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摘　要　为提升代价敏感分类性能,通过提升较高误分代价类别的学习精度来降低总误分代价,利用支持向量域描述(Support
VectorDomainDescription,SVDD)实现代价敏感分类,提出一种代价敏感SVDD二类分类方法 CSＧSVDD.该方法首先将单类

SVDD拓展为二类分类SVDD,对不同类别分别构建SVDD超球体,通过误分类代价调节SVDD分类器对不同类别样本的分类

精度,对误分代价高的类别进行更为精确的学习,从而降低总误分代价;对于处于两个超球体之外或覆盖区域的类别属性不明

确的样本,以误分代价最小为原则定义代价敏感决策规则.在人工数据集和 UCI数据集上与同类方法进行了实验比较,实验

结果表明了所提方法的有效性.
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Abstract　InordertoimprovetheperformanceofcostＧsensitiveclassification,thispaperimprovesthelearningaccuracyofhigher
misclassificationcostcategoriestoreducethetotalmisclassificationcost,usessupportvectordomaindescription(SVDD)torealiＧ
zecostsensitiveclassification,andproposesacostsensitiveSVDDtwoＧclassclassificationmethod,CSＧSVDD．Thismethodfirst
expandssingleclassSVDDtotwoclassclassificationSVDD,andconstructsSVDDhyperspheresfordifferentcategories．byadＧ

justingtheclassificationaccuracyofSVDDclassifierfordifferentclasssamplesthroughthemisclassificationcost,theclasswith
highmisclassificationcostcanbemoreaccuratelylearned,soastoreducethetotalmisclassificationcost．Forthesampleswith
ambiguouscategoryattributesoutsidethetwohyperspheresorinthecoveragearea,costsensitivedecisionrulesaredefinedbased
ontheprincipleofminimummisclassificationcost．ExperimentalresultsonartificialdatasetsandUCIdatasetsshowtheeffecＧ
tivenessoftheproposedmethod．
Keywords　Costsensitiveclassification,Supportvectordatadescription,Supportvector
　

１　引言

对于代价敏感(costＧsensitive)分类问题,不同类别的误分

结果造成的损失不同.故障检测、疾病诊断、金融欺诈检测等

都属于代价敏感分类问题.对代价敏感问题的研究最早始于

１９７４年 Habbema等[１]提出的常数错误代价的概念.２００１
年,美国加州大学教授 Elkan[２]在国际人工智能联合会议上

发表了关于代价敏感奠基性的文章,极大地促进了代价敏感

分类问题的研究.代价敏感学习利用不同类别样本的误分代

价调整分类边界或决策阈值,使识别的风险达到最小.其本

质是识别错误率与识别风险之间的折中.传统分类方法都有

其代价敏感拓展,如代价敏感支持向量机[３Ｇ５]、代价敏感贝叶

斯分类器[６Ｇ７]、代价敏感决策树[８Ｇ１１]、代价敏感集成[１２Ｇ１３]和代

价敏感大间隔分布学习机[１４Ｇ１５]等.

支持向量数据描述(SVDD)是 Tax等[１６]提出的用于学

习单类数据的方法.SVDD对单类分类具有较好学习能力,

其基本思想是:对单类样本在特征空间构建一个体积尽可能

小的超球体,同时使该超球体包含尽可能多的目标样本.为

了更好地描述超球体边界,Tax等[１７]对原方法进行了改进,

在训练的过程中同时考虑目标类和非目标类样本,使超球体

包含尽可能多的目标样本和尽可能少的非目标样本.SVDD
的优化问题由于是简单的凸规划,容易求解,几何意义明显,

并且可以通过核函数将特征映射到高维空间,同时继承了

SVM 的小样本特性和强泛化能力,因此受到广泛研究.很多

改进算法被提出,如 DＧSVDD[１８],υＧNSVDD[１９],SAＧSVDD[２０],

LSSVDD[２１]和PSVDD[２２]等,被应用于了奇异值检测[２３]、机

器故障诊断[２４]、飞机故障检测[２５]等问题.

基于SVDD实现代价敏感分类,目前少有研究.SVDD

２２０３００２０２Ｇ１



对单类样本具有较好的学习能力,可通过分类器学习参数调

整,实现对目标类别的高精度学习.该特点可以被用来构建

代价敏感SVDD分类器,即对不同类别分别构建SVDD超球

体,并通过对不同类别的误分代价调节SVDD分类器对不同

类别样本的分类精度.对于代价敏感分类问题,重点关注误

分代价高的类别,对其进行更为精确的学习,从而实现总误分

代价最小的目的.

基于上述思想,本文提出了一种代价敏感二类SVDD方

法(CostＧsensitiveTwoClassSVDD,CSＧSVDD).首先通过重

新定义SVDD的目标函数和约束条件,将单类SVDD拓展为

２类分类SVDD;定义了基于误分代价的代价敏感二类SVDD
(CSSVDD)优化问题的目标函数和约束条件,引入代价因子

用以调节误分代价对惩罚因子C 的影响程度,使误分代价高

的类别的样本尽可能包含在超球体内,从而降低误分代价;最
后,对于处于两个超球体之外或覆盖区域的类别属性不明确

的样本,以误分代价最小为原则定义了代价敏感决策规则.

２　SVDD算法

SVDD最初是为学习单类数据提出的.设训练集I＝
{xi∈Rd|i＝１,２,􀆺,N},SVDD的目标就是要获得一个以a
为中心的超球体,使其包含尽可能多的目标样本的同时半径

R尽可能小,即如下优化问题[１６]:

minR２＋C∑ξi

s．t．(xi－a)T(xi－a)≤R２＋ξi,i＝１,２,􀆺,N

ξi≥０,i＝１,２,􀆺,N

(１)

其中,ξi 为松弛变量,允许一部分远离训练集中心的样本处于

球体外;C为惩罚因子,控制着对错分样本的惩罚程度.对

式(１)引入拉格朗日乘子αi≥０,βi≥０,得到拉格朗日函数:

L(R,a,ξ,α,β)＝R２ ＋C ∑
N

i＝１
ξi － ∑

N

i＝１
αi (R２ ＋ξi －

‖xi－a‖２)－∑
N

i＝１
βiξi (２)

分别令R,a,ξ的偏导等于零,有:

∂L
∂R＝０⇒∑

N

i＝１
αi＝１

∂L
∂a＝０⇒a＝∑

N

i＝１
αixi

∂L
∂ξi

＝０⇒C－α－βi＝０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(３)

由于βi≥０,因此C≥αi≥０.将式(３)代入式(２),得到式

(１)的对偶问题:

max
a
　L(α)＝－ ∑

N

i,j＝１
αiαj(xi,xj)＋∑

N

i＝１
αi(xi,xi)

s．t．∑
N

i＝１
α＝１,C≥αi≥０,i＝１,２,􀆺,N

(４)

其中,(xi,xj)表示xi,xj 的内积.求解以上对偶问题,能够获

得一个最优解,记为α∗ ＝[α∗
１ ,α∗

２ ,􀆺,α∗
N ].则对于一个测试

样本x,决策函数可表示为:

f(x)＝R２－‖x－a‖２

＝(xsv,xsv)－(x,x)－２∑
i∈SV

α∗
i ((xi,xsv)－(xi,x))

(５)

其中,SV＝{xi|xi∈I,０＜α∗
i ≤C}为支持向量的集合,xSV 为任

一满足０＜α∗
SV ＜C的边界样本.如果f(x)＞０,意味着样本x

到球心a 的距离小于半径R(即在超球体内),则x 被分为

目标类;否则x被识别为异常样本.
与SVM 类似,当问题在原始空间线性不可分时,可以利

用核函数k(xi,xj)来替换内积,将训练数据映射到更高维的

核空间,以获得对原数据更细致的描述.此时式(１)所示的优

化问题可以重新表示为:

minR２＋C∑ξi

s．t．(φ(xi)－a)T(φ(xi)－a)≤R２＋ξi,i＝１,２,􀆺,N

ξi≥０,i＝１,２,􀆺,N

(６)

其中φ(􀅰)为映射函数,且k(xi,xj)＝φ(xi)􀅰φ(xj).此时

式(５)变为:

f(x)＝k(xsv,xsv)－k(x,x)－２∑
i∈SV

α∗
i (k(xi,xsv)－

k(xi,x)) (７)

高斯核函数k(x,y)＝exp(－‖x－y‖２/σ２)是SVDD使

用最多的核函数[１８,２６].

３　代价敏感二类SVDD算法

设二类分类问题的训练集I＝{(xi,yi),i＝１,２,􀆺,N},

其中xi∈Rd 为d 维特征向量,yi∈{＋,－}为正负类的类别

标签,I＋ ＝{xi|yi＝＋,i＝１,２,􀆺,n＋ },I－ ＝{xi|yi＝－,i＝
１,２,􀆺,n－ }分别为正、负类样本集合,且 N＝n＋ ＋n－ .

对于二类问题,可以对每一类样本定义一个超球体,使得

每个超球体尽可能多地包含各自的训练样本,并同时最小化

两个超球体的体积.以此定义二类SVDD的优化问题为:

minR２
＋ ＋R２

－ ＋C＋ ∑
n＋

i＝１
ξ＋i＋C－ ∑

n－

i＝１
ξ－i

s．t．‖φ(xi)－a＋ ‖２≤R２
＋ ＋ξ＋i,xi∈I＋

‖φ(xi)－a－ ‖２≤R２
－ ＋ξ－i,xi∈I－

ξ＋i≥０,i＝１,２,􀆺,n＋ ;ξ－i≥０,i＝１,２,􀆺,n－

(８)

其中,R＋ ,R－ ,a＋ ,a－ 为 正、负 类 超 球 体 的 半 径 和 球 心,

C＋ ＞０,C－ ＞０,ξ＋i≥０,ξ－i≥０为正、负类的惩罚因子和松弛

变量.
代价敏感二类分类问题的误分代价矩阵为:

Cost＝
c＋＋ c＋－

c－＋ c－－
[ ] (９)

其中,cij(i,j＝＋１,－１)为将类别i中的样本误分为类别j的

代价,且有c＋＋ ＝c－－ ＝０.

SVDD超球体的体积与C是正相关的关系.为降低误分

代价,可以依据不同类别的误分类代价设定对应的惩罚因子

的值:对于误分代价高的类别,应使其对应的C 尽量大,从而

尽量将该类样本包含在超球体内;对于误分代价小的类别,应
使其对应的C 应尽量小,以尽量避免将代价高的样本包括

在内.
基于以上分析,本文引入代价因子用以调节误分代价对

惩罚因子C的影响程度,依据不同类别的误分类代价设定对

应的惩罚因子的值,具体如下:

C＋ ＝C∗(c＋－/c－＋ )ρ

C－ ＝C∗(c－＋/c＋－ )ρ{ (１０)

其中,ρ≥０为代价因子,C＞０用以控制模型的整体泛化能力.
由式(１０)可以看出,对于所有的ρ＞０,误分代价大的类的惩

罚因子总是要比另一类的大.
将式(１０)代入式(８),代价敏感SVDD(CSSVDD)的优化

问题可表示为:

２２０３００２０２Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



minR２
＋ ＋R２

－ ＋C∗(c＋－/c－＋ )ρ∑
n＋

i＝１
ξ＋i＋

C∗(c－＋/c＋－ )ρ

∑
n－

i＝１
ξ－i

s．t．‖φ(xi)－a＋ ‖２≤R２
＋ ＋ξi,xi∈I＋

‖φ(xi)－a－ ‖２≤R２
－ ＋ξ－i,xi∈I－

ξ＋i≥０,i＝１,２,􀆺,n＋

ξ－i≥０,i＝１,２,􀆺,n－

(１１)

引入拉格朗日乘子α＋i≥０,α－i≥０,β＋i≥０,β－i≥０,则
式(１１)对应的拉格朗日函数为:

L(R＋ ,R－ ,a＋ ,a－ ,ξ＋i,ξ－i)

＝R２
＋ ＋R２

－ ＋C∗(c＋－/c－＋ )ρ∑
n＋

i＝１
ξ＋i＋C∗(c－＋/c＋－ )ρ∑

n－

i＝１

ξ－i－∑
n＋

i＝１
α＋i(R２

＋ ＋ξ＋i－‖φ(xi)－a＋ ‖２)－∑
n－

i＝１
α－i(R２

－ ＋

ξ－i－‖φ(xi)－a－ ‖２)－∑
n＋

i＝１
β＋iξ＋i－∑

n－

i＝１
β－iξ－i (１２)

分别令L对R＋ ,R－ ,a＋ ,a－ ,ξ＋i,ξ－i的偏导为零,有:

∂L
∂R＋

＝０⇒∑
n＋

i＝１
α＋i＝１

∂L
∂a＋

＝０⇒a＋ ＝∑
n＋

i＝１
α＋iφ(xi)

∂L
∂ξ＋i

＝０⇒C∗(c＋－/c－＋ )ρ－α＋i－β＋i＝０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

∂L
∂R－

＝０⇒∑
n－

i＝１
α－i＝１

∂L
∂a－

＝０⇒a＋ ＝∑
n－

i＝１
α－iφ(xi)

∂L
∂ξ－i

＝０⇒C∗(c－＋/c＋－ )ρ－α－i－β－i＝０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１３)

将式(１３)代入式(１２),得到式(１１)的对偶问题:

max
α
　L(α＋ ,α－ )＝－ ∑

n＋

i,j＝１
α＋iα＋jk(x＋i,x＋j)－ ∑

n－

i,j＝１
α－iα－j

k(x－i,x－j)＋ ∑
n＋

i＝１
α＋ik(x＋i,x＋i)＋ ∑

n－

i＝１

α－ik(x－i,x－i)

s．t．∑
n＋

i＝１
α＋i＝１,C∗(c＋－/c－＋ )ρ≥α＋i≥０,i＝１,２,􀆺,n＋

∑
n－

i＝１
α－i＝１,C∗(c－＋/c＋－ )ρ≥α－i≥０,i＝１,２,􀆺,n－

(１４)

利用以上对偶问题的解α∗
＋i,α∗

－j,i＝１,２,􀆺,n＋ ,j＝１,

２,􀆺,n－ ,得到两个超球体的球心a＋ ,a－ 和半径R＋ ,R－ .

对未知类别测试样本x进行识别时,会出现以下情况:

１)f＋ (x)≥１,f－ (x)≤１
２)f＋ (x)≤１,f－ (x)≥１
３)f＋ (x)＞１,f－ (x)＞１
４)f＋ (x)＜１,f－ (x)＜１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１５)

第１)种情况,表明测试样本x在正类超球体内.第２)种
情况,表明测试样本x在负类超球体内.对于第１)和２)两种

情况,x仅在一个超球体内,此类样本的可分性强,将其判别

为对应的类别即可.第３)和４)种情况,表明x在两个超球体

的重叠区域、在两个超球体之外,此类样本的可分性弱,要进

行进一步识别.

当x处于两个超球体之外或重叠区域时,离某个球心的

距离越小且该超球体的半径越大,属于该类别的可能性越大.

因此,可根据样本与球心的距离和超球体的半径,定义样本属

于不同类别的隶属度函数.令:

fi(x)＝ R２
i

‖φ(x)－ai‖２,i＝＋,－ (１６)

则x属于某一类的隶属度函数可定义为:

P(i|x)＝fi(x)
Sl

＝ R２
i

‖φ(xi)－ai‖２∗Sl
,i＝＋,－ (１７)

其中,Sl＝ ∑
i＝＋,－

fi(x).结合误分类代价,情况３)和４)条件下

将x识别为正负类的代价可近似表示为:

c＋ ＝P(－|x)c－＋ ＝ R２
－ ∗c－＋

‖φ(xi)－a－ ‖２∗Sl

c－ ＝P(＋|x)c＋－ ＝ R２
＋ ∗c＋－

‖φ(xi)－a＋ ‖２∗Sl

(１８)

综上,CSＧSVDD的决策规则可表示为:

if:f＋ (x)≥１andf－ (x)≤１⇒yx＝＋
elseif:f＋ (x)≤１andf－ (x)≥１⇒yx＝－
elseif:c＋ ＜c－ ⇒yx＝＋
else:yx＝－

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１９)

４　 实验与分析

分别利用 BananaＧshaped人工数据集和１０个 UCI数据

集验证 CSＧSVDD 的性能.BananaＧshaped人工数据集共 ２
类、２维特征.１０个 UCI数据集的特征数、类别数和样本数

如表１所列,所有数据预先进行归一化处理.对于多类数据

集,将样本数少的类进行合并,直至只剩下２类.实验中,将
第一类作为负类(Negative),另一类作为正类(Positive).

表１　UCI数据集(圆括号中的类别被合并为１类)

Table１　UCIdataset(categoriesinparenthesesaremergedintoone)

数据集 特征数 类别数 样本数 负/正样本数

Iris ４ ３ １５０ (５０５０)/５０
BreastＧw ９ ２ ６９９ ２４１/４５８
Glass １０ ６ ２１４ (７０７６)/(１７１３９２９)
Sonar ６０ ２ ２０８ ９７/１１１
Wine １３ ３ １７８ ７１/(５９４８)

Vehicle １８ ４ ８４６ (１９９２１８)/(２１７２１２)
Thyriod ５ ３ ２１５ １５０/(３５３０)

PageＧblocks １０ ５ ５４７３ ４９１３/(３２９２８８８１１５)
Sat ３６ ６ ６４３５ (１５３３７０３１３５８)/(６２６７０７１５０８)

shuttle ９ ７ １４５００ １１４７８/(１３３９２１５５８０９４２)

分类器性能评价准则包括３种:错误率(Er)、GＧmean、总
误分类代价(Tc).

设tp为正确分类的正类样本数,tn为正确分类的负类样

本个数;fp为负类样本识别为正类的样本个数;fn为正类样

本识别为负类的样本个数,则错误率Er、GＧmean、总误分类代

价Tc可分别表示为:

Er＝ fp＋fn
tp＋tn＋fp＋fn

GＧmean＝ tp
tp＋fn＋ tn

tn＋fp
Tc＝fn×c＋１,－１＋fp×c－１,＋１

除本文方法 CSＧSVDD外,选用其他３种作为对比方法:

MRNB[６],CSBN[７]和CSSVM[３].采用高斯模型和核函数.

４．１　人工数据集结果及分析

利用BananaＧshaped人工数据集进行实验.令C＝０．１,
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ρ＝１,固定c－＋ ＝１,表２列出了c＋－ ＝０．５,２时,CSＧSVDD以

及对比的３种方法在９９％置信水平下的实验结果.

表２　不同方法在BananaＧshaped数据集上的分类结果

Table２　ClassificationresultsofdifferentmethodsonBananashaped

dataset

c＋－ 评价指标 MRNB CSBN CSSVM CSＧSVDD

０．５
Er ０．１９±０．０１６ ０．１４９±０．０２８ ０．１４±０．０３１ ０．０４７±０．０２７

GＧmean ０．８０１±０．０１７０．８４４±０．０２８０．８５７±０．０３１０．９５２±０．０２８
Tc １２．９±１．２９ ８．６５±２．０７ ８．９５±２．６４ ３．３±２．０

２
Er ０．１６２±０．０２ ０．１３９±０．０２５０．１４５±０．０２７０．０４９±０．０２７

GＧmean ０．８３５±０．０２ ０．８５８±０．０２５０．８５１±０．０２７ ０．９５±０．０２７
Tc ２１．１±３．８３ １７．５±３．６９ １７．６±４．３５ ７．５±３．７９

从表２中可以看出,CSＧSVDD在３个指标中均表现出优

异的性能.这是由于在 BananaＧshaped数据集上,CSＧSVDD
能够有效利用误分类代价,调整超球体对不同类别的描述能

力,对于处于两个超球体之间的类别属性不强的样本所在区

域,能够使决策边界向误分代价小的类别偏移,进而降低整体

识别风险,并能够获得比较高的识别正确率.

４．２　UCI数据集结果及分析

为了进一步验证 CSＧSVDD的有效性,利用 UCI标准数

据集进行实验.实验中每个数据集被随机地分为样本数相等

的两部分分别作为训练集和测试集,所有的算法均在相同的

训练集和测试集上进行训练和测试.以上过程在每种代价比

下重复１０次,并以所得结果的均值作为最终结果.
令ρ＝１,对于 CSSVM 和 CSＧSVDD,惩罚参数C 固定为

１,参 数σ 在 每 一 个 数 据 集 上 利 用 gridsearch 在 [０．０５,

０．１,􀆺,１,２,４,６,８,１０]范围搜索最优值.固定c－＋ ＝１,分别

令c＋－ ＝０．５,１,２,５,以对比不同代价比值条件下的实验结果.

表３、表４分别列出了c＋－ ＝０．５,c＋－ ＝２时,CSＧSVDD
及对比方法在 UCI数据集上置信水平为９９％的双边t估计

结果.在每个表中,对应每个数据集分类的最优值被加黑.

在每个表的最后,列出了３个评价指标的均值和每种方法的

平均 Rank.

可以看出,在两种代价下,CSＧSVDD均能获得最低的平

均总误分代价,平均错误率的平均 Rank最低,以及最高的平

均GＧmean.

c＋－ ＝０．５时,CSＧSVDD在３种评价准则上的 Rank均为

最好.CSＧSVDD 的 Er/GＧmean/Tc分别在７/６/５个数据集

上优于其他方法;在４个数据集(Sonar,Thyriod,Sat,Shuttle)

上,其性能均明显好于其他方法;在７个数据集上获得了最低

错误率,在５个数据集上获得了最低总误分类代价.

当c＋－ ＝２时,CSＧSVDD在２种评价准则上的 Rank均

为最好,１种评价准则上的 Rank和 CSSVM 相近,同时明显

优于其他方法.CSＧSVDD 的 Er/GＧmean/Tc分别在 ５/４/４
个数据集上优于其他方法.在４个数据集(Glass,Thyriod,

Sat,Shuttle)上,CSＧSVDD的性能均明显好于其他方法.在５
个数据集上获得了最低错误率,在４个数据集上获得了最低

总误分类代价.

对于样本数目比较大的３个数据集(PageＧblocks,Sat,

Shuttle),CSＧSVDD的性能均明显好于其他３种方法.这是

因为当样本集比较充足时,训练样本的分布更能反映真实情

况,由于样本数目比较大,每次训练的不确定性降低,得到的

超球体边界趋于稳定,因此表现出比较好的效果.

表３　c＋－ ＝０．５时的 UCI数据集分类结果

Table３　ClassificationresultsofUCIdatasetwhenc＋－ ＝０．５

Dataset Metrics MRNB CSBN CSSVM CSSVDD

Iris
Er/％ ８．０±５．４ ６．０±３．５ ６．６７±３．１ ５．３±３．７

GＧmean/％ ９２．５±４．５ ９３．７±３．５ ８９．２±５．４ ９４．８±３．５
Tc １．１±０．８ ０．７５±０．５４ ０．５±０．２４ ０．７±０．５６

BreastＧw
Er/％ ４．１５±１．１ ２．５７±１．１ ４．４３±１．７ ３．８７±１．３

GＧmean/％ ９６．１±１．２ ９７．７±１．１ ９４．７±２．６ ９５．８±１．７
Tc ２．５５±０．７４ １．６５±０．７ ２．２±０．７６ ２．１±０．７８

Glass
Er/％ １７．３±４．４ １５．８±６．１ １６．３±４．２ １４．１±３．５

GＧmean/％ ７２．８±７．０ ７５．６±９．３ ６９．５±９．２ ７９．７±６．０
Tc ２．２５±０．７８ ２．１±０．９８ １．８±０．４８ １．９５±０．６６

Sonar
Er/％ ３１．８±８．４ ２２．６±５．１ ２２．２±７．１ １７．８±７．６

GＧmean/％ ６６．９±９．１ ７６．２±５．６ ７０．３±１２ ７９．８±１０
Tc ５．６５±１．４ ３．４±０．８２ ２．７±０．７２ ２．３±０．８９

Wine
Er/％ ２．８１±２．８ ２．２５±２．１ １．１４±１．７ ５．１±４．４

GＧmean/％ ９６．４±４．３ ９７．８±２．２ ９８．２±２．６ ９１．５±７．５
Tc ０．３５±０．３３ ０．３５±０．３３ ０．１±０．１５ ０．４５±０．３９

Thyriod
Er/％ ８．３１±０．０５ ９．２６±０．０３ １５．７±０．０５ ４．５７±０．０３

GＧmean/％ ８６±０．０７ ８３．５±０．０７ ６５．４±０．１８ ９５．００±０．０３
Tc １±０．６３ １．１±０．３９ １．７±０．５６ ０．８±０．７７

Vehicle
Er/％ ２４．３±４．３ ２３．９±２．１ １６．８±２．２ １７．９±２．２

GＧmean/％ ７５．２±４．４ ７５．２±２．１ ８２．１±２．１ ８１．５±２．６
Tc １３．７±３．１ １２．４±１．５ ７．６±１．２ ９．３±１．２

PageＧb
locks

Er/％ ９．７８±０．９ ７．０２±０．５ ６．４８±０．５ ５．７７±０．４
GＧmean/％ ６５．６±３．４ ７０．２±２．３ ６８．９±３．４ ６９．７±２．４

Tc ３８．２±４．７ ２４．６±２．６ ２０．７±２．０ １７．３±１．６

Sat
Er/％ １２．０±１．０ １１．９±１．０ ８．６９±０．４ ６．６８±０．３

GＧmean/％ ８７．９±１．０ ８８．２±１．０ ９１．０±０．４ ９３．４±０．３
Tc ５９．８±５．２ ６１．１±５．７ ４０．５±１．１ ３５．１±２．１

Shuttle
Er/％ １０．６±０．３ ５．２６±０．５ ４．３１±０．１ ０．２１±０．１

GＧmean/％ ７７．４±１．２ ８７．３±１．６ ９２．７±０．４ ９９．７±０．１
Tc ９５．７±３．８ ４１．０±４．３ ３３．４±１．３ ２．２±０．７

Average
Er/％/Rank

１２．９/６ １０．７/４．３ １０．３/４．５ ８．１３/２．８

Average
GＧmean/％/Rank

８１．７/５．４ ８４．６/３．８ ８２．２/５ ８８．１/２．９

Average
Tc/Rank

２２．０/５．８ １４．８/４．６ １１．１/３．８ ７．２３/３．１

表４　c＋－ ＝２时的 UCI数据集分类结果

Table４　ClassificationresultsofUCIdatasetwhenc＋－ ＝２

Dataset Metrics MRNB CSBN CSSVM CSSVDD

Iris
Er/％ １０．６±４．５ ９．３３±４．６ ３．３３±３．３ ４．６７±３．２

GＧmean/％ ９０．７±４．４ ９１．７±５．２ ９６．９±３．４ ９５．８±２．１
Tc １．８±０．８ １．６±０．９ ０．６±０．７ ０．８±０．５

BreastＧw
Er/％ ４．０１±１．２ ２．５７±１．３ ４．７２±２．１ ３．４３±１．７

GＧmean/％ ９６．３±１．３ ９７．７±１．５ ９４．８±２．８ ９６．２±１．８
Tc ３．４±１．３ ２．１±１．２ ４．８±２．６ ３．６±１．９

Glass
Er/％ １７．３±７．１ １６．９±６．５ １６．４±６．２ １４．５±４．２

GＧmean/％ ７４．８±８．９ ７６．３±８．９ ７７．４±６．７ ８０．９±６．５
Tc ６．３±２．２ ６．０±２．１ ５．８±１．７ ５．０±１．６

Sonar
Er/％ ３２．７±５．６ ２４．６±６．２ １４．０±６．５ １７．８±５．８

GＧmean/％ ６６．０±５．１ ７５．０±６．５ ８５．６±６．２ ８０．６±５．８
Tc ８．４±１．７ ７．５±１．７ ４．５±１．８ ６．４±２．０

Wine

Er/％ ２．７８±２．１ ２．８１±２．１ １．５６±１．２ ５．７６±５

GＧmean/％ ９６．９±３．１ ９６．９±３．３ ９８．５±１．３ ９４．７±８．５

Tc ０．７±０．６ ０．７±０．６ ０．４±０．２ １．４±１．７

Thyriod

Er/％ ６．９７±４．４ ８．３８±３．４ ９．２６±３．４ ５．１５±４．１
GＧmean/％ ８８．３±８．１ ８６．２±７．２ ８２．９±６．１ ９５．０±３．５

Tc ２．８±１．９ ３．３±１．５ ４．０±１．５ １．４±１．１

Vehicle

Er/％ ２４．６±３．２ ２３．０±３．１ １３．０±２．４ １７．８±２．４
GＧmean/％ ７５．３±３．１ ７６．２±３．３ ８６．５±２．３ ８１．７±２．１

Tc ３２．２±４．０ ３３．８±４．９ １４．０±２．０ ２６．４±３．８

PageＧ
blocks

Er/％ １０．４±０．６ ７．０３±０．６ ６．５２±０．４ ５．８７±０．５

GＧmean/％ ６６．３±３．２ ７９．３±３．１ ７０．８±２．１ ６９．４±３．８

Tc ８６．８±４．７ ５７．７±５．６ ６７．１±４．４ ６０．８±５．８
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(续表)

Dataset Metrics MRNB CSBN CSSVM CSSVDD

Sat
Er/％ １２．１±０．９ １１．８±０．９ ８．６５±０．７ ６．８２±０．８

GＧmean/％ ８７．９±０．９ ８８．４±０．９ ９０．１±０．７ ９３．３±０．８
Tc １１１．３±９．４ １０３．７±９．２ ７５．３±８．３ ６０±８．９

Shuttle
Er/％ １０．８±０．３ ４．０４±０．３ ２．５１±０．１ ０．２１±０．０

GＧmean/％ ７８．７±０．３ ９０．８±０．３ ９４．０±０．１ ９９．７±０．０
Tc ２６３±８．９ １１０±８．０ ５９．１±５．１ ４．５±１．４

Average
Er/％/Rank

１３．２/５．８ １１．１/４．６ ８．０/３．６ ８．２２/３．４

Average
GＧmean/％/Rank

８２．１/５．８ ８５．９/４．５ ８７．８/３．７ ８８．７/３．９

Average
Tc/Rank

５１．６/５．８ ３２．６/４．７ ２３．６/３．８ １７．０/３．７

结束语　本文基于SVDD对单类分类具有较好学习能

力,以及SVDD可以通过调整分类器参数的方法调节对单类

别的泛化能力的特点,通过重新定义SVDD的目标函数和约

束条件,将单类SVDD拓展为二类分类SVDD;进一步,为降

低代价敏感分类的误分代价,基于应该对误分代价高的类别

进行更为精确的学习的思想,提出一种代价敏感SVDD二类

方法CSＧSVDD.首先定义了基于误分代价的代价敏感二类

SVDD优化问题的目标函数和约束条件,引入代价因子用以

调节误分代价对SVDD惩罚因子的影响程度,使误分代价高

的类别的样本尽可能包含在超球体内,从而降低误分代价;对
于处于两个超球体之外或覆盖区域的类别属性不明确的样

本,以误分代价最小为原则定义了代价敏感决策规则.基于

人工数据集和１０类 UCI数据集的实验表明,提出的方法能

够有效提升分类性能,降低分类代价.
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