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C-SVM 在不同类别样本数目不均衡下的优化
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摘要：在解决故障检测等分类问题时,若不同类别样本数目相差很大,C-S V M 训练的分类错误总偏向于样本数较
少的类别,因而影响了分类的精确性.为提高精确性,提出一种优化算法,在训练过程中针对不同类样本,采用不同
的权值来优化训练过程,按正负类样本在总样本中所占的比例,加大样本数较少的类别权值,降低样本数较大的类
别权值来实现两类样本间的均衡.实验结果表明,该方法对两类样本数目相差很大的问题有效.
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Opti mizati on of C-SVMi n case of samples with unequal numbers
i n their different varieti es
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Abstract ：I n sol vi ng t he pr obl e m of t r oubl e-l ocati ng i n t he case of sa mpl es wit h gr eat dif f er ence i n t heir
nu mber f or t heir dif f er ent vari eti es ,t he t r ai ni ng wit h C-S V M was undesir abl y under bi as t o war ds t hose va-
rieti es wit h f e wer sa mpl es ,so t hat t he t r ai ni ng accur acy was unsati sf act or y .I n or der t o i mpr ove it s accur a-
cy ,an opti mizati on al gori t h m was pr oposed based on t aki ng dif f er ent wei g ht s f or dif f er ent cl asses i n t he
pr ocess of t r ai ni ng .Accor di ng t o t he pr opor ti on of positi ve and negati ve sa mpl es i n t he t ot al sa mpl es ,t he
wei g ht f or t he mi nor vari et y wit h f e wer nu mber s of sa mpl es was i ncr eased and t he ot her decr eased ,so t hat
t he bal ance bet ween t wo sa mpl es vari eti es was r ealized .It was s ho wed by experi ment s t hat t he pr oposed
appr oach coul d i mpr ove t he accur acy of cl assifi cati on .
Key words ：C-S V M ；unequal sa mpl e nu mber s ；par a met er opti mizati on ；wei g hti ng

　　支持向量(S VM ,suppor t vect or machi ne )[1～3]

是 Cor t es & Vapni k 在1995年首先提出的机器学
习方法[4,5] .该方法是建立在有限样本尤其是小样
本情况下、基于统计学习理论的 VC 维理论和结构
风险最小化原则基础之上,而不是基于传统的经验
风险最小化原则建立起来的.对于非线性问题,首先
可以通过巧妙地构造一个适当的内积函数,将输入
空间中的非线性问题转化为某个高维空间中的线性

问题,然后在这个新空间中求取最优线性分类面.
在 C-S V M 算法中,对于不同类别数目差异很
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大的情况,分类效果并不是很好.为了提高算法的分
类精确性,本文对不同类别的样本采用不同的权值,
最后通过实验证明该算法的有效性.
1　支持向量机的基本原理

S V M 是从线性可分的最优分类面发展而来的,
基本原理如图1所示.在图中,实心点和空心点代表
两类样本,H 为分类面,H1、H2 分别为各类中离分

类线最近的样本且平行于分类线的直线,它们之间
的距离叫做分类间隔(mar gi n ).所谓最优分类线就
是要求分类线不但能将两类正确分开(训练错误率
为0),而且要使分类间隔最大.分类线方程为
x ·w +b =0,可以对它进行归一化,使得对线性可
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图1　最优分类面
Fig .1　Opti mal separati on pl ane

分的样本集(x i ,y i ),i =1,…,n ,x ∈R d ,y ∈｛+1,-
1｝满足
　 y i [(w ·x i )+b ] -1≥0　(i =1,…,n ) (1)
此时分类间隔等于2/‖w ‖,使间隔最大等价于使

‖w ‖2 最小.满足式(1)且使1
2‖w ‖2最小的分类

面就叫做最优分类面[6] ,H1、H2 上的训练样本点就
叫做支持向量.上面的方法是在保证训练样本全部
被正确分类,即经验风险 Re mp为0的前提下,通过最
大化分类间隔来获得最好的推广性能.如果希望在
经验风险和推广性能之间求得某种均衡,可以通过
引入正的松弛因子ξi 来允许错分样本的存在.这
时,原问题变为

mi n
w ,b ,ξ

1
2‖w ‖2 + C∑n

i =1
ξi (2)

s .t .　y i [(w ·x i )+b ] -1+ξi ≥0 (3)
　　　ξi ≥0　　(i =1,…,n ) (4)

式中：w 是超平面的法向量；b 是超平面偏值；C 为
惩罚参数,取值小表示对经验误差的惩罚小,学习机
器的复杂度小而经验风险值较大,这样就是“欠学
习”,而 C 取大值则为“过学习”；ξi 是松弛因子,表
示 x i 到超平面(w ·x i )+b =0的距离；(w ·x i )表
示向量 w 和 x i 的内积.利用 Lagr ange 优化方法可
以将上述最优分类面问题转化为其对偶问题：

mi n
α

1
2∑n

i =1∑
n

j =1
y iy jαiαj (x i ·x j )-∑n

j =1
αj (5)

s .t .　∑n

i =1
αiy i =0

　　　　(0≤αi ≤ C；i =1,2,…,n ) (6)
式中：αi 为拉格朗日乘子.在最优化求解αi 的过程

中,只有部分αi ≠0对应的训练样本称为支持向量.
如果0<αi <C 称对应的支持向量为非边界支持向
量；αi =C ,则称对应的支持向量为边界支持向量,实
际上它是分错的训练样本点.

此外,S VM 通过一个非线性映射φ将输入空间

变换到高维空间来求解最优分类面,在特征空间上
所涉及的有关φ的计算及判决函数都以φ的内积形
式出现[7,8] ,并引入核函数 K (x ,x i )=〈φ(x )φ(x i )〉
来代替φ的点积运算.由此得到的分类函数为

f (x )=si g n ∑n

i =1
y iαi K (x i ,x j )+b (7)

　　用 N BS V+ 、N BS V- 、N S V+ 、N S V-分别表示正类的
边界支持向量数、负类的边界支持向量数、正类总的
支持向量数、负类总的支持向量数,N +和 N -分别
表示正、负类别样本数目.从文献[9]知：

N BS V+

N +
≤ A

C ·N +
≤ N S V+

N +
(8)

N BS V-

N -
≤ A

C ·N -
≤ N S V-

N -
(9)

从式(8,9)可以看出：如果两类别样本数目不等,即
N +≠N - ,则对于样本数目大的类别,其错误分类
率小；而对于样本数目小的类别,其错误分类率大.
也就是说,对正类点集和负类点集应用相同的惩罚
参数 C ,则意味着哪一类样本点的个数多,就更看重

哪类点.例如,正样本数目 N +大时, A
C ·N +

小,也即

N BS V+
N +

小,错误分类率上界小,所以错误分类率小.

然而希望对正类点和负类点的惩罚是相同的.
根据以上分析可以看出,C-S V M 算法不适于训

练集中各类别样本数目相差很大的分类问题.

2　针对不同类样本的不同加权优化算
法

针对 C-S V M 算法的上述缺陷,提出一种加权
支持向量机算法,对正类点集和负类点集应用不同
的惩罚参数.为此,对适当选定的参数 C,令
　　C+= N -

N ++ N -
C ,　　C-= N +

N ++ N -
C (10)

式中：N + ,N -分别是正类训练点和负类训练点的
个数；C +是对正类点集的惩罚参数,C -是对负类点
集的惩罚参数.其原始优化问题描述为

mi n
w ,b ,ξ

1
2‖w ‖2 +∑

yi =1
C+ ξi + ∑

yi =-1
C- ξi (11)

s .t .　y i [(w ·x i )+b ] -1+ξi ≥0 (12)
　　　ξi ≥0　　(i =1,…,n ) (13)

对偶问题为

mi n
α

1
2∑n

i =1∑
n

j =1
y iy jαiαj K (x i ·x j )-∑n

j =1
αj

(14)

s .t .　∑n

i =1
y iαi =0 (15)
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　0≤αi ≤ C+,y i =+1 (16)
　0≤αi ≤ C-,y i =-1 (17)

每次对训练集进行训练时,都采用这种方法选取惩
罚参数 C +和 C - ,决策函数不变.

使用与上面 C-S V M 同样的分析方法,可得
N BS V+

N +
≤ A

C ·w +·N +
≤ N S V+

N +
(18)

N BS V-

N -
≤ A

C ·w -·N -
≤ N S V-

N -
(19)

式中：w + ,w -分别是对正类训练样本点和负类样本
点所采取的权重.

将 w += N -
N ++N -

,w -= N +
N ++N -

分别带入式

(18,19),得
N BS V+

N +
≤ A

C · N -

N ++ N -
·N +

≤ N S V+

N +
(20)

N BS V-

N -
≤ A

C · N +

N ++ N -
·N -

≤ N S V-

N -
(21)

因为

A
C · N -

N ++ N -
·N +

= A
C · N +

N ++ N -
·N -

(22)
即两类的错误分类率上界相同,所以正负两类之间
得到了比较平衡的误差率,这就意味着提高了对样
本数目较少类的重视程度.然而这是以降低大类别
的分类精度为代价来提高小样本的分类精度.
3　数值实验分析

本文用台湾大学林智仁(Li n Chi h-Jen )副教授
等开发设计的 Li bsv m 作为测试工具,选用两组数
据,一组是 Li bsv m 自带的数据,该组数据共有150
个负类样本,120个正类样本,每个样本有13个特
征.由于要求不同类样本数目差别很大,因此从中选
用150个负类,并从120个正类样本随机抽取30个
样本作为测试数据.另一组是I RI S 数据,该组数据
共有150个样本,分3类,每种有50个样本,每个样
本有4个特征,并且第一种与第二、第三种是线性可
分的,选第三类中的50个样本作为正类,第二类中
分别随机抽取10、20个作为负类.因为不同类样本
数目相差较大,样本数目又较少,所以训练集与测试
集选用同一个数据集.试验结果如表1所示,其中对
于未说明的参数均取默认值,+50/-10表示50个

正类样本,10个负类样本.
表1　数值实验结果

Tab .1　Result of data experi ment
训练测

试数据集
样本数 核函数 参数 C

测试精度/%
不加权 加权

Li bsv m
自带数据

+30/-150

径向基

函数

0.1 83.3 92.7
1.0 92.2 100.0
10.0 97.2 100.0

多项式

核函数

0.1 83.3 91.6
1.0 86.1 98.3
10.0 96.1 100.0

Iris 数据 +50/-10
+50/-20

径向基

函数

0.01 83.3 95.0
0.10 77.1 97.1

从表1结果可以看出,本文提到的优化策略对
于分类精度提高是很明显的,因此这对于提高不同
类别样本数相差很大情况下的训练性能是一种可取

的优化策略.
4　结论

本文研究了样本数目不均衡情况下 C-S V M 的

一种分类优化策略,提出了在训练过程中对样本数
目少的类别加大权值,对样本数目大的类别降低权
值的调节方法.实验证明,这种方法对于提高 C-
S V M 在样本数目不均衡情况下的分类精度具有非
常明显的效果,对于故障检测、入侵检测等实际问题
具有重要的指导意义.
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