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Abstract The paper briefly introduces the principle of SVM in sorting first．Then using normal distribution as an ex— 

ample，the paper points OUt that the SVM can not get excellent sorting ability when the sample numbers of different 

class are different greatly．A method has been designed tO compute the penalty parameter tO error samples．On the 

basis of different penalty parameter an advanced SVM algorithm has been developed．Two simulated examples show 

the new algorithm is feasible． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是统计学 

习理论发展的结果 ．自诞生以来[I ]，在非线性特征提取、模式 

识别、函数拟合等方面表现出优良的性能[‘ ]，因而受到广泛 

的重视．目前已成为人工智能领域的研究热点。 

然而，由于 SVM 从诞生到现在不足十年，许多研究工作 

还没展开0]，有些已经表现出来的优良特性也没有在数学上 

得到论证。本文将结合一类样本分布情况，即当两类样本数 目 

相差悬殊时，讨论 SVM 的分类机制。这种情况在现实中是广 

泛存在的，如在故障诊断中，正常状态样本数据量总是远比故 

障状态样本数据量多。 

2 基于 SVM 的模式识别方法 

支持向量机是建立在结构风险最小化基础上的．其研究 

最初是针对模式识别中的线性可分问题，如图1。分割线1(平 

面)和分割线2(平面)都能正确地将两类样本分开，即都能保 

证使经验风险最小(为0)，这样的线(平面)有无限多个，但分 

割线(平面)1离两类样本的间隙最大，称之为最优分类线(平 

面)。最优分类线(平面)的置信范围最小[3]。 
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图1 支持向量机原理示意图 

设线性可分样本集为(X，yi)，i一1，2，⋯，n，XE ，yE 

{一1．1}是类别标号。d维空间中线性判别函数的一般形式为 

g(x)一 ·x+6，分类面方程为 
· X+6—0 (1) 

*)国家自然科学基金资助项目． 

将判别函数归一化．使两类所有样本都满足fg(x)f≥1， 

这样 ．分类间隔就等于2111w【I’因此，求间隔最大变为求I1w【l 

最小。 

满足 Ig(x)I=1的样本点，离分类线(平面)距离最小，它 

们决定了最优分类线(平面)，称之为支持向量(Support Vec— 

tors，SV)。图1中带斜线的样本即为 SV。 

因此 ．求最优分类面的问题转化为优化问题 ： 

mine(W)一÷f1wII。一÷( · ) 42) 

．t Y．[( ·Xi)+6]一1>1o 一1，2，⋯，n (3) 

本优化问题可以转化为 

minQ(口)一 1∑口|口，y-y (x，．X )一∑仉 (4) 
I-J_ 1 ‘。 1 

． t嘶≥0 一1，2，⋯ ，n (5) 

∑y 一0 
I- l 

并由此可得到最优分类函数为 

-、 

厂(x)=sgn{2_J口--Y (x，·x)+6 } (6) 

对于非支持向量满足 一0，因此，式(6)只需对支持向量 

进行。b。可任选一个支持向量，由式(3)的约束条件取等号求 

出 。 

对于线性不可分问题，即存在部分样本不满足约束条件 

式43)，此时引入非负的松弛变量 r．，同时优化问题为： 

1 

mine(W)一÷( · )+C厶 ￡ (7) 
二 I一 1 

． t Y．[( ·X．)+6]一1+￡>1o i一1，2，⋯，n 48) 

式47)中常数 C起着对错分样本的惩罚作用，实现的是 

学习机器泛化能力和错分样本数目之间的折中Ⅲ。 

此外，在处理非线性问题上 ，Vapnik还引入了核空间理 

论：将低维的输入空间数据通过非线性映射函数映射到高维 

属性空间，将分类问题转化到属性空间进行。可以证明，如果 

选用适当的映射函数，输入空间线性不可分问题在属性空间 

将转化为线性可分问题。这种非线性映射函数被称之为核函 

数(Kernel Function)。实际上，向量的内积 K(x，X．)=(x· 

X．)本身也可视为一类特殊的核函数。为简化讨论，本文不涉 
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及其它核函数，其实，本文获得的结论，可以简单地推广到其 

它核函数。 

5 SVM在处理样本数目不对称时所存在的不足 

考察图2所示的两维两类样本，它们分别满足正态分布 

户( )一 T exp{一I(X— ) 三 (x— )} (9) 

其中三=[ ]，对于类别一． 一[ ]，对于类别二， 
W =Io ] 

现在讨论两种情况，一是样本数目相等 ，各有50个样本， 

另一种是两类样本数 目比例为80：20。图2(a)、(b)中的空心圆 

圈代表类别一，空 C-菱形代表类别二。 

(a)样本数目50：50 (b)样本数目80：20 

图2 正态分布下，样本数目比例不同时的SVM 模型 

图2(a)、(b)中的虚线为期望的分类线 x 一0，对于图2 

(a)，各类样本数目相等，此时基本上能得到合理的分类线，且 

该分类线随着样本数 目的增加，能逐渐逼近期望分类线；对于 

图2(b)，由于两类样本数目相差悬殊，分类线明显偏向样本少 

的一方，造成了较大的分类误差。 

造成这种现象的根本原因在于式(7)中对不同类别的错 

误划分采用了相同的惩罚系数 C，使得分类线偏向样本密度 

小的一方，这样可使错分样本数目减少。 

4 新的SVM模型 

针对样本数 目不对称的情况 ，有三种解决方案可供选择， 
一 是对样本多的一方进行重新采样 ；二是对样本少的一方增 

加样本；三是对两类错分样本进行不同的惩罚。显然，前两种 

方案的目的都是设法使两类样本数目相当，但是，方案一浪费 

了相当一部分的样本信息，方案二只能增加一些重复的样本， 

反而增加了存储空间和运算时间的开销。可见，前两个方案都 

不足取。方案三充分利用了现有的信息，又基本上不增加计算 

复杂度及在时间、内存上的开销。 

采用方案三的关键在于如何确定G( 一1，2)值。G 值太 

小，表明对样本的错分惩罚太小，可能会导致过多的错分样 

本，e值太大，表明对样本的错分惩罚大 ，同样起不到折中的 

作用。 

设两类样本集 互 ，岛 ，样本数 目分别是 Ⅳl，Ⅳ：，Ⅳ >Ⅳ：。 

合理的 C。值可通过对其不断逼近获得，在逼近过程中，应使 

下式近似成立， 

I (W ． )：∑c羔 (10) 
t- l 

其寺Cr C1 X

x

~ E

兰

F

E

- 1 

同时 C ，C 满足 

一  

c2 Nl 

式(11)表明，对不同类别错误划分的惩罚与样本数目成 

反比。ct(f=1，2)的初值可通过方案一获得。从上面的讨论可 

归纳出 SVM新算法： 
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1)对样本多的一方 ，按等概率重新采样 ，设数 目为 N 一 

N2； 

2)选择较大的系数 C，对样本集{N 一Nz}进行 SVM 设 

计 ，获取 ，￡值； 

3)由式(10)和式(11)计算此时的 Cl，C2； 

4)在新 的 C ，C：值 下，对样本集{N ，N2}进行 SVM 设 

计 ，获取 W， ．值； 

5)由式(10)和式(11)计算此时的 Cl，C2； 

6)判断C ，Cz的变化情况 ，若变化小于所设定的阈值，则 

7)，否则返回4)； 

7)获得最终的 SVM 模型，结束。 
一 般经过3个循环，即可获得最终的 SVM 模型。第6)步 

中的判断条件可采用判断式 ： 

l二  < (12) 
2 I 2 、  ⋯  

11 l 21 

为一百分比常数，如5％。C C。。( 一1，2)分别表示当前 

时刻与前一时刻的 C．值。 

5 算例分析 

图3 正态分布下的 SVM新模型 

为说明新算法的有效性，现举两个算例。 

算例1 两维两类样本 ，分别满足式(9)所示的正态分布， 
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所有参数与前面相同。样本数目比例依然为8O：2O。 

采用上面介绍的新算法 ，并在计算过程中使 
，1 ’ 

一 ÷ (13) 
2 

图3为运算结果，实线为实际分类线．点划线为期望的分 

类线。将图3与图2(b)比较 ，不难发现，新分类线更为接近于期 

望的分类线。 

算例2 两维两类样本，分别服从指数分布 

户(x)一 1 expE-xllx-~ll'l (13) 

|． 
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式中 一4．对于类别一． 。一l二I．样本数目为8o；对于类 

别二· Lo j·样本数目为2o。 
图4(a)，(b)分别画出了在一般 SVM 模型和 SVM 新模 

型下的分类线，从图中可以看出，新模型克服了样本数 目差异 

所造成的影响。 
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(a)一般 SVM模型 (b)SVM新模型 

图4 指数分布下．样本数目比例不同时的 SVM模型比较 

结论 本文简要地分析了 SVM 的分类原理，指出在样 

本数目相差较悬殊时，SVM 不能获得良好的分类能力。为此， 

本文提出了对不同类的错分样本进行不同惩罚的方法，两个 

算例的运算结果也充分说明．这种修正是有效的。 

为简化描述．本文采用最为简单的向量内积作为核函数 ． 

设计上．整个算法对所有的核函数都是适用的。 
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