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不均衡数据情形的基于聚焦损失的CGAN的集成分类方法
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摘要:针 对 非 均 衡 数 据 的 情 形,基 于 条 件 生 成 对 抗 网 络(conditionalgenerativeadversarial
networks,CGAN),利用梯度提升树研究了聚焦损失的CGAN的集成分类方法.该方法首先通过

CGAN降低不均衡率,通过聚焦损失的权值均衡结合GBDT算法,适当增加对少数类样本的关注
度进而进一步提升分类器的分类性能.对方法的性质进行了研究,获得了若干理论成果.证明了:在
一定条件下,由CGAN产生的经验条件分布收敛于相应总体的条件分布;聚集损失的CGAN方法
其经验风险收敛到期望风险;该方法的估计量会收敛到使得期望风险最小化的函数.实验结果显示
了聚焦损失的CGAN方法具有良好的表现.
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Abstract:Forthecaseofimbalanceddata,anintegratedclassificationmethodforCGAN-focal-losswas
investigatedbasedonconditionalgenerativeadversarialnetworks(CGAN)usinggradientboostingtrees.
The methodfirstreducestheimbalancerateby CGAN,andfurtherimprovestheclassification
performanceoftheclassifierbyincreasingthefocusonafewclassesofsamplesthroughtheweight
balancingofthefocusedlosscombinedwiththeGBDTalgorithm.Thepropertiesofthemethodwere
investigatedandseveraltheoreticalresultswereobtained.Itwasprovedthattheempiricalconditional
distributiongeneratedbyCGANconvergestotheconditionaldistributionofthecorrespondingaggregate
undercertainconditions;thattheempiricalriskoftheCGANmethodwithfocusedlossconvergestothe
expectedrisk;andthattheestimatorofthemethodconvergestothefunctionthatminimizestheexpected
risk.TheexperimentalresultsshowthegoodperformanceoftheCGAN-focal-lossmethod.
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0 引言
解决类别不均衡的分类问题是学术界和业界

一个重要的研究方向[1].类别不均衡问题出现在现
实生活中的方方面面,比如医疗诊断[2]、人脸识
别[3]、邮箱信件分类[4]、金融欺诈检测[5]和半导体工
艺[6]等.对不均衡数据的分类问题,若不进行有针对
性处理,通常构建的分类器对新个体的分类倾向于

判为多数类,也即对少数类样本难以识别[7].然而,
在实际问题中,对少数类个体的甄别往往是更为重
要的.因此,需要改进经典的分类方法以提高对少
数类个体的分类性能.

近年来,学者们提出了许多解决类别不均衡问
题的方法,这些方法主要分为三个层面[8]:数据、算
法以及关于数据和算法结合的层面.其中数据层面
主要通过欠抽样、过抽样等抽样的方法来解决类别



不均 衡 的 问 题[9].欠 抽 样 主 要 是 随 机 欠 抽 样
(randomundersampling,RUS),通过对多数类样本
进行随机删减,使得数据趋于平衡.但该方法随机
地舍弃多数类样本中潜在的有用信息而使得模型
分类性能不高.对于少数类样本极少的情况下,该
类方法会失效.于是,出现了通过增加少数类样本
使得数据均衡的过抽样方法.典型的过抽样方法包
括随 机 过 抽 样 (random oversampling,ROS)、
SMOTE (synthetic minority oversampling
technique)[10]、borderline-SMOTE[11]以及自适应样
本合成方法(adaptivesyntheticsamplingapproach,
ADASYN)[12].随机过抽样通过对少数类样本随机
抽样来补充不足类别的样本.SMOTE算法的基本
思想是对每个少数类样本点和它最近邻的连线上
随机选一点作为新的少数类样本点,使得数据趋于
均衡[13].Borderline-SMOTE是在SMOTE基础上
改进的过抽样算法,该算法是使用边界上少数类样
本来合成新样本[11].ADASYN也是SMOTE的一
个扩展,它是通过k近邻来生成少数类样本的人工
数据 的 方 法[12].其 他 抽 样 方 法 被 主 要 包 括:
SMOTETomek 和 SMOTEENN 算 法[13],
SMOTETomek 和 SMOTEENN 算 法 均 是 在
SMOTE的基础上进行的.SMOTETomek最后剔
除数据集中边界处的噪音样本,使分类界面更清
晰[13].SMOTEENN算法则对新数据集中的每一
个样本点使用k最近邻得到每个样本的预测结果,
若预测类别和实际类别不符,则剔除该样本.第二
个层面是基于算法层面的研究.该类方法结合不均
衡数据的特点,对现有的分类算法进行适当的改
进,使其在训练过程中提高对少数类样本的识别
率.代价敏感学习算法(cost-sensitivelearning)是在
算法层面解决类别不均衡问题常用的手段,通过引
入代价来指导学习的过程.代价敏感学习算法的核
心思想是要找到一个合适的代价矩阵[14],通过代
价矩阵给少数类样本一个较高的错分代价因子,以
全局误分率最低为优化目标来提高分类结果.最后
一个层面将数据层面和算法层面进行整合,以提高
分类算法的分类效果[15].

本文关注的是从数据和算法结合的层面来解
决类别不均衡问题.最近,基于GANs提出了学习
少数类样本来生成人工数据的方法[8,16,22,23,25,27].
与传统的抽样方法相比,GANs通过生成器来生成
人工数据,其目的在于生成与少数类样本相似的数
据,混淆判别器使其难以判别.GANs可以生成逼近
真实数据分布的样本,将其补充到少数类数据集
中.GANs 中 的 方 法 有 BAGAN (balancing
GAN)[16]、DCGAN[17]等作为一种数据增强的工具
来均衡数据集,以便提高分类的准确性.随着研究
的深入,已有学者通过VGrow(variationalgradient
flow)算法[18]说明了由向量场控制的分布会渐进收
敛于目标分布,也可以用来作为数据增强的工具.
并且深度学习框架包含的GAN方法还可以用于处
理非均衡的多分类问题[19].同时,在机器学习领域
中,对损失函数的改进也是一个引人关注的问题.

Lin等[20]通过聚焦损失(focalloss)来解决分类问题
中类别不均衡以及判别样本难易程度的问题.ROC
(receiveroperatingcharacteristic)曲线是对不均衡
数据集分类性能评价的综合指标[21].ROC曲线下
方的面积为AUC(areaundertheROC),用标量值
AUC来量化ROC.因此AUC是一种从总体上评价
分类器性能的便利指标,可较为客观地评价分类器
的效果.

在数据层面,对具有非均衡特性的分类问题,
常见的方法主要是基于重抽样技术.其方法是对数
据的简单复制、剔除或从样本点的局部出发去合成
样本,进而改变了原数据集的结构,从而带来一定
偏差.而CGAN是从数据集的全局出发,能够利用
数据集的全部信息生成逼近真实数据分布的样本.
因此,已有的文献通过GANs相关方法[8,22-23]来处
理金融数据类别不均衡的问题.虽然分类效果有一
定的提升,但仍有不足之处.首先大多数GANs方
法只是从实验的角度说明方法的可行性,对所提的
方法缺乏理论结果.其次对于不同类别的不均衡数
据只是通过GANs的相关方法使数据均衡,可能会
带来一定的偏差.在算法层面,常用的方法就是代
价敏感学习算法,即在算法迭代过程中,通过对少
数类样本被错分时给予较高的代价损失.可是,寻
找合适的代价矩阵比较困难,普遍适用性较弱.

基于以上考虑,为了提高模型的普遍适用性,
我们对聚焦损失的CGAN进行方法研究,来说明该
方法可以处理不均衡数据的问题.首先使用CGAN
生成少数类样本,缩小不均衡比率.之后通过GBDT
集成学习框架[24],使用基分类器是二分类的决策
树,利用聚焦损失权值均衡的思想,使得模型在训
练过程中不仅能控制正负样本的权重,还能控制难
易分类的样本权重以提高算法的分类能力.

1 方法及性质

1.1 CGAN方法

GANs是一类通用、灵活、强大的生成式深度学
习模型构成的框架,是一种十分高效的生成数据的
方法.生成对抗网络(GAN)是由Goodfellow等[25]

在2014年提出来的,其模型主要包括两个基本结
构———判 别 器 (discriminator) 和 生 成 器
(generator).其本质是生成器G 和判别器D 在博弈
过程中不断优化直至实现纳什均衡[26].也就是判别
器D 无法区分观测数据和生成器G 生成的数据,此
时的生成器G 已经学习到观测数据的分布特点.

Mirza 等[27] 提 出 了 条 件 生 成 对 抗 网 络
(CGAN),CGAN在GAN的基础上利用了响应变
量的信息,相当于把无监督的GAN变成有监督的
CGAN模型.也即在由随机产生的数据通过 GAN
的方式得到与输入数据难以区分的新数据的过程
中,CGAN利用了响应变量与输入变量之间关系的
信息,这样使得数据产生更加具有针对性,比没有
考虑 响 应 变 量 的 GAN 方 法 具 有 更 高 的 效 率.
CGAN相对GAN引入了一个空间Y,表示来自训
练数据的条件信息.记G:Z×Y→X的生成模型,其
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中Z为生成器G输入的随机噪音Z 的取值空间,对
任意给定的Y,将Z 映射到观测数据的样本空间X,
目的是为了捕获训练数据总体的条件分布.D:X×
Y→ [0,1]的判别模型,估计输入样本来自训练数
据的概率.其中PZ 表示随机噪声的分布,PX 表示
观测数据的分布,E 表示期望,目标函数V(D,
G)为

V(D,G)=EX~pX
[logD(X|Y)]+

EZ~pZ
[log(1-D(G(Z|Y)))] (1)

对此目标函数进行极小极大的优化处理.也即,先
对D 进行极大化处理,再对G 进行极小化处理,最
终得到理论上的最优解.
1.2 聚焦损失的CGAN学习方法

本文主要研究具有非均衡特性的二分类问题.
通过分析数据的不均衡率,基于CGAN、聚焦损失
以及GBDT算法来探究聚焦损失的CGAN方法.

设(X,Y)∈RRd×{1,0},记其训练样本为Δ=

{(xi,yi)}ni=1,且∑
n

i=1
1{yi=0}≫∑

n

i=1
1{yi=1}.G={Gθ:θ∈

Θ ⊂RRp}是一族生成器,D={Dα:α∈Λ⊂RRq}是
一族判别器.鉴于多层感知机在处理数据时具有良
好的表现[8,22],本文中CGAN在训练过程中G和 D
选用多层感知机网络结构,比较适合进行非线性拟
合函数.记l层的输入层为a[l-1],输出层为a[l],权
重记为W [l],偏置记为b[l],该层的神经元个数为

n[l],激活函数记为σ.则层与层之间的关系为

a[l]=σ(W [l]a[l-1]+b[l]),且输出、权重以及偏置
的维度分别为 (n[l],1),(n[l],n[l-1]),(n[l],1).也
即训练生成器G 和判别器D 就是估计每层参数
W,b的过程,将每层所有参数放在一起分别对应记
为θ和α.其中生成器G 和判别器D 的隐藏层的激
活函数σ 采用tanh激活函数.模型选用多层感知机
结构,层与层之间均是通过全连接的方式进行连接
的.对于含有大量参数的多层感知机网络过拟合是
一个非常严重的问题.基于这一问题,Dropout算
法[28]是神经网络中常用的正则化方法,适合含有大
量参数的模型.Dropout是指神经网络在进行学习
时,在每次迭代训练过程中,每一层按照一定的概
率值对网络中的神经元进行随机消除,也即在每一
次训练过程中通过限制神经元的个数来简化复杂
网络模型,从而能有效防止过拟合.

由式(1),CGAN目标函数的经验形式为

V
︿(Dα,Gθ)=

1
n∑

n

i=1
logDα(Xi|Yi)+

1
n∑

n

i=1
log(1-Dα(Gθ(Zi|Yi))).

Friedman[36]提出了梯度提升算法来拟合基分类器.
算法层面本文使用决策树为基分类器,把GBDT集
成算法的损失函数取为聚焦损失[20],表达式为

L(y,f(x))=            
-α(1-f(x))γlogf(x),y=1;
-(1-α)f(x)γlog(1-f(x)),y=0 (2)

式中,f(x)是模型在给定x 条件下预测y=1的概

率.聚焦损失在经典交叉熵的基础上对类别1添加
了参数α 以及动态缩放因子γ.不对数据的非均衡
性进行有针对性处理时,通常构建的分类器对新个
体的分类趋向于判为多数类.对于类别不均衡数据
进行有针对处理时,聚焦损失一方面通过设定参数
α ∈ (0,1)来调节少数类样本的权重,通过增加α
来提高少数类样本对总体损失的贡献.另一方面,
聚焦损失通过γ≥0这个可调的超参数控制缩放比
例,能控制容易分类和难分类样本的权重.以类别1
为例,预测概率f(x)越大,说明该样本就越容易分
类.此时 (1-f(x))γ 和分类概率f(x)成反比.故
聚焦损失相比加权交叉熵能帮助模型集中训练更
加困难的样本.超参数α、γ 均通过贝叶斯优化[29]进
行选择.通过上述分析,聚焦损失通过α调整多数类
和少数类样本的权重,通过γ 控制难易分类的样本
权重来解决类别不均衡问题[20].同时聚焦损失在
GBDT集成学习框架下不仅能消除不均衡数据带
来的影响,而且能提高模型的泛化能力和鲁棒性.
故该方法的基本步骤如下:

步骤1 从 训 练 集 Δ 抽 取 所 有 样 本 {(xi,
yi)}ni=1 以及从分布PZ(z)随机抽取样本容量为n
的一个样本 {zi}ni=1;

步骤2 将步骤1的数据输入到生成器Gθ 中
进而输出n 个生成数据 {Gθ(zi|yi)}ni=1;

步骤3 判别器Dα 根据步骤2输入的生成数
据和步骤1中输入的数据,判别器通过随机梯度上
升更新参数α,生成器随机梯度下降更新参数θ;

步骤4 重复步骤1~3直到目标函数V
︿(Dα,

Gθ)的值趋于稳定,此时求得的参数为θ
︿,α

︿,训练
CGAN得到的生成器为Gθ︿;

步骤5 从生成器Gθ︿中生成m 个少数类样本,
补充到原有训练集Δ 中,新的训练集为Δ'.k=1,
…,K,表示迭代次数,现观察第k 轮迭代用该轮的
第i个样本的聚焦损失的负梯度[30]:

rki=-
L(y,f(xi))

f(xi)




 






f(x)=fk-1
(x)
,

并对rki 拟合一个回归树,通过求回归树的各个叶子
节点的最优拟合值,然后更新第k 轮的基分类器,
具体过程,参考GBDT算法的实现;

步骤6 对步骤5经过K 次迭代更新,最后获
得在训练集Δ'上的分类结果.其中通过交叉验证来
选择合适的K 值.

注:①训练集在训练模型前进行归一化处理,
使得每个特征值在 [0,1]之间,有助于CGAN模型
稳定训练;②对于样本量特别大的情形,对于步骤1
可以随机抽取容量为t的样本来计算梯度,提高训
练速度并且通过交叉验证来选取t的大小;③生成
器Gθ︿所生成的少数类样本容量m 是一个超参数,
通过交叉验证来选取合适的m,使得实际分类效果
较好;④步骤1中对yi 进行one-hot编码后,与相应
的xi 合并成一个新的向量作为隐藏层的输入,隐藏
层之间通过神经元的线性组合,在非线性激活函数
的作用下,对下一个隐藏层的输入即为带有标签信
息的数据.响应变量yi 对zi 合并成一个新向量操作
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与xi 一致.
本文证明了由CGAN产生的经验条件分布逼

近总体条件分布.因此,CGAN方法可以根据训练
数据生成逼近真实数据分布的样本,但生成的样本
不一定能完全解决类别不均衡问题.基于这点考
虑,本文在 CGAN 的基础上结合聚焦损失以及
GBDT集成学习算法来解决不同类别不均衡的问
题.同时也证明了该方法的经验风险收敛到期望风
险以及方法的估计量收敛到使得期望风险最小化
的函数.聚焦损失的CGAN集成分类方法将数据和
算法层面相结合共同作用到不均衡数据,提高了分
类效果.

本文研究方法的伪代码,描述如算法1.1所示.
算法1.1 聚焦损失的CGAN分类方法
输入:训练数据集Δ
输出:经过算法处理训练集的分类结果

 Step1:对 训 练 数 据 进 行 归 一 化 处 理 即 x* =
x-min(x)

max(x)-min(x)
,有助于模型稳定训练,处理后的数据集仍

记为Δ;
 Step2:基于训练数据集Δ训练CGAN模型:
 for训练迭代次数do
 fork步do
 从先验均匀分布[25]U[0,1]中随机抽取t个随机噪声

{z1,z2…,zt};
 从Δ随机抽取t个样本{(xi,yi)}ti=1;
 根据如下目标函数更新判别器:

∇α
1
t∑

t

i=1

[logDα(xi|yi)+log(1-Dα(Gθ(zi|yi)))];

 endfor
 从先验均匀分布 U[0,1]中随机抽取t个随机噪声

{z1,z2…,zt};
根据如下目标函数更新生成器:

∇θ
1
t∑

t

i=1
log(1-Dα(Gθ(zi|yi)));

endfor
Step3:通过模型CGAN得到样本容量为 m的少数类

样本补充到Δ中,其新的数据集为Δ';
Step4:将算法的损失函数取为聚焦损失后,把数据集

Δ'带入聚焦损失的GBDT模型训练;
Step5:输出训练集分类结果.
注:①在CGAN训练过程中,每次迭代过程中判别器会迭代次

数为k,一般来说k都取1[8];②其中 ∇α,∇θ 分别表示判别器和生
成器对未知参数求梯度.

在伪代码中,CGAN模型通过Adam[31]优化算
法来训练模型.本文使用了贝叶斯优化在Python
中的实现Hyperopt[29]模块进行调参.同时,相较于
k折交叉验证,贝叶斯优化考虑了之前的参数信息,
能更好地调整当前的参数.因此,本文对于聚焦损
失超参数α、γ,以及后文中涉及的算法参数的选取
均通过贝叶斯优化进行调参.CGAN模型中隐藏层
的节点个数一般选取为输入变量维度的2~10
倍[8],通过人工调节隐藏的个数在3层时表现较优.
1.3 聚焦损失的CGAN方法性质

设P* 是样本对应总体 (X,Y)的联合分布,
PZ 为噪音变量的分布,G和D如上文所示.PX|Y =
{Pθ,X|Y:Gθ(Z|y)~Pθ,X|Y=y,θ∈Θ}是包含样本
对应总体的条件分布 (P*

X|Y)的分布族,πP* 为Y

对应于总体P* 的边缘分布,πP*(1)表示少数类样
本的概率,即πP*(1)=P*(Y=1).参考Biau等[32]

所证明的定理4.1,假设对任意θ∈Θ,ε>0,存在

β ∈ (0,1/2),D ∈ D 使 得β ≤ D ≤ 1-β,

‖D-D*
α ‖ ≤ε,其中D*

α =
dP*

X|Y

dP*
X|Y +dPα,X|Y

,其

中d 表示Radon-Nikodym导数.
定理1.1 设Qn,X|Y =Pθ︿,X|Y 是由CGAN通过

{Xi,Yi}ni=1 得到的条件分布,在文献[32,定理4.1]
的条件下,

EDJS(P*
X|Y=1,Qn,X|Y=1)→0,

EDTV(P*
X|Y=1,Qn,X|Y=1)→0,

其中,DJS 为JS 散度:

DJS(P,Q)=
1
2DKL(P‖

P+Q
2

)+

1
2DKL(Q‖

P+Q
2

),

DKL 为KL 散度:

DKL(P‖Q)=Ex~P[log
dP(x)
dQ(x)

],

DTV(P,Q)= sup
A∈可测集

|P(A)-Q(A)|为全变差

距离.
证明 对任意的ε>0足够小,取D

︿
∈D使得

β≤D
︿
≤1-β,‖D

︿
-D*

α︿‖≤ε.按照文献[32,定
理3.1]的证明,存在常数c1 使得

2DJS(P*,Qn)≤c1ε2+V(Gθ︿,D
︿)+ln4.

记Qn =Pθ︿,X|YπP*(Y),于是按照文献[32,定理
4.1]的证明,有

EDJS(P*,Qn)=O(ε2+
1
n
),

先令n 趋于无穷,再让ε趋于0,则有
EDJS(P*,Qn)→0.

因为 ∃μ,使得μ ≫P*,μ ≫Qn,所以

A1=DKL(P*‖
P* +Qn

2
)=

∫p*(x,y)ln
2p*(x,y)

p*(x,y)+qn(x,y)
dμ(x,y)=

∑
1

i=0∫p*(x|i)πP*(i)×

ln
2p*(x|i)πP*(i)

p*(x|i)πP*(i)+qn(x|i)πQn
(i)
dμ(x,y)≥

∑
1

k=0∫p*(x|i)πP*(i)ln
2p*(x|i)

p*(x|i)+qn(x|i)
dμ(x,y)+

∑
1

k=0∫p*(x|i)πP*(i)ln
πP*(i)

πP*(i)∨πQ(i)
dμ(x,y)=

∑
1

i=0
πP*(i)DKL(P*

X|Y=i‖
P*

X|Y=i+Qn,X|Y=i

2
)+

(DKL(πP*‖πQn
)∧0),

同理

A2=DKL(Qn‖
P* +Qn

2
)≥        
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∑
1

i=0
πQn
(i)DKL(Qn,X|Y=i‖

P*
X|Y=i+Qn,X|Y=i

2
)+

(DKL(πQn‖πP*)∧0),

  由JS散度的表达式可知:
2DJS(P*,Qn)=A1+A2,

注意到πP* =πQn
,于是

2DJS(P*,Qn)≥          

∑
1

i=0
2πP*(i)DJS(P*

X|Y=i,Qn,X|Y=i)≥0.

因为

EDJS(P*,Qn)→0,
所以

EDJS(P*
X|Y=1,Qn,X|Y=1)→0.

由Pinsker不等式[33]可知

1
4ED2

TV(P*
X|Y=1‖Qn,X|Y=1)=

ED2
TV(P*

X|Y=1‖
P*

X|Y=1+Qn,X|Y=1

2
)→0,

所以

E[DTV(P*
X|Y=1,Qn,X|Y=1)]→0.

  定理1.1表明CGAN产生的条件分布逼近样

本总体的条件分布.
得到CGAN生成的条件分布Qn,X|Y=1 后,目标

函 数 Rn,m(f)=
1

m+n∑
n

i=1
L(f(Xi),Yi)+

1
m+n∑

m

j=1
L(f(Xn,j),1),F为分类模型训练分类

器的取值范围,在 F中求使得目标函数最小的f.
其中实际观测样本 {Xi,Yi}ni=1 独立同分布于P*,

CGAN 生 成 的 样 本 {Xn,j}mj=1 来 自 于 分 布

Qn,X|Y=1,L 聚焦损失.假设ε∈ (0,
1
2
),使得对任

意f ∈F,有f 连续,且f 满足ε<f<1-ε.
定理1.2 对 ∀λ∈ [0,1),当mn → ∞,使得

n
n+mn

→λ,对 ∀f∈F,有

H1=EP*(L(f(X),Y)|Y=1),
H0=EP*(L(f(X),Y)|Y=0),

Rn,m(f)
P
→λπP*(1)+1-λ)H1+λπP*(0)H0.

  证明 因为,对 ∀f ∈F,有ε<f<1-ε,由
上述等式(2)可知,L(f(x),y)一致有界,不妨令

其为S,即 sup
f∈F

L(f(x),y)≤S.

由弱大数律可知

1
n ∑

n

i=1
L(f(Xi),Yi)

P
→πP*(1)H1+πP*(0)H0,

记

Tm,n =
1
m∑

m

j=1
L(f(Xn,j),1),

Tn =EQn,X|Y=1
(L(f(X),Y)|{Xi,Yi}ni=1),

则

P(|Tm,n -Tn|>ε)≤
1
ε2

EVarQn,X|Y=1
(Tm,n|{Xi,Yi}ni=1)≤

2S2

ε2m
.

取α >0,mn =
1-λ
λ n,ifλ>0;

n1+α,ifλ=0;







 εn =n-

1
3,则

εn↓0,

P(|Tmn,n -Tn|>εn)≤
2S2

εn
2mn

→0,

所以Tmn,n -Tn
P
→0.

  由定理1.1可知

EDTV(P*
X|Y=1,Qn,X|Y=1)=

E sup
‖g‖∞≤1

|EP*X|Y=1g-EQn,X|Y=1g|→0,

P(|Tn -H1|>ε)≤
1
εE|Tn -H1|≤

1
εS·EDTV(P*

X|Y=1,Qn,X|Y=1)→0,

所以

Tn -H1
P
→0.

所以

1
m∑

m

j=1
L(f(Xn,j),1)

P
→H1.

  定理1.2表明聚集损失的CGAN方法的经验

风险收敛到期望风险.

令J(S)=sup
Q∫

S

0
1+logN(H,L2(Q),ε)dε.

其中,H= {L(f(·),·):f∈F},F0
△
argmin

f∈F
R(f),

R(f)
△
(λπP*(1)+1-λ)EP*(L(f(X),Y)|

Y=1)+λπP*(0)EP*(L(f(X),Y)|Y=0),
C={f|f:X→ (ε,1-ε),f 连续},

fn,m ∈argmin
f∈F

Rn,m(f).

记eP
n,2(f,g)=‖f-g‖L2(Pn).
定理1.3 设J(S)< ∞,对 ∀λ ∈ [0,1],

∃mn → ∞,使得
n

n+mn
→λ,对 ∀(C,‖‖∞)中

包含F0的开集U,有

P(fn,m ∈U)→1.
  证明 由 M-估计的相合性可知[34],只需证明

‖Rn,m -R‖F
P
→0.

‖Rn,m -R‖F≤ ‖
1

m+n∑
n

i=1
L(f(Xi,Yi))-
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λEP*(L(f(X),Y))‖F+

‖
1

m+n∑
m

j=1
L(f(Xn,j),1)-

m
m+nEQn,X|Y=1

(L(f(X),1)|{Xi,Yi}ni=1)‖F+

‖
m

m+nEQn,X|Y=1
(L(f(X),1)|{Xi,Yi}ni=1)-

(1-λ)EP*(L(f(X),Y)|Y=1)‖F
△


(i)+(ii)+(iii).
  由假设可知

EP*(1∧
1
n∫

2S

0
logN(H,eP*

n,2,ε)dε)→0,

  按 照 文 献 [35,定 理 3.7.14]有 H 是

P*-Glivenko-Cantelliclass,所以 (i)
P
→0.记

Tm,n =
1
m∑

m

j=1
L(f(Xn,j),1),

Tn =EQn,X|Y=1
(L(f(X),Y)|{Xi,Yi}ni=1),

由文献[34,定理2.14.1]有
P(‖Tm,n -Tn‖F>ε)≤       
1
εE‖Tm,n -Tn‖F≲

1
ε m

J(S).

对mn,εn 的取值和定理1.2中相同,有

P(‖Tmn,n -Tn‖ >εn)≲
1

εn mn

J(S)→0,

所以 (ii)
P
→0.因为

sup
g∈H
‖g‖∞ <S,

|EQn,X|Y=1
(L(f(X),1)|{Xi,Yi}ni=1)-

EP*(L(f(X),Y)|Y=1)|≤
S·DTV(Qn,X|Y=1,P*

X|Y=1),a.s..

由定理1.1可知 (iii)
P
→0.故

P(fn,m ∈U)→1.
  定理1.3表明本文提出的方法的估计量会收敛
到期望风险最小化对应的函数.

2 数值实验

2.1 实验数据与设计
本次研究采用的数据来自某银行信用卡中心

提供的用户行为数据,模型所用的变量包括客户的
基本信息以及征信信息.为了证明模型具有普遍适
用性,选取公共数据集KEEL的4个不均衡数据集
进行实验.其中定义类别为0和1,其中1表示为少
数类,0表示多数类.数据集的基本信息如表1
所示.

设置CGAN迭代1200次,步长为0.00001,采
用Adam优化算法训练模型.对于样本量较大的数
据集,取80%的样本量作为训练集,20%作为测试
集.对样本量较小的数据集采用k 折交叉验证.模
型使用 贝 叶 斯 优 化 进 行 调 参.通 过 聚 焦 损 失 的
CGAN方法在数据集上的表现来验证其有效性.

表1 实验数据集的基本信息

Fig.1 Basicinformationoftheexperimentaldataset
数据集 样本数 样本分布 不均衡比率 特征数

信用卡数据 67773 1722,66051 38.4 45
ecoil3 336 35,301 8.6 7
yeast1 1484 429,1055 2.5 8
yeast4 1433 51,1382 27.1 8

cleveland-0-vs-4 173 13,160 12.3 13

  由于算法层面的基分类器是二分类的决策树,
因此为了验证CGAN作为抽样方法的作用,选用决
策树模型进行比较.CGAN作为抽样方法将和各种
重抽样方法进行对比,以AUC值为评判标准,结果
显示出CGAN抽样方法的优势.之后固定CGAN
作为抽样方法,通过实验来说明算法层面上聚焦损
失的GBDT具有一定的优势.最后将LR(logistic
regression),RF(randomforest),KNN,XGBoost
与各种抽样方法相结合与聚焦损失的CGAN进行
对比,以 AUC值为评判标准,显示了该算法的有
效性.
2.2 信用卡数据集实证分析

首先,通过CGAN对训练集的少数类样本进行
数据生成.原理是判别器D 和生成器G 两个网络交
替训练,使得G 产生的数据能够尽量迷惑D,而D
可以分辨真实样本和假样本.所以G 产生的数据分
布会越来越接近真实的数据分布,D 的辨别能力也
会越来越强,最终到达一个平衡.从图1中可以看
出,两个网络交替迭代1500次,通过观察两个网络
的损失值可以发现,模型训练较好.

图1 生成器和判别器的损失值

Fig.1 Generatoranddiscriminatorlossvalues

以某银行信用卡用户的年龄PAI-AGE和月收
入PAI-MONTH-INCOME这两个属性为例,绘制
真实样本的分布图和生成数据的分布图之间的差
异.图2表示了迭代500次、1000次、1500次时真实
样本和生成样本分布的差异.从图2可以看出,随着
迭代次数的增加,CGAN模型生成的样本分布和观
测样本的分布之间的差异越来越小.

由以上图1和2可以看出,CGAN生成的数据质
量较 好.将 CGAN 和 重 抽 样 方 法 ROS、SMOTE、
borderlineSMOTE、ADASYN、RUS、SMOTEENN、
GAN分别与决策树进行结合,并对比其分类效果.对
比结果如表2所示.
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图2 迭代500次,1000次,1500次真实数据
和生成数据的经验分布

Fig.2 500,1000,1500iterationsofrealdataand
empiricaldistributionofgenerateddata

表2 各种抽样方法的AUC值

Tab.2 AUCvaluesofvarioussamplingmethods
算法 AUC trainingAUC

ROS-DT 0.6928 0.6902
SOMTE-DT 0.6508 0.7188

broderlineSOMTE-DT 0.6379 0.7554
ADASYN-DT 0.6508 0.7132
SMOTEENN-DT 0.6867 0.7469

RUS-DT 0.6641 0.6640
GAN-DT 0.7056 0.8219
CGAN-DT 0.7393 0.8341

  从表2可以看出,CGAN作为数据重抽样方
法,其 AUC 的 值 最 高,并 且 通 过 对 比 AUC 与
trainingAUC的结果可以知道,各种抽样方法,经
过调参得到比较合适的结果.与欠抽样方法 RUS
相比,CGAN的AUC值提高11.32%,相对于过抽
样方 法 中 表 现 最 好 的 ROS,其 AUC 值 提 高
6.711%,相对于其他抽样的方法SMOTEENN,其
AUC值提高7.65%,相对GAN方法AUC值提高
4.77%.从AUC维度来看,新的抽样方法CGAN
整体来说表现较为优异.

表3以CGAN作为抽样方法,来说明在算法层
面上聚焦损失的GBDT方法具有一定的优势.从表
3可以看出聚焦损失的CGAN表现最优.与算法中
仅使用GBDT方法相比AUC值提高了2.39%;该

方法与LR,RF,XGBOOST,KNN其AUC值分别
提升了5.04%,3.76%,4.24%,9.10%.

表3 各种分类方法的AUC值

Tab.3 AUCvaluesofclassificationmethods
算法 AUC trainingAUC

focalloss-GBDT 0.7914 0.8764
GBDT 0.7729 0.8241
LR 0.7534 0.8945
RF 0.7627 0.8984

XGBOOST 0.7592 0.8851
KNN 0.7254 0.8494

  表4为LR,RF,KNN,XGBoost与各种抽样方
法相结合与聚焦损失的CGAN算法在信用卡数据
集上所得出的AUC值.

表4 各种分类算法的AUC值

Tab.4 AUCvaluesofclassificationalgorithms

算法 AUC trainingAUC

聚焦损失的GBDT
GAN 0.7818 0.8518

CGAN 0.7914 0.8764

LR

GAN 0.7663 0.8661

ROS 0.7685 0.7728

SMOTE 0.7651 0.7843

borderlineSMOTE0.7637 0.8571
ADASYN 0.7638 0.7743

SMOTEENN 0.7655 0.8118

RUS 0.7606 0.7569



RF

GAN 0.7598 0.8787

ROS 0.7547 0.8672
SMOTE 0.7295 0.9602

borderlineSMOTE0.7339 0.9705

ADASYN 0.7199 0.9514

SMOTEENN 0.7390 0.9601

RUS 0.7677 0.7615



XGBoost

GAN 0.7574 0.8884
ROS 0.7491 0.9999

SMOTE 0.7053 0.9956

borderlineSMOTE0.7186 0.9947

ADASYN 0.7009 0.9955

SMOTEENN 0.7182 0.9964
RUS 0.7447 0.7690



KNN

GAN 0.6455 0.8212

ROS 0.5607 0.9873

SMOTE 0.5999 0.9837

borderlineSMOTE0.5815 0.9856
ADASYN 0.5768 0.9653

SMOTEENN 0.6059 0.9882

RUS 0.7161 0.7133



  从表4可以看出聚焦损失的CGAN在信用卡
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数据分析中综合表现最优.与LR中表现最好的抽
样方法ROS相比,该方法的 AUC值提高3.00%;
与RF中表现最好的抽样方法RUS相比,其 AUC
值提高3.09%;与XGBoost中表现最好的抽样方法
GAN相比,其 AUC值提高4.49%;与 KNN中表
现最好的抽样方法 RUS相比,其 AUC值提高了
10.52%.
2.3 其他数据集实证分析

通过选取KEEL的4个数据集进行数值实验,
来进一步说明聚焦损失的CGAN适用性比较强.目
前为止使用的重抽样方法几乎都是针对某一类的
样本,抽样方法存在一定的局限性.因此,采用方法
选取上文提到的SMOTEENN方法来进行对比,聚
焦损失的CGAN、DT、LR、RF、XGBoost、KNN 在
这些数据集上所得的AUC,trainingAUC值如表5
所示.其中聚焦损失的CGAN简写为FLCGAN.

表5 各个数据集的AUC值

Tab.5 AUCvaluesofdatasets

算法 ecoil3 yeast1 yeast4
cleveland-
0-vs-4

FLCGAN
AUC 0.9532 0.8108 0.8899 0.9896

training
AUC 0.9614 0.8637 0.7859 0.9628

DT
AUC 0.9344 0.6959 0.7923 0.6667

training
AUC 0.9841 0.9095 0.9734 0.9465

LR
AUC 0.9415 0.7795 0.8745 0.9688

training
AUC 0.9984 0.9117 0.9494 1.0000

RF
AUC 0.9403 0.7806 0.8472 0.8958

training
AUC 0.9983 0.9809 0.9736 1.0000

XGBoost
AUC 0.9344 0.7711 0.8507 0.9375

training
AUC 0.9989 0.9827 0.9984 0.9993

KNN
AUC 0.8864 0.7873 0.8734 0.9375

training
AUC 0.9996 0.9782 0.9975 0.9957

  从表5可以看出,这四个数据集中聚焦损失的
CGAN表现性能最好,与其他算法对比,该四个数
据集AUC值最低都分别提高了1.24%,2.98%,
1.76%,5.56%.从表5的结果可以看出,聚焦损失
的CGAN具有一定的普遍适用性,并且表现较好.

3 结论
本文针对类别不均衡数据集,从数据和算法层

面研究了聚焦损失的CGAN方法,该方法主要将前
面两种层面进行整合,以优化算法的分类效果.该
方法通过CGAN生成数据来降低数据的不均衡率.
从算法层面,通过权值均衡的聚焦损失可以使模型
在训练过程中更加关注少数类样本和难分类样本,
从而提高分类算法的分类性能,并且通过GBDT集

成学习提高模型整体的泛化能力.
将CGAN模型和聚焦损失应用在数据和算法

层面来处理类被不均衡数据,拓宽了解决问题的方
法,同 时 该 方 法 仍 存 在 较 大 的 提 升 空 间.因 为
CGAN中的判别器D 用来评估真实样本分布和生
成数据分布之间的差异或距离,所以在训练D 时可
以用密度比估计,从密度比估计的角度来进一步学
习深度生成模型以便于提高模型训练的稳健性.因
此下一步的研究重点是:将密度比估计方法带入到
GANs相关方法中,从密度比估计的维度进一步拓
展生存对抗网络的宽度;解决CGAN模型超参数的
优化方法;利用CGAN和聚焦损失来解决不均衡的
多分类问题.
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