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摘 要: 针对现有算法对贯序到达的密度型不均衡数据分类效果不佳的缺陷,提出一种基于粒度划分的在线贯序极

限学习机算法. 离线阶段，根据数据分布特性对多类样本进行粒度划分,用粒心代替原有样本,建立初始模型;在线

阶段,根据更新后的分布特性对多类边界数据进行二次粒度划分,替换原有边界数据,并动态更新网络权值.理论分

析证明该算法存在信息损失上界. 实验结果表明,该算法能有效提高贯序不均衡数据上的整体泛化性能和分类效率.
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Granular extreme learning machine for sequential imbalanced data

MAO Wen-taoa,b, TIAN Yang-yanga, WANG Jin-wana, HE Linga

(a. College of Computer and Information Engineering，b. Computational Intelligence and Data Mining Engineering

Technology Research Center of Colleges and Universities in He’nan Province，He’nan Normal University，Xinxiang

453007，China．Correspondent：MAO Wen-tao，E-mail：maowt@qq.com)

Abstract: Aiming at the shortcomings of the present classification algorithms on density-based imbalanced data which are

selected sequentially, an online sequential extreme learning machine based on granular division is proposed. In the offline

stage, majority class samples are divided by using granularity according to the data distribution property, and the centre

of granule is introduced for replacing the samples in this granule. In the online stage, the boundary majority samples are

divided again by using granularity according to the new updated distribution property, and then are replaced by the new

centre of granule to update network weight dynamically. Furthermore, a theoretical proof is given to testify the proposed

algorithm had upper bound of information loss. The experimental results show that the proposed method can improve the

total generalization performance and classification efficiency compared with some state-of-the-art algorithms.
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0 引引引 言言言

实际工程应用中, 在线贯序分类数据经常会出

现类别严重不均衡的现象.利用传统的分类算法解决

此类问题时,往往具有偏向性. 例如 1 000个样本中有

990个多类样本, 而少类样本仅有 10个, 此时即使总

体判别正确率达到 99%,也极有可能出现多类样本全

部判断正确, 而少类样本几乎全部误判的现象,显然

这样的分类结果对实际应用毫无价值.大多数的实际

在线预测问题中,少类样本的错分代价通常远远大于

多类样本, 对少类样本的识别往往更具有实际意义,

例如医疗诊断、天气预测等. 因此,降低在线不均衡数

据中少类样本的误判率具有极高的理论研究价值和

工程意义[1].

目前针对不均衡数据分类的方法主要有两种:

1)基于数据的策略,主要通过欠采样和过采样进行预

处理,从而达到均衡样本,提高分类精度的目的; 2)基

于算法的策略,主要通过改进传统分类算法, 从而提

高少类样本的分类精度和判别能力, 例如加权支持

向量机、代价敏感学习等. 陶新民等[1-2]提出了基于

ODR和BSMOTE相结合的不均衡数据采样方法, 通

过逐级优化递减对多类样本进行欠采样, 同时利用

BSMOTE算法[3]对边界少类样本进行过采样,从而对
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样本数进行均衡. 王文剑等[4-5]提出了基于粒度划分

的SVM, 根据粒度划分对多类样本进行欠采样以此

来平衡样本.上述研究方法虽然在一定程度上解决了

类别的不均衡现象,但通常存在两点问题: 1)欠采样

过程中未充分考虑样本的分布特性,容易导致严重的

信息损失; 2) 无法解决在线不均衡数据的分类问题.

目前在模式识别领域广泛使用的在线贯序极限学习

机 (OS-ELM)[6]是一种单隐层前馈神经网络, 尽管其

具有速度快、泛化性好等优点,但该模型在面对严重

类别不均衡数据的分类问题时, 性能却表现不佳,极

易对少类样本产生误判.

由上述分析可知, 对于在线贯序不均衡数据而

言,有效分类的关键在于: 1)采用合理的采样方法,充

分利用样本的分布特性,提高均衡后样本数据的可靠

度和可信度; 2) 降低多类样本欠采样后的信息损失,

使得其分类精度的下降可控.但是, 当面对密度型数

据时,上述基于数据的策略的有效性会降低. 这里密

度型数据是指不具有明显的分布规律的数据,对其分

布特性的提取通常存在困难.粒度计算通过将复杂的

问题进行抽象,将其转化为相对于原信息数量较少的

问题,并保留原始信息大概的类别特征, 减少信息丢

失造成的损失,因此可应用于密度型数据的处理. 目

前粒计算已经被引入基于支持向量机的不均衡数据

分类中,并在密度型数据上取得了较好的效果[4-5]. 但

是,这些方法最初并非针对在线贯序到达的不均衡数

据分类,对贯序数据的分布特性提取存在着一定的缺

陷,并且没有对欠采样过程中的信息损失给出分析.

为此,本文同时从数据策略和算法策略入手,提

出一种基于动态粒度划分的在线贯序极限学习机

(DG-OSELM). 该算法分为离线和在线两个阶段. 离

线阶段, 为了提取样本分布特性, 对多类样本进行粒

度划分, 利用粒中心实现对多类数据集的欠采样, 构

建均衡样本集,建立初始分类模型;在线阶段,对分布

在分类边界的多类样本进行二次粒度划分和欠采样,

并动态更新分类模型参数. 同时,在理论上证明了本

文所提出方法具有信息损失上界,表明了本文算法的

合理性. 最后在两类不同分布特性的仿真数据集上验

证了所提出算法的有效性.

1 在在在线线线贯贯贯序序序极极极限限限学学学习习习机机机

极限学习机 (ELM)[7]是一种单隐层前馈神经网

络. 该算法的输入层参数随机初始化,并利用Moore-

Penrose广义逆, 求得最小L2范数形式的输出权重.

除隐神经元个数外其他各项参数均不可调,所以整体

算法结构简单,学习速度快,泛化能力良好[8]. 基于原

始ELM算法,在线贯序极限学习机 (OS-ELM)是一种

在线增量式的快速学习算法. 算法步骤可分为两个阶

段[6]:

1)初始化阶段. 从给定训练集D = {(xi, ti), i =

1, 2, · · · , N}中选取部分数据集D0 = {(xi, ti), i = 1,

2, · · · , N0},其中N0 > L.

Step 1: 随机选取输入权值wi和 bi,其中 i = 1, 2,

· · · , L,计算隐层输出矩阵H0;

Step 2: 计算初始输出权值 β0 = P0H0
TT0, 其

中P0 = (H0
TH0)

−1, T0 = [t1, t2, · · · , tN0 ]
T;

Step 3: 置 k = 0.

2)序列学习阶段.

Step 4: 学习第个数据 dk+1=(xN0+k+1, tN0+k+1);

Step 5: 令Tk+1 = [tN0+k+1]
T, 计算新学习数据

的隐层输出矩阵

Hk+1 =

[g(w1xN0+k+1 + b1) · · · g(wLxN0+k+1 + bL)]1×L; (1)

Step 6:计算输出权值

βk+1 = βk + Pk+1Hk+1
T(Tk+1 −Hk+1β

k), (2)

其中

Pk+1 = Pk − PkHk
T
+1(I +Hk+1PkHk+1

T)−1Hk+1Pk;

Step 7:置 k = k + 1,若 k < N ,则返回 Step 4,否

则算法结束.

2 基基基于于于动动动态态态粒粒粒度度度划划划分分分的的的不不不均均均衡衡衡在在在线线线贯贯贯序序序极极极

限限限学学学习习习机机机算算算法法法

为叙述方便, 首先给出几个定义. 给定多类样

本数据集D = {(xi, ti), i = 1, 2, ..., N}, 其中xi表

示m维向量, ti = 1表示多类样本.

定定定义义义 1 粒的最大半径

Rj = max
xji∈X

(|C −X|), (3)

即该粒内离该粒粒心最远的点到该粒心的距离.其

中: C = (c1,c2, · · · , ck1), X = (xj1,xj2, · · · , xjNj ),

j = 1, 2, · · · , k, Nj的值为第 j个粒内包含的总样本个

数, cj为粒心坐标, k为粒度划分所得粒个数的总数.

定定定义义义 2 (粒的聚合度) 用来衡量该粒中样本的

聚合程度,因为粒的聚合度与粒内所含样本的多少成

正比,与粒内所有样本到粒心的距离和的大小成反比,

与粒的最大半径成反比,即

Polymerize(cj) =

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

|cj − xji|

=

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

. (4)
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xji是以 cj为粒心的粒内的样本,同定义 1一样, Nj的

值为第 j个粒内包含的总原始样本个数. 易知, 粒的

聚合度越大,粒中的样本越集中,粒心越具有代表性.

定定定义义义 3 (粒的支持度) 粒内所含样本个数越多,

粒内样本占总体样本的比例越大,越具有代表性,即

Support(cj) =
size(cj)

N
=

Nj

N
. (5)

其中: size(cj)为粒 cj内的样本规模,即第 j个粒内所

含原样本个数Nj , N内为多类样本数据集D的大小,

支持度越大,表明该粒包含样本越多.

2.1 初初初始始始离离离线线线阶阶阶段段段

离线阶段,重构初始训练样本集S = {(xi,ti)|i =
1, 2, · · · , N1},并建立初始模型.

首先采用粒度划分的思想削减多类样本, 对不

均衡样本重构, 将初始训练样本集S分为多类样本

集∆1和少类样本集∆2.

一次粒度划分: 将初始样本集S中的所有多类样

本先划分为 k1个粒, k1根据离线阶段的样本不均衡

比进行设置,一般 k1的取值公式为

k1 = 2.2 size(∆2) ∼ 1.8 size(∆2), (6)

其中 size(∆2)代表离线少类样本集的样本规模,并设

置聚合度的上下阈值为 [η1,η2],使得粒度划分尽可能

地符合原始多类样本的整体分布. 根据样本集S中

的少类样本与多类样本的数量比对多类样本粒划分

的 k1进行设定,均匀选取 k1个点作为初始粒心. 因为

在离线阶段中只进行一次粒度划分,根据文献 [9],利

用式 cj =
1

Nj

Nj∑
i=1

xji 计算每次迭代的聚类中心,直至

所有样本与聚类中心满足条件

min

k1∑
j=1

∑
x∈ci

dist(cj,x)
2, (7)

最终得到 k1个聚类中心C = {c1, c2, · · · , ck1}. 根据

式 (4)和 (5)计算 k1个粒的聚合度和支持度, 从而对

k1值进行相应调整. 选取 k1个粒的粒心代替这些粒

内的众多原始多类样本参加分类,从而完成一次样本

削减过程. 通过一次粒度划分完成对多类样本的缩减

将不均衡比降到 2:1左右, 得到基本均衡的初始训练

样本集S0 = {(xi,ti)|i = 1, 2, · · · , N0}.

给定隐层激活函数 g(x)和隐层神经元个数L,随

机选取输入权值wi和偏置 bi, i = 1, 2, · · · , L. 计算隐

层输出矩阵[6]

H0 =


g(w1x1 + b1) · · · g(wLx1 + bL)

g(w1x2 + b1) · · · g(wLx2 + bL)
...

. . .
...

g(w1xN0 + b1) · · · g(wLxN0 + bL)

 . (8)

T0 = [t1 t2 · · · tN0 ]
T为输出向量,输出权值为

β0 = H0
†T0, (9)

其中H0
† = (H0

TH0)
−1H0

T.

2.2 在在在线线线贯贯贯序序序学学学习习习阶阶阶段段段

设第 k + 1步贯序到达的样本块为Ωk+1 = {(xi,

ti)|i = N1+1+k, · · · , N1+1+k+Block},其中Block为

第 k + 1步的样本数. 根据 ti的值,该样本块可分为多

类样本块Φd和少类样本块Φs.

根据整体样本分布特征,利用离线阶段中粒度划

分的方法对新到的样本块中的多类样本集Φd进行一

次粒度划分. 此次令目标粒个数 k1等于二倍的新到

样本块中少类样本的个数, 得到的 k1个聚类中心将

作为粒度划分时的粒心,这些初次粒度划分得到的粒

心组成了临时多类样本Φnd. 经过一次粒化后, 保证

将Ωk+1样本集的不均衡比例降到 2:1.

密度较大且离分界面较近的临时多类样本对最

终的分类正确率影响相对较大,所以针对边界的临时

多类样本再次进行欠采样. 根据边界临时样本实际分

布,利用式 (9)确定其边界大致范围,有
1

3
Sall 6 Sb 6

1

2
Sall. (10)

其中: Sall为多类数据的总体分布面积, Sb为多类样

本靠近边界范围的面积.对于分布较为规律、面积大

致可求的数据而言, 根据面积公式Sall较为易求; 但

对于分布不规律且分布不够严格的几何形状的数据

而言, Sall可根据二维图像分块估计面积求近似值,此

处对面积的求解要求并不精确,主要是想得到分布在

多类和少类数据大致分类面周围的多类样本数据,该

部分边界数据对分类面影响较大.

式 (10)对边界值的选取给出了一个较为清晰的

概念, 根据该公式可以确定多类样本边界大致范围,

使得多类边界数据在整体多类数据中的比重较为适

中, 控制边界范围不至于过大,从而影响整个样本集

的重构.

根据选取的大致边界面积范围,规定属于这一范

围内的多类样本为边界临时多类样本,而不属于边界

范围内的多类样本为内部多类样本. 利用这一规则最

终得到边界临时多类样本的数据集Φndb1和内部多类

样本的数据集Φndn. 根据现在的多类少类不均衡比

和边界多类样本个数,对 k2进行设置,从而对边界临

时多类样本再次粒划得到粒心,合并初次粒划分后的

内部多类样本集Φndn和二次粒划分后的粒心, 得到

最终的多类样本集Φndb2. 根据上述条件和最终类别

比,以及聚合度和支持度的阈值要求,得到

k2 =
1

3
size(Φndb1) ∼

1

2
size(Φndb1), (11)

其中 size(Φndb1)为边界临时多类样本的数据集Φndb1
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的样本规模. 再次根据min

k2∑
j=1

∑
x∈ci

dist(cj,x)
2, 代入

k2进行聚类计算, 得到 k2个聚类中心, 即粒中心, 使

用新粒心代替初次划分后的边界粒心,最终使得样本

类别比例降低到 1.5:1与 1.1:1之间.

合并Φndn, Φndb2和Φs得到新的样本块

Φk+1 = {(xi, ti)|i = N1 + k + 1, N1 + k + 2,

· · · , N1 + k +Block−m},

则新样本块对应的神经元矩阵

HΦ = [hN1+k+1 hN1+k+2 · · · hN1+k+Block−m],

得到隐层输出矩阵为Hk+1 = [Hk
THΦ

T]T,输出向量

为Tk+1 = [Tk
TTΦ

T]T. 更新网络权值[6],得到

βk+1 = Hk+1
†Tk+1. (12)

其中

Hk+1
† = (Hk+1

THk+1)
−1Hk+1

T,

Hk+1
THk+1 = [Hk

THΦ
T][Hk

THΦ
T]T =

Hk
THk +HΦ

THΦ .

Hk+1可在Hk的基础上获得,使得计算量大大降

低.

算法整体流程如图 1所示.
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图 1 DG-OSELM算法流程

3 损损损失失失信信信息息息上上上界界界分分分析析析

根据算法描述, 无论是在线阶段还是离线阶

段, 均采用粒度划分对样本Φd = {(xi, ti), i = 1, 2,

· · · ,M}进行欠采样,得到m个最具价值的多类样本

集合Φd
′. 本文利用信息熵[10]证明所提出算法欠采样

过程中所损失的样本整体信息量和相对信息量存在

上界,从而证明该算法的合理性和有效性.

设每一次在线学习阶段在欠采样过程中的损失

样本集合为E = {(xji, ti), j = 1, 2, · · · ,m}, 其中xji

是粒心为 cj的粒内包含的样本, cj最终代替该粒内所

有样本作为最终的某个多类样本参加分类训练, 所

以 cj内所有样本的样本权重和为wj , 则损失样本集

E的总样本权重之和为
m∑
j=1

wj =

m∑
j=1

(
1−

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

)
.

其中: N2
j 为该粒中样本个数和的平方,

Nj∑
i=1

(c2j −

2xjicj + x2
ji)

1/2为该粒内所有样本到粒心的距离和.

根据已知聚类 k值判断, 当粒内样本个数越多, 样本

到粒心的距离和越小,则该粒越紧密,聚合度越大,粒

内的样本权重和越小. 从离线角度判断,与贯序多类

样本集E对应的离线多类损失样本集合为E1, 记为

E1 = {(yij1, ti), i = 1, 2, · · · ,m0}, cj1内除粒心外各

样本的样本权重为wj1,则E1的总体样本权重之和为
m0∑
j=1

wj =

m0∑
j=1

(
1−

N2
j1

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

)
.

定定定理理理 1 设H(E)表示欠采样过程中的样本整

体信息损失,则存在

H(E) 6(
m−

m∑
j=1

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

)
×

log
m

m−Rj

m∑
j=1

N2
j

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

,

且整体信息损失H(E)的上界与样本集聚合度有关.

而样本聚合度由样本总体分布和聚类 k值决定,在该

算法中单类样本块分布均匀, 且 k值设置合理, 所以

聚合度均较高.

证证证明明明 根据熵的定义,可以得到

H(E) = −
M−m∑
j=1

wj logwj .

根据最大熵原理, 当每个损失样本的权重wj都取相

同的值
(
m−

m∑
j=1

(
N2

j

/
Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

)
×
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log
(
m
/(

m−
m∑
j=1

(
N2

j

/
Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

))))
时,整体信息损失H(E)达到最大值,则有

H(E) 6

−
(
m−

m∑
j=1

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

)
×

log
m

m−
m∑
j=1

N2
j

Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji

. (13)

由式 (13)可知, H(E)上界仅与所有粒的N2
j

/
Rj

Nj∑
i=1

√
c2j − 2xjicj + x2

ji有关, 且若该值越大, 则与

之成反比的该值的信息上界越小.

定定定理理理 2 设Λ表示损失样本集合E对于离线阶

段样本集E1的整体相对信息损失,且H(E1)表示E1

所含样本的整体信息量,则有

Λ 6(
m0 −

m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

)
×

log
m0

m0 −
m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

.

可以看出,整体相对信息损失大小的上界仅与样本集

E1所得粒的聚合度 k2p1

/
Rj

kp1∑
i=1

√
c2j1−2xij1cj1+x2

ij1

有关,且该值越大,该信息上界越小.

证证证明明明 根据相对熵的定义,有

Λ =

m∑
j=1

wj log
(wj

wj

′)
=

m∑
j=1

(wj logwj − wj logwj
′) =

−H(E) +H(E,E1) 6

H(E) +H(E1)−H(E) = H(E1), (14)

其中H(E,E1)表示E和E1的叉熵. 由定理 1易知

H(E1) 6

−
(
m0 −

m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

)
×

log
m0

m0 −
m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

,

即

Λ 6

−
(
m0 −

m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

)
×

log
m0

m0 −
m0∑
j=1

N2
j1

Rj

Nj1∑
i=1

√
c2j1 − 2xji1cj1 + x2

ji1

.

定理 1和定理 2从理论的角度出发,证明了本文

使用粒心代替原始样本的有效性和合理性. 考虑极

端情况,若部分粒的聚合度为 1,则该粒相当于原始样

本,其对应的信息损失为 0,说明该情况不影响样本的

欠采样和整体信息损失.利用熵值定理最终证明了本

文算法根据粒度划分对多类样本进行欠采样的合理

性.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

本文采用棋盘数据和标准正态分布数据集进行

仿真实验. 分别采用MC-OSELM、LS-SVM、OS-ELM

与本文所提出算法进行对比. 其中, MC-OSELM[11]

是针对在线不均衡问题的元认知在线序列极限学习

机算法,该算法在在线过程中对少类样本进行复制并

加入训练样本集中, 从而降低样本集的不均衡程度.

LS-SVM是最小二乘支持向量机算法. 所有样本均需

提前进行线性归一化, 所有计算结果均为 30次重复

实验的均值.

4.1 数数数据据据预预预处处处理理理

分别构造正态分布数据集和棋盘分布数据集.

正态分布数据集中少类样本与多类样本的中心分别

为 (0, 0)和 (2.2, 2.2), 以

[
2.2 0

0 2.2

]
为协方差矩阵, 且

样本规模分别为 1 000与 10 000,样本比为 1:10. 随机

挑选 70%的数据构成训练样本, 剩余 30%为测试集,

如图 2(a)所示. 对于棋盘数据集, 正负类数据分布面

积一样, 分别占棋盘的 8格, 棋盘内随机生成训练数

据, 且样本规模分别为 100×8与 1 000×8, 样本比仍

为 1:10,测试数据生成方法相同且原始样本个数比也

为 1:10,如图 2(b)所示.
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图 2 构造的仿真数据

4.2 实实实验验验结结结果果果

离线阶段,采用粒度划分分别对正态分布样本集

和棋盘状训练样本集进行样本重构,图 3和图 4分别

为两个数据集经过两次粒度划分前后样本变化情况.

由图 3和图 4可以看出,经过两次粒度划分之后,样本

集已基本均衡. 表 1给出了粒度划分前后的样本变化

情况.

(a) !"#$%&'(

(b) )"#$%&'(
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图 3 正态分布数据两次粒度划分变化情况

利用处理后的均衡样本集建立初始模型. 设定

隐层激活函数为 “Sigmoid”, 隐节点个数分别设置为

600和 700. 4种模型在两个数据集上的平均性能比较
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图 4 棋盘数据两次粒度划分变化情况

表 1 均衡离线数据前后的样本数变化

未处理前 处理后
数据集 属性

多类 少类 多类 少类

棋盘数据 2 7 997 807 840 807

正态分布数据 2 10 000 1 000 1 057 1 000

表 2 正态分布数据集实验结果

少类测试 多类测试 总体测试
算法 测试时间/s

精度/% 精度/% 精度/%
G-mean

DG-OSELM 0.189 9 98.86 97.60 97.71 0.982 3

OS-ELM 0.197 6 73.29 89.88 88.39 0.793 4

MC-OSELM 0.281 4 82.36 99.14 96.35 0.903 6

LS-SVM 42.738 67.53 99.92 96.97 0.819 7

表 3 棋盘数据集实验结果

少类测试 多类测试 总体测试
算法 测试时间/s

精度/% 精度/% 精度/%
G-mean

DG-OSELM 0.588 1 98.09 95.62 95.85 96.85

OS-ELM 0.283 4 59.01 99.56 92.79 76.64

MC-OSELM 0.351 5 60.98 99.81 96.27 77.99

LS-SVM 34.43 67.94 99.34 96.45 82.13

情况如表 2和表 3所示. 由表 2和表 3可以看出,虽然

DG-OSELM的总体测试精度并不总是最高, 但在少

类上的测试精度却明显高于其他 3种算法,这表明本

文所提出算法对少类样本的识别能力最好,且所提出

算法的G-mean值在两个数据集上分别比其他 3种算

法提高了 18.89%, 7.87%, 16.26%和 20.21%, 18.86%,

14.72%.由于所提出算法采用粒度划分的思想对不均

衡样本重构,避免了在对多类样本进行欠采样时样本

信息的大量丢失,不难发现, DG-OSELM对多类样本

的测试精度均达到 95%以上,进一步表明,所提出算

法可在保证多类分类精度的前提下,增进少类的分类
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正确率. 同时, DG-OSELM的测试时间明显小于LS-

SVM,且与OS-ELM和MC-OSELM在同一个数量级,

实时性较强.

为更直观地展示算法对比结果, 图 5和图 6给

出了DG-OSELM和经典OS-ELM在正态分布数据和

棋盘数据上的分类效果, 其中 “◦”与 “•”表示被错误

分类的样本点. 由图 5和图 6可以看出, 粒度划分前

模型少类分类正确率较低, 极易出现异常分类情况,

而DG-OSELM分类效果明显优于粒度划分前的分类

效果,这表明本文算法通过粒度划分可充分考虑到样

本总体分布特性, 使得DG-OSELM整体信息损失较

少且数值稳定性良好.
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图 5 正态分布数据分类效果
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图 6 棋盘数据分类效果

调节隐节点个数, 观察少类精度变化, 如图 7所

示, 其中每个节点值取运行 15次的平均值.从图 7中

观察可得GOS-ELM相比于其他 3种算法具有较强的

稳定性.
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图 7 不同隐节点上少类测试精度的变化

为了更好地体现该算法的优越性, 采用ROC曲

线对样本的分类效果进行更直观的体现. 图 8和图 9

所示为 4种模型在棋盘数据和正态分布数据上的

ROC曲线. 图 8和图 9中曲线下方面积越大, 说明分

类器效果越显著.可以看出, DG-OSELM的分类效果

表现得相对优越,该算法少类样本的错分率明显较低,

识别能力更强,对实际情况更有实用价值.
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(c)   MC-OSELM (d)   DG- ELMOS

图 8 4种算法在棋盘数据上的ROC曲线
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(c)   MC-OSELM (d)   DG- ELMOS

图 9 4种算法在正态分布数据上的ROC 曲线

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于粒度划分的不均衡贯序极

限学习机算法. 在离线阶段,该算法根据多类样本分

部特征和聚类特性进行粒度划分,利用粒心代替原始

样本,得到最终的均衡样本;在在线阶段,该算法对边

界多类样本进行二次动态粒度划分和欠采样,提高了

少类分类精度, 增强了模型对少类样本的判别能力.

为证明算法的合理性,本文给出了算法欠采样过程的

两种信息损失上界. 实验结果表明,该算法可有效提

高不均衡数据的整体泛化效果和分类效率,对解决大

规模的不均衡分类问题具有重要的意义.
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