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摘要:当前动态数据流下的实时分类问题存在3个难点:针对海量数据的实时处理;概念漂

移的跟踪和模型的更新;模型的稳定和鲁棒性.针对上述问题,将极端支持向量机(extreme
supportvectormachine,ESVM)与 MapReduce框架结合,提出了带遗忘因子的鲁棒ESVM
算法.该方法通过构造残差权重矩阵,对残差进行修正,同时加入遗忘因子,提高新样本的作

用,从而实现对海量数据处理问题的求解.实验结果显示,所提出方法能够快速有效地对动态

数据流进行分类,且结果不易受到噪声干扰,稳定性强.
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0 引 言

随着大数据时代的到来,传统数据挖掘技术

需要面对与解决其带来的新情况与新问题.在这

些新问题中,最为核心的是数据方面的改变,即数据

形式从以往的静态数据,转变为动态数据流形式[1].
有别于传统静态数据形式,所谓动态数据流

形式,即数据是实时产生的,并且无法进行存储.
而对分类问题来说,由于数据实时产生,需要分类

模型具有快速分类的能力,而传统分类方法往往

难以适应[2].此外,动态数据流还存在概念漂移现

象,这要求分类模型必须能够及时更新,以适应新

数据环境的要求[3].由于目前基于学习的分类方

法,在面对概念漂移问题时往往无法及时自我更

新,导致分类结果不能尽如人意,因此,在传统分

类方法的基础上,需要提出一种新的分类方法.
针对动态数据流的分类问题,国内外学者做

了大量研究,目前大部分研究是将原有方法结合

MapReduce框架的特点,在并行环境下予以实

现,取得 了 相 当 多 不 错 的 研 究 成 果[4-5].Zhang
等[6]研究了基于 MapReduce框架的K 最近邻并

行算法,通过将K 最近邻并行算法与MapReduce
框架相结合,使得分类方法在时间效率方面大大

提高,并且在此基础上,使得所提出模型具有多分

类能力,但分类过程由于受到并行框架限制,其距

离函数确定及参数确定仍存在问题.Pitchaimalai
等[7]设计出一种并行环境下的决策树算法,将传

统决策树与 MapReduce框架相结合,以达到克服

过拟合问题的目的,使用了预剪枝技术,但无法从

根本上克服局部最优问题.
支持向量机(supportvectormachine,SVM)

模型作为数据挖掘领域最为著名的方法之一,通
过在特征空间中寻找最大间隔超平面进行分类,
同时利用核函数将低维空间上的样本映射到高维

空间解决非线性问题.其优点是克服了维度灾难

的问题,泛化能力强,但对二次规划问题的求解需

要多次迭代来完成.Alham等[8]分析了二次规划

问题中的最小序列求解,在并行框架下进行改造,



最终的并行计算思想将二次规划问题时的最小序

列求解方式进行并行化处理,大大加快了整体计

算过程.Caruana等[9]将支持向量机模型的最优

分割超平面计算过程中的朝向和偏置问题,通过

并行化思想进行处理,有利于大数据处理.尽管上

述方法对数据流分类问题提供了一些解决的方法

与思路,但仍然无法克服数据流概念漂移问题.对
此,Zhao等[10]提出一种增量式支持向量机模型,
通过分类模型进行实时更新的方式克服概念漂移

问题,但由于求解过程中进行了多次迭代操作,对

MapReduce影响较大.
以上方法均为利用传统数据流分类方法,并

在此基础上进行并行化处理.但在数据流环境下,
并行环境不仅仅要提高运行速度,还要针对数据

流概念漂移问题进行针对性设计,使得分类模型

能同时满足数据流实时分类与动态更新量方面要

求,这无疑对 MapReduce框架下数据流分类方法

提出了更高的要求.目前,模型并行化仍然是学术

界需要重点解决的问题.
针 对 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种 基 于

MapReduce框架的动态数据流分类算法.首先通

过增量学习方法,对数据流中的概念漂移现象进

行实时跟踪与学习;然后使用权重矩阵对分类过

程中的残差进行计算与修正,以达到提升分类模

型抗噪声能力的目的;而遗忘因子的引入,将新旧

样本对分类模型的影响进行区别对待,从整体上

增强新样本对分类模型的影响力.

1 MapReduce框架介绍

MapReduce[11]是由谷歌公司近些年提出的

一种用于大规模数据集的并行运算与存储框架.
其中最 主 要 的 两 个 概 念 是 “Map(映 射)”和

“Reduce(化简)”,其核心思想来自于函数式编程

语言.MapReduce的运行过程由 Map和Reduce
阶段交替进行:在 Map阶段,对一些独立元素组

成的概念上的列表的每一个元素进行指定的操

作;在Reduce阶段,对一个列表的元素进行适当

的合并.Map和Reduce过程可由如下公式描述:

Map (k1,v1)→ [(k2,v2)]

Reduce(k2,[v2])→ [(k3,v3)]
(1)

MapReduce框架如图1所示.
在 MapReduce框架中,将初始任务划分为

Map任务和Reduce任务两部分,且两部分都使

用并行处理的方式,因此 MapReduce可以高效地

处理海量数据[12].

图1 MapReduce框架

Fig.1 MapReduceframework

2 增量式极端支持向量机

极端 支 持 向 量 机(extremesupportvector
machine,ESVM)是近年来发展起来的一种新的

分类方法[13],受极端学习机分类方法[14]的启发,
其借鉴了极端学习机(extremelearningmachine,

ELM)的核函数方式,并且对初始系数及偏置使

用随机给定的方式进行初始化,进而利用矩阵计

算对 参 数 进 行 迭 代 求 解.与 传 统 SVM 相 比,

ESVM最大的优势在于训练速度的显著提高.与

ELM相比,由于ESVM 计算过程中增加了结构

风险最小化的约束条件,增强了其分类模型的泛

化能力,从而避免在分类过程中陷入过拟合的问

题.同时,ESVM对隐层节点数量不关注,因此相

比其他分类方法参数少且稳定性强.
对二分类问题来说,假设给定训练集样本为

S= {X,Y},X = (x1 x2 … xN)T ∈RN×d,表
示训练集数据,Y =(y1 y2 … yN)T ∈RN×1,
表示训练集数据对应的标签,y1∈ [-1,1],N 表

示训练集中样本的总数量,d表示训练集的维度.
考虑到在数据流环境下 N ≫d,且d 通常小于

200,对于分类问题的ESVM算法,其优化条件可

以公式表示为

minv
2 ε 2+12

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

s.t.Y·(w·φ(X)-b·e)=e-ε

(2)

式中:ε= (ε1 ε2 … εN)T,为模型的误差向

量;v代表误差的惩罚系数;w 和b 代表权重向量

和阈值;e表示单位向量;φ(X)代表极端学习机

的核函数,其表达式如下:

φ(X)=G(Ax)=

(g ∑
n

j=1
A1jxj+A1(n+1)( ) … 

g ∑
n

j=1
Anjxj+An(n+1)( ) ) (3)
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式中:A∈Rd×(d+1),为输入偏置与阈值矩阵,其元

素由系统随机生成;g(x)为激活函数,用于对节

点进行非线性映射,使得原有线性不可分的数据变

得线性可分,激活函数通常使用Sigmoid函数:

g(x)=1/(1+e-x) (4)
式(2)的目标约束条件可以表述为结构风险

与经验风险的最小化,最小化结构风险可以提高

分类方法的泛化性能,最小化经验风险可以使残

差最小,二者通过惩罚系数对所占权重进行调整.
求解得到关于w和b的表达式:

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷= I

v +ET
φEφ

æ

è
ç

ö

ø
÷

-1

ET
φY (5)

式 中:I 为 单 位 阵,Eφ = (φ(Ax) -e)∈
RN×(d+1).最终极端支持向量机的判别公式如下:

φT(X)·w-b≥0;t=1

φT(X)·w-b<0;t=-1
(6)

其中t表示ESVM模型中两个支撑平面.
由式(5)可以看出,ESVM 的模型训练仅通

过矩阵的运算即可得到,其结构特征便于拓展成

可以进行多次学习的增量形式.
由数据集S1 = {X1,Y1}训练得到的极端向

量机形式为

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷= I

v +ET
φ1Eφ1

æ

è
ç

ö

ø
÷

-1

ET
φ1Y1 (7)

此时需要在S1 的基础上增量学习一个新的

数据集S2 = {X2,Y2},可以将式(7)修改为以下

的形式:

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷= I

v +(ET
φ1 ET

φ2)
Eφ1

Eφ2
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è
ç

ö

ø
÷
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è
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ø
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-1

(ET
φ1 ET

φ2)
Y1

Y2

æ

è
ç

ö

ø
÷=

I
v +ET

φ1Eφ1+ET
φ2Eφ2

æ

è
ç

ö

ø
÷

-1
(ET

φ1Y1+ET
φ2Y2)

(8)
式(8)即为ESVM 的增量形式(incremental

ESVM,IESVM),其中ET
φ1Eφ1及ET

φ1Y1与式(7)相
同,因此无须重复计算,直接使用式(7)的计算结

果即可.

3 极端支持向量机的并行算法

通过前面介绍,对于 MapReduce框架以及极

端学习机及其增量式学习方法已有所了解,受到

这两种方法的启发,本文在原有算法的基础上,提
出一种基于极端支持向量机的并行算法,其核心

思想可以描述为对式(5)进行修改,将ET
φEφ 和

ET
φY 展开得到:

ET
φEφ = (a1 … aN)(a1 … aN)T =

∑
N

i=1
aiaT

i ∈R(d+1)×(d+1)

ET
φY = (a1 … aN)(y1 … yN)T =

∑
N

i=1
yiai∈R(d+1)×1 (9)

在动态数据流环境中,N≫d,通常d<200,
因此所提出方法的计算量主要集中在ET

φEφ 和

ET
φY.由式(9)可知,计算ET

φEφ 和ET
φY使用小矩阵

叠加的方式进行,因此在 MapReduce框架下步骤

为,在Map阶段,对局部∑
n

i=1
aiaT

i 和∑
n

i=1
yiai进行并

行计算;在Reduce阶段,对局部计算所得到的结

果进行合并,最终得到∑
N

i=1
aiaT

i 和∑
N

i=1
yiai.

算法1 ESVM并行训练算法

步骤1 随机生成权重矩阵A.
步骤2 在 Map过程中对文件中输入的每

条数 据,利 用 式 (3)计 算 φ(xi),构 造 ai =
(φ(xi) -1)T,计 算 local_aaT = ∑aiaT

i,

local_ya=∑yiai.

步骤3 在Reduce过程中计算global_aaT

= global_aaT + ∑local_aaT,global_ya =

global_ya+∑local_ya.

步骤4 根据式(5)或式(8)计算w、b.

4 时间遗忘的鲁棒极端支持向量机

使用IESVM模型对数据流进行分类的基本

思想是,首先利用最初得到的样本集对分类模型

进行训练,构建最初的分类模型.然后对新样本数

据,根据式(8)对模型进行增量式学习,即模型重

新训练,并以此克服数据流中概念漂移问题.
ESVM模型存在两个不可避免的问题:一方

面由于所提出分类模型使用了核函数,其参数的

初始值为随机给定的,造成ESVM模型训练结果

的波动;另一方面,尽管使用增量式学习方式对模

型进行更新,但学习过程中对样本的新旧不进行

区别,以相同的权重进行学习.
针对上述两个问题,本文利用时间遗忘机制

和核密度估计,提出一种鲁棒极端支持向量机算

法 (forgetting factor robust ESVM,FFR-
ESVM).FFR-ESVM利用核密度估计方法,对训

练集误差的概率分布进行估计,进而利用估计结
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果,构造权重矩阵对残差进行修正,提升ESVM
的抗干扰能力,并通过遗忘因子提高新样本对模

型的影响力,以适应当前数据环境的要求.
4.1 鲁棒性描述

利用训练集分类误差参数,所提出模型的训

练结果可以表示为

φT(X)·w-b·e=(φ(X) -e)
w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷=Eφ

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷=

Y+ε (10)
这里需要注意的是,当误差分布服从正态分

布N(0,σ2)时,其经验风险的最小二乘估计值为

最优情况.但在实际数据流环境下,误差估计值很

难服从正态分布,因此对分类模型的泛化能力影

响较大,尤其训练数据集中噪声数据较多的情况

下,模型的泛化性能会大打折扣.
针对此问题,本文利用权重矩阵方法对所产

生的误差进行修正.假设残差权重矩阵P,其对应

的目标函数为

minv
2ε

TPε+12
w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

将式(10)代 入 目 标 函 数 求 解,可 以 得 到

ESVM的鲁棒形式(robustESVM,R-ESVM):

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷= (I+vET

φPEφ)-1ET
φPY (11)

通过观察发现,一般噪声数据均分布于正常

数据的周边,因此在已知残差概率分布的情况下,
可以根据残差ε 的分 布,构 造 权 重 矩 阵 P =
diag{p(ε1),p(ε2),…,p(εN)},其中p(ε)表示残

差变量ε的概率分布函数.由于ε的概率分布无法

提前获取,需要利用式(5)使用随机的方式先进

行一次计算.假设所得到的估计值为ε,以它为基

础代入计算,后续计算均在此基础上再对p(ε)进
行估计.其公式如下:

p(ε)= 1N∑
N

i=1
fε-εi

hN

æ

è
ç

ö

ø
÷ (12)

式中:N 为样本数目;hN =h/ N,表示滑动窗口

大小;f(x)表示窗口滑动步长函数,选取正态窗

口滑动函数可以获得较平滑的概率密度估计,最
终计算公式如下:

f(x)= 1
2π
exp -12x

2æ

è
ç

ö

ø
÷ (13)

4.2 遗忘因子

根据式(11)可知,R-ESVM 的增量形式可以

表示为

 
w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷=

æ

è
ççI+v(ET

φ1 ET
φ2)

P1 0
0 P2

æ

è
ç

ö

ø
÷
Eφ1

Eφ2

æ

è
ç

ö

ø
÷

ö

ø
÷÷

-1

×

(ET
φ1 ET

φ2)
P1 0
0 P2

æ

è
ç

ö

ø
÷
Y1

Y2

æ

è
ç

ö

ø
÷=

(I+vET
φ1P1Eφ1+vET

φ2P2Eφ2)-1×
(ET

φ1P1Y1+ET
φ2P2Y2) (14)

由式(14)可知,R-ESVM存在的问题是增量

学习中不区分样本的新旧,而一视同仁加以训练.
但在实际数据流环境下,相比于旧样本,新样本往

往更能反映当前数据流的情况,具有更大的价值.
因此,对样本的新旧进行区别对待是十分必要的.
在所提出模型中,通过引入遗忘因子θ来提高新样

本的影响力.式(14)中,对Eφ1 乘以遗忘因子θ:

E'φ1 =θEφ1 (15)
式中:0≤θ≤1.将式(15)代入式(14)可得到

FFR-ESVM的增量更新公式:

w
b

æ

è
ç

ö

ø
÷= (I+vθ2ET

φ1P1Eφ1+vET
φ2P2Eφ2)-1×

(θET
φ1P1Y1+ET

φ2P2Y2) (16)
当θ=1时,式(16)与式(14)相同;当θ=0

时,式(16)与式(11)相同,即训练集中全部为新

样本数据.因此,可以通过遗忘因子θ来调整新旧

样本的影响力.
根据式(16),将ET

φPEφ 和ET
φPY 展开得到:

ET
φPEφ = (a1 … aN)

p1 … 0
︙ ︙

0 … pN

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
×

(a1 … aN)T =

∑
N

i=1
piaiaT

i ∈R(d+1)×(d+1) (17)

ET
φPY = (a1 … aN)

p1 … 0
︙ ︙

0 … pN

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
×

(y1 … yN)T =

∑
N

i=1
yipiai∈R(d+1)×1 (18)

与IESVM类似,可以在 Map阶段计算局部

∑
n

i=1
piaiaT

i 和∑
n

i=1
yipiai 值,在Reduce阶段将局部

计算得到的结果进行合并,最终得到∑
N

i=1
piaiaT

i 和

∑
N

i=1
yipiai.

算法2 FFR-ESVM并行训练算法
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步骤1 随机生成权重矩阵A.
步骤2 利用算法1训练模型并计算残差矩

阵估计值ε.
步骤3 利用式(12)估算p(ε)并计算权重

矩阵P.
步骤4 在 Map过程中对于文件中输入的

每条数据,根据式(3)计算φ(xi),构造ai =
(φ(xi) -1)T,计算local_paaT =∑piaiaT

i,

local_ypa=∑yipiai.

步骤5 在Reduce过程中计算global_paaT

=θ2·global_paaT+∑local_paaT,global_ypa

=θ·global_ypa+∑local_ypa.

步骤6 根据式(16)计算w、b.

5 实验分析

本实验采用人造数据来模拟动态数据流情

况,数据使用概念漂移数据流生成工具(Minku
的概念漂移数据流生成工具可从http://www.
cs.bham.ac.uk/~minkull/opensource.html得

到)自动随机生成,其生成公式如下:

y≤-a0+∑
d

i=1
aixi (19)

利用上述工具,总共生成5个数据文件,定

量为d=7,a1=a2=a3=a4=a5=a6=1,每
个文件 代 表 一 个 独 立 的 概 念.所 有 文 件 总 计

100000000条数据,总文件大小为7.43GB,具
体参数如表1所示.

实 验 模 型 中 FF-IELM (forgettingfactor
IELM)与 ELM 模型的隐层节点数为nh=20,

ESVM、FF-IESVM(forgettingfactorIESVM)、

FFR-ESVM 残 差 的 惩 罚 系 数 v=100,FFR-

ESVM中核密度估计参数h=20.为了对所提出

模型的性能进行详细分析,特此给出额外3种度

量方式,即加速比(α)、可扩展性(β)和规模增长

性(γ):

 α(m)=1
个节点1份数据的处理时间

m 个节点1份数据的处理时间

 β(m)=
1个节点1份数据的处理时间
m 个节点m 份数据的处理时间

 γ(m)=1
个节点m 份数据的处理时间
1个节点1份数据的处理时间

表1 人造数据参数

Tab.1 Syntheticdatasetparameters

数据文件 变量a0 数据数量 正类所占比例/%
概念1  3.0 20000000 57.6
概念2  1.5 20000000 44.4
概念3 0 20000000 50.0
概念4 -1.5 20000000 50.2
概念5 -3.0 20000000 46.6

加速比参数主要描述所提出算法与增加计算

节点的关系,可扩展性参数用于描述所提出算法

对数据集大小的处理能力,规模增长性参数用于

描述所提出算法的时间复杂度,运行结果如图2
所示.从图2(a)中可以看到,FFR-ESVM 算法的

加速比结果分为两部分:当节点数介于1到16
时,算法呈线性增长趋势,其原因为FFR-ESVM
算法将大部分计算过程并行化,算法的加速性能

与节点数成正比关系;但当节点数大于16时,受
到Hadoop环境在处理数据时以64MB作为单

位对数据进行划分的限制,算法效率提升放缓趋

向平稳.从图2(b)可以看到,FFR-ESVM 算法的

可拓展性随着节点及数据规模的增加呈缓慢下降

趋势,因此具有良好的可拓展性.从图2(c)可以

看出,FFR-ESVM算法具有良好的规模增长性.

(a)加速比
  

(b)可扩展性
  

(c)规模增长性

图2 FFR-ESVM算法的加速比、可扩展性和规模增长性

Fig.2 Speedup,scaleupandsizeupofFFR-ESVMalgorithm
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下面验证R-ESVM算法的有效性,使用数据

概念1对ELM、ESVM 以及R-ESVM 算法进行

实验,结果如表2所示.由于偏置参数为随机生

成,故将每种算法运行5次取平均值.从表2中可

以看出,R-ESVM 抵抗噪声的能力要优于ELM
及ESVM 模型,但由于R-ESVM 算法需要对数

据进行两次扫描,且 Hadoop中无法在内存中保

存数据,增加了时间消耗,可通过增加计算节点的

方式进行解决.同时,在实际实验中R-ESVM 算

法处理20000000条数据需7min,完全能够满

足动态数据流实时分类要求.

表2 ELM、ESVM、R-ESVM算法性能比较

Tab.2 PerformancecomparisonofELM,ESVM

andR-ESVMalgorithm

算法 准确率/% 时间/min

ELM 87.45±0.36 2.24±0.05
ESVM 88.48±0.26 2.72±0.44
R-ESVM 90.14±0.37 7.22±0.56

设计以下实验模拟动态数据流测试 FFR-
ESVM算法的有效性,步骤如下:

步骤1 令i=1,利用概念i数据生成模型i.
步骤2 利用模型i对概念i+1数据进行预

测,得到预测结果.
步骤3 利用数据i+1对模型i进行增量式

学习,得到模型i+1.
步骤4 令i=i+1,转步骤2.
图3 为 FF-IELM、FF-IESVM 以 及 FFR-

ESVM算法在遗忘因子θ=1.0及θ=0.5时运行

上述实验步骤5次的准确率变化情况.
从图 3 中 可 以 看 出,FF-IESVM 与 FFR-

ESVM算法在θ=0.5时准确率明显要优于θ=
1.0时.这是因为当θ=1.0时,新样本和旧样本对

模型的权重相同,此时遗忘因子不产生作用.对

FF-IELM来说,其误差计算使用最小二乘法,因
此极易受到噪声数据的干扰,其泛化能力与另外

两种算法相比差一些.
图4 为 FF-IELM、FF-IESVM 以 及 FFR-

ESVM算法在遗忘因子θ=1.0及θ=0.5时运行

上述实验步骤5次的平均时间消耗情况.
从图4中可以看出,由于增量学习公式形式

不变,遗忘因子的引入对3种算法的运行时间消

耗影响不大.此外,因为FFR-ESVM 算法需要对

文件进行两次读取,故时间消耗较大,约为其他算

       

(a)θ=1.0

(b)θ=0.5

图3 3种算法在遗忘因子θ=1.0及θ=0.5
的准确率变化情况

Fig.3 Accuracyofthreealgorithmswithforgetting

factorθ=1.0andθ=0.5

(a)θ=1.0

(b)θ=0.5

图4 3种算法在遗忘因子θ=1.0及θ=0.5的

时间变化情况

Fig.4 Timecostofthreealgorithmswithforgetting

factorθ=1.0andθ=0.5
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法所消耗时间的3倍左右.尽管如此,FFR-ESVM
模型仍然可以在30min内处理完毕100000000
条数据,基本满足实时分类的要求.

当θ=0.5时,FF-IELM、FF-IESVM 以及

FFR-ESVM算法5次运行的平均分类准确率、灵
敏度、特指度的结果如表3所示.其中,灵敏度和

特指度的定义如下:

灵敏度=
分类为正的正样本数

分类为正的正样本数 + 分类为负的正样本数

特指度=
分类为负的负样本数

分类为负的负样本数 + 分类为正的负样本数

由表3可以看出,FFR-ESVM算法的整体准

确率和灵敏度要优于FF-IELM和FF-IESVM两

种方法,但特指度与FF-IESVM 算法差距不明

显.综合分析,在数据流环境中,所提出算法使用残

差权重矩阵对残差最小二乘误差值进行修正,并通

过遗忘因子对样本影响力进行调整,可以提高分类

模型的适应能力.此外,从计算量角度分析,由于所

提出的FFR-ESVM 算法,是在传统的ESVM 模

型基础上增加了核函数选择和遗忘因子,因此,相
比传统ESVM 模型,计算量势必增加.但是由于

核函数选择计算过程使用了 MapReduce技术,将
选择过程进行并行化,可以将O(n)的计算量压缩

为O(1),因此计算过程几乎可以忽略不计.此外,
所提出模型使用遗忘因子对样本权重进行分配

时,计算量随着样本空间发生变化,因此也为

O(n).与其他算法进行比较,本文算法由于使用

MapReduce技术,将所涉及的计算过程并行化,从
而在时间复杂度上并没有明显提升,反而在分类准

确率方面有所提高,与其他分类方法(FF-IELM
和FF-IESVM)相比,计算量增加程度有限.

表3 FF-IELM、FF-IESVM与FFR-ESVM算法整体性能比较

Tab.3 PerformancecomparisonofFF-IELM,FF-IESVMandFFR-ESVMalgorithm

阶段
准确率/% 灵敏度/% 特指度/%

FF-IELM FF-IESVM FFR-ESVM FF-IELM FF-IESVM FFR-ESVM FF-IELM FF-IESVM FFR-ESVM

1
2
3
4

87.58±1.23
87.18±1.22
87.74±1.20
87.30±1.15

89.30±1.33
88.70±1.23
89.44±1.30
88.92±1.23

90.56±1.64
90.14±1.77
90.30±1.19
89.54±0.89

82.38±1.63
82.20±1.39
88.76±1.39
90.62±1.45

84.86±2.00
83.30±1.80
88.76±1.70
91.58±1.72

87.60±4.01
86.32±3.38
91.94±2.28
91.96±4.77

91.98±0.96
92.14±1.13
86.90±1.23
84.84±1.11

93.14±1.22
94.06±1.13
90.02±1.25
86.94±1.19

93.12±1.27
94.00±0.98
88.92±0.90
87.02±1.88

6 结 语

本文分析了国内外动态环境下数据流分类技术

的相关研究进展,针对动态数据流的数据海量性、概
念漂移等特点,利用构造残差权重矩阵对ESVM的

残差矩阵进行修正,并结合遗忘因子,提出了一种

FFR-ESVM算法.FFR-ESVM可以对不同概念漂移

类型进行判断,使得分类模型能够及时更新,提高分

类模型的分类准确率和稳定性.实验中,所提出算法

与FF-IELM及FF-IESVM算法的比较证实了模型

的性能,后续将针对其他分类模型在 MapReduce框

架下的应用展开研究,进一步提高分类准确率.
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AdynamicdatastreamclassificationalgorithmbasedonMapReduce

FENG Lin1,2, YAO Yuan3, CHEN Feng1, JIN Bo*2

(1.SchoolofComputerScienceandTechnology,FacultyofElectronicInformationandElectricalEngineering,

DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.SchoolofInnovationExperiment,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

3.CollegeofInformationandCommunicationEngineering,DalianNationalitiesUniversity,Dalian116600,China)

Abstract:Therearethreedifficultiesinreal-timedynamicdatastreamclassification:real-time
processingofmassivedata,trackingofconceptdriftand modelupdates,model'sstabilityand
robustness.Tosolvetheseproblems,extremesupportvectormachine(ESVM)iscombinedwith
MapReduceframework,andaforgettingfactorrobustESVMalgorithm (FFR-ESVM)isproposed.
Theproposedalgorithmamendstheresidualsbyconstructingaresidualmatrix,whileimprovesthe
effectofnewsamplesbyforgettingfactor.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcan
rapidlyandeffectivelyclassifydynamicdatastream,andtheresultsarestableandlessaffectedby
noiseinterference.

Key words:datastream classification;incrementallearning;extremesupportvector machine
(ESVM);MapReduce;forgettingfactor;robustness
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