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摘 　 要:
 

微生物数据的高维、高零值率特性及少数类样本稀缺导致的类别不平衡,显著降低了分类器的少数类识

别能力,而现有扩增算法对高不平衡比( IR)敏感且难以有效合成样本。 针对此问题,提出了一种基于特征转换和

少数类聚类的微生物数据扩增算法(FTMC)。 首先,该算法在特征转换阶段采用主成分分析算法对高维数据进行

降维,以缓解数据强稀疏性问题;其次,在少数类聚类阶段,使用 K-means 算法捕捉少数类的局部特征,获得多个聚

类;再次,在聚类筛选阶段,基于每个聚类的密度和难度,结合 IR 和权重比来计算其权重值,并以此筛选出核心聚

类子集,用于后续样本生成;最后,在样本扩增过滤阶段,利用线性插值算法,对筛选后的每个核心聚类进行样本扩

增,并使用局部异常因子算法过滤异常点,确保扩增样本的质量。 在 12 个微生物数据集上进行实验,并在 3 个分

类器下对比 8 个同类型采样算法的性能,结果表明:FTMC 生成的样本更具多样性,在 Recall 指标上平均提高了

26. 42%,证明该算法能正确识别更多的阳性样本。
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　 　 随着生物技术的迅猛发展,微生物在医学鉴定、
疾病诊断和治疗等领域的应用越来越广泛。 微生物

种类繁多且其在人体内的作用复杂,准确识别和分

类微生物对于疾病的诊断和治疗至关重要。 然而,
微生物数据常存在样本不平衡的问题,影响机器学

习模型的训练效果和医学鉴定的准确性 [ 1] 。 此外,
微生物群落数据面临高维数据、类别不平衡和过度

稀疏等挑战,尤其在样本数量较少的情况下,OTUs
的数量远超样本数量 [ 2] 。 尽管分类器能实现较高

准确性,但误诊可能对患者造成致命影响,因此必须

提高阳性样本的召回率,以识别更多患病样本 [ 3] 。
目前,微生物数据扩增的研究主要集中在以下

方面:①传统数据扩增方法,典型的如合成少数类过

采样法 [ 4] ( synthetic
 

minority
 

over-sampling
 

technique,
SMOTE) 、自适应合成采样法 [ 5]

 

( adaptive
 

synthetic
 

sampling
 

approach,ADASYN) 和欠采样 [ 6] 等。 这些

方法虽然简单易行,但在处理较高 IR 的数据集时,
往往生成的合成样本质量较低。 在此基础上,王曦

等 [ 7] 基于代价敏感和空间划分提出的 MFCS ( cost-
sensitive

 

microbial
 

data
 

augmentation
 

through
 

matrix
 

factorization)和温柳英等 [ 8] 基于矩阵分解和改进空

间划分提出的 MFSP ( fusing
 

matrix
 

factorization
 

and
 

space
 

partitioning
 

microbial
 

data
 

augmentation
 

algo-
rithm) ,虽然在一定程度上改进了传统方法的不足,
但在高 IR 数据集上的表现仍待提升。 ②基于生成

模型的扩增方法,生成对抗网络( generative
 

adversar-
ial

 

networks, GAN ) [ 9] 和变分自编码器 ( variational
 

auto-encoders,VAE) [ 10] 等生成模型对数据扩增的效

果显著,如 Wen 等 [ 11] 提出的 KGA ( integrating
 

kpca
 

and
 

gan
 

for
 

microbial
 

data
 

augmentation) 算法等。 这

些方法通过学习数据的潜在分布生成合成样本,但
在高不平衡比 IR 情况下容易受到模式崩溃的影响,
导致生成样本的多样性不足。 ③集成学习与模型融

合,通过多种扩增方法结合的方式以提升微生物数

据的分类性能,如 Feng 等 [ 12] 基于集成边界和欠采

样技术提出的集成分类算法。 该方法更注重构建平

衡数据集,但在高 IR 的微生物数据中,阳性样本过

于稀少,欠采样难以达到理想平衡。
鉴于现有的扩增算法在高 IR 数据集表现不佳

和样本多样性不足的局限性,本文提出了一种改进
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的微生物数据扩增算法。 该算法运用主成分分析

( principal
 

component
 

analysis,PCA)算法进行特征转

换,降低特征维度并保留关键信息,以缓解强稀疏性

问题;对少数类聚类后,依据聚类密度、难度及 IR 和

权重比计算权重值,选取合适样本扩增,降低过拟合

与欠拟合概率;最后利用局部异常因子( local
 

outlier
 

factor,LOF)算法过滤异常样本,保障合成样本质量

与分布合理,提升样本多样性和分类性能。

1　 FTMC 算法

针对微生物数据的高维、稀疏以及类别不平衡

等问题,本文提出了一种基于特征转换和少数类聚

类的数据扩增算法 ( data
 

augmentation
 

algorithmba-
sed

 

on
 

feature
 

transformation
 

and
 

minority
 

clustering,
FTMC) 。 该算法由特征转换、少数类聚类、筛选核

心聚类和样本扩增过滤 4 个阶段组成,如图 1 所示。

图 1　 FTMC 算法框架

Figure
 

1　 FTMC
 

algorithm
 

framework

(1)特征转换阶段。 基于 PCA 算法对归一化数

据特征进行变换降维。 该过程可以从原始数据中去

除冗余信息,实现数据简化和压缩,增强数据的线性

可分性,以缓解其强稀疏性问题。
(2)少数类聚类。 对特征转换后矩阵中的少数

类样本进行 K-means 聚类,以捕捉数据的局部特征,
同时避免在扩增样本时过度集中在某些特征区域。

(3)筛选核心聚类。 该阶段是 FTMC 算法中的

关键步骤,主要目的是计算每个聚类的密度和难度,
并结合 IR 和调整权重比 w 来计算权重值,然后筛选

权重在均值±标准差内的核心聚类进行后续的样本

生成及过滤。 分配权重和筛选聚类有助于生成更具

代表性的合成样本,避免过度集中在某些特征区域,
以缓解过拟合和欠拟合,提高数据多样性。

(4)样本扩增过滤。 对每个核心聚类通过线性

插值生成合成样本,并使用 LOF 算法检测数据中的

异常点进行数据过滤,以确保数据质量,提高模型的

鲁棒性。
1. 1　 特征转换

在此阶段,先将含大量零值的原始数据进行标

准化处理,如式 ( 1) 所示;再基于 PCA
 

对标准化数

据特征变换 [ 13] ,如式( 2) 所示。 通过选取主成分映

射数据,有效降低特征矩阵维数。

Z ij =
D ij - μ i

σ i

; (1)

D′ = PCA(Z,g) 。 (2)
式中: Z ij 为标准化数据矩阵; D ij 为原始数据矩阵;
μ i 为第 i 个特征的均值; σ i 为第 i 个特征的标准差;
D′为特征转换后数据矩阵;Z 为标准化数据矩阵; g
为降维后的维度。
1. 2　 少数类聚类

该阶段主要针对高维数据中的少数类样本,通
过聚类捕捉其分布在不同局部区域的特征,挖掘隐

藏特性,识别多种模式,避免局部过度集中,使合成

样本更具代表性。
首先,对特征转换后的 D′中的少数类样本 M +

进行 K-means 聚类 [ 14] ,聚类的集合表示为

C = {C i | i = 1,2,…,c} = K-means(M + ,c) 。 (3)
其次,计算每个聚类的密度和难度,密度 DC i

是

指在聚类 C i 中的样本数量。 密度越高,表示该聚类

中的样本越多,如式(4)所示:

DC i
= ∑

NC i

j = 1
C i。 (4)

式中: NC i
表示聚类 C i 中样本数量。

难度 FC i
表示样本到聚类 C i 中心的平均距离。

距离越大,表示该聚类的样本分布越分散,难度越

高,如式(5)所示:
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FC i
= 1
NC i

∑
NC i

j = 1
‖C i,j - center(C i) ‖。 (5)

式中: NC i
为聚类 C i 中的样本数量; C i,j 为聚类 C i 中

的样本; center(C i) 为聚类 C i 的中心; ‖·‖表示欧

几里得距离。
1. 3　 筛选核心聚类

筛选核心聚类是根据聚类的难度和密度信息计

算每一个聚类的权重值,以此为基础筛选出核心聚

类,用于后续的样本扩增。
聚类 C i 的权重值 VC i

计算公式为

VC i
= (DC i

·w + FC i
(1 - w) ) ·IR。 (6)

式中:权重比 w 介于 0 和 1 之间,用于平衡难度和密

度的影响;IR 为原始矩阵 D 的不平衡比,即多数类

样本数量与少数类样本数量的比值。
该过程引入 IR 计算权重值,以放大聚类差异。

IR 高时,少数类样本少,各聚类样本的特征区分度

不显著,权重值差异小,难以直接有效比较和筛选;
IR 低时,少数类样本相对较多,密度 DC i

和难度 FC i

能够在一定程度上反映样本的分布及特征,对筛选

结果的影响较小。
为了筛选更具代表性的核心聚类集合,需要计

算权重值 V 的均值 μ V 和标准差 σ V, 以此确定聚类

筛选的边界。 均值和标准差分别为

μV = 1
NC i

∑
NC i

1
VC i

; (7)

σV = 1
NC i

∑
NC i

1
(VC i

- μV) 2 。 (8)

　 　 根据均值和标准差,筛选出在上界 bupper 和下界

b lower 内的聚类,作为核心聚类。
bupper ,b lower = μV ± σV。 (9)

　 　 上界 bupper 外的聚类样本多且分布聚集,分类器

对其识别效果相对理想,扩增可能导致过拟合问题;
而下界 b lower 外的聚类样本少,含噪声样本,难以代

表整体数据特征,扩增易增加欠拟合风险。 这种筛

选方式能避免聚焦特定区域,以减轻过拟合与欠拟

合,提升扩增样本的多样性和代表性。
1. 4　 样本扩增过滤

样本扩增过滤是通过扩增技术生成合成样本,
并通过噪声过滤来增强少数类样本。 对于一个少数

类 x i, 使用 k 近邻法来搜寻与其距离最近的 k 个少

数类样本。 此处,样本间的距离定义为 n 维特征空

间里的欧氏距离 [ 3] ,公式如下:

d( x i,x j) = ∑
n

k = 1
( x ik - x jk)

2 。 (10)

式中: x i 为某个少数类样本; x j 为其他少数类样本

(其中 j≠i) ;k 为某个少数类样本的某一特征。
将所得距离进行排序,从距离最小的 k 个近邻

中随机选取一个 x̂ i, 生成新的样本。 扩增公式为

x′ = x i + x̂ i - x i( ) δ。 (11)
式中: x′ 为新生成的样本矩阵; δ 为介于 0 和 1 之间

的随机值。
扩增样本的数量依据数据集中少数类和多数类

样本的数量差异来确定。 根据不同核心聚类内样本

的权重值来决定生成多少个合成样本。 首先,将各

权重值归一化为相应比例;然后,根据所需生成的样

本总量,按此比例对样本进行分配。 这种方法可以

确保生成的样本数量总量固定,同时不同核心聚类

之间的差异性更明显。 归一化权重值 V′C i
和第 i 个

核心聚类扩增样本的数量 C i_num 分别为

V′C i
=

VC i

∑ m

j = 1
VC j

; (12)

C i_num =⌊h·V′C i
」 。 (13)

式中:h 为扩增样本的总数量。
噪声过滤应用 LOF 算法识别和过滤噪声样本,

通过计算每个点的离群因子来判断是否为离群

点 [ 15] 。 若离群因子远大于 1,即为离群点;若离群

因子接近 1,则为正常点。 离群因子 LOF k( i) 为

LOF k( i) =
∑

o∈N k( i)

ρk( o)
ρk( i)

N k( i)
。 (14)

式中: ρ k( i) 为对象 i 的 k 最近邻点的局部可达密

度; N k( i) 表示与对象 i 之间距离≤k 的对象集合。
经过过滤后保留下的样本矩阵 xnew 为

xnew = LOF(x′) 。 (15)
　 　 最后,将扩增过滤得到的样本矩阵与少数类样

本矩阵 M + 相组合得到 M′+ , 再与多数类样本矩阵

M - 结合,得到新的扩增矩阵 D″。
1. 5　 FTMC

 

算法

算法 1　 FTMC 算法。
输入:原始数据集 D,降维维度 g,聚类数量 c,

权重比 w;
输出:扩增后的数据集 D″。

①
 

对原始数据集 D 标准化得到数据集 Z;
②

 

对 Z 使用 PCA 算法,得到维度为 g 的数据集 D′;
③

 

划分 D′得到多数类样本矩阵 M - 和少数类样本

矩阵 M + ;
④

 

对 M + 使用 K-means 算法,划分为 c 个聚类。 记

为 C = {C i | i = 1,2,…,c} ;
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⑤
 

for
 

each
 

C i
 in

 

C
 

do
⑥

 

根据式(4)计算密度 DC i
;

⑦
 

根据式(5)计算难度 FC i
;

⑧
 

根据式(6)计算权重值 VC i
;

⑨
 

end
 

for
⑩

 

初始化扩增样本矩阵 x′和扩增过滤后样本矩阵

xnew 为空集合;
􀃊􀁉􀁓

 

根据式(9)从 C 中筛选出核心聚类,组成核心聚

类集合 C′ = {C1 ,C2 ,…,Cm } ;
􀃊􀁉􀁔

 

for
 

each
 

Cm
 in

 

C′
 

do
􀃊􀁉􀁕

 

　 for
 

each
 

x i
 in

 

Cm
 do;

􀃊􀁉􀁖
 

根据式(11)对样本 x i 进行扩增,得到新的扩增样

本,加入 x′;
􀃊􀁉􀁗

 

使用 LOF 算法对 x′中的样本进行异常检测和过

滤,将过滤后的样本加入 xnew ;
􀃊􀁉􀁘

 

　 end
 

for
􀃊􀁉􀁙

 

end
 

for
􀃊􀁉􀁚

 

将 xnew 与原始少数类样本矩阵 M + 合并,得到扩

增后的少数类样本 M′+ ;
􀃊􀁉􀁛

 

将 M′+ 与多数类样本矩阵 M - 合并,得到新的扩

增数据集 D″;
􀃊􀁊􀁒

 

返回扩增后的数据集 D″。
1. 6　 复杂度分析

FTMC 算法的实现流程涵盖了特征转换、少数

类聚类、核心聚类计算、合成样本生成及噪声处理等

关键环节。 算法 1 中各环节复杂度分析如下。
(1)特征转换:先计算协方差矩阵,时间复杂度

为 O(nm2 ) , 其中 n 为原始样本数,m 为原始特征维

度;再进行特征值分解,时间复杂度为 O(m3 ) 。 该

环节的时间复杂度为 O(nm2 ) 。
(2)K-means 聚类:对少数类样本聚类的时间复

杂度为 O( cpt) , 其中,c 为聚类数量;p 为少数类数

量;t 为迭代次数。
(3)核心聚类计算:该阶段分为两步,一是计算

每个聚类的密度和难度,时间复杂度为 O(n) 和

O(nt) ; 二是计算每个聚类的权重值,时间复杂度为

O( c) 。 该环节的时间复杂度为 O(nt) 。
(4)合成样本生成:首先,根据少数类样本间的

距离确定 k 近邻,时间复杂度为 O( p2 t) ; 其次,进行

排序,时间复杂度为 O( pklog
 

p) , 其中,log
 

p 为排序

复杂度;最后,通过生成合成样本,时间复杂度为

O(hgk) , 其中,h 为合成样本数量。 该环节的时间

复杂度为 O( p2 t) 。
(5)噪声处理:首先,应用 LOF 计算生成样本间

距离,时间复杂度为 O(h2 t) ; 其次,排序确定 k 近

邻,时间复杂度为 O(hklog
 

h) ; 最后,计算可达密

度,时间复杂度为 O(hk) 。 该环节的时间复杂度为

O(h2 t) 。
FTMC 算法针对高维微生物数据集所设计,数

据维度规模较大,其中特征转换环节的时间复杂度

占据主导地位,其时间复杂度为 O(nm2 ) + O(cpt) +
O(nt) + O( p2 t) + O(h2 t) = O(nm2 ) 。

2　 实验结果及分析

2. 1　 实验数据

本文所使用 D003015 等 12 个数据集均源自

AutoML[ 16] 网站( http:∥39. 100. 246. 211:8050 / Data-
set) ,不平衡微生物数据集详细信息见表 1。

表 1　 不平衡微生物数据集

Table
 

1　 Unbalanced
 

microbial
 

datasets

数据集
数据量

特征数 阳性 阴性
IR 零值率 / %

D003015 227 812 1
 

255 1. 55 96. 1

D001327 153 462 1
 

170 2. 53 94. 1

D015212 162 359 1
 

201 3. 35 94. 5

D007410 153 274 1
 

170 4. 27 94. 1

D003863 145 228 1
 

170 5. 13 93. 8

D012559 145 224 1
 

170 5. 22 86. 7

D001714 149 315 1
 

216 8. 16 94. 0

D0067877 140 86 1
 

170 13. 60 93. 6

D008107 136 62 1
 

170 18. 87 93. 4

D007674 136 59 1
 

170 19. 83 93. 4

D002446 137 58 1
 

170 20. 17 93. 4

D004827 137 31 1
 

170 37. 74 93. 4

2. 2　 对比算法

2. 2. 1　 扩增算法

SMOTE(SMO)通过在少数类样本及其 k 近邻连

线随机生成新样本;根据少数类样本的分布密度,
ADASYN(ADA)在较为稀疏的区域生成更多样本;
K_means_ SMOTE ( KSMO ) [ 17] 结 合 K-means 与

SMOTE,先聚类再在各簇内生成样本;GAN 由生成

器与判别器对抗生成新样本; VAE 是基于变分推

断通过学习少数类的潜在分布并采样解码生成新

样本;MFCS 利用矩阵分解将原始数据分解为对象

和特征子空间后进行扩增; KGA 通过 KPCA 映射

到低维空间,再用 GAN 扩增正样本并控制比例;
MFSP 包括矩阵分解、空间划分及引入代价因子,
最后根据类内和类间距离过滤合成样本。
2. 2. 2　 聚类算法

DBSCAN [ 18] 是一种基于密度的聚类算法,通过
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邻域半径和最小点数识别核心点和噪声点,可发现

任意形状的聚类。 OPTICS[ 19] 是其改进版,计算可

达距离生成有序列表, 支持按需截取聚类。 AG-
NES[ 20] 是一种凝聚式层次聚类算法,从各点独立开

始,逐步合并最近类形成聚类树,无须预设聚类数。

图 2　 不同算法在数据集 D003863、
 

D007674 和 D004827 上的扩增结果

Figure
 

2　 Augmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

datasets
 

D003863,
 

D007674
 

and
 

D004827

2. 3　 评价指标

本文使用表 2 的混淆矩阵,基于 Recall、G-mean
和 AUC 这 3 个指标来评估不同采样算法的分类

性能:

Recall =
TP

TP + FN
; (16)

G-mean = TP
TP + FN

·
TN

FP + TN
; (17)

AUC =
∑
i∈M +

ranki -
(TP + FN)(TP + FN + 1)

2

(TP + FN)(FP + TN)
。 (18)

式中: ∑
i∈M +

rank i 为正样本的序号之和。

表 2　 混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix

分类 预测正类 预测负类

真实正类 TP FN
真实负类 FP TN

2. 4　 扩增结果

本节使用 t-SNE 算法进行数据可视化。 图 2 为

D003863、D007674 和 D004827 经过 SMOTE、 MFSP
和 FTMC 这 3 种不同扩增算法的前后对比效果。

图 2 显示了 D003863 原始数据中正负样本随机

分布,难以区分的数据经 SMOTE 与 MFSP 算法扩增

后, 虽 数 量 平 衡, 但 样 本 分 布 集 中 甚 至 重 叠。
D007674 和 D004827 因 IR 高,原始数据的正样本稀

缺且分布无序,经 SMOTE 和 MFSP 算法扩增后虽缓

解了数量不平衡,但样本分布仍较为集中。 相比之

下,FTMC 算法扩增后,3 个数据集的正负样本分布

规律明显,边界清晰,可区分度更高,表明其在数据

质量与样本多样性方面具有明显优势,更利于分类

器建模与评估。
2. 5　 分类性能

实验将数据集按 8 ∶ 2划分为训练集和测试集,
保持测试集的不平衡比与原始数据一致。 每组实验

重复 10 次,并取均值以减少随机性影响。 随后在

12 个数据集上对比了 FTMC 与 8 种扩增方法的分

类性能。
图 3 为各个扩增方法在 3 种分类器下的分类结

果。 其中,KNN 表示 K-nearest
 

neighbour;SVM 表示

support
 

vector
 

machine;LR 表示 logistic
 

regression。
由图 3 可知,在 12 个数据集以及 KNN、SVM 和

LR 分类器的实验环境下, FTMC
 

算法在 Recall、G-
mean 和 AUC 关键指标上,均展现出超越其他最新

采样算法的性能优势,特别在高 IR 数据集上表现突
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图 3　 Recall、G-mean 和 AUC 性能对比结果

Figure
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

Recall,
 

G-mean
 

and
 

AUC
 

performance

出,例如在 D002446 数据集上,FTMC 算法的 Recall
达到 0. 89,G-mean 和 AUC 分别为 0. 59 和 0. 74,各
项指标不仅稳定且全面超越对比算法,充分体现了

FTMC 算法在分类性能上的优越性,证明其在识别

正样本上优于其他算法。

表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

模型
D003863 D007674 D004827

Recall
 

G-mean AUC Recall
 

G-mean AUC Recall
 

G-mean AUC
FTMC-PCA 0. 05 0. 21 0. 52 0. 16 0. 38 0. 52 0. 13 0. 31 0. 47

FTMC-K-means 0. 37 0. 17 0. 54 0. 49 0. 21 0. 47 0. 47 0. 14 0. 51
FTMC-Screening 0. 60 0. 44 0. 53 0. 65 0. 45 0. 52 0. 42 0. 45 0. 50

FTMC
 

0. 73
 

0. 47
 

0. 57
 

0. 72
 

0. 55
 

0. 53
 

0. 51
 

0. 58
 

0. 60

2. 6　 消融实验

为探究特征转换阶段、少数类聚类阶段与筛选

核心聚类阶段以及应用不同聚类算法对生成样本质

量和分类性能的影响,本小节分为算法阶段和聚类

阶段两个部分进行消融实验。
2. 6. 1　 算法阶段

本小节选取 D003863、 D007674 和 D004827 数

据集对 FTMC 算法进行消融实验,实验结果如表 3
所示。 在表 3 中,FTMC-PCA 表示消融特征转换的

算法;FTMC-K-means 表示消融少数类聚类的算法;
FTMC-Screening 表示消融筛选核心聚类的算法。

由表 3 可知,FTMC 算法中的特征转换阶段、少
数类聚类阶段以及筛选核心聚类阶段均对分类性能

的提升起到了重要的作用。 特别是特征转换阶段,
在 Recall 和 G-mean 指标上展现了显著的提升效果,
并且在 AUC 指标上也有一定的提高。 说明 FTMC
算法能够有效解决微生物数据的高维性、稀疏性和

类别不平衡问题,使得分类器识别出更多的阳性样

本,以验证 FTMC 算法的可行性和有效性。
2. 6. 2　 聚类阶段

在 12 个数据集上的聚类阶段应用不同聚类算

法 ( K-means、 DBSCAN、 OPTICS 和 AGNES) 进行消

融实验,如图 4 所示。
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由图 4 可知,K-means、DBSCAN 和 OPTICS
 

的分

类性能良好,且受影响较小,而 AGNES 却大多表现

欠佳;K-means 表现优秀,在处理高 IR 的数据集时,
优势明显。 综合 Recall、G-mean 和 AUC 指标来看,
K-means 算法的适应性与优势更为显著。

图 4　 FTMC 算法应用不同聚类算法的各指标结果

Figure
 

4　 Results
 

of
 

various
 

indicators
 

for
 

the
 

FTMC
 

algorithm
 

with
 

different
 

clustering
 

algorithms

图 5　 FTMC 算法取不同 g、c 和 w 值时在 3 个分类器上的性能

Figure
 

5　 Performance
 

results
 

of
 

the
 

FTMC
 

algorithm
 

on
 

three
 

classifiers
 

with
 

different
 

values
 

of
 

g,
 

c
 

and
 

w

2. 7　 超参实验

FTMC 模型有 3 个关键的超参数:降维维度 g、聚
类数量 c 和权重比 w。 本节通过 D007674 数据集在 3
个分类器上测试不同取值的影响,结果如图 5 所示。

结果表明,10 ≤ g ≤ 14 时,Recall 稳定且较高,

G-mean
 

波动较小,AUC
 

相对稳定且小范围浮动;5≤
c≤30 时,Recall

 

波动大,20 ≤ c ≤ 25 时,G-mean 稳

定,AUC 小范围内浮动;0. 2 ≤ w ≤ 1. 0 时,Recall 波
动大,w = 0. 6 附近较优,0. 6 ≤ w ≤ 0. 8 时,G-mean

 

稳定,AUC 小范围内浮动,0. 8≤w≤1. 0 时,AUC 略

有下降。 综合来看,不同参数取值对算法性能的影

响各异,在实际应用中需根据具体情况选择合适的

参数,以优化算法性能。
2. 8　 FTMC 局限性

FTMC 算法有效缓解了微生物数据的高维性、
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稀疏性和类别不平衡问题,在 Recall、G-mean 和 AUC
上表现出色,均优于现有采样算法。 其各阶段对分

类性能的提升均起到重要作用,生成的扩增样本兼

具多样性和代表性,但该算法仍存在一定的局限性。
在分类性能方面,虽然 FTMC 算法在大多数数

据集上表现良好,但是处理 IR 过低的数据集时,FT-
MC 可能不再具有显著的优势。

就参数选择而言,FTMC 模型涉及数据维度、聚
类数量和权重比等关键超参数。 从图 5 的超参实验

的结果来看,不同的参数组合对算法性能影响较大,
且在实际应用中很难预先确定最优参数组合,这增

加了算法应用的难度与不确定性,参数的调整过程

也需要耗费大量计算资源与时间成本。

3　 结论

针对微生物数据的高维性、稀疏性以及类别不

平衡等问题,本文提出一种基于特征转换和少数类

聚类的数据扩增算法 FTMC。 首先,利用 PCA 算法

进行特征转换,借此降低特征维度、保留重要信息,
以缓解强稀疏性问题;其次,通过对少数类进行聚

类,分析识别其不同模式,防止样本扩增时过度聚焦

特定特征,使扩增样本特征覆盖更全面;随后,综合

各聚类的密度、难度,结合 IR 与权重比调整来计算

权重值,选择权重值在均值和标准差范围内核心聚

类内的样本进行扩增,降低过拟合与欠拟合概率,有
效提升了扩增样本的多样性和代表性;最后,应用

LOF 算法检测并过滤异常样本,确保合成样本集的

数据质量与分布合理性,提高样本多样性及分类性

能。 实验结果表明,通过 FTMC 算法生成的扩增样

本,在数据质量与分布合理性方面均表现出色,尤其

是在处理 IR 较高数据集时,这种优势更为凸显。 这

些样本更具多样性和代表性,有效解决了微生物数

据的高维性、稀疏性以及类别不平衡等关键问题。
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Abstract:
  

The
 

high-dimensional
 

characteristics
 

of
 

microbial
 

data,
 

the
 

high
 

zero-value
 

rate,
 

and
 

the
 

scarcity
 

of
 

mi-
nority-class

 

samples,
 

which
 

led
 

to
 

class
 

imbalance,
 

had
 

significantly
 

weakened
 

classifiers′
 

ability
 

to
 

identify
 

minori-
ty

 

class.
 

Existing
 

augmentation
 

algorithms
 

are
 

sensitive
 

to
 

high
 

imbalance
 

ratios
 

( IR)
 

and
 

struggle
 

to
 

effectively
 

synthesize
 

samples.
 

In
 

this
 

study
 

a
 

microbial
 

data
 

augmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

feature
 

transformation
 

and
 

mi-
nority

 

class
 

clustering
 

( FTMC)
 

was
 

presenteed.
 

Firstly,
 

the
 

feature
 

transformation
 

stage
 

used
 

the
 

principal
 

compo-
nents

 

analysis
 

algorithm
 

to
 

down
 

thescale
 

high-dimensional
 

data
 

to
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

strong
 

data
 

sparsity.
 

Subsequently,
 

in
 

the
 

minority
 

class
 

clustering
 

stage,
 

the
 

K-Means
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

local
 

features
 

of
 

the
 

minority
 

classes
 

and
 

obtain
 

multiple
 

clusters.
 

In
 

the
 

cluster
 

screening
 

stage,
 

based
 

on
 

the
 

density
 

and
 

diffi-
culty

 

of
 

each
 

cluster,
 

combined
 

with
 

the
 

IR
 

and
 

weight
 

ratio,
 

its
 

weight
 

value
 

was
 

calculated
 

and
 

used
 

to
 

screen
 

a
 

subset
 

of
 

core
 

clusters
 

for
 

subsequent
 

sample
 

generation.
 

Finally,
 

in
 

the
 

sample
 

augmentation
 

and
 

filtering
 

stage,
 

a
 

linear
 

interpolation
 

algorithm
 

was
 

used
 

augment
 

to
 

the
 

samples
 

for
 

each
 

core
 

cluster,
 

and
 

a
 

local
 

anomaly
 

factor
 

al-
gorithm

 

was
 

used
 

to
 

filter
 

outliers
 

to
 

ensure
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

augmented
 

samples.
 

The
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

12
 

microbial
 

datasets
 

and
 

the
 

performance
 

was
 

compared
 

with
 

8
 

sampling
 

algorithms
 

of
 

the
 

same
 

type
 

with
 

3
 

clas-
sifiers. Results

 

indicated
 

that
 

samples
 

generated
 

by
 

FTMC
 

were
 

more
 

diverse,
 

with
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

26. 42%
 

in
 

the
 

Recall
 

metric.
 

This
 

demonstrated
 

that
 

the
 

algorithm
 

could
 

correctly
 

identify
 

more
 

positive
 

samples.
Keywords:

 

microbial
 

data;
 

high-dimensional;
 

sparsity;
 

class
 

imbalance;
 

cluster;
 

data
 

augmentation




