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基于预分类的 FSVM 
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摘 要 模糊支持向量机(fuzzy support vector machine，FSⅥvI)通过为每个样例设置模糊化训练参数，达到抑制离群 

点及噪声数据对分类器不利影响的 目的。提 出了基于预分类的 FSVM，每个样例的模糊权重通过关联于该样例的预 

分类面来确定。该方法不仅考虑了各个样例在未来分类中的作用效果，还考虑了分类器对离群点及噪声数据的敏感 

性。这样确定的模糊权重能使 SVM根据 离群点及噪声数据的影响情况决定抑制强度，减少或避免无视数据具体特 

征的盲 目抑制。在 IDA、UCI等标准数据集上的实验验证了所提方法的合理性和有效性。 

关键词 模糊支持向量机(FSVM)，预分类面，模糊权重，敏感性 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A 

FSVM Based On Pre-classification 

SHEN Feng-shan 

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China) 

Abstract A fuzzy support vec~r machine(FSVM)reduces the bad effect of outl~ s or noises On the classifier by using 

different training parameters for different training exam ples．This paper proposed an FSVM based on pre-classifieation， 

in which fuzzy weight for each training example is computed according to a classification hyperplane created for the 

training exam ple．The method considers not only the effect of each individual training example，but also the sensitivity of 

the classifier to the outliers or noises．SVM with such fuzzy weights is able to make proper suppression for the training 

data．Experimental results on the standard training datasets from IDA and UCI repositories show the reasonableness 

and effectiveness of the proposed algorithm． 

Keywords Fuzzy support vector machine(FSVM)，Pre-classification hyperplane，Fuzzy weight，Sensitivity 

1 引言 

支持向量机(SVM)[1]作为一种优秀的分类工具受到了 

人们的广泛关注_2。]。但是 $1／1VI的训练过程对训练集中远 

离本类中心的噪声及离群点很敏感，被错分的离群点会影响 

分类面的产生，进而影响分类器的泛化性能。对此，人们提出 

模糊支持向量机(Fuzzy support vector machine，FSVM)_4 ] 

方法以削弱噪声及离群点的不利影响。文献[4，5]最早提出 

了 FSVM基本模型，文献E6]提出了双边带权 FSVM 模型(B- 

FSVM)，文献E7]提出了软 SVM模型(s—SVM)，文献[8，9] 

提出了用于非平衡类学习的模糊支持向量机(FSVMs-CIL)。 

尽管这些 FSVM 的构成形式存在一定差异，但是最终影响其 

性能的关键因素是模糊权重函数。模糊权重函数是估计样本 

作用及其属于噪声／离群点的可能性大小，进而决定各个样本 

点训练参数值大小的一种计算方法。目前可供选择的模糊权 

重函数种类非常有限，基本上局限于基于样本点到样本中心 

距离的计算方法及其变种[1̈ 。而这种模糊权重仅与其中 
一 类样本有关，不能反映两类样本之间的关系，用于训练分类 

器时，容易导致过抑制，不仅不能改进反而会降低分类器性 

能。本文提出了基于预分类的 FSVM。该方法通过关联于各 

个样例的预分类面评估相应样例在未来分类中的作用效果， 

同时也考虑分类器对离群点及噪声数据的敏感性。综合两种 

因素产生的模糊权重能够使 FSVM 根据训练集 中样例个体 

的情况和两类样例集之间的分离关系确定抑制强度，减少或 

避免盲目抑制，稳定分类器工作性能。实验验证 了所提方法 

的合理性和有效性。 

2 SVM 和 I~VlVl 

由Vapnik[妇等提出的SVM 自两类数据的分类问题发展 

而来，可以扩展到多类问题。SVM 在经由核函数 K(五，为) 
--
-- ~(x )· ( )映射的特征空间中工作，其中 ： 一F是 

从d维输入空间到一个可能的高维特征空间的一个映射， 
“

· ”表示特征空间中的内积运算。 

对于一个数据集为{( ， )} t的二分类问题，xl∈Rd 

为代表第i个训练数据的d维特征向量， ∈{一1，1}是3cl的 

类标签。用于模式分类的 svM试图在特征空间中找到一个 

具有最大间隔的超平面，即最优分类面 H W · ( )+ 

b=0，用以分开两类训练数据。该分类面可以通过解决如下 

二次规划问题获得 ： 
1 

min÷II W_l +c∑e ⋯ 
2—1 1 

S．t．M( ·中(矗)+6)≥1—8，8≥O，V 一1，⋯，Z 
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式中，C是控制间隔宽度与训练误差的折中参数，称为惩罚因 

子。较大的C降低 SⅦ江的训练误差并且形成较窄的间隔。 

8为松弛变量。式(1)的Lagrangian对偶问题是： 

ID．axw(口)一∑啦一专∑ aiy 口』yj~(x1)·西( ) i
=1 厶 i= 1 J=1 r9、 

s．t．∑my —O，O~otl≤C for 一1，⋯，Z 

根据最优性条件可以得到如下形式的决策函数： 

，(z)=W · ( )+6一 ∑∞ K( ，x1)+6 (3) 

式中，Oti是二次规划问题(2)的解，z是要分类的输入向量，5 

为偏置，可以根据 Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件得到。如 

果-厂( )≥0，则 分为正类，否则分为负类。系数 Ot >0对应 

的输入向量 x／称为支持向量。实际上 ，叫仅仅依赖于支持向 

量。 

FSVM通过模糊化配置训练参数达到降低离群点及噪声 

影响的目的 在 FSVM中，训练集中每个样例都关联一个表 

征其重要性的模糊权重 是(O< ≤1)。假定{(xl， ，Si))f= 

是两类分类问题的一个训练集，其中 ∈ ，d为训练数据的 

维数， ∈{～1，1)是 ．27 的类别标签 是z 的模糊权重。则 

FSVM 算法被形式化为寻找如下优化问题的解： 

min÷ Il叫II +c∑ 8 

subject to yl( ·西(丑)+6)≥1—8，8≥0， ：1，⋯，Z 

(4) 

较小的 将降低邑的影响，从而使得相应的训练数据五 

被看得不太重要，由z 产生的错误也会 比较小 。式(4)的对 

偶形式为： 

maxw(口)：圣Oli一专墨墨啦 埘 JK(蕊，xj) l J= (5) 

subject to∑口 {一0，0≤啦≤ C，i----1，⋯，Z 

如果使 一1，则 FSVM便成为 SVM。 

目前较为常见的中心距离型模糊权重计算方法如下： 

f1一(1l +一 II／(r++ )， 若五∈类 1 ， 

一11一(11 一一z Il／(r-+ )，若Xi∈类2 I 1一(11 一一z Il + )， 若 ∈类2 
其中，S 是数据z 的模糊权重， +和X一分别是类 1和类2的 

均值， O用于避免 Si=0。r+、 分别是类 1和类 2的半 

径 ： 

{⋯

ina

∈
x 1 +一Xi ll ( ) 

r_一 ITIaX Il 一一麓l J (8) 
{ ,xiC--~z} 

3 基于预分类的 FSVM 

传统FSVM通常无法估计训练集的可分性特征和各个 

样例对分类器的作用效果，因此其对分类结果的控制是盲目 

的。对此，本文提出的基于预分类的 FSVM首先要估计各个 

样例在未来分类中的作用效果和分类器对离群点及噪声数据 

的敏感性，在此基础上确定相应模糊权重的大小。样例作用 

效果和分类器对离群点及噪声数据敏感性的估计都是通过为 

各个样例分别建立的预分类面来进行的。预分类面是点超平 

面的一种。 

定义 1(点超平面、点分类面、点误分率、最优点分类面) 

令x一{．PC ) 1为输入向量集， ∈{一1，1)( 一1，⋯，z)为X 

中输入向量对应 的输出。在由核函数 K(蕊，zJ)一 (五)· 

(∞)定义的特征空间中， (xk)= · (珏)+ ，其中 C-X 

且 ( )：0定义了通过西(五)(xl∈X)的超平面，称为点超 

平面。显然通过一点的超平面可以有无穷多个。点超平面用 

于分类时称为点分类面。点分类面对 X中两类数据的误分 

率称为O(xi)(或Xi)的点误分率，其计算公式为： 
1 

ei一 (z+∑sign(ykfl(珏))) (9) 
‘ = l 

门． ．f z 0 其中
，sign(z)={ ， ．， ， 。 【

一

工’ 1I <、U 

一 个点的各个点分类面中，具有最小点误分率的点分类 

面称为该点的最优点分类面。 

最优点分类面由于紧贴着其中一类样本，因此不具有 

SVM所拥有的最大间隔属性，用于分类时不能保证优良的泛 

化性能。但是各个点的最优点分类面对于样本集的点误分率 

与样例所处位置关系十分密切。具有较小点误分率的样例位 

于两类数据之间的边界区域，其所属类别具有相对较大的不 

确定性，其中如果包含离群点及噪声数据，则可能影响最优分 

类面的生成和 SVM的泛化性能。因此对于这部分边界样例 

需要进行适度抑制，在训练SVM时，赋予它们相对较小的模 

糊权重，而对远离边界、类别较为确定的样例赋予相对较大的 

模糊权重或者直接赋为 1。 

点误分率起到了模糊权重的作用。点误分率是通过设计 

分类面即最优点分类面来尝试分类而得到的。因此这种计算 

模糊权重的方法称为预分类方法 。 

为了避免过抑制，进一步考虑分类器对离群点及噪声数 

据的敏感性。若分类器不容易受到离群点及噪声数据的影 

响，则样例免于抑制或减轻抑制，否则适度加强抑制。分类器 

对离群点及噪声数据的敏感性采用(1一 man P )来度量， 

表示通过 (蔬)(五∈X)的最优点分类面所具有的点误分率， 

即最小点误分率。这样，实际上以最终分类器可能达到的最 

高分类精度来估计数据的可分性，或者说估计边缘样例对分 

类器的干扰性。 

综合考虑单个样例作用效果和分类器敏感性两种因素 

后，样例锄∈x的模糊权重根据下式来计算： 

Sk=min( 一 min +1一 min P ，1) (1O) 
{=1，⋯ ，l =1，⋯ ．Z 

这种模糊权重具有如下特点 ： 

当数据集完全可分时，标准 SVM往往就能产生理想的 

分类结果，基于预分类的 FSVM将在很大程度上转化为标准 

SVM，因为此时训练集中每个样例都将获得接近于 1或等于 

1的模糊权重。 

当数据集不是完全可分时，可能的离群点及噪声数据的 

模糊权重会适度降低，样例作用会受到适当的抑制，而其它样 

例仍然获得接近于 1或等于 1的模糊权重。这样的权重结构 

使得FSVM对样例的抑制作用被控制在合理范围内，有利于 

FSⅥvI维持稳定、良好的分类效果。 

这种通过预学习获得初步知识、再根据所获知识完善学 

习模型的方法与人类的学习行为极为相似，这是人类在生产 

实践中自然形成的一种行之有效的学习方法，在很多问题上 

具有普适性。文献E153的鲁棒学习最小二乘支持向量机即采 

用了类似的思想来提高支持向量回归机的学习性能。其具体 

方法是训练LS-SVM模型，根据模型预测误差更新 SVM权 

值，重复上述过程，直至满足终止条件。这是一个多次学习的 

过程，自然会消耗较多的学习时间。本文方法仅预学习一次， 

预学习代价远小于SVM。 
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使用式(1O)计算模糊权重意味着需要构造最优点分类 

面，这将为分类器的学习带来额外高昂的预处理代价。本文 

通过如下方法构造预分类面，将模糊权重计算代价维持在较 

低水平上，实验将表明这种方法的有效性和本文思想的合理 

性。 

令M为正的输入向量集，N为负的输入向量集。OM和 

ON是对应于M 和N 的两个预分类面构造参考点，由下式来 

产生 ： 

=( 一fⅣ(1一g))／g (11) 

ON=( 一 (1-g))／g (12) 

其中，CM和c 分别为正、负类中心 ，即 

1 lM l 

CM 一 高善 (％)(触∈ (13) 
=  

j
~l~(ni)(njEN) (14) 

gE(O，1]是由实验确定的一个常数，1．I表示集合基数。 

对于任意 ∈M，其预分类面 H 对应的决策函数通过 

下式来构造： 

(z)=( (仇)一oM) r(雪( )一西(m)) (15) 

上标“T”表示转置。任意数据 ∈N的预分类面H 对应的 

决策函数通过下式来构造： 

(z)一( ( )一 ) ( (z)一西( )) (16) 

输入向量 mEM对应的点误分率为 ： 

L- (IMI+IN[+ 缈(，m(z))+ E∈ 
sign(一-厂卅(z))) (17) 

同理，输入向量 nEN对应的点误分率为 ： 

一 _T (INI+iMI+ ig咒( (z))+暑 
sign(一 ( ))) (18) 

以式(17)、式(18)所得点误分率代替式(1O)中的点误分 

率。 

基于预分类的 模糊权重计算方法可以总结如下。 

算法 1 基于预分类的FSVM模糊权重 

输入：正类输入 向量集 M={m1，⋯，m }和负类输入 向量集 N一 

{“1，⋯，nI N1) 

输出：xkEMUN(k=I’．．·，IMUN1)的模糊权重{Sk IMU
．  

0(Xk∈M 

UN) 

过程： 

for i=l tO jMI do 

而 丽(IMI+INI+ 蚴ig( (mj))-t-k~1溯ig 1 lMl 
(一 (nk))) 

end for 

f0r i一1 tO INI do 

e 一 丽 (INI+IMI+jF1．~sign( ( ))+ sign 
fn

． (mk))) 

endfor 

for k=I tO IMUNldo 

sk~ eXk一  
∈
ra
M

in

uNexi十 一 兽 Ne 

if Sk> 1 

sk一 1； 

endif； 

endfor 

return{sk} 。 
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容易知道算法的时间复杂度为0( )，其中z=lMl+l NI 

为训练数据总数。时间复杂度从理论上提供了算法效率评估 

的一种参考，实际运行时间则比较客观地反映了算法实际响 

应速度和算法实用性。本文算法实际运行时间远小于SVM。 

因为本文算法的基本操作是数量较为确定的简单算术运算 ， 

而SVM的每一次迭代都包含着极为复杂的二次规划寻优计 

算。 

下文中将使用上述算法的FSVM 即基于预分类的FS- 

VM，称为CIFSVM(使用分类信息的FSVM)。CIFSVM 的 

训练步骤可以总结如下： 

1)使用算法 1计算训练集中各个输入向量 的模糊权 

重s ； 

2)将模糊权重&应用于式(5)的FSVM； 

3)求解FSVM得到决策函数。 

4 实验结果 

本节将对所提方法的有效性进行实验研究与分析，待比 

较的算法包括标准 S、 、使用中心距离型模糊权重的SVM 

(称为 DFSVM，FSVM using center distance fuzzy weight)和 

本文提出的基于预分类的FSVM，即CIFSVM。实验所用数 

据集包括来自智能数据分析(Intelligent Data Analysis，IDA) 

库和UCI机器学习库r1 的一些公共数据集，其中IDA数据 

集主要从 UCI、DELVE和统计与逻辑学习算法 STATLOG 

等几个基准库中搜集而来，并且将其中原来不是二类可分的 

分类问题随机划分为两类，进一步对所有集合实施了预处理 ， 

以便于人们检验自己的算法。本文所用 IDA数据集的信息 

如表 1所列。在使用 IDA数据集实验时，在每种数据中随机 

选取 5个数据集进行交叉验证测试，即进行 5次实验，每次以 

其中一个数据集作为训练集，以其余4个数据集作为测试集。 

最后取 5次实验的平均值作为算法在该种数据上的实验结 

果。 

表 1 IDA数据集信息及其参数设置 

实验所用 UCI数据集包括：Bupa、Glass、(Statlog)Heart、 

PageBlocks、Pima、Waveformnoise和 CreditApproval，其 中 

Bupa是 BUPA医疗研究中心搜集的以血液检测的 5项指标 

加上 1项 每天饮酒量构成 的反 映肝病特征 的一些数 据。 

Glass包含 6种玻璃的氧化物含量信息，样本的每个属性具有 

实型值。(Statlog)Heart包含了与心脏病有关的信息。Page— 

Blocks搜集了文档页面布局特征信息。Pima收集了印第安 

人 Pima部落关于糖尿病的一些特征。Wavefommoise包含 

了3种加噪波信息。CreditApproval是关于客户信用评价的 

样本集。Glass、PageB1ocks和 Waveformnoise为多类 问题， 

使用时以一对多方式转化为二类问题。UCI数据集信息如表 

2所列。 



表 2 UCI数据集信息及其参数设置 

表 3和表 4分别给出了算法在 IDA和 UCI数据集上的 

预测精度。 

表 3 算法在 IDA数据集上的预测精度( ) 

表4 算法在UCI数据集上的预测精度( ) 

在 UCI数据集上实验时，将每组数据集随机分为大小基 

本相等的5个子集进行类似于IDA数据集的交叉验证测试， 

取 5次结果的平均值作为该组数据实验的最终结果。在所有 

实验中，径向基核函数被用于分类器训练，因为径向基核函数 

能够产生复杂程度各异的分类边界，具有较好的拟合能力。 

在使用径向基核函数时需要确定核参数 7和惩罚因子C的 

值。对于 IDA数据集，核参数7基于 1／(XX维数)试探选取； 

对于UCI数据集，核参数 基于1／(2~)试探选取，惩罚因子 

C在{O．5，1，2，4，8，16，32，64，128)范围内选取。实验确保不 

同算法在同一数据集上使用相同的核参数 7和惩罚因子 C。 

CIFs、 压算法中的参数g固定为0．01。 

从表 3、表 4可以看出，CIFSVM在所使用的全部 14个 

数据集上的预测精度均高于S、 和DFSVlVl，并且CI ⅣM 

不是基于最佳条件(包括 g值及模糊权重)获得此结果的，由 

此可见其有效性和合理性。DFSVM在 flare～solar、image、 

thyroid、PageBlocks和 Waveformnoise共 5个数据集上的预 

测精度高于SVM，而SVM在其余 9个数据集上的预测精度 

高于I)壬 s、 压。因此，与DFSⅥ 相比，SVM仍然保持着相对 

的优势。实验结果表明，合适的模糊权重有利于 SVM 维持 

良好的泛化性能，而不合适的模糊权重会向训练过程传递错 

误信息并干扰训练，以至于降低 SVM 的分类性能。因此，调 

整 SvM训练参数配置方法存在损害分类器工作性能的风 

险。传统 SVM虽然在训练参数配置上显得较为简单和保 

守，但是却能在很大程度上减少或避免分类器性能发生异常。 

结束语 恰当配置训练参数有助于提高 S、 抵御离群 

点及噪声数据不利影响的能力。本文在综合考虑单个样例作 

用效果和分类器对离群点及噪声数据敏感性的基础上提出了 

基于预分类的FSvI ，该方法通过分别关联于各个样例的预 

分类面评估相应样例在未来分类中的作用效果，并且考虑分 

类器对离群点及噪声数据的敏感性，在此基础上形成模糊权 

重和基于预分类的 FSVM。按照这种参数配置方法训练的 

SVM能够根据不同训练集的可分性特征自适应地对可能的 

离群点及噪声数据适度地进行抑制，使 SVM维持稳定、良好 

的工作性能。 

近年来，粗糙集理论在机器学习领域获得了有效应用，成 

为获取样本知识的一种新工具，基于粗糙集的 Svl H]有望 

更好地处理机器学习中的不确定性知识。 
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