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数据流概念漂移处理方法研究综述

陈志强 韩　萌 李慕航 武红鑫 张喜龙
北方民族大学计算机科学与工程学院　银川７５００２１
　(１５７２０６０２３８８＠１６３．com)

　
摘　要　目前非稳态数据流中的概念漂移愈来愈呈现出不同速度、不同空间分布的趋势,给数据挖掘、机器学习等诸多领域带

来了极大的挑战.近二十年来,许多致力于在非稳态数据流中处理概念漂移的技术方法被提出.从一种新颖的角度,分别针对

主动检测的显式方法和被动自适应的隐式方法对目前的概念漂移处理技术方法进行了全面的阐述.首先,从处理某一特定类

型和多种类型的概念漂移的角度对主动检测方法进行了分析,并从单学习器和集成学习的角度对被动自适应方法进行了分析;

其次,对诸多概念漂移处理方法的对比算法、学习模型、适用漂移类型、算法的优缺点进行了全面总结;最后给出了未来的研究

方向,包括类不平衡的数据流概念漂移处理方法、含新颖类的概念漂移数据流处理方法、含噪声的数据流概念漂移处理方法等

方面.
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SurveyofConceptDriftHandlingMethodsinDataStreams
CHENZhiＧqiang,HAN Meng,LIMuＧhang,WU HongＧxinandZHANGXiＧlong
SchoolofComputerScienceandEngineering,NorthMinzuUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　

Abstract　Atpresent,conceptdriftinthenonstationarydatastreampresentsatrendofdifferentspeedsandanddifferentspace

distribution,whichhasbroughtgreatchallengestomanyfieldssuchasdataminingandmachinelearning．InthepasttwodeＧ

cades,manymethodsdedicatedtohandlingconceptdriftinnonstationarydatastreamsemerged．Anovelperspectiveisproposedto

classifythesemethods．ThecurrentconceptdrifthandlingmethodsarecomprehensivelyexplainedfromtheexplicitmethodofacＧ

tivelydetectionandtheimplicitmethodofpassivelyadaption．Inparticular,activedetectionmethodsareanalyzedfromtheperＧ

spectiveofhandlingonespecifictypeofconceptdriftandhandlingmultipletypesofconceptdrift,andpassiveadaptivemethods

areanalyzedfromtheperspectivesofsinglelearnerandensemblelearning．Manyconceptdrifthandlingmethodsareanalyzedand

summarizedintermsofthecomparisonalgorithm,learningmodel,applicabledrifttype,advantagesanddisadvantagesofalgoＧ

rithms．Finally,furtherresearchdirectionsaregiven,includingtheconceptdrifthandling methodsinclassＧimbalanceddata

streams,theconceptdrifthandlingmethodsindatastream withtheexistenceofnovelclasses,andtheconceptdrifthandling
methodsinthedatastreamwithnoise．

Keywords　Datastream,Conceptdrift,Classification,Activemethods,Passivemethod

　

１　引言

近年来,随着大数据、物联网技术以及人工智能技术的迅

速发展,各行各业都在持续产生大量数据,而且一直以惊人的

速度不断增长,这些数据因其自身特性被称为数据流,如网络

数据、天气预报数据、无线传感数据、金融和电网数据等[１].

由于数据流的时序性、高速性、多变性、潜在无限性等特性,传

统的数据挖掘模型很难再适用于数据流挖掘,数据流挖掘

成为当前的热点研究方向.数据流挖掘在诈骗检测[２]、垃圾

邮件过滤[３]、入侵检测[４Ｇ５]、股票预测[６]、用户兴趣预测[７]等方

面有着广泛的应用.在数据流挖掘的最初阶段,大部分数据

流算法通常假定数据分布是稳定的,然而在真实世界的数据

流应用中,数据分布在不断变化,模型需要不断更新以适应新

的数据流环境.概念漂移通常表现为从样本属性到样本类别

之间的映射关系,即目标概念(TargetConcept)下随着数据流

的不断变化而变化[８].概念漂移的存在成为数据流挖掘尤其



是分类问题中的一个重要问题.在许多现实世界的应用场景

中,数据的基本分布是不平稳的,随着时间的推移,以前有效

的模型将不再有效.因此处理数据流中的概念漂移问题成为

一个亟待解决的难题.

在处理非稳态数据流时,通常可以把处理概念漂移的方

法分为主动检测方法和被动自适应方法.一方面,主动检测

方法只有在出现漂移时才会更新学习器,因此更具反应性,从

而可以节省时间和内存资源.此外,它们能够提供关于漂移

的有用描述,如:速度、严重程度、发生的时间.另外,使用主

动检测方法时,不仅要注意保持学习模型的性能,还要控制误

检率和漏检率,以防止造成时间和内存的浪费.经典的算法

主要有漂移检测法(DriftDetectionMethod,DDM)[９]、早期

漂移检测法(EarlyDriftDetectionMethod,EDDM)[１０]、自适

应滑动窗口(AdaptiveWindowing,ADWIN)[１１]等概念漂移检

测器,以及自适应分类器集成(AdaptiveClassifiersEnsemＧ

ble,ACE)[１２]和自适应随机森林(AdaptiveRandom Forest,

ARF)[１３]等集成方法.另一方面,被动自适应方法通常以固

定的时间间隔隐式地使学习器来适应当前的概念,不使用任

何漂移检测.它们以恒定的速度抛弃旧的概念,而不管是否

发生了漂移.当连续数据源之间的差异与触发漂移不太相关

时,这些方法对于处理渐变型概念漂移非常有用.经典的算

法有自适应增量式决策树(ConceptＧadaptingVeryFastDeciＧ

sionTreeLearner,CVFDT)[１４]、在线序列极限学习机(Online

SequentialExtremelearningMachine,OSＧELM)[１５]等单学习

器算法,以及流 集 成 算 法 (StreamingEnsembleAlgorithm,

SEA)[１６]、精度加权集成算法(AccuracyWeightedEnsemble,

AWE)[１７]和 动 态 加 权 多 数 (Dynamic Weighted Majority,

DWM)[１８]等集成学习算法.

本文的总体框架图如图１所示.本文首先阐述了概念漂

移的定义及类型,然后从处理单一类型和多种类型概念漂移

的角度分析主动检测方法,最后从单学习器和集成学习两个

角度分析被动自适应方法.

图１　总体框架图

Fig．１　Overallframework

本文的主要贡献如下:

(１)对现有的概念漂移处理技术方法从基于主动检测方法

和基于被动自适应方法的新颖角度进行了全面的阐述与分析.

(２)对算法的适用漂移类型、学习模型、算法的优缺点、对

比算法等方面进行了阐述与总结.从处理概念漂移类型的角

度对主动检测方法进行了分析,以及从单学习器和集成学习

对被动自适应方法进行了分析.

(３)分析了现有算法中存在的问题,并提出了下一步的工

作方向.

２　概念漂移

概念漂移是数据流挖掘中广泛存在的问题[１９],一般由数

据流中的数据随着时间不断变化与发展而产生.数据流是一

个潜在的、无限的、有序的数据项序列,并随着时间的推移按

顺序到达[２０].因此,数据流具有动态变化性,且形成数据项

的分布会随着时间不断变化.在传统的数据挖掘中,一个数

据集往往服从同一种数据分布,而数据流中的变化是不可预

知的,数据项会过时,不再与当前的环境保持一致,过时数据

会降低当前模型的训练能力.这就要求学习模型能够动态地

调整自身以适应概念漂移.

２．１　概念漂移的定义

概念漂移是由流式数据随时间的变化或演变引起的.底

层分布的改变会导致到达的实例的特征向量不再反映类标

签.这会对使用流数据分布进行预测的分类器的可靠性和准

确性造成消极影响.

假设数据流是以连续的(xt,yt)实例的形式出现,其中

t＝１,２,３,,并且xt是一个特征向量,y则是属于一个具有n
个类标签的集合,即y∈{y１,y２,,yn}.预测器在特定时间

基于特征向量xt得到的一个预测结果可以用y
∧
t来表示.那么

在t０到t１的时刻内的概念漂移可以被定义为式(１)所示[２１].

数据流分布的变化,即发生了概念漂移可在式(１)中的联合概

率分布的变化中体现出来.

∃xt:pt０
(xt,yt)≠pt１

(xt,yt) (１)

其中,pt表示在t时刻特征向量xt和目标类标签yt之间的联合

概率分布.

文献[２２]中对概念漂移进行了深一步的描述.在某一时

刻,条件类概念分布p(xt,yt)可由式(２)得到.

p(xt,yt)＝p(yt)p(xt|yt) (２)

然后对输入的xt进行预测,根据贝叶斯决策论可得后验

概率分布,如式(３)所示:

p(yt|xt)＝p(yt)p(xt|yt)/p(xt)wherey∈{y１,y２,,

yn} (３)

其中,p(xt)＝∑
n

t＝１
P(yt)P(xt|yt).

以上是基于贝叶斯理论对数据流中的概念漂移问题的一

般定义.同时,许多其他的文献中对概念漂移的定义有着不

一样的解释[１９,２３].

２．２　概念漂移的类型

目前概念漂移的类型可根据不同的分类标准进行划分.

本节将从漂移的速度、真伪概念漂移以及漂移的空间分布３
个方面对其进行划分.
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２．２．１　漂移的速度

随着时间的推移,数据分布的变化可能以不同的形式表

现出来.通常把一个新目标概念取代旧目标概念的时间步称

作概念漂移持续的时间,而完成漂移的持续时间越短,漂移的

速度就越快.因此,根据概念漂移的速度,可以把概念漂移分

为突变型、渐变型、增量型以及重复型[１９].突变型概念漂移

(AbruptConceptDrift)表示在某一个时间步t或某一段较短

的时间步[t,t＋Δt]内,旧的目标概念突然被新的目标概念所

取代.而渐变型概念漂移(GradualConceptDrift)表示旧的

概念通常会在一段较长的时间步内才会被取代.与渐变型漂

移类似,增量型概念漂移(IncrementalConceptDrift)中的新

旧概念的改变也比较缓慢,为了更好地解释它们之间的区别,

文献[２１]中提出了中间概念(IntermediateConcept).概念漂

移不仅可能发生在一个精确的时间戳上,而且可能持续很长

一段时间,在一个概念即起始概念,转变为另一个概念即结束

概念时,可能就会出现中间概念[２３].如图２(b)所示,数据分

布在经过一定的时间步之后,完成漂移并最终稳定下来.而

介于初始数据分布与最终数据分布之间的即为中间概念.因

此增量型漂移和渐变型漂移的主要区别在于概念漂移的初始

阶段和最终阶段之间是否存在中间概念.

当概念随着时间变化,在某些情况下,先前的概念在一段

时间后重新出现时,则会被视为重复型概念漂移(Recurring

ConceptDrift).漂移的再次出现可能是周期性的,也可能是

非周期性的[２４].这种重复出现的概念可以通过学习算法来

提升有限数据下的性能,因为学习器可以保留先前概念的知

识.以上４种类型的概念漂移分布如图２所示.

　(a)突变型概念漂移 (b)增量型概念漂移　

　(c)渐变型概念漂移 (d)重复型概念漂移　

图２　依据漂移的速度划分概念漂移

Fig．２　Categorizeconceptdriftaccordingtodriftspeed

２．２．２　真伪概念漂移

目前一些研究[８]还将概念漂移分为真实概念漂移(True

ConceptDrift)和伪概念漂移(VirtualConceptDrift)两种类

型.将概念漂移视为数据分布的变化,当输出的条件分布发

生变化而输入分布保持不变时,即是真实概念漂移.伪概念

漂移的定义在目前的文献中有着不同的解释,包括数据分布

的变化[２５]以及对目标概念的影响[２６]等.

目前区分真伪概念漂移的最普遍的定义如下[２１].一个

数据流是以连续的(xt,yt)实例的形式出现,其中t＝１,２,

３,,并且xt是一个特征向量,yt则是属于一个具有n 个类标

签的集合,即y∈{y１,y２,,yn}.预测器在特定时间基于特

征向量xt得到的一个预测结果可以用y
∧
t来表示.那么在t０到

t１的时刻内的概念漂移可以被定义为:

∃xt:pt０
(xt,yt)≠pt１

(xt,yt) (４)

其中,pt表示在t时刻特征向量xt和目标类标签yt之间的联合

概率分布.

那么根据类y的先验概率p(yt)或类条件概率分布p(xt|

yt)对类后验概率分布即p(yt|xt)的影响,可以将概念漂移分

为真实概念漂移和伪概念漂移.真实概念漂移表示,不管p
(xt)是否发生变化,在p(yt|xt)即类的后验概率分布上都会

发生变化,这种变化会影响分类器的决策边界,进而降低学习

器的性能.伪概念漂移则表示只有p(xt)即输入分布或者类

分布即p(yt)发生变化,但未影响p(yt|xt)的变化,在这种情

况下,尽管输入分布发生了变化,但分类器的决策边界不受影

响.真实概念漂移与伪概念漂移的数据分布如图３所示.

(a)漂移前的数据分布 (b)伪概念漂移 (c)真实概念漂移

图３　真实概念漂移与伪概念漂移的数据分布

Fig．３　Datadistributionofrealdriftandvirtualdrift

现有的处理概念漂移的研究大多集中在真实概念漂移

上,概念漂移通过改变问题的真实决策边界来直接影响分类

器的性能[２２].然而,即使真实的类边界在虚拟漂移中没有改

变,这种类型的漂移仍然可能导致所学的类边界变得不充分.

如果后验概率不变,重新建立模型则没有意义,因为决策边界

仍然是相同的.因此,处理真实漂移的技术可能仍然只适用

于某些类型的虚拟漂移.伪概念漂移的检测也很重要,因为

即使它不影响分类器的决策边界,但可能被检测并分类为真

实概念漂移,所以也可能提供关于分类器再训练的错误决

策[２７].伪概念漂移会导致分类器的预测性能下降,因为即使

伪概念漂移不会影响问题的真实决策边界,但在分类器不知

道的搜索空间区域中观察到的情况也会影响所学习决策边界

的适用性.因此,重新调整学习分类器的决策边界以避免错

误分类变得十分重要[２７].

２．２．３　漂移的空间分布

自概念漂移第一次被提出以来,已有大量文献从数据分

布的角度来解决这个问题.然而,大多数基于数据分布的漂

移检测方法都假设漂移发生在一个精确的时间点[２８].因此,

可以根据概念漂移完成后全局数据分布是否发生变化来划

分,即分为局部概念漂移和全局概念漂移(GlobalConcept

Drift).

实例空间中某些区域在目标概念或数据分布上发生变

化,同时变化的类型和严重程度又可能取决于变化在实例空

间中的位置,因此可以将这种变化称为局部概念漂移[２９].
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在此类漂移中,局部区域发生了漂移,且总体变化不显著,因

此难以解决此类变化带来的问题.例如,在垃圾邮件过滤系

统中,如果用户改变了对某一主题的电子邮件的兴趣,但所有

其他主题保持稳定,那么考虑到该主题在其所有电子邮件中

所占的比例很小,这一小改变可能不会对用户的整体兴趣有

重大影响.而全局概念漂移更容易检测,因为它会影响整个

实例空间.在这种情况下,新旧概念之间的差异更为明显,并

且可以更早地检测到漂移[３０].局部概念漂移与全局概念漂

移的数据分布如图４所示.

(a)漂移前的数据分布 (b)局部概念漂移 (c)全局概念漂移

图４　局部概念漂移与全局概念漂移的数据分布

Fig．４　Datadistributionoflocaldriftandglobaldrift

３　主动检测方法

主动检测方法处理概念漂移旨在精准确定概念漂移的时

间和严重程度,通过使用一种概念漂移触发机制,让学习器进

行相应地调整以适应漂移[３１].目前的一些研究方法旨在处

理某一确定类型的概念漂移,即单一类型的概念漂移,这些方

法根据当前类型漂移的具体特征有针对性地设计算法来更好

地处理概念漂移.然而,现实世界中各种场景下的数据集中通

常都是各种类型的概念漂移组合[３２],即多种类型的概念漂移.

本节分别从处理单一类型概念漂移和多种类型概念漂移两个

角度对主动检测方法处理概念漂移的算法进行阐述与分析.

３．１　处理单一类型概念漂移

在分析处理单一类型概念漂移算法时,从漂移的速度、漂

移的空间分布以及其他方面分别进行阐述.

３．１．１　漂移的速度

根据漂移随时间的变化,可以把概念漂移分为突变型、渐

变型、增量型和重复型.下文就从这４种漂移类型的角度进

行阐述.

(１)突变型漂移

当数据分布最终确定时,则表示概念漂移完成.时间步

长可以是单个样本、一组样本或固定时间间隔的到达.概念

完成所需的时间越短,漂移就越快.如果漂移在一个时间步

内完成,则称为突变型概念漂移[３３].

通常情况下,由于突变型概念漂移的特性,突变漂移很容

易被检测出来.近年来,相当多的概念漂移检测器相继被提

出.这些概念漂移检测器可分为基于统计的方法(DDM[９],

EDDM[１０],STEPD[３４],DMDDM[３５])、基于窗口的方法(ADＧ

WIN[１１],SEED[３６],FHDDM[３７],MDDM[３８])和基于集成的方

法(DDD[３９],ADOB[４０],BOLE[４１],AWOE[４２]).

其中,基于统计的方法中最具代表性的就是漂移检测方

法(DriftDetectionMethod,DDM)[９].DDM 估计分类器误差

及其标准差,如果分类器误差随着训练样本数的增加而增大,

则表明可能发生了概念漂移.那么错误率达到一定级别时,

DDM 就会生成警告信号.如果达到警告级别,将在一个特殊

窗口中记住新传入的样本;如果在此窗口内误差随时间增大

并达到漂移水平,则重建当前的分类器.而 EDDM(Early

DriftDetectionMethod)[１０]则是通过比较两个连续错误率的

距离来检测概念漂移.当数据流处于稳定状态时,连续错误

之间的距离变大.因此EDDM 更适合处理渐变型概念漂移.

STEPD(DetectionMethodUsingStatisticalTesting)[３４]则使

用等比例的统计检验,并进行连续性校正,在两个处理过的数

据窗口上计算.基于这样两个假设:在最近的W 个实例上的

分类精度将和学习算法初始的整体精度一致.因此,如果最

近的分类精度降低幅度过大,则表明发生了漂移.此检验如

式(５)所示:

T(r０,rr,n０,nr)＝
|r０/n０－rr/nr|－０．５ １

n０
＋１
nr( )

p
∧(１－p

∧) １
n０

＋１
nr( )

(５)

其中,r０表示除最近的W 个示例之外的总体n０个示例中正确

分类的数量,rr则表示nr个示例中正确分类的数量.

Pesaranghader等[３７]提出使用 Hoeffding不等式作为检

测的统计检验(FastHoeffdingDriftDetectionMethod,FHDＧ

DM).与STEPD类似,该方法比较了正确预测的最大总体

概率 和 最 近 正 确 预 测 的 概 率.在 HDDM(DriftDetection

MethodbasedontheHoeffding’sInequality)[４３]中提出了两

种方法,HDDM_Atest和 HDDM_Wtest,这两种方法都使用

Hoeffding边界进行漂移检测,其中 HDDM_Atest比较移动

平均值以检测漂移,HDDM_Wtest比较漂移检测的移动平

均值的权重.值得注意的是,HDDM_Atest更适用于突变型

漂移,而 HDDM_Wtest更适用于渐变型漂移.最近提出的

漂移检测器 DMDDM(DiversityMeasureAsaNewDriftDeＧ

tectionMethod)[３５]根据误差估计,并且根据不断变化的输入

数据来计算分类器响应的多样性度量,并使用其计算和PageＧ

Hinkley检验来检测概念漂移,该算法能以较少的时间和较

少的内存消耗快速地对概念漂移做出反应.

自适应滑动窗口(AdaptiveWindowingAlgorithm,ADＧ

WIN)[１１]则是最具代表性的基于窗口的检测方法.ADWIN
使用一个大小可变的W 实例的滑动窗口,当检测到漂移时,

W 减小.同时存储了两个能够动态调整的子窗口,分别表示

较旧和最新的数据.当这些子窗口的平均值之差高于给定阈

值时,则检测到漂移.基于 ADWIN 算法,SEED漂移检测方

法[３６]比较了两个子窗口.当子窗口的平均值高于所选阈值

时,旧的子窗口将被丢弃.SEED 利用 Hoeffding不等式和

Bonferroni校正来计算检验统计量,并进行块压缩以消除割

点和合并均匀块.

在基于集成的方法中,DDD(DiversityforDealingwith

Drifts)[３９]分别在检测到概念漂移之前和之后的两个状态使

用了具有高多样性和低多样性的４个集成.在检测到漂移之

前,学习系统由具有较低分的集成和具有较高分的集成组成.
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ADOB(AdaptableDiversityＧbasedOnlineBoosting)[４０]则使用

ADWIN漂移检测器来监测分类的性能,ADOB中的分类器

和 OnlineBaggingandBoosting[４４]的分类器一样,返回结果如

式(６)所示:

h(X)＝argmax
y∈Y

　Σm:hm(x)

＝ylog１
βm whereβm＝ εn

１－εm
,εm

＝ λSω
m

λSc
m ＋λSω

m( ) (６)

其中,m 受基分类器的数量限制.

如果 ADWIN检测器返回警告,则立即使用 ADOB与现

有的集成一起训练新的集成.确认发生漂移后,将使用新创

建的集 成,并 删 除 代 表 最 后 一 个 分 布 的 旧 集 成.基 于 对

ADOB的修改,BOLE(BoostingＧlikeOnlineLearningEnsemＧ

ble)[４１]尝试了几种不同的策略来提高集成的精度,以应对尤

其是存在突变漂移的场景.该算法首先减少控制允许哪些专

家投票的前提条件并替换了几种在线学习方法中常用的概念

漂移检测方法.Sun等[４２]提出了一种新颖的基于自适应窗

口的 在 线 集 成 (Adaptive Window based OnlineEnsemble,

AWOE).该算法使用自适应窗口作为漂移检测器为每个集

成成员分配不同大小的块.算法监测两个子窗口的平均值是

否大于 Hoeffding界限定义的阈值,并且该方法综合了两组

集成来处理各种类型的概念漂移.

(２)重复型漂移

在某些情况下,先前的概念在一段时间后重新出现时,会

被视为重复型概念漂移.现有的处理重复型概念漂移的研究

方法可分为两类.第一种方法是首先将过去的概念存储为模

型,然后在触发概念漂移时使用元学习机制来寻找最佳匹配.

第二种方法就是将过去学习到的概念存储在集成分类器中.

Gama[４５Ｇ４６]等提出使用元学习技术来表征先前学习的模

型的适用范围,元学习器可以检测到上下文的再次出现,并通

过激活先前学习的模型来采取主动.该方法在重新利用以前

学习的模型时,能够更快地检测出漂移.Angel等[４７]为了处

理重复概念,将一组代表漂移过程的实例发送给隐马尔可夫

模型(HiddenMarkovModel,HMM),从而从存储库中存储

的模型中预测最可能重用的模型.Anderson等[４８]提出一个

名为CPF(ConceptProfilingFramework)的元学习器,该方法

使用一个概念漂移检测器和一组分类模型,通过相似的分类

行为来关联模型,可以对具有重复型概念漂移的数据流进行

有效分类.在 CPF 的工 作 基 础 上,Anderson等[４９]提 出 了

ECPF(EnhancedConceptProfilingFramework).与 CPF类

似,ECPF使用新分类器和现有分类器之间新数据分类的相

似性来快速确定要重用的最佳分类器.

在重复型概念漂移中,集成模型中保留和重用旧模型的

机制可以简化为重复概念重新训练新模型.

Gonçalves等[５０]提出了一个检测重复概念漂移的方法

(RecurringConceptDrifts,RCD),该方法为找到的每个上下

文创建一个新的分类器,并存储起来用于构建它的数据样本.

当出现新的概念漂移时,该算法使用非参数多元统计检验将

新的上下文与之前的上下文进行比较,以验证两个上下文是

否来自同一分布.Sripirakas等[５１]在文献[５２]的基础上应用

傅里叶编码光谱的集成来捕捉和挖掘数据流环境中的重复型

漂移.同时采用两种机制来优化傅里叶谱的推导:一种用于

能量阈值化,另一种用于加快傅里叶基函数的计算.Sidhu
等[５３]提出了一个维护两个集成的集成系统(RecurringDyＧ

namicWeightedMajority,RDWM),用于处理重复型漂移.

RDWM 有两个集成:一个主要的在线集成和一个次要集成.

其中主要的在线集成代表当前概念并会像 DWM 中一样进行

更新或删减,次要集成代表自学习开始以来的旧概念既不更

新也不训练,只是从一次集成中复制最好的学习器.Gomes
等[５４]提出在特征空间中挖掘重复概念,用于解决在动态特征

空间中学习循环概念的问题,同时降低与存储过去模型相关

的内存成本,并能够利用学习过程的表现和上下文信息来检

测和适应概念的变化.为了处理重复出现的概念,存储的模

型被组合成一个动态加权的集成.HU 等[５５]则提出一种基

于主要特征提取的概念聚类与预测算法(RecurringConcept

DriftBaseonMainFeatureExtraction,MFCCP),通过计算不

同批次样本的主要特征和影响因素的差异来识别重复出现的

概念.

(３)渐变型与增量型漂移

在渐变型概念漂移和增量型概念漂移中,概念之间的转

变是缓慢发生的.这使得检测这两种漂移的难度提升[５６].

Alippi等[５７]引入一种新的JIT自适应分类器集成了一个

估计过程动态的指标.这使得该算法能够利用监督和非监督

样本来提高当观测跟随这种漂移时分类器的精度,能够跟踪

和调整其知识库以适应渐变型概念漂移,同时又保持其处理

突变型漂移的有效性.Liu等[５８]提出了一种新的模糊窗口概

念漂移自适应方法(FuzzyWindowingDriftAdaptation,FWＧ

DA).该算法允许滑动窗口保持一个重叠周期,从而可以更

精确地确定属于不同概念的数据实例,以获得更高的精度.

Abdualrhman等[５９]提出一种确定性概念漂移检测方法(DeＧ

terministicConceptDriftDetection,DCDD).为了处理渐变

漂移,该模型通过比较用于训练分类器的记录和缓冲在当前

窗口中的记录的属性投影值的分布和动量相似性来检测概念

漂移.

３．１．２　漂移的空间分布

在现实环境中,概念漂移的发生往往是局部的.例如,只

有特定的细菌可能对某些抗生素产生耐药性,而对其他抗生

素的耐药性可能保持不变[６０].现有的概念漂移检测方法很

少关注局部概念漂移(LocalConceptDrift).局部漂移在某

些情况下会被视为噪声,使得模型不稳定,因此模型必须有效

区分局部变化和噪声以及处理代表漂移的实例的稀缺性,以

便有效地更新学习器[２２].因此,目前的研究主要关注处理局

部概念漂移.全局概念漂移则更容易被检测,因为它会影响

整个实例空间.

Gama等[６１]提出利用决策树的内部节点来检测实例空间

的局部区域型的概念漂移.该算法连续监测学习算法的序贯
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误差,搜索与先前稳定状态的显著偏差.在决策树和规则学

习器等对实例空间区域进行不同功能匹配的决策模型中,该

方法可用来监测实例空间区域的误差,具有模型自适应速度

快的优点.针对集成方法无法处理局部概念漂移的现状,

Tsymbal等[２９]提出用动态集成处理局部概念漂移.该方法

根据每个实例的局部精度为其分配相应的权重.在动态集成

中,每个基分类器接收与其在当前测试实例附近的局部精度

成比例的权重,而不是全局分类精度.Ikonomovska等[６２]使

用全局模型并结合局部漂移处理.通过一个回归树,以一种

简洁的方式将特征空间划分为局部片段.因此,在漂移阶段

记录的样本会影响到树的某个分支,然后对该分支进行调整

并以更大的灵活性进行遍历.Shaker等[６３]提出对不同遗忘

强度的特征空间局部区域进行处理,引入局部遗忘因子.这

是通过在流学习中使用模糊模型结构来实现的,其结构组件

提供了特征空间的局部划分.在发现区域型漂移与相邻数据

实例变化之间关系的基础上,Liu等[６４]提出一种新的基于区

域密度估计的漂移检测方法,即基于最近邻的密度变化识别

(Nearest NeighborＧbased Density VariationIdentification,

NNＧDVI).NNＧDVI基于K 近邻的空间划分模式,将不可测

量的离散数据实例转换为一组共享子空间以进行密度估计,

并通过距离函数累积这些子空间中的密度差异,量化了总体

差异.Liu等[６５]提出了一种能够连续监测区域密度变化的局

部漂移度(LocalDriftDegree,LDD)检测方法.该算法同时

考虑了时间相关和空间相关的漂移信息,来度量每个可疑区

域发生区域漂移的可能性,并通过分析局部区域的密度增减

情况来采取相应的行动.Liu等[６６]提出了一种基于局部漂移

不一致的概念漂移自适应多实例加权集成算法(DiverseInＧ

stanceＧweightingEnsemble,DiwE),该算法通过定义不同的

构造区域集,可以根据新出现的概念动态地改变实例的权重,

选择多样性最高的集成.同时根据估计的局部漂移风险增量

地调整实例权重,并在漂移变得具有统计意义之前将这些信

息传递给学习模型.

３．１．３　其他

目前一些研究[８]将概念漂移分为真实概念漂移和伪概念

漂移两种类型.由于伪概念漂移不影响分类器的决策边界并

可能被检测和分类为真实概念漂移,因此也可能提供关于分

类器再训练的错误决策[２７].因此,准确区分真伪概念漂移尤

为重要.Oliveira等[６７]基于 GMM 增量方法创建了一个新的

高斯函数,可用来快速适应系统的真实概念漂移.同样地,可

通过对观测值最近点高斯分布的更新,使系统适应伪概念漂

移.Oliveira等[２８]提出一种高斯混合模型以处理伪概念漂移

和真实概念漂移,该模型通过更新和生成高斯函数来处理伪

概念漂移,并通过重置系统来处理真实概念漂移.Almeida
等[６８]提出一种动态分类器选择方法.他们提出可以用一个

非常大的窗口来处理伪漂移,因为其中将包含许多与当前概

念相对应的观测值.另一方面,可以用一个小窗口来处理真

实漂移,因为通过加速转换到新的数据可以更快地排除其观

测值.

３．１．４　小结

已有很多研究针对特定类型的概念漂移的人工数据集与

真实数据集所提出的算法进行评估.

目前针对突变型、渐变型、增量型、重复型漂移的评估数

据集主要包括垃圾邮件数据集(Spam)、电力数据集(ElectriＧ

city)等真实数据集以及SINE１,STAGGER,MIXED,HyperＧ

plane等 工 数 据 集 生 成 器 生 成 的 人 工 数 据 集.最 近,PeＧ

saranghader等 提 出 的 快 速 霍 夫 丁 漂 移 检 测 方 法 (FHDＧ

DM)[３７]、McDiarmid漂移检测方法(McDiarmidDriftDetecＧ

tionMethod,MDDM)[３８]、Gözüaçık等提出的使用单类分类器

漂移 检 测 方 法 (OneＧClassDriftDetector,OCDD)[６９]以 及

Myuu提出的演变数据流中概念漂移的精确检测方法(AccuＧ

rateConceptDriftDetection Method,ACDDM)[７０]利用机器

学习中的 不 等 式 (如 Hoeffding不 等 式 和 McDiarmid不 等

式),并与滑动窗口机制相结合,通过监督或无监督的方式检

测平稳状态下和非平稳状态下的数据流的差异性来检测漂

移,这些方法在延迟性、真阳性、假阳性和假阴性比率等评估

指标上都优于其他方法.特别地,Micevska等提出的统计概

念漂 移 检 测 方 法 (StatisticalDriftDetection Method,SDＧ

DM)[７１]在概念漂移探测器中引入可解释性,直接从数据中量

化漂移以发现漂移的原因和漂移模式,因此在实际应用中比

仅指示是否发生漂移的其他方法更具优势.

另外,利用 Museba等提出的重复自适应分类器集成

(RACE)[７２]将知识转移和漂移检测相结合,最大限度地提高

多样性并创建动态决策边界来分隔训练实例、漂移检测和基

于多样性的策略,以最少的计算开销及时学习重复概念并最

终在精确度上优于其他算法.以 Anderson等提出的增强概

念分析框架(ECPF)[４９]为代表的元学习机制方法同样也是目

前处理重复型概念漂移性能较好的方法.ECPF在新分类器

和现有分类器之间快速确定最佳分类器以供重用,能够比最

先进的集成技术即 ARF[１３]更准确地对具有重复漂移的人工

数据集进行分类,对真实数据集的分类速度是自适应随机森

林(ARF)的６倍,而且准确度并未明显降低.目前,以主动方

式处理渐变型概念漂移性能最佳的算法是 Abdualrhman等

提出的确定性概念漂移检测方法(DCDD)[５９]和 Blanco等提

出的霍夫丁漂移检测方法(HDDM)[４３].DCDD 通过比较用

于训练分类器的记录和缓冲在当前窗口中的记录的属性投影

值的分布和动量相似性来检测渐变漂移,其渐变漂移检测率

达到０．９５７±０．０１１.

同样地,目前处理局部概念漂移性能最佳的算法是 Liu
等提出的基于局部漂移不一致的概念漂移自适应多实例加权

集成算法(DiwE)[６６]以及 Liu等[６４]提出的一种新的基于区域

密度估计的漂移检测方法等算法.

３．２　处理多种类型概念漂移

用于处理数据流的现有分类模型大多专门处理某一特定

类型的概念漂移,但是在现实世界中的数据集总是包含多种

类型的概念漂移,因此要求算法能够处理多种类型的概念漂

移成为必然.将处理多种概念漂移的主动方法分为集成分类
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方法、基于窗口的方法以及基于检测器集合等其他方法.

３．２．１　集成分类方法

由于数据流的先前数据项总是被丢弃以限制存储使用,

单学习器需要使用最新的数据来不断地调整自己,因此单分

类器不能利用先前流数据上的信息.然而,集成模型可以利

用集成成员保存先前的信息.因此,为了处理非稳态数据流,

漂移检测器可以与集成学习相结合以更好地处理概念漂移.

Nishida等[１２]提出的自适应分类器集成算法由一个漂移

检测器和基于块的集成组成.该方法通过跟踪每个输入样本

的分类器错误率,对突变漂移做出反应,同时用大量样本缓慢

重建分类器集成.Minku等[３９]提出一种处理漂移的多样性

在线集成学习方法(DiversityforDealingwithDrifts,DDD).

DDD利用多样性的优势来处理漂移,并且能够获得比其他方

法更好的精度.GOEL等[７３]提出一种基于集成的在线多种

漂移检测方法(EnsemblebasedOnlineDiversifiedDriftdetecＧ

tion,EnＧODDD),通过使用一个动态更新的集成,来加快对不

断变化的分布的适应性.该方法利用多种自适应环境下的在

线漂移检测和剪枝技术,同时嵌入一个漂移检测器的多专家

集成,保证了对概念漂移的及时反应.Ren等[３２]提出知识最

大化集成(KnowledgeＧMaximizedEnsembleKME).KME利

用有监督和无监督知识识别重复概念,并评估集成成员的权

重,同时隐式地重用过去块中保留的标记实例,提高候选成员

的识别能力以适应渐变型概念漂移.KME通过每个集成成

员的加权投票来实现最终决策,如式(７)所示.

(xt)＝argmax
yt∈Y

((∑
i－１

j＝１
wi,j∗f(kj(xt),yt))＋

(wi∗f(ki(xt),yt))) (７)

其中,B(xt)是使用集成B 对标签xt进行预测的结果,f(kj

(xt),yt)和f(ki(xt),yt)为指示函数.

在文献[７４]中,两个窗口由一个随机搜索树维护,该树保

存最近的数据和概念.该方法使用增量 KＧS检验算法来检

测没有真实标签的概念漂移,同时允许使用随时间变化的两

个样本立即执行 KＧS假设检验.Sun等[４２]提出一种新的集

成模式 AWOE,其结合了基于块的加权和在线处理,同时使

用自适应窗口作为变化检测器,为每个集成成员分配不同大

小的块,一旦检测到一个变化,就会构建一个新的分类器来替

换集成中最差的分类器.Cabrera等[７５]提出一种新的基于集

成的在线自适应分类器集成算法(OnlineAdaptiveClassifier

Ensemble,OACE).该算法在控制、警告和失控３个漂移阶

段之间交替处理每个基分类器中的概念漂移.Dong等[７６]提

出一种模糊加权集成(ActiveFuzzyWeightingEnsemble,AFＧ

WE)算法.其采用模糊实例加权和动态投票策略,将现有的

基分类器组织起来,构建集成学习模型.该算法集成了漂移

检测机制、模糊实例加权和动态投票策略,用于构建自适应集

成学习模型.基于漂移度的判断指标,Zhang等[７７]应用一种

基于模糊积分的新算法对模型进行自适应更新,得到相应的

分类结果.为了检测概念漂移,该算法提出了一种漂移程度

的判断指标,并引入欧氏距离来实现这一目标.其计算式如

式(８)所示.

dE(x１,x２)＝ ∑
m

a＝１
d２

a
X１a－X２a

rangea( ) (８)

其中,x１表示当前的数据块中的实例,x２表示在之前数据块中

最近的所有实例,m 代表实例的属性.

Montiel等[７８]提出一种自 适 应 梯 度 增 强 模 型,其 使 用

ADWIN[１１]来跟踪性能的变化并以此来更新集成.这些变化

是由分类准确度等指标来衡量的.

随机森林同样也是一种能够较好地处理概念漂移的集成

方案.最初的针对概念漂移数据流分类问题的随机森林方法

是 Abdulsalam等[７９]提出的一种在线增量流分类集成算法

(StreamingRandomForests,SRF),是标准随机森林分类算

法的扩展.它能够处理具有进化性质和训练/测试数据记录

的随机到达率的数据流.在不损失分类精度的前提下,SRF
算法能够处理底层数据发生概念漂移的问题,并且能够处理

训练记录块不足以建立或更新分类模型的情况.Abdulsalam
等[８０]提出的动态流随机森林(DynamicStreamingRandom

Forests,DSRF)对SRF进行了扩展,使用基于熵的漂移检测

技术来处理不断变化的数据流.Gomes等[８１]提出了一种自

适应随机森林算法(AdaptiveRandomForest,ARF)来对不断

演变的数据流进行分类.与之前随机森林对数据流设置的适

应性相比,ARF使用了一种基于在线 Bagging的理论上合理

的重采样方法和一种自适应策略来应对漂移.这种自适应策

略基于对每棵树使用一个漂移检测器来跟踪警告和漂移,并

在替换它们之前就训练新的树.受随机子空间方法[８２]和在

线装 袋[４４]的 启 发,Gomes 等[８１]提 出 了 流 随 机 补 丁 算 法

(StreamingRandomPatches,SRP),SRP采用了主动漂移检

测策略,每个基模型都是在随机数据块(即特征和实例的随机

子集)上 进 行 训 练.Luong 等[８３] 提 出 流 深 度 森 林 算 法

(StreamingDeepForest,SDF),SDF调整gcForest[８４]模型,通

过重用gcForest的级联结构,保留了gcForest的表示学习能

力.为了动态更新模型,该算法将每层的经典随机森林替换

为自适应随机森林(ARF)[８１].该算法还提出了增强变量不

确定性(AVU)的主动学习策略,以降低流媒体环境中的标记

成本.

３．２．２　窗口检测方法

基于窗口的方法大致可分为基于单个窗口和基于两个窗

口这两类方法[２２].

EDDM[１０]使用单个窗口,通过监测两个误差μi和σi之间

的平均距离来对其进行连续调整.然后,将两个误差μi和σi与

误差间距离分布最大时达到的μmax和σmax进行比较,以检测漂

移.Haque等[８５]提出一种有效的基于半监督滑动窗口框架

的SAND,在分类每个测试样本时估计分类器置信度,存储在

滑动窗口中,并使用漂移检测技术跟踪置信度估计中的任何

显著变化,分类器置信度的变化表明概念漂移的发生.基于

SAND[８５]中使用基于分类器的置信度的漂移检测来检测概念

漂移的思想,Haque等[８６]提出了包含一个集成分类器并基于

KNN型聚类的模型框架 ECHO.ECHO 维护了一个可变大

小的窗口W 来监视分类器对最近数据实例的置信度,提出了
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关联度和纯度两个估计量,来估计分类器的置信度.

基于两个窗口的方法通常用一个窗口存储过去有用的信

息,另一个窗口则用于收集数据流中最新到达的数据信息.

若两个窗口的分布发生了显著差异,则表示发生了概念漂移.

自适应滑动窗口(ADWIN)是一种经典的使用两个可变

大小窗口的方法,算法将监测分类器预测精度[１１],如果检测

到性能的变化,则概念已经改变.ADWIN 使用一个窗口 W
来识别分布的变化,并将W 分成两个自适应子窗口,并比较

底层的统计数据.ADWIN２作为 ADWIN 的一个改进版本,

拥有一个可变大小的窗口.DDM[９]也是一种统计比较两个

窗口并控制预测过程中学习模型所产生误差的方法.一个窗

口包含所有数据,另一个窗口仅包含从数据流到预测模型的

错误率开始上升时之间的数据.STEPD[３４]在两个处理过的

数据窗口上计算,使用等比例的统计检验,并进行连续性校

正.STEPD基于这样一个假设:在最近的 W 个实例上的分

类精度与学习算法初始的整体精度一致.因此,如果最近的

分类精度降幅过大,则表明发生了漂移.Zliobaite[８７]主要解

决了在延迟标签下的检测概念漂移的问题.为了检测 N 时

间步内的概念漂移,该方法比较了来自原始数据的两种样本,

分别是一个固定长度为w 的检测窗口XT 和一个相同长度的

参考窗口XR.与文献[８７]中的增量 KolmogorovＧSmirnov算

法不同,Reis[７４]选择固定其中一个窗口,而不是同时维护两

个连续的滑动窗口.该方法能够在没有真实标签信息的情况

下识别概念漂移,只需要一部分真实标签就可以使模型适应

新的概念.Raab等[８８]提出了一种基于原型的自适应策略.

该方法在滑动窗口ψ中存储n 个样本,在每一个时间步内均

匀地选取r个样本,并与窗口中最新的r个样本进行比较.

第一个窗口为R＝{xi∈ψ}ni＝n－r＋１,拥有ψ滑动窗口中的所有

最新的样本r.第二个窗口W 是由ψ滑动窗口中非最近部分

均匀地采样来创建,其计算式如式(９)所示:

W＝{xi∈ψ|＜n－r＋１∧p(x)＝u(xi|１,n－r)} (９)

该方法是对原有 RSLVQ 算法的一大改进.Yuan等[８９]

提出一种基于多尺度滑动窗口的无监督概念漂移检测算法,

通过K 均值聚类和多尺度窗口得到总平均距离,作为概念漂

移的检测指标,并利用统计过程控制系统对概念漂移进行检

测,确定索引阈值的范围.Khamassi等[３０]提出了一种新的漂

移检测机制 EDIST２.EDIST２通过一个自适应窗口来监控

学习器的性能,该窗口通过统计假设检验自动调整来有效地

检测漂移.

３．２．３　其他

处理多概念漂移的另一种方法则是对漂移检测器进行集

成.漂移检测器的集合可以灵活地对集合中的检测器进行添

加或删除,以应对出现的新型概念漂移.该方法可以处理现

阶段各种类型的概念漂移.

Du等[９０]提出一种基于选择性的检测器集合(Ensemble

ofDetectors,eＧDetector).eＧDetector集成了不同的检测器来

寻找不同速度的概念漂移,可以同时检测突变漂移和渐变漂

移,并采用选 择 性 集 成 策 略 以 发 现 单 个 基 于 变 化 指 标 的

方法无法检测到的概念漂移.Hu等[９１]提出的漂移检测器

集合框架(EnsembleFrameworkforDriftDetection,EFDD)

则使用基于类型的投票,对于覆盖同一类型概念漂移的单

个算法,多数表决将决定检测结果.在对每种类型的概念

漂移检测进行判断后,将产生的来自所有不同类型漂移的

检测判决 的 联 合 作 为 最 终 的 检 测 判 断.Korycki等[９２]首

次提出使用无监督的检测器集合进行局部检测的方法,并

使用增量 KＧS检验来识别特征子空间中的局部变化,而无

需额外的监督.

聚类分析 同 样 也 是 一 种 重 要 的 数 据 流 挖 掘 方 法.Li
等[９３]提出一种增量熵聚类算法,通过增量熵确定数据点与聚

类的相异度,该算法能够自主确定相异距离的阈值,能同时检

测出概念漂移和离群点.Bai等[９４]提出了分类数据流聚类的

优化模型,通过不断更新聚类参数,使当前聚类模型与前一个

聚类模型之间的误差尽可能小,参数可以通过EM 算法求解.

为了检测概念漂移,定义了一种新的测度.如果新度量的值

大于预定义的阈值,则可以检测概念漂移.Katakis等[９５]提

出一个利用流聚类对数据流进行分类的框架,动态地创建和

维护一个集成的分类器.当新的一批实例到达时,该算法识

别该批实例所属的簇,并应用相应的分类器来预测其实例的

真实标签.Xu等[９６]提出的混合数据流的自适应邻域密度聚

类方法利用一个显著性准则对分类属性值进行评价,使分类

属性值变为数值,并提出一种基于邻域相似度的非线性降维

方法对数据进行降维.在聚类方法中,通过邻域密度对每个

点进行评价.根据粗糙集理论确定k点后,从互距最大的数

据集中选取k点.

３．２．４　小结

在包含某种特定类型的概念漂移和包含混合类型概念漂

移的人工数据集以及 Pokerhand、Covertype、Spam、ElectriciＧ

ty等经典分类评估数据集上进行实验评估.以集成方法主

动处理多种混合类型概念漂移的方法中,Goel等提出的基于

动态更新的多样化集成的概念漂移处理方法(EnＧODDD)[７３]

中的多数加权机制和在线漂移检测器的结合使得其在所有可

能的漂移场景(突变、渐变、重复和混合)中都表现最佳.同

时,通过使用在线装袋和多样化的更新机制修改传入的训练

实例来引入多样性是 EnＧODDD 在准确性方面优于大多数算

法的主要原因.Museba等提出的基于多样性的处理概念漂

移集成方法(AdaptiveDiversifiedEnsembleSelectionClassiＧ

fier,ADES)[９７]为不同类型的概念漂移创建高多样性和低多

样性的集成,通过多样性显著优化了对不同类型概念漂移的

适应,使其在处理多种类型概念漂移时优于其他算法.在以

窗口机制处理多种混合类型概念漂移的方法中,Yuan等[８９]

提出的基于多尺度窗口的无监督漂移检测器通过k均值聚类

和多尺度窗口得到总平均距离,将其作为概念漂移的检测指

标,然后利用统计过程控制系统确定指标阈值的范围.５种

不同维数据集的渐变和突变概念漂移的检测实验证明,该算

法具有良好的概念漂移检测效果.表１列出了本节所述的基

于主动检测方法的算法.
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表１　主动方法总结

Table１　Summaryofactivemethods

算法 适用漂移 学习模型 优点 缺点

AWOE[４２] 突变漂移 集成方法
很好地解决了难以确定数据块的大小的问题,且相

比其他集成方法在精度和内存使用上更好
获取所有真实值标签不现实

ADOB[４０] 突变漂移 集成方法
在基学习器之间更有效地分配实例,快速从频繁的

漂移中恢复

未考虑多样性与准确性对运行时间和内存使用情

况的影响

BOLE[４１] 突变漂移 集成方法
尝试对检测器进行更积极的参数化,使其对概念漂

移更敏感

没有彻底分析改变界限参数和改变分类器权重对

基分类器多样性和精确度的影响

RCD[５０] 重复漂移 集成方法
与使用同一基学习器的集成方法单分类器相比,在
具有突变和渐变漂移中表现更好

未能根据特定的问题选择最佳的配置

MMＧPRec[４７] 重复漂移 元学习模型
比其他算法更加平缓地适应概念漂移,同时保持较

好的预测性能
训练元学习模型需要额外的计算资源

CPF[４８] 重复漂移 元学习模型 比 RCD更精确,且运行速度比 RCD快得多 重用的分类器将对传入的实例分类不准确

ECPF[４９] 重复漂移 元学习模型
在保持分类精度的情况下,运行时间远少于其他算

法少
对于何时复制与更改分类器有待改进

MFCCP[５５] 重复漂移 元学习模型 比 CCP的精度降低的幅度小得多 没有考虑真实数据集下的表现

RDWM[５３] 重复漂移 集成方法 即使在资源受限的环境中也能保持较高的精确度 未能解决数据流中的新颖类问题

AdaptiveJIT[５７] 渐变漂移 JIT模型
比JIT能够更好地处理渐变漂移,同时在突变漂移

下也能保持高精度

在非线性漂移中,漂移期间无法恢复与在平稳环境

下相同的性能

FWＧDA[５８] 渐变漂移 窗口模型
允许滑动窗口保持一个重叠周期,能够更精确地确

定属于不同概念的数据实例,从而获得更高的精度
运行时间略长于其他算法

NNＧDVI[６４] 局部漂移 最近邻
能准确地检测出人工数据集中的概念漂移,有利于

解决现实世界中的概念漂移问题
NNＧDVI的性能会受窗口大小的限制

LDD[６５] 局部漂移 最近邻

从一个新的角度解决了数据流挖掘中的一个关键

问题,与现有的算法相比取得了很好的效果,并且

在测试数据集上具有最佳性能

在高维数据上的执行时间比其他算法稍长

DiwE[６６] 局部漂移 集成方法 整体性能与其他最先进的算法具有较好的可比性 数据集中的漂移数量可能会增加算法的执行时间

ACE[１２] 突变、渐变 集成方法 能够很好地处理噪声以及各种类型的概念漂移
不能有效地解决数据块大小难以确定的问题和内

存消耗的限制

DDD[３９] 突变、渐变 集成方法
比 EDDM 具有更高的精度,对虚警也有相当好的

鲁棒性
对重复型、周期性漂移的处理效果有待改进

EnＧODDD[７３] 突变、渐变、重复 集成方法

在所有漂移下都具有稳定的精度性能,优于对比较

算法;统计检验表明,EnＧODDD在不同的漂移流条

件下具有较高的精度

对多种漂移共存的漂移场景的组合仍有待研究

KME[３２] 渐变、重复 集成方法

避免半监督方法的标注成本,及时补充监督信息;
分量评估和加权机制使得 KME对随机斑点具有

鲁棒性

不能处理具有标 称 属 性 的 数 据 集 中 发 生 的 突 变

漂移

AWOE[４２] 突变、渐变 集成方法

很好地解决了设置适当块大小的问题,更适合不同

类型漂移的场景,同时算法在精度和效率方面比其

他集成方法更有效

不能很好地处理未标记数据流

OACE[７５] 突变、渐变 集成方法
在突变和渐变漂移、不同噪声水平、无关属性和缺

失属性值下都有优秀的性能
替换其他学习算法作为基分类器有待研究

ARF[８１] 突变、渐变、增量 集成方法

在标签延迟和即时情况下都有很好的分类性能,特
别是在真实数据集上,可用来处理具有大量特征的

数据流

在所有特征都需要构建合理模型的数据集中表现

不好

SDF[８３] 突变、渐变、
增量、重复

集成方法

在标记开销仅为７０％的情况下,采用 AVU主动学

习策略的SDF算法显著优于其他用所有实例来训

练的方法

由于使用多层结构,SDF的运行时间较长

EDIST２[３０] 突变、渐变 窗口机制 能够较早地检测到漂移并保持较小的虚警率 未能解决延迟标签的问题

SAND[８５] 突变、渐变 窗口机制 无论所使用标记数据的数量大小,SAND都是有效的 资源消耗效率有待提升

eＧDetector[９０] 突变、渐变 检测器的集合 具有很强的泛化能力和自寻优能力 时空资源消耗过大

EFDD[９１] 突变、渐变、
非平稳突变、渐变

检测器的集合 可以检测多种复杂类型的漂移 未考虑半监督或无监督

SNDC[９６] 突变、渐变 聚类分析 在混合数据集中效果较好 参数值对漂移的敏感性影响较大

４　被动自适应方法

被动自适应方法处理概念漂移将假设数据环境可能随时

变化.随着数据的不断输入,该方法不断调整自身模型,不断

地从环境中学习,而不使用漂移检测机制[２２].根据所使用学

习器的数量,被动处理概念漂移的技术方法通常可分类为单

学习器方法和集成学习方法.

４．１　单学习器

在存在概念漂移的非稳态环境中,使用单学习器的自适应

学习算法被广泛应用.使用单学习器的方法可以很好地控制

系统的复杂性,因为它们被设计成实时适应,并且计算工作量

最小.

４．１．１　决策树

为适应数据流环境,学者们探索了基于传统分类模型(包

括决策树模型、贝叶斯模型、贝叶斯网络、神经网络、支持向量

机等)的改进算法,其中基于决策树模型的数据流分类方法成

为主流方法之一.

增量 式 决 策 树 模 型 VFDT(VeryFastDecision Tree
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learner)[９８]最早于２０００年被提出.该算法采用增量式的决

策树,通过不断地将叶节点替换为决策节点而生成.当某一

节点的统计量达到一定阈值,则在节点进行分割测试,但是该

算法未能解决概念漂移的问题.CVFDT(Conceptadapting
VeryFastDecisionTreelearner)算法[１４]周期式地扫描整棵

决策树,依据分类错误率检测内部节点是否发生了概念漂移,

从而在漂移节点生成相应的替换子树.一旦替换子树的预测

能力超过当前节点所在子树的预测能力,则用新子树替换掉

旧子树.为了处理概念漂移,Blake等[９９]提出了一种重置操

作,允许对树的过时部分进行局部重新学习.这种方法可以

更好地适应概念漂移和特征空间的变化,同时仍然可以生成

一个短而高精度的决策树.Jankowski等[１００]提出一种基于

数据流的增量决策树归纳算法,基于进化算法,其可以同时优

化不同的目标.使用增量学习策略,能够实时工作,同时可以

积累或修改新知识,而不会忘记旧知识.Jankowski等[１０１]提

出结合树学习器和进化算法的概念漂移数据流增量学习方

法,该算法逐步学习决策树,并将所有信息存储在树种群的内

部结构中.同时,Costa等[１０２]提出了基于 VFDT 的 SVFDT
算法 (StrictVeryFastDecisionTree,SVFDT),SVFDT 比

VFDT生成的树浅得多,适合具有内存和时间限制的数据流

挖掘方法,同时在基于集成的解决方案中可被作为基学习器.

Bifet等[１０３]提出STREAMＧC＋＋系统,它是一种利用决策树

和C＋＋集成的挖掘流的新系统.它包含能够适应数据流的

变化的自适应决策树和强大的集成方法,如装袋、提升和随机

森林.

４．１．２　贝叶斯

贝叶斯分类器因其在线性、低复杂度和低内存消耗等优

点而成为数据流挖掘的一种常用模型.现已出现了许多以贝

叶斯模型为基础的改进算法.

Krawczyk等[１０４]提出一种简单而有效的用于流挖掘的朴

素贝叶斯分类器(WeightedNaiveBayesforConceptDrift,

WNBＧCD).为了使分类器能够快速地调整其属性以适应不

断变化的数据,该方法将遗忘机制作为权重衰减来实现.随

着每次迭代的进行,先前对象的重要性级别都会降低,直到它

们从数据收集中被丢弃为止.Zhao等[１０５]提出一种新的动态

朴素贝叶斯方法,将朴素贝叶斯方法推广到预测模型因概念

漂移而改变的时间.该方法可以有效地预测何时更新预测模

型以反映数据分布的实质性变化.Liu等[１０６]提出一种自适

应的快速切换朴素贝叶斯算法.该方法实现了基于残差的双

样本测试,并根据评估窗口大小动态选择的漂移阈值来操纵

一个滑动贝叶斯分类器和一个增量朴素贝叶斯分类器,进而

检测漂移.Kishore等[１０７]将粗糙集理论与朴素贝叶斯分类

器相结合,提出了一种新的分类器模型,称为粗糙高斯朴素贝

叶斯分类器(RoughGaussianNaïveBayesClassifier,RGNＧ

BC).RGNBC利用粗糙集理论来检测概念漂移.Kishore
等[１０８]还提出了PearsonGuassianNaiveBayes分类器(PGNＧ

BC,.该方法是对现有的 GuassianNaïveBayes分类器(GNＧ

BC)的改进,额外增加了属性之间的相关性.对于数据流的

分类,PGNBC是基于概念漂移的频繁更新.

４．１．３　支持向量机

Syed等[１０９]首次提出增量支持向量机学习来解决概念漂

移问题,实验证明支持向量机在学习过程中能够很好地处理

概念漂移.Ruping[１１０]提出一种基于支持向量机的增量学习

方法,该方法将数据分几批提交给算法,使算法在每一个训练

步骤后都产生一个初步的结果,不允许直接使用最后一个训

练步骤中的所有数据,以减少时间和空间的消耗.Yalcin
等[１１１]提出了一种基于集成的支持向量机(SVM)分类器增量

学习方法.该算法提出加入遗忘机制来消除环境变化中冗余

数据的影响,这使得增量学习算法能够很容易地适应不断变

化的环境.Ayad[１１２]提出根据环境条件的变化定期更新支持

向量机.该方法使用一个监视度量来观察类的条件概率分布

在增长时间窗内的变化.如果检测到一个严重的变化,支持

向量机参数将被更新.在数据流中存在概念漂移的情况下,

在学习到的标签空间之外进行分类.ZareMoodi等[１１３]提出

利用基于支持向量机的方法(SupportVectorBasedMethod,

SVDD)来维持流中观察到的类的边界,通过构造邻域图来分

析位于这些边界之外的新到达的实例,以检测所学习的标签

空间之外的新类的出现.在核空间中通过缩小、扩大和合并

球体来动态地保持边界,该方法能够适应数据中的渐变型和

突变型漂移.

４．１．４　极限学习机

近年来,随着机器学习的迅速发展,涌现出了越来越多的

学习算法,极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)就

是其中之一.

ELM 是Zhu等[１１４]提出的一种单隐层前馈神经网络学

习算法,具有学习速度快、泛化能力强等优点.最近提出了一

些基于ELM 的概念漂移处理算法,这类算法训练速度快,能

够快速适应数据流的变化,并且能够检测和防止概念漂移.

然而,ELM 只能解决批量学习问题.为了将 ELM 应用于数

据流,Liang等[１１５]提出了一种名为 OSＧELM 的增量学习算

法.与ELM 相比,OSＧELM 能够以固定或可变的块大小逐

个或逐块学习数据,并且其因快速的学习速度而成为顺序学

习的标准算法之一.基于 OSＧELM 的算法是解决概念漂移

问题最常用的方法.例如,IDSＧELM 利用搜索方法在隐藏层

中找到适当数量的神经元.当隐藏在数据流中的概念发生变

化和演化时,不符合数据流分类要求的分类器将被剔除并重

新训练[１１６].与ELM 相似,由于 OSＧELM 中加法节点的输入

权值和偏差是随机选取的,输出权值是解析确定的,因此在不

同的仿真实验中仍然存在不稳定性.对于大数据集,当存在

未学习的训练样本时,OSＧELM 不会停止学习,导致学习时间

较长.为了解决这些问题,Zhai等[１１７]提出了一种集成 OSＧ

ELM 对大数据集进行分类的算法 EＧOSＧELM(EnsembleOnＧ

lineSequentialELM).为了提高 OSＧELM 的稳定性并考虑

漂移问题,Lan等引入了 EOSＧELM(EnsembleofOnlineSeＧ

quentialELM)[１１８],EOSＧELM 由多个 OSＧELM 网络组成,集

成中每个 OSＧELM 输出的平均值被作为网络性能的最终度

量.同时,Xu等[１１９]提出了一种用于数据流分类的动态极限

学习机(DynamicELM,DELM).DELM 采用在线学习机制

训练 ELM 并将其作为基分类器,采用双隐层结构来提升
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ELM 的性能.当设置了概念漂移警报时,在 ELM 中加入更

多的隐层节点,以提高分类器的泛化能力.如果测量概念漂

移值达到上限或ELM 的精度较低,则删除当前分类器.Liu
等[１２０]提出了一种遗忘参数极值学习机(ForgettingParameＧ

tersELM,FPＧELM),其主要机制是,在学习过程中,当新数

据到达时,为旧数据分配一个遗忘参数.与其他基于遗忘机

制或遗忘因子的 ELM 算法相比,FPＧELM 算法中的遗忘参

数根据学习器的实时性进行简单计算,并采用正则化优化方

法避免了收敛问题.Silva等[１２１]提出一种基于 ELM 的半监

督在线算法(SSOEＧELM);针对概念漂移问题,提出了一种改

进的SSOEＧELM 算法SSOEＧFPＧELM.SSOEＧFPＧELM 采用

半监督概念漂移检测器和遗忘参数.

４．１．５　其他

Pratama等[１２２]针对现实数据流中的概念漂移和不确定

性问题,提出了一种演变的 TypeＧ２模糊神经网络(Evolving
TypeＧ２ Recurrent Fuzzy Neural Network,eT２RFNN).

eT２RFNN提出了一种完全灵活且计算效率高的工作原理,

可以对模糊规则进行自适应、增长、剪枝和合并.它具有在线

特征选择技术,能够很好地解决高维问题.eT２RFNN 采用

一种新的递归网络结构,具有双递归层.作为第三代人工神

经网络的主要代表之一,尖峰神经网络(SNNs)天生就适合轻

松快速地适应不断变化的环境.Lobo等[１２３]提出一种新的尖

峰神经网络的在线学习情景下的概念漂移.通过限制神经元

库的大小,将传统的eSNN技术应用于在线数据流,得到了所

谓的 OeSNN,并采用选择性和生成性数据简化技术来优化神

经元存储库的内容,从而使模型更好地适应处理数据流中不

断变化的概念.Andrade等[１２４]提出一种用于聚类数据流的

快速进化算法 (FastEvolutionaryAlgorithmforClustering
datastreams,FEAC),该算法使用 KＧ均值聚类,从数据流中

自动估计k.FEAC使用PageＧHinkley检验来识别聚类质量

的下降,并用进化算法重新估计k.它认为部分未知数据可

以提供有效的流知识.

KＧ最近邻(KNN)是另一种适合处理概念漂移的学习算

法,它不需要在训练期间做任何工作,而是使用整个数据集来

预测测试示例的类标签[１２５].Losing等[１２６]提出了自适应内

存模型的 K 最近邻算法,为 KNN 构成了一个经验证的分类

器内的流设置.SAMＧKNN利用生物启发记忆模型及其协调

来处理异构概念漂移,即不同的漂移类型和速率.其基本思

想是为当前和以前的概念建立专门的模型,并根据特定情况

的需要加以应用.Tennant等[１２７]提出了微聚类最近邻(MiＧ

croＧClusterNearestNeighbour,MCＧNN)数据流分类器.MCＧ

NN基于最近邻分类的数据和近邻的统计摘要,统计摘要由

一组基于方差的微簇(MCs)构成,微聚类通过吸收新的数据

实例不断适应概念漂移.

４．２　集成学习

集成学习方法被认为是目前处理数据流中的概念漂移非

常有效的方法之一.依据对数据流中数据的处理方式,被动

的自适应集成方法可以大致分为基于块的集成方法和在线集

成方法.

４．２．１　块集成方法

处理具有概念漂移的非稳态环境的基于块的集成方法通

常是在训练样本数据中以固定大小或者可变大小的数据块的

形式来进行处理,该种方法将在新的数据块中调整或创建新

的基分类器来适应概念漂移.

Street等[１６]提出的 SEA 算法(StreamingEnsembleAlＧ

gorithm)是最早的基于块的集成方法之一.SEA使用新生成

的基分类器替换分类中性能最弱的基分类器,同时在所有数

据的基础上构建一个决策树,可快速调整以适应突变和渐变

漂移.Wang等[１７]提出了一种精度加权集成(AWE)的算法.

AWE根据在最新训练块上的预测误差,将权重分配给集成

的每个分类器.AWE可以去除会阻碍预测的分类器,包括

可以 学 习 新 概 念 的 新 分 类 器. 其 分 类 器 的 权 重 如

式(１０)所示:

ωi＝MSEr－MSEi (１０)

其中,MSEi与MSEr分别表示分类器Ci的均方误差与随机预

测的均方误差,其计算式分别如式(１１)、式(１２)所示:

MSEi＝ １
|sn| ∑

(x,c)∈sn
(１－fi

C(x))２ (１１)

MSEr＝∑
c
p(c)(１－p(c)２ (１２)

在 AWE的基础上,Brzezinski等[１２８]提出的精度更新集

成(AccuracyUpdatedEnsemble,AUE)则是另一种基于块的

集成方法.在这个集成中,所有的组件分类器都用新块中的

一部分示例进行增量更新,从而有助于减少块较小导致的与

创建较差的基分类器相关的问题.在 AUE的基础上,BrzeＧ

zinski等[１２９]提出了一种新的加权和更新机制(AccuracyUpＧ

datedEnsemble,AUE２).与 AUE相比,AUE２引入了一个

新的权重函数,不需要对候选分类器进行交叉验证,不保留分

类器缓冲区,删除其基学习器.Polikar等[１３０]提出另一种经

典的被动自适应集成的概念漂移增量学习方法(Learn＋＋．

NSE),该方法以非平稳环境(NSEs)为特征,其数据分布随时

间变化.它不需要对漂移的性质或速率作任何假设就可以从

连续的数据批中学习,并且可以从经历恒定或可变漂移速率、

概念类的添加或删除以及周期性漂移的环境中学习.

最近,Li等[１３１]提出一种动态更新集成的增量集成算法

(DynamicUpdatedEnsemble,DUE).DUE为每个块创建几

个候选分类器,并使用分段加权方法对其加权.每个候选组

件的训练集通过类似 Bagging的方法进行平衡,之前的组件

会定期更新,以使集成对不同种类的概念漂移做出反应.

Klikowski等[１３２]提出了一种多采样随机子空间集成 方 法

(MultiSamplingRandomSubspaceEnsemble,MSRS),该算

法采用随机子空间方法并使用各种采样方法来平衡数据,以

确保分类器集成的适当多样性,并通过使用各种过采样技术

来确保多样性.Wozniak等[１３３]提出一种新的基于滑动窗口

的方法,该方法允许实现遗忘机制,即在分类器更新过程中不

考虑来自过时模型的旧对象;另一方面假设只有部分到达的

样本可以被标记,因为假设标签预算有限;同时采用主动学习

范式来选择一个“有趣”的对象进行标记.Jackowski等[１３４]引

入了两种新的误差趋势多样性度量方法来比较分类器在处理

后续样本时的误差趋势,目的是检测对数据流波动反应的
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差异,这使得它们特别适用于具有概念漂移的问题.此外,算

法能够自动控制集成大小,使其保持相对较小,并根据分类问

题和数据波动的特点进行调整.Bertini等[１３５]提出了一种迭

代Boosting流集成的方法(IterativeBoostingStreamingEnＧ

semble,IBS).IBS依赖于将 Boosting应用到新的数据块中,

其更新机制增强了模型的灵活性,从而快速降低概念漂移导

致的高错误率.Ren等[１３６]提出渐进重采样 集 成 (Gradual

ResamplingEnsemble,GRE)来处理概念漂移和类不平衡的

数据流.GRE采用一种可避免漂移数据的选择性重采样方

法,从以前的少数样本中选取一部分样本,对当前的少数样本

集进行放大;同时使用最新实例更新以前的组件分类器,无论

概念漂移的类型如何都能快速适应.

在出现概念漂移时,仅基于分类精度的集成分量选择并

不是最优解.因此引入一个额外的度量来确保组件的多样

性,对集成算法在非平稳环境中的性能有积极的影响.DuＧ

da[１３７]研究了数据流分类集成中的组件选择问题,提出了

ASEＧGD(AutomaticallySizedEnsembleforGradualDrift),该

算法在处理渐变漂移时,当海林格距离的预测结果与集成的

其他部分有显著差异,则可以应用海林格距离来添加新的组

件.基于集成的处理时间和内存的瓶颈,Bertini等[１３８]提出

一种快速的基学习算法,算法将每个属性范围离散为不相交

的区间,同时维持一个静态的集成 DISCO在不替换基学习器

的情况下处理概念漂移.

４．２．２　在线集成方法

在线集成方法会分别学习传入的每个训练样本,而不是

分块学习.在线集成方法能够一次学习数据流,相比基于块

的方法,其需要的内存与时间更少.该方法还避免了需要在

基于块的集成中选择合适的数据块大小.

Kolter等提出的动态加权多数(DWM)[１８]方法是最著名

的在线集成方法之一.在 DWM 中,每个分类器做出错误的

预测时,其权重都会减小,并乘以常数β(０≤β＜１).为了加

快对概念漂移的反应,DWM 添加新的分类器或删除现有的

分类器.当集成对给定的训练示例进行错误分类时,将添加

新的分类器.最近,Bach等[１３９]利用这两个学习器之间的相

互作用及其在准确性上的差异来应对概念漂移,将反应型学

习器作为漂移的指标,使用稳定型学习器进行预测.在线精

度更新集成(OnlineAccuracyUpdatedEnsemble,OAUE)[１４０]

继承了 AUE的一些解决方案,比如基分类器的增量更新和

在某些时间步学习新的分类器.然而,为了更有效地处理传

入的单个示例和权重分量分类器,引入了一种新的具有成本

效益的函数.其在基分类器上的权重ωt
j如式(１３)所示:

ωt
j＝ １

MSEt
r＋MSEt

i＋ε
(１３)

其中,MSEt
i是基分类器,Ci是对最后d 个样本的预测误差,

MSEt
r是随机预测基分类器的均方误差,ε则表示当前集成内

的基分类器数量.

Jaber等[１４１]提出了一种新的二阶学习机制(Anticipative

DynamicAdaptationtoConceptChange,ADACC),该机制能

够检测环境的相关状态,以识别重复出现的上下文并主动应

对概念漂移,但是并未采用任何漂移检测器.该方法通过使用

一个存储最佳候选分类器的列表来识别重复出现的概念并实

现预测.Krawczyk等[１４２]提出使用一个确定性阈值来确定哪

些集成成员可以参与投票,同时引入一个动态自适应的阈值

来监视集成的输出,并允许利用基础多样性来有效地预测漂

移.Zhang等[１４３]提出一种基于类不平衡数据流的在线主动

学习集成对(OnlineActiveLearningpairedensembleforDrifＧ
tingstreamswithClassImbalance,OALＧDI).该方法提出了

一种新的混合标记策略,能有效地处理不同类别不平衡率下

的概念漂移.Sidhu等[１４４]提出的多样化动态加权多数的在

线集成方法(DDWM)则保持了两组在多样性水平上不同的

加权集成.

考虑投资回报率(ROI)问题,Olorunnimbe等[１４５]提出了

自适应集成大小算法(AdaptiveEnsembleSize,AES),AES
根据 ROI使用模式动态调整集成的大小.结果表明,在不影

响预测精 度 的 前 提 下,AES 算 法 具 有 较 高 的 投 资 回 报 率

(ROI)和快速适应概念漂移的能力.Ghomeshi等[１４６]提出了

一种新的集成技术以适应非平稳数据流中不同的概念漂移.

基于３层体系结构来产生不同大小的分类类型,一种进化算

法即复制子动力学(RD)被用来无缝地适应不同的概念漂移.

此外,所有分类类型中所选择的特征组合分别使用粒子群优

化(PSO)技术的非规范版本对每个层进行优化.Shan[１４７]提

出了一种新的基于混合标记策略的在线主动学习集成框架,

该框架将改进的不确定性策略和随机策略这两种不同的主动

学习策略相结合,选择具有代表性的实例进行标注.

４．２．３　混合集成方法

Lu等[１４８]提出了基于块的自适应动态加权多数集成方法

(AdaptiveChunkＧBased Dynamic Weighted Majority,ACDＧ
WM),ACDWM 根据分类器在当前数据块上的分类性能对各

个分类器进行动态加权.ACDWM 为每个块创建一个单独

的分类器,并根据它们在当前块上的性能对其进行加权.因

此,最近训练的分类器或基于与当前块相似的概念训练的分

类器将在集成中接收高权重以帮助预测.Ren等[３２]提出了

一种混合模型 KME,其结合了在线集成和基于块的集成机制

来应对各种类型的概念漂移.在平稳期,KME是以逐块的方

式工作的,而概念漂移检测系统是在窗口级对一系列数据进

行检测.Cano等[１４９]提出一种 Kappa更新集成算法(Kappa

UpdatedEnsemble,KUE).KUE结合了在线集成和基于块

的集成方法,使用 Kappa统计量对基分类器进行动态加权和

选择.每个基学习器使用不同的特征子集进行训练,并按照

泊松分布用给定概率的新实例进行更新.KUE中的每个基

分类器都可在投票中弃权,从而提高 KUE的整体鲁棒性.

４．３　小结

在以被动方式处理概念漂移的方法中,集成学习方法因

表现出优于单学习器的泛化能力而受到广泛关注.集成学习

方法依赖于两个基本点即多样性和自适应性来处理概念漂

移,保证了基学习器的良好组合,成为处理概念漂移数据流最

有前途的方法之一.其中,Lu等提出的基于自适应块的动态

加权多数集成(ACDWM)[１４８]在 HyperPlane,Spiral和CheckerＧ

board等数据集上的实验证明了其权重调整机制可以很好地

应对混合类型概念漂移.Cano等提出的 Kappa更新集成
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算法(KUE)[１４９]结合了在线集成和基于块的集成方法,使用

Kappa统计量对基分类器进行动态加权和选择,对不同的

特征子集进行训练以获得更高的多样性.实验表明,KUE
在标准和不平衡漂移数据流上的性能优于最先进的集成,

同时计算复杂度较低.

集成学习方法凭借其动态组合机制、训练数据更新机制、

集成成员更新机制和集成结构变化机制等成为了适应概念漂移

的最好的方法之一.表２列出了基于被动自适应方法的算法.

表２　被动方法总结

Table２　Summaryofpassivemethods

算法 对比算法 学习模型 优点 缺点

CVFDT[１４] VFDT 决策树
在处理大数据流以及频繁的概念变化时保

持很好的效果

丢弃了已 经 过 时 但 是 之 后 可 能 会 重 用 的

子树

CEVOT[１０１] HAT,HT,NB,AUE 决策树
将树学习算法和演化算法相结合,逐步学习

决策树

由于演化算法非常耗时,CEVOT运行时间

较长

WNBＧCD[１０４] NB,HT,DHT 贝叶斯
在保持非常低的时间和内存复杂性的同时,
在统计分方面超越了所有对比算法

没有遗忘机制,不能自适应任意类型概念

漂移

RGNBC[１０７] MReCＧDFS 贝叶斯

在大数据集上对 RGNBC与现有的 MReCＧ
DFS算法进行了灵敏度,特异性和准确性

的比较,RGNBC的最大精度达到７４．５％
考虑除了贝叶斯模型外的学习算法

PGNBC[１０８] MReCＧDFS,RNGBC 贝叶斯
在各个数据集上,PNGBC的灵敏度,精度等

都优于 RNGBC
较依赖于数据块的大小

DELM[１１９] SAELMs,BagELMs,
EOSＧELM,WELM 等

极限学习机
可以在精度和时间开销之间取得更好的平

衡,DELM 更适合于数据流分类

当概念漂移速度过快时,DELM 算法的精

度并不令人满意

SSOEＧELM[１２１] FPＧELM 极限学习机
在两种不同概念漂移类型下的精度优于其

他算法,且训练时间没有明显增加
SSOEＧFPＧELM 的训练时间稍慢

eT２RFNN[１２２] FAOSPFNN,eT２Class,
PANFIS,GENEFIS等

神经网络

能够很好地解决高维问题,在人工和真实数

据流上有更可靠的预测精度,同时保持了较

低的复杂性

下一步工作采用元认知框架学习算法.

OeSNN[１２３] OeSNNＧPS,OeSNNＧPG 神经网络
所需计算资源相对较少,处理时间和内存使

用在处理高流数据效率较低
没有考虑漂移的速度,严重性等先验信息

AWE[１７] ensemblenaiveBayesian,
ensembleRIPPER等

基于块的集成
提出了分类器集成方法新的解决路径,相比

单分类器提供了更准确的性能
只能适应潜在的概念漂移和少量数据

SEA[１６] RTS,RTC,SEA１,SEA２,
SEA３,AGRAWALＧ１等

基于块的集成 一种新颖的集成方法,比单分类器更有效
旧的分类器可能超越新的分类器,从而有可

能减慢对新概念的适应

Learn＋＋．NSE[１３０] DWM,SEA,AdaBoost 基于块的集成
Learn＋＋．NSE可以快速地适应变化的环

境,而不考虑概念漂移的类型.
计算效率有待提升

AUE２[１２８] ACE,AUE,DDM,
OZA,DWM,NSE等

基于块的集成

适用于涉及多种漂移和静态环境的场景;提
供了最佳的平均分类精度,实验证明比其他

整体方法消耗的内存更少

没有全部采用增量学习方式

DUE[１３１] AWE,UB,SERA,
CDS,OOB,UOB

基于块的集成

一次只学习一个块而不需要访问以前的数

据;能够及时地对多种概念漂移做出反应;
在学习非平稳不平衡数据流方面的有效性

不能处理具有倾斜类分布和复杂数据分布

的多标签数据流

GRE[１３６] AWE,SERA,MuSeRA,
SMOTE,UB,OOB

基于块的集成

相比其他算法,GRE算法在不牺牲大多数

类性能的前提下,能够在少数类上保持良好

的性能

考虑解决多标签问题

DWM[１８] DWMＧITI,DWMＧNB 在线集成
维持了相当数量的基学习器,但实现了更高

的预测准确度
从概念漂移中恢复的时间较长

OAUE[１４０] ACE,DWM,
LevBag,OAUE

在线集成

无论漂移存在与否或类型如何,都能在在线

环境下提供较高的分类精度;在所有对比算

法中,提供了最好的平均分类精度,并且是

时间和内存消耗最少的算法之一

较大的窗口会导致较高的时间和内存开销

OALＧDI[１４３] OB,OOB 在线集成 能以更低的标记成本获得更高的精度值 某些情况下需要更高的标签成本

DDWM[１４４] EDDM,DWM DDWM,
NB,WM

在线集成 能较好地处理超大数据集中的突变漂移
处理突变漂移的周期值和基分类器的最大

数量的值可能影响运行时间和内存

REDＧPSO[１４６] ARF,DWM,
LevＧBag,OAUE等

在线集成 在即时和延迟预测评估环境下性能较好
当目标数据流具有大量特征时,其总体评估

时间较长

ACDWM[１４８] UB,REA,Learn＋＋．NSE
,OOB,DDMＧOCI等

块集成与

在线集成结合

能快速适应新的概念;不需要存储以前的数

据;存储的分类器数量有限,以确保高效率;
自适应地选择概念漂移环境中的块大小

计算代价较高

KME[３２] KME,ADACC,NB,
VFDT,AWE等

块集成与

在线集成结合

可以避免半监督方法的标注成本,及时补充

监督信息;对随机斑点具有鲁棒性
KME中的漂移检测系统不能处理具有标称

属性的数据集中发生的突变漂移

KUE[１４９] LNSE,DWM,
ADACC,SAE２

块集成与

在线集成结合

在标准和不平衡漂移数据流上的性能优于

最先进的集成,同时计算复杂度较低
有待研究多标签问题

５　未来研究方向

基于主动检测方法和被动自适应方法来处理概念漂移的

研究有很多.但是目前仍然存在很多未能解决的概念漂移的

相关挑战,如类不平衡的数据流概念漂移处理方法、概念演化

数据流处理方法、含噪声的数据流概念漂移处理方法.
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(１)类不平衡的数据流概念漂移处理方法

除概念漂移的问题外,非稳态数据流还可能受到其他数

据复杂性因素的影响,特别是涉及类不平衡的问题,即少数类

代表性不足的挑战.传统分类器的决策边界往往倾向于少数

样本,这必然会导致对低代表性数据的预测精度很低[１３３].

类不平衡存在于许多实际应用中,如网络入侵检测和信用卡

交易.以往大多数的数据流分类模型并未关注不平衡数据流

中的概念漂移问题,大多数概念漂移处理方法是基于数据流

平衡的假设而设计的[１４２].虽然已经有了很多研究概念漂移

和类不平衡问题的算法,但这两者共存的问题大多没有得到

充分的探讨.解决概念漂移和类不平衡的联合问题要求模型

能够及时修改自身,并保存有价值的信息,即存储少数实例,

以便对当前表示不足的数据进行过采样,最后在不牺牲多数

样本的预测精度的条件下,平衡少数和多数情况下模型的预

测精度.同时在重采样过程中,要考虑离群点、小的间断点等

因素以避免类重叠[１３０].更复杂的情况是,不平衡比率和少数

类的概念可能会随着时间的推移而改变.因此下一步的工作

旨在处理同时存在类不平衡和概念漂移的非稳态数据流.

(２)含新颖类的数据流概念漂移处理方法

在现实中,随着时间的推移,数据流中会出现离群点和新

颖类的现象即概念演化,这将导致传统数据流分类算法的精

度逐渐下降,因此学习算法必须准备好处理新的、看不见的数

据,而这些数据不遵循先前的分布[８４].在一些实际的真实世

界应用中,可以合理地假设类的数量不是一直不变,这种情况

发生在新样本被视为新颖类时.因此,为了处理出现新类的

分类情况,模型必须具有识别变化和检测数据流中新颖类的

能力以适应概念演变.这样的情况可能是由数据流中的噪声

引起的,或者实际上可能源于开始出现的新概念,因此必须同

时处理多个类之间的识别问题和可能出现的新类的检测.目

前关于概念演化(即新颖类检测)的研究大致可分为两类,即

基于模型的学习方法和基于聚类的学习方法[１５０].基于模型

的方法致力于寻找合适的模型来识别新类;而基于聚类的方

法则依赖于聚类,将传入的实例与相关的不相交聚类相关联

以识别新颖类.下一步工作旨在在数据流环境中对新颖类进

行更高效的检测.

(３)含噪声的数据流概念漂移处理方法

数据流中包含的噪声数据同样是数据流挖掘中的挑战与

难题.数据流中的噪声通常指罕见和不常见的数据项.数据

流中的噪声会影响学习算法的准确性并且容易与概念漂移混

淆.噪声不应被视为概念漂移,因为它代表不显著的随机波

动.因此处理概念漂移时需要对噪声保持鲁棒性,能够将噪

声与概念漂移区分开来的同时很好地适应概念漂移.下一步

工作旨在在处理存在噪声的概念漂移数据流时保持鲁棒性.

结束语　本文对以往处理数据流中概念漂移问题的算法

从基本概念、使用技术、算法流程、算法优缺点这几个方面进

行了综述,并从主动检测方法和被动自适应方法两个方面对

处理概念漂移的技术方法进行了详细的讨论,其中分别从处

理单一类型概念漂移和处理多种类型概念漂移的角度分析了

主动检测方法,并从单学习器和集成学习的角度对被动自适

应方法进行了详细的阐述与分析,并对算法的对比算法、学习

模型、适用漂移类型、优缺点等方面进行了总结.最后,基于

现有处理概念漂移技术方法所面临的挑战,提出了类不平衡

的数据流概念漂移处理方法、含新颖类的数据流概念漂移处

理方法和含噪声的数据流概念漂移处理方法的下一步研究

工作.
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