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Abstract　Conceptdriftandclassimbalanceindatastreamseriouslydegradetheperformanceand
stabilityofthetraditionaldatastream classificationalgorithms．Tosolvethisissuein binary
classification of data stream,an online GＧmean weighted ensemble classification method for
imbalanceddatastreamwithconceptdrifttermedOGUEILisproposed．Itexploitstheonlineupdate
mechanismofcomponentclassifiers􀆳weightstomodifyblockＧbasedensemblealgorithms,combining
thehybridresamplingandadaptiveslidingwindowalgorithm．OGUEILisbasedontheensemble
learningframeworkthatonceanewinstancereaches,eachcomponentclassifierintheensembleand
its weight are correspondingly updated online,and the minority classinstanceis randomly
oversampledatthesametime．Particularly,eachcomponentclassifierdeterminesitsweightaccording
totheGＧmeanperformanceonseveralrecentlyincominginstances,whereGＧmeanofeachcomponent
classifieriscalculatedbasedonthetimedecayfactorincrement．Atthesametime,OGUEIL
periodicallyconstructsabalanceddatasetaccordingtothedatainthecurrentslidingwindowand
trainsanewcandidateclassifier,thenaddsittotheensemblebasedonspecificconditions．The
experimentalresultson bothrealＧworldandsynthesized datasetsshow thatthecomprehensive
performanceoftheproposedmethodoutperformsotherbaselinealgorithms．
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摘　要　数据流中的概念漂移和类别不平衡问题会严重影响数据流分类算法的性能和稳定性．针对二分

类数据流中概念漂移和类别不平衡的问题,在基于数据块的集成分类方法上引入成员分类器权重的在

线更新机制,结合重采样和自适应滑动窗口技术,提出了一种基于 GＧmean加权的不平衡数据流在线分

类方法(onlineGＧmeanupdateensembleforimbalancelearning,OGUEIL)．该方法基于集成学习框架,
利用时间衰减因子增量计算成员分类器最近若干实例上的 GＧmean性能,并确定成员分类器权重,每到

达一个新实例,在线更新所有成员分类器及其权重,并对少类实例进行随机过采样．同时,OGUEIL会

周期性地根据当前数据构造类别平衡数据集训练新的候选分类器,并选择性地添加至集成框架中．在真

实和人工数据集上的结果表明,所提方法的综合性能优于其他同类方法．
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　　信息的爆炸性增长导致数据流广泛出现在各个

应用领域中,如无线传感器数据流、银行交易数据流

等[１Ｇ３]．数据流中的潜在分布或目标概念随着时间推

移发生变化,这种现象被称为“概念漂移”[４Ｇ５]．概念

漂移会导致在过去数据上训练的分类模型性能显著

下降,无法适应当前的新概念,这给传统的数据挖掘

算法带来新的挑战．另一方面,当数据流中存在类别

不平衡现象时,即某一类的实例数量显著多于其他

类,数据流分类会变得更加困难,因为少类实例

(minorityclassinstance)[６Ｇ７]出现频率过低导致分

类模型对它们学习不充分,而我们通常更关注少类

的分类情况,因为误分类一个少类实例的代价通常

远 大 于 误 分 类 一 个 多 类 实 例 (majority class
instance)的代价,例如在癌症诊断中,将患癌人群诊

断为健康会带来严重后果．
目前可以同时处理概念漂移和类别不平衡问题

的数据流分类方法大多是基于集成学习的思想,主
要包括在线集成和基于数据块的集成方法[８]．在线集

成方法以 Wang等人[９]提出的 OOB(oversampling
onlinebagging)和 UOB(undersampling online
bagging)为代表,它们将过采样和欠采样技术与

OnlineBagging[１０]相结合,动态调整采样频率,有效

解决了数据流中类别不平衡问题．在线集成方法通常

还与针对不平衡数据流设计的漂移检测方法结合,例
如 Wang等 人[１１]提 出 的 DDMＧOCI(driftdetection
methodforonlineclassimbalancelearning)结合

OnlineBagging,通过监测少类召回率的变化在不

平衡数据流中检测漂移．但 DDMＧOCI假设数据流

服从高斯分布,因而在实际应用中存在较高的误报

率．为此,Wang等人[１２]又提出了 LFR(linearfour
rates)使用统计学检验分析中的 TPR(truepositive
rate),TNR(truenegativerate),PPV (positive
predictedvalue),NPV(negativepredictedvalue)

４个指标的变化显著性来检测漂移,有效降低了

DDMＧOCI的误报率．而 Wang等人[１３]提出的 HLFR
(hierarchicallinearfourrate)使用分层假设检测框

架,在第１层使用 LFR检测漂移,第２层使用排列

检验(permutationtest)验证漂移的真实性,进一步

降低了LFR检测漂移的误报率．在所有基于数据块

的集成方法中,Gao等人[１４]提出的 UB(uncorrelated
bagging)是第一个解决数据流中类别不平衡的方

法．UB使用集成框架,不断累积数据流中的少类实

例,然后添加到当前数据块中平衡数据分布．然而这

种策略不仅需要大量的内存空间来存储累积的少类

实例,而且没有考虑少类实例上可能发生概念漂移

的问题,有较大的局限性．为此,Chen等人[１５]提出的

SERA(selectivelyrecursiveapproach)改进了 UB,
它使用马氏距离计算累积的少类实例和当前数据块

中少类实例的相似度,只选择相似度较高的少类实

例平衡当前数据块的类别分布．进一步,Chen等人[１６]

又提出了 REA(recursiveensembleapproach),该
方法使用 KNN(kＧnearestneighbors)计算相似度,
替换SERA中的马氏距离度量,解决了少类实例中

的子概念问题．而针对重采样过程存在的一些困难

因素,例如异常数据,类别重叠等,Ren等人[１７]提出

了 GRE(gradualrecursiveensemble),它 使 用

DBSCAN聚类技术将当前少类实例分为若干个簇,
然后分别计算各个簇中实例和过去数据块中少类实

例的相似度,选择部分少类实例填充至当前数据块,
解决了重采样过程中数据异常和类别重叠问题．Wu
等人[１８]提出的 DFGWＧIS(dynamicfeaturegroup
weightingwithimportancesampling)通过分析当

前数据块和过去数据块的海林格距离差异来检测概

念漂移,同时结合重要性采样处理类别不平衡问题．
基于数据块的集成方法存在一个共性问题:它们都

假设少类实例的概念不会发生变化,即过去数据块

中的少类实例可以继续使用．然而在实际情况中,类
的先验概率随时间也会发生变化,过去数据块中少

类实例可能就是当前数据块中的多类实例．另外,重
复访问历史数据也不符合数据流挖掘的要求．因此,
以Ditzler等人[１９]的 Lean＋＋CDS和 Lean＋＋NIE
为代表,一些不需要保存历史数据的集成方法被提

出．Lean＋＋CDS 是 Learn＋＋NSE 和 SMOTE
(syntheticminorityclassoversamplingtechnique)的
简单结合,其中Learn＋＋NSE用于处理概念漂移,
而SMOTE产生新的少类实例以平衡当前数据块

的类别分布,无需保存任何历史数据．Lean＋＋NIE
也不需要访问历史数据,在每个数据块上对多类实

例进行欠采样,结合 Bagging技术生成一个由多个

成员分类器组成的子集成模块,并根据成员分类器

在过去和当前数据块上的 GＧmean性能分配权重,
有效平衡每个类别的重要性．此外,Lu等人[２０]提出
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的DWMIL(dynamicweightedmajorityforimbalance
learning)在集成模型中只保留有限数量的成员分类

器,每个成员分类器的权重根据在当前数据块上的

GＧmean性能决定,并随着时间衰减,直至小于某个

阈值被移除,兼顾了效率和性能．
基于上述分析,目前已有的方法主要存在２个

问题:一是需要大量空间保存过去的少类实例进行

重复使用,且没有考虑类先验概率变化的情况;二是

集成方法中的成员分类器权重是基于数据块更新

的,缺乏在线更新机制,面对突变型漂移或发生在数

据块内的漂移时,难以快速应对．为此,针对二分类

数据流,本文在基于数据块集成方法上引入了在线

更新机制,提出了一种基于 GＧmean加权的在线不

平衡数据流分类方法(onlineGＧmeanupdateensemble
forimbalancelearning,OGUEIL),以集成框架为

基础,每到达１个新实例,增量更新每个成员分类器

及其权重,并对少类实例随机过采样,无须保存历史

数据,同时周期性地训练多个具有差异性的候选分

类器以提高集成模型的泛化能力．与同类方法相比,
本文主要贡献有３个方面:

１)提出了一种基于 GＧmean的在线加权策略,
可以根据当前数据分布及时调整每个成员分类器的

权重,有效解决不平衡数据流中的概念漂移问题．
２)在集成模型在线更新过程中引入了对少类

实例的随机过采样策略,既提高了少类实例的召回

率,又增加了集成的多样性．
３)基于混合采样和自适应滑动窗口技术提出

了一种候选分类器训练策略,周期性地对当前窗口

上的数据同时使用边界人工少类实例合成技术[２１]

和随机欠采样技术生成多个具有差异性的候选分类

器,并将它们选择性地添加至当前集成模型中,提高

泛化能力．

１　相关知识

１．１　数据流概述

在数据流分类领域,数据流由大量按时间顺序

到达的实例组成,表示为S＝{s１,s２,􀆺,st,􀆺},其
中st＝(Xt,yt)表示时刻t到达的实例,Xt＝(d１,

d２,􀆺,dn)代表n 维向量,意味着数据流S 是n 维

的,yt∈{c１,c２,􀆺,ck}表示实例st 真实类别,k 为

数据流S 中所有类别数量．
１．２　概念漂移定义和分类

概念漂移是指数据流中的目标概念随时间发生

改变,在数据流分类领域,目标概念一般指当前分类

模型学习到的决策边界．具体而言,假设数据流S 服

从某分布Ft(X,y),P(y|X)表示y 关于X 的条件

概率分布,代表决策边界,若在时刻t＋１有Ft(X,

y)≠Ft＋１(X,y)且 Pt(y|X)≠Pt＋１(y|X),表

明原有的决策边界发生变化,这种现象称为概念

漂移[８,２２]．
概念漂移的分类普遍是基于概念变化的速

度[２２Ｇ２３]．当新旧概念过渡很快,旧的概念突然被另一

个数据分布完全不同的新概念取代,这种漂移属于

突变型概念漂移(abruptconceptdrift);反之,新旧

概念过渡较慢时,旧概念被新概念逐渐替换,且二者

在漂移前后或多或少有些相似,则属于渐变型概念

漂移(gradualconceptdrift)．
１．３　在线过采样集成算法OOB

针对数据流中的类别不平衡问题,Wang等人

在 OB(onlinebagging)[１０]基础上提出了在线过采

样集成算法 OOB(oversamplingOB)[９]．OB将传统

的集成学习算法Bagging从静态数据领域扩展到了

数据流领域．Bagging算法首先对所有样本放回随机

采样,然后得到多个训练集,最后训练多个不同的成

员分类器．因此每个样本会被重复选择k次,且k 服

从二项分布,如式(１)所示:
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N 为所有样本数量,当 N 趋于无穷时,k 近似

服从参数为１的泊松分布．在 OB中,每到达一个新

样本,实例中每个成员分类器使用该样本训练k 次,
其中k~Poisson(１),最终可以近似达到Bagging的

效果．但 OB没有考虑类分布不平衡,OOB通过动

态调整泊松分布参数提高少类样本的学习频率,进
而提升少类上的召回率．具体的,在时刻t每到达一

个新样本,每个成员分类器使用该样本训练k 次,
若该样本属于少类,则k~Poisson(st

maj∕st
min),st

maj,

st
min分别表示时刻t多类和少类的实例数量．否则,

k~Poisson(１)．

２　基于GＧmean加权的在线不平衡数据流分

类方法

　　针对二分类数据流中的概念漂移和类别不平衡

问题,本文提出了一种基于 GＧmean加权的数据流

分类方法(OGUEIL)．OGUEIL属于在线集成方法,
其主要思想是通过使用在线决策树 Hoeffdingtree[２４]
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和基于 GＧmean的在线加权机制,在基于数据块的

集成方法中引入在线更新机制,避免数据块大小难

以选择的问题,可以有效处理各种类型的概念漂移,
包括突变型、渐变型以及发生在数据块内部的漂

移,提高分类性能．在线更新过程中,OGUEIL结合

OOB[９]对少类实例进行随机过采样,既提高了少类

实例的召回率,又增加了集成的多样性,且不需要保

存任何历史数据．此外,OGUEIL会周期性地添加

和淘汰集成中的成员分类器以维持集成模型的分类

效率和性能．OGUEIL包含更新、淘汰、候选分类器

训练、加权和决策５个过程,下面分别详细介绍各过

程的算法思路与伪代码．
２．１　在线更新和淘汰机制

在 OGUEIL中,每获得一个新实例(xt,yt),所
有成员分类器更新一次．为解决数据流中类别不平

衡导 致 少 类 召 回 率 过 低 的 问 题,OGUEIL 结 合

OOB[９]算法对少类实例随机过采样,即对每个少类

实例学习k次,且k 服从参数为ξ的泊松分布,ξ为

当前数据流中多类实例与少类实例的数量比,OOB
伪代码如算法１所示．由于数据流的不稳定性,类的

先验分布可能发生变化,甚至少类和多类发生角色

互换,因此 OGUEIL需要实时监测数据流中多类实

例和少类实例的分布情况．
算法１．OOB[９]．
输入:时刻t到达的实例(xt,yt),当前集成模

型Ω,当前多类实例数量|Ymaj|,当前少类实例数量

|Ymin|;
输出:更新后的集成模型Ω．
① while到达一个新实例

② 　对于当前集成模型Ω 中的每一个分类器

Ci:

③ 　　计算当前数据流的不平衡率ξ←|Ymaj|∕
|Ymin|;

④ 　　if当前实例属于少类

⑤ 　　　根据式(３)设置k~Poisson(ξ);

⑥ 　　else
⑦ 　　　设置k~Poisson(１);

⑧ 　　endif
⑨ 　更新k次分类器Ci;

⑩endwhile
OGUEIL使用基于时间衰减因子的方法增量

计算每个类的实例数量,二分类情况下(假设为正类

和负类),在时刻t到达一个新实例xt,正类cp 和负

类cn 的实例数量s(t)
p ,s(t)

n 通过式(２)增量计算:

s(t)
p ＝λs(t－１)

p ＋(１－λ)[(xt,cp)],

s(t)
n ＝λs(t－１)

n ＋(１－λ)[(xt,cn)],{ (２)

如果xt 的真实类别是正类cp,那么[(xt,cp)]＝１,
否则[(xt,cp)]＝０,对于负类cn 也是同理,而λ 为

预设的时间衰减因子．区别于传统累加每个类别实

例的方式,这种方式使用时间衰减因子进行指数平

滑,强调当前数据的影响同时弱化旧数据的影响,更
适合用在数据流中．然后根据式(３)确定少类和多

类,其中δ 为预设的阈值．若满足式(３),正类cp 被

标记为多类,负类cn 为少类,反之亦然．
s(t)

p －s(t)
n ＞δ,(０≤δ≤１)． (３)

在本文中,参数δ 是通过大量实验获得的经验

值,δ过大或过小均会影响到算法性能．在第３节实

验中,本文将详细介绍各个参数的设置．为保证集成

分类的效率和准确率,OGUEIL使用淘汰机制优化

集成结构:每当创建一个新候选分类器时,若集成模

型的成员数量没有达到预设的最大值m,直接添加

成员,否则替换权重最小的成员,这样保证了集成模

型的成员不会随时间无限增加,降低内存消耗．
２．２　候选分类器训练

如何训练泛化能力强的候选分类器是克服多类

别不平衡、提高少类分类准确率的关键．普遍的解决

方案是对多类实例欠采样或对少类实例过采样,这

２种方法都有各自的优点和缺陷．本文结合过采样

和欠采样,提出了一种基于混合采样的候选分类器

训练方法(candidateclassifiertraining,CCT),如算

法２所示．OGUEIL每隔固定周期检测当前窗口中

各类实例的数量是否均超过预设值β,若满足则开

始训练T(T＞１)个新候选分类器．首先确定当前窗

口中所有类实例数量的最大值 (max)和最小值

(min),然后在min 和max 之间随机取值N 作为

之后每类实例的重采样数量．对于实例数量少于 N
的类,OGUEIL 使用边界人工合成少类样本方法

(BorderlineSMOTE)[２１]将其数量过采样至N,值得

注意的是,它属于过采样方法的一种,通过在决策边

界附近人工合成少类样本来平衡数据分布,既增强

了决策边界,又降低了过拟合的风险;而对于实例数

量大于N 的类,通过随机欠采样(RUS)将其数量削

减,最终使用类分布相对平衡的数据集训练候选分

类器．由于 OGUEIL 每次生成不止一个候选分类

器,且每次的采样数量都是随机选取,因此可以最大

限度减少有价值的信息的丢失．同时,由于训练每个

候选分类器的数据集都不同,OGUEIL会得到一组

具有足够多样性的候选分类器,可以增强整体集成

７４８２梁　斌等:面向概念漂移且不平衡数据流的 GＧmean加权分类方法



分类器的泛化能力．生成T 个候选分类器后,此时

如果当前集成规模|Ω|与T 之和小于预设的集成

最大成员数m,直接添加成员分类器,否则移除集成

中权重最小的成员分类器,直至满足|Ω|＋T＜m,
新的候选分类器的权重均初始化为当前所有成员分

类器权重的最大值．
算法２．CCT．
输入:当前窗口W 中的数据D;
输出:新的候选分类器．
① 确定 D 中所有类实例数量的最大值max

和最小值min;

② 在[min,max]内随机取值N 作为之后每个

类实例的重采样数量;

③ 对实例数量少于 N 的类使用 BorderlineＧ
SMOTE过采样至N;

④ 对实例数量大于 N 的类使用 RUS欠采样

至N;

⑤ 使用处理后的数据集D 训练一个新的候选

分类器．
２．３　加权和决策机制

数据流集成分类方法的加权机制大都是基于数

据块的,即每到达一个数据块,集成中每个成员分类

器的权重由在当前数据块上的分类精度决定．当面

对突变型漂移或发生在数据块内的漂移时,基于数

据块的加权机制难以快速调整成员分类器的权重．
此外,基于分类精度的加权机制容易受到类分布的

影响,导致成员分类器偏向多类,忽略少类．为此本

文提出了一种基于 GＧmean的在线加权机制,它的

特点是每到达一个新实例而不是一个完整的数据

块,所有成员分类器的权重更新一次且不受类分布

的影响．更新成员分类器时既考虑该分类器创建的

时间,又考虑它在最近d 个数据上的 GＧmean性能．
二分类数据流中,GＧmean就是正类cp 上的准确率

PR 和负类cn 上的准确率 NR 的几何平均值,如式

(４)所示:

Gmean＝ PR×NR． (４)

　　GＧmean对数据的类分布不敏感,可以平衡多

类和少类的重要性,在平衡和不平衡数据流中都可

以很好地反映一个分类器的性能．根据文献[２５],

PR 和NR 可以通过时间衰减因子增量计算,增量

计算的时间复杂度为O(１),在时刻t到达一个新实

例(xt,yt),第j个成员分类器T 的PRt
j 计算式如

式(５)所示:

PRt
j＝λPRt－１

j ＋(１－λ)×{y′t＝yt},

j＝１,２,􀆺,m． (５)
其中,λ是时间衰减因子,yt 为时刻t的真实标签,

y′t 为时刻t的预测标签,使用伯努利随机变量It 表

示{y′t＝yt}的结果,若y′t 与yt 相同,It＝１,否则

It＝０．根据文献[１２],式(５)可以表示为伯努利随机

变量的几何加权和,如式(６)所示:

PRt
j ＝(１－λ)∑

t

i＝１
λ(t－i)Ii,j＝１,２,􀆺,m．(６)

同理,第j 个成员分类器NRt
j 的计算式如式

(７)所示:

NRt
j ＝(１－λ)∑

t

i＝１
λ(t－i)Ii,j＝１,２,􀆺,m．(７)

在时刻t,每个成员分类器的权重通过式(８)~
(１１)更新:

PRt
j＝

λPRt－１
j ＋ １－λ( )It,１＜t－τ≤d,

λPRt－１
j ＋ １－λ( )It－(１－λ)λ(t－１)It－d,

　t－τ＞d,

ì

î

í

ï
ï

ïï

j＝１,２,􀆺,m． (８)

NRt
j＝

λNRt－１
j ＋ １－λ( )It,１＜t－τ≤d,

λNRt－１
j ＋ １－λ( )It－(１－λ)λ(t－１)It－d,

　t－τ＞d,

ì

î

í

ï
ï

ïï

j＝１,２,􀆺,m． (９)

Gmeant
j＝ PRt

j×NRt
j ,j＝１,２,􀆺,m．(１０)

wt
j＝

１
１－Gmeant

j＋ε
,j＝１,２,􀆺,m． (１１)

其中,τ代表成员分类器的创建时刻,wt
j 代表时刻t

的成员分类器权重,ε为一个极小的正实数,防止式

(１１)的分母为０．一个新的成员分类器在时刻τ被创

建,权重使用当前所有分类器权重的最大值初始化．
当１＜t－τ≤d 时,成员分类器的权重根据在当前

t－τ个数据上的 GＧmean值增量计算;当t－τ＞d
时,成员分类器的权重计算只考虑在最近d 个数据

上的 GＧmean,其 中 d 代 表 预 设 的 检 测 周 期．
OGUEIL根据加权多数投票原则对每个输入实例

预测,在时刻t,集成模型Ω 根据每个成员分类器Ci

的权重wi 和预测结果Ci(xt)对实例xt 预测,结果

为y′t,如式(１２)所示:

y′t ＝sgn ∑
m

i＝１
wiCi(xt)( ) ． (１２)

其中,sgn(􀅰)为符号函数,若括号中结果大于０,返回

１,代表正类cp;否则返回－１,代表负类cn．OGUEIL
的伪代码如算法３所示:
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算法３．OGUEIL．
输入:数据流S、检测周期d、集成模型容量m、

成员分类器Ci、少类实例数量最小值β、滑动窗口

W、候选分类器个数T;
输出:加权集成模型Ω．
① while每到达一个新实例(xt,yt)

② 　根据式(１２)得到xt 的预测结果y′t;

③ 　根据式(２)增量计算每个类的实例大小;

④ 　根据式(３)确定当前数据流中的少类和

多类;

⑤ 　把新实例(xt,yt)添加到窗口W 中;

⑥ 　根据式(８)~(１１),使用(xt,yt)更新集成

中每个成员分类器Ci 的权重;

⑦ 　每隔d 个实例:

⑧ 　　if窗口W 中的少类实例数量大于β:

⑨ 　　　调用CCT算法T 次,训练T 个新的

候选分类器;

⑩ 　　endif
􀃊􀁉􀁓 　　if当前集成中的分类器数量小于m－T
􀃊􀁉􀁔 　　　直接将这T 个分类器添加至集成中;

􀃊􀁉􀁕 　　else
􀃊􀁉􀁖 　　　使用替换集成中权重最小的分类器;

􀃊􀁉􀁗 　　endif
􀃊􀁉􀁘 　　清空窗口W 中数据;

􀃊􀁉􀁙 　根据 OOB算法,使用新实例(xt,yt)对每

个成员分类器训练k次;

􀃊􀁉􀁚endwhile
２．４　计算复杂度分析

OGUEIL集成模型使用 Hoeffdingtree做基分

类器,Hoeffdingtree学习每个实例的时间复杂度

为O(１),故含有m 个 Hoeffdingtree的集成模型学

习时间复杂度为O(m)．OOB使每个 Hoeffdingtree
训练k次,k 服从泊松分布,OGUEIL的时间复杂

度变为O(km)．每个类的数量计算均通过增量计算,
所以时间复杂度为O(１)．CCT算法创建T 个候选

分类器的时间复杂度为O(２TN),N 代表采样数

量,而每个基分类器通过式(８)~(１１)加权需要O(１)
时间,对m 个基分类器加权的时间复杂度为O(m)．
综上,OGUEIL的时间复杂度为O(km＋２TN＋m),
由于k,m,N,T 均与输入数据流的规模无关,故

OGUEIL关于数据流规模的时间复杂度可解析为

O(１)．

关于方法的空间复杂度,由于 OGUEIL使用滑

动窗口处理数据,创建分类器时需存储N 个样本数

据．因此方法的空间复杂度为O(TN),这里T 为候

选分类器个数．显然,滑动窗口大小、采样数量和分

类器个数均与输入数据流的规模无关,故关于输入

数据流规模的空间复杂度仍可视为O(１)．

３　实验结果及其分析

为验证 OGUEIL方法的性能,本节将 OGUEIL
和其他５种同类方法在人工和真实数据集上进行实

验比较．对比方法可分为２类:一类是基于数据块的

集成方法:DWMIL[２０],Learn＋＋NIE[１９](后面简称

为 LPN)和 REA[１６];另 一 类 是 在 线 集 成 方 法:

OAUE[２６],OOB[９]．实验环境:１台处理器为Intel
Corei７Ｇ７７００HQ,内存为１６GB的笔记本电脑,运行

Windows１０系统和python３．７．在该环境下,分别实

现了本文方法和对比方法,对比方法的参数设置均

各参照对应文献．OGUEIL的参数设置为:成员分类

器使用python的scikitＧmultiflow包[２７]的 Hoeffding
tree使用默认设置;时间衰减因子λ 和类别不平衡

检测阈值δ 设置参照文献[９],分别设为０．９和０;

p 根据大量实验确定,设为５００;集成最大成员数量

m＝１５;创建候选分类器所需的最小少类实例数量

β＝１５;ε＝０．００００００１．
３．１　性能评价指标

本文利用以下指标对方法进行评价,包括二分

类数据流中的分类准确率ACC(accuracy)、几何均

值Gmean(geometry mean)、少 类 召 回 率 MCR
(minorityclassrecall),其具体定义如式(１３)(１４)
所示．

ACC＝
tp＋tn

tp＋tn＋fp＋fn
． (１３)

PR＝
tp

tp＋fn
,

NR＝
tn

tn＋fp
,

Gmean＝ PR×NR． (１４)
如果正类是少类,即正类实例数量小于负类数

量,少类召回率 MCR＝
tp

tp＋fn
;否则,MCR＝

tn
tn＋fp

,其中tp,tn,fp,fn 的定义如表１所示:
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Table１　ConfusionMatrix
表１　混淆矩阵

预测类别
真实类别

正类 负类

正类 tp fp

负类 fn tn

３．２　数据集介绍

实验共用到６个人工数据集和２个真实数据

集,详情如下:

Sine数据集[４]．该数据集生成器有２个属性x
和y．分类函数是y＝sin(x),在第１次漂移之前,函
数曲线下方的实例被标记为正类,曲线上方的实例

被标记为负类,共有２个类别．在漂移点,通过反转

分类规则来产生漂移．Sine共包含１０００００个实例,
每隔２００００个实例产生１次漂移,类分布平衡,含

１０％噪声．
Sea数据集[２８]．该数据集生成器有３个属性,其

中第３个属性与类别无关,如果x１＋x２＜α,实例分

类为正,否则为负,x１,x２ 表示前２个属性．通过欠

采样生成２个新的数据集:１)Seaac通过欠采样产生

类别不平衡,不平衡率(指少类实例所占百分比)初
始化为０．０５,在数据流中某处会突然上升至０．９５,即
多类实例变为少类实例;２)Seanc通过欠采样产生类

别不平衡,不平衡率固定为０．０５．
Circle数据集[４]．该数据集生成器有２个属性x

和y．４个不同圆方程表示４个不同概念．圆内的实

例被分类为正,圆外为负,共２个类别．在漂移点通

过更换圆的方程来产生漂移．Circle数据集共包含

５００００个实例,每隔１２５００个实例产生１次漂移,类
分布平衡,含１０％噪声．

HyperPlane数据集[２８]．该数据集生成器有１０
个属性,通过连续旋转决策超平面产生漂移．Hyper
Planenc包含５００００个实例,不平衡率固定为０．０５．

Gaussian数据集[２８]．该数据集生成器有２个属

性,通过改变高斯成分的均值和方差产生漂移．本实

验中通过欠采样产生类别不平衡数据集 Gaussiangc,
不平衡率初始化为０．０５,然后逐渐上升至０．９５．

Electricity数据集[４]．该数据集为真实数据集,
收集了澳大利亚新南威尔士州电力市场的４５３１２
个电价数据,包含８个属性和２个类别．

Weather数据集[２０]．该数据集为真实数据集,包
含贝尔维尤和内布拉斯加州５０多年来的天气信息．
任务是预测一天是否下雨．本实验中通过欠采样实

现类别不平衡[２０],不平衡固定为０．０５,包含１８１５９
个实例,有８个属性和２个类别．

表２总结了所有数据集的信息．实验用到的

８个数据集进一步可分为四大类,模拟４种不同场

景:１)概念漂移的类平衡数据集,包括Sine,Circle,

Electricity;２)有概念漂移的类别不平衡数据集且包

含不平衡率突然变化的情况,包括Seaac;３)有概念

漂移的类别不平衡数据集且包含不平衡率逐渐变化

的情况,包括 Gaussiangc;４)有概念漂移的类别不平

衡数据集且不平衡率固定不变,包括 Seanc,Hyper
Planenc．

Table２　DescriptionofDatasets
表２　数据集的描述

数据集 数据量 属性数 噪声率 漂移类型 不平衡率

Sine １０００００ ２ ０．１ Abrupt ０．４９

Circle ５００００ ２ ０ Gradual ０．５０

Electricity ４５３１２ ８ ０．４１

Seaac ４８７８０ ３ ０ Gradual ０．０５变化至０．９５

Gaussiangc ５１８９３ ２ ０ Gradual ０．０５变化至０．９５

Seanc １０００００ ３ ０ Abrupt ０．０５

HyperPlanenc ５００００ １０ ０ Gradual ０．０５

Weather １８１５９ ７ ０ ０．０５

３．３　参数实验

本节用 OGUEIL的参数p(基分类器更新周期)
的不同值对算法 GＧmean性能进行了实验,结果如

表３所示．

由表３ 中 数 据 可 知,参 数 p 的 不 同 取 值 对

OGUEIL的GＧmean性能影响较小,同时p＝５００时

在８个数据集上的平均排名最高,所以最终 OGUEIL
的参数p 设置为５００．
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Table３　GＧMeanResultsofOGUEILUnderDifferentpValues
表３　不同p 值下的OGUEIL的GＧmean结果

数据集 p＝５００ p＝７５０ p＝１０００ p＝１２５０ p＝１５００

Sine ０．８６２０(１) ０．８５９２(２) ０．８４８９(３) ０．８４２６(４) ０．８４０１(５)

Circle ０．９７３６(１) ０．９７２９(２) ０．９７０６(３) ０．９６９９(４) ０．９６８６(５)

Electricity ０．９０６０(１) ０．９０２７(３) ０．９０５０(２) ０．８９５５(４) ０．８９２３(５)

Weather ０．６６４２(１) ０．６４３９(４) ０．６５８２(２) ０．６５８８(３) ０．６４２２(５)

Seaac ０．８３２０(２) ０．８１５０(５) ０．８４８７(１) ０．８２１０(４) ０．８２７３(３)

Gaussiangc ０．９２９２(３) ０．９３１３(２) ０．９２３９(４) ０．９４８５(１) ０．９２４３(５)

Seanc ０．９６０９(２) ０．９５９３(５) ０．９６１５(１) ０．９６０３(４) ０．９６０８(３)

HyperPlanenc ０．８６５２(１) ０．８５６４(３) ０．８５８１(２) ０．８５５１(４) ０．８５５４(５)

平均排名 １．５ ３．２ ２．２ ３．５ ４．５

　注:加粗项表示最优值,括号中数字代表横向排名,数字越小越好．

３．４　实验结果分析

本节比较了 OGUEIL和其他５种方法在上述

８个数据集上的分类准确率,GＧmean和少类召回

率,结果如表４~６所示．表４给出了所有方法的８个

数据集上的准确率结果．根据表４可以看出:其一,

Sine,Circle,Electricity３个数据集的类分布相对平

衡,准 确 率 可 以 较 好 地 反 映 每 种 方 法 的 性 能,

OGUEIL在这３个数据集上准确率均排在第１,表
明 OGUEIL可以很好地处理各种类型概念漂移,紧
接着是 OAUE和DWMIL,二者结果相近;其二,在
其余类分布不平衡数据集上,OAUE均排名第１,但
这不能表明 OAUE处理类别不平衡数据流中概念

漂移的能力强于其他方法,因为数据流的类分布严

重不平衡时,准确率会偏向于多类,意味着一个方法

只有把所有实例预测为多类就可以获得很高的准确

率,严重忽略少类实例,不能合理地反映方法性能．
表５给出了各方法 GＧmean的实验结果,GＧmean对

类分布不敏感,在平衡或不平衡数据流中都可很好

地反映一个方法的性能．结果显示:OGUEIL在７个

数据集上平均排名最高,DWMIL次之,而 OAUE
的 GＧmean性能很差,在 Weather上甚至为０,但它

的准确率很高,这表明它的多类性能很好而少类性

能很差,主要因为它没有处理类别不平衡的机制,容
易将少类实例误分类为多类实例．REA 是针对不平

衡数据流的方法,但它的 GＧmean性能很差,甚至弱

于 OAUE,主要因为它保存过去所有数据块中的少

类实例,然后通过 KNN(kＧnearestneighbors)选择

部分少类实例平衡当前数据块的类分布,这种机制

很容易受到概念漂移的影响,当少类上的概念发生

漂移时,少类实例会和多类实例大量重叠,严重影响

方法 GＧmean性能．少类召回率的结果如表６所示,

OGUEIL和DWMIL的平均排名并列第１,特别地,
在Sine,Circle,Electricity这３个类分布相对平衡

的数据集上,OGUEIL的少类召回率高于DWMIL,

Table４　AccuracyResultsofAllDatasets
表４　所有数据集上的准确率结果

数据集 OGUEIL OAUE DWMIL OOB LPN REA

Sine ０．８６２０(１) ０．８３４１(３) ０．８４５６(２) ０．５９２５(５) ０．７１８９(４) ０．５６９４(６)

Circle ０．９７３６(１) ０．９５８８(２) ０．９２６２(３) ０．９００８(５) ０．９０６８(４) ０．６９３１(６)

Electricity ０．９０６０(１) ０．８３５８(２) ０．７６０９(５) ０．７６８６(３) ０．７６４９(４) ０．７３４７(６)

Weather ０．６８０７(６) ０．９５２２(１) ０．６８６５(５) ０．９３５９(２) ０．８６３５(４) ０．９２３１(３)

Seaac ０．９１４２(３) ０．９８４４(１) ０．７７２６(５) ０．８４７１(４) ０．９１６８(２) ０．６６３９(６)

Gaussiangc ０．９７５５(２) ０．９９７１(１) ０．８８９６(４) ０．９２８５(３) ０．５６６７(５) ０．０５７０(６)

Seanc ０．９８０９(３) ０．９８６２(１) ０．９４６５(６) ０．９６８４(４) ０．９６１９(５) ０．９８４３(２)

HyperPlanenc ０．９２１７(２) ０．９７１９(１) ０．８３１５(５) ０．８９８４(３) ０．８８３４(４) ０．８０２０(６)

平均排名 ２．３ １．５ ４．３ ３．６ ４ ５．１

　注:加粗项表示最优值,括号中数字代表排名,数字越小越好．
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Table５　GＧMeanResultsofAllDatasets
表５　所有数据集上GＧmean结果

数据集 OGUEIL OAUE DWMIL OOB LPN REA

Sine ０．８６２０(１) ０．８３４１(３) ０．８４５５(２) ０．５９６５(６) ０．７１７４(４) ０．５６９３(５)

Circle ０．９７３６(１) ０．９５８６(２) ０．９２５２(３) ０．９００７(５) ０．９０５４(４) ０．６６７０(６)

Electricity ０．９０６２(１) ０．８２３１(２) ０．７５０３(４) ０．７５９１(３) ０．７４４７(５) ０．６４９３(６)

Weather ０．６６４２(２) ０．００００(６) ０．７１１３(１) ０．３１１５(５) ０．５７４０(３) ０．４１５１(４)

Seaac ０．８３２０(１) ０．４００８(６) ０．８０７６(３) ０．８１１４(２) ０．７６４８(４) ０．７５７５(５)

Gaussiangc ０．９２９２(１) ０．８３４６(４) ０．９０９７(２) ０．８４２８(３) ０．７２７６(５) ０．２１０５(６)

Seanc ０．９６０９(１) ０．８４６１(６) ０．９５２４(２) ０．９２８０(４) ０．９３６２(３) ０．８９８３(５)

HyperPlanenc ０．８６５２(１) ０．７１３０(４) ０．８２３２(２) ０．６７０１(５) ０．７９６５(３) ０．６１１２(６)

平均排名 １．１ ４．１ ２．３ ４．１ ３．８ ５．３

　注:加粗项表示最优值,括号中数字代表排名,数字越小越好．

Table６　MinorityClassRecallResultsofAllDatasets
表６　所有数据集上少类召回率结果

数据集 OGUEIL OAUE DWMIL OOB LPN REA

Sine ０．８６１４(１) ０．８３３７(３) ０．８４４０(２) ０．６１０８(５) ０．７３２１(４) ０．５８０５(６)

Circle ０．９８４０(１) ０．９７９０(２) ０．８８５４(４) ０．９１９８(３) ０．８５８０(５) ０．５０４９(６)

Electricity ０．９０７２(１) ０．７５９３(２) ０．６９６７(４) ０．７０６０(３) ０．６５４９(５) ０．４４５３(６)

Weather ０．６４６４(２) ０．００００(６) ０．７４００(１) ０．０９９２(５) ０．３７１１(３) ０．１７９４(４)

Seaac ０．７５６７(４) ０．１６１３(６) ０．８４５５(２) ０．７７３０(３) ０．６３５４(５) ０．８６７７(１)

Gaussiangc ０．８８４８(３) ０．６９６９(６) ０．９３４６(２) ０．７７８８(５) ０．９６３６(１) ０．８７８８(４)

Seanc ０．９４９４(２) ０．７１６１(６) ０．９５８８(１) ０．８８９５(４) ０．９１０５(３) ０．８１３２(５)

HyperPlanenc ０．８０６９(２) ０．５１０５(４) ０．８３４３(１) ０．４８８４(５) ０．７１１０(３) ０．４５５５(６)

平均排名 ２ ４．３ ２．１ ４．１ ３．６ ４．７

　注:加粗项表示最优值,括号中数字代表排名,数字越小越好．

而在剩下的类分布不平衡数据集上 OGUEIL的少

类召回率低于 DWMIL．结合表４,５,OGUEIL在准

确率和 GＧmean 上的表现均优于 DWMIL,表 明

OGUEIL在维持少类性能的同时没有过多牺牲多

类的性能,在２个类上的性能达到了最佳平衡．
图１为Sine数据集上的结果,该数据集为类分

布平衡数据集,可以发现各方法在准确率、GＧmean和

少类召回率上的性能变化曲线基本一致,以图１(a)的
准确率结果为例,可以得到以下观测结果:１)OGUEIL
的准确率最高,OAUE和DWMIL次之,REA的准确

率最低,表明 OGUEIL,OAUE和DWMIL的抵抗概

念漂移能力较强．２)Sine数据集每隔全部数据的

２０％,通过反转分类规则产生一次突变型概念漂移,

OGUEIL,OAUE,DWMIL受影响较小,准确率轻

微下降后迅速恢复,其中 OGUEIL得益于它的在线

更新和在线加权机制,发生漂移后迅速更新所有成

员分类器及其权重值,最先完成新概念的学习,准确

率曲线率先上升．３)LPN,OOB,REA受概念漂移影

响严重,尤其是REA,准确率甚至下降至０．５左右,
这主要因为 REA 所有成员分类器无法增量更新,
集成模型缺少成员分类器的淘汰机制,遭遇概念漂

移时,在旧概念上训练的大量成员分类器既不能增

量更新,也不被淘汰,从而严重影响性能．LPN 和

REA类似,所有成员分类器也无法增量更新,集成

模型也没有淘汰机制,但它有独特的加权机制,LPN
中每个成员分类根据分类性能调整权重时,会使用

sigmoid函数对它在当前数据块上的性能和过去所

有数据块上的性能加权,可以快速地消除旧概念对

当前集成模型的影响,同时若发现某个成员分类器

的性能弱于随机分类器,该成员分类器的权重置则

被设置为０,消除它对最终决策的负面影响,故它处

理概念漂移的能力强于 REA．OOB没有加权机制

和成员分类器淘汰机制,但它的成员分类器是在线分

类器,遭遇概念漂移时通过在线更新缓慢适应新的
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Fig．１　ExperimentalresultsontheSinedataset
图１　Sine数据集上的实验结果

概念,整体效果略好于REA．
图２为 HyperPlanenc上的结果,该数据集是类

分布不平衡的且不平衡率固定为５％,包含渐变型

概念漂移．OAUE 的准确率始终保持较高水平,但
这以严重牺牲少类上的性能为前提,它的少类召回

率远低于其他方法．OGUEIL在３个评价指标上的

性能曲线都没有较大波动,始终保持着较高的水平,
表现出较强的抗概念漂移能力．并且它在准确率和

少类召回率上排名第２,在 GＧmean上排名第１,这

Fig．２　ExperimentalresultsontheHyperPlanenc

dataset
图２　HyperPlanenc数据集上的实验结果

表明 OGUEIL 很好地平衡了在每个类上的性能．
DWMIL在少类召回率上性能很好,排名第１,但它

准确率排在第５,这表明 DWMIL以大幅牺牲多类

上的性能为代价提高它在少类上的性能,处理类分

布不平衡的策略有些激进．LPN 的 GＧmean曲线和

DWMIL的 GＧmean曲线十分接近,但它的少类召

回率低于 DWMIL少类召回率而准确率高于 LPN
的准确率,表明 LPN 处理类分布不平衡的策略较

３５８２梁　斌等:面向概念漂移且不平衡数据流的 GＧmean加权分类方法



DWMIL保守一些,没有为了提高少类上的性能而

过多牺牲多类上的性能．OOB和 REA 在少类召回

率上保持稳定,都高于 OAUE的少类召回率,但在

准确率和 GＧmean上低于 OAUE的且存在较大的

波动,主要因为它们对概念漂移的响应较慢,影响了

在多类上的性能．

Fig．３　ExperimentalresultsontheSeaacdataset
图３　Seaac数据集上的实验结果

图３给出了各方法在Seaac上的实验结果,该数

据集是包含渐变漂移的类分布不平衡数据集,而且

不平衡率会在数据集中发生突变,导致多类实例和

少类实例的角色互换,因此在不平衡率变化处重置

所有评价指标,如图３中虚线所示(数据流４０％的

位置,虚线和实线部分重合)．OGUEIL在各项性能

指标上一直比较稳定,不平衡率突变后,它会根据当

前数据流中类分布快速识别出多类实例和少类实

例,然后调整集成中的所有成员分类器过采样的目

标,性能恢复最快,最终在准确率上排名第２,GＧ
mean上排名第１,少类召回率上排名第４．而 LPN,

DWMIL,OOB,REA 的恢复速度依次递减．至于

Fig．４　ExperimentalresultsontheGaussiangcdataset
图４　Gaussiangc数据集上的实验结果

OAUE,它在准确率上受不平衡率突变影响最小,始
终保持较高水平,原因与 HyperPlanenc数据集上的
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相同,但它在 GＧmean和少类召回率上波动很大,在
不平衡率突变前,随着少类实例的增加,各项性能逐

渐上升,突变后,由于缺乏处理类分布不平衡机制,
一直处在下降状态．值得注意的是,REA 的少类召

回率在不平衡率突变前很低,突变后,少类召回率大

幅上升,甚至最后排名第１,这是因为突变前 REA
将大量多类实例预测为少类实例,突变后,多类实例

变为少类实例,从而获得了较高的少类召回率．
图４为 Gaussiangc上的结果,该数据集是包含

渐变漂移的类分布不平衡数据集,而且不平衡率会

在数据集中逐渐发生变化,数据流的状态由不平衡

逐渐变到平衡然后又到不平衡,因此在２次不平衡

率变化处重置所有评价指标,如图４中虚线所示．在
第１次不平衡率变化后,数据流状态由类分布严重

不平衡逐步过渡到平衡状态,除 REA 外所有方法

的性能都保持稳定或上升状态．第２次变化后,数据

流又从平衡状态转变至不平衡状态,多类实例变为

少类实例,而少类实例变为多类实例,由于类分布的

变化,所有方法的性能都有所下跌,然后随数据流增

加逐渐上升．OGUEIL的准确率基本保持稳定,最
终排名第２,在GＧmean和少类召回率上在短暂下降

后迅速恢复,最终排名分别为第１和第３,整体上在

３个性能指标上没有出现较大波动,始终保持较高

水平,表明 OGUEIL有效地降低了概念漂移和类分

布变化对集成性能的影响．除了少类召回率,REA
和LPN在准确率和 GＧmean上均显著低于没有处

理类分布不平 衡 机 制 的 OAUE 的 准 确 率 和 GＧ
mean,可能的原因是该数据集上的概念漂移严重影

响了REA和LPN在多类实例上的准确率．
３．５　运行时间比较

８个数据集上,所有方法的运行时间如表７所示．
平均运行时间最短的是 OOB,主要因为 OOB的方

法结构简单,它没有加权机制,没有成员分类器的添

加和淘汰机制,也无需保存任何历史数据,只需维护

集成模型在线更新和对少类实例的过采样．OGUEIL
在所有数据集上的运行时间都慢于 OAUE,二者的

加权和集成模型成员的创建、添加和淘汰操作的耗

时相近,主要差别在于 OGUEIL整合了 OOB,集成

模型的在线更新比 OAUE增加了少类实例的过采

样．REA集成模型的成员分类器为静态批处理方法,
无法在线更新,减少了时间消耗,但是它的集成模型

没有淘汰机制,会保留所有成员分类器,同时它需要

从历史数据块中寻找k个最近邻用以平衡当前数据

块的类分布,这些机制导致了 REA在小规模数据集

上的运行效率较高,例如 Electricity,Gaussianac等,
而大规模的数据集上效率较低,例如 Sine,Circle
等,因为数据量越大,REA创建的成员分类器越多,
搜索k个最近邻的耗时也越高．DWMIL和LPN 的

运行时间明显高于其他方法,主要因为二者都使用

由若干静态批处理分类器组成的集成分类器作为集

成模型的成员分类器,不过 DWMIL的集成模型有

剪枝策略,LPN没有,这就意味着LPN的规模会随

数据流无限扩大,导致决策时间消耗越来越大．此
外,LPN在权重计算阶段,不仅要考虑每个成员分

类器在当前数据块上的性能,还要考虑它在之前每

个数据块上的性能,这也会严重增加时间消耗．

Table７　ComparisonofRunningTime
表７　运行时间对比 s

数据集 OGUEIL OAUE DWMIL OOB LPN REA

数据集 OGUEIL OAUE DWMIL OOB LPN REA

Sine ４３３．８(３) ２２１．９(２) ７７９．０(５) １０７．１(１) １４５６(６) ６０４．９(４)

Circle １７９．３(３) １０３．９(２) ４３３．３(５) ６０．４(１) ４３５．５(６) １８４．７(４)

Electricity ３６０．８(５) １８５．６(３) ２４３．５(４) １２８．１(１) ４２１．３(６) １５５．８(２)

Weather ３３．８(４) ２３．９(３) ３５．２(５) １９．９(２) ３５．３(６) ５．５(１)

Seaac １７４．７(４) ７８．７(３) ２９３．６(５) ４７．９４(１) ３２５．２(６) ６６．５(２)

Gaussiangc １０８．７(４) ７８．３(２) ７０３．９(６) ４３．６２(１) ３９２．２(５) ８０．７(３)

Seanc ３７７．７(３) ３０８．７(２) １８９１(５) １５７．６(１) １９２７(６) ３９８．５(４)

HyperPlanenc ５２３．１(６) ２０９．３(３) ３１３．８(４) １２８．６(２) ４２７．９(５) ９２．７(１)

平均排名 ４ ２．５ ４．８ １．２ ５．７ ２．６

　注:加粗项表示最优值,括号中数字代表排名,数字越小越好．
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４　结束语

本文针对数据流中存在概念漂移和类别不平衡

的问题,提出了一种新的不平衡数据流分类方法

OGUEIL,它基于集成学习框架,综合基于数据块的

方法和在线方法的优点,可以有效处理不平衡数据

流中的概念漂移．OGUEIL 是基于完全增量的方

法,无需保存任何历史数据,使用在线分类器作为成

员分类器,每到达一个实例,对集成模型中的所有成

员在线更新的同时根据每个成员在最近若干数据上

的 GＧmean性能加权,性能越好的成员获得权重值

也越大．每隔固定周期,OGUEIL检查当前是否满

足创建新候选分类器条件,若满足就通过混合采样

创建多个具有差异性的候选分类器,然后选择性地

添加至集成中,并使用２种淘汰机制控制集成模型

的规模,保持决策的高效性和准确性．
本文利用６个人工数据集和２个真实数据集模

拟了４种不同场景,对 OGUEIL与５种主流的同类

方法进行了全面的对比实验．结果表明,OGUEIL
在少类数据上保持良好性能的同时没有牺牲在多类

数据上的性能,在平衡与不平衡数据流下都可以有

效处理概念漂移,综合性能优于其它方法,具有较强

的鲁棒性．

作者贡献声明:梁斌提出了算法思路和实验方

案,完成实验并撰写论文;李光辉和代成龙提出了指

导意见并修改论文．
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