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摘　要　在动态的数据流中,由于其不稳定性以及存在概念漂移等问题,集成分类模型需要有及时适应新环境的能力.目前通

常使用监督信息对基分类器的权重进行更新,以此来赋予符合当前环境的基分类器更高的权重,然而监督信息在真实数据流环

境下无法立即获得.为了解决这个问题,文中提出了一种基于信息熵更新基分类器权重的数据流集成分类算法.首先使用随

机特征子空间对每个基分类器进行初始化来构建集成分类器;其次基于每个新到来的数据块构建一个新的基分类器来替换集

成中权重最低的基分类器;然后基于信息熵的权重更新策略实时对基分类器中的权重进行更新;最后满足要求的基分类器参与

加权投票,得到分类结果.将所提算法和几个经典学习算法进行对比,实验结果表明,所提方法的分类准确性有着明显优势,并

且适合多种类型的概念漂移环境.
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Abstract　Inthedynamicdatastream,duetoitsinstabilityandtheexistenceofconceptdrift,theensembleclassificationmodel

needstheabilitytoadapttothenewenvironmentintime．Atpresent,theweightofthebaseclassifierisusuallyupdatedbyusing
thesupervisioninformation,soastogivehigherweighttothebaseclassifiersuitableforthecurrentenvironment．However,suＧ

pervisioninformationcannotbeobtainedimmediatelyinarealdatastreamenvironment．Inordertosolvethisproblem,thispaper

presentsadatastreamensembleclassificationalgorithm,whichupdatestheweightofthebaseclassifierthroughinformationenＧ

tropy．Firstly,therandomfeaturesubspaceisusedtoinitializeeachbaseclassifiertoconstructtheensembleclassifier．Secondly,

anewbaseclassifierisconstructedbasedoneachnewdatablocktoreplacethebaseclassifierwiththelowestweightintheenＧ

semble．Then,theweightupdatestrategybasedoninformationentropywillupdatetheweightsinthebaseclassifierinrealtime．

Finally,thebaseclassifierthatmeetstherequirementsparticipatesinweightedvotingtoobtaintheclassificationresult．CompaＧ

ringtheproposedalgorithmwithseveralotherclassiclearningalgorithms,theexperimentalresultsshowthattheproposedmeＧ

thodhasobviousadvantagesinclassificationaccuracyandissuitableforvarioustypesofconceptdriftenvironments．
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１　引言

由于信息技术的快速发展,互联网、通信、工业等各行各

业都在持续产生海量的数据,而且在以一个惊人的速度不断

增长,数据以流的形式不断产生.

在传统的机器学习环境中,数据通常以静态数据的形式

存储在数据库中.也就是说,所有的数据可以立刻拿到并可

以全部直接拿来使用.而在数据流挖掘中,数据流以顺序、连
续、快速的方式生成数据,且在本质上有可能是短暂存在的,

不能长期存储在内存当中[１].除此之外,由于数据流的不稳

定性,概念漂移的存在也是其一大显著的特点.概念漂移是

一种现象,其表现在目标域的统计属性随着时间的发展而发

生任意方式的变化,也就是说数据流中的数据分布发生了不

可预知的变化[２].由于概念漂移的存在,不平稳数据流中的

分类模型需要有及时适应新环境的能力.

针对上述问题,采用集成分类器对不平稳环境下的数据

流进行分类任务是一种有效的策略.集成分类器本身由多个

基础分类器组成,由于集成分类器天然具有模块化结构,使得

其能够很自然地适应不平稳数据流中数据分布随着时间而产

生的变化.数据流的集成分类算法主要分为两大类:基于



数据块的集成分类算法和基于在线学习的集成分类算法.

基于数据块的集成分类算法在数据流传输过来的时候将

数据打包为某些指定大小的数据块.这类算法的性能很大程

度上取决于数据块的大小.最初的一种基于数据块的集成分

类算法是Street等提出的流集成算法 SEA[３].SEA 的显著

缺点在于替换分类器的方式,为了解决这个问题,精度加权集

合 AWE[４]算法被提出.Brzezinski等在 AWE上进行改进,

提出了 AUE算法[５],在该算法中,所有的基分类器都是用新

的数据块中的一部分实例进行增量更新.这有助于减少因用

少量数据创建而导致性能较差的基础分类器.该算法的另一

个优点在于用非线性误差函数对分类器进行加权,可以更好

地提高集成分类器的准确性.为了在集成分类器中主动解决

概念漂移问题,Elwell等提出了Learn＋＋．NSE[６]算法.

基于在线学习是另一种数据流集成学习方法[７].与基于

块的方法不同,在线方法按顺序处理元素,而不是分块处理.

DWM 是由 Kolter等首先提出的在线集成方法[８].对于一些

测试例子,基础分类器各自提供一个预测,结合权重输出整体

的预测.如果个别分类器预测错误,则相应的权重会降低.

类似地,基于在线学习的分类器还有 FHDDMS[９]和 AES[１０]

等.然而使用基于在线学习的集成方式对于渐变类型的概念

漂移的处理效果不太理想.

针对基于数据块和基于在线学习的集成分类算法的优缺

点,Ren等提出了一种结合数据块和在线学习的混合类型的

集成分类器[１１].该算法同时利用监督信息和非监督信息来

对漂移进行检测以及对基分类器进行权重更新.Cano等提

出了 KUE[１２]方法.该算法使用 Kappa统计信息进行动态加

权和基础分类器的选择.

然而上述提到的算法在对基分类器进行更新时,通常需

要使用到数据的标签信息来更新基分类器的权重,然而在实

际数据流应用环境中,往往无法实时获取数据的标签信息.

针对该问题,本文提出了一种基于信息熵的权重更新算法

IEWU(InformationEntropyＧbasedWeightUpdating),并据此

给出数据流集成分类解决方案.IEWU整合了基于数据块和

在线学习的思想对概念漂移进行快速自适应.该算法通过使

用信息熵这个非监督信息来进行各个基分类器评估和权重更

新,使当前环境下更有效的基分类器能够被赋予更高的权重;

并设定一个权重阈值,只有高于该阈值的基分类器才能参与

最后的加权投票.不同于大多数集成分类器,IEWU 使用非

标签信息进行模型的权重更新,使其在类标签稀有的环境下

也能够使用.

２　相关工作

２．１　数据流描述

给定一个时间段[０,t],可以把在[０,t]中的数据流样本

表示为S０,t＝{d０,􀆺,dt},其中di＝(Xi,yi)表示在第i时间点

上数据实例.每个实例都是独立的,Xi表示特征向量,yi表示

类标记.

与传统静态数据相比,数据流具有以下几个特点[１３]:

(１)数据实例不是事先给出的,而是以流的形式顺序到达

或者以数据块的形式逐渐变得可用.

(２)数据实例可能会迅速到达.

(３)数据流的大小可能是无限的.

(４)每个实例数据只能访问有限的次数.

(５)数据流中的数据必须在有限的时间内被处理,避免数

据堆积.

(６)每个数据流中的数据的标签查询或获取成本较高,很

难访问真正的类标签.

２．２　概念漂移描述

假设S０,t遵循一定的数据分布F０,t(X,y).当F０,t(X,

y)≠Ft＋１(X,y)时,则概念漂移发生在时间点t＋１处,也表示

为Pt(X,y)≠Pt＋１(X,y)[１４].由于联合概率Pt(X,y)可以分

解为两部分:Pt(X,y)＝Pt(X)×Pt(y|X).因此概念漂移可

以概括为以下３种情况:

(１)Pt(X)≠Pt＋１(X)而Pt(y|X)＝Pt＋１(y|X).由于

Pt(X)漂移不影响决策边界,因此该情况也称为虚假漂移.

(２)Pt(y|X)≠Pt＋１(y|X)而Pt(X)＝Pt＋１(X).这种情

况会导致决策边界发生变化,并导致模型的准确性下降,因此

称之为真实漂移.

(３)第３种情况结合了前两种情况,即Pt(X)≠Pt＋１(X)

且Pt(y|X)≠Pt＋１(y|X).

３　基于信息熵更新权重的集成分类算法

本节具体介绍了基于信息熵更新权重的数据流集成分类

算法IEWU.

３．１　集成结构和初始化

在IEWU算法中,第一步要做的就是构造一个集成分类

器.假设E是一个由k个基础分类器γ 组成的集成分类器,

其中γi∈E.令S为数据流,该数据流被均匀划分成大小相等

的B１,B２,􀆺,Bn.当数据流S中的数据块Bi到达时,基础分

类器开始被初始化,整个集成分类器也开始初始化.由于

IEWU算法是基于数据块和在线学习融合的混合模型,因此

当一个新的数据块到达时,若是数据块中的所有数据的标签

都已经能够获取,则对该数据块进行训练,得到由最新数据块

训练成的基础分类器.当集成分类器E 中的基础分类器个

数未满足k个时,该算法将不断构建基分类器加入到集成分

类器E中,直到集成分类器E中的基分类器个数满足k个.

集成分类器由多个基础分类器组成,想要形成一个性能

良好的集成分类器,基础分类器不仅应该有一定的准确性,而
且也应该具有一定的多样性[１５].为了促进基础分类器之间

的多样性,本节探索了不同维度的特征子空间.每个基分类

器γi都建立在不同的r维随机子空间上,其中１≤r≤f,f是

原始维度.因此,每个组件的维度和特征子空间都是随机的.

另一方面,IEWU算法还采用了 Poisson(１)分布对子空间内

的实例进行权重更新.

３．２　集成模型更新

为了解决数据流的不稳定问题,IEWU 算法需要实时对

集成分类器进行更新.该算法对集成模型的更新分为两个部

分,一是对基分类器进行更新,二是对基分类器权重进行更新.

３．２．１　基分类器更新

由于IEWU算法融合了基于数据块集成分类器的思想,
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因此当带有标签的数据量达到了能组成一个数据块的时候,

该算法将获取这个新数据块,然后利用其进行训练得到一个

候选的基分类器.新的基分类器的构建使用上述相同的构建

方式,采用r维的随机子空间来构建,并使用Poisson(１)分布

对每个实例进行权重赋值.基分类器的权重也会随着对数据

块进行预测分类的性能的变化而相应地变化,以此来应对不

稳定的数据流.数据块大小的设置对整个集成分类器来说尤

为重要且不容易确定.较大的数据块往往会生成分类性能更

好的基分类器,但是可能其数据块内部就包含概念漂移.较

小的数据块通常在带有概念漂移的数据流上更有效,但是其

对于分类性能可能不太理想.之后用构建出来的候选基分类

器来替换集成分类器中权重最低的基分类器,以此来遗忘由

于数据概念漂移而不再有效的旧分类器,改善整个集成分类

器的性能.

３．２．２　基于信息熵的权重更新

由于IEWU 是 一 个 混 合 类 型 的 集 成 分 类 器,因 此 在

IEWU中,不仅需要通过新的基分类器替换旧的基分类器,还
需要对已有的基分类器进行在线学习,并基于信息熵来对每

个基分类器的权重进行更新.通过这种方式,可以使当前时

刻性能更好的分类器参与投票,以此来提高集成模型在不平

稳数据流中的自适应能力.

信息熵作为信息论中一个重要的参数,被用作度量信息

量.熵的概念原先来自于热力学领域,用来定义分子之间的

混乱程度.分子之间越混乱,代表熵的值越大.Shannon将

熵从热力学引入到信息论中,提出了信息熵这个概念[１６].信

息熵用来度量一个信息量的混乱程度,即用来衡量一个事件

的不确定性.一个事件的信息量越大,或者说一个事件的不

确定性越大,则信息熵的值越大.信息熵的计算公式如下:

H＝E[－logpi]＝－∑
n

i＝１
pilogpi (１)

其中,pi表示分类器分类为第i类的概率.

IEWU算法通过信息熵计算公式求得当前数据实例的信

息熵值.由于信息熵代表着分类结果的不确定性,因此信息

熵越大,则分类结果越不确定,相反地,信息熵越少,则代表分

类结果越确定.当IEWU 算法对当前实例求得的信息熵的

值足够小时,该算法判定当前的分类结果是确定且准确的.

由于不同数据流的样本的输出空间不一样,因此在不同数据

流下的熵的区间值都不相同.于是用来判定当前分类结果是

否确定的熵的阈值采用了动态自适应的方式来求得,其针对

不同的数据流都有效.

ethre＝emean－２∗(emean－emin)
３

(２)

其中,ethre表示熵的阈值,emean表示到目前为止熵的平均值,

emin表示熵的最小值.emean和emin的值会随着数据流的不断到

来而不断更新.当IEWU 对当前数据求得的信息熵的值小

于ethre时,该算法判定当前分类结果是正确的,然后每个基分

类器判断当前分类结果是否与整个集成分类结果相同,若不

相同,则取值为１.

Sx＝
１, if(e＜ethre)and(fi(x)≠f(x))

０, other{ (３)

其中,e表示集成分类器对当前实例求得的信息熵,fi(x)是

第i个基分类器的分类结果,f(x)是集成分类器的分类结果.

第i个基分类器的权重计算如下:

wi＝１－∑Sx

|X|
,∀x∈X (４)

其中,wi表示第i个基分类器的权重值,|X|表示当前数据块

中数据实例的个数.

一般来说,基分类器刚开始创建时会被赋予最高的权重

值,随着数据块的到来,每个基分类器会通过上述方式求得对

当前数据块的预测结果,然后实时调整其相应的权重,使得当

前环境下性能更好的基分类器能够有更高的权重.

３．３　集成决策

集成分类器的最终预测结果由所有的基分类器的预测结

果进行加权投票.加权投票的公式如下:

H(x)＝argmax
j

∑
k

i＝１

wihj
i(x), ifwi＞θ

０, other{ (５)

其中,H(x)表示整个集成分类器的预测结果,hj
i(x)表示第i

个基分类器分类为第j类的输出结果,wi表示第i个基分类

器的权重,k表示集成分类器中基分类器的个数.

IEWU算法还用到了抛弃策略,并非所有的基分类器最

后都会参与投票.由于数据流的不稳定性,当有概念漂移产

生时,某几个基分类器的分类性能会因此大大降低.这时若

将准确性差的分类器加入到最终的加权投票中,反而会大大

降低整个集成分类器的准确性.因此该算法将抛弃能力不够

好的一部分基分类器.给定一个固定的权重阈值,该算法只

会将权重值大于阈值的基分类器加入最终的加权投票中,而
权重值小于阈值的基分类器则会被抛弃.

３．４　算法整体流程

IEWU的伪代码如算法１所示.

算法１　
输入:数据流S,集成中基分类器的最大个数k,特征维度值f,权重w,

判断基分类器是否参与加权投票的阈值θ,特征子空间φ
输出:分类结果

１．forSi∈{S１,􀆺,Sn}do

２．　ifS１then

３．　 　forj∈{１,􀆺,k}do

４．　 　　r←[１,f]中的随机整数

５．　 　　　φj←S１中的r维随机子空间,其中实例的权重根据PoisＧ

son(１)加权

６．　 　　　γj←在φj上训练基分类器

７．　 　　endfor

８．　 　else

９．　　　 if数据标签可用do

１０．　　　　φj←S１中的r维随机子空间,其中实例的权重根据PoisＧ

son(１)加权

１１．　　　　γj←在φj上增量更新基分类器

１２．　　　　wj←计算信息熵,并用信息熵更新权重

１３．　　　endif

１４．　　　if收集到一个新的带标签的数据块S１then

１５．　　　　r←[１,f]中的随机整数

１６．　　　　φ←S１中的r维随机子空间,其中实例的权重根据 PoisＧ

son(１)加权

１７．　　　　γ←在φj上训练基分类器
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１８．　　　endif

１９．　　　用γ替换集成中权重最低的基分类器

２０．　endif

２１．endfor

４　实验结果及分析

本文的实验环境如下:Windows１０专业版 ６４位操作系

统;Inteli５Ｇ４４６０CPU ＠３．２０GHz处理器;８GB内存;并使用

Java编程语言.

本算法以及对比实验算法均在大规模在线分析系统

(MassiveOnlineAnalysis,MOA)平台上进行实验.MOA 是

一个开源的数据流挖掘平台,它为数据流挖掘提供算法和运

行实验的环境[１７].

４．１　实验数据集

本实验采用的数据集包括３个人工合成数据集以及２个

真实场景下的数据集.其中人工数据集中有２个人工合成数

据集包含突变类型的概念漂移,１个人工合成数据集包含渐

变类型的概念漂移.详细信息如表１所列.

表１　实验中使用的数据集

Table１　Datasetsusedinexperiment

数据集 实例数 属性数 类别数 漂移数 漂移类型

RanTrees １M ５ ２ ３ 突变

Agrws １M ９ ２ ３ 突变

SEAg １M ３ ２ ３ 渐变

CoverType ５８１K ５３ ７ － 未知

Poker ８２９K １０ １０ － 未知

(１)人工数据集

RanTree:随机 树 生 成 器 基 于 一 个 随 机 数 来 生 成 数 据

流[１８].使用该生成器生成一个突变类型数据集.每个数据

集包含 １０００００个实例,每个实例有 ５个属性,分为 ２ 类.

RanTrees表示带有突变类型的概念漂移,每隔２５０００个实例

后会发生突变漂移,总共有３个漂移.

Agrw:Agrw数据流生成器最初来源于 Agrawal等[１９]的

论文.使用该生成器生成一个突变类型数据集.数据集包含

１０００００个实例,每个实例有９个属性,分为２类.Agrws表示

带有突变类型的概念漂移,每隔２５０００个实例后会发生突变

漂移,总共有３个漂移.

SEA:SEA 数据集生成器可以模拟概念漂移的产生.实

验模拟了带有渐变类型的概念漂移的数据集SEAg,SEAg包

含有１００００００个实例,并且每隔２５０００个实例后会发生渐变

漂移,总共有３个漂移生成.由于SEA生成器还可以模拟噪

声数据,因此添加了１０％的噪声数据到数据流中,以此来评

估分类器的鲁棒性.

(２)真实数据集

CoverType:即森林覆盖类型(forestcovertype).此数据

集包含从美国森林服务(USFS)区域２资源信息系统(RIS)数

据获得的３０m∗３０m的森林覆盖面积.它包含５８１０１２个数

据实例.每个数据实例有５４个属性,分为７种类别.该数据

集是归一化后的数据集.

Poker:即 Pokwehand.该数据集包含１００００００个数据

实例,每个数据实例有１０个属性.数据集中的每一条数据

都是一个手牌的记录,该手牌由从５２张标准牌组中抽出的５
张纸牌组成,每张纸牌使用两个属性(花色和数字)进行描述,

总共有１０个预测类别.该数据集是归一化后的数据集.

４．２　对比算法介绍与参数分析

(１)对比算法

朴素贝叶斯(NaïveBayesian,NB)[２０]:朴素贝叶斯不带任

何处理概念漂移的方法,可以作为基准参考算法.

精度 更 新 集 成 分 类 器 (Accuracy Updated Ensemble,

AUE)[５]:AUE是一种基于数据块的集成分类器.

精度加权集合(AccuracyWeightedEnsemble,AWE)[４]:

AWE根据从顺序的数据块中读取的数据实例来构造各个基

础分类器,然后将其添加到固定大小的集合中.AWE是一

个基于数据块的集成分类器.

动态加权多数(DynamicWeighted Majority,DWM)[８]:

DWM 是经典的基于在线学习的集成分类算法.通过使用权

重和增量学习,使 DWM 算法能够处理概念漂移问题.

在线 Bagging(OnlineBagging,OBag)[２１]:OBag是 BagＧ

ging算法的在线版本.

在线 Boosting(OnlineBoosting,OBoost)[２１]:OBoost是

Boosting算法的在线版本.

基于信息熵更新权重的集成分类算法(IEWU):IEWU
算法是本文提出的算法,是一种基于数据块和在线学习的混

合型算法.

不带信息熵更新权重的集成分类算法(IEWUＧNoUpＧ

date):IEWUＧNoUpdate是IEWU 不使用信息熵对基分类器

权重进行更新的版本,该算法的基分类器的权重保持不变.

该对比算法是为了证明用信息熵进行权重更新的有效性.

(２)实验参数设置

本节实验以及对比实验完全在 MOA 框架中实现运行.

在本节实验中,IEWU都与监督算法进行比较,并通过标记大

量样本数据进行实验.IEWU 采用 Hoeffding树作为基分类

器,总共设定基分类器的个数为１０,设定数据块的大小为

１０００,设定判断基分类器是否参与加权投票的阈值 .实验最

终主要通过评估分类器的准确性来判断各个分类的性能.

４．３　实验结果分析

(１)数据块大小对实验影响分析

表２列出了本文算法IEWU 在不同数据块大小下的分

类准确度.实验结果可以表明,当使用不同的数据块大小时,

该算法的性能不存在显著差异,但是总体而言,当取值为

１０００时,精度相对要高一点.因此,本文的数据块大小设定

为１０００.

表２　不同数据块下的分类准确度

Table２　Classificationaccuracyunderdifferentdatablocks
(单位:％)

数据集 ５００ ７５０ １０００ １２５０ １５００
RanTrees ９３．００ ９３．８９ ９２．４９ ９１．９９ ９１．５７
Agrws ９０．５６ ９１．２４ ９１．７３ ９１．４８ ９０．８７
SEAg ８７．８５ ８８．１０ ８８．５０ ８７．９４ ８８．３８

CoverType ８６．７７ ８６．２４ ８５．３０ ８５．１３ ８４．６３
Poker ８４．９０ ８４．５９ ８５．１３ ８３．４９ ８４．１９
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　　(２)分类准确性分析

图１给出了各种算法在 RanTrees数据集上的分类性能.

可以明显看出,本文提出的算法IEWU 从头到尾都保持着最

高的准确率并一直呈现上升趋势.与IEWUＧNoUpdate相

比,IEWU准确性一直领先,且IEWUＧNoUpdate在经过第一

个漂移点时准确性有些下降,说明基于信息熵的基分类器权

重更新能够在不平稳的环境中有着快速适应的效果,因此其

准确性有提升.AUE,AWE,DWM,OBag和 OBoost在整个

过程中一直保持着平稳或上升的趋势且 NB算法在经过第一

个漂移点时准确性快速下降,说明这些算法对数据集上的概

念漂移能够快速适应.NB作为基准参考模型,不能很快地

适应概念漂移.实验结果证明,IEWU 算法在 RanTrees数据

集上有快速适应的能力和最好的性能.

图１　各种算法在 RanTrees上的分类准确性

Fig．１　ClassificationaccuracyofthealgorithmonRanTrees

图２给出了各种算法在 Agrws数据集上的分类性能.可

以看出,到达第１个漂移点时,NB,DWM 和IEWUＧNoUpＧ

date的准确性开始下降,而其他５个分类器的准确性没有受

到很大的影响.在第２个漂移点时,所有分类器的准确性都

开始快速降低,相比于其他７种分类器,IEWU的准确性下降

幅度最低,在准确性上也最高.在经过第３个漂移点之后,除
了 NB之外,其他每个分类器的性能都慢慢趋于平稳或者上

升.实验结果表明,在 Agrws数据集上,IEWU算法有着最好

的性能.IEWU 与IEWUＧNoUpdate相比,IEWU 也展示出

了基于信息熵的基分类器权重更新的有效性.其能够快速适

应概念漂移,在不平稳的数据流下一直有着良好的性能.

图２　各种算法在 Agrws上的分类准确性

Fig．２　ClassificationaccuracyofthealgorithmonAgrws

图３给出了各种算法在 SEAg 数 据 集 上 的 分 类 性 能.

SEAg带有３个渐近类型的概念漂移,并有１０％的噪声.从实

验结果中可以看出,在带有渐近类型的漂移的数据集中,在经

过第１个漂移点时,NB的准确性首先开始下降,其他分类器

的准确性都还保持稳定.在经过第２个漂移点时,OBag和

IEWUＧNoUpdate 的 准 确 性 开 始 下 降. 而 AUE,AWE,

DWM,OBoost和IEWU在整个过程中都能够保持准确性的

稳定且有着较好的分类准确性.在整个实验中,IEWU 有着

最高的分类准确性,NB由于其不带任何的概念漂移处理机

制,因此分类准确性最低.IEWU 与IEWUＧNoUpdate相比,

其不仅准 确 性 更 高,在 处 理 概 念 漂 移 的 能 力 上 也 远 优 于

IEWUＧNoUpdate.因此可以证明,在 SEAg数据集上基于信

息熵的基分类器权重更新不仅能够提高集成分类器的准确

性,还能够快速适应不稳定的数据流.

图３　各种算法在SEAg上的分类准确性

Fig．３　ClassificationaccuracyofthealgorithmonSEAg

从上述分类器在带有概念漂移的人工数据集上的表现来

看,综合所有的数据集,本文所提的集成分类算法IEWU 有

着更好的表现,在每个数据集上的准确性都能够排在前列.

并且通过IEWU 和IEWUＧNoUpdate的对比发现,基于信息

熵的基分类器权重更新策略能够有效提升分类器的性能,并

在带有概念漂移的数据流下有着较好的适应效果.

图４给出了各种算法在真实数据集CoverType下的分类

性能.由于真实数据集无法知道漂移点的个数和位置,因此

无法通过漂移点的位置对算法的性能进行分析,只能对算法

的准确性进行常规分析.在CoverType数据集上,OBoost相

比其他７种算法,其有着最好的分类准确性.而其他７个分

类器中一开始准确性最高的是 OBag,但随着数据的到来,

IEWU准确性慢慢高于 OBag,这说明IEWU 在该数据流下

的适应能力比 OBag要强.NB的分类准确性最差,因为 NB
不带有任何处理概念漂移的策略.IEWU的准确性一直高于

IEWUＧNoUpdate,这表明在真实数据集 CoverType上,基于

信息熵的基分类器权重更新对分类器准确性的提升有着很好

的效果.

图４　各种算法在CoverType上的分类准确性

Fig．４　ClassificationaccuracyofthealgorithmonCoverType

图５给出了各种算法在真实数据集 Poker上的分类性

能.在Poker数据集上,OBoost和IEWU的准确性几乎没有

差别,都比其他分类器的准确性要高,并且其准确性随着时间
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的推移不断提高,说明OBoost和IEWU在Poker下的适应性

能力很好.AUE,AWE和 NB与其他５个分类器相比,准确

性都比较差.IEWU的准确性一直要高于IEWUＧNoUpdate,

这表明在真实数据集 Poker上,基于信息熵的基分类器权重

更新对分类器准确性的提升有着很好的效果.

图５　各种算法在Poker上的分类准确性

Fig．５　ClassificationaccuracyofalgorithmsonPoker

从分类器在两个真实数据集上的表现来看,本文提出的

算法IEWU有着较为不错的性能,与其他分类器相比有更好

的准确性.并且通过对比IEWU 和IEWUＧNoUpdate发现,

基于信息熵的基分类器权重更新策略也能够在真实的数据集

下有效地提升分类的性能.

表３列出了对比算法在所有数据集上的实验结果.从

表３可以明显看出,由于 NB不带有适应概念漂移的策略,因
此 NB在所有数据集上的准确性都处于最低.而本文提出的

IEWU 算法在RanTrees,Agrws,SEAg和Poker这４个数据集

上有 着 最 好 的 性 能 和 最 高 的 准 确 性.在 CoverType 上

OBoost有着最高的准确性,其次是IEWU算法.而通过对比

IEWU与IEWUＧNoUpdate算法可知,不管在哪个数据集上

IEWU算法始终能够保持更好的性能.上述结果说明,相比

不带信息熵更新权重的算法,本文提出的基于信息熵的基分

类器权重更新策略更有效.信息熵作为一个非监督信息,能够

在各个数据集上保持着最高或者次高的准确性,并且在快速适

应带有概念漂移的数据流下也有着相当不错的性能表现.

表３　对比算法的平均分类准确度

Table３　Averageclassificationaccuracyofcomparisonalgorithm
(单位:％)

数据集 NB AUE AWE DWM OBag OBoost IEWU IEWUＧNoUpdate
RanTrees ７０．９９ ９１．６２ ７９．０８ ７３．０１ ９１．８９ ９２．４９ ９２．９５ ８６．５７
Agrws ７１．７７ ９１．３１ ８８．７９ ７８．３５ ８７．５９ ８９．４３ ９１．７３ ８５．００
SEAg ８５．９６ ８８．２０ ８７．７０ ８８．１１ ８７．１６ ８７．８９ ８８．５０ ８６．５１

CoverType ６５．９１ ８７．２１ ８０．４８ ８２．８９ ８４．７０ ８９．９４ ８５．３０ ８２．２３
Poker ５８．８１ ６６．９８ ６０．４０ ７３．５４ ８０．６８ ８４．１９ ８５．１３ ７９．２３

　　(３)运行时间对比

为了进一步比较各种算法在各个数据集环境下的性能效

果,表４列出了在不同数据集上各种算法的运行时间.可以看

出,在大多数数据集中,AWE 算法有着最高的运行时间.由于

NB是单分类器,而其他对比算法都是集成分类器,因此在所有的

数据集中,NB有着最少的运行时间并且远小于对比的集成分

类器.而在集成分类器算法中,IEWU算法在绝大部分数据集

都有最低的运行时间.IEWUＧNoUpdate算法的运行时间和

IEUE相差不多.上述结果表明了在集成分类器中,IEUE算

法在运行时间上有着较大的优势,总体上优于其他集成算法.

表４　对比算法的运行时间

Table４　Comparisonalgorithmrunningtime
(单位:s)

数据集 NB AUE AWE DWM OBag OBoost IEWU IEWUＧNoUpdate
RanTrees ２．９２ １１０．５９ ２２０．７２ ８８．０５ ６７．５３ ８１．５５ ６０．７１ ６１．３５
Agrws ３．６１ ８８．６６ １５２．１６ ８９．２５ ６５．８０ ８４．６４ ６２．９２ ６１．４２
SEAg ２．８６ ３１．５９ ５３．８０ ６７．０６ ２０．８４ ２５．２２ １９．６８ ２２．２４

CoverType １０．４５ １５０．５９ ２９５．２５ １１９．８３ ６９．８６ ９３．９５ ６５．５７ ６６．８３
Poker ４．９２ ５３．５３ ６３．８３ ３７．５９ ３５．２３ ５０．０３ ４０．３６ ３９．２３

　　结束语　本文首先介绍了一种基于信息熵更新权重的数

据流集成分类算法IEWU,该算法能够在不平稳的数据流下

有良好的分类性能,并且能够对数据流中的概念漂移进行快

速的适应.在本文中,为了促进基分类器之间的多样性,每个

基分类器都建立在不同的r维随机子空间上,并采用了PoisＧ
son(１)分布对子空间内的实例进行权重更新.基于数据块的

更新策略则会在满足要求时创建一个新的候选分类器,并用

该候选分类器来替换集成分类器中权重最低的基分类器.基

于信息熵的权重更新策略会实时对基分类器中的权重进行更

新,使得在整个数据流过程中当前时刻下性能好的基分类器

往往能被赋予更高的权重.信息熵作为一个非标签信息,还
能够在标签稀少的环境下拥有较好的性能.然后,本文介绍

了整个集成算法的最终决策过程,只有权重值满足要求的

基分类器才能参与最终的加权投票.实验结果表明,本文提

出的基于信息熵来更新权重的策略在准确率和适应概念漂移

的性能上都有着较大的优势.

IEWU算法采用了信息熵参数来调整基分类器的权重,

信息熵代表着分类结果的不确定性,如何设定一个合理且准

确的阈值来判断当前分类结果对实验结果有着较大的影响,

是后续工作需要着重研究的方向.
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