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基于马氏抽样的 ＳＶＭ非平衡
数据分类算法的泛化性能研究

徐　婕，贺美美
（湖北大学计算机与信息工程学院，湖北武汉４３００６２）

　　摘　要：　本文将样本为独立同分布的情形减弱为一致遍历马氏链的情形去研究了非平衡数据分类算法的泛化
性能，提出了基于马氏抽样的ＳＶＭ非平衡数据分类算法、基于马氏抽样的ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法和基于马氏抽
样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法．并用ＵＣＩ数据库中的１０个实际不平衡数据集进行数值实验，实验结果表明基
于马氏抽样的上述三种算法的错分率均比基于随机抽样的对应算法的错分率要低，且上述三种算法中，基于马氏抽样

的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法的泛化性能最好．
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１　引言
　　不管是在学术界还是工业界，对于不平衡数据的
研究已经吸引了越来越多学者的关注［１］．不平衡数
据［２］指的是数据集中样本类别是不均衡的，对于标准

的二分类问题来说，样本数量多的类称为多数类，样本

数量少的类称为少数类．在实际应用中，不平衡数据出
现在许多领域，如医疗诊断［３］、文本分类［４］、信用卡欺

诈检测［５］、网络攻击识别［６］、机械故障诊断［７］等．目前，
解决非平衡数据分类问题常用的方法有两种［８］：第一

种方法是从数据层面的角度出发，主要方法为重抽

样［９］，其基本思想是既然样本是不平衡的，那么可以通

过某种抽样策略，让样本相对均衡一些；第二种方法是

从算法的角度出发，考虑不同错分类情况下的代价差

异［１０］，从而对算法进行优化，使算法在对不平衡数据分

类时也能有较好的效果．近年来，Ｊａｐｋｏｗｉｃｚ等人［１１］证明

了在后向传播神经网络、决策树 Ｃ４５、ＳＶＭ几类算法
中，ＳＶＭ对非平衡数据的影响较为不敏感．李蓉等人［１２］

提出了一种 ＫＳＶＭ算法，通过结合 ｋ近邻算法和 ＳＶＭ
各自的优点，在分类阶段计算待测样本与两类支持向
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量代表点的距离，如果距离大于给定阈值，则用ＳＶＭ来
分类，否则以每类支持向量代表点作为训练样本的ｋ近
邻算法来分类．王超学等人［１３］提出了一种改进型算

法—ＥＤＳＶＭ（ＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅＮＮ＆ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ），该算法对距离分类超平面较远的点使用
ＳＶＭ进行分类，对于距离分类超平面较近的点则以全
部的支持向量作为训练样本的ｋ近邻算法进行分类，提
高了样本分类的正确率．

以上算法都是建立在样本是独立同分布的假设

下，然而样本是独立同分布的假设无论是在理论上还

是在实际应用中都是非常强的，并且很多机器学习应

用中产生的数据并不服从独立同分布，于是将独立同

分布的情形减弱为非独立的情形，如一致遍历马氏链

等，已有一些学者做了相关研究．如：Ｘｕ等人［１４］证明了

基于马氏抽样的ＳＶＭ算法的泛化性能比基于随机抽样
的ＳＶＭ算法的泛化性能要好．Ｚｏｕ等人［１５］提出了基于

马氏抽样的正则化回归算法．Ｓｍａｌｅ等人［１６］将马氏抽样

运用到了在线学习中．本文考虑到样本是独立同分布
的假设在很多现实问题中不能满足，且随机抽样的效

率比较低，所以引入了新的马氏抽样方法来研究基于

一致遍历马氏链样本的ＳＶＭ非平衡数据分类算法的泛
化性能，给出了三种基于马氏抽样的非平衡数据分类

算法，分别是：基于马氏抽样的 ＳＶＭ非平衡数据类算
法、基于马氏抽样的 ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法和基
于马氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法，三种
算法都是先通过马氏抽样获取算法所需的训练样本，

再选用不同的算法对数据进行分类．基于基准库数据
集实验结果表明，上述基于马氏抽样分类算法的泛化

性能总是优于基于随机抽样分类算法的泛化性能，并

且将上述三种算法进行泛化性能的对比后发现，基于

马氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法的泛化性
能最好．

２　相关概念介绍

２１　支持向量机
支持向量机［１７］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）

是一种应用广泛的分类算法，通过使结构风险最小化

来提高泛化能力，实现经验风险和置信范围的最小化，

其基本模型定义为特征空间上间隔最大的线性分类

器．给定特征空间上的训练集 Ｚ＝｛ｚ１＝（ｘ１，ｙ１），ｚ２＝
（ｘ２，ｙ２），…ｚＮ＝（ｘＮ，ｙＮ）｝，其中 ｘｉ∈Ｒ

ｎ，ｙｉ∈｛＋１，－
１｝，ｉ＝１，２，…Ｎ．相应的分类决策函数为：ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ
（ｗｘ＋ｂ），其中：

ｓｉｇｎ（ｆ（ｘ））＝
－１， ｆ（ｘ）＜０
＋１， ｆ（ｘ）{ ０

．

构造拉格朗日函数可以求得：ｗ＝∑Ｎ
ｉ＝１α


ｉｙｉｘｉ，ｂ＝ｙｉ－

∑Ｎ
ｉ＝１α


ｉｙｉ（ｘｉ·ｘｊ），其中ａ


ｉ 是拉格朗日系数．若样本线

性不可分，可以使用核函数，将输入空间映射到高维特

征空间，从而使得原本线性不可分的样本可以在高维

特征空间可分，此时所求目标函数为：ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ

∑Ｎ
ｉ＝１ξｉ，使得ｙｉ（ｗ·ｘｉ＋ｂ）１－ξｉ，ξｉ０，ｉ＝１，２，…Ｎ，

其中ξｉ为松弛变量，Ｃ为惩罚因子．
通过ＳＶＭ训练模型获得的支持向量决定了最终的

分类超平面，这不但可以抓住关键样本，“剔除”大量冗

余样本，而且表明了 ＳＶＭ具有较好的“鲁棒”性．但
ＳＶＭ对位于两个类别的边界区域或重叠区域的样本点
进行分类时，会存在一定的分类错误，即ＳＶＭ算法的分
类错误一般都发生在最优分类超平面附近．
２２　ｋ近邻算法

ｋ近邻算法（ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，简称 ＫＮＮ）是一种
基于距离的算法，它没有明显的前期训练过程．具体过
程为：每来一个未知的样本点，就在此样本点附近找 ｋ
个与之最近的点进行投票，统计投票结果，某类数量最

多，就把这个测试样本判定为该类．
ＫＮＮ属于懒惰学习方法［１３］，若测试样本比较大时，

因为要扫描全部训练样本并计算距离所以计算量会较

大．由于ＫＮＮ方法主要靠周围有限的邻近样本，而不是
靠判别类域的方法来确定所属类别，因此对于类域的

交叉或重叠较多的待分样本集来说，ＫＮＮ方法较其他
方法更为适合．
２３　ＥＤＳＶＭ算法

ＥＤＳＶＭ［１３］（ＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅＮＮ＆ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ）是一种改进的 ＳＶＭ和 ＫＮＮ组合的不平衡数
据分类算法，主要思想是：当待测样本与 ＳＶＭ最优分类
超平面的距离大于一定值时，用ＳＶＭ进行分类；当待测
样本离 ＳＶＭ最优分类超平面的距离小于一定值时，以
所有的支持向量作为测试样本的近邻样本，用 ＫＮＮ进
行分类．

ＥＤＳＶＭ算法利用了支持向量能够代表训练样本集
的含义，提高了分类器的分类精度．但 ＥＤＳＶＭ没有考
虑到用ＫＮＮ对非平衡数据带来的影响，ＫＮＮ对每个样
本都赋予了相同的权重，当样本分布不均衡时，可能会

导致测试数据被分到样本容量较大的那一类，造成错

误分类的情况．
２４　马尔可夫链

经典的机器学习建立在独立同分布的假设下，然

而实际应用中很多模型产生的样本是自然涌现的而非

独立同分布，而马尔可夫链更符合机器学习中数据的

分布情况，本文的马尔可夫链为一致遍历马氏链，下面

是一致遍历马氏链的概念．
记（Ｚ，Ｓ）是一个可测空间，马尔可夫链包括一个随

１６６２
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机变量｛Ｚｔ｝ｔ１与一系列转移概率测度 Ｐｒ
ｎ（Ａ｜ｚｉ），Ａ∈

Ｓ，ｚｉ∈Ｚ，则Ｐｒ
ｎ（Ａ｜ｚｉ）：＝Ｐｒ｛Ｚｎ＋ｉ∈Ａ｜Ｚｊ，ｊ＜ｉ，Ｚｉ＝ｚｉ｝．

其中Ｓ＝｛ｚｉ｝
ｍ
ｉ＝１，Ｐｒ

ｎ（Ａ｜ｚｉ）记为转移概率，从ｉ时刻的初
始状态ｚｉ开始，将在ｎ步迭代后的状态Ｚｎ＋ｉ的概率记为
集合Ａ．马尔可夫链的特性是：“给出当前状态，那么马
尔可夫链的将来和过去状态是独立的”．即：Ｐｒｎ（Ａ｜ｚｉ）
＝Ｐｒ｛Ｚｎ＋ｉ∈Ａ｜Ｚｉ＝ｚｉ｝．给定概率空间（Ｚ，Ｓ）上的两个
概率ｖ１和ｖ２，这两个测度ｖ１和ｖ２的全变量差定义为：
‖ｖ１－ｖ２‖ＴＶ＝ｓｕｐＡ∈Ｓ｜ｖ１（Ａ）－ｖ２（Ａ）｜．

因此，得到一致遍历马氏链的定义［１８］．
定义１：如果｛Ｚｔ｝ｔ１满足条件：γ，０＜γ＜∞，０＜ρ

＜１，且‖Ｐｒｋ（·｜ｚ）－π（·）‖ＴＶ!γρ
ｋ，ｋ１，ｋ∈ＮＮ，其

中π（·）是｛Ｚｔ｝ｔ１的平稳分布，则｛Ｚｔ｝ｔ１为一致遍历
马氏链．

３　三种基于马氏抽样的非平衡数据分类算法
　　基于马氏抽样的非平衡数据分类算法通过构建一
致遍历马氏链，使得多次抽样后马氏链达到稳定分布，

此后的抽样都可以认为是根据样本的分布进行的抽

样．三种基于马氏抽样的非平衡数据分类算法的主要
思想是：利用马氏抽样获取算法所需的训练样本，再使

用不同的算法对样本进行分类．
算法１是基于马氏抽样的ＳＶＭ算法对非平衡数据

进行分类的过程．文献［１４］对样本是平衡情况下 ＳＶＭ
的泛化性能进行了研究，算法１则将基于马氏抽样的
ＳＶＭ算法推广运用到了非平衡数据的分类上，记
｛Ｚｊ｝

Ｎ
ｊ＝１为具有一致遍历马氏链的样本序列，损失函数 ｌ

（ｆ，ｚ）＝（ｆ（ｘ）－ｙ）２，α为连续拒绝数，ｑ为常数，则基于
马氏抽样的 ＳＶＭ非平衡数据分类算法的具体步骤
如下：

算法１　基于马氏抽样的ＳＶＭ非平衡数据分类算法

输入：训练集Ｄ和测试集Ｔ
１．从训练集Ｄ中随机取出Ｎ个训练样本｛Ｚｉ｝Ｎｉ＝１，使用ＳＶＭ训练这些
样本得到一个初始模型ｆ，令Ｎ＋＝０，Ｎ－＝０，Ｎ是训练样本的个数，

Ｎ＋、Ｎ－分别代表｛Ｚｉ｝Ｎｉ＝１中正负类样本的个数．
２．从训练集Ｄ中随机抽取一个样本为当前样本 Ｚｔ，若 Ｚｔ属于正类，
则Ｎ＋＝Ｎ＋＋１，否则Ｎ－＝Ｎ－＋１．

３．从训练集Ｄ中随机抽取另外一个样本为候选样本Ｚ．

４．计 算 候 选 样 本 与 当 前 样 本 在 ｅ－ｌ（ｆ，ｚ） 的 比 率 Ｐ，Ｐ ＝
ｅ－ｌ（ｆ，ｚ）／ｅ－ｌ（ｆ，ｚｔ）．

５．若Ｐ＝１、ｙｔ＝－１且 ｙ ＝－１（或 Ｐ＝１、ｙｔ＝１且 ｙ ＝１）则接受

Ｚ，转移概率Ｐ
′＝ｍｉｎ｛１，ｅ－ｙｆ／ｅ－ｙｔｆ｝；若 Ｐ＝１且 ｙｔｙ ＝－１，或

Ｐ＜１则接受Ｚ，转移概率为Ｐ；如果连续α个候选样本Ｚ不能被

接受，则转移概率Ｐ″＝ｍｉｎ｛１，ｑＰ｝，此时用 Ｐ″接受 Ｚ，令 Ｚｔ＋１＝
Ｚ，若Ｚｔ属于正类，则Ｎ＋＝Ｎ＋＋１，否则Ｎ－＝Ｎ－＋１．

６．若Ｎ＋＋Ｎ－＜Ｎ，则返回第３步，否则停止．于是得到具有马尔可夫

链性质的训练样本集｛Ｚｊ｝Ｎｊ＝１．

７．对训练样本集｛Ｚｊ｝Ｎｊ＝１利用ＳＶＭ算法训练得到决策函数模型ｆ（ｘ），
使ｆ（ｘ）对测试集Ｔ中的样本进行分类，统计测试集 Ｔ中错分样本
的个数．

输出：算法对测试集的错分率

评注１：马氏抽样属于关联采样，关联采样的效率
会更高一些．因为在足够多次马氏抽样之后，马氏样本
序列会达到平稳分布，这之后的抽样会体现出样本分

布的信息，所以马氏抽样利用样本间的相关性对数据

不完全抽样所导致的模型估计置信区间的波动进行了

修正．根据文献［１４］的研究，为减少抽样时间，在马氏
抽样阶段引入了连续拒绝数α和常数ｑ．

针对ＳＶＭ对最优分类超平面附近的样本容易错分
的问题，文献［１３］给出了ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法，
它结合ＳＶＭ与ＫＮＮ两种算法的优点，提升了分类效果．
算法２在ＥＤＳＶＭ中加入马氏抽样，进而获取具有一致遍
历马氏链性质的训练样本，然后给定经验阈值ε，计算样
本与最优分类超平面的距离ｄ，比较ｄ与ε的大小，选取
不同算法对样本进行分类，具体步骤如下：

算法２　基于马氏抽样的ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法

输入：训练集Ｄ和测试集Ｔ
步骤１～步骤６与算法１相同
７．对训练样本集｛Ｚｊ｝Ｎｊ＝１利用ＳＶＭ训练得到决策函数模型 ｆ（ｘ）及支
持向量集合ＳＶ．

８．计算测试集Ｔ中的每一个待分类样本ｘ与ＳＶＭ决策函数ｆ（ｘ）的距
离，即获得ｘ与最优分类超平面的距离ｄ＝ｆ（ｘ）／‖ｗ‖．

９．给定阈值ε
（１）若｜ｄ｜ε，用ＳＶＭ的决策函数ｆ（ｘ）进行分类；
（２）若｜ｄ｜＜ε，用ＫＮＮ进行分类．

１０．统计测试集Ｔ中错分样本的个数，计算出算法的错分率．
输出：算法对测试集的错分率

由于ＥＤＳＶＭ中的ＫＮＮ对非平衡数据分类易造成错
分，进而提出加入权重因子的ＳＶＭＷＫＮＮ算法对其进行
改进，尽可能的避免了非均衡数据对分类带来的影响．基
于马氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法的主要
思想是通过马氏抽样获取训练样本，然后根据样本所处

的位置，选择将使用ＳＶＭ还是使用加入权重因子的ｋ近
邻算法（ＷＫＮＮ）进行分类，具体步骤如下：

算法３　基于马氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法

输入：训练集Ｄ和测试集Ｔ
步骤１～步骤８与算法２相同
９．给定阈值ε
（１）若｜ｄ｜ε，用ＳＶＭ的决策函数ｆ（ｘ）进行分类；
（２）若｜ｄ｜＜ε，用ＷＫＮＮ算法进行分类．即计算待分类样本 ｘ与支持
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向量集合ＳＶ中每一个支持向量的距离，选出距离最近的 ｋ个支
持向量，统计ｋ个支持向量的类别，记其中正类支持向量个数和
负类支持向量个数为：ｐ＿ｎｕｍ和 ｎ＿ｎｕｍ，统计训练样本集｛Ｚｊ｝Ｎｊ＝１
中正负类的数目Ｎ＋和Ｎ－。若ｐ＿ｎｕｍ×Ｎ＋／Ｎ＞ｎ＿ｎｕｍ×Ｎ－／Ｎ，
则待分类样本ｘ为正类，否则为负类．

１０．统计测试集Ｔ中错分样本的个数，计算出算法的错分率．
输出：算法对测试集的错分率

评注２：通过对 ＫＮＮ算法增加权重因子来处理样
本不均衡对算法带来的影响，权重因子由某类样本的

训练样本数占总训练样本数的比重求得．

４　数值实验

４１　实验数据
实验选取的数据集是来自 ＵＣＩ数据库［１９］的１０个

非平衡数据集，这些数据集都属于二分类，具体信息如

表１所示．在实验进行之前对于数据集 Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ａｕｓ
ｔｒａｌｉａｎ、Ｇｅｒｍａｎ、Ｃｅｎｓｕｓ＿ｉｎｃｏｍｅ、Ｃｏｖｔｙｐｅ和 Ｂｉｎ＿ｃｏｎｎｅｃｔ４
进行了数据归一化处理．

表１　１０个实际数据集

数据集 样本维度
训练集 测试集

正类 负类 正类 负类
均衡比例

Ｓｋｉｎ＿ｎｏｎｓｋｉｎ ３ ３３８１２ １２９５５９ １７０４７ ６４６３９ １∶３８２
Ｃｏｄｒｎｄ ８ １０８６４１ ２１７０６９ ５４２１４ １０８６４１ １∶２
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８ １４５ ２３９ １２３ ２６１ １∶２１０
Ｓｈｕｔｔｌｅ ９ ３４１０８ ９３９２ １１４７８ ３０２２ ３６７∶１
Ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ １０ ３２６６ ３８３ １６４７ １７７ ８７７∶１
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ １４ １５１ １８９ １５６ １９４ １∶１２５
Ｇｅｒｍａｎ ２４ ３６４ １３６ ３３６ １６４ ２３３∶１

Ｃｅｎｓｕｓ＿ｉｎｃｏｍｅ ４１ １２３８２ １８７１４１ ６１８６ ９３５７６ １∶１５１２
Ｃｏｖｔｙｐｅ ５４ ２４９８２２ １８５９３７ ８３５９６ ６１６５７ １３５∶１

Ｂｉｎ＿ｃｏｎｎｅｃｔ４ １２６ ３３３１２ １７３５６ １１１６１ ５７２８ １９３∶１

　　实验是在 ＭＡＴＬＡＢ环境下编程实现，算法采用高
斯径向基核函数来处理高维数据，其中惩罚参数 Ｃ和
高斯核参数ｇ通过交叉验证获取最佳取值，算法运行
过程中Ｃ＝１０，ｇ＝０３，参数阈值 ε∈［０，１］，当 ε取０
时，算法为ＳＶＭ．实验中ＥＤＳＶＭ和ＳＶＭＷＫＮＮ这两个
算法需要用到 ε，ε将采用实验分析的方法进行设定，
具体如表２所示（以 ＳＶＭＷＫＮＮ算法在非平衡数据集
Ｃｏｄｒｎｄ上的分类为例）．

表２　参数ε与分类性能的关系

　　评价标准

参数ε

错分率

随机抽样 马氏抽样
ｐｖａｌｕｅ

ε＝１／２ ０１１９０±００２６５ ００８１２±０００５１ ２６３０４ｅ－１３
ε＝１／４ ００８５１±００１１１ ００７０３±０００４５ ５７３４０ｅ－１１
ε＝１／６ ００７６１±０００５７ ００６４１±０００３５ ５６６１５ｅ－１８
ε＝１／８ ００６８６±０００１９ ００６１８±０００１８ ２５９５３ｅ－２６
ε＝１／１０ ００７２４±０００４４ ００６４６±０００３３ ３８１０４ｅ－１２
ε＝１／１２ ００７０６±０００３８ ００６３１±０００２９ ３５９６０ｅ－１７

　　由表２的实验结果可知，随着参数 ε的变化，错分
率和ｐｖａｌｕｅ也会随之发生变化，在 ε＝１／８时，基于两
种不同抽样方法的错分率表现出较好的效果，且此时

ｐｖａｌｕｅ最小，统计检验也具有显著性差异，所以算法运
行过程中ε为１／８
４２　ＳＶＭ非平衡数据分类算法数值实验

表３为基于随机抽样的ＳＶＭ算法和基于马氏抽样

的ＳＶＭ算法在１０个非平衡数据集上运行５０次的平均
错分率、方差和ｔｔｅｓｔ对平均错分率差别的显著性检验
的结果ｐ值，其中表的第一列为“数据集名数字”，如
“Ｓｈｕｔｔｌｅ１０００”表示用马氏抽样或随机抽样从Ｓｈｕｔｔｌｅ的
训练集中抽取１０００个训练样本，即算法中Ｎ＝１０００，这
些训练样本的均衡比例与原数据集的均衡比例相同，

其他数据集类似．
表３　基于随机抽样的ＳＶＭ和基于马氏抽样的ＳＶＭ的实验对比

数据集
错分率

随机抽样 马氏抽样
ｐｖａｌｕｅ

Ｓｋｉｎ＿ｎｏｎｓｋｉｎ１０００ ０００７７±００００７ ０００６７±００００６ １４００６ｅ－０５

Ｃｏｄｒｎｄ１０００ ０２５８９±０００３２ ０２４５１±０００２９ ２４４６８ｅ－２８

Ｄｉａｂｅｔｅｓ１００ ０３２５６±０００９１ ０３２１９±０００６４ ９６７４０ｅ－０８

Ｓｈｕｔｔｌｅ１０００ ０００３９±０００１６ ０００３８±０００１４ ９２３０３ｅ－０８

Ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１０００ ００８４５±０００２６ ００８４０±０００２１ １４８７５ｅ－０２

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ１００ ０４４５８±０００４０ ０４４５１±００１１１ ２９２４０ｅ－０２

Ｇｅｒｍａｎ２００ ０３１１７±００１９３ ０２９６２±００１２９ ７２０５１ｅ－０７

Ｃｅｎｓｕｓ＿ｉｎｃｏｍｅ１０００ ００６２９±０００２８ ００５９９±０００１３ ５９５２８ｅ－１０

Ｃｏｖｔｙｐｅ１０００ ０２９６２±０００８０ ０２７９７±０００５３ １６８０３ｅ－１６

Ｂｉｎ＿ｃｏｎｎｅｃｔ４１０００ ０２９７１±０００３９ ０２７５６±０００３２ ３５２４３ｅ－３２

　　由表 ３的实验结果可以看出，基于马氏抽样的
ＳＶＭ算法的平均错分率比基于随机抽样的 ＳＶＭ算法
的平均错分率要低，且基于马氏抽样的 ＳＶＭ算法比基
于随机抽样的ＳＶＭ算法的方差要小，数据集 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
在训练样本Ｎ＝１００下的方差除外．同时由表３的统计
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显著性值ｐｖａｌｕｅ可以看出，所有非平衡数据集的ｐｖａｌ
ｕｅ都小于００５，表明从统计检验来看基于两种不同抽
样方法的ＳＶＭ非平衡数据分类算法的平均错分率具有
显著差异．

为了更好地显示实验结果，图１给出了基于随机
抽样的ＳＶＭ算法和基于马氏抽样的ＳＶＭ算法对１０个

不平衡数据集重复实验５０次的错分率对比情况．由图
１的ＳＶＭ非平衡数据分类算法的错分率分布情况可以
看出，对每个数据集都抽取不同的训练样本进行实验，

随着训练样本的增加，ＳＶＭ非平衡数据分类算法的泛
化性能越好．
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４３　ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法数值实验
表４给出了基于随机抽样的 ＥＤＳＶＭ算法和基于

马氏抽样的ＥＤＳＶＭ算法分别在１０个非平衡数据集上
运行５０次的平均错分率、方差和ｔｔｅｓｔ对平均错分率差
别的显著性进行检验结果 ｐ值，表的第一列为“数据集
名数字”，如“Ｄｉａｂｅｔｅｓ１００”表示用马氏抽样或随机抽
样从 Ｄｉａｂｅｔｅｓ训练集抽取１００个训练样本，即 ＥＤＳＶＭ
中的Ｎ＝１００，抽取训练样本的均衡比例与原数据集的
均衡比例相同，其他数据集类似．

由表４显示的实验对比结果可以看出，基于马氏
抽样的ＥＤＳＶＭ算法比基于随机抽样的ＥＤＳＶＭ算法分
类准确率更高，并且基于马氏抽样的 ＥＤＳＶＭ算法比基
于随机抽样的ＥＤＳＶＭ算法的方差要小．同时由表４中
实验结果的最后一列统计显著性值 ｐｖａｌｕｅ可以看出，
所有非平衡数据集的统计显著性值 ｐｖａｌｕｅ都小于
００１，表明从统计检验来看基于两种不同抽样方法（随
机抽样或者马氏抽样）的ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法
的平均错分率差异较为显著．

为了更好地显示实验结果，图２给出了基于随机
抽样的ＥＤＳＶＭ算法和基于马氏抽样的ＥＤＳＶＭ算法对
１０个不平衡数据集重复实验５０次的错分率对比情况．

由图２的ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法错分率的分布
情况可以看出，随着训练样本的增加，ＥＤＳＶＭ非平衡数
据分类算法的学习性能越好．
表４　基于随机抽样的ＥＤＳＶＭ和基于马氏抽样的ＥＤＳＶＭ实验对比

数据集

错分率

随机抽样 马氏抽样

ｐｖａｌｕｅ

Ｓｋｉｎ＿ｎｏｎｓｋｉｎ１０００ ０００７２±０００１０ ０００６５±００００７ １８７９９ｅ－０６

Ｃｏｄｒｎｄ１０００ ００７００±０００３８ ００６３８±０００２６ ２５７９９ｅ－１２

Ｄｉａｂｅｔｅｓ１００ ０２４１１±００２２７ ０２１５９±００１２８ ４６８７３ｅ－０８

Ｓｈｕｔｔｌｅ１０００ ０００３４±０００２０ ０００３２±０００１５ ６７２８０ｅ－０３

Ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１０００ ００３６９±０００３２ ００３５１±０００２９ ３３８３４ｅ－０４

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ１００ ０１６６９±００１６１ ０１５３８±００１１０ ５１６３７ｅ－０５

Ｇｅｒｍａｎ２００ ０３０５２±００１９１ ０２８０９±００１４２ ７４２４７ｅ－０６

Ｃｅｎｓｕｓ＿ｉｎｃｏｍｅ１０００ ００６１０±０００１６ ００５９３±０００１０ １１０１４ｅ－０４

Ｃｏｖｔｙｐｅ１０００ ０２８７０±０００７６ ０２７４０±０００４６ ６５１２２ｅ－１４

Ｂｉｎ＿ｃｏｎｎｅｃｔ４１０００ ０２９２０±０００４３ ０２７２３±０００４０ ３４２８２ｅ－３０
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第　１１　期 徐　婕：基于马氏抽样的ＳＶＭ非平衡数据分类算法的泛化性能研究

４４　ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法数值实验
表５为基于随机抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ算法和基于马

氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ算法在１０个非平衡数据集上运行
５０次的平均错分率、方差和ｔｔｅｓｔ对平均错分率差别的
显著性检验的结果 ｐ值，表的第一列为“数据集名数
字”，如“Ｇｅｒｍａｎ２００”表示使用马氏抽样或随机抽样从非
平衡数据集Ｇｅｒｍａｎ的训练集中抽取了２００个训练样本，
即ＳＶＭＷＫＮＮ算法中的Ｎ＝２００，抽取的训练样本的均
衡比例与原数据集的均衡比例相同，其他数据集类似．

由表５中的实验结果可以看出，基于马氏抽样的
ＳＶＭＷＫＮＮ算法比基于随机抽样的 ＳＶＭＷＫＮＮ算法
分类准确率高，且基于马氏抽样算法的方差也较小，说

明基于马氏抽样的算法更加稳定．同时由表５中的统
计显著性值 ｐｖａｌｕｅ可知，所有非平衡数据集的 ｐｖａｌｕｅ
均小于００１，表明从统计检验来看基于两种不同抽样
方法的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法的平均错分
率差异较为显著．

为了更好地显示实验结果，图３给出了基于随机
抽样的 ＳＶＭＷＫＮＮ算法和基于马氏抽样的 ＳＶＭ
ＷＫＮＮ算法对１０个不平衡数据集重复实验５０次的错

分率对比情况．由图３的 ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类
算法错分率的分布情况可以看出，同一数据集抽取的

训练样本越多，最终 ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法
的泛化性能越好．
表５　基于随机抽样的 ＳＶＭＷＫＮＮ算法和基于马氏抽样的 ＳＶＭ

ＷＫＮＮ算法的实验对比

数据集
错分率

随机抽样 马氏抽样
ｐｖａｌｕｅ

Ｓｋｉｎ＿ｎｏｎｓｋｉｎ１０００ ０００６５±００００４ ０００６０±００００３ １１８５１ｅ－０８

Ｃｏｄｒｎｄ１０００ ００６８６±０００１９ ００６１８±０００１８ ２５９５３ｅ－２６

Ｄｉａｂｅｔｅｓ１００ ０２４０７±００２４４ ０２１０３±０００１０ ５９７５２ｅ－０９

Ｓｈｕｔｔｌｅ１０００ ０００３２±０００１３ ０００３１±０００１０ ２０７０６ｅ－０３

Ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ１０００ ００３６３±０００３８ ００３４８±０００２５ ４９２３０ｅ－０６

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ１００ ０１６４２±００１７７ ０１５１４±００１０２ ４７９６６ｅ－０３

Ｇｅｒｍａｎ２００ ０３０３２±００１４４ ０２８０６±００１３３ １０１７３ｅ－０７

Ｃｅｎｓｕｓ＿ｉｎｃｏｍｅ１０００ ００６０５±０００１３ ００５９０±０００１２ １９２２０ｅ－０５

Ｃｏｖｔｙｐｅ１０００ ０２８４０±０００６５ ０２７１７±０００３８ １０２６８ｅ－１５

Ｂｉｎ＿ｃｏｎｎｅｃｔ４１０００ ０２８４２±０００２９ ０２６５４±０００２８ ２６７３５ｅ－３７
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　　评注３：由图１、图２、图３以及表３、表４、表５的实
验结果可以看出，三中算法不管是哪种算法，基于马氏

抽样算法的错分率均比基于随机抽样相应算法的错分

率低，且由表３、表４、表５的实验结果表明，对于同一种
抽样方法（随机抽样或马氏抽样），ＳＶＭ算法的错分率
最大，ＥＤＳＶＭ算法次之，ＳＶＭＷＫＮＮ算法的错分率最
小．同时由表３、表４、表５中的统计显著性值ｐｖａｌｕｅ可
知，从统计检验来看基于不同抽样方法的三种非平衡

数据分类算法的错分率具有显著差异．

５　结论
　　在机器学习过程中，经常存在不平衡数据的分类
问题，标准的分类学习算法对非平衡数据进行分类时，

通常是基于样本是独立同分布的假设，但这并不符合

实际应用中样本的分布情况．本文通过马氏抽样将样
本是独立同分布的情形减弱为了一致遍历马氏链，提

出了基于马氏抽样的ＳＶＭ非平衡数据分类算法和基于
马氏抽样的 ＥＤＳＶＭ非平衡数据分类算法，并对 ＥＤＳ
ＶＭ算法的不足进行了改进，形成了学习性能更好的基
于马氏抽样的ＳＶＭＷＫＮＮ非平衡数据分类算法．实验
结果表明，对马氏抽样后的样本进行训练得到的分类

器泛化性能更好．如何将算法更好的应用在超高维数
据与多分类情况中是下一步研究的内容．
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