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与最小化函数的目标相矛盾

尝试：在uncertainty项上除以被选择的样本个数，即对到超平面的距离
求平均，能否消除这种冲突

结果：仍然不理想，可能的原因是，如size=1时选到了最小的超平面距离，
那么当size=2时，无论新选进来的样本到超平面有多近，都会使平均值变
高。



POSS方法修改

问题：之前仿照KDD一篇文章的方法，把所有|s|<k的值都设置成了无穷。
这样的设置虽然取得了不错的效果，但是和帕累托优化的思路有些不符。

POSS原文中给出的限制如上。

思考：我们优化式中会导致一直返回较小size选择的本质原因是：优化式
求得的值在不同的size情况下是不可比的。即，只有size相同的情况下，
优化式求出值的相对大小才有比较意义。
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之前忽略的细节：隔离函数的存在就是为了对应这种不可比的情况。我
们的隔离函数可以设置成I(s)=sizeof(s)，只有当size相同时才进入比较。
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这样的设置相当于把删除条件设置为：z.o1 <= s’.o1 and z.o2 == s’.o2。
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修改后的实验结果：一般（其实也没有很一般）
和之前KDD文章中POSS方法跑出来的结果基本类似，没有太大区别。
好处：1.给目标优化式使用POSS优化时只返回较少的size这一问题一个合
理的解释；2.相比KDD文章中给出的方法，更加利用了POSS优化的特性。
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没有取得更好效果的可能原因：POSS中待进行翻转的候选集变大，由原
来1‐2个候选变成了20个候选，被选中进行翻转的概率变成了1/20，和
size=10相关的候选项（size接近10）被翻转的相对较少。


