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摘  要: 概念漂移是动态流数据挖掘中一类常见的问题,但混杂噪声或训练样本规模过小而产生的伪概念漂移会

引起与真实概念漂移相似的结果,即模型在线测试性能的不稳定波动,导致二者容易混淆,发生概念漂移的误报.针

对流数据中真伪概念漂移的混淆问题,提出一种基于在线性能测试的概念漂移检测方法(concept drift detection 

method based on online performance test,简称 CDPT).该方法将最新获得的数据集进行均匀分组,在每组子数据集上

分别进行在线学习,同时记录每组子数据集训练测试得到的分类精度向量,并计算相邻学习时间单元之间的精度落

差,依据测试精度下降阈值得到有效波动位点.然后采用交叉检验的方式整合不同分组中的有效波动位点,以消除流

数据在线学习过程中由于训练样本过小导致模型不稳定造成的检测干扰,根据精度波动一致性得到一致波动位点.

最后,通过跟踪在线学习分类准确率,得到一致波动位点邻域参照点的测试精度变化,比较一致波动位点邻域参照点

对应的模型测试精度下降幅度及收敛情况,以有效检测一致波动位点当中真实的概念漂移位点.实验结果表明,该方

法能够有效辨识流数据在线学习过程中发生的真实概念漂移,并能有效避免训练样本过小或者流数据中噪声对检

测结果的负面影响,同时提高模型的泛化性能. 
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Abstract:  Concept drift is a common problem in dynamic streaming data mining, but the false concept drift generated by the mixed 

noise data or too small scale size training data will cause similar results to the concept drift, that is, the instability fluctuation of model 

online testing performance, which leads to confusion between them, and the false alarm of concept drift. To address the problem which is 

easy to confuse the authenticity of concept drift, concept drift detection method based on online performance test, namely CDPT, is 
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presented. With CDPT, the latest acquired data are evenly divided into groups, and online learning is performed on each group sub sets. 

At the same time, the classification accuracy vectors obtained by training and testing of each group sub sets are recorded, and the accuracy 

difference between adjacent learning time units is calculated. The effective fluctuation points are obtained according to the testing 

accuracy decline threshold. Then, the effective fluctuation points in different groups are integrated by cross checking to eliminate the 

detection interference caused by the instability of the model due to the small training samples in the online learning process of streaming 

data, and the consistent fluctuation points are obtained according to the consistency of accuracy fluctuation. Finally, by tracking the 

classification accuracy of online learning, the change of testing accuracy can be achieved of neighborhood reference points of consistent 

fluctuation points, and the decline and convergence of model testing accuracy can be compared of neighborhood reference points of 

consistent fluctuation points, so as to effectively detect the true concept drift points of the consistent fluctuation points. The experimental 

results demonstrate that the proposed CDPT method can effectively identify the true concept drift occurring in the online learning process 

of streaming data, effectively avoid the negative impact of too small training samples or noise on the detection results, and improve the 

generalization performance of the model. 

Key words:  streaming data; concept drift; cross checking; effective fluctuation point; consistent fluctuation point; concept drift point 

新兴技术的迅猛发展使得海量数据不断涌现,如新闻媒体、物联网和云计算等不同行业产生的业务数据在

一般场景中均可视为动态流数据[1].这些数据中包含大量有效信息亟待进行挖掘,然而,丰富的数据用于训练虽

然能够降低风险,但在训练阶段将有大量时间损耗,且使计算复杂化.理想情况下,将每个样本都用于模型训练

对分类性能会有很大提高,然而大量可用数据将会使训练集非常大以至于无法全部加载到内存中[2].针对传统

数据挖掘方法在解决流数据挖掘问题时存在学习时间长、学习效率低等问题,一个有效的解决方式是使用在线

学习技术,即每次训练都只将批量的流数据子集作为训练集[3].一般来说,按时间依次产生的时间序列数据,因数

据量太大无法全部加载到内存中的大数据集都可用在线学习技术来进行处理. 

就流数据的实时、多变性而言,并不能保证每次到达的新样本与前一次到达的样本完全保持独立同分布,

因此不能每次都将由历史数据训练得到的分类模型作为后续样本的基准分类器[4,5].在训练模型阶段的每个新

步骤中,当训练子集分布发生改变时,数据空间的底层结构也随之发生变化,从而导致概念漂移的发生[6].而当前

由历史数据训练得到的分类器不符合新样本的分布规律,因此会引起分类精度下降[7].另外,流数据中存在噪声

样本是不可避免的,尤其是当噪声规模较大时,造成分类器准确率大幅下降,其表现形式类似于发生真实的概念

漂移,这种由噪声引起的伪概念漂移将严重干扰真实概念漂移的准确检测,即检测模型容易混淆真伪概念漂移

而发生误判,从而导致模型对真实概念漂移或噪声引起的伪概念漂移做出错误的应对和处理.此外,在流数据学

习过程中,若当前步骤中保留的训练样本信息有限,即当前所包含的训练样本信息无法代表全部样本的分布时,

模型也会产生较大幅度的性能波动,此时,也会引起概念漂移的误检. 

本文针对混杂噪声或训练样本规模过小而产生的伪概念漂移会引起与真实概念漂移混淆的问题,提出一

种基于在线性能测试的概念漂移检测方法.该方法首先对当前得到的 新数据集进行分组学习,跟踪模型分类

准确率并计算相邻时间单元之间的精度落差,通过衡量测试精度落差向量不同分量的大小,动态得到不同学习

阶段每组数据流中的有效波动位点.然后根据不同分组中有效波动位点的同步情况,整合不同分组中的有效波

动位点,即寻找一致波动位点. 后通过实时监测一致波动位点的邻域参考点精度变化及收敛趋势,比较一致波

动位点的测试精度降幅及其邻域参考点的精度与收敛性,以有效检测一致波动位点中真实的概念漂移位点.本

文主要提出了一种精确检测并辨识真伪概念漂移的方法,能够有效去除数据流中噪声数据以及训练集过小等

问题对正常概念漂移检测的干扰,适用于常见的流数据在线学习及其概念漂移检测问题. 

1   相关工作 

在实际数据挖掘问题中,经常会遇到具有很长时间周期跨度的流数据,对于这类数据,其不同时刻的数据不

能保证符合独立同分布的特性,特别是在复杂多变的环境中,样本实例随时间发生分布变化而引发概念漂移的

概率很高.现实中,概念漂移的发生可能由多种原因引起,如在垃圾邮件过滤问题中,一方面,垃圾邮件的特征范

畴可能随时间发生变化,另一方面,用户对垃圾邮件的定义也可能根据其喜好而有所改变,这两方面均可视为数



 

 

 

934 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.4, April 2020   

 

据流发生了概念漂移[8].再如天气或水温监测、传感器数据监测[9]、设备故障诊断等[10,11],这些现实问题产生的

数据流何时发生漂移或是否发生漂移往往是提前未知的,因此准确检测概念漂移是否发生对处理许多现实问

题具有重要的意义和价值[12]. 

除流数据本身可能发生的概念漂移外,其他因素也可能导致流数据在线学习过程中测试性能的波动.一方

面,真实数据流中噪声是客观存在且不可避免的,噪声样本因偏离正常样本分布太多,会干扰流数据在线学习过

程中的模型调整,导致对一些正常分布的数据分类错误,准确率降低.另一方面,在线学习过程中,当前的学习模

型所包含的训练样本规模过小,得到的分类器不能稳定地表示数据的整体空间特征分布,因此,每次训练都可能

会使模型发生较大改变,导致分类结果产生不稳定波动.这两者虽然不是概念漂移,但却与发生概念漂移产生了

类似的测试精度波动的结果.与流数据中真实概念漂移相对应,这种非数据分布改变而导致的分类器波动称为

伪概念漂移.流数据中由噪声或训练样本规模过小而导致的伪概念漂移将直接威胁到真实概念漂移的检测,降

低在线学习模型的分类质量.尤其是当噪声样本含量较大或包含有效样本信息过少时,模型测试精度下降幅度

增加,更容易误判为发生真实概念漂移,严重干扰了对真实概念漂移的检测结果. 

目前,在处理流数据概念漂移问题中已经取得了很多研究成果.已有的处理方法大致可以分为两类:一是基

于滑动窗口方法,二是自适应集成学习方法.滑动窗口方法通过时间窗口将当前训练数据限制在 新进入模型

的样本中,并利用当前窗口中的新数据训练新的分类器,在预测时直接使用该分类器进行分类.在处理流数据概

念漂移时,启发式地动态调整窗口大小,提高分类器适应能力.常见的方法有基于单窗口的概念漂移检测方法

(SWCDS)[5].该算法通过周期性地检测滑动窗口中的分类错误率变化检测数据分布的变化.Du等人在 2014年提

出依据信息熵判定窗口新旧实例分布调整窗口方法(ADDM)[13],Ali 等人于 2016 年提出了加速 Hoeffding 漂移

检测方法(FHDDM)[14]等.虽然以窗口为对象的检测方法在一定程度上提高了概念漂移检测的性能,但窗口大小

直接决定了分类器的性能.较小的窗口敏感度较高,能够迅速对概念漂移做出反应,但在检测到漂移位点的同时

也会对噪声等引起的不稳定波动做出反应.而较大窗口则难以及时检测到概念漂移,导致漂移检测滞后. 

对于分类器建模过程,构造多个简单分类器比建立一个复杂单分类器更简单、易行.因此,许多研究者采用

自适应集成学习方法处理流数据中的概念漂移问题.这种方法利用新到达的数据块训练一个基分类器,采用不

断更替模型中性能较差的基分类器以保证系统中保存固定数目的较优基分类器,并使分类器能够适应概念漂

移数据流.但这种方法只保证了分类器能够较好地适应 新的数据分布,却不能准确地检测到概念漂移何时发

生.SEA 算法[15]通过分类器精度的阈值不断更新基分类器,以此保证分类器能够适应概念漂移.算法 AWE[16]在

算法 SEA 的基础上进行改进,根据各个基分类器对当前数据块的分类精度为它们设置权值,更新分类器时直接

替换权重 小的基分类器.CDOL 算法[17]由两个带权基分类器组成,检测到概念漂移后用新样本训练新的基分

类器并移除原有基分类器中权重较小者.自适应集成学习方法仅根据各基分类器对当前数据块的分类精度来

评估要删除哪些基分类器,忽略了基分类器的历史重要性.另外,一次小的概念波动可能导致历史上重要的基分

类器被误删,造成保留的基分类器不是全局占优,难以获得好的预测结果[18]. 

检测概念漂移的一种主流思想是依据分类模型测试精度变化趋势判断漂移是否发生[19,20].一般来说,这种

思想需要保证分类模型必须对新增样本做出决策之后才能继续进行下一次训练,以便检测器及时分析分类精

度的变化趋势[21].通过监视分类模型的表现并结合某些决策方法以判断数据分布的变化情况,设置适当的置信

水平控制预警信号,预测可能发生漂移的位点.然而,若预警信号着重关注于模型测试准确率的下降幅度,则一

旦满足预先设置的临界值条件就会触发预警信号.如果没有进一步追溯下降原因,就会导致当训练集中噪声数

据量足够多或者训练样本信息明显缺失时引起的伪概念漂移现象也被当作真实概念漂移来处理.而实际上,伪

概念漂移与真实概念漂移存在本质上的差异,对应处理机制也不相同.真实概念漂移处理侧重于新样本分析及

分类模型的实时更新,并通过摒弃历史数据来减少原始样本对模型更新的抑制作用,或者保存由历史数据训练

所得到的分类器,以免当前数据分布形式再次出现[22].相反地,伪概念漂移处理方法需要利用历史数据并引进新

的更多的样本,以降低训练集中噪声或样本规模过小对模型检测性能的负面效应,进而保证训练样本空间中数

据分布及概念的纯洁性和有效性.将真实概念漂移处理机制作用于伪概念漂移会严重影响模型的收敛,降低模
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型的性能,因此有必要在概念漂移检测的过程中对伪概念漂移进行辨识和区分. 

针对概念漂移检测机制中容易混淆真伪概念漂移的问题,本文提出一种有效检测概念漂移方法.主要工作如下. 

1) 给出发生真伪概念漂移的特征描述,将引起分类模型准确率的不稳定波动原因分为数据发生概念漂移

和数据中存在噪声或训练数据规模过小而引起的伪概念漂移,明确发生真实概念漂移与伪概念漂移之间的本

质差异. 

2) 以给出的真伪概念漂移特征描述为基础,提出基于在线性能测试的流数据概念漂移检测方法,包括有效

波动位点检测、一致波动位点提取和概念漂移位点判定.该方法对当前获得的 新数据进行均匀的分组学习,

然后根据相邻时刻模型精度差异来检测流数据中发生的有效波动位点,并通过交叉检验的方式提取其中的一

致波动位点, 后跟踪一致波动位点的邻域参考点精度变化趋势,比较精度收敛偏差以准确检测概念漂移. 

2   真伪概念漂移描述及分析 

假设存在流数据序列 0{( , )} ,T
t t tx y S 其中,xtRn 和 yt{–1,+1},流数据学习过程中样本可以逐个进入,也可 

分批到达,为简化问题描述,不妨将每次到达的样本集表示为 St={Xt,Yt}.对于真实的概念漂移,漂移发生后新进

入的样本与历史数据分布不一致,其在线学习样本序列为 S={{X0,Y0},{X1,Y1},…,{Xt–1,Yt–1},{Xt,Yt},…,{XT,YT}}, 

其中,{X0,Y0}为初始离线样本, 1
0{ , } ,{ , } ,t T

i i i j j j tP
  X Y X Y P 且 P 和P 分别代表原始数据分布和发生概念漂移后 

的数据分布.伪概念漂移区别于真实概念漂移,并未发生数据分布改变,而是由于数据中存在噪声或训练样本包

含有效信息过少等其他因素的存在导致分类器测试精度出现不稳定波动.以噪声引起的伪概念漂移为例,其对 

应的在线学习样本序列可以表示为 0 0 1 1 1 1 1 1{{ , },{ , },...,{ , },{ , },{ , },...,{ , }},t t t t t t T T   S X Y X Y X Y X Y X YX Y 其中 , 
1
0{ , }t

i i i P
 X Y 且 1{ , } ,T

j j j t P  X Y 而{Xt,Yt}表示偏离原始数据分布的噪声样本.为方便描述,将噪声样本表示为

数据分布为P 的样本,即{Xt,Yt} ,P 两种流数据模式可用图 1 表示. 

(a) Schematic of true concept drift in streaming data 
 

(b) Schematic of false concept drift in streaming data (by noise) 

Fig.1  Schematic of concept drift in streaming data 

图 1  流数据真伪概念漂移示意图 

图 1 中样本数据 0{( , )}T
t t tS X Y 沿时间轴按序到达并用于训练模型,其中,每个圆代表某一时间单元内到达 

的一批新样本 St={Xt,Yt},网格圆形和点阵圆形分别表示符合两种不同分布 P 和P 的数据.假定在 t 时刻发生概

念漂移,图 1(a)展示了流数据发生真实概念漂移的情况,从 t 时刻开始每个批次的数据均发生改变,即从分布 P

改变至分布P 且短时间内不可逆,在分布变化发生后原始模型不再适用于新数据分布,此时必须利用新样本重

新训练分类模型,以便尽快恢复模型分类性能[23].图 1(b)展示了含噪声的流数据产生伪概念漂移的形式,假定在

t 时刻到达的新样本 { , }t t X Y P 与原始数据分布 P 产生偏差,给学习器带来干扰性波动,但在 t+1 时刻数据

{Xt+1,Yt+1}P 恢复原始分布状态,当在线学习的数据单元 S={Xt,Yt}包含样本规模较小时,t 时刻到达的样本在训

练集中只占较小比例,因此学习器能够在后续时间单元内尽快恢复,但当噪声量较大时,这些异常数据将作为代

表性样本大幅度更新模型,因此需要经过后续多步在线学习过程中新进入的样本对模型进行持续性校正,模型

收敛速度较慢. 

另一方面,在流数据在线学习初始阶段,训练样本规模较小,训练集未能覆盖完整的数据分布信息,因此,模

型测试精度会产生不稳定波动.但这种情况与真实概念漂移及噪声引起的伪概念漂移存在明显不同,如在同一

数据流中,假定该数据流在特定位置发生概念漂移,则由于训练数据规模过小而产生的波动位置会随着数据流

特征随机产生,而真实概念漂移所引发的测试精度波动位点是固定的.例如,图 2 所示为将 UCI 上的数据集

Image 均匀划分为 5 组,两个子图分别对应随机取其中 4 组进行训练,剩余样本进行测试得到的结果(参数设置:
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惩罚参数 C=1000,在线学习步长 O=10).图中横轴表示在线学习的每个学习步骤,其中,初始点 t=0 代表在初始的

离线数据集上训练及测试得到的模型精度,在线学习的过程从 t=1 时刻开始,纵轴表示分类模型的测试精度. 

(a) Simulation on the first group data 

 
(b) Simulation on the second group data 

Fig.2  Comparison of model prediction accuracy 

图 2  模型预测精度对比图 

图 2 中,在(0,400)步为初始学习阶段,这个阶段内模型因训练样本规模较小,学习状态不稳定,不同分组数据

得到的测试精度波动位点差别较大,如图 2(a)中 t=140,图 2(b)中 t=53 处分别存在有效波动位点且两者不一致.

而在(400,800)的在线学习步内某个时刻(如 t=500)加入噪声,图 2(a)和图 2(b)中显示模型测试精度在 t=500 时刻

均发生了突然下降.而在(800,915)内模拟真实概念漂移,并在某个时刻(如 t=819)突然改变新增样本分布,两次模

拟结果均在 t=819处检测到真实的概念漂移位点.因此可以看到,图 2中由于训练样本规模小而引起的分类器测

试精度波动在不同分组中会在不同位点被检测到.基于此,本文采用分组交叉检验的方法,消除由于训练样本规

模过小而导致的分类器测试性能波动给概念漂移检测带来的负面影响,同时又不影响模型对于真伪概念漂移

的检测过程. 

3   基于在线性能测试的概念漂移检测 

本文以流数据在线学习中由数据源分布变化引起的真实概念漂移以及由噪声样本或训练集规模过小而引

起的伪概念漂移为研究对象,提出了基于在线性能测试的概念漂移检测方法(CDPT),包括有效波动位点检测、

一致波动位点提取和概念漂移位点判定.有效波动位点检测环节通过监测在线学习分类器测试性能的变化,采

用分段动态提取的方式获得测试精度波动较大的位点作为有效波动位点;一致波动位点提取环节通过对当前

步骤中已获得的数据进行均匀分组,并检测每组数据集上的有效波动位点,然后取不同分组中的相同有效波动

位点作为一致波动位点;概念漂移位点判定环节通过跟踪检测到的一致波动位点之后近邻参考点的精度变化

及收敛趋势,比较漂移位点精度收敛偏差以判别概念漂移位点.本文中涉及到的有效波动位点、一致波动位点

以及概念漂移位点之间的关系如图 3 所示. 

 
Fig.3  Relationship of different fluctuation points 

图 3  不同波动位点的关系图 
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3.1   有效波动位点检测 

在流数据在线学习过程中,数据分布的改变可能导致分类器测试精度产生波动,即发生概念漂移;反之,当

数据分布一致时,模型会稳步更新,即分类器测试精度会保持相对稳定.假设第 t 步训练测试得到的模型精度为

t,则第 t–1 步训练测试得到的模型精度为t–1,那么第 t 步与第 t–1 步的模型测试精度落差为 

 1t t td      (1) 

则一个完整的流数据在线学习过程中得到的一系列模型测试精度落差可表示为一个向量: 

 1{ }T
t td D  (2) 

图 4 展示了第 2 节中 Image 数据集上两次模拟流数据在线学习的测试精度落差. 

(a) Accuracy drop on the first experiment 

 

(b) Accuracy drop on the second experiment 

Fig.4  Comparison of model accuracy drop 

图 4  模型精度差异度对比图 

图 4 中所标注的模型出现明显测试精度落差现象的位置,均已在图 2 中被标注.另外,流数据在线学习过程

中不同时间段模型波动情况不同,在初始学习阶段,样本信息积累较少,模型测试精度波动较大,但是随着在线

学习进程的推进,在样本信息规模较大时,模型变得相对稳定.因此,为了能够更有效地挖掘不同学习阶段内的

漂移现象,本文将测试精度落差向量根据学习时间步骤平均分为 3 个子向量,即 D=[Df;Dm;Dl](即分别对应在线

学习过程的初期、中期和后期).在每个子向量中,采用动态替换的方式选择 n 个有效波动位点,即随着流数据挖

掘的推进,首先依次提取 n 个测试精度下降位点构成初始波动位点集,并记录初始波动位点集中对应的测试精

度下降幅度的 小值 dmin,然后继续选择后续的测试精度下降位点,若后续位点的测试精度下降幅度大于当前

波动位点集合中的 小下降幅度 dmin,则采用对应的后续位点代替当前波动位点集中的 小下降幅度对应的波

动位点,并更新波动位点集中对应的 小下降幅度 dmin,即更新波动位点集,如此循环往复,即可提取得到每个子

向量上对应的 n 个下降幅度 大的波动位点,构成相应的有效波动位点集.当数据集规模较大时,由于每个下降

位点都需要进行比较,因此这种动态比较次数会较大,位点的替换次数可能较多.此时,可以设置一个精度落差

临界阈值>0,只有当精度落差超过时,才认为概念处于非稳定状态,即当前位点作为波动位点参与比较和动态

替换的过程,反之,则认为概念处于稳定状态,不作为波动位点处理(当然,虽然这种增加约束的动态调整替换方

式提高了有效波动位点的提取效率,但有可能导致某些区间上提取到的有效波动位点个数小于 n,此时,一方面

可以通过减小精度落差临界阈值来增加提取的波动位点个数,也可以直接取实际提取的波动位点).记有效波

动位点集合为 E,可知,若满足式(3)的条件,则认为概念处于非稳定状态,且模型测试精度落差位点为波动位点. 

 
0

,      1,...,t

t

d
t T

d 


 
 (3) 

在实际应用中,每个区间的有效波动位点个数 n 应该设置成一个恰当值,n 值过大,则有可能导致提取到的

一致波动位点过多,后续概念漂移检测的过程变得复杂且效率较低.反之,若 n 值太小,则可能检测不到实际存在

的概念漂移位点.在处理实际的流数据挖掘问题时,可以结合问题背景设置合适的有效波动位点提取个数参数,
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比如类似于天气预报的流数据、股票检测的流数据,数据发生概念漂移的模式比较频繁,则可以设置较大的有

效波动位点提取个数参数 n 值.反之,在类似于系统故障诊断等一般情况下都比较稳定的流数据挖掘任务中,则

更应设置较小的有效波动位点提取个数参数.假设 3 个阶段内提取的有效波动位点集合分别表示为 Ef、Em 和

El,则整个数据集上的有效波动位点集合为 

 = f m l E E E E  (4) 

3.2   一致波动位点提取 

由第 2 节分析可知,由于训练样本规模过小而引起的模型测试精度波动是随机的,为消除其对概念漂移检

测的影响,本文采用交叉检验的方式提取一致波动位点,以减少由训练样本规模过小而导致的模型不稳定波动 

带来的问题.假设在线的训练样本集为 0{( , )} ,T
t t tS X Y 将该训练集平均划分为 k 个互不重叠的子序列,且每组 

数据集中包含相同规模的不同类别样本,即: 

 1
k i
iS S  (5) 

采用第 3.1 节中的有效波动位点提取方法分别提取每个分组中的 3n 个有效波动位点,不妨假设子数据流

Si 的有效波动位点集合为 Ei,然后整合不同分组中的有效波动位点集合,以消除训练样本规模过小而带来的精

度波动问题,整合过程为 

 1
k i
iW E  (6) 

其中,W 为一致波动位点集.本文采用 5 折交叉检验的方式进行一致波动位点的提取.另外,本文的方法尽管在第

3.1 节提取到的有效波动位点较多,但经过一致波动位点提取后,一方面,避免了训练样本过小导致模型测试性

能随机波动带来的概念漂移误检问题,另一方面,也大幅度减少了实际处理的波动位点个数,提高了后续概念漂

移检测的效率. 

3.3   概念漂移位点判定 

流数据发生真实概念漂移表明,当前由历史数据训练得到的分类模型不再适用于新数据,假定发生概念漂

移后原始数据分布不再出现,可知旧模型在新样本中得到的测试精度将持续降低, 终趋于稳定,如图 2 所示中

(800,1000)步内所展示的模型测试精度趋势,即使在某个时刻精度有所波动,也很难恢复到 初状态.而噪声数

据的表现形式则不同,其所得到的模型测试精度的下降位点只存在于某一时刻或某一时间段内,当样本恢复原

始分布后,模型测试精度也会相应提升. 

基于上述分析,概念漂移位点的判定可通过一致波动位点的后续近邻参考点对应的测试精度下降及收敛

情况进行判定.这里定义一个模型测试精度的收敛偏差 P,以记录特定的一致波动位点后不同近邻参考点对应

的模型测试精度的恢复情况,以实时地区分当前一致波动位点处概念漂移的真伪性.假设当前检测到的一致波

动位点为 w,则在其后续在线学习过程中,第 t 步近邻参考点在线学习的测试精度收敛偏差 Pt(w)定义为 

 
1

( ) t w
t

w w

P w
 
 





 (7) 

其中,t 为一致波动位点 w 的近邻参考点 t 处模型得到的测试精度,w 为一致波动位点处模型的测试精度,w–1

为一致波动位点前一步所得到的测试精度.依据真实概念漂移与噪声引起的伪概念漂移在模型收敛速度上的

差异性,设置一致波动位点的近邻参考点精度收敛偏差临界阈值参数,比较一致波动位点的近邻参考点对应的

收敛偏差与临界阈值之间的关系,若当前近邻参考点的测试精度收敛偏差大于给定阈值,则从当前近邻参考点

来看,所对应的一致波动位点更趋向于发生了伪概念漂移,反之,则认为所对应的一致波动位点更趋向于发生了

真实概念漂移. 

对于收敛偏差的临界阈值参数设定,本文采用动态放缩的方法,且只考虑一致波动位点后续的 5 个近邻参

考点.一致波动位点 w 的近邻参考点 t 的测试精度收敛偏差 Pt(w)的临界阈值参数t 的设定方法可以表示为 
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采用这种动态调整的方法进行收敛偏差临界阈值的设定,有助于进一步提高检测的效能.在概念漂移位点

判定过程中,对于某个一致波动位点 w,若前驱近邻参考点 t–1 判定其为真实概念漂移,说明其具有明显的精度

下降现象.为了后续近邻参考点 t 判定 w 为真实概念漂移的概率有所增加,则应进一步扩大判定下降幅度,当精

度下降幅度足够大时,说明真实概念漂移发生.反之,若前驱近邻参考点 t–1 判定一致波动位点 w 为伪概念漂移

时,说明当前位点精度具有明显的回升.为了使得后继近邻参考点 t 判定 w 为伪概念漂移的概率有所增加,则应

进一步缩小判定恢复程度,也即增大临界阈值.当精度仍具有回升趋势时,可判定为发生伪概念漂移. 

对于提取到的一致波动位点 w,依次计算每组子数据流 Si 中其近邻参考点的判定结果,经过 5 个近邻参考

点的判定,若对于当前的一致波动位点 w,k 组子数据流得到的概念漂移位点平均判定值 Cd(w)大于 50%,则认为

当前一致波动位点为真实的概念漂移位点,否则认为,当前一致波动位点为由噪声引起的伪概念漂移位点.一致

波动位点的平均判定值计算可表示如下: 
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 (9) 

其中, ( )i
tP w 代表一致波动位点 w 在子数据流 Si 中的近邻参考点 t 处的测试精度收敛偏差, i

t 代表子数据流 

Si中近邻参考点 t 对应的测试精度收敛偏差临界阈值参数,函数 f(X)为条件判别函数,即当条件 X 成立时,该函数

取值为 1,否则,取值为 0.这里需要注意区分标号 t 和 i,其中,标号 t 的取值从 w+1 到 w+5 代表一致波动位点的近

邻参考点,它们用来判定一致波动位点是否为真实的概念漂移位点;而标号 i 的取值从 1 到 k 代表对整个流数据

集均匀划分为 k 个子数据流,即通过采用交叉检验的方法消除由于训练样本规模过小而带来的随机波动. 

3.4   CDPT算法 

本文提出的基于在线性能测试的概念漂移检测方法通过分析真实概念漂移、由噪声引起的伪概念漂移及

由训练样本规模过小导致的伪概念漂移之间的异同,并充分利用分类模型在相邻在线学习时间单元中预测精

度表现出的不同趋势,对概念漂移进行检测.由于支持向量机(support vector machine,简称 SVM)建立在传统学

习理论和结构风险 小化基础之上,具有良好的泛化性,较强的鲁棒性等优势[24],因此本文在模拟流数据在线学

习实验的过程中,以 SVM 作为基准分类器,以 SVM 增量学习方式进行在线学习.本文所提出的方法构造了模型

测试精度波动的落差向量,通过动态调整替换的方式提取有效波动位点;通过交叉检验,比较不同分组波动位点

的一致性,提取一致波动位点; 后,通过一致波动位点近邻参考点的模型测试精度恢复情况,来判别 终的概

念漂移位点.具体算法如下. 

算法. 基于在线性能测试的概念漂移检测. 

初始化. 流数据序列 0{( , )} ,T
t t tS X Y 其中,{X0,Y0}为初始离线样本,XtRn 和 Yt{–1,+1},测试集 TS,其与初 

始训练集符合独立同分布; 

Step 1. 将流数据 S 按照式(5)划分为 k 个子序列,即: 1 ;k i
i S S  

Step 2. 分别对每个子序列并行进行在线学习,记录每次学习得到的准确率; 

Step 3. 根据式(1)计算得到每个子序列 Si 对应的测试精度落差向量 Di,并将其根据学习时间步骤平均分为 

3 个子向量,即 [ ; ; ]i i i i
f m lD D D D ,然后采用第 3.1 节中动态替换的方式在线提取每个子向量中满足式(3)的 n 个  

大值(不足 n 个的取实际满足式(3)的所有位点),然后按照式(4)得到每个子序列 Si 上对应的有效波动位点集合

Ei; 

Step 4. 根据式(6)得到整个数据集上的一致波动位点集合 W; 

Step 5. 根据式(7)计算每个一致波动位点 w 后续 5 个近邻参考点 t 的收敛精度偏差 Pt(w),并采用式(8)动态

设置精度收敛偏差阈值,对于每个一致波动位点 w,根据每个子数据流中收敛精度偏差和临界值的大小关系,
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根据式(9)计算一致波动位点对应的平均判定值 Cd(w),若其大于 50%,则该一致波动位点为预测的概念漂移位

点,否则该一致波动位点为噪声引起的伪概念漂移位点; 

Step 6. 分析数据流中概念漂移的检测情况,即将检测到的概念漂移位点与数据集中存在的真实概念漂移

位点及噪声位点进行对比分析,这里,所有在真实概念漂移位点近邻范围内捕获的预测概念漂移位点均被认为

准确检测到了概念漂移; 

Step 7. 算法结束. 

4   实验与性能分析 

为验证本文所提出的真伪概念漂移检测算法中近邻参考点对于概念漂移位点检测的平均判定值及概念漂

移的检测情况(误检、漏检、延时等),本文分别在 7 个标准数据集和 3 个真实数据集上对算法进行了测试.实验

平台为 Windows 7,CPU 为酷睿 i5-3210,内存为 8GB,开发环境为 Matlab 2016b.实验中,将本文提出的基于在线

性能测试的概念漂移检测方法与目前主要的两类概念漂移检测方法,即基于滑动窗口的概念漂移检测方法

SWCDS[5]和基于自适应集成学习的漂移检测算法 CDOL[17]进行了对比. 

4.1   数据集 

1) UCI 标准数据集:选择 UCI 数据集的目的在于其可以方便地模拟各种存在概念漂移及噪声的环境,设置

真实的概念漂移发生位点及由噪声引起的伪概念漂移位点,有利于发现算法在不同噪声环境下的概念漂移检

测性能.为确保数据环境的稳定,在训练集中利用正反例互换形式使得每个数据集中存在两种不同概念.具体所

用到的 7 个数据集的详细信息见表 1. 

Table 1  UCI datasets used in experiment 

表 1  实验中使用的 UCI 数据集 
Datasets Features Categories Size of data 
Banana 2 2 9 800 

Breast_cancer 9 2 2 770 
Diabetis 8 2 7 680 
German 20 2 5 000 
Image 18 2 11 550 

Spambase 57 2 4 000 
Thyroid 2 2 4 300 

 

2) 真实数据流:实验选择了真实数据库 MITface 数据集、Usps 数据集[17]以及 KDDCup99[25]数据集.其中, 

MITface 来自 MIT 的人脸数据库,Usps 来自美国邮政手写数据集,KDDCup99 数据集是网络入侵检测竞赛的测

试数据,该数据集常用于模拟漂移数据验证检测漂移算法的有效性,实验中对该数据集进行抽样压缩,抽样后各

类别数量比例仍与原数据集相同.表 2 给出了 3 个真实数据集的具体信息描述. 

Table 2  Realistic datasets used in experiment 

表 2  实验中使用的真实数据集 
Datasets Features Categories Size of data 

KDDCup99 41 5 24 000 
MITface 361 2 6 977 

USPS 256 2 2 930 

4.2   评估指标 

本文主要从如下 3 个方面评价方法的性能. 

首先,对于概念漂移位点判定的步骤中,采用平均判定值(见式(9))来衡量采用近邻参数法进行真伪概念漂

移判定时,近邻参考点对于概念漂移位点的平均决策值. 

其次,对于 终的概念漂移检测结果,本文提出漏检率(MDR)和误检率(FDR)两个指标进行度量,漏检率用

于衡量实际的概念漂移位点中没有被检测到的概率;误检率代表检测到的概念漂移位点中没有发生概念漂移

的概率.在概念漂移检测问题中,大多数模型携带部分旧样本信息,因此检测到的正确概念漂移位点多数情况下
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会比实际插入概念漂移的位点有一定延时,本文把实际插入概念漂移的位点后续 5 个近邻检测到的概念漂移

位点均视为正常检测.假设实验中得到的一致波动位点集合为 W,其中,根据近邻参考点判定为概念漂移的 

一致波动位点集合为 WT.假设真实的概念漂移插入位点为 3
1{ }i ic C (其中,c1、c2、c3 分别为在流数据前期/中期 

/后期不同阶段插入的真实概念漂移位点),则漏检率为 

 
{ [5] & }t t T

i ic w w
MDR

 


C W

C
 (10) 

其中,Ci[5]代表由实际插入概念漂移位点 ci及其连续后继 5个位点构成的集合,即 5
0[5] ={ + } j

i i jc j 
C ,因此漏检率即 

反映了实际插入概念漂移的位点中在允许的延时范围内均未检测到概念漂移的概率.而误检率则表示为 

 
{ [5] & }t t t T

i

T

w w w
FDR

 


C W

W
 (11) 

误检率反映了判定为概念漂移的位点中不在实际插入概念漂移位点允许延时范围内的概率.显然,检测结

果评测中,得到的漏检率和误检率越低,说明模型对于概念漂移检测和识别能力越好. 

此外,由于概念漂移检测问题中,判定为概念漂移的位点多数情况下会比实际插入概念漂移的位点有一定

延时,因此,实验中还衡量了实际插入概念漂移位点的检测延时,其定义如下: 

 [5]
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,                      , [5]
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概念漂移检测延时有效评估了在线检测概念漂移发生位点的实时性和精准性,延时越小,表明算法对于概

念漂移的检测越敏感.由于每个真实的概念漂移位点及其连续后继 5 个位点中检测到概念漂移,均视为正确检

测到了概念漂移,因此检测延时的取值范围为[0,5]. 

4.3   参数设置 

本节对实验模型检测概念漂移影响参数进行讨论,以研究模型参数对方法性能的影响,进而实现模型的有

效推广.概念漂移检测过程中对于有效波动位点的提取个数 n 决定着后续一致波动位点的提取数量以及得到

的一致波动位点能否覆盖到真实概念漂移位点,它的设定对模型的检测性能起着重要作用.为了获得 为合适

的 n 值,针对由不同 n 值实验后得到的 FDR 和 MDR 决策值进行分析讨论.为简洁起见,本文仅介绍 UCI 标准数

据集 German 的具体分析过程.图 5 给出了不同 n 值情况下得到的 FDR 和 MDR 决策值(参数设置:惩罚参数

C=1000,在线学习步长 O=5).图中横轴表示提取有效波动位点个数 n,本文在测试过程中取值为 n={5,10,15,20},

纵轴表示在对应取值情况下得到的 FDR 和 MDR. 

 

Fig.5  Trend charts of FDR and MDR under different n values 

图 5  不同 n 值下 FDR 与 MDR 趋势图 

从图 5 可以看出,随着有效波动位点提取个数的增加,FDR 呈持续上升趋势,相反地,MDR 呈现下降趋势.由

上一节分析可知,FDR 和 MDR 结果越小,则模型对概念漂移检测性能越好.因此,为了让有效波动位点提取数 n
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对评估结果起到正面作用,通过权衡 n 的取值与评估标准之间的变化趋势关系,将有效波动位点提取个数 n 值

取[10,20]区间内的整数是较好的选择.考虑到 n 的取值越大,检测到的有效波动位点越多,增加计算时间,取值太

小又不能完全覆盖真实概念漂移位点,在本文实验中,将每个学习阶段的有效波动位点提取个数取值为 15,即整

个流数据上 大提取到的有效波动位点不超过 45 个. 

因为本文实验采用的是动态替换的方式选择 n 个有效波动位点,因此根据第 3.1 节所给出的描述,实验中将

得到的测试精度下降幅度的 小值 dmin 赋值给精度落差临界阈值,即=|dmin|,然后继续进行后续的测试.当 dmin

更新之后,相应地也将进行更新. 

为检验本文提出的概念漂移检测方法的性能,本文对不同大小的在线学习单元、不同概念漂移发生位置以

及噪声对概念漂移检测的影响等多个方面进行了测试.首先,由于在线学习过程中,每个时间单元内到达的样本

数量对于模型有较为明显的影响,因此,本文分别对每个时间单元内到达的样本数目为 O={1,5,10,20}的各个子

数据流进行测试.其次,由于数据流挖掘过程中,不同位置分类器所能采集到的样本数量和有效信息有一定差 

异,概念漂移位点所反映出来的模型测试性能也会有所不同,因此,实验中分别设置 G={10, 2T   ,T–50}这 3 个 

位点作为概念漂移及噪声的插入位点(其中,T 为流数据中存在的学习单元个数),以反映本文方法在流数据分类

前期/中期/后期不同阶段概念漂移检测的性能,后续的实验结果均为 3 个不同阶段位点测试结果的均值.此外,为

分析噪声引起的伪概念漂移对结果的影响,以反映本文提出的基于在线性能测试的概念漂移检测方法对于噪声

的鲁棒性,实验中在与概念漂移相同的位置插入噪声的同时进行了检测.实验中 SVM采用高斯核,核参数 p取默

认值,即 p=1/n(其中,n 为样本维度),SVM 惩罚参数 C 取 1 000,SVM 本身的模型选择不是本文重点研究的问题,

相关方法可参考文献[26].实验中,采用的概念漂移检测对比方法 SWCDS 和 CDOL 的参数选择分别参考文献

[5,17]. 

4.4   实验结果与分析 

由于流数据在线学习过程中噪声是不可避免的,因此有效区分噪声引起的伪概念漂移和真实概念漂移对

在线学习算法的抗噪性具有重要作用.图 6 展示了本文提出的 CDPT 方法中近邻参考点对于概念漂移位点的平

均判定值,用于反映近邻参考点对于真实概念漂移的贡献和对于伪概念漂移的识别情况.图中横轴表示不同的

数据集,纵轴表示近邻参考点对于概念漂移的平均判定值,“*”表示判定值的平均值.平均判定值越大,则采用近

邻参考点的方法对于概念漂移检测的贡献率越大,这里需要注意的是,实验中统计的是真实概念漂移位点及其

后续 5 个近邻位点中的一致波动位点,因为这些点均被认为是真实概念漂移附近的一致波动位点,其平均判定

值大小才能准确反映近邻参考点对于真实位点的判定情况. 

 

Fig.6  Average decision value of nearest neighbor reference points for concept drift 

图 6  近邻参考位点对概念漂移的平均判定值 



 

 

 

郭虎升 等:基于在线性能测试的概念漂移检测方法 943 

 

从图 6 可以看出,除了数据集 KDDCup 之外,所用到的数据集对应的概念漂移平均判定值的均值都在 60%

以上,且 大值与 小值之间的差异不大,这充分说明在多数数据集上,近邻参考点对于概念漂移位点具有较好

的判定准确性,同时能够有效区分噪声样本引起的伪概念漂移.而在数据集 KDDCup 检测结果中,存在部分真实

概念漂移位点邻域内的一致波动位点多数被误判为噪声的情况,造成这种结果的原因是,在线处理的数据单元

过小,概念漂移检测不及时所致.另外,数据集 KDDCup 为严重非平衡分布的数据集,个别类别不足其他类别样

本规模的百分之一,因此在概念漂移过程中无法检测到极少数类样本存在的漂移问题. 

漏检率用于检验概念漂移检测算法对真实概念漂移位点检测的完备性(类似召回率),即能否对每一次真实

概念漂移的发生都精确地检测到.较低的漏检率能够说明算法可以识别尽可能多的概念漂移位点.图 7 记录了

本文提出的 CDPT 概念漂移检测算法在不同规模的数据单元下的概念漂移漏检率,其中,“CDPT+O”代表本文

提出的 CDPT 方法,且其对应的在线数据单元规模为 x.由于模拟实验中只在前期、中期、后期分别插入了一个

真实的概念漂移位点,因此,这里概念漂移的漏检率取值只有 0、1/3、2/3 和 1 这 4 个值. 

 

Fig.7  Miss detection rate (MDR) of CDPT algorithm 

图 7  CDPT 算法漏检率(MDR) 

从图 7 可以看出,当在线学习的数据单元规模扩大时,CDPT 算法得到的漏检率减小,即在线学习数据单元

规模越大,概念漂移被检测到的概率就越大.另一方面,当数据块较小时(如 O=1),每个在线时间单元内到达的数

据单元包含的样本数较少,以至于单次训练不足以引起模型预测结果产生明显波动,因此,相应地插入概念漂移

的位点也很难被准确检测.实验发现,其他两种概念漂移检测方法 SWCDS 与 CDOL 随着在线数据单元规模的

扩大,漏检率也相应减小(这里没有专门列出),表 3 列出了 CDPT 算法与其他两种传统概念漂移检测算法在同一

数据单元规模参数下(O=20)的漏检率取值结果. 

Table 3  Comparison of MDR of different algorithms 

表 3  不同算法漏检率比较 
Algorithm

Dataset 
CDPT SWCDS CDOL 

Banana 0 0.67 0 
Breast_cancer 0 0.67 0 

Diabetis 0 0.67 0 
German 0 0.67 1 
Image 0 0.67 0 

Spambase 0 0.67 1 
Thyroid 0 0.67 0 

KDDCup 0 1 1 
MITface 0 0.67 1 

USPS 0 0.67 1 
 

从表 3 可以看出,与传统的 SWCDS 和 CDOL 两种概念漂移检测算法相比,相同条件下本文提出的基于在

线性能测试的 CDPT 算法能够更准确地检测到漂移的发生位点,且发生漏检的几率更小. 

误检率是检验概念漂移检测算法对漂移检测的精准性,即用于衡量检测到的概念漂移位点中并未真实发
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生概念漂移的比例.较低的误检率能够说明算法对于由于训练样本规模过小或在线流数据中存在噪声等引起

的伪概念漂移有足够的鲁棒性,即尽可能地不将伪概念漂移位点错误地识别为概念漂移位点.图 8 分别给出了

不同算法在多个数据集中的误检率实验结果,图中横轴表示不同在线学习数据单元规模的 CDPT 算法与其他

对比算法(对比算法对应的在线学习数据单元为固定值 O=20),图中灰色虚线条形表示当前方法未检测到概念

漂移位点,因此误检率分母为 0. 

 

Fig.8  Comparison of FDR of different algorithms 

图 8  不同算法误检率比较 

从图 8 可以看出,对于本文提出的 CDPT 算法,当在线学习数据单元为 1 时,检测效果并不好,其中,在数据集

Breast_cancer、Diabetis、German、Spambase 以及 KDDCup 上未检测到概念漂移位点,而其在数据集 Image、

Thyroid 和 USPS 上得到的误检率却 小,这充分说明,当在线学习数据单元取 1 时,每次只有一个样本新加入参

与训练,由于在线学习模型中可能包含较多的历史数据信息,因此概念漂移发生后过小的在线数据单元有可能

不足以引起模型的有效波动,因此模型表现不稳定.其次,从实验结果可以看出,除了在线学习单元过小的情形

之外,本文提出的 CDPT 方法的概念漂移误检率基本在 20%~50%左右浮动,而对比的两个概念漂移检测算法

SWCDS 和 CDOL,其概念漂移的误检率一般都达到 80%以上,明显大于本文提出的 CDPT 算法,特别是 CDOL

方法在许多数据集上会存在检测不到概念漂移的现象.因此,本文提出的 CDPT 算法能够以较小的代价(检测到

的概念漂移位点数少)检测到真实存在的概念漂移位点,可有效提高概念漂移检测的性能. 

表 4 给出了 CDPT 算法在不同的在线学习数据单元下,在概念漂移检测过程中,检测到的概念漂移位点与
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实际插入的概念漂移位点相比的平均延时,以分析算法在检测概念漂移时的实时性.根据概念漂移检测延时的

定义(见式(12)),若某个概念漂移位点没有检测到,则计其延时为+.实验共分前期、中期、后期 3 个阶段,对应

插入了 3 个概念漂移位点,表中列出了 3 个概念漂移位点检测延时的平均值,如果其中某个实际插入概念漂移

的位点存在未检测到概念漂移的情况,依然列出了剩余检测到的概念漂移位点的平均延时值,但做了相应标注,

如“2(∞)”表示存在一个未检测到的概念漂移点,剩余两个检测到的概念漂移点的平均延时为 2,“2(/)”表示存

在两个未检测到的概念漂移位点,剩余一个检测到概念漂移的位点的检测延时为 2,而单纯的一个数值“2”则表

示 3 个概念位点均被检测到,且其平均检测延时为 2.若 3 个概念漂移位点均未检测到,则不存在平均延时,其标

记为“”,此时,3 个真实概念漂移位点的延时均为+. 

Table 4  Concept drift average detection delay of CDPT 

表 4  CDPT 算法概念漂移平均检测延时 
Algorithm 

Dataset 
CDPT+1 CDPT+5 CDPT+10 CDPT+20 

Banana 0(/) 0.33 1() 1 
Breast_cancer  0 0 1.33 

Diabetis  2 0.33 0 
German  2(/) 1() 0 
Image 1(/) 0 0.67 1.67 

Spambase   0.67 0 
Thyroid 1() 0 2.33 1.33 

KDDCup  1(/) 0(/) 1.67 
MITface 1(/) 0.33 0.67 2.67 

USPS 0.33 1 1.33 1 

 

从表 4 可以看出,本文提出的 CDPT 算法在学习单元为 1 时,尽管概念漂移平均检测延时小,但其存在很多

检测不到真实概念漂移位点的情况,即说明很小的学习单元的分布变化不足以使模型分类准确率发生显著改

变,分类器准确率下降缓慢,无法检测到概念漂移;但是随着在线学习单元的增大,尽管概念漂移检测的平均延

时略有增加,但检测不到概念漂移的情况能够被有效避免,特别地,当在线学习数据单元规模达到 20 时,在所有

数据集上,在线学习的前期、中期、后期的概念漂移位点都能被 CDPT 方法有效地检测到.表 5 列出了在线数

据单元为 20 时,CDPT 算法与其他两种对比算法的平均检测时延. 

Table 5  Comparison of MDD in different algorithms 

表 5  不同算法中漂移平均检测延时比较 
Algorithm

Dataset 
CDPT SWCDS CDOL 

Banana 1 3(/) 1 
Breast_cancer 1.33 2(/) 0.67 

Diabetis 0 1(/) 1 
German 0 2(/)  
Image 1.67 1() 1.33 

Spambase 0 2(/)  
Thyroid 1.33 1.5() 1 

KDDCup 1.67   
MITface 2.67 3(/)  

USPS 1 1  

 

从表 5统计的概念漂移检测方法的漂移平均检测延时对比结果可以看出,与 SWCDS算法相比,本文提出的

CDPT 算法平均检测延时要明显更小,且对比的 SWCDS 算法在多数情况下都未检测到概念漂移,这是由于本文

把实际插入概念漂移的位点后续 5 个近邻检测到的概念漂移位点均视为检测正常检测,而 SWCDS 算法在流数

据学习的中期和后期的平均检测时延都达到 20~30 个位点,因此,在中期和后期插入概念漂移的多数情况下都

没有检测到概念漂移.尽管 CDOL 在部分数据集上的平均检测延时很短,但其在很多数据集上所有的概念漂移

都未检测到,这说明该方法对数据集分布高度敏感,缺乏通用性.由此可见,与其他两种对比方法相比,本文提出
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的基于在线性能测试的概念漂移检测方法能够更及时地检测到流数据中不同位置发生概念漂移的位点,可以

广泛地应用于不同分布的数据集. 

综上可以看出,本文提出的基于在线性能测试的概念漂移检测方法通过采用分组交叉检验提取一致波动

点的方式去除由于训练样本过小而引起的伪概念漂移,通过分析一致波动点的近邻参考点测试性能的大小及

收敛情况去除了由于噪声引起的伪概念漂移,检测结果具有较低的误检率和漏检率,即能够准确、充分地识别

流数据中发生的概念漂移,同时其检测延时较小,可以更加实时地检测概念漂移的发生,符合流数据学习中高时

效性要求的特点. 

5   结束语 

针对动态流数据中存在的伪概念漂移混淆引起真实概念漂移检测困难的问题,本文提出一种基于在线性

能测试的概念漂移检测算法,通过对流数据学习中获得的当前数据分组,并对每组进行在线学习测试,根据每个

分组相邻测试精度之间的精度落差判断有效波动位点.然后,采用交叉检验方式,精度波动的一致性提取一致波

动位点. 后通过跟踪一致波动位点的近邻参考点测试精度的下降幅度和收敛速率来进一步减小噪声引起的

伪概念漂移对真实概念漂移检测的负面影响,准确区分概念漂移的真伪性.本文所提出的方法能够在流数据在

线学习过程中准确、充分地检测到概念漂移的发生,具有较低的漏检率和误检率,且平均检测延时短,检测结果

具有较好的时间效能.同时,基于在线性能测试的方法对于流数据中存在的伪概念漂移有较高的识别能力,在真

伪概念漂移同时存在且未知的环境下,能够有效地检测概念漂移并区分其真伪性,减小噪声及训练样本过小而

导致的流数据在线学习及概念漂移检测困难的问题. 
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