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摘　要　随着数据体量的剧增,机器学习方法已逐渐由传统的静态学习模式转向面向流式数据的在线学习模式.任意数据流

是指数据实例随着时间以流的方式逐个到达的同时,其特征空间可能会发生任意变化,即旧的特征可能随时消失,新的特征也

可能随时出现.例如,在环境检测领域,新增传感器或旧传感器突然异常会使得数据流的特征空间发生任意变化.此外,现有

面向数据流的在线学习方法大多假设可以获取所有数据实例的真实标签.然而,在真实应用中,由于人工标注数据的代价高

昂,数据标签大多是稀疏的.为了解决标签稀疏场景下任意数据流的在线学习问题,提出一种基于被动Ｇ主动学习的在线学习

算法PAACDS(PassiveAggressiveActiveLearningforCapriciousDataStreams)以及它的变体 PAACDSＧI.首先,利用在线主

动学习方法选择有价值的数据实例,使得可以在最小的监督下建立优越的预测模型.随后,在获得所选择数据实例的查询标签

后,结合在线被动Ｇ主动更新规则和边界最大化原则来更新基于任意数据流中共享和新增特征空间的动态分类器.最后,将所

提算法与现有的最先进方法在１２个数据集上进行了比较,大量的实验对比和分析验证了所提算法在任意数据流标签稀疏场景

下的有效性.
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Abstract　Withthedramaticincreaseindatavolume,machinelearningmethodshavegraduallytransitionedfromtraditionalstatic
learningtoonlinelearningmodesthataredesignedforstreamingdata．Capriciousdatastreamsrefertodatainstancesarriving
overtimeinasequentialmanner,wherethefeaturespacecanpotentiallyundergocapriciouschanges．Itmeansthatoldfeatures
maydisappearatanytime,whilenewfeaturesmayemerge．Forexample,inthefieldofenvironmentalmonitoring,theadditionof
newsensorsorsuddenanomaliesinexistingsensorscancausearbitrarychangesinthefeaturespaceofthedatastream．FurtherＧ
more,existingonlinelearningmethodsfordatastreamsoftenassumeaccesstothetruelabelsofalldatainstances．However,in
realＧworldapplications,datalabelingisoftensparseduetothehighcostofmanualannotation．Therefore,toaddresstheproblem
ofonlinelearningincapriciousdatastreamswithsparselabels,apassiveＧactivelearningＧbasedonlinelearningalgorithmcalled
PAACDS(PassiveAggressiveActiveLearningforCapriciousDataStreams),alongwithitsvariantPAACDSＧI,isproposed．FirstＧ
ly,anonlineactivelearningmethodisutilizedtoselectvaluabledatainstances,allowingtheconstructionofsuperiorprediction
modelswithminimalsupervision．Subsequently,afterobtainingthequeriedlabelsfortheselecteddatainstances,thedynamicclasＧ
sifier,whichencompassesthesharedandnewlyaddedfeaturespacesinthecapriciousdatastreams,isupdatedusingonlinepasＧ
siveＧactiveupdaterulesandtheprincipleofboundarymaximization．Finally,theproposedalgorithmiscomparedtoexistingstateＧ
ofＧtheＧartmethodsontwelvedatasets．Extensiveexperimentalcomparisonsandanalysesvalidatetheeffectivenessoftheproposed
algorithminscenariosinvolvingcapriciousdatastreamsandsparselabels．
Keywords　Onlinelearning,Capriciousdatastreams,Dynamicfeaturespace,Activelearning,Sparselabel

　



１　引言

在线学习是一种机器学习方法,适用于按顺序到达的数

据.学习器旨在每一步中学习和更新未来数据的最佳预测模

型.在线学习中,学习者对问题进行预测,然后揭示真实答

案,根据学习者的预测与实际答案之间的差异产生损失.学

习者的主要目标是通过最小化累积损失来提高预测准确

性[１].随着数据量呈指数增长,处理流式数据的在线学习方

法得到了广泛应用[２Ｇ４].现有面向数据流的在线学习方法大

多假设每个数据流具有固定的特征空间,即随着数据实例的

持续到达,特征空间并不发生变化.然而,在实际应用中,由
于各种原因,特征空间可能会出现丢失或新增的情况.例如,

在生态系统检测[５]、实时网络入侵[６]和环境数据监测[７]等领

域,当传感器损坏或网络异常时,特征空间会随着数据流实例

而出现突然丢失的情况.同时,当新增传感器生效时,数据流

实例的特征空间又会出现突然新增的情况.

任意数据流[８]是指数据实例随着时间的推移连续生成和

到达的同时,特征空间发生任意的变动,例如特征的消失和新

增.如图１所示,假设时间戳t１和t２处的数据流实例分别为x１

和x２.相比数据样本x１,x２出现了特征空间的缺失,在图中用

空白部分表示.x２中绿色部分表示相比x１新增的特征空间.

灰色部分表示与先前时刻一致的共享特征空间.此外,在标

签稀疏场景下,并不能总是获得所有样本的真实标签信息.

对此,在学习过程中,可以有选择地查询其中某些样本的真实

标签.图１中,Q表示查询标签(QuerytheLabel),NQ 表示

不查询标签(NotQuerytheLabel).

图１　标签稀疏场景下任意数据流(电子版为彩图)

Fig．１　Capriciousdatastreamswithsparselabels

从任意变化的数据流中进行在线学习的核心挑战是如何

设计并实现高效的动态分类器.传统的在线学习算法不仅无

法处理特征空间任意变化的数据流,而且对标签稀疏场景下

的在线学习也难以胜任,因为它们通常假设特征空间不变,且
所有的数据实例真实标签都是可以获取的.面向任意数据流

的在线学习算法,学习者需要不断调整模型来适应新出现的

特征.例如,在生态系统检测中,当新的环境指标被引入时,

学习者需要适应这些新的特征,以提高检测准确性.类似地,

在实时网络入侵检测中,当新的攻击类型出现时,学习者需要

学习新的特征模式以及如何与传统特征进行关联.因此,动

态特征空间且标签稀疏场景下的任意数据流在线学习给传统

在线学习算法带来了巨大挑战,亟需开发新的方法来进行有

效的处理.

任意数据流具有３个关键特征[９].１)特征空间的缺失是

任意和不规则的,先前出现的特征可能随着实例数量的增加

而消失.例如,在医疗领域中,患者个人资料可能来自不同的

医疗设备和提供者[１０].由于受到个体的医疗特征和设备故

障等因素的影响,收集到的特征往往是不完整的,可能会任意

地缺失.２)任意数据流中的类别分布通常是动态不平衡的.

例如,在异常检测系统中,异常样本只占很小比例,而大多数

样本是正常的[１１].这种类别分布的不平衡性会对在线学习

算法产生影响,因为模型需要有效地适应不同类别之间的分

布变化,以准确地识别和处理异常情况.３)任意数据流经常

出现概念漂移,即由于数据流的任意变化而导致的突然或渐

进性变化[１２Ｇ１３].概念漂移可能是由外部环境的变化、数据源

的变更或系统故障引起的.在线学习算法需要能够实时检测

和适应概念漂移,以保持模型的准确性和鲁棒性.为了解决

上述第一个问题,即特征空间任意的缺失或新增问题,本文提

出了一种新的标签稀疏场景下任意数据流在线学习方法.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种新的在线学习方法,用于处理具有稀疏标

签的任意数据流,在这种数据流中,数据流的体积和特征维度

同时增加,并且需要主动地获取数据流的标签;

２)将主动查询策略和被动Ｇ主动更新策略相结合的思想

扩展到处理具有稀疏标签任意数据流的二分类任务;

３)基于１２个合成数据集的大量实验,验证了本文算法的

有效性.

本文第２章介绍了相关工作;第３章对PAACDS算法进

行了详细介绍;第４章在１２个数据集上进行实验并对结果加

以分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　静态特征空间的在线学习方法

为了应对数据流面临的挑战,目前对数据流的处理一般

采用在线学习的方法.多年来,研究人员和学者们开发了各

种算法用于在线学习.目前,在线学习主要有两种方式,分别

是一阶算法和二阶算法.

一阶算法利用一阶导数的信息来更新模型参数.两种常

用的一阶算法是感知器算法[１４]和在线梯度下降[１５](Online

GradientDescent,OGD)算法.这些算法在许多学习任务中

得到了广泛应用,并且已被证明在不同领域中是有效的.感

知器算法是一种经典的在线学习算法,特别适用于二分类问

题.它根据输入样本的特征和标签之间的差异,通过迭代地

更新模型参数,以逐步调整模型的决策边界.感知器算法简

单而高效,在实际应用中被广泛使用,例如文本分类、图像识

别和垃圾邮件过滤等.OGD算法是一种常见的在线学习优

化算法,其基本思想是通过迭代地沿着负梯度方向更新模型

参数,来最小化损失函数.在线梯度下降算法具有较好的

收敛性和灵活性,适用于大规模数据集和高维特征空间,

在推荐系统、自然语言处理和图像处理等领域中得到了广

泛应用.

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



二阶在线学习算法利用二阶导数信息更好地探索特征之

间的底层结构,提高了收敛性和优化速度.这些算法,如正态

采样法[１６]、置信加权学习和软置信加权算法[１７]等,已被证明

在捕捉复杂关系和利用数据的底层结构方面非常有效.其

中,正态采样算法是一种基于高斯采样的第二阶在线学习算

法.它利用高斯分布对权重向量进行建模,并通过在线学习

过程中的高斯采样来逼近真实的权重分布.软置信加权算法

是一种软置信加权算法,用于在线学习.它通过引入软边界

来解决置信度加权算法中的硬边界问题,并通过最小化损失

函数来更新模型参数.软置信加权算法在处理噪声和概念漂

移时具有较好的鲁棒性,并能够自适应地调整置信区间的大

小.Chen等[１８]提出了一种基于二阶投影二次平均的在线学

习方法,以有效处理高吞吐量的数据流.通过充分利用正则

化的双平均优化、二阶信息和最优投影算子,该方法能够快速

收敛并得到相对优化的解决方案.

２．２　动态特征空间的在线学习方法

在动态特征空间中进行在线学习是一项具有挑战性的任

务.动态特征空间指数据流的特征空间在时间上不断变化,

这种变化可能是由于新特征的引入、旧特征的变化或特征的

删除导致的.这种变化使得在线学习算法需要灵活适应新的

特征,并对旧特征的变化进行适应.在动态特征空间中进行

在线学习面临着多重挑战.

Zhang等[１９]首次提出一种用于处理梯形数据流的在线

学习算法(OnlineLearningwithStreamingFeatures,OLSF).

它将当前训练实例的特征分为历史特征和新特征,并通过不

同的更新规则来更新这两部分特征.通过这种方式,OLSF
能够适应特征空间的增量变化.它在历史特征和新特征上分

别学习分类器,并将它们整合在一起进行最终的预测.本文

研究的问题不仅是特征空间任意变动,而且包含标签稀疏场

景下的数据流.相比于 OLSF,本文算法的应用场景更加广

泛和接近实际的应用场景.Gu等[２０]提出了一种新的在线学

习算法 (LearningwithIncrementalInstancesandFeatures,

IIF),用于从梯形数据流中学习分类模型.该算法采用了高

度动态的模型更新策略,可以从不断增加的训练数据和扩展

的特征空间中进行学习.首先,将每轮获取的数据流进行划

分,并为这些不同的划分部分构建相应的分类器.然后,为了

实现各个分类器之间的有效信息交互,利用单一的全局损失

函数来捕捉它们之间的关系.最后,采用集成的思想来得到

最终的分类模型.Yu等[２１]提出了一种用于解决多源数据流

分类中概念漂移问题的方法.在多源数据流分类领域,现有

的方法往往忽略了不同数据流之间的动态关系,导致了负面

传递问题.为了解决这个问题,该算法提出了一种双阶段的

方法:在初始化阶段,利用自适应协变量漂移适应算法构建了

一个初始化的集成模型,减轻了协变量漂移并学习了动态相

关性;在在线处理阶段,采用高斯混合模型的加权策略来处理

异步漂移.总体而言,该方法通过自适应学习动态相关性和

协变量漂移适应,显著提升了多源数据流分类问题的解决效

果.此外,Beyazit等[２２]提出了一种处理具有变化特征空间的

数 据 流 的 算 法 (Online Learningfrom Varying Features,

OLVF).OLVF通过将实例分类器和训练实例动态投影到

共享的特征子空间中,同时学习特征空间的分类器,实现对具

有变化特征空间的数据的分类.其根据投影置信度来更新实

例分类器和特征空间分类器,并应用特征稀疏性方法来降低

模型复杂度.虽然 OLVF算法能够在单次遍历中学习来自

不同特征空间的数据,并提升学习性能和模型的泛化能力,但

是它的应用场景是有监督的,而本文提出的算法是应用于标

签稀疏场景下,两者应用场景不同,并且真实世界中,数据标

签往往无法全部获取,所以本文算法适应性更强.He等[２３]

提出了一种针对 任 意 数 据 流 的 生 成 学 习 算 法 (Generative

LearningwithStreamingCapricious,GLSC)来处理具有变化

特征空间的数据流,其中每个到达的数据实例可以任意携带

新特征或停止携带部分旧特征.具体而言,GLSC在一个通

用特征空间上训练学习器,建立旧特征和新特征之间的关系,

以便在 新 特 征 空 间 中 利 用 在 旧 特 征 空 间 中 学 到 的 模 式.

GLSC与本文研究的问题最相关,都是研究任意数据流,但

GLSC采用的是生成图模型,需要重构新旧特征空间的关系,

每次计算需要耗费很大的开销,所以整体时间开销很大,而本

文采用的方法整体开销较小.

在现实世界的许多应用中,由于需要人工标注数据,获取

真实标签的成本往往很高,因此无法获得所有数据实例的真

实标签.这类问题被称为具有稀疏标签的在线学习.为了解

决这个问题,很多算法被提出.例如,Gu等[２４]提出了一种用

于解决具有标签稀缺性的增量特征空间学习问题的算法

(FeatureSpacesLearningwithLabelScarcity,FLLS),它利用

主动学习策略选择有价值的实例进行标注,以最小的监督构

建优越的预测模型.Liu等[２５]提出了一种在线主动学习算

法,将主动查询策略和被动侵略式(PassiveAggressive,PA)

更新策略结合起来,用于处理梯形数据流上的二分类和多分

类在线分类任务.Gu等和 Liu等提出的算法主要是解决梯

形数据流中的标签稀疏问题,其对特征空间变化进行了有规

则变化的假设,而本文算法不需要对特征空间变化进行假设,

即特征空间可以任意地变化.此外,Cheng等[２６]提出了一种

用于数据流分类的主动广义学习方法,采用了多目标进化优

化的策略.具体而言,将新到达的实例存储在数据块中,通过

快速的局部漂移检测来识别潜在的漂移.然后,采用多目标

进化算法选择最有价值的候选实例进行标记,其中代表性实

例的数量由相邻数据块的稳定性确定.总体而言,该方法提

供了一种有效应对数据流中概念漂移的方案,提高了分类性

能并降低了成本.Gu等[２７]提出了一种处理在线学习中增量

特征空间和强化学习反馈的新算法及其两个变体.该算法利

用探索Ｇ开发策略进行标签猜测,并提出了考虑强化学习反馈

和猜测标签的新损失函数.同时,通过采用被动攻击规则和

结构风险最小化原则更新特征,设计了一个适应动态特征空

间和数据量增长的多类分类模型.Din等[２８]提出了一种可靠

的自适应基于原型的学习方法,用于处理具有有限标签的不

断演化数据流.该算法提出了一种自适应的半监督学习框

架,采用基于原型的数据表示方法,动态更新原型的重要性,

并快速适应局部概念漂移.该方法还利用自适应原型来检测

概念演化,并通过引入主动学习方法,减少手动标记的需求.

以上３种算法虽然都可以有效地处理稀疏标签问题,但是无法
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解决任意数据问题,即特征空间和数据实例同时变化的场景.

最近,动态特征空间的在线学习吸引了很多学者的关注,

许多理论方法和成功的现实应用得到了广泛研究和开发.然

而,它们要么假定特征空间是有规则的变化,要么假定数据实

例具有完整的标签,但在现实应用中,这些特殊情况是非常少

的.数据实例的特征空间可能发生任意的变化,数据实例的

真实标签也可能并不完整,即只有少部分的真实标签.为了

解决这些问题,本文提出了一种新的标签稀疏场景下任意数

据流在线学习.

３　本文方法

本文的核心思想是在第t次迭代中,首先通过当前分类

器wt计算其预测边界qt.Zt∈{０,１}是伯努利随机变量,其决

定是否查询该数据实例的标签,如果伯努利随机变量Zt的概

率是１,则查询该数据实例xt的真实标签yt.同时,分类器根

据数据实例xt返回其预测值y
∧
t.然后,根据已经查询到的数

据实例xt的真实标签yt和预测值y
∧
t,分类器根据损失函数计

算它们之间的损失,其反映了预测值和真实值之间的差异.

如果伯努利随机变量Zt的概率不是１,则不查询该数据实例

xt的真实标签yt.最后,根据B(选择特征的比例)截断wt,使

模型具有稀疏性.算法流程如图２所示.

图２　算法总体流程图

Fig．２　Overallflowchartofalgorithm

３．１　基于不确定性的特征自适应加权策略

为了增强学习过程并优化模型,使用一种基于不确定性

的自适应加权策略来动态学习任意数据流.这个策略的原理

是,不确定性较高的特征往往包含更有价值的信息,有助于模

型的优化.本文利用迭代过程中特征的方差来评估它们的不

确定性.方差较大的特征表示不确定性较高,可以为优化模

型提供更多的信息.值得注意的是,方差仅取决于实例本身,

并不受外部因素的影响,因此将方差作为不确定性的代理,

用于评估特征的信息量.

具体而言,首先将训练实例投影到特征空间,然后计算特

征信息的累积平均值作为特征空间的置信水平.该置信水平

在预测过程中有着重要作用,它代表了特征空间在预测结果

中所占的权重大小.在第t次迭代中,用hi
t表示实例xt中与

第i个特征相关联的信息量.因此,共享特征空间的置信水

平ps
t和新特征空间的置信水平pn

t可以定义为:

ps
t＝∑

ds
t

i＝１

hi
t

∑
dt

j＝１
hj

t

(１)

pn
t＝∑

dn
t

i＝１

hi
t

∑
dt

j＝１
hj

t

(２)

其中,ds
t表示共享特征空间的维度,dn

t 表示新特征空间的

维度.

３．２　基于边界的主动学习策略

在第t轮中,当数据实例xt到达时,首先通过当前分类器

wt计算其预测边界.由于数据流的特征空间不断变化,因此

xt和wt的维度可能不同.故重新定义预测边界:

qt＝ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t (３)

其中,qt为预测置信度.是否查询数据实例xt的真实标签由

Zt∈{０,１}决定,其中Zt是伯努利随机变量,Zt＝１ 的概率为

δ/(δ＋|qt|),δ≥１是平滑参数.

上述策略的思想受到了基于边界的主动学习的启发,根

据数据实例的重要性来决定是否查询其标签.这个重要性由

当前分类器的预测边界qt确定.然而,在在线主动学习中,可

能面临当前分类器不可靠的问题,特别是在最初几个迭代时,

由于数据实例是以在线的方式到达的,因此没有足够的数据

实例来训练一个可靠的分类器.如果直接基于qt决定是否查

询标签,可能会做出错误的决策.为了解决上述问题,类似于

传统方法[２９]中的策略,在模型中引入了伯努利随机变量Zt∈
{０,１},它可以通过一定的概率来摇动分类器模型的决策,即

使当前分类器做出了错误的预测,由于随机性,分类器模型也

仍然可能做出正确的选择.此外,在许多现实世界的应用中,

如个性化推荐、医学诊断和恶意 URL检测等,使用伯努利随

机变量已被证明是有效和可靠的.

Zt的值存在两种情况:１)如果Zt＝０,PAACDS算法将不

会向预测模型询问数据实例的真实标签,因此模型保持不变;

２)如果Zt ＝１,数 据 实 例xt 的 标 签 将 由 一 个 数 据 库 揭 示,

PAACDS将遭受瞬时的预测损失lt(wt,(xt,yt)),其中yt∈
{－１,＋１}.它能够利用新获得的实例标签对(xt,yt)的潜在

信息来更新分类模型.

为了适 应 任 意 变 化 数 据 流 的 动 态 特 性,本 文 修 改 了

Hinge损失函数来训练分类器wt.因此,第t次迭代中分类

器的预测损失lt(wt,(xt,yt))定义为:

lt＝max{０,１－yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)} (４)

３．３　基于软间隔推导的更新规则

为了更新权重wt与(xt,yt),采用了在线被动Ｇ主动学习

的思想.具体而言,在第t轮,新更新的分类器wt＋１∈Rdt 将

由两部分组成,可以写为wt＋１ ＝[ws
t＋１,wn

t＋１],其中ws
t＋１ ∈
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Rdt－１用于更新共享特征并继承wt的信息,wn
t＋１∈Rdt－dt－１ 用

于更新新的特征.因此,wt的更新可以通过优化式(５)转化为

ws
t＋１和wn

t＋１的更新问题:

wt＋１＝argmin
w＝[ws,wn]:

　１
２‖ws－ws

t‖２＋１
２‖wn‖２

s．t．l(w,(xt,yt))＝０{ (５)

其中,w∈Rdt ;l(w,(xt,yt))是w 在数据实例xt上的预测损

失,表示为l(w,(xt,yt))＝max{０,１－yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)}.

这种更新是通过构建和调整每个数据实例的权重来最小化累

积损失.

然而,这种方法对噪声非常敏感,可能导致过拟合.为了

解决过拟合问题,本文引入软间隔技术.软间隔技术的核心

思想是允许一定程度上的分类错误,以换取更好的泛化能力

和鲁棒性.引入松弛变量(SlackVariables),用于描述数据点

可以位于错误的一侧或在超平面附近的情况.通过最小化目

标函数,软间隔支持向量机在保持尽可能大的间隔的同时,允

许一定数量的分类错误.因此,本文引入了一个松弛变量ξ,

ξ∈[０,１],允许一定程度的误分类.许多在线学习算法结合

了上述约束,以实现最大化准确性和最小化损失之间的平衡.

它们将权重的学习形式化为一个优化问题,目标是找到最优

权重,这样既能最小化损失,又考虑到了软间隔约束.因此,

本文的学习任务可以表述为:

wt＋１＝argmin
w＝[ws,wn]:

　１
２‖ws－ws

t‖２＋１
２‖wn‖２＋Cξ

s．t．l(w,(xt,yt))≤ξ,ξ≥０
(６)

为了解决上述不等式的优化问题,本文通过使用带有

KKT(KarushＧKuhnＧTucker)条件的 Lagrangian函数来解决

上述优化问题,并得到以下更新规则:

ws＝ws
t＋τps

tytxs
t

wn＝τpn
tytxn

t

η＝C－τ

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

根据这些条件,可以进一步得到问题的表达式并求出τ:

L(τ)＝１
２τ２(ps

t)２‖xs
t‖２＋１

２τ２(pn
t)２‖xn

t‖２＋

τ(１－yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)) (８)

τ＝min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２{ } (９)

式(６)中的目标函数与ξ呈线性比例关系,虽然可以解决

过拟合问题,但它在数值稳定性上较差,并且对显著错误的惩

罚较小,从而影响分类准确性.为了解决这个问题,本文使用

松弛变量ξ的平方来改进优化问题的形式,其新的问题表述

如下所示:

wt＋１＝argmin
w＝[ws,wn]:

　１
２‖ws－ws

t‖２＋１
２‖wn‖２＋Cξ２

s．t．l(w,(xt,yt))≤ξ,ξ≥０{
(１０)

同样使用带有 KKT条件的 Lagrangian函数来解决上述

不等式的优化问题,并得到以下更新规则:

ws＝ws
t＋τps

tytxs
t

wn＝τpn
tytxn

t

２Cξ＝τ

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

将式(１１)代入式(１０),可以得到以下公式:

L(τ)＝１
２τ２(ps

t)２‖xs
t‖２＋１

２τ２(pn
t)２‖xn

t‖２＋τ(１－

yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)－τ
４C

) (１２)

τ＝min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２＋１
２C{ } (１３)

综上所述,可以得到以下更新规则:

wt＋１＝[ws
t＋１,wn

t＋１]

＝[ws
t＋１＋τtps

tws
txs

t,τtpn
twn

txn
t] (１４)

其中:

τt＝

min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２{ },

OLCDS

min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２＋１
２C{ },

OLCDSＧI

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１５)

３．４　基于相对不确定性的模型稀疏策略

数据流的无限性和高维性,使得在分类器中保留所有特

征面临巨大的挑战.例如,随着数据流持续到达,内存需求和

计算开销逐渐增大,这可能会导致分类器性能下降.为了解

决这个问题,有必要通过截断wt来仅选择和保留最重要的特

征用于分类器的学习.一种常用的方法是在将分类器投影到

L１球上之后截断它.然而,这种截断策略可能会引入对数据

流中不频繁特征的偏差.这些特征往往具有较小的权重,并

且更容易被截断.此外,高度不确定性特征的权重即便发生

微小变化,也可能会导致不同的结果.因此,在保留最重要的

特征的同时,避免对仅出现在少数实例中的特征引入偏差是

至关重要的.

本文在特征选择过程中引入了相对不确定性,以解决这

个问题.当特征表现出较高的不确定性时,优先保留它们的

权重,以捕捉其潜在的重要性.首先,计算特征的相对不确定

性:通过测量特征的变化范围或其他不确定性指标,计算每个

特征的相对不确定性.这可以帮助评估特征的重要性和稳定

性.然后,进行特征权重的投影:根据相对不确定性,对特征

权重进行投影.较不确定的特征权重将更有可能被保留,以

捕捉其潜在的重要性.最后,特征选择和截断:基于投影后的

特征权重进行特征选择和截断.可以设定一个阈值,只保留

权重高于阈值的特征,以避免对仅出现在少数实例中的特征

引入偏差.在实践中,可以通过以下步骤的投影过程实现:

wt＝min １, λ
‹wt􀅰Ht›{ }wt (１６)

其中,λ＞０是正则化参数;Ht＝[h１
t,h２

t,h３
t,􀆺,hp

t ]表示第t次

迭代时公共特征空间的相对不确定性向量,它由所有观察到

的特征的信息内容组成.在投影之后,基于参数B＞０(B∈
(０,１))对分类器进行截断,保留一部分最重要的特征权重.

因此,在下一次预测过程中,只有被保留的最重要的权重参与

模型的计算,所以模型的稀疏性被引入.

３．５　PAACDS算法

基于上述分析和推导,针对具有稀疏标签的任意数据流
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问题,提出了基于被动Ｇ主动的任意数据流算法 PAACDS以

及它的变体PAACDSＧI,如算法１所示.

具体而言,对于每个时间戳t到达的数据实例xt,算法按

照以下步骤进行.在步骤３－４中,首先根据数据实例xt的特

征,确定共享特征空间和新特征空间;然后将权重向量w和xt

投影到这两个特征空间中.在步骤５－１０中,计算共享特征

空间和新特征空间的置信度值,利用这些置信度值,算法预测

实例xt的值y
∧
t;然后计算伯努利随机变量Zt,如果Zt＝１,则查

询数据实例的真实标签yt∈{－１,＋１},并根据真实标签yt和

预测值y
∧
t计算它们的损失.为了更新模型,步骤１１－１２概述

了PAACDS和PAACDSＧI算法的具体更新策略.这些策略

根据观察到的实例及其相关损失自适应地调整模型.在步骤

１３－１４中,使用参数B截断权重向量wt.这个截断过程促进

了模型的稀疏性,便于特征选择,并提高了模型的效率.如果

Zt≠１,则不查询数据实例的真实标签,不更新模型.

总之,算法１提供了一个全面的框架,可以在在线学习中

有效处理具有稀疏标签的任意数据流问题.通过输入的实例

动态调整模型,该算法实现了准确的预测,并通过特征选择保

持了模型的稀疏性.

算法１　被动Ｇ主动任意数据流算法

输入:惩罚参数C＞０,正则化参数λ＞０,选择特征的比例 B∈(０,１),

平滑参数δ≥１

输出:最新的分类器wt

初始化:w１＝{０,０,􀆺,０}∈Rd１ ;

１．　Fort＝１,２,􀆺,Tdo

２．　 接收一个新的训练实例:xt∈Rdt;

３．　 共享特征空间和新的特征空间:Rs＝Rxt－１∩Rxt,Rn＝Rxt－Rxt－１ ;

４．　 将wt,xt分别投影到Rs,Rn,ws
t,wn

t,xs
t,x

n
t;

５．　 计算特征空间置信度:ps
t,p

n
t;

６．　 计算预测值:y
∧
t＝qt＝sign(ps

tw
s
tx

s
t＋pn

tw
n
tx

n
t);

７．　 计算伯努利随机变量Zt的概率:Zt＝ δ
δ＋|qt|

;

８．　 IFZt＝１Then

９．　　　 查询真实标签:yt∈{－１,＋１};

１０．　　　计算损失:lt＝

　(yt,y
∧
t)＝max{０,１－yt(ps

tw
s
tx

s
t＋pn

tw
n
tx

n
t)};

//ModelUpdate:

１１．τt＝

min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２{ }, PAACDS

min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２＋ １
２C{ }, PAACDSＧI

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

１２．wt＋１＝[ws
t＋１,wn

t＋１][ws
t＋１＋τtp

s
tw

s
tx

s
t,τtp

n
tw

n
tx

n
t];

//ModelSparsity:

１３．wt＝min １, λ
‹wt􀅰Ht›{ }wt;

１４．根据B截断wt;

１５．　　Else

１６．　　　wt＋１＝wt;

１７．　　ENDIF

１８．　ENDFor

３．６　算法时间复杂度分析

算法１给出了PAACDS及其变体PAACDSＧI的伪代码.

关于时间复杂度,对于单次迭代,PAACDS和 PAACDSＧI的

时间复杂度都为 O(|wt|＋|xt|).这意味着两个算法的运行

时间与权重向量wt的大小和输入的数据实例xt呈线性关系.

PAACDS和PAACDSＧI旨在根据观察到的数据实例高

效处理和更新模型,确保即使在大规模数据集下,计算开销也

可控.PAACDS和 PAACDSＧI的线性运行时间复杂度使其

能够进行有效的在线学习,适用于实时应用程序,其中及时的

模型更新至关重要.

３．７　算法理论分析

首先,为了推导出 PAACDS算法的错误界限,先引入以

下符号: ＝{t|t∈[T],y
∧
t≠yt}, ＝{t|t∈[T],y

∧
t≠yt,

lt(wt;(xt,yt))＞０},其中[T]表示为{１,２,􀆺,T}.

引理１　假设(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xT,yT)是一系列训

练数据,其中xt∈Rdt ,yt∈{－１,＋１}对于所有的t成立.学

习率τ＝min C, lt

(ps
t)２‖xs

t‖２＋(pn
t)２‖xn

t‖２{ },对于任意

的w∈Ru,以下不等式成立:

∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|)＋Ft(γ＋|qt|)]≤γ２‖u‖２＋

∑
T

t＝１
τt

２‖xt‖２＋∑
T

t＝１
２γτtl∗

t (u) (１７)

其中,Ft＝ I(t∈ ),Mt＝ I(t∈ ),I是一个指示函数,l∗
t (w)＝

max(０,１－yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)).

基于引理１,首先证明PAACDS算法在线性可分情况下

的期望错误界限.假设存在一个分类器u∈RdT ,对于所有

t∈ [T],满足yt(ps
tws

txs
t＋pn

twn
txn

t)≥１.

定理１　假设(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xT,yT)是一系列训

练数据,xt∈Rdt ,yt∈{－１,＋１},‖xt‖２≤R 对于所有的t
成立.存在一个向量u∈RdT ,l∗

t (u)＝０,使得对于所有的t
成立.假 设 每 个 查 询 决 策 使 用 一 个 伯 努 利 分 布 (δ/(δ＋

|qt|)),其中δ＞０,那么 PAACDS算法的期望错误数量受到

以下的限制:

E[∑
T

t＝１
Ft]≤E[∑

T

t＝１
Ftlt(wt)]

≤R２

４
(δ＋１

δ＋２)‖u‖２ (１８)

设δ＝１,可以得到以下上界:

[∑
T

t＝１
Ft]≤E[∑

T

t＝１
Ftlt(wt)]≤R２‖u‖２ (１９)

证明:通过结合l∗
t (u)＝０和引理１,可以得到:

∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|)＋Ft(γ＋|qt|)]≤γ２‖u‖２＋

∑
T

t＝１
τt

２‖xt‖２

(２０)

不等式(２０)可以进一步表达为:

γ２‖u‖２≥∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|)＋Ft(γ＋|qt|)]

＝∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|－τt

２‖xt‖２)＋Ft(γ＋

|qt|－τt

２‖xt‖２)]
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＝∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|－lt(wt)

２
)＋Ft(γ＋|qt|－

lt(wt)
２

)]

＝∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|－１－qt

２
)＋Ft(γ＋|qt|－

１－ytqt

２
)]

＝∑
T

t＝１
２Ztτt[Mt(γ－|qt|－１－|qt|

２
)＋Ft(γ＋

|qt|－１－|qt|
２

)]

＝∑
T

t＝１
２MtZtτt(γ－１＋|qt|

２
)＋

∑
T

t＝１
２FtZtτt(－１－|qt|

２
) (２１)

设置γ＝(δ＋１)/２,其中δ＞１,并将其代入不等式(２１),

可以得到如下不等式:

１＋δ
２( )

２

‖u‖２≥∑
T

t＝１
FtZtτt(δ＋|qt|) (２２)

将lt(wt)/‖xt‖２ ≥lt(wt)/R２ 代入不等式(２２),可以

得到:

１＋δ
２( )

２

‖u‖２≥１
R２∑

T

t＝１
FtZtτt(δ＋|qt|) (２３)

通过使用不等式(２３)并进行期望值推导,可证明定理１.

E[１
R２∑

T

t＝１
FtZtlt(wt)(δ＋|qt|)]

　＝E[１
R２∑

T

t＝１
Ftlt(wt)(δ＋|qt|)E(δt)]

　＝１
R２E[δ∑

T

t＝１
Ftlt(wt)]

　≤(δ＋１
２

)
２

‖u‖２ (２４)

定理１证毕.

４　实验及结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本小 节 在 １２ 个 数 据 集 上 测 试 PAACDS 及 其 变 体

PAACDSＧI的有效性.所有的数据集均来自 UCI数据库,数
据集是随机选择的,主要涵盖了图像分类、经典二分类、垃圾

邮件分类、信用评分和风险预测、基因研究、医疗研究等应用

领域.例如,wdbc数据集是一种常用于乳腺癌诊断的数据

集,包含了５６９个乳腺肿瘤样本的相关特征数据,每个样本包

含了３０个特征,这些特征基于数字化的图像来描述乳腺细胞

核的特征,包括其大小、形状、质地等.creditＧA 数据集是一

个经常被用于信用评分和风险预测的数据集,包含了６９０个

样本,每个样本由１５个特征组成,这些特征描述了申请人的

个人和财务信息,包括年龄、性别、婚姻状况、收入、贷款金额

等.spambase数据集是一个用于垃圾邮件分类的常用数据

集,用于训练和评估机器学习算法在垃圾邮件检测方面的性

能,包含了来自电子邮件的４６０１个样本,这些样本被标记为

两个类别:垃圾邮件(Spam)和非垃圾邮件(NonＧSpam).每

个样本由５７个特征组成,这些特征基于电子邮件的内容和

元数据,包括词频、字符频率、特殊字符的存在等.spect数据

集是一个用于图像分类的数据集,包含了２６７个样本,每个样

本由２２个特征组成,这些特征描述了患者的心脏spect图像

的各个方面,如像素强度、形状、大小等.实验数据集的详细

情况如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 实例数 特征数

wdbc ５６９ ３０
splice ３１９０ ６０

creditＧa ６９０ １５
svmguide３ １２４３ ２２
spambase ４６０１ ５７
ionosphere ３５１ ３３

spect ２６７ ２２
libras ３６０ ９０

dermatology ３５８ ３４
arrhythmia ４５２ ２７９
KrＧvsＧkp ３１９６ ３６
pima ７６８ ８

４．１．２　评价指标

本文使用两个评价指标,分别是准确率(Accuracy)和FβＧ

measure.FβＧmeasure作为默认的评估指标,其中β＝１.FβＧ
measure结合了模型的精确度和召回率,能够综合评估算法

的性能.

为了确定PAACDS及其变体 PAACDSＧI与对比算法在

FＧmeasure预测中是否存在显著差异,本文进行了一项FriedＧ

man检验,显著性水平为９５％.Friedman检验用于检验多个

算法在多个数据集上的性能是否有显著差异.如果拒绝了

Friedman检验的零假设,那么可以得出结论:这些竞争算法

的性能存在显著差异.

在拒绝了零假设之后,使用 Nemenyi测试进行事后检

验.Nemenyi测试能够帮助确定哪些算法之间存在显著差

异.通过进行多次配对比较,可以计算出算法之间的平均差

异和显著性水平.如此,就可以获得算法之间的相对性能,并
确定是否存在显著差异.

４．１．３　具体实现设置

为了模拟任意数据流,随机地从每个到达的实例xt中删

除特征,删除特征的比例用α表示.例如,α＝０．５中最多有

５０％的特征被随机删除.在本文的实验中,α默认为０．５.

所有实验在每个数据集上进行了１０次随机重复操作,并

且所有的实验结果都是平均值.

４．２　实验结果

４．２．１　PAACDS 和 PAACDSＧIvs．固 定 特 征 空 间 的 在 线

学习方法

　　本节将PAACDS及其变体 PAACDSＧI与传统的在线学

习方法 OGD[１５]和 RDA[３０]进行比较.OGD 和 RDA 在完整

的特征空间数据流上进行实验,PAACDS和PAACDSＧI在任

意变化的数据流以及标签的查询率固定在２０％的设置下进

行实验.表３和表４分别列出了这些对比算法的 FＧmeasure
和 Accuracy的实验结果.根据 Friedman检验,FＧmeasure的

p值为２．１４×１０－２,Accuracy的p 值为３．２２×１０－７.根据

Nemenyi检验,计算的临界差值(CriticalDifference,CD)为

５４１张　帅,等:标签稀疏场景下任意数据流在线学习方法



１．４８.由表２、表３和表４可以得到以下结论.

１)PAACDS和PAACDSＧIvs．OGD
根据统计检验,在 FＧmeasure上,PAACDS与 OGD之间

没有显著差异;在 Accuracy上,PAACDS与 OGD 之间有显

著差异.其中,在 Accuracy上,PAACDS和 PAACDSＧI的表

现优于 OGD,且 PAACDS的性能平均比 OGD高出约１８％;

在FＧmeasure上,OGD的表现优于 PAACDS和 PAACDSＧI,

且 OGD的性能平均比 OLCDS高出约２６％.然而,值得一提

的是,OGD是应用在完整的特征空间上,而PAACDS不仅是

在任意变化数据流上,而且标签的查询比例为２０％.因此,

PAACDS和PAACDSＧI具有适应固定特征空间和特征空间

任意变化且具有标签稀疏场景的独特优势.此外,由表２可

知,本文提出的算法在１０个数据集上有６个运行时间最短,

这表明了本文算法中稀疏性模型的有效性.综上,PAACDS
和PAACDSＧI具有更广泛的适用范围和应用场景.

２)PAACDS和PAACDSＧIvs．RDA
根据统计检验,在 FＧmeasure上,PAACDS与 RDA 之间

没有显著差异;在 Accuracy上,PAACDS与 OGD 之间有显

著差异.其中,在 Accuracy上,PAACDS和 PAACDSＧI的表

现优于 OGD,且 PAACDS的性能平均比 RDA 高出约１５％;

在FＧmeasure上,RDA 的表现优于 PAACDS和 PAACDSＧI,

且 RDA的性能平均比 PAACDS高出约２７％.RDA 是一种

双平均方法,它结合了随机梯度下降和正则化技术,用于处理

数据流上的机器学习和优化问题.然而,类似于 OGD,RDA
也局限于具有固定特征空间的传统在线学习场景.

表２　运行时间

Table２　Operationtime
(s)

datasets OGD RDA PAACDS PAACDSＧI
wdbc ２．８１６ ５．５７７ ２．２９５ ２．１００
splice ２．７２９ １０．１９７ １５．８１２ １０．４３９

creditＧa ２．７８３ ５．７３０ ２．６７９ １．４８９
svmguide３ ２．７５２ ４．１８７ ６．７０６ ３．７２３
spambase ２．８２８ ９．０８１ ３４．０６１ １７．７０５
ionosphere ２．６９１ ８．０４２ １．６１２ １．３７８

spect ２．６９８ ５．６２２ １．１１３ ０．９２８
libras ２．７３２ ６．０２７ ２．０６８ ２．０３８

dermatology ２．６７５ ７．６０７ １．８０２ １．６７２
arrhythmia ３．０６０ ３９．１６７ ６．８３７ ６．８７０

表３　与传统在线学习方法的FＧmeasure比较

Table３　FＧmeasureresultscomparedwithtraditionalonline

learningmethods

Datasets OGD RDA PAACDS PAACDSＧI

wdbc ０．９３７±０．０１０ ０．８９４±０．００６ ０．７９３±０．０２５ ０．７８６±０．０２７

splice ０．７８９±０．００４ ０．７３１±０．０１０ ０．６１７±０．０２８ ０．６２９±０．０１２

creditＧa ０．７８７±０．０１４ ０．７５３±０．０１２ ０．６１７±０．０４８ ０．６０５±０．０５４

svmguide３ ０．３４６±０．００８ ０．３２０±０．００４ ０．３６９±０．０４１ ０．３７７±０．０３０
spambase ０．６７６±０．００３ ０．６５６±０．００７ ０．６８４±０．００９ ０．６８７±０．０１５

ionosphere ０．７１４±０．０１１ ０．７８７±０．０１３ ０．４７７±０．０６７ ０．４４５±０．１１３

spect ０．８３９±０．０１０ ０．８６３±０．０１４ ０．５６７±０．０５４ ０．６２９±０．０７８

libras ０．８４８±０．０１４ ０．９０１±０．０１１ ０．６４７±０．０７７ ０．６２２±０．０５３

dermatology ０．９４０±０．０１３ ０．９８０±０．０１７ ０．７０７±０．０７０ ０．６９９±０．０６２

arrhythmia ０．９０７±０．０１４ ０．８９３±０．０２１ ０．６５５±０．０５０ ０．６５２±０．０５２
AVG． ０．７７８４ ０．７７７７ ０．６１３３ ０．６１３１

AVG．RANKS １．７ ２．０ ３．０ ３．４

表４　与传统在线学习方法的 Accuracy比较

Table４　Accuracyresultscomparedwithtraditionalonlinelearning

methods

Datasets OGD RDA PAACDS PAACDSＧI

wdbc ０．９２１±０．０１４ ０．９０４±０．０２５ ０．９７３±０．０３４ ０．９７１±０．０３５

splice ０．７８７±０．０３６ ０．７６７±０．０１６ ０．９１６±０．０６４ ０．９２３±０．０５２

creditＧa ０．６５６±０．０１３ ０．６７２±０．０２４ ０．９３１±０．０３５ ０．９２３±０．０１５

svmguide３ ０．８９９±０．０１５ ０．８５９±０．０１８ ０．９１９±０．０７６ ０．９１５±０．０４５

spambase ０．６２９±０．０３６ ０．６７２±０．０２７ ０．９５３±０．０６４ ０．９５０±０．０１３

ionosphere ０．７８９±０．０１２ ０．８１７±０．０３８ ０．９１０±０．０２３ ０．９０５±０．０３４

spect ０．６４８±０．０３１ ０．６４８±０．０１４ ０．８９９±０．０４６ ０．９０１±０．０２５

libras ０．７５０±０．０４６ ０．８４７±０．０１０ ０．９１７±０．０６３ ０．９０６±０．０６３

dermatology ０．８８９±０．０１６ ０．９５８±０．０３２ ０．９３９±０．０３５ ０．９３９±０．０２４

arrhythmia ０．８５７±０．０２２ ０．８６８±０．０２１ ０．８９５±０．０２５ ０．９０８±０．０４５

AVG． ０．７８２５ ０．８０１２ ０．９２５２ ０．９２４１

AVG．RANKS ３．６ ３．１ １．４ １．７

综上所述,PAACDS和PAACDSＧI的性能与传统的在线

学习方法相比,在 FＧmeasure上相当,在 Accuracy上更优.

然而,这些传统的在线学习方法只能处理具有固定特征空间

的数据流,而PAACDS和PAACDSＧI不仅可以处理特征空间

任意变化的数据流,而且可以应用于稀疏标签的场景.因此,

PAACDS和PAACDSＧI具有更广泛的适用性和应用场景.

４．２．２　PAACDS和PAACDSＧIvs．标签稀疏在线学习方法

　　本小节从不同方面将 PAACDS和其变体 PAACDSＧI与

最先进 的 在 线 学 习 半 监 督 数 据 流 算 法 进 行 对 比,包 括

FLLS[２２]以及它的两个变体 FLLSＧI和 FLLSＧII.在１２个数

据集上进行实验,数据集的具体信息如表１所列.

表５－表８列出了 PAACDS和 PAACDSＧI与对比算法

FLLS以及它的两个变体 FLLSＧI和 FLLSＧII在不同标签查

询比例下的实验结果,性能指标包括 FＧmeasure和准确率

(Accuracy).采用Friedman检验分别在度量指标 FＧmeasure
查询 标 签 比 例 １０％、度 量 指 标 FＧmeasure查 询 标 签 比 例

２０％、度量指标 Accuracy查询标签比例１０％、度量指标 AcＧ

curacy查询标签比例２０％下进行比较,计算出的p值分别为

６．８７９２×１０－３,１．０９５３×１０－１,４．２９５８×１０－１３和１．７７９６×

１０－１１.根据 Nemenyi检验,计算的临界差值(CD)为１．９３.

由表５－表８和图３可以得出以下结论.

根据统计检验,在 FＧmeasure上,PAACDS,PAACDSＧI
与FLLS,FLLSＧI,FLLSＧII之间没有显著性差异;在 Accuracy
上,PAACDS,PAACDSＧI与 FLLS,FLLSＧI,FLLSＧII之间有

显著 性 差 异.根 据 FＧmeasure 实 验 结 果,FLLS,FLLSＧI,

FLLSＧII相比PAACDS和PAACDSＧI整体性能更好.但是,

FLLS以及它的两个变体 FLLSＧI和 FLLSＧII主要是处理梯

形数据流,对数据流的特征空间变化规则进行了假设,即特征

空间有规则地变化;而本文提出的PAACDS以及PAACDSＧI
不对数据流的特征空间进行任何的假设,即数据流的特征空

间可以任意地变化,所以PAACDS和PAACDSＧI适应范围更

广.根据 Accuracy实验结果,PAACDS和 PAACDSＧI相比

FLLS,FLLSＧI和FLLSＧII,不仅在所有数据集上取得了最好

的性 能,而 且 平 均 值 最 高,平 均 排 名 最 好,这 充 分 表 明

PAACDS和 PAACDSＧI的 整 体 性 能 更 好,使 用 场 景 更 加

广泛.
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(a)NemenyitestgraphofFＧmeasnure

onquerylabelsabout１０％

(b)NemenyitestgraphofFＧmeasnure

onquerylabelsabout２０％

(c)NemenyitestgraphofFＧmeasnure

onquerylabelsabout１０％

(d)NemenyitestgraphofFＧmeasnure

onquerylabelsabout２０％

图３　PAACDS和PAACDSＧI与对比算法在不同标签查询比例上的统计测试图

Fig．３　StatisticaltestchartsofPAACDS,PAACDSＧIandcomparisonalgorithmsondifferentlabelqueryratios

表５　查询标签比例固定为约１０％情况下的FＧmeasure结果

Table５　FＧmeasureresultsofalgorithmswiththequerylabelsratiofixedtoabout１０％

Datasets FLLS FLLSＧI FLLSＧII PAACDS PAACDSＧI
wdbc ０．８３７±０．０３０ ０．７６１±０．０１９ ０．８５８±０．０４４ ０．７０９±０．０５０ ０．７３０±０．０６０
splice ０．７４７±０．０２７ ０．７３５±０．０２３ ０．７６１±０．０６３ ０．５９５±０．０１５ ０．５９６±０．０３２

creditＧa ０．６８３±０．０１９ ０．７１２±０．０１０ ０．７４５±０．０５２ ０．５７５±０．０５１ ０．６０１±０．０７０
svmguide３ ０．６３０±０．０２４ ０．６０６±０．０２０ ０．６５７±０．０３４ ０．３５２±０．０４４ ０．３９０±０．０４８
spambase ０．８４６±０．０４３ ０．８５０±０．０４２ ０．８６３±０．０１３ ０．６３３±０．０４０ ０．６２８±０．０３６
ionosphere ０．７８５±０．０２０ ０．７６４±０．０１３ ０．７５８±０．０３５ ０．４３７±０．０９１ ０．３８６±０．０８５

spect ０．５５０±０．０３５ ０．４９７±０．０３４ ０．４３６±０．０２４ ０．５９８±０．１３１ ０．５８０±０．０６９
libras ０．５７０±０．０１０ ０．６１９±０．０１４ ０．６２０±０．０２０ ０．６０４±０．１１３ ０．６２２±０．０７５

dermatology ０．７８１±０．０１７ ０．７９３±０．０５２ ０．７９５±０．０５３ ０．６８４±０．１０２ ０．６５２±０．０７３
arrhythmia ０．６２２±０．０２９ ０．６０９±０．０２４ ０．６３３±０．０６３ ０．５９２±０．０７１ ０．６４４±０．０６５
KrＧvsＧkp ０．７４５±０．０１９ ０．７００±０．０１３ ０．７４５±０．０２６ ０．６１９±０．０３１ ０．６０７±０．０３２
pima ０．６３８±０．０３２ ０．６８５±０．０２５ ０．６８７±０．０４５ ０．４８４±０．０７０ ０．４６１±０．０６９
AVG． ０．７０３ ０．６９４ ０．７１３ ０．５７３ ０．５７５

AVG．RANKS ２．５８ ２．７５ １．７５ ４．１７ ３．７５

表６　查询标签比例固定为约２０％情况下的FＧmeasure结果

Table６　FＧmeasureresultsofalgorithmswithquerylabelsratiofixedtoabout２０％

Datasets FLLS FLLSＧI FLLSＧII PAACDS PAACDSＧI
wdbc ０．８３８±０．０１５ ０．８５１±０．０３８ ０．８３２±０．０３３ ０．７９３±０．０２５ ０．７８６±０．０２７
splice ０．７６３±０．０１２ ０．７６０±０．０２１ ０．７７９±０．０４２ ０．６１７±０．０２８ ０．６２９±０．０１２

creditＧa ０．８２４±０．０３８ ０．７４７±０．０２５ ０．８２２±０．０１８ ０．６１７±０．０４８ ０．６０５±０．０５４
svmguide３ ０．６１８±０．０２９ ０．６６７±０．０２７ ０．６７４±０．０３５ ０．３６９±０．０４１ ０．３７７±０．０３０
spambase ０．８６７±０．０１３ ０．８４２±０．０１５ ０．８６９±０．０２０ ０．６８４±０．００９ ０．６８７±０．０１５
ionosphere ０．８１０±０．０２３ ０．８３７±０．０１７ ０．８２３±０．０４５ ０．４７７±０．０６７ ０．４４５±０．１１３

spect ０．４６９±０．０３４ ０．６１４±０．０３４ ０．５３３±０．０３２ ０．５６７±０．０５４ ０．６２９±０．０７８
libras ０．６３７±０．００５ ０．６３０±０．０１０ ０．６１１±０．００５ ０．６４７±０．０７７ ０．６２２±０．０５３

dermatology ０．８０８±０．０１１ ０．８３１±０．０１６ ０．８３５±０．０１０ ０．７０７±０．０７０ ０．６９９±０．０６２
arrhythmia ０．６４６±０．０３５ ０．６４５±０．０２１ ０．６４７±０．０２３ ０．６５５±０．０５０ ０．６５２±０．０５２
KrＧvsＧkp ０．８３７±０．０５２ ０．７３０±０．０３５ ０．７７７±０．０２１ ０．６６４±０．０２０ ０．６７９±０．０１７
pima ０．６７９±０．０２４ ０．６９１±０．０２６ ０．６６１±０．０２９ ０．４８４±０．０７１ ０．４７９±０．０５４
AVG． ０．７３３ ０．７３７ ０．７３９ ０．６０７ ０．６０７

AVG．RANKS ２．５０ ２．４２ ２．３３ ３．７５ ４．００

表７　查询标签比例固定为约１０％情况下的 Accuracy结果

Table７　Accuracyresultsofalgorithmswithquerylabelsratiofixedtoabout１０％

Datasets FLLS FLLSＧI FLLSＧII PAACDS PAACDSＧI
wdbc ０．８３０±０．０３５ ０．７４０±０．０５２ ０．８２０±０．０４３ ０．９７６±０．０３２ ０．９７５±０．０４６
splice ０．７４６±０．０６７ ０．７３４±０．０３６ ０．７６０±０．０４５ ０．９５８±０．０５４ ０．９６０±０．０６３

creditＧa ０．６７０±０．０５６ ０．７１３±０．０６３ ０．７４２±０．０２３ ０．９６５±０．０１３ ０．９５８±０．０２６
svmguide３ ０．６７５±０．０３３ ０．６２４±０．０６５ ０．６７２±０．０１３ ０．９６２±０．０４２ ０．９６０±０．０６３
spambase ０．８４４±０．０２４ ０．８５７±０．０３５ ０．８６８±０．０２４ ０．９７５±０．０５２ ０．９７３±０．０７３
ionosphere ０．８１７±０．０５３ ０．７８０±０．０５５ ０．７６９±０．０５２ ０．９６２±０．０７３ ０．９４７±０．０６３

spect ０．５０７±０．０４７ ０．５００±０．０２３ ０．４１５±０．０６２ ０．９５１±０．０３９ ０．９３０±０．０３４
libras ０．５６１±０．０６３ ０．５８６±０．０２４ ０．６０６±０．０２２ ０．９６１±０．０５８ ０．９５８±０．０３６

dermatology ０．７１７±０．０７３ ０．７０３±０．０４２ ０．７１１±０．０４５ ０．９６２±０．０３５ ０．９５６±０．０７４
arrhythmia ０．５９６±０．０３０ ０．５９６±０．０５３ ０．６１３±０．０５３ ０．９４３±０．０６４ ０．９４０±０．０３５
KrＧvsＧkp ０．７９１±０．０１３ ０．７１６±０．０２４ ０．７５１±０．０１３ ０．９５７±０．０１１ ０．９６７±０．０２６
pima ０．６３９±０．０３５ ０．６８３±０．０４６ ０．６８３±０．０３５ ０．９３５±０．０２４ ０．９６６±０．０４１
AVG． ０．６９９ ０．６８６ ０．７０１ ０．９５９ ０．９５８

AVG．RANKS ３．８３ ４．３３ ３．６７ １．２５ １．７５

７４１张　帅,等:标签稀疏场景下任意数据流在线学习方法



表８　查询标签比例固定为约２０％情况下的 Accuracy结果

Table８　Accuracyresultsofalgorithmswithquerylabelsratiofixedtoabout２０％

Datasets FLLS FLLSＧI FLLSＧII PAACDS PAACDSＧI
wdbc ０．８１０±０．０２３ ０．８２０±０．０３５ ０．８１０±０．０６３ ０．９７３±０．０３４ ０．９７１±０．０３５
splice ０．７６２±０．０６２ ０．７５９±０．０２７ ０．７７８±０．０７４ ０．９１６±０．０６４ ０．９２３±０．０５２

creditＧa ０．８１８±０．０６６ ０．７４４±０．０４５ ０．８１７±０．０２６ ０．９３１±０．０３５ ０．９２３±０．０１５
svmguide３ ０．６３３±０．０３４ ０．６８５±０．０２１ ０．６８６±０．０２６ ０．９１９±０．０７６ ０．９１５±０．０４５
spambase ０．８６９±０．０１４ ０．８５０±０．０３３ ０．８７７±０．０５６ ０．９５３±０．０６４ ０．９５０±０．０１３
ionosphere ０．８３４±０．０５５ ０．８５４±０．０７２ ０．８３７±０．０５２ ０．９１０±０．０２３ ０．９０５±０．０３４

spect ０．５０７±０．０７３ ０．５６７±０．０６３ ０．５０７±０．０２５ ０．８９９±０．０４６ ０．９０１±０．０２５
libras ０．６３１±０．０６３ ０．５９４±０．０２２ ０．５９７±０．０６３ ０．９１７±０．０６３ ０．９０６±０．０６３

dermatology ０．７５６±０．０２３ ０．７６４±０．０１４ ０．７６９±０．０２３ ０．９３９±０．０３５ ０．９３９±０．０２４
arrhythmia ０．６１８±０．０６３ ０．６５９±０．０５６ ０．６３３±０．０５６ ０．８９５±０．０２５ ０．９０８±０．０４５
KrＧvsＧkp ０．８５２±０．０５３ ０．７１４±０．０４６ ０．８０９±０．０４７ ０．９４２±０．０３５ ０．９３２±０．０４７
pima ０．６７４±０．０２５ ０．６８６±０．０２８ ０．６６４±０．０３３ ０．９２５±０．０２３ ０．９１８±０．０２３
AVG． ０．７３０ ０．７２５ ０．７３２ ０．９２７ ０．９２４

AVG．RANKS ４．０８ ４．００ ３．７５ １．２５ １．６７

４．２．３　PAACDS不同标签查询比例分析

为了进一步了解 PAACDS和 PAACDSＧI在不同标签查

询比例变化时可能受到的影响,将参数C 设置为１,B 设置为

０．６４,标签查询比例在１０％到５０％之间变化(通过调整参数

δ).表９列出了在不同标签查询比例下的平均 FＧmeasure
结果.

表９　不同查询标签比例的FＧmeasure结果

Table９　FＧmeasureresultswithdifferentquerylabelsratios

Datasets
Query

LabelsRatio
PAACDS PAACDSＧI

wdbc

１０％ ０．７０９±０．０５０ ０．７３０±０．０６０
２０％ ０．７９３±０．０２５ ０．７８６±０．０２７
３０％ ０．７６０±０．０３２ ０．７３８±０．０４３
４０％ ０．７９０±０．０３１ ０．７８１±０．０３３
５０％ ０．８２４±０．０３０ ０．７８４±０．０４７

splice

１０％ ０．５９５±０．０１５ ０．５９６±０．０３２
２０％ ０．６１７±０．０２８ ０．６２９±０．０１２
３０％ ０．６０４±０．０１３ ０．５６４±０．０１４
４０％ ０．６１０±０．０１６ ０．５７５±０．０２８
５０％ ０．６３１±０．０１８ ０．５８６±０．０１９

creditＧa

１０％ ０．５７５±０．０５１ ０．６０１±０．０７０
２０％ ０．６１７±０．０２８ ０．６０５±０．０５４
３０％ ０．６３１±０．０２５ ０．５８４±０．０４９
４０％ ０．６３８±０．０３０ ０．５８９±０．０２５
５０％ ０．６５８±０．０１６ ０．５９９±０．０２７

svmguide３

１０％ ０．３５２±０．０４４ ０．３９０±０．０４８
２０％ ０．３６９±０．０４１ ０．３７７±０．０３０
３０％ ０．３７１±０．０３３ ０．３８４±０．０４３
４０％ ０．３８４±０．０１９ ０．３８３±０．０３１
５０％ ０．４０８±０．０２２ ０．３９１±０．０２１

spambase

１０％ ０．６３３±０．０４０ ０．６２８±０．０３６
２０％ ０．６８４±０．００９ ０．６８７±０．０１５
３０％ ０．６６２±０．０１０ ０．６２１±０．０２７
４０％ ０．６９５±０．０１４ ０．６３８±０．０２３
５０％ ０．７０８±０．００９ ０．６５５±０．０１６

DataSet
Query

LabelsRatio
PAACDS PAACDSＧI

ionosphere

１０％ ０．４３７±０．０９１ ０．３８６±０．０８５
２０％ ０．４７７±０．０６７ ０．４４５±０．１１３
３０％ ０．４８９±０．０６７ ０．４５６±０．０９５
４０％ ０．５１２±０．０４０ ０．４９３±０．０５６
５０％ ０．５４３±０．０３３ ０．５１９±０．０５９

spect

１０％ ０．５９８±０．１３１ ０．５８０±０．０６９
２０％ ０．５６７±０．０５４ ０．６２９±０．０７８
３０％ ０．６１９±０．０６０ ０．６０８±０．０４８
４０％ ０．６２１±０．０３８ ０．６１５±０．０５２
５０％ ０．６２７±０．０４８ ０．６２１±０．０３８

libras

１０％ ０．６０４±０．１１３ ０．６２２±０．０７５
２０％ ０．６４７±０．０７７ ０．６２２±０．０５３
３０％ ０．６１３±０．０６６ ０．６０９±０．０６８
４０％ ０．６２４±０．０３６ ０．６２６±０．０３９
５０％ ０．６３３±０．０５２ ０．６３１±０．０３６

dermatology

１０％ ０．６８４±０．１０２ ０．６５２±０．０７３
２０％ ０．７０７±０．０７０ ０．６９９±０．０６２
３０％ ０．６８４±０．０３６ ０．７０９±０．０４２
４０％ ０．７０９±０．０５８ ０．７１３±０．０３６
５０％ ０．７１７±０．０２９ ０．７２６±０．０３３

arrhythmia

１０％ ０．５９２±０．０７１ ０．６４４±０．０６５
２０％ ０．６５５±０．０５０ ０．６５２±０．０５２
３０％ ０．６８０±０．０２９ ０．６９０±０．０４３
４０％ ０．６８７±０．０３６ ０．７０４±０．０２７
５０％ ０．６９３±０．０２４ ０．７０７±０．０２５

　　从表９中可以明显观察到FＧmeasure随着标签查询比例

的增加而增加,这也符合常识.原因在于,对于标签稀疏的场

景,并不是所有的数据实例都有标签,只有小部分数据实例有

标签,所以每当一个数据实例在t时刻到达,先通过伯努利随

机变量δ计算概率Zt,如果Zt＝１,则查询标签,否则不查询标

签.通过查询标签可以实时更新模型,使其累计损失最小化,

从而使得模型性能更好.因此,标签查询比例的增加,意味着

有更多的训练数据用于实时更新模型,模型的性能更好.

４．２．４　参数分析

在本小节中,使用两个数据集(wdbc和creditＧa)来研究

本文提出算法的参数敏感性.该算法依赖于两个关键参数:

惩罚代价参数C和选择特征比例B.

分别进行两组实验来分析这些参数的影响.在第一组

实验中,将B固定为１,将C从１×１０－４变化到１×１０４.在第

二组实验中,将C 固定为１,并使用集合{０．０４,０．０８,０．１６,

０．３２,０．６４}中的值来调整B.以上实验中查询标签比例都固

定在５０％.通过系统地探索不同参数值的影响,了解参数C
和B 如何影响算法的性能.

图４(a)和图４(b)展示了PAACDS和PAACDSＧI在不同

C值下的性能表现.可以看出,这两个算法的性能整体上是

先提升后下降.总体而言,在 较 大 的 范 围 内,PAACDS 和

PAACDSＧI对 参 数 C 并 不 敏 感.此 外,随 着 C 值 增 大,

PAACDS和PAACDSＧI的性能越接近.这是因为随着C 值

的增大,PAACDS和 PAACDSＧI的τ值越来越接近,导致它

们的模型性 能 也 越 来 越 接 近.图 ４(c)和 图 ４(d)展 示 了

PAACDS和 PAACDSＧI在不同值下的性能表现.从整体上
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看,在参数B值逐渐变化的情况下,两个模型的准确率基本

保持不变,这表明 PAACDS和 PAACDSＧI对参数B 并不敏

感.其次,较大的B 值不一定会获得更好的性能,这表明本

文所采用的稀疏策略不仅改善了内存的使用,而且使算法具

有更好的性能.

(a)wdbc (b)creditＧa

(c)wdbc (d)creditＧa

图４　两个数据集上关于参数C和B 的准确率结果

Fig．４　Accuracyresultsontwodatasetswithrespecttoparameter

CandB

综上所述,可知PAACDS和PAACDSＧI整体上对惩罚成

本参数C和选择特征比例B 不敏感.

结束语　本文提出了一种基于被动Ｇ主动查询策略的任

意数据流在线学习算法 PAACDS和其变体 PAACDSＧI.具

体来说,首先,利用在线主动学习方法选择有价值的数据实

例,从而在最小的监督下建立优越的预测模型.然后,在查询

获得有价值数据实例的真实标签后,结合在线被动Ｇ主动更新

规则和边界最大化原则来共同更新基于任意数据流的共享和

新增特征空间的动态分类器.最后,使用投影截断技术构建

一个稀疏但高效的在线学习模型.在１２个数据集上的大量

实验对比结果表明,本文提出的算法在处理标签稀疏场景下

的任意数据流的问题上具有良好的性能.

本文虽然利用被动Ｇ主动更新规则和边界最大化原则解

决了在标签稀疏场景下任意数据流的问题,但是该算法仅针

对线性任务设计,如何将现有的算法扩展到非线性任务是未

来重要的研究工作.此外,如何充分利用数据流中更多有价

值的信息,如分布式信息,以及如何在不断变化的特征空间中

进行聚类等问题,也是未来非常值得关注的研究方向.
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