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基于组合关联分析的符号数据分类方法
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 摘　要               分类是数据挖掘中一项非常重要的任务，目前大多分类算法处理的都是数值数据，少数处理符号数据的

算法泛化性能不佳。针对这个问题，提出了一种基于组合关联分析的符号数据分类方法（categorical 

data classifi cation approach based on combinatorial association analysis，CD_CAA）。通过引入提升度，将

符号数据的属性与标签关联起来转化成数值数据后训练模型；在预测过程中，将测试数据与所有可能的

类标签进行组合关联分析，将一个实际的测试样本转化为多个虚拟的测试样本，综合分析虚拟样本的假

设类别标签，最终得到真实的预测标签。通过组合关联分析，将符号数据转换为数值数据，而转化过程

所采用的提升度恰好反映了同一属性对不同类别的不同贡献，提高了模型泛化性能。实验结果表明，与

传统机器学习方法相比，所提出的 CD_CAA 方法能更好地处理符号数据分类任务。   
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0  引言

在数据挖掘领域，分类是一项关键任务 [1]。对于数值属

性数据的分类，已经提出了许多成功的算法，例如支持向

量机（SVM）[2]、K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）[3-4]

分类算法以及人工神经网络（artifi cial neural network）[5] 等。

然而，在实际应用中，符号数据（categorical data）[6-8] 普遍

存在，例如医学诊断 [9] 中，患者数据通常包含许多描述患

者姓名、性别的标称属性，以及  测量其生理参数的序数指标。

一般标称属性数据指无序的符号属性数据。与数值数据相

比，符号数据具有离散、非线性、非数值等特点，并且符号

数据往往具有复杂的结构和语义，因此这类数据的分类任务

比处理数值数据更具挑战性。

目前关于符号数据的分析主要集中在聚类分析方面。对

于符号数据的分类，经典的算法有决策树 [10]、朴素贝叶斯

（naive bayes，NB）[11] 和基于距离的方法，如 KNN 和基于

原型的分类器 [12-13]。这些线性方法在处理具有多种属性类型

的数据并进行分类时表现出了灵活性 [14]。但是这些方法要么

假定符号属性之间是相互独立的，而这与实际情况不符；要

么计算符号样本的距离，而这种方法计算复杂度较高；要么

通过简单的 0-1 相异性度量或者其扩展版本，但这种度量方

法并不能很好地揭示符号数据的内在组成结构，这些问题都

会影响最终的分类结果。因而，研究符号数据的分类方法，

有效地提高符号数据的分类性能，仍然有很大的应用价值。

为深入挖掘符号数据不同属性值与标签之间存在的关

系，解决目前方法计算复杂度高、泛化性能不佳等问题，本

文提出了一种基于组合关联分析的符号数据分类方法（cate-

gorical data classifi cation approach based on combinatorial asso-

ciation analysis，CD_CAA）。在模型的训练阶段，该方法借

助提升度将符号数据的属性值和类别标签关联起来，将符号

数据转换成数值数据，且转换后的属性值恰好包含了部分类

别标签信息，反映了同一属性对不同类的不同贡献，更好地

完成了符号数据到数值数据的转化，以便训练分类模型。在

测试阶段，每一真实的测试样本均结合所有可能的类标签进

行组合关联  分析，将其转化为多个虚拟测试样本，用分类模

型预测每个虚拟测试样本的类别标签，以预测该样本的最终

测试标签。

本文借助提升度进行关联分析，完成数据类型的转化，

提高了模型的泛化性能；通过组合关联分析，将一个真实的

测试样本转化为多个虚拟的测试样本，解决了模型测试问题；

提出的方法充分考虑了样本属性和类别标签的关系，为符号

数据的分类提供了一种新的思路。

1  相关工作

目前已经提出了许多对符号数据分类的方法，包括基于

决策树归纳的C4.5[15] 和基于概率分类的朴素贝叶斯（NB）[16]。

从技术上讲，决策树是一个类似于流程图的结构，其中内部

节点的每个分支都代表一个对属性的“测试”，因此它特别
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适合分类数据。然而，当数据集中包含大量属性时，该方法

会遇到困难，因为此时生成的树将变得极其复杂。朴素贝叶

斯（NB）基于这样的假设提出了一个简单的解决方案，即给

定类别属性，预测属性是条件独立的。当应用于分类数据时，

NB使用频率估计器或拉普拉斯修正来计算响应的后验概率。

因此，如果数据集不够大，估计器通常会导致较大的估计方

差，分类决策会存在一定的错误率。

基于距离的分类器因其固有的简单性和有效性而备受

关注，包括 KNN 和基于原型的分类（prototype-based clas-

sifi cation，PBC）。对于此类方法，通常必须解决两个关键

问题：一是用于与测试样本进行距离比较的代表实例的选

择，二是用于计算的距离度量。关于第一个问题，KNN 方

法选择 k个最近邻进行类别预测，而在基于原型的分类器中，

学习一个质心向量（即原型）来表示每个训练类别。基于距

离的分类器的性能在很大程度上取决于距离度量，对于符号

数据，常用的度量包括卡方距离或简单匹配系数（也称为重

叠度量）[17-18]。从本质上讲，这些度量假设所有属性都同等

重要，这在许多实际应用场景中很难成立。例如，在高维数

据中，通常有许多对类别预测没有贡献的噪声属性。一些方

法被提出以应对这一挑战，例如自适应距离度量学习 [19-20] 以

及使用启发式加权方案的属性加权方法。然而，大多数工作

仅专注于数值数据的分类任务。

本文提出的算法借助提升度将属性标签关联在一起，进

行数值转化，这样不仅能避免上述算法的弊端，还能充分反

映同一属性对不同类的不同贡献。另外，本文提出的方法对

二分类和多分类任务均适用。

2  基于组合关联分析的符号数据分类方法

2.1  关联分析

关联分析是本文所提出方法的关键前期准备阶段，它旨

在选定合适的关联指标，明确数据的表示方法，并加载所需

的数据集。在符号数据分类任务中，关联分析不仅有助于人

们理解数据内部的关联关系，更能通过特定的关联指标，将

符号数据转化为数值数据，为后续的模型训练提供基础。

2.1.1  关联指标

关联规则的分析和度量通常依赖于一系列的指标，其中

最为典型的是支持度、置信度和提升度。这些指标为研究者

提供了不同的视角来观察和理解数据中的关联模式。

支持度：它反映了某项集在数据集中出现的频率，即数

据集中包含该项集的记录所占的比例，见式（1）。它提供了

关联规则出现的频率信息，但是可能会忽略支持度较低但具

有实际意义的模式。

( ) ( )( )
( ) ( )

P X Number XSupport X
P I Number I

= =     （1）

式中：I 代表总数据集，P(X) 表示项集 X 出现的次数，Num-

ber(X) 表示求含有项集 X 的数据个数。

置信度：它衡量了一个项集出现时另一个项集也出现的

概率，评估了关联规则的强度，见式（2）。然而，它有时会

忽略规则后件中项集的支持度，可能导致对规则强度的误判。

( )( ) ( | )
( )

P X YConfidence X Y P Y X
P X

→ = =
               （2）

提升度：它综合考虑了支持度和置信度的信息，表示在

含有某一项集 X 的条件下，含有另一项集 Y 的比例。它不仅

反映了关联规则的强度，还能避免支持度和置信度单独使用

时可能存在的问题。

( )( )
( )

Confidence X YLift X Y
Support Y

→
→ =                    （3）

使用支持度度量关联规则可以衡量规则出现的频率，但

是许多潜在有意义的模式会由于含有支持度计数较小的项而

被删去。使用置信度可以衡量规则的强度，但有时会忽略规

则后件中项集的支持度，而且二者在不平衡数据集上表现均

不佳。提升度将二者综合起来，可以避免以上弊端。因此，

本文选择提升度作为主要的关联指标，以更全面地度量训练

样本属性和类别标签的关联强度，从而将符号型属性数据转

化为更为合理的数值型数据。

2.1.2  数据表示

本文记训练集为 ，测试集为 ，

训练样本属性为 ，转化为数值属性表示为 ，测

试样本属性为 ，转化为数值属性为 ，对第 p 个

属性而言，所有可能的取值为 ，训练样本标签为

yj，测试样本标签为 nj。

在以上约定下，可得属性提升度的计算方式为：

( , )( )
( ) ( )

p
p i

i p
i

P v yLift v y
P v P y

→ =
⋅

                    （4）

它衡量了第 p 个属性的取值 vi
p 与标签 y 之间的关联性。

2.1.3   数据集

表 1 是原始的符号数据集，如果是二分类问题，则它的

标签为 label1；如果是多分类问题，则它的标签是 label2。

表 1  原始符号数据集

a1
(Age)

a2
(Pre  scription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

label2
(Class)

young myope no reduced T not

young myope no normal F soft

middle myope yes reduced T not

middle myope yes normal F hard

middle hypermetrope no reduced T not

middle hypermetrope no normal F soft
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a1
(Age)

a2
(Pre  scription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

label2
(Class)

old myope yes reduced T not

old myope yes normal F hard

old hypermetrope yes reduced T not

2.2  概述

为了挖掘符号数据不同属性值与标签之间存在的关系，

本文提出了一种基于组合关联分析的符号数据分类方法（CD_

CAA）。该方法通过提升度将符号数据的特征值与标签关联

起来，转化为数值数据，以便训练分类模型。利用关联分析，

符号数据在转换成数值数据前包含了部分标签信息，反映了

同一属性对不同类的不同贡献，提高了泛化性能。

（1）在训练阶段

利用提升度将符号数据的特征值与标签关联起来，转化

为数值数据，用 表示；使用转化后的数值数据训练分类

器，用 表示。

（2）在预测阶段

将无标签的符号数据转化为多个虚拟带标签的符号数

据，用 表示；将虚拟的符号数据转化为数值数据，

用 表示；分类器根据数值数据预测标签，综合所有虚拟

标签得到最终的预测标签，用 表示。

具体流程如图 1 所示。

图 1  CD_CAA 框架图

本算法适用于二分类及多分任务，由于二者在处理方式

上略有不同，所以 2.3 节针对二分类问题搭建模型，2.4 节针

对多分类问题搭建模型。

2.3  二分类模型

2.1节中提出的公式（4）可以将属性与标签进行关联分析，

从而完成数据类型的转化，然而转化后的数据并没有体现同

一属性对不同标签的不同贡献。为了解决上述问题，本文创

造性地对公式（4）进行了改进，提出了新的属性相对提升度：

                                   （5）

该方法在原来的基础上增加了标签本身取值这个因素，

对于二分类问题而言，标签的取值可为 {+1，-1}，这样同一

个属性的同一个取值会因为标签差异而转化成不同的数值。

根据式（5），可以将表 1 中的符号数据转化成如表 2

所示的数值数据。

表 2   经过关联分析后的二分类数据集

a1
(Age)

a2
(Prescription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

0.900 0.900 0.900 1.080 +1

-1.125 -1.125 -1.125 -2.250 -1

0.900 0.900 1.080 1.800 +1

-1.125 -1.125 -0.900 -2.250 -1

0.900 1.200 0.900 1.800 +1

-1.125 -0.750 -1.125 -2.250 -1

1.200 0.900 1.080 1.800 +1

-0.750 -1.125 -0.900 -2.250 -1

1.200 1.200 1.080 1.800 +1

在训练阶段，将用转化后的数值数据训练分类器。在预

测阶段，将用分类器对预测样本进行标签预测。分类器是在

数值数据上训练出来的，而预测样本只有属性没有标签，无

法直接通过关联分析转化成数值数据，所以无法直接进行预

测。针对这个问题，本文采用了“虚拟化样本”的方法来转

化数据，即结合所有可能的标签 {+1，-1} 将一个实际样本

转化为两个不同的虚拟样本 和 。

根据表 2 将虚拟的符号数据样本 和 转化成数值数据

和 ，并对它们进行分类，得到各自的预测标签 和

。

假设当前分类面为 ，则预测标签的确定方法

如下。

定义 1  distance 表示虚拟化样本到超平面的距离。

                                （6）

定义 2  unity 表示预测标签的统一性。

                        （7）
unity=1 表示不论预测标签是什么，分类器总是倾向于将

样本分为特定的一类。

定义 3  max 表示 distance 大的样本的预测标签。

         （8）

表 1( 续）
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最终预测标签 nj
* 表示如下：

         （9）

下面展示了基于关联分析的符号数据二分类算法：

输入：训练集 ，测试集 ，训

练样本属性 ，测试样本属性 ，训练

样本标签为 yj，测试样本标签为 nj；

输出：测试集的精度 Ts

1. 根据式（5）将符号型训练样本转化为数值型样本；

2. 在数值型的训练集上训练构建分类器 f；

3. 构造虚拟的测试样本集；

4. 根据式（9）得到测试样本的标签；

5. 根据测试样本标签计算测试精度。

2.4  多分类模型的搭建

现实生活中的事物往往被分为许多类，因此需要在二分

类的基础上进行拓展。处理多类任务的方法有多种，通常选

择将多分类任务进行拆分，对拆分出的每一个二分类任务训

练一个分类器，集成多个分类器的结果得到最终分类结果。

拆分的方式有三种：OVO、OVR、MVM。

OVO 是将 N 个类别两两配对，得到 N(N-1)/2 个二分类

任务，从而得到 N(N-1)/2 个分类器。

OVR 是将 N 个类别中的一个作为正类，其余作为负类，

得到 N 个分类任务，从而得到 N 个分类器。

MVM 是将 N 个类别中的一部分作为正类，一部分作为

负类，进行 M 次划分，得到 M 个分类任务，从而得到 M 个

分类器。

OVR 在类别多时需要的训练开销较大，MVM 类别的

选取必须有特殊的设计。综合考虑，本文采用 OVO 的方式

处理任务。根据 OVO 方式以及公式 5，可以将多分类任务

的符号数据转化成对应的二分类任务下的数值数据，例如对

表 1 进行改进得到表 3、表 4、表 5，这里定义标签数量少

的为正类。

表 3  转化后的二分类子问题（not 和 soft 类）

a1
(Age)

a2
(Prescription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

-0.700 -1.050 -0.700 -1.400 -1(not)

1.750 0.875 1.750 3.500 +1(soft)

-0.933 -1.050 -1.400 -1.400 -1(not)

-0.933 -1.400 -0.700 -1.400 -1(not)

1.167 1.167 1.750 3.500 +1(soft)

-1.400 -1.050 -1.400 -1.400 -1(not)

-1.400 -1.400 -1.400 -1.400 -1(not)

表 4 转化后的二分类子问题（not 和 hard 类）

a1
(Age)

a2
(Prescription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

-1.400 -0.840 -1.400 -1.400 -1(not)
-0.933 -0.840 -0.840 -1.400 -1(not)
1.167 0.560 0.560 3.500 +1(hard)
-0.933 -1.400 -1.400 -1.400 -1(not)
-0.933 -0.840 -0.840 -1.400 -1(not)
1.167 0.560 0.560 3.500 +1(hard)
-0.933 -1.400 -0.840 -1.400 -1(not)

表 5  转化后的二分类子问题（hard 和 soft 类）

a1
(Age)

a2
(Prescription)

a3
(Astigmatic)

a4
(Tear)

label1
(Class)

-1.400 -1.167 -3.500 -1.750 -1(soft)
1.750 2.333 3.500 1.750 +1(hard)
-1.750 -3.500 -3.500 -1.750 -1(soft)
3.500 2.333 3.500 1.750 +1(hard)

在训练阶段，对每一组数值数据进行训练，最终得到

N(N-1)/2 个分类器（如上例为 3 个）。

在预测阶段，仍然使用虚拟化样本方法：不同于二分类

问题，多分类问题中的标签为 {1, 2, …, c}，结合所有可能的

标签，一个实际的测试样本 mj 将会转化为多个虚拟测试样本

, , …, 。

根据之前得到的关联分析表（即表 3、表 4、表 5），可

以将这 c 个虚拟的符号数据样本转化为数值数据样本，将每

一个数据样本放入 c-1 个分类器中进行训练，并统计这 c-1

个分类器中对样本打结合的标签的数量来作为这 c-1 个分类

器的综合预测结果。综合所有虚拟数值数据样本的预测结果，

得到最后的预测结果。

可以把虚拟样本 的预测结果记为 ，第 j 个样本的最

终预测结果记为 ，则确定最终标签的框架如下。

定义 1 表示标签 c 作为负类时，打出 -1 的分类器的个数。

           （10）

定义 2 表示标签 c作为正类时，打出 +1的分类器的个数。

          （11）

最后的预测标签的计算如下：

                                 （12）

本文将多分类问题采用 OVR 的思想转化为多个二分类

的子问题，对于每个二分类的子问题，训练和测试方式同算

法 1 所述。

3  实验与性能分析

为验证所提算法在符号数据分类方向的性能，本文

分别在 10 个标准数据集上进行实验。实验平台为 Win-
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dows10，CPU 为 Ryzen 5 4600U， 内 存 为 24 G， 语 言 为

Matlab2020b。实验中，将本文所提出的算法 CD_CAA 与

C4.5、KNN、NBC 进行对比来验证。SVM 在小规模样本上

具有良好的泛化性能，因此本文选择 SVM 作为基础分类器

来构建模型。

3.1  实验框架

实验中对于每一个数据集的处理过程如图 2 所示。首先，

数据集 D 被随机地划分成训练集 DA 和测试集 DB 两部分。这

两部分的规模比为 4:1，即训练集占原始数据集的 80%，训

练集占原始数据集的 20%。划分后的 DA 将被用来训练分类

模型，由于本文提出的算法需要与其他分类算法进行比较，

所以会训练 KNN 分类模型 M1，NBC 分类模型 M2，C4.5 分

类模型 M3，SVM 分类模型 M4，最后这些模型将在 DB 上进

行测试。

Original
Dataset
(100%)

Original
Dataset
(100%)

Original
Dataset
(100%)

Model

KNN
Model

M1

KNN
Model

M2

KNN
Model

M3

KNN
Model

M4

图 2  实验设计图

3.2  实验设置

数据集设置：本文采用 UCI 数据集，UCI 是用于机器学

习的标准数据库。为验证所提出算法的性能，本文在 10 个标

准数据集上进行实验，具体见表 6。

参数设置：为了能够训练出较好的模型，本文采用不同

的参数进行训练。C4.5 中参数可选 {3、5、7}，KNN 中参数

可选 k={3、5、7}，NBC 没有参数，SVM 中参数可选 g={ 默

认值、1、2、5}，c={0.01、0.1、1、10、100、1000}。

表 6  实验数据集

数据集 属性维数 样本类别数 样本数量

breast_cancer 9 2 683
chess 36 2 3196

promote 57 2 106
spect 21 2 267

Tic-Toc-Toe 9 2 958
vote 16 2 435

balance123 4 3 625
HR 4 3 132

splice 60 3 3190
car 6 4 1728

测评指标：

①类别准确率 Acc（Accuracy），定义如下：

                   （13）

式中：TP（true positive）表示将正类预测为正类的数目，

TN（true negative）表示将负类预测为负类的数目，FP（false 

positive）表示将负类预测为正类的数目，FN（false nega-

tive）表示将正类预测为负类的数目。

②标准差 STDEV（Standard Deviation），在概率统计中

最常使用作为统计分布程度（statistical dispersion）上的测量。

它是总体各单位标准值与其平均数离差平方的算术平均数的

平方根，反映组内个体间的离散程度。

3.3  实验结果与分析

为有效衡量本文所提出的 CD_CAA 算法在符号数据分

类方面的性能，本文将该算法与 KNN、C4.5、NBC 进行比较，

由于 KNN、C4.5、SVM 有多个参数，所以先进行参数选择，

将最佳模型进行比较。

3.3.1  最佳 C4.5 模型

实验采用了 Acc 指标来评测分类性能，每个数据集进行

五次交叉验证。图 3展示了在C4.5上进行分类得到的Acc值，

表 7 展示了 Acc 的平均值以及排名。从实验结果可看出，大

多数情况下参数为 3 时准确率较高，并且综合结果显示参数为

3 时平均 Acc 值较高，方差较小，较稳定。故选最佳参数为 3。

图 3  C4.5 作为基准模型的累积 Acc 值
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表 7  C.5 作为基准模型的测试精度及排名

Date set

Parameter

Option
3 5 10

fi gures rank fi gures rank fi gures rank

breast_cancer
Average Acc 0.921 1 0.916 2 0.906 3

STDEV 0.016 1 0.022 3 0.020 2

chess
Average Acc 0.955 1 0.943 2 0.942 3

STDEV 0.005 1 0.011 3 0.010 2

promote
Average Acc 0.661 3 0.697 2 0.706 1

STDEV 0.090 1 0.112 3 0.111 2

spect
Average Acc 0.700 3 0.715 2 0.812 1

STDEV 0.076 2 0.080 3 0.064 1

Tic-Toc-Toe
Average Acc 0.753 2 0.761 1 0.693 3

STDEV 0.016 2 0.014 1 0.026 3

vote
Average Acc 0.954 2 0.956 1 0.954 2

STDEV 0.008 1 0.012 2 0.000 1

balance123
Average Acc 0.688 1 0.634 2 0.634 2

STDEV 0.023 1 0.026 2 0.026 2

HR
Average Acc 0.596 2 0.596 2 0.642 1

STDEV 0.096 2 0.096 2 0.093 1

splice
Average Acc 0.893 1 0.873 2 0.799 3

STDEV 0.016 1 0.019 2 0.032 3

car
Average Acc 0.815 1 0.813 3 0.814 2

STDEV 0.016 3 0.014 2 0.011 1

Average rank
Average Acc 1.7 1.9 2.1

STDEV 1.5 2.3 1.8

3.3.2  最佳 KNN 模型

同 C4.5 的选取方式一致，图 4 展示了在 KNN 上进行分

类得到的 Acc 值，表 8 展示了 Acc 的平均值以及排名。从实

验结果可看出，大多数情况下参数为 7 时准确率较高，并且

综合结果显示参数为 7 时平均结果较高，虽然参数为 7 时的

方差不是最小的，但是各种参数下的方差均相近，所以最终

选定最佳参数为 k=7。

表 8  KNN 作为基准模型的测试精度及排名

Date set
Parameter

Option
3 5 10

fi gures rank fi gures rank fi gures rank

breast_
cancer

Average Acc 0.956 3 0.958 2 0.959 1
STDEV 0.019 1 0.020 2 0.023 3

chess
Average Acc 0.955 3 0.959 1 0.957 2

STDEV 0.011 3 0.007 2 0.005 1

promote
Average Acc 0.821 2 0.820 1 0.821 2

STDEV 0.062 3 0.053 1 0.059 2

spect
Average Acc 0.745 3 0.831 1 0.824 2

STDEV 0.057 3 0.038 1 0.049 2

Tic-Toc-Toe
Average Acc 0.875 3 0.924 2 0.947 1

STDEV 0.023 1 0.026 2 0.029 3

vote
Average Acc 0.924 3 0.926 2 0.931 1

STDEV 0.026 1 0.026 1 0.028 2

balance123
Average Acc 0.709 3 0.731 2 0.798 1

STDEV 0.027 1 0.036 2 0.036 2

HR
Average Acc 0.629 1 0.581 3 0.620 2

STDEV 0.170 3 0.149 2 0.108 1

splice
Average Acc 0.769 3 0.774 2 0.798 1

STDEV 0.017 2 0.009 1 0.017 2

car
Average Acc 0.843 3 0.860 2 0.878 1

STDEV 0.011 1 0.012 2 0.011 1

Average rank
Average Acc 2.4 1.8 1.4

STDEV 1.9 1.6 1.9

3.3.3  最佳 SVM 模型

图 5、图 6、图 7、图 8 分别为展示了当 g= 默认值、

g=1、g=2、g=5 时的 SVM 上的 Acc 值，图 9 是所有参数组

合下的平均 Acc 值，图 10 是所有参数组合下的标准差。可

以看出，在固定 g= 默认值的时候，c=0.1 在个别数据集上表

现最佳，在大多数数据集上表现良好；固定 g=1、g=2、g=5

时，c=1、c=10、c=100、c=1000 的效果相一致且比 c=0.1、
c=0.01 时的效果好一些。从平均 Acc 值上看，固定 g=1、
g=2、g=5 时，在部分数据集上 c=1 时平均 Acc 值比 c=10、
c=100、c=1000 略低一些，而 c=10、c=100、c=1000 的效果

完全一致，故 g=1、g=2、g=5 时选定一个参数 c=100 即可。

图 4  KNN 作为基准模型的累积 Acc 值
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图 5  SVM 作为基准模型的测试精度 (g = 默认值 )

图 6  SVM 作为基准模型的测试精度 (g=1)

图 7  SVM 作为基准模型的测试精度 (g=2)

图 8  SVM 作为基准模型的测试精度 (g=5)
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从标准差上来看，g=1 的标准差总是比 g 的其余取值略

大些，故最终选定 3 组参数组合 g= 默认值，c=0.1、g=2，
c=100、g=5，c=100 进行下一步比较。

表 9 展示了上一步筛选出的 3 组参数组合在 10 个数据

集的平均 Acc 值的平均值及方差。可以看出，g= 默认值、

c=0.1 时的平均准确率较高，方差较其余两组参数较高，说

明其在极个别数据集上表现效果差异较大，但是整体来看，

g= 默认值、c=0.1 能取得较好效果。

表 9  不同参数组合的平均 Acc 值（SVM）

Data set

Parameter

g= 默认值 c=0.1 g=2 c=100 g=5 c=100

Average Acc Average Acc Average Acc

breast_cancer 0.973 6 0.932 6 0.909 3
chess 0.701 5 0.946 5 0.945 9

promote 0.906 1 0.509 5 0.461 9
spect 0.819 8 0.789 9 0.786 3

Tic-Toc-Toe 0.503 2 0.758 9 0.770 4
vote 0.944 8 0.846 0 0.820 7

balance123 0.856 0 0.891 2 0.856 0
HR 0.816 5 0.785 7 0.801 1

splice 0.952 0 0.668 7 0.733 9
car 0.838 0 0.849 0 0.855 3

Average 0.831 2 0.797 8 0.794 1

STDEV 0.133 7 0.124 7 0.126 2

3.3.4  算法比较

图 11 展示了各个数据集下每种模型的类别准确率。可

以看出，在二分类问题上，本文所提出的算法整体上与传统

算法的效果一致。当涉及多分类问题时，本文所提出的算法

的优势便凸显了出来，基本上一直比传统算法的准确率要高。

可见，本文所提出的算法在二分类问题上可以与传统算法媲

美，在多分类问题上性能要高于传统算法。综合来看，本文

所提出的算法能够更好地处理符号数据分类任务。

4  结语

本文介绍了一种名为 CD_CAA 的基于组合关联分析的

符号数据分类方法，通过引入提升度，使得研究者能够更全

面地评估关联规则的强度和有效性，从而更准确地捕捉数据

中的关联关系。通过将符号数据转化为数值数据，研究者能

够充分利用现有的机器学习方法进行模型训练，并进一步提

高分类准确率。此外，CD_CAA 方法还展现出较强的泛化能

力，能够适应不同数据集和分类任务的需求。通过实验验证

了其在提升分类性能方面的有效性。总体而言，CD_CAA 方

法为符号数据分类问题提供了一种新的解决方案，并通过实

验证明了其有效性。该方法不仅提高了分类准确率，还为解

决符号数据分类任务提供了新的思路和方法。未来的研究将

继续探索更多有效的符号数据处理方法，并将 CD_CAA 方法

推广应用于更广泛的领域，以推动数据挖掘和机器学习领域

的发展。

图 9  SVM 作为基准模型不同参数下的平均测试精度

图 10  SVM 作为基准模型不同参数下的测试方差
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图 11  不同模型测试结果比较


