
　　收稿日期：２０１３０５０３；修回日期：２０１３０６１９　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１２７３１２７，６１０７４０７７）；国家“９７３”计划资助项
目（２０１２ＣＢ３１２９０１，２０１２ＣＢ３１２９０５）；国家“８６３”计划资助项目（２０１１ＡＡ０１Ａ１０３）

作者简介：胡晓雄（１９８８），男，山西交城人，硕士研究生，主要研究方向为ＣＩＭＳ；贾育秦（１９５８），男（通信作者），山西太原人，教授，硕导，主要
研究方向为ＣＩＭＳ（ｔｙｈｍｉｊｙｑ＠１６３．ｃｏｍ）．

基于不同损失和距离函数的乘更新分类算法

胡晓雄，贾育秦

（太原科技大学 机械工程学院，太原 ０３００２４）

摘　要：与批处理的学习算法相比较，在线预测的算法由于在大样本集上具有预测准确性高、时间的空间复杂
度小，因此占有非常大的优势。对于Ｗａｒｍｕｔｈ与Ｊｉｖｉｎｅｎ提出的保守性和权衡正确性的在线学习框架，已经得到
相当广泛的应用，但是在他们所提出的指数梯度下降算法以及梯度下降算法中，对于目标函数中的损失函数，在

其求导过程中使用近似步骤将会造成在线学习结果的恶化。根据对偶的最优化理论，基于不同损失函数与距离

函数，提出了变更新分类算法。通过一系列的实验分析与研究，结果表明，该算法使得预测准确率得到了很大的

提高，从而验证了该算法的正确性、可行性和有效性。
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　引言

预测与训练是离线算法的两个阶段，当处于训练阶段时，

所有的训练样本被算法一次输入，训练获得判别函数；当处于

预测阶段时，所有的训练样本再一次被输入，并实施预测。具

体来讲就是，倘若有样本集（ｘｉ，ｙｉ）
ｍ
ｉ＝１，１≤ｉ≤ｍ，训练的样本集

被算法输入，并实施训练获得 ｆ（·）（判别函数），而后使用
ｆ（·）输入预测的样本集并实施预测。与离线算法相比较，在
线算法在训练大量样本时，其时间空间的复杂度小［１～１２］，同时

对于现实生活中的不少问题，其全是随机训练样本，从而依次

达到在线序列学习，一次性获得所有训练的样本集是不可能

的。在在线算法学习的过程中，每次输入一个样本，算法依据

判别准则对样本标签进行预测，同时获得样本的真实类标签，

而后算法依据损失函数对损失进行计算。当预测有错误时，依

据权值的修正准则对权值实施修正；当预测正确时，对权值不

进行修正。通过在线算法的权值更新过程可知，由于在在线算

法学习的过程中，其每次都输入一个样本，时间空间的复杂度

就显得相对较小，因此可以较好地应用于对大样本集的预测。

并且在预测的过程中对权值进行修正，即当预测有错误时，对

判别准则不断地进行修正，从而在下次预测时达到不再预测错

误的目的，最终可以使得判别准则实现最优化。具体地，对于

在线算法，它是按轮进行的，倘若有样本集（ｘｉ，ｙｉ），１≤ｉ≤ｍ，
当在第ｉ轮时，算法获得一个样本 ｘｉ∈Ｒ

ｄ，算法依据预测准则

ｙ＝ｓｉｇｎ（ｗＴｘ）对样本类标签ｙ
＾
∈｛－１，＋１｝进行预测，同时算法

返回样本的损失函数Ｌ（ｙｉ，ｙ
＾
ｉ）与真实类标签 ｙｉ∈｛－１，＋１｝，

损失函数可以选取为平方损失 Ｌ＝（ｙ－ｙ＾）２与铰链损失 Ｌ＝
ｍａｘ｛０，１－ｙｉ（ｗ

Ｔｘｉ）｝。当预测错误时 ｙｉ≠ｙ
＾
ｉ，对权值 ｗｉ＋１＝

ｗｉ＋ａｉｙｉｘｉ（其中ａｉ为非负系数）进行修正，直至预测结束，获

得最终的判别准则函数以及权值ｗ；当预测正确时ｙｉ＝ｙ
＾

ｉ，对权

值不进行修正，即ｗｉ＋１＝ｗｉ。
Ｋｉｖｉｎｅｎ等人［１３］提出了一种新的在线回归算法，他们把目

标函数定义为

Ｃ（ｗ）＝ｄ（·）＋ηＬ（·） （１）

其中：ｄ（·）为Ｂｒｅｇｍａｎ距离；
ｄＦ（ｕ，ｗ′）＝ｄＦ（ｕ，ｗ）＋ｄＦ（ｕ，ｗ′）＋（ｆ（ｗ′）－ｆ（ｗ））·（ｗ－ｕ）
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Ｌ（·）是损失函数，对函数Ｃ（ｗ）＝ｄ（·）＋ηＬ（·）进行最小化，
获得权值的更新，即 ｗｔ＋１＝ａｒｇｗｍｉｎＣ（ｗ），于是使得预测正确
率以及权值更新的近似度有了保证。倘若Ｃ（ｗ）为凸函数，并
且其可导，令Ｃ（ｗ）＝０，则ｗｔ＋１＝ｗｔ－ηＣ（ｗｔ＋１）。

Ｗａｒｍｕｔｈ和Ｋｉｖｉｎｅｎ提出使用 Ｃ（ｗ）在 ｗｔ处的梯度值，近
似地替代 Ｃ（ｗ）在 ｗｔ＋１处的梯度值，则令Ｃ（ｗｔ＋１）＝
Ｃ（ｗｔ），可得ｗｔ＋１＝ｗｔ－ηＣ（ｗｔ）。

若选用ｄ（ｗｋ，ｗｋ－１）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｗｋ－１，ｉ－ｗｋ－１，ｉ）

２，Ｌ（ｙｋ，ｙ
＾

ｋ）＝

（ｙｋ－ｗ
Ｔ
ｋｘｋ）

２，获得加权的更新公式为 ｗｋ＋１＝ｗｋ－２η（ｙ
＾

ｋ－１－
ｙｋ）ｘｋ。

若假设ｗｋ，ｗｋ－１∈［０，∞）
ｎ是概率向量，即∑

ｎ

ｉ＝１
ｗｋ，ｉ＝１，选用

相关熵的距离 ｄｒｅ（ｗｋ，ｗｋ－１）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｋ，ｉｌｎ

ｗｋ，ｉ
ｗｋ－１，ｉ

；其中进一步规

定，当ｗｉ，ｊ＝０时，０ｌｎ０＝０，当 ｗｋ－１，ｉ＝０时，ｄｒｅ（ｗｋ，ｗｋ－１）＝∞，
此时对式（１）进行求解，即可获得乘权更新形式为

ｗｋ，ｉ＝
ｒｋ－１，ｉｗｋ－１，ｉ

∑
ｎ

ｐ＝１
ｒｋ－１，ｐｗｋ－１，ｐ

其中：ｒｋ－１，ｐ＝ｅ
－ｍ（ｙ^ｋ－１－ｙｋ－１）ｘｋ－１，ｐ。

Ｗａｒｍｕｔｈ和Ｋｉｖｉｎｅｎ在对目标函数求导的过程中，采用近
似步骤造成的问题作了细致的阐释。在 ｚｋ＝ｗ

Ｔ
ｋｘｋ点用 ｚｋ＝

ｗＴｋ－１ｘｋ代替对
Ｌ（ｙｋ，ｚｋ）
ｚｋ

＝Ｌ′（ｚｋ）进行求导，当在采用相关熵的

损失函数Ｌ（ｙ，ｙ＾）＝ｙｌｎ ｙ
ｙ( )＾ ＋（１－ｙ）ｌｎ１－ｙ

１－ｙ
时^，就会造成非常

严重的问题，此时，Ｌ′（ｙ，ｚ）＝－
ｙｋ
ｚｋ
＋
１－ｙｋ
１－ｚｋ

。对于０＜ｙｋ＜１，当

ｚｋ接近于１或者０时，Ｌ′（ｙｋ，ｚｋ）的值将会发生非常大的变化，
也就是说，当预测值ｗＴｋ－１ｘｋ接近于１或者０时，Ｌ′（ｙｋ，ｗ

Ｔ
ｋ－１ｘｋ）

的值就可能会与真实值 Ｌ′（ｙｋ，ｗ
Ｔ
ｋｘｋ）相差非常大，因此会导致

算法求出的导数值相当不精确，对算法的分类结果造成很大的

影响。

虽然本文也采用了Ｗａｒｍｕｔｈ和Ｋｉｖｉｎｅｎ损失函数以及距离
函数的双目标优化模式，但是本文与 Ｗａｒｍｕｔｈ和 Ｋｉｖｉｎｅｎ的不
同之处和改进有：ａ）在部分权值的更新中，给出了 η的迭代选
取规则，而在Ｗ＆Ｋ的算法中，对于 η的选取并没有给出选取
的规则，是人为地指定参数，通过实际的实验分析与研究表明，

倘若选取得不正确，对于分类算法的预测性能将会大大地降

低；ｂ）在算法的迭代过程中，对权值 ｗ进行求导时，不采用近
似更新的模式，从而消除了文献［１］中所指出的问题，同时引
入了新的损失函数及距离函数，因此获得了新的权值更新公

式，其算法是分类算法，而不是回归算法。

"

　乘权更新在线分类算法研究

在本文的研究过程中，采用的距离和损失函数如下：

１）距离函数

ａ）归一化的相关熵的距离　ｄ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ

ｂ）平方距离 ｄ（·）＝‖ｗ－ｓ‖２

ｃ）未归一化的相关熵的距离

ｄ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｉ－ｗｉ＋ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ

２）损失函数
ａ）相关熵的损失

Ｌ（ｙ，ｙ
＾
）＝ｙｌｎ（ｙ

ｙ＾
）＋（１－ｙ）ｌｎ１－ｙ

１－ｙ＾

ｂ）平方损失 Ｌ（·）＝（ｙ－ｗＴｘ）２

ｃ）铰链损失 Ｌ（·）＝ｍａｘ｛０，１－ｙ（ｗＴｘ）｝

定理１　当在目标函数Ｃ（ｗ）＝ｄ（·）＋ηＬ（·）中，损失函数
是铰链的损失函数Ｌ（·）＝ｍａｘ０，１－ｙ（ｗＴｘ{ }），距离函数是未

归一化的相关熵的距离ｄ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｉ－ｗｉ＋ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
时，权值的更

新公式为ｗ＝ｓｅλｘｙ，其中：η＝－ｌｎｘｙｘｙ 。

证明　Ｃ（ｗ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｉ－ｗｉ＋ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋η［１－ｙ（ｗＴｘ）］

通过求导可得

Ｃ（ｗ）
ｗｉ

＝－１＋ｌｎ
ｗｉ
ｓｉ
＋１＋η（－ｙｉｘｉ）＝０

ｗ＝ｓｅηｘｙ

把权值的更新准则代入到Ｃ（ｗ）：
Ｃ（ｗ）＝ｓ－ｓｅηｘｙ＋ｓｅηｘｙηｘｙ＋η（１－ｙｓｅηｘｙｘ）＝ｓ－ｓｅηｘｙ＋η
对η进行求导且令其等于０，于是获得学习率的更新公式为

Ｃ（ｗ）
η

＝１－ｓｅηｘｙｘｙ＝０，η＝－ｌｎｘｙｘｙ

定理２　当在目标函数Ｃ（ｗ）＝ｄ（·）＋ηＬ（·）中，损失函数
是铰链的损失函数Ｌ（·）＝ｍａｘ０，１－ｙ（ｗＴｘ{ }），距离函数是归

一化的相关熵的距离函数 ｄ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
，则权值的更新公

式为ｗ＝ｓｅηｘｙ－１，其中η＝１－ｌｎｓｘｙｘｙ 。

证明 Ｃ（ｗ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋η［１－ｙ（ｗＴｘ）］

对ｗｉ进行求导可得
Ｃ（ｗ）
ｗｉ

＝１＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｎ
ｗｉ
ｓｉ
＋η（－ｘｉｙｉ）＝０

ｗ＝ｓｅηｘｙ－１

把权值更新代入Ｃ（ｗ）中：

Ｃ（ｗ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｅηｘｙ－１ｌｎｅηｘｙ－１＋η［１－ｙ（ｓｅηｘｙ－１ｘ）］＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｅηｘｙ－１（ηｘｙ－１）＋η（１－ｓｘｙｅηｘｙ－１）＝－ｓｅηｘｙ－１＋η

对η进行求导且令其等于０，于是获得学习率的更新公式
为

Ｃ（ｗ）
η

＝－ｓｅηｘｙ－１（ｘｙ）＋１＝０

ηｘｙ－１＝－ｌｎｓｘｙ，η＝１－ｌｎｓｘｙｘｙ

定理３　当在目标函数Ｃ（ｗ）＝ｄ（·）＋ηＬ（·）中，损失函数

是相关熵的损失函数Ｌ（ｙ，ｙ＾）＝ｙｌｎ ｙ
ｙ( )＾ ＋（１－ｙ）ｌｎ１－ｙ

１－ｙ
，^距离

函数是归一化的距离函数ｄ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
，则当 ｙ＝０时，权

值的更新公式为ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（－λｘ－１）；当 ｙ＝１时，权值的更
新公式为ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（λｘ－１）。

证明　Ｃ（ｗ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋η ｙｌｎ

ｙ
ｙ( )＾ ＋（１－ｙ）ｌｎ１－ｙ

１－ｙ( )^
假设样本标签是ｙ∈｛０，１｝，分成以下两种情况进行讨论：
ａ）当ｙ＝０时，

Ｃ（ｗ）ｙ＝０＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋η（－ｌｎ（１－ｙ＾））

Ｃ（ｗ）ｙ＝０

ｗｉ
＝ｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋１＋ ηｘ

１－ｗＴ( )ｘ
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因为Ｃ（ｗ）是凸函数，并且存在ｗ，使得［－ｌｎ（１－ｗＴｘ）］＜
０，所以存在ｗ与λ，Ｃ（ｗ）取得最优值时，可以使得互补松弛
的条件η［－ｌｎ（１－ｗＴｘ）］＝０。

当Ｃ（ｗ）取得最优值时，λ是λ，λ［－ｌｎ（１－（ｗ）Ｔｘ）］＝

０，（１－（ｗ）Ｔｘ）＝１，则
Ｃ（ｗ）ｙ＝０

ｗｉ
＝ｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋１＋ ηｘ

１－ｗＴ( )ｘ＝０
变为 ｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋１＋ηｘ＝０，因 此 权 值 最 终 更 新 为

ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（－ηｘ－１）。
ｂ）当ｙ＝１时，

Ｃ（ｗ）ｙ＝１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋η（－ｌｎ（ｗＴｘ））

Ｃ（ｗ）ｙ＝１

ｗ
＝ｌｎ

ｗｉ
ｓｉ
＋１＋η

－ｘｉ
ｗＴ( )ｘ

同理，存在ｗ与 η，使得 Ｃ（ｗ）最小时符合松弛条件为

－η（－ｌｎ（ｗＴｘ））＝０，ｗＴｘ＝１。获得ｌｎ
ｗｉ
ｓｉ
＋１－ηｘｉ＝０，因此最

终的权值更新为ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（ηｘ－１）。
一般地，一个最优化的数学模型可以表示为

ｍｉｎｆ（ｘ）
ｓ．ｔ．ｈｊ（ｘ）＝０　　　ｊ＝１，…，ｐ

ｇｋ（ｘ）≤０ ｋ＝１，…，ｑ

ｘ∈ＸＲｎ

当且仅当对每一个ｘ都符合ＫＫＴ最优化条件时取得最优解：
ａ）ｈｊ（ｘ）＝０，ｊ＝１，…，ｐ；ｇｋ（ｘ）≤０，ｋ＝１，…，ｑ。

ｂ）ｆ（ｘ）＋∑
ｐ

ｊ＝１
λｊｈｊ（ｘ）＋∑

ｑ

ｋ＝１
μｋｇｋ（ｘ）＝０，λｊ≠０，

μｋ≥０，μｋｇｋ（ｘ）＝０。
通过以上分析可知，对于原样本集以及违背 ＫＫＴ条件的

新增样本集，其在学习过程中是需要重点考虑的。同时为了尽

可能地减少丢失原样本集中的有用信息，还需要考虑符合

ＫＫＴ条件的样本中与原分类间隔距离比较近的样本。

#

　算法的实现

上一章中提出了 ＲＥＲＥ算法（基于相关熵的损失函数与
相关熵的距离函数的权值更新在线算法）、ＲＥＨ算法（基于相
关熵的距离函数与铰链损失函数的权值更新在线算法）、

ＵＲＥＨ算法（基于未归一化的相关熵的距离函数与铰链损失函
数的权值更新在线算法），表１是变更新的分类算法的系数 λ
的选取以及权值更新公式。

表１　算法的权值更新和系数λ

变更新算法 权更新公式 λ

ＲＥＲＥ
ｙ＝０，ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（－λｘ－１），
ｙ＝１，ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（λｘ－１）

—

ＲＥＨ ｗ＝ｓｅλｘｙ－１ λ＝１－ｌｎｓｘｙｘｙ

ＵＲＥＨ ｗ＝ｓｅλｘｙ λ＝－ｌｎｘｙｘｙ

　　算法１
初始化：ｗ１＝ｓ。
输入：样本集（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）与λ（使用ＲＥＲＥ算法

时）。

ａ）当算法收到样本ｘｉ后，计算准则ｙ
＾
ｉ＝ｓｉｇｎ（ｗＴｉｘｉ）。

ｂ）误差的计算：
（ａ）Ｌｉ＝ｍａｘ｛０，１－ｙｉ（ｗＴｉｘｉ）｝（使用ＲＥＨ算法与ＵＲＥＨ算法）；

（ｂ）Ｌｉ＝（ｙｉ－ｙ
＾
ｉ）
２（使用ＲＥＲＥ算法）。

当Ｌｉ＝０，ｗｉ＋１＝ｗｉ。

当Ｌｉ≠０，更新权值为

（ａ）ｗ＝ｓｅλｘｙ（使用ＲＲＥＨ算法），λ＝－ｌｎｘｙｘｙ ；

（ｂ）ｗ＝ｓｅλｘｙ－１（使用ＲＥＨ算法），λ＝１－ｌｎｓｘｙｘｙ ；

（ｃ）ｙ＝０，ｗ＝ｓ·ｅｘｐ（－λｘ－１）（使用ＲＥＲＥ算法）；ｙ＝１，ｗ＝ｓ·
ｅｘｐ（λｘ－１）。

输出：权值及预测误差。

$

　实验分析与研究

通过采用ＵＣＩ（ｈｔｔｐ：ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｅ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ）
数据中的ＵＳＰＳ、Ｌｅｔｔｅｒ与ＭＮＩＳＴ数据实施预测，以此来验证算
法的预测的效果，对于本文提出的三种预测算法，将其与现存

的ＭＵ算法进行对比与研究。表２所示是三种数据的信息。
表２　三个实际数据集的特征

数据集 类标签个数 特征个数

ＭＮＩＳＴ １０ ７８０
Ｌｅｔｔｅｒ ２６ １６
ＵＳＰＳ １０ ７８０

　　在进行实验时，首先使得数据线性归一化，计算各个样本

ｘｉ的分量之和∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｉ，ｊ，并令ｘｉ＝

ｘｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｉ，ｊ
，同时通过算法ＲＥＲＥ、ＲＥＨ

权值的更新公式可知，对于线性归一化后的数据，其在算法

ＲＥＲＥ及ＲＥＨ的权值的更新将会非常慢。本文引入了优化过
程中的步长η，以此来解决权值更新太慢的问题，则算法 ＲＥＨ
的权值更新为 ｗ＝ηｓｅλｘｙ－１，ｗ＝ηｓｅ－１ｅλｘｙ。令 η ＝ηｅ－１，则
ｗ＝ηｓｅλｘｙ，其中η是固定值。

同理，可以得到ＲＥＲＥ算法的权值更新为
ｙ＝０，ｗ＝ηｓ·ｅｘｐ（－λｘ）

ｙ＝１，ｗ＝ηｓ·ｅｘｐ（λｘ）

在实验进行的过程中，对于分类预测的效果可以使用预测

的正确率来表示。以下是算法进行的过程：每次输入一个 ｘｉ
（训练样本），通过使用权值的更新公式可以获得一个 ｗ（权
值），同时根据预测的训练是否正确，不断地更新权值，直至样

本训练结束，获得判别准则 ｆ以及最终的 ｗ（权值），然后针对
测试的样本使用判别准则ｆ对其实施测试。

$
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数据实验

本文选取ＵＳＰＳ数据集中的四种数据（１和２类、１和１０
类、３和８类、７和１０类），图１所示是ＵＳＰＳ数据的示例图。

! "#$1 USPS

在本实验中，选取 η ＝０９，λ的值如表 ３所示，对四
种数据的训练如图２所示。由对图２（ａ）（ｃ）（ｄ）的分析可
知，ＲＥＲＥ与 ＲＥＨ是重合的，ＭＵ的训练误差是最差的，与
ＵＲＥＨ相比，ＲＥＲＥ和ＲＥＨ的训练误差比较差，ＵＲＥＨ的训
练误差是最好的；由图２（ｂ）可知，ＲＥＲＥ与ＲＥＨ是重合的，
ＭＵ的训练误差是最差的，与 ＲＥＲＥ和 ＲＥＨ相比，ＵＲＥＨ的
训练误差比较差。通过对表 ４分析可知，使用 ＲＥＲＥ和
ＲＥＨ对四种数据的预测正确率是一致的，当在相同的条件
下，ＭＵ的预测正确率是最低的，ＲＥＲＥ与 ＲＥＨ的预测正确
率是最高的，ＵＲＥＨ的预测正确率比 ＭＵ要高，但是比 ＲＥ
ＲＥ和 ＲＥＨ要低。
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表３　ＵＳＰＳ数据集λ的值

１与２类 １与１０类 ３与８类 ７与１０类
λ １０．６４８８０１ １５．２２９７３０ １２．２９２３５６ １４．４４２３３９

表４　ＵＳＰＳ数据集测试准确率

算法 １与２类 １与１０类 ３与８类 ７与１０类
ＭＵ ０．５７６２ ０．６６９８ ０．６６９８ ０．５８９９
ＲＥＲＥ ０．８５５５ ０．９９０７ ０．９６４１ ０．９５３５
ＲＥＨ ０．８５５５ ０．９９０７ ０．９６４１ ０．９５３５
ＵＲＥＨ ０．８２５０ ０．９５７１ ０．９５９４ ０．９５１０
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数据实验

本文选取 ＭＮＩＳＴ数据集中的四种数据（１与 ２类、１与
１０类、３与８类、７与１０类）。ＭＮＩＳＴ数据集是美国国家标
准和技术研究所提供的 １００００个测试样本与 ６００００个训
练样本的手写字符的数据库，２０×２０＝４００像素空间中的
向量。图３所示是 ＭＮＩＳＴ数据集。在 ＭＮＩＳＴ数据实验的
过程中，选取 η ＝０．９，λ的值如表 ５所示，由图 ４（ａ）～
（ｄ）可知，ＲＥＲＥ与 ＲＥＨ是重合的，ＭＵ的训练误差最大，
ＵＲＥＨ的训练误差最小，与 ＵＲＥＨ相比，ＲＥＲＥ与 ＲＥＨ的训
练误差是比较差的。

! "#$3 MNIST

表５　ＭＮＩＳＴ数据集λ的值

１与２类 １与１０类 ３与８类 ７与１０类
λ ６．９５９７７２ ６．９５９７７２ １０．９１９３０５ １２．０２９９０７

　　通过对表６的分析可知，在对四种数据预测的过程中，ＭＵ
最终的预测正确率是最低的，对于 ＲＥＲＥ、ＲＥＨ及 ＵＲＥＨ的最
终的预测正确率基本上都是相等的。

表６　ＭＮＩＳＴ数据集测试准确率

算法 １与２类 １与１０类 ３与８类 ７与１０类
ＭＵ ０．５２３８ ０．５３６６ ０．５０９１ ０．５１２０
ＲＥＲＥ ０．９７６９ ０．９４３７ ０．９５９１ ０．９７７０
ＲＥＨ ０．９７６９ ０．９４３７ ０．９５９１ ０．９７７０
ＵＲＥＨ ０．９７８３ ０．９４０８ ０．９５３１ ０．９８２５

$
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实验

本文选取 Ｌｅｔｔｅｒ数据集中的四种数据（１与２类、１与２２
类、７与１７类、１７与１８类），在 Ｌｅｔｔｅｒ的数据实验过程中，选取

η ＝０．９，λ的值如表７所示，对四种数据的训练如图５所示。
通过对图５分析可知，ＲＥＲＥ与ＲＥＨ是重合的，与ＵＲＥＨ相比，
ＲＥＲＥ与ＲＥＨ的训练误差比较差，ＵＲＥＨ的训练误差最好，ＭＵ
的训练误差最差，并且比本文所提出的三种算法要差很多。
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表７　Ｌｅｔｔｅｒ数据集λ的值

１与２类 １与２２类 ７与１７类 １７与１８类
λ ２．０２９２２１ ２．２８６５８５ ２．００１８３８ ２．１８０７６９

　　通过对表８分析可知，当在相同的条件下时，ＭＵ的预测
效果是最差的，并且ＭＵ的预测误差在５０％左右，说明 ＭＵ算
法起不到有效的分类作用，ＲＥＲＥ与 ＲＥＨ的预测误差是一致
的，并且预测的效果最好，ＵＲＥＨ预测的效果比ＭＵ要好，但是
比ＲＥＲＥ和ＲＥＨ差。

表８　Ｌｅｔｔｅｒ数据集测试准确率
算法 １与２类 １与２２类 ７与１７类 １７与１８类
ＭＵ ０．５０３２ ０．４８４７ ０．４７４６ ０．５０００
ＲＥＲＥ ０．９６８６ ０．９９０８ ０．８３４９ ０．９７０２
ＲＥＨ ０．９６８６ ０．９９０８ ０．８３４９ ０．９７０２
ＵＲＥＨ ０．９６８２ ０．８２５２ ０．６２３１ ０．９６７３
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　结束语

基于Ｗａｒｍｕｔｈ和Ｋｉｖｉｎｅｎ对偶的优化理论所提出的权值更
新模式，本文使用不同的距离函数及损失函数提出了三种在线

的分类算法，同时使用各种ＵＣＩ数据集实施了分类实验研究。
通过实验表明，所提出的权值更新模式具有正确性、可行性与

有效性。下一步的主要任务是把正则化引入到对权值的更新

目标函数中，针对高维稀疏数据对其实施在线的分类处理。

（下转第３８３页）
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货量先接近然后差距又不断增大。ＧＣ契约下的系统期望效用
和集中决策下的期望效用均是随着 λ的增加而减小，两者的
变化趋势与最优供货量的变化趋势是一样的。

当制造商的风险厌恶系数与零售商的风险厌恶系数不

同时，制造商的风险厌恶水平和零售商的风险厌恶水平对

供需系统的影响是不同的。当制造商的风险厌恶水平不变

时，随着零售商的风险厌恶水平的增加，最优供货量、努力

水平、批发价格以及系统的期望效用都是减小的；而当零售

商的风险厌恶水平不变时，随着制造商的风险厌恶水平的

增加，批发价格和制造商的期望效用是增加的，其余决策变

量是减小的。

当供需系统的风险厌恶水平高于制造商和零售商的风险

厌恶水平时，ＧＣ契约下的供需系统可以达到甚至超过集中决
策下的供需系统的期望效用；而当系统的风险厌恶水平不变

时，制造商和零售商的风险厌恶系数越高，ＧＣ契约对协调供需
系统的作用越小，且发现零售商的风险厌恶水平对系统的影响

要比制造商的风险厌恶水平对系统的影响更显著。
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