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基于代价敏感激活函数XGBoost的不平衡数据分类方法

李京泰 王晓丹
空军工程大学防空反导学院　西安７１００５１
　(afeulijingtai＠１６３．com)

　
摘　要　为解决在数据不平衡条件下使用 XGBoost框架处理二分类问题时算法对少数类样本的识别能力下降的问题,提出了

基于代价敏感激活函数的 XGBoost算法(CostＧsensitiveActivationFunctionXGBoost,CSAFＧXGBoost).在 XGBoost框架构建

决策树时,数据不平衡会影响分裂点的选择,导致少数类样本被误分.通过引入代价敏感激活函数改变样本在不同预测结果下

损失函数的梯度变化,来解决被误分的少数类样本因梯度变化小而无法在 XGBoost迭代过程中被有效分类的问题.通过实验

分析了激活函数的参数与数据不平衡度的关系,并对CSAFＧXGBoost算法与SMOTEＧXGBoost,ADASYNＧXGBoost,FocallossＧ
XGBoost,WeightＧXGBoost优化算法在 UCI公共数据集上的分类性能进行了对比.结果表明,在 F１值和 AUC值相同或有提

高的情况下,CSAFＧXGBoost算法对少数类样本的检出率比最优算法平均提高了６．７５％,最多提高了１５％,证明了 CSAFＧXGＧ
Boost算法对少数类样本有更高的识别能力,且具有广泛的适用性.
关键词:代价敏感;Logistic回归;数据不平衡分类;XGBoost;激活函数
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AirandMissileDefenseCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi’an７１００５１,China

　
Abstract　Forbinaryclassificationwithcategoryimbalance,acostＧsensitiveactivationfunctionXGBoostalgorithm(CSAFＧXGＧ
Boost)isproposedtopromotetheabilityofrecognizingminoritysamples．WhenXGBoostalgorithmconstructsdecisiontrees,unＧ
balanceddatawillaffectsplitpointselection,whichleadtomisclassificationofminority．ByconstructingcostＧsensitiveactivation
function(CSAF),samplesindifferentestimationareunderdifferentgradientvariations,whichapproachtheproblemthatthe
gradientvariationofmisclassifiedminoritysampleistoosmalltomakesamplesberecognizedcorrectlyiniterations．TheexperiＧ
mentsanalyzetherelationofimbalancedrate(IR)toparameters,andcompareperformancewithSMOTEＧXGBoost,ADASYNＧ
XGBoost,FocallossＧXGBoostandWeightＧXGBoostonUCIdatasets．Asforrecallrateofminority,CSAFＧXGBoostsurpassesthe
bestmethods６．７５％inaverageand１５％inmaximumwithF１ＧscoreandAUCscoreinthesamelevel．TheresultsproveCSAFＧ
XGBoosthasbetterperformanceinrecognizingminorityclasssamplesandwiderapplicability．
Keywords　CostＧsensitive,Logisticregression,Dataimbalancedclassification,XGBoost,Activationfunction

　

１　引言

传统分类器在设计时通常假设不同类别的样本数量相

同,但在实际的分类任务中,不同类别的样本数量往往是不同

的,这种情况被称为数据不平衡.例如,在入侵检测任务中,

疑似入侵行为的样本远远少于正常行为样本,正确识别少数

类样本将获得更大的价值.在数据不平衡情况下提高分类器

性能主要有两种方式:数据预处理和算法改进.

数据预处理是通过对训练数据采用欠采样或过采样的策

略来改善其分布的方法.Deng等[１]提出一种基于超平面排

序,分层抽样、多类样本重组的数据采样方法,以得到可用于

机器学习的分类平衡数据集.Douzas等[２]利用条件生成对

抗网络(ConditionalGenerativeAdversarialNets,CGAN)生

成少数类样本;Zhang等[３]用高斯混合模型(Gaussian MixＧ

tureModel,GMM)拟合样本分布,结合少数类样本合成过采

样 技 术 (Synthetic Minority OverＧsampling Technique,

SMOTE)从而生成样本;Yi等[４]为解决SMOTE算法在对少

数类样本进行线性插值时未考虑不同样本分布的问题,提出

了结合聚类的SMOTE算法;Tao等[５]在分析大量过采样方

法后,针对产生重复样本和噪声样本的问题,提出了基于实质

否定选择的过采样方法,实验结果表明,相比其他过采样方

法,该方法具有明显优势.

改进算法的方法主要有代价敏感学习方法和集成学习方

法[６].不同决策结果的代价不同,例如在软件漏洞检测中,未

能发现漏洞的代价比错误判断为漏洞的代价更高.代价敏感

学习根据定义的代价信息,如样本获取代价、样本误分类代价

等[７],来改进算法性能.数据不平衡通常伴随样本误分类代

价不平衡[８],例如在入侵检测中具有高误分代价的入侵行为



的样本数量远远少于低误分代价的正常行为的样本数量,因
此可以利用误分类代价信息改进样本的分类过程[９].Ping
等[１０]将代价敏感与决策树相结合,提出了基于聚类的弱平衡

代价敏感随机森林算法,用于充分学习少数类样本.Jing
等[１１]通过随机分隔得到多个平衡子集,利用代价敏感多集学

习的方法得到分类特征.Tao等[１２]为提高集成支持向量机

的分类性能,提出了自适应地确定误分类代价的方法.在分

类器迭代时,通过自适应地调节不同少数类的贡献,使决策向

远离少数类的方向倾斜,提高了分类器的性能.集成学习方

法结合了多个分类器来给出样本的预测类别[１３].为解决不

平衡数据问题,集成学习常与代价敏感和数据预处理等方法

结合[６,１３].Garcia等[１４]为解决多标签的不平衡分类问题,提
出了动态集成选择方法,每个子分类器的价值由样本权重来

评估,根据样本集的特征动态选择合适的分类器集来提高分

类效果.Chen等[１５]通过随机欠采样多份与少数类等量的多

数类样本来构成多个训练子集,并用其训练多个差异化的

ExtＧGBDT模型,最后以所有子模型的预测概率的平均值为

分类结果.Tao等[１６]提出的基于最大软边界的密度敏感支

持向量数据描述分类算法可以更好地利用训练集中的少数类

样本,实验结果表明该方法在多个数据集上超越了传统方法.

Zhang等[１７]综合代价敏感和间隔理论设计了 CMBoost算法,
在客户信用数据集上取得了很好的效果.

XGBoost是基于梯度提升的集成决策树算法,在医疗检

测[１８]、地质探测[１９]等领域被广泛运用.但 XGBoost在处理

信用卡风险预测、网络入侵检测、医疗检测等不平衡数据集时

效果不理想,通常需要结合样本采样技术来提高性能[２０Ｇ２２].

Chen等[２３]提出了 wＧXGBoost算法,通过设计权重函数来赋

予每个样本不同的权重,使算法关注高权重样本;Zou等[２４]

提出了数据调节策略(DataAdjustment,DA),对少数类样本

采用SMOTE,对多数类样本采用随机欠采样(Random UnＧ
derＧsampling,RUS),以减小数据的不平衡程度;Saner等[２５]

对比了随机过采样、SMOTE、ADASYN 算法结合 XGBoost
分类模型的效果,根据正负样本交叉熵损失的比值来决定过

采样策略.
本文通过总结数据不平衡条件下 XGBoost进行二分类

任务时,分裂点选择和样本预测值更新这两个过程的规律发

现,样本被误分类后的梯度变化是影响分类器分类效果的重

要因素.通过构建代价敏感激活函数,将 Logistic损失函数

的一阶梯度变化与正负类别的误分类代价关联,使样本在不

同分类结果下的一阶梯度变化不同,提高了算法对少数类样

本的重视程度.本文在４组公共数据集上进行了实验,相比

其他４种方法,本文提出的代价敏感激活函数 XGBoost算法

在多个评价指标上获得了较好的结果.

２　XGBoost算法的原理

对于有n个样本、m 个特征的数据集D＝{(xi,yi)}(|D|＝
n,xi∈ℝm,yi∈ℝ),样本的预测值ϕ(xi)是各棵决策树的结

果fi(xi)之和.假设生成了K 棵决策树,则样本预测值为:

ϕ(xi)＝∑
K

i＝１
fi(xi) (１)

下文介绍决策树的生成过程.算法的损失函数为:

L(ϕ)＝∑
i
l(yi,y

∧
i)＋∑

k
Ω(fk) (２)

Ω(fk)＝γT＋１
２λ‖W‖２ (３)

其中,l(yi,y
∧
i)是样本损失,Ω(fk)是正则化函数,惩罚系数γ

降低了树的叶节点数量T,W＝(w１,w２,w３,􀆺,wT)是全部叶

节点权重构成的向量,λ系数则限制了叶节点权重的大小.
第t次迭代生成的决策树ft 降低了第t－１次迭代后的

损失,如式(４)所示:

L(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧(t－１)
i ＋ft(xi))＋∑

t－１

i＝１
Ω(fi)＋Ω(ft) (４)

对损失函数进行二阶泰勒展开,如式(５)、式(６)所示:

L(t)≃∑
n

i＝１
l(yi,y

∧(t－１)
i )＋gift(xi)＋１

２hif２
t(xi)[ ] ＋

∑
t－１

i＝１
Ω(fi)＋Ω(ft) (５)

gi＝∂y
∧(t－１)
i

l(yi,y
∧(t－１)
i ),hi＝∂２

y
∧(t－１)
i

l(yi,y
∧(t－１)
i ) (６)

leaf(xi)＝j表示样本xi 被决策树ft 分类至第j个叶节

点,决策树的结果ft(xi)为该叶节点的权重 wj.去掉常量

l(yi,y
∧(t－１)
i )和∑

t－１

i＝１
Ω(fi)后,第t次迭代生成的决策树把样本分

类至T 个叶节点后的损失为:

L
~ (t)＝∑

T

j＝１
(∑
i∈Ij

gi)wj＋
１
２

(∑
i∈Ij

hi＋λ)w２
j[ ] ＋γT (７)

其中,Ij＝{i|leaf(xi)＝j}表示第j个叶节点中样本的索引.
将叶节点j的损失关于wj 求偏导,求得使损失最小的叶节点

权重w∗
j :

w∗
j ＝－

∑
i∈Ij

gi

∑
i∈Ij

hi＋λ
(８)

式(８)被称作叶节点权重计算公式.将 w∗
j 代入叶节点

损失函数,得到叶节点j的损失为:

Lbefore＝－１
２

(∑
i∈Ij

gi)２

∑
i∈Ij

hi＋λ＋γ (９)

将式(９)作为节点的结构损失,将节点中的样本根据第i
个特征的值σ分为两个节点,即左节点SL＝{xi|σ(xi)≤θ}和
右节点SR＝{xi|σ(xi)＞θ},θ值称为分裂点.样本索引分别

为IL 和IR,分裂后的结构损失为:

Lafter＝－１
２

(∑
i∈IL

gi)２

∑
i∈IL

hi＋λ＋
(∑
i∈IR

gi)２

∑
i∈IR

hi＋λ
æ

è
ç

ö

ø
÷＋２γ (１０)

故叶节点j以第i个特征的θ 为分裂点获得的结构增

益为:

Lsplit＝Lbefore－Lafter

＝１
２

(∑
i∈IL

gi)２

∑
i∈IL

hi＋λ＋
(∑
i∈IR

gi)２

∑
i∈IR

hi＋λ－
(∑
i∈Ij

gi)２

∑
i∈Ij

hi＋λ

é

ë
êê

ù

û
úú－γ (１１)

式(１１)被称为分裂增益公式[２６],用于衡量一个分裂节点

的好坏.分裂系数γ用于减小结构的复杂度,防止决策树过

拟合.XGBoost算法根据分裂增益公式在各个特征中寻找分

裂点以进行分裂,决策树构建完成后计算叶节点权重以更新

样本预测值,下一次迭代则以新的样本预测值构建一棵决策

树,最终以多颗决策树的预测结果之和作为最终的预测值.

３　不平衡数据对XGBoost框架的影响

３．１　不同分类结果下损失函数的梯度变化

混淆矩阵可用于表示样本的分类结果.在二分类问题

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



中,通常定义少数类为正类、多数类为负类,分别用１和０标

记,混淆矩阵如式(１２)所示:

TP FP
FN TN

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１２)

其中,TP(TruePositive)表示预测为正类实际也为正类的样

本数量,FP(FalsePositive)表示预测为正类但实际为负类的

样本数量,FN(FalseNegative)表示预测为负类但实际为正

类的样本数量,TN(TrueNegative)表示预测为负类实际也为

负类的样本数量.每一列之和为样本某一类别的真实数量,

每一行之和为预测样本为某一类别的数量.

对于二分类问题,XGBoost一般采用逻辑回归:

L(P(yi|xi))＝－logP(yi|xi) (１３)
其中,P(yi|xi)指样本(xi,yi)属于真实类别yi 的概率,在二

分类问题中类别标签Y＝{０,１},yi∈Y,０和１分别表示负类

和正类.P(yi|xi)通过 Sigmoid函数映射得到,函数形式如

式(１４)所示:

P(yi|xi)＝
S(ϕ(xi))＝ １

１＋e－ϕ(xi), yi＝１

１－S(ϕ(xi))＝ １
１＋eϕ(xi), yi＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１４)

将式(１４)代入损失函数并对预测值ϕ(xi)进行求导,得到

样本损失函数关于预测值的一阶梯度gi 和二阶梯度hi:

gi ＝∂L(P(yi|xi))/∂ϕ(xi)

＝
－ １
１＋eϕ(xi), yi＝１

１
１＋e－ϕ(xi), yi＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１５)

hi ＝∂２L(P(yi|xi))/∂ϕ(xi)２

＝

eϕ(xi)

(１＋eϕ(xi))２
, yi＝１

e－ϕ(xi)

(１＋e－ϕ(xi))２
, yi＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

样本被正确分类时一阶梯度的绝对值减小,当 TN 类样

本预测值减小至－５．０、TP类样本的预测值增大至５．０时,其
趋于０.样本被错误分类时一阶梯度的绝对值增大,FN类样

本预测值减小至－５、FP类样本预测值增大至５时,其趋于

１,随后预测值的改变不会引起梯度值的较大变化.正负样本

的二阶梯度相同,当样本预测值的绝对值由０增大时,样本的

二阶梯度hi 由最大值０．２５减小并逐渐趋于０,如图１所示.

(a)一阶梯度变化 (b)二阶梯度变化

图１　损失函数关于预测值的一阶梯度变化和二阶梯度变化

Fig．１　Firstandsecondordergradientoflossfunctionwithrespect

topredictedvalue

３．２　样本数量不平衡对分裂点的影响

在选择分裂点时,将样本按某特征的值排序.分裂增益

式(１１)表明,由于被错误预测的正负类样本的g值符号相反,

为使分裂后结构损失降低最多,需要找到某一特征的分裂点

将节点中的FP和FN类样本分裂后置于不同节点中.

若FP类样本分布在区间(a,b)内,FN 类样本分布在区

间(c,b)内,则两区间重合的区域称为混合区间.

若节点中的样本按特征α的值从小到大排列,则 FP类

样本分布在(－∞,A)区间,FN类样本分布在(B,＋∞)内,混

合区间为(A,B),则分裂点在混合区间内,如图２所示.

图２　样本按某一特征值排序后的分布图

Fig．２　Distributionofsamplesarrangedbythevalueofanattribute

证明:分裂后左右节点的样本h 值之和分别为 HL 和

HR.区间(－∞,A)内样本的一阶梯度和为 G＋
FP,区间(B,

＋∞)内样本的一阶梯度和为G－
FN,混合区间(A,B)内一阶梯

度和为GM,则分裂点在A 处的结构损失如式(１７)所示:

LA＝－１
２

(G＋
FP)２

HL＋λ＋
(G－

FN＋GM)２
HR＋λ( ) ＋２γ (１７)

当分裂点P 小于A 时,区间(P,A)内样本一阶梯度和为

ΔG,则左节点 ∑
i∈IL

gi＝G＋
FP－ΔG,右节点 ∑

i∈IR
gi＝G－

FN ＋GM ＋

ΔG.由于ΔG大于０,因此在P 处的结构损失大于在A 处的

结构损失.同理,B点右侧处的结构损失大于在B 处的结构

损失,因此分裂点一定处于混合区间(A,B)内,结论成立.

分裂点在混合区间内从A 点向右移动的过程中,若在当

前位置Pn 和下一位置Pn＋１的区间(Pn,Pn＋１)内样本的一阶

梯度和G′大于０,则分裂点Pn＋１优于Pn.

证明:分析结构损失时主要关注G 的变化,并且由于混

合区域内样本占总样本的比例很小,当分 裂点在区间(A,B)

移动时,忽略 H 的变化.假设 HL 和 HR 相等为 H.在混和

区间(A,P１)内样本的一阶梯度和为G(０)
m ,在混和区间(P１,B)

内样本的一阶梯度和为G(０)
r ,如图３所示.

图３　分裂候选点在样本混合区间的移动

Fig．３　Splitcandidatemovesinsamplemixingregion

当n＝０时,P０＝A.当分裂点由A 向P１ 移动时,分裂点
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在P１ 时的损失小于在A 点的损失.

LA－LP１ ＝－２G(０)
m (G－

FN－G＋
FP＋G(０)

r )
H＋λ ＞０ (１８)

由于混合区域中的样本数量只占节点中样本的一部分,

因此|G(０)
r |＜|G－

FN－G＋
FP|,故G－

FN－G＋
FP＋G(０)

r ＜０,G(０)
m ＞０.

当n＝k时分裂点由Pk 向Pk＋１移动(Pk＜Pk＋１),在混合

区间(A,Pk)内样本的一阶梯度和为G(k)
l ,在混合区间(Pk,

Pk＋１)内样本的一阶梯度和为 G(k)
m ,在混合区间(Pk＋１,B)

内样本的一阶梯度和为 G(k)
r .当分裂点在 Pk 时,满足条

件G(k)
l ＞０.

LPk －LPk＋１ ＝－２G(k)
m (G－

FN－G＋
FP＋G(k)

r －G(k)
l )

H＋λ ＞０ (１９)

其中,G－
FN－G＋

FP＋G(k)
r －G(k)

l ＜０,故G(k)
m ＞０,结论成立.

在不平衡样本集中,多数类样本在混合区域的数量远高

于少数类.分裂点向右移动时,若经过的区间内样本的一阶

梯度和大于０,且区间中部分少数类样本周围存在大量多数

类样本,为使分裂增益更大,则将少数类样本分入多数类样本

的节点中.

３．３　对样本预测值更新的影响

第t＋１轮迭代输入的样本预测值y
∧(t＋１)
i 为第t轮迭代输

入的样本预测值y
∧(t)
i 加上样本在第t轮迭代生成的决策树中

所在叶节点的权重ω∗
j .

y
∧(t＋１)
i ＝y

∧(t)
i ＋ω∗

j (２０)

样本的一阶梯度随预测值变化,样本预测值更新后,若

ω∗
j ＞０,各类样本预测值增大,梯度增大;若ω∗

j ＜０,各类样本

预测值减小,梯度减小.如图４所示.

图４　预测值更新后样本在不同分类结果下的梯度变化

Fig．４　Gradientvariationsofsamplesafterupdatingpredictivevalue

将样本预测为真实类别的预测值称为期望值,正样本的

期望值为＋∞,负样本的期望值为－∞.样本的一阶梯度绝

对值|gi|的变化范围为(０,１),当预测值偏离期望值时其趋于

１,当预测值接近期望值时其趋于０.当不同类别的样本数量

差距较大时,由于样本的一阶梯度变化范围小,因此叶节点权

重的大小和正负主要由多数类决定.例如,节点中有１０个

g＝０．２的FN类样本和２个g＝－０．８的FP类样本,最终,

∑
i∈Ij

gi＞０,ω∗
j ＜０,节点内的少数类样本偏离期望值.

综上所述,数据不平衡会对算法产生以下影响,这些影响

共同导致少数类样本无法被有效预测.

(１)分裂点在混合区间移动时,少数类样本周围存在大量

多数类样本,使部分少数类样本被分入多数类样本的节点中.
(２)样本预测值的更新对不同类别的样本的影响不同.

对于有大量负样本的节点,更新后的负样本更接近期望值,同
时使节点内的正样本偏离期望值而产生误分类正样本.被误

分的正样本的一阶梯度变化较小,且绝对值最大为１,在计算

节点的梯度和时被数量较多的负样本的梯度抵消,无法根据

节点的梯度值对正样本的预测值进行有效的更新.

为改善上述情况,高误分代价样本与低误分代价样本在

被误分时应获得不同的梯度变化.高误分代价样本在被误分

时一阶梯度应快速增加,并且一阶梯度的绝对值应比低代价

样本高几倍,以防止多数类样本因数量优势而干扰决策.

４　代价敏感激活函数

对于二分类问题,误分类代价矩阵为:

Cost＝
c＋＋ c＋－

c－＋ c－－

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２１)

其中,cab是将a类样本被预测为b类而造成的代价损失.根

据贝叶斯最优决策理论,将期望代价最小的一类作为判别结

果.若判断样本类别为正类,则相应的期望代价的计算和判

别过程为:

c＋＋P＋ (xi)＋c－＋ (１－P＋ (xi))＜c＋－P＋ (xi)＋c－－ (１－
P＋ (xi)) (２２)

P＋ (xi)＞Pb＝ c－＋ －c－－

(c－＋ －c－－ ＋c＋－ －c＋＋ ) (２３)

其中,P＋ (xi)计算样本为正类的概率,Pb 为概率决策阈值.
对于二分类问题,当样本为正类的概率大于Pb 时,预测样本

为正类,否则样本为负类.当误分类代价相同时,Pb＝０．５,属
于传统贝叶斯决策的无偏损失.

同样给出预测值决策阈值E,当预测值大于E时,预测样

本为正类.在Sigmoid激活函数中,预测值为０时预测为正

类的概率为０．５,预测值决策阈值０与概率决策阈值 Pb 对

应.当误分类代价不同时,概率决策边界为:

y
∧
i＝

１, P＋ (xi)＞Pb

０, P＋ (xi)＜Pb
{ (２４)

为使预测值决策阈值０与概率决策阈值Pb 对应,需要对

Sigmoid激活函数进行平移,在Sigmoid函数中添加参数α.

P(yi|xi)＝
J(ϕ(xi))＝ １

１＋αe－ϕ(xi), yi＝１

１－J(ϕ(xi))＝ α
α＋eϕ(xi), yi＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２５)

其中,α参数使预测值增加－logα.样本预测值为０时,被判

断为正类的概率为１/(α＋１),等于概率决策边界Pb,计算得

到α与分类代价信息的关系:

１
１＋αe－ϕ(xi)＝Pb

ϕ(xi)＝０{ (２６)

Pb＝ １
１＋α

(２７)

α＝c＋－ －c＋＋

c－＋ －c－－
(２８)

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



当正确分类的代价为０时,α＝c＋－/c－＋ ,称作样本的误

分类代价比值.为提高少数类样本的梯度绝对值和变化速

度,引入了β参数.

P(yi|xi)＝
J(ϕ(xi))＝ １

１＋αe－βϕ(xi), yi＝１

１－J(ϕ(xi))＝ α
α＋eβϕ(xi), yi＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２９)

其中,β值影响激活函数中概率值随预测值变化的快慢,使得

损失函数一阶梯度的绝对值最大为β,二阶梯度的最大值等

于β２/４.当正样本的误分代价比负样本的误分代价高时

(c＋－ ＞c－＋ ),α＞１,误分代价低的负样本的梯度绝对值降低,

误分代价高的正样本的梯度绝对值增大,如图５所示.

(a)Changeparametera (b)Changeparameterb

图５　改变参数后样本的一阶梯度曲线

Fig．５　Comparisonofoneordergradientoflossfunctionafter

changingparameters

同一节点中的样本会获得相同的预测更新值ω∗
j .为使

具有高误分代价的少数类样本在决策树构建过程中更受重

视,在预测值更新后偏离期望值时其梯度绝对值应快速增大,

在接近期望值时其梯度绝对值应缓慢减小,使少数类样本被

持续关注;相反,对于误分类代价小的多数类样本,在预测值

更新后偏离期望值时其梯度绝对值应快速减小,在接近期望

值时其梯度绝对值应缓慢增大,以减少算法对小代价样本的

关注.少数类样本在本次迭代过程偏离期望值后,会依据误

分代价获得足够大的一阶梯度,使其在下一次迭代过程中被

分入少数类样本较多的节点而被正确预测.为此,构造分段

激活函数:

P＋ (xi)＝

１
１＋αe－βϕ(xi), P＋ ＜Pb

１
１＋αe－ϕ(xi), P＋ ≥Pb

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３０)

由于P＋ (xi)函数的梯度在x＝０处不连续,因此定义函

数在０处的n阶梯度等于预测值趋近０＋ 和０－ 时n阶梯度和

的１/２.

P＋ (xi)＝

１
１＋αe－βϕ(xi), ϕ(xi)＜０

１
１＋αe－ϕ(xi), ϕ(xi)≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３１)

P(n)
＋ (０)＝１

２
(P(n)

＋ (０＋ )＋P(n)
＋ (０－ )) (３２)

对比代价敏感激活函数与Sigmoid函数,当误分类代价

比值α增大时,样本更容易被预测为正类,并且当预测值小于

决策边界时,样本预测概率随预测值变化更快.将式(３１)代
入Logistic回归损失函数,绘制α＝４,β＝２时样本损失函数

的一阶梯度变化图像,如图６所示.

图６　代价敏感激活函数及损失函数的一阶梯度变化

Fig．６　CostＧsensitiveactivationfunctionandfirstordergradient

oflossfunction

相比Sigmoid函数,代价敏感激活函数有以下特性:
(１)高代价样本被误分时,一阶梯度有一个阶跃式的增

长,梯度的绝对值最大为β,且梯度更快逼近最大值;而被正

确分类后,样本仍保持一定梯度,使少数类样本对算法的决策

过程仍有较大影响.

(２)低代价样本在被正确分类后,一阶梯度快速降低,更
快接近０;被错误分类后,一阶梯度缓慢增加,并且相比 SigＧ

moid函数,样本的一阶梯度更小.
(３)低代价样本即将被误分时,梯度会有较大的提升,使

样本在下一轮中被正确分类,使一阶梯度接近０,减小了低代

价样本对决策的影响.

综上,当混合区域中低代价样本较多时,可以减少多数类

节点中少数类样本的数量,提高算法对被误分少数类样本的

关注,使少数类样本接近期望值,防止少数类样本被误分.

β值的选择与代价比例α有关.当预测值为０,使用代价

敏感激活函数时多数类样本(负样本)Logistic损失函数的一

阶梯度小于使用Sigmoid函数时的一阶梯度０．５,得到的关系

式如下:

βeβx

α＋eβx
x＝０

≤１
２

(３３)

β≤１
２

(α＋１) (３４)

５　实验与结果分析

５．１　函数参数的选择

本文提出的代价敏感算法使用基于类别的误分类代

价[２７],即同一类样本的误分类代价相同.代价矩阵的设置可

由该领域 专 家 根 据 经 验 给 出,或 采 用 参 数 学 习 的 方 法 获

得[２８].由于采用了不同领域的数据集,因此本文采用参数学

习的方法来确认类别误分类代价.

使用统计模型分析 参 数 的 初 始 值.为 得 到 不 同 样 本

不平衡比例的数据集,在 python环境中使用sklearn包中

的dataset工具生成特征维数为２、不同分布的数据集c１,

c２,c３(random_state＝２).实验数据集中,正负样本由随机
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采样得到,３种数据分布模拟在不同特征中复杂的样本分

布情况.由于现实问题中少数类样本更难获得,因此每次

随机抽 取 负 样 本２０００例,正 样 本 按 照 正 负 样 本 比 例 R

(负样本数量除以正样本数量)进行 欠采样.从c１,c２,c３中

随机抽取正负样本各１０００例构成测试集,数据集分布如图７
所示.

　(a)c１ (b)c２　 (c)c３

图７　不同数据集的分布

Fig．７　Distributionsofdifferentdatasets

　　设β＝１,观察不同α值下模型的AUC 值,AUC值表示在

不同决策域或分界值下,以正例中被判为正例的概率为纵坐

标,以被判定为正例却不是正例的概率为横坐标绘制的曲线

下的面积.在不同样本不平衡比例R的数据集中,当１＜α＜
R/２,R＞２时,模型的AUC值有显著提升.这部分提升是由

于增加代价参数后修正了样本不平衡导致的分类阈值偏移,

使得测试集中的少数类样本能够被正确分类.当α＞R/２,

R＞２时,增大α会使AUC 值产生小幅波动,这是由于分类决

策面在少数类和多数类样本混合区域内移动时,少数类样本

的查全率(被预测为少数类且实际为少数类的样本数量除以

实际为少数类的样本数量)提高而查准率(被预测为少数类且

实际为少数类的样本数量除以预测为少数类的样本数量)降
低,如图８所示.

(a)c１

(b)c２

(c)c３

图８　代价比值α对模型性能的影响

Fig．８　Influenceofcostratioandonmodelperformance

对于参数β,使用不平衡比例较大的真实数据集进行

实验.Wilt数据集的不平衡比例R＝５７．６,随着α,β的增加,

CSAFＧXGBoost算法对少数类样本的查准率(Precision)下

降,而查全率(Recall)提高,F１ 值(查准率和查全率的调和平

均数)与AUC值则增长至一定程度后保持稳定.可以根据实

际需求选择CSAFＧXGBoost算法的β值.如果对少数类样本

的查全率要求高,则可以适当提高β值;如果对少数类样本的

查准率要求高,则可以适当降低β值,如图９所示.

(a)改变α对模型的影响

(b)改变β对模型的影响

图９　CSAFＧXGBoost在不同α,β值下的性能

Fig．９　PerformanceofCSAFＧXGBoostwithdifferentαandβ

５．２　不平衡比例变化下算法的稳健性分析

为观察不平衡数据对 XGBoost框架分类造成的影响,以
少数类样本的查全率(Recall)、F１ 值与AUC 值为评价指标.
通过实验发现,各性能指标随样本不平衡比例的增加呈下降

趋势,当样本不平衡比例为１０时,查全率由０．９~０．９５下降

至０．５５~０．７５,FＧscore 和 AUC 值 由 ０．９~０．９５ 下 降 至

０．７５~０．８５,样本不平衡比例超过１０后,各项指标继续下降.
这说明数据不平衡情况使 XGBoost对少数类样本的识别能

力下降,并且样本不平衡比例越大,算法对少数类样本的识别

能力就越弱.由于随机采样使各个数据集中少数类样本的分

布不同,使曲线在下降的过程中产生波动,因此使用代价敏感

激活函数后,各项指标均有所提高,接近样本平衡(不平衡比

例为１)时的识别效果.在样本不平衡比例达到１０时,CSAFＧ
XGBoost算法对少数类样本的各项指标仍维持在０．９左右,
若继续增大不平衡比例,则本文算法对少数类样样本的识别

能力下降缓慢,如图１０所示.
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(a)c１

　

(b)c２

(c)c３

图１０　CSAFＧXGBoost在高度不平衡情况下对少数类样本的识别能力

Fig．１０　RecognitionabilityofCSAFＧXGBoosttominorityclasssampleswithhighlyunbalanceddataset

５．３　不同算法的分类效果对比

使 用 SMOTEＧXGBoost算 法[２１,２９]、ADASYNＧXGBoost
算法[２５,２９]、WeightedＧXGBoost[２３,３０]、FocalＧXGBoost[３０Ｇ３２]以及

本文的代价敏感激活函数这５种方法在医学、勘探、工业筛选

等应用领域中的４种数据集上进行实验(来自 UCI数据集),
数据集的统计特性如表１所列.

所有算法的超参数采用贝叶斯优化[３３],算法中非默认的

超参数如表２所列.
实验结果表明,使用代价敏感激活函数后,算法对少数类

样本的各个评价指标均有较大的提高.相比 WeightedＧXGＧ
Boost算法,少数类样本的查全率提高了０．０５~０．２０,F１ 值和

AUC值提高了０．０６~０．１０.相比 ADASYNＧXGBoost算法,查
全率提高了０．０９~０．１１,F１ 值和AUC值提高了０．０１~０．０８,
如图１１所示.

表１　实验数据集的基本统计特性

Table１　Statisticalcharacteristicsofdatasets

数据集

名称

特征

数量

不平衡

比例

样本

数量

训练集

总计
正样本

数量

负样本

数量

测试集

总计
正样本

数量

负样本

数量

wilt ６ ５７．６４ ４８３９ ４３３９ ７４ ４２６５ ５００ １８７ ３１３
glass１ ９ １．６６ ２１４ １４９ ５６ ９３ ６５ ２０ ４５
yeast３ ８ ７．８７ １４８４１０３８ １１７ ９２１ ４４６ ４６ ４００
ecoli１ ８ ３．１２ ３３６ ２３５ ５７ １７８ １０１ ２０ ８１

表２　实验所用算法的超参数

Table２　Hyperparametersofalgorithms

算法名称
数据集名称

wilt glass１ yeast３ ecoli１

XGBoost(origin)

‘learning_rate’:０．４３４,
‘max_depth’:５,
‘min_child_weight’:１．２７５,
‘gamma’:０．１６９,
‘n_estimators’:４０

‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:７,
‘min_child_weight’:１．５７８,
‘gamma’:０．１,
‘n_estimators’:４２

‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:７,
‘min_child_weight’:７．４３８,
‘gamma’:０．１,
‘n_estimators’:１３

‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:９,
‘min_child_weight’:３．３４６,
‘gamma’:０．４４９,
‘n_estimators’:３５

WeightＧXGBoost imbalance_alpha＝６０ imbalance_alpha＝５ imbalance_alpha＝８．１ imbalance_alpha＝３．４
FocalＧXGBoost gamma＝２ gamma＝２ gamma＝２ gamma＝３
CsafＧXGBoost alpha＝３２,beta＝７ alpha＝３,beta＝２ alpha＝５,beta＝３ alpha＝３,beta＝１．２

SMOTEＧXGBoost

SMOTE:
random_state＝１,
k_neighbors＝２０
XGBoost:
‘gamma’:１．０,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:４．０,
‘min_child_weight’:２．７９,
‘n_estimators’:３９

SMOTE:
random_state＝１,
k_neighbors＝５
XGBoost:
‘gamma’:０．１,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:６
‘min_child_weight’:０．１,
‘n_estimators’:３３

SMOTE:
random_state＝１,
k_neighbors＝１０
XGBoost:
‘gamma’:０．１,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:７,
‘min_child_weight’:２．５５,‘n_
estimators’:４５

SMOTE:
random_state＝１,
k_neighbors＝１０
XGBoost:
‘gamma’:０．１,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:８,‘min_child_
weight’:１．７７,
‘n_estimators’:３５

ADASYNＧXGBoost

ADASYN:
random_state＝１,
n_neighbors＝２０
XGBoost:
‘gamma’:０．１９,
‘learning_rate’:０．４７,
‘max_depth’:４,
‘min_child_weight’:０．５８,
‘n_estimators’:５０

ADASYN:
random_state＝１,
n_neighbors＝５
XGBoost:
‘gamma’:０．１,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:６,
‘min_child_weight’:０．１,
‘n_estimators’:２７

ADASYN:
random_state＝１,
n_neighbors＝１０
XGBoost:
‘gamma’:０．１４,
‘learning_rate’:０．３２,
‘max_depth’:６,
‘min_child_weight’:２．３２,‘n_
estimators’:３４

ADASYN:
random_state＝１,
n_neighbors＝１０
XGBoost:
‘gamma’:０．１,
‘learning_rate’:０．５,
‘max_depth’:６,
‘min_child_weight’:０．４７,
n_estimators’:４３
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(a)wilt (b)ecoli１

(c)glass１ (d)yeast３

图１１　４种方法在４组数据集下的性能对比

Fig．１１　Comparisonofperformancebetweenfourmethodsonfourdatasets

　　对比在数据不平衡比例R 为１,３,５时不同损失函数的

一阶梯度曲线发现,FocalLoss损失函数的一阶梯度随γ值

的变化改变很小,当γ＝２．５时,少数类样本梯度绝对值的最

大值为１．１７,梯度变化不明显使 FocalＧXGBoost算法的识别

能力的提升有限.而 WeightedCrossＧentropy损失函数的梯

度变化明显,少数类样本的梯度随参数α成倍增加,梯度最大

值为α,对提升改进算法的性能具有显著作用,说明改变样本

的梯度是提升算法分类性能的重要因素.代价敏感的激活函

数不仅提高了少数类样本的梯度绝对值,还降低了多数类样

本的梯度,不同分类结果的样本的梯度变化快慢也不同,使算

法的分类效果优于使用 WeightedCrossＧentropy损失函数的

WeightedＧXGBoost算法,如图１２所示.

　 (a)Focalloss损失函数
　

　(b)WeightedCrossＧ

　entropy损失函数

　(c)CostＧLogistic

　损失函数

图１２　当数据不平衡比例为１,３,５时不同损失函数的一阶梯度

Fig．１２　Oneordergradientofdifferentlossfunctionswhen

imbalancedrateis１,３,５

结束语　XGBoost是一个性能优异的机器学习框架,但
在数据不平衡条件下,该框架使用 Logistic损失函数来解决

二分类问题时性能下降显著.为提升 XGBoost框架在不平

衡数据条件下的分类性能,本文引入代价敏感激活函数来对

其进行改进.
(１)分析不平衡数据对 XGBoost框架进行二分类过程的

影响,总结样本的一阶梯度在节点分裂点位置选择和样本预

测值更新两个过程中的作用,发现少数类样本损失函数的一

阶梯度绝对值小、变化不明显是导致其在算法迭代过程中

无法被有效预测的重要原因.
(２)构造代价敏感激活函数,使不同误分类别的样本获得

不同的梯度变化,高代价样本更受重视.对比４种方法在４
组公共数据集上的分类效果,本文提出的代价敏感激活函数

方法使 XGBoost算法对少数类样本具有更强的识别能力.
本文提出的代价敏感激活函数基于类别的误分类代价,

虽然简化了误分类代价的设置过程,但模型性能会有所下降.
下一步可以将 CSAFＧXGBoost算法改进为基于样本的误分

类代价.另外,根据人工数据集总结的参数初始化方法能否

广泛用于其他领域,需要额外的大量实验进行验证.在进行

参数优化时,本文使用网格搜索的方法,为进一步改进本文算

法,可以结合更加高效的参数学习方法,以提升模型性能.后

续还将对代价敏感激活函数的优化效果进行理论分析,为将

该方法应用到其他分类器提供理论支撑.
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