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一种基于双层窗口的概念漂移数据流分类算法

朱 群 1 张玉红 1 胡学钢 1 李培培 1

摘 要 数据流中概念漂移问题的研究已成为近年来流数据挖掘领域的研究热点之一. 已有的研究工作多依据单窗口中

错误率的变化来检测概念漂移, 难以适应不同类型的漂移. 为此, 本文提出一种新的基于双层窗口机制的数据流分类算法

(Double-windows-based classification algorithm for concept drifting data streams, DWCDS), 该算法采用随机决策树模型

构建集成分类器, 利用双层窗口机制周期性地检测滑动窗口中流数据分布的变化, 并动态地更新模型以适应概念漂移. 分析与

实验结果表明: 该算法可以快速有效地跟踪检测含噪数据流中的概念漂移, 且抗噪性能与分类精度显著提高.
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A Double-window-based Classification Algorithm for

Concept Drifting Data Streams
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Abstract Tracking concept drifts in data streams has recently become a hot topic in data mining. Most of the existing

work is built on a single-window-based mechanism to detect concept drifts. Due to the inherent limitation of the single-

window-based mechanism, it is a challenge to handle different types of drifts. Motivated by this, a new classification

algorithm based on a double-window mechanism for handling various concept drifting data streams (DWCDS) is proposed

in this paper. In terms of an ensemble classifier in random decision trees, a double-window-based mechanism is presented

to detect concept drifts periodically, and the model is updated dynamically to adapt to concept drifts. Extensive studies

on both synthetic and real-word data demonstrate that DWCDS could quickly and efficiently detect concept drifts from

streaming data, and the performance on the robustness to noise and the accuracy of classification is also improved

significantly.
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数据流已广泛出现在如网络安全、股票分析等

实际应用领域[1−2], 这些数据具有快速性、连续性、
多变化和无限性等特点[3], 且概念漂移[4] 现象常常

出现. 这使得建立在原始数据集上的模型不再适应,
从而给传统分类问题提出极大的挑战.
目前, 针对数据流中的概念漂移问题, 已提出了

一些新的分类算法. 其中, 包括基于单棵决策树模型
的算法[5]、基于集成分类器的算法[6−8] 等. 然而, 上
述算法多采用单滑动窗口机制在分类器局部结构中

检测数据是否发生漂移, 存在单窗口机制固有的弱
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点, 即 “窗口值较大有利于低漂移率的数据流处理,
却不适应新的目标函数; 而小窗口能较快地适应概
念漂移 (突变式或渐近式), 却常常由于事例不足导
致学习不充分[9]”.

因此, 本文提出一种新的依据窗口中原始数据
分布变化检测概念漂移的数据流分类算法 DWCDS
(Double-window-based classification algorithm for
concept drifting data streams), 该算法采用双层窗
口机制跟踪概念漂移, 并动态地调整窗口大小以增
强算法的适应性, 克服了单窗口机制检测概念漂移
的不足. 实验表明: 与单层窗口相比, 双层窗口机
制有较优的漂移检测能力; 此外, DWCDS 算法具
有较优的概念漂移处理能力, 且与基于单分类器模
型的数据流概念漂移检测算法 CVFDT (Concept-
adapting very fast decision tree learner)[5]、HT-
DDM (A single Hoeffding tree with a drift detec-
tion method)[10] 和 HT-EDDM (A single Hoeffd-
ing tree with an early drift detection method)[11],
及基于集成分类模型的 MSRT (Multiple semi-
random decision trees for concept-drifting data
streams)[7]、CDRDT (A streaming data algorithm
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for concept drifts in random decision tree)[8] 算法
相比, DWCDS 大大提高了抗噪性能与分类精度.
本文的组织结构如下: 第 1 节介绍数据流中相

关工作; 第 2 节介绍DWCDS 的设计思想及其特点;
第 3 节对算法进行了实验比较和分析; 最后进行了
总结与展望.

1 相关工作

近年来, 许多学者针对概念漂移数据流的分类
问题提出了大量的算法与模型. Hulten 等于 2001
年提出基于单棵决策树模型的 CVFDT 算法, 采用
滑动窗口机制为每个树结点创建替换子树, 周期性
检测结点所在的概念是否发生漂移, 一旦发现替换
子树的分类正确率优于旧子树, 则用此子树替换旧
子树以确保模型反应最新概念. 然而, 树中每个结
点仅包含检测周期中的部分数据, 未考察整个检测
窗口中的数据分布变化. Gama 等于 2004 年提出
一种新的概念漂移检测方法—HT-DDM 方法, 该
方法实时监控模型的分类错误率, 并采用伯努利分
布设置阈值区分概念漂移与噪音. 然而, 该方法不
适于处理渐进式概念漂移, 基于此, Baena – Garcia
等于 2006 年提出改进的概念漂移检测方法—HT-
EDDM 方法, 该方法同时依据模型的错误率变化与
错误率之间的距离 (事例数)判断概念漂移. Nishida
等于 2008 年提出一种突变式概念漂移检测方法—
LID (A leaky integrate-and-detect) 方法[12], 依据
当前模型的信息度和分类精度来检测概念漂移.
此外, 研究发现构造一系列简单的分类器比建

立一个复杂的单分类器更加简单可行[13−15], 因此,
许多学者开始尝试采用构建集成分类器的方法处理

数据流, 主要工作如下: Kolrer 等 2003 年提出的
DWM 算法[13]、2005 年提出 AddExp 算法[14], 以
及孙岳等于 2008 年提出的 M ID4 算法[16] 均采用

不断更替模型中的基分类器的机制来适应概念漂移

数据流, 却未真正检测概念漂移何时发生. Fan 等于
2004 年提出基于随机决策树的数据流概念漂移方
法[15, 17], 利用新旧数据对应模型的精确度检测概念
是否发生漂移, 并采用交叉验证机制提高分类精确
度. Gama 等于 2005 年提出基于决策森林的 UFFT
(An ultra fast forest tree system) 算法[6], 将多类
问题划分成两类问题, 利用线性判别方法与贝叶斯
分类器检测漂移, 而该算法仅可处理连续属性. Li
等于 2008 年提出基于半随机决策树模型的 MSRT
算法, 采用训练与测试双窗口机制, 利用 Hoeffding
边界不等式设定区分概念漂移与噪音的阈值. 在此
基础上, Li 等于 2010 年提出了基于随机决策树模
型的 CDRDT 算法. Wu 等于 2009 年设计的 AEC
(An adaptive ensemble classifier for concept drift-

ing stream) 算法[18] 基于在线 Bagging 策略构建集
成分类器, 并使用新到达的事例不断地更新模型. 以
上涉及的几种算法与 CVFDT 相似, 均利用决策树
某个分支中保存的检测窗口中部分数据的分布变化

检测概念漂移, 却忽视了整个检测窗口中数据分布
的变化.
不同于以上提及的算法, 本文提出的 DWCDS

算法具有以下两方面的特点: 1) 基于随机决策树构
建集成分类器, 有效提高了算法的抗噪性与分类精
度; 2) 采用一种新的基于双层窗口检测概念漂移的
机制, 并依据窗口中数据分布的变化判断概念漂移.

2 DWCDS:基于双层窗口的概念漂移数据

流分类算法

2.1 算法描述

本文基于双层窗口机制提出概念漂移数据流分

类算法 DWCDS, 该算法构建 N 个基分类器, 每个
基分类器由 K 棵随机决策树组成, 从而构成双层集
成分类器. 利用不断到来的训练数据增量式地更新
决策树模型, 同时周期性地检测滑动窗口中流数据
分布的变化判断概念漂移, 并动态地调整窗口的大
小. 算法基本思想描述如下:

算法 1. DWCDS

Input. 训练数据集 DSTR; 测试数据集 DSTE ; 属性

集合 A; 集成分类器 CT ; 树的最大高度 h0; 基分类器个数

N ; 每个基分类器的容量 K ; 滑动窗口 SW ; 最小窗口阈值

MinSW ; 最大窗口阈值 MaxSW ; 基本窗口 w ; 结点分割需

要的最小事例数 nmin; 漂移警告系数 τ1; 漂移系数 τ2.

Output. 分类错误率.

1. For (i=1; i<N ; i++);

2. 采用 SW 中数据块增量式的构建 K 棵随机决策

树作为基分类器 CTi;

3. While (新数据到来)

4. If (滑动窗口 SW 满时)

5. 利用新到达的数据增量式地更新双层集成分类

器 CT, 并依据滑动窗口与基本窗口中数据分布的变化判断

当前流数据是否发生了概念漂移;

6. If (发生了漂移)

7. 从集成分类器 CT 中删除一个分类效果最差

的基分类器 CTi;

8. 构建一个新的基分类器加入 CT 中; 调整滑

动窗口的大小;

9. For (每个测试事例)

10. 每个基分类器中的 K 棵随机决策树采用投票机

制预测分类结果;

11. 投票选择 N 个基分类器的预测结果.

2.2 算法处理机制

2.2.1 双层集成分类器的构建

由于随机决策树具有较强的抗噪性, 且时空性
能较优[19−20], 因此, DWCDS 算法增量式地创建 N
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个包含 K 棵随机决策树的双层集成分类器, 其中,
在构建随机决策树时, 决策路径上属性的选择以及
连续属性的离散化方法类似于MSRT 算法.
为了提高算法的精度, 我们采用了构建双层集

成分类器的方法. 对于属性维数较少的数据集, 为
了避免重复构建随机决策树以及提高算法的时空

性能, 每个基分类器中的随机决策树的个数 K 定

义为min{Cd|Attrs|/2e
|Attrs| ,10}, 其中, d· · · e 为向上取整,

|Attrs| 为属性个数, d|Attrs|e[21−22] 为决策树的最

大高度 h0.
本文采用了最大类和 Naive Bayes 两种分类预

测方法. 最大类方法适宜任何数据库, 但分类准确性
和抗噪性不如 Naive Bayes; 而 Naive Bayes 却受属
性间独立性的限制. 因此, 实验时依据数据集的属性
特征分别采用了不同的分类预测方法.

2.2.2 双层窗口的概念漂移检测机制

本文提出一种新的双层窗口机制, 通过周期
性检测窗口中流数据分布的变化来判断概念漂

移. 双层窗口指的是由多个基本窗口 wi 组成

的滑动窗口 (见图 1), 其形式化表示为 SW =
{w1,w2, · · · ,wn−1,wn}.

图 1 双层窗口结构图

Fig. 1 The structure diagram of a double-window

漂移检测时, 算法依据模型在滑动窗口中的分
类错误率变化来判断原始数据的分布变化情况. 如
果数据分布发生了变化, 现有模型不再适应当前的
数据分布, 分类错误率则会上升; 如果数据分布未
发生变化, 随着事例数目的增加, 依据统计结果表明
模型的分类错误率将会下降[10−11, 13−15, 17, 19−23]. 此
外, 为避免噪音数据的影响, 本文采用文献 [6] 中伯
努利分布的方法, 设置不同的阈值区分概念漂移与
噪音, 即对于一系列训练数据来说, 错误率是一个满
足伯努利分布的随机变量, 对应的错误率和标准差
分别为 pi ≡ errori/i, si ≡

√
pi (1− pi)/i, 其中, i

为总事例个数, errori 为误分类的事例个数. 具体的
漂移检测过程如下:

首先, 计算出当前滑动窗口 SWi 中每个基本窗

口 wi 对应的错误率 pi 与标准差 si; 然后, 以 wn 中

的数据作为最新的概念开始寻找漂移点 (如图 2 和
3). 考虑到概念漂移可能发生在滑动窗口的内部, 也

可能发生在滑动窗口的最始端, 因此, 算法 DWCDS
分别考察这两种情况:

1) 概念漂移发生在滑动窗口的内部, 如图 2 所
示. 算法从 wn 开始依次往前查找可疑的漂移点, 若
检测到 wj 时, 发现满足不等式

pj + τ1 · sj ≤ pn (1)

则认为从wj 开始进入漂移警报,此时,合并w1 ∼ wj

与 wj+1 ∼ wn, 分别计算出新的均值 P、P ′ 和标准
差 S, 若满足不等式

P + τ2 · S ≤ P ′ (2)

则认为发生了概念漂移; 反之, 认为是噪音影响 (其
中, τ1、τ2 为常系数, 且 τ1 < τ2).

图 2 漂移点在滑动窗口的内部

Fig. 2 Drift within the sliding window

2) 概念漂移发生在滑动窗口的最始端, 如图 3
所示. 算法检测到W1 时仍未发现各基本窗口与Wn

间有差异, 为了排除概念漂移发生在窗口最始端的
可能性, 合并 SWi 计算出其错误率 P ′ 并与 SWi−1

的错误率 P、标准差 S 使用不等式 (2)进行判定, 若
满足条件, 则认为发生了概念漂移; 反之, 没有发生
概念漂移.

图 3 漂移点在滑动窗口的最始端

Fig. 3 Drift at the beginning of sliding window

算法假设每个滑动窗口中仅发生一次概念漂移,
因此, 漂移检测时采用从前往后和从后往前的查找
策略效果是相同的, 而本文采用了后者. 与单窗口
的检测机制相比, 双层窗口具有以下特点: 1) 抗噪
性: 当判断出漂移预警时, 对各基本窗口合并, 相当
于增大了窗口尺寸, 可以避免样本过少, 学习不充
分或噪音造成的错误率偏差, 提高方法的抗噪性能;
2) 灵活性: 双层窗口检测过程中进行了划分和合并
操作, 可根据具体的检测情况确定窗口尺寸. 其中,
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划分操作解决了窗口尺寸较大时, 不能适应新目标
函数的问题; 对各基本窗口的合并操作克服了窗口
尺寸较小时, 由于实例不足引起的学习不充分问题.
另外, 为了使分类器适应概念漂移, 采取用新数

据构建新的基分类器来替换原集成分类器最差的一

个基分类器的方法. 此外, 为适应不同特征的概念漂
移 (渐近式和突变式[24]), 算法根据检测结果对窗口
大小进行动态调整, 并设置了最大最小界 (MaxSW
与 MinSW ). 若检测到概念漂移, SW 减少一个基

本窗口的大小, 如果此时滑动窗口的大小已达到最
小阈值 MinSW, 则保持原值不变; 若没有检测到概
念漂移, SW 则增加一个基本窗口的大小, 直至达到
最大阈值MaxSW 时不再增加.

2.3 算法分析

时间复杂度分析: DWCDS 算法的时间开销主
要包括增量式建树、漂移检测和分类预测三部分. 与
其他几种算法的性能比较见表 1. 其中, |con|、|dis|
分别表示连续型和离散型结点的个数. 对于离散型
结点所需的处理时间仅为 O(1), 而连续型结点需储
存信息并进行离散化, 因此, 处理时间记为 O(t). n
表示滑动窗口中所含基本窗口 wi 的个数; |mA

j | 表
示属性 Aj 的取值个数; O(Si) 表示数据块 i 中的事
例个数; |classes| 表示数据集的类别个数; |nleaf | 表
示叶子节点的事例个数, |Attrs| 表示数据集的属性
个数.
由表 1 可知, 在增量式建树阶段, 算法DWCDS

的时间复杂度同 CDRDT 算法, 低于其他两种方法.
而针对漂移检测步骤, 算法 DWCDS 仅与双层窗口
中基本窗口个数相关, 所需时间远远小于其他几种
算法, 因此, 漂移检测过程本身耗时非常少. 在分类
预测阶段, 各算法的时间消耗均相同.
空间复杂度分析: 算法 DWCDS 的空间消耗

主要在于分类器的构建与滑动窗口的存储. 其

中, 分类器的空间消耗为 O(|dn| · |v| · |classes| +
|ln| · |Attrs| · |v| · |classes|), |dn|、|ln| 分别表
示决策结点和叶子结点的个数, |v| 表示各属性
维取值的最大个数. 而滑动窗口的空间消耗为

O(k · |wi| · |e|), k 表示所含基本窗口 wi 的个数,

|wi| 表示基本窗口的大小, O(e) 表示每个事例的存
储空间. 算法 CDRDT 的空间消耗同 DWCDS 的
分类器空间消耗; 算法 CVFDT 和MSRT 的空间消
耗分别为 O(|dn| · |Attrs| · |v| · |classes| + |ln|) 和
O(|t|+ |window| · |e|).
3 实验与性能分析

为验证 DWCDS 算法概念漂移检测机制的有
效性, 本文选择了若干基准漂移数据集对 DWCDS
算法以及与该算法分类模型相同的单窗口机制漂

移检测过程 (SWCDS) 进行了实验对比. 同时,
实验还对比了该算法与 MSRT 算法、CDRDT 算
法、CVFDT 算法、MOA[25] (大型在线分析工具)
中提供的HT-DDM算法 (基于单棵Hoeffding树的
“Learning with drift detection” 概念漂移方法) 和
HT-EDDM 算法 (基于单棵 Hoeffding 树的 “Early
drift detection method” 概念漂移方法) 在抗噪性
及分类精度等方面的性能表现.

DWCDS 与 SWCDS 实验参数均设置为
h0 = d|Attrs|/2e, N=10, k = min{Cd|Attrs|/2e

|Attrs| , 10},
nmin = 200, τ1 = 1.5, τ2 = 3. DWCDS 滑动窗口
初始值 SW = 1 K, MinSW = 400, MaxSW =
2000, 基本窗口大小 w = 200, SWCDS 窗口大小
sw = 1000. 其中, h0, N 与 nmin 的确定依据文献

[17–18, 25] 中的实验结论; 各类窗口值的确定均依
据大量实验结果得出; τ1, τ2 的选择依据文献 [6] 中
参数的取值以及大量实验的结论. 测试环境是基于
P4 2.5 GHz, 2G 内存的 PC 机, 算法实现环境为
Windows XP Professional Visual C++.

3.1 实验数据

实验数据选择了仿真数据流SEA、HyperPlane、
真实数据库 KDDCup99[26]、 Yahoo shopping
data[27] 以及 UCI 的 LED 数据集. 其中, 仿真
数据库类型涵盖了突变式和渐近式两种概念漂移,
在相关数据流文献中被广泛地使用[5, 7, 13−14]. KD-
DCup99 数据库是入侵检测竞赛数据, 模拟成数据
流处理更真实地反映了数据流算法对网络数据的实

时动态处理情况, 该数据库在文献 [28] 中作为模拟

表 1 时间复杂度分析

Table 1 Time complexity

分类预测
算法 增量式建树 漂移检测

Max Bayes

DWCDS O(|con| · |t|+ |dis|) O(n)

MSRT O(|con| · |t| · |mA
j |+ |dis|) O(|t| ·∑|Attrs|

j=1 |mA
j |)

CDRDT O(|con| · |t|+ |dis|) O(|Si| · |t|) O(|classes|) O(|nleaf | · |classes| · |Attrs|)
CVFDT O((|con|+ |dis|) · |t| ·∑|Attrs|

j=1 |mA
j |) O(|t| · |mA

j |)
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流数据抽样变化的数据源. Yahoo shopping data
是通过雅虎Web 服务接口采集的相关产品的提供
者和商家的雅虎购物数据库, 可以更有效地验证
DWCDS 算法较其他几种算法的可行性. 而选择
LED 数据集的目的在于其可以模拟各种噪音环境,
有利于发现算法在不同噪音下的抗噪性能. 另外, 由
于 HyperPlane 数据集属性相关性较强, 因此该数
据集采用最大类分类方法, 而其他数据集均使用朴
素贝叶斯分类方法.

3.2 性能分析

首先对以下实验列表中用到的符号说明如下:
DWCDS-b-f/f-b 表示算法 DWCDS 采用从后往
前/从前往后的漂移检测方法; 数据集名称表示为:
数据库名称 + 训练数据库大小 + 测试数据库大小
+ 数据库类型 (C: 连续型, D: 离散型, CD: 混合型)
+ 属性维数 + 噪音率.
3.2.1 概念漂移检测

表 2 描 述 了 DWCDS 算 法 在 数 据 集

SEA、HyperPlane 和 KDDCup99 上从前往后和
从后往前两种漂移检测方法的统计信息. 由实验结
果可知, 除在数据集 KDDCup99 上, 两种漂移检测
方法的实验效果相当, 而本文采用了后者. 在数据集
KDDCup99 上, 两种检测方法在误报率上存在较明
显差异, 其原因分析可能在于数据集类分布的严重
不平衡, 有大量类别标签的事例个数小于 200 (此时,
我们认为是噪音), 而噪音数据过多将会影响模型的
精度, 从而引起误报.

表 3 描述了 DWCDS 算法在训练数据为 100 k,
噪音率为 10% 的突变式概念漂移 SEA 数据集,
训练数据为 200 k, 噪音率为 5% 的渐进式概念漂
移 HyperPlane 数据集以及混合属性数据集 KDD-
Cup99 训练数据为 490 k 时的漂移检测结果. 由统
计信息可知: 在 SEA 数据集上, DWCDS 共检测
47 次, 数据集中的 3 次概念漂移均被正确检测出,
HyperPlane 数据集上, 共检测 99 次, 正确检测出
15 次, 漏检 4 次, 存在少量的漏检与误报, 主要原因
是: 为使 DWCDS 算法适于不同类型的概念漂移,
实验选择了平均检测效果较优的检测阈值, 导致出
现漏检与误报. 在 KDDCup99 数据集上, DWCDS
共检测 251 次, 正确检测出概念漂移 23 次, 误报 9
次, 分析其出现多次漏检和误报的原因可能在于该
数据集类分布极度倾斜, 检测时可能由于窗口中有
效信息的不足将导致漏检和误报.
另外, 为说明本文提出的双层窗口机制在概

念漂移检测中的有效性, 采用 DWCDS 算法中相
同分类器实现了单窗口下的伯努利漂移检测方法

(SWCDS), 并选择了较优的窗口值与 DWCDS 进
行了比较, 见表 3. 由表 3 可见, 基于单窗口机制的
概念漂移检测方法 SWCDS 的漂移检测能力较差.
以 SEA 数据集为例, SWCDS 算法误报次数为 11
次, 而 DWCDS 算法仅为 6 次. 可见, 采用双层窗
口机制进行漂移检测的 DWCDS 算法, 能有效地区
分概念漂移与噪音, 降低误报的同时也减少了漂移
检测次数 (如: 平均漂移检测次数由 90 次减少为 47
次), 从而使算法更快速有效地适应流数据.

表 2 从前往后与从后往前漂移检测统计信息

Table 2 Statistics of drifting detection from two directions

数据集 检测次数 误报次数 漏报次数

SEA
DWCDS-b-f 47 6 0

DWCDS-f-b 48 6 0

HyperPlane
DWCDS-b-f 99 6 4

DWCDS-f-b 100 5 4

KDDCup99
DWCDS-b-f 251 9 13

DWCDS-f-b 255 17 12

表 3 漂移检测统计信息

Table 3 Statistics of drifting detection

数据集 算法 检测次数 误报次数 漏报次数

SEA-10K-10 % with 3 concept drifts
DWCDS 47 6 0

SWCDS 90 11 0

HyperPlane-200K-5 % with 19 concept drifts
DWCDS 99 6 4

SWCDS 190 14 4

KDDCup99-490K with 36 concept drifts
DWCDS 251 9 13

SWCDS 484 19 13
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由以上实验结果可知, 本文提出的基于双层窗
口的概念漂移检测机制可以克服一定的噪音数据影

响, 快速适应流数据中的概念漂移, 并有效地检测出
漂移点. 由于基于单窗口的 CVFDT 以及基于双窗
口的MSRT 算法未给出具体的漂移检测过程, 因此,
本文将在分类错误率和抗噪性方面与其进行比较.
3.2.2 分类错误率

在分类精度方面, 将 DWCDS 算法与其他概念
漂移数据流分类算法MSRT、CDRDT、CVFDT、
HT-DDM 和 HT-EDDM 在多数据集上进行了实验
对比. 由实验结果可知 (见表 4): 在 LED、HyperP-
lane、KDDCup99 与 Yahoo shopping data 数据
集上, DWCDS 算法效果最优, 分类精度较其他
5 种算法分别提高了 4.3% ∼ 51.1%、8.4% ∼
15.3%、0.1% ∼ 35.7%与 2.8% ∼ 71.8%. 在 SEA
数据集上, DWCDS 算法的分类精度优于MSRT 与
CDRDT, 却略低于其他 3 种算法, 这是由数据集的
特性所决定的.
3.2.3 抗噪性

本 节 实 验 选 择 了 含 噪 率 5%∼ 20% 的

LED、HyperPlane 与 SEA 数据集 (由于空间问题,
此处测试集仅选用了 SEA-1, 其他类似), 分别考察
了 DWCDS 算法在不同噪音环境下的抗噪能力. 由
实验结果可知: 在 LED 数据集上, 算法 DWCDS
比算法 MSRT、CDRDT、CVFDT、HT-DDM
和 HT-EDDM 的分类精度分别提高了 3.5% ∼
6.9%、3.3% ∼ 10.7%、19.6% ∼ 51.1%、24.4% ∼
50.1% 与 19.7% ∼ 43.2% (见图 4). 在 Hyper-
Plane 数据集上, 算法 DWCDS 的分类正确率也
显著优于其他 5 种算法, 分别提高了 6.9% ∼
10.7%、3.8% ∼ 7.7%、12.0% ∼ 16.9%、7.9% ∼
13.0% 与 7.8% ∼ 12.8% (见图 5). 在 SEA-
1 数据集上, 算法 DWCDS 分类正确率明显优
于算法 MSRT 与 CDRDT, 分别提高了 0.8% ∼
7.3%、1.0% ∼ 7.3%; 而与 CVFDT、HT-DDM 和

HT-EDDM 相比, DWCDS 分类效果略差 (见图 6).
主要原因在于: SEA 数据集仅含三维属性, 因而
DWCDS、MSRT 与 CDRDT 中树高仅为 2, 树高
过低导致分类精度下降.

图 4 LED 数据集

Fig. 4 LED database

图 5 HyperPlane 数据集

Fig. 5 HyperPlane database

图 6 SEA-1 数据集

Fig. 6 SEA database

表 4 分类错误率比较

Table 4 Error rates of classification (%)

数据集 DWCDS MSRT CDRDT CVFDT HT-DDM HTEDDM

LED-100K-50K-D-21-5 % 12.51 16.76 23.24 63.59 47.66 55.70

HyperPlane-200K-100K-C-50-5% 24.78 33.21 30.24 40.03 36.13 35.98

SEA-1 15.86 23.11 16.30 13.62 17.78 17.12

SEA-100K-50K-C-3-10%
SEA-2 14.40 27.70 14.74 19.74 14.26 13.64

SEA-3 19.78 29.34 21.9 13.72 23.88 23.22

SEA-4 17.02 27.98 17.88 23.24 14.76 14.34

KDDCup99-490K-310K-CD-41% 9.03 12.69 9.13 25.92 45.57 45.48

Yahoo shopping data-84K-28K-CD-22 1.65 50.31 4.45 15.52 21.85 73.47
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表 5 时空性能比较

Table 5 Complexities of time and space

数据集 DWCDS MSRT CDRDT CVFDT

时间 (T + C)/s 空间 (M) 时间 (T + C)/s 空间 (M) 时间 (T + C)/s 空间 (M) 时间 (T + C)/s 空间 (M)

LED 11+26 120 70+11 8 1+2 8 4+1 6

HyperPlane 17+77 26 164+43 20 3+7 5 83+7 94

SEA-1 1+4 2 10+6 4 1+2 1 9+0 54

KDDCup99 17+625 6 92+504 5 4+12 3 51+13 23

Yahoo shopping data 12+65 34 15+20 30 <1 <1 7+1 29

由此可见, 算法 DWCDS 的抗噪能力显著优于
其他 5 种算法.

3.2.4 时空性能

在时空方面, 算法 DWCDS 与其他算法的比较
结果见表 5 (T : 训练时间; C: 测试时间). 由实验结
果可知: 算法 DWCDS 的训练时间与算法 CDRDT
的训练时间相当, 相差最大不超过 15 s. 均低于算法
MSRT 与 CVFDT 的训练时间, 而测试时间却略高
于其他几种算法. 分析原因主要是: 算法 DWCDS
与 CDRDT 采用的是随机决策树模型, 分割属性和
划分阈值的选择都是完全随机的, 因此, 每个结点所
耗费的时间比较少; 而算法MSRT 与 CVFDT 在计
算划分阈值时采用的是信息增益的方法, 这就增加
了每个结点的处理时间. 同时, 算法又对结点建立了
多棵替代子树, 这就大大增加了训练模型的时间. 在
对测试集进行测试时, 算法 DWCDS 需进行两次投
票, 因此, 所需时间略大于其他几种算法.
在空间方面, 对于连续型数据集 Hyper-

Plane、SEA 和混合型数据集 KDDCup99、Yahoo
shopping data, 算法 DWCDS 空间消耗与算法
MSRT、CDRDT 相当, 要优于 CVFDT 算法. 在
离散型数据集 LED 上, 算法 DWCDS 的效果略差
于其他几种算法. 这是由所建决策树的特点决定的.
在建树时, 树高 h0 会达到 [n/2], 则每棵决策树规模
较大, 从而空间消耗较大.

4 结束语

本文基于随机决策树模型提出了一种新的双层

窗口机制检测概念漂移的数据流分类算法DWCDS,
该算法利用滑动窗口与基本窗口中数据分布的变化

检测潜在的概念漂移. 实验分析表明, 与单窗口机制
检测概念漂移的方法相比, DWCDS 算法具有较优
的概念漂移处理能力; 而与已有的概念漂移分类算
法相比, 其在分类正确率、抗噪性等方面表现优越.
然而, 该算法需要构造多棵决策树, 在单机环境中存
在空间上的劣势. 因此, 它比较适合多 PC 机并行运
行环境. 如何在单机状态下提高空间性能, 如何确定
分类阶段多决策树的交互投票机制, 以及如何更准

确地从噪音中发现概念漂移是下一步的研究目标和

方向.
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