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摘 要 针对加权极速学习机人为固定权重可能会错失更优权重的问题 ，提 出了改进的加权极速学习机。该方法的 

多数类的初始权重设为 1，使用多数类与少数类样例数的比值作为少数类的初始权重，然后通过在多数类或者少数类 

中添加权重调节因子，从缩小和扩大两个方向去调节权重，最后通过实验结果选出最优的权重。实验分别使用原加权 

极速学习机、其他权重的极速学习机和新方法在改造的 UCI数据集上进行比较 。结果表 明新方法无论是在 F_me 

sure~是 G-mean上都要优于其他加权极速学习机。 
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A~tract If the weight of the original weighted e~reme learning machine is fixed artificially，the more optimal weight 

may be missed．Aiming at this problem。an improved weighted extreme learning  machine was proposed．The new method 

uses the ratio of the sample number of different classes as the initia1 weight．The weight is adjusted by the weight ad— 

justment factor from two directions of reducing and enlarging the weight ratio．Finally，the optimal weights are selected 

by the experimental results．The experiments were carried out on the transform ed UCI data set using the original weigh— 

ted e~reme learning machine，the weighted extreme learning ma chine with other weights and the new method respec- 

tively．The experimental results indicate that the improved weighted extreme learning machine has better classification 

performance． 

Keywords Imbalaneed learning，We hted e~reme learning machine，Cost sensitive learning ，Single hidden layer feed— 

forward networks 

1 引言 

不平衡数据在现实生活中(如网络入侵检测 、医疗诊 

断 、反垃圾邮件 。 等领域)大量存在，而传统的机器学习方 

法往往偏重多数类 ，忽略少数类 ，所以针对不平衡数据的学习 

成为研究热点。目前不平衡学习主要包括集成学习[ 、重采 

样技术E 和代价敏感学习 。其中代价敏感学习(Co st Sen- 

sitive Learning，CSL)根据不同的错分类型给予不同的惩罚代 

价，以总体误分代价最小化为 目的来设计分类器。近年来多 

种代价敏感学习方法被提出，如Etheridge等[8]提出了概率神 

经网络的代价敏感学习算法，Fu等E9]提出了多分类问题代价 

敏感 AdaBoost算法，Masnadi等_1 提出了代价敏感的 SVIVl 

算法等，2013年，Zong Wei-wei等口1]提出了加权极速学习机， 

它也是一种代价敏感学习方法，虽然该方法取得了较好的实 
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验结果 ，但是固定权重的方法缺乏灵活性，也错失了更好的权 

重选择。针对该问题，本文提出了基于添加权重调节因子的 

两种方法，首先以多数类与少数类的样例数比值作为少数类 

的初始权重 ，1为多数类的初始权重。方法 1在少数类的权 

重上添加了调节因子，多数类的权重保持不变；方法2固定少 

数类的权重，给多数类的权重添加调节因子。将两种方法和 

原始的加权极速学习机、其他权重极速学习机进行实验比较， 

实验结果表明改进的加权极速学习机的整体分类效果更好。 

2 加权极速学习机 

Zong等在极速学习机的基础上提 出了加权的极速学习 

机。极速学习机E12-13 是由黄广斌提出的一种随机赋权前馈 

神经网络，因为该方法不用迭代，对单层前馈神经网络的输入 

层权重和偏置随机赋值，通过求解广义逆的方法直接计算出 

隐含层到输出层的权重 ，因此极速学习机的学习速度非常快， 

被广泛研究和应用。原极速学习机最优化问题如式(1)所示。 

Minimize：专 +c专 。 ⋯ 
s．t．h(xi) tT一毫T， 一1，⋯，N 

其中，卢是隐含层到输出层的权重，c是正则化参数，用来权衡 

训练误差的最小化和边际距离的最大化，妄一[￡ ，⋯， ] 

是 m个输出节点关于训练样例 z 的训练误差向量 ， (z)= 

Eh (z)，⋯，hL(z)]是输入样例 z的隐含层 (有 L个隐含节 

点)输出，tl是样例 的目标向量，N是总的样例个数。 

而加权极速学习机在式(1)的基础上增加了权重 W，从 

而得到了最优化问题(2)。 

Minirnize：专 ll +cw专蚤lI毫ll。 r 
s．t．̂(丑) 一 ， 一1，⋯ ，N 

文献[11]中权重矩阵w对角线上的元素w 由式(3)人 

为设定，w 的其他元素均设为 0。 

We一1／num(q)，when tl— ， =1，⋯，N； =1，⋯，仇 

(3) 

其中，ci是第 个类别，num(q)是类别 ci的样例个数，N同 

上，m是类别个数。 

最近的研究表明该方法可以应用于污水处理在线故障诊 

断m]、变压器故障的诊断 ]、移动医疗保健m 等不平衡数据 

领域，并取得 了较好的效果。虽然该方法的应用较多，但是针 

对该方法的固定权重的改进较少，杨泽平 ” 对文献El1]中的 

权重进行了修改，当类别 m=2时，权值如下： 

一 卜  ，j=l，⋯ ，优 (4) 
∑num(ci) 

实验结果显示采用方法所得的分类性能有所提高，但是 

权重设定单一，如何设定合适的权值使得分类效果达到最好 

还没有相应的理论依据。本文拟添加调节因子，使权重在一 

定范围内合理变化，通过实验结果来选取最适合的权重。 

3 改进的加权极速学习机 

由于加权极速学习机的权重是人为设定的固定值 ，其结 

果不一定能达到最好的效果。而改进的加权极速学习机(Im— 

proved Weighted Extreme Learning Machine，IWELM)通 过 

添加权重调节因子矩阵 ，使得权重的设定由实验结果确定， 

相较于单一固定值更为合理。相似于加权极速学习机求解最 

优化问题的情形，改进的方法在最优化问题(2)的基础上添加 

了权重调节因子矩阵 西： 

Minimize：专 ll 。+c(w+ )÷ N II￡ll。 1 1 
￡= l 

s．t．h(x1)fl=tT一 ， 一1，⋯，N (5) 

为求解式(5)，引入拉格朗 日函数： 

L ，9一音 lI +c(w+ )专 一∑N (矗(五) 1 1 N 
1 t l 

tl+基) (6) 

其中，啦是拉格朗日乘子。然后对变量( ，妄，啦)分别求偏导 

并令其等于零。 

=0~fl一蚤N 一 a (7) 

竺 一0一啦一c(w+中)基， 1，⋯，N (8) 

一。一h(x,)19-tl+毫一o,i=1，⋯ ，N (9) 

通过式(7)一式(9)可以求解出关于左伪逆或右伪逆的两 

个版本 

( +(w+ )H ) ( +西)T，when』V<L 

(10) 

H ] 

一 —~um(—CMax )／num(c~ (13) Ⅳ 一 ) u 

Ⅳ 1 (14) 

于是新方法中的 设定如下： 

w：一f wh朗 (15) 
Iratzo， when tl— c‰  

对权重调节因子矩阵 的对角线上元素 (i 1，⋯， 

N，N是样例个数)采用两种方法进行调节，西的其他元素设 

为 o。 
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第一种方法( ，M1)：固定多数类的权重 ，只对少数类 

的权重做适当调节，因为少数类的权重较大，所以调节因子从 

一 1变化到 1，步长为 0．1，顺序选取。 

fo， when ~CMax 
一  

∈(一1，一o．9，⋯，1))， wh ：‰  

式(16)~fl上新设定的权重式(15)即得式(17)： 

f1， when 一fM“ 

W + 一 《 (17) I
ratio+ ， when☆=c‰ 

第二种方法(rwELM2)：少数类的权重保持不变，改变多 

数类的权重，因为多数类的原来的权重是 1，所 以调节因子不 

能设定得太大 ，调节因子从一O．5变化到 0．5，步长为0．05，同 

样是顺序选取。相较于方法 1，方法 2对权重的调节幅度更 

大，因为当调节因子 O．5或 一0．5时，相当于类别权重 

之间的比值缩小了一半或者扩大了 2倍，从而使权重的选择 

面更广。 

f{ l ∈(～O．5，--0．45，⋯，0．5))，when南=c‰ 

一10， when t4：‰ l， ‰ 

(18) 

式(18)加上式(15)得到式(19)： 

f1+ ， when 一c~hx 
+ 一{ 。 (19) 

lratio， when cMh 

将式(17)和式(19)分别代人式(10)或者式(11)，就得到 

了两种方法中J9的求解公式。 

4 实验及结果分析 

4．1 实验设计 

实验在改造的 4个UCI数据集和 1个平衡数据集上进 

行。对于多类数据集，保留其中一类，将其余的类别归为另一 

类，从而形成不平衡的两类数据集，其中4个改造的数据集为 

ecolil，habermanl，yeast1，glassl。除此之外 ，还包括类别平衡 

的banana数据集，以此来检验新方法对于平衡数据集是否同 

样有效。实验中所用数据集的具体信息如表 1所列(类别不 

平衡比为多数类样例个数与少数类样例个数的比值)。 

表 1 实验的数据集信息 

实验对比了原始的加权极速学习机(以下简称 WELM)、 

杨泽平修改的加权极速学习机(以下简称 Y_WELM)以及本 

文提出的两种改进的极速学习机 IWELM1和 IWELM2。为 

了方便比较，实验中隐含层节点个数统一设定为 100，激活函 

数采用 sigmoid函数 ，C在{2 。，2 ，⋯，2 。}中依次取值，且 

每次运行原始加权极速学习机时保留输入层到隐含层的权重 

和偏置，并将其应用到 Y—WELM 和新方法的 IWELM1和 

M2中，由此得到的结果仅与权重的调节有关，最后根 

据实验结果找出最合适的权重。 

传统的评价方法采用准确率来度量分类器的分类效果， 

但是该评价标准往往侧重多数类的分类表现，忽略了少数类， 

所以不平衡学习的评价标准一般采用 F-measureE碍]和 G 

mead埘来对多数类和少数类的分类效果进行整体评价。在介 

绍非平衡的评价标准时，需要先引入混淆矩阵，如表 2所列。 

表 2 混淆矩阵 

F-measure的计算公式： 

F-mea re一 (2o) 一— 干 — 

其中，卢是可调参数，一般设为 1。 

precision 11- (21) 

recall一 11- (22) 

G-mean的计算公式。 

／ TP 
* 

T干N (23) 

因为F-measure侧重于正类(少数类)的分类效果，而 

mean一般用来评价分类器对多数类和少数类的整体分类效 

果，所以本文使用两种评价指标对多个分类器进行评价。 

4．2 实验结果分析 

从表 3一表 6的实验结果中可以看出通过 IWELM1和 

IWELM2得到的 F-measure值、G-mean值都要高于原来的加 

权极速学习机得到的。对比IWELM1和 IWELM2两种方法 

的实验结果可知，在F-measure值方面，IWELM1在1个数据 

集(haberman1)上略0，在 1个数据集(glass1)上与 IWELM2 

持平 ，在 3个数据集(eeolil，yeastl，banana)上低于 IWELM2； 

在 G-mean值方面，IWELM1在 2个数据集(habermanl和 

glass1)上略高，在 1个数据集(eeolil)上与 1WELM2持平 ，在 

2个数据集(yeastl和 banana)上低于 IWELM2方法(表中粗 

体数据 为两 种方 法 中 的较 大 值，有 下划 线 的数 据表 示 

1WELM1和 IWELM2中的较大值)。 

表 3 IWELM1和WELM的 F-measure比较 

表4 IWELM2和 WELM 的F-measure比较 



278 计 算 机 科 学 2017正 

表 5 IWEI M1和 WELM的 G-mean比较 

表 6 IWELM2和 WELM的 G-mean比较 

表 7一表 1O对 比了 Y—WELM，IWELM1和 IWELM2的 

实验结果。从实验结果可以看出，Y_WELM 和 WELM 的分 

类效果相差不大，而本文提出的 IWELM1和 IWELM2方法 

均要优于 Y_wELM方法。 

表 7 IWELM1和 Y_WELM 的 F-measure比较 

表 8 IWEI．M2和 Y wELM的 F-measure比较 

表 9 IWELM1和 Y_WELM的 G-mean比较 

表 10 IWELM2和Y wELM的 G-mean比较 

整体来看，1WELM2的分类效果比IWELM1略好，其原 

因可能是 IWELM2在多数类上的权重为 1，少数类 的权重为 

ratio的基础上只改变多数类的权重，使多数类和少数类权重 

之间的比值变化幅度比IWELM1大，从而有更好的权重可供 

选择。而个别数据集在 lWELM1上的效果更好 ，可能的原因 

是只改变少数类的权重，权重比的变化幅度较小，但是变化得 

更细，从而在合理的区间能够挑选出较好的权重。此外，在平 

衡数据集 banana上应用新方法也得到了更好的实验结果 ，更 

验证了新方法不仅适用于不平衡数据，对于平衡数据集同样 

有效。 

从以上实验结果中可以看到，增加权重调节因子后确实 

能够找到更好的分类结果。那么权重调节因子的取值范围和 

步长选择是如何影响最后结果的呢? 

为了更直观地了解调节因子对实验结果的影响，固定参 

数C一1， 分别在区间[一O．5，0．53中依次取值，步长为0．05。 

同时比较 WELM和 Y_WELM 和 IWELM2 3种方法的实验 

结果。以glassl数据集为例 ：WELM方法中多数类的权重为 

1／111，少数类的权重为 1／60；Y_WELM方法中多数类的权 

重为 60／171，少数类 的权重为 111／171；而 IWELM2方法 中 

的多数类 的权 重为 1+ ，少数类 的权 重 为 1．85。因为 

WELM 和 Y_wELM 方法中不存在调节因子，为了更好地进 

行比较，在 —0时分别 标 记 glassl应用 WELM 和 Y— 

WELM 方 法 所 得 的 G-mean值。从 图 1中 可 以 看 出 

IWELM2方法在 一0．05时取到了最优 G-mean值，优于前 

两种方法 。另外， 的取值区间也不宜过大，当 一一O．5或 

一 O．5时，得到的G-mean值均显著下降。观察实验发现，对 

于大部分数据集，IWELM2方法中的 在[一0．5，0．51的取 

值区间里能够获得最优的G-mean值。 

图 l 对glass1数据集应用 3种方法的实验结果 

接下来讨论步长大小对结果的影响。同样以 glassl数据 

集应用 IWELM2方法为例。为了方便比较，仍然固定系数 C 

为 1，然后观察步长的大小对结果的影响。 在区间[一0．5， 

0．53中取值，其中的步长分别设置为0．01，O．05和0．1。实验 

结果表明，当步长设置为0．01时，区间[一O．5，0．53有 101个 

值，虽然得到的结果更精确，但是需要计算的数据过多；当步 

长设置为 0．1时，在 =0．2时得到 了比 一0时更高的 

mean值，但却低于步长设置为0．05和 0．01时得到的最优 

mean值。当步长为 0．05时，区间[一o．5，0．53有 21个值，也 

得到了与步长为0．01时相同的最优 G-mean值，并且计算的 

数据量在可接受的范围内，如图2所示。通过实验观察发现 ， 

步长设置太大容易错过最优值且与最优值相差较多；如果步 

长设置太小，又会增加更多的运行时间，为了在可接受的运行 

时间里得到最优值或接近最优值的结果，设置的步长使调节 

因子在区间中能够取到 21个值。 

此外，之所以同时提出了 1WELM1和 1WELM2两种方 

法 ，也是为了尽可能地接近最优结果。因为 IWELM1中权重 

之间的比值变化较小，可以在较小范围内寻找最优结果；而 

IWELM2中权重之间的比值变化较大，可以在较大范围内寻 

找最优结果，因此两种方法可以互为补充。 

IWELM2方法中 妒设置不同步长的实验结果如 图 2所 

示 
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图2 IWEI 12方法中 设置不 步长的实验结果(glassl数据集) 

如果小同定参数 C． 么渊节冈子 和参数 C如何影响 

IWEI M1和 IWEI M2的分类性能?同样以 glass1数据集为 

例，将 IWEI M1和 IWEI M2方法分别得到的 F-measure和 

(；一mean值(IWEI M1的渊节冈子的取值区间是[一1，1]，步 

K足 0．1；IWEI M2的调 冈予的取值区间足[一0．5，0．5]， 

步K足 0．05；参数 C从{： ，2 ，⋯．2 ⋯ |依次取值)投影 

到调节冈子 和参数 C的平 上，得到 厂 F-measure和 (} 

rllean值的等高线。 

(a) 

图 3 IWEI M1方法在glass1数据集上的测试结果(F-measure(a) 

和 ( mean(b)在捌节 _『 和参数 甲面上的等高线) 

黔 

f 

(h) 

罔4 IWEI M2方法在glassI数据集上的测试结果(F-measure(c) 

和(~mean(d)在调节 了 和参数(、平面上的等高线) 

如图 3和图4所，Jj，结合表 3一表 6中两种方法的数据． 

可以观察到实验结果中最优的 F~measure干兀(；-mean值所对 

应的调节因子 和参数C均落住 r等高线图l}1部黑色的极 

值Ⅸ域内，也印证了 IWELM1和 IWEI M2方法的有效性；而 

且从图3和图4中也可以看出，F-measure和 G-mean的极值 

点(即lf|部黑色区域)分布并小规律，且分布小均匀，所以通过 

实验的方法寻找最优值是 目前可行的方案。 

结束语 『JⅡ权极速学习机虽然适合处理／卜平衡数据，但 

足单一固定权重的方法存在遗漏更优权重的问题。改进的极 

速学习机提供 J，两种方法来解决此问题，首先改用小同类别 

样驯数的比值作为初始权重，然后分别在多数类和少数类权 

重上添JJlJ调节冈子，最后从实验结果tf1选择出最优的调节因 

子形成最终权重。实验结果验证 J 新方法的有效性，提高 r 

原方法的 F-measure值和 G~mean俏，所以村j较于加权设速学 

习机 ，改进的JJII权极速学习机更适合处珲不平衡数据，同时对 

于平衡数据集同样有效。 
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歧模型上来验证本文所提方法的有效性，并且测试其他模型 

的词义消歧性能，持续改善有监督词义消歧模型的性能，力争 

达到实用的目的。 
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