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摘 要 支持向量机(SVM)是一种重要的数据机器学习工具，其有效性依赖于对数据信息获取的准确性。以往的支 

持向量机模型都没有考虑到数据等价类信息。为此，基于粗糙集理论和支持向量机思想，提出了一种新的支持向量机 

模型——粗糙支持向量机(RSVM)。采用UCI机器学习数据库中的数据做对比实验，结果表明RSVM 比传统支持向 

量机(SVM)和模糊支持向量机(FSVM)都有较高的测试精度。 
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Abstract As a powerful machine learning tool，support vector machine(SVM)is now widely used and studied．Howe- 

ver，one kind model of SVM iS not absolutely suitable for all kind of data．The effectiveness of a SVM depends Oil CO- 

rrectness of acquiring the information of data．W ith consideration of acquiring the equivalence inform ation among data， 

based on the theory of rough sets and SVM，a new model called rough support vector machine(RSVM)was proposed． 

The data used in experiments are selected from UCI machine learning data base．For comparison，three kinds of support 

vector machine，traditional support vector machine(SVM )，fuzzy support vector machine(FSVM)and RSVM are used 

in experiments．The results of experiments show that compared with SVM and FSVM ，RSVM has a remarkable predic— 

tive accuracy． 
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1 引言 

支持向量机(SVM)是 20世纪 9O年代中期在统计学习 

理论的基础上由 Vapnik提出的一种新的机器学习方法l_1]，它 

基于 VC维和结构风险最小化理论[2](SRM)，在很大程度上 

解决了传统机器学习中的维数灾难及局部极小等问题E 。由 

于 SVM具有很好的分类能力而成为机器学习的重要工具 。 

为了使 SVM有更广的适应性，人们对其结构进行了多种改 

进。如模糊支持向量机(FSVM)l4]针对每个输入数据对分类 

结果的不同影响，得到不同的惩罚值 ，从而在构造分类超平面 

时可以忽略那些对分类结果影响很小的数据，提高了支持向 

量机的抗噪性；概率支持向量机(PSVM)_5j，分配概率值为每 
一 个样本 ，体现样本间的概率分布特性。 

对于 SVM而言，其有效性在很大程度上依赖于对数据 

信息获取的准确性。在很多情况下，数据不仅含有聚类(基于 

距离的)信息，同时含有(基于特定性质的)等价类信息。由于 

以往的支持向量机模型都没有考虑到数据等价类信息 ，面对 

处理存在等价类属性的数据时，人们一般的做法是先利用粗 

糙集的属性约简功能将数据样本进行属性约简和规则提取， 

之后送入支持向量机进行训练和测试 。这样，支持向量机要 

承担属性约简算法本身产生的条件限制和信息损失。 

为更好地获取数据中所隐含的信息，本文基于粗糙集理 

论和支持向量机思想，提出了一种新的支持向量机模型—— 

粗糙支持向量机(RSVM)。应用这个新的模型，数据的等价 

信息的获取可以在 RSVM 中明确地体现出来。采用 UCI机 

器学习数据库中的数据做对比实验 ，结果表明 RSVM 比传统 

支持向量机(SVM)和模糊支持向量机(FSVM)都有较高的测 

试精度。 

2 基本概念 

2．1 SVM ’j 

设给定的训练数据集为：{ ， )，其中 1，⋯，N，相应 

的类标签为 Y =<一1，十1}。在线性可分的情况下，SVM 能 

找到一个超平面来使两类的分类间隔最大。这等价于解决下 

面的规划问题： 

min T 

S．t：Y ( ·z +6)≥1 (1) 
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决策函数可以表示为 

，(z)一s g (叫 ·z+6)=sign(∑啦Y (蕾 ·z)+6) (2) 

对于非线性的情况，我们可以通过非线性映射将原始空 

间映射到高维特征空问。可 以找到一个合适的核 函数 K 

(置 ·z)将数据映射到特征空间。这样式(2)变为 
N 

，(z)一 g (训·z+6)=sign(∑ K(z，· )+6) 

(3) 

支持向量机是在最小化错分，同时最大化分类间隔的情 

况下获取最优分类面。 

2．2 粗糙集 ] 

设 U一{32 ，zz，⋯，z }是一有限集 ，称为论域。R是 U上 

的一个等价关系， R表示在 U上导出的所有等价类；[z] 

表示包含元素 z的R的等价类，xEU。 

Pawlak粗糙集模型基于传统的粗糙集定义方法l_1 ]： 

对任一集合 X U 

R一(x)一{xffUl Ex3R X) 

R (X)一{xEUl[z]尺nX≠D )(0为空集) 

分别称 R一(X)与R一(X)为 X的R下近似和X 的R上 

近似。 

3 粗糙支持向量机 

3．1 RSVM 理论模型 

设给定的训练数据集为{五， ，Fi}，其中 i一1，⋯，N，相 

应的类标签为 Y 一{一1，+1}，ri为等价类系数，其 目标函数 

可以表示为： 

1 N 

min专 + [cl毫+ 3i =1 

fY (WX +6)≥ 1一￡ 
· 

1 眦 q-b)~l一咕 
其中 8≥O，椎≥O (4) 

式(4)的对偶问题为： 

rain Q(a， )一÷ 互 Y (啦+ )(aj+届) 
I= lI= l 

N 

K(x ·xj)一 (啦+屉) 

f ( 十 ) 一0 

s．t： o≤ ≤c (5) 

LO≤ ≤Ĉ  

N 

其中C∑8是为了控制错误分类样本的数量 ；̂ 是等价类系 

数因子，用来控制样本的等价性，刻画样本的等价类信息。此 

时最优判别函数为： 

厂(z)一s g (叫·z+6) 

sign(∑(∞+层) K(x ·z)+6) 

f O≤∞≤C 
： 10≤ ≤Cr (6) 

3．2 分配等价类系数 

提出基于粗糙集的支持向量机，重要的是如何根据样本 

数据的特点来分配它的等价性系数。这个系数刻画了样本数 

据之间的有效联系，特别是对那些数据之间具有很强等价性 

的样本进行 了很好的刻画及描述 ，然后将这些样本送入粗糙 

支持向量机模型中训练学习。 

在具体实现的过程中，我们依据数据的最普遍联系，考虑 

其属性的相同程度为其等价性比例。 

定义等价类系数 

Yi—C(＆)／N， 一1，2，⋯ ，N 

其中，N为样本总数 ；n一{a ，az，⋯，∞，⋯，a )表示条件属性 

集合，d表示条件属性个数。当号一1，表示全精度等价； 
“  

舌一90 ，表示90 等价。依此类推。c(n)表示所有样本中 
“  

条件属性 a相同的个数。 

这样做的好处是可以最广泛、最大众地刻画数据之间的 

有效联系，将等价性强的数据可以更好地进行分类识别，提高 

支持向量机的泛化能力。 

4 实验设计及结果 

对于粗糙支持向量机模型(RSVM)，我们通过大量的实 

验来验证它的有效性与可行性。实验一共分为两部分来进 

行：(1)两类样本实验；(2)多类样本实验。其中两类样本实验 

和多类样本实验的数据源都是从 UCI机器学习数据库中选 

取的。所选取的数据集类别 2～10不等，样本数 150~846不 

等，属性数 4～18不等，如见表 1所列。 

表 1 数据集说明 

测试精度是 SVM 中评价一个模型优劣的主要衡量标 

准。测试精度也是预测精度，即用已知类别 的样本去测试这 

个模型。具体可以用以下式子来表示 ： 一 ， ∈N，其中 
』 

是预测正确的样本数，N是测试总样本数。支持向量个数的 

多少也对模型优劣有一定的影响，主要体现在存储空间和运 

算时间上。因此，我们将从这两个评判标准来进行我们的实 

验 。 

在实验中我们 比较了 3种不同的支持向量机模型的测 

试 ，从每个数据集中随机选取 3／4的数据作为训练集，其余的 

数据作为测试集进行实验。在考虑等价性的情况下，我们不 

仅考虑了全精度的等价，而且考虑了变精度下的等价关系，分 

别有 90 ，8O ，70 的等价。1O次平均测试精度如下(括号 

中为支持向量个数)：SVM表示原始的 SVM 模型测试；FS— 

VM表示模糊支持向量机模型测试；RSVM表示粗糙支持向 

量机模型测试。下面是各个部分的实验结果及分析情况。 

(1)两类样本实验 

表 2是核函数为 polynomial条件下两类的分类测试精 

度，3种核函数对比结果将在后面的泛化实验中体现。从实 

验的结果可以看出：pima和 heart数据的测试精度明显得到 
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了提高，并且在测试精度相同的情况下，RSVM 的支持向量 

会相对较少(如 breast数据)。这样，对于大数据来说，减少了 

存储要求，提高了运算速度。RSVM一般情况比 FsVM 的测 

试情况要好。 

(2)多类样本实验 

提出粗糙支持向量机模型主要是考虑 了数据样本之间的 

等价性关系，这同样适应于多类样本的分类。在多类实验中， 

我们分别用多类分类中的 1一v一1和 1一v—a方法进行了测试，核 

函数同样选取了 3种核函数来进行实验。 

在多类样本实验中，不论是 1一v一1方法还是 1一 a方法，i— 

ris，auto，vehicle 3种数据在 3种核函数的测试下，我们所提 

的粗糙支持向量机(RSVM)模型相对于原始 SVM和 FSVM 

的测试效果都有了明显 的提高；machine数据在 polynomial 

和 RBF核函数下、glass数据在 RBF测试下，RSVM 的测试 

结果也较 SVM和 FSVM 有所提高。 

(3)平均测试精度 

我们将测试数据样本所得的测试精度进行平均，结果如 

图 1一图 3所示 。 

搬  
鳆 

嚣 两  
!! !型 

不同的核函数类型 

图 1 两类实验对比结果 

多类分类l-v．1方法 

0 

蘑  

多类分类l一"~-i1比较 

图2 多类实验对比结果(1一w1) 图3 多类实验对比结果(1-v-a) 

从上面各图可以看出，将数据结果进行平均以后，不论是 

两类实验结果还是多类实验结果，粗糙支持向量机(RSVM) 

的测试精度始终比 SVM和 FSVM 的测试精度高。 

表 2 核函数为 polynomial时的测试精度(两类) 

结束语 支持向量机能否很好地分类，一个重要方面就 

是其模型能否有效提取数据的分布与关联信息。粗糙集理论 

方法的成功应用使人们对数据的等价类信息给予关注，很多 

研究者试图把粗糙集理论方法与支持向量机结合起来。但所 

用的结合方法都是分别使用粗糙集和支持向量机处理数据。 

本文首次把粗糙集信息利用结合到支持向量机模型中，使得 

该模型有更强的信息提取和利用能力。所做的实验证明了我 

们所提的 RSVM模型优于传统的 SVM和 FSVM 模型，大大 

提高了测试精度。 
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