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面向不平衡数据的模糊支持向量机

刘 凌,郭 剑,韩 崇
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘 要:对于不平衡数据集,传统模糊支持向量机存在分类敏感等问题,且确定样本隶属度时大多只考虑距离因素,不能

精准地反映样本点的重要程度,容易造成分类结果的偏差。 文中提出一种改进的模糊支持向量机,在确定样本隶属度时,
根据样本密度区分出不同类别的样本点,并分别赋予不同的隶属度值,提高了支持向量点的权重,降低了噪声点和孤立点

对分类性能的影响。 同时,进一步引入了不平衡类调节因子,以提高不平衡数据集的分类精度。 实验结果表明,相比已有

模糊支持向量机,该方法对于包含较多孤立点和噪声点的不平衡数据集具有更好的分类效果。
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Fuzzy Support Vector Machine for Imbalanced Data

LIU Ling,GUO Jian,HAN Chong
(School of Computer,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210003,China)

Abstract:Traditional Fuzzy Support Vector Machines (FSVM) are sensitive to imbalanced data. They compute their fuzzy memberships
mainly according to the factor of distance,which can not reflect the importance of the samples precisely and may lead to an error of classi-
fication results. To these problems,an improved FSVM is proposed in this paper. In the proposed FSVM,samples are firstly separated into
different categories based on sample densities,and then they are assigned different fuzzy memberships. This method may improve the
weight of support vectors and reduce the influence of outlier and noise points. Furthermore,the imbalanced factor is introduced to improve
the classification precision of imbalanced data. The experimental results show that the improved FSVM has better performance for imbal-
anced data with more outlier and noise points.
Key words:support vector machine;FSVM;imbalanced data;sample density

0 引 言
支持向量机(Support Vector Machine,SVM)算法

作为一种机器学习算法被广泛应用于统计分类以及回

归分析之中[1-2],对于解决局部极小、维数灾难和过学

习等问题具有较好的效果。 但是,支持向量机也存在

着训练时间长、受噪声点影响大、对不平衡数据集分类

敏感等缺陷。 有研究表明[3-4],当数据集不平衡时,
SVM分类器对少数类的识别率很低;另外,当训练样

本中含噪声点或者孤立点时,分类器可能会将噪声点

误判断为支持向量,导致分类结果出现偏差。 针对这

些问题,Lin等[5-6]提出了模糊支持向量机,将模糊技

术运用于支持向量机,为不同的样本赋予不同的权系

数。 Batuwita等[7-8]则在模糊支持向量机的基础上引

入不平衡学习的方法,解决了模糊支持向量机对不平

衡数据分类的敏感问题。 Batuwita 等将样本点之间的

距离作为设计模糊隶属度函数的基础,但仅考虑了样

本点线性可分的情况,在非线性可分时,并不能客观地

反映样本点之间的位置关系。 另外,仅基于距离的隶

属度函数容易将对分类平面起决定性作用的支持向量

点误判为噪声点或孤立点,造成严重的分类偏差。
针对上述问题,文中提出一种新的模糊支持向量

机,通过样本紧密度区分出噪声点、孤立点,并赋予较
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小的隶属度值。 对于边界样本与安全样本,结合考虑

样本点与类中心的距离和样本点与分类超平面的距

离,赋予边界样本更高的隶属度值,从而提高分类的准

确率。 同时,文中考虑了样本非线性可分的情况,准确

描述了样本点之间的关系。 通过实验仿真,该方法在

噪声点、孤立点较多的情况下更能够准确地平衡少数

类与多数类的分类精度。

1 模糊支持向量机
标准的支持向量机将所有样本点都看成是同等重

要,对所有误分样本点都赋予相同的惩罚因子,但在现

实应用场景中,训练样本点所属类别并不能明确给出,
并且由于样本中噪声点和孤立点的存在,不同的样本

点对分类超平面的作用是不同的,若不区分对待,将会

导致严重的分类误差。 因此,将含有重要意义的样本

正确分类,并且忽略孤立点、噪声点对分类的影响是十

分有必要的。 模糊支持向量机在支持向量机的基础

上,根据训练样本在训练过程中所起的作用不同,为每

个训练样本赋予不同的隶属度,亦即为每个样本点赋

予一个权值,再利用带有隶属度的支持向量机模型对

样本集进行训练构造新的分类器,从而提高算法抵抗

噪声点或孤立点的能力,提高分类精准度。
用模糊支持向量机进行分类,即选择一个适当的

隶属度函数,根据隶属度函数得到每个训练样本点

(x i,y i) 的隶属度值 u i(0 < u i ≤ 1),u i 即表示样本 x i
对类别 y i 的从属程度。 于是训练集就变成了模糊化

训练样本集 S = {(x i,y i,u i),i = 1,2,…,N} 。 其中, x i
沂 Rn是训练样本集, y i沂{ - 1,1}是样本标签,0 < u i
≤1 是模糊隶属度函数取值范围。 则求解最优超平面

的优化问题则变为:

min 12 椰ω椰
2 + C∑

N

i = 1
u iξi (1)

s. t.  y i(ω·φ(x i) + b) ≥ 1 - ξi
ξi ≥0,i = 1,2,…,N

其中, C 为惩罚因子且满足 C > 0;ξi 表示松弛

变量。
由式(1)可以看出,每个样本点 x i 所对应的模糊

隶属度 u i 被嵌入了目标函数当中。 因此, C·u i 表示

对错分点的重视程度, C·u i 越小,则损失参数 ξi 对目

标函数值的影响越小,样本点 x i 越不重要。 相反, C·
u i 越大,对应样本越重要, x i 被错分的概率就越小。 由

此可知,应尽可能减小噪声点或孤立点的 C·u i 值,减
小此类样本点对分类超平面的影响。

该问题可以转换为其对偶问题进行求解,其对偶

问题为:

maxW(α) =∑
n

i = 1
αi -

1
2∑

n

i = 1
∑
n

j = 1
αiα jy iy jφ(x i)·

φ(x j) (2)
s. t.  y i(ω·φ(x i) + b) - 1 ≥ 0

∑
n

i = 1
y iαi = 0

0 ≤ αi ≤ μ iC,i = 1,2,…,N

由式(2)可以看出,模糊支持向量机与标准支持

向量机的区别仅在于对偶问题中变量 αi 的上界约束

是随模糊隶属度函数 u i 的变化而变化的,这也相当于

为每个样本点分别赋予一个惩罚因子 C·u i 。 因此模

糊隶属度 u i 的确定成为决定模糊支持向量机工作性

能好坏的关键。

2 模糊隶属度函数
在模糊支持向量机中,模糊隶属度函数的设计对

于模糊支持向量机来说起到了至关重要的作用,它决

定了某个样本点的重要程度。 不同的隶属度函数会对

数据处理结果以及算法复杂度产生不同的影响,而对

于模糊支持向量机的分类问题,最优分类面主要由支

持向量点决定。 支持向量点位于类边缘,噪声点、孤立

点也大多位于类边缘,对于不平衡数据集,经常会出现

少数类中的样本点被误认为是噪声点、孤立点的现象。
目前,存在很多方法用以构造模糊隶属度,但仍未形成

一个统一的准则。 在实际问题中,针对不同问题,设计

的隶属度函数也不尽相同,现有的大部分隶属度函数

都是基于距离因素的,这种方法可以通过样本点距离

类中心的远近来判断一个样本点的重要程度。 然而,
这种方法有时无法将孤立点、噪声点从有效样本集中

区分出来,以致赋予孤立点、噪声点错误的隶属度造成

分类结果出现偏差。 因此,如何设计出高性能的隶属

度函数对模糊支持向量机的分类是至关重要的,设计

的隶属度函数必须能够准确、客观地体现样本的重要

程度。
样本点到类中心的距离是衡量样本重要程度的依

据之一。 文献[5]采用了基于距离的隶属度函数,将
样本的隶属度值看作是样本与其所在类中心之间距离

的线性函数。 文献[9]使用 S 型隶属度函数,将样本

到所在类中心的距离看作一个非线性关系。 这两种方

法都按照样本与类中心的距离准则考虑样本的隶属

度,但是,往往无法区别支持向量点和噪声点。 文献

[8]给出了几种常用的隶属度函数:

f cenlin (x i) = 1 -
dceni

max(dceni ) + △
(3)

f cenexp(x i) =
2

1 + exp(βdceni )
,β沂 [0,1] (4)
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f hyplin (x i) = 1 -
dhypi

max(dhypi ) + △
(5)

f hypcen(x i) =
2

1 + exp(βdhypi )
,β沂 [0,1] (6)

但这些隶属度函数也存在较多不足:
(1)文献[8]在计算距离时,只考虑样本线性可分

的情况,而大部分样本都是非线性可分的,需要将高维

度样本点映射到特征空间加以计算,使用核函数来表

示样本之间的距离。
(2)若仅采用式(3)或式(4)来衡量一个样本的重

要性,降低远离类中心但距离分类面很近的样本点的

作用。 如图 1 所示,分类超平面附近的样本点 A,B,C,
D距离类中心很远,因而隶属度值较小。 但它们位于

分类超平面附近,因此很有可能是支持向量点,对分类

起着决定性作用。 另外,样本点 A1 与 A2, B1 与 B2 都位

于分类超平面附近,对于分类面的贡献是相近的,但它

们与类中心的距离完全不同,导致隶属度值完全不同。

图 1 样本点距类中心示意图

(3)若仅使用式(5)、(6),一些噪声点易被当作重

要样本点赋予较高的隶属度值。 如图 2 所示,样本点

A距离分类超平面较近,因此被赋予较高的隶属度值,
但样本点是噪声点,应该被忽视,即赋予极小的隶属度

值,因此仅使用基于距离的隶属度函数,会使分类结果

存在较大偏差。

图 2 隶属度函数设计示意图

3 面向不平衡数据的模糊支持向量机
模糊支持向量机很好地提高了分类器的性能,但

对于不平衡分类问题依然敏感。 为了减小不平衡数据

集带来的影响,文中使用 Different Error Costs (DEC)
算法[10]解决不平衡分类问题。 同时设计了一种基于

样本紧密度的隶属度函数,根据同类样本点与异类样

本点的密度关系,有效地区分出噪声点与孤立点,降低

了噪声点、孤立点对分类器的影响。
3. 1 改进模糊支持向量机的基本框架

DEC算法的思想与模糊隶属度函数类似,即通过

给多数类样本和少数类样本分别赋予不同的惩罚因

子。 假设少数类为正类,其误分代价为 C + ,多数类为

负类,其误分代价为 C - 。 在进行不平衡调节时,使
C + > C - ,通过给少数类样本点赋予更大的惩罚因子

C + 来突出少数类样本的重要性,从而降低不平衡率对

支持向量机分类器偏向性的影响。 加入误分代价后的

模糊支持向量机目标函数表达式如下:

min( 12 椰ω椰
2 + C + ∑

N

i = 1 y i = +[ ]1
u iξi +

C - ∑
N

i = 1 y i = -[ ]1
u iξi) (7)

s. t.  y i(ω·φ(x i) + b) ≥ 1 - ξi
ξi ≥0,i = 1,2,…,N

其中, C +,C - 分别为正、负类样本点的误分代价。
R. Akbani等[11]已通过实验证明,当 C - / C + 的比

值等于 N + / N - 时(其中, N + 、 N - 分别为少数类、多数

类样本数目),DEC算法效果最佳。 C + = C·r +,C - = C·
r - ,其中 C为常数。 根据 DEC算法,设 r + = 1, r - = r,r
即为正类样本数 N + 与负类样本数 N - 的比例。 u i 为样

本隶属度函数。 因此,正类样本点隶属度范围为(0,
1],负类样本点隶属度范围为(0, r ]。 根据拉格朗日

函数和 KKT条件,求得其对偶问题为:

maxW(α) =∑
N

i = 1
αi -

1
2∑

N

i = 1
∑
N

j = 1
αiα jy iy jφ(x i)·

φ(x j) (8)

s. t.  ∑
N

i = 1
αiy i = 0

0 ≤ αi ≤ C
+ μ i,y i = 1,i = 1,2,…,N

+

0 ≤ αi ≤ C
- μ i,y i = - 1,i = 1,2,…,N

-

3. 2 基于样本紧密度的隶属度函数

通过样本紧密度,文中将样本点分为四类,即噪声

样本、孤立样本、边界样本以及安全样本。 如图 2 中,
A为噪声样本, B为孤立样本,簇 m、n内的样本点为安

全样本, D、E、F、G为边界样本。 文中方法利用样本密

度的特性检测出噪声样本和孤立样本,为其赋予较小

的隶属度值。 而根据安全样本离类内中心较近,边界
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样本离分类超平面较近的特性,对安全样本和边界样

本采用距类内中心的距离与距分类超平面距离加权的

方法为其赋予一定的隶属度值。
(1)噪声点、孤立点的检测。
在一个样本点的某个领域范围内,如果同类样本

点数目越多异类样本点越少,则这个样本点很有可能

是正常样本;当一个样本点领域范围内同类样本与异

类样本数目都较少,则这个样本点很有可能是孤立点;
而当一个样本点领域范围内异类样本较多而同类样本

较少时,这个样本点则很大可能为噪声点。 根据这一

结论,则可以检测出噪声样本、孤立样本点,并为其赋

予较小的隶属度值。 为了描述文中方法,首先给出如

下定义。
定义 1 平均距离:设有 n个样本点, n个对象两两

之间的距离为 d ij ,其中有 d ij =椰x i - x j椰 ,当样本点非

线性可分时 d ij =椰φ(x i) - φ(x j)椰 。 则可定义距离

矩阵:

R =

d1,1 d1,2 … d1,n
d2,1 d2,2 … d2,n
左 左 埙 左
dn,1 dn,2 … dn,

 

 

 
 
 
 
 

 

 

 
 
 
 
 
n

(9)

所有对象的平均距离为:

D =
∑
n-1

i = 1
∑
n

j = i+1
d i,j

C2n
(10)

定义 2 最大样本距离:
dmax = Max(d ij),i,j = 1,2,…,n (11)
定义 3 样本邻域:以样本点 x i 为球心, r为半径的

一个球形范围。

根据文献[12]中得出的结论,当 r 取 3
2 D 时,能

够覆盖 x i 领域内的大部分点。
定义 4 正密度 ρ + (x i) :样本点 x i 在领域范围内同

类样本点的个数,即:
ρ + (x i,r) = {x j D(x j,x i) ≤ r,y j = y i} (12)

定义 5 负密度 ρ - (x i) :样本点 x i 在领域范围内异

类样本点的个数,即:
ρ - (x i,r) = {x j D(x j,x i) ≤ r,y j ≠ y i} (13)

定义 6 平均密度 ρ
-
:

ρ
-
= n

t 3
2 × d

 
 
 

 
 
 

max

m (14)

其中, n为数据集中样本点的总个数;m为样本点

的维度; t为常系数。
定义 7 样本密度 ρ(x i,r) :

ρ(x i,r) =
n i
3
2

 
 
 

 
 
 aD
m (15)

其中, n i是样本点领域范围内的样本数目; a为可

调参数,取值范围为(0,1]。 当 a取 1 时, n i = ρ
+ (x i)

+ ρ - (x i) 。

有了平均密度 ρ
-
和样本密度 ρ(x i,r)之后,比较这

两个密度即可以检测出孤立点。 当 ρ(x i,r) < ρ
-
时,样

本点 x i 为孤立点;当 ρ(x i,r) ≥ ρ
-
时,样本点 x i 为非孤

立点。 此外,又可以通过正密度 ρ + (x i) 、负密度

ρ - (x i) 区 分 出 非 孤 立 点 中 的 噪 声 点, 当

ρ + (x i)
ρ + (x i) + ρ

- (x i)
≤

ρ - (x i)
ρ + (x i) + ρ

- (x i)
时,样本点为错

分点,否则样本点为正常点。 对于孤立点和错分点,分
别赋予一个较小的隶属度值 δ ,而对于正常点,其距离

类内中心点越近,越有可能被正确分类,但距离类内中

心远的点也有可能是对于分类超平面起重要作用的支

持向量点。 因此,对于正常点,采用基于样本点与类内

中心的距离和基于样本点与分类超平面距离加权的方

式为其分配模糊隶属度值。
(2)边界样本、安全样本隶属度的计算。
样本点离类内中心越近,越有可能被正确分类,应

对其赋予越高的隶属度,其隶属度函数如式(3)、(4)。
两式均是基于样本点到类中心的距离 dceni 的,区别在

于两个函数式对于 dceni 的衰减方式不同。 设 φ(x +cen)
为映射到特征空间的正类样本中心, φ(x -cen) 为映射

到特征空间的负类样本中心。 则有:
(d i

cen) + = 椰φ(x i) - φ(x
+
cen)椰 =

φ2(xi) -
2
n +∑x j沂S +φ(x j)φ(xi) +

1
(n + ) 2∑x j沂S +∑x k沂S +φ(x j)φ(xk) =

K(x i,x i) -
2
n +∑x j沂S +K(x j,x i) +

1
(n +) 2∑x j沂S +∑xk沂S +K(x j,xk)

(16)
同理可得:
(dceni )

- =

K(x i,x i) -
2
n -∑x j沂S -K(x j,x i) +

1
(n -) 2∑x j沂S -∑xk沂S -K(x j,xk)

(17)
但是根据文献[13]所述,离类中心距离远的点也

有可能是对分类超平面起决定性作用的支持向量点,
因此,单纯地根据样本点距离类中心的距离并不能很

好地判断样本的重要性。 文中同时考虑样本点与实际

分类超平面的距离作为判断安全样本重要程度的标

准。 离分类超平面越近的点,越有可能是支持向量点,
其重要程度越高,模糊隶属度越大;反之,离分类超平
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面越远的点,模糊隶属度越小。 则对于安全样本、边界

样本,其 模 糊 隶 属 度 即 为 ζf cenlin (x i) + τf
hpy
lin (x i) 或

ζf cenlin (x i) + τf
hpy
exp(x i) 。

(3)模糊隶属度函数设计。
根据(1)、(2)可得出样本点 x i 的模糊隶属度函数

u i 设计方法如下:
Input:样本点 x i,δ
Compute ρ(x i,r)

If ρ(x i,r) < ρ
-
, u i = δ

Else 
Compute ρ + (x i) , ρ

- (x i)

If
ρ + (x i)

ρ + (x i) + ρ
- (x i)

≤
ρ - (x i)

ρ + (x i) + ρ
- (x i)

, u i = δ

Else u i = ζf
cen
lin (x i) + τf

hpy
lin (x i) Or u i =

ζf cenexp(x i) + τf
hpy
exp(x i)

(其中 ζ 、 τ 为两个参数,当 ζ + τ = 1 时, u i 沂
(0,1] )

Output: u i
由上面可以看出,文中方法具有如下优势:
(1)孤立点和错分点通过密度法被很好地检测

出,并赋予较小的隶属度值,使其不影响分类结果。
(2)通过同时考虑样本点距离类中心与距离分类

超平面的距离,使得支持向量样本点被赋予更大的隶

属度值,突出了其分类过程中的重要程度。
(3)对少数类数据赋予较高的隶属度值,提高其

重要程度。

4 实验结果与分析
为了验证文中提出方法的有效性和普适性,进行

了如下实验。 使用了 5 种失衡程度不同的 UCI数据集

作为验证集,这些数据集中很有可能存在一些噪声点

或孤立点。 表 1 按照样本正负比例递减的顺序给出了

数据集的详细信息,其中包括正类样本数目 (少数

类)、负类样本数目(多数类)、样本总数、正负类不平

衡比例、正类的序号。 而对于原本是多类的数据集,选
择其中一个类作为正类,其余剩下的所有类作为负类。

表 1 不同比例 UCI数据集

数据集 正类数 负类数
样本

总数

不平

衡率

正类

类号

Spambase 1 813 2 788 4 601 1:1. 54 1

Haberman 81 225 306 1:2. 78 2

Ecoli 77 259 336 1:3. 36 2

Page-block 115 5 358 5 473 1:46. 6 5

Unbalanced 12 844 856 1:70. 3 1

  面向不平衡数据集的评价标准很多,大部分是基

于混淆矩阵的,如表 2 所示。
表 2 混淆矩阵

正类(预测) 负类(预测)

正类(实际) TP FN

负类(实际) FP TN

  其中,TP、FN、TN以及 FP依次代表分类正确的正

类样本、假的负类样本、正确的负类样本以及假的正类

样本的数目[14],且满足 TP+FN = N + 、TN+FP = N - 以

及 N + + N - = N 。 常用的评价指标准确率(Accuracy)=
TP + TN

TP + FP + FN + TN ,但是对于高度不平衡数据集,该

评价指标显然不能很好地反映一个分类器的性能。 文

中采用一种专门针对不平衡数据的评价指标[4],见式

(18)、(19)、(20)。

Se =
TP

TP + FN (18)

Sp =
TN

TN + FP (19)

Gm = Se × Sp (20)
其中, Se 代表正确分类正类的能力; Sp 代表正确

分类负类的能力。 由定义可知, Se 和 Sp 越大越好,但
在许多情况下,高 Se 不一定具有高 Sp 。 因此引入

Gm , Gm 是 Se 和 Sp 的几何平均, Gm 越大,分类效果

越好。
本实验使用 Weka与 Libsvm工具包作为模糊支持

向量机的开发基础,实验前首先将数据进行归一化处

理,归一后的范围为[0,1],实验中的核函数采用广泛

应用的 RBF核函数 K(x i,x j) = e
-γ(椰x i-x j椰2) 。 为了更好

地进行实验性能的对比,惩罚参数 C 和核参数 γ 采用

五折交叉验证和网格搜索相结合的方法对其择优选

择。 其他参数设置为: t = 1,a = 1,△ = 10 -6,β在 {0. 1,
0. 2,…,1. 0} 之间寻找最优范围。 实验步骤具体

如下:
Step1:先使用标准支持向量机对不平衡数据集进

行训练,通过使用上文中的参数选择过程方法得到最

优参数对 (C1,γ1) ,保存训练模型,得到标准支持向

量机训练下的实验结果。
Step2:根据步骤 1 中的模型以及样本集,计算出

每个样本的模糊隶属度值 u i ,根据正负类样本数目,
计算出正负类样本对应的不平衡因子 C + 、 C - 。

Step3:将模糊隶属度值与不平衡因子加入原来标

准支持向量机模型中,在参数选取准则下得到最优参

数对 (C2,γ2) 以及实验结果。
使用文献 [7]所述的 FSVM - CILcenlin 、FSVM -

CILcenexp、FSVM - CIL
hpy
lin 、FSVM - CIL

hyp
exp 四种方法对样本
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集进行训练与预测,并与文中算法相比较,实验结果如 表 3 所示。
表 3 实验比较结果 %

DataSet Results SVM
SVM
CIL

FSVM

CILcenlin

FSVM

CILcenexp

FSVM

CILhyplin

FSVM

CILhypexp

Proposed
CILlin

Proposed
CILexp

Spambase

Se 88. 86 88. 57 90. 24 88. 53 90. 62 89. 30 91. 01 91. 20

Sp 96. 09 95. 66 95. 91 93. 26 95. 59 93. 76 95. 92 95. 34

Gm 92. 39 92. 05 93. 03 90. 86 93. 07 91. 50 93. 43 93. 25

Haberman

Se 33. 31 54. 56 42. 53 43. 78 48. 25 25. 48 45. 09 47. 87

Sp 80. 89 61. 78 88. 34 81. 26 70. 28 91. 13 90. 11 84. 39

Gm 51. 91 58. 06 61. 30 59. 65 58. 23 48. 19 63. 74 63. 56

Ecoli

Se 80. 75 96. 17 88. 91 92. 34 87. 51 90. 93 91. 55 92. 73

Sp 94. 97 84. 15 88. 62 89. 10 86. 83 87. 31 89. 56 90. 06

Gm 87. 57 89. 96 88. 76 90. 71 87. 17 89. 10 90. 55 91. 39

Page-block

Se 62. 42 81. 67 88. 37 83. 89 90. 91 92. 15 94. 52 94. 87

Sp 99. 68 83. 05 87. 22 88. 13 89. 06 90. 27 93. 84 94. 91

Gm 78. 93 82. 36 87. 79 85. 98 89. 98 91. 21 94. 18 94. 89

Unbalanced

Se 23. 33 70. 00 58. 37 53. 89 47. 83 62. 15 64. 87 74. 52

Sp 98. 82 75. 60 67. 22 88. 13 79. 06 78. 27 80. 91 83. 84

Gm 48. 02 72. 74 62. 64 73. 23 61. 49 69. 75 72. 45 79. 04

  从实验结果可以看出,对于不平衡数据集,正类

(少数类)的分类正确率通常比负类(多数类)分类正

确率小,且随着不平衡比例的增加,这种趋势表现的愈

明显。 与标准支持向量机相比,加入了不平衡因子的

算法,其 Se 值均有了明显提高,但因为一些噪声点和

孤立点的影响以及各个数据集分布的不同,文献[8]
中提出的模糊支持向量机分类效果并不一定都优于标

准支持向量机。 然而文中提出的模糊支持向量机在各

个数据集上都具有较优的 Gm 值。 对于 Spambase、
Haberman、Ecoli这些不平衡率较小的数据集,文中方

法的实验结果与文献[7]中提出的 FSVM 实验结果相

差不大,而对于 Pageblock、Unbalanced这两个高不平衡

率的数据集来说,文中方法则具有明显的优势。
因此可以得出结论,由于数据集分布的不同以及

不平衡率的不同,不同隶属度函数结果存在差异,而从

表中可以看出,文中提出的方法针对高不平衡率的数

据具有很大的优势。

5 结束语
针对不平衡数据集,文中提出了一种改进的模糊

支持向量机。 在模糊隶属度构造过程中,根据各类样

本点对于分类的贡献,将样本点分为四类:边界点、噪
声点、孤立点、安全点。 并使用紧密度区分出孤立点、
噪声点,赋予较小隶属度值,再根据样本点之间的距离

关系为安全点与边界点构造隶属度函数。 该方法进一

步降低了噪声点、孤立点对分类效果的影响。 同时通

过引入不平衡因子,有效提高了不平衡分类问题的分

类精度。 实验结果表明,该方法对于不平衡率较高的

数据集具有良好的分类效果。
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输出结构化字典。 在 Extend YaleB 和 AR 人脸数据库

上的实验表明,CA-KSVD 相对于其他方法,不仅在较

小的字典尺寸下显著提高了识别性能,而且减少了字

典冗余,得到了优化的字典原子。 但是该算法学习得

到的字典只具有良好的表示能力而不具备判别能力,
因此在后续的研究中,可以考虑加入线性分类错误项

或者判别型稀疏编码错误项等函数项,提高鉴别能力。
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