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面向大数据流的半监督在线多核学习算法

张钢，谢晓珊，黄英，王春茹
（广东工业大学 自动化学院，广东 广州 ５１０００６）

摘　 要：在机器学习中，核函数的选择对核学习器性能有很大的影响，而通过核学习的方法可以得到有效的核函数。
提出一种面向大数据流的半监督在线核学习算法，通过当前读取的大数据流片段以在线方式更新当前的核函数。
算法通过大数据流的标签对核函数参数进行有监督的调整，同时以无监督的方式通过流形学习对核函数参数进行

修改，以使得核函数所体现的等距面尽可能沿着数据的某种低维流形分布。 算法的创新性在于能同时进行有监督

和无监督的核学习，且不需要对历史数据进行再次扫描，有效降低了算法的时间复杂度，适用于在大数据和高速数

据流环境下的核函数学习问题，其对无监督学习的支持有效解决了大数据流中部分标记缺失的问题。 在 ＭＯＡ 生成

的人工数据集以及 ＵＣＩ 大数据分析的基准数据集上进行算法有效性的评估，其结果表明该算法是有效的。
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　 　 随着信息技术的快速发展和大规模应用，数据

的生成速度及存储规模也在快速增长，特别是 Ｗｅｂ
页面、社交网络及物联网的普及和应用，使人们所要



存储、处理和分析的数据规模以指数方式递增。 如

谷歌搜索引擎在 ２００８ 年索引的网页个数突破 １ 万

亿个，沃尔玛最近构建的一个数据仓库的数据规模

达到 ４ ＰＢ。 在此背景下对大数据的分析和挖掘成

为当前的热点研究主题［１］。 从算法的层面来看，大
数据的机器学习和分析挖掘问题，主要存在以下的

问题：
１）数据规模巨大，体现在数据记录个数及维度

上，对于很多大数据分析问题，即使是多项式时间复

杂度的机器学习算法也不能在人们可接受的时间内

得到结果。
２）由于数据集比计算机内存大，导致无法在训

练学习器时加载整个训练集，或是出于应用环境的

限制，在训练学习器时不能获取整个数据集，数据记

录可能按某种速率到来，而且数据产生的规律性会

随着时间变化而有所改变。
要解决问题 １），主要从 ２ 个途径去考虑，其一

是降低现有分析算法的时间复杂度，采取一些近似

算法，在复杂度和精度方面取得折衷，如 Ｙａｎｇ 等［２］

提出了一种决策树快速增量学习方法，通过对决策

树的属性选择指标进行近似，使算法能适用于数据

流和超大型数据集，其性能和普通版本的决策树相

比并没有明显的下降；Ｊｏｒｄａｎ［３］ 对大数据统计推断

进行了回顾，并针对大数据分而治之的算法提出了

２ 种设计方法，其中重采样策略是对完整训练集的

近似，而分治策略把大数据集数据间的相互关系限

制在较小的范围内，最终目的是降低算法的复杂度；
其二是对现有算法进行修改，转化为可以并发 ／并行

计算的版本，并利用云计算开发工具，如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
编写可以在云计算平台上运行的程序，通过计算云

的强大运算能力，使算法能在可接受的时间内解决

大数据分析问题，如 Ａｃａｒ 等［４］在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架中

实现了自适应计算的数据流分析算法，通过维护一

个数据表跟踪数据集不同部分计算之间的依赖关

系，当需要更新时仅需考虑有关联的部分数据，算法

有相对较佳的运行效率；Ａｒｉ 等［５］ 设计了面向数据

流的相关分析和关联规则挖掘的云计算算法，能够

以批处理和在线的方式把相关分析和关联规则挖掘

的任务透明分配到计算云的不同部分，同时计算然

后再进行整合。
对于问题 ２），目前主要解决思路是设计出以往

机器学习和挖掘算法的在线学习版本。 在线学习原

是机器学习的一个研究分支，其目标数据样本以顺

序的方式输入学习器，且不对历史数据样本进行保

存，算法通过对当前输入的样本进行分析，同步更新

学习器，其中神经网络中的感知器模型就是在线学

习的经典例子［６］。 由于在线学习不用保存以往的

数据样本，或仅需保存以往数据样本的某种充分统

计量，十分适合大数据分析的应用场景。 对于超大

型数据集，以顺序方式输入模型，并同步更新学习

器；对高速数据流，在线学习可以实现数据的边输入

边学习，使学习器模型能够反映出最近一段时间的

输入数据规律并进行有效预测。
本文研究大数据环境下的在线核学习（ ｏｎｌｉｎｅ

ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法。 与传统在线学习不同，本文

的工作主要针对大数据流中的核函数学习问题，算
法并不直接通过数据样本的分析对学习器进行更

新，而是通过在线学习以迭代的方式确定一个最适

用于当前数据产生规律的核函数。 本文认为，核函

数的学习比直接训练学习器有更广泛的适用性，一
个合适的核函数可以被嵌入到各种不同核学习器的

训练过程，也可以直接用于核主成份分析（ ｋｅｒｎｅｌ
ＰＣＡ）、相关性分析（ ｋｅｒｎｅｌ ＣＣＡ）或聚类分析等领

域。 因此，一个有效适用于大数据环境下的核学习

算法有重要应用价值。
目前被公开报道的在线核学习研究工作并不

多，虽然核学习被广泛用于机器学习的不同应用领

域，但核函数的学习问题由于其对分析目标的间接

性影响，在大数据分析和挖掘领域中并没有被充分

研究，因此研究大数据环境下的核函数学习问题对

其他大数据机器学习任务有重要的基础性意义。
本文提出一种适用于大数据流的在线核学习算

法，在现有多核学习框架中结合数据依赖核的构建

方法，同时进行有监督学习和无监督学习，对于高速

数据流中的有标记数据使用一种类似感知器训练的

学习策略进行有监督核函数学习，对于所有数据

（包括有标记和无标记数据）进行基于数据依赖核

的核函数更新策略，实质上进行一种无监督学习，不
需要存储和重新扫描历史数据，仅需通过选择的方

式维持一个样本工作集，在读取新的数据样本时能

以较低的时间复杂度直接更新当前的核函数，适用

于大数据环境下的核学习问题，特别是高速大数据

流中标记缺失的情形。

１　 在线核学习的相关工作

核函数学习问题是机器学习研究中的一个分支方

向，通过机器学习的方法学习一个针对特定应用背景

的核函数，能够大幅提高训练学习器的效果。 Ｇöｎｅｎ
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等［７］回顾了目前的主要多核学习算法，指出大多数算

法所得到核函数组合对学习器的影响差别不大，但是

在学习算法的时间复杂度及核函数组合的稀疏性方面

却有很大差异，这种差异性在处理大数据的多核学习

问题时必须考虑。 他们的工作表明通过非线性和数据

依赖的方式进行核函数的组合具有更好的性能，数据

依赖的核函数修正方式适合于高速无标记的数据流，
这是本文在线核学习方法的一个出发点。 Ｏｒａｂｏｎａ
等［８］提出了一种多核学习的快速算法，能够通过参数

控制所生成核的稀疏程度，算法即使在待组合的核数

量很大的情况下仍然能够快速收敛，且模型训练的时

间复杂度仅是训练样本的线性函数。 该工作大大减轻

了核学习的算法复杂度，并能控制核的稀疏和与数据

拟合的程度，有很重要的理论和应用价值。 但该工作

并不完全适用于大数据，特别是高速数据流，其原因是

它并非一种增量更新算法，而是一种批处理的优化方

法。 此外，该方法是一种有监督的核学习方法，并不能

处理无标记的数据样本，而在大数据流中数据样本的

标记缺失十分常见，因此核学习器的无监督学习能力

非常重要。
针对数据流学习和模型的增量更新问题，研究

者们对在线学习进行了深入研究，其中值得关注的

研究工作是 Ｊｉｎ 等［９］ 提出的在线核学习框架，他们

系统地提出了在线多核学习问题理论及其算法。 针

对核函数和核学习器的增量更新问题，他们提出了

使用确定和随机 ２ 种方法进行更新，其中随机更新

需要结合一定的采样策略进行。 他们的工作对于基

本核函数较多的情况下是有效的，但仅在有监督学

习中进行研究，即遇到一个新的样本，若当前模型分

类正确，则不进行更新动作，否则按照一定的策略更

新模型。 该方法并不直接适用于大数据流环境下的

多核学习问题，其主要问题是它不能适应数据流产

生规律变化的情况，且当某些数据缺少标签时模型

无法有效处理。
本文认为要解决此问题需要同时考虑数据标签

和数据的空间分布，使用增量学习的方法同步更新

模型，这也是在当前很多大数据学习算法中所采用

的策略。 如 Ｑｉｎ 等［１０］ 提出了一种适用于云计算增

量梯度下降算法，解决大数据环境下带线性约束的

凸优化问题。 Ｙａｎｇ 等［２］ 提出了决策树的增量学习

近似算法，可以在没有历史训练数据的情况下通过

在线学习的方式直接更新决策树模型。 但这些工作

均是直接针对学习器进行增量更新，其方法并不直

接适用于本文的核函数学习问题。

２　 面向大数据的多核学习算法

首先形式化描述多核学习问题，然后再给出带

有数据依赖的多核学习问题，并给出在线学习版本

的算法。 核学习所解决的问题是直接从训练数据集

（有标记或无标记）中学习参数化或半参数化的核

函数，使其能充分反映数据所蕴含的分布规律。 给

定一系列的训练样本 ＤＬ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ） ｜ ｉ ＝ １，２，…，
ｎ｝， 其中 ｘｉ 为属性集， ｙｉ ∈｛ － １， ＋ １｝ 为分类标记，
给定一个包含 ｍ 个基本核函数的集合 Ｋｍ ＝ ｛ｋ ｊ（·，
·）：Ｘ × Ｘ → Ｒ，ｊ ＝ １，２，…，ｍ｝ ，学习一组非负权值

ｕ ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ，∑ ｉ
ｕｉ ＝ １｝ ，使核学习器在测试

集上的分类错误最小化。 由于权值非负，根据核函

数的性质可知，核函数的凸组合仍为一个有效的核

函数。 该问题可以形式化描述为

ｍｉｎｆ∈ＨＫ
‖ｆ‖２

ＨＫ
＋ Ｃ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ ｆ（ｘｉ），ｙｉ） （１）

式中： ｌ 为 Ｈｉｎｇｅ Ｌｏｓｓ 损失函数，定义为 ｌ（ａ，ｂ） ＝
ｍａｘ（０，１ － ａｂ） ， ＨＫ 为核函数 Ｋ 所张成的希尔伯特

空间， Ｃ 控制模型复杂度与损失惩罚比重的参数。
求解该优化问题的时间复杂度比较高，这是由于其

中包含 ２ 步优化，第 １ 步选择一个 ｕ ，确定一个核函

数 Ｋ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｕｉｋｉ ，从而确定了 ＨＫ ；第 ２ 步在 ＨＫ 中寻找

最简单的且在当前训练集中正确率最高（由 Ｃ 控

制）的学习器 ｆ ，这 ２ 个目标分别对应式（１）中的 ２
项。 若核函数确定，则寻找满足 ２ 个条件的 ｆ 的问

题可以直接求解，如 ＳＶＭ 模型则属于此种情况。 但

若核函数是通过参数 ｕ 来对若干基核函数进行加权

组合，要求最优的 ｕ 和 ｆ ，则问题变得很有挑战性，
特别是在大数据学习环境中，此类问题基本上不可

能在可接受的时间内求得最优解。
若通过限制基本核函数的个数或 ｕ 中各分量的

取值范围，则会牺牲多核学习的优势，且没有从根本

上解决多核学习的问题。 可以认为，在没有更好的

求解算法的情况下，在线学习对上述问题是一种较

好的求解策略。
２．１　 在线多核学习

为了进行在线学习，需要重新考虑式（１）。 Ｊｉｎ
等［９］的工作表明，当所学习的核函数为某个基本核

函数集合的线性组合时，式（１）的最优化问题可以

转化为如下问题：先求出每个核函数 ｋｉ 在各自张成

的希尔伯特空间 Ｈｋｉ 上最优的 ｆｉ ，然后寻找一组权

值 ｕ ，使这些 ｆｉ 的组合最优，在寻找最优的过程中同

步更新权值和 ｆｉ 。 换句话说，若核函数的组合为线
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性时，在线多核学习问题可以两步求解，先使用基础

的训练集为每一个核函数训练一个学习器，之后使

用这些学习器进行在线学习，每读入一个训练样本

时，根据当前的加权组合学习器对当前训练样本的

输出结果，使用一种策略更新该核函数的权值和所

对应的单个学习器，则最优的核函数为各个核函数

使用该最优权值的加权组合体。 即式（１）可以转化

为以下问题：

ｍｉｎ
ｕ，ｆｉ∈ＨＫｉ

ｍａｘ
α∈［０，Ｃ］ Ｔ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｕｉ ‖ｆｉ‖２

ＨＫｉ
＋

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
αｉ（１ － ｙｔ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｕｉ ｆｉ（ｘｔ）） （２）

图 １ 描述了上述求解过程的主要步骤。

图 １　 多核在线学习算法的主要框架

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

对式（２）进行分析可知，由于各个 ｆｉ 之间没有

关联，因此 ｆｉ 的最优值可以单独求出，再用类似感知

器的权值更新算法求解最优的组合权值 ｕ 。 由 Ｒｅ⁃
ｐｒｅｓｅｎｔｅｒ 定理可知，使式（２）最优的 ｆｉ 必定满足

ｆｉ（·） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
α ｊｙ ｊｋｉ（ｘ ｊ，·） （３）

式（３）给出了一种在线学习 ｆｉ 的方法，当读入一个

训练样本时，先判断 ｆｉ 能否给出正确的标签，然后采

用 ｆｉ ＝ ｆｉ ＋ φｙｘｋｉ（ｘ，·） 更新，其中 φ 为指示函数，当
ｆｉ 对 ｘ 正确分类时其值为 １，反之为 ０。 Ｊｉｎ 等在文献

［９］中实现了上述思想。 算法 １ 描述了整个过程。
　 　 算法 １　 在线多核学习

　 　 输入：
核函数集合： Ｋｍ ＝ ｛ｋ１，ｋ２，…，ｋｍ｝
初始化学习器： Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝
更新因子： β ∈ （０，１）
最大分类错误的容忍水平： ｅ
当前的权重向量： ｕ

有标记数据样本： （ｘ，ｙ）
　 　 输出：更新后的权重 ｕ

１） ｙ∗ ＝ ｓｉｇｎ（ｗＴ·Ｆ（ｘ））
２）ｉｆ ｙ∗ ＝ ｙ ｔｈｅｎ
３） φ ＝ ０
４）ｅｌｓｅ
５） φ ＝ １
６）ｅｎｄ ｉｆ
７）ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｍ ｄｏ
８） ｐ ＝ φ（ｍｉｎ（ｅ， － ｙｆＴｉ （ｘ） ＋ ０．５））
９） ｕｉ ＝ ｕｉβ ｐ ／ ／更新 ｕ
１０） ｆｉ ＝ ｆｉ ＋ φｙｋｉ（ｘ，·）
１１）ｅｎｄ ｆｏｒ
１２）ｒｅｔｕｒｎ ｕ

　 　 算法 １ 在输入有标记数据样本时，同时更新核权

重和每个核所对应的学习器。 当样本被当前学习器分

类正确时， φ 为 ０，此时不执行更新动作；若分类错误，
则减少该学习器的权重，见算法 １ 的第 ８）和第 ９）行。
第 １０）行根据 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｒ 定理对每个核所对应的最优

学习器进行调整。 最大错误容忍水平 ｅ 控制以多大的

力度去惩罚被学习器错分的样本。
由于仅对训练数据集进行一次扫描，算法 １ 并

不能达到离线批处理学习器的性能。 但可依据感知

器训练过程对算法 １ 的收敛性分析如下。 算法第

１０）行对各个 ｆｉ 进行更新，且各个 ｆｉ 相互独立，相当

于 ｍ 个独立的感知器训练过程，当输入样本线性可

分时，各个 ｆｉ 可以收敛于当前训练集下的最优学习

器，进而确定其最优组合；当输入样本线性不可分

时，其收敛性依赖于各个学习器的核函数，一般情况

下并不收敛于最优解，但实验部分的第 ４ 组实验说

明经过一段时间后学习器的性能会趋于稳定，逼近

一个可接受的较优解。
２．２　 基于数据依赖的核函数修改

数据依赖核［１１］ 是一种无监督的核函数学习方

法，实质是对核函数在训练样本集上的值进行修改，
使其所反映的在可见数据样本上的距离更加符合数

据样本点的空间分布，而不考虑样本标签。 它可以

对任意现有核函数根据可见的数据样本进行修改，
实质是对由核函数所诱导的希尔伯特空间的内积进

行修改［１２］。 首先给出数据依赖核的主要结论，然后

再提出针对大数据和高速数据流的数据依赖核在线

核学习算法。
给定一个核函数 ｋ 和一个数据集 Ｄ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，

…， ｘｎ｝ ，记 ｋｘｉ
＝ （ｋ（ｘｉ，ｘ１），…，ｋ（ｘｉ，ｘｎ）） ， Ｍ ＝
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（∑ ｉ
Ｗｉｊ － Ｗ）

ｐ
， ｋ 关于 Ｄ 的 Ｇｒａｍ 矩阵记为 ｋＤ ，

Ｗｉｊ ＝ ＲＢＦ（ｘｉ，ｘ ｊ） ， ｘｉ，ｘ ｊ ∈Ｄ 。 则可以通过式（４）的
方式对核函数 ｋ 进行修改，使其等距线沿 Ｄ 进行分

布：
ｋＤ（ａ，ｂ） ＝ ｋ（ａ，ｂ） － ｋＴ

ａ （Ｉ ＋ ＭＫＤ）
－１Ｍｋｂ （４）

其中 ａ 和 ｂ 为任意 ２ 个训练样本， Μ 是一个在原点

对称的距离矩阵，按文献［１２］的方法用图拉普拉斯

矩阵计算得到。 整个过程中并没有考虑数据的标

签，仅是通过考虑数据的密度分布，对原有核函数的

值进行修改。
式（４）的计算需要离线批量进行，且计算的时

间复杂度较高，具体而言，式（４）在修改数据样本 ａ
和 ｂ 的核函数值时要计算 ｋａ 和 ｋｂ ，即 ａ 和 ｂ 与当前

可见数据集的核函数 ｋ 值。 当可见数据不变时， Ｍ
和 ｋＤ 这两项只需计算一次，但对数据流而言， Ｍ 和

ｋＤ 是在不断变化的。 但可以肯定的一点是，对于大

规模数据集和数据流，直接计算整个数据集的 Ｍ 和

ｋＤ 在计算资源上并不现实。
因此考虑 Ｍ 和 ｋＤ 的在线更新策略，采用限制

Ｍ 和 ｋＤ 的规模为 Ｎ × Ｎ ，则必须有 Ｄ中的数据样本

替换策略。 借鉴操作系统中内存页面的调度算法，
对静态的大数据集应用类似近期最少使用（ ｌｅａｓｔ ｒｅ⁃
ｃｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ， ＬＲＵ）的样本更新策略［１３］，而对于高速

数据流应用先进先出（ｆｉｒｓｔ ｉｎ ｆｉｒｓｔ ｏｕｔ， ＦＩＦＯ）更新策

略［１３］，其中 ＬＲＵ 是替换最近一段时间没有被使用

过的样本，由于样本各不相同，本文采用聚类意义下

的样本使用统计。 这两种策略的合理性基于以下分

析。 对于静态大数据集，虽然数据是顺序地输入到

学习器中，但其数据到达顺序和时序不相关，因此不

能使用与时间密切相关的 ＦＩＦＯ 策略，而采用 ＬＲＵ
策略较为合理；对于数据流，其数据生成规律有可能

随时间变化而变化，因此替换存在时间最长样本的

ＦＩＦＯ 策略是合理的。 同时，数据依赖核是通过对数

据的分布估计对核函数进行修改，计算这种分布需

要对一定规模的数据点进行分析，因此维持一个工

作集 Ｍ 是必须的，它可被看作一个缓存，反映近一

段时间的数据分布规律。 这种限制工作集大小的更

新策略有一定的局部性，但在有限的计算和存储资

源下是折衷的策略。
算法维持一个不考虑标签的样本集 Ｄ 并进行

在线更新。 ｋａ 和 ｋｂ 的计算步聚是先查表 ｋＤ ，若不命

中再计算，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ） 。 对于 Ｍ 和 ｋＤ ，替
换样本之后需要重新计算一行，然后更新一行和一

列，因此其时间复杂度也为 Ｏ（Ｎ） 。 算法初始时计

算 Ｍ 和 ｋＤ 的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２） 。
一个重要问题是 ＬＲＵ 和 ＦＩＦＯ 中对输入样本的

时间属性记录，对 ＬＲＵ 还有聚类意义下最近被使用

样本的判断。 本文首先用聚类的方式产生数据集 Ｄ
的 ｒ 个簇，应用在线聚类的方式更新这 ｒ 个簇，替换

样本时每次从最久没有被更新过的簇中随机选取一

个样本进行替换，使用一个长度为 ｒ 优先队列记录

每个簇最近被访问的情况。 对于 ＦＩＦＯ 策略，不需

要优先队列，每次把新加入的样本放在最下行和最

右列，然后去掉第 １ 行第 １ 列即可。 算法 ２ 和算法 ３
分别描述了静态大数据集和流数据集 ２ 种情况下的

数据依赖核的在线学习过程。
算法 ２ 使用一个优先队列记录样本簇最近被访

问的情况，认为一个簇中的样本被访问过一次，则该

簇最近被访问过，核矩阵的更新从第 ７ 至 １０ 行，需
要对所有样本扫描一次，时间复杂度是 Ｏ（Ｎ２） ，优
先队列的操作需要 Ｏ（ ｒ） ，其中 ｒ 为簇的个数，判断

ｘ０ 属于哪个簇的粗糙算法需要 Ｏ（ ｒ） 时间，整体的

时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２） 。
　 　 算法 ２　 大数据集的数据依赖核在线学习

　 　 输入：
数据样本集： Ｄ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝
当前输入样本： ｘ０

核函数 Ｇｒａｍ 矩阵和距离矩阵： Ｋ、Μ
样本空间聚类分布： ＬＣ

记录簇最近访问的优先队列： Ｑ
　 　 输出： 更新后的核矩阵： Ｋ

１） ｒ ＝ ｃｌｕｓ（ＬＣ，ｘ０） ／ ／查找样本 ｘ０ 的簇号

２） 根据 ｒ 更新优先队列 Ｑ
３） 把 ｘ０ 加到簇 ｒ 中
４） 在优先队列 Ｑ 的队尾所示的簇中随机去掉

一个样本

５） 初始化 ｋｘ０

６） 令 ｋ１ ＝ （ｋ（ｘ０，ｘ１），…，ｋ（ｘ０，ｘＮ））
７） ｆｏｒ ｊ ＝ １，…，Ｎ ｄｏ
８） ｋ２ ＝ Ｋ（ ｊ，·）
９） ｋｋ０

＝ ｋ１ － ｋＴ
１ （Ｉ ＋ ΜＫ） －１Μｋ２

１０）ｅｎｄ ｆｏｒ
１１） 用 ｋｘ０ 更新矩阵 Ｋ 中关于 ｘ０ 的一行和一列

１２） ｒｅｔｕｒｎ Ｋ
　 　 算法 ３　 流数据集的数据依赖核在线学习

　 　 输入：
数据样本集 Ｄ ＝ ｛ｘ１，…ｘＮ｝
当前输入样本： ｘ０
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核函数 Ｇｒａｍ 矩阵和距离矩阵： Ｋ、 Μ
　 　 输出：更新后的核矩阵 Ｋ

１）初始化 ｋｘ０

２） ｋ１ ＝ （ｋ（ｘ０，ｘ１），…，ｋ（ｘ０，ｘＮ））
３）ｆｏｒ ｊ ＝ １，…，Ｎ ｄｏ
４） ｋ２ ＝ Ｋ（ ｊ，·）
５） ｋｘ０

＝ ｋ１ － ｋＴ
１ （ Ｉ ＋ ＭＫ） －１Ｍｋ２

６）ｅｎｄ ｆｏｒ
７）用 ｋｘ０ 更新矩阵 Ｋ 中的最后一行和最后一列

８）ｒｅｔｕｒｎ Ｋ
　 　 对于数据流在线核学习问题，采用 ＦＩＦＯ 策略，
即每次把当前的数据样本替换时间最长的数据样

本，因此算法 ３ 中不需要优先队列。
算法 ４　 半监督在线多核学习 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ

　 　 输入：
初始训练数据集 Ｄ０ 输入数据样本集， Ｄ ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ｝ ，
ｘｉ 是样本， ｙｉ 是其标签

　 　 输出：更新后的核矩阵 Ｋ
１）初始化 Ｋ
２）使用批处理算法由 Ｄ０ 学习 Ｋ
３）ｆｏｒ ｅａｃｈ （ｘｉ，ｙｉ） ｉｎ Ｄ
４）ｉｆ Ｌｉ ｉｓ ｎｏｔ ＮＵＬＬ ｔｈｅｎ
５）Ｃａｌｌ 算法 １（ｘｉ，ｙｉ）
６）更新 Ｋ
７）ｅｎｄ ｉｆ
８）ｉｆ 静态大数据集 ｔｈｅｎ
９）Ｃａｌｌ 算法 ２（Ｋ，Ｄ０，Ｍ，ｘｉ，ＬＣ，Ｑ）
１０）ｅｌｓｅ ｉｆ 数据流 ｔｈｅｎ
１１）Ｃａｌｌ 算法 ３（Ｋ，Ｄ０，Ｍ，ｘｉ）
１２）ｅｎｄ ｉｆ
１３）更新 Ｋ
１４）ｅｎｄ ｆｏｒ
１５）ｒｅｔｕｒｎ Ｋ

　 　 为了把在线多核学习和数据依赖进行结合，算
法每读入一个数据样本 ｘ ，判断是否有标签，若有标

签，则先执行多核学习的权重值更新，再执行基于数

据依赖的核修改；若没有标签，则仅执行核修改（算
法 ２ 和算法 ３）。 核修改是针对加权之后的核函数

进行。 算法 ４ 描述了 ２ 部分核学习的结合过程。

３　 实验结果及分析
在人工数据集和大数据学习的基准数据集上对

本文算法进行有效性评估，并与现有的算法进行比

较。 人工数据集使用 ＭＯＡ［１４］ 的序列生成器自动生

成，在实验中共生成了 ３ 个规模不同的人工数据集，

由 ＭＯＡ 所生成的人工数据集被广泛用于大数据算

法有效性的评估工作中［１５ ⁃ １６］。 基准数据集采用

ＵＣＩ 数据集［１９］中的数据集。 实验中选取 ＭＯＡ 提供

的其中 ３ 个生成器生成不同的人工数据集，蕴含不

同的数据生成规律。 表 １ 和 ２ 分别展示了人工数据

集和 ＵＣＩ 基准数据集的主要信息。 ＭＯＡ 序列生成

器生成的 ３ 个人工数据集，以数据记录生成时间顺

序保存在 ３ 个单独的数据文件中，在线多核学习时

顺序读取文件中的数据进行训练和测试。 ２ 个 ＵＣＩ
数据集中的数据随机重排之后按顺序读入。 其中数

据集 Ｍ１ 生成 ２０ 份，规模从 １０６ ～２ × １０７，用于评估

数据集规模与 ＣＰＵ 处理时间的增长关系。
表 １　 ＭＯＡ实验数据集的主要信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＭＯＡ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

编号 生成器类型 大小 属性个数

Ｍ１ ＷａｖｅＦｏｒｍ １０６ ～２×１０７ ２１

Ｍ２ ＲａｎｄｏｍＲＢＦ １０６ ３７

Ｍ３ ＳＥＡ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ １０６ ２５

表 ２　 ＵＣＩ实验数据集的主要信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

编号 数据集描述 大小 属性个数

Ｍ４ Ｆｏｒｅｓｔ ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ ５８１０１２ ５４

Ｍ５ Ｐｏｋｅｒ⁃Ｈａｎｄ １０７ １１

　 　 在上述 ５ 个数据集上进行 ３ 组实验。 第 １ 组实

验评估本文的半监督在线多核学习算法（ ｓｅｍｉ⁃ｓｕ⁃
ｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ⁃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＳＳＬ⁃
ＭＫＬ）的有效性，并与文献［１７］中的批处理多核学

习算法及文献［９］、［１８］中的有监督在线多核学习

算法进行比较。 第 ２ 组实验分析本文算法对不同规

模数据集处理的 ＣＰＵ 运算时间增长与数据集大小

之间的关系。 第 ３ 组实验评估本文算法的迭代次数

与学习器性能的变化关系，从而说明其收敛性能。
在 ３ 组实验中均采用参数随机的 ＲＢＦ 核、多项

式核和三角函数核函数各 １００ 个，即 ｍ ＝ ３００。 第 １
组实验采用如下设置：对比的一般核函数采用参数

随机的 ＲＢＦ 核和多项式核，核学习器使用标准的

ＳＶＭ，只进行二类分类，并采用 ０－１ 损失函数评估

分类错误率。 其中数据集 Ｍ１ 的规模为 １０６。 在 Μ
和 ｋＤ 的更新算法中，限制其规模 Ｎ 为 １０００ 个样本。

第 １ 组实验评估 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法有效性并与有

监督的在线核学习算法进行比较，同时引入一个非

在线学习的多核学习算法作为算法有效性的基线。
表 ３ 给出了对比算法的基本信息。
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表 ３　 实验对比算法的基本信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

编号 参考文献 数据集 描述

Ｆ１ ［１７］ 全部

采用感知器与 Ｈｅｄｇｅ 算

法融合的在线核学习算

法，优化过程采用随机

梯度下降法

Ｆ２ ［９］ 全部

在线多核学习算法，其
基本原理同算法 １，但
权重更新策略不同

Ｆ３ ［１８］ Ｍ４、Ｍ５ 批处理多核学习算法

　 　 Ｆ１ 与 Ｆ２ 可以在 ５ 个实验数据集上运行，Ｆ３ 不

能运行在数据流集上，即只能在 Ｍ４ 和 Ｍ５ 上运行，
因此可以把 Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３ 与 Ｍ４、Ｍ５ 分别进行比较。

由于算法 Ｆ３ 无法直接处理 Ｍ４ 和 Ｍ５ 这样大规

模的数据集，只能采用随机抽样的方法，限制训练集

的大小才可以使用批处理算法。 本组实验对训练数

据集进行无回放抽样，抽样规模为 １００００。 其余 ２
个算法也在此抽样数据集上进行性能测试，对本文

的 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法，从测试数据集中抽取同样规模的

数据集作为算法的无标记数据。 考虑到抽样的随机

性，对批处理核学习进行 １０ 次抽样训练并记录 １０
次的分类正确率的平均值。 图 ２ 展示了在 Ｍ４ 和

Ｍ５ 上的实验结果。

图 ２　 Ｍ４ 和 Ｍ５ 的实验结果（限制数据集规模）
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ

从图 ２ 中可以看到，ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 不比 Ｆ３ 差太多，
但比 Ｆ１ 和 Ｆ２ 好，表明 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 对于规模受限制的

数据集的性能较有监督的在线核学习算法（Ｆ１ 和

Ｆ２）好，归功于 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法中的无监督学习对最

终学习器性能提升的贡献，说明整个半监督学习框

架的有效性。 另一方面，注意到 ３ 个在线算法的性

能均不如批处理算法 Ｆ３，这是可以理解的，因为在

线学习算法每次仅能“看到”当前的训练样本，且基

本上不存储（ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法中的工作集仅是有限度

存储），批处理方法在整个训练期间能访问所有的

训练数据。 因此可以接受在线学习方法性能稍差于

批处理方法。 但批处理方法难以处理大规模的数据

集，正如本组实验的第 ２ 部分即将展示的（图 ３），这
正是在线学习方法的优势［２０⁃２１］。 下面给出 Ｆ１、Ｆ２
与 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 在 Ｍ４ 和 Ｍ５ 整个数据集上的结果。 训

练集与测试集的规模按原数据集大小的 ３：７，对于

ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 采用转导学习的方式［２２⁃２３］，即把整个测试

集作为无标记集。 同样对数据集进行 １０ 次随机划

分，记录每次分类正确率并计算方差，图 ３ 给出了在

数据集 Ｍ４ 和 Ｍ５ 上算法正确率的比较结果。

图 ３　 Ｍ４ 和 Ｍ５ 的实验结果（完整数据集）
Ｆｉｇ．３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍ４ ａｎｄ Ｍ５ （ｆｕｌｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｉｚｅ）

从图 ３ 中可看出，由于有完整的训练集，各个算

法的正确率相比图 ２ 有所提升。 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法相

比 Ｆ１ 和 Ｆ２ 的提升幅度比限制规模数据集时更大，
表明数据依赖核对于数据分布的估计能够提升核函

数的性能。
最后给出数据流集（Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３）的测试结果。

测试过程是把训练样本按其顺序号依次输入学习模

型进行训练；在接受测试样本时，ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 同时进

行无监督学习，而 Ｆ１ 和 Ｆ２，则仅输出测试结果。 由

于数据集有顺序，截取前面的 ３０％作为训练集，后

面 ７０％作为测试集。 表 ４ 给出了实验中各算法在数

据集上正确率的比较。
表 ４　 各算法在流数据集上正确率的比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｓｔｒｅａｍ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３

Ｆ１ ０．７３１ ０．７８８ ０．７７５

Ｆ２ ０．７４２ ０．７８１ ０．７７０

ＳＳＬ⁃ＭＫＬ ０．７６８ ０．７９６ ０．８０２

　 　 从表 ４ 中可知 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法在 ３ 个数据集上

都有最好的表现。 第 ２ 组实验分析本文算法对不同

规模数据集处理的 ＣＰＵ 运算时间增长与数据集大

小之间的关系。 为了精确控制实验数据集的规模，
本组实验使用了 ２０ 种规模依次等距递增的 Ｍ１ 数

据集（以 １０６ 为递增单位），记录了 Ｆ２ 和 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ
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算法的核学习时间，图 ４ 给出了运行时间对比。

图 ４　 不同数据集规模下的算法运行时间比较

Ｆｉｇ．４　 ＣＰＵ Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｉｚｅｓ

从图 ４ 中可以看出，ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法的运算时间

与数据集的规模成线性关系，并且 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 算法的

有监督学习部分的复杂性与算法 Ｆ２ 同阶，从图 ４ 中

可以看出其运算时间的增长率与数据集规模有较好

的线性关系，具有较好的可扩展性，能适用于更大规

模的数据集的分析和应用问题。
第 ３ 组实验评估算法 ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 的迭代次数与

学习器性能的变化关系，从而说明其收敛性。 设置

测试集为整个数据集的 ５％，通过随机有回放抽取

的方式生成。 训练集为整个数据集的 ３０％，与第 １
组实验相同。 每输入 ５％的训练数据，运行一次测

试并记录结果。 上述过程重复 １０ 次取平均正确率。
并以 Ｆ３ 在限制数据集规模的实验（第 １ 组）中的正

确率作为基线进行对比。 图 ５ 给出了在 Ｍ４ 数据集

上算法正确率迭代收敛性的实验结果。

图 ５　 算法正确率的收敛性

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ

在图 ５ 中，Ｆ３ 表示离线批处理核学习方法得到

的核函数在 ＳＶＭ 上的测试正确率曲线，ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 代

表本文方法。 每输入一个样本算法 １ 就会运行一

次，核函数同时更新一次。 从图 ５ 中可以看出，在开

始阶段，仅需读入少量样本（５％），ＳＳＬ⁃ＭＫＬ 的正确

率会大幅上升，随后会比较稳定收敛于一个较优的

值。 当输入数据的内在生成规律相对稳定时，ＳＳＬ⁃
ＭＫＬ 对核函数的更新会在一段时间内（如图 ５ 中输

入 １５％数据之后）稳定下来，从而产生较稳定的测

试结果。

４　 结束语

大数据环境下的多核学习问题是大数据机器学

习的一个基础性问题，比单纯通过改进训练算法效

率构建学习器有更重要的意义。 本文提出了一种适

用于大数据环境下的在线多核学习算法，考虑了数

据的有监督信息以及数据的空间分布，并应用数据

依赖核的构建方法，对所学习得到的核函数进行无

监督修正，使其具有更好的泛化能力。 算法基于在

线学习的框架进行增量学习，仅需对训练数据进行

一次扫描，就可以更新核函数，并不需要对历史数据

进行保存。 算法适用于高速数据流，以及训练数据

规模很大以致不能全部加载到内存中的情形。 在由

著名的大数据流分析工具 ＭＯＡ 生成的人工数据集

和 ＵＣＩ 的大数据集上进行算法有效性评估，表明了

本文方法能学习得到与数据集规律相一致的核函

数，在分类器上有较好的效果，且本文算法是一种在

线学习算法，支持数据增量更新。 此外，本文的算法

能同时处理有标记和无标记数据，对于数据概念标

记稀疏的高速数据流可以进行半监督学习，有很好

的扩展性。
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