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一 种新的模糊补偿多类支持向量机 ) 

张 永 。 迟忠先 闫德勤 

(辽宁师范大学计算机系 大连116029) (大连理工大学计算机科学与工程系 大连116024) 

摘 要 支持向量机是Vapnik等学者在统计学习理论的基础上提出的一种新的机器学习方法。针对支持向量机理 

论中的多类分类问题和对于噪音数据的敏感性，本文提出了一种模糊补偿多类支持向量机算法FC-SVM。该算法是 

在Weston等人提出的多类SVM分类器的直接构造方法中引入模糊补偿函数，针对每个输入数据对分类结果的两方 

面影响，将目标函数中的惩罚项不仅进行了模糊化，而且对于分类情况进行 了加权补偿，并重构了优化问题及其约束 

条件，然后重构了Lagrange公式，给 出了理论推导。在充分的数值实验基础上，将文中提 出的方法应用于建设银行个 

人房贷的信用评估 系统中，得到了较好的实验结果。 
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Abstract Support vector machine(SVM)，proposed by Vapnik based on statistical learning theory(SI 、)，is a novel 

machine learning method which has been applied tO many application fields successfully．But there are two kinds of 

problems to be solved in such field。one is the multi—class classification problem，and the other iS the sensitivity tO the 

noisy data．In order tO overcome these difficulties，a novel method of fuzzy compensation multi—class support vector 

machine is proposed in this paper，which is named as FC SVM in the present paper．This method imports a fuzzy corn— 

pensation function tO the penalty in the straightly construction multi—class SVM classification problem proposed by 

Weston and Watkins，Aiming at the dual affects to classification results by each input data，this method has punish i 

tern be fuzzy，compensates weight to classification，reconstructs the optimization problem and its restrictions，recon— 

structs Langrage formula，and presents the theories deduction．This method is applied tO the credit evaluating system 

of personal Ioan．The experiment presents this method iS feasible． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是 2o世纪 

9O年代中期在统计学习理论(Statistical Learning Theory， 

sLT)的基础上提出的一种新的机器学习方法，它基于 VC维 

理论和结构风险最小化原理，在很大程度上克服了传统机器 

学习中的维数灾难以及局部极小等问题口 ]。SVM理论中， 

在线性可分的情况下，就是建立一个超平面使得可分的两类 

数据到该平面的距离最小，通常称该平面为最优分离超平面； 

对于非线性可分问题，是通过一个非线性映射(核函数)把原 

始数据映射到另一个称之为特征空间的新数据集上，使得新 

数据集在该特征空间上是线性可分的。一个最优分类超平面 

将分类器的泛化能力最大化，最优分类超平面可以由少量的 

数据点生成，这些点称为支持向量(Support Vector，SV)。这 
一 理论已经广泛地应用于数据分类问题和回归问题，例如文 

本分类、手写体数字的识别、物体的识别、语音识别、空问数据 

的分析以及生物信息学等。 

白2o世纪9O年代以来，支持向量机在实用算法研究、设 

计和实现方面已取得了一些丰硕的成果，可归结为几个大的 

研究方向E43：1)将两类分类问题的解决办法有效地延伸至多 

类分类问题，目前常用的思路有两种：一是构造多个 2类分类 

器组合起来完成多类分类，如 DAGSVM等方法 J，二是直接 

构造多类分类器，如 k SVM[5_；2)提高 SVM 的计算速度，以 

便于处理大规模问题，如序列最小化算法_7 等；3)利用最优 

化技术改进或改造支持向量机形式，简化计算过程，如线性 

SVME ，LS~SVM[ 等；4)依据结构风险最小化原则和支持向 

量机的某些思想提出新的算法，如 wSVMc ]，广义SVM[ 

等算法；4)利用结构风险最小原则、核思想和正则化技术等改 

造传统的线性算法，构造出相应的核形式，如核主成份分析 

等；5)克服 SVM对孤立点(outlier)和噪音数据的敏感性研 

究，提出了很多模糊支持向量机的方法，如F-SVMt ]。 

本文针对多类分类问题以及噪音数据问题，提出了一种 

新的模糊补偿多类支持向量机方法，简记为FC-SVM。与传 

统的多类 SVM相比，Fc_sVM方法是直接构造多类分类器 

*)国家自然科学基金(6033372071)、辽宁省教育厅基金(2004C031)。张 永 博士生，讲师，主要研究领域为机器学习、智能计算、数据挖掘； 

迟忠先 教授，博士生导师，主要研究领域为机器学习、数据挖掘、数据仓库、软件工程；闫德勤 博士，教授，主要研究领域为人工智能、知识发 

现、粗集理论。 
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我们首先在 Weston和 Watkins所提出的多类 SVM分类器 

直接构造方法_5 的惩罚项中引入了模糊补偿函数，将目标函 

数中的惩罚项不仅进行了模糊化，而且对于分类情况进行了 

加权补偿，并重构了优化问题及其约束条件，然后重构了La— 

grange公式，使得原公式(模型)所对应的最优分类超平面的 

解即为其对偶形式的解。在本文中，首先对所提出的方法给 

出了理论推导；并且在给出充分的数值实验的基础上，在某建 

设银行个人房贷信用评价的数据集上进行了进一步的实验， 

取得了较好的实验效果。 

2 SVM相关知识 

2．1 支持向量机简介 

依据统计学习理论中的结构风险最小化原则，Vapnik等 

人首先提出了模式分类算法 。假设训练样本集为 

(xl，y1)，(xz，Yz)，⋯ ，(xt，Y ) (1) 

其中：丑ER ， 1，2，⋯，l(R为实数域)；对于两类的分类 

问题，y，∈{+1，一1)。 

支持向量机分类问题的原始形式可归结为下列二次规划 

问题： 
1 ” 

min 音 II W II +C∑￡ 
" ·0’∈ } ： 

，0 、 

S．t． Y ( · 一6)+e一1≥O 

e≥O 一1，⋯，” 

求解这个二次规划问题，引入 Lagrange乘子。最终推导 

得的Wolfe对偶问题为 

m
、ax w( )一 一专 A yfy x ·而 

、 (3) 
5．t． ∑A Y —O 、 

l= l 

C≥ ≥O 一1，⋯，；r／ 

判别函数为： 

，(I)=sgn(∑ Y K( · ) 6) (4) 

2．2 多类 SVM 分类方法简介 

利用SVM解决多类分类问题，目前主要有两种途径：一 

是间接构造，把多个 2类 SVM分类器进行组合，研究的内容 

包括对组合方式的改进以及对每个 2一类 SVM分类器的改 

进；另外一种方法是利用 Weston等人提出的直接构造多类 

SVM分类器方法嘲。 

2．2．1 间接构造多类分类器 

先构造多个2类分类器，然后将它们组合起来构成一个 

多类分类器。该思路源于传统的模式识别方法来解决多类问 

题，根据训练样本组成的不同，又可分为“one against one”和 
“

one against all”两种类型，前者的每一个 SVM的训练样本 

是由两个不同类别的样本组成，需要构造(k(矗一1)／2)个 

SVM才能完成整个分类任务，其中k为类别数；后者的每个 

SVM的训练样本都由全部样本组成，需构造k个支持向量机 

才能完成。 

2．2．2 直接构造多类分类器 ． 

Weston和Watkins提出了解决 一类问题的一种直接方 

法_5]，它是二次优化式(3)的一种自然扩展形式： 
1  ̂ f 

min~(w， 一÷∑( · )+c∑∑ (5) 
，n= l 一 J ≠  ． 

其约束条件为： 

(Wy
．

·蕾)+ ( 
．
≥( ·蕾)+ +2-- (6) 

≥O， —l，2，⋯ ，l， ,yl∈{l，2，⋯ ，k)，m≠ (7) 

由此，得到下面的 类 SVM分类器的判别函数： 

_，( )=arg maxUw,· )十61]， 一1，2，⋯，k (8) 

本文将在Weston和Watkins提出的直接构造多类SVM 

分类方法基础上，在惩罚项中引入模糊补偿函数，使得每个数 

据点对分类结果产生更合理的影响。闲而，使用该方法后，可 

以降低噪音数据对分类结果的影响。 

3 模糊补偿多类 SVM 

3．1 模糊性与模糊补偿 

在 SVM理论中，训练过程对于孤立点与噪声点是 十分 

敏感的。在式(2)中用参数 c来控制对错分样本惩罚的程 

度：较大的c值意味着为错误项指定了较大的惩罚值，从而 

减少了错误分类的数据点；但较小的c值意味着忽略了一些 

“微不足道”的错误分类点，因而可以得到较大的分类问隔 

(margin)。无论C取何值，在 SVM的整个训练过程中该参 

数值始终保持不变，即在SVM的训练过程巾，所有训练点都 

是被同等对待的。这样就导致了SVM对某些特殊情形的过 

分敏感，例如孤立点与噪声，出现所谓的“过学习”现象。 

在这样的意义下，训练点不再严格属于某一一类。 有可 

能存在下列情况，某一个训练样本 90 的概率属于某一类， 

1o 的概率不属于这一类。在此基础上，针对支持向量机中 

由于噪声和孤：正点带来的过拟合问题，提出了模糊支持向屠 

机。一些学者对模糊 SVM(FSVM)已经作_r初步的探索。 

针对分类问题，Lin等人l】。 提出的FSVM方法通过对每个输 

入样本增加一个模糊隶属度，使得重要性不同的变量其错分 

程度也有不I刮的衡量要求，但这种样本点隶属度的含义很模 

糊。在【口】归估计问题 E，Sun等 将模糊化和模糊推理过程 

加入到最／J~--乘 SVM(I SVM)之前，对输入数据进行模糊 

预处理，这种方法训练的是模糊规则。在分析线性和非线性 

模糊回归理论的基础上，Hong等[ ]首次提 了基于 SVM 

的模糊回归模型。 

但现有的模糊支持向量机多是基于 2类分类的，埘于多 

类分类问题需要构造多个 2一类分类问题，对多类分类并不直 

观。另外，数据集中的数据不完全肯定来自于假设总体的情 

形，不同的数据对数据集的域描述可以有不同的贡献 】̈ J。也 

就是说，要充分地综合考虑样本对分类贡献的差异，使分类性 

能得到进一步提高。由此我们提出r模糊补偿支持向最机， 

对于一个训练样本不仅考虑正确分类情况，而且也考虑被错 

分的情况，从而使得一个训练样本对应 2份误差。这样，不仅 

能保持模糊支持向量机克服过度拟合的优点，又能充分利用 

有限样本，增加其分类推广能 。 

3．2 模糊补偿多类SVM 

结合上面的分析，我们提出了模糊补偿多类支持向量机 

FC-SVM。在Weston和Watkins提出的多类SVM分类器直 

接构造方法的惩罚项中引入了模糊补偿函数，将目标函数中 

的惩罚项不仅进行了模糊化，而且对于分类情况进行了补偿， 

并重构了优化问题及其约束条件。 

假设给出一个带有类别标记以及模糊成员函数的训练样 

本集 S： 

( 1，yl，tj)，(xz，yz，tz)，⋯ ，(z ，yl，tt) (9) 

每一个训练样本五∈R 都给出了与其对应的类别标记 

y ∈{1，2，⋯，k}以及模糊成员函数￡，， ≤ ≤1，其中 —l，2， 

⋯
，l， 是一个充分小的正数。 
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模糊补偿多类 SVM的最优分类超平面由下面的二次优 

化的解给出： 

min 5l(钟，b， ， )一寺∑( · ) ’ 6
啪 一 I 

+cE ∑[ +(1一 )矿] (10) 
。  lm~ yi 

约束条件： ’ 

( 
。

·Xi)+ ≥(t‰ ·Xi)+ +2-- ， 

(wyi·Xi)+ ≤( ‘ )+6，，l一2+矿， 

≥0， ≥0， 一1，2，⋯，Z， 

m， ∈{1，2，⋯，k)，m≠ (11) 

其中 C是一个常数(通常称为惩罚常数)，模糊成员函数 ti是 

样本 属于某一类的隶属度，参数表示SVM解的错误度量， 

而 是样本分到某一类所具有的不同权值的错误率，(1一 

)孕表示没有分到该类的模糊补偿错误率。 

所对应的 Lagrange公式为： 

L(w，b， ，r／)一专 ( ‘ )+ 17／ I．1[ +(1一 )17 ] m。。。I I! 

一  a [( 一 )· + — 一2+ ] 

+ 口翟[’( 一 )·茹+ 一 一 +2一 ] 
tra I ‘ 

一  

J9 一 (12) 

以及约柬条件： 

口 ≥0，口荔≥0，』9 ≥0，J9登≥0， 

≥0， =1，⋯，Z mE{1，⋯，k}＼yl (13) 

对于式(12)，分别求关于 ， 及 的偏导数，有 

夏aL 一 +蚤i(a 一a 2。)五一善l(Ali—Az )c (14) 

差一l喜(A 一a )+ 言(Az —A ) (15) 
丽OL=Ct7一口 一J9 (16) 

a

a
_  b_L—c(1一 )一口 一J9 (17) 

在鞍点处应满足的条件为 

瓦aL 一0 = 言(A 一Az )c 一壹(a —a )五 
(18) 

OL

=0 喜(a 一a =『耋(A —A f? (19) 
31．

一 一口 邮  (20) 

0 C(1一tT)一 +舳 (21) 

其中，引入了符号c7，A 和A 其意义如下： 

= 如  。a象 
将上述结果代入式(12)，可以得到下式： 

L(w，b， ， ) 

专∑，量墨[ (Alf--A2 )一口 +口 ] 
m 。啊 h — lJ l 

[(，l(A1 --A )--O／己+口乃]( ·∞) (23) 

+ [(口 + ) +(a易+ 娶)矿] 
，。_ lm =。I ’ 

∑
，

口 [( 一 )·五+ — 一2+ ] 
Ira j 。 ’ 
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+ 喜 1口并[( 一 )· 。+ ～ 。+2一矿] 
一

墨 一圣 zm m I I l!I 

利用式(18)～(22)，对上式化简，可得： 

L(w，b， ， )一 [～专 (A“一Azi)(Al —Av)+(口 

--O／2 )(口 --O／曲)～一告(口 --O／墨)(口 一口乃)](2’ · 

，)+2∑∑ (口 +口奢) (24) 

约束条件为：∑a ∑f陋 ，n一1，⋯，k 

O≤a7≤C，口 一0， 一1，⋯，Z mE{1，⋯，k)＼yl 

判别函数为： 

，( ，n)一arg max 

， 

[∑[c (Al --A2 )一(口 一口 )]( · )q-b,] 

4 算法实验分析与比较 

4．1 数值实验 

本『文将 FOSVM算法和以前的 1一against-1(1一a-1)算法、 

1-against-all(1 a-a)算法进行了实验比较。我们采用的数据 

是利用文El7]中UCI机器学习数据库所提供的5个数据集， 

分别是 iris，wine，glass。soy和 Blood cell。为了验证 FC- 

SVM对噪音数据的适用性，利用 NIX；数据生成器l_18]生成了 
一 个含有噪音的数据集 Voice-data。该数据集含有 1000个 

样本，．10个属性值，分为4类。在训练阶段，我们选取较大的 

C值，使得训练集能够被正确地分类。在测试阶段，选取了径 

向基核。对每一组数据，我们选用了相同的参数值 。 

表 1将本文提出的FC-SVM算法与 1一a_1以及 1一a_a进 

行了比较。在表 1中的数据表示对测试集的正确分类率 

( )。 

表 1 标准数据集试验结果 

数据点 属性 数据集 类别数 l
—a_1 1-a—a FC-SVⅣ 

个数 个数 
● 

InS 15O 3 4 97．24 97．24 97．32 

WIne 178 13 3 97．16 97．08 97．22 

glass 214 9 7 83．36 82．68 84．2O 

soy 289 208 17 96．84 96．84 96．84 

vowel 528 1O 11 81．26 8O．8O 83．72 

bIo()d_cell 3097 13 l2 91．48 92．O2 9Z．36 

Voice-data 1000 10 4 75．60 76．50 81．2O 

由实验结果可以看出，FC-SVM与其它几种 SVM分类 

器相比，对由数据生成器所生成的带有噪声的Voice-data数 

据集而言，具有较好的分类精度。这说明该算法对处理噪音 

数据是比较有效的 

4．2 个人房贷信用分析实验 

近年来，我国金融机构贷款量快速增长，不良贷款余额仍 

然下降缓慢，不良贷款损失额仍然在增加。如何加强贷款管 

理，尤其是对我国现阶段越来越多的个人消费信贷的管理，是 

所有金融结构必须加以重视的问题 1998年银监会下发《贷 

款风险分类指导原则(试行)》文件，目的是为了建立现代银行 

制度，改进贷款分类方法，加强银行信贷管理，提高信贷资产 

质量。该文件为了评估银行贷款质量，采用以风险为基础的 

分类方法，即把贷款分为正常、关注、次级、可疑和损失五类， 
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后三类合称为不良贷款。本文的应用背景是建设银行大连市 

分行个人住房贷款风险分析，并建立了个人房贷风险分析模 

型。 

涉及个人贷款的特征数据很多，我们从相关的个贷系统 

的个人基本信息表、个人贷款申请表和信贷管理信息系统的 

个贷合同信息表中抽取出了相关的特征数据，一共32个 通 

过仔细分析，并通过属性约简技术，我们过滤了一些对个贷没 

有影响或影响很小的一些特征属性(数据)，得到最终用于分 

析的特征属性(数据)15个。 

原始实验数据共 3423条，实验前首先进行了数据预处 

理。从中随机抽取2／3样本(2282个)作为训练数据，剩余的 

i／3样本(1141个)作为测试数据。重复抽取 lO次，最后得到 

lo组数据。我们利用这 1O组数据针对 1一 a算法和 FC 

SVM算法，分别采用径向基核、多项式核、线性核进行了训练 

和预测。实验结果如表 2所示，表中数据为分类正确率( )。 

表2 个人房贷风险分析实验结果 

在信用风险评估中，我们并不能判定某个客户是绝对好客 

户，该客户一定能按时偿还所有贷款；我们也不能说另一个就 

是绝对的差客户，他一定会拖欠债务。客户信用的评价是通过 

概率值来确定的，他们只是在违约概率上的大小不同，即使一 

个最佳信用客户也完全可能拖欠贷款。从试验结果中分析，我 

们发现FC-SVM方法具有较高的正确分类率，而且在支持向 

量机中使用径向基核的准确度比多项式核和线性核要高。 

结束语 本文提出了一种新的基于直接构造多类 SVM 

分类器的模糊补偿多类 SVM算法：F@SVM算法，重构了优 

化问题及其约束条件，重构了Lagrange公式，并进行了推导。 

我们将该算法成功地应用到了中国建设银行大连分行个人住 

房贷款风险分析系统，并建立了个人房贷风险分析模型，通过 

试验数据分析比较，算法取得了比较满意的效果。但我们的 

算法在进一步优化时也存在一个问题，即参数太多。这是我 

们下一步的工作。 
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