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基于模糊隶属度函数的SVM样本约简算法

张代俐，汪廷华*，朱兴淋
（赣南师范大学 数学与计算机科学学院，江西 赣州 341000）

摘 要：支持向量机（Support vector machine，SVM）具有良好的学习泛化性能，但其学习效率随着训练样本数量的

增加而显著降低，对于大规模训练集，采用标准优化方法的传统 SVM 面临着内存需求过大、执行速度慢等问题。

为了缓解这个问题，由于不同的数据点对决策平面的贡献程度不同，本文通过模糊隶属度函数计算每个样本的隶

属度，利用模糊隶属度评估每个样本的重要程度，从而将隶属度值低的样本进行约简。基于三种不同的模糊隶属

度函数，分别提出了基于类中心距离、核目标对齐和中心核对齐模糊隶属度函数的 SVM 样本约简算法。在 UCI

（University of California， lrvine）和 kaggle 数据集上与传统的 SVM 和最近提出的基于牛顿法稀疏化 SVM（Newton-

type Sparse SVM， NSSVM）进行了大量的对比实验，实验结果验证了所提出的基于模糊隶属度函数的SVM样本约

简算法在准确率、F-度量和 Hinge 损失这几个分类性能指标方面的优势。例如，基于中心核对齐模糊隶属度的

SVM 约简算法在 diabetes 数据集上取得了最高的准确率、F-度量和最小的 Hinge 损失。与 SVM 相比，准确率和 F-

度量分别提高了 13.71% 和 9.55%，Hinge 损失降低了 3.28%；与 NSSVM 相比，准确率和 F-度量分别提高了 24.54%

和9.38%，Hinge 损失降低了21.54%。
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SVM Sample Reduction Algorithm Based on Fuzzy Membership Functions

ZHANG Daili, WANG Tinghua*, ZHU Xinglin

(School of Mathematics and Computer Science, Gannan Normal University, Ganzhou 341000, China)

Abstract: Support vector machine ( SVM ) has good learning generalization performance. However, the learning efficiency of SVM 

decreases significantly with the increase of the number of training samples. For large-scale training sets, the traditional SVM with 

standard optimization methods confronts problems such as excessive memory requirements and slow training speed. In order to alle‐

viate this problem, due to the different contribution of different data points to the decision plane, in this paper, we calculate the fuzzy 

membership of each sample through the fuzzy membership function, and use the fuzzy membership to evaluate the importance of 

each sample, so as to delete the samples with low memberships. Based on three different fuzzy membership functions, SVM sample 

reduction algorithms based on class center distance, kernel target alignment and centered kernel alignment fuzzy membership func‐

tions are proposed, respectively. Comprehensive comparative experiments are performed on UCI （University of California， lrvine） 

and kaggle data sets with the traditional SVM and the proposed Newton-type Sparse SVM (NSSVM). The experimental results vali‐

date the advantages of the proposed SVM sample reduction algorithms based on fuzzy membership functions in terms of Accuracy, 

F-measure and Hinge loss measures. For example, the algorithm based on the centered kernel alignment fuzzy membership function 
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achieves the highest Accuracy, F-measure, and the smallest Hinge loss on the diabetes data set. Compared with the SVM, the Accura‐

cy and F-measure are increased by 13.71% and 9.55%, respectively, and the Hinge loss is reduced by 3.28%. Compared with the 

NSSVM, the accuracy and F-measure are increased by 24.54% and 9.38%, respectively, and the Hinge loss is reduced by 21.54%.

Key words: machine learning; support vector machine (SVM); sample reduction; fuzzy membership function

0 引言 

支持向量机（Support vector machine，SVM）

是由 Vapnik 等在 20 世纪 90 年代提出来的一种

有监督的学习方法。SVM 以统计学习理论为

基 础 ，基 于 VC 维（Vapnik-Chervonenkis dimen⁃
sion）理论和结构风险最小原理，很大程度上克

服了局部极小和维数灾难问题［1-2］。由于 SVM
良好的理论基础和泛化性能，因此被广泛应用

于 计 算 机 视 觉［3-4］、文 本 分 类［5-6］、故 障 诊

断［7-8］、面部识别［9-10］等领域。SVM 通过计算最

近训练样本到分类超平面的最大化间隔来构造

分类超平面，而分类超平面仅由支持向量（Sup⁃
port vector，SV）决定。SVM 适用于线性可分和

非线性可分的数据分类。从几何的角度上看，

对于一个线性可分的数据集，为每个类标签的

数据构造凸包（Convex hull，CH），并选择凸包

中最近的数据点，最优超平面是正交平分位于

最近点之间的平面［11］。针对现实任务中的非

线性可分的数据集，SVM 引入核技巧［12-13］，通

过一个非线性变换将原样本空间映射到高维特

征空间，然后在特征空间中实施线性学习算

法，构造最优分类超平面，并运用核函数计算

样本点在特征空间中的内积，降低计算的复杂

性。虽然核技巧提高了 SVM 分类器对非线性

可分数据的分类精度，但由于映射数据点需要

大 量 的 计 算 ，显 著 增 加 了 训 练 时 间 和 计 算

开销。

传统的 SVM 的本质是求解凸二次规划问

题。二次规划问题的标准求解方法，需要对大

小为 t × t（t 为训练样本数）的 Gram 矩阵进行

存储和优化计算，矩阵存储所占用的内存空间

随样本个数增加而平方增长［14］。另外，凸二

次规划的优化计算时间也随训练样本的增多

而快速增加，其求解算法的时间复杂度达到了

O（t 3）［15］。因此，SVM 分类器的效率随着数据

点数量的增加而降低，对于大规模训练集情

况，采用标准优化方法的传统 SVM 将面临着内

存需求过大、执行速度慢，有时甚至无法执行

的问题［16］。尽管存在旨在加速 SVM 训练的优

化技术，其中包括 chunking［17］、并行［18-19］和修改

工作集［20］的方法，但它们通常在优化过程中引

入了额外的内存负担。

Zhou［21］考虑了稀疏约束核支持向量机优

化，以控制支持向量的数量。基于建立的与平

稳方程相关的最优性条件，开发了一种牛顿型

方法来处理稀疏约束优化的基于牛顿法稀疏化

SVM（Newton-type Sparse SVM， NSSVM）算

法。若起点被选择为接近静止点的局部区域，

则该方法具有一定的收敛特性，从而导致超高

的计算速度。但该算法的收敛性跟起点的选择

有很大的关系，具有不稳定性。由 SVM 的分类

原理可以知道，一般情况下，并不是所有的训

练样本都参与了决策判别，支撑分类超平面的

所谓支持向量仅仅只是全部训练集中的一小部

分关键点。如果预先对训练样本有所选择，不

仅可以减少存储空间占用，而且能够节省计算

时间。针对样本集的约简，Lee 等［22］提出的简

化支持向量机（Reduced SVM，RSVM）通过随

机选择训练数据的子集用于训练获得分离超平

面。实验表明，尽管训练数据集大量减少了，

但 RSVM 在测试集上的结果甚至比整个数据集

获得的结果更好，这可能是由于减少了数据的

过拟合。但是由于 RSVM 算法对初始样本集的

选择和样本分布很敏感，对样本分布不均匀的

训练集进行随机抽取效果不是很理想。为了解

决这一问题，Goodrich 等［23］结合数据的几何分

布，考虑边界区域上的样本更有可能是支持向

量 的 特 性 ，提 出 简 化 凸 壳（Reduced Convex 
Hull，RCH）算法，从而能够快速去除距离分类

边界较远的样本，除此之外，该算法还能通过

改变上界因子的大小减少异类凸包的重叠，从

而将线性不可分转化为线性可分情形。尽管

RCH 算法综合考虑样本的分布，但其容易受噪

声和离群点的影响，在不平衡数据集上适用性
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不高。Bang 等［24］考虑将其与聚类算法相结合，

提出基于加权 k 均值聚类的 SVM 算法（Weight⁃
ed k-means clustering based SVM）算法，该算法

通过使用每个簇中的数据点数量作为权重，对

误分类样本施加不同的惩罚。实验证明，该算

法有效应用于处理不平衡数据集。同时，Cer⁃
vantes 等［25］提出的算法采用了与序列最小化算

法（Sequential minimal optimization，SMO）类似的

思想，通过将训练集划分成小簇来处理大规模

数据集，该算法应用模糊聚类算法去除了聚类

中心远离最优超平面的簇，保留距离分类超平

面距离较近的簇。结果表明，该算法的训练时

间明显小于传统的 SVM，而且获得的支持向量

数量相似。目前，基于聚类的 SVM 样本约简算

法对大规模训练集的约简做出了巨大的贡献，

模糊聚类可以有效地处理噪声和离群点对分类

器 性 能 的 影 响 。 受 模 糊 支 持 向 量 机（Fuzzy 
SVM， FSVM）［26］启发，考虑使用模糊隶属度对

样本的重要程度进行评估，从而将隶属度值较

低的样本约简，既可以减少噪声，又能减少训练

集的大小。

本文的目标是提出一种基于模糊隶属度函

数的 SVM 样本约简算法，用于 SVM 分类。模

糊隶属度函数用于计算样本的模糊隶属度值，

从而评估每个样本的重要程度。文献［27］通

过样本到类中心距离的大小来确定样本的隶属

度大小。Lin 和 Wang［28］提出了一种使用核目

标对齐（Kernel target alignment，KTA）［29］的模糊

隶属度计算方法，其中使用从 KTA 导出的启发

式函数来计算数据点和该点的标签之间的对

齐。Wang 等［30］使用中心核对齐（Centered ker⁃
nel alignment，CKA）代替 KTA 方法来计算数据

点与其关联标签之间的依赖关系，并为 FSVM
开发了一种新的模糊隶属度计算方法。

本文的主要创新和贡献是将 FSVM 中的模

糊隶属度函数应用于 SVM 样本约简中，提出了

基于类中心距离、KTA 和 CKA 三种模糊隶属

度函数的 SVM 样本约简算法。所提出的算法

利用模糊隶属度评估每个训练样本的重要程

度，将模糊隶属度值低的训练样本约简，从而

减少算法的存储空间和计算时间。

1 支持向量机 

假设训练样本集合T ={( )x1，y1 ， ( )x2，y2 ，⋯， 

}( )x t，yt  由 t 个训练样本 x i 组 成 ，其 中 x i ∈ Rd，

i ∈ 1，…，t，以二分类问题为例，x i 对应的类别标

签为 yi ∈ { - 1，+1}，yi = -1 为负类样本，yi =
+1 为正类样本。SVM 分类器的基本思想是基

于训练集 T 在样本空间或特征空间中找到一个

最优超平面 wTϕ (x ) + b = 0，使得该超平面距

离正负两类样本的间隔最大。其中，w 为权重向

量，ϕ (x ) 为 x 在特征空间上的映射，b 为偏置。

最优超平面可通过求解以下的优化问题得到：

min
w，b，ξi

1
2  w

2 + C ∑
i = 1

t

ξi，

s.t.yi(wTϕ (x i)+ b)≥ 1 - ξi，

ξi ≥ 0，i = 1，2，⋯，t，

（1）

其中，ξi 为松弛变量，C 是控制边界和松弛惩罚

之间权衡的参数。为解决上述 SVM 优化问题，

引入拉格朗日对偶将上述约束问题转化为以下

无约束问题：

max
α

 ∑
i = 1

t

αi -
1
2 ∑

i = 1

t

∑
j = 1

t

αiαj yi yj ϕ (x i) Tϕ (x j)，

s.t.∑
i = 1

t

αi yi = 0，

0 ≤ αi ≤ C，  i = 1，2，⋯，t。
（2）

为避免在高维特征空间计算困难，SVM 引

入核技巧，通过核函数 κ (x i，x j) = ϕ (x i) Tϕ (x j)
隐式定义特征映射 ϕ，而不必显式计算出 ϕ 的

具体值。SVM 的决策函数可以被定义为：

f (x )= sign (∑i = 1

t

αi yiκ ( )x，x i + b)。 （3）

由式（1）和（2）可知，SVM 求解传统的二次

规划问题，但对于大规模的真实数据集，将变

得不可行。因此，减少 SVM 训练集大小的算法

被认为是解决从大规模数据集中学习 SVM 问
题的直接有效措施。

2 SVM样本约简算法设计 

本节先介绍三种常用的模糊隶属度函数，

然后提出基于模糊隶属度函数的 SVM 样本约

简算法。
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2.1　基于类中心距离的模糊隶属度函数　

基于类中心距离的模糊隶属度函数的基本

思想是通过样本到类中心距离的大小来确定样

本的隶属度大小，若样本到类中心的距离越

小，样本的隶属度值越大，反之，则越小。假设

C+ 和 C- 分别为正类和负类样本的集合，T+ 和

T- 分别为正负类样本的类中心，di + 和 di - 分别

表示正负类样本到其所在类中心的距离，r+ 和

r- 分别为正负类样本到其类中心的最远距离，

t+ 和 t- 分别为正负类样本个数。则有：

ì
í
î

ïï

ïïïï

C+ ={ }x i|x i ∈ T and yi =+1 ，

C-={ }x i|x i ∈ T and yi =-1 。 （4）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

T+ = 1
t+

∑
i = 1

t+

x i，x i ∈ C+，

T-= 1
t-

∑
i = 1

t-

x i，x i ∈ C-，

（5）

ì
í
îïï

di + = x i - T+ ，x i ∈ C+，

di -= x i - T- ，x i ∈ C- ，
（6）

{r+ = max di +，
r-= max di - 。 （7）

类似地，对于高维特征空间，通过引入核技巧，

将样本点 x i 映射为 ϕ (x i)，则正负类的样本中心

变成相应的 ϕ (T+)和 ϕ (T-)，则有：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ϕ ( )T+ = 1
t+

∑
i = 1

t+

ϕ ( )x i ，x i ∈ C+，

ϕ ( )T- = 1
t-

∑
i = 1

t-

ϕ ( )x i ，x i ∈ C-。
（8）

ì
í
î

ïï

ïïïï

di + = ϕ ( )x i - ϕ ( )T+ ，x i ∈ C+，

di -= ϕ ( )x i - ϕ ( )T- ，x i ∈ C-。 （9）

由于 κ (x i，x j) = ϕ (x i) Tϕ (x j)，故有

di + =
 ϕ ( )x i - ϕ ( )T i

2 =

ϕ ( )x i
2 - 2ϕ ( )x i ·ϕ ( )T i + ϕ ( )Ti

2 =
κ ( )x i，x i - 2κ ( )x i，T i + κ ( )T i，T i 。

（10）

基于类中心距离的模糊隶属度函数可以表

示为 si：

si =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1 - di +

ri + + δ
，x i ∈ C+，

1 - di -

ri -+ δ
，x i ∈ C-。

（11）

其中，δ 为事先给定的一个极小的正数。

2.2　基于核对齐的模糊隶属度函数　

核目标对齐是由 Cristianini 等［29］首次提出。

核 矩 阵（Gram matrix）通 过 核 函 数 κ 定 义 为

K i，j = κ (x i，x j)。给定两个核函数 κ1 和 κ2，核目

标对齐定义为

KKTA(K1，K2)=
K1，K2 F

K1，K1 K2，K2 F

。（12）

其中 K1，K2 F
= ∑

i = 1

t

∑
j = 1

t

κ1 ( )x i，x j κ2(x i，x j)。文献

［28］引入启发式函数 h (x )，同时在训练数据点

的过程中引入置信因子 hC 和无用因子 hT，并通

过使用这两个因子和映射函数，从启发式函数

自 动 生 成 训 练 数 据 点 的 模 糊 隶 属 度 。 假 设

px(x )为非噪声数据点 x 的概率密度函数，px(x )
可被定义为：

px(x )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

1， if h ( )x i > hC， 
ρ， if h ( )x i < hT，

ρ + ( )1 - ρ ( )h ( )x - hT

hC - hT

β

，  otherwise 。
（13）

其中 h (x ) = ∑
i = 1

t

∑
j = 1

t

yi yjκ ( )x i，x j ，ρ 为隶属度的下

限，β 为多项式的系数。通过式（13）计算得到

数据点的概率密度值作为对样本的重要程度的

估计，再根据式（14）对其进行归一化得到样本

的隶属度：

sj =
dj - min{ }di

t

i = 1

max{ }di
t

i = 1 - min{ }di
t

i = 1

， （14）

其中，dj 为使用 KTA 模糊隶属度函数计算得到

的模糊隶属度值，min{di}
t

i = 1 和 max{di}
t

i = 1 分别

为训练数据集的最小和最大的模糊隶属度值。

2.3　基于中心核对齐的模糊隶属度函数　

文献［30］使用 CKA 代替 KTA 方法来计算

数据点与其关联标签之间的依赖关系，并为 
FSVM 开发了一种新的模糊隶属度计算方法。

该方法使用
-
K = HKH 定义中心核矩阵，H =

I -
eeT

t
，其 中 I ∈ Rt × t 为 单 位 矩 阵 ，e =

(1，⋯，1) T ∈ Rt。中心核对齐可定义为：

21



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

CCKA (K1，K2)=
-
K 1，

-
K 2 F

-
K 1，

-
K 1 F

-
K 2，

-
K 2 F

。（15）

对 于 二 分 类 问 题 ，给 定 核 矩 阵 L ∈ Rt × t，

L i，j = h ( yi，yj)，其中 h ( yi，yj)定义如下：

h ( yi，yj)=ì
í
î

+1，  yi = yj，

-1，  yi ≠ yj。 （16）

式（16）将同类样本的相似性设为1，反之，则设

为-1。假设y = ( y1，⋯，yt) T
，则CKA可表示为：

CCKA (K，L)=
-
K，

-
L

F

-
K，
-
K

F

-
L，

-
L

F

=
-
K，L

F

-
K，K

F

-
L，L

F

=

-
K，yyT

F

-
K，K

F

-
L，L

F

=
∑
i = 1

t

∑
i = 1

t

yi yj
-κ ( )x i，x j

-
K，K

F

-
L，L

F

=

1
-
K，K

F

-
L，L

F

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∑

yi = yj

-κ (x i，x j)- ∑
yi ≠ yj

-κ ( )x i，x j

ù

û

ú
úú
ú。

（17）
其中，

-κ (x i，x j) 为中心核函数，并且
-κ (x i，x j) =

-
K i，j。对于给定的一个输入样本 (xp，yp)，其中

1 ≤ p ≤ t，由于系数
1

-
K，K

F

-
L，L

F

是一个

常数，当核函数 κ 给定后，每个样本的 CKA（I-
CCKA）可表示成：

I - CCKA (K，L，xp)=

∑
yp = yi

-κ ( )xp，x i - ∑
yp ≠ yi

-κ ( )xp，x i 。 （18）

通过计算上式计算每个样本的 I-CCKA 值，再

使用式（14）进行归一化，得到样本的隶属度值。

2.4　SVM样本约简算法　

根据上述模糊隶属度函数，设计的 SVM 样

本约简算法如表 1 所示。其中步骤 4 中模糊隶

属度阈值的设定需根据实验需求而定，本实验

阈值是按照实验样本数的 10% 设定的，即约简

10% 的样本，保留 90% 的样本。算法的流程如

图 1 所示。

3 实验 

3.1　实验设置　

在本节中，使用实验环境为 Windows 10，内
存 8 GB，MATLAB（R2018a）和 PyCharm Com⁃
munity Edition 2021.3，对二分类问题进行了大

量的实验，以评估所提出算法的有效性。SVM
常用的核函数包括线性核、多项式核和径向基

核函数（RBF 核）。在下文中，考虑使用 RBF 核

表1　算法伪代码

Table 1　The pseudo code of algorithm

基于模糊隶属度函数的SVM样本约简算法

输入：训练集T，核函数κ，正则化参数C，阈值θ

输出：SVM分类器 f (x )
1:最优化正则化参数C和相应的核参数

2:数据预处理

3:根据上述模糊隶属度函数，计算每个训练样本的模糊隶属度值

4:设定模糊隶属度的阈值θ，将样本模糊隶属度低于θ的样本约简

5:按照7∶3的比例划分训练集和测试集

6:将训练集用于SVM训练，并将此SVM分类器用于测试集上测试

图 1　算法流程图

Fig.  1　The flow chart of algorithm
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κ (x i，x j) = exp (- x i - x j
2 2σ 2 )，其中 σ 为宽度

参数。根据以上三种不同的模糊隶属度函数，

分别提出了基于类中心距离模糊隶属度函数、

核目标对齐模糊隶属度函数和中心核对齐模糊

隶属度函数的 SVM 样本约简算法。为书写简

洁，我们使用 Al-1、Al-2 和 Al-3 分别表示基于

类中心距离模糊隶属度函数的 SVM 样本约简

算法、基于 KTA 模糊隶属度函数的 SVM 样本

约简算法和基于 CKA 模糊隶属度函数的 SVM
样本约简算法。同时，将所提出的三种算法与

传统的 SVM 算法和最近提出的 NSSVM 样本

约简算法进行比较：

SVM：传统 SVM 分类器［1］；

NSSVM：通过建立与平稳方程相关的最优

性条件，利用牛顿法来处理稀疏约束优化的

SVM 优化方法［21］。

对于传统的 SVM 分类器，通过对训练集进行

十折交叉验证来确定核参数 σ和正则化参数C［31］，

在本实验中，我们在两个维度上进行网格搜索，即

C ={2-5，2-3，⋯，215}和 γ ={2-15，2-14，⋯，23}。其

中 γ = 1 σ 2，以获得最佳参数 C 和 γ。
将提出的基于模糊隶属度函数的三种算法

与其他两种算法在准确率（Accuracy）、F-度量

（F-measure）和 Hinge 损失（Hinge-loss）方面进

行了分类性能的比较。我们知道，对于给定类

别的混淆矩阵（如表 2 所示），其中的真正例

（TP）、假 正 例（FP）、真 反 例（TN）和 假 反 例

（FN）分别表示正确分类的正类样本数量、错误

分类的正类样本数量、正确分类的负类样本数

量和错误分类的负类样本数量。分类器精度

（Precision）是正确分类的样本数量与分配给该

类别的样本总数的比率。召回率（Recall）是正

确分类的样本数量与属于该类别的样本总数的

比率。F-度量是精度和召回率的调和平均值，

其中考虑了精度和召回率，以避免出现高精度

和低召回率的情况，反之亦然。准确率是正确

分类的样本数量与所有类别的样本总数的比

率，这是机器学习和数据挖掘社区中最常用的

衡量标准。Hinge 损失是 SVM 常用的一种替代

损失函数。形式上，这些准则的定义如下：

Precision = TP
TP + FP

， （19）

Recall = TP
TP + FN

， （20）

F-Measure= 2 × Precision × Recall
Precision + Recall ，（21）

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

， （22）

Hinge-loss = max (0，1 - yi(wT x i + b) )。（23）
从 UCI （University of California， lrvine）

（https：//archive.ics.uci.edu/ml）数据库中选择了

5 个二分类数据集数和从 kaggle（https：//www.
kaggle.com/datasets）数据库中选择了 1 个二分

类数据集。表 3 提供了这些数据集的统计数

据，显示了每个数据集的名称，样本数量（正类

样本和负类样本的数量在括号中给出），特征

数量以及数据来源。

我们对数据集进行预处理，首先将训练样本

的缺失值进行补全，这里使用平均值代替缺失

值，然后进行特征归一化。再根据上述模糊隶属

度函数对每个样本进行隶属度计算，根据设定的

阈值去除隶属度值较低的样本，再将剩余的样本

通过分层抽样划分成训练集和测试集（其中数据

集的生成遵循类先验概率）：70% 的训练集和

30% 的测试集。最后将训练集用于 SVM 训练，

得到的 SVM 分类器再用于测试集上测试。

3.2　实验结果与分析　

为了获得稳定的结果，我们独立地划分每

个数据集，然后分别运行每个算法 20 次。表 4
记录了每种算法的平均分类结果，粗体数字表

示这些方法在每个数据集上的最佳性能。从表

表2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

正例

反例

预测正例

TP

FP

预测反例

FN

TN

表3　选用的数据集基本信息

Table 3　Basic information of the selected data sets

数据集

wilt
twonorm

titanic
mammographic

diabetes
blood

样本数量

4 839(4 578/261)
7 400(3 703/3 697)
2 201(1 490/711)

961(516/445)
768(500/268)
748(570/178)

特征数量

5
20

3
5
8
5

数据来源

UCI
UCI

kaggle
UCI
UCI
UCI
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4 可以发现，与 SVM 和 NSSVM 相比，所提出的

三种基于模糊隶属度的 SVM 样本约简算法确

实产生了更好的分类性能。更重要的是，在约

简了样本数量、减少了算法的训练时间和存储

空间的同时，提高了 SVM 的分类性能。实验结

果表明，最佳结果均来自于我们所提出的三种

算法。就平均准确率和 F-度量而言，Al-1、Al-
2 和 Al-3 算法分别产生了 3 个、1 个和 2 个最佳

表4　不同方法在各数据集上的分类性能比较（均值±标准差）

Table 4　Comparison of classification performance among different methods on each data set (mean ± standard deviation)

数据集

wilt

twonorm

titanic

mammographic

diabetes

blood

结果

Accuracy
Fl-measure
Hingel-loss

Accuracy
Fl-measure
Hingel-loss

Accuracy
Fl-measure
Hingel-loss

Accuracy
Fl-measure
Hingel-loss

Accuracy
Fl-measure
Hinge-loss
Accuracy

Fl-measure
Hingel-loss

SVM
0.975 7±0.002 9
0.987 2±0.001 5
0.639 5±0.019 8
0.972 5±0.002 5
0.972 6±0.002 4
0.544 4±0.012 9
0.789 2±0.006 7
0.863 5±0.004 0
0.585 0±0.029 3
0.768 9±0.018 1
0.791 9±0.017 1
0.456 1±0.007 7
0.705 2±0.027 1
0.778 8±0.021 3
0.600 9±0.007 5
0.731 4±0.016 2
0.836 0±0.011 2
0.493 3±0.023 1

NSSVM
0.945 6±0.005 1
0.970 0±0.002 7
0.462 6±0.067 4
0.970 1±0.003 9
0.969 5±0.004 0
0.539 9±0.014 4
0.683 0±0.028 7
0.790 0±0.024 1
0.381 9±0.063 7
0.783 9±0.024 2
0.780 0±0.027 6
0.457 0±0.026 5
0.643 9±0.017 6
0.780 0±0.012 9
0.707 1±0.035 3
0.741 1±0.015 7
0.850 0±0.011 9
0.485 7±0.055 2

All-1
0.986 9±0.002 7
0.993 2±0.001 4
0.601 3±0.142 9
0.982 4±0.002 8
0.982 5±0.002 8
0.506 0±0.005 8
0.827 8±0.011 5
0.886 4±0.006 9
0.250 8±0.006 9
0.856 5±0.015 9
0.859 1±0.017 5
0.443 4±0.018 8
0.773 3±0.017 2
0.835 8±0.012 2
0.589 1±0.008 2
0.805 2±0.014 1
0.880 6±0.009 4
0.442 7±0.070 2

All-2
0.990 2±0.002 1
0.994 6±0.001 4
0.427 3±0.080 7
0.980 5±0.002 5
0.980 5±0.002 5
0.505 4±0.004 6
0.825 1±0.010 5
0.884 6±0.006 4
0.267 5±0.004 3
0.888 0±0.022 3
0.890 8±0.022 6
0.433 1±0.031 1
0.796 1±0.016 7
0.851 8±0.013 5
0.583 2±0.019 1
0.762 9±0.008 8
0.863 8±0.005 8
0.529 4±0.049 2

All-3
0.990 9±0.001 7
0.994 8±0.001 5
0.271 5±0.070 8
0.976 7±0.002 2
0.976 8±0.002 3
0.504 8±0.004 4
0.766 6±0.007 8
0.852 1±0.004 0
0.324 4±0.004 5
0.877 1±0.019 1
0.879 3±0.019 5
0.441 1±0.034 6
0.801 9±0.019 2
0.853 2±0.013 8
0.581 8±0.011 3
0.764 9±0.004 1
0.865 3±0.002 4
0.508 8±0.048 7

表5　不同算法在各数据集上的显著性检验

Table 5　Significance test of different algorithms on each data set

Data set

wilt

twonorm

titanic

mammographic

diabetes

blood

注：W表示方法1在数据集上的性能表法比方法2好；T表示两种算法性能相同;L表示方法1比方法2表现差。

Winl-tiel-loss 
(Wl-Tl-L)
Accuracy

F-measure
Hingel-loss

Accuracy
F1-measure
Hingel-loss

Accuracy
F1-measure
Hingel-loss

Accuracy
F1-measure
Hingel-loss

Accuracy
F1-measure
Hinge-loss
Accuracy

F1-measure
Hingel-loss

Al-1 vs. 
SVM

W
W
T
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W

All-1 vs.
NSSVM

W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
T
W
W
W
W
W
W

All-2 vs.
SVM

W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
L

All-2 vs.
NSSVM

W
W
T
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
L

All-3 vs.
SVM

W
W
W
W
W
W
L
L
W
W
W
T
W
W
W
W
W
T

All-3 vs.
NSSVM

W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
W
T
W
W
W
W
W
T
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结果。就 Hinge 损失而言，Al-1、Al-2 和 Al-3 算

法分别产生了 2 个、1 个和 3 个最佳结果。

为了进一步展现所提出算法的优越性，在表

4 中，将算法在不同数据集上的性能标准差进行

标注。从表 4 可以看出，与 SVM 和 NSSVM 相

比，我们提出的三种算法总体标准差更小，这意

味着所提出的三种算法稳定性高，波动小。

为了进行严格的对比 ，进行了配对 t-检

验［32］。配对 t-检验用于分析比较同一个数据集

上两个算法之间的差异是否显著。配对 t-检验

的 p 值表示两组比较结果来自平均值相等的分布

的概率，p=0.05 通常被认为具有统计学意义。

表 5 列出了基于准确率、F-度量和 Hinge 损失的

配对 t-检验的结果。假设比较的两种方法（例如

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图2　不同算法在wilt数据集上的性能对比

Fig.  2　Comparison of performance among different algorithms on the wilt data set

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图3　不同算法在 twonorm数据集上的性能对比

Fig.  3　Comparison of performance among different algorithms on the twonorm data set
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方法 1 和方法 2），W 表示方法 1 在数据集上的性

能表现比方法 2 好、T 表示两种算法性能相同、

L 则表示方法 1 比方法 2 表现差。根据表 5 容易

看出，就准确率而言，Al-1 算法在 6 个数据集上

的性能都优于其余对比算法；Al-2 算法总体上

优于对比算法，尤其在 twonorm、titanic、mammo⁃
graphic 和 diabetes 数据集上 Al-2 算法明显优于

SVM 算法；Al-3 算法在 titanic 数据集上性能不

如 SVM，但 在 其 余 5 个 数 据 集 上 明 显 优 于

SVM。当比较 F-度量和 Hinge 损失时，也可进

行类似的分析。

为更加清晰直观地展现所提出算法的优越

性，图 2 至图 7 展示了 20 次重复实验后不同算

法准确率、F-度量和 Hinge 损失的变化及其平

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图5　不同算法在mammographic数据集上的性能对比

Fig. 5　Comparison of performance among different algorithms on the mammographic data set

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图4　不同算法在 titanic数据集上的性能对比

Fig.  4　Comparison of performance among different algorithms on the titanic data set
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均值。由图容易看出，我们所提出的算法在所

选的 6 个数据集整体上实现了最高的准确率、

F-度量和最小的 Hinge 损失，而且结果变化波

动很小，实验结果很平稳。这意味着我们的算

法在样本约简的同时，能够有效地去除噪声对

实验的干扰，从而增强了训练过程的平稳性。

4 总结和展望 

本文提出了一种基于模糊隶属度函数的

SVM 样本约简算法模型，根据不同的模糊隶属

度函数，分别设计了基于类中心距离、KTA 和

CKA 模糊隶属度函数的 SVM 样本约简算法。

在所提出的模型中，其背后的算法思想是根据

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图6　不同算法在diabetes数据集上的性能对比

Fig. 6　Comparison of performance among different algorithms on the diabetes data set

注：（a） 准确率变化； （b） 平均准确率； （c） F-measure变化； （d） 平均F-measure变化； （e） Hinge损失变化； （f） 平均Hinge损失变化

图7　不同算法在blood数据集上的性能对比

Fig.  7　Comparison of performance among different algorithms on the blood data set
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不同的模糊隶属度函数计算样本的模糊隶属度

值，再根据实验设定合适的模糊隶属度阈值，

将模糊隶属度值低于阈值的样本进行约简，最

后用于构建 SVM 样本分类器，以用于样本的最

终预测。算法的关键是关于模糊隶属度函数的

设计，不同分布情形的样本对应于不同的模糊

隶属度函数，一个好的模糊隶属度函数将大大

提高分类器的分类性能，对于大规模数据集，

也将极大地减少样本的存储空间和计算时间。

在多个数据集上的实验表明，基于模糊隶属度

函数的样本约简算法是有效的。

未来的工作将集中于进一步验证所提出的

方法在更真实的大规模数据中的应用，例如电商

领域、医疗领域和交通领域。此外，将所提出的

模型扩展到多核学习领域［33］，并将其应用于多模

态数据中［34］。最后，由于模糊隶属度阈值是根据

样本的比例设定的，在真实的应用中可以根据样

本的具体规模而设定，具有一定的灵活性，但不

能保证该阈值是最佳的，在某种程度上也会影响

SVM 分类器的分类性能。因此，如何确定最佳

的模糊隶属度阈值还需进一步研究。
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