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基于谱聚类欠取样的不均衡数据SVM分类算法
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摘 要: 提出一种基于谱聚类欠取样的不均衡数据支持向量机 (SVM)分类算法. 该算法首先在核空间中对多数类

样本进行谱聚类;然后在每个聚类中根据聚类大小和该聚类与少数类样本间的距离,选择具有代表意义的信息点;最

终实现训练样本间的数目均衡. 实验中将该算法同其他不均衡数据预处理方法相比较,结果表明该算法不仅能有效

提高SVM算法对少数类的分类性能,而且总体分类性能及运行效率都有明显提高.
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Abstract: An under-sampling unbalanced dataset support vector machine(SVM) algorithm based on spectrum cluster is

presented. Majority instances are clustered by using spectrum cluster in kernel space for resampling reprentative samples

with cluster information. The number of selected samples in each cluster is dependent on the size of each cluster and the

distance of the cluster to the all minority instances, which can not only reduce the number of majority instances, but also the

SVM classification performance under unbalanced dataset is improved by using the proposed method. In the experiments, the

proposed approach is compared with other data-preprocess methods for unbalanced dataset classification. The experimental

results show that the proposed method can not only improve classification performance of SVM algorithm in the minority

class data, but also increase the overall classification performance and effectivity.
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1 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)是以统计学习理论为基础的

一种新型机器学习方法[1],它克服了神经网络和传统

分类器的过学习、局部极值点和维数灾难等诸多缺

点,具备较强的泛化能力,现已成为机器学习领域的

一个新的研究热点.

SVM方法属于有监督分类算法, 需要数目相同

的不同类别样本进行训练才能获得较好的泛化能力.

但在现实生活中,很多数据样本都是不均衡的,例如

商业欺诈、疾病诊断、文本分类等[2-4]数据集. 针对不

均衡数据集进行分类时,由于各个类别的样本数目存

在较大差异,导致不同类别的样本对于训练算法提供

的信息不对称, 这使得 SVM算法在处理不均衡数据

时, 训练后得到的分类面会向少数类样本偏移[5], 从

而使支持向量机过度拟合多数类样本点,低估了少数

类样本点, 导致 SVM算法对少数类样本的错分率增

大.因此,如何实现 SVM算法在不均衡数据下的正确

分类成为众多学者关注的重点.

目前, 提高不均衡数据下 SVM算法性能的研究

主要集中在算法层面和数据层面. 算法层面的方法

是指从 SVM分类算法本身入手, 修改已有的分类算

法或提出新的算法,如文献 [6]提出的代价敏感算法

等. 而数据层面研究较多的是如何将数据预处理方

法与 SVM算法相结合, 其中数据预处理方法又分数
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据过取样和欠取样. 在与过取样结合的方法中,有文

献 [7]提出的基于随机过取样代价敏感SVM算法、文

献 [8]提出的基于SMOTE (Synthetic minority over-

sampling technique)代价敏感 SVM算法以及基于边

界BSMOTE过取样的SVM算法等. 然而, 过取样算

法本身是一个数据依赖算法,它要求少数类样本集合

是个凸集,即位于两个少数类样本间的实例必须是少

数类样本;同时由于过取样算法额外增加了很多新的

训练样本,导致SVM模型计算代价增大.欠取样算法

则是一个与过取样相反的方法,它通过减少多数类样

本的方式实现数据均衡, 其中包括随机欠取样[9], 以

及借鉴实例简约的DROP算法和CNN算法[10]. 但是

由于欠取样算法只随机选取了多数类的一个子集,而

这些选取出来的子集对改善 SVM分类界面是否有

效却未知, 如选择不当则可能会导致分类效果不理

想[11-16]. 因此,如何在保证数据均衡的同时,使得保存

的样本信息对决策界面的生成更有效,是利用欠取样

提高不均衡数据下SVM算法分类性能的关键.

鉴于此, 本文提出一种基于谱聚类[17]的欠取样

算法.首先在核空间中对多数类样本进行聚类;然后

根据聚类结果选择具有代表性的多数类样本子集来

实现训练数据样本均衡;同时通过尽量多地选取离少

数类距离远的聚类中样本的方式来实现SVM分类界

面向多数类样本的偏移, 以此提高 SVM算法在不均

衡数据下的分类性能.实验部分将建议的基于谱聚类

欠取样的 SVM算法同其他取样与 SVM相结合的算

法进行比较,结果表明建议的算法在数据不均衡情况

下分类性能较其他算法有较大幅度的提高.

2 SVM算算算法法法及及及其其其不不不均均均衡衡衡数数数据据据分分分类类类问问问题题题
分分分析析析

2.1 支支支持持持向向向量量量机机机简简简介介介

SVM是建立在统计学习理论中结构风险最小化

原理基础上,根据有限的样本信息,在模型复杂性 (即

对特定训练样本的学习精度)和学习能力 (即无错误

地识别样本的能力)之间寻求最佳折衷,以期获得最

好的推广能力. 它通过核函数将原始特征空间中的非

线性分类界面映射到更高维的特征空间中,以便分类

界面在高维特征空间中变得线性可分,使分类效果更

好.

以两类训练样本集为例, 设给定的训练样本集

为 {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, 𝑦𝑖 ∈ {+1,−1}(𝑖 =
1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为样本类别, 𝐾为核函数. 构造代价函数

使其最小化,即

min
1

2
∣∣𝑤∣∣2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖. (1)

s.t. 𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖;

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (2)

其中: 𝜉𝑖为松弛变量,表示训练样本的错分程度; 𝐶为

惩罚常数,控制对错分样本的惩罚程度; 𝑤和 𝑏分别为

判决函数 𝑓(𝑥) = (𝑤 ⋅ 𝑥) + 𝑏的权向量和阈值.拉格朗

日函数为

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
1

2
∣∣𝑤∣∣2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖 −
𝑛∑

𝑖=1

𝛽𝑖𝜉𝑖−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖[𝑦𝑖(𝑤
T ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏)− 1 + 𝜉𝑖], (3)

其中𝛼𝑖和 𝛽𝑖为拉格朗日算子. 根据KKT条件,有

0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (4)
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0. (5)

𝛼𝑖 > 0的样本是支持向量. 判别函数为

𝑓(𝑥) = sgn
( 𝑛∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏∗

)
. (6)

2.2 SVM在在在不不不均均均衡衡衡数数数据据据下下下分分分类类类边边边界界界的的的偏偏偏移移移

传统的 SVM类算法都是基于数据集中各类样本

数目基本均衡的假设,显然,这一假设在现实应用领

域中多数时候并不成立. 实际上,在大多数的应用领

域中很多类别并不均衡,数据集中某个类别的样本数

可能会远多于其他类别;另外不同类别的分类错误带

来的损失也不尽相同,从而引出了不均衡数据集的分

类问题.

为了测试数据不均衡对SVM分类器的影响,选

用高斯函数生成的数据集作为测试样本集,其中一类

样本中心为 (0.3,0.5),另一类样本中心为 (−0.3,−0.5),

方差定为 0.5. SVM算法的参数设置如下: 选择高斯

核函数, 核宽度为 10, 惩罚常数选择𝐶 = 10, 两类样

本数目比例为 100:1,其中少数类样本数为 5. SVM算

法的分类情况如图 1所示.
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图 1 数据样本比例为 100:1时SVM算法的分类边界

从图 1可以清楚地看到, SVM分类边界向着少

数类方向进行了偏移, 这是由于SVM算法本身的优

化函数对不同类别的错误分类采用了相同的惩罚系

数,在这种条件设置下,少数类样本密度小,训练后得

到的总体训练误差也小.因此, 为了能使间隔尽可能
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大的同时尽量降低错分经验风险, 算法学习得到的

分类超平面将会向样本数量小的类别移动. 这样一

来, 势必会导致最终的 SVM分类器对小数量的样本

类别产生较大的测试误差.因此,为了提高 SVM分类

器的分类性能, 必须解决 SVM算法在不均衡数据下

分类边界偏向于少数类样本的问题.

3 基基基于于于谱谱谱聚聚聚类类类欠欠欠取取取样样样的的的不不不均均均衡衡衡数数数据据据SVM
算算算法法法

3.1 传传传统统统欠欠欠取取取样样样算算算法法法分分分析析析

在多数类样本中存在大量的重复信息,这些冗余

信息会导致多数类与少数类样本的数目不均衡,从而

严重影响 SVM分类器的界面生成.因此,传统的欠取

样算法通过剔除这些远离边界的冗余多数类样本并

保留有效多数类边界样本的方式来实现数目间的均

衡.这种方法包括: DROP、CNN和ODR[10]等算法.然

而,这些减少多数类样本数目的欠取样算法并不适合

于SVM算法,这是因为SVM算法的分类边界只与支

持向量有关,因此通过删除远离边界的多数类冗余样

本来减少多数类样本数目,即使实现了多数类和少数

类样本数目间的均衡, 也不能改变SVM分类边界的

位置,即无法实现分类边界向多数类样本偏移.为了

说明这一问题,仍以上例样本为例,通过删除远离边

界冗余样本的方式实现数据均衡, 训练后的SVM算

法分类界面的变化情况如图 2所示.
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图 2 保留边界样本后 SVM算法的分类边界的变化

通过与图 1对比后不难发现, 图 1和图 2的分类

边界没有任何的变化, 这是由于支持向量都存在于

边界附近, 而保留边界样本无疑会导致原有的未进

行数据均衡前的支持向量仍然存在, 而由 SVM判别

公式 (6)不难发现,分类边界的形成只与支持向量有

关,因此均衡前后分类边界没有发生任何变化,这个

示例说明传统欠取样算法减少多数类样本的方式并

不适合于改善不均衡数据下SVM算法的分类性能.

3.2 基基基于于于谱谱谱聚聚聚类类类的的的欠欠欠取取取样样样

在多数类样本中存在着噪声样本和大量的重复

信息, 这些冗余信息将会导致 SVM分类器的界面向

着少数类一方偏移.因此, 为了能使分类界面向着多

数类方向偏移,就需要剔除这些冗余样本. 然而,传统

的欠取样算法只是将远离边界的样本进行了删除,或

者随机选取多数类的一个子集,没能考虑采样后子集

的信息是否有效,这种方法虽然能实现训练样本数目

间的均衡,但对改善 SVM的分类界面没有任何影响.

为了能有效改善SVM分类界面的位置, 使其向着多

数类方向偏移,需要删除部分边界样本.为了不改变

多数类样本集合空间结构,本文利用聚类算法对多数

类样本聚类,然后选择那些聚类中具有局部空间代表

意义的样本作为新的训练样本,即可实现对多数类样

本集合有目的地筛选.在聚类算法的选择上,由于传

统的聚类算法 (如KMEANS算法、EM算法等)都是

建立在凸球形的样本空间上,当样本空间不为凸时算

法会陷入局部最优.为了能实现在任意形状的样本空

间上聚类并收敛于全局最优解,学者们开始研究一类

新型的聚类算法,称为谱聚类算法. 该算法首先根据

给定的样本数据集定义一个描述成对数据点相似度

的亲合矩阵;然后计算矩阵的特征值和特征向量;最

后选择合适的特征向量聚类不同的数据点. 谱聚类算

法最初用于计算机视觉等领域,最近才开始用于机器

学习中并迅速成为机器学习领域的研究热点. 这种算

法不用对数据的全局结构作假设,并且具有识别非凸

分布聚类的能力,因此非常适合于许多实际问题.另

外,谱聚类算法能在核空间聚类,这使其能与 SVM算

法实现无缝连接. 下面简单介绍一下谱聚类算法.

定义一个无方向图𝐺 = (𝑉,𝐸), 其中定点集合

𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑛}, 𝑛是样本个数.假设𝐺是个加权

图, 它的两个定点 𝑣𝑖和 𝑣𝑗的边由𝑤𝑖𝑗 > 0表示. 进一

步,定义该图的加权连接矩阵为𝑊 = (𝑤𝑖𝑗)𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛.

如果𝑤𝑖𝑗 = 0, 则表示 𝑣𝑖和 𝑣𝑗顶点间没有边. 因𝐺是

个无向图,所以𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝑖. 其中顶点 𝑣𝑖 ⊂ 𝑉 的度及图

的度矩阵分别定义为

𝑑𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗 , 𝐷 = diag(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛). (7)

对应该图的标准化图拉普拉斯矩阵定义为

𝐿sym = 𝐼 −𝐷−1/2𝑊𝐷−1/2. (8)

谱聚类具体算法描述如下:

输入: 相似矩阵𝑆 ∈ 𝑅𝑛×𝑛和聚类个数 𝑘;

输出:聚类𝐴1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑘, 𝐴𝑖 = {𝑗∣𝑡𝑗 ∈ 𝐶𝑗}.

1) 根据相似矩阵构造无方向相似图𝐺 = (𝑉,

𝐸),其中𝑊 作为它的加权连接矩阵;

2)计算标准化图拉普拉斯矩阵𝐿sym;

3) 计算拉普拉斯矩阵𝐿sym的前 𝑘个特征矢量

𝜇.1, 𝜇.2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇.𝑘;

4)将𝜇.1, 𝜇.2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇.𝑘作为列生成𝑈 ∈ 𝑅𝑛×𝑘 ;

5) 通过对𝑈矩阵中的每一行进行标准化处理,

𝑡𝑖𝑗 = 𝜇𝑖𝑗

/(∑
𝑘

𝜇2
𝑖𝑗

)1/2

生成𝑇 ∈ 𝑅𝑛×𝑘 ;
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6)对于每一行 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑡𝑖 ∈ 𝑅𝑘作为矩阵

𝑇 的第 𝑖行的向量;

7) 对 (𝑡𝑖)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛利用𝐾-means算法进行聚类,

形成𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑘.

3.3 基基基于于于谱谱谱聚聚聚类类类欠欠欠取取取样样样不不不均均均衡衡衡数数数据据据SVM算算算法法法

利用上述基于谱聚类的欠取样算法对多数类样

本进行预处理, 然后将取样后的多数类样本子集同

全部少数类样本共同组合成新的训练样本集, 输入

到SVM算法中进行训练学习,具体步骤如下.

1) 设置预取样的多数类样本点个数Major𝑁 =

𝑚 ∗Minor 𝑁, 𝑚为两者数量上的比例.

2)算法首先利用多数类样本集合建立一个基于

高斯核的相似矩阵𝑆 ∈ 𝑅𝑛×𝑛, 𝑛是原有多数类样本的

个数.

3)利用上述的谱聚类算法对多数类样本进行聚

类分析,生成聚类𝐴1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑘, 𝑘 = Major𝑁 .

4)选择每一个聚类中具有代表性的样本点,其中

在每一个聚类中的样本选择数取决于该聚类的大小

以及该聚类中的样本与少数类样本点的平均距离的

大小,聚类越大,选择的样本数越多;离少数类样本越

近则选择的越少.如此选择是为了有目的地删除多数

类中的边界样本信息点,具体如下:

𝐾Dist𝑖𝑙 = 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑖) +𝐾(𝑥𝑙, 𝑥𝑙)− 2𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑙), (9)

𝐼Dist𝑖 =

1

𝐾size𝑖 ×Minor𝑁

𝐾size𝑖∑
𝑗=1

Minor𝑁∑
𝑙=1

𝐾Dist𝑖𝑙, (10)

Radio𝑖 =(
𝐾size𝑖

/ 𝑘∑
𝑖

𝐾size𝑖

)
×
(
𝐼Dist𝑖

/ 𝑘∑
𝑖=1

𝐼Dist𝑖

)
, (11)

𝑆size𝑖𝑀𝐴 = Major𝑁 ⋅ Radio𝑖
/ 𝑘∑

𝑖=1

Radio𝑖. (12)

其中: 𝐾size𝑖为聚类𝐴𝑖的大小, 𝐼Dist𝑖为聚类𝐴𝑖到少

数类的平均距离, 𝑆size𝑖𝑀𝐴是每一个聚类中选择的样

本个数.

5)对于每一个聚类,选择前𝑆size𝑖𝑀𝐴个离少数类

样本点平均距离最小的样本组合后形成新的多数类

训练样本子集.

6)将取样得到的多数类训练样本子集和全部的

少数类样本组合作为新的训练样本, 输入到 SVM算

法中进行训练学习,其中核参数与相似矩阵𝑆的核参

数相同, 即谱聚类和 SVM分类算法都在一个空间中

进行.

7)根据训练得到的分类界面进行新样本的类别

辨识.

图 3为当𝑚 = 5时 SVM算法分类界面的变化情

况. 不难看出, 通过谱聚类欠取样算法处理后SVM

的分类性能得到了很好改善,分类边界已经向着多数

类方向偏移. 其中正方形点为多数类到少数类的最远

点, 六角形为多数类到少数类的中心点, 倒三角形为

多数类到少数类的最近点.

-2 0 2
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1
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!"#$%&
'#()
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图 3 经过谱聚类欠取样后 SVM算法分类边界的变化

4 实实实验验验分分分析析析及及及对对对比比比

4.1 不不不均均均衡衡衡数数数据据据分分分类类类性性性能能能评评评估估估指指指标标标

以往适用于均衡数据分类的以整体分类错误为

目标的传统性能评估指标, 已不再适合不均衡数据

集分类. 由于传统的性能评估是从整体分类器考虑

的,以此为指导训练学习得到的不均衡数据分类器容

易将少数类样本错分. 这是因为少数类样本数目所占

比例不大,将其分错对总体的分类性能指标的影响不

大.针对传统性能指标存在的缺陷,近年来很多学者

提出一些用于不均衡数据集分类的性能评测指标,最

常见的有以下几种 (首先定义在不均衡数据集中少数

类 (正类)为𝑃 ,多数类 (负类)为𝑁 ; FP是指将多数类

样本错分成少数类的数目, FN是指将少数类样本错

分成多数类的数目,同理TP和TN分别表示少数类和

多数类样本被正确分类的个数):

少数类样本查全率

TPR = TP/(TP + FN); (13)

多数类样本查全率

TNR = TN/(TN + FP); (14)

少数类样本查准率

Pr ecision = TP/(TP + FP); (15)

多数类样本错分率

FPR = FP/(FP + TN); (16)

几何平均正确率𝐺-mean

𝐺 =
√
TPR ∗ TNR; (17)

少数类的𝐹 -measure

𝐹 =
2 ∗ TPR ∗ Pr ecision
TPR + Pr ecision

. (18)

性能指标𝐺综合考虑了少数类和多数类两类样
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本的分类性能, 如果分类器分类偏向于其中一类则

会影响另一类的分类正确率, 从而𝐺值会很小. 性

能指标𝐹 则是考虑少数类样本的查全率和查准率

的结合, 其中任何一个值都能影响𝐹 值的大小, 所

以它能综合地体现出分类器对少数类的分类效果.

AUC (area under the ROC curve)是另一个有效的不均

衡数据分类性能评价手段,对于一个给定的两分类问

题, ROC曲线是利用多个 (FPR, TPR)对描述性能的方

法. AUC是这个曲线形成的面积,它评测的是 FPR所

有可能值对应的分类方法的性能,因此被证明是一个

非常有效的不均衡分类性能评测标准.

在实验中,通过改变 SVM算法的输出 𝑓(𝑥)的阈

值从 (−∞,∞)得到 (FPR, TPR)对, 然后利用文献 [3]

中的算法计算AUC值.

4.2 实实实验验验数数数据据据

本文选用来源于国际机器学习标准数据库UCI

中的 9组不同的数据集对算法进行实验,数据特征信

息见表 1,其中用类别表示选择出来作为少数类和多

数类样本的代表类别.

表 1 实验数据集描述

数据集 属性 少数类/多数类 类别

wdbc 30 212/357 B/M

glass 10 17/76 3:2

letter 16 766/789 2(B):1(A)

car 6 384/1210 Acc:Unacc

abalone 8 634/689 10:9

haberman 4 126 /225 2:1

ionosphere 35 126/225 Bad:Good

pima 9 268/500 1:0

yeast 9 429/463 NUC: CYT

4.3 不不不同同同算算算法法法的的的分分分类类类性性性能能能比比比较较较

为了比较本文算法在不均衡数据下的分类性能,

试验中应用本文算法 (SC-SVM)对上述数据集进行

分类,并与基于随机欠取样的 SVM算法、基于DROP

欠取样的 SVM算法、基于CNN欠取样的 SVM算法、

基于SMOTE过取样的SVM算法、基于BSMOTE过

取样的 SVM算法、基于代价敏感的 SVM算法 (SVM-

WEIGHT)以及基于随机欠取样和 SMOTE相结合的

SVM算法 (RU-SMOTE-SVM)的结果进行比较. 对于

每一个数据集, 采用 10次交叉验证的方法进行实

验, 每次交叉实验运行 10次以防止随机影响, 最后

计算这些实验的𝐹 -measure、𝐺-mean和AUC性能评

测指标的统计平均值. 本次实验选取 1:30的比例进

行随机选择, 以考察不均衡数据下算法的分类性

能. 其中分类器 SVM参数设置为: 核函数为高斯函

数, 核宽度数为 10, 惩罚因子𝐶 = 1000, SMOTE和

BSMOTE算法中最近邻算法参数 𝑘选择为 6,其他欠

取样算法保留着与少数类样本数目相同的多数类样

本. 代价敏感 SVM算法的少数类的代价与多数类的

代价比值设置为𝐶𝑀𝐼/𝐶𝑀𝐴 = 30,本文中的谱聚类算

法的相似矩阵为高斯矩阵,核宽度数为 10,为了实现

连接矩阵的稀疏化,本文选择𝐾 = 7的近邻矩阵,算

法初始𝑚值为 5. 实验结果如表 2和表 3所示,表 2为

前 4个易分类数据集 (根据本文算法𝐹 -measure值大

于 90%的数据集称为易分类数据集)的实验对比结

果,表 3为后 5个难分类数据集的实验对比结果.

由表 2和图 4的结果可以得知, 对于文中的这 4

种易分类的数据而言,本文算法的𝐹 -measure性能和

𝐺-mean性能都优于其他的不均衡数据 SVM分类算

法. 对于wdbc数据而言, RU-SVM算法性能最优, 但

其对 car数据的分类性能却较差; 而对于 SMOTE-

SVM以及BSOMTE-SVM算法而言, 虽然在wdbc及

letter数据集上表现出较好的分类性能, 但其在 glass

数据上分类性能却不强,而本文算法的𝐹 -measure的

性能对于 4种数据集而言都表现出了较好的分类性

能.由于𝐹 -measure主要测量的是对少数类样本的分

类精度,该性能指标的提升也说明本文算法的确实现

了将 SVM分类边界向着多数类偏移的目的. 观察𝐺-

mean性能指标可以看出, DROP-SVM算法和CNN-

SVM算法在 4种数据上的性能都较低, 是由于 SVM

分类界面已经超过真正分类界面的位置向着多数

类方向偏移过大造成的, 可以说传统的实例简约算

法并不适合处理 SVM算法的不均衡数据分类问题.

SMOTE-SVM和BSMOTE-SVM算法在该项指标同

其他RU-SVM、WEIGHT-SVM和RUSMOTE-SVM算

法相比性能较稳定, 尤其在wdbc数据集上表现尤为

突出.而本文算法在 4种数据上都表现出了最优的分

类性能,这说明本文算法利用谱聚类算法选择代表性

样本的欠取样算法更适合于将 SVM分类界面向着多

数类方向进行偏移. 由于𝐺-mean性能考虑了多数类

和少数类的分类性能,可以说本文算法的综合性能最

优,能够实现在没有损失多数类样本分类性能的前提

下提高少数类样本的分类精度. 观察另一个AUC性

能评测指标可以发现, SMOTE-SVM、BSMOTE-SVM

和WEIGHT-SVM算法在该性能指标上表现较好, 而

本文算法虽然稍逊一筹但差别并不明显. 为了能综

合比较这些算法的分类性能, 本文将这些算法进行

叠加求和, 考察他们之间的性能对比, 结果如图 4所

示. 从结果中发现, 本文算法在All-ACC性能上表现

最优,其值为 2.887 1.

本文针对后 5种较难分类的数据集进行了实验

比较,有关𝐹 -measure、𝐺-mean和AUC的性能指标比

较结果如表 3所示. 从结果中同样发现, DROP-SVM

和CNN-SVM算法除了 ionosphere外在其他 4个数据
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表 2 不同易分数据集的𝐹 -measure、𝐺-mean和AUC性能比较

𝐹 -measure wdbc glass letter car Avg

SC-SVM 0.959±0.043 0.989 4±0.017 1 0.981 2±0.017 8 0.920 1±0.016 7 0.962 4±0.023 7
RU 0.988 7±0.0 0.963 0±0 0.967 2±0 0.907 1±0 0.956 5±0

DROP 0.918 1±0.001 0.786 7±0.011 5 0.949 3±0.000 2 0.850 6±0.001 0 0.876 2±0.003 4

CNN 0.918 1±0.001 0 0.786 7±0.011 5 0.949 3±0.000 2 0.850 4±0.000 5 0.876 1±0.003 3

SMTE 0.967 1±0.023 2 0.907 7±0.061 6 0.982 3±0.016 8 0.945 1±0.024 6 0.950 6±0.031 6

BSMOTE 0.968 6±0.007 6 0.920 1±0.061 5 0.977 7±0.015 0 0.932 7±0.019 3 0.949 8±0.025 9

WEIGHT 0.002 0±0.004 2 0.963 6±0.062 2 0.985 0±0.015 4 0.948 7±0.019 7 0.724 8±0.025 4

RUS 0.951 5±0.008 6 0.966 9±0.069 6 0.986 9±0 0.926 2±0.019 1 0.957 9±0.024 3

𝐺-mean wdbc glass letter car Avg

SC-SVM 0.892 5±0.063 1 0.983 4±0.027 7 0.987 6±0.017 7 0.922 9±0.019 4 0.946 6±0.032 0
RU 0.873 1±0 0.963 6±0 0.967 7±0 0.885 2±0 0.922 4±0

DROP 0±0 0±0 0±0 0.033 9±0.057 6 0.008 5±0.014 4

CNN 0±0 0±0 0±0 0.027 3±0.043 9 0.006 8±0.011 0

SMOTE 0.901 7±0.023 2 0.909 8±0.053 8 0.982 0±0.015 8 0.921 4±0.027 8 0.928 7±0.030 2

BSMOTE 0.908 2±0.027 4 0.924 3±0.056 0 0.977 5±0.015 0 0.910 1±0.026 1 0.930 0±0.031 1

WEIGHT 0.014 1±0.029 8 0.965 7±0.058 4 0.984 7±0.014 7 0.919 9±0.022 8 0.721 1±0.031 4

RUS 0.768 8±0.043 9 0.969 1±0.063 8 0.987 1±0 0.916 0±0.021 2 0.910 3±0.032 2

AUC wdbc glass letter car Avg

SC-SVM 0.943 6±0.061 2 0.997 3±0.008 5 0.999 8±0 0.971 5±0.009 4 0.978 1±0.019 8

RU 0.987 6±0 1.000 0±0 0.997 1±0 0.955 7±0 0.985 1±0

DROP 0.551 6±0.091 5 0.984 4±0.039 0 0.986 6±0.005 8 0.747 1±0.033 0 0.817 4±0.042 3

CNN 0.559 7±0.078 4 0.996 2±0.008 1 0.975 8±0.015 4 0.742 9±0.031 5 0.818 7±0.033 4

SMOTE 0.962 4±0.030 0 1.000 0±0 0.998 9±0.001 4 0.972 7±0.010 7 0.983 5±0.010 5
BSMOTE 0.961 5±0.022 8 1.000 0±0 0.999 0±0.001 0 0.968 9±0.014 2 0.982 4±0.009 5

WEIGHT 0.962 6±0.026 7 1.000 0±0 0.999 8±0.000 3 0.970 1±0.012 1 0.983 1±0.009 8

RUS 0.910 2±0.052 9 1.000 0±0 0.999 5±0 0.980 0±0.009 6 0.972 4±0.015 6

表 3 不同难分数据集的𝐹 -measure、𝐺-mean和AUC性能比较

𝐹 -measure abalone haberman ionosphere pima yeast Avg

SC-SVM 0.764 8±0.035 5 0.631±0.057 3 0.733 2±0.0639 0.456 9±0.057 0.774 7±.053 9 0.672 1±0.053 5
RU 0.802 27±0.032 0.548 7±0.012 0.713 5±0 0.432 4±0 0.605 4±0 0.620 5±0.008 8

DROP 0.908 9±.030 0 0.866 5±0.002 7 0±0 0.909 4±0.001 0.852 2±0 0.707 4±0.006 7

CNN 0.917 1±0.017 9 0.866 5±0.002 7 0±0 0.909 4±0 0.758 4±0.397 2 0.690 3±0.083 6

SMOTE 0. 8±0.066 9 0.478 0±0.084 4 0.720 2±0.074 7 0.389±0.043 7 0.711 7±0.204 9 0.574 7±0.107 7

BSMOTE 0.8±0.072 0 0.505 3±0.084 2 0.709 7±0.086 1 0.369±0.077 6 0.683 3±0.212 0 0.613 6±0.106 4

WEIGHT 0.713 4±0.115 2 0.332 7±0.083 4 0.678 7±0.127 5 0.035±0.042 4 0.517 0±0.218 9 0.455 5±0.117 5

RUS 0.712 4±0.047 7 0.520 5±0.069 6 0.668 7±0.076 3 0.386 1±0.074 9 0.654 4±0.066 9 0.588 4±0.063 2

𝐺-mean abalone haberman ionosphere pima yeast Avg

SC-SVM 0.575 5±0.030 9 0.533 3±0.045 3 0.744 8±0.045 0 0.504 0±0.048 1 0.594 9±0.050 4 0.590 5±0.044 0
RU 0.489 9±0 0.500 9±0 0.730 7±0 0.479 0±0 0.437 1±0 0.527 5±0

DROP 0.260 7±.114 8 0±0 0± 0 0±0 0±0 0.052 1±0.023 0

CNN 0.276 2±0.067 1 0±0 0 ±0 0±0 0±0 0.055 2±0.013 4

SMOTE 0. 5±0.057 9 0.512 2±0.063 6 0.737 9±0.054 9 0.469 3±0.030 0 0.487 8±0.147 1 0.551 8±0.070 7

BSMOTE 0. 5±0.056 5 0.537±0.058 4 0.738 4±0.066 2 0.452 1±0.061 2 0.411 4±0.223 9 0.534 9±0.093 2

WEIGHT 0.542 8±0.053 4 0.417±0.060 7 0.716±0.100 1 0.128 8±0.042 4 0.451 5±0.175 0 0.451 2±0.086 3

RUS 0.573 3±0.036 9 0.526 8±0.055 3 0.704 1±0.060 4 0.460 2±0.046 0 0.593 4±0.032 0 0.571 6±0.046 1

AUC abalone haberman ionosphere pima yeast Avg

SC-SVM 0.624 9±0.035 7 0.593±0.064 7 0.864 9±0 0.664 7±0.052 3 0.655 4±0.053 3 0.680 7±0.041 2
RU 0.531 7±0 0.471 4±0 1±0 0.591±0.117 0 0.406 6±0 0.600 2±0.023 4

DROP 0.505 8±0.044 7 0.490 7±0.111 7 1±0 0.515 4±0.063 1 0.621 8±0.140 0 0.626 7±0.071 9

CNN 0.492 4±0.035 6 0.554±0.089 0 1±0 0.527 9±0.084 0 0.525 4±0.172 6 0.620 1±0.076 2

SMOTE 0.6±0.036 3 0.567 2±0.072 2 0.852 0±0.033 8 0.686 8±0.034 7 0.651 2±0.029 8 0.671 4±0.041 4

BSMOTE 0.6±0.045 8 0.602±0.069 4 0.865 5±0.046 4 0.675±0.057 7 0.624 7±0.058 3 0.673 6±0.055 5

WEIGHT 0.604 5±0.038 8 0.558±0.072 6 0.876±0.037 3 0.646 0±0.035 9 0.651 2±0.050 3 0.667 3±0.047 0

RUS 0.616 6±0.045 1 0.601±0.083 3 0.794±0.047 4 0.669 6±0.076 4 0.642 1±0.028 6 0.664 8±0.056 2

集上的𝐹 -measure性能较高,这表明其对少数类样本

的分类性能较好,但在𝐺-mean性能指标上却表现的

十分不好,而𝐺-mean是既考虑少数类又考虑多数类

分类性能的综合评测指标.因此该现象说明, 这些传

统的实例简约欠取样算法是通过损失多数类分类性

能的基础上提高少数类算法性能的. 本文算法无论
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图 4 不同易分数据集的All-ACC的对比结果

在𝐹 -measure、𝐺-mean和AUC的性能指标上都表现

良好且较稳定,尤其是𝐺-mean性能在每个数据集上

都达到了最优. 从图 5可以看出, 本文算法All-ACC

性能最好,其值为 1.943 3.

为了比较各种算法的效率性能, 本文将训练后

的支持向量的个数作为评测指标, 这是因为SVM分

类算法的决策函数只与支持向量有关, 所以其计算

量也同样与其个数有关. 结果如表 4所示,虽然从结

果上看DROP-SVM、CNN-SVM的支持向量最少, 但

其分类性能很差, 而本文算法与其他算法比较而言

支持向量的个数最少,尤其对比过取样算法,因此可

以说本文算法在不损失算法性能的前提下大大降低

了 SVM算法的检测时间和训练时间.

SC RU DROP CNN SM BSM WEI RUSM
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method
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L
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图 5 不同难分数据集的All-ACC的对比结果

表 4 不同难分数据集不同算法的支持向量的个数比较

SV abalone haberman ionosphere pima yeast Avg

SC-SVM 102.0±11.31 14.1±3.90 16.4± 3.37 228.7 ±7.29 62.2±9.07 84.7±6.99

RU 298.0±0 41.0 ±0 20.0± 0 233.0±0 210.0 ±0 160.4±0

DROP 31.10±6.10 8.6±1.26 1±0 22.2±0.92 28.9±9.80 18.4±3.62

CNN 25.3±3.50 8.3±1.49 1±0 21.2±1.14 28.9± 9.80 16.9±3.19
SMOTE 98.7±1.08 170.5± 48.39 93.6±30.67 595.1±24.95 824.2±11.83 356.4±23.39

BSMOTE 1045.2±117.90 186.1±43.02 80.9±19.91 614.0± 38.86 815.5±25.86 548.3±49.11

WEIGHT 580.2±23.68 69.1±18.04 40.9±12.52 322.1 ± 15.50 420.2±12.49 286.5±16.44

RUS 178.7±8.77 24.5±7.81 17.9±3.48 156.2± 3.49 122.6±18.72 99.9±8.45

4.4 不不不同同同比比比例例例下下下不不不均均均衡衡衡数数数据据据分分分类类类性性性能能能比比比较较较

为了验证本文提出的基于谱聚类欠取样算法

在不同比例下不均衡数据中的分类性能, 本文选择

上面数据库中的难分类的 5种数据集作为测试数据.

将多数类数据与少数类数据数目的比例按照 40:1

和 50:1的比例进行选取; 然后利用 10次交叉验证法

进行测试, 将测试结果同其他算法进行比较, 其中

算法参数设置同上. 比较算法在不同比例下的𝐹 -

measure、𝐺-mean、AUC和性能评价指标之和All-ACC

的值.实验结果如图 6和图 7所示. 从实验结果可以看

A
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L
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C
C

abalone haberman ionosphere pima yeast
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图 6 1:40的不均衡数据的性能比较

出,对于不同比例的 5种数据集而言,本文算法的All-

ACC性能都比其他算法优越,这是因为本文算法充分

结合了 SVM算法的特点, 利用谱聚类欠取样有目的

地选择多数类样本点, 使得训练得到的 SVM算法分

类界面向着多数类样本方向进行了适当的偏移.
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4.5 高高高斯斯斯核核核半半半径径径参参参数数数对对对算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响

为了测试高斯核半径参数对本文算法分类性能

的影响,选用 5种难分数据集作为测试数据,多数类样

本数目和少数类样本按 50:1的比例选取, 利用 10次

交叉验证法测试,参数选定在 (0,160)区间,其他参数
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设置同上,其中本文中的谱聚类算法相似矩阵以及距

离的计算都在同一个参数下的特征空间进行,测试结

果如图 8所示.
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图 8 不同参数下本文算法All-ACC性能比较

由图 8可以得出: 本文算法随着参数的增大, 算

法性能呈明显的上升趋势,说明针对欠取样算法而言

高斯核半径参数越大分类性能越好.这是由于本文选

取的欠取样算法是基于谱聚类算法的,本身选择的样

本点都具有一定的代表性.因此, 为了能在算法中发

挥代表作用,需要将自身的邻域半径进行扩大以便使

受其影响的面积增多,而这一特点与本文欠取样算法

自身的性质是相关的.

5 结结结 论论论

本文针对 SVM算法在不均衡数据下分类性能差

的问题, 提出了一种基于谱聚类的欠取样 SVM分类

算法. 首先在SVM特征空间中通过对多数类样本进

行聚类,选择具有代表性的多数类样本点,为了能进

一步使训练得到的 SVM分类界面向着多数类样本方

向偏移,在样本选择时根据与少数类样本间的距离比

例进行选择, 通过适当减少边界样本的方式达到提

高SVM算法不均衡数据分类性能的目的. 将本文算

法同其他不均衡数据分类算法进行了比较,结果表明,

本文算法在不同数据集和不同不均衡数据比例下的

分类性能都优于其他算法, 同时 SVM算法的训练时

间和检测时间也大大降低. 为了考察高斯核半径参数

对算法性能的影响,本文利用不同参数值对不同数据

集进行实验,结果发现, 本文算法在参数设置较大时

分类性能较好,这一现象也同样符合本文基于谱聚类

欠取样算法的机理. 需要说明的是,鉴于谱聚类算法

的参数敏感性,是否能与集成算法相结合来进一步提

升SVM算法处理不均衡数据集分类的性能, 将是本

课题下一阶段研究的重点.
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