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摘 要： 构造基于数据编码矩阵是目前利用纠错输出编码解决多类分类问题的研究重点．为此提出利用单层感
知器作为学习框架，结合解码策略把输出编码矩阵各码元值映射为感知器网络中的权值，同时引入含权值取值约束的

目标函数作为该网络代价函数，并对其进行学习，最终得到基于子类划分的数据编码矩阵．实验中利用人工数据集和
ＵＣＩ数据集并选择线性逻辑分类器作为基分类器分别进行测试，通过与几种经典编码方法比较，结果表明该编码方法
能在编码长度较小情况下得到更好的分类效果．
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１ 引言

纠错输出编码作为一种多类分解框架，能有效的把

多类问题分解为多个二类问题，进而把多类分类简化为

二类分类问题，从而有效利用经典的两类分类方法．在
利用纠错输出编码解决多类分类问题领域中，如何构建

基于数据的编码矩阵是有效利用此类方法的基础．在此
方面的研究有：Ａｌｐａｙｄｉｎ和 Ｍａｙｏｒａｚ于１９９９年率先研究
了基于样本数据特征的编码问题，提出基于数据的反向

传播编码确定方法（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１］．２００１
年，Ｕｔｓｃｈｉｃｋ和 Ｗｅｉｃｈｓｅｌｂｅｒｇｅｒ利用期望最大化法则（ｅｘ
ｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）通过对最大似然目标函
数进行优化找出最适合样本空间的编码矩阵［２］．２００２
年，Ｃｒａｍｍｅｒ和 Ｓｉｎｇｅｒ研究证明在基分类器确定的前提

下，计算最优编码矩阵是一个 ＮＰ难问题，从理论上指
出了基于问题域设计最优编码矩阵的困难［３］．２００６年，
Ｐｕｊｏｌ和Ｒａｄｅｖａ等人提出一种判别式ＥＣＯＣ编码方法，其
针对样本集特征，利用决策树结构试探性地逐步构造类

间间隔最大的子类从而确定编码矩阵［４］．２００８年，Ｅｓ
ｃａｌｅｒａ和 Ｔａｘ等人提出针对样本集线性不可分问题，提
出对基类子集再分割的 ＥＣＯＣ编码方法［５］．在国内，
２００８年，尹安容和谢湘等人利用 Ｈａｄａｍａｒｄ纠错码来简
化ＥＣＯＣ的构造，该方法实现简单，且容易构造出性能
优越的纠错码本［１０］．蒋艳凰和赵强利等人提出一种搜
索编码方法，通过把编码阵每一行看成是某一整数的二

进制码串，进而利用编码阵构造的约束条件在某一整数

区间搜索出满足要求的纠错输出编码［６］．相关研究还见
于文献［７，１１］．这些研究都有力的促进了 ＥＣＯＣ编码
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不断发展．
基于数据编码矩阵的应用能很好的提高 ＥＣＯＣ的

分类效果．究其原因，文献［５］指出：基于数据编码矩阵
能最大可能获得数据类别子类划分（ｓｕｂｇｒｏｕｐｓｐａｒｔｉ
ｔｉｏｎ），而类别子类划分往往为相关性较小且最易于分类
的二类划分，因此基于此类划分构造的二分类器就能

达到较高准确率，从而实现分类效果的整体提高．然而
目前存在的问题是缺乏寻找类别子类划分的有效手

段，虽然文献［５］在此方面做了一定的探索，但其方法
过于复杂，学习效率低下，且每一次获得最优子类划分

都需要利用训练集进行学习并利用验证集进行验证，

其学习效率和最终分类效果都不是很理想．为此，本文
提出一种结合解码策略，利用单层感知器学习网络把

编码矩阵中各码元值的确定转化为网络中权值学习的

过程，并最终得到满足要求的基于数据编码矩阵．

２ 纠错输出编码（ＥＣＯＣ）

ＥＣＯＣ框架即用一种二元或三元的编码矩阵实现
多类类别分解和基分类器集成．在其编码矩阵中，二元
码用 －１，{ }＋１表示，三元码用 －１，０，{ }＋１表示，
“－１”代表一类，“＋１”代表另一类，“０”表示该码字位所
对应的类在其列所形成的二类划分中被忽略（即不参

与由该列所产生的基分类器的训练）．图１给出了四种
常见的ＥＣＯＣ分类系统示意图，以编码矩阵来区分，图１
（ａ）是“一对多”编码阵（ｏｎｅｖｅｒｓｕｓａｌｌ）、图１（ｂ）是“一对
一”编码阵（ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｏｎｅ）、图１（ｃ）是密集随机阵（ｄｅｎｓｅ
ｒａｎｄｏｍ）、图１（ｄ）是稀疏随机阵（ｓｐａｒｓｅｒａｎｄｏｍ）．

图１中所有编码阵的每一行代表某一类 Ｃｉ（ｉ＝１，
２，３，４）的码字，每一列代表样本的一种二类划分，码元
“１”、“－１”和“０”分别用白色、黑色和灰色表示．在训练
阶段，每一个基分类器 ｆｉ（ｉ＝１，２，…，６）的训练样本根
据其在编码阵对应的列重新划分，然后分别训练得到

与该列对应的二类分类器．例如，在图１（ｄ）中对基分类
器 ｆ３进行训练时，白色对应的 Ｃ２为一类，黑色对应的
Ｃ４为另一类，而灰色对应的 Ｃ１和 Ｃ３不参与该基分类
器的训练．以此类推可训练得到四个二类分类器
ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ{ }４ ．在测试阶段，给定一个测试样本 Ｘ，同时
利用这四个二类分类器对其进行分类，结果为一码字

向量 ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ( )４ （其中 ｘｉ∈ －１，{ }＋１），最后根据
某种解码规则（即融合策略）对其进行解码即可得最终

分类结果．下一节我们将重点讨论本文提出的基于数
据编码矩阵确定框架．

３ 基于感知器的编码矩阵确定方法

给定初始编码矩阵 Ｍｉｎｉｔ∈ －１，０，{ }＋１ Ｋ×Ｌ，Ｋ为
类别数，Ｌ为基分类器个数．利用训练样本对该编码矩
阵各列所对应的基分类器进行训练，可得 Ｌ个基分类
器 ｆ１，ｆ２，…，ｆ( )Ｌ ，则对样本集中每一个元素 ｘ（ｔ），可得
由 基 分 类 器 输 出 组 成 的 向 量 ａ（ｔ） ＝
ｆ（ｔ）１ （ｘ），ｆ（ｔ）２ （ｘ），…，ｆ（ｔ）Ｌ（ｘ( )），而训练样本的所属类别
ｙ（ｔ）已知，故对任意训练样本可得一组合向量 ｂ（ｔ）＝
ａ（ｔ），ｙ（ｔ( )） ．本节将重点介绍如何利用该组合向量构造
基于数据的编码矩阵，对此我们提出结合解码策略并

以神经网络为学习理论依据，把编码矩阵中各码元值

的确定转化为单层感知器网络中权值确定的方法—基

于感知器的编码矩阵确定方法（ＥｎｃｏｄｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＰｅｒｅ
ｃｅｐｔｒｏｎｆｏｒＥｒｒｏｒＣｏｒｒｅｃｔｉｎｇＯｕｔｐｕｔＣｏｄｅｓ，ＰＥＣＯＣ）．

对任 意 训 练 样 本 ｘ，基 分 类 器 的 输 出 为
ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆＬ（ｘ( )），解码规则如下：

ｏｋ＝∑
Ｌ

ｌ＝１
ｍｋｌｆｌ（ｘ） （１）

ｙ＝ａｒｇｍａｘ
ｋ
ｏｋ （２）

其中 ｍｋｌ为编码矩阵第ｋ行第ｌ列元素．对于给定
的训练样本，由于其类别已知且对每一个训练样本可

得其基分类器输出向量，那么根据式（１）“反推”ｍｋｌ则成
为可能．这里需要解决的问题是根据什么样的方法去
实现这样一个“反推”．在此单层感知器网络将作为这
种“反推”方法的具体实现．在该实现框架中，我们抽取
部分训练样本作为编码矩阵分类效果验证集，剩余训

练样本对应各基分类器的输出为该感知器输入层的输

入，感知器的输出为样本对应所属类别，感知器中每个

节点的权值为编码矩阵对应列中的码元，如图２所示．
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在该编码矩阵确定框架中，首先在框架的 Ａ部分，
对每个训练样本利用训练好的基分类器对其进行分类

得到一输出向量，把该输出向量作为 Ｂ部分单层感知
器的输入进行学习，该部分学习的目标是通过不断修

正权值 ｍｋｌ，使感知器的代价函数尽可能小．当满足学
习停止条件时，感知器网络的权值便作为 Ａ部分编码
矩阵各码元的更新值，进而重构获得新编码矩阵，利用

该新编码矩阵更新基分类器对应的二类划分并对其进

行训练，应用该训练后的基分类器及更新后的编码矩

阵根据式（１）和式（２）对验证集进行分类决策并最终得
到验证集的分类错误率，若该错误率满足给定条件则

“反推”结束，得到编码矩阵为最终编码阵；否则，则把

训练时各训练样本的输出向量重新作为框架 Ｂ部分感
知器的输入并再次进行学习，如此循环直到“反推”结

束条件满足，因此我们可得算法１基于单层感知器网络
学习的编码矩阵确定方法（ＰＥＣＯＣ）具体流程．

要顺利实现算法１所述“反推”过程，其中最重要的
步骤是单层感知器学习的权值更新过程，而权值更新

可通过算法１所示步骤实现：

算法１ 基于单层感知器网络学习的编码矩阵确定方法（ＰＥＣＯＣ）
输入：初始编码矩阵 Ｍｉｎｉｔ∈ －１，０，{ }＋１ Ｋ×Ｌ，训练样本集 Ｒ，单层感
知器满足收敛最小错误率λ及判断是否收敛学习最大次数ζ，反推结

束条件 ｒ
Ｓｔｅｐ１ 从训练样本集 Ｒ中随机抽取部分样本作为验证集

Ｒｖａｌｉｄａｔｅ，更新训练样本集 Ｒ′＝Ｒ－Ｒｖａｌｉｄａｔｅ，令编码矩阵 Ｍ＝Ｍｉｎｉｔ．

Ｓｔｅｐ２ 基于编码矩阵 Ｍ和训练样本集Ｒ′训练得到Ｌ个基分类
器，对验证集 Ｒｖａｌｉｄａｔｅ中每一个样本 ｘ利用此Ｌ个基分类器分别进行决
策得到输出向量 ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆＬ（ｘ( )） ，根据公式（１）和（２）判定
其所属类别，据此计算验证集分类错误率ＥＲｖａｌｉｄａｔｅ．若ＥＲｖａｌｉｄａｔｅ≤ｒ则转

至Ｓｔｅｐ４，否则对训练集 Ｒ′中每一个样本利用已获得的Ｌ个基分类器
分别进行决策分类并得到对应输出向量．

Ｓｔｅｐ３ 将上一步得到 Ｒ′中各元素对应的基分器输出向量作为
单层感知器网络输入层的输入，选定感知器网络节点激励函数 ｇ和
网络学习总代价函数Ｅ，对该单层感知器网络进行训练并判断其学习
次数是否达到收敛最大学习次数ζ，若达到且 Ｅ＞λ则说明感知器网
络不收敛，若未达到或刚好达到且 Ｅ≤λ则感知器收敛，当可判断感
知器收敛或不收敛时感知器停止学习，利用该网络各节点权值更新

编码矩阵 Ｍ中对应的码元值，并转至Ｓｔｅｐ２．
Ｓｔｅｐ４ 反推结束，保存最终得到的编码矩阵．
输出：编码矩阵 Ｍｆｉｎａｌ

ｍｋｌ（Ｔ＋１）＝ｍｋｌ（Ｔ）＋ηΔｍｋｌ（Ｔ） （３）

η为学习效率，取值范围一般为（０，１］．如何计算

Δｍｋｌ（Ｔ）便成为我们研究的重点．注意到算法１所示编
码矩阵确定方法中初始编码矩阵 Ｍｉｎｉｔ的选择是事先给
定的，那么初始编码矩阵选择是否会影响最终编码矩

阵的优劣也是需要认真考虑的，对此我们将分别进行

讨论．
３１ 感知器的学习问题

引入代价函数：

Ｅ＝－∑
ｔ
∑
ｋ
ｙ（ｔ）ｋｌｎｐ（ｔ）ｋ （４）

其中 ｙ（ｔ）ｋ ＝
１， ｉｆｘ（ｔ）∈ｃｌａｓｓｋ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，考虑该代价函数

的建立是以解决多类分类为目标，因此其必须包含各

类别的约束信息，故该代价函数以最小化样本对应各

类后验概率负对数和为目标，其意义为若每个测试样

本的预测值与其真实值相同，那么该代价函数则最小，

ｐｋ为样本ｘ对应第ｋ类的后验概率：
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ｐｋ（ｘ）＝
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆｌ（ｘ( )）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆｌ（ｘ( )）

（５）

其中 ｍｋ０为偏差项．式（５）即为感知器网络中的节点激
励函数，即 ｇ（ｘ）＝ｐ（ｘ），把式（５）带入式（４）得到感知
器训练的代价函数为：

Ｅ＝－∑
ｔ
∑
Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆ（ｔ）ｌ（ｘ( ）－ｌｎ∑

Ｋ

ｉ＝１
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆ（ｔ）ｌ（ｘ( )( ) )）

（６）
考虑到权值 ｍｋｌ的取值范围为一离散集合即ｍｋｌ∈

－１，０，{ }＋１，而一般的神经网络训练过程中，其对应
节点的权值为连续值，故在求取上述代价函数最小值

时必须考虑权值 ｍｋｌ的取值影响，为此参考文献［８］，我
们假设权值 ｍｋｌ为一混合分布的抽样取值，且该混合分
布由三个均值分别为１、０和１的高斯分布组成即：

ｐ（ｍｋｌ）＝ａ１ｐ１（ｍｋｌ）＋ａ２ｐ２（ｍｋｌ）＋ａ３ｐ３（ｍｋｌ） （７）
其中 ａｉ（ｉ＝１，２，３）为先验概率，ｐｉ ｍ( )ｋｌ为高斯分

布：ｐｉ ｍ( )ｋｌ ～Ｎμｉ，σ
２( )ｉ

ｐｉ ｍ( )ｋｌ ＝ １
２槡πσｉ
ｅｘｐ －

ｍｋｌ－μ( )ｉ ２

２σ２( )
ｉ

（８）

其中μ１＝－１，μ２＝０，μ３＝１为了使 ｍｋｌ能最大可能的
取自于该混合高斯分布，我们设其基于训练样本的似

然估计为：

ｌ（ｍｋｌ）＝∏
ｋ，ｌ
∑
３

ｉ＝１
ａｉｐｉ ｍ( )ｋｌ （９）

则使该估计为最大似然估计的 ｍｋｌ即为满足要求的值，
为使该约束条件能统一到式（６）所示的代价函数中去，
我们取Ω＝－ｌｎｌ（ｍｋｌ）作为该代价函数的正则化参数
项（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍ），并联合式（６）得到最终代价函数
为：

Ｅ′＝Ｅ＋νΩ＝－∑
ｔ
∑
Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆ（ｔ）ｌ（ｘ( ）

－ｌｎ∑
Ｋ

ｉ＝１
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆ（ｔ）ｌ（ｘ( )( ) )） …

－ν∑
ｋ，ｌ
ｌｎ∑

３

ｉ＝１
ａｉｐｉ（ｍｋｌ( )） （１０）

其中ν为正则化系数（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），该参数
值定义了式（１０）中两子项对代价函数重要性关系．为求
该代价函数的极小值，利用梯度下降法对式（１０）求沿
ｍｋｌ方向的梯度得到：

Ｅ
ｍｋｌ

＝－∑
ｔ
ｙ（ｔ）ｋ
ｆｌ（ｘ）∑

Ｋ

ｋ＝１
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆｌ（ｘ( )）－ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆｌ（ｘ( )( )）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｘｐ∑

Ｌ

ｌ＝０
ｍｋｌｆｌ（ｘ( )）

＝－∑
ｔ
ｙ（ｔ）ｋｆｌ（ｘ）１－ｐ

（ｔ）( )ｋ （１１）

Ω
ｍｋｌ

＝－
－ａ１ｐ１（ｍｋｌ）

ｍｋｌ－μ１
σ
２
１

－－ａ２ｐ２（ｍｋｌ）
ｍｋｌ－μ２
σ
２
２

－ａ３ｐ３（ｍｋｌ）
ｍｋｌ－μ３
σ
２
３

∑
３

ｉ＝１
ａｉｐｉ（ｍｋｌ）

＝∑
３

ｉ＝１
πｉ（ｍｋｌ）

ｍｋｌ－μｉ
σ
２
ｉ

（１２）

其中πｉ（ｍｋｌ）属于各分布的后验概率即：

πｉ（ｍｋｌ）＝
ａｉｐｉ（ｍｋｌ）

∑
３

ｉ＝１
ａｉｐｉ（ｍｋｌ）

（ｉ＝１，２，３） （１３）

联合式（１０）、（１１）和（１２），最终得到Δｍｋｌ（Ｔ）的计算公
式为：

Δｍｋｌ（Ｔ）＝－∑
ｔ
ｙ（ｔ）ｋ ｆｌ（ｘ）（１－ｐ（ｔ）ｋ）

＋ν∑
３

ｉ＝１
πｉ（ｍｋｌ）

ｍｋｌ－μｉ
σ
２
ｉ

（１４）

联合式（３）、（１４）并代入公式（１３）便可得到网络中每一
个权值

ｍｋｌ＝
－１，ｗｈｅｎπ１（ｍｋｌ）＝ｍａｘ（πｉ）
０，ｗｈｅｎπ２（ｍｋｌ）＝ｍａｘ（πｉ）
＋１，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１５）

由式（１４）得到感知器网络每一次学习中权值更新值

Δｍｋｌ（Ｔ）．注意到经过更新后的 ｍｋｌ不再是离散集合

－１，０，{ }＋１中的元素，而当该网络达到学习停止条件

时，利用式（１５）将其转化成该离散集合中的某一元素，
因此在每一次利用感知器网络权值更新输出编码矩阵

时都会引入误差，即更新后编码矩阵中的每一个码元

值并不对应着收敛感知器网络的最优权值．解决这一
问题方法是在感知器学习过程中通过不断修正正则化

系数ν，找到一组最小的σｉ（ｉ＝１，２，３）值，这样 ｍｋｌ的取
值就可以集中分布于均值的两侧，从而使由式（１５）得到
的权值与最优化网络得到的权值尽可能接近，以此降

低此误差带来的影响．
３２ 初始编码矩阵的选择问题

在算法１所示基于单层感知器网络学习编码矩阵
确定方法（ＰＥＣＯＣ）中，初始编码矩阵的选定是否能影响
该算法学习效率和最终编码的优劣是值得思考的问

题．考虑到单层感知器学习过程中其初始权值的选择
是不影响学习收敛性的，而感知器网络的权值对应输

出编码矩阵各码元值，因此可以肯定的是初始编码矩

阵的选择不会对感知器网络学习收敛速度产生影响．
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然而，我们知道初始编码矩阵决定了感知器输入层的

节点数即二类划分数，同时也为基分类器的个数，而该

个数却影响基于输出纠错编码多类分类的学习效率和

分类准确率，一个好的基于输出编码矩阵多类分类框

架应该是能利用最少的基分类器达到较高的分类准确

率的框架．
为此，要使本文所提基于数据编码矩阵确定方法

能达到此要求通常有两个途径，一是在选择初始编码

矩阵时选择能将问题域粗略划分为某几个子类的编码

矩阵，由此确定解决该分类问题的最佳基分类器个数

范围；二是随机选择初始编码矩阵，在感知器的训练中

把输入层节点个数变为可变量，在保证收敛的前提下

利用一定的搜索策略（如顺序浮点搜索算法（ＳＦＦＳ））找
到最优输入层个数，从而确定最优基分类器个数．在第
４节中为了实验操作的方便性，第一种方案将作为具体
实施方案．

下一节我们将通过实验验证本文所提基于数据编

码矩阵的分类效果，并通过与已有几种数据编码和经

典的事前编码进行比较，对比分析其各自分类效果．

４ 实验

在本节中我们将利用人工数据集和 ＵＣＩ数据集分
别用于验证上节所述结论和比较现有各种基于数据编

码及经典的事前编码与本文所提方法的优劣．为此，我
们将从实验数据、实验设计和实验结果及分析分别加

以介绍．
４．１ 实验数据

实验中采用的第一种数据为５类二维正态分布数
据集，各类别数据的先验概率相同，其概率密度函数如

式（１６）所示，各类别分布参数如表１所示．

ｐ（ｘ｜ｃｌａｓｓｋ）＝
１
２πσ２ｋ

ｅｘｐ
ｘ－μ

 

ｋ
２

－２σ２[ ]
ｋ
，ｋ＝１，２，…５ （１６）

使用表１所示参数，根据贝叶斯法则我们可以得到各类
别的后验概率．因此，由贝叶斯分类器可以得到各类别
的决策分界面，且通过计算可以得到该五类人工数据

集的贝叶斯分类错误率为２５７６％．数据分布及其分类
决策面如图３所示．

第二种为公共数据集，本文将选取 ＵＣＩ数据库作

为公共数据集，各数据分布属性如表２所示．
表１ 五类人工数据集各类别分布参数

Ｃｌａｓｓ ＰｒｉｏｒＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ＭｅａｎＶｅｃｔｏｒｓ ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＭａｔｒｉｃｅｓ

Ｃ１ Ｐ（Ｃ１）＝
１
５ μ１＝（０，０）Ｔ Σ１＝

１ ０( )０ １

Ｃ２ Ｐ（Ｃ２）＝
１
５ μ２＝（３，０）Ｔ Σ２＝

２ ０( )０ ２

Ｃ３ Ｐ（Ｃ３）＝
１
５ μ３＝（０，５）Ｔ Σ３＝

３ ０( )０ ３

Ｃ４ Ｐ（Ｃ４）＝
１
５ μ４＝（７，０）Ｔ Σ４＝

５ ０( )０ ５

Ｃ５ Ｐ（Ｃ５）＝
１
５ μ５＝（０，９）Ｔ Σ５＝

８ ０( )０ ８

表２ ＵＣＩ数据集各数据属性描述

＃ Ｐｒｏｂｌｅｍ ＃Ｔｒａｉｎ ＃Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ＃Ｃｌａｓｓｅｓ

（ａ） Ｙｅａｓｔ １４８４ ８ １０

（ｂ） Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２３１０ １９ ７

（ｃ） Ｓａｔｉｍａｇｅ ６４３５ ３６ ６

（ｄ） Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ７

（ｅ） Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

（ｆ） Ｚｏｏ １０１ １８ ７

（ｇ） Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

（ｈ） Ｖｏｗｅｌ ９９０ １０ １１

（ｉ） Ｅｃｏｌｉ ３３６ ８ ８

（ｊ） Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

４．２ 实验设计

为了验证本文所提基于数据编码确定方法确实能

产生简单易分的二类划分，我们事先针对第一类人工

数据集定义能产生较复杂二类划分编码矩阵 Ｍ１、Ｍ２，
并将此编码矩阵作为本文所提基于感知器学习编码矩

阵确定方法的初始编码阵，利用该框架产生符合要求

的编码阵，通过对比此两种编码矩阵各基分类器决策

边界，判断其是否有效（能产生简单易分的二类划分），

进而验证所得结论．编码阵 Ｍ１、Ｍ２及其所基分类器对
应的二类划分决策子边界如图４所示．

在验证本文所得基于数据编码矩阵的最终分类效

果时，将分别利用人工数据集和 ＵＣＩ数据集进行验证．
人工数据集用于比较上述两种不同初始化编码矩阵

Ｍ１、Ｍ２同经 ＰＥＣＯＣ学习得到后的最终编码矩阵的各
基分类器的分类效果及编码矩阵最终分类效果．ＵＣＩ数
据集用于本文ＰＥＣＯＣ框架所得基于数据编码矩阵同几
种经典的基于数据编码和事前编码方法进行比较，这

些经典的方法有：一对一编码（１ｖｓ１）、一对多编码（１
ｖｓａｌｌ）、密集随机编码（ｄｅｎｓｅｒａｎｄｏｍ）、稀疏随机编码
（ｓｐａｒｓｅｒａｎｄｏｍ）、判别式编码（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＥｒｒｏｒＣｏｒｒｅｃｔｉｎｇ
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ＯｕｔｐｕｔＣｏｄｅｓ，ＤＥＣＯＣ）以及子类编码（ＳｕｂｃｌａｓｓＥｒｒｏｒＣｏｒ
ｒｅｃｔｉｎｇＯｕｔｐｕｔＣｏｄｅｓ，ＳＥＣＯＣ）．在构造ＰＥＣＯＣ时为简化实
验初始编码矩阵选择文献［４］提出的判别式纠错输出
编码（ＤＥＣＯＣ）．在对解码策略选择时，四种解码策略：
Ｈａｍｍｉｎｇ距离解码、欧式距离解码、线性损失函数解码
和指数损失函数解码将分别用于各编码矩阵分类效果

的比较，同时基分类器为 ＬＯＧＬＣ分类器．
在估计分类错误率时我们采用十重交叉验证来进

行，并利用双边估计 ｔ检验法来计算置信水平为 ０９５
的分类错误率置信区间作为最终结果，计算公式如下：

珋ｘ－μ
σ／槡ｎ

≥ｔ００２５（ｎ－１） （１７）

μ，σ分别表示十重交叉验证的均值和标准差，ｔ００２５（９）
＝２２６２２同时为了对实验结果进行统计分析，采用
Ｎｅｍｅｎｙｉ检验法对各编码矩阵分类效果之间的差异显
著性进行检验．
４．３ 实验结果和分析

４３１ 人工数据集

图５所示为两种复杂二类划分初始编码矩阵 Ｍ１、
Ｍ２经 ＰＥＣＯＣ得到的最终输出编码矩阵各二类划分决
策面，对比两种编码矩阵前后不同的二类划分决策面，

可以清楚的看到经 ＰＥＣＯＣ方法生成的最终输出编码矩
阵，其二类划分的决策面有较大的不同，图５（ａ）所示的
二类划分决策面相比其初始化编码矩阵 Ｍ１的二类划
分决策面保留了原编码矩阵中第２、４、５列所对应的决
策面，原因是此三列所对应的决策面较为简单，在表４

实验结果中我们看到基于此划分训练出的基分类器其

错误率较低．此外，Ｍ１中原本较为复杂的决策面（第１、
３列对应的二类划分）经 ＰＥＣＯＣ框架学习后，可以很清
楚的看到其复杂度降低．当初始编码矩阵为 Ｍ２时，仅
有第３列对应的二类划分决策面与最终生成的矩阵相
同，其余各二类划分决策面经ＰＥＣＯＣ学习后，复杂性大
为降低．注意到此两种不同初始编码矩阵经 ＰＥＣＯＣ学
习后生成的最终编码矩阵中包含大量相同的简单二类

划分决策面，如图示５（ａ）、（ｂ）所示．为此，进一步验证
了ＰＥＣＯＣ确实能找到简单、易分的二类划分决策分类
面．

表３ 人工数据集中编码矩阵各基分类器分类

错误率及编码矩阵最终分类错误率

ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ Ｆｉｎａｌ

Ｍ１ ６１６７％ ３５．２３％ ３０２１ ２５．９８％ １６．３５％ ３８．７５％

ＭＰＥＣＯＣ：１ ４６．４３％ ３５．２３％ １９．５６％ ２５．９８％ １６．３５％ ２９．５４％

Ｍ２ ３９．４５％ ５０５３％ ２４．６７％ ４８．４６％ — ４１６４％

ＭＰＥＣＯＣ：２ ３５．２３％ １６．３５％ ２４．６７％ ３４．３２％ — ３２５６％

表 ４列出了两种不同初始化编码矩阵 Ｍ１、Ｍ２及
其经过 ＰＥＣＯＣ学习后产生的编码矩阵 ＭＰＥＣＯＣ：１、
ＭＰＥＣＯＣ：２各基分类器的分类错误率以及最终编码矩阵
的分类效果，可以看出两种基于数据学习后产生的编

码矩阵所包含的基分类器与对应初始化矩阵包含的基

分类器相比较，其分类错误率有较明显降低，此外其最

终分类效果也具有明显差异．
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４．３２ ＵＣＩ数据集
在本实验中四种不同解码策略以及两种不同基分

类器被用于比较本文所提 ＰＥＣＯＣ编码方法与前文所述
六种经典编码方法．在完成这些实验之后，我们总共进
行了８００次十重交叉验证测试，为了得到具有统计意义
的实验结论，我们利用秩和检验法对实验结果进行分

析，其中秩水平计算如下：

Ｒｊ＝
１
Ｊ∑ｉ ｒ

ｊ
ｉ （１８）

ｒｊｉ为每种编码方式在第ｉ类问题中用基于第ｊ种解
码策略所得到的秩大小，Ｊ为每种方法所进行的实验次
数，在本次实验中 Ｊ为：４种解码策略×１０种ＵＣＩ数据．
表４为各方法所对应的秩和平均数，其中加粗部分为基
于各解码策略中秩和平均最小值即对应分类错误率最

小的编码方式．

表４ 各编码策略秩和平均数比较

Ｃｏｄｉｎｇ １ｖｓａｌｌ１ｖｓ１ ｄｅｎｓｅ ｓｐａｒｓｅＤＥＣＯＣＳＥＣＯＣＰＥＣＯＣ

ＨＤ ４．６０ ４．００ ３１０ ４．８０ ４．８０ ３３０ ３４０

ＡＥＤ ６．２０ ３７０ ３２０ ４．４０ ２９０ ４．９０ ２７０

ＬＬＢ ５．４０ ４．２０ ３６０ ４．２０ ３７０ ３５０ ３００

ＥＬＢ ５．４０ ４．９０ ３９０ ４．２０ ３８０ ３５０ ２００

ＧｌｏｂａｌＲａｎｋ ５．４０ ４．２０ ３４５ ４．４０ ３８０ ３８０ ２７８

从表４中可以看出本文所提 ＰＥＣＯＣ秩和平均数最
小为２７８，ｄｅｎｓｅ次之，１ｖｓａｌｌ最大．为了验证这七种不

同经典编码矩阵分类效果具有统计意义上的显著差

别，我们利用Ｎｅｍｅｎｙｉ检验方法—即两种方法具有显著
性差异当此两种方法的秩和平均差大于临界值 ＣＤ
（ＣｒｉｔｉｃａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅ）［９］

ＣＤ＝ｑα
ｋ（ｋ＋１）
６槡 Ｊ （１９）

其中 ｑα可通过查询“ＴｈｅＳｔｕｄｅｎｔｉｚｅｄＲａｎｇｅＳｔａｔｉｓｔｉｃ”表得
到，ｋ为所要验证的方法数，Ｊ为每次实验的次数．在本
实验中我们比较了７种方法在置信水平为α＝００５下
的分类效果如表４所示，即 ｋ＝７，ｑ００５＝１８６０，代入式
（１９）可得差异临界值为１２１８．观察表４可知 ＰＥＣＯＣ的
秩平均数比其余编码矩阵秩平均数都要小且差值都大

于差异临界值，因此我们可以说 ＰＥＣＯＣ在 ９５％的置信
区间都要好于其它编码方法．

５ 结论

构建基于数据编码矩阵是目前利用纠错输出编码

解决多类分类问题的研究热点之一．利用已知类别训
练样本信息构建适合问题域最优编码矩阵的难点是如

何以最少的基分类器个数包含尽可能多的子类划分．
本文所提ＰＥＣＯＣ能有效的实现该目标并能最终提高对
多类问题的分类效果．此外，注意到在 ＰＥＣＯＣ框架中基
分类器的学习与感知器网络的学习是分别进行的，即

在构建基于数据的编码矩阵时我们并未考虑基分类器

学习的因素，然而事实上基分类器的学习也会影响利

用纠错输出编码解决多类分类问题的最终分类效果，
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如何将这两者的学习统一起来将是我们下一步研究的

方向．
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