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机器学习中的多侧面递进算法MIDA
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　　摘　要 :　对高维海量数据 ,为解决准确率与泛化能力之间的矛盾 ,提出机器学习中的多侧面递进算法 MIDA

(Multi2side Increase by Degrees Algorithm) ,该算法将样本集分成几个部分 ,对各部分分别选择一组适应它们的特征子集.

这种分而治之的方法 ,在保证一定的精度的前提下 ,符合人类对复杂问题的求解分重点 ,多方面考虑的方式 ,可有效地

识别复杂问题的分类 ,提高泛化能力 ,降低了计算的复杂性.本文利用覆盖算法给出具体的多侧面递进算法 ,并给出实

验结果 ,实验结果表明新的方法是有效的.
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A Multi2Side Increa se by Degree s Algorithm at Machine Learning
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Abstract :　The conflict between validity and extensibility can be solved by using a multi2side increase by degrees algorithm

(shortened form MIDA) at machine learning in a data set with a feature space of high dimensionality and with large amount of samples

that belong to many different classes. In the algorithm ,the sample set is divided into several sample subsets step by step by double2
point. These feature subsets to match each sample set may be extracted at the same time. The method of different treatment to each

sample subset is similas to that facing difficult problems people consider and seek a answer from different emphases and multi sides.

The algorithm can classify the difficult problems effectually and raise the extensibility and reduce the complexity in condition of estab2
lished accuracy. The multi2side increase by degrees algorithm bases on a covering algorithm at machine learning. MIDA is used to clas2
sify a date set from Shanghai’s stock ,and the result is satisfied.
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1　引言

　　人类在解决复杂问题时 ,通常不是一次性地考虑问题的

全部细节 ,而是先把问题分解或简化 ,忽略其中的部分细节 ,

然后从简化的较抽象层次开始 ,层层分析研究 ,实现从局部到

全体的解决问题的方法.例如 ,对机器零部件 ,人们习惯用主

视图、俯视图、侧视图来分析 ,若三视图还不能详细给出部件

特征 ,则可对特殊部分进一步说明.

用数学语言描述就是 :若元素 x 的属性函数是多维的 ,

有 n个属性函数分量 f1 , f2 , ⋯, f n ,若暂不考虑其中 i 个属性

f1 , f2 , ⋯, f i ,将 f i + 1 , f i + 2 , ⋯, f n 属性作为分析研究对象.同样

地对海量数据 ,人们首先想到的是 :是否可以对数据进行某种

划分 ,分成若干小块 (每小块的规模可以处理) ,然后将其合并

起来 ,得到整个对象的特性.但随即就引出一个问题 :如何分 ?

按什么原则进行划分 ?其附加的计算量如何等等.

这方面已有不少的研究 ,统计学中的主成份分析 ,特征向

量的计算等[1 ,2 ] ,在知识挖掘中利用粗糙集方法的 (属性函

数)的约简[3 ] ,或是定义人为的标准按此标准对各特征进行选

择[4 ]等.这些方法的一个特点就是希望找到一组特征 ,它对全

体数据都合适 ,即利用这组特征能把所讨论的数据进行合乎

要求的分类 (指分类问题) .

由于覆盖算法[5 ,6 ]对测试样本可存在“拒认状态”,利用

这一特点 ,我们提出一个分层划分特征向量的办法 ,即多侧面

递进的学习算法及多侧面递进的学习变形算法 ,此法充分考

虑了上述的问题 ,能在保证一定精度的前提下 ,较好的解决上

述问题 ,有效地提高识别率、降低计算量 ,使算法的泛化能力

大大地提高 ,为处理海量数据问题 ,提供一个新的途径.
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2　多侧面递进算法

211　覆盖算法简介

张铃教授于 1997年就给出了 M2P神经元模型的几何意

义[3 ] ,指出用三层神经网络构造分类器 ,等价于求出一组领

域 ,这组领域能将不同类的点分隔开来 ,并进一步给出覆盖设

计算法[5～8 ] .

　　定义 1 　覆盖 C是指 n维欧氏空间中的某一球形领域

(以 a为中心 ,以 r为半径的开超球) .

　　定义 2　给定样本集 K分为 s类 ,即 K = ( K1 , ⋯, Ki , ⋯,

KS) , i = 1 ,2 , ⋯, s .若覆盖集 C = { C1 , ⋯, Cj , ⋯, CP} , j = 1 ,2 ,

⋯, p.满足 :每个 Cj只与一类 Ki 相交 ,而不与其他类的 K相

交 ,且 Cj的并覆盖整个 K,则称 C是 K的划分覆盖集.

　　定义 3　设覆盖集 C = { C1 , ⋯, Cp}是样本集 K的划分覆

盖集 ,称 C是无冗余的 ,若从 C中任删去一覆盖 Cj则 C/ { Cj}

就不再是 K的划分覆盖.

该算法的主要思路是 :先求一个领域 C1 ,它只覆盖一类

中的点 ,而不覆盖其他类的点 ;对余下的点求二类覆盖领域

C2 ,它只覆盖二类中的点而不覆盖其他类的点 ; ⋯如此交叉

进行覆盖 ,直到样本集中的点均被领域覆盖了为止.

覆盖算法的实质就是用求出的覆盖领域作为三层网络的

隐含层 ,输入层为测试集 ,输出层为测试集的分类结果.以问

题的方式解释.设给定一输入集 K = { x1 , x2 , ⋯, xk} ( K是 n

维欧氏空间的点集) ,设 K分为 s 个子集 K1 = { x1 , x2 , ⋯,

xm (1)
} , ⋯, Ks = { xm ( s - 1) + 1 , xm ( s - 2) + 2 , ⋯, xk } ,通过三层网络

后 ,属于 Ki的点的输出均为“yi”,其中 yi = (0 , ⋯,1 ,0 , ⋯,0)

(即其第 i个分量为 1 ,其余分量为 0的向量) . i = 1 ,2 , ⋯⋯,

s.

第 2层组件层 ,取 p ( p为覆盖领域的个数)个组件 A1 ,

A2 , ⋯, A P ,其中 Ai 为对应于 Ci的神经元 , i = 1 ,2 , ⋯, p.其功

能函数可认为是特征函数.

第 3层输出层 ,取一个输入 xj ,其与 Ai (设以 ai 为中心 , ri

为半径)神经元的权和阈值 ( Wi = (ωi) ,θ= (θi) ) ,可按下面的

公式求得 :

θi = ri , W = ( ai) ,θ= (θi) , r( x) =〈 ai , x〉

若 r( x) > = ri ,则对应的 yj的第 i个分量为 1 ,否则为 0.

这样的网络就构成分类器 ,将 K分为 s个子集.

覆盖算法完全真实地反映了样本的分布 ,因此 ,可迅速

地、构造性地得到对于训练数据百分之百正确分类的神经网

络 ,而不必像传统的 B P算法那样反复训练还不一定获得好

结果.由于输入向量的类别完全由它被哪个领域覆盖所确定 ,

因此没有被任何覆盖领域覆盖的训练数据 ,就产生了

“拒认状态”,称之为拒识.

在模式识别的分类器设计阶段 ,学习机器需要寻

找样本之间的相似性 ,并根据训练样本集合上的相似

性去归纳 (推测)更一般的相似规则 ,从而获得具有预

测能力的分类器 ,这实际上是一种不完全归纳过

程[9 ] .为此 ,过于精确和细致的描述对象 ,必使其的泛

化能力低 ,而过于粗略和笼统的描述 ,虽泛化能力增

加 ,但识别的精确性必然降低.

对覆盖算法而言 ,在统计学习理论的框架下 ,覆盖算法的

对训练样本百分之百正确识别的特性可认为是经验风险趋于

零 ,此时提高学习机器的泛化能力的最有效的方法就是简化

学习机器的复杂度 (减小 VC维) [4 ] ,为此 ,我们提出降维、减

少覆盖领域的总数的改进的覆盖算法2多侧面递进的学习算
法.

212　基本思想

我们先以个简单的例子来说明算法的基本思想.设样本

集 K = { { 1 ,2 ,3 ,4 ,5 ,6} , { 7 ,8 ,9 ,10 ,11 ,12 ,13} } ,即分为两类 ,

每个样本 xi 是一 n = 4维向量 ,具体如下 ;

x1 = (2 ,2 ,1 ,2) , x2 = (4 ,3 ,2 ,1) , x3 = (3 ,4 ,4 ,1) , x4 = (11 ,3 ,

2 ,2) , x5 = (2 ,8 ,2 , 3) , x6 = (4 , 9 , 2 , 1) , x7 = (9 , 3 , 2 , 7) , x8 =

(10 ,2 ,2 ,1) , x9 = (11 ,7 ,2 ,5) , x10 = (2 ,9 ,6 ,2) , x11 = (8 ,7 ,2 ,

3) , x12 = (2 ,8 ,7 ,5) , x13 = (9 ,5 ,1 ,3)

设 K在一 2维平面 ( x1 , x2)上的投影 F1 如图 1 所示.

注 :小圆点和小方点相连表示两类点的重合 ,图中点 5 (小圆

点)与点 12 (小方点)在这个平面上的投影相重合.

划分算法的思路是 :

现对图 1 ,进行分类求解.第一轮 ,用覆盖算法对图 1求

覆盖 ,得覆盖领域八个 ,其中 ,有五个覆盖领域的半径较小 ,且

覆盖领域中所盖住的点数很少 ;还有一对点 (12 , 5) (简称点

对 ,即 :某一覆盖领域最靠近的两个异类点)重合 ,无法用覆盖

领域将其分开 ,也称为拒识向量.对半径过小的覆盖领域 ,从

特征选择的角度分析 ,就是对这些向量 ,目前给出的特征虽能

将它与异类区别开来 ,但其区别的能力较弱 ,故泛化能力低 ,

缺乏联想能力.对异类点重合 ,说明目前给出的特征对这些向

量是不合适的.因此 ,对半径过小的覆盖领域的向量和拒识向

量 ,还需要补充特征再学习.本例中取ε= 2 ,对覆盖领域的半

径 R <ε= 2的向量 ,再补充特征 ,继续学习.

由图 1知 ,被这些覆盖领域盖住的点集为 K2 = { { 4 , 5 ,

6} ,{ 7 ,8 ,10 ,12} } ,对每个覆盖取一点对 , K2对应的点对为 :

P2 = { (4 ,8) , (5 ,12) , (6 , 12) , (7 , 4) , (8 , 4) , (10 , 5) , (12 ,

5) } .

对 P2统计点对各分量差的绝对值之和 .如 P2 点对中

x1分量差的绝对值之和 = 6 , x2 分量差的绝对值之和 = 4 ,所

以从 F1中删除绝对值最小的 f 个分量 (一般 : f ÷ ( F1/ 2) ) ,

如在例中 ,删去属性 x2 .再对 F/ F1中的属性统计 P2点对对

应的分量差值的绝对值之和 ,取绝对值之和最大的 f 个属性 ,

加入 F1.如在例中 ,加入属性 x3得 F2 = { x1 , x3} .

第二轮 ,求 K2关于属性 F2的覆盖 ,得四个覆盖 ,见图 2 ,

仍取ε= 2 ,得 4、7 为圆心的两覆盖半径 < 2.得 K3 = { (4) ,
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(8) } , P3 = { (4 ,8) } . P3的 x1 , x3分量的绝对值分别为 1 ,0 ,故

删去 x3分量 ,加入 x4分量得 F3 = { x1 , x4} .

第三轮求 K3 = { (4) , (7 ,8) } ,关于 F3 = { x1 , x4}的覆盖.

见图 3.求覆盖 ,仍取ε= 2 ,得两个覆盖半径均大于 2.结束.

这样我们将样本划分成三组 ,{ (1 ,2 ,3) , (9 ,11 ,13) } ;{ (5 ,

6) , (10 ,12) } ;{ (4) , (7 ,8) }六个覆盖 C1 , ⋯, C6 ,它们分别对应

于属性组为 :{ x1 , x2} ;{ x1 , x3} ; { x1 , x4} .这样 ,在一定的精度

要求 (覆盖的半径 >ε)下 ,我们正确地分类了样本 ,并降低了

计算复杂性.

下面我们给出覆盖算法的复杂性估计问题.设样本集的

规模为 n ,维数为 m ,用覆盖算法进行求解其计算量为 n2 m.

若每个覆盖 ,平均覆盖 k 个样本 ,则计算量为 ( n2 m/ k) .而同

样情况用 SVM算法 (求二次规划) ,则其计算量的阶为 O ( n3. 5

m) [10 ] ,故覆盖算法比 SVM算法的计算量要小得多.针对多侧

面算法 ,我们设 di代表每一侧面时的维数 ,对每个 di ( i = 1 ,

⋯, s) ,覆盖算法的计算量为 :

n2
idi/ ki ,其中 , n1 = n ,∑

s

i =2

ni = n , di < m ,一般 di 小于 m/ 3 , ki ≥k

所以 ,∑
s

i =1

n2
idi/ ki ≤n2 m/ 3 k1 + ∑

s

i =2

n2
i di/ 3 ki

又因为 :∑
s

i =2

n2
i < n2 .

所以能保证∑
s

i =1

n2 di / ki一定小于 ( n2 m/ k) ,且有 ,分的侧面越

多 ,越能降低计算的复杂度.

对实际的数据进行测试的的结果也表明上述结论.例如

当样本的规模为 10000 3 60时 ,每个覆盖平均覆盖个数为 10 ,

则 :

覆盖算法 :100002 3 60/ 10 = 60 3 107

SVM:100003. 5 3 60 = 60 3 1014

多侧面递进算法其计算量与 SVM算法相比要快 7到 8个数

量级 ,计算复杂度的降低是非常可观的.

213　多侧面递进算法

现将算法总结如下 :

算法一 :

对给定样本集 K(分成两类) ,和属性集 F.

①取 K1 = K,取属性子集 F1.

②将样本集 K投影到 F1所张的子空间上 .

③对不同类别的点集用覆盖算法进行求解 .

④设求到的覆盖集为 C1.

⑤给定ε1 > 0 ,将覆盖半径 <ε1的覆盖删掉 ,记被覆盖的

点集为 K2.计算出 K2对应的点对 ,得点对集合 P2.

⑥统计 P2中点对的各属性差值绝对值之和 ,从 F1中删

去绝对值之和小于 k的最小的 s个属性.得 F1.

⑦对 F/ F1中的各属性 ,统计 P2中点对的属性差值的

绝对值之和 ,取绝对值之和最大的 s个属性加入 F1′集中 ,所

得的集合记为 F2.

⑧K1←K2 , F1←F2.回第 2步.

⑨Ki = <或小于某个 n值 ,停止.

多侧面递进的学习算法中的 F1的选取在整个算法中起

到了基石的作用 ,如何选取 F1可按如下的步骤进行 :

①对给定样本集 K用覆盖算法求出所有分类的覆盖领

域.

②每个覆盖取一点对 (取覆盖领域圆点与覆盖领域外最

近距离的不同类点 ,构成点对) .

③统计点对各分量差的绝对值之和 ,选取 N 个分量差的

绝对值最大的分量 ,即形成 F1.

④N值一般小于样本集 K维数的 1/ 3.

当然 ,若有了一定的先验知识 ,则可按已知的经验来选取

F1和确定 N值.

214　多侧面递进算法的分析

多侧面递进算法的特点是 :

所谓多侧面算法 ,就是将样本集分成几个子集 ,将各子集

的样本分别投影到子空间 (侧面)上 ,在子空间上各样本更容

易被识别 ,以提高识别的精度和降低复杂性.与以往的算法不

同在于以往的算法是选出一个子空间 ,在其上要求所有的样

本都能被很好被识别 (一刀切) .我们是对不同的子集选取不

同的子空间 (“一国两制”) ,不同的子集用不同的属性进行判

别.具体可归纳为 :

①将复杂的高维海量数据按确定的算法划分 ,分成若干

子集 (每个子集的规模可以处理) ,然后将其合并起来.这符合

人类对复杂问题的处理方式 ,即对复杂难解的问题 ,首先按从

主要到次要的不同的角度进行分析 ,得出其基本特征 ,然后再

综合分析.该方法不仅有效的降低对象的维数 ,从而降低计算

复杂性 (如上例中分成三个子集后 ,对每一子集至需在二维空

间中进行分类 ,而原问题要在 4维空间中进行分类) ,而且多

角度匹配复杂问题 ,使算法的泛化能力大大提高.

②利用覆盖算法中的”拒认状态”,可自动分成子集.不必

用约束条件来描述子集的划分 ,只要利用落在“拒认状态”,就

是要另行分为子集 ,使得样本自动进行子集分解.

③属性分量的增减过程 ,就是对局部样本的属性投影过

程 ,当参考数ε1、k 给定后 ,整个算法是自动完成的.我们是

利用属性分量对样本区分类“能力”,自动进行提取的.

④算法与初始 F1集合的取法有关 ,而 F1可通过先覆

盖 ,再由点对求出.

⑤当 F1、ε1、k取定后 ,上述算法是自动进行的 ,其结果

是确定的.

多侧面递进的学习算法的网络结构如图 4所示.

由图 4可看出 ,多侧面递进的学习算法将覆盖算法中的

第二层隐元层按属性投影划分成 N 层 ,即将原覆盖算法的水

平方向的一层隐元划分成纵向的 N 层 ,其输出也由一层隐元

的全匹配输出 ,转化为属性不同的分层输出 ,由于要匹配的属

性维数的降低 ,故泛化能力必大大提高 ,另一方面 ,将样本集

属性分成几个部分 ,对各部分分别给出适应它们的属性子集 ,

这种分而治之的方法可有效防止过学习的情况 ,对识别率也

会大大地改善.

本算法给出了一种自动构造多层前向神经网络的方法 ,

并证明比三层前向神经网络的识别率更高.
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215　算法的变形

在算法一的基础上还可以进行各种变形 ,下面提供一种

变形 :

给定参考数ε1、ε2、k.样本集 K(分成两类) ,属性集 F.

算法二 :

①取属性 F的子集 F1.

②将样本集 K投影到 F1所张的子空间上 .

③对不同类别的点集用覆盖算法进行求解 .

④设求到的覆盖集为 C1.

⑤给定 0 <ε1 <ε2 ,将覆盖半径 <ε1的覆盖删掉 ,记被其

所覆盖的点集为 K2 ,并计算 K2对应的点对集合 P2.

⑥统计 P2中点对的属性差绝对值之和 ,从 F1中删去和

值最小的 s个属性 ,得 F1′.

⑦对 F/ F1中的各属性 ,统计 P2中点对的属性差值绝

对值之和 ,取和值最大的 s个属性加入 F1′集中 ,所得的集合

记为 F2.

⑧令被覆盖半径 <ε2的覆盖盖住的样本集记为 K2.

⑨K1←K2 , F1←F2.回第 2步.

⑩Ki = <或小于某个 n值 ,停止.

算法二与算法一不同之处在于 ,算法一中每个样本最后

只被一个覆盖盖住 ,而算法二中有些样本可能被几个覆盖盖

住 ,如一样本在第一轮中被一半径在 (ε1 ,ε2)之间的覆盖盖

住 ,那么 ,它在第二轮还要被另外覆盖盖住 ,故这样的样本可

能被几个覆盖盖住 ,则这些样本可由盖住它的覆盖进行投票

来决定它属于哪一类 ,也可以用某种加权的办法 ,来决定 S

的所属的类别.算法二允许样本被几个覆盖盖住 ,然后投票来

决定它属于哪一类 ,类似与群体决策 ,从不同侧面对问题进行

分析 ,结果不由某组决定 ,而是依据某种决策规则进行 ,故正

确率得到改善 ,但拒识数较多 ,从而识别率有所下降.

3　应用与测试

　　我们以 1990年 12月 25日至 2001年 7月 16日的 2600个

交易日的数据转化一组 42维、共 2000个样本的训练集 (42 3
2000) ,对 2001年 7月 17日至 2002年 5月 17日的 196交易日

的走势预测为测试集 (42 3 196)的实例来说明.

算法 覆盖 多侧面 1 多侧面 2

训练集 一个 42 3 2000 五个 10 3 2000 五个 10 3 2000

测试集 一个 42 3 196 五个 10 3 196 五个 10 3 196

正确 90 156 149

错误 20 31 22

拒识 86 9 25

正确率 90/ 196 = 46 % 156/ 196 = 80 % 149/ 196 = 76 %

识别率 110/ 196 = 56 % 187/ 196 = 95 % 171/ 196 = 87 %

　　表面上看 ,算法 1的测试结果最好 ,其正确率和识别率均

是最大的 ,仔细分析算法 1和算法 2的数据 ,若将拒识的不考

虑 ,则算法 1的正确率为 :156/ (156 + 31) = 83 % ,算法 2的正

确率为 :149/ (149 + 22) = 87 % ,也即在算法的识别向量中 ,算

法 2的正确率要比算法 1的高 ,但其识别率要比算法 1低.

对算法中“拒识”的测试点 Xj ,仍用 F1 (主分量)的覆盖领

域 ,按就近原则以下式确定采用哪个相近的覆盖领域的测试

结果. Min[ ( Xj - ai) / d ( i) ] (1)

(设临近的覆盖领域以 ai为中心 , d ( i)为半径)

算法 1和算法 2采用就近原则后 ,结果为 :

算法 1　　　正确 :162　　　错误 :34

算法 2　　　正确 :166　　　错误 :30

多侧面算法利用覆盖算法中存在“拒认状态”的特点 ,提

出一个合理的属性投影办法 ,即多侧面递进的学习算法及多

侧面递进的学习算法的变形算法 ,此法能在保证一定精度的

前提下 ,有效地提高识别率、降低计算量 ,使算法的泛化能力

大大地提高 ,应用结果证实了这点 ,多侧面递进的学习算法为

处理海量数据问题 ,提供了一个新的途径.

多侧面算法还可有效减少隐元的个数 ,实验中我们取ε

的值近似为总覆盖数的 2/ 5 (一般 (的值都是由实际覆盖后方

可决定 ,事先预估难以实现) .如主分量组 F1产生的覆盖共

1193 ,接近 2/ 5的覆盖半径都小于 2 ,故我们取ε= 2 ,即删除覆

盖半径小于 2的覆盖 ,共删去 556个覆盖领域 ,识别效果没有

变化.就是说用 F1 (主特征组)进行测试 ,其结果为 :

测试集 领域个数 正确 错误 拒识

10 3 196 1193 93 14 89

10 3 196 637 93 14 89

　　隐元个数在识别效果没有改变的前提下能有效减少 ,不

仅可提高识别速度 ,而且使网络结构简化 [11 ] ,因此 ,多侧面算

法对实际问题的求解效果十分理想.

4　结论

　　本文利用覆盖算法中存在“拒认状态”的特点 ,提出一个

合理划分特征向量的办法 ,即多侧面递进方法及多侧面递进

方法的变形算法 ,此法能在保证一定精度的前提下 ,有效地提

高识别率、降低计算量 ,使算法的泛化能力大大地提高 ,应用

结果证实了这点 ,多侧面递进方法为处理海量数据问题 ,提供

了一个新的途径.

分而治之 ,对复杂的问题合理划分 ,获取多侧面的特征是

有效的解决方法 ,对此算法还有许多问题需要我们继续研究 ,

如多侧面实质是一种投影运算 ,而投影运算实际为商集的运
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算[10 ] ,当取属性子集 F1时 ,由 F1划分的等价类 ,就是这个

投影对应的商集 ,也即将对象的信息粒度适当的粗化进行分

析 ,得到分类结果.各个不同的投影给出了对象的不同方面的

描述 ,综合各侧面的特征信息 ,最终获得对象的完整的分类结

果.关于多侧面与商空间的关系和多侧面算法的改进 ,我们仍

在继续.

此外 ,按分类的类别去分别构造合适的向量空间 ,再综合

各子空间的分类结果 ,如决策森林的构造 [12 ] ,最终获得对象

的完整的分类结果也是我们今后的研究方向之一.
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