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摘 要 数据流挖掘已经成为数据挖掘领域一个热门的研究方向，由于数据流中概念漂移现象的存在，使得传统的分 

类算法无法直接应用于数据流中。为了能有效地应对数据流中的概念漂移，提 出了一种基于Kappa系数的数据流分 

类算法。该算法采用集成式分类技术，以Kappa系数度量系统的分类性能，根据Kappa系数来动态地调整分类器，当 

发生概念漂移时，系统能利用已有的知识很快删除不符合要求的分类器来适应新概念。实验结果表明，相对于实验中 

参与比较的 BWE，AE和 AwE算法，该算法不但具有较好的分类性能，而且在一定程度上能较为有效地降低时间开 

销 。 
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Abstract Data streams mining has become one of hot topics in the area of data mining．Because of the existence of con— 

cept drift，it is impossible for conventional classification algorithms to be directly applied in data streams environment．In 

order to deal with the concept changes in data streams，an algorithm based on Kappa coefficient was proposed．The ap— 

proach uses ensemble classification techniques and a weighted voting strategy to decide the labels of test sets，in addi— 

tion，the approach employs Kappa coefficient to measure the performance of classification system．When the performance 

of classifiers decreases significantly，an alarm  about concept drift will be made and the algorithm will apply prior know- 

ledge to delete inaccurate classifiers to adapt to new concept．The experimental results shows that，comparing with the 

contrast algorithms in the experiments：BW E，AE and AW E，the new approach can not only possess better performance 

for classification，but also efficiently decrease time cost． 
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1 引言 

随着信息社会的发展，如电话通信、电子商务、股票交易、 

舆情监测、网络流量监控等许多领域产生了大量的数据流，这 

些数据与传统的静态数据有着较大区别，往往具有数量无限、 

连续到达和概念漂移等特性 ，使得传统的数据挖掘方法面临 

着巨大的挑战[1]。 

近年来，数据流问题获得了学者们的重视 ，特别是包含概 

念漂移的分类问题得到了广泛的研究[2]。Shaker等人提出 

了一种基于实例的数据流分类算法 IBLStream[ ，此方法与 

KNN算法类似，通过保存相关事例，新到来的数据选择距离 

最近的若干个事例，依据它们的类标签作出决策，在分类的过 

程中计算分类结果的错误率，选出最小的错误率，并结合错误 

率的方差来进行概念漂移检测。针对概念反复出现的概念漂 

移问题，Gama等人_4]提出了一种元学习理论的概念漂移检 

测算法 ，该算法检测概念变化的方法与 IBLStream类似，当一 

个分类器的预测准确率超过规定的阈值时，则激活该分类器， 

将该分类器加入到对未知数据的分类系统中。Bifet等人提 

出了一种自适应窗口的 Hoeffding算法 HWF-ADWIN[引，该 

方法对于到来的数据利用 Hoeffding不等式，结合最大和第 

二大信息增益对应的属性来对叶节点进行划分，同时当检测 

到分类器的准确率显著发生改变时，创建一棵备选子树，若备 

选子树的准确率高于当前决策子树，则用备选子树去替换当 

前子树 ，以此来应对数据中的概念漂移。针对具有大量未标 

签数据和少量有标签数据的情况，wu等人提出了一种随机 

决策树模型的 CDRT算法I6]，此方法使用半监督学习技术 ， 

采用聚类的思想来对未标记的数据进行标记，在分类过程中 

构建决策树，用信息增益来确定分裂属性，使用子树替换的策 
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略来应对概念漂移，此算法能够有效地区分概念漂移和噪声。 

针对部分标记的数据流分类问题 ，Gama等人提出了一种基 

于双衰减因子的概念漂移检测算法l7]，该算法设置两个衰减 

因子，根据分类结果进行序列错误评估，获得相关参数后利用 

Page-Hinkley测试进行概念漂移检测。Brzezinski提 出了一 

种应对不平衡分类问题的 AUC算法[8]，该算法采用 ROC曲 

线的下方面积来衡量算法的性能，同时为了降低算法的时空 

消耗 ，采用了滑动窗口机制；为了能有效地查找和移除过时的 

节点 ，AUC算法采用了红黑树结构来保存数据，当系统的数 

据量达到上限时，淘汰最早 的数据，同时加入颓数据。Rut- 

kowski等人提出了一种基于 McDiarmid不等式的 McDiar- 

mid Tree算法[ ，此方法与 VFDT算法【1。。类似 ，通过计算最 

大信息增益和第二大信息增益来确定分裂属性，两者之差的 

阈值 由McDiarmid界来确定，该算法的分类属性既可以用信 

息增益来度量，也可使用基尼系数来度量，由于决策树的叶节 

点保存了各类数据点的统计信息，使得算法处理数据的速度 

在一定程度上得到了加快。Dectert提出了一种基于批处理 

的数据流分类算法 BWEE“]，该算法依据分类结果赋予分类 

器相应的权值，利用加权投票机制来做出决策 ，通过记录历史 

数据分类结果的准确率和方差来检测概念漂移。Zhang等人 

提出了一种聚合集成式分类算法 AEE ]，该算法在数据流的 

水平方向和垂直方向上同时训练分类器，在水平方向上利用 

不同的数据块训练相同的分类算法，在垂直方向上利用同一 

数据块来训练不同的分类算法 ，最终采用多数投票的方式对 

分类结果做出决策。Wang等人提出了一种基于 Top-k机制 

的AWE算法[1 ，该算法在滑动窗口进入新数据块时，利用 

新数据块来训练一个新分类器并计算出其权值，然后从已有 

的分类器中选出k个权值最高的分类器来对未知数据进行分 

类，分类的结果也采用加权投票机制来决定。 

为了应对数据流中的概念漂移问题，本文提出了一种基 

于 Kappa系数的数据流分类算法 (Data Stream Classification 

Algorithm Based on Kappa Coefficient，DSCK)，该算法在分类 

的过程中计算各个数据块的分类结果的 Kappa系数，利用 

Kappa系数来检测数据流中的概念是否发生改变。当数据流 

中的概念发生了变化 ，系统会依据已有的知识，及时将所有不 

符合要求的分类器淘汰。相对于实验中的对比算法，本文算 

法不但能获得较高的准确率，而且在时间开销上也有一定程 

度的降低，取得了较好的结果。 

本文第 2节描述了相关概念 ，对数据块和概念漂移进行 

了解释；第3节介绍了基于 Kappa系数的数据流分类算法， 

详细地介绍了DSCK算法的执行步骤；第 4节进行实验分析， 

用人工数据集和真实数据集来验证算法的性能；最后为结束 

语部分，对全文进行总结，并展望未来的工作。 

2 相关概念 

设 (．．·，d ，dt，dt+ ··}为系统产生的数据流，d 为 t时 

刻产生的数据，对于每一个数据 ，dt ( ，yt)，i一1，2，⋯，其 

中： 一(皿，X2，．T3，⋯， )为 在各个属性上的取值， 为该 

数据对应的类标签，并且有 yt∈Y。 

在数据流环境下，往往面对的是海量数据，存储数据所需 

的空间远远超出了内存的容量，为了能有效地处理海量数据， 
一 般采用滑动窗口机制，即将数据流分成一个个数据块，每时 
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刻只允许一个或若干个数据块进入内存，只有处理完当前窗 

口内的数据块才允许下一个窗口的数据块进入内存。 

定义 1 设在 时间内，若分类器系统对滑动窗口内的 

数据分类结果的错误率始终处于较低水平，则称在此段时间 

内该数据的概念是稳定的。即：P(err-best<e)≥1一a，其中： 

err为当前分类器对数据分类的错误率，best为理想最优性能 

的分类器对该数据的分类错误率， 为显著性水平。 

定义2 在 t时刻，对滑动窗口内的数据进行训练获得的 

概念为M，经过 时间后，再次对数据进行训练获得概念为 

N，如果 M≠N，则称数据流在 时间内发生了概念漂移。 

若数据流中的概念的变化是在较短时间内完成的，则称此种 

类型的概念漂移为突变式概念漂移；若数据流中的概念的变 

化是在较长时间内完成的，则称此种类型的概念漂移为渐进 

式概念漂移l】 。 

当数据流中的概念发生改变后 ，系统分类器的错误率会 

以较大幅度上升，此时需要采取一定的策略来更新分类器系 

统，以适应数据流中的新概念。 

3 基于Kappa系数的数据流分类算法 

3．1 DSCK算法的基本原理 

在诊断实验中，研究者通常需要考察不同诊断方法在诊 

断结果上是否具有一致性 ，为了能有效地量度出这种一致性， 

Cohen提出了 Kappa系数。Kappa系数是一种度量测量结果 
一 致性的统计量 ，其 值的计算方法如下口 ]： 

其中，Po表示观测结果的一致率， 为偶然达到的一致性比 

率，即两次检验结果由于偶然机会所达到的一致性。 

在数据流环境中，如果数据的概念保持相对稳定 ，则随着 

不断训练，系统分类器的．眭能会逐渐提高并最终趋于稳定 ，此 

时分类器系统对各个数据块分类结果的准确率基本相同，若 

分类器对数据块的分类性能发生了显著性下降，则可以认为 

当前数据块的概念发生了改变。为了能有效地利用 Kappa 

系数来度量分类器分类性能的稳定性，本文对 Kappa系数相 

关参数进行了重新定义，如式(2)所示： 

一 掣  l— (2) 

其中， 为分类器系统对当前数据块 B 分类结果的准确率； 

为分类器系统中各个子分类器对距上一次概念漂移之间的 

每个数据块分类结果准确率的平均值，其按式(3)计算： 

p-= 1善n max( ) (3) 

其中， 一{ ， z，⋯， }为分类器系统中 k个子分类器对 

数据块Bj分类准确率的集合， 为当前数据块 B，与上一次 

概念漂移之间数据块的数目。 

由式(2)可以看出，Kappa系数反映了当前分类器与之前 

概念稳定时分类器性能之间的差异性，其值越小，表明当前分 

类器的性能越好，因此数据流中的概念处于稳定的可能性越 

大；反之 ，则数据流中概念处于变化的可能性也就越大。在 

Kappa系数的计算中，使用P来评价之前概念稳定时分类器的 

性能，从而避免了仅仅比较相邻两个数据块中的分类器性能 

而产生的一系列偶然性误差。 



 

在实际应用中， 的阈值选取是一个很大的问题，如果阈 

值选取过小会使算法对数据的概念的变化过于敏感，如果阂 

值选取过大会使算法对概念的变化反应过于迟钝，这两种情 

况都会降低算法的性能。为了能够选取合适的阈值 ，本文引 

入如下定理。 

定理 1[ ] 设 X ( 一1，2，3，⋯， )为服从二项分布的随 

机变量，且有 X —O或 1，其中 S一∑X ，E(S)一 ，对于任意 

O<e<1，都有如下不等式成立： 

～ 已 

P(S> (1+￡) )一P(1S—el> )≤e 。 (4) 

由定理 1可知，由服从 0-1分布的随机变量和组成的随 

机变量的观测值与期望值十分接近，观测值大于期望值的概 

率呈指数形式衰减。 

定理2设艋一车 为根据式(2)和数据块B 计算出 

的 Kappa系数，在数据流中概念稳定的条件下，有：牖≤T二 

J--37Ina，其中， 为显著性水平， 为试验观测的次数。 
证明：由定理 2可得： 

P(IS一 l≤ )=P(0 S一鲁l≤ )≥1一e一 (5) 

由式(5)可知，当数据流中的概念稳定时，分类结果准确 

率的观测值与其期望值相差很小，有： 
2 

1一a一1～e一 (6) 

所以解式(6)得 ： 

￡ 一 (7) 

在1--a的置信水平下，有：p--pi~,u÷= ，即： 
一 ，_— —— = ——一  

心= ≤ √ ㈣ 
通过计算每个数据块的，c值，可以利用定理2来检测数 

据流的概念是否发生改变，如果改变，则认为系统分类器的性 

能出现了显著变化 ，发生了概念漂移。 

发生概念漂移后 ，算法需要依据～定的策略来对分类器 

系统进行更新，在更新的过程中，需要迅速淘汰掉分类性能较 

差的子分类器，来确保算法能够以尽可能快的速度收敛到新 

概念。此时，对于每一个子分类器，将式(2)中的P 更换成当 

前子分类器J对数据块B 分类结果的准确率P ，计算出脚， 

如果 不满足式(8)，则认为分类器 不再符合当前数据流 

中的概念 ，需删除。 

3．2 DSCK算法的执行过程 

由以上知识可知，DSCK算法的执行过程如下所示。 

算法 1 DSCK 

输入：数 据流 S，滑动 窗 口大小 winsize，分类 器系统 ensemble— 

NULL，保存系统分类器对数据块分类结果的数组 acc={0)，k 

为系统分类器数 目的上限 

输出：分类器系统 ensemble 

W hile S!： NULL 

{ 

读取 winsize条数据形成数据块 Bi； 

If size(ensemble)一 =0 

{ 

用 B训练一个新分类器 ，G．wei曲t一1，ensemble=ensembleU 

； 

} 

E1se 

{ 

用 ensemble对 B进行分类，采用加权投票的方式作出决策获得 

pi，acc—accUp．，计算出 ，崎； 

For each ensemble(m)∈ensemble 

{ 

根据 ensemble(m)对 Bi的分类结果计算准确率 p 和 ； 

ensemble(m)．weight=log ％(其中。为很小的常数)； 
) 

If >T= _√ ／／发生概念漂移 
{ 

删除系统中所有不满足式(8)的子分类器： 

用 Bi训练一个新分类器 ， ，weight=p 

If size(ensemble)≥k 

{ 

删除一个权值最小的分类器； 

) 

ensemble=ensemble[3 Ci； 

acc= NULL； 

}／／end if概念漂移 

用 Bi去训练 ensemble中每一个分类器； 

)／／end else 

)／／end while 

在 DSCK算法中，以Kappa系数作为度量分类器性能是 

否稳定的依据，当数据流中的概念稳定时，各个分类器的分类 

性能基本一致，因此此时计算出的 值应该非常小，符合式 

(8)的约束。为了能够及时删除无效的分类器，DSCK算法利 

用各个单分类器的 Kappa系数来判断子分类器的性能是否 

与之前的最优分类器相一致，与最优分类器相比，性能出现明 

显下降的子分类器会被系统立即删除，以保证算法能够以较 

快的速度收敛到新概念。 

3．3 算法分析 

在 DSCK算法中使用了 Kappa系数来度量分类器的性 

能，根据文献[17]可知，Kappa统计量标准误差的近似值为： 

N N( 1-- p)z。 (9) 

其中，N为测试样本的大小。 

在实际应用 中，根据噪声学习理论[18,19 可知，当样本数 

N满足： 

N≥ n( ) (1o) 

则 目标假设 H 与目标函数 H 不相符的概率为： 

P( (H ，H )≥￡)≤ 1～口 (11) 

其中，e为分类错误率的上限，卵为噪声率的上限， 为可能假 

设的总数， 为显著性水平。设 口为式(10)取等号时的参数， 

即 ： 

N= In( ) (12) 

解式(12)可得 ： 
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e= (13) 

结合式(9)和式(13)，则 DSCK算法的分类结果错误率的 

上限为： 

Prr0 一1一(卜 ／ —l二 )× N(1
一  ) 

(1一√ 1n( )) (14) 

4 实验分析 

为了验证 DSCK算法 的性能，选用 BWEc“]，AEl】2=及 

AWEc” 作为对比算法；数据集选用 MOA环境 。 产生 H — 

perp[ane，LEEGeneratorDrift(记 为：LED)，WavefornWoene- 

ratorDrift(记为：Wa7A~foFm)和 RandornRBFGeneratorDrif 

(记为：RBF)4个包含概念漂移 的人工数据集，以及 Shuttle 

和Page Blocks(记为：Page)两个选 自UCI的真实数据集。 

实验环境 为：Windows7操 作系统，Intel Core 2．94G双核 

CPU，4GB内存，算法程序 由 Matlab R2013a实现。在实验 

中，若无特殊说明，子分类器数 目上限 是一4，显著性水平 一 

0．05，d一10_。，AE算法的基分类器采用 c4．5算法和 cART 

算法实现，AWE算法的基本分类器采用 C4．5算法实现， 

DSCK算法的基本分类器采用 CART算法实现。 

4．1 数据集描述 

Hyperplane数据集：其是一个人工数据，含有 22维， 

50000条数据。一个 d维超平面样本 X满足如下的数学表达 

式 ：∑a 一日。。当数据满足∑a ≥ 时，其类标记为 1；否 

则其类标记为2，其中：a。一÷∑ 。 

LED数据集：其包含 25个属性，其中17个属性为无关 

属性，在该数据集中前 7个属性为漂移属性维，共包含 50000 

个事例及 10个不同的类标签。 

Wa"ueforr~数据集：其包含 22个属性，前 21个属性在实 

数范围内取值，共含有3个不同的类标签及50000条事例，该 

数据集含有 5 的噪声。 

．RBF数据集：其该数据集是一个由随机产生的数据点组 

成的数据集，数据中包含 11个属性，前 10个属性在实数范围 

内取值 ，共含有 50000个事例及 5个不同的类标签 。 

Shuttle数据集：包含 1O个属性，前 9个属性均在实数范 

围内取值，在所有事例中包含 7个不同类标签，共含有43500 

个事例。 

Page数据集：该数据集中的事例来 自54个不同的文档。 

每一个观察都涉及一个区块。数据含有 11个维，所有属性都 

是数字，前 3个维的取值均为整数，后 7个维在实数范围内取 

值，最后一个维的取值代表数据的类标签。该数据集共含有 

5473个事例及 5个不同的类标签。 

4．2 实验过程和结果分析 

为了研究实验算法的分类性能，选取 Hyperplane，LED， 

Waveform，RBF，Shuttle及Page等6个数据集作为实验数据， 

分别运行 DSCK，BWE，AE及 AWE算法，除了在 page数据集 

上 winsize=600，其余数据集的 绑 2e一2000，在 E K 算法 

中的参数 n取 2X10 ，最终获得的实验结果如表 1、表 2所列。 
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表 1 实验算法在不同数据集上的平均准确率 

表 2 算法测试数据集所需的时间(单位：s) 

由表 1和表 2的数据分析可得 ，在绝大多数的数据集上， 

DSCK算法不但准确率最高，而且所消耗的时间也最少，算法 

的性能最佳。在 Hyperplane数据集上，DSCK算法的准确率 

略低于 AE算法，但从实验数据来看，AE算法的准确率只比 

DSCK算法高 0．0237，其消耗的时间却是 DSCK算法的 5．46 

倍，因此从综合性能来看，DSCK算法的性能要优于 AE算 

法 。 

从表 1来看 ，在 LED和 RBF数据集上，BWE和 AWE算 

法的准确率与 DSCK和 AE算法的差距十分明显。出现这种 

现象主要与 BWE和 AWE算法处理概念漂移 的策略有关 。 

在DSCK算法中，当发生概念漂移时，算法能够将所有分类 

性能较差的子分类器一次性删除；在 AE算法中，算法每遇到 
一 个数据块就会删除之前的分类器，在水平和垂直方向上重 

新训练子分类器；以上两种算法都能够保证不符合要求的子 

分类器以很快速度被删除，不会参与到对新数据的决策中。 

而在 AWE和BWE算法中，算法处理概念漂移时采取逐步淘 

汰的策略，即每一次训练只能淘汰一个不符合要求的子分类 

器，当系统中有多个分类器不符合当前概念时，淘汰掉这些分 

类器需要较长的训练过程，在完全淘汰之前，这些性能较差的 

分类器仍然会继续参与对新数据分类的决策，当概念的变化 

速度快于分类器的淘汰速度时，BWE和AWE算法的分类准 

确率就会始终处于较低水平。 

从表 1中的 Shuttle和 Page数据集来看，尽管两个数据 

集也存在概念漂移，各个算法的准确率却都比较高，与 Hy— 

perplane和RBF等数据集相比，存在明显不同。在 Shuttle 

数据上，各个类的数据分布较为均匀 ，即同一数据块内各类数 

据的数量大致相同；在 Page数据集中，同一数据块内同一类 

的数据分布较为集中；以上两种情况都使得训练集和测试集 

的数据分布较为一致 ，所以训练出来的分类模型对测试数据 

具有较好的预测能力。 

从表 1的 Hyperplane和 Wawefo 数据集来看，各个 

算法的准确率都不太高，每一种算法的准确率都未能达到 

0．8，这主要与数据集中数据的特性相关。在 Hyperplane和 

zoa~fon 数据集中，数据产生了渐进式概念漂移，即每个数 

据块之间，数据的概念存在一定的差异，因此通过训练集训练 

出来的分类模型并不完全符合测试集的数据模型，所以各个 

算法的准确率都不太高。在这两个数据集上尽管数据块之间 

的概念存在一定的差异 ，但这种差异的变化是相对较小的，还 

远没有达到突变式概念漂移中概念变化 的剧烈程度，因此 



BWE和AWE算法的准确率没有像在 LED和RBF中那样 

处于较低水平。 

为了进一步研究滑动窗口的大小对算法分类性能的影 

响，选用 Hyperplane，Wavefo ，RBF和LED 4个数据集 

作为实验数据 ，winsize分别取不同的值运行 DSCK算法，最 

终获得的实验结果如表 3和图 1所示。 

表 3 DSCK在不同winsize取值下的准确率 

_删 删 ooo l 删 l删 H删 n删 "AO00 删  

x(滑动窗口winsize的取值) 

图1 不同winsize取值下的DSCK准确率 

由表 3的数据和图 1中曲线的基本变化趋势分析可得， 

随着 winsize的增加，在绝大部分数据集下 DSCK算法的准 

确率会先增加后下降。对于 DSCK算法，当 winsize取值较 

小时，随着其值的增大，分类器获得训练的数据增多，训练出 

来的分类模型更加符合测试数据的实际情况，因而准确率会 

逐渐提高。当winsize达到一定值后，再增大滑动窗口会使 

得窗口内包含多个概念的数据，同时窗口过大也降低了算法 

对数据流中概念变化的敏感性 ，训练出来的模型与测试数据 

的差异逐渐增大，因而准确率会逐步下降。 

为了研究 k值的取值对 DSCK算法的影响，选用 Hy— 

perplane，LED，Wavefo 和 RBF 4个数据集作为实验数 

据，在 k分别取不同的值且winsize一2000时，运行 DSCK算 

法的最终结果如表 4和图 2所示。在不同k值下 DSCK的时 

间开销如表 5所列 。 

表 4 不同 值下 DSCK的平均准确率 

2 4 6 

X(kt~取值) 

图 2 不同 k值下 DSCK的平均准确率的变化趋势 

表 5 在不同 值下 D6CK的时间开销(s) 

由表 4的数据分析可得，随着 k值的增加，DSCK算法的 

准确率也提高。出现这种变化趋势主要是因为随着 k值的增 

加，参与决策的分类器的数目也增多，因此经过集成分类器系 

统获得的决策结果能够减小由单个分类器 自身和偶然性误差 

对分类结果的影响，所以子分类器数 目越多的分类器系统能 

够获得更高的准确率。 

从图2中数据的变化趋势分析可得 ，当准确率增加到一 

定程度后，增加 k值使得 DSCK算法准确率提高的幅度十分 

微小，基本趋于平稳。出现这种变化趋势是因为当子分类器 

达到一定数目后，分类器系统的可靠性已经达到了较高程度， 

其性能已经趋于稳定，再增加 k值对分类器性能的影响十分 

有限。从表 5可知，当k取值较大时，系统需要花费较多的时 

间来训练分类器和处理各个子分类器的决策结果，算法的时 

间消耗会大幅提高，此时算法的综合性能反而会下降，所以在 

实际应用中需要综合考虑各方面因素来选取 k值。 

结束语 本文提出了一种基于 Kappa系数的数据流分 

类算法 DSCK，在该算法中使用了 Kappa系数来度量当前分 

类器与之前的分类器性能的一致性，从而检测是否发生概念 

漂移，发生概念漂移后，DSCK算法所采用的措施能够保证算 

法以很快的速度收敛到新概念。实验结果表明，该算法在时 

间开销和准确率上取得了较好的效果。然而从表 1和图 2的 

实验数据来看，DSCK算法对概念变化迅速的数据集较为有 

效 ，对于概念变化缓慢 的 Hyperplane数据集和 Waveform 

数据集上的测试效果，与已有的数据流分类算法相比，准确率 

上并没有特别大的优势，因此如何提高 DSCK算法以应对概 

念变化缓慢数据集的能力将是下一步研究的重点。 
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