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面向不平衡数据的多层神经网络模型 

张雪，石志国，刘璇 

（北京科技大学计算机与通信工程学院，北京 100083） 

摘  要：传统的不平衡数据分类问题往往会因为类间数据不平衡造成分类器的性能下降。利用 AUC（ROC 曲线

下的面积）为评价指标，结合单类 F-score 特征选择和遗传算法建立多层神经网络模型，选出对于不平衡数据分

类更有利的特征子集，从而建立更适用于不平衡数据分类的深度模型。基于 Tensor Flow 建立多层神经网络模型，

通过对 4 组不同 UCI 数据集进行测试，并与传统的机器学习算法如朴素贝叶斯、K 最近邻、神经网络等进行对比

验证。实验证明，所提模型在处理不平衡数据分类问题上的表现更优秀。 
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Multilayer neural network model for unbalanced data 

ZHANG Xue, SHI Zhiguo, LIU Xuan 
School of Computer & Communication Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China 

Abstract: Classification of unbalanced data often has low performance of the classifier because of the unbalance of data 
between classes. Using AUC (the area under the ROC curve) as evaluation index, combined with one class F-score fea-
ture selection and genetic algorithm, a multilayer neural network model was established, and a more favorable feature set 
for unbalanced data classification was selected, so as to establish a deeper model suitable for classification of unbalanced 
data. Based on Tensor Flow, a multilayer neural network model was established. Using four different UCI datasets for 
testing, and comparing with the traditional machine learning algorithms such as Naive Bayesian, KNN, neural networks, 
etc, the performance of the proposed model built on the unbalanced data classification is more excellent. 
Key words: unbalanced data, one class F-score feature selection, genetic algorithm, multilayer neural network 

 

1  引言 

随着信息技术的快速发展和存储设备容量的

不断扩大，越来越多的行业开始意识到数据的重要

性。新的数据形式不断出现，尤其是不平衡数据的

广泛存在，给传统的机器学习算法带来了极大的挑

战。尽管现有的机器学习算法如决策树[1-5]、支持向

量机[4,6-8]、贝叶斯网络[2]、最近邻算法[3,9]等在处理

很多数据分类问题方面表现优秀，但在处理不平衡

问题时，往往会因为类间数据不平衡使学习到的分

类器倾向于将样本分成多数类，造成对少数类的识

别精度降低。在很多应用领域中，如金融欺诈检测、

网络入侵检测[10]、骚扰电话的识别[11]、文本自动分

类[12]以及医学癌症分类[13]等，将少数类误分为多数

类的代价往往远大于将多数类误分为少数类的代

价。如何处理不平衡数据、提升少数类的识别精度

也成为目前机器学习领域一个新的研究热点。 
目前，已有大量文献研究不平衡数据的分类问

题，主要从数据层面和算法层面进行研究。数据层

面通过采样[14]或欠采样技术[15]等重新平衡类间比

例分布，使每类的样本比例大致相同。例如，Chawla
等[16]提出的合成少数过采样技术（SMOTE, syn-
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thetic minoritye over-sampling technique）算法，利

用已有少数类样本及其近邻，合成新样本数据，可

以看作一种改进的过采样方法。算法层面则通过改

进现有的分类算法提升分类器对少数类的识别能

力。例如，Wu 等[8]通过对支持向量机（SVM, support 
vector machine）的边界进行调准，修改 SVM 的核

函数来调整分类面，改进了传统 SVM 算法在处理

不平衡数据时分类面偏向少数类的缺点，从而提升

对少数类的识别精度。除此之外，一些集成学习方

法如 Adaboost 等在处理不平衡分类问题上也取得

了不错的成果[17]。 
但上述的 2 类方法都有各自的长处和不足。数

据层面的抽样方法，无论是过采样还是欠采样都在

一定程度上改变了原始数据的分布，样本增加导致

分类器过拟合，样本减少导致有效信息丢失。特别

是对于医学领域来说，出于数据真实性的考虑，一

些重新构造新样本的算法如 SMOTE 算法等并不

合适。而基于传统分类器的改进方法，其基本原

理是使分类器更注重少数类，因而当少数类样本

不能反映其真实分布时，这类算法容易出现过学

习的现象[18]。 
针对上述方法存在的难点，本文并没有选择

采用上述 2 类方法或其结合方式，而是创新性地

选择从偏向少数类分类的特征子集出发，基于

UCI 医学数据进行研究，提出了一种基于单类

F-score 特征选择和遗传算法改进的多层神经网

络模型。本文使用单类 F-score 特征选择替代传统

F-score 对于特征的评价方法，以此选择更新遗传

算法的种群个体，在使用多层神经网络进行适应

度函数计算时，对于每一个个体网络输入都会以

7:3 的概率重新选出训练集和测试集，同时遗传算

法每次通过交叉变异生成新种群时都具有一定随

机性，从而确保本文模型能探索的空间尽可能大，

且模型能在更大的空间里选出最优的分类子集。

从医学上不平衡数据的处理来说，本文使用单类

特征选择和遗传算法改进传统多层神经网络的方

法，在一定程度上为多层神经网络解决不平衡数

据分类问题提供了一种新的研究思路。实验在不

同 UCI 医学数据集进行测试，并与传统的机器学

习算法如朴素贝叶斯、K最近邻（KNN，K-nearest 
neighbor）、神经网络等进行对比验证，结果表明

本文模型在处理不平衡数据分类问题上的表现更

优秀。 

2  相关工作 

2.1  单类 F-score 特征选择 
理论上，随着特征的增加分类器的识别性能会

更好。但在实际建模过程中，训练数据一般具有有

限的、过多的特征，尤其是一些与类别不相关的特

征和冗余特征，会大大降低分类器的学习速度，同

时也会导致分类器对训练数据的“过适应”问题[19-21]

的出现。因此需要进行特征选择，考虑如何从原始

特征集合中选出一个最优特征子集。 
传统的单类 F-score 特征选择方法采用向后选

择的启发式方法，通过衡量原始特征集合中每个特

征的 F-score 值，选出对分类识别最有效的特征子

集。研究证明，F-score 方法在处理二分类问题上具

有简单有效的特点[22]。其算法具体描述如下。 
给定训练样本集 Xk, k=1,2,…,N，n+和 n–分别代

表正类和负类的样本大小，则样本的第 i 个特征的

F-score 值 F(i)被定义为 
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其中， ix 代表第 i个特征在整个数据集上的平均值，

( )
ix
+ 和 ( )

ix
− 分别表示第 i 个特征在正类和负类上的

平均值， ( )
,k ix
+ 为第 k 个正类样本点的第 i 个特征的

特征值， ( )
,k ix
− 为第 k 个负类样本点的第 i 个特征的

特征值。在式(1)中，分子可以看作 2 类样本的近

似类间距之和，而分母表示总类内样本的协方差，

因此，F-score 值越大，表示类间距离远、类内紧

密，则此特征在 2 类样本中的分辨能力越强[22]。如

图 1 所示。 

 
图 1  二分类中的传统 F-score 特征选择 

但是当正负类样本比例相差过大时，F-score 算

法会倾向于选择能识别多数类的特征而忽略少数

类。因此，在处理非平衡数据问题上，应充分考虑
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少数类的信息在所选特征子集中的表达问题。本文

选择改进后的单类 F-score 特征选择法。该算法的

具体描述如下[23]。 
给定训练样本集 Xk, k=1,2,…,N, n+和 n–分别代

表正类和负类的样本大小，则样本的第 i 个特征的

F-score 值 F(i)被定义为 
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其中， ix 代表第 i个特征在整个数据集上的平均值，
( )
ix
+ 和 ( )

ix
− 分别表示第 i 个特征在少数类和多数类

上的平均值， ( )
,k ix
+ 为第 k个少数类类样本点的第 i个

特征的特征值。在式(2)中，分子可以看作 2 类样本

的近似类间距之和，而分母表示少数类内样本的协

方差。当第 i个特征在整个数据集上的平均值 ix 不

变时，如果 ( )
ix
+ 和 ( )

ix
− 距离越接近，说明实际上第

i个特征在 2 类样本之间的取值范围相差不大，第 i
个特征对于 2 类问题分类来说不具有明显的区分

性，甚至有可能是无关特征。故而分子越大，表

示该特征在多数类和少数类中的类间距离越大，

在 2 类之间就具有更好的区分性。而分母越小，

意味着每一个求和项就越小，少数类样本集整体

样本的第 i个特征取值和第 i个特征在少数类上的

平均值 ( )
ix
+ 越接近，即少数类样本在该特征维度

上围绕 ( )
ix
+ 密集分布。理想情况下，分子趋于 0

时，代表少数类样本在该特征维度上趋于少数类

的中心样本，实际模型训练和测试过程中，测试

样本和训练样本在第 i 个特征上越相似，越容易

向同一类靠近。因此，特征的单类 F-score 值越大，

代表该特征在 2 类问题上分类能力更强，同时识别

出少数类的能力更好。 
2.2  遗传算法与多层神经网络 

遗传算法（GA, genetic algorithm）是一种模拟

生物群体进化的优化算法，1975 年由美国的

Holland 教授[24]首先提出。GA 是一种启发式的寻优

算法，通过模拟生物进化的自然选择和变异过程，

一代一代循环迭代进化，使种群朝着最优解的方向

进化。遗传算法具有一定的自适应性和智能性，在

特征选择中，遗传算法常用来解决寻找分类模型最

优特征子集问题。 
其次，在现实生活中，许多系统的输入和输出

之间存在复杂的非线性关系，这类系统往往很难用

传统的数理方法建立模型。而一个合理的多层神经

网络能够实现对系统输入输出样本的自动学习，理

论上可以逼近任意形式的目标函数。由于多层神经

网络存在梯度内在不稳定的问题，因而直到 2006
年，Hinton 等 [25-26]才在《Science》及《Neural 
Computation》上发表文章，强调多隐层深度神经网

络相比浅层网络具有更优异的特征学习能力，并可

以通过逐层无监督的预训练有效解决深度神经网

络训练困难的问题。多层神经网络才迎来了新一轮

的研究热潮。至今，多层神经网络的应用领域不断

扩大，潜力日趋明显，很多由传统机器学习方法无

法解决的问题在采用多层神经网络后取得了良好

的效果。 

3  基于单类特征选择和遗传算法改进的多

层神经网络 

3.1  整体框架 
本文整体框架如图 2 所示。 

 
图 2  本文整体框架 

本文的主要思想是：首先利用数据集的各个特

征进行单类 F-score 特征选择，并依据从高到低的

概率生成初始种群，即单类 F-score 值越大的特征，

其在初始种群中被选中的概率越大；然后结合遗传

算法的选择、交叉、变异等遗传操作，并利用多层

神经网络的曲线下面积（AUC, area under curve）值
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为评价指标，选出最优特征子集。 
本文研究内容主要包括 2 部分：第一部分主

要是根据图 2 左侧框图具体实现本文模型，这一

部分将在 3.2 节和 3.3 节进行详细介绍；第二部分

就是通过模型间的对比验证进行本文模型的评

估，这一部分将在第 4 节的实验结果部分得到具

体体现。 
3.2  构造多层神经网络 

本文构造的网络由一个输入层、2 个隐含层、

一个输出层组成，2 个隐含层由 RELU 连接的 2 层

神经网络实现，采取 Dropout 的方式强迫神经网络

学习更多知识，需要丢掉 RELU 的部分结果，保留

75%的网络信息，同时在一定程度上缓解模型的过

拟合问题。该网络具体构造如下。 
def multilayer_perceptron(x, weights, biases):  
# 2 个隐含层的多层神经网络 
layer_1=tf.add(tf.matmul(x,weights['h1']), bias-

es['b1']) 
layer_1=tf.nn.relu(layer_1) 
layer_2=tf.add(tf.matmul(layer_1,weights['h2']), 

biases['b2']) 
layer_2=tf.nn.relu(layer_2) 
drop_out=tf.nn.dropout(layer_2, 0.75) 
out_layer=tf.matmul(drop_out,weights['out'])+bi

ases['out'] 
return out_layer 

3.3  详细设计 
结合改进后的 F-score 和遗传算法进行特征

选择，并结合多层神经网络进行模型评估，本文

提出了基于单类 F-score 特征选择、遗传算法和

多层神经网络的建模方法。该方法整体实现方案

描述如下。 
1) 初始种群生成方法 
不同于传统遗传算法，本文首先计算每个特征

的单类 F-score 值，并根据数值的大小进行降序排

列，则初始种群中的个体按照特征单类 F-score 值

降序排列的概率生成。这种特征选择方法类似于选

择算子中具有排名的转盘式选择算子[27]。根据已有

选择算子计算式进行修改[27-28]，若设排在第 i 位的

特征被选中的概率为 pi，则有 

 1 , 1,2, ,
1i

bip a i n
n n
⎛ ⎞= − =⎜ ⎟+⎝ ⎠

 (3) 

其中，i为特征的排名顺序，n是特征总数量，a、b

是常数，通常 a=1.1，b=0.2（b=2(a−1)）。本文采用

二进制编码法勾勒个体的所有特征，如“010101”
表示个体的第 2、4、6 位特征被选中。 

2) 适应度函数 
现实中，少数类往往蕴含更重要的信息。而

在样本不平衡的数据集中，即使少数类被完全错

分，分类器的准确率可能还是很高。因此，以准

确率为评价指标的不平衡数据分类模型并没有太

大的实际意义。本文选择多层神经网络的 AUC
值作为个体适应度的评价标准。基本思想是：将

每个个体放入适应度函数中进行评估，特征编码

为 1 的特征被选中，而特征编码为 0 的个体该特

征列全部置为 0，这样就保证了每次多层神经网

络的输入维度是一样的。选择后的数据按照 7:3
分为训练集和测试集，使用多层神经网络训练模

型，计算测试数据的 AUC 值，即个体的适应度值。

算法流程如图 3 所示。 

 
图 3  适应度值计算流程 

3) 遗传操作 
遗传算法是受达尔文生物进化论启发提出的

计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优

解的方法。在初代种群生成后，需要按照优胜劣汰

的原则，逐代演化，借助于自然遗传学的遗传算子

进行组合交叉、变异等遗传操作，产生代表新的解

集的种群。该算法基本步骤如下。 
pop=geneEncoding(pop_size,chrom_length,min_

length)  #初始种群产生 
for i in range(pop_epochs) 
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#终止迭代次数 
 obj_value = calobjValue(pop)  
 #计算适应度函数值 
    fit_value = calfitValue(obj_value) 
 #优胜劣汰 
 best_individual,best_fit=best(pop,fit_value)    
 #选出本次最优 
 results.append([best_fit,best_individual]) 
 #记录每次迭代最优解及最优值 
 selection(pop, fit_value) #新种群复制 
 crossover(pop, pc) #交叉 
 mutation(pop,pm) #变异 
print(results)//打印记录结果 
其中，选择的目的是选择出一些优良的个体遗

传到下一代群体中，体现了达尔文的适者生存原

则。交叉是最主要的遗传操作，将群体中的各个个

体随机搭配成对，对每一个个体，以某个概率（称

为交叉概率）把 2 个父代个体的部分结构加以替换

重组。通过交叉，遗传算法的搜索能力得以飞跃提

高。变异是对群体中的每一个个体，以某一概率（称

为变异概率）改变某一个或某一些基因座上的基因

值为其他的等位基因，对应于本文个体二进制编码

上 0 或 1 的改变。 
4) 上述循环结束后，从各模型的评估结果

中选出分类结果最优的模型，即对应 AUC 值最

大的模型。该模型的特征子集即被选出的最优特

征子集。 

4  实验和性能分析 

4.1  实验配置 
本 文 模 型 计 算 框 架 使 用 TensorFlow 。

TensorFlow 是 Google 旗下开源的深度学习框架。

与 Caffe、Theano、Torch、MXNet 等框架相比，

TensorFlow 在 Github 上 Fork 数和 Star 数都是最多

的，而且在图形分类、音频处理、推荐系统和自然

语言处理等场景下都有丰富的应用。支持 Python
和 C++ 2 种编程语言，在 CPU 和 GPU 上均可流畅

运行，高度灵活，并且具有很强的移植性。此外，

实验室还配置了先进的 CPU+GPU 混合计算集群，

为本课题提供了良好的计算平台。 
4.2  实验数据集 

本文只研究二分类问题，实验采用的数据集

均为二分类问题数据集。为检验本方法的有效性，

选取 UCI 机器学习数据集中的 4 个数据分布不平

衡的数据集作为实验数据。测试数据集描述如

表 1 所示。 

表 1 实验数据集描述 

数据集 样本大小
少数类 
个数

特征 
个数 

少数类 
标识 

少数类比例

PIDD(UCI) 768 268 8 1 34.9% 

hep 155 32 19 DIE 20.65% 

breast-w 699 241 10 Malignant 34.5% 

sick-euthyroid 3 163 293 25 sick-euthyroid 9.26% 

 
1) PIDD（pima indians diabetes database），来自

UCI 医学数据；2) hep 是一个肝炎的小集合，在整

个数据集中只有 155 个实例的数据，每个实例由 19
个属性描述；3) breast-w，来自 UCI 的乳腺癌数据

集；4）sick-euthyroid 数据集的目标是预测甲状腺

疾病。收集的数据有 25 个属性，7 个是连续的，18
个是布尔值。数据集包含 3 163 个实例，其中少数

类比例为 9.26%。 
4.3  不平衡数据评价指标 

分类模型中常用准确率作为模型的评价标准，

但是对于不平衡数据来说，准确率并不适合。而受

试者特性（ROC, receiver operating characteristic）曲

线由于不受样本分布影响，因此很多文献中常用

ROC 曲线下面积（AUC）作为不平衡数据分类模型

的评价指标。曲线下的面积越大，AUC 值越大，表

示模型的分类效果越好。以二分类问题为例，其混

淆矩阵如表 2 所示。 

表 2 二分类的混淆矩阵 

类别 预测为正类 预测为负类 

实际为正类 TP FN 

实际为负类 FP TN 
 

 TPTPR
TP + FN

=   (4) 

 FPFPR
FP +TN

=  (5) 

ROC 曲线以 TPR 为纵坐标、FPR 为横坐标。

其中，TPR 表示真实的正例中，被预测正确的比例；

FPR 表示真实的反例中，被预测正确的比例。最理

想的分类器就是对样本分类完全正确，即 FP=0，
FN=0。所以理想分类器 TPR=1，FPR=0。 
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4.4  实验结果 
1) 本文通过计算特征集合的单类 F-score 值

和传统 F-score 值，并通过 matplotlib 模块将其

绘制成折线图。其中，纵轴表示 F-score 值，实

折线是单类 F-score 值，虚折线是传统的 F-score
值；横轴表示特征集从左到右的特征序号，编

号从 0 开始。2 种算法的计算结果分别如图 4~
图 7 所示。 

 
图 4  PIDD 的 2 种 F-score 值比较 

 
图 5  hep 的 2 种 F-score 值比较 

 
图 6  breast-w 的 2 种 F-score 值比较 

 
图 7  sick-euthyroid 的 2 种 F-score 值比较 

从图 4~图 7 可以看出，对应于同一特征集合，

特征的 2 种 F-score 值并不相同。某些特征的传统

F-score 值很小，但单类 F-score 值却很大，表示这

类特征可能具有较强的分辨少数类的能力。 
2) 本文通过计算测试集数据的 AUC 值进行

模型性能评估。将本文模型分别与朴素贝叶斯、

KNN、SVM、神经网络等进行对比验证。实验所

得结果如表 3 所示。 
下面是本文模型所选择的特征子集描述。其

表 3 模型的对比验证 

数据集 朴素贝叶斯 KNN SVM 神经网络 GA+神经网络 本文模型 

PIDD 80.06% 78.81% 76.85% 77.08% 87.96% 87.73% 

hep 66.96% 76.07% 70.18% 83.22% 87.86% 89.11% 

breast-w 94.99% 94.32% 94.32% 96.07% 96.42% 96.43% 

sick-euthyroid 64.13% 73.58% 50.00% 55.08% 66.86% 88.01% 
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中，数组中的元素位置对应于原始特征集从左到

右的特征编号（从 0 开始），0 表示该位特征未被

选中，1 表示该位特征被选中，则 4 个数据集所

选特征子集如表 4 所示。 

表 4 模型所选特征子集 

数据集 所选特征子集 

PIDD [0, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 0] 

hep [0, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 0] 

breast_w [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 1] 

sick-euthyroid [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 

1, 0, 1] 
 

从表 3 和表 4 可以看出，本文模型相比于传

统机器学习方法实验所得 AUC 值较大，且本文所

选特征子集更利于不平衡数据建立模型，这说明

本文模型更为优秀。 
3) 本文建模过程中各个数据集的神经网络

节点个数如表 5 所示。 

表 5 模型参数设置 

数据集 输入层 隐含层 1 隐含层 2 RELU 输出层

PIDD 8 10 12 75% 2 

hep 19 22 24 75% 2 

breast-w 9 10 12 75% 2 

sick-euthyroid 25 28 30 75% 2 
 

此外，从训练时间上来说，本文模型和“遗

传算法+神经网络”训练出来的模型相差不大，4
个模型的训练时间都在 3~4 h，远大于朴素贝叶

斯、KNN、SVM 和神经网络的训练时间。本文模

型时间效率整体都偏低，这也是笔者下一步工作

亟待改进的要点。 

5  讨论 

本文模型相比于传统针对不平衡数据的处理算

法来说，使用了单类特征选择和遗传算法改进了多

层神经网络，使其能够从偏向不平衡数据分类的最

优特征子集出发，寻求最优的分类模型。通过遗传

算法种群的优胜劣汰和多层神经网络每次训练时训

练集和测试集随机选择的方式，使模型特征组合的

空间变大了，整体的数据使用效率提高了。但也是

由于这个原因，本文模型在时间效率上都偏低。 
其次，由于高维度医学数据很难获取，本文选

择的是 UCI 医学公开数据集，数据集的特征个数较

少，但实际上很多癌症的影响因子往往多达上百

种，而且数据集极度不平衡。实验室目前参与的乳

腺癌相关研究项目，仅仅乳腺癌的影响因子就至少

有 200 个，从身高、体重、腰围、臀围到吸烟、饮

食、身体活动、心理活动、血液信息、疾病用药等，

对于如此高维度的特征集来说，传统的朴素贝叶斯

等可能无法建立起一个合适的模型。本文所提方法

由于遗传算法初始种群的生成并不是随机的，而是

按照单类 F-score 值从大到小的概率生成，在不平

衡数据集维度越高的情况下，其初始种群选出对于

不平衡数据分类更有利的特征集合的概率越大。对

于这种高维度不平衡数据，本文所提方法的处理能

力相比于“遗传算法+神经网络”的处理能力可能

更好。但遗憾的是，实验室参与的乳腺癌相关项目

正在进行过程中，一期数据尚未收集完成，无法进

行实验验证。 
此外，本文主要基于医学数据集进行考虑，只分

析了不平衡数据的二分类问题，在使用单类 F-score
方法时偏重于对 2 类问题的特征处理，因而缺乏对多

数类类间不平衡数据的进一步研究与分析。 
下一步的工作可能会选择在高维度医学数据

集上进行实验，考虑加强对多数类不平衡问题的处

理分析，同时在提升时间效率方面，可能会采用并

行计算、算法优化等方式减少算法运行时间，提升

算法的计算效率。 

6  结束语 

本文通过单类特征选择和遗传算法建立多层

神经网络模型，以 AUC 值为适应度指标，选出对

于不平衡数据分类更有利的特征集合，从而建立更

适用于不平衡数据分类的深度模型。使用单类

F-score 特征选择替代传统 F-score 对于特征的评价

方法，以此选出偏向少数类分类的特征集合，在使

用多层神经网络进行适应度函数计算时，对于每一

个个体网络输入都会以 7:3 的概率重设训练集和测

试集，同时遗传算法每次通过交叉变异生成新种群

时都具有一定随机性，从而确保本文模型能探索的

空间尽可能大，且能在更大的空间里选出更偏向于

少数类分类的特征子集。最终，通过对 4 组不同

UCI 数据集进行测试，并与传统的机器学习算法进

行对比验证。实验表明，本文模型评价指标 AUC
值更大，表明本文模型在处理不平衡数据分类问题

上的表现更优秀。 
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