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摘 要 研究基于boosting的不平衡数据分类算法，归纳分析现有算法，在此基础上提出权重采样boosting算法。对 

样本进行权重采样，改变原有数据分布，从而得到适用于不平衡数据的分类器。算法本质是利用采样函数调整原始 

boosting损失函数形式，进一步强调正样本的分类损失，使得分类器侧重对正样本的有效判别，提高正样本的整体识 

别率。算法实现简单，实用性强，在 UCI数据集上的实验结果表明，对于不平衡数据分类问题，权重采样 boosting优 

于原始 boosting及前人算法。 
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Abstract This paper aimed to investigate boosting-based imbalanced data classification algorithms．Through the deep a— 

nalysis of existing algorithm s，a weight-sampling boosting algorithm was proposed．Changing the data distribution by 

weight sampling，the trained classifier was made suitable for imbalanced data classification．The natural of the proposed 

algorithm is that the lOSS function of naive boosting is adjusted by the sampling function and the positive examples are 

emphasized SO that the classifier focuses on correctly classifying these examples and finally the recognition rate of posi— 

tive examples is improved．The new algorithm  is simple and practica1 and has been shown to outperform naive boosting 

and previous algorithms in the problem of imbalanced data classification on the UCI data sets． 
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不平衡数据分类问题 中，各类样本数 目存在显著差异 。 

此类问题在实际应用中经常碰到，如欺诈识别、入侵检测、医 

疗诊断等。当数据包含两类时，样本数目较少的类别称为少 

数类／正类(minority／positive class)，样本数 目较多的类别称 

为多数类／负类(major／negative class)。传统学习方法最小化 

分类准确度(classification accuracy)，数据类别分布不平衡 

时，分类器对负类的分类效果很好，但对正类的分类效果较 

差，当不平衡程度严重时更是如此。为此，如何设计合适的学 

习算法，以得到适用于不平衡数据的分类器，成为 目前机器学 

习和数据挖掘的一个研究热点_1]。 

Boosting是一类能够显著提高弱学习器性能的强学习算 

法 ，已在模式识别的各个领域得到成功应用_2]。原始 boos— 

ring算法对正负类别样本等同对待，不适用于不平衡数据分 

类情况。本文研究基于boosting的不平衡数据分类算法。现 

有方法可分为数据采样法和代价敏感法两类。数据采样法通 

过数据采样技术平衡 boosting训练样本集数据分布；代价敏 

感法强调正样本的分类损失，将数据不平衡分类问题转化为 

代价敏感分类问题，是广为使用的一种方法。 

数据采样法计算量大，容易引入噪声或丢失有用数据信 

息；代价敏感法中代价敏感损失函数设计不够合理，如何有效 

引入不同类别的损失代价是个问题。本文提出一种基于权重 

采样的boosting算法，通过对样本进行权重采样改变原有数 

据分布，得到适用于不平衡数据的分类器。算法实现时 ，新的 

数据分布由样本权重乘以相应采样因子得到，算法并不产生 

或删除数据，实现简单，避免引入噪声和丢失有用信息。算法 

本质是利用采样函数调整原始boosting损失函数形式，进一 

步强调正样本的分类损失，使得分类器侧重于有效判别正样 

本，提高正样本的整体识别率。与代价敏感法相比，算法无需 

直接设计代价敏感损失函数 。此外，采用独立于权重更新的 

权重采样机制 ，避免了将代价敏感损失引入权重更新而引起 

不稳定问题。以AUC为测度、原始 boosting为基准算法，在 

UCI数据集上的实验结果表明，权重采样 boosting优于原始 

boosting及前人算法。此外，本文研究不同的采样函数对算 

法性能的影响，通过理论分析和实验比较得出重点采样边界 

附近的正样本优于对所有正样本过采样和仅对误分正样本过 

采样的结论。 
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本文第 1节介绍原始 boosting算法 ；第 2节归纳现有基 

于boosting的数据不平衡分类算法，分析其作用机制，指出存 

在的问题；第3节提出一种基于权重采样的boosting算法，并 

讨论采样函数设计；第4节给出相关实验数据及分析；最后对 

本文进行总结。 

1 boosting算法 

boosting是集成学习(ensemble learning)中最具代表性 

和应用前景的方法，是一种可提升任意给定弱学习算法 

(weak learning algorithm)性能的强学习算法(strong learning 

algorithm)。 

1．1 算法流程 

boosting通过反复调用同一弱学习器(weak learner)产 

生多个弱分类器(weak classifier)，将其线性组合成最终的强 

分类器(strong classifier)E 。算法实现时，每个样本与一个 

权重相关联，boosting维护整个训练集上的权重／分布。样本 

初始权重相等，每轮迭代后，增加错误分类样本的权重，使得 

后轮弱分类器侧重对较难分类样本的正确分类。以 Discrete 

AdaBoost为例，算法流程如下 ： 

输入： 

· 训练样本集((xl，Yi)) ，其中Xi∈x，YiEY={一1，+1}； 

· 弱学习器L，在给定样本分布D下学习弱分类器，：x ； 

· 迭代次数M。 

初始化：F0(z)一O，Wl( )一1。 

m一 1：M ： 

(1)计算样本分布：Dm(i) 塞 ： ； 
i 

(2)弱学习：用 L学习分布 D 下的弱分类器，m：X—y，弱分类 

器权重为 一号ln ，误差 一Prl～ [fro(x )≠M]； 

(3)权重更新 ： +1(i)： ( )×f 一‰’ i 厶‘ Yf 
l e％n， if厶 (x1)≠yi 

一 =zehn(i)e—Yi m，m‘ ： 

(4)强分类器更新 ：F (z)=Fl卅一1 )+ fm(z)。 

输出：强分类器 sgn(FM(z))，FM(x)一 ∑amfro )。 

boosting算法中，第 m次迭代时，弱学习器 L负责学习 

当前样本分布D 下的弱分类器fm(z)：X—y，其性能用样 

本分布 ￡ 下的分类误差来度量 ： 

em—Pri～D卅[，m(五)≠ ] 
i：fm ‘)≠ 

Dm( ) 

样本分布由样本权重归一化计算得出： 

Din(i)一 

i 

因此 又称为加权分类误差(weighted classification error)。 

这里，弱学习器 L可以是任意学习算法。若 L无法使用样本 

权重，可根据分布￡)埘对训练集进行重采样，用得到的无权重 

重采样样本进行训练。 

1．2 间隔和损失函数 

文献[3]指出，boosting可看作在函数空间内按梯度下降 

法寻找一组基函数(弱分类器){厶( ))M_ 来最小化训练集 

累积损失 L(y ，F(x1))一∑L(yl，∑amfro(z ))。 
l= l l= l m 等 1 

分类误差定义如下 ： 

⋯ 、 、 

f 1， if yF(x)<O 

err0 ( ，F( I o， if vF( )≥o 
损失函数L(y，F( ))=e一 ，可看作分类误差上界，用 

来衡量分类损失。称 yF(x)为样本(z，．)，)关于判决函数 F 

(z)的间隔(margin)，间隔可同时反映分类结果和分类置信 

度。间隔为正时，分类正确；反之，分类错误。且间隔越大，代 

表分类置信度越高。损失函数是关于间隔的减函数，间隔越 

大 ，损失越小；间隔较小时，损失显著增大。 

第 次迭代，给出F卅一 ，求取 和a ，以最小化当前训 

练集累积损失 ： 
N  

( ，厶 )一argmin~L(yl，F卅一1(x1)+af(x,)) 

按类牛顿法推导得到的解即为 boosting弱学习器生成的 

最优弱分类器及其权重(具体见文献[4])。此时，样本权重 

￡ ( )=Ⅱe- ‘ f’=e一 ， 一1‘xi =L( ，Fm一1(xi)) 

为样本(xi，Yi)在当前分类器 一一下的损失。难以区分的样 

本其间隔较小，对应损失较大，样本权重也较大。本轮弱分类 

器 ，m更侧重对其正确分类。 

2 基于boosting的不平衡数据分类算法 

原始boosting算法对不同类别的样本采用相同的损失函 

数L(y，F( ))，不适用于不平衡数据分类。目前已有不少基 

于改进 boosting的不平衡数据分类方法，本文将其分为数据 

采样法和代价敏感法两类。下面分别进行介绍。 

2．1 数据采样法 

数据采样法将数据采样技术与boosting算法相结合，在 

每轮迭代使用过采样(oversampling)／欠采样(undersampling) 

降低类别间的不平衡程度。SMOTEBoost在每轮迭代初始 

采用 SM0lTE(Synthetic Minority Over-sampling Teehnique， 

少类样本合成过采样技术)生成新的人造正样本，以改善数据 

不平衡给分类器带来的不良影响嘲；RUSBoost采用随机降 

采样平衡样本分布嘲；DataBoost-IM将当前权重较大的样本 

作为种子样本，产生具有平衡分布的数据[7]。数据采样法计 

算量大，采样过程容易引入噪声或丢失有用数据信息，采样数 

量难以确定，不易操作。 

2．2 代价敏感法 

代价敏感法基于代价敏感学习(cost-sensitive learning)， 

通过对正负类别定义不同的误分代价，使得分类器侧重于正 

样本的正确判别。代价敏感法将数据不平衡问题转化为代价 

敏感问题[8-H]，是广为使用的一种方法。 

样本分类代价定义如下： 

rr， if 一1， F(z)<O 

eost(y，F(z))一_《1， if 一一1，yF(x)~O 

【0，if (z)≥0 
上式说明样本正确分类代价为 0。正负样本错误分类代 

价比值为r>l，称r为代价因子。根据分类代价，构造3种代 

价敏感损失函数L(y，F(z)，r)： 

L1( ，F( )，r)一e—ry ‘ 

L2( ，F(z)，r)=ry e--YV‘ 

L3( ，F(z)，r)一 e一 ‘ 

式中，Y =( +1)／2。图1显示了分类代价和代价敏感损失 
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函数随间隔 yF(x)变化的曲线，其中 r=2。 

一 ⋯ =一1 
— —

y：十1 

(a)cost 

⋯ 一 y=一I 
— —  

+1 

＼  

＼  
。 ‘ _ ．‘

～ _ _-
～  

- · ～ -y=-1L 

— — y=+1j 

＼ 

＼ 
～ ．．

＼  
_'L-_、 ～  

1 _o5 0 05 1 

yF(x) 

(b)L1一e-rY yF(x) 

＼ i ⋯一y=一 ——y 

t 
1 

＼ ＼ 

— 1～ ～
～  ==＼  

0 05 1 -1 

yF(x) 

rY e— yF(x) 

图1 分类代价和代价敏感损失函数 

代价敏感损失函数中负样本损失与原始 boosting相同， 

正样本损失大于负样本，使得算法更侧重于正样本的正确分 

类。在函数空间内按梯度下降法最小化代价敏感损失函数在 
N 

训练集上的期望∑L(y ，F(x )，r)，可得到代价敏感 boosting 

算法。然而，此种方法往往得不到弱分类器及其权重的解析 

解，需要在执行时迭代求取Ⅲ]。更为直接的方法是修改原始 

boosting算法中的权重更新机制，用样本在当前弱分类器下 

的代价敏感损失更新权重，使得后轮迭代更侧重于正样本的 

正确分类，即 

Wm+1( )一让 ( )L( ， 厂 ( )，r) 

由于在权重更新中引入代价敏感损失，当损失函数设计 

不好时，随着迭代次数增加，容易产生算法性能不稳定的情 

况_8]。此时权重为 

+1( )一 ( )L(M，‰ (五)，r) 

一  
一

1( )L(y ，Otto一1／1m一1(Xi)，r)L(Y ， _厂 

( )，r) 

一 HL(y ，‰ (蕾)，r) 

取不同的代价敏感函数 ，第 m+1次迭代时权重分别为 

观 +1( )一ⅡLl( ，6 ， ( )，r)一e一 兰1 ，z‘ z’ 

=L1(yl，Fm(z )，r) 

Wm+】( )一]f}L2( ， (xi)，r)一 e ，2‘zz 
= g2( ， (丑)， ) 

( )一行 ( ，‰ ( ))一 e z 三1。f， ‘zz 州( )一ⅡL3( ，‰， ( ))一 z e 

一y(m--1)Yi L3( ， (蕾)，r) 

对于L 和Lz，样本权重即为其当前分类器 ( )下的 

代价敏感损失。不同的是，Lz中的代价因子随迭代次数呈指 

数增长。 与L 类似，样本权重为／．(m--1) 和当前代价敏感 

损失的乘积。随着迭代次数增加，正样本损失远远高于负样 

本，容易造成算法性能不稳定。 

3 权重采样boosting算法 

如第2节所述，现有基于 boosting的不平衡数据分类算 
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法存在一些问题 ：数据采样法计算量大，容易引入噪声或丢失 

有用数据信息，代价敏感法中修改权重更新机制容易造成算 

法性能不稳定。本节提出一种基于权重采样的 boosting算 

法，即无需设计代价敏感损失函数，通过采样函数对原始损失 

函数进行纠正。算法实现时，根据采样函数计算每个样本的 

采样因子，样本权重乘以采样因子，得到新的数据分布。这种 

权重采样方式并不产生新数据或删除原有数据，操作简单，避 

免引入噪声和丢失有用信息。本节对采样函数设计进行深入 

分析，提出 3种采样函数形式并在实验部分予以比较。 

3．1 算法流程 

权重采样 boosting(weight—sampling boosting)算法流程 

如下： 

输入： 

· 训练样本集((xi，yi)} 1，其中t∈x，y EY={一1，+1}； 

· 弱学习器 L，在给定样本分布 D下学习弱分类器 l厂：X—y； 

· 迭代次数 M。 

初始化：F0(z)一O，w ( )一1。 

m一 1：M ! 

(1)计算样本分布： ( )一∑s, n( i)w m (i)
，采样因子 ( )一s 

(-yi，F 一1(Xi)，r) 

(2)弱学习：用 L学习采样后分布 Ds下的弱分类器 _厂 ：X—y， 

弱分类器权重为‰一÷ln ，其误差为 一PrH寰[ ( )≠ 
] 

(3)权重更新： +1( )__ ( )e一 t m ’ 

(4)强分类器更新： ( z)-二 一1( )+a _， (z)。 

输出：强分类器 sgn(FM(x))，FM(X)一 ∑ d 厂 ( )。 

权重采样 boosting不删除现有样本或生成新样本 ，而是 

对每个样本(五，y )关联一个采样因子 ( )，弱学习器在权重 

采样后的分布 ( )一差未 下学习弱分类器／ 上JJ卅＼‘／LL 、L／ 
(-z)。采样因子 ( )由采样函数 S(y，F(z)，r)产生，采样函数 

与样本( ， )、样本当前分类结果 F(z)和代价因子 r有关，其 

设计在 3．2节讨论。图 2为权重采样 boosting每轮迭代示意 

图。 

图 2 权重采样 boosting 

与原始boosting算法相比，新算法仅增加了权重采样操 

作，不同于修改权重机制的代价敏感 boosting。权重采样 

boosting中权重更新机制保持不变，弱学习器在采样后的权 

重分布下学习。如此避免了将代价敏感函数直接引入权重更 

新机制而造成的算法性能不稳定情况。 

3．2 采样函数 

称 ( )一 ( ) ( )为采样权重， 

( )一S ( )Wm( ) 

z 

帖 

。  

y 

lI 
啪 



 

一S(yi， ～1(五)，r)L(y ， 一1(五)) 

一 Ls( f， 1(xi)，r) 

不难发现，采样权重实质为原始损失函数经由采样函数 

修正后的结果。本节讨论3种形式不同的采样函数设计，给 

出经采样函数修正后的损失函数。3种采样函数均对正样本 

过采样，即样本为正时，函数值>1；对负样本不进行采样操 

作，即样本为负时，函数值为 1。 

3．2．1 等同过采样(Equal—Oversampling，简称 EOS) 

等同过采样增加所有正样本的出现概率，以平衡数据分 

布。采样函数只与样本类别有关，与样本分类结果无关，所有 

正样本的采样因子均为r： 

f r， 讧 v一 ] 

s ，F‘ 一 一11． if 一一1 
修正后的损失函数为 

L (v，F(z)，r)一 e-yF(x) ． 

3．2．2 误 分过采 样 (Misclassification-Oversampling，简称 

M0S) 

误分过采样通过强调错误分类的正样本，以达到提高正 

样本检出率的目的。采样函数与样本分类结果有关，正样本 

错误分类时采样因子为 r，否则不进行过采样 ： 

s( ，F( )，r)一f ， i 一 ， F z <o 
l 1。 otherwise 

修正后的损失函数为 

⋯  r

—e-YF(X：’ <。 
3．2．3 分界面过采样(Boundary-Oversampling，简称 B0S) 

分界面过采样强调分界面附近的正样本，使得分类器侧 

重于此类样本的正确分类，从而提高正样本整体检出率。采 

样函数与样本分类结果有关 ，设计为关于间隔的正态分布函 

数，对分界面(即间隔 yF(x)一0)附近的正样本进行重点采 

样，而忽略远离分界面的样本： 

( (z))2 

S(y，F( )，r)一1+( 一1)e一—_  

一  1+(r--1)e一_ ， if 一1， 

l1， if 一一1 

修正后的损失函数为 

(证 (z))2 

L ( ，F(z)，r)一 (1+( 一1)e一—_一 )e-yF 

．J(1+(r--1)e-一— 一)e--YF( ，if 一1 【 
( 

． otherwise 

r取2时，3种采样函数及其修正后的损失函数如图3所 

示。等同过采样修正后的损失函数与代价敏感损失函数Lz 

相同，所有正样本损失均为同间隔下负样本的 r倍 ；样本错误 

判断时，误分过采样与Lz相同，样本正确判断时，正负样本损 

失相同；而经由分界面过采样修正后的损失函数使得分界面 

附近的正样本损失为负样本的r倍，远离分界面的正负样本 

损失相近。实验部分比较了3种采样函数对算法性能的影 

响。 

⋯一y=一11 
——y=+l 

3 

z5 

善。 

嘶  

0 

—  

1 

l—  

。

、 

(a)等同过采样 (b)修正后的损失函数 

{一 一y=一1 

。 ～ 。 

(c)误分过采样 

； F：：：习  

／ 

j／ ＼ 

40

50 

30 

薰 

F习  
[-- y~+l 

} 
t 

．  ＼ 

、．＼ 

。 ～

y 

。 。 

yF ) 

(d)修正后的损失函数 
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(e)分界面过采样 (f)修正后的损失函数 

图 3 采样函数及经其修正后的损失函数 

4 实验 

为验证算法有效性，在 UCI数据集上展开实验，比较以 

下几种算法：(1)Naive：原始 boosting算法；(2)CS1：采用L1 

( ，F(z)，r)一e 进行权重更新的代价敏感 boosting 

算法；(3)CS2：采用 L2( ，F(z)，r)一ry e-yF 进行权重更新 

的代价敏感 boosting算法；(4)CS3：采用 L3( ，F( )，r)一 

e一 进行权重更新的代价敏感 boosting算法；(5) 

EOS：采用等同过采样的权重采样boosting算法；(6)MOS：采 

用误分过采样的权重采样 boosting算法；(7)BOS：采用分界 

面过采样的权重采样 boosting算法。为适应数据不平衡问 

题，所有算法初始权重修改为 

o

⋯

． 5／N ,, f y

一

=l

一  

式中， ， 分别为正负样本个数。 

4．1 数据集 

选取 UCI机器学习数据库中的 5个不平衡数据集：SO— 

nar，wpbc，wdbc，pima和 bupa／ ，数据集描述如表 1所列 ，除 

sonar外，其余均为医疗诊断数据。 

表 1 数据集归纳 

4．2 性能度量 

数据集类间分布不平衡时，分类准确性不能有效衡量算 

法性能，此时用ROC曲线(Receiver Operating Characteristic) 
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较为合适。R0c反映分类器判决阈值变化时检出率和虚警 

率之间的关系，是一种独立于数据集类间分布的性能评价方 

法，对于数据集的不平衡性有很好的鲁棒性。由于 ROC曲线 

并没有给出具体的评价数值 ，常用曲线下方面积 AUC(Area 

Under ROC Curve)作为评价指标。AUC是基于 ROC曲线 

的惟一数值，其值越大代表算法性能越好。事实上，AUC具 

有统计意义，它表示任取一个正样本和负样本时正样本预测 

值大于负样本的概率_】 。 

4．3 实验结果 

实验中，弱分类器为二结点树 ，采用五折交叉验证，所有 

算法均进行 200次迭代。对于不平衡数据分类算法，代价 因 

子 r以0．2为间隔，在 1至 1O问调节，以获取 AUC度量下的 

最好性能。图 4(a)给出了 7种算法在 5个数据集上 的最佳 

AUC及其平均值，图 4(b)给出了以原始 boosting算法为基 

准，6种不平衡数据分类算法的AUC相对提高量。与原始 

boosting算法相比，6种改进算法均有不同程度的提升，平均 

提升量 IN)S>EOS>MOS>CS3>CS1>CS2。在所有数据 

集上，分界面过采样均得到最好结果，尤其是对于不平衡程度 

最为严重的wpbc数据集(正负类样本比值为0．311)，分界面 

过采样明显优于其它 5种算法。 

囊凰 
(a)AUC 

_ cs2 
圈 cs3 

∞nar wpbc wdbc hu 哪  8v盯日 

(b)AUC提高量 

图 4 实验结果 

3种权重采样 boosting均优于前人算法，分界面过采样 

最好，误分过采样相对较差。误分过采样过分强调错误分类 

的正样本。尤其当样本间隔较小时，正样本损失远大于负样 

本，使得分类器容易过于拟合小间隔正样本，造成泛化性能下 

降；等同过采样强调所有正样本而不仅是误分正样本，因此其 

泛化性能优于误分过采样 ；分界面过采样强调分界面附近的 

正样本，忽略远离分界面的正样本，经其修正的损失函数较为 

合理，可避免因过度拟合间隔较小正样本而造成泛化性能下 

降。 

图 5 样本权重与采样 因子 

图5给出分界面过采样中采样因子随样本权重变化的一 

个实例，代价因子r取最优值 9．4。图中的点是某次 wpbc数 

据集中用：fqJ Jl练的正样本点，横坐标是某次迭代样本归一化 

权重，纵坐标为分界面过采样得到的样本采样因子。此时，所 

· 228 · 

有正样本均被正确分类(间隔大于 O)。小权重样本分类置信 

度高，远离分界面；大权重样本分类置信度低，在分界面附近。 

从图中可看出，分界面过采样强调分界面附近的样本 ，即权重 

越大采样率越高。 

结束语 本文研究基于boosting的不平衡数据分类算 

法，提出一种基于权重采样的boosting，通过采样函数调整原 

始boosting损失函数形式，使得分类器侧重于正样本的有效 

判别。在此基础上，提出3种采样函数形式 ，其中过采样强调 

分界面附近的正样本，能得到最好的结果。 

与前人算法相比，权重采样 boosting有以下优点： 

(1)采样后的数据集分布由样本权重乘以相应采样因子 

得到，算法并不真正产生或删除数据，实现简单 ，避免引入噪 

声和有用信息丢失； 

(2)算法通过采样函数修正原始损失函数，无需直接设计 

代价敏感损失函数； 

(3)采用独立于权重更新机制的权重采样，避免了将代价 

敏感损失引人权重更新引起的不稳定问题。 
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