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一 种基于聚类融合欠抽样的不平衡数据分类方法 
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(重庆邮电大学计算机科学与技术学院 重庆 400065) (重庆邮电大学移通学院计算机系 重庆 401520) 

摘 要 在面对现实中广泛存在的不平衡数据分类问题时，大多数传统分类算法假定数据集类分布是平衡的，分类结 

果偏向多数类，效果不理想。为此，提 出了一种基于聚类融合欠抽样的改进 AdaBoost分类算法。该算法首先进行聚 

类融合，根据样本权值从每个簇中抽取一定比例的多数类和全部的少数类组成平衡数据集。使用 AdaBoost算法框 

架，对多数类和少数类的错分类给予不同的权重调整，选择性地集成分类效果较好的几个基分类器。实验结果表明， 

该算法在处理不平衡数据分类上具有一定的优势。 
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Abstract Imbalanced data exists widely in the real world。under such circumstances，most traditional classification algo— 

rithms assume the balanced data distribution，which results in the classification outcome offset to the majority class，SO 

the effort is not idea1．The enhanced AdaBoost based on the clustering ensemble under-sampling technique was proposed 

in this paper．The algorithm firstly clusters the sample data by clustering ensemble，according to the sample weight．And 

the majority class from each cluster in certain proportion are randomly selected and then merge with all minority ClaSS to 

generate a balanced training set．By use of the AdaBoost algorithm framework，the algorithm gives different weight ad— 

justment to the majority class and the minority class respectively，and selectes severa1 base classifiers with better effect 

to get the final ensemble．The experiment result show that：th!s algorithm has a certain advantage dealing with unbal— 

anced data classification． 

Keywords Machine learning，Imbalanced data，Clustering ensemble，Under-sampling，Ensemble learning 

1 引言 

作为机器学习领域非常重要的一个研究方向，分类问题 

得到了学者的广泛研究。大多数传统分类算法通常假设数据 

集类分布是平衡的，将样本总体正确率作为其评价标准。然 

而在现实世界里，数据的类分布往往是不平衡的，如医疗诊 

断[1]、信用卡非法交易监测[2]、从卫星雷达图像上检测石油泄 

漏l_3]等，在这些领域，我们真正关心的是少数类而不是多数 

类，因为其错分类代价更大，使得其识别正确率更为重要。 

现今，对不平衡数据分类研究主要集中在以下几个方面。 

(1)数据层面的处理，即如何将不平衡数据转化为平衡数 

据，如过抽样和欠抽样技术。在过抽样研究中，由ChawlaE ] 

提出的 SM0TE最为经典，现有的很多过抽样算法都 以此为 

基础。SMOTE是寻找样本的近邻集，从近邻集中随机选择 

样本与之形成连线，并在线上合成新样本点，然而，SMOTE 

在合成样本的过程中具有一定的盲目性，它不能对合成样本 

数量进行精确控制，同时也没有充分考虑到多数类近邻样本 ， 

往往导致严重 的样本重叠 。针对 SMOTE的不足，Han等 

人l5 提出了 Borderline—SMOTE算法，其基本思想是只对少 

数类的边界样本点进行 SMOTE过抽样处理，没有对多数类 

进行处理，有效避免了冗余样本的产生。但如何有效判断少 

数类的边 界有 待进 一步 解决。刘余 霞 等人_6 提 出 DB 

SMOTE，其算法依据是假设位于类边缘的样本更有助于形成 

分类边界，通过直接 比较样本与类中心距离和聚集程度得到 

种子样本，并在种子样本和类中心的连线上合成新样本，实现 

过抽样策略。Kubat等人l_7]的研究表明，欠抽样比过抽样的 

效果更好。程险峰等人 8]通过保留多数类边界附近样本，实 

现欠抽样策略，其难点在于领域半径不好确定。Yen等人嘲 

提出的聚类欠抽样 SBC系列算法获得了比较好的效果。 

(2)算法层面的改进，修改已有的算法或设计新的算法 ， 

如代价敏感学习、集成学习等。集成分类器往往比单一分类 

器具有更高的准确率，常见 的集成方法有袋装(Bagging)、提 
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升(Boosting)和随机森林(Random Forests)等。其中非常有 

名的是 Freund和 Schapire提 出的 AdaBoost[ 法，SUN等 

人口l_将代价参数引入到 AdaBoost法的权值更新公式中，通 

过提高少数类样本代价，使得后续生成的基分类器更加关注 

少数类。提高了分类精度。 

(3)数据层面和算法层面同时调整，Seiffert等人E 提出 

的RUSBoost算法运用随机欠抽样从多数类中抽取样本，将 

获得的多个子分类器进行集成，算法简单易实现，且可以显著 

提高分类系统的泛化能力 ”]。结合 SMOTE过抽样方法， 

Chawla等 提出 SMOTEBoost算法，它将合成样本引入到 

每一次的迭代过程中，保证各个基分类器更多地获取少数类 

样本信息，提高 了集成分类器的性能。李雄飞等ll 提出的 

PCBoost算法，在每次迭代初始，利用随机采样的数据合成方 

法，添加合成的少数类样本，平衡训练信息，并及时进行“扰动 

修正”，删除错分的合成样本，在处理不平衡数据分类问题上 

具有一定的优势。 

聚类融合Et6-t9]是一种较新的聚类方法 ，它通过合并数据 

集的多次聚类结果获得一个更优的聚类划分。与单一聚类算 

法相比，聚类融合算法具有更好的鲁棒性、适用性、稳定性、并 

行性和可扩展性[2 。在聚类融合中，先要产生样本集合 D的 

H个聚类结果，然后将 H个聚类成员的聚类结果合并。一般 

使用 MacQueenE。1̈提出的 K均值算法来产生聚类成员，因为 

K均值算法的计算复杂度低，而且对初始簇中心的选择很敏 

感。 

本文提出了一种以聚类融合欠抽样和 Boosting技术相 

结合的不平衡数据分类方法——基于聚类融合欠抽样改进的 

AdaBoost算法。算法首先进行聚类融合，在每轮迭代 的时 

候，对每个聚类簇中的多数类进行欠抽样，从中抽取一定比例 

的多数类和所有的少数类组成平衡的训练集用于训练弱分类 

器 ，样本被抽中的概率与其权值正相关 ，借鉴代价敏感的思 

想 ，对错分类的少数类样本给予更大的权值 ，在获得的分类器 

中选择性地集成，从而得到最终的分类模型 ，模型的泛化能力 

可得到显著提高。 

2 相关知识 

2．1 聚类算法 

聚类分析是一种无监督学习方法。聚类是把未标记的数 

据对象按照其相似度划分为多个有意义的簇的过程 ，使得簇 

内部数据对象具有高相似度 ，而不同簇中对象具有较小的相 

似度。 

K均值是一种聚类算法，它以样本相似度为标准，迭代地 

更新聚类的簇中心，当簇中心趋于收敛时，则停止迭代 ，获得 

最终的聚类结果。 

K均值算法的步骤如下 ： 

(1)随机地从样本集中选择 个对象作为初始聚类中心。 

(2)根据度量样本相似度的公式，将数据集中其他的样本 

分配到离它最近的簇中。 

(3)重新计算各个簇类中心。 

(4)如果簇类中心不再变化，则算法结束；否则转第 (2) 

步。 
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K均值算法由于对初始簇 中心的选择很敏感，单纯地使 

用此方法来聚类，聚类结果不稳定 ，鲁棒性也不是很好。 

2．2 重抽样 

重抽样是通过改变训练样本的分布来消除或减／J,~JII练样 

本集的不平衡度，包括欠抽样和过抽样。欠抽样是从多数类 

样本中抽取部分参与训练，单纯地使用此方法可能造成样本 

信息丢失；而过抽样 ，则是按照一定的策略合成出一部分少数 

类样本，同样，单独地使用此方法，算法很容易出现过学 习。 

一 个好的重抽样方法，其抽选的样本要具有代表性，能较好地 

反映初始样本的分布特征。 

2．3 AdaBoost算法 

AdaBoost算法是一种典型的集成学习方法，可以有效地 

提高学习模型的泛化能力。它首先赋予每个训练样本以相同 

权值 ，算法迭代若干轮得到若干弱分类器；对于训练错误的样 

本 ，算法增加其权值，也就是让后续弱分类器更关注这类“困 

难”样本，对于训练正确的样本，算法减小其权值 ，以降低下一 

轮被弱分类器选中的机会；最后通过对这些弱分类器加权求 

和集成最终的分类器。 

AdaBoost算法描述如下： 

给定训练集 S一{( 1， )，( 2， )，⋯，(z～， )}和预定 

的迭代次数 T， ( )表示第 t轮迭代中样本o27，的权值。 

Step 1 初始化样本权值： 

叫l㈤ 一 ，2．=l’2．⋯ ，N (1) 

Step 2 For￡一 1，2，3，⋯ ，T 

Step 2．1 使用弱分类算法在带权样本上训练得到弱分 

类器 h 。 

Step 2．2 计算 h 在当前样本分布上的加权错误率： 

e 一∑叫 (i)，M≠， ( ) (2) 

Step 2．3 如果 e，>0．5 

t— t一 1 (3) 

转 Step 2。 

Step 2．4 计算弱分类器 h 的权值： 

a 一÷In( ) (4) 
厶 ￡ 

Step 2．5 更新训练样本权值： 

ZUt+l( )一 (5) 

其中，z，为归一化因子，使得∑ (H 1)一1。 

Step 3 输出最后强分类器 ： 

H ( =sign( a h ( )) (6) 

在处理不平衡数据集时，南于训练样本类分布的不平衡 

性，且算法将多数类与少数类同等对待，分类器的分类结果偏 

向于多数类 ，算法对少数类分类的精度不高。 

3 基于聚类融合欠抽样改进 AdaBoost算法 

为便于讨论 ，本文主要关注二类非平衡数据分类问题。 

在此情况下 ，通常称多数类为负类，少数类为正类 ，对应的类 

别标签取值分别为{一1，+1}。 

算法包括以下几个阶段：初始化训练样本权值；使用聚类 



融合算法对训练样本聚类；算法迭代一定的轮数，根据簇中多 

数类与少数类的比率与多数类的权值，按照一定比例从每个 

簇中抽取负类与全部的正类合成训练样本集；分类错误时，对 

正类样本和负类样本给予不同的权值修正；从获得的分类器 

中筛选出差异度大的选择性集成，输出最后的分类器。 

给定样本集合 D一{(z ，y )，(x2，ya)，⋯，(-z ，y ))，其 

中，n为训练集样本总数 ，32 是输入空间X 的实例，Y ∈{一1， 

+1}是输出分类 y对应的分类标签，迭代次数为 T。算法流 

程如下： 

Step 1 重复使用 K均值算法产生 h个聚类结果，共识 

函数使用 Fred[ 提 出的 Co-association矩阵方法，最终将训 

练样本聚成 C个簇 ，分别记为 C ，C2，⋯，G。 

Step 2 按照式(1)初始化样本权重。 

Step 3 For￡一 1，2，3，⋯ ，T 

Step 3．1 根据各个簇中负类数MajSizec与正类Min— 

Sizeci的比率，从每个簇 中抽取部分负类 ExtraMajSizeci与 

所有正类合并成 1：1平衡数据集用于下面的分类器训练。 

每个簇中负类样本被抽中的概率与样本权重相关，MajSize 

为负类样本总数，则每个簇中抽取的负类样本数： 

Ex m s 
，

一

MajSize 
M

—

a

—

jS
—

iz
—

ec

—

i
／
—

M
—

in
—

S
—

iz
～

eci

(7) 

~MajSizeci／MinSizeci 

Step 3．2 使用弱学习算法训练得到分类器 h 。 

Step 3．3 按照式(2)计算 h 在当前样本分布上的训练 

误差 。 

Step 3．4 按照式(4)计算弱分类器 h 的权值。 

Step 3．5 样本被正确分类： 

wt+l( )一 (8) 
Z,t 

负类样本被错误分类： 

( )一 (9) 
， 

正类样本被错误分类： 

⋯( )一丝 (1o) 
Z,t 

Step 4 通过遗传算法选择出差异度比较大的分类器， 

选择性集成得到最后的强分类器： 
NUM 

H(z)一sign(∑8ih (z)) 

其中，NUM 为最后集成的分类器数 目。 

该算法首先聚类融合，相 比单一聚类算法，聚类效果更 

好、更稳定 ；再使用欠抽样平衡训练集的样本分布，相比随机 

欠抽样，基于聚类的欠抽样可以更好地抽取具有代表性的样 

本，抽取的样本能较好地反映原始样本分布；然后，模型借鉴 

AdaBoost算法框架，算法根据分类器对正类和负类不同的分 

类情况，调整其权值，并使得错分类的正类具有更大的权重， 

以便让后续训练过程更加关注这类正类样本的分类；最后使 

用选择性集成策略，得到最后的强分类器。 

4 实验与分析 

4．1 数据集 

为了验证算法的有效性，选取了 6组 UCI数据集 ，每个 

数据集样本总数 、负类样本数、正类样本数及不平衡度如表 1 

所列。对于含有多个类别的数据集 ，将其中一类作为正类，其 

余类统一作为负类。由于其提供者要求，Satimage数据集不 

进行十折交叉验证，其余均采用十折交叉验证。 

表 1 UCI数据集 

4．2 不平衡数据分类的评价方法 

传统分类算法一般使用分类精度(即正确分类的样本数 

占到总样本个数的比率)作为评价指标。然而，对于不平衡数 

据 ，以分类精度作为评估分类器性能是不合理的，极端来说， 

如果 1 的信用卡交易是欺诈行为，则预测每个交易都合法 

的模型具有 99 的准确率 ，然而，这样的预测是没有实际意 

义的，它检测不出任何的欺诈交易，对于这类问题，我们往往 

更加关心对正类样本的分类。因此，对于不平衡数据分类 问 

题 ，需要一个合理的评价指标来验证分类器的有效性。 

现今 ，不平衡数据评价方法大多基于混淆矩阵(见表 2)， 

则 TP和TN分别表示被分类器正确分类的正类数和被分类 

器正确分类的负类数，而FN和FP分别表示被分类器错误 

分类的负类数和被分类器错误分类的正类数。 

表 2 二分类混淆矩阵 

相关评价指标：准确率 precision、召回率 recall、G-means 

及 F-measure计算如下： 

isprecision= - 丁P (11 

TP=~-FP (̈) 

。ll=— !P_  (12)
TPq-FN 。 — —  (12) 

TP ． TN 
FP (13) 

(8 + 1)recall·precision 
F-measure一 ■—————————一  (14) 

．9 ·recall十precision 

准确率又称为正确率，表示正类样本被正确分类的比率， 

对样本的分布敏感。召回率又称全查率，表示正类样本被正 

确分类的完整度，用来衡量分类器对正类样本的敏感程度。 

理想情况下，准确率和召回率越高，分类效果越好 ，但在现实 

中，这两个指标往往是矛盾的。 

当参数 一1时，就是最常见的 F1值 ，F1值是准确率和 

召回率的加权调和平均，F1高时表示分类结果比较理想。 

means是取正类分类准确率和负类分类准确率的均衡值。 

本文使用 F1和 G-means作为评价指标，其中F1用来衡 

量对正类正确分类的能力，Crmeans用来衡量整体分类性能。 

4．3 实验结果 

本文的仿真实验基于 Weka平台，在 Eclipse环境中实 

现，并且与传统分类算法 SMOTE、AdaBoost、SMOTEBoost 
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和 RUSBoost进行了比较，各个算法对应的 F1值和 均值 

相关的对比结果如表 3和表 4所列。实验中，上述对 比算法 

使用的弱分类器均为 J48，本文提出的算法则采用在小样本 

平衡数据集上表现优异的支持 向量机 (Support Vector Ma— 

chine)系列算法中的 LIBSVM作为弱分类器。 

表 3 各种方法的 F1值 

可以看出，在较低不平衡度数据集 Glass、Pima、Haber 

man上 ，本算法的两个度量指标均优于其他算法；而在高度不 

平衡的数据集 Letter上，一个度量指标均优于其他算法 ，并且 

另外一个指标也有不俗的表现。实验结果表明：本算法在处 

理不平衡数据分类上是有效的。 

结束语 本文提出了一种新的不平衡数据分类算法，算 

法将聚类融合欠抽样与 Boosting技术结合起来，将不平衡数 

据分类问题转换为对多个平衡数据子集的分类问题；借鉴代 

价敏感方法，使用 AdaBoost算法框架对基分类器的不同类别 

样本错分类赋予不同代价；最后使用选择性集成策略得到最 

终的分类器，提高了对正类的分类精度。实验结果表明，与传 

统算法相 比，本文提出的算法在处理不平衡数据分类问题上 

具有一定的优势。如何更好地得到聚类结果、加快算法的收 

敛速度是今后需要进一步研究的内容。 
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