
第 31卷 第 10期
Vol. 31 No. 10

控 制 与 决 策
Control and Decision

2016年 10月
Oct. 2016

面向属性效应控制的等均值约束支持向量回归机

文章编号: 1001-0920 (2016) 10-1791-07 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2015.1306

刘解放1,2, 王士同1, 王 骏1, 邓赵红1

(1. 江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122；2. 湖北交通职业技术学院交通信息学院，武汉 430079)

摘 要: 针对现有的属性效应控制方法无法有效控制非线性回归建模的属性效应问题,基于间隔最大化和结构风险

最小化原则,通过向SVR目标学习准则中施加等均值条件约束,提出等均值支持向量回归机 (EM-SVR).所提出的方

法具有较好的泛化能力,同时继承了EM-LS的良好性能.实验结果验证了所提出方法的有效性.
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Equal mean based support vector regression for attribute effect control
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Abstract: In view of the problem that the existing attribute effect control method can not effectively control the attribute

effect in the nonlinear regression model, an equal mean-support vector regression(EM-SVR) based on the principles of the

margin maximization and the structural risk minimization is proposed by using the constraint condition of equal mean, which

has the good generalization ability and the characteristic of nonlinear regression. At the same time, the good performance

of equal mean-least square(EM-LS) is also inherited. Finally, the experiment results show the effectiveness of the proposed

method.
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0 引引引 言言言

数据挖掘中,数据的可靠性是最关键的因素.然

而, 由于科技水平制约、观测或选择误差、不同数据

来源、性别或种族歧视等原因,搜集的数据集 (尤其是

历史数据)大多存在偏差, 这在很大程度上影响了目

标函数的建模和预测.针对这类有偏数据影响数据建

模的问题, Pedreschi等[1]提出了防歧视概念, Calders

等[2]提出了属性效应控制概念, 二者略有不同. 前者

的研究主要针对由于歧视或偏见引起的有偏数据的

偏差控制,相近的研究有文献 [1, 3-7]; 后者的研究主

要针对敏感属性引起的有偏数据的偏差控制. 事实

上, 歧视或偏见总是基于某个事物的属性特征, 所以

本质上,后者的研究包含前者,相似的研究有文献 [2,

8-12].本文从推广性的角度出发,针对敏感属性引起

的有偏数据集,以及在其上的非线性回归建模方法进

行研究.

近年来, 属性效应引起了数据挖掘领域研究人
员的广泛关注. 例如,通过对带有属性效应现象的历
史遗留数据进行合理利用,可以生成适用于当前数据
环境的新分类器模型. 然而,针对有偏数据集的挖掘,
由于数据中存在偏差, 如 k-means、SVM和CART等
经典学习算法不但不能取得理想的效果,反而会加剧
属性效应 (数据偏差). 在早期研究中, 人们大多在训
练分类器前对数据进行预处理来移除敏感属性, 从
而达到移除数据之间依赖关系的目的.这些方法的局
限性在于, 只对数据进行必要的预处理, 没有针对属
性效应问题对已有的分类学习算法进行实质性的改

进[5-7].文献 [8]指出,由于多个相关属性的间接影响,
仅简单移除原始数据中的个别敏感属性并不能真正

消除属性效应;另一方面, 移除部分属性会丢失部分
有价值的信息,这不利于后续学习器的训练. 近年来,
人们多通过改造已有的学习器来解决面向属性效应

收稿日期: 2015-10-24；修回日期: 2016-02-29.

基金项目: 国家自然科学基金项目(61272210, 61572236)；江苏省杰出青年基金项目(BK20140001)；江苏省自然科学

基金项目(BK20130155, BK20151299).

作者简介: 刘解放(1982−),男,讲师,博士生,从事人工智能与模式识别的研究；王士同(1964−),男,教授,博士生导师,

从事模式识别、数据挖掘、模糊神经网络等研究.



1792 控 制 与 决 策 第 31 卷

控制的分类和回归问题. Calders等[8]通过向贝叶斯模

型中添加隐变量,使用期望最大化学习准则来优化模
型参数,从而提出了 3种不同的贝叶斯分类学习方法;
Kamishima等[9]提出了适用于任意概率判别模型的正

则化分类器, 该方法通过向分类学习模型中引入正
则化项来强制约束分类器, 使之独立于敏感属性, 并
进一步使用该方法解决了 logistic回归问题; Kamiran
等[10]提出了基于决策树分类器,当选择非叶子节点特
征时, 该方法不但考虑了关于目标的信息增益,而且
还考虑了关于敏感属性的信息增益.这些方法较好地
解决了属性效应控制的分类问题.针对回归问题,目
前在该方面的研究成果还较为少见, Calders等[2]提出

的等均值约束最小二乘 (EM-LS)方法是对属性效应
引起的有偏数据集进行线性回归的典型代表.它基于
误差最小化原则,通过对最小平方误差准则施加等均
值条件约束,实现了线性回归中属性效应控制.然而,
由于它采用了经验风险最小化原则,限制了它的泛化
性和实用性. 在现实生活中,诸如生物形态学和社会
科学等各个领域,非线性有偏数据随处可见.如何面
向这类复杂数据进行非线性回归建模尚是学术研究

的一个空白.

另一方面,基于支持向量回归学习理论的非线性
回归学习模型得到了广泛的研究[13-15]. 该类方法通过
将原特征空间中的数据映射到高维空间中,从而使非
线性数据线性可分,并基于间隔最大化学习准则实现
了非线性数据的回归学习.但是, 支持向量学习技术
均没有考虑属性效应现象对非线性回归学习性能的

影响,因此不能直接用来解决有偏数据的回归学习问
题.

以此为出发点,本文将探讨面向敏感属性引起的
有偏数据的非线性回归建模问题. 通过向 SVR目标
学习准则中施加等均值条件约束,提出一种新型的回
归学习模型EM-SVR,以解决训练数据中的属性效应
问题. 所提方法不但能保证具有EM-LS处理有偏数
据的良好性能,同时又适合于各种复杂的非线性数据
集,具有较好的泛化能力、灵活性和处理非线性回归
的特点. 实验结果验证了所提出方法的有效性.

1 EM-LS算算算法法法
EM-LS方法是针对有偏数据的线性回归问题.

给定样本集D = {(xi, yi)}Ni=1,xi ∈ Rd, yi ∈ R. 向量

xi代表输入属性, 标量 yi代表第 i个样本的目标值.

其目的是学习线性回归模型 f(x) = wTx+ b.为了便

于表示, 把 b看作权向量w的第 1个元素w0, x0 = 1

为输入向量xi的第 1个元素.假设基于某个敏感属性

xs,把D分成不同的组.本文采用二值属性,把样本集

D分成D1和D2两组, 所有结果都能推广到多个组,

N1和N2分别表示D1和D2中的样本个数. 例如, xs

是性别,把D分成男性样本D1和女性样本D2.

1.1 EM-LS基基基本本本原原原理理理

EM-LS不仅考虑所建模型的目标值与观测值之

间的误差平方和最小, 而且考虑了由敏感属性xs所

划分的两组样本集D1和D2的目标平均值应该相等.

其思想可由下式表示:

min Risk(f);

s.t.

∑
(xi,yi)∈D1

wTxi

N1
=

∑
(xi,yi)∈D2

wTxi

N2
. (1)

其中: 目标函数Risk(f)表示整个样本集D的经验风

险;条件表示等均值约束. 因此, EM-LS本质上是带等

均值约束的最小二乘方法.

1.2 EM-LS方方方法法法及及及推推推导导导

基于式 (1)的思想, Calders等[2]给出了EM-LS方

法的目标函数形式如下:

min
∑

(xi,yi)∈D

(wTxi − yi)
2
;

s.t.

∑
(xi,yi)∈D1

wTxi

N1
=

∑
(xi,yi)∈D2

wTxi

N2
. (2)

定义

q =

∑
(xi,yi)∈D1

xi

N1
−

∑
(xi,yi)∈D2

xi

N2
,

则 q是样本集D1和D2的平均向量之差,即等均值条

件可以表示为wTq = 0.

通过拉格朗日乘子法,上述问题可以表示为带约

束的拉格朗日函数

L(w, λ) =
∑

(xi,yi)∈D

(wTxi − yi)
2
+ 2λwTq, (3)

其中λ是拉格朗日乘子.

对L(w, λ)求关于系数wj的偏导数,并赋值为 0,

即
∂L(w, λ)

∂wj
=

∑
(xi,yi)∈D

2(wTxi − yi)xij + 2λqj = 0,

(4)

可解得

w = (XTX)−1XTy − λ(XTX)−1q. (5)

然后,由wTq = 0,可解得

λ =
qT(XTX)

−1
XTy

qT(XTX)
−1

q
. (6)

把式 (6)代入 (5),可得

w =

(XTX)−1XTy − qT(XTX)
−1

XTy

qT(XTX)
−1

q
(XTX)−1q.

(7)
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其中: X为 [xij ]N×d矩阵, q为 d× 1的列向量, qj为 q

的分量,符号上标 “ T ”表示转置,上标 “−1”表示矩阵

求逆.

2 EM-SVR算算算法法法
2.1 算算算法法法推推推导导导

给定样本集D = {(xi, yi)}Ni=1, xi ∈ Rd, yi ∈ R.

EM-SVR在核空间构造非线性函数 f(x) = wTφ(x),

使之与样本集中各样本间的 ε-不敏感损失函数

|y − f(x)|ε =

 0, |y − f(x)| 6 ε;

|y − f(x)| − ε, otherwise

最小. 通过引入L2范式的惩罚项和结构风险项,可以

构造如下EM-SVM目标函数的优化问题:

min
w

1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

(ξi
2 + ξ∗i

2).

s.t. wTφ(xi)− yi 6 ε+ ξi, i = 1, 2, · · · , N ;

yi −wTφ(xi) 6 ε+ ξ∗i , i = 1, 2, · · · , N ;

wTq = 0. (8)

其中

q =

∑
(xi,yi)∈D1

φ(xi)

N1
−

∑
(xi,yi)∈D2

φ(xi)

N2

是D1和D2在核空间的平均向量之差.因此, wTq =

0表示为等均值约束条件,其中 ξi, ξ
∗
i > 0自动满足.

定理 1 如下最优化问题是EM-SVR原始优化

问题的对偶问题:

max
α̃∈R2N

− 1

2
α̃TK̃α̃− α̃T

[
ε1+ y

ε1− y

]
;

s.t. α̃i > 0, i = 1, 2, · · · , 2N. (9)

其中

α̃ = [αTα∗T]T,

α = [α1, α2, · · · , αN ]T,

α∗ = [α∗
1, α

∗
2, · · · , α∗

N ]T;

y = [y1, y2, · · · , yN ]T;

K̃ = (K1 −K2) +
1

2C
I −(K1 −K2)

−(K1 −K2) (K1 −K2) +
1

2C
I

 ,

K1 = [k̄ij ]N×N , k̄ij = φ(xi)
Tφ(xj),

K2 =
1

qTq
[k̂ij ]N×N , k̂ij = ϕ(xi)

Tϕ(xj),

ϕ(xi) =
( N1∑

t=1

φ(xt)
T
φ(xi)

N1
−

N2∑
t=1

φ(xt)
T
φ(xi)

N2

)
.

(10)

证证证明明明 引入两组拉格朗日乘子α(∗)和 γ, 对式

(8)构造拉格朗日函数

L(w, ξ(∗),α(∗), γ) =

1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

(ξi
2 + ξ∗i

2)+

N∑
i=1

αi(w
Tφ(xi)− yi − ε− ξi)+

N∑
i=1

α∗
i (yi −wTφ(xi)− ε− ξ∗i ) + γwTq. (11)

根据KKT条件, L(w, ξ(∗),α(∗), γ)取得极值时有

∂L/∂w = 0, (12)

∂L/∂ξ
(∗)
i = 0, (13)

∂L/∂γ = 0. (14)

因此,由式 (12)∼ (14)可得

w =

N∑
i=1

(α∗
i − αi)φ(xi)− γq, (15)

ξ
(∗)
i = α

(∗)
i /(2C), (16)

γ =

N∑
i=1

(α∗
i − αi)φ(xi)

T
q

qTq
. (17)

将式 (15)∼ (17)代入 (11)中,简化后可得

L =

− 1

2

N∑
j=1

N∑
i=1

(α∗
j − αj)(α

∗
i − αi)φ(xj)

T
φ(xi)+

1

2

N∑
j=1

N∑
i=1

[
(α∗

j − αj)(α
∗
i − αi)

1

qTq
×

( N1∑
t=1

φ(xt)
T
φ(xi)

N1
−

N2∑
t=1

φ(xt)
T
φ(xi)

N2

)T

×

( N1∑
t=1

φ(xt)
T
φ(xj)

N1
−

N2∑
t=1

φ(xt)
T
φ(xj)

N2

)]
−

1

4C

N∑
i=1

(αi
2 + α∗

i
2)− ε

N∑
i=1

(α∗
i + αi)+

N∑
i=1

(α∗
i−αi)yi. (18)

通过定义式 (10), 式 (18)可以转化为矩阵形式

(9),由此定理 1成立. 2

定理 2 对偶问题 (9)必有解 α̃ = [α1, α2, · · · ,
αN , α∗

1, · · · , α∗
N ]T.

证证证明明明 对偶问题 (9)是欧氏空间R2N上的最优

问题,其目标函数是连续函数, 而可行域是非空有界

闭集,所以一定有解. 2
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根据前面的推导,得到等均值支撑向量回归算法

EM-SVR如下.

算法 1 等均值支撑向量回归算法EM-SVR.

输入: 有偏数据集D;

输出: 拉格朗日乘子 α̃ = [α1, α2, · · · , αN , α∗
1,

· · · , α∗
N ]T.

Step 1: 读入有偏数据集D;

Step 2: 选取适当的核函数及核宽,以及适当的精

度 ε > 0和惩罚参数C > 0;

Step 3: 根据式 (10)计算核矩阵 K̃;

Step 4: 求解式 (9)所示的二次规划 (QP)问题,解

得拉格朗日乘子 α̃.

2.2 EM-SVR算算算法法法相相相关关关讨讨讨论论论

1)时间复杂度分析.算法EM-SVR的时间复杂度

主要包括两方面: 一方面是计算核矩阵 K̃中每个元

素所花的总时间 tM , 另一方面是对式 (9)进行QP计

算 α̃的时间 tα̃. 相对于 tα̃, tM基本可以忽略.因此主

要关注 tα̃部分. 根据式 (9),对其进行QP计算的时间

可达O((2N)3).

2)核函数及相关参数选择.不敏感损失参数 ε、

惩罚参数C、核函数及其参数的优化选择对EM-SVR

算法学习回归模型的精度和推广能力起着决定性的

作用. 大量的文献表明, CV、LOO和 PSO是非常经典

的参数优化方法, 依据简单、高效的原则, 本文采用

CV方法对 ε和C两参数进行优化选择; 对于核函数

的构造,本文采用了文献 [16]的方法, 选择了高斯核

函数并自动计算核宽 β.

β = (1/N2)

N∑
i,j=1

||xi − xj ||2.

其中: N为样本个数, xi和xj为样本向量.

3 实实实 验验验

为了评价本文所提出算法的性能,在真实数据集

上进行了大量实验验证.首先考察引入等均值约束条

件对 SVR在有偏数据集上进行回归建模的影响; 然

后以经典的 SVR方法为参照, 评估EM-SVR方法的

回归精度.

3.1 实实实验验验方方方法法法和和和数数数据据据集集集

表 1列出了实验中采用的所有算法及主要参数.

其中: ε是不敏感损失参数, C是惩罚参数.

表 1 实验所用各种算法及主要参数

算法 所用数学模型及求解方法 主要参数

EM-LS 基于式 (7)进行矩阵计算 无

EM-SVR 基于式 (9)求解QP ε,C

ε-SVR 基于L2-SVR目标函数求解QP ε,C

通过五折交叉验证的方法分别搜索网格 {2−6,

2−5, · · · , 22}和 {10−1, 10−2, · · · , 106}来获取 ε和C的

最优值. EM-SVR和L2-SVR分别采用

k(x,y) = exp{−||x− y||2/β},

β = (1/N2)

N∑
i,j=1

||xi − xj ||2

为核函数及核宽,其他未列出参数均采用交叉验证获

得最优值.

本文实验采用如下 3种指标对不同算法所得回

归结果进行比较.

1) RMSE (Root Mean Square Error)指标[17]

RMSE =
1

max yi

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(f(xi)− yi)
2
. (19)

其中: yi为第 i个样本的真实值, N为所有样本个数.

2) MD (Mean Difference)指标[2]

MD =

∑
(xi,yi)∈D1

f(xi)

N1
−

∑
(xi,yi)∈D2

f(xi)

N2
. (20)

其中: D为样本集,根据二值敏感属性xs的取值将其

划分为两个子集D1和D2; N1和N2分别为D1和D2

中样本的个数. 如果该指标等于 0,则表示不存在属性

依赖效应.

3) AUC (Area Under the ROC Curve)指标[2]

AUC =

∑
(xi,yi)∈D1

∑
(xj ,yj)∈D2

I(f(xi) > f(xj))

N1 ×N2
, (21)

其中 I(·)是指标函数, 当它的参数为真时, 返回 1, 否

则为 0. AUC的变化范围为 [0,1], 当为 0.5时, 表示随

机预测,即不存在属性效应.

表 2列出了实验所使用的各种数据集及主要属

性参数.
表 2 3个数据集的主要特征

Communities and Crime Wine Quality Census Income

N 1 994 6 497 19 952

M 99 11 14

y Crime Rate Rating Wage

xs Race Type Sex

N1, N2 970, 1 024 4 898, 1 599 10 358, 9 594

MD 0.22 0.94 6.3

AUC 0.79 0.76 0.85

实验中, 所有算法都基于 64位的Matlab开发实

现. 实验环境为 Intel Core i7 3.40 GHz CPU, 8 G RAM,

Windows 7 X64, Matlab 2010a.

3.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

实 验 基 于Communities and Crime[18]、Wine

Quality[19]和Census Income (也即Adult data set)[18]数

据集对本文所提算法进行评估,这些数据集是数据挖

掘领域公认的突显属性效应的 3个典型有偏数据集.
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Communities and Crime数据集包含社区及社区

犯罪率的社会经济信息,含有 99个属性. 该数据集被

公认为关于种族 (Race ∈ {black, no-black})属性存在

属性效应.实验中,对数据集进行了预处理,删除了含

有空值的属性, 并根据二值属性Race把数据集分为

两组, 一组数据表示由全体黑人形成的社区, 另一组

数据则表示由全体非黑人形成的社区. 对所有属性进

行标准化, 在最终得到的数据集中, Communities and

Crime数据集总共包含 1 994个实例,其中黑人社区和

非黑人社区分别包含 970和 1 024个样本. 对该数据

集进行分析,可以发现该数据集体现了目标 (犯罪率)

与敏感属性Race之间的强烈依赖关系. 黑人社区平

均犯罪率为 0.35, 而非黑人社区平均犯罪率为 0.13

(MD = 0.22,AUC = 0.79). 数据集的相关信息如表 2

所示.

Wine Quality数据集包含了对红酒和白酒评级

的描述,含有 11个属性特征,目标函数值描述了酿酒

品质的评级, 取值范围为 [1,10]. 该数据集被公认为

关于类型 (Type∈ {white, red})属性存在属性效应.实

验中, 对数据集进行归一化预处理. 原始数据集中,

两类酒的评级平均差较小. 为了构造出满足实验要

求的有偏数据,随机选取了 70 %的白酒数据,在它们

的评级上加 1. 修改后红酒和白酒两类数据的MD =

0.94,AUC = 0.76. 数据集的相关信息如表 2所示.

Census Income数据集抽取于人口普查数据. 该

数据集被公认为关于性别 (Sex∈ {male, female})属性

存在属性效应[2-3,10]. 总的说来,女性的收入要低于男

性. Census Income数据集原本用于分类,根据个人信

息 (如职业、性别、学历等属性)预测个人工资是否大

于 5万美金. 本文通过删除个别空值数据及属性值较

少的字符属性, 并且离散化所需字符属性, 然后随机

生成连续的目标工资.修改后的数据集, 男性工资与

女性工资平均差为MD = 6.3,AUC = 0.85. 数据集的

相关信息如表 2所示.

实验参考了文献 [2]中的方法, 采用倾向评分分

析 (PSA)[20]对数据进行分层.基于以上 3个数据集,分

别运行L2-SVR、EM-LS和EM-SVR三个算法对分层

后得到的每一层数据进行建模. 图 1∼图 3给出了算

法的运行结果,这些结果均由五折交叉验证得到. 仿

照文献 [2]中的命名方法, 对各算法在分层数据上进

行建模采用后缀 “ -M ”进行标识. 为了便于比较, 在

图 1∼图 3的 (a)和 (b)中还给出了数据集真实的MD
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图 3 Census Income数据集实验结果

值和AUC值.

图 1∼图 3分别给出了分层后每层平均值

(MD)、曲线下面积 (AUC)和均方根误差 (RMSE). 如

图 1∼图 3的 (a)和 (b)所示,每层中,犯罪率对种族的

依赖、酒品评级对酒类型的依赖和工资对性别的依赖

都显著降低.

从图 1∼图 3不难发现, 本文引入等均值约束是

有效的,它能消除每层的属性效应.此外,基于图 1∼
图 3的 (a)和 (b)不难发现, EM-SVR较L2-SVR和EM-

LS提供了更好的属性效应控制效果.基于图 1∼图 3

的 (c)来考察均方根误差, 由于采用了非线性回归模

型, EM-SVR的拟合效果明显优于EM-LS方法.

表 3进一步比较了 3种回归方法采用不同的模

型得到的性能.分全局模型 (相应的方法采用 “ -S ”作

为后缀进行标识, 如L2-SVR-S, EM-LS-S, EM-SVR-

S)和分层模型 (如L2-SVR-M, EM-LS-M, EM-SVR-

M)两种情况进行对比.

从表 3不难发现: L2-SVR没有考虑属性效应情

况,所以得到了较差的结果;由于等均值约束的引入,

EM-LS-S和EM-SVR-S消除了整个数据集的所有属

性效应,但是EM-LS是线性回归模型,所以得到的回

归结果不令人满意, 而EM-SVR在施加等均值约束

后,均方根误差仍然能够得到与L2-SVR相接近的学

习结果.

表 3 不同方法的实验结果比较

Communities and Crime Wine Quality Census Income

MD AUC RMSE MD AUC RMSE MD AUC RMSE

Data 0.22 0.79 — 0.94 0.64 — 6.30 0.85 —

L2-SVR-S 0.22 0.82 0.13 0.92 0.89 0.84 7.68 0.92 0.17

L2-SVR-M 0.13 0.77 0.15 0.81 0.87 0.87 6.76 0.87 0.19

EM-LS-S 0.00 0.49 0.22 0.00 0.51 0.94 0.00 0.50 0.29

EM-LS-M 0.07 0.69 0.20 0.40 0.72 0.90 1.34 0.68 0.26

EM-SVR-S 0.00 0.48 0.15 0.00 0.51 0.89 0.00 0.51 0.19

EM-SVR-M 0.08 0.71 0.17 0.27 0.70 0.88 1.25 0.65 0.22

4 结结结 论论论

针对敏感属性引起的有偏数据进行建模是数据

挖掘领域的一个重大挑战. 本文针对该问题对非线

性回归的影响提出了新的算法EM-SVR. 一方面, 基

于核化的支撑向量回归机 SVR学习框架, 使得所提

算法具有处理非线性数据的能力; 另一方面, 吸收了

EM-LS算法的优点,通过等均值条件约束,使得所提

算法具有属性效应控制能力. 实验中的准确率及泛化

能力验证了本文所提方法的有效性. 当然,该算法时

间复杂度相对较高, 如何降低时间复杂度,使其能够

处理大规模有偏数据集的属性效应是下一步的研究

重点.
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