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基于类权重的模糊不平衡数据分类方法 

薛贞霞 张素玲。 刘三阳 
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摘 要 针对现有分类算法通常对不平衡数据挖掘表现出有偏性，即正类样本(通常是更重要的一类)的分类和预测 

性能差于负类样本的分类和预测性能，提出一种不平衡数据分类方法。该方法通过一个超球面将两类数据以最大分 

离比率分离，并且引入类权重因子和样本模糊隶属度，同时考虑了不同类的重要性和不同样本对该类的不同贡献，从 

而提高了不平衡数据中正类的分类和预测的性能以及整体的推广能力。分别在人造数据和 UCI真实数据上进行了 

实验，结果验证 了该方法的有效性。 
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A~tmct Using data sets that contain very few instances of the positive class usually produces biased classifiers and 

has a lower predictive accuracy over the positive class(usually the more important class)than over the negative class． 

Proposed a classification method for imbalance problem．This approach obtains ma~mum separation ratio to separate 

two class instances with a single sphere．Moreover，this method applies a fuzzy membership tO each input point such 

that different input points can make different contributions tO the learning of decision sur{ace，as well as imposes dis— 

tinct weight factors on each class．By this way the method can improve the predictive accuracy over the positive class， 

and has more generalization ability on entireness．Experiment results on artificial data sets and UCI data sets shoW the 

method’S effectiveness． 
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1 引言 

在机器学习和数据挖掘研究中，非平衡数据通常是指两 

类问题中的负类样本个数远大于正类样本个数，并且正类样 

本往往是分类问题的关注所在。在不平衡的情况下，训练出 

的分类器性能下降，甚至很差。因此 ，对不平衡数据的学习已 

成为机器学习目前面临的一个挑战。由 Vapnik等人创立的 

支持向量机 1̈ ](SVM)已经被证实是一种很有效的学习机， 

已得到广泛的应用 3̈ ]，但是 SVM对噪点非常敏感。由 Tax 

等人在 SVM 的基础上提出了支持向量域描述(SVDD)l_6]，主 

要思想是通过计算包含一组数据的最小超球形边界来对该组 

数据进行描述，它可以对一类数据进行描述和剔除噪点或奇 

异点。文献[7]提出将 SVM和SVDD的优点结合起来，通过 

求取一个超球面将两类数据以最大分离 比率分离，本文称这 

种方法为SSPC。该方法将剔除噪点和分类同时进行，而且得 

到的支持向量实际上是每一个类别中边界上的点，分类性能 

得到了很大提高 ，因此本文研究它在非平衡数据集上的分类 

性能。基于 SSPC和模糊支持向量机的思想_】 ，提出一种针 

对不 平衡 数据 分类 的方法——W～FSSPC(Wighted Fuzzy 

SSPC)。该方法在 SSPC中引入类权重因子和样本模糊隶属 

度 ，既考虑不同类的重要性，又考虑不同样本点对该类的不同 

贡献，从而在减少噪点影响的情况下提高不平衡数据的分类 

性能。 

本文第 2节对 SSPC进行简单介 绍；第 3节介绍 w— 

FSSPC；第 4节给出分类器性能评价的标准以及 SSPC和 w— 

FSSPC方法的对比实验结果和分析，最后在分析的基础上得 

出结论 。 

2 SSPC简介 

SSPC[ 是结合 SVM 和 SVDD的优点 ，通过求取两个同 

心的超球面(里面的超球面对一类数据进行描述，外面的超球 

面对另一类数据进行描述，但是它是将该组数据排除在该超 

球面外面，当然两个超球面都可以剔除噪点)的最大间隔将两 

类数据分离。这种方法将剔除噪点和分类同时进行，分类性 

能确实得到了提高。下面介绍SSPC算法。 

设给定样本集(五， )∈R抖 ，其中 ．27 ∈ ，y ∈{一1， 

1}为相应的类标， 一1，2，⋯， ，SSPC就是找一个球 ，设该球 

为 S(a，R)，其中a和R分别是球心和半径 ，该球将几乎全部 

*)国家自然科学基金(60574075)，国家 自然科学基金项 目(60703118)。薛贞霞 博士研究生，从事机器学习、模式识别和最优化理论方法及应 

用的研究。 
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的正类样本点包在内部，将几乎全部的负类点排除在该球球 

外面，且设该球将两类以间隔2 进行分离，再引入松弛变量 

和非线性映射(核函数)，其优化模型可写为： 

minR。--Kd +C∑8 
a，R，d．￡ i= 1 

s．t．：yl(1I (五)一＆ll 一尺。)≤一 +8 

d。≥O 

其中K≥l，上述问题的对偶问题为 

(1) 

(2) 

(3) 

min~a 口JY YJk(z ， )一∑d Y k( ， ) (4) 
。i ’J 

S．t．∑a Y 一1 (5) 

∑∞一K (6) 
i= l 

O≤∞≤C iE1，⋯ ， (7) 

其中惩罚参数 C是用来折中最大化间隔和最小化训练错误 

率的，K为分离比率参数。这个对偶问题是个二次规划问题， 

其中C为惩罚参数，K为分离比率，可以用标准的二次规划 

算法求解 ，也可以利用解的稀疏性和 KKT条件用类似 于 

SVM 的 SMO算法和其他的分解算法来加速求解过程。其中 

O<啦≤C对应的向量称为支持向量(sv)，球心可表示为 a一 

鳓Y (五)，半径 R和决策函数可以通过以下两式求得 ： 
l— l 

R2一 

完全相同，0≤ ≤ 
． 
对应的向量称为支持向量(SV)，决 

策函数形式与(9)式相同。 

3．2 模糊隶属度的确定 

现在我们来确定样本点的模糊隶属度。假设我们经过 

SSPC的训练得到∞(iE1，⋯ )、球心 n和半径R，我们任取 
一 个0(a <C对应的正类点可以求出d 一R 一 ll (五)一 

n jl 或者任取一个 O<a，<C对应的负类点也可以求出d 一 

ll (乃)一口II 一R 。令 

一

lI (五)一。ll 一k(x ，Xi)一2暑ajyik(五，xj)+∑ 

∑ J 3，J志(z ， ) 

L。一min ll (五)一口ll。，rmi 。一max{L，R }和 一 一 
Yi一 ——1 

max jl (五)一n lI 
Yi一 一 l 

则我们根据样本点的几何信息来定义隶属度，图1为简单的 

示意图。正类点的隶属度定义为 

一 j卜 di 2 h ，di z<R +d (17) 
。 【0，otherwise 

负类点的隶属度定义为 

(≠(五)一n，≯(五)一n)』。 q<c， 一一1+(≠(五)一n，≠ )～a)i c． 一1 ‘ 

2 

(8) 

，(z)一sign(R ～k(z，z)一 J Jk(五，xj)+2∑ 
z’J ￡ 

otiyik(xi，Iz)) (9) 

3 W-FSSPC方法 

本节提出一种针对不平衡数据分类的方法 ，即W-FSSPC 

(Wighted Fuzzy SSPC)，该方法在 SSPC中引入类权重因子 

和样本模糊隶属度，同时考虑了不同类的重要性和不同样本 

隶属度的差别，既调整正类和负类的权重，又给每个样本赋予 

不同的隶属度，从而既提高了不平衡数据对正类分类和预测 

的性能，又具有像模糊支持向量机那样可以减少噪点的影响， 

进而也提高了整体的分类性能。 

3．1 W—R HC 

设给定样本集{(五，Y ， 
．
，ffi)l五∈ ，Y ∈{一1，+1}， 

∈(O，1)，A 
．
∈(O，+oo)， 一1，2，⋯， )，其中d为样本点的 

特征数即维数，Y 为相应的类标 表示类 Y 的权重， 表 

示样本点z 的隶属度。我们所提出的 W-FSSPC即为如下的 

优化问题 ： 

⋯

min R2-Kd
R d 。+ 蚤1 t t 口，，，￡ 

S．t．：Y (1l (蕊)一口lI 一R )≤一 +8 

d ≥O 

其中K≥1，上述问题的对偶问题为 

mine ∑口 ajy yjk(z ，而)一∑a k(．z ，z ) 
ai J 

S．t．∑a Y 一1 

(1O) 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

n 

∑ 一K (15) 
i一 1 

0≤∞≤ sift iE1，⋯ ， (16) 

这个对偶问题是个二次规划问题，其 中 C和 K 与 SSPC 

中意义相同。如果将 和Si设置为 1，则 SSPC和 W-FSSPC 

璺 )z+ 一，R2 ≤ ≤ 
一  Vmax——rmin 

【o herwi 

其中O<d一< 4o．5。 

图 1 隶属度函数确定的示意图 

(18) 

我们这样定义隶属度有以下特性： 

①对正类点来说与球心距离越小隶属度越大，反之越小； 
一 一_一 

②对负类点来说 ，当 在区间( ， )内递增， 
厶  

． ． J-一． 

其隶属度逐渐递增，当 。在区间(—rmi_nT rm—ax，‰ )内递增，其 
6 

隶属度逐渐递减。 

③两类的隶属度函数中有可以调节的自由参数 和 
一

，我们设置 0(a一< 4o．5，是为了使分类间隔内的(包 

括分类超球面上)的正类点的隶属度大于负类点的隶属度，从 

而提高正类点的分类精度。实际应用中可以通过交叉验证来 

选择参数 和 一。 

4 分类器性能评价的标准及实验结果和分析 

4．1 分类器性能评价的标准 

分类精度(accuracy，ac)是最常用的标准，但前提是类分 

布是已知不变的，且每个正类样本和负类样本的误分类损失 
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是相等的，显然单独用它来衡量两类不平衡数据学习问题是 

不合适的。许多学者提出了很多针对不平衡数据的分类器评 

价标准，其中有以下测度：1)敏感性(sensitivity，Se)Se=tp／ 

(tp+fn)；2)特效性(specificity，Sp)Sp=tn／(tn+fp)；3)几何 

均值(geometrymean，Gm)Gm=(Se*Sp)“。，其中tp，fp，tn， 

fn分别表示真实的正类、错误的正类、真实的负类和错误的 

分类的样本个数 ，显然 ac一(tp+tn)／(tp+fp+tn+fn)。Se 

可以表达正类的分类精度 ；Sp可以表达负类的分类精度；Gm 

表达了正类和负类精度的几何均值。当正类和负类的分类精 

度都比较高时，Gm就比较高，这样更能反映分类器的整体性 

能好坏。 

4．2 实验结果和分析 

为了检验 SSPC和 W-FSSPC的性能，我们分别用人工数 

据和真实数据进行了实验。实验是在奔腾 1．73G，512内存 

的 PC机上安装 的 Matlab7．0软件上实现的，SSPC和 w_ 

FSSPC是我们编制的 Mattab程序。两个实验 中 +和 一均 

分别代表正类和负类的个数。样本点的隶属度是利用式(17) 

和(18)，C均取 1000，K取 100。人工数据使用的是随机生 

成的二维数据。正类的范围是 0．1到 0．5，负类数据的范围 

是0．4到0．9。使用的核函数为线性核。我们设置两类的类 

】 

权重之比与样本点个数之 比成反比，即 一 ， 一一0．3， 
A ，l+ 

一O．5，实验结果(20次实验 的平均值)如图 2所示。我们 

又在 8个真实数据分类问题上进行了实验，它们来 自UCI机 

器学习库[“]。表 1给出了所选数据集的特征。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。SSPC和 W-FSSPC在这 8个真实数据 

上的实验结果(20次实验的平均值)如表 2所示。注意：①由 

于是不平衡问题 ，主要比较前后效果，训练集及测试集一旦取 

出都保持不变；②选取负类权重均为 1来估计性能；③仅把最 

佳参数的实验结果列出，所有实验均采用 Gauss核函数，核参 

数用 表示；④对多类分类问题，本文将其中一类看作正类， 

其他类看作负类。最好的结果用黑体标出。 

0_95 兰 
。9 

[ 

0 85} 

图2 人造数据的实验结果 

表 1 真实数据集的数据特征 

问题 样本数 类别数 正类类别 训练集(n+，n一)测试集(n+，n一) 
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表 2 真实数据上 SSPC与 ⅥLFSsPC的实验对比 

由图 2的实验结果示意图可以看出，随着不平衡程度的 

增大，与SSPC相比，W-FSSPC虽然使负类的分类精度有所 

降低，但却使正类的分类精度有很大提高，从而使整体的分类 

性能提高了。由表 2可以看到：①在正类的分类精度上，各个 

数据通过适当参数调节，本文方法均高于 SSPC，这说明本方 

法可以提高不平衡数据的正类分类性能；②在两类的分类精 

度的几何均值上除了Bupa数据的没有发生变化以外其余的 

都有所提高，几何均值可以反映整体的分类性能，这说明本文 

方法可以保持整体的分类性能不减，甚至有所提高。注意：① 

在实际应用中，如何确定类权重需要专门研究领域的知识 ，一 

个简单有效的方法就是可以用反复训练的方法确定类的权 

重，②本文方法需要调节类权重和两个参数 和 一，可能会 

占用一些时间，但是对于不平衡数据要求正类和整体的性能 

都提高的目标下这是值得的。 

结束语 本文提出了一种被称为 w_FSSPC的不平衡数 

据分类方法。与 SSPC相比，W-FSSPC在保持整体分类性能 

不减甚至提高的情况下提高了正类的分类精度，降低了重要 

样本被错分的可能性。下一步我们要研究的是如何把 w— 

FSSPC推广到更多的实际应用问题中以及多类不平衡数据 

的分类问题中。 
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newSkip[ch]=skip[ch]；／／当 ch在 pattern中出现 0次或 1次 

时，newSkip[ch]等于模式串长度 m 

skip[ch]一m—i一1；／／skip数组的定义与 BMH算法相同 

preChar[ch]一pattem[I_1]； 

i—m一 1： 

while(i< n){ 

k—i；j—m—l；／／k记录 text中每次从右至左开始比较的起始 

位置 

while((j>一0)＆&(pattern[j]==text[i])){ 

i一一 ；j一一； 

if(j=一一1)return i+1；／／在 text[i+1]处匹配成功 

if(text[k--1]!一prechar[text[k]]) 

i=k+newSkip[text[k]]／／采用改进后的策略移动文本指针 

else 

i=k+skip[text[k]]； 

) 

return～1；／／匹配失败 

根据 BMH2算法，上文中的文本与模式 串的匹配过程如表 2 

所示。 

表 2 改进算法匹配过程 

由表 2可 以看 出，只需 进行 4次循 环 就 匹配 成功。 

BMH2算法通过提高模式串的平均移动距离，获得了更高的 

匹配效率。当模式串中没有相同字符或者相同字符的间距较 

大时，BMH2算法可以取得更好的匹配效率。 

4 测试结果及结论 

实验环境采用曙光服务器作为硬件测试平台，其中 CPU 

为AMD Opteron 2．0GHz(双核)，内存为1．5GB，操作系统采 

用Linux 2．6．9内核，编译器为 pgcc7．0。测试分别使用 

BMH算法和 BMH2算法进行模式匹配，比较它们的实际效 

率。每个算法分别执行 1000次，运行时间取平均值。 

测试 1：选取 1M 的纯英文文本，并采用不同长度的英文 

短语作为模式串，得到的测试数据如表 3所示。 

表 3 纯英文文本的匹配结果对比 

模式串平均每次移动距离(位／次) 检索速率(millions chars／s) 

注 1：加速比一BMH2算法的检索速率／BMH算法的检索速率。 

测试 2：采用 NCBI(美国国家生物情报中心)发布的蛋白 

质序列文件(4．0M)作为文本 ，并从中选取不同的氨基酸序列 

作为模式串，得到的测试数据如表 4所示。 

表 4 蛋白质序列文件的匹配结果对比 

模式串平均每次移动距离(位／次) 检索速率(millions chars／s) 

在测试 1中，当模式串长度小于等于 7时，改进效果不太 

明显。这是由于模式串较短，任意字符 c 在 pattern中出现 

的概率都很小，改进前后的平均移动距离都很接近模式串长 

度 ，因此检索速率差不多。当模式 串长度大于 7时，BMH2 

的模式串平均移动距离明显高于BMH算法，因此能够获得 

更高的匹配效率。从表 3可以看出，对纯英文文本的检索， 

BMH2算法的匹配速率比BMH算法平均提高了 15 到 

3O 。 

在测试 2中，BMH2算法匹配的加速效果低于纯英文文 

本的加速效果。根据 BMH2的算法思想，当模式串中没有相 

同字符或者相同字符的间距较大时，BMH2算法可以取得较 

好的匹配效率。由于组成蛋白质的常见氨基酸只有 2O种，每 

个氨基酸的缩写为一个字符。氨基酸序列中出现相同字符的 

概率增加，相同字符间的平均距离减小，使得 BMH2算法的加 

速效果减弱。从表 4可以看出，对蛋 白质序列文件的检索， 

BMH2算法的匹配速率相比BMH算法平均提高了 1O 左右。 

结束语 模式匹配是当前入侵检测和情报检索系统中普 

遍采用的策略之一。随着网络带宽的不断增加，网络服务和 

应用对检索效率要求越来越高。本文对经典的模式匹配算法 

BM以其改进算法BMH做了简要的分析，并针对 BMH算法 

提出了改进。若BMH2算法应用到入侵检测和情报检索等 

领域，将能够有效提高系统的检索效率。本文的下一步工作 

可以考虑将 BMH2思想和其它模式匹配技术相结合 ，如将 

BMH2思想应用到多模式匹配算法中，使其实际性能更优。 
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