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摘 要: 针对传统的支持向量机 (SVM)算法在数据不均衡的情况下分类效果不理想的缺陷,为了提高 SVM算法在

不均衡数据集下的分类性能,提出一种新型的逐级优化递减欠采样算法. 该算法去除样本中大量重叠的冗余和噪声

样本,使得在减少数据的同时保留更多的有用信息,并且与边界人工少数类过采样算法相结合实现训练样本数据集

的均衡. 实验表明,该算法不但能有效提高 SVM算法在不均衡数据中少数类的分类性能,而且总体分类性能也有所

提高.
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Abstract: The classification result of classical support vector machine(SVM) algorithm in the case of unbalanced data

set is not satisfactory. In order to improve the SVM algorithm’s classification performance under unbalanced data set,

a novel under-sampling algorithm based on optimization of decreasing reduction(ODR) is presented. The algorithm is

applied to under-sample the majority class instances for removal of a large number of overlapping samples of redundant

and noise samples, which consequently makes reservations for the majority class instances with more useful information,

and the ODR under-sampling algorithm is combined with border synthetic minority over-sample technique(BSMOTE) to

achieve a balanced training sample data set. The experimental results show that the proposed method can not only improve

classification performance of SVM in the minority class data, but also increase the overall classification performance.
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1 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)是以统计学习理论为基础的

一种新型机器学习方法[1]. 它克服了神经网络和传统

分类器过学习、局部极值点和维数灾难等诸多缺点,

具备较强的泛化能力,目前已成为机器学习领域的一

个新的研究热点.

由于 SVM方法属于有监督分类算法, 需要数目

相同的不同类别样本进行训练才能获得较好的泛化

能力. 但是,现实生活中的很多数据样本均是不均衡

的,例如商业欺诈[2]、疾病诊断[3]、文本分类[4]等数据

集. 针对不均衡数据集进行分类时,各个类别的样本

数目存在较大的差异,导致不同类别的样本对于训练

算法提供的信息不对称, 使得利用 SVM算法处理不

均衡数据时[5],训练后得到的分类面会向少数类样本

偏移, 从而使 SVM过度拟合多数类样本点而低估了

少数类样本点,导致算法错分率增大.因此,如何实现

SVM算法在不均衡数据下的正确分类便成为众多学

者关注的重点.

目前, 提高不均衡数据下 SVM算法性能的研究

主要集中在算法层面和数据层面. 算法层面的方法是

指对分类算法本身进行操作,即修改已有的分类算法

或者提出新的算法. 对于已有的算法,通过调节不同
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类样本之间的成本函数、改变概率密度、调整分类边

界等措施使其更有利于少数类的分类[6]. 数据层面

研究较多的是如何将高级采样方法与SVM算法相

结合.文献 [7]提出了基于过采样的代价敏感SVM算

法和基于欠采样的代价敏感 SVM,文献 [8]提出了基

于SMOTE(synthetic minority over-sampling technique)

的代价敏感SVM算法. 但是,基于欠采样的代价敏感

SVM算法由于其只随机选取了多数类的一个子集来

训练分类,在数据严重不均衡时很可能会忽略多数类

中的一些有用信息, 因此分类效果很不理想[9-12]; 而

基于 SMOTE的代价敏感 SVM算法和基于过采样的

代价敏感 SVM算法以及KSMOTE-SVM算法[13]虽然

能解决数据的不均衡问题,但过采样算法利用的是已

有少数类信息来增加规模, 没有增加任何新的知识,

同样在训练样本严重不均时,由于少数类样本缺乏空

间代表性使得分类器学到的决策域变小,从而导致过

学习.因此,如何在保证数据均衡的同时,使得保存的

样本信息对决策界面的生成更加有效是提高不均衡

数据下SVM分类算法性能的关键.

本文鉴于以上分析,提出一种新的基于逐级优化

递减的欠采样算法,在实现多数类样本欠采样的同时

去除多数类样本中存在的噪声和冗余信息.进一步将

该方法与只对边界样本进行过采样的BSMOTE算法

相结合,在实现训练样本均衡的同时, 又能去除训练

样本中噪声样本和重复信息,保留有用信息,提高有

效数据的利用率, 最终实现提高不均衡数据下 SVM

算法分类性能的目的. 将建议的ODR-BSMOTE-

SVM算法与其他算法进行比较, 结果表明, 建议的

算法在数据不均衡情况下分类性能较其他算法有较

大幅度提高.

2 理理理论论论分分分析析析

2.1 支支支持持持向向向量量量机机机

SVM建立在统计学习理论中结构风险最小化原

理基础上,根据有限的样本信息,在模型复杂性 (即对

特定训练样本的学习精度)和学习能力 (即无错误地

识别样本的能力)之间寻求最佳折衷, 以期获得最好

的推广能力. 它通过核函数将原始特征空间中的非线

性分类界面映射到更高维的特征空间中,以便分类界

面在高维特征空间中变得线性可分,使分类效果更好.

以两类训练样本集为例, 设给定的训练样本集

为 {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, 𝑦𝑖 ∈ {+1,−1}, 𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛为样本类别,核函数为𝐾. 构造代价函数

min
1

2
∥𝑤∥2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖; (1)

s.t. 𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖, 𝜉𝑖 ⩾ 0,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (2)

其中: 𝜉𝑖为松弛变量,表示训练样本的错分程度; 𝐶为

惩罚常数,控制对错分样本的惩罚程度; 𝑤和 𝑏分别为

判决函数 𝑓(𝑥) = (𝑤 ⋅ 𝑥) + 𝑏的权向量和阈值.拉格朗

日函数为

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =

∥𝑤∥2/2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖[𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏)− 1 + 𝜉𝑖]−

𝑛∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝜉𝑖, (3)

其中𝛼𝑖和 𝛽𝑖是拉格朗日算子. 根据KKT条件

𝛼𝑖[𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏)− 1 + 𝜉𝑖] = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

(𝐶 − 𝛼𝑖)𝜉𝑖 = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (4)

对偶优化后取最优解𝛼∗时应满足以下条件:

𝛼∗
𝑖 [𝑦𝑖(𝑤

∗T𝑥𝑖 + 𝑏∗)− 1 + 𝜉∗𝑖𝑖 ] = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
(𝐶 − 𝛼∗

𝑖 )𝜉
∗
𝑖 = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (5)

可得𝛼∗
𝑖 > 0的样本是支持向量. 判别函数为

𝑓(𝑥) = sgn
( 𝑛∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏∗

)
. (6)

2.2 不不不均均均衡衡衡数数数据据据对对对SVM算算算法法法分分分类类类性性性能能能的的的影影影响响响

为了测试数据不均衡对SVM分类器的影响,选

用高斯函数生成的数据集作为测试样本集, 其中

一类样本中心为 (0.3, 0.5), 另一类样本中心为 (−0.3,

−0.5),方差定为 0.5. SVM算法的参数设置如下:选择

高斯核函数,核宽度为 1,惩罚常数选择为𝐶 = 1000,

两类样本数目比例分别为 1:1和 10:1, SVM算法的分

类情况如图 1所示.

-3

-2

-1

0

1

2

-3 -2 -1 10 2 3

!"#$%&

'!"#$%&

x

y

图 1 数据样本比例为 1:1和 10:1的分类边界

由图 1可见, 当数据集中两类样本数目相同时,

SVM分类器的分类边界是较为理想的; 当两类样本

数目相差较大时, SVM的分类边界会靠近少数类样

本,从而容易造成少数类样本错分. 此外,靠近分类边

界的多数类样本中的噪声样本对SVM分类器的训练

和分类影响也很大.

上述测试表明,数据集中不同类别样本数目的不

均衡导致 SVM分类器的分类边界偏向少数类, 使得

错分率大大增加. 而现实中少数类样本的错分代价往
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往远高于多数类样本, 所以为了提高SVM分类器的

分类性能,必须解决算法分类边界偏向于少数类样本

的问题.

3 基基基于于于ODR和和和BSMOTE相相相结结结合合合的的的SVM分分分
类类类器器器的的的设设设计计计

3.1 BSMOTE过过过采采采样样样算算算法法法

过采样算法通过增加少数类样本数来降低数据

集中不同样本类别之间的不均衡程度. 由于 SVM算

法的分类边界只决定于支持向量, 而支持向量存在

于分类边界附近, 在复制样本时, 只有复制离边界

近的样本, 才能对分类器分类性能有所改进. 因此,

为了提升有效样本的利用率和SVM分类器的性能,

BSMOTE过采样算法在原有 SMOTE算法的基础上,

通过只复制分类边界少数类样本来实现训练样本均

衡. 具体算法描述如下 (文中设训练样本集为𝑇 ,少数

类样本为𝐹 = {𝑓1, 𝑓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛}):

Step 1: 计算少数类样本集𝐹 中每一个样本在训

练样本集𝑇 中的 𝑘个最近邻, 根据这 𝑘个最近邻对𝐹

中的样本进行归类. 若 𝑘个最近邻均是多数类样本,

则将该样本定为噪声样本,并将其放入𝑁 ′集合中;反

之, 若 𝑘个最近邻均是少数类样本, 则该样本是远离

分类边界样本, 将其放入𝐵集合中; 若 𝑘个最近邻既

有多数类样本又有少数类样本, 则认为是边界样本,

存入𝑆集合中.

Step 2: 设𝐵 = {𝑓 ′
1, 𝑓

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓 ′

𝑏},计算𝐵集合中每

个样本 𝑓 ′
𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏)在少数类样本𝐹 中的 𝑘′

个最近邻 𝑓𝑖𝑗 , 并随机选出 𝑠(1 < 𝑠 < 𝑏)个最近邻,

计算它们各自与该样本间全部属性的差值 𝑑𝑖𝑗 = 𝑓 ′
𝑖 −

𝑓𝑖𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠), 然后乘以一个随机数 𝑟𝑖𝑗 , 𝑟𝑖𝑗 ∈
(0, 1)(如果 𝑓𝑖𝑗是𝑁集合或𝑆集合中的样本, 则 𝑟𝑖𝑗 ∈
(0, 0.5)),生成的人工少数类样本为

ℎ𝑖𝑗 = 𝑓 ′
𝑖 + 𝑟𝑖𝑗𝑑𝑖𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠. (7)

Step 3: 重复Step 2的过程,直至生成人工少数类

样本的个数满足要求后,算法结束.

3.2 逐逐逐级级级优优优化化化递递递减减减欠欠欠采采采样样样算算算法法法 (ODR)

在多数类样本中存在着噪声样本和大量的重复

信息, 这些冗余信息会严重影响 SVM分类器的界面

生成, 因此, 如何剔除这些冗余样本保留有效信息

十分重要. 传统的欠采样算法只随机选取多数类的

一个子集, 没能考虑采样后子集的信息是否有效.为

了实现对多数类样本集合有目的地筛选, 在KNN算

法的基础上, 利用多数类样本对于邻域样本的影响

对欠采样算法进行改进, 提出一种新的逐级优化递

减欠采样算法. 该算法通过KNN算法评价多数类样

本对邻域内样本分类影响的好坏程度, 依次删除对

分类效果有负面影响或影响不大的样本, 通过删除

多数类中的冗余样本来达到使样本均衡的目的. 具

体算法描述如下: 设训练样本集为𝑇 , 其中多数类

样本集为𝑁 , 𝑝为𝑁集中的样本. 定义样本 𝑝的关联

集是指𝑁集中其他样本 𝑘个最近邻中含有 𝑝的样本

集,即关联集𝐴𝑝 = {𝑛𝑝1, 𝑛𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑝𝑛},其中样本 𝑝是

𝑛𝑝𝑖(𝑛𝑝𝑖 ∈ 𝐴𝑝)的最近邻, 对立样本是指样本类型与

𝑝不同的样本. 逐级优化递减算法的流程如下:

Step 1: 针对训练样本集𝑇 中的每一个样本, 找

到它在𝑇 中的 𝑘个最近邻, 组成该样本的最近邻链

表,根据𝑇 中所有样本的最近邻链表建立多数类样本

集𝑁中样本的关联集链表.

Step 2: 对于多数类样本集𝑁中的每个样本 𝑝,将

其关联集中的样本利用KNN算法进行分类, 能够正

确分类的个数记为with𝑝; 然后从这些样本的最近邻

中去除 𝑝, 将第 𝑘 + 1个最近邻加入, 计算此时利用

KNN算法能够被正确分类的个数,记为without𝑝.

Step 3: 比较with𝑝和without𝑝的值, 若with𝑝 ⩽
without𝑝, 则认为删除样本 𝑝对训练样本集𝑇 分类的

影响很小,反之认为样本 𝑝对分类器影响较大.

Step 4: 计算𝑁中所有样本在训练样本集𝑇 中最

近的对立样本,并求出两者之间的欧氏距离 𝑑′𝑝.

Step 5: 根据with𝑝 − without𝑝的值从大到小排

列 (只在with𝑝 − without𝑝 ⩾ 0的情况下),若with𝑝 −
without𝑝的值相同, 则按 𝑑′𝑝从小到大的顺序优化排

列, 然后依次递减删除多数类样本, 直到多数类样本

数目递减到指定的数目时,算法结束.

算法中,当with𝑝 −without𝑝的值为负时,认为样

本 𝑝是噪声样本; 当值为 0时, 认为 𝑝是安全样本 (离

分类边界较远的样本); 当值为正数时,认为 𝑝是边界

样本. 该算法能够去除多数类样本中噪声样本和安全

样本,保留边界样本,减少欠采样时去除的有用信息,

有利于提高 SVM分类器的分类性能.

3.3 ODR-BSMOTE-SVM算算算法法法

虽然过采样和欠采样算法均能达到使样本均衡

的目的, 但保存的样本信息对于决策界面的生成不

一定有效, 因此单纯地将它们与 SVM相结合并不能

从根本上改善 SVM算法对于少数类样本的分类性

能. 因此, 本文将上述两种采样方法相结合以实现

数据均衡, 给出一种基于逐级优化递减 (ODR)并与

BSMOTE相结合的SVM算法 (ODR-BSMOTE-SVM).

该算法既能去除多数类样本的噪声和重复信息,提高

数据的利用率, 又能在只增加少数类中有效位置样

本信息,保留多数类样本有用信息的情况下, 实现样

本均衡. 算法的基本思想是: 首先, 设参数𝛼为需要
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删除的多数类样本个数与多数类和少数类样本数之

间差值的比值,根据𝛼的初值和训练样本中多数类与

少数类样本数目间的差值确定所需要删除和增加的

样本数目; 然后, 分别利用逐级优化递减欠采样算法

和BSMOTE算法,按照预定值减少多数类样本,增加

少数类样本, 再将处理后的训练集利用 SVM算法进

行分类; 最后, 调整𝛼值,使分类性能达到最佳,从而

使分类器对不均衡数据具有更好的泛化能力. 算法的

流程如图 2所示,最后的输出结果是在不同𝛼值下的

最优分类.
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图 2 ODR-BSMOTE-SVM算法流程

4 实实实验验验分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文选用 5组不同的数据集对算法进行实验,并

与SVM算法, 随机欠采样与BSMOTE结合的 SVM

算 法 (RU-BSMOTE-SVM), 核 SMOTE的 SVM算 法

(KSMOTE-SVM)和BSMOTE的SVM算法(BSOMTE-

SVM)进行比较. 5组数据来自国际机器学习标准数

据库UCI中的Balance-scale, Contraceptive, Haberman,

Hepatitis和 Pima. 其中: Balance-scale中的𝐿和𝑅类样

本作为一类, 即多数类样本, 𝐵类样本作为少数类样

本, Contraceptive中选用类别 1和类别 2的数据. 数据

特征信息见表 1.

表 1 实验数据集描述

数据集 属性 少数类数目 多数类数目 类别数

Balance-scale 4 49 576 3

Contraceptive 9 333 629 2

Haberman 3 81 225 2

Hepatitis 19 32 123 2

Pima 8 268 500 2

4.2 评评评估估估指指指标标标

在不均衡数据集分类器中, 传统的性能评估指

标已不适合使用, 因为传统的性能评估是从分类器

整体考虑的. 但在不均衡数据分类中, 容易将少数

类样本错分, 而少数类样本数目所占比例不大, 总

体的分类性能指标变化不大.因此, 针对传统性能指

标存在的缺陷, 很多学者在研究不均衡数据集分类

时常使用如下指标: 定义在不均衡数据集中少数类

为𝑃 , 多数类为𝑁 , FP为将多数类样本错分成少数

类的数目, FN为将少数类样本错分成多数类的数目,

TP和TN分别为少数类和多数类样本被正确分类的

个数. 由此得到少数类样本正确率为

Sensitivity = TP/(TP + FN). (8)

多数类样本正确率为

Specificity = TN/(FP + TN). (9)

少数类查准率为

Precision = TP/(FP + TP). (10)

几何平均正确率𝐺mean为

𝐺 =
√

Sensitivity ⋅ Specificity. (11)

少数类的𝐹measure为

𝐹 =
2Sensitivity ⋅ Precision
Sensitivity + Precision

. (12)

性能指标𝐺综合考虑了少数类和多数类两类样本的

分类性能,如果分类器分类偏向于其中一类, 则会影

响另一类的分类正确率,从而𝐺值会很小. 性能指标

𝐹 考虑了少数类样本的查全率与查准率相结合的程

度,其中任何一个值均能影响𝐹 值的大小, 所以它能

综合地体现出分类器对于少数类的分类效果.

4.3 不不不同同同算算算法法法的的的性性性能能能比比比较较较

为了验证本文提出的ODR-BSMOTE-SVM算法

的性能, 对实验数据分别进行 SVM, KSMOTE-SVM,

BSMOTE-SVM, RU-BSMOTE-SVM, ODR-BSMOTE-

SVM分类比较. 分类器 SVM参数设置为: 核函数为

高斯函数, 核宽度数为 1, 惩罚因子𝐶 = 1000,

KSMOTE, BSMOTE和ODR算法中最近邻算法参数

𝑘为 5,初始𝛼值为 0.2,利用 10次交叉验证法.实验结

果如表 2和表 3所示.

由表 2和表 3可见, 对于文中的 5种数据, ODR-

BSMOTE-SVM算法的𝐹measure性能和𝐺mean性能均

优于其他的 SVM改进算法. 与BSMOTE-SVM算法

比较, 表明了ODR算法去除了多数类样本中的冗余

和噪声,提高了SVM算法的分类性能;与RU-BSMOT-

SVM算法的结果对比显示,处理多数类样本时, ODR

算法比随机欠采样算法更有利于提高 SVM的分类性

能,这是因为随机欠采样算法删除的样本是随机选择

的, 可能会丢失有用的信息,而噪声信号和冗余信息

并没有被完全删除, 不利于后续 SVM分类. 从表 2和
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表 2 不同数据集的少数类𝑭𝑴𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆性能比较

方法 Balancescale Contraceptive Haberman Hepatitis Pima

SVM 0.614 5 0.567 7 0.290 9 0.616 9 0.619 5

KSMOTE- SVM 0.651 3 0.569 5 0.361 6 0.621 8 0.653 4

BSMOTE- SVM 0.647 5 0.577 1 0.301 3 0.636 7 0.637 2

RU-BSMOTE-SVM 0.688 4 0.602 3 0.484 6 0.627 1 0.667 7

ODR-BSMOTE-SVM 0.760 9 0.603 5 0.550 5 0.642 1 0.675 3

表 3 不同数据集的𝑮𝒎𝒆𝒂𝒏性能比较

方法 Balancescale Contraceptive Haberman Hepatitis Pima

SVM 0.737 4 0.657 4 0.426 0 0.711 6 0.692 8

KSMOTE-SVM 0.765 0 0.658 6 0.489 1 0.723 6 0.727 3

BSMOTE-SVM 0.763 3 0.664 9 0.437 3 0.730 9 0.700 7

RU-BSMOTE-SVM 0.800 1 0.684 7 0.612 3 0.730 9 0.738 8

ODR-BSMOTE-SVM 0.936 8 0.686 9 0.676 8 0.742 6 0.744 9

表 3可以得出, ODR-BSMOTE-SVM算法的性能比

KSMOTE算法有所提高, 这是由于KSMOTE算法并

没有对多数类样本中的噪声和冗余信息进行处理,而

多数类中存在的噪声样本对后续SVM算法性能的影

响是至关重要的.

综上所述,本文算法利用逐级优化递减欠采样算

法去除了多数类样本中的噪声和冗余信息后,比未作

处理的SVM算法的分类性能有了很大的提高.

4.4 不不不同同同比比比例例例下下下不不不均均均衡衡衡数数数据据据分分分类类类的的的性性性能能能比比比较较较

为了验证ODR-BSMOTE-SVM算法在不同比例

下不均衡数据中的性能, 选择UCI数据库中的 page

blocks classification数据集作为测试数据.选取其中50

个少数类样本数,样本总数为 5 473,样本属性为 9. 在

保持少数类样本数目不变的情况下,将两类测试数据

的个数按 5:1, 10:1, 15:1, 20:1, 25:1, 30:1, 35:1, 40:1的

比例进行选取; 然后利用 10次交叉验证法进行测试,

将测试结果与BSMOTE-SVM, RU-BSMOTE-SVM,

KSMOTE-SVM算法的结果进行比较, 其中ODR-

BSMOTE, BSMOTE, KSMOTE算法的 𝑘值为 5, 初始

𝛼值为 0.2.比较算法在不同比例下的𝐹measure性能和

𝐺mean性能. 测试结果如图 3所示. 从图 3中可以看

出, 对于不同比例的 page blocks classification数据

集而言, ODR-BSMOTE-SVM算法的𝐺mean性能和

𝐹measure性能均比BSMOTE算法优越,这是因为ODR-

BSMOTE-SVM算法综合了BSMOTE算法和ODR算

法的优势形成的.

由图 3可见, 当不均衡数据比例较小时, ODR-

BSMOTE-SVM与BSMOTE-SVM算法相比优越性能

显著, 体现在ODR算法去除多数类样本对分类性能

影响较大.而随着样本比例的增加,由于𝛼值固定,需

要利用ODR算法进行删除的多数类样本数随之增

多, 从而导致一些有用的多数类信息被去除,对后续

的SVM算法不利.所以在𝛼值固定的情况下, ODR算
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BSMOTE-SVM
RU-BSMOTE-SVM
KSMOTE-SVM
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图 3 不同比例训练数据各种方法𝑮和𝑭 性能比较

法随着样本类别比例的增大对于SVM算法分类性能

的提升影响较小. 而由于RU-BSMOTE-SVM算法存

在较大的随机性,在不同样本比例下, ODR-BSMOTE-

SVM算法的分类性能总是明显优于RU-BSMOTE-

SVM算法.

4.5 参参参数数数𝜶对对对算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响

为了测试参数𝛼在不同样本比例的情况下对算

法的影响, 选用 page blocks classification数据集作为

测试数据,用于测试的少数类样本数为 50,将两类测

试数据的个数按 5:1, 10:1, 15:1, 20:1, 25:1, 30:1, 35:1,

40:1的比例进行选取, 利用 10次交叉验证法测试在

(0,1)区间中参数𝛼的值以步长 0.05均匀增加时算法

分类性能的变化. 测试结果显示了在不同比例的

情况下参数𝛼对于算法分类的𝐹measure性能和𝐺mean

性能的影响,如图 4所示.



1540 控 制 与 决 策 第 26 卷

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
α!

0.7

0.8

0.9

0.6

0.7

0.8

0.9

0.55

0.75

0.95

0.4

0.6

0.8

0.4

0.6

0.8

0.2

0.6

1

0.2

0.6

1

0.2

0.6

1

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

G
F

m
e
a
n

m
e
a
su

re
,

(h) 40:1"#$%&

(g) 35:1"#$%&

(f) 30:1"#$%&

(e) 25:1"#$%&

(d) 20:1"#$%&

(  ) 15:1"#$%&

(b) 10:1"#$%&

(a) 5:1"#$%&

c

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

Gmean

Fmeasure

图 4 不同样本比例下的𝜶对分类性能的影响

由图 4可见, 当𝛼在 0附近时, 随着𝛼的增大, 算

法分类性能有所提高, 因为当𝛼为 0时, 整个算法就

是BSMOTE算法, 没有去除多数类样本中噪声的影

响,所以算法性能没有显著提高. 随着𝛼值的增大 (即

采用ODR算法进行欠采样), SVM算法分类性能逐渐

提高, 这也进一步验证了本文将ODR和BSMOTE方

法相结合思想的正确性和有效性. 当𝛼在中间区间

时, 算法随𝛼值的变化分类性能变化不大; 在𝛼值接

近 1的一段区间内, 随着𝛼值的增大, 整体分类性能

有所降低, 少数类分类性能急剧降低, 尤其对于大

比例不均衡数据而言. 这是由于在该区间内, 根据

ODR算法按参数逐级递减优化的机制,若𝛼值增大利

用ODR算法进行大量多数类样本欠采样, 则会导致

部分有用信息损失,降低了原有多数类样本的空间代

表性,进而影响 SVM分类算法的性能.实验结果可以

表明, 当选取合适的𝛼值时, 可以得到分类效果最优

的ODR-BSMOTE-SVM算法, 同时也进一步说明了

单独采用欠采样或过采样方法来提高不均衡数据下

SVM算法的分类性能,其实现效果均不理想。

5 结结结 论论论

在数据层面上改善不均衡数据下 SVM算法分类

性能的过程中, 利用过采样算法在均衡数据的同时

会增加大量重复信息,进而增加分类器的计算量和训

练时间. 极端情况下,若该少数类样本集缺乏空间代

表性,则会导致算法过学习.另外,欠采样在极端情况

下会导致部分有用信息丢失, 影响 SVM算法的分类

性能.因此,本文将两种采样方法相结合,避免只使用

一种采样方法缺陷的发生. 利用提出的逐级优化递

减欠采样方法可以去除多数类样本中存在的噪声样

本和冗余信息, 同时利用BSMOTE算法对少数类的

边界样本进行过采样, 对多数类和少数类样本同时

进行采样, 可以提高有效数据的利用率,实现数据均

衡. 实验结果表明,该方法不仅能提升不均衡数据下

SVM算法对于少数类的分类性能, 而且使用新数据

集训练的SVM分类器整体分类效果更加理想. 需要

说明的是,本文没有对ODR算法中KNN参数对于算

法性能的影响以及ODR与核 SMOTE算法的结合进

行研究,这是下一步的研究方向.
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