
 

 

谱聚类欠取样下自编码网络不平衡数据挖掘①

王舒梵,  严　涛,  姜新盈

(上海工程技术大学 数理与统计学院, 上海 201620)
通讯作者: 王舒梵, E-mail: 1814423428@qq.com

摘　要: 不平衡数据集的应用领域日益广泛, 需求也越来越高, 为提升整体数据集的分类准确率, 以谱聚类欠取样为

前提条件, 构建一种自编码网络不平衡数据挖掘方法. 把聚类问题转换成无向图多路径划分问题, 通过无向图与标

准化处理完成谱聚类, 经过有选择地欠取样处理多数类数据集, 获取分类边界偏移量, 利用学习过程是无监督学习

的自编码网络, 升、降维数据, 获取各维度隐藏特征, 实现各层面的数据高效表示学习, 根据最大均值差异与预设阈

值的对比结果, 调整自编码网络, 基于得到的分类界面, 完成不平衡数据挖掘. 选用具有不同实际应用背景的

UCI数据集, 从中抽取 10组数据作为测试集, 经谱聚类欠取样处理与模拟实验, 发现所提方法大幅提升少数类分类

精度与整体挖掘性能, 具有较好的适用性与可行性.
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Abstract: The application fields of unbalanced data sets are becoming increasingly extensive, and the demand for them is
getting higher. Taking the spectral clustering undersampling as a prerequisite, this study develops an unbalanced data
mining method based on a self-encoding network to improve the classification accuracy of the overall data set. The
clustering problem is converted into the multi-path partition problem of an undirected graph, and the spectral clustering is
completed depending on the undirected graph and standardized processing. The majority of data sets are processed
through selective undersampling to yield the classification boundary offset. The learning process is a self-encoding
network of unsupervised learning, based on which the dimensionality of data is increased or reduced so that hidden
features of each dimension can be obtained and the efficient representation and learning of data are realized at all levels.
The self-encoding network is adjusted according to the comparison between the maximum mean difference and the preset
threshold. The unbalanced data mining is then completed with the obtained classification interface. UCI data sets with
different practical application backgrounds are selected, from which 10 sets of data are extracted as test sets. After spectral
clustering undersampling, the simulation experiments demonstrate that the proposed method greatly improves the
classification accuracy of the minority and overall mining performance, which shows good applicability and feasibility.
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1   引言

信息化时代加快了数据量的增长速度, 各行各业

的数据总数日渐庞大, 为在海量数据资源中挖掘出隐

藏规律, 聚类算法应运而生且重要性日益显著. 在同一

数据集中, 若某类别样本个数远超出余下类别样本个

数, 则该数据集叫做不平衡数据[1]. 此类数据多用于故

障诊断、目标检测等实际应用中, 但当前算法大部分

都是以数据集均衡分布为前提的, 在处理不平衡数据

时极易偏向多数类, 产生错分情况, 降低分类准度, 所
以, 研究不平衡数据集的数据挖掘方法具有重要的实

践意义.
向鸿鑫等人[2] 通过总结常用的不平衡数据预处理

方法与挖掘算法, 从多维度梳理策略性能, 分析各应用

领域的不平衡问题与解决方案后, 实现不平衡数据挖

掘方法综述; 蔡莉等人[3] 构建出一种时空特征位置数

据融合模型, 通过数据与算法层面, 解决不平衡数据的

挖掘问题, 利用架构的综合评价指标, 反映聚类质量,
融合不平衡数据后, 完成热点区域挖掘; 文献 [4] 中许

统德等人设计的多层级联式少数类聚类高精度数据挖

掘算法中, 在聚类欠采样的前提下, 聚类多数类样本,
获取与少数类相同数量的质心, 架构新的平衡训练集,
采用合成少数类过采样技术 (Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique, SMOTE) 过采样, 级联 K-means
聚类与 C4.5决策树算法, 改善分类决策边界.

鉴于上述文献方法在融合不平衡数据样本时存

在一定的盲目性, 故基于谱聚类欠取样, 采用自编码

网络来构架一种不平衡数据挖掘方法. 通过谱聚类方

法聚类多数类数据, 在更改数据空间结构的基础上,
有选择地欠取样处理了多数类数据集, 通过选取代表

性数据作为训练数据, 经过数据筛选, 使分类边界适

当偏移, 提升划分准确率; 利用自编码器升、降维数

据, 实现初始数据重构; 引入网络调整操作, 增加了目

标领域网络的学习空间, 使其与目标领域样本特征表

示更匹配. 

2   谱聚类欠取样分类

谱聚类就是按照谱图理论[5] 完成数据分类, 将聚

类问题转换成无向图多路径划分问题.
G = (V, E) V = {v1,

v2, · · · ,vn} G

vi v j wi j wi j > 0 wi j = V

用 界定无向图 ,  其顶点集合为

, 数据样本有 n 个, 若无向图 为一个加权图,
则顶点 与 的连边为 , 且 , 当 时, 说明

W′ =
(
wi j
)

wi j = w ji

vi ⊂ V

两顶点之间不存在连接的边. 假设无向图加权连边矩

阵的界定式是 , 且加权连接边满足 ,

则顶点 的度界定表达式为:

d′i =
n∑

j=1

wi j (1)

采用下列公式界定无向图 G 的度矩阵:

D = diag
(
d′1,d′2, · · · ,d′n

)
(2)

G通过标准化处理无向图 , 推导出下列拉普拉斯[6]

矩阵表达式:

Lsym = I−D−
1
2 W′D−

1
2 (3)

谱聚类算法流程具体描述如下:
σ ∈ Rn×n(1) 输入聚类个数 k 与相似矩阵 ;

σ ∈ Rn×n G = (V,E)

W′
(2) 利用相似矩阵 完成无向图 的

构建, 其加权连接矩阵用 表示;
(3) 经过标准化处理建立拉普拉斯矩阵;

k

µ1,µ2, · · · ,µk

(4) 对拉普拉斯矩阵的前 个特征向量进行求解,
得到 ;

µ1,µ2, · · · ,µk

U ∈ Rn×k

(5) 将所得 特征向量当做列, 构建矩阵

;
µi j

ti j = µi j

(∑
k
µ2

i j

) 1
2

T ∈ Rn×k

(6) 标准化处理矩阵 U 各行, 令特征向量 满足

等式 , 完成矩阵 架构;

ti ∈ Rk(7) 利用 构成矩阵 T 的第 i 行向量 ,  其中 ,
i=1, 2,…,n;

(ti)i=1,2,··· ,n

C1,C2, · · · ,Ck

(8) 通过 K-means算法[7] 聚类 所含数据,
组建为一个子集, 用 表示;

A1, · · · ,Ak Ai ={
j
∣∣∣t j ∈C j

}( 9 )  得到最终聚类结果 ,  其中 ,  
.

在不平衡数据挖掘过程中, 多数类数据通常会携

带多个冗余数据信息与噪声数据, 导致分类边界偏移

至少数类数据方向, 加大错分概率, 若想解决该问题,
就要对多数类数据实施相应处理, 即欠取样处理, 使分

类边界偏移至多数类数据方向. 传统欠取样处理方法

多为去除与边界距离较远的数据点, 或随机去除多数

类数据, 这种不考虑数据信息的处理手段虽然均衡了

不同类数据集, 但分类界限调整得并不够理想, 因此,
采用谱聚类方法聚类多数类数据, 在更改数据空间结

构的基础上, 有选择地欠取样处理了多数类数据集, 通
过选取代表性数据作为训练数据, 经过数据筛选, 获取

分类边界偏移量. 
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3   基于自编码网络的不平衡数据挖掘

通过训练令网络输入与输出相等, 完成数据隐藏

特征学习的一种神经网络模型就是自编码器 (Auto-
Encoder, AE)[8], 作为深度学习网络的一种主要结构, 自
编码网络在深度神经网络预训练中被广泛应用. 该网

络即便不用带标签数据样本, 也能够达成训练目的, 也
就是说, 其学习过程属于无监督学习. 自编码网络中的

编码阶段是输入数据学习至高效表示特征, 解码阶段

是以习得的隐藏特征为依据, 实现初始数据重构. 自编

码器经过升、降维数据, 把提取出来的数据特征转换

为适用、高效的隐藏特征后, 输送至有监督学习模型

内, 即可实现挖掘目标. 图 1所示为自编码器的基本框

架形式, 由输入层、输出层以及隐含层组成, 近似于一

个 3层神经网络[9].
 

x1 x′1

x′2

x′3

x′
i

x2

x3

...

+1

输入 输出层激活值

...

+1

 
图 1    自编码器框架示意图

 

(x1, x2, · · · , xi)

W1 W2

假设 是一个输入样本, Sigmoid 激活

函数[10] 用 S 表示, 输入层与隐含层间、隐含层与输出

层间的权值分别为 与 , 则自编码器前向传播表达

式如式 (4)和式 (5)所示.

d = S (W1x+b1) (4)

hw,b (x) = S (W2d+b2) (5)

hw,b (x)式中, 偏置项为 bi, 输出层激活值为 .
由于自编码器的训练标准期望是输入与输出相等,

所以, 采用下列表达式描述自编码器的最终学习结果:

hw,b (x) ≈ x (6)

根据各隐藏单元数, 获取各维度隐藏特征, 升、降

维处理初始数据, 通过堆叠多个自编码器, 结合约束条

件, 实现各层面的数据高效表示学习.

利用无监督学习与有监督学习, 在谱聚类欠取样

条件下架构用于挖掘不平衡数据的自编码网络. 因为

无标签样本数据在源领域与目标领域中均可轻易取得,

因此, 当最大均值差异[11] 比预设阈值低时, 直接跳过网

络调整阶段, 无监督训练目标领域数据; 反之, 当最大

均值差异比预设阈值高时, 按照图 2 中所示的自编码

网络形式进行调整, 并完成随机初始化. 网络调整操作

增加了目标领域网络的学习空间, 使其与目标领域样

本特征表示更匹配.
 

+1

h1
(1)

h2
(1)

h3
(1)

h1
(n)

h2
(n)

h3
(n)

h1
(n+1)

h2
(n+1)

h3
(n+1)

h1
(n+2)

h2
(n+2)

h3
(n+2)

+1 +1 +1 +1

...

..
.

..
.

..
. ..
.

分
类
器

结
果

..
.

x1

x2

 
图 2    自编码网络结构示意图

 

在自编码网络中输入谱聚类欠取样处理的不平衡

数据集合, 依照以下流程实现数据挖掘:

MajorN = mMinorN

MajorN MinorN

(1) 设定 为待训练数据, 其中,

多数类数据是 , 少数类数据是 , 两类个

数比例是 m.
(2) 若多数类数据样本有 n 个, 则高斯核[12] 相似矩

阵表达式如下:

σ ∈ Rn×n (7)

A1,A2, · · · ,Ak MajorN = k

(3) 利用谱聚类方法处理 n 个多数类数据样本, 获

得聚类结果 ,  .

(4) 根据各聚类结果以及聚类中心与少数类数据

点的间距大小, 选取代表性数据点, 使分类界面偏移至

多数类样本, 并最大程度删除多数类数据点的边界点.

各聚类结果中, 数据点选用数量随着多数类样本个数

的增加而增多, 随着聚类中心与少数类数据点间距的

增加而上升, 基于此, 采用下列选取公式, 筛选出有效

数据点.

KDistil = K (xi, xi)+K (xl, xl)−2K (xi, xl) (8)

IDisti =
1

Ksizei×MinorN

Ksizei∑
i=1

MinorN∑
l=1

KDistil (9)
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Radioi =
Ksizei

k∑
i=1

Ksizei

× IDisti
k∑

i=1

IDisti

(10)

SSizei
MA =MajorN × Radioi

k∑
i=1

Radioi

(11)

Ksizei IDisti
SSizei

MA

式里,  表示聚类 Ai 的大小,  表示聚类 Ai 与

少数类数据的间距均值,  表示各聚类所选样本

个数.

SSizei
MA

(5) 采用各聚类结果里与少数类数据点间距均值

最小的前 个数据点, 成为多数类样本中的训练

子集数据.
(6) 训练上述多数类代表数据点与所有少数类数

据, 将处理完的数据输入自编码网络, 在相同数据空间

中, 实现其与谱聚类算法的无缝连接, 选取相同参数,
令网络和参数与谱聚类相似矩阵保持一致.

(7) 根据上述训练得出的分类界面, 完成不平衡数

据挖掘. 

4   不平衡数据挖掘模拟分析 

4.1   数据集选取

选用具有不同实际应用背景的 UCI 数据集[13], 从
中抽取 sonar、breast-w、vehicle、artificial、pendigits、
letter、page-blocks、car、seg1、yeast5等 10组数据作

为测试集 (如表 1所示), 验证挖掘策略的有效性. 当数

据包含多个类别时, 设定任意一类为少数类, 多数类则

为其余各类别的合并结果, 所有不平衡数据集均经过

谱聚类欠取样处理.
 

表 1     UCI数据集具体信息统计表
 

数据集名称 样本个数 少数类数量 多数类数量 不平衡度

sonar 287 106 133 1.52
breast-w 725 291 515 2.65
vehicle 961 235 687 4.16
pendigits 11 538 1173 10 482 10.98
artificial 6284 824 5685 7.89
letter 28 238 806 20 573 29.54

page-blocks 6516 227 5565 51.33
seg1 23 474 2173 19.08
car 1832 78 1721 28.47

yeast5 11 49 1518 12.43
 
 

将表 1 中的不平衡度划分成下列等级表, 如表 2
所示.

sonar 与 breast-w 两个低度不平衡等级数据集的

选取原因是验证挖掘方法在处理一般数据集时的有

效性.
 

表 2     不平衡度等级表
 

不平衡度 等级

[1, 4) 低度不平衡

[4, 10) 中度不平衡

[10, +∞) 高度不平衡
 
  

4.2   性能评估指标

Recall

Precision

针对不平衡数据集, 采用合理的查全率 、查

准率 、综合 F-measure、AUC (Area Under
ROC Curve, ROC曲线下方图面积)值、G-means 等类

别不平衡评估指标, 使少数类挖掘情况得以充分反映,
各指标均以表 3中所示的混淆矩阵为依据完成创建.
 

表 3     类别混淆矩阵表
 

预测正类 预测负类

实际正类 TP FN
实际负类 FP TN

 
 

其中, 具有描述少数类分类性能的指标为 F-measure,
是查全率与查准率的调和均值; AUC 作为不同判决阈

值对应的分类性能反映指标, 性能随数值的增加而提

升. 各评估指标表达式分别如下所示:

Precision =
T P

T P+FP
(12)

Recall =
T P

T P+FN
(13)

F-measure =
2×Recall×Precision
Recall+Precision

(14)

AUC =
T Prate+T Nrate

2
(15)

G-means =
√

T Prate×Nrate (16)

TPrate TNrate式中,  表示多类样本准确率,  表示少类样本

准确率. 

4.3   不平衡数据挖掘效果

分别模拟文献 [2–4] 方法以及本文方法在挖掘

10 组不平衡数据集时的效果, 通过对比不同方法的

评估指标数据, 验证方法的适用性与可行性. 对比结

果如表 4–表 6所示.
结合上列各表可以看出, 各方法少数类评估指标

均随着不平衡度的增加而略有下降; 少数类样本数据
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个数总量相对较少, 导致文献 [2–4] 方法的 F-measure
值整体偏低; 造成文献方法 AUC 值与 G-means 指标较

低的原因是未考虑样本属性间的相关性, 忽略了监督

判别性的类别标签信息; 而本文方法因引用了自编码

网络, 根据各隐藏单元数, 获取各维度隐藏特征, 实现

了各层面的数据高效表示学习, 通过对比最大均值差

异比预设阈值, 完成了网络调整与随机初始化, 利用

K-means 算法与自编码网络, 充分结合了无监督学习

与有监督学习形式, 因此, 取得了较为理想的少数类样

本分类效果.
 

表 4     各方法 F-measure 实验数据结果比对表
 

数据集名称 文献[2] 文献[3] 文献[4] 本文方法

sonar 0.758 0.765 0.807 0.892
breast-w 0.716 0.753 0.797 0.854
vehicle 0.652 0.667 0.705 0.815
artificial 0.641 0.657 0.689 0.798
pendigits 0.635 0.643 0.687 0.795
yeast5 0.632 0.638 0.684 0.765
seg1 0.628 0.629 0.678 0.765
car 0.622 0.626 0.673 0.759
letter 0.617 0.616 0.665 0.751

page-blocks 0.613 0.615 0.648 0.732
均值 0.651 0.661 0.703 0.793

 

表 5     各方法 AUC 值实验数据结果比对表
 

数据集名称 文献[2] 文献[3] 文献[4] 本文方法

sonar 0.922 0.893 0.919 0.971
breast-w 0.905 0.868 0.892 0.967
vehicle 0.738 0.782 0.767 0.904
artificial 0.752 0.776 0.76 0.895
pendigits 0.749 0.772 0.754 0.892
yeast5 0.743 0.767 0.749 0.887
seg1 0.737 0.761 0.744 0.884
car 0.731 0.755 0.738 0.876
letter 0.726 0.743 0.732 0.87

page-blocks 0.712 0.736 0.721 0.862
均值 0.772 0.785 0.778 0.901

 

表 6     各方法 G-means 实验数据结果比对表
 

数据集名称 文献[2] 文献[3] 文献[4] 本文方法

sonar 0.785 0.812 0.792 0.898
breast-w 0.78 0.806 0.788 0.893
vehicle 0.776 0.8 0.781 0.882
artificial 0.771 0.792 0.777 0.876
pendigits 0.765 0.788 0.77 0.871
yeast5 0.759 0.783 0.765 0.868
seg1 0.752 0.776 0.754 0.863
car 0.747 0.774 0.748 0.854
letter 0.743 0.767 0.743 0.846

page-blocks 0.731 0.762 0.738 0.837
均值 0.761 0.786 0.766 0.869

 

5   结论

在多个实际应用数据里找到可用且易于用户理解

的知识, 这一过程就叫做数据挖掘. 当挖掘的数据集内

某类别样本个数与另外类别样本个数相差较大时, 该
种数据集即为不平衡数据. 随着信息时代与大数据时

代的来临, 网络入侵检测、文本分类、医疗诊断等各

种领域中普遍存在不平衡数据, 一旦出现错分情况, 将
引发极大损失, 因此, 本文以自编码网络为核心, 提出

一种谱聚类欠取样下的不平衡数据挖掘方法. 由于时

间限制, 方法未对运行时间展开针对性的改善, 准备将

其作为下一步工作的研究重点, 结合创新型、组合型

算法, 缩短挖掘时长; 谱聚类方法以图谱理论为基础,
因 KNN 图复杂度相对更低, 因此, 在今后的研究中需

探索一种近似于 KNN图的图构建方法, 减小复杂度.
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