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两层聚类的类别不平衡数据挖掘算法 
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摘 要 类别不平衡数据分类是机器学习和数据挖掘研究的热点问题。传统分类算法有很大的偏向性 ，少数类分类 

效果不够理想。提出一种两层聚类的类别不平衡数据级联挖掘算法。算法首先进行基于聚类的欠采样，在多数类样 

本上进行聚类，之后提取聚类质心，获得与少数类样本数 目相一致的聚类质心，再与所有少数类样例一起组成新的平 

衡训练集，为了避免少数类样本数量过少而使训练集过小导致分类精度下降的问题，使用 SM0TE过采样结合聚类欠 

采样；然后在平衡的训练集上使用K均值聚类与 C4．5决策树算法相级联的分类方法，通过 K均值聚类将训练样例划 

分为 K个簇，在每个聚类簇内使用CA．5算法构建决策树，通过 K 个聚簇上的决策树来改进优化分类决策边界。实 

验结果表明，该算法具有处理类别不平衡数据分类问题的优势。 
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Abstract Classification of class-imbalanced data becomes a research hot topic in machine 1earning and data mining． 

Most classification algorithms tend to predict that most of the incoming data belongs to the majority class，resulting in 

the pool classification performance in mi nority class instances，which are usually much more of interest．In this paper，a 

two-tier clustering cascading mining algorithm  was proposed．The algorithm first constructs balanced training set by 

clusterd-based under-sampling，using K-means clustering to cluster majority class and extract cluster centroids then 

merge with all minority class instances to generate a balanced training set for training．To avoid the number of the mi— 

nority is too small，leading the shortage of training instance，combination of SMOTE over-sampling and cluster-based 

under-sam pling is used；next。using‘‘K-means+CA ．5”，a method to cascade K-means clustering and CA ．5 decision tree 

algorithm for classifying on the balanced training set，the K-means clustering method is first used to parition the training 

instances into k clusters。and on each cluster，CA ．5 algorithm iS used to build decision tree，the decision tree on each 

cluster refines the decision boundaries by learning  the subgroups within the cluster．Experimental results show that the 

proposed method provides better classification performance than other approaches on both minority and majority clas— 

ses．and is effective and feasible to deal wi th the imbalanced datasets． 

Keywords Data mining，Classification，Imbalanced data，K-means clustering  

1 引言 

数据挖掘是从大量的实际应用数据中发现有效的、新颖 

的、潜在有用的、最终能够被用户理解的知识的过程。数据挖 

掘主要任务包括：描述与可视化、关联分析、分类与回归、聚类 

分析。分类在数据挖掘中作为一种预测分析方法，通过对 已 

知样本集的学习构造分类器或者分类模型，然后再用该分类 

器对大量实际数据分类，达到预测和归类的目的。 

如果数据集中某些类的样本数量远远少于其他类别样本 

数量，则称为类别不平衡数据。现实世界中广泛存在着类别 

不平衡数据 ，例如医疗诊断、信用卡欺诈检测、网络入侵检测 、 

文本分类等领域，在这些情况的处理过程中，少数类的识别准 

确率更为重要，其误分会带来更大的损失，而传统的分类算法 

假定数据集具有平衡类分布或者相等的错分代价，为保证分 

类总体精度，通常将少数类划分到多数类来保证整体的分类 

准确率 ，这将导致给出的实际分类结果不能令人满意。因此， 
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如何有效提高少数类的分类性能是数据挖掘领域的重要研究 

方向。 

2 相关工作 

鉴于类别不平衡数据分类的重要性，国内外学者进行了 

大量的研究，主要有以下 3个方面： 

1)基于数据层面，重构训练样本集。利用数据重抽样技 

术，改变数据分布，最简单的两种方法是 随机过采样(over- 

sampling)和随机欠采样 (under-sampling)，前者对少数类的 

样本进行复制，使数据集的类别样本达到平衡，后者则随机抽 

取多数类样本 中的一部分达到同样的目的。两者各有优缺 

点：过采样通过不断复制少数类而使数据规模变大，使分类器 

学习到的决策域变小，从而容易导致过拟合的问题；欠采样方 

法通过抽取部分多数类样本使信息丢失严重。目前 ，很多学 

者提出改进的数据抽样方法【一 。为了避免随机过采样的不 

足，Chawla等人提出一种 SMOTE(Synthetic Minority Over- 

sam pling Technique)算法{=1]，该算法通过采用少数类样本合 

成技术产生新的样本，可使少数类具有更大的泛化空间，但也 

可能导致分类器过于拟合。Kermanidis等人提出了 SMOTE 

与 Tomek linksE ]相结合移出多数类冗余数据以平衡数据的 

方法[3]。Yen等人提 出了一种基于 聚类 的抽样方 法 SBC 

(Under-sampling Based on Clustering)̈4]，SBC通过聚类后簇 

内的多数类与少数类的比例确定抽样参数。 

2)基于算法层面，修改已有的分类算法或者提出新算法。 

例如刘胥影等人[8]使用基于级联模型的分类器，该方法通过 

逐步筛掉多数类样本使数据集趋于平衡，在此过程中训练得 

到的一系列分类器通过集成方式对预测样本进行分类 ；针对 

不平衡数据导致 SVM分类超平面偏移问题，Tang等人_9 通 

过包括代价敏感 学习[1 “]、过采样、欠 采样等方法解 决， 

Ertekin等人『12]提出一种基于支持向量机 (Support Vector 

Machine，SVM)的主动学习方法，该方法选择最富信息的“未 

见过”的训练样例，重新训练 SVM。 

3)将 1)和 2)有机结合。从数据集和算法两方面同时着 

手进行调整，这种综合方案可有效发挥前两种方案的优点，无 

论从理论分析还是从实践上看这种方案都表现出较强的优越 

性。例如井小沛等人_13]针对入侵检测过程中的不平衡类样 

本造成的分类超平面偏移现象，在对不同类别样本聚类之后， 

采用基于修正核函数的支持向量机方法，有效提高了入侵检 

测的准确率。李雄飞等人l1 ]提出了不平衡数据学习算法 

PCBoost，其利用数据合成方法添加少数类样例，平衡训练信 

息，在弱学习算法的下一次迭代时，通过权值更新过程更多关 

注错分的困难样例，同时修正扰动数据，消除错误添加的合成 

样例，该算法有效扩展了少数类边界，而且能够更快地收敛 。 

本文提出一种两层聚类的不平衡数据挖掘算法，旨在提 

高少数类的分类精度。首先对初始训练数据集进行基于聚类 

的欠采样，以在构造出新的平衡训练集的同时，又能防止随机 

欠采样所导致的重要判别性样本丢失问题；随后，对参与训练 

的平衡数据集，采用K均值聚类与CA．5决策树算法相结合 

的级联方法，K均值聚类算法将数据集划分成K个子集，用 

CA．5决策树算法分别在 K个子集上学习得到决策边界；最 

后，在分类阶段 ，对预测样本，先将其划分到某个子集中，之后 

用此子集中的分类模型对样本进行预测分类。 
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由于篇幅关系，本文只考虑两类别不平衡的分类问题，两 

类别情况下，通常将少数类称为正类，多数类为负类，类别标 

签取值分别为{+1，一1)。当数据集中有两种以上类别时，指 

定其中一类别的样例为正类，合并其余类别的样例为负类。 

3 基于聚类的欠采样方法 

对于不平衡数据集，对负类样本进行过采样和在正类进 

行欠采样均能改变数据分布，使数据达到平衡，但是它们也有 

缺点，即过采样容易导致过度拟合问题，欠采样会引起信息丢 

失。为了弥补随机欠采样过程中可能丢失一些有用信息样本 

的缺点，抽取最富有代表性的训练样本，本文提出了对负类样 

本进行基于聚类的欠采样方法。 

聚类是一种无监督学习方法 ，按照划分思想以簇内相似、 

簇间相异原则通过迭代把数据划分到不同的簇中，以求目标 

函数最小化，从而使生成 的簇尽可能地紧凑和独立。通常相 

似性以欧式空间距离作为测度，样本之间距离近，则相似度 

高。 

数据集 X一{Xi I 一1，⋯，P}和正整数 K，其中Xi是 m维 

向量。寻找映射 厂：x一{1，⋯，K)使数据集中每个样本Xi映 

射到某簇J(1--~_j≤K)中，并使目标准则函数 J值最小： 

．，一釜 II Xl--Cj It。 
，一 1 i一 1 

式中， 表示簇 的样本数，五表示簇 的某个样本，c／是簇 

的中心，对目标准则函数 -，求偏导数，使其等于0，可求得最 

优解： 

1 25 
一  

1

五 (2) 

由式(2)可知，最优解是各簇中心。各簇中心，也即聚类 

质心是目标准则函数的最优解，表明聚类质心是各个聚类簇 

中最富有代表性的样本，最能够表征一个聚类簇内样本的特 

征 。 

本方法首先提取正类样本 的个数 k，并以 k为聚类的类 

数 目对负类样本进行 K-means聚类，得到k个负类聚类质心， 

再将 k个聚类质心与所有正类样本一起组成一个新的平衡训 

练集用来训练分类器。整体算法如算法 1所示。 

算法 1 聚类欠采样算法 

输入：初始完整数据集 D 

输出：平衡的训练集 i 

1)S=pre_processO； 

2)trainES~=随机取数据集 S中的 8O 样本，testES]一S中剩余的 

2O 样本； 

3)提取trainES]中正、负类样本集合S+、S ，计算S 中正类样本数量 

k，令 K—k； 

4)对集合 S一的样本进行 K均值聚类，得到K个不相交子集及其聚类 

质心； 

5)取出K个聚类质心，记为集合 S ； 

6)SⅡa —S+US 。 

算法1的实质是为了组成一个新的平衡数据集，对负类 

样本进行聚类压缩，由聚类的质心代表聚类的所有样本，此方 

法对大规模数据(正类样本数量 比较大)取得了很好 的效果 ， 

但是如果在正类样本数量很小的情况下仍然单纯使用此方 

法，将会导致输出的平衡训练集过小而难以到达理想的分类 

精度。针对此问题，提出一个将 SMOTE与聚类欠采样相结 

合的方法，在过采样与欠采样之间寻找一个平衡点，SMOTE 



通过生成合成样本来对正类样本进行过采样 ，对于每个正类 

样本z，在其同类中查找 个近邻，根据上采样的倍率 N，在 

样本 和被选中的近邻样本之间进行随机插值，构成新的样 

本，如算法 2所示。 

算法 2 正类样本较小的不平衡数据聚类欠采样算法 

输入：初始完整数据集 D，过采样倍率 N 

输出：平衡的训练集s 

1)S—pre_process()； 

2)train[S]一随机取数据集 S中的 8O 样本，testiS]一S中剩余 的 

2O 样本 ； 

3)根据过采样倍率 N，使用 SMOTE算法对 train[S]进行正类样本扩 

充得到集合 B，使正类样本规模达到预设值； 

4)提取 B中正、负类样本集合 s+、S-，计算 s_。中正类样本数量 k，令 

K—k： 

5)对集合 S 的样本 K均值聚类，得到 K个不相交子集及其聚类质 

心 ； 

6)取出K个聚类质心，记为集合 S ； 

7)S[rai 一S+US 。 

由于数据集中的属性一般有连续型和分类型两种 ，因此， 

在算法 1与算法 2中的第 1)步均须进行数据预处理 pre— 

process()过程，具体方法是：对于数据集中的分类型属性 ，采 

用二进制编码方式进行转换，将分类型的属性转换为若干个 

取值 0和 1的属性；对于连续型属性，为了消除由于量纲的不 

同所造成的影响，对输人数据进行最大最小归一化处理，将所 

有数据归一化到[o，1]之间，其公式如下所示： 

Ⅱ．一Mina 
q一 二丽 (3) 

式中，MaxA，MJnA分别表示特征 A上数据的最大值和最小 

值。 

4 K均值聚类与 C4．5决策树算法级联方法 

通过聚类的欠采样获得新的平衡训练集之后，使用一种 

K均值聚类与 CA．5决策树算法相结合的级联分类方法，该 

方法分为两个阶段：训练阶段和分类阶段。 

1．训练阶段 

此阶段，首先通过 K均值聚类方法将平衡训练集划分为 

K个不相交的子集C ，C2， ，⋯， ，然后，在每个子集 G(1 

≤ ≤K)上应用 C4．5决策树算法，得到K个分类模型。K值 

的确定与上节方法不同，即将初始数据集的类别总数赋给 K， 

K均值聚类的目的是尽最大可能将每个类别的样本实例聚集 

到一个簇内，然而，如果在一个聚类簇 内含有不同类别 的样 

本，C4．5决策树算法在每个聚集内分别进行训练 ，通过一序 

列的基于特征空间上的规则来提炼决策边界。 

2．分类阶段 

此阶段又可再分为两个子 阶段：选择阶段和分类阶段。 

在选择阶段，对每个分类预测样本计算其与已知的K个聚类 

质心的欧氏距离，找出离其最近距离的聚类，计算此最近距离 

的聚类的 CA．5决策树规则；在分类阶段，将测试样例应用到 

离其最近距离的聚类上学习得到 CA ．5决策规则，最终得到 

分类结果，整个算法如下所示。 

算法 3 K均值聚类与 ．5级联分类算法 

(1)训练阶段 

输入：平衡的训练集S ，聚类的数量 K 

输出：K个子集及其聚类质心 rj(1≤j≤K) 

1)在训练集合 S 中随机选择 k个样本作为初始聚类中心； 

2)对每个训练样例 

①计算样本到每个聚类中心的聚类； 

②选择最近邻的聚类中心，并将该样本加入到此聚类中心所在的聚 

类； 

③根据新产生的聚类，重新计算该聚类的聚类中心； 

3)重复步骤 2)，直到每个聚类不再发生变化； 

4)提取最终的K个聚类子集及其聚类质心 ri(1≤《 K)。 

(2)选择阶段 

输入：测试样例 Zi，i一1，2，3，⋯，N 

输出：离测试样例 Z，距离最近的聚类 Ci 

1)对每个训练样例 Zi 

①计算欧氏距离I)(，厶，rj)，j一1，2，⋯，k，找出离 距离最近的聚类 G； 

② 在聚类 Ci上应用 CA．5决策树算法，得到决策模型。 

(3)分类阶段 

输入：测试样例Zi，i一1，2，3，⋯，N 

输出：分类结果 

1)将测试样例z 应用到聚类 G上学习得到基于 CA．5的分类决策模 

型 ； 

2)由分类决策模型对 乙进行分类； 

3)将样例 Zi加入到 G中，并且重新计算聚类质心 ri。 

5 实验结果与分析 

为了检验本算法的有效性，利用具有不同实际应用背景 

的 UCI数据集进行验证。实验设计思路如下 ：首先选择 UCI 

数据集中的类别不平衡数据，与目前处理类别不平衡 的主要 

方法进行对 比，包括基于数据抽样的集成方法： lTEBoost 

和 RUSBoost，并与本文所涉及到的 CA．5决策树算法和基于 

聚类的分类方法进行对比，以验证本算法的有效性。对于分 

类器的分类评价标准，选择更适合类别不平衡数据的分类标 

准 。 

5．1 UCI数据 

本文选 取 sonar、breast-w、vehicle、artificial、pendigits、 

car、letter和 page-blocks共 8组 UCI数据进行测试，表 1是 

用于实验的数据信息，包括数据集大小、少数类和多数类样例 

数量和比例等。对于含有多个类别的数据，将其中的一类作 

为少数类，合并剩下的各个类别为一个整体作为多数类。例 

如，将 page-blocks的类别 5作为少数类，合并其他的类作为 

多数类。 

表 1 UcI数据集信息 

通常情况下，将不平衡度[1．5，3．5)、[3．5，9．5)、[9．5， 

+co)分别称为低度不平衡范围、中度不平衡范围、高度不平 

衡范围。表 】所列数据集具有不 同不平衡比例，其 中 sonar 

数据集基本是平衡数据集 ，选取该数据集的目的是验证本文 

算法对一般数据集的有效性。 
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5．2 评价标准 

在传统的分类学习中，一般采用分类精度(分类正确的样 

本个数站总样本个数的百分比)作为评价指标，然而对于不平 

衡数据集，这一指标实际意义不大，因为它反映的是多数类样 

本的分类测试结果。因此，为了充分反映少数类的分类情况， 

需要提出更为合理的评价标准，目前常用的类别不平衡评价 

标准是建立在混淆矩阵(见表 2)基础上的评价指标 ：查全率 

(Recal1)、查准率 (Precision)、F-measure、AUC(Area Under 

Roc Curve)值等[ ]。 

表 2 两类混淆矩阵 

在某些应用中，人们更加关注少数类样本的分类性能，F_ 

measure就是用于衡量少数类分类性能的指标。F-measure 

是 Recall和 Precision的调和均值，其取值接近两者的较小 

者，因此，较大 F-measure值表示 Recall和 Precision都较大。 

r 、 2×Recall×Precision ⋯  
一  

“ 一1 一 L J 

n  T、n  

式中，Recall一 1 1- ，P cision=开  1 F 。 

AUC是 ROC(Receiver Operating Characteristic)曲线下 

方图面积，研究表明AUC能够全面描述分类器在不同判决 

阈值时的分类性能。AUC值总是在0和 1之间，其越大说明 

分类性能越好。对于两类别数据分类 ，AUC值计算公式如下： 

AUC一 (5) 

式中，正类分类准确率丁P一一TP~FN，负类分类准确率 
一  

。 

本文采用 F-measure和 AUC值作为评价标准。 

5．3 实验结果 

为方便比较，实验中对数据采用五折交叉验证方式。为 

保证数据在进行分组过程中不平衡度保持一致，采用分层采 

样，将数据集中的少数类和多数类样本分别随机分为 5等份 ， 

两两随机组合得到 5个不平衡度一致的子集，将其中4个子 

集作为训练集，1个子集作为测试集，重复5次，以平均值作 

为最终的分类结果。 

表 3和表 4分别给出在 8个不同的不平衡数据集上本文 

两层聚类的算法与 SMOTEBoost、RUSBoost、CA．5和基于聚 

类的分类方法(ClassificiationviaClustering，CC)的比较结果。 

为了直观比较，SMOTBoost、RUSBoost算法的基分类器均采 

样 C4．5，CC算法使用经过基于聚类的欠采样处理后的平衡 

训练集进行模型训练。 

表 3 不同算法的 F-measure值比较 
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表 4 不同算法的AUC值比较 

根据 F-measure的定义，其取值接近于 Recall和 Preci— 

sion的较小值，因此，如果算法获得了较大的 F-measure值， 

则说明算法的Recall和Precision都是较大值，也即算法的少 

数类查全率和查准率都较高。从表 3中可以看出，本文算法 

在所测试的8个 UcI数据集中，除了在 pendigits和 car两个 

数据集上的F-measure度量指标略低于 SM0TEBoost外，在 

其他数据集上均优于其他算法。通过计算这 8组 UCI数据 

在不同算法条件下的 F-measure平均值，也可以看出所提方 

法要明显优于其他算法，在平均性能上比次优算法有 5．8 

的性能提升，与 CA．5决策树算法进行比较有 14．5 的提升， 

与基于聚类的分类算法相比有 34 的提升。 

AUC定义说明，如果算法获得较大的AUC值，则说明 

算法在整体上分类性能好。从表 4中可以看出，对于 AUC 

值的度量，本文算法在 sonar、breast-w、vehicle、car、letter、 

page-blocks上均不低于其他算法，在 artificial和 pendigits数 

据集上也仅仅略低于最优算法。 

结合表 1、表 3、表 4可以看出，随着不平衡度的提高，在 

少数类的分类评价指标上，RUSBoost算法分类效果要低于 

SMOTEBoost等其他算法，特别是在 car、letter和 page- 

blocks上，RUSBoost算法 的 F-measure值最低，主要原因是 

随机欠采样的数据抽样方法导致丢失许多有用的负类样例信 

息，而且，少数类样本总数量过少，特别是 car、page-blocks数 

据集上少数类数量分别只有 65和 115，这也是一个重要因 

素。与之对应，本文算法采用基于聚类的欠采样方法，但是在 

所测试的数据集上少数类分类性能在整体上不低于相比较的 

SMOTEBoost等算法，特别是在不平衡度最高 的 letter和 

page-blocks数据集上，F-measure度量指标表现优异，这说明 

基于聚类的数据欠采样方法能够有效避免随机欠采样方法的 

不足，作为一种欠采样方法，其对少数类样本分类效果明显。 

将基于聚类的分类算法 CC与本文算法进行 比较，在两者采 

用相同的训练集情况下，在 F-measure和 AUC两个度量指标 

上评价，CC算法分类效果不佳，究其原因，基于聚类的分类方 

法仅仅考虑样本属性之间的关联关系，是基于无监督学习方 

式，忽略了作为监督判别性的类别标签信息；而本文所提出的 

基于K均值聚类与CA．5决策树算法相级联的方法，将无监 

督学习方式与监督学习方式相结合，充分考虑了属性之间的 

关联性以及类别标签的监督判别性，最终分类效果提升明显。 

结束语 本文提出两层聚类的级联分类算法来处理类别 

不平衡数据问题，首先，对多数类样本进行基于聚类的欠采 

样，为后续的分类器提供新的平衡训练集；然后，在新训练集 

上采用K均值聚类与CA．5决策树算法相结合的级联分类算 

法，将无监督学习方式的聚类与监督学习方式的决策树算法 

相融合，通过两层聚类的方式，在数据层面和算法层面分别进 

行调整，以便更好地处理类别不平衡的分类问题。实验结果 



表明，该算法能够有效提高小类样本以及整体分类性能。 

由于数据集本身的多样性和复杂性，样本的分布也呈现 

多样性 ，如果能够准确估计多数类样本的潜在分布，根据不同 

的分布采取不同的聚类方式以及智能采样技术，将会显著提 

高分类性能。此外，考虑对数据集用不同聚类方式进行多次 

聚类，然后通过某种策略对聚类结果进行融合，进一步提高少 

数类和数据集的整体分类性能是今后需要进一步研究的内 

容。 
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