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基于动态样本选择的概念漂移自适应预测方法
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摘　要：　概念漂移是影响流数据挖掘性能的重要因素，当前主要通过增量更新或重训练模型进行处理，但对已

有知识并未充分利用 . 从综合利用全体样本出发，本文构建了一种基于动态样本选择的概念漂移自适应分类方法 . 该

方法在新样本到来时进行基于局部一致性的漂移检测，在发现漂移发生时去除区域内的噪声样本，当检测到新概念出

现时，对历史相似概念进行重用 . 最后，对区域内不同类别样本进行多代表点归纳，并同步更新预测模型 . 本文在含有

不同漂移类型的合成数据集上进行去噪效果验证，并在真实数据集上进行预测任务 . 实验结果表明，该方法可以有效

去除因概念漂移而形成的漂移噪声，有效提升了预测模型性能，整体预测表现优于流行的概念漂移自适应模型 .
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Abstract:　Concept drift is an important performance factor in stream data mining, mainly handled by incremental up⁃
dating or retraining models, but not fully utilizing existing knowledge. This paper proposed an concept drift adaptive predic⁃
tion method based on dynamic sample selection, starting from the comprehensive use of all samples. The method performs 
local consistency based drift detection when new samples arrive, removes noisy samples in the region when drift is detected, 
and reuses historically similar concepts when new concepts are detected. Finally, multi-representative point summarization 
is performed for different categories of samples in the region, and the prediction model is updated simultaneously. In this pa⁃
per, the denoising effect is verified on synthetic datasets containing different drift types, and the prediction task is performed 
on the real dataset. The experimental results show that the method can effectively remove the drift noise due to conceptual 
drift, which effectively improves the performance of the prediction model. The prediction outperforms the popular concept 
drift adaptive model.
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1　引言

现代通信技术的飞速发展、物联网及传感网的广

泛应用，流数据已经逐步成为生产生活信息记录的主

要方式，并蕴藏着巨大的信息价值 . 然而，在非稳态的

流数据环境下，数据分布会不断发生变化，这种现象被

称作概念漂移 . 概念漂移的出现会导致待预测数据与

已学习数据不满足独立同分布假设，从而降低模型预

测效果 . 概念漂移研究已经在许多领域中成为热点，如
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社交网络［1］、金融分析［2］、垃圾邮件检测［3］、网络安全［4］

以及工业应用［5］等 .
概念漂移会使部分旧数据与新数据的映射关系不

一致，使这些旧数据相对于新数据成为噪声，因此以这

些数据训练的模型无法适用于新数据 . 当前的研究主

要集中在增量式学习方法上，通过学习新样本的同时

减弱旧样本对预测的影响 . 然而，概念漂移并非使全部

旧数据都成为噪声，它通常只影响一定区域［6］，例如网

络热词的词义变化只影响部分社群 . 因此，通过识别概

念漂移影响的区域、只筛除掉失效噪声样本、保留有效

样本用于后续训练，可以更高效地利用样本，有效提升

概念漂移环境下预测准确率 .
为解决上述问题，本文设计了基于动态样本选择

的概念漂移自适应预测方法（Concept Drift Adaptive 
Prediction method based on Dynamic Sample Selection，
CDAP-DSS）. 该方法首先采用样本集动态维护策略，通

过微簇聚类划分区域，并结合概念漂移检测来判断概

念漂移发生的区域；其次，从样本池中删除掉受影响的

噪声样本，并在新概念出现时重用旧样本以扩充样本

池；最终，在动态样本集基础上进行模型学习，实现更

准确的预测 .
本文主要贡献如下：（1）对概念漂移噪声进行形式

化定义，实现了基于局部一致性漂移检测的样本去噪

方法，在保留有效数据时去除了无效噪声；（2）设计了

基于样本选择的流式数据预测框架，并在多个概念漂

移数据集下进行了验证，展示出较高的预测性能 .
2　相关工作

在动态环境下预测的挑战在于概念漂移的影响，

已有的研究工作主要聚焦于基于漂移检测的处理和基

于自适应的漂移处理两个方面，这些方法对于提高预

测效果具有重要意义 .
2. 1　基于漂移检测的处理

基于漂移检测的处理方法通过漂移检测技术来发

现数据中发生的概念漂移 . 发现数据平稳性的度量指

标发生变化时，启动漂移处理策略，删除漂移前的数据

并用新数据重新训练模型 .
Drift Detection Method［7］是漂移检测中最经典的算

法，通过检测总体错误率是否有显著增加，根据错误率

变化的置信度激活相应级别的预警处理动作 . Frias-

Blanco发现大多数学者在进行漂移检测时都会假设一

个基本的概率密度函数［8］，而真实数据很少符合这些常

见的分布函数，为此设计了基于霍夫丁不等式的非参

数检测方法 . Liu等人设计了基于直方图的空间划分算

法 EI-KMeans［9］，检测数据密度信息的变化，从而实现

有效的概念漂移检测 . 近年来，一些学者将神经网络应

用于概念漂移检测，如Zhe等提出了基于在线极限学习

机的漂移检测方法［10］，对新旧数据分别训练不同模型，

通过对比模型间差异来实现概念漂移检测 .
漂移检测通常被用来确定更新模型的时机，但它

同样可用于样本选择［11］：即漂移点之前的数据全部为

噪声，仅使用漂移点之后的数据作为模型训练样本 . 但

此做法存在较大问题：漂移检测通常是针对全局进行

的，而概念漂移通常只发生在局部 . 因此，将所有数据

都当作失效数据并不合适，会导致过滤掉具有潜在信

息价值的样本，历史样本也未得到充分利用 .
2. 2　基于自适应的处理

自适应的漂移处理方法通过被动的不断迭代更新

模型来适应数据分布的变化，但它对旧概念的遗忘是

缓慢的，为了应对突变型的概念漂移，一些方法会采用

漂移适应技术来进行旧模型的替换 .
Ryan等设计了基于在线集成学习的流式预测模型

Learn++NSE［12］，通过创建分类器学习新的知识，结合动

态更新的投票权重，选择当前和历史分类器进行预测，

其创新在于在适时的时候可以重新启用历史分类器 .
Heitor 设计的自适应随机森林算法（Adaptive Random 
Forest， ARF）［13］为森林中的每棵霍夫丁树设计一个漂

移监测器，在监测到预警时训练新树，在监测到警告时

将树替换 . Beringer等人设计了基于实例的流数据学习

方法（SyncStream），动态地维护一组原型，设计由错误

驱动的代表样本学习算法，并通过同步启发的约束聚

类进一步总结成更小的原型集，同时引入概念漂移检

测算法以更及时地适应突变型的概念漂移［14］. Raab等

人将矢量量化学习和原型学习结合，解决数据中的缺

失类，对频繁漂移的数据效果较好［15］.
上述增量式自适应预测方法在遇到概念漂移发生

时，会生成新模型替换旧模型，其缺点是旧模型中仍存

在对当前以及未来有价值的部分 . 虽然采用重用旧模

型的机制可以利用一定历史知识，但无法区分出模型

的有效部分，旧知识利用程度有限 .
3　问题分析

3. 1　问题定义

概念漂移是数据分布发生改变的一种现象（如图 1
所示），通常表现为特征分布的变化、标签分布的变化

以及特征与标签之间映射关系的变化 . 流数据处理过

程中，由于各个时间片内的概念存在差异，在没有先验

知识的情况下，很难判断哪一部分数据适合用来作为

样本学习［16］. 为准确地描述概念漂移问题，本文首先对

相关概念进行定义 .
定义 1 给定一段时期 [0t]，以及相应的数据集

S0t ={d0 dt }，其中 di = (xi yi )是一个数据样本，x表示
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特征，y表示数据标签，数据集 S0t 服从分布F0t (xy). t +

1 时刻 F0t (xy)¹Ft + 1¥ (xy)，则定义在 t + 1 时刻发生了

概念漂移，记为$t：Ft (xy)¹Ft + 1 (xy)［11］.
定义 2 给定数据流 S ={d0 dt }，其中 di =

(xi yi )，若 S在 t时刻发生概念漂移，且概念漂移后的数

据分布为 Ft + 1¥ (x)= y. 对于符合 Ft + 1¥ (xi )¹ yi 的样本，

即将与最新数据分布不一致的样本称为漂移噪声 .
从本质上来说，漂移噪声是指不符合新概念的历史

样本，是概念漂移的必然结果 . 图2（a）所示区域存在多种

类别的样本，其中一些通常会被视为噪声，若对样本的时

间片加以区分，则如图2（b）所示，0~t1时刻的数据由于概

念漂移的发生与 t2时刻后的数据分布不一致，则0~t1时刻

的数据相对于 t2之后的数据可以被视为漂移噪声 .
定义 3 给定数据流 S ={d0 dt }，其中 di =

(xi yi )，在 t时刻的数据分布为Ft (Xy)，则在 t时刻时，概

念 漂 移 下 流 数 据 样 本 选 择 任 务 为 S * ={(xi yi )|i ≤
tÙ (xy)Î S Ù Ft + 1¥ (x)== y}，即选出与 t时刻数据分布相

一致的数据 .

3. 2　局部漂移检测可行性分析

概念漂移使部分旧数据失效成为噪声，需要概念

漂移检测识别出这些噪声 . 现有漂移检测技术主要针

对全局进行检测，但概念漂移的发生通常是局部的［11］，
需要能够有效识别漂移区域 . 本文从理论层面进行了

局部漂移检测的可行性证明 .
首先，结合样本数据的映射关系变化，对概念漂移

进行形式化定义：

$t：F0t (y|X )¹Ft¥ (y|X ) （1）
其中 Ft1 t2

(y|X )表示 t1 到 t2 时刻内数据的条件分布，概

念差异度的定义如下：

D = | F0t (y|X )-Ft¥ (y|X ) | （2）
为了便于分析，本文使用CK距离［17］来描述概念差

异度：
Ii = I(xi ≤ x)× I(yi ≤ y - F(yi|xθ)

          CKn = max
xy

|

|

|
||
|
|
| 1

n
∑
i = 1

n

Ii

|

|

|
||
|
|
| （3）

其中，{(x1 y1 )(xn yn )}Î S 表示待检测的样本集，

F(y|x)为给定的先验条件分布，I(×)表示指示函数 . CK距

离是KS距离在多维条件分布上的拓展，其本质是统计

待测样本经验累计条件分布与先验条件分布之间的最

大差异距离，适合用于度量分布的差异性 . 同时，CK 距
离的计算不依赖先验假设，适用于任何分布之间比较，

可以广泛应用于各类场景中 .
由于现实环境的复杂性，数据分布通常可能是多

种分布的复合，同时概念漂移可能只发生在其中的一

部分 . 而整个样本空间的漂移检测依赖大量的数据才

能实现可靠的结果，极大影响漂移检测效率 . 调整合适

的阈值可以改善这一问题［18］，但阈值选择又过度依赖

对任务的理解 . 因此，局部漂移检测是提升性能的有效

措施 . 从局部概念漂移检测出发，本文首先给出局部漂

移检测的可行性证明 .
定义 4 给定样本集 S，已知目标累计条件分布

F(y|X )，将样本空间划分为若干区域，则存在区域 S′，
CKS′≥ CKS，其中CKS表示样本集 S与F(y|X )间的CK距

(a) 特征漂移 (b) 标签漂移 (c) 映射漂移

图1　概念漂移不同表现形式

(a) 全样本空间 (b) 样本按时间划分 (c) 不同时间下的样本

图2　不同时期下漂移噪声的表现
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离，CKS′同理 .
证明 情况 1，样本集分布与目标分布一致时，显

然"Sd Î SCKS′=CKS = 0.
情况 2，样本集分布与目标分布不一致时，由CK距

离的定义可知，其是两个累计条件分布间的最大差值，

为简化描述，本文将式（3）表述为式（4）：

CK = max
xy

| F(xy)-G(xy) | （4）
其中，F(xy)表示为先验累计条件分布，G(xy)表示样

本集 S的经验累计条件分布 . 相应的，任意连续子域 S′
内的数据分布如式（5）与式（6）所示：

F′ (xy)=
F(xy)-F(xmin ymin )

F(xmax ymax )-F(xmin ymin )
（5）

G′ (xy)=
G(xy)-G(xmin ymin )

G(xmax ymax )-G(xmin ymin )
（6）

其中，xmin ymin 分别表示 S′区域内的下界值，xmax ymax 为

上界 .
由式（4）可得，子域S′的CK距离如式（7）：

CKS′= max
xy

| F′ (xy)-G′ (xy) | （7）
令 (xk yk )表示取得最大分布差异时的样本点，对

于任意样本点 (xi yi )Î S，满足式（8）：

| F(xk yk )-G(xk yk ) | ≥ | F(xi yi )-G(xi yi ) | （8）
由上式可得：

| F′ (xk yk )-G′ (xk yk ) | ≥ | F(xk yk )-G(xk yk ) | （9）
结合式（7）与式（9）可知，任意包含 (xk yk )的样本

空间子区域S′都满足CKS′≥ CKS.
证毕 .
由定理 1可知，当在样本空间任意区域上新旧样本

间的CK距离超过阈值时，都是概念漂移发生的一种潜

在信号 . 因此，可以在局部区域进行一致性检验来检测

概念漂移 . 此外，概念分布具有内聚性特点，分区域检

验通常可以更灵敏的检测出数据的变化［18］，从而在更

少的样本需求量下就可以判断出复杂的概念漂移 .
3. 3　概念漂移分析

在局部视野观测数据时，概念漂移引起的分布变

化可以呈现为标签分布变化，特征分布变化，时间分布

变化［13］，具体如图3所示 .
从图 3 可以看出，特征分布变化与标签分布变化

通常来说并不独立，它们共同构成了映射关系的变

化 . 而特征分布的变化又是在全局视野下最容易被观

察到的（如图 3（b）中所示），图中下方类别为 1 的样本

在发生漂移后，其中心点与离散度等统计指标上发生

了变化 .
标签分布在整体空间上的变化通常并不显著，是

因为不区分区域就无法正确感知各类标签的真实分布

情况 . 如图4（a）所示，全局下由于样本分散在整个空间

上，虽然 t1时刻发生概念漂移，但难以发现标签分布的

变化 . 从在局部来观察数据分布，能更好判断局部的概

念变化情况（图4（b）、图4（c））.
聚类研究中［19］对类簇有空间内聚性的假设，而在

动态环境中内聚性同样存在于时间维度上 . 如图 3（c）
所示，同一概念在时间维度上也会有聚集性 . 不同的概

念在时间上连续性也更差 . 更一般情况是，当同一区域

内的连续两次数据观测时间间隔较长时，其发生概念

漂移的可能性也会变大 . 如图 5所示，原本在区域B的

概念发生了漂移，而 t2时刻后区域 B 中再出现新样本

时，已经不是原概念 .

通过在概念域上监测特征、标签、时间维度上的变

化，可有效判断概念漂移是否发生 . 而基于概念域进行

漂移检测可以灵敏识别概念漂移发生区域，从而保留

有效区域同时过滤失效区域，实现在概念漂移环境下

高效样本利用的动态样本选择 .

4　概念漂移自适应预测方法

本文构建的动态样本选择方法其基本思想是从局

部动态地维护样本集，通过在局部进行样本去噪，并在

适当的时机重用部分历史样本 . 为此，设计了相应的处

理策略：（1）基于局部漂移检测的样本去噪技术；（2）基

(a) 漂移在标签分布的表现 (b) 漂移在特征分布的表现 (c) 漂移在时间分布的表现

图3　漂移在标签分布、特征分布、时间上的表现
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于动态赋权的样本重用；（3）以及用于样本约简的多类

代表点归纳；（4）基于动态样本集的预测方法 .
预测方法的整体流程如图 6所示，每当数据流提供

样本反馈时，即提供一个样本 (xy)，则通过样本去噪与

样本重用维护动态样本集与历史样本集，并以动态样

本集作为预测模型的基础训练集，同时通过重训练更

新模型；当数据流仅提供特征 x时，则使用预测模型对

其进行预测 .
4. 1　基于局部漂移检测的样本去噪

针对概念漂移导致样本集中充斥漂移噪声的问

题，本文设计了基于局部漂移检测的样本去噪方法 . 该

方法首先将样本空间划分为多个概念区域，然后根据

各个概念域内概念漂移情况进行样本去噪处理，主要

包括区域动态划分、局部漂移去噪两个流程 .
区域动态划分的首要目标是适应数据流在特征空

间上的变化，在这个过程中所有数据都将被逐个处理，

用于动态地更新区域划分 . 划分出的区域在特征空间

上主要是以下两种形式变化：（1）区域移动，增量式的

概念漂移［11］通常表现为概念的移动，其主要是表现在

概念域的期望中心向着其他位置偏移；（2）区域边界变

化，主要表现为区域内分布的离散程度或边界范围发

生变化 . 为处理上述两种变化，本文采用基于微簇的流

式聚类方法［19］进行区域动态划分，通过微簇的增加或

删除捕获区域的移动和边界的变化 .
为了实现自适应地微簇半径选择，本文采用相互

图聚类［20］来学习初始划分，将得到的初始概念域集合

中半径频率最高的值作为默认半径 . 其目的在于避免

过小的簇出现，导致概念域过多而每个域中的样本过

少，同样不会因为过大而导致覆盖区域不能有效区分

样本，保证类簇划分结果具有较好的相关性 . 此外，为

了尽可能降低噪声对聚类效果的影响，本文加入标签

约束使标签不同的样本不隶属于同一类簇，在生成样

本相互关系的邻接矩阵时截断不同类别样本之间的连

接 . 具体如下所示：

mij =
ì
í
î

1 xi与xj互为k最邻近样本&yi = yj

0其他
（10）

其中mij表示邻接矩阵中样本 xi与 xj的连接关系 .
在得到合适的区域划分后，将进行基于局部一致

性检验的样本去噪 . 在检测微簇内映射关系的变化时，

(a) 全样本分布 (b) 区域样本分布 (c) 区域样本分布

图4　标签分布变化在全局与局部的不同表现

(a) 全局视角下的样本

(b) 局部视角下的样本

图5　时间分布变化在全局与局部的不同表现

图6　基于动态样本选择的概念漂移自适应预测框架
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由于特征空间的限定，其映射关系由如下特性：

lim
x® x0

F(y|{x|dist(x - x0 )≤ R})=F(y|x0 ) （11）
其中，{x|dist(x - x0 )≤ R}中心点为 x0，半径距离为R的微

簇区域内的特征空间 . 从式（11）可看出，此情况下的

CK 距离又回退到 KS 距离，即映射关系的变化转换为

标签分布的变化 . 因此，两个样本集间的分布差异度可

近似描述为：

D label = sup
y

|Ynew (y)- Yold( y) | （12）
其中Yi (y)表示标签的累计分布 .

为度量漂移发生的显著程度，本文参考双样本 KS

检验，其非空假设为：

D label > c (α) n +m
n ×m

（13）
其中 n与m为两个样本集中样本的数量，c (α)可通过下

式计算：

c(α)= -ln(
α
2

)×
1
2

（14）
其中 α为预设的显著度值 . 当式（14）成立时拒绝空假

设，即没有发生概念漂移 .
由于漂移检测是在局部进行，样本规模通常并不

是特别庞大，节约的时间成本可以有效提升小样本检

测的稳定性 . 基于上文的分析，本文将标签分布与时间

分布相结合，得到局部一致性分布差异度检验方法：

D label > c (α) Td × Tgap （15）
其中各项计算如下列公式所示：

Tgap =max{ti - ti - 1 ti Î Tnew } （16）
T̄new =max(Tnew ) -T new =min(Tnew ) （17）

Td =
T̄new - -T new + T̄old - -T old

[T̄new - -T new ]×[T̄old - -T old ]
（18）

其中，Tnew、Tnew分别表示新旧样本集中样本的时间戳属

性集合 . 其本质上是利用时间因子替代了数量因子，这

样做可以在新样本集中存在时间间隔较大的情况时，

判断发生概念漂移的可能性也更大 .
在一个微簇内检测概念漂移时，我们同样使用滑

动窗口的方式，即最新的N个样本被认为是新样本集，

而最久的 N 个样本被认为是旧样本集 . 在发现概念漂

移时，我们将该微簇内的最新的 k个数据作为新概念保

留，而此外的数据都将被视为失效的噪声数据进行删

除 . 虽然滑窗方法不能保样本是无噪声的，但在结合区

域去噪处理后，在最大限度保留已有样本的同时尽可

能减少噪声数据 . 如算法1所示 .
4. 2　基于动态赋权的样本重用

基于局部漂移检测的样本去噪不可避免会提前过

滤一些在未来仍然有价值的样本，其中可能存在着与

当前概念相似的样本 . 为了能够重用这些有价值的样

本，本文将被判定为噪声删除的数据保存到历史样本

集中，当出现新概念时，在历史样本集中寻找相似样

本，将其中有效样本重新加入到当前样本集中，从而利

用充分的历史样本丰富训练集 .
为实现以上目标，本文提出基于动态赋权的样本

重用方法 . 首先，对于一个样本实例 (xy)，定义其在 t时
刻的样本有效性权重为：

w(xyt)=
1

||C(x)
∑

yi ÎC(x)

I(yi = y) （19）
其中 C(x)表示当前样本集中位于以 x为中心点的微簇

内的样本集合，样本有效性权重会受到新样本的影响，

因此它的更新公式为：

w(xyt + 1)=
|| Nc (x) ×w(xt)+ D(yi = y)

|| Nc (x) + 1
（20）

从实际来看，对全部历史样本进行权重更新是极

算法1　　基于局部漂移检测的样本去噪算法

输入:样本 (xi yi ti ),当前微簇集Nc,动态样本集S *,历史样本集

Nhistory,置信度α,最小样本数N,潜在概念域最长保留时间T latent;
输出:去噪后的样本集S *

IF C¬ nearest(xi C.center)CÎNc

 IF dist(xi C.center)≤ R:
  C =C + (xi yi ti )/* 将样本加入到簇C中 */
  IF |C | <N:
   C.center = (C.center ´ |C | + xi )/(|C | + 1); /* 更新簇的中心点 */
  ELSE:
   D label ¬根据式(12)计算局部新旧概念间的分布差异度;
   IF 根据式(15)判断是否发生概念漂移:
    Nhistory =Nhistory + (C - newest(C)); /* 将旧样本保存至历史样本

集 */
    C = newest(C); /* 微簇C保留N个最新的样本 .
   END IF
  END IF
 END IF
ELSE:
 Nc =Nc + new(C¬{(xi yi ti )});/* 用新样本构成新的微簇,并加入到

微簇集中 */
END IF
FOR C IN Nc

 (xnew ynew tnew )¬微簇C内最新的样本:
 IF tnew - i > T latent:
  Nc =Nc -C;/* 长时间未使用的微簇被删除 */

IF | Nc (x) | ≥ N:
 Nhistory =Nhistory + old(Nc (xc ));/* 其中的样本放入到历史样本集中 */
   END IF
END IF
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其耗时的，同时也包含大量无意义操作 . 为了简化这个

过程，可在每次新样本到来时仅针对微簇进行更新，也

就是查找与该样本相近的历史微簇，然后修改这个微

簇的动态权重 .
需要特别注意的是，旧样本的重用应持保守策略：

旧概念和新概念虽然相似，但在新概念被完全认识之

前，两者一致程度难以保证 . 而当新概念被完全认识

时，旧样本重用的必要性又将不复存在 . 因此，旧样本

加入到新概念后，新样本会不断地取代掉这些旧样本

直到一个稳定的微簇形成 . 算法 2 阐述了样本重用的

实现流程 .

4. 3　局部多类别的代表点归纳

对于数据规模特别大的情况下，过度膨胀的样本

集会严重减缓模型学习以及样本查询的效率 . 为避免

这一问题，本文采用数据代表点归纳来构建更高效可

用的动态样本集 .
如算法 3所示，通过局部概念区域划分过程生成的

微簇，其中心点对于区域内样本已具有高度概括性 . 为

避免分类边界模糊的问题，本文对含有多个类别的样

本区域进行多语义归纳，在这些区域内将生成多个代

表点，对每个占比超过阈值的样本类别分别归纳一个

代表点，并以相应的标签作为代表点的预测目标属性 .
该方法的优势还包括当区域划分算法效果较差时，会

尽可能的降低对原始数据的信息损失 .
4. 4　基于样本选择的学习

本文的最终目标是在概念漂移数据集中可以取得

稳定的预测效果，核心问题在于适应概念漂移的动态

样本集构建及相应的学习模型 . 当前，采用以下两种策

略进行模型更新：（1）采用周期性重训练或检测到漂移

后重训练策略 . 该方式可达到大多数任务的最好预测

水平，但对于许多学习模型来说，重训练时间消耗巨

大；（2）采用懒学习策略［15］，即采用最邻近预测模型 . 通

过搜索最邻近样本进行预测，可以节省昂贵的训练时

间，但预测时间受到样本集规模的影响，同时预测准确

率会受到距离度量方式的影响 . 最终构建的基于动态

样本选择的概念漂移自适应预测算法如下所示 .
由于上述过程中存在着大量的空间搜索操作，为

了提高算法时间效率，本文使用 K 维树（K-Dimensional 
Tree， KDTree）［21］来维护历史微簇集 . 具体来说，当每

一个样本实例 (xy)可获取时，根据特征 x 在 KDTree 中

查找相应的历史微簇，随后将进行概念漂移检测 . 当发

现新概念时，对权重超过期望阈值的历史微簇重新激

活加入当前样本集中 . 对于失效的噪声微簇，则将中心

点 xN 增量式地插入到KDTree中 . 算法 4详尽阐述了整

个自适应预测方法的实现流程 .

假设数据量为 n，选用 m 个样本作为初始化使用，

相互图聚类（算法 1 第 4 行）时间复杂度为 O(m2 )，本文

仅探讨基于懒策略的模型时间复杂度，样本去噪对当

算法2　　基于动态赋权的样本重用

输入:样本 (xi yi ti );当前样本集S *;历史样本集Nhistory;样本权重阈值

thw

输出:重用后的样本集S *

C¬{(xyt)|dist(xi x)≤ R}(xyt)ÎNhistory/* 在历史样本集中与新样本

最邻近的微簇 */
FOR (xyt) IN C:
 根据式(20)更新C内样本的权重

 IF w(xyt)≥ thw:
  S * = S * + (xyt)/* 高权重样本重新被放入当前样本集中 */
 END IF
END FOR

算法3　　局部多类别的代表点归纳

输入:样本集S ={(x1 y1 t1 )(xn yn tn )};微簇集Nc;
输出:归纳后的样本集S *

S *
reduce ={}

FOR C IN Nc:
  FOR y IN set(C.y): /*set(C.y)表示保留微簇C中的所有无重复标

签值 y集合 */
   x =

1

||{d.y == y|dÎC}
∑
dÎC

C

I(d.y == y)·d.x/* 计算各类别样本的中

心点,其中d.x表示样本d的 x属性 */
   S *

reduce = S *
reduce + (xy)/* 将样本插入到集合中 */

  END FOR
END FOR

算法4　基于动态样本选择的自适应预测方法

输入:样本集S ={(x1 y1 t1 )(xn yn tn )};相互邻近阶数 k;稳定概念

所需的最小样本数阈值N;潜在概念域最长保留时间T latent;
输出:持续的预测结果 y*

/ * 初始化阶段 */
利用初始样本依据式(10)计算 k阶相互邻接矩阵M;
对M中各个极大连通图构建概念域,形成概念集合Nc;
删除样本个数低于N的概念域,形成动态样本集S *;
R¬概念域集合中半径频率最高的值作为默认半径使用;
Learner¬根据S *初始化预测模型;
/ * 流式处理阶段 */
FOR i¬ 12n LOOP
 y*

i ¬Learner(xi ) // 预测

  / * 增量自适应阶段 */
 S* ¬算法1, 样本去噪

 S* ¬算法2, 样本重用

 S *
reduce ¬代表点归纳, 返回全部当前微簇集的C

  Learner¬根据S *
reduce更新

END FOR

3234



第 9 期 代 劲:基于动态样本选择的概念漂移自适应预测方法

前概念域的搜索需要 O(| Nc |
2
)时间，基于局部一致性

的漂移检测需要 O(|C |)，样本重用时耗时主要为通过

KDTree对历史样本的搜索以及KDTree的维护更新，而

这一阶段耗时平均不超过O(n log(n))，代表点归纳只是

使用概念域更新的结果此阶段耗时为 O(| Nc |)，总耗时

为O(n ×m2 + n × | Nc |
2
+ n × |C | + n × n log(n)+ n)，而由于在

实际应用中 n远大于其他值，则平均时间复杂度可视为

O(n2 log(n))，当概念域划分完全错误的最差情况下，此

时所有数据都保存在动态样本集中，则最大时间复杂

为O(n3 ).
5　实验与分析

针对本文所提的基于动态样本选择自适应预测算

法，本文从两个角度进行验证：（1）算法在概念漂移数

据上样本去噪效果 . 过在合成数据集上主动引入概念

漂移，使数据发生多种分布变化，观察本算法在多种概

念漂移下的表现；（2）算法概念漂移数据的预测性能 .
用现实环境获取的数据中进行漂移预测，并与其他算

法对比结果 .
实验软硬件平台如下：Intel（R） Core（TM） i5-9500 

CPU，16 GB 内存，INTEL 512 GB 硬盘，操作系统为

Win10，使用语言为Python3.8版本 .
5. 1　实验数据

为验证算法样本去噪性能，本文选择 4个概念漂移

合成数据集进行实验，分别由不同的概念漂移类型生

成 . 为验证样本选择的有效性，选择了 5个来自于真实

生产环境的流数据进行实验集 .
数 据 集 Drift Moon、SEA［22］、Moving Squares［23］、

Mixed Drift［23］为人工合成的数据集，包含有突变性、渐

变型、增量型、反复型概念漂移，一些概念漂移是局部

的，会更考验算法的局部适应能力；Elec2，Weather［8］，
Bike［23］，Poker［23］，Colliery Recall 数据集均收集于不同

的现实场景中，包括了气象、工业、销售等场景，能够代

表概念漂移的典型场景 . 各数据集规模、特征数、标签

数如表1所示 .
5. 2　实验设计与结果分析

本文设计算法对数据的处理是流式的而非批式，

意味着数据处理过程是逐个进行 . 标签延迟设定为 1，
这表示在 t时刻见到样本的特征 xt 并对它进行预测，在

t+1时刻会得到样本的真实标签 yt. 因此，整个流数据预

测在每个新样本到来后，都可以立即进行增量式学习 .
为了让部分学习算法可以稳定的启动，本文选择少量

样本（500条）作为初始训练样本，其后数据作为流数据

测试样本逐个进行预测，最终统计在测试样本上的平

均性能指标 .

5. 2. 1　样本选择实验

合成数据集是手动生成的数据集，可以清晰的获

得每一个阶段数据的分布情况 . 实验采用 4 个合成数

据进行样本去噪对比实验，验证CDAP-DSS算法去噪性

能 . 为了量化去噪效果，采用噪声率作为评价指标，具

体如下：

NR =
Nnoisy

N
（21）

其中Nnoisy为噪声样本的数量，N为总样本数 .
此外，实验会与其它概念漂移样本选择方法进行

对比：（1）基础方法（Base Line， BL）［24］，只使用初始样

本作为训练集，之后不更新训练集；（2）滑动窗口类方

法（Top Line， TL）［24］，此类方法为业界最常用方法，其

在众多数据集上通常可取得非常优异的效果，本文将

具体滑窗策略定为两种，TL1方法将滑动窗口内的全部

样本作为训练集，TL2 方法将全部历史样本作为训练

集；（3）基于漂移检测的方法，本文选择基于霍夫丁边

界的概念漂移检测算法（Hoeffding`s bounds based Drift 
Detection Method， HDDM）［8］，它被广泛用于漂移检测

工作，本文将其的样本选择策略设定为使用概念漂移

后的数据作为训练集；（4）基于原型的方法：反应式软

原 型 学 习（Robust Soft Learning Vector Quantization， 
RSLVQ）［15］，基于预测性能和聚类划分进行原型选择，

再根据原型的预测结果进行概念漂移检测，进而更新

样本选择结果，在代表点选择上具有较优能力；（5）对

于本文所提出的CDAP-DSS方法，在进行样本选择时使

用的 k参数设为 3，最小样本阈值数为 5，潜在概念域最

长保留时间取2 000.
表 2展示了在 4个合成数据集上的实验结果 . 使用

CDAP-DSS在4个数据集上进行样本选择时均取得了较

低的噪声率，由于 MovingSquares 数据集的增量漂移形

式，从而TL1方法样本选择结果在该数据集上几乎是无

表1　实验数据

分组

合成数据

真实数据

项目

Drift Moon
SEA

Moving Squares
Mixed Drift

Elec2
Weather

Bike
Poker

Colliery Recall

样本数

6 000
50 000

200 000
200 000
45 312
18 159
17 379

829 201
329 201

特征数

2
3
2
2
8
8
4

21
71

标签数

2
2
3

15
2
2
2

40
5
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噪声的；Drift Moon 以及 Mixed Drift 数据集上一部分概

念漂移仅发生在局部，而CDAP-DSS是从局部角度进行

的漂移检测，可以更快速地发现概念漂移发生，从而使

得样本中所含的噪声量更小 .

为了更好呈现漂移发生时各算法性能的变化，图 7
展示了各方法在 DriftMoon 数据集上各个时刻的噪声

率，可以看出在发生漂移时，所有算法都会出现剧烈抖

动，虽然 CDAP-DSS 同样会发生抖动，但可以看出在 3
个漂移点上，CDAP-DSS 方法噪声率下降速度会更快 .

这是因为CDAP-DSS在面对漂移时，从局部视野发现漂

移，其对漂移的反映更加灵敏，样本更新更快 .

图 8 展示了 CDAP-DSS 在 Drift Moon 数据集 4 个阶

段的样本选择结果图 . 在第一个概念出现阶段，算法保

留了部分随机噪声，用于避免不确定性导致的概念漂

移误判；在随后的各个概念变化阶段中，CDAP-DSS 也

都得到了相对优秀的样本选择结果 . 在最后一个阶段

时，由于该阶段发生的是增量式漂移变化，CDAP-DSS
对于一些历史数据并没有进行全部的删除，而是保留

了部分未与新概念重叠的区域样本 . 其目的在于该样

本虽然不代表当前概念，但对反复型漂移来说仍存在

图7　各方法在Drift Moon数据集上实时噪声率

表2　实验数据

方法

BL
TL1
TL2

HDDM
RSLVQ

CDAP-DSS

SEA

0.167 7
0.132 0
0.165 4
0.197 5
0.298 4
0.130 9

Drift Moon

0.491 9
0.090 6
0.372 1
0.225 5
0.580 8
0.063 0

Moving 
Squares
0.671 9
0.000 0

0.696 2
0.061 9
0.247 2
0.050 9

Mixed Drift

0.580 6
0.211 6
0.796 3
0.243 1
0.259 6
0.098 6

图8　Drift Moon数据集各阶段概念及样本选择结果
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潜在价值 .  需要注意的是，这种保留也可能导致空间分

布的不均匀，在一定程度上会影响模型学习的效果 .
5. 2. 2　预测实验

由于样本选择的本质目标是提高预测效果，所以

对 CDAP-DSS 方法在 5 个真实数据集上进行流式预测

实验，同时对部分方法设置使用动态采样与不使用动

态采样的情况对比 . 实验时，以一定量的数据作为初始

数据进行训练学习，对随后的数据用流式逐个的进行

预测，并在预测后给模型及时提供真实结果，以便其对

变化做出快速的适应 .
预测实验对比方法包括：（1）基础方法（BL）：只使

用固定数量的数据作为训练集，在后续过程中不做任

何更新操作；（2）滑窗方法（TL）：与样本选择实验中的

设计一致，但这里会在每个新样本加入进来后，就对模

型进行重训练；（3）流数据分类算法：除了上文介绍过

的自适应随机森林算法ARF［13］与反应式软原型学习算

法 RSLVVQ［15］，对比方法还包括基于在线集成技术的

在线提升算法（Online Boosting， OB）和在线欠采样过采

样袋装算法（Online Under Over Bagging， OUOB）［12］，以
及基于树模型自适应迭代的极速决策树模型（Effective 
Fast Tree， EFT）［25］

实验中参数的相关设置如下：（1）对于概念漂移检

测算法，漂移阈值设定大小选取范围为（0.05，0.005，
0.000 5，0.000 05）；（2）对于滑窗类方法，窗口大小的选

择在（200，400，600，800，1 000，1 500，2 000）范围，预测

结果选择最优结果展示；（3）数据集初始样本量为1 000.
各对比方法根据范围内的值进行多次交叉实验，取最

好结果展示 .
本文所提出的CDAP-DSS方法，将采用轻量级梯度

提升机（light gradient boosting machine， LGBM）［26］与 k
近邻算法（Nearest Neighbor， KNN）［27］作为基方法分别

记为CDAP-LGBM和CDAP-KNN. 大多数参数使用算法

包提供的默认值 . 特别的是 CDAP-KNN 方法的 k 值选

择为 3，CDAP-DSS 在进行样本选择时使用的 k 参数设

计为 3，最小样本的阈值数N为 5，潜在概念域最长保留

时间T latent取2 000.
表3展示了在真实数据集上进行预测实验的结果 .

可以发现在大多数数据集上CDAP-DSS都取得了不错效

果，而由于基模型学习能力不同，在各数据集上表现略

有差异 . 通过与基线方法、滑窗方法的对比，可以发现在

使用动态样本选择后确实有较大提升，对于部分数据集

虽然不能达到最高水平，其相差也不至于过大 . CDAP-

LGBM模型在许多数据集上基本可以达到最高水平，对

比滑窗重训练方法也可以实现不低的预测水平，这是因

为滑窗方法丢失了历史有效样本，同时也不能保证滑窗

内样本无噪声，而CDAP-LGBM学习的是经过去噪的样

本，可以有效提高数据质量，从而提高预测准确率 . 但这

种方法的问题在于其高昂的重训练时间 . 而在Colliery 
Recall实验中由于样本重用的原因，导致 CDAP-DSS可

以在更大的范围内间接地实现数据相对平衡，尤其在召

回类别实现了更准确的预测 . 而基于懒学习策略的

CDAP-KNN在预测表现上可以接近OB算法，充分验证

了本文所提方法在流数据分类上选取的代表点对样本

具有较高的代表性，适合用于流数据分类预测任务 .
图 9 展示了各个算法的运行时间效率 . BL 算法由

于仅需初次适应，后续并没有任何更新过程，所以在

本次实验并不参与统计；TL 类算法与 CDAP-LGBM 虽

然能够取到较高的预测准确率，但大量时间用于重训

练上，导致运行时长过长，尽管如此，大部分对实时性

要求不高的应用场景仍然可以使用该类方法；而其他

增量式方法由于在千万规模的数据集上其运行时间

略有差异，KNN 方法由于没有任何主动的模型重构建

(a) 各方法运行时间 (b) 各方法对数运行时间

图9　各方法在合成数据上的运行时间
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使其在各类方法中速度最快，这使得基于懒策略的方

法CDAP-KNN、RSLVQ取得较为优异的预测速度 .
6　结论

针对流数据挖掘中的概念漂移问题，本文从动态

样本选择的角度出发，提出了一种基于动态样本选择

的概念漂移自适应预测方法，通过充分利用历史样本

有效解决了概念漂移问题 . 特别的是，本文深入分析

了从局部进行适应概念漂移的可行性，并设计了基于

概念域的动态样本选择方法，在真实数据与合成数据

上充分验证了其良好的去噪能力以及高效的预测

性能 .
需要注意的是，该方法在时间效率上还具有较大

的优化空间 . 此外，当前模型在预测准确率与时间效率

方面还存在无法同时优化问题，可以尝试通过动态性

度量方式或者响应式更新策略进行改善，这也是未来

需要努力的方向 .
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