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摘要:针对严重非均衡数据提出一种非迭代核逻辑回归的学习方法.该方法是对经典处理核逻辑

回归的迭代加权最小二乘方法的一种改进,不仅减轻了由于迭代所造成的运算负担,而且在模型训

练中利用了基准的类别占比信息,避免了使用诸如欠抽样、过抽样、代价敏感学习等通常处理非均

衡数据的方式所导致的问题,使得在数据规模大的非均衡数据情形下,可以方便快捷地对核逻辑回

归进行建模,构造具有稳健性的修正最小二乘逻辑回归分类器.理论研究表明,所提方法具有一定

的优良性质,模拟研究及实证分析显示其分类效果良好.
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0 引言

非均衡数据的分类问题广泛存在于如软件缺陷

分析[1]、医疗诊断[2]、电信诈骗[3]、个人信用风

险[4]、自然灾害[5]、网络攻击[6]等领域,在此类问题

中,对少数类识别错误的代价往往高于多数类.例
如,在某种罕见疾病的诊断中,对患者的诊断错误会

严重影响其治疗进程,因而分类模型在少数类上实

现更高的准确率是至关重要的.López等发现经典

的分类方法如决策树(DecisionTree)、支持向量机

(supportvector machines,SVM)、k 最 近 邻

(KNN)在处理非均衡数据时会出现对少数类样本

识别不够准确的问题[7].近年来大量研究对如何处

理非均衡数据提出了各种解决方法[8],一般归结为

数据层面和算法层面.数据层面最常用的方法是对

数据进行欠抽样或者过抽样,从而降低数据的不均

衡程度[9-12].
传统的随机欠抽样是随机舍弃多数类中的部分

样本,可能存在因去除有意义的模式而导致有效信

息损失的问题;而随机过采样通过对少数类样本的

简单复制来增加少数类样本量,可能导致过拟合和

计算负担的增加.为此,Chawla等提出一种过采样

方 法 SMOTE(synthetic minorityover-sampling
technique)[13],通过合成的方法生成新少数类样本

点,有效扩大了分类的决策边界,从而提高分类模型

的泛化能力以及对少数类样本的识别能力.然而,

SMOTE方法仅适用于连续输入特征空间的二分类

问题.Nguyen等[14]指出当少数类样本量不够时,会
因对真实分布的有效估计而损害SMOTE方法的

提升效果.总的来说抽样方法操作简单,但存在有效

信息损失或过度拟合的问题.算法层面中一类重要

方法 为 代 价 敏 感 学 习(costsensitivelearning).
Uyar等[15]在对体外受精胚胎移植结果的预测中发

现通过调整决策边界的阈值可以获得最优的真正确

率(truepositive)和误报率(falsepositive).Yang
等[16]提出一种代价敏感的支持向量机,使分类间隔

偏移获得无偏的决策边界,在复杂非均衡数据获得

较好的分类结果.
在统计方法中,逻辑回归作为广义线性模型中

的一种用于构造分类的模型,由于模型简单、易于解

释和实现,被广泛使用.West[17]在研究信用风险评

估问题中,对比了传统的模型,如线性判别分析、逻
辑回归、KNN、核密度估计、决策树,发现其中逻辑

回归预测最准确.然而,现实中大量分类问题属于线

性不可分问题,核逻辑回归将核方法引入逻辑回归,
在处理非线性分类问题时有良好性质[18].相比于同

样采用核方法的支持向量机,核逻辑回归不仅给出

分类预测的概率而且可以推广应用到多分类问题领

域[20-21].在求解核逻辑回归问题时,最常使用的方

法是牛顿法也即迭代加权最小二乘法(iterativere-
weightedleastsquares,IRLS).IRLS方法缺点在于

迭代过程需要进行多次的矩阵求逆运算,不适用于

大规模数据的分类问题.Zhu和 Hastie[18]提出输入

向量机(importvectormachine),使用训练集部分

样本点作为输入点构造核基函数,从而达到近似核

逻辑回归模型的效果,并降低模型计算复杂度.2010
年,Maalouf等[22]将截断牛顿法(truncatedNewton
method)应用于核逻辑回归,简化为求解非限制正

则 最 优 问 题 (unconstrained regularized
optimization).该方法成功用于中小规模数据集,但
对于大规模数据运算费时.在此基础上,Elbashir
和 Wang[23]于2015年提出了NTR-KLR(Nystrom
truncatedKLR)算法,借用 Nystrom 方法,通过对

核矩阵进行特征分解,并取部分特征向量空间来近

似核矩阵,降低计算复杂度,获得与SVM 相当的分

类效果.然而,以上方法都属于迭代方法,在估计核

逻辑回归参数都面临不断迭代进行矩阵求逆计算的

问题.2016年,Ngufor和 Wojtusiak[24]提出最小二

乘近 似 法(leastsquaresKLR,LS-KLR)通 过 在

IRLS步骤中对逻辑函数进行泰勒展开近似,将原

来的迭代求解问题简化为非迭代问题.该方法原理

是将核逻辑回归的学习限定在对最有价值的分类边

界点的特征的学习,不仅极大提高速度而且对均衡

数据取得和IRLS方法相媲美的分类准确度.然而,
该方法假定分类边界处的点属于两类的概率相等,
而当分类数据不均衡时该方法不再适用.2018年,

Maalouf[6]针对抽样方法下的逻辑回归,引入先验信

息校正方式解决因抽样导致的参数估计有偏的问

题,使其适应于严重非均衡数据的分类问题.然而,
该方法同时从数据层面和算法层面来处理非均衡数

据问题,在操作层面较为复杂,并依然存在上面提到

的迭代计算问题.
受LS-KLR启发,本文提出一种基于非均衡数

据的核逻辑回归方法LS-RKLR.LS-RKLR引入了

基准概率下的广义逻辑函数,并采用泰勒展开近似

方法,构造出一种快速、稳健的核逻辑回归方法.节
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1给出该方法的推导过程以及算法流程,并给出其

参数估计性质的相应证明.节2通过模拟数据和

UCI公共数据实验表明,该方法相比于LS-KLR能

有效提高非均衡数据的分类表现.

1 方法及性质

1.1 方法实现

本文主要对核逻辑回归方法进行修改,使之对

于非均衡数据具有稳健分类效果.对于二分类问题,
记训练集为D={xi,yi,i=1,…,n},其中xi∈RRd 为

输入变量,yi∈{0,1}为输出变量.经典逻辑回归函

数的形式为

π(xi)=P(yi=1|xi)=
1

1+e-f(xi)
,i=1,…,n.

则对于逻辑回归,在f(x)=0时

P(y=1|f(x)=0)=
1
2.

本文称P(y=1|f(x)=0)为基准概率,显然,对于

经典逻辑回归,基准概率为
1
2.

对于本文所讨论的非

均衡数据情形下的问题,当y=1代表少数类时,我
们将经典的逻辑回归推广至广义逻辑回归情形,此

时,我们设定基准概率小于
1
2
,推广情形的广义逻辑

函数[25]形式如下:

π(xi)=P(yi=1|xi)=
1

1+γe-f(xi)
,

其中,γ=
1-τ
τ ∈(0,+∞),τ=P(y=1|f(x)=0)

即为上述定义的基准概率.则其相应的正则化负对

数似然函数为

l(f)=                   

∑
n

i=1
-yi(f(xi)-lnγ)+ln(1+

1
γe

f(xi))



 




 +λJ(f)

(1)
式中,J(f)为惩罚函数,f∈H且H为J(f)的定义

函数空间.接下来将核方法引入逻辑回归,假定

f∈HK,其中HK 为正定核K(·,·)生成的再生核

希尔伯特空间(reproducingkernelHilbertspace,

RKHS).则f 的核表示形式为

f(x)=∑
∞

m=1
αmK(x,ym),x,ym ∈RRd.

式(1)可写为

l(f)=∑
n

i=1
-yi(f(xi)-lnγ)+ln(1+

1
γe

f(xi))



 




 +

λ‖f‖2HK
(2)

  因此由表示定理[26]可知,min
f∈HK

l(f)的最优解是

有限维的,形式为

f(x)=∑
n

i=1
αiK(x,xi).

  由HK 再生性质,有

‖f‖2HK =<f,f>HK =        

<∑
n

i=1
αiK(x,xi),∑

n

i=1
αiK(x,xi)>=

∑
n

i=1
∑
n

j=1
αiαjK(xi,xj),

则式(2)等价于

1(α)=-yT(Kα)+yT1nlnγ+

1Tnln(1+
1
γe

Kα)+
λ
2α

TKα (3)

式中,K 是Gram矩阵,其元素

Kij =<Φ(xi)Φ(xj)>=K(xi,xj).

最小化式(3),可以令
l(α)
α =0,并使用 Newton-

Raphson方法求估计方程的解.该算法也被称为迭

代加权最小二乘法(IRLS),可以得到

αnew=(KTWK+λK)-1KTWz (4)
式中,权重矩阵W=diag{w1,…,wn},wi=π(xi)·
(1-π(xi)),i=1,…,n,z=Kαold+W-1(y-π),

π=(π(x1),…,π(xn))T.式(4)可以看成下面加权

最小二乘的解:

min
α

L=
1
2α

TKα+
1
2λ
(z-Kα)W(z-Kα)T,

可进一步理解成约束最优化问题[24]

min
α,εi

1
2α

TKα+
1
2λ∑

n

i=1
wiε2i

s.t. zi=∑
n

j=1
αjK(xi,xj)+b-lnγ+εi,

∀i=1,…,n.
其中,常数项b重新被引入.引入拉格朗日算子法,
可以得到

L(α,b,ξ,ε)=
1
2α

TKα+
1
2λ∑

n

i=1
wiε2i -

∑
n

i=1
ξi(∑

n

j=1
αjK(xi,xj)+b-lnγ+εi-zi)=

1
2α

TKα+
1
2λε

TWε-ξT(Kα+(b-lnγ)1n +ε-z),
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对L(α,b,ξ,ε)的各分量求导后可得

L
α=0⇒α=ξ,

L
b=0⇒ξT1n =0,

L
ε=0⇒ξ=

1
λ Wε,

L
ξi

=0⇒Kα+(b-lnγ)1n +ε=z.

简化上式得

Kα+(b-lnγ)1n +λW-1α=z,

1Tnα=0.
写成矩阵形式,有

K+λW-1 1n

1Tn 0  α
b-lnγ  = z

0  (5)

且

z=Kα+(b-lnγ)1n +W-1(Y-π) (6)

  IRLS方法迭代过程中,由式(5)更新α 和b,再
由式(6)更新z,并迭代计算到收敛停止,然而对于

大规模数据集,每次迭代都需要对一个n×n 矩阵

求逆,即每次都需要进行一次复杂度为O(n3)的计

算,当迭代次数过多甚至不收敛时,IRLS方法训练

核逻辑回归非常低效[27].这种迭代计算是由权重矩

阵W 中的非线性项依赖造成的,W 通过后验概率

π=1/(1+exp(-(Kα+b1n)))非线性地依赖于参

数α 和b.接下来提出的方法将消除这种非线性依

赖并加快训练过程.本文将Ngufor和 Wojtusiak[24]

提出的LS近似方法推广至广义逻辑函数情形,进
而利用其对大规模的非均衡数据进行分类器构造.

对逻辑函数f(z)=
1

1+γe-z
在z=0附近泰勒展

开,取其第一项作为近似值,即f(0)=τ,使得权重

矩阵简化为单位矩阵乘 以 常 数 的 形 式,如 W =
1

τ(1-τ)In,将式(5)变为非迭代的求解线性方程组

问题:

K+
λ

τ(1-τ)In 1n

1Tn 0  α
b-lnγ  =

1
τ(1-τ)

(Y-τ1n)-ln(γ)1n

0  (7)

相比IRLS方法,该方法只考虑处于极端情况下的

分类边界f(x)=0的点,它们被标记为类别1的概

率为τ,而这些点在极端意义下比其他远离分类边

界的点对确定分类边界更加重要,因而训练核逻辑

回归可以限定为极端意义下对边界点的学习.这是

本文的一个重要技巧,本文的研究显示出此种技巧

是有效的,具有对非均衡数据进行分类的良好效果.
只要求解一次线性方程组即可获得相应的参数估

计,有效解决迭代方法中可能存在的不收敛问题,因
而大大提高求解核逻辑回归的效率.

注1.1 对τ的估计可以通过位于边界附近标

记为 类 别 1 的 点 所 占 比 例 来 估 计,即 τ
︿
=

∑
n

i=1
yi1{|f(xi)|<d}/∑

n

i=1
1{|f(xi)|<d}.为简便,本文用整

体训练样本中标记为类别1的点所占比例来估计,

即τ
︿
=
1
n∑

n

i=1
yi .该方法实现见算法1.1.

算法1.1 LS-RKLR
输入:D={(xi,yi)|xi∈RRd,yi∈{0,1},i=1,…,n},

    核函数K(·,·),正则化参数λ;

输出:参数:(α,b);

①计算核函数矩阵Kn×n=(K(xi,xi'))ni,i'=1;

②计算y =
1
n∑

n

i=1
yi,并令τ

︿
=y;

③根据式(7)求解(α,b).

1.2 方法的性质

本文给出了基于修改逻辑函数后的核逻辑回归

方法,可以将其看作有偏移的核逻辑回归,在y∈
{1,-1}下,其表示为

min
f ∑

n

i=1
ln(1+e-yif(xi))

s.t. ‖f‖HK ≤s,

f(xi)=∑
n

k=1
K(xk,xi)αk +B0(τ),i=1,…,n

(8)

式中,B0(τ)为偏移项,且

B0(τ)
≥0,当τ≥0.5;

<0,当τ<0.5. 
Zhu和Hastie[18]给出无偏移的核逻辑回归的性质,

那么对于加入偏移项之后的核逻辑回归,我们也能

得到类似的性质,使其适应于非均衡数据的情形.假
设训练数据是可分的,那么偏移的支持向量机模型

可表示为
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max
f

D

s.t.yif(xi)≥D(1-ξi),i=1,…,n,

f(xi)=∑
n

k=1
K(xk,xi)αk +B0(τ),

ξi ≥0,∑
n

i=1
ξi ≤λ,‖f‖H2K =1 (9)

式中,D 为训练数据离分类超平面的最近距离.
接下来,本文进一步研究上述偏移的核逻辑回

归与偏移的支持向量机之间的关系.首先关注以下

两个引理,而为简化记号和证明,在引理及其证明

中令

G(f)=∑
n

i=1
ln(1+e-yif(xi)).

  引理1.1 若数据是可分的,即存在超平面f
使得对∀i>0有yif(xi)>0.那么对模型(8)的解

f
︿
s 也有yif

︿
s(xi)>0,∀i>0,且对s>s0>0,

‖f
︿
s‖HK=s,其中,

f(xi)=∑
n

k=1
K(xk,xi)αk +B0(τ),

f
︿
s(xi)=∑

n

k=1
K(xk,xi)α

︿
sk +B0(τ).

  引理 1.2 存 在 由 d1,d2 构 成 的 数s0=
S(d1,d2),使得对∀s>s0,有G(sf1)<G(sf2),
其中S 为某一函数形式,在数据可分的条件下

d1:= min
i

yif1(xi)>d2:= min
i

yif2(xi),

且

‖f1‖HK =‖f2‖HK =1.
  引理1.1和1.2的证明由附录给出.由上述引

理1.1和引理1.2,我们可得如下定理.
定理1.1 若数据是可分的,即存在超平面f

使得对∀i>0有yif(xi)>0,那么对模型(8)求得

的分类超平面f
︿
s,当s→∞有

f
︿
s

s →f*.

式中,f(xi)=∑
n

k=1
K(xk,xi)αk+B0(τ),f

︿
s(xi)=

∑
n

k=1
K(xk,xi)α

︿
sk +B0(τ).若f*是唯一的,则f*

为模型(9)中λ→0所求得的分类超平面.反之,若

f*不是唯一的,即f
︿
s

s
有多个极值点,那么这些极值

点都能形成最大间隔分类超平面.

证明 假设f*是
f
︿
s

s
的一个极值点,并记

d*:= min
i

yi ∑
n

k=1
K(xk,xi)α*

k +B0(τ)  ,
那么由引理1.1可知d*>0.现假设存在 f(x)=

∑
n

k=1
K(xk,x)αk +B0(τ)满足‖f‖HK =1且有更

大的 分 类 间 隔 d >d*,那 么 考 虑 存 在 α* =
α*
1 ,…,α*

n  T 的邻域 Nα* ={α:‖α-α*‖2<δ}
和>0,使得

min
i

yi ∑
n

k=1
K(xk,xi)αk +B0(τ)  <

d-,∀α∈Nα* .

那么由引理1.2可知,存在s0=S(d,d-)使得对

s>s0 和α∈Nα* 有G(sf)<G(sf),由此可知f*

不应是
f
︿
s

s
的极值点,矛盾.所以,我们可知

f
︿
s

s
的极值

点为最大间隔分类超平面,如果该最大间隔分类超

平面是唯一的,则

lim
s→∞

f
︿
s

s =arg max
f,‖f‖HK

=1
min
i

yif(xi).

其中,f(xi)=∑
n

k=1
K(xk,xi)αk+B0(τ),上式所得

f 即为模型(9)中λ→0所求得的分类超平面,证毕.
需要指出的是,文献[19]已经证明了核逻辑回

归泛化误差期望的收敛性,并给出了该泛化误差收

敛速度,而定理1.1中的收敛不同于样本量趋于无

穷大时参数的收敛,而是在固定样本量下,分类超平

面随着正则化参数s无穷大时收敛到某最大间隔分

类超平面.且当该最大间隔分类超平面唯一时,由定

理1.1可知,模型(9)和(8)是等价的.当数据可分

时,类似于偏移的支持向量机,偏移的核逻辑回归方

法可以看作最大间隔分类超平面的偏移.对于非均

衡数据集,该偏移可以使得分类超平面朝远离少数

类样本的方向移动,从而提高少数类样本的分类正

确率.

2 实验研究

2.1 模拟研究

2.1.1 模拟数据

二分类模拟数据生成方式[20]:首先,由二元正

态分布N((0,0)T,3I)产生10个均值μk 并标记为

类别为1;类似的,由N((1,1)T,3I)产生10个μk,
并标记为类别为0.其次,对于每个类,以1/10的概
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率随机选出μk,并由分布N(μk,I)生成该类别的样

本.模拟样本数为n=1500,其中类别为1的样本

占比分别为r=20%,10%,5%,2.5%,2%,1.5%,

1%,共产生7个模拟数据集.
2.1.2 模型表现

本研究测试LS-RKLR在非均衡数据的分类能

力.作为对比的模型有经典的迭代加权最小二乘

IRLS-KLR,没有利用基准类别信息的LS-KLR,结
合随 机 欠 抽 样 方 法 的 LS-KLR(under),结 合

SMOTE方法的LS-KLR(SMOTE),不做抽样处理

的随机森林(randomforest),不做抽样处理的SVM.

随机欠抽样中,调整的参数为多数类抽样的比例;

SMOTE方法的调整参数为少数类过抽样后的与原

少数类的比例.随机森林调整参数为树的数目以及每

次生成子节点时选择的特征个数.为方便比较,模型

中的核函数都设置成高斯径向基核 K(xi,xj)=

e-
‖xi-xj‖

2

2σ2 .模型的评价标准选择ROC曲线的面积,
即AUC值.实验将70%的样本作为训练集,30%作

为测试集,采用5折交叉验证(fivecrossvalidation)进
行参数选择.实验进行100次,获得AUC的平均值及

标准差.实验结果如表1及图1所示.

表1 模拟数据测试集AUC值及模型训练时间

Tab.1 AUCvalueofsimulationtestdatasetandmodeltrainingtime

少数类占比r/% LS-RKLR IRLS-KLR LS-KLR
LS-KLR
(under)

LS-KLR
(SMOTE)

randomforest SVM

20 0.787(0.005)0.787(0.005)0.781(0.005)0.779(0.005)0.783(0.005)0.726(0.005)0.719(0.007)

10 0.774(0.008)0.782(0.008)0.760(0.007)0.767(0.008)0.774(0.008)0.701(0.008)0.690(0.014)

5 0.764(0.012)0.768(0.009)0.721(0.01)0.739(0.009)0.752(0.009)0.676(0.009)0.667(0.015)

2.5 0.745(0.019)0.737(0.015)0.676(0.016)0.722(0.013)0.719(0.015)0.641(0.013)0.648(0.016)

2 0.734(0.020)0.728(0.017)0.652(0.019)0.708(0.017)0.702(0.017)0.632(0.017)0.631(0.016)

1.5 0.729(0.020)0.708(0.019)0.639(0.019)0.666(0.019)0.693(0.015)0.608(0.019)0.624(0.019)

1 0.718(0.023)0.691(0.021)0.616(0.017)0.652(0.018)0.671(0.023)0.608(0.018)0.623(0.021)

训练时间/min 3.2 138.3 3.2 2.7 4.6 2.8 4.5


图1 模拟数据中不同的多数类/少数类比

情况下对应的测试集AUC值

Fig.1 AUCvalueoftestsetcorrespondingtodifferentratio

ofmajorityclasstominorityclassofsimulateddata

  实验结果显示,①在非均衡数据情况下,LS-
RKLR的分类效果相比LS-KLR有明显提升,且当

不均 衡 程 度 增 加 时,提 升 的 效 果 越 明 显.②LS-

RKLR方法在少数类占比r=20%,10%,5%时,测
试集 AUC值接近原有的IRLS-KLR 方法,但在

r=2.5%,2%,1.5%,1%时超过IRLS-KLR方法,
说明LS-RKLR通过在边界处用基准概率近似的方

式对于严重不均衡的数据具有良好的分类效果.另
外,综合考虑到LS-RKLR方法在运行时间远远小

于迭代运算的IRLS-KLR方法,故LS-RKLR方法

对于较大规模非均衡数据具有更加良好的潜力.③
LS-RKLR在测试集 AUC值高于LS-KLR上做欠

抽样以及 SMOTE 过抽样 的 AUC 值,说 明 LS-
RKLR方法在没有做抽样处理的前提下也能表现

出良好的分类效果.
2.2 实证分析

真实数据集包括5个经常被用于非均衡分类问

题的 UCI公 共 数 据[28-29],分 别 为yeast2,yeast3,

abalone19,abalone9vs18,segment.数据中少数类样

本标记为1,多数类样本标记为0,所有数据的输入

变量都经过标准化处理.数据具体信息如表2所示.
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表2 真实数据集

Tab.2 Realdataset

数据集 样本数
输入

特征数

类别

(少,多)
(少,多)

占比/%

yeast2 1484 8 (ME2,其他) (3.4,96.6)

yeast3 1484 8 (ME3,其他)(10.98,89.02)

abalone19 4174 8 (19,其他) (0.77,99.23)

abalone9vs18 731 8 (18,9) (5.65,94.25)

segment 2308 19 (sky,其他)(14.26,85.74)

  实验每次随机抽取70%的样本作为训练集,

30%作为测试集,采用5折交叉验证法进行参数选

择.实验进行100次.表3给出测试集AUC的平均

值和标准差,表4为对应的模型训练时间.由表3可

知,5个 数 据 集 中,IRLS-KLR 在 数 据 集 yeast2,

yeast3,abalone19 中 测 试 集 AUC 值 最 高,LS-
RKLR在数据集abalone9vs18和segment中测试

集AUC值最高.然而,由表4给出的模型训练时间

可以看出,本文给出的LS-RKLR在训练模型时需

要的时间相比于IRLS-KLR大大减少,表现出对于

较大规模数据优良的训练效果.
表3 真实数据测试集AUC值

Tab.3 AUCvalueofrealtestdataset

数据集 LS-RKLR IRLS-KLR LS-KLR LS-KLR(under) LS-KLR(SMOTE)

yeast2 0.940(0.005) 0.955(0.005) 0.936(0.009) 0.947(0.005) 0.944(0.006)

yeast3 0.981(0.001) 0.982(0.001) 0.977(0.002) 0.980(0.001) 0.981(0.001)

abalone19 0.730(0.015) 0.776(0.019) 0.692(0.027) 0.730(0.008) 0.731(0.013)

abalone9vs18 0.958(0.003) 0.950(0.007) 0.958(0.006) 0.944(0.006) 0.953(0.005)

segment 0.994(0.001) 0.994(0.001) 0.993(0.001) 0.994(0.001) 0.994(0.001)

表4 真实数据集训练时间(单位:min)

Tab.4 Trainingtimeofrealdataset(unit:min)

数据集
LS-
RKLR

IRLS-
KLR

LS-
KLR

LS-KLR
(under)

LS-KLR
(SMOTE)

yeast2 2.9 113.1 2.9 2.3 4.6

yeast3 2.9 113.1 2.9 2.3 4.6

abalone19 50.2 2364.4 50.2 37.7 111.7

abalone9vs18 0.8 136.6 0.8 0.7 1.4

segment 13.3 591.1 13.3 10.6 17.3

3 结论

本文在已有的核逻辑回归方法基础上,针对非

均衡数据情形提出一种新的非迭代的稳健核逻辑回

归方法LS-RKLR.该方法引入广义逻辑函数,构造

出一个偏移的核逻辑回归,在数据可分条件下,能够

形成最大间隔分类超平面.同时,通过在分类边界处

进行泰勒展开,将核逻辑回归限定在对更富有信息

量的分类边界处样本的学习,使原先的迭代加权最

小二乘问题简化为非迭代的求解线性方程组问题.
实验结果表明,与其他抽样方法比,LS-RKLR方法

在对非均衡数据表现出良好的分类效果,同时较经

典的IRLS方法大大提升了核逻辑回归 的 训 练

效率.

本文采用全部训练集中少数类占比来估计基准

概率,虽然操作简单,但可能会损失部分精确度,故
后续可以针对基准概率的估计进行深入研究.其次,
本研究只采用单个高斯径向基核作为核函数,而核

函数的选取是核方法中一类重要问题,故本研究后

续将对LS-RKLR方法中核函数的选取尤其是多核

学习进行深入研究.最后,虽然本文提出的非迭代方

法相对于迭代方法能大大提高速度,但由于本文仍

采用对原始的核矩阵求逆方法,其计算复杂度仍为

O(n3),后续研究可以将该非迭代的方法引入到前

文所提到的输入向量机以及NTR-KLR方法中,进
一步降低运算的复杂度.
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附录
引理1.1的证明 现设存在i*,使得yi*f(xi*)≤0,那么

G(f)=∑
n

i=1
ln1+exp(-yif(xi)  ≥ln1+exp(-yi*f(xi*)  ≥ln2.

再由引理中的条件可知存在f*,‖f*‖HK=1,使得yif*(xi)>0,∀i>0.那么可构造s0 为

s0=
-ln21/n -1  
min

i
yif*(xi)

.

由此可得对s>s0,有

G(sf*)=∑
n

i=1
ln1+exp(-yif*(xi)s)  <∑

n

i=1
ln1+exp(-yif*(xi)s0)  <

∑
n

i=1
ln1+exp(-yif* -ln21/n -1  

min
i

yif*
)  <∑

n

i=1
ln1+exp(ln21/n -1  )  ≤∑

n

i=1

lnn
2 =ln2.

那么由此可得G(f
︿
s)≤G(sf*)<G(f),则对s>s0,有yif

︿
s(xi)>0,∀i>0.现考虑s>s0 时,若

‖f
︿
s‖HK<s,我们考虑如下f

︿
's,

f
︿
's=

f
︿
's

‖f
︿
s‖HK

s.

那么由此可得‖f
︿
's‖HK=s,且

G f
︿
's  =∑

n

i=1
ln1+exp-yif

︿
's(xi)    <∑

n

i=1
ln1+exp-yif

︿
s(xi)    =G f

︿
s  .

而G f
︿
s  应是最小值,矛盾,所以‖f

︿
s‖HK=s.

引理1.2的证明 令

s0=S(d1,d2)=
lnn+ln2
d1-d2

,

那么对∀s>s0 有

G(sf1)=∑
n

i=1
ln1+exp-yif1(xi)s    ≤nln(1+exp-sd1  )≤nexp-sd1  <

1
2exp

(-sd2)≤

ln1+exp(-sd2)  <∑
n

i=1
ln1+exp-yif2(xi)s    =G(sf2).
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