
第 １１ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０５－０００６－０７ 中图分类号： ＴＰ３１１ 文献标志码： Ａ

基于不变量的机器学习算法分析

宁一璇

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１１１２１）

摘　 要： 随着机器学习算法在人工智能各领域的广泛应用，人们开始关注机器学习算法的质量分析。 由于机器学习算法中缺

少测试语言，对学习算法进行质量分析是很困难的，基于此，本文提出了基于不变量的机器学习算法分析方法，对 ５ 种机器学

习算法进行不同参数下的不变量生成，得到不变量集合。 通过动态筛选机制和函数调用图，对不变量集合进行筛选和提取，
得到机器学习算法的关键变量。 实验结果表明，当机器学习算法的质量随着参数的改变越来越好时，关键变量也呈现逐渐减

小的趋势，从而可以对机器学习算法进行质量分析。
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０　 引　 言

近年来，人工智能与机器学习技术已经越来越

成熟，已经渗透到人们生活的方方面面。 例如，图像

识别、无人驾驶等领域。 伴随着智能技术的发展，人
们对于机器学习程序高质量的需求日益增加，但现

阶段对机器学习算法的分析与理解不足，并且传统

的软件测试方法和评价标准也并不适用机器学习算

法［１］。 如何分析机器学习算法，已成为亟待解决的

问题。
目前对机器学习进行质量分析，主要集中在以

下几种方法：
（１）提高数据集质量。 如 Ｃｈａｋａｒｏｖ 等人［２］提出

ＰＳＩ 工具。 认为对于分类任务，训练集中的错误会

导致大量的分类错误。
（２）测试训练好的模型。 如 Ｇｒｏｃｅ 等［３］ 提出了

ＷＹＳＩＷＹＴ／ ＭＬ 框架，帮助终端用户测试机器学习系统。
（３）利用蜕变测试方法，来测试机器学习程序

代码。 如 Ｘｉｅ 等人［４］尝试用蜕变测试来进行机器学

习程序的测试。 但从算法上对机器学习进行质量分

析的研究甚少。
程序不变量常被用于追踪软件缺陷［５］、硬件错

误［６］和软件评估［７］。 在程序运行时，能够反映程序

代码在整个运行过程中，具有不变性质的逻辑断言。
不仅如此，还可以反映程序数据结构等各方面的信

息，在程序的设计、测试等各方面都发挥着巨大的作

用［８］。 因此，可以将程序不变量用于机器学习算法

的质量分析。
基于此，本文提出了基于不变量的机器学习算

法分析。 该分析方法将程序不变量与关键变量筛选

提取方法相结合，通过对不同参数输入下的机器学

习算法进行程序不变量的生成，然后对生成得到的

不变量集合进行关键变量的提取，进而对机器学习

算法进行分析。 本文使用 ５ 种机器学习算法作为示

例算法，并对每个示例算法选取一种对算法性能产

生影响的参数作为输入。 实验结果表明，本文提出



的方法可以从算法内部的属性特点，分析机器学习

算法的参数设置对算法准确率的影响。

１　 方法概述

１．１　 问题描述

通常的软件测试方法，是通过执行测试用例集

来发现程序源代码中的错误。 但机器学习算法与普

通的代码不同，其输出是没有对错之分的，只有一个

更适合于某个问题（数据集）的模型。 机器学习算

法的好坏程度，需要从正确率、时间空间复杂度以及

数据集大小对算法效率的影响等几个方面去比较分

析［９］。 若要保证算法结果的正确性，最重要的是：
算法推导的正确性、算法效果的正确性以及算法应

用的正确性。 总而言之，仅用软件测试的方法考虑

机器学习是不充分的，应该从统计理论的角度，去分

析一个机器学习算法是否优秀，是否有足够高的正

确率。
软件分析技术可以应用在开发阶段、维护阶段

以及复用阶段。 文献［１０］中，将软件分析定义为：
对软件进行人工或者自动分析，以验证、确认或发现

软件性质（或规约、约束）的过程或活动。 软件分析

技术分为静态分析与动态分析技术。
静态与动态分析技术的一个基本过程如图 １ 所

示。
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图 １　 静态分析与动态分析的基本过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 在软件分析技术中，程序不变量检测技术是一

种将静态分析和动态监测相结合的有效分析方法。
程序不变量是影响软件质量的要素之一，其在程序

运行的整个过程中，反映了程序代码具有不变性质

的逻辑语句。 不但能表现代码的各种属性特点，还
能够反映程序数据结构等各方面的信息［１０］。

在程序开发过程中，程序不变量检测技术已经

开始被人们广泛应用。 程序不变量可以作为断言插

入到程序中，保证程序在进一步测试时随着代码的

变化不被改变；可以过滤失效测试用例、验证并改进

测试套件、检测软件缺陷并对软件进行精确的错误

定位；可以检测程序是否发生并发错误［１１，１４］等等。
因此，对于机器学习算法来说，可以应用程序不

变量检测技术，从算法内部的逻辑属性，来分析机器

学习算法是否拥有足够高的正确率。
１．２　 方法提出

本文方法的实现步骤以及工作流程如图 ２ 所

示。 其中最重要的 ２ 个步骤分别是生成不变量与关

键变量筛选。
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图 ２　 基于不变量的机器学习算法分析流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

１．２．１　 Ｄａｉｋｏｎ 生成不变量

Ｄａｉｋｏｎ［１３］是一个应用十分广泛的不变量生成

工具，其通过程序的动态运行来产生可能的不变量，
可以对 Ｊａｖａ、Ｃ 和 Ｃ＋＋等程序语言生成程序不变量。
其产生不变量的过程如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｄａｉｋｏｎ 处理流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄａｉｋｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 Ｄａｉｋｏｎ 利用机器学习的原理，使用前端对程序

注入特定的程序监测点，动态分析运行程序后，得到

相应的数据轨迹文件（数据轨迹即为变量的行为，
它反映了程序变量之间的关系），分析数据轨迹文

件便能得到程序不变量。 例如，本文使用一个名为

Ｋｖａｓｉｒ 的前端对 ｃ＋＋机器学习代码生成数据轨迹文

件，然后 Ｄａｉｋｏｎ 对数据轨迹文件进行处理，从数据

轨迹文件中动态提取似然不变量，这些似然不变量
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在程序的某一或几个特定的程序监测点上保持成

立［１１－１４］。
１．２．２　 关键变量筛选

尽管程序不变量是观察代码内部逻辑关系、检
测错误的有效方法，但由于机器学习算法是智能算

法，运行时需要巨大的开销，且其中产生的不变量过

于庞大，而对系统中每个变量的监控是不必要的。
基于此，本文提出了对关键变量进行筛选。 在关键

变量筛选阶段，首先采用动态过滤机制Ⅰ和动态过

滤机制Ⅱ，对成功执行程序后得到的所有变量进行

过滤，得到一个关键变量集合［１５］；然后使用静态约

简机制，对关键变量集合进行进一步的约简；最后从

约简的关键变量集合中，手动对算法正确性产生最

大影响的关键变量提取。
１．２．２．１　 动态过滤机制Ⅰ

动态过滤机制Ⅰ可以过滤第一类非关键变量。
在程序分析阶段，这类非关键变量并不会随着参数

的改变，对程序的结果产生关键的影响，因此不需要

被监控。 文中使用增量△来表示变量值的增加或减

少。 △是通过当前观察值减去上一次的观察值来获

得的［１６］，如式（１）、式（２）所示。
△： ＝ ＣｕｒｒｅｎｔＶａｌｕｅ － ＬａｓｔＶａｌｕｅ ｉｆ ＬａｓｔＶａｌｕｅ ≠Ø，（１）

△： ＝ ０ ｉｆ ＬａｓｔＶａｌｕｅ ＝ Ø． （２）
　 　 动态过滤机制Ⅰ可以过滤掉第一类非关键变

量，并将筛选出的关键变量储存到集合 ＫＥＹ１ 中。
动态过滤机制Ⅰ在训练阶段的处理过程如下：

（１）当观察到第一个值 Ｏｂｅｒｓｖａｔｉｏｎ１ 时，给△赋

值为 ０，最后一个值 Ｌａｓｔ＿Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ 更新为第一个

值 Ｏｂｅｒｓｖａｔｉｏｎ１。
（２） 在 下 一 次 观 察 时， 将 新 观 察 到 的 值

Ｏｂｅｒｓｖａｔｉｏｎ２ 和最后一个值 Ｌａｓｔ＿Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ 之差更

新为△。
（３）每次观察后，生成一个更新的△（△２），并

将其与当前△进行比较。 若新△等于当前的△，则
继续进行判断，否则将保存一个 ｆａｌｓｅ 标志，并将该

变量的信息储存到集合 ＫＥＹ１ 中。
（４） 退出训练过程， 并返回关键变量集合

ＫＥＹ１。
１．２．２．２　 动态过滤机制Ⅱ

使用动态过滤机制Ⅱ的目的，是从关键变量集

合 ＫＥＹ１ 中再次过滤掉对算法的结果不产生影响、
不需要被监控的非关键变量。 动态过滤机制Ⅱ从关

键变量集合 ＫＥＹ１ 中过滤掉这类非关键变量后，将
剩余的关键变量储存到新的关键变量集合 ＫＥＹ２

中。 动态过滤机制Ⅱ在训练阶段的处理过程如下：
（１） 在程序第一次执行期间，范围不变量

Ｒａｎｇｅ＿Ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ 会随着给定变量的每次观察而不断更

新，并将其范围赋值给最新的 Ｌａｓｔ＿ Ｒａｎｇｅ＿Ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ 。
（２）在下一次成功执行后，得到新的范围不变量

观察值 Ｒａｎｇｅ＿Ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ 。 判断新的 Ｒａｎｇｅ＿Ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ
是否在上一次执行得到的 Ｌａｓｔ＿Ｒａｎｇｅ＿Ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ 范围

内。 若在范围内，则继续进行下一次执行；否则保存一

个 ｆａｌｓｅ 标志，并将该变量的信息储存到集合 ＫＥＹ２ 中。
（３）退出训练，并得到一个更新的关键变量集

合 ＫＥＹ２。
１．２．２．３　 静态约简机制

静态约简机制是通过分析函数之间的调用关

系，对 ＫＥＹ２ 集合中的关键变量进一步的过滤约简，
并得到新的关键变量集合 ＫＥＹ３。

函数调用图可以描述一个程序中各个函数之间

的调用关系［１７］。 一般来说，函数调用图可以分为静

态函数调用图和动态函数调用图两类，静态函数调

用图展示了程序在不运行状态下的函数调用情况，
而动态函数调用图记录了程序运行时的函数调用情

况。 在本文中，使用工具 Ｃｆｌｏｗ 和 Ｇｒａｐｈｖｉｚ，构建静

态函数调用图。 例如，本文利用遗传算法，解决 ＴＳＰ
问题的 ｔｓｐ．ｃｐｐ 程序的静态函数调用图如图 ４ 所示。

图 ４　 ＧＡ－ｔｓｐ．ｃｐｐ 程序的函数调用图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｌｌ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＧＡ－ｔｓｐ．ｃｐｐ ｐｒｏｇｒａｍ

１．２．２．４　 关键变量提取

使用 ２ 个动态过滤机制和静态约简机制对程序

中的变量进行过滤后，得到了一个关键变量集合

ＫＥＹ３。 通过运行程序，调整程序运行时的输入参

数。 在 ＫＥＹ３ 中发现， 随着参数的改变，将有一个变

量会产生明显的变化，而这个变量在程序中也与欧

８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



氏距离有着直接的关系，则定义这个变量为关键变

量，并对其进行提取分析。

２　 实验与分析

实验中共有 ５ 个机器算法程序，见表 １。
其中， Ｋｅｙ＿Ｎ 表示每个程序关键变量集合中关

键变量的个数；Ｐａｒａ＿Ｎ 表示每个程序所取参数的个

数；Ｒｕｎ＿Ｎ 表示每个参数运行次数。
表 １　 ５ 种机器学习算法参数表

Ｔａｂ． １　 ５ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｐｒｏｇｒａｍ Ｌｉｎｅｓ ｏｆ ｃｏｄｅ Ｋｅｙ＿Ｎ Ｐａｒａ＿Ｎ Ｒｕｎ＿Ｎ

Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ－ＴＳＰ ４００ ６ ５ １０

Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－ＴＳＰ ３７７ ７ ５ ２０

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ－ＴＳＰ １２３ ６ ５ １０

Ｋ－ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ３０８ ６ ６ １５

ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １６０ ３ ４ １０

２．１　 遗传算法

本文使用的第一个程序，是用遗传算法求解 ＴＳＰ
问题（Ｔｒａｖｅｌｉｎｇ Ｓａｌｅｓｍａｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ，旅行商问题）。

旅行商问题（ＴＳＰ）是引起数学家和计算机科学

家广泛关注的一个问题，特别是因为其描述起来既

容易又难以解决。 问题简单地表述为：如果一个旅

行推销员希望一次访问 ｍ 个城市列表中的每个城

市一次（从 ｉ 到 ｊ 的旅行成本为 ｃｉｊ）， 然后返回家乡，
那么旅行推销员如何选择最短的路径［１８］。

以规模较小的城市为例（这里取 １４ 个）。 其中，
种群数目 ｓｉｚｅｐｏｐ ＝ １００； 交叉概率 ｐｃ ＝ ０．８； 变异概

率 ｐｍ ＝ ０．０２；染色体长度（即城市个数） Ｌｅｎｃｈｒｏｍ ＝
１４。 选择最大进化代数 ｍａｘｇｅｎ 为可变参数，并取

２０、４０、６０、８０、１００ 这 ５ 种参数和 １４ 个城市坐标作

为输入。 首先，对最大进化代数为 ２０ 的程序进行不

变量生成，以 １４ 个城市的坐标点为输入。 通过 ２ 次

动态筛选机制和静态筛选机制，过滤掉了一些非关

键变量，并得到关键变量集合见表 ２。

表 ２　 ＧＡ－ＴＳＰ 中关键变量集合

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ＧＡ－ＴＳＰ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ＫＥＹ ｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

ｐａｔｈ＿ｌｅｎ（ｉｎｔ∗）：：：ＥＸＩＴ ：：ｃｉｔｙ＿ｐｏｓ［］ ＝ ＝ ｏｒｉｇ（：：ｃｉｔｙ＿ｐｏｓ［］）

：：ｃｉｔｙ＿ｐｏｓ［］

：：ｃｈｒｏｍ［］

ｍａｉｎ（）：：：ＥＸＩＴ ：：ｂｅｓｔ＿ｒｅｓｕｌｔ［］

：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ

：：ｍａｘｇｅｎ

　 　 接下来，对表 ２ 中的关键变量集合进行关键变

量提取， 提取出ｍａｉｎ（）：：：ＥＸＩＴ程序点中的关键变

量：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 进行对比分析。 由已经生成的主

函数调用图 ４ 中可以发现，关键变量：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ
是用欧式距离定义的变量。

得到关键变量后，需对其它 ４ 个参数（最大进化

代数为 ４０、６０、８０、１００） 的程序进行不变量的生成和

关键变量：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 的提取。 由于遗传算法每

次运行得到的结果波动较大，因此对每一个参数都

进行 １０ 次运行和关键变量的筛选与提取，并做了平

均数比较。 如图 ５ 所示，图中横轴是每个参数运行

的次数，纵轴是关键变量：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ的大小。 从

图中可知，随着参数的变化，即最大进化代数的增

大，：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 逐渐趋于稳定，不会轻易产生较

大的结果波动，也不会轻易地陷入局部最优解。 如

图 ６ 所示，在做了平均值对比后，随着参数（最大进

化代数） 的增大，：：ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 是一个持续减小的

过程，更加说明了机器学习算法的正确率与稳定性，
会随着参数的变化越来越好，从而印证了该方法的

可行性。
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图 ５　 每个参数运行 １０ 次
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图 ６　 不同参数的关键变量

Ｆｉｇ． ６　 Ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２．２　 蚁群算法

本文使用的第二个程序，是以蚁群系统为模型

的蚁群算法程序（非蚂蚁周模型），并以 ＴＳＰ 问题为

测试对象。 蚁群算法是一种基于种群的启发式随机
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搜索算法，具有正反馈、鲁棒性、并行性等优点，可以使

用蚁群算法解决最短路径问题。 在计算最短路径时，
使用最近邻方法是从源节点出发，每次选择一个距离

最短的点来遍历所有的节点得到的路径（距离可以用

欧式距离公式来表示）。 但蚁群算法在计算两节间的

最短距离时易陷入局部最优，且随着算法复杂程度的

增加其收敛速度慢，还有可能出现停滞现象。
在蚁群算法中，主要有 ６ 个参数：信息启发因子

α， 期望启发因子 β， 全局信息素挥发参数 ρ， 局部

信息素挥发参数 α１， 蚂蚁数量 Ｍ， 以及最大循环次

数 ＮｃＭａｘ。 本实验探究最大循环次数 ＮｃＭａｘ 与蚁

群算法性能之间的关系。 函数调用如图 ７ 所示。

图 ７　 ＡＣＯ－ｔｓｐ．ｃｐｐ 程序的函数调用图

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｌｌ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＡＣＯ－ｔｓｐ．ｃｐｐ ｐｒｏｇｒａｍ

　 　 通过 ２ 次关键变量筛选机制和关键变量提取，
得到直接反应欧氏距离的关键变量：：Ｌｎｎ。 对每个

参数进行 ２０ 次运行和关键变量的筛选与提取，并做

了平均数比较，结果如图 ８ 所示。 得到的关键变量

集合见表 ３。
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图 ８　 不同参数的关键变量

Ｆｉｇ． ８　 Ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 由图 ８ 可知，最大循环次数 ＮｃＭａｘ 对算法的正

确性以及稳定性有较大影响，可以直接从与欧氏距

离相关的关键变量中反映出来。 当循环次数越大，
蚁群算法的性能越好，也越稳定。
２．３　 模拟退火算法

本文使用的第三个程序，是用模拟退火算法解

决 ＴＳＰ 问题。 该问题给定平面上 １０ 个点的名称与

坐标，２ 点之间的距离为其欧几里得距离。 求一条

路径，刚好经过每个点一次，使其路径长度最短。

表 ３　 ＡＣＯ－ＴＳＰ 中关键变量集合

Ｔａｂ． ３　 Ｓｅｔ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ＡＣＯ－ＴＳＰ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ＫＥＹｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

ＣａｌＡｄｊａｃｅｎｔＤｉｓｔａｎｃｅ（ ｉｎｔ）：：：ＥＮＴＥＲ ｎｏｄｅ
ＣａｌＡｄｊａｃｅｎｔＤｉｓｔａｎｃｅ（ ｉｎｔ）：：：ＥＸＩＴ ：：ＮｃＭａｘ
ｃａｌｃｕｌａｔｅＡｌｌＤｉｓｔａｎｃｅ（）：：：ＥＸＩＴ ｏｒｉｇ（：：ａｌｌＤｉｓｔａｎｃｅ［］） ｅｌｅｍｅｎｔｓ ＝ ＝ ：：Ｌｎｎ

：：Ｌｎｎ
ｍａｉｎ（）：：：ＥＸＩＴ

ｏｒｉｇ（：：Ｌｎｎ） ｉｎ ：：ａｌｌＤｉｓｔａｎｃｅ［］
ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＳｙｓｔｅｍ．ＩｎｉｔＰａｒａｍｅｔｅｒ（ｄｏｕｂｌｅ）：：：ＥＸＩＴ ｔｈｉｓ－＞ｉｎｆｏ［］

ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＳｙｓｔｅｍ．ＩｎｉｔＰａｒａｍｅｔｅｒ（ｄｏｕｂｌｅ）：：：ＥＮＴＥＲ ｖａｌｕｅ

　 　 模拟退火算法是一种基于自身退火原理的随机

搜索算法，其准确率与最优解的精度主要与退火速

率 Δ 、初始温度 Ｔ 、终止温度 ｅ 、以及循环代数 Ｌ 有

关。 根据实验可得：当循环代数 Ｌ 越大时，与欧几里

得距离直接相关的关键变量 ｔｈｉｓ － ＞ ｌｏｃ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ和
ｔｈｉｓ － ＞ ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 越来越小，模拟退火算法越能

跳出局部最优解，得到最短路径。 关键变量集合与

实验结果见表 ４ 和图 ９ 所示。
表 ４　 ＳＡ－ＴＳＰ 中关键变量集合

Ｔａｂ． ４　 Ｓｅｔ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ＳＡ－ＴＳＰ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ＫＥＹｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

ｔｈｉｓ－＞ｌｏｃ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｔｈｉｓ－＞ｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｔｈｉｓ－＞ｔｅｍｐ．＿Ｖｅｃｔｏｒ＿ｂａｓｅ＜ｉｎｔ， ｓｔｄ：：ａｌｌｏｃａｔｏｒ＜ｉｎｔ＞ ＞．＿Ｍ＿ｉｍｐｌ．＿Ｖｅｃｔｏｒ＿ｉｍｐｌ＿ｄａｔａ．＿Ｍ＿ｓｔａｒｔ［］
ＴＳＰ． ～ ＴＳＰ（）：：：ＥＸＩＴ ｔｈｉｓ－＞ｒｅｓｕｌｔ．＿Ｖｅｃｔｏｒ＿ｂａｓｅ＜ｉｎｔ， ｓｔｄ：：ａｌｌｏｃａｔｏｒ＜ｉｎｔ＞ ＞．＿Ｍ＿ｉｍｐｌ．＿Ｖｅｃｔｏｒ＿ｉｍｐｌ＿ｄａｔａ．＿Ｍ＿ｓｔａｒｔ［］

ｒｅｔｕｒｎ
ｌｏｏｐ
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图 ９　 不同参数的关键变量

Ｆｉｇ． ９　 Ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２．４　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

第四个示例程序，是一个 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法实

现。 输入数据集为所有点的集合， 是一个二维矩

阵。 给定 ｋ 值，将数据集中的所有点分为 ｋ 类，计算

ｋ 个中心点（质心）、 每个点所属的归类以及距离

值。 其中，每个点与质心的距离由欧氏距离定义与

计算。 如图 １０ 所示，取 ｋ ＝ ｛２，３，４，５，６｝ 后发现，当
ｋ 值越大时，聚类效果越好。
　 　 从不变量角度看， 取 ｋ ＝ ｛２，３，４，５，６｝ 后， 会产

生｛２，３，４，５，６｝个类别。 每个类别里，质心与归类

的每个点之间的欧氏距离，即关键变量 ＿＿ｆｉｒｓｔ［ ］ ．
ｍｉｎＤｉｓｔ 会越来越小，如图 １１ 所示。 关键变量集合

见表 ５。
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图 １０　 ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 １１　 关键变量趋势图

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

表 ５　 ｋ－ｍｅａｎｓ中关键变量集合

Ｔａｂ． ５　 Ｓｅｔ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｋ－ｍｅａｎｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ＫＥＹ ｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

ＫＭＥＡＮＳ＿ｄｏｕｂｌｅ＿．ｇｅｔＭｉｎＭａｘ（ｉｎｔ）：：：ＥＸＩＴ ｔｈｉｓ－＞ｋ

ｎｅｗ＿ａｌｌｏｃａｔｏｒ＿ＫＭＥＡＮＳ＿ｄｏｕｂｌｅ＿＿＿Ｎｏｄｅ＿．Ｎｏｄｅ＞ ＿＿ｐ［］．ｍｉｎＩｎｄｅｘ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

（ＫＭＥＡＮＳ＜ｄｏｕｂｌｅ＞：：Ｎｏｄｅ∗）：：：ＥＸＩＴ ＿＿ｉ［］ ．ｍｉｎＩｎｄｅｘ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

ｋｍｅａｎｓ．ｃｐｐ．ｖｏｉｄ ＿＿ｆｉｒｓｔ［］ ．ｍｉｎＩｎｄｅｘ

ｓｔｄ：：＿Ｄｅｓｔｒｏｙ＜ＫＭＥＡＮＳ＜ｄｏｕｂｌｅ＞：：Ｎｏｄｅ∗＞ ＿＿ｆｉｒｓｔ［］ ．ｍｉｎＩｎｄｅｘ

（ＫＭＥＡＮＳ＜ｄｏｕｂｌｅ＞：：Ｎｏｄｅ∗， ｅｌｅｍｅｎｔｓ

ＫＭＥＡＮＳ＜ｄｏｕｂｌｅ＞：：Ｎｏｄｅ∗）：：：ＥＸＩＴ ＿＿ｆｉｒｓｔ［］ ．ｍｉｎＤｉｓｔ

２．５　 ＫＮＮ 分类算法

第五个示例程序假设了一个场景，用 ＫＮＮ 分类

算法为坐标上的点进行分类，如图 １２ 所示。 由图所

见，共提供 １３ 个坐标点，每个坐标点都有相应的坐

标 （ｘ，ｙ） 以及其所属的类别 Ａ 或 Ｂ。 现给定一个点

坐标（１．５，－０．５），判断其属于类别 Ａ 或类别 Ｂ。 对

于 ＫＮＮ 分类算法：参数 ｋ 是指选择样本数据中前 ｋ
个最相似数据；计算待分类点与已知类别点之间的

欧氏距离；选择 ｋ 个最相似数据中出现次数最多的

分类，作为测试数据的分类。
本次示例中选取 ｋ ＝ ｛３，５，７，９｝。 经过不变量

的生成和关键变量的筛选与提取后，可以发现，前 ｋ
个欧式距离最短的关键变量在分类中起着决定性的

作用。 而随着 ｋ 的增大，最相似数据的数量不断增

大，欧式距离最短的关键变量所代表的数据标签出

现的可能性也会越来越大，这时分类结果也会更加

的准确。 关键变量集合见表 ６，其中： ｄｉｓｔａｎｃｅ 即为

该实例程序中与欧氏距离直接相关的关键变量。
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图 １２　 ＫＮＮ 示例程序

Ｆｉｇ． １２　 ＫＮＮ ｓａｍｐｌｅ ｐｒｏｇｒａｍ
表 ６　 ＫＮＮ 中关键变量集合

Ｔａｂ． ６　 Ｓｅｔ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ＫＮＮ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ＫＥＹ ｉｎｖａｒｉａｎｔｓ

ｔｈｉｓ－＞ｋ

ＫＮＮ．ｇｅｔ＿ａｌｌ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（）：：：ＥＸＩＴ ｔｈｉｓ－＞ｍａｐ＿ｉｎｄｅｘ＿ｄｉｓ［ ］

：：ｄｉｓｔａｎｃｅ

３　 结束语

本文提出了一种基于不变量的机器学习算法分

析方法。 通过改变算法的参数，得到不同参数下的

关键变量并分析其变化。 可以得出：当机器学习算

法的准确性，随着参数的调整越来越好时，基于欧氏

距离的关键变量总会以一种特定的规律变化。 使用

静态分析加动态分析的方法，从程序不变量的角度

初步探索了机器学习算法的质量，验证了对应算法

的鲁棒性；探索了机器学习算法中的不变量，有别于

普通程序和并发程序的不变量；机器学习算法中的

不变量数量庞大，并且具有很大的不稳定性，需要进

行反复多次的实验和变量的筛选。
进一步的研究将把本文方法扩展到更大、更复

杂的机器学习算法中，改进关键变量的筛选机制，研
究是否有更多的关键变量对算法正确率有影响，以
及不同的算法与关键变量之间的关系。 希望可以通

过除 Ｄａｉｋｏｎ 以外其它的工具来生成不变量。 此外，
需要改进和研究的方面主要包括：开发一种方法来

获得更加完整的关键变量集合；在更庞大、更复杂的

机器学习算法上进行实验验证。
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