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摘　要　在一些实际问题中，数据的分布随时间的变化而逐渐变化，这类数据的学习问题被称之为演化数据的学
习．文中综述了演化数据上的学习方面的研究进展．提出了今后需要关注的一些问题，如数据演化的机制、一般性
的假设问题、演化数据分类等等．
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１　引　言
机器学习问题可以直观地表述为，从经验样本

集中训练学习机器，使之能尽可能好地拟合或预测
未见的测试样本集．传统的统计机器学习的一个基
本假设是训练数据和测试数据都是从一个概率分布
中独立地抽取得到的［１］．而一些实际应用问题的数
据分布是随时间动态变化的，例如，在新闻、博客和
ＢＢＳ等在线媒体中，人们讨论的话题大多数都会随
时间发生变化，即使对于同一个话题，一年前和当前
的内容也不完全相同，比如“时尚”、“高新技术”等．
这在互联网数据分析中被称为概念漂移．

这样一类数据分布动态变化的问题给机器学习
带来一些深刻的变化和挑战．一方面，就拟合或预测
未来数据而言，由于独立同分布假设显然不成立，我

们不能像对待传统的学习问题那样，把在历史数据
上训练得到的学习机器直接作用于未来的数据，传
统的很多理论和方法都需要修正．另一方面，从建模
的角度，缺少独立性和同分布性，样本集的概率不能
简单地再写成各样本概率的乘积．最后，日益丰富的
应用问题中，人们不仅需要学习机器能很好地拟合
或预测未来数据，同时也希望它能够揭示出数据的
动态演化规律，从而让人们可以更好地理解数据．例
如，在网络舆论分析中，用户不仅关心每一时刻的主
要讨论内容，同时也关心这些内容的动态模式，如某
个话题的产生、传播、变化和消亡等．这就区别于传
统的学习问题，为机器学习带来一个新的任务———
学习数据的动态演化机制．传统的学习方法归根结
底是对某一静态的数据分布的学习，没有提供学习
数据分布的变化规律的办法．

这一问题逐渐引起机器学习和数据挖掘领域的



重视［２１２］，并将分布随时间变化的数据称为非平稳数
据（ｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｄａｔａ）或演化数据（ｔｉｍｅｅｖｏｌｖｉｎｇ
ｄａｔａ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄａｔａ）①．演化数据上的学习，已
经成为机器学习和数据挖掘中一个新的重要研究
问题．

在演化数据的学习问题中，聚类问题的研究有其
特殊的意义，与监督问题相比，吸引了更多的研究兴
趣．传统的聚类算法，如犓均值［１３］和谱聚类［１４１５］，处
理的是静态的数据，算法被要求在给定的数据集合
上有尽可能好的聚类划分．演化数据上的聚类是这
样一个学习任务：数据的分布随时间而变化，在每一
时刻，新的数据进入系统，系统要求为这一批数据作
出聚类划分．Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［６］２００６年第１次明确
地提出这一问题，并称之为演化聚类．已有的工作指
出，演化聚类有３个方面的目的［６，１６１７］：首先，每一
时刻上的数据聚类性能要尽可能好；其次，我们希望
通过聚类发掘数据的演化机制，例如聚类的出现、变
化、分裂、消失等；最后，聚类结果在时间上要尽可能
平滑．

直观上，我们可以尝试用传统的聚类方法以两
种方式来解决演化聚类问题．第１种，忽略数据性质
随时间的变化，在随时间累积的总体数据上直接应
用传统的聚类算法．但是，当数据分布随时间发生变

化时，即使在每一时刻上的聚类是明显的，整体数据
上的聚类可能也是毫无意义的．这样在随时间积累
的总体数据上直接应用传统的聚类算法是没有意义
的．第２种，忽略不同时刻数据之间的关联性，在每
一时刻的数据上独立地应用传统的聚类算法．这会
导致两方面的问题．一方面，保持聚类结果随时间的
平滑性这一目的不能达到．例如，对于依赖初始化的
一些算法，如犓均值聚类和高斯混合模型等，由于
局部极值的存在，即使相邻时刻的数据分布很接近，
相邻时刻上的聚类结果也可能会相距甚远．另一方
面，在实际应用中，相比于样本维数，样本量往往不
够，完全抛弃邻近时刻的数据很可惜．值得说明的
是，在数据演化机制的学习上，用上述两种传统的途
径也不能达到目的．

下面以一个例子来说明上述问题．我们构造了
一个随时间演化的高斯混合模型，它包含有３个高
斯成分，其参数随时间而缓慢变化（共３０个时刻），
在每一时刻上，样本从该时刻的混合模型中抽取出
来，抽取的过程带有噪声，如图１所示．图１中，每一
个高斯成分的样本用一种符号（三角，方块，圆圈）表
示．该数据分布的变化十分明显，以至于将所有时刻
的数据累积起来时，不同的类别已经完全混叠在一
起了（图１（ｅ））．

图１　参数随时间缓慢变化的带噪声高斯混合模型产生的数据

　　演化数据的学习存在如下几个主要的难点：
（１）演化数据背后的统计假设还不明确，对“演

化”行为的本质还缺乏清晰的描述，这使得我们缺乏
方法研究和建模的基础．

（２）如果引入某种新的假设，在传统的独立同
分布假设下的最大似然、最大后验、贝叶斯估计等方
法在演化数据中如何应用．

（３）复杂的演化模式的学习．例如，演化数据上
通常存在类别数的变化、类别的出现、变化和消失
等；另外，实际应用可能关心在多个相关联的数据源
之间是否存在关联演化模式，如不同的ＢＢＳ站点之

１１３２期 张长水等：演化数据的学习

①“非平稳数据”一词揭示数据的统计性质，“演化数据”则是
更为直观地描述数据的变化．我们遵从大多数应用研究的
称谓，称之为“演化数据”．



间、新闻与ＢＢＳ、博客之间的关系等．对这些复杂的
演化行为建模和学习，都是很困难的具体问题．

（４）传统的聚类模型和算法多种多样，能否找
到一种途径，简单有效地将传统的一些算法推广应
用到演化数据上．

２　几个相关的研究问题
在具体介绍演化聚类的研究工作之前，我们首

先介绍几个与演化数据学习紧密联系的研究问题．
在机器学习和数据挖掘领域，有几个比较重要

的研究内容：增量式学习（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）、数
据流上的学习（ｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍ）和时间序列
上的学习，它们和演化数据上的学习在某些方面有
相似之处或紧密联系，但存在本质区别．

增量式学习是为了将传统的学习算法应用在超
大规模数据上的一个途径．在增量式学习中，数据被
要求组织成批的形式或数据流的形式，这是出于对
一些实际应用因素的考虑．例如，数据太大不能一次
性载入内存，或者数据本身是在线搜集的，算法也需
要在线地运行．增量式学习希望通过对数据的一次
性扫描方式（ｓｉｎｇｌｅｐａｓｓ）［１８］，能够达到在整体数据
上离线学习的同样效果．和演化学习不同的是在增
量式学习中，（１）学习结果等价于整批数据上的学
习；（２）没有强调数据的时间性质；而相反，增量式
学习追求的是算法对数据到达的顺序不敏感．因此，
增量式学习并不针对统计性质随时间变化的数据，
而只是对静态数据的一种操作方式，以获得和原始
方式下相同（或相近）的性能．

数据流上的学习［４，１９２２］针对是连续高速产生的
数据流．因此，将所有数据都存储下来是不现实的，
同时，“流”的特性不允许算法有多次扫描全体数据
的机会．早期的关于数据流上的聚类的研究［２１］把它
作为一种单次扫描（ｓｉｎｇｌｅｐａｓｓ）聚类，就和增量式
聚类相同．而最近的研究则开始强调数据的时间变
化特性，算法只限制在某个时间区间内［２２］．与演化
数据学习不同的是：首先，数据流上的学习并不强调
学习结果在时间上的平滑性，而在演化数据学习中，
这是一个主要的目标；其次，在数据流学习中，每一
时刻只有一个样本到达，算法要求的是在某个数据
窗内能够快速的计算．而在演化数据学习中，某一时
刻的数据是来自于与当前时刻对应的某一分布的一
批样本，强调的是利用时间上下文信息帮助提高学
习性能、保持学习结果的时间平滑性以及学习数据

演化的规律．
时间序列上的学习（ｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ）的

基本数据是一个时间序列，或者一个时间序列片段，
而在演化数据学习中，会把时间序列某个时刻的数
据作为一个样本．

３　演化数据的学习方法归类
目前针对演化数据学习的研究多集中在演化数

据的聚类方面．这些研究可以从以下几种不同的角
度来分类归纳．
３．１　在线式与离线式

从算法对数据的可见性，演化聚类算法可以分
为在线式和离线式．在对第狋时刻的数据做聚类时，
在线式的算法只能利用狋时刻及以前的数据，而离
线式的算法可以利用包括狋时刻以后的所有时刻
的数据．虽然我们在介绍演化数据的概念时，是以
实际的在线式应用引入的，但演化聚类的离线式
算法是有其应用意义的，例如离线式的网络舆论
分析、为数据可视化提供的离线式聚类分析［２３］等．
演化聚类算法的在线式算法更贴近实际应用的情
形；离线式的算法则更利于对数据演化行为的
挖掘．
３．２　参数化与非参数化

聚类数目的确定是一个模型选择问题．在传统
的聚类问题中，原则上可以采用一些经典的模型选
择方法，如Ａｋａｉｋｅ信息准则（ＡＩＣ）［２４］和贝叶斯信
息准则（ＢＩＣ）［２５］等，不过这些方法在实际应用中难
以使用，更多的情况还是依靠用户对数据的先验而
人为指定．在演化聚类中，这一问题显得更重要，一
方面，演化聚类中不同时刻的聚类数可能会变化，这
给用户指定合适的聚类数带来更大的难度；另一方
面，聚类数的变化还蕴含了不同时刻间的聚类类别
对应关系的问题．我们即使使用某种准则为每一时
刻挑选聚类数，聚类之间的对应关系还是需要另外
的机制来确定．因此，在贝叶斯框架下，有一类探讨
如何从数据中推断聚类数目的非参数方法［２６］在演
化聚类的研究中得到了广泛的应用．这一类方法在
先验中不限定聚类数目，通过在不同的时刻之间跟
踪模型的增长过程又可以方便地建立不同时刻聚类
之间的对应关系．与此对应，根据指定的聚类数目来
学习模型的方法，则称为参数化方法．
３．３　两种数据形式

在演化数据的研究过程中，出现了两种不同的
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数据特征形式．图２给出了一个简单的示例，其中每
一个圆圈表示一个数据样本．第１种和传统的学习
问题相同，数据样本被表示为共同的有限维特征空
间中的向量，如图２（ａ）所示．每一时刻的样本是从
该时刻对应的数据分布中抽取出来的，不同时刻之
间的样本没有对应关系．第２种是关系型数据，数据
样本没有自身的特征表示，而只有样本之间的链接
关系，如图２（ｂ）所示，图中圆圈的编号唯一地标识
一个样本，圆圈之间的连线表示样本之间的链接关
系（这里没有考虑权重）．这样的数据实际上构成一

个图，图的结点就是一个样本点．而随时间推进，结
点之间的链接关系会发生变化，之前存在的链接可
能消失，之前没有的链接可能建立．这两种数据形式
分别对应不同的具体应用问题．例如，对于网络舆论
分析这样的应用，不同时刻的文本之间并没有确定
的对应关系，随时间变化的是数据的统计性质，反映
的是网络舆论的兴趣或热点的变化．而对于像社会
网络分析这样的应用而言，如果不考虑新的结点的
加入，在不同的时刻结点群是不变的，变化的只是结
点之间的链接关系．

图２　演化聚类中的两种数据形式

３．４　对演化机制的两种建模途径
从对数据演化行为的建模手段来看，一些工作

假设了数据演化的产生式随机过程，对数据演化机
制进行显式地建模；还有一些工作不对演化过程作
具体的产生式假设，而是通过“黑盒”式地引入时间
正则项来表达数据统计性质的变化给模型带来的
影响．

下面我们将按照对演化机制建模的不同途径来
分别介绍具体的相关方法．

４　研究工作现状
４．１　基于平滑性正则的方法

传统的聚类问题表达为最小化一个目标函数
时，如果该目标函数并不依赖于数据的生成模型，而
且不考虑聚类模型对于未来样本的预测，就算法而
言，这一类聚类方法对独立同分布假设没有直接的
依赖关系．在演化数据上，一个最直接的处理方法就
是，在每一时刻的数据上，采用传统聚类方法的原则
设计损失函数，然后通过加入某种与时间有关的正
则项来体现数据的动态演化对模型的影响．这种方
式的着眼点在于提高每一时刻的聚类质量和聚类结
果的平滑性上，避开了对数据演化过程的复杂假设．
Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［６］首先提出了这样一种非常一般
性的在线式框架，将演化聚类每一时刻狋上的任务

建模为最大化下面的目标函数：
狊狇（犆狋，犕狋）－犮狆·犺犮（犆狋－１，犆狋） （１）

其中，犆狋表示的是当前时刻的聚类模型；犕狋表示算
法所利用到的当前时刻数据的信息；狊狇（犆狋，犕狋）衡量
了算法在当前时刻数据上的聚类质量，而犺犮（犆狋－１，
犆狋）则表示算法的时间损失；参数犮狆是这两者之间
的权衡系数．这种框架只是一种一般的原则，并不能
导出一般性的通用算法．在该框架的指导下，针对
犓均值和分级聚类这两种比较常用的静态聚类算
法，他们分别提出了具体的演化犓均值算法和演化
分级聚类算法．以演化犓均值为例，在该算法中，每
一个聚类都被匹配到上一时刻距离最近的那个聚
类，把所有这种配对的聚类之间的距离相加作为时
间损失．Ｃｈｉ等人［１６］指出，这种贪婪的最近匹配方法
可能不稳定，会对聚类中心的小的扰动十分敏感．他
们也利用类似文献［６］的思想，对谱聚类进行扩展，
提出两种演化的谱聚类算法［１６］，而谱聚类的扩展则
不存在上述不稳定的问题．Ｔａｎｇ等人沿着演化谱聚
类［１６］的思想进一步工作，推广到多关系数据（ｍｕｌｔｉ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ）聚类的情况，以处理动态的多关系社会网
络中的社区（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）划分问题［２７］．Ｗａｎｇ等人
根据非负矩阵分解［２８３０］和聚类之间的关系，采用了
低秩矩阵逼近的方法来处理演化聚类的问题［３１］．他
们将狋时刻样本的聚类指示矩阵作用于狋－１时刻
逼近狋－１时刻数据矩阵的误差作为时间损失项．文
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献［６］和传统的聚类方法一样，是基于数据样本的特
征表示；而文献［１６，２７，３１］处理的则是另外一种形
式，即关系型数据．此外，在上述文献中，文献［６，３１］
给出的是在线式的方法，文献［１６，２７］同时给出了算
法的在线和离线两种形式．文献［３２］提出了通过时
间平滑性正则利用历史信息来估计演化指数族混合
模型的在线式途径．该途径将历史信息的来源归纳
为两种：历史数据和历史模型，相应地导出了两种在
线式算法．该途径指明了演化聚类和混合模型密度
估计之间的关系，阐明了演化聚类的统计假设．真实
文本数据上的实验表明，所提出的两种算法能同时
提高每一时刻聚类性能和模型随时间的平滑性．

在这一类基于平滑性正则的方法中，平滑性正
则项表达的含义可以归纳为两类：第１类是当前时
刻的模型作用于前一时刻的数据带来的损失；第２
类是直接表达为相邻两个时刻的模型之间的差异．
在上述方法中，文献［１６］分别设计了这两种类型的
正则项；文献［３１］属于第１类，文献［６，２７］属于第２
类，文献［３２］综合考虑了这两类．到目前为止，这一
类方法虽然可以允许不同时刻的聚类数不相同，但
都需要用户预先指定每一时刻的聚类数，属于参数
化方法．

文献［３３］研究的是演化数据上的半监督学习问
题：在已给历史数据的基础上，如何利用当前数据中
少量的标注样本提高数据的分类性能．该文假设，每
一时刻，有一批样本到来，其中有一部分已被标注．
作者给出了基于可再生核希尔伯特空间（ＲＫＨＳ）的
一个一般性的半监督学习框架．在该框架中，要求学
习算法在每一时刻给出一个分类函数，使得在所有
时刻上累积的分类损失最小．在互联网论坛的数据
实验表明，其算法可以比传统的算法的性能有大幅
度的提高．而这一工作也隐含地假设了数据的光滑
性质．由于数据在演化，数据的独立同分布假设不再
成立，因此，演化数据上的监督学习就没有存在的基
础了．
４．２　对数据演化机制显式建模的方法

平滑性正则方法的优点是模型简单，建模和求
解相对容易，但不足以表达数据的演化行为，例如，
类别的出现、变化和消失等．因此，有一些对数据演
化机制进行显式建模的方法被提出．对于演化数据，
随时间变化的是数据分布，因此，演化机制的建模包
含了两个方面的内容，一方面是每一时刻上数据的
产生机制，另一方面是不同时刻模型的变化机制．这
两方面的建模思路和传统问题中的方式都有差别．

对于第１个方面，在传统的非监督问题里，有限
混合模型是最常用的建模手段，例如高斯混合模型．
在演化数据上，虽然我们也可以沿用这一方式，在每
一个时刻上采用一个高斯混合模型对该时刻的数据
建模，例如Ｗａｎｇ等人［３４］的方法，但以此为基础我
们难以找到处理聚类数量变化的方法．因此有一些
研究工作探索基于无限混合模型来设计聚类数量变
化的机制，例如文献［９，１７，３５３６］．

文献［３７］提出了一种从多个相关演化子集中挖
掘复杂演化模式的贝叶斯非参数模型，并给出了基
于吉布斯采样的贝叶斯推理算法．这一方法能够发
现多个关联演化子集中的复杂演化模式，包括聚类
的出现、变化、消失以及在不同子集之间的传播．而
且，在该方法中，所有的聚类数都是从数据中自动学
习，不需要人为指定．将该方法应用于对新闻、博客
和讨论版三种典型的在线文本数据的分析，发现了
一些有趣的关联演化模式．另外，文献［３８３９］将演
化聚类问题抽象为多任务聚类，提出了两种一般性
的任务正则来表示任务之间的关系，相应地导出了
两种基于Ｂｒｅｇｍａｎ散度的多任务聚类方法．这两种
方法适用于多种数据散度的假设．大量真实文本数
据集上的实验表明，两种方法能提高各任务聚类性
能和各任务模型之间的一致性．他们进一步指出，这
两种多任务聚类方法可以作为演化聚类的一般性框
架，在具体参数设置下，它们是前面提出的两种演化
聚类模型的等价或变体模型．

对于第２个方面，通常考虑模型的动态变化最
常用的方式是马尔可夫跳转模型，但演化数据不同
于时间序列，随时间动态变化的是数据的概率分布，
表现为聚类模式的变化，因此应用马尔可夫跳转模
型的难点在于如何定义“状态”以及不同时刻之间的
转移矩阵．Ｗａｎｇ等人［３４］和Ｘｕ等人［３５］采用了马尔
可夫跳转模型．在Ｗａｎｇ等人的模型［３４］中，每一时
刻的数据用一个混合高斯模型来建模，并认为在所
有的犜时刻上，这些高斯模型只有有限的犓种参数
取值（通常认为犜＞犓），即在所有时刻上，最多只有
有限的犓种不同的高斯混合模型，而在时间上，这
犓种模型状态之间通过一个犓×犓的状态转移矩
阵跳转，这一模型可以看作是一种隐式半马尔可夫
模型（ｈｉｄｄｅｎｓｅｍｉＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ）［４０４１］．由于所有
时刻的聚类模型只允许取有限的“状态”，这一模型
适用于那些有明显的周期性且只有为数不多的“聚
类状态”的情形．在对每一时刻的数据建模上，该方
法依然使用了传统的有限混合模型，需要用户指定
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每一时刻的聚类数目，属于参数化方法．文献［３５］
则在不同时刻的聚类之间直接建立马尔可夫跳转矩
阵，以表达从当前时刻到下一时刻聚类之间的对应
关系．该方法属于非参数方法．这一方法的缺点是模
型太复杂．在实际演化数据上不同于传统的时间序
列问题，聚类之间的相互跳转模型并不必要，增加了
模型的复杂性，大多数情况下只是某个聚类一直往
前变化或者消失．因此，Ｒｅｎ等人［９］、Ａｈｍｅｄ和
Ｘｉｎｇ［１７］以及Ｘｕ等人［３６］没有假设聚类之间的跳转，
而是通过狄利克雷过程建立一个无限混合模型，其
参数随时间而变化．其中，Ｒｅｎ等人［９］和Ｘｕ等人［３６］

只对混合系数的变化建模，而Ａｈｍｅｄ和Ｘｉｎｇ［１７］同
时还对混合成分本身的变化进行了建模．由于他们
也利用了狄利克雷过程，可以从数据中推理聚类数，
都属于非参数方法．上述这些对数据演化机制显式
建模的方法处理的数据形式都是传统的特征表示的
形式，也都是离线式算法．

此外，除聚类问题之外，针对文本的话题建模
（ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ）这一具体问题，Ｂｌｅｉ和Ｌａｆｆｅｒｔｙ［７］
将静态情况下的话题模型［４２］推广到动态情况，该问
题不涉及话题数量的变化以及话题之间的关联演变
行为．Ｗａｎｇ等人［４３］则考虑了数据序贯式到达的连
续时间的情况，利用布朗运动建模，并利用文本的稀
疏性给出了一种高效的变分推理方法．
４．３　利用辅助信息的聚类

从机器学习的角度来抽象地考虑，演化聚类本
质上可以看作是在各个时刻上利用相关的辅助信息
来提高性能的聚类问题．利用辅助信息的学习是机
器学习中一个很宽泛的问题，它们解决问题的方法
对演化聚类的研究具有借鉴意义．这样的方法包括
多任务聚类、迁移学习、聚类融合、多视图聚类等．这
方面的工作很多，由于篇幅原因，在此不再赘述．

５　总　结
演化数据上的学习方面的研究工作还不多，还

有一些问题需要研究．例如：数据演化的机制是什
么？对演化数据是否存在一般性的假设从而让我们
能更好的分析数据？考虑数据演化总是有用的和必
要的吗？是否可以提供某种自适应机制以确定演化
机制的影响？在（半）监督问题中，如果出现了类别
数的变化怎么办？如何对演化数据更有效的分类．
对这些问题的关注和研究会使得演化数据上的学习
前进一大步．

参考文献

［１］ＶａｐｎｉｋＶＮ．ＴｈｅＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ，ＵＳＡ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９５

［２］ＢａｒｔｌｅｔｔＰ，ＢｅｎＤａｖｉｄＳ，ＫｕｌｋａｒｎｉＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｈａｎｇｉｎｇｃｏｎ
ｃｅｐｔｓｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｈａｎｇｅ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，２０００，４１（２）：１５３１７４

［３］ＨｕｌｔｅｎＧ，ＳｐｅｎｃｅｒＬ，ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ．Ｍｉｎｉｎｇｔｉｍｅｃｈａｎｇｉｎｇ
ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
（ＫＤＤ）．ＮｅｗＹｏｒｋ，２００１：９７１０６

［４］ＧａｂｅｒＭＭ，ＺａｓｌａｖｓｋｙＡ，ＫｒｉｓｈｎａｓｗａｍｙＳ．Ｍｉｎｉｎｇｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ．ＡＣＭＳｉｇｍｏｄＲｅｃｏｒｄ，２００５，３４（２）：
１８２６

［５］ＷｅｂｂＧ，ＴｉｎｇＫ．Ｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｏｃａｎａｌｙｓｉｓｔｏｐｒｅ
ｄｉｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｖａｒｙｉｎｇｃｌａｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００５，５８（１）：２５３２

［６］ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＤ，ＫｕｍａｒＲ，ＴｏｍｋｉｎｓＡ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ，２００６：５５４５６０

［７］ＢｌｅｉＤＭ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪＤ．Ｄｙｎａｍｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，２００６：１１３１２０

［８］ＢｉｆｅｔＡ，ＧａｖａｌｄａＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｔｉｍｅｃｈａｎｇｉｎｇｄａｔａｗｉｔｈ
ａｄａｐｔｉｖｅｗｉｎｄｏｗｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ．Ｍｉｎｎｅｓｔａ，ＵＳＡ，
２００７：４４３４４８

［９］ＲｅｎＬ，ＤｕｎｓｏｎＤＢ，ＣａｒｉｎＬ．Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｄｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，２００８：８２４８３１

［１０］ＢｉｆｅｔＡ，ＨｏｌｍｅｓＧ，ＰｆａｈｒｉｎｇｅｒＢ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇｂａｇｇｉｎｇｆｏｒ
ｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ
Ｄａｔａｂａｓｅｓ：ＰａｒｔＩ．Ｂｅｒｌｉｎ，２０１０：１３５１５０

［１１］ＲｙａｂｋｏＤ．Ｏｎｆｉｎｄｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｆｏｒａｒｂｉｔｒａｒｙｆａｍｉｌｉｅｓｏｆ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１：
５８１６０２

［１２］ＲｙａｂｋｏＤ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ／／ＦüｕｒｎｋｒａｎｚＪ，ＪｏａｃｈｉｍｓＴ
ｅｄｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａ
ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ１０）．Ｈａｉｆａ，２０１０．Ｉｓｒａｅｌ：Ｏｍｎｉｐｒｅｓｓ，
２０１０：９１９９２６

［１３］ＨａｒｔｉｇａｎＪ，ＷｏｎｇＭ．Ａ犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
ＡｐｐｌｉｅｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９７９，２８（１）：１００１０８

［１４］ＮｇＡ，ＪｏｒｄａｎＭ，ＷｅｉｓｓＹ．Ｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００２，２：８４９８５６

［１５］ＳｈｉＪ，ＭａｌｉｋＪ．Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓａｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０００，２２（８）：８８８９０５

［１６］ＣｈｉＹ，ＳｏｎｇＸ，ＺｈｏｕＤｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．ＮｅｗＹｏｒｋ，２００７：
１５３１６２

５１３２期 张长水等：演化数据的学习



［１７］ＡｈｍｅｄＡ，ＸｉｎｇＥ．Ｄｙｎａｍｉｃｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ
ａｎｄｔｈｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅｒｅｓｔａｕｒａｎｔｐｒｏｃｅｓｓ：Ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＡＭ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ａｔｌａｎｔａ，２００８：２１９２３０

［１８］ＧｕｐｔａＣ，ＧｒｏｓｓｍａｎＲ．Ｇｅｎｉｃ：Ａｓｉｎｇｌｅｐａｓｓｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｃｒｅ
ｍｅｎｔａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＡＭＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ，２００４：１４７１５３

［１９］ＧｕｈａＳ，ＭｉｓｈｒａＮ，ＭｏｔｗａｎｉＲｅｔａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４１ｓｔＡｎｎｕａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，２０００：３５９３６６

［２０］ＢａｒｂａｒＤ．Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓＮｅｗｓｌｅｔｔｅｒ，２００２，３（２）：２３２７

［２１］Ｏ’ＣａｌｌａｇｈａｎＬ，ＭｉｓｈｒａＮ，ＭｅｙｅｒｓｏｎＡｅｔａｌ．Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ｄａｔａａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｊｏｓｅ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００２：６８５６９４

［２２］ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＨａｎＪ，ＷａｎｇＪｅｔａｌ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓＶｏｌｕｍｅ２９．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００３：８１９２

［２３］ＷｅｉＦ，ＬｉｕＳ，ＳｏｎｇＹｅｔａｌ．ＴＩＡＲＡ：Ａｖｉｓｕａｌｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ
ｔｅｘｔａｎａｌｙｔｉｃｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，２０１０：１５３１６２

［２４］ＡｋａｉｋｅＨ．Ａｎｅｗｌｏｏｋａｔｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，１９７４，１９（６）：
７１６７２３

［２５］ＳｃｈｗａｒｚＧ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆａｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅ
ＡｎｎａｌｓｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９７８，６（２）：４６１４６４

［２６］ＴｅｈＹＷ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ／／ＨｊｏｒｔＮ，ＨｏｌｍｅｓＣ，ＭüｌｌｅｒＰ
ｅｔａｌｅｄｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｓ：Ｐｒｉｎ
ｃｉｐｌｅｓａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅ．ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００９：
１５８２０７

［２７］ＴａｎｇＬ，ＬｉｕＨ，ＺｈａｎｇＪｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎ
ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｍｏｄｅｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓ
ｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．ＮｅｗＹｏｒｋ，２００８：６７７６８５

［２８］ＬｅｅＤ，ＳｅｕｎｇＨ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｐａｒｔｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓｂｙｎｏｎｎｅｇａ
ｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ．Ｎａｔｕｒｅ，１９９９，４０１（６７５５）：７８８７９１

［２９］ＤｉｎｇＣ，ＨｅＸ，ＳｉｍｏｎＨ．Ｏｎｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＳＩＡＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗｐｏｒｔＢｅａｃｈ，ＣＡ，
ＵＳＡ，２００５：６０６６１０

［３０］ＤｉｎｇＣ，ＬｉＴ，ＰｅｎｇＷｅｔａｌ．Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ
狋ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．ＮｅｗＹｏｒｋ，２００６：１２６１３５

［３１］ＷａｎｇＬ，ＲｅｇｅＭ，ＤｏｎｇＭｅｔａｌ．Ｌｏｗｒａｎｋｋｅｒｎｅｌｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，
２４（６）：１０３６１０５０

［３２］ＺｈａｎｇＪｉａｎｗｅｎ，ＳｏｎｇＹａｎｇｑｉｕ，ＣｈｅｎＧａｎｇ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇ
ｓｈｕｉ．Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｆａｍｉｌｙｍｉｘｔｕｒｅ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ）．Ｐａｓａｄｅｎａ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００９：１６１０
１６１５

［３３］ＪｉａＹａｎｇｑｉｎｇ，ＹａｎＳｈｕｉｃｈｅｎｇ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇｓｈｕｉ．Ｓｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ）．Ｐａｓａｄｅｎａ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００９：１０８３１０８８

［３４］ＷａｎｇＹ，ＬｉｕＳＸ，ＺｈｏｕＬｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌｙｓｍｏｏｔｈ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓｆｒｏｍｄｙｎａｍｉｃｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＳＩＡＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，Ｍｉｎｎｅｓｔａ，
ＵＳＡ，２００７：１２５１３４

［３５］ＸｕＴ，ＺｈａｎｇＺＭ，ＹｕＰＳｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓｗｉｔｈｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｓｔａｔｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：６５８６６７

［３６］ＸｕＴ，ＺｈａｎｇＺＭ，ＹｕＰＳｅｔａｌ．Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：６４８６５７

［３７］ＺｈａｎｇＪｉａｎｗｅｎ，ＳｏｎｇＹａｎｇｑｉｕ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇｓｈｕｉ，ＬｉｕＳｈｉｘ
ｉａ．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｏｒｐｏｒａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，２０１０：１０７９１０８８

［３８］ＺｈａｎｇＪｉａｎｗｅｎ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇｓｈｕｉ．ＭｕｌｔｉｔａｓｋＢｒｅｇｍａｎｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ）．Ａｔｌａｎｔａ，Ｇｅｏｒｇｉａ，ＵＳＡ，２０１０：
６５５６６０

［３９］ＺｈａｎｇＪｉａｎｗｅｎ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇｓｈｕｉ．ＭｕｌｔｉｔａｓｋＢｒｅｇｍａｎｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，７４（１０）：１７２０１７３４

［４０］ＭｕｒｐｈｙＫＰ．ＨｉｄｄｅｎｓｅｍｉＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＭＩＴ，
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２００２

［４１］ＹｕＳ．ＨｉｄｄｅｎｓｅｍｉＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１０，１７４（２）：２１５２４３

［４２］ＢｌｅｉＤ，ＮｇＡ，ＪｏｒｄａｎＭｅｔａｌ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３（４５）：９９３
１０２２

［４３］ＷａｎｇＣ，ＢｌｅｉＤ，ＨｅｃｋｅｒｍａｎＤ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｄｙｎａｍｉｃ
ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００８：５７９
５８６　

犣犎犃犖犌犆犺犪狀犵犛犺狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏ
ｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅ
ｗｉｄｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｅａｓｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，
ｍｕｓｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ｅｔｃ．

犣犎犃犖犌犑犻犪狀犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

６１３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１３年


