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基于支持向量上采样的不平衡数据分类方法 
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摘 要 传统的支持向量机在处理不平衡数据时效果不佳。为了提高少类样本的识别精度 ，提出了一种基于支持向 

量的上采样方法。首先根据K近邻的思想清除原始数据集中的噪声；然后用支持向量机对训练集进行学习以获得支 

持向量，进一步对少类样本的每一个支持向量添加服从一定规律的噪声，增加少数类样本的数 目以获得相对平衡 的数 

据集；最后将获得的新数据集用支持向量机学习。实验结果显示，该方法在人工数据集和 UCI标准数据集上均是有 

效的 。 

关键词 支持向量，采样，不平衡数据，分类 

中图法分类号 TP181 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2016．12．017 

Imbalanced Data Classification M ethod Based on Support Vector Over-sampling 

CA0 Lu 

(School of Information Engineering，Wuyi University，Jiangmen 529020，China) 

(School of Data Science and Computer Science，Sun Yat-sen University，Guangzhou 510006，China) 

Abstract Traditional support vector machine has drawbacks in dealing with imbalanced data．In order to improve the 

recognition accuracy of the minority class，an over-sampling method based on support vector was proposed．Firstly，K 

nearest neighbor technology is used to remove the noise from the original data set．Support vector machine learning is 

then used to obtain the support vector．Noise obeying a certain rule is added to each support vectors of the minority 

class to increase the number of minority class samples in order to obtain the relative balanced data set．Finally，the sup— 

port vector machine is learned on the new data set．The experimental results show that the proposed method is effective 

on both artificial data sets and UCI standard data sets． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是基于统计 

学理论的机器学习方法，具有坚实的理论基础，它克服了传统 

分类器过学习、局部极值和维数灾难等缺点，已成为目前研究 

的热点l_1]。支持向量机具有坚实的理论基础，主要体现在 3 

个方面：1)最大间隔原理；2)对偶理论；3)核函数的引入。其 

中最大间隔理论将支持向量机的原始问题最终转化为求解一 

个凸二次规划问题 ，由对偶理论顺利引入核函数，用于求解非 

线性问题的分类。 

不平衡数据集在现实生活中广泛存在，如疾病诊断、入侵 

检测等。在不平衡数据集中，样本数较多的类别称为多类，样 

本数较少的类别称为少类，其中少类样本的识别是分类的重 

点。如在入侵检测中，入侵行为的次数一定远远小于正常事 

件的次数 ，但如果将一次入侵行为判断为正常事件 ，可能会遭 

受严重的损失 。支持向量机是一种有监督的学习方法，是基 

于类分布平衡假设这一条件而设计的，其主要 目的是提高整 

个数据集的分类精度，在处理不平衡数据集时效果不佳。因 

此，支持向量机的不平衡数据分类问题成了学者们关注的热 

点。 

目前，不平衡数据集分类问题的解决方法主要从算法层 

面和数据层面两个方面着手。从算法方面处理不平衡数据主 

要是通过改进现有的算法使分类更偏向于少类 ，代表性的有 

代价敏感学习方法 2̈]、集成算法l_3]和提升算法[4]。本文更侧 

重于数据层面对不平衡数据的分类问题。数据层面的解决方 

法主要是通过改变训练集中多类和少类的样本数 目，减少多 

类样本数(下采样)，增加少类样本数(上采样)或通过混合采 

样的方法来达到使训练集多类和少类样本大致平衡的目的。 

具体工作将在第 2节说明。 

Bishop等人指出在训练集中添加噪声可提高分类器的 

泛化能力，同时证明了在噪声标准差较小时，在训练集中添加 

噪声等价于神经网络的正则化，而且正则化系数与噪声标准 

差有关[ 。Yang等人提出了一种基于高斯分布的虚拟样本 

生成技术 ，并且证明了在小样本情况下 ，利用虚拟样本技术进 

行学习等价于正则化方法，亦证明对不平衡数据分类问题，利 

用虚拟样本技术进行学习等价于代价敏感学习L6]。支持向量 

机是非常依赖于支持 向量的分类器 ，本文根据 SVM这一重 

要特性，提出了一种利用标准正态分布对支持向量上采样的 

方法。首先利用 K近邻的思想对原始数据进行清洗，清除原 

始数据集中的噪声；然后对少类的每一个支持向量添加服从 
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一 定规律的噪声，使，{i成的样本的均值和方 的期望 原始 

少类佯本的期望和万蘑接近．通过这种埘支持向量上采样的 

方法增加少数类样_小的数 日以获得棚对平衡的数据集；最 

将扶得的新数据集 }J支持向量机学习。实验结果显示．本史 

所提方法是一1『行的。 

2 相关知识 

2．1 不平衡数据分类数据层面的处理 

侄数据层面，最简单的上采样和下采样的方法是随机复 

制少类样本和随机减少多类样本，其虽能达到使数据平衡的 

目的，但实际效果并 理想 J。人们更倾 向r采j}J各种启发 

式的箅法从数据层面对不平衡数据集进行处理。 

L采 样 方 面。SM() FE算法 (Synthelic Minority()ver- 

sampling Technklue)是最为典型的上采样算法．其基本思想 

是通过 K近邻的方法 寻找给定少类样本的是个最近邻。通过 

在给定样本点和 个最近邻之间捅值构造人T佯本，以达到 

增JJI1少类样本数的Fl的 。SMOTE算法能在一定程度 L改 

善小平衡数据分类的性能，但 未考虑邻近样本点的分布，易 

引起噪声．不仪容易过拟合还会增加算法复杂度。BsM()TE 

(tk)rderline Synthetic Minority()ver-sampling Technique)是 

基于 SM()TE的改进方法，该算法只考虑少类边界样本的线 

性插值．以保证生成样本的有效性 。Gao等人提 }{J了一种 

基丁核密度估{I-的上采样方法，该方法免通过俊密度估计状 

得少类样本的概率密度 数。再根据慨率密度函数对少类样 

本进行 J 采样，获得比较符合原始少类样本 分布的合成样 

本 。文献[11]提f}J_r两种概率抽样方法 RAC( (Rapidly 

Converging Gibbs) 1 wRAC()G(wrapper—based Rapidly on— 

verging Gibbs)，这两种方法均是通过联合慨率分布的数据属 

性和 印斯抽样生成新的少数类样本，其『fJ．RAC()( 根据预 

定义滞屙的马尔科夫链选取新的样本，wRA )【 选取分类器 

在概牢 J 最容易错分的样本为新的样本。文献[12]提flI了一 

种 丁 氏距 离 的上采 样方 法 MIX)(Mahalanobis Distance- 

based()ver sampling)．该方法通过保 少数类样本的协方差 

结构 ．肝通过概率等高线生成新的样本．减少不同类别重卺的 

风 险。 

在下采样方面，()SS(()ne Side Selection)算法是一种较 

为 遍的下采样方法，其将 多类样本分为噪声样本、边 界样 

本、冗余样本和安全样本．根据Tomek 1．inks技术去掉噪声点 

和边 点以减少少类样本数 同 。。 。文献[1 i]提 了一种基 

于聚类的下采样方法，该方法将所有的训练样本分为符t个 

簇 ，然后在聚类中选择_f『代表性的数据作为训练样本，以提高 

少数类的分类精度。义献[15]提 了一种利川多层感知器动 

态采样数据 的方法 1)yS(I)ynamic Sampling Method)来解决 

多类不平衡问题。对每一个训练样本，该算法计算其可能被 

选If】的概率，当概率大于某一个随机数时，即认为该样本是具 

有代表性的点，否则不被用于圳练过程。义献[16]提 r一一一 

种基于 BP神经网络的单边动态下采样技术 ()I)U(()n~>sided 

Dynamic Under-sampling)，利用 BP神经网络通过不断迭代 

训练的方法确定多类中用于训练的样本以平衡数据集。文献 

[17]提f『J了一种基于多元敏感性的下采样技术。该方法埘多 

类样本进行聚类获得样本的分布信息，以提高采样的多样性 ； 

然后通过随机敏感策略从每一个簇中挑选多类和少类．最后 

利川不断的聚类和迭代来获得一个相对平衡的数据集。 
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2．2 不平衡数据集支持向量机分类性能的影响 

为 r测试不平衡数据集时支持向量机的影响，利刚均匀 

分布产小两类样本点，如冈 1所示．在横轴上服从(0．1)的均 

匀分布，任纵轴上分布服从(0，1)和(一1．0)的均匀分布。 

样本数均衡的情况下，理想情况下的线性分类【 立该是通过 

横轴的 线(y--0)。从 l(a)巾可以看到． 两类样本点均 

为 1000时．通过支持向挝机所扶得的分类面比较接近于理慰 

分类面。 1(b)～图 1(d)巾多类和少类的数闩分别为1000： 

200，1000：50和 1000：10。从冈巾可以看到，随着不平衡率的 

变化，存多类样本数目不变而少类样本数不断减少的情况下 ． 

分类面会远离理想分类面 偏向于少类样_小．这会导致支持 

向量机对少类样本产生较大的测试误差．不利于少类样本的 

识 别。 

耋 耋 
o 05 I 

(h)l000：200 

I 不同不 衡率下分类而的变化 

3 基于支持向量的上采样技术 

支持向量机是通过最大化分类问隔实现的，距离最大化 

rHJ隔决策边界最近点的集合是支持向量，【!『】决策面实际是ff1 

支持向量决定的。在考虑支持向量机下的不平衡数据分类 

时，要给 少类的支持向嫩史多关注以提高少类样本的识圳 

能力。l本文提Ⅲ了基于支持向量的 L采样疗法．具体流程 

下 。 

Step 1 将原始数据集分为训练集 丁币̈交叉验证集 V两 

部 分 。 

Step 2 利用 K近邻的思想过滤训练集 了、中的噪声样 

本。方法如下：需要给定样本的 K个近邻 (K一5)，超过 4 s 

为相反类别，町以认为该样小为噪卢，需在训练集rt 滤除。太 

噪后可扶得新的训练集 了 。 

在水算法ff】，清除噪J 样本是有必要的。清除噪声样本小 

仅叮以往一定 序 j：减少训练样本．提高分类效率，更为重委 

的是为下一步对支持向量的 } 采样进行预处理． 为如果少 

类中的噪声佯本为支持向量 ，将其上采样 ．将在训练集中Ijl 

入更多噪声而影响分类性能。 

Step 3 获得训练集 7 rfl的多类 了、 干̈少类 ，利川 

支持向量J0Lx4iJlI练集 分类．以获得支持向艟。 

Step．1 埘支持向量进行上采样。 

Step 4．1 计算 巾少类样本的个数 7、少类样本每个 

特征的均值 肼和方差 ， 一0，⋯。,91。 为原始样本的特 

个数，每一维的属性为 a ， 一0．⋯， 。 

Step 4．2 对每个支持向量的每个属性按式(1)生成合 

成样本。 



 

n — 日，一 ·旦L
u- (1) 
、， 

其中，ai为少类样本每一维的属性， 为服从标准正态分布 

的随机变量 ， 为少类样本的个数，ai为少类样本每个特征的 

标准差。根据中心极限定理可知，当 一。。时，生成的样本的 

均值和方差的期望与原始少类样本的期望和方差接近。 

Step 4．3 重复上一步骤直至生成所需样本个数。 

Step 5 生成的样本、少类样本 丁 和多类样本丁⋯一起 

构成新的训练集 ，以获得相对平衡的数据集。 

Step 6 用分类器对获得的新 的数据集进行分类，并通 

过交叉验证的测试集进行性能评估。 

通过图 2可以直观地了解基于支持 向量的上采样算法的 

原理 。 

(a)原始训练集分布及噪声点 (b)去噪后~',ji／fl练集及支持向量 

(c)对少类支持向量上采样 (d)对新的训练集利用 SVM分类 

图2 基于支持向量的上采样算法图示 

原始训练集数据分布如图 2(a)所示 ，其中圆形为少类， 

“+”为多类，根据 K近邻的思想，找到多类和少类中的噪声 

点并进行滤除。图 2(b)为滤除掉噪声以后的训练集用支持 

向量进行分类。图中的圈加和圈点分别为多类和少类的支持 

向量，虚线为理想分类面，实线为利用支持向量机所获得的分 

类面。支持向量机基于最大间隔理论 ，在数据高度不平衡时 

所获得的分类面与理想分类面有一定差距。图 2(c)为对少 

类支持向量进行上采样后所获得的新的训练集的示意图。从 

图中可以看到，对支持向量进行上采样，不仅可以增加少类样 

本的数 目．而且可以增加少类的边界样本点。图 2(d)为上采 

样后的样本、少类样本和多类样本构成新的数据集后，用支持 

向量机分类后的效果，虚线为理想分类面，实线为实际分类 

面，圆圈所标注的均为支持向量。可以看到，由于对原训练集 

中的支持向量进行了上采样，增加了少类的边界样本点，使分 

类面不再向少类倾斜 ，实际分类面与理想分类面靠近。 

4 实验 

4．1 人工数据集 

为了验证基于支持向量的上采样方法的可行性，采用人 

T数据集进行验证。实验中的人造样本服从均匀分布，理想 

情况下的线性分类面是通过横轴的直线。在本实验中，原始 

训练集中多类和少类的数 目比为 1000：10，多类样本点用圆 

圈表示 ，少类样本点用加号表示，实线为通过 SVM 获得的分 

类面，虚线为理想分类面。为获得相对平衡的数据集，经过上 

采样后的少类样本数设为 500，实心圆点为上采样后的合成 

点。图 3为不同方式下的分类效果图。本实验所用数据集均 

采用高斯核的 SVM分类。 

(a)原始训练集和分类面 (b)SMOTE后的样本和分类面 

(c)所提方法所获得的样本与分类面 

网3 不同方式下的分类效果网 

图 3(a)所示为原始样本和通过 SVM所获得的分类面。 

SMOTE是一种最典型的上采样方法，图 3(b)所示为将少类 

样本进行 SMOTE上采样后所获得的训练集与分类面，可以 

看到，相较于原始不平衡数据集，SM()TE上采样能在一定程 

度上提高分类性能。由于 SMOTE是少类样本之间的线性插 

值 ，采样具有一定的盲 目性，因此即使能降低多类和少类的不 

平衡率 ，其效果并不令人满意。图 3(c)为采用基于支持向量 

的上采样的方法所获得的样本和分类面，其中星形为原始少 

类样本经过 SVM所获得的支持向量。从图中可以看到，采 

用支持向量上采样后，生成了对分类影响较大的边界样本，使 

最终获得的分类面非常贴近理想分类面，相较于 SMOTE算 

法 ，所提方法对少类的预测效果有了较大提升。 

4．2 UCI数据集 

为进一步评估所提方法的性能。选择 5组 UCI标准数据 

集进行测试。为简化实验，将多类样本转化为二值类处理。 

对多个类别的数据集，其中一类为少数类 ，剩余的合并为多数 

类。数据集的总体描述如表 1所列。 

表 1 数据集 

传统的分类器以分类精度为评价标准。对于不平衡数据 

分类，以分类精度来衡量存在不合理性。如对于高度不平衡 

数据，即使将少类样本全部判定为多类，由于多类样本数目较 

多，也会得到较高的分类精度。目前，不平衡问题分类的评价 

标准有 F—value和 G-mean等，均是建立在混淆矩阵的基础之 

上，如表 2所列。 

表 2 混淆矩阵 

卜va·ue定义为F一 茜 ，其中 一 
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r D rD  

call一 为查全率，precision一葡 为查准率，卢为 

参数，一般情况下可取为 1。F值越大，则少类的分类性能越 

好 。 

&mean定义为 = f丽 TP ． TN 
。 由于同时 

考虑了少类和多类的准确率，@mean可用于衡量系统整体分 

类性能。 

本实验基于 Matlab平台，支持 向量机采用 LIBSVM，核 

函数均采用高斯核 ，将数据集分为训练集和测试集两部分，采 

用五折交叉验证的方法。为避免偶然性 ，本文将每种方法执 

行 5次，最后取平均值作为实验结果。实验将所提出的上采 

样方法与其他两种常用上采样算法随机上采样 (Random O— 

ver-Sampling，ROS)和 SMOTE算法进行了比较，表 3和表 4 

分别列出了不同上采样方法下的 F-value和 G-mean。 

表 3 数据集在不同方法下的F-value 

表 4 数据集在不同方法下的G-mean 

从表 3和表 4中可以看出，由于随机上采样方法具有一 

定的随意性 ，在利用支持向量机进行分类时并不能带来明显 

的效果；SM()TE上采样方法在 F-value和 G-mean上相较于 

随机上采样有所提升。在不平衡率较低的数据集 Germen和 

Glass7上，所提方法在 F-value和 G-mean上均有不同程度的 

提高；在不平衡较高的数据集Letter上，基于支持向量的上采 

样方法亦有不错的表现。G-mean和 F-value的提高说明所提 

方法不仅可以提高不平衡数据整体的分类性能，同时能改善 

少类的分类性能。 

结束语 针对不平衡数据分类问题，提出了一种基于支 

持向量的上采样方法。该方法利用支持向量机对支持向量 比 

较敏感的这一特性 ，按照一定规则在支持向量的周围添加一 

定数量的噪声用于平衡数据集，同时使生成的样本符合原始 

数据的统计特性 。人工数据集和标准 UCI数据集的实验结 

果均显示，所提方法是有效的。由于上采样的方法增加了样 

本数量，在一定程度上会影响分类器的复杂度，因此提出既有 

良好效果又有较快收敛速度的算法是下一步的研究内容；同 

时，将所提方法用于多类别不平衡数据集，亦值得深入研究。 
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