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基于密度敏感最大软间隔

ＳＶＤＤ不均衡数据分类算法
陶新民，李晨曦，沈　微，常　瑞，王若彤，刘艳超

（东北林业大学工程技术学院，黑龙江哈尔滨１５００４０）

　　摘　要：　为了提高传统支持向量域描述（ＣＳＶＤＤ）算法处理不均衡数据集的分类能力，提出一种基于密度敏感
最大软间隔支持向量域描述（ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ）算法．该算法通过对多数类样本引入相对密度来体现训练样本原始空间
分布对求解最优分类界面的影响，通过在目标函数中增加最大软间隔正则项，使 ＣＳＶＤＤ的分类边界向少数类偏移，
进而提高算法分类性能．算法首先对每个多数类样本计算相对密度来反映样本的重要性，然后将训练样本输入到
ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ中实现数据分类．实验部分，讨论了算法参数间的关系及其对算法分类性能的影响，给出算法参数取值
建议．最后通过与ＣＳＶＤＤ的对比实验，表明本文建议的算法在不均衡数据情况下的分类性能优于ＣＳＶＤＤ算法．
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１　引言
　　分类问题作为一项重要的任务，在机器学习、模式识
别与数据挖掘领域有着广泛的应用［１～３］．在分类问题的
模型构造方面，通常分为二分类算法和单分类算法．以往
基于二分类的算法都是在样本均衡的前提条件下进行

的．其中，基于统计学习理论结构风险最小化的支持向量

机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法［４－５］作为一个经典

的二分类算法，因其良好的非线性区分能力近年来引起

了广泛关注．然而在实际应用过程中所能得到的训练数
据在数量上或质量上并不都是均衡的，因此受不均衡数

据的影响，传统 ＳＶＭ分类性能严重下降［６］．那么如何提
高分类算法在不均衡数据下的分类性能成为了众多学者

关注的重点．近些年，学者们相继提出了各种处理不均衡
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数据分类的改进算法．其中针对二分类算法的研究方向
主要分为两大类：第一类是为了改进现有分类器的模型．
其中代价敏感学习方法就是通过把各类的不同错分代价

应用到分类决策中去，来尽可能地降低误分类的整体代

价，然而由于代价敏感值的大小在现实应用中难以确定，

使得该方法在实际应用中受到限制［７］．第二类方法是数
据均衡化处理，即将不均衡数据分类问题转化为均衡的

两类分类问题进行研究，最具代表性的就是利用抽样算

法［８］实现数据均衡，其中又分为对多数类样本的欠抽

样［９］和对少数类样本的过抽样［１０］．欠抽样算法由于只抽
取了多数类的子集来训练分类器，忽略掉了多数类样本

的重要结构分布信息，从而引起边界偏移．传统过抽样算
法因为复制的少数类样本没有增加任何新知识，从而导

致过学习问题．虽然后来提出的基于ＳＭＯＴＥ［１１］过取样能
在一定程度上降低非平衡度且优于传统的过抽样方法，

但是由于训练样本的增加会使决策域减小，导致算法过

度拟合，同时人为增加样本有可能造成噪声点增加，从而

降低分类精度．与传统两分类算法相比，单分类算法在处
理不均衡数据的分类问题时，因为能有效地分辨出多数

类样本与少数类样本，且具有更高的识别率与精度．因
此，近年来受到了学者们广泛关注．其中传统支持向量域
描述（ＣＳＶＤＤ）算法因其原理简单、训练速度快，现已被
广泛应用于不均衡数据分类领域［１２－１３］．然而由于 Ｃ
ＳＶＤＤ在训练过程中没有考虑到训练样本在原始空间的
分布差异对求解最优分类界面的影响，使得求解后的分

类界面受野性噪声点的影响出现偏移，进而降低了分类

器的泛化性能．另外，ＣＳＶＤＤ利用的是惩罚因子对两类
样本集的错分总和进行调整，当面对线性可分问题时，两

类样本集的错分样本总和为零，因此没有起到调整边界

的作用．
鉴于此，本文为了充分考虑原始空间中样本的分布

信息，通过引入相对密度［１４］来反映训练样本的重要程

度，使处于相对密度高区域的训练样本较相对密度低的

训练样本更易落入超球体之内，进而消除噪声影响．同时
借鉴传统ＳＶＭ分类间隔最大化思想，对ＣＳＶＤＤ进行改
进［１５］，通过引入最大软间隔正则项［１６］来充分利用少数类

样本信息，将分类界面向少数类偏移，进而提高算法处理

不均衡数据的分类性能．本文通过将上述两种思想结合
后提出一种基于密度敏感最大软间隔ＳＶＤＤ不均衡数据
分类算法．实验部分将本文提出的方法同 ＣＳＶＤＤ进行
比较，结果表明本文的方法在数据不均衡情况下的分类

性能较ＣＳＶＤＤ有较大幅度提高．

２　理论分析

２．１　ＣＳＶＤＤ算法
ＣＳＶＤＤ作为直接使用目标训练数据进行分类判

别的经典单分类算法，其中心思想是借助非线性映射φ
（·）将训练样本映射到高维特征空间中，然后在特征

空间中通过求解球心ａ和半径 Ｒ来寻找包含大多数映
射训练样本的最小超球体．ＣＳＶＤＤ通过引入惩罚因子

Ｃ＝
ｃ１
Ｎ，
ｃ２
珚( )Ｎ 来控制对不同类别错分样本的惩罚力度，

由于该算法不依赖少数类样本的个数，因此非常适合

处理不均衡数据分类问题．其简要数学模型如下：

ｍｉｎ
ａ，Ｒ，ξｉ，ξｊ

Ｒ２＋
ｃ１
Ｎ∑ｉ，ｙｉ＝１ξｉ＋

ｃ２
珚Ｎ∑ｊ，ｙｊ＝－１ξ{ }ｊ （１）

约束条件为：

　　 φ（ｘｉ）－ａ
２≤Ｒ２＋ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｎ

φ（ｘｊ）－ａ
２≥Ｒ２－ξｊ，ξｊ≥０，ｊ＝１，２，…，珚Ｎ （２）

其中，Ｒ为超球体半径，ａ为圆心，Ｎ，珚Ｎ表示多数类与少

数类训练样本数目，
ｃ１
Ｎ，
ｃ２
珚Ｎ为用于控制多数和少数训练

样本损失函数大小的惩罚因子，ξｉ，ξｊ分别为不同类别
样本实际错误的松弛变量，φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）表示训练样本
ｘｉ，ｘｊ在高维特征空间的映射．

这里由拉格朗日最优化理论，可得上述问题的对

偶问题：

ｍａｘ
α ∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｋ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｋ（ｘｉ，ｘｊ{ }） （３）

约束条件为：

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝１ （４）

０≤αｉ≤
ｃ１
Ｎ，ｉ，ｙｉ＝１，ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）

０≤αｊ≤
ｃ２
珚Ｎ，ｊ，ｙｊ＝－１，ｊ＝１，２，…，

珚Ｎ （６）

其中，
ｙｉ＝１，ｘｉ∈多数类
ｙｊ＝－１，ｘｊ∈{ 少数类

，ｋ（ｘｉ，ｘｉ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｉ），

αｉ，αｊ为拉格朗日乘子，在描述中０＜αｉ＜
ｃ１
Ｎ，０＜αｊ＜

ｃ２
珚Ｎ

所对应的ｘｉ，ｘｊ称为支持向量，即为位于球体边缘决定
分类界面的训练样本．
２．２　ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法
２．２．１　密度敏感因子

ＣＳＶＤＤ作为经典的单分类算法因其原理简单易
实现被广泛应用于不均衡数据的分类问题．但是由于
ＣＳＶＤＤ没有充分考虑训练样本的自身分布情况，导致
在反映目标数据集整体密度分布特性上具有一定的局

限性．在ＣＳＶＤＤ模型的训练过程中，尽管惩罚因子 Ｃ
对错分样本点具有一定的约束作用，但是由于 Ｃ是一
个不变的常参量，即表示对所有的训练样本同等处理，

导致ＣＳＶＤＤ模型在训练过程中对异常点或者噪声点

６２７２
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非常敏感，甚至造成算法过分拟合．另外，ＣＳＶＤＤ在训
练过程中与经典的 ＳＶＭ算法一样，最优分类界面仅仅
依靠小部分被称为支持向量的数据来确定，忽略了球

体内非支持向量对数据域描述的影响．但由于具有较
高密度的非支持向量周围区域比较低密度区域更重

要，所以对其错分的惩罚力度应该增加，以便于更准确

地识别出目标数据集的数据域描述，提高算法的分类

性能．因此，仅依靠支持向量来确定最优分类界面而不
考虑密度分布可能会错过最优解．

针对ＣＳＶＤＤ的上述问题，本文通过对每个目标数
据点引入相对密度，并与错分惩罚项相结合，改造 Ｃ
ＳＶＤＤ优化目标的方式来体现相对密度对算法最优解
的影响．即达到使分布在相对密度较大区域的样本点
尽可能地包含在描述区域边界内，而相对密度较小的

噪声点因惩罚因子的作用不会对最优分类界面的求解

产生影响的目的．其中，本文采用 Ｐａｒｚｅｎｗｉｎｄｏｗ算法来
计算样本的相对密度，具体方法描述如下：

设Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］为给出的目标训练样本集，
其中 Ｎ代表目标训练样本的个数．对于任意一个训练
样本ｘｉ其相对密度ρｉ的定义如下：

ρｉ＝ｅｘｐω×
Ｐａｒ（ｘｉ）{ }ζ

，ｉ＝１，２，…，Ｎ （７）

其中Ｐａｒ（ｘｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１

１
２( )π Ｄ

槡
( )ｓｅｘｐ －１２ｓｘｉ－ｘｊ( )２ ，

ζ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐａｒ（ｘｉ），Ｄ为输入数据的维度，ω为权重，ｓ

是Ｐａｒｚｅｎｗｉｎｄｏｗ的平滑参数．若训练样本点 ｘｉ获取的
相对密度值ρｉ越大，则表明ｘｉ所处的区域越紧致．
２．２．２　最大软间隔项

ＣＳＶＤＤ虽然通过对多数类与少数类样本增加不
同惩罚因子的方式使其分类界面向少数类样本方向偏

移，进而提高算法的分类性能．但是 ＣＳＶＤＤ在解决线
性可分问题时，由于多数类样本与少数类样本错分总

和为零，惩罚因子对算法达不到调整分类界面的效果．
因此，针对上述问题，本文在充分借助少数类样本

信息的前提下，借鉴传统 ＳＶＭ最大软间隔思想，对 Ｃ
ＳＶＤＤ算法的优化目标进行改进，通过增加少数类样本
与多数类样本的最大软间隔正则项信息，使得算法的

最优分类界面向少数类偏移，提升算法分类性能，进而

提高ＣＳＶＤＤ处理不均衡数据集的能力．
２．２．３　ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法

针对ＣＳＶＤＤ存在的上述两方面问题，本文提出一
种ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法．令｛（ｘｉ，ρｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ＋珚Ｎ｝
为目标训练样本数据集，其中ｘｉ为目标训练样本，ρｉ为
对应目标样本ｘｉ的相对密度．针对不均衡数据分类问
题，当ｘｉ∈多数类时，ρｉ求法如上节所述．考虑到少数类

样本稀少，按上述方法计算后的相对密度无法体现少

数类样本真实的密度分布信息，因此当 ｘｊ∈少数类时，
令ρｊ＝１．为了便于描述，这里采用 φ（ｘｉ）表示训练样本
ｘｉ在高维特征空间的映射．ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法具体的
数学模型表示如下：

ｍｉｎ
ａ，Ｒ，ｄ，ξｉ，ξ{ｊ Ｒ２－Ｍｄ２＋ｃ１Ｎ∑Ｎｉ，ｙｉ＝１ρｉξｉ＋ｃ２珚Ｎ∑

珚Ｎ

ｊ，ｙｊ＝－１
ρｊξ}ｊ （８）

约束条件为：

ｙｉ（Ｒ
２－〈φ（ｘｉ）－ａ，φ（ｘｉ）－ａ〉）≥ｄ

２－ξｉ （９）
ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｎ＋珚Ｎ （１０）

其中，ｄ表示超球面 Ｓ距离最近多数、少数类训练样本

的距离，Ｍ≥１为调节超球面半径和间隔项的参数，
ｃ１
Ｎ、

ｃ２
珚Ｎ为用于控制多数和少数训练样本损失函数大小的惩

罚因子，ξｉ、ξｊ为实际错误．
由上述的优化问题，得广义的拉格朗日函数：

Ｌ（ａ，Ｒ，ｄ，ξｉ，ξｊ，α，β）＝　　　　　　

　　Ｒ２－Ｍｄ２＋
ｃ１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ，ｙｉ＝１
ρｉξｉ＋

ｃ２
珚Ｎ∑

珚Ｎ

ｊ，ｙｊ＝－１
ρｊξｊ＋

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉ［ｄ

２－ξｉ－ｙｉ（Ｒ
２－〈φ（ｘｉ）

－ａ，φ（ｘｉ）－ａ〉）］－∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
βｉξｉ （１１）

其中，α＝（α１，α２，…，αＮ＋珚Ｎ），β＝（β１，β２，…，βＮ＋珚Ｎ）．
利用ＫＫＴ条件有：

Ｌ
Ｒ
＝２Ｒ－２∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＲ＝０ （１２）

Ｌ
ｄ
＝－２Ｍｄ＋２∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｄ＝０ （１３）

Ｌ
ａ
＝－２∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（φ（ｘｉ）－ａ）＝０ （１４）

Ｌ
ξｉ
＝
ｃ１
Ｎρｉ－αｉ－βｉ＝０，ｉ，ｙｉ＝１ （１５）

Ｌ
ξｊ
＝
ｃ２
珚Ｎρｊ－αｊ－βｊ＝０，ｊ，ｙｊ＝－１ （１６）

还有松弛互补条件：

αｉ［ｄ
２－ξｉ－ｙｉ（Ｒ

２－〈φ（ｘｉ）－ａ，φ（ｘｉ）－ａ〉）］＝０
（１７）

αｉ≥０ （１８）
－βｉξｉ＝０ （１９）
βｉ≥０ （２０）

由于αｉ，βｉ均是非负实数，由式（１２）得：

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝１ （２１）

由式（１３）得：

７２７２
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∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝Ｍ （２２）

由式（１５），（１８）得：

０≤αｉ≤
ｃ１
Ｎρｉ，ｉ，ｙｉ＝１ （２３）

由式（１６），（１８）得：

０≤αｊ≤
ｃ２
珚Ｎρｊ，ｊ，ｙｊ＝－１ （２４）

由式（１４），（２１）得：

ａ＝∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ） （２５）

将式（１５），（１６），（２１），（２２），（２５）代入Ｌ中，得：
Ｌ（ａ，Ｒ，ｄ，ξｉ，ξｊ，α，β）＝　　　　　　

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ）·φ（ｘｉ）－

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊφ（ｘｉ）·φ（ｘｊ） （２６）

做下变换ｋｅｒｎｅｌ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ），本算法引
用经典高斯核函数，则 ｋｅｒｎｅｌ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝

ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ

２

２σ( )２ ．

得到原问题的对偶问题：

ｍａｘ
α ∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｋ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｋ（ｘｉ，ｘｊ{ }）

（２７）
约束条件：

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝１ （２８）

∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝Ｍ （２９）

αｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｎ＋珚Ｎ （３０）

０≤αｉ≤
ｃ１
Ｎρｉ，ｉ，ｙｉ＝１，ｉ＝１，２，…，Ｎ （３１）

０≤αｊ≤
ｃ２
珚Ｎρｊ，ｊ，ｙｊ＝－１，ｊ＝１，２，…，

珚Ｎ （３２）

通过求解上述问题，得到α．进而求得ａ与Ｒ．令γｉ
＝αｉｙｉ，ｉ＝１，２…，Ｎ＋珚Ｎ则：

　　　　ａ＝∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
γｉφ（ｘｉ） （３３）

　　　　Ｒ２ ＝ [１
２

１
Ｎｎ∑

Ｎｎ

ｌ＝ (１
１－２∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
γｉｋ（ｘｌ，ｘｉ）

＋∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ，ｊ＝１
γｉγ


ｊｋ（ｘｉ，ｘｊ )）

＋１Ｎａ∑
Ｎａ

ｍ＝ (１
１－２∑

Ｎ＋珚Ｎ

ｉ＝１
γｉｋ（ｘｍ，ｘｉ）

＋∑
Ｎ＋珚Ｎ

ｉ，ｊ＝１
γｉγ


ｊｋ（ｘｉ，ｘｊ ) ]） （３４）

其中，Ｎｎ为属于多数类且是支持向量的样本点个数，Ｎａ为
属于少数类且是支持向量的样本点个数．ｘｌ为多数类支持
向量，ｘｍ为少数类支持向量，ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为高斯核函数．

对于待测样本ｘｎｅｗ，构造决策函数对其进行分类：

ｄ２ｎｅｗ ＝ φ（ｘｎｅｗ）－∑
Ｎ＋珔Ｎ

ｉ＝１
γｉφ（ｘｉ）

２

＝１＋∑
Ｎ＋珔Ｎ

ｉ，ｊ＝１
γｉγ


ｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）－２∑

Ｎ＋珔Ｎ

ｉ＝１
γｉｋ（ｘｎｅｗ，ｘｉ） （３５）

ｄ２ｎｅｗ≤Ｒ
２表明待测样本ｘｎｅｗ为多数类样本，ｄ

２
ｎｅｗ＞Ｒ

２

表明待测样本ｘｎｅｗ为少数类样本．
根据ＫＫＴ最优化条件得：
位于多数类间隔内的多数类样本满足：

αｉ＝０ φ（ｘｉ）－ａ
２＜Ｒ２－ｄ２，ξｉ＝０

位于少数类间隔内的少数类样本满足：

αｊ＝０ φ（ｘｊ）－ａ
２＞Ｒ２＋ｄ２，ξｊ＝０

位于多数类间隔上的多数类样本满足：

０＜αｉ＜
ｃ１
Ｎρｉ φ（ｘｉ）－ａ

２＝Ｒ２－ｄ２，ξｉ＝０

位于少数类间隔上的少数类样本满足：

０＜αｊ＜
ｃ２
珚Ｎρｊ φ（ｘｊ）－ａ

２＝Ｒ２＋ｄ２，ξｊ＝０

位于多数类间隔外的多数类样本满足：

αｉ＝
ｃ１
Ｎρｉ φ（ｘｉ）－ａ

２＞Ｒ２－ｄ２，ξｉ＞０

位于少数类间隔外的少数类样本满足：

αｊ＝
ｃ２
珚Ｎρｊ φ（ｘｊ）－ａ

２＜Ｒ２＋ｄ２，ξｊ＞０ （３６）

２．２．４　Ｍ值的取值范围
由式（３６）知，带有间隔错误的多数类样本对应的

ξｉ＞０，根据松弛互补条件－βｉξｉ＝０，则相对应的拉格朗

日乘子βｉ＝０，同时由式（１５）可推得 αｉ＝
ｃ１
Ｎρｉ．同理，对

于带有间隔错误的少数类样本 αｊ＝
ｃ２
珚Ｎρｊ．结合式（２９），

（３０）可以得到：

Ｍ＞
ｃ１
Ｎ∑

Ｐｍ＋

ｉ＝１
ρｉ＋
ｃ２
珚Ｎ∑

Ｐｍ－

ｊ＝１
ρｊ （３７）

我们分别通过式（３１）、（３２）可以得到 αｉ≤
ｃ１
Ｎρｉ，αｊ

≤
ｃ２
珚Ｎρｊ．并且由于只有多数类、少数类支持向量和错分

的多数类、少数类样本对应的αｉ＞０，αｊ＞０．可得：

Ｍ ＜
ｃ１
Ｎ ∑
Ｐｍ＋＋Ｑｍ＋

ｉ＝１
ρｉ＋

ｃ２
珚Ｎ ∑
Ｐｍ－＋Ｑｍ－

ｊ＝１
ρｊ （３８）

８２７２
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综上，

ｃ１
Ｎ∑
Ｐｍ＋

ｉ＝１
ρｉ＋

ｃ２
珚Ｎ∑
Ｐｍ－

ｊ＝１
ρｊ＜Ｍ ＜

ｃ１
Ｎ ∑
Ｐｍ＋＋Ｑｍ＋

ｉ＝１
ρｉ＋

ｃ２
珚Ｎ ∑
Ｐｍ－＋Ｑｍ－

ｊ＝１
ρｊ

（３９）
其中，Ｐｍ＋是带有间隔错误的多数类样本的数目，Ｑｍ＋是
多数类支持向量的数目，Ｐｍ－是带有间隔错误的少数类
样本的数目，Ｑｍ－是少数类支持向量的数目．
２．２．５　ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法引入相对密度的必要性

由于 Ｐｍ＋ ＋Ｑｍ＋ ＜Ｎ，Ｐｍ－ ＋Ｑｍ－ ＜珚Ｎ．则由式（３９）可
以推得：

Ｍ ＜
ｃ１
Ｎ ∑
Ｐｍ＋＋Ｑｍ＋

ｉ＝１
ρｉ＋

ｃ２
珚Ｎ ∑
Ｐｍ－＋Ｑｍ－

ｊ＝１
ρｊ＜

ｃ１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ρｉ＋

ｃ２
珚Ｎ∑

珚Ｎ

ｊ＝１
ρｊ

（４０）
假如算法没有考虑每个样本的相对密度，即 ρｉ＝１，ρｊ＝
１．则式（４０）化为：

Ｍ＜ｃ１＋ｃ２ （４１）
由式（４１）可知，在 ｃ１，ｃ２都较小的情况下，不考虑密度
的影响，Ｍ的取值范围完全取决于惩罚因子 Ｃ的大小．
当实验注重多数类和少数类训练样本的最大软间隔

时，由于Ｍ受取值上界的限制，可能会导致算法的泛化
能力提升不明显．因为ρｉ≥１，ρｊ≥１可以使 Ｍ的取值更
灵活，所以密度参数的提出是必要的．

３　实验与分析

３．１　不均衡数据分类性能度量指标
为了能量化地衡量分类算法对不均衡数据分类性

能的影响，近些年来研究人员提出了一些适用于不均

衡数据分类性能的评测指标，为了方便描述，这里首先

介绍混合矩阵的定义：

表１　混合矩阵

预测正类 预测负类

真正正类 ＴＰ ＦＮ
真正负类 ＦＰ ＴＮ

其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）指使用分类算法将原本属于正
类的样本正确地预测为正类的样本数；ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉ
ｔｉｖｅ）指使用分类算法将原本属于负类的样本错误地预
测为正类的样本数；ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）指使用分类算
法将原本属于正类的样本错误地预测为负类的样本

数；ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）指使用分类算法将原本属于负类
的样本正确地预测为负类的样本数．因此，可得：

正类样本正确率（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝ ＴＰ
( )ＴＰ＋ＦＮ

负类样本正确率（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）：

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ ＴＮ
( )ＴＮ＋ＦＰ

正类样本准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
( )ＴＰ＋ＦＰ

几何平均正确率ＧＭｅａｎ：

Ｇ＝ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ·槡 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ
正类样本ＦＭｅａｓｕｒｅ指标：

Ｆ＝２×Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ×ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
３．２　实验数据来源

为了验证本文提出的ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法在处理不
均衡数据分类方面的优势，我们进行了下列实验．其中
实验数据均来源于国际机器学习标准数据库 ＵＣＩ中的
１１组不同的数据集，数据特征信息见表２．其中类别表
示选择出来作为少数类和多数类样本的代表类别．实
验环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌｉ７，３．４Ｇ处理
器，仿真软件为Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ．

表２　实验数据集描述

数据集 属性 少数类／多数类 类别

ｇｅｒｍａｎ ２４ ３００／７００ Ｂ／Ｇ
ｙｅａｓｔ ８ ４２９／４６３ ＮＵＣ：ＣＹＴ
ｗｐｂｃ ３４ ４６／１４８ Ｒ：Ｎ
ｐｉｍａ ８ ２６８／５００ １：０
ａｂａｌｏｎｅ ８ ６３４／６８９ １０：９
ｓｏｎａｒ ６０ ９７／１１１ －１：１
ｈａｂｅｒｍａｎ ３ ８１／２２５ ２：１
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３３ １２６／２２５ Ｂａｄ：Ｇｏｏｄ
ｐｈｏｍｅ ５ ３１７／６８３ １：０

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９ ２３９／４４４ ４：２
ｗｉｎｅ １３ ７１／５９ ２：１

３．３　Ｍ与Ｃ＝
ｃ１
Ｎ，
ｃ２
珚( )Ｎ 取值范围的相互影响

为了测试参数 Ｍ与 Ｃ＝
ｃ１
Ｎ，
ｃ２
珚( )Ｎ 取值范围之间的

关系，令ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法中 ρｉ＝１，ρｊ＝１，则式（３９）
化为：

ｃ１
ＮＰｍ＋ ＋

ｃ２
珚ＮＰｍ－ ＜Ｍ＜

ｃ１
Ｎ Ｐｍ＋ ＋Ｑｍ( )

＋
＋
ｃ２
珚Ｎ Ｐｍ－ ＋Ｑｍ( )

－

（４２）
我们设计了如下实验：选定 Ｃ＝（０．０１，１），通过将 Ｍ从
１至１０００逐步增加，来显式观察算法的分类界面位置
和支持向量分布情况，结果如图１所示．其中，ＤＳＭＳＭ
ＳＶＤＤ选取核半径参数为σ＝１的高斯核函数．

通过图１对比可以发现Ｍ＝１时由于算法中最大间隔
项的权重较小，算法等同于ＣＳＶＤＤ．当Ｍ从１增加至１０
时，最大间隔项的权重增大，使得分类界面向两类样本最大

间隔处偏移，呈现ＳＶＭ分类特征，降低多数类样本错分率，
泛化能力有所提升．但随着Ｍ值的进一步增加，其分类界
面位置和支持向量分布情况并不理想．其原因由不等式
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（４２）知：当Ｃ取值较小，随着Ｍ值的增大，因受不等式（４２）
中Ｍ上界的约束，导致支持向量个数增多，当Ｍ＝５０时，几
乎所有多数类样本成为支持向量，出现过拟合现象．另外，
当Ｍ＝１０００时，最优分类界面出现ＳＶＭ分类特征是因Ｍ
值过大，所有的多数类样本作为支持向量也不能满足不等

式（４２）约束，迫使所有少数类样本也充当支持向量，虽分
类界面向中间移动，但此时算法要消耗大量的时间与空间，

降低算法实现速度，且算法完全过拟合．因此可初步得出如
下结论：Ｍ值的调节范围是受Ｃ值的影响．当Ｃ取值较小，
Ｍ的取值不能过大，否则为了满足Ｍ值上界的约束将导致
支持向量个数增多，出现过拟合现象．因此当Ｃ较小，应尽
可能地选取较小合理的Ｍ值．

为了能够进一步量化地观察Ｍ与Ｃ值之间的相互关
系，我们选取来自ＵＣＩ的ｗｉｎｅ数据集作为本次实验的测试
数据，其中多数类与少数类样本数目按３０：１的比例来选
取．Ｍ值从１至１０００逐渐增加，观察Ｃ在分别为（００１，１），
（０１，１），（１０，１００）时的ＧＭｅａｎ，ＦＭｅａｓｕｒｅ性能曲线变化
趋势，ＦＭｅａｓｕｒｅ，ＧＭｅａｎ值越大，说明该算法的综合分类
性能越好．其他参数同上，测试结果如图２所示．

通过图２可知：在 Ｍ值逐渐增大的过程中，较大 Ｃ
值的ＧＭｅａｎ，ＦＭｅａｓｕｒｅ性能达到稳定时的Ｍ值要大于
较小Ｃ值的 ＧＭｅａｎ，ＦＭｅａｓｕｒｅ性能达到稳定时的 Ｍ
值．即当Ｃ值较大时，Ｍ的取值范围扩大；同样，当 Ｃ值

较小时，Ｍ的取值范围缩小，该实验现象也进一步验证
了前期实验得出的 Ｍ值的上界受 Ｃ值影响的初步结
论．另外，通过实验可知当 Ｍ取值较大时，Ｃ必须取相
应较大的值，才能防止因受式（４２）右半部分不等式限
制导致支持向量个数增大而产生过拟合现象．而当 Ｍ
值较小时，Ｃ的取值范围可适当扩大，但 Ｃ的取值不可
以无限制小，仍要满足不等式（４２）．该实验结论同样与
前面实验得到的初步结论相吻合．
３．４　ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ与 ＣＳＶＤＤ算法性能比较实

验及分析

为了比较本文提出的ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法与ＣＳＶＤＤ
算法在处理不均衡数据分类问题上的性能，这里做了如

下实验：实验数据集如表２所示．我们将表２中的多数类
数据和少数类数据按１０：１的比例进行选取．对于每类数
据集，为了防止数据的随机影响，我们通过１０次交叉验
证法进行实验测试．ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ与 ＣＳＶＤＤ的分类性
能最终以 ＧＭｅａｎ性能指标与支持向量个数（Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ，ＳＶ）的统计平均值作为评价标准．其中，ＤＳＭＳＭ
ＳＶＤＤ与ＣＳＶＤＤ均采用核半径参数σ＝１０的高斯核函
数，Ｃ＝（０．０１，１）的惩罚因子，ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法中Ｍ＝
５０，ω＝２，ｓ＝３．实验结果如图３及图４所示．

通过图３可知，本文提出的 ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法的
ＧＭｅａｎ性能指标值均高于ＣＳＶＤＤ，即本文算法在处理
不均衡数据分类问题时，较ＣＳＶＤＤ具有更好的泛化能
力．这是由于ＣＳＶＤＤ只考虑包含多数类样本的超球面
半径项，而没能考虑两者的间隔信息，使得到的分类界

面受不均衡数据的影响产生偏移．同时，该算法在处理
训练样本整体分布特性上具有一定局限性，很可能将

密度大的非支持向量区域误判，导致分类精度不高．而
本文提出的算法不仅充分考虑了两类样本的间隔信

息，同时通过对多数类样本增加相对密度的方式来保

证在目标函数的求解过程中考虑到数据分布差异的影
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响，使求解的最优分类界面更加合理，进而提升了算法

泛化性能．另外，通过图 ４的条形图可以看到，除了
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ，ｗｉｎｅ数据集之外，本文算法的支持向量个

数远远小于ＣＳＶＤＤ．由于两种算法的复杂度均取决于
支持向量的个数，因此可以说本文算法在时间和空间

上的消耗都远小于ＣＳＶＤＤ算法．

３．５　高斯核函数半径值对算法分类性能的影响
为了考察高斯核函数半径参数σ对ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ

算法分类性能的影响，我们从表２的数据集中选取 ｐｉ
ｍａ，ｙｅａｓｔ，ｈａｂｅｒｍａｎ，ｇｅｒｍａｎ，ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ５类难分数据集
作为本次实验数据．每类数据按１０∶１的比例进行多数
类与少数类样本的选取，通过１０次交叉验证方法测试．
其中，σ的选定区间为［３，１００］，其他参数 Ｍ＝５０，ω＝
２，ｓ＝３，Ｃ＝（０．１，１）．实验通过改变 σ值来观察
ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法的ＧＭｅａｎ性能的变化趋势，结果如
图５所示．

通过图５我们可以得出：ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法随着
参数σ值的增大，各数据集的综合分类性能指标 Ｇ

Ｍｅａｎ值的变化趋势缓慢，彼此之间的区分不明显．这是
因为本文提出的ＤＳＭＳＭＳＶＤＤ算法中采用了最大软间
隔正则项，使得优化后得到的分类界面泛化能力的提

升很大程度上取决于间隔项的影响，这也在一定程度

上抵消了高斯核半径对算法分类性能的影响．

４　结论
　　针对不均衡数据的分类问题，提出一种基于密度
敏感最大软间隔支持向量域描述算法．通过实验分析
得到如下结论：

（１）为了消除噪声影响同时防止算法欠拟合，本
文通过引入相对密度来反映训练样本的重要程度，使

处于相对密度高的非支持向量区域的训练样本较相对

密度低的训练样本更易落入超球体之内，进而消除噪

声影响．实验部分通过和 ＣＳＶＤＤ进行对比的结果表
明，该方法更有利于算法准确地识别出给定目标数据

集的数据域描述，进而提高了算法的泛化性能．
（２）为了消除不均衡数据集对 ＣＳＶＤＤ算法性能

的影响，本文在充分利用少数类样本信息的前提下，借

鉴传统 ＳＶＭ最大化间隔思想，将最大软间隔加入 Ｃ
ＳＶＤＤ的优化目标函数中．实验结果表明，该方法有效
提高算法处理不均衡数据的分类性能，同时使分类结

果不随高斯核参数的改变而明显改变，这在一定程度

上消除了高斯核参数对算法性能的影响．
（３）实验部分将间隔项参数 Ｍ、惩罚因子 Ｃ以及
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高斯核半径参数σ之间的关系进行分析讨论并给出相
应的结论．值得一提的是，如何实现两个参数的联合优
化对于提升本文算法处理不均衡数据分类性能而言至

关重要，这也将是本课题下一阶段研究的重点．
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