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考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法

薛　旻1, 2，王晓婧1, 2，付　超1, 2†，刘卫勇3

(1. 合肥工业大学 管理学院，合肥 230009；2. 过程优化与智能决策教育部重点实验室，合肥 230009；
 3. 中国科学技术大学附属第一医院 超声科，合肥 230001)

摘　要: 面向信息时代的决策问题, 数据驱动的决策方法日益成为主流. 然而, 数据的长期累积促使概念漂移现象

不断涌现. 针对动态决策环境下存在的概念漂移现象, 提出一种考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法. 首

先, 考虑历史决策数据中概念漂移的特异性, 运用早期漂移检测思想以及累计和控制图检测方法, 能够有效检测

决策数据中存在的细微漂移; 然后, 基于此, 运用证据推理融合算法, 提出双重集成策略进行漂移适应, 先基于属

性权重进行局部集结, 获得局部最优决策结果, 进而定义数据局部贡献度进行全局集结, 以实现兼顾模型精度、

动态适应性和可解释性的全局最优决策; 最后, 将所提出方法应用于安徽省合肥市某三甲医院超声科乳腺结节辅

助诊断问题中, 验证其有效性和实用性.
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Abstract: In the information era, data-driven decision-making methods have become mainstream. At the same time, the
long-term accumulation of  data  has  led  to  the  growing presence  of  concept  drift.  To address  the  problem of  concept
drift in dynamic decision environments, a data-driven evidential reasoning decision-making method is proposed. First,
aiming  to  handle  the  subtle  nature  of  drift  in  historical  decision  data,  the  method  integrates  the  idea  of  early  drift
detection  and  applies  the  cumulative  sum control  chart  method  (CUSUM)  to  identify  potential  drift  within  the  data.
Based  on  this,  a  dual-layer  integration  strategy  is  then  designed  to  adapt  concept  drift  by  using  evidential  reasoning
aggregation  algorithm.  The  attribute  weights  are  learned  to  be  applied  to  aggregate  local  information  to  obtain  local
optimal  decision  results.  Further,  the  contribution  scores  of  local  data  are  defined  to  aggregate  global  information  to
generate a final decision, which balances accuracy, adaptability, and interpretability of the decision results. Finally, the
proposed method has been applied to solve a real problem of breast nodule auxiliary diagnosis from a tertiary hospital
in Hefei, Anhui Province, which verifies the effectiveness and applicability of the proposed method.
Keywords: data-driven decision making；evidential reasoning；concept drift；medical auxiliary diagnosis

 

0    引　言

在当今快速发展的社会背景下, 决策问题日益

复杂, 决策者为了制定符合利益需求的最优方案, 往

往需要从多个角度对各类备选方案进行综合评估,

以获得尽可能客观、科学的判断结果. 当前, 经典的

决策方法主要包括多标准决策方法
[1-3]
、模糊决策方

法
[4-5]

以及证据推理 (ER)决策方法
[6-7]

等, 国内外众

多学者围绕上述方法已开展了深入研究, 并取得了
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较为系统和成熟的理论成果, 其中证据推理决策方

法起源于 Dempster-Shafer证据理论, 能够实现多源

证据的有效融合
[8-11]. 信念分布作为一种灵活的信息

表达机制, 借助分布式等级框架, 有效表征了不确定

性条件下的评估信息. 凭借其在处理不确定性问题

上的独特优势, 证据推理决策方法已广泛应用于医

疗辅助诊断
[12-13]
、故障分析

[14]
、系统调度

[15]
、灾难预

警
[16]

等复杂实际决策场景.
随着历史决策数据的不断累积, 数据驱动的证

据推理决策方法应运而生, 旨在深入挖掘历史数据

中的潜在信息, 为决策者提供更加高效、精准的支

持, 帮助其在复杂多变的动态环境中做出合理的判

断. 近年来, 数据驱动的证据推理决策方法已在多个

领域得到广泛应用, 在甲状腺结节的辅助诊断
[17]
、医

生行为分析
[18]
、电子政务绩效评估

[19]
等实际问题中

均取得了良好成效. 该方法依托先进的信息技术, 能
够深度挖掘历史数据中的模式、特征和偏好信息, 从
而为决策提供更科学、可靠的依据. 尽管数据驱动的

证据推理决策方法在诸多应用场景中展现出优异表

现, 但是, 其核心依赖于从历史数据中学习得到的模

型和偏好
[20]. 然而, 现实决策环境具有一定的时间演

变特性, 数据的分布、特征以及决策标准可能会随着

时间逐渐发生变化. 随着时间推移, 早期数据所蕴含

的信息往往无法准确反映最新的决策需求和数据规

律. 此时, 基于静态数据训练的传统模型易面临性能

退化的风险. 这种由于数据分布变化导致模型性能

下降的现象被称为“概念漂移”(concept drift)[21]. 若
无法及时识别并有效适应概念漂移, 模型将难以在

动态环境中保持有效性和稳定性, 甚至会引发错误

决策
[22]. 因此, 亟需探索一种具备概念漂移适应能力

的改进方法, 以提升决策模型在动态环境下的应用

效果.
随着决策者知识和经验的不断积累, 所处决策

情境及其涉及的特征和信息在不断变化, 早期历史

数据逐渐难以准确刻画未来的真实环境. 这一现象

正是概念漂移的具体体现. 在模型训练过程中, 概念

漂移会导致原本表现良好的模型精度逐渐下降, 即
基于历史数据训练的模型难以适应数据分布发生变

化的新环境. 基于这一特点, 若能够对概念漂移进行

有效检测并及时采取适应策略, 则将有助于动态调

整决策模型, 从而制定出更符合当前数据特征的决

策方案. 然而, 当前仍然面临两大关键挑战:
1)决策数据的特征和分布变化通常表现为细微

且渐近的演化过程, 如何将经典漂移检测方法与实

际决策数据有效结合, 以精准地捕捉潜在的漂移现

象, 是亟待解决的重要问题;
2)证据推理方法虽然具备良好的可解释性, 但

是, 在漂移适应过程中, 如何选择合适的适应机制,
在提升模型精度、缓解漂移负面影响的同时, 确保模

型的可解释性和透明度, 同样是迫切需要突破的核

心难题.
为应对上述挑战, 本文提出一种考虑概念漂移

识别与适应的数据驱动证据推理决策方法. 针对细

微概念漂移的检测, 引入早期漂移检测方法 (EDDM)
的思想, 首先, 对整体历史数据进行预处理, 初步划

分为若干具有不同数据特性的数据子段; 然后, 采用

累积和控制图 (CUSUM)检测法对各数据段进行漂

移检测, 以提升检测的灵敏度和准确性, 从而确保漂

移识别的有效性和可靠性; 接着, 针对漂移适应与可

解释性兼顾的问题, 设计双重集成机制; 最后, 通过

设置数据段贡献度, 所提出方法能够根据漂移检测

结果对各数据段进行有效区分, 并在局部证据推理

融合的基础上, 对整体预测结果实施二次贡献度集

成. 相比于传统粗粒度集成策略, 该机制在保留证据

推理方法可解释性优势的同时, 能够增强模型在动

态环境下的适应能力.
为验证所提出方法的有效性和实用性, 将所提

出方法应用于安徽省合肥市某三甲医院超声科医生

的乳腺结节辅助诊断问题中. 对比实验结果表明, 所
提出方法能够有效提高决策模型精度, 并增强模型

在动态决策环境下的适应性. 

1    证据推理决策建模

证据推理方法是解决多属性决策问题的有效手

段. 在此方法中, 信念分布能够全面刻画决策者的偏

好信息, 进而支持更加合理的决策分析. 本节将介绍

基于信念分布的证据推理方法在多属性决策问题中

的建模过程.
T al(l = 1, 2, . . . , T )

L ei(i = 1, 2, . . . , L)

wi(i = 1,

2, . . . , L) Ω = {H1,H2, . . . , HN}
N

ei al

B(ei(al)) = {(Hn, βn,i(al))

n = 1, 2, . . . , N (Ω, βΩ,i(al))} (βΩ,i(al))(0

⩽ βn,i(al) ⩽ 1) Hn βΩ,i(al)
N∑

n=1

βn,i(al) ⩽ 1

βΩ,i(al) = 1−
N∑

n=1

βn,i(al)
N∑

n=1

βn,i(al) = 1

假定有 个待评估方案 , 需
要在 个属性 上进行综合评价 .
根据历史决策数据, 可确定各属性的权重

. 评估等级框架为 ,
表示从最差到最优依次排列的 个评估等级. 基于

给定评估框架, 决策者在属性 上针对方案 进行

评估, 评估结果表示为 ,
;  . 其中 : 
为在等级 上的信念度,  即

为全局无知的信念度 , 满足 , 同时 ,

. 若 , 则认
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为信念分布为完全的; 否则, 认为其为不完全信念分

布
[23].

al

L

al

获得关于方案 在所有属性上的不同信念分布

后, 可采用证据推理融合算法
[24]

对 条信念分布进

行集结, 得到方案 在所有属性上的总体评估为

B(al) =

{(Hn, βn(al)), n = 1, 2, . . . , N ; (Ω, βΩ(al))}.
与该方案对应的金标准可表示为

P (al) =

{(Hn, β⃗n(al)), n = 1, 2, . . . , N ; (Ω, β⃗Ω(al))}.

u(Hn)

为实现方案间的比较和排序 , 引入等级效用
[25-26], 并据此计算每个方案的期望效用. 然而,

尽管证据推理方法在静态决策环境下能够有效整合

多源信息, 实现对决策方案的合理评价, 但是, 在实

际应用中, 决策环境并非一成不变. 随着时间推移或

外部条件的变化, 决策所依赖的数据特征、属性权重

乃至信念分布均可能发生演化. 这种由数据特性变

化所引发的推理模型性能下降的现象, 被称为概念

漂移. 概念漂移的存在对数据驱动的证据推理决策

提出了新的挑战. 若未能及时识别并应对这一问题,
则将显著影响决策的准确性和可靠性. 因此, 如何在

动态环境中保持决策模型的适应性和鲁棒性, 有效

应对概念漂移带来的挑战, 并进一步提升模型的决

策精度, 已成为当前基于数据驱动的证据推理决策

方法亟需突破的核心问题. 

2    考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策

方法

针对上述问题, 本文提出一种考虑概念漂移的

数据驱动证据推理决策方法. 该方法旨在应对决策

数据中的概念漂移问题, 并通过优化决策模型的适

应性, 提升其在动态环境中的表现. 接下来, 将详细

介绍该方法的设计框架及其关键步骤. 

2.1    方法框架

为应对动态决策场景中存在的概念漂移问题,
本节提出一种考虑概念漂移检测和概念漂移适应的

数据驱动证据推理决策方法, 方法框架如图 1所示.
 
 

漂移预处理层

验证集权重优化 训练集预测 数据段划分

漂移检测层

漂移适应层

数据段预测 检测指标生成 漂移检测 结果获取

CUSUM 法

数据段权重优化

贡献度确定

权重集结

贡献度集结

预测结果

双重集结

测试数据

训练集数据

验证集数据

图1   考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法框架
 

所提出方法框架由 3部分组成, 分别为漂移预

处理层、漂移检测层和漂移适应层. 经规范化处理的

决策数据在时序上按照一定比例划分为训练集、验

证集和测试集.
1)在漂移预处理层, 基于验证集数据, 利用差分

进化算法 (DE)优化得到一组符合当前数据特征的

属性权重. 然后, 采用该组权重对训练集进行预测,
并结合早期漂移检测方法的思想, 对训练集进行分

段处理, 从而形成若干适用于后续漂移检测的数据

段.

2)在漂移检测层, 针对预处理阶段划分的数据

段, 利用验证集优化出的权重对其进行分段预测, 并
依据各数据段的预测表现计算一系列权重性能指标.

通过对性能指标变化的综合监测, 为后续漂移检测

提供基础数据支持. 鉴于决策数据的动态变化特性,
漂移检测层选用了 CUSUM方法作为漂移检测方法.
与传统检测方法相比, CUSUM能够对微小的漂移

变化保持较高的灵敏度, 适用于捕捉决策数据中潜

在且渐近式的概念漂移. 最后, 通过设定合理的漂移

检测阈值, CUSUM方法对权重表现指标序列进行

第2期 薛  旻 等: 考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法 483



动态监测, 一旦累计偏差超过设定阈值, 即判定发生

漂移并记录漂移数据段索引.
3)在漂移适应层, 首先针对各数据段分别应用

DE算法进行属性权重优化, 获得针对每个数据段的

最优权重组; 然后利用各自的权重组对验证集数据

进行反向预测, 依据各数据段在验证集上的预测性

能, 确定对应的数据段贡献度. 在确定贡献度后, 漂
移适应层实施双重集结机制: 第 1重集结基于各段

属性权重和等级效用, 采用证据推理方法对决策数

据进行集成, 得到各数据段分别对同一决策样本的

预测结果; 第 2重集结则结合数据段的贡献度, 对第

1重集结产生的多个预测结果进行进一步集成. 这一

双层集结机制兼顾了证据推理可解释性与漂移适应

灵活性. 

2.2    漂移预处理

概念漂移是指随着时间的推移, 数据特性或数

据分布发生不可预见的变化, 从而导致之前表现良

好的预测模型不再适用
[27-28]. 由于概念漂移常常表现

为局部性、渐近性以及不可预知性, 单纯依赖整体数

据统计特性进行漂移检测, 往往难以实现对微小变

化的及时响应. 为增强模型对局部漂移现象的感知

能力, 有必要在漂移检测前进行漂移预处理.
鉴于此, 漂移预处理层引入了数据段划分机制,

旨在将训练集划分为具有不同数据特性的子段, 以
识别其中可能存在概念漂移的区域. 考虑到决策数

据通常呈现出时间演进趋势, 越接近当前时点的数

据, 越能够反映决策者最新的行为模式和偏好, 因此,
在训练集、验证集和测试集的时序划分中, 可将测试

集视为当前决策习惯的直接体现, 验证集则作为次

新数据, 相较于训练集更贴近当前的决策模式. 因此,
所提出方法以验证集数据为参照基准, 通过评估训

练集在验证集最优权重下的预测表现, 分析其与当

前决策偏好的契合程度. 若训练集中的某些数据片

段在该权重配置下表现偏离明显, 则表明其数据特

性可能已脱离当前的决策逻辑, 可据此判定该部分

存在潜在概念漂移的可能. 由此, 实现对训练集的合

理划分, 为后续漂移检测和适应提供支撑.

w̃i

B̂(al) P (al)

所提出方法基于 DE算法进行属性权重优化, DE
算法具备强大的全局寻优能力、简单的参数设置、良

好的鲁棒性以及对复杂优化问题的适应性, 其通过

差分变异产生新个体, 通过交叉引入多样性, 通过选

择保留更优解, 逐代进化以逼近全局最优解
[29]. 利用

DE算法优化出的属性权重 进行预测, 得到的预测

结果可记为 , 实际金标准为 , 优化的目标

函数为

MIN F =
1

T

T∑
l=1

D(B̂(al), P (al)); (1)

s.t. 0 ⩽ wi ⩽ 1, (2)
L∑

i=1

wi = 1, (3)

D(B(al), P (al)) =( N−1∑
n=1

N∑
m=n+1

(βn(al)− β⃗n(al))
2×

(βm(al)− β⃗m(al))
2(u(Hn)− u(Hm))

) 1
2

. (4)

∼
w̃val

i

w̃val
i

re re+1

de

基于验证集数据, 结合式 (1)   (4)可优化得到该数

据集对应的最优属性权重 . 随后, 为监测训练集

数据在 下的预测表现, 并据此进行数据段划分处

理, 所提出方法引入了早期漂移检测方法 (EDDM)
的思想. EDDM作为一种经典且高效的早期漂移检

测技术, 主要关注连续预测错误样本 与 之间

的间隔 的变化. 其基本假设如下: 在模型稳定阶

段, 预测错误之间的间隔通常较大且波动较小; 而一

旦出现概念漂移, 错误间隔将逐渐缩短, 同时, 伴随

着误差间隔的方差增加
[30]. 基于这一机制, EDDM能

够通过监测错误间隔的动态变化, 敏锐地捕捉到模

型性能的轻微退化, 进而实现对微小、渐近式漂移现

象的高灵敏度检测. EDDM关键步骤如下所示:

de = re+1 − re−1. (5)

pk =

k∑
e=1

de

k
. (6)

sk =

√√√√√√
k∑

e=1

(de − pk)
2

k
. (7)

pmax = max(pk). (8)

smax = max(sk). (9)

异常间隔 =

{
1, (pk + sk)/(pmax + smax) < α;

0, otherwise.
(10)

pmax smax

α

其中:  和 分别为历史观测中间隔均值和标准

差的最大值, 表示模型性能处于最佳且最平稳状态

时的统计特性; 阈值参数 则作为判别依据, 用于判

断当前模型是否存在潜在概念漂移的可能性. 在本

节中, 该阈值主要作为漂移指示器, 依据当前观测到

的错误间隔变化, 判断数据是否表现出异常波动, 从
而确定该间隔是否为异常间隔.
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∼
D = {(l1, u1),

(l2, u2), . . . , (lV , uV )} (lj, uj) j

adj lj uj

lj < uj l1 < l2 < . . . < lV

l0 = 0 T

V + 1 j Sj(1

⩽ j ⩽ V ) Sj = {lj−1 + 1,

lj−1 + 2, . . . , lj} SV +1

SV +1 = {lV + 1, lV + 2, . . . , T}

基于上述检测标准, 由式 (5)   (10)可识别出训

练集中所有的异常间隔 , 记为集合

. 其中:  为第 个异常间

隔 ;  和 分别为该异常间隔对应的下界和上界

样本索引, 满足 , 且 . 为实

现基于异常间隔的训练数据划分, 首先设定初始索

引 , 并记训练集样本总量为 . 据此, 将训练数

据划分为连续的 个子段 , 第 个数据段

对应的样本索引范围为

, 最后一段 的样本索引范围为

. 基于此, 可开展后

续漂移检测工作. 

2.3    漂移检测

按照第 2.2节所示, 完成数据段划分后, 接下来

需要针对划分后得到的数据段构建相应的指标序列,
以支撑概念漂移的检测分析. 在经典概念漂移检测

研究中, 常用的漂移性能指标包括错误率 (error rate)、
准确率 (accuracy)、线性四比率 (linear four rates)、平
均绝对误差 (MAE)等[31-32]. 综合考虑指标的适应性

和监测效果, 所提出方法选取MAE作为漂移检测的

主要指标之一. MAE具有良好的普适性, 能够有效

适应不同数据分布变化
[33], 且在一定程度上对噪声

数据具有天然的抑制作用, 从而能够更加稳定地监

测数据中较为平缓的性能退化趋势. 特别是在渐近

式概念漂移环境下, MAE能够以较小的波动反映整

体误差水平的变化, 避免因局部极端样本导致的误

判. 然而, 单一采用 MAE作为检测指标可能存在一

定的灵敏度不足问题, 尤其是在面对突发性或剧烈

波动的漂移时. 为此, 所提出方法进一步引入均方根

误差 (RMSE)作为辅助检测指标. RMSE通过对误

差平方求和后取平方根的计算方式, 能够放大预测

误差对于整体指标的影响, 因此, 在模型性能退化的

早期阶段, 保证对异常波动表现出更高的响应灵敏

度和检测敏感性. 联合采用 MAE和 RMSE作为漂

移检测指标, 兼顾了检测过程中的稳定性与灵敏度

要求. 一方面, MAE能够平滑、稳定地反映数据整体

误差水平, 提升检测过程的鲁棒性; 另一方面, RMSE
对于局部误差剧增现象具备快速响应能力, 有助于

及时捕捉潜在的漂移信号, 通过两种指标的互补使

用, 能够有效克服单一指标在复杂环境下可能存在

的局限性.

B̂(al) P (al)

MAE计算的是平均绝对误差, 用于衡量预测值

与真实值 间的绝对偏差, 反映模型整体

预测精度的稳定程度. 其原始定义如下所示:

MAE =
1

T

T∑
l=1

|B̂(al)− P (al)|. (11)

考虑到具体数据的结构特性, 为提高误差度量

对于实际分布变化的适应性, 所提出方法对MAE公

式进行了改进, 引入式 (4)所定义的差异度函数. 该
函数不仅保证了误差值的非负性, 还能更准确地反

映当前数据段的局部变化特征. 改进后的MAE表达

式如下所示:

MAE =
1

T

T∑
l=1

D(B̂(al), P (al)). (12)

同理, 针对 RMSE, 所提出方法亦引入差异度函数进

行替代. RMSE原始形式为

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
l=1

(B̂(al)− P (al))2, (13)

利用差异度函数改进后形式表达为

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
l=1

D(B̂(al), P (al))2. (14)

w̃val
i利用式 (12)和 (14), 可分别计算出 在每一数据段

中对应的 MAE和 RMSE检测值, 进而构建出如下

完整的检测指标序列:

M = {MAE1,MAE2, . . . ,MAEV +1},
R = {RMSE1,RMSE2, . . . ,RMSEV +1}.

上述两个指标序列将作为漂移检测的对象, 用于识

别训练集数据在不同子段中可能存在的漂移现象.
为实现对上述指标序列的有效检测, 进一步引

入累积和检测法 (CUSUM)作为漂移检测机制 .
CUSUM作为一种经典的概念漂移检测方法, 可有

效捕捉数据中存在的逐步偏移趋势, 从而对较为微

小的变化和波动保持较高的敏感度. CUSUM基本

定义如下所示:

Ct = max[0, Ct−1 + (xt − µ0 − k)]. (15)

漂移检测 =

{
1, Ct ⩾ h;

0, otherwise.
(16)

xt X t µ0

k

h

Ct

其中:  为待检测序列 中的第 个值;  表示检测

序列在稳态条件下的期望值;  为用户设定的容忍度

参数, 用于调节漂移检测的敏感性, 能够在一定程度

上抑制由数据本身波动或噪声引发的误判;  为漂移

判定阈值, 当 超过该阈值时, 即可认为发生了概念

漂移.
为提升 CUSUM在实际检测任务中的适应性和

稳定性, 本节在保持原始 CUSUM框架的基础上, 对
其进行一定的改进, 改进后公式如下所示:
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Ct = max
[
0, Ct−1 +

xt − x̄

xmax − xmin

− k
]
. (17)

漂移检测 =

{
1, Ct ⩾ h;

0, otherwise.
(18)

x̄ X

C0 = 0

M R

IM ={t|CUSUM(Mt)⩾hM} IR={t|
CUSUM(Rt) ⩾ hR}
I = IM

∪
IR t ∈ I

其中:  为序列 的均值, 同时作为所提出方法中所

选取的期望值; 此外, 定义初始值 . 基于此, 本
节对 CUSUM方法进行如上改进, 以便将多个检测

序列统一归一至相同的量纲范围内, 从而更好地适

配联合检测指标的应用需求. 利用式 (17)和 (18)分
别对检测序列 和 进行检测, 得到两个漂移判定

索引集合为 和

. 对两个索引集合进行合并得

到 , 对于任意 , 定义其最终漂移值

为

CSt =


CUSUM(Mt), t ∈ IM\IR;
CUSUM(Rt), t ∈ IR\IM ;

arg max
v∈{CUSUM(Mt),CUSUM(Rt)}

|v|,

t ∈ IR
∩
IM .

(19)

通过上述合并策略, 不仅有效保留了 CUSUM
方法本身的检测能力, 还借助最大绝对值选择机制

强化了对高强度漂移信号的响应, 从而在整体上提

升了漂移检测的灵敏度和结果的稳定性. 

2.4    漂移适应

I

根据第 2.3节的相关内容, 可获得针对各数据段

的漂移检测结果集合 , 在确认漂移发生后, 即进入

概念漂移适应阶段. 现有研究中, 常见的概念漂移适

应策略大致可分为 3类: 模型重置 (reset)[34-35]、参数

更新 (update)[36] 和集成学习 (ensemble)[37]. 其中: 集
成方法因其结构灵活和性能稳定, 被广泛应用于多

类漂移情境. 该方法通过维护多个基分类器, 不仅具

备较强的鲁棒性, 能够适应突变型、渐近型等多种漂

移类型, 还能有效规避单模型更新中常见的过拟合

和灾难性遗忘问题. 此外, 集成结构中的多个子分类

器可协同工作, 保持较低的误差波动和预测方差, 并
支持局部模型的替换和重构, 具备良好的兼容性和

扩展性. 鉴于集成方法在应对概念漂移中的诸多优

势, 本文亦采用集成策略对第 2.3节检测出的漂移数

据段实施适应性处理. 为增强模型在动态环境下的

响应能力, 方法采取双重集成机制, 在基于 ER进行

集结的基础上, 进一步结合各数据段的具体漂移强

度, 对预测结果进行二次集成. 具体集成过程如下. 

2.4.1    贡献度确定

∼ V + 1按照式 (1)   (4), 针对第 2.2节所划分的

个数据段, 分别进行权重优化, 进而获得每一数据段

w̃j
i (1 ⩽ j ⩽ V + 1)

w̃j
i

Prj

Prj j

cj

对应的最优属性权重 ; 随后, 利

用各段优化得到的权重 对验证集数据进行独立预

测, 并计算其在验证集上的预测精度 , 该精度可

视为该组权重对当前决策偏好的拟合程度. 换言之,

反映了第 段数据优化权重在当前验证环境下的

适应表现. 基于此指标, 可进一步衡量各数据段在整

体集成中的相对有效性, 并据此赋予不同数据段相

应的贡献度 . 贡献度的具体计算公式如下所示:

Prj = 1− 1

Nj

Nj∑
l=1

D(B̂(al), P (al)). (20)

c′j =

{
Prj, j /∈ I;

(1− CSj) · Prj, j ∈ I.
(21)

cj =
c′j

V +1∑
j=1

c′j

. (22)

I

(j /∈ I) Prj

(j ∈ I)

CSj Prj

其中:  为第 2.3节得到的漂移段索引集合, 对于非

漂移段 , 其贡献度直接由验证精度 决定;

若其为漂移段落 , 则引入该段对应的漂移程

度 , 对其精度 进行削弱处理, 通过削弱操作

反映该段数据在拟合决策习惯上的不足, 从而抑制

其在全局融合中的影响力. 通过将漂移强度作为调

节因子, 引导模型在融合阶段优先信任稳定、具备长

期代表性的数据段, 从而提高整体预测的稳健性和

一致性, 避免因局部短期波动引发模型决策偏移.
 

2.4.2    集成适应

w̃j
i

cj

根据第 2.4.1节获得各数据段最优权重 和对

应贡献度 后, 即可进入双重集成阶段:

w̃j
i al

1)第 1重集成以 ER方法为基础, 利用每段独

立优化得到的最优属性权重 对当前决策方案 生

成局部预测结果

B̂j(al) =

{(Hn, β̂n,j(al)), n = 1, 2, . . . , N ; (Ω, β̂n,j(al))},

确保局部预测性能最优.

j

cj

al

2)在此基础上, 区别于传统集成策略中对模型

结果进行简单平均或固定加权处理, 本文进一步构

建第 2重集成机制. 该机制将第 个数据段对应的贡

献度 嵌入 ER框架中, 用于衡量各子段落在整体融

合过程中的贡献度和重要性, 从而实现基于贡献度

动态调节的多段集成. 双重集成机制不仅保留了 ER

方法的可解释性优势, 同时, 增强了模型在非平稳环

境下的整体适应性和预测稳定性. 最终可集结得到

方案 最终的预测结果为
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B̂(al) =

{(Hn, β̂n(al)), n = 1, 2, . . . , N ; (Ω, β̂Ω(al))}.
 

2.5    考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法

流程

∼基于第 2.1节   第 2.4节, 所提出考虑概念漂

移的数据驱动证据推理决策方法流程如图 2所示.

具体步骤如下.

∼

w̃val
i

∼ D

step 1: 首先, 按照时间顺序将完整的历史数据

集划分为训练集、验证集和测试集, 划分比例设定

为 6 : 2 : 2. 然后, 利用 DE算法和式 (1)   (4)对验

证集进行属性权重优化, 获得在当前验证环境下表

现最优的属性权重 . 在此基础上, 进一步利用该

组权重对训练集数据进行预测评估, 并以预测结果

为依据, 引入基于 EDDM思想的漂移预处理机制.
具体而言, 借助式 (5)   (10)识别所有异常间隔 ,

 

历史决策数据

历史标签数据

数据层

训练集数据

验证集数据

测试集数据

方法层

DE 优化算法

EDDM 思想

CUSUM 法

漂移预处理层

验证集数据

训练集数据
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图2    考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法流程

第2期 薛  旻 等: 考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法 487



V + 1

并基于异常间隔对训练集样本数据进行划分, 最终

得到连续的 个子段. 在此过程中, 基于 EDDM
的预处理机制通过识别误差间隔中的异常波动区段,
进而标定可能存在概念漂移的分界点, 为后续各子

数据段的漂移检测和模型适应提供更加精确且结构

化的划分依据.

w̃val
i

step 2: 为在数据段划分的基础上进一步完成概

念漂移检测, 需要构建与数据特性相匹配的检测指

标序列, 以获取较为准确的漂移检测结果. 首先, 选
取适用于当前数据特性的两个性能指标 —— MAE
和 RMSE作为联合检测指标; 然后, 利用 step 1中得

到的 对每个数据子段进行预测评估, 利用式 (12)
和 (14)计算得到对应的指标值, 进而构建出如下两

类指标序列:
M = {MAE1,MAE2, . . . ,MAEV +1},
R = {RMSE1,RMSE2, . . . ,RMSEV +1};

IM = {t|CUSUM(Mt) ⩾ hM} IR

= {t|CUSUM(Rt) ⩾ hR} IM

IR I

接着, 采用 CUSUM漂移检测方法对上述两类指标

序列进行漂移检测, 分别利用式 (17)和 (18)得到漂

移判定索引集合 和

; 最后, 由式 (19), 对 和

进行合并处理, 构成最终的漂移判定索引集合 .
在此过程中, 引入最大绝对值选择策略来融合重复

索引项, 以确保漂移信号强度最显著的数据段被优

先保留, 从而增强检测的敏感性和稳定性.
I

∼
w̃j

i

(1 ⩽ j ⩽ V + 1)

Prj CSj

∼ cj

w̃j
i

al

B̂j(al)

cj

B̂j(al)

al B̂(al)

step 3: 在确认 step 2中漂移索引集合 所指示

的数据段存在概念漂移后, 方法进入适应阶段, 采用

双重集成机制对已检测到的漂移进行适应和处理.
首先, 利用 DE算法结合式 (1)   (4)对每个数据段

分别进行属性权重优化 , 得到对应的最优权重

. 然后, 基于各段优化权重在验证

集上的精度表现 , 并结合漂移强度 , 通过式

(20)   (22)共同决定属于该数据段的贡献度 . 在
此基础上, 方法利用最优属性权重 进行首次 ER
集成, 得到每个数据段关于每个决策方案 的预测

评估 ; 进而, 为提升全局预测的一致性和稳健

性, 引入第 2重集成机制, 利用各段贡献度 对每个

数据段的预测结果 进行关于贡献度的集成,

最终获得关于决策方案 的预测评估 .
 

3    考虑概念漂移的数据驱动证据推理决策

方法的应用

本节考虑将概念漂移的数据驱动证据推理决策

方法应用于乳腺结节的辅助诊断问题中. 以安徽省

合肥市某三甲医院的乳腺超声诊断数据为例, 通过

实验验证该方法的有效性和实用性. 

3.1    问题描述

{[0, 0.02],
(0.02, 0.10], (0.10, 0.50], (0.50, 0.95], (0.95, 1]}
其中每个等级对应的恶性风险区间依次为

.  在

实际临床实践中, 放射科医生针对单个乳腺结节所

给出的 BIRADS分级越高, 其判定的恶性风险程度

越大. 考虑到个体等级效用反映了不同医生面对恶

性结节时对于各风险等级的偏好程度, 本文进一步

采用不同医生的不同个体等级效用进行后续计算.
乳腺癌是全球女性中最常见的恶性肿瘤之一,

其发病率持续上升, 已成为威胁女性生命健康的重

要公共卫生问题
[38-39]. 根据中国国家癌症中心发布的

最新统计数据, 中国每年新发乳腺癌患者约为 42万
例, 在女性新发癌症中占比高达 33.04%[40]. 值得警

惕的是, 乳腺癌的发病呈现出年轻化趋势, 年轻女性

群体中的发病率持续攀升, 疾病负担日益加重. 这一

趋势无疑对女性群体的整体健康水平构成了严峻挑

战, 也进一步凸显了乳腺癌早期诊断以及及时治疗

的重要性和紧迫性. 在乳腺癌早期筛查和诊断过程

中, 乳腺超声凭借其多方面优势逐渐成为临床首选

检测手段. 相比于其他影像学检查, 如钼靶 X线摄影

或磁共振成像 (MRI), 乳腺超声具有费用相对低廉,
检查过程无创且患者体验良好, 无电离辐射风险等

突出特点
[41]. 此外, 相较于传统影像学检查, 乳腺超

声展现出更高的敏感性和实际应用价值, 因此, 在临

床早筛和常规随访中得到了广泛应用, 成为提升乳

腺癌早期检出率、改善患者预后水平的重要助力.
在实际临床应用中, 超声图像能够清晰地反映

乳腺肿瘤的边界、形态、血流、内部回声等多维度的

信息, 超声科医生主要依据自身经验结合超声图像

特征对乳腺肿瘤进行良恶识别和判断. 随着计算机

技术的不断进步, 从历史数据中学习并模拟医生诊

断偏好的方法成为可能; 而长期积累的丰富诊断数

据, 则使得这一可能性真正转化为现实. 然而, 需要

注意的是, 医生的主观判断随着从业经验的积累会

不断变化和优化, 意味着其决策模式和偏好也存在

随时间动态演化的特性, 这种随着时间推移导致决

策模式发生变化的现象, 本质上即为一种典型的概

念漂移问题. 受此影响, 传统基于静态数据学习医生

诊断偏好的辅助诊断方法已难以充分适应当前不断

变化的实际决策环境. 在此背景下, 亟需提出一种考

虑概念漂移的数据驱动证据推理决策方法, 以辅助

医生更准确地诊断乳腺结节.

本节基于中国安徽省合肥市某三甲医院超声科

的历史检查报告, 应用所提出考虑概念漂移的数据
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∼

驱动证据推理决策方法来辅助放射科医生进行乳腺

结节诊断 . 研究收集了 5名放射科医师自 2015年

1月   2024年 6月期间共 2 944份乳腺超声检查报

告, 在这些检查报告中, 对乳腺结节的诊断主要依靠

边缘、轮廓、回声、钙化以及血流情况这 5个关键特

征. 此外, 细针穿刺活检产生的乳腺结节病理结果被

记录于历史检查报告中, 鉴于病理结果的高度客观

性和权威性, 其可被视为金标准, 用于判断恶性 (阳

性)或良性 (阴性)结节的最终标准. 参考乳腺影像报

告和数据系统 (BIRADS)所定义的标准, 乳腺结节

根据其癌症风险评估可划分为 5个等级, 分别对应

BIRADS3,BIRADS4A,BIRADS4B,BIRADS4C,
BIRADS5 = {H1,H2,H3,H4,H5},

{[0, 0.02],
(0.02, 0.10], (0.10, 0.50], (0.50, 0.95], (0.95, 1]}
其中每个等级对应的恶性风险区间依次为

. 在实

际临床实践中, 放射科医生针对单个乳腺结节所给

出的 BIRADS分级越高, 其判定的恶性风险程度越

大. 考虑到个体等级效用反映了不同医生面对恶性

结节时对于各风险等级的偏好程度, 本文进一步采

用不同医生的不同个体等级效用进行后续计算. 

3.2    结果分析

Rj(j = 1, 2, . . . ,

5)

在实验中, 将 5位放射科医生

的历史诊断报告视作实验数据, 并将这些数据按

照时间顺序以 6 : 2 : 2划分为训练集、验证集以及测

试集. 其中: 测试集包含时间上最接近当前的诊断记

录, 用以代表医生实际决策习惯下的临床判断; 验证

集则由次新数据构成, 反映与当前决策模式最为接

近的诊断特征; 而训练集则作为历史数据, 主要用于

检测并识别其中可能存在的与当前诊断习惯或数据

特性不一致的数据段. 5位医生对应的数据划分情况

如表 1所示.
 
 

表1     5 位放射科医生具体数据分布情况

Rj

number of
training data

number of
validation data

number of
testing data

R1 375 125 126

R2 301 101 101

R3 364 122 122

R4 353 118 118

R5 420 140 141
 

w̃val
i

w̃val
i

pmax smax

在数据划分完毕后, 利用 step 1生成验证集最

优权重 , 5位放射科医生的验证集最优权重如表

2所示. 利用 对训练数据进行预测并进行数据段

划分, 得到最大历史间隔均值 和标准差 分别

R4 pmax

smax

R2 smax

R1 R3

R5

α = 0.8

如表 3所示. 结合 EDDM检测思路, 可以观察到不

同医生对应的模型在整体性能最优性和稳定性方面

存在明显差异. 具体而言,  具有最大的 , 即最

大历史间隔均值, 表明其模型性能相对是最为突出

的, 同时, 其标准差 处于中等水平, 体现出较好的

性能峰值和稳定性平衡;  具有最小的 , 即最小

历史间隔标准差, 表明其模型稳定性相对较好, 但是,

其性能峰值偏低, 整体性能水平有限;  和 在整

体性能和稳定性上均表现一般;  尽管间隔均值较

高, 但是标准差偏大, 提示其模型历史波动性更为明

显. 基于此, 结合每位医生的预测情况和式 (10)中的

阈值设定方法来确定异常间隔的判别条件, 具体地,

本文取阈值参数 , 最终完成对各医生训练数

据的段划分.
 
 

表2     5 位放射科医生验证集最优权重

Rj w̃val
1 w̃val

2 w̃val
3 w̃val

4 w̃val
5

R1 0.18 0.23 0.18 0.21 0.20

R2 0.22 0.24 0.14 0.22 0.18

R3 0.21 0.23 0.13 0.23 0.20

R4 0.21 0.23 0.14 0.24 0.19

R5 0.23 0.24 0.14 0.20 0.19
 
 

表3     5 位放射科医生最大历史间隔均值和标准差

Rj R1 R2 R3 R4 R5

pmax 3.5 3.417 9 3.623 4.8 3.833 3
smax 3.997 9 3.826 3 3.809 2 4.353 4 4.75

 

w̃val
i

根据划分好的各数据子段, 进一步构建检测指

标序列. 按照 step 2中的设定, 利用验证集最优权重

以及式 (12)和 (14), 构建每位放射科医生在数据

子段上的两类指标序列, 分别为

M = {MAE1,MAE2, . . . ,MAEV +1},
R = {RMSE1,RMSE2, . . . ,RMSEV +1}.

以第 1个放射科医生的 5个数据子段为例, 得到的

检测指标如表 4所示.
 
 

表4     第 1 位放射科医生的检测指标序列

seg seg1 seg2 seg3 seg4 seg5

MAE 0.373 9 0.269 3 0.287 5 0.261 1 0.221 3

RMSE 0.415 2 0.337 6 0.336 9 0.313 9 0.282 3
 

I1 = {1} I2

= {1, 2} I3 = {1} I4 = {3, 5} I5 = {1}

根据已建立的检测指标序列, 利用式 (17)和 (18)
进行漂移检测, 设定漂移阈值为 0.2, 得到各放射科

医生对应的漂移检测索引集合, 分别为 , 
,  ,  ,  . 通过对

所有检测出的漂移数据段进行观察分析可以发现,
大部分漂移段集中出现在距离验证集数据较远的历
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w̃j
i w̃j

i

史阶段. 这一现象表明, 随着时间的推移, 放射科医

生的诊断习惯和决策偏好逐渐发生了变化, 历史数

据与当前决策模式间出现了明显的偏离. 在确认漂

移现象存在后, 依据 step 3的框架, 对各数据段分别

进行漂移适应. 具体而言, 针对每一子数据段, 优化

得到其最优属性权重 , 利用 在验证集上的性能

反映进行修正调整. 以精度作为性能指标, 依据精度

cj w̃j
i

表现进一步为不同数据段确定贡献度, 最终形成针

对不同放射科医生各自数据段的贡献度分布情况,
具体如图 3所示. 最后, 根据确定好的各数据段贡献

度 和各段最优属性权重 对方法在测试集上的表

现进行验证, 并得到每位医生的测试集精度. 表 5汇
总了考虑概念漂移后的数据驱动证据推理方法在各

测试集上的精度表现.
 
 

S1 S2

0.12

0.20

0.28

0.36

0.44

数
据
段
贡

献
度

S3 S4 S5 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S4 S5 S1 S2 S3

数据段

R1 R2 R3 R4 R5

图3   5 位放射科医生的各数据段贡献度分布
 
 

表5     5 位放射科医生自身精度与本文方法的精度

Rj 医生自身 本文方法

R1 0.582 8 0.769 8

R2 0.633 0.802 0

R3 0.637 0.819 7

R4 0.639 5 0.754 2

R5 0.679 7 0.773 0

平均 0.636 2 0.783 7
 

由表 5可见, 考虑概念漂移的数据驱动证据推

理决策方法效果良好, 验证了该方法在提升模型精

度方面的优势. 具体而言, 与放射科医生自身的诊断

结果相比 , 该方法在测试集上的精度分别提升了

18.7%、16.9%、18.27%、11.47%、7.92%, 表明所提出

方法不仅能够有效识别历史数据中潜在的概念漂移

现象, 还能通过贡献度调整机制, 合理削减了受漂移

影响较大的数据段贡献, 显著降低了概念漂移对于

整体预测性能的负面作用. 因此, 模型在测试集上展

现出更优异且稳定的预测能力, 这为放射科医生在

乳腺结节的诊断过程中提供了更准确可靠且兼顾可

解释性的辅助支持. 

3.3    对比实验

为进一步验证所提出考虑概念漂移的数据驱动

证据推理决策方法的有效性和合理性, 本节基于第

3.2节中划分的训练集、验证集和测试集数据, 将所

提出方法与多种对比方法进行系统比较. 首先, 将所

提出方法与不考虑概念漂移的数据驱动证据推理决

策方法 (Fu-MCDM)进行对比, 验证其在动态环境下

的适应优势; 然后, 将其与已知的概念漂移适应方法

进行比较, 这些方法包括简单加权集成适应策略、模

型再训练适应策略、增量更新适应策略以及在数据

层面的. 需要说明的是, 鉴于本研究首次在数据驱动

的证据推理决策框架下系统引入了概念漂移适应机

制, 对比实验中所采用的其他适应方法均是在保持

所提出方法整体框架不变的前提下, 仅在漂移适应

环节替换为其他经典适应方式, 以保证对比研究的

客观性和一致性. 通过这种方式, 能够更清晰地评估

不同漂移适应策略在相同数据驱动框架下的性能差

异. 各方法在测试集上的性能对比如表 6所示. 为了
 

表6     方法精度对比

Rj R1 R2 R3 R4 R5 平均精度

Fu-MCDM 0.674 9 0.767 2 0.787 9 0.666 1 0.686 5 0.716 52

简单加权集成 0.686 9 0.782 1 0.782 5 0.725 9 0.765 5 0.748 58

模型再训练 0.649 2 0.739 7 0.785 1 0.673 5 0.694 7 0.708 44

增量学习 0.661 3 0.778 6 0.771 8 0.731 6 0.757 4 0.740 14

本文方法 0.769 8 0.802 0 0.819 7 0.754 2 0.773 0 0.783 7

 

R1 R2 R3 R4 R5

0.64

0.68

0.72

0.76

0.80

方
法

精
度

放射科医生

本文方法
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更直观地观察实验效果, 使用图 4和图 5进一步呈

现实验结果.

R1 R2

实验结果表明, 所提出方法在精度上相较于其

他方法实现了显著提升. 具体来看, 与 Fu-MCDM相

比, 精度分别提升了 14.07%、4.54%、4.03%、13.23%
和 12.60%; 相较于简单加权集成法 , 提升幅度为

12.08%、2.54%、4.75%、3.90%和 0.98%; 与模型再

训练法对比 , 分别提升了 18.57%、8.42%、4.42%、
11.96%和 11.25%; 而在与增量学习法的对比中, 精
度提升则达到了 16.38%、3.00%、6.20%、3.09%和

2.05%. 在乳腺结节辅助诊断场景中, Fu-MCDM完

全未考虑概念漂移, 仅基于历史数据进行模型训练,
难以反映数据随时间演进的变化特征, 导致模型在

实际应用中受限于“历史惯性”, 整体预测性能相对

较低. 简单加权集成法在本文框架下, 通过对各数据

段的最优权重按照贡献度进行加权集成, 整体精度

表现较好, 表明集成策略在一定程度上能够缓解概

念漂移的负面影响. 然而, 由于加权方式较为粗略,
难以深层次捕捉数据的动态变化, 其效果存在一定

局限性. 模型再训练法考虑了漂移因素, 采用最新数

据对模型进行再训练, 理论上可提高模型对于当前

数据分布的适应能力, 但是, 在 和 上的表现较

弱, 反映出单纯依赖最新数据虽然有助于适应性增

强, 但是, 在数据量有限时易导致模型泛化能力不足.
增量学习法在历史数据的基础上融入了最新数据,
整体精度略高于简单加权集成法, 表明其在一定程

度上兼顾了历史与新数据的平衡, 但是提升幅度有

限, 表明该方法仍然难以完全摆脱历史数据“惯性”

带来的影响. 总体而言, 所提出方法在 5位放射科医

生的数据中均取得了最高精度, 平均水平也显著优

于其他对比方法. 这充分验证了所提出方法不仅能

够充分挖掘历史数据的有效性, 还具备较强的动态

适应能力, 能够在新旧数据间实现更优的平衡, 从而

在应对概念漂移方面表现出突出的优势.
综上所述, 所提出考虑概念漂移的数据驱动证

据推理决策方法能够有效检测数据中潜在的漂移现

象, 并据此实施有针对性的适应策略, 在提升模型准

确性的同时, 兼顾决策过程的可解释性, 从而生成更

为可靠的辅助诊断建议. 实验验证了该方法在医疗

诊断任务中的适用性和有效性, 充分展示了其在提

高决策精度方面的显著优势. 

4    结　论

本文针对动态决策场景中存在的概念漂移问题,
提出了一种面向概念漂移检测与适应的数据驱动证

据推理决策方法. 该方法基于 EDDM思想, 结合引

入 CUSUM漂移检测机制, 在对数据序列进行合理

划分的基础上, 实现了对历史数据中潜在漂移片段

的有效识别; 在随后的漂移适应阶段, 设计了双重集

成机制, 在保留证据推理方法可解释性优势的同时,
基于数据段贡献度调节削弱受漂移影响的片段, 有
效缓解了概念漂移对于模型性能的负面影响, 从而

在提升整体稳定性的同时, 兼顾了决策过程的可解

释性. 所提出方法被用于解决安徽省合肥市某三甲

医院乳腺结节辅助诊断问题中, 实验结果表明其在

预测精度和稳定性方面均优于传统静态学习方法,
具备良好的实践价值.

此外, 尽管本文聚焦于乳腺结节辅助诊断场景,
但是, 所提出方法体系在其他动态决策任务中同样

具有良好的适用性, 如甲状腺结节等疾病的辅助诊

断, 以及其他涉及概念漂移现象的临床决策和智能

系统领域. 尽管如此, 所提出方法仍然存在一定的局

限性. 目前, 针对不同类型的漂移鲜有设计差异化适

应策略, 且漂移检测方法也存在进一步拓展和优化

的空间. 未来的研究工作将致力于根据漂移类型特

征 (如突变型、渐近型、递归型等)设计定制化的漂

移适应机制, 并探索多种漂移检测方法的融合策略,
以进一步提升模型的泛化能力和跨场景适用性.
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