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摘要:最优超球体支持向量机(SSLM)是一种典型的黑箱模型,其运行模式不需要考察被研究对象的内部结构和
机理,仅利用对象的输入输出数据即能达到认识其功能和作用机制,因此具有响应快、实时性强等优点,但也因此
缺乏可解释性和透明性. 鉴于此,本文研究从SSLM黑箱模型的输入端加入先验知识的方法,增强其可解释性. 本文
开发了基于数据的非线性圆形知识挖掘算法以及知识的离散化算法,离散后的数据点不仅包含产生知识的原始数
据点,还增加了新的数据点. 通过将所挖掘的圆形知识以不等式约束的形式集成至SSLM模型,构造了可解释
的SSLM模型(i-SSLM).该模型在训练时要确保知识约束的数据点分类正确,因此对模型结果有一定程度的预知,
表明模型具有可解释性;同时,又由于知识的离散化增加了新的数据信息,因此,模型能具有更高的精度. i-SSLM模
型的有效性在10组公共样本集和2组实际高炉数据集上得到了验证.
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Abstract: Small sphere and large margin support vector machine (SSLM) is a typical black box model, which works
in no need of understanding the internal structure and mechanism of the object to be studied while only utilizes the input
and output data for the purpose of knowing its function and interaction relation. Hence, the SSLM has the advantages
of fast response and strong real-time performance, but accordingly lacks interpretability and transparency. In view of
this, this paper examines ways to add prior knowledge into the input-port of the SSLM black box model to enhance its
interpretability. We developed a nonlinear circular knowledge mining algorithm based on data as well as a discretization
algorithm for knowledge, and the discrete data points contain not only the original data points that generated the knowledge,
but also add new data points. By integrating the mined circular knowledge into the SSLM model in the form of inequality
constraints, we construct an interpretable SSLM model (i-SSLM). When the model is trained, it is necessary to ensure that
the data point classification of the knowledge constraint is correct, so there is a certain degree of prediction of the model
results, indicating that the model is interpretable. At the same time, due to the discretization of knowledge to add new data
information, the model can have higher accuracy. The validity of the i-SSLM model was verified on 10 sets of common
sample sets and 2 sets of actual blast furnace datasets.
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1 引引引言言言

传统的黑箱建模方法,如支持向量机 (support
vector machine, SVM)、神经网络等,由于不涉及被研
究对象的内部结构和作用机制,而仅利用其输入输出
关系即可从整体上把握其行为,因此受到广泛关注并
常被用来处理一些复杂系统,如人脑[1]、黑洞[2]、工业

过程[3]等. 可以说,黑箱建模提供了一种认识复杂对
象的有效途径. 但近年其发展也受到诸多挑战,其中
最重要的一条是黑箱模型的运行方式缺乏可解释性

及透明性,不能把模型结果直接转换为能被理解的知
识;同时,也不能利用问题本身具有的先验知识改进
模型性能,因此,模型结果的说服力和对问题的实际
指导价值都减弱,这在很大程度上限制了黑箱模型更
为广泛、深入的应用. 为此,研究黑箱模型的可解释性
就变得十分重要[4–7],特别是在需要对作出的决定给
出明确解释的领域,如信用风险分析、医疗诊断等.

黑箱模型的可解释性在数学上并没有严格、统一

的定义,通常理解为人们对决策的理解程度或对模型
结果的预知程度.因此,增强黑箱模型的可解释性有
以下两个途径: 1)从黑箱模型的输出端提取规则,将
系统中隐含的知识以一种易于理解的方式表达出

来[8–12]; 2)在黑箱模型的输入端集成先验知识[13–17].
其中先验知识是指目标系统建模前就已知的任何相

关信息(包括领域知识、专家经验、数据等),并且在有
限数据条件下,加入先验知识是提高黑箱模型泛化性
能的唯一手段[18]. 本文主要关注第2种方式,即在黑
箱模型的输入端集成先验知识以增强其可解释性.

先验知识的种类繁多,其集成黑箱模型的方式也
因此而不同.以SVM黑箱建模技术为例,其先验知识
的集成方法可分为3类: 1)结构改进. 该方法主要通过
合理地设计核函数的形式来实现先验知识集成,如引
入变换不变性构造新核函数[19]、定义新的距离代替

欧氏距离构造新核函数[20]、利用Haar积分构造新核
函数[21]以及利用先验知识直接构造核函数[22–23]等;
2)算法改进. 该方法通过SVM本身算法的设计来集
成先验知识,如通过在SVM优化问题中增加相应的线
性或非线性不等式约束来实现线性或非线性先验知

识的集成[24–25]、利用半定规划算法实现变换不变性

先验知识的集成[26]等; 3)数据样本. 该方法主要通过
对样本数量或样本重要程度的控制来集成先验知识,
如利用先验知识产生更多训练样本的虚拟样本法[27]、

通过设置正则化权重系数融合样本分布不平衡[28]、

样本准确度[29]和引入新的数据集Universum[30–31]等

先验知识的权重约束法.

从数据中挖掘先验知识并进一步集成至黑箱模型

已展现出较好的透明化效果.笔者之前的工作[32–33]实

现了从数据中挖掘二维线性先验知识,并以线性不等

式约束的形式集成至软间隔SVM模型. 通过将集成知
识后的模型改造成标准的二次规划问题,得到了部分
可解释的软间隔支持向量机模型,并在一些公共样本
集和实际高炉数据集上展现了可解释性增强效果.但
因挖掘的知识为线性先验知识,且在形成不等式约束
时仍仅利用产生知识的数据点(即本已存在的数据
点),对于构造的模型并没有增加新的数据信息,导致
透明化后的模型精度提升并不明显. 特别是对比例偏
低的不平衡样本点,新模型几乎没有效果;并且,模型
的评价指标仅采用预测精度,未能合理体现处理不平
衡数据集的模型的真实性能.为此,本文以最小体积
最大间隔支持向量机 (small sphere and large margin,
SSLM,下文称为最优超球体支持向量机)[34]为基准模

型(其工作原理是通过构建超球体执行分类任务,并且
常用来处理不平衡数据集),开发从数据中挖掘非线性
圆形知识的算法. 为更好的处理数据的不平衡性,进
一步开发圆形知识所包含区域的数据点离散化算法,
使得知识所约束的数据点不仅包含产生知识的原有

数据点,还产生新的数据点. 最后,将挖掘的非线性圆
形知识集成到SSLM黑箱模型,构建可解释的最优超
球体支持向量机模型,记为 i-SSLM.这里模型的效果
通过12组数据集(包括10组公共样本集和2组实际高
炉数据集)以及选择对比传统的4种模型C-SVM[35],
支持向量数据描述(support vector data descriptio, SV-
DD)[36], SSLM[34]和最大间隔双球支持向量机(maxi-
mum margin of twin spheres support vector machine,
MMTSSVM)[37]加以展示. 相比较于这些黑箱模型,
i-SSLM模型本身具有能有效处理不平衡数据的优势;
其次,它通过融入非线性先验知识可对输出结果进行
解释;最后,它通过离散化知识所框区域,增加新的样
本信息,有望提高模型的分类性能.

论文的结构如下: 第2节介绍了SSLM模型的工作
原理及逻辑知识如何转化为不等式;第3节给出一种
从数据中挖掘圆形先验知识的算法并将挖掘的知识

以不等式约束的形式集成至SSLM模型,构造具有可
解释性的i-SSLM模型;第4节通过10个公共样本集
和2个高炉实际样本集验证i-SSLM模型的有效性,并
与传统的C-SVM, SVDD, SSLM, MMSSVM这4种模
型进行对比;第5节总结全文并对将来工作进行展望.

符符符号号号说说说明明明: 文中小写粗体字母a表示列向量,大写
粗体字母A表示矩阵,上标AT表示矩阵A的转置;
Rm表示m维实数空间, Rm

+ 表示m维正实数空间;对
任意x ∈ Rm, ∥x∥表示2–范数, < x,x >表示内积; 1
和0分别表示分量全为1和0的列向量.

2 预预预备备备知知知识识识

本节将简单介绍最优超球体支持向量机的工作原

理和逻辑知识的表达及转换.
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2.1 最最最优优优超超超球球球体体体支支支持持持向向向量量量机机机

最优超球体支持向量机(SSLM)常用来处理不平
衡数据集的分类问题,针对数据集{xi, yi}ni=1(假设
xi ∈ Rm, yi ∈ {+1,−1},数据集中正类样本个数n+

远大于负类样本个数n−),其工作原理是通过构建一
个尽可能多地包围正类样本点的超球来完成分类任

务.若样本点落在超球内,则标识为正类;若样本点落
在超球外,则标识为负类. 同时,为了实现最大程度的
分离,要求球面到负类样本点的距离应尽可能大.数
学上, SSLM[34]可表示为

min
R,c,ρ,ξ,η

R2 − νρ2 +
1

ν1n+

n+∑
i=1

ξi +
1

ν2n−

n−∑
j=1

ηj,

s.t. ∥ϕ(x+
i )− c∥2 6 R2 + ξi, ξi > 0,

∥ϕ(x−
j )− c∥2 > R2 + ρ2 − ηj, ηj > 0,

1 6 i 6 n+, 1 6 j 6 n−, (1)

其中: R和c分别为超球的半径和球心; ρ ∈ R, ρ2 > 0

表示超球表面与负类点的间隔; x+
i 和x−

j 分别为正类

样本点和负类样本点; ϕ : Rm → F是一个从Rm到无

穷维空间F的高维映射; ξi和ηj为松弛变量; ν, ν1, ν2
是3个正常数.

通过引入拉格朗日乘子α = [α1 α2 · · · αn]
T并

进行对偶变换,可求解得模型(1)的决策函数为

f(x) = sgn(R2 − ∥ϕ(x)− c∥2) =

sgn(R2 − ⟨c, c⟩ −K(x,x) + 2
n∑

i=1

αiyiK(x,xi)),

(2)

其中K(x,x)= ⟨ϕ(x), ϕ(x)⟩为核函数. 当f(x)> 0,
则y = +1;当f(x) < 0,则y = −1.

2.2 知知知识识识的的的表表表达达达及及及转转转换换换

知识的定义有许多种,而关于对象的逻辑推理式
是其中一种重要的表现形式. 以上述二分类问题为例,
则其逻辑知识可以表达为

g(x) 6 0 ⇒ x ∈ X+或f(x) > 0, ∀x ∈ Γ, (3)

式中: g : Γ → Rk是定义在Γ上的k维函数, Γ ⊆ Rm;
X+表示正类样本集合.该式的物理意义是集合{x|
g(x) 6 0}中所有点都属于正类,类似可表达负类逻
辑知识. 注意这种以逻辑形式给出的知识并不能直接
融入SSLM模型,需将其转化为方便集成的模式.

数学上,式 (3)中的逻辑表达式与下述方程组等
价[38]:

g(x) 6 0,

f(x) < 0,

}
无解, ∀x ∈ Γ, (4)

进一步,他们证明了若式(3)或式(4)成立,则存在u∈
Rk

+,使得

f(x) + uTg(x) > 0, ∀x ∈ Γ, (5)

显然,式(5)可作为约束直接集成到SSLM模型中.

3 可可可解解解释释释的的的最最最优优优超超超球球球体体体支支支持持持向向向量量量机机机

在第3节中,将开发算法从数据中挖掘圆形非线性
知识,并将其集成到SSLM模型中以获取可解释性.

3.1 数数数据据据型型型非非非线线线性性性知知知识识识挖挖挖掘掘掘算算算法法法

从数据中挖掘知识,关键是给出式(5)中g(x)的具

体表达式,这在特征维数较高、函数关系较为复杂时
通常十分困难. Chen等人[32–33]提出一种基于数据的

双变量的线性先验知识挖掘方法,通过将特征空间投
影到二维空间,并在所有二维特征空间中挑选能最大
分离正类(或负类)样本的线性先验知识;同时挖掘的
线性先验知识以不等式约束的形式集成到黑箱SVM
模型中,创建一个能同步优化挖掘知识的正确性和黑
箱模型的优化问题.受Chen等[32–33]启发,本文只考虑
由系统两个特征变量所生成的知识,即g : Γ ⊆ R2 →
R,意味着把样本点从输入空间Rm映射到一个二维子

空间,用X(i)OX(j)(i, j = 1, · · · ,m) 来表示. 同时,
考虑到SSLM的工作特点(构造最优超球体进行分类)
和样本非平衡性(正类样本远多于负类样本),本文寻
找二维平面X(i)OX(j)上的圆形正类知识,即

C+:g(x(i), x(j))=∥(x(i), x(j))− (tan θ1, tan θ2)∥2−
r2 6 0 ⇒ x ∈ X+, (6)

式中: (tan θ1, tan θ2)为圆心, r为圆半径. 这里圆心
的设置是通过正切函数实现, θ1和θ2在区间(−π

2
,
π

2
)

中均匀选取10个点进行交叉组合设置.具体算法如算
法1(见表1)所示.

步骤7的优化问题保证正类样本点尽可能多的在
圆内,约束表示所有的负类样本点都要在圆外,即在
二维子空间中,正类样本点尽可能多的分类正确,而
负类样本点全部分类正确. 实际求解时,每次循环均
固定两个特征xi与xj及θ1和θ2的取值,在约束条件成
立情况下,计算目标函数值,即正类样本点分类正确
的个数,循环结束时目标函数最大值即为所求. 在最
后的输出结果中,除了得到圆形知识之外,圆内所包
含的正类样本点也同时得到.

注注注 1 算法1挖掘的知识将以约束的形式集成到SSLM
模型,因其能确保模型在圆内的正类样本点分类正确,即I1
内的样本点,所以集成这类知识后的SSLM具有一定的可解
释性. 同时,模型的精度也有望提高,因此确保了一部分样本
分类正确.

例例例 1 本文将算法1应用于UCI数据库里的Liver
Disorders数据集1. 该数据集共含有6个特征变量, 345
个样本点,其中正类样本点200个,负类样本点145个.
为构建不平衡数据集,本文随机选取70%的正类点,

1https://archive-beta.ics.uci.edu/ml/datasets/liver+disorders
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即140个正类点,和16个负类点,使得正类点与负类点
比例大约为 9 : 1. 应用算法1,最后可得在X(2)OX(3)

二维子空间,圆内所包含的正类点个数最多,为45个
正类点. 因此,选择

g(x(2), x(3)) =

∥(x(2), x(3))− (−1.4586,−3.2213)∥2 − 13.9616,

(7)

用于后面表达该数据集挖掘的非线性知识.

表 1 算法1: 数据挖掘圆形非线性知识
Table 1 Algorithm 1: Circular nonlinear knowl-

edge mined from data

Input: {(xk, yk)}nk=1, x = [x(1) · · · x(m)]T ∈ Rm,
yk ∈ {+1,−1};
Output: 挖掘的正类知识;
1 数据归一化;
2 记τ = (τ1, τ2, · · · , τ10)为区间(−π

2
,
π

2
)中均匀选取

的10个点;
3 for i = 1, 2, · · · ,m− 1 do
4 for j = i+ 1, i+ 2, · · · ,m do
5 for θ1 = τ1, τ2, · · · , τ10 do
6 for θ2 = τ1, τ2, · · · , τ10 do
7 求解如下优化问题:

max
θ1,θ2,r

Card({x ∈ X+| ∥(x(i), x(j))−

(tan θ1, tan θ2)∥2 − r2 6 0}),

s.t. ∥(x(i), x(j))− (tan θ1, tan θ2)∥2 − r2 > 0,

∀x ∈ X−,

其中: Card(·)表示集合中元素的个数, r2 = min(∥(x(i),
x(j))−(tan θ1, tan θ2)∥2)−ϵ, x ∈ X−, ϵ为一个趋近于0

的数;
8 把最优解保存到Ω

(i,j;θ̂1,θ̂2,r̂)
中;

9 end for
10 end for
11 end for
12 end for
13 (̂i, ĵ; θ̂1, θ̂2, r̂) = argmax

i,j
Ω

(i,j;θ̂1,θ̂2,r̂)
;

14 从样本点中挖掘到的正类先验知识为

I1 = {xp| ∥(x(̂i)p , x
(ĵ)
p )− (tan θ̂1, tan θ̂2)∥2 − r̂2 6 0 ⇒

xp ∈ X+}.

注注注 2 式(7)的知识是由140个正类样本点所生成,但在
圆形知识形成后,由式(5)知,圆形图所包含的整个区域都属
于正类知识,将其直接集成至SSLM模型将会得到一个半无
穷规划问题,难以求解. 为了尽可能利用区域知识,同时也为
了方便集成SSLM模型,本文对区域里的知识离散化来获取
更多的正类样本点,算法2(见表2)即为实现这一目的而开发,
其主要思想是将I1 中的l个点作为网格点形成网格,并在圆
形区域内随机选取除I1以外的其它2l个网格交点作为虚拟正

类样本点,最终的知识点集合为I = I1 ∪ I2. 当然,这些新增
加的样本信息作为约束将会增加模型的复杂度,进而可能对
模型训练不利,笔者后面将通过引入松弛因子来强化它们的
正确性.

表 2 算法2: 圆形知识离散化
Table 2 Algorithm 2: Discretization of circular

knowledge

Input: I1 = {xp}lp=1, xp = [x
(1)
p x

(2)
p · · · x

(m)
p ]T,

l = Card(I1), I2 = ∅;
Output: 生成的虚拟知识;
1 令num = 1, z = 0 ∈ Rm;
2 while num 6 2l do
3 随机生成m个1 ∼ l间的整数,记为{h1, h2, · · · ,
hm};

4 znum = (x
(1)
h1

, x
(2)
h2

, · · · , x(m)
hm

),其中x
(m)
hm
表示I1

中样本点所组成矩阵的第hm行第m列的数;
5 if znum ∈ I1 ∪ I2 then
6 返回步骤3;
7 else
8 I2 = I2 ∪ {znum};
9 end if
10 num = num+ 1.
11 end while

基于式(3)–(5),离散化后的圆形知识可以表示为

f(xp)+ug(x(i)
p , x(j)

p )>0, p=1, · · · , 3l, ∀xp∈I,
(8)

其中: u > 0, g(x(i)
p , x(j)

p )见式(7).

3.2 圆圆圆形形形知知知识识识集集集成成成的的的最最最优优优超超超球球球体体体支支支持持持向向向量量量机机机

将形如式(8)的知识集成到SSLM模型可得

min
R,c,ρ,u,ξ,η,z

R2−νρ2+
1

ν1n+

n+∑
i=1

ξi+
1

ν2n−

n−∑
j=1

ηj +

δ
t∑

p=1

zp,

s.t. ∥ϕ(x+
i )− c∥2 6 R2 + ξi, ξi > 0,

∥ϕ(x−
j )− c∥2 > R2 + ρ2 − ηj, ηj > 0,

f(xp) + ug(x(t)
p , x(q)

p ) + zp > 0,

1 6 i 6 n+, 1 6 j 6 n−,

u > 0, zp > 0, 1 6 p 6 3l, xp ∈ I, (9)

其中: δ与ν, ν1, ν2意义相同,表权重参数; zp为松弛变
量,测量圆形知识的偏差; x(t)

p , x(q)
p 为xp在X(t)OX(q)

平面上的投影分量. 为区别SSLM,称模型(9)为可解
释的最优超球体支持向量机,记为i-SSLM.

通过引入拉格朗日乘子并做对偶变换,再进一步
利用KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件,可得i-SSLM的
决策函数为



第 3期 陆思洁等: 集成数据挖掘知识的可解释最优超球体支持向量机 379

f(x) = sgn(R2 − ∥ϕ(x)− c∥2) =

sgn(R2 − ⟨c, c⟩ −K(x,x) + 2
n∑

i=1

α1
i yiK(x,xi)+

2
3l∑

p=1

α2
pK(x,xp)). (10)

其中: R2 =
1

n1

P1,

⟨c, c⟩=
n∑

i=1

n∑
j=1

α1
iα

1
jyiyjK(xi,xj) +

3l∑
p1=1

3l∑
p2=1

α2
p1
α2

p2
k(xp1

,xp2
) +

2
n∑

i=1

3l∑
p=1

α1
iα

2
pyiK(xi,xp). (11)

这里

n1 = |S1|,
P1 =

∑
xi∈S1

(K(xi,xi)−

2
n∑

k=1

αkykK(xi,xk) + ⟨c, c⟩),

S1 = {xi|0 < αi <
1

ν1n+
, 1 6 i 6 n+}.

注注注 3 本质上, i-SSLM模型(9)是通过集成先验知识和

增加训练样本来增强黑箱SSLM模型的可解释性,但这并不
是对现有知识集成[32–33]及产生虚拟样本方法[27]的组合. i-
SSLM综合利用了SSLM模型能有效处理不平衡数据、集成
的非线性圆形先验知识与SSLM模型类型相一致、增加的额
外离散知识点提供了新信息等优势来提高分类性能.这里产
生知识的方法以及增加离散样本点的方法都与上述文献不

同,文献[32–33]产生的是线性先验知识,而文献[27]离散样
本的方法是通过使用形态学运算符人为地细化和粗化线条来

为每个示例生成两个额外的向量.

3.3 公公公共共共数数数据据据集集集实实实验验验

本文首先在10个公共数据集上进行实验,这些数
据集均有相应的实际背景,它们的基本信息见表3,其
中最后一列“Example size”是按照“#Example×#Fe-
ature”计算而得,用以衡量数据集的规模. 对每个数据
集,从正类样本中随机选取70%样本,同时从负类样
本中按照正负比例约为 9 : 1的数量随机选取样本构

成训练集,剩下的正类、负类样本作为测试集. 很显
然,训练集具有不平衡性. 按照 i-SSLM建模步骤,首
先利用算法1在训练集上生成圆形非线性知识(区域),
进一步利用算法2将圆形区域知识离散化并集成到i-
SSLM模型形成式(9),最后通过训练集参数寻优和测
试集验证可得模型的测试精度.

表 3 10组公共数据集基本信息
Table 3 10 sets of public dataset basic information

数据集 #Example #Feature #Positive #Negative Example size

Arrhythmia 420 278 183 237 116760
Australian 690 14 307 383 9660

Breast 569 30 357 212 17070
Heart 270 13 120 150 3510

Ionosphere 351 34 225 126 11934
Liver 345 6 200 145 2070
Pima 768 8 500 268 6144
Sonar 208 60 97 111 12480

Spectf heart 267 44 212 55 11748
Vehicle 846 18 647 199 15228

4 实实实验验验结结结果果果和和和讨讨讨论论论

本节将选用UCI数据库2的10个公共数据集和2个
高炉实际生产数据集为对象来验证本文所提方法的

有效性. 除了验证 i-SSLM模型外,本文还选取MM-
TSSVM模型[37]、SSLM模型[34]、经典的C-SVM模
型[35]和SSVD模型[36]进行对比实验. 所有模型均选用
高斯核为核函数,即

K(xi,xj) = exp(−∥xi − xj∥2

σ2
). (12)

核参数以及模型中的其它参数采用网格搜索法确定.
在C-SVM和SVDD模型中,包含2个参数: 惩罚参数C

和高斯核参数σ;在SSLM模型和MMTSSVM模型中,
均包含4个参数: 惩罚参数 ν, ν1, ν2和核参数σ;而i-
SSLM模型中包含5个参数: 惩罚参数 ν, ν1, ν2, δ和核
参数σ. 为简化寻优,本文令SSLM, MMTSSVM和i-
SSLM模型中的ν1 = ν2,参数C的取值范围为 {2−4,

2−2, 20, 22, 24}[34, 37];模型SSLM和模型i-SSLM中参
数 ν和 ν1的取值范围为 {10, 30, 50, 70, 90}和{0.01,
0.001}[34];模型MMTSSVM中参数ν和ν1的取值范围

均为 {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9},参数 δ的取值范围为

{2−5, 2−3, 2−1},参数σ的取值范围为{2−4, 2−2, 20,

22, 24}[37]. 参数的寻优过程采用五折交叉验证法在训
2https://archive-beta.ics.uci.edu/
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练集上实施,寻优结果用测试集进行测试.为了使结
果更具说服力,本文用5次随机实验的平均结果作为
评价标准,即每次实验随机产生训练集和测试集,得
到最优参数和测试精度,共进行5次实验,取5次测试
精度的平均值作为最终结果.所有实验都是在Python
软件上进行,版本为Python 3.8,硬件配置为 Intel(R)C

ore(TM)i5-8250U CPU@1.60 GHz 1.80 GHz, RAM为
8.00 GB.

实验结果用G-means =
√

Sen × Spe× 100%进行
评价,其中Sen和Spe分别为灵敏度和特异度,定义为

Sen(%)=
TP

TP+FN
×100, Spe(%)=

TN
TN+FP

×100,

(13)
式中: TP, FP表预测正确和错误的正类样本数; TN,
FN表预测正确和错误的负类样本数.

表4给出了某次随机实验训练集上挖掘的各个数

据集的圆形知识,表5报道了这些数据集5次随机实验
的平均结果,其中G-means指标以“平均值±标准差”
的形式给出, Time是训练时间的平均值.作为对比,本
文在表5中同时给出了其他4种模型C-SVM, SVDD,
SSLM和MMTSSVM的对应结果.从表5可以看出, i-
SSLM在Arrhythmia, Australian, Liver, Pima, Sonar,
Spectf Heart和Vehicle数据集上有更好的分类效果;而
在Heart和Ionoshpere数据集上, MMTSSVM模型效果
最好;在Breast数据集上, SSLM模型有最高的G-mea-
ns值.表6统计了每种模型在所有数据集上的G-means
综合排名. 显然, i-SSLM具有最高的综合排名. 但从
表5的训练时间看, i-SSLM则没有优势,主要原因是
因为知识的引入将会增加模型参数,从而导致训练时
间变长. 这里本文主要关心模型精度的提高,模型效
率的改进将在以后的研究中进行关注.

表 4 10组公共数据集的圆形非线性知识
Table 4 Circular nonlinear knowledge of 10 sets of common datasets

数据集 非线性知识

Arrhythmia ∥(x(18), x(22))− (−1000, 0.5862)∥2 − 106 6 0 ⇒ x ∈ X+

Australian ∥(x(8), x(12))− (0.5862, 1.0939)∥2 − 0.5239 6 0 ⇒ x ∈ X+

Breast ∥(x(22), x(23))− (−0.7919,−3.2213)∥2 − 14.3012 6 0 ⇒ x ∈ X+

Heart ∥(x(6), x(9))− (−3.2213, 7.0658)∥2 − 60.3027 6 0 ⇒ x ∈ X+

Ionosphere ∥(x(1), x(2))− (0.5862,−1000)∥2 − 106 6 0 ⇒ x ∈ X+

Liver ∥(x(2), x(3))− (−1.4586,−3.2213)∥2 − 13.9616 6 0 ⇒ x ∈ X+

Pima ∥(x(2), x(5))− (0.2344, 0.2344)∥2 − 0.1098 6 0 ⇒ x ∈ X+

Sonar ∥(x(6), x(28))− (−0.7919, 0.2344)∥2 − 1.5813 6 0 ⇒ x ∈ X+

Spectf heart ∥(x(32), x(42))− (0.2344, 0.2344)∥2 − 0.5956 6 0 ⇒ x ∈ X+

Vehicle ∥(x(6), x(8))− (−3.2213,−0.3876)∥2 − 11.9435 6 0 ⇒ x ∈ X+

为了更好地从统计意义上对比这5个模型,本文引
入Friedman检验对实验结果进行分析.在所有模型没
有显著性区别的零假设下,计算可得χ2

F = 33.68和

FF = 47.96,其中FF是服从(4, 36)自由度的F分布.
这一结果远高于F (4, 36)在显著性水平α = 0.05下的

临界值2.63和在显著性水平α=0.01下的临界值3.89,
表明这 5种模型具有显著性的差别.同时,根据表6可
知, i-SSLM平均排名最小,因此,可以说明相较于另
外4个算法, i-SSLM有更好的实验性能.

4.1 高高高炉炉炉数数数据据据集集集实实实验验验

高炉炼铁是钢铁生产工艺的上游工序,消耗整个
工序近70%的输入能量,对其进行建模和控制一直都
是钢铁生产过程中的重要课题.高炉炉温是评定生铁
质量的关键指标,在实际中因其困难的测量问题,常
常用高炉铁水含硅量作为炉温的指示剂[39]: 铁水含硅
量的波动反映了炉温的波动,其持续上升和下降反映
炉缸是向热还是向凉变化. 因此,对高炉铁水含硅量

的正确预测和控制构成了高炉操作指导的基础. 针对

这一重要问题,本文将用i-SSLM模型对高炉铁水含

硅量进行分类预测.

本文选用与文献[40]中相同的高炉数据集,即从

国内两座体积约为2500 m3和750 m3的高炉采集的数

据,分别标识为高炉(a)和高炉(b). 前者包含794个样

本点,后者含有800个样本点,所涉及到的高炉变量个

数分别为16个和7个,具体详见文献[40]. 因高炉是一

个强惯性系统,本文同时考虑这些变量的延迟项对铁

水含硅量的影响.文献[40]利用基于模糊熵的反向选

择方法进行特征选择,即一个特征变量的模糊熵越大,

表明这个变量越不重要.在特征选择过程中,高炉训

练集首先被分成两部分: 训练集和验证集;然后,将所

有特征变量输入SVM模型,通过训练、验证得到高炉

(a)和高炉(b)的模型精度(即正确分类的数量与验证集

大小的比率)分别为79%和69%;紧接着,按照模糊熵
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大小顺序依次挑选特征变量,如果删除一个变量可以
使模型精度提高,则删除该变量,否则保留;最后,挑
选出高炉(a)的特征变量,共42个,高炉(b)的特征变量
共9个.由于这里选用的高炉、实验数据和文献[40]
完全相同,本文直接选用他们的特征选择结果作为模

型输入,输出的设置也沿用这篇文献的结果,即对高
炉(a)/(b),硅含量在[0.41, 1.13]/[0.37, 2.20]视为正类,
标识为+1;硅含量在[0.13, 0.41)/[0.18, 0.37)视为负
类,标识为−1. 因此,高炉(a)和高炉(b)可用的正负类
样本数量分别为为679, 115和584, 216.

表 5 10组公共数据集实验结果
Table 5 Experimental results from 10 sets of common datasets

C-SVM SVDD SSLM MMTSSVM i-SSLM
数据集 G-means/% G-means/% G-means/% G-means/% G-means/%

Time/s Time/s Time/s Time/s Time/s

Arrhythmia
31.77±9.99 44.34±2.88 60.65±1.40 50.80±5.50 63.28±2.261

0.31 0.16 0.23 0.13 2.58

Australian
80.77±4.47 72.61±2.14 85.26±1.66 85.48±0.61 86.70 ± 0.98

0.57 0.53 0.83 0.43 5.58

Breast
91.89 ± 3.17 92.29 ± 3.53 95.38 ±0.40 92.81±3.43 93.86 ±2.58

0.64 0.74 0.80 0.57 5.82

Heart
66.21 ±4.36 64.49 ±3.15 72.68 ±8.14 77.55±4.46 76.34 ±4.96

0.08 0.08 0.13 0.06 0.81

Ionosphere
80.31 ±3.84 88.89±4.41 90.34±3.18 94.16±2.81 92.25±1.37

0.32 0.25 0.29 0.26 2.80

Liver
21.04 ±21.16 54.67 ± 6.45 59.00 ± 8.04 59.32±7.06 63.76 ± 2.46

0.31 0.22 0.33 0.18 0.91

Pima
45.59 ±10.50 60.15 ±4.19 70.76 ±3.30 71.34±2.40 73.47 ±2.00

1.80 1.26 1.66 1.17 6.42

Sonar
45.96 ±26.27 58.42 ±3.47 66.03 ±8.33 64.07±6.74 69.15 ±5.97

0.09 0.05 0.09 0.04 0.55

Spectf heart
28.41 ±16.76 53.63 ±4.59 72.57 ±3.49 70.15±2.71 74.28±2.77

0.44 0.29 0.38 0.23 2.16

Vehicle
91.73±1.69 87.13±4.45 95.61±1.58 93.51±2.22 96.44 ± 0.74

2.26 2.02 1.70 1.88 25.87

注: 黑体表示每组最优精度.

表 6 5种模型在公共数据集上的综合排名
Table 6 Comprehensive ranking of 5 models on public

datasets

数据集 C-SVM SVDD SSLM MMT-SSVM i-SSLM

Arrhythmia 5 4 2 3 1
Australian 4 5 3 2 1

Breast 5 4 1 3 2
Heart 5 4 3 1 2

Ionosphere 5 4 3 1 2
Liver 5 4 3 2 1
Pima 5 4 3 2 1
Sonar 5 4 2 3 1

Spectf heart 5 4 2 3 1
Vehicle 4 5 2 3 1

Average rank 4.8 4.2 2.4 2.3 1.3

高炉实验与公共数据集实验设置有所不同,训练
集和测试集通过下述 5种方式构造:从正类样本种随
机选取 70%样本,负类样本中分别随机选择 10%∼
50%的样本构成训练集;剩下的样本作为测试集. 对

于每种模式构造的样本集,均进行5次实验,最终结果
取5次测试结果的平均值;参数训练时仍采用5层交叉
验证. 为了更好地展现i-SSLM模型在高炉实验中的
优势,本文同时对比了MMTSSVM模型. 它们的参数
寻优范围,除了i-SSLM模型的参数σ寻优范围为{20,
22, 24}外,其他和第3.3节公共数据集相同.

表 7展示了利用算法1在高炉(a)和高炉(b)中针对
不同比例的负类样本点挖掘的非线性知识. 以50%比
例的负类样本点为例,图1展示了挖掘的圆形知识对
样本的分类情况. 从图中可以看出,所有的负类样本
均在圆外,这意味着圆内所有样本点均为正类,包括
数据集原有的部分正类样本点I1(三角形)及知识离散
化产生的部分正类样本点I2(星形). 这些样本在i-SS-
LM模型训练之前就已经明确需要分为正类,因此模
型具有一定的可解释性. 同时因为I2样本增加了新的

数据信息,模型的精度也会随之提高. 进一步观察表7
所列知识(以高炉(a)为例),所涉及变量为x14(喷煤)和
z(硅含量),这基本与高炉工艺原理较吻合.因为在高
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炉冶炼过程中,对硅含量的影响因素有很多,但其历
史值(高炉强惯性特征)和喷煤量是两个非常重要的因
素;同时,高炉是个滞后系统,喷煤量的调整作用会在

一定时间之后显现出来. 所以,本文所挖掘的知识和
高炉实际知识是相对应的,这也反向说明了本文知识
挖掘算法的有效性.

表 7 高炉数据挖掘的非线性知识
Table 7 Nonlinear knowledge of blast furnace data mining

BF Proportion% 非线性知识

(a)

10 ∥(q−3x(14), q−1z)− (1.0939, 0.5862)∥2 − 0.7794 6 0 ⇒ x ∈ X+

20 ∥(q0x(14), q−4x(14))− (−0.7919, 1.0939)∥2 − 1.8237 6 0 ⇒ x ∈ X+

30 ∥(q0x(14), q−4x(14))− (−0.7919, 1.0939)∥2 − 1.8237 6 0 ⇒ x ∈ X+

40 ∥(q0x(14), q−3x(14))− (−3.2213, 2.1209)∥2 − 14.875 6 0 ⇒ x ∈ X+

50 ∥(q0x(14), q−3x(14))− (−3.2213, 2.1209)∥2 − 14.875 6 0 ⇒ x ∈ X+

(b)

10 ∥(q0x(8), q−1z)− (0.5862, 0.2344)∥2 − 0.0283 6 0 ⇒ x ∈ X+

20 ∥(q0x(14), q−1x(14))− (0.5862, 0.5862)∥2 − 0.0281 6 0 ⇒ x ∈ X+

30 ∥(q0x(14), q−1z)− (−0.7919, 1.0939)∥2 − 2.9794 6 0 ⇒ x ∈ X+

40 ∥(q0x(14), q−1z)− (−0.7919, 1.0939)∥2 − 2.8600 6 0 ⇒ x ∈ X+

50 ∥(q0x(14), q−1z)− (−0.7919, 1.0939)∥2 − 2.8600 6 0 ⇒ x ∈ X+

注: BF表示Blast furnace; Proportion表示训练集中采用的负类点比例.
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图 1 高炉数据负类样本50%比例下挖掘知识的分类边界
Fig. 1 Mining the classification boundary of knowledge under the negative sample of blast furnace data is 50% ratio

表8给出了 i-SSLM模型和MMTSSVM模型在高
炉数据集上的实验结果,包括G-means, Sen和Spe这3
种指标的5次平均结果,同样以“平均值±标准差”的
形式给出.由表8可知,对于高炉(a)数据集, i-SSLM比
MMTSSVM有更高的G-means和特异度;当负类点比
例为30%和40%时, i-SSLM的灵敏度略低于MMTSS-
VM.对于高炉(b)数据集,虽然i-SSLM的灵敏度和特
异度在部分负类点比例上比MMTSSVM低,但是总体
上, i-SSLM比MMTSSVM有更高的G-means. 综合而
言,在高炉数据集上i-SSLM比MMTSSVM展现了更
好的性能.

5 结结结论论论与与与展展展望望望

本文针对SSLM模型具有处理非平衡数据能力但

缺乏可解释性等问题,提出从SSLM黑箱模型的输入
端集成先验知识,以增强黑箱模型的可解释性和精度.
论文取得的结果如下: 1)提出了一种从数据中挖掘2
维圆形非线性知识的方法,圆内可最大限度地包含正
类样本,而圆外则包含所有负类样本; 2)开发了一种
离散化圆形区域知识的算法,离散化后的数据点,不
仅包含产生知识的原有数据样本点,还产生一些新的
数据样本点; 3)将挖掘的圆形先验知识以不等式约束
的形式集成至SSLM模型,构造了i-SSLM模型,后者
因确保圆内样本点为正类样本因而具有可解释性,又
因离散化圆形知识增加了新的样本点因而同时具有

更高的精度; 4) 10个公共样本集和2个实际高炉数据
集例证了i-SSLM模型在可解释性和精度上优于传统
的C-SVM, SVDD, SSLM, MMTSSVM4种模型.
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表 8 高炉数据的实验结果
Table 8 Experimental results of blast furnace data

BF Algorithm Indicator% 10% 20% 30% 40% 50%

(a)

i-SSLM

G-means 65.25 ± 2.48 68.98 ± 3.45 71.43 ± 2.42 69.50 ± 1.43 65.79 ± 4.09
Sen 73.43± 8.90 73.63 ± 9.17 74.71 ± 6.99 72.06 ± 4.06 70.78 ± 2.21
Spe 58.45± 5.25 65.65 ± 11.10 68.64 ± 5.28 67.25 ± 5.19 61.40 ± 8.13

MMTSSVM

G-means 54.87±9.19 62.69 ±2.84 57.58 ±6.24 65.35 ± 1.97 63.02 ±3.74
Sen 68.53± 18.03 67.55 ±8.44 76.27 ±11.34 77.06 ± 4.14 68.92 ± 9.93
Spe 49.32± 21.95 58.91± 7.85 45.68 ±15.81 55.65± 5.29 58.95±11.54

(b)

i-SSLM

G-means 60.90 ± 2.16 62.30 ± 2.22 61.84 ± 4.77 64.04 ± 2.90 64.42 ± 3.75
Sen 67.09 ± 6.72 67.09 ± 10.67 66.40 ± 8.10 65.60 ± 5.59 64.91± 8.85
Spe 55.67 ± 5.71 59.42 ± 12.30 58.68 ± 11.61 62.92 ± 7.18 64.44 ± 5.62

MMTSSVM

G-means 57.65± 3.27 61.48 ± 2.50 60.19 ± 4.66 61.78± 3.58 62.42 ± 3.03
Sen 60.23 ±10.46 58.63 ± 7.91 67.09 ± 4.21 65.60 ± 3.84 66.40 ± 5.31
Spe 56.29 ± 9.09 65.32 ± 8.43 54.30 ± 7.78 58.46 ± 6.90 59.07 ± 7.15

尽管i-SSLM模型展现了良好的性能,但仍有较大
改进空间: a)挖掘的圆形知识只涉及两个特征变量,
未来的研究可考虑涉及更多特征变量、更高维的球形

或球体先验知识,以挖掘更准确的先验知识; b)挖掘
的知识仅为判定样本为正类的先验知识,对于二分类
问题,可进一步挖掘负类先验知识集成至黑箱模型,
全面增强黑箱模型的可解释性; c)知识的引入使得i-
SSLM模型包含更多的参数,导致后续的参数寻优和
模型训练均耗费更长时间,如何提高i-SSLM模型的
学习效率是未来研究的重点.
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