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摘　要　感知机是一种简单的线性分类器,也是SVM 及深度学习的基石.然而,大部分复杂问题是非线性模型,感知机在处

理这类问题时,分类效果不佳.因此,引入粒计算理论,以参考样本为模板,将训练样本粒化为特征粒子及特征粒向量,进而定

义粒 GRAM 矩阵,提出一种基于 GRAM 矩阵的粒感知机模型.该模型优化感知机的对偶形式,构造新的粒感知机模型.为处

理非线性分类问题,引入核函数,构造基于粒向量的核 GRAM 矩阵,并给出 GRAM 粒感知机的损失函数和学习方法.最后,从
收敛性、非线性处理能力、参考样本的数量以及模型分类效果４方面进行实验分析,结果表明了 GRAM 粒感知机的有效性与正

确性.
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Abstract　TheperceptronisasimplelinearclassifierandisalsothecornerstoneofSVManddeepneuralnetworks．However,

mostcomplexproblemsareoftennonlinear,andtheperceptronperformspoorlyinhandlingsuchissues．Therefore,thispaperinＧ
troducesgranularcomputingtheory,wherebytrainingsamplesaregranulatedintofeaturegranulesandfeaturegranularvectors
basedonreferencesamples．ThepaperdefinesagranularGRAM matrixandproposesagranularperceptronmodelbasedonthe
GRAM matrix．Thismodeloptimizesthedualformoftheperceptrontoconstructanewgranularperceptronmodel．Tobetter
handlenonlinearclassificationproblems,akernelfunctionisintroducedtoconstructakernelGRAM matrixbasedongranular
vectors,andthelossfunctionandlearningmethodoftheGRAMgranularperceptronareprovided．Finally,experimentsanalyze
themodel’sconvergence,nonlinearprocessingcapability,thenumberofreferencesamples,andtheclassificationperformanceof
models．TheresultshowstheeffectivenessandcorrectnessofthemodelofGRAMgranularperceptron．
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１　引言

１９７９年,美国学者Zadeh[１]发表论文“FuzzysetsandinＧ
formationgranularity”,认为信息粒子存在于现实世界多个领

域,进而推动信息粒子成为研究热点[２].１９９６年,香港学者

Lin[３]基于信息粒子与邻域系统,发表了一系列相关论文,并
首次将粒化问题的研究称作粒计算.粒计算含义广泛,涵盖

了粒的理论和研究方法等[４].通常,粒计算被认为是 Fuzzy
集和 Rough集[５Ｇ６]等领域的合集,它的精髓在于如何构建信

息粒,并在问题求解的过程中使用粒子[７].Yao等[８]提出了

邻域粗糙集,将粒计算应用于知识发现、机器学习和数据分

析[９]等领域.Miao等[１０]将信息熵引入,对知识的粒计算进

行研究.Hu等[１１]解析了邻域约简,提出邻域关系粒化方法.

Chen等[１２Ｇ１３]在各种机器学习分类中应用邻域粒化方法[１４],

并在卷积分类器中引入模糊粒化,取得了良好效果.

１９５７年,Rosenblatt[１５]提出了感知机模型.感知机作为

机器学习领域第一个意义深远的算法,其结构简单,易于训

练.针对二分类问题,感知机分类性能较好[１６].但现实世界

中的问题更多是非线性的[１７],而它作为一个面向二分类的线

性分类器,并不能直接解决一些线性不可分[１８Ｇ１９]的问题.近

年来,学者们对感知机不断进行优化,提出了用核技巧[２０Ｇ２１]

的方式来优化感知机线性不可分的问题.感知机算法是机器

学习和深度学习的基础性算法,通过改进升级,多层感知机也

出现在大众视野里,用来处理更复杂的分类问题.然而,多层

感知机存在较多的嵌套层数、极高的模型复杂度、较长的训练

时间以及梯度消失问题.粒子的结构性较强,单特征粒化形
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成粒子,多特征粒化形成粒向量[２２]与粒矩阵[２３Ｇ２４],而且粒向

量包含更多的特征信息,所以粒向量可以通过多个特征角度

来构建,让模型的分类效果更好.传统感知机难以处理非线

性数据,为此提出一种基于 GRAM 矩阵的粒感知机模型.该

模型对感知机的对偶形式进行优化,构造对偶版本的粒感知

机模型,为了能够更好地处理非线性分类问题,引入核函数,
定义基于粒向量的核 GRAM 矩阵,并给出 GRAM 粒感知机

的损失函数和学习方法.本文从收敛性、非线性分类能力和

参考样本系上对模型进行分析,通过实验表明粒感知机模型

的有效性与正确性.

２　多维数据粒化

感知机具有结构简单、参数较少、易于训练等特点,且难

以拟合非线性数据.而现实中的问题往往是多维、复杂与非

线性的.为使感知机模型能更好地处理复杂问题,引入粒计

算理论,以样本间的相似性、距离度量方式等作为依据,进行

特征粒化而构造特征粒子.在样本集中随机抽取若干样本作

为参考样本集,一个样本与参考样本进行特征度量粒化为粒

子,多维度上的特征度量则粒化为粒向量[２２].

设U＝(X,C,{d})为分类系统,其中X＝{x１,x２,􀆺,xn}
为样本集,从样本集中随机抽取k个样本作为参考样本集

Q＝(q１,q２,􀆺,qk),C＝{c１,c２,􀆺,cm}为条件特征集合,d为

决策特征.对于任意样本x∈X,其对应的决策值为y∈
{－１,＋１}.

定义１　设分类系统为U＝(X,C,{d}),对于样本xi,xj∈
X,单特征c∈C,则xi 与xj 在单特征c上的曼哈顿距离为:

sc(xi,xj)＝|v(xi,c)－v(xj,c)|
其中,v(x,c)∈R表示样本x 在特征c上的值.

定义２　设U＝(X,C,{d})为分类系统,参考样本集为

Q＝(q１,q２,􀆺,qk),对于样本∀xi∈X 和条件特征∀c∈C,则

xi 在参考样本Q 和条件特征c进行粒化,构造条件粒子为:

gc(xi)＝{gc (xi)j}kj＝１＝{rj}kj＝１＝{r１,r２,􀆺,rk}

其中,粒核为gc (xi)j＝rj＝sc(xi,xj),是样本xi,xj 在特征c
上的曼哈顿距离.条件粒子由粒核组成.

定义３　设在分类系统中存在样本xi,该样本对应的决

策值为yi,则该样本yi 与参考样本yj 在决策特征进行度量,

构造决策粒子为:

gd(yi)＝{gd (yi)j}kj＝{rj}kj＝１＝{r１,r２,􀆺,rk}

其中,rj＝１－|yi－yj|,由yi,yj∈{－１,＋１},易知rj∈{－１,

＋１}.

分类系统中的任意训练样本(xi,yi)在参考样本上对特

征进行粒化后,xi 形成条件粒子,yi 形成决策粒子.多个粒

核组成一个粒子,条件粒子的粒核值为实数,决策粒子的粒核

值为±１.

定义４　设分类系统为U＝(X,C,{d}),对于任一样本

xi∈X,任一特征子集P⊆C,设P＝{a１,a２,􀆺,am},则xi 在

特征子集P 上的粒向量定义为:

GP(xi)＝(ga１
(xi),ga２

(xi),􀆺,gam
(xi))T

其中,gam
(xi)是样本xi 在特征am 上的粒子.

为方便计算,特征集P＝{a１,a２,􀆺,am}用整数标记,则

粒向量可表示成:G(xi)＝g１(xi),g２(xi),􀆺,gm(xi))T.
多个粒核组合成一个粒子,多个粒子组合成一个粒向量.

由此,粒向量是一个矩阵,表示为:

G(xi)＝

g１ (xi)１,g１ (xi)２,􀆺,g１ (xi)k

g２ (xi)１,g２ (xi)２,􀆺,g２ (xi)k
􀆺

gm (xi)１,gm (xi)２,􀆺,gm (xi)k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝

r１１,r１２,􀆺,r１k

r２１,r２２,􀆺,r２k

􀆺

rm１,rm２,􀆺,rmk

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

粒向量也可以用粒核向量来表示:

G(xi)＝(g(xi)１,g(xi)２,􀆺,g(xi)k)

其中,g (xi)j ＝(g１ (xi)j,g２ (xi)j,􀆺,gm (xi)j)T 为粒核

向量.

３　粒的运算与GRAM 矩阵

３．１　粒的运算规则

给定分类系统为U＝(X,C,{d}),样本集合为 X＝{x１,

x２,􀆺,xn},随机选取的参考样本集为Q＝(q１,q２,􀆺,qk),条
件特征集合为C＝{c１,c２,􀆺,cm},决策特征为d,对于该分类

系统,有以下运算规则[２２].

定义５　设任意样本∀xi,xh∈X 和任意特征a∈C,以及

xi,xh 在特征a 上的两个粒子为ga(xi)＝{sj}kj＝１,ga(xh)＝
{tj}kj＝１,则定义粒子的加、减、乘、除运算为:

ga(xi)＋ga(xh)＝{sj＋tj}kj＝１

ga(xi)－ga(xh)＝{sj－tj}kj＝１

ga(xi)∗ga(xh)＝{sj∗tj}kj＝１

ga(xi)/ga(xh)＝{sj/tj}kj＝１

定义６　设存在样本∀xi∈X 和实数α,有粒子g(xi)＝
{rj}kj＝１,则实数与粒子相乘的结果定义为:

α∗g(xi)＝{α∗rj)}kj＝１＝{α∗r１,α∗r２,􀆺,α∗rk}
定义７　 设存在两个样本 ∀xi,xh ∈X 和特征a∈C,

ga(xi)＝{sj}kj＝１,ga (xh)＝ {tj}kj＝１,则 粒 子 的 欧 氏 距 离 度

量为:

o(ga(xi),ga(xh))＝ ∑
k

j＝１
(si－tj)２

定义８　设存在样本∀xi∈X,有g(xi)＝{rj}kj＝１,则该

粒子的sign函数定义为:

sign(g(xi))＝{sign(rj)}kj＝１＝{sign(r１),sign(r２),􀆺,

sign(rk)}

其中,sign(rj)＝
＋１, rj≥０
－１, rj＜０{ .

定义９　设粒子为gc(x)＝{rj}nj＝１,其质量定义为:

q(gc(x))＝∑
n

j＝１
rj

若q(gc(x))＞０,则粒子质量为正;反之,粒子质量为负.

定义１０　设粒子为gc(x)＝{gc(x)j}nj＝１＝{rj}nj＝１,若粒

核∀gc(x)j＞０,则称gc(x)为正粒子;若∃gc(x)j≤０,则称

gc(x)为负粒子.

定义１１　设存在两个样本∀xi,xj∈X,在其参考样本下

被粒化的两个粒向量分别为G(xi)＝(g１(xi),g２(xi),􀆺,

gm(xi))T,G(xj)＝(g１(xj),g２(xj),􀆺,gm (xj))T,则这两个

粒向量点乘结果为:
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G(xi)􀅰G(xj)＝G(xi)TG(xj)

＝g１(xi)∗g１(xj)＋g２(xi)∗g２(xj)＋􀆺＋

gm(xi)∗gm(xj)
实数是向量的基本元素,粒子为粒向量的基本元素.因

此,两个向量的点乘结果是一个实数,那么两个粒向量的点乘

结果为一个粒子.
定义１２　设存在两个样本∀xi,xh∈X,在其参考样本下

被粒化的两个粒向量分别为G(xi)＝(g１(xi),g２(xi),􀆺,

gm(xi))T,G(xh)＝(g１(xh),g２(xh),􀆺,gm(xh))T,则这两个

粒向量的距离为:

o(G(xi),G(xh))＝‖G(xi)－G(xj)‖

＝ ∑
m

j＝１
(o(gj(xi),gj(xh)))２

其中,o(gj(xi),gj(xh))为粒子的欧氏距离.

３．２　GRAM矩阵与核函数

已知传统感知机的对偶模式在某些情形下准确率更高,

从其对偶形式学习算法的过程可以看出,以内积形式存在的

特征向量,在感知机对偶形式的训练算法中,也可以用核函数

替代内积的形式来构造核感知机.为提高运算效率,会提前

计算好所有粒向量之间的内积并存储于 GRAM 矩阵中,查表

使用.

定义１３　给定训练数据集T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,

(xn,yn)},其中xi∈X⊆Rm,yi∈{－１,＋１},i＝１,２,􀆺,n.训

练集T粒化为GT＝{(G(x１),g(y１)),(G(x２),g(y２)),􀆺,

(G(xn),g(yn))},条件粒向量G(xi)＝(g１(xi),g２(xi),􀆺,

gm(xi))T 两两向量点乘得到的矩阵,成为n个条件粒向量的

GRAM 矩阵,表示为:

GRAM＝

G(x１)􀅰G(x１),G(x１)􀅰G(x２),􀆺,G(x１)􀅰G(xn)

G(x２)􀅰G(x１),G(x２)􀅰G(x２),􀆺,G(x２)􀅰G(xn)
􀆺

G(xn)􀅰G(x１),G(xn)􀅰G(x２),􀆺,G(xn)􀅰G(xn)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

　　为解决非线性问题,可在数据空间中进行映射,将非线性

分类问题变换为线性分类问题.使用映射函数ϕ(x)来完成

特征空间的转换,将数据投影到另一空间中,使得粒向量中粒

子的维度升高.

定义１４　设有xi,xk∈χ,ϑ是一个特征空间,存在一个转

换函数ϕ(x)使得χ→ϑ,对∀xi,xk∈χ,存在相应的粒向量为

G(xi)＝(g１(xi),g２(xi),􀆺,gm (xi))T,G(xk)＝(g１(xk),

g２(xk),􀆺,gm (xk))T,有 K (G(xi),G(xk ))满 足 条 件

K(G(xi),G(xk))＝G(ϕ(xi))􀅰G(ϕ(xk)),则 K(G(xi),

G(xk))称为粒向量的核函数,其中G(ϕ(xi))􀅰G(ϕ(xk))为

G(ϕ(xi))和G(ϕ(xk))的内积.粒感知机中则采用核函数进

行映射,其 GRAM 矩阵为:

GRAM＝

K(G(x１),G(x１)),K(G(x１),G(x２)),􀆺,K(G(x１),G(xn))

K(G(x２),G(x１)),K(G(x２),G(x２)),􀆺,K(G(x２),G(xn))
􀆺

K(G(xn),G(x１)),K(G(xn),G(x２)),􀆺,K(G(xn),G(xn))

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

　　核函数是原始空间到特征空间的映射函数.将粒子投影

到高维空间后,使用核函数,无需显式地求出转换函数.以下

为常用的核函数公式.

定义１５　设U＝(X,C,{d})为分类系统,对于两个样本

∀xi,xj ∈X,存 在 其 相 应 的 粒 向 量 为 G(xi)＝ (g１ (xi),

g２(xi),􀆺,gm (xi))T,G(xj)＝ (g１ (xj ),g２ (xj ),􀆺,

gm(xj))T,则粒向量的线性核函数、多项式核函数和高斯核

函数如下.

１)线性核函数

K(G(xi),G(xj))＝G(xi)􀅰G(xj)＋c
２)多项式核函数

K(G(xi),G(xj))＝(G(xi)􀅰G(xj)＋c)d

３)高斯核函数

K(G(xi),G(xj))＝exp －‖G(xi)－G(xj)‖２

２σ２( )

４　基于GRAM 矩阵的粒感知机

感知机是一种二分类模型,其输入为样本的特征向量,输
出为预测的样本类别,预测值为１或－１,也称为正例或负例.

粒感知机将输入样本的特征向量粒化为粒向量,经过一系列

粒的运算规则,对其进行预测,输出粒核仅为－１或１的粒

子,计算粒子大小,进而判断预测的样本类别.

定义１６　设U＝(X,C,{d})为分类系统,对于样本∀xi∈

X,存 在 相 应 的 粒 向 量 G(xi)＝ (g１ (xi),g２ (xi),􀆺,

gm(xi))T、权重粒向量W＝(w１,w２,􀆺,wm)T 和偏置粒子b,

则粒感知机表示为:

f(G(xi))＝sign(W􀅰G(xi)＋b)

４．１　粒感知机对偶形式及其损失函数

传统感知机的核心是通过训练集找到一个能对正反例完

全正确分类的超平面.为找到这个超平面,需要定义模型的

损失函数,确定一个学习策略,通过梯度下降的方式得到感知

机分类超平面的参数 W,b.感知机的损失函数为误分类点

到超平面的总距离.粒计算将每个样本在单特征或多特征上

进行粒化,构造粒子与粒向量.粒感知机的损失函数则为粒

化的误分类点到超平面的总距离.

定义１７　给定训练数据集T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,

(xn,yn)},其中xi∈X⊆Rm,yi∈{－１,＋１},i＝１,２,􀆺,n.训

练集T粒化为GT＝{(G(x１),g(y１)),(G(x２),g(y２)),􀆺,

(G(xn),g(yn))},其中G(xi)＝(g１(xi),g２(xi),􀆺,gm (xi))T

为条件粒向量,g(yi)为决策粒子.设权值粒向量为 W ＝
(w１,w２,􀆺,wm)T,偏置粒子为b,则粒感知机的原始损失函

数为:

L(W,b)＝－ ∑
G(xi)∈M

g(yi)∗(W􀅰G(xi)＋b)

其中,M 为误分类粒向量的集合.

对于感知机原始形式,有损失函数:

L(W,b)＝－ ∑
G(xi)∈M

g(yi)∗(W􀅰G(xi)＋b)

在原始形式中,首先选取一个超平面,使用随机梯度下降
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法求得损失函数极小化问题的解,则有:

min
W,b
　L(W,b)＝－ ∑

G(xi)∈M
g(yi)∗(W􀅰G(xi)＋b)

对损失函数的W 和b进行求导,得出:

ÑWL(W,b)＝－ ∑
G(xi)∈M

G(xi)∗g(yi)

ÑbL(W,b)＝－ ∑
G(xi)∈M

g(yi)

随机选择一个误分类粒子对参数W,b更新:

W←W＋η∗G(xi)∗g(yi)

b←b＋η∗g(yi)

选取一个误分类粒子的更新如上,而这种学习方式实际

上是一种逐步学习方式.若假设样本(G(xi),g(yi))的误分

类次数为ni,样本点总个数为 N,则推导出W 和b的表达式

如下:

W＝∑
N

i＝１
niη∗g(yi)∗G(xi)

b＝∑
N

i＝１
niη∗g(yi)

设αi＝niη,有α＝(α１,α２,􀆺,αn)T,其中ni(i＝１,２,３,􀆺,

N)为每个样本的误分类次数,W 和b的表达式如下:

W＝∑
N

i＝１
αi∗g(yi)∗G(xi)

b＝∑
N

i＝１
αi∗g(yi)

只要找到所有样本的更新次数,即可求出W 和b.同时,

感知机的数学式可表示为:

f(G(xi))＝(∑
n

j＝１
αj∗g(yj)∗G(xj)􀅰G(xi)＋b)

其中,只需对αj 和b进行更新,αj＝αj＋η,b＝b＋η∗g(yi),即
可找到最佳分离超平面.

针对核函数 GRAM 矩阵,感知机公式变换为:

f(G(xi))＝(∑
n

j＝１
αj∗g(yj)∗K(G(xj),G(xi))＋b)

其中,K(G(xj),G(xi))为核函数 GRAM 矩阵.

４．２　基于GRAM矩阵的粒感知机算法

根据４．１节基于 GRAM 矩阵的粒感知机理论,可以设计

其学习算法,包括粒感知机的训练算法(见算法１)和推理算

法(见算法２).

算法１　GRAM 粒感知机的训练算法

输入:训练集为 T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},其中xi 为 m 维

特征向量;xi∈X⊆Rm,yi∈{－１,＋１},i＝１,２,􀆺,n;学习率为η
(０＜η≤１)

输出:参考样本集 Q,权值粒向量α与偏置粒子b

１．随机从训练集中抽取k个样本,构造粒化的参考样本集 Q＝(q１,

q２,􀆺,qk);

２．训练集 T 粒化为 GT＝{(G(x１),g(y１)),(G(x２),g(y２)),􀆺,

(G(xn),g(yn))};

３．初始化α＝(α１,α２,􀆺,αn)T 和偏置粒子b,其中αi 为样本(G(xi),

g(yi))被误分类的次数;

４．条件粒向量 G(x)＝{G(x１),G(x２),􀆺,G(xn)}两两之间进行点乘

运算,形成 GRAM 矩阵;

５．从粒化后的训练集中选取(G(xi),g(yi));

６．若g(yi)∗(∑
n

j＝１
aj∗g(yj)∗K(G(xj),G(xi))＋b)为负粒子,则αj＝

αj＋η,b＝b＋η∗g(yi);

７．转至步骤３,直至g(yi)∗(∑
n

j＝１
aj∗g(yj)∗K(G(xj),G(xi))＋b)结

果为正粒子;

８．输 出 参 考 样 本 集 Q ＝ (q１,q２,􀆺,qk)、权 值 粒 向 量 α＝

(α１,α２,􀆺,αn)T 和偏置粒子b.

算法２　GRAM 粒感知机的推理算法

输入:参考样本集 Q＝(q１,q２,􀆺,qk),权值粒向量α＝(α１,α２,􀆺,

αn)T 和偏置粒子b,测试样本x

输出:推理样本x的类别

１．测试样本x在参考样本 Q＝(q１,q２,􀆺,qk)中粒化为 G(x);

２．计算f(G(x))＝(∑
n

j＝１
αj∗g(yj)∗K(G(x),G(xj))＋b);

３．计算粒子q(f(G(x))的质量,若粒子质量为正,则样本x为正例,反

之为负例.

５　实验分析

实验数据集选自 UCI机器学习仓库,如表１所列,其中４
个二分类数据集,１个三分类数据集.为了让所有数据集适

应粒感知机的学习策略,将所有数据集类别标签都重置为－１
和１,其中 Wholesale数据集取其中的两个类别进行分类.

表１　UCI数据集的描述

Table１　DescriptionofUCIdatasets

数据集 特征数 类别数 样本数

Haberman ３ ２ ３０６
Ionosphere ３４ ２ ３５１
Transfusion ４ ２ ７４８
Wholesale ８ ３ ４４０
Sonar ６０ ２ ２０８

由于数据集的特征都是实物世界的数据,各个特征的数

值范围不同,为了使得所有数据都映射到同一尺度,本实验将

所有使用到的数据都进行最大最小值归一化,将所有特征的

值域范围定在[０,１]之间,使得所有数据具有相同量纲.最大

最小值归一化的公式如下所示:

Xnorm＝ X－Xmin

Xmax－Xmin

为了验证该算法的有效性,将其与经典的机器学习算法

进行对比,分析了 GRAM 粒感知机的收敛性、非线性分类能

力,并将参考样本数量对其分类结果的影响进行了比较.

５．１　收敛性分析

在收敛性分析实验中,对比了Ionosphere数据集在传统

感知机与 GRAM 粒感知机上的收敛程度.在实验中,对两种

分类器均采用十折交叉法,将数据集１０等分,随机抽取９０％
的数据作为训练集,１０％的数据作为测试集,对其迭代３０次,

往复训练１０轮,其中 GRAM 感知机的粒化参考全局样本,最
终结果如图１和图２所示.

图１　Ionosphere在感知机上进行１０次训练的准确率

Fig．１　AccuracyofIonosphereafter１０roundsoftrainingonthe

perceptron
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图２　Ionosphere在 GRAM 粒感知机上进行１０次训练的准确率

Fig．２　AccuracyofIonosphereafter１０roundsoftrainingonthe

GRAMgranularperceptron

从图１、图２可知,两个分类器经迭代训练后,均达到较

为稳定的准确率,且在第１次迭代后就达到较好的分类精度.
然而,在图１中,虽然每轮训练最终几乎都能达到 ６０％ ~
９０％的准确率,但其波动较大.而对比图２可以发现,GRAM
粒感知机每轮训练,在第１次迭代以后就得到一个比较好的

效果,且在经过５次迭代以后就已经趋于稳定,上下波动程度

非常小.因此,在收敛性分析实验中可以看出,GRAM 粒感

知机具有收敛快和稳定性好的特点.GRAM 粒感知机的收

敛非常迅速,迭代次数少,分类效果明显,其稳定性明显优于

传统感知机.

５．２　参考样本数量的影响

对偶模式的感知机需提前计算所有样本特征向量之间的

内积,将其存储于 GRAM 矩阵,而涉及到矩阵运算的运算量

往往较为庞大,同时粒计算理论中构造粒子的方式,导致

GRAM 矩阵的规格会比传统感知机更高.为了提高运行速

度,本实验对粒化参考样本的数量进行更改.参考样本的数

量决定了粒子的维度,若能选择适当的参考样本,则粒向量之

间点乘的运算量也会减少,从而大幅度提高实验的效率.
为了探究参考样本数量对实验结果的影响,分别随机选

取１,５,１０,２０,３０个样本和所有样本作为参考样本,对５个

UCI数据集进行测试.由表２可知,大部分数据集在选取

１－１０个样本作为参照样本时,实 验 效 果 达 到 最 好.对 于

Haberman数据集、Ionosphere数据集以及 Sonar数据集,在
参考样本数量为１时就达到了比较好的效果;而对于 TransＧ
fusion数据集和 Wholesale数据集,当参考样本的数量达到５
以后,才达到峰值.大部分数据集在当参考样本达到１０－２０
以后,逐渐趋于稳定,其中 Wholesale数据集由于样本数量较

少,当参考样本达到５时,基本就趋于稳定.此后,无论参考

样本的数目如何改变,对模型的准确性都基本没有太大的影

响.由此看出,参考样本数量对实验效果有显著的影响,参考

样本数量多,其包含的信息也就越多,但是特征粒子维度过多

有时并不会给实验带来更好的效果,过多的特征反而会成为

冗余的信息,对模型找到合适决策边界造成影响,从而可能降

低模型的准确性.因此,适当选择参考样本的数量,不仅可以

提高运算效率,也有利于提升模型的准确性.

表２　GRAM 粒感知机在不同参考样本数量下的准确率

Table２　AccuracyofGRAMperceptronunderdifferentnumbersofreferencesamples

数据集 １ ５ １０ ２０ ３０ All 样本总数

Haberman ０．７５１６ ０．７４８４ ０．７４１９ ０．７４１９ ０．７２９０ ０．７４１９ ３０６
Ionosphere ０．８４７２ ０．８３８８ ０．８３８８ ０．８３３３ ０．８２５０ ０．８２５０ ３５１
Transfusion ０．７６５３ ０．７７３３ ０．７６９３ ０．７６８０ ０．７６５３ ０．７６５３ ７４８
Wholesale ０．６５３８ ０．６７６９ ０．６７６９ ０．６７６９ ０．６７６９ ０．６７６９ １２４
Sonar ０．７７６２ ０．５６１９ ０．５４７６ ０．５４７６ ０．５４７６ ０．５４７６ ２０８

５．３　非线性性能分析

感知机模型是一个二分类线性模型,异或问题由于具有

非线性特征,一直都是感知机模型难以解决的问题之一.而

GRAM 粒感知机由于粒计算理论的支撑,比传统感知机拥有

更高维度的权重向量,其可调整的参数更多,比传统感知机拥

有更好地非线性拟合能力.此外,为了更好地解决非线性问

题,本实验引进了核方法,并设计实验对其进行比较.本文涉

及到的感知机模型只能预测正反例结果,因此本实验将异或

问题中的０全部改为－１,如表３所列.

表３　XOR异或函数

Table３　XORfunction

U X１ X２ Y
１ －１ －１ －１
２ －１ １ １
３ １ －１ １
４ １ １ －１

图３展示了 GRAM 粒感知机算法在３种核函数上进行

１０次迭代训练后的准确率,其中线性核的非线性分类能力较

弱,但最终也能达到８０％以上的准确率.而高斯核与多项式

核的非线性能力明显优于线性核,对于异或问题,两者都达到

了１００％的准确率.图４则对比了在８个异或样本中传统感

知机与 GRAM 矩阵感知机的预测结果,可知传统感知机的非

线性处理能力较弱,而 GRAM 矩阵具有较强的非线性处理

能力.

图３　３种核函数在异或问题上进行１０次迭代训练的准确率

Fig．３　Accuracyof１０iterationsoftrainingwiththreekernel

functionsontheXORproblem

５．４　经典算法比较

常用的机器学习模型包括感知机、逻辑回归、KNN、决策

树、高斯贝叶斯、SVM、Adaboost以及随机森林算法等.为测

试 GRAM 粒感知机的分类能力,本文详细对比了 GRAM 粒

感知机与这８个经典机器学习模型在５个 UCI数据集上的

分类效果.其中,Adaboost分类使用了 １００ 个弱 分 类 器,

GRAM 粒感知机模型均随机选取了５个样本作为参考样本.
本次实验均使用十折交叉法,以分类准确度为衡量标准进行

比较.
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表４　在常用机器学习模型上的准确率比较

Table４　Accuracycomparisonamongcommonlyusedmachinelearningmodels

数据集
GRAM
粒感知机

感知机 逻辑回归 KNN
决策树

CART
高斯

贝叶斯
SVM Adaboost 随机森林

Haberman ０．７４８４ ０．６４９９ ０．７３２０ ０．７１２４ ０．６０８５ ０．７５１９ ０．７５４９ ０．６１５８ ０．６８０４

Ionosphere ０．８３８８ ０．８４０６ ０．８６９０ ０．８３７７ ０．８６９１ ０．８７７５ ０．９４０１ ０．９０８７ ０．９２８７

Transfusion ０．７７３３ ０．７４２１ ０．７７２１ ０．６８０７ ０．６２５８ ０．７４７３ ０．７５８０ ０．７５１４ ０．６７５３

Wholesale ０．６７６９ ０．５４８７ ０．６２１２ ０．５１９９ ０．５２４４ ０．５９８１ ０．６２１２ ０．５９７４ ０．５５００

Sonar ０．５６１９ ０．５５４０ ０．６６８３ ０．５９５２ ０．５６８１ ０．６０７１ ０．６６９０ ０．７０１２ ０．７２１７

　　各个数据集在常用机器学习算法上的分类准确率比较如

表４所列.可知,GRAM 粒感知机的分类效果,除Ionosphere
数据集 外,在 其 他 数 据 集 上 均 优 于 传 统 感 知 机;而 对 于

Transfusion和 Wholesal数据集,其准确率明显优于其他算

法.其中Sonar数据集和 Haberman数据集由于参考样本数

量选取的原因,虽 GRAM 粒感知机的准确率不为全部算法中

的最优值,但若参考表２选取适当的参考样本与效果最佳的

分类器相比,GRAM 粒感知机的分类效果也达到最优.总

之,GRAM 粒感知机算法的分类能力明显高于传统感知机,

在非线性分类方面表现优异.

图４　两种算法在异或问题上的预测结果

Fig．４　PredictionresultsofthetwoalgorithmsontheXOR

problem

结束语　针对传统感知机的非线性处理能力弱的固有缺

陷,提出一种基于 GRAM 矩阵的粒感知机模型.该模型通过

构造粒的方式对数据进行处理,增加模型参数的维度.此外,

该模型还基于传统感知机模型的对偶模式,将其中成对出现

的点积运算替换成核函数,从而使得非线性分类能力更强.

而由于粒 GRAM 矩阵的规模远远大于传统 GRAM 矩阵,为
提升运行效率,本文通过改变参考样本的数量探究该参数对

分类效果的影响.实验也从收敛性、非线性处理能力、参考样

本的数量等方面将 GRAM 与传统机器学习模型对比分析,验
证了 GRAM 粒感知机的有效性.感知机作为一种线性的二

分类模型,是多层感知机和SVM 的基础.在未来的研究中,

可基于单层感知机对更复杂的算法的粒化方式进行探讨;同
时,如何构造粒化参照样本,才能剔除粒子中的冗余信息,或
是以其他更能够提取全局信息的方式构造粒子,这些都需要

未来逐步完善和探究.
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