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摘　要　支持向量机利用接近边界的少数向量来构造一个最优分类面。但是若两分类问题中的样本呈现非平衡分布

时 , 即两类样本数目相差很大时 , 分类能力就会有所下降。提出分别使用重复数量少的一类样本 、选择数量多的类样本以

及引入类惩罚因子的三个方法来改善分类能力。实验表明 ,三种方法对不同类型数据集合 ,一定程度上都改善了支持向量

的分类能力。
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1　引言

支持向量机(SupportVectorMachine, SVM)是

在统计学习理论的基础上发展起来的一种新的机器

学习方法 ,它基于结构风险最小化原则 (Structure

RiskMinimum, SRM),能有效地解决学习问题 ,具有
良好的推广性和较好的分类精确性。在许多数据挖

掘领域应用 SVM取得了不错的效果 ,然而在一些二

分类问题的实际应用中发现在样本量有限且两类样

本数量不均衡的情况下 ,算法的分类能力就会有所

降低 。为了解决此问题 ,文献 [ 1]提出的 DFP-SVM

算法是通过将约束性数学规划问题转换为无约束性

规划问题来改善两类样本数量十分不均衡问题时的

分类能力;文献 [ 2]提出了一种通过改善该矩阵来调

整类边界的方法来处理数据非均衡分布情况下的支

持向量机的分类能力。本文则尝试通过改变训练样

本集合中两类样本间的构成来改善 SVM对非平衡

分布数据的分类能力。

2　支持向量机概述

支持向量机产生的二元分类器 ,称为最佳分类

超平面 ,通过非线性映射将输入向量映射到高维特
征空间中。 SVM使用基于支持向量非线性可分类

边界构造线性模型来评估决策函数。如果数据是

线性可分的 , SVM训练线性机最优超平面来无差

错的分离数据并且使得超平面和最近的数据点之

间的距离达到最大。那些决定最优超平面最近的

训练点被称为支持向量 ,所有其它的训练样本都与

决定的两类边界无关 。在大多数数据非线性可分

的时候 , SVM使用非线性机找到超平面和最小化

训练误差
[ 3]
。

定义带有标签的训练样本 [ xj, yi] ,输入向量
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xi∈ R
n
,类的值 yi∈ {-1, 1}, i=1, 2, ..., l。考虑

线性可分的情形 ,决策规则的最优超平面分离二元

决策类 ,可以由一些支持向量给出:

　　　Y=sign(∑
N

i=1
yiαi(x xi)+b) (1)

其中 Y是结果 , yi是训练样本 xi得到的类值 , ( )

表示为内积 。向量 x=(x1 , ..., x1)为输入 ,向量

xi, i=1, ..., l为支持向量 。在式(1)中 , b和 αi为

决定超平面的参数。

考虑线性不可分的情形 ,在高维情形下的式

(1)的表达式为:

　　　Y=sign(∑
N

i=1
yiαiK(x, xi)+b) (2)

函数 K(x, xi)定义各种不同非线性决策平面

输入空间生成内积的核函数。

常用的核函数有以下几类:

多项式核函数:K(x, xi)=(x xi+1)
d
,其中 d

为多项式的度。径向基核函数:K(x, xi)=exp

(-1/δ
2
(x-xi)

2
),其中 δ

2
为径向基函数核的宽

度 。两层神经网络的核函数:K(x, xi)=S[ (x 

xi)] =1/[ 1+exp{v(x xi)-c}] ,其中 v和 c为

Sigmoid函数 S[ (x xi)]满足不等式 c≥v的参数。

3　处理策略

由于两类样本在分布上的非平衡性 ,使得在支

持向量机的训练过程中 ,两类样本对决策超平面的

构成的过程中影响力度会有所不同 ,导致最终的决

策函数 ,即分类超平面将有偏差 ,使得分类能力有

所降低 。因此 ,本文考虑能否通过改变样本在支持

向量机训练中的构成来改变非平衡分布带来的不

良影响 。通常情况下我们将两类样本构成比例为

7:3及其以上时 ,认定为非平衡分布 。首先 ,对于

在样本集合中数量上占大多数的一类的样本我们

称其为强势类样本 , 相反 , 对于在数量上占少数

的则称为弱势类样本 。

方案Ⅰ :

对于训练集中的弱势类样本 , 在进行训练的

时候进行多次选取训练 , 即重复训练其中的一部

分或者全部的弱势类样本 , 直到数量上与强势类

样本类达到一定的平衡分布。

方案Ⅱ:

对于训练集中的强势类样本 ,在进行训练的时

候相对的采取只选取其中和弱类样本数相当的一

部分进行训练的方法 。

方案Ⅲ:

很多数据集中两类样本数目呈现非平衡分布 ,
但是一般的支持向量机中只有一个惩罚参数 C,而

且对两类样本的惩罚力度是相同的 ,这样对样本的

非平衡分布问题无能为力 。所以考虑引入两个惩

罚权重因子 ,分别对两类样本错划程度进行分开惩

罚 ,进而来达到控制样本非平衡分布的影响。

Min
ω, b, ξ

1
2
‖ω‖

2
+C(μ+∑

l

i+=1
ξi++μ-∑

l

i-=1
ξi-)(3)

s.t.yi((ω xi)+b)+ξi≥1 , i=1 , ..., l(4)

　　　　　　μ++μ-=1 (5)

0≤μ- , μ+≤1

公式(3)中的 C和 ξi为惩罚参数和松弛变量。 μ+
为 1类样本惩罚权重因子 , μ-为 2类惩罚权重因

子 ,满足(5)式中的约束条件。 ξi+表示 1类样本 ,

ξi-表示 2类样本 。由式(3)可知 ,对某类样本的误

判惩罚力度最终由惩罚参数 C和惩罚权重 μ+、μ-
的乘积共同决定 ,使得原先的算法能够通过调整两

个惩罚权重因子来改善在非平衡分布数据集上的

分类能力。

4　实验与分析

4.1　实验数据集

本文选用了两个不同的数据集 ,分别来源于

Libsvm网站
[ 4]
上关于 InternationalJointConference

onNeuralNetworks(IJCNN)的数据和国际机器学

习标准数据库 UCI
[ 5]
中的 GermanCredit(银行信用

分析)数据集。

对于数据集 IJCNN是取其中给出的一部分 ,

样本属性数为 22,其中二元离散属性数为 10。本

文从中随机选取了 200个正类样本和 800个负类

样本 。对于 GermanCredit数据集 ,是由 300个正

类样本和 700个负类样本组成 ,样本属性数为 24,

其中二元离散属性数为 9。从组成的两个数据集

上的样本可知 ,居于强类地位的都是负类样本 ,居

于弱类地位的则都是正类样本。针对两个数据集

都只选取其中每一类 50%的样本做为训练集 ,从

剩余的样本中 ,选择相等数目的两类样本做为共同

的测试集。经过变化后的各个方案实际的样本组

成如表 1所示:
表 1　各种方案下实际数据样本的组成

数据集

训练样本集 测试样本集

正类样
本数

负类样
本数

正类样
本数

负类样
本数

IJCNN C-SVM 100 400

方案Ⅰ 400 400

方案Ⅱ 100 100

方案Ⅲ 100 400

100 100

German
Credit

C-SVM 150 350

方案Ⅰ 350 350

方案Ⅱ 150 150

方案Ⅲ 150 350

150 150
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4.2　方法应用

本文采用的支持向量机算法工具为 SVM-

Light软件
[ 6]
,验证方法采用 5折交叉验证方法。

在支持向量机中的核函数的选取时 ,几个方案中都

采用径向基核函数 。原因是考虑到径向基核非线

性的样本映射到高维空间中时 ,不同于线性核 ,而

是能够处理分类和属性之间非线性的情形 。此外 ,

线性核可以认为是径向基核一种特殊情形———线

性核伴随惩罚参数能和径向基核在一些参数组合

(C, δ
2
)下有同样的表现效果。另外 ,考虑影响模

型选择复杂度的超平面参数个数 ,多项式核比径向

基核多很多超平面参数。Sigmoid核和径向基核在

一些特定参数时有同样的效果 ,更重要的是 Sig-

moid核在某些参数情形下是不合理的
[ 7] , [ 8]

。

在实验过程中 ,对于径向基核函数参数 δ
2
,另

其始终为数据集中样本属性数的倒数:δ
2
=1/K(K

为属性数)。同时设置精度要求为默认的 0.001。

特别地 ,对于引入针对类惩罚权重因子的方案 ,我

们设定两个因子的构成原则为:μ- , μ+之比为样本

数目比值的反比 。

4.3　实验结果和分析

Vapnik等人的研究中发现 ,核函数参数和误差惩

罚参数 C对学习机器的性能至关重要。理论上太小

的参数 C的值会引起训练数据的欠拟合 ,因为放置在

训练数据上的权重过小而导致测试集上过大的均方

误差。相反 ,如果参数 C的值太大 , SVM会引起训练

数据的过拟合 ,意味着 1
2
‖ ω‖

2
项将失去意义 ,目标

也将回到只是最小化经验风险而已。

在本文中对每一个数据集根据交叉验证和逐

步迭代的方法找到相应的最优的参数 C的值 ,然

后进行相应的分类效果评估 ,来达到避免由于 C

过大或过小所引起的消极影响 。

4.4　分类效果评估

预测的准确率(Accuracy)是评估分类方法的

主要指标 ,定义对样本有:

　准确率 =正确分类的实例数
总实例数

×100% (6)

为了考虑单独类别的准确率 , 我们使用灵敏度

(Sensitivity),特效性(Specificity)以及评价标准来

作为准确率的度量 。这些度量定义分别为:FN是

指将正类样本错分为负类样本数目 , FP指将负类

样本错分为正类样本数目。同时标记正类样本正

确分类数和负类样本正确分类数分别为 TP和

TN。

由此可得:　Sensitivity=TP/(TP+FN) (7)

Specificity=TN/(FP+TN) (8)

表 2中给出了两个数据集上在 4种方案下的总体

准确率 ,表 3则分别给出了 4种方案在两个数据集

上的灵敏度和特效性的情况。
表 2　几种方案实验总体准确率结果

准确率
(%) C-SVM 方案Ⅰ 方案 Ⅱ 方案Ⅲ

IJCNN
训练集 95.5% 98.5% 97.0% 97.5%

测试集 90.0% 94.0% 94.0% 93.5%

German
Credit

训练集 79.33% 81.33% 84.67% 83.33%

测试集 73.67% 73.67% 78.33% 76.67%

表 3　IJCNN和 German数据集上的灵敏度和特效性分析

数据集 C-SVM 方案Ⅰ 方案Ⅱ 方案 Ⅲ

IJCNN训练集

测试集

Sen. 0.85 0.9775 0.96 0.92

Spec. 0.9825 0.9925 0.98 0.99

Sen. 0.84 0.93 0.92 0.94

Spec. 0.96 0.95 0.95 0.93

German训练集

测试集

Sen. 0.7 0.796 0.86 0.787

Spec 0.834 0.843 0.84 0.854

Sen. 0.707 0.72 0.787 0.753

Spec. 0.77 0.753 0.78 0.78

4.5　结果分析

对于方案 Ⅰ (重复训练弱类样本的方法):在

两个数据集上对处于数量上少数的正类样本点进

行了重复训练 ,在 IJCNN数据集上使得分类能力

有了明显的提高 ,但是在 GermanCredit数据集上

效果不是很明显 。

对于方案 Ⅱ(选取部分强类样本的方法):在

两个数据集上 ,对数量上占多数的负类样本点 ,只

是随机选取数量上和弱类相当的一部分进行训练 ,

在 IJCNN数据集上分类能力的提高不是很明显 ,

但是在 GermanCredit数据集上变化波动很大 ,在

有的交叉验证集上准确度提高很过 ,但是在有的上

面却没有改善多少 ,甚至是降低很多。

对于方案 Ⅲ(引入类惩罚因子方法):在两个

数据集上 ,分类能力一定程度上都得到了一些提

高 ,但是一些情况下 ,分类能力的改善没有方案 Ⅰ

和方案Ⅱ的明显 ,但是具有比较稳定的表现 ,也就

是有较好的推广能力 。

从数据集特征上分析 , GermanCredit数据集

由于每一个样本都是有 24个属性变量 (3个连续

的 、21个陈述性 ,其中有 9个是二元属性)构成 ,其

中包括有:职业情况(employmentstatus)、个人资料

(personalinformation)、年龄(age)、住房供给情况

(下转第 113页)

105第 34卷(2006)第 11期　　　　　　　　　　　　　　计算机与数字工程　　 　　　　　　　　　　　



的总体设计及其标准化的研究 ,本文参照了一般的

教学流程和教育技术标准中的描述 ,实现则与网络

教育平台所使用的编程语言 、系统平台有关。笔者

对基于 J2EE平台的多层体系结构的系统平台作

了较为详细的论述 。最后本文具体描述了学习管

理原型系统的实现。
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(housing)和工作(job)等一些社会统计学方面的属

性 ,因此数据集具有分类函数学习中混有比较高的

相关信噪比 。但是 IJCNN数据集则有比较好的数

据质量 。

采用重复训练弱类样本方法 ,在相关数据质量

较高的数据集上可以获得比其他三种方案更好的

效果 ,使得改善分类能力的目标得以实现 ,但是在

噪声较多的数据集上此方法增加有用信息的同时

也加大了干扰信息 ,获得更多有用的弱类样本信息

的同时也增加了干扰信息 ,使得分类效果没有得到

多少改善;而对于选择强类样本进行训练的方法 ,

在选取到有较大信息量和更具有代表性的数据集

时 ,能使得分类能力明显提高 ,相反地 ,若是干扰信

息较大的则随机性变化的可能性比较大 ,此时则会

严重影响支持向量机的分类能力 。引入惩罚因子

的方法在两个数据集上一定程度上改善了分类效

果 ,具有比较好的适用性。

5　结论

实验表明 ,在数据呈现非均衡分布的情况下 ,

通过改变训练样本集合中样本构成 ,采用引入类惩

罚因子的方法都可以一定程度上改善支持向量机

的分类能力 ,但是重复训练部分少数类样本的方法

会使样本数量增加 ,加大了训练量;选择多数类样

本的方法则具有一些随机性和变动性 ,对样本集本

身的质量很敏感;引入惩罚因子的方法 ,具有更好

的稳定性 ,但是有时候分类效果的提升不是很好。

进一步的研究将是尝试借助特征提取方法 ,建立选

取更具有代表性的样本 ,减少因样本非平衡分布造

成的影响 ,改善支持向量机的分类能力 。此外就是

利用数据中的降噪等方法来提高数据集的相应质

量 。在较高质量且样本数量不是很多的情况下 ,作

为一种新的策略 ,重复少数类样本的方法可以很好

地改善支持向量机在数据非平衡分布时的分类

能力。
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