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摘　要　序数回归(也称序数分类)是一种监督学习任务,即使用具有自然顺序的标签对数据项进行分类.序数回归

与诸多实际问题密切相关,近几年关于序数回归的研究受到越来越多的关注.序数回归与其他监督学习任务(分类、

回归等)一样,需要通过特征提取来提高模型的效率和准确性.虽然特征提取被广泛研究并用于分类学习任务中,但

是在序数回归中的研究较少.众所周知,相比单特征,组合特征可以表达更多的数据底层语义,但是加入一般的组合

特征很难提高模型的准确性.文中基于频繁模式挖掘,借助 KＧL散度值来选取最有区分能力的频繁模式进行特征组

合,提出了一种新的序数回归组合特征提取方法,并在公开数据集和自有数据集上使用多个序数回归模型进行实验.

结果表明,使用最有区分能力的频繁模式组合特征,能够有效提升大多数序数回归模型的训练效果.
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Abstract　Ordinalregression,alsoknownasordinalclassification,isasupervisedlearningtaskthatusesthelabelswith
anaturalordertoclassifydataitems．Ordinalregressioniscloselyrelatedtomanypracticalproblems．Inrecentyears,

theresearchonordinalregressionhasattractedmoreandmoreattention．Ordinalregression,likeothersupervisedlearＧ
ningtasks(classification,regression,etc．),requiresfeatureextractiontoimprovetheefficiencyandaccuracyofthemodel．
However,whilefeatureextractionhasbeenextensivelystudiedforotherclassificationtasks,therearefewresearchesin
ordinalregression．Itiswellknownthatthecombinedfeaturescouldcapturemoreunderlyingdatasemanticsthansingle
features,butitisdifficulttoimprovetheaccuracyofthemodelbyaddinggeneralcombinedfeatures．BasedonthefreＧ

quentminingpatterns,thispaperusedtheKＧLdivergencevaluetoselectthemostdiscriminativefrequentpatternsfor
featurecombination,andproposedanewordinalregressioncombinationfeatureextractionmethod．MultipleordinalreＧ

gressionmodelsareusedforvalidationonboththepublicandourowndatasets．Theexperimentalresultsshowthat
usingthemostdistinguishingfrequentpatterncombinationfeaturescaneffectivelyimprovethetrainingeffectofmost
ordinalregressionmodels．
Keywords　Ordinalregression,Frequentpattern,Featurecombination,Featureselection

　

１　引言

近年来,关于序数回归的研究受到越来越广泛的关注[１].

序数回归(也称序数分类)是一种用于预测序数变量的回归分

析,其中目标变量标签呈现出自然排序.它也可以被认为是

介于回归和分类之间的一类问题.例如,在信贷客户信用评

估中,客户的信用等级可以分为{优,良,中,差};在医学研究

方面,病人疾病发展阶段可以分为{无病,早期,中期,晚期}.



序数回归不同于标准回归和分类:１)序数回归中目标变量值

是有限的,且不同等级之间的度量距离也不尽相同,而标准回

归中目标变量是连续值;２)序数回归的目标变量之间是有序

的,而分类问题中目标标签没有序数关系.

目前关于序数回归的研究主要集中在学习算法方面,按

照解决思路的不同,序数回归模型可以分为以下３类:１)通过

一些简单的假设,直接把序数回归当作多分类或回归问题来

求解,如使用面向回归的支持向量机[２]和面向多分类的支持

向量机[３]等方法来解决序数回归问题.这类方法不考虑标签

之间的序数关系.２)将序数回归分解为多个二分类子问题,

通过训练单个或多个模型解决序数回归问题,如 Cheng等提

出了使用神经网络的方法解决序数回归问题[４],Deng等将极

限学习机算法应用在序数回归问题中[５]等.这类方法把标签

的序关系融入到普通多分类模型中,保留了原始标签的序数

信息.３)基于阈值的模型,寻找函数f(x)把输入n维空间样

本x 映射为一维实数,求解一组阈值,把f(x)分成几个区间,

每个区间对应一个序数等级,如 Mccullagh提出的 POM 算

法[６],Mathieson使 用 神 经 网 络 实 现 的 POM 的 非 线 性 方

法[７],以及 Wei等提出的面向序数回归的支持向量机[８]等.

特征是模型学习的基础,特征选取的好坏直接影响模型

训练的结果.虽然特征提取方法被广泛应用到分类问题中,

但是在序数回归中的研究很少.目前关于序数回归中的特征

研究主要集中在特征选择———从原始特征中抽取一部分特征

用于训 练 模 型,如 Mukras 等 提 出 的 概 率 再 分 配 过 程

(PRP)[９],Baccianella等提出最 小 方 差 法 和 循 环 最 小 方 差

法[１０],随后Baccianella等对这两种方法进行改进,又提出了６
种方法来解决文本序数回归中的特征选择问题[１１Ｇ１２].但是

这些方法都是从原始数据中选择部分特征用于模型训练,并

没有生成新的有用特征,而本文的主要研究工作是从原始数

据中提取新的有效组合特征,用来提升模型的训练效果.

相比单个特征,组合特征可以表达更多的底层含义,某些

特征经过组合之后,与预测标签之间的相关性将会提高.例

如,在信贷客户信用评估中,将年龄与收入进行关联可以得到

“青年收入低”与“中年收入低”两种新的特征.由生活常识可

知,一个低收入的中年人的违约风险要大于一个低收入的青

年人的违约风险.因为青年人刚步入社会,收入低是一种正

常现象,而中年人收入低则反映了一种不正常现象.通过特

征组合可以挖掘这种隐含信息.

在给定的数据集合D 中有n 个单特征,可以列举全部的

组合特征(２n 个),并把其用于模型训练.但是这样存在两个

明显的问题:１)组合特征的数量与单特征的数量呈指数关系,

当单特征的数量较多时,很难生成全部的组合特征;２)生成的

组合特征中大多数都不具有代表性,使用这些特征会导致模

型的准确性下降,此外还会降低模型的学习效率.因此,在生

成组合特征时,必须采用合理的策略,选择有用的组合特征,

这样才能提升模型学习的效率和准确性.

自 Agrawal提出频繁模式挖掘[１３]后,相关研究人员提出

了许多可扩展的方法来挖掘频繁模式,如 Apriori算法[１４]、

FPＧgrowth算法[１５]、CHARM 算法[１６]等.此外,频繁模式在

关联规则挖掘、分类和聚类等领域有着广泛的应用[１７Ｇ１９].频

繁模式反映不同属性之间的强关联关系,并且具有数据的可

解释性.研究人员使用频繁模式与类之间的强关联关系,提
出了关联分类.在关联分类中,分类器基于高支持度和高置

信度的关联规则构建,利用频繁模式与类之间的关联规则进

行分类[２０Ｇ２２].此外,频繁模式也是进行特征组合的一种方法.

因为频繁模式在数据集合中是频繁的,具有统计意义,所以使

用频繁模式能够有效提升模型训练的效果.

在目前序数回归的研究中,还未出现有关组合特征提取

的研究.序数回归与分类不同,不同类别之间是有序的.在

处理序数回归特征提取时,需要考虑类别之间的序数关系.

例如在信贷客户评估中,一个信用等级为“差”的客户被评为

“良”级与被评为“优”级,这两种评估与实际都是不符合的,但
是前者要比后者更能让人接受.因此,在提取序数回归中的

组合特征时需要考虑不同类别之间的序数关系.

本文提出一种序数回归中组合特征提取的方法,主要工

作包括以下几点.１)把序数回归有序分解为多个二元子问

题,在每个二元子问题上挖掘带有类别属性的频繁模式;２)根
据每个频繁模式的 KＧL散度值,在每个二元子问题上使用循

环选择方法,选择最具有区分能力的频繁模式;３)基于选择的

频繁模式进行特征组合,并在多个数据集和多个模型上验证

方法的有效性.本文所提方法解决了序数回归中的频繁模式

挖掘,以及挖掘后如何选择具有区分能力的频繁模式进行特

征组合的问题;此外,提出一种循环选择频繁模式的方法,平
衡选择区分不同等级的频繁模式.实验结果表明,所提方法

能够有效提高序数回归模型的训练效果.

２　基本概念

本节将详细阐述对序数回归和特征组合的基本概念.

２．１　序数回归

给定训练数据集合 D＝{(xi,yi),i＝１,􀆺,N},序数回

归的学习任务是找到一个函数f:X→Y 来预测新输入模式的

等级.其中,x∈X⊆RRm,y∈Y＝{C１,C２,􀆺,Cq},即x在m
维输入空间中,y在q 维输出空间中.序数回归标签之间具

有自然序数关系,即C１≺C２≺􀆺≺Cq,其中≺表示序数关系.

在使用序数回归算法进行训练时,需要把序数回归标签转化

为序数值,如使用函数 Ο(Cr)＝r(r＝１,􀆺,q).但需要注意,

序数回归标签与标准回归标签的含义是不同的.在标准回归

中标签y∈RR 是定量属性,可以比较大小;而序数回归标签

y∈Y,是定性属性,标签之间只有序数关系,不可以比较大

小.此外,序数回归标签与分类标签也不同,在分类中各标签

之间相互独立,没有序关系.

２．２　特征组合

设数据集D∈{０,１}N×m,α∈{０,１}N ⊆D.α１,α２,􀆺,αm

是一组要组合的单特征向量,其中αj＝(a１j,a２j,􀆺,aNj)T.

组合特征向量β＝(b１,b２,􀆺,bN)T,当且仅当∀aij＝１时,bi＝

１;否则bi＝０.其中０≤i≤N,０≤j≤m.

３　面向序数回归的组合特征提取方法

本节将详细介绍序数回归中组合特征提取的方法.该方

法主要分为３个步骤.

０７ 计 算 机 科 学 　２０１９年



１)频繁模式挖掘:在数据集D 上提取满足用户指定最小

支持度min_sup的频繁项集L.

２)序数回归的有序二元分解:把序数回归分解成多个二

元子问题,并生成二元频繁项集合.

３)组合特征提取:在二元频繁项集合中应用组合特征提

取算法,提取最有区分能力的频繁模式集合Fs,根据频繁模

式Fs 进行特征组合,生成组合特征数据集Ds.最后,结合单

特征数据集D 和组合特征数据集Ds 建立序数回归模型.

３．１　频繁模式挖掘

设序数数据集 D 有k 个分类属性A１,A２,􀆺,Ak.对连

续属性进行离散化,转化为分类属性.形如(att,val)的(属
性,值)对表示为项p,项集I＝{p１,p２,􀆺,pm,C１,C２,􀆺,

Cq},其中m 表示数据中(属性,值)对的总数,q表示序数等级

数.令x＝(x１,x２,􀆺,xm)表示数据集中一条记录s的特征

向量.若(属性,值)对pj(s)存在,则xj＝１;若pj(s)不存在,

则xj＝０.因此数据集表示为 D＝{xi,yi}ni＝１,其中n为数据

集的大小,xi∈{０,１}m,且xij∈{０,１},i∈[１,n],j∈[１,m].
在挖掘用于组合特征的频繁模式时,我们只对形如p１∧

p２∧p３∧􀆺∧pl⇒yi(l≤m)的关联规则感兴趣,其中规则后

件是序数等级,规则前件是特征项的合取.本文定义这样的

关联规则为有关类别的关联规则,其中规则前件称为有关类

别的频繁模式,记作FP＝{p１,p２,􀆺,pl},则规则FP⇒yi 的

支持度如下:

support(P⇒yi)＝
supportcount(FP∪yi)

N
(１)

其中,supportcount(FP∪yi)是项集FP∪{yi}的支持度计数,表示

项集FP∪{yi}在D 中出现的次数,N 表示数据集D 中数据

的总条数.令θ０表示最小支持度阈值,０≤θ０≤１.满足最小

支持度min_sup的频繁项集记为L.

在数据集D 中,频繁模式的确定与最小支持度min_sup
有关.我们知道,一个模式具有很高的支持度,说明它在数据

集中的覆盖率比较高.然而,如果该频繁模式在不同类别中

出现的比率相同,说明该频繁模式在数据中具有普遍性,那么

该模式对于提高模型的准确率没有帮助.与之相反,低支持

度的模式如果只与某一类别有关,在其余类别中没有出现,那
么该模式具有很高的区分能力.然而若支持度选择得过低,

会出现两个问题:１)若原始数据的单特征较多,频繁模式会随

着最小支持度的下降而爆炸性增长;２)过低的支持度会产生

不具有代表性的频繁模式.如果选择这些频繁模式进行特征

组合,会降低模型的鲁棒性.因此,在生成频繁模式集时,最
小支持度应该根据数据大小和特征数量来确定.本文实验

中,最小支持度设置为２％~１０％之间.

FPＧgrowth算法在挖掘频繁模式时具有有效性和扩展

性,并且比 Aprori算法快一个数量级,因此使用 FPＧgrowth
算法来生成满足最小支持度min_sup的频繁项集合L.

３．２　序数回归的有序二元分解

由于序数回归的标签是有序的,在提取序数回归组合特

征时需要考虑不同类别之间的序数关系.我们对序数回归进

行有序的二元分解,把序数回归分解为多个二元子问题,再进

行组合特征提取,通过这种方式,我们把序数信息融入到频繁

模式提取中.

假设序数回归具有q个等级标签y＝{C１,C２,􀆺,Cq},在

进行有序二元分解时,会被分解为q－１个二元子问题.设yr

为分解后二元子问题的标签,数据中每个记录标签yri ＝
{＋１,－１},r＝１,２,􀆺,q－１,i＝１,􀆺,N,如果yi＞Cq,那么

yri＝＋１;如果yi≤Cq,那么yri＝－１.图１给出具有５个等

级的序数回归有序二元分解,其中每列表示分解后的一个二

元子问题,每行表示对应二元子问题中每个类的符号,－表示

负类,＋表示正类.

使用有序二元分解方法对频繁项集 L进行分解,得到

q－１个二元频繁项集,记为L１,L２,􀆺,Lq－１.

－,－,－,－

＋,－,－,－
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图１　序数回归的有序分解

Fig．１　Ordereddecompositionofordinalregression

３．３　组合特征提取

通过上文的分析可知,虽然频繁模式能够提升模型的准

确性,但并不是所有的频繁模式都对类别区分有帮助.因此,

需要一个指标对频繁项集进行筛选,从而得到最有区分能力

的频繁模式.本文使用 KＧL散度来度量频繁模式的区分能

力.设C∈{－１,１}是序数回归分解后二元子问题的类别.

P(C)表示二元问题中C 的二元概率分布.设FP 是二元频

繁项集中的一个有关类别的频繁模式,Q(C)表示在频繁模式

FP条件下C 的二元概率分布,则概率分布P 对Q 的 KＧL散

度,即频繁模式FP 的区分能力为:

DKL＝ ∑
ci∈{－１,１}

P(ci)􀅰logP(ci)
Q(ci)

(２)

由 KＧL散度性质可得,DKL越大表明概率分布P 和Q 的

差异越大,即在频繁模式FP 下,正负类的记录条数的比例变

化越大.这表明频繁模式FP 对类别的区分能力越大,因此

频繁模式FP 具有区分能力.反之,DKL 的值越小,频繁模式

FP 的区分能力越小.

在每个有序分解后生成的二元频繁项集中,只计算有关

类别的频繁模式的KＧL散度值.使用式(２)对每个二元频繁

项集计算有关类别频繁模式的 KＧL散度值,生成候选频繁模

式集,记为S１,S２,􀆺,Sq－１.

对候选频繁模式集进行筛选时,根据每个频繁模式的

KＧL散度值选择最有区分能力的模式进行特征组合.由于在

计算模式的 KＧL散度值时,每个二元频繁项集独立计算,因

此同一个频繁模式可能出现在多个候选频繁模式集中,且

KＧL散度值也不尽相同.此外,不同频繁模式集中频繁模式

的KＧL散度值的大小也有区别.如果将不同等级的频繁模式

集合并,选择最有区分能力的频繁模式,会造成某个等级选择

的频繁模式过多,而有关其他等级的频繁模式的选择过少或

者没有,这样不利于其他等级的区分.例如,图２是SWD数

据集[２３](儿童受虐风险数据集)上不同二元候选频繁模式集

上频繁模式 KＧL散度值的分布.由图２可知,二元频繁模式
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集S１ 中频繁模式 KＧL散度值的上限比其余两个频繁模式集

的要小.如果只按照 KＧL散度值的大小来选择频繁模式,那
么选择的频繁模式多数属于S２ 与S３,对第一个等级有区分

力的频繁模式的数量会很少,甚至没有.

图２　SWD数据频繁模式 KＧL散度值分布

Fig．２　DistributionofKＧLdivergencevaluesoffrequent

patternsinSWD

因此,我们使用一种循环策略,均衡考虑区分不同等级的

频繁模式,从每个候选频繁模式集中选择出最有区分能力的

频繁模式.设最终用于特征组合的频繁模式集为Fs.其基

本思想是,根据 KＧL散度值对候选频繁模式集中的频繁模式

进行排序,从第一个候选频繁模式集S１ 开始,选择最顶层

KＧL散度值最大的频繁模式α添加到Fs 中,并 将 该 模 式 从

S１ 中去除.然后从第二个候选频繁模式集S２ 中选择最有区

分能力的频繁模式β,判断β是否存在于Fs 中,如果不存在,

则把β添加到Fs 中,如果存在则把β从S２ 中去除,并对下一

个等级进行频繁模式选择.循环执行该选择策略,直到选择

出用户指定个数m 的频繁模式.综上,提取最有区分能力的

频繁模式集的算法如算法１所示.

算法１　最有区分能力的频繁模式集的提取算法

输入:二元频繁项集L１,L２,􀆺,Lq－１;选择组合特征个数 m
输出:m个最有区分能力的频繁模式集

步骤:

１．Si＝{};/∗候选频繁模式集i＝１,２,􀆺,q－１∗/

２．for(i＝１,i＜q,i＋＋)/∗求候选频繁模式集S１,S２,􀆺,Sq－１∗/

３．　forpinLi

４．　　ifp是有关类别的频繁模式 ANDp不在候选频繁模式集合Si中

５．　　　计算频繁模式p的 KＧL散度值,并将其添加至候选频繁模

式集合Si中;

６．Fs＝{};

７．while(length(Fs)＜m)/∗选择前 m个最有区分能力的频繁模式集

Fs∗/

８．　for(j＝１,j＜q,j＋＋)

９．　　按 KＧL散度值对Sj排序;

１０． 从Sj中选择具有最大 KＧL散度值的频繁模式α;

１１． ifα不在Fs 中

１２．　　　把α添加到Fs 中,并从Sj中去除;

１３．　　　iflength(Fs)＝＝m

１４．　　　　break;

１５． else

１６．　　　把α从Sj中去除;

１７．returnFs．

最后,使用频繁模式集Fs 对单特征进行特征组合,得到

组合特征数据集Ds.结合单特征数据集D,对序数回归模型

进行训练.

４　实验与分析

４．１　实验设置

本文在５个数据集上进行实验.其中 PCD是我们自

有的银行信贷客户信用数据集,其余４个数据集来自公开

数据集 mldata．org[２３]与 UCI[２４].表１给出了这些数据集

的详细信息,包括记录条数、属性个数、等级数、项数和每

个等级包含的记录条数.对数据中所有的标称属性和序

数属性进 行 OneＧHot编 码,对 于 连 续 属 性 则 先 进 行 离 散

化,再进行 OneＧHot编码.表１中的项数表示数据预处理

后的单特征维度.

表１　序数回归数据集详情

Table１　Detailsofordinalregressiondatasets

数据集 记录数 属性数 项数 等级数 等级分布

PCD(PC) ６７１４ １９ １０２ ３ (５０５３,９９５,６６６)

BalanceＧscale(BS) ３２５ ４ ２０ ３ (２８８,４９,２８８)

Car(CA) １７２８ ６ ２１ ４ (１２１０,３８４,６９,６５)

SWD(SW) １０００ １０ ３１ ４ (３２,３５２,３９９,２１７)

LEV(LE) １０００ ４ ２０ ５ (９３,２８０,４０３,１９７,２７)

经过预处理后,在各个数据集上使用 FPＧgrowth算法挖

掘频繁模式时,统一设置支持度为５％.使用本文所提方法

在各个数据集上选取一组区分能力最强的频繁模式集,使用

这些频繁模式在单特征数据集(Item)上产生组合特征(FS),

然后分 别 在 单 特 征 数 据 集 和 单 特 征 加 组 合 特 征 数 据 集

(Item&FS)上进行模型训练.在本文实验中,频繁模式选择

的数量分别为１０,５０,１００和１５０.最终实验结果是这４个不

同频繁模式数量下的最优值.

为了减小由数据选择造成的随机误差,对每个数据集进

行５次等比抽样,每次抽取８０％的数据作为训练集,２０％的

数据作为测试集,最终结果为全部数据集上的平均值.所有

模型的超参数通过在训练集上的五折交叉验证来确定,选择

最好的模型在测试集上进行验证.

选择当前具有代表性的序数回归模型进行实验,如表２
所列.其中SVM 有关的序数回归模型基于libsvm 库(３．０
版本)运行实现,其他模型使用其作者提供的开源程序来

实现.

表２　序数回归模型的选择

Table２　Selectionofordinalregressionmodels

缩写 全称

SVC１VA SupportVectorClassifierwithOneVsAll[３]

SVR SupportVectorMachinesforregression[２]

CSSVC CostＧSensitiveSupportVectorClassifier[３]

NNOP NeuralNetworkwithOrderedPartitions[４]

ELMOP ExtremeLearningMachinewithOrderedPartitions[５]

POM ProportionalOddsModel[６]

NNPOM NeuralNetworkbasedonProportionalOddModel[７]

SVOREX
SupportVectorOrdinalRegressionwithExplicitConＧ
straints[８]

SVORIM
SupportVectorOrdinalRegressionwithImplicitConＧ
straints[８]

SVORLin SVORIMusingalinearkernel[８]

４．２　评测指标和模型选择

选用平均零一误差(MeanZeroＧoneError,MZE)和平均

绝对误差(MeanAbsoluteEror,MAE)来评估序数回归模型.
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MZE表示模型的错误率,其计算式如下:

MZE＝１
N ∑

N

i＝１
〖y∗

i ≠yi〗＝１－Acc (３)

其中,yi 是真实标签,y∗
i 是预测标签,Acc是模型的准确率.

MZE的取值区间为[０,１],代表的是模型整体的准确性,但是

没有考虑标签的序数关系.

MAE表示预测等级(Ο(y∗
i ))与真实等级(Ο(yi))的绝对

平均误差,计算式如下:

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|Ο(yi)－Ο(y∗

i )| (４)

MAE的取值范围为[０,q－１].这两个指标的通俗理解

是,MZE 考虑的是错误分类０Ｇ１损失,MAE 考查的是绝对

损失.

４．３　实验结果与分析

表３给出了在不同数据集上使用组合特征前后模型

MAE的实验结果,表４给出了在不同数据集上使用组合特征

前后模型 MZE的实验结果.其中,加粗的数字表示相同模

型下最优的实验结果.从表３和表４可以看出,使用组合特

征时,多 数 模 型 效 果 都 得 到 了 提 升,如 SVR,CSSVC,ELＧ

MOP,POM,NNPOM,SVOREX,SVORLin模型在５个数据

集上的MZE和MAE 都有提升,只有SVORIM 模型在PC数

据集上的效果没有提升,但与最优结果相差很小.这一实验

结果证实了挖掘有区分能力的频繁模式进行特征组合的有效

性,另外也证实了使用频繁模式产生的组合特征的判别力高

于单特征.

表３　使用组合特征前后 MAE的变化情况

Table３　VariationofMAEbeforeandafterusingcombinationfeatures

Model
PC

Item Item&FS
BS

Item Item&FS
CA

Item Item&FS
SW

Item Item&FS
LE

Item Item&FS

SVC１VA ０．３２５６６ ０．３１４１９ ０．０７６１９ ０．０７３０１ ０．０１１５６ ０．０１３８７ ０．４８８２４ ０．４５３２６ ０．４１８００ ０．３９９００

SVR ０．３４３６０ ０．３３７０９ ０．３８０９５ ０．２６３４９ ０．０３６９９ ０．０１９６５ ０．４５３２７ ０．４３３１６ ０．４０９００ ０．３８２００

CSSVC ０．３２３４３ ０．３１８２９ ０．０８０９５ ０．０７３０１ ０．０３２３７ ０．０１３８７ ０．４８６２３ ０．４４９２４ ０．４１１００ ０．３９２００

NNOP ０．３２７０１ ０．３０５７８ ０．０１１１１ ０．０１１１１ ０．０３４６８ ０．００４０４ ０．４５５１３ ０．４２２１１ ０．４１３００ ０．３９０００

ELMOP ０．３４７５５ ０．３２６６６ ０．２３８０９ ０．１６６６７ ０．１８１５０ ０．１２０８０ ０．４４７２３ ０．４３３１６ ０．４０３００ ０．３７９００

POM ０．３３８１７ ０．３３１６９ ０．０６８２５ ０．０４４４４ ０．０７４５７ ０．０４７４０ ０．４５５２７ ０．４１６０８ ０．４０４００ ０．３８９００

NNPOM ０．３０３１１ ０．２７６５２ ０．０４１２７ ０．０２０６３ ０．００５２０ ０．００４０４ ０．４７４１７ ０．４２７１３ ０．４０２００ ０．３７１００

SVOREX ０．２９７５４ ０．２４８３８ ０．０３１７５ ０．０２２２２ ０．０２３１２ ０．０１５６０ ０．４４７１８ ０．４２８１４ ０．４１９００ ０．３８０００

SVORIM ０．３１２９３ ０．３１９６８ ０．０３１７５ ０．０２２２２ ０．０２３１２ ０．０１５６０ ０．４４１２１ ０．４２５１２ ０．４２２００ ０．３７９００

SVORLin ０．３４６６６ ０．３３６６６ ０．００６３４ ０．００４７６ ０．０８１５０ ０．０４６２４ ０．４４７２３ ０．４３７１８ ０．４１８００ ０．４０３００

表４　使用组合特征前后 MZE的变化情况

Table４　VariationofMZEbeforeandafterusingcombinationfeatures

Model
PC

Item Item&FS
BS

Item Item&FS
CA

Item Item&FS
SW

Item Item&FS
LE

Item Item&FS

SVC１VA ０．２３４７６ ０．２２１６２ ０．０６８２５ ０．０６９８４ ０．０１１５６ ０．０１３８７ ０．４３６０８ ０．４１７０８ ０．３７６００ ０．３６７００

SVR ０．２３２０８ ０．２２８０５ ０．３８０９５ ０．２５３９６ ０．０３６９９ ０．０１９６５ ０．４３６１８ ０．４１８０９ ０．３７８００ ０．３５４００

CSSVC ０．２３４０８ ０．２２０７３ ０．０７４６０ ０．０６９８４ ０．０２５４３ ０．０１２７１ ０．４５９０４ ０．４１７０８ ０．３７８００ ０．３５９００

NNOP ０．２４３６８ ０．２３８３２ ０．０１１１１ ０．０１１１１ ０．０３４１０ ０．００２３１ ０．４４１０５ ０．４０８０４ ０．３８１００ ０．３５６００

ELMOP ０．２４９４９ ０．２２７４８ ０．１８０９５ ０．１４２８５ ０．１５３１８ ０．１１１５６ ０．４３０１５ ０．４０４１５ ０．３６９００ ０．３５１００

POM ０．２５３０７ ０．２４７９３ ０．０６６６７ ０．０４４４４ ０．０７３４１ ０．０４６８２ ０．４３８１９ ０．４０３０１ ０．３６９００ ０．３５３００

NNPOM ０．２２６４９ ０．２１０４０ ０．０４１２７ ０．０２０６３ ０．００５２０ ０．００４０４ ０．４５６０８ ０．４０５０２ ０．３６６００ ０．３４３００

SVOREX ０．２４４１３ ０．２４３６８ ０．０３１７５ ０．０２２２２ ０．０２３１２ ０．０１５６０ ０．４３８０９ ０．４１１０５ ０．３８６００ ０．３５４００

SVORIM ０．２３２０７ ０．２３４２２ ０．０３１７５ ０．０２２２２ ０．０２３１２ ０．０１５６０ ０．４２８１４ ０．４２１１０ ０．３８９００ ０．３５２００

SVORLin ０．２４７４８ ０．２３９４６ ０．００６３４ ０．００４７６ ０．０７９１９ ０．０４４５０ ０．４３１１５ ０．４１９０９ ０．３８５００ ０．３７２００

　　接下来,分析选择组合特征的数量对模型结果的影响.

以SVOREX模型为例,验证使用不同数量的组合特征时模型

的变化情况.表５给出了５个数据集上使用不同组合特征数

量时SVOREX模型的 MAE值.由实验结果可以得到,使用

组合特征的 MAE 值都比单特征的要小,这说明了添加有区

分能力的组合特征会提升模型预测的准确性.同时可以看

到,随着组合特征数量的不断增加,MAE 值先变小后稍微增

大,由此可以得出,不是所有的频繁模式都有区分能力,使用

区分能力弱的频繁模式进行组合的特征不会提高模型的准确

性,反而会因为特征空间过大使得模型训练的效果减弱.因

此,在使用频繁模式提取组合特征时,应该选择具有区分能力

的频繁模式进行特征组合.

表５　使用SVOREX模型时不同组合特征数量的 MAE值

Table５　MAEofdifferentnumberofcombinationfeatureswhen

usingSVOREXmodel

FS_Num PC BS CA SW LE
０ ０．２９７５４ ０．０３１７５ ０．０２３１２ ０．４４７１８ ０．４１９００
１０ ０．２７６５２ ０．０２９６４ ０．０１９６５ ０．４３２２１ ０．３８０００
５０ ０．２４８３８ ０．０２２２２ ０．０１７３４ ０．４２８１４ ０．３８７００
１００ ０．２５９８７ ０．２５８７４ ０．０１５６０ ０．４３１２５ ０．３９２００
１５０ ０．２５３７４ ０．２６５８６ ０．０１６９７ ０．４３２８４ ０．３９８００

结束语　本文提出一种新的面向序数回归的组合特征提

取方法,首先将序数回归有序分解为多个二元子问题,在每个

二元子问题上,挖掘有关类别的频繁模式,并计算每个频繁模

式的 KＧL散度值,选择最具有区分能力的频繁模式作为组合
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特征依据,最后进行特征组合.与现有序数回归中特征选择

的方法不同,本文通过挖掘新的有效特征来提升模型的训练

效果.本文在公开数据和自有数据５个数据集上使用多个序

数回归模型进行验证.实验结果表明,使用最有区分能力的

频繁模式组合特征,能够有效提升序数回归模型的准确性.

此外,分析了组合特征选择数量与模型准确性提升的关系.

当使用有区分能力的频繁模式构成的组合特征时,模型效果

会得到提升,但是当区分能力较弱的频繁模式加入时,模型的

提升效果减弱.
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