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０　 引言

在各学科实际应用中ꎬ类别不平衡问题普遍存

在ꎬ如医疗诊断[１]、欺诈检测[２]、入侵检测[３] 及垃圾

邮件识别[４] 等ꎮ 不平衡问题表现为分类数据集中

某些类的样本数量明显高于其他类ꎬ这种数据分布

往往会导致分类算法的结果偏向多数类ꎬ从而忽略

了实际中更有价值的少数类ꎮ 实际应用中ꎬ少数类

(即正类)往往更受关注ꎬ一般具有较高的错分代

价ꎬ如网络入侵检测中ꎬ将网络攻击误判为正常会

导致严重的后果ꎮ 因此ꎬ数据不平衡问题给机器学

习的分类任务带来严峻的挑战ꎮ 本研究基于欠采

样策略ꎬ 提出一种提升均衡集成学习 ( ｂｏｏｓｔｅｄ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＢｏｏｓｔＥＡＳＥ) 算法有

效解决类不平衡问题ꎮ
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１　 相关工作

当前ꎬ诸多研究工作在处理不平衡数据时采用

算法级的方式[５￣８]ꎬ并未直接对数据进行预处理ꎬ而
是侧重改良分类器、提高少数类的决策权重ꎬ如成

本敏感学习ꎮ 数据级方式常发生在预处理阶段ꎬ如
过采样[９￣１１] 或欠采样[１２￣１４]ꎬ通过增加少数类或减少

多数类样本数量达到平衡的效果ꎮ 混合式方法(如
ｂｏｏｓｔｉｎｇ 或 ｂａｇｇｉｎｇ 等)将采样策略与集成学习结

合[１５￣１８]ꎬ通过集成策略组建多个基分类器ꎬ通常能

获得更优的性能ꎬ但也会消耗更多的成本ꎮ 实际

中ꎬ由于过采样通常会进一步增加数据量ꎬ很少考

虑分类器可承受的容量ꎬ而欠采样可以缩短分类器

的训练时间ꎬ因此被众多研究者关注ꎮ
文献 [ １５ ] 提 出 的 自 步 调 集 成 ( ｓｅｌｆ￣ｐａｃｅｄ

ｅｎｓｅｍｂｌｅꎬ ＳＰＥ)通过对每个样本按照自身所分配的

硬度(分类器的预测概率)进行分箱ꎬ采用步调函数

对每个分箱采样一定数量的多数类样本ꎬ得到很好

的不平衡数据分类效果ꎻ文献 [ １６] 的均衡集成

(ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅꎬ ＥＡＳＥ)是对 ＳＰＥ 的改进ꎬ使
用少数类样本数量作为 ＳＰＥ 分箱数量的超参数ꎬ在
每个分箱中只采样一个样本ꎬ使数据达到平衡ꎬ样
本分箱更加均匀ꎬ减少了欠采样的随机性ꎬ同时通

过几何均值 Ｇｍｅａｎ指标为每个分类器分配权重ꎬ减少

了每个基分类器因高误报率对算法性能造成的

影响ꎮ
但是ꎬ现有的欠采样算法普遍存在 ２ 个重要的

问题:一是为了达到平衡数据的目的ꎬ删除了过量

的负类样本(其中可能包含具有较强判别性的样

本)ꎬ造成伪平衡ꎬ导致分类器具有很高的假阳性率

ＦＰꎻ二是许多基于空间特征的算法运行成本过大ꎬ
浪费大量时间且效果不佳ꎮ 虽然 ＥＡＳＥ 避免了后

者ꎬ从分类器预测概率的角度出发节省了大量时

间ꎬ但仍未解决第 １ 个问题ꎮ 由于 Ｇｍｅａｎ指标更偏向

正类ꎬ且欠采样会保留原始数据中全部正类样本ꎬ
ＥＡＳＥ 通过原始数据的得分指标为基分类器分配权

重ꎬ导致该权重因正类样本并未改动而较为稳定ꎬ
因此不能在算法中体现每个分类器的性能差异ꎮ

为解决以上问题ꎬ本研究基于欠采样策略ꎬ研
究能够处理不同规模的不平衡数据集成学习算法ꎮ
采用基于预测概率的均衡采样机制ꎬ在不影响正类

分类效果的同时解决欠采样的信息丢失问题ꎬ避免

出现伪平衡ꎻ利用混淆矩阵获取原始数据的假阳性

率 ＦＰ 和假阴性率 ＦＮꎬ为每个基分类器分配更准确

的权重ꎬ以此解决 Ｇｍｅａｎ指标分数波动小的缺点ꎮ

２　 提升均衡集成学习方法

２.１　 相似性度量

相似性度量用于描述 ２ 个或多个样本间的相似

程度ꎮ 文献[１３]指出ꎬ越靠近决策边界的样本ꎬ误
分类的概率越大ꎮ 决策边界如图 １ 所示ꎬ数据中不

可避免存在类间重叠的问题ꎬ该问题愈严重ꎬ决策

边界愈模糊ꎬ模糊的边界必然导致附近的测试样本

被误分类ꎮ 如果模型可以有效避免边界模糊问题ꎬ
则该模型的预测概率可以作为样本的相似性度量ꎮ

图 １　 决策边界示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 提升均衡欠采样

为 有 效 解 决 伪 平 衡 问 题ꎬ 本 研 究 提 出

ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法ꎮ 采用提升均衡采样策略获取充足

的边界信息ꎬ参考 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成框架进行设计ꎬ使每

个基分类器获得更高效的权重分配ꎮ
ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法以预测概率作为相似性度量标

准ꎬ将预测概率差异小的样本放入同一分箱ꎬ箱子

的总数 ｋ 与少数类样本 Ｄ＋ 的数量保持一致ꎬ使用

ｐ(ｘꎬｙ)表示多数类样本 Ｄ－ 中样本( ｘꎬｙ)的预测概

率ꎬ则第 ｉ 个分箱

Ｂ ｉ ＝ (ｘꎬｙ) ｜ ｉ
－１
ｋ

≤ｐ(ｘꎬｙ)< ｉ
ｋ{ } ꎬ(ｘꎬｙ)∈Ｄ－ꎬ

１≤ｉ≤ｋꎮ (１)
根据第 ｉ 个分箱中多数类样本数Ｄ^－

ｉ 赋予该分

箱预期所需的采样量

Ｓｉ ＝
１ꎬ　 　 Ｄ^－

ｉ ＝ ０

「ｃ⌉ꎬ Ｄ^－
ｉ ≠０{ ꎬ　 １≤ｉ≤ｋꎬ (２)

式中 ｃ 为少数类样本总数与非空分箱的比ꎮ
在每个分箱中随机选取一定数量的样本加入

训练子集中ꎬ如果该分箱中样本量小于所分配的采

样量ꎬ则按式(３)将该分箱样本全部加入训练子集ꎬ
并将剩余额度分配给下一分箱ꎮ
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Ｓｉ＋１ ＝Ｓｉ＋１＋Ｓｉ－ ｜Ｂ ｉ ｜ ꎮ (３)
ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法改进了 ＥＡＳＥ 的均衡思想ꎬ允

许原空箱为后续非空箱提供更多的采样量ꎬ这种方

式会使采样偏向安全区域的高概率样本ꎬ在不影响

正类的同时ꎬ缓解了负类信息丢失的问题ꎬ因此可

以解决伪平衡问题ꎮ 详细步骤如算法 １ 所示ꎮ
算法 １　 提升均衡欠采样

输入:训练集 Ｄ ＝Ｄ＋∪Ｄ－ꎬ分箱个数 ｋ ＝ ｜Ｄ＋ ｜ ꎬ
负类样本预测概率 ｐꎮ

输出:训练子集ꎮ
(１)　 初始化训练子集ꎻ
(２)　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｋ ｄｏꎻ
(３)　 　 用式(１)为每个分箱分配样本ꎻ
(４)　 　 用式(２)为每个分箱分配采样量ꎻ
(５)　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(６)　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｋ ｄｏꎻ
(７)　 　 ｉｆ ｜Ｂ ｉ ｜ ≥Ｓｉ ｔｈｅｎꎻ
(８) 　 　 　 在第 ｋ 个分箱中随机选择Ｓｉ个样本

加入训练子集中ꎻ
(９)　 　 ｅｎｄ ｉｆꎻ
(１０)　 　 ｉｆ ｜Ｂ ｉ ｜ <Ｓｉ ｔｈｅｎꎻ

(１１)　 　 　 将 Ｂｉ 中的样本全部加入训练子集ꎻ
(１２)　 　 　 用式(３)将剩余采样量分配给下一

个非空箱ꎻ
(１３)　 　 ｅｎｄ ｉｆꎻ
(１４)　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(１５)　 将 Ｄ＋加入训练子集ꎻ
(１６)　 ｒｅｔｕｒｎ 训练子集ꎮ

２.３　 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法框架

ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法框架如图 ２ 所示ꎬ其本质是一

种模拟 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 框架的算法ꎬ在每次迭代中使用基

于预测概率的均衡欠采样得到的训练子集训练分

类器ꎬ每次迭代通过计算基分类器在原始训练数据

上的混淆矩阵ꎬ得到假阳性样本数和假阴性样本

数ꎬ为该分类器分配权重 Ｗｈ
ｔ ꎬ计算式为:

Ｗｈ
ｔ ＝ １－

ＦＰｉ

ＦＰ
︿

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ １－

ＦＮｉ

ＦＮ
︿

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ １≤ｔ≤Ｔ ꎬ (４)

式中ꎬＴ 为总迭代次数ꎬＦＰｉ和 ＦＮｉ分别为第 ｉ 个基分

类器 ｈｉ 在原始数据上的假阳性率和假阴性率ꎬＦＰ
︿
为

当前迭代所有基分类器在原始数据上的最大假阳

性率ꎬＦＮ
︿
为最大假阴性率ꎮ

图 ２　 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 算法框架
Ｆｉｇ.２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 基分类器 ｈｉ 由原始数据得到的训练子集训练

而成ꎬ因此ꎬ每个基分类器的权重 Ｗｈ
ｔ 与其在原始数

据上所表现的性能成正比ꎬ与 ＦＰ 和 ＦＮ 成反比ꎬＦＰｉ

和 ＦＮｉ越小ꎬ则(１－(ＦＰｉ) / ＦＰ
︿ )和(１－(ＦＮｉ ) / ＦＮ

︿ )越

大ꎬ它们之间的乘积也会越大ꎬ说明该基分类器 ｈｉ

的权重更大ꎬ其性能更佳ꎮ 这种权重计算方式还可

以筛除对各类分类效果最差的分类器ꎬ且不会偏向

任何一类ꎮ
最终ꎬ将所有基分类器平均加权ꎬ得到预测

概率

Ｐ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝１
Ｗｈ

ｔ ｈｔ(ｘꎬｙ)ꎮ (５)
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３　 试验结果及分析

３.１　 数据集介绍

试验数据集来自 ＫＥＥＬ[１９]及 ＫＤＤ Ｃｕｐ[１６]中 ２０

个不平衡数据集ꎬ详细信息如表 １ 所示ꎬ最后 ２ 个数

据集为大型数据集ꎮ 除了不平衡比率等基本信息ꎬ
还基于闵可夫斯基度量统计了安全率等信息[２０]ꎬ具
体使用 ５￣ＫＮＮ 模型ꎮ 将数据集进行随机划分ꎬ８０％
作为训练集ꎬ２０％作为测试集ꎮ

表 １　 数据集详情
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 数据集 不平衡比率 样本数 负类样本数 正类样本数 特征数 安全率 / ％ 边界率 / ％ 异常率 / ％
ｐｉｍａ １.８７ ７６８ ５００ ２６８ ８ ２３.１３ ６９.４０ ７.４６
ｇｅｒｍａｎ ２.３３ １ ０００ ７００ ３００ ２０ ７.３３ ７７.００ １５.６７
ｇｌａｓｓ０１２３ｖｓ４５６ ３.２０ ２１４ １６３ ５１ ９ ６４.７１ ２５.４９ ９.８０
ｎｅｗ￣ｔｈｙｒｏｉｄ２ ５.１４ ２１５ １８０ ３５ ５ ９１.４３ ８.５７ ０
ｙｅａｓｔ３ ８.１０ １ ４８４ １ ３２１ １６３ ８ ５１.５３ ３８.６５ ９.８２
ｙｅａｓｔ￣２＿ｖｓ＿４ ９.０８ ５１４ ４６３ ５１ ８ ５８.８２ ２７.４５ １３.７３
ｇｌａｓｓ４ １５.４６ ２１４ ２０１ １３ ９ ４６.１５ ３８.４６ １５.３８
ｅｃｏｌｉ４ １５.８０ ３３６ ３１６ ２０ ７ ７５.００ ２０.００ ５.００
ｓｈｕｔｔｌｅ￣ｃ２￣ｖｓ￣ｃ４ ２０.５０ １２９ １２３ ６ ９ １６.６７ ６６.６７ １６.６７
ｇｌａｓｓ５ ２２.７８ ２１４ ２０５ ９ ９ ４４.４４ ３３.３３ ２２.２２
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣９＿ｖｓ＿４ ３２.６０ １６８ １６３ ５ １１ ０ ６０.００ ４０.００
ｙｅａｓｔ５ ３２.７３ １ ４８４ １ ４４０ ４４ ８ ３６.３６ ６１.３６ ２.２７
ｅｃｏｌｉ￣０￣１￣３￣７＿ｖｓ＿２￣６ ３９.１４ ２８１ ２７４ ７ ７ ７１.４３ ０ ２８.５７
ｐａｇｅ￣ｂｌｏｃｋｓ１ｖ５ ４２.７２ ５ ０２８ ４ ９１３ １１５ １０ ２４.３５ ５５.６５ ２０.００
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣３＿ｖｓ＿７ ４４.００ ９００ ８８０ ２０ １１ ５.００ １５.００ ８０.００
ｙｅａｓｔ８ ７３.２０ １ ４８４ １ ４６４ ２０ ８ ０ ３５.００ ６５.００
ｐｏｋｅｒ￣８￣９＿ｖｓ＿５ ８２.００ ２ ０７５ ２ ０５０ ２５ １０ ０ ３６.００ ６４.００
ｐｏｋｅｒ￣８＿ｖｓ＿６ ８５.８８ １ ４７７ １ ４６０ １７ １０ ０ ２９.４１ ７０.５９
ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ５７７.８７ ２８４ ８０６ ２８４ ３１４ ４９２ ２９ ６４.８４ １６.６７ １８.５０
ｄｏｓ＿ｖｓ＿ｒ２ｌ ３ ４４８.８２ ３ ８８４ ４９５ ３ ８８３ ３６９ １ １２６ ４１ ９４.６７ ３.８２ １.５１

３.２　 对比方法和参数设置

选择 ６ 个代表性对比方法:Ａｄａｐｔｉｖｅ￣ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ＯＢＵ(ＡｄａＯＢＵ) [１２]、Ｂｏｏｓｔｅｄ ＯＢＵ(ＢｏｏｓｔＯＢＵ) [１２]、
ＳＰＥ[１５]、 ＥＡＳＥ[１６]、 Ｈａｓｈｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ Ｕｎｄｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｅｎｓｅｍｂｌｅ (ＨＵＥ) [１７]、ＳＭＯＴＥＢａｇｇｉｎｇ(ＳＢａｇ) [１８]ꎮ

对于集成算法ꎬ基分类器使用决策树ꎬ其数量

参照文献[１５]选择性能较为稳定的 ２０ꎬ其他参数均

为默认值ꎮ 所有试验均进行 １０ 次重复的五折交叉

验证ꎬ以减少随机误差ꎮ
３.３　 评价指标

采用 ３ 种不平衡数据评价指标:Ｆ１ 值、Ｇｍｅａｎ值、
接 收 者 操 作 特 性 曲 线 ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ ＲＯＣ)下面积 ＡＵＣꎮ Ｆ１值是分类

器的精确度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和召回率Ｒｅｃａｌｌ 之和的调和平均

值ꎬ可以很好地平衡正负类的预测效果:

Ｆ１ ＝
２ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
ꎬ (６)

式中ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ在不受类倾斜分布影响的情况下

衡量了分类器对正实例的预测准确率ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ Ｒｅｃａｌｌ ＝

ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ其中 ＴＰ 为正确预测的正类样

本数ꎬＦＰ 为错误预测的正类样本数ꎬＦＮ 为错误预测

的负类样本数ꎮ Ｇｍｅａｎ是 Ｒｅｃａｌｌ和特异度 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ的几

何平均ꎬ综合了识别正负实例的能力:

Ｇｍｅａｎ ＝
　 ＲｅｃａｌｌＳｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ꎬ (７)

式中ꎬＳｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
ꎬ其中 ＴＮ 为正确预测的负类样

本数ꎮ
ＲＯＣ 曲线展示了分类器在不同阈值下 ＴＰ 和 ＦＰ

之间的关系ꎬ通过计算 ＲＯＣ 曲线下的面积得到 ＡＵＣ

指标ꎮ
对 ３ 种指标下的试验结果进行统计检验ꎬ常用

方式有 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验和 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验[２１]ꎮ
３.４　 算法对比

３.４.１　 小型数据集对比

表 ２~４ 分别展示了 １８ 个数据集上 ７ 种算法的



　 第 ４ 期 白琳ꎬ等:面向不平衡数据的提升均衡集成学习算法 ６３　　　 　

Ｆ１ 值、Ｇｍｅａｎ和 ＡＵＣꎬ由于篇幅有限且本研究算法在

Ｇｍｅａｎ指标上的表现不具有优势ꎬ故表 ３ 中只列出

Ｇｍｅａｎ指标的平均秩序和平均分数ꎮ 根据表 ２ ~ ４ 可

知:集成学习模型效果优于单一分类器ꎬ但 ＨＵＥ 删

除过多有用信息ꎬ导致 Ｆ１ 值指标不佳ꎻＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
在 Ｆ１值和 ＡＵＣ指标上平均得分最高ꎬ而在 Ｇｍｅａｎ指标

上略低于 ＳＰＥ 和 ＥＡＳＥꎬ 且明显高于 ＡｄａＯＢＵ、

ＢｏｏｓｔＯＢＵ 和 ＳＢａｇꎬ这是由于 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 提高了多

数类样本采样量ꎬ减少了信息丢失ꎮ 虽然这些增量

专注于高概率样本区域ꎬ但无法避免会采集到边界

区域的样本ꎬ从而影响到少数类的分类精度ꎬ但这

种影响极微ꎬ在可接受范围内ꎮ 虽然 ＨＵＥ 的 Ｇｍｅａｎ

指标平均分数最高ꎬ但忽视了多数类的重要性ꎬ过
度专注于少数类是不可取的ꎮ

表 ２　 小型数据集 Ｆ１ 值对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
Ｆ１ 值

ＡｄａＯＢＵ ＢｏｏｓｔＯＢＵ ＳＢａｇ ＨＵＥ ＳＰＥ ＥＡＳＥ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
ｅｃｏｌｉ￣０￣１￣３￣７＿ｖｓ＿２￣６ ３２.２４(４) ４５.２０(２) ６１.３３(１) １６.９１(７) ３２.０９(５) ２２.０４(６) ４２.８８(３)
ｅｃｏｌｉ４ ４１.８１(７) ５８.２５(６) ８０.２１(１) ６３.３０(５) ７７.１９(４) ７７.９６(３) ７８.６９(２)
ｇｅｒｍａｎ ４７.９７(６) ４６.１８(７) ５１.８３(５) ６１.７２(１) ５８.６７(２) ５７.２８(４) ５８.５５(３)
ｇｌａｓｓ０１２３ｖｓ４５６ ７７.０７(７) ８０.２９(６) ８７.５５(２) ８７.６５(１) ８４.０３(５) ８６.６０(４) ８６.９４(３)
ｇｌａｓｓ４ ５３.０６(７) ５９.８６(６) ６４.２８(４) ６０.９１(５) ７７.３５(２) ７２.１３(３) ７７.８５(１)
ｇｌａｓｓ５ ４４.７２(６) ７８.９３(２) ６９.０１(４) ４２.１１(７) ７７.８２(３) ７９.３５(１) ６６.８１(５)
ｎｅｗ￣ｔｈｙｒｏｉｄ２ ７１.１０(７) ８３.０４(６) ９２.３８(４) ８８.０２(５) ９３.６８(１) ９２.７５(２) ９２.７４(３)
ｐａｇｅ￣ｂｌｏｃｋｓ１ｖ５ ３５.５６(７) ３８.８９(５) ６６.５３(４) ３８.７０(６) ６５.９４(２) ６６.８９(３) ６９.３９(１)
ｐｉｍａ ５５.０６(７) ５５.４４(６) ６３.１８(５) ６８.２０(１) ６４.９９(２) ６４.７５(３) ６３.９５(４)
ｐｏｋｅｒ￣８￣９＿ｖｓ＿５ ５.３６(５) ６.８８(３) ０.６７(７) ４.４８(６) ７.４７(２) ６.６４(４) １４.２０(１)
ｐｏｋｅｒ￣８＿ｖｓ＿６ ３.２９(７) １０.４３(３) １４.６０(２) ３.５０(６) ７.４７(４) ５.４５(５) ２４.０１(１)
ｓｈｕｔｔｌｅ￣ｃ２￣ｖｓ￣ｃ４ ８５.７０(７) ８９.２９(５) ８６.００(６) ９９.３３(１) ９２.００(３) ９０.００(４) ９８.００(２)
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣３＿ｖｓ＿７ ７.５５(６) １６.２９(４) 　 　 ０(７)　 １４.０７(５) ２０.４５(２) ２０.２５(３) ４５.０３(１)
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣９＿ｖｓ＿４ １１.００(７) ２９.８１(４) ３７.００(３) １６.４６(６) ４１.３８(１) １７.５９(５) ４０.２４(２)
ｙｅａｓｔ￣２＿ｖｓ＿４ ５６.２４(７) ６７.９８(６) ７４.３１(３) ７２.１６(５) ７４.４６(２) ７２.６８(４) ７６.５９(１)
ｙｅａｓｔ３ ５５.１５(７) ５５.７２(６) ７７.３３(１) ７６.２８(２) ７６.０６(３) ７４.０４(５) ７４.５６(４)
ｙｅａｓｔ５ ５３.４６(６) ６６.０３(５) ７０.１７(４) ５１.８７(７) ７４.４４(３) ７４.９２(２) ７６.５２(１)
ｙｅａｓｔ８ ９.９０(５) １０.３５(４) ５８.４７(１) ７.１０(７) １１.２１(３) ９.００(６) ２３.２４(２)
平均秩序 ６.３９ ４.７８ ３.５６ ４.６１ ２.７２ ３.７２ ２.２２
平均分数 ４１.４６ ４９.９４ ５８.６０ ４８.４９ ５７.５９ ５５.０２ ６１.６８

　 　 注:括号中数值表示该算法在该数据集下的得分秩序ꎮ
表 ３　 小型数据集 Ｇｍｅａｎ指标的平均结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｇｍｅａｎ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

平均对比
Ｇｍｅａｎ

ＡｄａＯＢＵ ＢｏｏｓｔＯＢＵ ＳＢａｇ ＨＵＥ ＳＰＥ ＥＡＳＥ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
平均秩序 ６.２８ ５.５６ ５.４４ １.６１ ２.６７ ３.１１ ３.１１
平均分数 ６９.１６ ７０.９８ ６５.７３ ８３.５８ ８２.３１ ８１.７６ ８０.５９

表 ４　 小型数据集 ＡＵＣ对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＵＣ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 数据集
ＡＵＣ

ＡｄａＯＢＵ ＢｏｏｓｔＯＢＵ ＳＢａｇ ＨＵＥ ＳＰＥ ＥＡＳＥ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
ｅｃｏｌｉ￣０￣１￣３￣７＿ｖｓ＿２￣６ ７９.５２(７) ８３.０５(６) ８８.９６(５) ９６.４６(１) ９２.８２(４) ９４.８６(３) ９５.２９(２)
ｅｃｏｌｉ４ ７８.６４(７) ８４.２７(６) ９６.５９(５) ９９.００(１) ９８.００(４) ９８.５７(２) ９８.３０(３)
ｇｅｒｍａｎ ５８.３８(６) ５５.７０(７) ７６.７２(４) ７７.５９(１) ７７.４５(３) ７６.６０(５) ７７.４７(２)
ｇｌａｓｓ０１２３ｖｓ４５６ ８７.９８(７) ８９.０７(６) ９７.３８(２) ９５.９５(５) ９６.８０(３) ９６.５４(４) ９７.６７(１)
ｇｌａｓｓ４ ８０.６２(６) ８０.２０(７) ９４.２４(５) ９７.７３(４) ９８.２３(３) ９８.２７(２) ９８.６３(１)
ｇｌａｓｓ５ ７４.１０(７) ９０.８７(６) ９９.１７(４) ９９.６７(１) ９９.１８(３) ９９.５１(２) ９８.８３(５)
ｎｅｗ￣ｔｈｙｒｏｉｄ２ ８８.５０(７) ９３.７８(６) ９９.３６(４) ９９.３８(３) ９９.７２(１) ９９.７１(２) ９９.２１(５)
ｐａｇｅ￣ｂｌｏｃｋｓ１ｖ５ ７３.３１(７) ７５.２６(６) ９７.６２(５) ９８.８７(１) ９８.８７(１) ９８.７８(３) ９８.３１(４)
ｐｉｍａ ６０.８０(７) ６１.１６(６) ８１.０８(１) ７９.２３(５) ８０.６５(２) ７９.７０(３) ７９.３４(４)
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表４(续)

　 　 数据集
ＡＵＣ

ＡｄａＯＢＵ ＢｏｏｓｔＯＢＵ ＳＢａｇ ＨＵＥ ＳＰＥ ＥＡＳＥ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
ｐｏｋｅｒ￣８￣９＿ｖｓ＿５ ６１.０５(６) ５９.５７(７) ７６.５４(４) ７０.６３(５) ８０.０８(２) ７９.４５(３) ８４.３１(１)
ｐｏｋｅｒ￣８＿ｖｓ＿６ ５８.７３(７) ６２.７２(６) ９７.７６(１) ７２.７４(５) ８１.７２(４) ８２.９５(３) ８６.５０(２)
ｓｈｕｔｔｌｅ￣ｃ２￣ｖｓ￣ｃ４ ９４.６４(７) ９５.９２(６) １００.００(１) 　 １００.００(１) 　 １００.００(１) 　 １００.００(１) 　 １００.００(１) 　
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣３＿ｖｓ＿７ ６２.６３(６) ６１.８９(７) ８４.８４(５) ８６.０６(４) ８６.８４(２) ８７.００(１) ８６.３４(３)
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｗｈｉｔｅ￣９＿ｖｓ＿４ ６１.１２(７) ７２.２１(６) ８９.７３(４) ９２.６４(２) ９５.０３(１) ９０.３０(３) ８９.３０(５)
ｙｅａｓｔ￣２＿ｖｓ＿４ ８４.７９(７) ８７.６７(６) ９８.０８(２) ９７.７６(３) ９７.７１(４) ９７.６７(５) ９８.１８(１)
ｙｅａｓｔ３ ８３.２６(７) ８３.５４(６) ９６.４７(４) ９６.６７(１) ９６.５０(２) ９５.９７(５) ９６.４８(３)
ｙｅａｓｔ５ ８８.０４(７) ８９.８４(６) ９７.１３(５) ９８.８９(２) ９８.５８(４) ９８.６８(３) ９９.１５(１)
ｙｅａｓｔ８ ７１.９２(６) ６８.２２(７) ７９.２２(４) ８４.１７(１) ８１.００(２) ８０.１７(３) ７８.６０(５)
平均秩序 ６.７２ ６.２８ ３.６１ ２.５６ ２.５６ ２.９４ ２.７８
平均分数 ７４.８９ ７７.５０ ９１.７２ ９１.３０ ９２.１８ ９１.９３ ９２.３３

注:括号中数值表示该算法在该数据集下的得分秩序ꎮ

　 　 在 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计检验中ꎬ得到 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验统

计变量 ＦＦ１ ＝ １１.９７、ＦＧｍｅａｎ ＝ ３２.１１、ＦＡＵＣ ＝ ３２.２６ꎬ当
α＝０.０５ 时ꎬ本研究中算法个数为 ７ꎬ数据集个数为

１８ꎬ由 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验临界值计算方法[２２] 可知 ＦＦ ＝
２.１８９ꎬ由于 ＦＦ１、ＦＧｍｅａｎｓ和 ＦＡＵＣ均大于 ＦＦꎬ在各个评价

指标上拒绝了检验假设ꎬ且各算法之间性能存在

差异ꎮ
后续使用 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验进一步区分算法的性

能ꎬ差异临界值

ＣＤ ＝ｑα

　 Ｋ(Ｋ＋１)
６Ｄ

ꎬ (８)

式中ꎬｑα 为 Ｔｕｋｅｙ 分布的临界值ꎬＫ 和 Ｄ 分别为算

法数及数据集数ꎮ
设 α ＝ ０.０５ꎬ则 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验中 ｑα ＝ ２.９４９[２２]ꎬ

Ｋ＝ ７ꎬ Ｄ＝ １８ꎬ计算得出 ＣＤ ＝ ２.１２ꎬ若任意 ２ 种算法
的平均阶数之差大于 ＣＤꎬ则表明 ２ 种算法的性能差

异显著ꎮ Ｎｅｍｅｎｙｉ 后续检验结果如图 ３ 所示ꎮ 由图

３ 可以看出:ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 与 ＡｄａＯＢＵ、ＢｏｏｓｔＯＢＵ 有

明显差异ꎬ和 ＳＰＥ 及 ＥＡＳＥ 在小型数据集上并无显

著差异ꎮ

图 ３　 ３ 种指标下各算法差异热力图
Ｆｉｇ.３　 Ｈｅａｔ ｍａｐｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

３.４.２　 大型数据集对比

由于一些算法不适用于大型数据集ꎬ本节比较

了 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 和 ＥＡＳＥ、ＨＵＥ 及 ＳＰＥ 算法在大型数

据集上的性能ꎮ 因为 ＨＵＥ 算法运行时间过久ꎬ本研

究直接引用文献[１６]中的测试结果(试验所使用的

数据预处理方式与本研究相同ꎬ试验环境、ＨＵＥ 算
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法参数一致)ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 由表 ５ 可知:
ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 最佳得分次数最多ꎬ在 ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ 数据集

上 Ｆ１ 值指标明显高于其他对比算法ꎬ这得益于

ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 保留了多数类重要信息ꎬ并且在偏向正

类的 Ｇｍｅａｎ指标上与 ＥＡＳＥ 方法持平ꎬＨＵＥ 性能过

低ꎬ原因在于 ＨＵＥ 删除了太多有用信息ꎻｄｏｓ＿ｖｓ＿ｒ２ｌ
数据 集 具 有 高 维、 异 构 且 边 界 模 糊 的 特 点ꎬ
ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 能够有效处理该数据集ꎮ

表 ５　 大型数据集对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＨＵＥ

Ｆ１ 值 Ｇｍｅａｎ ＡＵＣ

ＳＰＥ
Ｆ１ 值 Ｇｍｅａｎ ＡＵＣ

ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ７.２７±０.４０ — ９７.９９±０.６９ ４８.６１±１.２４ ５３.５９±０.８１ ９１.７２±０.８５
ｄｏｓ＿ｖｓ＿ｒ２ｌ ３２.２９±０.６９ — ９９.９９±０.０１ ９９.５１±０.２１ ９９.６４±０.２０ ９９.９９±０.０１

数据集
ＥＡＳＥ

Ｆ１ 值 Ｇｍｅａｎ ＡＵＣ

ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
Ｆ１ 值 Ｇｍｅａｎ ＡＵＣ

ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ５２.７９±１.４４ ９２.００±０.９８ ９６.６９±０.６６ ７９.９９±１.０５ ９０.１４±０.６０ ９６.２０±０.５０
ｄｏｓ＿ｖｓ＿ｒ２ｌ ９９.６０±０.０８ ９９.７１±０.０８ ９９.９８±０.０２ ９９.５７±０.０９ ９９.７２±０.０９ ９９.９９±０.０１

　 　 注:“—”表示该试验结果由于客观因素无法获取ꎮ

３.５　 时间性能对比

本研究只考虑训练时间ꎬ对比结果如表 ６ 所示ꎬ
和 ３.４.２ 节试验设置一样ꎬＨＵＥ 算法运行时间过久ꎬ
直接引用文献[１６]中的结果作为参考ꎮ 由表 ６ 可

知: ＳＰＥ 耗 费 时 间 最 短ꎬ ＥＡＳＥ 和 所 提 算 法

ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 消耗时间相近ꎬ且略慢于 ＳＰＥꎬ在可承受

范围内ꎻＨＵＥ 算法耗费了大量时间且不可接受ꎮ
表 ６　 运行时间对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ

数据集
运行时间 / ｓ

ＨＵＥ ＳＰＥ ＥＡＳＥ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ
ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ ６９.１ ０.４ ０.８ ０.９
ｄｏｓ＿ｖｓ＿ｒ２ｌ ７ ００３.８ ５.１ １２.０ １２.１

３.６　 基分类器权重评估

本节评估了 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 框架的权重分配策略ꎬ
在 ｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ 数据集上分别设计以下试验:试验 １ 使

用 Ｇｍｅａｎ指标分数作为权重ꎬ试验 ２ 使用基于混淆矩

阵(具体使用 ＦＰ 和 ＦＮ)的权重策略ꎮ 测试结果如

表 ７ 所示ꎮ 由表 ７ 可知ꎬ采用试验 ２ 的权重分配方

式更有利于评价基分类器的好坏ꎬ在 Ｆ１ 值和 ＡＵＣ指

标上优于试验 １ 的方式ꎬ而在 Ｇｍｅａｎ指标上基本与之

持平ꎮ
表 ７　 基分类器权重评估

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
试验 Ｆ１ 值 Ｇｍｅａｎ ＡＵＣ

１ ７３.３６±１.２８ ９０.３４±０.７７ ９５.６５±０.５７
２ ７９.９９±１.０５ ９０.１４±０.６０ ９６.２０±０.５０

４　 结论

为有效处理不平衡数据ꎬ本研究提出基于预测

概率的均衡集成欠采样框架 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥꎮ 采用全新

的均衡欠采样策略ꎬ得到若干高质量训练子集ꎬ以
此训练出若干优秀的弱分类器ꎬ并为每个基分类器

自适应地分配更高效的权重ꎮ ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 解决了传

统欠采样方法的伪平衡及信息丢失问题ꎬ能够有效

解决不平衡数据问题ꎬ且对不同规模的数据集均有

效ꎬ具有良好的可伸缩性和可拓展性ꎻ同时ꎬ集成学

习算法普遍存在模型复杂、 效率较低的问题ꎬ
ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 虽然增加了采样量ꎬ但运行时间并未明

显增加ꎮ 在试验中ꎬ本研究只使用决策树作为基分

类器ꎬ在多种不平衡数据集中性能提升理想(如 Ｆ１

值、ＡＵＣ等)ꎬ但 ＢｏｏｓｔＥＡＳＥ 并不只适用于决策树ꎬ更
换分类器、改进集成模型将作为进一步的研究工作ꎮ
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ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｏｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｌａｓｓ
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ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ ５０９: ４７￣７０.
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ＩＥＥＥ ３６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
( ＩＣＤＥ) . Ｄａｌｌａｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ８４１￣８５２.

[１６] ＲＥＮ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＭＡＯ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｈｉｇｈｌｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ
２４２: １０８２９５.

[１７] ＮＧ Ｗ Ｗ Ｙꎬ ＸＵ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈａｓｈｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
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[１９] ＤＥＲＲＡＣ Ｊꎬ ＧＡＲＣＩＡ Ｓꎬ ＳＡＮＣＨＥＺ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｅｌ
ｄａｔａ￣ｍｉｎｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏｏｌ: ｄａｔａ ｓｅｔ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙꎬ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
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ｅｔ ａｌ. ＬＩＮＰＥ￣ＢＬ: ａｌｏｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ａｎｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｒｅａｓｔ ｔｈｅｒｍｏｇｒａｍｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ４０ ( １２ ):
３９１９￣３９３１.

[２２] ＪＩＮ Ｊꎬ ＬＩ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｇｒｏｕｐ￣
ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ
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