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基于社交网络的双知识表达分类方法
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摘 要: 针对实际数据集中的每一类数据都潜在或显著地包含独有的数据风格信息,提出一种挖掘数据风格信息
的双知识表达分类方法.在训练阶段,利用K近邻 (KNN)算法构建社交网络以表达数据点之间的组织架构,并利
用社交网络属性挖掘数据点及每一类数据整体风格信息.在分类阶段,用双知识表达约束所提出方法的分类行
为,即赋予测试样本标签时既要使该样本物理上与所建分类模型最相似,也要使该样本风格上与分类模型最相
似.与其他对比分类方法相比,所提出方法在不包含或包含不显著风格的数据集上至少能够取得竞争性的分类性
能,在包含明显风格的数据集上能够取得优越性的分类性能.
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Double knowledge representations based classification method from
perspective of social networks
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Abstract: Since the distinguished style information of data may latently or obviously present in each data class in a given
real-world dataset, a double knowledge representations based classification method (DKR-CM) from the perspective of
social networks is proposed. In the training stage, a social network corresponding to all data samples in a dataset is easily
built using the on-hand KNN method. In addition, style information of each data sample and each data class are respectively
exploited in the social network. In the prediction stage, the proposed double knowledge representations (DKR) is utilized
to improve the classification hebaviors of the DKR-SCM. In other words, each data sample is classified into the data class
which it approaches to as far as possible from the perspectives of both physical features and style information of data.
Experimental results demonstrate that the DKR-CM is at least comparative to the compared classification methods on the
datasets with no or inapparent style information and outperforms them on the datasets with obvious style information.
Keywords: classification algorithms；double knowledge representation；social networks；style information of data

0 引 言

传统的模糊 /非模糊分类方法,如支持向量机
(support vector machine, SVM)[1-3]、K近邻算法 (K-
nearest neighbors, KNN)[4-5]、随机森林算法 (random
forest, RF)[6-7]、朴素贝叶斯算法 (Naïve Bayes, NB)[8]、

决 策 树 C4.5 算 法[9] 以 及 Takagi-Sugeneo-Kang
(TSK)[10-12]等,利用数据点的物理特征 (如距离、颜色
或相似性)训练数据分类模型,并通过数据点的物理
特征判断数据点与所建立分类模型之间的相似性,赋

予数据点相应标签类型.然而,大多数实际数据集中
的每一类数据潜在或明显地具有数据风格特征.例
如:癫痫脑电信号识别[13-14],正常人群的脑电信号波
形明显不同于患有癫痫的病人;手写体识别[3,15],作
者之间的手写体风格互不相同;元音识别[3,16],英文
中的每一个元音有着独特的发音且互不相同.因此,
单一地利用数据点物理特征训练数据分类模型,进而
对数据点进行分类,并不符合实际数据集中每一类数
据拥有独特数据风格的事实.
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文献 [3, 16]认为,来源于同一类的数据点有着
相同的数据风格,而不同类之间的数据风格相互区
别.利用风格矩阵探索数据点组织结构特征并挖掘
数据点风格信息可以用于区别不同类数据点.建筑、
漫画以及时尚等图片呈现各自领域的画面风格特征,
利用这些不同风格信息计算生成的目标判别式能够

有效地区分风格分类 (建筑分类、漫画分类以及时尚
分类)中的不同对象[17],将具有相同风格的对象归为
一类.文献 [15]提出一种风格约束的文本分类方法,
即通过可供选择的风格假设赋予文本中每个类 (即
每个风格)不同高斯密度,用以区别不同类中文本样
本的风格特征.该方法在文本数据集上的分类效果
明显优于基于语义、词典 (单一的数据物理特征)的
文本分类方法.上述基于风格的分类方法虽然能够
很好地表示且将每一类数据风格信息用于分类分析,
然而,却忽略了数据点的基本物理特征.
针对上述分析,本文基于社交网络提出一种双知

识表达约束的风格分类方法 (DKR-CM).鉴于数据集
中的每一类数据暗含或显著具有风格特征,利用社交
网络[18-20]映射所有数据点的组织架构并在该架构下

利用社交网络属性挖掘数据点以及每一类数据的风

格信息.在此基础上,利用数据点的双知识表达预测
数据点的真实标签类型,即数据点的风格信息和物理
特征.

1 动 机

传统分类方法[1-12]单纯考虑数据物理特征 (距
离、颜色或相似性)来训练分类模型,即以单纯计算
机的思维规划分类.但从人类思维角度出发,除了考
虑数据物理特征之外还会考虑数据的组织结构.尤
其当数据集包含明显的风格信息时应该挖掘并利用

这种风格信息.例如在社交网络中,人们的言行易受
身边亲人或者朋友的影响以及声誉较好的人更容易

影响其他人的行为[18,20];关系亲密或者较好的人群
更容易具备相同的爱好[21-22];人们在购物时更倾向
于选择评价较好的商品[19-20]等.通过社交网络能够
反映实体之间微妙的关系,可以抽象地表达实体之间
暗含的组织结构关系,进而可以表示暗含在数据集每
一类数据中的风格信息.因此,本文从人类思维的角
度构建数据分类模型,当进行分类时使测试样本点在
物理特征和风格特征层面同时无限接近所属的真实

数据类,所构建的分类模型能够同时实现以下两种情
况的数据分类:

1) 通过基于物理特征的传统分类方法实现数据
集不包含或包含不明显数据风格情况下的分类 (在

分类过程中数据物理特征起决定作用);
2) 通过基于物理特征和数据风格信息的分类方

法实现数据集包含明显数据风格情况下的分类 (在
分类过程中数据风格信息起决定作用).

大量的科学研究已经证明KNN算法[4-5,23-25]是

一种高效的分类方法,简单且易于执行.因此,本文选
择KNN算法来实现上述情况1)下的分类.对于上述
情况 2)下的分类,由于数据风格信息隐藏在数据点
的组织结构中,如何真实地表达数据点的组织结构,
进而全面地挖掘暗含的数据风格信息并用于约束分

类行为成为关键步骤.文献 [3]在目标函数中引入风
格矩阵,通过迭代优化的方式挖掘每一类数据风格信
息;文献 [17]通过线性变换和非线性激活函数不断地
将输入特征映射成隐藏的数据风格知识表达;文献
[15]分析了数据集中每一类数据风格的相互独立性,
从数学统计的角度以概率的形式预测数据点的标签

类型.显然,这些挖掘数据风格信息的方法并不能简
便地表达数据点的组织结构关系.
社交网络致力于表达网络中各个实体之间相

互作用的微妙关系,进而为决策系统提供基于实体
真实组织结构信息的参考意见[18-22].而基于KNN的
社交网络[5,23-25]由于其灵活性且易于实现,越来越
受到研究人员的青睐.对于给定数据集X = [x1,

x2, . . . ,xN ]中的两个数据点xi和xj(其中:N 为数
据点总数,xi ∈ Rd),如果同时满足下述两个条件:
1) 数据点xj为xi的k个邻居之一; 2) 数据点xi和

xj具有相同的标签.则基于KNN的社交网络将会建
立起点为xi、节点为xj的有向边eij .于是,通过选择
KNN中不同的k值便可将数据集X灵活、简便地映

射成不同的社交网络SN. SN包含C个带有标签信息

且相互独立的子网络并与数据集X中的C个数据类

一一对应,即SN = {sn1, sn2, . . . , snC}.通过在SN中
探索数据点之间的微妙作用关系,挖掘数据点风格信
息以区别数据集中的每一个数据类,为分类决策提供
不同于数据物理特征的额外数据信息,以实现上述情
况2)下的数据分类.

2 DKR-CM
2.1 数据风格信息

本文通过KNN算法构建社交网络SN,在SN中
探索并挖掘每一个数据点以及数据类的风格信息

(为便于理解,每一个数据类以及SN中每个子网络统
一标识为snc, 1 ⩽ c ⩽ C).数据风格信息包括数据点
的权威性及影响力、数据类的权威性[19,26-27]. snc的权

威性定义为
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εc =
1

Nc

Nc∑
i=1

εjc. (1)

其中:Nc代表 snc中的数据点个数, εjc代表 snc中第 j

个数据点xj的权威性. εjc定义为

εjc =
1

Ni

∑
eij

dij . (2)

其中: eij代表起点为xi、节点为xj的有向边;Ni代表

以xi为起点的有向边个数; dij代表xi与xj间的距离

函数且定义为

dij = exp
{
− 1

2σ2
∥xi − xj∥2

}
, (3)

参数 σ为距离函数 dij的宽度,可控制 dij的衰减速

度.通过式 (3),本文将在2.3节中分析得到每一个数
据类的权威性等同于Parzen窗口估计.数据点影响
力来源于因特网中的PageRank概念,即对于社交网
络中的数据点xi,与之相关联的数据点越多,说明xi

在整个社交网络中越重要[28-29].数据点影响力定义
为

In(h+1)
j = λ

∑
eij

Inh
i

degi
+ (1− λ)

1

N
. (4)

其中: Inh
i 代表数据点xi在第h次迭代过程中的影响

力;λ代表社交网络阻尼系数,本文采用文献 [28]推
荐值λ = 0.85; degi代表以数据点xi为起点的有向

边个数;N代表数据点总数.由式 (4)可知,本文迭代
地计算社交网络中每个数据点的影响力,其中第2项
(1 − λ)

1

N
也反映了每个数据点有着相同的初始状

态.然而,由文献 [30]可知,社交网络中的每个数据点
在一定范围内被一定数量的邻居节点所包围,每个数
据点有着不同的局部浓度.因此,式 (4)中每个数据点
有着相同的初始状态并不符合数据集的实际分布情

况.本文将式 (4)中每个数据点的初始状态替换为数
据点的局部浓度,在迭代过程中计算更符合数据集实
际分布情况的数据点影响力.由此,式(4)将变为

In(h+1)
j = λ

∑
eij

Inh
i

degi
+ (1− λ)ρj , (5)

其中ρj代表第j个数据点的局部浓度,其计算公式如
下:

ρj =
1

N

∑
l

χ(djl − dc). (6)

这里: djk代表数据点xj与xk间的距离; dc代表截断
距离,其值可根据实验分类效果人为地设置,或根据
文献 [30]使得每个数据点的周围邻居数据点个数占
数据点总数的1% ∼ 2%;χ(·)代表距离判断函数,当
djk − dc < 0时,χ(·) = 1,反之χ(·) = 0.
当迭代次数达到设置的最大值H或满足以下条

件时,式(5)将终止迭代过程:
N∑
j=1

∥In(h+1)
j − Inh

j ∥ < θ. (7)

其中: ∥ · ∥代表2范数; θ代表迭代停止阈值,其值可
根据实际分类效果人为地设置,大量的实验结果表明
θ = 10−4能够满足大部分情况下的分类需求.
评论1 式 (5)表明,数据点影响力基于数据点在

数据集中的分布情况,即在每一次迭代过程中都传播
数据点局部浓度.因此,每个数据点的影响力具有动
态特性,这种动态特性决定了每次迭代过程中的数据
点影响力将逐渐趋向于数据点的实际分布情况.因
此,本文所挖掘的数据风格信息—–数据点影响力,
更能反映数据集中所有数据点的实际组织结构关系.

2.2 基于双知识表达的分类

建立起关于数据风格信息的知识表达后便可对

数据点进行预测分类.如第1节中所述,本文从人类
思维的角度出发考虑数据点分类问题,一方面保证
数据点的风格与其真实所属的数据类相同,另一方
面保证数据点的物理特征与其真实所属的数据类相

同.与传统分类方法相似, DKR-CM包含训练和预测
两个阶段,分别描述如下.
训练阶段: DKR-CM采用基于KNN的社交网络

构建方法将训练集映射成一个较大网络,并在该网络
中挖掘数据风格信息,即数据点和数据类的权威性、
数据点的影响力.
预测阶段: DKR-CM利用数据风格信息和数据

物理特征两个数据知识表达约束DKR-CM的分类行
为,并精确地预测数据点的真实标签类型.
针对测试集中某个测试数据点 t, DKR-CM的具

体分类行为描述如下:当t嵌入所建立的社交网络SN
中时,首先保证数据点的物理特征与其真实所属的数
据类尽可能相同,这里执行KNN算法,确定 t的k个

邻居数据点组成邻居数据集υt,即

υt = KNN(t). (8)

其次,保证数据点的风格与其真实所属的数据类尽可
能相同.这里通过数据集υt根据数据风格信息将测

试数据点t归为与其风格最相似的数据类,即

c∗ = arg max
c
ψc. (9)

其中:ψc(1 ⩽ c ⩽ C)与数据类的权威性以及数据点
的影响力相关,具体定义为

ψc = εc
∑
υi
c∈υt

Inυi
c
. (10)

υic代表数据集υt中的第 i个数据点且其标签类型与
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第 c个数据类相同.按照式 (10)计算每一个ψc,将测
试数据点t归为与最大ψc(即c∗)相对应的数据类中.

2.3 算法及复杂度分析

真实数据集暗含或明显地具有数据风格特征且

显著不同于数据物理特征[3,15,17],而传统分类方法在
训练模型和分类阶段并未涉及数据风格特征,针对这
种局限性,本文提出一种双知识表达的分类方法.所
提出的DKR-CM兼顾数据物理特征和数据风格信
息,打破了传统分类方法在训练和预测阶段单一依
赖数据物理特征的局限性. 2.1节详细描述了DKR-
CM如何有效地探索并挖掘隐藏的数据风格信息, 2.2
节描述了DKR-CM如何预测数据点的真实标签类
型.因此, DKR-CM的算法流程可描述如下.

step 1:给定当前训练集Xtrain = [x1,x2, . . . ,

xN ]T(∀xj ∈ Rd, 1 ⩽ j ⩽ N ),与Xtrain相对应的标签

集Ytrain = [y1, y2, . . . , yN ]T,测试集Xtest = [t1, t2,

. . . , tM ]T(∀tm ∈ Rd, 1 ⩽ m ⩽ M ),用于构建社交网
络SN的参数k1,用于执行基于数据物理特征知识表
达的参数k2,距离函数中的宽度σ,循环迭代最大次
数H以及迭代停止阈值θ.
训练阶段:
step 2:利用KNN算法将训练集Xtrain映射成社

交网络SN.
step 3:利用式 (1)∼ (3)分别计算所有xj的权威

性εjc以及所有snc的权威性εc.
step 4:利用式(6)计算所有xj的局部浓度ρj .
step 5:设置h = 0, In0

j = ρj .
step 6:利用式(5)计算所有xj的影响力In(h+1)

j .
step 7:h = h+ 1,直到h达到最大迭代次数H ,或

满足
N∑
j=1

∥In(h+1)
j − Inh

j ∥ < θ.

预测阶段:
step 8:设置m = 1.
step 9:利用式(8)确定tm的邻居数据集υtm .
step 10:利用式(10)和(9)确定c∗.
step 11:将第c个数据类的标签确定为tm的真实

标签.
step 12:m = m+ 1,直到m达到M .
评论2 利用式(3),可将式(1)转换成

εc =
1

Nc

Nc∑
i=1

1

Ni

∑
eij

dij =

1

Nc

Nc∑
i=1

1

Ni

∑
eij

exp
{
− 1

2σ2
∥xi − xj∥2

}
∝

1

Nc

Nc∑
i=1

1

hNi

∑
x∈eij

ϕ(x− xi, h). (11)

其中:ϕ(·)代表窗口函数;h为该窗口函数的宽度,可
用于控制窗口函数的平滑度.由式 (11)可知,此时,
每个数据类的风格信息—–权威性,本质上等同于
Parzen窗口估计[31].
评论3 由DKR-CM算法流程可知,对于训练阶

段,所提出的DKR-CM分类方法在所构建的社交网
络中可以探索每个数据点之间的微妙作用关系,挖掘
数据风格信息.因此,在训练阶段, DKR-CM不需要根
据给定的训练集训练相关分类模型,这与传统分类方
法必须训练分类模型存在明显的区别.

评论 4 在分类阶段, DKR-CM预测 tm真实标

签类型时,通过双知识表达来约束DKR-CM的分类
行为.具体地,通过式 (8)可使 tm在距离上无限接近

于所属的数据类,通过式 (10)和 (9)可使tm在风格上

无限接近于所属的数据类.式 (1)中的权威性反映了
每个数据类的整体组织结构,式 (5)中的影响力具体
反映了数据类中每个数据点的动态特性.因此,本文
挖掘的数据风格信息用于分类决策时以概率分布为

基础,即将式 (10)中 εc类推到 p(c)并将
∑
υi
c∈υt

Inυi
c
类

推到p(x|c),此时,式(10)可转换为

c∗ = arg max
c
εc

∑
υi
c∈υt

Inυi
c
∝

arg max
c
p(c)p(x|c) ∝

arg max
c
p(c|x). (12)

由式(12)可知,可将DKR-CM挖掘数据风格信息用于
分类决策的行为类推到贝叶斯决策理论[32],即可将
式(9)看作贝叶斯决策规则.
针对DKR-CM的详细算法流程,可给出以下算

法复杂度分析.对比训练阶段与测试阶段, DKR-CM
的主要复杂度集中于训练阶段,这里主要分析训练
阶段的算法复杂度.将给定包含N个数据点的训练

集Xtrain映射成社交网络 SN,需要利用式 (3)计算
任意两个数据点之间的距离,因此, step 2的复杂度
为O(N2). step 3需要O(N)复杂度计算每个数据点

的权威性,并且需要O(1)复杂度计算每个数据类的

权威性,考虑到 k1 ≪ N ,因此, step 3的复杂度为
O(N).根据式 (6)可得出 step 4需要O(N)复杂度计

算每个数据点的局部浓度.由于迭代地计算每个数
据点的影响力,需要确定每一次迭代的复杂度.由
式 (5)可知, step 6的复杂度为O(N).当考虑最大迭代
次数H时,迭代计算每个数据点影响力的最大复杂
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度为O(HN).对于给定的训练集Xtrain, DKR-CM在
训练阶段的复杂度为O(N2 + N + N + HN) ≈
O(N2).因此, DKR-CM的算法复杂度与N2成线性

关系,表明DKR-CM非常适合数据点个数适中的数
据分类问题.

2.4 流程展示

图 1详细展示了DKR-CM算法的分类过程.其
中,图1(a)展示了包含两个数据类的数据集,标签类
型分别为0 (标志为“•”)和1 (标志为“⋆”).标签为
0的数据类中所有数据点为随机分布,并不包含明显
的风格;标签为 1的数据类呈现典型的形状,意味着
该数据类显著地拥有数据风格,暗含着丰富的数据

风格信息.图1(b)展示了利用KNN算法构建的社交
网络,其中参数k1 = 2,两个子网络相互独立.图1(c)
展示了两个子网络的权威性,分别为 ε0 = 0.392 9、

ε1 = 0.386 9,其中,式 (3)中的参数σ = 1.图1(d)展示
了部分数据点的影响力大小,其中,式 (5)中参数λ取

文献 [28]的推荐值,即λ = 0.85,式 (6)中的截断距离
dc = 0.5.图1(e)展示了未标记测试数据点“▲”.当
将测试数据点“▲”嵌入到所构建的社交网中时,首先
根据式 (8)得到测试数据点“▲”的邻居数据集υt,此
时KNN算法中的参数k2 = 4, υt包含4个数据点分别
为图1(d)中的数据点1∼数据点4;然后,根据式 (9)和
(10),因为ψ0 = 0.707 2 > ψ1 = 0.568 7,所以, DKR-
CM最终将测试数据点“▲”归为“•”类.

label0
label1

(a) !"#

ε0 = 0.3929

ε1 = 0.3869

(c) $%&'()

(e) *+!",

(b) -./0$%

label0
label1

(d) !",123

1 2
3

4
ln = 0.74331

ln = 0.72672

ln = 0.90003

ln = 0.90004

(f ) 4*56

ψ0 = 0.7072

ψ1 = 0.5687

图 1 DKR-CM工作流程展示

3 实验研究

本节针对人造数据集、真实数据集以及典型案

例研究3个方面将所提出的DKR-CM与对比方法的
分类性能进行比较.对比方法包括传统分类方法和
DKR-CM的简易版本.其中,传统分类方法包括模糊
和非模糊两种类型,模糊分类方法选择0-order TSK
和 1-order TSK,非模糊分类方法选择线性 SVM(L-
SVM)和高斯型 SVM(G-SVM)、KNN、RF、NB以
及C4.5.为了有效验证本文利用数据点局部浓度迭
代计算数据点真实影响力,将DKR-CM的简易版本
DKR-CM_0作为对比方法,即该方法并不考虑数据
点的局部浓度,直接利用式 (4)计算每个数据点的影
响力.
所有对比算法的参数设置如下: 0-order TSK和

1-order TSK的分类性能主要取决于模糊规则数R

以及正则化参数 τ 两个参数,其中,参数R的搜索

范围为 [5, 300],搜索间隔为 5,参数 τ的搜索范围为

{10−5, 10−4, . . . , 104, 105}; L-SVM和G-SVM中的惩
罚参数 c的搜索范围为 {2−6, 2−5, . . . , 25, 26},另外,
G-SVM中高斯核宽度参数 σ的搜索范围为 {2−6,

2−5, . . . , 25, 26}; KNN算法中参数 k的搜索范围为

{1, 2, . . . , 29, 30}; RF算法的性能与叶子节点个数T

相关,根据文献 [7],将T设置为T = 27; NB和C4.5两
种算法采用默认配置.
对于本文所提出的DKR-CM,由详细算法流程

可知,其分类性能主要与以下参数相关: step 2中的
参数k1, step 3中参数σ(见式 (3)), step 4中的截断距离
dc(见式 (6))以及step 9中的参数k2(见式 (8)).其中,截
断距离dc的设置应使每个数据点周围邻居数据点的
个数占数据点总数的 1 %∼ 2 %[30],实验中不再具体
列出其值.另外,参数σ的搜索范围为{2−6, 2−5, . . . ,

25, 26},参数 k1的搜索范围为 {1, 2, . . . , 9, 10},较大
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的k1值将使所建立的社交网络变得复杂.文献 [33]
的相关研究结果表明,当KNN中的邻居个数达到25
时, KNN算法性能不再显著提升,因此, DKR-CM中
参数k2的搜索范围为{1, 2, . . . , 24, 25}.关于对比算
法DKR-CM_0,其相关参数设置参照DKR-CM.
实验中, KNN算法运行30次后取其平均结果,其

他算法运行10次后取其平均结果.所有算法最优参
数均经网格搜索结合10折交叉验证的方法获得.所
有算法均在Matlab软件平台下实现编程.

3.1 人造数据集

本节将在人造数据集上从视觉上展示所提出的

DKR-CM分类方法与传统分类方法的区别.如图2(a)
所示为一包含两个数据类(分别标志为“•”和“•”)的
月牙形数据集,其中,“•”类包含275个数据点,“•”
类包含335个数据点.从图2(a) 可知,“•”类和“•”
类分别对应于分布不同的月牙形,表明这两个数据类
各自具有显著的数据风格.另外,由于在两个数据类
相近的地方,其中一个数据类的数据点分布稀少而另
一个数据类的数据点分布稠密,因此,实现图2(a)所
示数据集的精确分类是一个考验.为了便于理解,此
处仅考察G-SVM、KNN以及DKR-CM在图2(a)所示
月牙形数据集上的分类性能.
图2(b)、图2(c)以及图2(d)分别从视觉上展示了

G-SVM、KNN、DKR-CM的决策边界. 3种算法的参
数设置如下: G-SVM中参数为c = 24,σ = 25; KNN
中参数k = 4; DKR-CM中参数为k1 = 5,σ = 1,

(a) !"#$%& (b) G-SVM

(d) DKR-CM(c) KNN

图 2 3种算法的决策边界比较

k2 = 6.另外,在训练阶段,选取80 %的数据点作为训
练集.由于月牙形数据集中两个数据类相近的地方
数据点分布不一致, G-SVM和KNN在这两个数据类
上的决策边界相互渗透,不能很好地将两类数据完全
隔开;而本文所提出的DKR-CM能够完全将两类数
据区别开来,尤其在两个数据类相近的地方能够精确
地识别每一类数据中的数据点.
为进一步了解 DKR-CM,在人造数据集 (如图

3(a)∼图 3(c)所示)上对参数 k1、 σ以及 k2的敏感

性进行分析.如图 3(a)∼图 3(c)所示数据集,每个数
据集中的每一类数据对应于分布不同的半月牙形,
因此,这 3个数据集包含典型的数据风格.另外,图
3(a)∼图3(c)所示的数据集中,不同类数据之间的交
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图 3 DKR-CM参数敏感性分析
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叉程度分别为 10 %、40 %、80 %,不同数据类之间
的交叉程度越高,精确分类的难度也相应提高.实验
中,当分析某一参数敏感性时,另外两个参数保持最
优参数值,所有参数最优值均经网格搜索结合10折
交叉验证的方法获得. DKR-CM参数敏感性分析结
果如图3(d)∼图3(e)所示,其中参数σ的优化范围为

{2−6, 2−5, . . . , 25, 26},分别对应于图3(d)∼图3(e)中
轴刻度值 {0, 1, . . . , 11, 12}.另外,图 3(d)∼图 3(e)中
纵向颜色条的不同颜色代表不同的分类精度,从颜色
条底部到顶部代表分类精度越来越高.

由图3(d)∼图3(e)可得到以下观察: 1) 当图3(a)
∼图3(c)所示数据集中不同类数据之间交叉程度达
到80 %时, DKR-CM至少能取得的分类精度为0.70,
这说明本文所提出的挖掘数据风格信息的双知识表

达在数据集难以分类的情况下能够保证DKR-CM取
得较为满意的分类结果; 2) 通过颜色变化观察,参数
k1和k2对DKR-CM的分类影响较大,因此,在实验过
程中这两个参数的最优值必须通过网格搜索结合交

叉验证的方法获取; 3) 数据点及数据类权威性基于
式 (3)定义的距离函数,当参数σ取不同值时, DKR-
CM取得分类精度变化较大,因此,在实验过程中参数
σ的最优值必须通过网格搜索结合交叉验证的方法

获取,以保证数据点及数据类权威性贴近实际数据集
包含的数据风格.

3.2 真实数据集

本节将在真实数据集上将所提出的DKR-CM与
对比分类方法进行实际分类性能比较,所选数据集不
包含或者包含不明显的数据风格.所有真实数据集
均来自UCI数据库[34],表1详细列出了真实数据集的
配置信息.实验中,从数据集中随机选取60 %的数据
点作为训练样本,其余作为测试样本.

表 1 人造数据集详细配置

数据集 数据点个数 维数 类别数

flare(FLA) 1 066 11 6
haberman(HAB) 306 3 2
monks1(MON) 432 6 2
phoneme(PHO) 5 404 5 2

seeds(SEE) 210 7 3
seismic_bumps(SEI) 2 584 18 2

titanic(TIT) 2 201 3 2
vehicle(VEH) 846 18 4

wisconsin(WIS) 683 9 2
zoo(ZOO) 101 16 7

表2详细列出了各分类方法在真实数据集上的
分类结果.其中:“acc”代表分类精度,“opt”代表每
个算法取得最佳分类结果情况下的参数值,“rank”代

表利用统计测试方法按照各分类方法分类精度的排

序值,“average rank”代表各分类方法的平均排序值,
“−”代表分类方法采用默认配置,“(−)”代表相关分
类性能指标的标准差小于 10−4,各分类方法中最好
的分类结果已用黑体标出.
根据表2可得出以下观察:
1) 就分类精度而言,所提出的DKR-CM和DKR-

CM_0在大部分真实数据集上取得了最好的分类结
果.另外,作为典型的模糊分类方法,由于具有优越的
泛化性, 1-order TSK在HAB、MON、SEE以及TIT上
取得了最好的分类结果,表现出较好的分类性能;同
时, DKR-CM和DKR-CM_0在大部分真实数据集上
的分类性能明显优于0-order TSK.

2) 由于考虑了数据集中数据点的实际分布情
况, DKR-CM在真实数据集上的分类性能总体上优
于DKR-CM_0,从而验证了在迭代挖掘数据风格信
息 —– 数据点影响力的过程中传播数据点局部浓度
的有效性.

3) 在不包含或包含不明显数据风格真实数据集
上的分类结果并不能显著地说明对比分类方法优于

所提出的DKR-CM分类方法,即不能明显地表明在
分类过程中应该仅考虑数据物理特征还是考虑数据

物理特征结合数据风格信息来训练数据分类模型.
为了进一步比较DKR-CM与其他对比分类方法

的区别,本文利用文献 [35]中的统计测试方法对所有
分类方法在真实数据集上的分类性能进行分析.该
统计测试方法主要包括以下3个步骤.

step 1:首先根据表2列出的分类精度对所有对比
分类方法进行排序.例如:对于WIS,因DKR-CM取得
了最好的分类精度0.979 9,故其排名为1,即 rank =

1;相应地, 1-order TSK的排名为rank = 2.依此类推,
可得出各对比分类方法在真实数据集上的排序,如表
2中列出的“rank”值.

step 2:在进行统计测试前,假设各对比分类方法
在真实数据集上具有相同的分类性能.由表 2根据
F-分布检验该空假设是否成立.首先,根据文献 [35],
利用Friedman测试确定F ((Nc−1), (Nc−1)(Nd−1)),
其中Nc代表各对比分类方法个数,Nd代表真实数据

集个数.由表 2有Nc = 10和Nd = 10.因此,根据
F-分布有F (9, 81) ≈ 2.00,其中显著性水平α选择文

献[35]推荐值α = 0.05.其次,根据式 (13)和(14)计算
确定FF ,只要FF值大于F (9, 81) ≈ 2.00,则 step 2中
的空假设即被否定. FF的计算公式为

FF =
(Nd − 1)χ2

F

Nd(Nc − 1)− χ2
F

, (13)
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表 2 各分类方法在真实数据集上的分类结果

数据集 指标
0-order TSK 1-order TSK L-SVM G-SVM KNN RF NB C4.5 DKR-CM_0 DKR-CM

(R, τ ) (R, τ ) (c) (c, σ) (k) (k1, σ, k2) (k1, σ, k2)

FLA

acc
0.331 9 0.682 3 0.717 4 0.729 8 0.732 4 0.745 5 0.637 6 0.732 4 0.755 9 0.744 1

(0.039 2) (0.012 3) (0.023 9) (0.013 2) (0.014 6) (0.017 0) (0.031 8) (0.016 8) (−) (−)

opt (30.5, 10−5) (295, 10−2) (25) (25, 26) (13) − − − (5, 1, 3) (5, 2−2, 3)

rank 10 8 7 6 4 2 9 4 1 3

HAB

acc
0.775 4 0.778 7 0.726 2 0.731 1 0.772 1 0.676 2 0.741 0 0.679 5 0.762 3 0.778 7

(0.041 3) (0.024 1) (0.034 6) (0.025 3) (0.026 6) (0.033 4) (0.025 2) (0.036 0) (0.000 9) (0.001 1)

opt (115.5,10) (245.5, 10−5) (24) (26, 25) (26) − − − (3, 2−1, 16) (10, 2−5, 20)

rank 3 1 8 7 4 10 6 9 5 1

MON

acc
0.5419 0.558 1 0.380 3 0.470 5 0.441 9 0.200 6 0.446 5 0.278 4 0.517 4 0.529 1

(0.031 9) (0.021 8) (0.027 0) (0.015 6) (0.031 4) (0.015 7) (0.020 6) (0.013 4) (0.000 5) (0.000 3)

opt (270, 10−4) (75, 102) (26) (2−6, 2−6) (24) − − − (2, 2−3, 20) (2, 2−1, 15)

rank 2 1 8 5 7 10 6 9 4 3

PHO

acc
0.706 1 0.880 8 0.804 8 0.804 4 0.892 2 0.900 1 0.754 3 0.851 8 0.844 5 0.850 1

(0.008 2) (0.005 8) (0.011 6) (0.013 2) (0.065 8) (0.006 1) (0.010 3) (0.006 7) (−) (−)

opt (145.5, 103) (280, 10−3) (25) (24, 24) (1) − − − (5, 2−4, 8) (5, 2−3, 7)

rank 10 3 7 8 2 1 9 4 6 5

SEE

acc
0.395 2 0.940 5 0.916 7 0.906 0 0.921 4 0.922 6 0.900 0 0.919 0 0.924 6 0.940 5

(0.044 8) (0.035 0) (0.028 2) (0.026 3) (0.017 8) (0.014 3) (0.024 5) (0.023 7) (0.000 2) (0.000 1)

opt (255, 104) (110, 10−1) (23) (2−1, 23) (11) − − − (2, 2−6, 6) (5, 2−1, 2)

rank 10 1 7 8 5 4 9 6 3 1

SEI

acc
0.942 1 0.940 9 0.935 4 0.934 3 0.941 5 0.932 7 0.102 0 0.896 2 0.943 9 0.940 0

(0.004 3) (0.005 2) (0.070 1) (0.053 7) (0.066 7) (0.004 2) (0.049 7) (0.010 3) (−) (0.000 1)

opt (95.5, 10−2) (110, 105) (24) (26, 2−1) (27) − − − (1, 2−3, 17) (2, 22, 18)

rank 2 4 6 7 3 8 10 9 1 5

TIT

acc
0.723 0 0.798 1 0.785 5 0.783 4 0.787 7 0.780 3 0.780 5 0.784 7 0.790 3 0.791 5

(0.034 5) (0.005 7) (0.042 7) (0.010 7) (0.017 3) (0.010 2) (0.010 1) (0.012 8) (−) (−)

opt (10, 10) (10.5, 10−4) (25) (26, 26) (8) − − − (4, 2−3, 17) (6, 2−2, 12)

rank 10 1 5 7 4 9 8 6 3 2

VEH

acc
0.279 3 0.685 4 0.821 3 0.815 7 0.700 3 0.752 7 0.469 8 0.684 3 0.698 2 0.699 7

(0.012 8) (0.010 9) (0.018 1) (0.015 4) (0.016 0) (0.007 8) (0.024 4) (0.023 7) (−) (0.000 1)

opt (155, 10−5) (165, 10−3) (26) (26, 26) (6) − − − (1, 2, 1) (1, 2, 1)

rank 10 7 1 2 4 3 9 8 6 5

WIS

acc
0.965 8 0.978 0 0.969 2 0.971 1 0.971 8 0.969 2 0.957 5 0.944 0 0.972 5 0.979 9

(0.015 3) (0.007 9) (0.033 6) (0.010 2) (0.010 2) (0.009 3) (0.005 0) (0.013 1) (−) (−)

opt (255, 105) (160, 10) (26) (24, 22) (5) − − − (1, 1, 1) (8, 26, 4)

rank 8 2 6 5 4 6 9 10 3 1

ZOO

acc
0.508 3 0.950 0 0.975 0 0.947 5 0.947 5 0.920 0 0.820 0 0.880 0 0.987 5 0.950 0

(0.031 2) (0.020 4) (0.015 8) (0.034 4) (0.028 4) (0.035 0) (0.005 6) (0.036 7) (0.000 2) (0.003 9)

opt (120, 10−5) (20, 10−1) (23) (25, 24) (1) − − − (3, 2−6, 1) (1, 2, 2)

rank 10 3 2 5 5 7 9 8 1 3

average rank 7.50 3.10 5.70 6.00 4.20 6.00 8.40 7.30 3.30 2.90

其中χ2
F可进一步定义为

χ2
F =

12Nd

Nc(Nc + 1)

[ Nc∑
j=1

R̄2
j −

Nc(Nc + 1)
2

4

]
, (14)

R̄j代表第j个对比分类方法在真实数据集上的平均

排序.至此,可计算得出FF ≈ 4.79.显然,FF值大于

F (9, 81) ≈ 2.00, step 2中的空假设不成立,即各个对
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比分类方法在真实数据集上的分类性能存在本质区

别.
step 3: 根 据 step 2 的 结 果, 可 进 一 步 利 用

Bonferroni-Dunn测试检验对比分类方法之间详细
的分类性能区别.根据文献 [35],通过表 2可以确定
CD ≈ 3.75. CD的计算公式为

CD = qa

√
Nc(Nc + 1)

6Nd
, (15)

其中qa = 2.773且α = 0.05[35].
根据表2,只要任意两个对比分类方法之间的平

均排名值之差大于CD ≈ 3.75,即表明这两个对比分
类方法之间存在显著区别.根据统计测试结果可得
出以下结论:

1) DKR-CM及DKR-CM_0与对比分类方法NB
之间的平均排名差值分别为5.50、5.10,排名差值均
大于CD ≈ 3.75,因此, DKR-CM及DKR-CM_0与对
比分类方法NB之间存在显著区别.

2)由于DKR-CM在迭代计算数据点影响力的过
程中动态传播数据点局部浓度, DKR-CM在真实数
据集上的平均排名优于DKR-CM_0,这与上述实验
分析中的2)保持一致.

3) DKR-CM具有最小的平均排名值 2.90,代表
所提出的方法在真实数据集上的平均分类性能最

好.但由于DKR-CM与其他对比分类方法 (除NB以
外)之间平均排名差值均小于CD ≈ 3.75, DKR-
CM与其他对比分类方法之间不存在显著区别,代表
DKR-CM在不包含或者包含不明显数据风格数据集
上至少能够取得竞争性的分类性能.

3.3 典型案例研究

本节选取癫痫脑电信号识别以及手写体识别作

为典型案例来验证所提出的DKR-CM在具有典型数
据风格数据集上的优秀分类性能.每一个典型案例
中的每一个数据类拥有明显的数据风格,且数据类之
间的风格互不相同.
3.3.1 癫痫脑电信号识别

对于癫痫脑电信号识别[13-14],其原始信号和
经核化主成分分析 (kernel principal component
analysis, K-PCA)降维后的特征分别如图 4和图 5所
示.通过观察图 4和图 5可知,正常人群的脑电信号
(A组和B组)明显区别于患癫痫人群的脑电信号 (C
组、D组和E组).另外,即使属于同一人群,所表现
出的脑电信号也相互区别,如图4和图5中A组和B

组所示,以及C组、D组和E组所示.实验中分别将
A组和C组,A组、C组和E组,C组、D组和E组组

成EEG信号数据集并分别命名为EEG-D1、EEG-D2、
EEG-D3. 3个EEG信号数据集的详细配置信息如表3
所示.
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图 5 部分手写体数据展示

表 3 典型案例数据集配置信息

数据集 数据点个数 维数 类别数

flare(EEG-D1) 200 50 2

haberman(EEG-D2) 300 50 3

monks1(EEG-D3) 300 50 3

phoneme(HW1) 10 000 6 5

seeds(HW2) 20 000 6 10

seismic_bumps(HW3) 30 000 6 15
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3.3.2 手写体识别

对于手写体识别[3,15], 实验中选取 Chinese
Academy of Science Institute of Automation (CASIA)
官网公布的手写体数据集[36],其中部分数据如图 6

图 6 经K-PCA特征降维后的部分EEG信号

所示.由此可知,出自每一位作者的手写体均相互区
别,因此,相应的手写数据风格也相互区别.参照文献
[3],实验中随机选取5位、10位以及15位作者,并从每
一位作者的手写数据中随机选取2 000条数据样本组
成手写体数据集HW1、HW2、HW3. 3个手写体数据
集的详细配置信息如表3所示.
3.3.3 各分类方法在典型案例上的分类结果及分析

表4详细地列出了各分类方法在典型案例上的
分类结果.由表4可知,所提出的DKR-CM在所有具
有典型数据风格的数据集上均取得了最好的分类性

能.作为DKR-CM的简易版本,由于考虑了数据风格
信息以及数据物理特征, DKR-CM_0取得的分类性
能优于大部分对比算法 (除DKR-CM以外).另外,作
为优秀的传统分类方法, RF在典型案例研究中同样
取得了较好的分类结果.

表 4 各分类方法在典型案例上的分类结果

数据集 指标
0-order TSK 1-order TSK L-SVM G-SVM KNN RF NB C4.5 DKR-CM_0 DKR-CM

(R, τ ) (R, τ ) (c) (c, σ) (k) (k1, σ, k2) (k1, σ, k2)

EEG-D1

acc
0.550 0 0.785 0 0.825 0 0.823 8 0.815 0 0.862 5 0.807 5 0.702 5 0.881 3 0.907 5

(0.027 0) (0.024 6) (0.017 7) (0.040 1) (0.035 2) (0.041 8) (0.035 9) (0.041 0) (0.003 2) (0.001 4)

opt (40.5, 105) (125, 10−2) (26) (26, 26) (1) − − − (7, 23, 1) (3, 2−1, 1)

rank 10 8 4 5 6 3 7 9 2 1

EEG-D2

acc
0.375 0 0.761 7 0.871 7 0.867 5 0.809 2 0.890 8 0.866 7 0.815 8 0.887 5 0.915 8

(0.036 0) (0.021 5) (0.026 6) (0.028 5) (0.034 9) (0.032 7) (0.026 4) (0.027 8) (0.000 1) (0.001 1)

opt (55, 10−4) (70.5, 10−3) (26) (26, 26) (1) − − − (8, 25, 1) (5, 2−5, 3)

rank 10 9 4 5 8 2 6 7 3 1

EEG-D3

acc
0.372 2 0.801 7 0.830 0 0.770 5 0.845 8 0.834 2 0.760 0 0.755 8 0.855 0 0.865 0

(0.030 7) (0.035 9) (0.027 0) (0.029 4) (0.030 6) (0.023 7) (0.033 1) (0.050 0) (0.004 4) (−)

opt (30.5, 10) (100, 10−4) (25) (2−6, 2−6) (1) − − − (8, 24, 1) (4, 2−3, 2)

rank 10 6 5 7 3 4 8 9 2 1

HW1

acc
0.206 4 0.894 7 0.920 4 0.919 2 0.912 7 0.949 7 0.836 1 0.930 6 0.923 4 0.960 1

(0.002 2) (0.006 8) (0.043 7) (0.031 1) (0.055 1) (0.002 3) (0.008 8) (0.022 4) (−) (−)

opt (40, 10−5) (205.5, 10−2) (26) (25, 23) (1) − − − (7, 22,1) (5, 22, 1)

rank 10 8 5 6 7 2 9 3 4 1

HW2

acc
0.103 5 0.422 6 0.770 7 0.769 2 0.799 8 0.812 7 0.620 8 0.806 2 0.807 5 0.853 7

(0.002 5) (0.006 1) (0.239 5) (0.035 9) (0.040 7) (0.039 0) (0.004 7) (0.047 3) (−) (0.000 1)

opt (90.5, 1) (290.5, 10−4) (22) (22, 25) (1) − − − (6, 22,1) (6, 2, 1)

rank 10 9 6 7 5 2 8 4 3 1

HW3

acc
0.106 8 0.282 6 0.686 1 0.683 2 0.740 7 0.788 6 0.531 8 0.769 9 0.783 9 0.799 2

(0.002 2) (0.002 3) (0.029 2) (0.054 5) (0.046 3) (0.041 9) (0.004 7) (0.053 6) (−) (−)

opt (60, 103) (295.5, 10−5) (23) (26, 23) (1) − − − (3, 22,1) (8, 2−1, 1)

rank 10 9 6 7 5 2 8 4 3 1

average rank 10.00 8.17 5.00 6.17 5.67 2.50 7.67 6.00 2.83 1.00
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为了进一步分析各分类方法在典型案例上的分

类性能,同样采取上述统计测试方法[35].首先,根据
表4,利用Friedman测试以及F-分布确定F (9, 45) ≈
2.10.其次,根据式 (13)和 (14)可计算确定 FF ≈
26.46,因此,可以否定空假设,即所有分类方法在典
型案例研究中的分类性能有着本质区别.进一步,可
执行Bonferroni-Dunn测试检验,根据式 (15)可确定
CD ≈ 4.85.因此,任何两个分类方法之间的平均排
名差值大于CD ≈ 4.85,从而可以确定这两个分类方
法之间存在本质区别.
根据表4可得出以下结论:
1) DKR-CM在典型案例研究中的分类性能优于

DKR-CM_0,再次验证了结合数据点在数据集中的实
际分布情况计算数据点影响力的有效性.

2)由于DKR-CM与0-order TSK、1-order TSK、G-
SVM、NB以及C4.5之间平均排名差值分别为9.00、
7.17、5.17、6.67、5.00,因此, DKR-CM与这些对比方法
之间存在本质区别. DKR-CM与L-SVM、KNN之间
的平均排名差值虽然小于CD ≈ 4.85,但DKR-CM具
有最好的分类性能.

3)典型案例研究结果表明,在数据分类过程中不
应仅利用数据物理特征训练数据分类模型,还应结合
数据风格信息.

4 结 论

本文在与给定数据集相匹配的社交网络中挖掘

数据点以及每一类数据的数据风格信息,即数据点
权威性、影响力以及数据类权威性.特别地,本文根
据数据集中数据点的实际分布情况计算每一个数据

点浓度,并在迭代过程中传播每一个数据点浓度,动
态地计算更符合数据点实际分布情况的影响力.在
社交网络中挖掘数据风格信息决定了本文所提出的

DKR-CM并不需要训练分类模型,在分类阶段直接
利用数据物理特征以及数据风格信息预测数据点的

标签类型,即利用双知识表达约束DKR-CM的分类
行为.大量实验结果表明, DKR-CM能够在不包含或
者包含不明显数据风格的数据集上取得与传统分类

方法相当的分类性能,在包含显著数据风格的数据集
上取得优于传统分类方法的分类性能.

在未来研究中,将进一步研究社交网络属性以及
如何将基于社交网络的双知识表达分类模型推广到

数据聚类分析中.
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