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摘　要: 不平衡回归任务中, 连续目标变量的分布不均衡使得稀有值预测面临挑战, 其核心难点在于如何有效界

定并识别稀有值. 针对这一挑战, 提出一种新的稀有区域识别策略 ( -means), 该方法结合核密度估计和 -

means聚类, 能够将目标变量空间中的稀疏样本点系统性地识别并合并为连续的稀有区间. 进而, 提出一种基于

稀有区域识别的稀有值自助不平衡回归方法 (RareBoost). RareBoost先通过标签密度比加权提取稀有区间信息,

并在自助采样中动态调整样本权重, 以增强模型对稀有区域的关注; 然后通过 Stacking元学习器集成这些具有

“稀有值感知”能力的基学习器 , 形成兼顾全局效率与局部精度的稀有值预测模型 . 实验表明 ,  RareBoost

在 ANLL、RMSE与 上的平均表现分别比最佳基线方法提升 8.7%、5.8%和 13.8%, 验证了其有效性.
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Abstract: In  imbalanced  regression  tasks,  the  uneven  distribution  of  continuous  target  variables  poses  a  significant
challenge  for  predicting  rare  values,  with  the  core  difficulty  lying  in  effectively  defining  and  identifying  these  rare
values.  To  address  this  challenge,  this  paper  first  proposes  a  novel  rare  region  identification  strategy,  named  -
means, which combines kernel density estimation and  -means clustering to systematically identify and merge sparse
sample  points  in  the  target  variable  space  into  continuous  rare  intervals.  Furthermore,  a  rare  value  bootstrap-based
imbalanced  regression  method  (RareBoost)  is  proposed,  based  on  the  identified  rare  regions.  The  RareBoost  first
extracts  information  from  the  identified  rare  intervals  through  label  density  ratio  weighting  and  dynamically  adjusts
sample weights  during the  bootstrap sampling process  to  enhance the  model's  focus  on rare  regions.  Subsequently,  a
Stacking meta-learner is employed to integrate these base learners with “rare value awareness”, forming a predictive
model  that  balances  global  efficiency  and  local  accuracy  for  rare  values.  Experimental  results  demonstrate  that  the
RareBoost achieves average improvements of 8.7%, 5.8%, and 13.8% over the best baseline method in terms of ANLL,
RMSE, and  , respectively, confirming its effectiveness.
Keywords: imbalanced  regression； rare  region  identification；Bagging；bootstrap  sampling； rare  value  boosting；
rare value prediction

 

0    引　言

回归问题广泛应用于金融风险预警、气象预测、

医疗健康监测和工业设备诊断等领域. 然而, 现实数

据通常存在显著的不平衡特征: 目标变量在数值区

间上分布偏斜, 极端值或低频区间样本稀缺. 受此影

响, 模型更容易拟合多数区间, 导致在稀有区域的预
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测精度不足. 实际上, 在许多应用中, 这些极端值往

往具有更高的决策价值. 因此, 不平衡回归逐渐成为

研究的重点
[1-2].

传统的处理不平衡数据的方法, 如过采样、欠采

样和类权重调整, 广泛应用于分类任务中, 通过调整

不同类别样本的数量或权重来提高模型性能
[3]. 然

而, 当这些方法应用于连续目标变量的任务时, 往往

无法达到理想效果
[4]. 具体来说, 过采样方法在连续

目标变量情况下难以定义需要过采样的区域
[5], 并且

生成的新样本可能导致过拟合
[4]. 欠采样方法可能会

丢失有价值的信息, 削弱稀疏区域的学习能力
[4,6]. 类

权重调整在回归任务中缺乏明确类别指导, 确保有

效性具有挑战性
[7]. 因此, 传统的不平衡数据处理技

术在连续目标任务中存在局限, 降低了平衡目标值

分布的效率和效果
[3].

不平衡回归问题近年来逐渐引起关注, 特别是

在稀有值的识别和处理方面. Branco等人
[8]
提出的

SMOGN方法优化了回归模型的表现; Steininger[10]

提出基于密度加权的机制, 增强了对稀有值的预测

能力; In和 Kim[10]
提出基于距离的相关性函数, 为

稀有值划分提供了新思路; Avelino等人
[11]

综述了不

平衡回归中的重采样策略, 并提出了针对稀有值区

域偏差的改进方法; Alahyari和 Domaratzki[12] 介绍

了基于生成对抗网络的 SMOGAN方法, 用于生成

稀有值区域的样本, 推动了不平衡回归研究向更先

进的方向发展; 胡峰等人
[13]

提出了GSOGB-SMOTER
方法, 通过将数据划分为粒球, 并基于样本稀有度进

行过采样, 生成新样本以提高稀有样本的预测准确

性. 尽管如此, 稀有值的定义不统一, 且在训练数据

中的稀有值仍是挑战, 影响了模型对这些区域特征

的学习. 有效处理稀有值对于金融风控和医疗诊断

等领域至关重要, 能够显著提升模型性能并减少潜

在风险, 因此研究如何划分和处理稀有值是提高不

平衡回归模型实际应用价值的关键.
集成学习作为处理连续不平衡数据的有效方法,

通过结合多个模型的预测结果, 实现"整体大于部分

之和"的效果
[14]. 与单一模型不同, 集成学习强调异

构模型的组合, 利用每个模型独特的理解应对数据

复杂性和不平衡性, 特别适用于不平衡回归问题, 能
提高稀有值的识别和预测能力.

在集成学习中, 常见的两种方法是 Bagging和
Stacking. Bagging通过在不同子数据集上训练多个

相同的基学习器, 减少模型的方差, 提高预测的稳定

性和准确性
[15]. 特别是在数据量大或噪声较多时 ,

Bagging能够显著提升模型的稳定性, 广泛应用于分

类和回归问题 , 特别是高方差模型如决策树
[16].

Stacking采用两层结构, 第一层使用多个基学习器,
第二层通过训练元学习器增强模型的泛化能力

[17].
Stacking在许多领域取得了显著应用, 包括能耗预

测
[18]
、气体浓度预测

[19]
、森林地上生物量估计

[20]
以

及温室湿度预测
[21]. 总体而言, 集成学习, 尤其是异

构模型集成方法, 提供了有效的工具来解决不平衡

问题, 显著提升预测性能.
在密度估计的应用中, 传统的密度估计方法, 如

核密度估计
[22]
、Gamma分布采样

[23]
以及线性判别

分析
[24], 已广泛应用于不平衡分类问题. 尽管连续不

平衡回归问题的研究较少, 但该领域正逐渐得到重

视. Michael Steininger[9] 提出的基于密度加权的回归

方法突出了密度信息在处理此类问题时的关键作用.
为了更好地应对这一问题, Zhao等人

[25]
提出了基

于 Stacking的 密 度 估 计 方 法 (Stacking  Density
Estimation, SDE), 它结合了集成学习和密度估计的

优势, 能更精准地识别稀有值, 在精度和稳定性方面

表现优越, 提供了一种高效的工具来解决连续不平

衡回归问题.
本文提出了 RareBoost方法, 该方法结合了核密

度估计 (Kernel Density Estimation, KDE)与 K-means
聚类的优势, 通过精准识别稀有区域, 并在自助采样

过程中动态调整样本权重, 从而显著提高了不平衡

回归任务中稀有值的预测精度. 本文的主要贡献如

下:
1)提出了 KK-means方法, 将核密度估计与 K-

means聚类相结合, 有效识别不平衡回归任务中的

稀有区域, 精确定位低密度区域, 增强模型对稀疏样

本的敏感性;
2)基于 KK-means设计了 RareBoost方法, 通过

自助采样和基于标签密度比估计 (Label  Density
Ratio Estimation, LDRE)权重的加权集成方法, 有效

提高了稀有值样本的学习能力, 特别是在极端数据

点的预测中表现突出. 通过集成多个基学习器和堆

叠元学习器, RareBoost能够在处理稀疏区域时兼顾

全局效率与局部精度.
本研究的其余部分组织如下: 第 1节回顾了相

关领域的研究工作, 第 2节详细阐述了基于稀有区

域识别的稀有值自助不平衡回归方法. 第 3节展示

了实验设置及结果分析, 通过与其他常见方法的对

比, 证明了 RareBoost方法的优越性. 最后, 第 4节总

结了研究成果, 并讨论了未来的研究方向. 
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1    相关工作 

1.1    不平衡回归

在过去的 15年里, 研究人员提出了各种方法来

解决不平衡回归问题, 跨越了不同的领域和技术
[27].

不平衡回归是一种特殊类型的回归任务, 具有三个

方面的特征
[26]:

1)目标变量具有偏态分布;
2)目标变量域中的值不同等重要;
3) 重点是罕见 (代表性不足)的案例.
这类问题广泛存在于金融风险预测、气象极端

天气建模、医疗异常指标诊断以及工业异常检测等

场景中.

R2

ϕ : Y → [0, 1] ϕ(y) = 0

ϕ(y) = 1

tR

DR = {(xi, yi) | ϕ(yi) ⩾ tR} DN ={(xi, yi) | ϕ(yi)

< tR}

在这一背景下, 传统的回归性能指标 (如 MSE、
MAE、 )往往失效. 原因在于这些指标假设目标值

等价, 优化目标被多数区间主导, 使得模型在常见值

上表现良好, 但在稀有值上预测偏差极大. 这不仅造

成应用风险, 也限制了模型的实际价值. 为此, Torgo
提出了相关性函数的形式化方法

[2], 用于刻画数值域

中不同目标值的重要性:  , 其中

表示该值几乎无关紧要,  表示最为关键. 给
定阈值 , 可以将训练集划分为稀有区与常规区

, 
.

precϕ

recϕ

在评价指标方面, 已有方法经历了从传统误差

到稀有值敏感指标的演化. Torgo等人为不平衡回归

任务引入了以下新的性能指标: 精确度 ( ) 和召

回率 ( )[28]. 基于这项工作, Branco[29] 提出了回归

的精确度和召回率的定义如下:

precϕ =

∑
ϕ(ŷi)⩾tR

(1 + U p
ϕ(ŷi, yi))∑

ϕ(ŷi)⩾tR

(1 + ϕ(ŷi))
, (1)

recϕ =

∑
ϕ(yi)⩾tR

(1 + U p
ϕ(ŷi, yi))∑

ϕ(yi)⩾tR

(1 + ϕ(yi))
, (2)

ϕ(yi) yi ϕ(ŷi)

ŷi tR

UP
ϕ (ŷi, yi) yi

ŷi [−1, 1]
SERt

ϕ(yi) ⩾ tR

其中,  是与观察值 相关的相关性,  是预

测值 的相关性,  是用户定义的阈值, 用于标记对

用户来说相关的实例,  是对真实值 进行

预测 的效用, 归一化到 的范围内. 为了直接

衡量稀有区域的误差, 提出了 指标, 该指标仅

在 的子集上计算平方误差, 从而关注稀有

值的预测性能. SERt 的局限性在于其依赖于单一阈

值 , 导致结果较为敏感 . 为了解决这一问题 ,

[0, 1]

t

Moniz和 Ribeiro提出了平方误差相关面积 (Squared
Error Relevance Area, SERA)[30], SERA是对 SERt 的

积分, 表示的是整个区间内 下的累积误差, 目的

是通过考虑所有可能的阈值 来得到模型的综合误

差. SERA计算的是 SERt 在整个阈值区间上的总和,
通过积分形式得出, 通常用于描述模型在不同的阈

值下的整体表现. SERA成为评估极端值预测性能

的里程碑指标. SERt 和 SERA的定义如下:

SERt =
∑

yi∈Dt

(ŷi − yi)
2, (3)

ŷi yi Dt

ϕ(yi) ⩾ t

其中 ,  是模型预测值 ,  是实际值 ,  是满足

的数据子集.

SERA =
w 1

0
SERtdt =

w 1

0

∑
yi∈Dt

(ŷi − yi)
2dt. (4)

最新的 Kou和 Fu[31] 进一步提出自适应平方误

差相关 (Adapted  Squared  Error  Relevance,  ASER),
在 SERA框架下引入权重函数, 使不同样本根据其

稀有度获得动态加权, 考虑了不平衡领域中不同值

的重要性. 与一些先前的指标相比, ASER能够更好

地评估模型对稀有情况的预测能力, 并避免过拟合.
ASERt 和 ASER的定义如下:

ASERt =
∑
i∈Dt

wi(ŷi − yi)
2, (5)

ASERA =
w 1

0
ASERt dt =w 1

0

∑
i∈Dt

wi(ŷi − yi)
2dt, (6)

wi i

ASERt

t

其中,  表示每个数据点 的真实值权重, 随目标值

的稀有程度变化, 越稀有的值受到越大惩罚. 
表示当阈值 取不同值时的误差平方和, 而 ASER表

示 ASERt 曲线下的区域. 这一改进使得模型在稀有

区的预测性能显著提升, 同时避免了 SERA中不同

阈值划分的依赖性. 综合来看, 不平衡回归的研究脉

络经历了方法到指标的双重演化: 早期依靠采样与

加权缓解数据不平衡, 中期引入 SERA作为评价工

具, 而近期则发展到 ASER等稀有度敏感指标, 实现

了从整体误差最小化向稀有值优先范式的转变. 这
些工作不仅为模型比较提供了新的基准, 也为未来

结合稀有度建模、损失函数优化与评价体系统一提

供了方向. 

1.2    自助集成学习模型设计

集成学习方法通过结合多个学习器来提高预测

精度和稳定性 , 常见的集成方法包括 Bagging和
Stacking. Bagging通过自助采样生成多个训练子集,
在每个子集上训练基础学习器, 并将结果结合起来,
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以减少方差并提高预测稳定性. Stacking则通过多个

基础学习器的预测结果作为元学习器的新特征, 进
而生成最终预测. 尽管这些方法在集成策略上有所

不同, 但它们都通过多样化的学习器来增强整体性

能, 特别在处理复杂问题时具有优势. 在本研究中,
我们选择合适的基础学习器和元学习器, 以便构建

一个稳定且灵活的集成模型. 通过合理配置这些学

习器, 我们能够更好地应对不同数据集的挑战, 提升

预测性能.
基础学习器的选择在集成学习中起着关键作用.

我们选择了四个高度互补的基础学习器, 它们分别

擅长不同类型的数据模式, 并且能够在集成模型中

互相补充, 从而增强整体性能, 四个基学习器选择如

下:
1)广义线性模型 (Generalized  Linear  Model,

GLM): 适用于线性关系数据, 能够有效地建模连续

变量之间的线性关系
[32];

2)决策树 (rpart): 能够处理特征之间非线性关

系的数据, 尤其擅长捕捉数据中的复杂分裂模式, 通
过递归地基于不同特征的阈值将数据划分为不同区

域
[33];
3)支持向量机 (Support Vector Machines, SVM):

特别适用于小样本和高维稀疏数据, 能够有效地进

行模式分类和回归
[34];

4) K-近邻 (K-Nearest Neighbors, KNN): 适合捕

捉数据中的局部结构, 尽管计算复杂, 但对噪声数据

具有较强的鲁棒性
[35].

这些基础学习器的多样性和互补性使得集成模

型能够充分利用数据中的不同特征, 从而提高对复

杂数据的适应性和预测稳定性.
在 Stacking方法中, 多个基础学习器的预测结

果作为元学习器的新特征, 结合起来生成最终的预

测. 为提升模型的泛化能力, 我们选择了三种具有代

表性的元学习器:
1)岭回归 (Ridge): 适用于线性关系的建模, 能

够缓解多重共线性问题, 并且对数据中的噪声具有

一定的鲁棒性
[36];

2)梯 度 提 升 回 归 树 (Gradient  Boosting
Regression Trees, GBRT): 擅长捕捉非线性关系, 能
够处理复杂的特征交互, 因此在高维和非线性问题

中表现优异
[37];

3)极端梯度提升 (Extreme  Gradient  Boosting,
XGBoost): 在 GBRT的基础上引入了优化, 具有强大

的泛化能力和高效的计算能力, 特别适用于大规模

数据集
[38].

这三种元学习器在建模假设、复杂性和适用场

景上各具特点. Ridge回归强调鲁棒性, GBRT擅长

处理非线性关系, 而 XGBoost则结合了高效计算与

强大的泛化能力. 通过集成这些互补的学习器, 我们

旨在构建一个在不同数据分布下都能保持高预测精

度和稳定性的集成模型. 

2    基于稀有区域识别的稀有值自助不平衡

回归方法 (RareBoost)
本节首先提出了一种结合核密度估计与 K-

means聚类的 KK-means算法, 用于识别不平衡回归

任务中的稀有样本. 通过核密度估计目标变量的分

布, 从而识别低密度区域; 然后, 采用 K-means对数

据进行局部划分, 精确定位稀有区间. 为了进一步提

高稀有值预测的准确性, 我们基于 KK-means识别

的数据设计了 LDRE权重函数, 在 Bagging的自助

采样过程中提高稀有值的采样概率, 增强模型对稀

疏区域的关注. 通过多模型融合, 进一步提升整体性

能. 最后, 通过 Stacking元学习器集成这些具有”稀

有值感知”能力的基学习器, 形成一个兼顾全局效率

与局部精度的稀有值预测模型, 即 RareBoost. 整体

流程如图 1所示. 

2.1    稀有区域识别 (KK-means)
 

2.1.1    核密度函数

在不平衡回归问题中, 稀疏区域的预测精度对

整体模型性能至关重要. 为了估计目标变量的密度

分布, 本文使用核密度估计方法. 核密度估计通过对

数据的概率密度进行平滑估计, 能够捕捉到目标变

量的局部变化, 特别是稀疏区域的分布. 核密度估计

的表达式为:

f̂(y) =
1

nh

n∑
i=1

K(
y − yi

h
), (7)

n h K(·)
yi i h

其中,  为样本数,  为带宽参数,  为核函数 (通
常采用高斯核),  为第 个观测值. 带宽 的选取对

于核密度估计效果至关重要, 带宽过小会导致密度

曲线过于波动 (欠平滑), 带宽过大则可能导致特征

区间的结构信息被过度平滑而丢失. 极大光滑原则

带宽定义如下. 

2.1.2    极大光滑原则带宽

h带宽参数 选用基于极大光滑原则的设定
[27], 具

体公式如下:

h = (
R

m · n
)0.2 · σ, (8)

σ n m

R [−1, 1]
其中,  为样本标准差,  为数据集的样本数,  为倍

数值,  为核函数区间 为时的积分常数, 本文
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R ≈ 0.282

m m 1, 2, . . . , 10

m

m

m

采用高斯核函数, 设定 . 通过系统评估不

同 取值下的模型表现, 选择 范围为 .
通过交叉验证计算每个 对应的平均负对数似然

(ANLL)分数, 并求出相邻 间 ANLL变化斜率. 最
终, 计算所有斜率差值的平均绝对值, 当该值降至阈

值以下时, 认为该 为最优选择.

m

m = 5

m = 5

如图 2所示, 红色虚线标出了阈值对应的 取

值. 实验结果表明, 在 85%测试数据集上,  能

够兼顾模型的拟合能力与泛化性能, 在多数回归任

务中表现最为稳定 . 因此 , 本文后续实验均采用

作为核密度估计带宽的默认配置. 

2.1.3    稀有区域识别策略

在不平衡回归问题中, 稀有区域指的是目标变

量分布中的低密度区域, 通常对应于目标变量的极

端值或样本较少的区域
[39],. 稀有区域的准确识别对

于提高模型的预测精度至关重要, 尤其是在处理稀

疏样本时, 传统回归方法往往忽视这些区域的预测.
图 3是 KK-means示意图. 

2.1.4    算法描述

稀有区域识别方法的伪代码如算法 1所示.

　　Algorithm 1　KK-means算法

Y = {yi}ni=1 m > 0 n

R K = {kmin, . . . , kmax}
　　1: 输入: 目标变量样本 ; 常数 、 、

; 候选聚类数集合

σ = sd(Y ) h　　2: 计算样本标准差 、带宽 公式(8);

K(·)　　3: 选择核函数 , 公式(7);

{zj}Mj=1 −→ f̂(zj)　　4: 在 上进行核密度估计 ;

Ddens = {(zj, f̂(zj))}Mj=1
　　5: 构造密度点集 ;

k ∈ K k −→
{cj}kj=1

　　6: 对于每个 , 执行 -means聚类计 簇集合

;

S(k)← 1

M

∑M

j=1

b(j)− a(j)

max{a(j), b(j)}　　7: 计算轮廓系数 ;

k∗ ← argmaxk∈K S(k)　　8: 选择 ;

Ddens k∗ {µℓ =

(z̄ℓ, f ℓ)}k
∗

ℓ=1

　　 9: 在 上以 进行K-means, 得到簇中心

;

ℓ† ← argminℓ f ℓ　　10: 选择密度最低簇 ;

[zmin, zmax] ← [minj∈c
ℓ†
zj,

maxj∈c
ℓ†
zj]

　 　 11:  确 定 稀 疏 区 间    

;

Isparse ← { i ∈ {1, . . . ,
n} | yi ⩽ zmin 或 yi ⩾ zmax }
　　 12: 计算稀疏样本索引集合

;

DS　　13: 输出: 新数据集 .
 

2.2    基于稀有区域识别的稀有值自助法
 

2.2.1    标签密度比估计权重函数

在回归任务中, 标签分布通常不均衡, 极端区间

样本稀缺但具有较高决策价值,. 为了应对这一问题,
本文设计了 LDRE权重函数. 其核心目的是通过动

态调整样本权重, 补偿数据分布的不均衡, 确保模型

能够对稀疏区间样本给予更高的关注, 从而提高对

这些关键样本的预测准确性.
LDRE基于密度估计, 通过计算每个样本的标

签密度, 并为其分配权重, 来改善训练模型的性能.
具体来说, 稀疏区间样本由于样本较少, 往往会被忽

 

x , x ,..., x , y11 12 1m 1

x , x ,..., x , y21 22 2m 2

x , x ,..., x , yN1 N2 Nm N

f̂ (x , y )1 1

f̂ (x , y )2 2

f̂ (x , y )N N 稀有区域识别

数据
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图1    RareBoost 整体流程
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略或低估, LDRE通过提高这些样本的权重, 确保它

们在训练中的影响力, 进而增强模型对不平衡数据

的适应能力.

S = ∪n
i=1{(xi, yi)} n xi ∈ X ⊂

在标签不均衡的回归任务中 , 训练数据集为

, 其中 为样本总数 , 

Rp yi ∈ Y ⊂ R

p(y) pbal(y)

1/(ymax − ymin)

为输入特征,  为目标变量. 标签分布

通常偏斜, 部分区间样本密集, 而其他区间稀疏. 定

义 为标签的经验密度分布,  为理想的平

衡标签分布 (可用均匀分布 近似).

LDRE的表达式如下:
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图2    ANLL 得分的斜率变化曲线
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图3    稀有区域识别策略
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wi =
ri
πyi

, ri =
pbal(yi)

p(yi)
, (9)

p(yi) pbal(yi)

πyi

其中,  通过核密度估计获得,  为标签区

间的均匀密度,  为稀有类别在数据集中的比例.
该权重设计使得稀疏区间样本权重增大, 常见区间

样本权重减小, 从而缓解标签不均衡问题.
LNO2

LNO2

s(LNO2)

LNO2

LNO2

图 4中显示了不同权重函数在 上的表现,
选择带宽计算公式 (8) 的 LDRE权重函数最适合处

理稀有极值, 灰色背景代表 的概率密度分布,
而彩色曲线则演示了加权函数 如何根据

排放的概率密度分布来分配更高的权重给稀

有极值.. 它在 的尾部区域显著增加权重, 强调

了对稀有极值的关注, 这对于分析稀有事件或极端

数据点非常有效 . 相比之下 , 逆密度权重函数

(Inverse density)和相关函数权重 (Relevance)在尾

部区域的权重变化较小, 无法有效强化稀有极值的

影响. 因此, LDRE能够确保稀有极值在模型中占据

更重要的位置, 符合处理稀有极值的目标.
  

LNO2

1 2 3 4 5 6

s(
L

N
O

)
2

0.2

0.4

0.6

0

inverse density

LDRE
relevance

LNO2图4   不同权重函数下的 排放的概率密度分布
  

2.2.2    基于标签密度比估计的自助采样

自助采样是一种通过从原始数据集中随机抽取

样本来生成新的训练数据集的技术. 不同于传统的

随机抽样, 自助采样允许从数据集中同一样本被多

次选择, 或者完全不被选择. 这种方法特别适用于集

成学习算法, 用于 Bagging, 它能够通过多次采样和

聚合多个模型的预测结果来提高模型的准确性和稳

定性.
KK-means稀有区域识别后的数据, 对训练数据

进行自助采样. 图 5展示了 LDRE加权自助采样的

示意图. 该图展示了如何通过调整样本权重, 增加稀

有值的采样概率, 从而在训练数据中增强稀有值的

表现, 进而提升模型对这些稀有样本的学习能力.
 
 

(a)   数据 D  的稀有值权重增加S

普通值
稀有值

(b)   自助采样结果

图5   自助采样示意图
  

2.2.3    稀有值自助法

Lt ŷ(t)
i = Lt(xi)

L
ŷ

在自助采样的数据基础上训练第一级基学习器

, 从而得到一组预测函数 . 接着, 将

基学习器输出作为新特征, 构造扩展数据集, 并在其

上训练第二级学习器 , Stacking基于元学习器对基

学习器结果汇聚输出. 最终得到的预测结果 即为集

成回归器的输出. 图 6是稀有值自助法示意图.
 
 

5折交叉验证

测试数据

预测

训练数据

最后
预测

性能
评估

元学习

新特征
Bagging

GLM rpart SVM KNN

DS

图6   稀有值自助法示意图
 
 

2.2.4    算法描述

基于稀有区域识别的稀有值自助不平衡回归方

法的伪代码如算法 2所示.

　　Algorithm 2　RareBoost算法
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DS wi = 1

i = 1, . . . , n T {Lt}Tt=1

L B = 50

　　1: 输入 : 数据集 ; 初始化样本权重 , 其中

; 自助采样子集数 , 一级基学习器族 ,

二级学习器 , LDRE, 轮数 ;

t = 1→ T　　2: for   do

t = 1 T　　3: 　　对于 到

DS Dt

wi

　　4: 　　 加权自助采样得到子集 , 样本的采样概率

由样本权重 决定, 使得稀有值的样本更可能被选中

Dt pt(y)　　5: 　　 上基于核密度估计标签密度

w(t)
i　　6: 　　LDRE权重更新样本权重

w(t)
i　　7: 　　更新后的、 将影响下一轮的自助采样

Dt Lt　　8: 　　自助采样得到的子集 训练基学习器

ŷ(t)
i = Lt(xi) i = 1, . . . , n　　9: 　　一级预测 , 其中

　　10: end for

ŷ(1)
i ←

1

T

∑T

t=1
ŷ(t)
i

(i = 1, . . . , n)

　　11: 通过Bagging汇聚一级输出 , 

 

Dext =

{(xi, ŷ
(1)
i )}ni=1

　　12: 将一级预测作为新特征 , 构造新的数据集

 

Dext L　　13: 在 上训练二级学习器

　　14: 通过Stacking使用元学习器对基学习器结果进行汇

聚

ŷ　　15: 输出: 最终预测 .
 

3    实　验

针对所提出的基于稀有区域识别的稀有值自助

不平衡回归方法, 本文使用 KK-means稀有值区域

划分后的数据, 在此相同条件下, 使用另外四个不同

的权重函数来提高稀有值在自助采样中的概率, 并
在集成框架中进行性能评估. 实验采用的编程语言

为 R 4.4.3版本. 

3.1    实验设计及结果分析
 

3.1.1    数　据

在实验中, 我们从不同领域中选取了 24个连续

不平衡的数据集. 这些数据集来自 UCI机器学习知

识库和 KEEL知识库, 用于评估机器学习算法的性

能. 表 1描述了数据集的主要特征. 对于每个数据集,
用 Tukey[40] 的箱线图规则计算稀有区间, 同时记录

稀有度区间上的稀有实例数 (nRare). 该表还提供了

以下信息: 实例数 (N)、特征数 (F)和不平衡比 (IR).
最后, 我们还包括每个目标变量的不平衡类型, 如下

所示: 如果调整后的箱形图仅显示低于或高于相应

围栏的离群值, 则极端类型分别为低 (L)或高 (H),
而如果它显示低于和高于围栏的离群值, 则类型均

为 (B). 

3.1.2    评估指标

2

在实验中 , 选择了三个评价指标 , 即 ANLL、
RMSE和 R , 来评估模型的性能. 计算公式如下:

ANLL(f̂) = − 1

N

N∑
j=1

log f̂(xj), (10)

f̂(xj) xj N其中,  表示测试样本 的估计概率密度,  是

测试样本的数量. 注意, ANLL越小, 估计越精确.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (11)

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi − ŷi)

2∑n

i=1
(yi − ȳi)

2
, (12)

yi ŷi n

ȳi

R2

其中,  表示实际值,  表示模型预测值,  为样本数

量,  表示实际值的均值. 较小的 ANLL和 RMSE值

以及较高的 值表明模型的表现较好. 

3.1.3    实验建立

为了保证算法的多样性, 实验中, 在基学习阶段

使用使用了四种不同的机器学习算法: GLM、rpart、
SVM和 KNN. 元学习阶段使用三种不同的机器学

习算法: Ridge、GBRT和 XGBoost. 本实验的主要目

的是评价稀有值集成在回归问题中的有效性. 因此,
在 24个连续不平衡数据集使用了四种不同的权重

方法: 逆密度函数 (Inverse Density, ID)、分位数尾部

函数 (Quantile Tail,  QT)、阈值中心函数 (Threshold

 

表1     实验使用的数据集

ID Dataset N F nRare IR Type

1 a7 160 9 7 4.58 H

2 diabetes 35 3 4 12.90 H

3 autoPrice 165 16 3 1.85 L

4 housingBoston 407 14 40 10.90 H

5 wages 429 4 1 0.23 B

6 strikes 501 7 1 0.20 H

7 mortgage 841 16 60 7.68 L

8 treasury 841 16 79 10.37 L

9 airfoild 1 203 6 11 0.92 H

10 fuelConsumption 1 413 26 27 1.95 B

11 acceleration 1 387 12 30 2.21 B

12 debutenizer 1918 8 90 4.92 H

13 space_ga 2 487 7 21 0.85 B

14 maxTorque 1 442 20 43 3.07 B

15 abalone 3 343 8 374 12.60 B

16 deltaElevation 7 615 7 1802 31.00 H

17 hungary 521 20 21 4.03 L

18 sulfur 8 065 6 606 8.12 B

19 ailerons 11 003 41 186 1.72 B

20 forestFires 416 13 7 1.71 H

21 Slump 103 9 5 19.60 L

22 Concrete 1 030 8 10 102.00 B

23 Yacht 308 6 42 6.33 H

24 kinematics8fh 6 556 9 50 0.77 B
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ϕ : Y → [0, 1]

Center, TC)和相关性函数 (PHI), 这些权重方法通过

R实现. ID权重函数使用 KDE对目标变量的密度进

行估算, 并为稀疏区域的样本分配较高的权重, 带宽

默认大拇指法则计算. QT权重函数通过分位数方法

识别尾部样本 , 并为尾部数据分配更高的权重 .
TC权重函数根据样本与中位数的偏离程度分配权

重, 权重越大越远离中位数. PHI是 Torgo提出的相

关性函数 . ID、QT、TC和 PHI方法公

式定义分别如下:

wIDi
=

1

p(yi) + ϵ
, (13)

wQTi
=

{
η if yi ⩽ qe or yi ⩾ q1−e,

1 otherwise ,
(14)

wTCi
= 1 +

|yi − L|
max(|yi − L|) + ϵ

, (15)

wPHIi = ϕ(yi), (16)

yi i p(yi)

ϵ wIDi

yi p(yi) ϵ

wQTi
yi qe

q1−e yi ⩽ qe ⩾ q1−e wQTi

η wTCi

yi L

wPHIi

ϕ(yi)

yi

在上述公式中,  表示第 个样本的目标变量. 
为通过核密度估计得到的该样本输出值的概率密度

估计. 为防止计算中出现除零错误, 引入极小常数

进行平滑处理. 在公式 (13) 中, 权重 是通过样

本 的概率密度 来计算的, 并加入 作为分母平

滑, 在公式 (14) 中, 权重 由 与预设的阈值 和

比较决定. 若 或 , 则 取超参数

值 (默认取 2), 否则取 1. 公式 (15) 中, 权重 计

算为 与中位数 的距离, 并通过平滑处理避免过小

的值对结果的影响. 最后, 在公式 (16) 中, 权重

通过 Torgo提出的相关性函数 计算, 该函数基

于输出值 来确定样本权重. 

3.1.4    分析结果

表 2至表 4显示了不同方法在各评估指标的结

果 (最佳值已加粗, 结果经四舍五入处理). 首先表 2
中, RareBoost在 ANLL指标上显著优于 ID、QT、TC
和 PHI方法. 具体来看, RareBoost的平均 ANLL值

为 2.025, 明显低于 ID(2.371)、QT(2.249)、TC (2.219)
和 PHI(2.332), 且在 24个数据集中有 21个取得最佳

表现. 例如在数据集 6上, RareBoost的 ANLL达到

0.386, 远低于其他方法 (ID:  0.734,  QT:  0.554,  TC:
0.555, PHI: 0.792).  即便在表现相对较弱的数据集

15上, 其 ANLL值仍保持较低水平, 体现了该方法

在极端情况下的稳定性.
表 3中 RMSE指标的结果同样显示, RareBoost

显著优于 ID、QT、TC和 PHI方法 , 其平均 RMSE
为 58.566, 低于 ID(67.541)、QT(66.709)、TC(62.164)
和 PHI(63.233), 且在 20个数据集中表现最佳. 例如

 

表2     不同方法的 ANLL 值

Dataset ID QT TC PHI RareBoost

1 6.032 6.791 5.958 6.781 5.682

2 4.305 3.568 4.225 3.583 3.246

3 4.554 4.154 3.987 4.290 3.941

4 3.628 3.535 3.850 3.969 3.385

5 3.489 3.509 3.560 3.657 3.495

6 0.734 0.554 0.555 0.792 0.386

7 0.446 0.265 0.370 0.268 −0.079

8 2.375 2.411 2.349 2.381 2.295

9 1.001 1.010 0.943 0.883 0.850

10 9.650 8.750 8.830 8.774 8.632

11 −1.149 −1.201 −1.292 −1.214 −1.334

12 −0.274 −0.488 −0.509 −0.449 −0.529

13 7.852 8.153 7.818 7.843 7.749

14 −2.618 −2.622 −2.648 −2.625 −2.644

15 2.664 2.650 2.650 2.650 2.644

16 4.408 4.638 4.624 4.659 4.343

17 −1.765 −1.713 −1.754 −1.752 −1.785

18 −7.204 −7.285 −7.285 −7.284 −7.290

19 0.738 0.711 0.711 0.714 0.708

20 2.653 2.601 2.690 2.727 2.589

21 13.150 10.824 11.371 11.211 10.416

22 5.723 6.583 5.571 6.428 5.578

23 −3.091 −3.015 −2.930 −1.917 −3.288

24 −0.400 −0.399 −0.394 −0.401 −0.404

Average 2.371 2.249 2.219 2.332 2.025

 

表3     不同方法的 RMSE 值

Dataset ID QT TC PHI RareBoost

1 7.327 7.628 7.126 6.969 6.587

2 9.127 7.111 8.554 7.007 5.629

3 3.242 3.014 2.915 2.990 2.873

4 4.677 4.931 5.211 5.242 4.901

5 7.145 7.319 7.434 7.708 7.202

6 0.339 0.330 0.327 0.351 0.322

7 0.251 0.227 0.238 0.228 0.211

8 2.598 2.671 2.523 2.598 2.396

9 0.641 0.627 0.601 0.575 0.564

10 914.512 796.602 791.365 805.105 739.949

11 0.075 0.069 0.064 0.069 0.062

12 0.160 0.137 0.135 0.140 0.133

13 581.532 671.922 579.570 582.448 548.207

14 0.176 0.175 0.171 0.175 0.172

15 3.462 3.416 3.416 3.416 3.396

16 18.065 20.916 20.954 20.697 17.654

17 0.414 0.432 0.417 0.418 0.406

18 0.180 0.166 0.166 0.166 0.165

19 0.506 0.493 0.493 0.494 0.491

20 2.961 2.900 3.011 3.052 2.932

21 14.659 14.333 13.337 14.376 12.768

22 47.879 54.488 42.738 53.055 48.348

23 0.904 0.939 0.999 0.147 0.060

24 0.162 0.162 0.163 0.162 0.161

Average 67.541 66.709 62.164 63.233 58.566
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在数据集 2上, RareBoost的 RMSE为 5.629, 较 ID、
QT、TC和 PHI分别降低了 38.14%、20.79%、34.28%
和 19.64%. 即使在表现相对较低的数据集 12上, 其
RMSE也仅为 0.133, 显示出较好的稳定性.

R2

R2

R2

表 4中 指标的结果进一步表明, RareBoost显
著优于 ID、QT、TC和 PHI方法. 其平均 为 0.619,
高于 ID(0.470)、QT(0.515)、TC(0.507) 和 PHI(0.544),
且在 20个数据集中表现最佳. 例如在数据集 16上,
RareBoost的 达 到 了 0.482, 较 ID、 QT、 TC和

PHI分别提升了 5.47%、76.69%、78.52%和 67.36%.
这说明 RareBoost不仅在整体上具有优势, 在特定数

据集上也表现突出, 进一步验证了其处理不平衡回

归任务的有效性. 

3.1.5    测试与分析

本节采用 Friedman检验
[41]

与 Bonferroni-Dunn
检验

[42]
对所提方法进行统计验证, 评估五种稀有值

预测算法在不平衡数据上的性能差异. Friedman检
验是一种基于秩次的非参数方法, 用于判断多组算

法是否存在显著性能差异. 若 P值小于显著性水平,
则认为算法间存在显著差异. 若 Friedman检验结果

显著, 则进一步采用 Bonferroni-Dunn检验, 判断某

算法与其他算法的差异, 通过计算临界差异值 (CD)

进行判定. 其计算公式如下所示:

CD = qα

√
k(k + 1)

6N
, (17)

k N其中,  为参加对比的算法个数,  为数据集个数.
本节采用 Friedman检验与 Bonferroni-Dunn事

后检验对五种方法的稀有值预测性能进行统计比较.
表 5给出了 Friedman检验的结果, 所有 P值均小于

0.05, 说明至少有两种方法之间存在显著差异.
 
 

表5     不同方法的平均排名和 Friedman 检验结果.

Metric ID QT TC PHI RareBoost P Significance

ANLL 3.833 3.375 2.958 3.708 1.125 1.847E-09 TRUE

RMSE 3.833 3.625 2.833 3.458 1.250 1.590E-08 TRUE

R2 3.792 3.542 2.833 3.583 1.250 1.865E-08 TRUE
 

P < 0.05

由于 Friedman检验拒绝了”所有算法性能相

同”的原假设 ( ), 进一步使用Bonferroni-Dunn
事后检验 , 识别 RareBoost与其他四种算法 (ID、
QT、TC、PHI)之间的差异.

k = 5 N = 24

α = 0.05 qα=0.05 =

2.498

在本节中, 算法数 且数据集数 , 根
据临界值表查得 对应的临界值

, 计算得到临界差异值 CD=1.245. 若两种算法

的平均秩差大于 CD值, 则认为其性能存在显著差

异.

R2

R2

图 7展示了多种预测方法在 ANLL、RMSE和

指标上的 Bonferroni-Dunn检验 CD图. 算法按平

均排名从左到右排列, 平均排名越低性能越好. 红线

连接性能无显著差异的算法 . 在 ANLL指标上 ,
RareBoost的平均秩为 1.125, 显著优于 ID、QT、
TC、PHI等方法 . 同样地 , 在 RMSE和 指标上 ,
RareBoost同样表现突出, 平均秩均为 1.250, 与其他

方法存在显著差异. 虽然 ID、QT、TC、PHI方法之间

性能相近, 但 RareBoost在三个指标上均显著优于它

 

R2表4     不同方法的 值

Dataset ID QT TC PHI RareBoost

1 −0.445 −0.566 −0.367 −0.307 −0.168

2 −2.844 −1.333 −2.377 −1.266 −0.462

3 0.827 0.850 0.860 0.853 0.864

4 0.736 0.707 0.672 0.669 0.710

5 0.686 0.670 0.660 0.634 0.681

6 0.990 0.990 0.990 0.989 0.991

7 0.994 0.995 0.995 0.995 0.996

8 0.856 0.848 0.865 0.856 0.878

9 0.872 0.878 0.888 0.897 0.901

10 −0.464 −0.111 −0.096 −0.135 0.042

11 0.716 0.761 0.792 0.762 0.803

12 0.988 0.991 0.991 0.991 0.992

13 −0.228 −0.639 −0.220 −0.232 −0.091

14 0.978 0.978 0.979 0.978 0.979

15 0.496 0.509 0.510 0.510 0.515

16 0.457 0.273 0.270 0.288 0.482

17 0.510 0.466 0.503 0.500 0.530

18 0.791 0.822 0.823 0.822 0.824

19 0.835 0.844 0.844 0.843 0.845

20 0.734 0.745 0.725 0.717 0.739

21 0.967 0.968 0.972 0.968 0.975

22 0.618 0.505 0.695 0.531 0.610

23 0.988 0.987 0.985 0.968 0.995

24 0.216 0.215 0.207 0.218 0.222

Average 0.470 0.515 0.507 0.544 0.619

 

(a)   指标 ANLL

(b)   指标 RMSE

2
( c)   指标 R

ID
PHI
QT

RareBoost
TC

12345

ID
QT

RareBoost
TC

12345

PHI

ID

QT

RareBoost
TC

12345

PHI

图7    在多个指标上 Bonferroni-Dunn 检验结果 CD 图
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R2

们, 表明其在预测稀有值时具有较强的竞争力. 综上,
RareBoost在 ANLL、RMSE和 三个评价指标上均

显著优于对比方法, 展现出明显的预测优势. 

4    结　论

在许多实际应用中, 连续不平衡数据的目标变

量通常分布偏斜, 导致稀疏区域和极端值的预测困

难. 为此, 本文提出了基于稀有区域识别的稀有值自

助不平衡回归方法 (RareBoost). 该方法结合核密度

估计与 K-means聚类, 精确识别稀有区域, 显著提高

了稀有值的预测精度. 通过 LDRE权重的自助采样

加权集成方法, 进一步增强了模型对稀有样本的学

习能力, 特别是在极端数据点的预测中表现突出. 实
验结果表明, RareBoost在多个公开数据集上优于传

统方法, 能够平衡全局效率与局部精度, 提供了不平

衡回归任务中的有效解决方案. 未来的研究可以进

一步优化 RareBoost在大规模数据集上的计算效率,
并探索其在不同场景中的泛化能力.
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