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摘 要： 现有的概念漂移算法大多建立在数据流的分类模型上，忽略了特征空间与样本空间的分布特点，以及

特征选择和加权的重要性．针对此问题提出了一种基于特征项分布的信息熵及特征动态加权算法，从概念漂移的动态
演化性出发，根据样本和特征空间的拟合程度，运用特征信息熵理论对数据流中的概念漂移现象进行捕捉，以实现新

旧概念的过渡．利用改进的隐含Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ模型特征动态加权算法，以解决当前特征与历史特征的权重确定和无效特征
的裁剪问题．在公开的语料库ＣＣＥＲＴ和Ｔｒｅｃ０６上的测试实验证明了所提出算法的有效性．
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１ 引言

近年来，随着信息技术的高速发展，数据流作为承

载信息的重要媒介受到越来越广泛的关注，其与生俱有

的实时性、随机性、多样性和开放性等特点，为数据的分

析带来极大挑战［１］．概念漂移（ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ）是大规模数
据流中存在的普遍现象，它是指随着时间的推移，数据

流内部发生动态变化，使得原有训练数据与应用数据发

生不匹配的现象．概念漂移问题的提出为数据流的优化
决策提供了一条有效的途径，其相关研究在搜索引擎，

入侵检测，网络安全等领域得到了较多的关注［２～４］．如
何准确快速捕捉数据流随时间的动态变化是研究概念

漂移问题的核心内容，具体表现在：（１）在概念漂移的检
测方面，如何提供快捷有效的机制来指导系统能够自适

应的对概念漂移现象进行感知，监测和处理；（２）在新旧
特征选择方面，如何提供有效的加权算法，达到新概念
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特征替换旧特征的目的；（３）在数据分析模型的构建方
面，如何为漂移数据和原有数据之间的平稳过渡提供

模型对接，使系统具备一定的感知能力和自适应能力．
早期的基于概念漂移的研究主要集中在单分类器

的检测上，随着研究的不断深入，现有的算法已不再局

限于单分类器设计，而更多的着眼于多分类器的集成

学习［５］．文献［６］提出了一种集成分类器模型，解决了不
平衡数据流的概念漂移问题．文献［７］采用集成增量式
学习概念漂移模型，根据当前和过去时刻分类器的错

误率，动态更新样本权重．文献［８］利用随机决策树模
型构建集成分类器，通过双层窗口机制周期性的检测

滑动窗口中流数据的分布变化以适应数据漂移．随着
对概念漂移问题的持续关注，一些新的方法不断出

现［９］．文献［１０］提出了基于统计分布的模拟递推和集成
算法，利用样本集的先验知识来选取最佳分类模型，实

现了基于非监督学习的概念漂移检测．文献［１１］采取循
环监测的方式对感知数据流的突变有很好的效果．文
献［１２］采用朴素贝叶斯算法初始化训练样本权重，利用
聚类结果计算节点阈值，根据决策树分类精度来重新

设定集成分类器的权重．文献［１３］选取支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的估计作为时间窗口选择
标准，通过时间指数衰减函数对样本进行加权．文献
［１４］提出了基于熵的概念漂移检测方法，通过计算新旧
样本窗口中各个类别分布的熵来评测训练集之间样本

分布的差异．
目前针对概念漂移问题的研究主要集中在两方

面［５～１３］，一是利用更新样本权重的方法来实现漂移前

后训练集的更新；二是算法多数建立在数据流的分类

模型上，通过分类精度的变化来感知漂移现象．随着时
间的推移样本空间发生改变，原有特征空间无法表征

当前数据模型，在原有模型上单纯依靠分类决策难以

提高算法的准确性．针对上述问题，本文从概念漂移的
动态演化性出发，利用特征在样本空间和特征空间的

分布特点对数据流中的概念漂移现象进行捕捉，提出

了基于特征项分布的信息熵概念漂移检测模型（Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＥｎｔｒｏｐｙｏｆＦｅａｔｕｒｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＩＥＦＤ），并利用改进
的ＬＤＡ特征动态加权算法（ＦｅａｔｕｒｅＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｉｎｇａｓ
ｓｉｇｎｍｅｎｔＬＤＡｍｏｄｅｌ，ＦＤＷＬＤＡ）实现新旧概念的过渡，以
解决当前特征与历史特征的权重衡量和无效特征的裁

剪问题．

２ 基于特征项分布的信息熵概念漂移检测
模型

２．１ 问题描述

随着输入数据的不断更新，当前样本空间 ｆ（Ｓ）与
特征空间 ｆ（Ｔ）的信息匹配度降低，原有特征选择模型

将不再适合当前样本的分布特点，使得分类精度降低，

如图１所示．图中左侧椭圆表示历史数据经过特征选择
筛选出的特征，右侧椭圆表示当前数据流包含的所有

特征，图中交叉部分为有效特征集合．当概念漂移现象
发生后，有效特征数目减少，特征空间将不能很好的拟

合现有数据流的构成．因此利用样本分布特点，根据特
征中隐藏的信息，及时寻找特征空间变化规律是解决

概念漂移问题的有效途径．在进行算法描述之前，首先
给出如下定义．

定义１ 设当前样本空间为 ｆ（Ｓ），数据集合Ω中
每条数据都由若干个特征组成，假设当前数据流包含

有效特征项的个数为 ｄ，则样本空间特征个数为 ａ＋ｄ．
定义２ 特征空间为 ｆ（Ｔ），任意一组数据 ｘ的特

征向量表示为ｆｘ（Ｔ）＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｄ，０，…，０），其中 ０
为不包含的特征项个数 ｂ，则特征空间含有的特征项个
数为 ｂ＋ｄ．

定义３ 特征空间与样本空间的拟合度为 Ｈ，用样
本空间信息熵 Ｈｆ（Ｓ）和特征空间信息熵 Ｈｆ（Ｔ）来评估特
征项的流动性能，反馈两个空间的相容性．

２．２ 基于特征项分布的信息熵概念漂移检测算法

信息熵［１５］是以数学的方法来度量去除冗余信息干

扰后，事件所提供的平均信息量，为抽象信息量化提供

了参考依据．本文提出的基于特征项分布的概念漂移
检测算法，主要是从样本空间和特征空间来寻找特征

信息熵的变化规律，根据特征项的匹配度来预测样本

未来的发展趋势，感知概念漂移现象的发生．下式分别
给出了样本空间信息熵 Ｈｆ（Ｓ）和特征空间信息熵 Ｈｆ（Ｔ）
的描述方法，ｉ＝１（ｊ＝１）表示样本（特征）空间包含的特
征项分布，ｉ＝２（ｊ＝２）表示不包含的特征项分布．

Ｈｆ（Ｓ）＝－∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ）

＝－（ ｄａ＋ｄ）ｌｏｇ２（
ｄ
ａ＋ｄ）－（

ａ
ａ＋ｄ）ｌｏｇ２（

ａ
ａ＋ｄ） （１）

Ｈｆ（Ｔ）＝－∑
２

ｊ＝１
ｐ（ｃｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｊ）

＝－（ ｄｂ＋ｄ）ｌｏｇ２（
ｄ
ｂ＋ｄ）－（

ｂ
ｂ＋ｄ）ｌｏｇ２（

ｂ
ｂ＋ｄ） （２）

特征项在样本空间和特征空间的分布特点，决定
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了样本与特征空间的拟合程度，为将其量化，需要针对

ａ、ｂ、ｄ三者的数量关系分如下三种情况讨论，对信息
熵 Ｈ进行整合．

（１）当 ａ＞ｄ∧ｂ＞ｄ且ｄ≠０或 ａ＜ｄ∧ｂ＜ｄ时
Ｈ＝δ＋σ（Ｈｆ（Ｔ）＋Ｈｆ（Ｓ））

＝δ－σ ∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ）＋∑

２

ｊ＝１
ｐ（ｃｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｊ[ ]）

（３）
（２）当 ａ＜ｄ＜ｂ，且 ａ≠０时

Ｈ＝δ＋σＨｆ（Ｔ）＋Ｈｆ（Ｓ）

＝δ－σ∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ）－∑

２

ｊ＝１
ｐ（ｃｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｊ）（４）

（３）当 ｂ＜ｄ＜ａ时
Ｈ＝δ＋Ｈｆ（Ｔ）＋σＨｆ（Ｓ）

＝δ－∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ）－σ∑

２

ｊ＝１
ｐ（ｃｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｊ）（５）

补偿因子δ，当样本中包含特征项的数量 ｄ较大，
超过设定阈值时需要对熵值进行补偿．

互补系数σ，均衡样本空间与特征空间的差异值，

σ∈［－１，１］．
如果特征空间可以精确地刻画出输入样本集的区

分度信息，则说明两个空间信息匹配，反之则说明发生

了概念漂移，两个空间存在描述偏差，导致模型分类精

度下降，如算法１．

算法１ 基于特征项分布的信息熵概念漂移检测算法ＩＥＦＤ

Ｉｎｐｕｔ：数据流Ω包含ｍ时刻前所对应的数据序列：
ＣΩ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ－１，Ｃｍ｝，特征项｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｂ＋ｄ｝；

Ｏｕｔｐｕｔ：测试集合的信息熵权重 Ｈ；
Ｂｅｇｉｎ：
Ｓｔｅｐ１ 初始化，数据预处理；

Ｓｔｅｐ２ 计算 ｍ时刻数据Ｃｍ所包含样本空间ｆ（Ｓ）特征的个数 ａ＋ｄ；
Ｓｔｅｐ３ 将 ｆ（Ｓ）特征与特征项｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｂ＋ｄ｝对比，得出有效特征

个数 ｄ；
Ｓｔｅｐ４ 生成向量空间模型，将样本空间 ｆ（Ｓ）转换成特征空间 ｆ（Ｔ）；
Ｓｔｅｐ５ 利用式（１）、（２），计算样本空间信息熵 Ｈｆ（Ｓ）和特征空间信息熵

Ｈｆ（Ｔ）；

Ｓｔｅｐ６ 通过 ａ、ｂ、ｄ三者的数量关系，利用式（３）～（５），得出测试集合
的信息熵权重 Ｈ；

Ｅｎｄ

３ ＬＤＡ特征动态加权概念漂移算法

３．１ 基于ＬＤＡ的特征动态加权算法
ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１６，１７］是近几年新兴

的一种数据处理算法，它采用概率主题结构对数据进

行建模，生成一个三层贝叶斯网络，各层结构依次为数

据集层｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝，主题层｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｋ｝，和特征

层｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，特征词 ｗ的权重由主题词的条件
概率分布ｐ（ｗｉ｜Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｋ）表示，计算公式如下：

ＷＬＤＡ＝ｐ（ｗｉ｜Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｋ）＝
ｎ（ｗｉ）珋ｉ，ｊ＋β
ｎ（－）珋ｉ，ｊ＋Ｖβ

（６）

符号 Ｖ表示样本空间特征项的总数；ｎ（ｗｉ）珋ｉ，ｊ
表示在

主题 Ｔｊ下生成所有特征的个数；β为 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布参
数，可通过 Ｇｉｂｂｓ抽样得到，ｎ（－）珋ｉ，ｊ

表示在所有主题下生

成特征项的总数．式（６）中分子与分母项差值较大，尤
其针对大数据集这种现象越发明显，对特征项的重要

程度难以做出正确的判断，而且式中仅定义了特征 ｗｉ
属于某一特定主题的概率，缺乏考虑不同主题生成相

同特征的情况，因此给出一种改进的特征词权重公式

如下：

Ｗ＝λ－∑
Ｋ

ｊ＝１
ｌｇ
ｎ（ｗｉ）珋ｉ，ｊ ＋β
ｎ（－）珋ｉ，ｊ＋Ｖ

( )
β

（７）

其中λ为调节参数，可根据具体的数据集进行调整．
３．２ 特征动态加权概念漂移算法

图２给出了随着数据种类的变化，新特征注入样本
空间，产生概念漂移现象的示意图．图左侧表示历史数
据特征空间，右侧表示产生概念漂移后的当前特征空

间，图中圆点表示特征集合，连线表示各个特征间的互

相联系．如图所示当数据流发生改变后，特征空间将出
现无效特征集和新特征集，更新现有特征空间可以有

效提高算法准确度．

在特征动态加权概念漂移算法中，新旧特征的取舍

是影响算法准确性的关键因素，而历史和当前数据的平

均特征权重值是对特征重要性的客观反馈．因此两者之
间的比例关系可以作为新旧特征权重的指导项．

历史数据集用下标 ｈ表示，新增数据用 ａ表示．ｒ
代表数据中包含特征项的个数，Ｗａ（ＬＤＡ）和Ｗｈ（ＬＤＡ）分别
代表新增特征和历史特征的 ＬＤＡ权重平均值，根据式
（６）得出其计算式，如下：

Ｗａ（ＬＤＡ）＝
１
ｒａ∑

ｒａ

ｉ＝１

ｎ（ｗｉ）ａ（珋ｉ，ｊ）＋βａ
ｎ（－）ａ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖａβ

( )
ａ

（８）
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Ｗｈ（ＬＤＡ）＝
１
ｒｈ∑

ｒｈ

ｉ＝１

ｎ（ｗｉ）ｈ（珋ｉ，ｊ）＋βｈ
ｎ（－）ｈ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖｈβ

( )
ｈ

（９）

根据式（７），新增特征权重 Ｗａ的计算公式如下．在

式中加入了新旧特征权重指导项Ｗａ（ＬＤＡ） Ｗｈ（ＬＤＡ），该项
对概念漂移的趋势起引导作用，通过新旧特征权重值

对比，可实现去除冗余特征，扩充新特征集的目的，如

算法２．

Ｗａ＝λａ－Ｗａ（ＬＤＡ） Ｗｈ（ＬＤＡ）∑
Ｋ

ｊ＝１
ｌｇ
ｎ（ｗｉ）ａ（珋ｉ，ｊ）＋βａ
ｎ（－）ａ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖａβ

( )
ａ

＝λａ－
ｒｈ∑

ｒａ

ｉ＝１

ｎ（ｗｉ）ａ（珋ｉ，ｊ）＋βａ
ｎ（－）ａ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖａβ

( )
ａ
∑
Ｋ

ｊ＝１
ｌｇ
ｎ（ｗｉ）ａ（珋ｉ，ｊ）＋βａ
ｎ（－）ａ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖａβ

( )
ａ

ｒａ∑
ｒｈ

ｉ＝１

ｎ（ｗｉ）ｈ（珋ｉ，ｊ）＋βｈ
ｎ（－）ｈ（珋ｉ，ｊ）＋Ｖｈβ

( )
ｈ

（１０）

算法２ 基于ＬＤＡ模型的特征动态加权算法ＦＤＷＬＤＡ

Ｉｎｐｕｔ：ｍ时刻发生概念漂移后的数据序列Ｃｍ，主题数 Ｋ以及每个主
题所包含特征项的个数ｒ；

Ｏｕｔｐｕｔ：当前数据集特征空间矩阵Ｂ
Ｂｅｇｉｎ：
Ｓｔｅｐ１ 在数据集 Ｃｍ上重构ＬＤＡ主题模型；
Ｓｔｅｐ２ 计算 ｍ－１时刻前｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ－１｝序列的历史特征权重和

Ｃｍ新增特征ＬＤＡ权重｛Ｗａ１（ＬＤＡ），Ｗａ２（ＬＤＡ），…，Ｗａｎ（ＬＤＡ）｝；

Ｓｔｅｐ３ 根据式（８）、（９），计算新增特征和历史特征的 ＬＤＡ权重平均值
Ｗａ（ＬＤＡ），Ｗｈ（ＬＤＡ）；

Ｓｔｅｐ４ 利用式（１０），计算新增特征权重Ｗａ；
Ｓｔｅｐ５ 依照权重值大小关系将 Ｗａ和Ｗｈ排序，按照经验比例扩充新增

特征；

Ｓｔｅｐ６ 删除无效特征和冗余特征，更新特征空间矩阵Ｂ；
Ｅｎｄ

４ 实验

４．１ 实验数据及评价指标

垃圾邮件具有形式多样，实时动态性强等特点，非

常适合于验证概念漂移算法的有效性，因此本文实验

数据选取两个公开的邮件集，中国教育和科研计算机

网紧急响应组（ＣｈｉｎａｅｄｕｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｎｅｔｗｏｒｋＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＥｍｅｒｇｅｎｃｙＲｅｓｐｏｎｓｅＴｅｒｍ，ＣＣＥＲＴ）提供的数据集和
国际文本检索会议提供的 Ｔｒｅｃ０６语料库．邮件的预处
理包括分词，词性选择，过滤常用词，删除高频低频词．
４．２ 基于特征项分布的信息熵概念漂移检测算法

实验中，特征选择采用开方拟合检验 ＣＨＩ算法提
取４５０维特征向量．图３中给出了基于特征项分布的特
征熵概念漂移 ＩＥＦＤ算法在 Ｔｒｅｃ０６ｃ语料库上的系统精
确率（ａｃｃｕｒａｃｙ），测试数据集包括 ５９８０篇正常邮件和

１１９１０篇垃圾邮件，按照测试数据与训练数据集的接近
程度将其分成 ６组数据，用来模拟概念漂移现象的发
生．实验采用三种分类器，分别是多项式贝叶斯（Ｍｕｌｔｉ
ｎｏｍｉａｌＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＭｕｌＮＢ），Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）和 ＡｄａｂｏｏｓｔＭ１．第 １组数据完全选自新类型邮
件，共包括１４０封邮件，通过实验计算得出该组数据中
包含特征项的个数与文本中所有词的个数比例小于等

于００５，且文本中包含特征项的个数与特征项总数之
比小于００３，该组数据的平均信息熵权重为０２１，其在
三种分类器下的分类精度也处于最低值．从第１组数据
到第６组数据，测试数据与训练数据集的接近程度逐渐
升高，信息熵权重与精确率也在逐步提高．

图４中测试数据集包括 ２２７１篇正常邮件和 ６２５５
篇垃圾邮件，为细化实验结果，将测试数据分成８组，分
组方法与图３相同．为保证实验结果的泛化性将上组实
验中的ＡｄａｂｏｏｓｔＭ１更换为 Ｊ４８决策树．通过曲线对比
可知，测试数据与训练数据集的匹配度越高，信息熵权

重值越高，分类的精确率也越高，发生概念漂移的几率

越低．通过在不同数据集上的两个实验对比可以看出，
信息熵权重，测试文本与训练集的相似度，系统的精确

率这三者存在同向关系，信息熵权重可以作为检测概

念漂移现象是否发生的量化指标．

４．３ ＬＤＡ特征动态加权概念漂移算法
从数据集中随机抽取 ４５％作为训练数据，其余

５５％作为测试数据，垃圾邮件和正常邮件的比例为２∶１，
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利用ＬＤＡ特征加权函数选取 ４５０维特征词．实验所用
分类器为ＭｕｌＮＢ，ＫＮＮ和标准支持向量分类（ＣＳｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＳＶＣ）．

表１、２记录了各种特征加权算法在 Ｔｒｅｃ０６ｃ和
ＣＣＥＲＴ数据集上的系统精确率对比结果．实验将 ＦＤＷ
ＬＤＡ与文本分类中常用的特征选择和加权算法做了对
比，系统精确率是衡量邮件过滤系统性能的一个重要

指标，从表中可以看出，与其它７种特征加权算法相比，
基于 ＬＤＡ特征动态加权算法具有优势，在不同数据集
和分类器上分类差异较小，性能稳定．
表１ 在Ｔｒｅｃ０６ｃ数据集上各种特征加权算法的系统精确率对比结果

特征权重选择函数 ＭｕｌＮＢ ＣＳＶＣ ＫＮＮ

开方拟合检验Ｃｈｉ（ＣｈｉＳｑｕａｒｅ） ９０．３５％ ９３．７３％ ９５．６６％

特征熵ＴＥ（ＴｅｒｍＥｎｔｒｏｐｙ） ９２．９８％ ８０．４４％ ９５．９７％

互信息ＭＩ（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ） ９４．５５％ ９１．６１％ ９６．１６％

词频ＴＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ） ９３．７６％ ９４．９１％ ９５．６９％

词频文档频度ＴＦＩＤＦ
（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）

９２．９２％ ９５．０３％ ９５．８８％

权重归一化ＬＴＣ（ＬｏｇＴＦＩＤＦ） ９２．０２％ ９３．９６％ ９１．６８％

ＬＤＡ特征动态加权算法ＦＤＷＬＤＡ ９５．０７％ ９６．５９％ ９６．７６％

表２ 在ＣＣＥＲＴ数据集上各种特征加权算法的系统精确率对比结果

特征权重选择函数 ＭｕｌＮＢ ＣＳＶＣ ＫＮＮ

布尔向量化 ９３．７５％ ９７．０８％ ８９．２３％

开方拟合检验Ｃｈｉ ８３．０３％ ９３．２７％ ９４．６４％

词频ＴＦ ９２．６５％ ９７．３６％ ９５．８４％

词频文档频度ＴＦＩＤＦ ９２．８９％ ９５．８３％ ９５．８３％

权重归一化ＬＴＣ ９６．４２％ ９６．７８％ ９４．２８％

ＬＤＡ特征动态加权算法ＦＤＷＬＤＡ ９６．９５％ ９７．７８％ ９７．４３％

图 ５、６给出了特征加权算法在 ＣＣＥＲＴ和 Ｔｒｅｃ０６ｃ
上的垃圾邮件准确率（ｓｐａｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）对比结果，在
Ｔｒｅｃ０６ｃ数据集上，ＦＤＷＬＤＡ算法的实验效果相对较为
理想，没有受到不同分类器的影响，而 ＴＥ和 ＬＴＣ算法
受分类器影响较大，Ｃｈｉ、ＴＦ和 ＴＦＩＤＦ算法性能相对比

较稳定，实验结果接近．
如图 ６所示，在 ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＮａｉｖｅＢａｙｅｓ分类器上，

各种加权算法实验结果比较平稳，准确率在 ９７６％～
９８８８％之间波动，ＴＦ最高，ＦＤＷＬＤＡ最低，与最高值仅
差１２８％，差别较小．在ＫＮＮ分类器上，ＦＤＷＬＤＡ的准
确率最高，比最低值高出 ８％，从三条曲线的变化趋势
和拐点位置可以看出，ＦＤＷＬＤＡ算法性能平稳没有较
大波动，而其它特征加权算法在不同分类器上的性能

表现变化较大，如 Ｃｈｉ算法在 ＣＳＶＣ分类器表现最好，
而在ＫＮＮ分类器上算法准确率相对较低．上述实验说
明ＦＤＷＬＤＡ算法具有良好的泛化性能．

５ 结论

概念漂移问题作为数据流中存在的普遍现象，成

为数据挖掘领域的研究热点，但由于数据流本身具有

动态性，不确定性，不可预知性，多变性等特点，致使针

对概念漂移现象的检测成为难点．本文研究了基于特
征项分布的信息熵及特征动态加权概念漂移检测模

型，提出了两个算法，其创新之处主要包括：①提出的

基于特征项分布的信息熵概念漂移算法，从样本空间

和特征空间寻找特征信息熵的变化规律，根据特征项

的匹配度来预测样本未来的发展趋势，感知概念漂移

现象的发生；②提出的基于 ＬＤＡ模型的特征动态加权
算法，采用重构主题模型的方式搜寻新特征，达到扩充

原有特征集和去除冗余特征的目的，提高了系统的性

能，具有普遍意义．下一步考虑将本文设计的概念漂移
模型运用到其它数据流中，结合不同数据流的结构特

点，提高算法的泛化性．
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