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摘 要：在不平衡数据分类中，多数类样本在数量上占优，其分布会对聚类结果产生较大的“拉

扯”作用，而少数类样本由于数量少，其特征在整个数据集中相对不明显，导致数据流出现漂移

问题，影响数据流分类效果。为解决此问题，本文研究基于谱聚类欠取样的不平衡漂移大数据

流分类算法。通过欠取样技术减少不平衡漂移大数据流中多数类数据的冗余数据量，均衡多

数类数据与少数类数据的数据量，缓解数据因聚类“拉扯”导致的漂移问题；选取均衡后大数据

流的核心点构成核心点集，通过谱聚类算法对此核心点集实施聚类，基于谱聚类所得到的聚类

结构以及选定的核心点，实现不平衡漂移大数据流分类。实验结果显示：该算法可实现不平衡

漂移大数据流的均衡处理，处理后平均不均衡度可降至 1.024，几乎接近于平衡状态；可实现不

同属性大数据流核心点的选定与有效分组，为此类大数据流的后续有效应用提供保障。
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Abstract：In imbalanced data classification， the majority of class samples have an advantage in terms of 
quantity， and their distribution will have a significant "pulling" effect on the clustering results. However， 
the minority class samples， due to their small quantity， have relatively unclear features in the entire 
dataset， resulting in drift problems in the data stream and affecting the classification performance of the data 
stream. To address this issue， research is conducted on an imbalanced drift big data stream classification 
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algorithm based on spectral clustering undersampling. By using undersampling techniques to reduce the 
redundant amount of majority class data in imbalanced drift big data streams， balance the amount of 
majority class data and minority class data， and alleviate the problem of data drift caused by clustering 
"pulling"； select the core points of the balanced big data stream to form a core point set， and use spectral 
clustering algorithm to cluster this core point set. Based on the clustering structure obtained from spectral 
clustering and the selected core points， realize the classification of imbalanced drift big data streams. The 
experimental results show that the algorithm can achieve balanced processing of imbalanced drift big data 
streams， and the average imbalance degree after processing can be reduced to 1.024， almost approaching 
the equilibrium state； it can achieve the selection and effective grouping of core points for different attribute 
big data streams， providing guarantees for the subsequent effective application of such big data streams.
Key words：spectral clustering； undersampling； out of balance； drift big data stream； core point set； group 
division

0 引  言

在机器学习和模式识别领域，不平衡数据流

分类问题一直是一个重要的研究方向。不平衡指

的是数据流中某一类（多数类）的样本数量明显多

于另一类（少数类）的样本数量［1］。这种不平衡性

往往导致传统的分类算法在分类上产生偏差，无

法有效识别出少数类样本。同时，数据流中的漂

移现象也使得分类任务更加复杂［2，3］。漂移是指

数据流中数据的统计特性或分布随时间发生变

化［4］，这种变化可能是由多种因素引起的，如环境

变化［5］。因此，为应对数据流中的不平衡性和漂

移问题，保证机器学习与模式识别领域内不平衡

漂移大数据流的精准分类，需研究一种科学合理

的不平衡漂移大数据流分类算法。

目前，已有部分国内外学者针对大数据流的

分类问题展开了相关研究，例如赵小强等［6］提出

基于密度的空间聚类算法（Density-based spatial 
clustering of applications with noise，DBSCAN）与

过采样的随机森林不平衡数据分类算法，先对多

数类用 DBSCAN 聚类分解，再对少数类过采样，

最后通过随机森林算法实现数据分类。该算法可

以在不丢失数据的情况下削弱多数类样本的优

势，有助于平衡数据集，但如果生成的样本过多或

分布不合理，可能引发过拟合风险。黄富幸等［7］

提出使用改进蜉蝣算法（Improved mayfly algo⁃
rithm，IMA）优 化 反 向 传 播（Back propagation，
BP）神经网络分类模型，通过引入阻尼比系数和

非线性惯性权重因子，提高分类稳定性，引入集成

学习中的软投票机制，将多个 IMA-BP 弱分类器

结果融合，实现数据分类。该算法能提高 BP 神

经网络分类模型的稳定性，但如果阻尼比系数、非

线性惯性权重因子等参数设置不当，可能会影响

模型的性能，甚至导致分类结果不佳。周尔昊

等［8］提出旋转平衡森林（Rotated balanced forest，
ROBF）模型，从安全等级再划分机制和引入约束

度不同的控制因子两个角度出发，改进旋转森林

模型，利用改进后的旋转平衡森林模型实现数据

分类。该方法能满足更广泛的数据分类需求，但

复杂的模型结构和较多的参数增加了模型过拟合

的风险。Kenger 等［9］将模糊最小-最大神经网络

与混合整数线性规划模型相结合展开数据分类，

该方法节省了计算资源和时间成本，可以更快地

得到分类结果，但模型结合过程中可能会出现一

些难以协调的问题，影响模型的整体性能。

综合以上分析，本文结合欠取样与谱聚类技

术，设计一种针对不平衡漂移大数据流的分类算

法，旨在减少因数据不平衡和漂移导致的误分类

情况，提升数据分类效果。

1 不平衡漂移大数据流的欠取样均

衡处理

不平衡漂移大数据流中包含多数类数据与少

数类数据，其中，多数类数据可能包含噪声数据或

冗余数据，此类噪声冗余数据会造成大数据流谱

聚类时的聚类边界向少数类数据方向偏移，如此

会增加误聚类概率，从而降低不平衡漂移大数据

流的分类精度［10-13］。为解决此问题，需对不平衡

漂移大数据流中的多数类数据进行欠取样处理，

减少多数类数据的冗余数据量，均衡多数类数据
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与少数类数据的数据量，保证不平衡漂移大数据

流的聚类精度［14］，提升数据流分类效果。不平衡

漂移大数据流的欠取样处理过程可描述为：

（1）设 Z 为原始不平衡漂移大数据流；m 为该

大数据流的数据点数量；G 为原始不平衡漂移大

数据流 Z 中的属性数量；u 为该大数据流中所包含

的数据类型数量；U j 为每种数据类型所包含的数

据量。设 m/u 为阈值，将原始不平衡漂移大数据

流 Z 中数据量高于阈值 m/u 的数据类型划分成多

数类，反之，则划分成少数类。

（2）运用欠取样方法对划分后的原始不平衡

漂移大数据流 Z 中的多数类数据进行欠取样处

理，得到数据量为 U j 的多数类数据集 Gj。

（3）如果 Gj 低于所设定阈值 m/u，则需对此多

数类数据集继续进行有放回抽样处理，增加数据量

至阈值 m/u。另外，对原始不平衡漂移大数据流中

的少数类数据进行有放回抽样处理，令其数据量同

样达到阈值 m/u，实现漂移大数据流中多数类与少

数类数据量的均衡。将均衡后的多数类数据与少

数类数据组合，构成平衡漂移大数据流 Ż。

2 欠取样均衡漂移大数据流的谱聚

类与分类

欠取样均衡后的漂移大数据流可能仍然存在

复杂的内在结构，谱聚类有助于将少数类样本更合

理地聚类，它不像一些基于距离的聚类方法容易受

到多数类样本的影响，能在一定程度上保护少数类

样本的特征，提高后续分类算法对少数类样本的识

别能力，进而提升整个分类算法在不平衡漂移大数

据流场景下的性能。因此，通过谱聚类对上节中所

获得的平衡漂移大数据流 Ż实施聚类。

由于谱聚类实际运算过程复杂，将其直接应

用到大数据流分类会增加一定的困难。为解决此

问题，在对第 2 节中欠取样均衡后的平衡漂移大

数据流 Ż 实施谱聚类之前，先对该大数据流 Ż 实

施核心选取，并构建核心点集，依据所选定核心点

集对所构建的大数据流 Ż 实施聚类，将所得大数

据流分组结果与核心点集谱聚类结果相结合，实

现不平衡漂移大数据流的聚类处理。

在此结合数据相似性及随机抽样，选定欠取

样均衡后的平衡漂移大数据流 Ż 的核心点，构建

其核心点集。大数据流的核心点即同其余数据点

具有最高相似性的点。欠取样均衡后的平衡漂移

大数据流 Ż 的核心点选定过程为：

（1）通过随机抽样获得大数据流 Ż 的样本数

据集 Z ′。

（2）对大数据流 Ż 及其随机抽样的样本数据

集 Z ′内全部数据对之间的相似性实施运算，同时

选取运算所得相似性最高的数据点作为大数据流

Ż 的核心点。

（3）设 ż1
*，ż2

*，⋯，żL - 1
* 为所选择的大数据流

Ż 的核心点，其中，L 为核心点的数量。基于此，

可得到第 L 个核心点为：

żL
* = arg max

ì
í
î
∑
z′∈ Z ′

n

s ( )ż，z′ - γ ∑
j = 1

L - 1

s ( )ż，zj
*
ü
ý
þ
  （1）

式中：s ( ż，z′)为大数据流 Ż 中数据 ż 与随机抽样

样本数据集 Z ′内数据 z′之间的相似性；γ 为松弛

参数；s ( ż，zj
*)为大数据流 Ż 中数据 ż 与第 j 个核

心点 ż j
* 之间的相似性。

根据上述过程所选定的大数据流 Ż 核心点

ż1
*，ż2

*，⋯，żL
*，构建其核心点集 Ż *，在此基础上，

展开欠取样均衡漂移大数据流谱聚类，具体过程

如下：

（1）针对欠取样后的平衡漂移大数据流 Ż，构

建所需聚类的核心点集无向图 A = (W，F )，其
中，W ={w 1，w 2，⋯，w l}表示该无向图中的顶点

集合，即大数据流 Ż 的核心点集；l 表示顶点的数

量，即该大数据流的核心点数量；F 表示各顶点之

间的边；通过各个核心点之间的相似性为边 F 赋

权重 ω。

（2）如果该无向图 A 属于加权图，那么其中

两个核心点 w j 和 w i 之间的边的权重为 ωji，同时

该权重值大于 0；当 ωji = W 时，表明这两个核心

点间无相连的边。

（3）设 ω′= (ωji)表示用于判定无向图 A 加权

相连边矩阵的方程式，同时加权相连边符合 ωji =
ωij，此时，判定核心点 w j ⊂ W 的方程式为：

b′j = ∑
i = 1

l

ω ji × żL
* （2）

（4）对 无 向 图 A 实 施 判 定 的 度 矩 阵 可 表

示成：

B= diagb′j(b′1，b′2，⋯，b′l) （3）
（5）对无向图 A 实施标准化处理后，能够得

到其拉普拉斯矩阵为：

Lapacian = J - B-1/2 ω′B-1/2 （4）
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运算得到该拉普拉斯矩阵的前 k 个特征向量

η1，η2，⋯，η k，以此类特征向量为矩阵中的列向

量，生成矩阵 C ∈ Rl × k。

（6）对矩阵 C ∈ Rl × k 中的各行向量实施标准

化处理，使行向量 ϕ ji 能够符合：

ϕ ji = ηji × Lapacian ( ∑i，j = 1

K

ηji
2 ) 1/2

（5）

通 过 式（4）可 获 得 标 准 化 处 理 后 的 矩 阵

C ′∈ Rl × k。设 ϕ j ∈ Rk 表示该矩阵中的第 j行向量，

且 j = 1，2，⋯，l。

（7）采用 K-means 聚类算法对行向量中所包

含的大数据流核心点实施聚类，生成一个核心点

子集 D 1，D 2，⋯，Dk。通过该方法完成全部行向量

中大数据流核心点的聚类后，获得该大数据流核

心点集的最终谱聚类结果。

运用本文算法对欠取样均衡处理后的大数据

流实施核心点选定与分组，结果如图 1 所示。

由图 1 可知，通过本文算法可实现大数据流

核心点的有效选定，实现组别准确划分，为后续大

数据流分类奠定坚实的基础。

通过谱聚类对数据进行聚类操作，将数据划

分为不同的簇，这有助于初步梳理数据的分布情

况。基于谱聚类所得到的聚类结构以及选定的核

心点，实现不平衡漂移大数据流分类。

划分大数据流 Ż 为 L 个组别，以各核心点 ż j
*

表示各个分组 Ż j。另外，将大数据流 Ż 内的非核

心点数据，向与其相似性最高的核心点所在组别

划分，此类非核心点数据的组别划分方程式为：

ż l0

* = arg max
1 ≤ j ≤ l

s ( ż，ż j
*) （6）

完成大数据流 Ż 的遍历之后，将 Ż 划分成 L

个组别 Ż 1，Ż 2，⋯，ŻL，以此实现不平衡漂移大数

据流分类。

3 实验分析

实验从 UCI 数据库中选取 12 组数据作为实

验大数据流，该数据库具备机器学习等各种实际

应用背景，运用本文算法对所选取的 12 组实验大

数据流进行处理，检验分析本文算法的实际应用

效果。所选取的实验大数据流初始情况见表 1。
实验大数据流属于不平衡漂移数据，其属性

会随时间变化而出现漂移变化，以 car、seg1、let⁃
ter 3 个大数据流中的部分漂移数据为例，呈现数

据漂移情况，如图 2 所示。

运用本文算法先对此类实验大数据流进行欠

取样处理，以实现大数据流的均衡性，处理后的实

验大数据流详情见表 2。
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(a)核心点选定与分组前
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(b)核心点选定与分组后

图 1　核心点选定与分组效果

Fig.  1　Core point selection and grouping effect

表 1　实验大数据流初始情况

Table 1　Initial situation of experimental big data flow

大数据流名称

pima
car
sonar
yeast
ionosphere
glass
breast-w
letter
seg1
wdbc
haberman
artificial

属性

10
7

25
10
36
11
30
17
24
31

5
28

多数类数

据量

510
1 200

122
452
214

75
504
778

2 162
346
214

5674

少数类数

据量

277
373

95
418
115

16
280
755
463
201
115
813

不平衡度

1.84
3.22
1.28
1.08
1.86
4.69
1.80
1.03
4.67
1.72
1.86
6.98
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由表 2 可看出，经本文算法的欠取样均衡处

理后，各实验大数据流中的多数类数据量均明显

下降，且更接近少数类数据量，不平衡度显著降

低，平均不均衡度降至 1. 024，几乎接近平衡状

态。这是因为本文算法将欠取样技术应用于处理

不平衡漂移大数据流中的多数类数据冗余问题，

通过减少多数类样本数量，实现了数据量的均衡，

为后续的分类任务奠定了坚实的基础。

上文对核心点选定与分组效果进行了验证，

为了更加全面地验证本文算法的有效性，继续运

用本文算法对欠取样均衡处理后的各实验大数据

流实施核心点选定与分组，以 seg1、letter 大数据

流为例，所得结果如图 3 所示。图中红色区域代

表本文算法所选定的核心点。

由图 3 可知，通过本文算法可实现各实验大

数据流的核心点选定与组别划分，所选定的 car、
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(a)seg1数据流核心点

−7 −6 −5 −4 −3 −2 −1 0

−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

x轴

y轴

−4
1 2 3 4 5 6 7

(b)seg1数据流分组
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(c)letter数据流核心点
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(d)letter数据流分组

图 3　均衡后各实验大数据流核心点选定与分组结果

Fig. 3　Core point selection and grouping results of each 
experiment big data flow after equalization

表 2　本文算法欠取样均衡后的大数据流详情

Table 2　Details of the algorithm in this article for 
undersampling and equalization of big 
data streams

大数据流名称

pima
car
sonar
yeast
ionosphere
glass
breast-w
letter
seg1
wdbc
haberman
artificial

属性

10
7

25
10
36
11
30
17
24
31

5
28

多数类数

据量

298
377
100
419
117

17
282
757
466
203
118
815

少数类数

据量

277
373

95
418
115

16
280
755
463
201
115
813

不平衡度

1.076
1.011
1.053
1.002
1.017
1.063
1.007
1.003
1.006
1.010
1.026
1.002

5

10

15

20
25

30

35

40

45

属
性

0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

时间/min

car数据

seg1数据

letter数据

图 2　实验大数据流部分数据漂移情况

Fig. 2　Partial data drift of experimental 
big data stream
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seg1、letter 3 个大数据流的核心点数量依次为 23、
22、44 个，依据所选定的各核心点完成各实验大

数据流的分组任务。原因在于本文算法在对数据

进行均衡处理后，提出了构建核心点集的方法，巧

妙地融合了谱聚类算法对核心点集进行聚类分

析，有效解决了不平衡数据分类中的漂移问题。

在上述实验基础上，继续通过本文算法对各

个大数据流的核心点集实施分类，以 car、seg1、
letter 3 个大数据流为例，呈现本文算法最终所得

各个实验大数据流的分类结果，如图 4 所示。

分析图 4 可得出，本文算法基于谱聚类所得

到的聚类结构以及选定的核心点，实现了对不平

衡漂移大数据流的分类，提高了分类的准确性，为

不平衡漂移大数据流的有效应用提供了全新的解

决方案。因此，采用该算法进行数据分类时能针

对不同大数据流实现有效的分类处理，且分类结

果十分准确，不存在误分类问题。

4 结  论

（1）通过欠取样技术，有效减少了多数类数据

的冗余数据量，从而实现了多数类数据与少数类

数据之间的数据量均衡，有效缓解了数据量不均

衡的问题。

（2）在对数据进行均衡处理后，选取大数据

流中的核心点构成核心点集，并应用谱聚类算法

对其进行聚类，利用谱聚类在处理复杂数据结构

方面的优势，解决了不平衡数据分类中的漂移问

题，提高了分类效果，为不平衡漂移大数据流的有

效应用提供了保障。

（3）实验结果显示：该算法能显著降低不平衡

漂移大数据流的不均衡度，几乎达到了平衡状态，

并实现了不同属性大数据流核心点的有效选定与

分组，验证了该算法的实际效果，为其在实际应用

中的推广提供了有力支持。
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