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基于不平衡数据分类的一种平衡模糊支持向量机 
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摘 要 鉴于不平衡数据集中类不平衡比较大的分类问题，利用样本点的特性建立类不平衡调节因子和模糊隶属度， 

提 出了平衡模糊支持向量机 。首先计算样本协方差矩阵，求得类不平衡调节因子，然后计算各样本点的模糊隶属度， 

得到各样本对分类超平面的贡献率。类平衡调节因子和模糊隶属度同时对分类器的误差项产生影响。结果表明，这 

种平衡模糊支持向量机对类不平衡比较大的分类问题具有很好的分类效果。 
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Abstract In view of the classification O{imbalance data set with the larger imbalanced ratio of class．a balanced fuzzy 

support vector machine(BFSVM)was proposed，making use of the imbalance adjustment factor and the fuzzy member— 

ship based on the features of sample points．Firstly，it computes the sam ple covariance matrix and gets the imbalance ad— 

justment factor，then computes the fuzzy membership of every sample and gets the contribution rate of every sample． 

Fuzzy membership and imbalance adjustment affect the sample error of classifier at the sarlle time．The experiment re— 

suits prove that the algorithm has a good effect on the larger imbalanced ratio． 
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1 引言 

标准 支持 向量 机 (Support Vector Machines，简 称 C_ 

SVM)是由 Vapnik等l_1 ]创立的一种建立在统计学习理论和 

结构风险最小化原理基础上的优化算法，能较好地解决小样 

本、高维数、非线性等问题。当人们把这种 C-SVM 应用到不 

平衡数据集分析时，发现 C-SVM 对少数样本 (Minority，称为 

正类，简称 N )分类和预测的准确率远低于对多数(Majori— 

ty，称为负类，简称 N一)样本 的分类准确率，即算法多具有偏 

向于多类的特性。这使 C-SVM算法对不平衡数据集的分类 

性能大大下降[3 ]。针对这些分类问题，很多研究从不同的角 

度来研究不平衡数据的特性，以便提高分类性能。有研究 

者l_9]提出对正类(N )采用上采样(Oversampling)和对 负类 

(N )采用下采样(Undersampling)等方法来弥补与负类的差 

距，以达到平衡作用。但这些方法实际上是把相邻的边界点 

去掉，从而会失去一些有用的信息，随机性也难以保证 ，结果 

自然也不可靠。文献1-73提出一种不平衡支持向量机的调整 

方法 ，它只考虑到正负类数据的不平衡性 ，而没有考虑到样本 

点的疏密对分类超平面的影响。文献E8]提出一种近似支持 

向量机算法，以处理不平衡问题中的正、负类样本所赋予的惩 

罚因子。文献E9，103提出对不平衡数据集正、负类松弛变量 

给出不同的惩罚因子的方法(Different Error Costs，DEC)。 

据此原理，很多学者将正类或负类数据量的多少或者数据的 

不平衡比直接作为平衡因子来调整数据集的不平衡性，这有 

时是比用标准的支持向量机的效果好点，但它忽略了样本点 

的疏密对分类超平面的影响，而且对不平衡比过大的数据集 

也不适用。综合考虑不平衡数据集 的不平衡比、数据集中的 

样本的疏密、离分类超平面的远近等因素，本文提出一种平衡 

模糊支持 向量机(Balanced Fuzzy Support Vector Machine， 

BFSVM)，引入模糊隶属度和类不平衡调节因子 ，考虑每个样 

本点对超平面的贡献率和整体样本 的不平衡对分类器的影 

响，从点到面全面考虑了不平衡数据集中的样本点对分类超 

平面的影响。 

2 支持向量机简介 

给定样本集{(z ， )}，丑∈ ，yl∈{一1，1)，其中i一1， 

⋯ ，m。引入适当的映射 涵一 (麓)，将样本wi映射到高维 

特征空间中。选取适当的核函数，使得 k( ， )一f(x1)· 

(乃)。引入松弛变量 ， ， ，⋯， 及惩罚因子 C，在最小 

化经验风险的原则下，利用 Tikhonov正则化框架理论[ ，得 
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到标准支持向量机(简称 C-SVM)的一般模型： 

min ÷ ∞+c∑毫 
∈ ， ∈R 厶 一 

S．t．Yf(叫· (z )+6)≥1一毫 (1) 

8≥O，i=1，2，3，⋯，m 

其对偶优化问题_11]为 

min专蚤善∞刚愚(面，∞)一蚤啦 

S．t．∑ a 一O (2) 

O≤啦≤C， 一1，2，3，⋯，m 

问题(2)的最优解是 a =( ， ，⋯， ) 。 

求得超平面的法向量为 ’ 

= ∑ Yf (z ) (3) 

选取某个 O< <C所对应的z ， ，求得 

b 一 一 ∞口 (xl，xj) (4) 

由此得到决策函数为 

，(z)一∑ 口ik(≈， )+6 (5) 

3 平衡调节 

3．1 不平衡调节因子 

对不平衡数据而言，正则化框架理论下求得该超平面具 

有偏移性 ，这与两类样本数和样本分散程度有关。考虑样本 

数的差异和样本的分散程度对分离超平面的影响十分必要。 

又知协方差矩阵用于计算不同维度数据的样本点偏离其均值 

的程度。本文考虑样本点沿分离超平面的法向量 方向的协 

方差矩阵，用协方差矩阵的投影标准差来表示样本的分散程 

度。投影后正、负类标准差 分别为 

一 、， ，s 一 、 

式中，∑ ∑一分别是正、负类的协方差矩阵。对于给定的数 

据样本集，使用C-SVM进行初步训练，计算投影值为 

( )=五口 ylk(xl，xj)，j=l，2，⋯，m (6) 

然后分别计算 s 和 s一，即 

． 厂 广  
一̂、／—n+—--1。 

√善[蚤啦 囊(五，xj)一 蚤善∞ (五， )] 
rI丁  

一̂、／ ‘ 

v̂／蓦[蚤啦 k(x ，∞)一 蚤蚤∞ k(x ，xj)Y 
分析表明，使用 C-SVM 时，分离超平面会向样本数少的 

类即正类偏移。为了纠正偏移性，采用不同惩罚因子 C ，C一 

的比例 。C 。又通过以上分析知 。C S ，则 cC · L
-  乙  5 

。 从而惩罚因子可定义为 c c ，C一一c—S：，C是正 

常数。 

3．2 模糊隶属度 

样本的分散程度对分类超平面的影响不仅要考虑样本的 

协方差矩阵，而且要考虑每个样本点对超平面的贡献率，即模 

糊。考虑到这一点，设样本点离各自类中的最大距离为 

』 一一 一 ∈A (7) 
【‰  maxIl xi—z ll，丑EA一 

则定义模糊隶属度 

rnl —j卜奄一 ㈣ 一 —— 6 
l 一篆焉，五EA一 

式中， 是个任意小的正数 ，A ，A 表示正类样本集和负类样 

本集。从定义可以看出，处于类中心的样本点被赋予比较高 

的隶属度，而离类中心比较远的野点或者噪声被赋予较小的 

隶属度，这样可以减少野点或噪声点对实验的影响。 

4 平衡模糊支持向量机 

4．1 平衡模糊支持向量机 

求得数据集的不平衡调节因子和样本的隶属度是 rn4之 

后，由C-SVM的基本思想，对正类和负类的松弛变量运用不 

平衡调节因子和样本的模糊隶属度，得到下面的优化问题 ： 

min÷ (cJ+c ∑ 巩8+c一 ∑ 、珊& 
∞，Y {f 一+l} {t I =一1} 

s．t．yl((￡，· (z )+6)≥1一 (9) 

矗> 0， 一 1，⋯ ，m 

式中，C。-=C S ，C一一C ，而 C是一个正的常数。利用 

Lagrange函数运用 KKT条件，求得其对偶优化问题为 

min专 暑 a Y (xl·匀)一． 啦 
口C- J 1 

s．t．~,alyf—O 

(1O) 

0≤口 ≤ ，yl：1，i：1，2，⋯， 

o≤纯≤ ，yl 一1，i 1，2，⋯， 一 

由上面的优化问题 (10)求得最优解：a ：(口 ， ，⋯， 

{2m ) ，进而求解偏值及决策函数 

fb 一 一~Ylft k( ，乃) 
(11) 

L，( )=sgn(∑ Y k(xl， )+6 ) 

4．2 算法步骤 

①选择适当的高斯核函数 K(x，XT)和惩罚参数 C，利用 

C-SVM 得到最优解 a =(af，a ，⋯， ) 和超平面的法 向 

量的投影值 彻 (zJ)一 口 愚(五，刁)，j=l，2，⋯， 。 

②将①中的高斯核函数和上面求得的投影值代人 ，S一 

中，求得正类和负类的投影标准差 s 和 s一，结合正类数 、 

负类数 一，得到不平衡调节因子 C 和 C一。 

③ 计算样本点的模糊隶属度 。 

④ 利用C 和C一及珊，构造并求解最优化问题(10)，得 

到其最优解 a =( ， ，⋯， ) 。选择一个 口 的分量 ≤ 

’ 或 ≤ ’ ，由此有分类超平面的偏置，进而 

判别函数(11)。 

5 实验与结果分析 

为了检测所提算法的性能，从UCI机器学习库中取出5 
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个基准分类问题的数据。数据集m 的各个属性如表 1所列 。 

表 l 5个不平衡数据集的属性 

试验时，先将数据归一化，然后选择 7O 的数据进行训 

练，用剩下的30 进行测试，做算法比较。实验中的核函数 

采用广泛应用的径向基高斯核函数忌( ， )=exp(一’，lI蕊 

一∞ Il )。参数 ’，和惩罚参数C采用网格搜索的方法对其择 

优选择，选用最好的校验正确率所对应的参数训练整个训练 

集，并在测试集上进行测试，选用测试集上的分类评价标准作 

为算法的分类标准。实验是在 inte(R)Core(TM)2 CPU 

6320@1．86G，1G内存的PC机上安装的Matlab R2009软件 

上实现的。SVM是利用网站 http：／／theova1．sys．uea,ac．uk／ 

svm／toolbox提供的 Matlab SV软件工具包来实现的。 

对高不平衡数据集来说，已经不宜采用分类准确率来评 

价试验效果 ，而是采用众多不平衡数据学习中的 Se(Sensitiv— 

ity)，Sp(Specmcity)和 Gm(Gmean)来评价[ ，其定义为 

下
- A

P 丁 一 -— 

一i 干1习 一rN-L~F；, 一√ 。 P 

式 中， (True Positive)、FN(False Negative)、TN(True 

Negative)以及 FP(Fa1se Positive)依次代表分类正确的正类 

样本、假的负类样本、正确的负类样本以及假的正类样本的数 

目，且有 TP+FN—N+、了1N+FP—N 以及 N +N一一N。 

& 和 Sp分别度量了分类器能正确分辨正类和负类样本的能 

力 ，由定义知 S 和 Sp越大越好。但在许多情况下 ，一个具 

有高 se的分类器不一定具有高的Sp。因此，同时利用它们 

来评价分类器的性能是比较困难的，故引入其几何均值 Con 

一  来共同评价分类器优劣。Gm越大，分类效果越 

好。实验先将 BFSVM 同DEC、FSVM 比较 ，然后把 BFSVM 

算法同 C-SVM，Undersampling【9]，Oversampling[9]进行比较。 

表 2 BPSVM算法与 DEC，FSVM算法的比较结果(DEC算法采 

用不平衡比作为调节因子) 

从表 2和图 1来看，BFSVM算法比FSVM，DEC算法具 

有更强的优越性，特别是在数据集的不平衡比例比较大时。 

例如 Abanole的负、正类不平衡 比是 39．55，这时如用算法 

BFSVM，求得的 Gm值比DEC和 FSVM 的具有较大的改善。 
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随着类不平衡 比降低到 Pima-indians的 1．87时，算法 BFS— 

VM 的优越性也逐渐降低。Gm 的优越性不是很显著，但还 

是比单一用不平衡比作调节因子的 DEC算法和仅仅用模糊 

隶属度的 FSVM 算法要好，这主要是因为即使数据集正、负 

类数据相当，趋于平衡，调节平衡因子和样本点的模糊隶属度 

也能提高算法的精确性。这一点从表 2的黑体数字可 以看 

出 。 

其中 A，B，C，D，E，F分别代表：DEC，FSVM，BFSVM，@SVM， 

Undersampling，Oversampling方法 

图 1 4种不同不平衡比数据在 6种方法下实验效果 Gm值对比图 

从表 3的实验数据和图1来看，BFSVM算法得到的分类 

器的性能比传统的标准支持向量机要好，不管数据集是平衡 

的还是不平衡的。但是与 Undersampling和 Oversampling两 

种算法相比较，效果不是那么明显。它们的Gm值相近，这说 

明算法性能的好坏与数据集的不平衡程度、数据集中样本点 

的分布特点有很 大的关系。对高不平衡 比的数据集来说 ， 

BFSVM得到的分类器性能要优于低不平衡比的数据集所得 

的分类器性能。当然BFSVM在求解不平衡因子时需要对数 

据集进行初次测试 ，求得不平衡调节因子。这需要消耗近一 

半的时间，也是 BFSVM算法的不利之处。 

表 3 BFSVM算法同 C-SVM，Undersampling、Oversampling 3种 

算法的实验结果比较 

(下转第 212页) 



表 1 文本的类分布 

本文以“经济”为例计算了该分类的准确度，如表 2所列。 

表 2 以“经济”为例的准确率 

从表 2中可以看出，本文提出的算法文本分类准确率都 

高达95 以上，为了更进一步说明本文算法比传统的算法优 

越，我们比较了常见的支持向量机文本分类方法、遗传算法、 

聚类算法和传统的最大熵文本分类算法，比较结果如表 3所 

列。 

表 3 不同算法的性能比较 

从表 3中可以看出本文所提算法无论在时间上还是正确 

率都具有一定的优越性。 

结束语 将许多的文本资料根据属性或者内容划分到相 

对应的类别中的过程是文本分类，这在日常生活中比较普遍， 

但是传统的文本算法都存在着特征词不清楚、分成的类别有 

重叠的结果的缺陷。针对这种效率不高的文本算法，本文提 

出了一种新算法，其采用了最大熵算法和均值聚类算法，并将 

这两种算法相结合，可以降低算法的复杂度。较之传统算法 

而言，它可以在较短的时间内获得每一个特征子集，准确率得 

到了很大的提高。 
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结束语 本文介绍了不平衡调节因子和模糊隶属度形成 

的一种平衡模糊支持向量机处理高不平衡比的数据集的分类 

问题。模糊隶属度考虑了每个样本对分类超平面的贡献率， 

从所构建的隶属度的定义可以看出，这种模糊隶属度对一些 

野点或者异常点的影响具有很好的消除作用。当正类与负类 

的样本数相差较大时，引入类不平衡调节因子可以根据样本 

点的分散程度、样本数的多少进行调节，这对不平衡数据集的 

分类问题具有很好的作用。总之，平衡调节模糊支持向量机 

较好地处理了不平衡数据集的分类问题，提高了分类精度，但 

也消耗了大量的时间。 
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