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摘　要　针对目前的分类算法在不均衡数据集上的分类效果不理想的问题,将监督学习和无监督学习相结合,提出了

一种基于质心的欠采样———ICIKMDS.在现实应用中,一些数据并不容易获得,或者不同类型的数据本身在数量上

就存在着差异性,因此造成了数据集分布的不均,如疾病检测中疾病患者和正常人比例的不均、信用卡欺诈中欺诈用

户和正常用户比例的不均等.所提方法很好地解决了数据集不均衡的问题,首先通过求解样本之间的欧氏距离得到

初始质心,然后采用kＧmeans算法在大类样本集上进行聚类,使不均衡数据集在分布上更加均衡,有效地改善了分类

器的分类效果.所提方法使分类器在测试集小类上的分类准确率远远高于随机欠采样和SMOTE算法,在整个测试

集上的准确率几乎与其他算法相同.
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Abstract　Inviewofthefactthattheclassificationperformanceofcurrentclassificationalgorithmsisnotidealforthe

unbalanceddataset,throughcombiningsupervisedlearningandunsupervisedlearning,thispaperproposedasubＧsamＧ

plingmethodbasedoncentroid,namelyICIKMDS．Inpracticalapplications,somedataarenoteasilytobeobtainedor

differenttypesofdataaredifferentinquantity,resultinginunevendistributionofdata,suchasthedisproportionofthe

suffererandthenormalpeopleinthedetectionofdiseases,thedisproportionofthefraudusersandnormalusersin

creditcardfraudandsoon．Thenewmethodsolvesthedisproportionproblemofdatasetwell．Inthismethod,theinitial

centroidisobtainedbysolvingtheEuclideandistancebetweensamples,andthenthekＧmeansalgorithmisusedtoclusＧ

terthelargeＧclasssamplesetstomakethedisproportionatedatasetmorebalancedindistribution,effectivelyimproving

theeffectofclassifiers．Theproposedmethodmakestheclassificationaccuracyoftheclassifiermuchbetterthanthatof

randomunderＧsamplingandSMOTEalgorithmonthesubclassoftestset,anditsaccuracyonthewholetestsethaslitＧ

tledifferencefromotheralgorithms．
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１　引言

在２０００年的 AAAI大会和２００３年的ICML会议上,数

据集的不均衡问题被作为一个研究热点提出[１Ｇ３].Maloof等

提出大部分的文本分类问题都是数据集不均衡问题.数据集

上的各类样本数目存在差异,被称为机器学习上的不均衡问

题[４].一般来说,导致数据集不均衡的原因有两种:１)数据本

身就存在类别上的样本数量差异,信用卡欺诈、异常检测、大

众中癌症病人的筛查、发现不可靠的电信客户[５]、卫星雷达图

像中漏油的检测[５]、学习单词发音[５]等方面的数据不均衡就

是这类原因产生的;２)数据的获取很难,例如车牌识别中的汉

字.一般地,将含有样例数少的类称为小类,将样例数多的类

称为大类[５].传统的机器学习算法很难解决数据不均衡问

题,但该问题又是极其重要的.比如,在银行欺诈检测中,一

般而言,大多数的客户都在正常交易,但个别客户的行为可能

是欺诈行为,这类行为虽然数目很少,但造成的损失是巨大

的[６].因此,对此类问题进行研究具有重要的价值.

目前,这个方面的研究面临着各种各样的难题.１)不均

衡问题上的方法的评判准则:一般地,在均衡数据上都是将分

类精度作为准则,而将其作为不均衡问题上的评判标准则是

不适合的,比如在二分类问题中,分类器会将预测出的待测样

本作为大类,由于大类中的样本量占据了很大的分量,因此得

到的分类精度也相应很高.２)样本的缺失:由于小类所含信息

有限,因此难以确定小类数据的分布,从而造成识别小类样本

较为困难[６].

针对数据集不均衡问题,相关学者进行了大量的研究.

有些学者利用数据分布来解决这个问题,即我们提到的采样

技术,通过过采样和欠采样使数据分布达到均衡,但是过采样

容易产生过拟合问题,而欠采样容易产生数据信息的丢失问

题.一些学者在现有的分类算法上进行改进,使实际中的分

类面向着理想中的超平面靠近,最后达到基本重合.Núñez
等人对SVM 算法进行改进,提出了一种低成本的后处理策

略来改善SVM 在小类上的分类性能[７].Boosting算法也是

通过改进分类器而产生的一种算法,其中最具代表性的是

AdaBoost算法,它对错分样本增加权重而对正确分类样本减

少相同比例的权重,但分类效果不佳.学者 BaiPeng也是基

于SVM 算法进行改进,提出了一种 CＧSVM 模型,用来解决

数据集不均衡问题.它增大了对错分少类样本的惩罚参数,

同时减小了对错分多类样本的惩罚参数,达到了不错的效果.

还有一些学者通过改进特征选择算法来提升分类器在不均衡

数据集上的分类性能.在不均衡的数据集上用传统的特征选

择算法进行处理时,比较容易得到大类样本集中的特征,而小

类样本集中的特征往往很少被选择,由于某些特征选择算法

一般会倾向高频词.这样得到的特征集就不具代表性,比较

倾向于大类,而对于小类样本的分类效果就会表现得不佳.

在特征选择算法优化方面一般有以下３种方法:特征选择算

法的改进、构造新的特征选择算法和特征选择结合分类器的

方法.对于特征选择算法的改进,Abdellatif等人提出的 ARＧ

CID算法主要强调从不均衡的数据集中进行信息抽取,而小

类中的抽取信息不会严重影响分类器的预测准确率,从而提

高了整体的分类性能[８].You通过平衡因子对IG特征选择

算法进行了改进,降低小类负相关的特征所带来的干扰,有效

地提高了分类效果,其通过加入类别倾向性因子并借鉴 TFＧ

IDF中的IDF定义,提出了ICF(逆类别频)的概念对 CHI算

法进行了改进,有效地提高了分类效果.对于构造新的特征

选择算法,Liu构造了一种基于 Hellinger距离的新特征选择

算法,其距离越大,特征代表性越好,由于 Hellinger距离对类

别的倾斜不敏感,因此得到了较好的分类效果.

本文提出的方法着眼于采样的技术层面,对大类中的样

本进行欠采样.首先找到大类样本的初始质心,然后使用

kＧmeans算法进行聚类,最终得到k个簇.选择每个簇中与

其质心相似度最大的那个样本组成大类最终的样本集合.该

方法在遵循大类样本数量减少的前提下,最大限度地保证了

大类样本中的信息含量[９].得到初始质心的主要过程如下:

首先分别计算样本集中的每个样本与其他样本的欧氏距离之

和,再将距离之和最小的样本作为第一个初始聚类质心,然后

将与第一个初始聚类质心距离最大的样本作为第二个初始质

心,最后将与第一个和第二个质心距离之和最大的样本作为

第三个初始质心;依次类推,将会得到kＧmeans算法的初始质

心集合.第一个初始质心是通过求解得到的,而不是随机选

择的,因为随机选择的样本可能是一个边缘样本,边缘样本会

影响最终的聚类效果.该算法的另一个重要步骤是不把最终

质心作为最终大类样本集,而是选择经过kＧmeans算法得到

的k个簇中与其质心相似度最大的那个样本组成最终大类样

本集,这样能提高分类器的分类效果.实验结果表明了本文

提出的方法在小类的分类准确率上优于其他方法的准确率.

本文第２节呈现了相关研究,比较详细地介绍了采样技

术以及采样技术中比较典型的两种方法:SMOTE算法[１０]、随

机欠采样;第３节详细介绍了本文提出的方法;第４节介绍对

比实验和所采用的数据集,以及几种度量实验性能的方法;最

后总结全文.

２　相关工作

目前用于解决数据集不均衡的方案一般包含３种[１１].

这３种方案分别从采样、算法和特征选择[４,１２Ｇ１３]３个方面有效

地提高了不均衡数据集上的分类效率.已有算法一般是以牺

牲大类分类的准确率来提高对小类样本分类的准确率,比如

从算法的层次上来说,通过改变分类面的方向来对支持向量

机算法进行改进,使它向着大类样本的方向倾斜[１４].本文主

要介绍采样技术,然后介绍采样技术中的两种典型方法:

SMOTE算法和随机欠采样.采样技术作为数据集预处理的

一种方法,用来改变数据集的分布.采样技术分为过采样和

欠采样两种类型.过采样是在小类样本中加入新的样本,使

其在分布上与大类样本达到平衡;欠采样技术在原有大类样

本中剔除一些样本,使之减少到小类的样本数量.但是,过采

样一般存在着过拟合的问题,欠采样容易删除掉一些对分类
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贡献较大的样本.下面介绍过采样中的一种典型方法———

SMOTE算法和欠采样中最具代表性的一种方法———随机欠

采样.

２．１　SMOTE算法

在合成小类的过采样技术中,SMOTE算法是最具代表

性的算法[１０,１５Ｇ１６].该算法是 Chawla等在过采样的基础上提

出的,是基于随机过采样算法的一种改进方案.随机过采样

采取简单复制样本的策略来增加小类样本,这样容易产生模

型过拟合的问题,即模型学习到的信息过于特别而不够泛化;

而SMOTE算法采用的是人工合成数据的策略,这在一定程

度上解决了模型过拟合问题.但该算法容易产生两个方面的

问题:１)k值的选择具有一定的盲目性;２)使少数样本集产生

分布边缘化问题.文献[５]在SMOTE算法的基础上作出了

改进,提出了一种叫作 BorderlineＧSMOTE 的模型.该模型

通过找到小类样本集边界上的样本集,再基于SMOTE算法

人工合成新的样本,有效地提高了小类样本分类的准确率.

２．２　随机欠采样(RDS)

随机欠采样是欠采样中比较典型的一种方法,其主要思

想是从大类样本集中随机删一些样本,直到和小类样本在数

量上达到平衡.由于是从大类样本集中随机剔除一些样本,

这样容易造成重要信息的流失,可能会删除掉一些对分类具

有较大正面影响的样本,而那些噪声样本或者对分类没有作

用的样本依然留在大类样本集中,从而影响分类的准确率.

３　基于质心的欠采样

本文方法的主要思想是在大类样本集上使用kＧmeans算

法进行聚类,使大类样本集中的样本数量和小类样本集中的

样本数量大致相等,即在大类样本集上使用欠采样,这样就基

本解决了数据分布不均的问题,最后在处理过的数据集上使

用机器学习算法进行模型的学习,从而完成分类.kＧmeans
算法一般对初始质心特别敏感,随机选取初始质心的机制,导

致该算法的聚类结果不稳定,容易陷入局部最优而非全局最

优,因为 kＧmeans算法一 般 采 用 误 差 平 方 和 准 则 函 数 (见

式(１))作为目标函数,而此算法的目的就是通过极小化目标

函数来得到聚类结果.由于误差平方和准则函数在空间状态

上是一个非凸函数,而非凸函数一般存在着多个极小值,因此

随机选取初始质心进行聚类一般会得到次优解.

E＝∑
k

j＝１
　 ∑

xi∈cj
|xi－cj|２ (１)

其中,k为簇的个数,xi 为簇质心cj 的数据对象.

１)http://www．datafountain．cn/＃/competions/２６８/dataＧintro

本文提出的方法ICIKMDS最关键的部分是在大类样本

集上使用了基于kＧmeans算法的欠采样方法并使用kＧmeans
算法对初始质心进行求解,即本文不采用在样本集中随机选

取样本作为初始质心的机制,而是通过求解来得到初始质心.

假设数据集为 D＝{(x１,y１),,(xN ,yN )},其中xi＝(ai１,

,aik),N 为数据对象的个数,k为聚类的个数,通过FindIniＧ

tialCenter(D,k)找到k个初始聚类质心集合C＝{c１,c２,,

ck}.求解过程如下:

１)计算数据集D 中的每两个样本之间的欧氏距离:

Dist(xi,xj)＝

　 (ai１－aj１)２＋(ai２－aj２)２＋＋(aik－ajk)２ (２)

２)得到数据集D 中每两个样本之间的欧氏距离之和:

sumDist(xi)＝ ∑
j∈(D－xi)

Dist(xi,xj) (３)

３)根据xFirst＝argmin
xi∈D

(sumDist(xi))得到xFirst,并将其作

为第一个初始质心c１.由于这个样本与其他样本的欧氏距离

之和最小,因此它不会是噪声样本,而且必属于负类样本集中

某个簇中的一个样本,可以把它作为一个初始质心.

４)k－１个质心的求解过程为:根据xSecond＝ argmax
xj∈(D－ xFirst)

(Dist(xj,xFirst))得到xSecond,并将其作为第二个质心c２,然后

根据 xthird ＝ argmax
xk∈(D－ (xFirst∪xSecond))

(Dist(xk,xFirst)＋Dist(xk,

xSecond))得到xthird,将其作为第三个质心c３,依次类推,得到k
个初始质心{c１,c２,,ck}.

下面具体介绍本文提出的方法———基于质心的欠采样.

以二分 类 为 例,假 设 正 类 (小 类)样 本 集 为 X＋ ＝ {(x１
＋ ,

y１
＋ ),,(x＋

m ,y＋
m )},负 类 (大 类)样 本 集 为 X－ ＝ {(x１

－ ,

y１
－ ),,(x－

n ,y－
n )},且n＞＞m,首先将簇的个数设为k(k＝

m),在负类样本集上进行聚类,得到m 个样本为负类的新样

本集X－ ＝{(x１
－ ,y１

－ ),,(x－
m ,y－

m )}.

首先介绍kＧmeans算法中的样本和质心的相似度计算公

式和质心更新公式,假设每个样本表示为xi＝(ai１,,aik),

每个质心表示为cj＝(bj１,bj２,,bjk),那么样本xi 与每个质

心cj 的相似度同样采用欧氏距离度量,距离越小,相似度就

越大.计算公式如下:

sim(xi,cj)＝
xicj

‖xi‖‖cj‖
＝

∑
k

h＝１
aihbjh

∑
k

h＝１
a２

ih  ∑
k

h＝１
c２

jh

(４)

每个簇的质心cj 的更新公式如下:

cj′＝
∑
i
xi

属于当前质心cj 的样本数
(５)

其中,xi 为属于当前质心cj 的样本.

５)选取每个簇中与其相似度最大的那个样本,得到m 个

样本的样本集,即负类的新样本集 X－ ＝{(x１
－ ,y１

－ ),,

(x－
m ,ym

－ )}.将得到的负类数据集X－ 和X＋ 组成数据集,用

支持向量机进行训练得到模型,然后进行测试集的验证.

本文提出的ICIKMDS算法的具体描述如算法１所示.

算法１　ICIKMDS算法

输入:数据集S＝{(x１,y１),(x２,y２),,(xn＋m,yn＋m)}＝X＋ ∪X－ ,

其中小类样本集 X＋ ＝{(x＋
１ ,y＋

１ ),,(x＋
m ,y＋

m )},大类样本集

X－ ＝{(x－
１ ,y－

１ ),,(x－
n ,y－

n )},且n≫m

输出:均衡的数据集S∗

１．利用上文中的FindInitialCenter(X－ ,m),获取k(k＝m)个初始聚

类中心{c１,c２,,cm};

２５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



２．foreachexamplexi∈X－ ,i＝１,２,,n

３．　根据式(４)选取{c１,c２,,cm}中与xi相似度最大的cj,并将其隶

属于这个簇;

４．endfor

５．根据式(５)更新质心,得到新的质心集合{c１′,c２′,,cm′};

６．重复步骤２－步骤５,直到质心不发生变化或者达到收敛要求时,得

到最终的质心集合{c１Ｇfinal,c２Ｇfinal,,cmＧfinal};

７．选取各个簇中与其质心相似度最大的样本,即根据式(６)得到当前

簇中的一个代表样本,因此根据步骤６中的 m 个最终质心得到 m

个代表样本组成最终的大类样本集 X－′和 X＋ ,从而构成最终的样

本集S∗ .

x－′＝argmax
xi∶xi∈ci－final

sim(xi,ci－final) (６)

ICIKMDS算法中,步骤１)得到kＧmeans聚类算法的初始

质心集合;步骤２)－步骤６)使用kＧmeans算法在大类样本集

不断地进行迭代直至收敛,从而得到大类样本集最终的聚类

质心集合;步骤７)得到一个均衡的数据集,使用支持向量机

等各类分类算法进行训练得到模型,然后利用此模型在测试

集中进行验证.

４　实验评估与结果分析

４．１　数据集

本文采用３个中文情感语料数据集,分别是京东的JingＧ

dong_NB_４０００,当当的 DangdanＧg_Book_４０００和 ChnSenＧ

tiCorp_htl_ba_４０００,其中分别含有正、负类语篇各２０００篇.

京东的语料内容是客户对自己在京东上所买的电脑进行的评

论,当当的语料内容是书友对其在当当上购买的书进行的评

论,最后一个语料所涉及的领域是酒店、电脑与书籍,３个数

据集１)的信息描述如表１所列.

表１　３种数据集的属性描述

Table１　Attributedescriptionofthreekindsofdatasets

ID 数据集 正例数 负例数

１ Jingdong_NB_４０００ ２０００ ２０００

１ Dangdang_Book_４０００ ２０００ ２０００

１ ChnSentiCorp_htl_ba_４０００ ２０００ ２０００

本文将语料中的负类作为大类,正类作为小类,先在正类

和负类中的２０００条评论中随机地各取２００条作为测试集,然

后将负类中剩下的１８００条评论作为训练集的负类(大类)样

本集,且设置正、负类的不平衡比例为k,然后在正类中随机

地选取１８００/k条评论作为训练集中的正类(小类)样本集,接

着进行分类器模型的训练,最后在测试集上进行测试.每次

进行５次重复的实验,然后取它们的平均值作为最终的实验

结果,k分别取１０,８,６,４.

４．２　实验性能评估

一般使用分类的正确率来对均衡数据集上分类的性能进

行评估,然而这对于不均衡数据集上的分类并不公平.由于

不均衡数据集上的大类样本数占了很大的比例,而且分类器

基本上偏向于大类,因此在大类样本上的分类基本都是正确

的,这样就会造成分类器的正确率依然很高.本文用两个度

量指标来进行算法性能的评估,分别是少数类的准确率pr和

整体性能评估gＧmean[１５].首先介绍混淆矩阵,如表２所列.

表２中TP 表示正类样本被分为正类的数量,FP 表示正类样

本被分为负类的数量,TN 表示负类样本被分为负类的数量,

FN 表示负类样本被分为正类的数量,文中正类表示小类,负

类表示大类.由于现实中的实例一般都比较侧重于追求小类

分类的准确率,但同时整体的分类准确率也不能太低,因此采

用式(７)和式(８)[１５,１７]进行性能的度量.

pr＝ TP
TP＋FP

(７)

gＧmean＝ TP
TP＋FN× TN

TN＋FP
(８)

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

Positive Negative

True TruePositive(TP) TrueNegative(TN)

False FalsePositive(FP) FalseNegative(FN)

４．３　实验结果分析

实验用到的分类算法是支持向量机,使用的工具是台湾

大学林智仁教授等开发的libsvm.将本文提出的方法ICIKＧ

MDS与 无 初 始 质 心 优 化 的 普 通 kＧmeans 算 法 (ORD

kＧmeans)、随机欠采样(RDS)、SMOTE算法以及不做任何处

理(NODO)做了对比实验,表３－表５分别列出了３个语料库

上的对比实验结果.

表３　各方法在Jingdong_NB_４０００语料库上的实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsofeachmethodin

Jingdong_NB_４００

k
１０

gＧmean pr
８

gＧmean pr
６

gＧmean pr
４

gＧmean pr
ICIKMDS ０．８２７ ０．７８７ ０．８３９４ ０．７９８ ０．８３２６ ０．８２２ ０．８５７２ ０．８４７

RDS ０．８２３ ０．７５８ ０．８４６４ ０．７７３ ０．８５３３ ０．８１０ ０．８６８９ ０．８３５

SMOTE ０．７９５ ０．６１７ ０．８３１４ ０．６８０ ０．８４６１ ０．７４８ ０．８５０２ ０．７６１

NODO ０．７８５ ０．４４９ ０．８０１４ ０．４８３ ０．８１９７ ０．５９８ ０．８４４０ ０．６９２

ORD
kＧmeans

０．８４６ ０．７６６ ０．８４９ ０．７６７ ０．８５９５ ０．８１２ ０．８４９０ ０．８０８

从表３可以看出,本文提出的方法在３个语料库上的pr
值都高于其他方法,在语料Jingdong_NB_４０００上,比 ORD

kＧmeans平均高２．５％,比随机欠采样平均高２％,比SMOTE
算法平均高１０％,比不做任何处理的分类结果平均高２５％;

但在整体性能gＧmeans度量上,ORDkＧmeans和随机欠采样

比ICIKMDS高１％左右,ICIKMDS和 SMOTE算法的性能

没有太大的区别,ICIKMDS比不做任何处理的方法高２％.

从表４可以看出,在语料 Dangdang_Book_４０００上,本文

提出的ICIKMDS算法的pr值比 ORDkＧmeans平均高５％;

比随机欠采样平均高４％,在k值为８时高６％;比SMOTE
算法平均高２７％,在k＝１０,８时最大,约高出３３％;比不做任

何处理的方法平均高４６％,在k＝１０时最大,约高６０％.在

gＧmeans度量上,ORDkＧmeans比本文的算法高了２％,随机

欠采样和SMOTE算法比本文的算法平均高了１％,没做任
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何处理的方法比ICIKMDS平均低了２％.

表４　各方法在 Dangdang_Book_４０００语料库上的实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresultsofeachmethodon

Dangdang_Book_４０００

k
１０

gＧmean pr
８

gＧmean pr
６

gＧmean pr
４

gＧmean pr
ICIKMDS ０．７５７１ ０．８２３ ０．７９２８ ０．８６９ ０．７９２０ ０．８６５ ０．７９９２ ０．８５１

RDS ０．７６９３ ０．７７６ ０．７９９６ ０．８０１ ０．８０５２ ０．８３０ ０．８１８３ ０．８３９

SMOTE ０．７７３６ ０．４９１ ０．７９１８ ０．５３８ ０．７９４４ ０．６０７ ０．８１５５ ０．６９６

NODO ０．７４７４ ０．２２７ ０．７６７４ ０．３２７ ０．７７９９ ０．４１０ ０．８０９８ ０．５８３

ORD
kＧmeans

０．８０３ ０．７８５ ０．７９２５ ０．８０８ ０．８０１５ ０．８００ ０．８２１０ ０．８２２

表５　各方法在ChnSentiCorp_htl_ba_４０００语料库上的实验结果对比

Table５　Comparisonofexperimentalresultsofeachmethodon

ChnSentiCorp_htl_ba_４０００

k
１０

gＧmean pr
８

gＧmean pr
６

gＧmean pr
４

gＧmean pr
ICIKMDS ０．８０６５ ０．８１４ ０．７９９１ ０．８２５ ０．７９８３ ０．８２４ ０．８３３８ ０．８６０

RDS ０．８２８９ ０．７７６ ０．８２０２ ０．７６８ ０．８１９２ ０．７７３ ０．８３６３ ０．８１５

SMOTE ０．８０６２ ０．５６３ ０．８０８８ ０．６０２ ０．８１８６ ０．６５９ ０．８３６０ ０．７２９

NODO ０．７６４７ ０．３３０ ０．７８０４ ０．４０２ ０．７９８３ ０．５１０ ０．８３２０ ０．６３９

ORD
kＧmeans

０．８３６ ０．７８３ ０．８２４５ ０．７７５ ０．８４４５ ０．８１２ ０．８４０５ ０．８０９

在语料ChnSentiCorp_htl_ba_４０００上,本文提出的ICIKＧ

MDS算法的pr值比 ORDkＧmeans平均高４％;比随机欠采

样平均高５％,其中在k＝８时最大,要高６％;比SMOTE算

法平均高１９％,在k＝１０时最大,约高出２５％;比不做任何处

理的方法平均高３６％,在k＝１０时最大,高了４８％.在gＧ

means度量上,ORDkＧmeans、随机欠采样和 SMOTE算 法

比本文提出的算法均高１％~２％,没做任何处理 的 方 法

比本文方法低.

因此,本文提出的算法在小类的分类准确度上有了很大

的提高,同时在整体性能上与其他算法的差距不大,这主要是

因为本文算法通过欠采样找到了大类中最具代表性的样本,

但同时是以降低对大类样本的准确率来提高对小类样本分类

的准确率.由于现实中一般要求对小类样本分类的准确率较

高,但同时整体性能也不能太差,因此所提算法具有使用

价值.

接下来将３个数据集上的数据整合到一起,取它们的平

均值来测试本文算法的效果.将pr度量和gＧmean度量放在

一个表中,结果如表６所列.

表６　３个数据集上各种方法的平均pr值实验结果对比

Table６　Comparisonofaverageprvaluesofvariousmethodson

threedatasets

k
１０

gＧmean pr
８

gＧmean pr
６

gＧmean pr
４

gＧmean pr
ICIKMDS ０．７９７ ０．８０８ ０．８１０ ０．８３１ ０．８０８ ０．８３７ ０．８３ ０．８５６

RDS ０．８０７ ０．７７０ ０．８２２ ０．７８０ ０．８２６ ０．８０４ ０．８４１ ０．８２９
SMOTE ０．７９２ ０．５５７ ０．８１１ ０．６０７ ０．８２０ ０．６７１ ０．８３４ ０．７２９
NODO ０．７６５ ０．３３５ ０．７８３ ０．４０４ ０．７９９ ０．５０８ ０．８２９ ０．６３８

ORD
kＧmeans

０．８２８ ０．７７８ ０．８２２ ０．７８３ ０．８３５ ０．８０８ ０．８３７ ０．８１３

从表６可以看出,本文提出的算法的pr值比其他算法都

高,在整体性能上本文提出的算法比 ORDkＧmeans和随机欠

采样表现得略差,但比其他算法好.

图１、图２直观地显示了表６中的结果.

图１　３个数据集上各种方法的平均pr值对比

Fig．１　Averageprvaluecomparisonofvariousmethods

onthreedatasets

图２　３个数据集上各种方法的平均gＧmean值对比

Fig．２　AveragegＧmeanvaluecomparisonofvariousmethodson

threedatasets

从图１和图２可以看出,本文算法在pr性能度量上明显

好于其他算法,而且比较稳定;而在整体性能上的表现与其他

算法的区别不大,且好于不做任何处理的方法.因此,本文提

出的算法在小类样本的分类上表现出了较好的效果,且整体

性能几乎未受影响,具有较好的实用性.

结束语　针对实际应用中数据集的不均衡问题,本文用

聚类的思想在多类样本上欠采样,同时对聚类容易陷入局部

最优的问题给予改进,提出了初始质心的求解过程,这样就能

使数据集在分布上达到均衡,从而提高分类器的性能,特别是

小类样本的分类准确率.但是,本文算法增加了聚类的时间

复杂度,而且对文本分类的性能并不优于其他算法;同时,由

于本文提出的方法只是在大类样本集中采用欠采样的技术来

解决数据集的分布不均衡问题,在小类样本集中采用过采样技

术来较大程度地提高分类器的整体性能是未来的主要工作.
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