｃｔｏｒ Ｓｎｅａｒｓｔｊ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ Ｓｊꎻ
⑥　 　 　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｓｎｅｗｉ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (３)ꎻ
⑦　 　 　 Ｓｎｅｗ ＝Ｓｎｅｗ∪Ｓｎｅｗｉ

ꎻ
⑧　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｈ＋ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (４)ꎻ
⑨　 　 　 ｈ＋ ｊ ＝ｈ＋ ｊ∪ｈ＋ꎻ
􀃊􀁉􀁒　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｈ－ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (５)ꎻ
􀃊􀁉􀁓　 　 　 ｈ－ ｊ ＝ｈ－ ｊ∪ｈ－ꎻ
􀃊􀁉􀁔　 　 　 ｉ＝ ｉ＋１ꎻ
􀃊􀁉􀁕　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁖　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
􀃊􀁉􀁗　 ｆｏｒ (ｚ＝ １ ｔｏ １.５×τ×ｂ) ｄｏ
􀃊􀁉􀁘　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｈｎｅｗα

ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (６)ꎻ
􀃊􀁉􀁙　 　 Ｈ＝Ｈ∪Ｈｎｅｗα

ꎻ
􀃊􀁉􀁚　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁛　 Ｒａｎｋ Ｈ ｉｎ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒꎻ
􀃊􀁊􀁒　 Ｓｎｅｗ ＝Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｔｏｐ￣(τ× ｂ) ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ Ｈꎻ
􀃊􀁊􀁓　 Ｓ′＝Ｓ∪Ｓｎｅｗꎻ
􀃊􀁊􀁔　 ｒｅｔｕｒｎ Ｓ′ꎻ

２.５　 ＭＦＳＰ 算法

ＭＦＳＰ 算法伪代码如算法 ３ 所示ꎮ 第①—③步是对 Ｓ、Ｆ、Ｍｆｏｒｍｅｒ、Ｍｃｕｒｒｅｎｔ和根节点的初始化ꎬ第④—􀃊􀁉􀁒步

是对矩阵 Ｓ 和 Ｆ 的更新操作ꎬ使得它们的乘积更加接近原始数据集 Ｄꎬ第􀃊􀁉􀁓步是进行空间划分ꎬ并建立二叉

树ꎬ第􀃊􀁉􀁔—􀃊􀁉􀁗步是对每个数据子空间进行数据扩增和过滤ꎬ第􀃊􀁉􀁘步是将扩增后的数据子空间合并起来ꎬ然后

与特征子空间 Ｆ 相乘得到新的数据集 Ｄ′ꎮ
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算法 ３　 ＭＦＳＰ 算法ꎮ
输入　 原始数据集 Ｄꎬ学习率 αꎬ正则化参数 γꎬ隐藏因子 ｌꎬ正样本数量 ｂꎬ负样本占比 τꎬ叶节点大小 ｇꎮ
输出　 增强数据集 Ｄ′ꎮ
①　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｍａｔｒｉｘ Ｓꎬ Ｆꎬ Ｔꎻ
②　 Ｒｏｏｔ＝ＮＵＬＬꎻ
③　 Ｍｆｏｒｍｅｒ ＝φꎬ Ｍｃｕｒｒｅｎｔ ＝ ０ꎻ
④　 Ｓꎬ Ｆ＝ＵｐｄａｔｅＭａｔｒｉｘ(Ｓꎬ Ｆꎬ αꎬ λꎬ ｌ)ꎻ
⑤　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｍｃｕｒｒｅｎｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (２)ꎻ
⑥　 ｗｈｉｌｅ (Ｍｆｏｒｍｅｒ>Ｍｃｕｒｒｅｎｔ) ｄｏ
⑦　 　 Ｍｆｏｒｍｅｒ ＝Ｍｃｕｒｒｅｎｔꎻ
⑧　 　 Ｓꎬ Ｆ＝ＵｐｄａｔｅＭａｔｒｉｘ(Ｓꎬ Ｆꎬ αꎬ λꎬ ｌ)ꎻ
⑨　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｍｃｕｒｒｅｎｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (２)ꎻ
􀃊􀁉􀁒　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
􀃊􀁉􀁓　 Ｔ＝Ｍａｎｎｏｙ(Ｓꎬ Ｒｏｏｔꎬ ｇ)ꎻ
􀃊􀁉􀁔　 Ｎｕｍ＝Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｅａｆ ｎｏｄｅｓ ｏｆ Ｔꎻ
􀃊􀁉􀁕　 ｆｏｒ ( ｉ＝ １ ｔｏ Ｎｕｍ)
􀃊􀁉􀁖　 　 Ｔ ｉ ＝Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ(Ｔ ｉꎬｂꎬ τ)ꎻ
􀃊􀁉􀁗　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁘　 Ｓ″＝Ｍｅｒｇｅ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｆｉｅｄ ｓｕｂｓｐａｃｅｓꎻ
􀃊􀁉􀁙　 Ｇｅｔ ａ ｎｅｗ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ′ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (１)ꎻ
􀃊􀁉􀁚　 ｒｅｔｕｒｎ Ｄ′ꎻ

３　 实验结果及分析

为了有效评估算法ꎬ本文选取以下先进算法进行比较:①最近邻对的合成少数类过采样( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏｍｅｋｌｉｎｋｓꎬ ＳＭＯＴＥ＿ＴｏｍｅｋＬｉｎｋｓ)算法[２８]ꎻ②ＳＭＯＴＥ 算法[１２]ꎻ③最近邻算

法合成少数类过采样( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｅｄｉｔｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｔｓꎬ ＳＭＯＴＥ＿ＥＮＮ)算
法[２８]ꎻ④用于不平衡学习的自适应合成采样( ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＡＤＡＳＹＮ)算法 [２９]ꎻ⑤使用 ＳＭＯＴＥ 算法和局部线性嵌入不平衡数据分类(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＭＯＴＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＬＬＥ＿ＳＭＯＴＥ)算法[３０]ꎻ⑥ＫＭｅａｎｓ＿ＳＭＯＴＥ 算

法[１３]ꎻ⑦ＣＵＲＥ＿ＳＭＯＴＥ 算法[１４]ꎻ⑧ＭＦＣＳ 算法[１]ꎻ⑨ＫＧＡ 算法[２６]ꎮ 采用 ３ 种分类器对 ９ 种算法进行对比

实验ꎬ实验结果表明 ＭＦＳＰ 算法能够正确识别更多的阳性样本ꎮ
３.１　 实验数据集

在本节中ꎬ采用 ９个数据集进行实验ꎬ以验证 ＭＦＳＰ 算法的有效性ꎮ 数据集来自 ＡｕｔｏＭＬ 网站(ｈｔｔｐ:∥
３９.１００.２４６.２１１:８０５０ / ｄａｔａｓｅｔ)ꎮ 数据集的具体信息见表 １ꎮ

表 １　 不平衡微生物数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 特征数 少类数 多类数 不平衡比

Ｄ００８８８１ １５３ ４９０ １ １７０ ２.３９
Ｄ００１７１４ １４９ ３１５ １ ２１６ ３.８６
Ｄ００３８６３ １４５ ２２８ １ １７０ ５.１３
Ｄ００１２５５ ９ １４５ ２２４ １ １７０ ５.２２
Ｄ００１２８９ １４２ １６２ １ １７０ ７.２２
Ｄ００２３１８ １４０ １１６ １ １７０ １０.０９
Ｄ００００６７８７７ １４０ ８６ １ １７０ １３.６０
Ｄ００８１０７ １３６ ６２ １ １７０ １８.８７
Ｄ００２４４６ １３７ ５８ １ １７０ ２０.１７
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３.２　 评价指标

本文使用了表 ２所示的混淆矩阵ꎬ基于混淆矩阵ꎬＴＰ 指样本真实类别是正类ꎬ并且模型将其识别为正

类ꎻＦＮ 指样本真实类别是正类ꎬ但模型将其识别为负类ꎻＦＰ 指样本真实类别是负类ꎬ但模型将其识别为正

类ꎻＴＮ 指样本真实类别是负类ꎬ并且模型将其识别为负类ꎮ

表 ２　 混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

原始数据集 正类(预测) 负类(预测)
正类(真实) ＴＰ ＦＮ

负类(真实) ＦＰ ＴＮ

　 　 特异性 Ｓｐ 指正确预测的真阴性样本的比例ꎬ即

Ｓｐ ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
ꎮ (８)

召回率 Ｒｅ 指正确分类的正例个数占实际正例个数的比例ꎬ即

Ｒｅ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎮ (９)

Ｇｍ 也是一种综合考虑召回率和特异性的标准ꎬ当 Ｇｍ 较大时说明模型性能较好ꎬ即

Ｇｍ ＝
　 ＲｅＳｐ ꎮ (１０)

Ａｕ 指受试者工作特征曲线( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ ＲＯＣ)下面积的值ꎬ用于评估分类器区

分不平衡数据的分类性能ꎮ
３.３　 实验结果与分析

３.３.１　 空间划分结果

本节选取不平衡比分别为 ２.３９、１３.６ 和 ２０.１７ 的数据集 Ｄ００８８８１、Ｄ００００６７８７７ 和 Ｄ００２４４６ 进行实验ꎮ
对这 ３个数据集分别使用 Ｍａｎｎｏｙ 算法和 Ａｎｎｏｙ 算法进行空间划分ꎬ空间划分操作结束后ꎬ再降维并绘制分

布图ꎬ结果如图 ３—５所示ꎮ 从图 ３—５的空间划分结果可以看出ꎬＡｎｎｏｙ 算法划分的各个空间中的样本数量

差异较大ꎬ并且相对密度较大的区域也没有得到有效的划分ꎮ Ｍａｎｎｏｙ 算法基于样本密度进行空间划分ꎬ使
得划分线主要经过样本密度较高的区域ꎮ 考虑样本密度的划分方式使得各数据子空间样本分布较为均匀ꎬ
并且各个空间中的样本数量相差不大ꎮ

图 ３　 Ａｎｎｏｙ 算法和 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００８８８１上的划分过程
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００８８８１
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图 ４　 Ａｎｎｏｙ 算法和 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００００６７８７７上的划分过程
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００００６７８７７

图 ５　 Ａｎｎｏｙ 算法和 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００２４４６上的划分过程
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００２４４６

　 　 图 ６给出了 Ａｎｎｏｙ 算法和 Ｍａｎｎｏｙ 算法分别在数据集 Ｄ００８８８１ 上的 ３ 次划分结果ꎮ 从 Ａｎｎｏｙ 算法的
特性可知ꎬ该算法空间划分选点采用随机选取的方式ꎬ导致每一次的空间划分结果具有较大的差异ꎮ 而
Ｍａｎｎｏｙ 算法的空间划分选点方式相对 Ａｎｎｏｙ 算法稳定了许多ꎬ使得空间划分的结果也更加稳定ꎬ图 ６ 中的
结果也充分表明了这一点ꎮ

图 ６　 Ａｎｎｏｙ 算法和 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００８８８１上 ３次最终划分结果
Ｆｉｇ.６　 Ａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００８８８１ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｆｉｎａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
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３.３.２　 子空间扩增结果

图 ７—９为在数据集 Ｄ００８８８１、Ｄ００００６７８７７和 Ｄ００２４４６ 使用 Ｍａｎｎｏｙ 算法空间划分后的数据子空间的

扩增效果前后对比ꎮ

图 ７　 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００８８８１上的数据子空间扩增结果(正类:蓝色ꎻ负类:橙色)
Ｆｉｇ.７　 Ｄａｔａ ｓｕｂｓｐａｃｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００８８８１

(Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｂｌｕｅꎻ Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｏｒａｎｇｅ)

图 ８　 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００００６７８７７上的数据子空间扩增结果(正类:蓝色ꎻ负类:橙色)
Ｆｉｇ.８　 Ｄａｔａ ｓｕｂｓｐａｃｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００００６７８７７

(Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｂｌｕｅꎻ Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｏｒａｎｇｅ)

图 ９　 Ｍａｎｎｏｙ 算法在数据集 Ｄ００２４４６上的数据子空间扩增结果(正类:蓝色ꎻ负类:橙色)
Ｆｉｇ.９　 Ｄａｔａ ｓｕｂｓｐａｃｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｎｎｏｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ００２４４６

(Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｂｌｕｅꎻ Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓ: ｏｒａｎｇｅ)
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　 　 图 ７为数据集 Ｄ００８８８１的数据子空间扩增前、后的分布图ꎮ 从图 ７可以看出ꎬＤ００８８８１原始正样本数量

远少于负样本数量ꎬ正、负样本随机分布且相互重叠使得正、负类样本难以区分ꎮ 使用 ＭＦＳＰ 算法对数据子

空间扩增之后ꎬ合成样本均匀地分布在少数类样本区域ꎬ扩增后正、负样本产生较明显的边界ꎬ使得正、负样

本的区分更加容易ꎮ
图 ８—９为在数据集 Ｄ００００６７８７７、Ｄ００２４４６ 的数据子空间扩增前、后的分布图ꎮ 数据集 Ｄ００００６７８７７ 和

Ｄ００２４４６中的正类样本数量远少于负样本数量ꎬ并且正负类样本分布没有任何规律使得正、负类样本难以区

分ꎮ 通过 ＭＦＳＰ 算法对数据子空间进行扩增后ꎬ合成样本主要出现在正、负样本的边界区域ꎬ并且合成样本

呈现聚集现象ꎮ ＭＦＳＰ 算法通过在空间划分后的数据子空间中进行扩增ꎬ能够将原始矩阵扩增问题简化ꎬ在
数据子空间中扩增能够更加准确识别正类样本ꎬ并在正类样本周围合成新样本ꎮ
３.３.３　 分类结果

实验将所选数据集进行 ５ 次矩阵分解ꎬ从中选取 ３ 组结果分别进行 ５ 次实验ꎮ 每组数据集得到 １５ 个

实验结果ꎬ并将 １５ 个结果求平均ꎬ以减轻随机性多实验结果的影响ꎮ 然后在 ９ 个数据集上验证了 ＭＦＳＰ
算法和 ９ 种采样方法的分类有效性ꎮ 表 ３—５分别为各个采样方法采用 ３ 种分类器时的分类结果ꎮ 原始

数据集(ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔꎬＯＤＳ)ꎬ黑体表示在对应数据集及对应指标下某个算法取得的最佳性能ꎮ
表 ３中ꎬＳＭＯ 表示 ＳＭＯＴＥ 算法ꎬＳＴＬ 表示 ＳＭＯＴＥ＿ＴｏｍｅｋＬｉｎｋｓ 算法ꎬＳＯＭＥ 表示 ＳＭＯＴＥ＿ＥＮＮ 算法ꎬ

ＡＤＡ 表示 ＡＤＡＳＹＮ 算法ꎬＬＳＭＯ 表示 ＬＬＥ＿ＳＭＯＴＥ 算法ꎬＫＳＭＯ 表示 ＫＭｅａｎｓ＿ＳＭＯＴＥ 算法ꎬＣＳＭＯ 表示

ＣＵＲＥ＿ＳＭＯＴＥ 算法ꎮ
表 ３　 不同分类器下不同数据集的 Ｒｅ 对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
分类器 数据集 ＯＤＳ ＳＭＯ ＳＴＬ ＳＭＯＥ ＡＤＡ ＬＳＭＯ ＫＳＭＯ ＣＳＭＯ ＭＦＣＳ ＫＧＡ ＭＦＳＰ

ＧＢＤＴ

Ｄ００８８８１ ０.１０ ０.６３ ０.６４ ０.０１ ０.７２ ０.５０ ０.０１ ０.６０ ０.３８ ０.１５ ０.７０
Ｄ００１７１４ ０ ０.６２ ０.６０ ０ ０.５８ ０.５９ ０.０２ ０.６２ ０.１２ ０.１４ ０.４２
Ｄ００３８６３ ０ ０.６４ ０.６３ ０ ０.７３ ０.４２ ０.０８ ０.６２ ０.３６ ０.１８ ０.３２
Ｄ００１２５５９ ０ ０.６０ ０.６０ ０ ０.５５ ０.５６ ０ ０.６２ ０.２７ ０.２３ ０.５４
Ｄ００１２８９ ０ ０.３６ ０.３３ ０ ０.４９ ０.４７ ０ ０.３８ ０.１９ ０.１５ ０.４１
Ｄ００２３１８ ０ ０.４８ ０.５１ ０ ０.４８ ０.４５ ０ ０.４５ ０.５１ ０ ０.４８
Ｄ００６７８７７ ０ ０.５０ ０.５０ ０ ０.４５ ０.３０ ０ ０.６０ ０.１９ ０.４１ ０.４９
Ｄ００８１０７ ０ ０.３２ ０.２６ ０ ０.３２ ０.２１ ０ ０.１１ ０.１６ ０.３３ ０.８９
Ｄ００２４４６ ０ ０.４７ ０.４７ ０ ０.４７ ０.４１ ０ ０.４７ ０.０５ ０.２７ ０.８０

ＳＶＭ

Ｄ００８８８１ ０.１０ ０.６３ ０.６４ ０.０１ ０.７２ ０.５０ ０.０１ ０.６０ ０.３８ ０.１５ ０.７０
Ｄ００１７１４ ０ ０.６２ ０.６０ ０ ０.５８ ０.５９ ０.０２ ０.６２ ０.１２ ０.１４ ０.４２
Ｄ００３８６３ ０ ０.６４ ０.６３ ０ ０.７３ ０.４２ ０.０８ ０.６２ ０.３６ ０.１８ ０.３２
Ｄ００１２５５９ ０ ０.６ ０.６ ０ ０.５５ ０.５６ ０ ０.６２ ０.２７ ０.２３ ０.５４
Ｄ００１２８９ ０ ０.３６ ０.３３ ０ ０.４９ ０.４７ ０ ０.３８ ０.１９ ０.１５ ０.４１
Ｄ００２３１８ ０ ０.４８ ０.５１ ０ ０.４８ ０.４５ ０ ０.４５ ０.５１ ０ ０.４８
Ｄ００６７８７７ ０ ０.５０ ０.５０ ０ ０.４５ ０.３０ ０ ０.６０ ０.１９ ０.４１ ０.４９
Ｄ００８１０７ ０ ０.３２ ０.２６ ０ ０.３２ ０.２１ ０ ０.１１ ０.１６ ０.３３ ０.８９
Ｄ００２４４６ ０ ０.４７ ０.４７ ０ ０.４７ ０.４１ ０ ０.４７ ０.０５ ０.２７ ０.８０

决策树

Ｄ００８８８１ ０.４０ ０.４７ ０.３９ ０.３７ ０.４２ ０.３７ ０.３６ ０.３９ ０.１０ ０.４１ ０.５２
Ｄ００１７１４ ０.２６ ０.３６ ０.３６ ０.２６ ０.３３ ０.２３ ０.２５ ０.３０ ０.０８ ０.２７ ０.４５
Ｄ００３８６３ ０.１９ ０.２３ ０.３０ ０.１５ ０.３６ ０.２３ ０.２１ ０.２９ ０.１４ ０.１８ ０.４５
Ｄ００１２５５９ ０.２２ ０.３６ ０.２９ ０.１８ ０.１８ ０.２０ ０.２２ ０.２０ ０.１５ ０.１６ ０.７０
Ｄ００１２８９ ０.１１ ０.１６ ０.３１ ０.０９ ０.２０ ０.２９ ０.０４ ０.０７ ０.２３ ０.０７ ０.６３
Ｄ００２３１８ ０.１２ ０.１８ ０.１２ ０.０９ ０.１２ ０.０９ ０.１５ ０.１２ ０.０４ ０.１７ ０.４５
Ｄ００６７８７７ ０.１０ ０.１ ０.１０ ０.１０ ０.２ ０.１５ ０.１０ ０.１０ ０.２３ ０.１８ ０.５９
Ｄ００８１０７ ０ ０.１１ ０.１１ ０ ０.１６ ０.０５ ０.０５ ０.１１ ０.０４ ０.０８ ０.５８
Ｄ００２４４６ ０.０６ ０.１２ ０.１２ ０.０６ ０.１８ ０ ０.０６ ０.０６ ０.１１ ０.０９ ０.５１
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表 ４　 不同分类器下不同数据集的 Ｇｍ 对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｇｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器 数据集 ＯＤＳ ＳＭＯ ＳＴＬ ＳＭＯＥ ＡＤＡ ＬＳＭＯ ＫＳＭＯ ＣＳＭＯ ＭＦＣＳ ＫＧＡ ＭＦＳＰ

ＧＢＤＴ

Ｄ００８８８１ ０.３３ ０.５２ ０.５０ ０.３２ ０.５６ ０.４２ ０.３６ ０.３１ ０.３２ ０.３ ０.５０
Ｄ００１７１４ ０.３８ ０.４９ ０.４９ ０.３８ ０.４６ ０.３４ ０.３９ ０.３３ ０.３０ ０.２０ ０.５１
Ｄ００３８６３ ０.１６ ０.４５ ０.４０ ０.１６ ０.３７ ０.２８ ０.２０ ０ ０ ０.２０ ０.４０
Ｄ００１２５５９ ０.２３ ０.３１ ０.３６ ０.２０ ０.２９ ０.１９ ０.１９ ０.１３ ０ ０.１５ ０.３９
Ｄ００１２８９ ０.１５ ０.１４ ０.２０ ０.１５ ０.２１ ０.１５ ０.１５ ０.１５ ０.１４ ０.１８ ０.３１
Ｄ００２３１８ ０ ０.３４ ０.２９ ０ ０.２９ ０ ０ ０ ０ ０ ０.１０
Ｄ００６７８７７ ０.２２ ０.３１ ０.２２ ０.３１ ０.３１ ０.２２ ０.２２ ０.２２ ０ ０.２３ ０.４８
Ｄ００８１０７ ０ ０.２３ ０.２３ ０ ０.２３ ０ ０ ０ ０ ０ ０.４１
Ｄ００２４４６ ０ ０.３４ ０.３４ ０ ０.３４ ０ ０ ０ ０ ０.２８ ０.４７

ＳＶＭ

Ｄ００８８８１ ０.３１ ０.５２ ０.５３ ０.０９ ０.５２ ０.５５ ０.０９ ０.５５ ０.３４ ０.３７ ０.５０
Ｄ００１７１４ ０ ０.５７ ０.５６ ０ ０.５５ ０.６３ ０.１４ ０.５８ ０.３０ ０.３４ ０.４４
Ｄ００３８６３ ０ ０.５４ ０.５３ ０ ０.５８ ０.５０ ０.２３ ０.５５ ０.３６ ０.３９ ０.３３
Ｄ００１２５５９ ０ ０.５３ ０.５３ ０ ０.５３ ０.５０ ０ ０.５０ ０.３０ ０.４４ ０.５３
Ｄ００１２８９ ０ ０.４８ ０.４６ ０ ０.４８ ０.５２ ０ ０.４９ ０.３９ ０.３２ ０.４４
Ｄ００２３１８ ０ ０.５２ ０.５３ ０ ０.５２ ０.５０ ０ ０.５１ ０.５４ ０ ０.４５
Ｄ００６７８７７ ０ ０.５６ ０.５６ ０ ０.５２ ０.４７ ０ ０.５７ ０.３４ ０.５２ ０.５３
Ｄ００８１０７ ０ ０.４８ ０.４４ ０ ０.４７ ０.４１ ０ ０.３２ ０.３１ ０.４２ ０.３８
Ｄ００２４４６ ０ ０.５５ ０.５５ ０ ０.５４ ０.５７ ０ ０.５２ ０.１０ ０.４０ ０.４６

决策树

Ｄ００８８８１ ０.５３ ０.５５ ０.５１ ０.５２ ０.５３ ０.５３ ０.５１ ０.５２ ０.１５ ０.５５ ０.５４
Ｄ００１７１４ ０.４６ ０.５３ ０.５２ ０.４６ ０.５１ ０.４５ ０.４５ ０.５０ ０.１７ ０.４５ ０.５３
Ｄ００３８６３ ０.３９ ０.４２ ０.４７ ０.３５ ０.５３ ０.４４ ０.４１ ０.４９ ０.２０ ０.３７ ０.４６
Ｄ００１２５５９ ０.４２ ０.５２ ０.４８ ０.３８ ０.３８ ０.４０ ０.４２ ０.４０ ０.２４ ０.３６ ０.４８
Ｄ００１２８９ ０.３１ ０.３６ ０.５０ ０.２８ ０.４１ ０.５０ ０.２０ ０.２４ ０.２０ ０.２４ ０.５２
Ｄ００２３１８ ０.３３ ０.４０ ０.３３ ０.２８ ０.３２ ０.２８ ０.３７ ０.３４ ０.１１ ０.３８ ０.４３
Ｄ００６７８７７ ０.３０ ０.３０ ０.３０ ０.３０ ０.４２ ０.３７ ０.３１ ０.３０ ０.２０ ０.３９ ０.４７
Ｄ００８１０７ ０ ０.３１ ０.１０ ０ ０.３８ ０.２２ ０.２２ ０.３２ ０.１１ ０.２６ ０.５０
Ｄ００２４４６ ０.２３ ０.３３ ０.３３ ０.２３ ０.４１ ０ ０.２３ ０.２３ ０.１２ ０.２８ ０.４４

表 ５　 不同分类器下不同数据集的 Ａｕ 对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｕ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器 数据集 ＯＤＳ ＳＭＯ ＳＴＬ ＳＭＯＥ ＡＤＡ ＬＳＭＯ ＫＳＭＯ ＣＳＭＯ ＭＦＣＳ ＫＧＡ ＭＦＳＰ

ＧＢＤＴ

Ｄ００８８８１ ０.５２ ０.５８ ０.５６ ０.５２ ０.６０ ０.５６ ０.５２ ０.５２ ０.５０ ０.５２ ０.５４
Ｄ００１７１４ ０.５４ ０.５９ ０.５８ ０.５６ ０.５７ ０.５５ ０.５６ ０.５５ ０.５１ ０.４８ ０.５６
Ｄ００３８６３ ０.５１ ０.５７ ０.５５ ０.５１ ０.５４ ０.５３ ０.５０ ０.４９ ０.５０ ０.５１ ０.５３
Ｄ００１２５５９ ０.５２ ０.５０ ０.５３ ０.５１ ０.４９ ０.５０ ０.５２ ０.５０ ０.５０ ０.４９ ０.５３
Ｄ００１２８９ ０.５０ ０.４８ ０.４９ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.５１ ０.４５ ０.５２
Ｄ００２３１８ ０.４９ ０.５３ ０.５２ ０.４９ ０.５２ ０.４９ ０.４９ ０.５０ ０.５０ ０.５ ０.５１
Ｄ００６７８７７ ０.５２ ０.５４ ０.５１ ０.５４ ０.５４ ０.５２ ０.５２ ０.５２ ０.５０ ０.４７ ０.５６
Ｄ００８１０７ ０.５０ ０.５２ ０.５２ ０.５０ ０.５２ ０.４９ ０.４９ ０.５０ ０.５０ ０.４４ ０.５６
Ｄ００２４４６ ０.５０ ０.５４ ０.５４ ０.５０ ０.５５ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.４９ ０.５４

ＳＶＭ

Ｄ００８８８１ ０.５４ ０.５３ ０.５４ ０.５０ ０.５５ ０.５６ ０.５０ ０.５５ ０.５１ ０.５４ ０.５７
Ｄ００１７１４ ０.５０ ０.５７ ０.５６ ０.５０ ０.５５ ０.６３ ０.４９ ０.５８ ０.５０ ０.４９ ０.５３
Ｄ００３８６３ ０.５０ ０.５５ ０.５４ ０.５０ ０.５９ ０.５１ ０.５２ ０.５５ ０.５１ ０.５１ ０.５１
Ｄ００１２５５９ ０.５０ ０.５３ ０.５３ ０.５ ０.５３ ０.５０ ０.５０ ０.５１ ０.５１ ０.５３ ０.５３
Ｄ００１２８９ ０.５０ ０.５０ ０.４９ ０.５０ ０.４８ ０.５２ ０.５０ ０.５１ ０.５１ ０.４３ ０.５２
Ｄ００２３１８ ０.５０ ０.５３ ０.５３ ０.５０ ０.５２ ０.５０ ０.５０ ０.５２ ０.５２ ０.４９ ０.５４
Ｄ００６７８７７ ０.５０ ０.５６ ０.５７ ０.５０ ０.５２ ０.５２ ０.５０ ０.５７ ０.５１ ０.５４ ０.５５
Ｄ００８１０７ ０.５０ ０.５２ ０.４９ ０.５０ ０.５１ ０.５０ ０.５０ ０.５２ ０.４９ ０.４３ ０.５３
Ｄ００２４４６ ０.５０ ０.５５ ０.５５ ０.５０ ０.５５ ０.６０ ０.５０ ０.５２ ０.４９ ０.４３ ０.５５



　 ２６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６０卷　

续表

分类器 数据集 ＯＤＳ ＳＭＯ ＳＴＬ ＳＭＯＥ ＡＤＡ ＬＳＭＯ ＫＳＭＯ ＣＳＭＯ ＭＦＣＳ ＫＧＡ ＭＦＳＰ

决策树

Ｄ００８８８１ ０.５５ ０.５６ ０.５３ ０.５５ ０.５４ ０.５６ ０.５４ ０.５４ ０.５０ ０.５５ ０.５４
Ｄ００１７１４ ０.５４ ０.５６ ０.５５ ０.５４ ０.５６ ０.５５ ０.５３ ０.５６ ０.５０ ０.５１ ０.５６
Ｄ００３８６３ ０.５０ ０.５０ ０.５２ ０.４８ ０.５８ ０.５３ ０.５１ ０.５６ ０.５４ ０.４８ ０.５３
Ｄ００１２５５９ ０.５２ ０.５５ ０.５４ ０.４９ ０.４８ ０.５０ ０.５１ ０.５２ ０.５０ ０.４９ ０.５４
Ｄ００１２８９ ０.４９ ０.４９ ０.５６ ０.４９ ０.５３ ０.５７ ０.４６ ０.４８ ０.４９ ０.４３ ０.５５
Ｄ００２３１８ ０.５１ ０.５４ ０.５１ ０.４９ ０.５０ ０.４８ ０.５２ ０.５３ ０.５０ ０.５１ ０.５３
Ｄ００６７８７７ ０.５１ ０.４９ ０.４９ ０.５１ ０.５４ ０.５３ ０.５２ ０.５１ ０.４９ ０.５１ ０.５４
Ｄ００８１０７ ０.４７ ０.５１ ０.５１ ０.４８ ０.５３ ０.４９ ０.５０ ０.５３ ０.５０ ０.４６ ０.５４
Ｄ００２４４６ ０.４９ ０.５２ ０.５２ ０.５０ ０.５６ ０.４８ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.４７ ０.５４

　 　 由表 ３—５可知ꎬ在梯度提升决策树(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＧＢＤＴ)中ꎬＭＦＳＰ 算法的 Ｒｅ 指标在

大多数数据集上排名第一ꎬ且其他 ２个指标相对稳定ꎮ ＭＦＳＰ 算法在数据集 Ｄ００８１０７ 上的 ３ 个评价指标效

果最好ꎬ但在数据集 Ｄ００８８８１上表现出的结果相对弱于其他算法ꎮ 最新采样算法 ＫＧＡ 和 ＭＦＣＳ 算法在分

类性能上较为良好ꎬ但存在部分评价指标为 ０的情况ꎬ表明 ＭＦＳＰ 算法能够鉴定出更多的阳性样本ꎮ
对于支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)分类器ꎬＭＦＳＰ 算法在 ９个数据集上得到的评价指标较

为均衡ꎬ不存在评价指标为 ０的情况ꎮ ＭＦＳＰ 算法在数据集 Ｄ００８１０７ 上表现出的结果相对其他算法比较有

优势ꎬ但在其他数据集上得到的结果相对较差ꎮ 最新的采样算法 ＫＧＡ 和 ＭＦＣＳ 算法通过 ＳＶＭ 分类器所得

到的结果相比于 ＧＢＤＴ 分类器有所提高ꎮ
对于决策树分类器ꎬＭＦＳＰ 算法所得评价指标一半以上排名第一ꎬ在数据集 Ｄ００１７１４上得到的评价指标

效果最好ꎬ并且 Ｒｅ 指标相比于其他算法高 ４０％ꎮ 决策树分类器所得实验结果相比于 ＳＶＭ 更加均衡ꎬ且优

于其他算法ꎮ 实验结果表明ꎬ ＭＦＳＰ 算法在 ３个分类器中的分类结果优于现有的最新采样算法ꎮ
３.３.４　 消融实验

为了证明矩阵分解和空间划分的有效性ꎬ在 ３个数据集上进行消融实验ꎬ实验结果如表 ６所示ꎮ Ｎｏｎ 表

示不经过处理的原始数据集ꎬＭａｎｎｏｙ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 表示不经过矩阵分解下ꎬ原始数据集在进行空间划分后

直接进行扩增和过滤ꎬＭＦ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 表示不经过空间划分处理ꎬ原始数据集在矩阵分解后进行扩增和过

滤ꎬＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 表示将原始数据集直接进行扩增和过滤操作ꎮ
表 ６　 采用 ３个数据集时的消融实验

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 模型 Ｒｅ Ｇｍ Ａｕ

Ｄ００８８８１

Ｎｏｎ ０.２１ ０.３４ ０.５４
Ｍａｎｎｏｙ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.３７ ０.４７ ０.５４
ＭＦ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.３１ ０.３３ ０.５１
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.２６ ０.４５ ０.５４
ＭＦＳＰ ０.５２ ０.５１ ０.５５

Ｄ００００６７８７７

Ｎｏｎ ０.０５ ０.１８ ０.５１
Ｍａｎｎｏｙ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.２１ ０.３９ ０.５３
ＭＦ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.０７ ０.１４ ０.５０
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.１２ ０.３２ ０.５３
ＭＦＳＰ ０.６１ ０.４９ ０.５５

Ｄ００２４４６

Ｎｏｎ ０.０２ ０.０７ ０.５０
Ｍａｎｎｏｙ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.０４ ０.１６ ０.４９
ＭＦ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.３３ ０.０２ ０.５０
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.０８ ０.２１ ０.５２
ＭＦＳＰ ０.６７ ０.４６ ０.５４

　 　 由表 ６可知ꎬ相较于原始数据集ꎬＭａｎｎｏｙ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ、 ＭＦ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 和 Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 分类性能

有所提升ꎬ能够识别出更多的正样本ꎬＭａｎｎｏｙ ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 和 ＭＦ ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 分类效果要好于
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Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 的分类效果ꎬ说明矩阵分解和空间划分使得实验结果有所改进ꎮ 在空间划分后的数据子空间

中采用过采样方法ꎬ是 ＭＦＳＰ 算法分类性能提升的重要原因ꎮ
ＭＦＳＰ 模型能够取得最好的分类效果ꎬ原因在于原始数据矩阵分解后再进行空间划分ꎬ在划分好的每一

个数据空间中扩增ꎬ通过这种在数据空间的数据扩增ꎬ能够有效地解决数据集正负类不平衡问题ꎬ从而更加

有效地区分正、负类样本ꎮ
３.３.５　 参数实验

ＭＦＳＰ 算法有 ２个关键参数:隐藏因子 ｌ 和叶节点大小 ｇꎮ 本节通过实验来验证 ２ 个关键参数取值不同

时对实验结果的影响ꎮ 实验使用数据集 Ｄ００８８８１ 分别在 ３ 个分类器上进行实验ꎮ 不同隐藏因子在 ３ 个分

类器上的评估指标为 Ｒ１ｅ、Ｇ１ｍ 和 Ａ１ｕꎬ不同叶节点大小在 ３个分类器上的评估指标为 Ｒ２ｅ、Ｇ２ｍ 和 Ａ２ｕꎮ
当 ５≤ｌ≤３０时ꎬＭＦＳＰ 算法在 ３种分类器上的性能如图 １０所示ꎮ 实验结果表明ꎬ当 ２０≤ｌ≤２５时ꎬＲ１ｅ 具

有一定的稳定性ꎮ 随着 ｌ 的变化ꎬＧ１ｍ 在 ＧＢＤＴ 分类器上相对较为稳定ꎬ在 ＳＶＭ 和决策树分类器上 Ｇ１ｍ 波动

相对较大ꎮ 当 ｌ 取不同值时ꎬ３种分类器上 Ａ１ｕ 相对稳定ꎬ并在较小的范围内浮动ꎮ
当 １５０≤ｇ≤２００时ꎬＭＦＳＰ 算法在 ３种分类器上的性能如图 １１所示ꎮ 实验结果表明ꎬ当 ｇ 取不同值时ꎬ３

种分类器生成的 Ｒ２ｅ 实验结果波动较大ꎮ 当 １８０≤ｇ≤２００时ꎬＧ２ｍ 在 ３种分类器上较为稳定ꎬｇ 取不同值时ꎬ３
种分类器的 Ａ２ｕ 实验结果均在小范围内浮动ꎮ

图 １０　 不同隐藏因子时在 ３个分类器上的性能
Ｆｉｇ.１０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｉｄｄｅｎ ｆａｃｔｏｒｓ

图 １１　 不同叶节点大小时在 ３个分类器上的性能
Ｆｉｇ.１１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｆ ｎｏｄｅ ｓｉｚｅｓ

４　 总结

本文提出一种融合矩阵分解和空间划分的数据扩增算法ꎮ 在 ９个微生物数据集上对所提出的 ＭＦＳＰ 算

法和 ９种先进的采样算法的性能进行了对比ꎮ 从分类性能结果来看ꎬＭＦＳＰ 算法的 Ａｕ 指标在大多数数据要

优于其他算法ꎮ 在 ＧＢＤＴ 和决策树分类器上ꎬＭＦＳＰ 算法的各项指标一半以上排名第一ꎬ相比其他算法有较

大优势ꎮ 说明所提 ＭＦＳＰ 算法能够有效解决类别不平衡和数据高稀疏性问题ꎮ 在消融实验中验证了矩阵分

解和空间划分的有效性ꎮ 实验结果表明ꎬ与原始数据的性能进行对比ꎬＭａｎｎｏｙ ＋Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ、ＭＦ ＋
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 和 Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 在分类性能上具有较大的提升ꎮ ＭＦＳＰ 算法的评估指标最优ꎮ 本文为微生物
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数据扩增提供了一条新的研究思路ꎬ后续将设计其他有关不平衡数据的数据扩增方法和数据过滤方法ꎮ
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