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粗糙集理论和DT_SVM在Web信息过滤中的应用
衣治安，刘  杨 

(大庆石油学院计算机与信息技术学院，大庆 163318) 

摘  要：针对 Web 信息过滤问题，提出一种将粗糙集理论和决策树 SVM(DT_SVM)相结合进行数据分类、过滤的新方法。该方法运用改
进的启发式相对属性约简算法消除冗余、降低样本空间维数，通过聚类和 DT_SVM相结合来训练 SVM，将多分类问题转化为二值分类问
题，提高了训练速度及过滤精度。实验表明，该算法得到了较高的查全率、查准率，体现了将粗糙集理论与 DT_SVM算法结合的优越性。
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Application of Rough Set Theory and DT_SVM           
in Web Information Filtering 

YI Zhi-an, LIU Yang 
(College of Computer and Information Technology, Daqing Petroleum Institute, Daqing 163318) 

【Abstract】This paper advances a new data classification and filtering method based on rough set theory and Decision Tree SVM (DT_SVM) in 
allusion to the problem of Web information filtering. This method utilizes an improved heuristic algorithm of relative attribute reduction to eliminate 
redundancy, debase the spacial dimension of sample data, and train SVM by clustering integrated with DT_SVM, it can change multiclass problem 
into binary classification, and improve the training speed and the filtering precision. Experimental results demonstrate that the new algorithm gains a 
higher filtering recall and precision, manifests the algorithm’s advantage of rough set theory integrated with DT_SVM. 
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1  概述 
随着 Internet 的高速发展，网络资源如潮水般涌来，用

户要找到自己感兴趣的信息，无异于大海捞针。为了更有效、
更准确地为用户提供有用信息，满足用户的个性化需要，信
息过滤技术应运而生。它是一种从动态的信息流中提取符合
用户个性化需求的系统化数据处理方法。近年来，国内外学
者取得了一些进展，重点是如何获取用户相对稳定的个性兴
趣、中英文信息自动分类等，研究主要集中在特征抽取、学
习算法和过滤算法上。由于信息内容的多样化、语言逻辑的
复杂化以及更新速度快，因此信息自动过滤方面的研究进展
十分缓慢。 

针对这一问题，本文提出了一种将 RS 理论[1]和 SVM[2]

相结合的 Web 信息过滤新方法，由于 SVM 训练在处理数据
量较大的模式分类问题时，会增加 SVM 分类器的复杂度、
导致 SVM 训练时间较长，而粗糙集理论能够在处理不确定
知识、消除冗余信息和发现样本数据属性关系上具有突出的
优势，因此将两者结合可在分类前对数据进行属性约简，以
压缩数据空间，降低分类的维数；同时 RS 理论方法在数据
分类过程中对噪声比较敏感，而 SVM 方法则具有较好的抑
制噪声干扰的能力和良好的泛化能力。因此，将无噪声的训
练样本学习应用于有噪声的环境中时效果很理想。 

信息过滤的实质是一种信息分类技术，信息训练方法和
分类决策算法是信息过滤的核心。本文将粗糙集理论和信息
熵相结合，从条件属性之间的关系出发，提出一种启发式相
对属性约简算法，以 RS 处理后的数据作为样本数据，采用
基于核函数的聚类 DT_SVM算法，确定每个决策节点的最优
超平面，根据用户的个性化需求有效的进行信息过滤。 

2  基于RS理论的属性约简和DT_SVM的分类算法 
2.1  改进的启发式相对属性约简 

决策表 , , ,S U C D V f=< >U 中，若存在一个子集 P C⊆ ，
使 ( , ) ( , )R CPOS U D POS U D= ，并且 P 是最小集，即不存在
Q P⊂ ，使 ( , ) ( , )Q CPOS U D POS U D= ，称 P是 C关于 D的相

对约改进算法。是以属性的核作为初始候选约简集 R，以属
性约简的贡献度 ( )C sCON s− 、条件熵作为启发信息。先计算

( )C sCON s− ，选择 ( )C sCON s− 大的属性逐次加入到 R中，当最
终属性约简集与决策属性集的条件熵等于初始条件属性集与
决策属性集的条件熵( ( / ( ) ( / ))H D red C H D C= )时算法结束，
这样就得到一个相对约简。 

算法描述： 
输入 决策系统 , , ,S U C D V f=< >U 。其中，U为论域；

C, D分别为条件属性集和决策属性集。 
输出 该决策系统的一个相对约简。 
Step1 计算条件属性的核 0 ( )DC Core C= ，作为初始属性

约简集，计算 C, D的条件熵 ( / )H D C ， ( )red C 为最小约简，

1 1( , )RU POS U D U− ⇒ 。 
Step2 将条件熵中贡献最大的属性逐次加入到约简集

中，对每个属性 s C∈ ，计算 ( )C sCON s− ，选出条件熵中最大
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的属性， 0 0 { }C C s= + ，比较 ( / ( ))H D red C 和 ( / )H D C 的大小，
转为 Step5。 

Step3 令 ( )p C red C∈ − ，p 为部分属性约简后剩余的元
素，计算 

( ) ( / )red C UpCON D p ,  

( ) ( | ) ( | ( )) ( | ( ) { })red C UpCON D p H D red C H D red C p= − U , 

( )max{ ( | )}red C U pCON D p , ( ) ( ) { }red C red C p= +  

Step4 进行反向剔除测试，令 0R C B− ⇒  
(1)若 B Φ= 转(4)； 
(2)R中任意取出一个属性 q，如果 

{ }( , ) ( , )R q CPOS U D POS U D− =  

那么 
(3) { }R R q⇐ − ； 
(4) { }B B q⇐ − (1)。 
Step5 计算 ( / ( ))H D red C ，若 ( / ( ) ( / ))H D red C H D C= ，

则 ( )R red C= 为最小约简，输出最小约简 ( )red C ，算法结束；
若 ( / ( ) ( / ))H D red C H D C> ，则 j=j+1，转 Step3。 

Step6 最后得到的 1 2( ) { , , , }nred C a a a= L 就是 C相对于 D
的一个约简。 

Step7 根据各条件属性的贡献度，构造条件属性贡献度

矩阵 M，即
1

2
CON

n

a
a

a

⎛ ⎞
⎜ ⎟

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

M
O

, ( / )
ii p c ia CON D c−= , i=1, 

2,⋯,n。 
算法改进后，属性的贡献度矩阵同时生成，避免了计算

各属性组合与决策属性之间的互信息，从而减少了计算量并
提高了属性约简的速度。 
2.2  决策树支持向量机(DT_SVM) 

SVM 分类算法最初是针对两分类问题提出的，而很多
Web信息数据为多类数据，因此进行 Web信息过滤必须对数
据进行多分类。目前性能较好的多分类算法有 1-v-r SSVM [3], 

1-1-1 SSVM [4]和 DT_SVM[5]，前 2类算法训练 SVM时会存在
大量不可分区域，且训练时间和测试时间较长，而 DT_SVM
可将多类分解成一系列二值分类问题，克服不可分现象，同
时对于 C类分类问题只需构造 C-1个分类决策函数，从而可
节省测试时间。 

然而在构建决策树时，易产生错分累积的现象，即决策
点一旦被上层分类器错误分类，这种错误会被下层分类器传
递下去，导致决策点离正确类别越来越远。如一个属于类别
C2的决策点在 SVM0处发生错分，这个错分被 SVM2积累并
传递给 SVM3，使原本属于类别 C2的测试点最终被错误分类。
错分累积是影响其分类精度的重要因素，当各决策节点的   
2个子类交叠较为严重时，分类器的分类精度不高。 

为了降低错分累积的程度，使 DT_SVM具有最优的分类
性能，本文采用 DT_SVM与基于核函数的聚类算法相结合的
思想。即通过聚类，将 K类样本聚为 2类，使每类样本的聚
类中心距离最大，类中的样本数据相差最小，从而确定每个
决策节点的最优超平面。在算法中，分类器超平面：

2

1

1( , )
2

n

i
i

CΦ ω ε ω ε
=

− + ∑ ，核函数：
2

2

| |( , ) exp{ }i
i

x xK x x
σ
−

= − 。 

最短距离法：把类 pS 与类 qS 中 2个最近样本向量之间的

欧氏距离作为 pS 与类 qS 之间的距离，即 

. min{ | , }p q i j i p j qd x x x S x S= − ∈ ∈  

算法如下： 
Step1 初始状态只含有决策节点 x，将 x 作为决策数的

根，即 x为全部训练样本集。 
Step2 采用核函数的聚类算法，将 X 聚类成 2 个子集，

'
1X + 和

'
1X − ；分别计算测试网页到当前类训练聚类中心

'
1O+ 和

'
1O− 的最大相近度，以最短类距离法计算 x到中心的距离： 

'

1
max ( , )

m

x ijj
d d x O+

=
= , '

1
max ( , )

n

x ikk
d d x O−

=
=  

若 x xd d+ −> ，则 '
1x X +∈ ；否则， '

1x X −∈ ( '
ijO , '

ikO 分别为

聚类中心；m, n分别为聚类中心的簇数)。 
Step3 根据生成的决策树，调用 SVM的学习算法构建决

策树内各节点的最优超平面；分类函数为 
* *

1
( ) ( . )

n

i i i
i

f x a y x x b
=

= +∑  

将 ( )f x 的最大值放在 max中，若 ( ) maxf x > ，则 max ←  
( )f x , in i← 。 

Step4 ＄ 1i i← + ，若 1i m< + ，返回 Step2。 
对于测试网页 x，依次计算分类器的决策函数 ( )f x ，根

据类序号 1 2, , , kn n nL 排序。由于测试网页和聚类中心的相似
度之差的计算效率较高，且训练集合具有层次结构，每增加
一个新类，子 SVM 分类器不必重新训练，只要在树根处增
加子 SVM 分类器即可减少了训练样本的支持向量数，因此
该分类算法具有较高的网页过滤速度。 

3  本文算法在 Web信息过滤中的应用 
通过对文档数据的预处理，如 Web信息向量化，中、英

文分词，滤掉稀疏词条，删除禁用词，最后生成用户兴趣模
版，更能体现文档主体，提高文档过滤的精度。 

将粗糙集属性约简和决策 SVM 分类算法应用于 Web 信
息过滤中，总体结构框架如图 1所示。 

 
图 1  粗糙集与决策 SVM结合框架 

4  仿真实验 
为了验证本文方法的可行性和有效性，从 Internet 上下

载了 800 篇网页进行仿真实验，网页分为 6 个类别，将    
600篇作为训练样本，200篇作为测试样本。 

RS 属性约简通过 VC++语言编程实现，SVM 核函数选
择 RBF函数，采用交叉确认法来训练数据，训练结果如表 1
和表 2 所示，错分样本的惩罚因子 C 越大表示惩罚越大，

21/γ σ= 参数是核函数的控制因子，越大表示模型复杂度  
越低。 

由表 1 和表 2 可以看出，效果最佳的一组数据为：参数
C=15 000, γ =0.09，支持向量数为 1 070 个，过滤精度为
91.85%。 



 —210— 

表 1  C取不同值时的训练和测试结果( γ =0.02)  
C 支持向量个数 过滤精度/(%) 

150 1 800 91.581 5 
400 1 419 91.584 8 

1 000 1 325 91.593 3 
4 000 1 248 91.596 4 

12 000 1 134 91.747 6 
15 000 1 123 91.749 3 
18 000 1 129 91.748 7 

表 2  γ 取不同值时的训练和测试结果(C=15 000) 
γ  支持向量个数 过滤精度/(%) 

0.03 1 045 91.843 1 
0.07 1 051 91.844 2 
0.09 1 070 91.852 1 
0.10 1 063 91.848 6 
0.15 1 065 91.839 8 
0.21 1 057 91.798 4 

本实验采用查全率和查准率来评价信息过滤的性能。设
样本集有 N个样本，实际上 D0(感兴趣), D1(不感兴趣)的样本
个数分别为 F0, F1，采用过滤识别后，归入 D0, D1的样本数
为 R0, R1，未识别数为 NR，则 R0+ R1+NR=N。在归入 D0, D1

类的 R0, R1个样本中，实际上属于 D0, D1类的为 P0, P1个，
即 R0个分类为 D0类的样本中有 P0个分类是正确的，设 i 表
示分类，则：Di类的查全率(Recall)=Pi/Fi，查准率(Precision)= 
Pi/Ri，实验结果如图 2所示。 

 
图 2  SVM, DT_SVM, 聚类 DT_SVM 3种不同算法的过滤精确率 

实验表明，经 RS约简后的各类算法比较，聚类 DT_SVM
具有较高的过滤精度和分类速度，可见将聚类与 DT_SVM结
合减少了每个 SVM 的分类的训练样本总数，从而提高了信

息过滤的效率。针对多分类问题，分别采用一对一、一对多
的聚类 DT_SVM算法进行实验，结果如表 3所示。 

表 3  DT_SVM算法与其他多分类算法的过滤精度比较 
1-r-1/(%) 1-r-n/(%) 聚类+DT_SVM/(%)C γ

SVM SVM+AR SVM SVM+AR SVM SVM+AR
1 000 0.02 87.96 89.93 89.72 91.03 89.77 91.59 
1 000 0.06 90.28 90.64 88.43 89.95 90.89 91.61 

12 000 0.07 89.82 90.15 89.89 91.02 90.50 91.74 
15 000 0.09 90.03 91.17 90.18 91.33 91.26 91.85 
18 000 0.08 88.71 90.36 90.15 90.98 90.37 91.76 

实验表明，经 RS 约简后的各类算法比较，本文算法降
低了训练模型的复杂度，具有较高的过滤精度和分类速度，
从而在一定程度上避免了模型的过拟合现象，并提高了 SVM 
的推广能力和训练速度，取得了较好的过滤效果。 

5  结束语 
本文提出了基于粗糙集理论和 DT_SVM 的 Web 信息过

滤方法，通过改进的启发式相对属性约简，对样本数据进行
属性约简，再通过聚类和 DT_SVM相结合，提高了模型的过
滤精度。经实验验证，算法具有较高的查全率、查准率，缩
短了信息过滤的时间，本文只进行了网页信息过滤的仿真实
验，后续工作可以考虑将算法应用于其他网络信息过滤领域。 
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图 3  变异 PSO, PSO, GA算法训练 BP网络性能曲线 

基于 BP网络的各种算法的仿真结果比较如表 1所示。 

表 1  仿真结果比较 

算法 训练时间/s 迭代次数 收敛误差 相对误差 
/(%) 

平均准确率
/(%) 

BP 1 496 89 582 0.000 999 9 0.351 93.5 
GA 235 460 0.000 997 0 0.350 95.5 
PSO 204 215 0.000 986 7 0.346 95.0 

变异 PSO 150 138 0.000 913 3 0.320 96.5 

从图 2、图 3 及表 1 可知，在相同的环境下，变异 PSO
算法在用时、迭代次数、相对误差等方面都相对较小，且有
较高的测试精确率，所以基于粒子群优化的 BP 网络在检测
网络入侵数据时，在收敛速度和算法的性能上都优越于 PSO
算法、GA算法和传统 BP算法。 

5  结束语 
通过以上分析表明，变异粒子群算法在 BP网络学习中，

相对于 PSO 算法、GA 算法和传统 BP 算法，不仅速度快，
算法简单，而且测试精确率高。特别是最后网络入侵数据的
仿真实验的比较，进一步证明了基于变异 PSO 算法的 BP 网
络学习算法的优越性和实用性。 
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