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基于主曲线的不均衡在线贯序极限学习机研究 
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(河南师范大学计算机与信息工程学院 新乡453007) 

(河南省高校“计算智能与数据挖掘”工程技术研究中心 新乡453007) 

摘 要 针对现有机器学习算法难以有效提 高不均衡在线贯序数据中少类样本分类精度的问题，提出了一种基于主 

曲线的不均衡在线贯序极限学习机。该方法的核心思路是根据在线贯序数据的分布特性，均衡各类别样本，以减少少 

类样本合成过程中的盲 目性，主要 包括 离线和在线两个阶段。离线阶段采用主曲线分别建立各类别样本的分布模型， 

利用少类样本合成过采样算法对少类样本过采样 ，并根据各样本点到对应主曲线的投影距离分别为其设定相应大小 

的隶属度，最后根据隶属 区间削减多类和少类虚拟样本，进而建立初始模型。在线阶段对贯序到达的少类样本过采 

样，并根据隶属 区间均衡贯序样本，进而动态更新网络权值。通过理论分析证明了所提算法在理论上存在损失信息上 

界。采用 UCI标准数据集和实际澳门气象数据进行仿真实验，结果表明，与现有典型算法相比，该算法对少类样本的 

预测精度更高，数值稳定性更好。 
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Imbalanced Online Sequential Extreme Learning Machine Based on Principal Curve 
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Abstract M any traditional machine learning methods tend to get biased classifier which leads to lower classification 

precision for minor class in sequential imbalanced data．To improve the classification accuracy of minor class，a new im— 

balanced online sequential extreme learning machine based on principal curve was proposed．The core idea of the method 

is to get balanced samples based on the distribution features of online sequential data，reducing the blindness in the 

process of synthetic minority，which contains two stages．In offline stage，the principal curve is introduced to establish 

the distribution model of two kinds of samples．Over-sampling is done by using SMOTE for minor class．Then the mem— 

bership degree of each sample is set according to the projection distance respectively，and the majority and virtual minor 

samples are deleted according to the under interva1．Then the initial model is established．In online stage，over-sampling 

is done by using SMOTE for online sequential minor samples，getting the balanced samples according to the under inter— 

va1．Then network weight is updated dynamically．The proposed algorithm has upper bound of the loss of information 

through the theoretical proof．The experiment was taken on three UCI datasets and the real-world air pollutant forecas— 

ring dataset，which shows that the proposed method outperforms the traditional methods in term s of prediction accuracy 

and numerical stability． 

Keywords Online sequential extreme learning machine，Imbalanced data，Principal curve，Synthetic minority over- 

sampling 

1 引言 

实际工程应用中，往往存在着大量类别严重不均衡的在 

线贯序数据。例如，按顺序到达(每小时或每天)的气象监测 

数据中，空气质量良好的天数会远远多于空气严重污染的天 

数。传统的学习方法在解决不均衡数据的分类问题时，对少 

类样本的识别率远远低于多类样本，易造成“虚假”学习现象。 

例如，对于一个二分类问题：多类样本为 9O个，少类样本为 

lO个，此时，即使多类样本全部预测正确而少类样本全部预 

测错误，总体的分类精度仍可达到 9O％，很显然这一结果对 
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少类样本是“虚假”的。因此，提高在线贯序不均衡数据中少 

类样本的分类精度具有重要的理论和工程意义。 

目前针对不均衡数据分类 的处理方法 主要有两类_1]： 

(1)数据预处理方法，即通过数据过采样和欠采样来降低类别 

的不均衡程度，从而提高分类性能；(2)基于算法的处理方法， 

即通过修改现有机器学习算法 ，使分类器更有利于少类样本， 

例如，调节各类样本之间的代价敏感学习[2]、加权支持向量 

机[3]、集成学习[4]等。数据预处理方法中，对多类样本的欠采 

样易造成对样本集的有损压缩，导致分类信息的丢失；而过采 

样技术通过复制或内插的方法来增加少类样本的数量，保 留 

了原始样本集全部分类信息。目前较为常用的过采样技术是 

少类样本合成过采样技术(Synthetic Minority Over-sampling 

Technique，SMOTE)_5j。然而，SMOTE存在一定的盲 目性 ， 

即新生成的合成样本不符合原始数据分布，特别是在样本集 

失衡严重的情况下，容易造成严重的样本混合现象，影响分类 

效果。为解决该问题，杨智明[1]提出了一种改进的过采样方 

法—— 自适应 SMOTE，该方法根据样本集内部特征 ，自适应 

调整 SMOTE方法近邻选择策略，控制合成样本质量。针对 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)在解决非平衡数 

据分 类 问题 上 的局 限性，曾志 强__6]提 出 了一 种基 于 核 

SMOTE的分类算法 ，其所合成的样本质量明显高于 SMOTE 

算法，从而有效提高了 SVM在非平衡数据集上的分类效果。 

Jeatrakul-7 提出了一种将SMOTE算法和互补神经网络相结 

合来提高少类样本分类精度 的方法。Zhai[B]提出了改进的 

SMOTE方法 ，即采用分层过滤机制来处理噪声数据，将少类 

选择策略和动态分布密度相结合 ，从而改进数据分布的不均 

衡程度。 

然而，上述研究多集中于离线数据 ，很少涉及在线贯序到 

达的不均衡数据。提高在线贯序不均衡数据的分类精度，关 

键是：(1)为在线贯序数据选择一个合适的基本算法；(2)如何 

描述在线贯序到达数据的分布特性。作为神经网络的一个分 

支，HuangL9 提出的极限学习机(Extreme Learning Machine， 

ELM)是一种快速的单隐层前向神经网络学习算法，在解决 

回归估计和模式识别问题时该算法具有“极端”快速的特点。 

为了将 ELM 推广到在线学习和增量学习，Liang等人[1o]提出 

了在线贯序极限学习机(Online Sequential Extreme Learning 

Machine，OS-ELM)，它是一种更快、更准确的学习算法。而 

主曲线具有数据信息保持 良好的优点 ，且能根据已知数据的 

走向趋势描绘出未知数据的走向趋势。因此，本文提出了一 

种基于主曲线的不均衡在线贯序极限学习机(Principal Curve 

Imbalance Online Sequential Extreme Learning M achine，PCI- 

0SELM)算法 ，同时从数据策略和算法策略人手 ，通过引入主 

曲线 ，分别提取各类别样本的分布特性，并利用 SMOTE算法 

对少类样本过采样。根据各样本点到对应主曲线的投影距离 

分别为其赋以相应大小的隶属度，进而根据隶属区间削减多 

类和少类 虚拟样本，从而动态更新 网络权值。同时受文献 

[11-]的启发，在理论上给出了在线过程中舍弃样本的损失信 

息上界 ，最后采用 UCI标准数据集和实际澳门气象数据进行 

仿真实验，结果表明所提算法可有效提高不均衡在线贯序数 

据中少类样本的分类精度。 

2 背景介绍 

2．1 在线贯序极限学习机 

Huang等 从理论上严格证明了对 N个严格分离的样 

本和根据任意连续概率分布容易产生R” R中的(伽，bi) 

值，如果激活函数g：R卜R无限可微，则隐层输出矩阵H及 

ll耶 一T ll一0以概率 1存在。与传统的神经网络方法不同 

的是，该算法的输人权值和隐层阈值均随机选取，而输出权值 

可以直接计算得到。整个过程一次完成，无需迭代。但在实 

际应用中，所有数据可能不是一次性添加到网络中。当新数 

据添加到网络时，ELM算法会把新数据和旧数据放到一起重 

新训练网络 ，因此会花费很长时间。为解决这一问题，文献 

[10-]把序列学习思想应用于ELM算法并提出了OS-ELM算 

法。在该算法中，数据可以一个一个或一块一块地添加到网 

络中，并且原先的数据学习完成后就会被抛弃不再使用。下 

面简单介绍OS-ELM算法 ]。 

Step 1 初始化阶段 

从 M 中选取部分数据集 Mo一{( ，t )， 一1，2，⋯，No)， 

其中 N0≥L。 

(1)随机选取输入权值 lVl和b ，i一1，2，⋯，L，计算隐层 

输出矩阵 Ho。 

(2)计 算 初 始 输 出权 值 。一Do珊  ，其 中 Do= 

(hgoNo)～，To=It1，t2，⋯，￡Nn] 。 

(3)置 k=0。 

Step 2 序列学习阶段 

(1)学习第 +1个数据：dk+1一(XNn+ 1， + +1)。 

(2)计算新学习数据的隐层输出矩 + 。 

风+1一Eg(wl· Nn+川 +61)⋯g(WL· n+川 +br)]1×L 

(1) 

令 +l一[ +̂+1]T。 

(3)计算输出权值 卢抖 。 

十l= 一 HT+1(J+凰+1 HT+1) 风+1 

卢抖 一 + +lHI+1( +1一甘 +1 ) ⋯ 

(4)置 k=k+1，返回 step 2。 

2．2 主曲线 

Hastie和 Stuetzle于 1984年提出了主曲线 的概念。 

主曲线是通过数据集“中间”光滑无参数的曲线或曲面，是线 

性主成分的非线性推广，也是嵌入高维数据空间的非欧空间 

的低维流形描述。不同于传统的非线性回归方法，主曲线具 

有两个明显的优点：(1)数据信息的保持性好；(2)可有效勾勒 

出原始信息的轮廓，即数据集是“云”，主曲线是该数据集的 

“骨架”。目前应用最广泛的是 K主曲线 。主曲线的算法步 

骤可概括为[11]： 

步骤 1 令初始曲线 尸( )为 X的第一主成分，设 j=0； 

步骤 2 (投影步)对所有 xE ，求投影指标： 

A／J)( )=max{t：【l 一，( )II=min Il 一，(r)l1) (3) 

步骤 3 (期望步)定义 在 ，上的投影点为： 州 ( )一 

EEXl J)(x— )]； 

步骤4 如果1+ 小于某个阈值，则停止(其中 

△( )表示点 到曲线，的欧氏平方距离)；否则，令 — + 

1，转步骤 2。 

2．3 伽 算法 

Chawla．N[1。]提出的SMOTE算法是一种新型的过采样 

技术。不同于传统的样本复制过采样方法，其通过产生新的 

少类样本，并控制新生成样本数量和分布来达到平衡样本集 
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的目的，它可以有效解决传统过采样方法由于决策区间过小 

而引起的分类器过拟合问题 ，是目前常用的过采用方法之一。 

对于少类样本点 ，从少类样本集合中随机选择一个样本 ， 

设其为 勋， 与 z之间对应属性 上的差值 力 = 2J— 

z SMOTE方法使用式(4)将差值 d 力 与一个[O，1]内的 

随机数相乘之后，同原始的属性向量中对应的属性 ，相加， 

生成一个新的属性值 ，lJ。将得到的 m个属性值[，1 ，⋯， 

，l ]组成一个向量 ，从而产生一个新的少类样本 ， 。 

flJ Xlj+diffJ×rand[O，1] 

一 u+(crzj--JClj)×rand[O，1] (4) 

按照预先设定的过采样率反复执行 以上过程，并将新产 

生的少类合成样本加入到原始数据集中，共同训练得到最终 

的分类器。 

3 PCI-OSELM算法 

为减少少类样本合成过程中的盲目性，提高其分类精度， 

本文同时从数据策略和算法策略两个角度出发，提出一种基 

于主曲线的不均衡在线贯序极限学习机，主要分为离线和在 

线两个阶段。 

3．1 离线阶段 

为叙述方便，首先给出几个定义。设某类别样本集合 

S一 ， 一1，2，⋯， )，其中，鼍 表示 维向量，维数大小代表 

样本特征个数。曲线 ，为基于S的主曲线，d 表示样本x 到 

主曲线 _厂的投影距离。 

定义 1(隶属度) 指样本 鼍符合样本集S分布特性的程 

度。计算方法如式(5)所示： 

rD— max(d1，d2，⋯ ，d ) 

{ 一d (5) 
一  

定义 2(隶属区间) 基于隶属度，给出隶属区间 的计 

算方法，如式(6)所示： 

一 [min(胁)，mean(／~ )] (6) 

在初始离线阶段，首先采用主曲线分别提取多类和少类 

样本的分布特性；其次利用 SM0lTE方法对少类样本过采样； 

然后分别计算多类和少类样本的隶属度，并根据隶属区间分 

别削减多类样本和少类虚拟样本，得到均衡的离线样本集，进 

而建立初始模型。具体步骤如下。 

(1)对初始离线样本集 D一{(置，t )l 一1，2，⋯，N)，分别 

构建少类样本集S一{(鼍，t )Ii一1，2，⋯， }和多类样本集 

M一{(Xi，t )l 一1，2，⋯，m}的主曲线 ，1和 ，2。 

(2)对于少类样本点 墨， 一1，2，⋯， ，在其附近随机选择 

个少类样本点 ，， 一1，2，⋯，忌。利用 SMOTE算法对少类 

样本过采样，如式(4)所示，得到过采样后的少类样本集 S 一 

{( ，t )I 一1，2，⋯， ，⋯， 十 )，其中， 表示过采样的虚 

拟少类样本个数。 

(3)根据式(3)，分别计算过采样后的少类样本集St中的 

每个样本 Xi( 一1，2，⋯， ，⋯， + 。)到主曲线 _厂l的投影距 

离 d ，以及多类样本集 M 中的每个样本 x ( 1，2，⋯， )到 

主曲线 ，2的投影距离 d 。如图 1所示，其中，空心圆圈表示 

原始少类样本点，实心圆圈表示过采样的虚拟少类样本点，方 

框表示多类样本点。 
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(a)少类样本 (b)多类样本 

图 1 样本点到主曲线的投影距离示意图 

(4)根据式(5)和式(6)分别计算 S 和 M 中各样本对应 

的隶属度 ，并分别得到集合 S，和 M 对应的隶属区间 和 

。 

(5)分别判断过采样 的 个虚拟少类样本和 m个多类 

样本是否在对应的隶属区间 和 内。若不在，则从集合 

S 或 M 中剔除相应样本。最终得到均衡合理的少类样本集 

Sz={(Xi，t )Ii一1，2，⋯， ，⋯，n+P)和多类样本集 一 

{(xl，t )l 一1，2，⋯，m—q}。其中，P为合理的少类虚拟样本 

个数，q为根据隶属区间剔除的多类样本个数。 

(6)合并样本集 S2和M，得到均衡的初始训练样本集 

Do一{(鼍，t )l 一1，2，⋯，No}，最后建立初始训练模型。 

给定隐层激活函数 g(z)和隐层神经元个数 L，随机选取 

输入权值 ’．，f和偏置 b ， 一1，2，⋯，L，计算隐层输出矩阵： 

11o— 

g(wl· 1+b1) 

g(wa· 2+b1) 

g(wl。XNo+b1) 

g(wL· 1+bL) 

g(wL·耽+bL) 

g(wL。XNo十6JJ) 

(7) 

输出向量为 一[ 1 t2 ⋯ tNn] ，输出权值为 

一 丑 To (8) 

式中： 

耐 一(脚 风 ) 珊 (9) 

令 Mo一(珊 Ho)-。，则式(9)即为耐 =Mo珊 。 

置 k=0。 

3．2 在线贯序阶段 

对贯序到达的样本数据，首先判断其类别 。若是多类样 

本，则判断其对应隶属度是否在多类样本对应的隶属区间 

内，若在，则更新网络权值 ，否则剔除该样本，不更新；若新到 

样本为少类样本，则首先采用 SMOTE算法过采样，得到 愚个 

虚拟少类样本点，判断这 愚个虚拟样本点对应 的隶属度是否 

在对应的隶属区间 内，剔除不在 区间内的虚拟少类样 

本，利用贯序到达的少类样本和在 区间内的虚拟样本一起 

更新网络权值。 

设第 愚+1步贯序到达的新样本块为 + ={( ，t )}， 

i=k+No+1，⋯，走+No+Block，其中 Block表示第 忌+1步 

添加的数据个数。易知， + 为不均衡贯序样本块，则首先根 

据样本的分布特性，均衡各类别样本，具体步骤如下。 

(1)对新样本块 + ，根据类别将其分为多类样本块 L 

和少类样本块 J 。 

(2)对多类样本块 J ，计算 L 内各样本到对应主曲线 ，z 

的投影距离 ，进而计算隶属度，剔除隶属度不在多类样本对应 

的隶属区间 内的样本点，得到多类样本块样本 L 。 



 

(3)对少类样本块 L，利用 SMOTE算法对 L 中每个样 

本过采样，得到虚拟少类样本，计算各个虚拟少类样本点到对 

应主曲线，1的投影距离，计算隶属度，把隶属度在少类样本 

对应的隶属 区间 内的虚拟样本点并人 L 中，最终得到少 

类样本块 L 。 

(4)合并 L 和J ，得到新的均衡的贯序样本块 + 一 

{(Xi，t1))，i=k+No+1，⋯，愚+N0+妒。其中， 为 j 和 J 

的样本数目之和。则均衡的贯序样本块 + 对应的神经元 

矩阵为丑 +1一Fhk+N+1 h~wNo+2⋯ +N0 ]。此时，隐层 

输出矩阵为 皿+ =[脚 H ] ，输出向量为 + 一[砑 

琏+ ] 。根据式(1o)更新网络权值。 

展+1一日 1 +1 (10) 

其中，日 1一(J=I2l+1趣+ ) jIT+1。令 + =(HT+ 凰+1)～， 

则有 

时 1一Pk+1嘲'．1 (11) 

因为 

耽  + 一[ 畦HT3E／~k H ] 
= 珊 H +珊  (12) 

即 

＼一Pk- +丑互Hm (13) 

对式(13)两端求逆，根据 Sherman-Morrison矩阵求逆引理可 

得 +l的递推表达式[ 3： 

+-一( +珊 =Pk一 簧 (14) 
因此， + 可以在 的基础上计算得到，从而大大缩减了计 

算量。将式(14)代入式(10)即得到 瓣  ，并根据式(10)更新 

网络权值得到 +-。 

PCI-OSELM算法流程如图 2所示。 
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图2 PCI-OSELM算法流程 

4 理论分析 

由于熵可以表示一个数据集所包含的信息量，因此，本文 

从信息熵的角度给出在线过程中根据隶属度剔除样本的整体 

损失信息上界。限于篇幅，仅以多类样本为例，证明其损失信 

息上界，少类样本的信息损失上界可依此推导得出。对贯序 

到达的多类样本块 L，分别计算 L内各样本对应的隶属度 

U ，剔除不在 内的样本，得到 L 。由式(5)、式(6)可知，“ 

越大，对应样本到主曲线的投影距离越大，剔除的可能性越 

大，即该样本在 L 中所占权重越小。由此给出如下定义。 

定义3(样本权重) 给定集合D一{(Xi，t )1i一1，2，⋯， 

}，已知样本(Xi，t )对应的隶属度为 U ，则其所 占的样本权重 

定义为 

Wi一1一地 (15) 

易知，每一次贯序学习阶段所剔除的样本集为 一J 一 

Iy ={(蕾，t )， 一1，2，⋯，m)，由式(15)可得 对应的总体样 

本权重为
i

∑
= 1 

一 置(1一地)一善(1一 )一m一 1善m t。 

定理 1 令 H( )表示在线欠采样过程中多类样本对应 

的损失信息量，则H( )≤(m一吉蚤 )l。g(m／(m一 Di =l 
d1))，且损失信息 H( )的上界仅与 中所有样本到主曲线 

的投影距离之和∑d 有关。 
l= 1 

证明：根据熵的定义 ，有 H( )一一∑ lo戳 。根据最 

大熵原理，当Wi都取相同的值(m一去∑d )／m时，H( )达 

到最大值 ，则有 
M  1 m 1 一 

H( )≤一蚤( 一古 )／mlog((m—Di~=ldi)／m)1 1 i 1 — l一， = 

一

( 一 蓦 )l0g(m／(m一吉蚤 (16) 

由式(16)可知，H( )的上界仅与∑d 即 中各样本对 
i= 1 

应的投影距离之和有关，且∑ 越大，上界越小。 

定理 1从理论上证明了根据样本点到主曲线的投影距离 

设定隶属度 ，进而根据隶属度均衡样本的合理性。考虑极端 

情况，若 中样本到主曲线的投影距离之和(即∑d )趋近于 

无穷大，则对应的信息损失上界趋近于无穷小，这意味着根据 

隶属度挑选样本对整体样本信息的影响可忽略不计。 

5 仿真实验 

为验证所提算法的有效性 ，本文采用 UCI数据集和实际 

气象数 据[“ 进行仿 真实验 ，分别采用 ELM、OS-ELM 与 

SM0SELM 与本文所提算法进行对比。其中，SMOSELM 为 

少类样本合成在线贯序极限学习机(Synthetic Minority On— 

line Sequential Extreme Learning Machine，SM0SELM)，其基 

本思想是仅用 SMOTE算法对少类样本过采样来解决样本的 

不均衡问题。所有实验结果均为重复 100次所得结果的平均 

值。在训练前，所有样本被线性归一化到[一1，1]之间。 

5．1 UCI标准数据集 

选择Pima、Banknote和Blood 3个UCI数据集[1朝进行仿 

真实验。 

对于离线样本 ，分别构建 3个标准数据集描绘多类和少 

类样本大致轮廓的主曲线，如图3所示(限于篇幅，仅以Blood 

数据集为例)。 
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(a)少类样本主曲线 (b)多类样本主曲线 

图 3 Blood数据集多类和少类样本的主曲线 

采用 SMOTE对少类样本过采样，根据隶属区间分别削 

减多类样本和过采样后的少类样本，进而得到均衡的样本集， 

如表 l所列。 

表 1 离线阶段的样本集数目变化情况 

利用均衡后的离线训练样本集，建立初始模型。给定隐 

层激活函数为 RBF核函数 ，隐层节点数分别为 3O、2O、25，运 

行 100次，4种模型的平均性能如表 2一表 4所列。 

表 2 Pima数据集 

可以看出，尽管PCI_0SELM的整体精度不是最高的，但 

其少类训练精度和少类测试精度均明显高于其它 3种算法， 

这表明在不均衡在线贯序数据的分类问题上 ，PCI-OSELM 

对少类样本的识别率更高；且除ELM外，其余 3种算法的训 

练时间均为一个数量级，进一步表明，PCI_OSELM在不影响 

算法复杂度的情况下可有效提高少类样本的分类精度。 
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为进一步验证所提算法对提高少类样本分类精度的有效 

性 ，图4一图 6给出了 PCI-OSELM、0 ELM、ELM 和 SMO— 

SELM 4种算法分别在 3个标准数据集上少类训练精度和少 

类测试精度随隐节点变化的变化情况 。 

巢 
耋 

蝤 
夏  

隐节点个数 

(a)少类训练精度 

嚣 

隐节点个数 

(b)少类测试精度 

图4 随着隐节点的变化，4种算法在 Pima上的精度变化 

l0 l5 20 衢 30 35 40 45 50 55 ∞  

隐节点个数 

(a)少类训练精度 

隐节点个数 

(b)少类测试精度 

图 5 随着隐节点的变化，4种算法在 Banknote上的精度变化 

(a)少类训练精度 

舞 

鬻 

隐节点个数 

(b)少类测试精度 

图6 随着隐节点的变化，4种算法在 Blood上的精度变化 

从图4一图 6可以看出，与其它 3种算法相比，PCI-OS— 

ELM的少类训练精度和少类测试精度更高，这进一步表明所 

提算法可有效提高少类样本的分类精度；且随着隐层节点的 

变化，PCI-OSELM 的曲线变化较为平稳，表明与其它 3种算 

法相比，所提算法的数值稳定性更好。 

5．2 空气污染预测 

在空气质量监测等实际问题中，数据往往具有在线序列 

到达的特点，且空气质量 良好的天数远远多于空气严重污染 

的天数，因此之是一种典型的不均衡在线贯序问题。由于采 

集数据的局限性，本文采用澳门气象局网站上公布的空气质 

量数据_1 ]进行仿真实验。 

给定训练数据集 D一(x， )， 表示输入向量，即当天的 

PM10、SO2、NO2、03的浓度值，即 一(d(PM10)，d(SO2)， 

d(NOz)， (03))，t是输出变量即第二天的 PM10值 ，即 t— 

d+1(PM10)。 

为验证 PCI_OSELM在解决实际不均衡在线贯序分类问 

题上的有效性 ，利用 2010年到 2012年 仔格兰德气象站收 

集的序列数据进行仿真实验。其中，2010年的数据作为初始 

离线训练样本 ，2011年的数据作为在线训练样本，2012年的 

数据作为测试样本。 

对 2010年初始训练样本，根据 3．1节所述方法均衡各类 



别样本，最终得到均衡的训练样本集，如表 5所列。 

表 5 均衡样本前后 2010年样本数 目 

给定隐层激活函数为RBF核函数，隐节点个数为 30，表 

6所列为运行 100次所得结果的平均值。 

表 6 澳门数据实验结果 

从表 6可以看出，在解决实际不均衡在线贯序分类问题 

时，PCI-0sELM的少类训练精度和少类测试精度仍最高，分 

别比其 它 3种 算法提 高 了 72．75 、75．98 、16．41 和 

17．64 、11．78 、6．05 ，进一步证明了所提算法对提高少 

类样本分类精度 的有 效性。尽管两 种经典 的 OSELM 和 

ELM算法的总体测试精度均达到90 以上，且高于PCI-OS- 

ELM，但这一结果在实际不均衡在线贯序数据的分类问题上 

并无实际意义。 

图7所示为随隐层节点个数的变化，4种算法的少类训 

练精度和少类测试精度的变化情况。不难发现，PCFOSELM 

对少类样本的分类精度均明显高于其它 3种算法；且随着隐 

层节点的变化，PCI-OSELM 的精度变化曲线较为平缓，这进 
一 步表明PCI-OSELM不仅对少类样本的识别能力更高，而 

且数值稳定性良好。 

(a)少类训练精度变化 

III节点个数 

(b)少类测试精度变化 

图 7 随着隐层节点的变化，少类训练精度和少类测试的精度变化 

结束语 为解决不均衡在线贯序数据的分类问题，提高 

少类样本的分类精度，本文同时从数据和算法两个角度出发， 

提出一种基于主曲线的不均衡在线贯序极限学习机。通过引 

入主曲线，提取在线贯序数据的分布特性，同时根据隶属区间 

削减多类样本和采用 SMOTE算法过采样的少类虚拟样本， 

减少了少类样本合成过程中的盲 目性。实验结果表明，本文 

所提算法在不影响计算复杂度的前提下，对少类样本的预测 

精度更高，数值稳定性更好。 
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