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数据流分类挖掘 中的概念变化研究 

韩法旺 刘耀宗 

(南京森林警察学院信息系 南京 210023) 

摘 要 数据流分类挖掘首先要面对概念变化问题。介绍了数据流分类中的概念变化的定义与类型，研 究了概念变 

化的意义及应用，对目前数据流中处理概念变化的方法进行了综述。真实数据流常常含有大量的噪声，因此需要理解 

噪声与概念变化的区别。针对周期性数据流中概念重现现象，当“历史概念”重现时，利用特定的模型对数据流进行概 

念预测，可以减少模型更新的代价。 
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Abstract Data stream classification must face the concept of change．This paper introduced the definition and types of 

conceptual changes in the data stream classification，the meaning and application of conceptual changes，and the methods 

of conceptual changes in the data stream．Rea1 data stream often contains a lot of noise，and needs to understand the 

difference between noise and the concept of change．To reproduce the phenomenon for periodic data stream concept， 

when“the concept of history”reproduces．the concept of prediction using a specific model of the data stream can reduce 

the model update price． 
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1 引言 

数据流分类技术已经成为数据挖掘的研究热点_1]，数据 

流分类和传统的分类挖掘有着很大的不同，数据流中分类挖 

掘的研究是当前数据流挖掘领域的重要内容之一。数据流分 

类必须要首先解决概念变化(Concept Change)的问题。概念 

变化通常是指隐含内容的改变会或多或少从根本上导致 目标 

概念的改变。由于数据流的动态性，其所隐含的映射关系会 

发生变化，而这种蕴含在训练数据中的映射关系的变化可看 

作是发生了概念变化【2]。 

如何解决数据流分类中的概念变化问题，也是数据流分 

类挖掘研究的难点。数据流分类算法大致可分为两类[1]：增 

量学习(Incremental Learning)和集成学习(Ensemble Learn— 

ing)。这两种方法对概念变化处理仍然有很大的局 限性 ，一 

般笼统地把数据流中的概念变化看成是样本的联合概率分布 

发生变化，并没有深入地探讨概念变化的起因和相应的解决 

办法。 

目前对数据流概念变化的研究大多数是数据流分类研究 

中的附带解决的问题之一，还没有针对数据流挖掘中概念变 

化现象做过系统性归纳。处理概念漂移的数据流主要有以下 

要求[3]：1)准确性。数据流分类算法中广泛采用的遗忘机制 

很难与概念变化的检测机制做到精度与效率的统一；2)有效 

性 。现有算法存在对轻微的概念变化过于敏感、判断漂移的 

计算代价较高的缺点，而对于概念变化的速率与数据流分类 

之间的效率关系缺少深入研究 。3)概念变化与噪音数据的关 

系。真实数据流往往并存大量的噪音数据，这给数据流挖掘 

带来诸多困难，而数据流分类器在处理概念变化时必须处理 

好噪音数据的影响。 

总的来讲，目前正在深入研究概念变化问题 ，但还缺少对 

概念变化的形式化的描述 ，没有形成公认统一的看法。本文 

针对数据流分类挖掘中的概念变化研究作了阶段性的归纳； 

深入分析了数据流中的概念变化现象与机理 ；对数据流中概 

念变化出现的新问题进行了探讨，并提出了相对应的策略。 

2 数据流中概念变化的含义 

2．1 数据流的概念变化含义 

研究概念变化先要理解概念的含义，概念学习是机器学 

习领域的重要研究 内容 ，许多机器学习问题都涉及到从特殊 

训练样本中得到一般概念，待学习的概念或函数称为 目标概 

念(Target Concept)l_4J。 

定义 1(概念学习[43) 给定一个总体样本空间x，X中 

的每个样本表示为特征属性的集合，待学习的概念为 C，C是 

定义在X上的概念函数，从 x中抽取训练样本集合T(T中 

每个样本的目标概念值 c(-z)已知)，概念学习的任务就是在 
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只知道训练样本的目标概念 c的情况下，在总体样本空间 x 

上确定与 目标概念 c相同的假设 h，满足 V．7C∈X，h(z)一 

f( )。 

由于数据流是无限且不断变化的，因此不可能给定一个 

完整的总体样本空间去分析研究，而一般是从“可能引起概念 

变化发生的原因”或“概念变化发生后可能引起的后果”两点 

来分析预测是否有概念变化发生。 

定义 2(概念变化l 5]) 数据流上的概念变化描述 的是在 

数据流 s上的一个变化的 目标概念。设 S 是在时刻 i处接 

收的流数据，FOi(z)是最佳分类模型，设 FOi (z)是在前时 

刻 i--1处前一个最佳分类模型。如果FOi ( )与FOi(z)是 

不一致的，则称从时刻 i--1到时刻 i存在着概念变化。 

概念变化有 3种模式_6J：概念漂移(Concept Drift)、概念 

转移(Concept Shlit)和采样变化(sampling change)，概念漂移 

是渐变的(Gradua1)，而概念转移是突变的(Abrupt)，第三种 

方式采样变化则是数据分布的变化，数据分布的变化导致当 

前模型需要修正，也被称作虚拟概念变化。虚拟概念变化表 

示样本的变化，而实际概念变化表示内容主题的变化。虚拟 

概念变化和实际概念变化可能会同时发生。无论发生的是哪 

种概念变化，即使概念保持不变也要修正当前的模型。真实 

的数据流环境中，真实概念变化和虚拟概念变化往往是同时 

并存的l_7]，这使得概念变化对分类器的影响难以度量。但是 

如果样本的分布发生了变化 ，分类器在此样本上的误差率将 

会增加，即发生何种概念变化并不重要，我们只需要检测分类 

器在当前分布上的误差率就可以判断两个分布是否一致。 

数据流的概念变化检测可以通过概念学习获取 t时刻的 

概念c(￡)，当新数据在 ￡+ 时刻流入时，概念变化检测方法 

获取此时刻训练集中概念 f( +fxt)，当 c(￡)≠c(t+At)时，则 

概念变化就在 ￡+At时刻发生。但往往直接 比较概念的异同 

是非常困难的，学习一个不断变化的概念更不可行，况且概念 

学习的前提是“目标概念”是已知的。而在实际应用中，数据 

流中存在 的多概念 变化通 常是指 隐含 内容 (hidden con— 

text)_7 的改变会或多或少从根本上导致 目标概念 的改变。 

而在实际应用中，由于噪声数据(Noise)的大量存在 ，数据流 

中究竟存在多少种概念、存在何种概念都是未知的[8j。 

图 1是数据流中噪声与概念变化的示意图。C1，C2表示 

数据流中不同的概念。 

Noise表示数据流中的噪声数据，Noise数据 的特点是数 

据无规律，不同于概念变化 ；Abrupt是突变类型的概念变化； 

Gradual是渐变类型的概念变化；Recurring表示周期性数据 

流的概念重现。 
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图 1 数据流中概念变化的类型 

2．2 噪声与概念变化 

真实的数据流都含有噪声，数据流中概念发现的实质就 

是从含有噪声的数据流中提取被研究对象的数学模型，而概 

念变化的实质就是被研究对象的数学模型的变化及其变化程 

度。噪音的存在可能导致挖掘结果精确度低，甚至产生错误 

的结果。而实际应用领域数据流中的噪声数据表现形式多 

样，如果事先对噪声进行形式化定义 ，对数据流中的噪音建 

模 ，有助于区分概念变化的类型与噪音。通常将噪声数据视 

为离群点(Outlier)，数据流的离群点检测也是数据流挖掘的 

重要内容，可作为数据流分类挖掘之前的预处理。 

在数据流中，噪音不仅在概念变化之前会影响分类器的 

分类精度，而且会影响分类器对概念变化的适应。通常数据 

流分类器设计成 自适应工作模式，如果分类算法对噪音过于 

敏感，就会错误地将噪音解释为概念变化；相反地 ，健壮的分 

类器会错误地将新概念的实例解释为噪音 ，因此收敛到新概 

念的速度较慢。文献[9]基 于随机决策树 ，引入 Hoeffding 

Bounds不等式来检测和区分概念变化和噪音，根据检测结果 

动态调整滑动窗口的大小和变化检测周期。 

如何准确地检测到多种类型的概念变化(包括噪音区别、 

渐进式、突变式、数据分布变化以及多种复合类型等)，采取相 

应的对策使分类模型适应数据流的变化，这是数据流中概念 

变化研究中的一个重要问题；同时如何利用已有概念或已发 

现的变化特征去指导预测未来的变化趋势也是研究问题之 

一；另外 ，现实数据流中不可避免地有噪音干扰着概念发现与 

变化的检测，如何减少噪音的扰动，正确地从噪音中区分出真 

正的概念变化特征是另一个重要的问题。 

数据流中概念发现的实质就是从含有噪声的数据流中提 

取被研究对象的数学模型，通常这个模型只是对象的特性在 

某种准则意义下(不确定性或概率)的一种近似，其近似的程 

度取决于人们对先验知识的认识深化程度和对数据集合性质 

的了解，以及所选用的概念发现方法与变化检测方法的合理 

性。现实世界的数据流中概念变化具有隐含、多变等特点，探 

索概念变化特征的形式化表示方法 ，将变化特征作为一种更 

粗粒度、更高层次的知识，用于概念发现及变化预测、检测过 

程，有助于实现定 向数据流挖掘，提高数据流的知识发现效 

率。 

3 概念变化的处理方法 

数据流挖掘研究领域对概念变化已经进行了广泛地研 

究 ，通常的做法就是对概念变化做一定的假设，通过基于假设 

检测的方法来检测概念变化。要有效处理数据流中的概念变 

化，最为理想的办法是能够辨识概念变化将在哪个时间点发 

生 ，这样就能及时地对分类模型进行重新训练并更新。到 目 

前为止，还没有实现可以适应不同概念变化的方案。 

2004年专刊[ 主要探讨了增量学习方法使已有分类器 

适应概念变化；随后 出现大量，如 自适应概 念变化的分类 

器Ⅲ ，机器学习中的半监督学习和主动学习ll 。 ]等新方法 

应用到概念变化研究中。 

3．1 自适应数据流概念变化的分类器 

数据流分类的主要任务就是在存储空间比较有限和时间 

效率要求较高的情况下，设计出有效的算法来处理数据流的 

分类模型，并能实时响应用户的分类要求，尽可能地增强分类 



的准确性 ，并能 自适应(Aadptive)数据流分类过程中的概念 

变化问题 。 

数据流概念变化可以分为全局和局部概念变化，全局模 

型适宜处理稳定不变的数据流，而许多全局的急切式分类算 

法并不适宜处理局部变化的概念变化。而在现实数据流中， 

概念变化又很有可能发生在局部。如特殊类型的垃圾邮件可 

能随时间的变化而发生改变。当发生局部概念变化时，懒惰 

式分类器_1l_由于其 自身的局部特征却能很好地适应局部的 

概念变化。 

根据数据流分类系统中所使用的分类器的个数 ，分类器 

可分为单分类器算法与集成分类器算法_1]。 

集成式分类器是多个基础分类器通过某种评价机制对数 

据流中的样本进行综合评价的一种集成方法。集成分类器算 

法已经被证实在处理存在概念变化的数据流数据时，比单独 

的分类器具有更好的适应性和精确性，现有的方法包括贝叶 

斯平均、包装(Bagging)、推进(Boosting)。文献[12]提出了一 

种称为 M—ID4的数据流挖掘算法，即通过尽量少的训练样本 

来实现概念变化检测的快速方法，其利用多分类器综合技术， 

实现了数据流中概念变化的增量式检测和挖掘 ，但是集成分 

类器算法在某些情况下还不能完全捕捉数据流中概念变化的 

变化。 

3．2 基于样本的方法 

(1)样本选择(Instance Selection) 

样本选择指其目标是选择与当前概念相关的样本 。基于 

样本选择的机制是天然 的处理概念变化的方法。对于数据 

流，一般通过滑动窗口机制对样本进行选择 ，通常利用滑动窗 

口从最近到达的样本 中选择样本子集，然后使用学习到的概 

念对紧接着到来的样本做预测 。对数据流按块(Block)处理 

也是样本选择机制。 

(2)样本权重(Instance Weighting) 

样本权重的方法是基于以下的思想：一个样本的重要性 

应该随着时问而逐渐减弱。如在信息过滤系统 中，用户对于 

某个主题的关注度可能随时间缓慢降低，这就很难找到一个 

准确时间点去判断用户对这个主题毫无兴趣 。一旦确定训练 

集中所有样本的权重 ，就可采用某些能处理样本权重的学习 

算法进行下一步的学习。 

(3)样本处理(Instance Processing) 

根据数据到达方式的不同，可分为单样本到达概念变化 

处理方法与块状到达概念变化处理方法 。采用何种方法完全 

取决于数据流入的方式与速度 ，以及应用问题的时间性要求， 

当然这两种方法是可以相互转换的。一般情况下，块状到达 

概念变化处理方法更适合于超大规模数据流的处理，而单样 

本到达概念变化处理方法对样本逐一进行处理，这可能相当 

消耗时间资源的工作。 

3．3 数据流概念变化度量的标准 

数据流上的概念变化处理需要解决两个基本问题 ：检测 

变化和修正模型，即当数据流中的数据不再遵从 已有概念模 

型时，如何检测这种概念的变化 ；在检测到变化之后，如何更 

新当前的概念模型使其快速地收敛于新的概念。解决这两个 

基础问题的前提是必须度量概念变化的程度，也就是概念变 

化度量的标准问题。国内外研究者们在此领域已取得了一定 

的成果，但仍存在一些问题亟待解决。 

文献[18]提出检测概念变化的两个标准：1)基于模型对 

新流数据正确预测的平均置信度 ；2)置信度低于给定阈值的 

事件百分比。真实数据流应用中的变化采用以上的标准面临 

的困难是变化比较缓慢 ，或者未发生根本性质的概念变化。 

因此度量两个概率分布的差异成为检测概念变化的关键 ，散 

度是很好的度量方法，常用散度有_6]：Kullbaek-Leibler diver— 

gence( L散度)和 Jensen-Shannon divergence(J—S散度)。 

K—L散度适合于事件流(Event Streams)的变化检测 ，设事件 

流 中所有样本的采样来 自同一分布 P (z， )，下个事件 

流 的分布为P (-z， )，n是 32， 的值集，则 KL(P (z， ) 

r 

ll P (z， ))一 I P ( ， )1n( (z， )／P (z， ))≥0，其中 
J“ 

P(x， )一夕( l ) (z)。当 P(z)改变而 P(xl )不变，称为 

特征改变(feature change)，也称虚拟概念漂移。通过分析概 

念漂移发生的原因，文献E6]把数据流上的概念漂移分为两种 

类型：松弛的概念漂移(仅仅样本的先验分布 ( )发生变化) 

和严格的概念漂移(样本的先验分布 (z)和潜在模式 P( l 

z)同时发生变化)。 

文献E19]提出了基于熵(Entropy)的概念变化检测算法， 

将一种熵的计算作为训练集之间样本分布的区别，由于熵非 

常适合度量系统的不确定性，因此也经常作为数据流分类器 

的决策依据_1 。 

文献Eeo]依据统计学理论提出基于鞅(Martingale)的概 

念漂移检测方法 ，先综合考虑数据分布质心和半径改变引起 

概念的漂移 ，提出相异度量方法 ，然后对数据流采用双向统计 

的方法 以更准确地标识数据分布并映射到均匀分布序列，最 

后计算双重随机幂鞅的均值，并利用停时定理来判断数据流 

中是否有概念漂移发生。 

3．4 基于机器学习的概念变化检测机制 

从机器学习的观点来看，数据流分类就是一个概念学习 

过程，它通过搜索训练数据集中蕴含的概念(分类规则)，进而 

预测未来到达数据的概念(分类规则)；目前大多数是采用统 

计方法来检测数据流中的概念变化，或者根据最新的数据来 

动态更新分类器以适应概念变化。如果当前的数据块和即将 

到来的数据块的概率分布相同或相似，这些方法无疑都是有 

效的。但在现实数据流中，这种假设并不一定成立。 

机器学习的一个难题是现实世界的概念是不断变化的， 

它们通常依赖于一些潜在的上下文(hidden context)。一个 

典型的例子就是天气预报规则会因为季节不同而产生根本的 

变化_2 。通常变化原因是潜在的，不可能预先知道。潜在的 

上下文变化会或多或少地导致 目标概念的变化，通常也被称 

作概念变化。 

机器学习中主动学习与半监督学习方法也常常用于数据 

流分类中，在不存在概念漂移的情况下 ，半监督学习是数据流 

分类的最好方法_l 。主动学习也经常应用于数据流分类算 

法中_l ，在存在概念漂移的情况下，结合主动学习与半监督 

学习是比较好的数据流分类机制口 。 

3．5 预测周期性概念变化 

从分类的角度来看，已有的数据流分类算法主要将发现 

新概念、提高分类算法的适应性作为研究重点，而如何组织和 

利用周期性出现的概念方面的研究还比较欠缺。由于所属领 

域的差异性，不同数据流中概念重现的周期存在一定的差异， 

若能将领域知识合理纳入组织周期性概念的考虑范围，就会 

提高算法处理周期性概念的能力。周期性更新的模型代价比 

较高，不一定适合真实的实际用途。解决的方法是先检测数 
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据流概念变化 ，仅在必要的时候进行分类模型的调整。 

除了能够快速地识别和适应新概念外，一个完善的数据 

流分类系统还须具有一定的鲁棒性和识别周期性概念变化的 

能力。对一个变化的概念加上某些限制条件 ，如对数据流的 

背景做某些限制，理论上这样变化的概念是可以预测的。针 

对一些特殊类型的数据流，也有相关工作研究了如何适应其 

概念变化。 

按照概念变化产生的形式，可以将其分为非周期性变化 

和周期性变化_2 ，周期性概念变化就是相同或相似的概念周 

期性地出现 ，如天气的季节性变化。周期性数据流概念重现 

即待学习的目标概念(Target Concept)往往依赖于隐藏背景 

(Hidden Come=)，日常经验表明许多隐藏的背景可能会重现。 

定义 3(周期性概念变化) 数据流中数据在过去某个时 

问段形成的概念为C ，经过概念变化后目前的概念状态为 C， 

经过一段时间(周期)丁后，C 再次出现，并且周期性地再次转 

变为 C，这种现象称之为周期性概念变化。 

针对部分特殊数据流存在周期性概念变化的特点，可以 

利用该数据流以前的概念(历史概念)所对应的数据流模型来 

预测再度出现的数据流，分类器可以更快地更新类型，加快数 

据流在线分类的速度 2̈ 。 

目前的数据流分类器一般在概念变化发生时，需要重新 

学习分类器 ，当应用于周期性概念变化的分析时，这些分类器 

没有充分利用“周期性”的特点，当以前的概念重新出现时，再 

次学习分类器代价是比较大的，也是没有必要的。 

数据流分类主要关注于预测每个具体实例的类标记，而 

对于预测即将到来的概念的研究还未进行。只有概念变化发 

生后 ，概念变化才能被检测出来，相当于被动的概念检测。这 

种方法通常有一段较长时间的延迟，有可能延迟的时问内数 

据流又发生了概念突变，所以概念变化的预测准确度非常低， 

而提前预测概念变化有都着重要的意义。可以通过对历史概 

念的归纳与学习来预测未来的概念，其分如下 3步进行 ： 

1．组织原始历史数据出现过的概念成为压缩历史概念， 

通过历史概念识别新概念及重复出现概念； 

2．从概念历史中学习概念的迁移模式； 

3．在两个层次上实现有效的预测 ，即对每个即将来临概 

念的一般层次预测和对每个实例类别的特殊预测。 

概念之间的迁移可能是概率性而非确定性的，概念变换 

的过程可看作是马尔可夫链 ，一个概念对应马尔可夫链的一 

种状态，从概念变换的过程中学习概念转移的规律，从而得到 

表示概念变换规律的转移矩阵，并用历史概念来检验新的概 

念是否是历史概念的重现。 

图 2是周期性数据流的概念变化处理模型示意图，C1， 

C2，C3，C4分别属于 4种不同的概念模式，每当有新 的概念 

出现时，历史概念集添加新的概念类型，当周期性数据流出现 

概念重现时，从历史概念集中直接调用相应的分类模式 ，从而 

大大加快了数据流分类的效率。 

数据流 一 一- 一 一 ·一 - -- - 一一 一 __ 一 一一 _ · ·- - - -一 - _ 

概念类型 

历史概念集 

●● ●●●■■ ■■ 一● ■■■◆ ◆◆◆◆● ●●●●● 
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图2 周期数据流中的历史概念 

文献[24]提出的RePro算法把概念视为决策树所产生的 

分类规则或 Naive Bayes分类器所得到的概率表，将初始数据 

集生成历史概念(historical concept)，将概念变换的过程看作 

是马尔可夫链(Markov Chain)，一个概念对应马尔可夫链的 
一 种状态，并从概念变换的过程中学习概念转移的规律 ，最终 

得到表示概念变换规律的转移矩阵，以此可以预测新的概念 

(new concept)是否是历史概念的重现。 

上述是针对特定数据流的概念变化类型，但大多数数据 

流中发生的概念变化具有隐含、未知、易于变化以及多重性。 

不同变化的变化模式会交替出现。原有的模型是在发生概念 

变化之后采取的反应措施，对未来的概念变化不能及时进行 

预测。利用已有概念或已发现的概念变化特征去预测将来的 

变化趋势能更好地适应概念变化的多重性 。 

4 数据流概念变化研究新问题及相应对策 

目前 ，虽然已经提出了一些解决数据流中概念变化 的方 

法和机制。然而，总体说来，数据流中的概念变化处理还处于 

理论和方法的探讨阶段，还没有一种方法可以完全地检测到 

数据流中的所有概念的变化。同时随着数据流挖掘的研究深 

入发展，新的数据流概念变化研究的难点也不断地被发现： 

1．多种概念同时并存 ，且类别严重不均衡 

多种概念同时并存的现象发生，使得训练数据集中蕴含 

的映射模型不再是唯一的，而是混杂着多种映射模型。而常 

见的数据流分类算法常常是以假设唯一的映射模型为前提 

的，如何在概念变化情况下保证分类精度就比较困难。 

对应策略：采用多标签数据流分类方法。多标签数据流 

分类研究目前还处于刚刚起步阶段，文献E2s，26]针对概念漂 

移(Concept Drift)和类不均衡(Class Imbalance)的数据流 ，采 

取双重滑动窗 口机制 ，提出基于 KNN算法的数据流多标记 

分类框架 ，并针对特定类型的数据流进行相关优化算法的设 

计。 

2．如何突出最新最近概念的重要性 
一 般来说当前流入的数据最有价值 ，数据流分类挖掘算 

法需要做到能够尽可能及时地发现蕴含在当前数据流中的最 

新映射模型[27,e8]。使用旧的映射模 型来对新到达的数据进 

行类别判定，往往有失准确。 

对应策略 ：基于遗忘机制的数据流处理机制。 

先前的流值对未来预测值的影响不同，一般越接近预测 

点的流值对预测流值的影响越大，相隔的时间越长，可能存在 

的误差越大，影响程度也越小。如果概念变化发生速度较快 

并且以不一致方式发生时，概念更新时间被延迟，则可能造成 

相关信息丢失。难点在遗忘机制中的遗忘系数如何定义，可 

以利用机器学习的方法 自适应地动态调整遗忘系数，从而与 

概念变化的处理能保持一致。 

3．如何 自适应不同类型的概念变化 

事实上很少有固定概念变化类型的数据流，通常数据流 

都有多种概念变化的类型，如何能自适应不同类型的概念变 

化，是数据流分类器的最大的挑战，严格来讲 ，不存在一种能 

自适应不同概念变化类型的数据流分类器。 

对应策略：集成分类器是最佳选择 ，但集成式一分类器速 

度较慢 ，如何提升集成式分类的工作效率是将来的研究方向。 

此外 ，结合离线分类器与在线聚类也是不错的选择 2̈ 。 
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结束语 数据流的时变性决定了分析数据流中概念变化 

的重要性 。目前概念变化的研究非常活跃，一些解决数据流 

中概念变化的方法和机制已经被提出。然而，总体说来，数据 

流中的概念变化处理还处于理论和方法的探讨阶段 ，还没有 

一 种方法可以完全地检测到数据流中的所有概念的变化。为 

了简化概念变化的处理，通常采取的做法有：假设数据中只存 

在某种类型的概念变化；数据流的数据分布恒定；同时限定概 

念变化的速率和范围等。而真实的数据流中往往不符合以上 

3个条件 ，还需要进一步研究其概念变化本质 。 

目前数据流研究逐渐面向不确定数据流(Uncertain Data 

streams)[”]，如移动位置流(Location Streams)、文本数据流 

(Text Streams)、传感数据流(Sensor streams)，这些数据流具 

有不确定性(Uncertainty)，概念变化研究仍有着重要的应用 

价值，可以将概念变化与异常检测相关结合，以及时有效地发 

现数据流的异常现象。不确定数据流中的概念变化研究仍然 

有着重要的意义。 
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