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摘　要　基于规则的分类算法具有分类性能好、可解释性强的优点,得到了广泛的应用.然而已有的基于规则的分类算法没有

考虑不均衡数据的情况,从而影响了其对不均衡数据的分类效果.文中提出了一种新的不均衡关联分类算法 ACI.首先生成

所有的关联规则,然后使用不均衡规则裁剪方法进行规则裁剪.最后,将剩余规则存储到 CR树中,用于新实例的分类.在２７
个公开数据集上的实验结果表明,提出的不均衡关联分类算法在不均衡数据集上比基准算法的分类效果更好.
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Abstract　TheruleＧbasedclassificationalgorithms,whichhavegoodclassificationperformanceandinterpretability,havebeen
widelyused．However,theexistingruleＧbasedclassificationalgorithmsdonotconsiderthecaseofimbalanceddata,thusaffect
theirclassificationeffectonimbalanceddata．Inthispaper,anewassociativeclassificationalgorithm ACIforimbalanceddatais
proposed．Firstly,alltheassociationrulesaregenerated．Then,therulesareprunedbyanimbalancedrulepruningmethod．FinalＧ
ly,theremainingrulesaresavedinaCRTreefornewinstanceclassification．Experimentalresultson２７publicdatasetsshow
thattheproposedalgorithmperformsbetterthanthecomparedalgorithms．
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１　引言

基于规则的分类算法具有分类效能好、可解释性强等优

点,得到了广泛的关注和应用.常见的基于规则的分类算法

有ID３[１],C４．５[２],Ripper[３Ｇ４]等.另外,还有多种关联分类算

法被提出,包括 CBA[５],CMAR[６],MMAC[７],ACWV[８]等.
关联分类算法将关联规则挖掘和分类结合在一起,从数据集

中挖掘出大量的用于分类的规则,并提取出最有效的规则,构
建高效的分类器.这些关联分类算法在处理均衡数据集时表

现出了相对其他分类算法的优势.但在处理不均衡数据时,
往往表现不佳,尤其是对少数类的预测性能较差.

现实世界中的分类数据大部分都是不均衡的[９],且少数

类往往更重要,因此研究针对不均衡数据的分类算法就显得

尤为重要.目前针对不均衡数据的分类算法有两种,一种是

对数据进行预处理,将不均衡数据转换为均衡数据,常用的方

法包括随机欠采样[１０]和随机过采样[１０].随机欠采样通过随

机减少多数类实例,使得类分布基本均衡.该方法丢弃了很

多具有潜在价值的数据,影响了分类性能.随机过采样通过

增加少数类实例,使得类分布基本均衡.该方法破坏了原始

数据的分布,也会对分类性能产生影响.另一种方法是从算

法角度进行改进,主要采用对样本设置权值[１１]、调整分类边

界[１２]以及集成学习[１３Ｇ１４]等措施.通过改进算法可使算法更

加重视少数类,从而降低对少数类的误分率.
本文从算法角度对在均衡数据集上表现优异的关联分类

算法进行改进,提出了一种新的不均衡关联分类算法 ACI.

ACI包括４个主要步骤:规则生成、规则裁剪、规则存储和新

实例分类.ACI不仅保留了关联分类算法分类效果好、可解

释性强的优点,同时能够更好地处理不均衡数据的分类.

２　不均衡关联分类算法

２．１　相关术语

设数据集D＝{di|i＝１,２,􀆺,n},di＝‹aj|j＝１,２,􀆺,

m›,其中am 是实例di 的类标签,一般用cl表示.
项:由属性及属性值组成的二元组,如‹a１,１›,其中a１ 是

属性,１是属性a１ 的取值.
项集:由一个或多个项组成的集合,如‹a１,１›∧‹a２,１›∧

‹a４,１›.
规则:由两部分组成,左部为项集,右部为项,如:‹a１,１›∧

‹a２,１›∧‹a４,１›→‹a６,１›
关联分类规则:规则右部的项对应的属性为类标签cl的

特殊规则,如:‹a１,１›∧‹a２,１›∧‹a４,１›→‹cl,１›
覆盖[１５]:如果一个实例di 满足规则r的限制,即di 中属

性的取值与规则r属性的取值一致,则称规则r覆盖实例di.
支持度[１６]:项集I的支持度是指与I 中属性取值一致的



实例所占的比例,规则r的支持度是指r 覆盖的实例占总实

例的比例.
置信度[１６]:规则r的支持度与其左部的项集的支持度的

比值.

２．２　算法描述

ACI算法是在关联分类算法中引入不均衡数据处理,使
得关联分类算法适用于不均衡数据的分类.ACI算法主要由

规则生成、规则裁剪、规则存储以及新实例的分类４部分组

成,其框架如图１所示.

图１　不均衡关联分类算法的框架图

Fig．１　Diagramofimbalancedassociationclassificationalgorithm

２．２．１　规则生成

给定训练数据集D,最小支持度[１７]阈值minsup,最小置

信度[１７]阈值minconf和最小卡方值[６]阈值minK.ACI在生

成关 联 规 则 时,首 先 构 造 CCFP 树[８],然 后 使 用 CCFPＧ
Growth算法[８]在CCFP树中挖掘关联规则.

１)CCFP树构建

构建CCFP树时,首先构建项头表 H.遍历数据集D,找
出所有支持度大于minsup的频繁项,并将频繁项按照支持度

从大到小排列,存入 H.H 中的一条记录对应一个频繁项及

其支持度.
然后,创建一棵只包含一个空的根节点R 的树T.再将

D 中的实例依次插入到T中.插入一条实例di 时,从R开始,
将R设为当前节点Current,依次遍历 H 中的每个频繁项.

对于当前的频繁单项集Ip,如果di 不包含Ip,则接着遍

历下一个频繁项Iq.如果di 包含Iq,且 Current的子节点

Node中包含Iq,则将该子节点 Node设置为当前节点Current,
然后继续遍历 H,处理下一个频繁项.如果Current的子节点

中不包含Iq,则需要为Iq 重新构建一个节点N 作为Current的

子节点,并将N 设置为Current.树T中的每个节点记录该节

点对应的项,即从根节点R 到该节点组成的项集对应的各个

类标签出现的次数.依次进行,直到 H 遍历完,CCFPＧTree
则构建完成.在CCFP树中具有相同属性的实例可以共享前

缀,在节省空间的同时,还可以方便后续的规则生成.

２)关联规则挖掘

CCFP树构建好之后,需要使用 CCFPＧGrowth算法在

CCFP树中挖掘所有满足 minsup,minconf 和minK 的分类

关联规则.挖掘过程使用递归的方式进行.从叶节点开始,
先挖掘所有包含叶节点的规则,然后将叶节点从CCFPＧTree中

删除,接着递归地挖掘包含叶节点的规则,直至到达根节点.

２．２．２　规则裁剪

使用CCFPＧGrowth算法生成所有满足最小支持度、置信

度和卡方值阈值限制的关联规则之后,就可以进行规则裁剪.
在进行规则裁剪时,ACI使用一种不均衡规则裁剪方法.该

方法首先将生成的规则根据支持度、置信度和卡方值进行排

序,得到排好序的规则集合R.然后对R 中的规则依次进行

遍历和选择:对每一条规则r,遍历数据集D,将r覆盖的实例

对应的规则覆盖条数加１.如果r没有覆盖任何实例,则将r
从R 中删除.为了处理类不均衡问题,ACI对不同的类设置

不同的规则覆盖条数阈值limits.当覆盖该实例的规则条数

超过对应类的limit时,将实例从 D 中删除.在同一条路径

上的规则都满足短规则比长规则的支持度和置信度大,因此

短规则排在长规则前面.

２．２．３　规则存储

规则裁剪之后,ACI将剩余的规则存储到 CR 树[６]中.

CR树是一棵前缀树,具有相同属性的规则共享前缀.使用

CR树存储规则不仅可以节约空间,还可以从 CR树方便地得

到规则.在同一条路径上的规则,长规则所覆盖的实例是短

规则覆盖实例的子集.另外,从 CR树可以很容易地得到规

则的排序,CR树的构建和 CCFP树的构建过程类似,都需要

使用项头表,并从空树开始将规则依次插入树中.

２．２．４　新实例的分类

对于新实例d,根据所有覆盖新实例的关联规则来确定

d的类标签.如果所有覆盖d 的关联规则具有相同的类标

签,则新实例的类标签就是这些关联规则的类标签.
如果覆盖d的关联规则具有不同的类标签,则根据类标签

将关联规则分组,具有相同类标签的规则归为一组.分别计算

每组规则的加权卡方值,将d分类为具有最大加权卡方值[６]的

规则组对应的类标签.加权卡方值的具体计算方法如下:

∑ χ２
　χ２

maxχ２ (１)

其中,maxχ２
是对每条规则r＝X→c计算式(２)的值.

maxχ２
＝ min{sup(X),sup(c)}－sup(X)sup(c)

|T|(
２

|T|e

(２)

e＝ １
sup(X)sup(c)＋

１
sup(X)(|T|－sup(c))＋

１
(|T|－sup(X))sup(c)＋

１
(|T|－sup(X))(|T|－sup(c)) (３)

３　算法实现及复杂度分析

３．１　算法实现

ACI算法的实现分为两部分,第一部分是模型构建,包括

规则生成、规则裁剪和规则存储,构建的模型即存储最终裁剪

之后关联规则的 CR 树;第二部分是基于 CR 树模型的新实

例分类.算法１给出了模型构建的实现过程的伪代码.该过

程的输入包括训练数据集 D,以及４个阈值限制 minsup,

minconf,minK 和limits.其输出是一个存储了最终用于后

续分类的关联规则的CR树.
算法１　ACI模型构建过程

输入:D为训练数据集;minsup为支持度阈值;minconf为置信度阈

值;mink为卡方值阈值;limits为最少规则条数

输出:CRＧtree为存储裁剪之后规则的树

１．T．H＝HeaderTable(D,minsup)

２．R＝Node(Null);

３．T．root＝R
４．foreachd∈Ddo
５．　　将d插入 T
６．endfor
７．α＝Null

９８４崔　巍,等:一种新的不均衡关联分类算法



８．RS＝CCFPGrowth(T,minsup,minconf,mink,null)

９．Rules＝RulePrune(RS,limits)

１０．foreachrule∈Rules
１１． 将rule插入CRＧtree
１２．endfor
１３．ReturnCRＧtree

ACI模型构建过程伪代码第１－６行是CCFP树的构建,
其中第１行构建项头表 H,第２行和第３行创建一棵只包含

一个空的根节点的树T.第４－６行将训练集D 中的实例依

次插入T.第８行是规则生成,第９行是规则裁剪,第１０－１２
行是规则存储.

在 ACI的模型构建过程中,有 ３个主要的函数:HeaＧ
derTable、CCFPGrowth和 RulePrune,分别完成项头表构建、
规则挖掘和规则裁剪.其中项头表构建相对比较简单,这里

不给出其伪代码.

CCFFPＧGrowth函数的伪代码如算法２所示.算法的输

入为构建好的CCFP树,支持度、置信度和卡方值阈值,以及

后缀项集.输出为挖掘得到的关联规则集合.
算法２　CCFPGrowth函数伪代码

输入:T;minsup;minconf;mink;α
输出:RS;规则集合

１．RS＝Null
２．IfT只包含单个路径Pthen
３．　forP中节点的每个组合do
４．　　γ＝β∪α
５．　　for每个类标签cl
６．　　产生一条规则r＝γ－＞cl
７．　　ifr满足 minsup,minconfandminKthen
８．　　　RS＝RS∪{r}

９．　　endif
１０． else
１１． forT的项头表 H 中的每个项afdo
１２．　　　β＝αf∪α
１３．　　　 构造β的条件CCFP树 Treeβ;

１４．　　　 ifTreeβ≠Øthen
１５．　　　RS＝RS∪CCFPGrowth(Treeβ,minsup,minconf,minK,β);

１６． endif
１７．endfor
１８．endif
１９．returnRS

CCFPGrowth函数第１行将规则集合 RS初始化为空.
当CCFP树只有一条路径时,第２－１０行挖掘出单路径上的

满足条件的所有规则并存入 RS.当 CCFP树包含不止一条

路径时,第１２－１８行从项头表 H 最下面的频繁项开始,依次

挖掘包含当前频繁项的规则并存入 RS中.

ACI算法为不同类别实例设置不同的规则覆盖阈值.通

过调高少数类的阈值,产生更多的覆盖少数类的实例,以提高

少数类的预测效果.ACI的规则裁剪函数 RulePrune的伪代

码如算法３所示.RulePrune函数的输入是裁剪前的规则集

合 RS、训练数据集 D 以及不同类别的规则覆盖条数阈值

limits数组.输出为裁剪之后的规则集合 Rules.
算法３　RulePrune函数伪代码

输入:RS为裁剪前的规则集合;D为训练数据集;limits为各类别覆盖

条数阈值

输出:Rules为裁剪后的规则集合

１．Rules＝Null

２．R＝sort(RS)

３．ford∈Ddo

４．d．CoverCount＝０

５．endfor

６．whileR≠NullandD≠Nulldo

７．forr∈Rdo

８．Insts＝D中被r覆盖的实例集合

９．　　If|Insts|＞０then

１０．　　　R＝R－r

１１．　　　Rules＝Rules＋r

１２．　　　ford∈Insts

１３．　　　　　d．CoverCount＋＋

１４．　　　　　ifd．CoverCount＞＝limits[r．cl]

１５．　　　　　　D＝D－d

１６．　　　　　endif

１７．　　　endfor

１８．　endif

１９．endwhile

２０．returnRules

RulePrune函数第１行将规则集合 Rules初始化为空,第

２行对RS中的规则进行排序并存入R中.排序时,首先比较

两条规则的支持度,支持度越大,则规则排序越靠前.如果支

持度相等,则比较两条规则的置信度,置信度越大越靠前.如

果两条规则的支持度和置信度都相等,则先生成的规则排序

优于后生成的规则.第３－５行将D 中每条实例的规则覆盖

条数初始化为０.第６－１９行循环处理每条规则,直到R 为

空或者D 为空.对R 中的每条规则r,如果r覆盖D 中的每

条实例,则将r存入 Rules,并从R 中删除.对r覆盖的每条

实例d,将其规则覆盖条数加１,如果达到了limits的限制,则
将d从D 中删除.

算法４给出了对新实例分类函数的伪代码.Classify函

数的输入是裁剪之后的规则集合 Rules、待分类实例d 以及

类标签集合C.输出是为d预测的类标签classlabel.

算法４　ACI分类过程

输入:Rules为关联规则集合;d为待分类实例;C为类标签集合

输出:classlabel为d的类标签

１．forcl∈C

２．cl．weight＝０

３．endfor

４．forr∈Rulesandr覆盖d

５．　　r．weight＝ χ２
　χ２

maxχ２

６．　　cl＝r的类标签

７．　　cl．weight＝cl．weight＋r．weight

８．endfor

９．classlabel＝max
cl∈C

　cl．weight

１０．returnclasslabel

Classify函数第１－３行将每个类标签的权重初始化为

０.第４－８行遍历规则集合 Rules,对 Rules中覆盖d的每条

规则r,计算该规则的权重,并将权重加到r对应的类标签cl
的权重中.第９－１０行,将权重最大的类标签返回作为预测

d的类标签.

３．２　算法复杂度分析

算法的时间复杂度主要取决于３部分.第１部分为关联
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规则挖掘,本文算法采用的是 CCFPGrowth函数,该函数分

为两大步,第一步是构建CCFP树,其需要首先遍历数据集生

成 HeaderTable,这一步的复杂度为 O(N),其中 N 为数据集

实例数;接着需要将每条实例插入到CCFP树中,这一步的时

间复杂度也为 O(N).第二步是生成规则,其复杂度取决于

CCFPGrowth函 数.CCFPGrowth 函 数 的 时 间 复 杂 度 为

O(Nlog(N)＋N(N－１)/２).
第２部分是规则生成完后,对规则进行裁剪,包括规则排

序和遍历.假设规则条数为 M,则这部分的时间复杂度为

O(Mlog(M)).从 而 整 个 构 建 分 类 器 的 时 间 复 杂 度 为

O(Nlog(N)＋N(N－１)
２ ＋Mlog(M))＝O(N２).

第３部分是对新实例的分类,主要是对规则的遍历.因

为裁剪后的规则条数不会超过 M,因此该部分的时间复杂度

为 O(M).

综上,ACI算法的时间复杂度为 O(N２).

空间复杂度主要在CCFP树结构上,其复杂度为 O(N).

４　实验及结果分析

４．１　实验设置及评估指标

为了验证 ACI算法的有效性,使用了２７个不均衡数据

集进行实验.这些数据集均是二分类问题,来源于keel数据

集[１８],其详细信息如表１所列.

表１　数据集

Table１　Dataset

编号 数据集 实例数 类别数 属性个数
少数类

实例数

多数类

实例数

１ abaloneＧ１７_vs_７Ｇ８Ｇ９Ｇ１０D ２３３８ ２ ９ ５８ ２２８０
２ abaloneＧ２０_vs_８Ｇ９Ｇ１０D １９１６ ２ ９ ２６ １８９０
３ abaloneＧ２１_vs_８D ５８１ ２ ９ １４ ５６７
４ abaloneＧ３_vs_１１D ５０２ ２ ９ １５ ４８７
５ carＧgoodD １７２８ ２ ７ ６９ １６５９
６ ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ６_vs_５D ２８０ ２ ７ ２０ ２６０
７ ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ７_vs_２Ｇ３Ｇ５Ｇ６D ３３６ ２ ８ ２９ ３０７
８ ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ７_vs_５Ｇ６D ３３２ ２ ７ ２５ ３０７
９ ecoliＧ０Ｇ１_vs_２Ｇ３Ｇ５D ２４４ ２ ８ ２４ ２２０
１０ ecoliＧ０Ｇ１_vs_５D ２４０ ２ ７ ２０ ２２０
１１ ecoliＧ０Ｇ２Ｇ３Ｇ４_vs_５D ２０２ ２ ８ ２０ １８２
１２ ecoliＧ０Ｇ２Ｇ６Ｇ７_vs_３Ｇ５D ２２４ ２ ８ ２２ ２０２
１３ ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４Ｇ６_vs_５D ２０５ ２ ８ ２０ １８５
１４ ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４Ｇ７_vs_５Ｇ６D ２５７ ２ ８ ２５ ２３２
１５ ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４_vs_５D ２００ ２ ８ ２０ １８０
１６ ecoliＧ０Ｇ４Ｇ６_vs_５D ２０３ ２ ７ ２０ １８３
１７ ecoliＧ０Ｇ６Ｇ７_vs_３Ｇ５D ２２２ ２ ８ ２２ ２００
１８ ecoliＧ０Ｇ６Ｇ７_vs_５D ２２０ ２ ７ ２０ ２００
１９ flareＧFD １０６６ ２ １２ ４３ １０２３
２０ glassＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ６_vs_２D ２０５ ２ １０ １７ １８８
２１ glassＧ０Ｇ１Ｇ５_vs_２D １７２ ２ １０ １７ １５５
２２ glassＧ０Ｇ４_vs_５D ９２ ２ １０ ９ ８３
２３ glassＧ０Ｇ６_vs_５D １０８ ２ １０ ９ ９９
２４ led７digitＧ０Ｇ２Ｇ４Ｇ５Ｇ６Ｇ７Ｇ８Ｇ９_vs_１D ４４３ ２ ８ ３７ ４０６
２５ yeastＧ０Ｇ２Ｇ５Ｇ６_vs_３Ｇ７Ｇ８Ｇ９D １００４ ２ ９ ９９ ９０５
２６ yeastＧ０Ｇ２Ｇ５Ｇ７Ｇ９_vs_３Ｇ６Ｇ８D １００４ ２ ９ ９９ ９０５
２７ yeastＧ０Ｇ３Ｇ５Ｇ９_vs_７Ｇ８D ５０６ ２ ９ ５０ ４５６

　　基准方法选用了两个关联分类算法 CMAR[６]和 ACＧ
WV[８]以及两个常用的不均衡学习算法,即使用决策树算法

J４８[１９]做基分类器的Bagging[２０]和Boosting[２０].
分 类 性 能 评 价 指 标 使 用 了 针 对 不 均 衡 数 据 分 类 的

AUC[２１]、少数类的 Recall[２２]以及 F１[２３].AUC是 ROC曲线

下的面积,经常被用来评估一个二元分类器的好坏.Recall
即召回率,反映了有多少正类被正确识别出来,计算式为:

Recall＝ TP
TP＋FN

(４)

其中,TP 是真正的正类实例数目,FN 是被预测为负类,而实

际上是正类的实例数目.Precision[２２]为查准率,反映了预测

为正类的实例中有多少是真正的正类,计算式为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(５)

F１反映了 Recall和 Precision的综合性能,其计算公式

如下:

Fα＝
(α２＋１)PR
α２P＋R

(６)

其中,P 为Precision,R为 Recall,当α＝１时即为F１.

４．２　实验结果及分析

ACI与基准方法在２７个数据集上的 w/d/l结果如表２
所列.

表２　ACI和基准算法各个指标上的 win/draw/loss

Table２　win/draw/lossoneachindicatorofACIandbenchmark

algorithm

基准算法
AUC Recall F１
w/d/l w/d/l w/d/l

CMAR １６/９/２ １５/１１/１ ８/１２/７
ACWV １０/１２/５ １３/１４/０ ４/１１/１２

Bagging＋J４８ ２０/１/６ ２０/２/５ １５/３/９
Boosting＋J４８ ９/３/１５ ２０/６/１ １５/３/９

表中w(win)指的是使用 Wilcoxon符号秩检验[２４]得到

ACI算法显著优于对比的基准算法的数据集个数,l(loss)指

ACI算法显著差于对比算法的数据集个数,而d(draw)指的

是 ACI算法和对比算法没有显著性差异的数据集个数.
从表２可以看出与关联分类算法相比,在 AUC上,ACI

在１６个和１０个数据集上显著优于CMAR和ACWV,在９个

和１２个数据集上与二者没有显著差异,只在２个和５个数据
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集上差于二者.在 Recall上,ACI在１５个和１３个数据集上

显著优于CMAR和 ACWV,在１１个和１４个数据集上与二

者没有显著差异,只在１个和０个数据集上差于二者.综合

两个指标,ACI算法比关联分类算法 CMAR和 ACWV 算法

在不均衡数据集上表现更好.
从表２还可以看出与不均衡学习算法相比,在 AUC上,

ACI在２０个和９个数据集上显著优于 Bagging和 Boosting,
在２个和３个数据集上与二者没有显著差异,在６个和１５个

数据集上差于二者.在 Recall上,ACI在２０个数据集上显著

优于Bagging和Boosting,在２个和６个数据集上与二者没有

显著差异,只在５个和１个数据集上差于二者.综合两个指

标,ACI算法相比不均衡学习算法 Bagging和 Boosting在不

均衡数据集上表现更好.
综上,相比基准算法,ACI对不均衡数据的分类性能更好.

ACI对不均衡数据处理的核心操作是为不同类别实例设

置不同的规则覆盖条数限制,以增加覆盖少数类实例的规则.
而CMAR在进行规则裁剪时没 有 区 别 多 数 类 和 少 数 类.
表３给出了ACI和CMAR在不同数据集上得到的覆盖少数

类实例的规则条数.

表３　ACI和CMAR的少数类规则数对比

Table３　Comparisonofnumberofrulesforminorityclass

betweenACIandCMAR

数据集 规则总数
ACI少数类

规则数
CMAR少数类

规则数

abaloneＧ１７_vs_７Ｇ８Ｇ９Ｇ１０D １７３０ ５１ ２１
abaloneＧ２０_vs_８Ｇ９Ｇ１０D １３００ ２０ １０

abaloneＧ２１_vs_８D ９７６ ２４ ８
abaloneＧ３_vs_１１D ７６４ ４ ２

carＧgoodD ７１２ ４５ １６
ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ６_vs_５D ２７２ １８ ９

ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ７_vs_２Ｇ３Ｇ５Ｇ６D ５４８ ３０ １５
ecoliＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ７_vs_５Ｇ６D ３９７ ２９ １３
ecoliＧ０Ｇ１_vs_２Ｇ３Ｇ５D ４０８ ２１ １１

ecoliＧ０Ｇ１_vs_５D １９６ １７ ８
ecoliＧ０Ｇ２Ｇ３Ｇ４_vs_５D ４３２ ２０ １０

ecoliＧ０Ｇ２Ｇ６Ｇ７_vs_３Ｇ５D ３２０ １８ ９
ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４Ｇ６_vs_５D ４４０ ２２ １１

ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４Ｇ７_vs_５Ｇ６D ５６４ ２４ １２
ecoliＧ０Ｇ３Ｇ４_vs_５D ４６４ ２０ １０
ecoliＧ０Ｇ４Ｇ６_vs_５D ２２０ ２２ １１

ecoliＧ０Ｇ６Ｇ７_vs_３Ｇ５D ３２０ １８ ９
ecoliＧ０Ｇ６Ｇ７_vs_５D １５２ １８ ９

flareＧFD ２０５８６ １３１ ５４
glassＧ０Ｇ１Ｇ４Ｇ６_vs_２D ５１２ ４ ２
glassＧ０Ｇ１Ｇ５_vs_２D ０ ０ ０
glassＧ０Ｇ４_vs_５D １２８０ ６ ３
glassＧ０Ｇ６_vs_５D １２１６ ６ ３

led７digitＧ０Ｇ２Ｇ４Ｇ５Ｇ６Ｇ７Ｇ８Ｇ９_vs_１D ７６８ ４０ ２０
yeastＧ０Ｇ２Ｇ５Ｇ６_vs_３Ｇ７Ｇ８Ｇ９D ７５２ ３４ １７
yeastＧ０Ｇ２Ｇ５Ｇ７Ｇ９_vs_３Ｇ６Ｇ８D １２００ ７４ ３７

yeastＧ０Ｇ３Ｇ５Ｇ９_vs_７Ｇ８D ４４８ １２ ６

从表３可以看出,ACI算法确实得到了比 CMAR更多的

少数类规则.而正是由于少数类上用于分类的规则数的增

多,降低了少数类的误分率.

４．３　参数分析

本文提出的算法针对多数类和少数类实例分别使用不同

的规则覆盖条数限制阈值limit.本节取不同的limits值来

分析其分类效果的影响.在多数类实例的规则覆盖条数取值

为１,少数类实例的规则覆盖条数取值分别为１,２,３,４,５,６,７
时,分类结果如图２所示.

图２　规则覆盖条数阈值对 ACI分类效果的影响

Fig．２　Influenceofrulenumberthresholdonclassificationeffect
ofACI

从图２可以看出,在少数类实例规则覆盖条数不断增大

的过程中,少数类的Recall和AUC 都呈现先增加后减少的

趋势.可以看出,在阈值设置为３时,分类效果取得最优值.
结束语　本文提出了针对不均衡数据的关联分类算法

ACI.ACI在进行规则裁剪时,为不同类别的实例设置不同

的规则覆盖条数阈值.通过为少数类设置较大的阈值,以增

加覆盖少数类的规则,从而提高少数类的分类效果.在２７个

不均衡数据集上的实验结果表明,与４个基准算法相比,ACI
在３个分类结果评价指标上取得了更好的性能.
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　　将 GM(１,１)与SVM 组合模型运用到阿拉尔市人口数量

预测研究 中,得 到 阿 拉 尔 市 未 来 五 年 的 人 口 数 量 分 别 为

３５．３８万人、３５．７８万人、３６．２９万人、３６．６６万人和３７．０９万

人.由于«新疆生产建设兵团十三五规划»中关于各师市人口

聚集的有相关政策的要求,阿拉尔市在十三五期间需向西部

贫困山区招工落户１０万人,２０１８年招工人数为２万余人,从
而导致２０１８年预测结果与阿拉尔市公布的人口数据之间存

在差距.因此,阿拉尔市实际人口数量与预测值之间相差

２万余人,５年之后的２０２２年阿拉尔市实际人口数量约为

４０万余人,达到了预期的人口聚集目标.

参 考 文 献

[１] 郭雪峰,黄健元,王欢．改进的灰色模型在流动人口预测中的应

用[J]．统计与决策,２０１８(８):７６Ｇ７９．
[２] 蒋若凡,姜玉梅,李菲雅．基于灰色PSOＧBP人口预测模型的研

究与应用[J]．西北人口,２０１１,３２(３):２３Ｇ２６．
[３] 龙会典,严广乐．基于改进的 GM(１,１)—Markov链组合模型广

东省单位 GDP能耗预测[J]．数理统计与管理,２０１７,３６(２):

２００Ｇ２０７．
[４] 李凯,张涛．基于组合插值的 GM(１,１)模型背景值的改进[J]．

计算机应用研究,２０１８,３５(１０):２９９４Ｇ２９９９．
[５] 吴文泽,张涛．GM(１,１)模型的改进及应用[J]．统计与决策,

２０１９(９):１５Ｇ１８．
[６] 徐丽丽,李洪,李劲．基于灰色预测和径向基网络的人口预测研

究[J]．计算机科学,２０１９,４６(Z１):４３１Ｇ４３５．
[７] 解伟,潘文明,王成化,等．基于支持向量机的省级电网中长期投

资规模预测模型研究[J]．工业技术经济,２０１９(８):１５４Ｇ１６０．

[８] 贾娜,郭佳欣,花军,等．采用支持向量机算法对金刚石锯片锯切

木材表面粗糙度的预测[J]．东北林业大学学报,２０１９,４７(１０):

８５Ｇ８９．
[９] 徐路路,王芳．基于支持向量机和改进粒子群算法的科学前沿预

测模型研究[J]．情报科学,２０１９,３７(８):２２Ｇ２８．
[１０]宋晓华,祖丕娥,伊静,等．基于改进GM(１,１)和SVM 的长期电

量优化组合预测模型[J]．中南大学学报(自然科学版),２０１２,

４３(５):１８０３Ｇ１８０７．
[１１]BATESJM,GRANGERC W．CombinationofForecasts[J]．

OperationalResＧOuart,１９６９,２０(４):４５１Ｇ４６８．
[１２]LIUSL,HUZQ,CHIXK．TheresearchofpowerloadforeＧ

castingmethodoncombinationforecastingmodel[J]．InformaＧ
tionScienceandEngineering,２０１０(２６)．

[１３]吴静敏,左洪福,陈勇．基于免疫粒子群算法的组合预测方法

[J]．系统工程理论方法应用,２００６,１５(３):２２９Ｇ２３３．

XU XiangＧyan,bornin１９９０,master,

lecturer．Her mainresearchinterests
include intelligent optimization algoＧ
rithmandsoon．

HOU RuiＧhuan,bornin１９８６,master,

lecturer．HismainresearchinterestsinＧ
cludenonparametricstatisticsand so
on．

３９４崔　巍,等:一种新的不均衡关联分类算法




