
第４６卷　第１２期
２０１９年１２月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１２
Dec．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０９Ｇ２７　返修日期:２０１８Ｇ１２Ｇ１６
杨平安(１９９５－),女,硕士生,主要研究方向为机器学习、数据挖掘等,EＧmail:ypingan＠hnu．edu．cn;林亚平(１９５６－),男,博士,教授,博士生

导师,主要研究方向为计算机网络、云安全和机器学习等,EＧmail:yplin＠hun．edu．cn(通信作者);祝团飞(１９８７－),男,博士,CCF会员,主要

研究方向为云安全和机器学习等.

AdaBoostRS:高维不平衡数据学习的集成整合
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摘　要　机器学习中类不平衡分布问题包含了不同类之间数据样本的偏差分布,导致学习过程更偏向于多数类.而

高维数据的稀疏性使得分类的偏差更加明显,因此对于高维不平衡数据,维度灾难与类不平衡分布这两个挑战性问题

相互叠加在一起,使得解决高维不平衡问题变得更为困难.针对这一问题,文中提出结合随机子空间和SMOTE过采

样技术的 AdaBoost集成方法(AdaBoostensembleofRandomsubspaceandSMOTE,AdaBoostRS)来处理高维不平衡

数据的分类.具体地,AdaBoostRS通过随机子空间选取部分特征来训练每个分类器,以增加分类样本的多样性和降

低高维数据的维度,然后通过SMOTE方法对降维数据的少数类进行线性插值,以解决类不平衡问题.基于８个高维

不平衡的标准时间序列数据集进行实验,结果表明,以 FＧmeasure、GＧmean与 AUC３个性能指标来进行评判,AdaＧ
BoostRS优于传统的集成学习方法.
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AdaBoostRS:IntegrationofHighＧdimensionalUnbalancedDataLearning
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Abstract　TheclassimbalanceprobleminmachinelearningcontainsaskeweddistributionofdatasamplesamongdifＧ
ferentclasses,resultinginalearningbiastowardthemajorityclass．InhighＧdimensionaldata,thesparsenessofthedata
makestheclassificationbiasmoreobvious．ForhighＧdimensionalunbalanceddata,thetwochallengingproblemsofdiＧ
mensionaldisasterandclassimbalancedistributionaresuperimposed,makingitmoredifficulttosolvehighＧdimensional
imbalanceproblems．ThispaperproposedanAdaBoostintegrationmethodcombiningrandomsubspaceandSMOTE
oversamplingtechnology,namedAdaBoostRS(AdaBoostensembleofRandomsubspaceandSMOTE),todealwiththe
classificationofhighＧdimensionalunbalanceddata．AdaBoostRStrainseachclassifierbyselectingpartialfeaturesina
randomsubspacetoincreasethediversityoftheclassificationsamplesandreducethedimensionsofthehighＧdimensionＧ
aldata．ThenafewclassesofdimensionalityreductiondataarelinearlyinterpolatedthroughtheSMOTE methodto
solvetheclassimbalanceproblem．Theexperimentisbasedon８highＧdimensionalunbalancedstandardtimeseriesdataＧ
set．TheresultsshowthatAdaBoostRSissuperiortothetraditionalintegratedlearningmethodintermsofthreeperＧ
formanceindicatorsofFＧmeasure,GＧmeanandAUC．
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１　引言

不平衡学习问题是指在不同类之间样本分布不均衡,即
多数类样本明显多于少数类样本.在实际分类问题中,经常

会遇到不平衡数据集,例如疾病诊断[１]、网络入侵检测[２]、软

件缺陷预测[３]、人脸识别[４]、文本分类[５]等,它们都被列为不

平衡性问题[６Ｇ８].如果数据样本仅来自两个类,则包含大多数

样本的类被称为多数类,其他的被称为少数类.在上述应用

领域中,少数类才是至关重要的.

对于传统的分类算法,如决策树[９]、贝叶斯网络[１０]、支持

向量机[１１]、神经网络[１２]等,类不平衡问题是[１３Ｇ１４]一个难点.

由于学习分类器对多数类产生严重偏置[１５Ｇ１６],因此导致少数

类的分类性能很差.然而,在不平衡学习领域中识别稀有的

少数样本通常是至关重要的,在现实生活中,少数类的错误分

类往往会导致严重的后果.例如,在医学诊断中,将癌症患者

(少数类样本)错误分类为非癌症患者[１７],将会导致不可估量

的后果,类似的还有直升机故障监测[１８]、财务欺诈预测[１９]等.

目前解决不平衡问题的方法主要有:代价敏感、数据重采

样与集成学习.

１)代价敏感学习算法是给少数类样本分配大的误分类代



价,从而提高分类器的学习性能.Victoria等[２０]提出使用模

糊规则和代价敏感学习技术来处理大规模的不平衡数据.

Bartosz等[２１]构建了一种基于代价敏感决策树集成的融合算

法,通过 ROC分析来选择被估计的成本矩阵.Maciej等[２２]

引入了两种经验代价敏感算法,其中一种是结合采样、代价敏

感和支持向量机的算法,另一种则是将代价比作超参数,且在

训练最终模型前需要对其进行优化.

２)数据重采样的方法是重新调整数据集以达到类平衡,
其中两种最主要的重采样方法是欠采样和过采样.过采样的

方法是通过创建新的少数类样本来解决类不平衡问题,而欠

采样方法通过减少多数类样本的数量来达到类平衡.在以往

的研究中,最著名的过采样算法是由 Chawla等[２３]提出的

SMOTE方法.近期,也有不少研究者讨论了基于 SMOTE
方法的其他欠采样方法,如bSMOTE[２４]和 VＧsynth[２５]方法.

随机欠采样(RUS)[２６]的方法也被许多研究者应用,例如 VorＧ
raboot等[２７]提出了数据过滤技术,即将大部分样本分为安全

区域、边缘区域和噪声区域,仅将来自安全区域的样本作为训

练样本.还有研究者提出了一种新的基于蚁群优化算法的欠

采样方法[２８]等.

３)集成学习在解决不平衡问题时应用非常广泛,这主要

是因为它能够显著地提高单个分类器的性能[２９].其中使用

最广泛的是 Yoav[３０]提出的 Boosting算法,它已经被应用于

许多著名的集成算法中,如SMOTEBoost[３１],RUSBoost[３２],

EasyEnsemble[３３],EUSboost[３４].后来Sun等[３５]提出了一种

新的不平衡数据分类的集成方法,该方法是将不平衡数据集

转换为多个平衡子集,对每个子集进行训练得到基分类器,文
献[３６]对该方法进行了应用.Krawczyk等[３７]创建了一个名

为PUSBE的集成算法,它包含采样、修剪和 Boosting技术,
该算法首先将数据分为非重叠区域、边界区域和重叠区域,然
后用不同的分类器对不同区域进行训练,并探讨了重叠区域和

非重叠区域的不平衡情况.Zieba等[３８]提出了一种支持向量

机的集成,使得每个用于构建基本分类器的训练集更加均衡.

由于现实世界中不仅仅存在低维不平衡数据,许多重要

的应用领域中数据特征呈现高维与类不平衡分布,例如放射

性威胁分类[３９]、基因功能注释[４０]以及文本分类[４１]等.但是

应用现有的研究直接对高维不平衡数据进行操作将面临一系

列困难.因为处于高维空间中的少数类样本的分布会更加稀

疏,使得分类算法难以对多数类和少数类进行区分;且高维数

据还会带来维度灾难的问题,维度灾难会使大多数学习算法

的计算开销随着维度的升高而呈指数增长[４２Ｇ４３].这些问题

给原本不平衡的数据带来了更大的挑战.

本文针对高维不平衡数据的问题,提出了 AdaBoostRS
方法,它是在SMOTEBoost算法的基础上增加一个随机子空

间,以更加高效地解决高维不平衡数据的问题.该方法的关

键体现在通过随机子空间随机选取部分特征来训练每个分类

器,增加分类样本的多样性,与此同时随机子空间还能用来降

低维度,以此来降低维度灾难的风险.然后通过SMOTE方

法对降维数据的少数类进行过采样,以此来处理类不平衡分

布的问题.本文对８个高维不平衡的时间序列公共数据集进

行了实验,结果表明 AdaBoostRS在 FＧmeasure,GＧmean与

AUC３个评价指标上优于传统的集成学习方法.

本文第２节对SMOTE算法与随机子空间的算法进行了

介绍;第３节对本文提出的方法 AdaBoostRS进行了介绍;第

４节给出实验与结果分析;最后总结全文.

２　相关算法简介

２．１　SMOTE算法

SMOTE算法的主要思想是通过在特性空间中创建新的

合成实例以拓宽少数类的分布区域.算法的核心思想如下.

１)对于少数类中的每一样本,找到它的k个最近的少数

类邻居.

２)随机从k个近邻居中选择一个样本xj,利用下式生成

一个合成样本:

xsyn＝xi＋(xj－xi)∗γ
其中,xi 是所考虑的少数类样本,xj 是从xi 的最接近的少数

邻居中随机选择的一个样本;γ是一个随机向量,其中每个元

素来自区间[０,１].

SMOTE在处理低维不平衡分类的问题中已经得到广泛

的应用,但如果直接处理高维不平衡数据的分类,则容易造成

过泛化问题[４４],这是由于少数类样本在高维空间中的稀疏分

布更明显,而SMOTE是为每个样本找到k个最近邻样本,因

此在两个样本之间进行插值时更容易产生噪声样本,从而不

能产生理想的合成样本[４５],又由于在高维上存在维度灾难的

问题,使得区分多数类和少数类变得更加困难,给不平衡分类

增加了难度,这些问题对分类器的性能产生负面影响.

２．２　随机子空间算法

随机子空间方法是通过随机选取部分特征而不是所有的

特征来训练每个分类器,从而降低了每个分类器之间的相关

性,增加了分类样本的多样性.随机子空间方法是一种成功

的分类器集成方法[４６],相比单个分类器,它对噪声和冗余信

息更加健壮.算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　随机子空间算法

１．输入数据集 X＝{x１,x２,􀆺,xn|xi∈Rd,i＝１,２,􀆺,n}.

２．数据初始化.初始化随机子空间的数目q,随机子空间的维数 p
(p＜d).

３．利用随机函数生成q个随机二元向量rt∈Rd(t＝１,􀆺,q),其中对

第j个元素有rt
j＝{０,１}(j＝１,􀆺,d),且rt 满足约束条件∑

d

j＝１
rt
j＝p.

４．利用交叉函数生成q个随机子空间.

５．输出生成的q个随机子空间S１,S２,􀆺,Sq.

３　AdaBoostRS:随机子空间＋SMOTE的 AdaBoost
集成

　　本节将随机子空间、SMOTE与 AdaBoost进行结合,提

出 AdaBoostRS算法,其伪代码如算法２所示.具体地,第１
步完成对数据集的输入;第２－４步是对样本的权重及所需参

数进行初始化;第５－２２步是整个算法的核心,其中第７步根

据算法１对每一次加权抽样数据 Dk 进行随机子空间的划

分,第８步对划分至相对低维的数据集Sj 进行 SMOTE插

值,第９—１９步对每一次合成的新样本Ssymj进行AdaBoost的

集成学习,第２０步是依次进行循坏直到迭代终止;第２３步是

对所有的低维平衡Ssymj 上的基分类器进行 Bagging集成;
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第２４步输出最终的分类结果.
算法２　AdaboostRS算法

１．输入数据集 D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}.

２．对新合成的样本进行权重的初始化 w＝{wj＝１/N|j＝１,２,􀆺,N}.

３．令 T表示不同的数据集.

４．令k表示不同的数据集.

５．fori＝１toTdo

６．forj＝１toqdo

７．对数据集 Dk 使用随机子空间法分别生成S１,S２,􀆺,Sq;

８．对数据集 Dk 上的 Sj 依次进行 SMOTE插值,得到新的合成样本

Ssymj;

９．根据 w,通过对Ssymj进行抽样(有放回)产生训练集Ssymj′;

１０．在Ssymj′上对训练集Ssymj中的所有样本分类;

１１．用Ci对训练集Ssymj中的所有样本分类;

１２．计算加权误差εi＝
１
N

[∑wjδ(Ci(xj)≠yj)];

１３．ifεi＞０．５then

１４．w＝{wj＝１/N|j＝１,２,􀆺,N}(重新设定 N个样本的权值)

１５．α＝０

１６．返回步骤６

１７．endif

１８．α＝ １
２ln

１－εi

εi

１９．更新每个样本的权值

２０．返回步骤５

２１．endfor

２２．endfor

２３．c∗(x)＝argmax∑
T

j＝１
αjδ(Cj(x)＝y)

２４．输出最终的分类结果.

４　实验与分析

本节将评估 AdaBoostRS方法的有效性.４．１节给出了

实验数据集、评价指标及比较的方法,４．２节给出了实验结果

与分析.

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

为评价 AdaBoostRS算法对高维不平衡数据集分类问题

的有效性,本文选择８个高维不平衡的标准时间序列数据集

作为实验数据.我们从 UCR时间序列知识库[４７Ｇ４８]中选择了８
个高维不平衡数据集,表１列出了这些数据集的特征.从表１
中可以看出,这些数据集具有广泛不同数量的样本和特征.

表１　不平衡时间序列集

Table１　Unbalancedtimeseriesset

数据集名称
训练

样本

测试

样本
特征数 类别定义 训练分布

DistalPhalanx
OutlineCorrect(DPOC) ２７６ ６００ ８０ \０\１ \１１５\１６１

ECG２００(ECG) １００ １００ ９６ \－１\１ \３１\６９
Earthquakes(EQ) １３９ ３２２ ５１２ \０\１ \１０４\３５
Lighting２(LT) ６０ ６１ ６３７ \－１\１ \２０\４０

Phalanges
OutlinesCorrect(POC) １８００ ８５８ ８０ \０\１ \６２８\１１７２

ProximalPhalanx
OutlineCorrect(PPOC) ６００ ２９１ ８０ \０\１ \１９４\４０６

Strawberry(SB) ３７０ ６１３ ２３５ \１\２ \１３２\２３８
Wafer(WF) １０００ ６１６４ １５２ \－１\１ \９７\９０３

４．１．２　评价指标

对于二分类问题,可将样例根据其真实类别与学习器预

测类别的组合划分为:真阳性样本(TP,正确预测成正类);真

阴性样本(TN,正确预测为负类);假阳性样本(FP,错误预测

成正类);假阴性样本(FN,错误预测为负类).根据这４项指

标可以计算得到 Precision,TRP 和TNR 的 值,具 体 公 式

如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝TPR＝ TP
TP＋FN

TNR＝ TN
TN＋FP

上述公式还可以派生得到以下几个常用的评价指标,如

FＧmeasure[４９]与 GＧmean[５０],计算公式如下:

FＧmeasure＝
(１＋β)２∗Precision∗Recall
(β２∗Precision∗Recall)

GＧmean＝ TPR∗TNR
其中,β用来调节Precesion 和Recall的相对重要性,通常情

况下β设置为１.

上述指标中,Precision用于评价预测为正类的实例的可

信度,Recall用于评价有多大比例的正类实例被正确预测,FＧ

measure用于权衡 Precision和 Recall.GＧmean反映了分类

器识别少数类和多数类的平衡程度.FＧmeasure和 GＧmean
是两种常用的综合评价指标,另一种常用的综合指标是接受

者操作特征曲线下的面积(AUC),与 FＧmeasure和 GＧmean
不同,AUC不依赖于分类器的具体决策阈值.本文分别使用

FＧmeasure,GＧmean 与 AUC３ 个 指 标 来 评 估 算 法 的 分 类

性能.

４．１．３　实验对比方法

我们使用 AdaBoost,SmoteBoost,RAdaBoost(随机子空

间＋AdaBoost)方法与本文提出的 AdaBoostRS方法进行比

较.其中,AdaBoostRS所使用的参数都是默认设置,SMOTE
算法的邻域值 K 设置为５[５１],随机子空间的个数p 设置为

１０[４６],维数q设置为原样本维数的一半[４６],AdaBoost的迭代

次数为２５.

４．２　实验结果与分析

采用不同方法对表１的不平衡数据集进行实验,结果如

表２－表４所列,分别是４种比较方法在不同数据集下的FＧ
measure值、GＧmean值以及AUC 值.其中,性能最好的结果

加粗显示,且每次所得结果都是通过１０次交叉验证得到的.

表２　４种方法在８个数据集上的FＧmeasure值

Table２　FＧmeasurevaluesof４methodson８datasets

data AdaBoost SmoteBoost RAdaBoost AdaBoostRS
DPOC ０．９３３７ ０．９３３０ ０．９３７４ ０．９３７８
ECG ０．９５３２ ０．９５８０ ０．９５３６ ０．９６２０
EQ ０．７３２５ ０．７５０６ ０．７３１２ ０．７４４５

LT ０．９１５３ ０．９２３５ ０．９２４５ ０．９３４１

POC ０．８３２９ ０．８２４１ ０．８２９５ ０．８３４３

PPOC ０．９８５３ ０．９８５３ ０．９８５３ ０．９８５３

SB ０．９６９４ ０．９６５８ ０．９５６４ ０．９７０３

WF ０．８６８８ ０．８６８８ ０．８６８８ ０．８５３５
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表３　４种方法在８个数据集上的GＧmean值

Table３　GＧmeanvaluesof４methodson８datasets

data AdaBoost SmoteBoost RAdaBoost AdaBoostRS
DPOC ０．３５００ ０．４４９２ ０．１４４３ ０．３７９２
ECG ０．９３０５ ０．９２９７ ０．９２５６ ０．９３８８
EQ ０．５４５５ ０．５８０６ ０．５４９７ ０．５８０７
LT ０．１８８２ ０．２９８９ ０．１８９２ ０．２８５９
POC ０．４３５８ ０．４７００ ０．３９１０ ０．４７３０
PPOC ０．９７３３ ０．９７３３ ０．９７３３ ０．９７３３
SB ０．８４３０ ０．８２３７ ０．７２６８ ０．８５４３
WF ０．１４６５ ０．１５０７ ０．１５４３ ０．２０５３

表４　４种方法在８个数据集上的AUC值

Table４　AUCvaluesof４methodson８datasets

data AdaBoost SmoteBoost RAdaBoost AdaBoostRS
DPOC ０．６３８８ ０．６７５０ ０．５８９８ ０．６４８１
ECG ０．９３２４ ０．９３２６ ０．９２７０ ０．９４１９
EQ ０．６４８５ ０．６７１６ ０．６４８７ ０．６７２２
LT ０．５４６１ ０．５７５２ ０．５３３８ ０．５８１４
POC ０．５１９６ ０．５３４９ ０．５０３７ ０．５３５７
PPOC ０．９３４７ ０．９５９９ ０．９４７９ ０．９５９９
SB ０．８１２７ ０．７８９９ ０．７１５０ ０．８２４４
WF ０．７９８４ ０．７９８４ ０．７９８４ ０．７７２０

从３种评价指标的结果来看,本文提出的方法在大部分

数据集上取得了很好的结果,说明本文方法能更加有效地处

理高维不平衡分类问题.
为了更方便地比较不同方法之间的性能,本文计算了４

种方法的平均排名,结果如图１所示.在大多数情况下,AdaＧ
Boost与 RAdaBoost是两种处理高维不平衡问题最差的方

法,这是因为它们没有考虑到少数类的局部分布.而本文提

出的 AdaBoostRS方法比SmoteBoost方法的排名更好,验证

了上文提到的使用SMOTE方法直接处理高维不平衡问题会

出现过泛化等问题,导致分类性能变差.

图１　各方法在不同指标上的平均排名

Fig．１　Averagerankingofeachmethodunderdifferentindicators

由图１可知,本文提出 AdaBoostRS方法平均排名第一,
虽然其他３种方法也能在一定程度上解决高维不平衡的分类

问题,但本文所提方法是最有效的.

结束语　针对高维不平衡分类的问题,本文提出了随机

子空间与SMOTE的 AdaBoost集成方法(即 AdaBoostRS).
本文首先理论分析了该方法的可行性,然后对８个高维不平

衡的标准时间序列数据集进行了有效性验证.但随机子空间

的方法会大大增加空间复杂度,耗费时间较长,因此对该算法

进行进一步优化是我们下一步的工作.
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