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摘 要: 由于不确定数据流中一般隐藏着概念漂移问题,对其进行有效分类存在着很多困难.为此,提出一种基于自

适应快速决策树的算法.该算法基于一般决策树算法的原理,以自适应学习规则计算信息增益,以无标记情景学习拆

分原理检测不确定数据流中的不确定数值属性,通过自适应快速决策树节点的拆分方法将不确定数值属性转化为不

确定分类属性,以实现对不确定数据流的有效分类,进而有效检测到其中隐含的概念漂移现象.仿真结果验证了所提

出方法的可靠性.
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Classifying algorithm for concept drifting of uncertain data streams based
on adapting fast decision tree algorithm
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Abstract: Because of the concept drift problem hidden in the uncertain data stream, it is very difficult to classify them

effectively. Based on the general decision tree algorithm, the adaptive fast decision tree algorithm can count information

gain based on the adaptive learning rule, and detect uncertain numerical attributes though the principle of the non-marking

learning scene. The numerical attribute is transformed into a non-determined classification attribute by using splitting method,

so classification of uncertain data stream is realized effectively. Then the concept drift phenomenon is effectively detected in

the uncertain data stream. Simulation results show the reliability of the proposed method.
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0 引引引 言言言

近年来,随着信息技术和大数据的飞速发展产生

了大量的不确定数据流,不确定数据流的分类问题在

工程应用领域和信息领域越来越重要.然而, 不确定

数据流因时间、空间的不断变化而使其分类面临着诸

多障碍,并因其存在着概念漂移现象,使得对其进行

有效分类变得非常困难.不少学者对不确定数据流的

分类问题进行了研究,如 Pan等[1]采用贝叶斯原理对

不确定数据进行了简单的分类; Gao等[2]提出了基于

规则分类算法实现对不确定数据流的初步聚类; Qin

等[3]将支持向量机 (SVM)技术推广到不确定数据流

的分类研究中.总之,这些算法都是针对不确定数据

流的某些特征或属性进行分类,因没有抓住分类问题

的本质而不能够从整体上对不确定数据流进行有效

的聚类或分类.

随着信息技术的进一步发展,一些研究开始关注

数据流的在线学习、自适应学习和监督学习问题,还

有一些研究将不确定性或未标记学习规划引入数据

流的分类中,如Aggarwal等[4]提出的UMicro算法,该

算法通过添加误差维度进行自适应学习, 并通过修

改micro-cluster结构对属性不确定的数据流进行初步

聚类; Pang等[5]提出了一类支持向量机决策树算法,
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采用阳性未标记样本实现对不确数据流中概念漂移

的检测; Shaker等[6]提出了基于集成算法以解决数据

流中不确定标签问题;肖丹萍等[7]提出了一种基于免

疫原理算法, 以实现对不确定数据流进行聚类; 邢长

征等[8]基于网格特征向量存储数据的分布特征,采用

更新网格特征向量, 并将其合并成簇, 以此对不确定

数据流进行分类.

总而言之,现有的算法依据不确定数据流某些属

性或特征对其进行初步聚类或分类,大部分算法采用

监督学习方法或标记样本方法,也有一部分算法采用

阳性未标记样本方法,但这些算法未考虑不确定数据

流中的概念漂移问题,未考虑由于概念漂移问题的存

在而使不确定数据流中的某些属性随着时间的变化

而发生了较大的改变,从而只能对其进行简单的分类

或聚类,不能够对其中的渐进或突变的概念漂移问题

进行有效处理.基于此, 本文提出了自适应快速决策

树算法 (AFDT), 该算法能够快速地将不确定数据流

的特征属性分类为不确定数值属性和不确定分类属

性, 并将两种属性与概念漂移问题紧密地联系起来,

从而实现对不确定数据流的有效分类及对其中的概

念漂移问题的有效检测.

1 问问问题题题描描描述述述

定定定义义义 1 设数据流S表示由一个相互独立的 d

维不确定元组构成的序列,即

S = {(X1, P1), (X2, P2), · · · , (Xn, Pn)}.

其中: (Xi, Pi)为不确定数据元组, Xi = (x
(1)
i , x

(2)
i ,

· · · , x(d)i )为 d维元组的属性值, 1 6 i 6 n, Pi ∈ [θ, 1]

(0 6 θ 6 1)为该元组的存在概率.则称数据流S为不

确定数据流[8].

定定定义义义 2 设联合概率 p(x, y)在相邻时间段内发

生改变,即

pt−1(x, y) ̸= pt(x, y).

其中: x为样本, y为类别标签.在此基础上,联合概率

可等价转换成 p(x, y) = p(x) · p(y/x).当 p(x)改变而

p(y/x)不变时,称为特征改变,又称缓漂移;当 p(y/x)

改变而 p(x)不变时,称为条件改变,又称突漂移或实

漂移[9].

一般地, 数据流中两种概念漂移现象都会存在,

难以有效区分.目前, 针对概念漂移现象的检测主要

有两种思路: 一是如何发现和检测概念漂移;二是当

概念漂移发生后如何迅速地解决漂移问题[9].数据流

中存在着不确定性属性和不确定性数值,不确定数据

的属性往往被作为分类的依据, 若将xu作为数据流

的不确定属性,则用xut 表示在xu中的第 i类属性.一

类属性xut 可以分为一类不确定数值属性 (UNA)或不

确定分类属性 (UCA).在此基础上, 可以定义如下不

确定数值属性和不确定分类属性.

定定定义义义 3 设数据流S为 d维不确定数据流, 令

xunt 为S的第 i个不确定属性,且xunit 可以写成xuni 的

第 t个样本xut 的值 st, 若该不确定属性xunt 的值可

表示为xunit = {fit(x)/x ∈ [ait, bit]}, 概率分布函数

fit(x)在滑动窗口 [ait, bit]内,且
w ait

bit
fit(x) dx = 1,则

称xunit 为不确定数值属性.

一般而言,若某数值属性xi中的值 vit可以建模

为xuni 的一个特例,且 fit(x) = 1, ait = bit = vit,则数

据流中所有的数值属性均可以被不确定分类属性所

替代.

定定定义义义 4 设数据流S为 d维不确定数据流, 令

xuck 为S的第 k个不确定属性,且xucit 可写成xuck 在第

m个样本xum的值 sm, 若xucit 的概率分布密度 fit(x)

为分类域ϕ(xuck ) = {v1, v2, · · · , vm}上的分类函数,且

由概率向量 p = (pt1, pt2, · · · , ptm)组成, 则称xuck 为

不确定分类属性.

一般而言,若数据流中所有特征值 p(xucit = vj) =

pij ,
m∑
j−1

pij = 1,则分类属性xi中的值 vj可以建模为

xuck 的一个特例, 且对所有的 p(xucit ) = 1和 p(xucit =

v) = 0,可以得出数据流中目标概念发生了改变或存

在概念漂移.

2 自自自适适适应应应快快快速速速决决决策策策树树树算算算法法法原原原理理理

2.1 不不不确确确定定定数数数值值值属属属性性性估估估计计计

针对不确定数据流数据量巨大的特点, 自适应

快速决策树算法首先估计不确定数据流的不确定数

值属性; 然后对不确定数值属性进行拆分, 将其转化

为不确定分类属性,并将不确定分类属性作为不确定

数据流的分类依据对其进行分类,进而对不确定数据

流中的概念漂移进行检测.估计不确定数据流不确定

数值属性的方法是通过保持足够的数据样本传入数

据流,采用分裂和区分样本的不确定数值数据和不确

定分类数据, 同时使用足够的统计数据量来评估这

种分裂方式的方法.基于此,令集合 sR为自适应快速

决策树根目录R下所观察到的样本,设定不确定数据

集 sn为在决策树节点N处观察到的样本, 假设属性

xui (数值或分类)被选作分割属性,并且其将不确定数

据集 sn分裂为m个子集 {si1, si2, · · · , sim}, 则不确

定数据集 sn的信息增益为

IG(sn, x
u
i ) =

Entropy(sN )−
m∑
j=1

P (sij)

P (sN )
× Entropy(sij), (1)
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其中P (s) =
∑
st∈S

wt为在 sn中的样本基数概率,则相

应的信息熵[10]被定义为

Entropy(s) = −pk log2 pk. (2)

其中: pk为当前不确定数据集 sn的阳性目标样本的

估计比 (k = 1)或阴性目标样本的估计比 (k = 0), p1
和 p2可以通过下式求得:

p1 = min
( p(s, l1)

p(sR, l1)
× τ × p(sR, l0)

p(s, l0)
, 1
)
,

p0 = 1− p1. (3)

其中: p(s, lk) =
∑
st∈S

wt × p(lk(st) = k)为不确定数

据集 sn中阳性样本的基数概率 (k = 1)或未标记的

目标样本 (k = 0)的基数概率, τ ∈ [0, 1]为不确定数

据集 sn中数值属性水平.由此可以看出,求解不确定

数据流信息增益量的关键是确定基数概率P (sN )、

P (sN , lk)、P (sR, lk)、P (sij)和P (sij , lk), 其求解过程

见以下部分.

现假设属性Xun
i 为分割属性, 分割点分别为 zi,

则其拆分数据集SN为两个子集数的目标样本,其基

数概率计算如下:

P (si1, lk) =
∑

st∈si1

wtp(lk(st) = k) =

∑
st∈sN

wt

w zi1

ait

fit(x)dx× p(lk(st) = k), (4)

P (si2, lk) =
∑

st∈si2

wtp(lk(st) = k) =

∑
st∈sN

wt

w zi2

ait

fit(x)dx× p(lk(st) = k), (5)

P (si1) =
∑

st∈si1

wt =
∑

st∈sN

wt ×
w zt

ait

fit(x)dx, (6)

P (si2) =
∑

st∈si2

wt =
∑

st∈sN

wt ×
w bit

zt
fit(x)dx. (7)

显然,式 (4)∼ (7)确定了两个子集的基数概率.

2.2 不不不确确确定定定数数数值值值属属属性性性拆拆拆分分分

为了实现对不确定数据流进行有效不确定数值

属性的拆分, 现设xuci ∈ xu为自适应快速决策树节

点N处的分裂属性, 其将数据集 st分割为m个样本

{st1, st2, · · · , stm}.其中: m = |ϕ(xuci )|, stj为 st除了

属性xuci 的属性值,且此时所有 vi ̸= vj , p(xucij = vj) =

0.因为 stj是属性xuci 在 st上分裂的样本, 即被分配

给决策树节点N的权重,所以 stj被分配到wtj = w∗
t p

(xucit = vj)中, 属性xuni 在不确定数据集 st分割区间

[ait, bit]上的 2分间隔点为 zi,相应的概率 pi1和 pi2分

别为

pi1 =
w zi

ait

fit(x)dx, (8)

pi2 =
w bit

zi
fit(x)dx. (9)

若 zi < ait,则 pi1 = 0;同理,若 zi > bit,则 pi2 =

0.因此, 数据集 st将被分成两个子目标样本 s1和 s2,

二者将被分别拆分到决策树节点N的左右两个节

点.需要指出的是,权重wt可以被解释为数据集 st的

节点N的关联概率, s1的权重按w1 = wt × pi1进行

分配,则 s1的概率密度 f1(x)可由下式求得:

f1(x) =


fit(x)

w1
, x ∈ [ait, zi];

0, x ̸∈ [ait, zi].

(10)

进而有

xunit1 =
{f1(x)

x
∈ [ait, zi]

}
, (11)

si = ⟨xu
∪
xunit1 − xunit , lk⟩. (12)

同理, s2也有类似的计算公式.

一般地, xunit 作为一个特定属性, 应具有一个指

向值 vit, 如果 vit 6 zi, 则 st将向下传递到节点N的

左节点,否则进入到右节点,从而实现对数据流 sn的

不确定数值属性的有效拆分.

2.3 不不不确确确定定定分分分类类类属属属性性性与与与概概概念念念漂漂漂移移移检检检测测测

要实现对不确定数据流中的不确定数值属性进

行分类并检测其中的概念漂移现象,需要将不确定数

值属性转化为不确定分类属性[11], 在此基础上才能

够检测到不确定数据流中的概念漂移现象.因此, 首

先, 需要对拆分后的数值属性进行初始化, 对于一个

新自适应快速决策树叶片N , 用 lk初始化每个不确

定属性xuni , 且xuni ∈ xu, 将 (xunik , σ
2
ik,Σik)设置为 (0,

0, 0);然后,进行离散化处理,在不确定滑动窗口 (ait,

bit)内, 将 st分成M个均匀单元, 并设Ω = 1/M , 则

fit(x)可以由 fit(nΩ)近似.其中n ∈ IM = {a, 1, · · · ,
M}.因此,一个不确定数值属性可由一个序列权重对

(vn, wn)近似替代.其中: wn = wtΩfit(nΩ), vn =

n∆.拆分后的新样本N ′对于每一对 (vn, wn), 充分

统计量 (xunik , σ
2
ik,Σik)可以由下式进行更新:

Σik = Σik + wn,

ψ(x) = X
u

ik,

X
un

ik = X
un

ik + wn
vn − ψ(x)

Σik
,

σ2
ik = (Σik − wn − 1)σ2

ik+

wn
(vn − ψ(x))(vn −X

un

ik )

Σik − 1
.

(13)

其中: 若Σik 6 1,则σ2
ik = 0.自适应快速决策树算法

保持与目标样本的滑动窗口一致, 若训练样本离开

滑动窗口而变得过时, 因作为一个过时的目标样本

不能代表目前的任何概念, 故删除该目标样本所对
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应的每一对 (vn, wn), 则此时的充分统计量 (xunik , σ
2
ik,

Σik)可通过下式进行更新:

Σik = Σik − wn,

ψ(x) = X
un

ik − wn
vn −X

un

ik

Σik
,

σ2
ik = (Σik + wn − 1)σ2

ik−

wn
(vn − ψ(x))(vn −X

un

ik )

Σik − 1
,

X
un

ik = ψ(x).

(14)

其中: 若Σik 6 1,则σ2
ik = 0.通过式 (14)对充分统计

量值的测定,能够对不确定数据流中的概念漂移现象

进行检测, 在此基础上, 还需要对概念漂移的种类进

行分类.基于此,令

V min
ik = X

un

ik − µ× σ2
ik, (15)

V max
ik = X

un

ik − µ× σ2
ik, (16)

其中µ为指定的置信度阈值参数.此时, 分割点 zi的

滑动窗口被确定为 (最小值, 最大值), 即min value =

min(vmin
ik ), maxvalue = max(vmax

ik ), 且有 k ∈ {0, 1}.

(最小值, 最大值)被分为Z的一部分, 设Ω = 1/Z,

对于不确定属性xuni , 每个 zi = nΩ (其中n ∈ IZ =

{1, 2, · · · , Z})及给定Z,有

P (Si1, lk) = ΣikF (X
u

ik, σ
2
ik, zi),

P (Si2, lk) = Σik − P (Si1, lk),

P (SN , lk) = Σik,

P (SN ) =
∑

k∈{0,1}

P (SN , lk) = Σi0 + Σi1.

(17)

若属性xuci 被选作分割属性, 则其分裂集 sN被

拆分成m = |ϕ(xuci )|个子集,新旧样本中概念的差额

由属性xuni 超过 sij的基数概率确定,由下式给出:

P (sij) =
∑

st∈sN

wt × P (xucit = vj), (18)

p(sij , lk) =
∑

st∈sN

wt × P (xucit = vj)× P (lk(st) = k).

(19)

因此,在自适应快速决策树的每个节点上, lk的每个

属性xuci ∈ xu的每个可能值 vj将其以足够的统计量

nijk关联起来.为了测评统计数据的概念漂移程度,

只需作超过 sN的设定,对于每个更新后带权重wt的

目标样本 st (st ∈ sN ),将其对应的统计量nijk按下式

进行更新:

nijk = nijk−1 + wt × p(lk(st) = k)× p(xucit = vj).

(20)

同样地,若从节点N移除样本 st,则统计数据按下式

更新:

nijk = nijk−1 − wt × p(lk(st) = k)× p(xucit = vj).

(21)

因此,通过统计量nijk变动情况就能够检测出不确定

数据流中的目标概念的漂移程度,进而判断其属于缓

漂移还是突漂移.

3 仿仿仿真真真算算算例例例

3.1 样样样本本本数数数据据据描描描述述述

为了测评自适应快速决策树算法对不确定数据

流的分类与概念漂移的检测性能, 现对现实世界所

谓“森林覆盖”型不确定数据序列进行仿真实验, 数

据集来源参见文献 [12]和文献 [13].“森林覆盖”型数

据序列是一个有着多级分类漂移问题的不确定数

据流, 训练样本为按照序列生成的不确定数据流, 样

本量约为 50 000多个, 如图 1所示, 仿真测试就是对

这 50 000多个样本评估其中的概念漂移现象.
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图 1 “森林覆盖”型不确定数据流

同时,“森林覆盖”型数据序列分属于 7个等级的

581 012个样例, 每个样例由 54个属性组成, 包括 10

个数值变量, 4个二进制自然保护区型变量, 40个二

进制土壤类型变量,前 15 120个样例被作为测试样例,

剩余的 565 892个样例用来建立测试序列[12].为了测

评“森林覆盖”型数据序列中样例的概念漂移类型,采

用自适应快速决策树模型进行仿真检验.

3.2 数数数据据据处处处理理理

为了验证自适应快速决策树算法 (AFDT)的有

效性, 在仿真实验中, 比较自适应快速决策树算法与

一般决策树算法 (DT)[14]对不确定数据流的处理能力,

两种决策树算法均能对不确定数据流进行分类,也可

以对概念漂移现象进行检测.根据模型参数范围和仿

真需要,现设 τ = 0.50, ω = 50%.在实验中,为了测试

AFDT和DT对不确定数值属性的拆分能力, 在每个

测试节点, 将“森林覆盖”型数据序列的前 5 000个样

本用作参照样例, 其余为训练样例, 检测的准确率和

训练时间如图 2所示. 在图 2中,横轴表示输入不确定

数据流的大小.
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图 2 AFDT与DT算法处理不确定数据流的能力

从图 2(a)中可以发现: AFDT比DT更早更快地

实现了分类,这是因为AFDT在节点上使训练样例能

够快速地实现数值属性拆分, 而 DT 需要进行多次采

样扫描.从图 2(b)中可以发现: AFDT分类速度大大

快于DT, 究其原因, DT采用多遍重复方法来构建节

点, 以确保分类的准确性; 而AFDT采用将过时的样

例从决策树中删除,并同时从滑动窗口中删除.此外,

AFDT会自动检查决策树内部节点分割的有效性,被

弃选的分裂属性将不会再次被选中,从而使分类结果

更准确.

为了进一步研究自适应快速决策树对不确定数

据流的分类能力, 还需要研究置信度阈值参数µ如

何影响其分类性能.将置信度阈值参数µ的值设置为

0%, 10%, 20%, 30%, 40%, 以每 10 000个样本组成数

据流组, 近 60 000个样本构成训练数据流, 其平均分

类结果如图 3所示.
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图 3 不同阈值下自适应快速决策树的分类能力

从图 3可以看出: 整个数据流的数值属性被均

匀地离散在中心±3σ内, 不确定数据流数值属性的

平均分类精度为 50%,其分类属性在 50%∼ 90%之间

呈波浪式上升变化; 同时, 当对不确定数值属性的

拆分能力提高时, 不确定分类属性的准确率上升较

快;当不确定数据流的不确定数值属性拆分率在 50%

∼ 60%之间时, 相关的分类准确率在 5%的幅度内波

动.从图 3还可以看出, 随着参数值µ的取值不断增

加,自适应快速决策树的分类精度保持不断上升趋势,

即µ增加,分类精度将大幅度提高.

3.3 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

AFDT算法与DT算法对不确定数据流的分类

效率不同, 其对目标概念漂移程度的检测能力也有

差异.现设定模型参数分别取 k = 0和 k = 1,“森

林覆盖”型不确定数据流中的概念漂移检测采用σ2
ik

= 5%增量方式进行滑动窗口模拟, 训练样本分类

属性被均匀地离散为 5组, 以每 10 000个样本为训

练组,运行σ2
ik = 5%滑动窗口,分别采用AFDT算法

和DT算法来检测“森林覆盖”型不确定数据流中目标

概念漂移的程度,检测结果如图 4所示.
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图 4 不确定数据流概念漂移的分类

在图 4(a)中: 以σ2
ik = 5%滑动窗口进行检测

模拟, AFDT算法和DT算法检测结果显示“森林覆

盖”型不确定数据流出现了缓概念漂移现象; 在图

4(b)中, 以σ2
ik = 10%滑动窗口进行检测模拟, 其结

果为“森林覆盖”型不确定数据流出现了突概念漂移

现象.尽管二者检测到的目标概念变化的轨迹大致
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相同,但DT算法明显对不确定数据流中目标概念变

化的检测分类没有AFDT算法敏感,且其收敛速度没

有AFDT算法快.因此, AFDT算法在检测不确定数据

流概念漂移方面具有更好的适应能力.

4 结结结 论论论

大多数数据流分类算法需要大量精确标记属性

输入的支持才能够进行分类, 然而, 不确定数据流分

类和概念漂移现象检测的本身包含着对无标记属性

的挖掘和收集.由于数据流中无标记属性样本的数量

很大,使得对数据流中无标记属性样本难以挖掘和收

集,从而导致对不确定数据流概念漂移现象的检测和

分类出现很多困难.基于此, 本文采用将无标记属性

拆分为不确定数值属性并将其转化为不确定分类属

性的规则来构建自适应快速决策树算法,因其基于无

标记情景学习拆分原理,具有很强的对无标记不确定

数据流概念漂移的处理能力.该算法适用于大量无标

记不确定数据流概念漂移的检测和分类,本文的实验

仿真结果也验证了该方法的有效性和可靠性.
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