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摘　要：基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制的并行随机森林算法ＭＲ＿ＲＦ在处理不平衡大数据时，由于数据本身正类密度低且

算法又以全局最优标准选择分割点，而导致正类有误分为负类的趋势，降低了分类效率．本文提出了一种改进的并

行随机森林算法（ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ），该算法利用分层自助抽样方法增大对少数类的抽样数量，同时考虑正负类不同的

误分代价，动态计算每个分区的代价敏感矩阵，将其引入到构建基分类器的关键步骤，弱化数据偏置的影响．实验

证明ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法提高了对不平衡大数据的分类准确率，没有出现过拟合现象，在极不平衡环境下优势明显．
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１　引言

在大数据时代不平衡学习面临着更为严峻的挑

战，如何快速高效地对海量不平衡数据进行分析处

理，成为数据挖掘领域的研究热点［１］．

处理大数据的技术重点是实现快速、可伸缩的

并行化分析处理．现在主流的手段是遵循 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ流程，先将大数据分成多个小的子集，然后对

子集处理的结果进行合并［２］．

随机森林算法（ＲＦ）
［３］是ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ在２００１

年提出的结合自助抽样（ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）和子空间思想

的集成分类算法．而基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行随机森

林算法（ＭＲ＿ＲＦ）
［４］采用分治策略，将基分类器建立

在每个分片（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）的抽样数据上，更加强化了

数据偏置的影响［５］．另一方面ＲＦ在构建树时采用

全局最小ｇｉｎｉ值作为选择分裂点的标准，易忽略正

类，有将正例分为负例的趋势［６］．集成分类处理不平

衡数据时从数据层面出发改进，主要是获得大致平
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衡数据子集如 ＯｖｅｒＢａｇｇｉｎｇ、ＵｎｄｅｒＢａｇｇｉｎｇ、ｅａｓｙ

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ等
［７］，也有从改进算法层面出发，重构训

练集的同时，引入代价敏感因子，设计代价敏感基分

类器［８］．

有鉴于此，本文提出一种综合的方法，ＳＢＷＭＲ

＿ＲＦ（Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄｂｏｏｔｓｔｒａｐａｎｄｗｅｉｇｈｅｄｒａｎｄｏｍｆｏｒ

ｅｓｔｏｎｍａｐｒｅｄｕｃｅ）算法．其将分层自助抽样方法和

代价敏感思想引入到 ＭＲ＿ＲＦ中，结合 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ，从调整数据分布和调节算法两个方面对不平

衡大数据分而治之．首先对每个分区数据集的正例

和负例分别进行自助抽样，保证随机性的同时增加

正类的信息量．其次计算每个分区的代价敏感矩阵，

将敏感代价用于基分类器构建的核心步骤，如计算

最优分割点，叶子节点所属类别，预测时加权投票

等，构建代价敏感的决策树．最后对ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ

模型利用Ｆ＿βｖａｌｕｅ和Ｇｍｅａｎ指标检验分类效果．

实验证明本文提出的ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ可以有效处理

地不平衡大数据分类问题．

２　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行随机森林

ＭＲ＿ＲＦ是由 Ｍａｈｏｕｔ开源项目实现的基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制的并行化随机森林算法．其主要内

容有：

（１）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制：能够将工作流分配到大

规模集群节点之上，然后各个节点并行计算．作为一

种线性可伸缩的编程模型，将任务分为２个处理阶

段，Ｍａｐ（映射）阶段和Ｒｅｄｕｃｅ（约简）阶段，每个阶

段都以＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞键值对作为输入输出．

（２）ＲＦ算法对数据集犇［犖，犛］犽次自助抽样得到

子集｛犇１，犇２，…，犇犽｝；在每一个犇犻上建立一棵

ＣＡＲＴ树，过程中随机抽取狆个属性（狆＜＜犛），取

当前最小Ｇｉｎｉ值作为分裂点，直到满足停止条件，

如所有数据都是一类、未处理数据少于一定的量等

就停止，得到森林｛犺１，犺２，…，犺犽｝，预测时采用简单

投票机制．

（３）ＭＲ＿ＲＦ步骤：算法分为模型构建和数据分

类预测两个阶段．森林构建：基于分治思想，将数据

分区（一般按６４Ｍ／分区）传递给不同的数据节点做

计算，在ｍａｐ函数中，针对分区数据的ｂａｇｇｉｎｇ子

集用ＲＦ算法构建基分类器，ｍａｐ任务并行运行，多

个决策树汇聚成森林．分类预测：首先将测试集分成

几个互相独立的子集分发到不同的数据节点，在

ｍａｐ任务中，遍历森林里的每一棵树，采用简单投

票，取预测结果的众数作为最终的分类结果．将结果

汇聚，计算分类准确率．

３　ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法

ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法是建立在ｈａｄｏｏｐ平台上的

改进的并行随机森林算法．一方面将分层自助抽样

替换ＲＦ的自助抽样，增加正类的抽样数量概率，进

而调节算法对数据的偏置，另一方面在每个分区树

构建的过程中加入敏感代价，这能改善由于全局搜

索策略而导致正类被误分的问题，最终使得在大数

据环境下的不平衡分类结果更加准确与高效．

３．１　分层自助抽样

分层抽样技术是大规模数据管理常用的技

术［９］．核心思想是在不平衡数据集的二元分类中，对

于正类，负类两层数据分别自助抽样，增大对正类的

抽样概率．假设我们有数据集犇［犖犛］，其中负类有犎

个，犖犎 个是正类（犖＞犎＞＞犖犎），随机抽取一

个数是负类的概率是犎
犖
则自助抽样后数据集中全

是负类的概率是

（犎
犖
）
狀

＝（１－
犖－犎
犎

）
狀

在极不平衡的数据环境下，即犖 ＞ 犎 ＞＞

犖犎 时有很大的可能性ｂａｇｇｉｎｇ后的数据全是来自

负类，所以利用分层自助抽样，对正类和负类每一层

都进行自助抽样，从而确保有一定的正类出现在抽

样集中．

３．２　代价敏感方法

除了增加对正类的抽样概率，还需修改算法在

数据集上的偏置，改善由于全局搜索策略而导致正

类被误分的问题．所以引入代价敏感学习方法．（１）

重构训练集．不改变已有算法，但根据样本的不同错

分代价给每一个样本赋一个权值，接着按不同权重

对原始样本集进行重新统计．（２）引入代价敏感因

子设计出代价敏感的决策树算法．通常对小样本赋

予较高的代价，大样本赋予较小的代价，期望以此来

平衡样本之间的数目差异．

其关键步骤是获取代价敏感矩阵．记正类被误

分代价为犆（＋，－），相对的负类被误分代价为犆（－，

＋）且（犆（＋，－）＞犆（－，＋），犆（＋，＋）＝犆（－，－）

＝０）．动态计算每一个分区的代价敏感矩阵设置

犆（＋，－）犽 ＝
犎犽

犖犽－犎犽
，犆（－，＋）＝１ （１）

在统计时正类和负类的比率大致平衡即

（犖－犎）
犎

犖－犎
犎１

＝１：１

３２
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将每个类别的不同误分代价引入到ＣＡＲＴ树

的构建中（１）在构建计算树的计算最佳分裂点时加

入代价敏感信息，如式式（２）；（２）计算叶子节点所

属哪个类别，如式（３）；（３）计算叶子节点的权值，如

式（４），用于分类预测阶段的有权投票．

Ｇｉｎｉ（犇，犃）＝
狘犇１狘
犇
Ｇｉｎｉ（犇１）＋

狘犇２狘
犇
Ｇｉｎｉ（犇２）

（２）

表示在分割点犃的条件下，集合犇的不确定

性．犇１和犇２是按照是否是犃值将集合犇分成的两

部 分． 其 中 Ｇｉｎｉ（犇）＝ １ － ∑
犓

犽＝１

狆犽
２，狆犽 ＝

狘犇犽狘犮犽

∑
犓

犻＝１

（狘犇犻狘犮犻）

，犇犽是犇 中属于第犽类的样本子

集，犮犽是第犽类的误分代价，犓是类的个数．

犐＝ｍａｘ｛狘犇１狘犮１，狘犇２狘犮２，…，狘犇犽狘犮犽｝

（３）

表示叶子节点所属类别．

犠 ＝
∑
犓

犽＝１

狘犇犽狘犮犽

∑
犓

犻＝１

狘犇犻狘

（４）

表示每个叶子节点的权重，是实例的代价和与

实例个数总和的比值．

３．３　ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ模型构建流程

分类模型阶段由Ｉｎｉｔｉａｌ、Ｍａｐ和Ｆｉｎａｌ三个步

骤组成．

Ｉｎｉｔｉａｌ阶段：首先在Ｉｎｉｔｉａｌ时数据分区到不同

的数据节点上，然后计算每个分区的代价矩阵，如公

式（１），犆（＋，－）采用动态的局部不平衡指数．

Ｍａｐ阶段：输入键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞，ｋｅｙ为

编码一个实例的二进制流，ｖａｌｕｅ是每个实例的具体

数据．对各个分区数据进行分层自助抽样，然后组成

最后的抽样数据集，｛犱１，犱２，…，犱犵｝（犵＜犽）构建代

价敏感ＣＡＲＴ树．输出键值对＜ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’＞，

ｋｅｙ’由树ｉｄ和分区ｉｄ组成，ｖａｌｕｅ’是一个基分

类器．

Ｆｉｎａｌ阶段：汇总各棵树形成ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ随机

森林｛狑犺１，狑犺２，…，狑犺犽｝．图１是ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ构

建树的流程图．

３．４　ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ分类预测流程

分类预测阶段也是由Ｉｎｉｔｉａｌ，Ｍａｐ和 Ｆｉｎａｌ

组成．

Ｉｎｔｉａｌ阶段：将测试集分成几个互相独立的子

图１　ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ构建树的流程图

集并分发到不同的数据节点，

Ｍａｐ阶段：是主要的预测方法，输入键值对＜

ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞，ｋｅｙ为编码实例的二进制流，ｖａｌｕｅ是

实例的具体数据．遍历所有树，采用加权投票的方

式，如公式（４），取得最终的预测结果．输出键值对＜

ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’＞，ｋｅｙ’是实例的实际类别ｖａｌｕｅ’是一

个实例的预测类别．

ｆｉｎａｌ阶段：将结果汇聚．计算不同的指标值．图

２是ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ分类流程图．

图２　ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ分类流程图

４　实验验证

４．１　实验环境

本文搭建的Ｈａｄｏｏｐ平台为４台集群节点，由１

明０００书Ｍ宽带互联．配置均为ＣＰＵ：ＤｅｏｎＬ５６３９

的、内存：４ＧＢ、缓存：１２ＭＢ、硬盘：２００ＧＢ、Ｈａｄｏｏｐ

版本：Ｈａｄｏｏｐ２．０．０ＣＤＨ４．５、ＯＳ版本：Ｃｅｎｔｏｓ７．

０、Ｍａｈｏｕｔ版本：Ｍａｈｏｕｔ０．７ＣＤＨ４．５．

４．２　实验数据集

本文选取的数据集为 ＫＤＤＣｕｐ１９９９和ｔｈｅ

４２
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ＲｅｃｏｒｄＬｉｎｋａｇｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＰａｔｔｅｒｎｓ（ＲＬＣＰ）．

同时本文，将ＫＤＤＣｕｐ１９９９这个多分类数据

集按照不同类别形成不平衡二元分类大数据集，从

上至下数据量依次增大，而ＲＬＣＰ本身是二分类数

据集．数据集的具体信息见表１．

表１　不平衡数据集

Ｄａｔａｓｅｔｓ ＮｕｍＩｎｓｔａｎｃｅ ＮＡｔｔｒ Ｃｌａｓｓ（狀：狆） ＩＲ

ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ
９７２８３３ ４１ ９７２７８１：５２ １８７０７．３２７

ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
９７３９０７ ４１ ９７２７８１：１１２６ ８６３．９２６

ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
１０１３８８３ ４１ ９７２７８１：４１１０２ ２３．６６７

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ
３８８３４２２ ４１ ３８８３３７０：５２ ７４６８０．１９２

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
３８８４４９６ ４１

３８８３３７０：

１１２６
３４４８．８１９

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
３９２４４７２ ４１

３８８３３７０：

４１１０２
９４．４８１

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ｎｏｒｍａｌ
４８５６１５１ ４１

３８８３３７０：

９７２７８１
３．９９２

ＲＬＣＰ ５７４９１３２ １１
５７２８２０１：

２０９３１
２７３．６７１

　　其中ＮｕｍＩｎｓｔａｎｃｅ表示实例的数量、ＮＡｔｔｒ表

示属性的数量、Ｃｌａｓｓ（狀：狆）表示负类与正类的数量、

ＩＲ是负类与正类数量的比值，其表示全局不平衡

指数．

４．３　不平衡数据评价指标

传统的分类学习方法中，一般采用分类精度作为

评价指标．然而该指标对于不平衡数据集不适用，因

为正类比例如果不足１％时即使正类被分为负类，精

度依旧可以达到９９％，但这样的分类器是没有实际

意义的．为此本文采用常用的犉＿βｖａｌｕｅ和犌ｍｅａｎ标

准作为评价指标．这两个指标都是由混淆矩阵而来，

具体见表２．其中，ＴＰ表示正类样本判为正类的数

目、ＴＮ表示负类样本判为负类的数目、ＦＮ与ＦＰ分

别表示判断错误实际为正类和负类的样本．

表２　混淆矩阵

分类 预测正类 预测负类

实际正类 ＴＰ ＦＮ

实际负类 ＦＰ ＴＮ

　　犉＿βｖａｌｕｅ指标是综合考虑查全率和查准率的

分类评价指标，（＋）表示越大越好：

犉＿βｖａｌｕｅ（＋）＝
（１＋β

２）ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

β
２
ｒｅｃａｌｌ＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（５）

式中，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ为查准率，ｒｅｃａｌｌ为查全率，β取值为

［０，∞］．犉＿βｖａｌｕｅ可以用来考察召回率和精度之间

的折中．β＜１时强调ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的作用；β＞１时强调

ｒｅｃａｌｌ的作用．ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ的定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
，ｒｅｃａｌｌ＝

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

．

犌ｍｅａｎ值表示的是正类分类精度和负类分类

精度的几何平均值．（＋）表示越大越好．其定义

如下：

犌－ｍｅａｎ（＋）＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ


ＴＮ
槡 ＦＰ＋ＴＮ

（６）

犌ｍｅａｎ是保持负类，正类分类精度平衡的情况

下最大化两类的精度，即只有在负类和正类的分类

精度同时都高的情况下，犌ｍｅａｎ的值才最大．本文

将使用犌ｍｅａｎ来衡量数据集整体的分类性能．

４．４　实验设计

ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ的参数集中在森林构建阶段．其

中，树的最大深度默认为无限，犿表示每次选取的

属性数量为ｓｑｒｔ（犕），犕为属性总数，犓表示数的数

量设置为１００．犉＿βｖａｌｕｅ中β取全局ＩＲ值
［１０］．本文

采用５折分层交叉验证．所有的数据结果是五次结

果的平均值．

４．５　实验结果分析

（１）分类准确率分析

首先比较ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ在不同数据集上的准

确率．表３是两种算法在不同数据集上的Ｇｍｅａｎ

值．从表中可以看出以下结论．

表３　ＳＢＷＭＲＲ＿ＲＦ和ＭＲ＿ＲＦ在８个数据集上

Ｇｍｅａｎ值对比表

Ｄａｔａｓｅｔｓ
ＭＲ＿ＲＦ ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ

ＧＭｔｒ ＧＭｔｓ ＧＭｔｒ ＧＭｔｓ

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ
０．５５６ ０．５５３ ０．９７３ ０．９５２

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
０．９３３ ０．９２３ ０．９７７ ０．９７７

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
０．９９３ ０．９９１ ０．９９６ ０．９９２

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳＵ２Ｒ
０．５５６ ０．５４８ ０．８８６ ０．８３６

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
０．９９１ ０．９９１ ０．９７８ ０．９７５

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
１．０００ １．０００ ０．９９７ ０．９９６

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ｎｏｒｍａｌ
１．０００ １．０００ １．０００ １．０００

ＲＬＣＰ ０．１１６ ０．１１６ ０．９３３ ０．９３２

Ａｖｅｒａｇｅ ０．７３５ ０．７３２ ０．９６８ ０．９５８

　　第一：绝大多数数据集的训练数据集和测试数

５２
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据集的犌ｍｅａｎ值都没有很大差距，说明ＳＢＷＭＲ＿

ＲＦ没有出现过拟合．第二：分析不平衡程度极高的

数据集如ｋｄｄＤＯＳ＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ，Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ

两个数据集．ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ准确率在较 ＭＲ＿ＲＦ有

明显提高．ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ在极不平衡数据集下优势

明显．第三：分析不平衡程度相对低的数据集，ＭＲ＿

ＲＦ和ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ的性能都很好，但ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ

提高了正类识别率的同时也增加了负类误分为正类

的概率，导致犌ｍｅａｎ值较ＭＲ＿ＲＦ有些许降低．

综合考虑８个数据集，ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ分类性能

稳定，效率较高，由于分层自助抽样和加权建树使

得它在极不平衡的数据集下分类优势明显．表４

是两种算法在不同数据集上的犉＿βｖａｌｕｅ值．从表

４可以看出以上类似结论．说明不同指标验证下，

ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ的综合分类效率都比 ＭＲ＿ＲＦ有一

定的提升．

表４　ＳＢＷＭＲＲ＿ＲＦ和ＭＲ＿ＲＦ在８个数据集上

Ｄａｔａｓｅｔｓ
ＭＲ＿ＲＦ ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ

Ｆ＿βｔｒ Ｆ＿βｔｓ Ｆ＿βｔｒ Ｆ＿βｔｓ

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｕ２Ｒ
０．４７３ ０．４４７ ０．９５２ ０．９５２

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
０．８６９ ０．８５３ ０．９７３ ０．９７５

Ｋｄｄｎｏｒｍａｌ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
０．９９３ ０．９９１ ０．９９６ ０．９９２

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳＵ２Ｒ
０．４７３ ０．４６２ ０．７８６ ０．７００

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿Ｒ２Ｌ
０．９８７ ０．９８６ ０．９５７ ０．９５１

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ＰＲＢ
１．０００ ０．９９９ ０．９７８ ０．９７６

ｋｄｄＤＯＳ

＿ＶＳ＿ｎｏｒｍａｌ
１．０００ １．０００ ０．９９９ ０．９９９

ＲＬＣＰ ０．０１４ ０．０１４ ０．９９２ ０．９９１

Ａｖｅｒａｇｅ ０．７２６ ０．７１９ ０．９５４ ０．９４２

　　（２）算法的时间性能比较

根据每个数据集五次模型构建时所用时间的平

均值，得到了图３的时间性能对比图．其中，数据集

中的数据量从上至下依次越来越大．从图３的实验

结果，可以看出ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ时间性能并不占优

势，这是由于数据分层后抽样增加了额外的Ｉ／Ｏ操

作，同时构建树时加入代价敏感信息，增加了计算

时间．

然而，随着数据量的不断增大，可以看出ＳＢ

ＷＭＲ＿ＲＦ算法的并行处理优势更加明显．当数据

分片数是２的时候，由于数据集相对较小，此时集群

资源利用率不高，时间主要耗费在启动ｍａｐ上和算

图３　时间性能对比图

法计算；当分区数增大到６时，ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ运行时

间并没有明显增加，这是因为集群的工作节点被均

衡调度，多个任务并行运行，所以最终的时间取最慢

计算时间；当分区数为７时，计算时间只是在初始化

期间有所增多，而最终的总体时间基本一致．综上分

析，可以看出ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法可以适应大数据对

不平衡分类问题进行处理，同时能在更加充分地利

用集群资源的基础上，更优异地处理大数据集．

（３）ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法加速比实验

图４给出了ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法与对比算法的加

速比实验结果．加速比可以衡量算法的并行性能，它

指的是同一个任务单节点运行时间与多节点运行时

间的比率．从结果可以看出在３个数据集上，本文提

出的ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法的加速效果均较好，这表明

ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法具有良好的并行性可以适应大数

据处理要求．

图４　三个数据集上ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法的加速比

５　结束语

本文提出了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制的改进的并

行化随机森林ＳＢＷＭＲ＿ＲＦ算法．该算法分别利用

分层自助抽样和代价敏感方法改善数据偏置和算法

偏置，最终改善了ＭＲ＿ＲＦ算法在处理不平衡大数

据过程中由于密度低而导致分类效率降低的问题．

实验结果表明，对不平衡大数据分类效率有所提高．

但是，给定的代价敏感计算公式需要进一步调优，使

得正类和负类都得到好的识别；另一方面希望在更

新的大数据平台上如Ｓｐａｒｋ上开展研究，进一步提

升分类速度．

６２
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