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摘　要　现有概念漂移处理算法在检测到概念漂移发生后,通常需要在新到概念上重新训练分类器,同时“遗忘”以往

训练的分类器.在概念漂移发生初期,由于能够获取到的属于新到概念的样本较少,导致新建的分类器在短时间内无

法得到充分训练,分类性能通常较差.进一步,现有的基于在线迁移学习的数据流分类算法仅能使用单个分类器的知

识辅助新到概念进行学习,在历史概念与新到概念相似性较差时,分类模型的分类准确率不理想.针对以上问题,文

中提出一种能够利用多个历史分类器知识的数据流分类算法———CMOL.CMOL算法采取分类器权重动态调节机

制,根据分类器的权重对分类器池进行更新,使得分类器池能够尽可能地包含更多的概念.实验表明,相较于其他相

关算法,CMOL算法能够在概念漂移发生时更快地适应新到概念,显示出更高的分类准确率.
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MultiＧsourceOnlineTransferLearningAlgorithmforClassificationofDataStreamswithConceptDrift
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Abstract　Theexistingalgorithmsforclassificationofdatastreamswithconceptdriftalwaystrainanewclassifieron
newcollecteddatawhennewconceptisdetected,andforgetthehistoricalmodels．ThisstrategyalwaysleadtoinsuffiＧ
cienttrainingofclassifierinashorttime,becausethetrainingdataforthenewconceptarealwaysnotcollectedenough
ininitialstage．Andfurther,someexistingonlinetransferlearningalgorithmsforclassificationofdatastreamswithconＧ
ceptdriftonlytakeadvantageofsinglesourcedomain,whichsometimesleadtopoorclassificationaccuracywhenthe
historicalconceptsaredifferentwiththenewconcept．Aimingtosolvetheseproblemsabove,thispaperproposeda
multiＧsourceonlinetransferlearningalgorithmsforclassificationofdatastreamwithconceptdrift(CMOL),whichcan
utilizetheknowledgesfrommultiplehistoricalclassifiers．TheCMOLalgorithmadoptsadynamicclassifierweightadＧ

justmentmechanismandupdatesclassifierpoolaccordingtotheweightsofclassifiersinit．Experimentsvalidatethat
CMOLcanadapttonewconceptfasterthanothercorrespondingmethodswhenconceptdriftoccurs,andgethigher
classificationaccuracy．
Keywords　MultiＧsourcetransferlearning,Onlinelearning,Conceptdrift,Datastreamclassification

　

　　在很多生产实践中,数据按照时间顺序以“流”的形式不

断产生,例如网页访问产生的数据、社交网络产生的数据等,

这些不断产生的数据形成了“数据流”.数据流环境中包含的

概念在不同的时间段内可能会不相同,即数据流中的数据分

布常常随着时间的推移不断发生变化.例如,用户的网页访

问记录随着社会热点的改变而不断发生变化,这将导致数据

流中可能会包含多个概念.数据流中的这种数据分布变化被

称为概念漂移.概念漂移问题的出现,打破了传统机器学习

数据分布固定的假设,导致传统的机器学习算法无法适用于

概念漂移问题,给机器学习算法带来了挑战.

概念漂移由Schlimmer等[１]于１９８６年首次提出,此后很

多学者对概念漂移问题进行了深入研究并取得了不少成果:

Hulten等[２]提出了 CVFDT 算法,Kolter等[３]提出了 DWM
算法,Jr等[４]提出了 RCD 算法,Li等[５]提出了 REDLLA 算

法,Zhao等[６]提出了CDOL算法,文益民等[７]提出了 RCOTL
算法,等.文献[８Ｇ１１]针对概念漂移的相关工作进行了详细



综述.此外,概念漂移的研究成果在很多领域得到了广泛应

用,如教育[１２]、医药[１３]等.

现有概念漂移处理算法,在检测到概念漂移发生后,通常

认为现有分类器不再适合新到概念,需要为新到概念重新训

练分类器,而往往“遗忘”以往训练的分类器.由于在概念漂

移发生初期,能够获取到的属于新到概念的样本较少,导致新

建的分类器在短时间内无法得到充分训练,分类性能通常较

差,因此在概念漂移发生时,如何使新建分类器在短时间内快

速适应新到概念显得尤为重要.被“遗忘”的历史分类器往往

是使用大量样本训练得到的,通常会有较好的分类性能,如果

新到概念的样本与某个历史分类器具有相似的数据分布,此

时若丢弃已经训练充分的历史分类器将会造成资源的浪费.

近年来,迅速兴起的迁移学习尝试利用已有相关但不同

领域的知识来解决目标领域仅含有少量标签样本或没有标签

样本的问题[１４].迁移学习的目的与概念漂移发生初期仅能

获取到少量带标签样本的情景类似,因此在概念漂移发生初

期,可以合理地使用历史分类器的知识辅助新到概念分类器

进行分类,迁移学习为解决概念漂移初期分类模型的分类准

确率较差的问题提供了新思路.

迁移学习算法通常基于一个批量式的学习环境,即假定

目标领域训练样本部分已知或全部已知,使用已经获取的目

标领域样本选择性地迁移源领域知识.但是在概念漂移场景

中,样本以“流”的形式到达,每次仅能获取到一个训练样本或

者部分训练样本,在获取到样本后需要立即对样本进行分类,

并根据获取到的样本动态地调整分类模型,因此现有迁移学

习算法难以适用于概念漂移分类问题.

现有的多源在线迁移学习算法仅适用于静态数据流,在

发生概念漂移时,无法及时地调整分类模型以适应新到概念.

针对此问题,本文提出一种分类器池更新规则,以保证分类器

池中的分类器尽可能属于不同的概念,并结合现有的多源在

线迁移学习算法提出了一种基于多源在线迁移学习的概念漂

移分类算法———CMOL.

１　相关工作

概念漂移问题的出现,引起了学者的广泛关注.文益民

等[８]将概念漂移分类算法分为两种:基于单分类器的概念漂

移分类算法和基于多分类器的概念漂移分类算法.基于单分

类器的概念漂移分类算法使用单个分类器处理概念漂移,根

据数据流中的概念变化不断地调整分类器.Hulten等[２]利

用决策树的特点提出了 CVFDT 算法,该算法是典型的基于

单分类器的概念漂移分类算法.在 CVFDT算法中,当决策

树的某一个叶子不再满足 Hoeffding边界时,为该节点产生

一个替换子树,当该子树的准确率高于原有节点时,使用该子

树替换原有节点.陆莉莉等[１５]指出 CVFDT 算法需要经常

检测子树的准确率,这会影响算法的效率,基于此,提出了能

够使用并行化窗口进行概念漂移检测的算法———SＧCVFDT.

李燕等[１６]结合决策树和贝叶斯提出了CDSMM 算法,该算法

使用决策树作为基本分类模型,并且使用贝叶斯分类器过滤

数据流中的噪声以提升算法的抗噪性能.Li等[５]提出了

REDLLA算法,REDLLA算法借用kＧmeans聚类算法的思想

为无标签样本打标签,在决策树的叶子节点中聚类,根据聚簇

之间的差异判断是否发生了概念漂移.Vinayagasundaram
等[１７]提出了 AGDT 算法,该算法采用高斯约束来确定节点

中的最佳划分属性.为了处理概念漂移,AGDT算法使用固

定大小的窗口来确定决策树中需要更新的节点.

文益民等[８]将基于多分类器的概念漂移分类算法分为两

种:使用集成学习方法对数据流分块进行学习的算法和使用

在线学习方法对整个数据流进行学习的算法.

前者通常在每个数据块上训练一个分类器,并且按照一

定的规则存储训练得到的分类器.Street等[１８]首先使用集成

学习的思想处理概念漂移,提出了SEA 算法.在SEA 算法

中,每获取到一个数据块,该算法就使用该数据块新建一个分

类器.如果分类器池未满,则将用新到数据块训练的分类器

直接添加到分类器池中;如果分类器池已满,当且仅当新建分

类器能有效提升分类器池的分类性能时才被添加,并且根据

预先设 置 的 度 量 标 准 替 换 掉 不 必 要 的 历 史 分 类 器.RaＧ

mamurthy等[１９]提出了EB算法,该算法将训练的分类器存入

全局分类器池中并且不删除分类器.EB算法在每次获取到

数据块时,使用全局分类器池中的分类器判断新到数据块所

对应的概念是否为新概念.若是新概念,则需要在新到数据

块上新建分类器,并加入到全局分类器池;若不是新概念,则

从全局分类器池中选取部分分类器判断新到数据块所对应的

概念是否是重现概念.若是重现概念漂移,则从全局分类器

池中挑选合适的分类器对数据流进行分类.Brzezinski等[２０]

提出了 AUE２算法,AUE２算法能够处理多种类型的概念漂

移.AUE２算法每获取到数据流中的一个样本,就使用分类

池中的分类器加权投票进行预测.AUE２算法每获取到一个

数据块的样本,就在该数据块上新建一个分类器.当分类器

池的数量小于某一阈值时,直接将新建分类器存储到分类器

池中,否则使用新建分类器替换掉准确率最差的分类器.当

分类器池的内存占用大于某一阈值时,Hoeffding树中最不活

跃的叶子节点会被修剪掉从而减少内存占用.Sun等[２１]提

出了 DTEL算法,该算法在每获取到一个数据块时,在新到

数据块上新建一个分类器,并将其存入分类器池,在达到分类

器池上限时,按照“多样性”原则调整分类器池.DTEL算法

在调整分类器池时使用 Q 统计度量每个分类器与其他分类

器之间的“多样性”.根据 Q统计的结果获取分类器池“多样

性”的最大值,并且根据该值删除使得多样性取得“最大值”对

应的分类器.

后者通常在获取到数据流中的一个样本时,使用集成分

类器中的每个分类器对获取到的样本进行学习,然后使用获

取到的样本更新集成分类器中的每个分类器,当集成分类器

无法对数据流进行准确预测时,需要新建分类器.Kolter
等[３]提出了 DWM 算法,该算法每隔一定量的样本,就会根据

设定的阈值删除分类器池中的历史分类器,并且根据分类器

池对当前获取到的样本的分类情况判断是否需要新建分类

器,并将新建的分类器加入到分类器池中.辛轶等[２２]提出了

IKmＧDHecoc算法,该算法引入了基于 KnnModel算法的动

态层次编码,对每个数据块进行预学习,并根据学习结果更新

编码.
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迁移学习在近年来得到了快速发展,文献[１４,２３Ｇ２５]对
迁移学习算法进行了深入综述.Wu等[２６]结合多源迁移学习

和在线学习提出了 HomOTLMS算法,该算法为每个源领域

分类器设置一个权重,用权重代表每个源领域分类器对目标

领域的分类能力的大小,并且根据分类性能不断调节各个分

类器的权重.唐诗淇等[２７]结合局部精度和 OTL算法[６],提
出了LC_MSOTL算法.该算法每获取到目标领域中的一个

样本,就使用局部精度选择最合适的源领域分类器与目标领

域分类器的加权组合来对获取到的样本进行分类.上述在线

迁移学习算法仅能处理静态数据流.当数据流中包含概念漂

移时,无法及时调整分类模型.

Zhao等[６]结合在线迁移学习和概念漂移提出了 CDOL
算法.CDOL使用单个历史分类器的知识辅助新到概念进行

分类和学习,在检测到概念漂移时选择权值较大的历史分类

器作为辅助分类器.文益民等[７]注意到 CDOL算法选取距

离当前概念最近的历史分类器作为辅助分类器时可能会产生

“负迁移”.基于此,他们提出了基于在线迁移学习的重现概

念漂移数据流分类算法———RCOTL.在发生概念漂移时,

RCOTL使用“负相似度”选取最合适的历史分类器辅助新到

概念进行学习.RCOTL与 CDOL类似,仅能使用单个历史

分类器进行迁移学习,无法从根本上避免CDOL的不足.

针对CDOL算法的不足,本文受 HomOTLMS算法[２６]的

启发,提出了一种能利用多个历史分类器实施迁移学习的概

念漂移分类算法———CMOL.CMOL采取了一种分类器池更

新规则———替换分类器池中权值最大的分类器或在分类器池

中加入新分类器,以保证分类器池中的分类器尽可能属于不

同的概念,以使用多个历史分类器实施多源在线迁移学习.

２　CMOL算法

CMOL算法可分为两个阶段,即发生概念漂移前的学习

与分类阶段和发生概念漂移后的模型调整阶段.

２．１　CMOL算法的学习与分类阶段

CMOL算法每获取到数据流中的一个待分类样本xt,就

使用分类器池中的分类器和目标分类器加权集成以对xt 进

行分类.集成分类器如式(１)所示:

y
~
＝sign(∑

n

i＝１
pi

tfSi(xt)＋pT
tfT

t (xt)) (１)

其中,xt 为数据流中的第t个样本,pi
t 表示在对样本xt 进行

分类时分类器池中第i个分类器的权重,pT
t 表示在获取到样

本xt 时目标分类器fT
t 的权重.

使用集成分类器对数据流中获取到的样本xt 分类完成

之后,获取到样本xt 的真实标签.CMOL根据分类器池中的

每个分类器对样本xt 分类的正确与否来调节其对应的权重,

分类器池中各个分类器权重的调节方式如式(２)和式(３)

所示:

zi
t＝I(sign(ytfSi(xt))＜０) (２)

pi
t＋１＝pi

tβzit (３)

其中,I(x)为指示函数,I(x)＝
１, x＝true
０, x＝false{ ,sign(x)为符号函

数.目标分类器的权重则按照式(４)和式(５)的方式进行调节.

zT
t ＝I(sign(ytfT

t (xt))＜０) (４)

pT
t＋１＝pT

tβzT
t (５)

２．２　CMOL算法的模型调整阶段

当获取到一定量的样本之后,需要进行概念漂移检测,检

测到概念漂移后进入模型调整阶段.本文使用 OWA算法进

行概念漂移检测.OWA算法每隔一定量的样本就使用准确

率来判断是否发生了概念漂移.OWA 算法的具体描述详见

文献[６].设t时刻的分类器池为CPt.

当检测到概念漂移发生后,需要及时调整当前分类模型.

模型的具体调整步骤为:１)将使用检测到概念漂移之前的样

本训练的目标分类器fT
t 按照一定的规则加入到分类器池

CPt 中.在加入到分类器池时判断分类器池容量是否达到上

限.若未达到容量上限,则将fT
t 直接加入分类器池;若达到

上限,则首先移除分类器池中权值最大的分类器,之后将使用

检测到概念漂移之前的样本训练的目标分类器fT
t 加入到分

类器池.２)将 分 类 器 池 CPt 中 分 类 器 的 权 重 进 行 重 置.

３)在检测到概念漂移后的数据流上再新建一个目标分类

器fT
t＋１,其权值的设置见算法１.调整完分类模型之后,模型

将进入学习阶段.

在进行分类器池调整时,主要有两种情况需要分析:１)分
类器池的容量大于整个数据流所包含的概念数量;２)分类器

池的容量小于整个数据流所包含的概念数量.

１)当分类器池的容量大于整个数据流中所包含的概念数

量时,就能保证分类器池中至少有两个分类器对应于同一个

概念.当发生概念漂移时,若新到概念为重现概念,则分类器

池中必然有一个分类器对新到概念具有最高的分类准确率,

该历史分类器会具有最高的权重,其对应的概念即为新到概

念,此时替换掉权值最大的分类器不会使得分类器池中所包

含的概念数量发生变化.若新到概念为新概念,且权值最大

的分类器对应的概念在分类器池中有两个分类器,则替换掉

权值最大的分类器,分类器池中概念的数量会增加一个,即增

加了分类器池中分类器的“多样性”.利用分类器池中的分类

器进行迁移学习时,对于任何一个目标域,找到相似性更高的

源领域的可能性会更高.若新到概念为新概念,且权值最大

的分类器对应的概念在分类器池中只有一个分类器,则替换

掉权值最大的分类器,分类器池中分类器对应的概念数量不

会减少.

２)当分类池的容量小于整个数据流中所包含的概念数量

时,与情况１)类似,只是无法确保分类器池中至少有两个分

类器属于同一概念,但还是能确保分类器池中分类器对应的

概念数量不会减少.

综上所述,替换掉分类器池中权值最大的分类器能够尽

可能地保证分类器池的“多样性”,还能够保证分类器池中包

含尽可能多的知识,从而保证在实施迁移学习时,从分类器池

中找到与新到概念分类器相似的分类器的可能性更大.

２．３　CMOL算法的整体流程

CMOL算法的伪代码如算法１所示.第１行表示初始化

样本缓存区;第３行表示获取到数据流中的一个样本xt;第４－

８行表示对获取到的样本xt 进行分类,其中第５行表示使用

多个历史分类器与目标分类器加权对获取到的样本进行分

类,第７行表示分类器池为空时仅使用目标分类器对获取到
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的样本进行分类;第９行表示获取到样本xt 的真实标签;第

１０行表示将新到样本xt 缓存起来;第１１－１６行表示使用真

实标签计算每个历史分类器对xt 的分类结果并更新其对应

的权重;第１７－１８行表示利用真实标签计算目标分类器的分

类结果并更新其对应的权重;第１９－２２行表示更新目标分类

器fT
t ,其中第１９行表示计算目标分类器的分类损失,wt 表

示目标分类器的权值向量,第２０－２２行表示使用分类损失更

新目标分类器;第２３行表示是否到了检测概念漂移的时刻;

第２４行表示进行概念漂移检测;第２５－３５行表示检测到概

念漂移后,根据指定规则删除掉分类器池中权值最大的分类

器;第３６行表示将目标分类器纳入分类器池;第３７行表示清

空样本缓存;第３８－４０行表示重新初始化分类器池中每个分

类器的权重;第４１行表示在检测到概念漂移后采集的样本上

新建一个目标分类器;第４２行表示初始化新建目标分类器的

权重.

算法１　CMOL算法伪代码

输入:数据流 DS,分类器池 CPt＝{},惩罚系数 C,权重衰减系数β∈
(０,１),概念漂移检测窗口大小p

输出:集成分类器:y~＝sign(∑
n

i＝１
pi

tf
Si(xt)＋pT

tf
T
t(xt))

初始化:fT
１＝(０,０,􀆺,０)

１．PS＝{};

２．fort＝１,２,􀆺,DS．size()do

３．　 receiveinstance:xt∈Rn;

４．　ifCPt!＝Ø

５．　　 predict:y~＝sign(∑
n

i＝１
pi

tf
Si(xt)＋pT

tf
T
t(xt));

６．　else

７．　　 predict:y~＝fT
t(xt);

８．　endif

９．　receivethetruelabel:yt∈{－１,＋１};

１０．　PS．add((xt,yt));

１１．　ifCPt!＝Ø

１２．　　foreachclassifierfSiinCPt

１３．　　　zi
t＝I(sign(ytfSi(xt))＜０);

１４．　　　pi
t＋１＝pi

tβzit;

１５．　　endfor

１６．　endif

１７．　zT
t＝I(sign(ytfT

t(xt))＜０);

１８．　pT
t＋１＝pT

tβ
zT
t ;

１９．　sufferloss:lt＝max{０,１－yt(wtxt)};

２０．　iflt＞０then

２１．　　fT
t＋１＝fT

t＋τtytk(xt,xt)　whereτt＝min{C, lt

k(xt,xt)
};

２２．　endif

２３．　ifmod(t,p)＝＝０

２４．　　ifOWA(PS)

２５．　　　ifCPt．size()＞＝CPt．MaxSize

２６．　　　　 maxW＝０．０;

２７．　　　　 Del_i＝０;

２８．　　　　foreachclassifierfSiinCPt

２９．　　　　　　ifpi
t＞maxW;

３０．　　　　　　　 maxW＝pi
t;

３１．　　　　　　　 Del_i＝i;

３２．　　　　　　endif

３３．　　　　endfor

３４．　　　　CPt．remove(Del_i);

３５．　　　endif

３６．　　　 CPt．add(fT
t);

３７．　　　 PS＝{};

３８．　　　foreachclassifierfSiinCPt

３９．　　　　　pi
t＋１＝(１/(CPt．size()＋１));

４０．　　　endfor

４１．　　　fT
t＋１＝(０,０,􀆺,０);

４２．　　　 pT
t＋１＝(１/(CPt．size()＋１));

４３．　　endif

４４．　endif

４５．endfor

３　实验结果与分析

３．１　实验方法和实验数据

本文将CMOL算法与 PA 算法和 CDOL算法进行对比

以验证其有效性,CDOL算法的描述详见文献[６].在实验

中,所有算法的基分类器均为 PA.本文将采用 Letter数据

集、RTG数据集、waveform 数据集、SEA 数据集进行实验.

Letter数据集来自于 UCI数据库,该数据集是真实数据集.

RTG数据集、waveform数据集、SEA数据集均来自于数据流开

源学习框架 MOA[２８],该框架在数据流挖掘领域被广泛使用.

RTG原始数据集共包含４０维连续属性,４个原始类别,

共计４２０００个样本.在 RTG数据集中,第３个原始类仅包含

２３９７个样本.在 RTG原始数据集中并未包含概念漂移,为
了产生概念漂移,每次从每个原始类中分别随机抽取一定数

量的样本,并为不同的原始类按照表１的要求重新标注正类

和负类的类别标签.由于不同次抽取的属于同一个原始类的

样本仅有类别标签发生了变化,即p(y|x)发生了变化,从而

产生了概念漂移.RTG 数据集生成的概念漂移数据集中共

包含４个概念,为了使数据流中包含更多的概念,按照表１的

顺序将每个新概念依次再重复产生两次(样本不重复),共产

生１２个概念.需要说明的是:第１２个概念中的样本由前１１
个概念随机抽取后剩余的样本组成.在生成第１２个概念时,

由于第３个原始类包含的数据量较少,因此该概念包含每个

原始类各１９７个样本,故第１２个概念仅包含７８８个样本.其

他概念中,每个概念均包含８００个样本,包含每个原始类各

２００个样本,所有的样本均为随机选择.

表１　RTG数据集概念定义表

Table１　Concept’sdefinitionsofRTGdataset

原始类别 １－８００ ８０１－１６００ １６０１－２４００ ２４０１－３２００
１ － ＋ ＋ －
２ － ＋ － ＋
３ ＋ － ＋ －
４ ＋ － － ＋

　注:＋代表正类,－代表负类

waveform原始数据集共包含２１维连续属性,３个原始类

别,共计５５００个样本,每一个类别由３个基波中的２个基波

组合而成.waveform 原始数据集中并未包含概念漂移,为了

产生概念漂移,waveform 数据按照 RTG数据集类似的方式
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打标签,waveform按照表２所列的分布打标签,从而产生概

念漂移.waveform数据集生成的概念漂移数据集中共包含３
个概念,为了使数据流中包含更多的概念,按照表２的顺序将

每个新概念依次再重复两次(样本不重复),共产生９个概念.

需要说明的是:第９个概念中的样本由前８个概念随机抽取

后剩余的样本组成,这导致了第９个概念共包含７００个样本,

其中包含第一个原始类２３６个样本,第２个原始类１８９个样

本,第３个原始类２７５个样本.其他概念中,每个概念均包含

６００个样本,每个原始类各２００个样本,所有的样本均为随机

选择.

表２　waveform数据集概念定义表

Table２　Concept’sdefinitionsofwaveformdataset

原始类别 １－６００ ６０１－１２００ １２０１－１８００
１ － ＋ －
２ ＋ － －
３ ＋ ＋ ＋

　　注:＋代表正类,－代表负类

SEA 数据集是突变式概念漂移数据集[２７],含两个类标

签、三维连续属性,其中仅前两维属性是与类别相关的,第三

维是无关属性的,每一维属性的取值范围均为[０,１０].该数

据集含有４个生成函数,每个数据生成函数满足f１＋f２≤θ,

其中f１ 和f２ 代表了SEA数据集的前两维,θ是阈值,取值分

别为９,８,７和９．５.根据θ的不同取值可形成４个概念,每个

θ值对应的概念包含１０００个样本,按照上述θ值的顺序产生

４个新概念.为了使数据流中包含更多的概念,对每个θ值

按照上述顺序依次再重复两次,共产生１２个概念,因此SEA
数据集共包含１２０００个样本.由于SEA 数据集中的θ在不

同的概念中取值不同,并且θ不是一个连续值,因此SEA 数

据集是一个突变型的概念漂移数据集.

Letter数据集共包含１６维连续属性,２６个字母,２００００
个样本.本文使用Letter数据集中的字母 ABCD制作 ABCD
数据 集,使 用 字 母 EFGH 制 作 EFGH 数 据 集,使 用 字 母

NOPQ制作 NOPQ 数据集.Letter原始数据集中并未包含

概念漂移,为了产生概念漂移,Letter数据按照 RTG 数据集

类似的方式重新标注正类和负类的类别标签,从而产生概念

漂移.在各个字母产生的概念漂移数据集中,ABCD数据集、

EFGH 数据集和 NOPQ 数据集均包含３个新概念.为了使

数据流中包含更多的概念并且考虑到数据量的关系,按照表

３的顺序将每个新概念依次重复１次,之后再将第１个和第２
个新概念再重复１次,因此共产生８个概念.在 ABCD数据

集、EFGH 数据集和 NOPQ 数据集中,除最后一个重复概念

外,每个概念均包含４００个样本,每个字母各１００个样本,所
有的样本均为随机选择.将每个字符中剩余的数据组成最后

一个重复概念.ABCD数据集、EFGH 数据集和 NOPQ 数据

集的概念分布如表３所列.

由于不同数据集之间的分布不尽相同,因此本文在不同

数据集上采用不同的核函数和惩罚系数.在 RTG 数据集

上,概念漂移检测窗口的大小p＝２００,PA 的高斯核系数δ＝
０．５,惩罚系数C＝２．０.在SEA 数据集上,概念漂移检测窗

口的大小p＝２００,PA 的高斯核系数δ＝０．５,惩罚系数C＝
０．５.在 waveform 数据集上,概念漂移检测窗口的大小p＝

１００,PA的高斯核系数δ＝１．０,惩罚系数C＝２．０.在 Letter
数据集上,概念漂移检测窗口的大小p＝１００,PA的高斯核系

数δ＝１．０,惩罚系数C＝２．０.为了探讨分类器池的更新策

略,本文考虑了另外两种其他方法,即 CMOLＧI和 CMOLＧII.

CMOLＧI表示在分类器池达到上限时,移除最先存储的分类

器.CMOLＧII表示在分类器池达到上限时,对分类器池中的

分类器按权值大小进行排序,并找到权值差异最小的两个分

类器,并 移 除 权 值 较 小 的 分 类 器.CMOL,CMOLＧI 和

CMOLＧII算法最多缓存５个历史分类器.

表３　ABCD,EFGH 和 NOPQ数据集概念定义表

Table３　Concept’sdefinitionsofABCD,EFGHandNOPQ

字母 １－４００ ４０１－８００ ８０１－１２００
A(E)(N) － ＋ ＋
B(F)(O) － ＋ －
C(G)(P) ＋ － ＋
D(H)(Q) ＋ － －

　　注:＋代表正类,－代表负类

３．２　实验结果

实验中对上述所采用的数据集均随机生成５０份数据,最

终结果为５０次实验的平均值.本文给出各种算法的累积准

确率以及即时准确率变化图.各种算法在不同数据集上的累

积准确率如表４所列,即时准确率变化图如图１－图６所示.

表４　在人工数据集上的累积准确率

Table４　Cumulativeaccuracyonseveralsyntheticdatasets

准确率 PA CDOL CMOL CMOLＧI CMOLＧII
RTG ０．５０４０ ０．５２９３ ０．５８７８ ０．５８４０ ０．５８２１

waveform ０．６８４７ ０．７０７０ ０．８０９８ ０．８０６８ ０．８０７０
SEA ０．９２０５ ０．９２１５ ０．９３５２ ０．９３４９ ０．９３４３
ABCD ０．６０６６ ０．６９６２ ０．８０７０ ０．８０５８ ０．８０６２
EFGH ０．６０３９ ０．６９１４ ０．７８３７ ０．７８２５ ０．７８３１
NOPQ ０．６０４２ ０．６９４１ ０．８００６ ０．７９９６ ０．７９９８

图１　各种算法在 RTG数据集上的即时准确率

Fig．１　InstantaccuracyofseveralalgorithmsonRTGdataset

图２　各种算法在 waveform数据集上的即时准确率

Fig．２　Instantaccuracyofseveralalgorithmsonwaveformdataset
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图３　各种算法在SEA数据集上的即时准确率

Fig．３　InstantaccuracyofseveralalgorithmsonSEAdataset

图４　各种算法在 ABCD数据集上的即时准确率

Fig．４　InstantaccuracyofseveralalgorithmsonABCDdataset

图５　各种算法在EFGH 数据集上的即时准确率

Fig．５　InstantaccuracyofseveralalgorithmsonEFGHdataset

图６　各种算法在 NOPQ数据集上的即时准确率

Fig．６　InstantaccuracyofseveralalgorithmsonNOPQdataset

从表４所列的累积准确率可以看出,与基于单源在线迁

移学习的数据流分类算法CDOL相比,本文提出的CMOL算

法能够体现出较好的分类准确率.在SEA 数据集上,CDOL
算法并不能体现出迁移效果,表明在该数据集上使用单个历

史概念无法有效地辅助新到概念进行学习.与 CDOL算法

进行对比,本文提出的CMOL算法能够体现出较高的分类准

确率,表明本文提出的CMOL算法可以有效地弥补单个历史

概念的不足.

从图１－图２以及图４－图６的即时准确率可以看出,

CDOL算法在检测到概念漂移时,相较于 PA 能够较快速地

适应新到概念.相较于CDOL算法,本文提出的CMOL算法

在概念漂移发生初期能够在短时间内恢复模型的分类准确

率,从而使得模型更快速地适应新到概念.从图４的即时准

确率可以看出,CDOL算法在检测到概念漂移时,无法及时恢

复分类模型的分类准确率.而与 CDOL算法进行对比,本文

提出的CMOL算法在检测到概念漂移时,能够迅速提升模型

的分类准确率.

从表４中的累积准确率可以看出,本文所提出的 CMOL
算法在所有数据集上能够表现出较高的准确率,这说明了本文

采用的分类器池调整规则的有效性.为进一步研究本文所采

用的指标的有效性,本文使用 RTG中的一份数据进行跟踪观

察,发现CMOL算法不会降低分类器池的“多样性”,而在使用

CMOLＧI算法和CMOLＧII算法时,会导致分类器池的“多样性”

降低.表５－表７中的实验结果也表明了这一点.在表５－
表７中,每一列表示分类器池中分类器对应的概念序号.

从表５中可以看出,CMOL在每次发生概念漂移时,替

换掉权值最大的历史分类器,能够使得分类器池中尽可能多

地包含不同的概念.从表６中可以看出,CMOLＧI在每次发

生概念漂移时替换掉最老的历史分类器,不能够确保分类器

池中尽 可 能 多 地 包 含 不 同 的 概 念.从 表 ７ 中 可 以 看 出,

CMOLＧII采取的分类器池调整规则,会导致一个概念所对应

的分类器会在分类器池中多次出现,无法保证分类器池中包

含尽可能多的概念,说明权值并不能准确代表分类器所对应

的概念之间的关系.若两个分类器的权值最接近,且权值较

大者不是分类器池中的权值最大者,此时,如果新到概念为重

现概念,那么分类器池中权值最大的分类器所对应的概念与

新到概念应为同一概念.按照 CMOLＧII的分类器池调整规

则,使用新到概念分类器替换掉权值最接近的两个分类器中

权值较小的分类器,会导致分类器池中至少有两个分类器均

对应于新到概念,从而使分类器池中所包含的概念数量减少.

比如从３４００－３６００到 ３６００－４２００,３６００－４２００到 ４２００－

４８００,５０００－５８００到５８００－６０００,均满足以上条件,此时若采

用CMOLＧII的分类器池调整规则,分类器池存储的概念数量

则会减少.

表５　CMOL算法运行时分类器池中的概念变化情况

Table５　ChangesofconceptinclassifierpoolsduringCMOLalgorithmrunning

３４００－３６００３６００－４２００４２００－４８００４８００－５０００５０００－５８００５８００－６０００６０００－６６００６６００－６８００６８００－７４００７４００－７６００７６００－８２００８２００－９０００９０００－
１ ２ ２ ３ ４ ４ ４ １ ２ ２ ３ ４ ４
２ ３ ３ ４ ４ ４ １ ２ ３ ３ ４ ４ ４
３ ４ ４ ４ １ １ ２ ３ ４ ４ ４ １ １
４ ４ ４ １ ２ ２ ３ ４ ４ ４ １ ２ ２
４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２ ２ ３
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表６　CMOLＧI运行时分类器池中的概念变化情况

Table６　ChangesofconceptinclassifierpoolsduringCMOLＧIalgorithmrunning

３４００－３６００３６００－４２００４２００－４８００４８００－５０００５０００－５８００５８００－６０００６０００－６６００６６００－６８００６８００－７４００７４００－７６００７６００－８２００８２００－９０００９０００－
１ ２ ３ ４ ４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １
２ ３ ４ ４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １
３ ４ ４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２
４ ４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２ ２
４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２ ２ ３

表７　CMOLＧII运行时分类器池中的概念变化情况

Table７　ChangesofconceptinclassifierpoolsduringCMOLＧIIalgorithmrunning

３４００－３６００３６００－４２００４２００－４８００４８００－５０００５０００－５８００５８００－６０００６０００－６６００６６００－６８００６８００－７４００７４００－７６００７６００－８２００８２００－９０００９０００－
１ １ １ ４ ４ １ １ １ １ １ １ １ １
２ ３ ４ ４ １ １ １ １ １ １ １ １ １
３ ４ ４ １ １ ２ ２ ２ ４ ４ ４ １ １
４ ４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２ ２
４ １ １ ２ ３ ３ ４ ４ １ １ ２ ２ ３

　　为了更直观地理解,对上述情形进行举例说明,具体的例

子如图７－图８所示.调整前分类器池中各分类器已经按照

权值从大到小排列,如{C１,􀆺,Ci,Cj,􀆺,Cm},分类器池中每

个分类器均对应于不同的概念.同时,设Ci 与Cj 是分类器

池中权值差异最小的两个分类器.

分类器池

{C１,􀆺,Ci,Cn,􀆺,Cm}

图７　采用CMOLＧII调整后分类器池中的分类器

Fig．７　ClassifiersinclassifierpooladjustedbyCMOLＧII

分类器池

{Cn,􀆺,Ci,Cj,􀆺,Cm}

图８　采用CMOL调整后分类器池中的分类器

Fig．８　ClassifiersinclassifierpooladjustedbyCMOL

图７中,Cn 是新到概念对应的分类器.设新到概念为重

现概念,则 C１ 与 Cn 是 对 应 于 同 一 概 念 的 两 个 分 类 器.

CMOLＧII在调整分类器池时,使用分类器Cn 替换Cj,替换后

分类器池中存储的分类器如图７所示.图７中,由于C１ 与

Cn 对应于同一概念,因此此时分类器池包含的概念数量减１.

CMOL在调整分类器池时,使用分类器Cn 替换C１,替换后分

类器池中存储的分类器如图８所示.图８中,分类器池中的

所有分类器均对应于不同的概念,因此此时分类器池包含的

概念数量没有发生变化.因此,与 CMOL相比,CMOLＧII所

采取的分类器池调整规则不能够确保分类器池中尽可能多地

包含不同的概念.

３．３　分类器池大小对CMOL算法的影响

为了验证分类器池的大小对CMOL算法的影响,本文将

分类器池的大小依次设置为３,５,７,９,将 Letter数据集的分

类器池的大小依次设置为３,４,５,６,７.实验结果表明,不管

分类器池的大小如何变化,CMOL算法可以在多数情况下达

到最高的准确率,说明了CMOL所采用的分类池调整策略的

有效性.
从图９和图１０中可以看出,各种算法随着分类器池变

大,分类准确率逐渐提升.这可能是因为数据块不能够很好

地表达其原本的数据分布,所以当分类器池中分类器数量不

断增加时,分类器池中总能加入新的信息,故此时算法的准确

率随着分类器池规模的变大逐渐提升.从图１１－图１４中可

以看出,当分类器池的大小增大到一定程度时,各种算法的分

类准确率不再发生变化.这可能是因为数据块能够很好地表

达其原本的数据分布,当分类器池达到一定的规模时,即使分

类器池中分类器的数量继续不断增加,分类器池中也无法加

入新的信息.因此,当分类器池的规模达到一定程度时,再增

加分类器池的规模,分类准确率也无法得到提升.

图９　RTG数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．９　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onRTGdataset

图１０　waveform数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．１０　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onwaveformdataset

图１１　SEA数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．１１　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onSEAdataset
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图１２　ABCD数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．１２　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onABCDdataset

图１３　EFGH 数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．１３　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onEFGHdataset

图１４　NOPQ数据集上分类器池大小对分类准确率的影响

Fig．１４　Influenceofclassifierpoolsizeonclassificationaccuracy
onNOPQdataset

为了进一步分析是否是由于数据块的表达能力对分类准

确率产生了影响,本文使用RTG,waveform和SEA数据集在

不同大小的数据块上观察分类准确率的变化.实验结果如图

１５－图１７所示.

图１５　RTG数据集上数据块大小对分类准确率的影响

Fig．１５　Influenceofdatablocksizeonclassificationaccuracy
onRTGdataset

图１６　waveform数据集上数据块大小对分类准确率的影响

Fig．１６　Influenceofdatablocksizeonclassificationaccuracy
onwaveformdataset

图１７　SEA数据集上数据块大小对分类准确率的影响

Fig．１７　Influenceofdatablocksizeonclassificationaccuracy

onSEAdataset

从图１５可以看到,分类准确率的变化为５４％→５８％→

６２％→６４％;从图１６可以看到分类准确率的变化为７６％→
８１％→８２％→８６％.也就是说,随着数据块的增大,各算法的

分类准确率有着较大幅度的上升,分别从５４％提升到６４％左

右以及从７６％提升到８６％左右,这说明数据块较大时,数据

块能较好地表示数据原本的分布.而从图１７可以看到,分类

准确率的变化为９２％→９３．５％→９３．５％→９５％,这说明数据

块的增大只带来了分类准确率的微小提升,这就说明数据块

能较好地表示数据原本的分布.因此,不同的数据集上,数据

块的大小对分类准确率的影响不一样,从而验证了分类器池

的大小对CMOL算法分类准确率的影响.

结束语　本文针对现有的概念漂移分类算法在遭遇概念

漂移后分类器的分类准确率恢复较慢的不足,结合多源在线

迁移学习提出了一种能够使用多个历史分类器实施多源迁移

学习的数据流分类算法———CMOL.CMOL算法根据存储的

每个历史分类器对新到概念样本的分类性能动态调节每个历

史分类器对应的权重,在检测到概念漂移时按照一定的规则

更新分类器池,使得分类器池能尽可能包含更多的概念.实

验结果进一步表明,与基于单源迁移的 CDOL 算法相比,

CMOL能够有效地使用多个历史分类器辅助新到概念进行

学习,提升了在新到概念上的即时准确率.由于概念漂移检

测的滞后性,每个分类器通常不是由属于同一个概念的样本

训练得到的,这将导致分类准确率的下降,本文下一步将研究

此问题,以减少概念漂移检测的滞后性产生的影响.
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