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Abstract Supervised learning is very important in machine learning area．It has been making great progress in many 

directions．This article summarizes three of these directions．which are the hot problems in supervised learning field． 

These three directions are(a)improving classification accuracy by learning ensembles of classifiers，(b)methods for 

scaling up supervised learning algorithm ，(c)extracting understandable rules from classifiers． 
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1 引言 

近 10年来，机器学 习领域的研究取得了突飞猛进的发 

展，首先表现在符号学习、计算学习理论、神经网络、统计方 

法、模式识别等的许多原来分离的研究团体 ，由于研究的进展 

与相互的交流走到了一起 ；其次，机器学习技术除了用于解决 

传统的学习问题 ，如语音识别、人脸识别、手写体汉字识别、医 

学数据分析、游戏等 ，还用于解决许多新问题，如数据库中的 

知识发现、语言处理、组合优化、机器人控制、遥感图像解译 

等。 

监督学习是机器学习的重要方面，它可描述为：给定一些 

已知类别的样本{(xl，y1)，(x2，y2)，⋯，(x ，y )}，其中 X。 

( ， ，⋯， )为第 i个样本的属性向量，元素 z。，为第 i个 

样本中第 个属性的值，可以为离散或连续的值 ；Y。∈{1，2， 

⋯，K}为第 i样本的类别，属性向量 x与类别 Y之间存在某 

种未知的复杂函数关系j，一厂(x)。利用监督学习算法对已知 

样本进行学习，得到一个分类器，用于近似该未知函数。分类 

器可以为决策树、神经网络、贝叶斯公式等多种形式。然后利 

用该分类器对未知类别的样本进行类别预测。在后面的讨论 

中，我们将学习得到的分类器用 h，．hz，⋯， 表示。 

由于多个领域的融合，对监督学习产生了更多的需求，同 

时也出现了相应的解决方法。如对许多分类领域，分类精度十 

分重要 ，因此出现了多个分类器在分类结果或集成结构上的 

组合。对于信息量增加的今天，为了处理大规模问题 ，则需要 

对原有的学习算法进行扩展，从而加快学习速度，减少存储 

量。为了能够从已知的信息中挖掘出用户可理解的、有用的知 

识，提出了神经网络规则抽取、决策树剪枝等方法。本文选择 

了 目前监督学习领域的 3个热点问题进行讨论，即组合分类 

器、学习算法的扩展、提高算法的可理解性 ，介绍这 3个方面 

的最新研究成果以及需要进一步解决的问题。 

2 组合分类器 

分类器组合是提高监督分类精度的有效手段，它通过某 

种方式将多个分类器组合起来，用于对未知样本分类。研究表 

明，只有当每个分类器的错误率小于 0．5，且分类器之间的错 

误相互独立，对它们进行组合才能提高精度[1 ]．图 1给出了 

分类器个数为21，每个分类器的错误率均为 0．3，且它们产生 

的错误之间相互独立时，恰有 (O≤ ≤21)个分类器分类错 

误的概率。可以看出，对于 ≥1】的所有情况，同时出错的概 

率之和仅为 o．026，远远小于单个分类器的错误率。 
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图 1 恰有 n个分类器出错的概率 

组合分类器的研究包括 2个方面：一是构造足够多的分 

类器．二是对这些分类器进行组合 。 

2．1 构建分类器 

分类器的构建方法主要有以下几种 ： 

①样本子集法。即对训练样本集进行操作 ，它采用同一个 

学习算法对不同的样本子集进行学习，从而生成多个分类器。 

这类方法对于那些不稳定(即训练集较小的改动会引起分类 

器大的变化)的算法，如决策树、神经网络、规则学习等方法， 

具有很好的效果。Bagging[ 、BoostingCa]及交叉验证 均属于 

这一类算法。 

②属性选择法。即对训练样本的输入属性进行操作，当样 

本的属性很多时 ，每个分类器选择不同的属性进行学习，再对 

它们的结果进行综合。CherkauerIs]利用这种方法对 1】9种属 

性进行选择，生成 4个不同结构的神经网络，并综合其结果， 

对金星上的火山进行识别。这种方法对于属性数 目较少的情 

*)本课题得到国家杰出青年科学基金资助(项 目编号 69825104)。蒋艳■ 博士研究生，主要研究方向为人工智能、机器学习、遥感图像处理等． 

周海芳 博士研究生，主要研究方向为图像处理、并行计算。杨学军，教授，博士生导师，研究领域为高性能计算． 
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况会降低分类精度[7]。 

③类别编码法。Diretterich和 Bakiri[a 提出错误校正输出 

编码法，该方法首先对类别进行编码，每个类别对应到一个长 

度为 L的二进制位申，形成一个 ×L的二维编码矩阵， 

为类别数；然后对编码矩阵的每一列进行学习，各得到一个二 

分器。对于编码申的第 i(1≤ ≤L)位为0的类别，编码矩阵第 

i列产生的二分器对该类别的输出为 0，否则输出为 1；在分类 

时，每个二分器均对未知样本进行分类，得到一个码长为 L 

的二进制位申。利用最小汉明距离法确定这一位申与哪个类 

别的编码最接近，从而获得该样本的类别。由于类别编码法可 

以将多类分类问题简化为两类分类问题，最近引起了研究者 

们的极大关注。AllweinE*~利用编码的方法给出了所有分类问 

题的一种通用表示；Crammer[1o]分析了类别编码的学习能 

力，并设计出一种编码方法 ；Guruswami[1妇将类别编码法与 

Boosting方法结合 ，进一步提高分类精度。 

④随机因素法。在学习方法中注入随机因素。如BP神经 

网络的初始化权重是随机产生的，对于同样的样本集、同样的 

网络结构 ，采用不同的初始化权重，可以得到不同的神经网络 

分类器口 。在决策树算法中，选择内部节点的扩展属性也是 
一 种随机因素[1 。同一内部节点选择不同的扩展属性，可以 

得到不同的决策树。但实验结果表明，这种分类器生成方法不 

如样本子集法 】。 

⑤算法相关法。除了上述几种通用方法外，还可以根据具 

体算法生成不同的分类器。如Opitz和Shavlik[m提出利用遗 

传算法生成多个神经网络分类器 ，在每次迭代过程中，通过遗 

第一层分类器 

(a)分层模型 I 

传算子选择网络拓扑结构，最终得到在精度与多样性方面满 

足要求的最佳的 N个神经网络。Buntine[” 提出选择树(Op— 

tion Tree)方法，这种决策树的内部节点可有多个扩展属性， 

每个扩展属性对应一棵子树。对样本进行分类时．每棵子树产 

生一个分类结果，最终利用投票的方法决策其属于哪一类。 

2．2 分类醑组合 

得到多个分类器后，如何将它们的单个决策结果合并起 

来，形成最终的决策?一般有 3种方法，最简单的方法是采用 

投票法，如果多数分类器的预测结果认为样本 X属于第i类． 

则认为该样本属于第 i类。对投票法的一种改进是采用概率 

估计值，由于分类器 h，得到的结果一般为每个类别的概率估 

计．而不是具体哪个类别 ．令分类器 h，预测样本 X 属于第 

类的概率为：P(厂(x)一 Iht)．其中 1≤五≤K，则 L个分类器 
L 

1 

的组合结果为：P(厂(X)一五)一-7 -厶 P(厂(X)：五I．Il，)，取组合 

概率估计最大的类别为样本 x的类别。另一种方法是加权投 

票法，即参与投票时，每个分类器有一个权重 ，表示其结果占 

最终决策的份量，这种组合策略的关键在于确定各分类器的 

权重值。第三种方法称为分层决策法，每一层有多种分类器， 

后一层利用前一层的分类结果进行再次分类。分层决策法又 

有两种类型，一种是后一层仅利用前一层的预测结果作为输 

入[I ，另一种是后一层可利用其前面各层的预测结果以及初 

始样本作为输入[1 ．图 2给出了这两种方法的两层分层模型 

的结构。 

第一层分类器 

图 2 分层组合模型 

组合分类器主要用于提高分类精度 ，但是也带来一系列 

问题：如存储量大．需要大量存储空间用于保存每个分类器； 

计算开销大．需要大量的计算时间用于每个分类器的学习；行 

为难以理解，即使单个分类器的行为可解释，易于理解，但多 

个分类器经过组合后，分类行为很难被用户理解。 

5 学习算法的扩展 

随着信息量的增加，人们需要对大量的已知样本进行学 

习。这就必须将原来的学习算法进行扩展。使之能够快速有效 

地处理上百个类别、上千个属性以及上万个样本的问题。如数 

据库知识挖掘问题 ．数据库每天完成成千上万的事务处理。人 

们希望能在几个小时内完成这些数据(样本)的分析任务。在 

信息检索领域，一个文档就是一个样本，文档中的每个字作为 
一 个属性 ．则每个样本有上千个属性。在语音识别、目标识别、 

汉字识别等领域，则有众多的类别等待我们去决策。对于这些 

大规模问题．机器学习算法面临着处理时间长和存储量大的 

同题 。 

· 8‘ 

(b)分层模型 

5．1 大规模样本的学习 

目前对这类问题的研究主要集中在决策树算法的扩展 

上。一种方法是对样本集进行操作，如 Musick，Catlett和 

Rusellt” 提出的动态样本集选择法．可以根据决策的难易程 

度动态地选择训练样本集。对于离根节点近的内部节点，选择 

的样本集小．随着决策树的增长．逐渐扩大训练样本集。这种 

方法可以在不降低分类精度的情况下减少处理时间。 

第二种方法是创建好的数据结构 。用于存储训练样本．减 

少连续属性排序的时间．ShMer，Agrawal和 Mehta[1妇提出了 

SPRINT方法，它将原训练集分割成多个磁盘文件。每个属性 

一 个文件。文件中的记录形式为( 。矗 y )，其 i中表示训练 

样本序号，嚣． 表示该样本中第 个属性的值 ， 为样本 i的类 

别。文件 中的记录按属性 的值从小到大排列；当选择属性 J 

的分割点 0时，只需对属性 的文件进行顺序扫描。一旦获得 

0的值 ，则将原属性 的文件分割为两个逻辑文件：一个包含 

第 个属性的值小于、等于 0的所有样本，一个包含属性 的 

值大于 0的样本．分别对应此内部节点的左右儿子节点。同时 
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建立 hash表项，指明样本 i属于新产生的分割节点哪一分 

枝；其它属性的磁盘文件也根据样本集的分布进行逻辑分割。 

SPRINT算法并行性好，可以大大加快学习速度。RuggieriL2oj 

对 C4．5的具体实现进行改进 ，用二分法搜索和基数排序替 

代原来的线性搜索和快速排序算法，并加入 RainForest内存 

管理方法，在结果相同的情况下大大加快 C4．5决策树的生 

成速度。 

第三种方法是对多个决策树进行组合[2“。它将样本集划 

分为Ⅳ 个互不相交的子集．对每个子集单独训练，分别得到 
一 棵决策树，然后利用投票方式对未知样本进行分类。虽然每 

棵决策树的分类精度可能会降低，但通过组合可以提高精度。 

另外，这种方式可以并行生成决策树 ，加快了学习速度。 

第四种方法是连续属性离散化处理。将连续属性离散成 

多个区间的形式，对区间进行处理，避免了对每个取值进行 比 

较，加快运算速度。目前已有多种简单快速的方法用于连续属 

性的离散化，如Catlett[2 和Fayyad Ez3]采用多区间贪婪划分 

法(greedy multi—splitting)．对连续属性的处理通过递归调用 

二分法(Binary Splitting)离散成多个区间，但理论证明这种 

多区间划分并不是最优划分。FultonEz4]提出最优多区间(opti— 

mal multi—way partitions)划分法，并采用动态规划法寻找最 

优的 五个区间。Elomaa和 Rousu[2 ]是在 Fulton工作的基础 

上进行改进 ，引入边界点，加快离散化过程。 

5．2 大规模属性的学习 

许多问题领域都包含成百上千的属性．C4．5和 BP神经 

网络等算法难以直接应用。但从统计的角度看，很多属性都是 

无用的噪声属性 ，对它们的处理不仅浪费时间．而且导致生成 

的分类器精度低。在实际应用中．常常要对属性进行选择。 

属性选择的方法有 3种．一种是在学习前对数据进行初 

始化分析 ，选择一部分属性参与学习。最简单的方法是计算每 

个属性和各类别之间的互信息．如离散属性的互信息为： 

一 一 矿  ·logc 

对于连续属性，则将其离散化后再计算互信息。互信息代 

表了每个属性的重要程度。但这种方法独立地考虑每个属性． 

对于属性之间相关性大、必须利用多个属性的特殊组合才能 

进行分类的问题(如奇偶问题)．互信息则起不到作用。为此． 

Kononenko[ 6]提 出了 RELIEF—F算法 ．这种方法的基本思想 

是 ：随机抽取一些样本 ，计算它们的最近邻样本，然后调整各 

属性的权值，对分割属于不同类别的近邻样本能起到关键作 

用的属性获得的权重值大，并且证明对于相关属性问题 ，即使 

属性之间的相关性很大．该算法均能有效地给属性赋权重 

值 。 

第二种方法是通过对学习算法的测试 ，选择效果最好的 

属性子集。如 John，Kohavi和 PflegerL2 给出的 wrapper算 

法 ，它每次选择一些属性，利用 10次交叉验证的方法得到分 

类精度，然后选择分类精度最高的属性集，但这种方法时间复 

杂度很高。Moore和 Lee L2妇结合 Leave—one—out和最近邻方 

法 ，提出一种更为有效的方法，该方法每次从训练集中除去一 

个样本，并利用最近邻法对该样本进行分类。当处理完所有样 

本后得到的错误分类样本数为该学习算法的分类错误数。针 

对不同的属性集计算错误分类样本数，选择最好的属性集。 

第三种方法是将属性选择融合到学习算法中。如 VSM 

(Variable—kernel Similarity Metric)方法E30]就是在学习的过 

程中逐步确定高斯分布的参数以及各属性的权重。 

4 提高算法的可理解性 

数据挖掘就是从大型数据库中提取人们感兴趣 的、有用 

的知识，监督学习算法在知识发现和数据挖掘领域有着广泛 

的应用。但是 ，一些监督学习算法 ，如 BP神经网络．组合分类 

器等，可理解性很差。由于BP神经网络分类精度高，泛化能 

力强 ，应用广泛，本节主要针对如何提高 BP神经网络的可理 

解性问题进行讨论。BP神经网络学到的知识是通过网络连接 

权重表示出来，人们并不知道网络的输入与输出之间存在什 

么关系．哪个输入对哪个输出的影响更大．即存在所谓的“黑 

箱问题”，这限制了其在数据挖掘和知识发现等领域的应用。 

于是人们提出了从神经网络中抽取规则，将神经网络转化为 

决策树等方法来解决 BP神经网络的黑箱问题 。 

4．1 基于结构分析的规则抽取 

基于结构分析的神经网络规则抽取方法把规则抽取视为 
一 个搜索过程，其基本思想是把 己训练好的神经网络结构映 

射成对应的规则。由于搜索过程的计算复杂度和神经网络输 

入分量之间呈指数级关系，当输入分量很多时，会出现组合爆 

炸。因此，此类算法一般采用剪枝聚类等方法来减少网络中的 

连接．以降低计算复杂度。主要有如下几种算法： 

Fu[3~]提出的 KT算法将网络中结点的激活值近似处理 

为 0和 1，将属性分为“正属性”和“负属性”，前者对某结论起 

到确认作用．后者则起否定作用。在所有的“负属性”都不出现 

的情况下．对所有最多由五个“正属性”组成的集合进行搜索 ， 

找出使某结论成立的最多有 矗个前件(相应于 矗个“正属性”) 

的规则．这些规则在 “负属性”部分或全部出现的情况下．该 

结论仍然成立。虽然 KT算法的规则搜索复杂度低 ，但抽取出 

的规则无法精确地描述原神经网络。 

Towell和 ShavlikC ]提出基于知识的神经网络 (Knowl— 

edge Based Artificial Neural Networks，KBANN)。并从中抽 

取 MorN规则。该算法先用标准聚类算法合并 KBANN中权 

值接近的连接以创建等价类．并将每个等价类的权值设为该 

组连接权的平均值，然后去掉那些对结果影响不大的等价类． 

在不调整权值的前提下对神经网络重新进行训练，最后直接 

根据网络结构和权值抽取 MorN规则．形式如下： 

if(̂ of N antecedents are true)then⋯ 

MorN规则形式不仅减少了抽取的规则数 ，还使得规则 

集比较简单易懂。另外，由于对连接进行了聚类 ，也使得规则 

搜索空间大为减少，从而较大地降低了规则抽取的时间开销。 

图 3给出了一个典型的抽取 MorN规则的例子： 

虚线 表示 等价类 

抽 取 的 规 则 ：if口then 

ifb then 

if2 0f fc．d，ej then 

图 3 MorN算法规则抽取 

SetionoE蜘提出了一种适用于三层前馈网络的通用型规 

则抽取算法．它使用激活值离散化技术和豫层神经元分裂技 
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术，递归地进行规则抽取处理。该算法可以产生相当精确的规 

则，但由于递归分裂要训练多个子网络，因此时间开销大，只 

适用于规模较小的网络。 

为了避免组合爆炸的问题，大多数规则抽取算法都要对 

原神经网络进行剪枝操作，去掉一些不重要的连接。但为了保 

证神经网络的精度，需要对剪枝后的神经网络进行再训练。这 

增加了算法的开销，降低了算法的效率。为此，Setiono E，．]又提 

出一种快速规则抽取算法——FERNN。该算法无需对神经网 

络进行多次训练，可以抽取 MoFN规则或是DNF规则。 

4．2 基于性能分析的规则抽取 

基于性能分析的神经网络规则抽取方法并不对神经网络 

结构进行分析和搜索，而是把神经网络作为一个整体来处理。 

这类方法注重 的是抽取出的规则在功能上对网络的重现能 

力，即产生一组可以替代原网络的规则。 

Saito和 NakanoE3s]提出的RN算法先从少数正例中抽取 

规则，然后根据未被覆盖的正例扩展规则 ，根据覆盖的反例缩 

减规则，直到规则覆盖了所有的正例 ，并且不覆盖任何反例为 

止。抽取的规则表示为DNF范式形式。由于该算法要搜索正 

反例空间，在示例空间较大时将面临组合爆炸问题。 

Craven和 Shavlik口 j为神经网络规则抽取任务下了一个 

定义：给定一个训练好的神经网络以及用于其训练的训练集， 

为网络产生一个简洁而精确的符号描述。显然 ，该定义来自于 

性能分析的角度，在该定义的基础上 ，将规则抽取视为一个目 

标概念为网络计算功能的学习任务。该算法使用了 2个外部 

调用(Oracle)，其中ExAMPLEs的作用是为规则学习算法产生训 

练样本，Svm~r的作用则是判断被某个规则覆盖的样本是否都 

属于某个指定类。算法为每个分类产生各自的 DNF表达式 ， 

它反复地通过 EXAMr Es产生训练样本。如果某训练样本没有 

被当前该类的DNF表达式覆盖，则新规则被初始化为该训练 

样本的所有属性值的合取。然后反复尝试去掉该规则的一些 

前件，并且调用SuBsET来判断该规则是否与网络保持一致，从 

而使规则得以一般化。该算法不需使用特殊的网络训练方法 ， 

也不需将隐层神经元近似为阈值单元，但其计算量较大。 

Thrunc”]为前馈神经网络提出了一种基于有效区间分析 

(Validity Interval Analysis)的规则抽取算法。该算法的关键 

是为所有或部分神经元找出激活区间，即有效区间 算法通过 

检查有效区间集合的一致性而不断排除导致不一致的区间。 

由于该算法的计算开销非常大，因此只适用于对规则进行理 

论验证，难以完成实际的神经网络规则抽取任务。 

Benitez等人E3s]证明，多层前馈神经网络和基于模糊规则 

的系统是等价的，对任何一个以布尔函数为隐层神经元激活 

函数的单隐层前馈网络，均存在一个对应的模糊系统 ，使得网 

络可以由该系统的模糊规则进行解释。虽然由此出发可以很 

容易地获取一些模糊规则，但由于这些规则对不具有模糊数 

学背景的普通用户来说可理解性太差，因此在实际应用 ，尤其 

是数据挖掘任务中用处不大。 

4．5 神经网络转化为决策树 

决策树是一种可理解性高的分类方法，很容易转化为 

IF—THEN的规则形式。BOZ[3 为了解决神经网络的黑箱问 

题，提出DECTEXT算法，直接将神经网络转化为决策树。这 

种算法把神经网络看成一个从输入到输出的映射函数 ，在不 

知道函数内部功能的情况下，寻找另一个相似的函数来代替 

该函数。DECTEXT与传统决策树生成算法的不同点在于：① 

可以利用未知类别的样本生成决策树。样本的类别信息利用 
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神经网络的输出来决定；②对连续属性的处理是将其离散成 

N+1个区间，若某个内部节点选择了该连续属性作为扩展 

属性，则在该路径(从根节点到叶节点)上不再对该连续属性 

进行处理；(~DECTEXT算法没有停止标准(Stop Criterion)。 

当到达某个节点的所有样本被神经网络分为一类 ，则标记该 

节点为叶节点，类别为神经网络的输出类别 ；若到达某节点的 

所 有 样 本 被 神 经 网 络 分 为 不 同 的 类 别。则 递 归 调 用 

DECTEXT算法 ；若到达某节点的样本效为零，则此节点为叶 

节点，并将该节点所在路径上的属性值作为神经网络的输入 。 

输出的类别即为该节点的类别。 

结论 除了上述 3个方面，监督学习还有许多其它研究 

方向，如增强学习、简单贝叶斯方法和贝叶斯网络的研究、机 

器学习方法的过适应(overfitting)控制、算法的可理解性与分 

类精度之间的折衷 。以及如何扩展监督学习的应用领域等 ，都 

是值得研究的课题。 
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