
第 ４８ 卷第 ５ 期

２０２５ 年 １０ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４８ Ｎｏ􀆰 ５
Ｏｃｔ.ꎬ２０２５

　 收稿日期:２０２５－０２－２５.
　 基金项目:国家自然科学基金项目(７１５０３１０８、６２０７７０２９、６２４０１２３５)、江苏省教育科学规划课题项目(Ｂ－ｂ / ２０２４ / ０１ / ４７) .
　 通讯作者:宋媚ꎬ博士ꎬ副教授ꎬ研究方向:机器学习、大数据分析. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｍｓｏｎｇ＠ ｊｓｎｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２５.０５.０１１

基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法
吕　 峰ꎬ宋　 媚ꎬ赵　 礼ꎬ祝　 义ꎬ李赫男

(江苏师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏省教育智能技术高校重点实验室ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)

[摘要] 　 数据分类是保障大数据分析有效进行的关键环节ꎬ解决数据分类中的类别不平衡成为当前研究的热点.
过采样技术凭借其简洁性、有效性等特点ꎬ成为处理类不平衡问题的主要途径之一. 现有的过采样技术在处理不平

衡数据中类重叠时缺乏合理的采样策略ꎬ导致机器学习模型预测时出现过拟合. 因此ꎬ本文提出一种基于局部合力

改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法(ＩＢＳＬＧ) . 首先ꎬ根据少数类样本最近邻分布构建边界区域ꎻ其次ꎬ基于局部

合力计算边界区域内样本的集中度ꎬ根据集中度将样本划分为低概率 /高概率边界样本ꎻ然后ꎬ基于两类边界样本

分布ꎬ计算缩放因子构建新边界区域ꎻ最后ꎬ基于类不平衡比ꎬ对新边界区域自适应生成新样本. 通过 ＩＢＳＬＧ 与 ６ 种

采样方法在 ４ 种分类器、８ 个不平衡数据集上进行对比实验ꎬ结果表明ꎬＩＢＳＬＧ 在大部分数据集上取得了最优的

Ｆ１、Ｇ￣ｍｅａｎ、ＡＵＣ 和 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 排名ꎬ并在大部分分类器上取得了最高的平均次优率ꎬ说明所提方法的有效性.
[关键词] 　 不平衡数据ꎬ过拟合ꎬ类重叠ꎬ过采样ꎬＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥꎬ局部合力
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数据分类作为大数据分析的重要环节ꎬ渗透在社会的各个领域ꎬ如罕见疾病诊断[１－２]、网络病毒识

别[３]、工业故障诊断[４－５]和金融信用欺诈[６] . 然而ꎬ这些领域内存在一个相同的问题:不同类的样本在数量

上差距较大ꎬ定义为类别不平衡问题. 通常根据样本的数量将数量多的一类样本称作多数类样本ꎻ数量少

的一类样本称作少数类样本. 由于多数类样本在整个数据集中的占比较大ꎬ分类器往往更倾向于将新样

本预测为多数类样本ꎬ这种对多数类样本的“偏爱”会导致分类器在预测地位更重要的少数类样本时出
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错ꎬ从而影响分类器对不同样本的分类能力ꎬ这样的错误会严重影响社会的发展.
类重叠[７]与过拟合[８]是处理不平衡的数据时常见的问题. 类重叠指的是不同类别的样本在特征空间

上发生重叠或交叉ꎬ通常发生在不同类样本分布的边界处ꎬ这会导致分类器无法对边界处的样本进行准确

分类. 而过拟合是分类器对训练集样本过度学习的表现. 大多数的过采样会根据“平衡样本假设” [９]在训

练集生成大量合成样本ꎬ使不同类的样本在数量上保持一致ꎬ然而这会导致分类器对合成样本过拟合. 特

别在样本分布的边界处ꎬ基于上述假设的过采样将同时面临类重叠和过拟合问题ꎬ进而严重影响分类器的

分类能力. 因此ꎬ处理不平衡的数据时ꎬ类重叠和过拟合问题ꎬ尤其是发生在边界处的类重叠和过拟合需

要被充分重视.
近年来ꎬ类重叠与过拟合一直是使用过采样技术研究类不平衡问题的主要焦点. 过采样ꎬ作为最流

行、有效并且简便的数据级方法[１０]ꎬ在数据进入训练分类器步骤之前根据数据分布的特点ꎬ复制少数类样

本扩展数据集以平衡数据分布ꎬ使得分类器发挥更佳的分类效果. 而对于类重叠或过拟合ꎬ研究者们主要

通过限制采样对象范围或限制合成样本数量的方式解决其中某个问题. 前一种方法针对采样对象ꎬ减少

需要过采样的少数类样本的数量ꎬ后一种方法针对合成样本ꎬ减少采样对象需要生成的样本数量. 然而ꎬ
这些方法缺乏合理的采样策略ꎬ导致过采样处理边界处的类重叠出现过拟合问题.

针对过采样技术处理不平衡数据中的类重叠时ꎬ由于缺乏合理的采样策略导致边界处出现过拟合ꎬ提
出一种新的过采样方法. 本研究的主要贡献如下:

(１)针对过采样技术处理不平衡数据中的类重叠时出现的过拟合问题ꎬ提出了一种新的过采样方法

ＩＢＳＬＧ.
(２)引入局部合力识别出用于重新构建边界区域的高概率边界样本与低概率边界样本ꎬ根据合理的

采样策略和上述两类边界样本进行过采样.
(３)在 ８ 个公开数据集和 ２ 个合成数据集上的实验结果表明ꎬＩＢＳＬＧ 方法优于经典和目前主流的过采

样方法.

１　 相关工作

Ｃｈａｗｌａ 等[１１]提出的合成少数类过采样技术(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)是最流

行且常见的过采样方法. ＳＭＯＴＥ 通过随机线性插值的方式在所有少数类样本与其最近邻样本之间生成合

成样本ꎬ导致其在边界处生成大量的合成少数类样本ꎬ造成分类器对边界处样本过拟合.

图 １　 边界处样本生成图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ￣ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｔ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ

图 １ 描绘了在不同类样本分布的边界处使用 ＳＭＯＴＥ 生成的样

本ꎬ其中ꎬ白色和黑色圆圈、浅色和深色三角形分别代表少数类样本、
多数类样本、离类重叠处较远的少数类样本产生的合成样本和离重

叠处较近或在重叠处的少数类样本产生的合成样本. 不难发现ꎬ仅
靠深色三角形代表的合成样本已经清晰地划分决策边界ꎬ而浅色三

角形代表的合成样本依然聚集在决策边界.
图 １ 是在最近邻数 ｋ 设置为 ３ 且每两个少数类样本间只生成 １

个合成样本下绘制的ꎬ而在实际情况下ꎬ浅色三角形代表的合成样本

会大量聚集在已经被清晰划分的决策边界处ꎬ最终导致边界处产生

大量的合成样本ꎬ造成分类器的过拟合. Ｈｅ 等[１２]提出的自适应合成

过采样(ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＡＤＡＳＹＮ)更关注密度高的少数类样本ꎬ并根据该类样本生成合成样

本. Ｈａｎ 等[１３]提出的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥꎬ也是本文需要改进的方法ꎬ该方法根据少数类样本最近邻分布构

建安全区域 Ｓａｆｅ、边界区域 Ｄａｎｇｅｒ 和噪声区域 Ｎｏｉｓｅꎬ针对边界区域生成合成样本. ＡＤＡＳＹＮ 与 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣
ＳＭＯＴＥ 有效减少了少数类样本集中处的合成样本ꎬ但两种方法在边界处缺乏合理的采样策略ꎬ生成的过

多的合成样本造成了无法避免的过拟合. 近些年ꎬ研究者们提出了自适应鲁棒合成少数类过采样方法

( ｒｏｂｕｓｔ ＳＭＯＴＥꎬＲＳＭＯＴＥ) [１４]ꎬ该方法引入相对密度对非噪声少数类样本生成合成样本ꎬ对去除噪声样本

有明显作用ꎬ但是其在处理样本边界处的类重叠时缺乏合理的采样策略ꎬ引入了大量的合成样本ꎬ导致了

严重的过拟合ꎬ这样糟糕的情况也发生在少数类样本集中处. 基于边界改进的自适应过采样方法

—４９—
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(ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ＳＭＯＴＥꎬＢＡ￣ＳＭＯＴＥ) [１５]ꎬ该方法根据少数类样本最近邻中多数类样本分布ꎬ采用基于

ＳＭＯＴＥ 的两种不同的插值方法生成合成样本. 马贺等[１６] 提出改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥꎬＩＢＳＭ)ꎬ其引入的合成因子为边界区域内的每个样本确定合成样本数量ꎬ有效减少了样

本集中处过多的合成样本ꎬ然而也无法避免其在边界处造成的过拟合. Ｇｕｏ 等[１７] 提出的 Ａｄａｐｔｉｖｅ ＳＶ￣
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ￣ＳＶＭ 在核空间上利用 ＳＶＭ 识别边界少数类支持向量(ＳＶ＋)ꎬ接着ꎬ根据核距离计算 ＳＶ＋

的最近邻居的分布以确定 ＳＶ＋的“凹凸性” . 根据样本的“凹凸性”对少数类样本进行较为合理的采样. 同

样的ꎬＺｈａｎｇ 等[１８]提出的 ＫＤＥＮＤＳ￣ＳＭＯＴＥ 将样本映射到高维空间ꎬ而不是 Ｇｕｏ 等人映射的核空间ꎬ再使

用核密度估计来导出密度比用作数据重叠程度的度量ꎬ最后与利用邻域信息计算密度比的稳定度结合构

建评分机制来确定需要合成的目标样本. Ｌｕ 等[１９] 提出的 ＯＭＯＳ 与文献[１７－１８] 均用于处理类重叠问题ꎬ
ＯＭＯＳ 结合 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 聚类算法识别出聚类前后标签一致的“安全样本”ꎬ使用高斯分布模型拟合安全样

本的分布特征ꎬ最后结合采样率对少数类簇进行过采样.
在上述方法中ꎬ经典的过采样方法注重于解决类不平衡问题ꎬ忽略了过采样在少数类样本集中处和边

界处生成的大量合成样本导致的过拟合以及边界处的类重叠. 而近年来研究者们通过限制采样对象范围

或限制合成样本数量的方式逐渐缓解了过采样在少数类样本集中处造成的过拟合以及边界处的类重

叠. 然而ꎬ它们有一个共性的问题ꎬ过采样在处理边界处类重叠时会引入大量的合成样本造成过拟合ꎬ这
是因为缺乏合理的采样策略ꎬ对采样区域进行全部过采样ꎬ忽视了采样区域内样本对分类的有效程度.

２　 基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法

２.１　 局部合力

受牛顿万有引力理论启发ꎬＷａｎｇ 等提出了局部合力以研究样本与其近邻样本之间的关系ꎬ具体推导

过程可见文献[２０]ꎬ局部合力公式如下:

Ｆｉ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｄｉｊ∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｕｉｊꎬ (１)

式中ꎬＤｉｊ是样本 ｘｉ 与其最近邻样本 ｘ ｊ 之间的欧式距离ꎬ单位向量 ｕｉｊ封装了 ｘｉ 与 ｘ ｊ 之间的方向信息ꎬＦｉ 指

的是 ｘｉ 与其所有最近邻样本之间的局部合力.

图 ２　 ＩＢＳＬＧ 算法框架图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 ＩＢＳＬＧ 算法框架图

基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法的算法框架图见图 ２. 在该框架中ꎬ首先ꎬ利用

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 识别出不平衡数据集中的边界样本ꎻ其次ꎬ基于局部合力计算集中度ꎬ并根据集中度将边界

—５９—
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样本集内的样本分别划入高 /低概率边界样本集. 然后ꎬ根据两类边界样本在边界区域的分布计算缩放因子ꎬ
并根据缩放因子分别从两类边界样本集中随机抽取对应数量的样本构建新边界样本集. 最后ꎬ根据类不平衡

比对新边界样本集内样本自适应过采样得到合成样本集. 该框架图将算法分为后面的 ４ 个模块.
２.３　 识别边界区域模块

为了解决 ＳＭＯＴＥ 在少数类样本集中区域造成的过拟合ꎬ本文利用 Ｈａｎ 等[１３] 提出的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣
ＳＭＯＴＥ 过采样方法初步构建边界区域 Ｄａｎｇｅｒꎬ算法流程如下:

算法 １　 识别边界区域算法

输入:训练集 Ｔꎻ最近邻个数 Ｍꎻ
输出:边界区域 Ｄａｎｇｅｒ.
１. 划分训练集 Ｔ 为多数类样本集 Ｎꎬ少数类样本集 Ｐꎬ记录它们的样本数量分别为 ｎｍａｊ、ｎｍｉｎꎻ
２. 计算 Ｐ 中的样本在 Ｔ 中的 Ｍ 个最近邻样本ꎬ得到最近邻样本中多数类样本的个数 Ｍ′ꎻ
３. 将所有 Ｍ / ２≤Ｍ′<Ｍ 的少数类样本加入 Ｄａｎｇｅｒꎻ
４. 返回 Ｄａｎｇｅｒ.

样本的最近邻个数取 ３
图 ３　 两类边界样本

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｓａｍｐｌｅｓ

２.４　 区分边界区域内样本模块

为了区分出对分类更有效果的样本ꎬ并利用该样本生成更少的、更好的合成样本解决处理 Ｄａｎｇｅｒ 内
类重叠时出现的过拟合问题ꎬ本文结合文献[２０－２１]ꎬ根据局部合力所包含的信息计算 Ｄａｎｇｅｒ 内样本的集中
度 ＣＤＡＳ(ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｎｇｅｒ ａｒｅａ ｓａｍｐｌｅ)ꎬ并利用 ＣＤＡＳ对该区域内样本进行区分. 根据式(１)ꎬＤａｎｇｅｒ 内
某个样本 ｘｉ 的集中度 ＣＤＡＳｉ的计算公式如下:

ＣＤＡＳｉ
＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｃｏｓ(Ｆｊꎬ－Ｄｉｊ) . (２)

式中ꎬＦｊ 是 ｘｉ 与其所有最近邻样本间的局部合力ꎬ－Ｄｉｊ是 ｘ ｊ 与 ｘｉ 之间的距离向量ꎬＣＤＡＳｉ是所有 Ｆｊ 与－Ｄｉｊ之

间的余弦值均值ꎬ即 ｘｉ 的集中度. 图 ３(ａ)、(ｂ)分别展示了 ＣＤＡＳ<０ 与 ＣＤＡＳ>０ 的样本在 Ｄａｎｇｅｒ 内最近邻数

为 ３ 时的分布. 两图通过 ＤꎬＦ 分别表示距离向量与局部合力ꎬ虚线区域表示 Ｄａｎｇｅｒ. 图 ３(ａ)展示的样本

ｘｈｉｇｈ的 ＣＤＡＳ<０ꎬｘｈｉｇｈ受到其所有最近邻样本的局部合力较小ꎬｘｈｉｇｈ呈“远离”其最近邻样本的趋势ꎬ更有可能

为边界样本ꎬ对提升分类作用较大ꎬ记为高概率边界样本ꎻ图 ３(ｂ)展示的样本 ｘｌｏｗ的 ＣＤＡＳ>０ꎬｘｌｏｗ受到其所

有最近邻样本的局部合力较大ꎬｘｌｏｗ呈“接近”其最近邻样本的趋势ꎬ成为边界样本的概率较小ꎬ对提升分

类作用较小ꎬ记为低概率边界样本. 这两类边界样本的定义见式(３) . 其中ꎬｘ∗指的是 Ｄａｎｇｅｒ 内的样本ꎬ
ｘｈｉｇｈ指的是高概率边界样本ꎬｘｌｏｗ指的是低概率边界样本.

ｘ∗
ｉ ＝

ｘｈｉｇｈ ＣＤＡＳｉ<０

ｘｌｏｗ ＣＤＡＳｉ>０{ . (３)

—６９—
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２.５　 构建新边界区域模块

尽管已识别出 Ｄａｎｇｅｒ 内的两类边界样本ꎬ但根据不合理的采样策略ꎬ比如选取 Ｄａｎｇｅｒ 内所有样本或

该区域内某一类样本构建的新边界区域ꎬ其生成的合成样本依然会导致 Ｄａｎｇｅｒ 内出现类重叠和过拟

合. 因此ꎬ本文针对 Ｄａｎｇｅｒ 提出了一种合理的采样策略ꎬ以重新构建该区域用于采样ꎬ具体流程:首先ꎬ计
算两类边界样本在 Ｄａｎｇｅｒ 内的分布ꎻ接着ꎬ根据尽可能多地抽取高概率边界样本ꎬ尽可能少地抽取低概率

边界样本的采样策略和得到的分布情况确定构建新边界区域 ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 的样本数量 ｎｎｅｗꎻ最后ꎬ根据 ｎｎｅｗ

分别从两类边界样本中随机抽取对应数量的样本构建 ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 用于采样.
本文受到文献[２２]提出合成因子研究各类样本分布的启发ꎬ提出缩放因子 ｓｃａｌｉｎｇ＿ｆａｃｔｏｒ 研究 Ｄａｎｇｅｒ 内

两类边界样本的分布情况ꎬ定义式如下:

ｓｃａｌｉｎｇ＿ｆａｃｔｏｒ ＝
ｎ∗

ｐｏｓｉｔｉｖｅ－ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ

ｎ∗ ꎬ (４)

式中ꎬｎ∗
ｐｏｓｉｔｉｖｅ、ｎ∗

ｎｅｇａｔｉｖｅ、ｎ∗分别指 Ｄａｎｇｅｒ 内低概率边界样本数、高概率边界样本数和所有样本数. ｓｃａｌｉｎｇ＿
ｆａｃｔｏｒ(简称为 ｓｆ)反映了高 /低概率边界样本在 Ｄａｎｇｅｒ 内的分布情况. 根据式(４)ꎬ当 ｓｆ≤０ 时ꎬ高概率边界

样本相较低概率边界样本在 Ｄａｎｇｅｒ 内的占比较高ꎻ相反地ꎬ当 ｓｆ>０ 时ꎬ高概率边界样本的占比较小.
因此ꎬ根据提出的采样策略ꎬ当 ｓｆ≤０ 时ꎬＤａｎｇｅｒ 内的高概率边界样本相对数量足够多ꎬ可以抽取高概

率边界样本集内所有(ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ个)样本构建 ＮｅｗＤａｎｇｅｒꎻ而 ｓｆ>０ 时ꎬＤａｎｇｅｒ 内的高概率边界样本相对数量较

少ꎬ除了需要抽取高概率边界样本集内所有(ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ个)样本ꎬ还需要从低概率边界样本集内随机抽取 ｎｅｘｔｒａ

个样本ꎬ共同构建 ＮｅｗＤａｎｇｅｒ. ｎｅｘｔｒａ与类不平衡比 ＩＲ 有关. 若 ＩＲ 比较大ꎬ则添加较少的低概率边界样本ꎬ反
之则添加较多的低概率边界样本ꎬ由于 ｎｅｘｔｒａ与 ＩＲ 成反比ꎬｎｅｘｔｒａ的值总是较小的ꎬ即低概率边界点抽取数量

总是较小的ꎬ小于 ｎ∗
ｐｏｓｉｔｉｖｅ . ｎｎｅｗ 和 ｎｅｘｔｒａ 的定义式如下ꎬ其中 ｎｍａｊ、 ｎｍｉｎ 和 ｎｎｅｗ 分别指多数类、少数类和

ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 内样本数.

ｎｎｅｗ ＝
ｎ∗

ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｆ≤０

ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ＋ｎｅｘｔｒａ ｓｆ>０{ ꎬ (５)

ｎｅｘｔｒａ ＝
ｎ∗

ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ＩＲ
ꎬ (６)

ＩＲ＝
ｎｍａｊ

ｎｍｉｎ
. (７)

２.６　 自适应过采样模块

为使 ＩＢＳＬＧ 能针对不同数据集生成适量的合成样本ꎬ本文根据 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ[１３ꎬ２１]所用最近邻数

ｋ(ｋ＝ ５)结合类不平衡比 ＩＲ 分段确定过采样需要的最近邻数 ｋ′ꎬ制定方案如下:

ｋ′＝
１ ＩＲ－１≤１ꎬ

ｉｎｔ( ＩＲ－１) ＩＲ－１≤５ꎬ
ｉｎｔ(ｎｍｉｎ / ２) ＩＲ－１>５.

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

ｘｎｅｗ ＝ ｘｉ＋(ｘｉ－ｘ ｊ)×ｒａｎｄ. (９)
式中ꎬｘｎｅｗ、ｒａｎｄ、ｘｉ 和 ｘ ｊ 分别指合成样本、０~１ 之间的随机数、新边界区域内的某个样本和该样本的最近邻

样本. 要使两类样本数量平衡ꎬ理论上每个少数类样本都需要生成(ｎｍａｊ －ｎｍｉｎ) / ｎｍｉｎ个样本ꎬ即 ＩＲ－１ 个样

本. 然而ꎬ基于“平衡样本假设” [９]ꎬ使得不同类样本在数量上达到绝对平衡并不能达到理想的分类效果ꎬ
因此ꎬ最近邻样本的数量应该被重新考虑. 本文以 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ[１３]中设置的最近邻数 ｋ＝ ５ 为划分点ꎬ
根据 ＩＲ 自适应分配不同的最近邻 ｋ′ꎬ最终根据式(９)利用新边界区域内的样本与 ｋ′生成合成样本.
２.７　 ＩＢＳＬＧ 算法

本文提出的基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ(简称为 ＩＢＳＬＧ)ꎬ首先根据算法 １ 初步确定边界

区域(Ｄａｎｇｅｒ)ꎻ接着ꎬ根据节(２.４)、(２.５)重新构建 Ｄａｎｇｅｒ 区域ꎬ新边界区域记为 ＮｅｗＤａｎｇｅｒꎻ最后ꎬ对
ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 区域内的样本ꎬ根据节(２.６)自适应生成合成样本. ＩＢＳＬＧ 的算法如下:

—７９—
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算法 ２　 基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法

输入:训练集 Ｔꎻ最近邻个数 ｋ、Ｍꎻ
输出:合成样本集合 Ｓｎｅｗ .
１. 将 Ｔ 划分为多数类样本集合 Ｎꎬ少数类样本集合 Ｐꎬ记录它们的样本数量分别为 ｎｍａｊ、ｎｍｉｎꎻ
２. 根据算法 １ 生成边界区域 Ｄａｎｇｅｒꎬ记区域内样本数量为 ｎ∗ꎻ
３. ｆｏｒ 每个 Ｄａｎｇｅｒ 内的样本 ｘｉꎻ
４. 根据式(２)计算 Ｄａｎｇｅｒ 内样本的集中度 ＣＤＡＳꎻ
５. ｅｎｄ ｆｏｒ
６. 根据式(３)将 Ｄａｎｇｅｒ 内样本分别划入高概率边界样本集 Ｓｈｉｇｈ和低概率边界样本集 Ｓｌｏｗꎬ并分别记录两类样本的数量为

ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ和 ｎ∗

ｐｏｓｉｔｉｖｅꎻ
７. 根据式(４)计算缩放因子 ｓｆꎻ
８. 根据式(５)、(６)、(７)计算构建新边界区域 ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 所需要的样本数 ｎｎｅｗꎻ
９. ｉｆ ｓｆ≤０
１０. 从 Ｓｈｉｇｈ中随机抽取 ｎｎｅｗ个样本ꎬ并将抽取出的样本全部加入 ＮｅｗＤａｎｇｅｒꎻ
１１. ｅｎｄ ｉｆ
１２. ｉｆ ｓｆ>０
１３. 分别从 Ｓｈｉｇｈ和 Ｓｌｏｗ中随机抽取 ｎ∗

ｎｅｇａｔｉｖｅ和 ｎｎｅｗ－ｎ∗
ｎｅｇａｔｉｖｅ个样本ꎬ并将抽取出的样本全部加入 ＮｅｗＤａｎｇｅｒꎻ

１４. ｅｎｄ ｉｆ
１５. ｆｏｒ 每个 ＮｅｗＤａｎｇｅｒ 内的样本 ｘｉꎻ
１６. 根据式(８)计算 ｘｉ 要生成的合成样本数量ꎻ
１７. 根据式(９)生成合成样本 ｘｎｅｗꎻ
１８. 将 ｘｎｅｗ加入 Ｓｎｅｗꎻ
１９. ｅｎｄ ｆｏｒ
２０. 返回 Ｓｎｅｗ .

３　 实验结果与分析

为了证明 ＩＢＳＬＧ 的有效性ꎬ实验采用了 ６ 种采样方法ꎬ分别为 ＳＭＯＴＥ[１１]、ＡＤＡＳＹＮ[１２]、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣
ＳＭＯＴＥ[１３]、ＲＳＭＯＴＥ(２０２１) [１４]、ＢＡ￣ＳＭＯＴＥ(２０２２) [１５]和 ＩＢＳＭ(２０２３) [１６]ꎬ分别简称为 ＳＭＯ、ＢＯＲ、ＡＤＡ、ＲＳＭ、
ＢＡＳ 和 ＩＢＳ. 实验采用的分类器为决策树分类器(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＤＴ)、随机森林分类器(ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ)、
ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器和 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器ꎬ分别简称为 ＤＴ、Ｒａｎ、Ａｄａ 和 ＸＧＢ.
３.１　 实验数据集

为验证 ＩＢＳＬＧ 的有效性ꎬ本文不仅使用了来自 ＫＥＥＬ 和 ＵＣＩ 数据库的 ８ 个公开数据集ꎬ其不平衡比范

围为 １.５~６６.６７ꎬ样本数量范围为 １７８~１７８９８ꎬ还选择了文献[１４ꎬ２３]中使用的合成数据集 ｃｉｒｃｌｅｓ 和 ｍｏｏｎｓ. 两
个数据集中的多数类样本和少数类样本数量均为 ７５０ 和 ２５０. 公开数据集信息见表 １.

表 １　 公开数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名 样本数 不平衡比 特征数 简称 数据集名 样本数 不平衡比 特征数 简称

ＨＴＲＵ２ １７ ８９８ ９.９２ ８ Ｄ１ ｖｅｈｉｃｌｅ２ ８４６ ２.８８ １８ Ｄ５

ｇｌａｓｓ０ ２１４ ２.０６ ９ Ｄ２ ｗｉｎｅ １７８ １.５ １３ Ｄ６

ｐａｇｅ＿ｂｌｏｃｋｓ＿１＿３＿ｖｓ＿４ ４７２ １５.８６ １０ Ｄ３ ｙｅａｓｔ＿２＿ｖｓ＿４ ５１４ ９.０８ ８ Ｄ７

ｓｅｇｍｅｎｔ０ ２ ３０８ ６.０２ １９ Ｄ４ ｓｈｕｔｔｌｅ＿２＿ｖｓ＿５ ３ ３１６ ６６.６７ ９ Ｄ８

３.２　 评价指标

本文使用基于混淆矩阵的 Ｆ１、Ｇ￣ｍｅａｎ、ＡＵＣ 作为评价指标[１６ꎬ２４] . Ｆ１ 是精确率和召回率的调和平均

值ꎬＦ１ 值越高表明模型越能准确地识别出少数类样本. Ｇ￣ｍｅａｎ 是召回率和特异度的几何平均值ꎬ可评估

模型的平衡性. ＡＵＣ 是 ＲＯＣ 曲线下的面积ꎬＡＵＣ 值越接近 １ꎬ表明模型的整体性能越好.
—８９—
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３.３　 平均次优率

大多数实验以最优值作为评价标准ꎬ忽略了次优值对验证方法有效性和稳健性的作用. 平均次优率

考虑某方法在非最优数据集中取得次优值的概率ꎬ该值一定程度上可以反映某方法的稳健性和有效

性. 平均次优率越高ꎬ代表某个采样方法在非最优的情况下ꎬ越是一种有效稳健的采样方法. 平均次优率

计算公式如下:

ｓｕｂｒａｔｉｏ ＝
ｎｓｕｂ

ｎｔｏｔａｌ－ｎｏｐｔ
ꎬ (１０)

ａｖｅｓｕｂｒａｔｉｏ ＝ １
ｎｍｅｔｒｉｃ

× ∑
ｎｍｅｔｒｉｃ

ｉ ＝ １
ｓｕｂｒａｔｉｏｉꎬ (１１)

式中ꎬ式(１０)、(１１)可以分别计算方法在某个分类器、所有数据集、某个评价指标上的次优率和不同评价

指标的平均次优率. ｓｕｂｒａｔｉｏ、ｎｓｕｂ、ｎｔｏｔａｌ、ｎｏｐｔ、ａｖｅｓｕｂｒａｔｉｏ 和 ｎｍｅｔｒｉｃ分别指某个评价指标对应的次优率、取得次

优值的数据集个数、数据集总个数、取得最优值的数据集个数、不同评价指标取得的平均次优率和评价指

标的个数.
３.４　 参数设置

表 ２　 算法参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值

ｋ ５
Ｍ １０
ｎｎｅｗ １

　 　 本文的算法参数如表 ２ 所示ꎬ为了与 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ[１３] 和

文献[２０]的实验环境保持一致ꎬ本文的 ｋ、Ｍ 均取文献[１３ꎬ２０] 中的默

认值. 其中ꎬｋ 是某样本的最近邻个数ꎬＭ 是初步构建边界区域时

某样本的最近邻个数ꎬｎｎｅｗ在本文中取默认值 １ꎬ即新边界区域内

至少存在一个样本.

图 ４　 不同采样方法在 ｍｏｏｎｓ数据集上采样后的数据分布图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｎ ｍｏｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

３.５　 结果与分析

３.５.１　 二维合成数据集结果与分析

为了更直观地展示各采样方法生成样本后的样本分布情况ꎬ本文使用两个合成数据集 ｍｏｏｎｓ 和 ｃｉｒｃｌｅｓꎬ
两者的样本数量已在节(３.１)中设置. 图 ４、图 ５ 分别展示了使用不同采样方法后数据集 ｍｏｏｎｓ 和 ｃｉｒｃｌｅｓ 上的

样本分布情况. 图 ４(ａ)、图 ５(ａ)是数据集的原始分布. 由图 ４(ｂ)、图 ５(ｂ)可知ꎬＳＭＯＴＥ 对所有少数类样本生

成合成样本ꎬ这不仅会在少数类样本集中处和样本分布的边界处生成大量的合成样本ꎬ造成分类器对这两处

的样本过拟合ꎬ还生成了许多噪声影响分类结果. 由图 ４(ｅ)、图 ５(ｅ)可知ꎬＲＳＭＯＴＥ 适当减少了生成合成样

本的数量ꎬ但少数类样本集中处依然存在大量合成样本ꎬ分类器对此处样本依然过拟合. 由图 ４(ｃ)、图 ５(ｃ)

—９９—
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和图 ４(ｄ)、图 ５(ｄ)可知ꎬＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 和 ＡＤＡＳＹＮ 通过在识别出的边界区域生成合成样本减少了分类

器对少数类样本集中处的过拟合ꎬ然而ꎬ在样本的边界处依然生成了大量的合成样本ꎬ这不仅没有缓解该区

域内的类重叠ꎬ还导致分类器对该区域内样本过拟合. 由图 ４(ｆ)、图 ５(ｆ)和图 ４(ｇ)、图 ５(ｇ)可知ꎬＢＡ￣ＳＭＯＴＥ
和 ＩＢＳＭ 缓解了边界处的部分类重叠和过拟合ꎬ但在多数类与少数类样本交叉密集的区域依然存在大量合成

样本ꎬ它们堆叠在一起ꎬ形成了多个稠密高亮的合成样本堆ꎬ分类器依然对边界处的这些合成样本过拟合. 由
图 ４(ｈ)、图 ５(ｈ)可知ꎬ本文提出的方法不仅可以有效减少生成样本的数量ꎬ减轻分类器对边界处的过拟合ꎬ
还可以缓解边界处的类重叠ꎬ加强分类器对边界处样本的识别能力.

图 ５　 不同采样方法在 ｃｉｒｃｌｅｓ数据集上采样后的数据分布图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｎ ｃｉｒｃｌｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

３.５.２　 公开数据集结果与分析

本文实验按照 ７ ∶３ 的比例划分数据集为训练集和测试集ꎬ此外ꎬ为了避免实验的随机性ꎬ以下实验都

是基于 ５ 次五折交叉验证的平均结果作为相应指标的最终得分. 表 ３ 记录了 ＩＢＳＬＧ 和其他 ６ 种采样方法

在 ８ 个数据集、４ 个分类器上取得最高 Ｇ￣ｍｅａｎ、ＡＵＣ 的数据集数量. 表 ４ 记录了各算法在 ４ 个分类器上

Ｇ￣ｍｅａｎ 和 ＡＵＣ 值的平均次优率. 表 ５ 记录了各算法取得的 Ｆ１ 值ꎬ表 ５ 中对最优值加粗标注ꎬ对 ＩＢＳＬＧ 取

得的次优值加下划线标注.
表 ３　 各算法取得最高评价指标的数据集数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ

评价指标 分类器 ＳＭＯ ＢＯＲ ＡＤＡ ＲＳＭ ＢＡＳ ＩＢＳ ＩＢＳＬＧ

Ｇ￣ｍｅａｎ

ＤＴ
Ｒａｎ
Ａｄａ
ＸＧＢ

２
３
１
４

２
２
３
３

３
１
１
２

１
１
１
０

１
１
１
２

１
２
２
１

４
４
５
４

ＡＵＣ

ＤＴ
Ｒａｎ
Ａｄａ
ＸＧＢ

２
３
１
４

３
２
２
３

２
１
１
２

１
０
２
０

１
１
１
２

１
２
２
１

４
５
５
４

表 ４　 各算法的 Ｇ￣ｍｅａｎ、ＡＵＣ 的平均次优率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ Ｇ￣ｍｅａｎꎬＡＵＣ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

分类器 ＳＭＯ ＢＯＲ ＡＤＡ ＲＳＭ ＢＡＳ ＩＢＳ ＩＢＳＬＧ

ＤＴ ５０％ ８％ １８％ ７％ １４％ ０％ ５０％
Ｒａｎ ０％ ０％ １４％ ３３％ ２９％ １７％ ４２％
Ａｄａ １４％ ２７％ ０％ ２３％ ０％ １７％ １００％
ＸＧＢ ０％ ２０％ １７％ ２５％ ５０％ ０％ ２５％

—００１—
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表 ５　 各方法 Ｆ１ 值对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

数据集 分类器 ＳＭＯ ＢＯＲ ＡＤＡ ＲＳＭ ＢＡＳ ＩＢＳ ＩＢＳＬＧ

Ｄ１

ＤＴ
Ｒａｎ
Ａｄａ
ＸＧＢ

０.７５４ ５
０.８４６ １
０.８１３ ３
０.８３９ ０

０.８００ ６
０.７６７ ５
０.７６２ ８
０.８５１ ２

０.７１７ ９
０.６７９ ７
０.６２３ １
０.７４３ ６

０.８２６ ０
０.８７２ ３
０.８７５ ６
０.８７９ ０

０.７７８ ５
０.７５４ ３
０.７４６ ４
０.８３３ ５

０.８１４ ８
０.８７１ ８
０.８６７ ８
０.８７７ １

０.７４９ ５
０.７７５ ３
０.７６３ ６
０.８３２ ５

Ｄ２

ＤＴ
Ｒａｎ
Ａｄａ
ＸＧＢ

０.６０４ １
０.６６７ ８
０.６４０ ３
０.６７９ ２

０.６３５ １
０.６５０ ４
０.６５６ ３
０.６６９ １

０.６４１ ７
０.６５０ ９
０.６３７ ８
０.６４８ ５

０.６５１ ６
０.６９０ ０
０.６６２ ５
０.６８４ ２

０.６６２ ８
０.６５４ ６
０.６２７ １
０.６９０ ８

０.６０３ ０
０.６７４ ４
０.６２６ ４
０.６８３ ７

０.６１４ １
０.６９６ ８
０.６６５ ９
０.７０７ ４

Ｄ３

ＤＴ
Ｒａｎ
Ａｄａ
ＸＧＢ

０.９５０ １
０.９３３ １
０.９３９ ０
０.９５０ １

０.９５０ １
０.９９０ ５
０.９３９ ０
０.９５０ １

０.９５０ １
０.９６４ ６
０.９３９ ０
０.９５０ １

０.９２１ ８
０.９６１ ８
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图 ６　 各算法的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 排名对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｂｙ ａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由表 ３、５ 可知ꎬ在 ８ 个数据集上ꎬ本文提出的 ＩＢＳＬＧ 与其他 ６ 种采样方法相比ꎬ使用随机森林、ＡｄａＢｏｏｓｔ、
ＸＧＢｏｏｓｔ 和决策树作为分类器时ꎬ在 Ｆ１ 上分别取得了 ７、６、４ 和 ４ 个最优值ꎻ在 Ｇ￣ｍｅａｎ 上分别取得了 ４、５、４
和 ４ 个最优值ꎻ在 ＡＵＣ 上分别取得了 ５、５、４ 和 ４ 个最优值. 这表明本文方法在大部分数据集上取得了最优的

结果ꎬ然而ꎬ在一些数据集上ꎬ以 Ｄ１ 数据集为例ꎬＩＢＳＬＧ 的表现略逊于其他采样方法ꎬ这是由于数据集本身的

复杂分布[１４ꎬ１６ꎬ２５]和数据量大导致采样方法生成的较少的合成样本无法有效发挥其作用ꎬ最终使其在 Ｆ１ 上未

达到最优. 此外ꎬ由表 ４(经式(１０)(１１)计算得)可知ꎬ在上述 ４ 个分类器中ꎬ本文方法在 ３ 个分类器上均取得

了最高的平均次优率. 因此ꎬ实验证明本文方法在非最优的情况下ꎬ依然是一种有效稳健的采样方法. 为了进

一步比较本文方法与其他方法的性能差异ꎬ本文以 ＩＢＳＬＧ 为主控方法ꎬ与其余采样方法做 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验[２６]ꎬ
本文采用和文献[１６ꎬ２６]相同的方法ꎬ即计算各个方法在评价指标上的平均秩(秩越小算法性能越高)ꎬ最终得

到在不同评价指标ꎬ所有分类器上的平均秩的平均值ꎬ实验结果见图 ６.

—１０１—
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由图 ６ 可知ꎬ在涵盖 ４ 种分类器与 ８ 个公共数据集的复杂实验环境下ꎬ本文提出的 ＩＢＳＬＧ 算法在平均

Ｆ１、Ｇ￣ｍｅａｎ 与 ＡＵＣ 的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 排名均稳定优于经典的(如 ＳＭＯＴＥ)、最新的(如 ＩＢＳＭ)过采样算法ꎬ表明

ＩＢＳＬＧ 算法有效且具有较强的鲁棒性.

４　 结论

本文提出了一种基于局部合力改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样方法ꎬ以解决在处理不平衡数据中的

类重叠问题时ꎬ传统过采样技术的不合理性和容易导致的过拟合问题. 该方法基于局部合力计算缩放因

子ꎬ并利用该因子和合理的采样策略构造新的边界区域ꎬ使其包含更多高概率的边界样本ꎬ相对更少的低

概率的边界样本. 在该区域生成的样本不仅缓解了该区域内的类重叠问题ꎬ降低了过拟合的风险ꎬ还增强

了分类器对边界处样本的识别能力. 通过在 ８ 个数据集和 ２ 个人工合成数据集上使用多种分类器与经典

及最新的采样方法进行对比实验ꎬ结果表明ꎬ该方法显著提升了分类器对少数类样本的识别能力. ＩＢＳＬＧ
方法专为二分类问题设计ꎬ如何将其有效应用于多分类仍是未来研究的方向. 此外ꎬ利用次优率检验采样

方法对同类研究有一定的启发作用.
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