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摘要:超限学习机(ELM)作为一种简单高效的学习算法被广泛应用于分类和拟合问题中.
 

但是ELM 在训练过程

中逼近所有的样本容易造成过拟合,
 

并且单个的ELM在不平衡数据分类上效果欠佳.
 

因此,
 

本文提出了一种新的

基于分层交叉验证的集成超限学习机,
 

该算法在训练阶段将集成学习和分层交叉验证相结合:
 

①
 

集成学习通过将

若干个网络组合大大提高分类性能;
 

②
 

分层交叉验证最大程度学习样本的分布特点.
 

基于KEEL数据库的不平衡

数据分类问题的实验表明,
 

新提出的算法更加稳定并且有更高的分类性能.
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不平衡数据的应用场景出现在生活的方方面面,
 

如搜索引擎的点击预测,
 

电子商务领域的商品推荐,
 

信用卡欺诈检测,
 

网络攻击识别等[1].
 

不平衡数据分类问题也成为机器学习领域一个重要研究课题.
 

简单

来说,
 

不平衡数据分类问题就是其中一类或几类的数据占总数的比例远远大于其他类的数据.
 

当遇到这类

问题时,
 

应该更关注数据量较少的类别,
 

因为数据量越少包含的信息量越多[2].
然而很多经典的学习算法例如决策树、

 

支持向量机以及 K-近邻法等都是基于平衡或基本平衡数据

产生的,
 

在计算时往往更关注数据量多的类别而忽略数据量少的类别[3-4],
 

即使将所有的数据都划分为

多数的类别也能取得不错的效果.
 

为了解决这一问题,
 

很多用于不平衡数据分类的算法被提出.
 

其中,
 

欠抽样和过抽样应用最为广泛.
 

通过减少一部分大比例数据以及扩充小比例数据,
 

使数据重新分布,
 

在

一定程度上减少数据分布的不平衡性[5].
 

加权学习作为另一种样本再平衡方法也可以解决这一问题.
 

除

此之外,
 

神经网络集成也是一种广泛应用的解决不平衡数据分类问题的方法.
 

神经网络在实际中有广泛

的应用,
 

汪璇等[6]将集成GASA混合学习策略与BP神经网络相结合应用在农作物虫情预测;
 

李俊唐

等[7]将神经网络和UWB结合起来用于室内定位;
 

季亚男等[8]在运动模糊图像退化模型的基础上分析了

模糊参数在已知和未知两种情况下模糊图像的PSF的确定方法;
 

朱航涛等[9]将神经元晶体管和忆阻器

的 Hopfield神经网络用于联想记忆.
 

神经网络集成简单来说就是训练多个基础网络,
 

即基础分类器,
 

再

将它们集成在一起[10].
 

集成学习可以减少过拟合,
 

提高网络泛化能力.
 

影响集成学习算法性能的主要因

素有2个:
 

基本分类器的精度和基本分类器之间的多样性[11-14].
 

超限学习机(ELM)是由黄广斌等[15-16]提
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出的一种基于单隐层前馈神经网络的算法,
 

它通过随机产生输入权重以及隐层结点的偏差,
 

大大提高了

训练速度,
 

不需要在迭代过程中调整参数.
 

ELM 与其他传统神经网络算法相比具有显著的优越性,
 

用

ELM作为集成网络的基础分类器可以保证单个网络的精度.
 

但是由于在训练阶段需要训练所有样本,
 

单个的ELM依然存在着过拟合以及泛化能力低的缺点.
将多个ELM结合起来可以解决上述问题[17-18].

 

因为ELM的优越性,
 

许多基于ELM的集成算法被提

出.
 

Lan
 

等人[19]将多个在线的ELM(OS-ELM)的结果取平均值作为集成网络的结果;
 

Cao等人[20]提出了

基于投票的ELM集成学习;
 

Li等人[21]将加权的ELM无缝嵌入到改进的Adaboost模型中,
 

提出了一种增

强加权的ELM;
 

Liu等人[22]提出了一种基于ELM和K 折交叉验证的集成算法(EN-ELM),
 

将集成学习和

K 折交叉验证结合起来.
 

在训练过程中,
 

将训练样本平均分为K 折,
 

依次选取其中的1折作为验证集,
 

剩

余的(K-1)折作为训练集,
 

用这样的方法可以减小过拟合.
 

但是这种方法也存在问题,
 

当各类样本量差异

较大时,
 

简单地均分样本可能会破坏样本的比例,
 

导致某1折中只含有比例较大的一类样本.
 

不能有效地

学习到测试集数据的特点,
 

导致模型准确率较低.
采用分层交叉验证的方法可以很好地解决这一问题.

 

本文提出了一种基于分层交叉验证的集成超限

学习机,
 

将分层交叉验证与ELM结合起来作为集成网络的基础分类器.
 

分层交叉验证也就是在划分训

练样本时,
 

令每一折的样本中都保持着原始数据中各个类别的比例关系,
 

再进行交叉验证,
 

最大程度地

学习样本的分布特点,
 

减小偶然性,
 

提高基础分类器的准确率和泛化能力.
 

并且在每一个基础分类器中

根据训练结果G-mean调整输入权重和隐层偏差,
 

找到令训练误差最小的输入权重和隐层偏差.
 

另外,
 

将多个多样的ELM集合起来提高了网络的分类能力.
 

实验结果表明,
 

与其他分类方法相比,
 

该方法具

有更好的分类性能.

1 集成超限学习机和分层交叉验证

1.1 集成超限学习机

超限学习机是由黄广斌等提出的一种基于单隐层前馈神经网络的算法.
 

与其他基于梯度下降的算法不

同,
 

ELM在训练过程中的输入权重和隐层偏差随机产生,
 

输出权重由最小二乘法计算得到.
 

不需要在迭代

过程中调整参数,
 

大大简化了计算,
 

提高了训练速度.
对于N 个任意不同的训练集(xj,

 

tj),
 

xj∈Rn,
 

tj∈Rm,
 

j=1,2,3,…,
 

N,
 

其中xj 表示输入数据向

量,
 

tj 表示每个样本的目标向量.

假设隐藏层有N 个神经元,
 

那么ELM的输出如公式(1)所示:

∑
N

i=1
βig(wi·xj +bi)=oj   j=1,2,…,N (1)

其中,
 

wi=[wi1,
 

wi2,
 

…win]T 和βi=[βi1,
 

βi2,
 

…βin]T 分别表示输入权重和输出权重.
 

bi 和g(x)分别表

示隐层节点的偏差和激活函数.
 

oj 是第j个节点的输出.

超限学习机表示一个单隐层前馈神经网络可以无误差地逼近目标输出,
 

也就是∑
N

j=1
‖oj-tj‖=0

[23].
 

存在βi,wi,bi 令

∑
N

i=1
βig(wi·xj +bi)=tj   j=1,

 

2…N (2)

公式(2)可以写成如下形式:

Hβ=T (3)

这里H 表示隐层的输出矩阵;
 

T=[t1,
 

t2,
 

…tN]T 表示网络的目标输出.
公式(3)是一个线性系统,

 

输出权重可以由最小二乘法计算得到,
 

方法如下:
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β
∧
=H+T (4)

这里H+表示隐层输出矩阵H 的Moore-Penrose伪逆矩阵.
 

方程(4)中的解表明ELM在分类和回归问题上

具有良好的泛化性能[24].

Hansen和Salamon证明,
 

通过训练多个神经网络并将其结果进行合成,
 

可以显著地提高神经网络系统的

泛化能力.
 

假设每个ELM网络的输出结果为o(i)(xj),
 

i=1,…,P,
 

P 为集成网络中ELM的个数,
 

那么,

o(xj)=
1
P∑

P

i=1
o(i)(xj) (5)

就是集成网络的输出结果.

1.2 分层交叉验证

交叉验证法是指将整体数据集平均划分为K 折,
 

先取其中1折子集数据作为验证集,
 

剩下的(K-1)折

子集数据作为训练集进行一次训练;
 

之后再取另外1折子集数据作为验证集,
 

剩下的(K-1)折子集数据为

训练集再进行一次训练,
 

不断往复,
 

最后重复K 次的过程,
 

一般称之为K 折交叉检验[18].
 

交叉检验是我

们进行参数调整过程中一个非常重要的方法,
 

但实际上,
 

这样的做法存在一定的问题.
 

由于采取的是平均

划分,
 

也就是完全随机抽样,
 

这就可能会因为抽样划分的问题而改变原有的数据分布,
 

不能使网络学习测

试样本的分布特点,
 

导致测试精度低.
分层交叉验证属于交叉验证的一种.

 

在划分数据集时,
 

令每1折中都保持着原始数据中各个类别的比

例关系,
 

可以使得训练集和验证集的数据分布与测试集相同.
 

特别是当样本数据不平衡时,
 

简单的K 折交

叉验证可能导致划分时某1折的一类数据很少,
 

甚至为0,
 

降低了判别的准确性.
以3折交叉验证为例,

 

假设数据集共3类,
 

分别为class1、
 

class2和class3,
 

并且3类比例各不相同,
 

3
折分层交叉验证与交叉验证区别如图1所示.

图1 K 折交叉验证与分层交叉验证示意图

2 基于分层交叉验证的集成超限学习机

ELM算法通过随机选择隐含节点的权重和偏差,
 

大大缩短了学习时间.
 

然而,
 

随机产生的参数不包含

输入样本的特征,
 

可能并不是最优的,
 

从而降低泛化性能.
 

因此,
 

本文提出构造多个分类器的集合,
 

每个分

类器的参数根据特定准则更新,
 

然后作出测试样本的决策.
 

基于分层交叉验证的集成ELM 算法如算法1
所示.

 

分层交叉验证算法贯穿整个学习过程.
 

一方面,
 

分层交叉验证的方法防止了过拟合,
 

充分学习了样

本分布特征;
 

另一方面,
 

集成算法提高了测试的稳定性和准确性.
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算法1 基于分层交叉验证的集成超限学习机

输入:
 

训练集{(xj,
 

tj)|xj∈Rn,
 

tj∈Rm,
 

j=1,2,…,N};
 

基础分类器个数L;
 

隐层节点数 N;
 

交叉验证倍数 K;
 

样本

类别R.

*****
 

划分训练样本及初始化
 

******

1)
 

随机产生wi 和bi,
 

i=1,2,…,N.
2)

 

将每类样本分为K 个子集,
 

共R×K 个子集.
 

将R 类样本的每个子集相加得到新的K 个子集.
 

(K-1)N/K 的

样本作为训练集,
 

N/K 的样本作为而测试集.

3)
 

将wi 和bi 的值赋给w
∧
i 和b

∧
i.

 

将G-mean的值保存在G-m
∧
ean.

*****
 

权重优化阶段
 

*****

for
 

l=1,2,…,L

随机产生wl
i 和bl

i,
 

i=1,2,…,N.
  for

 

k=1,2,…,K

计算第k个验证集的G-meanl
k.

  end
 

for

  计算K 个子集结果的平均值,
 

也就是G-meanl=(1/K)∑
K

k=1
 
G-meanl

k.

  if
 

G-meanl>G-m
∧
ean

更新w
∧
i=wl

i,
 

b
∧
i=bl

i.

  end
 

if

end
 

for

*****测试阶段****

用w
∧
i 和b

∧
i 计算测试集的G-mean.

输出:
 

测试样本分类.

2.1 样本分层

假设共有R 类样本,
 

在新提出的算法中,
 

将所有的样本都按照类别平均分为K 个子集,
 

一共得到R×

K 个子集.
 

然后分别选取各个类的1个子集组成新的子集,
 

一共组成K 个子集,
 

其中每个子集都由各个样

本按比例组成.
 

依次令其中1个子集作为验证集,
 

其余的(K-1)个子集作为训练集.

2.2 初始化

在初始化阶段,
 

随机产生输入权重wi 和隐层偏差bi,
 

并将它们的值分别赋给w
∧

i 和b
∧
i,

 

用来存储最优

的输入权重和隐层偏差.
 

依次选取其中1个子集作为验证集,
 

其余的(K-1)个子集作为训练集进行训练.
 

经过K 次交叉验证,
 

将K 次分类的结果按照评价标准计算得出的值(本文用G-mean 作为评价标准)取平

均赋给G-m
∧
ean,

 

在以后的每一个子分类器即每一次循环中,
 

调整相应的输入权重和偏差,
 

并将最好的值存

储在w
∧

i 和b
∧
i 中.

2.3 权重更新和集成学习

假设共有L 个子分类器集成,
 

那么网络会循环L 次.
 

在接下来的循环中,
 

假如第l次产生的wl
i 和bl

i

可以取得更好的分类效果,
 

即分类结果G-meanl>G-m
∧
ean,

 

那么就要把wl
i 和bl

i 分别赋值给w
∧
i 和b

∧
i,

 

并

把G-meanl 赋值给G-m
∧
ean.

 

这样,
 

w
∧

i 和b
∧
i 就可以在迭代中保持最优的输入权重和隐层偏差.

 

训练完成

后,
 

用训练得到的最优权重和偏差对测试样本进行分类.
 

因为在训练过程中,
 

训练集和验证集每类样本的

分布和测试集一致,
 

因此能更好地学习样本的特征,
 

保证了测试的效果.
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3 实验结果和分析

3.1 不平衡数据分类评价指标

精度是分类问题中评价模型性能的一个重要指标.
 

但是对于不平衡数据来说,
 

精度并不是一个很好的

度量标准,
 

因为正确率或错误率并不能表示不平衡数据下模型的表现,
 

当把所有的数据都分为多数类时,
 

也能达到一个较高的准确率.
本文用G-mean代替准确率来评价分类的性能,

 

能够同时考虑少数类的准确率和错误率.
 

G-mean基

于混淆矩阵计算,
 

混淆矩阵如表1所示.
 

对二分类来说实验中可能出现4种结果,
 

包括TP,TN,FP,

FN,
 

分别表示:
 

正类数据正确分类数量;
 

目标为正类,
 

预测为负类;
 

目标为负类,
 

预测为正类;
 

负类数

据正确分类数量.
表1 混淆矩阵

目标为正类(T) 目标为负类(F)

预测为正类(P) TP FP

预测为负类(N) FN TN

  G-mean 计算公式为

G-mean=
TP

TP+FN ×
TN

TN +FP
(6)

可以看出,
 

G-mean 可以同时考虑多数类和少数类的分类准确率,
 

当少数类准确率很低时,
 

G-mean 也

很低.

3.2 实验数据

为了将本文所提出的基于分层交叉验证的集成超限学习机与其他学习算法进行比较,
 

用Keel数据集

库中的12个二值分类数据集进行实验.
 

表2给出了按不平衡率升序排列的12个数据集的参数,
 

包括其样

本数量、
 

特征参数和不平衡率.
表2 数据集及参数

数 据 集 样本数量 特征参数 不平衡率

glass1 214 9 1.82

haberman 306 3 2.78

ecoli1 336 7 3.36

new-thyroid1 215 5 5.14

glass6 214 9 6.38

ecoli3 336 7 8.6

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 528 8 9.35

glass-0-1-6_vs_2 192 9 10.29

yeast-1_vs_7 459 7 14.3

page-blocks-1-3_vs_4 472 10 15.86

glass5 214 9 22.78

yeast5 1484 8 30.73

3.3 实验结果和分析

为了证明本文算法的优越性,
 

我们将基于分层交叉验证的集成超限学习机(基于分层交叉验证的
 

EN-

ELM)与K 折交叉验证的集成超限学习机(K 折交叉验证的EN-ELM)以及未集成的超限学习机(ELM)进
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行比较.
 

K 折交叉验证的集成超限学习机就是在算法的初始化和循环中都采用K 折交叉验证,
 

将训练样本

平均分为K 折.
 

未集成的超限学习机就是传统的没有集成的超限学习机.
在数据分类实验中,

 

3种算法的激活函数都采用Sigmoid
 

函数.
 

分层交叉验证的EN-ELM 以及K 折

交叉验证的EN-ELM实验中,
 

对于每个数据集,
 

我们使用10倍交叉验证,
 

基础网络的数量为10.
 

根据样

本不平衡率的不同,
 

分类难度增加,
 

本文设置了3种隐层节点数量,
 

分别为50,100以及300.
 

同一类样本

的3种算法选用相同的隐层节点数量.
 

取20次实验的平均值作为最终结果.
表3 3种算法的结果比较

数据集
隐层节点数

 

N
G-mean/%

ELM K 折交叉验证的EN-ELM 基于分层交叉验证的EN-ELM

glass1 50 72.95 73.44 75.33

haberman 50 62.74 60.58 62.50

ecoli1 50 89.75 89.57 91.46

new-thyroid1 50 97.10 96.62 98.16

glass6 50 95.17 95.63 95.43

ecoli3 50 82.12 83.53 83.67

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 50 68.31 69.72 71.3

glass-0-1-6_vs_2 100 72.71 72.72 72.76

yeast-1_vs_7 100 70.11 70.71 71.03

page-blocks-1-3_vs_4 100 95.49 96.06 97.53

glass5 100 94.05 94.28 96.49

yeast5 300 85.16 86.48 87.78

yeast6 300 77.35 77.58 77.61

  在12个数据集上测试了本文算法和2种比较算法,
 

并将最终的G-mean 及相应的隐层节点数记录在表

3中.
 

每个数据集的最佳性能结果以粗体显示.
 

从表3的结果可以看出,
 

未集成的ELM 在10个数据集上

都取得了最低值.
 

因此,
 

集成学习比未集成学习有明显的优势,
 

有助于提高分类性能.
另外,

 

基于分层交叉验证的EN-ELM在大多数数据集中都取得了最优的效果,
 

只有在haberman和

glass6中略低于其他2种算法,
 

这可能是由于样本简单且不平衡率比较低,
 

并不能完全体现分层交叉验

证的优势.
 

另外,
 

在ecoli3,
 

glass-0-1-6_vs_2以及yeast6中,
 

基于分层交叉验证的EN-ELM相较于其他2
种算法的优势不是特别明显,

 

但从整体来看,
 

基于分层交叉验证的EN-ELM 对不平衡数据有很强的分

类性能.

图2 3种算法分类结果散点图
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此外,
 

本文还用散点图更清晰地展示了实验结果.
 

由图2可以看出,
 

基于分层交叉验证的EN-ELM对不

同数据集分类的结果更集中在上半部分,
 

在多数数据集中都有更好的效果,
 

说明网络有较强的泛化能力.
另外,

 

本文还用加州理工学院的数据库Leaves
 

1999对算法进行了验证.
 

Leaves
 

1999共包含3种、
 

共186张在不同背景下拍摄的叶子照片,
 

大小为896
 

mm×592
 

mm.
 

因为G-mean只能衡量二分类问题,
 

因此我们选取了3种叶子中的2种进行实验,
 

并且2种叶子的数量比例为2∶1.
 

分别选取2种叶子的部

分照片,
 

如图3所示.

图3 两种叶子照片

在实验中,
 

3种算法的激活函数都采用Sigmoid
 

函数.
 

在分层交叉验证的EN-ELM 以及K 折交叉验

证的EN-ELM实验中,
 

采用10倍交叉验证,
 

基础网络的数量为10,
 

隐层节点数量分别为30,50以及80,
 

取20次实验的平均值作为最终结果.
 

为了计算方便,
 

每张图片的大小设置为32×32.
表4 3种算法结果比较

隐层节点数
G-mean/%

ELM 折交叉验证的EN-ELM 基于分层交叉验证的
 

EN-ELM

30 84.86 85.58 85.58

50 91.95 93.42 94.15

80 98.32 98.52 99.24

  从表4的实验结果可以看出,
 

对于图像的分类试验,
 

改进的算法依然可以取得很好的实验效果,
 

不需

要很多的隐层节点,
 

就可以达到较高的精度,
 

这也是没有改进的ELM算法目前欠缺的地方.
 

虽然这种方法

会使网络训练时间增加一些,
 

但是分类精度也获得了较大的提高.

4 结 论

本文提出了一种基于分层交叉验证的集成超限学习机,
 

将集成学习方法和分层交叉验证策略引入到网

络训练过程中.
 

集成方法是解决不平衡分类问题,
 

增强泛化能力的有效方法之一,
 

分层交叉验证可以使样

本划分更公平,
 

减少过拟合.
 

新提出的基于分层交叉验证的集成超限学习机综合了上述2种方法的优点,
 

以减轻过度拟合,
 

提高泛化能力,
 

增强对不平衡数据的分类能力.
 

实验结果表明,
 

基于分层交叉验证的

EN-ELM算法在不平衡数据以及不平衡图像分类中优于传统的ELM 算法和 K 折交叉验证的EN-ELM,
 

取得了不错的效果.
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Abstract:
 

The
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM)
 

has
 

been
 

widely
 

applied
 

in
 

classification
 

and
 

regression
 

learning
 

due
 

to
 

its
 

simple
 

structure
 

and
 

fast
 

learning
 

capability.
 

However,
 

it
 

might
 

suffer
 

from
 

over-fitting
 

as
 

the
 

network
 

needs
 

to
 

approximate
 

all
 

samples,
 

and
 

single
 

ELM
 

is
 

mediocre
 

in
 

imbalanced
 

data
 

classifica-

tion.
 

To
 

deal
 

with
 

these
 

problems,
 

a
 

novel
 

ensemble
 

extreme
 

learning
 

machine
 

based
 

on
 

stratified
 

cross-

validation
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Ensemble
 

learning
 

and
 

stratified
 

cross-validation
 

are
 

embedded
 

into
 

the
 

training
 

phase:
 

①
 

ensemble
 

learning
 

greatly
 

improves
 

classification
 

performance
 

by
 

combining
 

several
 

basic
 

networks;
 

②
 

stratified
 

cross-validation
 

could
 

learn
 

samples
 

distribution
 

characteristics
 

to
 

the
 

grea-

test
 

extent.
 

Experimental
 

results
 

of
 

imbalanced
 

data
 

sets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

robust
 

and
 

more
 

efficient
 

for
 

imbalanced
 

classification.

Key
 

words:
 

stratified
 

cross-validation;
 

ensemble
 

learning;
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM);
 

imbalanced
 

data
 

classification
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