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基于梯度分布调节策略的Xgboost算法优化
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摘 要：为了解决集成学习模型Xgboost在二分类问题中少数类检出率低的问题，提出了基于梯度分布调节策略

的改进的Xgboost算法——LCGHA-Xgboost。首先，通过定义损失贡献（LC）来模拟Xgboost算法中样本个体的损失量；

而后，通过定义损失贡献密度（LCD）来衡量Xgboost算法中样本被正确分类的难易程度；最后，提出了梯度分布调节算

法 LCGHA，依据 LCD动态调整样本个体的一阶梯度分布，间接地增大难分样本（主要存在于少数类中）的损失量，减

小易分样本（主要存在于多数类中）的损失量，使Xgboost算法偏向对难分样本的学习。实验结果表明，与Xgboost、
GBDT、随机森林（Random_Forest）这三大集成学习算法相比，LCGHA-Xgboost算法在多个 UCI数据集上的召回率

（Recall）值有 5. 4%~16. 7%的提高，AUC值有 0. 94%~7. 41%的提高；在垃圾网页数据集WebSpam-UK2007和DC2010
数据集上所提算法的Recall值更是有 44. 4%~383. 3%的提高，AUC值有 5. 8%~35. 6%的提高。LCGHA-Xgboost算法

可以有效提高对少数类的分类检出能力，减小少数类的分类错误率。
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Xgboost algorithm optimization based on gradient distribution harmonized strategy

LI Hao，ZHU Yan*
（School of Information Science and Technology， Southwest Jiaotong University， Chengdu Sichuan 611756， China）

Abstract: In order to solve the problem of low detection rate of minority class by ensemble learning model eXtreme
gradient boosting（Xgboost） in the binary classification problem，an improved Xgboost algorithm based on gradient
distribution harmonized strategy called Loss Contribution Gradient Harmonized Algorithm（LCGHA）-Xgboost was proposed.
Firstly，Loss Contribution（LC）was defined to simulate the losses of the samples in Xgboost algorithm. Secondly，by
defining Loss Contribution Density（LCD），the difficulty of samples being correctly classified in Xgboost algorithm was
measured. Finally，a gradient distribution harmonized algorithm called LCGHA was proposed to dynamically adjust the one
order gradient distribution of samples according to the LCD. In the algorithm，the losses of hard samples（mainly in minority
class）were indirectly increased，and the losses of easy samples（mainly in majority class）were indirectly reduced，making
Xgboost algorithm tend to learn the hard samples. The experimental results show that compared with three ensemble learning
algorithms Xgboost，GBDT（Gradient Boosting Decision Tree） and Random_Forest，LCGHA-Xgboost has the recall
increased by 5. 4%-16. 7%，and Area Under the Curve（AUC）improved by 0. 94%-7. 41% on multiple UCI datasets，and
the Recall increased by 44. 4%-383. 3%，and AUC improved by 5. 8%-35. 6% on WebSpam-UK2007 and DC2010
datasets. LCGHA-Xgboost can effectively improve the classification and detection ability for minority class，and reduce the
classification error rate of minority class.
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0 引言

在机器学习、模式识别等领域中，不平衡二分类问题一直

是非常重要的研究课题。在现实生活中，不平衡数据存在于

方方面面，如病毒检测、垃圾网页检测等。其特点是多数类的

数据量一般远远多于少数类的数据量，数据呈现不平衡的分

布状态。但是在许多不平衡分类问题中，少数类通常是更重

要的。例如在垃圾检测领域中，垃圾网页的数据量远远少于

正常网页的数据量。但相对正常网页，垃圾网页的漏检、误检

往往会给社会带来更多的危害，带来更大的损失。因此，如何

提高对少数类的分类准确率，减小少数类分类错误带来的损

失，是数据挖掘中迫切需要解决的问题。Xgboost（eXtreme
gradient boosting）算法是近年来兴起的一种高效集成学习算

法，但是它在不平衡二分类问题上的表现却不令人满意。这

是因为当多数类样本量远远多于少数类时，多数类的损失量

占比将会远大于少数类，这导致Xgboost在建模时会偏重对多

数类的学习，忽视少数类，从而降低Xgboost分类性能。

为了解决Xgboost在二分类问题中少数类检出率低的问

题，许多改进的算法被提出。Luo等［1］提出以Xgboost作为基
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分类器，结合欠采样和 Tomek-Link技术构造集成学习分类

器。但是该方法是局限在样本集上的改进，对Xgboost算法本

身并未改进；而且欠采样和 Tomek-Link技术会使得数据集有

信息损失，从而可能导致最终的分类结果不理想。Shi等［2］基
于带权重的Xgboost构建了二层分类检测模型；但是该模型中

针对Xgboost的权重计算方式过于简单，仅考虑了同类别样本

数量的占比，且权重大小恒定不变，没有很好地平衡不同类别

样本的损失量。Chen等［3］提出了基于 IEEM（Interval Error
Evaluation Method）对于不同的样本使用分段划等级的方式给

予不同的重要性，从而提高了算法对少数类的关注；但是人为

指定样本等级过于主观，容易造成较大的误差。Li等［5］针对

少数类样本提出了基于梯度密度的调节策略，在神经网络使

用梯度下降法学习数据的过程中，调节样本的梯度分布，增大

少数类样本的梯度，减小多数类样本的梯度，从而提高神经网

络对少数类样本的检出能力。正是受文献［5］的启发，本文提

出 了 LCGHA （Loss Contribution Gradient Harmonized
Algorithm）-Xgboost算法，LCGHA-Xgboost算法流程如图 1所
示，该算法不仅提高了Xgboost的性能，而且实现更加自动化

和智能化。

LCGHA-Xgboost算法关注数据集中的难分样本，这些样

本绝大部分存在于因为数量过少而导致难以被正确分类的少

数类中，还有部分存在于多数类中；因此本文方法对少数类和

多数类的学习能力都有较大提升，对算法性能的提升效果更

加出色。LCGHA梯度调节算法定义损失贡献密度来衡量样

本被正确分类的难易程度。依据损失贡献密度，动态调整样

本一阶梯度分布，间接提高难分样本损失量在总损失量中的

占比，使Xgboost偏重对难分样本的学习，从而提高Xgboost的
分类能力。

本文算法LCGHA-Xgboost与文献［2］算法和文献［3］算法

的不同之处在于本文算法关注数据集中难分样本，算法作用

范围更加广泛；并且本文算法对不同样本的关注度随模型训

练的过程而变化，可以更好地拟合数据集样本，提高Xgboost

分类能力。本文与文献［5］同样研究了梯度不平衡调节策略，

但本文的损失贡献密度可以更好地衡量样本被正确分类的难

易程度，更准确地识别难分样本和易分样本，从而进行更加合

理的梯度调整。

通过在UCI数据集、WebSpam-UK2007和DC2010等多个

数据集上进行实验验证得出，LCGHA梯度调节算法有效地提

高了Xgboost对少数类样本的检出能力，增强了Xgboost算法

性能。

1 相关技术

1. 1 Xgboost算法原理及模型介绍

Xgboost是由 Chen等［9］提出的一种集成学习算法。它在

GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）的基础上，通过改进模

型拟合目标，在目标函数中添加正则项，进一步优化了性能。

因为GBDT算法在优化损失函数时只使用了一阶导数信息，

而Xgboost算法则是对损失函数进行了二阶泰勒展开，利用了

一阶导数和二阶导数信息，从而能更好地拟合损失函数，减小

优化过程中存在的误差。具体定义如下所示。

已知一个训练数据集 D = {( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn ) }，
xi ∈ X ⊆ Rm，yi ∈ Y ⊆ R，X 为 输 入 空 间 ，Y 为 输 出 空 间 。

Xgboost可以表示成加法模型，即：

y͂i =∑
k = 1

K

fk ( xi ) （1）
式中：y͂i表示训练模型的预测值；fk表示第 k个子模型；xi表示

第 i个输入样本。Xgboost算法的优化目标包括损失函数和正

则项两个部分，因此最终的优化目标为：

L ( t ) =∑
i = 1

n

l ( yi，y͂i ( t - 1) + ft ( xi )) + H ( ft ) （2）
式中：L ( t )表示第 t次迭代时的目标函数；yi表示原始样本类

标；y͂i ( t - 1)表示样本在 t - 1次模型迭代时，模型的预测值；

ft ( xi )表示样本在第 t次模型迭代时，模型的预测值；H ( ft )是目

标函数的正则项。

对式（2）泰勒展开，可得：

L͂ ( t ) ≅∑
j = 1

r é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úωj∑

i ∈ Ij
gi + 12 ω2j ( )∑

i ∈ Ij
hi + λ + γT （3）

式中：gi表示样本 xi的一阶梯度；hi表示样本 xi的二阶梯度；ω j

表示第 j个节点的输出值；λ和γ是正则项系数，防止模型过拟

合；Ij是第 j个叶节点中的样本子集。

Xgboost模型的训练过程就是求解式（3），找到最佳的ω*j
及其对应的目标函数最优解，即：

ω*j = -∑
i ∈ Ij
gi ( )∑

i ∈ Ij
hi + λ （4）

L͂ ( t ) = - 12∑j = 1
r ( )( )∑

i ∈ Ij
gi

2

( )∑
i ∈ Ij
hi + λ + γT （5）

式（5）用来衡量一棵树的结构好坏，其值越低，代表树的

结构越好。因此当树分裂节点时，可以得到式（6）：

Gain = L left + Lright - L father （6）
如果 Gain值大于零，则继续分裂节点；否则停止分裂

节点。

图1 LCGHA-Xgboost算法流程

Fig. 1 Flowchart of LCGHA-Xgboost algorithm
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1. 2 梯度分布定义

在使用梯度下降法或牛顿法建模时，需要计算样本一阶

梯度或二阶梯度。但是在同一个损失函数下，不同样本的梯

度分布往往是不同的，因此有了梯度分布的概念。

定 义 1 梯 度 分 布 。 已 知 样 本 集 D =
{( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn ) }，xi ∈ X ⊆ Rm，yi ∈ Y ⊆ R，X为输

入空间，Y 为输出空间。样本集 D 的一阶梯度集合 G =
{ g1，g2，…，gn}，gi为样本 xi的梯度。

χ (gi，gj ) = {1， gi - ε ≤ gj ≤ gi + ε
0， 其他

（7）

δ ( xi ) =∑
j = 1

N

χ (gi，gj ) （8）
其中：gi代表样本 xi的梯度；gj ∈ G；χ (gi，gj )表示样本 x的梯度

值是否落在以 gi为中心、ε为半径的区域内；δ ( xi )表示样本集

D 中 落 在 以 gi 为 中 心 、ε 为 半 径 的 样 本 数 。 则 Φ =
{ δ ( x1 )，δ ( x2 )，…，δ ( xn ) }表示样本D内每个样本的梯度分布。

由定义1可以得出样本集总体的梯度分布情况。

2 基于梯度分布调节策略的改进Xgboost算法

Xgboost在许多分类问题上表现都十分出色，但是在垃圾

网页、故障检测等数据不平衡的领域中，对难分样本的检出能

力较差，分类性能较低。为了提高Xgboost对难分样本的检出

能力，本文定义了损失贡献和损失贡献密度，提出 LCGHA-

Xgboost算法。以损失贡献模拟样本损失量，以损失贡献密度

衡量样本被正确分类的难易程度。依据损失贡献密度调节样

本一阶梯度 gi的分布情况，达到间接提高难分样本损失量的

目的，从而增强算法对难分样本的关注和学习，提高Xgboost
的分类性能。

样本损失贡献（Loss Contribution，LC）的具体定义如下：

LC ( xi ) = g2i hi （9）
即损失贡献表现为以样本 xi的二阶梯度的平方除以一阶度。

损失贡献分布定义如下。

定 义定 义 2 损 失 贡 献 分 布 。 已 知 样 本 集 D =
{( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn ) }，xi ∈ X ⊆ Rm，yi ∈ Y ⊆ R，X为输

入空间，Y为输出空间。样本集 D的损失贡献集合 LC_Set =
{ LC1，LC2，…，LCn}，LCi表示样本 xi的损失贡献。

χ (LCi，LCj ) = {1， LCi - ε ≤ LCj ≤ LCi + ε
0， 其他

（10）

δ ( xi ) =∑
j = 1

N

χ (LCi，LCj ) （11）
其中：χ (LCi，LCj )表示样本 xi的损失贡献是否落在以 LCi为中

心、ε为半径的区域内；δ ( xi )表示样本集D中落在以 LCi为中

心、ε为半径的样本数。则Ω = { δ ( x1 )，δ ( x2 )，…，δ ( xn ) }表示样

本集D内样本的损失贡献分布。相较定义 1，定义 2是为了统

计样本集总体的损失贡献分布情况。

损 失 贡 献 密 度（Loss Contribution Density，LCD）定 义

如下。

定 义 3 损 失 贡 献 密 度 。 已 知 样 本 集 D =
{( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn ) }，xi ∈ X ⊆ Rm，yi ∈ Y ⊆ R，X为输

入空间，Y为输出空间。N代表样本D的样本数量；LCD ( xi )表
示样本 xi的损失贡献密度。样本集 D的损失贡献分布 Ω =

{ δ ( x1 )，δ ( x2 )，…，δ ( xn ) }，δ ( xi )表示样本 xi损失贡献分布。

LCD ( xi ) = δ ( xi ) N （12）
样本 xi损失贡献密度是样本的 δ ( xi )值除以总样本数的

商，依据定义 3可以得到个体样本损失贡献分布区域的稀疏

情况。样本 xi的损失贡献密度越大，代表在样本 xi附近与其

损失贡献相近的样本就越多。这部分样本损失量占比就会越

高，就会越发受到算法的关注和学习，因此越容易被算法正确

检出。反之，样本 xi的损失贡献密度越小，就越难被算法正确

检出。

使用损失贡献密度可以很好地衡量样本被正确分类的难

易程度。想要提高对难分样本的检出能力，只需要通过调整

样本的一阶梯度分布的方式，来间接地调整样本在式（5）中的

损失量，具体定义如下。

g*i = gi LCD ( xi ) （13）
难分样本由于其 LCD值远小于易分样本的 LCD值，经过

式（13）调整后，其一阶梯度的增幅会大于易分样本，从而间接

导致式（5）中难分样本损失量增幅会大于易分样本的增幅，最

终使得Xgboost偏向关注对难分样本的学习和分类。具体算

法过程如下所示。

算法 1 LCGHA。
输入 数据集D类标Y，数据集D预测值Y*；
输出 梯度分布调节后的样本一阶梯度集合 G*和原二阶梯度

集合H。
Begin
1） 根据输入的数据集D类标 Y和 Y*，计算样本的一阶梯度集

合G和二阶梯度集合H
2） 根据式（9）计算样本的损失贡献集合LC_Set
3） 初始化样本损失贡献分布集合Ω = { }
4） for D中的每个样本 xi：
5） 初始化变量 δ ( xi ) = 0
6） for D中的每个样本 xj：
7） 根据式（10）和（11）计算样本 xi梯度分布

8） 若LCi - ε ≤ LCj ≤ LCi + ε：
9） 则 δ ( xi ) = δ ( xi ) + 1
10） end for
11） Ω.append( δ ( xi ))
12） end for
13） 根据式（12）计算每个样本的损失贡献密度LCD
14） 根据式（13）调节所有样本原一阶梯度集合G，得到G*

15） 输出数据集D的一节梯度集合G*和原二阶梯度H
End
算法 1会在每个基分类器训练完成后，动态调整样本的

一阶梯度分布。训练下一棵树时，算法就会着重关注难分样

本。LCGHA-Xgboost算法的具体过程如下：

算法 2 LCGHA-Xgboost。
输入 训练集D，测试集T；
输出 数据集预测类标Y 0。
Begin：
1） 输入训练集D，并开始训练模型

2） for t←1 to n：
3） 若 t==1：
4） 则初始化样本类标预测值Y*

5） 调用算法1，并输入Y和Y*，调整样本一阶梯度分布

6） 根据步骤5）返回的G*、H，训练第t棵回归树

7） 第 t棵回归树与前 t-1棵回归树组成强学习器F* ( t )
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8） 使用F* ( t )预测数据集D中样本，并得到数据集类标预测

值Y *和原数据集类标Y
9） end for
10） 将训练完成的F* ( t )作为最终的分类器F ( t )
11） 输入测试集T，使用F ( t )预测，得到预测类标Y0

End
3 LCGHA‑Xgboost性能验证与分析

3. 1 实验数据集

为了检验算法性能优劣，本文选择了多个UCI数据集，它

们有不同的不平衡比例。这些数据集来自于UCI数据库，是

加州大学欧文分校（University of California，Irvine）提出的用

于机器学习的数据库，而UCI数据集是一个常用的标准测试

数据集（网址为：https：//archive. ics. uci. edu/ml/index. php）。

数据集数据分布如表1所示。

此外本文还选择了样本更多、不平衡率更大的WebSpam-

UK2007［11］和 DC2010［12］作为本次的实验数据集。WebSpam-

UK2007是由垃圾网页检测挑战赛和对抗性信息检索Web讨
论组（AIRWEB）于 2007年收集的公开资料集（下载网址：

https：//chato. cl/webspam/datasets/uk2007/），主要用于 2008年
垃圾网页检测挑战赛。DC2010数据集是由匈牙利科学院

（the Hungarian Academy of Sciences）于 2010年收集的公开数

据集（下载网址为：https：//dms. sztaki. hu/en/download/web-

spam-resources），主要用于 2010年 ECML/PKDD发现挑战赛。

其中WebSpam-UK2007数据集曾经过信息增益率优选特征处

理，数据集具体数据分布如表2所示。

3. 2 评价指标

解决不平衡分类问题，仅使用准确率、精确率等指标是不

全面的。本文加入了AUC（Area Under the Curve）来共同评价

模型的性能，AUC综合考虑少数类和多数类的分类准确性。

混淆矩阵可以很好地表示出各种分类情况。

AUC 是 接 受 者 操 作 特 性 曲 线（Receiver Operating
Characteristic curve，ROC）下的面积，取值在 0到 1之间。精

确率（Precision）、召回率（Recall）、F1值和AUC等指标计算式

如下：

Precision = TP (TP + FP ) （14）
Recall = TP

TP + FN （15）
F1 = 2 × Precision × Recall

Precision + Recall （16）

AUC = ∑
i ∈ PositiveClass

ranki - NP ( )NP + 1 2
NP × NN （17）

其中：NP表示正类样本（少数类）总数；NN表示负类样本（多

数类）总数；i表示正类样本；ranki 表示正类样本的置信度

排序。

3. 3 实验设计与结果分析

基于上述数据集和评价指标，本文设计分类检测实验，将

LCGHA‑Xgboost算法与当前较为流行的集成学习算法进行对

比 ，这 些 算 法 包 括 随 机 森 林（Random_Forest）、GBDT 和

Xgboost算法，实验对比结果如表4所示。

从表 4中可以看出，本文提出的 LCGHA-Xgboost模型有

效地提高了绝大多数数据集样本的分类性能，其中，在Glass
数据集上，其AUC值达到了 100%。本文算法通过调整样本

一阶梯度增大难分样本损失量的策略有效提高了算法对少数

类的关注和多数类中部分难分样本的关注，使得Xgboost对少

数类和多数类的分类能力都得到了提升，从而做到在Glass数
据集上完全分类正确。在 Ecoli、Yeast、Climate、Ionosphere和
DC2010数据集上，LCGHA-Xgboost分类性能最优，其AUC值

表1 UCI数据集数据分布

Tab. 1 Data distribution of UCI datasets
序号

01
02
03
04
05
06

数据集

Ecoli
Glass
Yeast
Climate
Leaf
Ionosphere

样本数

336
214
1 484
540
340
351

特征数

8
10
8
20
15
34

不平衡比率

6. 636
3. 196
8. 104
10. 730
5. 538
1. 786

表2 垃圾网页数据集数据分布

Tab. 2 Data distribution of Web spam datasets
序号

07
08

数据集

WebSpam-UK2007
DC2010

样本数量

5 798
1 412

特征数量

75
96

不平衡比率

17. 059
25. 148

表3 混淆矩阵

Tab. 3 Confusion matrix
真实类别

正类

负类

预测类别

正类

TP
FP

负类

FN
TN

表4 不同数据集上不同算法的分类性能对比

Tab. 4 Classification performance comparison of different algorithms on different datasets
算法

Random_Forest
GBDT
Xgboost
LCGHA-Xgboost

算法

Random_Forest
GBDT
Xgboost
LCGHA-Xgboost

Ecoli
Recall
0. 800 0
0. 866 7
0. 933 3
0. 933 3

Leaf
Recall
0. 666 7
0. 666 7
0. 611 1
0. 666 7

F1
0. 888 9
0. 928 6
0. 965 5
0. 965 5

F1
0. 800 0
0. 800 0
0. 666 7
0. 727 3

AUC
0. 900 0
0. 933 3
0. 966 7
0. 966 7

AUC
0. 784 7
0. 833 3
0. 784 7
0. 817 7

Glass
Recall
1. 000 0
0. 941 2
0. 941 2
1. 000 0

Ionosphere
Recall
0. 881 0
0. 881 0
0. 881 0
0. 928 6

F1
0. 971 4
0. 969 7
0. 969 7
1. 000 0

F1
0. 913 6
0. 913 6
0. 925 0
0. 939 8

AUC
0. 990 7
0. 970 6
0. 970 6
1. 000 0

AUC
0. 927 1
0. 927 1
0. 933 8
0. 951 0

Yeast
Recall
0. 777 8
0. 777 8
0. 759 3
0. 833 3

WebSpam-UK2007
Recall
0. 159 3
0. 389 4
0. 327 4
0. 769 9

F1
0. 770 6
0. 800 0
0. 781 0
0. 762 7

F1
0. 260 9
0. 377 7
0. 418 1
0. 304 2

AUC
0. 874 0
0. 878 6
0. 868 2
0. 894 9

AUC
0. 577 7
0. 673 9
0. 656 4
0. 783 6

Climate
Recall
0. 750 0
0. 750 0
0. 750 0
0. 812 5

DC2010
Recall
0. 444 4
0. 500 0
0. 500 0
0. 722 2

F1
0. 774 2
0. 774 2
0. 750 0
0. 896 6

F1
0. 516 1
0. 428 6
0. 620 7
0. 273 7

AUC
0. 865 9
0. 865 9
0. 862 8
0. 906 2

AUC
0. 716 8
0. 733 6
0. 747 8
0. 791 1
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相较对比算法有 0. 94%~7. 41%的提升。这是因为本文算法

定义的损失贡献和损失贡献密度可以准确地模拟样本实际损

失量和识别出难分样本，从而更加合理地提高难分样本的损

失量占比，增强算法对少数类、多数类难分样本的检出能力。

另 外 ，在 数 据 集 WebSpam-UK2007 上 的 实 验 结 果 显 示 ，

LCGHA-Xgboost算法AUC值相较传统Xgboost提高了 19. 3%，

相较 Random_Forest提高了近 35. 6%，主要原因是本文算法

Recall提高了 97. 7%~383. 3%，少数类样本被有效检出，所以

算法分类性能得到较大提高。在 Leaf数据集上，LCGHA-

Xgboost算法性能略低于GBDT算法，高于RF和Xgboost算法。

综合所有数据集上的表现可知，本文提出的 LCGHA-Xgboost
算法可以有效增强 Xgboost对少数类的检出能力，提高算法

性能。

4 结语

本文针对不平衡二分类问题中少数类误分错误率高的问

题，提出了 LCGHA‑Xgboost算法。LCGHA‑Xgboost算法定义

了损失贡献和损失贡献密度，针对Xgboost算法的建模特性进

行改进优化，提出了一阶梯度的调节策略 LCGHA算法，以达

到调整样本损失量的目的。实验结果表明，该算法在多数数

据集上具有更高的AUC值，有效提高了Xgboost算法的分类

性能。在接下来的工作中，将研究用误分类总代价替换传统

的损失函数，结合优秀的进化算法，以达到更好的分类性能。
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