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摘　要　大数据时代,不平衡数据分类在实际应用场景中频繁出现.以二分类为例,传统分类器由于较难学习少数类

数据集内部的本质结构,容易将少数类样本错误分类.针对这一问题,一种有效的解决方法是在传统的方法中引入代

价敏感机制,为少数类样本赋予更高的误分代价以提升其预测精度.这类方法同等对待了同类样本集中的数据,然而

同一类内的不同样本可能对训练过程有不同程度的贡献.为了提升代价敏感机制的有效性,样本自适应的代价敏感

策略为不同的样本赋予不同的权重.首先,通过考察样本局部的类分布情况,判断其距离两类样本边界的远近;然后,

根据边界分布理论,即距离决策面越近的样本对决策面位置的影响越大,为距离两类样本边界越近的样本赋予越高的

权重.实验过程中,通过将样本自适应代价敏感策略应用于 LDM,并在标准数据集上进行一系列对比实验,验证了样

本自适应代价敏感策略在处理不平衡数据分类问题上的有效性.
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SampleAdaptiveClassifierforImbalancedData
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Abstract　Intheeraofbigdata,theimbalanceddataisubiquitousandinevitable,whichhasbeenacriticalclassification

issue．Takingbinaryclassificationasanexample,traditionallearningalgorithmscannotsufficientlylearnthehidden

patternsfromtheminorityclassandmaybebiasedtowardsmajorityclass．Tosolvethisproblem,aneffectivewayis

usingthecostＧsensitivelearningtoimprovetheperformanceofpredictionfortheminorityclasswhichassignsahighercost

tomisclassificationoftheminority．However,thesemethodsequallytreattheinstanceswithinoneclass．Actually,difＧ

ferentinstancesmaymakedifferentcontributionstolearningprocess．InordertomakethecostＧsensitivelearningmore

effective,thispaperproposedasampleＧadaptiveandcostＧsensitivestrategyfortheclassificationofimbalanceddata,

whichassignsadifferentweighttoeverysingleinstanceifmisclassificationoccurs．Firstly,thestrategydeterminesthe

distancesbetweentheboundaryandinstancesaccordingtothelocaldistributionoftheinstances．Then,itassignshigher

weightstotheinstancesnearertotheboundaryonthetopofthemargintheory．Inthispaper,theproposedstrategywas

appliedtotheclassicalLDM method．AndaseriesofexperimentsontheUCIdatasetsprovethatthesampleＧadaptive

andcostＧsensitivestrategycaneffectivelyimprovetheclassifier’sperformanceonimbalanceddataclassification．
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１　引言

不平衡数据分类在实际应用场景中频繁出现,比如生物

信息学[１Ｇ２]、电信或金融风险评估[３Ｇ４]、文本分类[５]和医学影像

疾病诊断[６Ｇ７]等.以二分类为例,通常将样本数量较少的一类

作为正类,样本较多的一类作为负类,负类与正类样本数量的

比值即为不平衡度(ratio).由于正类样本数量相对较少,传

统分类器为保证训练模型在整体数据集上的预测精度最大

化,将分类器决策面 H 向正类倾斜[８].如图１所示,星形表

示正类样本,圆圈表示负类样本.当数据集的不平衡度增加

时,决策面的偏移程度会随之加剧,导致大多数甚至所有的正

类样本都被误分为负类.在实际应用场景下,提升正类样本

的预测精度往往更重要.比如,在对疑似癌症患者的诊断中,

将癌症患者误诊为健康人的代价比将健康人误诊为癌症患者

的代价高很多[９].代价敏感是一种常用的解决该类问题的不

平衡分类学习方法.其主要思想为:为不同的误分结果赋予

不同的误分代价[１０],以区别对待重要性不同的样本.因此,

现有的针对不平衡数据的代价敏感学习方法通常为正类样本



赋予比负类样本更高的误分代价,通过增加正类样本的误分

代价使得分类器的决策面向负类样本的方向偏斜,以此提高

正类的预测精度.此类代价敏感机制已经和多种传统方法相

结合以用于不平衡数据分类,如代价敏感的 SVM[１１]和代价

敏感的LDM[１２]等.如图１所示,传统的分类器在引入基于

类别的代价敏感机制后,决策面由 H 调整为H１.由于上述

代价敏感机制只区别对待不同类样本集之间的误分代价,导
致 H１ 虽将大部分样本划分正确,却很难将处于两类边界的

样本正确分类.

图１　基于不同算法计算的分类器决策面展示图

Fig．１　Illustrationofseparatorswithdifferentalgorithms

为了提升代价敏感机制的有效性,本文提出样本自适应

的不平衡代价敏感分类器,在区分不同类别样本重要性的基

础上,进一步区分正类样本间的重要程度.根据边界分布理

论(margintheory)[１３],距离两类样本边界越近的样本,对决

策面位置的影响越大.这种处于边界的点相对于类内部点也

更容易被预测错误,应该被赋予更高的权重.如图１所示,通

过强调各类内不同样本的误分代价,基于样本自适应的代价

敏感分类器得到了更为准确的决策面 H２.在加强正类样本

的重要性后,分类器可以正确划分所有的样本,不仅提高了正

类的预测精度,同时也提高了负类的预测精度,进而更为有效

地进行不平衡数据集的分类.

２　相关工作

现有的针对不平衡数据分类的方法大致可划分为数据和

算法两个层面[１４].数据层面的方法旨在通过采样的方式调

整两类数据的数量,将不平衡数据调整为平衡数据;算法层面

的方法通过改进传统算法或提出新的方法来适应不平衡数据

分类的学习.

２．１　数据层面的相关工作

数据层面的方法简单且容易实现,主要通过对正类样本

过采样或对负类样本降采样来实现数据集的平衡化,随后使

用传统分类器在相对平衡的数据集上对模型进行训练.

过采样通过随机复制或生成新样本的方式增加正类样本

的数量.在随机复制原始正类样本的方式中,新增加的样本

与原始样本的相似性很高,容易引发过拟合的问题.为了解

决这一问题,生成新正类样本的过采样方法SMOTE[１５]被提

出,其通过线性插值的方式在任意两个正类样本之间插入新

正类样本点.随后,如何选择过采样的参考点以及如何设计

新样本生成器成为了过采样研究的核心问题.BorderlineＧ

SMOTE[１６],ADASYN[１７],KernelADASYN[１８]等均通过正类

样本周边的局部信息找出正类中相对重要的样本作为过采样

的参考点,利用这些参考点,使用线性插值法或拟合分布法生

成新样本,并通过生成边界正类样本来明确两类样本的边界,

从而提高分类器对不平衡数据的分类性能.但是,当不平衡

度较高时,正类新样本的方式低效且容易引起样本重叠的

问题.

为解决上述问题,许多方法通过对负类数据集进行降采

样来平衡两类样本.随机移除样本的降采样策略容易导致重

要性信息的丢失,为了更合理地对负类样本进行降采样,许多

方法引入了数据清除策略以减少负类样本中的噪音或冗余数

据,如 Tomeklinks,CNN,OSS等[１９].然而,上述降采样方法

都会一定程度地改变负类样本的结构信息.Cieslak等[２０]提

出先对负类样本聚类,然后从聚类后的每个簇中移除一定数

量的样本以保证降采样后的负类结构信息与原始数据一致.

然而,这种非监督的聚类方法也是机器学习中的一个难点

问题.

为了更有效地进行数据的重采样,许多方法将过采样与

降采样的方法相结合,例如SMOTE＋Tomeklinks,SMOTE＋

ENN等[１９].此外,Batuwita等[２１]通过分别衡量两类样本的

重要性,对两类数据分别进行重采样,首先利用随机降采样的

方法保留距离两类边界较近的正类样本,然后通过随机过采

样的方法生成更多的边界负类样本.基于采样策略的处理方

法直观且容易实现,但它们在一定程度上改变了原始数据的

分布[２２].

２．２　算法层面的相关工作

针对不平衡数据分类,算法层面的方法大致分为集成学

习、主动学习和代价敏感学习３类.

集成学习方法主要通过训练多个弱分类器来提高整体强

分类器的性能.最常用的两种集成学习方法为 Bagging和

Boosting.通过 Bagging构造的强分类器由多个权重相等的

弱分类器构成,每个弱分类器的数据成员为原始数据的子集,

这些子集可通过有(或无)放回地采样得到.弱分类器的融合

方式通常有 max,min,product,vote和sum.Sun等对以上融

合方式进行了改进,使其更好地用于不平衡数据的集成学

习[２３].Chen等[２４]和 Chan等[２５]通过对负类数据集进行重新

划分获取多个子集,并分别与正类数据集结合以构造相对平

衡的数据集,再利用这些平衡的数据集训练多个弱分类器.

除此之外,通过Boosting构造的强分类器由多个权重不相等

的弱分类器构成.在模型迭代的过程中,通过增加上一次分

类器误分样本的权重值,使之在下一次迭代中更容易被正确

分类.一种最常见的基于Boosting思想的算法为 AdaBoost,

由 Yoav等[２６]提出.Wang等[２７]和 Seiffert等[２８Ｇ３０]将 AdaＧ

Boost分别引入传统的不平衡分类学习方法中,前者结合代

价敏感SVM,后者结合数据采样.集成学习方法可以充分利

用原始数据,但保证弱分类器的差异性和精确性仍然是集成

学习的难点.

主动学习方法通过设计一定的规则,选择既有价值信息

又有代表性的样本用于模型的训练.其中,规则的设计既可
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以依赖于分类器,也可以独立于分类器.例如,基于贝叶斯分

类器的主动选择规则为:选择能使模型更新前后的后验概率

提升较大的样本[３１].由于此类规则过于局限,许多专家学者

通过设计通用的主动选择规则,使之更有效地处理不平衡数

据的分类问题.这类规则在设计时通常会增加对正类选择的

倾向性,以保证模型在相对平衡的数据集上进行训练[３２].尽

管主动学习模型能很好地处理不平衡数据分类的问题,但学

习过程停止标准的设定仍然是一个难点.

代价敏感学习的主要思想为:对不同的分类错误赋予不

同的误分代价.由于传统分类器不能直接用于不平衡数据的

分类,先后有学者将代价敏感的思想引入SVM[１１]和 LDM[１２]

等.他们均通过增大正类样本在目标函数中惩罚项的系数来

增大正类样本的误分代价;同理,通过减小负类样本的相应惩

罚系数来降低负类样本的误分代价.实验证明,当正类的惩

罚系数为负类惩罚系数的ratio倍时分类效果最佳[３３].

基于类别的代价敏感学习方法没有考虑到相同类别样本

集中的样本之间的差异性.因此,本文提出样本自适应的代

价敏感策略,并将上述策略应用到传统的 LDM 模型中,通过

将其与传统的LDM 以及基于类别代价敏感的 LDM 模型进

行对比,验证了样本自适应代价敏感策略的有效性.

３　样本自适应的代价敏感策略

给定二分类数据集 D＝{(xi,yi)|xi∈Rd,yi∈{＋１,

－１},i＝１,􀆺,n},其中xi 表示第i个样本的特征向量,yi 表

示相应的标签,d为样本特征向量的维度.记正类和负类的

样本数量分别为m＋ 和m－ ,ratio表示数据集D 的不平衡度,

即ratio＝m－/m＋ .

为了处理不平衡数据分类问题,基于类别的代价敏感策

略为正类样本赋予较高的权重C＋ ,为负类样本赋予较低的

权重C－ ,通常令C＋/C－ ＝ratio[３３],以使得在提升正类误分

代价的同时,保证正类样本的权重总和与负类相等.然而,这
种权重的设置只考虑到类间样本重要性的差异,没有考虑到

类内样本之间重要性的差异.考虑到不同样本对决策面位置

不同程度的影响,本文提出样本自适应的代价敏感策略,目标

函数如下:

min
w,ξ
　f(x)＋r(w)＋∑

n

i
　θiL(f(xi),yi)

其中,w 为f(x)中的参数,r(w)表示参数 w 的正则项,L 为

损失函数,θi表示样本(xi,yi)的权重.

自适应的代价敏感策略根据样本间重要性的差异,自适

应地为样本赋予不同的权重,以提升分类器的分类性能.根

据边界分布理论,距离决策面越近的样本,对决策面位置的影

响越大,信息价值也越高.因此,本文根据样本的k近邻(以

k＝３为例)的类分布情况,考察其距离两类边界的远近,以此

对其进行重要性估计.具体地,若正类样本的k近邻中存在

负类样本,则说明其可能处于两类边界,应该被赋予更高的权

重.如图１所示,点A,B,C,D 均为正类样本,点C的k近邻

中有２个负类样本,点 D 的k近邻中有１个负类样本,两点

都属于正类边界样本,应被赋予较高的权重,并且点C 的权

重应比点D 高;点A 的k近邻中全部都是负类样本,说明它

可能是侵入负类的异常点,应被赋予较低的权重;点B 的 k

近邻中没有负类样本,说明其是正类内部样本,应被赋予较低

的权重.同理,根据负类样本k近邻中的正类样本个数,可以

对负类样本进行重要性估计.基于这种权重的设置,不仅可

以保证正类样本的权重高于负类,同时也为相同类别中更重

要的样本赋予了更高的权重,以提升模型对不平衡数据的分

类性能.

４　样本自适应的平衡分类器

本节将样本自适应代价敏感策略引入传统的 LDM 分类

器,以提升LDM 处理不平衡数据的性能.

LDM 通过最大化间隔(样本点决策面的距离)分布平均

值和最小化间隔分布方差改进 SVM[３４],有效地提升了分类

器的性能.其目标函数如下:

min
w,ξ
　１

２wTw＋λ１γ
∧

－λ２γ
－＋C∑

n

i＝１
ξi

s．t．yiwTΦ(xi)≥１－ξi

ξi≥０,i＝１,􀆺,n

其中,λ１,λ２ 和C 均为大于０的常数,γ－ 和γ
∧

分别表示样本间

隔分布的均值和方差,定义如下:

γ－＝∑
n

i＝１
yiwTΦ(xi)

γ
∧

＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
(yiwTΦ(xi)－yjwTΦ(xj))２

为了使LDM 更有效地应用于不平衡数据的分类,自适

应的代价敏感方法通过为每一个数据点引入θi,得到样本自

适应的不平衡分类器(SAＧLDM).目标函数如下:

min
w,ξ
　１

２wTw＋λ１γ
∧

－λ２γ
＝＋C∑

n

i
θiξi

s．t．yiwTΦ(xi)≥１－ξi

ξi≥０,i＝１,􀆺,n

其中,γ＝是加权后间隔分布的均值:

γ＝＝∑
n

i＝１
θiyiwTΦ(xi)

考虑到正类样本比负类的预测结果更重要,为了简化模

型复杂度并降低计算复杂度,SAＧLDM 只对正类样本的权重

进行细分.θi的定义如下:

θi＝
h(k－

i ), yi＝＋１

１, yi＝－１{
其中,k－

i 为权重θi计算过程中的协变量,表示距离正类样本

(xi,yi)最近的k个样本中负类样本的个数,h(k－
i )是基于k－

i

的函数,形式如下:

h(k－
i )＝

k－
i /k
Z ×(m－ －m０

＋ ), ０＜k－
i ＜k

１, k－
i ＝０∨k－

i ＝k{
其中,m０

＋ 表示正类非边界样本的数量,Z 为归一化参数,即

Z＝ ∑
i|０＜k

－
i ＜k

k－
i /k.

在基于类别的代价敏感机制的分类方法中,当所有正类

样本的惩罚系数总和与负类相等时,分类效果最佳[３３].然

而,基于类别的代价敏感机制没有考虑到类内样本间重要性

的差异,SAＧLDM 在保持两类权重总和相等的前提下,通过

考察正类样本k近邻中负类样本的个数,为距离边界越近的

正类样本赋予越高的权重,为正类内部点、异常点和负类样本
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赋予较低的权重,最终实现在较高负类预测精度的基础上,提
升正类的预测精度.SAＧLDM 区别对待重要性不同的样本,

可以更有效地用于不平衡数据的分类.下面给出相关的具体

证明.

证明１　SAＧLDM 中两类样本权重总和相等.

正类样本权重总和为所有正类边界样本权重与正类非边

界样本权重之和,即:
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根据h(k－
i )和归一化参数Z 的定义,正类边界样本权重

总和为:
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结合式(１)和式(２),得出:
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因此,SAＧLDM 中两类样本权重总和相等.

在此基础上,SAＧLDM 为拥有较大k－
i 值的正类边界样

本赋予了较高的权重θi,同时保证了正类边界样本权重高于

其他样本(其他样本的权重为１),具体证明见证明２.

证明２　SAＧLDM 处理不平衡数据时,保证正类边界样

本权重高于其他样本权重.

正类边界样本(xi,yi)权重的最低值出现在如下情况中:

ki
－ ＝１∧k－

j≠i＝k－１
s．t．i,j＝１,２,􀆺,n
结合式(２),若要保证正类边界样本(xi,yi)权重的最低

值大于１,则应满足以下条件:

min
i|０＜k

－
i ＜k

h(ki
－ )＝ m－ －m０

＋

１＋(m＋ －m０
＋ －１)􀅰(k－１)＞１

由上述条件可以推出:
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结合ratio的定义,有:
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根据不等式的传递性,由式(３)和式(４)得到:

ratio＞１
因此,SAＧLDM 处理不平衡数据时,能保证正类边界样

本权重高于其他样本权重.

５　实验与结果

为了验证自适应样本的代价敏感策略的有效性,我们将

其应用于LDM 方法中,并将基于样本权重的代价敏感的方

法(SAＧLDM)与现有的 LDM 以及基于类别权重的代价敏感

方法(CSＧLDM)进行实验对比.５．１节介绍本文使用的针对

不平衡数据分类的性能度量指标;５．２节介绍本文实验中所

使用的数据集;５．３节展示实验结果并对其进行分析.

５．１　性能度量

在不平衡数据分类中,准确度不再适用于评估算法的优

劣[１４].当数据集的不平衡度较高时,即使正类样本的预测准

确度为０,分类器仍能获得较高的整体预测准确度.因此,本
文采用以下常用于不平衡数据分类的性能度量指标来评价不

同分类器的分类性能:正类查全率(recallＧP)、负类查准率

(precisionＧN)、宏观F１度量(FＧmacro)、宏观 G 均值(GＧmacＧ
ro)和 AUC.其中,宏观F１度量以及宏观 G均值分别为相应

指标的算术平均值.

５．２　数据集

实验中使用了５个 UCI的不平衡数据集,不平衡度从

２．７８到１１．７６,不平衡度越大的数据集,分类难度越大.数据

集的具体信息如表１所列.其中,n表示数据集的样本总数,

d表示样本特征向量的维度,ratio表示数据集的不平衡度.

表１　５个 UCI数据集的详细情况

Table１　DescriptionoffiveUCIdatasets

Dataset n d ratio
Haberman ３０６ ３ ２．７８

Ecoli ３３６ ７ ３．３６
CMC １４７３ ９ ３．４２
Glass６ ２１４ ９ ６．３８
Balance ６２５ ４ １１．７６

５．３　实验结果与分析

在实验中,核函数使用 RBF,近邻数k∈{２,３,􀆺,７},SAＧ

LDM 对于每一个数据集的最佳超参数k如表２所列,其余的

参数设置均与文献[１２]中相同.

表２　SAＧLDM 处理各个数据集的最优超参数k

Table２　OptimalhyperparametersinSAＧLDMforeachdataset

Dataset kＧoptimal
Haberman ３

Ecoli ５
CMC ４
Glass６ ６
Balance ３

实验结果取最佳参数下五折交叉验证的平均值,最终结

果如表３－表７所列,其中,最佳结果被加粗以突出显示.

表３　基于不同算法得到的正类查全率

Table３　RecallＧPofdifferentmethods

Dataset LDM CSＧLDM SAＧLDM
Haberman ０．４９３ ０．４８１ ０．５８１

Ecoli ０．８２９ ０．８００ ０．８８６
CMC ０．１６７ ０．１０５ ０．２１９
Glass６ ０．９３３ ０．９６７ ０．９６７
Balance ０．１６４ ０．１６４ ０．２０７

表４　基于不同算法得到的负类查准率

Table４　PrecisionＧNofdifferentmethods

Dataset LDM CSＧLDM SAＧLDM
Haberman ０．８３４ ０．８３０ ０．８５６

Ecoli ０．９８０ ０．９７７ ０．９８７
CMC ０．７９６ ０．７８６ ０．７９８
Glass６ ０．９８９ ０．９９５ ０．９９５
Balance ０．９３１ ０．９２９ ０．９３２

表３和表４分别展示了正类查全率(recallＧP)和负类查

准率(precisionＧN).从表中可以看出,SAＧLDM 在这两个指

标上均表现最好.此外,图２展示了SAＧLDM 相对于另外两

种方法在正类查全率上的提升值.提升值(RelativeImproveＧ
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ment)的定义如下:

RelativeImprovement＝(Rec１－Rec２)/Rec２

其中,Rec１ 代表SAＧLDM 方法处理数据集的正类查全率(reＧ
callＧP),Rec２ 代表其他方法处理数据集的正类查全率.从图

２可以看出,SAＧLDM 在很大程度上提升了正类的预测结果.

图２　SAＧLDM 方法相对于其他方法基于５个 UCI数据集

在正类查全率的相对提升值示意图

Fig．２　RelativeimprovementtorecallＧPmadebySAＧLDM

relatedtotwobaselinesonfiveUCIdatasets

相对于其他两种方法,SAＧLDM 大大提升了正类样本的

预测精度;并且SAＧLDM 方法在提升正类样本预测精度的同

时,保持了较高的负类样本的预测精度.如表４所列,SAＧ

LDM 基于所有数据集的正类查全率(precisionＧN)的结果都

是最好的.以数据集 Ecoli为例,该数据集共有３３６个样本,

其中包括分布较为复杂的正类样本３５个,负类样本３０１个.

SAＧLDM 方法对于数据集Ecoli的处理结果明显优于其他方

法.具体来讲,SAＧLDM 方法相对于 LDM 方法在正类查全

率上提升了６．８％,在负类查准率上提升了０．７％.

宏观F１度量(FＧmacro)、宏观 G均值(GＧmacro)和 AUC
是衡量不平衡数据分类的综合性指标,从表５－表７中均可

看出,SAＧLDM 在这３个指标下都表现最佳.

表５　基于不同算法得到的宏观F１度量

Table５　FＧmacroofdifferentmethods

Dataset LDM CSＧLDM SAＧLDM
Haberman ０．７２２ ０．７１３ ０．７３４

Ecoli ０．８９５ ０．８７９ ０．８９７
CMC ０．５１３ ０．４９３ ０．５６１
Glass６ ０．９６２ ０．９７３ ０．９７３
Balance ０．５６７ ０．５４６ ０．５７９

表６　基于不同算法得到的宏观 G均值

Table６　GＧmacroofdifferentmethods

Dataset LDM CSＧLDM SAＧLDM
Haberman ０．７２８ ０．７２０ ０．７３８

Ecoli ０．８９６ ０．８８１ ０．８９９
CMC ０．５４３ ０．５２２ ０．５６９
Glass６ ０．９６３ ０．９７４ ０．９７４
Balance ０．５８５ ０．５５３ ０．５９５

表７　基于不同算法得到的 AUC

Table７　AUCofdifferentmethods

Dataset LDM CSＧLDM SAＧLDM
Haberman ０．７１７ ０．７０５ ０．７１６

Ecoli ０．９４４ ０．９４３ ０．９４４
CMC ０．６７３ ０．５９３ ０．６８９
Glass６ ０．９４８ ０．９７７ ０．９７８
Balance ０．５３２ ０．５１８ ０．５５１

以上结果充分证明了样本自适应的不平衡分类器在处理

不平衡数据集时的优越性.主要原因为:SAＧLDM 方法依据

正类样本附近的分布情况,判断其距离两类边界的远近,并根

据正类样本距离两类边界的远近为其赋予不同的权重,同时

保证两类样本的权重总和相等.LDM 将为所有样本赋予相

同的权重,由于正类样本数量远少于负类,因此在整体上正类

的权重低于负类,使得决策面向正类偏斜,正类样本的预测精

度很低;CSＧLDM 将正类赋予较高的权重,同时为负类赋予较

低的权重,而没有考虑到同一类内不同样本间的差异.综合

看来,SAＧLDM 更适用于不平衡数据的分类.

结束语　随着大数据时代的发展,不平衡数据分类问题

的研究受到了广泛关注,然而由于数据集在数量上严重失衡,

传统的学习方法不能有效地对其进行学习.本文从代价敏感

学习入手,提出了样本自适应的代价敏感策略.通过考察正

类样本近邻中类别的分布情况,判断其距离两类样本边界的

远近,并为距离两类样本边界越近的样本赋予越高的权重,同

时保证正类样本的权重总和与负类相同,以此提升正类样本

的预测精度.本文将提出的样本自适应的代价敏感策略应用

于LDM,并通过一系列实验验证了样本自适应的不平衡分类

器可以有效处理不平衡数据的分类问题.后续的工作拟将样

本自适应策略应用于多分类问题.
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