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摘　要: 对不平衡数据集 SVM分类存在着分类结果偏向多数类的情况, 使得分类结果中少数类的 F1-Measure值偏

低. 本文提出一种不改变样本集合的样本数, 并结合样本点总数, 分类过程中的支持向量个数, 少数类和多数类的准

确率, 生成权重值对分类超平面参数 b 进行优化, 以此提高少数类样本点分类准确率的方法, 并通过实验证明该方

法的有效性.
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Abstract: SVM classification result on imbalance data set is partial to majority class. It makes the F1_measure value of
minority class inadequate. This paper presents a method which improves the classification accuracy of minority class. The
method generates weights to optimize parameters b of the classification hyper plane without changing the number of
samples, and combines the total number of samples, the number of support vector, the accuracy of minority class and
majority class. Finally, the effectiveness of the method is proved by experiments.
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传统的 SVM 算法通过分类超平面来判断样本的

类别, 在解决不平衡数据的分类问题时, 分类结果会偏

向于多数类样本点集合, 使得少数类样本点的分类正

确率低, 而多数类分类准确率高.

当前针对不平衡数据集 SVM分类的改进, 一般集

中在数据清洗和算法改进两个方向上. 许多学者都提

出了具有代表性的改进方法, 如对于样本的欠采样方

法 SMOTE[1], 过采样方法 Tomek links[2]以及它们相应

的改进算法[3,4], 都是通过不同方法增加少数类样本或

减少多数类样本, 来达到使得不同类别中的样本数量

基本相当的目的. 在算法层面上, 代价敏感学习方法[5]

对不平衡数据集中少数类和多数类分别设置不同的惩

罚参数, 通过调整不同类别的惩罚参数, 提高不平衡数

据集的分类效果, Huang[6]改进了代价敏感学习, 通过

结合极限学习机来实现动态代价敏感学习; 集成学习

方法[7]提出构造不同的弱分类器, 对每个弱分类器设置

一个权重并组合成一个强分类器对不平衡数据集进行

分类, 在集成学习方法的基础上, Zięba M 等人[8]还结

合了主动学习策略对每个弱分类器的代价函数进行改

进.

对样本数量的增减, 都会改变使得原始样本数据

的分布, 使得分类超平面的位置产生偏差; 而设置不同

类别惩罚参数的方法, 对于不同的不平衡数据集中每

个类别样本数量和分布情况, 较难对惩罚参数的值进
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α

b

行预设. 本文提出了一个在保持原数据样本不变的情

况下, 应用 SMO 算法解拉格朗日优化方程参数 的同

时, 利用不同类别的样本分布特点构造出权重值, 并对

超平面方程中的参数 进行优化的方法. 实验结果表明,
分类结果中不平衡数据集少数类的分类正确率更高,
相应的 F1-Measure指标也得到了改善, 并且对于各种类

别样本分布情况的不平衡数据集, 有着较好的适应能力.

1   样本数量不平衡对分类超平面的影响

2/∥w∥
y = w · x+b

SVM 算法得到一个间隔边界 最大的分类超

平面 , 目标函数为:

min 1
2 wTw+C

N∑
i=1
εi

s.t. 1−εi− yi(wxi+b) ≤ 0, 0 ≤ εi
(1)

εi C其中,  为每个样本点的松弛变量,  为惩罚参数.

C

SVM 算法要找的两条间隔边界是两类别样点中

所有间距最小的样本点之间的最大距离. 在不平衡数

据集下生成分类超平面时, 之所以分类结果会偏向多

数类样本集, 本质上是因为对所有类别的样本点都使

用相同的惩罚系数 .
εi

εi

εi

εi C

C

C εi

x′i
x′i yi(wxi+b) ⩾ 1−εi

εi

C

εi

SVM 算法对每个样本点加入松弛变量 , 在求解

分类超平面的过程中比较该点的松弛变量 到该样本

点所属类别的间隔分界面距离的大小. 如果样本点到

分界面的距离小于该样本点的 , 则表示分界面对于该

样本点是可正确分类的. 加入了松弛变量后, 目标函数

多了一项对相应的 的值进行累加再乘上惩罚系数 .
在优化的过程中目标函数关注的是所有样本点的松弛

变量之和的 倍最小. 在公式 (1) 的约束条件中惩罚参

数 是对于所有样本点的松弛变量 的约束, 分类正确

的样本 也必须满足这样的约束. 而分类正确的样本点

在两条间隔边界之外, 即 , 这些样本

点并不是要找的支持向量, 而且对应的 值比较大, 也
在目标公式 (1)中进行了累加. 由于不平衡数据集两个

类别的样本点数量上的差异以及相同的惩罚系数 , 使
得松弛变量 对少数类的样本点惩罚量的累加相对于

多数类样本点偏少, 导致分类超平面向少数类靠近, 即
分类结果偏向于多数类样本集.

C+ C−

ε+i ε−i
w b

在上文提到对不平衡数据集代价敏感的 SVM 算

法中, 将惩罚参数设置为 与 , 分别表示对于少数

类样本点和多数类样本点松弛变量 和 的约束. 在应

用拉格朗日方法转换成对偶问题时, 参数 和 的求解

α C+ C−

α 0 ⩽ αi ⩽C+ 0 ⩽ αi ⩽C−
变成了对 的求解, 即实际上 与 最后都变成了对

值的约束:  和 , 如公式 (2)[5,9]:

max W(α) = − 1
2 (

N∑
i, j=1
αiyiα jy jxi ∗ x j)+

N∑
i=1
αi

s.t. 0 ≤ αi ≤C+, 0 ≤ αi ≤C−,
N∑

i=1
αiyi = 0

(2)

C+ C−

C+ C− C+ C−

0 ⩽ αi ⩽C+ 0 ⩽ αi ⩽C− C+ >C−

αi C−

0 ⩽ αi ⩽C−

C−

用公式 (2)的方式对不平衡数据集进行优化时, 在
算法运行前, 要人为设置两个参数 与 , 通过少数

类样本集设置的惩罚参数大于多数类样本集的惩罚参

数, 即 与 . 首先,  要比 预设值大多少, 是一个

人工经验的问题, 由于样本的分布和数量上的区别, 预
设值的大小不容易确定; 其次, 这两个参数最后转换成

条件 和 , 又由于 , 实际上

是最后去判断 与 的大小 ,  公式可以合并成

, 即用 SMO 算法求解时, 对不同类别的惩

罚系数的作用被弱化成了对较小的那个惩罚系数 的

约束, 相应地对分类效果的作用也弱化了.

2   参数 b 与分类超平面的关系

w b对公式 (1)求解 和 , 可得:
w =

N∑
i=1

αiyixi

b = −
maxi:yi=−1wTxi+mini:yi=1wTxi

2

(3)

αi αi

2/∥w∥ αi

0 ⩽ αi ⩽C αi =C

αi

上式中的 是拉格朗日乘子. 在求解 时, 存在着

三种情况: 当样本点在 SVM分类超平面的两条间隔为

分界面之外时,  的值为 0; 当样本点位于间隔边

界上时,  ; 而最后一种情况 对应的样本

点位于间隔边界之间. 在应用 SVM对不平衡数据集进

行分类时, 大部分的多数类的样本点位于间隔边界之

外, 即这些样本点对应的 的值为 0.
w b

y = w · x+b 1/∥w∥

1/∥w∥
0 ⩽ αi ⩽C

εi

w

在求得 和 后, SVM 的分类超平面就可以确定,
即 . 两条与分类超平面间隔为 的分界

面也随之确定下来. 此时, 要提高少数类样本点的分类

准确率, 有以下几种方法: 第一是使间隔分界面变大,
即增大 . 当间隔分界面增大的时候, 多数类的支

持向量, 即满足 条件的样本点个数也大量增

加, 由于多数类的样本数量要明显大于少数类的样本,
因此并不会改善松弛变量 对少数类样本点惩罚量的

累加值, 这种方法收到的效果不佳; 第二种方法是改变

分类超平面的斜率, 即 . 由于两类别样点中所有间距
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w

y = w · x+b

b b

b

b

最小的样本点之间的最大距离已经确定, 再去改变了

斜率 , 分类超平面并没有对少数类分类准确率的提高

产生太大的作用; 第三种方法是改变 中参数

的值. 改变参数 的值, SVM 分类超平面的截距发生

变化, 使得超平面向多数类方向移动, 显而易见, 可以

增加少数类样本的分类准确率. 此时由于不平衡数据

集中两类样本点数量相差较大以及两类样本点的当前

分类的正确率已经产生了差别, 并且如果两类样本点

的数量相差越大, 支持向量的数量越多, 分类超平面就

应当向多数类的方向移动的距离越大, 从这样的思路

出发, 本文对分类超平面的参数 的值增加一个权重,
使得改进了参数 后的分类超平面更靠近多数类样本

点, 即更有利于少数类样本集合.
b

2/∥w∥

C

下面用一个例子说明参数 的值对于分类结果的

影响. 从[1, 5]区间上的随机选取 220 个随机 2 维样本

点的数据集, 其中多数类样本点 210个, 用实心圆点表

示, 少数类样本点用加号表示, 在图 1 中, 实线为分类

超平面, 两条虚线为间隔为 分界面, 样本点外另

加三角形框表示错分样本, 另加上一个圆形框表示支

持向量. 对该不平衡数据集采用传统 SVM分类算法进

行分类, 惩罚系数 的值取 5, 得到的结果如图 1所示.
 

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5 
图 1    不平衡数据集分类结果局部放大

 

y = w · x+b w b

SVM 分类最终得到的结果是一个分类超平面

,  和 对分类超平面位置起了决定性的作

用. 而对于不平衡数据集而言, 少数类由于样本数量较

αi

b

少, 一旦出现错分样本, 会对该类样本的正确率产生比

多数类出现的错分更大的影响. 因此有必要对 进行计

算的过程中对参数 的生成再进行优化.

b

对于图 1 中的不平衡数据集而言, 生成的分类超

平面如果能向多数类方向移动, 即图 1 中实线向下移

动, 在本例中相当于减小 , 就会提高少数量样本点的

分类准确率.

3   参数 b 针对少类样本集的优化

α

b

本节提出一种直接在 SMO 算法求解 时, 不改变

样本点的分布及数量, 结合两类样本分类正确率, 每类

样本点和支持向量数量, 对参数 增加权重值的方法.
目的是使得最终的分类超平面的位置与传统的

SVM得到的分类超平面相比, 向多数类样本方向移动,
从而增加少数类样本的分类正确率.

具体的优化算法步骤如下:
αi

α′
Step1. 对所有的乘子 进行顺序扫描, 直到得到第

一个不满足 KKT条件的 为止.
α′

y xi yi

α′′ α′′

Step2. 在除 以外的满足 KKT 条件乘子中, 找出

使得函数 对输入 的预测值与真实输出类标记 之差

值最大的 , 即背离 KKT条件最严重的 , 进行更新.
α′ α′′Step3. 计算更新了 和 后的少数类分类正确率

和多数类分类正确率:

Acc+ =
T P

NUM_P
, Acc− =

T N
NUM_N

(4)

T P NUM_P

T N

NUM_N sup_pos sup_neg

b

其中,  表示少数类分类正确的个数,  表示少

数类总样本数 ;   表示多数类分类正确的个数 ,
表示多数类总样本数.  和 分别

为少数类和多数类的支持向量个数, 生成一个对分类

超平面参数 的权重, 如公式 (5):

χ = log
(
(sup_pos+ sup_neg) · NUM_N

NUM_P

)
C_b = Acc−

Acc+ ·χ
(5)

b

C_b

Step4. 在对 进行更新时, 如果该样本点是少数类

的样本点, 则以一定的概率乘上 .

αi

Step5. 如果达不到迭代次数, 或者更新的过程中

发生了变化, 则跳到步骤 1继续执行, 否则结束循环.
χ

Acc−/Acc+

b Acc+

Acc−/Acc+ C_b

Step3 中的中 是一个常数, 结合了不平衡数据集

中的每个类别的支持向量个数和样本数, 应用这个常

数对两类样本分类正确率的值 放大, 最后对

参数 的值按步骤 4 进行更新 .  当 为 0 时 ,
的值用 1 代替. 显然 是一个大于 1 的值.
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C_b

b C_b

增加了权重 后, 在对少数类样本点计算时, 使参数

乘上 这个大于 1 常数, 并且如果两类样本点的数

量相差越大, 支持向量的数量越多, 该权重值就越大,
使得改进后的分类超平面更靠近多数类样本点, 即更

有利于少数类样本集合.
在 SMO 算法的求解过程中, 迭代更新后, 会使得

求得的分类超平面向多数类方向移动, 对不平衡数据

集问题 ,  会使得少数类的分类正确率提高 ,   F 1 -
Measure指标得到改善, 并且由于仅在迭代过程中增加

了若干条计算语句和一个分析是否为少数类样本的判

断语句, 算法的时间复杂度没有发生变化.

4   实验与结果分析

下面设置了两组数据在Matlab 2016a中来验证本

文算法 (以下用 SVM_Improved 表示), 一组数据为上

文中的人工数据集, 另一组为 UCI[10]公共数据集中的

6个不平衡数据集; 实验环境的计算机配置为: CPU为

core i5, 内存 4 G, 操作系统为Windows10.
4.1   人工数据集

C

图 2 和本文第 2 节中的图 1 分别是采用传统

SVM和 SVM_Improved得到的分类超平面, 惩罚系数

都为 5.0.
 

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

 
图 2    本文算法生成的分类超平面放大图

 

第 2 节图 1 中的少数类分类正确率为 50%, 多数

类正确率为 100%, 即少数类分对 5个, 分错 5个; 多数

类分对 210 个, 没有错分样本点; 支持向量一共 16 个,

y = 1.3∗ x+1.7 y = 1.3∗ x+1.4

b

支持向量中少数类和多数类各一半 ,  少数类的 F1-
Measure 为 0.67. 图 2 中的少数类正确率为 90%, 多数

类正确率为 97.14%, 少数类分对 9 个, 分错 1 个, 多数

类分对 204个, 分错 6个. 支持向量的情况和图 1中相

同, 而少数类 F1-Measure 为 0.93. 图 1 中的分类超平

面方程为:  , 而图 2 的为 ,
两个算法的实际分类面间隔都为 0.48. 从该数据集的

实验上可以看到, 采用 SVM_Improved 算法, 参数 的

值变化后, 分类超平面更靠近多数类样本集, 使得少数

类样本点的分类性能得到较大的提升.
4.2   UCI 中的不平衡数据集

从 UCI 中抽取 6 个不同的不平衡数据集, 分别为

heart disease, balance scale, yeast, abalone, haberman,
ecoli. 如表 1所示.
 

表 1     UCI不平衡数据集
 

数据集 样本总数 目标类别 少数类:多数类

heart disease 303 Class1 55:248
balance scale 625 Balance 49:576

yeast 1484 ME1至ME3 258:1226
abalone 4177 Class19 32:4145
haberman 306 2 81:225
ecoli 336 om&omL 25:311

 
 

在这 6 个 UCI 数据中, 不平衡数据集里有多个类

别的, 将其中的一个或若干个类别合并设置为少数类,
即表 1 中为目标类别列, 而将其余类别的样本合并设

置为多数类. 如数据集 yeast 中, 将类别标签为 ME1,
ME2和ME3这三个类别的 44,51,163个样本合并成少

数类, 而将剩余的标签为 CYT 等 7 个类别共 1226 个

样本组成多数类. 每个数据集少数类和多数类样本数

的对比为表 1 中的最后一列. 这四个数据集中, heart
disease 选择的是 Cleveland 数据库; abalone 数据集的

多数类与少数类样本数相差最大, 达到 129倍, 其它五

个数据集的多数类与少数类样本数相差 5至 15倍之间.

C

C+ C−

对这 6 个数据集的实验结果如表 2 所示 ,  其中

Pr、Re和 F1_M分别表示 Precision(查准率), Recall(召
回率) 和 F1-Measure. 算法 SVM_1 为对少数类和多数

类分别设置不同的惩罚参数的代价敏感学习方法. 在
实验中, 惩罚参数 都为 5, 算法 SVM_1中对少数的惩

罚参数 为 5, 对多数类的惩罚参数 为 3.
从表 2 的数据中可以看出: 对于两个类别样本数

量不同的多个不平衡数据集中, SVM_Improved算法的
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少数类样本 F1_measure的值都有不同程度的提升. 特
别地对于 haberman 数据集, 由于属性数只有 4 个, 并
且这些属性值为整数又较接近, 即两类样本点在分类

超平面附近有较多的分布, 本文算法对于少数类的分

类正确的样本数较 SVM_1 算法多了 11, 虽然此时的

多数类样本点的分类正确的数量有一定的下降, 但是

最后少数类 F1_measure 的值提升较大; 对于 ecoli 数
据集, 样本属性值的特点和 haberman 数据集类似, 属
性数增加到 8个, 少数类分类正确的样本较 SVM_1增
加了 13%左右, 和 haberman数据集的结果接近.

 

表 2     实验结果对比 (单位: %)
 

数据集
SVM SVM_1 SVM_Improved

Pr Re F1_M Pr Re F1_M Pr Re F1_M
heart-disease 77.59 81.82 79.65 80.36 81.82 81.08 79.66 85.45 82.46
balance scale 60.61 81.63 69.57 61.76 85.71 71.79 61.11 89.80 72.73

yeast 52.56 75.58 62.00 52.49 77.52 62.60 54.16 78.29 64.03
abalone 77.27 53.13 62.96 64.29 56.25 60.00 59.52 78.13 67.57
haberman 33.3 38.27 35.63 41.18 43.21 42.17 43.40 56.57 49.20
ecoli 76.92 80.00 78.43 75.00 84.00 79.25 75.00 96.00 84.21

 
 

对于 abalone数据集, 样本相差 129倍时, TP增加

从 17 个样本增加到 25 个样本, 少数类分类正确的数

量提高的同时多数类识别错误的样本数也较 SVM 算

法增加了 12个样本, F1-Measure的值增加了近 5%, 该
数据集的 F1-Measure 指标的提升也与 haberman,
ecoli 这样的数据集接近. heart-disease, balance scale,
yeast三个数集的 TP分别较 SVM算法增加了 2,4,7个
样本, 即少数类样本分类正确数量增加了 2% 至 5%,
多数类正确率基本不变.

b这是由于在分类超平面参数 优化后, 少数类的样

本点正确率大幅提升的结果. 由以上几个 UCI 数据集

以及人工数据集实验还可以得出以下结论: 对于在分

类超平面附近有相对较多的少数类样本点的数据集,
如数据集 haberman, ecoli, abalone, 本文算法可以使得

少数类的分类精度得到较大的改善, F1-Measure 值有

较大的改进.

5   结语

α

C_b b

本文提出一种改进不平衡数据集少数类样本分类

精确度的 SVM_Improved 方法, 在求解 的过程中, 结
合了不平衡数据集中的每个类别的支持向量个数和样

本总数以及多数类和少数类样本的正确率比生成一个

参数 , 对 SVM 的分类超平面参数 进行优化. 实验

结果表明, 该方法改善了不平衡数据集的少数类 F1-
Measure指标, 特别在分类超平面附近有较多的少数类

支持向量的数据集, 少数类样本点的正确率有较大改

进.
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