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1 引言
在许多数据分类应用中如医疗诊断、欺骗检测、垃圾邮件

过滤等，经常会遇到数据中某一类样本在数量上远多于另一

类的问题，这类问题通常称为非平衡数据处理问题。目前解

决非平衡数据处理问题的主流方法有：上采样（增加少数类样

本的数量）[1]、下采样（减少多数类样本的数量）[2]、代价敏感性

学习（Cost Sensitive Learning，CSL）[3]、一类学习（One Class

Learning，OCL）[4]、主动学习（Active Learning，AL）[5]等。这些

方法虽有一定效果，但也存在一定的局限性，如上采样会增大

数据量从而加重训练负担；下采样则极有可能消去对分类有

用的样本；CSL方法需要调整敏感性参数cost值来达到分类性

能最优，然而具体 cost参数设置是个难题；OCL仅对少数类样

本进行训练，适用于两类样本悬殊比较大的情况；AL方法选

择离分类超平面较近的样本进行训练，从而降低了整个样本

的正负类比例。因此，进一步开展非平衡数据处理的有效方

法研究具有重要的应用价值。

粒度计算是当前智能信息处理领域中模拟人类思考问题

和解决大规模复杂问题的新理论，而支持向量机在解决小样

本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势，将二者

有效地进行融合，可以将支持向量机这一优秀的机器学习方

法更好地应用于实际问题的求解中。在粒度意义下探讨支持

向量机学习机制，并明确粒度支持向量机含义的是由Y.C.Tang
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Abstract：Through the mining of multi-dimension association rules，Granular Computing（GrC） and Support Vector Machine

（SVM） are efficiently amalgamated，and a Granular Support Vector Machine（GSVM） learning approach is proposed，namely

AR-GSVM.For imbalanced datasets，AR-GSVM can not only reduce the complexity of the classifier，but also improve learn-

ing efficiency and generalization performance.Considering the data distribution consistence in the input space and kennel

space，another granular SVM model on kennel space based on AR-GSVM is proposed，which is named as AR-KGSVM.

AR-KGSVM can obtain better generalization performance comparing with AR-GSVM.The experimental results on UCI datas-

ets demonstrate that the generalization performances of AR-GSVM and AR-KGSVM are superior to some most common

used methods in dealing with imbalanced datasets.
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摘 要：通过多维关联规则挖掘，将粒度计算（Granular Computing，GrC）和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）有效融

合，提出一种粒度支持向量机（Granular SVM，GSVM）学习方法，称为AR-GSVM。该方法用于非平衡数据处理时，不仅可以有

效降低分类器的复杂性，而且本质上可以进行并行计算以提高学习效率，同时提高分类器的泛化能力。考虑到保持数据在原始空

间和特征空间的分布一致性，在AR-GSVM的基础上又提出核空间上的粒度支持向量机学习方法，称为AR-KGSVM，该方法具有

更好的泛化性能。通过在UCI数据集上的实验表明：AR-GSVM和AR-KGSVM的泛化能力优于一些常用非平衡数据处理的方法。
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于2004年提出的[6]，其主要思想是首先构建粒度空间获得一系

列信息粒，然后在每个信息粒上进行SVM学习，最后通过聚

合信息粒上的信息获得最终的决策函数。目前关于粒度支持

向量机模型的研究大体上有：SVM与粗糙集的结合[7-8]；SVM

与决策树的结合[9]；SVM与聚类的结合[10-11]；SVM与商空间的

结合[12]；SVM与关联规则的结合[13]等。

本文结合关联分类思想、粒度计算理论和传统SVM分类

方法，提出了一种基于关联规则的粒度 SVM（Association

Rules based Granular SVM，AR-GSVM）学习算法，通过定义

支持度和关联度两个度量获得规模与纯度合适的粒度层次，

在此基础上进行训练样本的约简。在此基础上将样本由原始

空间映射到高维空间，可得到基于关联规则的核粒度 SVM

（Association Rules based Kernel Granular SVM，AR-KGSVM）

学习方法，粒划分和SVM训练都在高维空间中进行，从而保

证了数据分布的一致性，进一步提升算法的泛化能力。通过

实验表明：对非平衡数据的处理，AR-GSVM和AR-KGSVM算

法明显优于其他几种传统方法。

2 基于多维关联规则挖掘的粒度支持向量机学习原理

2.1 基于关联规则的GSVM学习方法
基于关联规则的粒度支持向量机的基本思想是运用关联规

则挖掘的方法，将样本空间划分为多个粒（子空间），即得到一系

列纯粒（样本全部属于正类或负类）和混合粒（既包含正类样本也

有负类样本），依次去掉关联度最高的纯粒，再在相应的混合粒中

用SVM进行训练，循环执行直到分类准确率不再改进为止。

图1通过示例直观地表示出AR-GSVM与SVM分类效果

的比较。从图中可以明显看到：SVM是在整个样本空间中分

类，而AR-GSVM在 0 £X £ 3 和 6 £X £ 9 两个区域得到两个不

需构建分类器的纯粒，只需对 3 £X £ 6 区间构成的混合粒进行

分类，训练样本减少，超平面间隔增大。

2.2 基于核空间的GSVM学习方法
目前，大部分基于粒度计算思想的GSVM模型都是在原空

间进行粒划分，然后在核空间中进行训练。由于粒划分是在原

空间中进行的，粒划分时非常可能丢失一些有用的信息，这样可

能会导致数据在核空间分布与原空间分布不一致的问题，从而

降低学习器的泛化能力。而基于核空间的GSVM则是将粒划

分和学习统一在核空间中进行，与GSVM模型相比，KGSVM模

型可克服数据分布不一致的问题，能获得更好的泛化性能。

3 AR-GSVM和AR-KGSVM学习算法基本思想

3.1 多维关联规则挖掘形成粒度
文献[13]虽给出了一种AR-GSVM模型，但粒划分只考虑

了某一维属性与分类属性之间的关联性，忽略了属性间的关

联，得到的关联规则有失合理性，本文则是通过定义关联度和

支持度两个度量，挖掘多维关联规则来分割数据空间/特征空

间以形成粒度，得到的关联规则更加合理。挖掘到的关联规

则应满足左部是一个以上属性区间的合取，右部是一个分类

属性，如：Aguan1ÙAguan2 ÞAcat ，其中 Aguan1 和 Aguan2 是量化属性

的区间，Acat 对于两类分类问题来说则是y=1或 y = - 1。

本文支持度 support和关联度correlation分别定义如下：

support(AÞB)=P(AB)

correlation(AÞB)=
P(B|A)

P(B|Ā)

支持度反应的是符合规则的数据样本在整个数据集中占

的百分比，关联度则反应了A对B的贡献率。关联度等于1，说

明A的存在与否和B无关；关联度大于1，则说明A的出现对B

有诱导作用。关联度越大，相关程度越高。

从粒度角度讲，当信息粒支持度和关联度大于阈值时，称

作是纯粒，否则是混合粒。支持度的大小决定粒度的粗细；关

联度越大则表明关联规则左部对右部的贡献率越大，得到的

粒度纯度也就越高。因此，支持度和关联度两个参数的阈值

设置需合理折中。

3.2 关联规则形成核粒度
在核空间中挖掘关联规则需要对距离的度量进行重新

定义。

假设输入空间的样本 xiÎRN i = 12 l ，被非线性映

射函数Φ映射到某一特征空间 H 得到Φ(x1)Φ(x2)Φ(xl) ，

那么输入空间的点积形式在特征空间用核函数表示为：

K(xixj)= (Φ(xi) ×Φ(xj)) （1）

在核特征空间中欧式距离可以表示为：

dH(xy) =

 Φ(x)-Φ(y)
2
=Φ(x) ×Φ(x)- 2Φ(x) ×Φ(y)+Φ(y) ×Φ(y) （2）

一般情况下，非线性函数的表达式是未知的，所以结合式

（1），式（2）可以写为：

dH(xy) = K(xx)- 2K(xy)+K(yy) （3）

上式即为欧式距离在核空间中的表达式。关联规则的挖掘也

相应采用基于距离的挖掘方法。

3.3 AR-GSVM和AR-KGSVM算法
AR-GSVM算法的主要步骤如下：

输入 数据集 l ，关联规则支持度和关联度阈值，簇k的个数。

输出 分类正确率（或误分样本数）。

步骤1 将数据集 l 用聚类的方法划分成 k个簇，然后把这

k个簇投影到数值型属性所在的域以形成重叠的区间，最后这

些重叠区间转化为布尔值。目标是将量化关联规则转化为布

尔型关联规则的挖掘。

步骤2 使用关联规则挖掘算法（例如Apriori）挖掘形如“if

x0 < x < x1 ，then y = 1/y = -1”的关联规则，并计算规则的支持度

和关联度，将大于阈值的关联规则放置于集合 AR 中。

步骤3 取集合 AR 中关联度最大的关联规则，将规则对应

下的样本（纯粒）赋相应类标签。

步骤 4 使用交叉验证法找到最佳的核参数，对混合粒样

本用SVM分类器进行训练。

步骤 5 用构造的分类器模型预测未知类标签的测试样

（a）SVM （b）AR-GSVM
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图1 SVM与AR-GSVM分类超平面的几何解释图
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本，得到相应的分类准确率 ar 。

步骤 6 移除当前关联规则，返回执行步骤 3，直到 AR 为

空集。得到当前的分类准确率 ar - cur ，如果 ar - cur ³ ar ，则

更新分类准确率 ar = ar - cur ；否则，ar = ar 。

步骤7 输出最好的分类结果。

AR-KGSVM是在上述算法基础上，选择核函数 k 将数据

集 l 中的样本映射到特征空间中，在核空间中依距离度量式

（3）将数据集 l 聚成k个类，其余步骤相同。

因此，AR-GSVM算法略去了不需参加训练的纯粒，只对

混合粒样本做训练。而对于AR-KGSVM来说，除了上述AR-

GSVM 的优点外，AR-KGSVM 是将样本映射到高维空间后，

再作粒划分，粒划分和数据训练是在同一空间进行，保证了数

据分布的一致性，泛化能力进一步提升。因而AR-KGSVM表

现出更优越的特性。

4 实验结果与分析

4.1 分类器性能评价的标准
本文用以下参数来评价分类器的分类和预测性能。

（1）敏感性（sensitivity）：sensitivity = TP
TP +FN

，指的是分

类器正确预测的正类样本比例，实际上 sensitivity代表了对正

类的分类精度。

（2）特效性（specificity）：specificity = TN
TN +FP

，指的是分

类器正确预测的负类样本比例，实际上 specificity代表了对负

类的分类精度。

（3）几何均值（geometry means，G_means）G_means =

sensitivity*specificity ，这一指标是两类分类精度的几何均

值，代表了整体的分类性能。

其中TP、FP、TN、FN的含义如表1所示。

4.2 实验结果与分析
将本文提出的算法 AR-GSVM 和 AR-KGSVM 与几种传

统分类器（传统SVM、决策树-C4.5、神经网络-ART）和用于处

理非平衡数据的两种主流方法（CSL SVM、AL SVM）进行了

比较。

实验采用UCI数据集Wisconsin Breast、Banana、Thyroid，

实验中训练集和测试集的设计情况如表 2。图 2~4为七种方

法在不平衡程度逐渐变化的情况下各个指标的性能。

从图 2~4可以看出：实验 1中正负类样本略有不平衡，七

种分类器在三个指标度量上都具有较好的分类性能，同等条

件下 AR-GSVM 和 AR-KGSVM 略优于其余五种分类器。实

验 2、3中，正负类样本不平衡程度增大，SVM、C4.5和ART的

指标 sensitivity 的值明显降低，导致 G-means 的值同样不高；

CSL则随着样本不平衡程度增大，算法分类结果不稳定，收敛

速度和算法精度不易协调；AL方法在上述两个样本集下分类

结果较为稳定，但分类正确率不高，仅优于SVM、C4.5和ART

三个传统分类方法。然而，AR-GSVM和AR-KGSVM在保证

了较高的 specificity的同时，sensitivity依然保持稳定。三个指

标同时显示 AR-GSVM 和 AR-KGSVM 对正负类都具有良好

的分类水平，其中，AR-KGSVM分类性能略优于AR-GSVM。

从图 4还可以看出，样本正负类比例 1∶3的情况下，七种

分类器均能对样本进行分类，但AR-GSVM和AR-KGSVM则

表现出更优越的分类性能。然而在正负类样本严重失衡时（1

∶1 000），CSL 在不同参数下对正负类样本分类能力不稳定，

AL、SVM、C4.5对正类样本的分类能力骤降，ART则基本失去

对正类样本的分类能力，AR-GSVM和AR-KGSVM却保持对

正负类样本都较好的分类性能。

5 结束语
提出一种基于多维关联规则挖掘的粒度支持向量机学习方

法，在SVM与粒度的两种结合模式下分别设计算法AR-GSVM

和AR-KGSVM。实验表明本文提出的方法比传统的SVM 泛

化能力强，且对非平衡数据的学习非常有效。本文仅限于对

二分类问题的研究，如何将算法拓展到多类不平衡数据的分

实际样本数

实际的正类样本数

实际的负类样本数

预测为正类的样本数

TP

FP

预测为负类的样本数

FN

TN

表1 二分类问题的混合矩阵

数据集

Wisconsin Breast

Banana

Thyroid

实验分组

1

2

3

1

2

3

1

2

比例

1∶3

1∶7

1∶11

1∶3

1∶7

1∶11

1∶3

1∶1 000

正类

100

50

33

150

100
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300

350

363

450

700

726

1 200

50 000
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100
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训练集 测试集

表2 实验中用到的非平衡数据集
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图3 不同比例下数据集Banana在

三个指标上的分类性能比较
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图4 不同比例下数据集Thyroid在

三个指标上的分类性能比较

图2 不同比例下数据集Wisconsin Breast在

三个指标上的分类性能比较
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