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摘要：在线学习是解决数据流分类挖掘样本不可再现性的有效手段，如何解决在线学习过程中样本

量不足问题是提高在线学习质量的关键点。基于分类模型参数估计的均方误差分解理论，结合聚类

思想利用类中心和样本线性合成样本，增加样本分布信息，降低参数估计的下界值；在此基础上进

行在线合成增量学习，并根据样本系列信息不断修正类中心位置。经理论分析与仿真实验结果表明

所提方案是有效的，在噪声环境内相比其他算法更具优势。 
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Abstract: Online learning is the effective way to solve the sample’s non-recurrence in data streams 

classification, and how to deal with the problem of sample deficiency is the critical point for improving 

online learning efficiency. According to the mean square error decomposition theory of the model’s 

parameter estimation and the idea of cluster, the new samples are constructed by linear synthesis with the 

class center and the sample, which can improve the distribution information of sample and reduce the 

lower bound of parameter value. The online incremental learning is executed and the class center point is 

continuously updated. Through theory analysis and simulation experiment, it is suggested that the 

provided schema is feasible and has superiority over other algorithm. 
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引言1 

随着计算机软硬件和网络通信技术发展，各行

业数据源源不断产生，如社交网络、传感网络和电

子商务等，这种连续、无限的数据系列称为数据流。

数据流中蕴含大量有价值的信息，如何对数据流进
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行分类挖掘提取相关信息成为当务之急[1]。 

当前数据流分类处理模式有两种：批量处理

和在线处理。批量处理是先存储数据、后分析处理

模式，实现简单、准确率较高，技术相对成熟。文

献[2-4]利用聚类、集成学习和增量学习思想构建批

量处理模型，较好地解决数据流中概念漂移和噪声

问题，实现数据分类功能。但某些场景受设备、环

境限制无法大量缓存样本，具有不可再现性、要求

能够及时分析处理，此时在线处理模式具有更好的

适应性。Wang 等[5]提出过采样或欠采样的方法，

1
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并利用集成学习实现在线学习模型，解决了数据流

中概念漂移和样本不平衡问题。文献[6]结合欠采

样方法训练类子分类器，构建基于类子分类器的在

线集成方法 CBCE，解决数据流中类概念演化现

象。针对数据流中概念重现和概念漂移检测具有滞

后性的特点，文益民等[7]提出一种在线迁移学习框

架，其在线学习特点主要体现在选择源分类器方

面，而并非传统的基于样本在线学习框架。文献[8]

基于泊松分布逼近原理，建立在线装袋采样和自助

采样方法，在此基础上构建在线集成学习模型，模

型的有效性依赖于分布之间逼近的可靠性。文献[9]

结合凸优化理论建立一种在线被动-主动学习算法

(Online Passive-Aggressive Algorithm: PA)，该算法

根据分类模型对当前样本预测损失情况，来寻找与

当前超平面最相邻分类面作为最优分类面，该方法

是基于单样本的在线学习模型，具有较强的学习能

力。在此基础上，文献[10]把被动-主动学习算法用

在大规模网络流量分类当中，并与其他算法进行对

比，结果表明该方法具有较好的泛化能力。文献[11]

针对具体应用场景利用聚类算法、结合增量集成学

习方法实现在线学习方案，解决了量大、稀疏和数

据流中概念周期性变化问题。 

综上可知基于在线学习方法解决了数据流样

本不可再现性和分类模型实时性问题，但在线学习

模型的准确性易受到样本数量影响和制约。因此，

在文献[12]对主流在线学习方案分析的基础上结

合上述相关工作，本文提出一种新的在线样本合成

增量学习方法。该方法借鉴聚类思想提出样本合成

方案，解决在线学习时样本数量不足问题，而且该

方案不需要保留历史样本以节约存储资源，同时克

服样本不可再现问题。 

1  在线被动-主动 PA 算法 

为便于理解本节先对 PA 算法进行简单说明。

PA 算法是基于单样本错误驱动在线学习模型，其

目标是寻找满足条件且与当前分类器最相邻的超

平面，作为新的分类模型。 

数据流 ds={(x1,y1),(x2,y2),…,(xt,yt),…}，其中

(xt,yt)(Rd{+1,–1})，t 表示时间标签信息。基于此

数据流信息，PA 算法可表示成下述最优化问题。 
21

arg min
2

. .  ( ;( , )) 0

t
w

t t t

w w

s t l w x y




                   

(1)

 

式中：w 表示所寻找最优分类面的法向量；wt 表示

t 时刻分类面；公式(1)中的损失函数 ltmax{0,1– 

yt(wt·xt)}。利用拉格郎日函数上式可写成如公式(2)

所示。 
21

( , ) (1 ( . ))
2 t t tL w w w y w x           (2) 

式中：表示拉格朗日乘子，对 w 求偏导可得：

wwt+ytxt。把结果代入公式(2)可得目标函数的对

偶形式。 
221
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对公式(3)求导，可得： 
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由式(4)可得出分类超平面参数 w 的更新计算

方法。 

2
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x
                       (5) 

在原文献中针对的两种改进计算方法，分别

形成 PA-I、PA-II 在线学习方法。 
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在公式(6)中 C 表示惩罚系数，根据经验值进

行设定。根据内积特性，容易形成基于核函数的非

线性分类模型，相应的预测函数如(7)式所示。 
1

1

ˆ ( ( , ))
t

i i t i
i

y sign y K x x




 
               

(7)
 

在式(7)中 K(xt,xi)表示核函数。 

2  在线合成增量学习算法模型 

基于单样本的在线学习方法存在样本量少，难

2
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以全面反映样本分布信息。因此，文中结合聚类思

想实现一种在线样本合成的增量学习方法，并通过

模型参数有效性分析从理论上说明样本合成的必

要性。 

2.1 模型参数有效性分析 

在衡量模型参数有效性时可采用均方误差分

解方法进行评估，如公式(8)所示。 
2 2 2( ) {( ) } Var( ) b ( )M E          

    (8) 

式中： ( )Var  表示参数  的估计方差； ( )b    

( )E   表示的估计偏差；表示未知的真实值。 

根据 Fisher 信息不等式，均方误差值具有

Cramer-Rao 下界： 

 22 '( )
( )

( )

g
M

J





 ≥

                     
(9) 

若参数估计无偏，即 ( ) ( ) 0b E      。则

上述公式(8)和(9)可转化如公式(10)。 

2 1
( ) ( )

( )
M Var

J
 


  ≥

               
(10) 

式中：J()表示 Fisher 信息，值越大表示数据集中

反映参数的信息越多，此时得出的参数的估计值

有更好的辨识度。当数据集中样本服从独立同分布，

则参数的估计值的辨识度随样本数增多而增加。 

数据流在线学习过程中，由于可能存在的概念

漂移和每次处理一个样本的特点，难以满足上述理

论结果要求。基于此，本文在尽可能减少额外负担

的前提下(如存储历史样本或分类模型)，用类中心

和当前样本信息合成新样本，在一定程度上保证样

本之间的相似性。同时通过增加相似样本数量来提

高对参数估计的辨识度，保证动态数据流环境下分

类的准确性。 

2.2 样本合成方法 

由模型参数有效性理论分析可知，若能获取更

多同分布样本将有助于提升参数估计的有效性。按

聚类思想可知，同类样本分散在类中心的周围，样

本之间具有更强的相似性。基于此，结合文献[13]

构建出本文在线样本合成方法，提高在线增量学习

时相似样本的数量。 

若正类样本中心点为 c+，当前数据流中 t 时刻

到达的同类样本为 xt，则新样本 xnew合成计算如公

式(11)所示。 
(1 )new tx r c r x                    (11) 

公式(11)表示在类中心和新到样本之间随机

线性合成新样本，其中 r(0,1)为随机值。按此方

法合成的新样本，保证新样本位于类中心与新到样

本之间。由聚类思想可知合成的新样本具有较高概

率与新到样本具有相同类别概念。增加了相似样本

数量，提高 Fisher 信息量，保证在线增量学习过程

中分类模型参数估计的有效性。 

2.3 在线合成增量学习算法 

本文的在线增量学习算法核心是融合聚类中

心信息，依托数据流中同类样本信息，通过合成新

样本进行在线增量更新分类模型。在算法执行过程

中，每当分类模型错分数据流中样本时就触发上述

新样本合成操作。 

本文主要考虑二值分类情况，故所提在线合成

增量式学习算法如下所示：  

在线合成增量学习算法 

输入：数据流样本

ds={(x1,y1),(x2,y2),…,(xt,yt),(xt+1,yt+1),…}，新样

本合成个数值 num，分类正确样本数 count 

输出：总体分类准确率 

1) 计算初始正负类样本中心 c+、c–，并获取

初始分类器 L；置变量 count=0 

2) For t=1,2,… 

2.1 获取真实样本标签 yt 

2.2 If yt=L(xt)   /*分类器 L 对样本 xt预测*/ 

count++ 

2.3 Else     /*预测错误在线更新分类模型*/ 

    For j=1, num  /*合成 num 个新样本*/ 

产生随机数 r，按公式(11)进行样本合成，并

利用新样本在线更新分类模型 L 

2.4 结合 xt 样本标签值更新对应类中心信息 

3
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3) 输出准确率 

算法中步骤(3)输出的准确率是在线学习模型在

数据流上预测整体准确率，分类模型训练采用贝叶

斯学习算法。 

3  仿真实验 

为验证本文所提融合聚类思想的在线样本合

成增量学习方法(Sample Synthesis based Online 

Incremental Learning: SSBOIL)的有效性，在公开的

大型在线仿真平台 MOA 上生成移动超平面数据

集[14]，与经典的在线被动-主动算法 PA 及其两种改

进型算法(PA-I,PA-II)和传统基于增量式贝叶斯分

类器的在线学习方法(Traditional Online Incremental 

Learning: TrOIL)进行比较，并以数据流上总体准确

率作为评价指标。 

3.1 移动超平面数据集 

数据流由 d 维超平面 0
1

d

i i
i

a x a


 构建，其中特 

征值 xi 在区间(0,1)上随机取值，且 0
1

( ) / 2
d

i
i

a a


  。

当 0
1

d

i i
i

a x a

 ≥ ，特征矢量(x1,x2,···xd)构成正类样本

集；当 0
1

d

i i
i

a x a


 ，特征矢量(x1,x2,···xd)构成负样 

本集。在 MOA 中移动超平面数据流样本特征个数

取值为 5，其中两个特征包含概念漂移，参数 m 取

值 0.1 和参数 s 为 10%，按此设置生成两万条无噪

声移动超平面数据集 h0。为验证算法的抗噪能力，

向数据集中随机注入 10%、20%、30%和 40%的噪

声样本分别构成数据集 h1、h2、h3 和 h4。 

3.2 仿真实验环境及结果分析 

本文在线合成增量学习实验仿真环境是 Weka 

和 Eclipse，学习器采用 Weka 内置的增量式贝叶斯

学习器。在线被动-主动学习 PA 算法在 MATLAB

中完成，其中的核函数采用高斯核，相关参数均按

默认值设置。传统基于增量式贝叶斯分类器的在线

学习方法是直接利用Weka中的增量式贝叶斯学习

器进行在线学习，与本文所提算法的区别是没进行

样本合成操作。 

在具体实验操作过程中，先在少量初始样本系

列中训练分类器，主要是避免可能出现前面样本均

为同类样本时出现的严重不平衡学习现象。对比实

验一个关键参数是合成个数大小问题，在对 20 以

内的值测试后，综合衡量选择合成个数 5 作为后续

实验参数值。该值设置过大与批量处理相似，过小

可能达不到想要的结果，所以针对不同的实验数据

环境该值是一个经验值。 

实验一：对比无噪声数据集 h0 上准确率 

5 种不同的在线增量学习方法首先在无噪声

数据集 h0 上进行实验对比，仿真实验的准确率曲

线如图 1 所示。 

 

图 1  无噪声数据集上准确率曲线 
Fig. 1  Curve of accuracy on noise-free data set 

分析图 1 纵轴准确率值可知，文中所提的融合

聚类中心在线合成增量式学习算法是可行的，其准

确率值达 94%左右。纵观图 1 可得，5 种基于错误

驱动的在线增量学习途径能够跟踪到数据流中的

概念变化并及时调整分类模型，保证与数据流样本

系列中的概念保持一致。但相比其他 4 种增量学习

方案而言，本文所提方案的实验准确率值稍低，这

是由于在数据流样本系列中概念漂移现象较明显

时，通过文中所提的线性合成新样本方法并不能完

全充分地满足模型参数估计有效性的理论基础，即

样本独立同分布特性。 

实验二：对比噪声环境下分类准确率 

由于数据流产生环境的复杂性，数据流样本系

4
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列中不仅有概念漂移现象，还存在着噪声问题，是

当前数据流分类研究中面临的主要问题之一。为验

证本文所提的在线合成增量学习算法 SSBOIL 的

性能，在 4 种不同噪声数据集上进行仿真实验，并

与其他几种在线学习方法进行对比，实验结果如

表 1 所示。 

表 1  噪声数据集上分类准确率 
Tab. 1  Accuracy on noisy dataset  

实验方案 
 数据集 

h1 h2 h3 h4 

SSBOIL 0.84 0.705 0.602 0.524 

TrOIL 0.748 0.63 0.56 0.514 

PA 0.739 0.617 0.546 0.507 

PA-I 0.796 0.679 0.588 0.52 

PA-II 0.763 0.642 0.565 0.509 
 

从表 1 中的准确率值可知，在具有噪声的数据

流环境里，本文所提的在线合成增量式学习算法明

显具备一定的优势。在含噪声数据流样本集 h1、

h2(含噪比低于 30%)，本文算法的分类准确率要比

其他方法明显要好，准确率最大相差 10%左右；而

在高更噪声比的环境(数据集 h3、h4)，SSBOIL 也

表现出一定的优势。这是由于经典的在线增量式学

习方法均是基于错误样本驱动，强调对错分样本的

关注。故仅用噪声样本进行在线学习 (如方案

TrOIL、PA 算法及 PA 两种改进算法)，容易误导分

类面的移动方向，使其尽可能靠近噪声样本而偏离

正确位置，产生较大误差。本文的融合聚类中心样

本合成方法，充分考虑到了类别历史平均分布信

息，减少噪声样本对分类模型的影响；同时通过在

线合成样本，根据分类模型参数估计有效性的误差

分解理论可知，增加相似样本数量时，能够提高分

类模型参数估计的有效性，这为 SSBOIL 的性能的

性能在噪声环境下占据优势提供理论依据。 

4  结论 

本文所提融合聚类中心的在线样本合成增量

学习算法切实可行，解决了在线学习样本数不足问

题，同时在较复杂的噪声环境中相比其他学习方法

更具优势。相比其他的增量学习或在线学习方案，

不需要额外存储资源来保存数据流中的历史样本

或者历史分类模型信息，而且通过类中心点的统计

信息解决样本不可再现性难题。通过实验总结可

知，数据流在线增量学习过程中，如何避免数据流

系列中样本的不平衡问题是提高分类模型预测准

确性的关键，是下一步研究在线增量学习的重点。

针对数据流在线学习过程中，有效区分概念漂移和

噪声样本值得关注，同时探索合成样本个数大小与

其之间的关系也可进一步深入研究。 
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