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基于边界样本欠取样支持向量机的电信用户欠费分类算法 

李创创，卢光跃，王航龙 
（西安邮电大学无线网络安全技术国家工程实验室，陕西 西安 710121） 

摘  要：电信用户欠费预测是一个不平衡数据集分类问题。针对传统支持向量机（SVM）对不均衡数据集中

少数类检测精度低的问题，基于分类平面由边界样本的位置决定，提出了一种通过删除部分多数类边界样本

的方法来改善传统 SVM 算法的不足，将该算法和其他几种算法在电信数据和多个不平衡 UCI 数据集上的实

验结果进行对比，验证所提算法对少数类的检测精度和总体评价指标都有所提高。 
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samples-based under-sampling approaches 
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Abstract: Telecom users’ arrears forecasting is a classification problem of unbalanced data set. To deal with the 

problem that the traditional SVM on the unbalanced date set had a low detection accuracy of minority class, a novel 

method was proposed. Based on the fact that the position of classification plane was determined by the boundary 

samples, the proposed method was implemented via removing some of samples closed to the classification plane to 

avoid the deficiency of the traditional SVM algorithm. Finally, the proposed method was compared with other ap-

proaches on unbalanced data sets. The simulation results show that the proposed method can not only increase the 

detection accuracy of minority but also improve the overall classification performance.  

Key words: arrear, unbalance, support vector machine, boundary, under-sampling 

 

1  引言 

近年来，随着电信运营商之间的竞争日益激

烈，我国电信运营商在推出大量新业务的同时也

降低了用户的开户门槛，使得拖欠、拒交话费用

户的比例不断增加[1]，对电信企业正常运营造成

很大影响。为了减少坏账，增加公司利润，越来

越多的运营商通过建立用户欠费预测模型，提前

预测可能出现欠费的用户并对该类用户采取相应

的措施。支持向量机（support vector machine，

SVM）是以统计学为基础的一种经典机器学习方

法[2]，它在解决高维非线性数据集中的分类问题
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中表现出了良好的性能[3]，因此被越来越多的学者

所关注，现已广泛应用于许多领域的分类问题中。 

传统 SVM 分类算法在均衡数据集上可以得

到良好的分类效果，当数据集不均衡时，分类平

面会偏向于少数类[4-8]，导致少数类的漏检率增

大。在生活领域中人们需要面对很多非平衡数据

集上的分类问题，例如电信欠费用户预测。由于

电信用户中欠费用户数量远远少于正常用户，并

且对少数类的检测精度的要求要高于多数类，因

此必须改进 SVM 来提高对少数类的检测精度。 

针对传统 SVM 固有的缺点，已提出了两类改

进算法。一类是基于算法层面的，通过改进算法

模型来使其适应不均衡数据集，比如模糊支持向

量机[9]（fuzzy support vector machine，FSVM）就

是根据每一个样本离样本中心的距离赋予每一个

样本不同的权值来改善 SVM 分类平面偏移问题。

另一类为数据层面上的，其通过对训练集的数据

进行处理，使其多数类样本和少数类样本保持基

本均衡，最具代表性的算法有随机过取样（over 

SVM）算法和随机欠取样（under SVM）算法。

随机过取样算法采用随机复制训练集中少数类样

本，使新的训练集数据集中两类样本保持平衡[10]。

然而，增多样本不仅使计算复杂度增高，并使分

类间隔减小，容易产生过拟合。而随机欠取样算

法采用随机去除训练集中的多数类部分样本使多

数类和少数类样本数相等[11]。由于欠取样算法只

是选取原来多数类样本的一个随机子集，并不能

够代表原多数类样本的全部信息，当选择的子集

远离边分类边界，会导致 SVM 分类平面过偏移，

使得多数类检测精度损失过大。 

本文提出一种基于边界样本的欠取样 SVM

（boundary samples-based under-sampling support 

vector machine，B-SVM）算法，该算法首先对不

平衡数据集进行仿真得到初步的分类平面，计算

多数类样本到平面的距离，根据计算结果删除部

分多数类边界样本，从而使分类平面向多数类方

向偏移。实验中将本文所提算法应用于某省的电

信数据和标准的 UCI 数据集[12]中，并与已有算法

进行了对比，实验结果表明本文算法对少数类的

分类精度有了明显的改善。 

2  SVM 理论 

支持向量机的基本想法是求解几何间隔最大

的分类平面[13]。以二分类为例，设给定的训练集

样本为代表 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}n ny y yx x x… ， l
i R∈x

代表 l 维样本， { 1, 1},iy ⊆ + -  ( 1,2, , )i n= … 代表样

本类别。为了能更好地将样本分为两类，首先将

样本通过映射函数 ( )xΦ 映射到高维空间，在高维

映射空间中寻找分类平面 ( ) 0bΦ· + =w x ；然后通

过优化分类平面的权向量 w 和截距 b ，寻找最大

分类间隔平面，即优化如下目标函数： 
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其中，C 为惩罚因子，用于平衡结构风险和

经验风险， iξ 为松弛变量。 

上述问题是一个凸二次规划问题，利用拉格

朗日乘子法可以将其转化为如下对偶问题： 
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其中， iα 是拉格朗日乘子，必须满足

Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件： 

 ( ( ( ) ) 1 ) 0, 1,2, ,i i i iy w b i nΦα ξ· + - - = =x …  （5） 

 ( ) 0, 1,2, ,i iC i nα ξ- = = …  （6） 

求解式（3）和式（4）得： 
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i i i
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最终得到分类决策函数为： 

 
1

( ) sgn ( , )
n

i i i
i

f y K bα
=

  
= +  

  
∑x x x  （8） 

其 中 ， ( , )iK x x 为 核 函 数 ， ( , )iK =x x  

( ). ( )iΦ Φx x 。 
本文使用的是高斯核函数 

2( )( , ) e i
iK σ- -= x xx x ，

σ 为径向基核函数自带的参数，决定了样本映射

到特征空间的分布。
 

图1是测试数据集不均衡时SVM分类性能的

示例。选用高斯函数生成了一个多数类与少数类

之比为 50∶1 的二维不平衡数据集，十字型的为

多数类样本；图 1 中以等高线的形式给出了分类

平面，分类平面是等高线为零的线。从图 1 中可

以看到，分类超平面向着少数类偏移，部分少数

类样本被错分。可见，当数据集不均衡时，多数

类样本在投影空间的密度远大于少数类；SVM 为

了使总体正确率最大化，分类平面会向少数类方

向偏移，导致少数类的检测精度低。 

 
图 1  数据样本比例为 50∶1 时的分类平面 

3  针对非平衡样本的基于边界样本欠取

样 SVM 

提高少数类的检测精度，就必须使分类平面

向多数类方向偏移，传统的欠取样算法没有考虑

到样本在投影空间的分布特性，导致在测试集中

分类效果差，因此必须充分考虑样本的分布特性。

由于在投影空间中边界样本占该类样本的比例都

很小，删除掉部分多数类边界样本使分类平面偏

移对多数类分类正确率影响很小，因此可以删除

部分多数类边界样本来使超平面向多数类方向

偏移。 

本文首先在原始数据集上运用传统 SVM 得

到边界样本，再计算边界样本距分类平面的距离，

根据计算结果，有选择地删除部分多数类边界样

本。边界样本跟拉格朗日乘子 iα 和核宽度σ 的值

有密切的关系。根据式（3）和式（4）可求解得

到 iα ， iα 的值有 3 种可能，即： 

· 0iα = ，根据式（6）可得 0iξ = ，则样本 ix

被正确分类，并远离分类平面； 
· 0 i Cα< < ，根据式（5）得 ( ( )i iy Φ· +w x  

) 1 0ib ξ- - = ，根据式（ 6 ）得 0iξ = ，

( ( ) ) 1i iy bΦ· + =w x ，则样本 ix 是标准的支持

向量，恰好落在最大间隔平面上； 
· i Cα = ， 根 据 式 （ 5 ） 和 式 （ 6 ） 得

( ( ) )i iy bΦ· + -w x 1 0iξ- = 和 0iξ ≥ 。如果

0 1iξ <≤ ，样本 ix 被正确分类，并且处于

分类平面和最大间隔平面之间。如果

1iξ ≥ ，样本 ix 被错分。 

由上可知， 0iα > 对应的样本为支持向量，

与分类平面距离较近，决定了分类平面的位置和

分类间隔的大小。 

一旦分类平面得到后，可以计算每一个样本

与分类平面的距离。 iγ 表示样本 ix 与分类平面的

函数间隔，也表示该点离分类平面的“距离”： 

*

1
( ( ) ) ( ( , ) )

J

i i i i j j j i
j

y b y y K bΦγ α
=

= · + = +∑w x x x （9） 

其中，J 为总体的支持向量数， *
jα *( 0)jα > 为

对应支持向量的拉格朗日乘子。 
对于多数类样本而言，当 0iγ ≤ 时表示样本

落入少数类一侧，该样本被错分， 1iγ > 样本在多

数类一侧，该样本分类正确并远离分类平面，

0 1iγ< ≤ 表示样本在分类超平面和最大间隔平面
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之间，对应的样本为边界样本，可以根据 iγ 的值

删除掉部分多数类样本。 

然而对于某些稀疏数据集（如电信数据集），

存在很多属性值为零的情况，在投影空间中边界样

本密度较大，在这种情况下删除边界多数类样本会

导致多数类样本的检测精度损失过大。径向基核函

数的参数σ 决定着边界样本密度。σ 越小边界样本

越多，σ 越大边界样本越少。当σ 很小时，由于多

数类边界很多，删除全部多数类边界样本会使分类

平面向多数类过偏移，导致整体分类性能下降。所

以在删除边界样本时，为了不使分类平面过偏移，

边界样本的数量不宜大于该类的 5%。 

基于边界样本的欠取样 SVM（B-SVM）具体

算法步骤如下。 

步骤 1  在不均衡数据集上根据式（3）和

式（4）解得 1 2( , , , )nα α α= …α ，找出 0 iα< 的边

界样本（支持向量）。 

步骤 2  计算边界样本占多数类的样本比

例 r ，如果 r ＞0.05，则增大σ 并返回步骤 1 重新

计算α 。 

步骤 3  根据式（9）计算多数类样与分类平

面的函数间隔 iγ 。 

步骤 4  删除掉 i dγ < 的多数类样本（ d 为人

为设置的阈值）。 

步骤5  将删除后剩余的多数类样本和少数

类样本进行重组构建新的训练集。 

步骤 6  根据训练得到新的分类器进行分类。 

图2是删除 1iγ < 的多数类边界样本后分类平

面效果，与图 1 对比，少数类分类全部正确，少

数类的分类精度明显提高，这是由于多数类边界

样本远离少数类样本，从而使分类平面向多数类

方向偏移。 

4  实验分析及对比 

4.1  不均衡数据分类效果指标 

对于电信欠费用户分类问题，关注更多的是

 
图 2  去掉部分多数类边界样本后的分类平面的变化 

欠费用户的检测精度，传统 SVM 的评价指标不能

很好地反映实际需求。近年来许多学者提出一些

用于评价不均衡数据分类效果的指标。最常用的

有以下几种（首先定义少数类（正例样本）为 P，

多数类样本（负例样本）为 N）。FP 是指将多数

类错分成少数类的样本总数，FN 是指将少数类错

分成多数类总数，TN 和 TP 分别表示正确分类的

多数类和少数类样本数。 

少数类样本的检测精度为： 

 TPSE
TP FN

=
+

 （10） 

多数类样本的检测精度为： 

 TNSP
TN FP

=
+

 （11） 

总体分类性能评估： 

 GM SE SP= ×  （12） 

SE 侧重于考量少数类的正确率，SP 侧重于考

量多数类的正确率，GM 综合了两个指标体现分

类器的整体分类性能。 

4.2  实验数据 

为了验证本文算法在不均衡数据上的有效

性，本文选取了 5 个不平衡 UCI 数据集[13]和某省

的电信客户欠费数据[14]，电信数据属性有是否为

VIP、付费方式、是否主动离网、是否被动离网和

通话时长等 92 维。其中数值属性可以直接使用，
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二值属性、类别属性经过整数编码可以使用。用

户属性取值为：公众（0）、集团（1）。付费方式

取值为：后付费（0）、预付费（1）。是否离网、

是否主动离网、是否被动离网、是否主动停机和

是否被动停机取值为：是（1）、否（0）。套餐月

费用取值为：46 元（0）、66 元（1）、96 元（2）、

126 元（3）、156 元（4）、186 元（5）、226 元（6）、

286 元（7）、386 元（8）、586 元（9），取欠费金

额作为目标属性，整数编码后取值为：未欠费（0）、

欠费（1）。处理后的样本部分属性见表 1。 

表 1  电信客户消费部分信息 

样本属性 样本 1 样本 2 样本 3 样本 4 样本 5

是否 VIP 0 0 0 0 0 

用户属性 0 0 1 0 1 

付费方式 0 0 0 0 0 

是否离网 0 0 0 0 0 

是否主动离网 0 0 0 0 0 

是否被动离网 0 0 0 0 0 

是否主动停机 0 0 0 0 0 

月通话时长/s 0 0 47 431 36 649 68 805

月通话次数/次 0 0 512 51 466 

GPRS 流量/KB 0 0 43 967 215 791 0 

短信发送量/条 0 0 1 238 9 

彩信发送量/条 1 2 20 20 23 

套餐月费 1 5 2 2 2 

通话费用/元 0 0 30.15 2.25 20.85

赠费销账/元 30 0 0 0 0 

月初账费/元 42 193 131.85 157.27 150.75

账户余额/元 0 0 169.74 149.33 291.91
 

6 个实验数据集特征信息见表 2。 

4.3  不同算法的性能比较 

为了验证本文所提算法在不均衡数据集上的

有效性，应用本文所提算法（B-SVM）和标准 SVM

算法、模糊 SVM 算法、随机欠取样 SVM 算法和

随机过取样 SVM算法对表 1所给的 6个不平衡数

据集进行了分类实验。在进行数据实验之前，对

数据集都进行归一化处理以降低每一个属性值之

间的差异。本文使用的仿真工具是 LIBSVM 和

MATLAB。 

本文使用五折交叉验证获得最佳的惩罚参数

C 和核宽度σ 。由于随机欠取样和过取样算法的

不稳定性，仿真结果为仿真 10 次的平均值，见表 3。

由表 3 可知，本文所提算法在前 4 个数据集对少

数类的检测精度（SE）和整体分类性能（GM）明

显优于其他算法。传统的 SVM 和 FSVM 在第 5

个数据集上的少数类检测精度为 0，表明第 5 个数

据集中少数类和多数类在特征空间中分类间隔

小，不易分辨。本文通过删除掉与少数类易混淆

的多数类使分类平面向多数类偏移，在该数据集

上欠采样 SVM 分类效果更好。 

由于电信数据为稀疏数据集，投影空间中

的多数类边界样本密度很大，通过调整σ 的取

值范围来使边界样本减少，使算法免于过拟合。

本文通过变量 d 来调节删除边界样本的数量。d

越大，对少数类的检测精度越高，多数类的正

确率越低。本文取 1d = ，实际应用中可以根据

对少数类的检测精度的要求与对多数类错误的

表 2  不平衡数据集描述 

数据集 少数类数量 多数类数量 样本总数 不平衡比 类别数 正例类（第几类）

Haberman 81 225 306 26∶74 2 2 

Pima-Indians 268 500 768 35∶65 2 1 

Page-blocks 115 5 358 5 473 2∶98 5 5 

Waveform 1 657 3 343 5 000 35∶65 2 1 

abalone 103 4 074 4 177 2∶98 29 15 

电信数据 250 3 000 3 250 8∶92 2 1 
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容忍率来动态调整。 

5  结束语 

本文针对传统 SVM 对电信欠费用户分类精

度低的问题，提出了一种基于边界样本的欠取样

SVM 算法，该算法通过删除部分多数类边界样本

使分类超平面向多数类偏移，提高对欠费用户的

检测精度。并解决了当边界样本过多时通过调节

σ 的取值范围来解决过偏移的问题。与其他算法

在 5 个不平衡 UCI 数据集和电信数据集上的仿真

结果对比，表明所提算法能有效提高欠费用户的

检测精度。 
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