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基于多分类器的数据流中的

概念漂移挖掘

孙 岳 1 毛国君 1 刘 旭 1 刘椿年 1

摘 要 数据流中概念漂移的检测是当前数据挖掘领域的重要研究分

支, 近年来得到了广泛的关注. 本文提出了一种称为M ID4 的数据流挖

掘算法. 它是在大容量数据流挖掘中, 通过尽量少的训练样本来实现概

念漂移检测的快速方法. 利用多分类器综合技术, M ID4 实现了数据流

中概念漂移的增量式检测和挖掘. 实验结果表明, M ID4 算法在处理数

据流的概念漂移上表现出比已有同类算法更高的精确度和适应性.
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Abstract Mining concept drifts from data streams is one of

the most important fields in data mining. In this paper, a new

mine algorithm called M ID4 is proposed, which aims at quickly

detecting drifted concepts from a large volume of data stream

by using a small training data set. M ID4 uses ensemble multi-

classifiers to mine concept changes from the data streams, and

its every classifier in the ensemble is an improved ID4 algorithm

with an incremental way. The experimental results show that

M ID4 algorithm is of higher accuracy and better adaptability

to quick drifted concepts than the popular algorithms.
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在现实生活中, 有一类问题是数据所蕴含的概念随着时

间而变化的. 由于数据随时间的持续变化, 因此必然会导

致概念模型的更新, 进而引起概念漂移 (Concept drift) 问

题. 1996 年, Widmer 等提出了概念漂移的问题[1], 之后许多

学者对此问题进行了研究[2−5]. 近年来, 随着数据流 (Data

stream) 挖掘研究的深入, 数据流中的概念漂移问题备受瞩

目.

在该领域中所开展的工作主要有: 1997 年, Salganicoff

等提出了基于懒惰学习技术的概念漂移检测算法 PECS[6];

1998 年, Harries 等给出了利用上下文聚类技术来实现概

念漂移对应的隐藏信息的识别算法 SPLICE[4]; 2000 年,

Domingos 等对决策树算法进行了改进, 建立了适应于概念

漂移检测的决策树学习算法 VFDT[7], 并且 Gama 等在之后

的系列工作中, 对 VFDT 树做了进一步的改进[8−10]; 2000

年, Street 等提出了基于多分类器集成学习的概念漂移检测

算法 SEA[11]; 2003 年, Wang 等对多分类器中的权值变化和

裁减问题进行了讨论[12]; 2003 年, Kolter 等人提出了增量
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式的 DWM 方法[13], 并在 2005 年建立了 AddExp 算法[14];

2004 年, Rushing 等提出 CBEA 方法[15], 集中讨论了一种

基于聚类方法的多分类器裁减问题; 2004 年, Chu 等将流行

的 Boosting 技术用于数据流的概念检测中, 提出了自适应多

分类器综合挖掘方法[16]; 2004 年, Chu 等考虑了噪音数据流

中自适应学习问题[17]; 2004 年, Fan 等给出了基于 4 分类器

的数据流中概念漂移挖掘的算法[18]. SEA 和 AddExp 是目

前发现的用于概念漂移检测的引用率较高的两个算法. 前者

是典型的批处理式方法, 后者是一个增量式的概念漂移挖掘

算法. 批处理式挖掘方法需要当数据累计到一定数量时才能

进行概念的挖掘, 因此对突变概念漂移的监测效果不可能很

好. 增量式算法被期望来增强对突变概念的挖掘能力. 然而,

像 AddExp 这样的静态设置新增分类器权值参数的方法也

没有很好地解决该问题.

本文提出了一个基于动态自适应修改决策权值参数的增

量式的多分类器算法M ID4, 增强了对突变的概念漂移挖掘

的快速反应能力, 并且给出了M ID4 模型的错误边界的理论

分析. 相比已有的典型模型及算法 SEA 和 AddExp, 实验表

明了M ID4 算法的有效性.

1 基于多分类器的概念漂移检测问题和 M ID4
算法

本节首先给出M ID4 算法的伪代码描述, 并对它所采用

的主要技术进行归纳和分析, 然后给出它的理论边界证明.

1.1 M ID4算法描述

M ID4 算法的主要思想为: 首先采用 ID4 作为基础分类

算法, 基础的分类器根据新到来的每个样本进行增量式的学

习, 然后利用多分类器集成技术得出全局分类结果. 当多分

类器 E 不适应当前数据变化时, 就采用加入新分类器或者淘

汰旧分类器的方法来快速适应数据的变化. M ID4 算法的核

心是多分类器 E 的更新过程, 图 1 (见下页) 给出了它的伪代

码描述, 其对应符号如下:

• {xxx, y}: 一个训练样本, 其中 xxx 为特征向量, y 为该样本

的类标号; 一个含有 n 个训练样本的数据流被表示成

{xxx, y}n
1 .

• 决策值集合 C = {c1, c2, · · · , cj , · · · , cn}: C 界定了

{xxx, y}n
1 中类标号对应的值域.

• 集成分类器 E = {E1, E2, · · · , Ei, · · · , Em}: Ei 对应

一个基础分类器.

• 基础分类器权值 ω = {ω1, ω2, · · · , ωm}: ωi 对应 Ei 的

权值.

• 基础分类器权值和Wt: t 时刻所有基础分类器权值和,

即Wt =
∑m

j=1 ωi.

• δ: 分类器数目阈值, 当 E 中当前的分类器数 m 超过 δ

时将强制删除最差的分类器.

• β: 衰减因子, 控制分类器对训练样本数据不匹配时的

衰减幅度, β ∈ [0, 1).

• σcj : 决策值 cj 所对应的决策估计值, 每个 σcj 反映了

E 对决策 cj ∈ C 的支持程度.
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• θ: 分类器保留阈值, 当一个分类器的权值小于该阈值时

将被删除.

M ID4 Update ({xxx, y}n
1 , E, m, β, θ, δ)

1．FOR each {xxx, y} ∈ {xxx, y}n
1 BEGIN

2. FOR all j σcj
← 0 ;

3. IF (m = 0) BEGIN

4. 构建新分类器 Em+1, 并插入到多分类器 E 中;

5. ωm+1 = 1; m = m + 1;

6. END

7. FOR each Ei ∈ E BEGIN

8. cj = Ei 对 xxx 的分类结果;

9. IF (cj 6= y) wi ← β × ωi; //假如决策不正确就衰减

10. σcj
= σcj

+ ωi; //σcj
在主程序中初始化为零

11. 根据 {xxx, y} 更新 Ei;

12. END

13. FOR all cj ∈ C 取具有最大 σcj
对应的决策 cj 作为该样本

E 的整体决策;

14. IF (cj 6= y) BEGIN

15. IF (m = δ) BEGIN

16. 选择一个具有最小权值的分类器并删除;

17. m = δ − 1; //m 记录 E 中当前的分类器数, 在

主程序中初始化为零

18. END

19. 构建新分类器 Em+1, 并插入到多分类器 E 中;

20. ωm+1 = 1
m

Wt = 1
m

m∑
i=1

ωi 且m = m + 1;

21. END

22. FOR each Ei ∈ E If (ωi < θ) BEGIN

23. 删除分类器 Ei; m = m− 1;

24. END

25. END

图 1 M ID4 模型的更新过程

Fig. 1 M ID4 update procedure

从图 1 中可以看出, M ID4 算法对每一个到达的样本,

依次做如下工作:

1) 基础分类器的更新与权值衰减 (见图 1 的 7∼ 12): 更

新每个 Ei, 当预测结果错误时, 将对应的权重进行衰减;

2)整体决策和集成分类器E 的调整 (见图 1的 13∼ 21):

使用集成分类器 E 对样本进行预测, 当预测结果错误时, 建

立新的分类器;

3) 删除失效的基础分类器 (见图 1 的 22∼ 24): 通过阈

值 θ 对没有保留价值的基础分类器进行删除.

1.2 算法的理论分析

在不考虑噪音的情况下, 我们通过错误边界模型来对算

法进行分析.

引理. 令 ωt
i 表示算法在时间点 t 的第 i 个基础分类器

Ei 的权值, E 中的基础分类器数目为m, Wt =
∑m

j=1 ωt
i . 假

设该问题有 n 个决策值 (类标号), 那么 E 在 t 时刻的整体决

策 cj 是错误的, 则 cj 对应的决策评估值 σcj ≥ Wt/n.

证明. 根据 M ID4 Update 算法, 有: 1) 在 t 时刻,

Wt =
∑m

j=1 ωt
i =

∑n
j=1 σcj ; 2) 因为算法中的整体决策

对应的 σcj 是所有 σci (i = 1, 2, · · · , n) 中最大的, 因此

σcj ≥
∑n

i=1 σci/n = Wt/n. 故引理成立. ¤
定理. 设 ωt

i、m、n 和Wt 的约定同引理, β 为衰减因子,

若m > n/(1− β), 则对于任意的时间点 t1 < t2, 且当 β < 1

时, M ID4 算法在时刻 t1 和时刻 t2 之间的错误数 µ 为

µ ≤
log

Wt2
Wt1

log(1− 1−β
n

+ 1
m

)
(1)

证明. 假设在 [t1, t2]的时间点 t, t+1, · · · , t+µ−1, t+

µ, 算法进行整体预测发生错误, 那么按 M ID4 Update 算

法在这些时间点将进行相应权值衰减, 并构建一个新的权值

为Wt/m 的分类器来适应新的情况. 因此, 从 t + 1 时刻开

始, 可以通过Wt 和相应的约定参数 β、m 和 n 来讨论它们

的Wt+1, Wt+2, · · · , Wt+i, · · · , Wt+µ 的边界.

对于 t + 1 时刻而言, 根据上面引理, Wt+1 最少要有

Wt/n 部分要衰减, 即不衰减的部分小于等于 (1− (1/n))Wt.

因此, Wt+1 ≤ (1−(1/n))Wt +Wtβ/n+Wt/m,其中Wtβ/n

和 Wt/m 是对衰减部分和增加新分类器部分的权值累计估

计.

整理后, 可以得到: Wt+1 ≤ (1− 1− β

n
+

1

m
)Wt.

类似地, 可以推导出

Wt+2 ≤ (1− 1− β

n
+

1

m
)Wt+1 = (1− 1− β

n
+

1

m
)2Wt (2)

· · ·

Wt+µ ≤ (1− 1− β

n
+

1

m
)Wt+µ−1 = (1− 1− β

n
+

1

m
)µWt

(3)

将 t 和 t + µ 用 t1 和 t2 替换, 式 (3) 变换成

(1− 1− β

n
+

1

m
)µ ≥ Wt2

Wt1

(4)

注意到定理的前提m > n/(1−β),所以 (1−(1−β)/n+

1/m) ≤ 1. 对式 (4) 两边同时取对数, 得

µ ≤
log

Wt2
Wt1

log(1− 1−β
n

+ 1
m

)
.

¤
上面定理表明, 任何时间段 [t1, t2] 的错误边界可以用起

始的状态和设定的参数界定出来, 而且不难看出, 定理中的

限定条件m > n/(1− β) 是很容易满足的.

例1. 假设在 [t1, t2]时间段到来 100个训练数据样本,其

类标号个数 n = 2, 假设初始时的分类器的权值和Wt1 = 15,

结束时Wt2 = 9, m = 10, 又设衰减因子 β 为 0.5, 则可以求

出在当前时间段的错误数边界 µ = 3.14, 因此在此时间段的

错误率小于 3.14%.

2 实验研究

为了评估算法的性能, 我们在多个不同的数据集上对

M ID4 算法的精确度和适应性进行了实验. 本节的所有实

验对应的环境是: 2.8GHz CPU 和 1G RAM; 操作系统为

Windows; 开发环境为基于 Java 语言的Weka 平台, 编译运

行环境为 jdk 1.5.
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2.1 数据集的选择

1) SEA[11]: SEA概念数据集的基本结构为 〈 f1, f2, · · · ,

C 〉,其中 f1, f2 是条件属性 (取值 0∼ 10), C 是决策属性 (当

样本属性满足条件 f1 + f2 ≤ θ 时, 属于第一类, 否则属于第

二类). 我们随机产生的 6 万条样本 (5 万的训练数据和 1 万

的测试数据), 包含 4 个 SEA 概念、3 次漂移. 因此, 它可以

被用来作为评价标准容量、非急速变化的概念漂移挖掘的公

共数据集使用.

2) 超平面 (Hyperplane)[14,19]: 一个m 维的超平面上的

样本的属性值 xi 是随机生成并且均匀分布在 [ 0, 1 ] 区间上.

当产生的随机样本满足
∑m

i=1 aixi ≥ a0 时, 则将此样本标记

为正样例; 否则标记为负样例. 我们产生 2 千条样本, 其中蕴

含 4 个概念、3 次漂移. 因此, 它可以用来检测小容量样本下

概念漂移挖掘的适应性问题.

3) SEA with Quick Drift: 它是我们在 SEA 数据集基

础上改进的数据集, 主要目的是用来评价算法捕捉快速概念

变化的能力. 它有 5 万个训练数据和 1 万个测试数据, 但在

每个 SEA 概念中蕴藏着一个快速的概念突变. 因此, 该数据

集蕴含着 4 个 SEA 概念和 4 个快速突变概念 (由大约 2 千

个样本生成). 该数据集可用来评价具有突变特性的概念漂移

挖掘问题.

2.2 精确度和适应性实验

实验 1. 目的是使用标准的 SEA 概念来评价M ID4 和

SEA 算法. 使用 SEA 数据集进行实验, 考虑不含噪音和含

5% 噪音两种情况.

实验参数: SEA 算法的块大小 |D| = 500; M ID4 算法

的 β = 0.5、θ = 0.01、δ = 25. 实验结果如图 2 和图 3 所示.

实验分析:由图 2和图 3可知,在 SEA数据集上, M ID4

算法与 SEA算法具有大致相当的精确度.但是,相比 SEA算

法, M ID4 算法更能快速捕捉到概念的变化 (如图 2 的 275

× 100 和 475 × 100 点附近). 在 5% 噪音的情况下, M ID4

算法整体比 SEA 的精确度要好.

图 2 在 SEA 数据集上的精确度 (无噪音)

Fig. 2 Accuracies on SEA dataset (no noise)

图 3 在 SEA 数据集上的精确度 (5% 噪音)

Fig. 3 Accuracies on SEA dataset (5% noise)

实验 2. 目的是比较M ID4 算法与 SEA 和 AddExp 算

法在小容量样本时对概念漂移检测的效果. 使用 Hyperplane

数据集进行实验, 考虑不含噪音和含 5% 噪音两种情况.

实验参数: SEA 算法的块大小 |D| = 50; AddExp 和

M ID4 的 β = 0.5、δ = 25. AddExp 的新建分类器的静态

调整参数 γ = 0.1, 而 M ID4 的 θ = 0.01. 实验结果如图 4

和图 5 所示.

实验分析: 由图 4 和图 5 可知, 在 Hyperplane 上, SEA

算法对概念漂移的适应能力要明显差于增量式的 M ID4 和

AddExp 算法 (如图 4 的 100 × 10 点之后). 同时, M ID4

算法在整体上要优于 AddExp 算法. 特别是, 在 5% 噪音的

情况下, M ID4 算法保持较高的精确度.

图 4 在 Hyperplane 上的精确度 (无噪音)

Fig. 4 Accuracies on Moving Hyperplane (no noise)

图 5 在 Hyperplane 上的精确度 (5% 噪音)

Fig. 5 Accuracies on Moving Hyperplane (5% noise)
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实验 3. 目的是比较 SEA算法、AddExp算法与M ID4

算法在捕获快速概念漂移的能力. 使用 SEA with Quick

Drift 数据集进行实验, 考虑不含噪音和含 5% 噪音两种情

况.

实验参数: SEA 算法的块大小 |D| = 500; AddExp 和

M ID4 的 β = 0.5、δ = 25. AddExp 的 γ = 0.1, M ID4 的

θ = 0.01. 实验结果如图 6 和图 7 所示.

实验分析: 从图 6 和图 7 中可以很明显地看出, SEA 算

法无法适应快速的概念突变 (如图 6 的 30 × 200 和 90 ×

200 点附近). AddExp 算法在快速漂移的数据流上的精确度

也不是很理想. 我们分析, 增量方式的 AddExp 算法精确度

差的原因是它使用静态方式对新分类器设置初始化权值, 这

导致了新加入的分类器相对于已有的分类器出现权值过大或

者过小的情况, 使整体预测出现较大偏差. 由于M ID4 通过

动态方式初始化新分类器的权值, 使得权值在一定范围内变

化, 保证了对快速概念的捕获. 在 5% 噪音的情况下, M ID4

的精度仍然明显好于其他两个算法.

图 6 在 SEA with Quick Drift 上的精确度 (无噪音)

Fig. 6 Accuracies on SEA with Quick Drift (no noise)

图 7 在 SEA with Quick Drift 上的精确度 (5% 噪音)

Fig. 7 Accuracies on SEA with Quick Drift (5% noise)

3 结论

数据流中的概念漂移挖掘算法是当前数据挖掘领域的一

个研究热点. 已经提出的多分类器算法在某些情况下还不能

很好地捕捉数据流中概念漂移的变化. 本文提出了一种基于

增量式的多分类器算法M ID4. 它通过多个加权分类器对样

本进行分类, 并且通过动态地改变自身的模型来更好地适应

当前数据流中的目标概念. 实验显示, M ID4 算法在少量训

练样本和快速概念漂移的情况下, 具有很好的精确度和适应

性.
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