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摘 要: 在一定条件下, 基于最小累积平方误差 (ISE)准则的高斯核密度估计与最小包含球 (MEB)等价. 在此基础上

提出了一种含团状隐私数据保护的MEB学习方法, 称为隐私团校准的MEB (PCC-MEB)方法; 同时, 通过引入模糊

隶属度函数将 PCC-MEB拓展为模糊的 PCC-MEB(FPCC-MEB), 从而解决二类及多类问题中区域不可分问题. 人造

和真实数据集上的实验结果表明, 所提出方法具有较好的性能.
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Abstract: Under given conditions, Gaussian kernel density estimate with minimum integrated square error(ISE) criterion can

be equivalent to the minimum enclosing ball(MEB). Based on this conclusion, a learning method of MEB with privacy cloud

data is proposed, called privacy cloud calibration MEB(PCC-MEB). Meanwhile, PCC-MEB is extended to fuzzy privacy

cloud calibration MEB(FPCC-MEB) by introducing a fuzzy membership function, which can resolve unclassifiable zones

among classes. Experimental results on the artificial and real-word data sets show the effectiveness of presented method.
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1 引引引 言言言

最近, 在机器学习领域, 通过对已知可能性概率

数据团的学习而解决分类问题受到了较大的关注[1-4].

虽然数据团中样本的类标签不确定, 但数据团属于某

类的概率可能性已知, 即已知数据团的类标签频率

分布, 因此这类机器学习是一种介于监督和无监督学

习之间的方法. 在现实中, 含数据团的机器学习例子

很多, 如文献 [1]中的投票选举, 对于一个地区 (或区

域)每张选票结果不知道, 但该地区 (或区域)的选票

结果是清楚的, 则选票结果与投票人的收入、家庭类

型等存在着某种关系, 这种关系往往反应到每张选票

结果的分布; 又如文献 [1]中鉴别骗子的例子, “某个

或某些人是骗子”的结论与“某些人中有 5人是骗子的

可能性概率为 𝑝 ”的结论相比, 前者比后者触犯当地

法律的风险大得多; 再如, 在故障检测中, 某些样本中

故障的可能性是 𝑝, 但针对某个样本并不能确定其是

否有故障等.

为了解决这类问题, 本文先揭示最小累积平方误

差 (ISE)准则下的高斯核密度估计与核化的最小包含

球 (MEB)等价, 并在此基础上提出隐私团校准的

MEB方法 (PCC-MEB), 基本思想是构造反映隐私信

息的最小包含球, 并转化为一个二次规划 (QP)问

题, 其突出优势在于可以运用CVM(core vector ma-

chine)方法有效解决大样本问题. 本文方法侧重在

解决含有隐私信息的二类及多类问题, 在解决此类

问题时, PCC-MEB和MEB一样存在不可分的样本区

域, 故引入模糊隶属度函数, 将PCC-MEB拓展为模糊

的 PCC-MEB(FPCC-MEB).

2 算算算法法法回回回顾顾顾

给定训练样本𝑋 = {𝒙𝑖∣𝒙𝑖 ∈ 𝑅𝑑}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
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𝑚, 𝒙𝑖 是列向量. 首先, 简要回顾两种机器学习方法.

2.1 MEB

MEB是在样本空间中找到一个最小球体, 设 𝑟

和 𝒄分别为球的半径和球心, 并使得球体将所有目标

类训练样本包络. 因为样本在原始空间很难做到准确

划分, 为此可以引入所谓的核技巧, 此时MEB优化模

型为

min
𝑟,𝒄

𝑟2,

s.t. ∥𝜑(𝒙𝑖)− 𝒄∥2 ⩽ 𝑟2, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. (1)

可见, 式 (1)与一类硬划分的 SVDD类似[5]. 构造拉格

朗日函数, 并通过拉格朗日技巧可得球心

𝒄 =

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖), (2)

以及对偶形式

𝜶 = argmax
𝜶

𝜶Tdiag(𝑲)−𝜶T𝑲𝜶,

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. (3)

其中: 𝜶 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑚]T, 𝛼𝑖 ⩾ 0为𝑚维拉格朗

日乘子向量; 1 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T为𝑚维列向量; 𝑲 =

[𝑘𝑖𝑗 ]𝑚×𝑚 = [𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)]𝑚×𝑚 为𝑚 × 𝑚维核矩阵. 当

𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑖) = 𝑘(𝑘为某一常数)时, 式 (3)为

𝜶 = argmax
𝜶

−𝜶T𝑲𝜶,

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. (4)

根据KKT条件可知, 对于任何满足𝛼𝑘 > 0对应的𝒙𝑘,

有

𝑟2 = 𝑘(𝒙𝑘,𝒙𝑘)− 2

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝒙𝑘,𝒙𝑖)+

𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗). (5)

给定待测样本𝒙 ∈ 𝑅𝑑, 可通过如下决策函数:

𝑓(𝒙) = 𝑟2 − ∥𝜑(𝒙)− 𝒄∥2 =

𝑅2 − 𝑘(𝒙,𝒙) + 2

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝒙,𝒙𝑖)−
𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗) (6)

进行判决, 若 𝑓(𝒙) ⩾ 0, 则属于目标类; 否则属于其他

类.

2.2 FKHP

2004年Chung等人提出模糊核超球感知器

(FKHP)算法[6], 其核心是通过迭代算法获得各类最小

超球的半径和球心, 并引入模糊隶属度函数解决模糊

样本的判决. 该方法不需要解决二次规划问题和收敛

性问题, 更重要的是在解决多类问题时不需要像典型

支持向量机 (SVM)那样通过成对组合实现, 因而在速

度上快于典型 SVM. 其算法如下:

Step 1: 通过迭代规则获取各个核超球的半径和

球心;

Step 2: 对于非模糊样本, 通过各超球判决函数判

决, 并标上相应的类标签;

Step 3: 对于模糊样本, 通过模糊隶属度大小判

决, 并标上相应的类标签.

该算法的迭代规则请参考文献 [6], 而测试样本

的模糊性判断以及模糊隶属度函数等内容将在第 3.4

节中详述.

3 PCC-MEB
3.1 核核核密密密度度度估估估计计计

若原始样本空间 �̄� = {𝒙𝑖∣𝒙𝑖 ∈ 𝑅𝑑}的某个采样

空间为𝑋 = {𝒙𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚} ⊂ �̄� , 则其核密度估

计函数[8,13]为

𝑝(𝒙;ℎ; 𝛾) =

𝑚∑
𝑖=1

𝛾𝑖𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖). (7)

其中: 𝜸 = [𝛾1, 𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑚]为权向量, 且
𝑚∑
𝑖=1

𝛾𝑖 = 1, 𝛾𝑖

⩾ 0; 𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖)为给定的核函数, ℎ为给定核的带宽.

给定核函数𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖)及ℎ后, 为使 𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)最

优逼近真实密度函数 𝑝(𝒙), 可通过不同准则[7]实

现, 如最大近邻估计准则 (MLE), 最小累积均方误差

(IMSE), 最小累积平方误差 (ISE), 最小累积绝对误差

(IAE). 其中, ISE是一种保证全局精度的估计准则[8],

基于此准则提出了多种性能较佳的机器学习算

法[8-10], 本文也是针对于该准则.

定理 1 若 𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)为 𝑝(𝒙)在 𝑝(𝒙)条件下的无

偏估计量, 则 ISE准则下的密度估计等价于MEB.

证证证明明明 1) ISE准则. 为了保证 𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)尽可能逼

近 𝑝(𝒙), 𝛾应尽可能保证 ISE最小, 即

𝛾 = argmin
𝛾

ISE(𝜸) =

argmin
𝛾

w
𝑅𝑑

∥𝑝(𝒙)− 𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)∥2d𝒙 =

argmin
𝛾

{
2𝐸𝑝(𝒙)[𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)]−

w
𝑅𝑑

𝑝2(𝒙;ℎ;𝜸)d𝒙
}
.

(8)

2)等价MEB. 不失一般性, 本文选高斯函数为核

函数, 即𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖) = 𝐺ℎ(𝒙,𝒙𝑖), 则w
𝑅𝑑

𝑝2(𝒙;ℎ;𝜸)d𝒙 =

w
𝑅𝑑

𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛾𝑖𝛾𝑗𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖)𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑗)d𝒙 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛾𝑖𝛾𝑗𝐺2ℎ(𝒙𝑖,𝒙𝑗). (9)

若 𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)为 𝑝(𝒙)在 𝑝(𝒙)条件下的无偏估计量, 则
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𝐸𝑝(𝒙)[𝑝(𝒙;ℎ;𝜸)] = 𝐸[𝑝(𝒙)]. (10)

将式 (9)和 (10)代入 (8), 得

𝛾 = argmax
𝛾

−
𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛾𝑖𝛾𝑗𝐺2ℎ(𝒙𝑖, 𝒋𝑗),

s.t.

𝑚∑
𝑖=1

𝛾𝑖 = 1, 𝛾𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (11)

对比式 (11)和 (4), 可知定理 1成立. 2
由定理 1可知, MEB对偶形式的乘子𝜶向量可

作核密度估计函数的权向量𝜸, 若用 𝑝(𝒙)代替 𝑝(𝒙;ℎ;

𝜸), 则

𝑝(𝒙) =

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖)
T𝜑(𝒙) = 𝒄T𝜑(𝒙). (12)

3.2 PCC-MEB模模模型型型

假设在训练样本为𝑋中包含一个隐私数据团𝑆

⊂ 𝑋 , 而𝑆 = 𝑋 − 𝑆中的样本属于目标类. 已知𝑆属

于目标类的可能性概率为 𝑝, 根据式 (12), 可知 𝑝的估

计值为

𝑝 =

∑
𝒙𝑖∈𝑆

𝑝(𝒙𝑖)

∣𝑆∣ × 𝑚

∣𝑆∣ =
𝑚𝒄T

∑
𝒙𝑖∈𝑆

𝜑(𝒙𝑖)

∣𝑆∣2 . (13)

令𝒖 =
∑
𝒙𝑖∈𝑆

𝜑(𝒙𝑖)和𝑃 = 𝑝∣𝑆∣2/𝑚, 则含有隐私

团的MEB模型为

min
𝑟,𝒄

𝑟2,

s.t. ∥𝜑(𝒙𝑖)− 𝒄∥2 ⩽ 𝑟2, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚;

𝒄T𝒖 = 𝑃. (14)

构造式 (14)的拉格朗日函数, 即

𝐽(𝑟, 𝒄) =𝑟2 +

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖(∥𝜑(𝒙𝑖)− 𝒄∥2 − 𝑟2)+

𝛽(𝒄T𝒖− 𝑃 ). (15)

式 (15)对原始变量的偏导数为零, 整理后可得
𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 1, (16)

𝒄 =

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖)− 𝛽𝒖

2
. (17)

将式 (17)代入 (14)的等式约束, 整理得

𝛽 = 2
{ 𝑚∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖)
T𝒖− 𝑃

}/
𝒖T𝒖. (18)

将式 (16)∼(18)代入 (15), 可得式 (14)的对偶形式, 即

max
𝛼

𝜶T(diag(𝑲) +Δ′)−𝜶T�̃�𝜶;

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. (19)

其中

𝑃𝑆𝑆 = 𝒖T𝒖 =
∑
𝒙𝑖∈𝑆

∑
𝒙𝑗∈𝑆

𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗),

Δ′ = − 2𝑃

𝑃𝑆𝑆

[ ∑
𝒙𝑗∈𝑆

𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)
]
𝑚×1

,

�̃� =

𝑲 − 1

𝑃𝑆𝑆

[ ∑
𝒙𝑗∈𝑆

𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)
]
𝑚×1

[ ∑
𝒙𝑗∈𝑆

𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)
]T
𝑚×1

.

再令

𝑃𝐿𝑋𝑆 =

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖)
T

∑
𝒙𝑗∈𝑆

𝜑(𝒙𝑗),

根据式 (17)和KKT条件, 有

𝑅2 = 𝑘(𝒙𝑘,𝒙𝑘)− 2

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝒙𝑘,𝒙𝑖)+

𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗) +
𝑃 2 − 𝑃 2

𝐿𝑋𝑆

𝑃𝑆𝑆
−

2(𝑃 − 𝑃𝐿𝑋𝑆)

𝑃𝑆𝑆

∑
𝒙𝑖∈𝑆

𝑘(𝒙𝑘,𝒙𝑖), (20)

其中𝒙𝑘 为任意满足𝛼𝑘 > 0条件的样本. 类似MEB,

其决策函数为

𝑓(𝒙) = 𝑟2 − 𝑘(𝒙,𝒙) + 2

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝒙,𝒙𝑖)−
𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)− 𝑃 2 − 𝑃 2
𝐿𝑋𝑆

𝑃𝑆𝑆
+

2(𝑃 − 𝑃𝐿𝑋𝑆)

𝑃𝑆𝑆

∑
𝒙𝑖∈𝑆

𝑘(𝒙,𝒙𝑖). (21)

若 𝑓(𝒙) ⩾ 0, 则属于目标类.

对应比较式 (2), (5), (6)和 (17), (20), (21)可知, 隐

私数据团的可能性概率校准了MEB的球心、半径和

决策函数, 故将此方法称为隐私团校准的MEB方法

(PCC-MEB).

3.3 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

PCC-MEB实际上是求解式 (19)对应的QP问题,

可知式 (19)除了二次项外还存在一次项, 因此其空

间复杂度为𝑂(𝑚2 + 𝑚), 大于MEB的空间复杂度

𝑂(𝑚2). 而QP求解的时间复杂度为𝑂(𝑚3)[11-14], 因此

PCC-MEB很难适用于大样本的训练. 再看决策函数

(21), 对于 1个未知样本, 其决策复杂度为𝑂(𝑚+ ∣𝑆∣),
大于MEB的决策复杂度𝑂(𝑚).

为了解决对大样本的训练, 可令

Δ = [𝛿𝑖]
T
𝑚×1 = −diag(�̃�) + 𝜂1+Δ′ + diag(𝑲),

其中 𝜂为某一常量, 且使得 𝛿𝑖 ⩾ 0. 式 (19)改写为

max
𝛼

𝜶T(diag(�̃�) +Δ− 𝜂1)−𝜶T�̃�𝜶;

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚. (22)

因为𝜶T1 = 1, 故式 (22)中一次项中−𝜶T𝜂1可以省

略. 此时, 对比式 (22)和文献 [12]中的式 (17), 可知式

(22)是中心约束最小球 (CC-MEB)问题. 因此, 运用
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CVM方法可解决大样本训练. 此外, 文献 [15]提出的

支持向量预选取方法也可融合到本文算法的加速训

练. 由于本文重点讨论带隐私保护的分类问题, 关于

大样本问题不进行展开, 这将作为后续的研究重点.

3.4 模模模糊糊糊PCC-MEB

由 3.2节可知, PCC-MEB实际上也是一个MEB

问题, 因此, 在解决二类及多类问题时, 与MEB一样

存在区域不可分问题[6]. 为此, 本文采用文献 [6]中

引入模糊隶属度函数的方法, 将PCC-MEB拓展为模

糊隐私团校准的MEB(FPCC-MEB)方法. 在整个样本

空间中, 可能出现多个 PCC-MEB重叠或不被任何一

个PCC-MEB覆盖的区域, 因此该区域中的样本 (称为

模糊样本, 其他区域称为非模糊样本)不能确定其属

于哪一类. 为此, 引入模糊隶属函数

𝜇𝑗(𝒙) =

⎧⎨⎩
𝑟𝑗

2𝑑(𝒙, 𝒄𝑗)
, 𝑑(𝒙, 𝒄𝑗) > 𝑟𝑗 ;

1− 𝑑(𝒙, 𝒄𝑗)

2𝑟𝑗
, otherwise.

(23)

其中: 𝑑(𝒙, 𝒄𝑗)为𝒙到第 𝑗个 PCC-MEB球心的距离,

𝑟𝑗 为第 𝑗个 PCC-MEB的半径. 此时, FPCC-MEB的算

法为:

Step 1: 求解式 (19)或 (20)的QP问题, 并根据式

(21)求解各个PCC-MEB的半径.

Step 2: 对于非模糊样本, 通过如下对应 PCC-

MEB的判决函数式进行判决:

𝑎+ =

# positive samples correctly classified

# total positive samples classified
×100%, (24)

并标上相应的类标签.

Step 3: 对于模糊样本, 通过下式计算的模糊隶属

度大小进行判决:

𝑎− =

# negative samples correctly classified

# total negative samples classified
×100%, (25)

并标上相应的类标签.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文选取高斯函数为核函数, 带宽从 {𝑠/128,
𝑠/64, 𝑠/32, 𝑠/16, 𝑠/8, 𝑠/4, 𝑠/2, 𝑠, 2𝑠, 4𝑠, 8𝑠}中选择, 其

中 𝑠是训练样本平均 2范数的平方. 实验环境为:

Pentium Core2 2.6 GHz CPU, 2 G RAM, Windows XP,

Matlab2009a. 考虑到样本的不平衡, 采用几何平均精

度𝐺 =
√
𝑎+ ⋅ 𝑎− 作为最终的精度, 其中 𝑎+ 和 𝑎− 分

别采用式 (24)和 (25)进行计算.

4.1 𝒑特特特性性性实实实验验验

𝑝值实际上代表了数据团的隐私程度, 𝑝越小隐

私程度越大. 利用图 1的人造数据集研究 𝑝对分类精

度的影响, 图中“+”和“◇”形状样本为目标类, “◇”样

本固定 100个, 固定的 30个“o”样本和“+”样本构成隐

私团𝑆, 其中“+”个数由概率 𝑝决定 (即 𝑝/(1− 𝑝)× 30).

实验中 𝑝取值为 0.1, 0.2, ⋅ ⋅ ⋅ , 0.9, 并从“◇”中随机取

30 %作为测试样本, 剩余 70 %和隐私团𝑆构成训练

样本. 图 2给出了实验结果, 由图 2可知, 𝑝值越大分

类精度 𝑔越高, 建议取 0.8以上.

图 1 人造圆形数据集

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

70

80

90

probability of S

g
/%

图 2 𝒑对分类精度的影响曲线

4.2 性性性能能能比比比较较较实实实验验验

表 1给出了实验数据集, 可从 http://archive.ics.uci.

edu/ml和 http://prlab.tudelft.nl/users/david-tax下载, 其

中 PBRHD为 Pen-Based Recognition of Handwritten

Digits (0和 1)数据集, Landsat Satellite红土和非常湿

的灰土. 为了衡量 FPCC-MEB的性能, 实验从测试精

度, 训练和测试时间 (单位: s) 3个方面与 FKHP和 𝑣-

SVC进行了比较, 结果以均值和标准差给出, 其中 𝑣-

SVC算法[16-17]中的参数 𝑣 = 0.2, 因为 FPCC-MEB实

验中需要构造隐私团𝑆, 所以根据构造方法不同,

FPCC-MEB实验分为紧密隐私团和松弛隐私团两种.

紧密隐私团的实验数据构造: 1) 对于 FPCC-

MEB, 先从目标类中随机抽取 30 %用于测试, 再从剩

表 1 实验数据集

数据集 维数 样本总数 +1样本数 −1样本数

Arrhythmia 278 420 237 183

B.Cancer 9 699 241 458

Biomed 5 194 127 67

Connectionist Bench 60 208 111 97

PBRHD 16 1 559 779 780

Waveform 21 3 304 1 657 1 647

Landsat Satellite 36 3 041 1 533 1 508

Spectf Heart 44 267 212 55

Wine 13 178 119 59
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表 2 FPCC-MEB, FKHP和𝒗-SVC三种算法的性能比较

FPCC-MEB (紧密隐私团) FPCC-MEB (松弛隐私团)
数据集

𝑔/% 训练时间 测试时间 𝑔/% 训练时间 测试时间

Arrhythmia 68.00±±±4.30 5.534 4±0.242 7 2.500 0±0.045 6 66.48±±±4.39 5.328 1±0.343 7 1.537 5±0.366 9

B.Cancer 96.78±±±1.11 24.531 3±2.511 0 2.335 9±0.909 8 96.73±±±1.09 33.823 4±2.380 4 2.195 3±0.881 2

Biomed 82.58±±±5.60 0.918 7±0.329 7 0.203 1±0.042 8 82.83±±±7.36 0.906 3±0.226 9 0.289 1±0.134 1

Connectionist Bench 70.97±5.42 0.967 2±0.204 3 0.218 8±0.037 6 71.15±5.18 1.067 2±0.214 6 0.217 2±0.031 6

PBRHD 99.70±±±0.12 191.390 6±10.160 5 10.306 3±0.116 2 99.91±±±0.19 173.259 4±4.224 4 9.812 5±0.038 3

Waveform 89.38±±±0.28 2 341.585 9±5.292 3 44.812 5±0.044 2 87.88±±±0.52 2 500.666 7±49.084 4 45.401 0±0.023 9

Landsat Satellite 91.80±±±2.89 1 830.546 9±103.187 3 40.583 3±0.130 1 92.25±±±2.09 1 818.802 1±9.986 9 41.713 5±0.121 4

Spectf Heart 77.65±±±4.54 2.135 9±0.245 4 0.392 2±0.045 7 76.54±±±3.68 2.182 8±0.320 5 0.357 8±0.051 3

Wine 88.72±±±3.63 0.767 2±0.190 6 0.203 1±0.054 6 92.15±±±4.05 0.754 7±0.222 0 0.282 8±0.120 7

FKHP 𝑣-SVC
数据集

𝑔/% 训练时间 测试时间 𝑔/% 训练时间 测试时间

Arrhythmia 71.97±±±3.66 3.026 6±0.250 7 0.835 9±0.008 2 68.93±±±3.02 6.385 9±0.639 4 1.093 8±0.310 3

B.Cancer 96.86±±±0.78 17.289 1±1.464 2 1.360 9±0.587 4 97.18±±±0.72 228.806 3±36.163 9 1.353 1±0.578 8

Biomed 83.63±±±3.90 0.600 0±0.201 1 0.148 4±0.039 8 86.52±±±2.86 1.167 2±0.285 1 0.157 8±0.034 9

Connectionist Bench 77.49±±±6.19 0.671 9±0.177 7 0.162 5±0.048 4 86.15±±±3.66 0.898 4±0.281 6 0.118 7±0.008 1

PBRHD 100.00±±±0.00 140.690 6±6.846 4 5.990 6±0.090 8 99.86±±±0.12 789.677 1±33.662 7 5.953 1±0.062 5

Waveform 88.63±±±1.66 1 789.026 0±71.993 8 26.822 9±0.063 1 91.70±±±0.47 12 341.929 7±2.110 3 27.781 3±0.640 8

Landsat Satellite 87.77±1.75 1 394.208 3±70.961 5 25.145 8±0.862 4 90.90±±±0.84 9 041.979 2±156.302 7 24.276 0±0.032 5

Spectf Heart 75.14±±±5.31 1.450 0±0.313 6 0.270 3±0.045 4 75.80±±±6.45 1.945 3±0.303 2 0.239 1±0.043 6

Wine 90.56±±±2.80 0.535 9±0.200 0 0.135 9±0.030 4 90.81±±±4.22 0.925 0±0.298 7 0.123 4±0.037 2

余 70 %中抽取 50 %相似度大的样本和非目标类中随

机抽出的部分样本 (样本数量根据隐私程度 𝑝计算)构

成数据团𝑆 (本文称为紧密隐私团), 剩余 20 %和隐

私团𝑆一起构成训练样本; 2)对于FKHP和 𝑣-SVC算

法, 除测试样本外的 70 %构成训练样本. 松弛隐私团

的实验数据构造类似于紧密隐私团, 只是在剩余 70 %

中随机抽取 50 %的样本和非目标类中随机抽出的部

分样本构成数据团𝑆(本文称为松弛隐私团). 两种实

验均取 𝑝 = 0.85, 表 2给出了实验结果.

从表 2可看出: 1)除Connectionist Bench数据集

外, 不论紧密隐私团还是松弛隐私团, FPCC-MEB

的几何平均精度同其他两种算法相比是可以接受

的, 由此说明了本文方法的误分风险程度较低. 2)在

训练速度方面, 本文算法慢于 FKHP算法, 但快于 𝑣-

SVC算法. 这是因为 FPCC-MEB隐私团中的非目标

类样本不参与 FKHP的训练; 相比于 𝑣-SVC算法, 由

于其将两类训练样本一起进行QP求解实现, 而本

文算法则是通过 2个 PCC-MEB (即 2个子QP)问题实

现的, 因此速度快于 𝑣-SVC, 样本较大时尤为突出,

如表中 PBRHD, Waveform和Landsat Satellite数据集.

3)在测试速度方面, FPCC-MEB需要校准决策函数,

所以测试速度慢于其他两种算法.

5 结结结 论论论

本文证明了 ISE准则下的概率密度估计等价于

MEB问题, 并在此基础上建立 PCC-MEB数学模型用

于解决含隐私数据团的分类问题. 从实验结果看, 本

文算法有效, 且错分的风险程度较低. 总体而言, 本文

建立了概率密度估计函数与MEB之间的联系; 提出

的算法能有效解决含隐私保护数据团的分类问题. 文

中虽然说明了本文方法可以拓展到CVM版本实现对

大样本的学习, 但没有深入, 同时如何提高本文方法

测试效率都将成为下一步研究的重点.
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