
第44卷 第1期
2018年3月

延 边 大 学 学 报(自然科学版)
JournalofYanbianUniversity(NaturalScience)

Vol.44No.1
Mar.2018

收稿日期:2017 09 19   基金项目:2015年甘肃省高等学校科研项目(2015B-132)

作者简介:刘悦婷(1979—),女,副教授,研究方向为电子、自动控制理论.

文章编号:1004-4353(2018)01-0043-06

基于近邻密度改进的SVM 不平衡
数据集分类算法

刘悦婷
(兰州文理学院 传媒工程学院,甘肃 兰州730000)

摘要:针对不平衡数据集数据分布不均匀及边界模糊的特点,提出基于近邻密度改进的SVM(NDSVM)不平

衡数据集分类算法.该算法先计算多数类内每个样本的近邻密度值,然后依据该密度值选出多数类中位于边

界区域、靠近边界区域的与少数类数目相等的样本分别与少数类完成SVM 初始分类,最后用所得的支持向

量机和剩余的多数类样本完成初始分类器迭代优化.人工数据集和 UCI数据集的实验结果表明,与 WSVM、

ALSMOTE-SVM和基本SVM算法相比,本文算法分类效果良好,能有效改进SVM算法在分布不均匀及边

界模糊数据集上的分类性能.
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Abstract:Aimedatthedataofunevendistributionandindistinctboundaryinimbalanceddataset,imbalanced
datasetclassificationalgorithmbasedonneighbordensitysupportvectormachine(NDSVM)isproposed.In
thisalgorithm,neighbordensityvalueofeachsampleinthemajorityissolvedfirstly.Accordingtothedensi-
ty,thedatawhichonthemajorityclassborderorclosetotheborderisequaltotheminoritysamplesinquan-
tity,whichareselectedandtheminorityclasscompleteSVMinitialclassification.Thentheresultingsupport
vectormachineandresidualdatainthemajorityclassoptimizetheinitialclassifier.Thesimulationresultsof
experimentsonthemanualandUCIdatasetshowthatcomparedwithWSVM,ALSMOTE-SVMandSVM,

NDSVMhasbetterclassificationperformance,whicheffectivelyimprovetheclassificationperformanceof
SVMalgorithmontheunevendistributionandindistinctboundaryinimbalanceddataset.
Keywords:supportvectormachine;imbalanceddataset;neighbordensity;unevendistribution;boundary

0 引言

分类是对输入训练样本进行分析、学习后得到决策模型,然后依据该模型预测未知样本,它已成为

机器学习领域的一个重要研究方向.目前,已有众多经典算法可以实现平衡数据的良好分类,如支持向

量机法、模糊分类算法、代价敏感学习法和决策树算法等[1].但是,在现实中许多应用领域存在明显的不

均衡数据,如网络入侵、商业欺诈、文本分类等数据集[2-3],此类不平衡数据集中少数类数据往往包含重

要的信息,因此研究此类少数类信息具有重要意义.传统分类判决时,分类器总会偏向多数类,把少数类
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分到多数类,进而影响了分类效果;因此,如何提高不平衡数据的分类性能已成为众多学者研究的热

点[4].目前,不平衡数据分类的方法主要从数据层面和算法层面实现.数据层面完成数据预处理,包括欠

采样、过采样和混合采样.欠采样是通过减少多数类样本使数据集均衡,该方法容易造成信息丢失,降低

分类器的性能[5-6].过采样是通过复制、插值增加少数类样本使数据集均衡,但会造成过拟合,增加分类

器的空间和时间消耗[7-8].混合采样是将欠采样和过采样有效结合从而平衡数据集的分布.
算法层面是对分类算法本身进行操作,包括对传统算法的改进、众多算法的集成等.改进算法主要

是通过调整分类边界、改变概率密度等措施修改算法在数据集上的偏置,使得决策面偏向于少数类,提

高少数类的分类性能[9].文献[10]提出了先由SVM确定近邻数目,再由KNN算法完成分类的方法;文

献[11]提出了 WSVM算法,该算法按照聚类权重定性选择出对分类决策面起大小作用的多数样本,然

后将选取的多数类样本与少数类完成SVM 训练.不平衡数据集按照不同特点可分为以下3类[12]:①
两类数据数量差别很大,类分布比较均匀;②两类数据数量相当,但类分布差别较大,如一类比较集中,

一类比较分散;③两类数据数量和类分布差别都很大.传统分类方法适用于研究第一种情况,不适用于

后面两种情况.文献[13]提出了基于实例重要性的不平衡数据分类问题,但忽略了类内不均匀对分类精

度的影响.本文综合文献[12-13]的思想,提出基于近邻密度的平衡法,按照多数类每个样本的近邻密度

选择出对分类决策面起大小作用的样本,将训练集按照样本作用大小分别与相同数目的少数类相结合

进行重新组织训练,并通过实验验证了本文算法的优越性.

1 SVM 算法

基于统计学习理论的SVM是建立在结构风险最小化原理上的,其目的是寻求最优分类面.对于原

始特征空间中不可分的问题,SVM通过核函数将低准线性不可分样本映射到更高维的特征空间中,从

而将线性问题转化为求解线性约束的二次规划问题.
给定样本 (xi,yi),i=1,2,…,n,xi∈Rn,yi∈{-1,+1}.基本SVM算法利用最大间隔寻找决

策分类超平面,其决策判别函数为

 f(x)=wTx+b, (1)

式中w∈Rn 为权向量,b∈R为阈值.构造SVM优化模型[3]为

 min
w,b,ξi

1
2‖w‖

2+C∑
n

i=1
ξi,

 s.t.yi(wTxi+b)≥1-ξi,ξi≥0,i=1,2,…,n. (2)

式中:ξi为松弛变量,反映样本被错分的程度;C为惩罚常数,控制对错分样本的惩罚程度.为求解式(2)

二次规划问题,构造Lagrange函数:

 L(w,b,ξi)=
1
2‖w‖

2+C∑
n

i=1
ξi-∑

n

i=1
αi(yi(wTxi+b)-1+ξi)-∑

n

i=1
βiξi, (3)

式中αi 和βi 为Lagrange算子.利用式(3)分别对w,b,ξi 求偏导并置零,得式(2)的对偶问题:

 max
α

-12∑
n

i=1
∑
n

j=1
yiyj(xi·xj)αiαj+∑

n

j=1
αj,

 s.t.∑
n

i=1
αiyi=0,0≤αi≤C. (4)

根据KTT条件,得

 w* =∑
n

i=1
xiyiα*

i ,b* =yj-∑
n

i=1
α*

iyi(xi·xj), (5)

将式(5)代入式(2),求得判别函数为
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 f(x)=sgn(∑
n

i=1
α*

iyiK(x,xi)+b*), (6)

式中K(x,xi)为核函数.将高维特征空间两个训练样本的内积(x·xi)用输入空间样本的核函数代替,得

 K(x,xi)=(x·xi). (7)

2 基于近邻密度改进的SVM 算法(NDSVM)

2.1 问题分析

图1为密度不均匀数据集的示意图,其中a、b、c分别代表3个簇所在的范围,由图1知密度关系a>
b>c.传统的分类算法很难找到统一的邻域半径来发现a、b、c这3个类别,若邻域半径取值较大,a和b
容易被认定为一个类;反之c被视为噪声.要解决该问题,简单的方法是人为设定邻域半径值,然而在数

据集密度分布情况未知的情况下,人为设定邻域半径存在较大困难,因此难以对分布不均匀数据集进行

正确分类.基于此,本文算法考虑通过计算每个样本近邻密度来判断样本所在的区域.样本密度以该样

 图1 不均匀分布数据集

本为中心的k近邻的平均距离的倒数来衡量,样本的k
近邻密度越大,说明样本近邻之间越密集,样本所在区

域越接近簇类中心;反之,样本的k近邻密度越小,样本

近邻之间越稀疏,样本所在区域越接近类边界.由于多

数类的边界区域数据的密度值最小,很容易发生错分,

因而其对分类结果“作用最大”;靠近边界的样本是单例

数据或有助于克服噪声的影响数据,因而其对分类结果

“作用较大”;其余区域的样本对分类结果“作用较小”.
因此,本文采用平均距离的倒数标识样本的密度信息,

从而判定样本所在的区域.

2.2 近邻密度的定义

给定包含q个数据点的m 维数据集Z,z=(z1,z2,…,zm)∈Z,y=(y1,y2,…,ym)∈Z,则z与y
之间的欧氏距离为

 d(z,y)= ∑
m

i=1

(zi-yi)2. (8)

设有对象z,集合D,且z∉D,用式(8)计算z到集合D 中任一点dj 的距离,表示为d(z,dj).将所有

d(z,dj)按照降序排列,得到与z近邻的k个对象d1,d2,…,dk,表示为

 Ne(z)={dj|dj∈D,j=1,2,…,k}. (9)

对任意zi∈Z,dj∈Ne,zi 的近邻密度ρi 定义为

 ρi=
1

∑
k

j=1
d(zi,dj)/k

. (10)

由式(10)知,ρi 越大,对象zi 的近邻越密集;反之,对象zi 的近邻越稀疏.

2.3 NDSVM 算法流程

本文提出的NDSVM算法首先计算多数类中每个样本的近邻密度,然后再根据密度值的大小分别

选出多数类边界区域、靠近边界区域的样本,并且所选样本数目与少数类数目相同,保证样本的均衡性.
由于对分类结果作用的大小依次为多数类的边界区域的样本、靠近边界区域的样本、剩余区域的样本,

因此本文先从多数类样本中选取与少数类数目相等的密度值最小、次最小的两部分样本,再将选取样本

分别与少数类样本完成SVM初始分类,以此保证训练样本数量的平衡性,最后用剩余的多数类样本对
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初始分类器进行迭代优化.NDSVM算法的具体流程为:

Step1 变量初始化.P 表示少数类样本集合,p表示少数类样本总数;N 表示多数类样本集合,n
表示多数类样本总数;Norder表示多数类样本按密度值降序排列的集合;Norder_behind是Norder集合中最后p
个样本组成的集合;Norder_behindf是Norder集合中次最后p个样本组成的集合;Norder_other是Norder集合中剩

余样本组成的集合.

Step2 从训练样本中分离出多数类样本,用集合N 表示.

Step3 从集合N 中任选样本点ni,用式(10)计算样本的近邻密度.依次类推,计算集合N 中所有

样本的近邻密度,以密度值降序排列集合N 中的所有样本,得到集合Norder;

Step4 判断p和n的关系.若p<n≤2p,则认为训练样本是平衡样本,用传统SVM训练样本,

得到分类结果;若n>2p,则认为是不平衡样本,转入Step5;

Step5 集合P 和Norder_behind 组成的两类平衡集合为 MPN1,用 MPN1 训练SVM,得到支持向量机

SPN1,多数类支持向量的个数为nneg1,少数类支持向量的个数为npos1;

Step6 集合P 和Norder_behindf 组成的两类平衡集合为 MPN2,用 MPN2 训练SVM,得到支持向量机

SPN2,多数类支持向量的个数为nneg2,少数类支持向量的个数为npos2;

Step7 在不影响分类精度的同时,使用支持向量集取代训练样本集进行训练,这样可以缩短训练

时间.由支持向量机SPN1、SPN2 和Norder_other组成集合MPN3,从MPN3 中提取全部支持向量的个数(npos1+
npos2+nneg1+nneg2),提取与支持向量相同数目的多数类,完成SVM分类器的迭代训练,并完成支持向量

的更新.当满足式(11)的T<0.9时,返回到Step4;当满足T≥0.9时,迭代训练停止,输出分类结果.

 T=多数类支持向量总个数/少数类支持向量总个数. (11)

3 实验分析

3.1 评价指标

由于传统分类器的性能指标存在较大缺陷,本文采用了如下的评价指标:

1)G-mean.G-mean为综合评价少数类和多数类两类样本的分类性能的指标,若分类器分类偏向于

某一类,则会影响另一类的分类正确率,其计算公式为G-mean= Sensitivity×Specificity.

2)F-measure.F-measure是查全率和查准率两个评价方式的综合,能有效反映分类器对少数类样

本分类性能的敏感程度,其计算公式为F-measure=2×Sensitivity×Precision
Sensitivity+Precision .

3)AUC.AUC 能全面地描述分类器在不同判决阈值时的性能,其计算公式为

 AUC=(1+ TP
FP+FN - FP

TN +FP
)/2.

其中:不均衡数据集中少数类别的样本为正类P,多数类别的样本为负类N;TP 表示实际为正类而被

预测为正类的样本个数;FN 表示实际为正类而被预测为负类的样本个数;FP 表示实际为负类而被预

测为正类的样本个数;TN 表示实际为负类而被预测为负类的样本个数;查全率Sensitivity=TP/(TP+
FN),为少数类样本的正确率;特异度Specificity=TN/(TN +FP),为多数类样本的正确率;查准率

Precision=TP/(TP+FP),为被正确分类的正类样本占被分为正类的全部样本比值.

3.2 NDSVM 算法的实验验证与比较

为验证本文算法的可行性,用 Matlab2014a编写程序,选取Dataset人工数据集、UCI数据集为实

验对象进行测试,将测试结果与文献[8]的ALSMOTE-SVM算法、文献[11]的 WSVM算法和SVM算

法的测试结果进行比较.Dataset是包含1018个数据点的不均匀人造数据集,如图2所示.从UCI库中
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 图2 人工数据集Dataset

选取不平衡性较轻的Iris、GlassIdentification数据

集和不平衡性高的SpectfHeart、Ecoli数据集完成

实验,如表1所示.SVM 分类器的参数设置为:选取

高斯函数为核函数,核宽度=1,惩罚因子C=1000,

初始α=0.2,多数类中近邻k=10,实验迭代运行20
次.4种算法在5个数据集上运行得到的G-mean、

F-measure结果如表2所示.在人工数据集Dataset、

GlassIdentification和SpectfHeart上运行4种算法

得到的AUC 变化曲线分别如图3— 图5所示.

表1 实验数据集信息

 数据集 样本总数 属性 类别数
处理后样本分布

训练集(正,负) 训练样本的比例/% 测试集(正,负)

Dataset 1018 12 9 735(52,683) 7.07 283(48,235)

Iris 150 4 3 94(40,54) 42.55 56(15,41)

GlassIdentification 214 10 6 132(25,107) 18.94 82(20,62)

SpectfHeart 267 22 2 89(9,80) 10.11 178(37,141)

Ecoli 336 8 3 104(25,79) 24.04 232(98,134)

表2 4种算法的实验结果

 数据集
SVM算法

G-mean F-measure
ALSMOTE-SVM算法

G-mean F-measure
WSVM算法

G-mean F-measure
NDSVM算法

G-mean F-measure
Dataset 83.8 82.6 91.5 89.8 93.9 93.3 97.2 96.8
Iris 94.5 94.0 97.6 97.0 97.9 97.2 97.7 97.2
ClassIdentification 93.7 93.5 95.6 94.8 95.2 94.6 97.3 96.6
SpectfHeart 75.9 73.3 90.2 89.5 91.3 90.2 96.5 96.2
Ecoli 81.3 79.7 91.6 90.1 93.4 93.1 97.8 97.1

由表2可知,在各数据集中,除了 WSVM算法的Iris数据值(97.9)外,NDSVM算法的F-measure、

G-mean性能值均高于其他各算法的性能值,且SVM 分类器的性能值相对最低.这表明,本文提出的

NDSVM算法的性能优于其他3种算法,这是因为本文算法通过近邻密度将多数类样本进行排序,能够

保证每次参与分类器训练的多数类与少数类的个数平衡,同时还考虑了类边界的样本信息,因此本文提

出的NDSVM算法的性能有了较大提高.

图3 4种算法在 Dataset人工数据集上运行

所对应的AUC曲线

图4 4种算法在GlassIdentification数据集上

运行所对应的AUC曲线
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  图5 4种算法在SpectfHeart数据集上运行所对应

的AUC曲线

  AUC值,即ROC曲线与横轴围成区域的面积

值可以反应分类器的性能.AUC曲线越接近(0,1)

点,且其与横轴围成的面积越大,分类器效果越好.
由图3—图5可以看出,在各数据集中,NDSVM 算

法得到的AUC值均高于其他3种算法的AUC值,

且SVM算法的AUC值均为最低.这说明NDSVM
算法的性能优于其他3种算法,具有可行性.

4 结论

本文针对传统分类方法对不均匀分布、边界信

息模糊的不平衡数据集识别性能较低的问题,提出

了一种基于近邻密度改进的SVM 算法,即 NDSVM 算法.实验结果显示,NDSVM 算法的性能优于

SVM、ALSMOTE-SVM、WSVM算法,对于不平衡数据集具有良好的有效性和可行性.如何更好地协

调相关参数的取值及降低时间复杂度是今后需要进一步研究的目标.
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