
 

 

非平衡概念漂移数据流主动学习方法

李艳红 
1, 2
    王甜甜 

1, 2
    王素格 

1, 2
    李德玉 

1, 2

摘    要   数据流分类研究在开放、动态环境中如何提供更可靠的数据驱动预测模型, 关键在于从实时到达且不断变化的数

据流中检测并适应概念漂移. 目前, 为检测概念漂移和更新分类模型, 数据流分类方法通常假设所有样本的标签都是已知

的, 这一假设在真实场景下是不现实的. 此外, 真实数据流可能表现出较高且不断变化的类不平衡比率, 会进一步增加数据

流分类任务的复杂性. 为此, 提出一种非平衡概念漂移数据流主动学习方法 (Active learning method for imbalanced
concept drift data stream, ALM-ICDDS). 定义基于多预测概率的样本预测确定性度量, 提出边缘阈值矩阵的自适应调整

方法, 使得标签查询策略适用于类别数较多的非平衡数据流; 提出基于记忆强度的样本替换策略, 将难区分、少数类样本和

代表当前数据分布的样本保存在记忆窗口中, 提升新基分类器的分类性能; 定义基于分类精度的基分类器重要性评价及更

新方法, 实现漂移后的集成分类器更新. 在 7个合成数据流和 3个真实数据流上的对比实验表明, 提出的非平衡概念漂移数

据流主动学习方法的分类性能优于 6种概念漂移数据流学习方法.
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Abstract   Data stream classification researchs how to provide more reliable data-driven prediction models in open
and dynamic environment. The key is how to detect and adapt to concept drift from continuously changing data
stream that arrive in real-time. Currently, in order to detect concept drift and update classification models, data
stream classification methods usually assume that the labels of all samples are known, which is unrealistic in real
scenarios. Additionally, real data stream may exhibit a high and constantly changing class imbalance ratios, further
increasing the complexity of the data stream classification task. In this paper, we propose an active learning meth-
od for imbalanced concept drift data stream (ALM-ICDDS). Firstly, we define a sample prediction certainty meas-
ure based on multiple prediction probabilities and propose an adaptive adjustment method for the margin threshold
matrix, which makes the label query strategy suitable for imbalanced data stream with a number of categories.
Then, we propose a sample replacement strategy based on memory strength, which saves the samples that are diffi-
cult-to-distinguish, minority class and represent the current data distribution in the memory window, and improves
the classification performance of new base classifier. Finally, we define the importance evaluation and update meth-
od of base classifier based on classification accuracy, which realizes the ensemble classifier update after drift. Com-
parative experiments on seven synthetic data streams and three real data streams show that the active learning
method for imbalance concept drift data stream is better than six concept drift data stream learning methods in
classification performance.
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随着互联网和移动通讯技术的发展, 流数据变

得越来越普遍, 如社交网络、超市交易、传感器网络、

垃圾邮件过滤等领域的数据往往都是以流的形式出

现, 具有实时、动态变化、潜在无穷等特点[1]. 为从

复杂多变的数据流中挖掘有价值的信息, 迫切需要

研究面向数据流的高效学习方法实时捕获数据流中
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变化的簇结构[2].
在实际应用中, 数据流的概念漂移、标签成本

昂贵和多类不平衡特性给数据流分类任务带来挑

战, 这些特性往往同时存在、相互影响, 使得数据流

的分类任务变得更加复杂[3]. 数据流的概念漂移是

指随着时间的推移其数据分布发生不可预见的变

化, 从而使得之前训练的分类模型不再适用[4]. 目前

概念漂移的处理包括主动检测[5] 和被动适应[6] 两种

方法. 主动检测方法通常基于分类模型性能的下降

或数据分布的变化检测概念漂移, 只有在检测到概

念漂移时才会更新分类模型[7]; 被动适应方法通常

以固定的时间间隔采样数据流中的样本并定期调整

分类模型, 无需进行概念漂移检测[8]. 被动适应方法

以恒定的速度更新模型, 不具有针对性, 时间开销

较大[9], 因此本文采用主动检测方法来处理概念漂

移. 根据数据分布随时间推移变化速度和形式的不

同, 可将概念漂移分为 4种类型: 突变型、重复型、

增量型和逐渐型. 其中突变型概念漂移是指在某一

时刻, 旧数据分布突然变化为新数据分布; 重复型

概念漂移是指发生突然型概念漂移后, 新数据分布

维持一段时间又突然变为旧数据分布; 增量型概念

漂移是指旧数据分布在一段时间内缓慢变化为新数

据分布, 缓慢变化过程的数据分布为新旧数据分布

的混合; 逐渐型概念漂移是指在一段时间内新数据

分布逐渐取代旧数据分布, 在变化过程中新旧数据

分布交替出现[10]. 为检测概念漂移以及更新分类模

型, 现有的方法通常假定可以不受限制地访问数据

流中所有样本的标签 (即有监督的学习方法), 这在

实际应用中是不现实的[11]. 而主动学习方法可以通

过查询少量最有价值的样本标签构建分类模型, 进
而解决标签成本昂贵的问题[12−13].

数据流的类不平衡特性会使分类模型对少数类

样本的学习不够充分, 从而导致模型的分类准确率

下降[14]; 而且类不平衡比率可能会随着时间的推移

发生变化, 在设计标签查询策略时需要特别关注[15].
类不平衡问题可以从数据[16] 和算法[17] 两个层面加

以解决. 数据层面是指通过减少多数类样本或增加

少数类样本来平衡类分布, 但这种方式会丢失有用

信息或增加过拟合的风险. 算法层面是指通过给少

数类样本增加额外的损失代价, 或者基于 Boost-
ing方法重新训练分错的样本, 使得分类模型更加

关注少数类样本. 本文在标签查询和基分类器重构

时分别使用基于算法层面和数据层面的类不平衡处

理方式.
本文提出一种非平衡概念漂移数据流主动学习

方法 (Active learning method for imbalanced

concept drift data stream, ALM-ICDDS), 该方法

包括初始化阶段和在线学习阶段. 在初始化阶段训

练初始集成分类器. 在线学习阶段, 首先使用初始

集成分类器预测样本并计算样本的预测确定性, 基
于该确定性和边缘阈值矩阵查询样本标签; 然后为

了将难区分、少数类和代表当前数据分布的样本保

存在记忆窗口中, 用新查询到标签的样本替换窗口

中记忆强度最低的样本; 最后当检测到概念漂移时,
利用记忆窗口中的样本构建新基分类器并替换重要

性最低的已有基分类器. 本文的主要贡献有以下几点:
1)提出基于多预测概率的样本预测确定性度

量以及边缘阈值矩阵的自适应调整方法, 从而使标

签查询策略适用于类别数较多的非平衡数据流.
2)提出基于记忆强度的样本替换策略, 将难区

分、少数类和代表当前数据分布的样本保存在记忆

窗口中, 并用于漂移后基分类器的重构.
3)定义基于分类精度的基分类器重要性评价

及更新方法, 提出一种集成分类器更新机制. 

1    相关工作

本节将分别介绍基于监督学习和主动学习的非

平衡概念漂移数据流分类方法的研究现状. 

1.1    数据流监督学习方法

在数据流监督学习方法中, 依据对数据流处理

方式的不同, 可分为基于数据块的批处理方法和基

于单个样本的在线学习方法.
基于数据块的批处理方法首先将数据流划分成

固定大小的块, 然后对数据块采样来实现类平衡,
采样的样本用于训练分类模型. Gao等[18] 提出一种

基于数据块的类不平衡数据流集成分类方法, 通过

累计历史数据块中的少数类样本和对当前数据块中

的多数类样本随机欠采样来实现类平衡, 并用于训

练新基分类器来适应概念漂移, 但该算法需要累积

足够多的样本才可以新建基分类器, 因此缺乏快速

适应新概念的能力. 基于此, Lu等[19] 提出一种基于

基分类器动态加权的集成分类方法, 该方法通过对

每个块中的多数类样本欠采样来实现类平衡, 并为

每个块创建一个新的基分类器来及时学习新概念,
同时淘汰权重小于阈值的基分类器来提高算法效

率. 但是在真实数据流中概念漂移的位置是不可预

知的, 因此, 此类方法面临的主要问题是难以确定

合适的块大小[20].
基于单个样本的在线学习方法首先用最初的一

部分样本建立初始分类模型, 然后在线学习阶段,
用每个新到来样本动态更新分类模型[21]. Wang等[22]
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提出在线过采样 (Oversampling online bagging,
OOB) 和在线欠采样 (Undersampling online bag-
ging, UOB)两种方法来解决数据流中的类不平衡

问题, 这两个方法基于一个时间衰减函数来实时计

算当前的类不平衡比率, 当检测到类不平衡比率发

生严重的倾斜时, 基于重采样的样本重新训练分类

模型, 但这两种方法没有检测数据流中的概念漂移.
Cano等[23] 提出一种在线自调整集成分类方法 (Ro-
bust online self-adjusting ensemble, ROSE), 该方

法为每类样本设置一个滑动窗口缓冲区来保存最新

的样本, 并基于自适应滑动窗口 ADWIN 方法 [24]

比较两个子窗口之间错误率的差异程度来检测概念

漂移, 当检测到发生概念漂移时, 重构一个新的集

成分类器, 并与旧的集成分类器组合选出一组性能

最好的基分类器. 以上方法只能解决数据流分类中

的二类不平衡问题, 对于多类不平衡问题, Barros
等 [25] 基于 AdaBoost提出 BOLE (Boosting-like
online learning ensemble)方法, 该方法根据类不平

衡比率为样本设置初始化权重 , 同时使用 Ada-
Boost 将弱分类器逐步迭代为强分类器, 并使用

DDM[26] 算法来检测概念漂移, 当检测到发生概念

漂移则重构分类模型. 但基于 AdaBoost的集成分

类方法时间复杂度较高, 尤其当基分类器的误差率

较高时, 基分类器需要迭代更多的次数, 同时也容

易出现过拟合的现象[27]. Bifet等[28] 基于 Bagging提
出 LB (Leverage bagging)方法, 该方法对每个新

到来样本都设置一个随机权重, 并基于 ADWIN来

检测概念漂移, 当发生概念漂移时, 新建一个基分

类器来淘汰分类效果最差的基分类器. Ferreira等[29]

基于随机森林进行改进提出 ARFRE (Adaptive
random forest with resampling)方法, 该方法通过

计算数据流中每类样本出现的次数来评估当前的类

不平衡比率, 然后与泊松分布的输出相结合作为样

本的训练权重, 从而增加少数类样本用于训练的机

会. 基于随机森林的方法在 Bagging的基础上引入

随机属性的选择, 进一步增强基学习器之间的差异

和独立性[30].
以上数据流监督学习方法需要获取全部样本的

标签, 然而在实际应用中获取全部样本标签的代价

往往十分高, 此时该类方法难以得到很好的应用. 

1.2    数据流主动学习方法

主动学习方法通过人工标注难区分样本, 并将

其用于分类模型的更新, 通过将专家知识融入分类

模型, 实现利用少量带标签样本完成数据流的分类

任务[31]. 主动学习方法的性能很大程度上依赖于标

签查询策略的好坏[32]. 目前标签查询策略方法有随

机策略、不确定性策略, 以及混合策略[33−36]. 随机策

略是指随机选择样本进行标签查询. 不确定性策略

是指根据模型对样本的预测不确定性程度选择样本

进行标签查询. 混合策略则是结合随机策略和不确

定性策略的一种综合方法. 数据流主动学习需要全

面考虑类不平衡、概念漂移和异常点等因素对分类

器性能的影响, 设计高效的标签查询策略, 从而提

高数据流主动学习方法的性能.
针对二分类数据流, Xu等[33] 提出一种基于混

合标签查询策略的数据流主动学习方法, 包含用于

样本预测的静态分类器和检测概念漂移的动态分类

器. 该方法使用混合标签查询策略查询到的样本更

新静态分类器, 基于动态分类器预测样本的错误率

变化来检测概念漂移. 当发生概念漂移时用动态分

类器取代静态分类器, 并基于随机策略查询到的样

本重新训练新的动态分类器. Liu等[34] 提出一种二

分类概念漂移数据流在线主动学习方法, 该方法除

使用混合标签查询策略外, 还基于数据流样本的局

部密度来查询标签 (局部密度值大的样本更具有代

表性), 并使用查询到标签的样本更新分类模型以适

应概念漂移.
上述两个主动学习方法没有考虑数据的平衡

性, 不适用于多类不平衡数据流. Liu等[35] 提出一种

概念漂移多类不平衡数据流主动学习方法 (A com-
prehensive active learning method for multiclass
imbalanced streaming data with concept drift,
CALMID), 该方法使用一个非对称边缘阈值矩阵

来存储样本预测的不确定性阈值, 该方法在调整边

缘阈值矩阵时, 采用固定的比率, 没有考虑样本预

测的不确定程度. 李艳红等[36] 提出一种非平衡数据

流在线主动学习方法 (Online active learning
method for imbalanced data stream, OALM-IDS),
该方法定义基于不平衡比率的样本重要性度量, 使
得 AdaBoost.M2适用于非平衡数据流, 提出基于

样本预测不确定程度的边缘阈值矩阵自适应调整方

法, 并定义基于概念漂移指数和不平衡比率的样本

重要性度量, 实现漂移后的模型重构. 方法 CALMID
和 OALM-IDS基于样本预测的两个最大概率值之

差进行标签查询, 不适用于数据流中样本类别数较

多的情况; 并基于先进先出的样本滑动窗口保存查

询到标签的样本, 没有考虑样本被“回忆”的次数和

样本的预测误差.
集成分类方法常用于数据流在线学习, 当发生

概念漂移时, 旧基分类器很可能不再适用, 需要被

替换为适用于当前数据分布的新基分类器. 研究者
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针对基分类器的选择、组合和动态更新开展相关研

究. Zhao等[37] 提出一种通过模型重用处理概念漂

移的方法, 该方法基于当前数据块的分类性能自适

应地为已有模型分配权重, 将已有模型的加权组合

作为新分类模型从而实现模型重用并适应概念漂

移. Karimi等[38] 提出一种基于主动学习的预训练模

型选择方法, 该方法基于标签查询策略选择信息较

丰富的样本进行人工标注, 并根据标注样本的分类

性能为分类模型分配权重. Zyblewski等[39] 提出一

种面向高度不平衡漂移数据流的预处理和分类器动

态集成选择方法, 该方法结合欠采样和过采样对非

平衡数据流进行预处理, 将基于 Bagging生成的多

个分类模型加入模型池, 根据当前数据块的分类性

能选择分类模型以适应概念漂移.
本文的研究工作将综合考虑数据流分类任务中

面临的概念漂移、标签成本昂贵和多类不平衡问题,
从标签查询、记忆窗口维护和集成分类器更新三方

面开展研究, 从而提高数据流主动学习方法的性能. 

2    问题的形式化定义

DS = {x1, x2, · · · , xi,

· · · } xi ti

Y = {y1, y2, · · · , yk}

Sl

Sl

LW [Sl]

imbyti

设本文要处理的数据流  

, 其中  表示第 i 个样本,   为第 i 个样本到达

的时刻, Y 为样本的类别标签,  ,
k 为样本的类别数. 由于数据流中的样本是实时到

达并且无穷的, 在初始化阶段选取最初到达的  个

样本用于构建初始集成分类器 E, 同时将这  个样

本的类别标签存入标签滑动窗口 , 用于计算

类不平衡比率 .

xi

D(xi)

nd

nd nd

θ0

LW LW

Sl

Null

MW [k][Sm] Sm

λx τx

f(x) MW S(x)

在线学习阶段, 用初始集成分类器 E 对新样本

 进行类别预测, 同时定义样本预测的确定性度量

. 为筛选出难区分和少数类的样本进行人工标

注, 定义  维边缘阈值矩阵 M, 用于保存集成分类

器对样本预测的前  个可能类 (即前  大预测概

率对应的类) 不同取值下的样本预测确定性阈值,
矩阵元素初值为 . 在新样本到达的同时, 采用先

进先出的方式对  进行更新,   用于保存最近

 个连续样本的标签 (基于随机策略查询到的样本

存放真实类别标签, 基于不确定性策略查询到的样

本和没有查询标签的样本存放  标签). 将人工

标记的样本信息存储在记忆窗口  中,  
为每类样本存储的个数, 样本信息包括样本被“回
忆”的次数  、最后一次被“回忆”的时刻  以及预

测误差 ,   用于计算样本的记忆强度 .
为在记忆窗口中保存难区分、少数类和代表当前数

据分布的样本, 用新查询到标签的样本替换窗口中

记忆强度最低的样本. 每当基于标签查询策略为样

MW

Cnew

Cnew

本查询到真实标签后, 调用 ADWIN算法判断是否

发生概念漂移. 如果发生概念漂移, 则使用  中

的样本重新训练新的基分类器 , 同时更新集成

分类器 E 中每个基分类器的重要性, 并用  替换

重要性最低的基分类器.
本文采用 Hoeffding树作为基分类器, 利用由

多个 Hoeffding树构成的集成分类器 E 对样本进行

预测, 并在查询到样本标签时更新基分类器. 本文

的数据流学习框架适用于其他分类模型, 例如可以

使用支持向量机、极限学习机等作为基分类器, 并
设计相应的模型更新方法. 

3    本文方法
 

3.1    样本预测的确定性度量

数据流的主动学习就是在分类过程中查询那些

预测确定性低和代表性样本的真实标签, 并将人工

标注的样本用于分类器更新, 使得分类器适应当前

的数据分布. 因此如何度量样本预测的确定性直接

关系到选择哪些样本用于更新分类器. 现有的研究

工作中, 样本预测的确定性度量通常基于置信度、

边缘抽样和熵等方法. 置信度是分类器对样本预测

最大概率值, 置信度越低, 表明分类器对该样本预

测的确定性越低; 边缘抽样根据两个样本预测最大

概率值之间的差值选择样本, 差值越小, 表明样本

预测的确定性越低; 基于熵的方法通过度量分类器

对样本所有预测概率的混乱程度来选择样本, 越混

乱, 熵越大, 表明样本预测的确定性越低.
基于置信度的方法只考虑样本预测的最大概率

值, 而忽略其他类别的预测信息; 边缘抽样方法只

考虑两个最大概率值之间的差值, 忽略样本预测的

最大概率值; 基于熵的方法对不同大小的预测概率

是同等对待的, 但在度量样本预测确定性时, 需要

考虑预测概率的序关系, 通常预测概率大的值之间

的差异要比预测概率小的值之间的差异更重要. 为
提高标签查询策略的有效性, 本文在度量样本预测

的确定性时考虑下面两方面因素:
1)基于分类器对样本预测的最大概率值和两

个最大概率值之间的差值综合评价样本预测的确定

性 (二者之和越大, 样本预测确定性越高, 反之确定

性越低).
2)当类别数较多时, 还应考虑样本预测最大概

率值与其余预测概率的差值.

D(xi)

基于此 ,  本文定义样本预测的确定性度量

 如下

D(xi) = β × P (yc1 |xi) + (1− β)× µ(xi) (1)

592 自       动       化       学       报 50 卷



P (yc1 |xi)

yc1 β ∈ [0, 1] µ(xi)

其中,   表示样本预测的最大可能类概率,
相应的类标签为 , 调节参数 .   表示

最大可能类与其余类预测概率的平均差值, 计算方

式为

µ(xi) =
1

n− 1
×

n∑
j=2

(
P (yc1 |xi)− P (ycj |xi)

)
(2)

P (ycj |xi) cj

ycj .

其中,   表示样本预测的第  大概率值, 相
应的类标签为   n 为确定性度量所使用的预测概

率的类别数.
为筛选出预测确定性低的样本进行人工标注,

需要指定样本预测确定性阈值. 不确定性标签查询

策略[34−35] 通常使用唯一的样本预测确定性阈值 (固
定阈值或可变阈值), 无法刻画多分类问题中类之间

区分难易程度的差异. 为解决这一问题, 本文使用

边缘阈值矩阵保存样本预测确定性阈值. 在边缘阈

值矩阵的动态调整过程中, 难区分类之间的确定性

阈值通常小于易区分类之间的确定性阈值, 多数类

对少数类的确定性阈值通常小于少数类对多数类的

确定性阈值. 在标签查询时, 这种样本预测确定性

阈值的设置方式倾向于给难区分和少数类样本更多

的机会, 而不是易区分和多数类样本.
D(xi)基于上述样本预测确定性度量  和边缘阈

值矩阵 M, 本文提出一种标签查询策略, 根据样本

分类难度查询样本的真实标签, 并基于样本预测结

果和类不平衡比率对边缘阈值矩阵 M 进行自适应

调整, 具体方式如下:
D(xi) > M [c1, c2, · · · , cnd

]

xi

xi

1) 如果  ,  则表明分

类器对样本  的预测结果较为确定, 因此不需要查

询  的真实标签, 也不需要调整边缘阈值矩阵.
D(xi) ≤ M [c1, c2, · · · , cnd

]

xi

M [c1, c2, · · · , cnd
]

2) 如果  ,  则表明分

类器对样本  的预测结果不确定, 需要查询样本的

真实类别标签 y. 若样本预测的最大可能类与真实

类别 y 一致, 表明该样本预测正确, 无需查询其标

签, 此时应降低阈值 .
M [c1, c2, · · · , cnd

]阈值  的降低程度应与类不平

衡比率成正比, 类不平衡比率越高, 则表明该类样

本数量越多, 阈值的降低程度应该越高, 反之阈值

的降低程度应该越低. 据此, 本文提出边缘阈值矩

阵自适应调整方式为

M [c1, c2, · · · , cnd
] = M [c1, c2, · · · , cnd

] ×

(1− α× imbyti) (3)

0 < α < 1 imbyti
LW

其中,  , 不平衡比率  基于标签滑动窗

口  中累积的标签进行计算, 计算方式为

imbyti =
labelnumy

Sl − nullnum
(4)

labelnumy LW nullnum

LW

其中,    为  中 y类的标签个数,  
为  中空标签的个数.

除上述基于样本预测确定性的标签查询策略

外, 本文还随机地从数据流中选择一些样本进行标

签查询 (称为代表性样本), 用于刻画数据流的整体

分布, 二者合称混合标签查询策略. 

3.2    基于记忆强度的样本替换策略

如前所述, 记忆窗口用于保存查询到标签的样

本, 包括难区分、少数类样本和当前数据分布的代

表性样本. 随着时间的推移, 记忆窗口中的样本需

要被新查询到标签的样本替换, 现有的替换方法通

常用到达时间作为样本的重要性度量, 即认为后到

达的样本比先到达样本更能代表当前的数据分布,
因而采用基于先进先出的替换策略. 为替换记忆窗口

中的样本, 本文从以下三个方面来衡量样本的重要性:
1)样本被“回忆”的次数 (如果数据流的当前样

本落在记忆窗口中样本 x 的邻域范围内, 则称样本

x 被“回忆”一次). 样本被“回忆”的次数越多, 表明

在数据流中该样本出现的次数越多, 其重要性应该

越高.
2)样本最后一次被“回忆”的时刻. 样本最后一

次被“回忆”的时刻与当前时刻越接近, 表明该样本

越能代表当前数据分布, 其重要性越高.
3)集成分类器对样本的预测误差. 预测误差越

大, 表明该样本与历史数据分布越不相符, 应具有

更高的重要性.
MW

S (x)

基于此, 本文将记忆窗口  中样本 x 的重要

性, 即记忆强度  定义为

S (x) = e−
ti−τx

(λx+1)×f(x) (5)

ti xi τx

λx

f (x) λx f (x)

其中,   为当前样本  到达的时刻,   为样本 x 最

后一次被“回忆”的时刻,   为样本 x 被“回忆”的次

数,   为样本 x 的预测误差. 其中  和  的

计算分别如式 (6)和式 (7)所示.

λx = λx + I (Dis (xi, x) < MinDis (x)) (6)

Dis (xi, x) xi MinDis (x)

I (·)
·

其中,   为样本  与 x 的距离,  
为样本 x 与记忆窗口中同类样本的最小距离.  
为指示函数, 当“  ”为真时取值为 1, 为假时取值为 0.

f (x) = 1− P (y|x) (7)

P (y|x)其中,    为集成分类器对样本 x 真实类别 y
的预测概率.

为解决数据流的多类不平衡问题, 本文为记忆

窗口中的所有类分配等量的存储空间, 并且样本替

换仅在同类样本中进行. 在记忆窗口维护过程中,
少数类和难区分的样本会频繁发生替换, 而多数类
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和易区分的样本较少发生替换, 从而保证记忆窗口

中的样本能够代表数据流的当前分布. 一旦发生概

念漂移, 基于这些样本构建的基分类器可以更好地

代表新的数据分布. 此外, 本文还将记忆强度作为

样本的权重来训练新基分类器. 

3.3    集成分类器的更新机制

Cnew

Cd

在数据流分类过程中, 为适应数据流中的概念

漂移, 需要不断更新集成分类器. 在对集成分类器

更新时, 通常采用新基分类器替代重要性较低的旧

基分类器的方式, 其关键在于基分类器的重要性评

价. 现有的方法通常基于分类精度或创建时间对基

分类器的重要性进行评价. 本文提出一种新的基分

类器重要性评价及更新方法: 新基分类器  代表

当前的数据分布, 具有最高的重要性; 旧基分类器

对记忆窗口中样本的分类精度越高, 其重要性越高;
旧基分类器  的重要性随着新基分类器的加入不

断降低.
据此, 基分类器重要性定义及更新方式为

W (Cnew) =
1

D
(8)

W (Cd) = W (Cd)×
(
1− 1

D

)
×∑

1≤i≤k
1≤j≤Sm

I(hd(MW [i, j]) = y)

k × Sm
(9)

1 ≤ d ≤ D

hd(MW [i, j]) Cd MW [i, j]

其中,  , D 为集成分类器中基分类器的个

数,    为基分类器   对样本  

的预测类别, y 为该样本的真实类别.

MW

Cnew 1/D

Cnew

基于上述基分类器重要性评价及更新方式, 本
文提出一种集成分类器更新机制: 当发生概念漂移

时, 首先基于记忆窗口  中的样本构建新基分

类器 , 并初始化其重要性为 ; 然后根据式

(9)更新所有旧基分类器的重要性; 接下来用 

替换重要性最小的旧基分类器, 并归一化所有基分

类器的重要性.
在实际应用中数据流中会出现不同类型的概念

漂移, 当发生突变型和重复型概念漂移时, 集成分

类器中的基分类器往往会连续更替; 当发生增量型

和逐渐型概念漂移时, 基分类器的更替速度相对较

为缓慢. 可见, 本文提出的集成分类器更新机制适

用于不同类型的概念漂移. 

3.4    算法框架

本文提出一种非平衡概念漂移数据流的主动学

习方法 ALM-ICDDS, 该方法包括初始化阶段和在

Sl

Sl

LW

线学习阶段, 如图 1所示. 在初始化阶段, 使用最初

到达的  个样本训练 D 个基分类器构成初始集成

分类器 E, 同时将这  个样本的类别标签存入标签

滑动窗口  中. 在线学习阶段中包括标签查询、

记忆窗口维护、概念漂移检测、集成分类器更新四

个任务.

xi

LW

1)标签查询. 首先集成分类器 E 对新到来样本

 进行预测; 然后判断是否满足混合标签查询策略,
若满足则由专家标注该样本, 否则将预测结果作为

样本标签, 集成分类器 E 继续预测下一个样本; 接
下来更新标签滑动窗口 , 并计算当前数据流的

类不平衡比率; 最后根据样本预测结果和类不平衡

比率自适应调整边缘阈值矩阵 M.

xi

xi

MW

xi λx

τx S(x) xi

xi

Sm xi

MW

2)记忆窗口维护. 对于新查询到真实标签的样

本 , 首先要判断该样本是否为异常点, 若是异常

点则继续预测下一个样本, 否则需要初始化样本 

的相关“记忆”信息; 然后更新记忆窗口  中与

 同类样本 x 的被“回忆”次数  、最后一次被“回
忆”时刻 , 并计算记忆强度 ; 接下来用  替

换记忆强度最低的样本 (若记忆窗口中  类样本数

量未达到 , 则直接将样本  的“记忆”信息存入

记忆窗口  中).

xi

xi

W0 W1 W0 W1

ϵcut

1− δ

W0 1− δ

ϵcut

3)概念漂移检测. 当基于混合标签查询策略为

样本查询到真实标签后, 使用概念漂移检测算法

ADWIN检测数据流中是否发生概念漂移, 若发生

概念漂移则更新集成分类器; 否则使用样本  更新

基分类器对应的 Hoeffding树, 然后继续预测下一

个样本. 更新 Hoeffding树采用自顶向下预剪枝的

方式, 首先更新样本  对应叶结点的统计信息并计

算分类精度, 然后基于信息增益选择最优分裂属性,
如果叶结点分裂后的分类精度高于分裂前, 则对其

进行分裂, 否则不分裂. ADWIN算法基于两个相

邻子窗口中预测正确率的差异程度来检测概念漂

移. 算法的基本流程为: 首先用窗口 W 保存待检测

数据流, 若数据流中的样本预测正确保存 1, 错误保

存 0 (本文只保存查询到标签的样本的预测情况);
然后基于指数矩形图计算窗口 W 的切割点, 将窗

口 W 切割成两个子窗口  和 , 并比较  和 

预测正确率的差异. 如果差异大于阈值 , 则认为

至少以  的概率发生概念漂移, 抛弃较旧的子

窗口 , 否则认为至少没有以  的概率发生概

念漂移. 阈值  的定义方式为

ϵcut =

√
1

2

(
1

n0
+

1

n1

)
× ln

4(n0 + n1)

δ
(10)

n0 W0 n1 W1

δ ∈ (0, 1), δ

其中,   为子窗口  的大小,   为子窗口  的大

小. 置信度   在本文实验中,   设置为 0.002,
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W0 W1窗口 W、子窗口  和  的大小在检测过程中是

动态变化的.

MW

Cnew

Cnew

4)集成分类器更新. 当检测到概念漂移后, 首
先基于记忆窗口   中的样本训练新基分类器

, 然后根据式 (9)更新旧基分类器的重要性, 最
后使用新基分类器  替换重要性最小的旧基分

类器. 

3.5    算法伪代码

本节给出非平衡概念漂移数据流主动学习算

法 ALM-ICDDS、基于样本预测确定性的标签查询

(Label query based on sample prediction cer-
tainty, LQ-SPC)算法和基于记忆强度的样本替换

(Sample replace based on memory strength, SR-
MS)算法的伪代码.

　  算法 1. ALM-ICDDS
DS p输入. 数据流 , 已处理的样本数 , 已查询标签的样

m B β ε

LW [Sl] MW [k][Sm]

本数 , 标签预算 , 调节参数 , 随机选择比率 , 标签滑

动窗口 , 边缘阈值矩阵 M, 记忆窗口 .

xi输出. 集成分类器 E 对  的预测结果.

Sl1)   使用最初  个样本构建初始集成分类器 E ;

p = 0 m = 02)   初始化 ,  ;

xi)3)   while (到达一个新样本   do

p++4)    ;

xi P (ycj |xi) 1 ≤ j ≤ k5)   输出 E 对  的预测结果 ,  ;

labelling = False6)    ;

m/p < B7)   if (  ) then

ζ 0 ≤ ζ ≤ 18)   　生成一个随机变量 ,  ;

ζ < ε9)   　if (  ) then

labelling = True10) 　　 ;

xi LW11) 　　为  查询真实标签 y, 并将 y 存入  中;

xi12) 　else if (LQ-SPC (  )) then

labelling = True13) 　　 ;

xi Null LW14) 　　为  查询真实标签 y, 并将  存入  中;

 

标签查询

集成分类器更新 记忆窗口维护

混合标签
查询策略

3) 判断样本
是否满足混合
标签查询策略

2) 预测

10) 检测是否
发生概念漂移

1) 训练初始
集成分类器 E

5) 不满足则
将预测结果作
为标签, 并预
测下一个样本

4) 满足则由专
家标注该样本

标签滑动窗口 LW

记忆窗口 MW

8) 初始化样本 xi 的 “记忆” 信息
9) 更新与 xi 同
类样本的“记
忆”信息, 并用
xi 替换记忆强
度最低的样本

…

6)  推入真实
标签或空标签

7) 计算类不平
衡比率, 调整 M

边缘阈值矩阵 M
c3

c3

c3

c2

c2

c2

c1

c1

c1

初始训练样本

…

…

…

…

…

…

数据流

概念漂移检测
ADWIN

集成分类器 E

13) 用 Cnew 替
换重要性最低
的旧基分类器

11) 发生漂移则更
新每个基分类器
的重要性 W(Cd)

12) 新建基分类器 CnewCnew

f(xi) = 1 − P(y|xi) lxi
 = 0 txi

 = ti

f(x) lx tx

f(x) lx tx

f(x) lx tx

f(x) lx tx

f(x) lx tx

f(x) lx tx

 

图 1    算法框架

Fig. 1    Algorithm framework
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15) 　else

Null LW16) 　　将  存入  中;

17) 　end if;

18) end if;

(labelling == True and y ∈ {y1, y2, · · · , yk})19) if    then

m++20) 　 ;

xi21) 　SR-MS (  );

drifting (xi)22) 　  = ADWIN ;

(drifting == True)23) 　if    then

MW Cnew24) 　　使用  中样本训练 ;

Cd25) 　　根据式 (9)更新每个基分类器  的重要性;

Cnew26) 　　用  替换重要性最小的基分类器;

27) 　else

xi Cd28) 　　用  对所有的基分类器  进行更新;

29) 　end if;

30) end if;

31) 继续预测下一个样本;

32) end while.

　  算法 2. LQ-SPC
xi输入. 新到达样本 .

bool ∈ {True, False}输出.  .

xi D(xi)1)   根据式 (1)计算样本  的确定性度量 ;

(D(xi) ≤ M [c1, c2, · · · , cnd ])2)   if    then

True3)   　return  ;

y == yc14)   　if (  ) then

imbyti5)   　　根据式 (4)计算类不平衡比率 ;

6)   　　根据式 (3)调整矩阵中阈值;

7)   　end if;

8)   else

False9)   　return  ;

10) end if.

　  算法 3. SR-MS
xi输入. 新到达样本 .

MW输出. 更新后的记忆窗口 .

λxi = 0 τxi = ti f(xi)1)   初始化 ,  , 根据式 (7) 计算 ;

(MW xi < Sm)2)   if   中与  同类样本个数   then

xi MW3)   　将样本  及其“记忆”信息存入  中;

(MW xi4)   　if   中与  同类样本个数 == 0) then

MinDis(xi) = ∞5)   　　初始化 ;

6)   　else

xi MinDis(xi)7)   　　计算  与同类样本的最小距离 ;

8)   　end if;

9)   else

(MW xi10) 　for   中与  同类的每一个样本 x) do

(Dis(xi, x) < MinDis(x)11) 　　if   ) then

τx = ti12) 　　　 ;

λx13) 　　　  ++;

MinDis(x) = Dis(xi, x)14) 　　　 ;

15) 　　end if;

S(x)16) 　　根据式 (5)计算 ;

17) 　end for;

xi MinDis(xi)18) 　计算  与同类样本的最小距离 ;

xi MW19) 　用  替换  中同类记忆强度最小的样本;

20) end if. 

3.6    复杂度分析

下面对本文提出的算法 ALM-ICDDS进行复

杂度的分析, 由于初始化集成分类器 E 的复杂度主

要取决于随机森林算法, 因此只分析在线学习阶段

的复杂度.
DS

O(D ·N logN)

O(N) O(N ·B · Sm)

O(D ·N logN +N+

N ·B · Sm)

假设数据流  的样本个数为 N、标记成本为 B,
则集成分类器 E 对数据流中样本预测的时间复杂

度为 , 标签查询算法的时间复杂度为

, 样本替换算法的时间复杂度为 ,
因此在线学习的时间复杂度为 

.

LW [Sl] MW [k][Sm]

O(knd + Sl + k · Sm)

在线学习阶段需要使用边缘阈值矩阵 M、标签

滑动窗口   和记忆窗口  , 因此算

法的空间复杂度为 . 

4    实验结果和分析
 

4.1    实验环境和数据

本文实验环境为Window10, 处理器为 Intel
Core i7-7 700 3.60 GHz, 内存 16 GB, 开发软件使

用 IntelliJ IDEA (Community Edition), 所有实验

均基于大规模在线分析平台 MOA (Massive on-
line analysis)[40] 实现.

实验使用 11个合成数据流和 3个真实数据流,
数据流的特征如表 1和表 2所示 (表 2中的 4个数

据流用于分析本文所提算法对不同类型概念漂移数

据流的适用性). 合成数据流 DS1, DS2, DS7 ~ DS11
为平衡数据流; DS3 和 DS4 为类不平衡比率固定的

非平衡数据流; DS5 和 DS6 为类不平衡比率可变的

非平衡数据流, 且在第 200 000个样本处类不平衡

比率发生变化. 数据流 DS2, DS4, DS6, DS7 中添加

5% 的异常点和 3次概念漂移, 其中第 1次和第 3
次为增量型概念漂移, 第 2次为突变型概念漂移,
数据流 DS8 ~ DS11中添加 1次概念漂移, 分别为突

变型、重复型、增量型和逐渐型概念漂移. 实验采

用 MOA平台的数据流生成器 RandomRBF和概

念漂移合成工具 ConceptDriftStream构造突变型

和增量型概念漂移数据流, 具体步骤为: 首先使用

596 自       动       化       学       报 50 卷



RandomRBF对基准数据聚类, 并从聚类结果中选

择部分簇作为具有特定分布的数据流 (当聚类个数

不同时, 选出数据流的分布也不相同, 可作为概念

漂移前后的数据流); 然后使用 ConceptDrift-
Stream将不同分布的数据流进行链接, 基于给定的

概念漂移宽度, 以前一部分数据流的最后一个样本

为中心向两边扩展, 并对这部分数据使用给定的扰

动函数模拟概念漂移. 一次重复型概念漂移相当于

两次突变型概念漂移, 逐渐型概念漂移在一段时间

内用新数据分布逐渐取代旧数据分布[10], 本实验在

RandomRBF生成不同分布数据流的基础上编写函

数构造这两种类型的概念漂移. 漂移前后数据流聚

类个数取值分别为 50和 100, 突变型和重复型概念

漂移宽度设置为 1, 增量型和逐渐型概念漂移宽度

设置为 10 000. 3个真实数据流来源于公开数据集

UCIs (University of California at Irvine), 均为多

类不平衡数据流, 且概念漂移的类型和数量都是未

知的. 

4.2    ALM-ICDDS 算法的分类性能评价

下面用本文提出的 ALM-ICDDS算法在 7个
合成数据流和 3个真实数据流上与 6种数据流分类

算法进行分类性能对比, 6种算法包括 3种监督学

(P )

(R) F1 Kappa

习算法 (LB、BOLE和 ARFRE)和 3种主动学习

算法 (CALMID、OALM-IDS和 ALM-ICDDS-E),
其中主动学习算法ALM-ICDDS-E是将ALM-ICDDS
算法中的样本预测确定性度量替换为基于熵的度量

后得到的算法. 同时本文使用精确率  、召回率

 、  值、  系数和 ROC (Receiver operat-
ing characteristic)曲线作为评价指标. 所有算法在

同一数据流上的实验结果均取 10次实验的平均值.

LW Sl

MW Sm

nd

ε

β

θ0

α

为保证实验的公平性, 所有算法均使用集成分

类器, 且均包含 11个基分类器. 除 ARFRE算法使

用其构造的 ARFHoeffding树作为基分类器之外,
其余算法均使用 Hoeffding树作为基分类器. 4种主

动学习算法的标签预算 B 均设置为 20%. CALMID
和 OALM-IDS算法中标签和样本滑动窗口的大小

都设置为 500, ALM-ICDDS-E和 ALM-ICDDS算
法中标签滑动窗口  大小  设置为 500, 记忆窗

口  中每类样本存储个数  设置为 100. 综合

考虑算法的性能和空间复杂度, 边缘阈值矩阵维数

 取 2或 3, 分别对应数据流中样本的类别数小于

等于 10或大于 10的情况. 随机选择比率  设置为

0.1, 调节参数  设置为 0.8, 边缘阈值矩阵元素的初

始值  设置为 0.75, 边缘阈值矩阵自适应调整参数

 设置为 0.1. 参数 n 为样本预测确定性度量所使用

 
表 1    数据流特征

Table 1    Data stream feature

编号 数据流 样本数 特征数 类别数 类分布 异常点 (%) 漂移次数

1 DS1 400 000 25 15 类平衡 0 0

2 DS2 400 000 25 15 类平衡 5 3

3 DS3 400 000 25 15 (1/1/1/1/1/1/1/1/1/1/2/2/3/3/5) 0 0

4 DS4 400 000 25 15 (1/1/1/1/1/1/1/1/1/1/2/2/3/3/5) 5 3

5 DS5 400 000 25 15
(1/1/1/1/1/1/1/1/1/1/2/2/3/3/5),

0 0
(2/2/3/3/5/1/1/1/1/1/1/1/1/1/1)

6 DS6 400 000 25 15
(1/1/1/1/1/1/1/1/1/1/2/2/3/3/5),

5 3
(2/2/3/3/5/1/1/1/1/1/1/1/1/1/1)

7 DS7 400 000 25 50 类平衡 5 3

8 Kddcup99_10% 494 000 42 23 — — —

9 Shuttle 570 000 10 7 — — —

10 PokerHand 830 000 10 10 — — —

 
表 2    概念漂移数据流特征

Table 2    Concept drift data stream feature

编号 数据流 概念漂移类型 样本数 特征数 类别数 漂移宽度

1 DS8 突变型 400 000 25 15 1

2 DS9 重复型 400 000 25 15 1

3 DS10 增量型 400 000 25 15 10 000

4 DS11 逐渐型 400 000 25 15 10 000
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的预测概率的数目, 通过测试 n 的取值对数据流分

类性能的影响, 给出如下所示的设置方法, 具体细

节参见第 4.4节.

n =


2, 2 ≤ k ≤ 10

3, 10 < k ≤ 20⌊√
k
⌋
, k > 20

(11)

k2 wl ws k2 wl ws

knd Sl k · Sm wl ws

(k · Sm)

两种主动学习算法 CALMID、OALM-IDS和

本文所提算法 ALM-ICDDS在线学习阶段的空间

复杂度分别为 O(  +  +  )、O(  +  +  )
和 O(  +  +  ), 其中  和  分别为标签

滑动窗口与样本滑动窗口的大小. 可见当数据流中

样本的类别数大于 10时, 本文算法中边缘阈值矩

阵的空间开销比 CALMID和 OALM-IDS算法大.
此外, 为处理非平衡数据, 本文算法在记忆窗口中

等量存储每类的样本, 因此记忆窗口的空间开销为

O . 实验结果如表 3 ~ 6所示.

Kappa

由表 3和表 6可知, ALM-ICDDS算法在 6个
合成数据流和 3 个真实数据流上的 P 值和 

Kappa

Kappa

系数均为最高, 尤其在类别数较多的合成数据流

DS7 和真实数据流 Kddcup99_10% 上优势更加明

显. 在 DS7 数据流上 P 值和  系数比 OALM-
IDS算法分别高 3.16%和 3.48%, 在Kddcup99_10%
数据流上 P 值比 OALM-IDS算法高 3.67%. 仅在

合成数据流 DS5 上, ALM-ICDDS算法的 P 值和

 系数比 ARFRE 略低 ,  分别低 0.13% 和

0.05%, 这是由于 ARFRE是监督学习算法, 在算法

执行过程中需要使用所有样本的标签信息.

F1

F1

F1

由表 4和表 5可知, ALM-ICDDS算法在所有

数据流上的 R 和  值均优于其他的对比算法, 同
样在类别数较多的两个数据流 (DS7、Kddcup99_
10%)上优势更加明显. 在 DS7数据流上 R 和  值

比 OALM-IDS 算法分别高 2.84% 和 3.02%, 在
Kddcup99_10%数据流上 R 和  值分别比OALM-
IDS算法高 5.63% 和 5.12%.

通过对表 3 ~ 6的实验结果分析可知, 主动学

习算法 CALMID、OALM-IDS和 ALM-ICDDS在
10个数据流上的分类性能均优于监督学习算法 LB、

 
表 3    7种算法的 P 值 (%)

Table 3    P value of seven algorithms (%)

数据流 LB BOLE ARFRE CALMID OALM-IDS ALM-ICDDS-E ALM-ICDDS

DS1 96.89±0.31 96.36±0.11 98.07±0.43 98.01±0.41 98.03±0.25 97.18±0.48 99.07±0.34

DS2 90.61±0.21 88.63±0.54 92.77±0.42 93.31±0.14 93.27±0.49 91.97±0.26 94.64±0.15

DS3 94.41±0.11 96.07±0.23 96.74±0.45 96.64±0.34 96.75±0.56 96.46±0.61 97.84±0.24

DS4 86.91±0.45 85.23±0.52 88.30±0.29 89.90±0.28 90.27±0.42 89.70±0.72 92.06±0.28

DS5 93.60±0.48 94.04±0.52 96.30±0.18 94.65±0.49 95.47±0.32 94.24±0.35 96.17±0.19

DS6 86.59±0.19 84.69±0.48 88.02±0.47 88.44±0.19 88.65±0.25 87.41±0.40 90.86±0.37

DS7 88.25±0.86 87.21±0.79 90.16±0.92 90.49±0.47 90.51±0.53 89.32±0.38 93.67±0.40

Kddcup99_10% 83.85±0.59 81.10±0.15 85.56±0.54 92.12±0.45 92.13±0.31 91.24±0.51 95.80±0.17

Shuttle 64.63±0.42 63.85±0.27 79.07±0.31 85.35±0.14 85.70±0.32 83.48±0.25 85.99±0.13

PokerHand 51.63±0.39 50.36±0.35 52.51±0.56 53.93±0.28 54.57±0.50 52.90±0.18 55.89±0.51

 
表 4    7种算法的 R 值 (%)

Table 4    R value of seven algorithms (%)

数据流 LB BOLE ARFRE CALMID OALM-IDS ALM-ICDDS-E ALM-ICDDS

DS1 94.78±0.13 96.04±0.24 96.81±0.59 97.87±0.24 97.92±0.25 96.15±0.31 98.63±0.17

DS2 88.65±0.25 87.86±0.53 90.35±0.30 91.54±0.54 91.84±0.58 90.78±0.70 92.30±0.24

DS3 92.55±0.45 95.92±0.32 94.80±0.43 96.12±0.14 97.92±0.54 95.99±0.52 98.55±0.29

DS4 87.03±0.49 87.08±0.39 88.23±0.31 90.50±0.30 91.07±0.52 90.13±0.43 91.15±0.11

DS5 91.54±0.11 92.33±0.51 96.04±0.20 93.82±0.55 94.94±0.27 92.91±0.42 96.53±0.42

DS6 86.56±0.50 85.48±0.24 87.83±0.49 89.43±0.18 88.85±0.36 88.39±0.34 90.63±0.21

DS7 87.19±0.42 86.12±0.11 87.29±0.36 88.41±0.50 88.77±0.43 87.87±0.20 91.61±0.78

Kddcup99_10% 60.89±0.50 63.05±0.50 58.26±0.38 61.88±0.38 63.71±0.54 63.42±0.67 69.34±0.57

Shuttle 61.40±0.21 50.84±0.31 54.36±0.35 59.52±0.41 63.12±0.59 61.79±0.16 64.59±0.29

PokerHand 43.57±0.30 44.78±0.46 55.21±0.60 56.84±0.11 52.77±0.54 55.36±0.25 59.57±0.43
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BOLE和 ARFRE; 主动学习算法 ALM-ICDDS-E
在 7个合成数据流上的分类性能优于监督学习算

法 LB 和 BOLE, 在 3 个真实数据流上分类性能

优于监督学习算法 LB、BOLE和 ARFRE; ALM-
ICDDS算法在 10个数据流上的分类性能均优于其

他 3种主动学习算法; 所有算法在不包含概念漂移

和异常点的数据流上, 分类性能优于包含概念漂移

和异常点的数据流; 对于有无异常点和概念漂移的

两类数据流, 所有算法在类平衡、类不平衡比率固

定和类不平衡比率变化的数据流上的分类性能依次

下降.
图 2展示所有算法在 10个数据流上的接受者

操作特征曲线 ROC, ROC曲线下面积能够直观地

反映出分类性能的好坏. 由图 2可知, 主动学习算

法 CALMID、OALM-IDS和 ALM-ICDDS在 7个
合成数据流和 PokerHand数据流上的 ROC曲线

下面积优于监督学习算法 LB、BOLE和 ARFRE;
主动学习算法 ALM-ICDDS-E在 7个合成数据流

上的 ROC 曲线下面积优于监督学习算法 LB 和

BOLE, 在 3个真实数据流上 ROC曲线下面积优

于监督学习算法 LB、BOLE 和 ARFRE; ALM-
ICDDS算法除在 PokerHand数据流上优于 ALM-
ICDDS-E算法但与 CALMID和 OALM-IDS算法

的 ROC曲线下面积相同外, 在其他数据流上均优

于 6种对比算法; 在类别数较多的合成数据流 DS7
和真实数据流 Kddcup99_10% 上 ALM-ICDDS算
法优势更明显, 在这两个数据流上比 ROC曲线下

面积第二大的算法分别高 3% 和 4%.
图 3 展示所有算法在 2 个较为复杂的数据流

(DS6 和 Kddcup99_10%)上分类精确率随样本规

模增加的变化曲线. 可知 ALM-ICDDS算法在这 2
个数据流上的分类精确率均优于 3种主动学习算

法 (CALMID、OALM-IDS和 ALM-ICDDS-E), 且
明显优于 3 种监督学习算法 (LB、BOLE 和 AR-
FRE). ALM-ICDDS算法在这 2个数据流上均可

以用最少的标签成本获得最高的精确率, 在 DS6数
据流上的标签成本比 OALM-IDS算法低 0.17%、
比 CALMID算法低 0.32%、比 ALM-ICDDS-E算

 
F1表 5    7种算法的  值 (%)

F1Table 5       value of seven algorithms (%)

数据流 LB BOLE ARFRE CALMID OALM-IDS ALM-ICDDS-E ALM-ICDDS

DS1 95.82±0.18 96.20±0.16 97.44±0.50 97.94±0.30 97.97±0.25 96.66±0.37 98.85±0.23

DS2 89.62±0.23 88.24±0.53 91.54±0.35 92.42±0.22 92.55±0.53 91.37±0.43 93.46±0.18

DS3 93.47±0.18 95.99±0.27 95.76±0.44 96.38±0.20 97.33±0.55 96.22±0.57 98.19±0.26

DS4 86.97±0.47 86.15±0.45 88.26±0.30 90.20±0.29 90.67±0.46 89.91±0.59 91.60±0.16

DS5 92.55±0.17 93.18±0.30 96.17±0.19 94.23±0.52 95.20±0.29 93.57±0.38 96.35±0.26

DS6 86.57±0.27 85.08±0.32 87.92±0.48 88.93±0.18 88.75±0.30 87.90±0.35 90.74±0.27

DS7 87.72±0.56 86.66±0.19 88.70±0.52 89.44±0.48 89.61±0.47 88.59±0.29 92.63±0.40

Kddcup99_10% 70.55±0.54 70.94±0.23 69.32±0.45 74.03±0.22 75.33±0.39 74.82±0.54 80.45±0.49

Shuttle 62.97±0.28 56.61±0.29 64.43±0.33 70.13±0.21 72.70±0.41 71.01±0.20 73.77±0.18

PokerHand 47.26±0.34 47.41±0.40 53.83±0.57 55.35±0.16 56.12±0.52 54.10±0.23 57.67±0.72

 
Kappa表 6    7种算法的  值 (%)

KappaTable 6       value of seven algorithms (%)

数据流 LB BOLE ARFRE CALMID OALM-IDS ALM-ICDDS-E ALM-ICDDS

DS1 95.09±0.43 95.47±0.26 97.11±0.33 97.84±0.18 97.52±0.50 96.31±0.53 98.72±0.18

DS2 89.66±0.50 88.28±0.45 91.80±0.17 92.55±0.25 92.65±0.28 91.27±0.29 93.56±0.46

DS3 93.08±0.13 95.68±0.22 95.62±0.53 96.50±0.46 96.46±0.60 96.05±0.36 97.69±0.21

DS4 86.97±0.46 85.86±0.13 88.18±0.25 89.94±0.24 89.99±0.36 88.61±0.46 90.19±0.57

DS5 92.32±0.37 94.18±0.45 95.86±0.28 94.40±0.50 95.52±0.14 94.29±0.20 95.81±0.35

DS6 86.59±0.32 85.25±0.29 87.81±0.54 88.90±0.51 89.00±0.13 87.68±0.47 89.80±0.25

DS7 88.28±0.46 87.51±0.97 89.93±0.71 90.01±0.92 90.19±0.40 89.51±0.59 93.67±0.54

Kddcup99_10% 80.94±0.22 75.68±0.25 79.36±0.35 83.32±0.24 85.83±0.50 84.87±0.16 86.81±0.33

Shuttle 58.73±0.39 61.54±0.22 73.78±0.20 79.39±0.43 80.11±0.53 80.97±0.24 83.56±0.54

PokerHand 50.34±0.58 49.86±0.40 50.36±0.16 51.24±0.21 51.39±0.16 50.55±0.41 52.25±0.35
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图 2    7种算法的 ROC曲线

Fig. 2    ROC curves of seven algorithms
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图 3    7种算法的精确率曲线

Fig. 3    Precision rate curves of seven algorithms
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法低 0.43%, 在 Kddcup99_10% 数据流上的标签成

本比 OALM-IDS算法低 0.45%、比 CALMID算法

低 0.69%、比 ALM-ICDDS-E算法低 0.75%.
基于上述实验结果可以得知, 本文所提算法

ALM-ICDDS在各项评价指标上整体优于其他对比

算法, 这是由于 ALM-ICDDS算法在 3个方面进行

改进. 首先, 定义基于多预测概率的样本预测确定

性度量, 对难区分和少数类样本查询真实标签; 其
次, 提出基于记忆强度的样本替换策略, 使得代表

当前数据分布的样本能够保留在记忆窗口中, 提升

新基分类器的分类性能; 此外, 定义基于分类精度

的基分类器重要性评价及更新方法, 用于发生概念

漂移后集成分类器的更新. 

4.3    消融实验

为测试 ALM-ICDDS算法引入混合标签查询

策略、样本替换策略和集成分类器更新机制的有效

性, 在类不平衡比率可变、含有异常点和概念漂移

的数据流 DS6 上进行 5种消融实验. 1)将 ALM-
ICDDS的样本预测确定性度量替换为只考虑两个

最大概率值的差值, 得到 ALM-ICDDS-rfs; 2)将
ALM-ICDDS的样本预测确定性度量替换为只考虑

最大概率值 , 得到 ALM-ICDDS-rf 算法 ; 3) 将
ALM-ICDDS的混合标签查询策略替换为随机标签

查询策略, 得到 ALM-ICDDS-r算法; 4)将 ALM-
ICDDS-r中基于记忆强度的样本替换策略改为基

于先进先出的替换策略, 得到 ALM-ICDDS-rs算法;
5)将 ALM-ICDDS-rs的基分类器更新方法替换为

只考虑分类精度, 得到 ALM-ICDDS-rse算法.
通过对图 4的实验结果分析可知, 只考虑两个

最大概率值差值的 ALM-ICDDS-rfs算法比 ALM-
ICDDS的精确率有所下降; 只考虑最大概率值的

ALM-ICDDS-rf算法精确率比 ALM-ICDDS-rfs更
低; 只考虑随机标签查询策略的 ALM-ICDDS-r算
法精确率比 ALM-ICDDS算法下降明显; 改为先进

先出替换策略的 ALM-ICDDS-rs算法精确率继续

下降, 且适应概念漂移速度变慢; 基分类器更新方

法只考虑分类精度的 ALM-ICDDS-rse算法精确率

进一步下降, 且适应概念漂移速度变得更慢, 尤其

适应突变概念漂移的速度下降明显. 综上, 本文在混

合标签查询策略、样本替换策略和集成分类器更新

机制方面的改进能够有效提升数据流分类的性能. 

4.4    参数取值对 ALM-ICDDS 算法分类性能的影响

β样本预测确定性度量中的参数  用于调节最大

可能类的概率和最大可能类与其余类预测概率平均

θ0

n

α

nd

β θ0 n α nd

F1 Kappa

差值所起的作用,   为边缘阈值矩阵元素初值, 参
数  为样本预测确定性度量所使用的预测概率的数

目, 参数  用于调节类不平衡比率在边缘阈值矩阵

自适应调整中所起的作用, 参数  为边缘阈值矩阵

的维数. 接下来测试参数 ,  ,  ,  ,   对 ALM-
ICDDS算法分类性能的影响. 实验使用含有异常点

和概念漂移的 4个合成数据流和 2个真实数据流,
采用 P 值、R 值、  值、  系数 4个评价指标,
所有实验重复 10次, 结果如图 5 ~ 9所示.

β

β P

R F1 Kappa

β

图 5展示参数  对 ALM-ICDDS算法分类性

能的影响, 可知当  取 0.8时在 6个数据流上的 

值、   值、   值、   系数都达到了最大值 ,
表明在度量样本预测确定性时, 最大可能类的概率

非常重要. 当  大于 0.8时, 算法分类性能下降, 可
知最大可能类与其余类预测概率平均差值的作用也

至关重要.
θ0

θ0

F1 Kappa

θ0

θ0

图 6展示边缘阈值矩阵元素初值  对 ALM-
ICDDS算法分类性能的影响, 可知当  取 0.75时
在 6个数据流上的 P 值、R 值、  值、  系数

都达到最大值. 当  小于 0.75时, 样本被查询标签

的可能性减小, 会导致难区分和少数类样本查询不

到真实标签, 从而使得 ALM-ICDDS算法的分类性

能下降; 当  大于 0.75时, 样本被查询标签的可能

性增大, 但由于标签预算是一定的, 同样会导致难

区分和少数类样本查询不到足够的标签, 也会使得

ALM-ICDDS算法的分类性能下降.

F1 Kappa

k = 15

k = 50 k = 23

k = 10

图 7展示参数 n 对 ALM-ICDDS算法分类性

能的影响 ,  可知在 6 个数据流上随着 n 的增大 ,
P 值、R 值、  值、  系数增大到一定程度后

保持基本稳定. 在  (数据流 DS2, DS4, DS6)、
 (数据流 DS7)、   (数据流 Kddcup99_

10%)、   (数据流 PokerHand)时, 当 n 分别
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图 4    DS6上消融实验的结果

Fig. 4    Results of the ablation experiment on DS6
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F1 Kappa增加到 3, 7, 4, 2时, P 值、R 值、  值、  系

数基本稳定. 可以验证上述 n 的取值与式 (11)一致.
α

α

F1 Kappa

图 8展示参数  对 ALM-ICDDS算法分类性

能的影响, 可知当  取 0.1时, 算法在 6个数据流上

的 P 值、R 值、  值、  系数都达到最大值.
nd

k >

图 9展示参数  对 ALM-ICDDS算法分类性

能的影响 ,  可知在类别数   10 的 5 个数据流

nd

F1 Kappa

nd

k = 10

nd F1

Kappa

O(knd)

(DS2, DS4, DS6, DS7, Kddcup99_10%)上, 当 

的取值由 2增加为 3时, P 值、R 值、  值、 

系数明显提升, 当  继续增大时算法分类性能提升

幅度较小. 在类别数  的数据流 (PokerHand)
上, 当  的取值由 2增加为 9时, P 值、R 值、 

值、  系数提升幅度很小. 考虑到边缘阈值矩

阵的空间开销为 , 因此实验中在数据流的类
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β图 5    参数  对算法的影响

βFig. 5    Effect of the parameter    on the algorithm
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θ0图 6    参数  对算法的影响

θ0Fig. 6    Effect of the parameter    on the algorithm
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≤ k > nd别数 k    10和  10两种情况下,   分别取 2和 3. 

4.5    ALM-ICDDS 算法对不同类型概念漂移的

处理

图 10展示本文所提算法和 5个对比算法在 4
种不同类型概念漂移数据流上分类精确率随样本规

模增加的变化曲线. 可知 ALM-ICDDS算法在 4种

不同类型概念漂移数据流上的分类精确率整体优

于 5个对比算法. 由于突变型和重复型的概念漂移

宽度远小于增量型和逐渐型的概念漂移宽度, 由图 10
可知, 相比于增量型和逐渐型漂移, 发生突变型和

重复型概念漂移时, 分类精确率下降更快, 通过及

时调整模型可以更快地适应概念漂移. 此外, 相
比于增量型概念漂移, 发生逐渐型概念漂移时, 算
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图 7    参数 n 对算法的影响

Fig. 7    Effect of the parameter n on the algorithm
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α图 8    参数  对算法的影响

αFig. 8    Effect of the parameter    on the algorithm
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法适应概念漂移的速度要慢, 这是由于发生逐渐型

概念漂移时, 新数据分布在一段时间内逐渐取代旧

数据分布, 而旧数据分布的出现不利于概念漂移的

检测. 
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图 10    不同类型概念漂移数据流上的精确率曲线

Fig. 10    P curves on different types of concept drift data stream
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nd图 9    参数  对算法的影响

ndFig. 9    Effect of the parameter    on the algorithm
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5    结束语

本文研究概念漂移、标签成本昂贵和多类不平

衡数据流的主动学习方法, 定义基于多预测概率的

样本预测确定性度量, 使得标签查询策略适用于类

别数较多的不平衡数据流; 提出基于记忆强度的样

本替换策略, 将难区分、少数类和代表当前数据分

布的样本保存在记忆窗口中; 定义基于分类精度的

基分类器重要性评价及更新方法, 用于集成分类器

更新.
为增强概念漂移数据流主动学习方法的适应

性, 在未来工作中, 我们将关注以下问题. 首先, 已
有的概念漂移检测方法通常假定数据流中样本的标

签都是已知的, 而这在真实应用中是不现实的, 需
要研究无监督或半监督场景下的概念漂移检测方

法. 其次, 现有的大多数数据流学习模型通常假设

样本类别是固定的, 只能泛化到训练集中出现的类

别, 因此需要研究适用于类别增量出现的数据流学

习模型.
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