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阴影集的模糊支持向量机样本选择方法

苏小红，赵玲玲，谢　琳，马培军
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：样本选择可以提高模糊支持向量机训练速度并在一定程度上提高其抗噪能力，但存在有效样本选
择困难和选样率高的问题，利用阴影集对模糊集的分析能力，提出一种新的基于阴影集的模糊支持向量机样

本选择方法，将模糊集合划分为可信任、不可信任及不确定３个子集，仅在可信任和不确定子集中选样，并分
别采用子空间样本选择和边界向量提取的方法选样．实验结果表明，该方法在保持分类器泛化能力的前提下
可以有效降低选样率和训练时间．因该方法去除了样本中的不可信任数据，所以当训练样本中含有噪声时，
还可以有效提高分类器的分类性能．
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　　系统的性能退化状态识别是智能维护（Ｉｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｔＭａｉｎｔｅｎａｎｃｅＳｙｓｔｅｍ，ＩＭＳ）［１］系统的核心之
一．目前，系统的退化状态识别方法主要有 ３
类［２］．基于模型的方法因系统的性能退化机理复
杂、很难建立退化模型，而实际应用价值不大［３］．
神经网络虽应用广泛，但因系统结构复杂，识别过

程受很多因素的影响［４］，因此，识别退化状态时，

易发生“维度灾难”问题［５］．支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）由 Ｖ．Ｖａｐｎｉｋ［６］于１９９５年
提出，该方法建立在结构风险最小化的基础上，有

良好的泛化能力，能较好的解决小样本、非线性、

高维度问题，因此广泛应用于故障识别中．
将ＳＶＭ用于退化状态识别主要有两个难点：

首先，训练集中人工标定的退化状态中可能会有

错误标定，即训练集中存在噪声，因此，应提高

ＳＶＭ的抗噪能力．其次，系统的退化数据较多，因
此，应提高ＳＶＭ在大样本上的训练速度．

实际上，系统的退化是一个连续的过程，明确

标定每个样本点的状态是不合理的，因此，退化状

态识别应使用模糊支持向量机（ＦｕｚｚｙＳｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＦＳＶＭ）［７］．样本选择是减少 ＦＳ
ＶＭ训练时间，一定程度提高其抗噪能力的一个



有效且直接的方法．
本文利用阴影集［８－９］对模糊集的分析能力，

提出一种基于阴影集划分的 ＦＳＶＭ样本选择方
法，在不同置信区间采用不同的样本选择方法．实
验表明，该方法在保证ＦＳＶＭ泛化能力的前提下，
大大减少了训练时间，还提高了含噪声数据的

ＦＳＶＭ的预测精度．

１　传统ＳＶＭ与ＦＳＶＭ样本选择方法
传统ＳＶＭ的样本选择方法大致包含以下３

种：随机选样的方法［１０］、保留典型样本的方

法［１１－１２］、保留支持向量的方法［１３－１５］．其中，保留
典型样本方法主要采用的是对样本进行聚类，保

留聚类中心为典型样本的策略．保留ＳＶＭ的方法
中，文献［１５］主要研究的是可分支持向量机的样
本选择方法，该方法是所有的样本选择方法中，选

样率最低的一种方法，且能保证选样后ＳＶＭ的泛
化能力．

ＦＳＶＭ与传统 ＳＶＭ的最大区别在于其训练
样本含有模糊隶属度．随机选样方法可直接应用
于ＦＳＶＭ，但不能保证选样后 ＦＳＶＭ的泛化能力．
模糊隶属度是样本点的重要信息，而保留典型样

本的方法是根据样本点的位置信息决定典型样

本，因此选出的典型样本在模糊集中并不一定是

典型的．ＦＳＶＭ中，模糊隶属度不同的样本点，分
类面对它们的容忍程度是不一样．而支持向量是
由样本点到分界面的距离以及样本点的模糊隶属

度共同决定的．ＦＳＶＭ中，可以确定的非支持向量
只有类别中心所在的样本点，以及相较与类别中

心，距离另一类更远的点．文献［１６］就是基于这
个思想，提出了基于边界向量提取的模糊支持向

量机．但该方法的选样率较高，理论上需选择１／２
的样本．

对模糊集直接进行样本选择是很困难的，因

此，挖掘出模糊集中的确定信息，从而将传统

ＳＶＭ的样本选择方法应用于 ＦＳＶＭ中，是非常有
意义的．

２　模糊集

定义１（模糊集）［１７］　设Ａ是论域Ｘ到［０，１］
上的一个映射关系，即

Ａ：Ｘ→［０，１］，ｘ｜→Ａ（ｘ）． （１）
则称Ａ是Ｘ上的模糊集．

定义２（模糊隶属度）　式（１）中，Ａ（ｘ）称为
ｘ对模糊集Ａ的模糊隶属度，或直接称其为模糊集
的隶属函数．

以下，记 Ｘ上全体模糊集所构成的集合为
Ｆ（Ｘ）．如果，Ａ∈Ｆ（Ｘ），且Ａ：Ｘ→｛０，１｝，则Ａ为
经典集，记为Ａ∈Ｐ（Ｘ）．

定义３（模糊度）　若映射
ｄ：Ｆ（Ｘ）→［０，１］．

　　满足条件：
１）当且仅当Ａ∈Ｐ（Ｘ）时，ｄ（Ａ）＝０；
２）当且仅当Ａ（ｘ）≡０５时，ｄ（Ａ）＝１；
３）对于ｘ∈Ｘ，当Ｂ（ｘ）≤Ａ（ｘ）≤０５时，

ｄ（Ｂ）≤ｄ（Ａ）；
４）对于Ａ∈Ｆ（Ｘ），有ｄ（Ａ）＝ｄ（Ａｃ）．

则称映射ｄ为Ｆ（Ｘ）上的一个模糊度，ｄ（Ａ）为模
糊集Ａ的模糊度．

常用的几种模糊度计算公式如下：

令Ａ＝｛（ｘ１，Ａ（ｘ１）），（ｘ２，Ａ（ｘ２）），…，（ｘｎ，
Ａ（ｘｎ））｝表示一个模糊集．

Ａ０５（ｘｉ）＝
１，Ａ（ｘｉ）≥０５；

０，Ａ（ｘｉ）＜０５{ ．
　　模糊集Ａ的Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度为

ｄ（Ａ）＝２ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ａ（ｘｉ）－Ａ０５（ｘｉ）｜．

　　模糊集Ａ的Ｅｕｃｌｉｄ模糊度为

ｄ（Ａ）＝２

槡ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ａ（ｘｉ）－Ａ０５（ｘｉ）｜( )２

１
２．

　　虽然Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度的计算简单，但误差较
大．Ｅｕｃｌｉｄ模糊度相比于 Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度更准
确．因此本文采用 Ｅｕｃｌｉｄ作为度量模糊集合的模
糊度．

３　阴影集
阴影集由 Ｗ．Ｐｅｄｒｙｃｚ于 １９９８年提出，它主

要用于解决模糊逻辑中的一个矛盾问题：用确定

的模糊隶属度来描述不确定的集合．阴影集的一
个主要依据是，模糊集中隶属度为０５附近的样
本，其类别信息很难确定，而隶属度接近于１或隶
属度接近于０的样本，其类别信息是可确定的．因
此，阴影集映射将隶属度足够高的样本的隶属度

提高为１，将隶属度足够低的样本的隶属度降低
为０，而将其他样本的隶属度放宽为［０，１］区间．
从而实现提取出了模糊集中的确定信息．

从模糊集到阴影集实质上是一个三值映射．

Ψ： →Ａ
α
｛０，（０，１），１｝．

式中：Ａ为模糊样本集；Ψ为由模糊集到阴影集的
映射，称为模糊映射；α为确定阴影集划分的阈
值；映射Ψ将模糊隶属度 ＜α的样本映射为０；模
糊隶属度 ＞１－α的样本映射为１；其余样本映射
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为（０，１）．
在阴影集的基础上，本文提出可信任数据、不

确定数据以及不可信任数据的概念．利用阴影集
映射将原有的模糊集进行区域划分．

定义４（可信任数据）　对于（ｘ，Ａ（ｘ））∈
Ａ，Ａ为模糊集，Ａ（ｘ）称为ｘ对模糊集 Ａ的模糊隶
属度．

如果

Ψ（ｘ，Ａ（ｘ））＝１．
即

Ａ（ｘ）＞１－α．
则称ｘ为可信任数据．

定义５（不可信任数据）　对于（ｘ，Ａ（ｘ））∈
Ａ，Ａ为模糊集，Ａ（ｘ）称为ｘ对模糊集 Ａ的模糊隶
属度．

如果

Ψ（ｘ，Ａ（ｘ））＝０．
即

Ａ（ｘ）＜α．
则称ｘ为不可信任数据．

定义６（不确定数据）　对于（ｘ，Ａ（ｘ））∈
Ａ，Ａ为模糊集，Ａ（ｘ）称为ｘ对模糊集 Ａ的模糊隶
属度．

如果

Ψ（ｘ，Ａ（ｘ））＝（０，１）．
即

α≤Ａ（ｘ）≤１－α．
则称ｘ为不确定数据．

４　基于阴影集划分的样本选择方法
４１　划分阈值的确定

阈值的确定是阴影集划分中最关键的一步，

合理的阈值选择是后续分区域样本选择方法正确

性的保证．
文献［８－９］在给出阴影集定义的同时，也给

出了划分阈值的确定原则：由模糊集到阴影集的

映射应该保持整个集合不确定性的平衡．映射后，
模糊集中隶属度 ＜α的样本点和隶属度 ＞１－α
的样本点的不确定性都消除了，这部分的变化应

该由阴影集（即本文定义的不确定数据集合）来

补偿．这里，不确定性是由样本点的模糊隶属度来
衡量的．

理论上，如果已知模糊集的隶属度函数且知

道样本点的分布，在样本点无穷时，不确定性的平

衡是可以达到的．但实际样本点的分布是很难预
知的，仅知有限点的模糊隶属度，这时，可能找不

到一个阈值，可保持不确定性的平衡．因此，划分
的阈值一般取使不确定性改变最小的值．由此，得
到阈值α的确定公式为

Ｖ（α）＝｜∑
ｉ：Ａ（ｘｉ）≤α

Ａ（ｘｉ）＋ ∑
ｉ：Ａ（ｘｉ）≥１－α

１－Ａ（ｘｉ）－

　 　 　　　ｃａｒｄ｛ｘｉ∈Ｘ｜α＜Ａ（ｘｉ）＜１－α｝｜，
　　α ＝ａｒｇｍｉｎ

α
Ｖ（α）．

　　上述阈值确定的方法存在一定的问题．首先，
模糊理论中，集合的模糊性是由模糊度来衡量的．
由文献［８－９］提出的对模糊集不确定性的度量
实际上是没有归一化的 Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度的计算，
但是文献［１７］中指出，Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度的计算有
很大的误差，这会给实际计算的阈值带来很大的

误差．它可能使计算的阈值小于实际的阈值，也可
能使计算的阈值大于实际的阈值．实际上，这是和
样本本身的分布有关的．其次，文献［８－９］以不
确定数据集合来衡量映射后集合不确定性的减少

是不合理的．实际上，不确定数据对应的模糊集中
的样本，其不确定性本身就很大，虽然映射后，会

增加这部分数据的不确定性，但是这个增量是＜１
的．这个部分的计算也会产生较大的误差，并且，
这个误差会使计算的阈值比实际的阈值大．

本文指出，由模糊集到阴影集的映射应该保

持集合的模糊度不变．在此基础上，给出新的阈值
计算为

Ｖ（α）＝｜ｄ（Ａ）－ｄ（Ｂ）｜，
α ＝ａｒｇｍｉｎ

α
Ｖ（α）．

式中：ｄ（Ａ）、ｄ（Ｂ）分别为模糊集Ａ及其对应的阴
影集Ｂ的模糊度．

模糊集中隶属度为０５的样本，样本信息是
完全未知，与阴影集中不确定数据的含义相同，因

此，本文将不确定数据模糊度的计算等同于模糊

集中隶属度为０５的样本的模糊度的计算．由此，
给出划分阈值为

　Ｖ（α）＝｜２

槡ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ａ（ｘｉ）－Ａ０５（ｘｉ）｜槡

２ －

　　　　 ｃａｒｄ｛ｘｉ∈Ａ｜α＜Ａ（ｘｉ）＜１－α｝槡 ／ｎ｜，
　α ＝ａｒｇｍｉｎ

α
Ｖ（α）． （２）

　　由式（２）知，划分阈值只是用于对模糊样本
的模糊隶属度进行划分，因此，这里划分阈值可仅

考虑有限种情况，它是由样本的隶属度决定的．
给定模糊集Ａ，划分阈值的取值集合为
｛αｉ｜αｉ＝ｍｉｎ｛Ａ（ｘｉ），１－Ａ（ｘｉ）｝｝．

　　分析可知，随着所选阈值α的增大，不确定数据
会逐渐减少，对应的阴影集的模糊度会由１逐渐减少
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为０．即随着阈值α的增大，Ｖ（α）会先增大后减小．
因此，当本文从小到大计算每一个α对应的Ｖ（α）
时，只要在某一次计算中，Ｖ（α）的值变大，就可以认
定之后Ｖ（α）会逐步增加，最佳阈值即是上次计算中
的α．

本文给出的计算最佳阈值的算法如图１所示．
算法：ｂｅｓｔ－Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｂｌｏｎｇｓ［］，ｎ）

输入：ｂｌｏｎｇｓ［］表示模糊样本集每个样本对应的模糊隶属度，ｎ

表示模糊集中样本的个数．

输出：阴影集划分的阈值ａ－ｂｅｓｔ

１．令ａ－ｌａｓｔ保存上次处理的阈值．

２．Ｖ－ｌａｓｔ保存上一次计算的Ｖ（α）．

３．ｆｕｚｚｙ－ｆ记录原模糊集的模糊度．

４．ｆｕｚｚｙ－ｓ记录阴影集的模糊度．

５．ａ［］保存阈值的可能取值．

６．ｌｏｗ－ｌａｓｔ、ｈｉｇｈ－ｌａｓｔ分别保存上次处理阈值时，排序后的

ｂｌｏｎｇｓ［］中大于ａ－ｌａｓｔ的最小下标，以及ｂｌｏｎｇｓ［］中小于１－

ａ－ｌａｓｔ的最大下标．

７．ｎｕｍ－ｓｈａｄｏｗｅｄ记录阴影中不确定数据的个数．

８．初始化ａ－ｌａｓｔ＝－１，Ｖ－ｌａｓｔ＝ｉｎｆ，ｎｕｍ－ｓｈａｄｏｗｅｄ＝ｎ．

ｌｏｗ－ｌａｓｔ＝０，ｈｉｇｈ－ｌａｓｔ＝ｎ－１．

９．确定划分阈值的集合为

ａ［］＝｛ａ［ｉ］｜ａ［ｉ］＝ｍｉｎ｛ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］，１－ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］｝｝．

１０．对ａ［］从小到大排序，并剔除其中重复的阈值．

１１．对ｂｌｏｎｇｓ［］从小到大排序．

１２．计算模糊集的模糊度为

ｆｕｚｚｙ－ｆ＝２／ｎｓｑｒｔ（

ｓｕｍ｛ｐｏｗ（ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］，２）｜ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］＜０５｝＋

ｓｕｍ｛ｐｏｗ（（１－ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］），２）｜ｂｌｏｎｇｓ［ｉ］＞＝

０５｝）．

１３．ｆｏｒ每一个划分阈值ａ［ｉ］．

１４．　　ｗｈｉｌｅｂｌｏｎｇｓ［ｌｏｗ－ｌａｓｔ］＜＝ａ［ｉ］．

１５．　　　　 ｌｏｗ－ｌａｓｔ＋＋．

１６．　　ｗｈｉｌｅｂｌｏｎｇｓ［ｈｉｇｈ－ｌａｓｔ］＞＝１－ａ［ｉ］．

１７．　　　　 ｈｉｇｈ－ｌａｓｔ－－．

１８．　　 ｎｕｍ－ｓｈａｄｏｗｅｄ＝ｈｉｇｈ－ｌａｓｔ－ｌｏｗ－ｌａｓｔ＋１．

１９．　　计算对应阴影集的模糊度为

　　ｆｕｚｚｙ－ｓ＝ｓｑｒｔ（ｎｕｍ－ｓｈａｄｏｗｅｄ／ｎ）．

２０．　　 计算Ｖ（ａ）．

２１．　　　　Ｖ（ａ）＝ｆａｂｓ（ｆｕｚｚｙ－ｓ－ｆｕｚｚｙ－ｆ）．

２２．　　 ｉｆＶ（ａ）＜Ｖ－ｌａｓｔ．

２３．　　　　 更新ａ－ｌａｓｔ和Ｖ－ｌａｓｔ．

２４．　 　ｅｌｓｅ　 ｒｅｔｕｒｎａ－ｂｅｓｔ＝ａ－ｌａｓｔ．

图１　最佳阈值的计算算法

　　可以看到，在对ｂｌｏｎｇｓ［］进行排序后，最多扫
描ｂｌｏｎｇｓ［］一遍，因此，搜索最佳阈值的时间复杂
度为Ｏ（ｎ），算法的时间复杂度为Ｏ（ｎｌｇｎ）．
４２　可信任数据集合的样本选择方法

可信任数据集合采用子样本空间样本选择的

方法．这里的子空间指的是已选数据集张成的空
间．该方法是一种类内迭代的选样方法，每次迭代
中选择距离子空间最远的样本点添加到已选数据

集中，直到满足误差界或选样个数．本质上说，该
方法是对原样本集空间维数的一个快速逼近，选

样个数最多是特征空间的维数．该方法不能完全
逼近原数据集的凸包，即不能找到可信任数据中

的所有支持向量，但实际中并不需要精确逼近原

数据集的凸包就能保证支持向量机的泛化能力．
４３　不确定数据集合的样本选择方法

不确定数据集合采用基于边界向量提取方法

进行样本选择．首先，该方法利用支持向量描述的
方法确定类别的中心，认为这两个中心肯定不是

支持向量；然后以这两个中心的连线为直径确定

一个圆，并定义圆内的样本为边界向量．模糊支持
向量机的支持向量肯定位于圆内，选择边界向量

进行训练，因此减少了训练时间．
４４　基于阴影集划分的样本选择方法

本文提出的样本选择基本流程如图２所示．
其基本思路为：先利用阴影集思想判定模糊集中

的样本是可信任、不可信任还是不确定数据；其

次，由于可信任数据是样本集中可确定类别的样

本，两类的可信任数据集是可分的．因此，对可信
任数据集采用子空间样本选择方法，对不确定数

据采用边界向量提取方法；最后将两部分样本合

并得到最终的精简模糊样本集．

５　模糊隶属度的确定
本文在文献［１８］的基础上，修改隶属度映射

公式为

ξｉ＝
（１－λ）

１－
ｄｉ
ｒ

１＋
ｄｉ









ｒ

１
σ１

＋λ，ｄｉ≤ｒ；

λ（１＋ｄｉ－ｒ）σ２，ｄｉ













＞ｒ．
式中：ξｉ为某样本点的模糊隶属度；ｄｉ为该样本
点距离该类中心的距离；ｒ为包含该类大多数样本
点的最小超球的半径；λ为最小包围球内外样本
点的临界隶属度，一般取为０４；σ１、σ２分别为控
制隶属度变化范围的一个尺度因子，这里分别取

为２０和４０．
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图２　基于阴影集划分的样本选择的流程

６　实验结果与分析
实验在ＰｅｎｔｉｕｍＩＶ１６ＧＨｚＣＰＵ，１００ＧＢ内

存的ＰＣ上执行．为方便比较，ＦＳＶＭ中，核函数取
为径向基函数，ＦＳＶＭ都为 ＣＦＳＶＭ模型．参数利
用ｌｉｂｓｖｍ［１９］工具包选取对传统 ＳＶＭ分类效果最
好的参数形式．
６１　实验１：仿真数据实验

为直观给出本文方法选样点的位置信息，该

实验主要分析 ２维数据的线性不可分问题．由
ＭＡＴＬＡＢ生成的两类分布不同的随机数．正类和
反类分别为以［０２５，０５０］和［０７５，０５０］为期
望的５０个二维正态随机数集合．

训练样本点及数据划分如图３所示．集合中
样本点按照上述模糊隶属度公式确定样本的隶属

度．求解出最优的划分阈值后，就得到了对应的阴
影集．可见，两个类的可信任数据是可分的，不确
定数据在可信任数据外围，有部分的交叉．不可信

任数据则是离中心较远的数据，可视为噪声，直接

舍去．在两类中，一部分样本点远离另一类，也被
认为是不可信任数据而舍弃了．这是因为模糊隶
属度是按样本点到类中心的距离计算的，这部分

数据离中心较远，被赋予了较小的模糊隶属度．但
由于这部分数据肯定不是支持向量，不管其舍弃

与否，都对ＦＳＶＭ的训练结果没有影响．
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图３　训练样本点及数据划分图

·２８· 哈　尔　滨　工　业　大　学　学　报　　　　　　　　　　　　　第４４卷　



　　选样前后分类效果对比如图４所示．图中，较
细的线表示选样前样本训练得到的分类面，较粗

的线表示选样后样本训练得到的分类面．从分类
效果上来看，用原模糊集进行训练得到的分类面

较好，错分了９个样本点，选样后的样本训练得到
的分类面错分了１０个样本点．从泛化能力上来
看，实际的分类面应该是过（０５，０）的垂直线．选
样后的样本点训练得到的分类面要稍优于不选样

训练得到的分类面．
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图４　选样前后分类效果对比

６２　实验２：真实数据集实验
本文选择 Ｓｔａｔｌｏｇ［２０］中的 ｇｅｒｍａｎ．ｎｕｍｅｒ数据

集，对数据归一化后，计算模糊隶属度，得到需要

的模糊集．
６２１　子实验１：阈值比较

这里，模糊度的计算分别采用 Ｈａｍｍｉｎｇ和
Ｅｕｃｌｉｄ两种方法．文献［９］和本文方法得到的阈值
如表１所示．

表１　阈值比较

文献［９］
本文方法

Ｈａｍｍｉｎｇ模糊度 Ｅｕｃｌｉｄ模糊度

０４３９１０６ ０４０４３３３ ０４１３９１７

　　可以看到，文献［９］确定的阈值比本文确定
的阈值要大，映射增大了集合的模糊度．
６２２　子实验２：可信任数据选样数对结果的影响

对可信任数据，选样的最大数量是人为定义

的．不难发现，随着选择样本的最大数量的增大，
对测试集的识别率会提高，但选样时间也会增大．

每类样本的最大选样数量和预测精度的关系如

图５所示．

!"#$!"#$

%&' %"#&!"($

' ( )' )* +,

)*+,-.%&,

-.

-/

-0

-+

-,

/.

!
"

(
$

图５　可信任数据集选样数与预测精度关系

　　这里，原样本训练得到的 ＦＳＶＭ的预测精度
为７３２７３３％．可以看出，对可信任数据，当每类
最大选样点逐渐增加时，预测的正确率呈上升趋

势，并且对于 ｇｅｒｍａｎ．ｎｕｍｅｒ数据集，当每类选样
数为１８时，对测试集的预测精度最高．其后，随着
选样数的增加，预测精度基本保持．可以认为，对
可信任数据，只要一个很小的选样数，就能保证预

测的精度．
　　当每类选样数为１８时，利用本文方法进行样
本选择的时间为００３１ｓ，挑选后的样本利用 ＦＳ
ＶＭ训练的时间为 ００３２ｓ，该方法的总时间为
００６３ｓ．而不进行样本选择的训练 ＦＳＶＭ的时间
为０３ｓ．可见选样后大大减少了样本的训练
时间．
６３　实验３：结果分析

实验 采 用 的 数 据 集 包 括 ＴＫＨ９６ａ［２１］中
ｆｏｕｒｃｌａｓｓ，Ｓｔａｔｌｏｇ中的 ｇｅｒｍａｎ．ｎｕｍｅｒ，ＮＩＰＳ２００３
ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ［２２］中的 ｇｉｓｅｔｔｓ．数据集
说明如表２所示．

表２　数据集说明

数据集
属性

维度

训练集

正例 反例

测试集

正例 反例

ｇｉｓｅｔｔｓ １３ ８０ １００ ４０ ５０

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ２ ２０５ ３７０ １０２ １８５

ｇｅｒｍａｎ．ｎｕｍｅｒ ２４ ２００ ４６７ １００ ２３３

　　这里主要从预测精度以及运行时间上验证本
文算法的有效性．实验比较了选样前后，训练 ＦＳ
ＶＭ的时间，以及对测试集的预测精度．这里，选
样率指选择的样本数占原模糊集样本数的比例．
实验结果如表３所示．

表３　实验对比结果

数据集 选样率
选样后ＦＳＶＭ

准确率／％ 选样时间／ｓ 训练时间／ｓ

不选样ＦＳＶＭ

准确率／％ 训练时间／ｓ

ｇｉｓｅｔｔｓ ０１９ ８２２２２ ０００４ ０００４ ７８８８８９ ００２７

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０２０ １００ ００１９ ００１７ １００ ００７９

ｇｅｒｍａｎ．ｎｕｍｅｒ ０１８ ７５９７６ ００１８ ００３７ ７３２７３３ ０３０６
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　　对ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集的可信任数据，当每类最
大选样数为２３时，预测准确率为１００％；当每类
最大选样数为 １６时，预测准确率为 ９９６５１６％
（错误预测一个样本）．对可信任数据，若每类选
样１６个，则在基本保持预测精度的前提下，还可
进一步减少运行时间．
　　一般来说，边界向量提取的方法的选样率在
０５左右，本文提出的方法将选样率降低至 ０２
左右，大大降低了选样率．可以看出，采用本文方
法，可大大减少ＦＳＶＭ的训练时间，且能保证预测
的准确率．

７　结　论
１）利用阴影集的思想挖掘中的确定信息，将

ＳＶＭ的样本选择方法应用于 ＦＳＶＭ中，大大减少
了选样率．
２）给出了新的阴影集阈值确定方法，并给出

了基于阴影集的模糊支持向量机样本选择算法．
３）实验表明，本文提出的选样方法在保证

ＦＳＶＭ的泛化能力的前提下，大大降低了选样率，
减少了ＦＳＶＭ的训练时间．
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