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摘　要　　为了提高高维数据流在线分类的准确率，设计一种基于超网络和投影降维的高维数据流在线分类算
法。将高维数据流的特征子集建模为超网络模型，算法的学习目标是搜索最优的超边集合，选出判别能力强的特

征子集。利用高斯核将高维空间的数据点投影到低维空间，采用梯度下降法计算数据点间的相似性矩阵。基于

贝叶斯分类器模型更新机制，动态地学习新到达的数据流，基于学习的结果更新超网络的超边，再利用超网络指

导分类器进行分类。仿真结果表明，该算法实现了较高的分类准确率，并且对于噪声也具有较好的鲁棒性。
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０　引　言

近年来出现了许多数据流的实时分类应用，例如：

金融市场通过对证券股指、期货数据进行实时分类和

预测，能够快速察觉市场行情的变化，有助于提高投资

收益和降低风险［１］；社交媒体用户每天需要发布大量

的图像数据流，通过对图像进行实时分类和预测，能够

快速检测出非法图像［２］。对数据流的实时分类和预测

存在巨大的应用价值［３］，而图像、文档等高维数据是数

据流的一个重要组成部分，其高维特性严重影响了分

类器的计算效率和分类性能，成为实时数据流分类的

一个难点［４］。

增量学习思想是当前数据流实时分类的一个重要

手段，文献［５］提出了噪声消除的增量学习分类器，使
用互信息近邻来检测噪声样本，通过增量学习检测数

据流的类标签。文献［６］提出基于样本不确定性选择
策略的增量数据流分类模型，从相邻训练集中按照样
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本不确定性值选出“富信息”样本代表新概念样本集。

增量学习主要通过一些评价指标检测出某些判别能力

强的新到达样本，然后结合这些样本对分类器进行更

新，此类方法主要以上一个时间窗口的模型为基础，导

致变化剧烈窗口的训练集存在明显的偏差，难以实现

理想的分类准确率。文献［７］将回归系统应用于时变
环境，实现了回归神经网络，该方法通过回归模型主动

学习神经网络的模型参数，实现了较为理想的性能，虽

然采用了简单的神经网络结构，但该模型的回归模型

依然存在训练时间长的问题。

基于神经网络的数据流分类器一般通过增量学习

机制动态地更新神经网络的参数，采用多层神经网络

处理高维数据流才能获得更好的效果，但多层神经网

络的参数量较多，实时学习的难度较大［８］。本文从一

个新的角度出发，对高维数据流进行分析和分类处理。

采用超网络建模高维数据流的数据空间，利用基于高

斯核的投影技术将高维数据投影到低维空间。利用贝

叶斯模型的先验分布、后验分布和似然信息拟合数据

流的动态特性，设计了贝叶斯模型的实时更新方法，实

现了对高维数据流的实时分类处理。

１　高阶模型的超网络

超图［９］是离散数学中有限集合的子系统结构，超

图的边为高阶边，称为超边，超边连接两个以上的顶

点。将超图表示为 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ和 Ｅ分别是顶
点集和超边集。一条超边是 Ｖ的一个子集，超边的权
重满足ｗ（ｅ）≥０。顶点的度和超边的度 ｄ（ｖ）和 δ（ｅ）
分别定义为：

ｄ（ｖ）＝∑
ｅ∈Ｅ
ｗ（ｅ）ｈ（ｖ，ｅ） （１）

δ（ｅ）＝ ｅ （２）
式中：ｅ为边ｅ的基数，将度等于 ｋ的超边简称为 ｋ
超边。超边的度值越高，则该超边的模式判别能力越

强。如果一个超图的超边均为 ｋ超边，则称其为 ｋ均
匀超图，所以 ２均匀超图即为传统意义的图，
３均匀超图即为三元组的集合，以此类推。

超网络［１０］是超图结构的高阶表示，超网络的顶点

定义为一个变量及其取值，超边定义为顶点间的高阶

连接，超边的权重表示连接的强度。超网络是大量超

边的集合，可表征高维数据特征之间的高阶关系。

将超网络定义为一个三元组形式 Ｈ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ），
其中Ｗ表示超边的权重集。超边是两个以上顶点的
集合，表示为：

ｅｉ＝｛ｖｉ１，ｖｉ２，ｖｉ３，…，ｖｉｅｉ，ｙｉ｝ （３）
式中：ｙｉ表示第 ｉ个超边 ｅｉ的类标签。超边的权重反
映了超边对于类标签的判别能力，所以可将超边考虑

为一个弱学习机，学习分类器所需的特征子集。图１
为一个超网络及超图结构的示意图。

（ａ）超网络实例

（ｂ）超图实例

图１　超网络和超图的示意图

给定一个数据点集 ｘ（ｎ）、一个类标签集 Ｙ和一个
超网络Ｈ，选择ｘ（ｎ）超边加权调和值最大的标签，将该
极大值标签作为ｘ（ｎ）的类标签。超网络模型的分类步
骤如下：

步骤１　计算超边集 Ｅ中所有 ｙ∈Ｙ超边的权重
之和：

ｗ～ｙ ＝∑
Ｅ

ｉ＝１
｛ｗ（ｅｉ）ｆ（ｘ

（ｎ），ｅｉ）φ（ｙ，ｙｉ）｝ （４）

式中：ｗ（ｅｉ）表示ｅｉ的权重。

步骤２　选择总权重最大的标签作为ｘ（ｎ）的标签：

ｙ^（ｎ）＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

ｗ～ｙ （５）

定义两个指示函数ｆ（ｘ（ｎ），ｅｉ）和 φ（ｙ
（ｎ），ｙｉ），如果

ｅｉ匹配ｘ
（ｎ），则ｆ（ｘ（ｎ），ｅｉ）＝１；如果ｙ

（ｎ）＝ｙｉ，则φ（ｙ
（ｎ），

ｙｉ）＝１，即：

ｆ（ｎ）ｉ ＝ｆ（ｘ
（ｎ），ｅｉ）＝

１　ｅｘｐ｛ｃ（ｘ（ｎ），ｅｉ）－δ（ｅｉ）｝＞θ

０　{ 其他

（６）

φ（ｎ）ｉ ＝φ（ｙ
（ｎ），ｙｉ）＝

１　ｙ（ｎ）＝ｙｉ
０　{ 其他

（７）

式中：ｃ（ｘ（ｎ），ｅｉ）表示匹配的数量；θ为匹配的阈值，用
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于增强对噪声数据的鲁棒性。

超网络的模型结构对分类算法的性能具有极大的

影响，学习程序的目标是寻找最优的超边集，即从一个

特征集选出特征子集。该问题主要分为３个子问题：
（１）选择构建超边的变量子集；（２）确定超边的度；
（３）确定模型的超边数量。子问题（１）和（２）影响分
类器的分类性能，子问题（２）和（３）影响模型的计算复
杂度。如果特征为二进制值，那么特征集的规模为

２２ ｘ，ｘ为数据的维度，超网络模型对于高维数据的
计算复杂度较高，因此为超网络设计一个高效的模型

学习方法，即基于贝叶斯模型的超网络更新机制。

２　基于贝叶斯模型更新超网络

图２为超网络数据流分类算法的结构框图，使用
贝叶斯更新方法学习超网络的结构，学习的内容包括

生成超边、更新超边权重和评估超网络模型。首先，从

训练数据集提取超边，构建初始化超网络，将超边和训

练数据匹配计算超边的权重。然后，将训练集分类估

算模型的适应度，将低权重超边替换为新生成的超边，

动态地修改模型。

图２　超网络高维分类算法的结构框图

２．１　贝叶斯模型的学习方法
引入贝叶斯模型学习超网络，贝叶斯模型假设后

验分布和先验分布分别为当前种群（当前超网络）和

上一代种群（上一代超网络）。模型的适应度定义为

后验概率，适应度同时反映了数据的判别能力和模型

的复杂度。

设Ｈｔ是第ｔ次迭代的超网络。设数据集为Ｄ＝｛Ｘ，

Ｙ｝，数据量为Ｘ＝｛ｘ（ｎ）｝Ｎｎ＝１，类标签集为Ｙ＝｛ｙ
（ｎ）｝Ｎｎ＝１，

分类问题定义为贝叶斯法则的条件概率：

ｐ（Ｈｔ Ｘ，Ｙ）＝
ｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）ｐ（Ｈｔ Ｘ）

ｐ（Ｙ Ｘ） （８）

式中：ｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）和ｐ（Ｈｔ Ｘ）分别为似然信息和先验
分布；ｐ（Ｙ Ｘ）是一个正则常量。后验分布关于似然
信息和先验分布的乘积成正比例关系：

ｐ（Ｈｔ Ｘ，Ｙ）∝ｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）ｐ（Ｈｔ Ｘ） （９）
定义Ｈｔ的适应度函数 Ｆｔ为后验分布的对数，目

标函数变为最大化式（１０）：
Ｆｔ＝ｌｏｇｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）＋ｌｏｇｐ（Ｈｔ Ｘ） （１０）

即

Ｈ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｈｔ

Ｆｔ （１１）

２．２　采用贝叶斯模型学习超网络结构
计算超网络的适应度需要定义模型的先验信息和

似然信息，将经验先验分布ｐ（Ｈｔ Ｘ）定义为目标问题
的先验知识。超网络的先验信息包括两点：（１）变量
和类标签之间的相似性矩阵，采用基于投影的相似性

矩阵选择数据，产生初始化超边；（２）缩小模型的规
模，从上一次的后验分布 ｐ（Ｈｔ－１ Ｙ，Ｘ）计算当前迭代
的经验先验分布：

ｐ（Ｈｔ Ｘ）∝ｐ（Ｈｔ－１ Ｙ，Ｘ） （１２）

ｐ（Ｈｔ Ｘ）∝
１
Ｈｔ－１∏ｅ∈Ｅｎ

Ｐ（ｅ）≈ １
Ｈｔ－１∏ｅ∈Ｅｎ∏ｘｉ∈ｅ

ＰＩ（ｘｉ）

（１３）

ｓ．ｔ． Ｈｔ ＝∑
ｅ∈Ｅｔ
δ（ｅ），Ｅｎ＝Ｅｔ－Ｅｔ－１

式中：Ｅｔ为 Ｈｔ的超边集；Ｐ（ｅ）表示超边 ｅ的产生概
率；ＰＩ（ｘｉ）表示选择变量ｘｉ的概率；ＰＩ（ｘｉ）关于ｘｉ和类
标签之间的相似性成正比例关系。仅需要对每个新到

达时间窗口计算一次 ＰＩ（ｘｉ），在更新过程中无需改变
该概率值。通过上述方法可确定超网络模型的３个主
要参数：超边包含的变量、超边的度和超边数量。

似然定义为从Ｈｔ正确分类Ｙ的条件概率，Ｘ表示
了Ｈｔ的判别能力。统计模型对训练数据正确匹配和
错误匹配的数量，再计算每个超边的加权调和值，通过

评估超边的判别能力估算似然信息。如果超边和一个

数据实例的标签匹配，则认为该超边正确匹配，否则匹

配失败。总似然计算为各个数据实例似然的乘积：

ｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｙ（ｎ） ｘ（ｎ），Ｈｔ） （１４）

将经验似然定义为：

ｐ（ｙ（ｎ） ｘ（ｎ），Ｈｔ）≡

　
∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）｛ｆ

（ｎ）
ｉ ·φ

（ｎ）
ｉ －ｆ（ｎ）ｉ ·（１－φ

（ｎ）
ｉ ）｝

∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）

＝
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∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）｛ｆ

（ｎ）
ｉ ·（２φ

（ｎ）
ｉ －１）｝

∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）

（１５）

式中：ｗ（ｅｉ）为第 ｉ个超边的权重；Ｅｔ为 Ｈｔ的超边集
合。如果经验似然小于０，则将其设为一个小的正数
来防止出现负似然的情况。可获得：

ｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１

∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）｛ｆ

（ｎ）
ｉ ·（２φ

（ｎ）
ｉ －１）｝

∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ









）

（１６）
ｓ．ｔ．　ｆ（ｎ）ｉ ＝ｆ（ｘ

（ｎ），ｅｉ），φ
（ｎ）
ｉ ＝φ（ｙ

（ｎ），ｙｉ）
在训练程序中，如果正确匹配一条超边，那么

ｆｉ
（ｎ）·φｉ

（ｎ）和ｆｉ
（ｎ）（１－φｉ

（ｎ））分别等于１和０；如果错
误匹配，则分别为０和１；如果匹配失败，则两个值都
为０。

超边的权重是关于正确匹配情况和错误匹配情况

的函数：

ｗ（ｅｉ）＝α∑
Ｎ

ｎ＝１
ｆ（ｎ）ｉ ·φ

（ｎ）
ｉ －（１－α）∑

Ｎ

ｎ＝１
ｆ（ｎ）ｉ ·（１－φ

（ｎ）
ｉ ）＋

β
ｅｉ
＝∑

Ｎ

ｎ＝１
ｆ（ｎ）ｉ ·φ

（ｎ）
ｉ －（１－α）∑

Ｎ

ｎ＝１
ｆ（ｎ）ｉ ＋ β

ｅｉ
（１７）

式中：α是小于１的常量，用来增加正确预测的概率；β
是一个小的正常量。因为度小的超边匹配率更高，所

以如果两个超边的度接近，则选择度小的超边，β不仅
减少了模型的复杂度，而且增加了模型的泛化效果。

如果ｗ（ｅ）小于０，则设为０，防止出现负权重。
结合式（１３）的经验先验和式（１６）估算的似然，将

超网络的适应度修改为：

Ｆｔ＝ｌｏｇｐ（Ｙ Ｘ，Ｈｔ）＋ｌｏｇｐ（Ｈｔ Ｘ）≈

∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇ
∑
Ｅｔ

ｉ＝１
｛ｗ（ｅｉ）ｆ

（ｎ）
ｉ （２φ

（ｎ）
ｉ －１）｝

∑
Ｅｔ

ｉ＝１
ｗ（ｅｉ）

＋

λ
Ｈ０
Ｈｔ
＋ζ∑

ｅ∈Ｅｔ

ｌｏｇ∑
ｘｉ∈ｅ
ＰＩ（ｘｉ） （１８）

式中：λ和ζ均为正常量，λ负责调节模型的大小，ζ负
责调节先验信息的变量选择能力。

综上所述，提高适应度的措施有三点：（１）每次迭
代保留权值高的超边；（２）选择 ＰＩ（ｘ）概率大的变量
生成超边；（３）在保持模型判别能力的情况下，尽量减
少超边的数量。超网络更新的结束条件是在连续几次

迭代后，Ｆｔ均不大于Ｆｍａｘ，或者达到最大迭代次数Ｉｍａｘ。

２．３　基于高斯核投影的相似性度量
直接度量高维数据的相似性不仅准确率低而且计

算复杂度也较高，因此本文采用高斯核的投影技术计算

高维数据之间的相似性矩阵。设Ｓ（ｘｉ，ｘｊ）为数据ｘｉ和
ｘｊ间的相似性，其投影矩阵定义为［Ｐ］ｉ，ｊ＝Ｓ（ｆＤＲ（ｘｉ），
ｆＤＲ（ｘｊ）），其中：ｉ和ｊ是矩阵的行和列，ｆＤＲ为投影函数。
本文的目标是将高维空间的数据点投影到低维空间，

设目标相似性矩阵是一个方阵 Ｔ，则需要优化以下的
目标函数：

Ｊｓ＝
１

２Ｍ １
∑
Ｎ

ｉ≠ｊ
Ｍｉ，ｊ（Ｐｉ，ｊ－Ｔｉ，ｊ）

２ （１９）

式中：Ｍ为目标相似性的权重矩阵；Ｍ １＝∑
ζ

ｉ＝１
∑
ω

ｊ＝１
Ｍｉ，ｊ

表示矩阵Ｍ的ｌ１范数。如果每对数据点超过了目标相
似性，此时的目标函数则是最小值。

使用高斯核定义投影点之间的相似性［１１］，即Ｓ（ｘｉ，

ｘｊ）＝ｅｘｐ（－ ｘｉ－ｘｊ２
２／σｐ），其中 σｐ为缩放因子。相

似性矩阵Ｐ中的元素可定义为：
Ｐｉ，ｊ＝ｅｘｐ（－ ｆＤＲ（ｘｉ）－ｆＤＲ（ｘｊ）

２
２／σｐ） （２０）

设ｃ（ｘ）为低维空间的相似性度量（例如：欧氏距
离），可将目标矩阵Ｔ中的元素定义为：

Ｔｉ，ｊ＝ｅｘｐ －
ｃ（ｘｉ）－ｃ（ｘｊ）

２
２

σ( )
ｃ

（２１）

式中：σｃ为缩放因子。
采用核方法实现投影处理，设Φ＝（Ｘ）为Ｈｉｌｂｅｒｔ

高维空间［１２］的数据矩阵，（Ｘ）为高维空间的投影函
数，然后学习从高维空间到低维空间的线性映射。将

矩阵Ｗ重新定义为：
Ｗ＝（Ｘ）ＴＡ＝ΦＴＡ （２２）

式中：Ａ∈Ｒｎ×ｍ为系数矩阵。将投影定义为数据点的
线性组合，可获得以下的投影方法：

ＹＴ＝ＷＴΦＴ＝ＡＴΦΦＴ＝ＡＴＫ （２３）
式中：Ｋ＝ΦΦＴ∈Ｒｎ×ｎ是数据的核矩阵，表示Ｈｉｌｂｅｒｔ空
间数据点的内积，即Ｋｉｊ＝（ｘｉ）

Ｔ（ｘｊ）
Ｔ。

核方法学习系数矩阵Ａ，采用梯度下降法优化目标：

Ｊ
Ａｋ，ｔ

＝ １
Ｍ １
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｍｉ，ｊ（Ｐｉ，ｊ－Ｔｉ，ｊ）

Ｐｉ，ｊ
Ａｋ，ｔ

（２４）

Ｐｉ，ｊ
Ａｋ，ｔ

＝－２
σＰ
Ｐｉ，ｊ（Ｙｉ，ｔ－Ｙｊ，ｔ）（Ｋｉ，ｋ－Ｋｊ，ｋ） （２５）

２．４　学习超网络的方法设计
贝叶斯更新模型包括：生成超边、选择超边和更新

超边。生成超边需要确定两个属性：（１）超边的数据
变量；（２）超边的度。图３为生成超边的示意图。
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图３　生成超边的示意图

根据变量之间的投影相似性矩阵选择相似的变

量，相似的变量组成一条超边。式（１３）的 ＰＩ（ｘｉ）计
算为：

ＰＩ（ｘｉ）＝
Ｉ（ｘｉ；ｙ）＋η

∑
ｘ

ｊ＝１
｛Ｉ（ｘｊ；ｙ）＋η｝

（２６）

式中：Ｉ（ｘｉ；ｙ）表示变量 ｘｉ和类 ｙ间的相似性（基于投
影计算高维数据的相似性）；η为一个非负常量，该常
量防止相似性过小。将 η和式（１８）的 ζ设为反比例
关系。

根据Ｈｔ－１超边度的概率决定Ｈｔ超边的度：

Ｐ（δ（ｅ）＝Ｋ）＝
ＥＫｔ－１ ＋ε

∑
Ｋｍａｘ

ｋ＝Ｋｍｉｎ

（Ｅｋｔ－１ ＋ε）
（２７）

式中：Ｅｋｔ－１表示在迭代ｔ－１的ｋ超边集；ε为一个平滑
常量因子。如果两个超边的判别能力接近，那么模型

偏向于选择度数低的超边。生成超边的程序如算法１
所示。

算法１　生成超边的程序
输入：数据集Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝。

输出：超边ｅ。

／初始化程序／

ｎ←从｜Ｄ｜随机选择数据样本；

ｄ←Ｄ［ｎ］；

Ｋ←通过式（２７）计算边的度；

Ｆｏｒｅａｃｈｋｆｒｏｍ１ｔｏＫｄｏ

　　ｉｄｘ←式（２６）选择变量；

　　ｖａｌ←ｄ数据的ｘｉｄｘ；

　　ｖ←（ｉｄｘ，ｖａｌ）；

　　ｅ←ｅ∪｛ｙ（ｎ）｝；

ｅｎｄｆｏｒ

ｅ←ｅ∪｛ｙ（ｎ）｝；

ｗ（ｅ）←０；

在迭代过程中删除低权重的超边，增加新的超边，

但可能存在相似的冗余超边，导致计算复杂度升高。

因此式（１８）的适应度有效维护了超网络的大小，如果
Ｆｔ大于Ｆｔ－１，则缩小超网络，否则扩大超网络。

设Ｒｔ和Ｇｔ分别表示在第 ｔ次迭代删除的超边数
量和新产生的超边数量。将 Ｒｔ定义为一个关于 ｔ的
函数，Ｇｔ定义为一个关于 Ｒｔ的函数，Ｒｔ和 Ｇｔ分别定
义为：

Ｒｔ＝
Ｒｍａｘ－Ｒｍｉｎ
ｅｘｐ（ｔ／κ）

＋Ｒｍｉｎ （２８）

Ｇｔ＝γｔ·Ｒｔ （２９）
式中：Ｒｍａｘ和 Ｒｍｉｎ分别表示 Ｒｔ值的上界和下界；κ为一
个常量，控制Ｒｍａｘ到Ｒｍｉｎ的变化速率；γｔ为泛化模型的
比例系数，定义为：

γｔ＝
（
Ｆｔ－１
Ｆｔ
）τ　ΔＦｔ≥０

Ｆｍａｘ
Ｆｔ

ΔＦｔ









 ＜０
（３０）

式中：ΔＦｔ＝Ｆｔ－Ｆｔ－１；τ控制种群缩小的速度，如果
τ＝０，那么种群规模保持不变。

图４为基于贝叶斯的超边更新算法流程图，根据
数据集的先验知识生成初始化超网络，将超标权重和

特征的判别能力作为贝叶斯的似然信息，将超网络的

复杂度和适应度作为贝叶斯的后验分布，贝叶斯迭代

地学习最优的超网络结构。基于贝叶斯的超边更新算

法伪代码如算法２所示。

图４　基于贝叶斯的超边更新算法流程示意图

算法２　基于贝叶斯的超边更新程序
输入：训练集Ｄ，所有变量的相似性矩阵ＳＭ，第ｔ次迭代删除的

超边数量Ｒｔ，第ｔ次迭代新生成的超边数量Ｇｔ，第ｔ次迭代的超

边集Ｅｔ，第ｔ次迭代的超网络Ｈｔ，最大迭代次数 Ｉｍａｘ，Ｈ０的初始

化超边数量Ｈｉｎｉｔ。

１．Ｅ０←ＮＵＬＬ，Ｈ０←ＮＵＬＬ； ／／初始化

２．计算ＳＭ（Ｄ，ＳＭ）； ／／式（２６）

３．ｆｏｒｅａｃｈｉｆｒｏｍ１ｔｏＨｉｎｉｔｄｏ ／／建立初始化模型

４．　　ｅｉ←生成超边； ／／式（２７）

５．　　ｗｉ←评价权重； ／／式（１７）

６．　　Ｅ０←Ｅ０∪ｅｉ；

７．ｅｎｄｆｏｒ

８．利用式（１８）评估当前模型的适应度；

９．Ｅ１←利用式（２２）删除低权重超边；

１０．ｆｏｒｅａｃｈｔｆｒｏｍ１ｔｏＴｄｏ ／／超边迭代更新模块

１１．　ｆｏｒｉｆｒｏｍ１ｔｏＧｔｄｏ
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１２．　　ｅｉ←生成超边； ／／式（２７）

１３．　　ｗｉ←评价权重； ／／式（１７）

１４．　　Ｅ０←Ｅ０∪ｅｉ；

１５．　ｅｎｄｆｏｒ

１６．　以式（１８）评估当前模型的适应度；

１７．　ｉｆ未满足结束条件ｔｈｅｎ

１８．　　Ｈ←Ｈ×Ｈｔ；

１９．　ｅｌｅｓ

２０．　　ｂｒｅａｋ；

２１．　ｅｎｄｉｆ

２２．　Ｅｔ＋１←删除低权重超边； ／／式（２８）

２３．数据流分类

３　实　验

３．１　实验环境和实验方法
实验环境为 ＰＣ机，处理器为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５４５７０，

内存为１６ＧＢ，操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４ＬＴＳ，软件的
编译环境为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ａ。

将数据集排列成序列形式，每个到达数据首先用

来测试在线分类器的分类性能，再用来更新分类器的

模型。每组实验将每个数据集做１０次置乱处理，置乱
数据集作为输入数据，独立完成１０次实验，统计１０次
实验的平均误差率和标准偏差值。

３．２　实验数据集
采用１０个ＵＣＩ高维数据集作为实验的ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

数据集，表１为 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集的基本属性。数据
集排列成序列形式来模拟数据流。

表１　１０个高维ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集的基本属性

序号 数据集 属性 分类 样本量

１ Ｂｉｏｄｅｇ ４１ ２ １０５５

２ Ｌｉｂｒａｓ ９０ １５ ３６０

３ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ １３ ９ ６８７６

４ Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ６４ １０ ５６２０

５ Ｐｅｎｂａｓｅｄ １６ １０ １０９９２

６ Ｒｉｎｇ ２０ ２ ７４００

７ Ｓａｔｉｍａｇｅ ３６ ６ ６４３５

８ Ｓｏｎａｒ ６０ ２ ２０８

９ Ｓｐａｍｂａｓｅ ５７ ２ ４６０１

１０ Ｔｅｘｔｕｒｅ ４０ １０ ５５００

３．３　对比实验方法
选择４个近期的数据流在线分类器作为对比

方法：

（１）基于演化的在线贝叶斯分类器［１３］，简称为

ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ，该方法与本算法同属于采用贝叶斯分类
器的在线分类方案。

（２）基于元神经元的脉冲神经网络分类器［１４］，简

称为ＯｎｌｉｎｅＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌ，该方法是基于神经网络的在
线分类器。

（３）基于混合分类回归树和模糊自适应谐振网络
的在线分类器［１５］，简称为 ＦＡＭＣＡＲＴ，该方法较为新
颖，且性能较为突出。

（４）在线的广义分类器［１６］，简称为 ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒ
ｓａｌ，该分类器支持多种类型的数据流。

本文算法简称为ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ。

３．４　分类器性能实验结果
１）高维数据流的分类错误率。首先评估５个分

类器对于１０个高维数据流的分类准确率，采用分类误
差率作为度量指标，图５为总体的统计结果。可以看
出，ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ对于Ｂｉｏｄｅｇ和Ｓｐａｍｂａｓｅ２个数
据集的分类错误率高于ＦＡＭＣＡＲＴ，ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ
对于Ｒｉｎｇ数据集的分类错误率也高于 ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒｓａｌ
算法，但结果也较为接近。对于数据流的二分类问题，

本文算法与其他优秀的分类器较为接近，但对于其他

高维数据的多分类问题，本文算法的优势则较为明显。

ＦＡＭＣＡＲＴ对于１０个高维数据流均表现出较低的分
类错误率，ＦＡＭＣＡＲＴ采用分类回归树和模糊自适应
谐振网络２项技术，模糊自适应谐振网络具有较强的
自适应和自调节能力，而分类回归树对于连续性数据

流具有较强的处理能力，因此实现了较好的效果。比

较 ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ和 ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ可见，Ｈｙｐｅｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ的分类错误率远低于 ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ分类器，
即本文的超图理论和基于高斯核投影的降维处理有效

地提高了分类器的性能。总体而言，本文算法的分类

错误率低于其他４种算法。

图５　５个分类器对高维数据流的分类错误率的比较
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２）分类器统计检验。通过Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验［１７］测试

分类器对于１０个数据集分类结果的差异，Ｆｒｉｅｄｍａｎ检
验的显著性设为０．０５。Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验获得的排名如
图６所示。本文算法排名第一，且远高于第二名，再次
验证了ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ分类器的性能优势。

图６　分类器的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果
Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验能够比较多个分类器之间的性能，

而验后比较检验（ｐｏｓｔｈｏｃｔｅｓｔ）能够详细比较多个分
类器和单一分类器的性能。通过验后比较检验进一步

分析分类器的性能，根据文献［１８－１９］的讨论，Ｈｏｍ
ｍｅｌ检验适合评估数据流的在线分类器的性能，所以
采用ｈｏｍｍｅｌｐｏｓｔｈｏｃ对分类器进行验后比较检验分
析，结果如表２所示。观察表中各个分类器的 ｐｖａｌｕｅ
值，ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ明显优于其他４个分类器，而
对比方案中ＯｎｌｉｎｅＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌ和 ＦＡＭＣＡＲＴ的性能
也较为理想。

表２　分类器的ｈｏｍｍｅｌｐｏｓｔｈｏｃ检验

在线分类器 ｐｖａｌｕｅ

ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ ８．８３Ｅ－１２

ＯｎｌｉｎｅＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌ ９．５４Ｅ－０３

ＦＡＭＣＡＲＴ ９．６４Ｅ－０３

ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒｓａｌ ９．３３Ｅ－０３

３．５　分类器的时间效率
时间效率是数据流在线分类器的一个重要性能指

标，直接决定了分类器的应用价值。为了评估在线分

类器的时间效率，统计了５个分类器每组实验分类程
序的平均时间，结果如图７所示。可以看出，ＯｎｌｉｎｅＳｐｉｋ
ｉｎｇＮｅｕｒａｌ和 ＦＡＭＣＡＲＴ的处理时间远高于其他 ３个
算法，这２个算法均为基于神经网络的分类器，在训练
神经网络的过程中难以同时在网络性能和时间效率两

方面均取得理想的平衡。受益于贝叶斯模型的高计算

效率，ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ的时间效率最高。Ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒｓａｌ分

类器不包含复杂的计算和模型，也实现了极高的时间

效率。ＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓＢａｙｅｓ的时间效率略低于 Ｏｎｌｉｎｅ
Ｂａｙｅｓ分类器和 Ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒｓａｌ分类器，但是也足以满
足处理实时数据流的时间需求。

图７　５个在线分类器的平均处理时间的比较

３．６　噪声数据流的分类实验结果
在实际的数据流应用中，数据流均伴随着不可忽

略的噪声数据，因此测试了在线分类器对于噪声数据

流的性能。随机选择一个错误类标签，替换训练数据

集的正确标签，训练集的噪声数据比例分别设为

１０％、２０％和３０％。训练集为噪声数据集，测试数据
集为无噪声数据集，使用１０折交叉验证完成每组数据
集的实验，计算１０次独立实验分类错误率的平均值。
因为Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ和 Ｐｅｎｂａｓｅｄ两个高维数据集的分类错
误率较低，所以重点测试并统计了噪声数据对于 Ｏｐｔ
ｄｉｇｉｔｓ和Ｐｅｎｂａｓｅｄ两个高维数据集的影响。

图８为Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ和Ｐｅｎｂａｓｅｄ两个高维数据集的实
验结果。可以看出，随着噪声比例的增加，本文算法分

类错误率略有升高，但上升幅度较小。ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓ和
ｏｎｌｉｎｅｕｎｉｖｅｒｓａｌ两个分类器受噪声的影响较大，几乎不
具备噪声鲁棒性，因此可得结论：本文的改进措施有效

地增强了分类器的鲁棒性。

（ａ）Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ数据集
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（ｂ）Ｐｅｎｂａｓｅｄ数据集
图８　噪声数据流的分类实验结果

４　结　语

本文设计了基于超网络和投影降维的高维数据流

在线分类算法，利用贝叶斯模型的先验分布、后验分布

和似然信息拟合数据流的动态特性，设计了贝叶斯模

型的实时更新方法，实现了对高维数据流的实时分类

处理。本文算法利用高斯核将高维空间的数据点投影

到低维空间，实现了较高的高维数据流分类准确率，并

且对于噪声也具有较好的鲁棒性。

本文模型依然存在一些限制：无法处理不平衡数

据流，而不平衡数据流也是实时数据流领域的一个细

分领域；仅支持数据维度权重相等的情况。未来将尝

试引入分级的超网络模型，解决特征维度权重不相等

的问题，从而可将本方案运用到推荐系统等多属性度

量的应用中。
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