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摘 要：在一个数据集中，至少有一个类别相对与其他类别有很少的样本，则这样数据集可以称为高度倾斜的或者是非平 

衡的数据集 非平衡数据在现实中普遍存在。在非平衡数据分类中．传统机器学习算法的分类表现受到了阻碍。支持向 

量机(SVM)基于结构风险最小化原则，是近几年发展起来的机器学习方法。分析了SVM在非平衡数据集中的应用情况， 

同时提出了几种 SVM运用于非平衡数据集中的主要改进方法，这些方法对于非平衡数据的分类有很好的分类效果。 
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Application of SVM in Imbalances Dataset 

HUANG Xiu—li，W ANG W ei 

(School of Education，Nanjing Nomlal University．Nanjing 210097，China) 

Abstract：A training dataset is called imbalance If at least one of the el&~ses&re represented by significantly less number 0{instances thal1 

the others．Tile class imbalance problem 0ccurs when there is significantly less nunll~_．r of observatio1~s of the target concept．Various real 

—world classification tasks suffer from this phenomenon．The class imbalance problem has been known to hinder the learning  performance 

of classification algorithms．The support vector machine theo~ is based on the minimization principle to structure risk．Support vector 

machine is an algorithm of machine learning  that has developed during these years．Summarizes the state of the application 0f SVM in im． 

balances data．Then introduce some algorithms improved to get good performance． 
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0 引 言 

在一个数据集中，至少有一个类别相对与其他类 

别有很少的样本，则这样数据集可以称为高度倾斜的 

或者是非平衡的数据集 (Imbalances dataset)。对于一 

个标准的两类分类问题 ，样本较多的类被称为正类，样 

本较少的类别被称为负类。现实生活中，导致非平衡 

类别的一方面是有意义的数据普遍较少；另外一个原 

因是由于对一些特定类别的样本的搜索限制。实际生 

活中的非平衡问题有：识别欺诈信用卡交易，文本分 

类，蛋白质数据库分类，以及从卫星图像中探测特定的 

目标。通常，把正类样本误判为负类的损失远大于把 

负类样本误判为正类的损失。AAA1分别在 2000年 

和2003年举办两届研讨会 ，专题讨论非平衡学习问 
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题，这两届研讨会可以看作是这一问题引起全面关注 

的标志。 

在非平衡数据分类中，传统机器学习算法主要考 

虑的是各类学习样本数量大致平衡的情形，其评价标 

准主要是基于精度的，得到的数据边界将会严重的向 

目标类倾斜。结果 ，负误识(False negative)的比率就特 

别高。支持 向量机(SVM)是 Vapnik等人提出的一类 

新型机器学习方法 ，以统计学习理论为基础，具有严格 

的理论和数学基础⋯。不同于神经网络、决策树等传 

统算法基于经验最小化原则，SVM 基于结构风险最小 

化原则即同时考虑经验风险和置信范围，获得了良好 

的泛化性能。文献[2]对非平衡数据的学习做了一个 

全面而又系统地分析，采用35个来自不同领域的现实 

非平衡数据集，对 11种学习算法进行了研究。提出目 

前大多数关于非平衡数据集的研究集中在决策树上， 

未来的研究可以多考虑 SVM，神经网络等的改进方 

法 。 

实验研究表明，相对而言，SVM分类器对数据的 

非平衡性更不敏感 3。因此，人们对 SVM 提出了各 

种改进方法以更好地处理非平衡数据。 
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l 非平衡数据中SVM的应用 

1．1 支持向量机概述 

支持向量机(SVM)算法的目的在于找到一个最 

优超平面，使得边界数据垂直于超平面的距离最大。 

以两类分类为例，假设(( ，Y1)⋯(z Y ))是训练数 

据集， 是代表数据，Y ∈(一1，+1)是分类标签。通 

过该数据集 ，SVM建立一个在高维特征空间的线性区 

分。通过最大化边界距离来区分这两个类。对应如下的 

二次规划函数： 

1 

rain告 ．叫 +C∑￡ (1) 
f l 

f V iy (让，- ( ，)+b) 1一￡ 

l V iai 0 一 

其中 已是松弛变量，刻画训练样本集被错分的程度。 

通过拉格朗日函数转换成对偶问题。 
N 

maxW(a)三∑口 一专∑a j)J ( ) (3) 
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(·)是从输入空间到特征空 间的映射，K( ， 

z )=( (z )， (一))是kernel矩阵，对应于ni≠0的 

样本点被称为支持向量。SVM本质上是一种二次规划 

问题。算法的实现上 ，考虑到内存和运算量等问题，人 

们提出了块算法、分解算法和序贯最小最优化算法 

(SMo)。 

1．2 SVlVI应用于非平衡数据集 

近来关于非平衡类问题的研究集 中以下几个方 

面。第一是代价敏感性训练[ 。正类误分的代价比负 

类误分的代价高。这个方法需要对分类错误的代价指 

定一个合适的值。第二是对于原始数据集重新采样。 

处理非平衡数据集最常用的方法就是采样，采样的基 

本思想就是通过改变训练数据的分布来消除或减少数 

据的非平衡。第三是用一种基于识别(单类分类)的监 

督学习替代基于判别(二类分类)的监督学习E5,63。 

支持向量机(SVM)作为一种表现优异 的分类算 

法 ，将它应用于非平衡数据集受到了大家的广泛关注， 

在文献[7]中，对非平衡数据中SVM的表现进行了研 

究。对于 SVM 的改进主要表现在以下几个方面。 

1．2．1 代价敏感性 

和传统算法一样，SVM不具有代价敏感性，不能 

直接用于代价敏感学习： ，因此需要对 SVM进行一 

定的改进。1997年，Fxlgar Osuna等人就提到用改进 

的C—SVM解决非平衡样本集，并首次使用两个正 

则化参数来分别控制两类的错误惩罚，即 C 和 C一， 

给出的二次优化肜式为： 

n1it 1 l l l}!十C’(∑ 专)十C一(∑ e ) 
Iv

, 
}1 ～  I 

(5) 

1999年Veropoulos等对C—SVM支持向量机进行 

改造，对不同的类设簧不同的惩罚参数 C即对正类和 

反类赋予不同的代价 ，作为 SVM的惩罚因子。最优问 

题变为： 

mmlil告∑∑yil~ja,4 (‘· )一∑aj= n+ 

{日TQ n (6) 

约束条件： t=0 0< 一+l
(7) 

【 0 a C if y，=一1 

然而由于式中存在∑_)r =0约束条件，因此增 

加一个类的a 值，会不可避免地增加另外一类的a 值 

来满足上式等式的约束条件，这样对非平衡数据分类 

就不能取得很好的效果[ 。2003年 Raskutti等人进一 

步改进了Veropoulos的代价选取方式l加]。 

当要求不同样本尺寸的两类有类似属性的边界时 

(即各自的支持向量数与其总样本数的比值相等时，或 

者是两类的错误率接近时)，Hong—Gunn Chew等人 

详细分析了C—SVM算法中因类别大小非平衡而造 

成对分类精度影响的原因，并提出了相应的解决方法。 

通过一系列证明得出以下结论： 

C N— 
C— N+ (8) 

其中，』＼，一是少数类样本数 ，N+是多数类样本数。 

针对非平衡样本集，SVM算法使用不同的正则化参数 

(C 和 C一)来分别控制两类错分样本的惩罚程度时， 

使用这一结论，可以得到很好的效果 “。 

1．2．2 采样 

基本采样包括 山1der—sampling和 over—samplingo 

under—sampling是通过减少多数类样本来平衡两类样 

本，这样就可能忽略潜在的有用 的多数类样本。而 

over—sampling是通过复制少数类样本来完成的。引 

入了额外的训练集，基本采样包括 under—sampling和 

over-sampling。tlIlder一．,~．mpling是通过减少 多数类 

样本来平衡两类样本 ，这样就可能忽略潜在的有用的 

多数类样本。而 over—sampling是通过复制少数类样 

本来完成的。引入了额外的训练集，更严重的是可能 

会引起数据的过度拟合问题。此外，过采样方法需要 

更多新建实例的内存空间和基于学习算法的内存空问 

(例如：在 kerne1分类算法中的扩展 kernel矩阵)。 



· l92 · 计算机技术与发展 第 l9卷 

高级采样方法则将 under一．,~mpling和 over—Lcaan~l— 

piing巧妙结合起来，SMOTE(Synthetic Minority Over 
一 ~lmpling)引入新的非重复的人造少数样本 J引。这 

种方法增加了通用性，而不是像精确复制样本一样会 

引起过度拟合。SMOTE是一种过取样的方法，与随 

机过取样方法的最大不同在于，它能生成一些新的样 

本然后添加到新的训练样本集。首先，计算样本集中 

每个样本的 k个近邻(一般取 5个近邻)。对于每个样 

本，每次从它的 个近邻中随机选取一个 ，在它们所连 

成的线段上随机选取一个点作为新产生的样本点。这 

样的过程重复 ， 次。最终生成数量为原来样本集数 目 

的 ”+l倍的新的样本集。在文献[7]中，对非平衡数 

据中 SVM 的表 现进 行 了研 究。利用 文献 [13]的 

SMOTE算法来 Over—Sampling数据，并且用不同的 

分类错误代价来训练 SVM。 

1．2．3 单类分类 

单类支持向量机(one—class SVM)方法是对支持 

向量机分类器的扩展，其基本思想是通过估计 目标类 

样本在特征空间中的密度分布，从而对未知样本做出 

“是”或“非”的评估，从某种意义上来讲，这种对样本性 

质的评价方法更加类似目标检测的过程，即根据单类 

样本的信息，希望找到类似的目标，而对非目标的其它 

背景作为一个整体来考虑，避免了复杂的样本采样来 

对背景信息作完备的描述【14]。 

在支持向量机研究领域，B．,~holkopf等人提出了 

单类支持向量机【15】。one— class SVM 方法最早被应 

用在函数概率密度估计的领域，one— class SVM实现 

方法存在两种途径，一种是构造与原点分离的超平面 

来实现，一种是构造超球体的方法实现。两种方法在 

核函数选择径向基函数的情况下是等价的。单类分类 

被认为适合用在数据出现严重不平衡时。文献[14]采 

用径向基核函数按第一种方法实现单类支持向量机， 

并在一种非平衡数据集遥感图像目标的检测中取得了 

很好的效果。文献[6]中提出了基于球体的单向模糊 

SVM，首先获得了多数类的最小超球体，然后利用中 

心和直径给出多数类的模糊实例成员，减少了噪声和 

多余实例的影响。 

运用SVM对非平衡数据集进行分类的过程中， 

经常会综合运用以上的几个方面。文献[16]提出：两 

类非平衡数据问题(IDP)中，基于判别(discriminative) 

的二类 SVM 通过人工平衡数据集，往往因为少数类 

实例的缺乏使结果受到影响。基于识别(recognition) 

的单类 SVM 仅仅通过实例较多的数据集进行训练， 

但是区分度不高。所以通过对两种方法的集成提高了 

对 IDP问题的解决性能。在文献[8]中，分别实现了 

基于过取样的代价敏感 SVM，基于欠取样的代价敏感 

SVM，以及基于 SM 的代价敏感 sVM。并且指出 

基于欠取样的代价敏感 SVM 是一种很好 的算法，但 

是在数据集严重不平衡时，该方法是严重失效 的。文 

献[17]中提出了一种通过改变 kernel矩阵来调整类边 

界的方法，该方法在非平衡数据集中取得了很好的效 

果。文献[11]提出在数据严重不平衡的情况下 ，通过 

只训练少数类的方法，来识别多数类，并取得了一定的 

成效。 

2 几种非平衡数据分类的SVM算法 

文献[18]通过对多个支持向量机集成的办法解决 

两类样本非平衡问题。该系统首先将多数类样本分为 

K个子集，每个子集的训练样本数量与少数类样本数 

量基本平衡，然后复制 K个少数类样本集分别和K个 

多数类样本子集合并生成 K个新的训练样本集。下一 

步便对这 K个新的训练样本集分别进行训练 ，从而得 

到 K个支持向量机，最后用多分类器组合的方法将 K 

个支持向量机集成，或者用K个支持向量机进行组合 

预测分类。运用数据预处理方法进行非平衡数据集分 

类是先对训练数据集进行预处理 ，然后用处理过的训 

练数据集训练分类器。 

不同于一些传统方法，文献[6]中提出了用主动 

学习策略来处理非平衡类的问题。根据等式 5可知，只 

有支持向量对解决效果有影响。问题就集中在怎样在 

数据集中选择最有意义的实例，也就是最接近超平面 

的实例。SVM 主动学习的基本方式是 ：从已有的训练 

集中学习 SVM，选择最接近超平面的实例，然后在新 

选择的实例加入到训练集重新训练。 

在选择最接近超平面的实例的步骤 中，每次都要 

搜索整个数据集。可以通过迭代方法查询小池数据来 

代替查询整个数据集。迭代过程中，每次在数据集 XN 

中随机选择L个实例，然后在随机数据集 xI ，L<< 

N 中，选择最有意义的实例 5C ，五在XN的前 p％ 最有 

意义实例中的概率为(1一叩)。可证 L中至少有一个实 

例在前 ％ 的概率为1一(1一 ％) 。可知： 

1一(1一 ％) =l一叩贝0L=logr]／log(1一 ％) 

(9) 

因为 L独立于N，所以不受整个数据集规模的影 

响。结果显示在构造平衡数据 ，主动学习可以作为一个 

更有效的重采样的替换物。主动学习避免了在欠采样 

中丢失信息的风险以及在过采样中的负担。主动学习 

已经有一些学者提出L1 。作为一种简单的方法，系统 

的研究显示它对非平衡数据有很好的效果。 
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3 结束语 

非平衡数据集 日益受到大家的关注，传统算法在 

该问题上有很大的局限。关于神经网络、决策树、 

SVM等的各种改进方法被提出。文中分析了 SVM 在 

非平衡数据集 中的应用情况，提 出了 SVM 几种 主要 

的改进方法。各种方法有不同的适用领域，同时正确 

选择分类 结果 的度 量也很重要。也 可以对不 同的 

SVM运用集成和组合等方式 ，提高对非平衡数据整体 

的分类表现。 
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