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摘 要: 提出一种面向演进数据流数据的分类方法,在有效利用相邻演进窗内数据间相似性信息的基础上,通过引

入反例信息,构建一种面向演进数据流的增强型演进分类器优化目标函数,从而推导出面向演进数据流的分类方法.

该方法在保有最大间隔原则和全局优化特性的同时,充分考虑了反例信息对待解分类平面的影响.在模拟和真实数

据集上进行实验,结果表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: A classification method for evolutionary data streams is proposed. By utilizing the similarity criterion between

the data distribution within the adjacent evolutionary windows and the related knowledge of counterexamples effectively,

a enhanced objective function for the optimization problem is proposed. Meanwhile, the solution for the optimization

problem is also derived. Both the maximal margin criterion in each evolution window and global optimization of the

whole evolutionary data stream are considered, the counterexamples are also fully utilized. The new method learns decision

hyperplanes successfully. The experiments on the artificial and real datasets demonstrate the effectiveness of the proposed

method.
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0 引引引 言言言

演进数据流是指数据本身是不断发生演进变化

的数据流[1-3],近年来成为数据挖掘领域的研究热点.

根据变化发生的剧烈程度,演进数据流中涉及的变化

可分为突变和渐变两种形式[4]. 许多学者已提出了大

量的算法与模型用以解决演进数据流的数据突变问

题,这些方法大致可以分成 3类: 时间窗法、逐渐遗忘

策略和组合法. 文献 [5]提出用滑动窗 (SW)方法为不

同宽度的窗口建立不同的分类器, 并使用多个支持

向量机来寻找数据流分类最佳时间间隔;文献 [6]提

出渐进遗忘 (GF)算法, 通过给样本点赋予不同权重

来降低旧知识对当前分类器的影响;文献 [7]使用统

计测试来预测演进数据流在下一时间片是否出现

数据突变;文献 [8]提出基于最近邻的自适应调节分

类方法来解决演进数据流中的数据突变漂移问题;

文献 [9]使用集成分类器的方法分类演进数据流; 文

献 [10]利用自适应一对多分类决策树来解决同样的

问题. 最近, 文献 [11]提出了一种时间自适应的支持

向量机 (TA-SVM)模型来解决演进数据流分类时的

数据渐变问题.基于相邻时间窗的耦合特性, 该方法

基于多分类器组合序列来构造新的目标学习准则,以

此达到寻找兼顾全局和局部最优的模式分割平面的

目的. TA-SVM可以看成 SVM的变体[12-13],其目标学

习准则一方面考虑了每个时间窗口中的基分类器达

到最优,另一方面还从全局的角度考虑了相邻基分类

器之间的耦合关系.由于TA-SVM在局部优化与全局
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优化之间进行了较好的平衡,该方法对于演进数据流

可取得比已有相关方法更好的效果.

遗憾的是, 已有的这些方法均未同时考虑演进

数据流中存在的渐变和突变两种情况, 而在真实世

界中事物的演进变化往往同时包含渐变和突变, 例

如渐变可理解为事物的量变, 突变可理解为量变到

达一定程度发生的质变. 以上述分析作为出发点,

本研究通过在目标学习准则中同时结合相似准则

和反例信息, 提出一种面向演进数据流分类问题的

新方法SCC-SVM(similarity criterion and counterexam-

ples based SVM).在 SCC-SVM中,相似准则对应于渐

变情况, 而反例信息对应于突变情况.针对演进数据

流的演进变化特性, 在构造目标学习准则时, 加入相

似性度量准则项的同时引入反例的相关知识, 从而

得到一个全新的目标函数; 而后将其转化为二次规

划 (QP)对偶问题进行求解. SCC-SVM方法首次将数

据流演进变化产生的反例信息引入到分类学习过程

中. 理论分析和实验结果均证实了该方法的先进性和

有效性.

1 TA-SVM
时间自适应支持向量机 (TA-SVM)是近期广为

关注的面向演进数据流的分类方法,为了在后文中引

出SCC-SVM方法,下面将对TA-SVM作简要描述.

假设存在一个包含𝑁个样本数据的演进数据流

𝑇 = [(𝒙1, 𝑦1), (𝒙2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑁 , 𝑦𝑁 )]. 其中: 𝒙𝑙, 𝑦𝑙分

别表示在第 𝑙时刻样本空间中的向量和分类标签,

𝑦𝑙 ∈ {−1, 1}, 𝒙和 𝑦随时间发生演进变化. 数据集𝑇

分为𝑛个连续的互不重叠的个子集𝑇𝜇, 𝜇 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛, 𝑛 ⩽ 𝑁 , 对应𝑛个演进窗. TA-SVM的目标是求解

一个 (𝒘, 𝑏)的序列,其中每个 (𝒘𝜇, 𝑏𝜇)对应演进窗𝑇𝜇

的最优分类超平面,则第 𝑖个样本对应的分类超平面

由 (𝒘𝜇𝑖 , 𝑏𝜇𝑖)确定. 由文献 [11]可知,在综合考虑基分

类器个体优化及基分类器间相互影响的基础上,若采

用线性SVM分类器作为基分类器, TA-SVM方法的

目标函数如下:

𝐿(𝒘𝜇, 𝑏𝜇, 𝜉) =

min
𝒘𝜇,𝑏𝜇,𝜉

1

𝑛

𝑛∑
𝜇=1

∥𝒘𝜇∥2 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖+

𝛾

𝑛− 1

𝑛−1∑
𝜇=1

(
∥𝒘𝜇 −𝒘𝜇+1∥2 + (𝑏𝜇 − 𝑏𝜇+1)

2
)
;

s.t. 𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖𝒙𝑖 + 𝑏𝜇𝑖)− 1 + 𝜉𝑖 ⩾ 0,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝜇 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (1)

由式 (1)可以看出, TA-SVM是在全部基分类器误差

均值的基础上加上基分类器相似性度量准则项

𝛾

𝑛− 1

𝑛−1∑
𝜇=1

(∥𝒘𝜇 −𝒘𝜇+1∥2 + (𝑏𝜇 − 𝑏𝜇+1)
2
),

引入该项的目的是兼顾每个基分类器可达到最优和

使所有分类器的最优分割超平面的平均相似度达到

最大化, 较好地解决了演进数据流中的渐变问题.但

是, 式 (1)也在一定程度上说明了TA-SVM方法存在

的缺陷,即认为演进数据流概念的演进变化完全是渐

进式发生的,也就是说相邻演进时间窗的数据分布均

具有相似性, 没有考虑数据发生突变的情况, 而演进

数据流在演进变化过程中数据分布也可能呈现相反

的变化趋势. 相邻演进时间窗数据分布的突变在一定

程度上也能指导分类学习, 比如演进时间窗𝑇𝜈中的

数据分布存在很大概率不会与前一相邻时间窗𝑇𝜇内

数据的分布相似,本文称这种可利用的知识为反例信

息.为了能有效地利用这类反例信息提升算法的有效

性,本文将在后文提出相关的新方法.

2 结结结合合合相相相似似似准准准则则则与与与反反反例例例信信信息息息的的的演演演进进进数数数据据据流流流

支支支持持持向向向量量量机机机 (SCC-SVM)
针对已有方法中反例信息往往被忽视的情况,本

文在保有TA-SVM方法中的相似性度量准则项的基

础上,加入了反例的相关归纳知识. 通过在准则中融

入反例信息差异准则项,提出了一种结合相似准则和

反例的演进数据流分类新方法 (SCC-SVM).该方法能

在确定决策超平面时不但可在每个演进窗内基于最

大间隔原理,而且兼顾到整个演进数据流上相似性准

则信息和反例信息对样本分类的指导作用.

2.1 结结结合合合相相相似似似准准准则则则和和和反反反例例例信信信息息息的的的目目目标标标函函函数数数构构构造造造

假定存在演进数据流𝑇 , 由𝑛个按时间顺序采

集的子数据集𝑈𝜇组成, 𝜇 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 对应𝑛个演

进窗. 第𝜇个子数据集𝑈𝜇中的数据点所对应的下标

记为 𝑖, 𝜇𝑖 = 𝜇. 𝑈为𝑛 × 𝑁矩阵, 用于标示样本属于

哪个演进窗,如若第 𝑗个点属于第𝜇个演进窗,则 𝑗 ∈
𝑈𝜇, 𝑈𝜇𝑗 = 1, 其余取值为 0. 若相邻两个演进时间窗

内数据分布ℎ𝑖和ℎ𝑗之间的变化是突然地,则称ℎ𝑗为

ℎ𝑖的反例. 从反相似角度方面得到了描述数据集演进

变化的可用知识信息,利用这些反例信息结合相似准

则也就达到提高分类器精度的目的. 一般情况下,演

进数据流整体上反例数目𝑚小于𝑛.

由于TA-SVM的目标函数表达式 (1)仅考虑了基

分类器最优分类超平面间的相似情况,本文为了综合

考虑演进数据流中渐变和突变情况, 给出如下 SCC-

SVM原始优化问题:

𝐿(𝒘𝜇,𝒘𝜈 , 𝑏𝜇, 𝑏𝜈 , 𝜉) =

min
𝒘𝜇,𝒘𝜈 ,𝑏𝜇,𝑏𝜈 ,𝜉

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

∥𝒘𝜇∥2 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖+
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𝜂

𝑛−𝑚− 1

∑
𝜇∈𝑁+

(∥𝒘𝜇 −𝒘𝜇+1∥2 + (𝑏𝜇 − 𝑏𝜇+1)
2
)−

𝛿

𝑚− 1

∑
𝑣∈𝑁−

(∥𝒘𝜈 −𝒘𝜈+1∥2 + (𝑏𝜈 − 𝑏𝜈+1)
2
);

s.t. 𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖
𝒙𝑖 + 𝑏𝜇𝑖

)− 1 + 𝜉𝑖 ⩾ 0,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅𝑁. (2)

其中: 𝑁+为相邻演进窗数据分布为相似关系的演进

窗集合;而𝑁−为相邻演进窗数据分布为反例关系的

演进窗集合; 𝜂和 𝛿为调节权重, 𝜂 > 0, 𝛿 > 0.

下面对式 (2)作如下分析和说明.

1)目标函数 (2)后两项分别代表数据的相似性准

则项和反例差异准则项.它们将整个演进分类器序列

耦合串联起来,使每个演进窗内支持向量机的求解都

依赖于其他的支持向量机.

2) 𝜂控制渐变演进窗口中基分类器间的相似程

度对整体演进数据流的影响. 如果 𝜂很小, 则会削弱

相似集分类器序列间的相似性; 如果 𝜂值很大, 则效

果相反,将产生一个几乎相同的支持向量机序列. 𝛿控

制反例差异信息对分类效果的影响程度. 通过调节

𝜂和 𝛿的值,可很好地反映普遍存在于演进数据流中

的渐变和突变的特性.

3)合适的 𝜂和 𝛿的值可由交叉验证策略来估计.

4)在支持向量机目标函数中引用耦合项,若对于

数据流是单样本到达的情况,也就是𝑛 = 𝑁时,此公

式仍然有效. 𝑁/𝑛相应代表分类器的个数,通过调整

这个比值可调整算法的复杂度.

借鉴文献 [11]的求解策略,对于给定演进数据流

𝑇 ,结合本节相似性准则和反例信息的描述,定义基分

类器分布矩阵𝑅 = [𝑅𝜇𝜈 ]𝑛×𝑛,记

𝑅𝜇𝜈 =

⎧⎨⎩
𝜂, 𝜈 is in the similar to 𝜇;

−𝛿, 𝜈 is the counterexample of 𝜇;

0, otherwise.

则SCC-SVM的原始优化问题 (2)可表示为

𝐿(𝒘𝜇, 𝑏𝜇, 𝜉) =

min
𝒘𝜇,𝑏𝜇,𝜉

1

2𝑛

𝑛∑
𝜇=1

(1
2

𝑛∑
𝜈=1

𝑅𝜇𝜈(∥𝒘𝜇 −𝒘𝜈∥2+

(𝑏𝜇 − 𝑏𝜈)
2
) + ∥𝒘𝜇∥2

)
+ 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖;

s.t. 𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖𝒙𝑖+𝑏𝜇𝑖)−1+𝜉𝑖 ⩾ 0,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (3)

SCC-SVM的原始优化问题 (3)与文献 [11]中的

TA-SVM方法具有相似的描述形式,根据对偶优化理

论,可给出如下对偶优化问题.

定理 1 SCC-SVM的原始优化问题 (3)的对偶

问题为

𝐿(𝜷) = max
𝜷

−1

2
𝜷T𝑸𝜷 − 1T𝜷;

s.t.

𝑁∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛽𝑖 = 0, 0 ⩽ 𝛽𝑖 ⩽ 𝐶. (4)

其中

𝜷 = (𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑁 )T, 1 = (11, 12, ⋅ ⋅ ⋅ , 1𝑁 )T.

𝑸 = (𝑼T𝑺−1𝑼)⊙𝑲 + (𝑼T(𝑺 − 𝑰/𝑛)+𝑼)⊙ 𝒀 .

𝑼 = [𝑈𝜇𝑗 ]𝑛×𝑁 , 𝑈𝜇𝑗 =

{
1, 𝑗 ∈ 𝑈𝜇𝑗 ;

0, otherwise.

𝑺 = [𝑆𝜇𝜈 ]𝑛×𝑛, 𝑆𝜇𝜈 =

⎧⎨⎩ (1 +
∑
𝜅

𝑅𝜇𝜅)/𝑛, 𝜇 = 𝜈;

−𝑅𝜇𝜈/𝑛, otherwise.

𝑲 = [𝐾𝑖𝑗 ], 𝐾𝑖𝑗 = 𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖𝒙𝑗 , 𝒀 = 𝒚𝒚T.

⊙表示Hadamard矩阵乘积.

证证证明明明 式 (3)对应的拉格朗日函数为

𝐿 =

1

2𝑛

𝑛∑
𝜇=1

(
∥𝒘𝜇∥2+1

2

𝑛∑
𝜈=1

𝑅𝜇𝜈(∥𝒘𝜇−𝒘𝜈∥2+(𝑏𝜇−𝑏𝜈)
2
)
)
−

𝑁∑
𝑖=1

𝛽𝑖(𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖𝒙𝑖 + 𝑏𝜇𝑖)− 1 + 𝜉𝑖) + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖 −
𝑁∑
𝑖=1

𝛾𝑖𝜉𝑖.

(5)

其中: 𝜷 = (𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑁 ),𝜸 = (𝛾1, 𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑁 )为拉

格朗日系数.

根据Karush-Kuhn-Tucker(KKT)[14]条件:

∂𝐿/∂𝜉𝑖 = 0, (6)

∂𝐿/∂𝒘𝜇 = 0, (7)

∂𝐿/∂𝑏𝜇 = 0, (8)

定义基分类器加权矩阵𝑺 = [𝑆𝜇𝜈 ]𝑛×𝑛,由式 (7)可得

𝒘𝜇 =
∑
𝑗∈𝑈𝜇

𝑆−1
𝜇𝜇𝑗

𝛽𝑗𝑦𝑗𝒙𝑗 . (9)

定义核矩阵𝑲,可进一步得到
𝑛∑

𝜇=1

∥𝒘𝜇∥2 = 𝜷T((𝑼T𝑺−2𝑼)⊙𝑲)𝜷. (10)

令𝑫为𝑛× 𝑛的对角矩阵,记

𝐷𝜇𝜈 =

⎧⎨⎩
∑
𝜅

𝑅𝜇𝜅, 𝜇 = 𝜈;

0, otherwise.

则有
𝑛∑

𝜇=1

𝑛∑
𝜈=1

𝑅𝜇𝜈∥𝒘𝜇 −𝒘𝜈∥2 =

2𝜷T((𝑼T𝑺−1(𝑫 −𝑹)𝑺−1𝑼)⊙𝑲)𝜷. (11)

由式 (8)可得
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𝑏𝜇

𝑛∑
𝑣=1

𝑅𝜇𝜈 −
𝑛∑

𝑣=1

𝑅𝜇𝜈𝑏𝜈

)/
𝑛 =

∑
𝑖∈𝑈𝜇

𝛽𝑖𝑦𝑖. (12)

由于𝑫−𝑹的行列式为 0,矩阵𝑫−𝑹奇异,令ℎ𝑖

= 𝛽𝑖𝑦𝑖,有如下关系成立:

𝒃 = 𝑛(𝑫 −𝑹)
+
𝑼𝒉. (13)

利用此关系推导可得

1

4𝑛

𝑛∑
𝜇=1

𝑛∑
𝜈=1

𝑅𝜇𝜈(𝑏𝜇 − 𝑏𝜈)
2 −

∑
𝑖∈𝑈𝜇

𝛽𝑖𝑦𝑖𝑏𝜇𝑖 =

− 𝑛

2
𝜷T((𝑼T(𝑫 −𝑹)

+
𝑼)⊙ 𝒀 )𝜷, (14)

其中 (⋅)+表示广义逆矩阵.

𝑫,𝑺和𝑹之间满足如下关系:

𝑺 = (𝑰 + (𝑫 −𝑹))/𝑛, (15)

其中 𝑰为单位阵.

将式 (6), (10), (11), (14)和 (15)代入 (5), 经化简

后可得

𝐿 = − 1

2
𝜷T((𝑼T𝑺−1𝑼)⊙𝑲+

(𝑼T(𝑺 − 𝑰/𝑛)+𝑼)⊙ 𝒀 )𝜷 +

𝑁∑
𝑖=1

𝛽𝑖. (16)

令新核矩阵𝑸 = (𝑼T𝑺−1𝑼) ⊙ 𝑲 + (𝑼T(𝑺 −
𝑰/𝑛)+𝑼)⊙ 𝒀 ,将其代入式 (15),由此定理得证. 2
2.2 算算算法法法描描描述述述

根据前节推导所得到的定理, 这里给出如下

SCC-SVM分类器算法:

输入:包含𝑛+1个子集演进数据集𝑈 ,对应𝑛+1

个演进时间窗, 前𝑛个子集数据构成训练集Train𝑛,

第𝑛+ 1个子集数据为待分类数据Test𝑛+1;

输出:分类决策函数 𝑔𝑛+1(𝒙);

预处理: 考察演进数据集,确定相似集和反例集.

Step 1: 构造Train𝑛的数据分布情况矩阵𝑼 ;

Step 2: 构造Train𝑛中𝑛个基分类器加权矩阵𝑺;

Step 3: 选择参数 𝜂和 𝛿, 根据定理 1求解拉格朗

日系数 𝛽;

Step 4: 根据式 (9)和 (12), 计算决策超平面法向

量序列 (𝒘𝑖, 𝑏𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 5: 取序列中最后一个分类器参数 (𝒘𝑛, 𝑏𝑛),

输出Test𝑛+1上的分类函数 𝑔𝑛+1(𝒙) = 𝒘T
𝑛𝒙+ 𝑏𝑛.

在时间复杂度方面,该方法主要计算量集中在求

解新的核矩阵𝑸和二次规划求极值问题上. 二次优

化问题的时间复杂度是𝑂(𝑁2), 𝑁为样本点个数. 因

为本文仅考虑最近两个相邻的演进分类器之间的相

互作用,且核矩阵𝑸中

(𝑼T𝑺−1𝑼)𝑖𝑗 = 𝑺−1
𝜇𝑖𝜇𝑗

,

(𝑼T(𝑺 − 𝑰/𝑛)+𝑼)𝑖𝑗 = (𝑺 − 𝑰/𝑛)+𝜇𝑖𝜇𝑗
,

参照文献 [11]中的相关结论可知, 𝑸矩阵求解的时间

复杂度也为𝑂(𝑁2).

3 讨讨讨 论论论

3.1 SCC-SVM与与与SVM的的的关关关系系系

若演进数据流中相邻时间窗样本分布情况均是

相同的,即当 ∥𝒘𝜇−𝒘𝜇+1∥2+(𝑏𝜇−𝑏2𝜇+1) = 0时,式 (2)

变为

𝐿(𝒘𝜇, 𝑏𝜇, 𝜉) = min
w𝜇,𝑏𝜇,𝜉

1

𝑛

𝑛∑
𝜇=1

∥𝒘𝜇∥2 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖;

s.t. 𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖𝒙𝑖 + 𝑏𝜇𝑖)− 1 + 𝜉𝑖 ⩾ 0,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝜇 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (17)

式 (27)对应的拉格朗日问题为

𝐿(𝒘𝜇, 𝑏𝜇, 𝜉) =

1

2𝑛

𝑛∑
𝜇=1

∥𝒘𝜇∥2 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖−

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝒘𝜇𝑖𝒙𝑖 + 𝑏𝜇𝑖)− 1 + 𝜉𝑖)−
𝑁∑
𝑖=1

𝛽𝜉𝑖. (18)

通过求解对应的优化问题可得

𝒘𝜇 =
∑
𝑗∈𝑈𝜇

𝛼∗
𝑗𝑦𝑗𝒙𝑗 , (19)

𝑏𝜇
∗ = 𝑦𝑘 −

∑
𝑗∈𝑈𝜇

𝛼∗
𝑗𝑦𝑗(𝒙𝑗𝒙𝑘),∀𝑘 ∈ {𝑘∣𝛼∗

𝑘 > 0}. (20)

由此可见,原目标学习准则可分解为𝑛个独立支持向

量机之和的形式.

3.2 SCC-SVM与与与TA-SVM的的的关关关系系系

若演进数据流在所考察区间内仅出现缓慢变化

情况, 没有突变情况出现, 即相邻演进时间窗内分类

器间的分布都是相似的,反例情况还未发生的情况下,

则相似度矩阵𝑹变为

𝑅𝜇𝜈 =

⎧⎨⎩ 𝜂, 𝜈 is in the similar to 𝜇;

0, otherwise.

将其代入式 (2)就等同于TA-SVM所适应的场景情

况.对于一般演进数据流,如果出现反例情况,则TA-

SVM算法不能很好地解决这个问题, 详情请参见第

4节的实验部分. TA-SVM算法可以看成本文所提出

方法的一个特例.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

为了验证本文方法在解决演进数据流时更为有

效, 本文将利用SCC-SVM方法分别在人造数据集

(STAGGER数据集, 旋转超平面数据集Rotating

HyperPlane)与真实数据集 (Electricity Price Dataset)

上进行测试, 并与相应的算法进行比较和分析. 通

过测试人造数据集来说明本文方法在抉择分类函数

过程中所依据的基本原理和方法. 另外,利用测试真
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实数据集表明本文方法作为一种解决演进数据流的

新方法的有效性.

在对SCC-SVM的实验研究中主要引入 SW-

SVM[5]和TA-SVM[11]两类算法进行比较: 利用与SW-

SVM的比较来说明所提出方法相对固定窗宽的滑动

窗支持向量机在应对演进数据流演进过程中数据发

生变化后的应对能力较强;通过与TA-SVM的比较来

说明本文方法在结合反例信息后对分类器精度提高

方面的有益作用.

如无特别说明,所有实验均通过网格搜索的方式

来确定优化的实验参数. 实验中采用线性核和高斯核

两种核函数, 如果采用高斯核 𝑘(𝒙,𝒙𝑖) = exp(−∥𝑥 −
𝑥𝑖∥2/2𝜎2),则核函数中的 2𝜎2选择以源领域样本的平

均 2范数的平方 𝑠为基准,并在网格 {𝑠/64, 𝑠/32, 𝑠/16,
𝑠/8, 𝑠/4, 𝑠/2, 𝑠, 2𝑠, 4𝑠, 8𝑠, 16𝑠, 32𝑠, 64𝑠}中搜索直至最
优; SW-SVM, TA-SVM和 SCC-SVM的正则化参数在

网格{2−2,2−1,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,210}中搜索
直至最优; TA-SVM中分类超平面相似性权重调节参

数 𝛾在集合 {102,103,104,105,106, 107}中选取[6];对于

SCC-SVM,相似性准则调节参数 𝜂和反例调节参数 𝛿

均在集合 {101,102,103,104,105,106,107}中. 实验重复

20次,取其最佳精度作为算法实验结果.所有实验均

在 Intel Core2, 1.6 GHz主频, 3G RAM, Windows XP系

统, Matlab 2009a的平台上实现.

4.1 测测测试试试人人人造造造数数数据据据集集集

通过利用两种不同的验证策略 (突变型、缓慢变

化和突变型共有)来说明本文方法的基本原理及有效

性分析.

4.1.1 测测测试试试Stagger数数数据据据集集集

本文采用概念漂移问题经典数据集 Stagger对

SCC-SVM进行了性能分析. Stagger数据集的实例空

间由如下 3个属性描述:

size = {small,medium, large},
color = {red, green,blue},
shape = {square, circular, triangular}.

数据是 3个属性 27个值的随机组合, 类别标签 class

∈ {−1,+1}. 另外 3个目标概念采用如下形式:

1) size= small并且 color= red;

2) color= green或 shape= circular;

3) size= (medium或 large).

从上面关于Stagger数据集的分析可以看出,

Stagger数据集是一种突变型数据集.本文实验中随机

产生 120个训练实例,根据当前的概念给每个实例分

配一个类别,每 40个训练实例同属于一个概念. 模拟

演进数据经过 40步的渐进变化然后发生了突变. 在

每个时间步,分类器从一个实例学习知识, 并且对包

含 100个实例的测试集进行预测准确性测试.测试实

例也是根据当前概念随机产生. 在同一概念内数据

间是符合相似性准则的,概念变化后时间步的数据可

以看作之前时间步中数据的反例. 实验中TA-SVM和

SCC-SVM算法的基分类器个数和训练样本数相等,

即𝑛=𝑁 . SW-SVM算法采用固定长度的滑动窗, 𝑡=5.
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图 1 Stagger数据集上的平均精度比较

由图 1可知, 40步以前由于演进数据流未发生

突变, 也就是演进窗间的样本数据分布未出现反例

情况, 本文方法和TA-SVM算法的精度相比十分相

近.在 40时刻后由于出现了反例情况,分类精度骤然

下降;但随着时间的推移,本文方法SCC-SVM和TA-

SVM的精确度均迅速回升. 然而,由于本文方法充分

考虑到了演进数据流的特性,特别是学习了反例的知

识, 相比TA-SVM在精度提升方面更为迅速, 并更快

趋于稳定. SW-SVM算法里滑动窗的宽度较小,因此

对演进数据流中出现反例情况的应对能力较强,反映

较快; 但由于在小窗口下预测所需的知识不充分, 导

致其精度率并不高.

4.1.2 旋旋旋转转转超超超平平平面面面

为了验证本文方法SCC-SVM的有效性,下面进

一步利用一个兼有渐变与突变特性的旋转超平面

数据集来进行定性分析. 旋转超平面数据集是均匀

分布在 𝑑维的超立方体 [−1, 1]𝑑区间上, 超平面满足
𝑑∑

𝑖=1

𝒘(𝑗)𝒙𝑖 = 0, 𝒙𝑖为向量𝒙的第 𝑖维坐标.在本次实

验中部分数据集的生成皆遵循如下规则生成:⎧⎨⎩
𝑤1(𝑗) = cos(2π𝑗/500)/10,

𝑤2(𝑗) = sin(2π𝑗/500),

𝑤3,4,⋅⋅⋅ ,𝑑(𝑗) = 0.

如果
𝑑∑

𝑖=1

𝒘(𝑗)𝒙𝑖 ⩾ 0,则标记为正样例,反之标记为负

样例. 实验中取𝑑 = 3,并随机生成 4种不同的权重集

合,根据上述的描述此数据集的反例个数是 3,其余均

符合相似性准则.这里以两个角度设计实验并进行了

实验分析,分别叙述如下.

实验 1 为了考察所提方法 SCC-SVM的分类准



1672 控 制 与 决 策 第 28 卷

确度和抗噪性, 本实验使用相同的规则生成两个

Rotating Hyperplane数据流,每个数据流 1 000个数据,

其中包含 4个概念, 3次数据概念突变, 每个概念内

250个数据. 将数据集分为 50个小块, 每小块 5个样

本, 也就是𝑁/𝑛 = 5演进窗宽度, 进行的是 5次的

渐变学习. 其中一个数据集加 10%的噪声, 即随机

10%的样本用错误标签替换正确的标签. 在每个时间

步都使用一个独立的验证集和 100个数据的测试集.
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图 2 Hyperplane数据集平均精度比较

由图 2可知, 在移动超平面数据集上, 观察前 50

个演进窗,由于数据流并无反例情况出现, 所提方法

和TA-SVM方法的精度大致相同.当反例的情况出现

后, SCC-SVM比TA-SVM方法能够更快地捕捉到演

进数据流中产生质变的信息, 并使精度得到快速提

升.在 10%噪音的情况下, SCC-SVM算法整体比TA-

SVM的精确度也要高一些.

实验 2 本实验主要考察𝑁/𝑛的值对实验结果

的影响.按照实验 1的规则生成旋转超平面数据集和

对应的验证集和测试集. 分别取𝑁/𝑛 = [1, 2, 5, 10, 15,

20],测试SCC-SVM和TA-SVM在整个数据流上各个

时刻的平均精度随𝑁/𝑛的值变化的趋势.
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图 3 不同分类器个数下算法错误率比较

由图 3可知,当𝑁/𝑛=5时, SCC-SVM和TA-SVM

算法都取得最高精度,随𝑁/𝑛值增大,两种算法都会

下降. 这是因为随着演进窗包含的点增多,演进分类

器数目减少, SCC-SVM方法对相似和反例情况的矫

正能力下降, 导致精度下降. TA-SVM算法也存在类

似的问题.

4.2 真真真实实实数数数据据据集集集

为了在真实数据集上对本文算法的有效性进行

分析与验证, 本文采用著名数据集Elec2[15]来测试算

法在演进数据集上的分类效果. Elec2来源于真实反
映的电力价格波动的数据,因此并不知道漂移发生的
确切时间和数量. 该数据集一共有 45 312个条目, 是
澳大利亚New South Wales电力供应商的 1996年 5月
7日至 1998年 12月 5日每半小时所采集的记录. 记录
有 9个属性: 前 3个表示日期,分别是日期 (年月日)、
星期几 (1∼ 7)和一天中的时间段 (1∼ 48); 后面 5个
个属性分别是New South Wales地区的电力需求、
New South Wales地区的电价、Victoria地区的电力需
求、Victoria地区的电价和两个地区间电力传输的数
目; 最后 1个是数据的类别, 分别表示电价的升高和
下降.

本文采用与文献 [15]一致的实验策略,在实验中
抽取Elec2中的 5个属性,分别是星期几 (1∼ 7)、一天
中的时间段 (1∼ 48)、New South Wales地区的电力需
求、Victoria地区的电力需求和两个地区间电力传输
的数目. 随机截取 15周的数据片段, 共 5 040个样本.
每个演进分类器的数据长度是 1周的电力采集数据,
也就是 336个数据.实验中使用测试集前面所有的数
据作为训练集,验证集是测试周的前一周数据.

由于真实数据的内在联系是未知的, 根据常识,
本文假设相邻的演进时间窗内要考察的数据部分大

多数是相似的,但由于气候、人为等原因,必然会出现
反例情况.为了应用本文的 SCC-SVM方法,首先进行
初始化,对反例位置的预测. 根据此数据的特点,这里
采用了一个最简单策略,就是用当前测试周的数据平
均值和整个数据集的平均值相除,如果大于某个阈值
便可认为是反例.

用来测试和比较的方法及其平均精度和运行时

间如表 1所示.

表 1 不同方法的预测精度和运行时间比较

方法 采用的核函数 精度/% 训练时间/s 决策时间/s

SVM 63.5 32.15 1.25

TA-SVM Linear 65.3 90.67 1.31

SCC-SVM 66.2 98.09 1.33

SVM 66.2 35.56 1.28

TA-SVM Gaussian 68.9 210.31 1.32

SCC-SVM 70.7 260.79 1.35
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由表 1可见,采用线性核函数时,本文算法 SCC-

SVM和TA-SVM都领先于传统的 SVM算法. 在使用

高斯核作为核函数时, 3种方法都提高了分类精度,本

文方法由于引入了反例知识,较之其余两种方法取得

了更好的效果,达到了 70%以上,这也再次验证了反

例信息的重要性和可利用性.

5 结结结 论论论

本文针对演进数据流的分类问题,通过在传统支

持向量机的代价函数中加入相似性度量准则项和反

例信息项,形成新的差异惩罚函数, 构造一个新的演

进数据流分类器,求解时不仅在本身演进窗内达到最

优,而且考虑整个演进数据流的具体情况. 在本文方

法中, 𝜂和 𝛿这两个参数可分别调整分类器相似和反

例对整体分类器序列求解时的影响.若数据流分布改

变非常频繁,此时数据流中数据间的相似性准则几乎

不起作用,设置 𝜂很小而 𝛿很大,则由数据之间存在的

反例集来矫正整个支持向量机分类面序列的求解. 在

极端情况下, 如果仅知道演进数据流中突变情况, 应

用本文方法也能对分类面起到一定的矫正作用,这将

成为今后研究的重点. 另外,如何使用更为有效的方

法来获取演进数据流中相似信息与反例信息和在支

持向量机中引入多核技术,也是值得关注及研究的方

向.
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