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用于高血压菜谱识别的基于遗传算法的改进XGBoost模型

雷雪梅　谢依彤

(北京科技大学计算机与通信工程学院　北京１０００８３)
　

摘　要　文中提出用于高血压菜谱识别的基于遗传算法的改进 XGBoost(eXtremeGradientBoosting)模型.该模型

主要包括３个步骤:首先,对数据集进行预处理,包括缺失值补全、数据去重和特征分析;然后,使用遗传算法自适应地

优化 XGBoost模型参数;最后,根据最优参数训练高血压菜谱识别模型,并将其应用于高血压菜谱识别.结果表明,

在高血压菜谱识别效果方面,采用遗传算法优化的参数优于网格搜索所得到的参数.此外,所提出的基于遗传算法的

改进 XGBoost模型在精度、回召率、F１值和 AUC评估指标方面具有不错的表现,优于其他４种(随机森林、GBDT、

Bagging和 AdaBooster)组合分类模型,且提高了菜谱识别模型的可解释性.
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ImprovedXGBoostModelBasedonGeneticAlgorithmforHypertensionRecipeRecognition

LEIXueＧmei　XIEYiＧtong
(SchoolofComputerandCommunicationEngineering,UniversityofScienceandTechnologyBeijing,Beijing１０００８３,China)

　
Abstract　AnovelimprovedXGBoost(eXtremeGradientBoosting)modelbasedongeneticalgorithmforhypertension
reciperecognitionwasproposed．Themodelconsistsofthreesteps．Firstly,datapreＧprocessingisemployedtohandle
missingvalues,removeduplicatedataandanalyzedatafeature．Then,thegeneticalgorithmisusedtooptimizethepaＧ
rametersofXGBoostmodeladaptively．Atlast,hypertensionrecipeidentificationmodelistrainedaccordingtotheoptiＧ
malparameters．Theresultsshowthattheparametersoptimizedbygeneticalgorithmperformsbetterthangridsearch．
Moreover,theproposedmodeloutperformsotherfourmodels(Randomforest,GBDT,BaggingandAdaBooster)over
fourevaluationmeasures:accuracy,recallrate,F１andtheareaunderthecurve(AUC)onaverage,andenhancestheinＧ
terpretabilityofcreditscoringmodel．
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１　引言

随着经济水平的快速发展和人们对物质生活的追求越来

越高,高血压逐渐成为一种高发的疾病,同时发病人群有年轻

化的趋势[１].高血压一般通过药物控制,而错误的饮食方式

会削减药物对高血压的治疗效果[２],因此在饮食方面加以控

制是预防和治疗高血压的有效方法.现有的高血压食疗的研

究方法多为控制患者对盐和油的摄取量[３],避免食用动物肝

脏等高胆固醇的食物和甜食[４].已有的研究案例包括基于案

例推理的菜谱推荐系统研究[５]、基于协同过滤算法的用户个

性化营养饮食谱推荐方法研究[６]、BP(BackPropagation)神经

网络对肠胃菜谱的判定研究[７]等.但是,现有方法对食物的

热量、脂肪、蛋白质等的摄入量的控制不够准确,精确判定菜

谱能否供高血压人群食用的研究较少[８].

本文提出用于高血压菜谱识别的基于遗传算法的改进

XGBoost模型,利用遗传算法良好的全局搜索和搜索灵活性

的优势来弥补 XGBoost模型多个参数调优收敛速度慢、易陷

入局部最优解和正确率波动大的缺陷,并应用所得最优参数构

建高血压菜谱识别模型来判定菜谱是否为均衡的饮食方案,这

样有助于高血压患者降低血压、治疗疾病和提高身体素质.

２　XGBoost

XGBoost(eXtremeGradientBoosting)[９]是灵活、可移植

的最优分布式决策梯度提升库,它能克服受限的计算速度和

精度,是由华盛顿大学的陈天奇在梯度提升决策树(Gradient

BoostingDecisionTree,GBDT)算法的基础上提出的.XGＧ

Boost提供的平行提升树可以快速、准确地解决许多科学问

题,如 Xia等使用贝叶斯超参数优化 XGBoost以提高信用评

分[１０],张昊等在电子商务商品推荐中应用 XGBoost算法来准

确预测用户购买行为[１１],叶倩怡进行了基于 Xgboost的销售

额预测研究[１２],樊鹏建立了优化的 xgboostＧLMT 模型来进

行供应商信用评价[１３],Mustapha等用 XGBoosting模型对生

物活性分子进行预测[１４],怀浩等提出基于 XGBoost的肽碎片

离子强度建模[１５]等.

相对于传统的 GBDT,XGBoost的优势主要体现在以下

几个方面:



１)传 统 GBDT 以 CART(ClassificationandRegression
Trees)为基分类器,而 XBGboost不仅支持 CART,还支持线

性分类器.

２)XGBoost对代价函数进行了二阶泰勒展开,使用了一

阶和二阶导数,同时在代价函数中加入了正则项,降低了模型

的方差,使学习到的模型更加简单,避免了过拟合[１０].引入

的正则项为:

Obj(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧
(t－１)
i ＋ft(xi))＋Ω(ft)＋constant (１)

则得到的最终目标函数只依赖于每个数据点在误差函数上的

一阶导数和二阶导数:
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去掉常数项并求导,令导数等于０,可得:
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Obj代表损失函数的得分,得分越小,越逼近真实值,表
明树的结构越好[９Ｇ１５].

３)XGBoost支持列抽样,这样不仅能降低过拟合,还能减

少模型的计算量;同时,XGBoost支持并行化计算,加快了模

型的训练速度.
构造简单的 XGBoost模型,它对本文所用的２３维高维

菜谱数据的处理效果较好,尤其是在多元素的识别方面,通过

赋予权值比重来构建决策树模型,能够为高血压患者提供更

可靠的判断;另外,相比于传统的组合树模型(随机森林、GBＧ
DT、Bagging和 AdaBooster),XGBoost的训练速度快,产生的

误差小.

３　遗传算法

遗传算法是一种自然适应优化方法,它将待解决的问题

模拟成一个生物进化的过程,通过复制、交叉、突变等操作产

生下一代的解,并逐步淘汰适应度函数值低的解[１６].遗传算

法同时使用多个搜索点的搜索信息,利用概率搜索技术,能避

免信息点迭代陷入局部最优解;其搜索灵活性好,可以迅速得

到全局最优解[１７].另外,该算法直接以目标函数值为搜索信

息,确定搜索方向和搜索范围,解决目标函数无法求导或导数

不存在的优化问题.遗传算法的流程图如图１所示.

图１　遗传算法的流程图

１)个体编码

从生物的角度看,基因型是性状染色体的内部表现,表现

型是染色体决定性状的外部表现,或者说根据基因型形成个

体,即基因型决定表现型.而在遗传算法中操作的对象都是

基因(即０和１),因此需要把输入对象编码成相应的基因序

列.输入对象通常分为两种情况:离散整数值和连续浮点数

值.离散取值通过二进制来编码,连续取值通过划分连续小

区间来编码.根据输入对象的不同取值类型对输入对象进行

编码,最终得出输入对象相应的编码基因序列.

２)适应度值计算

遗传算法以个体适应度的大小来评定各个体的优劣

程度,从而决定其遗传机会的大小.适应度值高的个体有

更大的机率能够生存到下一代,适应度值的计算是遗传算

法的关键部分,本文计算验证集上的 AUC值,并将其作为

适应度值.

３)比例选择运算

选择的目的是从交换后的群体中选出优良的个体,使它

们有机会作为父代为下一代繁殖子孙,遗传算法通过选择过

程体现这一思想.选择的原则是适应性强的个体为下一代贡

献的概率大,选择实现了达尔文的适者生存原则.本文通过

轮盘赌算法[１８]对个体进行随机选择.

４)单点交叉运算

交叉运算是遗传算法中产生新个体的主要操作过程,它
以某一概率相互交换某两个个体之间的部分染色体.本文采

用单点交叉的方法,首先对群体进行随机配对,其次随机设置

交叉点位置,最后再相互交换配对染色体之间的部分基因.

５)基本位变异运算

首先在群体中随机选择一定数量的个体,对于选中的个

体以一定的概率随机地改变串结构数据中某个基因的值.同

生物界一样,在 GA中发生变异的概率很低,一般为０．００１~
０．０１,变异为新个体的产生提供了机会.

６)停止准则

通常,遗传算法停止准则[１９]有３条:①给定一个最大的

遗传代数MAXGEN(人为事先确定),算法迭代到MAXGEN
次时停止;②给定一种下界的计算方法,当进化达到要求的偏

差时,算法终止;③当监控得到的算法再进化已无法改进解的

性能,即解的适应度无法再提高时,停止计算.由于本文设置

的种群参数较大,种群变异数量较多,因此采用准则①,即找

出适应性最强的种群,这便是最优参数的表现.

４　模型评估

４．１　交叉验证

交叉验证也称循环估计,是统计学中将数据样本切割成

较小子集的实用方法.首先在一个子集上做分析,在其他子

集上做后续对比分析的确认及验证.交叉验证对人工智能、
机器学习、模式识别、分类器等领域的研究具有很强的指导与

验证意义[２０].
只进行一次交叉验证就进行确定的最优模型存在偶然

性[２１].为了使模型具有更强的稳定性,本实验采用十折交叉

验证[２２]来验证遗传算法中每一代群体的分类效果.

４．２　模型评估

混淆矩阵又称为可能性表格或错误矩阵,用来呈现算法

性能的可视化效果,常用于监督学习[１０].混淆矩阵很明显地

表明了一个类别是否被预测为另一个类别,该矩阵中的每一

列代表预测类别,每一行代表实际类别,混淆矩阵中有４个指

标:真阳性、伪阳性、伪阴性、真阴性[２３].
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１)真阳性(TruePositives,TP):实际是正例,被识别为

正例;

２)假阴性(FalseNegatives,FN):实际是正例,却被识别

为负例;

３)假阳性(FalsePositives,FP):实际是负例,却被识别为

正例;

４)真阴性(TrueNegatives,TN):实际是负例,被识别为

负例.
二分类问题混淆矩阵如图２所示.

图２　二分类问题的混淆矩阵

P(Positive)表示感兴趣的值,也就是为１的值;N(NegaＧ
tive)表示为０的值.菜谱数据中P 为１的值表示测试集中

有利于高血压病人的菜谱,０则表示不利于高血压病人的

菜谱.
基于混淆矩阵,相关模型评估指标[１３]如下.
准确率(Accuracy):

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FN＋FP

误分率(ErrorRate):

ER＝ FN＋FP
TP＋TN＋FN＋FP

误报率(FalseAcceptanceRate):

FAR＝ FP
TP＋TN

即应识别为负样本而被识别为正样本的概率.
精确率(Precision):

P＝ TP
TP＋FP

即在所有被识别的正样本中被正确识别的概率,也就是说,测
试菜谱被判定为有利于高血压病人的菜谱中真正有利于高血

压病人的菜谱的概率.
回召率(recall):

R＝ TP
TP＋FN

即在所有识别为正样本中被识别为负样本的概率.

F１值是精确值和回召率的调和均值:

F１＝２􀅰P􀅰R
P＋R

[２３]

由于样本在不同类别上的不均衡分布,传统的准确率是

指在给定的测试数据集中分类器正确分类的样本数与总样本

数之比,其不能恰当地反映分类器的性能,比如:测试样本中

有A 类样本９０个,B类样本１０个,若某个分类器简单地将所

有样本都划分成A 类,那么在这个测试样本中它的准确率仍

为９０％,这显然是不合理的.AUC值是一种全面度量分类

模型好坏的标准[２４],AUC 值是 ROC 曲线(ReceiverOperaＧ
tingCharacteristicCurve)所覆盖的区域面积,取值为０．５~
１．０,较大的 AUC值代表模型具有较好的分类能力.

如图３所示,ROC曲线的横轴是FAR,纵轴是Recall,每
个阈值的识别结果对应一个点(FPR,TPR),当阈值最大时,

所有样本都被识别成负样本,对应于右上角的点(０,０);当阈

值最小时,所有样本都被识别成正样本,对应于右上角的点

(１,１);随着阈值从最大值变化到最小值,TP 和FP 都逐渐增

大.好的分类模型应尽可能位于ROC曲线图的左上角[２４].

图３　ROC曲线图

５　基于遗传算法的改进XGBoost模型

由于 XGBoost存在大量的参数,寻找最优的模型参数对

高血压识别效果具有重要作用,遗传算法具有良好的全局搜

索能力,能够找出全局最优的 XGBoost参数.其次,遗传算

法搜索灵活,可弥补 XGBoost多个参数调优收敛速度慢、陷
入局部最优解和正确率波动大的缺陷.另外,由于部分数据

本身存在一定的误差,遗传算法鲁棒性高的优点能够使模型

具有一定的稳定性,因此本文提出了一种用于高血压菜谱识

别的基于遗传算法的优化 XGBoost模型,如图４所示.该模

型主要分为３个步骤:数据预处理,通过遗传算法进行参数调

优,模型训练.首先,对数据进行预处理(包括缺失值补全、数
据去重和特征分析),其中０代表不利于高血压病人的菜谱,１
代表有利于降低高血压的菜谱;然后,利用遗传算法寻找XGＧ
Boost模型的最优参数;最后,采用最终优化的参数构建 XGＧ
Boost模型.

图４　用于菜谱判定的基于遗传算法的改进 XGBoost模型

５．１　数据预处理

本文使用３４５条样本数据,其中１４６条数据为专家已经

确定的对高血压人群有益的菜谱数据,源于«降血压降血脂怎

么吃»[２５];１１４条数据为网络爬虫数据,是一些网上公认的对

高血压人群有益的菜谱;剩下的８５条数据为营养学家判定为

明显不利于高血压患者食用的菜谱.
将３４５条样本数据分为训练集和测试集,训练集包含

２２４条数据,其中有益于高血压患者的菜谱数据有１７７条,不
利于高血压患者的菜谱数据有４５条;测试集数据包括１２１
条,其中８１条为有益菜谱,４０条为不利高血压患者的菜谱.

数据预处理主要是对数据集进行缺失值补全、数据去重
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和特征分析.具体步骤如下:

１)对原始数据集进行特征缺失值补全,然后消除常量列

和重复列.

２)对原始数据特征进行分析,得到特征数据的均值、方
差、最小值、２５％分位、５０％分位、７５％分位和最大值,如表１
所列.

表１　特征分析片断表

calories carbohydrate fat protein vitamine 􀆺

count ２２４ ２２４ ２２４ ２２４ ２２４ 􀆺

mean １５３．７６ １６．４４ ７．０４ ７．２４ １．３０ 􀆺

std １２０．９８ １８．１３ ９．９３ ５．１６ １．６８ 􀆺

min １１ ０．２２ ０．１ ０．０７ ０ 􀆺

２５％ ５４．０９ ４．５８ １．２７ ２．９７ ０．３６ 􀆺

５０％ １２４．８８ ７．８８ ３．３４ ５．６９ ０．８６ 􀆺

７５％ ２１４．４４ ２２．０３ ９．４４ １０．８１ １．５４ 􀆺

max ８５７．５７ ７９．４１ ９５．６７ ２５．５ １１．２３ 􀆺

５．２　基于遗传算法的参数值优化

模型参数值会极大地影响模型的准确性,因此参数的最

优化是模型训练中重要的步骤.XGBoost继承 GBDT 的思

想[２６],扩展和改进了 GDBT,在模型训练速度和计算准确率

上都 优 于 GBDT.但 该 模 型 需 要 调 试 的 参 数 较 多 (见 表

２)[２７],且不同参数具有不同的功能,而调参通常取决于主观

判断、经验和试错法,工作量大且精确度不高.因此,本文利

用遗传算法解决全局优化问题,进而提升模型的准确度.

表２　XGBoost的部分参数及默认值解释

参数名 默认值 取值范围 解释

基分类器个数

(tree_num) － － 基分类器个数是需要事先指定的

学习率

(learning_rate)
０．３ [０,１]

通过调整每一步的权重,提高模

型的鲁棒性

最大树深

(max_depth) ６ [０,∞]
树深越大,模型会陷入局部最优

解,控制树深,可避免过拟合

最小叶子权重

(min_child_weight)
１ [０,∞]

该参数值越小,越容易过拟合,当
它的值较大时,可以避免模型陷

入局部最优解

gamma ０ [０,∞]
gamma指定 了 节 点 分 裂 所 需 的

最小损失函数下降值,一般数值

越大,算法越保守

subsample １ (０,１]
控制选择数据集的某部分进行训

练,可以防止出现过拟合现象

colsample_bytree １ (０,１] 太小的值会产生欠拟合现象

lambda １ － L２正则的惩罚系数

alpha ０ － L１正则的惩罚系数

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

由于 XGBoost所含参数较多,本文主要选取对模型影响

较大的４个参数进行讨论:基分类器个数(tree_num)、学习率

(learning_rate)、最大树深(max_depth)和最小叶子权重(min_

child_weight);其他参数设置为默认值.遗传算法自身有３
个参数,即群体大小、交叉概率和变异概率.

本文根据遗传算法的特点,结合常用参数设置经验来初

始化遗传算法的参数.设初始群体的大小为１００,交叉概率

为０．６,这样既有利于向前搜索,又能保护高适应值的结构;
变异概率即为个体群中产生变异的概率,设其值为０．０１,这
样既可产生新基因结构的动力,又能避免陷入单纯的随机搜

索;表３列出了遗传算法结果中最优４组参数的参数值及其

AUC值.从表中可以看出,第四组参数值的表现效果最好,
其中最优树数目为９０,学习率为０．１７,最大树深为３,最小叶

子权重为１.而第三组中的最大树深为８,易产生过拟合.

表３　遗传算法结果中最优４组参数的参数值及其 AUC值

分组 第一组 第二组 第三组 第四组

代数范围 ８２~８７ ８８~９１ ９２~９７ ９８~１００
出现次数 ６ ４ ６ ３

基分类器个数 １４０ １２０ １４０ ９０
学习率 ０．２ ０．１７ ０．１８ ０．１７

最大树深 ６ ３ ８ ３
最小叶子权重 ４ ２ ３ １

AUC值 ０．９３１６ ０．９３２３ ０．９３３５ ０．９３４９

５．３　XGBoost模型训练

通过５．１节和５．２节中的数据预处理,遗传算法以多点

搜索和并行性来寻找全局最优解,并快速确定最优参数群,这
极大地发挥了 XGBoost算法的有效性;在建立高血压菜谱识

别的 XGBoost模型后,将测试数据输入模型进行识别,判定

其是否为有益于高血压患者的菜谱,并对输出的测试数据集

进行标准评估,如准确率、回召率和F１值.

６　实验结果

经遗传算法调优后,得到的最好群体参数如下:基分类器

个数为９０、学习率为０．１７、最大树深为３、最小叶子权重为１.

在这些最优参数下,XGBoost模型在高血压菜谱识别时的表

现效果如表４所列.对高血压患者没有益处的菜谱识别 F１
值为０．６５,其中准确率为０．７９,回召率为０．５５;对高血压患者

有益处的菜谱识别F１值为０．８６,其中准确率训０．８１,回召率

为０．９３.最终得出经遗传算法调优后的 XGBoost模型在高

血压菜谱识别时的 AUC值为０．８７５,具有较高的菜谱识别性

能.在参数调优过程中,遗传算法搜索出的树深为３,说明只

有少部分特征会影响模型对高血压菜谱的识别效果.

表４　XGBoost模型在进行高血压菜谱判定时的识别效果

类别 Precision Recall F１Ｇscore 个数

０ ０．７９ ０．５５ ０．６５ ４０
１ ０．８１ ０．９３ ０．８６ ８１

总体 ０．８０ ０．８０ ０．７９ １２１

本文采用信息熵来计算特征重要度,信息熵[２８]被用来衡

量一个随机变量出现的期望值.信息熵的计算公式为 H(X)＝

－∑
n

i＝１
p(xi)logp(xi),其中p(xi)代表随机事件X 产生xi 的发

生概率.当事件发生的概率越小,发生时所包含的信息量越

大,使用信息熵来描述数据的混乱程度可以有效消除系统内

部分变量的不确定性,大大提高系统对数据的利用率.本文

中菜谱的２３维特征的重要度如图５所示.

图５　特征属性的重要度

由图可知,cholesterol,ca,fat,na,protein,calories和carＧ
bohydrate这７个元素的重要度较大,且经专家论证这些元素
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对高血压患者的影响较大[２９Ｇ３０],因此选用这７个元素作为模

型输入对高血压菜谱进行判定.
表５列出了这７个特征的表现效果,其中 AUC值达到

０．８５０,与２３维输入的模型 AUC值０．８７５相差无几.实验结

果表明,在不大量丢失准确度且选择这７个因子时,整体预测

的准确率达到了较高水平.

表５　７个特征的模型性能评估

类别 Precision Recall F１Ｇscore 个数

０ ０．７３ ０．６０ ０．６６ ４０
１ ０．８２ ０．８９ ０．８５ ８１

总体 ０．７９ ０．７９ ０．７９ １２１

７　实验对比

本文设置两组对比实验:１)网格搜索算法参数调优和本

文采用的遗传算法参数调优的对比,其中网格搜索算法调优

又分为单参数网格搜索形式和全参数网格搜索形式;２)本文

模型与其他４种常见模型(随机森林、GBDT、Bagging和 AdaＧ
Booster)的对比.通过对比实验论证遗传算法优化 XGBoost
算法的可行性,以及优化后的模型应用于高血压菜谱判别的

有效性.

７．１　遗传算法与网格搜索算法进行参数调优的对比

(１)网格搜索算法

网格搜索算法将待搜索参数在一定的空间范围内划分成

网格,通过遍历网格中所有的点来寻找最优参数,这种方法在

寻优区间足够大且步距足够小的情况下可以找出全局最优

解[３１].在智能优化中使用网格搜索算法进行调参比较普遍,

其中文献[３２Ｇ３３]等均利用网格搜索算法来寻找最优的参数

使目标值最大化,但由于网格内多数参数组对应的分类准确

率都非常低,只有较小区间内的参数组所对应的分类准确率

很高,因此遍历网格内所有参数组会相当耗时[３１].

(２)参数调优实验对比

在参数调优对比实验中,网格搜索算法将 XGBoost中的

４个参数值(基分类器个数、学习率、最大树深和最小叶子权

重)的可行区间按从小到大的顺序排列并划分出一些小区间,

由计算机按顺序计算各参数变量值组合所对应的 AUC值,

从而求得本区间内最小目标值和其对应的最佳参数值.为了

实验的精确性,本文设计了两种网格搜索算法形式,包括单参

数网格搜索形式和全参数网格搜索形式,其中单参数网格搜

索形式是指只改变目标参数值,其他参数采用模型的默认值;

而全参数网格搜索形式是指对所有参数进行排列组合,缺点

是模型搜索的时间复杂度高.

表６列出了单参数网格搜索算法、全参数网格搜索算法

和本文模型采用的遗传算法优化算法对这４个参数调优后得

到的参数结果.经对比可知,全参数网格搜索算法调优结果

中的４个参数值除了基分类器的数目不同,其他３个参数值

已经非常接近遗传算法优化出的参数值.

表６　本文采用的遗传算法与网格搜索算法的参数调优对比

本文模型 单参数网格搜索 全参数网格搜索

基分类器个数 ９０ ４０ ２０
学习率 ０．１７ ０．０４ ０．１９

最大树深 ３ ４ ３
最小叶子权重 １ ６ １

　　表７是单参数网格搜索算法、全参数网格搜索算法和遗

传算法在高血压菜谱识别上的表现效果对比.由表可知,单
参数网格搜索算法的调优结果在 XGBoost模型上的 AUC值

是０．８２２,全参数网格搜索算法的 AUC值为０．８４６,而本文采

用的遗传算法调优结果达０．８７５.

表７　本文模型调优与网格搜索算法参数调优的对比

本文模型 单参数网格搜索 全参数网格搜索

０的准确率 ０．７９ ０．８３ ０．７４
１的准确率 ０．８１ ０．７９ ０．７９
０的回召率 ０．５５ ０．４７ ０．５０
１的回召率 ０．９３ ０．９５ ０．９１

０的F１ ０．６５ ０．６０ ０．６０
１的F１ ０．８６ ０．８６ ０．８５
AUC值 ０．８７５ ０．８２２ ０．８４６

７．２　模型对比

７．２．１　采用遗传算法改进 XGBoost前后模型的对比

为了说明遗传算法的有效性,本文设置一组对比实验,将
遗传算法优化的 XGBoost模型(本文模型)的表现效果与未

使用遗传算法优化的 XGBoost模型的表现效果进行对比.
如表８所列,本文模型在测试集上的 AUC值高于未使用遗

传算法优化的 XGBoost模型,由此说明遗传算法调优可有效

寻找最优参数组合,提升 XGBoost算法的效率.

表８　遗传算法改进 XGBoost算法前后 AUC值的对比

改进前 XGBoost 本文模型

AUC值 ０．８６８ ０．８７５

７．２．２　改进的 XGBoost与其他分类模型的对比

分类问题占机器学习和数据挖掘领域中问题总数的

７０％,除了本文用到的 XGBoost算法,还有许多被证实有效

的组合分类算法,如随机森林、GBDT、Bagging和 AdaBooster
等,这些组合分类器针对不同的数据集产生不同的效果.在

高血压菜谱识别的背景下,将本文提出的基于 GA 改进的

XGBoost模型与之相比较.
模型的好坏不能仅仅通过数据正确率的高低来评判,针

对不同场景需要不同的评价指标,本文采用准确率、回召率、

F１值作为模型的对比指标,以 AUC值作为模型最终的评价

指标.
表９列出了是本文模型与遗传算法优化的 GBDT 模型

的对比结果,在类别为０和１的各项单个指标中 GBDT具有

较高的评估指数,但是本文模型在概率评价的 AUC值上具

有较高的数值表现,说明 XGBoost算法优于 GBDT 算法,在
数据预测上保持了较好的分类能力和稳定性.

表９　分类模型的性能对比

本文模型 GBDT 随机森林 Bagging AdaBooster
０的准确率 ０．７９ ０．８５ ０．９２ ０．８２ ０．７７
１的准确率 ０．８１ ０．８２ ０．７４ ０．８２ ０．８２
０的回召率 ０．５５ ０．５７ ０．３０ ０．５７ ０．６０
１的回召率 ０．９３ ０．９５ ０．９９ ０．９４ ０．９１

０的F１ ０．６５ ０．６９ ０．４５ ０．６８ ０．６８
１的F１ ０．８６ ０．８８ ０．８５ ０．８７ ０．８７
AUC值 ０．８７５ ０．８６８ ０．８５８ ０．８３１ ０．８３８

将本文模型与另外３种常见组合分类模型在准确率、回
召率、F１值上进行对比分析,随机森林在０的准确率上高达

０．９２,但是在１上的准确率却明显低于其他模型.基于遗传

算法的改进 GBDT在０和１的 F１值处取得最优值,Bagging

０８４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



和 AdaBooster模型在回召率、F１值和 AUC值上相差无几.

图６给出了其他常见组合分类模型在测试集上的 AUC
值对比结果,本文模型的 AUC值达到最大,XGBoost是 GBＧ
DT算法的优化版本,也具有在 Boosting模型基础上建立的

随机森林和 AdaBooster算法的优点,对弱学习得到的弱分类

器的错误能进行适应性地调整.针对本文２３维的菜谱数据,

XGBoost模型相比其他常见的组合树模型具有较好的数据分

类能力和较高的预测准确率,可为高血压患者提供较为可靠

的预测信息,因此在本文２３维的高血压菜谱应用背景下,采
用 XGBoost算法构建菜谱识别模型具有普遍的实用价值.

图６　各分类模型的 AUC值

结束语　XGBoost模型的实际应用已经涉及到很多方

面,应用力度也大为提升.本文探讨了 XGBoost算法在菜谱

识别方面的应用,通过数据预处理、参数寻优和模型训练３个

步骤,提出了一种用于高血压菜谱识别的基于遗传算法的优

化 XGBoost模型.通过遗传算法与网格搜索算法参数调优

的对比和本文模型与其他４种较为常见模型(随机森林、GBＧ
DT、Bagging和 AdaBooster)的对比来对该模型进行综合评

估,结果表明该模型具备良好的高血压菜谱识别效果,具有很

高的实际应用价值.

本文提出的算法模型可以应用到其他疾病的菜谱或者药

物方剂的识别方面,能广泛识别和处理其他二分类问题.
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