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一种基于核 SMOTE的非平衡数据集分类方法

曾志强1 ,2 ,吴　群2 ,廖备水2 ,高　济2

(11厦门理工学院计算机科学与技术系 ,福建厦门 361024 ;21浙江大学计算机科学与技术学院 ,浙江杭州 310027)

　　摘　要 :　本文提出一种基于核 SMOTE(Synthetic Minority Over2sampling Technique)的分类方法来处理支持向量机

(SVM)在非平衡数据集上的分类问题.其核心思想是首先在特征空间中采用核 SMOTE方法对少数类样本进行上采

样 ,然后通过输入空间和特征空间的距离关系寻找所合成样本在输入空间的原像 ,最后再采用 SVM对其进行训练.实

验表明 ,核 SMOTE方法所合成的样本质量高于 SMOTE算法 ,从而有效提高 SVM在非平衡数据集上的分类效果.
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Abstract :　An approach based on kernel SMOTE (Synthetic Minority Over2sampling Technique) to solve classification on

imbalance data set by Support Vector Machine (SVM) is presented. The method first oversamples the minority class in feature space

by kernel SMOTE algorithm ,then the pre2images of the synthetic instances are found based on a distance relation between feature

space and input space. Finally ,these pre2images are appended to the original data set to train a SVM. Experiments on real data sets

indicate that compared with SMOTE approach ,the samples constructed by the kernel SMOTE algorithm have the higher quality. As

a result ,the effectiveness of classification by SVM on imbalance data set is improved.
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1　引言

　　近年来 ,非平衡数据集的分类问题已成为分类技术

研究中最具挑战性的难点之一 ,因而得到研究者的广泛

重视.非平衡数据集是指某类样本数量明显少于其它类

样本的数据集 ,传统的分类方法如决策树、神经网络等

在非平衡数据集上难以取得令人满意的分类效果.

支持向量机 (Support Vector Machine ,简称 SVM)是在

统计学习理论基础上发展起来的一种新的机器学习方

法 ,它基于结构风险最小化原则 ,在解决小样本、非线性

及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势 ,在手写

数字识别、语音识别、文本分类等许多实际应用中都取

得了成功.然而 ,同其它分类方法一样 ,SVM在非平衡

数据集上的分类效果也不尽如人意 ,主要在于 SVM训

练所得的最优分类超平面会向少数类偏移 ,从而容易错

分少数类 (为方便起见 ,后文中将少数类样本定义为正

类数据 ,多数类样本定义为负类数据) .研究者们提出了

许多策略来解决此问题 ,Veropoulos[1 ]等人提出了代价

敏感训练算法 ,该方法通过赋予错分的正负类样本不同

的惩罚系数来降低分类超平面的偏移度 ,此种方法简单

易行并且具有一定效果 ,因此被视为 SVM处理非平衡

数据集的标准方法.然而 ,当正类样本过分稀疏时 ,采用

此种方法会因分类超平面过分拟合正类样本而影响分

类效果[2 ] .文献[3～5 ]中 ,作者们通过对负类样本进行

下采样来降低数据的不平衡率 ,然而 ,此类方法忽略了

潜在有用的负类样本 ,因而可能降低分类器的性能[6 ] .

文献 [ 7 ]中 , Chawla 等人采用 SMOTE ( Synthetic Minority

Over2sampling TEchnique)算法人工构造少数类样本来增

加正类样本的数量 ,从而减少数据失衡程度.同其它方

法相比 ,SMOTE方法对数据的预处理更为有效 ,因而引

起研究者的广泛兴趣 ,后续提出许多 SMOTE和 SVM相

结合的改进算法 ,如 Akbani 等人提出了 SMOTE和代
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价敏感训练相结合的 SDC(SMOTE with Different Costs) [2 ]

算法 , Yang Liu 等人提出了 SMOTE和 Boost 相结合的

EnSVM( Ensemble of SVM) [8 ]算法等 ,实验表明 ,这些方法

在非平衡数据集上都取得了较好的分类效果.然而 ,

SMOTE算法操作在输入空间 ,而 SVM工作在特征空间 ,

在输入空间所构造的最佳样本在特征空间中不一定是

最佳的 ,并且目前对 SMOTE和 SVM相结合类型算法
(简称 SMOTE - SVM)所带来二次优化问题的变化的阐

述是基于经验观察 ,而非理论分析.本文鉴于此 ,1.提

出一种新颖的 SMOTE - SVM类型算法 ,同上述算法不同

的是 ,新算法在特征空间中合成新样本 ,从而解决在不

同空间处理训练样本所带来的不一致问题 ,提高了合

成样本的质量. 2.从理论角度分析了 SMOTE - SVM类型

算法和 SVM处理非平衡数据集的标准算法 Biased SVM

所对应的二次优化问题之间的差别.

2　SVM及 Biased SVM

211　SVM
训练 SVM的本质是求解一最优分类超平面问题 ,

给定训练样本 ( xi , yi) , i = 1 , ⋯, l ,其中 xi ∈Rh , yi ∈

{ - 1 ,1} ,求解最优分类超平面可转化为二次优化问题 :

min
w , b ,ξ

1
2

wT w + C ∑
l

i = 1

ξi (1)

subject to yi ( wTφ( xi) + b) ≥1 -ξi ,ξi≥0 , i = 1 , ⋯, l .

其中ξi , i = 1 , ⋯, l为松弛因子 , C > 0为误分样本的惩

罚系数 ,用Lagrange乘子法可获得式 (1)的对偶问题 :

min
α
　

1
2
αTQα- eTα (2)

subject to 0≤αi≤C , i = 1 , ⋯, l , yTα= 0 .

其中 e 是都为 1 的向量 ,αi , i = 1 , ⋯, l 为 Lagrange 乘

子 , Q为 l×l的对称矩阵 ,称为 Hessian矩阵 , Qij = yiyjk

( xi , xj) = yiyjφ( xi)
Tφ( xj) , k ( xi , xj)为核函数 ,它对应

于采用非线性映射φ: Rh ϖ F将训练样本从输入空间

映射到某一特征空间 F ,在该特征空间中 ,样本是线性

可分的. SVM训练所得分类超平面的函数形式如下所

示 :

f ( x) = ∑
Nsv

i = 1

αiyik ( xi , x) + b (3)

对于非平衡数据集 , SVM训练所得的分类超平面会向

正类数据偏移 ,因此易将正类数据误分为负类数据 ,从

而影响分类效果.

212　Biased SVM
Veropoulos等人提出了解决 SVM在非平衡数据集

上所产生的分类超平面偏移问题的策略 ,即 Biased

SVM ,其主要思想就是赋予错分的正负类样本不同的惩

罚系数 C +和 C - ,则目标函数变更为 :

min
w , b ,ξ
　

1
2

wT w + C
+

∑
{ i| yi = +1}

ξi + C
-

∑
{ i| yi = - 1}

ξi (4)

subject to yi ( wTφ( xi) + b) ≥1 -ξi ,ξi≥0 , i = 1 , ⋯, l .

采用Lagrange乘子法可以获得 (4)式的对偶问题 :

　　　　　min
α
　W (α) =

1
2
αT Qα- eTα, (5)

　　　subject to 0≤αi≤ηC ,if yi = + 1

　　　　　and 0≤αi≤C ,if yi = - 1 ,

　　　　　　　　　　yTα= O

其中 C = C - ,η= C + / C - .比较式 (2)和式 (5)可以看

出 ,除了Lagrange乘子α的约束不同外 ,两者的对偶形

式完全相同.采用 Biased SVM ,那些有非零松弛变量的

正类样本对应的αi ,要大于有非零松弛变量的负类样

本对应的αi ,这样就会将分类面推向多数类 ,因此能够

在一定程度上缓解分类超平面的偏移问题 ,此种方法

简单易行并且具有相当效果 ,因此被视为 SVM处理非

平衡数据集的标准方法.

3　基于核 SMOTE的分类算法

　　本文所提出的非平衡数据集分类方法的基本思想

就是首先通过核函数将正类数据映射到特征空间 ,在

特征空间中采用扩展 SMOTE算法合成正类样本 ,然后

根据距离约束获得合成的正类样本在输入空间的原

像 ,最后再进行 SVM训练 ,从而提高 SVM在非平衡数

据集上的分类效果.

311　核 SMOTE算法
文献[7 ]中 ,Chawla提出了通过 k 近邻构造正类样

本的 SMOTE算法 ,取得了较好效果.然而 ,SMOTE算法

操作在输入空间 ,而 SVM工作在特征空间 ,显然在输入

空间中通过 SMOTE算法所构造的最佳样本在特征空间

中不一定是最佳的.因此 ,对 SMOTE算法进行扩展 ,通

过在特征空间中合成新样本 ,以解决不同空间处理训

练样本所带来的不一致问题 ,提高所合成样本的质量.

扩展后的 SMOTE算法称为核 SMOTE( Kernel SMOTE)算

法 ,简称 KSMOTE.

假设待处理的正类样本集为 D + = { x1 , x2 , ⋯,

xn} , xi∈Rh , i = 1 , ⋯, n ,核函数 k ( ,)与非线性映射φ:

Rh ϖ F相关 ,φ将集合 D +中的元素从输入空间映射到

特征空间 F ,则 KSMOTE算法框架描述如下 :

输入 :正类样本集 D + ,最近邻数目 k ,待构造正类

样本数量与原样本数量| D + | 的比值 N

输出 :合成的正类样本集合 Ds

函数 :
getRandomPoint ( S) :返回集合 S 中的任意一个元

素 ;getFeatureNeighbors( x , S , k) :在特征空间中从集合 S

中获得样本点 x 的 k 个最近邻并返回之 ; getRandom2
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Number ( value1 , value2) :返回 ( value1 value2)区间的一任

意值 ;getASCOrder ( S , A) :按照升序方式对集合 S 中的

元素进行排序 ,并返回排序完的集合.排序的指标为数

组 A的值 ,数组 A的元素和集合 S 中的元素一一对应 ;

getFirstPoints( S , k) :返回集合 S 中的前 k 个元素组成的

集合.

算法 :
(1) 　T : = | D + | , Ds : = ;

(2) 　if　N < 1　then

(3) 　　　T : = õN×T」, N : = 1 ;

(4) 　end if

(5) 　N : = õN」, Z : = D + ;

(6) 　for i : = 1 to T

(7) 　　　{ 　xi : = getRandomPoint ( Z) ;

(8) 　D +
i : = getFeatureNeighbors( xi , D + - { xi} , k) ;

(9) 　　for j : = 1 to N

(10) 　　　　　{ xj : = getRandomPoint ( D +
i ) ;

(11) 　　　λij : = getRandomNumber (0 ,1) ;

　　　/ 3在特征空间中合成新样本 3 /

(12) 　　Oij : =φ( xi) +λij×(φ( xj) - φ( xi) ) ; (6)

(13) 　　　Ds : = Ds∪{ Oij} ;

(14) 　　　D +
i : = D +

i - { xj} ;}

(15) 　　Z : = Z - { xi} ;}

(16) 　return Ds

算法第 (8)步中所用函数 getFeatureNeighbors ( )的功

能是寻找样本点在特征空间中的 k近邻 ,涉及到特征空

间中样本点的距离计算 ,在每次迭代中该函数几乎承担

了所有时间开销 ,其对应算法框架描述如下 :

函数 :getFeatureNeighbors( x , S , k)

(17) 　for i : = 1 to | S|

　{ / 3在特征空间中计算 xi 与 x 的距离 , xi ∈S

3 /

(18) 　di : =

‖φ( xi) - φ( x) ‖= k ( xi , xi) - 2 k ( xi , x) + k ( x , x) ;

(7)

(19) 　　　A[ i ] : = di ;}

(20) 　S : = getASCOrder ( S , A) ;

(21) 　B : = getFirstPoints( S , k) ;

(22) 　return B

312　寻找合成样本的原像
从式(6)可以看出 ,特征空间中的合成样本在形式

上表现为原始正类样本的线性组合 ,由于映射φ未知 ,

不能直接用于 SVM训练 ,因此须寻找合成样本在输入空

间的原像 uij ,使得φ( uij) = Oij .然而 ,由于非线性映射

φ- 1 : F→Rh是未知的 ,所以不可能精确得到合成样本在

输入空间中的原像 uij =φ- 1 ( Oij) ,只能通过其它方法得

到它的近似解.本文采用文献[9 ]中的策略 ,利用输入空

间和特征空间之间的距离关系来寻找合成样本 Oij在输

入空间的原像 uij .

要确定原像 uij ,首先必须建立输入空间和特征空间

之间的距离关系.虽然目前只能对各向同性核函数 k

( x , y) = K( ‖x - y‖) (例如高斯核函数)确立这种距离

关系 ,但考虑到此类核函数在实际应用中使用最广泛 ,

因此本算法仍具有显著的实用性.在特征空间中 ,原始

正类集合 D +中的任一元素 xl 到合成样本 Oij的距离计

算如下式所示 :

�d2
l ( Oij ,φ( xl) ) = �d2

l (φ( xi) +λij×(φ( xj) - φ( xi) ) ,φ( xl) )

(8)

　　= ‖(φ( xi) +λij×(φ( xj) - φ( xi) ) ) - φ( xl)‖
2

　　= (1 + 2λij) k ( xl , xl) - 2 k ( xl , xi) - 2λijk ( xl , xj) +

　(λij - 1) 2 k ( xi , xi) + 2λij (1 - λij) k ( xi , xj) +λ2
ijk ( xj , xj)

对于高斯核函数而言 , xl 与 Oij的原像 uij在特征空间中

的距离 �d2
l (φ( uij) ,φ( xl) )与输入空间中的距离 d2

l ( uij ,

xl)维持如下关系
[9] :

�d2
l (φ( uij) ,φ( xl) )

= ‖φ( uij) - φ( xl) ‖
2 = k ( uij , uij) - 2 k ( uij , xl) + k ( xl , xl)

= 2 - 2exp (- ‖uij- xl‖
2/ (2σ2) ) = 2 - 2exp (- d2

l ( uij , xl) / (2σ2) )

] d2
l ( uij , xl) = - 2σ2ln(1 -

1
2

�d2
l (φ( uij) ,φ( xl) ) ) (9)

因为 �d2
l ( Oij ,φ( xl) ) = �d2

l (φ( uij) ,φ( xl) ) ,则根据式 (8) 、

式(9)可以得到 d2
l ( uij , xl) ,即样本点 xl 与 Oij的原像 uij

在输入空间中的距离.通常 ,样本点与其近邻的距离在

确定样本点位置过程中起着至关重要的作用 ,所以 ,在

求 uij的过程中主要考虑合成样本 Oij在特征空间中与集

合 D +中的 t个近邻{φ( xij
1) ,φ( xij

2) , ⋯,φ( xij
t ) } < D +在

输入空间中的距离(用二次方来衡量) .定义向量

d2 = [ d2
1 , d2

2 , ⋯, d2
t ]T (10)

其中 dl , l = 1 , ⋯, t 为 Oij的原像 uij和它的近邻 xij
l 在输

入空间中的距离.文献[9 ,10]采用某个未知坐标的点和

其它点之间的距离约束来确定此点在空间中的坐标 ,笔

者借鉴其思想来寻找 Oij在输入空间中的原像 uij .对于

Oij在特征空间中的 t 个近邻 {φ( xij
1 ) ,φ( xij

2 ) , ⋯,

φ( xij
t ) } ,确定此 t 个近邻在输入空间中的原像{ xij

1 , xij
2 ,

⋯, xij
t } ∈Rh 的均值 �x = (1/ t) ∑

t

l =1
xij

l ,并构建一个新

的坐 标 系. 首 先 创 建 一 个 h × t 的 矩 阵 X =

[ x
1

ij x
2

ij ⋯ x
t

ij ]和一个 t×t 的中心矩阵

H = I -
1
t

LL T (11)

其中 I是一个 t×t的单位矩阵 , L = [1 ,1 , ⋯,1]T为 t×

L 的向量 ,则矩阵 XH是以 �x为中心的 h×t中心矩阵 :
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XH = x
1

ij - �x x
2

ij - �x ⋯ x
t

ij - �x (12)

假设矩阵 XH的秩为 q ,对其进行奇异值分解 :

XH = [ E1 , E2 ]
Λ1 O

O O

VT
1

VT
2

= E1Λ1 VT
1 = E1Γ

(13)

其中 E1 = [ e1 , e2 , ⋯, eq ]为一组标准正交列向量 ei组成

的 h×q矩阵 ,Γ=Λ1 VT
1 = [ c1 , c2 , ⋯, ct ] 为一 q×t 矩

阵 ,列向量 cl 为向量 xij

l
- �x 在 E1 上的投影 ,此时‖cl

‖2 = ‖xij
l - �x ‖2 , l = 1 , ⋯, t ,定义一个 t ×1的向量 d2

0

= [ ‖c1‖
2 , ‖c2‖

2 , ⋯, ‖ct ‖
2 ]T.显然 ,为了获得较为

精确的原像 uij ,距离 d2 ( uij , xij
l ) , l = 1 , ⋯, t 应尽可能等

于式(10)中的值 ,即

d2 ( uij , x
l

ij)≈ dl
2 , l = 1 , ⋯, t (14)

定义 �c∈Rq×1并且 E1�c = uij - �x ,则

dl
2≈‖uij - x

l

ij‖2 = ‖( uij - �x) - ( x
l

ij - �x) ‖2

= ‖�c ‖2 + ‖cl‖
2 - 2 ( uij - �x) T( xij

l - �x)

, l = 1 , ⋯, t　　(15)

对等式 (15)从 1 累加到 t ,由于 XH 为中心矩阵 ,则式
(15)中内积项的累加和为零.累加完的等式如下式所示 :

∑
t

l =1

d2
l=t‖�c ‖2+∑

t

l =1

‖cl‖
2 ] ‖�c ‖2=

1
t ∑

t

l =1

( d2
l- ‖cl‖

2) ,

l = 1 , ⋯, t　　(16)

将式(16)中‖�c ‖2 的表达式代入式 (15)并重新排列可

得 ,

2 ( xij
l - �x) T( uij - �x) =‖cl‖

2 - dl
2 -

1
t ∑

t

l =1

(‖cl‖
2 - dl

2) ,

l = 1 , ⋯, t　　(17)

采用矩阵的形式来表达式(17)可得

2ΓT�c = ( d2
0 - d2) -

1
t

LLT( d2
0 - d2) (18)

由于Γ为中心矩阵 ,所以ΓLLT = 0.对式(18)进行适当变

换可得

�c =
1
2

(ΓΓT) - 1Γ( d2
0 - d2) =

1
2
Λ- 1

1 VT
1 ( d2

0 - d2) (19)

最后 ,将 �c 转换回输入空间中的原始坐标系 ,可以得到

合成样本 Oij在输入空间中的原像的近似值

uij =
1
2

E1Λ
- 1

1 VT
1 ( d2

0 - d2) + �x (20)

获得特征空间中合成的正类样本原像后 ,就可将其

加入原始的正类数据集 ,从而增大正类样本的数量 ,减

小训练样本的失衡程度 ,合并正负两类数据集进行 SVM

学习 ,即可获得最终的分类超平面.

313　计算复杂度分析
定义 n , m 分别表示原始正负类样本数量 ,基于

KSMOTE的非平衡数据集训练算法的时间开销由以下三

部分组成 :

(1)合成新样本的 KSMOTE算法 ,该算法每次迭代的

时间花销在于根据式 (7)获得样本点的 N 个近邻 ,所需

时间为 O( nπ) , O(π)代表核函数计算花销.一般情况下 ,

算法迭代次数 T = n ,因此 , KSMOTE算法所需时间为 O

( n2π) ; (2)原像算法 ,确定每个原像的主要时间花销在于

根据式(8)确定合成样本在特征空间中的 t个近邻 ,所需

时间为 O(3 tπ) = O( tπ) ,则确定所有合成样本对应原像

所需时间为 O( nNtπ) ; (3) SVM训练算法 ,本文采用具有

较快训练速度的 SMO算法 ,其时间花销为 O ( ( n ( N + 1)

+ m)ρπ) ,其中ρ表示 SMO算法迭代次数.通常情况下

n( N + 1) + m≤2 m ,因此 , SMO算法的时间复杂度为 O

( mρπ) .

由于 nN≤m ,并且一般情况下 t τρ,因此 ,综合以

上三部分可以得出基于 KSMOTE的训练算法的时间复

杂度为 O( n2 + nNt + mρ) = O ( n2 + mρ) (以核函数计算

次数来度量) .

该算法的空间复杂度取决于 SVM训练算法存储对

应于最终训练样本集的 Hessian矩阵所需空间 ,因此 ,该

算法的空间复杂度为 O( ( n( N + 1) + m) 2) = O( m2) .

314　相关二次优化问题分析
SMOTE - SVM类型算法由于在非平衡数据集上取得

良好的分类效果而被广泛采用 ,然而目前缺乏对该类型

算法的理论阐述 ,受文献[3 ]启发 ,本文从理论角度分析

SMOTE - SVM类型算法和Biased SVM所对应二次优化问

题之间的差别 ,这对进一步研究该类型算法在非平衡数

据集上的分类问题 ,具有积极意义.

假设原始正 ,负类数据集分别为 D + = { ( x1 , y1) ,

( x2 , y2) , ⋯, ( xn , yn) } , D - = { ( x1 , y1) , ( x2 , y2) , ⋯, ( xm ,

ym) } ,则原始数据集 D = D + ∪D - .定义 J ( ( xi , yi) ) =

{ ( ui ,1 , yi ,1 ) , ( ui ,2 , yi ,2 ) , ⋯, ( ui , N , yi , N ) } 表示采用

SMOTE类算法对 D +进行预处理后 ,对应于原始正类样

本( xi , yi)的合成样本集(即( xi , yi)与它的 k个近邻合成

的样本集) ,其中 N 表示合成的正类样本数量与 D +的

比值 ,则总的合成样本集 Ds = ∪
n

i = 1
J ( ( xi , yi) ) ,和数据集

�D = Ds∪D相关的 SVM对偶问题为 :

min
�α
　W
～

( �α) =
1
2

�αT �Q�α- eT�α (21)

　　subject to　　0≤�αi≤C , i = 1 , ⋯, | �D|

　　　　　　　　�yT�α= 0

这就是 SMOTE- SVM类型算法所对应的目标问题.和Bi2
ased SVM(简称BSVM)对应的优化问题式(5)相比 ,SMOTE-

SVM对应的优化问题有何变化呢 ?首先定义集合

�D +
i = { ( �uc , �yc) | Π ( uc , yc) ∈Ds if ( uc , yc) ∈J ( ( xi , yi) )

(22)
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　　�uc = xi and �yc = 1} , i = 1 , ⋯, n ,

Ω( ( xi , yi) ) ={ ( ui , yi) | ui = xi}∪J ( ( xi , yi) ) ,i = 1 , ⋯, n ,

根据以上定义可知 Π ( xi , yi ) ∈D ,如果 yi = 1 ,则 | Ω

( ( xi , yi) ) | = N + 1 ;如果 yi = - 1 ,则| Ω( ( xi , yi) ) | = 1 .

定义

�Do = { ( �u i , �y i) | Π ( xi , yi) ∈D , �ui = xi and�y i = yi} (23)

　　　　�D = ( ∪
n

i = 1
�D +

i ) ∪ �Do

和数据集 �D 相关的 SVM对偶问题为 :

min
�α
　�W ( �α) =

1
2

�αT �Q�α- eT�α (24)

　　subject to　　0≤�αi≤C , i = 1 , ⋯, | �D|

　　　　　�y T �α= 0

由于 �D中包含很多重复样本 ,所以称式 (24)为重复支

持向 量 机 ( Duplicate Support Vector Machine , 简 称

DSVM) [3 ] .根据以上定义可推导出 :

定理 1　如果BSVM的参数η= N + 1 , �α3为DSVM

的最优解 ,α3 为 BSVM 的最优解 , 则 �W ( �α3 ) =

W(α3 ) .并且对于任意的α= [α1 ,α2 , ⋯,αn ] ,如果满

足{αi = ∑( u
c
, y

c
) ∈Ω( ( x

i
, y

i
) )

�α3
c , i = 1 , ⋯, n} ,则α为

BSVM的最优解. 反之 ,对于任意的 �α = [ �α1 , �α2 , ⋯,

�α( N + 1) n + m ] ,如果满足{ ∑( u
c
, y

c
) ∈Ω( ( x

i
, y

i
) )

�αc =α3
i , i =

1 , ⋯, n} ,则 �α为DSVM的最优解.

证 明 　 对 于 任 意 的 α, 如 果 { αi

= ∑( u
c
, y

c
) ∈Ω( ( x

i
, y

i
) )

�α3
c , i = 1 , ⋯, n} ,又因η= N + 1 ,

则α满足式 (5)的约束条件 ,即α为 BSVM的可行解.

对于任意的 �α,如果{ ∑( u
c
, y

c
) ∈Ω( ( x

i
, y

i
) )

�αc =α3
i , i = 1 ,

⋯, n} ,即满足{ �αc =α3
i / | Ω( ( xi , yi) ) | , Π ( uc , yc) ∈Ω

( ( xi , yi) ) , i = 1 , ⋯, n} ,则 �α满足式 (24)的约束条件 ,

即 �α为DSVM的可行解.根据 D和 �D的定义可以推出 :

1
2 ∑

n+ m

i , j =1

α3
iα

3
j yiyjk ( xi , xj) - ∑

n+ m

i = 1

α3
i

=
1
2 ∑

( n+1) N + m

p , q = 1

�αp�αq�yp�yqk ( �up , �uq) - ∑
( n+1) N + m

p = 1

�αp (25)

这意味着 W(α3 ) = �W ( �α) ,同理可证 W(α) = �W ( �α3 ) .

由于α3 , �α3分别为 BSVM和 DSVM的最优解 ,因此 W

(α3 ) ≤W (α) , �W ( �α3 ) ≤�W ( �α) ,综合以上式子可以推

出 �W ( �α3 ) = W(α3 ) .又因 �W ( �α) = W (α3 ) = �W ( �α3 ) ,

因此可推出 �α为 DSVM的最优解 ,类似可推出α为

BSVM的最优解.

　　根据定理 1 可知 ,求解η= N + 1 时的 BSVM所对

应的二次优化问题等价于求解 DSVM所对应的二次优

化问题 ,因此 ,衡量 SMOTE - SVM和 BSVM的差别就可

转化为比较 SMOTE - SVM和 DSVM对应二次优化问题

的差别.需要指出的是 ,式 (5)中的参数η的设置目前

缺乏理论指导 ,一般启发式地设为 m/ n ,即负类与正类

样本数量的比值.定理 1 中的前提条件η= N + 1 正是

这个比值的反映. 根据 �D 和 �D 的定义可知 , SMOTE -

SVM和DSVM具有相同的数据规模 ,比较式 (21) , (24)

可以看出 ,二者具有相同的二次优化模型 ,区别仅在于

Hessian矩阵的不同 ,因此 ,比较二者的差别可以看作当

Hessian矩阵从 �Q 转化为 �Q 时 ,该二次优化模型的稳定

性.

定理 2　如果 �Q 是正定矩阵并且ε= ‖�Q - �Q ‖,

�α3和 �α3分别为式 (21) , (24)的最优解 ,则

‖�α3 - �α3 ‖≤�rCε
χ , W
～

( �α3 ) - W
～

( �α3 ) ≤
(�r2 + �r2) C2ε

2

(26)

其中χ表示矩阵 �Q 的最小特征值 ,�r和�r分别表示对应
于式 (21) , (24)的支持向量数[3 ] .

证明　由于式 (21) , (24)具有相同的可行域 ,并且

�α3和 �α3分别为式 (21) , (24)的最优解 ,可以推出 :

( �α3 - �α3 ) T ý W
～

( �α3 ) ≥0 , ( �α3 - �α3 ) T ý �W ( �α3 ) ≥0
(27)

其中 ý �W ( �α) = �Qα- e , ý W
～

( �α) = �Qα- e表示梯度.相

加式 (27)的两个不等式并做适当调整可得 :

( �α3 - �α3 ) T( ý �W ( �α3 ) - ý W
～

( �α3 ) ) ≤0

　　 ] ( �α3 - �α3 ) T( ý �W ( �α3 ) - ý W
～

( �α3 ) ) ≤( �α3 -

�α3 ) T( ý �W ( �α3 ) - ý �W ( �α3 ) )

　　] ( �α3 - �α3 ) T ( ý �W ( �α3 ) - ý �W ( �α3 ) ) ≤( �α3 -

�α3 ) T( ý W
～

( �α3 ) - ý �W ( �α3 ) ) (28)

代入相应的梯度表达式可以推出
( �α3 - �α3 ) T �Q ( �α3 - �α3 ) T≤( �α3 - �α3 ) T( �Q - �Q) �α3

(29)

对式 (29) 的左右两边同时加上 ( �α3 - �α3 ) T ( �Q - �Q )

( �α3 - �α3 )可得
( �α3 - �α3 ) T �Q ( �α3 - �α3 ) ≤( �α3 - �α3 ) T( �Q - �Q) �α3

(30)

如果χ为矩阵 �Q 的最小特征值 ,可以推出
χ‖�α3 - �α3 ‖2≤( �α3 - �α3 ) T �Q ( �α3 - �α3 ) (31)

( �α3 - �α3 ) T( �Q - �Q) �α3 ≤‖�α3 - �α3 ‖‖�Q - �Q ‖‖�α3 ‖

又因为| | �α3 ‖≤�rC ,根据式 (30) , (31)可以推出‖�α3

- �α3 ‖≤�rCε
χ . 由于 �α3 是式 ( 21) 的最优解 ,所以 W

～

( �α3 ) - W
～

( �α3 ) > 0 ,同时 :

W
～

( �α3 ) - W
～

( �α3 ) =
1
2

( �α3 ) T ( �Q - �Q ) �α3 + �W ( �α3 ) -

W
～

( �α3 )

≤
1
2

( �α3 ) T ( �Q - �Q) �α3 + �W ( �α3 ) - W
～

( �α3 )
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=
1
2

( �α3 ) T( �Q - �Q) �α3 -
1
2

( �α3 ) T( �Q - �Q) �α3

≤1
2
‖�Q - �Q ‖‖�α3 ‖2 +

1
2
‖�Q - �Q ‖‖�α3

‖2

≤
(�r2 + �r2) C2ε

2

4　实验结果及分析

　　采用 VC + + 610 和Matlab 710 实现了所提出的基

于 KSMOTE的分类算法 ,并将它和 SVM ,Biased SVM ,

SMOTE算法进行比较 ,其中 SMOTE 算法表示先用

SMOTE合成样本 ,再用标准 SVM 进行训练. LIBSVM

2188被选取作为标准 SVM训练算法.实验所用数据集

是研究非平衡数据分类问题常用的六个公开数据集 ,

它们来自 UCI 机器学习数据库 ,分别是 Abalone , Car ,

Glass ,Phoneme ,Pima ,Segmentation数据集.这六个数据集

详细描述如表 1 所示 (其中不平衡率表示负类样本和

正类样本数量的比值) .

本实验采用交叉验证方法 ,将上述六个数据集每

个平均分为四份 ,并使每份子集保持和总体样本相同

的不平衡率 ,每次实验选取其中三份作为训练集 ,余下

一份作为测试集 ,将四次实验结果的平均值作为该算

法的最终结果.所有实验皆采用高斯核函数 ,LIBSVM的

参数 C和高斯核函数参数的选取是在实验数据集一随

机抽取的较小子集上采用 10次交叉测试所得结果的最

优值.
表 1　实验数据集描述

数据集 样本总数 正类样本数 负类样本数 不平衡率

Abalone 4 ,177 32 4 ,145 129. 53

Car 1 ,728 69 1 ,659 24. 04

Glass 214 29 185 6. 38

Phoneme 5 ,404 1 ,586 3 ,818 2. 41

Pima 768 268 500 1. 87

Segmentation 210 30 180 6

411　技术指标
表 2为二类问题的混淆矩阵 , TP表示预测正确的

正例数目 , TN表示预测正确的负例数目 , FP表示预测

错误的负例数目 , FN表示预测错误的正例数目.

表 2　二类问题的混淆矩阵

预测正类 预测负类

实际正类 TP FN

实际负类 FP TN

在非平衡数据集分类

的实际应用中 ,人们

往往更关心小类别的

分类效果 ,因此绝大

部分相关文献[2 ][5 ,6 ]定义 :

g = acc +·acc - (33)

作为衡量算法效果的技术指标 ,其中 :

acc + =
TP

TP + FN
, acc - =

TN
TN + FP

(34)

根据定义可以看出 , acc + , acc - 分别表示正负类样本的

分类准确率 , g 值与 acc + , acc - 的关系是非线性的 ,

acc + ( acc - )的值越小 ,则 g值就越小 ,这就意味着少数

类样本错分得越多 ,错分的代价就越大.

412　结果及分析
实验结果如表 3 所示 ,对于 SMOTE和 KSMOTE而

言 ,括号内的值表示对应数据集正类样本的上采样率 ,

即 311节算法参数 N 的值.

表 3　不同算法的 g值

数据集 SVM Biased SVM SMOTE ( N) KSMOTE( N)

Abalone 0 0. 8137 0 (10) 0 (10)

Car 0 0. 3227 0. 9884 (5) 0. 9875 (5)

Glass 0. 8658 0. 8814 0. 9236 (1) 0. 9328 (1)

Phoneme 0. 8276 0. 8312 0. 8347 (1) 0. 8543 (1)

Pima 0. 7119 0. 7326 0. 7456 (1) 0. 7833 (1)

Segmentation 0. 9184 0. 9366 0. 9773 (1) 0. 9865 (1)

平均值 0. 5540 0. 7530 0. 7449 0. 7574

　　从表 3可以看出 ,在六个数据集上 ,SVM取得最小

的平均 g值 ,Biased SVM的平均 g值略高于 SMOTE ,然

而 ,这是因为 SMOTE对应于Abalone这个深度不平衡数

据集的 g值为零 ,从而影响了相应的平均值.从总体上

看 ,在除 Abalone 以外的其它五个数据集上 ,对应于

SMOTE算法的 g值都要远高于Biased SVM ,这说明对于

非平衡数据集 ,SMOTE - SVM类方法总体上确实要优于

Biased SVM.从表 3还可看出 , KSMOTE算法取得最高的

平均 g值 ,在相同 N 值情况下 ,除了在 Car 数据集上 ,

对应于 KSMOTE的 g值略低于 SMOTE ,在 Abalone数据

集上 ,两算法取得相同 g 值外 ,在其它四个数据集上 ,

KSMOTE算法对应的 g值都要高于 SMOTE算法.

表 3显示的是 KSMOTE和 SMOTE算法在 N的一种

取值情况下的分类效果比较 ,当 N 取不同值时 ,

KSMOTE算法的分类效果是否仍然高于 SMOTE算法 ?

图 1显示的是 ,当 N 取不同值时 ,在每种取值情况下 ,

对应于 KSMOTE和 SMOTE算法的分类效果比较 (本实

验在 Car , Glass ,Segmentation三个数据集上进行 ,其中 X

轴对应 N的取值 ,Y轴对应 g值) .从图 1可以看出 ,在

三个数据集上 ,对应于 N 的不同取值 , KSMOTE算法的

总体分类效果要好于 SMOTE算法 ,这进一步证实了 ,工

作于特征空间的 KSMOTE算法所构造的样本的质量 ,要

高于工作于输入空间的 SMOTE算法所合成的样本的质

量 ,因此能够更好地处理 SVM在非平衡数据集上的分

类问题 ,从而取得更好的分类效果.
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5　结论

　　针对 SMOTE - SVM类型算法存在的问题 ,提出一种

新颖的 SMOTE - SVM类型算法 :基于 KSMOTE的分类算

法 ,该算法工作于特征空间 ,从而解决在不同空间处理

训练样本所带来的不一致问题.实验结果表明 ,该算法

所构造的少数类样本具有更高的数据质量 ,因此能够

更为有效地解决数据失衡问题 ,在非平衡数据集上取

得更好的分类效果.另一方面 ,本文从理论角度分析了

SMOTE - SVM类型算法和 SVM处理非平衡数据集的标

准算法Biased SVM所对应二次优化问题之间的差别 ,

这对进一步研究 SMOTE - SVM类型算法在非平衡数据

集上的分类问题 ,具有积极意义.在接下来的工作中 ,

将进一步完善所提出的算法 ,使之适用于任意核函数.
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