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基于自然邻域和数据引力的多标签不平衡
数据过采样方法

刘志强，谭浩宇，韩奥坤，王炜清，严远亭，张燕平
（安徽大学 计算机科学与技术学院, 安徽 合肥 230601）

摘    要：在处理多标签不平衡数据分类问题中，过采样方法是主流技术之一。然而，如何设计有效的采样策略

以捕捉样本局部分布信息，同时避免合成过程引入重叠样本而导致类间区分度降低，始终是过采样面临的关键

挑战。针对该挑战，提出了一种基于自然邻域和数据引力的多标签不平衡数据过采样方法。该方法首先基于

特征空间构建自然邻域结构，以自适应学习样本的局部分布信息。其次利用标签相似性来引导辅助样本选择，

为相对安全的辅助样本赋予更高的权重，降低类重叠风险。最后建立数据引力模型构建动态标签分配机制，自

适应生成标签信息，避免固定标签分配规则可能引发的类间冲突问题。在 14 个不平衡数据集上的实验表明，

所提算法相较于 SOTA 方法在 3 个主要指标上均取得了更优的性能表现。
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Multi-label imbalanced data oversampling based on
natural neighborhood and data gravity

LIU Zhiqiang，TAN Haoyu，HAN Aokun，WANG Weiqing，YAN Yuanting，ZHANG Yanping
(College of Computer Science and Technology, Anhui University, Hefei 230601, China)

Abstract: In  multi-label  imbalanced  data  classification,  oversampling  has  emerged  as  a  mainstream  technique.
However,  how to  design effective  sampling strategies  that  capture  the  local  distribution information of  samples  while
avoiding the introduction of overlapping samples during the synthesis process, and reducing the inter-class separability,
remains a key challenge for oversampling methods. To this end, we propose a novel multi-label oversampling method
based on natural neighborhood and data gravitation. Firstly, the method constructs adaptive natural neighborhood struc-
tures  in  feature  space  to  capture  local  distribution  information.  Then,  it  employs  label  similarity  to  guide  auxiliary
sample selection, assigning higher weights to relatively safe auxiliary samples to mitigate class overlapping risk. Finally,
it constructs a dynamic label assignment mechanism with the data gravitation model to generate label information, and
avoiding the possible inter-class conflicts inherent in fixed label allocation rules. Experimental resultson 14 imbalanced
datasets demonstrate that the proposed algorithm outperforms state-of-the-art methods in three performance metrics.
Keywords: multi-label; imbalanced learning; oversampling; natural neighborhood; data gravitation; label assignment;
class overlap; classification

不平衡学习已成为机器学习、数据挖掘等领

域的研究热点 [1-2]。传统分类模型以最小化整体

分类误差为目标，在处理不平衡数据时，模型易

忽略对少数类的识别能力，限制了模型在不平衡

场景下的泛化能力和分类性能 [3-5]。此外，在实际

应用中，少数类样本往往更值得关注。以癌症患

者筛查为例，患者样本通常属于少数类，将患者

误诊为健康个体的代价远比将健康个体误诊为患

者更为严重 [6]。因此，不平衡数据分类问题的研

究不仅具有理论价值和现实意义。
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近年来，涌现了许多针对二分类和多分类场

景的不平衡数据分类方法。然而，这些方法大多

属于单标签分类范畴，即每个样本仅与一个标签

相关联。但在文本分类 [7]、复合故障检测 [8]、情绪

分类[9] 等应用中，样本通常与多个标签相关联，且

每个标签相关的样本数量远少于不相关的样本数

量 [10]，从而引发了多标签不平衡问题。多标签不

平衡数据的特点包括标签数量的不均衡性、标签

的多样性以及标签的关联性 [11]，这些特点增加了

多标签不平衡数据的复杂性，相较于传统的二分

类或多分类问题更具挑战。

针对多标签不平衡数据学习问题，研究者提

出了多种解决方法 [12]，主要分为两类：1) 重采样

方法 [13]，即通过调整数据空间中不同标签的样本

数量来重新平衡标签分布；2) 算法自适应方法[14]，

即通过修改或设计新的分类器以适应不平衡数据

的特性，从而提高算法对少数类的识别能力。其

中，重采样方法因其简单有效且独立于后续分类

器的特点，渐渐成为了处理多标签不平衡数据集

的主流策略。然而，由于多标签数据中每个样本

通常与多个标签相关联，传统的二分类或多分类

重采样技术难以直接应用到多标签场景 [15]。因

此，需要设计适用于多标签不平衡数据集的重采

样方法，以有效处理多标签之间的复杂关系。

在多标签分类问题中，数据不平衡可归纳为

全局和局部两种表现形式。传统方法通过对少数

类样本进行随机过采样，或对多数类样本实施随

机欠采样来缓解类别失衡问题[16]。这类方法虽聚

焦于类别层面的样本数量均衡，但忽视了分类器

决策边界优化的本质需求：即提升边界样本的表

征能力 [17]。针对该问题，研究者逐渐将注意力转

向决策边界的处理，通过关注局部不平衡因素，

提升学习性能。当前通过缓解样本的局部不平衡

以提高分类性能的主流方法可分为两类：1）通过

评估样本的局部不平衡程度来选择困难样本进行

合成[18]。2）通过识别边界样本并设计针对性生成

策略来合成样本[19]。但现有方法受限于静态规则

的局部适应性不足问题，导致样本分布失真与决

策边界模糊现象，其症结主要体现在以下两个层

面：一是固定 k值的 KNN(K-nearest neighbors) 算
法因无法自适应局部密度分布，存在邻域尺度敏

感性问题 [20-21]。固定的 k值设定会导致邻域信息

捕获失真，造成合成样本的分布偏离真实数据分

布情况。二是现有方法 [22] 在样本插值生成阶段

受限于静态规则约束，缺乏对样本分布差异性的

感知能力，导致不合理标签集的分配，可能引发

类重叠问题。

针对上述问题，本文提出一种基于自然邻域和

数据引力的多标签不平衡过采样方法。首先，基于

自然邻域 [20] 建模自适应捕捉样本的局部分布特

征；其次，设计融合全局不平衡和局部不平衡的样

本权重估计方式，精准量化样本差异以优化样本

选择过程；最后，基于标签相似性引导样本合成

的方向和范围，结合数据引力模型动态调整标签

分配，提升分类模型性能。本文的主要贡献如下：

1) 提出了一种基于自然邻域和数据引力的多

标签过采样方法，突破静态规则约束，显著改善

多标签不平衡问题。

2) 基于自然邻域理论构建多标签数据空间拓

扑关系，提出融合全局不平衡和局部不平衡的样

本权重估计方式，以选择更具代表性的合成样本。

3) 设计一种动态样本合成策略，通过标签相

似性和数据引力模型指导样本合成，获得更可靠

的标签信息，同时有效降低类重叠风险。 

1   相关工作

多标签不平衡数据分类问题主要可分为重采

样方法和算法自适应方法两大类 [9]。其中，重采

样方法因其独立于后续分类模型的特性，成为处

理多标签类不平衡问题的主流手段。根据处理样

本策略的不同，重采样方法可进一步分为欠采样

和过采样方法[23]。

欠采样方法通过删除与多数类标签相关的实

例来纠正类别分布倾斜。MLRUS(multi-label ran-
dom undersampling)[13] 通过删除携带多数类标签

的样本来缓解标签间的不平衡。LPRUS(label
powerset random undersampling)[13] 基于 LP(label
powerset) 策略 [24]，将多标签问题转化为多类问

题，通过随机删除最频繁标签集的实例来解决标

签集间的不平衡。MLTL(mul t i - labe l  Tomek
link)[25] 采用经典的 Tomek Link[26] 欠采样算法对

频繁标签进行数据清洗。MLeNN(multi-label ed-
ited nearest neighbor) [27] 则利用编辑最近邻 (edited
nearest neighbor, ENN) 技术识别并移除可能对分

类器性能产生负面影响的样本。Liu 等 [18] 提出的

MLUL(multi-label undersampling based on local la-
bel imbalance) 是一种基于局部不平衡的多标签欠

采样方法，其通过从多数类样本中筛选最具代表

性的样本，同时保留少数类样本的完整性以实现

数据再平衡。

过采样方法通过增加与少数类标签相关的实

例来调整失衡的标签分布。MLROS(multi-label
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random oversampling) 和 LPROS(label powerset ran-
dom oversampling)[13] 通过随机复制低频少数类样

本或标签集进行重采样。MLSMOTE(multi-label
synthetic minority oversampling technique)[22] 采用启

发式选择少数类种子样本及其邻居样本来合成新

实例。MLSOL(multi-label synthetic oversampling
based on local label imbalance)[18] 通过考虑所有信

息标签并度量局部不平衡程度，选择学习困难样

本以合成更多样化的新实例，解决局部区域的不

平衡。LCOS(label correlation guided borderline
oversampling)[19] 方法通过标签相关性识别关键边

界区域，并采用距离加权策略合成少数类样本，

改善不平衡数据分类性能。MLONC(multi-label
oversampling with natural neighbor and label correla-
tion)[28] 是一种基于自然邻域和相关性的过采样方

法，通过依赖标签自适应搜索邻居，精准捕获标

签分布特性，优先选择决策边界附近的样本进行

合成，同时分配最相关标签以提升合成样本质

量。此外，REMEDIAL(resampling multilabel data-
sets by decoupling highly imbalanced labels)[29] 方法

通过将包含不同不平衡水平标签的复杂样本分解

为两个较简单样本，有效缓解了标签间的耦合不

平衡问题。该样本重构机制可作为独立过采样策

略的前置处理步骤。例如 RHwRSMT[30] 结合了

REMEDIAL 和 MLSMOTE。 

2   本文方法

本文所提方法主要通过自然邻域和数据引力

合成新样本，以处理不平衡的多标签数据集。具

体而言，首先运用自然邻域算法捕获样本的分布

特征。然后，设计融合全局不平衡和局部不平衡

的样本权重估计方法，来有效评估样本的学习困

难程度。最后，通过约束合成区域的范围并基于

数据引力模型自适应分配样本标签，确保合成样

本的可靠性。本文算法的框架如图 1 所示。
 
 

多标签
不平衡
数据集

自然
邻域搜索

自然邻居
集合1

自然邻居
集合2

··
·

自然邻居
集合n

权
重
计
算

标签不平衡信息

种子
样本选择

标签
相似性

辅助
样本选择

合成
样本

标签
分配

数据引力模型

采
样
后

数
据
集

 
图 1    MLNNDG 算法的框架

Fig. 1    Framework of the proposed MLNNDG
 

X = {(xi,yi)|1 ⩽ i ⩽ n}
j ∈ {1,2, · · · ,q}

sb
j b ∈ {0,1}

I j = sG j

j /s
g j

j G j = arg maxb∈{0,1}s
b
j

g j = arg minb∈{0,1}s
b
j

为了方便介绍，首先对本文所涉及的相关概

念进行如下形式化定义：给定一个多标签数据集

，其中 n 表示样本数量。对于

任意标签 j( )，其中 q是标签总数，定

义 表示该标签 j 中类别 b( ) 的实例数

量。基于此，引入标签内部不平衡比率的评估指

标 ，  其中 定义表示标

签 j内部的多数类， 为标签 j内部

的少数类。需要特别说明的是，本文中所提及的

多数类和少数类均特指同一标签内部的多数类和

少数类。为便于理解，本文所使用的关键符号及

其含义如表 1 所示。
 
 

表 1    变量描述
Table 1    Description of variable

 

变量 描述 变量 描述

X 多标签数据集 Nr
N(xi) xi样本 的r近邻集合

q 标签总数 λ 自然特征值

n 样本数量 r 迭代搜索轮次

I 标签内部不平衡比例 NaN(xi) xi样本 的自然邻居集合

sb
j 标签j中类别b的实例数量 nb(xi) xi样本 的近邻数量

G j 标签j内部的多数类 dist (·) 样本间欧氏距离

g j 标签j内部的少数类 S j
k (xi) xi样本 在标签j上同类k近邻集合

S noise 噪声集合 D j
k (xi) xi样本 在标签j上异类k近邻集合

 
 

2.1    无监督的自然邻域搜索

s6 s6

传统 KNN 算法采用的静态邻域搜索机制存

在局限性。如图 2 所示，当样本处于不同密度区

域时，其最优邻域尺度存在显著差异：对于低密

度区域中的样本 ，为了更加精确地探测 的邻

k < 5

s7 k > 5

域信息以避免合成低质量样本，需采用较小的邻

域范围 ( ，绿色区域)。而处在高密度区域的

样本 ，则需要更大的邻域尺度 ( ，蓝色区

域) 才能挖掘更完整的局部结构特征。固定不变

的 k 值选择可能无法准确反映局部数据结构，导
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致生成样本的分布与实际数据分布产生偏差。
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图 2    多标签局部问题示意

Fig. 2    Sketch of multi-label local problem
 

xi ∈ X

x j

本文引入的自然邻域算法 [20] 基于整个特征

空间搜索样本的局部近邻，此算法无需设置固定

近邻参数且自适应捕捉数据集的局部分布特征。

具体而言，对任意给定的 ，依次搜索其 r 近
邻 (从 r=1 开始)，并且通过迭代扩展邻居搜索范

围，直至满足以下条件：除异常值外，每个样本均

与其他样本 互为邻居，此时形成稳定的自然邻

域结构 (natural neighbor stable structure，NSS)。
NSS 满足条件：

(∀xi)(∃x j)(r ∈ n)∧ (xi , x j)→
(xi ∈ Nr

N(x j))∧ (x j ∈ Nr
N(xi))

Nr
N(xi) xi式中 表示样本的 的 r近邻集合。当达到稳

定自然邻域结构时，迭代搜索的轮次  r 即为自然

特征值 λ，其定义为
λ = rr∈n{r| (∀xi)

(
∃x j

)
(r ∈ n)∧

(
xi , x j

)
→(

xi ∈ Nr
N

(
x j

))
∧
(
x j ∈ Nr

N (xi)
)
}

xi

x j

在稳定的自然邻域结构中，样本 是样本

的自然邻居 (natural neighbor, NaN) 需满足条件：

xi ∈ NaN
(
x j

)
⇔ xi ∈ NλN

(
x j

)
∧ x j ∈ NλN (xi) (1)

x1 x2

x6 xi

x j

x1 x2, x3, x4, x5

λ

图 3 给出自然邻域算法的搜索流程，首先搜

索每个样本的 1 近邻，如图 3 (a) 中所示， 和 互

为其 1 近邻，则两个样本构成自然邻居，且近邻数

增加 1，继续搜索，并依次迭代搜索次数，直到

r=4 时，除孤立样本 外，每个样本 均与至少一

个样本 互为邻居，此时形成 NSS。如图 3(c) 中

所示，此时 与 互为自然邻居，自然特

征值 =4。
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图 3    自然邻域搜索过程示意

Fig. 3    Sketch of natural neighborhood search process
 

自然邻域搜索的伪代码如算法 1 所示。

算法 1　自然邻域 (NaN) 搜索

输入　多标签数据集 X。
NaN(X) λ输出　自然邻域集合 ；自然特征值 。

xi ∈ X nb(xi) =

0 r = 0

1) 对每个样本 ，初始化近邻数量 
，当前迭代次数 并创建数据集对应的 K-D

树 T；
r = r+1 xi ∈ X r

x j nb(x j) = nb(x j)+1

2) 令 ，并利用树 T 找到 的 近邻

，更新 ；

∀xi ∈ X

NaN (xi)

3 ) 对 根 据 式 ( 1 ) 计 算 其 自 然 邻 域

；

nb(xi) = 0 xi4) 计算统计满足 的 的数量 n；
λ = r5) if n与上一轮相比未变化， ；

r = r+16) else ，跳往 2) ；
λ NaN(X) = {NaN (xi) , i = 1,2, · · · , |X|}7) 输出： , 。 

2.2    融合全局不平衡和局部不平衡的样本权重

估计

xi R j
xi

针对多标签分类任务中存在的样本粒度的局

部不平衡与标签粒度的全局不平衡问题，本节提

出融合全局不平衡和局部不平衡的样本权重估计

方法。为解决权重计算中噪声样本的干扰问题，

本研究首先基于相对密度因子 (relative density
factor，RDF) 构建噪声识别机制，其核心思想是通

过量化样本与其同类 /异类分布的密度关联来增

强噪声辨识能力 [31]，以克服传统自然邻域方法在

噪声识别中仅通过异类近邻占比而忽略标签局部

密度分布差异的局限性。具体而言，对于每个标

签 j 上的少数类样本 ， 定义为其同类局部密

度和异类局部密度的比值，其值越小，越接近异

类的高密度区域：
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R j
xi
=

∑
p∈S j

k(xi)
dist (xi, p)∑

p∈D j
k(xi)

dist (xi, p)

dist (·) S j
k (xi) x1

D j
k (xi)

xi

λ

sg j

j sg j

j

式中： 表示欧氏距离； 定义为样本 在

标签 j 上的同类 k 近邻集合； 定义为样本

在标签 j 上的异类 k 近邻集合；k 为近邻数，默

认取自然邻居特征值 ， 若在标签 j上，其内部少

数类的样本数量小于 ，则取值为 ：

k = arg min(λ, sg j

j )

R j
xi
< θ yi j yi j ∈ S noise

θ

当 时，判定 为噪声标签（ ）。

阈值 与算法性能之间的关系将在实验部分

3.6 节进行详细讨论。

xi ∈ X

λ

局部不平衡和全局不平衡是多标签数据集学

习面临的重要挑战 [18]。在计算局部不平衡前，对

任意少数类样本 ，首先构建其近邻集合，优

先采用自然邻居作为局部邻域，当自然邻居不存

在时退化为 近邻，防止稀疏区域样本被忽略：

Nb(xi) =
®

NaN (xi) , |NaN (xi)| , 0
NλN (xi) , 其他

(2)

NaN (xi) xi |NaN (xi)|
NλN (xi) xi λ

xi Li j

式中： 为样本 的自然邻居， 为自然

邻居数量， 为样本 的 近邻。针对每个标

签 j 上的少数类样本 ，定义局部不平衡 为其

近邻中异类样本占比：

Li j =


∑

xm∈Nb(xi)
∆
(
ym j , yi j

)
|Nb(xi)|

, yi j < S noise

0，其他
(3)

∆(·)

I
U j

式中 为指示函数，当样本标签不一致时取值

为 1，否则为 0。此外，为了针对标签粒度的长尾

分布问题，本研究引入全局不平衡率 作为权重因

子，为每个标签 j赋予全局重要性系数 ，以增加

对罕见标签的重视程度。为了抑制极端不平衡值

的影响，做对数变换平滑数据：

U j = ln
(
1+ I j

)
(4)

xi wi

综合局部不平衡和全局不平衡特征，提出样

本级权重计算方式。具体地，给定一个少数类样

本 ，权重 由局部不平衡和全局不平衡因子共

同决定：

wi =

q∑
j=1

Li j∑n

i=1
Li j

×U j (5)

q n Li j

wi

wi

式中： 为标签数量， 为样本总数。对 归一化

处理则是为了消除不同标签间局部不平衡的尺度

差异。样本的权重 越大，表明其学习困难程度

越高。因此，在过采样过程中，依据权重 采用轮

盘赌法选择种子样本进行过采样。 

2.3    基于标签相似性的辅助样本选择机制

s0

s3 s4

xi x j

J
(
xi, x j

)

自然邻域算法虽然能够捕获特征空间上相互

邻近的样本，但是忽略了标签的关联性。然而选

择特征空间邻近，但标签差异显著的样本进行插

值时，易导致类别边界重叠问题。如图 2 所示，以

样本 为例，随机选择辅助样本策略允许其与存

在类间差异的样本 和 进行合成，容易造成类

别边界模糊问题。针对此不足，本研究提出基于

标签相似性的辅助样本选择机制。不同于传统的

随机选择策略，本文利用标签相似性在插值阶段

实施动态空间范围约束，有效维护分类边界的清

晰性。首先，计算样本 和 的标签 Jaccard 相似

度 ，即标签集合的交集与并集之比，其值

越大，标签相似性越高：

J
(
xi, x j

)
=

yi∩ y j

yi∪ y j
(6)

xi

x j ∈ Nb (xi)
xr

x1 x2 x4

x3

range( · )

具体步骤为，对选取的种子样本 ，计算其与

邻居样本 的 Jaccard 相似度，优先选择相

似度高的样本作为辅助样本 。如图 4(a) 所示，

当 被选为种子样本时，其邻域中 和 因具有

更高的标签相似度，优先被选为辅助样本，而 则

不会被选为辅助样本。然而，当标签集不同的近

邻样本进行插值合成时，仍需施加范围约束以避

免类别冲突。为此，本节设计动态插值范围调节

函数 ：
range (xi, xr) = J

(
xi, x j

)
(7)
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图 4    辅助样本选择过程示意

Fig. 4    Sketch of auxiliary sample selection
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xi xr在种子样本 和辅助样本 间进行线性插值：

xnew = xi+ rand (0,1)× range (xi, xr)× (xr − xi) (8)
x1

x2 range x5

range

如图 4(b) 所示，当 为种子样本时，若选择

作为辅助样本，则 为 1，而选择 作为辅助

样本时，则依据 缩小范围从而有效缓解合成

过程中可能引发的类重叠问题。 

2.4    基于数据引力的标签分配机制

s0

传统多标签采样方法普遍采用直接复制[13] 或

多数投票 [22] 的固定分配规则，导致标签分配僵

化，严重制约了合成样本标签的可靠性。如图 1
所示，以样本 为例，基于投票策略的传统标签分

配方式，容易受多数类主导，使新样本 A、B 在合

成过程中丢失少数类标签 3，从而引发少数类分

布偏移。为此，本研究创新性地将万有引力定律

拓展至多标签空间，提出动态标签分配机制。算

法通过构建数据引力场建模标签竞争过程：将每

个样本视为携带标签质量参数的“引力源”，其质

量大小由对应标签的全局和局部不平衡动态决

定，空间引力效应则表征样本间的竞争强度。

xs xc

D
(
ys j,yc j

)对于任意种子样本 ，计算其与合成样本

在第  j 个标签维度产生的引力场强度 ：

D
(
ys j,yc j

)
=G

m j
xs

m j
xc

dist(xs, xc)
2

m j
xs

m j
xc

xs xc

xi

m j
xi

m j
xc

k ∈
{1,2, · · · ,q}

式中 和 分别为样本 和 在第 j个标签上的

“质量”。为了简化公式，将引力常数 G 设置为

1。对于参与竞争的样本 在第  j 个标签上的“质
量” 的构建则充分考虑标签学习的难易程度，

通过融合全局不平衡系数与局部不平衡系数进行

动态加权保证少数类在标签分布的优势，而待分

配标签样本的“质量” 则假设为 1(作为竞争中

标准参考点)。为建立统一量化标准，对第 j个标

签的全局不平衡系数进行归一化处理，其中

：

u j =
U j−min (Uk)

max (Uk)−min (Uk)
(9)

m j
xi

启发于 EGDRNN(entropy and gravitation based
dynamic radius nearest neighbor)[32]， 对少数类样

本采用复合权重增强，对多数类样本保持单位权

重 (权重为 1，即不平衡系数均为 0)，以防止多数

类主导标签分配：

m j
xi
=

®(
eLi j

)2× (eu j )2, yi j = g j

1, 其他
(10)

ys j

yc j xs

标签分配决策机制包含 3 个核心规则：首先，

若种子样本标签 为噪声，直接继承辅助样本标

签 以防止噪声扩散；其次，当种子样本 与辅助

xr

ys j

ys j = g j yr j =G j

样本 在特定标签 j 上类别一致时，合成样本直

接继承该标签类别 ；最后，当两者标签的类别

不同时 (以 (少数类 )， (多数类 ) 为

例)，构建引力竞争方程进行判别：

F
(
yc j

)
=G

m j
xs

m j
xc

dist(xs, xc)
2 −G

m j
xr

m j
xc

dist(xr, xc)
2 =(

eLs j
)2× (eu j )2

dist(xs, xc)
2 −

1
dist(xr, xc)

2

(11)

F
(
yc j

)
> 0

xc

ys j yr j

ys j

yr j

x0 c∗

c1

c2

在特定标签 j上，当 时，表明种子样

本具有更强的引力优势，合成样本 继承其标签

；反之则继承辅助样本的标签 。特别地，当

种子样本标签 属于多数类 (此时，辅助样本标

签 为少数类)，通过样本角色交换强制少数类成

为引力博弈的主动方，保证合成样本标签分配向

少数类倾斜。如图 5 所示，以 为种子样本， 为

合成样本，投票策略将标签 [1,0,0] 分配给所有的

合成样本，而引力竞争策略则通过样本的“质量”
和空间位置动态分配标签，例如 分配标签为

[1,0,1]，而 则为 [1,0,0]。
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图 5    标签分配策略示意

Fig. 5    Sketch of label assignment strategy
 

图 6(a) 是一个包含 3 个标签 (5 个类别) 的人

工数据集。图 6(b)~(f) 可视化了 MLROS、MLS-
MOTE、MLSOL、MLONC 和 MLNNDG(multi-label
oversampling with natural neighborhood and data
gravity)5 种过采样方法的采样效果对比。相较于
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MLROS、MLSMOTE 和 MLONC 方法，MLSOL 和

MLNNDG 方法均表现出对决策边界区域的重点

关注，能够有效合成具有较高学习难度的样本。

然而，MLSOL 采用的固定近邻选择策略和刚性标

签分配机制，虽然在边界区域增加了样本密度，

但容易引发类重叠现象，甚至在部分边界区域标

签分布混乱。相比之下，MLNNDG 方法通过自适

应邻域搜索策略动态调整近邻范围，在优化样本

生成位置的同时降低跨类别样本干扰；基于数据

引力的标签分配机制，既保证样本标签集分配的

合理性，又通过范围控制有效维护了类别边界的

可区分性。

MLNNDG 的伪代码如算法 2 所示。

算法 2　基于自然邻居和数据引力的多标签

不平衡数据过采样方法 (MLNNDG)
X p NaN(X)输入　数据集 ，过采样比例 ，邻域 。

X1输出　过采样后数据集 。

X1← X n← |X| × p1) ，合成数量 ；

∀xi ∈ X yi j ∈ S noise2) 对标签 j上 ，判断是否 ；

∀xi ∈ X xi NN(xi)3) 对 ，根据式 (2) 找到 的邻域 ；

∀xi ∈ X

wi

4) 对 ，根据式 (3)~(5) 计算的选择权

重 ；

n > 05) While  do
xs ys6) 　基于权重选择种子实例 ( , )；

xr yr7) 　根据式 (6) 选择辅助样本 ( , )；
xs

xc

8) 　根据式 (7) 和式 (8) 完成种子样本 和辅

助样本间线性插值得到 ；

j = 1→ q9) 　for  do
ys j10) 　　switch ( 的状态)：

ys j ∈ S noise11) 　　case ：

yc j← yr j12) 　　　 ；

ys j = yr j13) 　　case ：

yc j← ys j14) 　　　 ；

ys j = g j15) 　　case ：

xs xr16) 　　　交换 和 的索引；

F
(
yc j

)
17) 　　式 (9)~(11) 计算方程 ；

yc j← (F(yc j) > 0) ? ys j : yr j18) 　　 ；

19) 　　End for
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图 6    在二维数据集上的对比实验结果示意

Fig. 6    Sketch  of  comparative  experimental  results  on  2D
datasets
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X1← X1∪ (xc,yc)20) 　　 ；

n← n−121) 　　 ；

22)End While 

2.5    时间复杂度分析

O(λ× |X| × log |X|) λ

O(|X|2×q)

O(|X| ×q)

O(|X| × p) O(|X| × p×q)

O(λ× |X| × log |X|+ |X|2×q+ |X| × p×q)

MLNNDG 算法的整体时间复杂度由算法 1 和

算法 2 共同决定。根据文献 [20] 分析，算法 1 的时

间复杂度为 ，其中 表示自然邻居

特征值。算法 2 的时间复杂度主要来源于 3 个关

键步骤：噪声识别、权重计算和样本合成。具体而

言，相对密度噪声识别的时间复杂度为 ；

权重计算阶段的时间复杂度为 ；样本合

成过程包括辅助样本选择和标签分配两个子步骤，

其时间复杂度分别为 和 。综

合上述分析，MLNNDG 算法的总体时间复杂度可

近似估计为 。 

3   实验设置
 

3.1    数据集描述

为验证所提方法的有效性，本文从图像、音

频、文本等领域选取了 14 个公开的多标签数据集

(https://cometa.ujaen.es/)，其详细信息如表 2 所列。

其中， n表示样本数量，d表示特征维数，q表示标

签数量，Card 是每个样本的平均标签数，Dens 为

基数与标签数量的比值，MeanIR 为最大标签数量

与各标签数量比率的平均值，MeanImR 为每个标

签下正负类样本数量比率的平均值，Scumble 则

反映了每个样本中多数类和少数类标签的共现程

度。从表 2 可以看出，所选数据集在各项指标上

均存在显著差异，且均表现出不同程度的不平衡

特性。此外，为保证实验的可比性，本文参照

MLONC[28] 的方法对数据集进行了统一的预处理。
 
 

表 2    多标签部分数据集描述
Table 2    Description of multi-label partial datasets

 

数据集 代称 领域 n d q Card Dens MeanIR MeanImR Scumble

GnegativeGo D1 biology 1 392 1 725 8 1.046 0 0.130 7 18.447 6 45.100 0 0.009 6

GnegativePseAAC D2 biology 1 392 448 8 1.046 0 0.130 7 18.447 6 45.100 0 0.009 6

GpositivePseAAC D3 biology 519 444 4 1.007 7 0.251 9 3.860 5 8.003 0 0.001 0

cal500 D4 music 502 242 174 26.043 8 0.149 7 20.577 8 22.340 0 0.337 2

emotions D5 music 593 78 6 1.868 5 0.311 4 1.478 1 2.320 0 0.011 0

foodtruck D6 recommend 407 33 12 2.289 9 0.190 8 7.094 5 8.975 0 0.103 5

water-quality D7 chemistry 1 060 16 12 5.073 0 0.362 0 1.767 0 2.105 0 0.473 0

enron D8 text 1 702 1 054 53 3.378 4 0.063 7 73.952 8 136.900 0 0.302 8

medical D9 text 978 1 494 45 1.245 4 0.027 7 89.501 4 328.100 0 0.047 1

flags D10 images 194 26 7 3.391 8 0.484 5 2.254 7 2.753 0 0.060 6

yeast D11 biology 2 417 117 14 4.237 1 0.302 6 7.196 8 8.954 0 0.104 4

stackex_coffee D12 text 225 1886 123 1.986 7 0.016 2 27.241 5 144.900 0 0.169 1

VirusGo D13 biology 207 749 6 1.217 4 0.202 9 4.041 2 8.615 0 0.007 9

VirusPseAAC D14 biology 207 446 6 1.217 4 0.202 9 4.041 2 8.615 0 0.007 9
 
 

3.2    评价指标

在多标签分类性能评估指标中，Macro-aver-
age 通过计算所有标签性能指标的平均值，赋予

每个标签相同的权重，而不考虑各标签样本数量

差异。这一特性使其特别适用于多标签不平衡学

习场景的性能评估。在类别不平衡问题中，F1(F1
score)、AUC(area under the curve)、AUCPR(area un-
der the precision-recall curve) 是最常见的评价指标[18,28]。

因此，本研究选取了 Macro-F1、Macro-AUC 和

Macro-AUCPR 这 3 个性能指标来评估方法的分

类性能，指标值越高表明分类性能越优。

1 ) F 1 是精确率和召回率的调和平均值，

Macro-F1 则由各标签的 F1 值取平均得到：

MacroF1 =
1
q

q∑
i=1

F i
1

2)AUC 是 ROC 曲线下的面积，ROC 曲线以

真阳性率为纵轴，假阳性率为横轴绘制而成。

Macro-AUC 则由各标签的 AUC 值取平均得到：

MacroAUC =
1
q

q∑
i=1

Ai
UC
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3)AUCPR 是 PR 曲线下的面积，PR 曲线展示

了模型在不同阈值下的精确率和召回率变化关

系。Macro-AUCPR 则由各标签的 AUCPR 值取平

均得到：

MacroAUCPR =
1
q

q∑
i=1

Ai
UCPR

 

3.3    实验设置

所有实验均通过 2 次 5 折交叉验证进行，并

报告平均结果。所选用的 8 种对比方法包括 2 种

欠采样方法 MLRUS[13] 和 MLTL[25]，4 种过采样方

法 MLROS [ 1 3 ]、MLSMOTE [ 2 2 ]、MLSOL [ 1 8 ] 和

MLONC[28]，1 种混合采样方法 RHwRSMT[30] 以及

不进行任何采样的方法 DEFAULT。除此之外，

本文还考虑了 6 种不同的分类器，分别是 BR(bin-
ary relevance)[33]、 CC(classifier chains)[34]、 MLKNN
(multi-label K-nearest neighbors)[35]、CLR(calibrated
label ranking)[36]、HOMER(hierarchy of multilabel
classifiers)[37] 和 ECC(ensembles of classifier chains)[34]。

对比方法和分类器的参数设置均采用原文默认设

置，此处不作赘述。 

3.4    实验结果对比与分析

本节将提出的 MLNNDG 与其他 8 种对比方

法在 3 种评价指标上进行比较。表 3~5 给出了

MLNNDG 与对比方法在 ECC 分类器上 Macro-
F1、Macro-AUC 和 Macro-AUCPR 详细结果，其中

最优值用粗体突出显示，次优值则用下划线显

示。表格的最后两行分别统计了各方法在所有数

据集上的性能均值及其平均排名。实验结果表

明，本文提出的 MLNNDG 方法在平均值和平均

排名上优于所有对比方法。此外，在 14 个数据集

的性能指标评估中，所提方法在 Macro-F1(7 项最

优， 3 项次优 )、Macro-AUC(6 项最优， 4 项次

优) 和 Macro-AUCPR(5 项最优，4 项次优)，共计获

得 29 项最优或次优性能表现。需要指出的是，

MLNNDG 在部分数据集 (如 D3、D10 等 ) 上的

Macro-AUC 和 Macro-AUCPR 效果性能不佳。本

文认为，这源于算法为降低重叠风险而赋予相对

安全样本更高权重的选择策略，该策略在少数类

样本稀疏的场景中，可能限制了对其增强的幅

度，进而影响了侧重正例识别的指标。表 6 则给

出了各算法在 BR、CC、MLKNN、CLR、HOMER
和 ECC 分类器上取得的性能均值，其中最优值用

粗体突出显示。可观察到，MLNNDG 在 6 个分类

器上的 3 种评价指标的均值都为最高。
 
 

表 3    MLNNDG 与所有对比方法在 ECC 上的 Macro-F1
Table 3    Comparison of Macro-F1 between MLNNDG and competing methods on ECC

 

数据集 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

D1 0.833 7 0.835 8 0.828 6 0.855 1 0.829 2 0.816 7 0.841 1 0.840 0 0.851 1

D2 0.333 8 0.321 5 0.319 6 0.337 4 0.311 6 0.291 0 0.367 5 0.346 7 0.404 5

D3 0.467 6 0.468 4 0.490 3 0.497 3 0.516 9 0.476 8 0.487 8 0.475 6 0.495 3

D4 0.109 9 0.122 0 0.110 4 0.116 0 0.127 9 0.009 9 0.136 8 0.134 6 0.138 1

D5 0.670 0 0.646 0 0.647 8 0.668 6 0.670 9 0.474 3 0.673 8 0.673 6 0.670 8

D6 0.166 8 0.170 7 0.153 4 0.194 2 0.126 5 0.052 8 0.226 7 0.218 4 0.211 5

D7 0.498 6 0.533 1 0.489 9 0.574 5 0.499 6 0.173 3 0.562 3 0.551 6 0.559 6

D8 0.125 3 0.161 3 0.127 7 0.148 6 0.113 1 0.045 1 0.173 1 0.190 8 0.218 2

D9 0.517 5 0.556 6 0.531 9 0.545 2 0.469 7 0.473 0 0.561 8 0.539 2 0.602 4

D10 0.650 7 0.680 7 0.669 2 0.667 0 0.665 2 0.419 5 0.690 6 0.687 7 0.712 0

D11 0.401 2 0.405 0 0.390 9 0.408 3 0.396 8 0.260 0 0.432 7 0.404 1 0.428 1

D12 0.241 6 0.277 3 0.262 8 0.326 3 0.040 1 0.083 3 0.309 6 0.351 4 0.365 0

D13 0.868 3 0.876 9 0.894 9 0.881 6 0.888 8 0.663 7 0.909 2 0.892 4 0.907 1

D14 0.350 8 0.376 8 0.352 6 0.397 9 0.331 7 0.284 5 0.381 7 0.378 8 0.399 4

平均值 0.445 4 0.459 4 0.447 9 0.472 7 0.427 7 0.323 1 0.482 5 0.477 5 0.497 4

平均排名 6.87 5.27 6.27 3.80 6.53 8.67 2.27 3.53 1.80

注：加粗代表最优结果，横线代表次优结果。
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表 4    MLNNDG 与所有对比方法在 ECC 上的 Macro-AUC
Table 4    Comparison of Macro-AUC between MLNNDG and competing methods on ECC

 

数据集 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

D1 0.832 9 0.841 5 0.828 2 0.863 7 0.834 6 0.836 9 0.857 7 0.852 0 0.879 8

D2 0.379 6 0.414 3 0.388 7 0.388 7 0.363 6 0.425 6 0.404 1 0.433 6 0.442 9

D3 0.545 9 0.533 1 0.531 1 0.580 4 0.573 4 0.531 5 0.543 7 0.539 8 0.566 2

D4 0.192 8 0.199 1 0.193 3 0.195 2 0.196 5 0.176 1 0.199 3 0.201 2 0.204 2

D5 0.692 5 0.679 3 0.681 2 0.686 1 0.693 1 0.630 4 0.688 8 0.696 8 0.686 8

D6 0.264 4 0.277 5 0.247 2 0.285 7 0.234 0 0.216 7 0.287 6 0.288 9 0.298 2

D7 0.543 3 0.551 5 0.540 7 0.533 5 0.543 4 0.484 4 0.547 9 0.549 6 0.550 0

D8 0.156 3 0.202 8 0.153 7 0.183 7 0.135 4 0.117 3 0.188 0 0.216 3 0.229 3

D9 0.558 4 0.583 2 0.558 2 0.591 6 0.518 9 0.549 1 0.580 2 0.600 5 0.598 4

D10 0.711 7 0.700 5 0.700 8 0.690 1 0.696 0 0.669 6 0.709 5 0.716 0 0.715 4

D11 0.446 9 0.451 4 0.445 2 0.446 8 0.447 4 0.406 1 0.451 9 0.446 2 0.449 4

D12 0.450 6 0.478 7 0.426 5 0.486 9 0.077 4 0.276 3 0.470 6 0.506 3 0.474 1

D13 0.894 2 0.894 0 0.887 0 0.902 1 0.875 4 0.911 8 0.928 0 0.914 0 0.921 0

D14 0.450 6 0.471 1 0.449 6 0.476 5 0.425 7 0.337 7 0.477 9 0.474 6 0.469 1

平均值 0.508 6 0.519 9 0.502 2 0.522 2 0.472 5 0.469 3 0.523 9 0.531 1 0.534 6

平均排名 5.80 4.53 7.20 4.53 6.67 7.87 3.40 2.67 2.27

注：加粗代表最优结果，横线代表次优结果。
 

 
 

表 5    MLNNDG 与所有对比方法在 ECC 上的 Macro-AUCPR
Table 5    Comparison of Macro-AUCPR between MLNNDG and competing methods on ECC

 

数据集 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

D1 0.832 9 0.841 5 0.828 2 0.863 7 0.834 6 0.836 9 0.857 7 0.852 0 0.879 8

D2 0.379 6 0.414 3 0.388 7 0.388 7 0.363 6 0.425 6 0.404 1 0.433 6 0.442 9

D3 0.545 9 0.533 1 0.531 1 0.580 4 0.573 4 0.531 5 0.543 7 0.539 8 0.566 2

D4 0.192 8 0.199 1 0.193 3 0.195 2 0.196 5 0.176 1 0.199 3 0.201 2 0.204 2

D5 0.692 5 0.679 3 0.681 2 0.686 1 0.693 1 0.630 4 0.688 8 0.696 8 0.686 8

D6 0.264 4 0.277 5 0.247 2 0.285 7 0.234 0 0.216 7 0.287 6 0.288 9 0.298 2

D7 0.543 3 0.551 5 0.540 7 0.533 5 0.543 4 0.484 4 0.547 9 0.549 6 0.550 0

D8 0.156 3 0.202 8 0.153 7 0.183 7 0.135 4 0.117 3 0.188 0 0.216 3 0.229 3

D9 0.558 4 0.583 2 0.558 2 0.591 6 0.518 9 0.549 1 0.580 2 0.600 5 0.598 4

D10 0.711 7 0.700 5 0.700 8 0.690 1 0.696 0 0.669 6 0.709 5 0.716 0 0.715 4

D11 0.446 9 0.451 4 0.445 2 0.446 8 0.447 4 0.406 1 0.451 9 0.446 2 0.449 4

D12 0.450 6 0.478 7 0.426 5 0.486 9 0.077 4 0.276 3 0.470 6 0.506 3 0.474 1

D13 0.894 2 0.894 0 0.887 0 0.902 1 0.875 4 0.911 8 0.928 0 0.914 0 0.921 0

D14 0.450 6 0.471 1 0.449 6 0.476 5 0.425 7 0.337 7 0.477 9 0.474 6 0.469 1

平均值 0.508 6 0.519 9 0.502 2 0.522 2 0.472 5 0.469 3 0.523 9 0.531 1 0.534 6

平均排名 5.80 4.53 7.20 4.53 6.67 7.87 3.40 2.67 2.27

注：加粗代表最优结果，横线代表次优结果。
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表 6    MLNNDG 与对比方法在 6 种分类器上的性能指标均值
Table 6    Mean performance metrics of MLNNDG and competing methods on six classifiers

 

分类器 性能指标 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

Macro-F1 0.435 5 0.453 6 0.433 7 0.461 0 0.409 2 0.306 1 0.466 3 0.469 5 0.480 8

BR Macro-AUC 0.667 4 0.670 3 0.666 9 0.672 3 0.646 3 0.637 0 0.683 3 0.680 4 0.686 3

Macro-AUCPR 0.423 7 0.429 2 0.419 6 0.433 8 0.394 9 0.385 2 0.438 1 0.440 2 0.443 2

Macro-F1 0.442 5 0.456 7 0.436 2 0.463 9 0.416 7 0.325 4 0.463 4 0.466 2 0.478 7

CC Macro-AUC 0.665 0 0.671 2 0.666 4 0.671 6 0.648 7 0.626 0 0.683 3 0.674 8 0.687 3

Macro-AUCPR 0.422 5 0.430 3 0.420 7 0.433 8 0.395 1 0.380 7 0.437 0 0.435 4 0.441 1

Macro-F1 0.347 5 0.391 9 0.342 1 0.407 9 0.349 9 0.246 7 0.429 9 0.420 2 0.439 4

MLKNN Macro-AUC 0.727 8 0.730 6 0.727 6 0.732 5 0.711 7 0.713 8 0.736 3 0.736 0 0.740 7

Macro-AUCPR 0.471 5 0.479 8 0.469 7 0.485 5 0.452 0 0.455 6 0.485 2 0.485 1 0.494 1

Macro-F1 0.443 1 0.455 6 0.435 2 0.461 9 0.406 8 0.313 8 0.469 6 0.470 2 0.482 1

CLR Macro-AUC 0.755 8 0.758 0 0.754 4 0.760 3 0.716 8 0.742 0 0.764 6 0.764 4 0.770 5

Macro-AUCPR 0.509 7 0.513 8 0.503 8 0.515 0 0.457 7 0.508 5 0.516 0 0.520 3 0.523 3

Macro-F1 0.441 9 0.450 2 0.440 3 0.451 5 0.414 6 0.394 4 0.462 4 0.463 2 0.466 5

HOMER Macro-AUC 0.648 5 0.657 2 0.659 1 0.654 7 0.641 8 0.641 6 0.664 7 0.667 4 0.673 4

Macro-AUCPR 0.411 1 0.416 8 0.413 3 0.416 5 0.391 6 0.411 2 0.424 6 0.426 0 0.428 8

Macro-F1 0.445 4 0.459 4 0.447 9 0.472 7 0.427 7 0.323 1 0.482 5 0.477 5 0.497 4

ECC Macro-AUC 0.739 3 0.744 3 0.738 7 0.748 6 0.712 4 0.696 5 0.755 4 0.759 1 0.762 2

Macro-AUCPR 0.508 6 0.519 9 0.502 2 0.522 2 0.472 5 0.469 3 0.523 9 0.531 1 0.534 6

注：加粗代表最优结果。
 

为了更清晰地观察不同方法的最优和次优结

果的差距，遵循于 MLCIO(a novel ensemble oversam-
pling approach based Chebyshev inequality for imbal-
anced multi-label data)[38] 中的实验方法，将最佳结

果的权重设置为 1，次优结果的权重设置为 0.7，
以验证各实验方法的性能，例如表 7 中 M L -
NNDG 在 Macro-F1 上计算结果：58.5=41×1+
25×0.7。表 7 给出了各方法的排名权重以及最优/
次优个数对比，可以看出：本方法在所有评估指

标上均表现最佳，无论是最优和次优结果数量还

是权重都是最高的。

为进一步对比算法的性能，本文将 8 种对比

算法分别与 MLNNDG 在不同分类器上进行了

Wilcoxon 符号秩检验，显著性水平选取为 0.05。
表 8 给出每种方法的平均排名，以及与其他方

法对比，在 3 个评估指标上的显著胜/负次数。实

验结果表明，MLNNDG 在所有评价指标中均取

得最高平均排名，并且对比其他算法，本算法获

得了最多统计显著优势且未出现统计显著劣化

现象。
 
 

表 7    各采样方法排名权重和最优/次优个数对比
Table 7    Comparison of ranking weights and best/second-best counts across sampling methods

 

指标 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

Macro-F1 0.7 (0/1) 5.2 (1/6) 0.0 (0/0) 15.3 (9/9) 1.0 (1/0) 2.0 (2/0) 29.6 (17/18) 30.5 (13/25) 58.5 (41/25)

Macro-AUC 4.1 (2/3) 4.1 (2/3) 3.1 (1/3) 14.0 (7/10) 2.4 (1/2) 7.5 (4/5) 30.6 (18/18) 25.7 (11/21) 53.4 (38/22)

Macro-AUCPR 2.7 (2/1) 5.1 (1/6) 3.4 (2/2) 17.0 (10/10) 4.5 (1/5) 13.0 (13/0) 25.1 (16/13) 32.1 (16/23) 41.8 (25/24)

注：加粗代表最优结果。
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表 8    各采样方法排名以及成对 Wilcoxon 符号秩检验显著胜/负次数
Table 8    Rankings of sampling methods and number of significant wins/losses in pairwise Wilcoxon Signed-Rank tests

 

指标 分类器 DEFAULT MLROS MLRUS MLSMOTE MLTL RHwRSMT MLSOL MLONC MLNNDG

BR 6.47(1/5) 4.60(4/3) 7.07(1/5) 4.00(4/1) 7.47(1/6) 8.20(0/8) 2.93(5/1) 2.73(5/1) 1.40(8/0)

CC 5.93(2/5) 4.20(4/1) 6.73(1/5) 3.60(4/1) 7.33(1/6) 8.93(0/8) 3.47(4/1) 3.07(4/1) 1.60(8/0)

Macro-F1 MLKNN 6.67(1/5) 4.67(4/3) 7.33(1/5) 3.93(4/2) 6.80(1/5) 8.27(0/8) 2.33(6/0) 2.93(5/0) 2.07(6/0)

CLR 6.40(2/5) 4.73(4/3) 6.87(1/5) 4.20(4/1) 7.40(1/6) 7.87(0/8) 2.87(5/0) 2.80(5/1) 1.80(7/0)

HOMER 6.20(1/3) 5.13(3/3) 6.27(1/4) 4.40(2/1) 7.13(0/5) 7.80(0/7) 3.07(5/0) 2.80(5/0) 2.13(6/0)

ECCRU 6.87(1/5) 5.27(3/4) 6.27(1/5) 3.80(5/2) 6.53(1/4) 8.67(0/8) 2.27(6/0) 3.53(5/1) 1.80(7/0)

平均(总和) 6.42(8/28) 4.77(22/17) 6.76(6/29) 3.99(23/8) 7.11(5/32) 8.29(0/47) 2.82(31/2) 2.98(29/4) 1.80(42/0)

BR 6.00(2/3) 5.33(2/3) 5.80(2/3) 4.60(2/2) 7.47(0/7) 7.40(0/7) 2.87(6/0) 3.73(5/1) 1.67(7/0)

CC 6.00(2/5) 4.73(3/2) 5.87(1/2) 4.53(3/2) 7.53(0/6) 7.40(0/7) 2.47(6/0) 4.27(3/1) 1.87(7/0)

Macro-AUC MLKNN 5.07(1/1) 5.20(2/1) 5.93(1/2) 4.13(2/1) 7.27(0/7) 7.00(0/4) 4.07(2/0) 3.47(3/0) 2.60(6/0)

CLR 5.40(1/3) 4.73(2/2) 5.80(1/3) 5.13(1/1) 8.00(0/7) 6.53(0/4) 3.60(4/0) 3.20(5/0) 2.40(6/0)

HOMER 6.53(0/5) 5.13(3/2) 4.93(2/3) 5.33(0/2) 6.80(0/4) 7.20(0/5) 3.60(4/0) 3.13(6/0) 2.20(6/0)

ECCRU 6.00(2/3) 5.53(2/3) 6.27(2/3) 4.87(2/3) 7.27(0/7) 8.13(0/7) 2.80(6/0) 2.27(6/0) 1.87(6/0)

平均(总和) 5.83(8/20) 5.11(14/13) 5.77(9/16) 4.77(10/11) 7.39(0/38) 7.28(0/34) 3.24(28/0) 3.35(28/2) 2.10(38/0)

BR 6.00(2/4) 5.07(4/3) 6.60(0/5) 4.33(3/0) 7.27(0/6) 7.20(0/6) 3.13(5/0) 2.73(5/0) 2.53(5/0)

CC 6.13(2/4) 4.47(4/1) 6.13(2/5) 4.00(4/0) 7.80(0/7) 6.87(0/7) 3.20(4/0) 3.93(3/0) 2.33(5/0)

Macro-AUCPR MLKNN 5.13(2/1) 5.07(2/1) 6.00(0/3) 4.67(3/1) 6.93(0/6) 7.60(0/6) 3.80(2/0) 3.13(3/0) 2.40(6/0)

CLR 6.07(1/3) 5.00(1/2) 6.40(0/3) 4.93(1/0) 7.40(0/6) 5.33(0/0) 3.93(3/0) 3.07(4/0) 2.73(4/0)

HOMER 6.07(0/3) 4.53(1/2) 5.60(0/3) 5.00(1/1) 7.53(0/5) 6.67(0/1) 4.00(3/0) 3.27(4/0) 2.20(6/0)

ECCRU 5.80(2/4) 4.53(3/2) 7.20(1/6) 4.53(4/1) 6.67(0/5) 7.87(0/7) 3.40(4/1) 2.67(5/0) 2.27(7/0)

平均(总和) 5.87(9/19) 4.78(15/11) 6.32(3/25) 4.58(16/3) 7.27(0/35) 6.92(0/27) 3.58(21/0) 3.13(14/0) 2.40(33/0)

(n1/n2)注：加粗代表最优结果， 表示显著性检验中获得的胜/负次数。
 
 

3.5    消融实验

本文所提方法包含 3 个模块：自然邻域算法

提取局部信息，基于标签相似性选择辅助样本和

基于数据引力模型分配标签。为验证每个模块的

有效性，进行了消融实验，主要涉及以下方法。

A：基准方法 (不进行过采样处理)。
k = 5B：不使用自然邻域，使用 KNN( ) 捕捉局

部信息。

C：不考虑相似性，随机选择辅助样本进行合成。

D：不使用引力模型，采用投票策略分配标签。

E：完整方法 (MLNNDG)。
表 9 给出了各方法在 6 个基分类器和 14 个

数据集上 Macro-F1、Macro-AUC、Macro-AUC-
PR 的平均排名。实验结果表明，完整方法 E 在所

有评估指标上均取得最优排名，这充分证明了

MLNNDG 通过合理的模块整合，有效发挥了每个

模块的优势。具体而言，方法 B 与 E 的实验结果

对比表明，自然邻域算法相比于固定近邻值的

KNN 方法，能够自适应搜索邻域，从而更准确地

捕捉局部信息。同时，E 在所有指标上的均优于

C 和 D 的结果，这一结果有利证实了本文所提出

的基于标签相似性的辅助样本选择机制和基于引

力模型的标签分配策略的有效性。
 
 

表 9    消融实验结果平均排名对比
Table 9    Average  ranking  comparison  of  ablation  study

results
 

指标 A B C D E

Macro-F1 4.75 2.93 2.08 3.18 2.05

Macro-AUC 4.29 2.93 2.45 3.09 2.14

Macro-AUCPR 4.34 2.68 2.69 2.99 2.26

注：加粗代表最优结果。
  

3.6    参数分析

本节主要研究 MLNNDG 算法中过采样率

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·662·

 



p θ

p ∈ {0.1,0.3,
0.5,0.7,0.9}

θ

θ = µ−
kσ µ σ

k ∈ {1,2,3}

和噪声识别阈值 对模型性能的影响。实验选

用性能表现最佳的 ECC 分类器进一步详细探讨

参数敏感性。在 14 个数据集上，通过 Macro-AUC
指标评估参数敏感性，设置过采样率

以控制少数类样本的生成规模；噪声

识别阈值 则依据噪声的相对密度分布特征[31] (噪
声样本的相对密度远低于平均值)，设置为

(其中 、 表示少数类相对密度的均值和标准

差， )。
p表 10 列出了不同采样比 ( ) 和不同噪声阈

θ p

p = 0.9

θ = µ−3σ

θ = µ−3σ p = 0.7

值 ( ) 下的 Macro-AUC 性能结果，随着 的增大，

MLNNDG 的性能逐渐上升，表明适度地过采样能

够有效缓解类不平衡问题。然而，当 时，大

多数数据集上的模型性能开始下降，这可能是由

于过度合成样本导致类分布扭曲，从而损害了分

类性能，而具体数据集最佳采样比存在差异。另

一方面，当 时，算法在 14 个数据集上的

Macro-AUC 达到最优，验证了其对噪声样本的有

效筛选。综合来看，当 ， 时，相应

的 Macro-AUC 最高。
 
 

p θ表 10    不同采样比 ( )/噪声阈值 ( ) 对 Macro-AUC 性能指标的影响
p θTable 10    Impact of sampling ratio ( ) / noise threshold ( ) on Macro-AUC

 

数据集
p θ

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 μ – 3σ μ – 2σ μ – σ

D1 0.950 7 0.950 1 0.949 7 0.945 3 0.956 7 0.956 7 0.950 4 0.942 0

D2 0.792 3 0.798 6 0.817 3 0.817 5 0.827 3 0.827 3 0.821 9 0.826 9

D3 0.741 2 0.764 0 0.778 4 0.765 2 0.742 7 0.778 4 0.777 9 0.786 9

D4 0.537 6 0.541 5 0.543 0 0.532 5 0.539 3 0.543 0 0.543 3 0.543 6

D5 0.836 5 0.828 8 0.821 0 0.831 0 0.841 1 0.841 1 0.830 5 0.835 6

D6 0.552 4 0.577 2 0.583 3 0.596 0 0.574 6 0.596 0 0.594 8 0.589 5

D7 0.709 9 0.710 3 0.709 9 0.707 8 0.709 1 0.710 3 0.711 8 0.716 5

D8 0.608 4 0.630 1 0.640 3 0.652 4 0.645 4 0.652 4 0.642 2 0.648 4

D9 0.836 5 0.861 3 0.875 6 0.879 5 0.870 8 0.879 5 0.872 6 0.862 5

D10 0.727 4 0.750 7 0.749 9 0.743 6 0.740 0 0.750 7 0.742 9 0.749 2

D11 0.659 0 0.657 9 0.657 6 0.664 6 0.660 5 0.664 6 0.671 7 0.662 5

D12 0.770 7 0.771 4 0.781 8 0.789 8 0.776 6 0.789 8 0.788 7 0.653 3

D13 0.966 9 0.973 8 0.971 8 0.970 4 0.969 4 0.973 8 0.974 2 0.971 7

D14 0.683 9 0.670 4 0.687 0 0.706 8 0.704 8 0.706 8 0.700 1 0.699 2

平均值 0.741 0 0.749 0 0.754 8 0.757 3 0.754 2 0.762 2 0.758 8 0.749 1

注：加粗代表最优结果。

 
 

4   结束语

针对多标签数据集中的类不平衡问题，本文

提出了一种基于自然邻域和数据引力的过采样方

法 (MLNNDG)。通过借助自然邻域捕获的局部信

息，继而在决策边界附近合成低频标签来增强少

数类样本的可见性，并引入标签相似性和数据引

力模型来灵活分配标签，从而获得更可靠的标签

信息。在 14 个多标签不平衡数据集上的对比实验

表明，MLNNDG 显著提高了分类模型在 Macro-F1、
Macro-AUC 和 Macro-AUCPR 上的性能。在未

来工作中，如何拓展思路以应对更复杂的挑战值

得深入研究，如将自然邻域算法拓展至动态流数

据环境，以处理标签分布随时间演变的不平衡问

题等。
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