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Abstract Recently developed machine learning approaches such as manifold learning and the support vector

machine learning work well on the clean data sets even if these data sets are highly folded，twisted，or

curved．However，they are much sensitive to noises or outliers contained in the data set，as these noises or

outliers easily distort the real topological structure of the underlying data manifold．To solve the problem，

the relative transformation on the original data space is proposed by modeling the cognitive relative laws．It

is proved that the relative transformation is a kind of nonlinear enlarging transformation 80 that it makes the

transformed data more distinguishable．Meanwhile，the relative transformation can weaken the influence of

noise on data and make data relative denser．To measure the similarity and distance between data points in

relative space is more consistent with the intuition of people，which can be then applied to improve the

machine learning approach．The relative transformation is simple，general and easy to implement．It also

has clear physical meaning and does not add any parameter．The theoretical analysis and conducted

experiments validate the proposed approach．

Key words machine learning；cognitive laws；relative transformation；noisy data；sparse data

摘要机器学习常常面临数据稀疏和数据噪音问题．根据认知的相对性规律提出了相对变换方法，证

明了相对变换是非线性的放大变换，可提高数据之间的可区分性．同时在一定条件下相对变换还能抑

制噪音，并使稀疏的数据变得相对密集．通过相对变换将数据的原始空间变换到相对空间后，在相对空

间中度量数据的相似性或距离更加符合人们的直觉，从而提高机器学习的性能．理论分析和实践验证

了所提方法的普适性和有效性．

关键词机器学习；认知规律；相对变换；噪音数据；稀疏数据

中图法分类号TPl81

机器学习从数据中学习知识，通常要考虑两个

问题：数据稀疏和数据噪音的影响．数据的稀疏性

对现有机器学习方法有很大的影响，主要原因是它

使得数据之间难以用现有的度量来区分，这使得数

据分类、聚类等难以得到所期望的结果．数据噪音

是普遍存在的，只要是来自实际的真实数据，噪音几

乎是不可避免的．从数量上看，噪音必然是少数，但

在很多情况下，它们常常导致现有机器学习算法产

生剧烈的性能偏差，例如等距嵌入流形学习算法

ISOMAP利用测地距离来刻画数据的全局几何结

构，嵌入性能非常优越u】，但是它对噪音是拓扑不

稳定的[2|．有研究试图将噪音点删除[3』，但在很多
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情况下不合适，首先是噪音难以准确识别，其次有些

看起来是噪音的数据对分析来说是不可少的，如孤

立点挖掘．最后噪音在很多情况并不是独立存在

的，而是对正常数据点的污染，比如改变了数据点的

坐标值，这样就更不能把被污染的正常数据点按噪

音点而删除．因此较合适的方法是消除噪音对正常

点的影响而不是消除“噪音”本身．

考察目前机器学习方法中的基本度量发现，在

计算数据点之间的度量时，绝大多数都没有考虑其

他数据点的影响，如图1所示，这使得噪音与正常点

的待遇相同，同时也没有考虑数据稀疏性以及数据

的非均匀分布对度量的影响，这些是造成现有机器

学习方法难以处理数据稀疏和数据噪音的重要原因

之一．例如对不均匀分布的样本集，基于近邻的机

器学习算法难以选择合适的邻域参数，解决办法除

了邻域参数的自适应确定外，还可以利用局部归一

化方法重定义距离HJ．不过本文提出不同的思路，

不是发明新的距离度量公式来考虑所有数据点的影

响，而是根据认知的相对性规律提出一种相对变换，

将原始数据空间转换到相对空间，之后在相对空间

中虽然仍然采用原来的距离公式，但计算出的值却

考虑了所有数据点的影响．相对变换能使噪音和孤

立点远离正常点，稀疏的数据变得相对密集．在相

对空间中测量数据的相似性或距离能够更符合我们

的直觉，从而提高数据分析的准确性．

· !!三：兰! ·●—————————=———————●
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Fig．1 Computation of the distance d(z，y)without

considering the interaction from point z．

图1计算距离d(x，y)时没有考虑数据点2的影响

1 相对变换

(Science}上发表的两种流形机器学习方法：局

部线性嵌入算法和等距嵌入学习算法可认为是基于

认知的方法【1t5 J．因为研究表明人类的感知是流

形L6 J，而流形概念是流形机器学习方法的核心，正

因如此这两种方法才具有原始的创新性，引起目前

广泛研究．但是正如前面提到的，它们所面临的困

难需要模型化更多的认知规律，因此我们考察认知

的相对性规律．经验表明人类的感知具有相对性，

例如在观察图2中的两个圆z和y时，通常都会认

为圆z比圆Y大，而实际上它们一样大[7|．发生的

原因是在观察圆．27时，与其周围相比，其显得很大，

而在观察圆Y时，与其周围相比，其显得很小，因此

这是一种相对性比较的结果．

Fig．2 Human perception on images is relative．

图2视觉感知的相对性

为模型化这种认知规律，我们以原始数据空间

中的每个数据点作为基向量来构造新的空间，这样

任意点z到所有点的距离就构成该点在新空间中

的坐标，这个过程称为相对变换：

r：X—y C R f刖，

rx(毛)=(di。，di：，⋯，d{。)=Yi∈Y，

其中X={z1，z2，⋯，zIxl}，I X I为集合x的元素

个数，Yi也记为z；．通过相对变换构造的空间称为

相对空间．

定理1．V珀而sxd(xi，q)≤d(z；，巧)．

证明．设．7C；=(d(z{，z1)，d(zf，z2)，⋯，

d(zf，zIxI))，则
1X1

d(x7，巧)2=∑(d(珀z^)一d(xj，z女))2=

∑(d(％z^)一d(xj，钆))2+

(d(zi，刁)一d(xj，乃))2=
lXI

∑(d(霸，zt)一d(xj，z^))2+

d(zi，zi)2≥d(zf，z，)2． 证毕．

因此相对变换不是等距变换，而具有放大作用，

这有利于我们观察数据之间的拓扑结构的细节．

定理2．|x^％∞。t∈x(d(zl，弓)=d(毛，zt)

人d(z；，zi)≠d(z；，z￡))．

我们举一个实例来说明．从图3中可以看出，

在原始数据空间中d(．273，z1)=d(z3，z4)，此时，

z3无法决定zl和z4谁离自己更近，这对基于最近

邻选择的机器学习方法产生不利影响．但是在转换

后的相对空问中，d(Y3，Y1)<d(Y3，Y4)，很容易决

定Y1与Y3更近，特别是这种情形也更符合人类的

直觉，因此相对变换不是线性变换，它能够将原来在
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原始数据空间中不能区分的数据在相对空间中区分

开来，从而提高了数据之间的可区分性．

同时相对变换对抑制噪音或识别孤立点都非常

有用，从而可提高机器学习的鲁棒性．例如图3中

的z。可能是孤立点，但是在原始数据空间中d(z，，

X1)=d(z3，X4)，这使z1和z4有相同的机会成为

点X3的近邻，这与我们的直觉不一致．而在相对空

间中，d(y3，Y1)<d(y3，Y4)，这意味着孤立点Y4更

加远离正常数据点．

X4
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Fig．3 Relative transformation can weaken the influence

of noise．(a)The original space and(b)The constructed

relative space．

图3相对变换能抑制噪音影响．(a)原始空间；(b)构造

的相对空间

2相对空间的构造

相对变换中的距离可以采用常用的距离如

Euclidean距离、Chebychev距离、Manhattan距离、

Minkowsky距离、加权的Minkowsky距离、

Mahalanobis距离等，也包括为图像等特殊数据定义

的特殊距离．它们分别定义如下：
厂■■————————一

1)dr(z，y)=√∑xf—Yi)2；
1 i=1

2)d。(z，Y)=max 1．27f—Yf J；‘

3)dman(z，j，)=∑k—Yf I；
i=l

p厂1■—————————一

4)dIIli。(z，y)=^／∑I zf—Yi I户；
、 i=1

p厂1■———————————一
5)dwmin(z，y)=√∑Wf z￡一yf l户；

Y i=1

6)dm矗h(z，y)p1砑(z—y)Tc一1(z—Y)，
其中C为协方差矩阵，若C为单位阵，那么

Mahalanobis就退化为平方欧氏距离．

每种距离度量都有各自适用的问题，我们利用

它们构造的相对空间也是如此，但能将问题解决得

更好．为此我们提出一个一般性的评估准则．对任

意给定的一个数据集，我们为每种距离度量建立距

离矩阵D，然后考察该矩阵中相同元素个数的平均

值，．来评估该距离度量就该数据集的合理性：

，．= ∑ num(d巧)／2m，
dOED．hum(do)>2

其中扎"m(d；i)是d打在距离矩阵D中出现的个数，

m为满足条件hum(d打)>2的个数．在近邻查询

中，距离矩阵中相同的元素越少，该距离度量的区分

能力就越强．

因此若r随着样本数的增加而迅速增加，此时

样本之间的区分就越困难，从而说明该距离度量的

区分能力迅速降低．我们比较几种距离度量在原始

空间和相对空间中的r值变化，来考察相对变换的

合理性．我们选择2500个中文专利摘要Is]，向量化

后生成2500个文本向量，维数为6437，这是典型的

高维数据．然后从中分别选择100，200，⋯，800形

成8个样本数不断增加的数据集．最后分别在原始

空间和相对空间中计算这些数据集的r值，结果如

图4所示．可以看出：1)不同距离度量在原始空间

中的区分能力是不同的，Euclidean距离最好，这与

现有研究是一致的【9】，说明了我们定义的评估准则

是合理的．2)每种距离度量对应的r都随着样本数

的增加而增加，区分能力不断减弱．3)在实验中发

现，每种距离度量在相对空间中的区分能力都显著

增强，形成的距离矩阵中没有任何相同的元素，能够

全部区别开来，说明了相对变换的重要性．

Fig．4 Comparisons among distinguishing abilities of

several distances．

图4几种距离度量的区分能力比较

3 实验分析

利用相对变换增强机器学习有两种基本途径，
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第1种是组合运用原始空间和相对空间协同完成机

器学习任务，我们选择流形学习为应用范例．第2

种是将数据转换到相对空间后，在相对空间中完成

全部机器学习分析，我们选择支持向量机分类器为

应用范例．考虑到欧氏距离是目前公认的具有较好

效果的度量，这与前面的讨论是一致的，我们以它为

例，构造相对空间并应用于机器学习．

3．1数据降维

流形学习是实现非线性数据降维的一类新机器

学习方法，我们对其有一些前期研究[10‘12]因此选它

为例．具体选择基于Hessian的局部线性嵌入算法

HLLE[13]，说明相对变换能够显著提高流形学习算

法的性能．方法是在相对空间中确定数据的邻域结

构，而嵌入仍然在原始空间中完成，为便于区别，将

此方法记为R．HLLE．实验中的参数采用HLLE在

其实验中所用的参数．实验数据采用Swiss roll

surface，其是广泛采用的标准数据集【l击J，类似于一

个长方形纸片卷起的三维图形，机器学习的目的就

是从卷起的三维图形还原成二维长方形．我们采用

HLLE的采样方法，从Swiss roll surface随机采样多

个800个点的长方形但同时从其中心移去一个小的

长方形以使得数据集不再是凸的．这是一个很有挑

战性的数据集，很多算法都不能得到理想的结果．

实验1．噪音数据．

我们从Swiss roll surface上随机采样800个点，

然后叠加均值为0和方差为0．4的高斯噪音．按此

方法采样多次并测试几种方法．分析发现HLLE在

少部分情况下能够将数据嵌入在二维空间．

ISOMAP总是将去除的区域强烈膨胀，并扭曲其余

的数据点．LLE在绝大多数情况下都得不到正确结

果．R—HLLE也受噪音的影响，在部分情况下也不

能正确嵌入，但相对稳定，在较多情况下都能够较完

美地将数据嵌入在二维空间，其中心移去的一个小

长方形也能在嵌入的二维空间中正确体现．图5是

其中的一个结果，可以看出R．HLLE表现最好．

Hg．5 Embedding results on noisy data set．(a)Original data；(b)ISOMAP；(c)Regular u正；(d)HLLE；and(e)R—HLLE．

图5 噪音数据集上的嵌入结果．(a)Original data；(b)ISOMAP；(c)Regular LLE；(d)HLLE；and(e)R—HLLE

实验2．稀疏数据．

我们从Swiss roll surface上随机采样数据规模
、

为400点的多个稀疏数据集，然后测试几种方法．

分析发现在很多情况下HLLE和LLE是混乱的．R．

HLLE在部分情况下也不能正确嵌入，但相对而言，

R．HLLE表现最好，在较多情况下都能够较完美地

将数据嵌入在二维空间，其中心移去的一个小长方

形也能在嵌入的二维空间中正确体现，图6是其中

的一个结果，这证实了相对变换能使原始数据空间

中的稀疏数据变得相对密集．

Fig．6 Embedding results on sparse data set．(a)Original data；(b)ISOMAP；(C)Regular u正；(d)HLLE；and(e)R-HLLE．

图6稀疏数据集上的嵌入结果．(a)Original data；(b)ISOMAP；(c)Regular LLE；(d)HLLE；and(e)R—HLLE

3．2数据分类

对非线性数据实现快速分类，Vapnik提出的支

持向量机SVM(support vector machine)是一个很好

的选择，理论基础好，并已被广泛应用到语音处理、
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图像检索文本分类等领域u4|．因此我们选择SVM

分类器，比较其在数据的原始空间和相对空间中的

分类效果来检验相对变换的有效性．为方便，将在

相对空间中完成分类的SVM记为R．SVM．

实验3．噪音数据．

实验数据采用螺旋状分布的两类数据集[14]，如

图7所示：

Fig．7 Two spiral elasses data set．

图7螺旋分布的两类数据集

我们抽取200个记录的数据集．实验中，核函

数采用多项式，其中惩罚系数C=1，核函数参数口

范围为1--20，测试采用“leave one out”策略，我们分

别运行SVM和R．SVM寻找最大分类正确率的核

函数参数，结果如图8所示：

o

虿
h

l
童

Fig．8 Classification accuracy against kernel parameter．

图8分类准确率随核函数参数的变化趋势

R—SVM测试参数到2时已经取得100％的正

确率，因此后面的参数不再测试．而SVM需要测试

完所有的参数，到盯=15时取得最大值，此后的参

数值不再增加分类正确率，因此在后面的实验中，R．

SVM设置盯=2，而SVM设置口=15．从分类结果

来看，R—SVM的分类正确率比SVM高，但不明显，

只高1％，这主要是生成的数据是无噪音的人工合

成数据，而相对变换主要在于能够更好地处理噪音

数据，因此我们对此实验数据依次添加均值为0，方

差分别为0．02 0．04 0．06 0．08 0．10的随机高斯噪

音形成5个噪音数据集，然后分别运行SVM和R．

SVM，分类结果如表1所示：

Table 1 Classification Accuracy on Noisy Data Sets

表1数据噪音对分类准确率的影响 ％

不难看出SVM受噪音的影响非常明显，即使

是少量的噪音，分类的准确率都明显降低，而R。

SVM则不同，在噪音方差为0．02时不受任何影响，

准确率仍然为100％，噪音方差为0．04时影响不明

显．但是随着噪音的进一步增大，R—SVM的分类正

确率都明显降低，说明它抗噪音能力仍然需要提高．

但在任何情况下，R—SVM在噪音数据集上的分类正

确率都明显比SVM高很多，大于5％．

实验4．稀疏数据．

支持向量机能够处理小样本问题，但分类的准

确率仍受影响．我们采用分析SVM的常用数据集

ringnormLl副做实验，该数据集是Leo Breiman生成

的用于两类划分的样本集，每一类都是取自一个20

维的多变量正态分布．类1的均值为0，方差为单

位元的4倍．类2的均值为(口，口，⋯，口)，方差为单

位元，其中Ot=2／20．实验中，核函数采用多项式，其

中惩罚系数C=1，核函数参数盯范围为1～20．首

先在样本规模为100的样本上分别运行SVM和R—

SVM寻找取得最大分类正确率的核函数参数，发现

盯=2对两个分类器都是最佳参数，后继实验均采用

此值．然后我们分别在样本规模为100，200，⋯，

1000的数据集上运行SVM和R．SVM，测试采用

“leave one out”策略，分类结果如表2所示，不难看

出SVM受数据稀疏的影响非常明显，在样本规模

小于300时，SVM的分类准确率比R—SVM的差距

非常明显，差距大于10％，而R．SVM则在小样本上

表现最好．随着样本规模的增大，SVM的分类准确

率不断提高，并停留在较高的水平，但有波动．而R．

SVM则一直稳定在高水平。它在任何规模数据集上

的分类准确率都比SVM高．
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Table 2 Classification Accuracy Against Different Data Sizes [4]

表2数据稀疏对分类准确率的影响 ％

4 结 论

解决数据稀疏和噪音是机器学习的共性问题，

我们根据认知的相对性规律，提出了相对变换方法，

其特征在于：1)提出了一种新的思路，尝试通过将

一些认知规律的几何化来发现一些新的计算原理和

方法．2)相对变换能抑制噪音，并将稀疏数据变得

相对密集．3)相对变换具有简单性、普适性和可操

作性特点．4)相对变换与核函数不同．核函数属于

黑箱方法，缺乏可解释性，升维后是否能够抑制噪音

和数据稀疏不清楚．而相对变换属于白箱方法，空

间维的物理意义清晰，可解释性好．在将相对变换

用于SVM(其已经用到核函数)的实验中证实了相

对变换能够增强SVM处理噪音和数据稀疏的能

力，说明了相对变换比核函数更加优越，至少具有互

补性．目前相对变换在机器学习中的初步应用是成

功的，后继工作是对其拓展研究，包括理论研究和扩

展应用．例如对大规模数据，相对变换将构造很高

维的空间，不仅计算复杂，也可能面临新的维数灾

难，探索局部相对变换就是我们正在展开的一项很

重要的工作．

[1]

[2]

[3]
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interests are

knowledge

geometry．

computational creativity，data mining and

discovery， machine learning， and cognitive

文贵华，1968年生，博士，副研究员，主要研究方向为创新计

算、数据挖掘与知识发现、机器学习、认知几何．

Research Background

Recently developed manifold learning approaches can nicely deal with nonlinear manifolds．These approaches are intuitive，well

understood。good theoretical studies，and produces good embeddings on the clean data sets even if these data sets are highly folded，

twisted，or curved．The support vector machine is another competitive machine learning approach for classification．This approach has

good generalization performance and only small training samples are required．However，these approaches are still much sensitive tO

noises or outliers contained in the data set，as these noises or outliers easily distort the constructed neighborhood graph that should

faithfully represent the underlying data manifold and distort the hyperplane for support machine learning．Some approaches can attack

the problem by deleting the noises or outliers from the input data set．However sometimes the outliers are useful tO data analysis such

as outlier mining so that they cannot be removed simply．Another problem is that these approaches are also unsuitable for dealing稍th

much sparse data sets．

Inspired by the cognitive relativity，we present a relative transformation to build the relative space from the original space of

data．The relative transformation is simple but efficient tO deal with the outliera and noises．Furthermore．in the relative space the

distances among points vary nonlinearly．Possibly it makes closer the points belonging to the same surface of the manifold while it

makes further away the mints located at the different surfaces．This is useful to the sparse data sets．The relative transformation is

simple，general and easy to implement．It also has clear physical meaning and does not add any parameter．The experimental results

validate the proposed approach．
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