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基于指数损失和 0-1损失的在线Boosting算法

侯 杰 1 茅耀斌 1 孙金生 1

摘 要 推导了使用指数损失函数和 0-1 损失函数的 Boosting 算法的严格在线形式, 证明这两种在线 Boosting 算法最大化

样本间隔期望、最小化样本间隔方差. 通过增量估计样本间隔的期望和方差, Boosting 算法可应用于在线学习问题而不损失

分类准确性. UCI 数据集上的实验表明, 指数损失在线 Boosting 算法的分类准确性与批量自适应 Boosting (AdaBoost) 算法

接近, 远优于传统的在线 Boosting; 0-1 损失在线 Boosting 算法分别最小化正负样本误差, 适用于不平衡数据问题, 并且在噪

声数据上分类性能更为稳定.
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Online Boosting Algorithms Based on Exponential and 0-1 Loss
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Abstract In this paper, strict derivation for the online form of Boosting algorithms using exponential loss and 0-1 loss

is presented, which proves that the two online Boosting algorithms can maximize the average margin and minimize the

margin variance. By estimating the margin mean and variance incrementally, Boosting algorithms can be applied to online

learning problems without losing classification accuracy. Experiments on UCI machine learning datasets show that the

online Boosting using exponential loss is as accurate as batch AdaBoost, and significantly outperforms the traditional

online Boosting, and that the online Boosting using 0-1 loss can minimize classification errors of positive samples and

negative samples at the same time, thus applies to imbalance data. Moreover, Boosting using 0-1 loss is more robust on

noisy data.
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Boosting 是模式识别和机器学习领域近十多
年来发展起来的一类集成学习 (Ensemble learning)
算法, 可通过投票的方式将概率近似正确 (Probably
approximately correct, PAC) 学习模型中的弱学习
算法提升成强学习算法[1]. 自适应 Boosting (Adap-
tive Boosting, AdaBoost) 算法[2−3] 是第一种实用

化的 Boosting 算法, 也是最具代表性的 Boosting
算法之一. AdaBoost 算法对训练样本集进行迭代
重采样, 以不断选取最优的特征训练弱分类器. Ad-
aBoost 算法被广泛用于解决模式识别领域的特征
选择问题[4−6]. 早期实验研究发现, AdaBoost 具有
良好的泛化性能, 训练多轮也不易过拟合. 进一步的
理论研究表明, AdaBoost 算法采用函数空间的贪婪
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式梯度下降方法最小化样本间隔 (Margin) 的指数
损失的期望[7]. 凭借坚实的理论基础、良好的泛化性
能和特征选择特性, AdaBoost 算法在计算机视觉领
域得到了广泛的关注和应用[4, 8−10].
近年来, Boosting 算法越来越多地被用来处理

在线学习问题[8, 11−12]. 原始 AdaBoost 算法训练时
需要对整个训练集进行重采样, 因此不能直接处理
在线学习问题. Oza 等[13] 提出通过模拟 AdaBoost
算法的重采样过程来逼近批量 AdaBoost, 给出了
一种在线 Boosting 算法, 并证明给定无穷多训练
样本时, 使用贝叶斯弱学习器的在线 Boosting 和批
量 AdaBoost 收敛到同一个分类器. 然而实际应用
中一般很难采集任意多训练样本. 实验表明[13], 样
本数量有限时在线 Boosting 的分类准确率明显劣
于批量 AdaBoost. 此外, 由于使用固定的弱分类
器, Oza 等的算法缺少特征选择特性[11], 这是在线
Boosting 算法相比批量 AdaBoost 算法的另一个不
足. 文献 [8] 中, Grabner 等扩展了在线 Boosting
算法, 通过选择子 (Selector) 进行特征选择, 并成功
应用于视觉目标跟踪问题.特征选择子被成功地应用
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于半监督[14]、多示例[15] 在线特征选择问题. 然而,
Grabner 等并未给出算法的严格理论分析和分类性
能的实验比较.

本文推导了使用指数损失函数和 0-1 损失函
数的 Boosting 算法的严格在线形式, 证明这两种
Boosting 算法等价于两个最大化平均样本间隔、最
小化样本间隔方差的学习问题. 通过增量估计样本
间隔的期望和方差, Boosting 算法可应用于在线学
习问题而不损失分类准确性. UCI 数据集上的实验
研究表明本文算法的分类准确性与批量 AdaBoost
一样好, 远优于传统的在线 Boosting 算法[13].

1 AdaBoost算法

给定训练集 S = {(xxxi, y)|xxxi ∈ X, yi = ±1}N
i=1,

S 是对 X × ±1 上分布 D 的一个随机采样, Ad-
aBoost 算法在弱分类器池 H = {hi(xxx)|hi : X 7→
±1}M

i=1 上学习如下形式的投票分类器:

F (xxx) =
T∑

t=1

αtft(xxx), ft ∈ H 且

T∑
t=1

αt = 1 (1)

其中,
∑T

t=1 αt = 1 保证了 F (xxx) ∈ [−1,+1], 实际应
用中并非必须. 式 (1) 也可写成如下向量形式[16]:

F (xxx) = wwwTHHH(xxx), ‖www‖1 = 1 (2)

其中, HHH(xxx) = [h1(xxx), h2(xxx), · · · , hM(xxx)]T 是样本 xxx

在弱分类器池 H 上的向量表示. AdaBoost 算法通
过最小化样本间隔 yF (xxx) 的指数损失来寻找最优分
类器 F ∗(xxx)[7]:

F ∗ = arg min
F

ES[e−yF (xxx)] (3)

机器学习问题可看成一个函数估计问题 [17], 其
目标为最小化分布为 D 的总体上的风险泛函 R(F )
= ED[L(y, F (xxx))][18]:

F ∗ = arg min
F

ED[L(y, F (xxx))] (4)

其中, ED[ · ] 表示在真实分布 D 上的期望, L(y,
F (xxx)) 为刻画分类代价的损失函数, 分类问题常采
用 0-1 损失. Friedman 等[17] 证明, AdaBoost 算法
使用指数损失函数 L(y, F (xxx)) = e−yF (xxx), 通过函
数空间上的贪婪式梯度下降方法拟合一个加性模

型. 由于真实分布 D 未知, 式 (3) 采用经验风险泛
函 Remp(F ) = E[e−yF (xxx)], (xxx, y) ∈ S 代替式 (4) 中
R(F ).

2 在线 Boosting算法

本节分别推导指数损失 Boosting 算法 (即 Ad-
aBoost 算法) 和 0-1 损失 Boosting 算法的严格在

线形式.

2.1 指数损失在线 Boosting算法

2.1.1 AdaBoost算法的等价形式

实验研究[16, 19] 发现, AdaBoost 算法中样本间
隔 yF (xxx) 近似服从高斯分布. 最近, Shen 等[16] 从

理论角度对此进行了解释.
引理 1. AdaBoost 分类器的样本间隔近似服从

高斯分布 (见文献 [16] 中引理 3.1).
Shen等[16] 证明, AdaBoost算法近似地选取相

互独立的特征. 根据中心极限定理, 这些特征的加
权和服从高斯分布, 并由此证明样本间隔也近似服
从高斯分布. 在引理 1 的基础上, Shen 等[16] 通过蒙

特卡洛积分证明: 若分类器的样本间隔服从高斯分
布 N(µ, σ2), 则 AdaBoost 算法近似于一个最大化
µ − 1

2
σ2 的学习问题. 进而可知 AdaBoost 算法最

大化样本间隔的期望, 最小化样本间隔的方差 (见文
献 [16] 中定理 3.3). 本文给出该结论的更严格形式,
推导 AdaBoost 算法的一个等价形式.
定理 1. 若样本间隔服从高斯分布 yF (xxx) ∼

N(µ, σ2), 则 AdaBoost 算法 (4) 等价于:

F ∗ = arg min
F

e−µ+ 1
2 σ2

(5)

证明. 由 yF (xxx) ∼ N(µ, σ2) 可知, p(yF (xxx)) 的
矩量母函数为 M(t) = eµt+ 1

2 σ2t2 . 根据矩量母函数
定义, 有M(t) = ED[etyF (xxx)], 因此:

M(t) = ED[etyF (xxx)] = eµt+ 1
2 σ2t2 (6)

根据式 (6), AdaBoost 算法 (4) 可重写为

F ∗ = arg min
F

ED[e−yF (xxx)] =

arg min
F

M(−1) =

arg min
F

e−µ+ 1
2 σ2

(7)

即 AdaBoost 算法 (4) 严格等价于一个最小化
e−µ+ 1

2 σ2
的学习问题. ¤

由于真实分布 D 未知, 实际应用中通常使用的
AdaBoost 算法形式为式 (3). 使用经验矩量母函数
M̂(t) = E[etyF (xxx)], (xxx, y) ∈ S 代替式 (6) 中 M(t)
可得:

M(t) = eµt+ 1
2 σ2t2 ≈ M̂(t) = eµ̂t+ 1

2 σ̂2t2

M(−1) = e−µ+ 1
2 σ2 ≈ M̂(−1) = e−µ̂+ 1

2 σ̂2
(8)

根据式 (8), AdaBoost 算法 (3) 可重写为
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F ∗ = arg min
F

E[e−yF (xxx)]|(xxx,y)∈S =

arg min
F

M̂(−1) =

arg min
F

e−µ̂+ 1
2 σ̂2 (9)

根据 e−t 的单调性, 有:

F ∗ = arg min
F

[e−yF (xxx)]|(xxx,y)∈S =

arg max
F

µ̂− 1
2
σ̂2 (10)

由式 (10) 易知, AdaBoost 算法最大化样本间隔的
期望 µ̂, 最小化样本间隔的方差 σ̂2. Shen 等[16] 指

出, 该结论形象直观地从理论角度证明了 AdaBoost
算法通过最大化样本间隔的期望、最小化样本间隔

的方差来优化样本间隔的分布, 揭示了 AdaBoost
算法为何具有良好的分类性能.

2.1.2 AdaBoost算法的在线学习

式 (9) 中的分布参数 µ̂ 和 σ̂ 可通过 mmm =
E[yHHH(xxx)]|(xxx,y)∈S 与 Σ = Σ[yHHH(xxx)]|(xxx,y)∈S 计算:

µ̂ = E[yF (xxx)] =

E[ywwwTHHH(xxx)] =

wwwTE[yHHH(xxx)] =

wwwTmmm

σ̂2 = σ̂2[yF (www)] =

σ̂2[ywwwTHHH(xxx)] =

wwwTΣ[yHHH(www)]www =

wwwTΣwww (11)

对于在线学习问题, mmm 和 Σ 可增量估计. 令 zzzi =
yiHHH(xxxi), 有:

mmmn+1 = E[zzzi]n+1
i=1 =

γmmmn + (1− γ)zzzn+1

Σn+1 = E[zzzizzz
T
i ]n+1

i=1 −mmmn+1mmm
T
n+1 =

γE[zzzizzz
T
i ]ni=1 + (1− γ)zzzn+1zzz

T
n+1−

mmmn+1mmm
T
n+1 (12)

其中, γ 为学习率. 由上式可知, 式 (9) 用于处理在
线学习问题时, 仅需增量估计期望 E[zzz] 与 E[zzzzzzT].
为了和后文提出的 0-1 损失 Boosting 算法相区别,
本文称式 (9) 为 Boostexp.
当取学习率 γ = n

1+n
时, 有:

mmmn+1 = γmmmn + (1− γ)zzzn+1 =
n

n + 1
mmmn +

1
n + 1

zzzn+1 =

n

n + 1

(
n− 1

n
mmmn−1 +

1
n
zzzn

)
+

1
n + 1

zzzn+1 =

· · · =
1

n + 1
zzz1 +

1
n + 1

zzz2 + · · ·+ 1
n + 1

zzzn+1 =

1
n + 1

n+1∑
i=1

zzzi (13)

此时对mmm 和 Σ 的估计结果与批量计算时相同, 式
(12) 可看成是一种无遗忘的增量统计量估计方法.
2.1.3 算法流程

Boostexp 算法学习新样本的过程分为两步:
步骤 1. 根据式 (12) 增量估计mmm 和 Σ;
步骤 2. 在 Gradient Boosting 框架下优化式

(9).
Gradient Boosting 框架中, 每轮训练首先选择

让准则函数下降最快的分量方向 ∆www∗; 然后选择最
优下降步长 α∗; 再将新选择的弱分类器组合到原分
类器上, 即: www = www + α∆www∗. 最优下降方向可通过
准则函数 Φ(F ) 的梯度计算:

∆www∗ = arg max
∆www

∆wwwT

∣∣∣∣
dΦ
dwww

∣∣∣∣ , ∆www ∈ {eeei} (14)

其中, {eeei} 是RM 上的标准基, dΦ
dwww
为准则函数的梯

度. ∆www∗ 分量方向上最优下降步长为

α∗ = arg min
α

Φ(www + α∆www∗) (15)

对 Boostexp 算法, Φ(www) = e−wwwTmmm+ 1
2wwwTΣΣΣwww, 因此准则

函数梯度为

dΦ
dwww

= e−µ+ 1
2 σ2

(−mmm + Σwww) (16)

α∗ 可通过驻点法求解:

dΦ(www + α∆www∗)
dα

= 0 (17)

则 α∗ = (∆www∗)Tmmm−(∆www∗)TΣΣΣwww

(∆www∗)TΣΣΣ∆www∗ .
接下来给出步骤 2 的具体描述. 算法输入为算

法迭代次数 T、均值向量mmm 与协方差矩阵 Σ, 算法
流程如下:

1) 初始化组合向量www 为零向量;
2) 计算当前组合向量www 下, 最佳梯度下降方向

∆www∗;
3) 计算梯度下降步长 α∗, 并更新组合向量www =

www + α∗∆www∗;
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4) 权向量归一化: www = www
‖www‖1 ;

5) 重复执行步骤 2)∼ 4) T 轮.
由于www 和 ∆www∗ 都是稀疏向量 (M À T ), 上述

算法在每轮迭代时所需的矩阵乘法运算和二次型求

值计算速度都很快. 在完成增量统计量更新后, 算法
重新训练一个投票分类器. 采用这种训练方式的主
要原因是增量式统计量估计已经起到了增量学习的

作用. 并且, 重新训练给出的投票分类器总是与批量
训练时相同, 分类性能更可靠.
2.1.4 讨论

Oza 等的在线 Boosting 算法[13] 通过模拟 Ad-
aBoost 的重采样过程来逼近批量 AdaBoost, 并从
理论角度给出了其算法收敛到批量 AdaBoost 的
条件. Shen 等所证明的近似关系 (文献 [16] 中定
理 3.1) 仅能说明式 (7) 是对 AdaBoost 算法的近
似, 然而没有给出收敛条件, 难以从理论角度保证其
分类性能. 本文定理 1 的主要贡献在于证明了 Ad-
aBoost 算法和式 (7) 的严格等价关系, 从而在理论
上保证了本文提出的 Boostexp 算法的分类性能与批

量 AdaBoost 算法一致.

2.2 0-1损失在线 Boosting算法

推论 1. 若分类器的样本间隔服从高斯分布
yF (xxx) ∼ N(µ, σ2), 则分类器的分类误差为

P (sgn (F (xxx)) 6= y) = P (yF (xxx) < 0) =
1
2

[
1 + erf

( −µ√
2σ2

)]
(18)

其中, erf 为高斯误差函数.
证明. yF (xxx) 服从高斯分布, 因此

P (yF (xxx) < θ) =
∫ θ

−∞

1√
2πσ

e
− (t−µ)2√

2σ2 dt =

1
2

[
1 + erf

(
θ − µ√

2σ2

)]
(19)

代入 yF (xxx) < 0, 可得式 (18). ¤
定理 2. 若分类器的样本间隔服从高斯分布

yF (xxx) ∼ N(µ, σ2), 使用 0-1 损失函数的 Boosting
算法等价于如下学习问题:

F ∗ = arg min
F

µ

σ
=

arg min
F

e−
µ
σ (20)

证明. 考虑如下 0-1 损失 Boosting 算法:

F ∗ = arg min
F

E[L0-1(y, F (xxx))] (21)

其中, L0-1(y, F (xxx)) 定义如下:

L0-1(y, F (xxx)) =

{
1, 若 y 6= sgn(F (xxx))

0, 若 y = sgn(F (xxx))
(22)

代入式 (21) 有:

F ∗ = arg min
F

E[L0-1(y, F (xxx))] =

arg min
F

P (sgn(F (xxx) 6= y)) =

arg min
F

P (yF (xxx) < 0) =

arg min
F

1
2

[
1 + erf

( −µ√
2σ2

)]
(23)

根据 1
2
[1 + erf(t)] 的单调性, 上式可整理为

F ∗ = arg min
F

−µ√
2σ2

=

arg max
F

µ√
2σ2

=

arg max
F

µ

σ
=

arg min
F

e−
µ
σ (24)

由式 (23) 与式 (24) 可知, 使用 0-1 损失函数的
Boosting 算法等价于一个最大化 µ

σ
、最小化 e−

µ
σ 的

学习问题. ¤
在计算机视觉、医疗诊断等领域, 机器学习方法

常用于处理稀有事件检测问题[20]. 在这类学习问题
中, 正样本数量远远小于负样本数量, 即训练数据是
不平衡数据集[21]. 传统的 Boosting 算法训练时最
小化训练集上整体误差, 而未考虑正负样本的不平
衡性, 往往对正样本的误分率很高[21−23], 在实际应
用中容易造成稀有事件的漏检[24]. 针对不平衡数据
分类问题, 本文在式 (20) 基础上设计了如下 0-1 损
失 Boosting 算法:

F ∗ = arg min
F

∑
c=±1

e−
µ̂c
σ̂c (25)

其中, µ̂c 和 σ̂2
c 是类别为 c 的样本的平均间隔和间

隔方差. 根据定理 2, 式 (25) 分别最小化正负样本
误差, 从而避免分类器对正样本误差过高. µ̂c 和 σ̂2

c

可通过下式计算:

µ̂c = E[yF (xxx)]|y=c =

wwwTE[yH(xxx)]|y=c =

wwwTmmmc

σ̂2
c = σ̂2[yF (www)]y=c =

wwwTΣ[yH(www)]|y=cwww =

wwwTΣcwww (26)
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其中, mmmc 和 Σc 分别为 c 的样本的均值和协方差矩

阵. 式 (25) 分别最小化正负样本的分类误差, 避免
了因数据不平衡性造成的正样本分类准确率过低的

问题. 式 (25) 中指数函数 e−t 用来保证准则函数的

凸性. 根据式 (26), mmmc 和 Σc 可以通过式 (12) 增量
估计, 因此式 (25) 也可作为一种在线 Boosting 算
法, 我们称其为 Boost0-1.

Boost0-1 算法 (25) 也可以在 Gradient Boost-
ing 框架下进行优化, 优化过程与 Boostexp 算法类

似 (见第 2.1.3 节). Boost0-1 算法准则函数为 Φ(www)
=

∑
c=±1 e−

µ̂c
σ̂c , 准则函数梯度为

dΦ
dwww

∑
c=±1

e−
µ̂c
σ̂c

σ̂cmmmc − µ̂cΣcwwwc

σ̂3
c

(27)

最优下降步长 α∗ 可通过线性搜索求取.
Boostexp 算法与 Boost0-1 算法可看成一类在线

Boosting 算法: 1) 两者都最大化样本间隔的期望,
最小化样本间隔的方差; 2) 两者都通过增量估计样
本间隔的方差处理在线学习问题.

3 实验及分析

为了检验本文提出的两种在线 Boosting 算法
的有效性, 本文从 UCI 机器学习数据库[25] 中选取 7
个数据集对指数损失在线 Boosting 算法 (Boostexp)
与 0-1 损失在线 Boosting 算法 (Boost0-1) 的分类
性能进行实验分析, 然后讨论两者在不平衡数据和
噪声数据上分类性能的差异.

本文选择以下 7 个 UCI 数据集进行实验: Pro-
moters, Balance-scale, Breast-cancer, German,
Car, Chess 和Mushroom. 数据集描述见表 1.

表 1 数据集

Table 1 Datasets description

名称 属性个数 正/负样本数 正负样本比值

Promoters 57 53/53 1.0

Balance-scale 4 288/288 1.0

Breast-cancer 10 241/458 0.53

German 24 300/700 0.43

Car 6 384/1 210 0.31

Chess 6 1 527/1 669 0.91

Mushroom 22 3 916/4 208 0.93

本文在 Matlab 环境下实现并比较以下五种
Boosting 算法: 批量 AdaBoost 算法 (ADA)、指
数损失在线 Boosting 算法 (OBexp)、0-1 损失在线
Boosting 算法 (OB0-1)、Oza 等的在线 Boosting

算法 (OB) 以及文献 [16] 中通过列生成 (Column
Generation) 最大化 µ̂ − 1

2
σ̂2 的算法 (CG). 其中对

OBexp 和OB0-1 两种在线 Boosting 算法, 实验采用
学习率 γ = n

n+1
进行无遗忘的增量统计量估计.

3.1 分类准确性

首先比较几种算法在 UCI 数据集上的分类准
确率. 实验使用 stump 弱分类器, 采用 5 折交叉验
证, 所有算法迭代 100 轮, 分类器在测试数据上的准
确率见表 2 (其中粗体表示比 ADA 算法分类准确
率高的实验结果). 比较 ADA、CG 与 OBexp 三种

算法分类准确率发现, 三者在所有 7 个数据集上分
类准确率差异不大. 根据定理 1, 三者实际上优化相
同的准则函数, 因此上述结果不难解释. Shen 等的
进一步实验研究发现, 由于 CG 算法采用了列生成
方法, 训练误差收敛速度较传统的 ADA 算法更快,
然而其测试误差收敛速度并未快于 ADA (参见文献
[16] 中图 5). OB0-1 算法的分类准确率在 5 个数据
集上优于 ADA 算法, 在另两个数据集上与 ADA 接
近. 由表 1 可知, 这两个数据集中负样本数量多于正
样本, 是不平衡数据集. 本文将在进一步实验中分析
OB0-1 算法在这两个不平衡数据集上的性能.

表 2 几种 Boosting 算法在 UCI 数据集上的实验结果

Table 2 Experiment results on UCI datasets

数据集 ADA CG OBexp OB0-1 OB

Promoters 0.8500 0.8500 0.8500 0.8857 0.6571

Balance-scale 0.9259 0.9125 0.9845 0.9810 0.9000

Breast-cancer 0.9231 0.9408 0.9385 0.9612 0.8396

German 0.7550 0.7526 0.7450 0.7250 0.7120

Car 0.8621 0.8518 0.8458 0.8389 0.7705

Chess 0.8990 0.9042 0.9216 0.9416 0.7969

Mushroom 0.9828 0.9743 0.9540 0.9893 0.9025

比较 OBexp、OB0-1 和 OB 三种在线 Boost-
ing 算法的分类准确性可以得到如下结论: 1) OB
算法的分类性能明显劣于批量 AdaBoost 算法; 2)
OBexp 和 OB0-1 算法分类性能与 ADA 算法接近,
远优于 OB 算法; 3) 采用无遗忘的增量统计量估
计时, OBexp 和 OB0-1 算法给出分类器分类性能与
ADA 算法接近, 可直接代替批量 AdaBoost 算法.

分类准确性与批量 AdaBoost 算法接近, 这是
OBexp 和 OB0-1 作为在线 Boosting 算法的主要优
势. 此外, Oza 等在其论文中指出在线 Boosting 算
法的分类性能受样本到达顺序的影响. 采用无遗忘
的增量统计量估计时, 本文提出的 OBexp 和 OB0-1
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算法显然不受样本到来顺序影响, 更为稳定可靠.
本文进一步研究了样本间隔的期望、方差、分类

器理论误差 (式 (18)) 与实际误差之间的关系. 实验
选取样本数量较多的数据集 Chess 与 Mushroom,
采用 5 折交叉验证, 所有算法迭代 20 轮, 结果见表
3. 从实验结果可以看到, 三种 Boosting 算法分类
误差的理论估计值与实际误差非常接近, 偏差小于
3%, 说明了定理 1 中高斯分布假设的合理性, 并验
证了推论 2 的正确性.

表 3 样本间隔期望、方差和分类误差分析

Table 3 Average margin, margin variance, and

classification error analysis

Chess Mushroom

ADA

样本间隔期望 0.1240 0.1343

样本间隔方差 0.0285 0.0488

理论误差 0.2302 0.3077

实际误差 0.2305 0.2732

OBexp

样本间隔期望 0.1363 0.3624

样本间隔方差 0.0420 0.1354

理论误差 0.2530 0.1616

实际误差 0.2675 0.1498

OB0-1

样本间隔期望 0.2296 0.3156

样本间隔方差 0.0468 0.0247

理论误差 0.1446 0.0224

实际误差 0.1180 0.0483

3.2 不平衡分类问题

表 4 研究了使用不同准则函数的 Boosting 算
法对正负样本的分类准确性, 并用粗体标出了正负

类别分类准确率差异较大的实验结果. 对指数损失
Boosting, 实验以 ADA 与OBexp 为代表. 实验所采
用的 7 个数据集中有三个不平衡数据集 (即两类数
据集中, 一类样本远多于另一类样本): Breast can-
cer、German 和 Car. 表 4 中实验结果显示, 在数
据集 German 和 Car 上 ADA 与 OBexp 算法对负

样本的分类准确率很高, 而对正样本的分类准确率
非常低, 将大量正样本误分为负样本. 这主要因为
ADA 与 OBexp 算法最小化训练集整体的分类误差.
当负样本远多于正样本时, 负样本是影响分类误差
的主要因素, 对正样本误差较高的分类器仍能在整
个训练集上表现出很好地分类性能. 因此直接最小
化训练集上的分类误差不能很好地处理不平衡数据

集. OB0-1 算法由于分别最小化正负样本的分类误
差, 不受样本集不平衡性的影响, 在正样本上也有很
好的分类准确率.

3.3 噪声数据上的稳定性分析

AdaBoost 算法的另一个主要问题是对数据噪
声敏感. 由于采用了指数损失函数, 其进行重采样
时会提高噪声和野点样本的权重, 从而影响分类器
稳定性, 造成分类准确性下降. 而 0-1 损失函数能
够有效避免这种情况. 本文在 7 个 UCI 数据集上
人为加入噪声, 从正负训练样本中各随机选取 5 个
样本改变其类别标注, 然后比较 ADA、CG、OBexp

和 OB0-1 算法四种算法在噪声训练数据上的性能.
实验采用 5 折交叉验证, 所有算法迭代 100 轮, 结
果见表 5. 噪声对 4 种算法都有不同程度的影响,
其中使用指数损失函数的 ADA 与其两个变种 (CG
和 OBexp) 所受影响较大, 分类准确性下降显著. 而
OB0-1 算法所受影响较小, 在多个数据集上分类性
能下降小于 5%. 清晰起见, 表 5 以粗体标出了分类
性能下降小于 5% 的算法 (以表 2 为参考).

表 4 正负样本准确性 (正样本准确性/负样本准确性)

Table 4 Accuracy on positive samples/negative samples

数据集
ADA OBexp OB0-1

正样本 负样本 正样本 负样本 正样本 负样本

Promoters 0.8400 0.8600 0.8400 0.8600 0.9273 0.8400

Balance-scale 0.8793 0.9724 0.9862 0.9828 0.9793 0.9828

*Breast cancer 0.8813 0.9648 0.9495 0.9275 0.9582 0.9560

*German 0.4700 0.8771 0.3800 0.9014 0.7600 0.7100

*Car 0.5169 0.9719 0.3714 0.9967 1.0000 0.7959

Chess 0.9010 0.8970 0.9377 0.9056 0.9534 0.9298

Mushroom 0.9748 0.9907 0.9195 0.9886 0.9793 0.9993

* 号的数据集为非平衡数据集, 粗体字实验结果代表分类器对正负样本分类准确率不平衡.
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表 5 噪声训练数据上分类准确率

Table 5 Classification accuracy on noisy training data

数据集 ADA CG OBexp OB0-1

Promoters 0.5429 0.5714 0.5238 0.7429

Balance-scale 0.8345 0.8345 0.7362 0.9483

Breast cancer 0.7108 0.7338 0.8288 0.9571

German 0.6270 0.6590 0.7060 0.7370

Car 0.7379 0.7379 0.7498 0.8364

Chess 0.7587 0.7562 0.7446 0.8923

Mushroom 0.6881 0.6871 0.7471 0.9514

4 结论

本文推导了指数损失 Boosting 算法的严格在
线形式. 新算法通过增量估计样本间隔的均值和方
差来学习新样本, 分类性能与批量 AdaBoost 算法
接近, 远优于传统的在线 Boosting 算法. 研究了样
本间隔分布与分类器分类误差之间的关系, 设计了
分别最小化正负样本误差的 0-1 损失在线 Boosting
算法, 避免了传统 AdaBoost 算法在不平衡数据上
正样本分类误差过高的问题. 进一步研究了噪声数
据上的分类性能, 发现使用指数损失函数的 Boost-
ing 算法受噪声影响较大, 而 0-1 损失 Boosting 算
法在噪声数据上更为稳定. 本文给出的两种在线
Boosting 算法的分类性能与批量 AdaBoost 一样
好, 能够代替批量 AdaBoost 算法, 用于处理海量数
据的学习问题. 下一步将研究本文算法在目标检测
问题中的应用, 设计能够在线学习的目标检测器.
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