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挖掘数据模式结构信息的混合数据分类方法
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摘要：数据集中数据之间往往相互关联，所有数据整体上呈现特定的模式结构，而传统分类方法 （如支持向量机）忽略数据

关联信息，仅仅利用数据的物理特征 （如距离、相似性等）构建数据分类模型，并在分类阶段计算测试样本与所建立分类模型间

的相似性来预测测试样本的标签类型；为了解决传统分类方法利用单一数据信息的问题，提出一种挖掘数据模式结构信息的混合

数据分类方法；该方法融合了两种不同类型的分类技术，将使用单一数据物理特征的传统分类方法作为普通分类方法，将利用数

据模式结构信息的分类方法作为高级分类方法；尤其是该方法不仅可有效地识别数据模式结构信息以提高数据分类性能，还能提

高传统分类方法的泛化能力；在人造数据集和ＵＣＩ真实数据集上的大量实验结果表明了该混合数据分类方法的有效性，其分类

性能优于传统分类方法。
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０　引言

数据分类通过训练带有标签信息的样本生成分类模型

以预测未标记样本的归属类别，是模式识别、机器学习、

数据挖掘及统计学等领域最基本、最重要的问题之一。传

统的数据分类方法，如支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［１３］、随机森林 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）

［４］、ｋ近

邻算法 （ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ｋＮＮ）
［５］、决策树 （Ｃ４．５）

［６］

以及朴素贝叶斯 （ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）
［７］等，在训练阶段利

用数据的物理特征 （如距离、相似性等）构建数据分类模

型，在分类阶段，通过确定测试样本与所建立数据分类模

型之间的相似性预测测试样本的真实标签类型。在大多数

情况下，传统的分类方法仅仅依靠数据之间的距离、相似

度等物理特征信息构建数据分类模型，事实上，实际数据

集中的每个数据并不是孤立的，数据之间存在关联，数据

整体上都会呈现一定的模式结构，而且数据模式结构中蕴

含着丰富的数据关联信息［８１０］。Ｔｈｉａｇｏ等
［１１］提出一种基于
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网络的高层次数据分类方法，该方法在建立的复杂网络中

通过挖掘数据相互间的关联信息探索网络的同质性、聚集

系数以及度等网络属性捕捉隐藏的数据拓扑结构信息，将

数据拓扑结构信息与数据物理特征相结合形成一种智能分

类方法；Ｓｕｎ等
［１２］针对传统推荐系统并未考虑社交网络中

各个用户之间的关系，提出社交正则化方法整合用户间的

朋友等社交关系；Ｊｉａｎｇ等
［１３］研究时尚、建筑及漫画等不同

数据模式，针对现有大部分风格分类方法从数据局部模式

中提取的鉴别特征过于多样化导致较差的分类性能，提出

赋予不同特征相应权重的一致风格聚集自动编码策略学习

鲁棒数据风格特征表示。

图１展示了传统分类方法用于实际数据分类过程中存

在的不足。假设有一数据集包含三类数据Ａ、Ｂ及Ｃ，运用

传统分类技术对这三类数据进行训练并构建数据分类模型。

当向已建好的数据分类器输入测试样本 Ａ１－ｔ时 （图１

（ｂ）），由于传统分类方法仅仅利用数据物理特征信息构建

数据分类器，从颜色特征角度看，测试样本 Ａ１－ｔ与Ｂ１、

Ｃ１样本有着相同的颜色特征，它们之间有着极高的相似度，

此时Ａ１－ｔ将被归为红色一类而不能获得真实的标签类型

Ａ。如果在构建数据分类器的过程中还考虑到训练样本之间

的模式结构关系，如从整体的角度看，Ａ１、Ａ２、Ａ３它们

都是圆，共同组成圆类 Ａ，它们之间的关联比较密切。将

样本之间的关联信息用于数据分类模型的建立，构建的数

据分类器将会正确地对测试样本 Ａ１－ｔ进行分类。因此，

将各种经典的分类技术用于实际数据分类时除了应考虑数

据物理特征外还应有效地结合数据间的关联等这样一层模

式结构关系，充分利用模式结构关系中数据间的关联作用

信息，这样才能符合实际状况下数据分类并保证优越分类

性能。

图１　传统分类方法的分类过程

本文将仅仅利用数据物理特征信息的传统分类技术作

为普通分类方法，将挖掘并采用数据关联信息的分类技术

作为高级分类方法，基于这两种类型的分类方法，针对数

据间相互关联的事实，提出一种挖掘数据模式结构信息的

混合数据分类方法 （ＨＤＣＭ）。ＨＤＣＭ 将输入的训练样本

映射成复杂网络，在复杂网络中挖掘数据模式结构信息

（网络节点效率、影响力）用于构建高级分类方法。使用任

意一种传统分类方法以及高级分类方法分别计算测试样本

对所有数据类型的隶属度，利用模糊分类技术将测试样本

归为具有最大隶属度的数据类中，从而实现数据分类。由

于ＨＤＣＭ考虑了数据关联信息，数据分类的泛化性能也有

了明显提高。

１　高级分类模型描述

本文所提的数据分类模型由传统分类方法和高级分类

方法混合而成，这里主要介绍构建高级分类模型的基础工

作，包括构建犽近邻复杂网络、确定有别于数据物理特征

的数据模式结构特征：网络节点与子网络的效率以及节点

影响力。

１１　复杂网络

在建立复杂网络用于数据分类的所有方法中，基于ｋ

近邻算法的复杂网络是最常使用的方法［８，１１，１４］，且能够方

便、简单地表达数据之间的关联，其过程可描述如下：对

于输入的整个训练集犡＝ ｛狓１，狓２，…，狓犖｝中某一样本狓犻，狓犻

∈犚
犱，选取与其距离最小的前犽个样本狓犼，这里的距离为欧

氏距离。如果样本狓犻与样本狓犼有相同标签，即犔狓犻 ＝犔狓犼，则

样本狓犻可关联于样本狓犼，记为狓犻→狓犼，对应于复杂网络则可

建立节点犻到节点犼的有向边犲犻犼，节点犻为有向边犲犻犼 的起始

点，节点犼为有向边犲犻犼 的结束点。赋予复杂网络中不同有

向边相应权重ω犻犼 ，使得当节点间的距离越小时权重ω犻犼 越

大，权重ω犻犼 定义如下：

ω犻犼 ＝
１

１＋犲
犱
犻犼

，１≤犻≤犖，１≤犼≤犽 （１）

　　其中：ω犻犼 取值范围为 （０，１），犖 为复杂网络所有节点

数，即训练样本总数，犱犻犼 为节点犻与节点犼之间的距离。

当输入的数据集包含犔类数据，即犆＝ ｛犮１，犮２，…，犮犔｝，

由利用犽近邻算法建立复杂网络的过程可知，建立的复杂网

络包含犔个子网络，即犆犖 ＝ ｛犮狀１，犮狀２，…，犮狀犔｝，且子网络

之间无关联，网络中每个节点犻与样本狓犻相对应。

１２　模式结构效率特征

除了颜色、距离等物理特征信息外，数据的模式结构

关系中蕴含着丰富的数据关联信息［１５１７］，应该挖掘并将数

据关联信息用于数据分类。如上述描述传统方法分类的例

子中 （图１），如果仅依据颜色可将数据分为红、绿、蓝三

类，建立的分类模型将不能正确分类测试样本Ａ１－ｔ，若进

一步考虑数据间的关联作用，可将数据分为圆、正方形、

正六边形三类，按照２．１节可建立圆之间的连接、正方形

之间的连接以及正六边形之间的连接三个子网络组成复杂

网络，从而建立的分类模型可使得测试样本 Ａ１－ｔ获得真

实标签类型。赋予复杂网络中每个节点效率概念以区别网

络中的其他节点，建立数据模式结构关系中的网络效率特

征。社交网络中最常采用ＰａｇｅＲａｎｋ方法
［１８１９］计算网络节点

的声誉，其基本思想是网络中某个节点连接其他节点数越

多，说明该节点声誉越高；网络中其他节点连接某个节点

越多，说明该节点声誉越高，本文复杂网络的节点效率计

算方法正是源于ＰａｇｅＲａｎｋ方法。为了充分考虑节点之间的

关联作用，对于复杂网络中节点犻的效率定义如下：

ε
狅狌狋
犻 ＝

ξ， 犖犻＝０

１

犖犻∑犻→犼
犱犻犼， 犖犻＞烅

烄

烆
０

（２）
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ε
犻狀
犻 ＝

ξ， 犖犽 ＝０

１

犖犽∑犽→犻
犱犽犻， 犖犽＞烅

烄

烆
０

（３）

ε
犖
犱

犻 ＝

ξ， 犖犱 ＝０

１

１＋犲
１
犖
犱

， 犖犱 ＞烅

烄

烆
０

（４）

ε犻 ＝ε
狅狌狋
犻 ＋ε

犻狀
犻 ＋ε

犖
犱

犻 （５）

　　其中：犖犻代表以节点犻为起始点的有向边个数，犖犽代表

以节点犻为结束点的有向边个数，犖犱 代表节点犻与其他节点

相关联的有向边个数，即犖犱 ＝犖犻＋犖犽，ξ为一较小值，赋

予离群点或噪声点较小的效率，其对于分类样本所起的作

用可忽略不计。

当计算出复杂网络每个节点效率后，与训练集每一类

数据相对应的子网络犮狀犾 效率便可确定，子网络效率定义

如下：

φ犮狀犾 ＝
１

犖犮狀
犾

∑
犻∈犮狀犾

ε犻 （６）

　　其中：φ犮狀犾 代表与训练集第犮犾类数据相对应的子网络犮狀犾

的效率，犖犮狀
犾

为子网络犮狀犾包含的节点个数。复杂网络中节点

及子网络的效率为基于挖掘数据模式结构信息的高级分类

模型预测测试样本标签提供可靠依据，２．４节将有详细内容

介绍。

１３　模式结构影响力特征

在利用数据模式结构信息建立高级分类模型的过程中，

训练集中的每个数据样本对分类未标记测试样本所起的作

用大小各不相同，有的数据样本对预测结果可能起决定性

作用，有的数据样本影响力可能很弱［１８１９］。这里定义复杂

网络节点影响力如下：

犐狀
（犺＋１）

犼 ＝∑
犲
犻犼

α犐狀
犺
犻ω犻犼＋（１－α）

１

犖
（７）

　　其中：犖 代表训练样本总数，犐狀
（犺＋１）

犼
为复杂网络第犼个

节点在第犺＋１次迭代过程中计算出的影响力大小，α为复杂

网络阻尼系数，根据文献 ［２０］，α的最佳取值为０．８５，犲犻犼代

表利用犽近邻算法构建复杂网络过程中建立的节点犻到节点

犼的有向边。

公式 （７）中１／犖 表示训练样本是均匀分布的，而大多

情况下实际数据集中的数据并不是均匀分布，每一个数据

样本在一定距离范围内被不同个数的其他数据样本所包

围［２１］，类似的，复杂网络中的节点在一定距离范围内被不

同个数的其他节点所包围，由此产生节点在整个网络中的

浓度概念。复杂网络中第犻个节点浓度定义为：

ρ犻 ＝
１

犖∑犼χ
（犱犻犼－犱犮） （８）

　　其中：犱犮代表截断距离，可根据实际的数据分类效果手

动确定，或者使节点在犱犮距离范围内被占复杂网络节点总

数３％～５％的其他节点包围
［２１］，当犱犻犼－犱犮＜０时χ（·）＝

１，否则χ（·）＝０。在复杂网络中以传播节点浓度的方式计算

每个节点在整个网络中的真实影响力大小，定义如下：

Ｉｎ
（犺＋１）

犼 ＝∑
犲
犻犼

α犐狀
犺
犻ω犻犼＋（１－α）ρ犼 （９）

　　当满足以下迭代条件时计算节点真实影响力的迭代过

程将会停止。

∑
犖

犼＝１

犐狀
（犺＋１）

犼 －犐狀
犺
犼 ２＜θ （１０）

　　其中：θ的取值可根据实际数据集分类的效果手动选取，

根据大量的实验结果表明θ＝１０
－４即可。

１４　高级分类技术

经典的数据分类技术利用数据间的距离、相似性等物

理特征实现数据分类，典型的方法如ＳＶＭ 及其改进方法。

但是，实际数据集数据样本之间总会存在关联，当将数据

集映射成复杂网络时这样的关联便显而易见，整体上数据

样本具有一定的模式结构关系，并不是数据越靠近哪一类，

它的标签就与该类相同，还应考虑数据的模式结构信息来

确定数据的真实标签类型［８，２２］。本文结合复杂网络在数据分

类方面存在的优势，充分挖掘并利用蕴含在模式结构关系

中的数据关联信息实现高级分类技术，定义如下：

Λ狋，犼 ＝γ·ε犮狀犾
犼∈犮狀犾

－犱狋犼 （１１）

　　其中：ε犮狀
犾

代表子网络犮狀犾的效率，犱狋犼 为测试样本狋与节

点犼间的欧氏距离，γ为平衡系数，用于平衡数据物理特征

和数据模式结构关系之间的作用，γ越大则说明数据模式结

构关系作用越大，反之则说明数据物理特征作用越大。

当输入一个未标记测试样本时，高级分类技术将依据

Λ狋，犼确定未标记测试样本与每个子网络的连接集，定义

如下：

Ω犮狀
犾
＝ ｛犼狘犼∈犮狀犾牔Λ狋，犼＞０｝ （１２）

　　两种情况可将子网络犮狀犾中的节点犼加入到连接集Ω犮狀
犾

中：１）当测试样本与子网络犮狀犾中节点犼的Λ狋，犼大于０时将

节点犼加入连接集Ω犮狀
犾

中；２）当测试样本与每个子网络犮狀犾

中节点的Λ狋，犼都小于０时，则将与最接近于０的Λ狋，犼对应的

节点犼加入到连接集Ω犮狀
犾

中。高级分类模型将依据测试样本

与子网络连接集影响力之和来判断测试样本标签类别，最

大连接集影响力之和定义如下：

犕犃犡Ω犮狀
犾

＝ａｒｇｍａｘ
犮狀

犾∈犆犖
∑
犼∈Ω犮狀

犾

犐狀犼 （１３）

　　高级分类模型将未标记测试样本归为与具有最大影响

力之和的连接集所对应的类别中。

如图２所示演示了高级分类方法的详细分类过程。针

对第２节高级分类模型的描述可知，高级分类方法涉及３个

参数，即犽近邻算法中的参数犽，截断距离犱犮以及平衡系数γ

。图２中３个参数分别设置为犽＝２、犱犮＝３及γ＝０．３。图

２ （ａ）为利用犽近邻算法建立的复杂网络，包含两个独立的

子网络： “■”类，标签为０； “·”类，标签为１。图２

（ｂ）展示了节点的属性内容：部分节点之间的欧氏距离

（如犱１２＝０．８１）及节点的度 （如犱犲犵２ ＝３），可用于计算

节点的效率。图２ （ｃ）为利用公式 （２）～ （５）计算出的节

点效率 （如ε１＝１．７６）及利用公式 （６）计算出的子网络效

率 （如 “■”类：φ０＝１．５７）。图２ （ｄ）展示了复杂网络中

每个节点的影响力 （如犐狀１＝０．６０）；根据公式 （１１）可建
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立测试样本 （“▲”）与每个子网络的连接集，如图２ （ｅ）

所示。最终将测试样本归入到与具有最大连接集节点影响

力之和对应的类中，如图２ （ｆ）所示预测测试样本的标签

类型为０。

图２　高级分类方法分类示例

２　混合数据分类方法

本文混合数据分类方法由普通分类方法和高级分类方

法混合而成，一方面，普通分类方法 （如 ＳＶＭ、ＲＦ及

ｋＮＮ等）依据数据的物理特征 （如距离、相似性等）训练

数据分类模型并预测测试样本的标签类型；另一方面，高

级分类方法首先根据数据之间的关联作用将训练样本映射

成复杂网络，在复杂网络中挖掘节点 （每一个节点与数据

样本相对应）的模式结构特征：节点及子网络效率和节点

影响力，当输入一个测试样本时，根据高级分类技术 （式

（１１））建立测试样本与每个子网络的连接集，最终将测试

样本归为与具有最大影响力之和的连接集相对应的类中。

所提混合分类模型定义如下：

犕犆犮犾狋 ＝λ犈
犮
犾

狋 ＋（１－λ）犉
犮
犾

狋 （１４）

　　其中：犕犆
犮
犾

狋 代表测试样本狋对应于训练集中类犮犾的隶属

度，犈犮犾狋 代表采用任意一种传统分类方法 （普通分类方法）

所得的测试样本狋对应于训练集中类犮犾的隶属度，同样地，

犉犮犾狋 代表采用高级分类方法所得的测试样本狋对应于训练集

中类犮犾的隶属度。λ为平衡系数，平衡普通分类方法与高级

分类方法对分类结果所起的作用，当λ＝１时，普通分类方

法对分类结果起绝对作用，反之亦然。当λ取值位于 （０，

１）时，为了能够取得最优的分类性能，λ可由网格搜索结合

交叉验证方法确定其取值。另外，犉犮犾狋 定义如下：

犉犮犾狋 ＝

犪犮狀
犾∑
犼∈Ω犮狀

犾

犐狀犼

∑
犮狀

犾∈犆犖

犪犮狀
犾∑
犼∈Ω犮狀

犾

犐狀犼
（１５）

　　其中：犪犮狀
犾

代表每个连接集影响力之和的重要性［１１］，即

连接集影响力之和越大，犪犮狀
犾

的值越大，其取值范围为 ［０，

１］，且满足∑
犆犖

犮狀
犾＝１
犪犮狀

犾
＝１，犆犖 的大小等于训练集包含的类

别数。由式 （１５）可知，采用高级分类方法所得的测试样

本狋对应于训练集中类犮犾的隶属度犉
犮
犾

狋 即为测试样本狋与训练

集中某类犮犾归一化的连接集影响力之和。

当输入一个未标记测试样本狋时，可根据最大的隶属度

犕犆犮犾狋 将狋归入到相应的类犮犾中，定义如下：

狔狋＝ａｒｇｍａｘ犕犆
犮
犾

狋
犮
犾∈犆

（１６）

　　其中：狔狋代表利用所提混合分类方法对测试样本狋进行

分类后预测的标签类型。

本文混合数据分类方法一方面能够在建立的复杂网络

中探索并挖掘数据模式结构信息用于数据训练与分类；另

一方面由公式 （１１）可知，从数据物理特征的角度，当一

个测试样本的物理特征 （如距离）与训练样本中的任何一

类数据都不相似时，高级分类方法将起主要作用，从数据

模式结构关系的角度，当一个测试样本的结构并不遵从训

练样本中任何一类数据的结构关系时，普通分类方法将起

主要作用。

３　实验与结果

为了验证所提混合数据分类方法的分类性能及其有效

性，实验采用对比的方式将该方法与模糊ＳＶＭ
［１］、模糊

Ｃ４．５
［６］、加权的ｋＮＮ

［２３］、模糊分类方法０－阶ＴＳＫ及１－

阶ＴＳＫ
［２４２５］分别在人造数据集以及 ＵＣＩ真实数据集上进行

实验，通过实验结果与分析突出所提混合分类方法与传统

分类方法的区别。其中，ＳＶＭ采用线性及高斯两种核类型

的算法，为了公平起见，所有对比算法涉及的参数均采用

网格搜索结合交叉验证的方法进行确定。所有对比算法均

在Ｍａｔｌａｂ软件平台上实现程序编写并在配置有处理器为Ｉｎ

ｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－３２４０、ＣＰＵ主频为３．４０ＧＨｚ、内

存大小为４．００Ｇ、操作系统为 ｗｉｎｄｏｗｓ７ｕｌｔｉｍａｔｅｓｙｓｔｅｍ

的台式电脑上进行仿真。

３１　高级分类方法

为了详细地了解所提高级分类方法的分类性能，组织５

组高斯数据集实验，如图３所示，每组高斯数据集包含３类

数据，具有各自的数据模式结构，３类数据分别被标记为

“·”类、 “■”类及 “▲”类，类之间有不同程度的交叉

重叠，如图３ （ｅ）所示的高斯数据集中３类数据的交叉程

度已达到８０％，根据我们的知识和经验，这对于传统分类

技术是一项十分具有挑战性的分类任务。

图３　５组高斯数据集
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图４分别展示了利用高级分类技术对５组高斯数据集不

同参数组合下的数据分类结果，其中，犽的取值范围为 ［１，

１５］
［１１］，截断距离犱犮使得复杂网络中每个节点被周围占节

点总数３％～５％的其他节点包围
［２１］，取值范围为 ［０．０１，

０．１］，设定平衡系数γ的取值范围为 ［０．１，１．５］。图中

“犃犮犮”代表分类精度，颜色条从下至上代表分类精度越来

越高，所有实验结果均为运行程序１０次后取得的平均结

果。由图４实验结果可知，随着数据交叉程度的增加，数

据分类精度逐渐降低，当数据交叉程度达到８０％，由于能

够挖掘并利用数据模式结构信息，所提高级分类方法依然

能够取得较高的分类精度 （如图４ （ｅ）所示的最高分类精

度为７０％），充分彰显了所提高级分类方法鲁棒的分类

性能。

图４　５组高斯数据集不同参数组合下的分类结果

３２　人造数据集仿真

挖掘并将数据模式结构信息用于数据分类的 ＨＤＣＭ 通

过混合传统分类方法和高级分类方法两种类型的分类技术

来弥补传统分类方法仅仅采用数据物理特征进行模型训练

及分类的缺陷。ＨＤＣＭ包含的两种不同类型分类技术在数

据分类过程中所起的作用不同，如图５所示，当数据之间

关联紧密，数据具有典型的模式结构时 （蓝色 “■”类），

ＨＤＣＭ在分类过程中将以高级分类方法为主导，即公式

（１４）中参数λ的取值偏大。这里将通过图５所示的数据集

具体地演示参数λ如何平衡 ＨＤＣＭ中两种不同类型分类器

对数据分类所起的作用。图５所示的数据集 “·”类包含

５００个样本，“■”类包含的样本数为４０，实验中选取广泛

使用的ＳＶＭ作为比较算法
［１］，算法相关参数设置如下：对

于线性ＳＶＭ，惩罚系数犆＝２
８；高斯型ＳＶＭ中惩罚系数

犆＝２
８，核宽度σ＝２

－３；混合分类方法中截断距离犱犮＝１，

参数犽＝５以及公式 （１１）中平衡系数γ＝０．１。表１记录

了参数λ取不同值时采用不同分类方法计算的测试样本

（“▲”）对于数据集中不同类数据的隶属度，其中，普通分

类方法对应Ｂｌｕｅ列，ＨＤＣＭ对应Ｒｅｄ列。

图５　ＨＤＣＭ的解释性示例

由图５可知，“·”类的样本数明显多于 “■”类，且

测试样本距离 “·”类较近，如果使用传统分类方法，测

试样本将被错误地归入到 “·”类，即属于 “·”类的模

糊隶属度较大，如表１中当λ＝０。随着λ值逐渐变大，混

合分类方法中传统分类方法的作用逐渐减弱，由于 “■”

类数据呈现明显的模式结构，且 ＨＤＣＭ 能够有效地挖掘

数据之间的关联作用信息并用于数据分类，因此，ＨＤＣＭ

能够精确地预测测试样本的真实标签类型。结合图５和表

１可知，当使用某种分类方法进行分类时，测试样本并不

一定属于距离它较近的数据类，还应该考虑数据之间的

关联。

表１　不同λ值对分类的影响

Ｍｔｈｏｄｓ
λ＝０ λ＝０．５ λ＝１

Ｂｌｕｅ Ｒｅｄ Ｂｌｕｅ Ｒｅｄ Ｂｌｕｅ Ｒｅｄ

ＳＶＭ（Ｌｉｎｅａｒ） ０．０７ ０．９３ ０．４８ ０．５２ ０．０２ ０．９８

ＳＶＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ） ０．１８ ０．８２ ０．４９ ０．５１ ０．０５ ０．８５

挖掘数据模式结构信息的混合数据分类方法在考虑数

据物理特征的基础上，还通过构建复杂网络并探索数据的

模式结构，并将数据模式结构信息用于数据分类。这里利

用三组人造数据集来验证 ＨＤＣＭ的数据分类性能。三组人

造数据集分别为Ｃｉｒｃｌｅｓ、Ｍｏｏｎｓ以及Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ，如图６所

示，Ｃｉｒｃｌｅｓ中三类包含的样本数分别为２００１、１００１及６０１；

Ｍｏｏｎｓ中两类包含的样本数分别为１００１、５０１；Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ

中两类包含的样本数分别为５００、１０００。每组数据集中的数

据呈现明显的模式结构，分别为圆、月牙形以及长方形，

不同数据类之间有重复交叉且包含不平衡样本数，即一类

包含的样本数明显多于另一类，如 Ｍｏｏｎｓ中左类样本数为

１００１，而右类样本数只有５０１，这样的数据集对于传统分类

方法具有一定挑战性。
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图６　三组人造数据集

表２　对比算法的人造数据集实验结果

数据集 方法
ＳＶＭ（Ｌｉｎｅａｒ）

（犆）

ＳＶＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

（犆，σ）

Ｃｉｒｃｌｅｓ

单一
９０．２７±０．４３

（２１０）

８９．５８±０．１１

（１，２１２）

混合
９６．２４±３．８７

（４，０．２，０．９）

９５．７８±０．２４

（８，０．２，０．９）

Ｍｏｏｎｓ

单一
９２．３３±１．９８

（２１１）

８８．３３±０．７１

（２８，２１０）

混合
９４．３４±１．７８

（５，０．１，０．８）

９３．８２±２．２４

（６，０．１，０．８）

Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ

单一
９５．００±１．５２

（２９）

９６．００±１．５２

（２２，２９）

混合
９７．１０±３．３１

（４，０．２，０．９）

９７．３４±２．４９

（５，０．３，０．８）

实验中，对于每一组人造数据集，随机选取样本总数

的８０％作为训练样本，其余作为测试样本。仍然选取最为

经典的分类方法ＳＶＭ作为比较方法，这里使用模糊ＳＶＭ

方法［１］。针对Ｃｉｒｃｌｅｓ、Ｍｏｏｎｓ以及Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ，ＨＤＣＭ中截

断距离犱犮大小具体设置为０．７、０．１及０．２，算法涉及最

优参数经网格搜索结合５折交叉验证的方法获得，具体参

数设置如表２所示。实验所得数据为运行程序５次后的平

均结果。

表２列出了所有对比算法在人造数据集上的详细数据

分类结果，其中，“单一”表示只使用某一种传统方法进行

数据分类， “混合”表示使用本文 ＨＤＣＭ 进行数据分类，

分类精度及其标准差、算法最优参数分别表示为±

 （）。

由于图６三组人造数据集中的数据之间关联紧密，数

据整体上呈现典型的模式结构，即使在发生明显数据重叠

的情况下，使用本文所提的混合数据分类技术取得的分类

结果普遍优于传统分类方法。人造数据集上的实验结果表

明 ＨＤＣＭ能够有效地挖掘数据之间的关联信息，也正因为

将数据模式结构信息用于分类模型的训练及数据分类，使

得ＨＤＣＭ具备良好的数据分类性能。

３３　真实数据集仿真

除了人造数据集仿真实验，本文还将ＨＤＣＭ在ＵＣＩ真

实数据集［２６］上进行实验，观察所提混合分类方法的实际分

类性能。ＵＣＩ真实数据集的详细介绍如表３所示，其中，

数据集中的样本数范围为１７８～４１７４，最大和最小的数据

特征维数分别为３、１８，数据集包含的类别数最小为２，最

大为２８。综上所述，所选取的真实数据集配置符合验证

ＨＤＣＭ实际分类性能的需求。

表３　ＵＣＩ真实数据集

数据集 样本数目 特征维数 类别数目

Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ １４７３ ９ ３

Ａｂａｌｏｎｅ ４１７４ ７ ２８

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ２

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

Ｙｅａｓｔ １４８４ ８ １０

Ｃａｒ ２１０ ７ ３

实验中，对于每一组真实数据集，随机选取样本总数

的８０％作为训练样本，其余当作测试样本。所有对比算法

参数设置作如下介绍：ＨＤＣＭ 算法共涉及四个参数，即高

级分类方法中的犽、犱犮、γ以及混合分类技术中用于平衡数据

物理特征与模式结构关系特征作用的系数λ。由于截断距离

犱犮使得复杂网络中的节点被占节点总数３％～５％的其他节

点包围，这里主要设置参数犽、γ及λ。根据大量的实验结

果，犽、γ及λ的取值可分别在｛１，２，…，１４，１５｝、｛０．１，０．２，…，

２．９，３｝以及 ｛０，０．１，…，０．９，１｝范围内进行搜索，另外，针

对参数犱犮，表１中的真实数据集从上往下分别设置为３．３、

０．０８、２．９、４．１、０．６、０．２以及０．８。线性ＳＶＭ 中的惩罚

系数犆取值范围为 ｛２－３，２－２，…，２１１，２１２｝，高斯型ＳＶＭ 的

性能除了与惩罚系数犆相关外，还与核宽度σ的设置有关，

其取值范围为 ｛２－３，２－２，…，２１１，２１２｝。加权的犽近邻算法中

参数犽的设置与ＨＤＣＭ相同，其分类结果主要取决于测试

样本与其所有近邻的加权之和，这里的权值大小为测试样

本与其近邻之间欧氏距离的倒数。经典模糊分类方法ＴＳＫ

的数据分类性能主要与模糊规则数犚及正则化参数τ相关，

实验中这两个参数的取值搜索范围分别设置为 ｛５，１０，…，

１９５，２００｝及 ｛１０－５，１０－４，…，１０４，１０５｝。模糊Ｃ４．５
［６］及对比

算法的其他参数均采用默认设置。实验中的算法最优参数

均由网格搜索结合５折的交叉验证方法确定，实验数据为

运行程序１５次后取得的平均结果，分类精度及其标准差、

算法最优参数分别表示为± （）。表４给出的

混合分类方法最优参数为 （犽，γ，λ），“－”代表参数的取值为

空，表明ＨＤＣＭ中高级分类方法对分类结果未起作用。另

外，为了探讨高级分类方法的实际分类性能，表４最后一

列给出在ＵＣＩ真实数据集上单一使用高级分类方法的分类

效果，“－－－”表示无需使用ＨＤＣＭ进行分类。

如表４所示，通过对比算法在 ＵＣＩ真实数据集上的实

验结果可得出以下几点分析：１）当传统分类方法与 ＨＤＣＭ

所取得的数据分类结果一致时，在混合分类技术分类过程

中传统分类方法将起主导作用，ＨＤＣＭ 可智能地弱化高级

分类方法的作用，即公式 （１４）中的参数λ＝０，如高斯型

ＳＶＭ对于数据集Ｖｅｈｉｃｌｅ、加权的ｋＮＮ对于数据集Ｃｏｎｔｒａ

ｃｅｐｔｉｖｅ等；２）当传统分类方法在真实数据集上所取得的分
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表４　ＵＣＩ真实数据集及人脸图像分类结果

数据集 方法
ＳＶＭ（Ｌｉｎｅａｒ）

（犆）

ＳＶＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

（犆，σ）

ＷｅｉｇｈｔｅｄｋＮＮ

（犽）
ＦｕｚｚｙＣ４．５

０－阶ＴＳＫ

（犚，τ）

１－阶ＴＳＫ

（犚，τ）

高级方法

（犽，γ）

Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ

单一
４９．５８±３．２６

（２７）

５３．４０±１．２４

（１，２８）

５７．８２±４．３６

（１０）
４８．９７±２．４４

４５．９２±０．７３

（１５，１０３）

４５．５８±０．５６

（５５，１０４）

５４．８２±１．５７

（７，２．３）

混合
５６．１５±２．２７

（７，２．３，０．９）

５９．４８±０．６３

（５，２．５，０．７）

５７．８２±４．３６

（－，－，０）

５５．６８±０．４６

（８，２．２，０．８）

５３．７１±０．４４

〗（６，２．１，０．８）

５３．６２±０．２４

（４，２．２，０．９）

－－－

－－－

Ａｂａｌｏｎｅ

单一
２５．６２±２．８８

（２１０）

２７．４３±１．５３

（２－１，２１２）

２４．０７±１．９５

（１３）
２０．５９±３．９１

２１．１５±０．４０

（１３５，１０－５）

２６．１９±０．６７

（８５，１０）

３０．５６±１．１８

（６，０．２）

混合
３１．７２±５．８４

（６，０．２，０．９）

３３．５７±２．７４

（５，０．２，０．７）

３４．２５±０．５６

（７，０．３，１）

３５．４６±２．１５

（１０，０．２，１）

３２．６６±０．８７

（４，０．２，０．９）

３６．２９±１．０６

（９，０．３，０．９）

－－－

－－－

Ｗｉｎｅ

单一
９３．４２±２．１６

（２１１）

９５．５８±０．９４

（２２，２１０）

９３．８５±４．８３

（１）
９７．１４±１．２２

５２．３８±１．３５

（１５，１０－１）

９７．１４±２．３３

（５５，１０）

８０．６１±１．２２

（５，１．５）

混合
９６．２８±０．８２

（５，１．６，０．９）

９７．４９±１．０５

（６，２．２，０．８）

９６．８６±３．５５

（８，１．６，０．６）

９７．１４±１．２２

（－，－，０）

６７．４３±０．８６

（１１，１．８，０．９）

９７．１４±２．３３

（－，－，０）

－－－

－－－

Ｈａｂｅｒｍａｎ

单一
６２．２９±１．８８

（１）

７３．７７±１．０７

（２－２，２－３）

７６．３２±５．７７

（１０）
５５．７３±６．７２

６６．６７±１．５５

（４５，１）

８１．９７±０．６４

（５，１０）

８０．９８±０．２７

（４，１．０）

混合
７３．６３±０．１２

（６，０．５，０．６）

７８．５３±０．０１

（４，１，０．６）

８０．３３±２．１２

（１３，１．２，０．８）

６９．０２±０．０５

（７，０．２，０．６）

６７．２１±０．２１

（１１，０．９，０．２）

８３．６１±０．９６

（５，１．２，０．６）

－－－

－－－

Ｖｅｈｉｃｌｅ

单一
８４．７９±１．７６

（２９）

８４．３４±２．８２

（２３，２９）

７４．５５±２．９５

（１）
６９．２３±５．５９

２５．４４±３．５９

（５，１０－５）

７５．１５±１．１２

（５，１０－３）

６０．１０±３．９４

（３，０．８）

混合
８５．８０±５．１４

（９，０．８，０．２）

８４．３４±２．８２

（－，－，０）

８０．３７±３．５７

（３，０．７，０．９）

７７．６４±２．２２

（７，０．８，０．９）

７４．６４±０．６７

（７，０．９，１）

７７．２３±１．１８

（５，０．５，０．４）

－－－

－－－

Ｙｅａｓｔ

单一
５９．５１±０．８７

（２７）

５６．５８±２．５７

（２３，２１１）

５６．１０±０．４７

（１５）
５６．７５±３．８６

２０．１６±０．３１

（５，１０－５）

３９．５３±８．６４

（２５０，１０－２）

５６．３６±４．０２

（７，０．３）

混合
６０．２５±１．８７

（５，０．２，０．７）

５７．０２±１．２４

（７，０．２，０．８）

５７．１３±２．０７

（４，０．２，０．４）

５８．２１±１．６２

（９，０．２，０．７）

４３．８７±０．２４

（６，０．２，１）

４５．１９±０．３０

（３，０．２，０．７）

－－－

－－－

Ｓｅｅｄｓ

单一
９０．４７±０．９２

（２５）

９２．８５±０．６０

（２２，２１１）

９５．２３±０．８２

（１）
９２．８６±１．３９

３６．２３±１．１２

（６５，１０－５）

９５．２４±２．１３

（１４０，１０－５）

９６．３８±３．９７

（１０，１．９）

混合
９４．５７±７．９３

（７，２，０．４）

９５．６９±６．６６

（８，１．８，０．３）

９５．２３±０．８２

（－，－，０）

９７．６２±６．０７

（４，２．２，０．３）

９３．７９±２．６１

（５，２，１）

９７．６２±５．７９

（３，１．７，０．５）

－－－

－－－

Ｆａｃｅ

单一
５１．３５±０．４５

（２１１）

５３．４１±０．５２

（２５，２１２）

５２．３２±１．９７

（１）
４６．８９±２．６８

１７．３５±０．７５

（１２５，１０－３）

３７．４２±１．０３

（２９５，１０－２）

５４．３０±１．１２

（３，２．２）

混合
６３．２１±０．１３

（７，１．９，０．９）

６４．４８±０．１１

（５，２．１，０．７）

６３．７０±２．８９

（４，２．４，０．６）

６３．７９±１．１２

（９，２．７，１）

６１．１７±１．１６

（６，２．６，１）

６３．８８±１．５７

（４，２．８，１）

－－－

－－－

类精度较低时，公式 （１４）中参数λ的值将等于或接近１，

ＨＤＣＭ中的高级分类方法将对预测测试样本的标签类型起

决定性作用，如线性ＳＶＭ 对于数据集 Ａｂａｌｏｎｅ、加权的

ｋＮＮ对于数据集 Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ、模糊 Ｃ４．５对于数据集

Ａｂａｌｏｎｅ等；３）对于每一组真实数据集，混合分类方法都

给出了不同的γ值，表明数据集中数据之间的确存在关联

作用信息，且所提方法能够有效挖掘并利用这些不同于数

据物理特征的数据信息来提高传统分类方法的分类性能；

４）当单一使用高级分类方法时，通过与普通分类方法相比

较，高级分类方法表现出了具有竞争力的分类性能，表明

挖掘并使用数据模式结构信息确实能够有助于改善分类方

法的性能。

表５给出了两种典型的传统分类器与所提分类技术在

数据集 Ｗｉｎｅ、Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ以及 Ｈａｂｅｒｍａｎ上的算法运行

时间对比。由表２结合表４可知ＨＤＣＭ分类精度均高于普

表５　算法运行时间分析

方法 方法 Ｗｉｎｅ Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ Ｈａｂｅｒｍａｎ

ＳＶＭ（Ｌｉｎｅａｒ）

单一


（０．００００）

０．７７６２

（０．００９４）

０．００６２

（０．０１３５）

混合
０．０２３６

（０．００７９）

１．９２６８

（０．０１１２）

０．２００２

（０．０１３７）

ＦｕｚｚｙＣ４．５

单一
０．００８６

（０．０１１０）

０．０３０５

（０．０２８７）

０．０１７４

（０．０１４８）

混合
０．０２９３

（０．００９５）

１．３８２８

（０．０２３５）

０．２１５６

（０．０２００）

通分类方法，但由于所提混合数据分类方法结合普通

分类方法与高级分类方法，因此，从算法复杂度角度，

ＨＤＣＭ并不占明显优势。

３４　工业应用案例

本文还进行工业应用案例分析，将 ＨＤＣＭ应用于人脸
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识别。如图７所示，选取的６组人脸图像来自Ｐｏｉｎｔｉｎｇ’０４

ＩＣＰＲＷｏｒｋｓｈｏｐ
［２７］，它所包含的人脸图像均为基准的人脸

识别数据集。每一组人脸图像包含１５幅序列图像，图像中

的人脸姿势以１５°的间隔在 ［－９０°９０°］范围内变化，实验

中选取序列图像的前７或者后７幅图像组成人脸图像数据

集。每一幅人脸图像的分辨率定为８０ （１２０，且利用主成分

分析法 （ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对图像特征

进行降维［２８］，根据实验效果维度大小设置为３０。实验中选

取每一组人脸图像的前５幅作为训练样本，其他图像作为

测试样本。由图７可知，由于每个人脸的特征不同 （如发

型、面部表情等），且每个人脸姿势或朝右或朝左，因此，

对应于每个不同人脸的数据整体上会呈现明显的模式结构，

十分适合验证挖掘并利用数据模式结构信息的混合分类方

法的有效性及其分类性能。实验中，ＨＤＣＭ 的参数犱犮＝

６，对比算法给出的所有最优参数均由网格搜索结合５折的

交叉验证方法获得，实验数据为运行程序１５次后所取的平

均结果 （表４最后一行数据）。

图７　人脸识别数据集

由实验结果可知，ＳＶＭ等传统分类方法因在构建分类

模型以及分类的过程中依赖单一的数据物理特征而忽略了

数据之间存在关联信息的事实，在人脸识别数据集上的分

类精度明显低于所提的混合分类方法，尤其当使用０－阶

ＴＳＫ及１－阶 ＴＳＫ模糊分类方法时实验对比效果更加明

显。人脸识别数据集上的对比实验结果充分证明了 ＨＤＣＭ

不仅能够挖掘数据之间的关联信息、识别数据的模式结构

关系，而且可有效地结合传统分类方法和高级分类方法两

种不同类型的分类技术进行数据分类。

４　结束语

数据集中数据之间往往存在关联，数据并不是孤立的

存在，在构建数据分类模型以及分类的过程中应考虑这样

一种有别于数据物理特征的数据关联信息。本文所提的混

合数据分类方法一方面兼顾了数据的物理特征，另一方还

能够有效地识别数据的模式结构，并将数据之间的关联作

用信息用于训练数据分类模型及数据分类。人造数据集及

真实数据集上的仿真实验结果证明了 ＨＤＣＭ 的有效性，

ＨＤＣＭ实际分类性能优于传统的分类方法。实验中发现，

ＨＤＣＭ 还能够解决数样本比例不平衡情况下的数据分

类［２９］，如人造数据集 Ｍｏｏｎｓ及真实数据集 Ｙｅａｓｔ，样本比

例分别为２、２．４６，因此，在今后的工作中将对此作进一步

研究。另外，根据图论知识，一个复杂网络除了节点的度

等常见属性外，还包含有同质性、聚类系数等［３０］，如何将

除了度之外其他属性结合进来探索复杂网络局部与全局特

征作为数据分类的辅助信息［３１］也将是今后的研究内容。
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ｎｅｎｔｓｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｔａｓｋｓ ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１８，７５ （３）：１６１ １７４．
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