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摘　要　现实世界中广泛存在不平衡数据，其分类问题是机器学习研究中的一个热点．多数传统分类算法假定类
分布平衡或误分类代价均衡，在处理不平衡数据时，效果不够理想．文中提出一种不平衡数据分类算法ＰＣＢｏｏｓｔ．
算法以信息增益率为分裂准则构建决策树，作为弱分类器．在每次迭代初始，利用数据合成方法添加合成的少数类
样例，平衡训练信息；在子分类器形成后，修正“扰动”，删除未被正确分类的合成样例．文中讨论了数据合成方法，
给出了训练误差界的理论分析，并分析了集成学习参数的选择．实验结果表明，ＰＣＢｏｏｓｔ算法具有处理不平衡数据
分类问题的优势．
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１　引　言
近年来，不平衡数据学习问题（Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ

ＤａｔａＬｅａｒｎｉｎｇ，ＩＤＬ）得到了学术界、工业界和政府
基金机构的广泛关注，有与之相关的重要研讨会、
会议和专刊，包括ＡＡＡＩ不平衡数据学习研讨会
（ＡＡＡＩ’００）［１］、ＩＣＭＬ的不平衡数据学习研讨会
（ＩＣＭＬ’０３）［２］以及２００４年ＡＣＭＳＩＧＫＤＤ的专题
通讯［３］等．

如果数据集类别分布不均匀，使得其中某个类
别占支配地位，则称其为不平衡数据．作为一种特殊
的分类学习，不平衡数据学习问题关注的重点是：在
数据未被充分表达或严重类分布不平衡情况下，学
习算法的性能．多数现有的学习算法假定或期望类
分布平衡或误分类代价相等，因此，当处理复杂的
不平衡数据集时，这些算法不能有效地表现数据的
分布特征，分类结果不能令人满意．

不平衡数据广泛存在于各种领域，如医疗诊断、
雷达图像检测、诈骗检测、电信设备故障预测等［４］．
鉴于不平衡数据学习的重要现实意义，研究者对
该问题进行了大量研究，提出的主要解决方案包
括数据层面的方案和算法层面的方案，其主要目标
是提高少数类的分类精度．本文融合数据采样和
ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术，提出一种不平衡数据学习算法———
ＰＣＢｏｏｓｔ（ＰｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＢｏｏｓｔｉｎｇ）．

２　相关工作
多类别数据的不同类之间存在不平衡情形，由

于篇幅关系，本文只考虑两类别不平衡学习问题．
两类别情况下，通常称少数类为正类，多数类为负
类．类别标签的取值分别为｛－１，＋１｝．

数据采样、代价敏感学习（ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇ）、ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术、核方法、主动学习（ａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇ）以及单类别学习等方法，是处理不平衡数据的
常见策略［４］．

数据采样技术通过添加少数类样例（过采样，
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）或移出多数类样例（欠采样，ｕｎｄｅｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇ）的方式平衡数据的类分布．两者各有优缺
点，由于欠采样删除部分训练样例，故其主要缺点是
引起信息丢失，而其优点是通过削减训练数据集可
以降低训练模型的时间．过采样的主要缺点是若简
单地复制原始数据，可能导致过拟合．

与采用不同策略平衡类分布的采样方法不同，

代价敏感学习关注错分样例的代价［５］．研究表明：代
价敏感学习和不平衡数据学习之间存在很强的联
系，代价敏感学习的相关理论和算法可以用来解决
不平衡数据的学习问题［６］．

应用核方法解决不平衡数据学习问题时，主要有
３种策略：将支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）与ｂｏｏｓｔｉｎｇ结合、核更新方法和偏差惩罚方
法．其主要思想是调整由于数据不平衡导致的偏斜
的类边界［７］．Ｅｒｔｅｋｉｎ等人［８］提出一种基于ＳＶＭ的
主动学习方法，该方法选择最富信息的“未见过”的
训练样例，也即，离当前分类超平面最近的样例，重
新训练ＳＶＭ．间隔（ｍａｒｇｉｎ）中的数据不平衡比率，
低于整个数据集的不平衡比率，因此，该方法可以避
免搜索全部数据．但是，搜索最富信息样例的过程计
算量很大．

作为集成学习方法的ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术用于提高
分类性能［９］．无论数据是否不平衡，都可以通过
ｂｏｏｓｔｉｎｇ迭代创建集成模型，提升弱分类器的性能．
将ｂｏｏｓｔｉｎｇ用于不平衡学习问题的优势在于：
（１）数据空间重采样自动降低探测最优类分布和代
表样例的额外学习代价；（２）通过组合多个分类器
避免模型过拟合；（３）降低特定学习算法的偏倚．将
ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法应用于不平衡数据的文献有两类：一
类是可以直接应用到大多数分类器的学习算法．例
如，ＡｄａＣｏｓｔ［１０］、ＣＳＢ１、ＣＳＢ２［１１］、ＲａｒｅＢｏｏｓｔ［１２］和
ＢＡＢｏｏｓｔ［１３］等，此类算法主要讨论代价敏感学习和
ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术的结合［１４］；另一类是将数据合成方法
和ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术结合的算法，如ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ和
ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ等．

Ｓｏｎｇ等人［１３］提出一种改进的不平衡数据分类
算法ＢＡＢｏｏｓｔ（ＢａｌａｎｃｅｄＡｄａＢｏｏｓｔ），通过分别计算
每个类上的错误率和调整参数λ给错分的少数类样
例设置更高的权值，实验结果表明ＢＡＢｏｏｓｔ显著降
低了少数类的预测误差，同时对多数类预测误差影
响不大．
ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ［１５］算法将Ａｄａｂｏｏｓｔ．Ｍ２与算法

ＳＭＯＴＥ［１６］整合，在每次迭代中引入合成样例，使每
个子分类器更多关注少数类．由于各子分类器建立
在不同的数据样本上，集成分类器具有更宽泛的和
良性定义的少数类边界．

ＲＵＳＢｏｏｓｔ［１７］是ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ的变形，应用随
机欠采样从多数类中随机移出样例，与ＳＭＯＴＥ
Ｂｏｏｓｔ相比，算法具有简单易于实现、训练时间短等
性能优势．

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ算法将数据合成技术融合到
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ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１，在获得少数类较高的预测精度的同
时，并未牺牲多数类的预测精度［１８］．在ｂｏｏｓｔｉｎｇ迭
代时识别多数类和少数类的困难样例，然后根据困
难样例分别生成多数类和少数类的合成样例．Ｄａｔａ
ＢｏｏｓｔＩＭ依据类间学习样例的比率生成合成样例．
最后，根据新加入合成样例，更新权值分布．
ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ采用ＳＭＯＴＥ算法通过“插值”

的方式添加合成样例，造成合成样例只分布在原始
样例的连线上，不能很好反映样例的分布．与之相
比，随机采样方式能更好地模拟数据的真实分布，而
且，ＳＭＯＴＥ算法相对于随机采样过于复杂．ＲＵＳ
Ｂｏｏｓｔ算法虽然克服了过采样引起信息丢失的问
题，但其缺点是没有最大限度地“拓展”少数类边界．
ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ算法同时生成两类样例，而且没有及
时“修正”错误添加的合成样例，其迭代过程将面临
过多的训练数据．

本文提出一种融合数据采样和ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术
的不平衡数据分类算法———ＰＣＢｏｏｓｔ（Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ
ＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＢｏｏｓｔｉｎｇ）．在每次迭代初始，利用随机采
样方式的数据合成方法，添加合成的少数类样例，平
衡训练信息，并及时进行“扰动修正”（Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ
Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ），删除错分的合成样例．ＰＣＢｏｏｓｔ发挥
ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术提升分类器性能的作用，有效“拓展”
少数类边界．理论和实验结果表明，ＰＣＢｏｏｓｔ在处理
不平衡数据时性能更优．

本文第３节描述ＰＣＢｏｏｓｔ算法，并给出数据合
成方法和对训练权值更新的讨论；第４节讨论训练
误差的界，子分类器集成的权重选择以及合成样例
连续型属性的处理；第５节给出ＵＣＩ数据上的实验
结果；第６节给出结论和进一步研究展望．

３　不平衡数据挖掘算法犘犆犅狅狅狊狋
ＰＣＢｏｏｓｔ算法包括３个阶段：首先对原始数据

集的每个样例设置相同的初始权值；其次，调用数
据合成方法，生成犿个合成样例平衡少数类训练信
息，合成样例添加后需要规范化权值；第３阶段调
用弱学习算法，形成子分类器，并通过权值更新过程
使得下一次迭代时，被当前子分类器错分的“困难样
例”能够得到更多关注，同时修正扰动数据，消除“错
误”添加的合成样例对集成学习的影响．第２阶段和
第３阶段重复执行，直到达到迭代次数犜．最后，将
子分类器集成．
３１　数据合成方法

数据合成的目的是通过添加合成样例，平衡少

数类的训练信息．以犗表示所有原始样例集，犗ｍｉｎ表
示所有少数类样例集．在每一次迭代开始时，将少数
类犗ｍｉｎ中的样例视为“种子”，利用数据合成方法生
成合成样例．以犛表示所有合成样例集，犛狋表示第狋
次迭代时生成的合成样例集，其数目与原始少数类
样例数目相同，也即｜犛狋｜＝｜犗ｍｉｎ｜＝犿．合成样例的
类别标记与少数类相同．

生成合成样例时，基于如下方法生成属性值：
对于离散型属性，首先获得在该属性下少数类样例
的属性值分布，然后，数据合成算法根据该分布随机
选择一个属性值．设属性犪为离散型属性，在该属性
下少数类样例的属性值域为｛犪１，犪２，…，犪犿｝，每个属
性值的出现频率分别为狆１，狆２，…，狆犿，设犲（犪）表示
合成样例犲的属性犪的属性值，首先利用随机数发
生器给出一个（０，１）上的均匀分布随机数ξ，然后根
据下式选取合成样例的属性值：

犲（犪）＝
犪１，０ξ狆１
犪犼，∑

犼－１

犻＝１
狆犻＜ξ∑

犼

犻＝１
狆犻，犼＝２，…，烅

烄

烆
犿

（１）
　　由于ξ是均匀分布于区间［０，１］的，因此合成数
据的属性取值的概率分布是对真实分布的近似．

对于连续型属性，数据合成方法根据该属性分
布的均值和方差，随机生成属性值．设属性犪为连续
型属性，其取值的均值和方差分别为μ和σ２，在生成
合成数据时，利用随机数发生器给出服从正态分布
犖（μ，σ２）的随机数ξ，表示合成样例的属性值犲（犪）．
如果有诸多因素起作用，而每一种因素都不起主导
作用时，根据中心极限定理可知，符合这种特点的随
机变量近似服从正态分布．另外，正态分布是最常见
的连续型随机变量分布，生产生活中的许多现象服
从或近似服从正态分布．因此，ＰＣＢｏｏｓｔ采用正态分
布生成合成样例连续属性值．采用正态分布效果不
理想时，可以按４．３节给出的方法进行处理．

在生成合成样例时，采用独立的方式生成合成
样例属性值，所产生的数据分布与真实分布有偏差．
ＰＣＢｏｏｓｔ算法的步６利用式（３）更新样例权值，将错
分的合成样例权值设为０，也即删除错分的合成样
例，从而，可以减少不符合真实分布的合成样例对分
类效果的影响．

按照上述方法生成每个属性的取值后，即可得
到一个合成少数类样例．数据合成过程结束后，将
犛狋中的合成样例添加到犛中，并以犗∪犛作为训练
数据集训练第狋个子分类器，由于逐次添加了若干
合成样例，因此，数据分布逐渐趋于平衡．
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３２　训练数据权值更新
第狋次迭代过程中，有两次训练数据权值更新，

分别是合成样例添加之后和子分类器形成之后．
假设第狋次迭代添加合成样例之后的训练数据

集的基数｜犗∪犛｜＝狀狋，由于｜犛狋｜＝｜犗ｍｉｎ｜＝犿，因此
对于合成样例集犛狋中的每个合成样例，设定其权值为
１
狀狋，为规范化权值，｜犗∪犛｜的原有样例权值应调整为

原来权值的狀狋－犿狀狋 ，合成样例加入后的权值更新为

犇ｎｅｗ狋（犻）＝
１
狀狋， 狓犻∈犛狋

犇ｏｌｄ狋（犻）×狀狋－犿狀狋 ，狓犻犛
烅
烄

烆 狋

（２）

其中，犇ｏｌｄ狋和犇ｎｅｗ狋分别表示第狋次迭代时，合成样例
加入前及加入后的样例权值．

定理１．　犇ｎｅｗ狋（犻）是规范化的．
由式（２），易知定理１成立．
第狋次迭代训练结束时，得到子分类器犺狋：狓→

｛－１，１｝，（狋＝１，…，犜），犺狋（狓）给出样例狓所属类
别．根据子分类器犺狋的分类情况，更新样例权值，减
少正确分类样例权值，增加错分原始样例的权值，以
便在下一次迭代时，“困难”样例得到更多关注．同
时，被子分类器犺狋错分的合成样例，相当于扰动数
据．因此，需将错分的合成样例权值设为０，使得在
下次迭代前，这些样例已经删除，从而起到扰动修正
的作用．子分类器犺狋形成后的权值更新公式如下：

犇狋＋１（犻）＝

犇狋（犻）ｅｘｐ（－α狋狔犻犺狋（狓犻））
犣狋 ，

　　狓犻∈犗∪犛－犛狋∨
　（狓犻∈犛狋∧狔犻＝犺狋（狓犻））

０，狓犻∈犛狋∧狔犻≠犺狋（狓犻

烅

烄

烆 ）

（３）

其中犣狋为规范化因子：
犣狋＝ ∑狓犻∈犗∪犛－犛狋

∨（狓犻∈犛狋∧狔犻＝犺狋（狓犻））

犇犻（犻）ｅｘｐ（－α狋狔犻犺狋（狓犻））

　　犘犆犅狅狅狊狋算法
输入．样例集合｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀）｝，狔犻∈

｛－１，１｝为类别标签，设其中的少数类样例个数
为犿个；迭代次数犜；弱学习算法ＷｅａｋＬｅａｒｎ．

初始化．对于犻，令犇０（犻）＝１狀
步骤．ｆｏｒ狋＝１，…，犜：
１．调用数据合成方法，生成犿个合成样例，以平衡少

数类训练信息；
２．添加合成样例，利用式（２）更新训练数据集权值．原

始样例集犗与合成样例集犛形成训练数据集犗∪犛；
３．在犗∪犛上用弱学习算法ＷｅａｋＬｅａｒｎ，获得子分类器

犺狋：狓→｛－１，１｝；

４．计算子分类器犺狋的误差：ε狋（见４．２节式（６））；
５．令α狋＝１２ｌｏｇ

１－ε狋
ε（ ）狋

（见４．２节式（７））；
６．利用式（３）更新样例权值
输出．犎（狓）＝ｓｉｇｎ∑

犜

狋＝１
α犻犺狋（狓（ ））．

其中，符号函数ｓｉｇｎ定义为

ｓｉｇｎ（狓）＝１， 狓０
－１，狓＜｛ ０．

４　训练误差的界与参数选择
４１　训练误差的界

Ｓｃｈａｐｉｒｅ和Ｓｉｎｇｅｒ给出了ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练
误差的界，并讨论了参数α狋的选择［１９］．定理２给出
本文ＰＣＢｏｏｓｔ算法训练误差的界．

定理２．　最终分类器犎的训练误差的界为
１
狀狘｛狓犻：狓犻∈犗∧犎（狓犻）≠狔犻｝狘∏

犜

狋＝１
犣狋．

　　证明．　消去权值更新规则的递归，得
如果狓犻∈犗，则

犇犜＋１（犻）＝
ｅｘｐ－∑狋α狋狔犻犺狋（狓犻（ ））

狀∏狋犣狋
＝ｅｘｐ－狔犻犎（狓犻（ ））

狀∏狋犣狋
（４）

　　若犎（狓犻）≠狔犻，则狔犻犎（狓犻）０，从而，
ｅｘｐ（－狔犻犎（狓犻））１，

因此有
犐（犎（狓犻）≠狔犻）ｅｘｐ（－狔犻犎（狓犻）） （５）

其中犐为示性函数．由式（４）、式（５）可知训练误差的
界为
１
狀狘｛狓犻：狓犻∈犗∧犎（狓犻）≠狔犻｝狘　　　　　　　

１狀∑狓犻∈犗ｅｘｐ（－狔犻犎（狓犻））
＝∑狓犻∈犗∏

犜

狋＝１
犣（ ）狋犇犜＋１（犻）

≤∑狓犻∈犗∪犛∏
犜

狋＝１
犣（ ）狋犇犜＋１（犻）

＝∏
犜

狋＝１
犣狋∑狓犻∈犗∪犛犇犜＋１（犻）＝∏

犜

狋＝１
犣狋．证毕．

　　定理２给出了训练误差的界与迭代中的规范化
因子犣狋的关系．
４２　参数α狋的选择

由定理２可知，可以通过最小化每次迭代的犣狋
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来最小化误差界，从而降低训练误差．
注意，当狓犻∈犛∧狔犻≠犺狋（狓犻）时，犇狋（犻）＝０，从而

∑狓犻∈犛
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻）１－狔犻犺狋（狓犻）２ ｅα（ ）狋＝０，
另外，注意狔犻∈｛－１，１｝，犺狋（狓犻）∈｛－１，１｝，因此
犣狋＝∑犻犇狋（犻）ｅｘｐ－α狋狔犻犺狋（狓犻（ ））

＝∑狓犻∈犗犇狋（犻）
１＋狔犻犺狋（狓犻）

２ ｅ－α狋＋１－狔犻犺狋（狓犻）２ ｅα（ ）狋＋
∑狓犻∈犛

狔犻＝犺狋（狓犻）

犇狋（犻）１＋狔犻犺狋（狓犻）２ ｅ－α（ ）狋．
ｄ犣狋
ｄα狋＝∑狓犻∈犗

狔犻＝犺狋（狓犻）

－犇狋（犻）ｅ－α狋＋∑狓犻∈犗
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻）ｅα狋＋

∑狓犻∈犛
狔犻＝犺狋（狓犻）

－犇狋（犻）ｅ－α狋．

令ｄ犣狋ｄα狋＝０，可得α狋的形式如下：

α狋＝１２ｌｏｇ
∑狓犻∈犗

狔犻＝犺狋（狓犻）

犇狋（犻）＋∑狓犻∈犛
狔犻＝犺狋（狓犻）

犇狋（犻）

∑狓犻∈犗
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻

烄

烆

烌

烎）

＝１２ｌｏｇ
１－ε狋
ε（ ）狋

，
其中

ε狋＝∑狓犻∈犗
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻）＋∑狓犻∈犛
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻）

＝∑狓犻∈犗
狔犻≠犺狋（狓犻）

犇狋（犻）

＝１２∑
狀狋

犻＝１
犇狋（犻）狘犺狋（狓犻）－狔犻狘 （６）

　　显然，由式（６）的形式可知，ε狋是第狋次迭代所得
子分类器的训练误差．基于上述讨论，在ＰＣＢｏｏｓｔ
迭代算法中，为最小化误差界，参数α狋应取为

α狋＝１２ｌｏｇ
１－ε狋
ε（ ）狋

（７）
４３　合成样例连续型属性的分布

对于连续型属性，采用正态分布生成属性值，效
果不够理想时，可以按如下方法处理：对常见连续型
分布（均匀分布、正态分布、拉普拉斯分布、韦布尔分
布、指数分布、对数正态分布等）做皮尔逊χ２检验，利
用分布函数的拟合优度检验，确定属性值的分布类
型；然后，依据具体的分布类型给出合成样例的连续
属性值．

假设犉犽（狓；θ１，θ２，…，θ犾犽），犽＝１，…，犓是待检验
的犓个连续型分布函数，犉犽含有犾犽个未知参数．犪
是连续型属性．对于第犽个待检验的分布犉犽，首先，
用未知参数的极大似然估计量θ^１，θ^２，…，θ^犾犽代替
θ１，θ２，…，θ犾犽，使得犉犽（狓；θ１，θ２，…，θ犾犽）不含未知参数，
然后，按照以下步骤进行皮尔逊χ２检验：

（１）对所讨论连续型属性犪计算属性值的频数
分布；

（２）根据分布犉犽（狓；θ１，θ２，…，θ犾犽）计算理论频数；
（３）建立皮尔逊χ２统计量，在给定的显著性水

平α之下，进行显著性检验．
通过调整显著性水平α，使得仅有一种分布假

设被接受．在合成样例时，利用该分布假设生成连续
属性值．数据合成方法根据该分布的参数，利用随机
数发生器给出服从相应分布的随机数ξ，表示合成
样例的属性值犲（犪）．

５　实验分析
５１　数据集

为评估算法的性能，选择１０组具有不同实际应
用背景的ＵＣＩ数据．对于含有多个类别的数据，合
并某些类别或只取两个类别．

表１是用于实验的数据信息，包括数据集大小、
少数类样例的比例、属性个数等．其中Ｇｌａｓｓ的
ｈｅａｄｌａｍｐｓ类作为少数类，合并其它类别作为多数
类．Ｖｏｗｅｌ的ｈｅｄ类作为少数类，其它类合并作为多
数类．Ｖｅｈｉｃｌｅ的ｖａｎ类作为少数类，其它类合并作
为多数类．取Ｓｅｇｍｅｎｔ的ｇｒａｓｓ类作为少数类，其它
类合并作为多数类．取Ｓａｔｉｍａｇｅ的ｄａｍｐｇｒｅｙｓｏｉｌ
类为少数类，其它类合并作为多数类．取Ａｂａｌｏｎｅ数
据的第１８类为少数类，第９类为多数类．

表１　犝犆犐数据集信息
数据集样例数目少数类多数类 类分布 属性

（连续／离散）
Ｓｏｎａｒ ２０８ ９７ １１１ ０．４７：０．５３ ６０／０
Ｍｏｎｋ２ １６９ ６４ １０５ ０．３７：０．６３ ０／６

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ３５１ １２６ ２２５ ０．３５：０．６５ ３４／０
ＢｒｅａｓｔＷ ６９９ ２４１ ４５８ ０．３４：０．６６ ９／０
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １９９ ６４７ ０．２３：０．７７ １８／０
Ｓｅｇｍｅｎｔ２３１０ ３３０１９８０ ０．１４：０．８６ １９／０
Ｇｌａｓｓ ２１４ ２９ １８５ ０．１３：０．８７ ９／０
Ｓａｔｉｍａｇｅ６４３５ ６２６５８０９０．０９７：０．９０３ ３３／０
Ｖｏｗｅｌ ９９０ ９０ ９００ ０．０９：０．９１ １０／３
Ａｂａｌｏｎｅ ７３１ ４２ ６８９ ０．０６：０．９４ ７／１
一般认为当少数类与多数类的类分布比例低于

１∶２时，数据集具有不平衡特征．表１所示数据集
具有不同不平衡比例．其中，Ｓｏｎａｒ数据集基本是平
衡数据集，选取该数据集的目的是验证ＰＣＢｏｏｓｔ算
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法对一般数据集的有效性．
５２　评价度量

在评价分类性能和指导分类器建模时，评估度量
起着至关重要的作用．机器学习领域对于不平衡数据
分类的常用评价标准包括ＲＯＣ曲线、ＡＵＣ以及基
于混淆矩阵的若干度量，如查全率（狉犲犮犪犾犾）、查准率
（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）、犉犿犲犪狊狌狉犲和犌犿犲犪狀等．在两类别情形
下，将训练样例少，但具有高识别重要性的少数类视
为正类，多数类视为负类．经过分类过程后，训练样例
可以分为混淆矩阵中所表示的４种情况，如表２所示．

表２　混淆矩阵
预测正类 预测负类

实际正类 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ（ＴＰ） ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ（ＦＮ）
实际负类 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ（ＦＰ） ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ（ＴＮ）

利用混淆矩阵，可以派生出几个度量：
真实正类率：

犜犘ｒａｔｅ＝犜犘／（犜犘＋犉犖）．
　　真实负类率：

犜犖ｒａｔｅ＝犜犖／（犜犖＋犉犘）．
　　正类预测值：

犘犘ｖａｌｕｅ＝犜犘／（犜犘＋犉犘）．
　　如果只考虑正类的性能，真实正类率犜犘ｒａｔｅ和
正类预测值犘犘ｖａｌｕｅ是重要的度量．在信息检索领域，
将真实正类率犜犘ｒａｔｅ定义为查全率狉犲犮犪犾犾，表示检索
到的相关对象占实际正类的比例．将正类预测值
犘犘ｖａｌｕｅ定义为查准率狆狉犲犮犻狊犻狅狀，表示相关对象占检
索出的所有对象的比例．
犉犿犲犪狊狌狉犲是查全率和查准率的调和均值，其

取值接近两数的较小者，因此，较大犉犿犲犪狊狌狉犲值表
示狉犲犮犪犾犾和狆狉犲犮犻狊犻狅狀都较大：
犉犿犲犪狊狌狉犲＝（１＋β

２）狉犲犮犪犾犾×狆狉犲犮犻狊犻狅狀
β２×狉犲犮犪犾犾＋狆狉犲犮犻狊犻狅狀

，

其中β用于调节狆狉犲犮犻狊犻狅狀和狉犲犮犪犾犾的相对重要度，
通常取为１．

如果同时关注两个类的性能，也即，希望犜犘ｒａｔｅ
和犜犖ｒａｔｅ都取较大值，可以使用犌犿犲犪狀度量学习算
法在两个类上的平均性能：

犌犿犲犪狀＝犜犘ｒａｔｅ×犜犖槡 ｒａｔｅ．
　　本文采用犉犿犲犪狊狌狉犲和犌犿犲犪狀作为评价度量．
５３　实验结果

使用基于信息增益率为分裂属性的剪枝决策树
作为ＰＣＢｏｏｓｔ弱学习算法，对每个数据集实施１０
折交叉验证．

在ＰＣＢｏｏｓｔ算法逐次添加合成样例过程中，少
数类边界得到有效拓展，使得分类边界更接近于多
数类．随着合成样例的添加，犜犘、犉犘将增大，犜犖、
犉犖将减小．根据犜犘ｒａｔｅ、犜犖ｒａｔｅ、犘犘ｒａｔｅ的定义可以看
出，这将导致犜犘ｒａｔｅ（即狉犲犮犪犾犾）增大，犜犖ｒａｔｅ降低，但
犘犘ｒａｔｅ（即狆狉犲犮犻狊犻狅狀）的变化取决于犜犘、犉犘变化的
程度，当犜犘增加的比例大于犉犘增加的比例时，
犘犘ｒａｔｅ将增大．

根据犉犿犲犪狊狌狉犲的定义，其取值接近于狉犲犮犪犾犾
和狆狉犲犮犻狊犻狅狀的较小者，因此，如果算法有效地获得
较大的犉犿犲犪狊狌狉犲，则说明算法的狉犲犮犪犾犾和狆狉犲犮犻狊犻狅狀
都取较大值，也即，算法的少数类查全率和查准率
都较高．同理，根据犌犿犲犪狀的定义，如果算法有效
地获得较大的犌犿犲犪狀，则说明算法的犜犘ｒａｔｅ和
犜犖ｒａｔｅ都取较大值，也即算法在两个类别上的精度
都较高．

表３给出在１０个不同的不平衡数据上ＰＣＢｏｏｓｔ
与Ｃ４．５、ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１、ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ和Ｄａｔａ
ＢｏｏｓｔＩＭ的比较结果．图１及图２分别给出不同数
据集上各算法的犉犿犲犪狊狌狉犲和犌犿犲犪狀的比较．

图１　不同算法的犉犿犲犪狊狌狉犲比较

图２　不同算法的犌犿犲犪狀比较
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表３　犘犆犅狅狅狊狋算法与其它算法的比较
数据集 方法 犉犿犲犪狊狌狉犲 犌犿犲犪狀

Ｃ４．５ ７８．５ ８５．９
ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ８１．３ ８９．４

Ｇｌａｓｓ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ８４．０（犖＝１００）９１．１（犖＝１００）
ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ８９．２ ９２．３
ＰＣＢｏｏｓｔ ９７．８ ９４．９
Ｃ４．５ ５６．４ ７２．７

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ６６．７ ７７．０
ＳａｔｉｍａｇｅＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ６５．３（犖＝３００）７６．０（犖＝３００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ６８．８ ８０．４
ＰＣＢｏｏｓｔ ６５．７ ８２．２
Ｃ４．５ ９３．７ ９５．８

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ９７．１ ９７．６
Ｖｏｗｅｌ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ９７．３（犖＝１００）９８．７（犖＝１００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ９８．８ ９９．３
ＰＣＢｏｏｓｔ ９７．５ ９２．１
Ｃ４．５ ３６．０ ５０．８

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ４１．０ ５９．０
ＡｂａｌｏｎｅＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ３９．０（犖＝３００）５８．１（犖＝３００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ４５．０ ６１．１
ＰＣＢｏｏｓｔ ７０．０ ７０．４
Ｃ４．５ ８７．２ ９２．２

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ９３．５ ９５．９
ＳｅｇｍｅｎｔＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ９５．４（犖＝３００）９７．２（犖＝３００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ９５．５ ９７．３
ＰＣＢｏｏｓｔ ９９．８ ９９．５
Ｃ４．５ ７１．６ ７２．６

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ８１．２ ８２．５
Ｓｏｎａｒ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ７８．６（犖＝１００）７９．３（犖＝１００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ８２．１ ８３．３
ＰＣＢｏｏｓｔ ９２．９ ８８．９
Ｃ４．５ ２９．２ ４２．４

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ４５．９ ５５．９
Ｍｏｎｋ２ ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ５４．３（犖＝３００）５８．８（犖＝３００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ５２．７ ６１．１
ＰＣＢｏｏｓｔ ５４．１ ６１．７
Ｃ４．５ ８３．３ ８６．２

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ８７．２ ８８．９
ＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ９０．２（犖＝１００）９２．０（犖＝１００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ９１．２ ９２．３
ＰＣＢｏｏｓｔ ９３．４ ８９．４
Ｃ４．５ ９２．４ ９４．３

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ９３．９ ９５．４
ＢｒｅａｓｔＷＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ９４．５（犖＝５００）９６．２（犖＝５００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ９５．２ ９６．４
ＰＣＢｏｏｓｔ ９７．８ ９８．７
Ｃ４．５ ８７．９ ９２．５

ＡｄａＢｏｏｓｔ!Ｍ１ ９２．５ ９５．５
ＶｅｈｉｃｌｅＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ９２．４（犖＝１００）９５．３（犖＝１００）

ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ ９３．７ ９５．７
ＰＣＢｏｏｓｔ ８６．２ ９６．２

可以看出在Ｇｌａｓｓ、Ａｂａｌｏｎｅ、Ｓｅｇｍｅｎｔ、Ｂｒｅａｓｔ
Ｗ、Ｓｏｎａｒ上，ＰＣＢｏｏｓｔ的两个度量指标均优于其它
算法；在Ｍｏｎｋ２、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｖｅｈｉｃｌｅ、Ｓａｔｉｍａｇｅ上
ＰＣＢｏｏｓｔ的一个度量指标优于其它算法，并且另一
度量指标也是良好的．在Ｖｏｗｅｌ上的度量指标略低
于ＤａｔａＢｏｏｓｔＩＭ，其犉犿犲犪狊狌狉犲与ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ

相当．Ｖｏｗｅｌ数据集上犌犿犲犪狀较低的原因，主要是
由于随着合成样例的添加，犜犖ｒａｔｅ降低程度大于
犜犘ｒａｔｅ增大程度造成的．

虽然Ｂａｒｔｌｅｔｔ和Ｔｒａｓｋｉｎ证明了ＡｄａＢｏｏｓｔ算
法具有一致性［２０］，但是，Ｓｃｈａｐｉｒｅ指出ＡｄａＢｏｏｓｔ算
法的收敛性仍然是一个值得研究的问题［２１］．对于每
一个数据集，在调用ＰＣＢｏｏｓｔ算法时，为了选取能
够取得最佳预测性能的分类器，需要确定恰当的迭
代次数．实验中选取若干不同的迭代次数，然后根据
在验证集上的结果优劣，选出能够获得最佳分类性
能的迭代次数．与ＡｄａＢｏｏｓｔ算法相比，ＰＣＢｏｏｓｔ不
仅改变样例权值，而且增加新的样例，这更有利于分
类边界的确定．实验结果表明，ＰＣＢｏｏｓｔ算法能够更
快地收敛．

６　结　论
本文提出一种新的不平衡数据分类算法—

ＰＣＢｏｏｓｔ，算法融合了数据合成采样技术和ｂｏｏｓｔｉｎｇ
技术，逐步渐进地增加合成的少数类样例，平衡训练
信息，并及时删除误分的合成样例，通过扰动修正，
避免了不恰当的人工合成样例对集成分类器的影
响．同时，从理论上分析了训练误差的界，并讨论了
子分类器集成权重的选择依据．通过ＵＣＩ数据集实
验，以犉犿犲犪狊狌狉犲和犌犿犲犪狀为度量对算法进行评
价，与决策树算法、标准ＡｄａＢｏｏｓｔ算法以及两种基
于采样和ｂｏｏｓｔｉｎｇ融合的算法进行比较，实验结果
表明ＰＣＢｏｏｓｔ算法具有处理不平衡数据的优势．

考虑属性间相关性的数据合成方法对ＰＣＢｏｏｓｔ
算法效率的作用，是值得深入研究的课题．进一步研
究将从实验上研究不同数据合成方法对ＰＣＢｏｏｓｔ
算法的影响以及从理论上分析ＰＣＢｏｏｓｔ算法误差
界与ＡｄａＢｏｏｓｔ算法误差界的关系．

致　谢　审稿专家提出了宝贵建议．在此表示感谢！
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