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摘　要　面向类别不均衡数据集的分类学习一直是数据挖掘和机器学习领域的研究热点.数据级、算法级和集成方

法是目前解决类别不均衡学习的３种主流方法,其中欠抽样是类别不均衡学习一种常用的数据级解决方法,其缺点在

于容易丢失多数类中部分有用信息.文中将谱聚类引入到成对数据表示的多数类欠抽样过程中,首先利用谱聚类方

法,对多数类样本进行聚类,根据聚类簇大小和簇内样本点与少数类样本点的平均距离,在每个聚类簇内抽取不同个

数有代表性的样本,并将簇内样本点之间及所有少数类样本点两两成对表示,从而有效降低了所有样本成对数据表示

中两两组合而导致的数据暴涨问题,同时避免了随机抽样而可能导致的有效信息丢失问题.最后在９组 UCI数据集

上验证了所提算法的有效性.
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MultilayerPerceptronClassificationAlgorithmBasedonSpectralClusteringand
SimultaneousTwoSampleRepresentation
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Abstract　ClassificationlearningfromimbalanceddatasetsisalwaysoneofhottopicsindataminingandmachinelearＧ
ningdomains．DataＧlevel,algorithmＧlevelandensemblesolutionsarethreemainmethodssofarforaddressingimbaＧ
lancedlearning．Undersmapling,whichisoneofdataＧlevelsolutions,iswidelyutilizedinmanyimbalancedlearningsceＧ
narios．However,itsdrawbackisdiscardingpotentiallyusefulmajoritydatainstances．Inthispaper,spectralclustering
wasintroducedtotakesampleofthemajorityclassinstancessoastobuildsimultaneoustwosamplerepresentation．
Firstly,allmajorityclassinstancesaredividedintomanydifferentclustersbyspectralclusteringanalysis,differentnumＧ
bersofrepresentativesamplesareextractedfromdifferentclustersaccordingtothesizeofeachclusterandtheaverage
distancebetweentheminorityclassinstancesaregeneratedsimultaneousandeachcluster,thentwosamplerepresentaＧ
tionwiththeextractedinstancesaregeneratedsimultaneousfromclustersandtheminorityclassinstances．TheproＧ

posedmethodnotonlyalleviatestheissueofdataexplosioninsimultaneoustwosamplerepresentation,butalsoavoids
thelossofusefulinformationinrandomsampling．Finally,severalexperimentscertificateitsvalidityonninegroupsof
datasetsfromUCI．
Keywords　Multilayerperceptron,Classification,UnderＧsampling,Spectralclustering,Imbalancedlearning

　

１　引言

分类算法是数据挖掘和机器学习技术的重要研究内容之

一,其主要任务是在训练样本上学习分类模型,并对未知样本

的类标签进行预测,目前已有大量分类模型成功应用于不同

领域的分类任务中.例如朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)在垃

圾邮件识别上成功应用,逻辑斯蒂回归(LogisticRegression,

LR)在银行贷款信用评分中的应用,支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)在网络谣言识别中的应用,等.

传统的分类模型是基于如下假设:数据集中各类的数目

是均衡的[１].然而在不同应用领域的具体分类问题中,这种

假设是不成立,即数据集中存在类别不平衡问题(classimbaＧ

lance).类别不均衡是指[２]:在一个数据集中一类样本数目

特别多,称为多数类(也称为负类,negativeclass),另一类样

本数目特别少,称为少数类(也称为正类,positiveclass),且二

者不平衡比率(ImbalancedRatio,IR)较大.例如网络入侵检

测数据中入侵访问记录要比正常访问少得多.肿瘤检测数据

集中恶性肿瘤只占总体的小部分,搜索引擎点击预测中点击

的网页往往只占很小的比例.传统的分类模型在处理这些分

类任务时,往往对多数类样本的分类效果较好,对少数类样本

的分类效果却很差.解决上述问题的算法一般统称为类别不

均衡学习算法[３Ｇ６].

类别不均衡学习一直是数据挖掘和机器学习领域研究的

热点和难点之一,近年来备受关注.数据挖掘和机器学习领



域的主流会议和期刊都曾以此题目举办过研讨会和专刊,并
在ICDM’０５会议上把类别不均衡问题列为了数据挖掘领域

亟待解决的十大难题之一[７].时至今日,学术界和产业界对

类别不均衡问题的研究热情仍然没有消退,随着大数据和深

度学习技术的发展而呈现逐渐升温的趋势[６,８].面向大数据

处理平台的不平衡算法、虚拟样本生成的新算法、类间不平衡

比率的不同权衡策略等问题成为目前大数据不均衡学习研究

的难点[８].目前解决类别不均衡学习的已有方法主要可以分

为如下３种[９Ｇ１０]:
(１)数据级解决方法(dataＧlevelsolution).此方法采用不

同形式的采样技术平衡数据集中的类别分布,使其适合标准

分类学习算法的基本要求,本质上属于数据预处理范畴,涉及

的采样方法主要包括随机抽样[１１]和选择性抽样,其中选择性

抽样可以分为对少数类样本人工合成的过采样(overＧsamＧ

pling)[１２Ｇ１３]、对多数类样本选择性抽取的欠采样(underＧsamＧ

pling)[１４]和过抽样与欠抽样相结合的混合抽样方法(hybrid
sampling)[８].

(２)算法级解决方法(algorithmＧlevelsolution).此方法

不会对训练数据集进行过多的预处理,直接针对数据集内类

别不均衡问题设计新的分类器,代表性方法是代价敏感学习

算法[１０,１５],此算法不再以样本选择的整体误差最小为训练目

标,而是以整体样本分类误差最小为优化目标,实现对分类准

则和分类算法的修正.此外还有一类学习(oneＧclasslearＧ
ning)[１６Ｇ１９]、主动学习(activelearning)[２０Ｇ２３]和基于极端学习机

的学习算法[２４Ｇ２６].
(３)集成解决方法(ensemblesolution).此方法主要通过

多基分类器和标准集成策略(例如bagging,boosting,stacking
等)的融合,提高少数类样本的分类准确度.集成学习作为解

决类别不均衡问题的重要技术手段之一,一直以来都是类别

不均衡分类学习的研究热点,近年来人们提出了多种面向类

别不均衡数据集的集成学习方法.文献[３]将其简单地划分

为基于装袋集成学习(baggingＧbasedensemble)、基于提升的

集成学 习 (boostingＧbasedensemble)和 基 于 混 合 集 成 学 习

(hybridＧbasedensemble)三大类.由于具有融合多种分类器

的灵活性等优点,基于堆叠的集成学习(stackingＧbasedenＧ
semble)在 近 年 来 得 到 了 快 速 发 展,取 得 了 一 些 研 究 成

果[２７Ｇ２８].此外,从集成策略在类别不均衡学习过程的切入点

上讲,集成学习方法还可以分为数据级集成、特征级集成和算

法级集成三大类.

绝大多数分类算法是以所有样本x 的特征空间X∈Rn

为输入,其中xi＝(xi(１),x(２)
i ,􀆺,x(n)

i )∈X 是第i个样本的特

征表示,所有样本x的类别标签Y 为输出,训练一个从特征

空间 X∈Rn 到输出空间Y 的模型函数,满足f(X)＝Y.

Dumpala等[２７]提出一种适用于不均衡学习的成对数据表示

方法,分类模型的输入不再是单一样本xi,而是一对样本{xi,

xj},输出这对样本的类标记{yi,yj}.这种成对数据表示方

式将分类模型原来的n维输入向量扩展到了２n维,扩大了训

练集的样本数量,为分类模型学习类内和类间变量特征提供

了一种更好的途径.然而,在成对数据的组合过程中,随机性

的样本选择会可能会导致训练集过于庞大,特别是在大数据

环境下,此问题会更加凸显,从而增加分类模型的训练时长,
降低模型分类效率.针对上述问题,本文从样本选择的角度

出发,将训练数据集进行谱聚类,从聚类簇中选择有代表性的

样本进行成对组合数据.

２　基于谱聚类和成对数据表示的多层感知机分类

算法

２．１　成对数据表示的多层感知机

成对数据表示的多层感知机[２７]由如下３步组成:成对数

据表示、分类器的训练、分类器测试.
(１)类别不均衡中的成对数据表示

设不均衡学习二分类问题中多数类样本集合和少数类的

样本集合分别为 Ma和Mi,其样本个数分别为 M 和N,多层

感知机的输入是任意两个样本的成对组合{xi,xj}∈{X,X},

X＝XM ∪XN ,其中 XM 为多数类样本集,XN 为少数类样本

集.输出是两个样本的类标签{yi,yj}∈{Y,Y},Y＝{y１,

y２}.由于存在类别不平衡问题,原始训练集中多数类样本数

目远远大于少数类数目,即 M≫N.成对数据表示使得组合

数据集有如下４种类型:
{xi,xj|xi,xj∈XM}
{xi,xj|xi,xj∈XN}
{xi,xj|xi∈XM ,xj∈XN}
{xi,xj|xi∈XN ,xj∈XM}

且将分类算法的训练数据规模从 M＋N 扩展到了(M＋N)２.

从包含少数类信息的训练样本上讲,把原始数据集中只有 N
个训练样本扩展到了组合数据集的N２＋２NM 个组合样本,

有效地扩充了包含少数类样本信息的组合样本,但是只包含

多数类样本信息的组合样本也从原始数据集中的 M 个扩展

到了M２ 个,因此类别不均衡问题仍然存在.为了降低这种

组合数量,可以从多数类样本集中随机选择出 MN ＝N 个样

本与其他多数类样本进行组合,从而使这种组合样本数目从

M２ 个降低到 MN 􀅰N.
(２)成对数据表示的多层感知机模型学习

多层感知机模型以成对组合{xi,xj}为输入,以类标签组

合{yi,yj}为输出,用sigmod(􀅰)函数作为输出层的激活函

数,以交叉熵作为损失函数({yi′,yj′}为{xi,xj}的真实类标

签).

loss＝１
２ ∑

k＝i,j
(yklnyk′＋(１－yk)ln(１－yk′))

选择合适的学习率(实验过程中学习率设置为０．００１),

采用梯度下降法对多层感知机进行参数学习.
(３)成对数据表示的多层感知机预测

成对数据表示的多层感知机预测过程借鉴集成学习的思

想,利用投票机制进行优化选择.首先预选择一组类标签已

知的参考样本{xr１,xr２,􀆺,xrR },将待预测样本xp 与这组参

考样本{xr１,xr２,􀆺,xrR}进行成对组合,依次将这些成对组合

输入到感知机模型中,得到一组关于xp 的预测结果{yp１,

yp２,􀆺,ypR},最终通过投票的方式把这组结果中的大多数预

测类标签作为对样本xp 的标签预测.

２．２　基于谱聚类和成对数据表示的多层感知机分类算法

　　(１)谱聚类

谱聚类(Spectralclustering)是一种基于图论的聚类方

法,主要用于将带权无向图划分为多个最优子图,使得子图内

部尽量相似而子图之间距离尽量远.本文将所有聚类样本点
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作为构造加权无向图G＝{V,E}的顶点集V,任意两个顶点

vi,vj∈V 之间的连接权重ωij＝ωji,采用它们之间的相似性

进行计算,若ωij＝０,则表示顶点vi,vj 之间不存在连边.图

G的加权连接矩阵定义为W＝(ωij),i,j＝１,２,􀆺,n,图G 中

任意一个顶点vi∈V 的度及图的度矩阵分别为:

di＝∑
n

j＝１
ωij

D＝diag(d１,d２,􀆺,dn)

图G对应的拉普拉斯矩阵L 定义为:

L＝I－D－１/２WD－１/２

设聚类样本集簇划分个数为 m≤n,求拉普拉斯矩阵L
前m 个特征值对应的特征向量e１,e２,􀆺,em,以这些特征向量

作为列生成矩阵U∈Rn×m,并对矩阵U 中的每一行进行标准

化,得到U′,即u′ij＝uij/(∑
j
u２

ij)１
２ ,然后对矩阵U′中每一行向

量进行 KＧmeans聚类,最终得到聚类簇C１,C２,􀆺,Cm.
(２)基于谱聚类和成对数据表示的多层感知机分类算法

利用上述谱聚类方法对多数类样本进行聚类分析,选取

有代表性的样本与全部少数类样本进行成对组合,形成新的

成对训练数据集,输入到多层感知机模型中进行训练学习,具
体步骤如下:

１)在原始多数类样本集上建立相似矩阵S∈RM􀅰M ,其中

M 是原始数据集中多数类样本的个数.

２)预设聚类划分的簇数.例如,如果原始数据集中多数

类样本的数量远远大于少数类样本的数量,可将聚类簇数设

置为原始数据集中少数类样本的个数,即令m＝n.在实验过

程中采用 R中的speccalt包对每个数据集进行自动聚类分

析,并确定聚类簇个数.

３)采用谱聚类对原始数据集中的多数类样本进行聚类簇

划分,形成聚类簇C１,C２,􀆺,CN .

４)选择每一个聚类簇中有代表性的样本点.根据每个聚

类簇的大小和簇中所有样本点与原始数据集中少数类样本点

的平均距离选取样本.设每个聚类簇大小为|C１|,|C２|,􀆺,

|CN|,聚类簇中所有样本点与原始数据集中少数类样本点的

平均距离为 DisC１,Mi,DisC２,Mi,􀆺,DisN,Mi,定义每个聚类簇选

取样本的比重为RatioCj
:

RatioCj ＝|Cj|
M

􀅰 DisCj,Mi

∑
j
DisCj,Mi

在每个聚类簇抽取样本的个数为:

SSizeCj ＝M􀅰 RatioCj

∑
j
RatioCj

５)在每一个聚类簇Cj(j＝１,２,􀆺,N)中,选择前SSizeCj

个离聚类中心距离最小的样本点形成该簇的抽样样本集

SampleCj
.

６)把每个聚类簇的抽样集中样本点两两成对组合,并将

其与所有少数类样本点进行成对组合,形成成对数据表示的

多层感知机训练样本集.
(３)算法分析

与文献[２７]中成对数据表示对多数类样本进行随机选择

的方法相比,本文利用谱聚类方法抽取每个聚类簇中有代表

性的样本点,有效避免了随机欠抽样可能存在的有效信息丢

失问题,在成对数据表示过程中,只让同簇内多数类样本进行

两两组合,不同簇之间的多数类样本不进行两两组合,有效降

低了两两组合而导致训练数据量成倍增长的问题,从而有效

降低了算法复杂度.
算法的计算复杂度主要集中在谱聚类算法和多层感知机

模型上,其中拉普拉斯矩阵特征分解的时间复杂度一般为

O(n３),可以采用近似加权核的方法将拉普拉斯矩阵特征分

解的时间复杂度降到小于 O(n２)[２８],而多层感知机模型的时

间复杂度为 O(n２),因此算法的总时间复杂度为 O(n２).

３　实验设置与结果分析

３．１　评价指标

在类别不均衡分类学习中,常常采用 FＧmeasure和 GＧ
mean作为评价指标.需要首先定义分类结果的混淆矩阵,如
表１所列.

表１　分类结果的混淆矩阵

预测的正例 预测的负例

实际的正例 真正率(TP) 假负率(FN)
实际的负例 假正率(FP) 正负例(TN)

正例预测值(查准率)定义为:

Precision＝ TP
TP＋FP

真正例率(召回率或敏感度)定义为:

Recall＝TPR＝ TP
TP＋FN

真负例率(特异性)定义为:

TNR＝ TN
TN＋FP

FＧmeasure定义为:

FＧmeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

GＧmean定义为:

GＧmean＝ TPR×TNR
３．２　实验数据集

本文选用来自国际机器学习标准数据库 UCI的９组不

同领域数据集进行实验分析,实验数据描述如表２所列,其中

IR(imbalancedratio)表示不均衡比例,即数据集中多数类样

本数目与少数类样本数目的比值.

表２　实验数据描述

数据集 样本数 特征数 IR
glass０ ２１４ ９ １．８
pima ７６８ ８ １．９

vehicle０ ８４６ １８ ３．２
yeast３ １４８４ ８ ８．１
ecoli４ ３３６ ７ １５．８

pageblock ４７２ １０ １５．８
glass５ ３１４ ９ ２２．８
yeast６ １４８４ ８ ４１．４

abalone９ ４１７４ ８ １２９．４

３．３　实验结果分析

为了比较本文提出的算法在类别不均衡数据集上的分类

效果,选择如下方法:１)基于过抽样方法,有合成少数类过抽

样 技 术 (Synthetic Minority Oversampling Technique,

SMOTE)[２９]的SVM、C４．５和 MLP分类方法(SSVM,SC４５,

SMLP);２)基 于 欠 抽 样 的 方 法,有 压 缩 最 近 邻 规 则 (ConＧ
densedNearestNeighbor,CNN)[３０]KNN 和 C４．５分类方法

(CKNN和 CC４５);３)代 价 敏 感 的 分 类 方 法,有 GSVM 算
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法[３１];４)集成学习方法,有 EUSBoost算法[３２]、RUSBoot算

法[３３]和 随 机 抽 样 的 成 对 数 据 表 示 的 多 层 感 知 机 模 型

(S２SMLP)[２７].本文提出的方法记为SS２SMLP.
(１)成对数据表示中多数类样本的个数选择

本文首先将多数类样本进行谱聚类,根据聚类簇大小在

每个聚类簇中选择有代表性的多数类样本,实现对多数类样

本欠采样目标,相比随机欠采样,此方法目的性更强,被选择

的样本更有代表性.聚类个数的确定是解决此问题的首要工

作,采用 R语言中的speccalt包对每个数据集进行自动聚类

分析,为每个数据集确定聚类个数.例如ecoli４数据集中的

多数类样本将被聚类成８个簇,而abalone９数据集中的多数

类样本将被聚类成１９个簇.
依据本文提出的算法,从每个聚类簇中选择有代表性的

MN 个多数类样本与少数类样本进行两两组合,构造成对数

据表示数据集作为多层感知机的输入,多层感知机的隐含层

数为１,学习率为０．００１,迭代次数为５.
(２)FＧmeasure和 GＧmean结果的对比分析

实验过程中,采用五折交叉验证的方法对分类效果进行

验证,计算每种分类算法的FＧmeasure值和GＧmean 值如表３
和表４所列.从中可以看出,在低不平衡比例(IR＜１０)数据

集上,本文方法相比其他对比方法优势不是特别显著,因为实

验中使用的这几个低不平衡数据集的数据量较少,基于谱聚

类的样本选择优势不明显,但本文方法在 FＧmeasure和 GＧ
mean上的表现仍然与对比方法中的最优值持平.在高不平

衡比例(IR＞１０)数据集上,本文方法在FＧmeasure和GＧmean
值上要优于其他对比方法.

表３　不同数据集的FＧmeasure值的实验结果对比

glass０ pima vehicle０ yeast３ ecoli４ pageblock glass５ yeast６ abalone９
CKNN ０．６０ ０．５８ ０．８５ ０．６３ ０．７２ ０．６４ ０．６７ ０．１４ ０．０１
CC４５ ０．６０ ０．６５ ０．８７ ０．７５ ０．４９ ０．７９ ０．７６ ０．１７ ０
SSVM ０．６３ ０．６３ ０．６３ ０．６４ ０．７２ ０．５５ ０．４８ ０．２６ ０．０２
SMLP ０．６０ ０．５７ ０．５９ ０．６１ ０．５５ ０．７５ ０．３５ ０．１２ ０．０４
SC４５ ０．６９ ０．６４ ０．８７ ０．７５ ０．７０ ０．７７ ０．６７ ０．３６ ０．０５

EUSBoost ０．７２ ０．６６ ０．８９ ０．７１ ０．５７ ０．７７ ０．６０ ０．２２ ０．０３
RUSBoost ０．７２ ０．６６ ０．９１ ０．６９ ０．５７ ０．８０ ０．４５ ０．２３ ０．０３
GSVM ０．５７ ０．６７ ０．９２ ０．６６ ０．７１ ０．６９ ０．６２ ０．２６ ０．０５

S２SMLP ０．６８ ０．６９ ０．９２ ０．７２ ０．７２ ０．７９ ０．７５ ０．２３ ０．０５
SS２SMLP ０．７２ ０．６９ ０．９４ ０．７８ ０．７４ ０．８２ ０．７７ ０．３８ ０．０６

表４　不同数据集的GＧmean值的实验结果对比

glass０ pima vehicle０ yeast３ ecoli pageblock glass５ yeast６ abalone
CKNN ０．６０ ０．６３ ０．９１ ０．８４ ０．９１ ０．８６ ０．９３ ０．７０ ０．４０
CC４５ ０．６０ ０．７４ ０．９２ ０．９０ ０．８４ ０．９３ ０．９３ ０．３３ ０
SSVM ０．６５ ０．６４ ０．７２ ０．７０ ０．９０ ０．６８ ０．８５ ０．８７ ０．５４
SMLP ０．６６ ０．６５ ０．７６ ０．８８ ０．８８ ０．８７ ０．９１ ０．７８ ０．７３
SC４５ ０．７６ ０．７２ ０．９４ ０．９０ ０．９５ ０．９４ ０．９７ ０．８２ ０．３９

EUSBoost ０．７８ ０．７３ ０．９６ ０．９２ ０．８９ ０．９５ ０．９７ ０．８２ ０．６０
RUSBoost ０．７７ ０．７２ ０．９６ ０．９２ ０．８９ ０．９５ ０．９４ ０．８４ ０．７０
GSVM ０．６５ ０．７４ ０．９６ ０．９０ ０．９５ ０．９３ ０．９７ ０．８８ ０．７６

S２SMLP ０．７５ ０．７４ ０．９４ ０．９０ ０．９３ ０．９３ ０．９５ ０．８２ ０．７４
SS２SMLP ０．７８ ０．８０ ０．９４ ０．９２ ０．９５ ０．９６ ０．９７ ０．９０ ０．７７

　　结束语　为了解决不平衡学习多层感知机分类算法中成

对数据表示中成对组合而导致的数据量暴涨问题,本文提出

一种基于谱聚类的欠抽样方法,从每个聚类簇中选择不同个

数的多数类样本,一方面降低了随机欠抽样造成的多数类中

部分信息丢失的可能性,另一方选择有代表性的样本作为成

对数据表示的数据源,有效降低了整个算法的复杂度.在标

准的 UCI数据集上,与其他方法相比,本文提出的方法在 FＧ
measure和 GＧmean两个评价指标上均取得较好的结果.如

何在大数据和高维数据上提高基于成对数据表示模型的效率

是我们下一步需要关注的重点内容.
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