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摘　要　传统分类器在处理不平衡数据时,往往会倾向于保证多数类的准确率而牺牲少数类的准确率,导致少数类的误分率较

高.针对这一问题,提出一种面向二分类不平衡数据的 XGBoost(eXtremeGradientBoosting)改进方法.其主要思想是分别从

数据、特征以及算法３个层面针对不平衡数据的特点进行改进.首先在数据层面,通过条件生成式对抗网络(ConditionalGenＧ

erativeAdversarialNets,CGAN)学习少数类样本的分布信息,训练生成器生成少数类补充样本,调节数据的不平衡性;其次在

特征层面,先利用 XGBoost进行特征组合生成新的特征,再通过最大相关最小冗余(minimalRedundancyＧMaximalRelevance,

mRMR)算法筛选出更适合不平衡数据分类的特征子集;最后在算法层面,引入针对不平衡数据分类问题的焦点损失函数(FoＧ

calLoss)来改进 XGBoost,改进后的 XGBoost通过新的数据集训练得到最终模型.在实验阶段,选择 GＧmean和 AUC作为评

价指标,６组 KEEL数据集上的实验结果验证了所提改进方法的可行性;同时将该方法与现有的４种不平衡分类模型进行比

较,实验结果表明所提改进方法具有较好的分类效果.
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Abstract　Whendealingwithimbalanceddata,traditionalclassifierstendtoguaranteetheaccuracyofthemajorityclassandsacＧ

rificetheaccuracyoftheminorityclass,resultinginahighererrorrateoftheminorityclass．Aimingatthisproblem,animproved

XGBoostmethodforbinaryimbalanceddataisproposed．Themainideaistoimprovethecharactersofimbalanceddatafromthree

levels,data,features,andalgorithms．Firstly,atthedatalevel,ConditionalGenerativeAdversarialNets(CGAN)learnsthedisＧ

tributiveinformationofminoritysamplesandthentrainsthegeneratortogenerateafewsuppleＧmentarysamplestoadjustthe

imbalanceofthedata．Secondly,atthefeaturelevel,itusesXGBoostforfeaturecombinationtogeneratenewfeatures,andthenuＧ

sestheminimalRedundancyＧMaximalRelevance(mRMR)algorithmtoscreenoutasubsetoffeaturesthataremoresuitablefor

imbalanceddataclassification．Finally,atthealgorithmlevel,itintroducesaFocalLossfunctionforimbalanceddataclassification

toimproveXGBoost．TheimprovedXGBoostistrainedonthenewdatasettoobtainthefinalmodel．Intheexperimentalstage,GＧ

meanandAUCareselectedastheevaluationindicators．Theexperimentalresultson６setsofKEELdatasetsverifythefeasibility
oftheproposedimprovedmethod．Atthesametime,themethodiscomparedwiththeexistingfourimbalancedclassificationmodＧ

els．Theexperimentalresultsshowthattheproposedimprovedmethodhasbetterclassificationeffect．
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１　引言

不平衡数据指在数据集中某类或者某些类的样本数量远

大于其他类的样本数量,样本量较多的类被称为多数类(负
类),样本量较少的类被称为少数类(正类)[１].不平衡数据分

类问题在医疗诊断[２Ｇ４]、机器故障检测[５Ｇ６]、信息安全[７Ｇ８]和计

算机视觉[９Ｇ１０]等实际应用中十分常见.在传统分类方法中,

分类器为了保证训练模型的整体预测精度最大化,会优先考

虑多数类样本的准确率,致使分类决策面偏向于少数类样本,
从而导致模型对少数类样本的误分率较高.但在一些应用

中,少数类的误分代价巨大.例如在医疗诊断中,将患者诊断

为健康人的误分代价远远高于将健康人诊断为患者的误分代

价[１１].因此,如何对不平衡数据进行正确分类成为机器学习

和数据挖掘领域中的一个研究热点[１２].

不平衡数据分类问题的特点主要体现在数据本身分布不

平衡以及传统分类算法在处理不平衡数据时存在局限性这两

方面.相关研究人员多年来针对不平衡数据分类问题进行了

深入的研究分析,相继提出了很多解决方法.这些解决方法

按照不同类型可大概分为以下３个层面.

１)数据层面.通过对数据集进行数据分布调整以达到降

低数据不平衡性的目的,主要方法是对数据进行重采样或数

据分组[１３].重采样通常分为对数据集中的少数类样本进行

添加的过采样和对多数类样本进行删除的欠采样.例如,

Chawla等[１４]提出的经典过采样技术SMOTE(SyntheticMiＧ
norityOversamplingTechnique)是通过在少数类样本之间线

性生成新的样本来实现,但该算法容易产生样本分布边缘化

现象;Cieslak等[１５]提出的欠采样技术是先对多数类进行聚

类,然后从聚类后的每个簇中移除一定数量的样本.重采样

技术在降低数据不平衡性的同时会引起一些问题,其中过采

样人为添加样本会导致数据冗余,增加模型训练的复杂度;欠
采样在移除多数类样本的过程中可能会丢失重要数据.数据

分组是将不平衡数据集按照一定的划分规则分为多个平衡数

据集,再将平衡数据集上训练出的多个分类器集成为一个分

类器,以此改善数据类别不平衡问题.例如 Guo等[１６]使用

KＧmeans算法将多数类数据划分为多个簇,每个簇和少数类

数据合并成一个新的相对平衡的数据集,再针对每个新的数

据集进行模型训练.然而数据分组将数据进行了硬性分割,
可能会破坏数据的整体分布信息.

２)特征层面.数据分布不平衡常常伴随着特征属性分布

不均衡,导致在分类时对少数类的识别率不高[１２].高维数据

集上的类别不平衡现象比较明显,但数据层面和算法层面的

方法不能很好地解决高维不平衡数据分类问题[１７].数据类

别不平衡问题中的特征选择指从全部特征集中挑选出更适合

不平衡数据分类且更能反映不平衡数据特点的特征子集来构

建模型.例如,Wang等[１８]提出了一种针对不平衡文本情感

分类的特征选择算法 TSF(TwoＧSideFisher),通过显式地组

合正相关和负相关特征,减小了特征层面的不平衡性,但

TSF算法的通用性有待考查.

３)算法层面.算法层面主要是针对传统分类算法对不平

衡数据分类存在的局限性进行改进,以提高对少数类的识别

率,其中代价敏感学习和集成学习方法尤为突出[１９Ｇ２０].传统

的分类算法通常假定所有样本的误分代价相同,而代价敏感

学习更关注实际误分代价较高的类别的样本.在处理不平衡

数据时,代价敏感学习通过给少数类赋予更高的误分代价,使
得分类器在模型训练的过程中更关注于降低少数类的误分

率,从而提高对少数类的分类效果.集成学习通过将多个分

类器按照一定的方式集成在一起,来提高分类器的泛化能力,
避免单个分类器对不平衡数据分类预测造成的偏差,从而提

高分类效果[２１].目前基于集成学习的不平衡数据处理方法

主要是将集成学习与其他不平衡数据分类处理方法结合,以
全面提高分类效果.例如,Yuan等[２２]提出一种基于代价敏

感学习的结构化支持向量机集成分类算法,增加了少数类样

本的权重,提高了不平衡数据的分类精度.
基于以上的研究分析,本文提出一种针对不平衡数据二

分类问题的 XGBoost改进方法.该方法分别从数据、特征以

及算法３个层面针对不平衡数据的特点进行改进.首先,在
数据层面借助CGAN生成少数类补充样本,以降低数据的不

平衡性;其次,在特征层面利用 XGBoost建立决策树进行特

征组合生成新的特征,再通过 mRMR算法挑选出更适合不平

衡数据分类的特征子集;最后,在算法层面引用目标检测中针

对不平衡数据分类问题的 FocalLoss来改进 XGBoost,改进

后的 XGBoost通过新的数据集训练得到最终模型.实验结

果表明,本文改进的分类模型与其他４种具有代表性的不平

衡分 类 模 型 (SMOTEBoost[２３],CUSBoost[２４],RUSＧBoost[２５]

以及 KSMOTEＧAdaBoost[２６])相比具有更好的分类效果,同
时改进方法的阶段性对比实验也验证了改进的可行性.

２　相关算法简介

２．１　CGAN
条件生成式对抗网络(CGAN)是２０１４年提出的一种对

生成式对抗网络(GAN)进行改进的深度学习网络,被广泛应

用于生成样本[２７].GAN 主要包括两个部分:生成器G(geＧ
nerator)和判别器D(discriminator).生成器G的目的是通过

学习真实样本的分布使自身生成的样本更加接近真实样本,
试图混淆判别器D;判别器D 的目的是识别区分原始数据集

的真样本和生成器G 生成的假样本.这个过程相当于两者

的博弈,两者不断地进行对抗和相互迭代优化,最终达到一个

动态平衡:生成器生成的样本接近于真实样本,判别器对于给

定的样本预测为真的概率接近０．５,即判别器识别不出真假

样本.

GAN的目标函数为:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋

Ex~pz(z)[log(１－D(G(z)))] (１)

其中,x为真实数据,data为真实数据的集合,pdata 为真实数

据的分布,z为噪音(输入数据),pz为原始噪音的分布.

从判别器D 的角度考虑,希望尽可能区分真实样本和虚

假样本,因此需要判别真实样本为真的概率 D(x)尽可能大,
判别虚假样本为真的概率D(G(z))尽可能小,即V(D,G)尽
可能大;从生成器G 的角度考虑,希望生成的样本尽可能骗

过判别器D,因此D(G(z))尽可能大,即V(D,G)尽可能小.
两个模型相互对抗,最终达到全局最优.

CGAN在 GAN 的基础上增加了约束条件,即在生成器

９９宋玲玲,等:改进的 XGBoost在不平衡数据处理中的应用研究



G和判别器D 中均引入条件变量y,y可以是任意信息,如类

别信息或者其他类型的数据.CGAN 通过使用额外信息y
对模型增加条件,指导数据的生成过程.

CGAN的目标函数为:

min
G
　 max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x|y)]＋

Ex~pz(z)[log(１－D(G(z|y)))] (２)

本文改进方法中定义条件变量y是类别标签,将无监督

的 GAN变成有监督的条件 GAN.

２．２　mRMR算法

最大相关最小冗余(mRMR)算法的主要思想是通过最大

化特征与类别之间的相关性并最小化特征与特征之间的冗余

度来选择最优特征子集[２８].特征与类别的相关性是通过特

征与类别之间的所有互信息之和的平均值来计算的;特征与

特征的冗余度是通过特征与特征之间的互信息之和再除以子

集中特征个数的平方来计算的.

X,Y 之间的互信息I(X;Y)定义为:

I(X;Y)＝∬p(X,Y)log p(X,Y)
p(X)p(Y)dXdY (３)

其中,p(X)为变量X 的概率,p(Y)为变量Y 的概率,p(X,Y)

为X,Y 的联合概率.互信息表示两个变量之间的关系以及

关系的强弱,可以理解为已知Y 的值而造成对X 值不确定性

的减小,即Y 中包含关于X 的信息量.

特征与类别之间的相关性计算公式为:

D(S,c)＝ １
|S|∑

xi∈s
I(xi;c) (４)

特征与特征之间的冗余度计算公式为:

R(S)＝ １
|S|２ ∑

xi,xj∈s
I(xi;xj) (５)

其中,xi为第i个特征,xj为第j个特征,c为类别变量,S为特

征集合,I(xi,c)为第i个特征和类别c之间的互信息,I(xi,

xj)为第i个特征和第j个特征之间的互信息.

mRMR结合了上述式(４)和式(５)两种约束条件:

mRMR＝max
S

[１
|S|∑

xi∈s
I(xi;c)－ １

|S|２ ∑
xi,xj∈s

(xi;xj)] (６)

２．３　FL_XGBoost算法

２．３．１　FocalLoss

FocalLoss是Lin等[２９]于２０１７年在目标检测算法中专

门为解决不平衡数据分类问题而提出的损失函数.它从两个

方面来解决数据类别不平衡问题:１)损失函数更加倾向于关

注少数类样本;２)避免易分类样本主导模型训练过程而导致

模型性能降低.

FocalLoss的核心思想为:假设给定不平衡数据集 D＝
{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi),􀆺,(xn,yn)},i＝１,２,􀆺,n,

第i个样本的真实类别yi∈{０,１},定义类别为１的样本数量

远小于类别为０的样本数量.yi
∧ 代表预测第i个样本类别为

１的概率,yi
∧ ＝p(yi＝１|xi).预测第i个样本类别为０的概

率为１－yi
∧ ＝p(yi＝０|xi),则第i个样本被正确分类的概率

为p(yi|xi)＝yi
∧yi(１－yi

∧ )１－yi .单个交叉熵损失函数如下:

LCE ＝
－logyi

∧ , yi＝１

－log(１－yi
∧ ), yi＝０{ (７)

１)引入系数α来调整不同类别的样本在损失函数中的权

重大小,取α∈(０．５,１)来增加少数类样本的损失权重.

LCE_α＝
－αlogyi

∧ , yi＝１

－(１－α)log(１－yi
∧ ), yi＝０{ (８)

２)引入聚焦系数γ来调整易分类样本和难分类样本的损

失权重,γ＞０.当yi＝１时,yi
∧ 越接近１,代表该样本越容易被

分类,则(１－yi
∧ )γ越小,达到了减少易分类样本损失权重的效

果,使得算法更加关注于难分类样本.

LFL_α＝
－α(１－yi

∧ )γlogyi
∧ , yi＝１

－(１－α)(yi
∧γ)log(１－yi

∧ ), yi＝０{ (９)

２．３．２　XGBoost算法

极端梯度提升算法 XGBoost[３０]是２０１４年提出的基于

CART回归树的一种boosting集成算法.它的目标是建立K
棵回归树使得树群对样本的预测值尽可能接近样本的真实

值,并且具有一定的泛化能力.其基本思想是对给定的训练

集D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi),􀆺,(xn,yn)},i＝１,

２,􀆺,n,训练出K 棵 CART 回归树F＝{f１(x),f２(x),􀆺,

fk(x),􀆺,fK(x)},fk(xi)代表样本xi进入第k棵 CART回

归树后的预测结果输出,K 棵 CART回归树集成的预测结

果为yi
∧ ＝ ∑

K

k＝１
fk(x),fk(x)∈F.XGBoost的目标优化函数

定义为:

Obj＝∑
N

i＝１
l(yi,yi

∧ )＋∑
K

k＝１
Ω(fk) (１０)

其中,Ω(fk)＝γT＋１
２λ∑

T

j＝１
ω２

j,T 为第k棵树的叶子结点个数,

ωj为该树第j个叶子结点的权重,γ和λ为调节系数.第一部

分∑
N

i＝１
l(yi,yi

∧ )是模型的损失函数,第二部分∑
K

k＝１
Ω(fk)是为了控

制模型的复杂度而添加的叶子结点权重和树深度的正则化

项.目标函数最小化时,样本预测值越接近真实值,同时控制

模型的复杂度,避免模型过拟合.

本文∑
N

i＝１
l(yi,yi

∧ )模型的损失函数引用 FocalLoss,形成

FL_XGBoost算法.

３　针对不平衡数据的XGBoost改进方法

针对传统分类器在不平衡数据上对少数类样本识别率较

低这一问题,本文提出一种综合数据、特征以及算法３个层面

针对不平衡数据进行改进的方法.

首先在数据层面,利用 CGAN 学习少数类样本分布信

息,训练生成器生成逼真的少数类补充样本,以降低数据的不

平衡性.与传统过采样技术不同的是,CGAN 可以有效解决

样本重叠以及过拟合等问题,根据不同数据集的样本个数以

及不平衡度决定生成少数类样本的个数.

其次在特征层面,利用 XGBoost学习到的决策树对特征

进行组合,生成新的特征.决策树实现特征组合的规则为:每

个样本进入决策树后通过结点的划分最终落在某个叶子结点

上,特征向量中该叶子结点对应的元素值赋为１,这棵树的其

他叶子结点对应的元素值为０.所有的叶子结点对应的元素

值构成的向量形成这棵树的特征向量,将模型中所有子树的

特征向量连接起来形成最终的特征向量.新的特征向量的长

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



度是 XGBoost模型中所有叶子结点数之和.组合的特征和

原始特征构成新的特征集合.然后通过 mRMR算法选择出

更适合不平衡数据分类的特征子集.特征组合算法的主要步

骤如算法１所示.

算法１　特征组合算法

输入:样本集合S＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi),􀆺,(xn,yn)},S中

的第i个样本si＝(xi,yi),i＝１,２,􀆺,n,第i个样本的真实类别

yi∈{０,１},特征集合 W,分类器 XGBoost
输出:特征组合后新的特征集合 W′

１．fori＝１,２,􀆺,ndo

２．si进入 XGBoost;

３．得到 XGBoost针对si优化出的组合特征vi;

４．将组合特征vi加入特征集合 W 中;

５．endfor

最后在算法层面,针对不平衡数据的特点,引入目标检测

中针对数据类别不平衡问题的 FocalLoss来改进 XGBoost
算法.通过实验研究分析发现,在本文实验中,α取０．７５且γ
取２时效果较好.改进后的 XGBoost通过特征选择后的数

据集训练得到最终模型.

本文算法的训练过程如算法２所示.

算法２　基于FocalLoss改进的 XGBoost算法

输入:数据集D１＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi),􀆺,(xn,yn)},i＝１,

２,􀆺,n,第i个样本的真实类别yi∈{０,１}

输出:分类模型

１．利用CGAN补充少数类样本生成新的数据集D２;

２．调用算法１生成新的特征集合,构成数据集D３;

３．使用 mRMR算法对数据集D３进行特征选择,筛选出最优特征子

集,构成数据集D４;

４．使用FocalLoss改进 XGBoost,形成FL_XGBoost算法;

５．FL_XGBoost算法对数据集D４进行训练得到最终模型.

４　实验与结果分析

４．１　实验数据介绍

为验证本文提出的改进方法针对不平衡数据分类问题具

有较高的适用性,本文从 KEEL机器学习数据库中选取６组

二分类不平衡数据集,采用１０次十折交叉验证后的平均值作

为实验结果.数据集的不平衡度(多数类与少数类样本的比

例)从１．８２到４１．４０不等.具体信息如表１所列.

表１　实验数据集信息

Table１　Informationofexperimentaldatasets

数据集 样本个数 特征维数 正样本数 负样本数 不平衡度

glass１ ２１４ ９ ７６ １３８ １．８２
pima ７６８ ８ ２６８ ５００ １．８７
ecoli２ ３３６ ７ ５２ ２８４ ５．４６
glass６ ２１４ ９ ２９ １８５ ６．３８
yeast３ １４８４ ８ １６３ １３２１ ８．１０
yeast６ １４８４ ８ ３５ １４４９ ４１．４０

４．２　性能评价指标

在传统的分类问题中,常采用精度 Accuracy和错误率

ErrorRate作为评估指标,但这两者对于不平衡数据的分类

问题并不适用[３１Ｇ３２].当数据分布不平衡时,少数类样本对总

体准确率的影响较小.即使分类器将全部样本都分类为多数

类,仍然可以得到较高的准确率,因此对于不平衡数据分类问

题需要 选 择 专 门 的 评 价 指 标.本 文 选 取 比 较 典 型 的 GＧ

mean[３３Ｇ３４]和 AUC[３５]作为实验的评估指标.目前,针对不平

衡数据分类问题的评估指标是在混淆矩阵的基础上得出的.

混淆矩阵如表２所列.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

实际正类 实际负类

预测正类 TP(TruePositives) FP(FalseNegatives)
预测负类 FN (FalsePositives) TN (TrueNegatives)

根据表２可以得出如下指标的定义.

GＧmean:正类中被正确分类的概率和负类中被正确分类

的概率的综合指标.

GＧmean＝ TP
TP＋FN× TN

TN＋FP
分析可知,GＧmean结合了两类样本的分类准确率,相对

于整体的准确率而言,GＧmean能够更好地衡量分类方法在不

平衡数据集上的分类效果.

AUC:AUC值就是 ROC曲线下方所覆盖的面积,ROC

曲线是以假正率 FP
TN＋FP

为横轴,以真正率 TP
TP＋FN

为纵轴

所绘制的曲线.ROC曲线能够比较全面地反映分类器的性

能,AUC值越大,分类效果越好.

４．３　实验设计与结果

为验证本文所提方法的有效性,进行两组对比实验.第

一组:分层次改进的方法与之前方法的实验对比,验证每阶段

的改进是可行的.第二组:改进完全的方法与其他改进模型

对比,验证本文提出的方法拥有较好的分类效果.

４．３．１　本文改进方法阶段性实验对比

实验为原始的 XGBoost、一阶段数据层面改进的方法、二

阶段特征层面改进的方法以及改进完全的方法之间的相互对

比.各方法在６个不同数据集上的GＧmean和AUC 对比结果

如表３和表４所列,其中加粗项表示性能最好的分类效果.

表３　阶段性GＧmean的对比结果

Table３　PhasedGＧmeancomparisonresults

算法
数据集

glass１ pima ecoli２ glass６ yeast３ yeast６
XGBoost ０．６９３ ０．６４４ ０．９１７ ０．８３０ ０．８７２ ０．６４８

一阶段改进 ０．６６５ ０．７３１ ０．８８０ ０．８３２ ０．８９５ ０．８６９
二阶段改进 ０．７５０ ０．７５３ ０．８７０ ０．８４１ ０．９０２ ０．８８７
改进完全 ０．７６９ ０．７７１ ０．９０８ ０．９５９ ０．９０５ ０．８９４

表４　阶段性AUC的对比结果

Table４　PhasedAUCcomparisonresults

算法
数据集

glass１ pima ecoli２ glass６ yeast３ yeast６
XGBoost ０．７８７ ０．７５９ ０．９８９ ０．９１３ ０．９１３ ０．７１３

一阶段改进 ０．７８７ ０．７７０ ０．９５４ ０．９４１ ０．９６２ ０．９３３
二阶段改进 ０．９００ ０．７８１ ０．９３６ ０．９５０ ０．９７０ ０．９５５
改进完全 ０．９２２ ０．８３５ ０．９８８ ０．９６９ ０．９７５ ０．９６３

从表３和表４可以看出,在数据集glass１中,一阶段改进

的GＧmean值略低于 XGBoost算法,但改进完全的方法的

GＧmean值优于 XGBoost算法;在数据集ecoli２中,本文提出
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的改进方法的GＧmean值和AUC 值均低于 XGBoost算法,原

因可能在于数据的分布比较明显,传统分类器本身就能达到

较好的分类效果,但补充少数类样本后,反而破坏了这种数据

分布,导致分类效果降低.但本文提出的阶段性改进方法在

所选的数据集pima,glass６,yeast３以及yeast６中,其GＧmean
值和AUC 值均呈梯度提升,验证了改进方法的可行性.

４．３．２　本文改进方法与其他分类模型的实验对比

为了证明本文提出方法的有效性,选取了两个在不平衡

数据分类领域较为经典的改进算法 SMOTEBoost和 RUSＧ

Boost,以 及 近 ３ 年 内 较 为 流 行 的 改 进 算 法 CUSBoost和

KSMOTEＧAdaBoost,与本文提出的改进方法进行对比.各

方法在６个不同数据集上的GＧmean和AUC 对比结果如表５
和表６所列.

表５　各算法的GＧmean对比结果

Table５　ComparisonresultsofGＧmeanofeachalgorithm

算法
数据集

glass１ pima ecoli２ glass６ yeast３ yeast６
SMOTEＧBoost ０．６２３ ０．３５１ ０．８７６ ０．９１７ ０．９０２ ０．７６１

CUSＧBoost ０．７７８ ０．６１１ ０．８８０ ０．８８９ ０．８７４ ０．７４７
RUSＧBoost ０．２５３ ０．２７１ ０．５７３ ０．７５４ ０．６８５ ０．６１５

KSMOTEＧ
AdaBoost

０．７９０ ０．７０７ ０．８８２ ０．８９０ ０．８５９ ０．７０４

本文算法 ０．７６９ ０．７７１ ０．９０８ ０．９５９ ０．９０５ ０．８９４

表６　各算法的AUC对比结果

Table６　ComparisonresultsofAUCofeachalgorithm

算法
数据集

glass１ pima ecoli２ glass６ yeast３ yeast６

SMOTEＧ
Boost

０．７７９ ０．６５５ ０．９３１ ０．９３０ ０．９５８ ０．８９２

CUSＧBoost ０．８５７ ０．６７２ ０．９２１ ０．８９５ ０．９６３ ０．８４８
RUSＧBoost ０．６２４ ０．５７２ ０．８４０ ０．９２８ ０．９２７ ０．８６０

KSMOTEＧ
AdaBoost

０．８８９ ０．７５９ ０．９４１ ０．９５４ ０．９５９ ０．９３２

本文算法 ０．９２２ ０．８３５ ０．９８９ ０．９６９ ０．９７５ ０．９６３

从表５和表６可以看出,本文提出的改进方法与其他改

进的分类模型相比识别率更高,分类性能更优.在５组数据

集pima,ecoli２,glass６,yeast３以及yeast６中,本文方法的GＧ
mean值都高于其他改进模型,GＧmean值最高达到９５．９％;但

在数据集glass１中,其GＧmean 值略低于对比模型.在６组

数据集上,本文方法的AUC 值均明显高于其他改进模型,最

高达到９７．５％,说明本文提出的改进方法在整体上分类性能

较好.

结束语　针对传统分类算法不能很好地解决不平衡类别

问题,本文提出了从数据、特征以及算法３个层面解决二分类

不平衡数据问题的综合改进方法.该方法首先在数据层面借

助CGAN 生成少数类补充样本,以降低数据的不平衡性;其

次在特征层面利用 XGBoost建立决策树对特征进行组合,再

通过 mRMR算法挑选出更适合不平衡数据分类的特征子集;

最后在算法层面,引用专门针对不平衡数据分类问题的Focal

Loss来改进 XGBoost,改进后的 XGBoost利用新的数据集训

练得到最终模型.两组对比实验的结果证明,本文的改进方

法是可行的,且相比其他改进的不平衡分类模型分类效果更

优,性能更好.但是该方法仅针对二分类数据,存在局限性.

在接下来的工作中,我们将针对多分类问题展开研究.
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