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一 种基于压缩矩阵的Apriori算法改进研究 
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摘 要 针对已有基于矩阵的Apriori算法存在的问题，提出了一种改进的基于压缩矩阵的Apriori算法。算法进行 

了以下方面的改进：增加了两个数组，分别用于记录矩阵行与列中1的个数，使得算法在压缩矩阵时减少了扫描矩阵 

的次数；在压缩矩阵中，通过增加删除不能连接的项集和非频繁的项集的操作，使得矩阵压缩得更小，提高了空间效 

率；改变了删除事务列的条件和算法结束的条件，以减少挖掘结果的误差和算法循环的次数。算法性能分析和实验分 

析证明，改进后的算法能有效地挖掘频繁项集，并且比现有的算法具有更高的计算效率。 
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Abstract Aiming at the deficiency of the existing Apriori algorithm，an improved Apriori algorithm based on com- 

pressed matrix called NCM_Apriori_1 was proposed．The improvements of this algorithm  are as follows：(1)adding tWO 

arrays to record the counts of 1 in the row and column，SO that the number of scanning the matrix can be reduced during 

compressing，(2)deleting the unnecessary itemsets which can’t be connected as well as the infrequent ones in compress— 

ing matrix to minify the scale of matrix and improve space utilization，(3)changing the condition of deleting the unneces— 

sary transactions to reduce the errors of the mine result，and changing the stopping condition to make the number of cy- 

cle decreased．Algorithm  performance analysis and experiments results prove that the improved algorithm can mine fre— 

quent itemsets effectively and has better efficiency of computing than existing Apriori algorithms based On compressed 

matrix 
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1 引言 

关联规则挖掘是数据挖掘领域中一个重要的研究方向， 

旨在挖掘事务数据库中有趣的关联。Agrawal等人提出的 

Apriori算法_1]是关联规则挖掘中最为经典的算法。然而， 

Apriori算法存在两个瓶颈：1)多次扫描事务数据库，需要很 

大的I／0负载；2)产生庞大的候选集，这是对运行时间和主存 

空间的挑战。 

针对 Apriori算法存在的产生候选项目集效率低和频繁 

扫描数据等缺点，人们提出了一些改进的算法。如基于模式 

增长的FP-Growth算法_2]、基于垂直型数据格式的 Eclat算 

法 、基于 Hash方法的 DHP算法[ 、基于交集的 Inter- 

Apriori算法[5]等等。一些研究人员提出了基于矩阵的Apri一 

0矗算法Cs-9]，这类算法首先将事务数据库用矩阵表示出来，用 

“与运算”的方法代替了到数据库中去查找的算法，节省了计 

算频繁项集的时间，提高了计算的效率。文献E6]通过先找出 

最大频繁K项集，再找出其余的频繁项集来减少扫描候选项 

集的次数；文献[7]改变频繁 1项集的排列从而减少了候选频 

繁项集的产生；文献E8]去除了大量冗余的非频繁项集，有效 

压缩了矩阵；文献[9]提出了一种基于压缩矩阵的Apriori算 

法 CM_Apriori．．1，算法只需扫描一遍数据库，压缩事务列，省 

去了生成候选集的步骤，直接通过矩阵的“与运算”产生频繁 

项集。但是基于矩阵的Apriori算法仍然存在以下问题：1)在 

运算过程中多次扫描矩阵，增加了运算的时间；2)压缩矩阵过 

程中，只压缩了事务或只压缩了项集，存储了很多与生成频繁 

项集无关的元素，压缩后的矩阵仍过于庞大，对算法空间造成 

较大压力；3)压缩事务列的条件删除了过多的边缘事务，使得 

生成的频繁项集有遗漏。 

针对基于矩阵的 Apriori算法存在的问题，本文提出了一 

种改进的基于压缩矩阵的Apriori算法。算法从准确而高效 

地挖掘出事务数据库中所有频繁项集的角度出发，通过减少 

扫描矩阵的次数、删除不能连接的项集和非频繁的项集、改变 

删除事务列条件和算法结束条件等措施，提高算法的计算效 

率。 

到稿日期：2013—05—21 返修日期：2013—07—18 本文受国家自然科学基金项目(60973074)资助。 
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2 关联规则概念和算法原理 

2．1 基本概念 

关联规则挖掘问题的形式化描述如下：设 ={It， ，⋯， 

}是项的集合，事务数据库是 D：{T1，T2，⋯，L}，其中每 

个事务 T是项的集合，使得 了 J，关联规则是形如A B的 

蕴含式，其中ACI，BCI，并且AnB一 ，定义支持度(sup— 

port)为D中包含AUB的百分比，则 support(A=>B)=P(A 

UB)；置信度(confidence)为D中既包含A的事务也包含B 

的百分比，则 confidence(A=>B)一P(BIA)。 

项的集合称为项集，包含忌个项的项集称为k项集。如 

果项集的出现频率大于或等于最小支持度与 D中事务总数 

的乘积，则该项集满足最小支持度 rain—support。若其满足 

最小支持度，则称它为频繁项集，频繁k项集的集合称为项集 

L 。 

同时满足最小支持度和最小置信度的规则称为强关联规 

则。关联规则挖掘问题就是在一个事务数据库中寻找强关联 

规则的过程，划分为两个子问题：(1)找出所有频繁项集；(2) 

由频繁项集产生强关联规则。本文重点研究的问题就是如何 

快速而高效地挖掘出事务数据库中的所有频繁项集。 

2．2 相关性质与定理 

性质 1 频繁项集的所有非空子集都必须也是频繁项 

集。 

推论 1 c 是数据集D的频繁忌项集，则 一 中包 

括 的(忌一1)项子集的个数一定是愚。 

推论2c”] 如果频繁k项集还能产生频繁(忌+1)项集， 

则频繁忌项集中的个数必大于k。 

性质2 非频繁项集的任一超集必定也是非频繁项集。 

性质3E ] 不包含任何频繁k项集的事务不可能包含任 

何频繁(惫+1)项集。 

定理 1 如果数据库中某条事务的长度为五，那么这条事 

务就不可能包含任何项数大于是的频繁项集。 

定理2_l3 在由 一1)项集生成k项集时，当厶一 作自 

身连接时，若两个项集的前( 一2)项不同，则放弃该两个项集 

的连接运算，因为产生的项集不是重复的就是非频繁项集。 

推论3E“ 将每个事务及事务中的项目集按照字典顺序 

排序。对于两个(庇一1)频繁项目集 L和I ，如果 L和I 不 

能连接，则L和I 之后的所有项目集都不需要进行连接判 

断。 

3 改进算法NCM_Apriori_1 

3．1 算法的改进思想 

(1)增加数组m：记录每列 1的个数；增加数组 ：统计每 

行 1的加权个数，即每行按位与各列对应权值相乘后的和值。 

(2)压缩矩阵：①扫描矩阵，根据定理2和推论 3，若一个 

项集不能与它相邻的项集进行连接运算，则删除该项集对应 

的行向量，对数组 m的值进行相应的修改。②扫描数组 m， 

根据性质3和定理1，若其值小于等于1，则删除该列向量，对 

数组n的值进行相应的修改。③扫描数组 ，根据性质 2，若 

其值小于最小支持度计数，则删除该行向量，对数组 m的值 

进行相应的修改。重复步骤②、③，直到矩阵已元变化则停止 

处理。剩下的行向量和列向量按照顺序组合成新的矩阵。 
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(3)生成频繁项集：清空数组 m和 ，对可连接的项集对 

应的行按位采用“与运算”，并与 W中对应权值相乘，其加权 

和为项集的支持度计数，其值若大于等于最小支持度计数，则 

保存该行向量，并将该向量按位累加到数组 m中，对应的支 

持度计数存入 数组中，否则舍去。此时，保存下来的行向量 

所对应的项集为所求的频繁项集。 

(4)根据推论 2，直到频繁(忌一1)项集个数，即矩阵的行 

数小于k时，可不用再求k频繁项集，则算法终止。 

3．2 算法描述 

算法 NCM_ApriorL1 

输入 ：事务数据库 D，最小支持度 min_support 

输出：所有频繁项集 

方法： 

／*扫描数据库 ，构建布尔矩阵 D，列代表“事务”，行代表“项”，矩阵中 

的每列压缩存储一条或多条事务信息，且无重复列。*／ 

for(i=0；i<M；i++){／／项数为M 

for(j=O；j<N；j++){／／不重复事务数为 N 

if(Ii in T1)then D[ [j]一1； 

else DEi]Ej]=O；) 

) 

for(i—O；i<N i++)／／对相同的事务计数 ，计数存人权值数组 w 

if(Ti有重复的事务)then w[|]++； 

L1= find
_

frequent l
_ itemsets(D，min．_support)； 

Dl—D删除不频繁的项所在行向量； 

for(i=0；i<M1；i++){ ／／M1为D1的行数 

for(j=i+1；j<M1；j++){ 

f0r(q=O；q<N1；q++){ ／／N1为 Dl的列数 

support_counts+ (D1[|][q]ANDD1团[q3)×w[q]；) 

if(support_counts>~rain_supportX事务数)then{ 

add该项集 tO Lz； 

将该项集对应行向量按位累加到 m； 

add support_counts to n1) 

}} 

D2一L2所对应的行向量； 

for(k=3；lLk一1 l≥k；k++){ 

for each项集 1 inL卜l 

if(1不能与相邻的项集进行连接运算)then{ 

按位修改 m的值； 

delete l所在行向量； 

) 

do{for(i=0；i<Nk11；i++)／／Nk一1为Dk一1的列数 

if(mEi]≤1)then{ 

第 i列 1所在位置对应 rl的位置上的值一1； 

delete第 i列和wgi]； 

} 

for(i=O；i<Mk 1；i++)／／Mk_1为 Dl【l的行数 

if(n[i]<min_supportX事务数)then{ 

按位修改m的值； 

delete第 i行； 

) 

}while(Dk-l变化了) 

一 1一Dl【～1剩下的行和列按顺序排列； 

clear(m)；clear(n)；／／清空数组 m和 D 

for(i=O；i<M ～1；i++){／／M 一1为 一l的行数 

for(j=i+1；j<Mk一1；j++){ 

if(项集 1i与项集l 可以连接)then{ 



 

for(q~0；q<N 一l；q++){ 

support—counts~-一( 一1[i][q]and D 1[j][q])X w 

[q]；} 

if(support
_ counts~min_supportX事务数)then{ 

add该项集 to Lk； 

将该项集对应行向量按位累加到m； 

将 support_counts存入 n； 

)})} 

Dl【一I 所对应的行向量； 

) 

3．3 算法复杂度 

NCM
_
Apriori

_ l算法复杂度用到的参数变量如表 1所 

列。 

表 1 参数列表 

扫描事务数据库D，生成布尔矩阵及 W数组，扫描时间 

为：O(TXN)；生成 L1，时间复杂度为：0((M+1)X N1)；生 

成L ，时间复杂度为：o( XN )；当2≤忍≤ 

K一1时，压缩矩阵，时间复杂度为：O(I I)+0(1L删 f× 

一  )+0(N 一1 )+0(N删)+0(I I—IL删1 I)+0(1L瑁62 l 

×M，)，生成 + 后，时间复杂度为：0( L 

×Nk )。 

(1)当频繁K项集个数小于(K+1)时，算法总的时间复 

杂度为： 

1— 0 (T × N )+ 0 ((M + 1)X N1)+ 0 

( XN1)+ 
≤玉一 [O(ILkI 』) 、 n I， 

+O(IL删 I× 一 )+0(M一1 )+0(Nl删)+ 

O(I l—IL删 I)+0(IL删2 I× )+ 

0( ×M ，)] (1) 

(2)当频繁K项集个数大于K时，算法总的时间复杂度 

为 ： 

2— 0 (T × N)+ 0 ((M + 1)X N1)+ 0 

( ×N1)十
。 

[O(ILk I)+／- 、 n ⋯ Tl l 

0(IL删l l×M 一1 )+0(Nk一1 )+0(Nl删)+0 

(1 l— l L删l 1)+0(I L删z I× )+0 

( ×M ，)] (2) 、 n ⋯ ’ ／J ＼0， 

总的空间复杂度为：S一0((f I+2)×(Nk一 +1))，当 

目．仅当I l为最大时。 

4 算法分析与对比实验 

4．1 实例分析 

某事务数据库中有 1o个事务，D一{ ，T2，⋯， 。)，对 

应的项目集 一{j ， ，厶，工4， ，工6}，如表2所列。假设最小 

支持度 rain_support=20％，则最小支持度计数为：min—sup 

portX IDI=20 X10=2。 

表 2 事务数据库 

(1)扫描事务数据库 D，生成布尔矩阵及 叫数组。因为 

事务 ，f2和 ，f6以及 和 含有相同项 目，所以第 2、4列的 

权值为 2，其余的权值均为 1。 

础一E1 2 1 2 1 1 1 1] 

h厂1 o o o o o o。] I 
1 1 1 0 0 0 1 0 l 

D：厶1 0¨ ¨ o o I 厶I 1 0 0 1 0 0 1 0『 

厶I 1 1 0 1 1 0 1 1 l 
I L1 1 0 0 1 0 1 1j 

(2)生成 L 。扫描矩阵 D并计算所有项 目的支持度计 

数，若^的支持度计数小于2，则删除该行向量。将保存下来 

的行向量按顺序重新组合得到初始矩阵D 。 

叫一 E1 2 1 2 1 1 1 1] 

如r1 1 o o o O] f 
0 1 1 1 1 1 0 0 l 

D1—14 I 1 0 0 l 0 0 1 0 l 

厶』1 1 0 1 1 0 1 1 J 

16 l1 1 o o 1 0 1 1J 
(3)生成Lz。对矩阵各行按位采用“与运算”， ^13— 

01100000，support_count(h，13)=ox1+1x2+1×1+ox2 

+O×1+0X1+0X1+0×1=3。项集{I2，I3)的支持度计数 

大于最小支持度计数，应保存该行向量。同理，项集{ ， 

， 厶，L厶，厶厶，L厶，厶厶，厶厶，厶I6}对应的行向量 

应当保存，同时将行向量按位累加到数组 将支持度计数存 

人数组 。所保存的行向量对应的项集即为L2，按顺序重新 

组合得到矩阵D2。 

m一[6 6 1 3 3 0 6 1] 

(4)压缩矩阵。①扫描矩阵D2，删除不能与相邻项集连 

接的项集对应的行向量，删除项集 所在的行，对数组 m 

的值进行相应的修改。②扫描数组 ，删除结果小于等于 1 

的列向量，删除了第 3、6、8列，对数组 的值进行相应的修 
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O  O  O  O  O  O  O  O  O  l  

] O  1  1  1  O  O  O  1  1  1  

l  

O  O  O  O  O  O  O  O  O  O  

l  

O  O  O  O  O  l  1  O  O  1  

l  

O  O  0  O  1  1  0  1  O  O  

1  

1  O  O  O  O  O  O  O  O  O  

2  

1  O  1  1  O  1  1  O  O  1  

1  1  1  O  O  O  1  1  1  

厶 厶 厶  

厶  厶 L 厶 L 厶  
一 



改。③扫描数组 ，删除其值小于最小支持度计数的行向量， 

由此，无删除行。剩下的行向量和列向量按照顺序组合成矩 

阵 D2 。 

一 E1 2 2 1 1In 

1213 r0 1 

I2I4 l 1 0 

j2j5 I 1 1 

j2I6 l 1 1 

D2 =I3I4 l 0 0 

I3I5 1 0 1 

I3I6 1 0 1 

14I5 l 1 0 

j4j6 L1 0 

m一[5 5 3 2 5] 

(5)生成 。清空数组 m和n，对 D2 各行按位采用“与 

运算”，J2̂ J3̂ 厶=00000，support—count(I2，Is，L)=0×1 

+0×2+0×2+0×1+0×1—0。项集 {I2，j3，j4)的支持度 

计数小于最小支持度计数，应舍去该行向量。同理，项集 

{I2I3I5，J2I3I6，12I4Is，I2I4 J6， ， 3LI5，I3j516， 

厶j I }对应的行向量应当保存，同时将行向量按位累加到数 

组m，将支持度计数放人数组 ，而项集{厶，厶，Je)对应的行 

向量应舍去。所保存的行向量对应的项集即为L。，按顺序重 

新组合得到矩阵 Ds。 

训=E1 2 2 1 1In 

一 [4 4 1 1 4] 

(6)压缩矩阵。①扫描矩阵 ，删除不能与相邻项集连 

接的项集对应的行向量，删除项集{I。j5I6，I3j4I5，Is J5Is， 

LjsIe}所在的行，对数组 m的值进行相应的修改。②扫描数 

组 ，删除结果小于等于 1的列向量，删除了第 3、4列，对数 

组 n的值进行相应的修改。③扫描数组n，删除其值小于最 

小支持度计数的行向量，由此，无删除行。剩下的行向量和列 

向量按照顺序组合成矩阵 。 

训一E1 2 1In 

j2L r0 1 O]2 

1 21 31
I 5l6 0 

。

1 

I2I4I6 L1 0 1J 2 

m=[2 2 2] 

(7)生成L 。清空数组m和n，对D3 各行按位采用“与 

运算”， ^J3̂  厶̂=010，support_count(I2，Is，厶， )=O 

×1+1×2+0X1----2。项集{ ， ，厶，I6)的支持度计数等于 

最小支持度计数，应保存该行向量。同理，项集{ ，厶， ，厶} 

对应的行向量应保存，同时将行向量按位累加到数组m，将支 

持度计数放人数组 n。所保存的行向量所对应的项集即为 
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L4，按顺序重新组合得到矩阵 D4。 

一 E1 2 1In 

D4一I21s s e『-o o1 
I2I4 L1 0 1J2 

优一[1 1 1] 

(8)L 的个数为2，小于5，则不用再求L ，最大频繁项集 

为频繁4项集，算法终止。 

4．2 性能分析 

算法性能分析主要是与文献[9]提出的CM_Apriori_l算 

法进行比较。性能分析用到的参数变量如表 1所列。其中 

N1 =N】，当忌≥2时， ≤M ， ≤ ，M一 一N删一Nk ， 

l l+JL删 l+IL删z l—I 1。 

4．2．1 CM _ Apriori
_ 1算法复杂度 

从扫描事务数据库到生成 L2的时间复杂度与 NCM— 

Apriori_l算法相同，此处不再赘述。当2≤忌≤K一1时，压缩 

矩阵，时间复杂度为：0((I l+1)×M 一 )；生成 Lk+1后 ，时 

间复杂度为 ：0( XNk)。 

(1)当频繁K项集个数等于 1时，算法总的时间复杂度 

为： 

Tc 1一 O (T × N )+ O ((M + 1)× N1)+ O 

( ×N1)+
。 一 

[0(( I I I 、 n ⋯ ， l — L⋯ 一 

1)XN~一 )+0( ，止  ×M)] (3) 

(2)当频繁 K项集个数大于I时，算法总的时间复杂度 

为： 

丁( 2一 O (T × N )+ O ((M + 1)× NI)+ O 

( X N1)+ ~
≤K
[O((I LkI I I I 、 n I 

1)XNk一 )+0( ×M)](4) 

总的空间复杂度为：S=0((1 I+1)× — )，当且仅当 

f l为最大时。 

4．2．2 算法的比较 

(1)当频繁K项集个数大于K时： 

‰ 2一Two 2 

一 式(4)一式(2) 

≥ 美K[0(I lX(Nk 一2))+o((jL l+lL删z l一 
1)× N删)+ 0( × ，)+ O 

( 上 上± )+0(f 

L删1 1)]>O 

(2)当频繁K项集个数小于(K+1)且大于1时： 

2 一  1 

= 式(4)一式(1) 

≥
，

∑ EO(I l×( 一2))+0((1 J+lL删 I 
2≤艇≤K一1 

— 1)×N删) 

+0( ×M ，)+ 

0( 土 r盟 
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+0(1 L删1 1)]+ 0((I LK I+ 1)× NK一1)+ O 

( XNK)~ O 

当频繁 K项集个数等于 1时： 

1 一  1 

一 式(3)一式(1) 

≥
。≤墓一 [0(1 I×(M 一2))+o((1 J+1L删z I 

一 1)×N删)+o( 业上 ×M，)+o 

( 上 )+0 

(IL删1 I)]>O 

由上述 3种情况下的算法时间复杂度比较可知，改进后 

的NCM_Apriori_l算法比CM_Apriori_l算法在运行时间上 

有所减少，特别是在(2)情况下，由于算法终止条件的改变， 

NCM
_ Apriori_1算法少循环一次，时间用得更少。 

从空间复杂度上的比较可知，NCM—Apriori_l算法比 

CM _ Apriori
_ 1算法增加了两个数组，在空间上相当于多了一 

行一列，通过增加的数组记录所需的值 ，使得算法在压缩矩阵 

的步骤减少了扫描矩阵的次数，所以，即使在最差的条件下， 

即当lL删1 l一0，IL删2 I一0，Lk 一 ，M 一 时，也能保证 

NCM_Apriori_l算法时间复杂度减少的幅度是大于 0的。 

NCM
_ Apriori_l算法在压缩矩阵时删去了不能连接的项集， 

使得矩阵空间的压缩速度更快。随着算法的进行，空间复杂 

度逐渐减小为 0。 

4．3 实验结果分析 

为了比较 NCM Apriori_l算法和 CM_Apriori_l算法的 

性能，将两种算法在4组不同数据库下进行算法运行时间的 

对比实验。算法采用 JAVA编程实现，开发工具是 Eclipse 

SDK。实验环境是一台PC机：CPU Inter(R)Core(TI )i5— 

3210M，2．5OGHz；4GB内存；64位 Windows 7操作系统。采 

用 IBM Quest Market-Basket Synthetic Data Generator数据 

生成器来生成3组不同的数据库。分别通过不同项数、不同 

密集度、不同事务数、不同支持度进行对比实验，每组实验除 

了进行对比的参数是变化的，其余参数都是相同的。图 1为 

两种算法在不同项数数据库中的运行时间对比图，实验中的 

事务数为2000、平均事务长度比例为0．6、支持度为45 。图 

2为两种算法在不同密集度数据库中的运行时间对比图，实 

验中的事务数为 1000，项 目数为 5O，支持度为 3O 。图 3为 

两种算法在不同事务数数据库中的运行时间对比图，实验中 

的项目数为4O，平均事务长度为24，支持度为 3O 。图4为 

两种算法在不同支持度同一数据库中的运行时间对比图，实 

验中的事务数为 2000，项目数为 3O，平均事务长度为 18。 
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通过对 4组实验结果进行对比分析可知： 

(1)对于项数多、密集型的数据库，由于挖掘出的频繁项 

集的数目远大于事务数，形成的矩阵行数远超过列数，结合前 

面的时间复杂度对比分析可知，在这种情况下NCM_Apdori．一 

1算法在压缩矩阵的步骤更凸显优势，因此，能比CM_Apriori 

一 1算法表现出更好的性能。 

(2)在事务数增多以及支持度下降的情况下，NCM— 

Apriori_l算法也明显比CM_Apriori_l算法表现出更好的性 

能。 

总的来说，实验结果与理论上算法复杂度的分析是一致 

的。由此可得出结论 ：NCM_Apriori_1算法优于 CM_Apriori 

一 1算法，并且在项数多、事务数多的密集型数据库下，能表现 

出更好的执行效率。 

结束语 本文提出了一种改进的基于压缩矩阵的频繁项 

集挖掘算法NCM_Apriori_1，并通过算法性能分析和实验结 

果说明了该算法能有效地减少扫描矩阵的次数，压缩了矩阵 

规模，提高了生成频繁项集的效率，其性能优于文献[9]的 

CM_Apriori
_ l算法。但是 NCM_Apriori_l算法仍然存在着 

不足，该算法是一个串行算法，对于海量数据库，由于产生的 

矩阵会给内存造成巨大的压力，因此不适用于处理海量数据。 

我们下一步的研究工作将考虑把 NCM_Apriori一1算法的思 

想运用到并行 Apriori算法中，使得新的算法能高效挖掘海量 

数据库。 
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表 5 UCI数据集上实验参数 

表 6 UCI数据集上 3种方法的测试精度 

另外，本文从R0c曲线角度进一步分析，ROC曲线是根 

据一系列不同的二分类方式，以真阳性率(灵敏度)为纵坐标、 

假阳性率(1-特异度)为横坐标绘制的曲线，ROC曲线将灵敏 

度与特异性以图示方法结合在一起，可准确反映该方法特异 

性和敏感性的关系，曲线下的面积越大，判断价值越高；灵敏 

度：就是把实际为真值的判断为真值的概率。特异度：就是把 

实际为假值的判断为假值的概率。图2给出了UCI数据集 

中的 Ionosphere数据的 R()C曲线，从这个曲线中能看出 

swI SsVM具有较高的精度。 
R0C Curve 

壹 

蜃 

图2 Ionosphere数据集上的R0(2曲线 

儿 M的测试精度优于其他两种算法的原因如下： 

(1)SVM和LKSVM仅考虑了如何最大间隔地分离两类 

数据，而忽略了数据本身的结构信息。 

(2)S ⅣM通过引入协方差矩阵考虑了样例的内部 

结构信息，在最大间隔的同时最小化类内紧实度；另外，又通 

· 80 · 

过引入距离加权，降低了对异常点的敏感度。 

结束语 为了提高分类器的泛化能力和减少异常点的影 

响，提出一种新的分类器一 一结构化加权最小二乘支持向量 

机(SWLSSVM)，其通过引入协方差矩阵将样例本身隐含的 

内部结构信息考虑到优化问题中，同时满足了最大化类间间 

隔和最小化类内紧实度，另外，通过加权减少了噪音点对分类 

器的影响，提高了分类器的泛化能力。在UcI数据库上的实 

验表明，SWLSSVM能够更好地处理分类 问题，具有较好的 

泛化能力。 
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