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融合磁极效应和数据分布特征的最大间隔学习机
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摘要：基于几何边界的分类方法是一种典型的智能分类方法，已有的一些方法不仅忽略数据的分布特性，
而且没有考虑不同样本对分类结果的影响，因而分类精度有待于进一步提高．鉴于此，受磁极效应启发，
该文提出一种新颖的融合磁极效应和数据分布特征的最大间隔学习机．该模型构造的分类超平面距离一

类尽可能近，而距离另一类尽可能远，尽量地将这 ２ 类分开．该模型利用类内离散度和类间离散度来刻画

数据分布特征，以期在分类决策时将数据的分布形状考虑在内．此外，模糊隶属度的引入突出了不同样本

对分类结果的影响．在 ＵＣＩ 标准数据上的比较实验表明该方法是有效的．
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０　 引言

智能分类是数据挖掘领域研究的核心问题之

一，研究人员提出了一系列智能分类方法并在实践

中得到广泛应用．在众多分类方法中，基于几何边界

的方法因设计简单、性能优良、适用范围广泛而备

受 推 崇． 支 持 向 量 机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ） ［１］是一种典型的基于几何边界的分类方法，
该模型通过构建分类超平面将 ２ 类分开．近年来，研
究人员对支持向量机进行了系统研究并提出了若

干改进模型．Ｚｈａｎｇ Ｗｅｉ 等［２］提出一种融合 Ｒｅｌｉｅｆ 特
征提取和混合核函数的支持向量机，该模型首先利

用 Ｒｅｌｉｅｆ 对训练样本进行特征提取，然后对每个特

征加权用于表征特征的重要性，最后引入混合核函

数构建支持向量机模型．Ｄｉｎｇ Ｈｕ 等［３］融合随机梯度

下降树与支持向量机，用于发现噪声点和离群点．马

婷婷等［４］引入非线性超平面思想，提出双参数化间

隔支持向量机，该模型较之传统模型具有更优的鲁

棒性和泛化能力．李建民等［５］ 提出融合差分进化和

灰狼寻优的支持向量机，该模型利用灰狼寻优算法

找到支持向量机的最优参数，差分进化算法保证灰

狼寻优高效工作．程凤伟等［６］引入近邻传输思想，在
粒计算理论基础上提出一种基于近邻传输的粒度

支持向量机，该模型引入竞争机制以提取分类信

息，获得了较好的训练效率和泛化性能．支持向量数

据描述（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ， ＳＶＤＤ） ［７］ 也

是一种典型的基于几何边界的分类方法，该模型通

过构造一个球状模型将正常数据与异常数据分开．
Ｐ． Ｎｇｕｙｅｎ 等［８］在 ＳＶＤＤ 基础上通过构造 ２ 个对称

的球状模型进行分类．Ｓ． Ｋｉｍ 等［９］ 将 ＳＶＤＤ 与深度

学习模型相融合，用于解决多分类问题，并取得了

较好的效果．杨晨等［１０］ 在 ＳＶＤＤ 上引入概率知识，
提出基于概率的支持向量数据描述方法；该方法利



用 ＳＶＤＤ 训练 ２ 类样本，引入概率函数计算样本所

属类别概率，借助传统 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成算法，有效地提

高了 ＳＶＤＤ 的分类性能．
近年来，一些新方法在分类决策时考虑了数据

的分布形状．Ｈａｏ Ｐｅｉｙｉ 等［１１］ 引入模糊理论，提出一

种模糊球形结构多类支持向量机，该模型构造的一

组最小超球模型分别包含 ２ 类样本，并确保 ２ 类间

隔最大化．陈鹏等［１２］在统计数据分布规律的基础上

采用 ｋ 均值聚类计算聚类中心，然后采用分段组合

方式设计支持向量机分类模型．宋瑞阳等［１３］ 针对孪

生支持向量机鲁棒性差、分类性能有限等问题，提
出一种基于数据分布特征的加权线性孪生支持向

量机，该模型关注数据分布特征对分类超平面位置

的影响．Ｒ． Ｂ． Ｋｈａｎｊａｎｉ 等［１４］在已知样本分布的情况

下引入机会约束支持向量机 （ ｃｈａｎｃｅ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＣＣＳＶＭ），用于判定待测样

本的类别．Ｔ． Ｂａｈｒａｉｎｉ 等［１５］ 利用与错误分布相关的

先验知识，提出一种基于错误分布知识的模糊支持

向量机（ ｆｕｚｚｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｏｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ＰＫＥＤ⁃ＦＳＶＭ）．

此外，模糊支持向量机相关研究也取得一些进

展．顾晓清等［１６］ 为了减少噪声点对分类结果的影

响，提出了一种面向大规模噪声数据的软性核凸包

支持向量机；该模型一方面保持样本的几何轮廓，
另一方面忽略样本几何轮廓附近的噪声点，同时降

低了在软性核凸包中噪声的敏感度．周裕群等［１７］ 针

对模糊孪生支持向量机噪声仍然敏感、容易过拟合

以及不能有效区分支持向量和离群值等问题，提出

了一种改进的鲁棒模糊孪生支持向量机；该研究最

大贡献在于：将改进的 ｋ 近邻隶属度函数和基于类

内超平面的隶属度函数结合，构造了一种新的混合

隶属度函数．戴小路等［１８］ 针对基于欧氏距离设计的

隶属度函数忽略了样本的总体分布且未考虑样本

特征重要性的区分的问题，提出了一种基于加权马

氏距离的模糊支持向量机方法．
在上述研究基础上，受磁极效应启发，该文基

于文献［１９］提出融合磁极效应和数据分布特征的

最大间隔学习机（ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｒｇｉｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｏｌｅ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ＭＭＬＭ）．该模型尝试模拟磁极效应，
构造的分类超平面距离一类尽可能近，而距离另一

类尽可能远，尽量地将 ２ 类隔开．与文献［１９］相比，
该模型的主要优势在于：利用类内离散度和类间离

散度来刻画数据分布特征，并在一定程度上提高模

型的分类性能．
为了表示方便，本文做以下规定：ｘｉ（ ｉ＝ １，２，…，

Ｎ）表示样本，Ｎ 表示样本规模；其中 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，
ｍ１）表示第 １ 类，其类别标签 ｙｉ ＝ １；ｘｉ（ ｉ ＝ｍ１＋１，…，
Ｎ）表示第 ２ 类，其类别标签 ｙｉ ＝ －１．

１　 背景知识

１．１　 磁极效应

一个磁体有 ２ 个磁极，当该磁体在水平面自由

转动停止时，指向南方的磁极被称为南极（Ｓ 极），指
向北方的磁极被称为北极（Ｎ 极）．磁极效应指的是

相同磁性相互排斥、不同磁性互相吸引的现象．若一

个待测磁体与该磁体的 Ｓ 极相互吸引，则待测磁体

为 Ｎ 极；若 ２ 者相互排斥，则待测磁体为 Ｓ 极．

１．２　 支持向量机

支持向量机的基本思想是基于结构风险最小

化原则，在样本空间中找到 １ 个分类超平面，确保 ２
类之间的间隔最大．令 ｙ ＝ＷＴｘ＋ｂ 表示分类超平面，
分类间隔表示为 ２ ／‖Ｗ‖，支持向量机最优化问题

表示为

ｍｉｎ
Ｗ，ｂ，ξｉ

‖Ｗ‖２ ／ ２＋ Ｃ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ ，

ｓ．ｔ． ｙｉ（ＷＴｘｉ ＋ ｂ） ≥ １ － ξ ｉ，ξ ｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，
其中 Ｗ 表示分类超平面的法向量，Ｃ 为惩罚因子，ξｉ
为松弛因子，其保证算法具有一定的容错性．

１．３　 线性判别分析

线性 判 别 分 析 （ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）引入类内离散度和类间离散度的概念，在

Ｆｉｓｈｅｒ 准则基础上建立最优化问题．对于 ２ 类问题，２
类离散度定义如下．

类内离散度为

ＳＷ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ － ｘ—ｉ）（ｘｉｊ － ｘ—ｉ ） Ｔ ／ Ｎ，

其中 ｃ 表示样本类别数，令 ｃ＝ ２，ｘｉｊ表示第 ｉ 类的第 ｊ

个样本，Ｎ 表示样本总数，Ｎｉ 表示第 ｉ 类样本数，ｘ—ｉ

表示第 ｉ 类样本均值．
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类间离散度为

ＳＢ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
Ｎｉ（ｘ

—
ｉ － ｘ—）（ｘ—ｉ － ｘ— ） Ｔ ／ Ｎ，

其中 ｘ— 表示所有样本均值．
ＬＤＡ 找到的投影方向 Ｗ 满足同类样本距离尽

可能近，而异类样本距离尽可能远．在 Ｆｉｓｈｅｒ 准则基

础上建立如下优化问题：
Ｊ（Ｗｏｐｔ）＝ ｍａｘ

Ｗ
（ＷＴＳＢＷ） ／ （ＷＴＳＷＷ）．

上述优化问题的求解可转化为求解 Ｓ－１
Ｗ ＳＢＷ ＝

λＷ 特征向量组成的矩阵 Ｗ．

２　 最大间隔学习机（ＭＭＬＭ）

２．１　 优化问题

由磁极效应可知，一个磁体受到 Ｎ 极吸引，则
必然受到 Ｓ 极排斥．受该理论启发，ＭＭＬＭ 试图在样

本空间中找到一个“磁体”将 ２ 类样本分开，若该

“磁体”对一类样本吸引，则 ２ 者距离尽可能地近；
若该“磁体”对另一类样本排斥，则 ２ 者距离尽可能

地远．该“磁体”即为 ＭＭＬＭ 构造的分类超平面．基
于上述思想，提出融合磁极效应和数据分布特征的

最大间隔学习机（ＭＭＬＭ）．与支持向量机类似，该模

型试图在样本空间中找到 １ 个分类超平面将 ２ 类分

开，但不同之处在于，该模型找到的分类超平面与

一类样本尽可能近且与另一类尽可能远；此外，该
模型引入类内离散度和类间离散度以表征样本的

分布特征，引入模糊隶属度以突出不同样本对分类

结果的影响．上述思想可描述为如下优化问题：

ｍｉｎ
Ｗ，ρ，ξ，ｂ

ＷＴ（ＳＷ －ＳＢ）Ｗ ／ ２ －νρ＋ ∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ξｉｓｉ ／ （ν１ｍ１） ＋

∑
Ｎ

ｊ ＝ ｍ１＋１
ξ ｊｓ ｊ ／ （ν２ｍ２） ， （１）

ｓ．ｔ．ＷＴｘｉ＋ｂ≤ξｉ，１≤ｉ≤ｍ１， （２）
ＷＴｘ ｊ＋ｂ≥ρ－ξ ｊ，ｍ１＋１≤ｊ≤Ｎ， （３）
ξ≥０，ρ≥０，σ≤ｓ≤１．

其中Ｗ 表示分类超平面的法向量，ρ 表示 ２ 类间隔，
ξｉ表示松弛因子，ｓｉ表示模糊隶属度函数，ｍ１和 ｍ２分

别表示 ２ 类样本规模，σ 为大于 ０ 且小于 １ 的任意

数，ν、ν１、ν２为模型参数，３ 者均大于 ０．
在目标函数（１）中，ＷＴ（ＳＷ －ＳＢ）Ｗ／ ２ 用于确定

ＭＭＬＭ 分类超平面的法向量，其中 ＳＷ 和 ＳＢ 用来描

述样本的分布性状；νρ 表示类间间隔； ∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ξｉｓｉ 和

∑
Ｎ

ｊ ＝ ｍ１＋１
ξ ｊｓ ｊ 表示松弛因子，与 ＳＶＭ 不同的是，该松弛因

子引入模糊隶属度函数，该函数给样本赋予不同权

重，以期松弛因子有一定的容错性．约束条件（２）和
（３）表明各类样本在“磁体” （即分类超平面）作用

下的不同反应，式（２）表示与“磁体”极性相异的样

本受到“磁体”吸引，故 ２ 者之间距离较近；式（３）表
示与“磁体”极性相同的样本受到“磁体”排斥，故 ２
者之间距离较远．

上述优化问题的对偶形式为

ｍｉｎ
α∈Ｒｄ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
α ｉα ｊｙｉｙ ｊｘｉ

Ｔ （ＳＷ －ＳＢ）
－１ｘ ｊ ／ ２，

ｓ．ｔ．０≤αｉ≤ｓｉ ／ （ν１ｍ１），１≤ｉ≤ｍ１，
　 　 ０≤α ｊ≤ｓ ｊ ／ （ν２ｍ２），ｍ１＋１≤ｊ≤Ｎ，

　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｙｉ ＝ ０，∑

Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ ≥ ２ν ，

其中 αｉ 为拉格朗日乘子且 αｉ≥０．
证　 根据拉格朗日定理，定义原优化问题的拉

格朗日方程如下：
Ｌ（Ｗ，ρ，ξ，ｂ，α，β，λ） ＝ ＷＴ（ＳＷ － ＳＢ）Ｗ ／ ２ － νρ ＋

∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ξ ｉｓｉ ／ （ｖ１ｍ１） ＋ ∑

Ｎ

ｊ ＝ｍ１＋１
ξ ｊｓｊ ／ （ｖ２ｍ２） ＋∑

ｍ１

ｉ ＝ １
α ｉ（ＷＴｘｉ ＋ ｂ －

ξ ｉ） － ∑
Ｎ

ｊ ＝ｍ１＋１
α ｊ ＷＴｘｊ ＋ ｂ － ρ ＋ ξ ｊ( ) －∑

Ｎ

ｋ ＝ １
βｋξｋ － λρ， （４）

其中 αｉ≥０，βｋ≥０，λ≥０ 为拉格朗日乘子．
分别对 Ｗ，ρ，ξ，ｂ 求偏导，并令偏导等于 ０，有

∂Ｌ ／ ∂Ｗ＝ ０⇔Ｗ＝ －（ＳＷ－ＳＢ）
－１∑

Ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉｘｉ， （５）

∂Ｌ ／ ∂ρ＝ －ν＋ ∑
Ｎ

ｊ ＝ ｍ１＋１
α ｊ － λ ＝ ０， （６）

∂Ｌ ／ ∂ξ ｉ ＝ ０⇒０ ≤ α ｉ ≤ ｓｉ ／ （ν １ｍ１）， （７）
∂Ｌ ／ ∂ξ ｊ ＝ ０⇒０ ≤ α ｊ ≤ ｓ ｊ ／ （ν ２ｍ２）， （８）

∂Ｌ ／ ∂ｂ ＝ ０⇔∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｙｉ ＝ ０． （９）

将式（５） ～ （９）代入到式（４）可得原优化问题的

对偶形式．

２．２　 重要参数求解

在优化问题中的参数 ρ 和 ｂ 对于分类模型至关

重要，其求解过程如下．
根据 ＫＫＴ 条件，对于支持向量，式（２）变为一组
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松弛因子为 ０ 的等式，有
ＷＴｘｉ＋ｂ＝ ０，１≤ｉ≤ｍ１ ．

同理式（３）变为

ＷＴｘ ｊ＋ｂ＝ ρ，ｍ１＋１≤ｊ≤Ｎ．
根据简单的数学变换，可得参数 ρ 和 ｂ 的值：

ρ＝ＷＴ（ｘ ｊ－ｘｉ）， （１０）

ｂ＝ －ＷＴｘｉ ． （１１）

将 Ｗ＝ －（ＳＷ－ＳＢ）
－１∑

Ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉｘｉ 代入式（１０）和式

（１１），可得

ρ ＝ － （ＳＷ－ＳＢ）
－１ （ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｙｉｘｉ

Ｔｘ ｊ

－ ∑
ｍ１

ｉ ＝ １
α ｉｙｉｘｉ

Ｔｘｉ ），

ｂ＝ －（ＳＷ－ＳＢ）
－１∑

ｍ１

ｉ ＝ １
αｉｙｉｘｉ

Ｔｘｉ ．

２．３　 决策函数

判断一个待测样本 ｘ 的类属，需要通过比较其

与分类超平面之间的距离．决策函数定义如下：
ｆ（ｘ）＝ ｓｇｎ（ＷＴｘ＋ｂ）， （１２）

其中 ｓｇｎ（·）为符号函数．

２．４　 算法描述

ＭＭＬＭ 的算法流程如下．
输入：训练样本集 ＸＴｒａｉｎ ．
输出：在测试样本集 ＸＴｅｓｔ中样本所属类别．
步骤 １　 将实验数据集分为训练样本集 ＸＴｒａｉｎ和

测试样本集 ＸＴｅｓｔ；
步骤 ２　 利用拉格朗日乘子法将原优化问题转

化为对偶形式；
步骤 ３　 在训练样本集 ＸＴｒａｉｎ上训练得到分类超

平面的法向量 Ｗ；
步骤 ４　 计算得到如式（１２）所示的决策函数；
步骤 ５ 　 判断在测试样本集 ＸＴｅｓｔ 中样本的类

属，并计算得到分类精度．

３　 实验设计与分析

３．１　 实验设计

实验的目的是通过与传统支持向量机 ＳＶＭ 以

及当 前 主 流 方 法 比 较， 如 ＡＰＧ ＿ ＳＶＭ［６］、 ＳＣＨ⁃
ＳＶＭ［７］、多层感知机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）、

文献［１９］所提模型，以验证所提方法 ＭＭＬＭ 的有效

性．ＡＰＧ＿ＳＶＭ 融合邻传输思想和粒度计算理论，通
过竞争机制更有效地提取重要的分类信息进行

ＳＶＭ 训练．ＳＣＨ⁃ＳＶＭ 忽略样本在核空间几何轮廓内

部上的噪声，在有效约减训练样本的同时能够保持

较高的分类精度．ＭＬＰ 由输入层、隐藏层、输出层组

成，实验用到的隐藏层为单层结构，激活函数采用

ＲｅＬＵ（·）．实验环境为 ２．９０ ＧＨｚ Ｐｅｎｔｉｕｍ ＣＰＵ，２ Ｇ
ＲＡＭ，Ｒｅｄｈａｔ Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ Ｌｉｎｕｘ Ｓｅｒｖｅｒ ６． ０ 及ｍａｔｌａｂ
２０１３ａ．选取在 ＵＣＩ 开放数据集中的 ｌｉｖｅｒ、 ｂｒｅａｓｔ、
ｇｌａｓｓ、ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ、ｍｏｎｋｓ、ｈｅａｒｔ 数据集作为实验数

据．上述实验数据如表 １ 所示．分别将 ４０％、６０％、
８０％的实验数据集作为训练样本，其余部分用作

测试．
表 １　 实验数据集

实验数据集 样本总数
第 １ 类

样本数

第 ２ 类

样本数
维度

ｌｉｖｅｒ ３４５ １４５ ２００ ６

ｂｒｅａｓｔ ５６９ ２１２ ３５７ ３０

ｇｌａｓｓ １４６ ７０ ７６ ９

ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ ５７６ ２８８ ２８８ ４

ｍｏｎｋｓ ４３２ ２１６ ２１６ ６

ｈｅａｒｔ ２６７ ２１２ ５５ ４４

　 　 在实验中选用距离函数作为模糊隶属度函数，
其定义如下：

ｓ（ｘｉ）＝ １－‖ｘｉ－ｘ
—‖ ／ Ｒ，

其中 ｘ— 表示类中心，Ｒ 表示类半径且 Ｒ＝ｍａｘ
ｉ
‖ｘｉ－ｘ

—‖．

利用 １０ 折交叉验证和网格搜索法来确定实验

中的参数．其中 ＭＭＬＭ 和文献［１９］所提模型的参数

ν 在网格｛１，５，１０，１５，２０，２５，３０｝中搜索，ν１、ν２分别

在网格｛０．００１，０．０１０，０，０５０，０．１００，０．５００｝中搜索；
在 ＳＶＭ 中的参数 Ｃ 在网格｛０．０１，０．０５，０．１０，０􀆰 ５０，
１􀆰 ００，５􀆰 ００，１０􀆰 ００｝中搜索；在 ＡＰＧ＿ＳＶＭ 中的参数

Ｃ 在网格｛１，５，１０，５０，１００，５００，１ ０００，５ ０００｝中搜

索，调和参数 ｐａ 在网格｛０．１，０．２，０．３，０．４，０􀆰 ５｝中搜

索；在 ＳＣＨ⁃ＳＶＭ 中的分组参数 Ｐ 和 Ｖ 分别在网格

｛１０４，５×１０４，１０５｝和｛１０３，２×１０３，３×１０３，４×１０３，５×

１０５｝中搜索．实验参数列入表 ２，实验结果记录于表

３～表 ５，其中表内数值为分类精度．
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表 ２　 实验参数

实验数据集 ＳＶＭ ＡＰＧ＿ＳＶＭ ＳＣＨ⁃ＳＶＭ 文献［１９］模型 ＭＭＬＭ

ｌｉｖｅｒ Ｃ＝ ０．０１ Ｃ＝ １ ０００，ｐａ ＝ ０．２ Ｐ＝ １×１０４，Ｖ＝ ２×１０３ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．１０，ν２ ＝ ０．００１ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．１０，ν２ ＝ ０．０１

ｂｒｅａｓｔ Ｃ＝ ０．１０ Ｃ＝ １ ０００，ｐａ ＝ ０．３ Ｐ＝ １×１０４， Ｖ＝ ３×１０３ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．０１，ν２ ＝ ０．０１０ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．０１，ν２ ＝ ０．０１

ｇｌａｓｓ Ｃ＝ ０．０５ Ｃ＝ ５００，ｐａ ＝ ０．１ Ｐ＝ １×１０５，Ｖ＝ １×１０３ ν＝ １５，ν１ ＝ ０．０５，ν２ ＝ ０．０１０ ν＝ ２０，ν１ ＝ ０．１０，ν２ ＝ ０．０１

ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ Ｃ＝ ０．５０ Ｃ＝ ５００，ｐａ ＝ ０．２ Ｐ＝ ５×１０４，Ｖ＝ ２×１０３ ν＝ １０，ν１ ＝ ０．１０，ν２ ＝ ０．５００ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．０１，ν２ ＝ ０．１０

ｍｏｎｋｓ Ｃ＝ ５．００ Ｃ＝ １ ０００，ｐａ ＝ ０．２ Ｐ＝ ５×１０４，Ｖ＝ ４×１０３ ν＝ ５，ν１ ＝ ０．０５，ν２ ＝ ０．０１０ ν＝ １，ν１ ＝ ０．０１，ν２ ＝ ０．０１

ｈｅａｒｔ Ｃ＝ １．００ Ｃ＝ １ ０００，ｐａ ＝ ０．１ Ｐ＝ １×１０４，Ｖ＝ １×１０３ ν＝ １，ν１ ＝ ０．５０，ν２ ＝ ０．５００ ν＝ １，ν１ ＝ ０．１０，ν２ ＝ ０．１０

表 ３　 ４０％训练样本的实验结果

实验数据集 ＳＶＭ ＳＣＨ⁃ＳＶＭ ＡＰＧ＿ＳＶＭ 文献［１９］模型 ＭＬＰ ＭＭＬＭ

ｌｉｖｅｒ ０．６０８ ７ ０．７１５ ０ ０．７６８ １ ０．７５８ ５ ０．５８４ ５ ０．８０１ ９

ｂｒｅａｓｔ ０．７５６ ６ ０．８０６ ５ ０．８５２ ９ ０．８６２ ２ ０．７００ ９ ０．８７９ ８

ｇｌａｓｓ ０．７１５ ９ ０．７８４ １ ０．８０６ ８ ０．８１８ ２ ０．７２４ １ ０．８５２ ３

ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ ０．７８０ ３ ０．８６１ ３ ０．８７８ ６ ０．８７８ ６ ０．７８０ ３ ０．８９０ ２

ｍｏｎｋｓ ０．６０２ ３ ０．６６４ １ ０．６６４ １ ０．６８３ ４ ０．５９８ ５ ０．７０２ ７

ｈｅａｒｔ ０．６８７ ５ ０．７６８ ８ ０．７８７ ５ ０．８１８ ８ ０．７００ ０ ０．８３７ ５

平均精度 ０．６９１ ９ ０．７６６ ６ ０．７９３ ０ ０．８０３ ３ ０．６８１ ４ ０．８２７ ４

表 ４　 ６０％训练样本的实验结果

实验数据集 ＳＶＭ ＳＣＨ⁃ＳＶＭ ＡＰＧ＿ＳＶＭ 文献［１９］模型 ＭＬＰ ＭＭＬＭ

ｌｉｖｅｒ ０．６８１ ６ ０．７６８ １ ０．８１１ ６ ０．７８７ ８ ０．６４４ ９ ０．８６２ ３

ｂｒｅａｓｔ ０．８２８ ９ ０．８９４ ７ ０．９３４ ２ ０．９３３ ９ ０．８０１ ８ ０．９１６ ７

ｇｌａｓｓ ０．７７５ ９ ０．８４４ ８ ０．８７９ ３ ０．８７９ ３ ０．７９３ １ ０．８９６ ６

ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ ０．８３９ １ ０．９１７ ４ ０．９４７ ８ ０．９４７ ８ ０．８１３ ０ ０．９４７ ８

ｍｏｎｋｓ ０．６５９ ０ ０．７３９ ９ ０．７２８ ３ ０．７３９ ９ ０．６５９ ０ ０．７７４ ６

ｈｅａｒｔ ０．７３８ ３ ０．８０３ ７ ０．８３１ ８ ０．８５０ ５ ０．７１７ ０ ０．８７８ ７

平均精度 ０．７５３ ８ ０．８２８ １ ０．８５５ ５ ０．８５６ ５ ０．７３７ ８ ０．８７９ ５

表 ５　 ８０％训练样本的实验结果

实验数据集 ＳＶＭ ＳＣＨ⁃ＳＶＭ ＡＰＧ＿ＳＶＭ 文献［１９］模型 ＭＬＰ ＭＭＬＭ

ｌｉｖｅｒ ０．７１０ １ ０．７８２ ６ ０．８３３ ３ ０．８２２ ５ ０．７１０ １ ０．８４０ ６

ｂｒｅａｓｔ ０．８４１ ８ ０．９０９ ９ ０．９４７ ３ ０．９５１ ６ ０．８０５ ３ ０．９６０ ４

ｇｌａｓｓ ０．７９４ ８ ０．８７１ ８ ０．８８８ ９ ０．９０６ ０ ０．８２７ ６ ０．９２３ １

ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ ０．８４６ ０ ０．９３０ ６ ０．９５８ ８ ０．９６１ ０ ０．８３４ ８ ０．９７４ ０

ｍｏｎｋｓ ０．６９９ ４ ０．７６０ １ ０．７６０ １ ０．７８３ ２ ０．７０９ ３ ０．８２３ ７

ｈｅａｒｔ ０．７５２ ３ ０．８３６ ４ ０．８５９ ８ ０．８７３ ８ ０．７３５ ８ ０．８９７ ２

平均精度 ０．７７４ １ ０．８４８ ６ ０．８７４ ７ ０．８８３ ０ ０．７７０ ５ ０．９０３ ２

３．２　 实验分析

由表 ３～表 ５ 可以看出：从各模型的平均精度

看，随着训练样本规模的增大，平均精度呈上升趋

势．其主要原因是：经标注的训练样本蕴含了重要的
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特征信息，通过学习更大规模的训练样本，能够更

好地发现样本的潜在特征，有助于提高模型的分类

精度．此外，各模型在不同数据集上的实验结果呈现

一定的规律性，以如表 ４ 所示的实验结果为例，具体

分析如下：除 ｂｒｅａｓｔ 数据集外，ＭＭＬＭ 在 ｌｉｖｅｒ、ｇｌａｓｓ、
ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ、ｍｏｎｋｓ、ｈｅａｒｔ 等数据集上均具有最优

的分类精度．在 ｌｉｖｅｒ 数据集上，ＭＭＬＭ 分类性能最

优，ＡＰＧ＿ＳＶＭ 次之，ＭＬＰ 最差；ＭＭＬＭ 分类精度分

别比 ＳＶＭ、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＡＰＧ＿ＳＶＭ、ＭＬＰ、文献［１９］模
型的分类精度高 ０．１８０ ７、０．０９４ ２、０．０５０ ７、０．２１７ ４、
０．０７４ ５．在 ｇｌａｓｓ 数据集上，ＭＭＬＭ 分类性能最优，
ＡＰＧ＿ＳＶＭ 和文献［１９］模型次之，ＭＬＰ 最差；ＭＭＬＭ
分类精度分别比 ＳＶＭ、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＡＰＧ＿ＳＶＭ、ＭＬＰ、
文献［１９］模型的分类精度高 ０．１２０ ７、０􀆰 ０５１ ８、０．０１７
３、０．１０３ ５、０．０１７ ３．在 ｈｅａｒｔ 数据集上，ＭＭＬＭ 分类性

能最优，文献［１９］模型次之，ＭＬＰ 最差；ＭＭＬＭ 分类

精度分别比 ＳＶＭ、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＡＰＧ＿ＳＶＭ、ＭＬＰ、文献

［１９］模型的分类精度高 ０．１４０ ４、０􀆰 ０７５ ０、０．０４６ ９、０．
１６１ ７、０． ０２８ ２．在 ｂａｌａｎｃｅ⁃ｓｃａｌｅ 数据集上，ＭＭＬＭ、
ＡＰＧ＿ＳＶＭ、文献［１９］模型分类性能均最优，达到 ０．
９４７ ８，ＭＬＰ 最差；它们的分类精度分别比 ＳＶＭ、
ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＭＬＰ 的分类精度高 ０􀆰 １０８ ７、０．０３０ ４、０．
１３４ ８．在 ｍｏｎｋｓ 数据集上，ＭＭＬＭ 分类性能最优，文
献［１９］模型次之，ＳＶＭ 和 ＭＬＰ 最差；ＭＭＬＭ 分类精

度分别比 ＳＶＭ、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＡＰＧ ＿ ＳＶＭ、ＭＬＰ、文献

［１９］模型的分类精度高 ０􀆰 １１５ ６、０．０３４ ７、０．０４６ ３、０．
１１５ ６、０．０３４ ７．在 ｂｒｅａｓｔ 数据集上， ＡＰＧ＿ＳＶＭ 分类

性能最优，文献［１９］模型次之，ＭＬＰ 最差；ＭＭＬＭ 分

类精度比 ＡＰＧ＿ＳＶＭ 和文献［１９］模型的分类精度分

别低 ０．０１７ ５、０．０１７ ２．从平均精度看，ＭＭＬＭ 的平均

分类性能最优，达到 ０． ８７９ ５，分别比 ＳＶＭ、ＳＣＨ⁃
ＳＶＭ、ＡＰＧ＿ＳＶＭ、文献［１９］模型、ＭＬＰ 的分类精度

高 ０．１２５ ７、０．０５１ ４、０．０２４ ０、０．０２３ ０、０．１４１ ７．ＭＭＬＭ
在大部分数据集上取得了最优的分类性能，其主要

原因是：与 ＳＶＭ 和 ＡＰＧ＿ＳＶＭ 相比，ＭＭＬＭ 引入了

模糊隶属函数，通过为每个样本赋予不同权重来表

征不同样本对分类结果的影响，从而具有更优的分

类性能．ＭＭＬＭ、文献［１９］模型、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＭＬＰ 在

分类决策时均考虑不同样本对分类结果的影响，但
与文献［１９］模型、ＳＣＨ⁃ＳＶＭ、ＭＬＰ 相比，ＭＭＬＭ 引

入类间离散度和类内离散度来表征训练样本的分

布性状，这在一定程度上提高了分类精度．

４　 总结

智能分类方法在实践中得到广泛应用，但已有

方法往往忽略数据的分布性状，且没有考虑不同样

本对分类结果的影响．鉴于此，受磁极效应启发，提
出一种新颖的融合磁极效应和数据分布特征的最

大间隔学习机．在该模型中，利用在线性判别分析中

的类内离散度和类间离散度来表征数据的分布性

状，利用模糊隶属度来表征不同样本对分类结果的

影响．在 ＵＣＩ 标准数据集上的比较实验表明，所提模

型在分类精度方面具有一定优势．然而，该模型对参

数较为依赖，一个更优的参数选择方法值得进一步

研究，这将是笔者下一步的工作．
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