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[摘要 ]  不平衡数据在实际应用中广泛存在, 如何处理不平衡数据成为目前一个新的研究热点. 鉴于最大间隔

思想在很多分类问题中的优越性,将最大间隔思想引入到非平衡分类问题中 ,使用 SVM的方法取得了很好的分

类性能. 本文在利用类间分布信息的同时, 加上类内结构信息, 使用结构化的 SVM作为基分类器, 进行分类集

成. 实验表明该方法可对不平衡数据进行有效的分类.

[关键词 ]  不平衡数据, 结构化,支持向量机, 集成学习

[中图分类号 ] TP181 [文献标识码 ] A  [文章编号 ] 1001-4616( 2010) 04-0123-05

A K ind of StASVM Ensemble A lgorithm for Unbalanced Data Sets

Yuan Xingme,i Yang M ing

( School of Com puter S cien ce and Technology, Nan jing Norm alUn iversity, Nan jing 210046, Ch ina)

( Jiangsu Research C enter of In form ation S ecu rity& Privacy Technology, N an jing 210046, C hina)

Abstrac t: Im ba lanced data se ts, a rising perv as ive ly in practica l application, have attracted m ore and mo re attentions. In

v iew o f the superior ity o fm ax imum marg in in m any classification problem s, w e use it fo r the c lassification of im ba lanced

data. U sing suppo rt vectorm achine, a good c lassification pe rfo rm ance can be obta ined. B ased on StASVM, wh ich uses

not only be tw een-class inform ation, but also the in-c lass inform ation, w e propose the EStASVM by integ ra ting the ob-

ta ined subc lassifie rs induced by StASVM. Exper im enta l results show this ensemb le m ode l can better handle the im ba-l

anced problem.
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  在模式识别实际应用领域,经常需要处理类别不平衡问题,所谓类别不平衡问题是指某类样本数量明

显少于其他类样本的情况,如: 入侵检测, 信用卡交易,基因编码信息发现等等. 标准的机器学习分类方法

在处理不平衡数据分类问题时,分类判决总会倾向多样本类,导致少样本类分类精度很低.因此,样本数量

不平衡导致的分类面偏移成为了分类算法应用于实际问题的主要障碍之一.

国内外学者对不平衡数据分类问题做了大量的研究工作,提出了许多不同的处理方法:重采样
[ 1-3]
、分

类器集成
[ 4-6]
、代价敏感学习

[ 7-9]
、特征选择

[ 10, 11]
、支持向量机

[ 12-14]
等. 这些策略可以概括为两类:一类从训

练集入手,通过改变训练集样本分布,降低不平衡程度; 另一类是从学习算法入手,根据算法在解决不平衡

问题时的缺陷,适当修改算法使之适应不平衡分类问题.

支持向量机 ( SVM )是 V apn ik
[ 15]
等人提出的一种分类器, 它主要针对平衡的两类问题, 利用最大间隔

的思想有效解决了很多分类问题,是主流的分类方法之一.影响 SVM分类器效果的是总样本中少量的支

持向量样本,因此,在众多不平衡分类方法中 SVM似乎更适合处理不平衡数据.但是, SVM并不能直接有

效地解决此类问题. W u
[ 16]
等人首先洞悉了这样一个事实:不平衡分类问题可视为介于两类分类与单类分

类之间的一种特殊情形,提出了不平衡支持向量机 ( ASVM ),其巧妙地利用最大化负类和正类核心间隔的
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思想, 同时最大化两类间隔和单类间隔,有效地解决了部分类不平衡问题.通过研究发现, 分类器的分类精

度同时也与数据类内分布有关,引入数据类内结构信息不仅能提高分类器的分类精度,还能提高分类算法

的适用范围.张
[ 17]
等人提出了结构化不平衡支持向量机 ( StASVM ), 这种算法不仅考虑了类间的分布信

息,同时将类内结构信息添加到不平衡支持向量机中, 实验表明该算法可以有效提高不平衡数据分类的

AUC面积.

而近年来集成学习方法在研究中的有效性越来越明显,当子分类器具有较高的正确率且具有差异性

时,通过集成学习可以显著地提高学习系统的泛化性能
[ 18 ]

. Tao
[ 19]
等人提出了基于 SVM的 Bagg ing和随

机子空间两种集成方法,这种将 SVM和集成方法的有效结合可以在图像恢复上取得良好的效果. L iu
[ 20]

等人在不平衡数据集上使用欠采样和集成的方法,提出了 EasyEnsemb le和 Ba lanceC ascade两种基于欠采

样的集成方法.实验表明,这两种方法比先前不平衡问题解决方法在 AUC等方面有明显的提高. 可见,集

成方法、欠采样、SVM的有效融合能够取得不错的实验效果.

结构化不平衡支持向量机算法虽然较之前的 SVM算法有明显的优势, 但是这种算法并不稳定. 如果

数据本身含有较多的噪声或者数据分布杂乱难以聚类时,采样对稳定性的影响较大.基于 S tASVM所存在

的问题,本文在其基础上, 采用多分类器集成的方法克服单个 SVM分类器带来的不稳定、泛化能力弱的缺

点,可提高不平衡数据的分类性能,增强分类的稳定性.

1 相关知识介绍

111 结构化不平衡支持向量机

  结构化不平衡支持向量机 ( StASVM )
[ 17]
的出发点是: 结合 ASVM的思想,将结构信息作为正则化项直

接嵌入到 ASVM分类器中, 以达到同时考虑类间结构和类内结构的目的. StASVM 算法主要分为两个步

骤:首先进行数据聚类,挖掘出数据类内的结构信息,提取出最重要的类内协方差信息,然后将得到的结果

信息作为正则化项直接嵌入到 ASVM的目标函数中. StASVM的目标函数为:

argm in
X, Q, C, N

1

2
+X+ 2

+
K
2
X

T E X - Q-
L
S
C+

1

SN E
N

i= 1

Ni,

s. t. yi ( X
T
x i - Q) +

1

2
( yi - 1) C\- Ni,  P i = 1,N,

Ni \ 0,  P i = 1,N,  C\ 0,

( 1)

其中E 表示各簇的协方差之和, 参数 K > 0是对最大化间隔和最小化类内紧性的平衡.通过拉格朗日乘

子法, ( 1) 的对偶形式可化为:
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其中 X = [x1, ,, xN ] , 5 = [ 51, ,, 5N ]
T
, Y = diag( y1, ,, yN ),而 1表示N维的全 1列向量.将 (2)的第一

个约束条件变为 5T 1 = 2L/S+ 1,此时即可通过 SMO求解得到法向量.

这种算法不仅同时最大化类间间隔和单类间隔,更重要的是通过引入类内结构信息, 实现了最大化类

内紧性,融入了更多的先验知识,由此可保证 S tA SVM有更好的分类性能.当线性 StASVM不能有效地分开

两类数据时,同样也可以通过核技巧解决非线性问题.

112 集成学习

传统的学习方法是在一个由各种可能的函数构成的空间中寻找一个最接近实际分类函数 f的分类器

h.单个分类器模型主要有决策树,人工神经网络, 支持向量机等等.但是单个学习器的泛化能力不足:训练

集并不能提供足够的信息来选择一个最好的分类器;学习算法的搜索过程并不总是最优的;被搜索的假设

空间可能不包含真正的目标函数
[ 21]
.

集成学习在对新的实例进行分类的时候, 把若干单个分类器结合起来, 通过对多个子分类器的分类结
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果进行某种组合来决定最终的分类, 以取得比单个分类器更好的性能. 它可以概括为两大步:基分类器的

获取和基分类器分类结果的整合.要获得好的集成效果, 提高基分类器之间的差异性是很重要的一个方

面,人们从划分训练集或特征集的角度, 总结出了几大方法: Bagg ing, Random Subspace, A daboo s.t集成学

习的方法如果使用得当,能够有效地避免单个学习器自身所固有的缺点和局限. 但并不是所有的集成学习

都有效,其有效的条件是每个单一的学习器错误率都应当低于 015,而且单个分类器之间要具有一定的差
异性, 否则集成的结果反而会提高分类错误率

[ 21, 22 ]
.

2 面向不平衡数据的 ES tASVM算法

本文采用基于欠采样的方法,运用 StA SVM分类模型进行集成分类器设计. 设计的主要思路: ( 1)基

于聚类欠采样,得到各子分类器的训练数据集; ( 2) 由各训练数据集诱导出子分类器; (3) 采用加权策略

得到集成分类器 ES tA SVM. 具体算法描述如下:
输入: 训练数据集 D = { ( x j, yj ) | 1 [ j [ N }, xj I X, yj I C = {- 1, + 1} ;

基分类器个数 basenum;

聚类后每个簇的采样率 rate- pe r- clu;

变量描述: tra inpos itive:正类训练样本;

tra innega tiv e:负类训练样本;

testdata: 测试样本;

c luster- negative: 对大类样本进行聚类后带簇标号的样本;

c lusternum: 对大类样本聚类后簇的个数;

sam- nega tiv e:聚类后对大类的各簇欠采样后得到的样本;

输出: 集成分类器 H对测试数据的平均 AUC面积.

F o rn = 1: 10 do

  ( tra inpos itiv e, tra innegative, te stda ta) = Randperm ( 1, 9);

  /* 抽取数据集中正、负类样本符合 1: 9的比率作为训练样本 * /

( c luste r- nega tive, c lusternum ) = clusterdata( tra innega tive);

  /* 对大类的训练样本进行 w ard层次聚类 * /

  for i = 1: ba senum do

   for j = 1: c lusternum do sam- nega tiv e( j) = unde rsamp ling( c luster- negative,

    ra te- per- c lu) ;

    /* 聚类后对各簇进行欠采样 * /

   end

   ( fx ( i), AUC( i) ) = S tASVM ( sam- negative, trainpo sitive, test) ;

    /* 用欠采样后的样本和小类样本训练结构化的非平衡支持向量机 * /

  end

   ra te = account( AUC) ;

   /* 根据训练到的每个基分类器的 AUC计算每个基分类器在决策中的权重 * /

   ( resu ltfx (n ), resu ltAUC ( n) ) = Ensem ble( rate, fx) ;

   /* 对本轮训练得到的基分类器集成,得到集成后测试样本的 AUC面积 * /

End

ave rageAUC = m ean( re sultAUC) /* 计算该数据集轮数为 n的平均 AUC* /

在 ES tA SVM中, 使用了与 SLMM
[ 23]
和 SSVM

[ 24]
相同的W ard层次聚类算法,该聚类算法每次将两个

距离最小的聚类合并成一个更大的聚类, 随着聚类个数的减小,合并距离随之增大,W ard聚类方法选择在

合并距离曲线的拐点处结束聚类过程.这种聚类方法不需事先确定聚类簇的个数,而是通过合并距离曲线

的拐点自动停止聚类合并过程.由于本文处理的是不平衡数据,正类规模较小,不进行聚类;我们将规模较

大的负类通过层次聚类聚成了 c个簇,分别记为N 1, ,, N c.

进一步,在 EStASVM中,采用基于聚类的欠采样. SVM在样本集分布均衡的情况下,能够取得较好的

分类效果,但在样本集不平衡情况下,对少类样本分类效果较差. 通过已有的大量研究
[ 1, 2, 25 ]

发现,使用欠

采样技术设计 SVM分类器有这样几个优点: ¹ 由于 SVM中涉及复杂的核矩阵求解,计算复杂度较高,而
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欠采样方法能够减小样本集容量,因此能够大大缩短计算时间; º 具有较为明确的物理含义, 便于理解和

编程实现. 因此在 SVM分类器设计中, 非常适合使用欠采样技术
[ 2]

.本文采用基于聚类的欠采样技术的目

的在于:在尽量缩小两类样本数量差异的前提下,最大化地保留原样本内部的分布信息, 在一定程度上缓

解由于样本集失衡造成的分类器整体效果变差的问题.因大多数文献
[ 2, 19, 20]

使用的欠采样多是基于随机

采样, 没有考虑多类样本集内部真实分布特性,使得采样后的数据集容易造成分类信息严重丢失. 而在聚

类基础上的欠采样,可以去除各簇中相对冗余的样本,又能有效避免盲目抽样带来的信息丢失. 此外,这种

方法的欠采样还可以消除部分噪声样本, 对于单个样本形成的簇, 欠采样率小于 1则可以去除该样本.当

欠采样率为 1时, E StASVM算法的基分类器就退化为 S tASVM.

基于聚类的欠采样完成之后,可得到抽样后每个簇的协方差矩阵 E N 1
, ,, E N c

, E Np
. 然后将这些

结构信息融入最大间隔分类器设计中:利用总体协方差矩阵构造出表示最大化类内紧性的正则化项,并将

它直接嵌入 ASVM的目标函数中用来训练得到最终的基分类器 StASVM ( i).在对每一个基分类器训练时,

由于本文处理的是不平衡数据, AUC是度量模型判别能力的重要指标. 在 S tASVM参数选取时,采用网格

搜索的方法,以 AUC最大化为训练目标, 为各基分类器选取合适的参数.

3 实验结果
表 1 实验中使用的数据集和样本规模

Table 1 Data sets and sam ple size used in experim ent

正类样本总数 /

正类训练样本数

负类样本总数 /

负类训练样本数

WDBC 36 /18 324 /162

bupa 20 /10 180 /90

heart 16 /10 144 /90

w ine 13 /8 117 /72

glass 16 /10 144 /90

ionosph ere 25 /13 225 /117

sonar 12 /6 108 /54

为了验证本文算法的有效性,我们在 UCI数据集上进行

实验. 另外, 由于需要极度不平衡的样本, 但 UC I数据集不满

足实验需求,所以需要对数据集进行采样或者进行类合并操

作.本实验中正类样本数和负类样本数之比为 1B9, 训练样本
和测试样本之比约为 1B1. 表 1已列出训练过程中正负类样

本的规模.

实验中选择高斯核函数,参数采用网格搜索方式,每组数

据集重复 10轮,实验结果取 10轮的平均值.

表 2是这 7个数据集在 ASVM, StASVM, EStASVM这三

大方法中的 AUC结果,实验结果是 10轮实验的均值. 表 3是分别使用 StASVM和 EStASVM这两种算法

10轮实验 AUC结果的标准差,反映的是这两种算法的实验稳定性. 由表 2和表 3,可以发现:

¹ 加入了类内结构信息, StASVM在 AUC方面比 ASVM有较大的提高, 继而在此基础上进行集成学

习, ES tASVM的效果又比单纯的加进结构信息有了进一步改进,尤其是 Bupa和 sonar数据集.

º 由表 2可见,在 ionosphere数据集上使用集成方法, 效果反而不如 StASVM.通过多次实验发现这可

能因为在该数据集上聚类后,不少样本没有能和其他样本合并,作为单独的一个簇作为最终的聚类结果.

这样在此基础上进行欠采样,只要采样率不为 1, 则该簇就没有样本参加 SVM模型的训练,也就是说该簇

的信息完全丢失.如果该样本原本是支持向量,那么使用 EStASVM算法反而丢失了重要信息.

» 由表 3可见, StASVM算法不够稳定性,这是因为在对数据集进行采样时,如果样本集含有较多的

噪声和数据分布杂乱而不易分类时, 采样对稳定性的影响较大. 但通过集成的添加,除 ionosphere之外,稳

定性均有了不同程度的提高.

表 2 ASVM、StASVM、EStASVM在 UCI数据集上的 AUC实验结果

Tab le 2 Experim ent resultsw ith a lgorithm ASVM,

StASVM and EStA SVM

ASVM S tASVM ES tASVM

WDBC 019650 01971 1 01978 6

Bupa 016684 01717 5 01751 3

H eart 017225 01729 7 01741 9

W ine 018911 01925 6 01953 3

G lass 018613 01893 3 01904 1

ionosph ere 019574 01971 8 01958 7

sonar 017351 01754 4 01793 2

表 3 StASVM 和 EStA SVM实验稳定性比较

Table 3 Comparison of experim ent stability betw een

StASVM and EStA SVM

S tASVM ES tASVM

WDBC 0100098 01000 53

Bupa 0107556 01011 28

H eart 0103147 01001 12

W ine 0100711 01005 19

G lass 0100754 01005 73

ionosphere 0100064 01000 81

sonar 0106842 01008 42
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为了进一步验证聚类后结构信息的加入和在此基础

上采样对实验效果的影响, 本文以 bupa数据集为例,给出

了 3次随机采样后负类样本的聚类情况,以及在聚类基础

上不同采样率的 AUC结果,如图 1所示. 由图 1可见, bu-

pa数据集在采样率为 013时 AUC值达到最大; 而由聚类

簇的个数结果来看, bupa在聚成 5簇时, AUC面积值最大.

所以 AUC结果与聚类结果和抽样比例的关系密切.

4 结语

对于不平衡问题的处理,本文提出了一种基于结构化

支持向量机的集成学习算法 EStASVM. 实验效果表明, 该

算法在处理不平衡数据时比使用单分类器时分类效果和

稳定性上都有了显著提高, 但实验也表明, 该算法的性能

依赖于W ard聚类算法的性能.在未来的工作中我们需要

结合多种方法设计适应性更广的分类器, 对于多类不平衡的情况以及如何优化 ward算法也是未来的研究

目标之一.
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宽度, 用检测到的结果构造数学形态学线性结构元素, 用数学形态学运算实现道路的提取. 结构元素方向

和尺度两个参数根据图像本身自适应得到.该方法使结构元素方向随遥感影像中主体道路方向变化,保证

了所有主要方向上的道路都能提取; 结构元素尺度随遥感影像主体道路宽度变化,保证了合适尺度的道路

能被准确提取.实验结果表明, 用 Hough变换得到的道路特征来构造结构元素能够使数学形态学更好地

提取高分辨率图像中的城区道路.对于城区道路中存在的立交桥等曲率比较大的道路,本文提出的方法还

不能很好地提取,这将是下一步的研究工作.
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