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摘　 要:目的 类不平衡和概念漂移是数据流分类任务中的两个主要挑战,当它们同时发生时,将显著影响数据流分

类算法的性能,因此,针对传统数据流分类算法难以应对类别不平衡和概念漂移同时存在的问题,提出一种专注于

非平衡数据流的重采样集成模型。 方法 首先,设计一种适用于数据流的边界过采样方法,利用三角形重心的特点,
在边界样本内侧合成新样本,使得块中的少数类得到增强的同时,尽可能保持数据原有分布并且避免引入新的概

念,有效改善数据块中类别不平衡情况;在此基础上,融合时间衰减策略和加权集成策略,设计基于马修斯相关系

数作为权重的动态加权集成模型,解决概念漂移问题,同时增强分类挖掘模型的自适应性和健壮性。 结果 在 3 个

真实数据流和 6 个模拟数据流上的仿真实验结果表明:所提方法在非平衡数据流场景中,展现出对多数类和少数

类均有高效的识别能力,并且对突变和增量概念漂移都具有更好的漂移感知和适应能力,分类模型整体性能优于

对比算法。 结论 实验验证:所提方法构建出一种鲁棒的非平衡数据流分类模型,在处理非平衡数据流和适应两种

类型的概念漂移方面具有更好的优势。
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Abstract 
 

Objective Class
 

imbalance
 

and
 

concept
 

drift
 

are
 

two
 

main
 

challenges
 

in
 

data
 

stream
 

classification
 

tasks.
 

When
 

they
 

occur
 

simultaneously 
 

they
 

significantly
 

affect
 

the
 

performance
 

of
 

data
 

stream
 

classification
 

algorithms.
 

Therefore 
 

to
 

address
 

the
 

difficulty
 

of
 

traditional
 

data
 

stream
 

classification
 

algorithms
 

in
 

handling
 

the
 

simultaneous
 

occurrence
 

of
 

class
 

imbalance
 

and
 

concept
 

drift 
 

a
 

resampling
 

ensemble
 

model
 

focused
 

on
 

imbalanced
 

data
 

streams
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

Firstly 
 

a
 

boundary
 

oversampling
 

method
 

tailored
 

for
 

data
 

streams
 

was
 

designed.
 

By
 

leveraging
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

triangular
 

center
 

of
 

gravity 
 

new
 

samples
 

were
 

synthesized
 

inside
 

boundary
 

samples
 

to
 

enhance
 

the
 

minority
 

class
 

within
 

the
 

block 
 

while
 

striving
 

to
 

maintain
 

the
 

original
 

data
 

distribution
 

and
 

avoid
 

introducing
 

new
 

concepts.
 

This
 

effectively
 

improved
 

the
 

class
 

imbalance
 

in
 

the
 

data
 

block.
 

On
 

this
 

basis 
 

a
 

dynamic
 

weighted
 

ensemble
 

model
 

based
 

on
 

Matthews
 

correlation
 

coefficient
 

as
 

weights
 

was
 

designed
 

by
 

integrating
 

the
 

time
 

decay
 

strategy
 

and
 

weighted
 

ensemble
 

strategy.
 

This
 

model
 

solved
 

the
 

problem
 

of
 

concept
 

drift
 

and
 

enhanced
 

the
 

adaptability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

classification
 

mining
 

model.
 

Results
 

Simulation
 

experiments
 

on
 

three
 

real
 

data
 

streams
 

and
 

six
 

simulated
 

data
 

streams
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 



第 3 期 章涂义,等:面向非平衡数据流的重采样集成分类方法研究

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

method
 

exhibited
 

efficient
 

identification
 

capabilities
 

for
 

both
 

majority
 

and
 

minority
 

classes
 

in
 

imbalanced
 

data
 

stream
 

scenarios 
 

as
 

well
 

as
 

better
 

drift
 

perception
 

and
 

adaptation
 

capabilities
 

for
 

sudden
 

and
 

incremental
 

concept
 

drifts.
 

The
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

classification
 

model
 

was
 

superior
 

to
 

the
 

comparison
 

algorithms.
 

Conclusion The
 

experiments
 

verify
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

constructs
 

a
 

robust
 

classification
 

model
 

for
 

imbalanced
 

data
 

streams 
 

which
 

has
 

better
 

advantages
 

in
 

dealing
 

with
 

imbalanced
 

data
 

streams
 

and
 

adapting
 

to
 

two
 

types
 

of
 

concept
 

drift.
Keywords imbalanced

 

data
 

stream 
 

concept
 

drift 
 

ensemble
 

learning 
 

Matthews
 

correlation
 

coefficient

1　 引　 言
随着互联网技术的发展,数据从社交媒体、网络购

物、视频监控等场景源源不断产生。 为从这些实时动

态数据流中提取出有价值的潜在信息,数据流挖掘已

经成为机器学习领域的热点问题之一[1] 。 在这些数据

流中,数据分布会随时间发生变化,该现象称为概念漂

移[2] ,这导致模型无法适应新的数据变化,模型性能将

退化;与此同时,现实情况中数据流往往存在类别分布

极不平衡的情况,如网络入侵检测、金融欺诈、故障诊

断等[3-4] ,严重影响分类器在少数实例上的分类准确

性。 由此可见,类不平衡和概念漂移都会影响数据流

分类模型的性能。 当它们同时发生时,往往会互相影

响[5] ,使得数据流的分类任务更为复杂。 因此如何有

效解决数据流中概念漂移和类不平衡问题成为数据流

挖掘中的关键问题。
当前针对具有概念漂移的非平衡数据流分类问

题的研究,已经取得显著进展。 Sun 等[6] 通过引入两

阶段代价敏感学习框架,将特征选择和分类阶段的代

价信息以及漂移检测机制相结合,实现对类别不平衡

和概念漂移的综合处理,从而有效提升数据流分类性

能;高源等[7] 提出面向动态不平衡数据流的集成极限

学习机算法,通过设计检测方法来跟踪数据流中不平

衡比率变化,并在超限学习机基础上将增量学习与集

成学习相结合,应对数据流发生数据分布的变化;陆
克中等[8] 开发了一种结合自适应遗忘因子的加权在

线顺序极限学习机集成模型,该模型根据分类性能自

适应地更新遗忘因子、投票权重以及类别权重,使模

型更灵活地适应数据流变化;李艳红等[5] 通过综合考

虑概念漂移指数、自适应遗忘因子与不平衡比率来计

算训练样本的重要性,成功将概念漂移程度纳入模型

重构过程,使传统集成学习方法 AdaBoost
 

M2 适用于

非平衡数据流,为非平衡概念漂移数据流场景下的集

成学习提供了模型重构的新思路;此外,董明刚等[9]

探索通过计算存储小类样本的相似性来解决不平衡

数据流问题,并根据熵值大小来调整基分类器,以解

决概念漂移问题;Grzyb 等[10] 针对概念漂移的非平衡

数据流提出一种基于 Hellinger 距离的加权集成方法,
该方法结合数据流分类的精度加权集成方法和

Hellinger 距离度量来确定分类器的权重,以更好地适

应不平衡数据,然而该方法并没有考虑数据层的处

理。 综上所述,面向存在概念漂移且类不平衡的数据

流分类环境时,在数据层进行预处理可以较好地解决

类不平衡问题,集成学习方法在应对数据流概念漂移

时也表现出优秀的适应性。
以上方法在数据处理层对非平衡数据流进行处理

时,常使用静态数据预处理方法,并未充分考虑流式数

据动态变化的特点。 当过采样合成的新样本落在分类

器决策边界时,容易产生噪声甚至新的概念。 随着新

数据不断到达,这种负面影响在数据流分类任务中更

为突出,严重影响整体分类器的决策精度。 此外,如何

使用集成学习方法在非平衡数据流环境下对突变和渐

变两种概念漂移进行有效感知,并迅速做出更高效的

反应,仍值得深入研究。
因此,本文在已有文献的基础上,设计了一种面向

非平衡数据流的重采样集成模型(Resampling
 

Ensemble
 

Model
 

for
 

Imbalanced
 

Data
 

Streams,REM-IDS)解决上述

问题。 本文工作主要包括两个部分:
(1)

 

设计一种适用于非平衡数据流的过采样方

法。 通过此方法,改善了边界样本合成方法对数据分

布变化的影响,使得数据流中过采样合成的新样本尽

可能不影响决策边界的变化,提升分类模型的健

壮性。
(2)

 

提出一种新的数据流动态加权集成学习方

法。 该方法在基分类器训练阶段结合了数据流时间衰

减的特性,使基分类器更加关注新样本的信息。 通过

计算基分类器在数据块中的马修斯相关系数值对其进

行在线评估和权重更新,使集成模型能及时更新,提高

模型对概念漂移的感知与处理能力。

2　 模型设计
本文设计的重采样集成分类挖掘模型包括两个阶

段:数据过采样阶段和动态加权集成阶段。 整体框架

如图 1 所示。
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对少数类进行基于三角形
重心的边界过采样

数据过采样阶段

平衡的数据块

计算类不平衡比率r

r<阈值？ 否
是

数据流Ds

计算CMC值

基分类器训练

根据时间衰减计算样
本权重和被抽样概率

计算分类器池基
分类器的数量m

m<分类器池阈值M？ 否

动态加权集成阶段

根据MCC值剔除性
能最差的基分类器

加入基分类器池

是

加权投票输出
分类结果

图 1　 REM-IDS 框架流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

REM-IDS
 

framework

　 　 在数据过采样阶段,首先按批处理方式将数据流

分成连续的数据块,每块根据式(1)计算不平衡比率 r。
当不平衡比率小于设定阈值时,采用基于三角形重心

的边界过采样方法对少数类进行处理,使数据块达到

较为平衡的状态。

r=
Sminority

Smajority
(1)

其中,Sminority 为少数类样本集,Smajority 为多数类样本集。
为及时跟踪概念变化,提升分类模型的健壮性,本文设

计一种动态加权集成分类策略。 在每个基分类器的训

练过程中,首先利用数据流样本的时间衰减特性,赋予

新样本更高的抽样概率,可以使分类器更加关注新样

本,更好地适应数据流变化。 此外,在增量学习过程

中,本文使用基于马修斯相关系数对基分类器进行加

权和更新,筛选剔除性能差的分类器,激励当下性能更

优秀的分类器更积极地参与投票决策,以此来提高整

个集成模型在动态数据流中的自适应能力。 下面对数

据过采样阶段和动态加权集成阶段进行详细介绍。
2. 1　 数据过采样阶段

2. 1. 1　 传统过采样方法

在处理非平衡数据流时,许多技术利用经典静态

数据过采样方法进行插值过采样,如 SMOTE、Borderline
-SMOTE[11] 等。 Borderline-SMOTE 方法是通过考虑样

本 k 近邻的类别将少数类样本分类为安全、危险和噪

声 3 类,只对那些被分类为“危险”的少数类别样本进

行过采样。 这使得过采样过程更加关注边界样本,有

助于保持数据的原始结构。 然而,使用 Borderline -
SMOTE 方法在边界合成新样本时,合成的样本可能会

落入多数类区域,如图 2 所示。 在数据流环境下,这一

现象的影响更为突出,随着样本不断到达,愈发导致数

据分布发生变化,继而引起概念的漂移甚至引入新概

念,从而严重影响分类器的决策准确性。 因此,一些经

典的过采样方法在数据流分类任务中并不适用。

A:安全类
B：危险类
C：噪声类
D：新合成样本

A
B

D C

图 2　 近邻个数为 5 的 Borderline-SMOTE 方法

Fig. 2　 Borderline-SMOTE
 

method
 

with
 

5
 

near
 

neighbors

2. 1. 2　 基于三角形重心的边界插值过采样方法

为解决此问题,本文在 Borderline-SMOTE 方法的

基础上进行了优化和改进,设计出一种基于三角形重

心的边界插值过采样方法。 该方法使过采样过程中合

成的新样本分布更加聚集,尽可能保持原有样本分布

特性的同时,对决策边界不产生影响。 具体示意图如
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图 3 所示。

A:安全类
B：危险类
C：噪声类
D：三角形重心
E：新合成样本

A
D

E
B C

图 3　 基于三角重心的边界过采样方法

Fig. 3　 Boundary
 

oversampling
 

method
 

based
 

on
 

triangular
 

center
 

of
 

gravity
基于三角形重心的边界过采样方法的描述如下:

算法 1　 基于三角形重心的边界过采样策略

输入:不平衡数据块 DSi,邻居数量 k。
输出:过采样后的平衡数据块 BDi;

将不平衡数据块 DSi 分为少数类样本集 Sminority 和多数类

样本集 Smajority;
初始化合成样本集合为空;
For

 

each 少数类样本
 

in
 

少数类样本集 do:
根据欧氏距离找到少数类样本 xi 的 k 个最近邻样本

集合;
根据少数类样本 xi 的 k 个最近邻样本中与其不同类别

的样本数量找到危险样本;
For

 

each 危险样本
 

in
 

危险样本集合 do:
找到危险样本的 2 个最近邻样本集合

 

neighbors;
If 危险样本和其最近邻的 2 个样本 neighbor1,

 

neighbor2
共线:

根据式(3)插值合成新样本;
Else:
将该 危 险 样 本 和 其 最 近 邻 的 2 个 样 本 neighbor1,

 

neighbor2 组成三角形;
根据式(2)计算三角形的重心坐标 xo;
连接重心与三角形顶角,根据式(3) 进行插值合成新

样本;
End

 

If;
End

 

for;
将少数类样本和合成样本集合并为过采样样本集合;
End

 

for;
将过采样样本集合和多数类样本并为最终的数据块;
Return 平衡后的数据块 BDi。

首先将少数类样本根据欧氏距离找到其 k 个最近

邻样本集合,再根据少数类样本 xi 的 k 个近邻样本中

与其类别不同,将样本数量划分为 3 类,分别为安全、
危险和噪声。 其中,在 k 近邻样本中,若有数量超过一

半的样本属于多数类样本,则将该少数类样本称为“危

险类”样本,即边界样本,本方法仅对边界样本进行操

作。 在第 1 步—第 5 步,首先找到少数类样本中的危险

类样本;第 6 步—第 15 步,对危险类样本进行具体操

作:在危险样本集合中任选一个危险类样本,令为 A,找
到其最近邻的 2 个少数类样本令为 B 和 C,若 A、B、C
共线,则选择在 AB 或 AC 连线上使用式(3)进行插值合

成新样本;若 A、B、C 不同线,则连接 A、B、C 形成三角

形,再根据式(2)找到三角形 ABC 的重心 O;再在三角

形重心 O 和任意顶点的连线间根据式(3)进行插值生

成新的少数类样本 xnew;最后,将合成样本与原来的样

本集合并成为最终平衡后的数据块。
三角形重心计算公式:

xO = 1
3 ∑

3

i = 1
xi1,∑

3

i = 1
xi2,…,∑

3

i = 1
xi3( ) (2)

式(2)中,xO 表示由点 A、B、C 所构成的三角形的 n 维

重心向量,xi 中,i 取值为 A,B,C。
插值合成少数类样本 xnew 的计算公式如式(3):

xnew = xi+rand(0,1)∗(xo-xi) (3)
2. 2　 动态加权集成阶段

2. 2. 1　 基分类器训练
在数据流挖掘任务中,新近的数据往往包含丰富的

信息并带来较高的价值。 因此,与历史样本相比,新样本

应被赋予更高的权重。 为体现流式数据时间衰减特性,
在本文中,假设样本的重要性随时间衰减遵循高斯衰减

模型。 据此设计样本采样的权重计算如下:

φ(xi)= 1
2π

e
-
T(xi)ξ

2 (4)

其中,T(xi)是一个迭代器,用于表示已存储样本集合的

数量,它的初始值是已存储样本集合。 通过在每次迭代

时递减 T(xi),可以在计算权重时考虑已存储样本集合

的索引位置。 这样设计的目的是让早期添加的样本具有

较大的索引值,从而在计算权重时,较早期的样本具有较

低的权重。 ξ 是一个可调参数,用于控制权重随时间衰

减的强度,本文设置为 0. 01。 数据块中的样本越老,权
重越小,这直接关系块中数据被抽取的机会。

P(xi) =
φ(xi)

∑
N

n = 1
φ(xi)

(5)

块中样本被抽取的概率由 P(xi)表示,P(xi)计算

如式(5)所示。 其中,φ(xi)是样本被抽取机会的权重,
N 是块中包含的样本总数。 因此,样本越新,样本的权

重越大,被抽取的机会 P(xi)越大。
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2. 2. 2　 加权集成更新策略
为提高集成模型在非平稳数据流中的自适应能

力,本文提出通过计算马修斯相关系数作为基分类器

权重的方法来更新分类器池。 这种方法旨在利用集成

模型的多样性,提高集成模型应对概念漂移的适应能

力,保证当前时刻性能更好的基分类器在投票中占据

更重要的地位,从而提升整个集成模型的性能。
马修斯相关系数 CMC 是一种用于评估二分类模型

性能的指标,使用表 1 混淆矩阵计算。 它结合了真正

例 TP、真负例 TN、假正例 FP 和假负例 FN 所有 4 个信

息,因此它对二元分类问题最具信息量。 CMC 的取值范

围在-1 到+1 之间,其中+1 表示完全正确预测,0 表示随

机预测,-1 表示完全错误预测。 因此 CMC 值越大,则基

分类器性能越好;相反地,CMC 值越少,则代表基分类器

越差。

表 1　 混淆矩阵

Table
 

1　 Confusion
 

matrix

预测结果

真实结果 正例 反例

正例 TP FN

反例 FP TN

马修斯相关系数的计算如式(6):

CMC =
TP×TN-FP×FN

(TP+FN)×(TP+FP)×(TN+FP)×(TN+FN)
(6)

第 i 个基分类器的权重 ωi 由马修斯相关系数赋值,如
式(7)所示:

 

CMC·i←w i,i= 1,2,…,m (7)
此外,如果计算出基分类器的 CMC 值小于等于 0,

则失去投票资格;否则,通过计算基分类器在实例 x j 和

类预测 y′j 的 CMC 值对基分类器进行加权多数投票。
集成分类器的最终预测结果由所有基分类器的预测结

果进行加权投票,加权投票的计算如式(8)所示:

y′j = argmax∑
m

i = 1

ωiI(C i(x j) = y′j),ωi > 0
0,other{ (8)

其中,y′j 表示整个集成分类器的预测结果,I(C i(x j) =
y′j)是由基分类器 C i 预测 x j 为 y′j 的标签,argmax 表示

从多个基分类器的预测结果中选择具有最高概率值的

类别标签。
基于马修斯相关系数动态集成学习方法的具体步

骤如算法 2 所示。
首先初始化基分类器池,对于每个基分类器,初始

化平均分配基分类器权重;接着通过式(6)计算每个候

选基分类器在当前数据块上的马修斯相关系数,并将

计算的马修斯相关系数作为基分类器的权重;再计算

基分类器池中基分类器的数量 m,如果基分类器池大

小小于预设最大值,则将基分类器添加入分类器池中,
步骤 10—步骤 12 是将计算的马修斯相关系数进行归

一化处理,并赋值给基分类器,当基分类器池大小超过

预设最大值时,则移除最差的基分类器;最后根据式

(8)使用加权投票方法进行投票预测,得到集成器的分

类结果。 通过这个过程,基于数据流的集成学习可以

逐步训练和选择最佳的基分类器,获得集成器的最终

分类结果,并且还可以及时对基分类器进行更新与替

换,应对概念漂移的发生。 具体算法如下:

算法 2　 动态加权更新集成方法

输入:数据流中经过算法 1 处理后的第 i 个数据块 DSi,集成

器最大基分类器数量 M。
输出:集成器投票分类结果;
　 　 基分类器池 Π←∅;
　 　 For

 

each
 

DSi
 in

 

DS
 do:

　 　 从数据块 DSi 中抽取样本训练基分类 Ck;

　 　 初始化基分类器权重 ω C′
k( ) = 1 / m;

　 　 通过式(6)计算块中的 CMC 值;

　 　 将 CMC 值赋值给基分类器权重;

　 　 计算基分类器池中基分类器的数量 m;
　 　 If 分类器池大小 m<M;
　 　 将 Ck 添加到基分类器池;

　 　 For
 

each 基分类器 Ck
 in

 

Π
 

do:

　 　 将权重值归一化后值赋予 ω C′
k( ) ;

　 　 End
 

for;
　 　 Else
　 　 移除最差的基分类器;
　 　 End

 

If;
　 　 根据式(8)使用加权投票方法输出分类结果;
　 　 End

 

for。

2. 3　 整体流程
由图 1 的整体框架图可知, REM - IDS 方法包括

2. 1 节数据过采样阶段和 2. 2 节动态加权集成方法两

个部分,其完整步骤如下:
算法 3　 REM-IDS
输入:数据流 DS,不平衡阈值 θ;集成模型最大基分类器个数

M。
输出:分类结果;
　 　 基分类器池∏←∅;
　 　 For

 

each 数据块 DSi
 in

 

DS
 do:

　 　 将数据块 DSi 分为 Sminority 和 Smajority;

　 　 根据式(1)计算 DSi 中的不平衡比率 r;

　 　 If
 

r<阈值 θ
　 　 对少数类进行算法 1;
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续表(算法3)

算法 3　 REM-IDS
　 　 Else:
　 　 直接进入动态加权集成阶段;
　 　 End

 

If;
　 　 使用算法 2 动态加权集成方法进行分类决策;
　 　 输出分类结果;
　 　 End

 

for。

3　 仿真实验和结果分析
为验证提出的 REM-IDS 模型的有效性,以及其对

概念漂移和类不平衡数据流的适应性,本文在 3 个真

实数据集和 6 个模拟数据集上对比了 6 种有代表性的

数据流集成学习算法, 分别为 HDWE[9] 、 AWE[11] 、
OUSE[12] 、REA[13] 、Learn++CDS[14] 和 SEA[15] 。 本文方

法以及对比实验算法均在 Pycharm 环境下使用 Stream-
Learn[16]和 Scikit-Multiflow[17]平台进行实验。 实验中,
不平衡阈值 θ 设置 0. 45,基分类器数量最大值为 10
个,基分类器使用的是 Hellinger 距离决策树[18] 。
3. 1　 数据集

实验数据集包括真实数据集和模拟数据集,其中

真实数据集描述如下:
(1)

 

covtypeNorm-1-2vsAll。 数据集 covtype 包含有

关森林覆盖类型信息,初始版本有 7 个类,本文实验合并

第一类和第二类,并将它们与其他类进行比较,此时分类

问题变成二元分类。 数据集包含 267
 

000 个样本,54 个

特征,不平衡比率 25%,实验设置块大小为 2
 

000。
(2)

 

Weather 数据集。 包含 1949—1999 年在内布

拉斯加州收集的天气信息,包含 18
 

159 个实例。 数据

集一共包含 8 个相关属性,目的是预测给定日期是否

下雨,不平衡比率 45%,实验设置块大小为 200。
(3)

 

IoT_2020_b_0. 01 数据集。 此数据集使用正

常和攻击物联网设备的物联网网络流量数据生成。 包

含 83 种不同的网络特征,用于网络攻击检测。 在使用

k-means 聚类抽样方法后,抽取具有代表性的 IoT_2020
子集,共 6

 

253 个实例,不平衡比率 6%,实验设置块大

小为 150。
模拟数据流由 Stream-learn 生成,生成的数据流分

为两种类型:突变漂移和增量漂移。 突变概念漂移意味

一种状态发生迅速变化,并且分布不适合这种状态。 在

增量概念漂移中,数据分布的变化是逐渐而缓慢的。 本

次实验使用的模拟数据流样本为 100
 

000 个,实验选择

每个数据块大小为 250 个样本。 每个样本有 20 个特征,
包含 15 个有效信息特征和 5 个冗余特征。 DS1-DS3 是

发生 3 次突变漂移情况下不同平衡比的数据流,DS4-
DS6 是发生 3 次增量漂移情况下不同平衡比的数据流。

3. 2　 评价指标
 

对于不平衡数据集分类问题,传统性能评价指标

如准确率等并不能很好地反映出分类模型的性能。 因

此本文选取不平衡分类任务中常用的 Gmean 值和平衡准

确率 BAS 作为评价指标。
几何均值 Gmean 指标可以较全面反映分类模型的总

体性能,是衡量类不平衡数据分类性能的重要指标。
只有当正、负两类样本的分类精度均处于一个较高水

准时,Gmean 才会较大。 因此该指标的数值越大,模型的

总体分类效果越好。

Gmean =
TP

TP+FN
+

TN

TN+FP

平衡准确率 BAS 是一个用于评估二分类模型性能

的指标,适用于不平衡数据集的情况。 它由对分类器

在每一个类别上的准确率计算均值得到:

BAS =
Recall +Specificity

2
其中,召回率 Recall 表示正例样本被正确分类为正例的

比例,特异度 Specificity 表示负例样本被正确分类为负例

的比例。
3. 3　 实验结果与分析
3. 3. 1　 真实数据流上的对比实验

表 2、表 3 分别呈现了对比算法在真实数据集下的

实验结果。 图 4 至图 5 分别给出 3 个真实数据集在不

同对比算法中的平衡准确率和 Gmean 表现曲线图。
根据表 2、表 3 的数据,可以明显看出 REM-IDS 方

法在 covtypeNorm-1-2vsAll 数据集上表现出最佳性能。
其平衡准确率相比第 2 名的 Learn + + CDS 高出了

2. 72%,而 Gmean 值高出 2. 87%。 这充分显示了本文方

法的有效性。 对于 Weather 数据集,尽管 HDWE 取得

了最高的平衡准确率,但 REM-IDS 紧随其后,两者之

间的差距微小。 并且,在 Gmean 指标上,REM-IDS 取得

了最优的性能。 这表明在 Weather 数据集下,本文设计

的动态权重更新方法在保持模型整体性能稳定方面发

挥了重要作用。 在 IoT_2020_b_0. 01 数据集中,本文方

法在平衡准确率和 Gmean 指标下均排名第 1,表明本文

设计的基于三角形重心的边界过采样方法在面对数据

类别极不平衡挑战时,仍能保持稳定的高性能。 综合

表 2、表 3 的数据,可以看出本方法整体表现出色,说明

本文方法能够较好应对复杂的真实数据流,在实际应

用中能够较好应对非平衡数据流的挑战。
从图 4 可以清晰观察出对比算法在 CovtypeNorm-

1- 2vsAll 数据集下的分类性能。 在 20—40 个数据块

时,即发生第一次漂移后,REA 和 OUSE 的平衡准确率

下降明显且无法恢复到发生漂移前的水平。 在 60—
100 个数据块时,所有分类器的平衡准确率和 Gmean 都
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开始快速降低,相较于对比的 6 种算法,REM-IDS 的平

衡准确率和 Gmean 受影响最小。 尽管 Gmean 轻微下降,但
迅速恢复,且平衡准确率最先在第 80 个块的时候开始

上升。 这得益于 REM-IDS 方法的在线更新和加权机

制,在发生漂移后能迅速应对,并及时更新基分类器。
在发生漂移后能迅速适应新的数据分布,并及时更新

基分类器,从而保持更稳定的性能。
图 5 反映对比算法在 Weather 数据集下的性能曲

线图。 可以清晰地观察到:与 REA、AWE 等对比算法

相比,本方法在 Gmean 指标上表现较为平稳,且一直保持

在较高水平。 在这 7 个算法中,HDWE、REM-IDS、SEA
和 Learn+ +CDS 的 Gmean 表现明显优于 AWE、REA 和

OUSE。 相比之下,对比算法 REA 和 AWE 在 Weather
数据集上的性能呈现较大波动。 这是由于面对非平衡

数据流,本方法使用基于三角重心改进的边界插值过

采样方法,这种方法能够早合成新样本的同时有效控

制数据分布的漂移,从而减少非平衡数据流引起的性

能波动,使模型能更稳定地适应不同类别的数据。

表 2　 对比算法在真实数据流上的平衡准确率

Table
 

2　 Balance
 

accuracy
 

of
 

the
 

compared
 

algorithms
 

on
 

real
 

data
 

streams

数据集 AWE CDS OUSE SEA REA HDWE REM-IDS

Covtype 0. 769
 

1 0. 860
 

1 0. 832
 

3 0. 773
 

6 0. 717
 

5 0. 799
 

5 0. 887
 

3

Weather 0. 633
 

2 0. 682
 

0 0. 580
 

6 0. 654
 

6 0. 609
 

0 0. 693
 

3 0. 685
 

8

IoT 0. 966
 

8 0. 946
 

0 0. 937
 

0 0. 963
 

2 0. 989
 

7 0. 970
 

1 0. 990
 

7

表 3　 对比算法在真实数据流上的 Gmean

Table
 

3　 Gmean
 of

 

the
 

compared
 

algorithms
 

on
 

real
 

data
 

streams

数据集 AWE CDS OUSE SEA REA HDWE REM-IDS
Covtype 0. 683

 

4 0. 840
 

9 0. 817
 

1 0. 692
 

9 0. 578
 

6 0. 749
 

4 0. 869
 

6
Weather 0. 536

 

1 0. 661
 

7 0. 430
 

0 0. 582
 

5 0. 384
 

3 0. 661
 

4 0. 662
 

7
IoT 0. 964

 

9 0. 941
 

7 0. 935
 

6 0. 961
 

0 0. 989
 

3 0. 968
 

3 0. 990
 

3
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图 6 呈现出对比算法在真实数据流 IoT_2020_b_
0. 01 下的分类性能。 在物联网真实数据流下,REM -
IDS 和 REA 平衡准确率的差别很小,且均高于其他分

类器。 再次印证本文设计的基于三角形重心的边界过

采样方法,在应对极度不平衡的类别分布挑战时,表现

出稳定的高性能。
3. 3. 2　 模拟数据流上的对比实验

表 4、表 5 呈现出 REM-IDS 与 6 种对比算法在 3
种不平衡比率(1∶9,2∶8,3 ∶ 7)情况下,发生突变漂移和

增量漂移的平衡准确率和 Gmean 表现。
表 4 显示,在发生突变漂移时,仅在 1∶9 的不平衡比

情况下,除 OUSE 算法的 Gmean 略优于本方法外,在其他

不平衡比率下,本文提出的 REM-IDS 方法的 Gmean 和平

衡准确率均排名第一。 此外,表 5 也能反映出,在发生增

量漂移时,REM -IDS 能保持最高或次高的性能表现。
表 4、表 5 的模拟数据流实验结果表明:本文所提出的

REM-IDS 方法在适应增量和突变概念漂移的非平衡数

据流时,都能够表现出更优秀稳定的性能;不仅能够在不

同的不平衡比率下保持高水平的分类性能,还能够在面

对不同类型的漂移情况时保持其优越性能,显示出 REM
-IDS 方法对于不同类型数据流的鲁棒性。
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表 4　 对比算法在突变漂移数据流上的表现

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

compared
 

algorithms
 

on
 

sudden
 

drift
 

data
 

streams

AWE CDS OUSE SEA REA HDWE REM-IDS

平衡

准确率

r= 1 ∶ 9 DS1 0. 617
 

7 0. 693
 

4 0. 697
 

3 0. 622
 

8 0. 616
 

4 0. 658
 

3 0. 711
 

7

r = 2 ∶ 8 DS2 0. 747
 

2 0. 767
 

8 0. 705
 

6 0. 745
 

1 0. 609
 

0 0. 767
 

7 0. 806
 

4

r = 3 ∶ 7 DS3 0. 809
 

7 0. 796
 

7 0. 698
 

8 0. 811
 

1 0. 608
 

6 0. 814
 

1 0. 849
 

2

Gmean

r = 1 ∶ 9 DS1 0. 453
 

1 0. 631
 

8 0. 691
 

0 0. 468
 

4 0. 462
 

2 0. 549
 

4 0. 644
 

8

r = 2 ∶ 8 DS2 0. 703
 

6 0. 749
 

8 0. 700
 

2 0. 699
 

6 0. 454
 

5 0. 735
 

6 0. 787
 

6

r = 3 ∶ 7 DS3 0. 797
 

9 0. 791
 

0 0. 692
 

9 0. 799
 

2 0. 452
 

2 0. 804
 

6 0. 844
 

0

表 5　 对比算法在增量漂移数据流上的表现

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

compared
 

algorithms
 

on
 

incremental
 

drift
 

data
 

streams

AWE CDS OUSE SEA REA HDWE REM-IDS

平衡

准确率

r
 

= 1 ∶ 9 DS4 0. 599
 

1 0. 690
 

4 0. 607
 

4 0. 607
 

9 0. 681 0. 647
 

5 0. 691
 

2

r
 

= 2 ∶ 8 DS5 0. 719
 

2 0. 701 0. 737
 

6 0. 597
 

2 0. 754
 

1 0. 755
 

4 0. 786
 

7

r
 

= 3 ∶ 7 DS6 0. 796
 

7 0. 697
 

6 0. 799
 

2 0. 603
 

9 0. 784
 

2 0. 804
 

2 0. 830
 

3

Gmean

r
 

= 1 ∶ 9 DS4 0. 406
 

7 0. 684
 

3 0. 438
 

5 0. 442 0. 614
 

4 0. 533
 

9 0. 615
 

8

r= 2 ∶ 8 DS5 0. 664
 

7 0. 694
 

9 0. 692
 

7 0. 429
 

8 0. 735 0. 722
 

2 0. 765
 

2

r= 3 ∶ 7 DS6 0. 784
 

1 0. 691
 

7 0. 786 0. 440
 

8 0. 778
 

1 0. 794
 

7 0. 824
 

2
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　 　 为更为直观地表现对比算法在不同平衡比率下模

拟数据流上性能表现的动态变化,本文选取在平衡比

为 2 ∶ 8 的情况下,对比算法发生 3 次突变和 3 次增量

漂移的性能曲线图,如图 7、图 8 所示。
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图 7　 对比算法在突变漂移数据流上的曲线图
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streams
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图 8　 对比算法在增量漂移数据流上的曲线图

Fig. 8　 Curves
 

of
 

comparison
 

algorithms
 

on
 

incremental
 

drift
 

data
 

streams

图 7 表示的是在不平衡比 2 ∶ 8 的情况下,发生 3
次突变漂移时,本方法与 6 种对比算法的平衡准确率

和 Gmean 折线图。 可以反映出,在数据类别不平衡的情

况下,本文方法的整体表现均为最好,尤其是在数据流

发生突变漂移后,本文方法反应灵敏,调整迅速;并且,
本文方法在平衡准确率曲线图上,在 200 个块后,即发

生第二次突变漂移后,平衡准确率指标大幅上升,优势

明显。 这进一步突显了 REM-IDS 方法在应对非平衡

数据流中正负样本的识别能力都很出色。
图 8 表示在不平衡比 2 ∶ 8 的情况下,发生 3 次增

量漂移时,本文方法与 6 种对比算法的平衡准确率和

Gmean 折线图。 可以清晰看出,在绝大多数情况下,本文

方法都能取得最高或次高的表现,尤其是在图 8(b)中,
对比算法的 Gmean 表现波动不定,而本文方法波动不大

并且保持最高或次高的性能表现,展现出本方法的健

壮性和自适应能力。
以上实验结果表明:在不同平衡比的非平衡数据

流场景下,基于三角形重心的边界过采样机制都行之

有效,并且在面向增量漂移和突变漂移的数据流时,本
文设计的方法都能有更好更稳健的表现。

4　 结　 论
本文聚焦于解决类不平衡和概念漂移共存情况下

的数据流在线分类问题,提出一种面向非平衡漂移数

据流的集成学习模型 REM-IDS。 该模型包括基于三角

重心改进的边界插值过采样方法和一种新的动态加权

集成方法。 首先,通过基于三角形重心的边界过采样

方法强化数据流中的少数类,通过此方法更好地保留
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少数类的关键特征,并较好控制因过采样合成新样本

而引起的数据分布变化;然后,考虑数据流样本的衰减

特性,使得分类器的训练样本更加关注新出现的概念;
继而,设计了基于马修斯相关系数的加权集成更新策

略,在发生概念漂移时实时做出动态调整;最后,在 3
个真实数据流和 6 个模拟数据流上验证了该模型在应

对各种非平衡数据流场景均表现出色。 在未来工作

中,还将考虑在数据流中存在多类不平衡时,如何更好

地提高分类模型的性能。
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