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摘　要　不平衡数据的问题普遍存在于大数据、机器学习的各个应用领域,如医疗诊断、异常检测等.研究者提出或

采用了多种方法来进行不平衡数据的学习,比如数据采样(如SMOTE)或者集成学习(如 EasyEnsemble)的方法.数

据采样中的过采样方法可能存在过拟合或边界样本分类准确率较低等问题,而欠采样方法则可能导致欠拟合.文中

将SMOTE,Bagging,Boosting等算法的基本思想进行融合,提出了 RotationSMOTE算法.该算法通过在 Boosting
过程中根据基分类器的预测结果对少数类样本进行SMOTE来间接地增大少数类样本的权重,并借鉴 FocalLoss的

基本思想提出了根据基分类器预测结果直接优化 AdaBoost权重更新策略的FocalBoost算法.对不同应用领域共１１
个不平衡数据集的多个评价指标进行实验测试,结果表明,相比于其他不平衡数据算法(包括 SMOTEBoost算法和

EasyEnsemble算法),RotationSMOTE算法在所有数据集上具有最高的召回率,并且在大多数数据集上具有最佳或

者次佳的 GＧmean以及F１Score;而相比于原始的 AdaBoost,FocalBoost则在其中９个不平衡数据集上都获得了更优

的性能指标.
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Abstract　Theproblemofimbalanceddataisprevalentinvariousapplicationsofbigdataandmachinelearning,like

medicaldiagnosisandabnormaldetection．Researchershaveproposedorusedanumberofmethodsforimbalanced

learning,includingdatasampling(e．g．SMOTE)andensemblelearning(e．g．EasyEnsemble)methods．TheoversampＧ

lingmethodsindatasamplingmayhaveproblemssuchasoverＧfittingorlowclassificationaccuracyofboundarysamＧ

ples,whiletheunderＧsamplingmethodsmayleadtounderＧfitting．TheRotationSMOTEalgorithmwasproposedinthis

paperincorporatingthebasicideaofSMOTE,Bagging,Boostingandotheralgorithms,andSMOTEwasusedtoindiＧ

rectlyincreasetheweightofminoritysamplesbasedonthepredictionresultofthebaseclassifierintheBoosting

process．AccordingtothebasicideaofFocalLoss,thispaperproposedFocalBoostalgorithmthatdirectlyoptimizesthe

sampleweightupdatingstrategyofAdaBoostbasedonthepredictionresultsofthebaseclassifier．BasedontheexperiＧ

mentwithmultipleevaluationmetricson１１unbalanceddatasetsindifferentapplicationfields,RotationSMOTEcan

obtainthehighestrecallscoreonalldatasetscomparedwithotherimbalanceddatalearningalgorithms (including
SMOTEBoostandEasyEnsemble),andachievesthebestorthesecondbestGＧmeansandF１Scoreonmostdatasets,

whileFocalBoostachievesbetterperformanceon９oftheseunbalanceddatasetscomparedtotheoriginalAdaBoost．

Keywords　SMOTE,Boosting,Imbalanceddata,Ensemblelearning
　

１　引言

不平衡数据广泛存在于人们的实际生产和生活中,而不

平衡数据的学习通常存在较大的挑战.传统的机器学习分类

算法通常假设不同类的数据比例是平衡的,对不同类样本同

等对待,并以提高总体分类精度为目标.但此类算法没有将

数据分布纳入考虑范围内,当其中一类数据的数量远超过其

他类时,就会造成分类器偏向多数类样本,使其在多数类的分

类精度较高而在少数类的分类精度很低;在最坏的情况下,少
数类样本会被视为多数类的异常点而被忽略,将所有样本都



分类到多数类下,这种情况下学习出的模型显然是错误的,并

且可能造成严重后果.例如在医学诊断领域,如果把得了癌

症的病人误判为正常,那将有可能使其付出生命的代价.因

此,传统的分类方法在不平衡数据集中具有很大的局限性,我

们必须采取一定的措施来确保能够从这些少数类样本中学习

到重要的信息[１].

目前,已有许多有效的技术用于缓解不平衡数据学习的

问题,比较常用的有数据采样和集成学习等方法.数据采样

一般是通过增加或减少样本的方法来平衡数据分布,主要分

为过采样和欠采样两种方式,最简单的方法是对原始数据进

行随机的重采样.随机过采样是随机重复地从少数类样本中

抽取样本并将其添加到原样本中,随机欠采样则是随机重复

地从多数类样本中抽取样本并将其从原样本中删除,通过设

置合适的采样比例来使不同类样本最终达到平衡.随机过采

样和随机欠采样都存在一定的缺陷.随机过采样由于只是简

单地复制样本,容易造成过拟合;而随机欠采样由于减少了多

数类样本,有可能会损失一部分有用的信息.

集成学习是通过构建并结合多个学习器来完成学习任务

的方法,通过将多个学习器进行结合,常常可获得比单一学习

器更优越的泛化性能.根据集成的个体学习器的生成方式,

集成学习主要可以分为两大类:１)Bagging,个体学习器间不

存在强依赖关系、可同时生成的并行化方法;２)Boosting,个

体学习器间存在强依赖关系、必须串行生成的序列化方法[２].

Bagging采用bootstraping技术对原始样本进行不放回的抽

样,在得到一系列子样本后,对每个子样本进行训练,以得到

多个学习器,再对其进行集成.随机森林即是 Bagging的一

个变种.Boosting则是迭代地训练原始样本,每次迭代根据

上一次的训练结果修改原始样本的分布,在得到不同的学习

器后再进行集成.比较经典的Boosting方法有 AdaBoost.

集成学习不是专门针对不平衡数据进行处理的方法,它

能一定程度地改善对所有数据的学习.为了更加突出它对不

平衡数据集中少数类样本准确率的提升效果,有研究者将其

与SMOTE[３]等数据采样方法相结合,如 SMOTEBoost[４]即

是通过 SMOTE 修 改 AdaBoost中 的 样 本 分 布,使 其 每 次

Boosting训练的样本都是平衡的.由于 AdaBoost每次迭代

都会调整样本的权重分布,尤其是对于错误样本,大大增加了

其权重,使得在下次迭代训练中会更多地关注错误样本.

SMOTEBoost的改进增加了少数类样本,相当于变相地改变

了样本的权重分布;但是它对所有少数类样本一视同仁,并没

有考虑误分类样本的特殊性,因此从另一个角度来说其又模

糊了 AdaBoost中错误分类样本与正确分类样本的非同等重

要性的区别.

本文在结合 SMOTE 过采样技术、Bagging和 Boosting
集成学习思想的基础上,提出了一种新的混合集成采样算法

RotationSMOTE.该算法采用了一种新的 Ensemble方式,

通过对原始样本进行线性特征变换得到了多个不同的新样

本,之后再学习得到多个不同的模型并将其进行集成.其核

心组成部分是基于 AdaBoost．M２对基分类器预测结果进行

改进的算法,称之为 boostSMOTE.该算法是在每次 BoosＧ

ting时,根据上一次分类器的预测结果对正样本(少数类样

本)采用 ADASYN[５]这个关注正负样本边界信息的SMOTE
方法进行重采样.研究表明,这种混合的Ensemble方法能够

获得更好的分类性能,尤其是对提升少数类样本的准确率有

很好的帮助.另外,本文提出了一种新的权重更新策略来改

进 AdaBoost算法.研究表明,除通过采样算法来影响 BoosＧ

ting过程中不平衡样本的权重外,还有更简单有效的方式有

助于区分不平衡样本分类的难易程度.本文仅考虑二分类问

题,对于多分类的情况(如bilibili视频用户的分类[６]),可以

基于该算法利用oneＧvsＧrest或者oneＧvsＧone方法进行分类.

２　相关工作

目前,已有许多通过数据采样和集成学习来缓解不平衡

问题的方法,在数据采样技术中,SMOTE(合成少数类过采样

技术)是一种比较有效的过采样方法.它的基本思想是根据

少数类样本的特征空间相似性来合成新样本.具体做法是:

针对每个少数类样本,计算其在该类中的 K 个近邻,并从中

随机选择一个或多个样本与原样本进行线性差值计算得到新

的样本.这种方式能够有效缓解随机过采样采取简单复制样

本的方式所造成的模型过拟合问题.原始的SMOTE算法将

每个少数类样本都合成新样本,没有考虑多数类的邻近点,容

易发生类间的样本重叠,引入额外的噪音,且实际建模过程中

发现那些处于分类边界位置的样本更容易被错分.因此,

SMOTE 衍 生 出 了 很 多 变 种,比 较 有 效 的 有 BorderlineＧ

SMOTE[７]及 ADASYN.BorderlineＧSMOTE 对少数类中每

个样本求得的K 近邻不再仅仅是少数类样本,而是属于整个

样本集 合,且 只 对 能 够 代 表 接 近 分 类 边 界 的 样 本 进 行

SMOTE合成新样本.ADASYN 则是根据各个少数类样本

最近邻中多数类样本的数量来生成相应比例的新样本,邻近

样本集合中多数类样本越多表示越靠近分类边界,合成的样

本也就越多[５].这种利用边界位置样本信息产生新样本的方

式可以给模型带来更大的提升.除利用边界位置样本信息的

SMOTE外,还有其他与聚类算法相结合的样本生成方式,如

kmeansＧSMOTE[８],CUREＧSMOTE[９],ASCBＧDmSMOTE[１０]等.

这种方式是先对样本数据进行聚类得到多个簇,再分别对每

一个簇进行SMOTE,比较适用于数据集表现为多个团簇分

布的情况.

SMOTE系列采样算法是为了缓解随机过采样发生的模

型过拟合问题,而对于欠采样造成的数据信息丢失问题,也有

相应的缓解方式,EasyEnsemble[１１]就是其中的一种集成学习

方法.其基本思想是:对于多数类样本,利用 BoostStrapping
技术,通过 N 次有放回的抽样生成N 份与少数类样本同等

比例的子集,再将少数类样本和这 N 份子集分别合并得到新

的N 个平衡子样本;通过每个子样本训练一个 AdaBoost模

型,每个 AdaBoost模型又是多个弱学习器(如决策树)的集

成,其训练过程会根据预测结果给每个基学习器生成一个相

应的权重,最终的 EasyEnsemble模型则是这多个 AdaBoost
模型中所有弱学习器的加权平均.EasyEnsemble算法融合

了Bagging和Boosting的思想,能够获得更好的模型性能.

除了EasyEnsemble这种将欠采样技术与 AdaBoost简单

结合的方式外,还有利用采样技术改进 AdaBoost中Boosting

２３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



过程的方法.SMOTEBoost就是一种通过SMOTE影响AdaＧ
Boost．M２算法中权重更新的算法,它 在 每 一 次 Boosting 之

前对原始样本进行SMOTE合成以得到新的样本,并赋予每

个合成样本一个初始权重,每次训练的样本基于原始样本与

合成样本,并根据分类错误率更新原始样本的权重.RUSＧ
Boost[１２]沿用了SMOTEBoost的思想,但在每个 Boosting过

程中应用随机欠采样而非SMOTE.这种将采样算法应用于

Boosting过程的方式使得每次训练的样本都是平衡的,因此

RUSBoost和SMOTEBoost都比原始的 AdaBoost．M２算法

更适用于不平衡数据.

对于集成学习而言,Bagging和 Boosting一般都是基于

“重采样法”或“重赋权法”来处理原始样本的.“重采样法”是
利用数据采样技术对原始样本进行采样,从而得到多个子样

本;“重赋权法”则是对原始样本赋予不同大小的权重来影响

样本分布.基于决策树集成的方法 RotationForest[１３],则是

另外一种类型.它采取了一种投影变换的方式,利用PCA对

原始样本进行特征变换,以得到多个不同的新样本(新样本并

非原样本的子样本,而是原样本的多种不同特征表现形式),

通过对多个不同的新样本进行训练,得到若干个弱学习器后

再集成.

近年来,深度学习技术被广泛应用于机器学习的各个领

域.在目标检测领域中,有研究者针对样本类别不平衡问题

提出了一种新的损失函数FocalLoss.该损失函数是在标准

交叉熵的基础上添加了一个与预测概率值P 相关的控制函

数,样本越容易分类,则P 越大,其贡献的损失就越小,难分

样本所占 的 比 重 会 越 大,以 此 区 分 出 易 分 样 本 和 难 分 样

本[１４].

GAN(生成对抗网络)是神经网络中一种能够从训练样

本中学习出新样本的网络结构[１５],它的基本思想是根据训练

集估计其样本分布,再通过该样本分布生成与训练集类似的

样本.我们或许可以将 GAN技术应用于少数类样本的生成

中来解决不平衡数据的问题.

３　RotationSMOTE

本文提出的 RotationSMOTE算法是一种融合了 EasyＧ
Ensemble,RotationForest,SMOTEBoost等多种算法思想的

Ensemble方法.为了增加子样本的多样性,Ensemble的方式

并没有采用传统的“重采样法”或“重赋权法”,而是依据 RoＧ
tationForest中的方法利用PCA对原始样本进行 Rotation转

换,以得到一系列新的样本.原始的 RotationForest并不适

用于不平衡数据,本文将其中的基分类器决策树替换成基于

AdaBoost．M２ 改 进 的 boostSMOTE 算 法.算 法 １ 描 述 了

RotationSMOTE的具体流程.

算法１　RotationSMOTE
Given:SetSofexamples{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},xi∈X,withminoriＧ

ty(positive)classyr∈Y,|Y|＝２．

１．GetnewtrainingdatasetS′(X′,Y′)bycreatingNsyntheticexamＧ

plesfromminorityclassusingtheADASYNalgorithmifSisimbaＧ

lanced．

２．Dofori＝１􀆺L

　２．１．PreparetherotationmatrixRa
ibasedonS′．

　　　SplitF(thefeatureset)intoKsubsets:Fi,j(j＝１􀆺K)

Forj＝１􀆺K

ApplyPCAonX′i,j(arandomsubsetfromXi,jbasedonX′)to

obtainthecoefficientsinamatrixCi,j

ArrangetheCi,j(for＝j＝１􀆺K)inarotationmatrixRi

constructRa
ibyrearrangingthecolumnsofsoastomatchthe

orderoffeaturesinF．

　２．２．BuildaboostSMOTEclassifierhi:X′×Y′→[０,１]using(X′Ra
i,

Y′)asthetrainingset

３．Outputthefinalhypothesis:H(x)＝argmax
y′∈Y′

∑
L

i＝１
hi(x′Ra

i,y′)

１)首先,利用 ADASYN 算法生成 原 始 样 本 的 新 样 本

S′(X′,Y′),使得转换之后得到的新样本保持平衡.

２)然后,利用不同的旋转矩阵变换得到若干份新样本.

旋转矩阵的生成过程如下:先按特征维度将原样本数据分割

成K 个子集.对于每一个特征样本子集 Xi,j,从中随机去除

若干样本,之后使用bootstraping随机采样得到 X′i,j,再对其

进行PCA,将这样的多个特征子集的 PCA 结果进行重新排

列即可得到旋转矩阵Ra
i.新样本即为(X′Ra

i,Y′).

３)得到若干个新样本之后,再对每一份样本进行训练,从
而得到boostSMOTE模型.使用模型进行预测时,需要先对

测试集特征矩阵右乘与训练集相同的旋转矩阵Ra
i 进行相应

的变换,RotationSMOTE模型的最终预测结果即为若干个

boostSMOTE模型预测结果的平均.

算法 ２ 给 出 了 RotationSMOTE 算 法 的 核 心boostＧ
SMOTE.它采用 SMOTE 来改进 AdaBoost．M２,以适应不

平衡数据,并对其中合成样本的策略做了针对性的改动,以区

分各个样本分类的难易程度.

算法２　boostSMOTE
Given:SetSofexamples{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},xi∈X,withminoriＧ

ty(positive)classyr∈Y,|Y|＝２．

１．InitializethedistributionD１overthenewexamplesS,suchthat

D１(i)＝１/m．

２．GettemporarytrainingdatasetS１′anddistributionD１′bycreating
NsyntheticexamplesfromminorityclassusingtheADASYNalgoＧ

rithmifSisimbalanced．

３．Dofort＝１,􀆺T

　３．１．TrainaweaklearneronSt′usingdistributionDt′．

　３．２．Getbackaweakhypothesisht:X×Y→[０,１]andpredictSto

getthefalsenegative (FN)instancesandthetruepositive
(TP)instances．

　３．３．CalculatethepseudoＧloss(forSandDt):

εt＝ ∑
(i,y)∶yi≠y

Dt(i)(１－ht(xi,yi)＋ht(xi,y))

　３．４．Calculatetheweightupdateparametersβt＝
εt

１－εt
,wt＝ １

２
(１－ht(xi,y∶y≠yi)＋ht(xi,yi))andthenupdateDt:Dt＋１(i)＝

Dt(i)
Zt

􀅰βwt
t ．

　３．５．CreatingNsyntheticexamplesfromFNorTPusingtheADAＧ

SYNalgorithmandgettemporarytrainingdatasetS′t＋１ and

theirweightsD′t＋１．

４．Outputthefinalhypothesis:H(x)＝argmax
y∈Y

∑
T

t＝１
ht(x,y)log１

βt

１)首先,对于 Rotation转换得到的样本数据S(转换后得
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到的样本是平衡的,当然也可以适用不平衡的数据),初始化

每个样本的权重为１/m,其中m 为样本总量.

２)然后,若训练的样本S 为不平衡样本,则使用 ADAＧ
SYN算法合成样本(这样可以使第一次Boosting训练的样本

是平衡的,否则可能会生成错误率大于０．５的弱分类器而导

致Boosting过程无法继续).

３)接着,Boosting迭代训练得到T 个弱分类器,与 AdaＧ
Boost．M２算法类似,但其在每次迭代中训练的数据除了样本

权重更新之外,还生成了新的样本:第３．２步中,基于本次训

练得到弱分类器ht,对原始样本S进行预测,分别得到FN 和

TP;第 ３．５ 步 中,针 对 本 次 预 测 得 到 的 FN 和 TP,利 用

ADASYN算法生成新的样本,此处所采用的策略是优先对

FN 生成,若FN 数量很少,表示该弱分类器的能力较强,则
对TP 生成.

ADASYN算法生成样本的方式是:针对每个少数类样

本,根据其邻近样本点中多数类样本的个数生成相应比例的

新样本,若FN 或TP 邻近点中没有多数类样本,则无法生

成.本文对此做出了相应的改进:当输入的所有少数类样本

(一定范围内)的邻近点中没有多数类样本时,根据少数类样

本在本次预测中得到的概率值生成相应比例的新样本,预测

概率值越大,则生成样本的数量越少.其中,将对错误样本生

成新样本的总SMOTE比例设为FN/N ∗２(分母N 表示训

练集中负样本的个数,FN 表示每次预测结果中错误分类的

正样本个数),使得每次生成样本的总量为FN(若FN 太小,

则对TP 生成数据,与FN 类似,设置 SMOTE比例为 TP/

N∗２,若该值大于１,则SMOTE比例设为１).

４)通过以上策略生成新样本之后,得到新的样本S′１及其

权重分布D′t＋１,其中S′１仅包含原始样本S与本次新生成的样

本,在下次训练完成之后丢弃其中的生成样本,并更新权重分

布.最终的模型为多个弱分类器的集成.

４　基于FocalLoss优化的AdaBoost

除了 RoationSMOTE那类通过SMOTE数据合成采样

算法来间接地更新Boosting过程中的样本权重外,还可以采

用通过修改样本权重更新策略的方式来处理不平衡问题.借

鉴深度学习目标检测领域 FocalLoss的基本思想,可以在

Boosting过程中将上次训练得到的弱模型的预测概率值P 作

为控制样本权重的系数加入下次训练的权重更新计算中,使
得预测概率值越大,权重更新的幅度越大,从而在一定程度上

区分出每个样本分类的难易程度.

对于原始的 AdaBoost算法,其样本权重更新策略如下:

Dt＋１(x)＝Dt(x)e－αtf(x)ht(x)

Zt

其中,Dt 表示第t次 Boosting迭代训练样本的权重分布,ht

为第t次训练得到的弱分类器,αt 为根据错误率计算得到的

弱分类器的权重,Zt 为规范化因子,用于确保 Dt 是一 个

分布.

借鉴FocalLoss的思想,将权重更新公式修改为:

Dt＋１(x)＝Dt(x)e－αtf(x)ht(x)/(１－pt)２

Zt

其中,pt 为ht 在训练样本上的预测概率值.通过加入权重控

制系数１/(１－pt)２,可以在原来的基础上增大样本权重减小

或增大的幅度,使得每一个训练样本分类的难易程度都得到

很好的区分.

５　实验方案与结果分析

本文进行了大量的实验来全面且系统地评估 Rotation
SMOTE 算 法,将 其 与 RandomForest,Randomforest＋
SMOTE,SMOTEBoost,EasyEnsemble 及 其 基 本 组 成

boostSMOTE等算法进行对比.结果表明,所提方法能够获

得更好 的 Recall指 标 及 更 好 的 或 可 比 较 的 GＧmean 和

F１Score.同时,通过比较基于 FocalLoss思想改进的 AdaＧ
BoostＧFocalBoost与原始的 AdaBoost算法,也能够看出这种

策略对于不平衡数据能够获得一定程度的性能提升.

５．１　实验数据集

表１列出了实验测试所用１１个数据集的基本信息,包括

特征维度、数据集大小、少数类样本数和多数类样本数,以及

不平衡比例.这些数据集大部分来自于 UCI[１６],涵盖了多种

不同的应用领域及不同程度的不平衡比例(按不平衡比例从

小到大排序).由于本文仅考虑二分类问题,因此有必要对其

中的多分类数据集进行转换,以得到二分类标签.根据相关

文献[５,１７]中的常用方法来修改数据标签,即选择其中某一类

作为正样本,并将剩余的类组合作为负样本.

表１　不平衡数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofimbalanceddataset

数据集
特征

维度

数据集

大小

少数类

样本数

多数类

样本数

不平衡比例

(多数类∶少数类)

spambase ５７ ４６０１ １８１３ ２７８８ １．５
ionosphere ３４ ３５１ １２６ ２２５ １．８

pima ８ ７６８ ２６８ ５００ １．９
breastcancer １０ ６９９ ２４１ ４５８ １．９

biodeg ４１ １０５５ ３５６ ６９９ ２．０
phoneme ５ ５４０４ １５８６ ３８１８ ２．４
vehicle １８ ８４６ １９９ ６４７ ３．３

pageＧblocks １０ ５４７３ ５６０ ４９１３ ８．８
satimage ３６ ６４３５ ６２６ ５８０９ ９．３
fengji ６ １１７６６ ４９７ １１２６９ ２２．７

mammography ６ １１１８３ ２６０ １０９２３ ４２．０

５．２　性能评估方法

对于不平衡数据的学习而言,一般的总体准确率的评估

方法显然是不适用的.因此,本文采取了４种不同的指标来

对模型的性能进行评估,包括 Precision,Recall,FＧmeasure和

GＧmean.这些指标的定义如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

FＧMeasure＝
(１＋β２)􀅰Precision􀅰Recall
β２􀅰Precision＋Recall

其中,β为调节Precision 和Recall相对重要性的系数(取１
即为F１Score).

GＧmean＝ TP
TP＋FN× TN

TN＋FP＝ TPR􀅰TNR

在众多分类应用领域中,我们总是希望尽可能地把所有

少数类样本都识别出来,如在异常检测领域,我们希望尽可能
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地把所有的异常点都检测出来,以免造成大的损失.这种需

求表现在性能评价指标中便是更加看重 Recall指标,期望其

尽可能地接近１(如果能获得较高的 Precision将更完美),因

此我们的目标是在允许略微牺牲 Precision的情况下尽可能

地提高 Recall,整体使得FＧmeasure或 GＧmean等综合指标性

能保持稳定或者得到提升.

５．３　实验设计

为了减小随机划分数据集造成的偏差,本文所有实验均

采取１０Ｇfold交叉验证的方式,即将整个数据集分成１０份,每

次选择其中９份用于训练,剩余１份用于测试,最后的评价指

标取１０次训练的平均值.RotationSMOTE中 Bagging阶段

将生成１０份训练集,每份训练集通过Boosting训练得到１个

分类器,再将得到的１０个分类器进行集成,其中 Boosting阶

段采取的基分类器为决策树,迭代次数为１０,不同的 Bagging
分类器个数和 Boosting迭代次数对实验结果的总体情况没

有造成太大的影响.

５．４　实验结果分析

表２－表５列出了本文实验中 RotationSMOTE及其他

多个分类器在１１个数据集上的表现结果,包括 Recall,PreciＧ

sion,GＧmean和F１Score,同时还给出了所有数据集的平均性

能.对于每项指标,最佳结果都加粗及倾斜显示,次佳结果加

粗显示.

表２　Recall性能对比

Table２　PerformancecomparisonofRecall

DataSet
Random
Forest

Random
Forest_
SMOTE

SMOTE
Boost

Easy
Ensemble

boost
SMOTE

Rotation
SMOTE

vehicle ０．８８４５ ０．９６５０ ０．８１８９ ０．９６９７ ０．８７４７ ０．９７５０
phoneme ０．７８６３ ０．８５９４ ０．６３７４ ０．８２２２ ０．７００４ ０．８８０８
satimage ０．４４６０ ０．５６９１ ０．４２５８ ０．８８６８ ０．６１７２ ０．９２９７

pageＧblocks ０．７９６４ ０．８６２５ ０．７１０７ ０．８７８６ ０．７１２５ ０．９７６８
fengji ０．３５４１ ０．５４３３ ０．３３７９ ０．８６３１ ０．６４１５ ０．９２１６
pima ０．５５２１ ０．６１５５ ０．６５７０ ０．７６１１ ０．６８２３ ０．７８４０

spambase ０．８９２５ ０．９０１３ ０．８７８７ ０．９０６２ ０．８９４６ ０．９３０５
biodeg ０．６８７５ ０．７５２５ ０．７６１３ ０．８７３５ ０．７７４９ ０．８７９１

mammography ０．５０７７ ０．７３４６ ０．４３８５ ０．８５３８ ０．６０７７ ０．８８８５
ionosphere ０．８５９０ ０．８３５９ ０．８１２８ ０．７６７３ ０．８３６５ ０．８９９４
breastcancer ０．９２５５ ０．９４２２ ０．９０９２ ０．９３３８ ０．９５０５ ０．９８３５

平均值 ０．６９９２ ０．７８０１ ０．６７１７ ０．８６５１ ０．７５３９ ０．９１３５

表３　Precision性能对比

Table３　PerformancecomparisonofPrecision

DataSet
Random
Forest

Random
Forest_
SMOTE

SMOTE
Boost

Easy
Ensemble

boost
SMOTE

Rotation
SMOTE

vehicle ０．９３６０ ０．９３９６ ０．８５９３ ０．５１５３ ０．８５０６ ０．７７０４
phoneme ０．８６２６ ０．８２１９ ０．６６１１ ０．５９７８ ０．６２９４ ０．５２６３
satimage ０．７２８６ ０．６０７１ ０．４０５７ ０．３４３６ ０．４５３３ ０．３０５６

pageＧblocks ０．８６６７ ０．７９５７ ０．７８８９ ０．７０３５ ０．７９８４ ０．５６６３
fengji ０．６７４４ ０．４２３７ ０．６４４３ ０．３２７２ ０．４５０６ ０．２７４２
pima ０．７０１４ ０．６３８４ ０．６５４２ ０．６１６４ ０．６４５９ ０．５７７９

spambase ０．９３２２ ０．９２３５ ０．９０５１ ０．８８５０ ０．８７６６ ０．８２３３
biodeg ０．８２６０ ０．８１９０ ０．７００３ ０．６６６３ ０．７０５７ ０．６６３３

mammography０．８７７９ ０．５８０１ ０．７６５３ ０．１６９２ ０．５８１０ ０．１４８８
ionosphere ０．９３６６ ０．９２２６ ０．９０２６ ０．９７３２ ０．８７９３ ０．９２８９
breastcancer ０．９５２２ ０．９４３３ ０．９３６２ ０．９４０８ ０．９４６１ ０．９３３２

平均值 ０．８４５０ ０．７６５０ ０．７４７５ ０．６１２６ ０．７１０６ ０．５９２６

表４　GＧmean性能对比

Table４　PerformancecomparisonofGＧmean

DataSet
Random
Forest

Random
Forest_
SMOTE

SMOTE
Boost

Easy
Ensemble

boost
SMOTE

Rotation
SMOTE

vehicle ０．９３０３ ０．９７１９ ０．８８３０ ０．８２１４ ０．９１０５ ０．９３８６
phoneme ０．８６３１ ０．８９０１ ０．７４１６ ０．７９５５ ０．７５７７ ０．７６６６
satimage ０．６３７０ ０．７２５３ ０．５５６６ ０．８４３２ ０．７３７５ ０．８３８３

pageＧblocks ０．８７８４ ０．９１２５ ０．８１９４ ０．９０６８ ０．８２３８ ０．９３６２
fengji ０．５８２５ ０．７０４９ ０．５４０５ ０．８４０７ ０．７４３１ ０．８４７５
pima ０．６９１２ ０．６９７６ ０．７２３４ ０．７５１５ ０．７３５１ ０．７３４１

spambase ０．９２３７ ０．９２４７ ０．９０８１ ０．９１２５ ０．９０２９ ０．８９３３
biodeg ０．７９３１ ０．８２６８ ０．７９００ ０．８１４９ ０．７９６０ ０．８１３３

mammography ０．７１０４ ０．８５０６ ０．６５７３ ０．８７６２ ０．７６４７ ０．８８２７
ionosphere ０．９０８４ ０．８９２０ ０．８７３２ ０．８６１６ ０．８８１５ ０．９２７６
breastcancer ０．９４８５ ０．９５３９ ０．９３５５ ０．９４９９ ０．９５９２ ０．９７２０

平均值 ０．８０６１ ０．８５００ ０．７６６２ ０．８５２２ ０．８１９３ ０．８６８２

表５　F１Score性能对比

Table５　PerformancecomparisonofF１Score

DataSet
Random
Forest

Random
Forest_
SMOTE

SMOTE
Boost

Easy
Ensemble

boost
SMOTE

Rotation
SMOTE

vehicle ０．９０７０ ０．９５０５ ０．８３４５ ０．６６７３ ０．８５８８ ０．８５７１
phoneme ０．８２２４ ０．８３９８ ０．６４８３ ０．６９２０ ０．６５８７ ０．６５８０
satimage ０．５３５７ ０．５８１５ ０．４１３７ ０．４９２３ ０．５０９８ ０．４５７５

pageＧblocks ０．８１０４ ０．８１４８ ０．７１８２ ０．７５５８ ０．７２４８ ０．７０３８
fengji ０．４３４０ ０．４２０２ ０．３５３９ ０．４１３４ ０．４４５４ ０．３７７４
pima ０．６１４８ ０．６１９８ ０．６４９２ ０．６８００ ０．６６０５ ０．６６３９

spambase ０．９１１３ ０．９１１４ ０．８９１２ ０．８９４３ ０．８８４０ ０．８７１２
biodeg ０．７４４０ ０．７８０８ ０．７２３７ ０．７５１０ ０．７３０７ ０．７５０５

mammography ０．６４１２ ０．６４５７ ０．５５１５ ０．２８２３ ０．５４６９ ０．２５４６
ionosphere ０．８９１８ ０．８７２０ ０．８４６７ ０．８４１６ ０．８５３８ ０．９１０７
breastcancer ０．９３６３ ０．９４０５ ０．９１９５ ０．９３５７ ０．９４６３ ０．９５６９

平均值 ０．７４９９ ０．７６１５ ０．６８６４ ０．６７３２ ０．７１０９ ０．６７８３

从实验结果来看,相比于其他常用算法,本文提出的 RoＧ
tationSMOTE方法在测试的所有数据集上的 Recall性能是

最 好 的.单 从 表 １ 中 RandomForest与 RandomForest＋
SMOTE的对比中就可以看出,SMOTE 有益于 Recall的提

升,而boostSMOTE算法则加强了这一效果,通过增加新的

少数类样本能够从其样本分布中学到更多的信息,从而提高

了 Recall.从表２可知,RotationSMOTE会在一定程度上降

低Precision,但在可接受的范围之内,与 RotationSMOTE相

比,RandomForest的Precision结果最佳,但是它的 Recall效

果是最差的.在表３中,大部分数据集上的RotationSMOTE
在 GＧmean指标上能获得最佳或次佳性能;而表４中F１Score
相比于RandomForest等算法则略显颓势,但其在不平衡比例

较低的小规模数据集上表现仍是最好的,且所有数据集的平

均情况比 EasyEnsemble好.另外,与之前的 SMOTEBoost
相比,RotationSMOTE算法的核心(即boostSMOTE算法)
拥有更佳的表现,而通过 Rotation转换的 Ensemble方法在

boostSMOTE的基础上又有了更进一步的提升,且这种 EnＧ
semble的方法比EasyEnsemble的平均性能更佳.

为了评估 SMOTE 比例对 RotationSMOTE 方法的影

响,本文通过设置boostSMOTE中不同的SMOTE比例参数

(从０．１到０．９)对比了算法的各项性能指标.图１给出了不

同SMOTE比例下在所有数据集及pima数据集上多个评估

指标的平均性能对比结果(其中 AUC指标为 ROC曲线下的

面积,ROC曲线是以 FPR为横轴、TPR为纵轴的性能曲线,

AP指标则为recisionＧRecall曲线下的面积).从中可以看

出,单从pima数据集上来看,SMOTE比例产生了一定的影
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响,当SMOTE比例为０．６时模型的性能最好;而整体上,不
同的SMOTE比例对性能的影响较小.这可能是由于本文提

出的这种有针对性的boostSMOTE方式能够生成有助于基

分类器学习的样本,从而学到了更有效的信息,降低了基分类

器的偏差,而Rotation的Ensemble方式降低了模型的整体方

差,从而模糊了SMOTE比例带来的影响.

(a)PIMA (b)ALLDATASETS

图１　SMOTE比例对算法的影响

Fig．１　ImpactofdifferentSMOTEratiosonperformanceofalgorithm

　　图２给出了基于 FocalLoss优化的 AdaBoost算法 FoＧ

calBoost与原始的 AdaBoost算法的性能对比结果.可以看

出,实验的９个数据集中Recall,F１Score,GＧmean３个指标都获

得了不同程度的提升,且在约一半的数据集中Precision的结果

也有小幅提升.因此,对于Boosting算法来说,这种与采样方

法不同的样本权重更新优化策略有助于不平衡数据的学习.

(a)F１Score (b)GＧmean

(c)Precision (d)Recall

图２　基于FocalLoss优化的 AdaBoost性能对比

Fig．２　PerformancecomparisonofAdaBoostbasedonFocalLossoptimization

　　结束语　不平衡数据普遍存在于人们生活的各个领域.

本文探索了不平衡数据在机器学习中面临的问题,总结了已

有的数据采样和集成学习等不平衡数据学习方法,并结合

SMOTE,Bagging,Boosting等方法,提出了一种通过数据采

样间接改变样本权重的集成学习方法 RotationSMOTE,同

时借鉴FocalLoss的基本思想提出了不同的样本权重更新策

略来处理不平衡问题.实验结果表明,这两种有针对性地更

新样本权重的方法能够获得很好的 Recall及 GＧmean性能,

为不平衡数据的学习提供了新的解决方案.未来我们将针对

模型需要多次调用SMOTE从而使计算量较大这一问题进行

优化,以提升模型的训练速度;此外,未来我们还将研究如何

利用 GAN来生成少数类样本,并将其与 FocalLoss思想相

结合,或许能够达到更好的效果.
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