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摘 要： 针对不平衡数据流的分类问题，结合基于权重的集成分类器与抽样技术，本文提出了一种处理不平衡

数据流集成分类器模型．理论分析与实验验证表明，该集成分类器具有更低的计算复杂度，更能适应存在概念漂移的
不平衡数据流挖掘分类，其整体分类性能优于基于权重的集成分类器模型，能明显提升少数类的分类精度．
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１ 引言

分类技术是数据流挖掘研究领域的重要课题，一个

高效的数据流分类算法应能在有效处理概念漂移的同

时保持相当好的分类精度．近年来，研究人员在该领域
做了大量卓有成效的工作，集成分类器方法是一种被广

泛采用的方法，Ｗａｎｇ［１］等从理论上证明了集成分类器
的性能要优于单个分类器．在集成分类器方法中，基于
权重的集成分类器方法（ＷｅｉｇｈｔＥｎｓｅｍｂｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，简称
ＷＥ）［１～４］被普遍认为是具有较高分类精度的方法，它们
能很好的处理数据流分类中的概念漂移问题．然而，集
成分类器方法与目前多数数据流分类器的设计一样，它

们是基于数据流中类的分布是大致平衡这一假设的，设

计者通常假定训练数据集中各类所包含的样本数大致

相当，而这一基本假设在许多现实数据流应用问题中并

不成立，不平衡数据流在许多实际应用中经常碰到，如

信用卡的欺诈辨识、网络入侵检测、Ｗｅｂ挖掘、信息检索
等等．在这些应用中，少数类的分类辨识更加重要．而目

前大部分分类方法虽然整体上具有较高的分类精度，可

是对少数类的辨识率却很低［５］，因此适当降低多数类的

分类精度，以换取更高的少数类的分类精度就成为了不

平衡数据流挖掘分类的主要目标．为能有效处理带概念
漂移的不平衡数据流挖掘分类问题，本文基于 ＷＥ模
型，提出了一种不平衡数据流集成分类器模型 ＩＭＤＷＥ．

２ 相关工作

２１ 不平衡数据集分类的基本方法

在机器学习领域，鉴于不平衡学习分类的重要现实

意义，研究者对该问题进行了大量研究，当前研究主要

集中于数据层的处理、分类算法的改进、设计以及分类

器性能评价标准设计等几个方面．
从数据层面的处理方法来看，基本目标都是如何使

得少数类与多数类的样本数趋于平衡，常用的方法是过

抽样（ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）与欠抽样（ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）或者是两
种方法的结合．过抽样方法通过增加训练集中少数类的
样本来提高分类器的性能，而对多数类样本不做删减，
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最简单的办法是复制少数类样本，改进的算法是在少

数类中插值样本，比较著名的是 ＳＭＯＴＥ［６］．过抽样由于
增加了训练集样本的规模，会导致构建分类器的时间

增加．欠抽样与过抽样相反，它通过减少多数类样本的
数量，从而提高少数类的分类性能，但是当随机去掉一

些多数类样本时，可能造成多数类样本的一些重要信

息的丢失［７］．
从分类算法的改进、设计来看，目前主要集中于几

个方面：一是通过调整不同类样本的错分代价来给训

练集中的样本加权，重构训练集［８～１０］；二是改进传统算

法，设计代价敏感的分类算法［１１］；三是多分类器的集成

学习．
在机器学习领域，目前不平衡学习分类的研究对

象主要是静态不平衡数据集，比较普遍的做法是综合

利用抽样技术与集成方法，既利用过抽样或欠抽样来

提高分类器对少数类的分类性能，又利用集成的优点

来提高整体分类性能［１２～１４］．
２２ 不平衡数据流分类性能的评价标准

多类别的分类问题通常可以简化为二分类问题，

在二分类问题中，称少数类为正类（ｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓ），多数
表１ 混合矩阵

被分为正类 被分为负类

实际为正类 ＴＰ ＦＮ
实际为负类 ＦＰ ＴＮ

类为 负 类 （ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｃｌａｓｓ）．下面主要就不
平衡数据流中的二

分类问题进行讨论．
数据流的分类问题研究中，分类精度是一个主要

的性能评价指标，然而单一分类精度的评价标准对于

不平衡数据流来说是不合适的，到目前为止，机器学习

领域中对于不平衡数据集分类问题中常用的标准有：

ＲＯＣ曲线分析以及基于混合矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍｅｔｒｉｃ，如表
１所示）的如查全率（ｒｅｃａｌｌ）、查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、ＦＶａｌｕｅ
值以及 Ｇｍｅａｎ等［１５～１７］．查全率（ｒｅｃａｌｌ）、查准率（ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）、ＦＶａｌｕｅ值以及Ｇｍｅａｎ的计算公式如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （１）
ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （２）

Ｆｖａｌｕｅ＝（１＋β
２）·ｒｅｃａｌｌ·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

β
２·ｒｅｃａｌｌ＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（３）

Ｇｍｅａｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ·

ＴＮ
ＴＮ＋槡 ＦＰ （４）

ＦＶａｌｕｅ的定义中，参数β是可调的，通常取值为１，
由公式（３）可以看出，只有当查全率（ｒｅｃａｌｌ）与查准率
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）都比较大时，ＦＶａｌｕｅ值才会增大，因此 ＦＶａｌ
ｕｅ值的大小能正确反映正类的分类性能．Ｇｍｅａｎ反映
的是分类器的总体分类性能，它是正类的分类精度

ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）与负类的分类精度 ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＰ）二者
乘积的平方根，只有正类与负类的分类精度都高时，Ｇ
ｍｅａｎ才会比较高．

２３ ＷＥ集成分类器
令 ｔ表示任一时间戳，Ｃｔ表示在该时间戳到达的

数据块，则数据流模型可描述为｛…，Ｃｔ－１，Ｃｔ，Ｃｔ＋１，
…｝．从数据流中连续采样得到 ｎ个数据块｛Ｄ１，Ｄ２，…，
Ｄｎ｝，Ｄｎ是最近的数据块，下一时刻到来的数据块记为
Ｄｎ＋１．ＷＥ集成分类器选择某种分类算法 Ｆ（如 ＶＦＤＴ、

ＳＶＭ、ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ等）对每个数据块进行学习，得到 ｎ个
基础分类器ｆｉ＝Ｆ（Ｄｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ），然后根据不同的
方法［１～４］对每个基础分类器 ｆｉ赋予权重ｗｉ，最后组合
各个基础分类器构成一个整体分类器 ｆＷＥ来对 Ｄｎ＋１中
数据进行预测分类，ｆＷＥ的计算公式为公式（５）：

ｆＷＥ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｆｉ（ｘ） （５）

其中∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ＝１， ０≤ｗｉ≤１．

在 Ｄｎ＋１中数据类标号未知的情况下，ＷＥ集成分类
器认为 Ｄｎ的类分布与Ｄｎ＋１的类分布最为接近．ＷＥ采
用 Ｄｎ作为各个基础分类器测试集来求取各它们相应
的权重，相对于各个基础分类器，ＷＥ集成分类器能很
好的提高分类精度．由于各个基础分类器相对简单，大
部分基础分类器的构建复杂度都是超线性的（ｓｕｐｅｒｌｉｎ
ｅａｒ），因此构建ＷＥ集成分类器也是高效的，并且 ＷＥ集
成分类器本身就可以使其能够并行扩展和在线分类大

数据集，其也能很好的处理数据流中的概念漂移问题．

３ ＩＭＤＷＥ集成分类器的设计与分析

在未来数据类标号未知的情况下，ＷＥ集成分类器
在保持较高分类精度的同时，也能很好的处理数据流

中的概念漂移问题，但由于其设计考虑是基于数据流

中类的分布是大致平衡这一假设，其不能有效处理不

平衡数据流中的分类问题．基于 ＷＥ集成分类器，综合
利用抽样技术，我们提出了一种集成分类器模型———

ＩＭＤＷＥ集成分类器模型．
３１ ＩＭＤＷＥ集成分类器

设数据流数据是块状到达的，数据流中数据的类

标识只有两个，分别为正类与负类，正类样本远少于负

类样本．从数据流中连续采样得到 ｍ个大小固定数据
块｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝，Ｃｍ是最近的数据块，下一时刻到来
的数据块记为 Ｃｍ＋１，ＩＭＤＷＥ集成分类器的详细构造过
程如下（如图１所示）：

①过抽样．ＰＩＯ总线负责按照某种规则将｛Ｃ１，Ｃ２，…，
Ｃｍ｝数据块中的正类样本块 ＰＯＳ１，ＰＯＳ２，…，ＰＯＳｍ中样
本采入正类样本集合ＡＬＬＰ中，ＰＯＳｉ为Ｃｉ的所有正类样
本集合，最简单的办法是将 ＰＯＳ１，ＰＯＳ２，…，ＰＯＳｍ中样
本全部采样加入正类样本集合 ＡＬＬＰ中，则 ｜ＡＬＬＰ｜

＝∑
ｍ

ｉ＝１
｜ＰＯＳｉ｜．ＰＩＯ总线负责对 ＰＯＳ１，ＰＯＳ２，…，ＰＯＳｍ
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中的每个样本记录其所在数据块的时间戳，如 ｍ值等．
此时｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝数据块中只剩负类样本，形成样本
块｛ＮＥＧ１，ＮＥＧ２，…，ＮＥＧｍ｝．

②欠抽样．设定值 Ｍ，０＜Ｍ≤０９，一般取 Ｍ＝０５
（根据具体应用问题确定），称 Ｍ为正类比例，计算分块
上限值 Ｂ，Ｂ按公式（６）计算．

Ｂ＝
ｍｉｎ
１≤ｉ≤ｍ

｜ＮＥＧｉ｜

［
１－Ｍ
Ｍ ·｜ＡＬＬＰ｜







］
＞１ （６）

取正整数 ｎ，１≤ｎ≤Ｂ，一般取 ｎ＝Ｂ．对每个数据
块 ＮＥＧ１，ＮＥＧ２，…，ＮＥＧｍ进行随机欠抽样，得到 ｍ个
数据块ＮＥＧ′１，ＮＥＧ′２，…，ＮＥＧ′ｍ，每块中的样本数相等，
且

｜ＮＥＧ′ｉ｜＝ｎ·［
１－Ｍ
Ｍ ·｜ＡＬＬＰ｜］ （７）

③合成训练集．将每个 ＮＥＧ′１，ＮＥＧ′２，…，ＮＥＧ′ｍ随
机分为 ｎ个不相交的子集，得到 ｍｎ个数据块 Ｃ′１１，
Ｃ′１２，…，Ｃ′１ｎ，Ｃ′２１，Ｃ′２２，…，Ｃ′２ｎ，…，Ｃ′ｍ１，Ｃ′ｍ２，…，
Ｃ′ｍｎ，再将这 ｍｎ个数据块通过 ＰＩＯ总线分别与 ＡＬＬＰ
进行合成，得到 ｍｎ个数据块｛Ｃ１１，Ｃ１２，…，Ｃ１ｎ，Ｃ２１，
Ｃ２２，…，Ｃ２ｎ，…，Ｃｍ１，Ｃｍ２，…，Ｃｍｎ｝，且 Ｃｉｊ ＝
ＡＬＬＰ ＋ Ｃ′ｉｊ，１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｎ，此时每个块中正
类样本与负类样本是平衡的，其中正类样本所占比例 ｂ
为公式（８）所示：

Ｍ≤ｂ≤
Ｍ·｜ＡＬＬＰ｜
｜ＡＬＬＰ｜－Ｍ （８）

④ＷＥ集成．从分类算法库 Ｑ中选择一种分类学习
算法 Ｆ，算法 Ｆ分别在数据块｛Ｃ１１，Ｃ１２，…，Ｃ１ｎ，Ｃ２１，
Ｃ２２，…，Ｃ２ｎ，…，Ｃｍ１，Ｃｍ２，…，Ｃｍｎ｝上进行学习得到 ｍｎ
个基础分类器ｆｉｊ＝Ｆ（Ｃｉｊ），ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ，
采用 Ｃｍｎ作为各基础分类器的测试集，然后根据某种的
权重分配方法（见３２节）对每个基础分类器 ｆｉｊ赋予权

重ｗｉｊ，最后组合各个基础分类器构成一个整体分类器
ｆＷＥ来对 Ｃｍ＋１中数据进行预测分类，ｆＷＥ的计算公式为
公式（９）：

ｆＷＥ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊｆｉｊ（ｘ） （９）

其中∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ＝１， ０≤ ｗｉｊ≤１．

这样我们就得到了 ＩＭＤＷＥ集成分类器．
当公式（６）中 Ｂ≤１或者 ｎ｜Ｃｉｊ｜＞｜Ｃｉ｜时，表明 ＰＩＯ

总线从｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝中抽取的正类样本数需要调整，
此时 ＰＩＯ总线可以按照某种取样规则对样本序列
｛ＰＯＳ１，ＰＯＳ２，…，ＰＯＳｍ｝进行抽样，考虑到数据流中的
概念漂移情况导致的复杂情况，我们采用与ＷＥ集成分
类器类似的假设，认为时间戳 ｉ（１≤ｉ≤ｍ）越靠近 ｍ，
则 Ｃｉ的类分布与Ｃｍ＋１的类分布越接近，相应的从 ＰＯＳｉ
中抽取的样本要多，ＰＯＳｉ的采样比率ｕｉ就越高，比如可
按 ｕｉ＝ｕｉ＋１－△ｕ（△ｕ为一常数）这样的递减规则去抽
样，或将时间戳最小的正类移除，如不从 ＰＯＳ１，ＰＯＳ２中
进行抽样．

在步骤①的过抽样过程中，不推荐采用简单复制

样本与类似于 ＳＭＯＴＥ的样本插值方法，一方面简单复
制某个块的正类样本，没有增加正类的任何新的信息，

还可能导致在这个块上的基础分类器过学习（ｏｖｅｒｆｉｔ
ｔｉｎｇ）．另一方面采用 ＳＭＯＴＥ方法对某个块内的样本进
行插值生成新的样本，也可能导致这个块上的基础分

类器过学习，并且最近的研究指出，采取集成加简单随

机欠抽样的方法比 ＳＭＯＴＥ加集成的方法更有效［１３，１４］，
算法复杂度更低，更适合于高速的数据流挖掘．
３２ 权重的确定策略

在 ＩＭＤＷＥ集成分类器的 ＷＥ集成学习过程中，在
求每个基础分类器 ｆｉｊ的对应权重ｗｉｊ时，采用 Ｃｍｎ作为各
个基础分类器的测试集，且根据分类性能的不同目标，

采取下列不同的权重确定策略．
①在追求 ＩＭＤＷＥ集成分类器整体分类性能的前

提下，采用Ｇｍｅａｎ评价标准来评价 ＩＭＤＷＥ集成分类器
的整体分类性能，对于权重 ｗｉｊ的确定，参照文献［１］的
确定办法，详细描述如下：

把数据块 Ｃｍｎ中样本表示为向量形式（ｘ，ｙ），ｘ为
向量，ｙ∈｛正类，负类｝，设 ｆｉｊ（ｙ｜ｘ）是基础分类器 ｆｉｊ预
测ｘ为类ｙ的概率，ｙ的类分布为ｐ（ｙ），则基础分类器
ｆｉｊ对样本（ｘ，ｙ）的分类误差为１－ｆｉｊ（ｙ｜ｘ），基础分类器
ｆｉｊ在测试集上的均方误差为：

ＭＳＥｉｊ＝
１
Ｃｍｎ ∑（ｘ，ｙ）∈Ｃｍｎ

（１－ｆｉｊ（ｙ｜ｘ））２ （１０）

另一方面，我们希望 ｘ被分为类ｙ的概率接近ｙ的
类分布为 ｐ（ｙ），因此随机对 ｘ进行预测分类的均方误
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差为：

ＭＳＥｒ＝∑
ｙ
ｐ（ｙ）（１－ｐ（ｙ））２ （１１）

简单起见，不妨就取 ｐ（正类）＝Ｍ，ｐ（负类）＝１－Ｍ．
ＭＳＥｒ＝Ｍ（１－Ｍ）．

ＩＭＤＷＥ的各基础分类器应比随机猜想具有更高的
分类精度，因此对于在测试集上的均方误差不小于

ＭＳＥｒ的基础分类器丢弃，其对应权重为零．若令

ｅｉｊ＝ＭＳＥｒ－ＭＳＥｉｊ （１２）
则基础分类器 ｆｉｊ的权重ｗｉｊ为

ｗｉｊ＝

ｅｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｉｊ
， ｅｉｊ＞０

０， ｅｉｊ≤
{

０

（１３）

表２ 混合代价矩阵

被分为正类的代价 被分为负类的代价

实际为正类 ０ ＦＮｃｏｓｔ
实际为负类 ＦＰｃｏｓｔ ０

②在错误分类代价极为敏感的应用中，如信用卡

欺诈，把一个欺诈误认为是正常的将产生不可接受的

损失，此时就需要最大化提高分类器对于正类的分类

精度，此时采用ＦＶａｌｕｅ评价标准来评价ＩＭＤＷＥ集成分
类器的分类性能．我们引入错分类的代价［８～１０］，具体见
表２，其中负类错分代价ＦＰｃｏｓｔ（指实际为负类而被错分
正类的代价），正类错分代价ＦＮｃｏｓｔ（指实际为正类而被
错分负类的代价），而无错分类的代价为零，ＦＰｃｏｓｔ、ＦＮ
ｃｏｓｔ的值根据具体应用问题来确定，ＦＰｃｏｓ＜ＦＮｃｏｓｔ，基于
此 ＩＭＤＷＥ采取如下的权重确定策略．

设样本（ｘ，ｙ）被分类为 ｙ′的代价为Ｊｙ，ｙ′（ｘ），根据
混合代价矩阵（表２），基础分类器器 ｆｉｊ预测在测试集上
的总体代价为：

ｃｔｉｊ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｃｍｎ
∑
γ

Ｊｙ，γ（ｘ）·ｆｉｊ（γ｜ｘ） （１４）

另一方面，随机对 ｘ进行预测分类的代价为：
ｃｔｒ＝（１－Ｍ）·ＦＮＣｏｓｔ＋Ｍ·ＦＰＣｏｓｔ （１５）

基础分类器的错分类代价应比随机猜想低，因此

对于在测试集上的错分类代价不小于｜Ｃｍｎ｜ｃｔｒ的基础
分类器丢弃，其对应权重为零．若令

δｉｊ＝｜Ｃｍｎ｜ｃｔｒ－ｃｔｉｊ （１６）
则基础分类器 ｆｉｊ的权重ｗｉｊ为

ｗｉｊ＝

δｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
δｉｊ

，δｉｊ＞０

０， δｉｊ≤
{

０

（１７）

３３ 复杂度分析

设分类学习算法 Ｆ在大小为ｓ的数据块的构建基

础分类器算法复杂度为Ｏ（ｆ（ｓ）），而求取权重的算法复
杂度与测试集的大小成线性关系的，于是ＷＥ集成分类
器构建基础分类的复杂度为 Ｏ（ｍｆ（ｓ）＋Ｋｓ），ｍＫ．在
构建 ＩＭＤＷＥ集成分类器过程中，由于将 ＷＥ集成分类
器中的训练样本数据块的大小进行了 ｎ等分，因此
ＩＭＤＷＥ集成分类器构建各个基础分类器的复杂度为
Ｏ（ｎｍｆ（ｓ／ｎ）＋Ｋｓ／ｎ），对大多数基础分类器算法，其复
杂度 Ｏ（ｆ（ｓ））是远大于线性复杂度的，因此 ＩＭＤＷＥ集
成分类器与ＷＥ集成分类器相比起来拥有更低的计算
复杂度．

４ 实验分析

４１ 实验设置

算法是在Ｒａｐｉｄｍｉｎｅｒ［１８］和Ｗｅｋａ［１９］系统基础上实现
的，实验数据集采用 ＫＤＤＣＵＰ′９９数据集［２０］．经过分析，
ＫＤＤＣＵＰ′９９数据集中 ｎｏｒｍａｌ、ｎｅｐｔｕｎｅ、ｓｍｕｒｆ三类样本所
占比例为９７３％，其他连接类型所占比例很小，将 ＫＤ
ＤＣＵＰ′９９中 ｎｏｒｍａｌ视为负类，ｉｐｓｗｅｅｐ类型视为正类，则
负类样本数所占比例为９８７３％，将此近百万多个样本
进行混淆（ｓｈｕｆｆｌｉｎｇ）后再进行随机取样，构建四个块大
小不同的实验数据流，第一个实验数据流为５０个大小
为２００００的数据块，记为 ｓｔｒｅａｍ０１．第二个实验数据流
为１００个大小为１００００的数据块，记为ｓｔｒｅａｍ０２．第三个
实验数据流为 ２００个大小为 ５０００的数据块，记为
ｓｔｒｅａｍ０３．第四个实验数据流为２０个大小为４００００的数
据块，记为 ｓｔｒｅａｍ０４．分类学习算法 ｆ采用决策树（ＤＴ），
并基于Ｗｅｋａ包实现，参数取其默认值，各基础分类器
的权重采用第一种确定策略．实验环境是：Ｉｎｔｅｌ奔腾双
核－１６Ｇ的 ＣＰＵ，内存大小 ２Ｇ，ＪａｖａｈｅａｐｓｐａｃｅＪＶＭ设
为－Ｘｍｓ６４ｍ－Ｘｍｘ５１２ｍ，操作系统为ｗｉｎｄｏｗＸＰ．
４２ 实验结果与分析

进行实验时，实验数据流 ｓｔｒｅａｍ０１、ｓｔｒｅａｍ０２、
ｓｔｒｅａｍ０３在训练窗口中样本块数为５，ｓｔｒｅａｍ０４为３．为
验证 ＩＭＤＷＥ在不同正类比例 Ｍ下的执行情况，我们分
别取了９个 Ｍ值，从０１到０９．

从构建集成分类器的平均执行时间来看，实验比

较结果表明（图２）：在正类比例 Ｍ取值在０１至０６的
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范围内，ＩＭＤＷＥ集成分类器构建分类器的执行时间比
ＷＥ集成分类器少；对于 ｓｔｒｅａｍ０１，平均执行时间最多
减少３６２％，最少减少２８４％；对于ｓｔｒｅａｍ０２，平均执行
时间最多减少５１２％；对于 ｓｔｒｅａｍ０３，平均执行时间最
多减少４５７％；对于 ｓｔｒｅａｍ０４，平均执行时间最多减少
３６２％．当 Ｍ超过０６时，此时ＩＭＤＷＥ平均执行时间出
现增加的趋势，主要是由于训练窗口中样本个数出现

明显增加（ｎ｜Ｃｉｊ｜＞｜Ｃｉ｜），从而导致训练时间的增加．
实验采用Ｇｍｅａｎ评价 ＩＭＤＷＥ的整体分类性能．从

图３可以看出，对于实验取定的 ９个 Ｍ值，ＩＭＤＷＥ的
Ｇｍｅａｎ值相比ＷＥ的 Ｇｍｅａｎ值都出现了明显的提升，
也即 ＩＭＤＷＥ的整体分类性能要明显优于ＷＥ的整体分
类性能．尤其对于ｓｔｒｅａｍ０１，ＩＭＤＷＥ的整体分类性能提
升明显，最大提升为 １２４％，最小为 １０４％；而对于
ｓｔｒｅａｍ０２、ｓｔｒｅａｍ０４，ＩＭＤＷＥ的整体分类性能提升在
５８％到 ８％之间；对于 ｓｔｒｅａｍ０３，提升度在 ２１％到
３３％之间．

从提升整个正类的分类精度来看，从图 ４可以看
出，相比 ＷＥ，ＩＭＤＷＥ对于提高正类的分类精度是明显
的，尤其对于 ｓｔｒｅａｍ０１，ｒｅｃａｌｌ值最大提升达到 ２６．７％，
最小也在２２％以上，而最小的提升出现在 ｓｔｒｅａｍ０３，相
对提升度在 ４２％到 ７６％之间．从 ＦＶａｌｕｅ值来看，从
图５可以看出，相比 ＷＥ，ＩＭＤＷＥ对于不同的 Ｍ值，出
现了不同的结果，但是对于 ｓｔｒｅａｍ０１，在 Ｍ取 ０１到
０５的范围内，ＦＶａｌｕｅ值提升都在１０８％以上，最大达
到１１８％；对于ｓｔｒｅａｍ０２，在 Ｍ取０１到０５的范围内，
ＦＶａｌｕｅ值提升最大在 ５９％，最小在 ０４％；而对于
ｓｔｒｅａｍ０３与ｓｔｒｅａｍ０４，只有在 Ｍ＝０１附近才出提升，而
其他 Ｍ值都出现降低，此时主要是 ＩＭＤＷＥ的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

值出现了降低（图６）．

５ 结论

目前多数数据流分类器的设计是基于数据流中类

的分布是大致平衡这一假设的，而某些实际应用中对

于少数类的分类性能是重点关注的．本文基于权重集
成分类器，综合利用抽样技术，提出了一种处理不平衡

数据流的集成分类模型———ＩＭＤＷＥ集成分类器模型．
实验验证表明：ＩＭＤＷＥ集成分类器的整体分类性能优
于ＷＥ集成分类器，能明显提高少数类的分类精度，并
且构建模型的算法复杂度更低，更适合高速数据流的

分类挖掘．
从实验中可以看出，相比 ＷＥ集成分类器，ＩＭＤＷＥ

集成分类器在提升少数类的Ｆｖａｌｕｅ值时对于不同的正
类比例 Ｍ出现了不稳定性，这主要是由于 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值
的降低过快造成的．因此根据应用问题中正负类样本
比例的不同、数据流流速（块大小）的不同，如何选取适

当 Ｍ值变得非常重要，这也是我们下一步研究的方向．
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