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摘 要: 对于不平衡数据的分类,不平衡率并不是影响分类效果的唯一因素,类别间的重叠、正类样本的分离以及
噪音样本的存在等均会对分类效果造成影响.针对具有类别重叠的不平衡数据集,提出基于CGAN模型的重抽样
方法 (RECGAN).该方法结合负类样本的欠抽样和正类样本的过抽样,既能够提高重叠区域正类样本的识别度,又
可以克服以往均从样本点的局部邻域出发合成样本的缺陷.实验结果表明,无论是从AUC和F1的取值看,还是从
数据集上的平均排序看, RECGAN方法均具有明显的优势.
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Abstract: For the classification of imbalanced data, the imbalance ratio is not the only factor affecting the classification
effect. The class overlapping, the separation of positive samples and the noise samples will all have impact on the
classification effect. For the imbalanced data with class overlapping, a re-sampling method with the conditional generotive
adversarial networks(CGAN) model(RECGAN) is proposed. It not only improves the recognition of positive samples
in overlapping regions, but also overcomes the defect of previous sample synthesis based on the local neighborhood of
samples. The experimental results show that the RECGAN method has obvious advantages in terms of the values of AUC
and F1 and the average ordering on the dataset.
Keywords: imbalanced learning；class overlapping；re-sampling approach；conditional generative adversarial networks

0 引 言

在现实问题中经常会遇到很多类别不平衡的数

据集,即数据集中某一类的样本量要远大于其他类别
的样本量.例如在医疗诊断中,需要特别关注的患者
人数比普通患者要少之又少;在保险行业的欺诈检
测中,相较于正常客户,具有欺诈行为的客户数量较
少;类似的还有客户流失检测、银行风险分析、软
件缺陷检测等领域.在类别不平衡的数据集中 (以二
分类为例),通常将样本量多的类别称为负类,样本量

少的类别称为正类,两类别间的样本数量之比称为不
平衡率 (imbalance ratio, IR),在很多实际问题的应用
中, IR甚至可以达到1 000以上[1-2].传统的机器学习
算法在应用于不平衡数据集时,其分类效果往往并不
理想,通常表现为偏向负类样本,对正类样本难以识
别[3-4].面对不平衡数据,关于如何克服分类器的偏误
问题称为不平衡学习[5].多数情况下,正类样本虽然
样例较少,但是能够提供更多重要的信息,对正类样
本的误分代价会远高于负类样本.例如在金融欺诈
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检测、网络入侵检测、生物医学研究、电信管理与

生物信息中稀有粒子的检测等领域,数量较少的正类
样本都是数据挖掘应重点关注的研究对象.
目前,关于类别不平衡数据学习的研究策略大致

可以分为 3个方面:一是从数据层面进行研究,该类
方法主要通过重抽样技术改变训练集的分布,降低类
别间的 IR,使得训练集趋于平衡,然后运用传统的分
类算法进行研究;二是基于算法层面的研究,该类方
法通过改进分类算法以降低偏向负类的误差,提高对
正类的识别率,其中最为流行的便是代价敏感分类算
法,通过给正类样本设置一个较高的错分代价因子以
达到提高分类效果的目的,虽然在实际问题中合适的
代价因子矩阵较难确定,但关于这方面的研究已有较
多优秀成果[6-9];三是关于数据层面和算法层面的结
合,该类方法主要将前面两种策略进行整合,同时可
以减少各自的弱点,提取其优点,以提高算法的分类
效果[10].

本文主要关注应用较为普遍的第1种策略,即从
数据层面对不平衡学习问题进行研究.从数据层面
利用重抽样技术降低数据集的 IR,最普遍的方法是
随机过抽样和随机欠抽样.随机过抽样方法通过对
正类样本进行简单随机的重复抽取,而随机欠抽样方
法则通过对负类样本进行随机地删减,使得数据集逐
渐趋于平衡.然而,简单的随机重抽样技术在不平衡
分类中存在明显缺陷,简单随机过抽样方法容易产生
过拟合,简单随机欠抽样方法又很容易删减掉负类中
一些重要的样本.
为避免简单随机重抽样方法的缺陷, SMOTE

(synthetic minority over-sampling technique)方法被
提出且被广泛应用,该方法将正类中的每个样本作
为一个种子,寻找其同类的k-近邻样本,然后按照一
定的比例在其与种子样本之间插入生成样本[11].显
然, SMOTE方法对于正类中的每个样本都进行样
本合成的做法,会使得那些不安全的样本更加难以
被正确分类;另外其在合成样本的过程中并没有
考虑到邻域中的负类样本.为克服这样的问题,在
SMOTE方法的基础上进行了一系列的改进:如运行
SMOTE之后,结合ENNR方法对样本进行过滤,且通
过实验验证其分类效果较好[12]; Borderline-SMOTE
方法只是将正类样本中边界上的样本作为种子进

行样本的合成,可以有效地避免噪音样本的过抽
样[13]; ADASYN方法分析了每个种子样本k-邻域中
负类样本的数量情况,结合数据不平衡率合成样本,
在一定程度上避免了噪音样本的生成[14]; Safe Level

SMOTE、LN-SMOTE不仅分析种子样本局部子区域
的分布,而且对其所选的邻域进行分析,通过选取合
适的权重进行样本合成[15]; Napierala等[16]对正类中

每个样本的邻域进行了分析,并将其分为安全样本、
边界样本、稀有样本和异常值4种情况,这不仅对正
类样本的数据合成提供了指导,而且对于不平衡学习
的研究也提供了一种新的思路,即从数据集的结构特
征出发,分析影响分类效果的因素.
以上所述重抽样方法均是从样本点的局部邻

域出发,并没有考虑到数据集的整体分布情况,如
果能从数据的分布直接进行抽样,对训练集进行平
衡处理,将是数据层面理想的不平衡学习方法.生
成对抗网络 (generative adversarial networks, GAN)
由Goodfellow等[17]于2014年提出,其采用内部对抗
机制对网络进行训练,由于GAN模型可以学习到
实际的数据分布,且效果较好,使得GAN模型不仅
在学术界甚至工业界都受到了广泛关注[18-21].条件
生成对抗网络[22](conditional generative adversa-rial
nets, CGAN)是在GAN的基础上增加一个外部条件
信息,去指导网络的训练及数据的生成. Douzas等[23]

首次运用CGAN模型解决不平衡学习问题,并验证用
模型中的生成网络对正类样本进行过抽样时,分类效
果有一定的提升,但是仍存在明显的不足.文中只考
虑了 IR对不平衡学习的影响,运用生成网络对正类
样本进行过抽样,降低数据集的不平衡率.然而研究
表明,在不平衡数据的分类中, IR并不是影响分类效
果的主要因素,数据集的结构特征例如:类别间的重
叠、正类样本的分离以及噪音样本的存在等,均是影
响分类效果的关键因素[16,24],且类别间重叠的程度越
高,对分类效果的影响越大[25-26].所以对于类别间存
在重叠的不平衡数据集,如果只是一味地对正类样本
进行过抽样,则必然会导致边界样本的增加,对分类
效果造成影响.
本文基于以上考虑,针对存在类别重叠的二分

类不平衡数据集,提出一种基于CGAN模型的重抽
样方法 (re-sampling method based on CGAN, RECG
AN).首先,分析数据集的结构特征,移除训练集中负
类的噪音样本,并对重叠区域的负类样本进行欠抽
样,降低重叠区域负类样本的比重;然后,引入数据集
的标签变量作为CGAN模型的条件变量,搭建并训练
CGAN模型,并运用模型中的生成网络对训练集中的
正类样本进行过抽样,使训练集趋于平衡;最后,为验
证所提出RECGAN方法在不平衡学习中的优势,基
于公开的不平衡数据集,利用4种分类器和两种评价
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准则,与其他几种重抽样方法的性能进行了实验比
较.实验结果表明,无论是从AUC和F1的取值看,还
是从数据集上的平均排序看, RECGAN方法均具有
明显的优势.

1 生成对抗网络

1.1 GAN模型

GAN模型是近年深度学习领域应用较广的一种
生成式模型,其设计的思想源于博弈论中二人零和
博弈的思想,模型中包含两个网络:生成网络G和判

别网络D,这两个网络之间便是一种对抗博弈的关
系.生成网络基于一组随机噪声生成样本,其目的在
于生成与真实样本相似的样本,混淆判别网络使其无
法判别;判别网络的目的在于判别出输入是生成样
本还是来自于真实数据.因此, GAN模型其实就是生
成网络和判别网络不断优化的一个训练过程,当生成
网络成功学习到真实数据的样本分布时便达到了最

终的平衡点. GAN模型的整体框架如图1所示.

!"#$G z( )

%&#$x'()* z

!"+,G

-.+,D

-/01

图 1 GAN模型框架

记随机噪声z从先验分布Pz(z)中采样,x从真实
数据分布Pdata(x)中采样.生成网络G和判别网络D

均为多层感知机,G的输入为任意维度的随机噪声z,
输出为尽量与真实数据相似的生成样本G(z).真实
样本x和生成样本G(z)同时进入判别网络D中,D
为二分类判别器,输出为样本来自于真实数据的概
率. GAN模型的目标函数为

min
G

max
D

V (D,G) =

E
x∼Pdata(x)

[logD(x)] + E
z∼Pz(z)

[log(1−D(G(z)))].

(1)

训练过程采用生成网络G和判别网络D交替优

化的方法进行,通常先固定G,优化D,最大化其判别
正确率;然后固定D,优化G,尽量混淆判别网络,最
小化其判别正确率.在文献 [17]中已证明,当 pg =

Pdata,即判别器的输出为1 / 2时,达到全局最优解.

1.2 CGAN模型

相较于其他生成式模型, GAN模型中生成网络
和判别网络对抗训练的方式不再要求一个假设的数

据分布,而是基于分布直接进行采样,在理论上可以

完全逼近真实数据.然而,简单GAN模型也存在一个
很大的缺点:模型太过自由,导致模型的训练过程很
难达到稳定.为此, Mirza等[22]在简单GAN的基础上
加上外部信息条件扩展为CGAN模型,在生成网络和
判别网络中均引入一个条件变量y,达到指导数据生
成的目的.如果引入的条件变量 y是数据的类标签,
则CGAN模型可以看作是将无监督的GAN模型扩
展到有监督的学习模型. CGAN模型的训练过程与
GAN模型完全相似,其目标函数如下:

min
G

max
D

V (D|G) =

E
x∼Pdata(x)

[logD(x|y)] + E
z∼Pz(z)

[log(1−D(G(z|y)))].

(2)

2 基于CGAN模型的重抽样方法
本文对于不平衡学习问题的研究,通过分析数据

集的结构特征,针对具有类别重叠的不平衡数据集,
基于CGAN模型提出一种欠抽样和过抽样相结合的
重抽样方法.该部分内容首先介绍不平衡数据集的
结构特征分析,然后介绍基于CGAN模型的重抽样方
法(RECGAN).

2.1 不平衡数据集的结构特征分析

设不平衡数据集为D0 = {(x1, y1), (x2, y2), . . . ,

(xN , yN )}.其中:N为数据集的样本容量,xi = (xi1,
xi2, . . ., xidx

)表示一个维数为dx的样本点, yi ∈ {−1,
1}为数据集的标签变量.
在不平衡学习问题的研究中,类别间的不平衡率

并不是导致学习困难的唯一因素,只要各类分布可以
被该类样本数据完全表达,且类别间不存在重叠,即
使不平衡率非常高,使用传统的分类器依然可以得
到很好的分类效果 (见图2(a)).那么在不平衡数据分
类中导致分类器效果下降的关键因素,主要是在正类
中存在一些较难分类的样本,包括位于类别边界附近
和重叠区域的边界样本,以及噪音样本等[26-28](见图
2(b)).本文主要基于样本的邻域特征对样本进行划
分,取每个样本的5个最近邻样本,在5个最近邻样本
中与该样本同类的个数记为k, k的取值为0∼ 5,根据
k的取值对样本进行如下划分:安全样本 (k为5或4)、
边界样本(k为3、2或1)、噪音样本(k为0).
由于以往关于不平衡学习的研究文献中,对于不

平衡数据集类别重叠度的度量并没有明确定义,本文
在对样本进行划分的基础上,利用正类样本中边界样
本所占的比例度量类别重叠度.如图2(a)所示不平衡
数据集中,正类样本中几乎无边界样本,均属于安全
样本,因此其类别重叠度为0%,而图2(b)所示不平衡
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数据集的类别重叠度将近70%.

f1

f2

(a) !"#$%&'()*+,-
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图 2 类别不平衡及样本分类

2.2 RECGAN方法

在对数据集进行结构特征分析的基础上,考虑到
正类样本在不平衡数据集中较少,但所含信息更为重
要,因此对于两类样本应给予区别对待,尤其是噪音
样本.负类中的噪音样本在很大程度上是真实的噪
音,它们可以导致正类样本的分离,增加分类的难度,
因此可以考虑移除;而正类中的噪音样本却不能简
单地移除,由于正类中样例较少,并不能对正类的分
布进行完全表达,正类中的噪音样本极有可能是不能
被其他样本代表的稀有的有效样本[29-30],即使有个
别真正的噪音样本,也应将其保留在训练集中.为克
服以往主要从样本点局部邻域出发进行重抽样的缺

陷,所提出RECGAN的重抽样方法大致分为两个步
骤:负类样本的欠抽样、正类样本的过抽样,具体如
下.

step 1:负类样本的欠抽样.关于负类样本的欠抽
样主要包括两部分,首先移除负类样本中的噪音样
本,减少其对分类的干扰;其次,对重叠区域的负类样
本进行适当的删减.由于在重叠区域负类样本的数
量远大于正类样本,使得重叠区域的正类边界样本
往往较难识别,应降低负类在重叠区域的比重.采用
k-近邻算法对重叠区域的负类样本进行删减,结合第
2.1节不平衡数据集结构特征分析中对样本的划分定
义,将k-近邻算法中的k取为3,若k-近邻样本中有正
类样本,则将其移除.这样既可以达到对负类样本欠
抽样的目的,又可以避免对负类样本的过度删减.

step 2:正类样本的过抽样.首先,在对负类样本

进行适当删减的基础上,将不平衡数据集的类标签变
量作为CGAN模型的条件变量y,对CGAN模型进行
搭建和训练;其次,当CGAN模型训练完成后,模型中
的生成网络G便可以当作一种过抽样方法,有目的地
生成样本,此时将随机噪声z和不平衡数据集中正类

样本的类标签作为生成网络G的输入,则输出的生成
样本便可以看作是基于正类样本的数据分布直接采

样所得.因此,运用训练后的CGAN模型中的生成网
络对正类样本进行过抽样,以降低类别不平衡对分类
的影响.
记输入的不平衡数据集为D0,正、负类样本数

分别为n0、n1;记正类样本的类标签为y0;负类样本
中的边界样本集合为S1,噪音样本集合为S2;将移除
负类噪音样本的操作记作D0 − S2;记S1中的样本数

为num(S1);训练迭代次数为NI,小批次的样本量为
m.下文进一步给出RECGAN重抽样算法的伪代码
描述.

算法1 RECGAN重抽样.
输入:不平衡的数据集D0;
输出:经平衡化处理的数据集.
step 1:根据D0,计算n0、n1、S1、S2,并对 D0进行

结构特征分析.
/*负类样本的欠抽样*/
step 2:令D1 = D0 − S2.
step 3:利用最近邻算法移除负类重叠区域的部

分边界样本.
for i = 1 → num(S1) do
计算并获得xi ∈ S1的3个最近邻样本,若其中

有正类样本,则将其从数据集D1中移除,得到数据集
D2.

end for
/*CGAN模型的训练*/
step 4:基于数据集D2训练CGAN模型.
for j = 1 → NI do
从U [−1,+1]中抽取容量为m的随机噪声{(z1,

y1), (z2, y2), . . . , (zm, ym)};
从数据集D2中抽取容量为m的样本{(x1, y1),

(x2, y2), . . . , (xm, ym)};
根据如下目标函数更新判别网络:

ED =
1

m

m∑
i=1

{logD(xi|yi) + log(1−D(zi|yi))};

从U [−1,+1]中抽取容量为m的随机噪声{(z1,
y1), (z2, y2), . . . , (zm, ym)};
根据如下目标函数更新生成网络:

EG =
1

m

m∑
i=1

log(1−D(zi|yi)).
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end for
/*基于生成网络对正类样本进行过抽样*/
step 5:从U [−1,+1]中抽取容量为n = n1 − n0

的随机噪声,并将 {(z1, y0), (z2, y0), . . . , (zn, y0)}作
为生成网络G的输入,即可生成n个正类样本.

step 6:将生成的正类样本与数据集D2进行合并,
得到经过平衡化处理的数据集D3.

step 7:输出D3.
在算法 1中, CGAN模型的训练采用Adam优化

算法进行,训练中通常将条件变量转换成独热编码的
形式,记其维数为dy,文中重点考察不平衡的二分类
数据集,因此dy的取值为 2. CGAN模型中生成网络
G和判别网络D均采用单隐层的神经网络,且隐层均
采用Relu(rectified linear unit)激活函数.模型中生成
网络G的输入为随机噪声 z(记其维数为dz)及其标
签变量y,输出为与真实数据维数相同的生成样本,因
此,生成网络G的输入和输出节点数分别为dz + dy

和dx.由于本文将生成网络G作为一种过抽样方法

应用于不平衡学习,为使生成样本能够更接近真实数
据,在生成网络G的输出层没有采用激活函数.判别
网络D作为一个二分类的判别器,其目的在于判别
出其输入是生成样本还是真实数据,因此判别网络D

的输入和输出节点数分别为dx + dy和1,其输出层
采用 sigmoid激活函数,输出为样本来自真实数据的
概率.将随机噪声z的先验分布设为 [−1, 1]的均匀分

布,即假设随机噪声z在均匀分布U [−1, 1]中进行采

样.

3 数值实验

为了验证RECGAN方法在具有类别重叠的不
平衡数据集中的优势,选取KEEL数据库 (http://www.
keel.es)中8个不平衡数据集进行实验,基本信息如表
1所示.为突出数据集的结构特征,将数据集的类别
重叠度也列于表中,采用正类样本中边界样本所占的
比例度量.

表 1 实验数据集的基本信息

数据集
正类 负类

IR 属性数
重叠度

样本数 样本数 (%)

ecoli1 77 259 3.36 7 35.06

yeast1 429 1055 2.46 8 65.97

yeast-0-3-5-9_ vs _7-8 50 456 9.12 8 50.00

page-blocks0 559 4913 8.79 10 27.19

haberman 81 225 2.78 3 71.6

glass 70 144 2.06 9 48.57

newthyroid 35 180 5.14 5 40.00

cleveland 54 243 4.5 13 51.85

实验对于RECGAN方法与ROS[28]、SMOTE[11]、

SMOTEENN[12]、ADASYN[14]以及FAST-CBUS[31]等

几种重抽样方法的数据平衡化性能,在决策树、k-近
邻、支持向量机、逻辑回归4种分类器上进行实验
比较.实验硬件环境为CPU Corei7-5257U 2.70 GHz,
16 GB内存,软件环境为Windows10操作系统,实验
工具采用 python3.5.2,其中CGAN模型的训练利用
Tensorflow实现.

3.1 评价准则

作为机器学习中常用的评价分类效果的指标

—–整体的分类准确率,当其应用于不平衡数据集的
分类评价时,往往会偏向负类样本,不能正确识别正
类样本,而正类样本在数据集中又具有较为重要的
信息,因此整体的分类准确率并不能真实有效地反
映分类效果.本文基于不平衡数据的分类效果混淆
矩阵,采用更适合于不平衡数据分类评价的标准—–
F1值、AUC对几种重抽样方法的性能进行评价.

文中将数据集中的少数类样本定义为正类,多数
类样本定义为负类,二分类问题的混淆矩阵见表2.

表 2 关于二分类问题的混淆矩阵

预测为正类 预测为负类

实际为正类 TP FN

实际为负类 FP TN

由混淆矩阵可以得到如下度量指标:
真正率

TPrate =
TP

TP + FN ,

正类预测值

PPvalue =
TP

TP + FP ,

假正率

FPrate =
FP

TN + FP ,

真负率

TNrate =
TN

TN + FP .

1) F1值.
真正率又称为查全率(recall),正类预测值又称为

查准率(precision),有

F1 =
2 · recall · precision
recall + precision .

查全率是分类器对正类样本正确分类是否全面

的一个度量;查准率用来表示正类样本被正确分类
的比重,通常会受到数据集不平衡率的影响,不平衡
率越高对其影响越大.通常在不平衡分类问题中,查
全率和查准率之间是相互矛盾的,不会同时取得大
值. F1值对查全率和查准率进行了综合,是两者的调
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和平均值,其值越高表明数据的分类效果越理想.
2) AUC.
ROC曲线用图示法反映真正率和假正率的相互

关系,是对不平衡数据分类性能评价的综合指标,其
X轴为假正率 (FPrate),Y 轴为真正率 (TPrate),每一
组衡量指标 (FPrate, TPrate)对应不同的概率阈值,根
据此概率阈值对每个样本进行类别划分. ROC曲线
详情见文献[32-33].

ROC曲线下方的面积即为AUC (area under the
ROC), AUC是从总体上评价分类器性能更便利的一
种方法.一般而言AUC值越大,分类器的分类效果越
好,分类的理想状态下AUC取值为1,当AUC取值为
0.5时,表示分类器的分类效果相当于随机猜测.

3.2 超参数的说明与优化

在CGAN模型的训练中,将生成网络和判别网络
交替迭代的次数取为1,此外涉及到的一些超参数分
别为:随机噪声z的维数dz、生成网络G的隐层节点

数dG、判别网络D的隐层节点数dD以及算法迭代过

程中小批次的样本量.在将RECGAN方法应用于不
平衡学习时,生成网络G作为一种过抽样方法必须经

过模型的训练过程,因此与传统的重抽样方法相比,
其耗时会相对较长.在多次实验过程中发现,实验结
果对dz的变化不太敏感,因此考虑到实验的时间问
题以及生成网络G和判别网络D的输入层构造,将
随机噪声的维数dz取作相应数据集的维数dx;小批
次的样本量取为每次迭代中训练样本量的1 / 30 (根
据所选数据集通过实验选取); dG和dD在数据集维

数dx的2∼ 10倍的整数倍中选取[23].
实验采用五折交叉验证的方法对各种重抽样方

法进行比较,记每一折训练集和测试集分别为Ti和

Vi, i = 1, 2, . . . , 5,对每一折的Ti采用重抽样算法进

行平衡处理,之后在该训练集上训练分类器,在测试
集Vi上评估分类器的分类效果,采用5次AUC和F1

的平均值作为分类效果的评价指标.
在每一折训练集Ti上进行模型中超参数的优化,

需将Ti再次划分为训练集Tit和验证集Tiv,实验中将
Ti的80 %作为训练集Tit, 20 %作为验证集Tiv.在Tit

上进行算法超参数的选取并训练分类器,算法超参数
的选取标准为:使得分类器在验证集Tiv上的AUC达
到最大.对于随机过抽样、SMOTE以及ADASYN几
种重抽样算法超参数的选取过程,与RECGAN方法
超参数的优化过程一致.
在CGAN模型的训练中,将模型的训练次数取为

10 000时,以支持向量机分类器为例,在各个数据集

上G和D的隐层节点数的最优选择如表3所示.

表 3 数据集对应CGAN模型中G和D的隐层节点数

数据集 dD dG

ecoli1 14 70

yeast1 40 40

yeast-0-3-5-9_ vs _7-8 80 24

page-blocks0 20 70

haberman 6 9

glass 45 72

newthyroid 50 25

cleveland 52 26

3.3 实验结果及分析

实验对于具有类别重叠的不平衡数据集,利用支
持向量机、逻辑回归、决策树及k-近邻分类器评估
RECGAN重抽样方法的数据平衡化性能,并与随机
过抽样 (ROS)、SMOTE、SMOTEENN、ADASYN、
FAST-CBUS等重抽样方法的性能进行实验比较.实
验中把没有进行任何重抽样处理的分类器的分类效

果也作为比较对象之一,以便对各种重抽样方法的性
能有更清晰的了解.实验结果主要分两个方面进行
分析:一方面是基于不同分类器,结合各种重抽样方
法对数据进行分类,比较分类器在所有数据集上的
AUC(表 4)和F1值 (表 5);另一方面是基于不同分类
器,在AUC和F1值两种评价准则下,分别比较各种重
抽样方法在数据集上的平均排序(表6).

1)基于AUC和F1值的分类性能比较.
在表4和表5中,每行加粗字体表示该行的最高

值,从中可以看出,在利用决策树、支持向量机和k-近
邻分类器进行分类时, RECGAN方法明显优于其他
几种重抽样方法,其在绝大部分数据集上的AUC和
F1值是最高的,且在所有数据集上的平均AUC和F1

值也是最高的.在利用逻辑回归分类器进行分类时,
虽然在AUC的评价准则下RECGAN方法没有表现
出太明显的优势,一方面可能与部分数据集的结构特
征有关系,另一方面,由于CGAN模型的训练时间问
题,实验中对于模型中生成网络和判别网络隐层节点
数的选择并不是很充分,模型的训练次数等部分超参
数的选择均与数据集有很大的关系;但在F1值的评

价准则下, RECGAN方法仍明显优于其他几种重抽
样方法,其在数据集上的平均F1值仍是最高的.

2)平均排序比较.
在AUC和F1值两种评价准则下,几种重抽样方

法在数据集上的平均排序如表6所示.包括不作重抽
样处理的分类效果在内,共有7种进行比较的重抽样
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方法,因此表中的排名值应分布在1∼ 7之间,且其值
越小表明该种重抽样方法的排名越靠前,其数据平衡
化性能越好越有助于数据的分类.表6中加粗字体表
示对应的重抽样方法在数据集上的排名是最优的.
由表6可见,当运用支持向量机、决策树及k-近

邻分类器进行分类时,在两种评价准则下RECGAN
方法均体现出了明显的优势,其在几种重抽样方法中
的排名均是最优的;当运用逻辑回归分类器进行分
类时,在F1值的评价准则下RECGAN方法的排名是
最优的,表现出了很大的优势.

表 4 重抽样方法在4种分类器上的AUC值

DateSet None SMOTE ROS ADASYN SMOTEENN FASTCBUS RECGAN

ecoli1 0.801 0.879 0.877 0.886 0.884 0.801 0.880

yeast1 0.524 0.696 0.704 0.696 0.685 0.575 0.709

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.528 0.665 0.652 0.686 0.638 0.607 0.609

page-blocks0 0.582 0.641 0.610 0.634 0.644 0.604 0.648

支持向量机分类器 haberman 0.514 0.511 0.511 0.503 0.604 0.514 0.639

glass 0.618 0.770 0.753 0.750 0.736 0.720 0.739

newthyroid 0.629 0.800 0.643 0.743 0.786 0.864 0.766

cleveland 0.500 0.597 0.612 0.606 0.592 0.504 0.619

平均值 0.587 0.695 0.670 0.688 0.696 0.649 0.701

ecoli1 0.856 0.875 0.844 0.842 0.881 0.791 0.890

yeast1 0.649 0.671 0.651 0.650 0.713 0.636 0.718

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.638 0.588 0.551 0.645 0.670 0.586 0.675

page-blocks0 0.913 0.922 0.896 0.912 0.954 0.907 0.939

决策树分类器 haberman 0.571 0.559 0.572 0.566 0.624 0.557 0.647

glass 0.766 0.834 0.794 0.766 0.818 0.741 0.832

newthyroid 0.932 0.935 0.932 0.980 0.960 0.923 0.938

cleveland 0.478 0.508 0.491 0.505 0.473 0.527 0.492

平均值 0.725 0.736 0.716 0.733 0.762 0.709 0.766

ecoli1 0.774 0.884 0.899 0.906 0.881 0.839 0.886

yeast1 0.591 0.713 0.713 0.702 0.707 0.790 0.701

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.549 0.750 0.719 0.732 0.701 0.792 0.660

page-blocks0 0.772 0.906 0.907 0.906 0.927 0.916 0.888

逻辑回归分类器 haberman 0.552 0.632 0.646 0.659 0.654 0.680 0.686

glass 0.649 0.747 0.727 0.737 0.743 0.728 0.763

newthyroid 0.997 0.994 0.992 0.992 0.980 0.990 0.990

cleveland 0.494 0.600 0.598 0.595 0.573 0.533 0.589

平均值 0.672 0.778 0.775 0.779 0.771 0.784 0.770

ecoli1 0.859 0.885 0.865 0.869 0.904 0.835 0.892

yeast1 0.639 0.683 0.671 0.682 0.691 0.631 0.701

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.640 0.687 0.692 0.698 0.712 0.638 0.692

page-blocks0 0.859 0.927 0.929 0.932 0.933 0.875 0.933

k-近邻分类器 haberman 0.580 0.615 0.569 0.588 0.608 0.541 0.666

glass 0.777 0.775 0.782 0.811 0.766 0.802 0.855

newthyroid 0.871 0.926 0.935 0.946 0.910 0.952 0.930

cleveland 0.480 0.384 0.474 0.448 0.399 0.569 0.508

平均值 0.713 0.735 0.740 0.747 0.740 0.730 0.772
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表 5 重抽样方法在4种分类器上的F1值

DateSet None SMOTE ROS ADASYN SMOTEENN FASTCBUS RECGAN

ecoli1 0.711 0.755 0.751 0.757 0.757 0.703 0.755

yeast1 0.107 0.570 0.579 0.571 0.561 0.286 0.585

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.103 0.344 0.319 0.285 0.245 0.334 0.339

page-blocks0 0.280 0.441 0.352 0.405 0.427 0.569 0.417

支持向量机分类器 haberman 0.068 0.212 0.172 0.233 0.434 0.070 0.491

glass 0.410 0.681 0.665 0.662 0.649 0.586 0.683

newthyroid 0.379 0.731 0.429 0.641 0.719 0.679 0.633

cleveland 0.000 0.345 0.367 0.359 0.346 0.186 0.354

平均值 0.257 0.510 0.454 0.489 0.517 0.427 0.532

ecoli1 0.768 0.791 0.765 0.737 0.781 0.700 0.769

yeast1 0.502 0.533 0.503 0.505 0.590 0.481 0.551

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.332 0.248 0.175 0.322 0.323 0.252 0.354

page-blocks0 0.839 0.824 0.824 0.798 0.834 0.828 0.841

决策树分类器 haberman 0.370 0.356 0.372 0.373 0.454 0.352 0.496

glass 0.685 0.768 0.720 0.687 0.737 0.667 0.754

newthyroid 0.883 0.895 0.885 0.960 0.917 0.896 0.885

cleveland 0.119 0.213 0.167 0.222 0.213 0.224 0.228

平均值 0.562 0.579 0.551 0.575 0.606 0.550 0.610

ecoli1 0.685 0.762 0.774 0.775 0.744 0.767 0.763

yeast1 0.340 0.589 0.589 0.576 0.582 0.451 0.576

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.173 0.388 0.360 0.335 0.294 0.313 0.368

page-blocks0 0.675 0.708 0.714 0.650 0.719 0.720 0.748

逻辑回归分类器 haberman 0.223 0.460 0.478 0.503 0.495 0.233 0.535

glass 0.504 0.659 0.635 0.648 0.656 0.581 0.674

newthyroid 0.987 0.973 0.960 0.960 0.940 0.930 0.958

cleveland 0.000 0.350 0.351 0.346 0.330 0.222 0.341

平均值 0.448 0.611 0.608 0.599 0.595 0.527 0.620

ecoli1 0.793 0.778 0.751 0.743 0.791 0.745 0.761

yeast1 0.470 0.553 0.539 0.554 0.564 0.480 0.574

yeast-3-5-9_vs_7-8 0.400 0.336 0.367 0.341 0.330 0.353 0.380

page-blocks0 0.794 0.786 0.804 0.766 0.765 0.801 0.805

k-近邻分类器 haberman 0.337 0.448 0.394 0.423 0.447 0.293 0.515

glass 0.702 0.694 0.702 0.730 0.680 0.629 0.680

newthyroid 0.845 0.857 0.852 0.855 0.794 0.896 0.864

cleveland 0.024 0.142 0.239 0.215 0.220 0.216 0.184

平均值 0.545 0.574 0.581 0.578 0.574 0.552 0.595
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表 6 几种重抽样方法在数据集上的平均排序结果

评价准则 None SMOTE ROS ADASYN SMOTEENN FASTCBUS RECGAN

支持向量机分类器
AUC 6.25 2.88 3.63 3.13 3.38 4.88 2.50

F1 6.63 2.75 3.75 3.38 3.50 4.50 2.25

逻辑回归分类器
AUC 6.00 2.88 3.38 3.13 3.88 3.38 3.63

F1 5.88 2.88 2.88 3.38 4.13 4.75 2.50

决策树分类器
AUC 4.75 3.38 5.00 4.13 2.63 5.75 1.88

F1 4.63 3.75 5.00 4.00 2.50 5.25 2.00

k-近邻分类器
AUC 5.38 4.38 4.25 3.13 3.38 4.88 1.88

F1 4.25 4.00 3.50 4.25 4.25 4.38 2.50

4 结 论

本文对于具有类别重叠的不平衡数据集,在分析
数据集结构特征的基础上,提出了RECGAN的重抽
样方法.该方法包括对负类样本的欠抽样和对正类
样本的过抽样,欠抽样主要移除负类的噪音样本和部
分边界样本,这样既可以减少噪音对分类的干扰,也
降低了重叠区域负类样本的比重,提高正类样本的识
别度;正类样本的过抽样是将数据的类别标签变量
作为CGAN模型的条件变量并进行训练,去学习正类
样本的数据分布,然后利用模型中的生成网络基于正
类样本的分布对其进行过抽样.
利用支持向量机、逻辑回归、决策树及k-近邻4

种分类器和F1值、AUC两种评价标准,在具有类别重
叠的不平衡数据集上,对所提RECGAN方法的数据
平衡化性能与其他几种重抽样方法进行了比较,结果
表明:从F1值和AUC的取值看,在决策树、支持向量
机和k-近邻分类器中, RECGAN方法的性能均是最
优的;从平均排名看, RECGAN方法在利用支持向量
机、决策树及k-近邻分类器分类时,在两种评价准则
下均是最优的;在运用逻辑回归分类器时, RECGAN
方法在F1值准则下同样具有明显的优势.

将CGAN模型应用于不平衡学习问题的研究在
数据层面可以很好地解决不平衡问题,同时还存在很
大的提升空间,下一步的研究重点是:对于不平衡数
据集研究更有效的模型训练方法和超参数的优化方

法;利用CGAN模型解决多类别的不平衡学习问题;
从数据集的结构特征出发,将更有效的欠抽样方法与
CGAN模型相结合,对数据集进行更合理的不平衡学
习.
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