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一种挖掘概念漂移数据流的模糊积分集成分类方法

琚春华１，２，陈之奇１

（浙江工商大学 １．计算机与信息工程学院；２．现代商贸研究中心，浙江 杭州 ３１００１８）

摘要：针对隐含概念漂移和噪声的数据流，提出一种基于模糊积分融合的数据流分类方法（ｆｕｚｚｙｉｎｔｅｇｒａｌｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ，ＦＩＭＤＳ）。将模糊积分融合方法与集成综合技术有效结合起来，首先通过基分类
器对识别样例进行分类得到决策剖面，然后再用模糊积分融合方法得到最终的分类结果，同时引入动态权值更新

以提高算法的适应性。实验结果表明，与传统的数据流分类算法相比，该方法提高了概念漂移的检测精度，有效

地解决了数据流中复杂分类问题，具有良好的分类性和健壮性。
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０　引言

现实生活中，随着计算机信息技术在商业经济、

电子商务、网络安全、证券和市场营销等行业的广泛

应用导致了大量数据流的涌现，并以几何递增的方

式增长。如：超市交易记录、Ｗｅｂ日志数据、传感器
网络、股票交易信息、信用卡交易信息等，这些数据

流中蕴含着大量有价值的信息和知识，并且具有海

量性、实时性、漂移性等特点。

近年来，流数据分类已成为数据挖掘研究的热

点之一，其目标是利用训练数据集建立一个分类预

测模型，然后利用该模型对新的数据进行分类预测。

由于数据流随着时间的持续变化，这种数据特性的

改变使得目标分类模型随时间而改变，进而引起概

念漂移（ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ）问题。传统的静态数据分类



　第４期 琚春华，等：一种挖掘概念漂移数据流的模糊积分集成分类方法 ４５　　　 　

方法如决策树、决策规则、关联分类法、ＳＶＭ（ｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）等都已经无法满足数据流的处
理。因此，数据流中的分类问题备受关注，很多学者

对此进行了深入的研究。

本研究提出了一种基于模糊积分融合的数据流

分类方法 ＦＩＭＤＳ（ｆｕｚｚｙｉｎｔｅｇｒａｌｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｅｒｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ），利用模糊积分融合技术
将各分类器的输出结果进行融合得到最终的分类结

果，并通过集成分类器的动态衰减和更新机制来适

应数据流中概念漂移的现象。

１　现状分析

ＷｉｄｍｅｒＧ和ＫｕｂａｔＭ等于１９９６年提出概念漂
移［１］的问题，之后在该领域有很多学者对其进行了

研究［２６］；２０００年，ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ等提出增量决策树算
法ＶＦＤＴ（ｖｅｒｙｆａｓｔｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）［７］，ＨｕｌｔｅｎＧ等在
此基础上对ＶＦＤＴ算法进行改进，提出基于决策树
模型的分类概念漂移发现算法 ＣＶＦＤＴ（ｃｏｎｃｅｐ
ｔａｄａｐｔｉｏｎｖｅｒｙｆａｓｔｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）［８］；２００１年，Ｓｔｒｅｅｔ
Ｗ Ｎ等提出一种集成分类器算法 ＳＥＡ（ｓｃｈｏｏｆｅｌｋ
ｉｅｓａｔｋｉｎ）［９］，该算法是基于批处理方式，按数据流
到达时间将其划分成等大的有序数据块，对每块数

据采用启发式的替换机制来更新分类器。但该算法

每次最多只能替换一个基分类器，不能及时检测数

据流中快速的概念变化；２００３年，ＷａｎｇＺ等人提出
了基于加权的集成分类器［１０］挖掘概念漂移的数据

流。该方法根据各基分类器的分类精度使用带权重

的投票算法对其进行加权，并从理论上证明在发生

概念漂移的情况下，集成分类器比单一分类器性能

更好。该算法的问题在于当训练数据不足时各分类

器精度不高，进而影响最终的分类结果；２００５年，
Ｋｏｌｔｅｒ等人提出 ＡｄｄＥｘｐ集成算法［１１］，引入了新分

类器权重因子和权重衰减因子，并能够逐条处理新

到来的数据，在己有集成分类器误分类某条数据时

及时调整个体分类器的权重，进而进行增量式学习，

以提高算法对概念漂移的检测速度。然而，算法的

性能受分类器权值因子和权重衰减因子的影响较

大；２００８年，孙岳等提出了一种基于动态自适应修
改决策权值参数的增量式多分类器算法 Ｍ－

ＩＤ４［１２］，利用多分类器综合技术，使用尽量少的训练
样本，实现在大容量数据流挖掘中快速地检测概念

漂移，但在阈值的确定上还值得深入思考。

通过对国内外已有研究理论分析，发现现实生

活中的数据流存在信息的不确定、不完整、模糊性，

考虑到真实的数据流可能由于外部原因而包含噪

声，故提出一种新的数据流上的分类方法 ＦＩＭＤＳ。
该方法提高了概念漂移的检测精度，并且对含有噪

声的数据流具有更高的分类能力和健壮性，有效地

解决了数据流中的复杂分类问题。

２　流数据集成分类模型

２１　相关定义
定义 １［１３１５］　数据流。令ｔ表示任一时间戳，ｘｔ

表示在该时间戳到达的数据向量，数据流可以表示

为｛…，ｘｔ－１，ｘｔ，ｘｔ＋１，…｝。
定义 ２［１６１７］　概念漂移。设在时刻 ｉ处和 ｉ＋１

处接收到的数据分别为 ｘｉ和 ｘｉ＋１，Ｅｉ（ｘｉ）和
Ｅｉ＋１（ｘｉ＋１）分别为数据流在时刻 ｉ处和 ｉ＋１处的最
佳分类模型。如果 Ｅｉ（ｘｉ）和 Ｅｉ＋１（ｘｉ＋１）是不一致
的，称数据流从时刻ｉ到时刻ｉ＋１存在概念漂移。

定义 ３［１８］　隶属度。若对论域 Ｕ中的任一元
素ｘ，都有一个数Ａ（ｘ）∈［０，１］与之对应，则称Ａ为
Ｕ上的模糊集，Ａ（ｘ）称为ｘ对Ａ的隶属度。

定义 ４［１９］　模糊测度。对于测度空间，定义
（Ｘ，Ω），其中 Ｘ是一个非空集合，Ω是由 Ｘ的若干
子集组成的非空类，模糊测度是定义在 Ω上的一个
非负广义实值函数μ，μ：Ω→［０，∞］，且满足下面的
条件：

（１）μ（φ）＝０；
（２）Ｅ∈Ω，Ｆ∈Ω，如果 ＥＦ，则 μ（Ｅ）≤

μ（Ｆ）；
（３）｛Ｅｎ｝∈Ω（ｎ＝１，２，…，∞），有 Ｅ１Ｅ２

…，∪
∞

ｎ＝１
Ｅｎ∈Ω，那么ｌｉｍｎ μ（Ｅｎ）＝μ∪

∞

ｎ＝１
Ｅ( )ｎ ；

（４）｛Ｅｎ｝∈Ω（ｎ＝１，２，…，∞），有 Ｅ１Ｅ２

…，∪
∞

ｎ＝１
Ｅｎ∈Ω，那么ｌｉｍｎ μ（Ｅｎ）＝μ∩

∞

ｎ＝１
Ｅ( )ｎ ，模糊测度

μ（Ｅ）可以看做ｘ∈Ｅ的程度；当μ（ｘ）＝１，则称μ为
正则模糊测度，通常在多分类器融合中应用的都是

正则模糊测度。

定义 ５［１９］　ｇλ模糊测度是常用的一种模糊测
度，它满足如下性质：若 Ａ，ＢＸ和 Ａ∩Ｂ＝，则有
ｇλ Ａ∪( )Ｂ ＝ｇλ（Ａ）＋ｇλ（Ｂ）＋λｇλ（Ａ）ｇλ（Ｂ），λ＞－１。

定义 ６［１９］　Ｃｈｏｑｕｅｔ积分。令μ是定义在Ｘ上
的模糊测度，ｆ是定义在 Ｘ上的非负实值可测函数，
则ｆ关于μ的Ｃｈｏｑｕｅｔ模糊积分定义为

∫ｆｄμ＝∑
ｎ

ｉ＝１
｛ｆ（ｘｉ）－ｆ（ｘｉ－１）｝μ（Ａｉ），

其中，０≤ｆ（ｘ１）≤…≤ｆ（ｘｎ）≤１，ｆ（ｘ０）＝０。
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２２　算法思想及设计
基于模糊积分融合的流数据集成分类模型，要

求各个基分类器对识别的样例进行分类，得到一个

非负实数向量（一般输出值在［０，１］区间内），例如
对于一个ｎ类分类问题，分类器的输出是非负实数
值的ｎ维向量，即第 ｉ个分类器的输出如下形式：
ｄｉ＝［ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎ］。这里ｄｉｊ的第一个下标 ｉ表示
分类器Ｅｉ的输出，第二个下标表示分类器Ｅｉ对识别
样例隶属于的各个类Ｃｊ，其中ｄｉｊ∈［０，１］（ｊ＝１，２，
…，ｎ）。然后，将所有的分类器作为一个集合，记作
Ｅ＝｛Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｌ｝。可以确定每一类 Ｃｉ在集合 Ｅ
的幂集上的模糊测度 μｉ，就可以用模糊积分把各个
分类器对识别样例 ｘ的输出进行综合，得出待识别

样例属于各个类的最终可能性 ｅｉ。在计算样例属于
Ｃｉ类的隶属度时，可以把样例决策剖面的第 ｉ列
［ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎ］

Ｔ看作集合Ｅ上的函数ｆｉ，计算ｆｉ关
于模糊测度μｉ的模糊积分，该算法选取了 Ｃｈｏｑｕｅｔ
积分。最后把最大隶属度对应的类作为样例的最终

分类结果，λ ＝ａｒｇ（ｍａｘ
１≤ｉ≤ｃ
｛ｅｉ｝）。

为了适应具有概念漂移特征的数据流，集成分

类模型引入了动态权值更新机制，这里采用了典型

的Ｈｅｄｇｅβ方法。它是通过对错误预测的分类器进
行衰减，保持那些预测正确的分类器权值不变的方

法。在多分类器的更新和裁剪问题上，该算法模型是

增量式更新的。具体的算法模型如图１所示。

图１　ＦＩＭＤＳ算法模型
Ｆｉｇ．１　ＦＩＭＤＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌ

２３　ＦＩＭＤＳ算法描述及步骤
根据ＦＩＭＤＳ模型图和基于模糊积分的相关理

论，算法描述如下：

输入　数据流 ｛珒ｘ，ｙ｝ｎ，ｙ为类标号，
集成分类器Ｅ＝｛Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｌ｝，
当前分类器容量ｍ，
衰减度权重 β，β∈［０，１］，
新分类器更新权值γ，γ∈［０，１］，
分类器数目阈值θ。
输出　学习后的集成分类器Ｅ和相应权值ωｉ。
Ｓｔｅｐ１　初始化。
① 初始化变量ｍ＝１；
② 初始化单分类器权值ω１＝１。
Ｓｔｅｐ２　ＩＦ（ｍ＞θ），
选取前θ个大的ωｉ对应的Ｅｉ构建分类器集。

ＥＬＳＥ
选取ｍ个Ｅｉ构建分类器集。
Ｓｔｅｐ３　ＦｏｒｅａｃｈＥｉ∈Ｅ。
对输入的数据流 珒ｘ要经过分类器集的每个个体

分类器Ｅｉ进行判别，生成当前数据所对应每个类别
的隶属度向量 ｄｉ＝［ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎ］，取 ｄｉ ＝
ａｒｇ（ｍａｘ

１≤ｉ≤ｃ
｛ｄｉ｝）。ＩＦ（ｄｉ≠ｙ），ωｉ＝β×ωｉ。

Ｓｔｅｐ４　由隶属度向量生成决策剖面 ＤＰ以及
ｇλ模糊测度。

Ｓｔｅｐ５　利用模糊积分融合多个分类器的结
果，由λ ＝ａｒｇ（ｍａｘ

１≤ｉ≤ｃ
｛ｅｉ｝）判别Ｅ的整体决策。

Ｓｔｅｐ６　ＩＦ（λ≠ｙ），

训练一个新的分类器 Ｅｉ＋１，且令 ωｉ＋１＝γ∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉ。

转到Ｓｔｅｐ２。
ＥＬＳＥ输出结果。
Ｓｔｅｐ７　所有的分类器Ｅｉ在样本数据流｛珒ｘ，ｙ｝

ｎ

上增量更新。

３　实验分析

本研究的算法使用Ｊａｖａ编程语言实现，实验环
境为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵＥ７５００＠２９３
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ＧＨｚ，２００ＧＢ的内存，操作系统是 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ。
基分类器训练使用文献［２０］的 ｆＶＦＤＴ，缓存的大
小采用缺省设置。根据数据流具有概念漂移的特

点，实验使用了数据流分类算法的经典数据集

ＳＥＡ［９］。
此数据集具有３个属性变量，每个数据项可以

看成三维空间中的一个点（ｆ１，ｆ２，ｆ３），ｆｉ∈Ｒ，且值范
围为１～１０。如果样本属性满足条件 ｆ１＋ｆ２≤θ（阈
值θ为一实数），则分配实例类别为１，否则类别为
０。本实验分别取θ为８，９，７和９５，来表示４个概
念、３次概念漂移。根据每个概念生成１５０００个实
例数据，最后从每个概念块内取２５００个实例作为
固定的测试集，实验分别在无噪音和含有５％噪音
两种情况下进行。

３１　性能评测
本实验采用正确率、查准率以及查全率等指标

来衡量分类器性能，对分类器的评测采用 ｋｆｏｌｄ
（ｋ＝７）交叉验证方法，其过程如图２所示。

图２　分类器评测过程
Ｆｉｇ．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｐｒｏｃｅｓｓ

　　计算方式为

Ｐａｃｃｕｒａｃｙ＝
Ｐ０＋Ｎ１
Ｐ＋Ｎ， （１）

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
Ｐ０

Ｐ０＋Ｎ０
， （２）

Ｐｒｅｃａｌｌ＝
Ｐ０
Ｐ， （３）

其中，假设测试集中包含 Ｐ个正例和 Ｎ个反例，正
例中包含被分类器正确分类的 Ｐ０个样本以及分类
错误的Ｐ１个样本，反例中包含被分类器误认为正例
的Ｎ０个样本以及正确识别为反例的Ｎ１个样本。
３２　实验结果

分别考察了ＦＩＭＤＳ算法与文献［９］的ＳＥＡ算
法在无噪音和含５％随机噪音情况下的准确率，如
图３所示，结果表明：由于ＦＩＭＤＳ算法采取了模糊
积分的融合技术，在无噪音和含有５％噪音的情况
下，ＦＩＭＤＳ算法具有更好的准确度和健壮性。

图３　在无噪声和有噪声情况下的实验结果
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｎｏｎｏｉｓｅａｎｄｎｏｉｓｅｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ

　　对ＦＩＭＤＳ算法与ＳＥＡ算法的ｋｆｏｌｄ交叉验证
实验，分别得到在无噪音和有５％噪音环境下的正
确率、查准率以及查全率的比较结果，如图４所示。

图４　在无噪声和有噪声情况下的分类性能比较
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｎｏ

ｎｏｉｓｅａｎｄｎｏｉｓｅｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ

４　结语

目前多数数据流分类器没有考虑实际生活中数

据流信息的不确定、不完整、模糊性，因此本研究提

出一种新的数据流上的分类方法———基于模糊积分

融合的数据流分类模型 ＦＩＭＤＳ。该方法能够动态
适应数据流概念漂移的特性，并在含有噪声数据的

环境下具有更好的分类能力，提高了分类精度。本

研究在模糊理论的基础上与集成分类器进行有效地

结合，但由于算法考虑的不是非常全面，因此还可以

进一步得到优化，如在模糊测度的动态更新方面，

可以根据待识别样本的不同，模糊测度也随之改变，

提高数据流概念漂移的适应性，尚待进一步研究。
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