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摘 要：为了提高支持向量机的非平衡数据分类能力，分析了最小二乘支持向量机的本质特征，提出了一种基于中 

心距离比的非平衡数据分类算法，同时通过修剪边界样本，解决了最小二乘支持向量机缺失稀疏性的问题．在UCI 

标准数据集上进行的试验表明：该算法能够有效地提高支持向量机对非均衡分布数据的正确性，且该算法在不影 

响训练精度的前提下，可以得到稀疏解，算法的训练速度也有 了一定的提高． 
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Abstract：To improve the classification perform ance of unbalanced datasets，the nature characteristics of sparse least 

squares support vector machines(LS-SVM)WaS analyzed and an algorithm based on center distance ratio for the unbal— 

anced samples waS pmpo~ ．Meanwhile．the problem of sparseness lacking in the least squares support vector machines 

was solved by pruning the boundary samples．The new algorithm was tested on the UCI datasets．The results indicate 

that this method can effectively improve the classification accuracy of LS-SVM for the unbalanced samples，the pmpo~ l 

algorithm  can properly obtain the sparse solutions without affecting the capacity of classification，and the speed of classi— 

tiers is also improved． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM) 

是建立在统计学习理论之上的一种新的机器学习方 

法【1l，近年来已被成功地应用在模式识别、函数回 

归、预测模型、图像处理等领域． 

对SVM分类时错分的样本进行分析时发现， 

支持向量机对平衡数据集有良好的分类能力．它利 

用接近边界的少数向量来构造一个最优分类面，通 

过最优分类面对数据进行分类．然而对非平衡数据 

集，分类面会向样本数量较少的一类移动，从而使支 

持向量机过拟合样本点数 目多的一类，而低估样本 

点数目少的一类，因此对于非平衡数据集，支持向量 

机的分类能力会有明显的下降． 

经典的 S、，M 的训练算法需要求解一个凸二次 

规划问题 2，计算的复杂性较大，为减小支持向量 

机的计算复杂度，Suykens等人L3]1999年提出了最 

小二乘支持向量(Least Squares Support Vector Ma— 

chine，LS-SVM)，该算法只需通过求解一组线性方 

程而获得最优分类面，学习速度较快，而且内存需求 

少，但最小二乘支持向量机对支持向量失去了稀疏 

性 ． 

文中运用 LS-SVM针对SVM非均衡数据分类 
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及 LS-SVM缺失稀疏性的问题，利用中心距离比、 

支持向量、增量学习及边界向量之间的关系，提出一 

种基于 LS-SVM增量学习的非均衡数据分类算法． 

2 最小二乘支持向量机原理 

类似于传统SVM，LS-SVM也是通过构造最优 

分类超平面实现分类的．用于分类的最小二乘支持 

向量机算法推导如下：设独立同分布线性不可分样 

本集为 

T=( ，Yk)，z ∈R ，Y∈ {+1，一1}k=1，⋯， 

N 

根据结构风险最小化原则，最小二乘支持向量 

机约束优化问题可表示为 

⋯

minJp(w = 1 T 十 y N 2 (1) 

s．t．Yk[叫T (z )+b]=1一ek，k=1，⋯，N 

(2) 

为求解此优化问题，定义 Lagrangian函数： 

L(伽，b，e，n)=Jp(W，8)一 

∑Otk／yk[wT~(ẑ)+6]一 

1+e } (3) 

根据 KKT(Karush—Kuhn—Tucker)条件有 

f 3L=0一叫= N a ) 

l =。一蓦a =。 
1 3L=0 = 
J差=O~yk[w +6卜 
【1+ ：0 

从方程组(4)中消去 叫和e 后，可以得到 

[ 圳 =[0，] ㈣ 
式中，Y = [Y1，Y2，⋯，YN]，a= [口1，a2，⋯，口N]， 

=yiyjK(x ，xj)，，=[1，1，⋯，1] 

所以，式(1)、式(2)的分类问题通过求解式(3) 
～ 式(5)的线性方程获得，而不用解决二次规划问 

题．通过求解上面的方程组，就可以求得如下的最优 

分类器： 

(z)=sign[∑a (z，z )+b] (6) 

从 卜而可 以看 出．最小 二乘支持 向量机的解 中． 

所有的a 都不为零，失去了解的稀疏性L4 J． 

3 非平衡数据集分类问题的研究现状 

文献[5]中指出，当两类训练样本数目相差悬殊 

时，分类平面明显偏向少数类训练样本一方，从而产 

生“有偏性”．为了解决该问题，国内外学者提出了 

多种解决方法，这些方法主要通过数据预处理和改 

造分类算法来解决非平衡数据集分类问题． 

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．数据预处理的方法包括向下取样、 

向上取样．向下取样是减少多数样本的数量，使不同 

类的数量接近平衡，从而提高分类能力．该方法的缺 

点是容易丢失多数类的一些重要信息．向上取样是 

通过增加少数类的样本数量提高分类器的分类能 

力．但若是简单的复制少数样本来增加少数类的数 

量，并不会为训练集增加有用信息，反而会使决策域 

变小，导致过学习．同时，人为地增加样本有可能导 

致增加噪点，从而降低分类精度． 

改造分类算法主要通过对不同类的样本设置不 

同的权值，改变概率密度，调整分类边界等措施解 

决．例如，文献[6]中对 C-SVM 支持向量机进行改 

造，对不同的类设置相同的惩罚参数 C，如果两类别 

样本数目不等，则意味着哪一类样本点的个数多，就 

更看重哪类点，但是实际希望对正类点和负类点的 

惩罚是相同的，因此，该方法对非平衡数据集分类效 

果是不明显的． 

4 基于 LS—SVM增量学习的不均衡数据分 

类算法 

通过对 目前非平衡分布数据分类的方法研究， 

文中基于最小二乘支持向量机稀疏化和增量学习算 

法，提出了一种新的针对不平衡数据的分类算法 

SILS—SVM (sparse imbalance LS-SVM)． 

该算法的主要思想：将 4．3节中选出的边界样 

本加上剩余的训练样本中的那些错分点组成新的训 

练集，再用最小二乘支持向量机算法重新训练，得到 

新的分类面，即采用增量学习和最小二乘支持向量 

机稀疏化算法相互交替的办法进行训练，在每次训 

练时保持两类样本数的基本平衡． 

4．1 增量学习算法 

文中利用增量学习的思想【 j对其进一步改进， 

算法思路描述如下：首先选择训练样本，文中选择那 

些靠近边界的样本，因为只有这些样本才可能成为 
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支持向量(选择的目的是为了进一步减少训练样本 

数，从而提高算法的速度)，然后利用边界样本进行 

SVM 的增量学习，求出支持向量，最终求出最优分 

类面．文中增量学习的目的是为了避免支持向量选 

取不全的情形，保证了训练样本包括所有的支持向 

量所对应的训练样本 ，从而在保证了支持向量机的 

分类能力没有受到影响的前提下，提高了支持向量 

机的训练速度． 

4．2 稀疏性最小二乘支持向量机算法 

实验表明仅使用增量学习，工作集中多数类样 

本的支持向量数目将会越来越多，这将引起训练集 

的再一次不平衡．对于最小二乘支持向量机分类问 

题，只有少量被称为支持向量的训练样本才对分类 

起作用，即使删除其他所有训练样本，仍然可以使用 

剩余 的支持向量子集找到相 同的最大问隔超平 

面[ ．所以在提出的算法中，每次增量学习之后，马 

上进行最小二乘支持向量机稀疏化．通过该方法，减 

少工作集中多数类样本的支持向量数目． 

4．3 基于LS-SVM 增量学习的不均衡数据分类算 

法 

对于分类问题，边界样本包含了分类的重要信 

息，最难分类的和最容易引起分类错误的样本也是 

集中在边界附近，如果失去了训练样本的边界信息， 

必然会使得 SVM 不 能更好 的体现样本 的分 布 

信息． 

由文献[8]样本所对应的样本点是对应中心距 

离比较大的样本点的原则，且边界向量样本所对应 

的训练样本仅 占总训练样本的一小部分(≤10％)， 

且支持向量样本包含在边界向量样本集合内，因此 

通过设置阈值选取中心距离比较大的(该比率可以 

根据实际情况调节)的训练样本点作为边界向量样 

本集合．这样既解决了阈值选取的难点，使中心距离 

比也得到了有效的利用． 

依据上面的分析，对每类样本中的所有样本点 

求出该样本点对应的中心距离比，然后将该类中的 

中心距离 比进行排序，取 中心距离 比值较大 (约 

20％)所对应的训练样本点作为该类的边界向量样 

本集合；另一类也同样如此，即可抽取出包含支持向 

量所对应训练样本在内的边界向量样本集合，在保 

证算法精度的同时减少参与训练的样本数，从而提 

高算法的速度． 

定义 1(距离) 给定两个训练样本 z 、z，，则两 

样本点在再生核 Hilbert空间的距离可表示为 

d(声( )，声( ))= 

√K(z ，z )一2K(x ，xj)+K(z，，z ) 

： ll声( )一声(xj)ll (7) 

定义 2(中心距离) 就是样本到中心的距离． 

假设两类训练样本数分别为 N+、』＼，一．则两类的类 

1 

N+ 

中心 分另u为声(x )=— ∑声( )、 (x )= 
+ 1 

N
一  

1∑声(z )，且对每个正样本来说，都有两个中心 
+ 江 1 

距离：自中心距离 D =d( ( ) (z )和互中心 

距离 D =d(声(z )，声(z ))，同理对于每个负类 

样本点的自中心和互中心距离分别为 

D =d( (z )，声(z )) 

DTn =d( ( )， (z ))． 

定义 3(中心距离比) 已知两类样本，某一类 

中样本点 -z，的自中心距离和两类中心间的距离的 

值分别为D 和D ，则该样本点的中心距离比：R 

= D ／D ． 

算法具体实现步骤如下： 

(1)根据定义 2求出两类样本的类中心，并计 

算两类类中心之间的距离 D =d( (x ， (x )． 

(2)分别计算各类训练样本所构成的近似平均 

半径．在计算之前，首先去除类中的奇异点，即那些 

离类中心的距离值非常大(约占该类样本点数量的 

∑D 

5％左右)的样本点，其中R+=气 一，R一= 
』 上  

N
一  

Dj 
生三 

N一 。 

(3)利用定义 3分别求出高维空间中每类样本 

点的中心距离比集合 R．若 已知正类训练样集合 

X {z I z ∈ R ， = 1，i= 1，2，⋯，N }，贝0 

R = {尺 f R ∈D 4-， 4- ，i=1，2，⋯，』v }，同理 

求 R一． 

(4)设置阈值，选取参与训练的边界样本．因为 

最优分类面总是位于两类训练样本所构成的凸包之 

间．因此根据各类训练样本中心距离比尺 ，结合两 

类类中心之间的距离D以及近似平均半 +、R一， 

来确定用于选取中心距离比较大的边界样本的阈 

值． 

边界样本的选取方法 ：当R >T+和R7>T一 

时，则该训练样本选定为可能中心距离比较大的样 
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本．这里 T+、了1一分别是两类样本进行选择的阈值， 

可以不相等． 

当D >R++尺一，T+、T一可以取较大值，如 

T+=R+／D一 ，T一=R一／D一 ( =R／4)． 

当D < R++R ，T+、丁一可以取较小值，如 

T+=R+／D一 ，T一=R一／I)一 ( =R／2)． 

对均衡数据，边界样本数可取同一个比例初值， 

对于非均衡数据，选取边界样本的比率和原始训练 

样本数成反比【 ，改变 的值可以改变所选取边界 

样本的数量，并设 为选取的边界样本集合． 

(5)以 瓦 作为 LS-SVM 的训练样本，利用式 

(5)求出最优解a 和b ，得到式(6)确定的分类决 

策函数 Y6(．YC)． 

(6)记 S为了、一 中那些被Yb( )错分的点构 

成的集合，以 U S作为新的训练集，用 LS-SVM 

重新进行训练(增量学习)，从而得 SILS-SVM 的分 

类决策函数 Y( )． 

5 仿真实验 

为了验证算法的有效性，进行了一系列实验：即 

先按照上述方法根据样本的中心距离比选择边界样 

本，然后采用 LS-SVM算法包进行训练_1 ． 

本实验用 SILSSVM 分类方法和 I SVIⅥ方 

法进行训练时，核函数采用线性核函数， 为 SIL 

SVM的惩罚参数．因为边界样本一般占训练样本总 

数的 20％～30％，故在 SILS-SVM算法中，以选取 

三分之一左右的训练样本为标准，来决定阈值．训练 

结果如表 1～表 3所示．实验平台为 PC机 (Intel 

1．6 G／1G DI)R)．注：表格中试验结果顺次均为 L 

S、，M算法、SI SVI 算法． 

表 1 wine 12数据分类实验结果(C=10，7=1。12．3％) 

训练样 箜 奎 苎 奎 
数 目 分类正确／学习时间／分类正确／ 花费时问／ 

％ S ％ S 

表 2 Wine23未经纠偏数据分类实验结果 

(c=10，7=10。11．3％) 

训练样 箜 奎 苎 
数 目 分类正确／学习时问／分类正确／ 花费时间／ 

％ S ％ S 

表 3 Wine 23经纠偏数据分类实验结果 

(C=10，7=10，11．3％) 

训练样 奎 苎 奎 
数 目 分类正确／学习时问／分类正确／ 花费时间／ 

％ S ％ s 

对winel、wine2的分类问题 winel2，对该组基 

本均衡数据，SII SVI 中两类边界向量样本占训 

练样本的比例初值都选为 20％，对 wine2、wine3的 

分类 问题 wine23，对该组非均衡训练数据，C 

S、，M通过设置阈值预选不同比率(2O％、60％)的两 

类边界向量样本的比例初值使训练样本达到均衡， 

从而对分类进行纠偏，从实验结果可以看出，在采用 

相同的核函数和相同的惩罚参数时，与 sVM相 

比，SILS-SVM算法具有如下优点：对非均衡数据， 

通过增量学习和稀疏化算法交替训练的方法，使的 

训练样本集基本达到平衡，纠正偏差后的效果更好， 

且支持向量所占比例越低，算法的优势体现得越明 

显．同时算法也弥补了最小二乘支持向量机的稀疏 

性，减少了存储和计算量，训练和决策速度得以提 

高，且分类器在训练样本集和测试样本集上的准确 

率基本没有改变． 

通过以上实验分析验证了支持向量机增量学习 

不均衡数据分类算法的有效性和可行性：即该方法 

有效的利用了中心距离比值，且适合于增量学习，针 

对分布不均匀的训练数据提出了一种选择边界向量 

的方案，通过选择一部分对决策分类面起作用的边 

界样本的方法来减少训练样本的数量，从而在保证 

算法推广能力的同时也提高了支持向量机的训练速 

度． 

6 结束语 

为了提高支持向量机对非平衡数据集的分类性 

能．文中根据中心距离比和边界样本、支持向量以及 

增量学习之问的关系，提出了一种基于 SVM 增量 

学习不均衡数据的分类算法．该算法主要具有以下 

几个优点：(1)有效地利用了中心距离比值弥补了 

LS-SVM所缺失的稀疏性；(2)解决 了 LS-SVM 方 

法中因训练样本的不均衡性所带来的分类面的偏移 

问题；(3)适合于增量学习，添补预抽取的边界向 

量样本可能包括不了全部支持向量的漏洞；(4)在 

不影响SVM分类精度的前提下，提高了LS-SVM 

的训练速度；实验结果进一步印证了该方法的有效 
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性和可行性． 
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(Persistence T()O1)类，给出了针对 JavaBean一种简 
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