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一 种面向不完全标记的文本数据流自适应分类方法 

张玉红 陈 伟 胡学钢 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥 230009) 

摘 要 现实生活中网络监控、网络评论以及微博等应用领域涌现 了大量文本数据流，这些数据的不完全标记和频繁 

概念漂移给已有的数据流分类方法带来了挑战。为此，面向不完全标记的文本数据流提 出了一种 自适应的数据流分 

类算法。该算法以一个标记数据块作为起始数据块，对未标记数据块首先提取标记数据块与未标记数据块之间的特 

征集，并利用特征在两个数据块间的相似度进行概念漂移检测，最后计算未标记数据中特征的极性并对数据进行预 

测。实验表明了算法在分类精度上的优越性，尤其在标记信息较少和概念漂移较为频繁时。 
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Self-adaptation Classification for Incomplete Labeled Text Data Stream 
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Abstract In the real-world applications，a large number of text data stream are emerging，such as network monitoring， 

network comments and microblogs．However，these data have incomplete labels and  frequent concept drifts，which have 

brought many challenges to existing classification methods of data stream．Thus we proposed a self-adaptation classifi— 

cation algorithm for incomplete labeled text data stream in this paper．The proposed algorithm uses a labeled data chunk 

as the starting one，and extracts features between the labeled data chunk and the unlabeled data chunk．Meanwhile，for 

unlabeled data chunks，it uses the similarity of features between two data chunks tO test concept drift．Finally，the pdan 

ty of features of the unlabeled data chunks is calculated to predict the instances．The experimental results show our al— 

gorithm can improve the classification accuracy。especially in the data cases with less label information and more con— 

cepts drifts． 
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1 引言 

数据流是网络监控、检测网络评论及微博等应用领域常 

见的数据形态 ，具有数据量大 、价值密度低、异构和概念漂移 

等特点，已成为了研究热点。针对标记数据流分类方法，学者 

们提 出 了很 多 的算 法，如 VFDT[1_(Very Fast Decision 

Tree)，UFFTc (Ultra Fast Forest Tree)和数据流集成分类 

方法 。 等。 

然而 ，相对于数据获取的便利性和廉价性，标记信息的获 

取却十分昂贵，学者们对部分标记的数据流开展了研究。文 

献E43对有标记示例集进行可重复取样(bootstrap sampling) 

以获得 3个有标记训练集并分别产生一个分类器，分类器获 

得的新标记示例由其余两个分类器协作提供，算法不需要冗 

余的数据集，在批处理方面具有很好的应用。文献[5]提出了 

一 种集成分类器和聚类算法，该算法对标记数据构建分类器， 

对未标记数据构建聚类簇，并结合分类器和聚类集成新的集 

成模型；该算法利用聚类簇信息提高了预测精度，且算法效果 

受到所含标签信息比例的影响。 

实际数据流应用中，标签信息的缺失和概念漂移往往是 

同时存在的，已有算法大多利用标签信息进行概念漂移检测， 

当概念漂移相对频繁时，可获取的标签信息则相对较少，从而 

影响算法的效果。为此，本文针对不完全标记且概念漂移相 

对较为频繁的文本数据流，提出了一种 自适应数据流分类算 

法。该算法以一个标记数据块作为起始数据块，若当前为标 

记数据块，则直接更新分类器，否则利用上一个标记数据块和 

当前未标记数据块之间特征的相似度进行概念漂移的判断并 

对未标记数据块进行预测 。 

2 相关工作 

本节主要介绍经典的标记数据流分类方法和不完全标记 

数据流分类方法。 
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2．1 标记数据流分类方法 

标记数据流分类方法多基于增量式分类模型，其代表算 

法有 ASHoeffdingTreec ，CVFDTc ，uFFT[ 和数据流集成 

分类算法 。 

VFDT是一种基 于 Hoeffding不等式建立决策树的算 

法，它通过不断地将叶节点替换为决策节点生成。CVFDT 

在 VFDT的基础上增加了通过扫描决策树内部节点的错误 

率来检测概念漂移的过程。文献Es]在 VFDT的基础上，修 

改 Hoeffding不等式，使用一种新 的基于分类错误率的方法 

来建立决策树。UFKI"算法是基于二又决策树集成模型的增 

量式算法，即按照每对数据流类别可能的组合构建二叉决策 

树。UFFTEC9]是基于UFFT模型的增量式算法，其不同点在 

于决策树在每个决策节点都构建一个 Naive Bayes分类器，利 

用分类器的错误率来检测漂移。文献[10]介绍了一种基于实 

例学习的数据流分类算法，该算法首先利用原始的有标签数 

据建立分类器，然后保留一个隐含的概念描述，通过加人有用 

的实例并删除无用的实例来更新分类器，利用 KNN算法对 

新到来的实例进行预测。文献[11]介绍了一种基于序列正则 

化(Sequential regularization)机制的概念漂移检测方法，该算 

法从叶子节点回溯当前遍历的决策树。在当前决策路径中， 

对 比每个节点的数据分布与派生的叶子节点整体分布，如果 

检测到分布变化，叶子节点的统计信息被回溯到发生漂移的 

节点，且剪枝节点所在的子树。 

上述算法要求数据流是完全标记的，不适用于标签大量 

缺失的数据流。 

2．2 不完全标记数据流分类方法 

文献E4]是面向不完全标记数据流的一种半监督算法，通 

过对标记数据集进行可重复取样获得 3个有标记训练集 ，并 

分别构建分类器，然后利用其中两个分类器的协作为另一个 

分类器提供新标记示例，最后基于 3个分类器的集成对未标 

记示例进行预测。文献[5]结合集成分类和聚类方法，提出一 

种不完全标记数据流的分类算法，其对标记数据构建分类器， 

对未标记数据用 k-means构建聚类簇，再对已有的标记数据 

构建聚类簇 ，根据标记聚类簇与未标记聚类簇之问的簇相似 

度给未标记数据打上标签，并训练新分类器加入集成分类器 

中。文献[12]介绍了一种利用少量标签信息的不完全标记数 

据流分类算法，首选利用 k-means对标记实例构建 k个簇，然 

后计算出未标记实例与每个簇之间的距离 ，利用距离最近的 

簇的标签信息给未标记实例打上标签，同时利用最新的标记 

实例对分类器进行模型更新。以上算法并不直接进行概念漂 

移检测。文献[13]提出一种用于概念漂移学习的概念跟踪算 

法 ，当存在无标签示例时，采用增量式方式来构建概念层次结 

构以识别示例的类别。文献[14]采用主动学习方法选择对概 

念变化敏感的标记示例来训练分类器 ，所提算法只需少量的 

标记文档就能处理文本过滤环境下 的概念漂移问题。文献 

E15]提出一种新的不完全标记数据流分类算法，将新类别检 

测机制融人到传统的分类器中，并设计了一个最大可允许等 

待时间 作为时间约束 ，实现了在数据流的真实类标签到 

来之前的新类别示例的自动检测。 

上述算法在标签信息较多和概念漂移较少的数据流上具 

有一定的效果，而当数据流中含有的标签信息较少、概念漂移 

较为频繁时，其分类精度受到一定影响。 
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3 自适应在线数据流分类算法 

本文面向不完全标记的文本数据流 ，提出了一种 自适应 

在线数据流分类算法 SAOC(Self-Adaptation Online Classifi— 

cation)，该算法提取标记数据与未标记数据间的共有特征，并 

对未标记数据进行预测，在保证算法时间效率的情况下 ，提高 

了算法的精度。 

3．1 问题 定义 

假设不完全标记数据流 S共有 +r1个数据块，表示为 

(DL ， ，⋯， ， ， ，⋯， )，其中 表示标记数据 

块， 表示未标记数据块。一般情况下， 《 。本文用到的变 

量的表示及其意义说明如表 1所列，算法流程图如图 1所示。 

表 1 变量的表示及意义 

字母名称 代表的意思 

M}， 
-一

，MP 

第i个标记数据块 

第j个未标记数据块 

D̈ 和Du共有特征集合fk表示集合中的第k个特征 

F在 DLi和 Du上的极性 

DLI，DUi的专有特征集合 

Fl1．F1 的极性 

fk在D1j，Dui上的方向因子 

F在 DI』，DUj上的共现矩阵 

FI，FI1与F的共现矩阵 

否 

更新标记数据块DL —-’I提取DL和DU共有特征集 

重新计算共有特征极性卜_— 计算DU 

未标记数据块DU进行预测 

图 1 算法流程图 

算法主要包括 3个步骤：1)基于滑动窗 口机制将数据读 

入 ；2)若当前为标记数据块，则更新标记数据块 ，否则首 

先提取 玩 和D 的共有特征集，再进行概念漂移检测及 D【 

中共有特征极性的计算，最后对 中的专有特征极性进行 

计算 ；3)利用 ￡ 中的特征极性对未标记块进行预测并返 回 

至步骤 1)，直到数据流结束。用最新的标记数据块与未标记 

数据块提取共有特征集。步骤 2)为算法的核心步骤，下面将 

进行重点介绍。 

3．2 共有特征提取 

本节的目的是构建两个数据块 和n 之间的共有特征 

集，选取两个数据块中具有较高极性的公共特征作为共有特征。 

对于标记数据块 D“，可利用经典的策略如 MI(Mutual 

Information)或 OR(Odds Ratio)来选择极性高的特征，但这些 

策略不适用于未标记数据块 ，而基于词频选取特征的方 

法Ll ” 则容易选择出一些极性较低或对分类无意义的特征。 

本文首先利用 MI或 OR选择标记数据块 Du中区分力 

高的特征，记为Fs：{̂ }，然后构建 在D UJ上的特征共现 

矩阵 。={批， }。假设与正向特征共现频率高而与负向特 

征共现频率低的特征具有较高的正向极性；反之亦然。选择 

咄 



在现 和D 中都具有较高极性的特征作为共有特征集合F， 

其余特征分别作为专有特征集合，记为FL和Fu。F的具体 

选取方法如式(1)所示： 

F一{ lI∑ ，f一 ∑ mk． l>e} (1) 
}f女≥￡ p 

其中， ， 表示 D 中的特征与 Fs的共现次数 ，Pf．≥O表示 

的极性为正，反之为负。式(1)中特征 ． 与正向特征共现 

次数和与负向特征共现次数的差值越大，表示特征极性越强。 

3．3 未标记块共有特征极性的计算 

本节的目的是计算共有特征集 F在未标记数据块 D 中 

的极性。尽管 F在标记数据块D“中的极性是已知的，但是 

在发生概念漂移的情况下，这些极性不适用于 。为此首 

先需要判断是否发生概念漂移。在不 发生概 念漂移时令 

一  
，而概念漂移时需重新计算 。 

根据共有特征中相似特征的比例来判断是否漂移。引入 

相似因子以便更好地表示，如式(2)所示： 

军政o 
一 。L。 (2) 

其中， 一 ∑ ． 一 ∑ ， 表示 ^ 在D。中的方向因子， 
字。 Pfz 

>／0表示F中的正向特征集合。以。 表示特征^在 
D“和D功中的方向因子的异构值，若该值为+1，表示特征  ̂

在D“和D 中相似；若该值为一1，则表示特征 在D“和 

D 中不相似。． 表示F中相似特征在共有特征中所 占的比 

例 ，当 大于阈值 ，则认为标记数据块与非标记数据块的 

特征分布不相似，即发生概念漂移 ，否则没有发生漂移，如式 

(3)所示 ： 

一  

， 

IP}*R， (3) 

当发生概念漂移时，通过计算F在标记数据块和未标记 

数据块中的分布距离来计算其极性。尺是一个分布距离矩 

阵：R一{ ，z}，如式(4)所示： 

，z一(哦o )*KL(~k I ) (4) 

KL(~k l ，)表示 ( ∈D“)和 ( ∈ )的KL 

(Kullback-Leibler)距离[ ]，如式(5)所示 ： 

， 

KL‘喊 暴。碱 bg差 
其中， 喊 表示F中的特征^与D“中所有正向特征 

，￡ 

的共现概率。 

3．4 未标记数据专有特征的极性计算 

本节 目的是计算未标记数据块中专有特征的极性 PU，已 

知的信息有 PL和D 中的P 。可以利用 D 中专有特征与 

共有特征的共现关系，使与之共现的专有特征极性 PL从 D“ 

传递到D 中，来共同计算 D切中专有特征的极性Pu。 

例如，在 D。中的专有特征 read与共有特征 good共现 ， 

而在 中 good又与专有特征 sharp共现 ，因此利用共有特 

征 good作为桥梁 ，可将 read的极性从 Du传递 到D叻中的 

sharp上。另一方面，在 D幻中，sharp可直接利用 good在 D切 

中的极性 P 。 

未标记数据块 Cb中专有特征极性的具体表示方法如式 

(6)所示： 

Pf』一 * +(卜 PL*衅  (6) 

式(6)中有两项 ，第一项表示利用未标记数据块 D【 自身 

的数据分布信息，第二项表示利用标记数据块 现 中专有特 

征的信息， 为权重参数，其取值范围为[O，1]。 

需要说明的是，本文中始终使用最近的标签数据块对未 

标签数据块 DI』+ 进行预测。 

4 实验结果与分析 

本节首先给出实验数据集；其次给出对比算法及参数设 

置；最后对 比标记信息对算法精度的影响、算法对概念漂移的 

适应性及算法的时间效率。 

4．1 实验数据集和对比算法 

共采用了两个数据集，RevEE ]和 RevC。RevE是英文亚 

马逊产品评论数据，包括 Books(B)，Dvd(D)，Electronics(E) 

和 Kitchen(K)4个领域。RevC是作者从中文亚马逊爬取的 

数据，包括老人机(o)、相机(C)、智能机(I)、电脑(N)、酒店 

(H)5个领域。两个数据集中的评论基于用户的评价分数标 

记为一1(负向评论)或+1(正向评论)。 

采用随机抽取标记块和未标记块的方式来模拟数据流， 

每个块包含 750个正向评论和 750个负向评论。由于抽取的 

随机性，数据流中的概念漂移次数相对频繁。 

将所提算法与完全标记数据流分类算法及不完全标记数 

据流分类算法进行了对比。完全标记数据流分类算法有 

Ⅵ1D]r[ 和 ASHoeffdingTree[6]，不完全标记数据流分类算法 

有 Tri-TrainingL j和 ZhangL 。 

4．2 参数设置 

在进行数据预处理时，对 RevE把所有词转换为小写，并 

且去除停用词。另外 ，对 RevE和 RevC还过滤掉文档词频小 

于 3的特征 。在标记数据块中，特征按极性大小降序排列，选 

择正负绝对值大的前 2000个特征。式(1)中的参数 e设置为 

2，式(3)中的参数 a设置为 0．06，式(6)中的参数 设置为 

0．5，标记数据块的滑动窗口块大小设置为 1500，共有特征集 

F的大小设置为 150。 

4．3 标记信息对算法精度的影响 

本节主要考察标记数据信息的含量对算法精度的影响， 

由于 VFDT和 ASHoeffdingTree只适用于完全标记的数据 ， 

因此本节只将 SAOC与不完全标记数据流算法进行对比，结 

果如图 2所示。 

(a)RevC数据集 

(b)RevE数据集 

图 2 算法随标记信息比例变化的曲线图 



 

由图 2可知，所提算 法的精度要 高于 Tri-Training和 

Zhang的。在数据集 RevC上，与 Tri—Training和 Zhang相 

比，SAOC的平均精度分别提高了 1O 和 33 ；当标记信息 

比例为[1 ，4O ]时，SAOC的平均精度分别提高了13 和 

35 ；当标记信息比例为E5o ，100 ]时，SAOC的平均精度 

分别提高了7％和3o 。由此可见，SAOC在标记信息大量 

缺失的情况下较其他算法具有一定的优势。分析其原因如 

下：Tri-Training和Zhang没有足够的标签信息来重新训练分 

类器 ，而原来的分类器由于发生概念漂移而不适应当前的数 

据块，从而导致其分类精度降低；而 SAOC在发生概念漂移 

时，能利用原有标记数据块中适应部分的标签信息和不适应 

部分的标签信息(即共有特征和专有特征两部分的标签信息) 

进行预测，因此具有的较好的分类效果。 

4．4 算法对概念漂移的适应性 

本节主要考察当数据发生概念漂移时算法的适应性。 

对未标记信息为5O 的数据流算法在各时间点的精度 

统计如表 2所列。表 2中，RevE数据集没有发生概念漂移 

时，Tri—Training效果最好，平均精度为 95．41 ，SAOC次于 

Tri-Training，平均精度为 9O．04 。图 3(a)中，在 tl1一t14 

时间段，数据没有发生概念漂移，此时 Tri-Training的平均精 

度为 94．8 ，SAOC的平均精度为 88。57％。Tri-Training的 

平均精度最高的原因是在训练分类器时，当数据分布相似 

时，所使用的集成分类器将新 的文本加入到分类器 中，必 

然会使分类模型中标记信息涵盖越来越全 ，促使精度大幅 

度提高。 

表 2 RevC和 RevE数据集上各时间点下各算法的平均精度 

图 3(b)中，t8时间点发生概念漂移时，SAOC的精度为 

72．63 ，Tri-Training的精度为 68．15 。当数据在时间点 

t26～t32间持续发生概念漂移时，SAOC和 Tri—Training的平 

均精度分别为 76．O3 和 69．2 ，由此可见，在数据持续发生 

概念漂移时SACK；的适应性要优于其余算法。表 2中的结果 

同样表明了 SAOC在频繁概念漂移时的优越性。分析其原 

因如下 ：当发生频繁概念漂移时，Tri—Training和 Zhang难以 

同时适用于多个概念，而 SA0C利用 同一标记数据块，分别 

对不同数据块的共有特征极性进行动态调整，从而能对频繁 

概念漂移具有较好的适应性。 

(a)RevE-未漂移时间点 

数据块作为起始数据块，利用标记数据块和未标记数据块之 

间特征的相似度进行概念漂移的判断并对未标记数据块进行 

预测。实验表明在标签大量缺失及概念漂移较为频繁的文本 

数据流上，所提算法的分类性能优于其他的基本算法。在不 

平衡数据流环境下如何有效地进行特征选择是下一步的研究 

重点。 
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