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一 种基于分类器相似性集成的数据流分类研究 
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摘 要 数据流分类已成为"-3前研究热点之一，如何解决其中的概念漂移和噪声是关键问题，为此提出了一种新的基 

于分类器相似性的动态集成算法。由于数据流中相邻数据具有相同概念的概率较大，因此用最新基分类器代表数据 

流中即将出现的概念，同时基于此分类器求出基分类器之间的相似性作为权值进行加权多数投票，并根据相似性大小 

淘汰较弱基分类器以适应概念漂移和噪声。在标准仿真数据集上进行了仿真实验，结果表明该算法相比其他集成方 

法在抗噪性能和分类准确性方面均得到显著提高。 
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Abstract Classification of data streams has become one of hot research spots，and a new similarity-based dynam ic en 

semble algorithm was presented to deal with two critical problems，namely，concept drift and noise．Because adjacent data 

in data stream has the same concept with more probability，the new sub-classifier stands for the coming concept．Based 

on it，ensemble classifier is got by similarity weighted majority voting，and sub-classifier with worst performance is dele 

ted for suiting for concept drift and noise．Experiment result on simulation data set shows the algorithm is best than 

other schema in classification accuracy and anti-noise． 

Keywords Concept drift，Similarity，Ensemble learning，Data stream  classification，Weighted majority voting 

目前数据流已广泛出现在如网络安全、传感网络、金融和 

天气预测等应用领域，成为当前研究热点。同时数据流具备 

量大、快速、持续性、概念漂移和包含噪声等特点，导致建立在 

静态、集中数据集上的分类模型难以适应。 

关于数据流分类，在国内外已取得较多研究成果。按分 

类模型是否具备概念漂移检测功能，可将概念漂移数据流分 

类研究分为两大类：显式探测分类和隐式探测分类。显式探 

测分类采用统计推断_】 ]、信息论l5 等方法来设置概念漂移检 

测模块，检测数据流发生漂移时间点，并把漂移时间点后的数 

据缓存，重新训练新的分类器。该类方法可归结为滑动窗口 

(Sliding Window)类型，其难点在于窗口大小难以确定，设置 

合适的区间精度和置信度等参数是关键。相比显示探测方 

法，通过集成学习实现隐式探测的分类方法具有较多优势，它 

克服了显式探测方法参数难以控制的缺陷。文献E6]首次用 

集成学习方法解决数据流分类问题并提出SEA算法，即通过 

投票法获得最终分类结果。Wang等l7]在 SEA算法基础上， 

提出加权数据流集成分类器框架WCE，使分类准确率高的分 

类器具有较高投票权重，提高了集成分类器的准确率。文献 

[8，9]根据数据流概念漂移特点，提出集成学习框架Learn+ 

+．NSE，以实现样本权重、分类器权重的灵活配置，解决样本 

不平衡环境下的分类问题。文献[10]提出在线数据流集成分 

类器算法，它根据分类器分类情况制定分类器权重更新策略 

和分类器淘汰方法，有效解决了概念变化频繁的数据流分类 

问题。文献[11]设计了一种不平衡数据流集成分类算法，用 

以解决由数据集不平衡引起分类器分类性能下降的问题。从 

现有文献分析可知 ，其基本是用分类器在当前数据集上的分 

类性能作为集成投票权重。但各分类器是基于历史数据集训 

练所得，同时由于概念漂移和噪声，使得上述方法不能准确地 

反映出分类器知识与数据流当前概念的相关性。 

针对具有噪声的概念漂移数据流分类问题，本文采用基 

分类器间的相似性来代替上述文献中用分类器的准确率作为 

权重进行加权投票。实验结果分析表明，用相似性作为权重 

具有更好的分类性能和抗噪特点，说明相似性更能表明基分 

类器所拥有的知识与数据流概念间具有更强的相关性。 
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1 分类器相似性 

文中所定义的分类器相似性是一种基于后验概率的计算 

模型，它具有两大优点：一是分类模型间的独立性，即可以在 

异态子分类器间实现基于相似性集成；二是预测能力的独立 

性，即可把子分类器功能看作黑盒子，以便实现子分类器的共 

享。 

为便于描述分类器相似性，先定义分类器在单个样本上 

的相似性。设 是样本，E是样本验证集合，满足eEE。符号 

Se( ， )表示分类器 X，Y关于样本 的相似性，同时相似 

性满足下述 3条性质： 

(1)有界性：O≤Se( ， )≤1 

(2)对称性：Se(尬 ， )一Se( ，尬 ) 

(3)自相似性：Se( ， )一1 

受文献E12]启发，在文中用高尔相似系数(CK)wer’s Sin~- 

larity Coefficient)作为分类器间相似性计算模型。 

基于单样本相似性的计算方法如式(1)所示： 

(尬 ，My)=1一 ( ， ) (1) 

式中， ( ， )的计算见式(2)： 

(尬 一 墨 (2) 
式中，l Cl表示类别数，概率 P ，(e)表示子分类器 z在样本 

e上关于类J的后验概率，PE (P)表示子分类器 Y在样本e 

上关于类J的后验概率，Rj( )表示样本 e关于类J的后验概 

率极差，计算方法如式(3)所示： 

RJ(P)一ma xIPD1，( )，⋯，PDNj(P))一min{PD1，( )，⋯， 

PDNj(P)} (3) 

在单样本相似性基础上，很容易导出分类器间的相似性， 

即在整个验证集合上样本相似性的算术平均值： 

跖( ， ) T壹T ( ，My) (4) 
式中，}E J表示验证集合样本个数。 

2 动态相似性集成分类算法 

本文分类算法的实现基于后述的假设：最新分类器能代 

表当前数据流出现的概念，且数据流中相邻数据间具有较大 

概率保证两者概念相似。基于此假设，定义在最近数据块上 

建立的分类器作为参考分类器，其他分类器与参考分类器在 

当前数据块上的相似性作为各分类器的投票权重，以此进行 

集成学习。 

在第 1节相似性定义的基础上，结合动态集成思想，可描 

述出算法DSWMV(DS，M，EC)伪代码。其中算法参数 DS 

表示数据流；M表示当前基分类器个数，初始值为 O；EC表示 

集成分类器，初始值为空，最大规模容量20。 

步骤： 

(1)M 一 1 

(2)形成数据块 ，并训练基分类器 Clsl，EC=ECUClsl 

(3)While(DS is not end) 

(4) 形成数据块 DB 

(5) 调用函数 computeSim(EC，DB，M)计算相似性，返回相似性权 

重向量 w 

(6) 基于相似性权重多数投票方法对数据块 DB进行分类预测 

(7) If(M一20) 

(8) 用基分类器 ClsM取代相似性值最小的基分类器 

(9) M —M —l 

(1O) Endif 

(11) If(M<20) 

(12) M—M+1 

(13) 在数据块 DB上训练新的基分类器 CIsM，EC—ECUClsM 

(14) Endif 

(15)End while 

其中，computeSim(EC，DB，M)表示当前基分类器相对 

于参考分类器的相似性，其算法可描述如下： 

(1)For(i一1，⋯，lDB1) 

(2) For(i一1，⋯，M) 

(3) Pji=classify(Clsj，DR) 

(4) For(k一1，⋯，lC1) 

(5) 根据式(3)计算 Rk(i) 

(6) For(j一1，⋯，M一1) 

(7) 基于样本DR，根据式(2)计算基分类器 ClsM和Cls}相似性 

(8) 累加步骤(7)所得相似性 

(9) Endfor 

(10)Endfor 

(11)根据式(4)计算相似性向量 w，并返回 

其中，lDBl表示数据块大小，lCl表示样本类别个数， 

表示基分类器J关于样本DB 的预测概率。 

3 仿真实验 

3．1 数据集 

实验所用数据集源自平台MOA(Massive Online Analy— 

sis)Ba 环境中的移动超平面数据集 ̈ 和SEA[ ，分别代表缓 

漂移和突漂移数据流类型。 

(a)移动超平面数据集 

该数据集通过 m维超平面∑a 一ao随机生成，样本的 

属性值 在区间[O，1]上随机均匀生成。正类样本是由满足 

∑a x ≥n。的属性向量( ，zz，⋯， )构成，反之为负类样 
i l 

本，即∑a < ，其中“。一(∑a )／2。数据集形成过程主要 

受3个参数影响，噪声参数( )表示改变样本类标号引入噪声 

数据量；参数 t表示权值的改变量(每N个样本)。5i∈{一1， 

1}表示每个权 巩方向改变量，即每隔 N个样本，权 啦改变 s 

* ／N。参数s表示以概率s使每隔N个样本超平面方向发 

生翻转，即 变成一&。在本实验数据集中共有5个特征属 

性，其中2个特征属性发生漂移，每个数据集含 100W 个样 

本。为验证本文研究 目标，在固定参数 t一0．1和参数 S一 

10 时，改变噪声参数 n(5 、10 、15 )，依次生成 3个数 

据集(记 H1、H2、H3)进行实验。 

(b)SEA数据集 

SEA数据集样本向量结构为(-厂】， ， ，C)，属性 ，-厂2 

是条件属性，C是样本类别属性。当 厂1+ ≤ 时，属于正 

类，否则属于负类样本。在数据集中共有 4种概念，即 依次 

取值8，9，7，9．5。数据集总样本数为 lOOW，各概念样本数分 

别为25W，并在各概念中分别加入 1O 的噪声，记样本数据 

集为 SEA。 

3．2 实验方案 

实验是基于WEKA平台在 Ecplise环境中实现的，在数 

据流分类时，文献[13]提出的先测试后训练策略使集成分类 

算法总能测试未遇到的样本，可以有效地利用样本数据，更真 
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实地反映实际环境。为便于与基于动态相似性集成方案对 

比，结合现有文献共实现3种集成方案算法，分别是基于相似 

性动 态集 成 (Dynamic Similarity-based Weighted Majority 

Voting，DSWMV)、基于准确率动态集成(Dynamic Accuracy- 

based Weighted Majority Voting，DWMV)、简单投票集 成 

(Majority Voting，MV)。本文所涉及的动态性含义是指是否 

淘汰性能指标(如相似性、准确率)较差的分类器。其中方案 

MV是静态投票方法，指各基分类器固定不变，投票权重相 

同，均设为l。上述 3种集成方案分别在两种概念漂移类型 

中含有不同噪声的4个数据集(H1、H2、H3、sEA)上进行实 

验分析。在实验过程中，集成分类器最大规模为 2O个基分类 

器，基分类器用贝叶斯学习器通过批处理方式训练生成，每个 

数据块大小为 1000个样本。 

在上述思想的指导下，4个数据集上的实验结果分别如 

图 1一图4所示。 
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图 1 数据集 H1实验数据 
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图 2 数据集 H2实验数据 

数据块 

图 3 数据集 H3实验数据 图 4 数据集 SEA实验数据 

从图 1一图3可清晰看出，基于动态相似性的集成算法 

DSWMV准确率较其他方案要好，且从表 1准确率的平均值 

上分析可知约高出 20 左右，说明采用基分类器间的相似性 

作为权值的方法能准确捕获数据流中出现的概念漂移现象， 

且随着噪声增大相比其他方案表现出较好的稳定性，具备较 

强的抗噪特点。这是因为 DSWMV及时训练最新概念的基 

分类器，用相似性作为历史基分类器投票权重。对与当前概 

念相关的基分类器给予较高的话语权是合情合理的，可提高 

集成分类精度，同时能充分利用历史分类器所拥有的知识来 

解决数据流概念漂移呈现周期性的问题。从3幅图的曲线分 

析可知，在分 类能力方面，动态调整子分类 器 (DSWMV、 

DWMV)比静态方式(MV)表现要好，说明当概念漂移现象出 

现时，应该及时调整集成分类器拥有的知识 ，这是概念漂移现 

象研究的关键点。3幅图内的曲线位置证明了本文假设前提 

是可行的，当参考分类器概念准确时，其集成更能反映数据流 

中的概念变化情况。 

表 l 准确率统计量 

数据集 DSWMV DWMV MV 

0．61 

0．27 

0．61 

O．84 

H1 平均值 0．81 0．65 

H2 平均值 0．86 0．50 

H3 平均值 0．77 0．63 

SEA 平均值 0．86 0．85 

图 4反映的是在突漂移数据流上的实验结果，图中曲线 
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变化反映数据流中概念漂移情况，能及时地识别 4个基本概 

念。由于概念漂移出现在基本概念之间，在每一个基本概念 

内仅受噪声影响，因此各种分类方法的分类性能较为稳定，体 

现集成学习的优势，但从图中仍可看出，DSwMV性能相比其 

他方法要好 ，而且从表 1的平均值也可验证这一现象。 

结束语 本文采用基分类器的相似性代替传统基于准确 

率的集成方法进行概念漂移数据流分类研究。仿真实验结果 

表明，该方案是可行的。方案的关键之处是寻找相似性度量 

机制来准确描述分类器所拥有的知识与当前数据流概念的相 

关度。算法的动态特征是直接淘汰相似性较小的分类器，对 

于相似性动态调节在文中未涉及。寻找新的相似性计算方 

法，实现在线学习，如何把本文集中学习方式迁移到分布式环 

境将是后续工作重点。 
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