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SMOTE和 Biased-SVM 相结合的不平衡数据分类方法 

王和勇 樊泓坤。 姚正安。 

(华南理工大学电子商务学院 广州 510006) (中山大学数学与计算科学学院 广州 510275)。 

摘 要 针对不平衡数据集的分类问题，本文利用支持向量机推广能力强的优 良特性，提 出了SMOTE(Synthetic 

Minority Over-sampling Technique，SMOTE)和Biased-sVM(Biased Support Vector Machine，Biased-SVM)相结合 

的方法。该方法首先对原始数据使用Biased-svM方法，然后对求出的支持向量使用 0TE向上采样方法进行采 

样，最后再使用Biased-SVM方法进行分类。实验结果表明，本文采用的SMOTE和Biased-SVM相结合的方法可提 

高不平衡数据集分类精度。 
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Abstract In view of the classification of the imbalance data set，this paper gives the method using SM0TE (Syn thetic 

Minority Ov er-sampling Technique，SMC盯E)and Biased—SVM (Biased Suppo rt Vector Machine，Biased-SVM )． 

Firstly，data set iS taken into account using Biased -SVM algorithm．Secondly，the sampling to suppo rt vector iS car- 

ried on using the method of SMOTE upward sampling．Finally，the classification iS carried  on using the method of Bi— 

ased一 The experimental result indicates that the method given in this paper improves the precision of imbalance 

data set classification 
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1 引言 

近年来，对不平衡数据集的处理越来越受到专家们的重 

视，如何有效地从不平衡数据集中挖掘出对人们有用的信息 

已成为当今机器学习领域研究的热点。不平衡数据集是指某 

类样本数量明显少于其它类样本的数据集，传统的机器学习 

分类方法在处理不平衡数据分类问题时会倾向于多数类，而 

导致少数类的分类精度较低。 

国内外学者对不平衡数据集问题的研究 已有大量的成 

果，提出了许多不同的处理方法。其中，有基于数据采样的方 

法，它们针对数据的预处理，其主要目的是降低数据集的不平 

衡程度，人为地增加少 数类的样本 (向上采样，over-sam— 

piing)[ ，人为地减少多数类的样本(向下采样，under-sam- 

piing)[ ]等；也有基于分类方法的改进，通过引入某些机制抵 

消数据不平衡的影响，使其适用于不平衡数据的分类，如 

Joshi等人对 Boosting算法的改进r3]、wu Gang等人对支持 

向量机方法的改进[4]、Huang Kaizhu等人提出的 BMPM算 

法 等。 

这些处理方法在不同程度上提高了不平衡数据分类的精 

度。本文提出了一种改进的不平衡数据分类方法。首先对原 

始数据使用 Biased-SVM算法学习找到原始数据 的支持向 

量，然后对求出的支持向量利用 SMOTE向上采样方法进行 

采样，最后再使用Biased-SVM进行分类，通过试验验证算法 

的有效性。 

2 Biased SVM 

在处理不平衡数据分类时，支持向量机(Support Vector 
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Ma chine，SVM)方法遇到的主要问题是分类面会靠近少数 

类，从而容易错分少数类。Veropoulos等人在文献[63中提出 

了一种解决这个问题的策略，其主要思想就是赋予错分的正 

负例不同的惩罚系数 C十和 C_。这样，目标函数变为 

min÷ II II+c ∑ 8+C_ ∑ 8 (1) 
mr {’J = 十” li J 皇一 1， 

同样使用拉格朗 日乘子法，得到拉格朗日的原始形式： 

一

专 0+C十／ily／~=+l}8+C_／,ly~一 }8一 蓍 (yi(~Tx 

+c￡J0)一1+8)一∑ a (2) 

其对偶形式与原来的SVM完全相同，只是对a的约束变为 

O≤m≤C十， if yl一+1 

O≤口 ≤C-， if yl一一1 (3) 

只要 m=C，就有 8>O。于是，那些有非零松弛变量的少数类 

对应的Oti，要大于有非零松弛变量的多数类对应的m，这样就 

会将分类面推向多数类。 

3 SM 采样方法 

SMOTE采样方法是 Chawla等人在文献[1]中提出的一 

种向上采样方法，其主要思想是在相距较近的少数类之间插 

入“人造”的增加少数类虚拟样本。具体算法如下：对少数类 

的每一个样本,／7，搜索其k个最近邻，然后随机选取这k个最 

近邻中的一个设为宝，再在X与宝之间进行随机线性插值，构 

造出新的少数类样本，即新样本 

‰ 一z+rand(O，1)×(宝一z) (4) 

其中rand(O，1)表示区间(O，1)的一个随机数。若需要增加 

更多的少数类虚拟样本，重复以上步骤即可。 
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图 1给出了SMOTE算法的效果，左图为原始样本分布 

图，右图为使用 SMOTE方法增加了两倍虚拟样本后的分布 

图。可以看出SMOTE方法增加的虚拟样本基本保持了原始 

样本的分布，但增加的虚拟样本大多分布于原始样本内部，而 

在边缘附近较少。 

图 1 SMOTE方法效果图 

4 SMo]咂 采样和Biased-SVM相结合 

本文采用基于支持向量的SMOTE采样方法来处理不平 

衡数据，然后用 Biased-SVM 方法进行分类。该方法主要思 

想是：由于 Biased-SVM 学习得到的分类面完全由支持向量 

所决定，因此只需将数据采样的 SMOTE方法应用于支持向 

量，即可减弱不平衡数据集对支持向量集的影响。同时，由于 

支持向量的数量通常会比较少，因此该方法可以降低系统的 

响应速度。 

根据上述思想 ，本文的算法流程如图 2所示。 
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图2 基于支持向量的采样方法流程图 

步骤 1：用 Biased-SVM 对原始不平衡 的训练集进行学 

习，记录支持向量。 

步骤2：用SMOTE对支持向量进行向上采样，降低多数 

类和少数类的不平衡程度。 

步骤 3：再用 Biased-SVM进行学习，得到最终的分类器。 

5 试验 

5．1 试验数据 

本文实验所用的数据集是在研究不平衡数据分类时常用 

的4个公开数据集，它们都从 UCI的机器学习数据库[7]中获 

得，分别是 Phoneme，Pima，Satimage，vehicle数 据集，其 中 

Phoneme和 Pima数据集是两类不平衡问题 ，Satimage，vehi- 

cle数据集原本为多类问题，考虑计算的方便性，本文试验时， 

对 Satimage，vehicle数据集首先转换为两类问题，对 Satimage 

数据集选取类标为“4”的一类数据作为少数类(正类)，将其余 

的 5类合并为多数类(负类)；对 vehicle数据集选取类标为 

“1”的一类作为少数类(正类)，将其余的几类合并为多数类 

(负类)。这四个数据集的详细描述见表 1。 

表 1 数据集性质 

5．2 评价函数 

表 2是二类问题的混淆矩阵，TP是真实正例的数 目，FP 

是虚假正例的数目，TN是真实负例的数目，FN是虚假负例 

的数目。 

表 2 二类问题的混淆矩阵 

正例 

负例 

丁P 

FP 

FN 

TN 

一 般情况下，人们常用精确率 

Ac mc (T P + TN)A
ccu (5) m 3， 丽  ’ 

来评价分类器的性能。但在处理不平衡数据集的分类问题 

时，这种评价方法显然不合适。举个简单的例子 ，若数据集极 

不平衡 ，仅有 5 是正例，那么分类器只需把所有测试样本分 

为负例 ，即可获得很高的精确率(95 )，但这样的分类器是没 

有实际意义的。因此，对于不平衡数据的分类应考虑使用别 

的评价方法。 

本文采用正负例精确度的几何平均，该方法的计算公式 

为 

g一 口CC ·acc一 (6) 

其中，。 +一 为正例的精确率，。 一： 为负例的精确 

率。要使g值大，则需要正负例的精确率都大，且尽量保持两 

者平衡。如果仅负例的精确率大，而正例的精确率小，那么 g 

值仍会比较小。此外，由式(6)可以看出，g值与acc ，acc 的 

关系是非线性的，acc (或 acc一)值的变化对 g值的影响依赖 

于acc (或 ace一)值的大小：acc (或 ace一)值越小，它引起的 

g值的变化越大，这就意味着少数类样本错分得越多，错分的 

代价就越大。 

5．3 试验结果 

本文采用交叉验证(Cross—validation)的方法[8]，将全部 

样本随机分为 5份，并使每份样本的不平衡率保持与整体不 

平衡率相等。然后每次取其中 4份作为训练集，剩下的 1份 

作为测试集，计算测试集上的g值 ，把 5次 g值的平均值作为 

该算法在整个数据集中的 g值。 

本文使用标准支持向量机(Standard Support Vector Ma— 

chine，STSVM)_g]，Biased-SVME ，先对正例用 SMOTE向上 

采样，再用 Biased-S、 分类(Sos+BSVM)_1。。而不是本文提 

出的对支持 向量采用 SMOTE向上采样 ，再用 Biased-SVM 

分类的三种方法与本文提出的方法做比较。表 3分别列出了 

各种方法的 g值。 
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由表 3可以看 出，在处理不平衡数据 分类 时，Biased- 

SVM要明显优于STSVM，尤其是对于属性数和不平衡程度 

较大的 Satimage和 Vehicle数据集。Sos+BSVM 比单纯使 

用 Biased-SVM 的结果高 1个百分点，而本文提出的对支持 

向量采用 SMOTE和 Biased-SVM 相结合 的方法 (Support 

Vector SMOTE and Biased-SVM ，SVSmt)都 比其他方法优 

越。 

表 3 各种方法的 g值( ) 

结束语 本文首先介绍了目前对不平衡数据提出的一些 

处理方法。在此基础上，本文提出了一种基于支持 向量的 

SMOTE向上采样和 Biased—SVM相结合的分类方法。通过 

对 UCI四种公开数据集上的对比实验，验证了基于支持向量 

的 SMOTE向上采样和 Biased-SVM相结合的分类方法比标 

准支持向量机方法、Biased—SVM方法和对数据利用 SMOTE 

向上采样和 Biased—SVM 相结合的方法优越。 
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图 1 情感自动机内部的状态转化 

着重对(a)和( 两图进行解释说明，其他各图依此类推： 

(a)中，仅仅当，( ，Ha)一Ha，其余的情感元中均属于 

E0和E一，而且可以看出E一×E一一E一，由此可知，当带有负 

面情感的智能体遭遇到另一带有负面情感的智能体时，它们 

彼此的情绪都不会有所改观，甚至于交互后，双方情绪会变得 

更遭，例如，f(Sa，An)=An，当处于 Sa(忧伤)状态的A 遇到 

An(生气)状态的 A，时，就变得十分 An(生气)。 

( 中，，(Fe，Ha)=f(Su，Ha)=Ha，由此可见当智能体 

处于E0状态时，该智能体最容易受周围环境的影响，或者说 

受另一智能体的影响，从 f(Fe，Fe)=，(Su，Fe)一Fe和 ， 

(Fe，Su)=f(Su，Su)一Su上都可以看得出来。特别需要说 

明的是当 州∈{Su，An}时， +1一Su和s件 =An的概率均 

为专。 
结束语 事实证明，情感计算的概念虽诞生不久，却面临 

着巨大的挑战，原因在于情感的复杂性导致至今为止都没有 

统一的建模方法，已有的方法大多将情感元素作为一个单一 

的变量来进行分析和建模，这不符合情感状态复杂多变的特 

性，本文构建的情感 自动机模型不是将某类情感割裂开来 ，而 

是把分析个体的主要情感作为研究依据，通过与环境的交互， 

通过动态 Q学习算法 ，实时地对其 自身的情感进行协调和整 

合，为情感计算提供了方便的研究平台和表现形式，体现了情 

感计算的发展潜力和应用价值。 
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