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基于加权聚类质心的 ＳＶＭ 不平衡分类方法

胡小生，钟勇
（佛山科学技术学院 电子与信息工程学院，广东 佛山 ５２８０００）

摘　 要：不平衡数据分类是机器学习研究的热点问题，传统分类算法假定不同类别具有平衡分布或误分代价相同，
难以得到理想的分类结果．提出一种基于加权聚类质心的 ＳＶＭ 分类方法，在正负类样本上分别进行聚类，对每个聚

类，用聚类质心和权重因子代表聚类内样本分布和数量，相等类别数量的质心和权重因子参与 ＳＶＭ 模型训练．实验

结果表明，该方法使模型的训练样本具有较高的代表性，分类性能与其他采样方法相比得到了提升．
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　 　 不平衡分类是目前机器学习和数据挖掘领域的

研究热点问题之一，在现实中存在许多实际应用．不
平衡数据集是指其中一类（多数类、负类）样本远多

于另一类（少数类、正类），由于传统学习算法假定

或者期望数据集具有平衡类分布或相等的类误分代

价，因此这些算法不能有效表现数据的分布特征，从

而导致少数类的分类性能低下．然而在诸如欺诈检

测、医疗诊断等实际应用中，少数类是人们关注的类

别，往往具有很高的误分代价．
常用的处理不平衡分类问题方法有基于数据层

面的方法和基于算法层面的方法［１］ ．基于数据层面

利用重采样技术，包括欠采样［２］ 和过采样［３］，使数

据集达到平衡．基于算法层面的方法针对的是分类

算法，代价敏感学习（ｃｏｓｔ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）、主动学

习、集成学习以及单类别学习等方法，是处理不平衡

数据集的常见算法［４⁃６］ ．这 ２ 种层面方法各有优缺



点，基于数据层面的方法使用范围广泛，而基于算法

层面的方法更适合某些特殊领域．支持向量机（ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）是基于统计学习理论和

结构风险最小化原则的机器学习方法，已经成为当

前数据挖掘领域最好的方法之一．当样本类别分布

均衡时，支持向量机方法能够取得较高的分类精度，
然而应用于不平衡数据集时，其分类性能会大大降

低．近年来，有许多文献提出了改进的 ＳＶＭ 算法来

处理不平衡分类问题．文献［７］提出在 ＳＶＭ 中使用

不同的惩罚因子处理不平衡分类问题，即加权 ＳＶＭ
（ＳＶＭ⁃ｗｅｉｇｈｔ），在实际应用中有明显效果；文献［８］
将 ｖｅｒｏｐｏｕｌｏｕｓ 的不同惩罚因子方法同 ＳＭＯＴＥ 相结

合处理不平衡问题；文献［９］提出核边界校准（ｋｅｒ⁃
ｎｅｌ ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ， ＫＢＡ）方法，通过调整核函

数边界使得 ＳＶＭ 更适合处理不平衡数据集；文献

［１０］提出一种基于 ＳＶＭ 的主动学习方法，该方法

选择离当前分类超平面最近的最富信息样例，重新

训练 ＳＶＭ，能够避免搜索全部数据，但是搜索最富

信息样例的过程计算量很大．
本文借鉴加权 ＳＶＭ 思想，提出一种基于加权聚

类质心的 ＳＶＭ 不平衡分类方法（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＷＣＣ⁃ＳＶＭ）．该方法

首先分别在正负类样本上进行 Ｋ 均值聚类，２ 类样

本聚类数量相同，之后对于每个聚类，得到聚类质心

及其关于质心的统计概要信息，此概要信息用权重

因子表示，所有的聚类质心组成新训练集，并且聚类

质心的权重因子通过与样本惩罚项相结合的方式修

改 ＳＶＭ 目标函数，得到最终的分类学习模型．

１　 Ｋ 均值聚类及数据预处理

对于不平衡数据集，对多数类样本进行欠采样

和对少数类进行过采样均能改变数据分布，使数据

达到平衡，但是这 ２ 种方法都有缺点，过采样容易使

分类器学习到的决策域变小，从而可能导致过度拟

合问题；欠采样由于删除部分训练样例，会引起信息

丢失．为了减少训练样本集中的类样本数量，对类样

本进行划分是一个很好的思路．本文选取 Ｋ 均值聚

类方法，将训练集中的正负类样本分别聚类为 Ｋ 个

不相交的子集，对于类别分布极端不平衡的数据集，
可仅仅在多数类样本上进行 Ｋ 均值聚类，其中 Ｋ 值

与少数类样本数量相等．样本聚类后，与欠采样方法

不同，不是在每个聚类子集内选择一部分样本，而是

仅仅用聚类质心来代表某个子集，虽然聚类质心最

能够表征一个聚类样本的特征，但是由一个聚类质

心代表一个聚类内所有样本，同样也不可避免造成

信息丢失．为此，还需提供聚类质心的统计概要信

息，用权重因子 ｐ 表示，如果类样本数量为 Ｎ，某个

聚类子集内样本数量为 ｎｉ，则

ｐｉ ＝
ｎｉ

Ｎ
，∑ｐｉ ＝ １．

　 　 由于 Ｋ 均值聚类以及 ＳＶＭ 分类都只能处理数

值型的属性，但实际应用中的数据集具有数值型、分
类型等属性，因此需要进行数据预处理．对于数值型

的属性，为了消除大的数值在 ＳＶＭ 目标函数中大的

影响，需要进行［０，１］标准化，按照式（１）进行转换：

ａ ｊ ＝
ａ ｊ－ ａｍｉｎ

ａｍａｘ－ ａｍｉｎ
． （１）

　 　 对于分类型的属性，采样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．例如，对于有姓名、性别 ２ 个属性的某样本数

据“张三，男”，经过二进制编码转换，变为有姓名、
性别＿男、性别＿女 ３ 个属性，相应的样本数据信息

为“张三，１， ０” ．获取聚类质心及其权重因子的具体

流程如下．
输入：训练数据集 Ｄ
１）Ｓ ＝ ｐｒｅ＿ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｄ］； ／ ／数据预处理

２） ｔｒａｉｎ［ Ｓ］ ＝ 选取数据集 Ｓ 中的 ８０％样本，
ｔｅｓｔ［Ｓ］ ＝Ｓ 中剩余的 ２０％样本；

３）确定聚类的 Ｋ 值，计算 ｔｒａｉｎ［Ｓ］中正类样本

数量 Ｎ，如果 Ｎ＜１ ０００，令 Ｋ ＝Ｎ；否则取 Ｋ 的值接近

Ｎ，例如 Ｋ＝ ０．９Ｎ 或者 Ｋ＝ ０．９５Ｎ；
４）在正负类样本中分别进行 Ｋ 均值聚类算法，

分别得到 Ｋ 个不相交子集；
５）对正负类样本分别计算 Ｋ 个聚类质心 Ｃ ｉ 及

权重因子 ｐｉ；
６）输出：Ｋ 个正类聚类质心 Ｃ ｉ 和权重因子 ｐｉ，Ｋ

个负类聚类质心 Ｃ ｉ 和权重因子 ｐｉ ．
在步骤 ３）中，根据数据集 ｔｒａｉｎ［Ｓ］中正类样本

数量 Ｎ 来决定聚类的 Ｋ 值，当 Ｎ 值较小时，为了不

至于使接下来参与支持向量机训练的正类样本空间

变小，取 Ｋ＝Ｎ，即对正类样本不进行聚类压缩，此时

每一个正类样本即为聚类质心，其权重因子 ｐ＝ １ ／ Ｋ．
而如果当正类样本数量较多时，样本空间有足够的

代表性，适当地对正类样本进行聚类压缩，在分类性

能差异不明显的情况下，能够减少正、负类样本聚类

时间以及支持向量机模型的训练时间．

２　 加权聚类质心的 ＳＶＭ 分类

经过 Ｋ 均值聚类得到类别数量相等的聚类质

心及其权重因子，这 ２Ｋ 个聚类质心及其对应的权
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重因子一起组成新的训练集，参与加权 ＳＶＭ 模型训

练，现简要介绍其原理．
考虑二分类问题，给定训练样本集 Ｄ：
Ｄ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ） ｜ ｘｉ ∈ ＲＮ，ｙｉ ∈ ｛１， － １｝｝，

ｉ ＝ １，２，．．．，Ｋ．
支持向量机学习器的目标是求解最优分类超平面，
也即最大化 ２ 类样本之间的距离．不失一般性，考虑

训练样本为非线性，通过引入非线性变换 ϕ：ＲＮ→Ｈ
将输入空间 ＲＮ 映射到高维特征空间 Ｈ，从而将非

线性问题转变为线性问题．当线性可分时，求解最优

分类超平面可归纳为式（２）所示的二次规划问题：

ｍｉｎ Ｑ（ｗ，ｂ） ＝ １
２

‖ｗ‖２，

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗ·ϕ（ｘｉ） ＋ ｂ） － １ ＞ ０， ｉ ＝ １，２，．．．，Ｋ．
（２）

式中：ｗ 为权重向量，ｂ 为阈值．当线性不可分时，引
入惩罚因子 Ｃ，对错分样本进行惩罚，此时式（２）重
写为：

ｍｉｎ Ｑ（ｗ，ｂ，ξ） ＝ １
２

‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ξｉ，

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗ·ϕ（ｘｉ） ＋ ｂ） ＞ １ － ξｉ，
ξｉ ＞ ０，ｉ ＝ １，２，．．．，Ｋ．

式中：ξｉ 为松弛变量，用来度量样本分类错误代价．
文中将聚类质心对应的权重因子 ｐ 引入目标函

数中，则 ｐｉξｉ 表示给样本分类错误代价设置一个权

重．因此，分类超平面目标函数可修改为：

ｍｉｎ Ｑ（ｗ，ｂ，ξ） ＝ １
２

‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉξｉ，

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗ·ϕ（ｘｉ） ＋ ｂ） ＞ １ － ξｉ，
ξｉ ＞ ０，ｉ ＝ １，２，．．．，Ｋ．

　 　 利用拉格朗日乘子法求解具有约束的二次规划

问题，即：

ｍｉｎ Ｑ（ｗ，ｂ，ａ，β） ＝ １
２

‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉξｉ －

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ａｉ（ｙｉ（ｗ·ϕ（ｘｉ） ＋ ｂ） － １ ＋ ξｉ） － ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
βｉξｉ，

ｓ．ｔ． ａｉ ≥ ０，βｉ ≥ ０．
　 　 根据约束问题的 ＫＫＴ 条件，有

∂Ｑ（ｗ，ｂ，ａ，β）
∂ｗ

＝ ｗ － ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉϕ（ｘｉ） ＝ ０， （３）

∂Ｑ（ｗ，ｂ，ａ，β）
∂ｂ

＝ － ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ＝ ０，

∂Ｑ（ｗ，ｂ，ａ，β）
∂ξ

＝ ｐｉＣ － ａｉ － βｉ ＝ ０，

∂ Ｑ（ｗ，ｂ，ａ， β）
∂ ａ

＝ ｙｉ（ｗ·ϕ（ｘｉ） ＋ ｂ） － １ ＋ ξ ｉ ＝ ０ ． （４）

　 　 由式（３）得到

ｗ∗ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉϕ（ｘｉ） ＝ ∑

Ｓ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉϕ（ｘｉ） ．

式中：Ｓ 为拉格朗日乘子 ａｉ ＞０ 所对应的样本（支持

向量） 总数量．根据式 （ ４），能够求解出阈值 ｂ∗，
（ｗ∗，ｂ∗）数值确定后，ＳＶＭ 分类决策函数可由式

（５）确定．
ｆ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ｗ∗·ϕ（ｘ） ＋ ｂ∗） ＝

ｓｉｇｎ（∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ∗） ． （５）

式中：Ｋ（ｘ，ｘｉ）为高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间中的内积．

３　 实验与分析

３．１　 数据集

为了评估基于加权聚类质心的 ＳＶＭ 分类方法

的性能，选择 ６ 组具有不同实际应用背景的 ＵＣＩ 数
据集进行测试．对于含有多个类别的数据，采用与其

他文献相似的方法，即将其中的一类作为少数类，合
并其他的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．实验数据集如表 １ 所示．
表 １　 ＵＣＩ 数据集

Ｔａｂｌｅ １　 ＵＣＩ Ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样例数目 少数类 多数类 不平衡度

ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １９９ ６４７ ３．２５

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ５ １０９ ７０８ ４ ４０１ ６．２１

ｖｏｗｅｌ ９９０ ９０ ９００ １０．００

ｌｅｔｔｅｒ ２０ ０００ ７３４ １９ ２６６ ２６．２５

ａｂａｌｏｎｅ ４ １７７ １１５ ４ ０６２ ３５．３２

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ５ ４７３ １１５ ５ ３５８ ４６．５９

３．２　 评价标准

在传统的分类学习中，一般采用分类精度（分
类正确的样本个数占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，这一指标的实际意

义不大，因为它反映的是多数类样本的分类测试结

果．针对不平衡数据，很多学者提出了建立在混淆矩

阵基础上的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ、Ｇ⁃ｍｅａｎ 等评价指标［１１⁃１２］ ．
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 是查全率（ ｒｅｃａｌｌ）和查准率（ ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ）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，其
计算公式为

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＝
２ × ｒｅｃａｌｌ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒｅｃａｌｌ ＋ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

．
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式中：ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

，ＴＰ、ＦＮ、ＦＰ、

ＴＮ 的含义如表 ２ 所示．
表 ２　 ２ 类混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａ ｔｗｏ⁃ｃｌａｓｓ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

实际
预测

正类 反类

正类 ＴＰ ＦＮ
反类 ＦＰ ＴＮ

　 　 Ｇ⁃ｍｅａｎ 是一种衡量数据集整体分类性能的评

价指标，其值定义为

Ｇｍｅａｎ ＝ Ａｐｏｓｉｔｉｖｅ × Ａｎｅｇａｔｉｖｅ ．

式中：正类分类准确率 Ａｐｏｓｉｔｉｖｅ ＝ ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

，负类

分类准确率 Ａｎｅｇａｔｉｖｅ ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
．从定义中可以看出，Ｇ⁃

ｍｅａｎ 兼顾了少数类和多数类精度的平均，更能够反

映出分类器的整体性能．
本文采用 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ⁃ｍｅａｎ 作为分类方法

的评价标准．
３．３　 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 个与

初始数据集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

均值作为最终的评价结果．
实验中，所提算法与其他 ３ 种具有代表性的方

法进行比较：过采样 ＳＭＯＴＥ 与决策树 Ｃ５．０ 结合的

Ｃ５．０＋ＳＭＯＴＥ、随机欠采样与代价敏感支持向量机

（ＣＳＶＭ）相结合的 ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅ＋ＣＳＶＭ、基于训练集

划分与分类器集成的最小最大模块化支持向量机

（Ｍ３⁃ＳＶＭ） ［１３］ ．实验结果如表 ３ 和 ４ 所示．
表 ３　 各种方法 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集
Ｃ５．０＋
ＳＭＯＴＥ

Ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅ＋
ＣＳＶＭ

Ｍ３⁃ＳＶＭ 本文算法

ｖｅｈｉｃｌｅ ０．８５０ ０．６１３ ０．８６９ ０．８９４
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ０．６４３ ０．５１６ ０．６８２ ０．７３０
ｖｏｗｅｌ ０．６９８ ０．４９３ ０．８２８ ０．７６６
ｌｅｔｔｅｒ ０．８９０ ０．５９０ ０．７６０ ０．９０７

ａｂａｌｏｎｅ ０．３２０ ０．２８０ ０．３９２ ０．３４０
ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ０．５６９ ０．３８３ ０．６１３ ０．６８０
平均值 ０．６６２ ０．４７９ ０．６９１ ０．７２０

表 ４　 各种方法 Ｇ⁃ｍｅａｎ 值比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｇ⁃ｍｅａｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集
Ｃ５．０＋
ＳＭＯＴＥ

Ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅ＋
ＣＳＶＭ

Ｍ３⁃ＳＶＭ 本文算法

ｖｅｈｉｃｌｅ ０．８１０ ０．６１２ ０．８１５ ０．９２５

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ０．７１３ ０．６５４ ０．７５３ ０．７９５

ｖｏｗｅｌ ０．７８７ ０．７６９ ０．９５３ ０．９３９

ｌｅｔｔｅｒ ０．９４０ ０．８６０ ０．８９４ ０．９９２

ａｂａｌｏｎｅ ０．７２０ ０．７８０ ０．８２０ ０．９４０

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ ０．７８６ ０．８９６ ０．７４８ ０．７７５

平均值 ０．７９３ ０．７６２ ０．８３１ ０．８９４

　 　 根据 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 的定义，如果算法能够获得较

大的值，则说明算法的少数类查全率和查准率都较

高，有较好的少数类识别性能．从表 ３ 中可以看出，
在所测试的 ６ 个数据集中，所提算法在其中 ４ 个数

据集上的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值都高于其他方法，特别是在

ｐａｇｅ⁃ｂｌｏｃｋｓ 数据集上，与所比较 ３ 种算法中的最佳

结果有将近 １１％的提升．此外，通过计算 ６ 组 ＵＣＩ 数
据在不同方法下的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 平均值，也可以看出

本文所提算法明显优于其他方法，在平均值性能上

比次优算法 Ｍ３⁃ＳＶＭ 有将近 ５％的性能提升．
Ｇ⁃ｍｅａｎ 的定义说明，其值越大，说明正类分类

准确率和负类分类准确率都越大，也即算法在整体

上的分类性能越好．从整体分类角度比较，本文算法

在 ６ 组数据集上的 Ｇ⁃ｍｅａｎ 度量指标值比次优算法

有 ８％的性能提升．
从 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ⁃ｍｅａｎ 的实验结果中同时可

以看出，在处理不平衡分类问题时，随机欠采样与代

价敏感支持向量机相结合方法 ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅ＋ＣＳＶＭ
分类效果不佳．这是由于为了组成新的平衡训练集，
随机欠采样方法丢弃了许多有用的负类样本信息，
得到的分类超平面明显偏离实际位置，当不平衡度

越高时，其劣势更加明显．此结果也间接表明本文所

提出的通过以 Ｋ 均值聚类质心及其权重因子来代

表众多负类样本的有效性，在组成新平衡训练数据

集的同时，又不致于因改变数据集的数据分布而损

失了负类样本所包含的有用的分类信息．

４　 结束语

本文提出一种 Ｋ 均值聚类与支持向量机相结

合的不平衡数据分类方法———ＷＣＣ⁃ＳＶＭ，该方法在

进行数据预处理后，对训练集上的正负类样本各自

进行无监督的 Ｋ 均值聚类，对每个聚类，以聚类质

心和权重因子代表聚类样本分布和数量，然后进行

基于加权 ＳＶＭ 模型训练．实验结果表明，该方法在
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显著降低实际参与模型训练样本数量的同时，能够

取得不低于其他采样方法的分类性能，为大规模不

平衡数据集分类问题提供了一种新的方法．
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，如果能估计正负类样本潜在的分

布，根据不同的潜在分布设置不同的聚类方式，对算

法的分类性能将会提高更多．
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