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摘 要 模糊孪生支持向量机是一种重要的机器学习方法，克服了噪声或异常数据对分类的影响；然而，该方法考虑 

的仍是经验风险，从而使得训练过程易出现过拟合现象。为了解决该问题，通过引入调整项，提 出了一种改进的模糊 

孪生支持向量机模型，利用二次规划求解方法和超松弛迭代法对模型进行求解，获得 了用于分类的决策面。实验中选 

取 UCI标准数据集验证 了所提方法的有效性。 
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Regularized Fuzzy Twin Support Vector Machine 
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Abstract Fuzzy twin support vector machine is an important machine learning method and it overcomes the impact of 

noise and outlier data on classification．However，this method still accomplishes minimization of empirical risk SO that 

overfitting is easily produced in the process of training．In order to solve this problem，a modified fuzzy twin support 

vector machine model was presented by introducing regularized item．Classifier was obtained by using quadratic pro— 

gramming and over-relaxation method to solve the mode1．Some UCI datasets were selected to conduct the experiments． 

The results validates the effectiveness of the proposed method． 
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1 引言 

支持向量机是由Vapnik等[1 提出的一种机器学习方法， 

其理论基础是统计学习理论的 VC维和结构风险最小化原 

理。此后，研究人员对支持向量机进行了广泛的研究，提出了 

许多不同的支持向量机[2 ]。由于支持向量机只考虑数据集 

中类间的可分性，忽视了类内数据的可分性信息，因此研究人 

员将数据的结构信息引入到支持向量机中，提出了结构型支 

持向量机 5̈]，进一步提高了支持向量机的泛化性能。为了有 

效地解决噪声或异常数据对支持向量机的影响，研究人员将 

模糊理论或粗糙理论引入到支持向量机中，提出了模糊支持 

向量机或粗糙支持向量机_6。 。对于这些支持向量机 ，为了 

获得所需要的分类面，通常需要求解一个二次规划问题，当数 

据规模较大时，该二次规划问题的求解是较困难的，且需要大 

量的计算时间。为了解决该问题 ，Fung等[1 3]提出了支持 向 

量机 PSVM，该方法通过求解线性方程组即可获得所需要的 

平行超平面。之后，Mangasarian等l1 4l基于 PSVM 且减少了 

对两个超平面的平行约束，提出了广义特征值的支持 向量机 

算法GEPSVM。此外，Jayadeva等_1 ]提出了孪生支持向量机 

TWSVM，该方法通过构造两个非平行超平面，使得每类数据 

尽量分布在其分类面周围。与 GEPSVM 方法不同，TWSVM 

通过求解两个形如 SVM 的凸二次规划问题来获得支持向量 

机分类模型，从而使运行时间缩短为原 SVM 的 1／4。由于孪 

生支持向量机的平衡因子只能控制经验风险的比例，因此研 

究人员针对 一SVM 提出了孪生支持向量机 u—TSVM 及其 

改进方法[1617]。Shao等l1。 针对 TWSVM，提 出了孪生有界 

支持向量机 TBSVM，该方法在计算时间和分类正确率两方 

面都优于TWSVM。TBSVM 与 >TSVM 的不同之处在于它 

们分别使用了不同的支持向量机，也就是说，TBSVM 使用了 

传统的SVM，而 —TSVM却使用了 -SVM。另外，Li等l1 9] 

在 一TsvM 的基础上，通过考虑不同数据样本点对最优超平 

面的影响，提出了模糊孪生支持向量机，从而降低了噪声或干 

扰信息对最优分类面产生的影响。然而，该模糊孪生支持向 

量机仅考虑了经验风险，从而使得噪声或异常数据对分类的 

影响较大。为此，本文结合孪 生支持 向量机 TWSVM 和 

— TSVM，将模糊方法与调整项引入到对应的优化问题中，对 

孪生支持向量机进行了改进，从而实现了结构风险最小化 ，进 

一 步减少了噪声或异常数据对分类的影响。 
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2 模糊孪生支持向量机 

设矩阵AERml 和B∈Rmz 分别表示+1类和一1类 

的数据样本 ，其中矩阵 A和 B 的每行分别表示一个数据样 

本，／'y／,。和 z分别表示+1类和一1类的数据样本的个数 ， 

是数据样本的维数。模糊孪生支持向量机就是寻找两个非平 

行超平面：fl( )一(叫(”) Iz+6“ =0，_厂2( )一(叫 ’) _z+ 

b ’：O。其中，叫“’ER ，训 ER”，6(”ER和b‘ ’∈R。 

2．1 模糊孪生支持向量机 FISVM 

模糊孪生支持向量机 FTSVM的优化问题为： 

rain ÷(Az ”+e1b“ ) (At ”+e1b“ )+c1SAP2T 
1)

，
6(1】

， 

S．t．一(B -~-e2b( ) + ≥ ，{>／0 (1) 

rain ÷(Bt +P2b ) (B叫‘ +e2 )+c2SBeT叩 叫(孙
，

6(z)
， 

S．t．(A℃ 。 +P1b。 ) + ≥ P1， ≥O (2) 

其中，SA和SB分别表示每类样本的模糊隶属度，e 和ez为 

元素为1的向量， 和77为松弛变量构成的向量。 

式(1)和式(2)的对偶问题分别为 ： 

eT
a-- 专a G( H)1 (3) 

S．t．O≤a≤c1 ŝ 

y一专 H(GTG) y (4) y l ， 
S．t．O≤7≤c2SB 

其中，H一 e ]，G一[B ez]；a和y分别为由拉格朗日乘子 

构成的向量。 

当数据为非线性可分时，引入核矩阵 K(， ， )一 (， ) 

(cr)，则所求的分类面为 K(， ， ) “ +6( 一O和 K(x ， 

cr)“ +6( =O，其中cr=EA B] ，K(x， )是核函数。此 

时，求解分类面的优化问题为： 

min ÷ Il K(A， )M“ +P1b“ Il +cl SAP 
“
‘̈

，6(̈ ，}厶 (5) 

S．t．一 (K(B， )“‘ +e2b‘ ) + ≥e2， >t 0 

min ÷ ll K(B，Cr)“ +e2 6( ll。+c2SBeT~ 
(z】

，

6(孙
， 厶 (6) 

S．t．(K(A，Cr)u‘ -~-C1b( ) +r／~el， O 

令 S=[K(A，( )e ]，R一[K(B，cr) ]，其对偶问题为： 

“ a—  
1 

aVR(STS) R 
(7) 

S．t．O≤a≤cl SA 

m flx PTy一专 s(RTR) y (8) 
． t．0≤7≤ SB 

2．2 1，型模糊孪生支持向量机 v-FrSVlVl 

型模糊孪生支持向量机 一FTSVM 的优化问题为： 

(1) ． 专lIA叫(”+e-6(”ll 一 lDl+玄 z (1】
，
6(1]

．
易 ，n ‘ 2 

S．t．一 (Bt +e2 6( ’)≥ 一 

≥O，JDl≥0 

㈤  吉II B叫( ’+ z 6(2 ll 一 lD2+去 ”‘ 
． ， ，P2 

‘ ￡1 

s．t．(A叫( ’+elb㈤) 一6 (1O) 

a≥O， ≥O 

其中， 和 为参数 ，l 和 ￡2分别为+1类和一1类样本的 

个数。 

式(9)和式(10)的对偶问题分别为： 

max一÷CG(HrH) G，rd 

(11) 

s．t．o≤a≤ ， ≥ 

max一÷广H(G G) I-Fy 

(12) 

s．t．0≤ ， y≥ 

当数据为非线性 可分时，所求 的分类面为 K( ，C叮) 

““ +6“ 一0和K(x ，C叮)“ +6 一o，其中cr—EA B] ， 

K(x， )是核函数。其优化问题为： 

嚣 专JI K(A， )““ +elb“ I『 一 』01+吉 z “ ”
， ，

龟，P1 ‘ ￡ 

S．t．一(K(B， )“‘ ’+P2b‘ )≥ --& 

≥O， ≥0 

(13) 

㈤  吉l J K(B， ) +P2 。 ll 一 l。2+去 - “‘ 
， ， ， 

‘ 

s．t．(K(A，C ) ‘。 +e1b‘ )≥．02一a 

6≥O， ≥0 (14) 

式(13)和式(14)的对偶问题分别为： 

max一÷a~R(SrS) R a 

(15) 

s．t．0≤口≤ ，PT2口≥ 

max一÷ s(R R) ST)， 
(16) 

s．t．o≤ ，e 

其中，S一[K(A， )e ]，R一[K(B， )e2]。 

3 模糊孪生支持向量机的改进方法 

3．1 线性可分 

针对模糊孪生支持 向量机 FTSVM，为了实现结构风险 

最小化，在目标函数中引入调整项，从而获得一种改进的模糊 

孪生支持向量机 FTBSVM，其对应的优化问题为： 
1 1 

min ÷c3(II ”Il + ” )+÷ +c SAP 
l】

， 

l】
，6} 

S．t．A +旬 一 

一

(Bw“’+P2b“ )+ ≥P2， ≥O 

1 c (II 。 II。+6㈤。)+ 1 +c2 S月P 
(z]

，

6(2)
， 

厶 ’ 

s· ·B叫( ’+c2b(2) 
(18) 

Aw ’+elb + o 
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式(17)与式(18)的对偶问题为： 

m

。

ax  ezT
a -  

1 

aTG(H H+c3D一 Gr 
(19) 

s．t．O≤a≤clSA 

m ax y一专 H(G G+f )一／-F7 (2o) 
S．t．O≤7≤ c2SB 

按照类似的方法，对于 型模糊孪生支持向量机v-FTS— 

vM，通过引入调整项来获得改进的 型模糊孪生支持向量 

机，将其记为 v-FTBSVM，其对应的优化问题为： 

⋯  
1 (1l叫( ll z+6㈩。)+专 一tJ1lD1+ 1]

， 

(1]
， 

厶 。 

÷ P 

S．t．Aw +elb‘ 一 

一 (Bw +e2b )≥f01一导 (21) 

O，J0l≥O 

⋯ 咖 1 (1l ll +6 。 )+专 r／ 一 f。2+ 
w
( 

，

6(孙
， 棚  

厶 。 ’ 

P 

S．t．B + e2b 一 rl 

A叫( +elb‘ ≥ --r1 (22) 

r／~>0， ≥0 

式(21)和式(22)的对偶问题分别为： 

max一÷a G(H H+c3 I) ( 
(23) 

s．t．0≤口≤ ，P ≥ 1 

m ax 一 ÷ H(G G+c4 j) H y 
(24) 

s．t．o≤ ，e y≥ 

3．2 非线性可分 

当数据为非线性可分时，通过引入核函数，将非线性可分 

问题转化为线性可分问题，所求的分类面为 K(， ， )““ + 

b“ 一O和KCr ，(_『)“ +6 ’一0，其中 —EA B] ，K( ， 

)是核函数，Cl>0，C2>0，C3>O和 C >O，因此，相对于 Fr— 

BSVM，所要求解的优化问题为： 

min 百1 (1l“⋯ ll +6㈣。)+ +c
1 Ŝe 

“
(1)

，

6(1，
，∈， 

s．t．K(A，Cq、)“‘ +e1b‘ 一 

一

(K(B，C叮)“‘ +e26 )+ ≥e2， ≥O (25) 

唧 1 c (II“ II +6㈤ )+ 1矿 矿+c。SBe 
( 

．

6(2),rh r／* ‘ 

s．t．K(B，C叮)“‘ +ezb‘ =rI 

(K(A， )“‘。 +elb‘。 )+ P1， o (26) 

令 S—EK(A， )e ]，R—EK(B， )e ]，则式(25)和 

式(26)的对偶问题为： 

m  ax P 一 专a R(STS+c3 D1 R (27) 
S．t．O≤口≤c1 SA 

e y一专 S(R~R+c4 1)ST7 (28) y f ×l 
S．t．O≤)≤ c2SB 

对于矿FTBsvM，令(叮一EA B] ，并引入核函数K( 

)，则最优分类面为 K(， ，(吓)“‘ +6( 一0和 K( ， ) 

“ +6 一O，其对应的优化问题为： 

唧 1 C3(Il“ ll +6㈩ )+专 * *一 P + (1)
，

6(I)
，

6 厶 ’ 

÷SBe ∈ 

S．t．K(A，C )“‘ + 1b‘ 一 

一 (K(B， )M +P2b‘ )≥fDl— (29) 

0，p1≥O 

， 

1 

C4(1l“c 2 ll z+6‘z)。)+专叩 叩 一 lD2+ 
w
( 

，

6( 
，口， 

’ ’ ’ 

e 77 

S．t．K(B，C叮)“‘ +e2b‘ ’一77 

(K(A，Cr)u‘ +elb 。 )≥ --q (30) 

o，』。2≥o 

令s一[K(A， )e ]，尺一EK(B， )ez]，则式(29)和 

式(30)的对偶问题为： 

max—— a R(5 rS+c3 J)一 R 口 

(31) 

s．t．o≤a≤ ， a≥ 

max一÷ s( R+c4 j) STy 
(32) 

s．t．0≤ ，e 

对于上述模糊支持向量机，我们只给出了不同支持向量 

机所对应的优化问题。由于这些优化问题都是关于拉格朗 日 

乘子的凸二次规划 ，因此可以直接使用求解凸二次规划问题 

的方法进行求解，也可以使用超松弛迭代方法求解l2 。 

4 实验研究 

为了验证 改进 的模糊 孪生支 持 向量机 的性能，选 择 

UCIE 中的两类数据集，如表 1所列。本文实验采用了十重 

交叉验证方法，分别在线性可分与非线性可分的情况下进行 

研究，选择的核函数分别为线性核函数和高斯核函数；为了便 

于比较，实验选择了模糊孪生支持向量机 FTSVM 和 型模 

糊孪生支持向量机 —FTSVM。 

表 1 数据集的特性 

改进的模糊孪生支持向量机的实验结果如表 2所列。由 

表 2可知，无论是采用线性核函数还是高斯核函数，提出的方 

法 FTBSVM和 u—FTBSVM 的正确率都优于 FTSVM 和 



第 8期 李 凯，等：引入调整项的模糊孪生支持向量机 263 

FTSVM。例如，对于ionosphere数据集，在使用线性核函数 

和高斯核 函数 的情 况下 ，FTSVM 算 法 的正 确率分 别 为 

74．93 和 92．58 ，而使用 FTBSVM 算法的分类正确率分 

别为75．14 和 92．64 ；使用 -FTSVM 算法的正确率分别 

为74．96 和 92．32 ，而使用 —FTBSVM 算法的正确率分 

别为 75．14 和 92．37 。 

表 2 不同算法的正确率 

⋯  线性核 64．43±4．O7 64．53±3．14 65．09±3．16 65．17士2．59 
睫 高斯核 77

． 22~4．51 77．24=t=4．49 65．1-t-4．05 67．28=I=3．47 

另外 ，针对改进的模糊孪生支持向量机，使用迭代方法对 

优化问题进行求解。为了验证迭代方法 的有效性，分别对 

FTSVM和 v-FTSVM使用传统求解方法和迭代方法进行实 

验，实验结果如表 3和表 4所列。需要注意的是，下文算法中 

的后缀“一SOR”表示使用迭代法求解的优化问题。 

表 3 不同求解方法时 FTBSVM 和FTSVM 的正确率 

banknote_ 线性核 97．53~0．68 97．74=1=0．78 97．53+0．37 97．74-t-0．63 

authentication高斯核 97．89士0．14 98．10土0．37 97．92土0．11 98．45士0．18 

由表3可以看出，当使用迭代法求解模糊孪生支持向量 

机与改进的模糊孪生支持向量机中的拉格朗日乘子时，其分 

类正确率在整体上得到了提升。例如，对于 FTBS、 ，I，当使 

用线性核函数和高斯核函数时，在 sonar数据集上 ，采用传统 

方法求解得到的正确率分别为 75．55 和 8O．47 ，而采用迭 

代法求解的正确率分别为 76．11 和 82．71 。对于 FTS— 

VM，当使用高斯核和线性核时，在 housing数据集上，采用传 

统方法求解得到的正确率分别为 83．61 和 8O．75％，而采用 

迭代法求解的正确率分别为 84．18 和 85．39 。 

表 4 不同求解方法的u—FTBSVM 和 —FTSVM的正确率 

⋯  
线性核 65．09士3．16 76．18士5．48 65．17士2．59 76．37土5．19 

山 高斯核 65
．
1-1-4．05 74．97-1-5．06 67．284-3．47 75

． 18=[-3．84 

同样地，针对选择的数据集，对 型模糊孪生支持向量机 

v-FTSVM 及其改进方法 z~FTBSVM 进行了实验研究，结果 

如表 4所列。可以看到，对于改进的模糊孪生支持 向量机和 

模糊孪生支持向量机，利用迭代法求解拉格朗 日乘子时分类 

正确率均有一定程度的提升。例如，对于 —FTBSVM，当使 

用线性核函数和高斯核函数时，在 ionosphere数据集上，采用 

传统方法求解的正确率分别为75．14 和92．37 ，而采用迭 

代法求解的正确率分别为 78．41 和 92．6O 。对于 -FYS— 

VM，当使用线性核 函数和高斯核函数时，在 banknote—au— 

thentication数据集上，采用传统方法求解的正确率分别为 

97．38 和 98．25 ，而采用迭代法求解 的正确率分 别为 

97．74 和 99．05 。 

为了更好地表明不同算法分类时的速度 ，对 FTBSVM， 

FTBSVM-SOR， —KrBSVM 和 —FTBSVM-SOR等不 同算 

法进行了实验，给出了使用不同算法分类时所用的时间，实验 

结果如表 5所列。可以看到，应用迭代法求解 比使用二次规 

划方法求解在时间性能上有了较大的提高。例如，在 heart- 

statlog数据集上，应用 —FTBSVM 和 FTBSVM算法的运行 

时间分别是 0．23s和 0．42s，而采用 FTBSVM-SOR和 FT— 

BSVM—S0R算法的运行时间分别是 0．12s和 0．19s。 

为了从总体上评价不同算法的时间性能，针对所有选择 

的数据集，给出了不同算法的平均运行时间，如图 1所示。可 

以看 出，FrsvM，72一FTSVM，FTBSVM 和 口一FTBSVM 算法 

的运 行 时 间 分 别 是 FTSvM-S0R， —FTSVM-SOR，FT— 

BSVM-SOR和 u—KrBSVM-SOR算法运行时间的 2．5倍左 

右，表明了基于迭代法的模糊孪生支持向量机降低 了计算的 

时间复杂度，进一步提高了模糊孪生支持向量机的时间性能。 
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表 5 不同算法的运行时间比较 

{ 
厦 

絮  

霄 

● ■ 
⋯ ● ■ ■ ■ ● 

图 1 不同算法的平均运行时间 

结束语 为了实现结构风险最小化，通过引入调整项来 

获得一种改进 的模糊孪生支持向量机模型，利用二次规划和 

超松弛迭代法求解对偶问题，提出了一种改进的模糊孪生支 

持向量机。通过选取 UCI标准数据集进行实验，结果验证了 

所提方法的性能。另外 ，选取模糊孪生支持 向量机进行实验 

比较，改进的模糊支持向量机的正确率都有了一定程度的提 

升，表明改进的模糊孪生支持向量机的分类性能高于模糊孪 

生支持向量机的分类性能。 
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