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基于 ｐｉｎｂａｌｌ损失的结构模糊孪生支持向量机

李　凯，李　慧
（河北大学网络空间安全与计算机学院，河北保定０７１０００）

　　摘　要：　孪生支持向量机通过求解较小的二次规划问题，提高了分类器的性能，然而，该方法主要利用了类间可
分的特性，并使用ｈｉｎｇｅ损失函数构建相应的模型，它们并未充分考虑不同类中数据的结构信息以及不同样本对分类
的影响，导致该方法对噪声具有较强的敏感性以及重取样的不稳定性．为了进一步提高孪生支持向量机的性能，基于
ｐｉｎｂａｌｌ损失函数，将数据集中不同类的结构信息以及不同样本的作用引入到孪生支持向量机中，获得了基于 ｐｉｎｂａｌｌ
损失的结构模糊孪生支持向量机模型，从理论上导出了基于ｐｉｎｂａｌｌ损失的结构模糊孪生支持向量机算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ，
通过选取人工生成数据集与ＵＣＩ标准数据集，对 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算法进行了实验，并与 ｔｂｓｖｍ、ｓｔｓｖｍ和 ｐｉｎｔｓｖｍ算法进行
了性能比较，表明了提出算法的有效性．
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１　引言
　　支持向量机 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）是由
Ｖａｐｎｉｋ等人［１］提出的一种机器学习方法，在模式识别、

图像分割等领域获得了较广泛的应用．之后，人们对支
持向量机进行了较深入的研究，并提出了不同的支持

向量机算法［２～４］，然而，这些方法却存在训练时间长、抗

噪性能低、计算复杂性高等缺陷．为此，人们基于模糊理
论或粗糙集理论，提出了模糊支持向量机与粗糙支持

向量机［５～９］，较好地解决了噪声或异常点对支持向量机

的影响．为了降低支持向量机的计算复杂性，Ｆｕｎｇ等
人［１０］提出了近邻支持向量机ＰＳＶＭ（ＰｒｏｘｉｍａｌＳＶＭ），利

用样本到超平面距离的大小决定该样本所属的类别．
Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ等人［１１］基于ＰＳＶＭ且放松了对两个超平面
平行的约束，提出了广义特征值的支持向量机 ＧＥＰＳＶＭ
（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓＰＳＶＭ）．受 ＧＥＰＳＶＭ方法的启
发，Ｊａｙａｄｅｖａ等人［１２］提出了孪生支持向量机 ＴＷＳＶＭ
（ＴｗｉｎＳＶＭ），该方法通过求解两个较小规模的优化问
题获得超平面，并且每个优化问题只使用近似一半的

样本数据，使得该方法的训练时间被缩短到原 ＳＶＭ的
１／４研究表明，ＴＷＳＶＭ只利用了经验风险最小化，使
得该方法的泛化性能较低且对噪声较为敏感，针对此

种情况，人们对 ＴＷＳＶＭ进行了改进，提出了不同的孪
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生支持向量机算法［１３～１８］．可以看到，对于这些孪生支持
向量机方法，为了构造所需要的分类器，它们主要利用

了类间样本的可分性，并未考虑类内样本的相似性或

类内的结构信息，使得算法的泛化性能并未得到较大

的改善．为此，人们将数据中的局部信息或 ｋ近邻方法
引入到ＴＷＳＶＭ中，提出了一些改进的孪生支持向量
机［１９～２１］．最近，人们通过对损失函数的研究，并结合
ｐｉｎｂａｌｌ函数，提出了 ｐｉｎｔｓｖｍ算法［２２］，遗憾的是，此方

法并未考虑样本集中的结构信息，以及不同样本对支

持向量机的作用，使得该方法对噪声或异常点仍具有

较大的敏感性和较低的泛化性能．
为了进一步提高孪生支持向量机的性能，在 ｐｉｎｔｓ

ｖｍ的基础上，本文进一步研究了基于 ｐｉｎｂａｌｌ损失的结
构模糊孪生支持向量机，将样本集中的结构信息与不

同样本的作用引入到ｐｉｎｔｓｖｍ中，构造了基于ｐｉｎｂａｌｌ损
失的结构模糊孪生支持向量机模型，提出了基于ｐｉｎｂａｌｌ
损失的结构模糊孪生支持向量机算法ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ．

２　基于ｐｉｎｂａｌｌ损失的结构模糊孪生支持向
量机

　　给定数据集Ｘ＝｛（ｘｉ，ｙｉ，ｓｉ）｜ｉ＝１，２，…，ｌ｝，其中ｘｉ
∈Ｒｎ，ｙｉ∈｛＋１，－１｝，ｉ＝１，２，…，ｌ，ｓｉ是样本 ｘｉ隶属于
类ｙｉ的程度，φ是输入空间Ｒ

ｎ到特征空间 Ｚ的映射．为
了充分利用数据集中的先验结构信息，以及不同样本

对分类器贡献的大小，本文在孪生支持向量机 ｐｉｎｔｓｖｍ
的基础上，对不同样本赋予相应的权重，并将结构信息

引入到该模型中，获得了一种改进的 ｐｉｎｔｓｖｍ算法，将
其记为 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ．在下面的内容中，分两种情况介绍
ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算法．
２１　线性情况

线性ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ就是在 Ｒｎ中寻找正超平面 ｆ＋（ｘ）
＝ｗＴ＋ｘ＋ｂ＋＝０和负超平面ｆ－（ｘ）＝ｗ

Ｔ
－ｘ＋ｂ－＝０，使得

正类样本与负类样本分别满足 ｗＴ＋ｘｉ＋ｂ＋０，ｉ＝１，２，
…，ｌ１，ｗ

Ｔ
－ｘｊ＋ｂ－!０，ｊ＝１，２，…，ｌ２，也就是１·ｆ＋（ｘｉ）

０，ｉ＝１，２，…，ｌ１与（－１）·ｆ－（ｘｊ）０，ｊ＝１，２，…，ｌ２，其
中ｌ１与ｌ２分别是正类与负类样本的个数．

在ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ中，使用的ｐｉｎｂａｌｌ损失函数［２２］为

　Ｌτ（ｘ，ｙ，ｆ（ｘ））＝
０－ｙｆ（ｘ），０－ｙｆ（ｘ）０

－τ（０－ｙｆ（ｘ）），０－ｙｆ（ｘ）{ ＜０
（１）

结合此ｐｉｎｂａｌｌ损失函数，并将结构信息和样本的权重
引入到ＴＰＭＳＶＭ［１８］中，得到如下优化问题：

ｍｉｎ
ｗ＋，ｂ＋
－
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１

｜ｗＴ＋ｘ
－
ｊ ＋ｂ＋｜

‖ｗ＋‖
２ ＋

　
Ｃ１
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
ｓ＋ｉＬτ１（ｘ

＋
ｉ，ｙｉ，ｆ＋（ｘ

＋
ｉ））＋

１
２Ｃ２ｗ

Ｔ
＋Σ＋ｗ＋ （２）

ｍｉｎ
ｗ－，ｂ－
－
ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１

｜ｗＴ－ｘ
＋
ｉｂ－｜

‖ｗ－‖
２ ＋

　
Ｃ３
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｓ－ｊＬτ２（ｘ

－
ｊ，ｙｊ，ｆ－（ｘ

－
ｊ））＋

１
２Ｃ４ｗ

Ｔ
－Σ－ｗ－ （３）

将式（１）分别代入式（２）与（３）中，并通过进一步简化
可得优化问题式（４）与（５），

ｍｉｎ
ｗ＋，ｂ＋，ξ

１
２‖ｗ＋‖

２＋
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
（ｗＴ＋ｘ

－
ｊ ＋ｂ＋）＋

　
Ｃ１
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
ｓ＋ｉξｉ＋

１
２Ｃ２ｗ

Ｔ
＋Σ＋ｗ＋

ｓ．ｔ．ｗＴ＋ｘ
＋
ｉ ＋ｂ＋０－ξｉ

ｗＴ＋ｘ
＋
ｉ ＋ｂ＋!０＋

１
τ１
ξｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ１

（４）

ｍｉｎ
ｗ－，ｂ－，η

１
２‖ｗ－‖

２－
ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
（ｗＴ－ｘ

＋
ｉ ＋ｂ－）＋

　
Ｃ３
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｓ－ｊηｊ＋

１
２Ｃ４ｗ

Ｔ
－Σ－ｗ－

ｓ．ｔ．－（ｗＴ－ｘ
－
ｊ ＋ｂ－）０－ηｊ

－（ｗＴ－ｘ
－
ｊ ＋ｂ－）!０＋

１
τ２
ηｊ，　ｊ＝１，２，…，ｌ２

（５）

其中ξｉ与 ηｊ是松弛变量，ξ和 η分别是由松弛变量构
成的向量，τ１与 τ２是 ｐｉｎｂａｌｌ损失函数的参数，Σ＋ ＝Σ

＋
１

＋…＋Σ＋ｉ ＋…＋Σ
＋
ＣＰ和Σ－＝Σ

－
１ ＋…＋Σ

－
ｊ ＋… ＋Σ

－
ＣＮ是

结构信息，Σ＋ｉ 和Σ
－
ｊ 分别是第ｉ个簇和第ｊ个簇的协方

差矩阵，ｓ＋ｉ 和ｓ
－
ｊ 是样本的模糊隶属度，ＣＰ与ＣＮ分别为

正类样本与负类样本的簇数．
为了求解式（４），构造拉格朗日函数

Ｌ（ｗ＋，ｂ＋，ξ，α，β）

＝１２‖ｗ＋‖
２＋
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
（ｗＴ＋ｘ

－
ｊ ＋ｂ＋）＋

Ｃ１
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
ｓ＋ｉξｉ＋

　 １
２Ｃ２ｗ

Ｔ
＋Σ＋ｗ＋－∑

ｌ１

ｉ＝１
αｉ（ｗ

Ｔ
＋ｘ

＋
ｉ ＋ｂ＋＋ξｉ）＋

　∑
ｌ１

ｉ＝１
βｉ（ｗ

Ｔ
＋ｘ

＋
ｉ ＋ｂ＋－

１
τ１
ξｉ）

其中α０，β０是拉格朗日乘子构成的向量．
将Ｌ（ｗ＋，ｂ＋，ξ，α，β）分别对 ｗ＋，ｂ＋，ξｉ求偏导数

并利用ＫＫＴ条件，则得

Ｌ
ｗ＋

＝ｗ＋（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）＋
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｘ－ｊ －∑

ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）ｘ

＋
ｉ ＝０

（６）

　　　 Ｌ
ｂ＋

＝ｖ１－∑
ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）＝０ （７）

　　　 Ｌ
ξｉ
＝
Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ －αｉ－

１
τ１
βｉ＝０ （８）

　　　αｉ（ｗ
Ｔ
＋ｘ

＋
ｉ ＋ｂ＋＋ξｉ）＝０ （９）
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　　　βｉ（ｗ
Ｔ
＋ｘ

＋
ｉ ＋ｂ＋－

１
τ１
ξｉ）＝０ （１０）

从而得到

ｗ＋＝（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）
－１（∑

ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）ｘ

＋
ｉ －
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｘ－ｊ）

ｖ１ ＝∑
ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ ＝αｉ＋

１
τ１
βｉ

　　利用式（６）至（１０），可以得到式（４）的对偶问题

ｍａｘ
α，β
－１２（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）

－１∑
ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ１

ｊ＝１
（αｉ－βｉ）（ｘ

＋
ｉ·ｘ

＋
ｊ）（αｊ－βｊ）

　　 ＋（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）
－１ｖ１
ｌ２∑

ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
（αｉ－βｉ）（ｘ

＋
ｉ·ｘ

－
ｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）＝ｖ１

αｉ＋
１
τ１
βｉ＝

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ

０
! αｉ!

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ，０! βｉ!

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ１ （１１）

按照同样方法，可以获得式（５）的对偶问题式（１２），

ｍａｘ
γ，ρ
－１２（Ｉ＋Ｃ４Σ－）

－１∑
ｌ２

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
（γｉ－ρｉ）（ｘ

－
ｉ·ｘ

－
ｊ）（γｊ－ρｊ）

　 ＋（Ｉ＋Ｃ４Σ－）
－１ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
（γｊ－ρｊ）（ｘ

＋
ｉ·ｘ

－
ｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｌ２

ｊ＝１
（γｊ－ρｊ）＝ｖ２

　 －γｊ－
１
τ２
ρｊ＝

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ

　０
!γｊ!

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ，０! ρｊ!

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ，ｊ＝１，２，…，ｌ２ （１２）

通过求解优化问题式（１１）与（１２），分别得到乘子
α与β以及γ和ρ，从而得到

ｗ＋＝（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）
－１（∑

ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）ｘ

＋
ｉ －
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｘ－ｊ），

ｗ－＝（Ｉ＋Ｃ４Σ－）
－１（
ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
ｘ＋ｉ －∑

ｌ２

ｊ＝１
（γｊ－ρｊ）ｘ

－
ｊ），

ｂ＋＝－
１
Ｎ＋∑ｉ∈Ｎ＋ｗ

Ｔ
＋ｘ

＋
ｉ，ｂ－＝－

１
Ｎ－∑ｊ∈Ｎ－ｗ

Ｔ
－ｘ

－
ｊ，

其中Ｎ＋＝｛ｉ｜αｉ＞０，βｉ＞０｝，Ｎ－ ＝｛ｊ｜γｊ＞０，ρｊ＞０｝，
Ｎ＋ 和 Ｎ－ 分别为集合 Ｎ＋与 Ｎ－的基数．算法 ｐｉｎ
ｓｆｔｓｖｍ的决策函数为

ｇ（ｘ）＝ｓｉｇｎ
ｗ＋·ｘ＋ｂ＋
‖ｗ＋‖

＋
ｗ－·ｘ＋ｂ－
‖ｗ－( )‖

．

２２　非线性情况
针对非线性可分问题，通过引入核函数，将线性

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ扩展到非线性情况．假设 φ是一个从输入空

间Ｒｎ到特征空间Ｚ的映射，则非线性ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的优化
问题分别为

ｍｉｎ
ｗ＋，ｂ＋，ξ

１
２‖ｗ＋‖

２＋
ｖ１
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
（ｗＴ＋φ（ｘ

－
ｊ）＋ｂ＋）＋

　
Ｃ１
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
ｓ＋ｉξｉ＋

１
２Ｃ２ｗ

Ｔ
＋Σ＋ｗ＋

ｓ．ｔ．ｗＴ＋φ（ｘ
＋
ｉ）＋ｂ＋０－ξｉ

　ｗＴ＋φ（ｘ
＋
ｉ）＋ｂ＋!０＋

１
τ１
ξｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ１ （１３）

ｍｉｎ
ｗ－，ｂ－，η

１
２‖ｗ－‖

２－
ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
（ｗＴ－φ（ｘ

＋
ｉ）＋ｂ－）＋

　
Ｃ３
ｌ２∑

ｌ２

ｊ＝１
ｓ－ｊηｊ＋

１
２Ｃ４ｗ

Ｔ
－Σ－ｗ－

ｓ．ｔ．－（ｗＴ－φ（ｘ
－
ｊ）＋ｂ－）０－ηｊ

　 －（ｗＴ－φ（ｘ
－
ｊ）＋ｂ－）!０＋

１
τ２
ηｊ，ｊ＝１，２，…，ｌ２ （１４）

按照２１节给出的方法，分别获得式（１３）与（１４）
的对偶问题式（１５）与（１６），即

ｍａｘ
α，β
－１２（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）

－１∑
ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ１

ｊ＝１
（αｉ－βｉ）Ｋ（ｘ

＋
ｉ，ｘ

＋
ｊ）（αｊ－βｊ）

　 ＋（Ｉ＋Ｃ２Σ＋）
－１ｖ１
ｌ２∑

ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
Ｋ（ｘ＋ｉ，ｘ

－
ｊ）（αｉ－βｉ）

ｓ．ｔ．∑
ｌ１

ｉ＝１
（αｉ－βｉ）＝ｖ１

　αｉ＋
１
τ１
βｉ＝
Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ

　０
! αｉ!

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ，０! βｉ!

Ｃ１
ｌ１
ｓ＋ｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ１ （１５）

ｍａｘ
γ，ρ
－１２（Ｉ＋Ｃ４Σ－）

－１∑
ｌ２

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
（γｉ－ρｉ）Ｋ（ｘ

－
ｉ，ｘ

－
ｊ）（γｊ－ρｊ）

　 ＋（Ｉ＋Ｃ４Σ－）
－１ｖ２
ｌ１∑

ｌ１

ｉ＝１
∑
ｌ２

ｊ＝１
Ｋ（ｘ＋ｉ·ｘ

－
ｊ）（γｊ－ρｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｌ２

ｊ＝１
（γｊ－ρｊ）＝ｖ２

　 －γｊ－
１
τ２
ρｊ＝

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ

　０
!γｊ!

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ，０! ρｊ!

Ｃ３
ｌ２
ｓ－ｊ，ｊ＝１，２，…，ｌ２ （１６）

其中Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是核函数．通过求解优化问题式（１５）与
（１６），进而得到非线性可分情况的决策函数．

３　实验研究

３１　实验数据与方法
为了验证提出方法的有效性，我们选取了ＵＣＩ数据

库［２３］的７个标准数据集以及人工生成数据集进行了实
验，其中ＵＣＩ标准数据集为两类数据，主要包括ｃａｎｃｅｒ，ｉ
ｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ，ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ，ａｕｓｔｒａｌｉａｎ，ｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｌａｘ

３２２２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

和ｂａｎｋｏｎｏｔｅ．人工生成数据集为ｄａｔａ１，ｄａｔａ２，ｄａｔａ３和ｄａ
ｔａ４，它们使用了不同均值和方差的高斯分布生成的两类
数据集，分别含有２００，３００，３００和２５０个样本，其中ｄａｔａ１
与ｄａｔａ２中的每类样本分别由２个簇和３个簇构成，而
ｄａｔａ３与ｄａｔａ４中的每类样本由不同个数的簇构成．为了
验证提出算法的抗噪性能，对ＵＣＩ数据集分别加入了５％
与１０％的噪声；对人工生成数据集ｄａｔａ１，ｄａｔａ２，ｄａｔａ３和
ｄａｔａ４分别加入了１０％的噪声，并将其分别记为ｄａｔａ１ｎ，
ｄａｔａ２ｎ，ｄａｔａ３ｎ与ｄａｔａ４ｎ．实验中使用的核函数为Ｋ（ｘ，
ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／（２σ２）），评价指标分别为正确率
和标准偏差，实验中使用了五重交叉验证，获得的正确率

为１０次实验的平均值，损失函数的参数取值范围是０～
１，其它参数取值范围为１０－５～１０７．
３２　实验结果与分析
３２１　人工数据集

在本小节，主要针对提出的算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ与文献
［２２］中算法 ｐｉｎｔｓｖｍ在人工生成数据集 ｄａｔａ１，ｄａｔａ２，
ｄａｔａ３，ｄａｔａ４以及加入噪声的数据集ｄａｔａ１ｎ，ｄａｔａ２ｎ，ｄａ
ｔａ３ｎ，ｄａｔａ４ｎ进行了实验．为了表明不同结构信息的获
取方法对ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的影响，实验中分别选取层次聚类，
ｋ均值聚类，模糊ｃ均值聚类与类内离散度获取结构信
息；对于不同样本的作用，即样本的权重，我们使用了模

糊ｃ均值聚类方法获取，实验结果如图１所示．由图１
（ａ）与（ｂ）看到，不同的结构信息获取方法对算法的性
能具有一定的影响，特别是当使用层次聚类，ｋ均值聚
类与模糊ｃ均值聚类获取结构信息后，ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的性
能优于使用类内离散度获取结构信息后的算法性能．

同时与算法ｐｉｎｔｓｖｍ［２２］进行了比较，实验结果如图
２所示，其中 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算法的正确率是对图１中数据
平均后获得的结果，可以看到，针对提出的算法ｐｉｎｓｆｔｓ
ｖｍ，由于加入了结构信息并考虑了不同样本的作用，因

此，算法ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的性能优于ｐｉｎｔｓｖｍ．

另外，针对算法中损失函数的参数 τ１与 τ２，我们实
验研究了它们取不同值时ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的平均正确率及标
准差，实验结果发现，使用聚类方法获取结构信息对算

法具有较小的影响，而使用类内离散度方法获取的结

构信息对算法具有较大的影响．但总体看来，参数 τ１与
τ２的不同取值对算法的影响较小，表明了 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算
法的性能是较稳定的．

３２２　ＵＣＩ数据集
为了表明提出的算法ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ在真实数据集上的性

能，首先，针对ＵＣＩ数据库中的７个数据集，使用不同的获
取结构信息方法对算法进行了实验，实验结果如图３所示．
然后，针对ｔｂｓｖｍ［１３］，ｓｔｓｖｍ［２０］和ｐｉｎｔｓｖｍ［２２］算法对ＵＣＩ中
的７个数据集进行了实验，并与提出的算法ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ进行
了比较，实验结果如表１所示，其中ｓｔｓｖｍ与ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算
法中结构信息的获取分别采用了层次聚类和ｋ均值聚类．
可以看到，提出的算法ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ在选择的７个数据集上的
正确率优于算法ｐｉｎｔｓｖｍ，特别是，当使用ｋ均值聚类获取
结构信息时，ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的正确率较为明显；与 ｔｂｓｖｍ和ｓ
ｔｓｖｍ相比较，提出的算法也获得了较好的结果．

４２２２
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表１　不同算法在ＵＣＩ数据集的正确率（％）与标准差

数据集 ｔｂｓｖｍ ｓｔｓｖｍ（层次聚类） ｓｔｓｖｍ（ｋ均值聚类） ｐｉｎｔｓｖｍ ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ（层次聚类） ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ（ｋ均值聚类）

ｃａｎｃｅｒ
９６１６３３
±０１７１４

９６０７８５
±０１８３８

９６０９１２
±０１３４４

９５９４３
±０１９８８

９６２５１１
±０３４１８

９６３０８８
±０１８４８

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
９１８２３３
±２１４２

９０９９７６
±３３４７７

９１６８８９
±２９９０５

７９８９４６
±１４１７

９２７０６６
±０４４３３

９２３９２４
±０５９９

ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ
６０６９５７
±２１２２９

６０３７６８
±２７３７７

６０
±１５８２３

５８６３７７
±４１８４５

６１３３３３
±０８９０６

６４５７９７
±２０１１５

ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ８８±０ ８８±０ ８８±０
８７８
±０７４８３

８８１±０３ ８８±０

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
８２１４４９
±０５６０６

８２７８２６
±０５６４３

８２８６９６
±０８４９５

７８４４９３
±０６９８２

７８１０１４
±０７０５４

８６９５６５
±０５３４５

ｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｌａｘ
７３６５７９
±００６７３

７３６４３３
±００７１９

７３５４９７
±０３３６２

７１７５４４
±０４１２５

７１４４１５
±００７４

７３１０２３
±０８７９２

ｂａｎｋｎｏｔｅ
９９８５４２
±００００３

９９８２５１
±００４８４

９９８１０４
±００７４３

９２９２９２
±０６１６１

９９８２５３
±０１０８８

９９８９０８
±００５８６

　　为了表明算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的抗噪性能，对加入５％
和１０％的高斯噪声的标准数据集进行了实验，并与
ｔｂｓｖｍ［１３］，ｓｔｓｖｍ［２０］和ｐｉｎｔｓｖｍ［２２］进行了比较，其中噪声
服从均值为０，方差为１的高斯分布，结构信息采用 ｋ
均值聚类法获取，实验结果如表２所示．可以看到，对
于加入不同比例的噪声，算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ的性能优于算
法ｔｂｓｖｍ，ｓｔｓｖｍ和ｐｉｎｔｓｖｍ，且噪声对算法的影响较小；
由标准差可以知道，提出的算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ其结果更
稳定．
表２　不同算法在加入噪声的数据集的正确率（％）与标准差

数据集 噪声比例 ｔｂｓｖｍ ｓｔｓｖｍ ｐｉｎｔｓｖｍ ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ

ｃａｎｃｅｒ

５％
９３６８０３
±０１８１２

９３７３８０
±０１７９７

９２９１２９
±０２３１４

９４１２６７
±０２２０１

１０％
９２０３６４
±０２２９２

９２１０２８
±０２６０５

９０４４０８
±０３２９

９２１１７７
±０１７７５

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

５％
８９９４６７
±０９１６２

８４６６２９
±５１３３１

７４６０５９
±１１９４４

９０４６１７
±０８０６５

１０％
８６４５１４
±０５１４７

８６４３４７
±０５５８５

８０４８６３
±３７０６４

８７５９５６
±０８２６２

ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ

５％
６１４０３２
±２４３２８

５９９０５４
±１４０８９

６０４３５４
±３７６９２

６２４８９５
±１２３８４

１０％
６０６３１６
±１９１２９

５９１８４２
±２３０１５

５８６５７９
±３４０７８

６１７３６８
±０５２８９

ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ

５％
８７９０４８
±０６０９８

８７６１９０
±０

８７８０９５
±０５７１４

８８０９５２
±０４７６２

１０％
８８１８１８
±０

８８１８１８
±０

８７９０９１
±０４１６６

８８１８１８
±０

续表

数据集 噪声比例 ｔｂｓｖｍ ｓｔｓｖｍ ｐｉｎｔｓｖｍ ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

５％
８０９２６１
±０８８０６

８１６１７１
±１１９０１

７６９１８０
±０５１８９

８３７５６１
±０４８９４

１０％
７８８５４６
±０７

７８９０５１
±０６０８１

７４５０６４
±０６３０７

８２０９５８
±０３９０８

ｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｌａｘ

５％
７３３３６８
±０３３７

７１３８１６
±００６３６

７１８２６３
±０４８４８

７１４１５８
±００４０４

１０％
７３４０００
±０３

７３３０００
±０６

７３２５００
±０４０３１

７１９０００
±０５３８５

ｂａｎｋｎｏｔｅ

５％
９６６４８１
±０２７４

９６３７７７
±０２２９７

８９６９５４
±０５３４２

９７４７３９
±００８３１

１０％
９３９２９９
±０１３９８

９３７４４４
±００６７６

８９１７７８
±０３９９１

９５４８６８
±０１９２９

　　同时，我们也给出了显著程度为 ００５的双边 ｔ检
验的实验结果，如表３所示，其中 Ｗｉｎ，Ｔｉｅ与 Ｌｏｓｓ分别
表示ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ算法的性能优于、打平以及劣于另一算
法的数据集个数，算法１为本文提出的算法，算法２为
ｔｂｓｖｍ，ｓｔｓｖｍ和ｐｉｎｔｓｖｍ．可以看到，在选择的７个数据
集，不论数据中是否加入噪声，提出的算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ
与算法 ｔｂｓｖｍ，ｓｔｓｖｍ和 ｐｉｎｔｓｖｍ相比较都表现出较好
的分类性能．

综上所述，当加入结构信息并考虑不同样本的作

用后，提出的算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ在选取的数据集上不仅获
得了较好的分类正确率，较好的抗噪性与稳定性，而且

其性能优于算法ｔｂｓｖｍ，ｓｔｓｖｍ和ｐｉｎｔｓｖｍ．

５２２２
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表３　不同算法在显著性水平为００５的双边ｔ检验结果

算法１ 算法２ Ｗｉｎ Ｔｉｅ Ｌｏｓｓ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｔｂｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｓｔｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｐｉｎｔｓｖｍ

不加

噪声

４ ３ ０

４ ３ ０

６ １ ０

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｔｂｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｓｔｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｐｉｎｔｓｖｍ

５％
噪声

６ ０ １

６ １ ０

５ ２ ０

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｔｂｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｓｔｓｖｍ

ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ ｐｉｎｔｓｖｍ

１０％
噪声

４ ２ １

４ ２ １

５ １ １

４　结论
　　本文基于ｐｉｎｂａｌｌ损失函数对结构模糊孪生支持向
量机进行了研究，提出了基于 ｐｉｎｂａｌｌ损失的结构模糊
孪生支持向量机算法 ｐｉｎｓｆｔｓｖｍ，并通过人工生成数据
集与ＵＣＩ标准数据集进行了实验，同时与 ｔｂｓｖｍ，ｓｔｓｖｍ
和ｐｉｎｔｓｖｍ算法进行了实验比较，表明了在孪生支持向
量机中，利用 ｐｉｎｂａｌｌ损失函数，并引入样本集中的结构
信息与不同样本的作用，进一步提高了算法的分类正

确率，抗噪性能以及分类的稳定性．
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