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类别严重不均衡应用的在线数据流学习算法 
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摘 要 集成式数据流挖掘是对存在概念漂移的数据流进行学习的重要方法。对于类别分布严重不均衡的应用，集 

成式数据流挖掘中数据块的学习方式导致样本数多的类别的分类精度高，样本数少的类别的分类精度低的问题 ，现有 

算法无法满足此类应用的需求。针对上述问题，对基于回忆机制的集成式数据流学习算法 MAE(Memorizing based 

Adaptive Ensemble)进行改进 ，提出面向类别严重不均衡应用的在线数据流学习算法 UMAE(Unbalanced data Lear- 

ning based on MAE)。UMAE算法为每个类别设置了一个样本滑动窗口，对于新到达的数据块，其样本依据 自身的 

类别分别进入相应的滑动窗口，最后利用各类别滑动窗口内的样本构建用于在线学习的数据块。与 5种典型的数据 

流挖掘算法的比较结果表明，UMAE算法在满足实时性的同时，不仅整体分类精度高，而且对于样本数很少的小类别 

的分类精度有大幅度提高；对于异常检测等类别分布严重不均衡的应用，UMAE算法的实用性明显优于其他算法。 
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Online Data Stream M ining for Seriously Unbalanced Applications 
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Abstract Using ensemble of classifiers on sequential blocks of training instances is a popular strategy for data stream 

mining with concept drifts．Yet for the seriously unbalanced applications where the number of examples for each class in 

the data blocks iS totally different，traditional data block creation will result in low accuracy for the small classes with 

much less number of instances．This paper provided an updating algorithm UMAE (Unbalanced data learning based on 

MAE)for seriously unbalanced applications based on MAE (Memorizing based Adaptive Ensemble)．UMAE sets an 

equal-sized sliding window for each class．W hen each data block comes，each example in the data block comes into the 

corresponding sliding window based on its classes．During the learning process，a new data block will be created by using 

the instances in the current sliding windows．This new data block is adopted tO generate a new classifier．Compared with 

five traditional data stream mining approaches，the results show that UMAE achieves high accuracy for seriously unba- 

lanced applications，especially for the small classes with much less number of instances in the applications． 

Keywords Online learning，Data stream mining，Recalling and forgetting mechanisms，Unbalanced data learning 

1 引言 

数据流挖掘是一种在线学习方法[1 ]，即训练数据持续不 

断地到来，学习系统在原来学习结果的基础上不断对新产生 

的训练数据进行学习，并在实时性和预测能力方面满足应用 

的需求。一个好的数据流挖掘系统不仅需要实时处理不断到 

来的数据 ，而且能够适应概念的不断变化。 

自适应集成学习是 目前数据流挖掘的重要方法_3。]。该 

方法将顺序到达的数据流划分成数据块 ，对每个数据块学习 
一 个基分类器；系统保存一定数目的基分类器，并利用所保存 

的基分类器对新样本进行集成预测。SEA(Streaming En— 

semble Algorithm)_3]是最早的集成式数据流挖掘算法，它对 

每个数据块学习一个 C4．5决策树 ，如果保存的基分类器数 

目达到规定的上限，则每产生一个新的决策树就利用启发式 

的方法替换集成分类器中的一个基分类器。SEA算法采用 

大多数投票法对未知数据进行集成预测，由于所有基分类器 

都参与预测且它们的重要性相同，因此导致算法对突变的概 

念漂移适应性差。AWE(Accuracy-Weighted Ensembles)_4J 

是数据流集成学习中具有代表性的算法，该算法根据各基分 

类器对当前数据块的分类精度为它们设置权重值，在替换基 

分类器时直接删除权重最小的基分类器；在预测阶段，根据权 

重对各基分类器的预测结果进行加权平均。权重的引入提高 
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了 AWE对概念漂移的适应能力。为了进一步提高对概念漂 

移的敏感 性，K．Nishida等提 出了 ACE(Adaptive Classifier 

Ensemble)吲算法。ACE也是一个加权的集成式数据流挖掘 

算法，但是它引入了一个概念漂移监测器：如果没有监测到概 

念变化，则采用与 AWE算法类似的方式更新基分类器；但是 

一 旦监测到概念变化，算法立即进行基分类器的淘汰和学习， 

从而加快了对于概念突变的反应速度。由于概念漂移监测器 

的阈值常常难以设定，因此 ACE算法对不同应用的适应性较 

差。MAE(Memorizing based Adaptive Ensemble)l6。 算法将 

人类学习过程 中的记忆与遗忘机制引入到集成式数据流挖 

掘，将学习得到的基分类器看作是人类学习过程中新获取的 

知识，并通过历史重要程度对知识的记忆强度进行更新，记忆 

强度低的基分类器逐渐被系统遗忘(删除)，这种记忆与遗忘 

机制使得系统在对概念变化的反应速度和已有知识的有效利 

用之间达到了有效平衡，从而提高了对复杂概念漂移的适应 

能力。 

现实生活中的很多应用都存在类别分布严重不均衡的问 

题，即每次到达的数据块中经常出现有些类别的样本数 目太 

少甚至缺失 ，而有些类别的样本数目比例很高的情况。一般 

当数据集中不同类别的数据量相差超过一个数量级时就可以 

认为类别严重不均衡，入侵检测、故障预测等异常检测类的应 

用均属于类别分布严重不均衡的应用 ，例如在 KDDCUP99 

的入侵检测数据中，DOS攻击与其他类型攻击 的数据量存在 

着 2～4个数量级的差距。传统的集成式数据挖掘均未考虑 

这种类别分布严重不均衡的现象，基分类器学习算法如神经 

网络、C4．5决策树(剪枝)算法等，都倾 向于忽视较少的数据 

类别，而集成学习的投票算法加剧了这个问题，使得算法在面 

对异常检测这类问题时异常检出率较低，甚至完全无法使用。 

通过引入记忆库，MAE算法的记忆与遗忘机制保存了部分历 

史基分类器，从而能够减少类别不均衡问题带来的影响，但是 

对于总体上数据类别严重不均衡的情况，在学习时仍然力不 

从心。 

本文在我们前期提出的 MAE算法的基础上 ，对类别严 

重不均衡问题的数据流学习进行深入研究 ，提出一种针对不 

均衡问题的集成式数据流挖掘算法 UMAE(Unbalanced data 

Learning based on MAE)。在 UMAE算法 中，设计了一种新 

的基分类器训练集生成方法，即为每个类别设置了一个滑动 

窗口，对于新到达的数据块 ，不是直接将其用于在线学习，而 

是使数据块内的样本按照 自身的类别分别进入相应的滑动窗 

口，最后基于各类别滑动窗口内的样本构建用于在线学习的 

训练数据块。对于样本数 目少的类别，其滑动窗口更新慢 ，而 

对于样本数目多的类别，其滑动窗 口更新快 ，不同的更新速度 

使得参与基分类器学习时每个类别的样本数目基本持平 ，从 

而将类别不均衡问题转化为类别相对均衡的问题，提高了算 

法对类别不均衡问题的学习能力。 

2 传统集成式数据流挖掘的缺陷 

传统集成式数据流挖掘算法(如 SEA，AWE，ACE等)将 

顺序到达的数据流划分成大小相等的数据块 ，将数据流 DS 

(Data Stream)看成是按数据块 的方式到达，每到达一个数据 

块 DB(Data Block)后 ，利用批量学习的方法对该数据块进行 

学习，获得一个新的基分类器 C，并将 C放入集成分类器 ES 

(Ensemble Set)中，然后利用数据块 DB对 ES中的基分类器 

进行评估。如果 ES中的基分类器数 目达到规定的上限 k，则 

删除评估值最低的基分类器。 

图 1示出了传统集成式数据流挖掘中基分类器训练集的 

生成过程：随着数据流的不断到达，一旦收到的数据中样本数 

目到达设定的数据块的大小，则这些数据构成一个数据块 ，然 

后以该数据块作为训练样本集对其进行学习，获得一个新的 

基分类器。这种基分类器的学习方式存在如下问题 ：如果应 

用本身为类别不均衡问题，或在某一时间段内样本发生突然 

的变化，导致数据块 DB内各类别对应的样本数目差别明显， 

甚至有些类别没有样本 ，则用这种数据块作为训练样本集获 

得的基分类器 C对应用的预测性能较差。同时当用该数据块 

对 ES中的基分类器进行评估时，评估值并不能真正反映基 

分类器的实际分类效果，而且有可能将好的基分类器删除，从 

而导致集成式分类的效果并不理想。 

] 工 
图 1 传统集成式数据流挖掘的训练集生成 

我们前期提出的 MAE算法将人类记忆的特点引入到集 

成式数据流挖掘中，算法本身具有类似于人类的回忆与遗忘 

的功能。MAE算法将学习获得的基分类器看作是系统获得 

的知识，在系统中设定一个“记忆库”MS(Memorized Set)用 

于保存有用的知识。每到来一个新的数据块 DB，先对 DB进 

行学习获得新的基分类器 C，并将 c放入系统的记忆库 MS。 

MAE将每个数据块看成是一个需要处理的“事件”，一旦新的 

数据块 DB到达，与该“事件”相关的知识也被“回忆”起来。 

“回忆”的过程是从“记忆库”MS中选出对 DB分类效果最好 

的集成分类器 ES，ES中的基分类器均是与当前数据块相关 

而被系统“回忆”起来的历史知识 。然后根据“回忆”的结果对 

MS中的基分类器进行重新评估 ，每个基分类器的评估值表 

示该基分类器在系统“记忆库”中的记忆强度。本次被回忆起 

的基分类器的记忆强度得到增强，没有被回忆起的基分类器 

的记忆强度则衰减。当有新的预测任务时，系统直接利用最 

近回忆起来的 ES中的基分类器对未知样本进行集成预测。 

MAE算法的记忆与遗忘机制的作用包括：1)可以使历史 

上有用的基分类器能够较为稳定地保存在“记忆库”中，避免 

某个概念变化大的数据块导致有用 的基分类器被意外删除； 

2)通过“回忆”机制从“记忆库”中选择对预测当前数据块最有 

效的基分类器参与集成预测 ，充分利用了数据流的时间局部 

性效应来提高预测精度。相 比其 他传统 集成式学 习方法 ， 

MAE算法能够获得更好且更为稳定的预测性能，但是 MAE 

算法仍然不能解决应用本身的数据严重不均衡问题以及数据 

块 内某个类别的样本缺失问题。 

3 UMAE算法 

针对 MAE算法在处理类别不均衡问题时存在的缺 陷， 

本文在 MAE算法的基础上提出一种不均衡数据的集成式数 

据流挖掘算 法 UMAE(Unbalanced data Learning based on 

MAE)。 

UMAE算法改变了基分类器的训练样本集获取方式 ，它 
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为每个类别设置了一个滑动窗口，对于新到的数据块内的样 

本，根据自身的类别分别进入相应的滑动窗口，最后利用各类 

别的滑动窗口内的样本构建用于学习的数据块以参与数据流 

在线学习。 

图 2示出了 UMAE算法中基于类别滑动窗 口的训练集 

生成示意图。假设类别的数 目为 r，每当数据流中一个新的 

数据块 DB到达时 ，DB中属于不同类别的样本则进入该类别 

所对应的滑动窗 口中。每个类别的滑动窗 口大小相同，当滑 

动窗口充满后，每进入一个新的样本，则按进人滑动窗 口的时 

间顺序删除最早进入窗口内的样本 。 

图2 基于类别滑动窗口的训练集生成 

MAE算法直接采用 DB作为新的基分类器的训练样本。 

与 MAE算法不同，在 UMAE算法中，每到来一个新的数据 

块 DB，先根据 DB中的样本信息对每个类别的滑动窗口进行 

更新，令 更 新 后 的滑 动 窗 口内 的数 据 集 分 别 为 Sw1， 

S ，⋯，SWr。新的训练样本集 由这 r个滑动窗口内的样本 

重新构建。一种简单的构建方法是用这 r个滑动窗口内所有 

样本的集合作为新的训练样本集，即： 

f—Learn(SW1 USW2 U⋯USWr)，MS—MSU{C} (1) 

其中，C为新获得的基分类器 ，MS为系统的记忆库。 

为了保证每个类别的样本数 目均衡，将各类别所对应 的 

滑动窗 口的大小设为相等。同时考虑到两种极端的情况： 

1)DB中每个类别的样本数 目完全相同，这时由于各类别的样 

本数 目完全均衡，有无滑动窗口的效果相同，滑动窗口的大小 
1 

可设置为数据块DB大小的÷，从而使DB内的样本数目均 
， 

在新的训练集中；2)DB中所有样本属于同一个类别 ，这时需 

要将滑动窗口的大小设置为与数据块 DB的大小一样才能使 

新到的样本均在训练样本集中。因此，滑动窗口的大小 s可 

设置为： 

其中， 表示最近一次选中基分类器C的时间，t为当前时间。 

UMAE的伪代码如算法 1所示。 

算 法 1 Unbalanced data Learning based on MAE 

(UMAE) 

输入：DS：数据流样本；m：记忆容量，即记忆库 MS中的最大基分类器 

数 目；k：能够回忆起的最大基分类器数 目，k≤m 

1．初始化：Ms—D；a一1；t一0； 

2．For all data blocks DBt∈DS do／／对每个数据块，执行循环 

2．1 For all instances eEDlB do／／对数据块内的每个样本，执行循 

环  

2．1．1 i—Class(e)；／／获取样本的类别标识 

2．1．2 SW=Insert(SWi，e)；／／将样本加入其类别对应的滑动窗口 

2．2 SW=SWl USWe U⋯tOSW ／／生成新的训练样本集 SW 

2．3 C~learn(SW)；／／对 SW 进行学习，获得基分类器e 

2．4 w 一1； 一O； —t；fc—d；／／初始化基分类器 e的相关参数 

2．5 MS—MS U(C}；／／将 C加入基分类器库中 

2．6 ES=ensemble-prune(MS，DBt，k)；／／利用选择性集成方法回 

忆起与 DB 相关的基分类器 

2．7 for all classifiers ei∈ES 

2．7．1 r 一t；／／更新回忆时间 

2．7．2 。一 +1；／／更新回忆次数 

2．7．3 compute the forgetting factor of c based on equation(3)；／／ 

计算遗忘因子 

2．8 end for 

2．9 for all classifiers C。∈MS 

2．9．1 update the memory retention of c based on equation(4)；／／ 

计算记忆强度 

2．10 end for 

2．11 if iMSl>m then remove the classifier with the lowest memory 

retention from MS： 

／／遗忘记忆强度最小的基分类器 

2．12 t— t+ 1： 

3．endfor 

若有新的预测任务到达，则直接返回当前的 目标集成分 

类器 ES，这也是对最近一个数据块分类效果最好的基分类器 

集合。预测过程中对 ES中所有基分类器的预测结果采用大 

多数投票法(Maiority Voting)来确定最终预测结果。 

1
．

1DBl≤s<~IDBI (2) 4 实验设置 

当应用的类别不均衡问题严重时，可以将 S的值设置得 

较大一些，在解决类别不均衡问题的同时使新的样本尽量得 

到学习；当应用属于类别较为均衡的问题时，可将 s设置得较 

小一些，从而使训练集内的样本更新更快，适应能力更强。 

UMAE算法采用与 MAE算法相同的记忆与遗忘机制， 

仍利用选择性集成的方法从基分类器库中选择被回忆起来的 

基分类器，并采用如下方式计算每个基分类器的遗忘因子，式 

(3)给出了基分类器 C的遗忘因子计算方法： 

{c一) 
,c

-

L
+-I (3) 

其中，a为遗忘因子的初始值，缺省为 1。 表示基分类器 C 

被回忆起(即选择性集成方法选中)的次数。基分类器 C的记 

忆强度计算方法如下： 

t％一 e一‘‘‘ 一 (4) 

网络入侵检测是典型的类别不均衡问题。采用 Kdd— 

cup99[胡数据集进行实验，该数据集包括 494021条网络记录 

(样本)，包括 20余种不同类型的攻击，这些攻击分别属于 4 

种主要的攻击类型，因此样本集包括 Normal，IX)S，Probe， 

R2I 和 u2r 5种类别 ，各类别的含义及其所占的样本数 目如 

表 1所列 。DOS攻 击 的样 本 数 目最 多，占总 样 本数 的 

79．24 ，其原因是这种类型的攻击通过大量发送报文迫使网 

络拥塞，从而使服务器无法对外提供服务。对于这种类型的 

攻击，检测到的记录必然很多，而且很多记录是由一次攻击产 

生的。Normal属于正常状态的记录，占总样本数的 19．69 。 

Probe为扫描攻击，R2L攻击为来 自远程机器的非法访问， 

u2r攻击指本地机器非法获取超级用户权限。相对样本总数 

而言，后面 3种类型的攻击样本所占比例均很少，分别占总样 

本数的0．83 ，0．23 和 0．01 ，然而这 3种攻击均会严重 
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影响到系统的安全性 ，对它们的预测结果至关重要。 

表 1 Kddcup99数据集中各类别的样本分布 

参与比较 的数据 流学习算法包括 1种滑动窗 口算法 

win、4种已有 的集成式数据流挖掘算法 (SEA[3]，AWE_4j， 

ACEES?和 MAE[s。 )以及本文提出的不均衡样本的数据流学 

习算法 UMAE。当每个数据块到达时，各算法先对该数据块 

进行预测，获得该数据块的预测精度，然后对该数据块进行在 

线学习。这些算法的在线学习处理方法如下： 

1)Win算法为最简单 的滑动窗 口算法，窗口的大小即为 

数据块的大小 ，该算法仅保留最近生成的基分类器 ，并利用它 

进行预测。 

2)SEA是最早的集成式数据流挖掘算法，在预测时使用 

大多数投票法对 ES中各基分类器的预测结果进行集成。 

3)AWE是一种加权的集成式数据流挖掘算法 ，在预测 

时使用加权投票法对 ES中各个基分类器的预测结果进行集 

成。 

4)ACE结合了集成式数据流挖掘和概念漂移检测 ，如果 

未检测到概念漂移 ，则对 ES中的基分类器直接采用加权投 

票的方式进行集成 ；若检测到概念漂移，则等到预警窗口充满 

并生成新的基分类器后，重新更新权重，再采用加权投票进行 

集成。 

5)MAE算法每次利用选择性集成方法从记忆库 MS中 

选取 k个基分类器组成 ES，当 MS中的基分类器数 目小于 k 

时，ES中的基分类器与 MS相同。预测时对 ES中的基分类 

器的预测结果采用大多数投票法进行集成。 

6)UMAE算法在 MAE算法的基础上利用类别滑动窗 

口产生基分类器的训练样本集 ，是一种类别不均衡问题的在 

线学习方法 。 

C4．5决策树_g]不仅预测精度高，而且学习速度快 ，实验 

中6种算法的基分类器学习均采用该学习模型。实验中所有 

算法的数据流以数据块的方式到达，数据块大小均设为 500 

个样本 。预测时参与集成的基分类器最大数 目k设为 1O， 

MAE和 UMAE算法中基分类器库的大小(记忆容量)m设 

为 k的 5倍 ，其值设为 50。UMAE算法中滑动窗口取最小 

值 ，即其大小设为： 

s一 1 l (5) 
L r J 

如果新的数据块 DB内某个类别的样本数 目大于 S，则对 

该类别而言，仅保 留最后进入其滑动窗口内的S个样本。 

实验选择 MDSQ算法E ]作为 MAE和 UMAE算法的回 

忆机制，因为实验表明该算法是选择性集成算法中速度快、精 

度高的算法l1 。本实验中涉及的数据流挖掘算法和 MDSQ 

选择性集成算法均采用 C++语言实现，并已将它们集成在 

我们自主设计开发的数据挖掘开源算法库 L EDM(Library 

of Ensemble based Data Mining)中_l ]，该算法库也集成 了 

Quinlan的 CA．5决策树算法。LibEDM 软件可直接从软件开 

源平台 GitHub上下载。实验平台的配置为：双路 四核 Intel 

处理器 ，主频 2．2GHz，32GB内存，Linux操作系统。 

5 实验结果与分析 

5．1 预测精度结果分析 

表 2列出了 6种算法对每个类别的预测精度结果，最后 

一 行为各算法在整个数据集上的预测精度，最优结果用黑体 

表示。表 2中的预测精度结果是数据集中所有数据块预测精 

度的均值 ，即在实验中数据流 DS以数据块的形式不断到达， 

算法在运行过程中采用先预测再学习的策略，即先利用 当前 

的学习结果对数据块进行预测，获得该数块的预测精度，然后 

再对该数据块进行在线学习。对于第一个数据块 ，由于还没 

有学习结果，因此全部预测成正常样本，即类别 Normal。所 

以表 2中的预测精度结果 Acc为： 
1 

Acc一 ∑ Acc (6) 
l l DB．∈ 

其中，lDSI表示数据流 DS中的数据块个数，DB 为数据流 

DS中的第 i个数据块，Acc 表示相应算法对数据块DB 的分 

类精度。 

表 2 数据块平均预测精度结果／ 

从表 2给出的数据流的总体精度来看，MAE算法的整体 

精度最高，然后依次是 UMAE，win，AWE，ACE和 SEA。根 

据表 2中每个类别的预测精度结果可以看出，传统的数据流 

学习结果对每个类别的预测能力与该类别的样本数目密切相 

关。对于样本数 目所 占比例很小的类别，其分类精度很低；对 

样本数目所占比例很大的类别 ，分类精度很高。Kddcup99数 

据集中每个类别的样本数 目非常不均衡，导致每个类别的分 

类精度差别很大。此外，由于攻击具有时间相关性，导致传统 

的集成式预测方法(如 SEA，AWE，ACE)的预测精度低于简 

单的 win算法。我们前期提出的 MAE算法由于引入了人类 

的记忆与遗忘机制，总精度优于 Win算法，但是其优势主要 

体现在 Normal和 DOS两种样本 占多数的类别上，对 Probe， 

R2L，u2r 3种小类别的预测能力也比Win算法低。 

本文提出的 UMAE算法为每个类别设置了一个滑动窗 

口，这在一定程度上缓解了样本不均衡造成的问题 。从表 2 

的结果可知，UMAE算法的总精度虽 比 MAE算法略低，但 

是对 Probe，R2I ，u2r这 3种小类别的预测精度却遥遥领先于 

其他算法。在实际应用中，常常需要对异常样本进行预测 ，异 

常样本的数 目往往 比正常样本少很多 ，但是对其进行正确预 

测则至关重要，是应用的关键。传统的数据流挖掘算法对这 

类应用的预测效果无法满足应用需求，本 文提 出的 UMAE 

算法有效改善了对异常样本的预测能力。 

相对 MAE算法而言，UMAE算法的总体精度虽然没有 
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很大的改善，但是从每个类别的精度结果来看 ，对于样本数 目 

很少的 Probe，R2L和 u2r类别 ，其预测精度得到了大幅度的 

提高，说明 UMAE算法对 Probe，R2L和 u2r这些恶意攻击 

的检测率大幅度提高。UMAE是 MAE算法的改进，若各类 

别的数据量越均衡 ，则利用多滑动窗口构造的训练集越接近 

于原始数据块，因此 UMAE算法的性能也越趋近于MAE；但 

是当面对类别严重不均衡的异常检测类问题时，UMAE算法 

的实用性明显强于 MAE及其他数据流挖掘算法。 

5．2 训练时 间结果分析 

在实验中，所有的算法都采用 C++语言实现，计算效率 

明显优于基于JAVA语言的算法。表 3列出了6种算法的训 

练时间结果 ，其值为训练每个数据块所需的时间均值。实验 

中，训练时间结果 TL用如下方式计算 ： 

TL一商 册 (7) 
其中，r厂L 为数据块 DB 到达后进行在线学习所需的时间。 

表 3 平均训练时间结果／10 s 

W in SEA AWE ACE M AE UMAE 

0．45 7．22 4．96 l6．41 10．53 14．51 

从实验结果可以看出，Win算法只是简单地训练一个基 

分类器，训练时间最短；AWE算法要为每个基分类器计算权 

重，训练时间比win算法长；SEA算法需要对基分类器进行 

评估 以确定删除哪个基分类器，训练时间比 AWE算法更长； 

ACE算法中引入概念漂移检测的功能，较为耗时，因此其训 

练时间最长。MAE算法的训练时间介于 SEA与 ACE之间。 

UMAE算法在 MAE算法的基础上增加了对各类别滑动窗 

口的操作，学习时间比MAE算法略长，但是其对每个数据块 

的学习时间在 10 s左右，能够满足实时学习的需求。 

5．3 预测时间结果分析 

表 4列出了所有算法对单个数据块的平均预测时间结 

果。实验中，预测时间的结果 丁丁用如下方式计算： 

1 

TT一商 DB 丁丁 (8) 
其中，兀 为预测数据块DB 所需的时间。 

表 4 平均预测时间结果／10 s 

W in SEA AWE ACE MAE UM AE 

0．50 3．55 3．50 19．50 3．55 3．50 

由于每个数据块的大小相同，预测时间的结果主要取决 

于参与集成预测的基分类器的类型和数 目。从表 4的结果可 

以看出，win算法只有一个基分类器参与预测，其预测时间最 

快；SEA，AWE，MAE和 UMAE算法参与集成分类的基分类 

器数目基本相同，因此预测时间也相当；ACE算法引入漂移 

检测，其产生的基分类器结构更为复杂，预测所需 的时间最 

长 。 

结束语 本文针对各类别分布严重不均衡的应用 ，在 

MAE算法的基础上提出类别不均衡数据流在线学习算法 

UMAE，该算法为每个类别设置了一个样本滑动窗 口，每到 

达一个新的数据块，UMAE使该数据块 内的样本按照 自身的 

类别分别进入相应的滑动窗 口，最后利用各类别滑动窗口内 

的样本构建新基分类器的训练数据块，并利用该数据块进行 

数据流的在线学习。与典型的数据流挖掘算法的比较结果表 

明，UMAE算法不仅整体分类精度高，而且能够大幅度提高 

对样本数目少的小类别的预测精度。此外，UMAE算法的训 

练和预测时间能够满足在线学习的实时性需求。因此，相对 

于已有的数据流在线学习方法，UMAE算法对于异常检测类 

的不均衡应用具有更好的实用性。 
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