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摘要:作为一种有效的机器学习技术,支持向量机已经被成功地应用于各个领域.然而当数

据不平衡时,支持向量机会产生次优的分类模型;另一方面,支持向量机算法对数据集中的噪

声点和野点非常敏感.为了克服以上不足,提出了一种新的用于不平衡数据分类的模糊支持

向量机算法.该算法在设计样本的模糊隶属度函数时,不仅考虑训练样本到其类中心距离,而
且考虑样本周围的紧密度.实验结果表明,所提模糊支持向量机算法可以有效地处理不平衡

和噪声问题.

关键词:支持向量机;模糊支持向量机;模糊隶属度;不平衡数据;分类

中图分类号:TP181 文献标识码:A doi:10.7511/dllgxb201605013

收稿日期:2016-03-30; 修回日期:2016-04-11.
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61502074,U1560102);高等学校博士学科点专项科研基金资助项目(20120041110008).
作者简介:鞠 哲(1986-),男,博士生,E-mail:juzhe1120@hotmail.com;顾 宏*(1961-),男,教授,博士生导师,E-mail:guhong@

dlut.edu.cn.

0 引 言

支持向量机(supportvectormachine,SVM)
是建立在统计学习中的VC维理论和结构风险最

小化原则基础上的一种机器学习方法,能有效地

处理小样本、高维数据、非线性等问题.作为一种

常用的机器学习技术,SVM[1-2]已经被成功地应

用到各种实际分类问题中.然而,真实的数据集常

常含有噪声或野点.传统的SVM 算法等同地对

待所有训练样本并赋予它们统一的权值,因此

SVM算法对训练样本中噪声和野点非常敏感[3].
为了克服噪声数据对SVM 分类结果的影响,Lin
等[4]首次提出了模糊支持向量机(FSVM)算法.
在FSVM算法中,训练集中不同的训练样本被赋

予不同的模糊隶属度(即权值)来衡量样本对分类

器的重要程度.Lin等[4]认为如果一个样本离其

类中心越近,那么它就越有可能属于该类,需分配

给该样本一个较高的模糊隶属度;相反,如果这个

样本远离其类中心,那么它就越有可能是噪声或

野点,需分配给该样本一个较小的模糊隶属度.
FSVM算法是对传统SVM 算法的一种改进,在
一定程度上降低了SVM算法对噪声或野点的敏

感度.然而,FSVM 算法在设计模糊隶属度时只

考虑了样本到其类中心的距离作为衡量样本的重

要性指标.对于不规则分布的数据集,这种方法可

能会将噪声样本当作正常样本进行训练,因而影

响了算法的精度.随后,一些改进的FSVM 算法

被相继提出,如文献[5]利用核方法将FSVM 算

法在核空间中实现;文献[6]提出了一种基于样本

间紧密度的FSVM 算法;文献[7]提出了一种利

用样本到其类内超平面来设计模糊隶属度的

FSVM算法;文献[8]提出了一种基于类向心度的

改进FSVM算法,算法在设计模糊隶属度时不仅

考虑到样本到类中心的距离,而且考虑到样本之

间的内在联系.
此外,尽管SVM 算法在平衡数据集上具有

良好的性能表现,但当数据不平衡时SVM 算法

的分类效果不佳.SVM算法偏向于保证多数类的

分类精度,而在少数类上分类效果往往较差.目
前,许多算法被用来处理基于不平衡数据的分类

问题,以便提高SVM 算法在不平衡数据集上的

分类性能.从数据层面,将SVM 算法和欠采样或

过采样技术相结合来平衡正负类的样本比例[9].
但采样方法实际上通过增加少数类样本或减少多

数类样本来调整数据集的不平衡性,具有一定的



盲目性,结果的稳定性难以得到保证,而且不适用

于不平衡比例较大的数据集.从算法层面,对

SVM算法本身进行改进来处理不平衡数据分类.
如文献[10]提出了一种基于实例重要性的不平衡

SVM分类算法.算法首先将数据按其重要性排

序,选择最重要的数据训练初始分类器,然后算法

循环迭代.该算法在数据样本太大或太小时效果

较差.文献[11]通过赋予正负类样本不同的惩罚

因子(differenterrorcosts,DEC)来降低不平衡数

据给SVM算法带来的影响.一个简单有效的处

理方法是将惩罚因子直接设置为正负类数据的不

平衡比率[12].文献[13]提出了一种改进近似支持

向量机算法,该算法不仅赋予正负类样本以不同

的惩罚因子,且在约束条件中增加新的参数,使分

类面更具灵活性,提高了算法精度.
然而,现实中的数据集往往含有噪声,且正负

类样本比例不均衡.虽然FSVM 算法可以在一定

程度上克服噪声数据对SVM 算法的影响,但是

这些算法不能有效地处理不平衡数据上的分类问

题.而不平衡SVM 算法虽然能处理不平衡数据

分类,但是却容易受到数据集中噪声或野点的影

响.对此,Batuwita等[14]将 FSVM 算法与 DEC
算法结合,提出了一种可以处理不平衡且含噪声

数据分类的不平衡FSVM 算法———FSVM-CIL.
然 而,FSVM-CIL 中 的 FSVM-CILcenlin、FSVM-
CILcenexp算法与FSVM算法一样都是基于样本到类

中心距离来设计模糊隶属度.针对FSVM 算法在

设计模糊隶属度方面的不足,本文不仅考虑样本

到类中心的距离,还利用样本周围的紧密度来设

计模糊隶属度,并将改进的FSVM 算法与DEC
算法结合,提出一种新的用于不平衡数据分类的

FSVM算法,以解决不平衡且含有噪声数据的分

类问题.

1 SVM 简介

对于二分类问题,SVM的基本思想就是在样

本(核)空间寻找一个最优超平面,使得两类样本

的分类间隔达到最大.给定训练集(X,T)={(xi,

ti),i=1,2,…,l},其中xi 为样本,ti为样本xi 的

标签,ti∈{-1,1};引入非线性映射Φ(x),将训

练集映入高维空间(Φ(X),T)={(Φ(xi),ti),i=
1,2,…,l};选 取 适 当 的 核 函 数 K(x,y)=

Φ(x)TΦ(y);引入松弛变量ξi≥0,i=1,2,…,

l.标准支持向量机的一般形式可以表示为

 min
ω,ξ

1
2 ω 2+C∑

l

i=1
ξ2i

s.t.ti(ωTΦ(xi)+b)≥1-ξi

ξi≥0,i=1,2,…,l (1)
求解优化问题(1)的对偶问题:

 min 1
2∑

l

i=1
∑
l

j=1
αiαjK(xi,xj)-∑

l

i=1
αi

s.t.∑
 l

 i=1
tiαi=0

0≤αi≤C,i=1,2,…,l (2)

假设对偶问题的解为α*,则最优超平面的法

向量ω*=∑
l

i=1
α*tiΦ(xi).取某个0<α*

j <C(j=

1,2,…,l)对 应 的 xj、tj,可 求 得 b* =tj-

∑
l

i=1
tiαiK(xi,xj).由 此 可 得 决 策 函 数 f(x)=

∑
l

i=1
tiαiK(xi,x)+b*.

2 用于不平衡数据分类的FSVM算法

传统的SVM 算法认为,每一个样本的重要

性是相同的,算法分配给每一个样本相同的权值.
在实际应用中,数据往往是不平衡的,而且包含噪

声.因此,一个合理的做法是根据样本不平衡性和

样本重要性来分配不同的权值.对于二分类问题,

给定训练集(X,T)={(xi,ti),i=1,2,…,l},其
中xi 为样本,ti为样本xi 的标签,ti∈{-1,1}.不
失一般性,假设前p个样本是正类样本(即ti=1,

i=1,2,…,p),剩下后l-p 个样本是负类样本

(即ti=-1,i=p+1,p+2,…,l).不平衡FSVM
的一般形式可以表示为

 min
ω,ξ

1
2 ω 2+C+∑

p

i=1
s+iξ2i+C-∑

l

i=p+1
s-iξ2i

s.t.ti(ωTΦ(xi)+b)≥1-ξi

ξi≥0,i=1,2,…,l (3)

其中Φ(x)是非线性映射;ξi(i=1,2,…,l)是松弛

变量;C+和C- 分别是正负类样本的惩罚因子,

用来反映类间不平衡性;s+i 和s-
i 是模糊隶属度

函数,用来反映样本在其所属类中的重要性.可以

看出,当C+=C-且s+i =s-i =1时,式(3)退化为

传统的SVM 算法;而当C+>C- 且s+i =s-i =1
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时,式(3)退化为DEC算法.
2.1 模糊隶属度设计

在文献[4]中模糊隶属度被定义为

s+i =1- dcen+i

max
j
(dcen+j )+δ

;i=1,2,…,p (4)

s-i =1- dcen-i

max
j
(dcen-j )+δ

;i=p+1,p+2,…,l(5)

其中dcen+i = xi-1p∑
p

j=1
xj ,dcen-i = xi- 1

l-p×

∑
l

j=p+1
xj ;δ是一个非常小的正数,用来保证模糊隶

属度大于0.然而,这种方法只是将样本到其类中

心的距离作为衡量样本的重要性的指标.对于不

规则分布的数据集,这种方法可能会将噪声样本

当作正常样本进行训练,因而影响了算法的精度.
图1为带有一个噪声点的椭圆分布数据.由图1
可以看出,噪声点x5 到类中心的距离和正常样本

点x1 到类中心的距离相等,按照Lin等[4]的方

法,将会赋予该噪声点x5 和正常样本点x1 以相

同的模糊隶属度,这显然是不符合实际情况的.从
图1可以明显看到,噪声点x5 的周围比较稀疏,

而正常样本点x1 的周围比较稠密.

图1 带有一个噪声点的椭圆分布数据示意图

Fig.1 Sketchmapforellipticaldistributiondatawith

anoisesample

基于上述观察,本文除了考虑样本到类中心

的距离,还将样本周围的紧密度作为设计模糊隶

属度的依据.一个简单的K-近邻准则用来衡量样

本的紧密度.如图1所示,噪声点x5 到其3-近邻

{x6,x7,x8}的平均距离要远远大于正常样本点

x1 到其3-近邻{x2,x3,x4}的平均距离.因此,对
于一个正样本xi,它周围的紧密度可以定义为

D+
i =1K ∑

xj∈N+
K(xi)

xi-xj (6)

其中N+
K (xi)记为xi 在正类样本集中的K 个近

邻组成的集合;类似地,对于一个负样本xi,它周

围的紧密度可以定义为

D-
i =1K ∑

xj∈N-
K(xi)

xi-xj (7)

其中N-
K (xi)记为xi 在负类样本集中的K 个近

邻组成的集合.直观地说,如果D+
i (D-

i )越小,表
明该样本周围越稠密,则它越有可能属于正(负)
类;相反,如果D+

i (D-
i )越大,表明该样本周围越

稀疏,则它越有可能属于噪声或野点.基于样本到

类中心的距离(式(4)、(5))和样本周围的紧密度

(式(6)、(7)),本文的模糊隶属度定义如下:

s+i = (1-α dcen+
i

max
j
(dcen+j )+δ-

(1-α)
D+

i -min
j
(D+

j )

max
j
(D+

j )-min
j
(D+

j )+δ)
m
;

i=1,2,…,p (8)

s-i = (1-α dcen-
i

max
j
(dcen-j )+δ-

(1-α)
D-

i -min
j
(D-

j )

max
j
(D-

j )-min
j
(D-

j )+δ)
m
;

i=p+1,p+2,…,l (9)
其中α∈[0,1],m>0,δ是一个很小的正数来保

证分母大于0.在本文中,δ取值为0.0001,α的

选择范围是{0,0.1,…,1.0},m 的选择范围是

{0.1,0.2,…,1.0}.此外,为了节省算法的训练时

间,本文模糊隶属度中K 统一设置为10.
2.2 惩罚因子设置

一般来说,DEC算法[11]通过赋给少数类以较

大的权值、多数类以较小的权值,可以有效地减小

不平衡性对SVM 算法的影响.然而 DEC算法

中,没有根据样本的重要性对类内样本加以区分,
使得DEC算法很容易受到噪声或野点的影响.而
本文将模糊隶属度和惩罚因子结合起来,不仅可

以较好地处理不平衡数据分类问题,而且可以克

服噪声数据对SVM 分类结果的影响.根据文献

[11-12]的结果,当C+/C- 设置为多数类与少数

类样本个数的比值时,SVM算法可以得到较好的

分类结果.本文中惩罚因子C+设置为C(l-p)/

p,C-设置为C(C >0).

3 实验与结果分析

为了验证本文所提算法的有效性,将本文算

法与SVM、FSVM、DEC、FSVM-CILcenlin和FSVM-
CILcenexp算法进行比较.从 UCI数据库选取8个分
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类数据集作为实验数据集,这些数据集的属性如

表1所示.这些数据集不平衡且不可避免地包含

一些噪声或野点.将上述算法分别在每一个 UCI
数据集上执行10折交叉验证.为了保证结果的可

靠性,每个数据集上进行10次10折交叉验证,取
其10次均值作为最后结果.实验中所有SVM算法

均采用RBF核函数:K(xi,xj)=Φ(xi)TΦ(xj)=

exp(-γxi-xj
2).使用网格搜索法对惩罚因子

C和核参数γ 进行选择.C 的选择范围是{20,

21,…,215},γ的选择范围是{2-15,2-14,…,20}.
LibSVM软件包[15]用来训练本文中所有的SVM
模型,LibSVM-weights-3.20软件包用来训练本

文中所有的FSVM 模型.LibSVM-weights-3.20
软件包可以分配给每个样本不同的权值.所有数

值实验均在2.7GHz/2.0GB的PC机上利用

MatlabR2009软件实现.

表1 UCI数据集及其相关属性

Tab.1 UCIdatasetsandrelatedproperties

数据集
正样

本数

负样

本数

样本

总数

不平

衡比

类别

总数

正类所

属类别

Ionosphere 126 225 351 1.78 2 1

Pima-Indians 268 500 768 1.87 2 1

Haberman 81 225 306 2.78 2 2

Transfusion 178 540 748 3.03 2 1

Ecoli 77 259 336 3.36 8 2

Glass 13 201 214 15.46 7 5

Yeast 51 1433 1484 28.10 10 5

Abanole 103 4074 4177 39.55 29 15

采用3个常用的分类器性能评价指标用来评

价算法的表现,分别是敏感性Sn、特异性Sp 和几

何平均值Gm,定义如下:

Sn= Tp

Tp+Fn
(10)

Sp=
Tn

Tn+Fp
(11)

Gm= SnSp (12)

其中Tp、Tn、Fp 和Fn 分别表示真阳性样本个数、

真阴性样本个数、假阳性样本个数和假阴性样本

个数.Sn 和Sp 分别反映了分类器正确预测正负

类样本的比率,显然Sn 和Sp 的值越大表明分类

器性能越好.然而Sn 和Sp 相互制约,尤其当数据

不平衡时,很难同时用这两个指标反映分类器的

性能.于是引入它们的几何平均值Gm 来反映分

类器在不均衡数据上的性能.Gm 的值越大,表明

分类器的综合性能越好.
本 文 算 法 与 SVM、FSVM、DEC、FSVM-

CILcenlin和FSVM-CILcenexp算法在上述UCI数据集上

的比较结果由表2给出.从表2可以看出,即使在

数据 不 平 衡 比 例 较 小 的 数 据 集 (Ionosphere、

Pima-Indians和 Transfusion)上,FSVM 算法的

表现也未必会优于传统的SVM 算法.这是因为

数据分布有可能不是标准的球形分布,这样仅用

样本到类中心的距离来设计模糊隶属度就会出现

问题.而且,由于SVM、FSVM 算法没有考虑不

平衡因素,在不平衡度较大的数据集(Yeast和

Abanole)上,这两种算法表现很差.虽然DEC算

法考虑到数据的不平衡性,但没有考虑各类样本

对其类的重要性,容易受到数据集中噪声或野点

的影 响,其 表 现 结 果 远 不 如 FSVM-CILcenlin、

FSVM-CILcenexp和本文提出的FSVM算法.FSVM-

CILcenlin、FSVM-CILcenexp算法的模糊隶属度设计与

FSVM算法相同,都是仅考虑样本到类中心的距

离,因而在不规则分布的数据上,这些算法不能很

好地反映样本的重要程度.而本文的算法在设计

模糊隶属度时,不仅考虑到样本到类中心的距离,

而且考虑到样本周围的紧密度,因此本文所提算

法要优于FSVM-CILcenlin 和FSVM-CILcenexp算法.由
表2可以看到,在各种不平衡比例的UCI数据集

上,本文提出的算法都取得了最大的Gm 值.这表

明在带有噪声的不平衡数据集上,本文提出的算

法 表 现 都 要 优 于 SVM、FSVM、DEC、FSVM-
CILcenlin和FSVM-CILcenexp算法.然而,在分类精度提

升的同时,本文所提算法需要优化的模型参数也

随之增多.与SVM算法相比,尽管本文算法在计

算模糊隶属度时需要一部分额外的计算时间(模
糊隶属度的复杂度为O(l),l为样本数目),但从

理论上说,本文所提算法的复杂度跟SVM 算法

的复杂度相当,都是O(l3).由于本文算法在设计

模糊隶属度时引入了3个额外的参数:α、m 和K,
所以在10折交叉验证过程中需要更多的训练时

间,特别是在训练集较大的样本上训练时间过长,

这是本文算法需要改进的一个地方.表3给出了

这些算法在各个UCI数据集上的最优参数.
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表2 8个UCI数据集上的分类结果比较

Tab.2 ComparisonoftheclassificationresultsoneightUCIdatasets

数据集 算法 Sn Sp Gm

Ionosphere

SVM 0.9548±0.0054 0.9458±0.0041 0.9503±0.0038

FSVM 0.9063±0.0129 0.9720±0.0037 0.9386±0.0075

DEC 0.9548±0.0054 0.9493±0.0031 0.9520±0.0028

FSVM-CILcenlin 0.9548±0.0054 0.9476±0.0046 0.9511±0.0034

FSVM-CILcenexp 0.9571±0.0041 0.9484±0.0031 0.9528±0.0028
本文算法 0.9587±0.0033 0.9471±0.0033 0.9529±0.0024

Pima-Indians

SVM 0.5642±0.0054 0.8056±0.0079 0.6741±0.0063

FSVM 0.5601±0.0159 0.8082±0.0076 0.6727±0.0090

DEC 0.7440±0.0116 0.7286±0.0073 0.7362±0.0065

FSVM-CILcenlin 0.7388±0.0115 0.7402±0.0050 0.7395±0.0070

FSVM-CILcenexp 0.7291±0.0112 0.7428±0.0049 0.7359±0.0057
本文算法 0.7388±0.0134 0.7408±0.0052 0.7398±0.0073

Haberman

SVM 0.3519±0.0249 0.7933±0.0201 0.5280±0.0201

FSVM 0.3642±0.0309 0.7684±0.0135 0.5285±0.0208

DEC 0.5222±0.0165 0.7978±0.0067 0.6454±0.0109

FSVM-CILcenlin 0.5457±0.0290 0.7689±0.0084 0.6476±0.0195

FSVM-CILcenexp 0.5407±0.0173 0.7871±0.0172 0.6523±0.0114
本文算法 0.5383±0.0186 0.7907±0.0095 0.6523±0.0117

Transfusion

SVM 0.4410±0.0188 0.9677±0.0053 0.6531±0.0141

FSVM 0.4348±0.0157 0.9695±0.0039 0.6492±0.0118

DEC 0.8129±0.0113 0.7967±0.0027 0.8047±0.0056

FSVM-CILcenlin 0.8118±0.0071 0.7995±0.0032 0.8056±0.0039

FSVM-CILcenexp 0.8118±0.0093 0.7989±0.0029 0.8053±0.0047
本文算法 0.8152±0.0117 0.7979±0.0035 0.8065±0.0053

Ecoli

SVM 0.8091±0.0184 0.9390±0.0040 0.8716±0.0105

FSVM 0.8351±0.0174 0.9270±0.0074 0.8798±0.0123

DEC 0.9675±0.0205 0.8429±0.0037 0.9030±0.0101

FSVM-CILcenlin 0.9558±0.0196 0.8514±0.0038 0.9020±0.0099

FSVM-CILcenexp 0.9701±0.0123 0.8417±0.0036 0.9036±0.0068
本文算法 0.9701±0.0123 0.8429±0.0045 0.9042±0.0065

Glass

SVM 0.9801±0.0047 0.8769±0.0649 0.9265±0.0349

FSVM 0.9801±0.0033 0.7615±0.0243 0.8638±0.0134

DEC 0.9711±0.0031 0.9231 0.9468±0.0015

FSVM-CILcenlin 0.9473±0.0053 0.9231 0.9351±0.0026

FSVM-CILcenexp 0.9736±0.0058 0.9231 0.9480±0.0028
本文算法 0.9746±0.0049 0.9231 0.9485±0.0024

Yeast

SVM 0.1824±0.0307 0.9948±0.0075 0.4245±0.0364

FSVM 0.2353±0.0160 0.9916±0.0014 0.4828±0.0161

DEC 0.8373±0.0095 0.8609±0.0027 0.8490±0.0057

FSVM-CILcenlin 0.8196±0.0083 0.8797±0.0017 0.8491±0.0045

FSVM-CILcenexp 0.8392±0.0083 0.8604±0.0020 0.8498±0.0048
本文算法 0.8235±0.0016 0.8777±0.0027 0.8502±0.0013

Abanole

SVM 0 1.0000 0

FSVM 0 1.0000 0

DEC 0.7903±0.0239 0.7150±0.0022 0.7516±0.0112

FSVM-CILcenlin 0.6951±0.0260 0.7586±0.0022 0.7261±0.0129

FSVM-CILcenexp 0.8039±0.0176 0.7156±0.0017 0.7584±0.0079
本文算法 0.8029±0.0215 0.7169±0.0016 0.7586±0.0097
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表3 各种算法在8个UCI数据集上的最优参数

Tab.3 Optimalparameterofvariousalgorithmsoneight

UCIdatasets

数据集 算法 C γ β α m

Ionosphere

SVM 22 2-1 - - -

FSVM 23 2-2 - - -

DEC 23 2-1 - - -

FSVM-CILcenlin 23 2-1 - - -

FSVM-CILcenexp 24 2-1 0.7 - -
本文算法 23 2-1 - 1.0 0.4

Pima-Indians

SVM 210 2-13 - - -

FSVM 210 2-13 - - -

DEC 20 2-11 - - -

FSVM-CILcenlin 21 2-11 - - -

FSVM-CILcenexp 21 2-11 0.1 - -
本文算法 21 2-11 - 0.9 0.9

Haberman

SVM 210 2-5 - - -

FSVM 215 2-5 - - -

DEC 28 2-8 - - -

FSVM-CILcenlin 29 2-11 - - -

FSVM-CILcenexp 28 2-12 0.4 - -
本文算法 211 2-13 - 0.1 0.7

Transfusion

SVM 215 20 - - -

FSVM 215 20 - - -

DEC 215 20 - - -

FSVM-CILcenlin 215 20 - - -

FSVM-CILcenexp 215 20 0.9 - -
本文算法 215 20 - 0.6 1.0

Ecoli

SVM 213 2-3 - - -

FSVM 213 2-2 - - -

DEC 25 2-5 - - -

FSVM-CILcenlin 26 2-2 - - -

FSVM-CILcenexp 24 2-4 0.1 - -
本文算法 23 2-1 - 0.5 0.2

Glass

SVM 210 2-8 - - -

FSVM 28 2-6 - - -

DEC 210 2-7 - - -

FSVM-CILcenlin 210 2-9 - - -

FSVM-CILcenexp 211 2-7 0.5 - -
本文算法 211 2-7 - 0.1 0.1

Yeast

SVM 210 20 - - -

FSVM 212 20 - - -

DEC 20 2-4 - - -

FSVM-CILcenlin 22 2-5 - - -

FSVM-CILcenexp 24 2-8 0.5 - -
本文算法 20 2-4 - 0.6 1.0

Abanole

SVM - - - - -

FSVM - - - - -

DEC 23 2-1 - - -

FSVM-CILcenlin 23 20 - - -

FSVM-CILcenexp 23 2-1 0.1 - -
本文算法 22 20 - 0.1 0.1

4 结 语

本文提出了一种新的 用 于 不 平 衡 数 据 的

FSVM算法.该算法不仅可以有效地降低不平衡

数据对SVM 造成的影响,而且可以降低数据中

噪声和野点的干扰,进而提高分类器精度.UCI
数据集上的数值实验验证了该分类方法的有效

性.然而需要指出的是,该算法在提升分类精度的

同时,需要优化的参数也随之增多.下一步的研究

工作是设计有效的参数选择策略来缩短算法的训

练时间.
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Afuzzysupportvectormachinealgorithm
forimbalanceddataclassification

JU Zhe, CAO Jun-zhe, GU Hong*

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Asaneffectivemachinelearningtechnique,supportvectormachine(SVM)hasbeen
successfullyappliedtovariousfields.However,whenitcomestoimbalanceddatasets,SVMproduces
suboptimalclassificationmodels.Ontheotherhand,theSVMalgorithmisverysensitivetonoiseand
outlierspresentinthedatasets.Toovercomethedisadvantagesofimbalancedandnoisytraining
datasets,anovelfuzzySVMalgorithmforimbalanceddataclassificationisproposed.Whendesigning
thefuzzymembershipfunction,theproposedalgorithmtakesintoaccountnotonlythedistance
betweenthetrainingsampleanditsclasscenter,butalsothetightnessaroundthetrainingsample.
ExperimentalresultsshowthattheproposedfuzzySVM algorithm caneffectivelyhandlethe
imbalancedandnoisyproblem.

Keywords:supportvectormachine (SVM);fuzzysupportvectormachine;fuzzy membership;

imbalanceddata;classification
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