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Abstract　In the era of big data, there is a large amount of streaming data emerging. Concept drift, as the most typical

and  difficult  problem  in  streaming  data  mining,  has  received  increasing  attention.  Ensemble  learning  is  a  common

method for handling concept drift in streaming data. However, after drift occurs, learning models often cannot timely

respond to  the  distribution changes  of  streaming data  and cannot  effectively  handle  different  types  of  concept  drift,

leading to the decrease in model generalization performance. Aiming at this problem, we propose a two-stage adaptive

ensemble learning method for different types of concept drift (TAEL). Firstly, the concept drift type is determined by

detecting  the  drift  span.  Then,  based  on  different  drift  types,  a “filtering-expansion”  two-stage  sample  processing

mechanism is proposed to dynamically select appropriate sample processing strategy. Specifically, during the filtering

stage,  different  non-critical  sample  filters  are  created  for  different  drift  types  to  extract  key  samples  from historical

sample  blocks,  making  the  historical  data  distribution  closer  to  the  latest  data  distribution  and  improving  the

effectiveness of the base learners. During the expansion stage, a block-priority sampling method is proposed, which

sets an appropriate sampling scale for the drift type and sets the sampling priority according to the size proportion of

the  class  in  the  current  sample  block  to  which  the  historical  key  sample  belongs.  Then,  the  sampling  probability  is

determined based on the sampling priority,  and a  subset  of  key samples  is  extracted from the historical  key sample

blocks according to the sampling probability to expand the current sample block. This alleviates the class imbalance

phenomenon  after  sample  expansion,  solves  the  underfitting  problem  of  the  current  base  learner  and  enhances  its

stability.  Experimental  results  show  that  the  proposed  method  can  timely  respond  to  different  concept  drift  types,

accelerate the convergence speed of online ensemble models after drift occurs, and improve the overall generalization

performance of the model.
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摘　要　大数据时代，流数据大量涌现 . 概念漂移作为流数据挖掘中最典型且困难的问题，受到了越来越

广泛的关注. 集成学习是处理流数据中概念漂移的常用方法，然而在漂移发生后，学习模型往往无法对流
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数据的分布变化做出及时响应，且不能有效处理不同类型概念漂移，导致模型泛化性能下降. 针对这个问

题，提出一种面向不同类型概念漂移的两阶段自适应集成学习方法（two-stage adaptive ensemble learning
method for different types of concept drift，TAEL）. 该方法首先通过检测漂移跨度来判断概念漂移类型，然

后根据不同漂移类型，提出“过滤-扩充”两阶段样本处理机制动态选择合适的样本处理策略 . 具体地，在

过滤阶段，针对不同漂移类型，创建不同的非关键样本过滤器，提取历史样本块中的关键样本，使历史数

据分布更接近最新数据分布，提高基学习器有效性；在扩充阶段，提出一种分块优先抽样方法，针对不同

漂移类型设置合适的抽取规模，并根据历史关键样本所属类别在当前样本块上的规模占比设置抽样优先

级，再由抽样优先级确定抽样概率，依据抽样概率从历史关键样本块中抽取关键样本子集扩充当前样本

块，缓解样本扩充后的类别不平衡现象，解决当前基学习器欠拟合问题的同时增强其稳定性. 实验结果表

明，所提方法能够对不同类型的概念漂移做出及时响应，加快漂移发生后在线集成模型的收敛速度，提高

模型的整体泛化性能.

关键词　流数据；概念漂移；集成学习；漂移类型；过滤阶段；扩充阶段

中图法分类号　TP18

近些年来，流数据在网络安全、智慧城市、气象

预测等多个领域大量涌现. 流数据作为一种重要的

数据类型，具有持续产生、实时性强、规模巨大且数

据分布动态变化等复杂特性，这给流数据挖掘任务

带来了极大挑战 [1-5]. 概念漂移是指随着时间推移或

数据分布发生变化，样本的输入特征和输出标签之

间的关系也发生改变的现象 [6-9]. 此时集成模型由于

没有及时学习到新的数据分布特征从而导致性能会

下降.

基于集成学习的方法 [10-12] 利用历史数据构建基

学习器，并借助特定的投票机制（如加权平均、组合

投票等）进行集成决策，以此得到比单一基学习器更

好的效果，解决了单一基学习器在流数据挖掘中不

能把握全局信息的问题，因此利用集成学习处理概

念漂移是一种有效可行的手段. 然而，传统集成学习

方法在漂移发生后不能对新数据分布及时做出响应，

且通常认为历史数据不再适用，如果这些数据中含

有对当前模型学习有帮助的样本知识，直接丢弃则

会造成已有资源的浪费. 此外，流数据分布变化方式

的多样性易产生不同类型的概念漂移（如突变型和

渐变型），不同类型漂移的数据分布变化跨度、变化

快慢、变化方式等都不相同 [13]，然而多数在线集成模

型只关注单一类型，不能针对漂移类型进行自适应

建模.

为解决上述问题，本文提出一种面向不同类型

概念漂移的两阶段自适应集成学习方法（two-stage

adaptive  ensemble  learning  method  for  different  types  of

concept drift，TAEL）. 该方法从解决不同类型的概念

漂移问题入手，检测漂移跨度以确定漂移类型，并构

建了针对类型的“过滤-扩充”两阶段样本处理机制 .

一方面在样本过滤过程中，根据漂移类型创建非关

键样本过滤器，过滤掉历史样本中的非关键因素，保

证剩余的历史关键样本块的数据分布更加接近当前

数据分布；另一方面在样本扩充过程中，根据漂移类

型确定合适的抽样规模，由当前数据块中各个类别

的规模占比设置历史关键样本的抽样优先级，并确

定抽样概率，按照抽样概率进行分块优先抽样，以扩

充当前样本块，为当前样本块补充样本特征的同时

缓解了块内类分布不平衡. 本文工作的主要贡献有 3

方面：

1）通过检测漂移跨度确定概念漂移类型，为不

同类型漂移的自适应集成建模提供了一种可行方案；

2）通过对历史数据中非关键样本的过滤，使更

新后的历史数据分布更接近最新数据分布，提高了

历史基学习器的有效性；

3）通过对当前数据的扩充，缓解了当前基学习

器的欠拟合问题，提高了基学习器的稳定性. 

1　相关工作

目前，对含概念漂移的流数据挖掘的处理策略

主要包括基于实例选择的方法和基于集成学习的方

法. 基于实例选择的方法通常使用滑动窗口技术来

实现，其基本思想是将数据流分成固定大小的窗口，

通过窗口的向前滑动来实现对概念漂移的检测和处

理. ADWIN[14] 通过计算子窗口之间的均值差异来判

断是否发生了概念漂移. DDM[15] 通过持续监视窗口

内的数据样本分类错误率来检测概念漂移. STEPD[16]
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通过比较最近窗口和整个窗口来检测错误率变化.

DWCDS[17] 提出一种双窗口机制来周期性地检测概

念漂移，并对模型进行动态更新以适应概念漂移. CD-

TW[18] 首先创建 2个分别加载历史数据和当前数据

的基础节点时序窗口，通过比较二者包含数据的分

布变化情况来检测概念漂移. CDT_MSW[19] 由单个基

本滑动窗口和单个基本静态窗口来检测概念漂移.

使用集成学习处理含概念漂移流数据的研究已

经取得了很多成果和进展，基于集成学习的方法大

体可分为 2类：在线集成和基于数据块的集成.

在线集成是一种对样本进行逐一处理的增量学

习方法. 基于单样本的增量模型方法 [20] 首先初始化

一组基分类器，使用每个时间戳下到达的单个样本

更新集成模型，然后对基分类器进行加权组合 .

DOED[21] 通过维护低多样性和高多样性的在线加权

集成，从而准确地处理各种类型的漂移 . 基于混合标

记策略的在线主动学习集成框架 [22] 由一个长期固定

分类器和多个动态分类器组成来适应概念漂移.

CBCE[23] 为每个类维护一个基学习器，并在有新样本

时更新基学习器. 在线集成学习方法能够有效提高

模型的实时泛化性能，但由于需要逐一处理样本，增

加了计算资源，易导致学习效率较低.

基于数据块的集成是一种对固定数量的输入实例

进行处理的方法. SEA[24] 在连续的数据块上构建基分

类器，并且使用启发式替换策略组合成固定大小的

集成模型. DWMIL[25]，ACDWM[26] 为每个数据块创建

一个基学习器，通过根据基学习器在当前数据块上

的分类性能进行动态加权集成. SRE[27] 在基于块的框

架中保留一部分先前少数样本以平衡当前块的类分

布. DUE[28] 为每个数据块创建若干候选分类器，对其

进行分段加权，并通过动态调整分类器权重来解决

概念漂移问题. SEOA[29] 将神经网络的不同层次作为

基分类器进行集成，根据各基分类器在当前数据块

上的决策损失进行动态加权，以实现稳定性与适应

性的平衡. 然而，划分的数据块的大小通常会影响模

型的性能和训练速度，因此，选择合适的数据块大小

很重要.

与传统方法相比，本文提出的 TAEL方法能够充

分利用新旧样本信息，根据漂移类型针对性地采用

两阶段样本处理机制更新历史样本块和当前样本块，

实现了集成模型在概念漂移发生后对新数据分布的

快速响应. 

2　面向不同类型概念漂移的两阶段自适应集成

D̂

D̃

本文提出的 TAEL方法的模型总体结构如图 1
所示. 在漂移类型检测阶段，通过检测漂移跨度 span
确定漂移类型. 在两阶段自适应集成阶段，首先根据

漂移类型创建非关键样本过滤器 F，过滤掉历史样本

集 D 上的非关键样本，然后对剩余的历史关键样本

进行分块优先抽样 Sampling，根据漂移类型确定合

适的抽样规模 M，并根据样本所属类在当前样本块

的规模占比设置抽样优先级 α，由 α 获得抽样概率 P，
按照 P 抽取一定规模的关键样本子集 来扩充当前

数据集 Dt. 在更新后的历史样本集和当前样本集中

训练得到具有更高有效性的基学习器，提升了集成

模型的实时泛化性能.
  

漂移类型
检测

漂移跨度
span

样本过滤

历史样本集D

样本扩充

关键样本子集D

当前样本集Dt

集成学习

模型更新

模型更新

∪

ˆ历史关键样本D

ˆSampling(D, M, P)

Dt

F

Fig. 1　The overall structure of the TAEL model

图 1　TAEL模型总体结构图
  

2.1　漂移类型检测

Pt(x,y)

流数据是指实时、连续、无限、随时间不断变化

的数据序列，时刻 t 到达的样本由具有联合概率分布

的数据源产生 . 在流数据挖掘任务中，样本分

布的不稳定和动态变化等因素导致流数据中隐含的

目标概念发生改变，即概念漂移，其本质可看作流数

据的联合概率分布发生变化：

Pt−1(x,y) , Pt(x,y). （1）

Da+1,Da+2,…,Da+L

fa+1, fa+2,…, fa+L

acca+1,acca+2,…,acca+L

为了根据不同类型漂移有针对性地更新集成模

型，首先在概念漂移位点处进行漂移类型检测 . 本文

通过计算 span 来检测漂移类型 . span 由漂移开始位

点和漂移结束位点间相距的时间跨度确定. 本文判

断漂移是否结束的依据是后序数据分布是否已经稳

定. 已知漂移开始位点 a，选取该位点后序的 L 个连

续数据块 ，在这些数据块上训练得

到基学习器 ，并得到在当前数据块上

的实时预测精度 .  计算实时预
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测精度的方差：

s2 =

L∑
l=1

(acca+l −acc)2

L
, （2）

acc

a

s2 < δ δ

a+1 span = 1 δ

a+1

span = b−a span > θ

其中 为实时预测精度的平均值 . s2 反映了 L 个基

学习器的预测差异，同时反映出位点 的后序数据分

布的稳定程度. 若 （ 为漂移稳定性参数），则认

为位点 为漂移结束位点， ；若 s2≥ ，则认

为漂移仍未结束，接着从位点 开始继续上述操

作，直到得到漂移结束位点 b， ；若

（θ 为漂移类型参数），则判定此次漂移为渐变型，否则

判定此次漂移为突变型. 漂移类型检测过程如图 2所示.
 
 

…

…

…

突变型 渐变型

s2=
L

＜ δ

Db Db+1 Db+L−1Da

fb fb+1 fb+L−1

span≤θ

∑(accb+l− acc)2

span＞θ

L−1

l=0

Fig. 2　Drift type detection process

图 2　漂移类型检测过程
  

2.2　“过滤-扩充”两阶段自适应集成学习

为充分利用当前漂移场景的样本信息和有选择

地利用历史样本信息以提高集成模型在概念漂移发

生后对新数据分布的适应性，本文提出“过滤-扩充”

两阶段自适应集成学习方法. 过滤阶段通过过滤非

关键样本以帮助历史样本块筛选接近当前数据分布

的关键样本，扩充阶段通过向当前数据集补充过滤

后保留的历史关键样本以弥补其缺少的样本特征. 

2.2.1　样本过滤策略

由于历史样本中含有大量样本信息，而非关键

样本会导致该数据集上模型的有效性降低. 为“筛掉”

这些无用信息，提高样本质量，使历史数据分布更接

近当前数据分布，本文提出一种样本过滤策略，通过

创建非关键样本过滤器 F 过滤掉历史非关键样本 .
考虑到不同类型的概念漂移场景下数据分布的变化

方式和特点不同，因此需创建不同的 F.
D = {D1,D2,…,Dn}

Di = {(xi j,yi j)| j = 1,2,…,k}
假设有历史数据块 ，第 i 个数

据块为 （k 为数据块大小 ），

由 Di 训 练 得 到 历 史 基 学 习 器 fi.  当 前 数 据 块

Dt = {(xt j,yt j)| j = 1,2,…,k}，在 Dt 上训练得到当前基学

习器 ft. 候选基学习器池 Q 用来存储参与集成的候选

基学习器，最大容量 s=15.

F = ft

当发生突变型概念漂移时，数据分布急速变化，

历史数据分布和当前数据分布差异较大，大量历史

样本成为阻碍模型学习的负面因素，导致历史基学

习器的性能快速下降. 由于当前基学习器 ft 在最新数

据块 Dt 上训练得到，反映了流数据的最新分布，因此，

为了快速过滤掉历史非关键样本，本文针对这种类

型的概念漂移采用一种直接式过滤器，将 ft 作为每个

历史数据块的非关键样本过滤器 F，即 . 以 ft 对

Di 的预测观察结果作为样本过滤条件 Ci，表达式为：

Ci : yi j , F(xi j), （3）

真实标签与 ft 预测结果不同的样本将被直接过滤掉.
当发生渐变型概念漂移时，数据分布变化较缓

慢，历史数据分布与当前数据分布虽有差异但仍相

似，历史数据块中可能只有少量样本变得非关键，因

此与突变型概念漂移的直接过滤方式不同，渐变型

概念漂移采用一种叠加式过滤器，即通过历史数据

块的后序基学习器和 ft 的加权组合来叠加过滤效果，

确保充分利用历史样本知识和当前样本知识帮助进

行更加准确的过滤操作. 为了实现对样本知识的有

效利用，首先需要区分每个基学习器的重要程度，本

文将基学习器在 Dt 上的实时预测精度作为其权重 .
在此基础上，Di 的叠加过滤器 Fi 为：

Fi =

n∑
p=i+1

wp
n∑

q=i+1
wq+wt

fp+
wt

n∑
q=i+1

wq+wt

ft, （4）

wg =
1
k

k∑
j=1

⟦ fg(xt j) = yt j⟧, g = 1,2,…,n, （5）

wt =
1
k

k∑
j=1

⟦ ft(xt j) = yt j⟧, （6）

[[·]]其中当 中的条件成立时值为 1，否则为 0. 以 Fi 对

历史样本的预测观察结果作为样本过滤条件，表达

式为：

Ci : yi j , Fi(xi j), （7）

真实标签与 Fi 预测结果不同的样本将被过滤掉.

D̂1, D̂2,…, D̂n

f̂1, f̂2,…, f̂n

经过上述操作，符合过滤条件的样本被丢弃，剩

下更符合当前数据分布的历史关键样本块 .
由于在突变型概念漂移发生后，过滤的样本通常较

多，训练样本不足易导致模型训练不充分，因此本文

向过滤后的每个历史样本块中补充 Dt. 最后，在更新

后的历史关键样本块上训练得到 ，提高了
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基学习器的有效性. 

2.2.2　样本扩充策略

D̂1, D̂2,…, D̂n

D̃1, D̃2,…, D̃n

概念漂移发生后，当前基学习器往往欠拟合，而

历史样本恰恰可以帮助当前样本集弥补其缺少的样

本知识. 因此，本文提出一种样本扩充策略，将过滤

后保留的历史关键样本块 用来扩充 Dt.
然而，即使历史样本集已过滤掉部分样本，全部扩充

到 Dt 所花费的时间代价仍较大，为解决这个问题，本

文从各个历史数据块中抽取子集 用来扩

充 Dt. 由于扩充后的 Dt 可能存在类别不平衡，造成这

种情况的原因有 2种：一种原因是 Dt 本身就存在类

别不平衡的问题，而抽取的样本子集没有改善甚至

加重了这种不平衡；另一种原因是 Dt 本身类分布平

衡，但扩充导致了类别不平衡 . 因此本文从抽取方式

入手，为了降低扩充后的 Dt 的类不平衡率，提出一种

分块优先抽样方法，该方法根据样本所属类在 Dt 中

总类别的规模占比确定抽样优先级 α，由此计算得到

抽样概率 P，按照抽样概率 P 依次从各个历史关键样

本块中不放回地抽取一定数量的关键样本子集用于

扩充.
抽样规模的设置直接关系实验结果的好坏. 如

果抽样规模太小，将会导致抽样样本不足以提供足

够的关键信息；如果抽样规模太大，将会浪费时间和

资源，从而降低效率 . 由于突变型漂移前后数据分布

的差异较大，历史关键样本往往较少，设置总抽样规

模 M 为较小值；渐变型漂移前后数据分布间虽有差

异但仍相似，历史关键样本往往较多，设置 M 为较大

值. 因此，可将总抽样规模 M 和漂移跨度 span 联系起

来，表达式为：

M =λ× span
span+1

×
n∑

i=1

zi, （8）

D̂i

D̂i

其中 λ 为样本规模因子， zi 为历史数据块 的大小 .
在确定 M 后， 的抽样规模 Mi 由其大小确定，同时

为了保证有相对足够的采样样本，限制最小的块抽

样规模，表达式为：

Mi=max

{
λ× span

span+1
× zi，

1
10n

n∑
j=1

z j

}
. （9）

c′

为了缓解 Dt 在扩充后的类别不平衡现象，每个

样本被抽中的概率与其所属类在 Dt 中的规模占比密

切相关，即越少的类被选中的概率越大，越多的类被

选中的概率越小. 因此，为历史样本中类别规模占比

较小的样本设置较高的优先级，为类别规模占比较

大的样本设置较低的优先级. 如果判断 xij 所属类别

为 ，设置其抽样优先级为

αi j =



ln

Ü∑
c∈C

k∑
x=1
⟦ytx = c⟧

k∑
x=1
⟦ytx = c′⟧

ê
,c′ ∈C且 |C| > 1,

ln

Ü∑
c∈C

k∑
x=1
⟦ytx = c⟧

2

ê
,c′ ∈C且 |C| = 1,

ln

(∑
c∈C

k∑
x=1

⟦ytx = c⟧

)
, 其他,

（10）

其中 C 为当前样本块中出现的样本类别 . 抽样优先

级和抽样概率成正比，xij 的抽样概率可表示为

Pi j = Pr((xi j,yi j) ∈ D̃i|(xi j,yi j) ∈ D̂i) =
αi j

zi∑
p=1
αip

. （11）

D̂i显然，当 中每个样本的抽样优先级相等时，有

Pi j = Pr((xi j,yi j) ∈ D̃i|(xi j,yi j) ∈ D̂i) =
1
zi
, （12）

D̂i

分块优先抽样过程变为简单随机抽样. 将历史数据

块 的优先抽样函数表示为

D̃i = S ampling(D̂i,Mi,Pi). （13）
D̂1, D̂2,…, D̂n M1,M2,…,Mn

D̃1, D̃2,…, D̃n

D̂t = D̃1∪ D̃2∪…∪ D̃n∪Dt

D̂t

D̂t f̂t

依次从 中抽取数量为

的关键样本子集 ，将关键样本子集扩充

到 Dt 中，得到扩充后的 .  经

过上述操作，向 中补充了历史有用信息并且使类

分布更加均衡，在扩充后的 上训练得到的 具有更

丰富的样本特征，解决了当前基学习器的欠拟合问

题，同时提高了基学习器的稳定性 . 突变型和渐变型

场景下的两阶段自适应集成过程如图 3所示.
f̂t

n ⩾ s f̂t

在将 存储到 Q 前，需要判断 Q 是否达到最大

容量 s. 如果 ，那么用 替换掉在 Dt 上实时预测

精度最小的历史基学习器：

f̂t → argmax
f̂i∈Q

k∑
j=1

⟦ f̂i(xt j) , yt j⟧. （14）

最终的强分类器 H 对于 x的预测结果为多数更

新后的基学习器预测的结果，即

H(x) = argmax
y

n∑
i=1

⟦ fi(x) = y⟧. （15）
 

2.3　算法实施流程

TAEL方法首先检测漂移跨度 span，判断漂移类

型，然后在过滤阶段，设置非关键样本过滤器 F，依次

对历史样本块进行过滤操作，将剩余的历史关键样

本用于训练更新历史基学习器，以提高其有效性；在

扩充阶段，采用分块优先抽取策略，根据样本所属类

别的规模占比设置抽样优先级，计算得到抽样概率，
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从历史关键样本块中抽取合适数量的样本子集来扩

充当前样本块，缓解了扩充后的类分布不均衡，解决

了当前基学习器欠拟合的问题. 算法 1展示了 TAEL
方法的执行流程.

算法 1. 面向不同类型概念漂移的两阶段自适应

集成算法.

D1,D2,…,Dn

f1, f2,…, fn

输入：历史数据块 ，当前数据块 Dt，

漂移跨度 span，历史基学习器 ，当前基学习

器 ft，非关键样本过滤器 F.

f̂1, f̂2,…, f̂n, f̂t输出：更新后的基学习器 和 .
k∑

x=1

⟦ytx = c⟧① 获取 Dt 上每个类别的样本数 ；

span ⩽ θ② if 

Fi = ft③    ；

④ else

Fi =

n∑
p=i+1

wp
n∑

q=i+1

wq+wt

fp+
wt

n∑
q=i+1

wq+wt

ft⑤     ；

⑥ end if
i = 1 : n⑦ for 

j = 1 : k⑧   for 
Fi(xi j) , yi j⑨   if 

⑩   从 Di 中删除样本 xij；

⑪   else
⑫    根据式 （10）计算 xij 的抽样优先级 αij；

⑬   end if
⑭   end for
⑮   根据式（11）由抽样优先级 αi 计算抽样概率 Pi；

D̂i⑯   得到过滤后的历史关键数据块 ；

span ⩽ θ⑰   if 
f̂i← train(D̂i∪Dt)⑱   更新历史基学习器 ；

⑲   else
f̂i← train(D̂i)⑳   更新历史基学习器 ；

㉑   end if
㉒ end for

M = λ× span
span+1

×
n∑

i=1

zi㉓ 获取总抽样规模 ；

i = 1 : n㉔ for 
D̂i㉕   根据式（9）计算每个 上的抽样规模 Mi；

D̂i

D̃i = S ampling(D̂i,Mi,Pi)

㉖   按照抽样概率 Pi 从 中抽取大小为 Mi 的

  ；

end for㉗ 
D̂t = Dt ∪ D̃1∪ D̃2∪…∪ D̃n㉘  ；

f̂t ← train(D̂t)㉙ 更新当前基学习器 ；

㉚ 根据式（15）将最新更新的基学习器参与集成；

㉛ 在 Dt+1 上进行测试，得到实时精度. 

2.4　模型复杂度分析

TAEL的计算成本主要集中在漂移类型检测、样

本过滤、样本扩充和基学习器更新这 4个阶段，本文

将依次对每个阶段进行时间复杂度分析.

O(Lk)+O(L) = O(Lk)

1）漂移类型检测 . 预测一个数据块中样本的时

间复杂度为 O(k)，其中 k 为数据块的样本数，那么 L
个历史基学习器在当前数据块上的预测时间复杂度

为 O(Lk)，计算后序数据分布稳定程度的时间复杂度

为 O(L). 因此，漂移类型检测过程的时间复杂度为

.
2）样本过滤 . 训练一个 SVM分类器的时间复杂

度为 O(p2)，其中 p 为样本数，因此，在大小为 k 的数

据块上训练基学习器的时间复杂度为 O(k2). 当发生

突变型概念漂移时，使用直接式过滤器，当前基学习

器对所有历史数据的预测时间复杂度为 O(sk)，其中

s 为基学习器的最大存储容量 . 该过程的时间复杂度
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Fig. 3　Two-stage adaptive ensemble process

图 3　两阶段自适应集成过程
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s < k为 O(k2)(一般地， ).

O(k2)+O((s+1)k)+O(s(s+1)k) = O(s2k)

当发生渐变型概念漂移时，采用叠加式过滤器，

根据历史和最新基学习器在当前数据块上的预测结

果得到权值的时间复杂度为 O((s+1)k). 对所有历史

数据块依次执行基学习器的加权预测，总的时间复

杂度为 O(s(s+1)k). 因此，样本过滤过程的时间复杂度

为 .

O(s)+3O(sk) = O(sk)

3）样本扩充 . 计算所有历史数据块的抽样规模

Mi 的时间复杂度为 O(s). 计算每个历史数据块中样

本的抽样优先级 α 的时间复杂度为 O(sk)，计算每个

样本的抽样概率 P 的时间复杂度为 O(sk). 对于每个

历史数据块，根据抽样概率 P 在当前数据块随机抽

取 Mi 个样本的时间复杂度为 O(sk). 该过程的时间复

杂度为 .

O((s+1)(k2+ k)) =

O(sk2)

4）更新基学习器. 训练 s+1个基学习器的时间复

杂度为 O((s+1)k2). 替换掉最差基学习器的时间复杂度

O((s+1)k)，整个过程的时间复杂度为

. 

3　实验分析

为验证本文提出的 TAEL方法的有效性，本文在

具有不同类型概念漂移的标准数据集和真实数据集

上进行实验，并从精度、鲁棒性以及收敛性这 3个方

面进行评价. 实验平台为 Windows10操作系统，CPU
为酷睿 i7-3，2 GHz内核，内存为 8 GB，本方法采用

MATLAB R2018a编写和运行. 

3.1　实验数据

为了检验方法对不同类型概念漂移的处理能力，

本文使用大规模在线分析平台 MOA[30] 中的流数据

生成器产生了 6个具有突变式、渐进式以及增量式

的概念漂移数据集. 除此之外，本文还选取了 4个真

实数据集. 具体的数据集信息如表 1所示. 

3.2　评价指标

为衡量 TAEL方法的性能，本节从模型的精度、

鲁棒性及收敛性 3方面进行了分析.
1)  平 均 实 时 精 度 （average  real-time  accuracy，

Avgracc）表示模型在每个时间步的实时精度的平均

值，反映模型的实时性能.

Avgracc =
1
T

T∑
t=1

nt

|Dt |
, （16）

其中 nt 代表时间步 t 内正确分类的样本数， |Dt|表示

样本块大小，T 表示总的时间步数 . 平均实时精度越

高说明模型分类性能越好.

2）累积精度（cumulative accuracy，Cumacc）表示模

型在当前时刻的累积预测正确样本数和总样本数的

比值，反映模型从开始到当前时刻的整体性能.

Cumacc =

Tt∑
i=1

ni

Tt∑
j=1
|D j|
, （17）

其中 Tt 表示当前累积的时间步数.
3）鲁棒性（robustness，R） [31] 表示模型的稳定性和

泛化性能. 本文在平均实时精度上分析了不同方法

的鲁棒性，定义为：

R(Dataset) =
racc(Dataset)

minracc(Dataset)
, （18）

racc(Dataset)

minracc(Dataset)

其 中 表 示 某 算 法 在 数 据 集 Dataset 上
的平均实时精度， 表示在数据集

Dataset 上所有算法中的最小平均实时精度.
某算法的整体鲁棒性值为该算法在所有数据集

上的鲁棒性的总和. 鲁棒性值越大说明算法越稳定，

面对数据中存在的干扰也能保持较好的性能.
4）收敛速度 （recovery  speed  under  accuracy， RSA）

表示模型从概念漂移位点起实时精度恢复到稳定所

需要的时间步数 step 与收敛位点后 K 个位点平均错

误率 avge 的乘积：

RS A = step×avge. （19）

γ

如果一个位点的性能表现和其后续 K 个参照位

点的平均性能表现的差异小于阈值 （当前波动程度

较小），同时 K 个参照位点的前半部分和后半部分的

 

Table 1　Datasets Information

表 1   数据集信息

分类 数据集 实例数 维度类别数量漂移类型漂移数量漂移位点

合成
数据集

Sea 100×103 3 2 渐进式 3
25×103,
50×103,
75×103

Hyperplane 100×103 10 2 增量式 - -

RBFBlips 100×103 20 4 突变式 3
25×103,
50×103,
75×103

LED_abrupt 100×103 24 10 突变式 1 50×103

LED_gradual 100×103 24 10 渐进式 3
25×103,
50×103,
75×103

Tree 100×103 30 10 突变式 3
25×103,
50×103,
75×103

真实
数据集

Electricity 45.3×103 6 2 - - -

Kddcup99 494×103 41 23 - - -

Covertype 581×103 54 7 - - -

Weather 95.1×103 9 3 - - -

注：“-”表示未知.
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γ

2平均性能表现的差异小于 （整体波动程度趋近于稳

定），那么该位点为收敛位点：∣∣∣∣∣∣∣∣acct −

K∑
j=1

acct+ j

K

∣∣∣∣∣∣∣∣ < γ且
2
K

∣∣∣∣∣∣∣
K
2∑

j=1

acct+ j−
K∑

k=
K
2 +1

acct+k

∣∣∣∣∣∣∣ < γ2 .
（20）

 

3.3　参数设置

本节对实验模型中的相关参数进行 4点讨论：

k = 500

1）数据块大小 k. 过大的数据块中可能包含概念

漂移，从而影响模型的分类效果；过小的数据块中可

能无法包含足够多的样本特征，从而导致训练的基

学习器稳定性较差. 因此，本文统一设置 .

δ θ

δ = 0.01 θ = 1

2）漂移稳定性参数 和漂移类型参数 . 考虑到

流数据本身的复杂性以及概念漂移类型的多样性，

本文设置 ， .
λ

λ ∈ {0.2,0.4,0.6,0.8} λ

3）样本规模因子 .  样本规模控制了整体抽样

的数量，直接影响了当前基学习器的训练，从而可

能会对整体的模型性能造成影响. 因此，本文选取

进行讨论，得到了在不同 下的分

类性能，并使用最优样本规模因子与对比方法进行

比较.

g = 1/v

C = 10

4）基学习器 f. 本文选择 LIBSVM来构建“同质”

基学习器，核参数采用默认值 ，（v 为数据特征

维度），惩罚因子设置为 . 

3.4　实验结果与分析

为评估TAEL的性能，本文选取DWCDS[17]，HBP[32]，

Resnet[33]，Highway[34] 以及原始深度神经网络 （DNN）

在精度、鲁棒性和收敛性 3个方面进行对比实验和

结果分析. 

3.4.1　模型精度结果和分析

λ

λ

λ = 0.4 λ = 0.6

λ

λ

λ

λ = 0.4

本节首先分析了在不同样本规模因子 下集成

模型的表现性能. 表 2展示了 TAEL方法在不同 下

的平均实时精度. 从表 2可以看出当 和

时的平均实时精度值较高，这也反映了 会在一定程

度上影响当前基学习器的性能，进而影响整个集成

模型的实时精度. 分析其原因可能是当 取值较大时

扩充的历史样本数太多，此时的关键信息冗余，训练

得到的基学习器效果较差；当 取值较小时扩充的样

本数太少，可能丢弃潜在的可用数据，导致训练得到

的基学习器处于欠拟合状态. 因此，本文选择适中的

扩充规模，又因实验结果中 时的平均实时精度

λ = 0.6 λ = 0.4大于 时的平均实时精度，最终选择 的情

况下与其他方法进行对比分析.

表 3展示了不同方法在所有数据集上的平均实

时精度及其综合排名. 由表 3看出，在合成数据集上，

TAEL的实时精度最好；在真实数据集上，TAEL的实

时精度排名也都位于前列. TAEL在真实数据集上排

名较低的原因可能在于数据集中概念漂移的出现较

为密集，而 TAEL利用数据块进行处理的方式可能会

漏检，导致无法对基学习器进行及时地更新，从而使

整个集成模型的性能下降. 在整体排名上 TAEL的排

名最高，说明了该方法能够提高集成模型的有效性，

有较好处理不同类型概念漂移的能力.
图 4为 TAEL和各个对比方法在所有数据集上

的累积精度，表 4为 TAEL和各个对比方法的最终累

积精度和综合排名. 由图 4和表 4可知，在标准数据

集上 TAEL的累积精度最高，在真实数据集上 TAEL
的累积精度也有较好的排名，分析其原因是该方法

针对漂移类型对数据块逐一处理的策略能够使模型

对不同类型的概念漂移做出及时响应，保持较高的

精度.

r j
i

本 文 使 用 非 参 数 检 验 方法 Friedman-Test[35] 对

TAEL与对比方法相比较的性能优势进行统计检验 .

对于给定的 K（K=9）种方法和 N（N=10）个数据集，令

为第 j 个方法在第 i 个数据集上的秩，则第 j 个算法

的秩和平均为

R j =
1
N

N∑
i=1

r j
i . （21）

 

Table 2　Average Real-Time Accuracy Under Different λ

表 2   不同 λ 下平均实时精度

数据集
平均实时精度（排名）

λ=0.2 λ=0.4 λ=0.6 λ=0.8

Sea 0.838 9 (1) 0.837 8 (3) 0.837 8 (3) 0.837 8 (3)

Hyperplane 0.910 9 (4) 0.911 0 (2.5) 0.911 1 (1) 0.911 0 (2.5)

RBFBlips 0.954 9 (2.5) 0.954 9 (2.5) 0.954 9 (2.5) 0.954 9 (2.5)

LED_abrupt 0.622 8 (3) 0.622 9 (2) 0.622 9 (2) 0.622 9 (2)

LED_gradual 0.620 5 (3) 0.622 6 (1) 0.619 9 (4) 0.621 3 (2)

Tree 0.667 1 (1) 0.666 9 (2) 0.666 0 (3) 0.665 6 (4)

Electricity 0.720 5 (2) 0.719 3 (3) 0.721 1 (1) 0.719 0 (4)

Kddcup99 0.938 4 (4) 0.944 9 (2) 0.945 5 (1) 0.944 8 (3)

Covertype 0.752 0 (2) 0.752 6 (1) 0.751 7 (3.5) 0.751 7 (3.5)

Weather 0.896 9 (3.5) 0.897 0 (1.5) 0.897 0 (1.5) 0.896 9 (3.5)

平均排名 2.6 2.05 2.25 3.0

注：黑体数字表示最高平均实时精度及其排名.
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K τF

K −1 (K −1)(N −1)

零假设 H0 假定所有方法的性能是相同的 . 在此

前提下，当 N 与 足够大时，Friedman统计值 服从

第一自由度为 、第二自由度为 的F 分布：

τF =
(N −1)τχ2

N(K −1)−τχ2

, （22）

τχ2 =
12N

K(K +1)

[
K∑

j=1

R2
j −

K(K +1)2

4

]
.

若计算得到的统计值大于某一显著性水平下 F

分布临界值，则拒绝零假设 H0，表明各方法的秩和存

在显著差异，即测试方法性能存在显著差异；反之则

接受零假设 H0，所有方法的性能没有明显差异.

α = 0.05 τ0.05
F (8,72) =在 的情况下 F 分布临界值

2.069 8

τF

τF

τ0.05
F (8,72) H0

，经计算可得在不同性能指标下的 Friedman

统计值 ，如表 5所示. 从表 5可以看出，平均实时精

度和最终累积精度下的 统计值均大于临界值

，拒绝零假设 ，说明所有方法性能存在显

著差异.

本文用 Bonferroni-Dunn测试 [36] 计算了所有方法

的显著性差异，用于比较 2种方法之间是否存在显

著差异. 若 2种方法的秩和平均差值大于临界差，则

这 2种方法的性能存在显著差异：

CD = qα

…
K(K +1)

6N
, （23）

K = 9 N = 10 qα=0.05 = 2.724其中当 ， 时，可以查表得到 ，

 

Table 3　Average Real-Time Accuracy of Different Methods on Each Dataset

表 3   不同方法在各数据集上的平均实时精度

数据集
平均实时精度（排名）

DWCDS DNN-2 DNN-4 DNN-8 DNN-16 HBP Highway Resnet TAEL

Sea 0.749 9 (4) 0.708 1 (9) 0.715 5 (8) 0.749 5 (5) 0.744 1 (7) 0.777 1 (2) 0.768 4 (3) 0.744 8 (6) 0.837 8 (1)

Hyperplane 0.681 2 (9) 0.860 0 (5) 0.857 8 (6) 0.848 7 (7) 0.722 7 (8) 0.869 2 (3) 0.884 1 (2) 0.863 7 (4) 0.911 0 (1)

RBFBlips 0.821 4 (8) 0.825 6 (7) 0.871 6 (2) 0.865 5 (3) 0.471 8 (9) 0.835 0 (5) 0.848 2 (4) 0.830 0 (6) 0.954 9 (1)

LED_abrupt 0.370 0 (8) 0.586 8 (3) 0.580 9 (4) 0.531 1 (7) 0.278 4 (9) 0.569 2 (6) 0.589 3 (2) 0.579 6 (5) 0.622 9 (1)

LED_gradual 0.380 4 (8) 0.577 3 (4) 0.589 8 (2) 0.535 0 (7) 0.303 1 (9) 0.565 0 (6) 0.583 9 (3) 0.570 0 (5) 0.619 9 (1)

Tree 0.555 8 (2) 0.194 8 (6) 0.205 7 (3) 0.133 8 (8) 0.114 1 (9) 0.143 2 (7) 0.203 6 (4) 0.199 2 (5) 0.666 9 (1)

Electricity 0.734 6 (1) 0.622 8 (6) 0.623 1 (5) 0.563 5 (8) 0.515 4 (9) 0.567 6 (7) 0.631 7 (4) 0.634 3 (3) 0.719 3 (2)

Kddcup99 0.982 9 (1) 0.879 6 (3) 0.718 6 (6) 0.476 3 (8) 0.301 7 (9) 0.767 0 (4) 0.753 7 (5) 0.653 5 (7) 0.944 9 (2)

Covertype 0.848 6 (1) 0.525 1 (9) 0.573 9 (8) 0.624 3 (6) 0.626 9 (5) 0.646 5 (3) 0.635 4 (4) 0.618 3 (7) 0.752 6 (2)

Weather 0.956 6 (1) 0.847 8 (3) 0.805 0 (6) 0.805 7 (5) 0.804 3 (7) 0.813 9 (4) 0.781 3 (9) 0.803 4 (8) 0.897 0 (2)

平均排名 4.30 5.50 5.00 6.40 8.10 4.70 4.00 5.60 1.40

注：黑体数字表示最高平均实时精度及其排名.
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Fig. 4　Comparison of cumulative accuracy of different methods on each dataset

图 4　不同方法在各数据集上的累积精度比较
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α = 0.05 CD = 3.336 2经计算得到显著性水平 的情况 .
不同方法在平均实时精度和最终累积精度上的统计

分析结果如图 5所示，在图中将没有显著性差异的

方法使用黑线连接起来. 结果表明，在统计意义上，

TAEL方法排名最好且具有明显的优势. 

3.4.2　模型鲁棒性分析

为了衡量各个方法的算法稳定性，本节计算每

个方法在各个数据集上的鲁棒性，图 6展示了计算

结果. 图 6中每个小矩形的面积代表的是算法在某种

数据集上的鲁棒性值的大小，每一列上展示的数值

代表算法在所有数据集上的鲁棒性值总和，即该算

法的整体鲁棒性.  由图 6可知 ，在大多数情况下 ，

TAEL的鲁棒性都能取得较好的排名，且整体鲁棒性

最高，这说明该方法对数据的噪声和异常值具有更

强的鲁棒性，能提高集成模型的整体泛化性能. 

3.4.3　模型收敛性分析

γ = 0.02 K = 20

为比较各个方法在概念漂移发生后的收敛性能，

本节计算并分析了各个方法在 5个合成数据集的概

念漂移位点上的收敛速度. 在收敛位点的判定过程

中，设定收敛判定阈值 ，参照位点个数 .
表 6展示的为各个方法在数据集上的已知漂移位点

上计算得到的收敛速度. 由于个别方法在漂移位点

 

Table 4　Final Cumulative Accuracy of Different Methods on Each Dataset

表 4   不同方法在各数据集上的最终累积精度

数据集
最终累积精度（排名）

DWCDS DNN-2 DNN-4 DNN-8 DNN-16 HBP Highway Resnet TAEL

Sea 0.750 0(8) 0.749 5(9) 0.754 3(7) 0.786 1(4) 0.782 0(5) 0.808 3(2) 0.797 7(3) 0.780 3(6) 0.837 0(1)

Hyperplane 0.676 3(9) 0.860 0(5) 0.858 0(6) 0.848 3(7) 0.723 0(8) 0.869 1(3) 0.884 0(2) 0.863 6(4) 0.911 0(1)

RBFBlips 0.823 1(8) 0.834 5(7) 0.882 8(2) 0.870 8(3) 0.537 9(9) 0.847 6(5) 0.858 6(4) 0.837 4(6) 0.948 1(1)

LED_abrupt 0.368 1(8) 0.586 9(3) 0.580 3(4) 0.530 5(7) 0.278 6(9) 0.569 3(6) 0.589 3(2) 0.579 6(5) 0.622 9(1)

LED_gradual 0.382 1(8) 0.577 6(4) 0.589 8(2) 0.534 4(7) 0.303 2(9) 0.565 0(6) 0.584 3(3) 0.569 9(5) 0.619 9(1)

Tree 0.555 8(2) 0.432 9(5) 0.457 5(3) 0.333 0(8) 0.303 3(9) 0.359 1(7) 0.447 2(4) 0.431 0(6) 0.663 6(1)

Electricity 0.740 4(1) 0.643 4(6) 0.645 0(4) 0.584 0(8) 0.573 5(9) 0.596 9(7) 0.644 7(5) 0.650 2(3) 0.667 4(2)

Kddcup99 0.983 3(1) 0.983 2(2) 0.919 5(7) 0.781 3(8) 0.616 0(9) 0.982 3(3) 0.961 4(4) 0.927 6(6) 0.956 2(5)

Covertype 0.848 1(1) 0.698 3(9) 0.733 6(8) 0.767 6(6) 0.768 5(5) 0.791 9(2) 0.782 3(3) 0.770 9(4) 0.746 3(7)

Weather 0.957 1(1) 0.887 2(3) 0.874 3(6) 0.875 4(5) 0.866 4(8) 0.882 4(4) 0.836 2(9) 0.870 8(7) 0.893 3(2)

平均排名 4.70 5.30 4.90 6.30 8.00 4.50 3.90 5.20 2.20

注：黑体数字表示最高的最终累积精度及其排名.
 

τFTable 5　  of  Average  Real-Time  Accuracy  and  Final

Cumulative Accuracy

τF表 5   平均实时精度和最终累积精度下的

评价指标 τF τ0.05
F (8,72)

平均实时精度 7.226 0
2.069 8

最终累积精度 4.574 7
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(b) 最终累积精度
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Fig. 5　Analysis  of  critical  difference  in  average  real-time

accuracy  and  final  cumulative  accuracy  of  different

methods

图 5　不同方法在平均实时精度和最终累积精度上的

显著性差异分析
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处精度保持平稳波动，因此，对该位点的收敛速度不

做统计，用“-”进行表示 . 从表 6可以看出，TAEL在

多数情况下都具有较快的收敛速度，是因为该方法

及时更新基学习器使其能尽快适应新的数据分布，

集成有效性得到提高. 在整体排名中 TAEL处于第一，

说明该方法具有较快的收敛速度，收敛性能较好.
 
 

Table 6　Recovery Speed Under Accuracy of Different Methods on Each Dataset

表 6   不同方法在各数据集上的收敛速度

数据集 DWCDS DNN-2 DNN-4 DNN-8 DNN-16

Sea 0.67/0.25/0.45 0.97/2.63/0.70 1.24/1.15/2.18 2.36/1.55/2.78 2.60/1.66/0.20

RBFBlips 0.56/0.85/0.16 1.17/1.56/0.41 0.38/0.61/0.22 0.56/0.94/0.21 -/-/-

LED_abrupt 3.70 9.77 14.92 19.85 17.94

LED_gradual 2.20/1.95/- 10.70/7.43/6.01 10.91/7.89/3.58 14.24/11.48/3.70 14.83/9.61/4.55

Tree 9.29/4.69/4.70 -/23.81/0.87 2.62/15.22/7.69 4.44/0.88/0.88 0.89/0.88/0.88

平均排名 3.54 5.85 4.85 5.54 5.77

数据集 HBP Highway Resnet TAEL

Sea 0.77/0.51/1.82 2.76/0.49/1.81 0.57/0.56/0.73 0.45/1.97/1.50

RBFBlips 1.14/0.83/0.21 0.85/1.14/0.42 1.01/2.02/0.62 0.03/0.29/0.01

LED_abrupt 20.20 9.80 11.65 5.28

LED_gradual 13.12/10.86/7.42 9.66/6.68/5.37 12.80/7.06/5.47 8.25/5.34/3.71

Tree 3.56/0.87/1.75 -/17.56/1.75 -/21.49/1.75 3.85/3.92/3.85

平均排名 5.38 5.23 5.69 3.15

注：“-”表示对当前位点的收敛速度不进行统计；黑体数字表示最高收敛速度；LED_abrupt包含 1个漂移位点，收敛速度只有 1个；其他数据集包含 3
个漂移位点，对应 3个收敛速度.
 
 

4　结束语

针对概念漂移发生后，在线集成模型无法及时

响应数据流的变化而导致泛化性能降低、收敛速度

减慢的问题，本文提出一种面向不同类型概念漂移

的两阶段自适应集成学习方法. 本文通过检测漂移

跨度来确定漂移类型，并采用一种针对漂移类型进

行自适应调整的两阶段样本处理机制. 在该机制中，

一方面通过样本过滤策略过滤历史样本块中的非关

键样本，使历史数据分布更接近当前最新数据分布，

提高了基学习器的有效性；另一方面通过样本扩充

策略为当前样本集补充合适数量的历史关键样本，

解决了当前基学习器的欠拟合问题，同时缓解了扩

充后的类别不平衡. 更新后的基学习器组成的集成

模型的有效性得到了提高，对不同类型的概念漂移

能做出更精准及时的响应. 在集成学习中，集成的多

样性同样影响了集成模型的性能，在未来的工作中，

将进一步研究针对不同漂移类型提升集成多样性的

方法.
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