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摘 要: 针对跨空间数据相似度学习问题提出的跨空间相似度学习 (CSAL)算法表现出了良好的性能,并已成功地

应用于各类推荐系统中. 但构建一个完善的推荐系统,其待处理的数据量常呈现大样本特征,而CSAL算法并不具

备大样本快速处理能力. 针对此不足,提出了跨空间相似度学习-最小包含球 (CSAL-MEB)方法和跨空间相似度学

习-核向量机 (CSAL-CVM)快速方法. CSAL-CVM方法既具有渐近线性时间复杂度和空间复杂度的优点,同时又继

承了CSAL的良好性能.相关实验亦验证了所提出方法的有效性.
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Abstract: For the cross-space affinity learning problem, the recently-proposed cross-space affinity learng(CSAL) algorithm

exhibits its good performance, and successfully applies to various recommendation systems. The data of a perfect

recommendation system often have characteristics of large scale sample, but the CSAL algorithm does not have the capacity

of fast processing big data. To solve this problem, the cross-space affinity learng-minimal enclosing ball(CSAL-MEB)

method and cross-space affinity learng-core vector machine(CSAL-CVM) method are proposed. The CSAL-CVM method

has the merits of asymmetric time complexity and space requirements independent of data scale as well as inherits the good

performance of the CSAL algorithm. Experiments are given to verify the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

数据相似度学习已经成功地应用于机器学习领

域中的聚类、分类、回归等数据挖掘问题[1-3]. 传统的

数据相似度度量的是定义在同质空间上相同的特征

空间. 然而,在许多情况下需要度量异质空间数据的

相似度,很多应用问题的本质都可以理解为根据相似

度来匹配异质数据, 最常见的应用便是推荐系统.具

体地,如在电影推荐系统中[4-9],用户和电影来自两个

不同的特征空间, 该用户对所有电影的历史评分记

录、个人信息 (年龄、性别、职业等)和感兴趣的电影

类型等用来描述用户信息,所有用户对该电影的历史

评分记录、电影名称、发布日期和电影类型 (动作、冒

险、动画、喜剧等)用来描述电影信息.电影推荐系统

的主要任务是为每个用户推荐感兴趣的电影,用户与

电影的相似度度量与用户对电影的评分记录成正比.

用户评分高的电影可以认为与该用户具有很高的相

似度.因此, 电影推荐系统需要学习用户与电影之间

的相似度,根据相似度来设计推荐策略.除电影推荐

系统外,许多其他应用也可以归结为异质空间数据相

似度学习问题.网络搜索的主要任务是对不同的用户
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查询检索相关文档, 并根据相关性对文档进行排序,

查询与文档的相关性可以理解为两种异质实例间的

相似度,而搜索本质上就是为查询匹配相似文档. 图

片标注的主要任务是用一些关键词描述图片的内容,

这个过程实际上是在匹配图片和关键词,图片和关键

词显然对应了两种异质数据,它们之间的相关性可以

通过相似度度量. 机器翻译的主要任务是将一种语言

下的表达翻译成另一种语言下的表达,为一种语言找

寻翻译的过程也可以理解成根据相似性来匹配两种

异质数据. 总之,度量异质数据的相似度,并根据相似

度匹配两种异质的实例具有广泛的应用背景.

2011年, Tang等[10]引入跨空间二阶张量模型的

概念来学习异质空间数据相似度, 提出了跨空间相

似度学习 (CSAL)的方法, 并将其应用于电影推荐系

统.此外, CSAL算法由两个迭代的二次规划问题组

成, 这两个迭代的二次规划问题的时间复杂度依赖

于训练集的大小和异质空间维度的大小.假设训练

集表示为𝑇 , 异质空间的维度分别为 𝑝和 𝑞, 则每次

迭代过程的时间复杂度为𝑂(∣𝑇 ∣(𝑝 + 𝑞)).在具有异质

结构的不同特征空间上, 假设跨空间数据对的数量

为 𝑣, 则训练集的大小 ∣𝑇 ∣为 𝑣 × (𝑣 − 1)/2.在电影推

荐系统中,异质空间数据表现为用户 user和电影 item,

随着用户和电影数目的增加, 跨空间维度 𝑝和 𝑞成比

例增长, 数据对 (user, item)的数量 𝑙以平方的比例增

长, 训练集的大小 ∣𝑇 ∣是庞大的.因此, 在面对大规模

异质空间数据集时, CSAL算法有很大的局限性.如

何找到一种新的方法, 既能保持CSAL算法的良好

性能,又适用于大样本数据集正是本文的出发点.本

文引入分类间隔器的思想,将CSAL算法中的分类间

隔由 1设为 𝜌, 并采用L2-SVM形式设计出跨空间数

据相似度学习方法 (CSAL-MEB算法).该方法吸收了

CSAL算法的优点; 在该算法的求解过程中证明了

CSAL-MEB算法可以转化为两个中心约束的最小包

含球 (CCMEB)问题, 从而可以解决大样本问题并可

以采用快速近似算法核向量机[11-12]来求解;最后提出

了CSAL-MEB算法的近似快速求解算法, 最大优点

是其渐近时间复杂度与训练样本容量呈线性关系,空

间复杂度与训练样本容量无关.以核向量机算法为基

础的大样本数据快速算法在概率密度估计、分类、聚

类中已经得到一定程度的应用[13-15],实验结果验证了

本文方法的有效性.

1 相相相关关关概概概念念念与与与CSAL算算算法法法
由文献 [10]得到的结果可知, CSAL算法因其具

备独特的异质空间度量学习能力,使其在当前应用需

求十分广泛的推荐系统中得到了较好的应用. 由该算

法得到的智能推荐结果对于用户而言具有很高的参

考价值.下面对该算法的基本原理作简单的回顾.

为了便于理解,给出如下相关符号和概念定义.

1)给定两种类型实例𝑿={𝑥𝑖}𝑛𝑖=1, 𝒀 ={𝑦𝑗}𝑚𝑗=1,

分别属于两个具有异质结构的不同特征空间.其中:

𝑥𝑖 ∈ 𝑹𝑝, 𝑦𝑗 ∈ 𝑹𝑞, 𝑛和𝑚分别是两种类型对象的数

目, 𝑝和 𝑞分别是两种类型对象的维度,下标代表对象

在所在数据空间中的顺序,上标代表对象的维数.

2) 𝐴(𝑥, 𝑦)表示具有异质结构的两个实例之间的

距离,即相似度.

3)经过预处理后的训练实例集为

𝑇 = {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡};

ℎ𝑖
𝑠,𝑡 =

{
1, 𝐴(𝑥𝑖, 𝑦𝑠) ⩾ 𝐴(𝑥𝑖, 𝑦𝑡);

− 1, 𝐴(𝑥𝑖, 𝑦𝑠) < 𝐴(𝑥𝑖, 𝑦𝑡);

训练样本集大小为 𝑙.

1.1 CSAL算算算法法法

CSAL算法的基本思想是构建跨空间张量,用来

表示异质空间数据对的相互关系, 采用 SVM理论学

习跨空间数据相似度模型的张量参数, 将跨空间异

质数据对的相似度定义为两个跨空间张量的内积,从

而得到任意两个跨空间异质数据的相似度. 跨空间

数据实例𝑥和 𝑦构建的跨空间张量为𝑥 ⊗ 𝑦,其中𝑥 ∈
𝑹𝑝, 𝑦 ∈ 𝑹𝑞. 引入跨空间张量𝑤, 则跨空间异质数据

对相似度定义为

𝐴(𝑥, 𝑦) = ⟨𝑤, 𝑥⊗ 𝑦⟩ =
𝑝∑

𝑎=1

𝑞∑
𝑏=1

𝑤𝑎,𝑏𝑥
(𝑎)𝑦(𝑏). (1)

其中: ⊗为张量积; 𝑤 ∈ 𝑻 𝑝,𝑞为一个二阶张量, 𝑤𝑎,𝑏 ∈
𝑤, ⟨⋅, ⋅⟩为两个张量的内积; 𝑥(𝑎)为实例𝑥的第 𝑎维, 𝑦(𝑏)

为实例 𝑦的第 𝑏维;用下标代表训练实例在训练实例

集中的位置,用上标代表训练实例的维度; 𝑥(𝑎) ⋅𝑦(𝑏)为
所属空间𝑹𝑝、𝑹𝑞中第 𝑎维和第 𝑏维间的相关性, 𝑤𝑎,𝑏

为计算跨空间相似度的权向量. 基于式 (1), Tang等根

据经典 SVM理论将跨空间具有异质结构的数据相似

度学习转化为

min
𝑤,𝜀𝑖,𝑠,𝑡

𝐽 =
1

2
∣∣𝑤∣∣2𝐹 + 𝜆

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝜀𝑖,𝑠,𝑡;

s.t. ℎ𝑖
𝑠,𝑡(⟨𝑤, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑠⟩ − ⟨𝑤, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑡⟩) ⩾ 1− 𝜀𝑖,𝑠,𝑡,

𝜀𝑖,𝑠,𝑡 ⩾ 0, {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡} ∈ 𝑇. (2)

Tang等进一步研究发现,式 (2)中二阶张量𝑤的

求解需要 𝑝 × 𝑞个变量, 如果两个异质空间的数据维

度特别大,则易导致维数灾难问题.因此, Tang等又给

出了另一种变通的方案:将原始具有满阶张量参数的

跨空间相似度模型分解为单阶模型, 从而式 (1)可重

新写为

𝐴(𝑥, 𝑦) = ⟨𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦, 𝑥⊗ 𝑦⟩ =
𝑝∑

𝑎=1

𝑤(𝑎)
𝑥 𝑥(𝑎) ⋅

𝑞∑
𝑏=1

𝑤(𝑏)
𝑦 𝑦(𝑏). (3)
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这种分解所具有的优势如下: 从机器学习的观点看,

是为了避免过拟合问题,使得利用较少的训练实例数

量便可学到具有较少参数的模型[16];从优化技巧的角

度看,具有较少参数的模型可以更加高效地优化得到.

尽管高阶结构比单阶结构具有更好的表达力,但高阶

结构本身带有的线性结构限制了跨空间中的非线性

结构的情况.另外,式 (3)所表达的分解方法可以大大

降低计算复杂度和空间复杂度.相应地,式 (2)重写为

min
𝑤,𝜀𝑖,𝑠,𝑡

𝐽 =
1

2
∣∣𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦∣∣2𝐹 + 𝜆

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝜀𝑖,𝑠,𝑡;

s.t. ℎ𝑖
𝑠,𝑡(⟨𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑠⟩ − ⟨𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑡⟩) ⩾

1− 𝜀𝑖,𝑠,𝑡, 𝜀𝑖,𝑠,𝑡 ⩾ 0, {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡} ∈ 𝑇. (4)

有关式 (4)的具体优化求解过程可参见文献 [10].

1.2 CSAL算算算法法法与与与大大大样样样本本本

众所周知,对于一个完善的推荐系统,大量的用

户数据是必不可少的.由经典的统计学理论可知, 数

据量越多,数据的真实分布越清晰.因此,若要构建一

个足够确定的推荐系统, 使其推荐的结果更加符合

用户的内在需求,则必须面对大样本数据集.然而,目

前的CSAL算法存在以下局限性使其无法面对大样

本: CSAL算法由两个迭代的二次规划问题组成, 每

次迭代过程中, 求解二次规划问题的时间复杂度和

空间复杂度依赖于训练集的大小和异质空间维度的

大小. 具体而言, 假设训练集表示为𝑇 , 异质空间的

维度分别为 𝑝和 𝑞, 则每次迭代过程的时间复杂度为

𝑂(∣𝑇 ∣(𝑝 + 𝑞)), 空间复杂度为𝑂(∣𝑇 ∣2). 而在一个完善
的推荐系统中,随着异质空间数据对的增多, ∣𝑇 ∣的数
量呈指数增长,因此该算法在面对大样本数据集时有

很大的局限性.

综上所述,虽然CSAL算法无法面对大样本数据

集, 但是其独特的异质空间度量学习能力仍是可以

借鉴的.为此, 本文致力于研究一种新型的具备大样

本处理能力的CSAL拓展算法. 该算法不仅能够保有

CSAL算法的异质空间度量学习能力,而且能够使其

在大样本的环境下具备快速处理的能力.

2 CSAL-MEB原原原理理理与与与方方方法法法
为了使得CSAL算法能够具备大样本快速处理

的能力, 以及更符合现实的应用环境, 本文根据文献

[15-16]的方法, 对CSAL的目标函数 (4)引入分类器

的分类间隔思想,将间隔由 1设为 𝜌,并采用L2-SVM

思想提出了CSAL-MEB算法,其目标函数形式如下:

min
𝑤𝑥,𝑤𝑦,𝜉𝑖,𝑠,𝑡

𝐽 =
1

2
∣∣𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦∣∣2𝐹 +

𝜆

2

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝜉2𝑖,𝑠,𝑡 − 𝜌;

s.t. ℎ𝑖,𝑠,𝑡(⟨𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑠⟩−
⟨𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦, 𝑥𝑖 ⊗ 𝑦𝑡⟩) ⩾ 𝜌− 𝜉𝑖,𝑠,𝑡,

{𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ𝑖,𝑠,𝑡} ∈ 𝑇. (5)

在给出定理之前,首先简单介绍最小包含球的相

关理论.

2.1 最最最小小小包包包含含含球球球问问问题题题

最小包含球问题的原始目标函数为

min 𝑅2;

s.t.∥𝑐− 𝜑(𝑥𝑖)∥2 ⩽ 𝑅2, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (6)

其中: 𝜑为对应于核 𝑘的特征映射, 𝐵(𝑐,𝑅)为核化特

征空间中的最小包含球. 原始问题 (6)相应的对偶问

题的形式是二次规划问题,即

max 𝛼Tdiag(𝐾)− 𝛼T𝐾𝛼;

s.t. 𝛼T1 = 1, 𝛼 ⩾ 0. (7)

其中: 𝛼 = [𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑚]
T为拉格朗日乘子向量,

𝐾𝑚×𝑚 = [𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)] = [𝜑(𝑥𝑖)
T
𝜑(𝑥𝑗)]

为相应的核矩阵. 假设核 𝑘满足

𝑘(𝑥, 𝑥) = 𝜅 (8)

是常数,式 (7)可以写为

max − 𝛼T𝐾𝛼;

s.t. 𝛼T1 = 1, 𝛼 ⩾ 0. (9)

最小包含球理论指出,若核 𝑘满足式 (8),则任何

形如式 (9)的二次规划问题都可视为最小包含球问题.

2.2 中中中心心心约约约束束束的的的最最最小小小包包包含含含球球球问问问题题题

中心约束的最小包含球问题的原始目标函数为

min 𝑅2;

s.t. ∥𝑐− 𝜑(𝑥𝑖)∥2 + 𝛿2𝑖 ⩽ 𝑅2, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (10)

其中: 𝛿𝑖 ∈ 𝑹为𝜑(𝑥𝑖)的扩展维, 由此样本点𝑥𝑖在特

征空间上对应着点

[
𝜑(𝑥𝑖)

𝛿𝑖

]
, 相应的扩展一维的最小

包含球的球心为

[
𝑐

0

]
. 原始问题 (10)对应的对偶问题

的形式也是二次规划问题,即

max 𝛼T(diag(𝐾) +Δ)− 𝛼T𝐾𝛼;

s.t. 𝛼T1 = 1, 𝛼 ⩾ 0. (11)

其中: Δ = (𝛿21 , 𝛿
2
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿2𝑛) ⩾ 0为用户定义的值, 目

的是使目标函数 (11)中𝛼的一次项系数为常数.为了

保证Δ的非负性, 在式 (11)中增加新项−𝜍𝛼T1, 𝜍 ∈
𝑹为常数. 由于−𝜍𝛼′1 = −𝜍 ,增加一个常量不会改变
问题的求解,式 (11)可以改写为

max 𝛼T(diag(𝐾) +Δ− 𝜍1)− 𝛼T𝐾𝛼;

s.t. 𝛼T1 = 1, 𝛼 ⩾ 0. (12)

其中Δ = 𝜍1− diag(𝐾) ⩽ 0.

中心约束的最小包含球理论指出: 任何形如式
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(12)且Δ ⩾ 0的二次规划问题都可以视为中心约束

的最小包含球问题.

定定定理理理 1 式 (5)可分解为两个中心约束的最小

包含球问题.

证证证明明明 式 (5)相应的拉格朗日函数为

𝐿(𝑤𝑥, 𝑤𝑦, 𝜌, 𝜉𝑖,𝑠,𝑡, 𝛼𝑖,𝑠,𝑡) =

1

2
∣∣𝑤𝑥 ⊗ 𝑤𝑦∣∣2𝐹 +

𝜆

2

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝜉2
𝑖,𝑠,𝑡
− 𝜌−

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡[ℎ𝑖,𝑠,𝑡⟨𝑤𝑥, 𝑥𝑖⟩⟨𝑤𝑦, 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩ − 𝜌+ 𝜉𝑖,𝑠,𝑡]. (13)

由KKT条件, 𝐿(𝑤𝑥, 𝑤𝑦, 𝜌, 𝜉𝑖,𝑠,𝑡, 𝛼𝑖,𝑠,𝑡)取得极值时有

∂𝐿

∂𝑤𝑥
= 0,

∂𝐿

∂𝑤𝑦
= 0,

∂𝐿

∂𝜉𝑖,𝑠,𝑡
= 0,

∂𝐿

∂𝜌
= 0,

∂𝐿

∂𝑤𝑥
= 0⇒ 𝑤𝑥 =

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝑥𝑖
⟨𝑤𝑦, 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩
∣∣𝑤𝑦∣∣2 =

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝑥𝑖𝛾𝑠,𝑡, (14)

∂𝐿

∂𝑤𝑦
= 0⇒ 𝑤𝑦 =

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡(𝑦𝑠 − 𝑦𝑡)
⟨𝑤𝑥, 𝑥𝑖⟩
∣∣𝑤𝑥∣∣2 =

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡(𝑦𝑠 − 𝑦𝑡)𝜂𝑖, (15)

∂𝐿

∂𝜌
= 0⇒

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡 = 1, (16)

∂𝐿

∂𝜉𝑖,𝑠,𝑡
= 0⇒ 𝜉𝑖,𝑠,𝑡 =

𝛼𝑖,𝑠,𝑡

𝜆
. (17)

其中

𝛾𝑠,𝑡 =
⟨𝑤𝑦, 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩
∣∣𝑤𝑦∣∣2 , (18)

𝜂𝑖 =
⟨𝑤𝑥, 𝑥𝑖⟩
∣∣𝑤𝑥∣∣2 . (19)

简单起见,本文给出核化形式如下:

∣∣𝑤𝑥∣∣2 =
∑

𝑖′,𝑠′,𝑡′

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛼𝑖,𝑠,𝑡×

ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝛾𝑠′,𝑡′𝛾𝑠,𝑡⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩ (20)

∣∣𝑤𝑦∣∣2 =
∑

𝑖′,𝑠′,𝑡′

∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛼𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖,𝑠,𝑡×

𝜂𝑖′𝜂𝑖⟨𝑦𝑠′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩ (21)

𝜃𝑠,𝑡 = ⟨𝑤𝑦, 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩ =∑
𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜂𝑖′⟨𝑦𝑠′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩, (22)

𝜔𝑖 = ⟨𝑤𝑥, 𝑥𝑖⟩ =∑
𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛾𝑠′,𝑡′⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩. (23)

辅助参数 ∣∣𝑤𝑥∣∣2, ∣∣𝑤𝑦∣∣2, 𝜂𝑖, 𝛾𝑠,𝑡, 𝜔𝑖, 𝜃𝑠,𝑡分为两组, 如

表 1所示.

表 1 两组辅助参数

𝑤𝑥相关的辅助参数 𝑤𝑦相关的辅助参数

∣∣𝑤𝑥∣∣2, 𝜂𝑖, 𝜔𝑖 ∣∣𝑤𝑦∣∣2, 𝛾𝑠,𝑡, 𝜃𝑠,𝑡

将式 (16)∼ (18), (20), (23)代入 (13),得到对偶问题

max
𝛼𝑖,𝑠,𝑡

−
∑
𝑖,𝑠,𝑡

∑
𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝛼𝑖,𝑠,𝑡𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′
[
ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛾𝑠′,𝑡′×

(
𝜃𝑠,𝑡 − 1

2
∣∣𝑤𝑦∣∣2𝛾𝑠,𝑡

)
⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩+ 𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆

]
.

s.t.
∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡 = 1, 𝛼𝑖,𝑠,𝑡 ⩾ 0;

𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =

⎧⎨⎩ 1, (𝑖, 𝑠, 𝑡) = (𝑖′, 𝑠′, 𝑡′);

0, (𝑖, 𝑠, 𝑡) ∕= (𝑖′, 𝑠′, 𝑡′).
(24)

将式 (16), (17), (19), (21), (22)代入 (13),得到对偶问题

max
𝛼𝑖,𝑠,𝑡

−
∑
𝑖,𝑠,𝑡

∑
𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝛼𝑖,𝑠,𝑡𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′
[
ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜂𝑖′×

(
𝜔𝑖− 1

2
∣∣𝑤𝑥∣∣2𝜂𝑖

)
⟨𝑦𝑠′−𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠−𝑦𝑡⟩+ 𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆

]
.

s.t.
∑
𝑖,𝑠,𝑡

𝛼𝑖,𝑠,𝑡 = 1, 𝛼𝑖,𝑠,𝑡 ⩾ 0;

𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =

⎧⎨⎩ 1, (𝑖, 𝑠, 𝑡) = (𝑖′, 𝑠′, 𝑡′);

0, (𝑖, 𝑠, 𝑡) ∕= (𝑖′, 𝑠′, 𝑡′).
(25)

对于式 (24),定义矩阵𝑄1,令

[𝑄1]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =

ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛾𝑠′,𝑡′
(
𝜃𝑠,𝑡 − 1

2
∣∣𝑤𝑦∣∣2𝛾𝑠,𝑡

)
⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩,

矩阵𝑄1是非对称矩阵,不改变式 (24)的值.定义矩阵

[𝐾1]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =
[𝑄1 +𝑄1

T

2

]
𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

,

则推导得到

[𝐾1]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ = ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′
𝜃𝑠,𝑡𝜃𝑠′,𝑡′

2∣∣𝑤𝑦∣∣2 ⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩. (26)

定义矩阵

[𝐾1]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ = [𝐾1]
𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

+
𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆
=

ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′
𝜃𝑠,𝑡 ⋅ 𝜃𝑠′,𝑡′⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑖′⟩

2∣∣𝑤𝑦∣∣2 +
𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆
, (27)

容易证明矩阵 𝐾̃1是半正定矩阵. 于是式 (24)变为如

下形式的二次规划问题:

max
𝛼1

− 𝛼1
T𝐾̃1𝛼1;

s.t.𝛼1
T1 = 1, 𝛼1 ⩾ 0. (28)

对式 (28)稍作变形,得到

max𝛼1
T(diag(𝐾̃1) +Δ1 − 𝜍11) − 𝛼1

T𝐾̃1𝛼1;

s.t.𝛼1
T1 = 1, 𝛼1 ⩾ 0. (29)

其中: 𝜍1 ∈ 𝑹为常数, Δ1 = 𝜍11 − diag(𝐾̃1) ⩾ 0. 因此

式 (24)可视为中心约束的最小包含球问题. Δ1和 𝜍1

的值需要预先确定, 因此需要先计算出核矩阵𝐾1的

对角线元素的值.对于式 (25),定义矩阵

[𝑄2]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =

ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜂𝑖′
(
𝜔𝑖 − 1

2
∣∣𝑤𝑥∣∣2𝜂𝑖

)
⟨𝑦𝑠′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩.

矩阵𝑄2是非对称矩阵,不改变式 (25)的值,定义矩阵



第 9期 董爱美等: 基于最小包含球的异质空间大数据集快速相似度学习算法 1557

[𝐾2]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =
[𝑄2 +𝑄2

T

2

]
𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

,

则推导得到

[𝐾2]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ =

ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′
𝜔𝑖 ⋅ 𝜔𝑖′

2∣∣𝑤𝑥∣∣2 [𝑘𝑌 (𝑦𝑠, 𝑦𝑠
′)+

𝑘𝑌 (𝑦𝑡, 𝑦𝑡′)− 𝑘𝑌 (𝑦𝑡, 𝑦𝑠′)− 𝑘𝑌 (𝑦𝑠, 𝑦𝑡′)]. (30)

定义矩阵

[𝐾2]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ = [𝐾2]𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′ +
𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆
=

ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′
𝜔𝑖 ⋅ 𝜔𝑖′

2∣∣𝑤𝑥∣∣2 ⟨𝑦𝑠
′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩+𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆
,

(31)

容易证明矩阵𝐾2是半正定矩阵. 于是式 (25)变为如

下形式的二次规划问题:

max
𝛼2

− 𝛼2
T𝐾2𝛼2;

s.t. 𝛼2
T1 = 1, 𝛼2 ⩾ 0. (32)

对式 (32)稍作变形,得到

max𝛼2
T(diag(𝐾̃2) +Δ2 − 𝜍21) − 𝛼2

T𝐾̃2𝛼2;

s.t. 𝛼2
T1 = 1, 𝛼2 ⩾ 0. (33)

其中: 𝜍2 ∈ 𝑹为常数, Δ2 = 𝜍21 − diag(𝐾̃2) ⩾ 0. 因此

式 (25)可视为中心约束的最小包含球问题. Δ2和 𝜍2

的值需要预先确定, 因此需要先计算出核矩阵𝐾2的

对角元素的值.至此,式 (5)分解成为两个中心约束的

最小包含球问题. 2
由定理 1的证明, 可以得证式 (5)的求解过程是

由两个中心约束的最小包含球问题构成, 通过求解

这两个中心约束的最小包含球问题即可得到优化的

参数𝑤𝑥和𝑤𝑦.然而, 由于参数𝑤𝑥和𝑤𝑦在各自所对

应的优化问题中相互影响,经研究,本文选用模糊聚

类、模糊神经网络等技术中经常采用的交替迭代策

略[17-22]对上述两参数进行优化, 具体的实施步骤如

下: 1)固定𝑤𝑦及其有关参数,利用式 (28) (或 (29))及

二次规划理论优化𝑤𝑥; 2) 固定𝑤𝑥及其有关参数, 利

用式 (32) (或 (33))及二次规划理论优化𝑤𝑦.

算法CSAL-MEB的描述如下:

输入: 大数据集𝑇 = {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡}, 初始化与

𝑤𝑦有关的辅助参数 𝜃𝑠,𝑡, ∣∣𝑤𝑦∣∣2, 𝛾𝑠,𝑡.
Repeat: 对式 (27)和 (28)用二次规划方法求解,

得到式 (28)的解𝛼,用𝛼(28)表示,有
𝜔𝑖 ←

∑
(𝑖′,𝑠′,𝑡′)∈𝑇

𝛼(28)
𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛾𝑠′,𝑡′⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩,

∣∣𝑤𝑥∣∣2 ←
∑

(𝑖,𝑠,𝑡)∈𝑇

𝛼(28)
𝑖,𝑠,𝑡

ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝛾𝑠,𝑡𝜔𝑖,

𝜂𝑖 ← 𝜔𝑖

∣∣𝑤𝑥∣∣2 .
对式 (31)、(32)用二次规划方法求解, 得到式 (32)的

解𝛼,用𝛼(32)表示,有

𝜃𝑠,𝑡 ←
∑

(𝑖′,𝑠′,𝑡′)𝑇

𝛼
(32)
𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜂𝑖′⟨𝑦𝑠′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩,

∣∣𝑤𝑦∣∣2 ←
∑

(𝑖,𝑠,𝑡)∈𝑇

𝛼
(32)
𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝜂𝑖𝜃𝑠,𝑡,

𝛾𝑠,𝑡 =
𝜃𝑠,𝑡
∣∣𝑤𝑦∣∣2 .

Until: 收敛.

输出: 𝛼(28)
𝑖,𝑠,𝑡𝛼

(32)
𝑖,𝑠,𝑡𝛾𝑠,𝑡𝜂𝑖.

2.3 算算算法法法收收收敛敛敛问问问题题题分分分析析析

对于所给出的CSAL-MEB算法, 以第 iter+1步

的迭代学习为例对其收敛性作如下分析:

1) 𝜃𝑠,𝑡, ∣∣𝑤𝑦∣∣2固定,目标函数 (28)写为

argmin 𝐽(𝛼𝑖,𝑠,𝑡)
𝛼𝑖,𝑠,𝑡

=

argmin
𝛼𝑖,𝑠,𝑡

(∑
𝑖,𝑠,𝑡

∑
𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝛼𝑖,𝑠,𝑡𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′×
(
ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′

𝜃𝑠,𝑡𝜃𝑠′,𝑡′⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑖′⟩
2∥𝑤𝑦∥2

+
𝛿𝑖,𝑠,𝑡;𝑖′,𝑠′,𝑡′

2𝜆

))
,

进而求得关于𝛼𝑖,𝑠,𝑡的一阶偏导数

∂𝐽

∂𝛼𝑖,𝑠,𝑡
=∑

𝑖′,𝑠′,𝑡′;(𝑖,𝑠,𝑡 ∕=𝑖′,𝑠′,𝑡′)

𝛼𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜃𝑠,𝑡𝜃𝑠′,𝑡′×

⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑖′⟩
2∥𝑤𝑦∥2

+ 2𝛼𝑖,𝑠,𝑡

(
ℎ𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝜃𝑠,𝑡𝜃𝑠,𝑡

⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑖⟩
2∥𝑤𝑦∥2

+
1

2𝜆

)
,

二阶偏导数

∂2𝐽

∂𝛼𝑖,𝑠,𝑡
2
=

𝜃2𝑠,𝑡

∥𝑤𝑦∥2
+

1

𝜆
.

由于𝜆 > 0,可知 ∂2𝐽/∂𝛼𝑖,𝑠,𝑡
2 > 0,因此 𝐽(𝛼𝑖,𝑠,𝑡)是变

量𝛼𝑖,𝑠,𝑡的严格凸函数. 由于 𝐽(𝛼𝑖,𝑠,𝑡)是𝛼𝑖,𝑠,𝑡的凸函

数,可知式 (28)所得的𝛼iter+1
𝑖,𝑠,𝑡 是 𝐽(𝛼𝑖,𝑠,𝑡)的全局最优

解,从而有 𝐽(𝛼iter+1
𝑖,𝑠,𝑡 ) ⩽ 𝐽(𝛼iter

𝑖,𝑠,𝑡).

2)同理可证,固定𝜔𝑖, ∣∣𝑤𝑥∣∣2,目标函数 (32)得到

的𝛼
(32)
𝑖,𝑠,𝑡也是其全局最优解, 从而其优化目标函数也

是递减的.

值得指出的是, 虽然CSAL-MEB算法每一步优

化过程均是递减收敛的,但其整个迭代优化过程并不

能保证严格收敛,其通常能收敛于某个局部最优解或

鞍点[17-22]. 虽然此类算法不能保证严格收敛,但已有

的采用交替迭代优化技术的算法[17-22]表明此优化技

术在大多数场合是非常简单有效的.

3 CSAL-CVM算算算法法法
3.1 CSAL-CVM算算算法法法描描描述述述

由定理 1得出, CSAL-MEB算法可以转化为两个

中心约束的最小包含球问题, 因此可以采用近似快

速求解算法CVM (core vector machines)[11-12];进一步,
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CSAL-MEB算法的求解可以转化为两个中心约束的

最小包含球的交替迭代优化问题.给出交替迭代优化

的近似快速求解算法CSAL-CVM如下:

输入: 初始化与𝑤𝑦有关的辅助参数 𝜃𝑠,𝑡, ∣∣𝑤𝑦∣∣2,
𝛾𝑠,𝑡.

Repeat:

Step 1: 大数据集𝑇 = {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡},核心集逼

近精度 𝜀1, 参数𝜆, 𝜍1, Δ1, 对式 (27)和 (29)表示的二

次规划求最小包含球 (用𝑅(29)、𝑐(29)、𝑆(29)表示).

Step 1.1: 初始化最小包含球核心集𝑆
(29)
0 , 球心

为 𝑐
(29)
0 ,半径为𝑅(29)

0
,迭代计数器 𝑡 = 0;

Step 1.2: 若所有点都被球𝐵(𝑐
(29)
𝑡 , (1 + 𝜀)𝑅

(29)
𝑡 )

包围,则转 Step 1.6;

Step 1.3: 在扩展的特征空间中找到离中心点

𝑐
(29)
𝑡 最远的点 𝑧(29∗),将该点加入核心集

𝑆
(29)
𝑡+1 = 𝑆

(29)
𝑡

∪{𝑧(29∗)};
Step 1.4: 求解新的MEB(𝑆

(29)
𝑡+1 ),且

𝑐
(29)
𝑡+1 = 𝑐

(29)

MEB(𝑆
(29)
𝑡+1 )

, 𝑅
(29)
𝑡+1 = 𝑅

(29)

MEB(𝑆
(29)
𝑡+1 )

;

Step 1.5: 𝑡 = 𝑡+ 1,转 Step 1.2;

Step 1.6: 终止训练, 返回权重系数和核心集, 用

𝛼(29)和𝑆
(29)
𝑡 表示,有

𝜔𝑖 ←
∑

(𝑖′,𝑠′,𝑡′)∈𝑇

𝛼(29)
𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝛾𝑠′,𝑡′⟨𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖⟩,

∣∣𝑤𝑥∣∣2 ←
∑

(𝑖,𝑠,𝑡)∈𝑇

𝛼(29)
𝑖,𝑠,𝑡

ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝛾𝑠,𝑡𝜔𝑖,

𝜂𝑖 ← 𝜔𝑖

∣∣𝑤𝑥∣∣2 .

Step 2: 大数据集𝑇 = {𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ
𝑖
𝑠,𝑡}, 核心集

逼近精度 𝜀2, 参数𝜆, 𝜍2, Δ2, 对式 (31)和 (33)表示的

二次规划问题求最小包含球 (用𝑅(33)、𝑐(33)、𝑆(33)表

示).

Step 2.1: 初始化最小包含球核心集𝑆
(33)
0 , 球心

为 𝑐
(33)
0 ,半径为𝑅

(33)
0 ,迭代计数器 𝑡 = 0;

Step 2.2: 若所有点都被球𝐵(𝑐
(33)
𝑡 , (1 + 𝜀)𝑅

(33)
𝑡 )

包围,则转 Step 2.6;

Step 2.3: 在扩展的特征空间中找到离中心点

𝑐
(33)
𝑡 最远的点 𝑧(33∗),将该点加入核心集

𝑆
(33)
𝑡+1 = 𝑆

(33)
𝑡

∪{𝑧(33∗)};
Step 2.4: 求解新的CCMEB(𝑆

(33)
𝑡+1 ),且

𝑐
(33)
𝑡+1 = 𝑐

(33)

MEB(𝑆
(33)
𝑡+1 )

, 𝑅
(33)
𝑡+1 = 𝑅

(33)

MEB(𝑆
(33)
𝑡+1 )

,

𝑐
(33)
𝑡+1 = 𝑐

(33)

MEB(𝑆
(33)
𝑡+1 )

, 𝑅
(33)
𝑡+1 = 𝑅

(33)

MEB(𝑆
(33)
𝑡+1 )

;

Step 2.5: 𝑡 = 𝑡+ 1,转 Step 2.2;

Step 2.6: 终止训练, 返回权重系数和核心集, 用

𝛼(33)和𝑆
(33)
𝑡 表示,有

𝜃𝑠,𝑡 ←
∑

(𝑖′,𝑠′,𝑡′)𝑇

𝛼
(33)
𝑖′,𝑠′,𝑡′ℎ𝑖′,𝑠′,𝑡′𝜂𝑖′⟨𝑦𝑠′ − 𝑦𝑡′ , 𝑦𝑠 − 𝑦𝑡⟩,

∣∣𝑤𝑦∣∣2 ←
∑

(𝑖,𝑠,𝑡)∈𝑇

𝛼
(33)
𝑖,𝑠,𝑡ℎ𝑖,𝑠,𝑡𝜂𝑖𝜃𝑠,𝑡,

𝛾𝑠,𝑡 =
𝜃𝑠,𝑡
∣∣𝑤𝑦∣∣2 .

Until: 收敛.

输出: 𝛼(29)
𝑖,𝑠,𝑡, 𝛼

(33)
𝑖,𝑠,𝑡, 𝛾𝑠,𝑡, 𝜂𝑖, 𝑆

(29)
𝑡 , 𝑆

(33)
𝑡 .

CSAL-CVM算法主要步骤实现说明:

1) 初始化𝑤𝑦及有关参数 𝜃𝑠,𝑡, ∣∣𝑤𝑦∣∣2, 𝛾𝑠,𝑡时, 需

要满足关系 𝛾𝑠,𝑡 = 𝜃𝑠,𝑡/∣∣𝑤𝑦∣∣2.

2)在 Step 1.1和Step 2.1中,初始化核心集时虽然

可以任选 𝑧 ∈ 𝑇 来初始化核心集𝑆
(29)
0 = {𝑧}, 𝑆(33)

0 =

{𝑧}, 但是好的初始化能提高算法的性能[17-18]. 本文

采用这样的策略: 任意选取原始大数据集的一个子

集𝑆
(29)
sub , 𝑆

(33)
sub ,从𝑆

(29)
sub 和𝑆

(33)
sub 中任取一点𝑧(29), 𝑧(33).

从𝑆
(29)
sub 和𝑆

(33)
sub 中找出距离 𝑧(29)和 𝑧(33)最远的点

𝑧
(29)
1 , 𝑧

(33)
1 ,从𝑆

(29)
sub 和𝑆

(33)
sub 中找出距离 𝑧

(29)
1 和 𝑧

(33)
1 最

远的点 𝑧
(29)
2 , 𝑧

(33)
2 . 初始核心集为𝑆

(29)
0 ={𝑧(29)

1
, 𝑧(29)

2
},

𝑆
(33)
0 = {𝑧(33)

1
, 𝑧(33)

2
}.

3) Step 1.2、Step 1.3和 Step 2.2、Step 2.3分别为

计算样本集𝑇 中的点到中心点 𝑐
(29)
𝑡 , 𝑐

(33)
𝑡 的距离, 时

间复杂度分别为𝑂(∣𝑆(29)
𝑡 ∣2 + ∣𝑇 ∣∣𝑆(29)

𝑡 ∣), 𝑂(∣𝑆(33)
𝑡 ∣2 +

∣𝑇 ∣∣𝑆(33)
𝑡 ∣). 当样本规模相当大时非常耗时,本文实验

采用 Smola等[24]提出的一种加速方法. 该方法指出,

在样本集𝑇 中随机找一个样本子集𝑇 ′(29), 𝑇 ′(33), 在

子集𝑇 ′(29)和𝑇 ′(33)中分别寻找离中心点 𝑐
(29)
𝑡 , 𝑐

(33)
𝑡

最远的点来近似代替样本集𝑇 中的最远点, 并证明

当子集大小为 59时, 最远点包含在𝑇 ′(29), 𝑇 ′(33)中

的可能性为 95%, 时间复杂度降为𝑂(∣𝑆(29)
𝑡 ∣2 +

∣𝑇 ′(29)∣∣𝑆(29)
𝑡 ∣)和𝑂(∣𝑆(33)

𝑡 ∣2 + ∣𝑇 ′(33)∣∣𝑆(33)
𝑡 ∣). 本文试

验中, ∣𝑇 ′(29)∣ = ∣𝑇 ′(33)∣ = 59.

4) 在Step 1.3和 Step 2.3中找到离中心点 𝑐
(29)
𝑡 ,

𝑐
(33)
𝑡 最远的点 𝑧(29∗), 𝑧(33∗), 在扩展的特征空间中任

意点 𝑧到中心点 𝑐𝑡的距离公式为∥∥∥[𝜑(𝑧𝑙)
𝛿𝑙

]
−
[
𝑐𝑡

0

]∥∥∥2

=
∥∥∥𝜑(𝑧𝑙)− 𝑐𝑡

∥∥∥2

+ 𝛿2𝑙 .

其中

𝛿
(29)2

𝑙 = 𝜍 − 𝐾̃1(𝑧
(29)
𝑙 , 𝑧

(29)
𝑙 ),

𝛿
(33)2

𝑙 = 𝜍 − 𝐾̃2(𝑧
(33)
𝑙 , 𝑧

(33)
𝑙 ).

5) Step 1.4中,新的CCMEB(𝑆
(29)
𝑡+1 )可通过式 (29)

的QP问题求得; Step 2.4中, 新的CCMEB(𝑆
(33)
𝑡+1 )可

通过式 (33)的QP问题求得.这两个QP问题都是用

SMO算法求得,核心集规模远小于样本总体规模,解

决子问题的时间复杂度远小于解决所有样本QP问题

的时间复杂度.
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3.2 CSAL-CVM算算算法法法时时时间间间复复复杂杂杂度度度和和和空空空间间间复复复杂杂杂度度度

CSAL-CVM算法是基于CCMEB近似算法的一

个特例,其系统开销可参考CVM的计算复杂度[11-23],

并具有以下性质:

1) 对于给定的MEB近似误差 𝜀, 由CSAL-CVM

算法求得的核心集数量的上界为𝑂(1/𝜀),算法迭代次

数的上界为𝑂(1/𝜀).

2)对于给定的误差 𝜀, CSAL-CVM算法的时间复

杂度的上界为𝑂(𝑁/𝜀2 + 1/𝜀4).

3)对于给定的 𝜀, 其空间复杂度上界为𝑂(1/𝜀2),

可使用存储核心集代替所有样本.

性质 1)给出了在最坏情况下的算法迭代次数;

性质 2)给出了在最坏情况下的算法运行时间,与数据

集的容量𝑁呈线性关系; 性质 3)给出了在最坏情况

下算法的存储空间要求. 事实上,在实验中发现,面对

大数据集时,算法实际迭代次数、运行时间和存储空

间要求远低于理论最坏值, 这也说明了CSAL-CVM

算法对大数据集的处理是非常有效的.

3.3 算算算法法法收收收敛敛敛问问问题题题说说说明明明

CSAL-CVM算法与CSAL-MEB算法求解策略

一致, 亦采用了交替迭代法, 并且其优化过程也通

过两个二次规划计算得到, 因此其收敛性与CSAL-

MEB算法原理一致,在此不再赘述.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节将对本文所提出算法CSAL-MEB及其快速

算法CSAL-CVM进行验证. 首先考察引入分类器分

类间隔参数 𝜌后对推荐性能的影响;然后考察快速算

法CSAL-CVM的推荐性能及其在处理大样本数据时

的运行速度.

实验环境: 操作系统为Windows7, 内存为 2 GB,

主要软件Matlab R2009a.

4.1 实实实验验验所所所用用用方方方法法法和和和数数数据据据集集集

实验所用方法见表 2. 实验采用电影推荐系统

的基准数据集MovieLens100K(http://www.grouplens.

org.MovieLens 100 K),该数据集包括 943个用户 1 682

部电影的 10万条评分记录, 每个用户至少对 20部电

影评分. 在实验预处理阶段, 采用文献 [10]使用的余

弦核函数分别计算出用户和电影的余弦核; 20%的

数据作为训练数据, 80%的数据作为测试数据, 采用

五重交叉验证方法最后得到的平均值作为最终性

能结果; 若训练数据中有 𝑣条评分记录, 则顺序约束

对数目为 𝑣 × (𝑣 − 1)/2个,即 ∣𝑇 ∣ = 𝑣 × (𝑣 − 1)/2. 因

此, 使用一般方法对CSAL方法、CSAL-MEB方法求

解二次规划时,当𝑇 中的顺序约束对数目超过一定数

量时,发生内存溢出.为避免发生内存溢出现象, 𝑇 中

的顺序约束对随机选择.具体地说,首先选择用户𝑥𝑖,

然后选择该用户评分的两个不同的电影 𝑦𝑠和 𝑦𝑡组成

一组顺序约束对 (𝑥𝑖, 𝑦𝑠, 𝑦𝑡, ℎ𝑖,𝑠,𝑡),若用户𝑥𝑖对电影 𝑦𝑠

的评分大于对电影 𝑦𝑡的评分,则ℎ𝑖,𝑠,𝑡 = 1,反之, ℎ𝑖,𝑠,𝑡

= −1. CSAL-CVM算法中参数 𝜍1, 𝜍2取为 1比较合适,

这样能满足Δ1 = 𝜍11 − diag(𝐾̃1) ⩾ 0,Δ2 = 𝜍21 −
diag(𝐾̃2) ⩾ 0的条件. 如果 𝜍1, 𝜍2取值过小, 则满足

不了上述条件; 如果 𝜍1, 𝜍2取值过大, 则算法收敛速

度受到影响. 通过大量实验表明, 取值为 1效果较

好. 3个算法中参数𝜆取值均通过网格搜索的方法

在 {0.1, 0.2, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50}中寻优. 在算法推荐

性能评估中,采用流行的 normalized discounted cumu-

lative gain(NDCG)[25]作为评估准则.对于每一个用户

求得NDCG@𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10), 然后取平均值作为
最终性能评价. 对于在测试数据中出现而在训练数据

中未出现的新用户, 本实验忽略该用户, 这也是本文

下一步要深入研究的问题之一.

表 2 本文实验中的方法

算法 所用数学模型及求解方法

CSAL 对式(4)用SMO[24]方法求解

CSAL-MEB 采用迭代寻优方法基于式(28)、(32)求解二次规划

CSAL-CVM 采用迭代寻优方法基于式(29)、(33)用快速算法求解

4.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本文从 3个算法的推荐性能NDCG@𝑘(𝑘 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10)和执行时间两方面进行实验比较. 计算

NDCG@𝑘时, 由于CSAL和CSAL-MEB两种算法样

本容量超过 3 750后,在本文实验环境中出现“内存溢

出”现象而无法继续执行, 为此在该实验部分本文选

择样本容量大小为 3 750的情况来分析各算法性能.

在训练数据集上运行 10次, 取其平均值作为最终结

果. 3个算法的推荐性能NDCG@𝑘如图 1所示.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.68

0.70

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80
CSAL CSAL_MEB

iter_CSAL_CVM

图 1 3种算法在数据集MovieLens100K上推荐性

能NDCG@𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10)的变化比较

从图 1可以看出, 本文算法CSAL-MEB的推荐

性能优于原算法CSAL,这是由于本文算法引入了分

类间隔器的概念; 近似算法CSAL-CVM的推荐性能

优于另外两个算法,这是由于该算法以大样本数据作

为训练集,而另外两个算法以原始样本中的小部分子

集作为训练集.根据经典的统计学理论,数据量越多,

数据的真实分布越清晰.
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本文对 3种算法在数据集MovieLens100K上的

求解执行时间进行了比较. 针对不同的训练数据

量, 对每种算法进行了 5次求解实验, 得到其平均

求解时间, 求解执行时间如表 3所示. 本文对 3种算

法在数据集MovieLens100K上训练样本数量逐渐增

大时的推荐性能进行了比较. 针对不同的训练数据

量, 对每种算法进行了 5次求解实验, 最后得到其平

均推荐性能NDCG@𝑘, 实验结果如表 4(𝑘 = 1)和表

5(𝑘 = 10)所示.表 3∼表 5中“–”表示运行该方法时本

实验环境中Matlab内存溢出,算法无法继续执行. 从

表 3可以看出:当样本数量少于 1 000时, CSAL-MEB

方法在问题求解时是可行的;但当样本量达到 103的

数量级时, CSAL-CVM方法在求解速度上体现出了

明显的优势. 值得说明的是, CSAL-CVM算法在本

质上是一个依赖CVM技术特殊抽样的快速学习方

法, 因而特别适合于大样本, 对于小样本计算时间变

化不大. 文中所做的小样本实验, 说明在小样本情

况下CSAL-CVM能够达到与CSAL、CSAL-MEB差

不多的性能, 即在样本容量不超过 5 000时, 核心集

的数量相差不多, 因此其计算时间变化不大;而对于

样本容量为 1 000时, 其核心集数量小于样本容量为

750的核心集数量,因此样本容量为 1 000时的计算时

间快于样本容量为 750的执行时间,这可能是抽样的

随机性所致. 在本文Matlab实验环境中, 用CSAL方

法和CSAL-MEB方法求解问题时处理能力不超过

5 000个数据量; 而CSAL-CVM方法并无这个限制;

随着样本量逐渐增加, CSAL-CVM方法的求解时间

上升较缓慢. 从表 4和表 5可以看出, 随着样本数量

的增大, 3种算法的推荐性能逐渐提高, 且本文算法

CSAL-MEB的推荐性能优于原算法CSAL,近似算法

CSAL-CVM的推荐性能优于另外两个算法, 这是由

于CSAL-MEB算法引入了分类间隔的概念, CSAL-

CVM算法以大样本数据作为训练集, 根据经典的统

计学理论,数据量越多,数据的真实分布越清晰,其推

荐性能越高.

表 3 各方法的求解时间对比表

求解时间/s
样本容量

CSAL CSAL-MEB CSAL-CVM
250 16.629 2 16.091 8 22.384 8
500 21.904 2 19.521 0 22.880 8
750 31.106 2 22.480 1 23.588 3

1 000 41.053 9 26.814 4 23.550 7
1 500 72.294 6 35.011 1 24.058 8
2 500 166.877 2 57.914 4 26.307 8
3 750 886.319 4 104.459 3 26.365 7
5 000 – – 28.723 8
7 500 – – 44.015 4

10 000 – – 61.560 9
20 000 – – 138.751 1
50 000 – – 853.454 6

100 000 – – 13 732.191 0
150 000 – – 30 837.505 0

表 4 各方法的推荐性能对比表 (1)

推荐性能(𝑘 = 1)
样本容量

CSAL CSAL-MEB CSAL-CVM
250 0.693 4 0.707 9 0.736 0
500 0.695 7 0.709 4 0.737 1
750 0.698 6 0.710 7 0.746 9

1 000 0.701 4 0.713 2 0.747 7
1 500 0.703 8 0.717 9 0.748 2
2 500 0.705 9 0.720 1 0.749 9
3 750 0.707 2 0.721 5 0.751 3
5 000 – – 0.753 8
7 500 – – 0.758 2

10 000 – – 0.760 9
20 000 – – 0.766 8
50 000 – – 0.771 3

100 000 – – 0.776 3
150 000 – – 0.781 9

表 5 各方法的推荐性能对比表 (2)

推荐性能(𝑘 = 10)
样本容量

CSAL CSAL-MEB CSAL-CVM
250 0.732 0 0.735 8 0.767 1

500 0.732 8 0.736 7 0.767 7

750 0.735 8 0.738 9 0.769 7

1 000 0.738 1 0.739 7 0.770 9

1 500 0.740 0 0.741 0 0.772 3

2 500 0.741 7 0.742 6 0.774 7

3 750 0.742 1 0.743 1 0.776 8

5 000 – – 0.779 4

7 500 – – 0.780 1

10 000 – – 0.782 0

20 000 – – 0.783 5

50 000 – – 0.789 6

100 000 – – 0.794 6

150 000 – – 0.807 3

参数𝜆对本文算法CSAL-MEB和CSAL-CVM

的推荐性能的影响如图 2和图 3所示. 从图 2可以看

出,当𝜆取值为 10时,算法CSAL-MEB取得最优推荐

性能; 从图 3可以看出, 当𝜆取值为 2时, 算法CSAL-

CVM取得最优推荐性能.
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图 2 参数𝜆对算法CSAL-MEB的推荐性能的影响
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图 3 参数𝜆对算法CSAL-CVM的推荐性能的影响
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5 结结结 论论论

本文针对大规模跨空间异质数据的相似度学习

问题,提出了CSAL-MEB算法,同时结合近似最小包

含球理论,提出了本文的中心算法CSAL-CVM,并将

该算法应用到推荐系统中.本文方法吸收了CSAL的

良好性能, 而CSAL-CVM算法良好的时间性能又使

其在面对大数据集时仍能获得相对快速的决策. 实

验中的推荐性能及快速性验证了本文方法的有效

性.当然, CSAL-CVM仍需对推荐系统面临的诸如“冷

启动”等问题作进一步的研究, 即如何处理新用户和

新项目问题,这将是下一步研究的重点.
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