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代 价 敏 感 支 持 向 量 机
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(浙江大学 a. 工业控制技术国家重点实验室, b. 工业控制技术研究所, 杭州 310027)

摘　要: 以分类精度为目标的传统分类算法通常假定: 每个样本的误分类具有同样的代价且每类样本数大致相等.

但现实数据挖掘中该假定不成立时,这些算法的直接应用不能取得理想的分类和预测. 针对此缺隙,并基于标准的

SVM ,通过在 SVM 的设计中集成样本的不同误分类代价,提出代价敏感支持向量机 (CS2SVM )的设计方法. 实验结

果表明CS2SVM 是有效的.
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Abstract: C lassical m ethods of design ing classifier generally pursue mo re h igh ly accuracy based on the assump tion

that a ll m isclassificat ions have the sam e co st and the samp le num ber of each class is app rox im ately equal. How ever,

the assump tion is no t valid in som e real app licat ions such as fraud detection and m edical diagno sis, so that classifica2
t ion algo rithm s w ithou t tak ing differen t m isclassificat ion co st in to accoun t do no t perfo rm w ell. Based on standard

suppo rt vecto r m ach ines (SVM ) , the algo rithm of co st2sensit ive SVM (CS2SVM ) is p ropo sed by in tegrat ing m is2
classificat ion co st of each samp le in to standard SVM. Experim ental resu lts show that CS2SVM is effective.
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1　引　　言
　　分类是数据挖掘和机器学习等领域的重要内容

之一,传统的分类算法通常以精度为优化目标,假定

每个样本的误分类代价相等而致力于提高其运行效

率和泛化能力[1 ]. 然而,在故障诊断、欺诈检测和医

疗诊断等领域,上述假定通常不成立,忽略样本不同

误分类代价的传统分类算法有时不能满足现实数据

挖掘的要求[2～ 5 ]. 以医疗诊断为例,把“病人”误诊为

“健康人”的代价与把“健康人”误诊为“病人”的代价

是不同的. 前者使“病人”失去治疗的机会,以病情恶

化甚至生命为代价,后者以再次诊断或药物的副作

用为代价,显然前者的误分类代价要大于后者. 若样

本集包含 2 个“病人”, 98 个“健康人”, 分类器把所

有样本划分为“健康人”即可得到 98 ◊ 的分类精

度, 但这样的诊断不能识别出“病人”, 是没有意义

的. 在这种情况下,设计分类器时要考虑样本的不同

误分类代价,实现代价敏感挖掘 (CSM ). CSM 是普

适机器学习所面临的挑战,研究较少[2 ].

　　本文通过在 SVM 的设计中集成样本的不同误

分类代价,提出基于支持向量机 (SVM )的 CSM 算

法CS2SVM. 实验结果表明了CS2SVM 的有效性 1

2　代价敏感挖掘
　　当样本的误分类代价不相等时,基于精度的传

统分类算法通常不能直接用于CSM 问题. 在数据



挖掘和机器学习领域, CSM 的实现集中为以下两类

方法: 1)重构训练样本集,使用精度最优的标准分类

算法实现CSM ; 2)使用原有样本集,重新设计分类

器,使其本身可以实现CSM.

对第 1 类方法,重构训练样本集的方法包括[5 ]

复制样本集中小类别样本和删除部分大类别样本,

缺点是丢失部分有用样本的信息或增加计算和存储

开销,且复制正例样本易引起过学习. 文献 [ 5 ]依据

每类样本的误分类代价给训练样本加权,然后按权

值采样重构训练集.

对第 2类方法,文献[ 3 ]研究了误分类代价和类

分布对决策树的分裂标准及剪枝方法的影响,直接

使用误分类代价来判断分类器的性能. 文献[ 4 ]依据

代价,把代表重要性的权值集成进A daBoo st,在第

1次迭代中按此权值进行采样.

本文的研究属于第 2 类方法, 通过在 SVM 的

设计中集成样本的不同误分类代价,提出代价敏感

支持向量机 (CS2SVM )的设计,用以解决CSM 问题

1
3　支持向量机
　　在模式分类中,与传统算法的经验风险最小化

准则不同, SVM 使用结构风险最小化准则构造决策

超平面,控制模型复杂度和经验风险的平衡,提高了

算法的泛化能力[6, 7 ].

对两类问题,假定己知观测样本集
(x 1, y 1) ,⋯, (x i, y i) ,⋯, (x n , y n) ,

x i ∈R l, y i∈ {+ 1, - 1}, i = 1,⋯, n (1)

能被超平面 (w õ x ) - b = 0分类,学习问题为最小

化目标函数

R (w , Ν) =
1
2
‖w ‖2 + C (∑

n

i= 1
Νi) ,

s. t. y i (x i õw + b) ≥ 1 - Νi,

　　　Νi ≥ 0, i = 1,⋯, n. (2)

目标函数中各参数的意义和优化问题的求解见文献

[ 6, 7 ].

4　代价敏感支持向量机
　　尽管标准 SVM 是一种强大的模式分类算法,

但它依然是基于精度的,不能直接用于CSM 问题.

鉴于不同样本的误分类具有不同的代价, 本文把样

本的不同误分类代价集成到 SVM 的设计中, 以经

验代价和结构代价的线性和最小为优化目标设计

CS2SVM.

　　考虑每个样本都有不同的误分类代价,样本集

(1) 可重构为
(x 1, y 1, co1) ,⋯, (x i, y i, coi) ,⋯, (x n , y n , con) ,

x i ∈R l, y i ∈ {+ 1, - 1},

　　　　coi ≥ 0, i = 1,⋯, n. (3)

其中coi为第 i个样本x i的误分类代价,为正常数,它

依赖于 x i或 y i. 设样本集 (3) 能被超平面 (w õ x ) -

b = 0分类,那么基于SVM 的CSM 问题为最小化目

标函数

R (w , Ν) =
1
2
‖w ‖2 + C (∑

n

i= 1
coiΝi) ,

s. t. y i (x i õw + b) ≥ 1 - Νi,

　　　Νi≥ 0, i = 1,⋯, n. (4)

其中:‖w ‖2为结构代价,代表模型复杂度;∑
n

i= 1
coiΝi

为经验代价; C 为松弛因子,控制结构代价和经验代

价之间的平衡. 与式 (3) 不同, 函数 (4) 的经验代价

考虑到不同样本的误差具有不同的误分类代价. 为

求解优化问题 (4) ,构造如下L agrange方程:

L p =
1
2

w õw + C∑
n

i

coiΝi -

∑
n

i

Α
⌒

i{y i (x i õw + b) -

1 + Νi} - ∑
n

i

Λ
⌒

iΝi. (5)

其中: Λ
⌒

i ≥ 0和 Α
⌒

i ≥ 0为L agrange 系数. 最小化式

(5) ,分别令

5L p

5w = w - ∑
n

i= 1
Α
⌒

iy ix i = 0,

5L p

5b
= - ∑

n

i= 1
Α
⌒

iy i = 0,

5L p

5Νi
= coiC - Α

⌒

i - Λ
⌒

i = 0. (6)

将式 (6) 代入式 (5) ,得到优化问题的对偶形式

L D =
1
2∑

n

i, j= 1

Α
⌒

i Α
⌒

jy iy j (x i õ x j ) - ∑
n

i= 1

Α
⌒

i,

s. t. ∑
n

i= 1
Α
⌒

iy i = 0,

　　0≤ Α
⌒

i ≤ coiC , i = 1,⋯, n. (7)

　　求解二次规划 (7) ,得到的L agrange系数 Α
⌒

i,带

入式 (6) 得最优权值

w
⌒

o = ∑
支持向量

Α
⌒

iy ix i. (8)

　　定义对应于 0 < Α
⌒

i≤ coiC 的样本 x i为代价敏

感支持向量 (CS2SV ). 有两种类型的CS2SV 来决定

CS2ODH 的位置. 当 0 < Α
⌒

i < coiC时,相应的CS2SV

落在超平面的间隔上; 当 Α
⌒

i = coiC 时, 相应的

CS2SV 为误分类的样本.

最优偏置 b
⌒

o按如下方法确定,由KKT 条件得:
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　　　Αλi (y i (w{ õ x i + bλ) - 1 + Νλi) = 0,

　　　ΛiΝλi = 0, i = 1,⋯, n. (9)

取训练集中满足 0 < Α
⌒

o, i < coiC 的任意一个样本

(x i, y i, coi) ,结合式 (6) 和式 (9) 得到最优偏置 b
⌒

o.

定义代价敏感最优决策超平面 (CS2ODH ) 为误

分类代价最小的超平面, 相应的决策函数定义为代

价敏感决策函数 (CS2D F). 根据优化得到的w
⌒

o 和

b
⌒

o, CS2ODH 和相应的CS2D F 分别为

∑
支持向量

y i Α
⌒

i (x õ x i) + b
⌒

o = 0,

f o (x ) = sign (∑
支持向量

y i Α
⌒

i (x õ x i) + b
⌒

o). (10)

　　以上为线性情况,引入核函数得非线性情况下

的CS2ODH 和相应的CS2D F 分别为

∑
支持向量

y i Α
⌒

iK (x õ x i) + b
⌒

o = 0,

f o (x ) = sign (∑
支持向量

y i Α
⌒

iK (x õ x i) + b
⌒

o). (11)

　　CS2SVM 和 SVM 的主要不同之处是: 1) 由于

引入代价 coi, SVM 中具有同样L agrange 系数的样

本在CS2SVM 中可能表示不同类型的支持向量; 2)

与SVM 相比, CS2SVM 考虑了样本不同的误分类代

价,可直接应用于CSM 问题.

5　实验结果
5. 1　二维虚拟数据实验

　　为观察OD H和C S2OD H的位置 , 随机生成二

维两类样本 X . 设类 1 样本的误分类代价为 1, 类

- 1的为3. SVM 和CS2SVM 不使用核函数, C值设

图 1　样本X 上的OD H 和CS-OD H

为 100,实验结果见图 1.

由图 1可见,相比于ODH , CS2ODH 向右偏移,

靠近误分类代价较小的类 1 样本, 尽管总的误分类

数有所提高 , 但由于提高了误分类代价较高的类

- 1样本的分类精度,使误分类的代价大大降低.

5. 2　Benchmark数据实验

采用两个包含代价矩阵的Benchm ark 数据集

Germ an C redit和H eart D isease,两个数据集的符号

属性被转换为整型,样本数较少的“欺诈”和“病人”

样本称为正例,相应的另一类别称为反例,其他信息

参见文献[ 8 ]. 对两个数据集,代价矩阵设定如下:正

确分类的代价为 0, 误分类反例的代价为 1, 误分类

正例的代价为 5. 本实验在计算测试集平均误分类

代价时使用上面代价矩阵, 在训练 CS2SVM 时, 取

误分类正例的代价为 R , R 从 1 按步长 0. 5 递增到

20. 随机选择 Germ an 数据集 1 000个样本中的 600

个组成训练集, 其余 400 个组成测试集. 随机选择

H eart数据集 270个样本中的 200个组成训练集,其

余 70个组成测试集. 图 2为 20次试验的平均结果.

图 2　CS-SVM 的分类性能

　　图 2中 T P, TN 和A C 分别表示正例的分类精

度 (正确识别的正例数ö正例的总数)、反例的分类

精度和全局精度, Co 表示测试集的平均误分类代

价. 对应R = 1时, CS2SVM 退化为标准 SVM ,即R

= 1对应的性能指标值和 SVM 相同. 随 R 的增大,

T P 增加, TN 和A C 减小, Co先急剧减小后缓慢增

加. 可见,在一定范围内,尽管CS2SVM 降低全局分

类精度A C, 但平均误分类代价也降低, 能够实现

CSM.
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6　结　　论
　　当样本的误分类代价不相等时,传统的基于精

度的分类器有时不能满足现实数据CSM 的要求. 基

于标准的 SVM 算法通过把样本的不同误分类代价

集成到 SVM 的设计中,提出CS2SVM 的设计方法.

　 　C S 2SV M 和SV M 的主要不同之处是 : 1 )

CS2SVM 考虑了样本的不同误分类代价, 以结构代

价和经验代价的线性和最小为目标, 能够实现

CSM ; 2) 由于引入代价 coi, SVM 中具有同样L a2
grange 系数的样本在CS2SVM 中可能表示不同类

型的支持向量,它们决定了ODH 和 CS2ODH 的不

同位置.

　　实验结果表明,尽管基于CS2SVM 的CS2ODH

和基于 SVM 的ODH 相比有较高的误分类数,但平

均误分类代价大大降低,实现了CSM.

　　对CS2SVM ,本文给出了一个虚拟数据集和两

个Benchm ark 数据集的实验结果. 将CS2SVM 应用

到大型数据集或者工业过程故障诊断是进一步的主

要工作. 另外,把其他的基于精度的分类算法转化为

代价敏感挖掘算法也是有意义的研究工作.
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