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摘  要: 与研究固定特征空间的传统在线学习相比, 特征演化学习通常假设特征不会以任意方式消失或出现, 而
是随着收集数据特征的硬件设备更换旧特征消失、新特征出现. 然而, 已有的特征演化学习方法仅利用数据流的

一阶信息, 而忽略可以挖掘特征之间相关性和显著提高分类性能的二阶信息. 提出了一种特征演化的置信-加权

学习算法来解决上述问题: 首先, 引入二阶置信-加权来更新数据流的预测模型; 接着, 为了充分利用已学习的模

型, 在重叠时期学习线性映射来恢复旧特征; 随后, 用恢复的旧特征更新已有模型; 同时, 用新特征学习新的预测

模型; 继而, 运用两种集成方法来利用这两种模型; 实验研究表明, 所提算法优于已有的特征演化学习算法. 
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Abstract: Compared with traditional online learning for fixed features, feature evolvable learning usually assumes that features would not 
vanish or appear in an arbitrary way, while the old features and new features gathered by the hardware devices will disappear and emerge 
at the same time along with the devices exchanging simultaneously. However, the existing feature evolvable algorithms merely utilize the 
first-order information of data streams, regardless of the second-order information which explores the correlations between features and 
significantly improves the classification performance. A confidence-weighted learning for feature evolution (CWFE) algorithm is 
proposed to solve the aforementioned problem. First, second-order confidence-weighted learning for data streams is introduced to update 
the prediction model. Next, in order to benefit the learned model, linear mapping during the overlap period is learned to recover the old 
features. Then, the existing model is updated with the recovered old features, and at the same time, a new predictive model is learned with 
the new features. Furthermore, two ensemble methods are introduced to utilize these two models. Finally, empirical studies show superior 
performance over state-of-the-art feature evolvable algorithms. 
Key words: machine learning; second-order confidence-weighted; online learning; evolvable features; classification 

在现实世界的许多任务中, 数据通常是从开放和动态的环境中收集的, 且以流的形式出现. 因此, 流数 
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据[1,2]具有天然的演化性. 尤其是演化特征空间(evolvable feature space)[3], 它的特征空间可以随着时间的推移

而演化, 即以前的特征空间消失而新的特征空间出现. 例如在生态系统中部署用来收集数据的传感器, 每个

传感器返回的数据信号对应一个特征, 由于每个传感器的使用寿命有限, 需要用新的传感器替换老化的传感

器, 则先前传感器对应的特征(旧特征)空间消失, 而当前传感器对应的特征(新特征)空间出现. 
为了利用旧特征空间的历史数据和已学习的预测模型, 探索新特征空间与旧特征空间之间的关系是至关

重要. 演化特征空间往往假设特征空间不会任意改变, 且在特征空间演化之前有一个旧特征和新特征同时存

在的重叠阶段[3]. 基于这个假设, 特征演化流学习算法(feature evolvable streaming learning, FESL)[3]用在线梯

度下降(online gradient descent, OGD)[4]来更新旧特征的模型和新特征的模型; 同时, 在重叠阶段学习一个线

性映射, 用新特征空间下的特征来恢复旧特征; 进而在新特征空间下继续使用或更新旧特征已学习的模型; 
最后, 将更新后的旧模型和新模型作为两个基模型, 提出了两种集成方法.作为 FESL 的扩展工作, Hou 等人[5]

在假设重叠阶段相对较长的情况, 为旧特征和新特征学习一个更为复杂的非线性映射.通常情况下, 集成方法

将一系列相对较弱的基模型组合起来, 可以得到比单个基模型效果更好的强模型, 但在集成方法学习中要求

每个基模型的分类性能不能太差[6].而在线梯度下降作为基模型更新的方法, 仅在样本分类错误时更新模型, 
分类性能不能很好的提升.基于此, 基于被动-主动的特征演化流学习(passive-aggressive learning with feature 
evolvable streams, PAFE)[7]运用在线被动-主动(online passive-aggressive, PA)[8]算法来更新新、旧特征空间的

模型;同时, 在重叠阶段不仅学习了恢复旧特征的映射, 也学习了旧特征到新特征的映射, 以便利用旧模型来

对新模型进行初始化, 进而加快模型的收敛和提高模型的性能. 尽管这些特征演化学习算法已获得不错的分

类性能, 但这些算法采用的是基于一阶信息的在线学习方法作为预测模型, 而模型更新时所有维度共享相同

的学习率, 其分类性能通常会受到限制. 
为了解决以上问题 , 本文提出了一种特征演化的置信-加权学习算法(confidence-weighted learning for 

feature evolution, CWFE). 该算法采用基于二阶信息的在线学习方法来更新新旧特征空间的预测模型, 其中, 
基于二阶信息的在线学习方法不仅包含了一阶权重信息, 也学习了捕获权重之间相互作用的置信矩阵信息.
在重叠阶段, 学习了从新特征到旧特征的线性映射. 接下来, 在只有新特征空间的情况下, 用线性映射来恢复

旧特征, 进而继续更新旧特征空间下已学习的模型和置信矩阵. 继而, 利用集成方法来融合继续更新的旧模

型和正在更新的新模型, 以提升当前特征空间(新特征空间)的分类性能. 最后, 实验验证了所提算法的分类性

能优于基于一阶在线学习方法的特征演化学习. 
本文第 1 节介绍在线学习方法和多样化特征空间的相关工作. 第 2 节给出演化特征空间的具体介绍和形

式化表示. 第 3 节阐述本文所提出的特征演化的置信-加权学习算法 CWFE, 包括模型更新和整体流程. 第 4
节分析 CWFE 的实验结果, 验证了所提算法优于已有的基于一阶在线学习方法的特征演化学习算法. 第 5 节

总结本文工作, 并针对本文的不足之处提出下一步工作展望. 

1   相关工作 

我们的工作与机器学习中的两个研究方向有关: 在线学习和多样化特征空间. 

1.1   在线学习 

    在线学习(online learning)[1,9−11]是一种处理大规模流数据挖掘任务的机器学习技术, 可以实时快速地对模

型进行增量调整和更新, 提高预测的准确率. 最早的在线学习算法是 20 世纪 50 年代 Rosenblatt 提出的感知器

(perceptron)算法[12], 它是一种在线线性分类算法, 旨在解决线性可分的问题. 存在的在线线性分类算法可以

分为一阶方法和二阶方法. 作为最简单且最流行的一阶方法 OGD[4], 根据当前样本计算一个梯度, 并对当前

模型进行一次梯度下降更新. PA[8]算法是通过一个带约束的优化问题来进行模型更新, 使得新的分类器模型

尽可能地接近当前的模型, 同时保证了当前样本到模型的最大间隔. Pegasos 算法[13]为 OGD 方法使用了一个 
更先进的步长调节方式来解决基于 2 范数的 SVM 优化问题. 然而, 基于一阶信息的在线学习方法通常会忽 

略参数更新的方向. 针对这个问题, 基于二阶信息的置信-加权(confidence-weighted, CW)[14]方法假设预测模
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型满足均值为 d∈μ R 、协方差为 d d×∈Σ R 的高斯分布, 并给出了错误边界的理论证明. 然而, 置信-加权方法

是在数据可分离的假设下进行模型更新 , 可能会导致对噪声数据的过拟合 . 于是 , 权重的自适应正则化

(adaptive regularization of weights, AROW)[15]通过采用软边距的平方铰链损失和置信惩罚来放宽数据可分离

假设. 作为另一种解决方案, 软置信度加权(soft confidence-weighted, SCW)[16]为不同实例分配自适应边距. 

1.2   多样化特征空间 

作为多样化特征空间的一种, 演化特征空间的特性是新特征空间出现的同时旧特征空间消失. 然而, 已
学习到的旧模型将随着旧特征的消失而被忽略, 这是对已有模型的一种浪费. 为了充分利用旧特征空间中已

学习的模型, 假设新旧特征空间存在一定的重叠阶段. 针对这类型的演化特征空间, Hou 等人提出了 FESL 模

型[3,5], Liu等人提出了PAFE模型[7]. 然而, 这两种模型在新旧特征重叠阶段假设每个样本的特征都存在. 在实

际应用中, 特征演化往往是无法预知的, 例如, 在生态系统中同一时间段部署的传感器, 由于每个传感器周围

的环境不同, 如腐蚀性较高的环境、高温环境等, 传感器由于短路、受损、老化等问题被随时更换, 则新的特

征可能会随时出现而旧的特征随时消失 . 因此 , 具有不可预测特征演化的预测学习 (prediction with 
unpredictable feature evolution, PUFE)[17]用频繁方向(frequent directions, FD)技术以流的方式来计算矩阵的行

向量, 在重叠阶段通过旧特征空间中可观察的特征来补全已消失的特征. 同时, 数据分布变化经常发生在流

数据中 , 在重叠阶段学习的新旧特征空间之间的映射函数不再可靠 , 特征和分布演化学习 (feature and 
distribution evolving stream learning, FDESL)算法[18]设计了一种跨两个不同特征空间的变异度量技术来衡量旧

特征空间中的数据与新特征空间中的数据之间的差异. 与演化特征空间最为相似的是, Hou 等人提出的增量

和递减特征空间[19], 它的特性是随着流数据的到来, 部分特征(旧特征)消失, 另一部分特征依旧存在, 同时新

的特征出现, 即新旧特征不存在重叠阶段, 但流数据间存在重叠特征. 基于此类演化空间, 一遍增量和递减学

习算法(one-pass incremental and decremental learning, OPID)[19]设计了一个具有“压缩-扩展”风格的算法来利

用不断演化的特征中的知识. Dong 等人针对增量和递减特征空间设计了一种新颖的在线演化度量学习(online 
evolving metric learning, EML)[20]算法, 该算法通过结合平滑的 Wasserstein 距离来处理演化的特征. 根据在线

更新文本文档的原理, Zhang 等人提出了一种梯形特征空间(trapezoidal feature space)[21,22], 其特性是已有特征

不会消失, 新特征不断出现, 即当前样本的特征至少包含前一个样本的所有特征. 基于流特征的在线学习

(online learning with streaming features, OLSF)[22]结合在线被动-主动学习方法和流特征选择技术对具有无限样

本和特征的梯形数据流进行学习. 然而, 不管是具有重叠阶段的特征演化空间, 还是具有重叠特征的增量和

递减特征演化空间, 或是呈递增特性的梯形特征空间, 它们都遵循着明确而固定的规律, 因此将当前的演化

特征进一步扩展到任意特征空间[23-25]上, 并且取得了不错的实验结果. 
已有的在线学习方法大都研究的是具有相同且固定特征空间的流数据. 近几年研究工作者才开始对多样

化特征空间进行研究学习, 已有的多样化特征空间学习方法均是采用较为简单的一阶在线学习更新模型. 

2   演化特征空间 

    为方便理解本文所有问题的形式化, 我们先介绍本文使用的一些符号, ( )iS
t t, yx 表示第 t 时刻接收到 Si 特

征空间下的数据实例, 其中, i=1,2, S1 表示旧特征空间, S2 表示新特征空间, 且 i iS d
t ∈x R 是具有 di 维的样本,  

yt∈{−1,+1}是其对应的标签; T1表示旧特征空间下的样本数; T2表示新特征空间下的样本数; B表示新旧特征同

时存在的重叠阶段. 本文主要关注和研究的是具有重叠阶段的演化特征空间[3], 图 1 给出了在两个特征空间 

下的演化流数据产生过程, 其中在 T1 时间段内, 旧特征空间 S1 是可访问的, 接收 S1 下的样本 1 1S d
t ∈x R , 并更 

新 S1 下的预测模型; 在重叠阶段 B 时间段内, 旧特征空间 S1 依旧可访问, 同时获得了一些新特征空间 S2 下的 

样本 2 2S d
t ∈x R , 可学习新特征空间 S2 下的预测模型; 在 T2 时间段内, 原始特征空间 S1 消失, S1 下的预测模型 

失效, 只能访问新特征空间 S2 下的样本, 并对 S2 下的预测模型进行更新. 在实际应用中, 时间段 T1 和 T2 会比

较大, 重叠时间段 B 相对较小, 则它包含的样本对于 S2 中的模型训练可以忽略不计, 因此, 在新特征空间 S2
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情况下, 我们只训练 T2 时间段内的样本来更新模型. 
值得注意的是, 在 T2 时间段内, 原始特征空间 S1 下的预测模型对于新特征空间 S2 下的样本是不可用的, 

对于已学习到的模型忽略不用无疑是一种浪费. 因此, 具有重叠阶段的演化特征空间预测问题可以分为 3 个

子问题: 基模型更新、旧特征空间恢复以及集成新旧特征空间中的模型. 

 

图 1  两个特征空间情况下的演化流数据图示说明 

3   特征演化的置信-加权学习方法设计 

在本节中, 我们首先运用二阶在线学习方法来进行模型更新; 其次, 学习重叠阶段的线性映射来恢复旧

特征空间; 最后, 在只有新特征空间 S2 的情况下, 继续更新旧模型和学习新模型, 并引入两种集成方法. 

3.1   模型更新设计 

应从 3 个方面来设计学习的目标函数[15]: 一是学到的新模型在当前训练实例上损失应尽可能的小; 二是

学到的新模型在之前的模型上不应更新步长太大; 三是学到的模型对与当前训练实例相同或相似的未来实例

的预测应能提高准确率. 具体来说, 在第 t 轮, 当接收到样本 xt 的真实标签是 yt 时, 我们将更新模型以确保它 
在第 t 个实例上遭受较小的损失, 且对预测具有较高的置信度. 其中, 损失函数为 (μTxt, yt)=max(0, 1−ytμTxt). 

则权重的自适应正则化 AROW[15]的目标函数可以化为如下形式: 

 2
T T

1 1 1 2( , ) ( ( , ) || ( , )) ( , )KL t t t t t th
D yλ λ− −= + +x x xL N Nμ Σ μ Σ μ Σ μ Σ  (1) 

其中, DKL(N(μ, Σ)||N(μt−1, Σt−1))是 KL 散度, 用来约束新旧模型分布差距; 2
T T 2( , ) (max{0,1 })t t t th

y y= −x xμ μ 是 

平方铰链损失, λ1, λ2≥0 是平衡超参数. 为了简单起见, 在接下来的论述中, 记 ft=μTxt 是模型的预测值, 且 

1 2
1

2
λ λ

γ
= = , 其中, γ>0. 在公式(1)中, KL 散度的具体形式如下: 

 1 T 11
1 1 1 1 1 1

1 det 1 1 1( ( , ) || ( , )) log ( ) ( ) ( )
2 det 2 2 2

t
KL t t t t t tD Tr d− −−

− − − − − −
⎛ ⎞= + + − − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

N N
Σμ Σ μ Σ Σ Σ μ μ Σ μ μ
Σ

 (2) 

其中, d 是向量μ的维数. 
当 (ft, yt)>0 时, 我们按以下两步优化更新模型. 

• 更新均值μt: 

 1
1 T

1

( , )t t t t t
t t

t t t

y f y
γ

−
−

−

= +
+

x
x x

Σμ μ
Σ

 (3) 

• 更新置信矩阵Σt: 

数

据

流

演化特征空间
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T

1 1
1 T

1

t t t t
t t

t t t γ
− −

−
−

= −
+

x x
x x
Σ ΣΣ Σ

Σ
 (4) 

3.2   重叠阶段的线性映射 

如图 1所示: 在T2时间段内, 只能接收到新特征空间 S2的数据, 观察不到旧特征空间 S1中的历史数据, 从
而无法使用旧特征空间已学到的模型. 为了不浪费已学到的模型, 继而用到新模型的预测中, 在重叠阶段 B 

内学习了新特征和旧特征的线性映射关系 2 1: d dϕ → , 即 2 2T( )S S
t tϕ =x M x , 进而用 S2 中的数据来恢复 S1 中 

的数据[3,5]. 因此, 求解线性映射的具体形式如下: 

 1 11 2 1 2

1 1

2 T 2
1 1

arg min || ( ) || arg min || ||T TS S S S
t t t tt T B t T B

ϕ
= − + = − +

− = −∑ ∑x x x M x  (5) 

其中, M 是线性映射对应的系数矩阵. 上述式子可以得到一个闭式解, 具体如下: 

 ( ) ( )1 12 2 2 1

1 1

1

* 1 1( ) ( )T TS S S ST T
t t t tt T B t T B

−

= − + = − +
= ∑ ∑M x x x x  (6) 

因此, 在 T1 时间段内, 学习特征空间 S1 下的预测模型μ1,t, 以及在重叠阶段 B 内, 学习新旧特征的线性映

射的具体流程见算法 1. 
算法 1. 特征空间 S1 的模型

1 11, 1,( , )T Tμ Σ 和线性映射ϕ. 

① 初始化: μ1, 0=0, Σ1, 0=I, γ=0.1; 
② for t=1,…,T1 

③   接收样本: 1 1S d
t ∈x ; 

④   计算: 1
1, 1, 1

ST
t t tf −= xμ ,并揭示样本真实标签 yt∈{−1, +1}; 

⑤   计算瞬时损失: 1
1, 1, 1( , ) max(0,1 )ST

t t t t tf y y −= − xμ ; 

⑥   用公式(3)更新均值μ1,t; 
⑦   用公式(4)更新置信矩阵Σ1,t; 
⑧   if t>T1−B 
⑨     用公式(5)学习线性映射ϕ; 
⑩   end 
⑪ end 

3.3   两种集成方法CWFE-c和CWFE-s 

    在 T2 时间段内,用接收到新特征空间 S2 的数据来训练新模型 2,tμ , 同时利用线性映射来恢复旧特征空 

间的数据, 进而继续更新已学到的模型
11,Tμ , 同时引入两种集成方法:组合预测(CWFE-c)和当前最优预测 

(CWFE-s)[3,5]来提高两种基模型的预测性能. 
(1) 组合预测 CWFE-c:在 T2 时间段内, 对新旧模型的指数加权平均预测.它只取决于所有基模型过去的表 

现进行预测, 且分配给基模型的权重以简单增量的方式计算.令 1, 1ta − , 2, 1ta − 分别是新旧模型在第 t 时刻的权重, 

则组合预测模型如下: 
 pt=a1,t−1f1,t+a2,t−1f2, t (7) 
其中, f1,t 是旧模型预测值, f2,t 是新模型预测值.权重的更新如下所示: 

 ,
,

1, 2,

,  1,2i t
i t

t t

v
a i

v v
= =

+
 (8) 

其中, ,( , )
, , 2e ,  8(ln 2) /i t tf y

i t i tv a Tη η−= =且 . 则关于组合预测 CWFE-c 的具体流程见算法 2. 

算法 2. 特征空间 S2 的组合预测模型 CWFE-c. 

① 初始化: 
1 1 1 11, 2, 2 2, 2,1/ 2,  8(ln 2) / ,  ,  ,  0.1T T T Ta a Tη γ= = = = = =0 Iμ Σ ; 

② 调用算法 1, 得到
1 11, 1,( , )T Tμ Σ 和ϕ; 
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③ for t=T1+1, …, T1+T2 

④   接收样本: 2 2S d
t ∈x ; 

⑤   计算新旧模型预测值: 2 2
1, 1, 1 2, 2, 1( ),  S ST T

t t t t t tf fϕ− −= =x xμ μ ; 

⑥   用式(7)计算组合预测值 pt, 并揭示样本真实标签 yt∈{−1, +1}; 
⑦   计算瞬时损失: (pt, yt); 

⑧   用公式(8)更新权重 a1,t, a2,t; 
⑨   用公式(3)和公式(4), 分别更新(μ1,t, Σ1,t)和(μ2,t, Σ2,t); 
⑩ end 
在 T2 时间段内, 随着新特征空间 S2 中数据的累积, 在重叠阶段 B 内学习的线性映射越来越不可靠, 则旧

模型在 T2 时间段内的表现会变得越来越差.因此, 引入第 2 个集成方法:当前最优预测. 
(2) 当前最优预测 CWFE-s: 在 T2 时间段内通过权重的分布来选择权重较大的基模型进行预测, 形式如

下: 

 , 1
,

1, 1 2, 1

,  1,2i t
i t

t t

a
u i

a a
−

− −

= =
+

 (9) 

其中, 权重 ai, t 的更新如下所示: 

 , ,(1 ) ,  1,2
2i t t i ta v iδ Δ δ= + − =  (10) 

其中, ,( , )
, , 1 1, 2,

2

1 ,  e ,  1,2,  ,  ( ) ln (1 ) ln(1 )
1

i t tf y
i t i t t t tv a i v v H x x x x x

T
ηδ Δ−

−= = = = + = − − − −
−

是在 x∈(0,1)下的熵函数, 

且 2 2 28 / (2ln 2 ( 1) (1/( 1)))T T H Tη = + − − . 则当前最优预测 CWFE-s 的具体流程见算法 3. 

算法 3. 特征空间 S2 的当前最优预测模型 CWFE-s. 

① 初始化: 
1 1 1 11, 2, 2 2 2 2, 2,1/ 2,  8 / (2ln 2 ( 1) (1/( 1))),  ,  ,  0.1T T T Ta a T T H Tη γ= = = + − − = = =0 Iμ Σ ; 

② 调用算法 1, 得到
1 11, 1,( , )T Tμ Σ 和ϕ; 

③ for t=T1+1, …, T1+T2 
④   接收样本: 2 2S d

t ∈x ; 

⑤   计算新旧模型预测值: 2 2
1, 1, 1 2, 2, 1( ),  S ST T

t t t t t tf fϕ− −= =x xμ μ ; 

⑥   根据公式(9)得到模型(μi, t, Σi, t), 并预测 pt=fi, t; 
⑦   揭示样本真实标签 yt∈{−1, +1}, 计算瞬时损失: (pt, yt); 
⑧   用公式(10)更新权重 a1,t, a2,t; 
⑨   用公式(3)和公式(4), 分别更新(μ1, t, Σ1, t)和(μ2, t, Σ2, t); 
⑩ end 

4   实验设计和结果分析 

实验中选用了 8个合成数据集(http://www.lamda.nju.edu.cn/code_FESL.ashx)对所提算法进行对比研究, 其
详细信息见表 1. 

表 1  实验数据集说明 
数据集 #样本 #特征空间 S1 #特征空间 S2

Australian 690 42 29 
Credit-a 653 15 10 
Credit-g 1 000 20 14 
Diabetes 768 8 5 
German 1 000 59 41 
Kr-vs-kp 3 196 36 25 

Splice 3 175 60 42 
Svmguide3 1 284 22 15 
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4.1   对比算法和实验设置 

本文将所提算法 CWFE-c、CWFE-s 和其过程中包含的 3 个算法 NCW、RCW-u、RCW-f 进行对比, 同时

与基于一阶信息的特征演化学习算法 FESL[5]和 PAFE[7]进行对比. 其中, 对比的时间段为只可获得新特征空

间数据的 T2 时间段. 
• NOGD[5]、NCW: 分别通过 OGD、AROW 对新特征空间 S2 进行模型更新; 
• NPA-d[7]: 通过 PA 对 S2 进行模型更新, 不同于 NOGD、NCW 的是, 通过重叠阶段得到旧特征到新特

征的映射, 进而用已学到的旧模型对新模型进行初始化; 
• ROGD-u[5]、RPA-u[7]、RCW-u: 通过利用重叠阶段学习的线性映射, 用 S2 中的数据来恢复旧特征空间

S1 中的数据, 进而继续分别用 OGD、PA、AROW 来更新旧特征空间 S1 已学到的模型; 
• ROGD-f[5]、RPA-f[7]、RCW-f: 在新特征空间 S2 下, 直接运用旧特征空间 S1 已学到的旧模型来预测被

恢复的旧特征空间中的数据, 旧模型不更新; 
• FESL-c[5]、FESL-s[5]、PAFE-c[7]、PAFE-s[7]、CWFE-c、CWFE-s: 分别将新旧特征空间中的模型 NOGD

和 ROGD-u、NPA-d 和 RPA-u、NCW 和 RCW-u 进行组合预测-c 和选择当前最优预测-s. 
为了验证算法的有效性, 文中采用 2 种评价标准：分类精度(accuracy)和 F-measure, 其结果是通过 10 次

独立运行的平均结果. 同时, 所有数据集的旧特征时间段 T1 和新特征时间段 T2 均设置为样本数的一半, 重叠

阶段的大小设置为 10. 另外, 本文所提算法中的超参数为 0.1γ = , 是用来平衡损失和数据置信度. 对比算法

FESL[5]中步长的设置和 PAFE[7]中超参数的设置和原文献中的参数设置保持一致. 

4.2   结果分析 

表 2 给出了所有对比算法在表 1 数据集上的 Accuracy 和 F-measure 结果. 
表 2  所有对比算法在 8 个合成数据集上的平均测试性能对比 

算法 Australian Credit-a Credit-g Diabetes 
Accuracy F-measure Accuracy F-measure Accuracy F-measure Accuracy F-measure 

NOGD .767 .791 .811 .827 .659 .401 .650 .006 
NPA-d .771 .792 .797 .808 .620 .364 .597 .329 

NCW (ours) .864 .872 .854 .856 .750 .487 .678 .401 
ROGD-u .849 .863 .826 .861 .733 .444 .650 .067 
RPA-u .849 .861 .855 .859 .727 .336 .669 .341 

RCW-u (ours) .855 .867 .856 .858 .737 .444 .679 .400 
ROGD-f .809 .835 .784 .809 .716 .302 .650 .023 

RPA-f .811 .834 .803 .817 .704 .028 .652 .137 
RCW-f (ours) .784 .799 .716 .736 .712 .410 .677 .383

FESL-c .849 .863 .854 .860 .733 .444 .649 .040 
FESL-s .849 .863 .854 .860 .733 .444 .648 .066 
PAFE-c .849 .861 .855 .858 .727 .336 .668 .343 
PAFE-s .849 .861 .855 .858 .727 .336 .667 .343 

CWFE-c (ours) .868 .876 .855 .857 .749 .477 .678 .399 
CWFE-s (ours) .865 .873 .854 .856 .750 .485 .678 .401 

算法 German Kr-vs-kp Splice Svmguide3 
Accuracy F-measure Accuracy F-measure Accuracy F-measure Accuracy F-measure 

NOGD .684 .293 .612 .572 .568 .581 .680 .326 
NPA-d .653 .427 .660 .646 .573 .589 .648 .305 

NCW (ours) .758 .531 .908 .902 .768 .773 .808 .501 
ROGD-u .700 .000 .678 .574 .612 .631 .779 .345 
RPA-u .705 .236 .732 .707 .604 .624 .780 .373 

RCW-u (ours) .711 .316 .743 .722 .616 .632 .792 .448 
ROGD-f .700 .000 .564 .173 .567 .526 .748 .114 

RPA-f .705 .136 .654 .624 .569 .512 .741 .032 
RCW-f (ours) .697 .311 .670 .622 .561 .547 .738 .360

FESL-c .700 .002 .678 .575 .612 .631 .779 .346 
FESL-s .703 .130 .666 .588 .612 .631 .778 .345 
PAFE-c .705 .236 .731 .707 .604 .624 .780 .373 
PAFE-s .705 .236 .731 .707 .604 .624 .780 .373 

CWFE-c (ours) .758 .515 .907 .902 .768 .773 .807 .493 
CWFE-s (ours) .758 .522 .908 .902 .768 .773 .808 .501 
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表 2 中, 用 标记每个网格中较好的结果, 用粗体标注集成方法中最好的结果. 
在表 2 的最后一个网格中, 即集成方法的对比中, 本文所提算法 CWFE-c 和 CWFE-s 的 Accuracy 结果均

优于其他对比算法, 尤其是在 Kr-vs-kp 数据集上, 所提算法 CWFE 分别比 FESL 和 PAFE 高出 0.23, 0.17 个精

度点; 在 Splice 数据集上, 所提算法 CWFE 比 FESL 和 PAFE 的 Accuracy 高出 0.16 左右; 而在其他数据集上, 
所提算法的 Accuracy 结果均高出 0.05 以内. 这个现象说明了在特征演化学习上, 基于二阶在线学习方法的模

型更新得到的分类性能要优于基于一阶在线学习方法的模型预测. 同时, 作为集成方法的两个基模型, NCW
和 RCW-u 在表 2 的前两个网格内的 Accuracy 结果也均优于 NOGD, NPA-d 和 ROGD-u, RPA-u 的结果, 尤其

是 NCW 在 Kr-vs-kp 的结果比 NOGD 和 NPA-d 分别高出 0.29, 0.24 个精度点, 在 Australian, Credit-g, German, 
Splice 和 Svmguide3 等 5 个数据集上, 均高出 0.07 以上的精度点. RCW-u 在 8 个数据集上的 Accuracy 结果均

比 ROGD-u, RPA-u高出 0.01左右, 再次验证了基于二阶在线学习方法进行模型更新的特征演化学习的分类性

能较一阶在线学习方法的更新算法有明显提升. 第 3 个网格内的对比结果显示了一个有趣的现象: 本文所提

算法 RCW-f 在 8 个数据集上, 只有 2 个数据集上的结果高于 ROGD-f, RPA-f. 这一类算法的设定是旧特征学

习的模型不进行更新, 直接用于预测用新特征空间恢复的旧特征空间数据. 这可能的原因可以归结为如下两

点: (1) 随着新特征空间的数据越来越多, 在重叠阶段学习的新特征到旧特征的映射越来越不可靠; (2) 相比

于一阶在线学习方法 , 基于二阶的在线学习方法更新的模型挖掘了特征之间的关系 . 另外 , CWFE 的

F-measure 结果除了在 Credit-a 数据集上比 FESL 低了 0.003 个精度点, 在其他 7 个数据集上均高于 FESL 和

PAFE 算法. 这也再次验证了本文所提的基于二阶的特征演化学习方法比基于一阶的特征演化学习方法更为

有效. 
表 3 给出了所有对比算法中两种集成模型在 8 个数据集上的运行时间.从表 3 中可以看出, 基于一阶信息

的特征演化学习方法 FESL 和 PAFE 的运行时间大致相同, 而本文所提的基于二阶信息的特征演化学习方法

CWFE 的运行时间明显高于 FESL 和 PAFE 的运行时间.这是因为基于二阶信息的特征演化学习方法需要计算

特征的置信矩阵信息, 因此往往具有较高的时间复杂度. 

 表 3  所有对比算法在 8 个合成数据集上的运行时间 (ms) 

算法 Australian Credit-a Credit-g Diabetes German Kr-vs-kp Splice Svmguide3 
FESL-c 3.4 2.8 5.3 3.4 5.3 15.1 16.3 5.5 
FESL-s 7.1 6.1 11.4 7.8 10.7 31.8 32.8 12.1 
PAFE-c 3.4 2.5 4.7 4.0 5.7 15.3 17.8 5.6 
PAFE-s 7.7 6.5 10.2 8.4 12.2 33.7 34.3 12.2 

CWFE-c (ours) 9.7 5.7 10.0 6.5 23.0 38.2 68.4 13.0 
CWFE-s (ours) 13.4 8.9 15.2 10.2 28.1 54.2 84.3 19.8 

为进一步验证表 2 中结果分析的合理性, 现给出所提算法在 8 个数据集上平均累计损失趋势图, 如图 2 

所示. 在第 t 时刻, t 代表在 1, …, t 上的平均累积损失, 即 1(1/ ) t
t iit

=
= ∑ . 同时, 平均累积损失越小越好. 

从图 2 的实验结果来看, 我们有以下观察结果. 
(1) NCW 是带叉号标记的曲线, 在所有数据集上, 随着到来样本数量的增加, 平均累积损失迅速下降. 

这符合 T1+1, …, T1+T2 轮的现象, 即: 随着样本越来越多, 分类性能越来越好; 
(2) RCW-u 是带星号标记的曲线, 在大部分数据集上呈下降趋势; 但相对于 NCW, 下降趋势不是很明

显. 是因为 RCW-u 在 1, …, T1轮在特征空间 S1上已趋于收敛, 所以在更多的恢复数据上再次更新不

会带来太多的性能提升 ; 而 RCW-u 曲线在 Credit-g 数据集上先迅速上升而后呈下降趋势 , 在
Diabetes 和 Splice 基本平稳不变. 这说明利用重叠阶段恢复的旧特征数据不一定是可靠的, 则随着

恢复数据的增多, 不但不会带来性能的提升, 反而会降低性能; 
(3) RCW-f 是带加号标记的曲线, 在 Credit-a 和 German 数据集上先呈下降趋势迅速进入平稳状态, 在

Diabetes, Kr-vs-kp 和 Splice 数据集上呈平稳状态, 在 Australian, Credit-g 和 Svmguide3 数据集上呈

上升趋势. 这都是合理的, 因为 RCW-f 是旧特征已学到模型在新特征空间中固定不变, 如果恢复的
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数据是不可靠的甚至是错误的, 随着更多的恢复数据, 它会表现得更差; 
(4) 本文所提的方法 CWFE-c 带菱形标记的曲线和 CWFE-s 带圆圈标记的曲线是基于 NCW 和 RCW-u

的集成模型, 因此它们的平均累积损失也会减少. 

 
  (a) Australian                  (b) Credit-a                (c) Credit-g 

 
(d) Diabetes                  (e) German                 (f) Kr-vs-kp 

 
(g) Splice                  (h) Svmguide3                  (i) Legend 

图 2  3 个基模型与所提算法在 8 个合成数据集上的平均累积损失趋势 

5   总结与展望 

本文首次将基于二阶信息的在线学习方法引入到演化特征空间中, 并提出了一种基于置信-加权的特征

演化学习算法(CWFE). 置信-加权方法是经典的基于二阶信息的在线学习方法, 在学习过程中不仅考虑了一

阶信息的模型更新, 同时挖掘了数据特征之间的关系, 进而提高了模型预测性能. 同时, 将旧特征空间已学到

的模型和置信矩阵均用于恢复特征的模型更新中, 相对于一阶方法的特征演化学习, 性能得到了较为明显的

提升. 尽管基于二阶信息的在线学习方法可以获得较高的预测性能, 且收敛速度更快, 但它的时空复杂度也

较高. 在高维数据面前, 从平衡时空复杂度和性能两个角度来看, 二阶方法和一阶方法的对比并不占优势.因
此, 在对预测性能不影响或者影响较小的情况下, 如何改进二阶方法的时空复杂度, 并应用到高维的特征演

化学习中, 是我们下一步重点关注的问题. 
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