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基于样本分布不平衡的近似支持向量机*) 

陶晓燕 姬红兵 马志强 

(西安电子科技大学电子工程学院 西安 710071) (空军工程大学电讯工程学院 西安 710077) 

摘 要 针对标准的近似支持向量机(PSⅥ )没有考虑样本分布不平衡的问题，提出了一种新的PSVM算法一BP 

VM；根据训练样本数量的不平衡对正负样本集分别分配了不同的惩罚因子，并将原始优化问题中的惩罚因子由数值 

变更为一个对角阵，最后推导出了线性和非线性BPSVM 的决策函数。实验结果表明，BPSVM的性能优于PSVM，与 

SVM 方法相比效率更高。 

关键词 近似支持向量机，非平衡分布 ，平衡近似支持向量机 

Proximal Suppo~ Vector M achines for Samples with Unbalanced Distribution 

TAO Xiao-Yan ， jI Hong-Bing MA Zhi-Qiang2 

(School of Electronic Engineering，Xidian University，Xi’an 710071) 

(The Telecommunication Engineering Institute，Air Force Engineering University，Xi’an 710077)。 

Abstract For the problem of unbalanced data classification iS not discussed in the standard Proximal Support Vector 

Machines，a new PSVM algorithm iS presented，namely BPSVM．The different penalty factors are assigned to the pos— 

itive and negative training sets according to the unbalanced population，and the penalty values are transtormed into a di— 

agonal matrix．Finally the decision functions for the linear and nonlinear PSVM are obtained．The experimental results 

show that the generalization of BPSVM could be better than PSVM，and comparable to SVM with higher efficiency． 
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1 引言 

支持向量机[1](Support Vector Machines，SVM)是基于 

统计学习理论中的结构风险最小原则提出来的，它利用再生 

核以及内积定理，有效地避免了经典学习中的过学习、维数灾 

难、局部极小等非常棘手的问题，在小样本条件下，仍然具有 

良好的泛化能力。SVM已成为模式识别、函数回归等领域一 

个最有力的处理方法[2。j。 

然而，标准SVM需要求解复杂的二次规划问题，训练时 

间较长。近年来，人们针对 SVM 提出了许多改进方法[4j。 

Platt[5]提出了SMO(Sequential Minimal Optimization)算法， 

其基本思想是循环迭代，将原来问题分解为一系列的子问题， 

按照某种策略，通过反复求解子问题，最终使结果收敛到原问 

题的最优解。SMO解决了占用内存的缺点，但这种方法是一 

种盲目的“爬山法”，需要有好的启发式策略。为了克服这个 

难题，很多学者提出了多变量迭代更新方法，它不像SMO一 

次迭代只更新工作集的系数，而是更新所有训练集的系数，这 

种方法原理简单，容易实现，但更新率的值难以确定。最近， 

为了加速SvIⅥ的学习速度，一些学者提出了简化标准 SVM 

优化问题的思路，出现了很多变异 SVM算法。如SuykensL6j 

等人提出的 L SvI (Least Square Suppo~ Vector Ma — 

chines)，Mangasarian[ ]等人提出的广义支持向量机(General- 

ized Support Vector Machines)。这些方法应用都是直接求解 

非奇异的线性方程组，从而大幅度提高了学习速度。尤其是 

Fung与Mangasarian[。 ]提出的近似支持向量机(Proximal 

Support Vector Machines)，更引起了人们的极大兴趣。但 

是，上述 PSⅦ 对正负样本误差的惩罚是一样的，然而实际 

情况下，训练样本的分布往往是不平衡的，取同样的误差惩罚 

就会影响分类结果[】 。针对标准的SVM和 sVM的样本 

不平衡问题，H．G．Che “ 2]等人提出了根据两类样本的数 

量，分别对其分配不同的惩罚因子，但优化问题的求解没有 

变。笔者采用文El13中的思想定义惩罚因子，针对 PSvM的 

特点，在优化问题中引入了一个新的对角阵，进而推导出了适 

用于非平衡分布数据分类的线性和非线性 PS、砷 的决策函 
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提高网络的构造性能。 

PONN网络不同于传统网络的类划分方法，而由高维空间 

覆盖角度来分析和构造网络，也就克服了传统网络例如 BP网 

络，难于训练、中间层神经元难于确定、知识表示缺陷等问题。 

当然，如何更好地构造PONN网络，还有待于利用待识别事物 

本身特征的空间分布特征作为先验知识，同时加入知识表示的 

各向异性特征，这一方面的问题值得下一步进行研究。 
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数，相应的算法称为BPsⅥvI(Balanced PSVM)。 

2 用于非平衡分布样本的BPSVM 

PSVM是 Mangasarian等人从最优化理论的角度出发提 

出的一种变异 SVM，不但提高了标准SVM的学习速度，而 

且还保持了原有较好的泛化能力。如图 1所示，考虑一个 n_ 

维实空间 中m个点的两类分类问题，用矩阵 表示该 

训练集，标准PSVM等价于求解下面的优化问题： 
1 1 

min 寺 Il II +÷( W+72) 
(1t，，7， )∈R +l十卅 厶 厶 

、  

s．t D(A硼一Py)+ —P (1) 

其中，e为单位向量， 代表误差变量， 是对误差的惩罚因 

子，D是m×m的对角阵，对角线元素取+1时，对应点为正 

样本集合A+中的元素，取一1时，对应负样本集合A一中的元 

素。这时分类平面不再是边界平面，而是“近似”平面，且尽可 

能地远离异类样本。 

2．1 线性BPSVlVl 

实际中，经常遇到正负样本分布不平衡的情况，如果对两 

图1 PSVM的分类面 

类样本的惩罚因子一样的话，得到的分类面就会偏重于样本 

数少的一类，从而影响了正确分类率。为此，考虑对两类样本 

分别采用不相等的 值，以产生更准确的分类面。这时式(1) 

的优化问题变为： 

⋯  + 专 Vy+专(w'w-f-72) 
s．t D(A硼一Py)+ —P (2) 

其中，V是一mXm的对角阵，取值为： 

r ， 一 1 

num + 

， Dii 一 1 

num+和hum一分别表示正负样本的数目。 

利用KKT最优充要条件，式(3)的问题转化为求解下式 

中拉格朗日梯度为零的方程 

)=吉 + 1 I I[ (D(Aw— 
eT)+y--e) (4) 

其中，“∈ 为对应的拉格朗日乘子，令上式的梯度为零，得 

到下面的优化条件： 

w--A Du=0 

’，+P Du=0 

yyDu=0 

D(Aw--eT)+y--e=O (5) 

化简为： 

w=A Du 

’，一 一P Du 

y=V- U (6) 

这里U的表达式为： 

“一( +D(AA +ee')D)一 P一( +H／4)一 P (7) 

其中，H定义为：H—D[A—P]。 

采用 Sherman-Morrison-Woodbury[” 公式简化矩阵求 

逆，式(7)可转化为： 

H—V(卜一H(f+H Ⅷ ) H V)8 (8) 

最后的分类决策函数可表示为： 

f>O 则 EA+ 

硼一 <o 则 xEA一 (9) 

l—O 则 xEA+或 xEA一 

2．2 非线性 BPSVM 

对于非线性可分情况，可以用高斯核K(A，A )代替前面 

的AA 推广得到。首先，用式(6)中的对偶等式 w=A Du代 

替等式约束优化问题中的W得到： 

⋯

嚣 专 + 1‘“ “+72) 
s．t D(AA Du--eT)+ —P (1O) 

将核AA 用非线性高斯核K(A，A )代替，得到非线性 PSVM 

的优化问题： 

⋯  
+ 

1 Vy+ 1(flu+72) 

s．t D(K(A，A )D“一Py)+ —P (11) 

相应的拉格朗日乘子 为： 
一 ( +D(KK +ee )D)一 P一(V～ +GG，)一 e (12) 

其中，G定义为：G—D[K --el。 

参照文[7]中的推导，得到非线性 PSVM 的决策函数如 

下： 

(K( ，A )K(A，A )+P )D 

f>O 则 EA+ 

<O 则 xEA一 

【一O 则 xEA+或 xEA一 

3 实验结果及分析 

分别对人造数据和机器学习领域广泛应用的基准数据进 

行了实验。为了使训练时间具有可比性，标准的SVM和 PS- 

VM、BPSVM，均在 Pentium 2．0G，256MRam微机上采用 

Matlab6．0 Optimization Toolbox中的通用程序实现。 

3．1 人造数据 

(a) PSVM (b)BPSVM 

图2 两类人造数据的分类情况 

为了验证新算法的有效性，我们随机产生了两类高斯分 

布的样本，包括 5O个正样本和 1O个负样本，采用线性分类 

器。图2为实验结果，可以看出，BPSVM 的分类面较 PSVM 
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朝数量多的一类移动了，并且提高了分类正确率，PSVM的为 

91．67 ，而 BPSVM 的为 93．33 。 

3．2 标准数据 

通过上面的人造数据实验，可以看出BPSVM确实提高 

了分类器的泛化能力。为了进一步验证新算法的性能，对著 

名的UC “ 机器学习数据库中的 6个基准数据集进行了实 

验，它们的有关信息如表1所示。 

表 1 实验数据 

表 2 非线性 PSVM 的分类结果 

参数对于支持向量机的分类结果有很大的影响，这里利 

用网格搜索实现正则参数的选择，其过程为：首先随机选取每 

个数集的5O 作为验证集，然后用验证集中的9O 训练 PS— 

VM，最后在剩余的1O 上测试正确率，选定最高识别率所对 

应的参数为最优的选择。参数的搜索空间确定为：C， ∈ 

{10，f一--2，一1，⋯，5}， ∈{2 ，i一一4，一3，⋯，5}。表 2歹U 

出了非线性 BPSVM、PSVM和SVM三种方法的 1O倍交叉 

验证(cross-validation)的平均识别率，最高分类结果用黑体标 

出，其中 多类问题使用了一对多方法。从结果可以看出，尽 

管BPSVM并没有对每一个数集的正确率都达到最大，但是 

总体来看，BPSVM 的效果更好一些。同时，相比于标准的 

SVM，所需的时间减少了一个数量级。因此，我们可以确切 

地说所提出的BPSVM不但具有很好的泛化能力，同时具有 

很高的计算效率。 

另外，以标准SVM 的正确率为基准，分别得到了两类和 

多类数据集的性能提高比例，如表 3和表4所示。这里性能 

的提高比例定义为： 

improvement te．一 ! 一1 
correctness~  

其中*代表 PSVM或者 BPSVM。结果为正表示性能提高 

了，负值则表示性能降低了。 
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袁 3 两类数据集上的性能提高比例( ) 

袁 4 多类数据集上的性能提高比例( ) 

对比两个表的结果，可以看出，相比于标准的 PSVM，新 

算法在多类数据上识别率提高得要多一些(0．5O一(--0．17) 

>O．83一O．38)，这可能是由于采用一对多多分类策略时，每 

个子分类器的样本不平衡问题更突出的原因。 

结束语 基于PSVM，本文提出了一种用于非平衡分布 

数据分类的新算法，即BPSVM。通过人造和 UCI标准数据 

的分析表明，该方法的泛化能力 比PSVM强，与标准 SVM 相 

比效率更高，而且，新算法在多类数据集上的分类效果提高得 

更多。但也应注意到，对于 PSVM分类算法，本文主要考虑 

了由正负样本数量不同所引起的不平衡问题，而实际上引起 

不平衡的因素还有很多，这和数据的分布有着很大的关系，因 

此，选择什么样的算法来描述数据的分布以及相应的解决办 

法的研究是下一步工作的方向。 

参 考 文 献 

1 Vapnik V N． The nature of statistica1 1earning theory． New 

York：Springer，2000 
2 Cortes C。Vapnik v． Support vector networks． Machine 1earn- 

ing，1995，20(1)：273~ 297 

3 Drucker H，Burges C J C，Kaufman L Support vector regression 
machines． In：Advances in Neural Information Processing Sys— 

terns，Cambriage：MIT Press，1997．155～ 161 

4 许建华，张学工，李衍达．支持 向量机的新发展．控制与决策， 
2004，19(5)：481～484 

5 Platt J．Fast training of support vector machines using sequentia1 
minima1 optimization．In：Advances in Keme1 Methods~ Suppo rt 

Vector Learning，Cambridge：MIT Press，1999． 185～ 2O8 

6 Suykens J A K，Vandewalle J．Least squares support vector 1Tla— 
chines．Neura1 processing 1etters，1999，9(3)：293~300 

7 Mangasarian 0 L Generalized support vector ma chines．In：Ad— 

vances in Large Margin Classifier．Cambridge：MIT Press，2000． 

135~ 146 

8 Fung G．Mangasarian 0 L Proxima1 Suppo rt Vector Machine 

Classifiers．W isconsin：University of Wisconsin，2001 

9 Agarwa1 D K．Shrinkage Estima tor generalizations of proximal 

support vector machines．In：Prom of the eighth ACM SIGKDD 

Int．Conf．on Knowledge Discovery and INta Mining，Edlnon- 

ton，Alberta，Canada：ACM Press，2002．173～ 182 

10 Morik K，Brockhausen P，Joachims T．Co mbing statistical1earn- 
ing with a Knowledge-based approach：a case study in intensive 

care monitoring． In：Proc． 16 Int．COIL on machine learning． 

San Mateo，Canada：Morgan Kaufman Publishers，1999．268～ 

277 

n Chew H G，Crjsp D J，Bogner R E，et aL Target Detection in 
Radar Imagery Using  Support Vector Machines with Training 

Size Biasing． In：Intemationa1 Co nference on Co ntro1，Automa- 

tion，Robotics and Vision，Singapore，2000 

12 Chew H G，Bogner R E，Lira C C Dua1 v-Support Vector Ma - 

chines wi th Error Rate and Training  Size Biasing．In：Internation— 

a1 Co nference on Acoustics，Speech and Signa1 Processing，Singa— 

po re，2001 

13 Golub G H，VanLoan C C． Ma trix Computations． Baltimore， 

Ma ryland：The John Hopklns University Press，1996 
14 M urphy M UCI—benchmark repository of artificia1 and rea1 data 

sets．University of Ca lifornia Irvine．http：／／www．iCs．uci．edu／ 
~ mleam(1995) 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

