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摘  要: 集成式数据流挖掘是对存在概念漂移的数据流进行学习的重要方法.针对传统集成式数据流挖掘存在的

缺陷,将人类的回忆和遗忘机制引入到数据流挖掘中,提出基于记忆的数据流挖掘模型 MDSM(memorizing based 
data stream mining).该模型将基分类器看作是系统获得的知识,通过“回忆与遗忘”机制,不仅使历史上有用的基分类

器因记忆强度高而保存在“记忆库”中,提高预测的稳定性,而且从“记忆库”中选取当前分类效果好的基分类器参与

集成预测,以提高对概念变化的适应能力.基于 MDSM 模型,提出了一种集成式数据流挖掘算法 MAE(memorizing 
based adaptive ensemble),该算法利用Ebbinghaus遗忘曲线对系统的遗忘机制进行设计,并利用选择性集成来模拟人

类的“回忆”机制.与 4 种典型的数据流挖掘算法进行比较,结果表明:MAE 算法分类精度高,对概念漂移的整体适应

能力强,尤其对重复出现的概念漂移以及实际应用中存在的复杂概念漂移具有很好的适应能力.不仅能够快速适应

新的概念变化,并且能够有效抵御随机的概念波动对系统性能的影响. 
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Abstract:  Using ensemble of classifiers on sequential chunks of training instances is a popular strategy for data stream mining with 
concept drifts. Aiming at the limitations of existing approaches, this paper introduces human recalling and forgetting mechanisms into a 
data stream mining system, and proposes a memorizing based data stream mining (MDSM) model. The model considers base classifiers as 
learned knowledge. Through “recalling and forgetting” mechanism, most useful classifiers in the past will be reserved in a “memory 
repository”, which improves the stability under random concept drifts. The best classifiers for the current data chunk are selected for 
prediction, which achieves high adaptability for different concept drifts. Based on MSDM, the paper puts forward a new algorithm MAE 
(memorizing based adaptive ensemble). MAE uses Ebbinghaus forgetting curve as forgetting mechanism and adopts ensemble pruning to 
emulate the “recalling” mechanism. Compared with four traditional data stream mining approaches, the results show that MAE achieves 
high and stable accuracy with moderate training time. The results also proved that MAE has good adaptability for different kinds of 
concept drifts, especially for the applications with recurring or complex concept drifts. 
                                                                 

∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61272141, 60905032, 61120106005, 61273232) 

 收稿时间:  2014-07-31; 修改时间: 2014-09-03; 定稿时间: 2014-10-21 



 

 

 

2568 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.10, October 2015   

 

Key words:  data stream mining; concept drift; recalling and forgetting; Ebbinghaus forgetting curve; ensemble pruning 

分类是机器学习领域的重要应用方向,传统的分类问题主要采用静态批量处理的学习方式,即,一次性将所

有的训练数据提交给学习系统.随着各应用领域数据获取能力越来越强,学习系统的动态学习能力日益重要.本
文所讨论的数据流挖掘就是一种动态学习,即:训练数据持续不断地到来,学习系统如何在原来学习结果的基础

上不断地对新产生的训练数据进行学习,并在实时性和预测能力方面满足应用的需求.社会网络挖掘、垃圾邮

件分类、遥感数据识别、能源应用分析等领域都日益需要数据流挖掘技术[1]. 
数据流挖掘具有两个显著的特点[1,2]:一是高速产生样本数据,需要实时处理;二是数据所蕴含的概念随着

时间发生变化,即,存在概念漂移,例如概念的突变、渐变、重复性变化等.一个好的数据流挖掘系统不仅需要实

时处理不断到来的数据,而且要能够适应概念的不断变化.目前,已有的数据流挖掘算法大致可分为 3 类:滑动窗

口、漂移检测和自适应集成学习. 
• 滑动窗口学习[3,4] 
通过移动时间窗口将训练数据集限制为最近出现的样本,并利用批量学习方法对窗口内的样本数据进行

学习,获得新的分类器,预测时直接使用最近生成的分类器.对于较小的窗口,滑动窗口策略能够迅速反映出概

念的变化,但是因学习的数据量较小,分类精度通常较低;对于较大的窗口,该策略则难以适应概念的快速变化.
为此,一些学者提出:可启发式地动态调整窗口的大小[4],以便在学习精度和对概念变化的适应能力方面达到 
均衡. 

• 漂移检测[5−7] 
在学习系统中设计了一个概念漂移检测器,用于检测样本标识的分布是否发生变化.一旦发现存在概念漂

移并达到某一阈值,则丢弃当前的分类器,并对预警窗口内的数据集进行学习,重新生成新的分类器.漂移检测

技术适用于概念突变的应用,对于某些渐变的概念漂移,由于一直触发不了预警,导致检测不到概念漂移的存

在.此外,较低的阈值使得算法对噪声数据十分敏感,从而降低了预测精度. 
• 自适应集成学习是目前数据流挖掘的重要方法[8−12] 
该方法将顺序到达的数据流划分成数据块,对每个数据块学习一个基分类器;系统保存一定数目的基分类

器,并利用所保存的基分类器对新样本进行集成预测.SEA(streaming ensemble algorithm)[7]是最早的集成式数

据流挖掘算法,它对每个数据块学习一个 C4.5决策树,如果保存的基分类器数目达到规定的上限,则每产生一棵

新的决策树,就利用启发式的方法从集成分类器中删除一个基分类器.SEA 算法采用大多数投票法对未知数据

进行集成预测,由于所有基分类器都参与预测,而且它们的重要性相同,导致算法对突变的概念漂移适应性差. 
AWE(accuracy-weighted ensembles)[9]是数据流集成学习中具有代表性的算法,该算法根据各基分类器对当前数

据块的分类精度为它们设置权重值,在替换基分类器时,直接删除权重最小的基分类器;在预测阶段,则根据权

重对各基分类器的预测结果进行加权平均.相对于 SEA,这种权重设置方法提高了对概念变化的适应能力.ACE 
(adaptive classifier ensemble)[10]在传统自适应集成的基础上增加了概念漂移监测器,提高了对概念突变的适应

能力,如果没有监测到概念变化,则采用加权投票的方式进行集成预测;如果监测到概念变化,则等到预警窗口

充满时,重新学习一个新的分类器用于预测.最近提出的 AUE(accuracy updated ensemble)[11,12]算法采用与 AWE
算法类似的权重策略,但是每个基分类器都具有增量学习能力,可对新的数据块进行增量式学习,这种算法的缺

陷是要求基分类器学习模型具有增量学习的能力. 
上述集成式数据流挖掘算法均存在如下问题: 
(1) 对基分类器的评估未考虑基分类器的历史重要性:这些算法都仅根据各基分类器对当前数据块的分

类精度来评估基分类器,并确定删除哪些基分类器,这种评估方法忽略了基分类器的历史重要性; 
(2) 小的概念波动容易导致有用的基分类器被删除:历史上重要的基分类器很可能因一次小的概念波动

导致其评估值很差而被删除,对于概念不断频繁波动的实际应用,保留下来的基分类器往往不是全

局占优的基分类器,从而难以获得好的预测结果. 
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本文针对当前自适应集成学习存在的缺陷,将人类的“回忆和遗忘”机制引入到数据流挖掘中,提出基于记

忆的集成式数据流挖掘模型 MDSM.该模型不仅使历史上有用的基分类器不会因随机的概念波动被意外删除,
而且选择最为有效的基分类器集合进行集成预测,从而能够综合提高预测的稳定性和预测精度.基于 MDSM 模

型,本文提出了一种新的集成式数据流挖掘算法 MAE.该算法设计了一种基于 Ebbinghaus 遗忘曲线的基分类器

评估方法,并利用选择性集成模拟人类的“回忆”机制.与传统的集成式数据流挖掘算法相比,MAE算法不仅预测

精度高、实时性好、能够很好地适应各种不同类型的概念漂移,尤其是对于概念频繁波动的实际应用,其预测

精度明显优于传统的集成式数据流挖掘算法. 
本文第 1 节介绍传统集成式数据流挖掘的缺陷.第 2 节详细阐述 MDSM 模型及其思想.第 3 节对 MAE 算

法进行描述.第 4 节为实验结果及其分析.最后进行总结并讨论未来的研究方向. 

1   传统集成式数据流挖掘的缺陷 

首先,我们对传统集成式数据流挖掘进行分析.传统集成式数据流挖掘将顺序到达的数据流划分成数据块,
每到达一个数据块 DB(data block),则利用批量学习的方法对该数据块进行学习,获得一个新的基分类器 c,并将

c 放入系统的集成基分类器库 ES(ensemble set)中. 
c=Learn(DB),ES=ES∪{c}. 

然后,利用数据块 DB 对系统 ES 中的基分类器进行评估: 
 W=Evaluate(ES,DB) (1) 

W为评估结果.一般而言,W为一个向量,ES 中的每个基分类器 ci 在向量W中均对应着一个评估值 wi.需要

注意的是:在传统的集成式数据流挖掘算法中,W仅与当前的基分类器库 ES 和数据块 DB 相关,与其他历史信息

(如以前的评估值等)无关.如果 ES 中的基分类器数目达到规定的上限 k,则删除评估值最低的基分类器,使其 
满足: 

|ES|≤k. 
在有预测任务时,系统直接利用集成基分类器库 ES 中的全部基分类器对新样本进行集成预测,对于未知样

本 X,预测结果为 
 P(X)=Ensemble(ES,W,X) (2) 

传统的集成式数据流挖掘方法具有如下缺陷:(1) 评估过程中没有考虑基分类器的历史评价信息(见公式

(1)),当 DB 为短时波动数据块时,则容易导致有用的基分类器因评估值很低而被删除;(2) 在预测过程中,直接对

ES 中的所有基分类器进行集成预测,由于 ES 中可能存在分类效果较差的基分类器,它们参与集成反而对集成

预测结果产生负面的影响. 

2   基于记忆的数据流挖掘模型 

2.1   人类记忆的特点 

1885 年,德国心理学家 Ebbinghaus 首先开展了人类记忆的研究[13],发现:如果不对所学知识进行复习回忆,
人类很快会遗忘所学内容 ,有效的回忆能够增强对所学知识的记忆 .Ebbinghaus 的研究结果可形象地用

Ebbinghaus遗忘曲线表示,如图 1所示,其中,纵坐标表示人类对所学知识的记忆强度,用百分比表示;横坐标为每

次回忆所学知识的时间间隔.从图 1 可以看出:如果没有对所学知识进行复习回忆,那么人类对所学知识的记忆

强度随着时间的推移将会呈指数衰减;每次对知识的复习回忆都能增强对该知识的记忆强度,并且对该知识的

记忆变得更加稳定且不易被忘记. 
Ebbinghaus 于 1885 年出版了《论记忆》专著,使得“记忆”成为心理学研究的重要领域.在后续的研究中[14],

人们发现:回忆总是具有事件相关性,人类在对新信息进行学习的过程中,以前学习过的相关或类似的知识很容

易被回忆起来;在使用知识解决实际问题时,也总是回忆起与该问题相关的知识,并利用这些知识去解决所面临
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的问题.在每个人的生活过程中,所学知识不断地积累,每次回忆起的知识总是很小的一部分,而不可能将所学

的所有知识都回忆起来. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Ebbinghaus forgetting curve 
图 1  Ebbinghaus 遗忘曲线 

根据上述分析,我们可以得到如下人类记忆的特点: 
(1) 记忆强度随着时间衰减:如果人类不对所学知识进行有意识的复习回忆,那么对该知识的记忆强度

将随着时间呈指数衰减,并逐渐被遗忘; 
(2) 回忆可增强对知识的记忆:每次对所学知识的回忆都能增强其记忆强度,并使相应的记忆更加稳定

且不易忘记; 
(3) 回忆的事件相关性:在对知识的回忆过程中,并不是把自己所学的所有知识都回忆起来并加以应用,

而仅仅是与所处理事件相关的知识才会被回忆起来. 

2.2   基于记忆的数据流挖掘模型 

为了克服上述缺陷,我们将第 1 节所介绍的人类记忆的特点引入到集成式数据流挖掘中,提出基于记忆的

数据流挖掘模型 MDSM(memorizing based data stream mining).该学习模型的思想是:将学习获得的基分类器看

作是系统获得的知识,在系统中设定一个“记忆库”MS(memorized set),用于保存有用的知识.每到来一个新的数

据块 DB,则先对 DB 进行学习获得新的基分类器 c,并将 c 放入系统的记忆库 MS 中. 
c=Learn(DB),MS=MS∪{c}. 

于此同时,HDSM 模型将每个数据块看成是一个需要处理的“事件”,一旦新的数据块 DB 到达,与该“事件”
相关的知识也被“回忆”起来.“回忆”的过程是从“记忆库”MS 中选出对 DB 分类效果最好的基分类器集合,表示

它们与当前数据块相关而被系统“回忆”起来. 
 ES=Recall(MS,DB,k) (3) 

k 表示能够回忆起的最大基分类器数目.显然,被回忆起的基分类器集合 ES 和系统记忆库 MS 的子集,即,ES
满足: 

ES⊆MS 且|ES|≤k. 
然后,根据“回忆”的结果对MS中的基分类器进行重新评估,评估值W表示基分类器在系统“记忆库”中的记

忆强度.本次被回忆起的基分类器,其记忆强度得到增强;没有被回忆起的基分类器,其记忆强度则会衰减. 
 W=Evaluate(MS,ES,H) (4) 
其中,H为 MS 中各基分类器的历史信息.公式(4)表示根据“回忆”的结果 ES 和各基分类器的历史信息 H,重新计

算新的评估值 W.与人类回忆与遗忘的特点相似,每个基分类器的记忆强度与其是否被“回忆起”以及时间的流

逝相关.因此,与传统的集成式数据流学习不同,HDSM 模型中基分类器的评估值不仅与当前数据块 DB 相关(公
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式(4)中的当前回忆结果 ES 与 DB 相关),而且与各分类器的历史信息 H 也密切相关.评估结束后,如果“记忆

库”MS 中的基分类器数目超过设定的记忆容量 m,则直接删除其中记忆强度最低的基分类器,使其满足: 
|MS|≤m. 

当有新的预测任务时,系统直接利用最近回忆起来的 ES 中的基分类器对未知样本进行集成预测.对于未知

样本 X,预测结果为 
 P(X)=Ensemble(ES,X) (5) 

HDSM 模型的创新点是将人类的记忆与遗忘机制引入到集成式数据流挖掘中,一方面可以使历史上有用

的基分类器能够较为稳定地保存在“记忆库”中,避免随机的概念波动导致有用的基分类器被意外删除;另一方

面通过“回忆”机制,从“记忆库”中选择对预测当前数据块最为有效的基分类器参与集成预测,充分利用了数据

流的时间局部性效应来提高预测精度. 
图 2 给出了基于 MDSM 模型的数据流挖掘系统的组成图.与传统集成式数据流挖掘系统相比,该系统在数

据获取与预处理、评估和优化、预测与应用方面的功能相同,主要不同点在于数据流挖掘部分.MDSM 采用了

具有人类记忆特性的数据流挖掘方法,图 2中,斜体文字表示相应功能所对应的人类记忆机制.例如:MDSM模型

中“基分类器评估”对应着人类的“遗忘机制”;“基分类器选择”对应着人类的“回忆机制”;“基分类器学习”则对

应着人类的“知识学习”等.学习模型可以是任意监督学习方法,如决策树、神经网络、支持向量机等;系统所保

存的基分类器库则对应着人类的“记忆库”. 

 

Fig.2  Structure of a MDSM based learning system 
图 2  基于 MDSM 模型的数据流挖掘系统组成 

3   MAE 算法 

在 HDSM 模型的基础上,我们进一步提出了 MAE(memorizing based adaptive ensemble)算法.MAE 算法具

有如下特点: 
(1) 采用 Ebbinghaus 遗忘曲线作为 MDSM 模型的遗忘机制:Ebbinghaus 遗忘曲线是人类记忆学领域最

典型的遗忘模型,MAE 算法据此设计了一种新的基分类器评估方法; 
(2) 利用选择性集成来模拟人类的“回忆”机制:选择性集成是机器学习领域中提高集成分类器预测能力

的重要方法,它利用校验样本集,从众多基分类器中选择部分基分类器进行集成,剔除对集成预测没

有贡献的分类器,不仅能够提高预测精度,而且可以提高预测效率[15−20].MAE 算法利用选择性集成的
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方法模拟人类的“回忆”机制,以当前数据块 DB 作为校验样本集,从 MS 中选择对 DB 预测能力强的基

分类器组成目标集成分类器 ES,ES 中的基分类器即为系统“回忆”起的与当前数据块相关的知识. 
MAE 算法引入了如下两个参数: 
(1) 遗忘因子 f:每个基分类器 c有其对应的遗忘因子 fc,遗忘因子表明学习系统对该基分类器的记忆稳定

性,取值为非负数.其值越小,表明系统对该基分类器的记忆越稳定,也越难遗忘.基分类器的遗忘因子

与该基分类器被“回忆”起来的次数密切相关; 
(2) 记忆强度 w:每个基分类器 c 有一个评估值 wc,表示学习系统对该基分类器的记忆程度,取值为[0,1]

区间内的非负数.其值越大,表明该基分类器在系统中越重要.基分类器的记忆强度由两个因素决定:
一是基分类器的遗忘因子,该因子决定了图 1 所示中指数衰减曲线的形状;二是从最近一次被选中

(如一直未被选中,则指该基分类器创建的时间)到当前的时间间隔,记忆强度随着时间的推移呈指数

衰减.基分类器 c 的记忆强度计算方法如下: 

 ( )e c cf t
cw τ− ⋅ −=  (6) 

其中,wc 表示基分类器 c 的记忆强度,fc 为基分类器 c 的遗忘因子,τc 表示最近一次选中基分类器 c 的时间,t 为当

前时间. 
MAE 算法对每个数据块的处理可分为 3 个主要步骤:一是知识的获取;二是知识的回忆;三是知识的遗忘. 
• 知识的获取阶段. 
即为基分类器学习阶段,每当新的数据块到达,首先对其进行训练,获得一个新的基分类器 c,并初始化其记

忆强度和遗忘因子: 
wc=1,fc=α. 

表示目前系统对基分类器 c 的记忆强度为 1,其遗忘因子为初始值α;然后,将学习获得的基分类器 c 加入基分类

器库 MS 中. 
• 对数据块学习完成后,则进入知识的回忆阶段. 
系统以数据块 DB 为确认样本集,对 MS 中的所有基分类器进行选择性集成,即,执行公式(3)中的 Recall 操

作.在 MAE 算法中,Recall 操作由一种选择性集成算法实现,并得到集成分类器 ES,即: 
ES=ensemble-prune(MS,DB,k), 

其中,k 为 ES 中的最大基分类器数目,表示能够回忆起的最大基分类器数目.回忆的结果 ES 是对新数据块 DB
预测效果好的基分类器集合,它就是当前的目标集成分类器,用于最新的预测任务. 

• 最后为知识的遗忘阶段. 
首先,根据选择性集成的结果 ES,对这些选中的基分类器的遗忘因子等进行更新.我们用λc 表示基分类器 c

被选择性集成选中(即,被回忆起)的次数,一旦基分类器 c被选择性集成选中,则与 c相关的λc,τc和 fc均得到更新,
其中,λc 直接加 1,τc 更新为当前时间 t,即: 

if c∈ES then λc=λc+1, τc=t. 
遗忘因子的计算方法如下: 

 
1c

c

f α
λ

=
+

 (7) 

然后,利用公式(6)所示的 Ebbinghaus 遗忘曲线对 MS 中的所有基分类器的记忆强度进行更新.评估结束后,
判定 MS 中的基分类器的数目是否超过上限(记忆容量)m,如果基分类器的数目大于 m,则删除记忆强度最低的

基分类器,保证基分类器的数目小于等于 m.删除基分类器表示无用的知识被系统“遗忘”,已删除的基分类器将

不会再被系统“回忆”起.MDSM 模型中的历史信息 H(见公式(4))包括了各基分类器的历史信息,在 MAE 算法

中,基分类器 c 的历史信息包括其被回忆起的总次数λc 及其最近一次被回忆起的时间τc. 
在我们的 MAE 算法中,基分类器的评估值用记忆强度表示,记忆强度取决于该基分类器的历史信息,即,基

分类器在历史上被系统“回忆”起来的次数和最近一次被系统“回忆”起来的时间,因此,该评估值综合考虑了基
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分类器的历史重要性和最近的预测性能.通过设定较大的基分类器库 MS,使得暂时分类效果差、但历史分类效

果好的基分类器能够保存在 MS 中而不会被删除,从而提高了算法的预测稳定性.同时,利用选择性集成从 MS
中选择当前分类效果最好的集成分类器 ES 用于预测,使得算法能够快速适应概念的变化.算法 1 给出了 MAE
算法的伪代码. 

算法 1. Memorizing based adaptive ensemble (MAE). 
输入:S:数据流样本; 

m:记忆容量,即,记忆库 MS 中的最大基分类器数目; 
k:能够回忆起的最大基分类器数目,k≤m; 

1: 初始化:MS←∅; α←1; t=0; 
2: For all data chunks DBt∈S do    //对每个数据块,执行循环 

2.1: c←learn(DBt);     //对 DBt 进行学习,获得基分类器 
2.2: fc←1; λc=0; τc=t; fc=α;    //初始化基分类器 c 的相关参数 
2.3: MS←MS∪{c};     //将 c 加入基分类器库中 
2.4: ES=ensemble-prune(MS,DBt,k);  //利用选择性集成方法回忆起与 DBt 相关的基分类器 
2.5: for all classifiers ci∈ES 

2.5.1: ;
ic tτ =      //更新回忆时间 

2.5.2: 1;
i ic cλ λ= +     //更新回忆次数 

2.5.3:  compute the forgetting factor of ci based on Eq.(7);  //计算遗忘因子 
2.6: end for 
2.7: for all classifiers cj∈MS 

2.7.1: compute the memory retention of cj based on Eq.(6); //计算记忆强度 
2.8: end for 
2.9: if |MS|>m then remove the classifier with the least memory retention from MS; 

//遗忘记忆强度最小的基分类器 
2.10: t=t+1; 

3: end for 
数据流挖掘要求在任何时刻都能够提供最新的学习结果[8,21,22].当有新的预测任务到达时,MAE 算法则直

接返回当前的目标集成分类器 ES,这也是对最近一个数据块分类效果最好的基分类器集合.预测过程中,对 ES
中所有基分类器的预测结果采用大多数投票法(majority voting)确定最终预测结果. 

4   实验设置 

我们通过实验对 MAE 算法的性能进行比较分析.实验数据为 12 个来自不同领域的数据集,其中,SEA,Tree, 
RBF 和 LED 这 4 个数据集是利用 MOA 系统生成的人工数据集[23],分别采用 MOA 系统中不同的数据产生器

获得,且概念漂移的类型也互不相同,其中,SEA 和 LED 数据集还引入了部分噪声.其他 8 个数据集均为实际应

用领域的数据,其中,Electricity(Elec)是数据流挖掘中广泛使用的数据集[24],为电力市场的价格数据,其价格受市

场需求、能源供应、季节、天气、每天的时间段等的影响;剩余的 7 个数据集均来自 UCI 机器学习数据库[25]. 
表 1 给出了各数据集的简单描述.上述实验数据集不仅包括渐变、突变、重复出现等各种不同类型的概念

漂移,而且包括概念变化比较单一的人工数据和概念波动复杂的实际应用数据,可以较为全面地对各种算法进

行比较. 
参与比较的算法包括一种滑动窗口算法 Win 以及 3 种集成式数据流挖掘算法 SEA[8],AWE[9]和 ACE[10].当

每个数据块到达时,各算法首先对该数据块进行预测,然后再对其进行学习.这些算法对数据块进行预测的处理

方式各不相同. 
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• Win 算法为最简单的滑动窗口算法,窗口的大小即为数据块的大小,该算法仅保留最近生成的基分类

器,并利用它进行预测.Win 算法主要用于与集成式数据流挖掘算法进行比较; 
• SEA 是最早的集成式数据流挖掘算法,在预测时,使用大多数投票法对 ES 中各基分类器的预测结果进

行集成; 
• AWE是一种加权的集成式数据流挖掘算法,在预测时,使用加权投票法对ES中各个基分类器的预测结

果进行集成; 
• ACE 结合了集成式数据流挖掘和概念漂移检测,如果未检测到概念漂移,则对 ES 中的基分类器采用加

权投票的方式进行集成;若检测到概念漂移,则等到预警窗口充满,生成新的基分类器后,重新更新权

重,然后采用加权投票进行集成; 
• MAE 算法每次利用选择性集成方法从记忆库 MS 中选取 k 个基分类器组成 ES,当 MS 中的基分类器数

目小于 k 时,则 ES 中的基分类器与 MS 相同.预测时,对 ES 中的基分类器预测结果采用大多数投票法

进行集成. 
实验中,5 种算法均采用相同的批量学习(batch learning)方式对数据块进行学习,对于基分类器的学习模型,

我们选择了预测精度较高、学习速度也较快的 C4.5 决策树[26].以往的集成式数据流挖掘的研究结果表明[8−12]:
数据块太小,则单个基分类器的分类精度差;数据块太大,则对数据流中的概念漂移适应能力差;数据块的大小

设为 500 个样本是一个较好的选择.我们的实验也验证了这一研究结论,因此,我们将所有算法的数据块大小均

设为 500 个样本. 

Table 1  Data sets description 
表 1  数据集描述 

Dataset No.Inst No.Attrs No.Cls Noise No.Drifts Drift type Application area 
SEA 1 000 000 3 4 10% 3 Sudden Artificial data 
Tree 100 000 10 6 0% 15 Recurring Artificial data 
RBF 1 000 000 20 4 0% 4 Gradual Artificial data 
LED 1 000 000 24 10 10% 3 Gradual Artificial data 
Adult 48 842 14 2   Unknown Census income 
Bank 41 188 20 2   Unknown Bank marketing 
Conn 67 557 42 3   Unknown Connect-4 
Cover 581 012 53 7   Unknown Cover type 
Elec 45 312 7 2   Unknown Electricity market 
EEG 14 980 14 2   Unknown EEG eye state 

Person 164 860 7 11   Unknown Person activity 
Poker 1 025 010 10 10   Unknown Poker game 

MDSQ 是一种基于排名的选择性集成方法[19,27],在该方法中,每个基分类器都有一个“签名向量(signature 
vector)”,每次选择的基分类器是从所有剩余的基分类器中,将其加入集成分类器后,使得集成分类器的签名向

量与目标向量间的距离最小的基分类器.我们对选择性集成算法进行了比较实验,结果表明:MDSQ 算法是目前

选择性集成算法中不仅速度快,而且精度好的算法[28].因此,我们选择 MDSQ 算法作为 MAE 算法的回忆机制.
文献[19,27]中的 MDSQ 算法缺省是选取 20%的基分类器构成目标集成分类器,我们对文献[19,27]中的 MDSQ
算法略作修改,即:当 MS 中的基分类器数目小于等于 k 时,则 MS 中的所有基分类器都被选中;当 MS 中的基分类

器数目大于 k 时,则从 MS 中选取 k 个构成 ES,使得 MAE 算法与其他集成式数据流挖掘算法的 ES 集合大小 
相同. 

本实验中涉及的所有数据流挖掘算法和 MDSQ 选择性集成算法,我们均采用高效的 C++语言来实现,并已

将它们集成在我们自主设计开发的数据挖掘开源算法库 LibEDM(library of ensemble based data mining)中[29],
该算法库也集成了 Quinlan 的 C4.5 决策树算法.LibEDM 软件可直接从软件开源平台 GitHub 上下载.本次实验

平台的配置为:双路四核 Intel 处理器,主频 2.2GHZ,32GB 内存,Linux 操作系统. 
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5   实验设置 

我们首先通过实验确定目标集成分类器的大小 k;然后,从预测精度、训练时间和测试时间这 3 个方面对 5
种算法进行了比较分析.实验中,各算法均采用先预测再学习(test-then-train)的方式,即:每到达一个数据块,首先

对该数据块进行预测,获得数据块的预测精度,然后再对其进行学习. 

5.1   参数k的设定 

为了对算法进行公平的比较和分析,我们首先通过实验确定目标集成分类器的大小 k的取值.参数 k决定着

参与集成预测的基分类器的最大数目,它的设定对集成式数据流挖掘算法的预测性能起着重要作用.为了获得

最为合适的 k 值,针对不同的 k 值获得每种算法的预测均值 MeanAcc,它是算法在所有数据集上的平均数据块预

测精度的均值,计算方式如下: 

 
1

1 1 1
| | | |

iN

i ij
i DS i DS ji

MeanAcc AveAcc Acc
DS DS N∈ ∈ =

⎧ ⎫⎪ ⎪= = ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ ∑ ∑  (8) 

其中,DS 表示数据集的集合,Ni 为第 i 个数据集中的数据块总数目,Accij 是对第 i 个数据集的第 j 个数据块的预

测精度.图 3 给出了不同 k 值情况下,各种算法的 MeanAcc 实验结果.在实验中,我们将 MAE 算法的记忆容量 m
设为 k 的 5 倍,即 m=5k. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  MeanAcc results of average chunk accuracies on all datasets for different k 
图 3  不同 k 值情况下各种算法的 MeanAcc 实验结果 

从图 3 可以看出:在所有参与测试的算法中,无论 k 取什么值,MAE 算法的预测均值都是最好的.对于 AWE
和 SEA 算法,当 k 取 10 时,它们的预测性能最佳;对于 ACE 和 MAE 算法,k 取 15 时预测均值的结果略好于 k=10
时的结果.Win 算法由于每次只用最新的基分类器进行预测,其预测精度与 k 值的设置无关.从实验结果可知,k
值取[10,15]区间内的整数是较好的选择.考虑到大的 k 值会增加计算时间,在实验中,我们将参数 k 的取值设置

为 10.对于 MAE 算法,其记忆容量则取 k 的 5 倍,即 m=50. 

5.2   预测精度结果分析 

表 2 给出了 5 种算法的预测精度结果,结果数据为相应数据集中所有数据块预测精度的均值,最后一行为

各算法在所有数据集上的结果均值 MeanAcc(见公式(8)).每行结果中的最佳值用黑体表示.从实验结果可以看

出:MAE 算法在 Tree,Adult,Conn,Elec,Person 和 Poker 这 6 个数据集上取得了最优结果,其中,Tree 数据集为概念

重复变化的人工数据集,其他 5 个数据集属于概念波动频繁、变化难以预测的实际数据集.MAE 算法在所有数

据集上的均值结果也是最好的,这主要是由于 MAE 算法的记忆与遗忘机制使得基分类器不会因对某一数据块

分类效果差而被立即删除,它们会因较高的记忆强度而继续保留在系统的记忆库中,当相应概念再次出现时,会
被系统回忆起来.因此,MAE 算法非常适合重复出现的概念漂移.实际应用中,常常是各种概念波动混合在一起,
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重复性的概念漂移是实际应用中相当常见的一种概念波动,因此,MAE 算法对于实际数据能够获得好的预测性

能.例如:Person 属于典型的数据流应用,不仅样本数据之间具有时间相关性,而且每种类别之间也具有时间相关

性,分类困难,但是该数据集同一类别的数据会再次出现,数据集中的样本数目较多,充分发挥了 MAE 算法中记

忆库的作用,使得 MAE 算法对该数据集的预测性能明显优于其他算法. 
MAE 算法在所有数据集上预测精度的均值及方差的均值结果都是最好的,即:相比其他算法,MAE 算法不

仅预测能力强,而且预测的性能更加稳定.这说明,我们提出的具有回忆和遗忘机制的 MAE 算法对概念漂移具

有很强的适应能力,能够适应各种不同类型的概念变化,尤其是对于概念变化重复出现和概念变化难以预测的

实际数据集,预测效果明显优于其他算法. 

Table 2  Average predicting accuracy and variance on each data chunk (%) 
表 2  数据块平均预测精度结果(%) 

Datasets Win SEA AWE ACE MAE 
SEA 84.58±2.30 87.68±2.14 87.98±2.14 87.14±2.89 86.54±2.28 
Tree 62.37±9.59 71.36±15.41 79.65±10.65 76.71±10.81 81.70±8.34 
RBF 83.49±5.68 93.02±5.80 93.59±4.34 91.30±4.79 91.09±4.42 
LED 40.36±22.17 49.75±23.88 50.97±22.80 50.00±22.93 50.80±22.72 
Adult 92.81±2.30 94.38±1.64 94.46±1.65 94.29±1.66 94.56±1.65 
Bank 87.36±14.73 88.73±14.23 88.62±14.75 88.96±13.87 88.89±13.99 
Conn 64.99±15.91 67.67±15.53 67.43±17.46 68.52±15.99 71.33±13.05 
Cover 88.79±9.30 82.31±10.98 84.18±8.91 66.97±17.01 87.92±9.05 
EEG 59.62±31.08 54.31±26.85 59.03±31.07 64.19±34.66 62.05±30.18 
Elec 73.79±10.33 76.68±9.48 76.08±9.83 75.26±11.64 77.28±8.79 

Person 30.24±23.93 27.81±21.66 29.19±22.96 25.55±24.64 34.31±22.40 
Poker 75.04±17.34 69.74±23.01 75.14±19.04 69.65±16.36 81.30±16.89 
Mean 70.29±13.72 71.95±14.22 73.86±13.80 71.55±14.77 75.65±12.81 

AWE 算法在 SEA,RBF,LED 这 3 个数据集上取得了最优的精度结果,均值结果位于第 2 位.这 3 个数据集

均为人工数据集,其中,SEA 属于概念突然发生变化的数据集;RBF,LED 属于概念逐渐变化的数据集,对于这两

种概念漂移,AWE 算法采用加权投票法,使得最近产生的基分类器具有较高的权重,从而能够获得好的预测 
性能. 

SEA 算法的均值结果排名第三.SEA 采用大多数投票法将系统保留的基分类器进行集成预测,由于集成时

既没有像 MAE 那样充分利用历史上有用的基分类器,也没有像 AWE 那样为基分类器设定权重,因此,其整体预

测效果比 MAE 和 AWE 差一些. 
ACE 算法通过引入概念变化监测器来捕获概念漂移,由于监测器对概念变化的阈值难以设定,很难适应各

种不同的概念漂移.ACE 的概念变化监测器使其对一些瞬时的变化十分敏感,从而导致预测结果的波动很大.在
我们的实验中,ACE 在 Bank 和 EEG 两个数据集上的预测精度最好,但其预测精度均值比 SEA 的结果还略差一

点,方差的均值在所有算法中最大,这说明 ACE 是预测性能最不稳定的算法. 
Win 只使用最近生成的基分类器进行预测,相当于遗忘了以前学的所有知识,因此对于相邻数据块相似度

高的情况,能够取得好的预测结果.在我们的实验中,Win 算法仅在 Cover 数据集上获得最佳结果.4 种集成式数

据流挖掘算法的均值结果都优于 Win 算法,这一结果再次验证了集成式数据流挖掘的有效性. 
根据表 2 中的结果,我们利用单边 t 检验对 5 种算法进行两两比较,显著性水平设为 0.05,结果见表 3.表 3

中,(a,b)位置的取值为“+”表示算法 a 的预测精度明显优于算法 b,“−”表示算法 a 的结果明显差于算法 b,“*”则表

示两种算法在当前的显著性水平下预测精度没有显著差别.从表 3 可以看出:Win,SEA 和 ACE 这 3 种算法的预

测精度没有显著差别.AWE 算法的预测精度明显优于 Win 和 SEA,但与 ACE 相比,没有显著性差别,这主要是

ACE 算法波动相对较大所致.我们提出的 MAE 算法的预测精度则明显优于其他 4 种算法. 
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Table 3  T-Test for accuracy results 
表 3  预测精度的显著性测试结果 

Algorithm Win SEA AWE ACE MAE
Win  * − * −
SEA *  − * −
AWE + +  * −
ACE * * *  −
MAE + + + +  

图 4 和图 5 分别给出了各种算法对 Elec 和 Conn 数据集中每个数据块的预测精度结果图,可以看出:MAE
算法不仅预测精度高,而且预测结果相对比较稳定,很少出现精度大幅度下降的情况.这正是由于 MAE 算法在

其“记忆库”中保存了记忆强度高的基分类器,从而增强了对概念变化的适应能力. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Chunk accuracy results of each algorithm on Elec dataset 
图 4  Elec 数据集上各种算法对每个数据块的分类精度 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Chunk accuracy results of each algorithm on Conn dataset 
图 5  Conn 数据集上各种算法对每个数据块的分类精度 

5.3   训练时间比较 

表 4 给出了 5 种算法的训练时间结果,其值为训练每个数据块所需要的时间均值,单位为 10−3s.最后一行为

SEAWin AWE ACE MAE
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各种算法在所有数据集上的结果均值.从实验结果可以看出:Win 算法只是简单地训练了一个基分类器,训练时

间最短;AWE 算法要为每个基分类器计算权重,训练时间比 Win 算法要长;SEA 算法在对基分类器进行评估以

确定删除哪个基分类器上花费了一些时间,训练时间比 AWE 算法又长一点;ACE 算法中引入概念漂移检测的

功能,较为耗时,其训练时间最长;MAE 算法的训练时间介于 SEA 与 ACE 之间.从整体的学习时间结果可知: 
MAE 算法对每个数据块的学习时间在 10−2s 左右,能够满足实时学习的需求. 

Table 4  Average chunk training time (10−3s) 
表 4  数据块的平均训练时间结果(10−3s) 
Dataset Win SEA AWE ACE MAE

SEA 1.43 6.93 4.44 14.99 14.75
Tree 4.86 10.95 8.42 37.01 19.38
RBF 16.50 22.23 19.71 77.93 30.80
LED 5.74 12.68 9.56 23.81 22.30
Adult 2.79 6.06 5.73 28.96 10.11
Bank 1.86 7.96 5.81 13.84 10.95
Conn 4.56 9.11 7.29 21.05 14.04
Cover 6.96 12.62 10.14 80.92 20.56
EEG 2.41 5.11 3.97 13.76 7.85
Elec 2.10 7.08 4.89 20.02 11.15

Poker 2.19 7.90 5.40 48.55 16.38
Person 2.63 9.87 7.61 15.25 12.33
Mean 4.50 9.88 7.75 33.01 15.88

 

5.4   预测时间比较 

表 5 给出了所有算法对单个数据块的平均预测时间结果,单位为 10−6s.最后一行给出了各种算法在所有数

据集上的结果平均值. 

Table 5  Average chunk testing time (10−6s) 
表 5  数据块的平均预测时间结果(10−6s) 

Dataset Win SEA AWE ACE MAE
SEA 0.30 2.00 2.50 4.50 2.00
Tree 0.50 3.50 3.50 21.50 3.55
RBF 0.50 3.55 3.50 33.00 3.05
LED 0.50 4.00 4.00 5.00 3.50
Adult 0.50 2.20 3.50 4.50 3.50
Bank 1.50 17.20 19.50 153.00 23.00
Conn 0.45 14.76 23.10 33.40 22.10
Cover 0.30 0.50 0.40 1.76 0.40
EGG 1.30 3.20 4.50 5.00 4.50
Elec 22.50 41.90 33.00 92.70 33.00

Person 0.30 11.50 11.70 16.50 12.30
Poker 2.50 4.70 3.10 9.10 3.30
Mean 2.60 9.08 9.36 31.66 9.52

从表 5 可以看出:Win 算法的预测时间最短,这是因为 Win 只用了一个基分类器进行预测;SEA,AWE 和

MAE 算法均采用约 10 个基分类器进行集成预测,它们的预测时间基本相等;ACE 算法的预测时间在所有算法

中最长.对于所有算法,它们的数据块预测时间约为其训练时间的千分之一. 

6   结  论 

本文提出基于记忆的数据流挖掘模型MDSM,并基于该模型提出了一种新的集成式数据流挖掘算法MAE,
用于验证模型的有效性.MDSM 模型的主要创新在于,它将人类的回忆与遗忘机制引入到集成式数据流挖掘中, 
MAE 算法的创新点在于:它利用 Ebbinghaus 遗忘曲线来实现 MDSM 系统的遗忘机制,并采用选择性集成实现

系统的回忆机制.本文将 MAE 算法与 4 种典型的数据流挖掘算法 Win,SEA,AWE,ACE 进行了比较,实验结果表

明:MAE 算法不仅预测精度最高,而且预测的稳定性也最好,尤其是对于重复出现的概念漂移和实际应用中的
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复杂概念漂移,预测效果明显优于其他算法.MAE 算法的数据块训练时间在 10−2 秒级,预测时间在 10−5 秒级,能
够满足应用的实时性需求. 

由实验结果可知,MAE 算法对突发性的概念漂移和渐变性的概念漂移的适应能力相对差一些.如何对算法

作进一步的优化,增强其对上述两种概念漂移的适应性,是我们下一步的工作重点.此外,具有回忆和遗忘机制

的数据流挖掘是一种新的思路和方法 ,我们将展开更为全面而深入的理论分析和实验验证 ,以进一步论证

MDSM 模型和 MAE 算法的有效性. 
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