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不平衡数据集的自然邻域超球面过采样方法
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摘　 要: 为解决数据集类别不平衡问题,针对不平衡数据集分类提出了一种实现不平衡数据集高性能分类的自然邻域超球面

过采样方法(natural neighborhood hypersphere oversampling method, NNHOS)。 首先,对不平衡数据集中的每个样本点搜索其自

然邻居直至形成稳定的自然邻域;接着,根据每个样本点自然邻居的标签特点,将所有样本点划分为异常点、噪声点、多数类

安全点、少数类安全点和少数类边界点 5 个区域;然后,对每个少数类边界点构建超球面,合并完全处于大超球面中的小超球

面,形成一个超球面集合;最后,根据超球面半径大小自适应地为每个超球面分配采样比例,在超球面内生成指定个数的新样

本点得到平衡数据集。 结果表明,利用该方法在人工数据集和真实数据集上进行过采样形成新的样本集,以 CART,SVM 和

KNN 3 个分类器进行实验,并与其他 8 种常用方法进行对比分析。 同时,以 AUC 值、F1 和 Gm 作为评价指标,进一步证明了该

方法可以更好的对不平衡数据集进行分类。
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A natural neighborhood hypersphere oversampling
method for imbalanced data sets
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Abstract: To address the issue of class imbalance in datasets, a natural neighborhood hypersphere oversampling
method (NNHOS) for high performance classification of imbalanced data sets is proposed in this paper. First, for
each sample point in the imbalanced data sets, its natural neighbors are searched until a stable natural
neighborhood is formed. Then, based on the label characteristics of the natural neighbors of each sample point, all
sample points are classified into five regions: outliers, noise points, safe points of the majority class, safe points of
the minority class, and boundary points of the minority class. Subsequently, a hypersphere is constructed for each
boundary point of the minority class. At the same time, the small hyperspheres that are completely within the large
hypersphere are merged to form a set of hyperspheres. Finally, to achieve a balanced data set, each hypersphere is
adaptively assigned a sampling ratio based on the hypersphere radius and a specified number of new sample points
are generated within each hypersphere. The results indicate that this method utilizes oversampling on synthetic and
real datasets to generate a new sample set. Experiments are conducted using the CART, SVM, and KNN
classifiers, and compared with eight other commonly used methods. Additionally, AUC, F1, and Gm are used as
evaluation metrics to further demonstrate that this method can more effectively classify imbalanced datasets.
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　 　 不平衡数据集是指类别分布不平衡的数据集,
主要特征表现为某些类别的样本数量很少,而其他

类别的样本数量很多。 不平衡数据集的分类问题广

泛存在于实际应用中,例如故障诊断[1 - 2]、人脸识

别[3]、疾病检测[4 - 5] 和企业信用评估[6 - 7] 等,因此,
对不平衡数据集进行处理进而提高分类器性能是一

个十分重要的问题。 一般而言,分类器训练模型为

使目标函数最小,往往分类时会偏向多数类,从而导



致少数类识别错误率很高[8]。 然而,在现实生活中

少数类总是包含着更多的关键信息,被错误分类的

代价很高,例如疾病检测,因此,如何准确的对不平

衡数据集分类,是现有分类算法所面临的难点之一。
近年来,处理数据不平衡问题的方法分为:数据

级方面[9]、算法级方面[10]以及数据级和算法级两方

面的结合[11]。 数据级方面是通过对多数类样本进

行欠采样或者对少数类样本进行过采样来实现数据

集的类间平衡, 例如随机过采样 ( random over-
sampling, ROS)通过随机复制少数类样本点来实现

数据集平衡,提高分类器精度。 算法级方面则通过

修改训练算法或对目标函数进行改进,例如代价敏

感[12]和集成学习[13]作为典型的方法,可以有效提高

少数类的识别精度。 数据级和算法级两方面的结合

是将两者进行合理结合,例如 SMOTEBoost 算法[14],
通过将集成算法(AdaBoost) [15]和合成少数类过采样

方 法 ( synthetic minority over-sampling technique,
SMOTE) [16]相结合来解决对类别不平衡数据集进

行分类的问题。 目前,在处理数据不平衡问题时,基
于数据级方面的方法被广泛应用,因为这类方法独

立于分类器并可以与多种分类器相结合。 同时,由
于欠采样可能导致信息缺失,从而降低分类性能,所
以过采样方法被更多学者关注[17 - 18]。

在所有过采样方法中,随机过采样(ROS)是最

简单的方法,通过随机复制部分少数类样本来达到

数据平衡,但由于其不对数据做任何处理的情况下

进行过采样,容易导致过拟合问题。 为解决该问题,
Chawla 等[16]提出了合成少数类过采样方法(SMOTE),
它通过与少数类样本 K 近邻[19] 中的少数类进行线

性插值,生成新的样本点,但 SMOTE 算法容易受异

常点和噪声点的影响,导致在多数类区域生成样本

点,加重类间重叠。 对此,许多学者从不同角度出

发,针对 SMOTE 算法的不足进行扩展或改进。 一

些学者考虑到决策边界对分类器的影响,尝试通过

对边界数据点进行过采样,以增强边界信息。 Han
等[20]通过识别少数类边界点,只对边界点采用

SMOTE 过采样,通过增强边界信息以达到更好的

分类效果,虽有效避免了异常值的影响,但因其依

赖K 近邻算法,当 K 选取不恰当时,容易加重边界

数据的类间重叠。 He 等[21]通过计算每个少数类样

本点的密度来自适应的确定每个少数类合成新样本

点的个数,密度越低的样本点生成的新样本越多。
Barua 等[22]从少数类中搜索每个多数类样本的最近

邻居,以识别少数类边界样本,使用聚类的方法在少

数类区域生成新的样本,以保证不会引入新的噪声

点,但选择合适的聚类方法成为该方法的难点。 与

此相反,Bunkhumpornpat 等[23]提出了安全级别过采

样方法,通过计算每个样本的安全系数,产生的新样

本更加靠近安全系数高的样本点,有效避免了在多

数类区域产生新样本,但该方法不能有效增强类边

界信息。 Chen 等[24]基于密度将数据集分为安全区

域和边界区域,根据少数类 K 近邻中少数类样本数

量的比例分配不同的过采样大小,在安全区域生成

更多的新样本,而边界区域生成更少的新样本。 为

避免 SMOTE 算法在处理有异常点和小分离特点的

数据集时容易导致过拟合的问题,Koziarski 等[25] 通

过引入径向基函数(radial basis function, RBF)的不

平衡分布估计来找到需要生成合成样本的过采样区

域。 Bej 等[26]采用局部随机仿射阴影采样( localized
Random affine shadow-sampling, LoRAS)从少数类样

本点的近似数据流形中进行过采样,有效解决了过

拟合的问题,但参数适当是少数类样本流形建模的

关键。 由于 SMOTE 算法生成新的样本点时受 K 近

邻算法中 K 的影响。 Zhu 等[27] 提出了一种不带参

数的最近邻方法———自然邻居。 Li 等[28] 将 SMOTE
和自然邻域相结合,解决了 K 的选择问题,但并没

有考虑到样本点的分布。 对此,Leng 等[29]通过自然

邻域确定边界样本点,并根据边界样本点自然邻居

中的少数类占比分配采样权重,保持数据分布并增

强边界信息,但该方法也有不足之处,通过随机选取

自然邻居样本进行插值,并没有扩大少数类边界样

本的区域。
针对上述问题,本文提出一种基于自然邻域的

超球面过采样方法。 首先,对每个样本点搜索自然

邻居,形成稳定的自然邻域,并根据每个样本点的自

然邻居特征,将样本点划分为异常点、噪声点、多数

类安全点、少数类安全点和少数类边界点 5 个区域。
其次,通过对少数类边界点构建超球面,并把完全包

含在大超球面中的小超球面进行合并,形成一个超

球面集合。 接着,根据每个超球面半径大小,自适应

的为每个超球面分配相应的采样比例,只在超球面

内进行随机过采样。 最后,将剔除了异常点和噪声

的原始数据集和过采样数据合并,形成平衡数据集。
该方法增强边界信息的同时不会产生类间重叠问

题,可以有效对不平衡样本进行处理,进而提高分类

器的分类性能。
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1　 自然邻域理论

传统的 K 近邻本质上是利用样本点之间的距

离来对测试样本点进行分类,但该方法没有考虑是

否样本之间是彼此的 K 近邻。 自然邻居是 Zhu
等[27]提出的一种新的邻居之间的关系,它的主要灵

感来自于现实社会关系中的“友谊”。 如果双方都

把彼此当作朋友时,那么双方被视为彼此真正的朋

友,如果每个人都有至少一个真正的朋友,便会形成

一个和谐的社会环境。 把这个理论推广到数据集

中,如果两个样本点 x1 与 x2 是真正的“朋友”,即样

本点 x1 是样本点 x2 的 λ 近邻之一,样本点 x2 同样

是样本点 x1 的 λ 近邻之一,那么它们便被认为是彼

此的自然邻居,如果每个样本点(除了异常点)都有

至少一个自然邻居时,数据集中便形成了一个自然

邻域 NSS,表示如下:
(∀xi)(∃x j)(λ ∈ n) ∧ (xi ≠ x j) →
(xi ∈ λNN(x j)) ∧ (x j ∈ λNN(xi)) (1)

式中,通过不断搜寻每个样本点的 λ 个近邻样本

点,λ 从 1 开始,直到每个样本点(除异常点外)都至

少有一个自然邻居(或相较于上一次搜寻得到的拥

有自然邻居的样本点集合没有发生改变)时,形成

稳定的自然邻域 NSS。 其中 λ 近邻和自然邻居的定

义如下:
定义 1(λ 近邻) 数据集 X 中的一个样本点 xi

与其他所有样本点 x j( j≠i)的距离最近的 λ 个样本

点,即样本点 xi 的 λ 近邻,记为 λNN(xi)。
定义 2 (自然邻居) 如果样本点 xi 的 λ 近邻

λNN( xi)中包含样本点 x j,且样本点 x j 的 λ 近邻

λNN(x j)中同样包含样本点 xi,则称样本点 xi 与样

本点 x j 互为自然邻居 NaN,表示如下:
xi ∈ NaN(x j)⇔xi ∈ λNN(x j) ∧ x jλNN(xi)

(2)
为更直观的表示 NSS 的形成过程,在人工数据

集上的可视化过程见图 1。 图 1 中 λ 从 1 开始,近
邻个数每增加 1,便把每个样本点与它所拥有的自

然邻居用线连接起来,由于图 1( c)、(d)拥有自然

邻居的样本集合没有发生变化,即自然邻域没有发

生变化,此时形成自然邻域 NSS,其中 λ = 3,而不属

于 NSS 的样本点 13 被定义为异常点。 图 2 为 4 个

二维数据集形成的 NSS,可以发现靠近中心的样本

点拥有更多的自然邻居,λ 的大小与数据集大小有

一定的关系,数据集越大,λ 越大。

图 1　 NSS 在人工数据集上的形成过程

Fig. 1　 Formation process of NSS on artificial data sets
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图 2　 二维数据集形成的 NSS
Fig. 2　 NSS formed from two-dimensional data sets

2　 基于自然邻域的超球面过采样方法

2. 1　 基于自然邻域的区域划分

为提高采样生成的样本点的质量,根据自然邻

域将原始数据集划分为 5 个区域,即异常点、噪声

点、多数类安全点、少数类安全点和少数类边界点。
定义 3 (异常点) 当数据集形成稳定的自然邻

域后,如果样本点 xi 不属于 NSS,则该样本点被视

为异常点 D(outlier)。
D(outlier) = {xi | xi ∉ NSS} (3)

定义 4(噪声点) 去除异常点后的数据集,对于

样本点 xi 的 λ 近邻 λNN(xi),如果∀x j∈λNN(xi),
labels(x j)≠labels(xi),则此时样本点 xi 声被视为

噪声点,噪声点的集合记为 D(noise)。
D(noise) ={xj ∀xj∈λNN(xi),labels(xj)≠labels(xi)}

(4)
定义 5(多数类安全点) 去除异常点和噪声点

后的多数类样本点的集合记为多数类安全点

D(safemaj)。
定义 6(少数类安全点) 当数据集形成稳定的

自然邻域后,此时对于样本点 xi ∈NSS 的 λ 近邻

λNN(xi),如果∀xj∈λNN(xi),labels(xj) = labels(xi),
则此时样本点 xi 被视为安全点,安全点的集合记为

D(safemin)。
定义 7(少数类边界点) 当数据集形成稳定的

自然邻域后,在自然邻域 NSS 包含的的少数类样本

点中, 去 除 噪 声 点 D(noise) 和 少 数 类 安 全 点

D(safemin) ,剩余的少数类样本点被视为少数类边

界点 D(bordermin)
图 3 是一个人工数据集在形成自然邻域后,对

各区域样本点划分的可视化结果,其中 λ = 2。

图 3　 各区域样本点划分可视化

Fig. 3　 Visualization of sample point division in each region

2. 2　 构建过采样超球面

边界样本点往往包含更多的信息,对决策边界

有着重要影响。 受文献[30 - 31]启发,构建以每个

少数类边界点为中心的超球面,过采样过程只在超

球面内进行,以增强边界信息。 超球面的构建过程

如图 4 所示,每个超球面的半径根据该少数类边界点

与其距离最近的多数类安全点之间的欧氏距离而定,
每个少数类边界点构成的超球面的半径计算如下:

ri = 0. 5 × dxminborine(xmaj)
(5)

式中:ri 为超球面半径, dxminborine(xmaj)
为少数类边界点
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到距离最近的多数类安全点之间的欧氏距离,定义

超球面半径为该距离的 1 / 2,该策略可以有效避免

类间重叠。

图 4　 超球面半径计算

Fig. 4　 Calculation of hyperspherical radius

当所有少数类边界点都构成超球面后,形成一

个超球面的集合,通过计算每个超球面所包含的样

本点,消除完全包含在大超球面中的小超球面,进而

得到一个小的超球面集合。 最终经过合并后的超球

面集合包含了大多数少数类边界点,且不包含任何

多数类安全点。
将多数类与少数类的数量之差作为总采样数

量,以便达到类间平衡,计算方法如下:
NC = Nmaj - Nmin = (RI - 1) × Nmin (6)

式中:NC 为总采样数量, Nmaj 为去除异常点和噪声

点的多数类数量, Nmin 为去除异常点和噪声点的少

数类数量, RI 为不平衡比, RI = Nmaj / Nmin 。
本文方法不仅通过过采样使类间达到平衡,而

且根据每个超球面的半径大小自适应的为每个超球

面分配相应的采样比例,越靠近分类边界的少数类

边界点所构成的超球面半径越小,这些超球面对之

后的分类更为重要,因此半径越小的超球面被分配

的采样比例越大。 每个超球面中的采样数量计算方

法如下:
θi = e -ri (7)

nci =
θi

∑
nminbor

1
θi

× NC (8)

式中:θi 为设定的参数,用来计算每个少数类边界点

构成的超球面的采样比例;ri 为超球面的半径,nci为

第 i 个超球面内的采样数量。
过采样过程只在超球面内进行,形成的超球面

不仅覆盖了大多数少数类边界点,并且产生的新样

本点不会产生类间重叠。 只对少数类边界点进行过

采样的策略可以增强边界信息,更有利于后续分类。
当面对一些数据集按照上述方法处理后出现没有少

数类边界点的情况,此时将去除异常点和噪声点后

的所有少数类当作少数类边界点,超球面的半径计

算如下式所示。 此时根据拥有自然邻居的个数来确

定每个超球面内的采样数量,处于类内边界的样本

点拥有的自然邻居少,而处于类内中心的样本点拥

有的自然邻居多,类内边界的样本点被分配更大的

过采样数量,每个超球面内的采样数量计算方法

如下:
ri = dmax(NaNxi)

(9)

θi = e -ni (10)

nci =
θi

∑
nminbor

1
θi

× NC (11)

式中: dmax(NaNxi)
为与样本点 xi 的距离最远的自然邻

居之间的距离,ni 为第 i 个少数类边界点的自然邻

居个数, nci 为第 i 个超球面内的采样数量。
为避免新生成的样本点造成过拟合,在确定了

每个超球面的采样数量后,采用随机采样的方法在

每个超球面内进行定量的过采样,新生的样本点的

生成方式如下:

xnewi
= xminbori + R × ω

‖ω‖ (12)

式中: xminbori 为生成超球面的少数类边界点,R 为随

机生成的半径,取值范围为(0,ri);ω 为随机生成的

长度为‖ω‖的 n 维向量。
2. 3　 理论分析

许多过采样方法是基于 SMOTE 算法加以改进

得来,这里选用 SMOTE[16]、Borderline-SMOTE[20]、和
ADASYN[21]这 3 种过采样方法与本文的方法进行

理论分析,就目前方法的局限性,说明本文方法过采

样所生成样本点的质量更高。
SMOTE 算法在面对不平衡数据集分类时,首先

求得每个少数类样本点的 K 个近邻样本点,确定过

采样倍率 N 后,对于每一个少数类样本点,对其 K
个近邻样本点随机选取 N 个进行过采样,采用公式

如下:
xnew = xcen + rand(0,1) × (xcen - xn) (13)

式中: xnew 为新生样本点, xcen 为过采样样本点,xn

为 xcen 的 K 个近邻样本点之一。
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按照 SMOTE 算法进行过采样时,容易受噪声

点的影响,例如,当对图 5 中样本点 b 和样本点 c 进

行过采样时,新生样本点 P 和 Q 位于多数类区域,
造成类间重叠,不利于分类。

作为 SMOTE 算法的改进算法,ADASYN 算法

和 Borderline-SMOTE 算法同 SMOTE 算法一样,都采

用式(13)生成新样本点。 Borderline-SMOTE 算法只

对边界点使用 SMOTE 算法进行过采样,虽避免了

噪声点的影响,但受 K 近邻中 K 的影响,例如当对

图 5 中 a 点进行过采样,不同的 K 所决定的采样范

围不同,新生样本点的质量和 K 的选取有着绝对密

切的关系,例如,当 K = 9 时,图 5 中新生样本点 S 位

于多数类区域。 ADASYN 算法剔除噪声点后,根据

式(14) ~ (16)确定每个少数类样本点的过采样个

数。 虽然在确定每个少数类样本点的过采样个数

时,ADASYN 算法不受 K 近邻中 K 的影响,但在生

成样本点阶段,同样会面临同 Borderline-SMOTE 算

法一样的问题。

图 5　 采样过程潜在问题说明

Fig. 5　 Illustration of potential problems in sampling process
ri = Δi / K (14)

R i =
ri

∑
ms

1
ri

(15)

gi = R i × G (16)
式中:ri 为设定参数,Δi 为少数类样本点 K 近邻中

属于多数类样本点的数量,R i为每个少数类样本点

的采样比例,G 为总采样数量,gi 为每个少数类样本

点对应的采样数量。
不同于上述 3 种过采样方法,本文方法通过对

数据集构建自然邻域,根据定义 3 ~ 定义 7 将数据

集划分为 5 个区域,当数据集包含少数类边界点时,
由少数类边界点构建超球面,根据式(7)、(8)来计

算每个超球面内的采样数量,超球面的半径越小则

采样数量越多。

令

r1 < r2 < … < rnminbor
(17)

因为指数函数 e - x是关于 x 的单调递减函数,且
rnminbor

> rnminbor - 1 >… > r1 > 0,那么

e -r1 > e -r2 > … > e -rnminbor⇔
θ1 > θ2 > … > θnminbor

(18)
所以

θ1

∑
nminbor

1
θi

× NC >
θ2

∑
nminbor

1
θi

× NC > … >
θnminbor

∑
nminbor

1
θi

× NC

⇔

nc1 > nc2 > … > ncnminbor

(19)
当数据集经过区域划分后,数据集不包含少数

类边界点,由自然邻域的形成过程可知,数据集的多

数类与少数类有着相对独立的分布空间,例如

图 2(b)所示,此时将所有的少数类归为少数类边界

点。 从图 1、2 可以发现,处于数据集边界的数据点

所拥有的自然邻居个数少于处于数据集内部的数据

点所拥有的自然邻居个数,例如在图 1(c)中,当数

据集形成自然邻域后,位于数据集类内边界的样本

点 5 和样本点 10 都只有 1 个自然邻居,而位于数据

集类内中心的样本点 7 和样本点 12 都有 3 个自然

邻居,此时由式(10)、(11)计算每个超球面内的采

样数量,样本点拥有的自然邻居个数越少则采样数

量越多。
令

n1 < n2 < … < nnminbor
(20)

同上可得

θ1

∑
nminbor

1
θi

× NC >
θ2

∑
nminbor

1
θi

× NC > … >
θnminbor

∑
nminbor

1
θi

× NC

⇔

nc1 > nc2 > … > ncnminbor

(21)
通过上述论述可以得知,本文提出的方法不会

受噪声点和 K 的影响,此外,采用式(12)在超球面

内进行过采样,自适应确定超球面内采样数量,相较

于 SMOTE、Borderline-SMOTE、和 ADASYN 的线性插

值的采样方法,本文提出的方法可以扩展少数类边

界点的未知区域,增强少数类区域边界信息,更有利

于后续分类时确定决策边界。
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2. 4　 算法步骤

Step1 　 计算每个样本点与其他样本点之间的

欧氏距离构建距离矩阵。
Step2　 根据距离矩阵,搜寻每个样本点的自然

邻居,形成稳定的自然邻域。
Step3　 由定义 3 ~定义 7 将数据集划分为 5 个

区域。
Step4　 对每个少数类边界点构建超球面,根据

式(5)计算超球面半径大小,将完全包含于大超球

面内的小超球面进行合并,形成一个超球面集合。
Step5　 根据式(6)计算采样总数,并根据式(7) ~

(11)计算每个超球面内对应的采样比例,并确定每

个超球面内的采样数量。
Step6　 通过随机采样在每个超球面内生成指定

数量的新样本点,形成增强边界信息的平衡数据集。
为更加清楚的解释本文方法的过采样过程,用

二维人工数据集进行过采样,生成一个平衡数据集,
其算法步骤的可视化结果见图 6。

图 6　 算法可视化过程

Fig. 6　 Algorithm visualization flowchart

　 　 图 6 ( a) 为初始数据集,分为多数类和少数

类;图 6(b)为通过搜索每个样本点的自然邻居形

成的自然邻域图,其中不属于自然邻域的样本点

为异常点;图 6( c)通过每个样本点的自然邻居的

标签特征,将样本点划分为异常点、噪声点、多数

类安全点、少数类安全点和少数类边界点 5 个区

域;图 6 ( d)在剔除了异常点和噪声点后,对每个

少数类边界点构建超球面;图 6( e)通过计算每个

超球面内的样本点信息以及半径大小,合并完全

处于大超球面中的小超球面,形成过采样区域;图
6( f)通过计算每个超球面内的采样数量,在每个

超球面内随机生成指定个数的新样本点,形成平

衡数据集。

3　 试验与分析

3. 1　 性能指标

对于不平衡数据集,传统分类器的分类结果会

偏向多数类,此时分类器对该数据集的分类精度并

不适用于评估分类器的性能。 因此本文选择 AUC
值、F1 和 Gm 作为评估分类器分类效果的性能指

标[32 - 33],F1 和 Gm 可由混淆矩阵(见表 1)求得。
表 1　 混淆矩阵

Tab. 1　 Confusion matrix

所属类别
预测类别

少数类 多数类

少数类 TP FN

多数类 FP TN
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S =
TP

FP + FN
(22)

P =
TP

TP + FP
(23)

R =
TP

TP + FN
(24)

F1 = 2 × P × R
P + R (25)

Gm = R × S (26)
式中: S 为特异度(Specificity),P 为精确度(Precision),
R 为召回率(Recall),TP 为被预测为少数类的少数

类数量,FN 为被预测为多数类的少数类数量,FP 为

被预测为少数类的多数类数量,TN 为预测为多数类

的多数类数量。
F1 综合考虑了精确度 ( Precision) 和召回率

(Recall)的指标,F1 越大表示对少数类的分类精度

更高。 Gm 表示召回率(Recall)和特异性(Specificity)
的几何平均值,所以 Gm 越大表明在多数类和少数

类上的表现都越好。 此外还用了 AUC 值来评估分

类器性能,AUC 是 ROC 曲线下的面积,它不依赖于

类别分布的平衡性。 AUC 是基于模型的排序能力

而不是样本数量来评估性能的,即使在不平衡数据

集中,正类别和负类别样本的数量差异很大,AUC
值依旧可以用来评估性能。
3. 2　 人工数据集

为了直观展现不同采样方法的特点, 选用

SMOTE[16]、 Borderline-SMOTE[20]、 ADASYN[21] 和

NaNSMOTE[28]这 4 种过采样方法与本文的方法在

人工数据集上进行比较,其中人工数据集见表 2。
不同采样方法在两个人工数据集上的采样效果见

图 7、8。 通过计算 AUC 值、F1 以及 Gm 来对比不同

方法的性能,表 3 ~ 5 分别是不同方法以决策树

(CART)、支持向量机(SVM)和 K 近邻(KNN)作为

分类器的实验结果,其中效果最好的用黑体表示。

表 2　 人工数据集

Tab. 2　 Artificial data sets

数据集 不平衡比 数据集数量 少数类数量 多数类数量 维度

A 2. 00 750 250 500 2

B 7. 96 1 505 168 1 337 2

图 7　 不同方法在 A 数据集上的采样效果

Fig. 7　 Sampling effects of different methods on data set A
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图 8　 不同方法在 B 数据集上的采样效果

Fig. 8　 Sampling effects of different methods on data set B

表 3　 人工数据集以 CART 为分类器的实验结果

Tab. 3　 Experimental results of artificial data sets based on CART classifier

数据集 指标 NNHOS SMOTE Borderline-SMOTE ADASYN NaNSMOTE

AUC 98. 94 95. 25 99. 13 96. 41 97. 53

A F1 99. 86 96. 13 99. 56 96. 86 97. 49

Gm 99. 27 96. 34 99. 24 96. 77 97. 52

AUC 98. 55 98. 20 95. 49 95. 12 97. 19

B F1 98. 46 98. 18 96. 28 95. 40 97. 07

Gm 98. 71 98. 14 96. 16 95. 33 97. 11

表 4　 人工数据集以 SVM 为分类器的实验结果

Tab. 4　 Experimental results of artificial data sets based on SVM classifier

数据集 指标 NNHOS SMOTE Borderline-SMOTE ADASYN NaNSMOTE

AUC 95. 85 91. 54 82. 62 79. 64 91. 42

A F1 95. 62 92. 31 84. 31 81. 31 93. 33

Gm 94. 99 92. 86 84. 59 80. 49 92. 21

AUC 80. 33 68. 43 55. 73 59. 11 65. 54

B F1 81. 29 69. 94 54. 72 59. 67 65. 19

Gm 80. 46 71. 26 55. 06 58. 23 66. 10

表 5　 人工数据集以 KNN 为分类器的实验结果

Tab. 5　 Experimental results of artificial data sets based on KNN classifier

数据集 指标 NNHOS SMOTE Borderline-SMOTE ADASYN NaNSMOTE

AUC 1. 00 95. 69 1. 00 95. 49 89. 36

A F1 1. 00 95. 73 1. 00 96. 13 88. 54

Gm 1. 00 95. 69 1. 00 96. 08 98. 60

AUC 98. 52 97. 69 93. 57 96. 57 98. 61

B F1 98. 63 98. 73 93. 69 96. 69 98. 55

Gm 99. 36 98. 41 93. 62 96. 62 98. 47

·98·第 12 期 周　 玉,等: 不平衡数据集的自然邻域超球面过采样方法



　 　 从图 7、8 中不难发现,由于 SMOTE、Borderline-
SMOTE 以及 ADASYN 这 3 种算法在生成新的样本

点时,都和 KNN 密不可分,导致的采样结果随着 K
的选择而出现显著的差异,采样效果不佳,例如

图 7(c) ~ 7(e),SMOTE 算法因为同等的对待每一

个样本点,导致产生的新的样本点与多数类产生类

间重叠。 Borderline-SMOTE 为了增强边界信息,只
对部分少数类边界点进行过采样,但由于数据集分

类边界比较模糊,新生成的样本点太过于靠近分类

边界,导致产生了更加严重的类间重叠。 ADASYN
通过自适应的分配少数类边界点的采样权重进行过

采样,但依旧不能有效避免类间重叠。 NaNSMOTE
是基于自然邻居进行过采样而非 KNN,但它对分类

边界不够重视,不能在后续分类过程中加强分类边

界对分类器的影响。 本文提出的方法可以有效增强

分类边界信息,并且不会产生类间重叠。 对于试验

结果来说,从表 3 ~ 5 可以看出,本文提出的方法在

大多数情况下能取得最好的性能指标。
3. 3　 真实数据集

这里采用 12 个 UCI 数据集分别在决策树

(CART)、支持向量机(SVM)和 K 近邻(KNN) 3 个

分类器上进行试验,并与其他 8 种算法进行对比。
表 6 为本次试验所用到的对比方法及本文方法。

表 7 为本文试验所用到的 UCI 数据集,其中:
n 为数据量大小,n + 为少数类数量,n - 为多数类数

量,dim 为数据的维度。 试验过程中,训练集和测试

集的比例为 4 ∶ 1,训练集与测试集的不平衡比与原

始数据集保持一致,试验结果为运行 30 次的平均结

果。 表 8 ~ 10 是本文方法与 8 种对比方法以不同分

类器进行分类的试验结果。 图 9 ~ 11 为本文方法与

其他 8 种对比方法得到的试验结果的雷达图的形

式,可以更加直观的展现试验效果。
表 6　 对比方法

Tab. 6　 Comparison of methods

方法 原理 方法名称简称

SMOTE[16] KNN M1

Borderline-SMOTE[20] KNN M2

ADASYN[21] KNN M3

SLSMOTE[23] KNN M4

LORAS[26] KNN M5

RBO[25] KNN M6

NaNSMOTE[28] NaN M7

NaNBDOS[29] NaN M8

NNHOS NaN M9

表 7　 UCI 数据集

Tab. 7　 UCI data sets

数据集 不平衡比 n n + n - dim 简称

spambase 1. 54 4 597 1 812 2 785 57 D1

pima 1. 87 768 268 500 8 D2

seeds 2. 00 210 70 140 7 D3

iris 2. 00 150 50 100 4 D4

german 2. 33 1 000 300 700 24 D5

wine 2. 71 178 48 130 13 D6

ecoli-2 5. 46 336 52 284 7 D7

yeast-2vs4 9. 08 514 51 463 8 D8

ecoli-4 15. 80 336 20 316 7 D9

yeast-2vs8 23. 15 483 20 463 8 D10

ecoli-0137vs26 39. 14 281 7 274 7 D11

yeast-6 41. 40 1 484 35 1 449 8 D12

表 8　 以 CART 为分类器的实验结果

Tab. 8　 Experimental results of CART based classifiers

数据集 指标 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

AUC 91. 22 91. 43 91. 38 91. 36 91. 55 91. 23 90. 89 91. 52 91. 92

D1 F1 90. 16 88. 95 89. 56 89. 53 89. 33 92. 03 89. 31 89. 71 93. 01

Gm 91. 22 91. 35 90. 62 91. 17 91. 09 90. 52 91. 43 91. 63 91. 91

AUC 64. 94 68. 53 67. 96 64. 86 66. 77 64. 48 70. 13 69. 44 70. 33

D2 F1 55. 24 57. 69 58. 63 56. 02 57. 42 54. 79 60. 56 59. 12 60. 83

Gm 63. 95 68. 46 67. 58 65. 14 65. 99 64. 83 69. 94 68. 32 69. 00

AUC 97. 22 97. 43 98. 38 97. 36 97. 55 98. 23 98. 89 97. 52 97. 92

D3 F1 86. 16 88. 95 89. 56 89. 53 89. 33 92. 03 92. 31 93. 71 94. 01

Gm 91. 22 93. 35 92. 62 92. 17 91. 09 92. 52 93. 43 93. 63 95. 57

AUC 99. 64 99. 80 99. 84 99. 86 99. 60 99. 88 99. 64 99. 92 99. 89

D4 F1 91. 37 94. 95 95. 86 94. 55 95. 36 94. 32 97. 65 99. 63 99. 80

Gm 97. 21 96. 85 97. 26 96. 79 98. 14 98. 43 98. 50 98. 72 98. 55
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表 8(续)

数据集 指标 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

AUC 62. 31 62. 89 59. 62 59. 99 57. 28 64. 83 62. 46 63. 82 64. 88

D5 F1 45. 01 49. 00 44. 37 45. 83 67. 31 72. 22 47. 94 49. 11 49. 92

Gm 61. 11 61. 43 58. 35 59. 16 56. 17 64. 53 62. 01 61. 88 62. 42

AUC 95. 43 95. 74 97. 13 97. 21 96. 88 95. 46 97. 27 91. 52 98. 12

D6 F1 95. 86 96. 44 96. 21 97. 77 89. 33 92. 03 89. 31 89. 71 97. 01

Gm 97. 13 96. 89 97. 22 97. 89 96. 11 96. 52 96. 95 95. 81 97. 61

AUC 86. 88 86. 97 86. 32 85. 28 82. 94 85. 22 85. 13 86. 45 92. 71

D7 F1 75. 26 76. 14 72. 41 73. 25 70. 49 64. 61 73. 87 79. 19 85. 67

Gm 85. 12 86. 44 86. 43 84. 19 82. 51 84. 47 84. 54 87. 11 92. 55

AUC 83. 37 83. 76 85. 48 83. 52 83. 15 83. 55 82. 22 83. 93 85. 21

D8 F1 67. 71 68. 19 69. 16 69. 50 68. 43 67. 87 65. 84 72. 61 76. 75

Gm 82. 96 82. 94 86. 14 81. 95 82. 58 82. 62 82. 57 82. 34 84. 93

AUC 88. 76 76. 35 82. 98 81. 57 88. 89 84. 05 82. 96 89. 11 98. 26

D9 F1 75. 82 54. 85 64. 11 66. 46 72. 88 53. 41 64. 87 73. 99 76. 34

Gm 86. 84 63. 99 81. 23 79. 03 86. 98 82. 43 82. 05 86. 38 98. 13

AUC 74. 86 69. 13 68. 46 67. 12 75. 87 74. 34 80. 93 77. 02 79. 17

D10 F1 39. 44 39. 45 34. 72 37. 28 54. 99 20. 13 55. 84 58. 77 69. 92

Gm 70. 25 55. 26 64. 87 58. 63 73. 05 72. 06 77. 35 73. 15 75. 64

AUC 83. 56 73. 91 84. 25 63. 69 84. 03 62. 89 62. 53 83. 51 89. 67

D11 F1 49. 64 40. 58 49. 16 21. 11 48. 46 13. 88 22. 01 61. 23 72. 26

Gm 72. 90 53. 65 73. 09 33. 27 73. 09 49. 15 33. 27 73. 65 84. 70

AUC 77. 13 75. 35 75. 37 74. 12 77. 16 64. 89 75. 87 74. 67 77. 76

D12 F1 36. 84 45. 12 35. 43 38. 34 49. 01 11. 25 43. 26 50. 66 53. 21

Gm 73. 93 69. 24 70. 34 70. 02 73. 96 64. 18 71. 52 70. 04 74. 62

图 9　 各种算法以 CART 为分类器的实验结果

Fig. 9　 Radar chart of experimental results of various algorithms based on CART classifiers

表 9　 以 SVM 为分类器的实验结果

Tab. 9　 Experimental results of SVM based classifiers

数据集 指标 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

AUC 91. 12 91. 56 91. 25 91. 98 92. 18 89. 86 91. 46 92. 03 91. 85

D1 F1 81. 95 82. 01 81. 96 82. 55 81. 94 84. 77 81. 91 81. 85 93. 25

Gm 84. 16 84. 93 83. 52 86. 06 86. 15 84. 61 85. 12 85. 43 91. 80

AUC 69. 11 68. 44 67. 03 69. 51 68. 42 66. 49 67. 05 70. 10 72. 54

D2 F1 29. 84 30. 21 30. 11 35. 43 42. 66 56. 03 30. 14 48. 16 64. 47

Gm 43. 52 44. 79 42. 94 47. 80 54. 81 59. 72 43. 31 40. 31 72. 47
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表 9(续)

数据集 指标 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

AUC 97. 43 98. 02 92. 47 97. 58 97. 88 97. 91 98. 43 98. 21 98. 62

D3 F1 85. 38 87. 63 88. 14 88. 06 89. 23 87. 19 90. 27 92. 35 93. 80

Gm 91. 36 93. 18 92. 47 91. 86 92. 65 93. 58 94. 24 95. 35 96. 34

AUC 99. 42 99. 81 99. 81 99. 85 99. 62 99. 73 99. 91 99. 86 99. 88

D4 F1 91. 24 93. 86 96. 62 96. 57 95. 34 95. 85 97. 31 97. 64 97. 09

Gm 96. 54 95. 38 96. 25 96. 17 96. 99 95. 18 97. 03 97. 25 98. 41

AUC 69. 85 69. 79 70. 21 67. 51 60. 76 70. 81 71. 42 71. 20 71. 52

D5 F1 50. 06 49. 35 48. 55 45. 32 70. 02 71. 53 51. 16 47. 61 56. 77

Gm 61. 54 61. 27 60. 84 58. 73 57. 35 65. 86 63. 42 59. 88 69. 00

AUC 90. 35 91. 26 93. 11 90. 53 91. 27 92. 42 93. 74 92. 56 97. 39

D6 F1 75. 26 76. 81 77. 64 76. 49 77. 58 76. 43 80. 25 83. 62 95. 50

Gm 80. 20 82. 54 87. 38 85. 49 84. 31 85. 82 84. 26 88. 94 97. 33

AUC 93. 78 93. 49 94. 31 94. 15 93. 84 91. 98 93. 83 93. 55 93. 92

D7 F1 72. 56 73. 99 68. 42 69. 86 75. 06 69. 14 71. 26 75. 38 76. 64

Gm 90. 84 87. 53 88. 41 90. 01 92. 32 86. 75 90. 47 92. 06 93. 61

AUC 94. 87 94. 53 94. 85 95. 72 95. 64 93. 78 95. 47 93. 29 91. 23

D8 F1 69. 52 64. 16 60. 74 66. 13 68. 51 70. 56 70. 12 69. 41 67. 53

Gm 89. 38 87. 25 84. 87 86. 09 86. 95 87. 34 89. 53 82. 60 91. 07

AUC 99. 05 99. 12 97. 89 98. 73 99. 46 99. 88 98. 64 99. 20 97. 97

D9 F1 78. 53 80. 94 76. 32 74. 11 78. 67 82. 95 83. 55 80. 21 92. 77

Gm 90. 13 91. 22 90. 05 93. 18 91. 34 94. 28 91. 74 91. 61 97. 93

AUC 80. 66 73. 25 79. 51 74. 83 73. 64 85. 81 83. 27 73. 68 78. 87

D10 F1 43. 27 59. 61 17. 62 39. 25 44. 15 58. 16 48. 22 35. 73 41. 08

Gm 70. 31 71. 64 65. 28 70. 14 70. 62 78. 95 70. 26 65. 33 76. 17

AUC 78. 45 77. 94 79. 12 78. 37 78. 69 75. 82 78. 31 79. 86 86. 28

D11 F1 14. 62 0 12. 34 0 14. 33 11. 81 15. 96 16. 17 77. 34

Gm 14. 25 0 14. 58 0 14. 37 30. 15 15. 42 16. 88 83. 91

AUC 94. 61 93. 54 94. 28 95. 27 93. 62 93. 86 93. 91 93. 20 89. 92

D12 F1 30. 14 35. 61 23. 48 29. 87 32. 59 36. 74 25. 33 34. 72 36. 12

Gm 87. 69 83. 54 88. 42 86. 17 87. 25 80. 46 82. 71 80. 98 89. 51

图 10　 各种算法以 SVM 为分类器的实验结果

Fig. 10　 Radar chart of experimental results of various algorithms based on SVM classifiers
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表 10　 以 KNN 为分类器的实验结果

Tab. 10　 Experimental results of KNN based classifier

数据集 指标 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

AUC 85. 42 86. 83 87. 35 87. 14 87. 26 85. 71 87. 86 86. 48 81. 55

D1 F1 74. 34 75. 16 75. 28 74. 64 75. 85 82. 01 76. 13 75. 92 84. 87
Gm 79. 13 78. 22 79. 57 79. 85 80. 20 78. 71 79. 36 79. 52 81. 41

AUC 74. 22 75. 15 74. 38 75. 64 75. 99 74. 37 75. 60 75. 71 68. 09

D2 F1 60. 14 60. 03 58. 39 59. 67 62. 58 59. 11 58. 74 61. 25 59. 34
Gm 69. 56 69. 43 66. 41 68. 71 70. 83 66. 94 66. 81 69. 78 71. 89

AUC 90. 32 89. 47 90. 54 93. 21 86. 59 89. 76 87. 55 90. 18 95. 79

D3 F1 83. 91 81. 42 86. 33 85. 76 86. 37 83. 54 82. 68 89. 94 93. 68
Gm 89. 62 92. 17 93. 55 92. 61 91. 88 92. 59 90. 89 92. 46 95. 75

AUC 98. 51 99. 26 99. 13 98. 74 96. 52 98. 75 99. 41 99. 23 99. 31

D4 F1 95. 62 95. 71 96. 22 96. 49 95. 83 96. 16 97. 83 97. 18 96. 63
Gm 98. 99 98. 16 98. 25 99. 10 98. 73 95. 64 99. 12 99. 48 99. 56

AUC 65. 32 65. 17 63. 48 63. 52 55. 76 64. 25 66. 23 65. 19 66. 62

D5 F1 49. 43 49. 81 49. 62 49. 40 63. 16 68. 53 49. 88 50. 67 52. 23
Gm 61. 84 62. 53 59. 76 60. 31 52. 33 61. 91 62. 87 63. 69 65. 98

AUC 76. 25 78. 79 79. 21 80. 35 81. 62 80. 59 80. 36 82. 17 82. 52

D6 F1 72. 85 75. 34 79. 62 78. 91 80. 36 79. 14 75. 12 79. 68 80. 61
Gm 79. 16 80. 20 81. 45 81. 06 80. 41 82. 51 81. 56 82. 87 83. 94

AUC 94. 23 94. 52 92. 31 94. 47 94. 85 95. 66 93. 71 94. 58 95. 19

D7 F1 75. 62 87. 85 67. 51 76. 89 82. 45 76. 02 76. 10 82. 13 83. 78
Gm 90. 56 94. 32 87. 45 90. 89 93. 46 90. 87 91. 52 93. 73 94. 13

AUC 92. 87 94. 62 94. 11 91. 93 93. 26 93. 95 92. 47 90. 80 89. 27

D8 F1 73. 55 75. 16 68. 33 70. 58 75. 62 73. 51 75. 84 76. 95 79. 28
Gm 89. 67 85. 49 90. 32 90. 08 89. 46 89. 13 90. 25 87. 59 91. 87

AUC 93. 71 94. 02 93. 54 94. 65 94. 33 98. 73 94. 26 94. 79 94. 78

D9 F1 74. 26 65. 10 71. 53 74. 88 80. 64 72. 05 81. 92 78. 61 86. 27
Gm 90. 20 79. 65 89. 74 90. 28 90. 96 94. 03 91. 44 90. 85 93. 18

AUC 82. 72 82. 85 80. 99 81. 53 78. 86 84. 61 83. 54 78. 25 94. 73

D10 F1 30. 11 58. 35 26. 32 40. 19 27. 51 62. 34 39. 26 58. 78 88. 52
Gm 74. 64 73. 01 76. 89 73. 27 69. 53 75. 82 82. 06 73. 14 94. 19

AUC 82. 16 84. 88 83. 92 84. 51 84. 63 85. 84 82. 96 84. 75 93. 41

D11 F1 32. 42 70. 67 35. 18 45. 26 50. 41 47. 23 37. 19 69. 84 77. 57
Gm 70. 25 74. 81 71. 92 71. 95 92. 13 72. 69 72. 72 74. 38 92. 58

AUC 91. 02 89. 61 90. 54 91. 12 91. 31 87. 65 84. 37 90. 68 91. 81

D12 F1 26. 34 45. 79 25. 28 46. 71 33. 62 38. 94 45. 65 49. 82 49. 40
Gm 83. 66 85. 97 83. 62 82. 94 84. 25 76. 97 83. 48 84. 13 84. 67

图 11　 各种算法以 KNN 为分类器的实验结果

Fig. 11　 Radar chart of experimental results of various algorithms based on KNN classifiers
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　 　 从表 8 ~ 10 可知,在以 CART、SVM 和 KNN 为

分类器的 3 个性能指标中,本文提出的方法在大多

数数据集上可以取得最优结果。 从图 9 ~ 11 可以看

出,本文提出的方法总体上要优于其他对比方法。
特别在一些不平衡比例较大的数据集上,本文提出

的方法效果尤为突出,这是因为在进行过采样时,只
在超球面内生成新的样本点,与多数类没有交集区

域,可以完全避免类间重叠的发生。

4　 结　 论

1)通过搜索每个样本点的自然邻居,形成稳定

的自然邻域,并将数据集划分为 5 个区域,可以有效

剔除异常点和噪声点对过采样的影响。
2)对每个少数类边界点构建超球面,然后合并

完全包含在大超球面中的小超球面,形成一个超球

面集合。
3)过采样过程只在超球面内进行,并根据每个

超球面半径的大小自适应的分配每个超球面内的采

样比例,可以有效避免类间重叠的同时增强边界信

息,更有利于进行分类。
4)相较于其他方法,在以 AUC 值、F1 以及 Gm

作为估计分类器的性能指标时,本文提出的方法在

大多数数据集上可以取得最优结果。 在未来的研究

中,可以结合样本点的分布特点,有效扩大少数类的

未知区域,进一步提高分类效果。
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