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摘要:为了解决传统的概念漂移检测方法ꎬ仅依赖错误率进行漂移检测不可靠的问题ꎬ提出一种基于图结构的概念漂移检测

方法ꎮ 该方法使用 ｋ 关联最优图表示当前数据分布ꎬ定义样本的漂移率表示分类器与当前数据分布的不一致性ꎬ利用漂移率

形成比特流ꎬ使用概念漂移检测器在比特流上检测概念漂移ꎮ 通过与传统的使用错误率的概念漂移检测方法的对比和分析ꎬ
结果表明在人工数据集上基分类器的准确率提高 １％ ~５％ꎬ在真实数据集上提高 １％ ~ ２％ꎮ 所提出的方法有效提高概念漂移

检测的准确性ꎬ帮助基分类器更好适应概念漂移ꎮ
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０　 引言

在动态环境下进行分类是一项十分具有挑战

性的任务ꎮ 这项任务的困难在于数据分布可能会

随时间推移而产生变化ꎮ 这种数据分布随着时间

而改变的情况被称为概念漂移ꎮ 一旦在学习过程

中发生了概念漂移ꎬ将直接导致模型泛化性能下

降ꎮ 为解决这个问题ꎬ许多数据流分类算法都采用

概念漂移检测方法来探测这种变化ꎬ通过模型调整

以适应概念漂移ꎮ 在监督学习中ꎬ通常通过监控分

类模型的泛化性能来检测概念漂移ꎮ 当模型的泛

化性能在一段时间内发生显著变化时ꎬ可以认为发

生了概念漂移ꎮ
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　 　 现有的概念漂移检测算法ꎬ如漂移检测方法[１]

( ｔｈｅ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＤＤＭ)ꎬＨｏｅｆｆｄｉｎｇ 漂移

检 测 方 法[２] ( ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ＨＤＤＭ)等往往仅依赖于模型的错误率来进行漂移

检测ꎬ这在某些情况下不够可靠ꎮ 例如ꎬ在分类面

不变的情况下ꎬ从左到右数据分布发生变化ꎬ分类

精度却未发生改变ꎮ 在这种情况下仅仅依赖错误

率无法准确检测到概念漂移的发生ꎮ
本研究提出了基于图结构的概念漂移检测算

法ꎮ 该算法利用分类器的预测结果与 ｋ 关联最优图

计算漂移率[３]ꎬ再通过漂移率来检测概念漂移ꎮ 利

用 ｋ 关联最优图表示数据分布ꎬ将分类器的分类结

果与图结构进行比较ꎬ判断分类结果是否符合数据

分布ꎮ 漂移率的本质是计算分类器与 ｋ 关联最优图

非一致性ꎮ 漂移率大于阈值ꎬ认为该样本可能发生

了漂移ꎬ将其标记为 ０ꎬ反之标记为 １ꎻ利用检测器在

比特流上进行概念漂移检测ꎮ 本研究不依赖模型

错误率ꎬ根据分类器分类结果与数据分布的非一致

性ꎬ检测概念漂移ꎮ

１　 相关工作

在监督环境下的概念漂移检测算法已有许多

的研究ꎬ产生不少高质量的成果ꎮ 基于模型性能的

概念漂移检测方法大致可以分为 ３ 类[４]:统计过程

控制方法、滑动窗口方法、集成方法ꎮ
统计过程控制方法ꎬ即通过监控模型的在线错

误率变化来检测概念漂移ꎮ 如果模型错误率变化

超过显著性检验水平ꎬ便认为发生了概念漂移ꎮ 这

类方法中最著名的算法是由文献[１]提出的 ＤＤＭꎬ
该算法将误差认为是具有二项分布的伯努利随机

变量ꎬ监控 ｔ 时刻下的错误率 ｐｔ 与标准差 ｓｔꎮ 在数

据流中ꎬ当 ｐｔ ＋ｓｔ <ｐｍｉｎ ＋ｓｍｉｎ时ꎬ便使用 ｐｔ 和 ｓｔ 替换

ｐｍｉｎ和 ｓｍｉｎꎬ使 ｐｍｉｎ和 ｓｍｉｎ两者的和始终保持最小ꎮ 当

ｐｔ＋ｓｔ≥ｐｍｉｎ＋２ｓｍｉｎ时ꎬＤＤＭ 发出漂移警告ꎬ当 ｐｔ＋ｓｔ≥
ｐｍｉｎ＋３ｓｍｉｎ 时ꎬＤＤＭ 检测到漂移ꎮ 在 ＤＤＭ 的基础

上ꎬ文献[２]提出了 ＨＤＤＭꎬ该算法使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ
不等式来对 ＤＤＭ 算法进行改进ꎬ得到了 ＨＤＤＭ＿Ａ
与 ＨＤＤＭ＿Ｗ 两种变体算法ꎮ 文献[５]在 ＨＤＤＭ
的基础上提出了快速 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 漂移检测方法( ｆａｓｔ
ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＦＨＤＤＭ)ꎬ该算法

采用滑动窗口来比较最大准确率与当前窗口内的

准确率ꎬ如果差值大于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 界则认为发生了概

念漂移ꎮ 文献[６]对 ＦＨＤＤＭ 进行扩展提出了堆叠

快 速 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 漂 移 检 测 方 法 ( ｓｔａｃｋｉｎｇ ｆａｓｔ
ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＦＨＤＤＭＳ)ꎬ该算法

使用不同大小滑动窗口来检测不同类型漂移ꎮ 文

献[７]提出精确概念漂移检测方法(ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＡＣＤＤＭ)利用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不

等式来分析错误率的不一致性ꎬ检测概念漂移ꎮ 由

文献 [ ８] 提出的早期漂移检测方法 ( ｅａｒｌｙ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＥＤＤＭ)通过跟踪两个连续错误

分类样本之间距离来检测概念漂移ꎮ 这种方法可

以更有效检测渐进概念漂移ꎮ
滑动窗口方法根据时间顺序将数据流划分为

窗口ꎬ通过监测模型性能在窗口内的变化检测概念

漂移ꎮ 文 献 [ ９ ] 提 出 的 自 适 应 窗 口 ( ａｄａｐｔｉｖｅ
ｗｉｎｄｏｗｉｎｇꎬ ＡＤＷＩＮ) 是最著名的滑动窗口方法ꎮ
该方法利用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 界来比较两个不同大小子窗

口内的均值ꎬ如果大于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 界则认为发生了概

念漂移ꎮ 另一个著名方法是由文献[１０]提出的等

比例统计检验检测方法 ( ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔ ｏｆ ｅｑｕａｌ￣
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｅｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＳＴＥＰＤ)ꎬ该算法设置了最近窗

口和整体窗口ꎬ使用等比例统计检验来比较两个窗

口间的精度ꎮ 文献[１１]对 ＳＴＥＰＤ 进行改进并提出

了 ３ 种新的概念漂移检测方法ꎬＦｉｓｈｅｒ 比例漂移检

测器( ｆｉｓｈｅｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＦＰＤＤ)ꎬＦｉｓｈｅｒ
平方 漂 移 检 测 器 ( ｆｉｓｈｅｒ ｓｑｕａｒｅ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ
ＦＳＤＤ)和 Ｆｉｓｈｅｒ 试验漂移检测器 ( ｆｉｓｈｅｒ ｔｅｓｔ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＦＴＤＤ)ꎮ 这些方法都是利用 Ｆｉｓｈｅｒ 检验

来计 算 显 著 性 水 平 ｐ[１２] ꎮ 文 献 [ １３ ] 提 出 的

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 漂移检测器(ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＷＳＴＤ )ꎬ 受 到 ＳＴＥＰＤ 的 启 发ꎬ 采 用

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验来检测漂移[１４] ꎮ 文献[１５]提

出的余弦相似度漂移检测器( ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＣＳＤＤ)的工作原理类似于 ＷＳＴＤꎬ它基于

每个窗口的 ＰＰＶ和 ＦＤＲ来计算混淆矩阵ꎬ其中 ＰＰＶ ＝
ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ)ꎬ ＦＤＲ ＝ ＦＰ / (ＴＰ＋ＦＰ)ꎬＴＰ 为真正例数ꎬ
ＦＰ 为假正例数ꎮ 通过计算两个窗口的混淆矩阵创

建出的向量之间余弦相似度来检测漂移ꎮ
集成方法通过考虑所有基学习器的准确率或

每个单独基学习器的准确率来监控整体的性能ꎮ
学习器性能显著下降则认为发生了概念漂移ꎮ 文

献[ １６] 提出利用多样性处理漂移 ( ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆｏｒ
ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｒｉｆｔｓꎬ ＤＤＤ)通过融合低多样性和高多

样性集成机制来控制集成中学习器的多样性水平ꎮ
该方法利用低多样性集成来检测概念漂移ꎬ一旦检

测到漂移ꎬ随即切换至高多样性集成ꎬ以应对变化ꎮ
文献[１７]提出的多样化在线集成检测( ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ
ｏｎｌｉｎｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｄｄｔｅｃｔｉｏｎꎬＤＯＥＤ)ꎬ设计了两个具

有不同多样性程度的集成ꎬ分别标记为 Ｅ０ 和 Ｅ１ꎮ
在该方法中ꎬ通过单一的显著性水平 ｐ 来判断 Ｅ０ 和
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Ｅ１ 是否发生了概念漂移ꎮ 一旦检测到任一集成出

现漂移ꎬ就会对所有集成进行重置ꎮ 两个集成都发

现了漂移现象ꎬ特别对精度较低的集成执行重置操

作ꎮ 文献[１８]提出的 ｋ 类问题的在线漂移检测器

( ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｋ￣ｃｌａｓｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ
ＯＤＤＫ)通过构建一个列联表来记录每一对分类器

之间的多样性变化情况ꎬ利用 ＰＨ 检验方法来检测

概念漂移ꎮ

２　 ｋ 关联最优图

ｋ 关 联 最 优 图 ( ｋ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｇｒａｐｈꎬ
ＫＡＯＧ)由文献[３]在 ２０１１ 年提出ꎬ在 ２０１３ 年提出

了其增量学习的版本[１９]ꎮ ＫＡＯＧ 在各种分类任务

中都有应用ꎬ文献[２０]提出的 ＫＡＯＧＳＳ 为 ＫＡＯＧ
在半监督学习中的应用ꎬ文献[２１]利用 ＫＡＯＧ 来进

行反事实解释ꎮ
ＫＡＯＧ 无需设置参数便能很好表示空间中数

据样本间拓扑结构ꎬ本研究主要利用 ＫＡＯＧ 来表示

当前概念下的数据分布ꎮ ＫＡＯＧ 的基础是 ｋ 关联图

(ｋ￣ａｓｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｇｒａｐｈꎬ ＫＡＧ)ꎮ ＫＡＧ 将样本数据作为

顶点ꎬ根据样本数据之间的相似性构建边ꎬ边的方向

为从当前样本到近邻样本ꎮ 构建好的ＫＡＧ 由一系列

连通子图组成ꎬ这些连通子图被称为 ＫＡＧ 组件ꎮ 对

于每一个组件会定义一个纯度度量来表示组件的紧

密性ꎮ 纯度的数学定义为

Φα ＝
Ｄα

２ｋ
ꎬ (１)

式中ꎬ Ｄα 为组件内顶点的平均度数ꎬｋ 为人为指定

的近邻数量ꎮ
在构建 ＫＡＧ 中其 ｋ 是固定的ꎮ 在同一个样本

集上对于不同的 ｋ 可以构建出不同的 ＫＡＧꎬ这些

ＫＡＧ 组件各不相同ꎬ其纯度也不相同ꎬ有的组件纯

度高ꎬ有的纯度低ꎮ 只用一个固定的 ｋ 来构建图ꎬ其
生成的组件纯度不能保证最优ꎮ 通过逐步增加 ｋ 来

构建 ＫＡＧꎬ将高纯度组件替换低纯度组件ꎬ组件纯

度一样会保留具有较小 ｋ 的组件ꎬ直到图中所有组

件平均纯度不再有提高ꎮ 图中所有组件拥有不同

的 ｋꎬ到达最高的纯度ꎬ这样的图就为 ＫＡＯＧꎮ

３　 基于图结构的概念漂移检测

本研究通过引入图结构摆脱了概念漂移检测

对分类器错误率的依赖ꎬ具体算法如下所述ꎮ
３.１　 漂移率的定义

本研究利用 ＫＡＯＧ 表示当前数据分布ꎬ通过比

较分类器预测结果与 ＫＡＯＧ 的非一致性形成比特

流ꎬ使用概念漂移检测器在比特流上检测概念漂

移ꎮ 为了表示非一致性ꎬ定义了样本的漂移率ꎬ漂
移率数值大ꎬ意味着对于当前样本分类器与 ＫＡＯＧ
的非一致性程度高ꎮ 图 １ 所示为一个 ＫＡＯＧ 示例

(省略边的方向)ꎬ其中红色方块表示正例样本ꎬ蓝
色圆形表示负例样本ꎬ虚线表示 ＫＡＯＧ 分类面ꎬ每
一个连通子图表示为 ＫＡＯＧ 中的一个组件(图 １ 中

表示有 ４ 个组件)ꎬ由正例样本构成的组件为正类

组件ꎬ由负例样本构成的组件为负类组件ꎮ

图 １　 ＫＡＯＧ 示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＫＡＯＧ

　 　 数据流一直保持稳定ꎬ由分类器预测出的负例

样本应落在 ＫＡＯＧ 分类面左边ꎬ预测出的正例样本

则应该落在 ＫＡＯＧ 分类面右边ꎮ 负例样本落到右

边而正例样本落到左边ꎬ表明当前分类器预测结果

与 ＫＡＯＧ 所表示的数据分布出现了差异ꎬ认为发生

了概念漂移ꎮ 将分类器预测结果中落在正确分类

范围内的样本标记为 １ꎬ落在错误分类范围内的样

本标记为 ０ꎬ使用概念漂移检测器来监控比特流ꎬ检
测概念漂移ꎮ

为了判断样本是否落在了正确分类范围ꎬ本研

究通过定义漂移率来描述样本错误偏离 ＫＡＯＧ 分

类面的程度ꎬ人为设置一个漂移阈值 βꎬ当前样本漂

移率小于 βꎬ认为数据落在正确的分类范围内ꎬ即标

记为 １ꎬ反之则标记为 ０ꎮ
３.２　 漂移率的计算

由于无法准确获取 ＫＡＯＧ 分类面的确切位置ꎬ
本研究使用样本的邻域信息来计算样本漂移率ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ一个新的样本 ｖ 到来ꎬ分类器预测 ｖ 的

类别为正例ꎮ

图 ２　 一个新的样本到来
Ｆｉｇ.２　 Ａ ｎｅｗ ｓａｍｐｌｅ ａｒｒｉｖｅｓ
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　 　 当 ｖ 到来后ꎬ开始寻找 ｖ 的 ｋ 近邻组件ꎮ 由于

组件间的不对等性ꎬ根据样本到组件的距离来寻找

ｋ 近邻不够可靠ꎮ 受万有引力公式启发ꎬ本研究利

用一种新的引力模式来寻找样本 ｋ 近邻ꎮ 万有引力

公式为

Ｆ＝Ｇ
Ｍ１Ｍ２

Ｒ２ ꎬ (２)

式中ꎬＧ 为重力常数ꎬＭ１ 和 Ｍ２ 为两个质点质量ꎬＲ
为质点间的距离ꎮ

受万有引力公式启发ꎬ本研究定义组件的引力

公式为

Ｆ＝ΦＮ
Ｄ２ ꎬ (３)

式中ꎬФ 为组件纯度ꎬＮ 为组件顶点数量ꎬＤ 为组件

样本之间的距离ꎮ
根据引力公式ꎬ将寻找那些纯度高、包含顶点

数量多、距离样本近的组件ꎮ 这样的组件通常更为

稠密ꎬ更具有代表性ꎮ 在计算组件与样本之间距离

中ꎬ将组件抽象为一个质点ꎬ再进行距离计算ꎮ 这

种抽象化的方法可以简化计算过程ꎬ同时忽略组件

内部细节ꎬ使得距离计算更加直接ꎮ 将组件抽象为

点的公式为

Ｖ α ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｗｉＶｉꎬ Ｖ ｉ∈Ｃαꎬ (４)

ｗｉ ＝
ｄ ｉｎ
ｉ ＋ｄ ｏｕｔ

ｉ

ｄα
ꎬ (５)

式中ꎬｗｉ 为组件 α 中顶点 Ｖｉ 的度数占组件 α 总度

数的比例ꎬｄｉｎ
ｉ 为顶点 Ｖ ｉ 的入度ꎬｄｏｕｔ

ｉ 为顶点 Ｖｉ 的出

度ꎬｄα 为组件 α 的总度数ꎮ
计算样本 ｖ 与组件 α 间距离 Ｄ

Ｄ＝ｄｉｓｔ(Ｖαꎬｖ)ꎬ (６)
式中 ｄｉｓｔ()为距离函数ꎮ

漂移率计算公式为

ＤＲ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
ΦｉⅡ(ｃ≠ｃｉ)ꎬ (７)

式中:Ф ｉ 为 ｋ 近邻组件中第 ｉ 个组件的纯度ꎻｃｉ 为第

ｉ 个组件的类别ꎻｃ 为样本预测类别ꎻⅡ()为指示函

数ꎬⅡ( ｃ≠ｃｉ)表示当 ｃ 与 ｃｉ 不同输出 １ꎬ反之输

出 ０ꎮ
根据式(７)可知ꎬ漂移率的本质是样本 ｋ 近邻

组件中与样本不同类组件的平均纯度ꎬ其中与样本

同类的组件可以看作是一个纯度为 ０ 的不同类组

件ꎮ 当样本落在错误分类范围中ꎬ其 ｋ 近邻组件中

多数为不同类组件ꎬ此时漂移率大ꎻ当样本落在正

确分类范围中ꎬ其 ｋ 近邻组件中多数为同类组件ꎬ此

时漂移率小ꎮ 这样设置一个漂移阈值 βꎬ当漂移率

大于 β 就认为样本落在错误分类范围内ꎻ当漂移率

小于 β 就认为落在正确分类范围内ꎮ
３.３　 基于图结构的概念漂移检测算法

基于图结构的概念漂移检测算法的伪代码如

算法 １ 所示ꎮ 首先是初始化阶段ꎬ使用数据流中一

小批数据对分类器 Ｈ 进行预训练ꎬ并构建初始

ＫＡＯＧꎮ 随后当新样本到来计算样本漂移率ꎬ根据

漂移率来向检测器中添加比特位ꎬ进行概念漂移检

测ꎮ 然后根据检测器的检测结果对 ＫＡＯＧ 进行更

新ꎬ当检测器发出漂移预警会向 ｗｉｎｄｏｗ 中添加当

前样本ꎬ一旦检测到概念漂移ꎬ就使用 ｗｉｎｄｏｗ 中保

存的样本构建一个新的 ＫＡＯＧ 替换旧的 ＫＡＯＧ 来

表示新概念下的数据分布ꎮ 通过这样的方法可以

保证 ＫＡＯＧ 始终代表的是最新的数据分布ꎮ 完整

的检测流程如图 ３ 所示ꎮ
算法 １　 基于图结构的概念漂移检测算法

输入　 数据流 Ｄꎬ 组件数 ｋꎬ 漂移阈值 βꎻ
输出　 预警状态 Ｓｗꎬ 漂移状态 Ｓｄꎻ
创建一个空的缓存 Ｗꎻ
ｆｏｒ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ ｉｎ Ｄ
向缓存 Ｗ 中添加样本 ｘｉꎻ
ｅｎｄ ｆｏｒ
根据缓存 Ｗ 中的样本初始化分类器 Ｈ 与 ｋ 关

联最优图 ＧＫꎻ
清空缓存 Ｗꎻ
ｆｏｒ ｘｎ＋１ꎬｘｎ＋２ꎬｘｎ＋３ꎬ􀆺 ｉｎ Ｄ
使用分类器 Ｈ 对当前样本进行分类 ｃ＝Ｈ(ｘｊ)ꎻ
根据式(７)计算漂移率 ＤＲ ＝Ｃｄｒ(ｘｊꎬＧＫꎬｋꎬｃ)ꎻ
ｉｆ ＤＲ<β ｔｈｅｎ
向漂移检测器 ｄ 中添加比特位 １ꎻ
ｅｌｓｅ
向漂移检测器 ｄ 中添加比特位 ０ꎻ
ｅｎｄ ｉｆ
ｉｆ ｄ.Ｓｗ ｉｓ Ｔｒｕｅ ｔｈｅｎ
发出预警警报 Ｓｗ ＝Ｔꎻ
向缓存 Ｗ 中添加样本 ｘｊꎻ
ｅｎｄ ｉｆ
ｉｆ ｄ.Ｓｄ ｉｓ Ｔｒｕｅ ｔｈｅｎ
发出漂移警报 Ｓｄ ＝Ｔꎻ
　 根据缓存 Ｗ 中的样本创建新的 ｋ 关联最优

图 ＧＫꎬ并清空缓存 Ｗꎻ
ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
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图 ３　 基于图结构的概念漂移检测流程图
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４　 试验验证

４.１　 试验数据集

为了证明算法的有效性ꎬ在 ５ 个人工数据集和

３ 个真实数据集上进行了广泛的试验ꎮ 表 １ 为数据

集具体信息ꎮ 这些数据集在概念漂移研究领域广

泛使用ꎬ具有不同的特点并来自于不同的数据源ꎮ
其中前 ５ 个为人工数据集ꎬ后 ３ 个为真实数据集ꎮ

表 １　 多维人工和真实数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ａｎｄ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 属性 标签 实例数量 /个 漂移类型

Ｍｉｘｅｄ ４ ２ ３０ ０００ 突变ꎬ重现

Ａｇｒａｗａｌ ６ ３ ３０ ０００ 突变ꎬ重现

Ｓｉｎｅ ２ ２ ３０ ０００ 突变ꎬ重现

ＳＴＡＧＧＥＲ ３ ２ ３０ ０００ 突变ꎬ重现

ＳＥＡ ３ ２ ３０ ０００ 突变ꎬ重现

Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ７ ２ ４５ ３１２ 未知

Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ ５４ ７ ５８１ ０１２ 未知

Ｗｅａｔｈｅｒ ８ ２ １８ １５９ 未知

　 　 注:对于人工数据集生成了 ３０ ０００ 个实例ꎬ设置每 １ ０００
个实例发生一次概念漂移ꎬ一共发生了 ２９ 次概念漂移ꎮ

４.２　 对比算法和配置

在 ＤＤＭ、ＨＤＤＭ＿Ａ 和 ＨＤＤＭ＿Ｗ３ 个概念漂移

检测器上对错误率和漂移率进行比较ꎬ主要的评价

指标为基分类器的准确率ꎬ准确率的数值越高表示

概念漂移检测的越准确ꎮ ＨＤＤＭ＿Ａ 和 ＨＤＤＭ＿Ｗ
的参数设置都与原论文中相同[２]ꎬ即设置 αＷ ＝
０.００５ꎬ αＤ ＝ ０.００１ꎬ ＨＤＤＭ＿Ｗ 中 λ ＝ ０.０５ꎮ 使用霍

夫丁树(ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｔｒｅｅꎬＨＴ)作为基分类器ꎬ所有试

验中设置其参数为 δ ＝ １０－７ꎬτ ＝ ０.０５ꎬｎｍｉｎ ＝ ２００ꎮ 对

于漂移率的计算ꎬ所有试验都设置 ｋ ＝ ５ꎬ漂移阈值

β＝ ０.４ꎮ 对于 ｋ 的选择ꎬ在 Ａｇｒａｗａｌ 数据集上使用不

同检测器对不同的 ｋ 进行比较试验ꎬ试验结果如表

２ 所示ꎮ 分析试验结果可知ꎬ算法对 ｋ 的敏感性不

高ꎬ但在 ｋ＝ ５ 时效果最优ꎮ
表 ２　 不同 ｋ 下分类器准确率的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ
单位:％

检测器 ｋ＝ ３ ｋ＝ ５ ｋ＝ ７ ｋ＝ １０
ＨＤＤＭ＿Ａ ６８.４３ ６９.１６ ６８.４５ ６８.８３
ＨＤＤＭ＿Ｗ ７２.８６ ７３.１７ ７０.０７ ７０.５６
ＤＤＭ ６５.４０ ６６.０１ ６４.５０ ６４.５９

　 　 注:在试验中ꎬ当检测到概念漂移ꎬ将直接训练新的分类
器替换旧的分类器适应概念漂移ꎮ

４.３　 概念漂移检性能试验结果及分析

在生成的二维正态分布数据集上ꎬ比较不同概

念漂移检测算法下ꎬ利用错误率 ( ＥＲ ) 或漂移率

(ＤＲ)检测概念漂移的准确性ꎮ 试验结果如表 ３ 所

示ꎬ每一个结果进行 １０ 次重复试验ꎮ 试验使用人工

生成的二维正态分布数据集来实现ꎬ数据集设置两

组正态分布参数来表示两个类别ꎬ其中表示正例的

参数为均值 μ１ ＝ ０.２ꎬ标准差 σ１ ＝ ０.１ꎬ协方差 ρ１ ＝ ０ꎻ
表示负例的参数为均值 μ２ ＝ ０.５ꎬ标准差 σ２ ＝ ０.１ꎬ协
方差 ρ２ ＝ ０ꎮ 一共生成了 ５０ ０００ 个实例ꎬ每 １ ０００ 个

实例表示一个概念ꎬ一共发生了 ４９ 次概念漂移ꎮ 在

一个概念中包含 ５００ 个正例和 ５００ 个负例ꎮ 通过对

正例和负例的正态分布均值增加 ０.２ 改变一次数据

分布ꎬ即制造概念漂移ꎮ
在试验中ꎬ如果检测器在发生概念漂移后 １００ 个

实例内检测到概念漂移则为 ＮＤｅｔｅｃｔｅｄꎻ若在 １００ 个实例
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后检测到概念漂移则为 ＮＤｅｌａｙꎻ如果检测器在１ ０００个
实例内检测到多次概念漂移则认为除了第一次的检

测外其余检测发生了错误ꎬ则为 ＮＦａｌｓｅꎻ若检测器在

１ ０００个实例内没有检测到概念漂移则为 ＮＭｉｓｓｅｄꎮ
分析表 ３ 的试验结果ꎬ可以发现在 ＨＤＤＭ＿Ａ 和

ＨＤＤＭ＿Ｗ 两个检测器上漂移率明显要比错误率检

测到的概念漂移更加准确ꎬ在 ＤＭＭ 检测器上 ＤＲ 则

稍逊于 ＥＲꎮ 在 ＨＤＤＭ＿Ａ 和 ＨＤＤＭ＿Ｗ 上ꎬ使用 ＤＲ

进行检测会出现少量检测错误情况ꎬ这说明利用 ＤＲ

来进行检测提高了准确度ꎬ降低了稳定性ꎮ

表 ３　 在 ３ 种检测器上使用漂移率与错误率的
平均检测性能的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｕｓｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｒａｔｅ ｖｅｒｓｕｓ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

　 检测器 指标 ＮＤｅｔｅｃｔｅｄ ＮＤｅｌａｙ ＮＦａｌｓｅ ＮＭｉｓｓｅｄ 检测时间 / ｓ

ＨＤＤＭ＿Ａ ＥＲ ０.４ ３４.２ ０ １４.４ ５８.５５
ＤＲ ４４.０ ２.８ ２.８ ２.２ ８２.４３

ＨＤＤＭ＿Ｗ ＥＲ ０.２ ３２.６ ０ １６.２ ８２.０５
ＤＲ ４５.６ ０.２ ４.４ ３.２ ９３.７８

ＤＤＭ ＥＲ ０ ２０.０ ０ ２９.０ ３１.７４
ＤＲ ０ １６.０ ０ ３３.０ ５２.６４

表 ４　 在 ３ 种检测器上使用漂移率与错误率的分类器平均准确率的比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｓｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｒａｔｅ ｖｅｒｓｕｓ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

数据集
分类器准确率 / ％

无检测器 ＨＤＤＭ＿Ａ￣ＥＲ ＨＤＤＭ＿Ａ￣ＤＲ ＨＤＤＭ＿Ｗ￣ＥＲ ＨＤＤＭ＿Ｗ￣ＤＲ ＤＤＭ￣ＥＲ ＤＤＭ￣ＤＲ
Ｍｉｘｅｄ ５２.０８ ５３.３３ ５４.９７ ５４.５５ ５４.８７ ５６.９６ ５３.７７
Ａｇｒａｗａｌ ６３.１３ ６８.７７ ６９.１６ ７０.８３ ７３.１７ ６５.３６ ６６.０１
Ｓｉｎｅ ５５.２９ ６８.９６ ６８.１５ ６８.６８ ７３.９７ ６５.５７ ６５.０６
ＳＴＡＧＧＥＲ ７１.３３ ７５.０２ ７５.１３ ７８.０８ ８２.６８ ７３.０２ ７１.９８
ＳＥＡ ７９.７５ ８０.３６ ８０.６８ ８０.１５ ８０.５３ ８０.０９ ８０.０５
Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ７９.３８ ８３.５５ ８４.１６ ８３.００ ８４.５６ ８０.３３ ８２.２７
ＣＯＶＥＲＴＹＰＥ ８２.４０ ８２.８８ ８３.５６ ８２.７０ ８３.２１ ８１.５５ ８１.６１
Ｗｅａｔｈｅｒ ７３.４５ ６９.８１ ７０.６９ ６９.７２ ７０.０３ ６９.４５ ７０.０１

图 ４　 Ｍｉｘｅｄ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ａ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ａ ｏｎ

ｔｈｅ Ｍｉｘｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 Ｍｉｘｅｄ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ｗ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ｗ ｏｎ

ｔｈｅ Ｍｉｘｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 Ｍｉｘｅｄ 数据集 ＤＤＭ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＤＤＭ ｏｎ

ｔｈｅ Ｍｉｘｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 Ａｇｒａｗａｌ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ａ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ａ ｏｎ

ｔｈｅ Ａｇｒａｗａｌ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ８　 Ａｇｒａｗａｌ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ｗ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ｗ ｏｎ

ｔｈｅ Ａｇｒａｗａｌ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 Ａｇｒａｗａｌ 数据集 ＤＤＭ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＤＤＭ ｏｎ

ｔｈｅ Ａｇｒａｗａｌ ｄａｔａｓｅｔ

图 １０　 Ｓｉｎｅ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ａ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ａ ｏｎ

ｔｈｅ Ｓｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 １１　 Ｓｉｎｅ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ｗ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ｗ ｏｎ

ｔｈｅ Ｓｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 １２　 Ｓｉｎｅ 数据集 ＤＤＭ 检测器比较
Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＤＤＭ ｏｎ

ｔｈｅ Ｓｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 １３　 ＳＴＡＧＧＥＲ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ａ 准确率比较
Ｆｉｇ.１３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ａ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＴＡＧＧＥＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 １４　 ＳＴＡＧＧＥＲ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ｗ 准确率比较
Ｆｉｇ.１４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿ｗ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＴＡＧＧＥＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 １５　 ＳＴＡＧＧＥＲ 数据集 ＤＤＭ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.１５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＤＤＭ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＴＡＧＧＥＲ ｄａｔａｓｅｔ
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图 １６　 ＳＥＡ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ａ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.１６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ａ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

图 １７　 ＳＥＡ 数据集 ＨＤＤＭ＿Ｗ 实时准确率比较
Ｆｉｇ.１７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＨＤＤＭ＿Ｗ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

图 １８　 ＳＥＡ 数据集 ＤＤＭ 实时准确率
Ｆｉｇ.１８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＤＤＭ ｏｎ

ｔｈｅ ＳＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

４.４　 分类器准确率试验结果及分析

使用分类器分别在 ５ 个人工数据集和 ３ 个真实

数据集上进行试验ꎬ比较在使用不同检测器和指标

下分类器的准确率ꎮ 累积准确率试验结果如表 ４ 所

示ꎬ其中前 ５ 个数据集为人工数据集ꎬ后 ３ 个数据集

为真实数据集ꎬ对于人工数据集每个试验结果都进

行了 ２０ 次的重复试验ꎬ对于真实数据集每个试验结

果都进行了 １０ 次的重复试验ꎬ表 ４ 中用黑体标注了

同一检测器下分类器的最佳性能ꎻ实时准确率的结

果如图(４￣１８)所示ꎬ在试验中使用每 １００ 个样本来

计算一次准确率ꎮ 根据表 ４ 中的试验结果ꎬ对于人

工数据集ꎬ在 ＨＤＤＭ＿Ａ 与 ＨＤＤＭ＿Ｗ 这两个检测

器上ꎬ使用漂移率来检测概念漂移要比使用错误率

更加有效ꎬ除了在数据集 Ｓｉｎｅ 上使用错误率的

ＨＤＤＭ＿Ａ 要比使用漂移率更加有效外ꎬ其余结果均

是使用漂移率更加有效ꎻ对于 ＤＤＭꎬ使用错误率要

比使用漂移率更加有效ꎬ原因是 ＤＤＭ 检测器本身

的误检率比较高ꎬ导致使用漂移率效果不佳ꎮ 对于

真实数据集ꎬ发现在 ＨＤＤＭ＿Ａ、ＨＤＤＭ＿Ｗ 和 ＤＤＭ

这 ３ 个检测器上均是使用漂移率更加有效ꎮ 在

Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上未使用漂移检测情况下准确率要

更高ꎬ原因是 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集的样本数量较少ꎬ当检

测到漂移后只能使用很少量的样本来训练新分类

器ꎬ导致新训练的分类器的质量不如旧分类器ꎮ 在

实时精度图中ꎬ红线为基于漂移率检测ꎬ蓝线为基

于错误率检测ꎬ试验结果表明当准确率下降时ꎬ使
用漂移率检测可以更快发现这种变化并开始适应

概念漂移ꎬ提高分类器的准确率ꎮ 本研究提出的算

法在大部分情况下要优于传统仅依赖错误率的漂

移检测算法ꎮ

５　 结论

本研究提出了一种基于图结构的概念漂移检

测方法ꎬ该方法利用 ＫＡＯＧ 表示当前数据分布ꎬ根
据当前数据分布与分类器的不一致性定义漂移率ꎬ
使用漂移率形成比特流ꎬ在比特流上进行概念漂移

检测ꎮ 与传统的概念漂移检测方法不同ꎬ本研究的

方法不依赖于分类器的错误率ꎬ通过分析分类器与

图结构之间的不一致性来进行概念漂移检测ꎮ 这

种方法有效避免了传统方法仅依赖错误率所带来

的不可靠性ꎬ特别是在数据分布改变而分类器错误

率没有发生变化的情况下ꎬ传统检测方法无法有效

检测ꎬ本研究所提出的方法可以有效进行检测ꎮ 利

用多个人工数据集和真实数据集评估方法的有效

性ꎬ试验结果表明本研究提出的方法在大部分情况

下要比传统依赖错误率的检测算法更加准确ꎮ
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