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摘要:提出一种基于两步特征加权的模糊支持向量机算法.首先,利用信息增益算法获取样

本的特征权重.然后,计算最大权重的特征与其他特征间的斯皮尔曼相关系数,并将二者相乘

后再与原有的特征权重相加,得到新的特征权重,减少弱相关和不相关特征对分类造成的影

响.最后,在设计样本模糊隶属度时,不仅考虑样本与类中心的距离,还引入了样本间的亲和度,

并将二者进行融合,以此减弱样本分布不均对分类精度的影响.在UCI数据集上的实验表明,

与现有流行的几种模糊支持向量机算法相比,所提算法在准确率和F1 值上得到了提升.
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0 引 言

支持向量机(supportvectormachine,SVM)
是有着坚实理论基础的统计学习方法[1-3],其学习

策略是间隔最大化,旨在找到一个最优超平面将

不同类样本尽可能地分隔开.SVM算法可以有效

处理样本维度高、数量少、非线性等问题,目前已

实际应用于各个领域.然而标准SVM 算法对于

噪声和野点敏感,导致最终生成的分类超平面次

优,并且当数据集中正负类样本数量不均衡时,分
类超平面也会向少数类偏移.为了克服上述问题,

Lin等[4]提出了模糊支持向量机(fuzzysupport
vectormachine,FSVM),针对不同的样本点给定

不同的模糊隶属度,使得不同样本对分类超平面

的建立有着不同的贡献,一定程度上降低了噪声

对SVM 的影响.Lin等[4]认为样本越靠近类中

心,属于该类的可能性越大,赋予较高的权重;反
之若距离类中心越远,则赋予较低的权重,将其视

为噪声,一定程度上降低了噪声对SVM 的影响.
文献[5]提出了对不同类样本赋予不同的惩罚因

子,加大对少类样本的惩罚,可以有效解决数据不

平衡导致的SVM算法失效问题.文献[6]将样本

的不确定性和样本与类中心的距离相结合,提出

了一种基于信息熵的改进FSVM算法,对非平衡

数据集有着更高的分类精度.文献[7]加入了参数

来调整分类超平面与样本的距离,有效改善了样

本分布不均导致分类精度下降的问题.文献[8]在
设计隶属度函数时,不仅考虑了样本与类中心的

距离,还考虑了样本之间的紧密度.文献[9]对核

函数做出了修正,提出了基于中心核对齐的模糊

支持向量机.
上述算法均未考虑样本特征权重对分类超平

面的影响,目前已有学者将特征加权方法引入模

糊隶属度设计.文献[10]提出了特征加权支持向

量机算法,避免了弱相关或不相关特征对分类超

平面的干扰.邱云志等[11]在文献[9-10]的基础

上,提出了双重特征加权的模糊支持向量机,考虑

了特征加权对核函数的影响.左喻灏等[12]提出了

Relief-F特征加权的FSVM 算法,结合了样本权

重和特征权重,提高了分类效率.然而,现有基于

特征加权的模糊支持向量机算法在特征权重的获

取上只计算了特征间的信息增益,未将重要和次

重要的特征与不相关特征之间的特征权重差值放

大,导致弱相关和不相关特征对分类还存在一定

程度的干扰,最终使得分类效果不理想,并且在隶



属度函数设计上只考虑了样本与类中心的距离,
无法缓解样本内部分布不均导致分类精度下降的

问题.为此,本文提出基于两步特征加权的模糊支

持向量机算法.首先,利用信息增益算法获取样本

的特征权重.然后,选择信息增益最大的特征,计
算其与剩余特征的斯皮尔曼相关系数,将最大的

特征权重与其他特征的相关系数相乘并加到其他

特征原有的权重上,得到新的特征权重.将得到的

特征权重应用到隶属度函数距离的计算中,同时

考虑样本的亲和度,通过样本内部的分布情况对

隶属度函数做进一步修正.

1 模糊支持向量机简介

SVM的思想是在样本空间或核空间中,使不

同类样本的间隔尽可能大,并获取间隔最大时的

分类超平面[1-3].FSVM 是在SVM 模型的基础

上,给每个样本添加一个隶属度,用来表示不同样

本对分类超平面的不同重要程度[4].对于一个训

练集S={(xi,yi,si)}Ni=1,xi∈Rn 为训练样本;

yi∈{+1,-1},为训练样本的标签,+1为正类,

-1为负类;si∈[0,1],为模糊隶属度,表示样本

xi 属于类yi 的权重.FSVM模型为

 min
ω,b,ξ

1
2 ω 2+C∑

N

i=1
siξi

s.t.yi(ω·φ(xi)+b)≥1-ξi,i=1,2,…,N

ξi≥0,i=1,2,…,N (1)
求解方式可见文献[11],最终得到分类的决

策函数为

f(x)=sgn(ω·φ(x)+b)=

sgn ∑
N

i=1
αiyiK(x·xi)+b (2)

其中K(x·xi)=φ(x)·φ(xi),为核函数,目的是

将样本通过非线性映射φ(x)映入高维空间.

2 基于两步特征加权的隶属度函数

设计

本文提出的算法首先对特征进行两步加权,
再使用特征加权距离计算样本的间距以及亲和

度,得到每个样本的隶属度.算法步骤如下:
步骤1 进行特征加权 通过式(3)、(4)计

算出所有特征的信息增益G(k).通过式(5)计算

出特征之间的斯皮尔曼相关系数cr(i,k),i和k

为样本特征,如cr(3,5)表示第3个特征与第5个

特征的相关系数.找到信息增益最大的特征,位置

记为M,然后根据其与剩余特征的相关系数,以
式(6)赋予最终的特征权重w(k).由于斯皮尔曼

相关系数的定义,绝对值大于0.4可以认为具有

一定相关性,故找到绝对值大于0.4的特征,赋予

其新的特征权重,小于0.4的特征不做处理.将已

得到w(k)的特征忽略,对未赋予w(k)的特征重

复上述过程,直至全部特征都被赋予新的w(k).
此步骤的流程图如图1所示.

图1 步骤1流程图

Fig.1 FlowchartofStep1

特征加权表示给样本的特征赋予相应的权

重.特征的信息增益表示特征对样本集合不确定

性的减少程度,为信息熵与条件熵之差.其中信息

熵用来度量样本集合的不确定性,条件熵为特征

给定条件下样本集合的不确定性.具体计算方法

如下:设D 为数据集,|D|为数据集中的样本个

数,D 中有h 个类别标签 Ki(i=1,2,…,h),

Ki,D 为D 中标签为Ki 的样本个数.D 的信息

熵为

Ent(D)=-∑
h

i=1

Ki,D

D log2
Ki,D

D
(3)

若特征B 有v 个取值Bj(j=1,2,…,v)、Dj 为D
中特征B 上取值为Bj 的数据集.特征B 对D 进

行划分得到的信息增益G(D,B)为

G(D,B)=Ent(D)-∑
v

j=1

Dj

D Ent(Dj) (4)

斯皮尔曼相关系数用来衡量两个变量之间的

相关性大小,越趋于0表示两个变量之间的相关
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性越低.斯皮尔曼相关系数在计算上采用取值等

级而非取值本身,可以大大降低错误和极端数据

对结果的影响.其计算公式为

ρ=
∑
N

i=1

(Ri-R)(Si-S)

 ∑
N

i=1

(Ri-R)2∑
N

i=1

(Si-S)2 
2

(5)

其中Ri 和Si 表示样本i取值等级,R和S 表示R
和S的平均等级,N 为样本个数.

w(k)=
G(k)+G(k); k=M
G(k)+max(G)·cr(M,k);k≠M 

(6)

步骤2 设计模糊隶属度函数 本文在距离

的计算上均使用特征加权距离,方法如式(7)所
示,其中l表示特征的个数.通过模糊C均值算法

得到样 本 的 正 负 类 中 心x+
cen,x-

cen以 及 dcen+i =

d(xi,x+
cen),dcen-i =d(xi,x-

cen),以式(8)赋予特征

加权隶属度s1(xi).然后考虑样本亲和度a(xi),
根据特征加权距离进行紧密度和分散度计算,并
将样本亲和度归一化,以此保证亲和度与s1(xi)

在同等数量级上,得到隶属度s2(xi)=-a(xi),

计算得到最终的隶属度函数:s(xi)=s1(xi)+

s2(xi).再将s(xi)归一化,防止隶属度为负.

d(xi,xj)= ∑
l

k=1
w(k)(xk

i -xk
j)2 (7)

s1(xi)=

s+1 (xi)=1-
dcen+i

max
i
(dcen+i )+δ

;

  i=1,2,…,p

s-1 (xi)=1-
dcen-i

max
i
(dcen-i )+δ

;

  i=p+1,p+2,…,N

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

此步骤使用了模糊C 均值算法.假定对数据

集S进行分类,每个点xi 属于第j个聚类中心cj

的隶属度为μij,表达式为

J=∑
N

i=1
∑
H

j=1
μm

ij xi-cj
2 (9)

约束条件为∑
H

j=1
μij=1,i=1,2,…,N.式中:N 与

H 分别表示样本个数与聚类中心数,m 为隶属度

因子,xi-cj
2 表示xi 到聚类中心cj 的欧氏距

离.要求J的值越小越好,通过反复求导计算,得
到μij与cj 的迭代公式为

μij= 1

∑
H

q=1

(xi-cj /xi-cq )2/(m-1)

(10)

cj=∑
N

i=1

(μm
ij·xi) ∑

N

i=1
μm

ij (11)

本文样本亲和度为每个样本对数据集的影响

程度,样本对数据集的影响由样本的分散度及紧

密度体现[13].
样本分散度:删除每个样本前后,样本间距离

标准差的变化比率.

 U(xi,D)=tstd
(D/{xi})
tstd(D)

;i=1,2,…,N (12)

样本紧密度:删除每个样本前后,样本均值的

变化比率.

 T(xi,D)=mmean(D/{xi})
mmean(D)

;i=1,2,…,N (13)

样本亲和度:删除每个样本前后,样本分散度

与样本紧密度之比.

a(xi,D)=U
(xi,D)

T(xi,D)
(14)

其中tstd与mmean分别表示样本的距离标准差与均

值.由上述可知,当样本分散度低、紧密度高时,样
本对数据集的影响就越大,样本的亲和度就越小.

3 实验与结果分析

实验在2.90Hz/4.0GB的计算机上使用

Matlab2021a中的libsvm工具包实现.使用UCI
数据集中的8个二分类数据集,数据集名称及相

关信息见表1.

表1 UCI数据集特征

Tab.1 UCIdatasetcharacteristics

数据集名称
正类

样本数

负类

样本数

特征

维数

Ionosphere 126 225 34

Hepatitis 32 123 19

BreastCancer(BC) 201 85 9

ClimateModelSimulationCrashes(CMSC) 46 494 18

AustralianCreditApproval(ACA) 307 383 15

StalogHeart(SH) 150 120 13

VertebralColumn(VC) 210 100 6

BreastCancerWisconsin(BCW) 444 239 9

核函数选择通用性较好的RBF核函数K(xi·
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xj)=exp(-γ xi-xj
2).为了更好地与现有算

法对比,本文采用文献[11]中训练集和测试集的

划分方式,将数据打乱顺序后以7∶3的比例分配

训练集和测试集,使用网格搜索的方式选择最优

参数,C={2-5,2-4,…,215},γ={2-15,2-14,…,

23}.为防止数据集正负样本不平衡对分类精度的

影响,本文在参数C 的设定上使用文献[5]的方

式,对不同类样本以不同的惩罚项C+=C-(N-
p)/p,其中C+、C- 分别为少类样本与多类样本

的惩罚项,p表示少类样本个数,N-p 为多类样

本个数.
本文的评价指标为准确率(Acc)和F1 值.准确

率(Acc)表示分类正确的样本与总样本数量之比:

Acc=
Tp+Tn

Tp+Fp+Fn+Tn
(15)

F1 值为精准率(Pre)和召回率(Rec)的调和平均:

Pre=
Tp

Tp+Fp
(16)

Rec=
Tp

Tp+Fn
(17)

F1=2Pre×Rec

Pre+Rec
(18)

式中:Tp 表示被正确分类的正类样本个数,Tn 表

示被正确分类的负类样本个数,Fp 表示被误分类

成正类样本的个数,Fn 表示被误分类成负类样本

的个数.
本 文 算 法 与 标 准 SVM[1]、FSVM[4]、

FWSVM[10]、改进算法CKA-FSVM[9],以及基于

特征加权的 FWFSVM[12]、DFW-FSVM[11]进行

比较,结果见表2.为了更好 地 与 本 文 算 法 对

表2 本文算法与其他算法在UCI数据集上的比较结果

Tab.2 ComparisonresultsoftheproposedalgorithmwithotheralgorithmsinUCIdataset

数据集 算法 准确率 F1 值 数据集 算法 准确率 F1 值

Ionosphere

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

91.51
93.40
95.28
94.34
92.45
95.28
96.30

86.96
90.14
92.11
92.11
88.89
93.15
94.69

ACA

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

76.81
71.50
82.13
75.85
68.12
84.06
85.05

75.00
67.04
82.30
74.23
69.44
84.36
86.44

Hepatitis

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

80.85
80.85
76.60
82.98
85.11
82.98
86.67

40.00
57.14
47.62
55.56
36.36
60.00
62.50

SH

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

79.01
74.07
80.25
72.84
76.54
81.48
85.19

81.32
76.92
82.98
76.09
78.65
84.21
84.51

BC

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

68.60
74.42
72.09
75.58
69.77
76.74
77.27

78.74
83.33
81.54
84.21
82.19
85.07
85.51

VC

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

82.80
86.02
87.10
87.10
86.02
89.25
90.32

88.06
90.65
90.91
91.30
90.08
92.42
92.68

CMSC

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

92.59
93.21
93.83
94.44
94.44
95.68
95.28

45.45
42.11
44.44
52.63
66.67
66.67
66.67

BCW

SVM[1]

FSVM[4]

FWSVM[10]

FWFSVM[12]

CKA-FSVM[9]

DFW-FSVM[11]

本文算法

95.54
95.05
96.04
95.54
95.05
96.53
97.20

96.60
96.24
96.97
96.60
96.24
97.36
97.79
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比,将FWFSVM[12]中Relief-F算法进行特征加

权的方式替换为信息增益算法.
本文算法与FWSVM 和FWFSVM 相比,准

确率与F1 值全部得到了提升,说明进行两步特征

加权的方式可以最大限度地放大重要和次重要特

征与弱相关和不相关特征在权重上的差值,有效

避免了后者对分类的干扰,加强了相对重要特征

对分类的贡献,训练出了分类性能良好的模型.在

ACA和SH 数据集上,FSVM 算法的准确率和

F1 值要低于SVM 算法,原因是只考虑样本与类

中心距离的隶属度函数会因数据集的不规则分布

导致分类精度下降.本文算法在考虑了样本亲和

度后,衡量了每个样本的存在对数据集的影响,利
用样本内部的分布情况对隶属度函数做出了适当

修正,减小了仅使用样本与类中心距离作为隶属

度函数时对数据集几何形状的依赖,在数据集非

球形分布时的分类精度也获得了提升,降低了噪

声和野点对分类超平面的干扰,并且本文使用了

聚类的方式获得类中心,相比于求平均值计算出

的类中心,虽然前者在计算上有一定的耗时,但其

含有数据集中更多的样本信息,有助于获取更准

确的样本隶属度.
从表2的结果上看,本文算法在7个UCI数

据集(除CMSC数据集)上的准确率和F1 值有

0.5%~4.0%的提升.其中在SH 数据集上的准

确率提升最大,在 Hepatitis数据集上的F1 值提

升最大,说明本文所提出的基于两步特征加权思

想有效地提高了算法的泛化性.但是针对某些数

据集该算法也会存在特征加权失效的情况.例如,

在CMSC数据集上的准确率并未得到提升,低于

DFW-FSVM算法,原因是在此数据集上,特征的

信息增益接近,并且相关系数都趋于0,导致提出

的两步特征加权方法失效,特征加权步骤近似退

化为DFW-FSVM的计算方式,并且此数据集正

负类样本比例高度不平衡,这也对算法的分类精

度产生一定影响,但在设计隶属度函数时考虑了

样本的亲和度,使得准确率相比于FWSVM 与

FWFSVM算法还存在一定的提升.另外,本文提

出的特征权重计算及隶属度函数设计虽然相比于

FSVM有着额外的耗时,但是算法的复杂度并未

增加,有一定的推广价值.

4 结 语

本文设计的两步特征加权方法充分放大了重

要特征与弱相关或不相关特征在权重上的差值,
有效防止了后者对分类的影响,并且根据样本内

部的分布情况对隶属度函数进行进一步修正,使
得每个样本都具有相对合理的隶属度,降低了噪

声和野点对分类超平面的干扰.但在不平衡数据

集下,本文并未在算法层面提出新的计算方法,下
一步的研究目标为设计出新的针对不平衡数据集

的FSVM算法.
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Fuzzysupportvectormachinealgorithmbasedontwo-stepfeatureweighting
JU Zhe*, SONG Yiming

(CollegeofScience,ShenyangAerospaceUniversity,Shenyang110136,China)

Abstract:Afuzzysupportvectormachinealgorithmbasedontwo-stepfeatureweightingisproposed.
Firstly,theinformationgainalgorithmisusedtoobtainthefeatureweightsofthesamples.Then,the
Spearmancorrelationcoefficientsbetweenthefeaturewiththemaximumweightandotherfeaturesare
calculated,andthecorrespondingSpearmancorrelationcoefficientsaremultipliedbythemaximum
featureweight.Thentheresultsareaddedwiththeoriginalfeatureweightstogetthenewfeature
weights,soastoreducetheimpactofweaklycorrelatedfeaturesandirrelevantfeatureson
classification.Finally,whendesigningthefuzzy membershipofsamples,notonlythedistance
betweensamplesandclasscenterisconsidered,butalsotheaffinitybetweensamplesisintroduced.
Andthedistanceandtheaffinityarefusedsoastoreducetheinfluenceofunevendistributionof
samplesonclassificationaccuracy.ExperimentsonUCIdatasetshowthatcomparedwithseveral

popularfuzzysupportvectormachinealgorithms,theproposedalgorithmisimprovedinaccuracyand
F1value.

Keywords:fuzzysupportvectormachine;featureweighting;informationgain;membershipfunction

234 大 连 理 工 大 学 学 报 第63卷 


