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摘　要　合成过采样方法(SyntheticOversamplingMethod)是解决不平衡分类问题的重要手段,但当前的合成过采样方法在处

理高维不平衡分类问题时仍面临诸多挑战.针对当前合成过采样方法未考虑噪声样本造成的误差累积、对样本空间距离过度

依赖、合成样本的分布牺牲负类样本识别精度这３个问题,提出一种基于无噪梯度分布的合成过采样方法.首先,利用样本的

梯度贡献属性作为度量样本标签置信度的指标并过滤数据集中的噪声标签样本,避免了噪声样本作为根样本造成的误差累积.

其次,根据梯度贡献指标和安全梯度阈值将正类样本分配到不同的梯度区间,并选择安全梯度区间内的样本作为根样本,根样

本的梯度右近邻作为辅助样本,不仅摆脱了对空间距离度量的依赖,而且保证了决策边界不断往负类样本移动.最后,设计了

基于余弦相似度的安全梯度分布近似策略,用于计算每个安全梯度区间内需要生成的样本数量,该策略合成后的样本分布可以

使决策边界以安全的方式向负类样本移动,因此不会明显牺牲负类样本的识别精度.在来自 KEEL,UCI和 Kaggle平台的数

据集上的实验表明,所提出的算法在提升分类器 Recall值的同时,也可以获得很好的F１ＧScore,GＧMean和 MCC值.

关键词:梯度贡献;无噪梯度;梯度右近邻;安全梯度分布近似;合成过采样
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Abstract　SyntheticOversamplingMethodisanimportantmeanstosolveimbalancedclassificationproblem,butthecurrentoverＧ
samplingmethodsstillhavemanyproblemswhendealingwithhighＧdimensionalimbalancedclassificationproblem．Asynthetic

oversamplingmethodbasedonnoiselessgradientdistributionisproposedtoaddressthethreeissuesoferroraccumulationcaused

bynoisesamples,excessivedependenceonsamplespacedistance,andreducedrecognitionaccuracyofnegativeclasssamplesin

currentsyntheticoversamplingmethods．Firstly,thegradientcontributionattributeofthesampleisusedasthemetrictomeaＧ

surethelabelconfidenceofthesampleandthenoiselabelsamplesinthedatasetarefilteredtoavoidtheerroraccumulation

causedbythenoisesamplesastherootsamples．Secondly,thepositivesamplesareassignedtodifferentgradientintervalsaccorＧ

dingtothegradientcontributionmetricandthesafegradientthreshold,thesamplesinthesafegradientintervalareselectedas
therootsamples,andthegradientrightnearestneighboroftherootsampleareregardedastheauxiliarysamples,whichnotonly

getsridofthedependenceonspatialdistancemeasurement,butalsoensuresthatthedecisionboundarymovedtothenegative

classsamplescontinuously．Finally,asafegradientdistributionapproximationstrategybasedoncosinesimilarityisdesignedto

calculatethenumberofsamplestobegeneratedineachsafegradientinterval,andthesynthesizedsampledistributionbywhich

canmakethedecisionboundarymovedtowardthenegativeclasssamplesinasafeway,sotherecognitionaccuracyofthenegative

classsampleswillnotbesignificantlysacrificed．ExperimentsondatasetsfromKEEL,UCIandKaggleplatformsshowthatthe

proposedalgorithmcannotonlyimprovetheRecallvalueoftheclassifier,butalsoobtainsatisfactoryF１ＧScore,GＧMeanand

MCCvalues．



Keywords　Gradientcontribution,Noiselessgradient,Gradientrightneighbor,Safegradientdistributionapproximation,Synthetic

oversampling
　

１　引言

在二分类任务中,类别不平衡现象指用于训练机器学习

模型的数据集中某个类别(多数类或负类)的样本数量远远多

于另一个类别(少数类或正类)的样本数量.在信贷违约预

测[１]、欺诈消费检测[２]、入侵检测[３]、故障诊断[４]等场景下,类

别不平衡现象较为普遍.该现象导致机器学习模型对正类样

本的识别精度较低,但场景任务的特殊性决定了正类样本的

识别精度具有重要意义.因此,解决数据集的类别不平衡问

题是人工智能领域的热点话题.

合成过采样方法因不受数据场景和机器学习模型种类的

限制而成为解决类别不平衡问题的重要研究方向[５Ｇ７].它通

过为正类样本合成一定数量的伪样本来使正类样本和负类样

本的数量大致相当,通过数据质量优化手段提升了机器学习

模型对正类样本的识别能力.合成过采样算法涉及３个关键

信息的确定,分别是根样本(或种子样本)、辅助样本和采样倍

率(或采样权重),这３方面的因素决定了合成过采样方法的

性能.其中根样本与辅助样本都是原始数据集中被选择出来

的正类样本,二者通过线性插值的方式合成新的伪样本,采样

倍率则决定了为每个根样本合成的样本数量.合成少数类过

采样技术(SMOTE)[８]是早期比较经典的合成过采样方法,其

在现实不平衡分类问题中也有广泛应用.它将全部正类样本

作为根样本,平均分配每个根样本的平均采样权重,然后从每

个根样本的K 个空间近邻中随机选择一个样本作为辅助样

本,最后通过线性插值的方式合成新的伪样本.随后,诸多针

对SMOTE的优化方法被提出,包括以空间近邻标签确定采

样权重的 ADASYN[９]、基于边界样本度量合成的 BorderlineＧ

SMOTE[１０]、基于空间聚类合成的 KMeansＧSMOTE[１１]、基于

支持向量合成的 SafeＧLevelＧSMOTE[１２]等,这些方法分别在

根样本、辅助样本和采样权重方面优化了SMOTE方法.

首先,本文将影响不平衡分类性能的因素分为两个方面:

噪声标签和类别梯度贡献不均衡.其中噪声标签是广义的概

念,它包括被标记错误的标签,也包括被标记正确但使机器学

习模型性能降低的样本标签,所以本文将噪声标签定义为对

机器学习模型拟合起负作用的样本标签.类别梯度贡献不均

衡指不同类别的样本在数量上的差异导致每个类别的样本对

机器学习模型拟合的梯度贡献不均衡.负类样本在数量上的

绝对优势导致其对模型的梯度贡献较大,而正类样本则相反.

因此,在合成过采样方法中避免噪声标签导致的误差累积并

且平衡类别间的梯度贡献是一个值得研究的方向.

当前关于合成过采样方法的研究仍然存在以下问题:

１)噪声样本会使分类器朝着错误的方向优化,分类器为

了拟合这些噪声样本,会强制决策边界产生错误偏移.图

１(a)为不含噪声标签时的决策边界,但当数据集中存在噪声

标签时,决策边界如图１(b)所示.可以看出,噪声标签样本

使决策边界发生错误的偏移,而这些噪声样本在合成过采样

方法中无论被选择作为根样本还是辅助样本,都会将其误差

逐渐累积.同时,噪声样本的存在还会对正常样本在分类器

中的表现产生影响,例如噪声样本的存在使正常样本对分类

器的贡献产生偏移.

(a) (b)

图１　噪声样本对分类器的影响

Fig．１　Effectofnoisysamplesontheclassifier

２)当前的合成过采样方法对样本间的空间距离过度依

赖,而高维条件下,空间的稀疏性导致样本的空间距离度量逐

渐失效[１３].真实数据集上的空间聚类实验结果如图２所示.

图２(a)展示了将２８维数据降低到３维时样本的空间分布情

况.DBSCAN和 OPTICS这两个基于空间距离的聚类方法

无法得到有效子簇,认为所有样本都是异常点.如图２(b)所

示,用 KＧmeans方法强制将该数据集分为４个子簇时,各子

簇的边界处样本分布十分模糊,因此边界附近样本的空间近

邻是不确定的,这使得基于空间距离的合成过采样方法性能

十分受限.

３)合成后的正类样本分布容易造成正类样本过拟合,导

致负类样本的识别精度降低.

(a)

(b)

图２　基于空间距离的聚类结果

Fig．２　Clusteringresultsbasedonspatialdistance

１２２胡立彬,等:基于无噪梯度分布的合成过采样方法



假设样本的空间距离度量有效,当前基于空间距离的合

成过采样方法在选择根样本和辅助样本时仍然存在一定问

题.如图３所示,虚线圆内的样本只能在虚线圆内搜索空间

近邻,且选择的辅助样本可能会比根样本距离决策边界更远.

同时,合成的伪样本也会在虚线圆内且比根样本距离决策边

界更远,无法有效推动决策边界往负类样本移动.

图３　空间近邻搜索

Fig．３　Spatialnearestneighborsearch

同样假设样本的空间距离度量有效,且正类样本可以被

很好地聚类从而获得子簇.当前基于聚类的合成过采样方法

通常用于为更稀疏的子簇合成更多的伪样本.如图４所示,

当虚线圆内的子簇距离决策边界较远时,为该子簇合成较多

数量的伪样本将强制决策边界往负类样本移动,造成边界处

的负类样本被识别错误.这也是其他合成过采样算法牺牲负

类样本识别精度的原因,即合成过采样后的样本分布使决策

边界以一种危险的方式往负类样本移动.

图４　基于聚类的合成方法

Fig．４　ClusterＧbasedsynthesismethod

为解决上述问题,本文提出了基于无噪梯度分布的合成

过采样方法(NoiselessGradientDistributionSyntheticOverＧ

sampling,NGDSO).首先 NGDSO初步过滤了数据集中的噪

声标签样本,然后根据无噪梯度的分布信息来合成正类伪样

本.噪声样本的完全识别和过滤是非常理想的情况,本文方

法在前端初步过滤噪声样本的目的是剔除明显对分类器的拟

合起负作用的样本,以及计算得到更精确的正常样本的梯度

分布.此外,本文方法在根样本和辅助样本的选择策略设计

时考虑了方法对噪声样本的鲁棒性.

本文的主要工作总结如下:

１)引入了不依赖空间距离的梯度贡献概念作为样本的置

信度度量指标,并设计了基于平均梯度贡献的噪声标签过滤

方法,避免了噪声样本造成的误差累积.

２)在初步过滤噪声样本后的数据集上,重新计算正类样

本的梯度贡献(此时称为无噪梯度贡献),并设计了根样本的

选择策略,即安全梯度区间内的样本被选择作为根样本,进一

步避免了梯度贡献较大的噪声样本造成的误差累积.

３)设计了辅助样本的选择策略,即将根样本的梯度右近

邻作为辅助样本.该策略决定了辅助样本始终比根样本距离

决策边界更近,使决策边界不断往负类样本的方向移动,从而

提高了正类样本的识别精度.

４)设计了基于余弦相似度的安全梯度分布近似策略.该

策略确定了每个安全梯度区间内需要合成的样本数量,合成

后的样本分布使决策边界以安全的方式向负类样本移动.因

此,NGDSO相比其他方法不会明显降低负类样本的识别

精度.

２　相关工作

近年来,许多新的合成过采样方法被提出[１４],这些研究

工作可以分为４个方向,分别是空间特征优化、自适应倍率、

基于聚类合成和基于过滤合成.

２．１　空间特征优化

Chen等[１５]首先通过信息熵定义每个正类样本被识别为

边界样本的置信度,同时根据西格玛规则确定正类样本的边

界点;然后沿着梯度方向迭代地合成辅助边界点;最后对正边

界样本和辅助边界点样本进行过采样.该方法摆脱了对空间

距离特征的依赖.Li等[１６]提出了基于自然近邻的合成过采

样方法,它不受近邻个数这一参数的限制,利用中心样本与边

界样本自然近邻数量不同这一特点,提高了合成样本的多样

性.Wang等[１７]利用自然邻域计算样本的局部密度,并对数

据集进行过滤处理使样本的类别边界更加清晰,根据局部密

度将合成的样本分布到正类样本中.Li等[１８]通过样本的自

然近邻数量来识别噪声样本和离群样本,根据正类样本的相

对邻域密度分布分配合成伪样本的数量和位置.

２．２　自适应倍率

Leng等[１９]改进了Li等[１６]提出的方法,在搜索自然邻域

时为样本自适应地分配动态权重,充分利用了样本的原始空

间分布特征.Yan等[２０]也为原始样本分配了自适应权重,并

结合原始样本的局部密度和离分类边界的距离进行自适应加

权过采样.Tao等[２１]设计了一种由均值移动方法引导的自

适应过采样方法,它结合正类样本半径邻域内的样本分布、正
类样本的密度和正类样本到负类样本的距离自适应地确定合

成正类样本的数量.Zhang等[２２]提出了一种多重自适应过

采样方法,它首先将正类样本进行多次自适应过采样来平衡

类别分布,然后在不同不平衡率的数据集上训练不同权重的

子分类器,最后利用近邻信息对难以分类的样本标签进行修

正.Sun等[２３]提出了一种基于模糊邻域的自适应特征选择

方法,根据样本间的方差距离和自适应模糊邻域半径构造自

适应模糊邻域联合熵,用于构造原始样本和合成样本的平衡

决策系统.

２．３　聚类合成

Moutaouakil等[２４]提出了一种基于最优熵遗传 C均值的

合成过采样方法,利用模糊C均值识别出原始正类数据中的

安全样本并根据空间特征进行过滤,最后基于不平衡率阈值

和数据分布指数来合成样本.Meng等[２５]利用中心偏移因子

COF(CenterOffsetFactor)改进了SMOTE方法,首先利用空

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



间距离把正类样本分为不同子簇,然后基于中心偏移因子识

别出分布稀疏的子簇,最后在稀疏子簇内合成伪样本.Wang
等[２６]首先利用 KＧMeans方法将数据集分为不同不平衡率的

子簇,然后将所有子簇内样本分为正域、边界域、负域,最后根

据不平衡率和每个域的属性计算每个子簇的过采样权重.

２．４　过滤合成

Xu等[２７]提出一种基于高斯混合模型滤波的合成过采样

方法.首先根据高斯混合模型的期望最大算法对原始数据集

进行分组,并过滤掉每个分组中的噪声样本和边界样本,最后

在每个分组内设置动态采样倍率来合成伪样本.Li等[２８]对

SMOTE方法合成后的样本进行优化.首先根据样本的自然

邻域分布来检测噪声样本,然后利用差分进化方法对噪声样

本的位置进行优化.Park等[２９]提出了一种重标记采样方法,

它不合成伪样本,而是从负类样本里过滤出疑似正类的样本,

通过重新标记这些样本来达到类别平衡的目的.Liu等[３０]利

用基于相对密度和绝对密度的噪声滤波器来去除噪声样本并

计算稀疏性和边界权重,从而在正类样本的边界和稀疏区域

合成更多的伪样本.

上述工作针对不平衡数据集的合成过采样方法提出了有

效的改进措施,但大多数仍然在根样本选择、正类样本聚类、

采样倍率计算方面依赖样本的空间距离,难以适应高维样本

的合成过采样任务.此外,Zheng等[３１]提出了一种基于类间

方差迁移的合成过采样方法.它将负类样本的偏移向量叠加

至正类样本中心,丰富了少数类的特征空间.但在高维样本

条件下,负类样本的协方差矩阵难以表示样本的分布特征.

３　基于无噪梯度分布的合成过采样方法

本章主要介绍提出的基于无噪梯度分布的合成过采样方

法的具体细节和实现过程,包括相关定义、方法实现、方法框

架和算法流程.

３．１　相关定义

定义１(梯度贡献)　二分类交叉熵损失函数Lbce对样本

预测概率p的导数称为样本的梯度贡献(GradientContribuＧ

tion,GC).二分类交叉熵的损失函数如式(１)所示:

Lbce＝－ylogp－(１－y)log(１－p) (１)

其中,y是样本的标签,二分类时值为０或１;p为分类器将该

样本预测为正类(标签为１)的概率,１－p 则表示分类器将该

样本预测为负类的概率.

由于式(１)中预测概率p的取值为[０,１],首先需要证明

Lbce函数在[０,１]内的连续性和可导性,本文利用极限的性质

证明式(１)的连续性.将式(１)代入式(２)后,得到式(３)的形

式,当h→０时,式(３)的计算结果为０,因此Lbce函数在[０,１]

内是连续的.同时,由于log(x)在定义域内是可导的,而Lbce

是log(x)函数的线性组合,因此Lbce在定义域内也是可导的.

L＝limh→０Lbce(p＋h)－Lbce(p) (２)

L＝limh→０－ylogp＋h
p －(１－y)log１－p＋h

１－p
(３)

gc的计算方式如式(４)所示.gc的取值为[０,１],该指标

反映的是样本对分类器的梯度贡献大小,即样本被拟合的难

易程度.同时,其在低维样本的条件下也可以代表样本点到

决策边界的距离.

gc＝|p－y|＝
p, y＝０

p－y, y＝１{ (４)

定义２(梯度区间)　将０到１内的梯度贡献gc分为等间

隔的k个区间,同时设置安全梯度阈值τ,τ∈[０,１].定义梯

度贡献小于安全梯度阈值的区间为安全梯度区间(SafeGraＧ

dientInterval,SGI),梯度贡献大于安全梯度阈值的区间为危

险梯度区间(DangerGradientInterval,DGI).定义离安全梯

度阈值最近的安全梯度区间为临界安全梯度区间(Critical

SafeGradientInterval,CSGI),离安全梯度阈值最近的危险梯

度区间为临界危险梯度区间(CriticalDangerGradientInterＧ

val,CDGI).各定义区间的形式如图５所示.

图５　梯度区间定义

Fig．５　Definitionofgradientinterval

定义３(无噪梯度贡献)　因为数据集中存在噪声标签,

所以直接按式(４)计算得到的样本梯度贡献也是带噪声的.

假设直接计算得到数据集全部样本的是带噪梯度贡献,那么

在过滤掉数据集中的噪声标签样本后,再利用式(４)计算得到

的梯度贡献称为无噪梯度贡献.

３．２　NGDSO方法实现

３．２．１　无噪梯度计算

将样本的梯度贡献作为样本的标签置信度度量指标,假

设原始数据集为Dori,标签为噪声的样本集为Dnoise,过滤掉噪

声样本后的数据集为Dcl.

首先计算每个样本的梯度贡献指标,本文采用逻辑回归

模型以交叉验证的方式计算得到每个样本的梯度贡献指标.

由于逻辑回归模型的损失函数是交叉熵损失,而梯度贡献这

一指标正是基于交叉熵损失提出的,通过交叉验证的方式可

以获得更优的模型表现.也就是说,当所有样本交叉熵损失

和为最小时,每个样本的梯度贡献指标更精确.

其次计算正类样本和负类样本的平均梯度贡献gcmin和

gcmaj.将梯度贡献值大于另一类别平均梯度贡献且识别错误

的样本定义为噪声标签样本.由式(４)可知,当梯度贡献值大

于０．５时,代表该样本被错误识别,取阈值０．５和另一个类别

的平均梯度贡献二者的最大值作为每个类别噪声标签的识别

阈值,如式(５)所示:

Dnoise＝
gc＞max{gcmin,０．５}, y＝０

gc＞max{gcmax,０．５}, y＝１{ (５)

将噪声标签样本过滤后的数据集表示为:

Dcl＝Dori－Dnoise (６)

在 Dcl上再次利用逻辑回归模型训练所有样本,按照

式(４)计算得到每个样本的无噪梯度贡献.

３．２．２　根样本与辅助样本选择策略

定义２中划分的每个梯度贡献区间用Im 表示,m＝０,１,

２,􀆺,k为区间索引.那么每个梯度贡献区间的梯度贡献范
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围gcm 如式(７)所示:

m×(１/k)≤gcm≤(m＋１)×(１/k) (７)

其中,１/k表示每个区间的梯度贡献间隔.每个正类样本xi

被分配到的区间如公式(８)所示:

xi∈Im,m＝ gci

１/k
(８)

其中,gci 表示第i个正类样本的梯度贡献.

由于梯度贡献较大的样本仍然可能为噪声样本,因此

本文选择安全梯度区间内的样本作为根样本.该根样本

选择策略既不依赖空间距离,又可以进一步避免可能的噪

声样本作为根样本带来的误差累积.根样本的集合xrs如

式(９)所示:

xrs＝{xi,gci≤τ} (９)

定义４(梯度右近邻)　某个样本的梯度右近邻定义为梯

度贡献值大于该样本,且与该样本的梯度贡献差最小的样本,

用xgrnn表示.用gcrs表示根样本的梯度贡献,gcgrnn表示梯度

右近邻的梯度贡献,则梯度右近邻可表示为:

xgrnn＝argmin(gcgrnn－gcrs),gcgrnn≥gcrs (１０)

梯度右近邻不同于 K 近邻、自然近邻等邻居选择策略,

它根据样本对模型的梯度贡献来确定邻居样本.该策略不仅

不依赖样本的空间距离,而且梯度右近邻始终比根样本距离

决策边界更近,合成的新样本也始终比根样本距离决策边界

更近.梯度右近邻也可以很大程度地保证合成的新样本和根

样本落在同一个梯度区间内.

对比图３中选择空间近邻为辅助样本与图４的聚类后合

成,图６的梯度右近邻作为辅助样本合成的伪样本始终落在

比根样本更靠近决策边界且不远于梯度右近邻样本的位置.

该近邻的选择可以保证每一个合成的伪样本均使决策边界往

负类样本移动,从而提升正类样本的识别性能.

图６　梯度右近邻合成方式

Fig．６　Gradientrightneighborsynthesismethod

３．２．３　安全梯度分布近似策略

在３．２．２小节中确定了根样本和辅助样本的选择策略,

每个安全梯度区间合成的样本数量则由本小节的安全梯度分

布近似策略确定.

首先由式(１１)计算需要合成的样本总数量 Ntg,其中

Nmaj代表原始数据集负类样本的总数量,Nmin代表原始数据

集正类样本的总数量.

Ntg＝Nmaj－Nmin (１１)

其次计算原始数据集中正类样本的安全梯度分布 M,也

就是每个安全梯度区间内的样本数量.假设安全梯度区间的

个数是q(q≤k),那么 M 的形式是一个q维的向量,表达式如

式(１２)所示:

M＝{n１,n２,􀆺,nq},q≤k (１２)

其中,nq 表示第q个安全梯度区间内的样本数量.假设合成

后的正类样本安全梯度分布为 M
~ ,合成后每个安全梯度区间

内的样本数量为nq
~ ,则 M

~
的表达式如式(１３)所示:

M
~
＝{n１

~ ,n２
~ ,􀆺,nq

~ },q≤k (１３)

合成后的正类样本和原始正类样本在安全梯度区间内的

分布近似是本文确定安全梯度分布近似策略的前提.默认数

据集中正类样本在安全梯度区间内的梯度分布可以代表真实

世界里的所有正类样本在安全梯度区间内的分布,也就是向

量 M 和M
~

是相似度极大的.

向量 M
~

内的元素,也就是合成后每个安全梯度区间内的

样本数量为待求解元素.本文利用余弦相似度来度量这两个

向量的相似度,当两个向量的余弦相似度为１时,两个向量的

相似度最大,如式(１４)所示:

cos(M,M
~ )＝ M􀅰M

~

‖M‖‖M
~
‖

＝１ (１４)

由式(１４)可以求解合成后每个安全梯度区间内的样本总

数量nq
~ ,如式(１５)所示:

nq
~ ＝ nq

∑
q

１
nq

×Nmaj,q≤k (１５)

每个安全梯度区间需要合成的样本数量nq
tg由式(１６)或

式(１７)计算得到:

nq
tg＝nq

~ －nq,q≤k (１６)

nq
tg＝Ntg×

nq

∑
q

１
nq

,q≤k (１７)

最后,通过随机线性插值的方式为每个安全梯度区间合

成伪样本,如式(１８)所示:

xps＝xrs＋γ×(xrs－xgrnn) (１８)

其中,γ表示０到１的随机数.

３．２．４　方法框架和算法流程

NGDSO方法的整体框架如图７所示.原始不平衡数据

集首先经过噪声标签过滤,然后基于正类样本的无噪梯度分

布确定根样本、辅助样本和每个梯度区间需要合成的样本数

量,最后经过线性插值方法得到类别平衡的数据集.

NGDSO算法流程如算法１所示.

算法１　基于无噪梯度分布的合成过采样算法

输入:不平衡数据集 Dori,梯度分布计算分类器逻辑回归f,安全梯度

阈值τ
输出:类别平衡数据集 Dft

１．初始化:正类样本集合←Dmin,负类样本集合←Dmaj,通过式(１１)计

算需要合成的样本数量←Ntg,合成样本集合xps←NULL

２．在原始数据集上以交叉验证的方式训练f,通过式(１)和式(４)计算

每个样本的梯度贡献和每个类别的平均梯度贡献gcmin和gcmaj

３．按照式(５)和式(６)过滤数据集中的噪声样本

４．在过滤后的数据集Dcl上再次训练f,得到每个正类样本的无噪梯度

贡献gci

５．通过式(８),按照gci值将每个正类样本分配到k个区间内

６．取梯度贡献值小于安全梯度阈值τ的 q个安全梯度区间,通过
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式(１２)计算正类样本的安全梯度分布 M

７．通过式(１６)计算每个安全梯度区间需要合成的样本数量nq
tg

８．fori←１toqdo

９．　 将第i个安全梯度区间内Di
p 内的样本按照梯度贡献值升序排序

１０．　随机从 Di
p 内选择ni

tg个样本作为根样本→xj
rs,j＝１,２,􀆺,ni

tg

１１．　ifxj
rs在 Di

p 内存在梯度右近邻

１２．　　辅助样本xj
a←xj

grnn(梯度右近邻)

１３．　else辅助样本xj
a←xj＝argmingcinDi＋１

p

１４．　生成ni
tg个０~１之间随机数的集合←γi

１５．　通过式(１８)线性插值合成ni
tg个伪样本

１６．　组合当前伪样本集合:xps←xps＋xi
ps

１７．　组合合成的伪样本和原始数据集:Dft←Dmaj＋Dmin＋xps

图７　NGDSO方法整体框架

Fig．７　OverallframeworkofNGDSO

４　实验结果与分析

本章从实验环境和数据集、对比算法、测试模型及评价指

标等方面介绍了实验相关细节,对实验结果进行了分析并讨

论了 NGDSO方法的超参数影响,最后分析了消融实验结果.

４．１　实验环境和数据集

实验 在 AMD Ryzen７５８００H with Radeon Graphics

３．２０GHzCPU与３２GB内存配置的电脑上运行,NGDSO算

法由Python语言编写实现,不依赖其他特殊的软硬件环境.

本文选取了两个来源于 UCI平台的数据集,即 AustraＧ

lian(１号)和 German(２号),以及一个来源于 Kaggle平台的

数据集CreditCardFraudDetection(３号).这３个数据集是

真实金融场景中的数据集,１号数据集是澳大利亚信贷数据

集,２号数据集是德国信贷数据集,３号数据集是德国信用卡

欺诈消费检测数据集.由于欺诈消费样本数量较少而正常消

费样本数量较多,３号数据集具有较高的不平衡率.此外,还

选取了４个来自 KEEL 平台的数据集 PageＧblock０(４号),

winequalityＧredＧ４(５号),Yeast６(６号),Abalone１９(７号).这

些经典 数 据 集 被 频 繁 用 于 证 明 不 平 衡 二 分 类 方 法 的 性

能[１７Ｇ３１],因此这些数据集上的实验结果可以证明合成过采样

方法对分类器的性能提升情况.这７个数据集的样本数量、

特征维度以及不平衡率信息如表１所列.

表１　实验数据集信息

Table１　Detailsofexperimentaldatasets

数据集 样本数量 特征维度 不平衡率

Australian ６９０ １４ １．２５
German １０００ ２４ ２．３３

PageＧblock０ ５４７２ １０ ８．７９
winequalityＧredＧ４ １５９９ １０ ２９．１７

Yeast６ １４８４ ８ ４１．４０
Abalone１９ ４１７４ ８ １２９．４４

CreditCardFraudDetection ２８４８０７ ２８ ５７７．８８

４．２　对比算法

实验选择了８种用于不平衡分类的主流合成过采样算法

作为对比算法.其中包括５个基于样本空间特征的方法,分

别是SMOTE(SyntheticMinorityOverＧsamplingTechnique),

ADASYN(AdaptiveSyntheticSampling),BLＧSMOTE(BorＧ

derlineＧSMOTE),SVMＧSMOTE(Support Vector Machine

SMOTE),SMOTEN(SMOTEforNominal),１个聚类合成的

方法 KMＧSMOTE(KmeansＧSMOTE),以及２个混合采样的

方法 SMOTEＧTomek和 SMOTEENN(SMOTEＧEditedNeaＧ

restNeighbors).

这８种合成过采样算法均被证明对不平衡数据集有一定

的优化效果,可以不同程度地提升分类器的性能,这些算法的

主要实现思想如表２所列.可以看见,这８种对比算法虽然

被广泛应用,但在选择根样本和辅助样本或者确定合成样本
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数量时严重依赖样本的空间特征.因此这些算法适用于解决

低维数据集的类别不平衡问题,但在高维数据集下,这些算法

的性能受到高维空间距离度量的限制.

表２　对比算法实现思想

Table２　Ideaofcomparisonmethods

算法名称 核心思路

SMOTE
为所有的正类样本合成相同数量的伪样本,并随机选择

K近邻中的一个样本作为辅助样本

ADASYN
利用空间近邻方法计算每个正类样本的局部密度,根据

局部密度确定每个正类样本合成的伪样本数量,辅助样

本是 K近邻中的随机样本

BLＧSMOTE
利用空 间 近 邻 识 别 出 边 界 样 本,为 边 界 样 本 使 用

SMOTE方法合成伪样本

SVMＧSMOTE 为支持向量样本利用SMOTE方法合成伪样本

SMOTEN
以SMOTE为基础,部分合成样本的特征值从原样本中

选择,而不是线性计算得到

KMＧSMOTE
利用 KＧMeans方法对正类样本聚类,根据子类的稀疏程

度确定其合成样本的数量,然后利用SMOTE方法合成

SMOTEＧTomek
首先利用SMOTE方法合成伪样本,再剔除那些在空间

上互为近邻但属于不同类别的 TomekＧLinks对

SMOTEENN
首先用SMOTE方法合成伪样本,再根据空间 ENN 方

法剔除噪声和重复样本

４．３　测试模型及评价指标

本文实验选择了LogisticRegression(LR)和集成学习分

类器LightＧGBM(LGBM)来测试 NGDSO 算 法 对 类 别 不 平

衡数据集优化的效果.LR因为对预测结果的可解释性,

仍然在金融风险控制领域被广泛应用.同时,它作为大部

分神经网络的基本组成单元,可以体现合成过采样方法对

分类器性能提升的作用.LGBM 是一种 boosting集成思想

的模型,它基于梯度提升框架来迭代训练决策树模型从而优

化损失函数值,由于其在效率和精度上具有优势,因此在现实

场景中取得了优异表现.LR分类器的正则化类型为 L１,优

化器为liblinear,最大迭代次数为２００,其他参数为通用默认

参数.LGBM 的叶子数量为３０,学习率为０．０５,基分类器的

个数为３０.

本文除了选取经常被用于证明分类器性能的 F１ＧScore,

Recall,AUC指标外,也着重考虑了能反映类别不平衡条件下

分类器性能的 GＧMean,MCC,KS指标.

４．４　实验结果

实验部分利用８种对比算法和 NGDSO算法对７个数据

集分别进行合成过采样操作,然后测试合成过采样后的数据

集对LR和LGBM 两个分类器在６个性能指标上的提升情

况,实验结果如表３－表９所列.

从表３可以看出,对于LR分类器而言,NGDSO算法,在

安全梯度阈值取０．８时相较于其他８种合成过采样算法在

F１ＧScore,Recall,AUC,GＧMean,MCC和 KS这６个指标上全

部取得了最优值,分别比其他最优指标提高了１．５６,２．４７,

０．６７,１．６３,２．３６,２．３８个百分点;对于 LGBM 分类器而言,

NGGSO算法在安全梯度阈值取０．９时获得了最优的 F１Ｇ

Score,Recall,MCC值,分别比其他最优指标提高了０．０６,１．２３,

０．５７个百分点,同时取得了次优的 AUC和 GＧMean值.

表３　数据集１上的实验结果

Table３　Experimentalresultsondataset１

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．８２６３ ０．８５１９ ０．９２０８ ０．８５８４ ０．７１００ ０．７４１６
BLＧSMOTE ０．８１４８ ０．８１４８ ０．９１３０ ０．８４７２ ０．６９５８ ０．７３７２

SVMＧSMOTE ０．８０９８ ０．８１４８ ０．９１６９ ０．８４３４ ０．６８６４ ０．７３３７
ADASYN ０．８１９９ ０．８１４８ ０．９１９９ ０．８５１０ ０．７０５３ ０．７４９６
SMOTEN ０．８４１５ ０．８５１９ ０．９１９５ ０．８７０２ ０．７３７６ ０．７６１９

KMＧSMOTE ０．８３８３ ０．８６４２ ０．９２２０ ０．８６８６ ０．７３０１ ０．７４９６
SMOTEＧTomek ０．８２９３ ０．８３９５ ０．９１９２ ０．８６００ ０．７１７４ ０．７３９０
SMOTEＧENN ０．７１２３ ０．６４２０ ０．８２７８ ０．７５８８ ０．５６６６ ０．５６７９
NGDSO(０．８) ０．８５７１ ０．８８８９ ０．９２７８ ０．８８４９ ０．７６１２ ０．７８５７

LGBM

SMOTE ０．８０２４ ０．８２７２ ０．９２９８ ０．８３８１ ０．６６９８ ０．７５９３

BLＧSMOTE ０．８１７１ ０．８２７２ ０．９２５３ ０．８４９８ ０．６９７２ ０．７３８１

SVMＧSMOTE ０．８２１４ ０．８５１９ ０．９２３９ ０．８５４５ ０．７０１０ ０．７５５７

ADASYN ０．８１４４ ０．８３９５ ０．９２７２ ０．８４８３ ０．６８９９ ０．７４３４

SMOTEN ０．８３１３ ０．８５１９ ０．９２５０ ０．８６２４ ０．７１９１ ０．７４９６

KMＧSMOTE ０．８１９３ ０．８３９５ ０．９２７９ ０．８５２２ ０．６９９０ ０．７６７２

SMOTEＧTomek ０．８２２０ ０．８２７１ ０．９２７１ ０．８５３６ ０．７０６６ ０．７３８１

SMOTEＧENN ０．７７７８ ０．６９１４ ０．９１０２ ０．８０８１ ０．６７４４ ０．７７４３

NGDSO(０．９) ０．８３９１ ０．８６４２ ０．９２８４ ０．８６０７ ０．７２４８ ０．７２９３

　　在２号数据集上,在 NGDSO 算法安全梯度阈值取０．７
时,LR同样取得了全部６个指标的最优值,分别比其他最优

指标提高了５．６４,２．１７,０．７９,４．８８,８．９３,４．５６个百分点.在

NGDSO算法安全梯度阈值取０．９时,LGBM 取得了最优的

F１ＧScore和 MCC指标,分别比其他最优指标提高了０．０４和

０．１１个百分点,同时取得了次优的 Recall和 GＧMean值.但

当安全梯度阈值取１时,LGBM 取得了最优的Recall值,比其

他最优指标提升了１．０９个百分点.

在３号数据集上,对于 LR而言,在 NGDSO算法安全梯

度阈值取１时,取得了最优的 GＧMean和 KS值,分别比其他

最优指标提高了０．９９和０．４５个百分点,Recall指标仅次于

ADASYN算 法,但 F１ＧScore指 标 比 ADASYN 算 法 高 出

１４．４２个百分点;当安全梯度阈值取０．９时,NGDSO 算法取

得了最优的F１ＧScore和 MCC值,分别比其他最优指标提高

了８．７５和８．０２个百分点.对于 LGBM 而言,在 NGDSO 算

法安全梯度阈值取０．５时,取得了最优的 F１ＧScore,AUC和

MCC值,分别比其他最优算法提高３．０４,０．１９和３．０７个百

分点,同时取得了仅次于SMOTEＧENN 的 KS值;但当安全
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梯度阈值取１时,LGBM 取得了仅次于 ADASYN算法的 ReＧ

call指标值,但 NGDSO算法的F１ＧScore指标比 ADASYN提

高了２２．５３个百分点.

在４号数据集上,对于 LR而言,在 NGDSO算法安全梯

度阈值取 ０．８ 时,取得了 最 优 的 MCC 指 标、仅 次 于 KMＧ

SMOTE的 F１ＧScore值和仅次于 SMOTEＧENN 的 AUC 指

标,但 NGDSO 的 Recall值比 KMＧSMOTE高出１９．７６个百

分点;当安全梯度阈值取１时,NGDSO 算法取得了最优的

Recall指标和仅次于 SMOTEＧENN 的 KS指标,Recall指标

比最优的 ADASYN 方法提升了 ０．２７ 个百分点,同时 F１Ｇ

Score也提升了６．５５个百分点.对于 LGBM 而言,在 NGDSO
算法安全梯度阈值取１时,NGDSO算法取得了最优的 Recall
和 AUC指标、仅次于 KMＧSMOTE的 MCC指标和 SMOTEＧ

Tomek的 KS指标.ADASYN方法取得了与 NGDSO算法一

致的Recall指标,但 NGDSO算法的 F１ＧScore和 MCC指标分

别比 ADASYN方法高出了５．１６和５．１０个百分点.SMOTEN
和 KMＧSMOTE方法的F１ＧScore比 NGDSO算法高,但它们的

Recall指标分别比 NGDSO方法低８．７３和８．７２个百分点.

表４　 数据集２上的实验结果

Table４　Experimentalresultsondataset２

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．６２６３ ０．６７３９ ０．７９３６ ０．７２８９ ０．４４６０ ０．４９８７
BLＧSMOTE ０．６０５１ ０．６４１３ ０．７９６２ ０．７１１１ ０．４１７４ ０．５０７３

SVMＧSMOTE ０．６１４６ ０．６４１３ ０．８０１５ ０．７１７６ ０．４３４５ ０．５１９４
ADASYN ０．６２０７ ０．６８４８ ０．７９７０ ０．７２５８ ０．４３３６ ０．４９２９
SMOTEN ０．６１３８ ０．６３０４ ０．７５０９ ０．７１５７ ０．４３６６ ０．４７０７

KMＧSMOTE ０．５９７０ ０．６５２２ ０．７８８０ ０．７０６１ ０．３９９４ ０．４９６７
SMOTEＧTomek ０．６１７６ ０．６８４８ ０．７８４３ ０．７２３５ ０．４２８２ ０．４９０４
SMOTEＧENN ０．６１８８ ０．７５００ ０．７６９６ ０．７２５６ ０．４２０２ ０．４７６０
NGDSO(０．７) ０．６８２７ ０．７７１７ ０．８０９４ ０．７７７７ ０．５２５９ ０．５６５０

LGBM

SMOTE ０．６１２９ ０．６１９５ ０．７９２５ ０．７１３７ ０．４３９１ ０．４７２８
BLＧSMOTE ０．６４８９ ０．６６３０ ０．８０５７ ０．７４２６ ０．４８９１ ０．５３１４

SVMＧSMOTE ０．６４５２ ０．６５２２ ０．８１４０ ０．７３８６ ０．４８５８ ０．４９７１
ADASYN ０．６３２１ ０．６６３０ ０．８０５０ ０．７３１８ ０．４５９３ ０．５１６９
SMOTEN ０．５６３２ ０．５３２６ ０．７５８８ ０．６６９４ ０．３８６９ ０．３９９５

KMＧSMOTE ０．５８２９ ０．５５４３ ０．７９０４ ０．６８４９ ０．４１２８ ０．４７１４
SMOTEＧTomek ０．６１６１ ０．６６３０ ０．７９２１ ０．７２０８ ０．４３０９ ０．５０８６
SMOTEＧENN ０．５６２５ ０．７８２６ ０．７５２２ ０．６６０６ ０．３１５２ ０．４１５８
NGDSO(０．９) ０．６４９３ ０．６７０４ ０．７９３６ ０．７３９３ ０．４９０２ ０．５０１９
NGDSO(１) ０．５７０３ ０．７９３５ ０．７４８９ ０．６６８１ ０．３２９３ ０．４０４９

表５　数据集３上的实验结果

Table５　Experimentalresultsondataset３

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．１００１ ０．９２６５ ０．９８１２ ０．９４９７ ０．２１７９ ０．９１９０
BLＧSMOTE ０．１６０４ ０．８５２９ ０．９３２８ ０．９１７１ ０．２７２５ ０．８４５８

SVMＧSMOTE ０．２０２２ ０．８８９７ ０．９５９６ ０．９３８０ ０．３１６３ ０．８８７１
ADASYN ０．０３０９ ０．９５５９ ０．９８０６ ０．９２９９ ０．１１６０ ０．９１８１
SMOTEN ０．７２３４ ０．６２５０ ０．９７２４ ０．７９０５ ０．７３２２ ０．９１０８

KMＧSMOTE ０．７２３５ ０．７７９４ ０．９７０６ ０．８８２６ ０．７２４９ ０．８９３５
SMOTEＧTomek ０．１００１ ０．９２６５ ０．９８１０ ０．９４９７ ０．２１７９ ０．９１８９
SMOTEＧENN ０．０９５７ ０．９２６５ ０．９８０９ ０．９４９１ ０．２１２７ ０．９１９３
NGDSO(１) ０．１７５１ ０．９３３８ ０．９８０６ ０．９５９６ ０．２９７９ ０．９２３８

NGDSO(０．９) ０．８１１０ ０．８６７６ ０．９７８０ ０．９３１３ ０．８１２４ ０．９０６６

LGBM

SMOTE ０．２２２２ ０．９０４４ ０．９７７２ ０．９４６３ ０．３３６１ ０．９０９４

BLＧSMOTE ０．７８７０ ０．８０１４ ０．９７６３ ０．８９５１ ０．７８６８ ０．８８２９

SVMＧSMOTE ０．４５５２ ０．８９７１ ０．９５７９ ０．９４５６ ０．５２２０ ０．８９８４

ADASYN ０．０６０１ ０．９４１２ ０．９７７８ ０．９４７１ ０．１６６３ ０．９０６７

SMOTEN ０．７９５５ ０．７７２１ ０．９５６４ ０．８７８６ ０．７９５５ ０．９０１１

KMＧSMOTE ０．８１９２ ０．８１６２ ０．９５９７ ０．９０３３ ０．８１８９ ０．９０９３

SMOTEＧTomek ０．１８１４ ０．８８２４ ０．９８１６ ０．９３３４ ０．２９６３ ０．９０２０

SMOTEＧENN ０．１８２０ ０．８８２４ ０．９８１１ ０．９３３５ ０．２９６８ ０．９１４６

NGDSO(１) ０．８４９６ ０．８３０９ ０．９８３５ ０．９１１４ ０．８４９６ ０．９０９８

NGDSO(１) ０．２８５４ ０．９０４４ ０．９７９５ ０．９４７６ ０．３８９７ ０．９１４０

　　在５号数据集上,对LR分类器而言,当安全梯度阈值取

１时,NGDSO 方法取得了最优的 F１ＧScore,AUC和 MCC指

标,分别比其他最优指标提升了１．９２,０．２４和０．７２个百分点,

同时取得了仅次于SMOTEＧENN的Recall指标,但 NGDSO的

F１ＧScore指标比SMOTEＧENN 高出１２．９个百分点.NGDＧ

SO也取得了仅次于 KMＧSMOTE的 KS指标,但 NGDSO 的

F１ＧScore,Recall,AUC和 MCC指标均高于 KMＧSMOTE 方

法.对于 LGBM 分 类 器 而 言,NGDSO 取 得 了 最 优 的 F１Ｇ
Score,Recall,AUC和 MCC指标,分别比其他最优指标提升

了２．５７,１．２６,０．８９和１．８６个百分点,同时取得了仅次于
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SMOTE方法的GＧMean指标和仅次于SVMＧSMOTE方法的 KS指标,但 NGDSO方法的其他指标均高于这两种方法.

表６　数据集４上的实验结果

Table６　Experimentalresultsondataset４

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．６７２６ ０．８８３７ ０．９５８３ ０．８９８２ ０．６４８７ ０．８０６５
BLＧSMOTE ０．６５８５ ０．９３６０ ０．９５７５ ０．９１４７ ０．６４３９ ０．８３１３

SVMＧSMOTE ０．６６９６ ０．８９５３ ０．９６０５ ０．９０２１ ０．６４７６ ０．８２４８
ADASYN ０．６２７９ ０．９４１９ ０．９５８４ ０．９０８４ ０．６１５６ ０．８２７２
SMOTEN ０．５７６１ ０．９１２８ ０．９２８９ ０．８８２４ ０．５５９７ ０．８２５６

KMＧSMOTE ０．７３０１ ０．６９１９ ０．９４６６ ０．８２１８ ０．７０１７ ０．７９５３
SMOTEＧTomek ０．６７５６ ０．８８３７ ０．９５７７ ０．８９８９ ０．６５１６ ０．８０４１
SMOTEＧENN ０．６８２５ ０．９１８６ ０．９６３７ ０．９１４１ ０．６６４１ ０．８５１１
NGDSO(０．８) ０．７００２ ０．８８９５ ０．９６０６ ０．９０６５ ０．７０７６ ０．８２２１
NGDSO(１) ０．６９３４ ０．９４４６ ０．９５４９ ０．８９７２ ０．６９２８ ０．８３５９

LGBM

SMOTE ０．８１６５ ０．９１８６ ０．９８５９ ０．９３９７ ０．７９８７ ０．９１００
BLＧSMOTE ０．７８４５ ０．９４１９ ０．９８６３ ０．９４４１ ０．７６８５ ０．９０１６

SVMＧSMOTE ０．８１５２ ０．９３６０ ０．９８９５ ０．９４６９ ０．７９９０ ０．９０４４
ADASYN ０．７７６２ ０．９４７７ ０．９８９０ ０．９４４９ ０．７６１０ ０．９０９０
SMOTEN ０．８３８５ ０．８６０４ ０．９８３２ ０．９１７１ ０．８１０４ ０．８９６７

KMＧSMOTE ０．８８１０ ０．８６０５ ０．９８７１ ０．９２２６ ０．８６７７ ０．９１０５
SMOTEＧTomek ０．８１８９ ０．９０７０ ０．９８６２ ０．９３５０ ０．８００２ ０．９２００
SMOTEＧENN ０．７８４５ ０．９４１９ ０．９７９２ ０．９４４１ ０．７６８５ ０．８９８６
NGDSO(１) ０．８２７８ ０．９４７７ ０．９８９６ ０．９５２７ ０．８１２０ ０．９１８２

表７　数据集５上的实验结果

Table７　Experimentalresultsondataset５

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．１６５７ ０．８８２４ ０．８７８５ ０．７７３６ ０．２１８５ ０．６０６４
BLＧSMOTE ０．１９４０ ０．７６４７ ０．８６９３ ０．７７００ ０．２３２５ ０．６２００

SVMＧSMOTE ０．２５５３ ０．７０５９ ０．８５７２ ０．７７９０ ０．２８４８ ０．６０２２
ADASYN ０．１４０４ ０．７０５９ ０．８６６６ ０．６９９６ ０．１５８１ ０．５９４０
SMOTEN ０．０６７８ ０．１１７６ ０．６６５５ ０．３２７８ ０．０２０４ ０．３１２８

KMＧSMOTE ０．２０２７ ０．８８２４ ０．８６６３ ０．８１３２ ０．２６２２ ０．７００９
SMOTEＧTomek ０．１５８２ ０．８２３５ ０．８６７４ ０．７５０９ ０．１９９３ ０．６１５０
SMOTEＧENN ０．１４５５ ０．９４１２ ０．８８４０ ０．７４９０ ０．２０１０ ０．６６９０
NGDSO(１) ０．２７４５ ０．９２７６ ０．８８６４ ０．７６３７ ０．２９０２ ０．６９１３

LGBM

SMOTE ０．２１９２ ０．４７０６ ０．７３５９ ０．６４９４ ０．２１１３ ０．４４７７
BLＧSMOTE ０．１０１３ ０．２３５３ ０．５３６３ ０．４５３７ ０．０６０６ ０．１１００

SVMＧSMOTE ０．０５４１ ０．０５８８ ０．７７０４ ０．２３７５ ０．０１６５ ０．４８０８
ADASYN ０．１５７９ ０．３５２９ ０．７２０４ ０．５５９１ ０．１３４２ ０．４０８８
SMOTEN ０．１０８１ ０．１１７６ ０．５４５６ ０．３３６３ ０．０７２９ ０．１２２５

KMＧSMOTE ０．１５０９ ０．２３５３ ０．７３６１ ０．４６８０ ０．１１６６ ０．４３５８
SMOTEＧTomek ０．１３３３ ０．２９４１ ０．７６３０ ０．５１０３ ０．１０１９ ０．４４５６
SMOTEＧENN ０．１４２９ ０．４１１８ ０．７３９７ ０．５８８２ ０．１２４３ ０．４５３７
NGDSO(１) ０．２４４９ ０．４８３２ ０．７７９３ ０．６３７１ ０．２２９９ ０．４５９２

表８　数据集６上的实验结果

Table８　Experimentalresultsondataset６

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．２５９３ ０．７０００ ０．９１２７ ０．８００４ ０．３０５４ ０．６８８１
BLＧSMOTE ０．２９７９ ０．７０００ ０．９０９４ ０．８０７３ ０．３３８８ ０．７０８３

SVMＧSMOTE ０．２７２７ ０．６０００ ０．９１１５ ０．７４９３ ０．２９８９ ０．６９４５
ADASYN ０．２１５４ ０．７０００ ０．９２１６ ０．７８９３ ０．２６５６ ０．７０８７
SMOTEN ０．２１３３ ０．８０００ ０．９１０３ ０．８３３９ ０．２８０８ ０．７２０２

KMＧSMOTE ０．２６０９ ０．６０００ ０．８７４８ ０．７４７５ ０．２８８７ ０．６４６３
SMOTEＧTomek ０．２５４５ ０．７０００ ０．９２０２ ０．７９９４ ０．３０１２ ０．６９９５
SMOTEＧENN ０．２４１４ ０．７０００ ０．９１４０ ０．７９６４ ０．２８９５ ０．６９９１
NGDSO(１) ０．３０９５ ０．８０００ ０．９２２２ ０．８３３３ ０．３４８７ ０．７２０２

LGBM

SMOTE ０．４６６７ ０．７０００ ０．７８１０ ０．８２４１ ０．４７９４ ０．６７７１
BLＧSMOTE ０．５２１７ ０．６０００ ０．８４２９ ０．７６８４ ０．５１３９ ０．５９９１

SVMＧSMOTE ０．５０００ ０．６０００ ０．８６１５ ０．７６７５ ０．４９３９ ０．６２８０
ADASYN ０．４６６７ ０．７０００ ０．８１３５ ０．８２４１ ０．４７９４ ０．６７７１
SMOTEN ０．３６３６ ０．４０００ ０．８５８１ ０．６２６６ ０．３４９２ ０．６３４９

KMＧSMOTE ０．５５５６ ０．５０００ ０．８５５８ ０．７０４７ ０．５５０１ ０．６０２８
SMOTEＧTomek ０．４３７５ ０．７０００ ０．７８８３ ０．８２２１ ０．４５５１ ０．６７９４
SMOTEＧENN ０．３０４３ ０．７０００ ０．８４６３ ０．８０８４ ０．３４４３ ０．６５１８
NGDSO(１) ０．５２１７ ０．７０００ ０．８４６９ ０．８２５３ ０．５５９６ ０．６６６７
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　　在６号数据集上,对于 LR分类器而言,当安全梯度阈

值取１时,NGDSO取得了除 GＧMean指标外的全部最优指

标,NDOSO 方 法 的 GＧMean指 标 仅 次 于 SMOTEN 方 法,

但 NGDSO方法 的 其 他指标均高于 SMOTEN 方法.对于

LGBM 分类器而言,NGDSO 取得了最优的 Recall,GＧMean
和 MCC指标和仅次于 KMＧSMOTE方法的 F１ＧScore指标,

但 NGDSO的 Recall指标比 KMＧSMOTE方法高出了２０个

百分点.

表９　数据集７的实验结果

Table９　Experimentalresultsondataset７

分类器 算法 F１ＧScore Recall AUC GＧMean MCC KS

LR

SMOTE ０．０２９６ ０．６６６７ ０．８１０７ ０．７２６４ ０．０７７６ ０．５７０３
BLＧSMOTE ０．０２５４ ０．５０００ ０．７８４３ ０．６３９５ ０．０５６７ ０．６１６０

SVMＧSMOTE ０．０２４０ ０．３３３３ ０．７８１９ ０．５３９３ ０．０４２５ ０．６１５２
ADASYN ０．０２８４ ０．６６６７ ０．８０９０ ０．７２２０ ０．０７４７ ０．５５５９
SMOTEN ０．０２１５ ０．１６６７ ０．７１６４ ０．３９３９ ０．０２６５ ０．５５１２

KMＧSMOTE ０．０４３２ ０．５０００ ０．７９６３ ０．６６９２ ０．０８８７ ０．５４６９
SMOTEＧTomek ０．０２９４ ０．６６６７ ０．８０９８ ０．７２５７ ０．０７７１ ０．５４８７
SMOTEＧENN ０．０２５６ ０．６６６７ ０．８２４９ ０．７１０８ ０．０６８２ ０．６０４７
NGDSO(１) ０．０３０８ ０．６６６７ ０．８００１ ０．７３０１ ０．０８０１ ０．５７９１

LGBM

SMOTE ０．０３７３ ０．５０００ ０．６８０６ ０．６６２６ ０．０７９３ ０．３７８１
BLＧSMOTE ０．０４４９ ０．３３３３ ０．６２４２ ０．５５８３ ０．０７４５ ０．２６８４

SVMＧSMOTE ０．０５０６ ０．３３３３ ０．６２６７ ０．５６０７ ０．０８１５ ０．２７６４
ADASYN ０．０３７３ ０．５０００ ０．６７９２ ０．６６２６ ０．０７９３ ０．３７８１
SMOTEN ０ ０ ０．７７１８ ０ －０．００５２ ０．６２５１

KMＧSMOTE ０．０３１７ ０．１６６７ ０．６２３８ ０．３９９０ ０．０４０３ ０．２７０８
SMOTEＧTomek ０．０２５６ ０．３３３３ ０．６７２７ ０．５４２０ ０．０４５６ ０．３４２０
SMOTEＧENN ０．０３０２ ０．５０００ ０．６６３４ ０．６５１０ ０．０６６５ ０．３４７６
NGDSO(１) ０．０５８０ ０．６６６７ ０．７９６６ ０．７７３５ ０．１２６８ ０．６２７４

　　在７号数据集上,NGDSO 方法使 LGBM 分类器取得了

全部指标的最优值,而且每个指标相对于次优指标都有明显

的性能提升,FＧScore,Recall,AUC,GＧMean,MCC和 KS指标

分别提升了１．３１,１６．６７,２．４８,１１．０９,４．５３,０．２３个百分点.

对于LR分类器而言,NGDSO 方法取得了最优的 F１ＧScore,

Recall和 GＧMean指标,同时取得了仅次于 KMＧSMOTE 的

MCC指标.

４．５　实验结果分析

１)NGDSO算法的优势.在小规模数据集上,NGDSO算

法既可以取得比其他算法更高的 Recall值,也可以取得比其

他算法更高的 F１ＧScore,MCC和 KS值.也就是说,NGDSO
算法在取得最优的正类样本识别精度的同时,也提高了负类

样本的识别精度,克服了其他合成过采样算法能提升正类样

本识别精度但会损失负类样本识别精度的问题.在大规模数

据集上,NGDSO 算法可以取得非常均衡的指标表现,但对

F１ＧScore指标的提升非常明显,说明 NGDSO 算法对不同类

别的样本识别能力也非常均衡.同时,NGDSO 算法可以根

据场景任务的特殊要求来调节安全梯度阈值,从而达到不同

类别的样本识别效果.

２)NGDSO算法对不同复杂度分类器的提升性能.从表３
和表４可以看出,在小规模数据集上,NGDSO算法对结构相

对简单的LR分类器的性能提升在全部指标上非常明显.对

结构更复杂的LGBM 分类器在大多数性能指标上也有所提

升,但不如LR分类器提升效果明显.但在大规模数据集上,

NGDSO算法对不同结构复杂度的分类器的性能提升效果比

较相似.

４．６　超参数分析

NGDSO算法只有一个需要调节的超参数,即安全梯度

阈值τ,本文测试了从０．４到１内间隔为０．１的超参数取值对

数据集优化效果的影响,１号－３号数据集上不同超参数的

测试结果如图８所示.

(a)Australian/LR (b)Australian/LGBM

(c)German/LR (d)German/LGBM

(e)Creditcardfrauddetection/LR (f)Creditcardfrauddetection/LGBM

图８　超参数测试结果

Fig．８　Hyperparametertestresults

由图８超参数测试结果可知,在１号数据集上,LR 和

９２２胡立彬,等:基于无噪梯度分布的合成过采样方法



LGBM 分类器分别在安全梯度阈值取０．８和０．９时取得最优

分类器性能.在２号数据集上对应的最优安全梯度阈值分别

是０．７和０．９,在３号数据集上对应的最优安全梯度阈值均

为０．９.超参数的测试结果说明在不同数据集上,最优的安

全梯度阈值是不同的.在小规模数据集上,梯度贡献较大

(gc≥０．９)的正类样本被当作根样本时,分类器的性能变化不

大.而在大规模数据集上,当梯度贡献较大(gc≥０．９)的正类

样本被当作根样本时,分类器的 Recall指标仍会上升,但 F１Ｇ

Score指标会迅速下降.该现象表明,样本被当作根样本合成

过采样后,严重降低了负类样本的识别性能,可以将这些样本

视为噪声标签样本.此外,该现象也说明了梯度贡献作为度

量样本标签置信度指标的合理性.

４．７　消融实验

为了验证 NGDSO算法的噪声标签过滤和梯度分布合成

过采样这两个关键策略对算法的作用,本文对这两个策略进

行了消融实验.只进行噪声标签过滤的实验结果称为 NOＧ

GD,只进行梯度分布合成过采样的实验结果称为 NOＧFilter,

NGDSO则表示整体算法的实验结果.消融实验的结果如

图９所示.

(a)Australian/LR (b)Australian/LGBM

(c)German/LR (d)German/LGBM

(e)Creditcardfrauddetection/LR (f)Creditcardfrauddetection/LGBM

图９　消融实验结果

Fig．９　Ablationexperimentresults

由图９的消融实验结果可知,NDGSO 算法的两个策略

对分类器的指标均有提升作用.大部分情况下,独立的梯度

分布合成策略结果更接近 NDGSO 算法的性能,噪声标签过

滤策略可以对梯度分布合成的结果进行进一步优化,但噪声

标签样本过滤和梯度分布合成两个策略的作用不是简单的

叠加.本文的噪声标签是广义的概念,包括错误标注、正确标

注但发生概率很小的样本、部分类别重叠的样本等,而梯度分

布合成时本身也会考虑部分噪声标签样本带来的误差累积.

因此,噪声标签过滤和梯度分布合成对整体算法的性能提升

是一个复杂的相互作用.

结束语　为解决当前合成过采样方法依赖空间距离而不

适用于高维样本、噪声标签导致的误差累积,以及过采样后的

样本分布降低负类样本识别精度的问题,提出了一种基于无

噪梯度分布的合成过采样方法.首先利用样本的梯度贡献属

性过滤数据集中的噪声标签样本,再计算正类样本的无噪梯

度分布,初步避免了噪声样本造成的误差累积.其次,基于无

噪梯度分布设计了新的不依赖于空间距离的根样本以及辅助

样本选择策略,进一步避免了噪声样本造成的误差累积,并且

使合成的样本能不断促进决策边界向负类样本移动,提高了

正类样本的识别精度.最后设计了基于余弦相似度的安全梯

度分布近似策略,该策略合成后的样本分布使决策边界以安

全的方式向负类样本移动.因此,NGDSO 算法不仅能提升

正类样本的识别精度,而且不会明显牺牲负类样本的识别精

度,该特性可以使 NGDSO 算法很好地适应于当前国家的宽

信用政策,既能进行精准风控,又能识别优质信贷客户的

需求.

本文提出的 NGDSO方法需要在不同的数据集上调节超

参数τ,增加了建模工作的工作量.由于多分类问题通常可

以被拆解成多个二分类问题,因此本文未详细验证所提方法

对于多分类问题的性能.同时,NGDSO 方法不能很好地适

用于梯度分布比较极端的数据集,如何应对极端梯度分布条

件下的合成过采样任务,是本文下一步考虑的研究方向.
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