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不平衡支持向量机的调整方法 

刘万里 。 刘三阳。 王金艳。 

(洛阳师范学院数学系 洛阳471022) (西安电子科技大学应用数学系 西安710071) 

(洛阳师范学院物理系 洛阳471022)。 

摘 要 针对两类不平衡数据的分离超平面的偏移问题提 出一种调整方法。首先对两类样本数据进行初步训练，产 

生一个初步分离超平面的法向量，然后把高维样本投影到该法向量上得到一维数据，然后由一维投影数据所提供的信 

息利用非参数密度估计，根据误差率最小准则，得到一个修正的偏置。几个真实数据试验表明，该方法不仅能保持标 

准支持向量机的良好性能，而且能平衡或减少总的错分率。 
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Abstract An adjusting method for the offset of separating hyperplane of binary-classification imbalanced data was pro— 

posed．Firstly，the two class of samples were trained preliminarily and a normal vector of the separating hyperplane was 

generated．Secondly one dimensional data were obtained by projecting the high dimensional sample data onto the normal 

vector．Finally a new algorithm was proposed by using the information provided by the estimation of the non-parameter 

density for the prOjection data．Thus the offset of the separating hyperplane of the standard support vector machines 

(SVM )was revised．Several real experiments show the proposed method can keep the good performance of standard 

SVM and balance or decrease the whole error ratio． 
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1 引言 

由Vapnik等人 创立的支持 向量机l1](Support Vector 

Machines，SVM)已经在许多领域得到很成功的应用。我们 

知道，标准的支持向量机在假设类分布平衡、样本数据大致相 

当的前提下使用时 ，具有较好的精度。然而，对于不平衡数 

据，标准的支持向量机的性能大大下降。近几年来，关于不平 

衡数据的分类问题的研究成为关注的热点[2 。针对不平衡 

数据的挖掘，现有的研究包括两方面的内容：其一是试验研究 

类分布对各种传统分类算法结果的影响，验证有偏性的存 

在l2 ；其二是采用适当的方法重构训练样本集，来提高分类 

性能 3̈ ]。为了解决不平衡问题，文献E4]提出了重新增加正 

类样本数量(样本数量较少的类称为正类，另一类称为负类)， 

用来弥补与负类的差距，达到平衡作用。该方法的优点是增 

加了原有信息，的确有改善作用 ，但是重新增抽的样本难以保 

证与原来样本同分布，整体的随机性也不好保持，运作的时间 

及重新抽样的条件在实际中不一定能满足，不仅增加了运算 

量，而且很可能发生过学习情况。文献[7]提出减少负类样本 

数量来达到平衡，这种作法实际上是把相邻的边界点去掉一 

些。这自然会失去一些有用的信息，随机性也难以保证，在精 

度上还不如上一种方法好l7]。我们认为，不平衡数据主要是 

以下 3种情况：(1)两类数据数量差别很大，像特殊疾病的诊 

断等；(2)两类数据数目相当，但是类分布差别较大，一类比较 

集中，另一类比较分散 ；(3)两类数据数 目和类分布都差别很 

大。这 3种情况使用标准的支持向量机都不合适。而从有关 

的参考文献来看，绝大多数的研究都是针对第(1)种情况来考 

虑的，即数据数目比例失衡的情况。关于类分布差异的研究 

较少口]。文献[1O]提出一种加权支持向量机算法，该方法没 

能给出确定类权重和向量权重的确切方法。我们将给出一种 

方法——投影分布平衡法，其步骤是按照标准的支持向量机 

先进行初步训练，得到超平面的法向量 W以后，把高维数据 

投影到W上得到一维数据，然后对两类一维投影数据所提供 

的信息使用非参数密度估计来调整分离超平面的偏置 本方 

法避免了对原有训练样本进行修改，只是将原有样本集中具 
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有的信息充分提取出来，得到一个新的偏置。 

2 支持向量机(SVM)模型及算法简介[’] 

设给定样本集 五∈ ，Y ∈{一1，1}为相应的类标 ，其中 

1，2，⋯，n。通过引入隐函数 ：五一 (五)将 Xi映射到高 

维特征空问中。选取适当的核函数使得 k(x ， )一 (五)· 

(z，)。通过引入松弛变量 6， ，⋯，＆及惩罚因子C，求如下 

规划问题： 
1 

rain百1 ll ll +cE8 

5．t．ylEW· (z )+6]>1 8，8≥O，i一1，2，⋯，n，C>O 

(1) 

其对偶规划为 

max础(口)一 口 一号 口 aJyiyjk(五， ) 
l— l l= l，= l 

s．t．∑∞Y 一O，0≤ ≤C 

求得超平面的法向量为 

7
．33 一 啦Y (xi) 

选取某个 乃 满足 0< <C，代入 

b 一3。一∑ 口 k(五 · ) 

求得判别函数为 

_厂(-z)一∑口 Y k(z ·z)+6 

3 偏置 b的估计 

设两类样本鼽  ∈ 一 
= n l-

⋯

4-1

川

, " 一  

E 

线性可分，其中 = +，zz。引入映射 ：Xi一 (五)，将其映 

射到高维特征空间上，并通过选取适当的核函数 k，对 VX ， 

xj，有 k(xf，x1)一 ( )·声(弓)，其核矩阵可记为 K一(志(五， 

xj)) × 一( ) × 。 

首先使用标准的核支持 向量机求得参数 W表达式 W一 

∑啦Y (1z )计算投影值 ，即 

硼· (乃)一 Y (z )· ( )一二∞Y k(xl， ) (6) 

注意：为了方便，这里的内积值可理解为投影值(不必标 

准化)。 

我们认为，利用软间隔法基本上可以消除野点的作用，所 

以初步训练得到的法向量 W 比较稳定 。偏移问题主要是 b 

值的偏向所致 ，所以重新修正一个 b值。该方法称为投影密 

度法(PDM)。 

假设分离超平面具有如下形式： 

叫 ‘击( ) 6 (7) 

3．1 密度估计 

我们知道，Parzen窗密度估计法 “ 计算简单，使用方便， 

对于模式分类是一种非常有效的方法。本文借用 Parzen方 

法给出密度估计如下 ： 

针对投影数据式(6)，假设正、负类样本所满足的分布密 

度分别为 

P1(-z)一 E(x-w· (z )) 

P2(z)一 ∑(x--w· (五)) (8) 
H2 l= 1 

由Parzen窗密度估计法可知，式(8)中两个密度函数 P (z)， 

P (z)相当于窗宽取为 1，省略了标准化常数因子的 Parzen 

窗密度。 

注意：式(8)中两个密度函数 P (z)，Pz( )不是严格意 

义上的密度，只是密度与这两个估计呈单调关系，因此可仅考 

虑式(8)中形式。 

3．2 偏置的确定 

如图 1所示，b点在两类投影数据中概率密度分别为 

1 1 2 上 E (b
--w·j5(五))。， E(b--w·≠(乃)) 

nl F 1 ，z2 J一1 

由图 1可知，b的选取能使两类错分率达到最小，即： 
r6 r+。。 

Min(Err)一l P1( )dx+l P2(z)dz (9) 
J ——。。 J b 

且满足在两类中的密度值相等，即 
1 n1 1 

E (b--w · (-z )) 一 ∑ (b--w· ( )) (10) 
1 l=1 2j一 1 

解方程(9)，可得 

nI 2 1 

b~I-t／2 E (叫· (z ) --n1 E (w· (习))。]／2[，22 训· 

"， 

( )--n · ( )] (11) 

图 1 

注意：P (z)，Pz(z)未必具有图 1中那么标准 的类似正 

态分布的密度曲线，但是它们一定有式(10)成立的 b点存在。 

所以我们选取 b点为偏置是合理的。 

4 试验 

为了检验 PDM 的性能，我们在 6个基准分类问题上将 

其与 C-SVM 比较，它们来 自UCI机器学习库L6]。对每个分 

类问题我们将数据标度到区间[一1，1]，随机选择数据集的 

2／3来训练，1／3来测试。所有试验均采用 Gauss核函数，一 

律取核参数 a=0．5，惩罚参数 C利用 5倍交叉验证来选取。 

我们的试验是 在奔腾 1．73G，512内存 的 PC机上安装 的 

Matlab7．0软件实现 的。SVM 是利用 http：／／theova1．sys． 

uea．ac．uk／svm／toolbox／提供 的 Matlab SVM 软件工具包来 

实现的，PDM是我们编制的 Matlab程序。表 1给出了所选 

数据集的特征 。‘N+’和‘N一’分别代表正类和负类的个数。 

表 2、表 3分别给出了支持向量机(C-SVM)和 PDM在这 6个 

基准问题上的实验结果(10次实验的平均值)， 代表正类 

的惩罚参数，C-代表负类的惩罚参数。注意：对多类分类转 

化为两类问题 ，本文将其中一类看作正类，其他类看作负类。 

表 2中Perr( )，Nerr( )分别代表正类和负类的错分率； 

Err( )代表两类平均错分率。试验结果如表 2所列。 

表 1 分类基准问题的数据特征 

问题 样本规模 ． 类别数 属性 
(N十，N一) (N十，N一) 
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进一步，为了比较 FAMC与 AMC和 FCM 的识别性能， 

取实验参数 ：c一8；模糊度 m(1<m≤2)。为了避免伪随机 

数、误差等因素对实验结果的影响，针对每个聚类参数和模糊 

度，3种算法各计算 5O次，其实验结果如图 2所示。 

结束语 本文研究了基于伪 F统计的 FAMC算法，实验 

表明：该算法不仅有效地解决了参数的初始化 问题；而且与 

ACM及FCM算法相比，FAMC算法在稳健性和识别率上都 

有明显的改善。因此，本文算法对于处理基因芯片数据这类 

典型的高维小样本对象来说，是一种较为有效的分析工具。 

但是，目前关于基因表达数据分析方法的研究仍处于起步阶 

段 ，并且聚类结果的正确性在很大程度上仍旧依赖于基因表 

达数据的预处理。因此，今后我们应着重研究基因表达数据 

的标准化，使得标准化后的基因数据能够在同一个较小的范 

围内，从而可以在一定程度上提高聚类结果的正确性。 
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I~Breast cancer 699 467(161，306)232(8O，152) 

Pima Indians Diabetics 768 513(179，334)255(89，166) 

Glass2v 214 143(52，91) 71(25，46) 

Ionosphere 351 234(84，150) 117(42，75) 

Iris3v12 150 100(33，67) 50(17，33) 

Bupa liver disorder 345 231(97，134) 114(48，66) 

Breast cRncer 10 12．5 4．61 &56 

PimaIndians Diabefies 100 39．33 21．O8 3O．21 

Glass2v 10 0 0 0 

Ionosphere 100 45．24 2．67 23．91 

Iris3vl2 100 0 0 0 

Bupa liver disorder 100 35．42 27．27 31．35 

0．1672 5 7．24 6．12 

—

0．4634 24．72 26．51 25．62 

0．0253 0 0 0 

8．056 0 2O 10 

— 0．711 0 0 0 

0．0389 33．33 27．27 30．3 

5 结果及分析 

表 2中，参数 C是在 1，10，100，1000，10000中利用验证 

取得最有利的数据。由表 2可知，6个试验数据中有两个数 

据 Glass和 Iris使用 C-SVM 方法与 PDM方法具有相同的效 

果 ，因为它们的错差率都是 0；其他 4个数据 PDM方法不仅 

平衡了正类和负类的错分率，而且降低了错分率。这就说明 

提出的方法不仅能保持 C-SVM 好 的分类效果 ，而且能够平 

衡和减少两类的错分率。此结果并不是偶然的，因为毕竟考 

虑了密度因素，所 以我们相信对于大样本不平衡该效果会更 

佳。 

结束语 本文提出的调整方法有如下特点： 

1)不需要修改原始样本信息，仅根据原始样本点投影特 

征分布密度的估计，纠正了由 C-SVM训练的偏置 b。试验结 

果表明，本方法不仅能保持标准支持向量机的良好性能 ，而且 

能平衡甚至减少错分率。 

2)巧妙地把高维样本点的分类问题转化为一维来处理 ， 

利用 Parzen窗估计法增强了理论根据，减少了以往方法的盲 

目性。 

3)本方法适合于任何形式的不平衡数据，包括样本容量 

差异和分散程度差异。 

本方法不足之处是本文仅在少数几个数据上验证了提出 

方法的有效性，没能应用到大样本的不平衡数据。今后的研 

究应考虑把本方法推广到多类分类问题以及实际应用上。 
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