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基于概率采样和集成学习的不平衡数据分类算法

曹雅茜　黄海燕

(华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室　上海２００２３７)
　

摘　要　集成学习由于泛化能力强,被广泛应用于信息检索、图像处理、生物学等类别不平衡的场景.为了提高算法

在不平衡数据上的分类效果,文中提出一种基于采样平衡和特征选择的集成学习算法 OBPDＧEFSBoost.该算法主要

包括３个步骤:首先,依据少数类高斯混合分布得到的概率模型,进行过采样构造平衡数集,扩大少数类的潜在决策

域;其次,每轮训练个体分类器时,根据上一轮的错分样本综合考虑样本和特征的加权,过滤冗余噪声特征;最后,通过

个体分类器的加权投票得到最终的集成分类器.８组 UCI数据分类结果表明,该算法不仅有效提高了少数类的分类

精度,同时还弥补了Boosting类算法对噪声特征敏感的缺陷,具有较强的鲁棒性.
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ImbalancedDataClassificationAlgorithmBasedonProbabilitySamplingandEnsembleLearning
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(KeyLaboratoryofAdvancedProcessControlandOptimizationforChemicalProcesses(EastChinaUniversityof

ScienceandTechnology),MinistryofEducation,Shanghai２００２３７,China)

　

Abstract　EnsemblelearninghasattractedwideattentioninimbalancedcategorycircumstancessuchasinformationreＧ
trieval,imageprocessing,andbiologyduetoitsgeneralizationability．ToimprovetheperformanceofclassificationalgoＧ
rithmonimbalanceddata,thispaperproposedanensemblelearningalgorithm,namelyOversamplingBasedonProbabiＧ
lityDistribution－EmbeddingFeatureSelectioninBoosting(OBPDＧEFSBoost)．Thisalgorithm mainlyincludesthree
steps．Firstly,theoriginaldataareoversampledbasedonprobabilitydistributionestimationtoconstructabalanced
dataset．Secondly,whentrainingbaseclassifiersineachround,OBPDＧEFSBoostincreasestheweightofmisclassified
samples,andconsiderstheeffectofnoisefeatureonclassificationresults,thusfilteringtheredundantnoisefeature．FiＧ
nally,theeventualensembleclassifierisobtainedthroughweightedvotingondifferentbaseclassifiers．ExperimentalreＧ
sultsshowthatthealgorithmnotonlyimprovestheclassificationaccuracyforminorityclass,butalsoeliminatesthe
sensitivityofBoostingtonoisefeatures,andithasstrongrobustness．
Keywords　Imbalanceddataclassification,Ensemblelearning,Featureselection,Probabilitydistribution

　

１　引言

在机器学习中,类别分布不均衡的现象被称为不平衡问

题.将常规算法直接应用于该问题时,分类结果往往会偏向

多数类,造成少数类无法被正确识别.而且,传统算法多数是

基于整体准确率最大化来训练分类器,因此会忽略少数类样

本的误分,从而影响传统分类器的分类结果.但在许多实际

应用中,少数类样本往往比多数类样本更具有价值,例如,银
行欺诈用户识别[１]、医学癌症诊断[２]和网络黑客入侵[３]等.

为解决上述问题,诸多学者主要从数据层面和算法层面

入手提出方案.
数据层面主要是对训练集进行欠采样或过采样,从而使

数据集达到平衡状态.但这两种数据处理方式均没有遵循数

据自身的分布规律,当添加或删除的样本与真实分布不完全

一致时,将会不可避免地引入噪声,扭曲了数据的空间分

布[４Ｇ５].
算法层面主要是依据类别分布不平衡的特点对传统算法

进行改进.例如,集成学习算法通过每轮关注上一轮的错分

样本,训练多个弱分类器构建强分类器,从而提高最终学习效

果.Boosting技术是一种常见的集成学习算法,Adaboost[６],

SMOTEBoost[７],RUSBoost[８],BoundaryＧBoost[９] 和 BNUＧ
SVM[１０]等均是基于 Boosting的改进.其中,SMOTEBoost
算法通过在部分少数类样本与其近邻样本的连线上随机取

点,生成无重复的少数类样本,从而使样本集的类别达到平

衡,最后再利用集成学习算法对分类器进行训练.但该算法

由于在插入新样本时并未考虑少数类的分布,因此会带来很



多噪音样本,影响个体分类器精度,造成过泛化.RUSBoost
算法是通过随机选取多数类样本与少数类组成平衡的样本子

集,然后利用多组差异化的样本子集训练个体分类器,但该方

法在移除多数类样本时可能会丢失有助于提高分类效果的重

要信息.BoundaryＧBoost算法采用少数类的边界样本进行过

采样,并在每轮训练中删除上一轮错分的合成样本,但该方法

容易忽视其他区块的样本分布,导致小区块样本集的分类正

确率较低.

此外,选择不同特征子集构建子空间,训练得到不同的个

体分类器也是集成学习思想中一种行之有效的途径[１１].一

般而言,特征集中或多或少都包含着一些对分类结果无贡献

的冗余噪声特征,对学习问题有很大的负面影响[１２].利用特

征选择不仅能有效降低特征空间的维数,加快算法的运行效

率,而且有助于寻找更精简、更易理解的算法模型.为了提高

特征选择算法对不平衡数据的处理能力,Yin等[１２]利用HelＧ
linger距离指标来度量在不同类别中特征的分布情况,并 根

据分布进行特征选择,但该方法对类别不平衡的敏感度不足.

Alibeigi等[１３]在无监督环境下,利用概率密度分析各个特征

中数据的分布状况,并通过特征之间的数据分布关系来进行

特征选择.但是上述方法均是根据度量指标来排除相关性低

的特征,选择适配度最高的特征集合作为选择结果,对于特征

较多的高维数据集来说,可能会丢掉有用信息.

鉴于上述问题,本文从采样平衡和集成学习入手,针对

SMOTEBoost易改变数据集原始分布的缺陷,提出利用概率

分布估计进行过采样的方法;针对SMOTEBoost没有考虑噪

声特征影响的缺陷,提出在 AdaBoost的每轮迭代中,根据错

分样本消除噪声特征干扰的方法.多组实验结果表明,本文

所提算法可以有效改善不平衡数据中少数类分类精度低的

问题.

２　算法

Hansen和Salamon以神经网络为个体分类器的集成学

习算法为例,分析指出集成学习比个体分类器性能优越的充

分必要条件是:１)个体分类器平均准确率高;２)个体分类器之

间存在较大的差异[１４].其中,条件１)是指个体分类器可以取

得较好的分类性能;条件２)是指个体分类器需要在不同的子

集上进行训练,提高多样性.使得样本空间的错误分布不同.

如果分布相同,那么集成后还是得到相同的错误分布,性能改

善相对有限.
考虑上述两个条件,本文提出了 OBPDＧEFSBoost(OverＧ

samplingBasedonProbabilityDistributionＧEmbeddingFeaＧ
tureSelectioninBoosting)算法.首先,对少数类建立高斯混

合模型,依据概率分布估计结果进行过采样,构造平衡训练

集.该方法能够合成更加准确的真实样本,挖掘少数类潜在

的特征空间,同时不影响数据的真实分布,保证个体分类器的

准确性与多样性.其次,对于每轮的错分样本,除增加错分样

本自身权重之外,还需计算特征对错分样本的影响权重,排除

权重低的无关特征,以减少对下一轮个体分类器的影响.最

后,构成泛化能力强的集成分类器.

２．１　基于概率分布估计的过采样算法

基于概率分布估计的过采样算法(OversamplingBased

onProbabilityDistribution,OBPD)是基于高斯理论构建平衡

样本集的一种手段.其中,高斯混合模型(GaussianMixture
Model,GMM)是对数据真实分布进行表示的参数模型,它是

对单一高斯密度函数的扩展,可以用来逼近任意形状的概率

密度.参数模型由L个高斯模型的混合加权得到,其表达式

如下:

p(x)＝∑
L

l＝１
p(l)p(x|l)＝∑

L

l＝１
πlN(x|ul,σl) (１)

其中,x是一个D 维向量;wi＝１,２,􀆺,L是加权权重,且满足

∑
L

l＝１
πL＝１;N(x|ul,σl)为第l个高斯概率分布,可表示为:

N(x|ul,σl)＝ １
(２π)|σl|１/２exp{－１

２
(x－ul)T

σ－１
l (x－ul)} (２)

其中,ul 和σl分别是均值向量和协方差矩阵.
对于连续特征,常用 EM 算法估计高斯混合分布的均值

向量和协方差矩阵,但该算法容易陷入局部最优,且需要人为

设定高斯模型的个数.因此本文首先选择 Figueiredo等[１５]

提出的方法求解模型个数,该方法的优势在于可以自动确定

高斯模型的个数;其次,利用 AIC准则选择拟合真实分布最

优的模型;最后,通过 Gibbs抽样生成连续特征.对于离散型

特征来说,由于无法直接使用高斯混合分布建模,因此本文采

用轮盘赌选择法来合成新值.首先统计少数类中每个离散特

征不同值的出现频率,然后根据相应的频率随机产生离散特

征下的值.

OBPDＧSampling算法的具体步骤如算法１所示.
算法１　OBPDＧSampling
输入:D＋ 为不平衡训练集 D中的少数类样本,n＋ 表示少数类样本数

量,令di＝{xi
１,􀆺xi

ac,xi
ac＋１,􀆺xi

ac＋ad＋１}表示数据集中有ac个连

续型特征值和ad个离散型特征值;T为 Gibbs抽样迭代次数;

过采样率为２００％
输出:s个合成的少数类样本

１．针对 D＋ 中样本的连续特征值,根据EM 算法和 AIC准则确定其高

斯混合联合分布P.

２．针对 D＋ 中样本的离散特征值,分别计算xi
ac＋i(其中,i满足i＞＝

１&i＜＝ad＋１)中每个特征值出现的频率.假设xi
ac＋i的特征值域

为{a１,a２,􀆺,ak},则每个特征值出现的频率为{p１,p２,􀆺,pv}.

３．根据估计到的概率分布模型,对 D＋ 中的每个样本进行如下操作:

　１)对于{xi
１,xi

２,􀆺,xi
ac},采用 Gibbs进行随机抽样.计算其中一个

特征在其他特征下的条件分布函数 x(t＋１)
i ~P(xi|x(t＋１)

１ ,􀆺,

x(t)
i－１,x(t)

i＋１,􀆺,x(t)
ac ),循环执行 T次生成连续特征值(x

~i
１,x

~i
１,􀆺,

x
~i
ac);

　２)对于(xi
ac＋１,􀆺,xi

ac＋ad＋１)根据每个特征下不同值出现的频率利

用轮盘赌选择随机产生值,即(x
~i
ac＋１,􀆺,x

~i
ac＋ad＋１);

　３)将步骤１)和步骤２)生成的值合并产生一个合成样本(x
~i
１,􀆺,

x
~i
ac,x

~i
ac＋１

,􀆺,x
~i
ac＋ad＋１);

　４)循环执行步骤１)－步骤３)直到产生s个合成样本.

图１是SMOTE,RWO和 OBPD３种不同过采样方法的

图示,其中圆点表示少数类,三角形表示多数类,五角星表示

合成的少数类样本.图 １(a)是原数据的分布,图 １(b)为

SMOTE采样后的数据分布,可以发现 SMOTE在近邻点之

间的线性插值忽略了数据的分布规律,可能会破坏原始数据

的分布.图１(c)为 RWOＧSampling[１６]采样后的数据分布,
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RWOＧSampling根据每个特征的概率分布,以随机游走的方

式合成新样本,在一定程度上扩展了分类边界.但是这两类

过采样方法并没有考虑到数据中普遍存在的小区块问题[１７],

容易产生噪声数据.图１(d)为 OBPDＧSampling采样后的数据

分布,通过对原数据进行高斯混合建模,能够发现潜在的子特

征空间.与 SMOTE和 RWOＧSampling相比,OBPDＧSampling
能够通过更加准确的概率分布模型,合理增加少数类样本.

(a)Originaldata (b)SMOTE

(c)RWOＧSampling (d)OBPDＧSampling

图１　不同过采样方法的图示

Fig．１　IllustrationsofdifferentoverＧsamplingapproaches

２．２　影响样本分类的两个要素

集成学习算法的原理是:通过在不同的数据子集上训练,

得到多个有差异的个体分类器,然后将这些分类器加权结合,

最终得到一个强分类器.
本文以朴素贝叶斯作为个体分类器.假设利用原始数据

集的离散型特征集合A１ 到Af(连续型特征可转化为离散型

特征)判断类别C,给定一个样本,特征值为a１ 到af,最优决

策c＝argcmaxPr(C＝c|A１＝a１∧􀆺∧Af＝af).根据贝叶斯

理论:

Pr(C＝c|A１＝a１∧􀆺∧Af＝af)

　＝Pr(A１＝a１∧􀆺∧Af＝af|C＝c)
Pr(A１＝a１∧􀆺∧Af＝af) Pr(C＝c) (３)

先验概率Pr(C＝c)可以从训练集中按式(４)估计得到:

Pr(C＝c)＝ count(C＝c)
count(trainset) (４)

根据贝叶斯原理可得:

Pr(A１＝a１∧􀆺∧Af＝af|C＝c)

　＝Pr(A１＝a１|A２＝a２∧􀆺∧Af＝af,C＝c)×
Pr(A２＝a２|A３＝a３∧􀆺∧Af＝af,C＝c)×􀆺×
Pr(Af＝af|C＝c) (５)

若假设特征之间相互独立,则可得:

Pr(A１＝a１|A２＝a２∧􀆺∧Af＝af,C＝c)

　＝Pr(A１＝a１|C＝c) (６)

对A２,􀆺,Af 也做如上简化,可以得到:

Pr(A１＝a１∧􀆺∧Af＝af,C＝c)

　＝Pr(A１＝a１|C＝c)×Pr(A２＝a２|C＝c)×􀆺×
Pr(Af＝af|C＝c) (７)

其中,Pr(Ai＝ai|C＝c)可由式(８)估计得到,所给出的估计值

可以使样本出现的概率最大:

Pr(Ai＝ai|C＝c)＝count(Aj＝aj∧C＝c)
count(C＝c) (８)

以二分类为例,０和１表示类别,其中一个测试样本的特

征值表示为a１,a２,􀆺,af,b０＝Pr(C＝０),b１＝Pr(C＝１)＝
１－b０,bi０＝Pr(Ai＝ai|C＝０),bi１＝Pr(Ai＝ai|C＝１).由上

述推理可知,类别０和类别１的后验概率满足式(９)和式(１０):

p＝Pr(C＝１|A１＝a１∧􀆺∧Af＝af)＝(∏
i＝１

f

pi１)b１/z (９)

q＝Pr(C＝０|A１＝a１∧􀆺∧Af＝af)＝(∏
i＝１

f

pi０)b０/z (１０)

其中,z是用来归一化的常数.对式(９)和式(１０)取对数并相

减,可得:

logp－logq＝∑
f

i＝１
(logpi１－logpi０)＋(logb１－logb０)(１１)

设wi＝logpi１－logpi０,b＝logb１－logb０,可得:

logp
q ＝∑

f

i＝１
wi＋b (１２)

由式(１２)可知,样本的分类同时由b和wt 决定.从特征

的角度考虑,如果一个样本类别为１,则朴素贝叶斯分类器得

出p小于q,那么该样本会被错分为类别０.对于 wi(i＝
１,􀆺,f),若wi＜０,说明特征i对样本的正确分类起了负面

作用,如果将特征i删除,则样本被正确分类的可能性会增

大.以上从理论上证明了排除噪声特征和选择最佳特征子集

有助于提高分类正确率.将特征选择嵌入到每轮个体分类器

的训练过程中,使得新一轮不仅可以使用有偏向的样本集,也
可以使用有偏向的特征子集,进一步提高个体分类器的准确

率和多样性,从而提高集成分类器的分类效果.

２．３　OBPDＧEFSBoost算法

OBPDＧEFSBoost算法首先通过 OBPDＧSampling算法进

行样本合成,然后结合 AdaBoost和 Relief算法的思想,得到

新的样本集和特征集,训练每轮个体分类器,直至设定的迭代

次数,最后采用加权投票法组合得到集成分类器.将特征选

择嵌入到 AdaBoost算法的思路,不仅可以弥补 AdaBoost易

受噪声特征影响的缺陷,同时还保留了 AdaBoost将注意力集

中于错分样本的特性.OBPDＧEFSBoost算法流程图如图２
所示.

图２　OBPDＧEFSBoost算法流程图

Fig．２　FlowchartofOBPDＧEFSBoostalgorithm
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Relief是通过特征和类别的相关性来计算特征权重的一

种特征选择算法.如果样本与异类最近邻 M 在某个特征上

的距离小于与同类最近邻H 的距离,则说明该特征对区分类

别是有益的,应增加该特征的权重;反之,则降低该特征的权

重.特征权重的更新公式如式(１３)所示:

w(j)＝w(j)＋d(xi(j),Mi(j))
num －d(xi(j),Hi(j))

num
(１３)

其中,xi(j)表示所选样本xi 第j维特征的值;d(A(j),B(j))

表示样本A 和样本B 在第j维特征上的距离,num 表示抽样

次数.

Relief算法运行效率高,相对于很多特征评估算法需要

特征之间相互独立的假设,它对噪声和特征的相互作用并不

敏感.因此,本文借鉴 Relief算法的思想,根据每个特征对错

分样本的影响程度来调整特征权重,目的是在训练下一轮个

体分类器之前,排除干扰特征,使得所选特征子集可以在下一

轮提高上轮错分样本被正确分类的概率.

设在第t轮迭代时,采用t－１轮选择的特征子集构造分

类器Ct;对每个被Ct 错分的样本xn,设xn 的类别为yn,分类

器Ct 对xn 的分类结果为Ct(xn).如果Pr(xnm|yn)－Pr(xnm

|Ct(xn))＜０,说明在计算概率Pr(xn,Ct)时,特征fm 起负作

用,应降低该特征的权值;反之,如果Pr(xnm|yn)－Pr(xnm|Ct

(xn))＞０,则该特征起了正作用,应该增加fm 的权值.特征

权值按式(１４)更新.

w(fm)＝w(fm)＋Pr(xnm|yn)－Pr(xnm|Ct(xn)) (１４)

在特征权值确定之后,认为特征权值为负的特征对错分

样本起到负作用,因此将其删除,这样就得到下一轮的特征子

集F′.在新的样本子集D′和新的特征集F′上训练下一轮个

体分类器.最后通过多数投票法加权得到集成分类器.

OBPDＧEFSBoost算法的主要步骤如算法２所示.

算法２　OBPDＧEFSBoost
输入:不平衡训练集 D,特征集合F＝{f１,f２,􀆺,fM},分类算法I,个体

分类器数量为 T
输出:集成分类器C(X)

１．调用算法１,生成平衡样本集 D′＝{d１,d２,􀆺,dN}.

２．初始化样本权重为 w(dn)＝１/N,特征权重为 w(fm)＝１/M,F′＝F.

３．使用具有权值分布 D′的训练集学习,得到个体分类器 Ct＝I(D′,

F′).

４．计算个体分类器Ct 的分类误差εt＝
１
n ∑

xn∈D′:Ct(xn)≠yn

w(xn).

５．根据分类误差计算:βt＝
εt

１－εt
.

６．计算个体分类器Ct 的系数:αt＝
１
２log１

βt
.

７．更新训练数据集的权值分布.对每个dn∈D′,如果 Ct(xn)＝yn,则

w(dn)＝w(dn)βt.

８．根据式(１４)计算特征权重.

９．如果 w(fm)＜０,则F′＝{F′－fm}.

１０．t＋＋,如果t＜T,返回步骤３;

１１．加权得到集成分类器:

　　C(X)＝argmax
y∈Y

∑
t:Ct(X)≠y

αt

３　分类性能评价

在评价分类性能和指导分类器建模时,评估度量起着至

关重要的作用.以二分类为例,学习结果可以由表１的混淆

矩阵表示,本文将关注的少数类定义为正类,多数类定义为

负类.

表１　二分类问题的混淆矩阵

Table１　ConfusionmatrixfortwoＧclassproblem

预测为正类 预测为负类

实际为正类 TP FN
实际为负类 FP TN

相关评估指标如下.

查准率(Precision):

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

查全率(Recall):

Recall＝ TP
TP＋FN

(１６)

特效性(Specificity):

Specificity＝ TN
TN＋FP

(１７)

F值(FＧvalue):

FＧvalue＝
(１＋β２)×recall×precision
β２×recall＋precision

(１８)

G均值(GＧmean):

GＧmean＝ recall×specificity (１９)

查准率表示正类样本被正确分类的比例;查全率表示正

类样本被正确分类的完整度;特效性表示负类样本被正确分

类的完整度;FＧvalue是查全率和查准率的调和均值,参数β表

示Recall与Precision的相对重要性,通常取β＝１;GＧmean同时

关注两个类的性能,表示正类和负类分类准确率的均衡值.

本文采用 GＧmean和 FＧvalue作为分类器性能的评价指

标.GＧmean的目标是保持正负两类分类精度平衡条件下的

总体精度的最大化,若正类的分类精度较高但负类分类精度

较低,则 GＧmean较低,只有当两者都较高时,GＧmean才会较

高.FＧvalue值高则表示查全率和查准率都比较高.

４　实验设计与结果分析

４．１　数据集

为检验和评估本文算法的性能,实验选取了８组 UCI不

平衡数据集进行测试,相应的类别标签取值分别为{０,＋１},

数据集详细信息如表２所列.

表２　实验数据集信息

Table２　Informationofexperimentaldatasets

数据集 特征数 样本数 不均衡比

Ionosphere ３４ ３５１ １．７９
CreditＧg ２４ １０００ ２．３３
Sonar ６０ ２０８ １．１４

BreatＧcancer ９ ２７７ ２．４２
Segment １９ １５００ ６．３７
Letter １６ ２００００ ２５
Vowel １３ ９９０ １０
Vehicle １８ ８４６ ３．２５
Yeast ８ １４８４ ２８．１

４．２　实验设置

在 Matlab２０１６b实验环境下对本文算法进行验证,根据
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３种分类指标来评价本文提出的算法.本文将 OBPDＧEFSＧ

Boost算法与 AdaBoost,EFSBoost,SMOTEBoost,RWOBoost
和 OBPDBoost进 行 比 较.其 中,EFSBoost算 法 是 在 AdaＧ

Boost的每轮训练中对噪声特征进行过滤;OBPDBoost是基

于本文所提算法１,将SMOTEBoost算法的SMOTE阶段替

换为 OBPD.

为了更加全面地评估该算法,采用五折交叉验证,将算法

运行１０次的平均值作为最终的结果.其中,４种算法的个体

分 类 器 均 采 用 朴 素 贝 叶 斯 模 型 (NaiveBayesian Model,

NBC),个体分类器设为５０个.SMOTEBoost和 RWOBoost
算法的过采样率设为２００％,OBPDＧEFSBoost中 OBPD阶段

的 Gibbs采样步长设为１００.所有实验均在４∗１．６０GHz,８

GB内存,Matlab２０１６b的环境下完成.

４．３　实验结果分析

从图３和图４可以看出,本文提出的算法 OBPDＧEFSＧ

Boost在除BreatＧCancer和 Vowel之外的７组数据集的两个

分类指标上都得到了不同程度的提高,与SMOTEBoost算法

相比,９组数据在FＧvalue和 GＧmean两个指标的提高平均值

达到了６．６８％和１．９２％.

图３　几种算法的FＧvalue值对比

Fig．３　ComparisonofFＧvaluefordifferentalgorithms

图４　几种算法的GＧmean值对比

Fig．４　ComparisonofGＧmeanfordifferentalgorithms

为了进一步分析采样平衡和特征选择这两种策略,我们

将 OBPDBoost与SMOTEBoost,RWOBoost两个算法的实验

结果进行对比,以验证 OBPD算法的优势;设计一个新的实

验,将OBPDＧEFSBoost与 AdaBoost算法进行对比,研究两种

算法在噪声特征影响下的鲁棒性.

(１)基于概率分布估计的过采样效果分析

对比图３和图４可以发现,RWO和OBPD两种基于概率

的过采样方法所合成的样本集普遍优于SMOTE这种基于近

邻的过采样方法,这说明了采样时考虑数据中不同类别的概

率分布的重要性.RWO的过采样策略虽然也是基于数据分

布合成新样本,但其随机游走的方式容易引入干扰样本,未能

很好地保证过采样的质量.

以 Letter 为 例,OBPDBoost 相 比 于 SMOTEBoost 和

RWOBoost,FＧvalue 值的提高率分别为 ８．１７％ 和 ５．５６％,

GＧmean值的提高率分别为３．２０％和１．２２％.这进一步说明

了利用 OBPD算法合成的样本更加符合少数类的分布规律,

有助于后期对分类模型的训练.

(２)OBPDＧEFSBoost算法对噪声特征的鲁棒性分析

为了研究 OBPDＧEFSBoost算法依据每轮错分样本对噪

声特征的过滤效果,本文对实验中最后一轮所剩的特征进行

统计,统计结果如表３所列.

表３　最后一轮所选特征信息

Table３　Selectedfeatureinformationinlastround

数据集 所选特征序号

Ionosphere ５,７,１３,２４,３,８,１２,１５
CreditＧg ２,１０,１,４,５,８,３
Sonar １１,１０,３６,２１,１２,３７,２０,４５,４４,４６

BreatＧcancer ４,６,５
Segment １０,１１,１２,１７,２,１３,１４
Letter １１,１５,７,１４,９,１２,１６,１０
Vowel ５,７,９,４,６
Vehicle １２,１１,７,４,１３,３,１０,１,８,１７,１８,１４,６
Yeast ４,６,３,８,２

结合分类效果,OBPDＧEFSBoost每轮过滤噪声特征的优

势在Ionosphere,CreditＧg,Vehicle和 Sonar４组数据集上得

到一定的体现,尤其对于高维数据集来说,OBPDＧEFSBoost
算法过滤冗余噪声特征的优势更为明显.相比于 AdaBoost
算法,本文方法在指标FＧvalue和 GＧmean上的平均提高率为

８．９４％和５．２９％.

需要说明的是,CreditＧg数据集在多组算法上表现不佳

的原因是其中有多个特征存在值丢失,且丢失情况在两类间

不平衡.为验证算法受噪声特征的影响程度,我们手动将

CreditＧg丢失值最多的一维特征删除,构造数据集CreditＧg１.

Ionosphere是判断雷达信号是否正常的数据集,第一维

是雷达的编号,其余为天线收集到的电磁波信号.为加强实

验可靠性,将Ionosphere的第一维特征删除,形成样本集IoＧ

nosphere１;给Ionosphere每个样本添加一组０到１之间的随

机数作为新的一维特征,构造样本集Ionosphere２.表４列出

了 OBPDＧEFSBoost和SMOTEBoost算法在这５组数据集上

的分类效果.

表４　噪声特征存在时两种算法的分类效果对比

Table４　Comparisonoftwoalgorithmswhennoisefeaturesexist

样本集
SMOTEBoost

FＧvalue GＧmean
OBPDＧEFSBoost

FＧvalue GＧmean
CreditＧg ０．５１３６ ０．６５８２ ０．５９０９ ０．７２０５
CreditＧg１ ０．５７５１ ０．７０００ ０．５９１３ ０．７１９３

Ionosphere ０．８８８７ ０．９０７５ ０．９３７４ ０．９１８７
Ionosphere１ ０．８８４５ ０．９１４４ ０．９２９６ ０．９１７３
Ionosphere２ ０．６４７２ ０．６７２４ ０．９３８１ ０．９２００

由表４可以看出,相比于 CreditＧg数据集,SMOTEBoost
算法在删除掉噪声特征后的 CreditＧg１上的分类准确率均有

提升,可见Boosting类算法对此类噪声比较敏感.类似的情

况也发生在Ionosphere２上,增加干扰噪声特征后,两个指标

值均出现下降.而 OBPDＧEFSBoost算法因为每一轮个体分

类器都是基于特征选择得到的,所以对噪声特征有较强的鲁
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棒性.观察实验过程可知,我们在Ionosphere２数据集上手动

增加的特征在第４轮之前就会被过滤掉,进一步验证了 OBＧ

PDＧEFSBoost算法的稳定性和可靠性.

(３)其他实验效果分析

从图３和图４可以看出,在 BreatＧcancer数据集上,指标

FＧvalue和 GＧmean出现了下降,相比于 AdaBoost算法分别下

降了２１．２４％,１０．６４％.结合表３可知,BreatＧcancer最后一

轮所选特征只剩下３维,所以可能是由于 BreatＧcancer作为

低维数据集,可抽取的特征有限,在进行多轮特征选择后,会

丢掉一些相对重要的特征,导致分类精度下降.

在Letter和 Vowel数据集上,FＧvalue和 GＧmean两个指

标值出现了一个上升一个下降的情况.我们将两组数据的

Recall和Specificity指标在表５中进行对比.可以发现,两组

数据集因样本数量多,不均衡比高,因此在提升少数类分类精

度时,会以牺牲多数类分类精度作为代价.但总体来说,多数

类的错分会维持在一个可控的范围内.由表５可以看出,相

比于多数类准确率(Specificity)的降低,OBPDＧEFSBoost算

法对少数类正确率(Recall)的提升程度更高.

表５　两组数据集的查全率和特效性比较

Table５　Comparisonofrecallandspecificityontwodatasets

数据集 算法 Recall Specificity
Letter SMOTEBoost ０．８７２７ ０．９３７２

OBPDＧEFSBoost ０．９２９１ ０．９３１５
Vowel SMOTEBoost ０．９１３５ ０．９７４８

OBPDＧEFSBoost ０．９８２７ ０．９４１３

从算法 的 时 间 复 杂 度 考 虑,OBPDＧEFSBoost由 于 比

SMOTEBoost算法在第一阶段多了高斯建模一项,在第二阶

段多了特征评估一项,因此运行时间比 SMOTEBoost算法

长.但是,由于每轮会减少多个噪声特征,所以缩短训练个体

分类器的时间会缩短.因此,OBPDＧEFSBoost的运行效率和

SMOTEBoost是同等数量级的,对于高维数据集来说,运行

效率甚至更高.

结束语　本文提出了一种有效改善不平衡数据分类效果

的集成学习算法.首先,通过估计原始数据集中少数类的概

率分布,合理进行过采样;然后,根据上一轮的错分样本,对样

本权值和特征权值进行调整,过滤掉噪声特征,训练下一轮个

体分类器;最后,加权集成得到最终的分类器.该方法由于对

原始数据集分布影响小,在训练中通过更新特征权值排除影

响分类效果的噪声特征,使得分类精度取得了较为明显的提

升,尤其在高维数据集上提升更为显著.同时,所选的最佳特

征也对实际应用有一定的指导意义.
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