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摘 要: 鉴于流数据具有实时、连续、有序和无限等特点,使用近似方法便可检测连续分时段的流数据序列,基于此,

运用目标分布数据,结合相似分布理论,提出了利用Tr-OEM算法对流数据中的概念漂移现象进行检测. 该算法能够

动态地判断流数据概念漂移的发生,自适应地优化概念漂移的检测值,适用于不同类型的流数据. 通过分析和实验仿

真可以表明,该算法在处理流数据概念漂移时具有较好的适应性.
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Abstract: Based on the stream data with the characters such as real-time, continuous, orderly and unlimited, the continuous-

time data sequence can be detected by using the approximate method. Based on this, making use of samples not only from the

target distribution but also from similar distributions, Tr-OEM algorithm is proposed to detect the concept drift phenomenon

in stream data. This algorithm dynamically estimates the occurrence of concept drift in stream data, automatically determines

optimizing or reconstructing classifiers, and is applied to different types of stream data. The analysis and simulation

experiments show that the proposed algorithm has better adaptability while handling the concept drift in stream data.
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0 引引引 言言言

流数据 (stream data)是一种实时连续的数据信息

序列. 目前, 计算机与信息技术得到了快速发展, 可

以为越来越多的领域提供大量数据, 例如: Web服务

器、传感器网络、股票期货分析、电子商务等,这些领

域都存在着流数据, 与传统磁盘上的数据静态性不

同,这类数据具有快速、易逝和不可预测的特点,并经

常出现概念漂移现象,即在进行数据挖掘时, 往往会

有新的目标概念蕴藏在到达的流数据中. 这类目标

概念会随着时间的推移而发生显著或缓慢的变化,从

而给流数据的处理和利用带来较大的障碍.这些特性

的存在给流数据概念漂移的检测带来了极大挑战,这

也是目前数据挖掘领域研究的一个难点和前沿问题.

Domingos等[1]提出了增量决策树算法 (VFDT), 该算

法使用Hoeffding边界保证算法, 从而与批量学习的

输出模型走向保持一致.但是该算法也存在一定的缺

陷性, 它假定数据是随机抽取于静态分布中的, 因而

不能将数据随时间推移而变化的特性反映出来,也无

法对流数据中的概念漂移现象进行检测. Hulten等[2]

引入滑动窗口概念, 提出了CVFDT(concept-adapting

VFDT)算法. 该算法采取生成替代子树的方法对概

念进行保存,只要替代子树具有更好的精度就会代替

旧子树,但是该算法不能对窗口内的概念差异进行处

理, 仅通过优化这种不彻底的方式来处理概念漂移.

Wang等[3]提出一种集成加权分类的方法来处理概念

漂移, 将窗口分成若干数据块, 各个数据块生成各自

的分类器, 然后采取一定的策略演化成最优分类器.

该方法虽然较好地解决了概念漂移,但是各个分类器

会出现因训练数据不足而影响精度的情况,从而影响

最终的检测结果.
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本文在前人研究的基础上,提出了Tr-OEM算法,

动态地解决了流数据的概念漂移检测问题,并能适应

不同类型的流数据.

1 问问问题题题的的的描描描述述述

1.1 问问问题题题的的的定定定义义义

假设流数据是形如 𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ 按
顺序不断流入的数据元素序列,其中每个数据元素 𝑧𝑖

= (𝑥, 𝑦)由特征向量𝑥 ∈ 𝜒和类标号 𝑦 ∈ 𝑌 组成.按照

时间的先后将流数据组织成固定大小的如𝑆1, 𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑆𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ 的数据块序列.基本窗口对应一个数据块𝑆,记

为𝑤, 包含在数据块中的数据数量用窗口宽度表示,

记为 ∣𝑤∣. 滑动窗口由一系列基本窗口组成, 记𝑊 =

𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘. 其中: 𝑤𝑖为滑动窗口中的第 𝑖

个基本窗口, 𝑤𝑘为当前窗口保存最新的数据窗口. 𝐶𝑖

表示在基本窗口𝑤𝑖上训练得到的基本分类器, ∣𝑊 ∣表
示滑动窗口的宽度,相当于多分类器的最大个数.

定义 1 (虚拟错误率)[4] 假设分类器ℎ关于目标

函数 𝑓在分布Φ上的虚拟错误率为 𝑝,则有

𝑝 = errorΦ(ℎ) = Pr
𝑥∈Φ

[𝑓(𝑥) ∕= ℎ(𝑥)]. (1)

定义 2 (真实错误率)[4] 设 error𝑠(ℎ)为分类器ℎ

关于目标函数 𝑓在样本集𝑆的真实错误率,则有

error𝑠(ℎ) =
1

𝑛

∑
𝑥∈𝑆

𝛿(𝑓(𝑥), ℎ(𝑥)). (2)

定义 3 (自适应时间窗口分类器) 假设𝐺𝑢为自

适应时间窗口分类器, 则𝐺𝑢同时为在由最近的𝑢个

连续的基本窗口𝑤𝑘−𝑢+1

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑤𝑘所组成的自适应

窗口AW上建立的分类器,其中AW为候选窗口集合

{𝑤1

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑤𝑘, 𝑤2

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑤𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘}中产生的分类
器在最新训练数据上有最小期望误差的基本窗口组

合. 这意味着𝑤𝑘−𝑢+1, 𝑤𝑘−𝑢+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘−1与𝑤𝑘有相

似的概念.

依据文献 [5],假设位于基本窗口𝑤𝑖内的数据均

独立且其分布均服从于同一分布𝑃𝑖(𝑥, 𝑦), 随着时间

的推移,分布在滑动窗口内的各个基本窗口的位置不

断发生变化. 假设在滑动窗口中最新窗口为𝑤𝑘,算法

要求只将𝑤𝑘存入缓存, 此时不能再次访问位于先前

窗口中的数据,但是建立在其上的分类器𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐶𝑘−1已经保存.

1.2 流流流数数数据据据概概概念念念漂漂漂移移移的的的特特特征征征

定义 4 (概念漂移)[6] 检测的目标是从训练数据

集的过程中学习所蕴含的概念,即从属性到类别的映

射关系,决策树、贝叶斯网络等类似经典算法均假定

映射模型只存在一种固定形式, 但对于流数据而言,

随着数据的流动,映射关系不断发生变化, 这种变化

称为概念漂移. 概念漂移具有较强的时间性,当数据

在一定的时间内反映的只是当时的概念,但随着时间

的推移,可能会改变数据中的概念.

当流数据逐步流入时, 流数据被分成数据段𝑆1,

𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑛, 其中𝑆𝑛为最新时间流入的数据段. 数据

段𝑆𝑛中的实例𝑋 = {𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑛, 𝐶}.其中: 𝐴𝑗为

𝑋的属性,其值为 𝑒𝑗 ;类变量𝐶 = 𝑐𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

𝐶𝑘,𝑆𝑛 = {𝑋 ∈ 𝑆𝑛, 𝐶(𝑋) = 𝑐𝑘}在缺乏概念漂移时,分

类数据块中的实例所期望的信息[7]由下式给出:

Info(𝑆𝑛) = −
𝑚∑

𝑘=1

𝑝𝑘1𝑏(𝑝𝑘). (3)

其中: ∀𝑋 ∈ 𝑆𝑛, 𝑝𝑘 = 𝑃 (𝐶(𝑋) = 𝑐𝑘), 用 ∣𝐶𝑘,𝑆𝑛 ∣/∣𝑆𝑛∣
估计; Info(𝑆𝑛)是识别𝑆𝑛中实例的类标记所需要的平

均信息量,且有

Info𝐴𝑗 (𝑆𝑛) =

𝑣∑
𝑙=1

∣𝑆𝑛𝑙∣
𝑆𝑛

Info(𝑆𝑛𝑙) =

𝑣∑
𝑙=1

∣𝑆𝑛𝑙∣
𝑆𝑛

(
−

𝑚∑
𝑧=1

𝑝𝑧1𝑏(𝑝𝑧)
)
. (4)

其中

𝑆𝑛𝑙 = {𝑋∣𝑋 = {𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒𝑙, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑛, 𝐶},
𝑋 ∈ 𝑆𝑛, 𝐴𝑗 = 𝑒𝑙},

𝑣 = ∣𝐴𝑗 ∣, ∀𝑋 ∈ 𝑆𝑛𝑙, 𝑝𝑧 = 𝑃 (𝐶(𝑋) = 𝑐𝑧),

用 ∣𝐶𝑧,𝑆𝑛𝑙
∣/∣𝑆𝑛𝑙∣估计.信息变化量为

Change(𝐴𝑗) =

Info(𝑆𝑛)− Info𝐴𝑗 (𝑆𝑛) =

−
𝑚∑

𝑘=1

𝑝𝑘1𝑏(𝑝𝑘) +

𝑣∑
𝑙=1

∣𝑆𝑛𝑙∣
∣𝑆𝑛∣

𝑚∑
𝑧=1

𝑝𝑧1𝑏(𝑝𝑧). (5)

当数据分布趋于一致且稳定时,检测准确率应该

在 (0.01, 0.09)的范围内波动;否则,在某个时间点,检

测精度明显下降, 表示有概念漂移发生, 即有新的概

念出现在流数据中[8]. 利用平均平方正确率作为评估

参数来检测概念的流动,有

𝜃(𝑛) =
1

∣𝑆𝑛∣
∑

𝑋∈𝑆𝑛

[max(𝑃 (𝐶1∣𝑋), 𝑃 (𝐶2∣𝑋), ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑃 (𝐶𝑚∣𝑋))]2. (6)

当𝑆𝑛+1到达时,通过计算 ∣𝜃(𝑛 + 1) − 𝜃(𝑛)∣检测
是否有概念漂移发生.若 ∣𝜃(𝑛 + 1) − 𝜃(𝑛)∣ ⩾ 0.09,即

分类器的精度明显下降, 则表明有概念漂移发生, 更

新特征子集,然后更新分类器[9].

2 基基基于于于OEM与与与Tr-OEM算算算法法法的的的流流流数数数据据据概概概
念念念漂漂漂移移移的的的检检检测测测分分分析析析

2.1 OEM算算算法法法

静态流数据检测估计的最新工作是边界元法

(BEM)[10]. 文献 [11]提出了对象交换模型 (OEM)算

法, 通过其对等级漂移估计进行检测, 该算法也是对
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BEM算法的一个延伸,检测漂移的OEM算法表述为

𝑃 (𝜔𝑖∣𝑥𝑘) =
𝑃 (𝑥𝑘∣𝜔𝑖𝑃𝑘−1(𝜔𝑖))∑

𝜔𝑗∈Ω

𝑃 (𝑥𝑘∣𝜔𝑗)𝑃𝑘−1(𝜔𝑗)
,

𝑃0(𝜔𝑖) = 𝑃ini(𝜔𝑖),

𝑃𝑘(𝜔𝑖) = (1− 𝛼)𝑃𝑘−1(𝜔𝑖) + 𝛼𝑃 (𝜔𝑖∣𝑥𝑘). (7)

其中: 𝑃 (𝜔∣𝑥𝑘)为对第 𝑘个样例后验几率的估计,

𝑃𝑘(𝜔𝑖)为升级的流数据检测概率分布, 𝛼为经验上

的遗忘因子. 初时 𝑡 = 0, 得到测试数据的检测初

始为𝑃0(𝜔𝑖) = 𝑃ini(𝜔𝑖), 初始分类器在独立测试集

𝑃0(𝜔𝑖)上进行.在BEM算法的基础上,文献 [11]证明

了𝜔𝑖等级的后验概率可以用来检测漂移𝑃 (𝜔𝑖)的

估计量. 当 𝑡 = 𝑘 − 1时, 得到𝑃𝑘−1(𝜔𝑖)的漂移估计

𝑃𝑘−1(𝜔𝑖);当 𝑡 = 𝑘时,在测试数据 (𝑥𝑘, 𝑦𝑘)中,生成分

类器会计算出后验几率估计𝑃 (𝜔𝑖∣𝑥),如方程组 (7)中

第 2式所示;当 𝑡 = 𝑘时,数据检测依据指数遗忘规律

得到了一定程度的调整,如方程组 (7)中第 3式所示.

相对于BEM算法, 当流数据检测出现动态变化

时, OEM算法在虚拟数据集和真实数据集方面均表

现出一种有效的状态,但此时漂移检测能力还有上升

的空间. 当概念漂移率出现提升时,检测效果会有所

下降, 造成此现象的原因有 3点: 1)概念漂移里的检

测不是一个小样例参数估计问题; 2) OEM算法较差

的检测能力; 3)遗忘因子𝛼是控制升级率的重要参数,

其值由经验确定,特别是针对快速漂移问题,而OEM

算法的效果对值非常敏感.

2.2 Tr-OEM算算算法法法

概念漂移里的检测是一个典型性的大量样例分

类估计问题,所以,在综合考虑检测算法与OEM分类

算法的基础上, 可以得到一个新的OEM算法对概念

的漂移进行检测,即Tr-OEM算法,描述为⎧⎨⎩

𝑃0(𝜔𝑖) = 𝑃ini(𝜔𝑖),

𝑃0(𝜔𝑖∣𝑥𝑘) =
𝑃 (𝑥𝑘∣𝜔𝑖𝑃𝑘−1(𝜔𝑖))∑

𝜔𝑗∈Ω

𝑃 (𝑥𝑘∣𝜔𝑗)𝑃𝑘−1(𝜔𝑗)
,

𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖) =
1

𝑛

𝑛−1∑
𝑙=0

𝑃 (𝜔𝑖∣𝑥𝑘+𝑙),

𝑃𝑘(𝜔𝑖) = (1− 𝛼)𝑃𝑘−1(𝜔𝑖) + 𝛼𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖).

(8)

其中: 𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖)为分类检测值, 𝑛为𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖)使用的样例

数量.

2.3 流流流数数数据据据概概概念念念漂漂漂移移移的的的检检检测测测

受转移学习原理的启发,为了解决流数据概念漂

移问题,在OEM和Tr-OEM算法的基础上,提出了具

体的流数据概念漂移的检测原理. 若𝑥𝑡+𝑘 为𝑃𝑡+𝑘(𝑥)

分布中𝑋𝑡的相邻样例, 𝑃𝑡+𝑘(𝑥)与𝑃𝑡(𝑥)是不同的,且

𝑃𝑡+𝑘(𝑥)和𝑃𝑡(𝑥) 有着相同的内等级分布, 混合分布

的格式也相同,则二者高度相似,利用𝑥𝑡+𝑘中包含的

信息对𝑃𝑡(𝜔𝑖)中的信息进行检测. 在学习协变量转

变问题时, 最简单有效的方法是对𝑃𝑡+𝑘(𝜔𝑖)的加权

估计值𝑃𝑡+𝑘(𝜔𝑖)进行总结,并进行更新得到一个标为

𝑃𝑡+𝑘(𝜔𝑖)的新的检测值

𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖) =

𝑛−1∑
𝑘=0

𝛼𝑘𝑃𝑡+𝑘(𝜔𝑖),

𝑛−1∑
𝑘=0

𝛼𝑘 = 1, (9)

其中: 𝛼𝑘为加权系数, 𝑛− 1为相邻两个样例的数量.

如何对加权系数𝛼𝑘进行选择应视具体情况进行

分析,首先考虑概念漂移的速度,但实际生活中获得

关于概念漂移的信息较为困难,所以, 本文采用比较

常用的方法,即将𝛼𝑘的值定为 1/𝑛,式 (9)可改写为

𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖) =
1

𝑛

𝑛−1∑
𝑘=0

𝑃𝑡+𝑘(𝜔𝑖). (10)

与检测量𝑃[𝑡,⋅⋅⋅ ,𝑡+𝑛−1](𝜔𝑖)不同, 检测值𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖)

不仅对位于目标分布𝑃𝑡(𝑥) 内的样例进行了使用,而

且对与𝑃𝑡(𝑥)密切相关分布中的样例也予以采用, 将

该方法称为概念漂移的检测方法, 并记𝑃𝑡𝑟(𝜔𝑖)为概

念漂移的检测值.对相关分布的样例予以采用会在某

种程度上使检测值的平方偏差得到提高,但过多使用

信息也会使估计方差得到降低,接下来论证概念漂移

通常会给出更好的效果.

标记 1 𝜃𝑘为分布𝑃 (𝜃𝑘)的真实值参数, 𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]为 𝜃1, 𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑛的缩写,平均值记为

𝜃 = 1/𝑛

𝑛∑
𝑘=1

𝜃𝑘;参数 𝜃𝑘的估计值记为 𝜃𝑘,概念漂移检

测估计值记为 𝜃tr, 𝜃 = (1/𝑛)

𝑛∑
𝑘=1

𝜃𝑘.

定义 5 𝜃tr为一个整体优于 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]的检测估

计量,满足
𝑛∑

𝑘=1

𝐸(𝜃tr − 𝜃𝑘)
2 ⩽

∑
𝑘=1

𝑛𝐸(𝜃𝑘 − 𝜃𝑘)
2. (11)

定义 5是建立在平均平方误差原则基础上

的, 其中
∑
𝑘=1

𝑛𝐸(𝜃tr − 𝜃𝑘)
2为 𝜃tr的总体分类效果,∑

𝑘=1

𝑛𝐸(𝜃𝑘 − 𝜃𝑘)
2为 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]的总体检测效果, 它定

义了一个检测概念漂移的计算方法. 在标记 1和定

义 5的基础上,概念漂移检测值的属性包含在下列原

理 1和原理 2中.

原理 1 假设检测估计量 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]是无偏的[12],

则当且仅当下列条件满足时, 𝜃tr是一个较好的检测

估计值:
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2) ⩽ 𝑛− 1

𝑛

𝑛∑
𝑘=1

Var(𝜃𝑘), (12)

其中Var(𝜃𝑘)为 𝜃𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)的方差.

若检测估计量 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]是无偏的,则需要考虑分
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类偏差的影响,如原理 2所述.

原理 2 下列条件满足时, 𝜃tr是一个较好的检测

估计值[12]:
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2) +
2

𝑛

𝑛∑
𝑘=1

{𝑏(𝜃𝑘)(𝜃 − 𝜃𝑘)} ⩽

𝑛− 1

𝑛

𝑛∑
𝑘=1

Var(𝜃𝑘), (13)

其中 𝑏(𝜃𝑘)和Var(𝜃𝑘)分别为 𝜃𝑘的偏差和方差, 𝑘 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

原理 1和原理 2讨论了概念漂移检测值在不同

情况下的属性. 在原理 1中, 式 (12)给出了当检测估

计量 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]无偏时, 确保概念漂移检测估计值 𝜃tr

的结果为良好的必要和充分条件,
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2)区分

了检测估计量 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]的不同, 它测量了引入概念

漂移检测估计值带来的增加的平方偏差. 如何定义

概念漂移里的检测估计比率很重要, 但没有明确的

方法.
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2)可以视为概念漂移对 𝜃tr检测效果

的影响, 因此,
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2)
/
𝑛平均不同可以用来定

量区分检测率,其中𝑛为所用检测估计值的样例数量.

在式 (12)中,
𝑛∑

𝑘=1

Var(𝜃𝑘)为方差的总和, 它体现检测

估计量 𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]的整体效果. (𝑛−1)
/
𝑛

𝑛∑
𝑘=1

Var(𝜃𝑘)量

化了概念漂移检测值后的减少方差, 当检测估计量

𝜃[1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛]无偏时, 原理 2提供了一个充分条件, 与式

(12)相 比, 式 (13)提 出 了 一 个 额 外 的 术 语

2
/
𝑛

𝑛∑
𝑘=1

{𝑏(𝜃𝑘)(𝜃 − 𝜃𝑘)}, 其反映了与参数检测连在

一起的分类偏差的影响, 但是, 当值相对较大时, 这

种影响会很弱. 总之, 概念漂移检测值的优越性主

要取决于
𝑛∑

𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2)(即检测参数影响)和 (𝑛 − 1)
/

𝑛

𝑛∑
𝑘=1

Var(𝜃𝑘)(即检测量方差的影响)之间的比较, 当

𝑛∑
𝑘=1

(𝜃2𝑘 − 𝜃2) ⩽ (𝑛 − 1)
/
𝑛

𝑛∑
𝑘=1

Var(𝜃𝑘)条件得到满足

时,流数据中的概念漂移便能得到较好的检测.

2.4 检检检测测测标标标准准准

所谓的标准平均变化距离 (AVD)即为非真实数

据序列的真实概念漂移,在对非真实数据集进行实验

时,通过对漂移概率𝑃𝑡(𝜔𝑖)和真实漂移概率𝑃𝑡(𝜔𝑖)之

间的散度进行检测来评估各种算法的漂移检测效果.

在概率理论和统计中, 利用较多篇幅介绍了漂移和

真实漂移两种概率分布之间的散度度量, 其中变化

距离是一个最直接的度量[9]. 按下式计算位于𝑃𝑡(𝜔𝑖)

和𝑃𝑡(𝜔𝑖)之间的变化距离:

𝑉 (𝑃𝑡, 𝑃𝑡;Ω) =
∑
𝜔𝑖∈Ω

∣𝑃𝑡(𝜔𝑖)− 𝑃𝑡(𝜔𝑖)∣. (14)

其中: 𝑡为测试样例指数, 𝑃𝑡(𝜔𝑖)为估计漂移概率,

𝑃𝑡(𝜔𝑖)为真实漂移概率. 根据变化距离, 定义平均变

化距离为

AVD(𝑘) =
( 𝑘∑
𝑡=1

𝑉 (𝑃𝑡, 𝑃𝑡;Ω)
)/

𝑘. (15)

本文对分类效果进行评估以分类精度 (ACC)为

标准,在整体数据集上, 它表示比较不同算法的整体

效果. 假设有𝑛个样例包含在数据集中, 被正确检测

新目标样例有𝑚个,此时可以将该数据集的分类精度

定义为ACC(𝑘) =𝑚/𝑛. 为了体现分类精度随着数据

序列变化这一特征,需要对各种算法的检测效果进行

动态估计, 因此将累计精度AACC(𝑘)定义为测试序

列中前 𝑘个样例的分类精度 (ACC). 若正确分类了 𝑘

个样例中所包含的𝑚𝑘个样例,则AACC(𝑘)=𝑚𝑘/𝑘.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了论证流数据概念漂移检测算法的有效性,对

虚拟和现实数据集进行仿真实验. 所有的数据集在

文献 [11-12]中部分使用过,在这些数据集上测试Tr-
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图 1 不同调整参数 𝑐下对 1D2CV数据集𝑃𝑡(𝜔𝑖)的估计
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OEM算法的效果, 仿真结果表明该算法对流数据概

念漂移具有较好的检测效果.

3.1 虚虚虚拟拟拟数数数据据据

综合数据集“1D2CV”是一个有显著概念漂移的

二级一元数据序列,在 1D2CV数据集里,两个极分别

由高斯分布𝑁(0, 1)和𝑁(1, 1.5)单独得到, 每个级生

成 500个样例,测试序列里的样例根据指定的不同检

测分布得出,检测漂移的生成如下:

𝑃𝑡(𝜔𝑖) =
∣∣∣𝑖+ 5𝑖𝑡/𝐿+ 10 sin(4𝑖𝑡𝑐/𝐿)

∣∣∣, (16)

𝑃𝑡(𝜔𝑖) = 𝑃𝑡(𝜔𝑖)
/ ∑

𝜔𝑗∈Ω

𝑃𝑡(𝜔𝑗). (17)

其中: 𝑡为样例指数, 𝑖 ∈ [1, 2], 𝑐为调整参数, 测试序

列长度为 𝑙 = 100 000, 𝑐为控制检测漂移的检测率.如

图 1所示,当 𝑐增长时,检测概念漂移得更快.

3.2 真真真实实实数数数据据据

为了估计非虚拟数据集不同算法的效果,真实数

据需要对“森林覆盖”的大量真实世界数据序列进行

实验[12]. 森林覆盖型数据集是一个多级问题,它具有

不同的分类漂移,该数据集共含有 581 012个样例,这

些样例分属于 7个等级, 各样例由 54个象征组成, 具

有数量变量 10个,二进制自然保护区 4个,二进制土

壤类型变量 40个, 样例中的前 15 120个被选中作为

测试样例,其余用作建立测试序列. 在真实的数据集

中, 事先并不知道数据序列的真实概念漂移情况, 为

了便于对样例漂移进行检测,采用相邻的两个真实标

签来计算用作目标检测漂移的近似价值的频率,本文

用到 2 000个近邻. 为了达到节省空间的目的,图 2只

显示近似分类漂移 1级和 2两级,可以看到森林覆盖

表 1 对 1D2CV数据集的OEM算法和Tr-OEM算法得到的AVD(𝑘)的比较

参数 AVD/% 𝛼 = 0.05 𝛼 = 0.10 𝛼 = 0.15 𝛼 = 0.20 𝛼 = 0.25 𝛼 = 0.30 𝛼 = 0.35 𝛼 = 0.40 𝛼 = 0.45 𝛼 = 0.50

OEM 14.88 17.96 21.70 25.31 28.81 31.80 35.73 39.02 41.94 46.55𝑐 = 1
Tr-OEM 13.85 15.23 16.71 17.83 18.64 19.24 19.71 20.09 20.39 20.64

OEM 24.22 22.75 24.89 28.04 31.56 35.37 39.32 43.47 47.71 52.17𝑐 = 5
Tr-OEM 20.20 17.07 17.14 17.86 18.60 19.28 19.88 20.40 20.83 21.19

OEM 30.84 28.11 29.09 31.57 34.72 38.07 41.43 44.98 48.67 52.27𝑐 = 9
Tr-OEM 25.32 20.44 19.78 20.26 20.97 21.65 22.25 22.77 23.21 23.60

OEM 30.93 28.35 28.82 30.47 32.75 35.45 38.51 41.91 45.54 49.02𝑐 = 13
Tr-OEM 25.08 20.12 19.28 19.64 20.30 20.97 21.60 22.16 22.63 23.05

OEM 32.38 28.22 27.75 28.96 30.99 33.48 36.29 39.26 42.44 45.90𝑐 = 17
Tr-OEM 25.67 19.89 19.04 19.48 20.34 21.24 22.07 22.79 23.40 23.93

OEM 35.37 32.92 32.62 33.66 35.57 38.06 41.02 44.33 47.73 51.05𝑐 = 21
Tr-OEM 27.98 21.95 20.18 20.16 20.63 21.24 21.86 22.46 23.02 23.52

OEM 37.32 35.27 34.70 35.50 35.17 39.43 42.11 45.10 48.36 51.73𝑐 = 25
Tr-OEM 30.90 25.10 25.84 25.79 23.43 24.29 25.15 25.93 26.62 27.24

表 2 对 1D2CV数据集的OEM算法和Tr-OEM算法得到的ACC(𝑘)的比较

参数 ACC/% 𝛼 = 0.05 𝛼 = 0.10 𝛼 = 0.15 𝛼 = 0.20 𝛼 = 0.25 𝛼 = 0.30 𝛼 = 0.35 𝛼 = 0.40 𝛼 = 0.45 𝛼 = 0.50

OEM 79.03 78.85 78.80 78.51 78.37 78.35 78.22 78.12 78.00 78.03𝑐 = 1
Tr-OEM 79.03 78.85 78.80 78.51 78.37 78.35 78.22 78.12 78.00 78.03

OEM 74.03 74.55 74.48 73.90 73.42 72.71 71.91 71.01 69.08 68.28𝑐 = 5
Tr-OEM 75.00 75.75 75.92 75.88 75.67 75.51 75.48 75.36 75.37 75.28

OEM 72.54 73.66 73.53 73.04 72.67 72.15 71.28 70.51 69.39 68.46𝑐 = 9
Tr-OEM 74.38 75.88 76.05 75.91 75.85 75.79 75.67 75.83 75.75 75.74

OEM 71.72 73.37 73.79 73.54 73.25 72.61 72.09 71.54 70.55 69.48𝑐 = 13
Tr-OEM 73.35 75.17 75.58 75.30 75.00 75.13 74.77 74.67 74.65 74.68

OEM 71.48 72.78 73.23 73.05 72.72 75.30 71.82 71.37 70.77 69.97𝑐 = 17
Tr-OEM 73.25 74.90 75.66 75.77 75.68 75.48 75.40 75.24 75.40 75.10

OEM 69.35 70.24 71.02 71.02 71.31 70.91 70.27 69.71 69.03 67.53𝑐 = 21
Tr-OEM 71.53 73.61 73.93 74.30 74.35 74.23 74.18 74.16 74.06 74.00

OEM 70.07 71.18 71.60 71.60 71.32 71.01 70.29 69.64 68.71 67.56𝑐 = 25
Tr-OEM 70.07 71.18 71.60 71.60 71.32 71.01 70.29 69.64 68.71 67.56
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型数据集中的明显概念漂移现象,如近似分类漂移 1

级在序列初始是明显的 (达到了 80%),而在序列的中

间其命题降到了 30%[9].
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图 2 森林覆盖型数据集分类漂移估计

3.3 虚虚虚拟拟拟数数数据据据结结结果果果

在虚拟数据集中,虚拟数据的结果存在真实的漂

移𝑃 (𝜔𝑖), 通过各算法也可以计算出𝑃 (𝜔)和估计漂

移𝑃 (𝜔𝑖)两者的平均变化距离AVD,表 1列举出了在

1D2CV7数据集中利用不同遗忘因子𝛼得出的算法

Tr-OEM和算法OEM的AVD.表 1中: 𝑘 = 10 000, 𝑛 =

50, 𝑃ini(𝑤𝑖) = 0.5. 结果表明,在不同的遗忘因子和调

整参数下, Tr-OEM算法有助于优化检测效果,由于概

念漂移检测率得到提高, OEM算法和Tr-OEM算法的

效果会有所下降. 但是, Tr-OEM算法的效果相对稳

定, OEM算法的效果越差, Tr-OEM算法改进就会越

大. 在现实生活中, 遗忘因子𝛼由经验确定, OEM算

法的效果随着𝛼值发生变化, 当𝛼 ⩾ 0.5时, OEM算

法不能被接受,结果不显示,此时Tr-OEM算法对𝛼值

不敏感.

表 2为在具有不同调整参数的 1D2CV数据集中

利用不同遗忘因子得到的算法OEM和算法Tr-OEM

的ACC. 表 2中: 𝑘 = 10 000, 𝑛 = 50, 𝑃ini(𝑤𝑖) = 0.5.

实验表明, 与概念漂移真实情况相似, 在不同的遗忘

因子和调整参数下, ACC能被算法Tr-OEM稳定提高;

从整体上来看, 算法OEM的效果越差, Tr-OEM算法

效果越优, 这也使得Tr-OEM算法的效果对𝛼的敏感

度比OEM算法低.

图 3为利用OEM算法和Tr-OEM算法得到的

1D2CV数据集上𝑃𝑡(𝜔1)的真实值和估计值. 图 3中:

𝑃𝑡(𝜔1) = 0.5, 𝑛 = 50, 𝛼 = 0.2, 𝑃𝑡(𝜔1)表示真实概念漂

移,由点划线表示,估计概念漂移𝑃𝑡(𝜔1)由实线表示.

显然,算法Tr-OEM比算法OEM在曲线上更准确.
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图 3 1D2CV数据集上𝑃𝑡(𝜔1)的真实值和估计值

3.4 现现现实实实数数数据据据的的的结结结果果果

对“森林覆盖”的大量现实数据进行实验[11-12],

前 15 120个样例作为测试样例, 检测频率为 0.142 9,

用来对OEM算法和Tr-OEM算法进行初始的分类

漂移. 表 3为模糊控制规则, 实验表明, OEM算法的

效果随着𝛼值发生变化, 为了得到最佳的效果, 只

有当𝛼 ⩽ 0.05时, 𝛼值才会有所不同, 当𝛼 ⩾ 0.1时,
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OEM算法的效果会不断恶化. 由于𝛼值从经验中得

来,在实践中使用OEM算法较为不便.

表 3 模糊控制规则

𝛼 0.01 0.05 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

OEM /% 63.54 62.38 60.86 59.29 58.92 58.67 58.41

Tr-OEM/% 62.94 64.15 65.19 67.54 66.37 64.76 64.25

图 4是基于自适应时间窗口分类器, Tr-OEM算

法和OEM算法在超平面数据集上的比较. 图 5是Tr-

OEM算法和OEM算法在真实数据集上的比较.超平

面数据集选择属性个数为 20, 真实数据集与前文所

用的数据集相同. 从图 4和图 5均可以看出Tr-OEM

算法比OEM算法的精度高,且适应概念漂移快.
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图 4 OEM和Tr-OEM算法在超平面数据集上的比较
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图 5 OEM和Tr-OEM算法在真实数据集上的检测效果

4 结结结 论论论

流数据中对于适应概念漂移挖掘算法的研究是

当前数据挖掘领域的一个热点问题,其中检测概念漂

移是流数据处理过程中的难点. 为了对流数据中的概

念漂移进行检测,本文在OEM算法的基础上构建Tr-

OEM算法, 并将该算法与流数据概念漂移的检测融

合在一起.对虚拟和现实数据集的实验表明, 在检测

流数据概念漂移上, Tr-OEM算法均优于OEM算法.

同时, 通过分析和实验表明, 该算法在流数据概念漂

移检测方面具有较好的适应性.
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