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数据流决策树分类方法综述

贾　 涛ꎬ韩　 萌ꎬ王少峰ꎬ杜诗语ꎬ申明尧

(北方民族大学计算机科学与工程学院ꎬ宁夏 银川 ７５００２１)

[摘要] 　 数据流的特征是海量的、高速流动的、实时处理的. 由于一些数据分布随着时间而改变ꎬ因此将这些数

据流称为概念漂移. 首先按照分类模型对数据流决策树进行分类ꎬ分为单分类决策树和集成分类决策树. 单分

类模型分为快速决策树、变异决策树和其他决策树算法. 集成分类模型分为衍生快速决策树和随机决策树变体

算法. 其次介绍了概念漂移处理技术ꎬ包括概念漂移问题的描述、常见的概念漂移处理技术和用于解决概念漂移

的决策树算法.接着介绍了增量模型决策树算法ꎬ最后对本文介绍的决策树算法进行分析总结.
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数据流模型广泛应用于社会生产和生活的各个领域ꎬ它是未来数据发展的一个主要趋势. 它也已经

成为当前的一个研究热点. 常见的数据流分类方法包括神经网络[１－２]、关联 /分类规则、支持向量机[３－４]、
决策树[５－６]等. 数据流决策树是最有效的分类方法之一. 决策树算法已经成功地应用于许多应用领域的分

类ꎬ在医疗诊断、天气预报、金融分析、顾客分类、身份识别、网络安全和行为分析等领域逐渐发挥着越来越

重要的作用. 与此同时ꎬ国内外研究工作者也在不断丰富数据流决策树算法的理论知识. 数据流与传统的

数据集不同ꎬ具有动态、无限、高维、有序、高速和变化等特性[７] . 不同于数据仓库ꎬ它是实时产生ꎬ一般不

被存储ꎬ而且不一定服从同一分布ꎬ这样大量的数据蕴含着当前有效的信息ꎬ所以要求快速地处理ꎬ尽量短

时间内挖掘出其中有用的信息. 鉴于数据流的高速性和连续性ꎬ数据流算法应是动态增量的ꎬ亦必须是高

效的. 传统的数据挖掘技术已不再适合数据流环境. 因此ꎬ数据流环境下的数据挖掘研究将面临更大的机

遇和挑战性[８] .
近年来ꎬ国内外研究者在数据流分类方面做了大量研究. 数据流决策树分类算法按照分类模型分为

单分类决策树和集成分类决策树. 单分类决策树算法包括快速决策树(ｖｅｒｙ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＶＦＤＴ) [９]、概
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念漂移快速决策树( ｃｏｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ａｄａｐｔｉｎｇ ｖｅｒｙ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＶＦＤＴ) [１０]、高斯决策树(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅꎬＧＤＴ) [１１－１４]、决策树进化算法(ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ) [１５－１６]、概念自适应决策

树进化(ｃｏｎｃｅｐｔ￣ａｄａｐｔｉｎｇ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＥＶＯＴ)算法[１７]、进化模糊最小极大决策树

(ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｆｕｚｚｙ ｍｉｎ￣ｍａｘ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＥＦＭＭＤＴ) [１８]、基于分数近似的决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｆｒａｃｔｉｏｎｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎꎬ ＤＴＦＡ) 算法[１９]、 隐私保护快速决策树 ( ｐｒｉｖａｃｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＰＰＦＤＴ) [２０]和极速决策树(ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＥＦＤＴ)算法[２１]等. 集成分类决策树算法包括霍夫丁

选项树 ( Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｏｐｔｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＨＯＴ) [２２]、 不确定处理概念漂移快速决策树 ( ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ￣ｈａｎｄｌｅ ａｎｄ
ｃｏｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ａｄａｐｔｉｎｇ ｖｅｒｙ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＵＣＶＦＤＴ) [２３]、成本敏感的感知器决策树(ＣＳＰＴ) [２４]、增量优化快

速决策树( ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｖｅｒｙ ｆａｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬｉＯＶＦＤＴ) [２５－２６]、基于概念漂移数据流的集成决策树

(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ￣ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓꎬＥＤＴＣ) [２７]、随机决策树 ( ｒａｎｄｏｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＲＤＴ) [２３]和基于随机决策树的数据流分类算法等. 用于检测和处理概念漂移的决策树方法有概念漂移快

速决策树(ＣＶＦＤＴ)、不确定处理概念漂移快速决策树(ＵＣＶＦＤＴ) [２８]、概念漂移随机决策树(ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔｓ
ｉｎ ｒａｎｄｏｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＤＲＤＴ)算法[２９]、自适应分级滑动窗口决策树算法(ａｄａｐｔｉｎｇ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｌｉｄｅ￣ｗｉｎｄｏｗ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＡＧＳＷ￣ＤＴ) [３０]、自适应快速决策树(ＡＦＤＴ) [３１]、基于概念漂移数据流的集成决策树(ＥＤＴＣ)
和成本敏感的感知器决策树(ＣＳＰＴ)等.

本文主要是对现有的数据流决策树分类算法进行分析总结. 第 １ 章主要将决策树算法分为单分类模

型和集成分类模型进行阐述. 第 ２ 章首先介绍了概念漂移处理技术ꎬ包括概念漂移问题的描述、常见的漂

移处理技术和用于解决概念漂移的决策树算法ꎻ其次介绍了增量模型决策树算法. 第 ３ 章对本文中的数

据流决策树分类算法进行分析与总结. 文章最后提出了数据流分类现阶段存在的问题.

１　 决策树分类方法

数据流决策树分类模型主要分为两类ꎬ即单分类决策树模型和集成分类决策树模型. 其中ꎬ单分类模

型技术维护和增量更新单个分类模型ꎬ它能有效地对概念漂移做出回应. 相对于单个模型ꎬ集成模型需要

比单分类更简单的技术更新模型ꎬ且同样可以有效地处理概念漂移. 集成分类器处理概念漂移问题时优

于单个分类器[８] .
１.１　 单分类决策树模型

单分类器模型是不断用新的数据来递归地更新自身结构ꎬ使自身结构能够适应流中数据的变化ꎬ并在

流中对实例能够准确分类. 最早提出用于处理数据流的决策树分类算法是基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树ꎬ后继很多决

策树算法也是基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式设计而来的. 因此对 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 算法作以下介绍.
Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树算法的一个关键特性是ꎬ它可以保证产生的树渐近地接近批量学习分类器生成的树. 换

句话说ꎬＨｏｅｆｆｄｉｎｇ 树算法的增量特性不会显著影响其生成树的质量. 为了做到这一点ꎬ需要定义两个决策

树之间不一致的概念ꎬ如定义 １ 和定义 ２. 设 Ｐ(Ｘ)是被观察到的属性向量 Ｘ的概率ꎬＩ( .)为指标(评估)函
数ꎬ如果其参数为 ｔｒｕｅ 则返回 １ꎬ否则为 ０.

定义 １[３２－３３] 　 两个决策树 ＤＴ１ 和 ＤＴ２ 之间的差异 Δｕ 是它们产生不同类预测的概率ꎬ如式(１)所示.

Δｕ(ＤＴ１ꎬＤＴ２)＝ ∑
Ｘ
Ｐ(Ｘ) Ｉ[ＤＴ１(Ｘ)≠ＤＴ２(Ｘ)] . (１)

如果两个内部节点包含不同的测试结果ꎬ那么这两个内部节点是不同的. 如果它们包含不同的类预

测ꎬ那么这两个叶子也是不同的ꎬ并且内部节点与叶子是不同的. 另外ꎬ如果树中的两条路径长度不同ꎬ或
者至少在一个节点上不同ꎬ那么也要考虑它们是不同的.

定义 ２[３２－３３] 　 两种决策树 ＤＴ１ 和 ＤＴ２ 之间的差异率 Δｉ 是指一个示例通过 ＤＴ１ 的路径与通过 ＤＴ２ 路

径不同的概率ꎬ如式(２)所示.

Δｉ(ＤＴ１ꎬＤＴ２)＝ ∑
Ｘ
Ｐ(Ｘ) Ｉ[Ｐａｔｈ１(Ｘ)≠Ｐａｔｈ２(Ｘ)]ꎬ (２)

式中ꎬＰａｔｈｉ(Ｘ)是示例 Ｘ到树 ＤＴｉ 的路径. 两种决策树 ＤＴ１ 和 ＤＴ２ 在某种意义上有如下式(３)关系.
∀ＤＴ１ꎬＤＴ２Δｕ(ＤＴ１ꎬＤＴ２)≤Δｉ(ＤＴ１ꎬＤＴ２) . (３)

定理 １[３２－３３] 　 如果 ＨＴΦ 是由 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树算法生成的树ꎬ所需的概率为 Φꎬ给出无穷多个例子ꎬＤＴ∗是
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渐近批处理树ꎬｐ是叶节点概率ꎬ则有如下关系式(４)成立.
Ｅ[Δｉ(ＨＴδꎬＤＴ∗)]≤ϕ / ｐ. (４)

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 界表明ꎬ以概率 １－δꎬ范围为 Ｒ的随机变量的真实均值不会与 ｎ次独立观测后的估计均值相

差超过:

ε＝ Ｒ２ ｌｎ(１ / δ)
２ｎ

. (５)

式中ꎬＲ＝ ｌｏｇ２ＣꎬＣ是类的数目ꎬδ是分裂置信度ꎬｎ是叶节点数.
Ｄｏｍｉｎｇｏｓ 等人提出了一种称为 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树的增量决策树算法. 无处不在的流媒体数据出现ꎬ使得在

线机器学习算法非常流行. 在这种情况下 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树代表了最先进的在线分类算法ꎬ经常被用作许多在

线分类学习算法的基本模型.
ＶＦＤＴ 算法[３３]是一种基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式(如式(５))对数据流模型进行分类的决策树方法. 即使在

最坏的情况下 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树也能在一定时间内对一个实例进行学习ꎬ而且所构建的决策树分类精度不差于

其他决策树算法. 该算法对每一个实例只扫描一次ꎬ而且对数据不进行任何保存ꎬ所以适合大量数据流的

挖掘. 它与经典的诱导树算法类似ꎬ主要区别在于分割属性的选择. 在查看所有示例之后ꎬ它不是选择最

佳属性(根据给定的分割评估函数)ꎬ而是使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式来计算所需的示例数ꎬ以用户指定的概率

选择合适(正确)的分割节点. ＶＦＤＴ 最主要的贡献在于 ＶＦＤＴ 根据充分的统计数据和 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 边界

(ＨＢ)实现了一种启发式的评估函数. ＶＦＤＴ 能够从数据流中构建决策树ꎬ这些数据几乎与构建在完全静

态的数据池中的数据相当[１７] .
通过阅读大量数据流相关的文献ꎬ以及对数据流决策树分类算法的学习ꎬ可以归纳出:其中一部分决

策树算法是基于快速决策树算法设计的ꎬ还有一部分决策树算法并不是基于快速决策树设计的. 因此ꎬ单
分类决策树方法按照生成类型ꎬ分为快速决策树的衍生算法和其他类型的决策树方法.
１.１.１　 快速决策树的衍生算法

首先ꎬＤｏｍｉｎｇｏｓ 等人 ２０００ 年提出了快速决策树(ＶＦＤＴ)算法ꎬ并首先将决策树学习应用于数据流挖

掘[３２]ꎬ解决了构建决策树过程中训练不足的问题. 但是ꎬＶＦＤＴ 只能处理离散属性ꎬ而不是为连续属性设

计的. 因此ꎬ２００３ 年 Ｇａｍａ 等人提出了基于 ＶＦＤＴ 算法的 ＶＦＤＴｃꎬ该算法不仅可以处理离散数据ꎬ还可以处

理连续数据ꎬ并且可以在线合并和分类新信息ꎬ只需要对数据进行单次扫描ꎬ并且扫描每个数据所需的时

间都是相同的. 该分类系统最相关的属性也能够获得类似于标准决策树算法的性能ꎬ即使对于中等大小

的数据流算法性能也是如此[３４] . 针对 ＶＦＤＴ 算法不能很好地处理概念漂移ꎬＨｕｌｔｅｎ 等人提出了 ＣＶＦＤＴ 算

法[３５]ꎬ这个算法在 ＶＦＤＴ 算法的基础上做了一些优化ꎬ每当一个新示例到来时ꎬ它不需要从头开始学习新

的模型ꎻ相反ꎬ它通过递增与新示例相对应的计数来更新节点上的充分统计信息ꎬ并取消与窗口中最老的

示例相对应的计数. 然而ꎬＤｕｄａ 等人提出了基于分数近似的决策树(ＤＴＦＡ)算法ꎬ该算法的新颖之处是允

许研究者正确地使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式来获得所需的边界ꎬ并且与 ＧＤＴ 算法性能进行了比较ꎬ虽然 ＧＤＴ 算

法是目前用于构建数据流决策树最佳、最合理的算法ꎬ但是实验结果表明了 ＤＴＦＡ 算法的优点ꎬ获得的分

类结果明显优于传统的决策树算法[１９] .
近 ３ 年出现的单分类决策树算法包括 ＰＰＦＤＴ 和 ＥＦＤＴ 等. 针对当前数据流挖掘应用中的隐私泄露问题ꎬ

２０１７ 年陈煜等人提出了一种隐私保护快速决策树(ＰＰＦＤＴ) [２０]算法. 该算法通过采用添加随机噪声的方法对

数据加以隐私保护ꎬ并使用阀值算法找到扰动数据流的最佳分裂属性和最佳分裂点ꎬ从而直接在扰动数据流

上构造决策树. ２０１８ 年 Ｍａｎａｐｒａｇａｄａ 等人提出的极速决策树(Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ Ｆａｓｔ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＥＦＤＴ) [２１]算法等

同于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树ꎬ只是它使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 边界来确定最佳属性上拆分的增益是否超过未拆分的增益或当前拆

分属性的增益. 实际上ꎬ如果一个节点上不存在拆分属性ꎬ而不是仅当第一候选拆分属性的性能优于第二好

的候选者时才进行拆分. 那么ꎬ当来自第一候选拆分的信息增益非零并且具有所需的置信度时ꎬＥＦＤＴ 将进行

拆分. 从而与 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ Ｔｒｅｅ 相比ꎬ虽然运行时间变长ꎬ但准确率升高并且内存明显降低.
１.１.２　 其它类型的决策树算法

除了基于快速决策树衍生的单分类决策树算法以外ꎬ还有其它类型的单分类决策树模型. 构造决策

树的关键是确定划分所考虑节点的最佳属性. 目前提出了几种解决这一问题的方法. 然而ꎬ它们要么在数

—１５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４２ 卷第 ４ 期(２０１９ 年)

学上被错误地证明(例如在 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树算法中)ꎬ要么在运行中花费大量的时间(例如在 ＭｃＤｉａｒｍｉｄ 树算

法中) . 为了解决确定最佳分裂属性的问题ꎬ选择应用高斯决策树(ＧＤＴ) [１１] . 该算法在处理时间较短的情

况下ꎬ可获得较高的分类精度. Ｊａｎｋｏｗｓｋｉ 等人提出了一种利用概念漂移对数据流进行分类的数据挖掘算

法ꎬ称为决策树进化算法(ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ) [１５] . 该算法决定使用树的质量进行全局度量ꎬ即使用树的大小和精

度. 这种方法在不降低预测精度的前提下ꎬ删除可能产生错误数据结果的分类器ꎬ从而降低最终分类器的

时间和空间复杂度. 这种方法的新颖之处在于将树学习机制和进化算法(模拟自然生物进化过程的启发

式搜索算法)结合在一起. 在 ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ 中ꎬ决策树是增量的ꎬ所有信息都存储在树的内部结构中ꎬ并且实

验表明该算法处理时间更短并且分类准确率更高. Ｊａｎｋｏｗｓｋｉ 提出的概念自适应决策树进化算法

(ＣＥＶＯＴ) [１７]主要是将进化算法用于决策树的增量归纳中. 该算法是批处理算法 ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ 的扩展版

本. 与离线学习相比ꎬＣＥＶＯＴ 从滑动窗口中学习ꎬ不需要对漂移的性质或类型进行任何假设ꎬ也不需要对

新概念的存在或缺乏进行任何假设ꎬ并且该算法的预测精度也是相当高的. 在 Ｍｉｒｚａｍｏｍｅｎ 等人 ２０１６ 年提

出的进化模糊最小极大决策树(ＥＦＭＭＤＴ) [１８]方法中ꎬ内部节点包含可训练的分割测试. 与传统的选择单

个属性作为分割测试的决策树相比ꎬ该方法每个内部节点都包含一个基于多个属性的可训练函数ꎬ不仅提

供了处理数据流所需的灵活性ꎬ而且提高了算法的稳定性. 其中决策树的每个内部节点都包含一个进化的模

糊神经网络. ＥＦＭＭＤＴ 基于多个属性对实例空间进行非线性分割ꎬ使得决策树节点更少、层数更浅. 大量的实

验表明ꎬ与现有的基准数据流决策树学习算法相比ꎬ该算法具有更高的精度ꎬ特别是在存在概念漂移的情况

下分类精度更高.

图 １　 分类器集成图解

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

１.２　 集成分类决策树模型

集成分类模型由多个独立的基础分类器组

成. 随着数据流的不断到达ꎬ对于不同的数据流ꎬ适
应当前窗口概念的数据量也有所不同. 因此ꎬ单一分

类器模型具有一定的局限性[１１] . 集成学习使得分类

器具有更高精度的特性ꎬ可以很好地适应概念的变

化. 也是目前最有前途的研究方向之一. 集成(也称

为多分类器)是一组单独的组件(基)分类器ꎬ它们

的预测组合在一起来预测新的传入实例. 集成已被

证明是提高预测精度或 /和将复杂、困难的学习问题

分解为更容易子问题的有效方法[３６] . 集成分类器的

一般算法过程如图 １ 所示.
在数据流决策树集成分类算法中ꎬ其中一部分集成决策树算法是基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式设计的ꎬ另外一

部分是基于随机决策树衍生而来的. 因此ꎬ本节将通过以下两个方面对数据流集成决策树算法进行论述.
１.２.１　 基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式的集成分类方法

Ｐｆａｈｒｉｎｇｅｒ 等人在 ＶＦＤＴ 的基础上ꎬ提出的霍夫丁选项树(ＨＯＴ)是一个常规的 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树ꎬ除了内部

决策节点和叶子外ꎬ还包含额外的选项节点. 并且允许应用多个测试ꎬ从而将多个 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树作为单独的

路径. 这个结构使得一个例子可以通过多个不同路径到达多个不同的树节点[２２] . 目前对数据流分类的研

究主要集中在特定的数据上ꎬ通常假定数据流的值是精确的或 /和确定的. 然而ꎬ由于测量不精确、重复采

样和网络误差等原因ꎬ具有不确定性的数据在实际应用中是频繁出现的[３７] . 在 ＣＶＦＤＴ 和 ＤＴＵ 的基础上ꎬ
提出了不确定处理概念自适应快速决策树(ＵＣＶＦＤＴ)算法ꎬ该算法既保持了 ＣＶＦＤＴ 对概念漂移的高速处

理能力ꎬ又增加了对不确定性数据的处理能力. 实验研究表明ꎬ提出的 ＵＣＶＦＤＴ 算法能够有效地对具有不

确定数值属性的动态数据流进行分类ꎬ具有较高的计算效率[３０] . Ｋｒａｗｃｚｙｋ 在文[２４]构建成本敏感的感知

器决策树(ＣＳＰＴ)ꎬ该算法是在快速感知器决策树(ＦＰＤＴ) [３８] 的基础之上构建ꎬ因为它不但提升了实验运

行速度并且提供了高精度的结果ꎬ使其非常适合于完成当下的任务. 它的主要优点在于在每片叶子上使

用线性感知器. 这样既可以加快决策过程ꎬ又可以提高整体准确性[２４] . 原始的 ＶＦＤＴ 提出了一种利用

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 边界控制树结构节点分裂的简单方法. 它是一种只需要扫描一次数据的数据流处理算法ꎬ适用

于高速数据流环境. 然而ꎬ由于数据流的不完善ꎬ会造成过拟合、树尺寸暴增、类分布不平衡等问题ꎬ从而
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影响分类精度. Ｙａｎｇ 等人提出了一种增量优化快速决策树( ｉＯＶＦＤＴ)算法ꎬ用于处理噪声数据流ꎬ由于在

处理大数据时ꎬ很难全面地实现预处理和抽样. 然而该算法在获得较高分类精度的同时可以大大减小树

模型尺寸[２５] . 基于传统归纳集成的在线分类算法很少关注概念漂移数据流的处理ꎬ然而对噪声数据的处
理效果较好. 在此基础上ꎬＬｉ 等人提出了一种基于随机决策树的集成算法(ＥＤＴＣ) [２７]ꎬ在虚拟和真实数据

流的大量研究中表明ꎬ与基于单分类模型和集成模型的几种已知在线算法相比ꎬＥＤＴＣ 算法性能非常好ꎬ
并且该方法能有效地解决概念漂移数据流在噪声环境下的学习问题.
１.２.２　 随机决策树衍生的集成分类方法

决策树集成分类算法将多个单分类模型组合起来ꎬ极大地提高了单分类模型的准确性ꎬ然而计算这些
联合假设的成本会高很多. 因此 Ｆａｎ 等人提出随机决策树(ＲＤＴ) [３９]来学习分类器ꎬ而它不需要训练集ꎬ就
能够比单一的最佳假设获得更高的精确性ꎬ并且可以与提高或捕获多个最佳假设相媲美. 随机决策树算

法ꎬ它首先构建了 Ｎ个数据的随机决策树结构. 然后通过逐个扫描训练示例来更新每个节点的统计信

息. 对于连续特征ꎬ可以离散化ꎬ或者随机选择一个分割点(即作为测试条件) . 为了说明该算法ꎬ使用离散

化来描述该算法. 在分类实例 Ｘ 时ꎬ来自多个随机树的概率输出被平均以估计后验概率[３９] . 基于随机决
策树的分类算法有随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [４０]、极速决策森林(ｕｌｔｒａ ｆａｓｔ ｆｏｒｅｓｔ ｔｒｅｅꎬＵＦＦＴ) [４１]、数据流
随机森林算法(ｓｔｒｅａｍ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＳＲＦ) [４２]、随机决策树的挖掘数据流增量算法( ｓｅｍｉ￣ｒａｎｄｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍꎬＳＲＭＴＤＳ) [４３]、动态数据流随机森林算法( ｄｙｎａｍｉｃ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬ
ＤＳＲＦ) [４４]和基于多重半随机概念漂移数据流决策树(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｍｉ￣ｒａｎｄｏｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬＭＳＲＴ) [４５]算法等.

基于随机决策树的数据流分类算法包括随机森林、极速决策森林等. 随机森林(ＲＦ) [４０]是树预测因子

的一个集成ꎬ使得每棵树依赖于独立采样的随机向量值ꎬ并且森林中所有树的分布全部相同. 森林的泛化

错误会随着森林中树木数量的增加而达到极限. 树分类器森林的泛化误差取决于森林中单树的耦合性以

及它们之间的相关性. Ｇａｍａ 等人基于随机决策树提出的极速决策森林(ＵＦＦＴ) [４１] 是一种增量决策树算

法ꎬ它在处理每个示例时都有一定的时间ꎬ并使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 边界来决定何时在叶子上构建一个分割测试ꎬ
从而导致决策节点. 根据 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 约束条件来评估分割标准的示例数量是合理的. 对于多分类问题ꎬ该算

法为每一个可能的分裂构建一个二叉树ꎬ从而生成一棵森林树. 决策节点和叶子包含了在归纳过程中扮

演不同角色的朴素贝叶斯分类器. 利用叶节点中的朴素贝叶斯对测试样本进行分类. 内节点中的朴素贝

叶斯具有两种不同的作用. 如果选择了分裂准则ꎬ它们可以作为多元分裂测试ꎬ并用于检测遍历节点的示

例的类分布的变化. 当检测到类分布的变化时ꎬ将修剪以该节点为根的所有子树. 在叶子上使用朴素贝叶

斯分类器来对测试实例进行分类ꎬ使用基于朴素贝叶斯结果的分裂测试ꎬ以及在决策节点使用朴素贝叶斯

分类器来检测示例分布的变化直接从计算分裂标准所需的足够统计数据中获得ꎬ而无需额外的计算.
Ａｂｄｕｌｓａｌａｍ 等人提出的数据流随机森林算法(ＳＲＦ) [４２]首先生成多个决策树ꎬ并基于多个树选取对未标记

的记录进行分类. 该算法是标准随机森林算法的扩展ꎬ有与标准随机森林算法相当的分类精度ꎬ尽管每个

数据记录只出现一次. 由于流算法永远不会看到所有数据ꎬ所以我们的算法使用节点窗口和树窗口来决

定何时开始构建新树ꎬ转换边界节点或执行有限形式的剪枝. 这些改进意味着与其他基于流的决策树算

法相比ꎬ该算法需要更少的标记记录用于训练. 流随机森林算法在许多应用中都能快速处理流. 胡学钢等

人提出了一种基于随机决策树的挖掘数据流增量算法(ＳＲＭＴＤＳ) [４３]ꎬ该算法使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式ꎬ选择

最小分裂的例子ꎬ使用一个启发式的方法来计算获得数值属性分割阈值的信息增益和一个朴素贝叶斯分

类器来估计分类标签的叶子节点. 在处理概念漂移数据流进行分类时ꎬ得到了广泛应用. 然而ꎬ许多数据

流分类算法已经被设计成概念漂移的固定特征ꎬ不能处理噪声对概念漂移检测的影响. ２００８ 年 Ａｂｄｕｌｓａｌａｍ
等人考虑数据流的分类问题ꎬ引入动态数据流随机森林算法(ＤＳＲＦ) [４４]ꎬ它能够使用基于信息熵的漂移检

测技术来处理进化数据流. 该算法处理的是最底层分类边界漂移的多分类问题ꎬ并且不会损失实验分类

精度. Ｌｉ 等人提出了基于多重半随机概念漂移数据流决策树(ＭＳＲＴ) [４５]算法ꎬ将两个滑动窗口进行训练

和测试ꎬ使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式确定阈值区分真正的漂移和噪声ꎬ并选择分类函数估计概念漂移的错误

率. 大量的实验研究表明ꎬＭＳＲＴ 与 ＣＶＦＤＴ 相比ꎬ在时间、准确性和健壮性等方面有一定的性能提升.

２　 数据流分类关键技术

本章介绍数据流分类关键技术ꎬ包括概念漂移处理技术和增量模型处理技术. 处理概念漂移常用的
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方法有基于序列的方法(ｐａｇｅ￣ｈｉｎｃｋｌｅｙꎬＰＨ) [４６]、累积和(ＣＵＳＵＭ) [４７]、基于控制图的方法(ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔｓ ｏｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌꎬＳＰＣ) [４８]和 ＡＤＷＩＮ[４９]等. 增量算法是指按照顺序一个接一个(或一批接一批)地
处理实例ꎬ每次处理一个(一批)实例后更新模型[７] .
２.１　 概念漂移处理技术

本节首先对概念漂移问题进行描述和分析ꎬ然后介绍处理概念漂移的常用技术和用于解决概念漂移

的决策树分类方法.
２.１.１　 概念漂移问题描述

流挖掘方法被定义为一组用于实时处理数据流的前沿技术ꎬ以获取知识. 在分类的特殊情况下ꎬ数据

流挖掘必须将其行为适应于在虚假的数据分布下的波动ꎬ这被称为概念漂移. 概念漂移是指在输入数据

的背景下ꎬ数据分布的变化. 这里定义了概念漂移:给定预测目标变量 ｃ和条件变量 Ｘꎬ则一个实例可以表

示为(Ｘꎬｃ) . 首先分类器根据每个类别 Ｐ(ｃｉ)和条件概率 Ｐ(Ｘ ｜ ｃｉ)的概率ꎬ将数据 Ｘ精确地分配给 ｃｉꎬ从而

实现期望的分类[１０] . 使用一个集合 Ｒ用来描述分类器的行为如式(６)所示:
Ｒ＝{(Ｐ(ｃ１)ꎬＰ(Ｘ ｜ ｃ１))ꎬ(Ｐ(ｃ２ꎬＰ(Ｘ ｜ ｃ２)ꎬ􀆺ꎬＰ(ｃｉ)ꎬＰ(Ｘ ｜ ｃｉ))} . (６)

给出了每个类的概率及与其相关的条件概率. 根据贝叶斯定理ꎬ通过式(７)和 Ｘ属于具有最大概率值

的类ꎬ得到了属于类 ｃｉ 的观测样本 Ｘ的概率.

Ｐ(ｃｉ ｜Ｘ)＝
Ｐ(Ｘ ｜ ｃｉ)
Ｐ(Ｘ)

ꎬ (７)

式中ꎬＰ(Ｘ)是 Ｘ的一个概率ꎬ对于所有的类 ｃｉ 都是常数.
对于预测分类来说ꎬ现有的概念漂移问题分为两类ꎬ真实概念漂移( ｒｅａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ)和虚假漂移

(ｖｉｒｔｕａｌ ｄｒｉｆｔ) [２４ ] . 真实概念漂移是指无论 Ｐ(Ｘ)是否发生改变ꎬＰ(ｃ ｜Ｘ)都会发生改变. 虚假漂移是指输入

数据改变ꎬ即 Ｐ(Ｘ)发生改变ꎬ但 Ｐ(ｃ ｜Ｘ)没有发生改变. 如图 ２ 所示ꎬ图 ２(ａ)是变化前的原始数据ꎬ不同

形状代表不同的类. 图 ２(ｂ)是后验概率变化后的情况ꎬ这种情况是实质上的概念漂移. 而图 ２(ｃ)是仅有

Ｐ(Ｘ)发生变化的情况ꎬ这种情况是虚假漂移. 图 ２(ｄ)是 Ｐ(ｃ ｜Ｘ)和 Ｐ(Ｘ)同时发生变化的情况ꎬ对应的是

实质上的概念漂移[５０] .

图 ２　 概念漂移类型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ

２.１.２　 常见概念漂移处理技术

漂移检测方法(ＤＤＭ) [５１]是概念漂移检测中最著名的代表方法. 它估计分类器误差(及其标准偏差)ꎬ
其(假设分类器训练方法的收敛)必须随着接收到更多训练样本而减少[５２] . 如果分类器错误随着训练样

本的数量而增加ꎬ则表明产生概念漂移ꎬ并且应该重新构建当前模型. 从技术上讲ꎬ如果估计误差加上其

偏差的两倍达到警告水平ꎬＤＤＭ 会产生警告信号. 如果达到警告级别ꎬ则会在特殊窗口中记住新的传入示

例. 如果之后错误低于警告阈值ꎬ则此警告将被视为错误警报ꎬ并且此特殊窗口将被删除. 然而ꎬ误差随时

间增加并达到漂移水平ꎬ当前分类器被丢弃ꎬ并且从存储在窗口中的最近标记的示例中学习新的分类

器. 早期漂移检测方法(ＥＤＤＭ)是对 ＤＤＭ 的修改ꎬ以优化渐变漂移的检测[７] . 通过比较错误率差别的新

想法ꎬ实现了警告和漂移水平的相同概念. 另一个探测器 ＥＣＤＤ 采用观察指数加权移动平均值变化的机

制[５３] . ＰＨ 方法是一种基于序列分析检测器ꎬ可以有效地检测模型建立正常行为中的概念变化[４６] . 累积和

方法(ＣＵＳＵＭ)是一种序列分析技术ꎬ通常被用来检测变化ꎬ而且不需要存储数据ꎬ并指出何时发生了显著
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的变化[４７] . 作为参数ꎬ可以考虑分类错误的期望值ꎬ其可以基于来自数据流传入示例的标签来估计. ＪＯＡＯ
等人在文献[５４]中提出对 ＣＵＳＵＭ 参数与其性能之间的关系进行综合分析. ＳＰＣ 是标准的统计技术ꎬ它是

一种基于统计过程控制的检测器ꎬ把学习看做过程并且监督整个过程的改变[４８] . ＡＤＷＩＮ 使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ
边界来保证窗口的最大宽度ꎬ并且保证在窗口内没有概念变化. ＡＤＷＩＮ 是比较两个滑动窗口方法中最著

名的代表ꎬ是一种捕获流均值的很好方法. 在该算法[４９]中ꎬ传入示例的窗口持续增长直到达到窗口的变化

值. 当算法成功找到两个不同的子窗口时ꎬ它们的分裂点被认为是概念漂移的指示[３６] .
２.１.３　 解决概念漂移的决策树算法

用于处理概念漂移的决策树算法包括 ＣＶＦＤＴ、ｉＯＶＦＤＴ 等. ＶＦＤＴ 在充分的统计量和 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式

(ＨＢ)的条件下ꎬ实现了启发式评价函数的节点分裂. 由于 ＶＦＤＴ 模型不能处理概念漂移ꎬＨｕｌｔｅｎ 等人提出

了一个 ＶＦＤＴ 的优化版本ꎬ称为概念漂移快速决策树(ＣＶＦＤＴ) [３５] . 该算法能够适应数据流中的概念漂移ꎬ
并且具有较高的分类精度和快速决策树的特点ꎬ在数据样本生成过程中具有检测和响应概念变化的能

力. Ｌｉａｎｇ 等人提出了一种基于 ＣＶＦＤＴ 的不确定处理概念漂移快速决策树(ＵＣＶＦＤＴ) [２８] 算法ꎬ它是一种

同时处理不确定性数据流和概念漂移的算法. 尽管当时已经提出了大量基于集成分类模型的归纳学习算

法来处理概念漂移数据流ꎬ但是很少关注概念漂移的多样性检测以及数据流中噪声产生的影响. 受此启

发ꎬＬｉ 等人提出了概念漂移随机决策树(ＣＤＲＤＴ)算法[２９]ꎬ该算法利用随机决策树的集成模型来区分各种

类型的概念漂移与噪声数据流. 使用可变的小数据块来逐步生成随机决策树. 同时引入了 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等

式和统计控制原理来检测不同类型的概念漂移和噪声数据流. 在虚拟和真实数据流的广泛研究中证明了

ＣＤＲＤＴ 可以有效且高效地检测来自嘈杂数据流中的概念漂移. 针对网络流量存在概念漂移、不同应用类

型数据流偏态分布等特性ꎬ张剑等人提出了基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式的自适应分级滑动窗口决策树(ＡＧＳＷ￣ＤＴ)
算法[３０] . 该算法按照节点信息增益率检测概念漂移、动态调整概念漂移检测窗口及不同类型训练样本集

的窗口ꎬ实现对不同速率概念漂移的自适应分类和决策树更新.
近 ３ 年出现的用于处理概念漂移问题的数据流决策树算法包括 ＡＦＤＴ、ＥＤＴＣ 和 ＣＳＰＴ 等. 由于不确定

数据流中一般隐含着概念漂移问题ꎬ因此对其进行有效分类存在着很大困难. 为此ꎬ刘志军等人提出一种

自适应快速决策树(ＡＦＤＴ) [３１]算法ꎬ该算法能够快速地将不确定数据流的特征属性分类为不确定数值属

性和不确定分类属性ꎬ并将两种属性与概念漂移问题紧密地联系起来ꎬ从而实现对不确定数据流的有效分

类以及对其中隐含的概念漂移问题进行有效检测和处理. Ｆａｒｉｄ 等人提出了一种算法ꎬ可以通过决策树来

检测数据流中的新类[５５] . 该方法将分类与聚类技术相结合ꎬ视概念漂移为一种新的类. 很少有在线分类

算法基于传统的进化集成ꎬ如在线装袋或提升ꎬ专注于处理概念漂移的数据流ꎬ同时在嘈杂的数据流上表

现良好. 基于传统归纳集成的在线分类算法很少关注概念漂移数据流的处理ꎬ而对噪声数据的处理效果

较好. 在此基础上ꎬＬｉ 等人提出了一种基于概念漂移数据流的集成决策树(ＥＤＴＣ)增量算法[２７] . 利用

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式中指定的两个阈值来区分概念漂移和噪声数据流ꎬ最终得出的结论是ꎬ提供多种解决方

案来从噪声下的概念漂移数据流中学习. Ｋｒａｗｃｚｙｋ 等人提出一种自适应成本敏感的解决方案(ＣＳＰＴ)来
处理不平衡和漂移的数据流[２４]ꎬ该解决方案能够从二进制和多类不平衡数据流中学习ꎬ而且还显示了如

何使用滑动窗口以在线方式分析少数分类的结构. 这能够降低传入少数分类实例的难度ꎬ从而进一步了

解当前数据流的状态.
２.２　 增量模型处理技术

由于数据流的特征ꎬ对其进行处理时采用的主要方法是增量算法[５４] . 增量学习( Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)
是指一个学习体系不断从新的样本数据中学习新知识的过程. 在数据流分类任务中ꎬ需要确保分类器能

一直适用于当前的数据流分布ꎬ因此便需要获取新的数据对原始分类模型进行修改ꎬ这种往复不断学习新

实例的方法是处理数据流问题不可或缺的[５６] . 增量模型处理方法包括概念漂移快速决策树(ＣＶＦＤＴ)、霍
夫丁选项树(ＨＯＴ)、霍夫丁自适应树(ＨＡＴ)、增量优化快速决策树( ｉＯＶＦＤＴ) [２２ꎬ２５]、增量进化决策树

( ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎꎬＩＮＥＶＯＴ)算法[１６]、灵活模糊决策树( ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＦｌｅｘＤＴ) [５７]、多灵活模糊决策树(ｍｕｌｔｉ￣ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｆｕｚｚｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＭＦｌｅｘＤＴ) [５８] 和基于混合划

分标准的多变量分支模糊决策树 (ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｂｒａｎｃｈ ｆｕｚｚｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｓｔａｎｄａｒｄꎬＭＨＦｌｅｘＤＴ)算法[５９]等.

—５５—
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上述所有方法都能适应概念漂移的数据流ꎬ但是在预测精度方面ꎬ特别是在处理噪声数据流时ꎬ它们

不能很好地表现出来. 这是因为这些分类方法需要通知分裂测试. 这将导致更大的噪音数据的影响. Ｌｉ 等
人在文献[２７]中提出了一种基于随机决策树的增量集成算法(ＥＤＴＣ)ꎬ用于带噪声的概念漂移数据流. 这

项工作是在以前工作的基础上发展起来的[６０] . Ｊａｎｋｏｗｓｋｉ 等人提出的增量决策树解决方案是 ＩＮＥＶＯＴ[１５]ꎬ
该算法是 ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ 算法的修改版本. ＩＮＥＶＯＴ 类似于 ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅꎬ它基于一种进化计算ꎬ但它使用滑动窗口

来处理数据流. 该算法对树的种群进行处理. 当新的数据流到达时ꎬ通过进化算子对种群进行变换ꎬ并从

中提取出最好的个体(树)进行分类. 与 ＥＶＯ￣ｔｒｅｅ 相比ꎬＩＮＥＶＯＴ 算法的主要创新之处在于它的初始化过

程ꎬ该过程允许存储先前收集的知识. 灵活模糊决策树(ＦｌｅｘＤＴ) [５７]是用于处理数据流的模糊决策树的最

新版本. 它具有灵活性和增量性等优点ꎬ因此便于处理噪声和丢失的数值属性. 它使用二进制分类ꎬ所以

它的灵活性还不够高ꎬ从而使得树的层数变大. 另一方面ꎬ二进制分类使 ＦｌｅｘＤＴ 限制在每层管理多个范

围ꎬ并具有更多的可选值. 后来提出了一种称为多灵活模糊决策树(ＭＦｌｅｘＤＴ)的方法. 将 ＦｌｅｘＤＴ 扩展到多

分区ꎬ从而使过程更加灵活ꎬ以处理更多可选值的范围[５８] . Ｓｏｎｇ 等人提出了基于混合划分标准的多变量

分支模糊决策树(ＭＨＦｌｅｘＤＴ)算法ꎬ该算法可以在降低模糊决策树层数的同时获得更高的分类精度ꎬ使属

性操作值的范围灵活性更高ꎬ提高了分类的响应能力[５９] . ＭＨＦｌｅｘＤＴ 可以在决策树的不同层次上添加新

特征ꎬ这可以使模糊决策树的构造更加灵活. 通过使用临时分支为具有低成员资格的数据提供新方法ꎬ并
且该方法与二进制 ＨＦｌｅｘＤＴ 算法相比减少了数据计算成本. 另一方面ꎬ它更容易找到概念变化的数据ꎬ并
且由于使用临时分支而创建新分支. 总之ꎬ基于增量学习的 ＭＨＦｌｅｘＤＴ 算法有助于在具有非结构化数据的

复杂环境中进行学习.

３　 算法的分析与总结

为了更好地分析总结数据流决策树分类算法的性能ꎬ表 １ 从分类模型、是否增量、是否可以处理概念

漂移、实验数据流和算法优缺点等几个角度分析总结决策树算法. 总体来说ꎬＶＦＤＴ 是处理数据流分类中

最经典的决策树算法ꎬ它开启了数据流决策树分类算法的先河ꎬ该算法也是第一个基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式

设计的决策树算法ꎬ但是该模型不能处理概念漂移. 相继 ＶＦＤＴ 之后的大多数数据流决策树算法都是基于

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式设计的ꎬ同时这些决策树算法都能处理概念漂移ꎬ并且分类性能都很好. 目前分类性能较

好ꎬ并且应用广泛的决策树算法有以下几种:ＭＨＦｌｅｘＤＴ、ＲＤＴ、ｉＯＶＦＤＴ、ＵＣＶＦＤＴ、ＥＤＴＣ 和 ＥＦＤＴ 等. 算法

性能比较结果如表 １ 所示.
表 １　 决策树算法性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 分类模型 增量 概念漂移 实验数据 优缺点

ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ 单分类 是 否 Ｗｅｂ ｄａｔａ 优点:最先使用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式处理数据流
缺点:不适用于噪声数据流ꎻ有固定的主动分裂阈值

ＣＶＦＤＴ 单分类 是 是 Ｒｏｔａｔｉｎｇ Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ、Ｗｅｂ ｄａｔａ 优点:使用滑动窗口来处理概念漂移
缺点:突变概念漂移的情况下ꎻ很难快速检测到概念漂移

ＶＦＤＴｃ 单分类 是 是 Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１、Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０、ＬＥＤ 优点:提供功能树叶
缺点:由于树大小暴增ꎻ不适用于实际应用

ＵＦＦＴ 集成分类 是 是
Ｂａｌａｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ、 Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１、
Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０、ＬＥＤ

优点:单次扫描算法ꎬ树森林检测概念漂移
缺点:为每个可能的类构建二叉树ꎬ而不是单一的树归纳
方法

ＨＯＴ 集成分类 是 是
ＧＥＮＦ１－Ｆ１０、ＲＴＳ、ＲＴＣ、ＬＥＤ、
Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ、 Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１、 Ｗａｖｅ￣
ｆｏｒｍ４０、ＲＲＢＦＳ、ＲＲＢＦＣ

优点:提供可选的子树ꎻ高精度的后剪枝
缺点:树大小暴增并且计算速度慢

ＯｃＶＦＤＴ 单分类 是 是 　 　 — 优点:将一分类器与 ＶＦＤＴ 相结合
缺点:不能处理概念漂移

ＦｌｅｘＤＴ 集成分类 是 是 　 　 —

优点:使用 ｓｉｇｍｏｄ 函数来处理不完美的流ꎻＦｌｅｘＤＴ 抗噪声
能力强ꎻＦｌｅｘＤＴ 能够有效地适应新的概念ꎻＦｌｅｘＤＴ 可以对
缺失值的实例进行分类
缺点:计算速度慢ꎻ当数据中包含名称属性时ꎬＦｌｅｘＤＴ 的灵
活性降低ꎻ使用多个分区会导致更高的时间复杂度和更高
的分类方差

—６５—
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续表 １　 Ｔａｂｌｅ １ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

算法 分类模型 增量 概念漂移 实验数据 优缺点

ＭＦｌｅｘＤＴ 集成分类 是 是
ＬＥＤ、 ＲＴＳ、 ＲＴＣ、 Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ、
Ａｉｒｌｉｎｅｓ　

优点:对数值特征(变量)和标称特征(变量)都能生成最
优树ꎻ具有多个分区ꎬ可以进行自动在线模糊数据分类

ＭＨＦｌｅｘＤＴ 集成分类 是 是 Ｗａｖｅｆｏｒｍ、Ａｉｒｌｉｎｅｓ
优点:可以减少系统计算ꎬ降低模糊决策树深度的同时获
得更高的精度. 该算法使属性操作值的范围更加灵活ꎬ提
高了分类响应性

ＦＰＤＴ 集成分类 是 是
ＳＥＡ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ、 Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ、
Ｒａｎｄｏｍ ＲＢＦ、ＬＥＤ、Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ、
Ｐｏｋｅｒ￣Ｈａｎｄ、Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ

优点:运行时间减少ꎬ且保持高准确率
缺点:使用灵活的学习速率可以获得更准确的方法ꎬ可能
会产生大量额外的运行时或内存开销

ＲＤＴ 集成分类 是 是 ＫＤＤＣＵＰ’９８ 优点:训练效率高ꎬ内存需求明显小于学习单个最优树

ＥＦＭＭＤＴ 单分类 是 是
Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ、 ＲＢＦ、 ＳＥＡ、 Ｗａｖｅ￣
ｆｏｒｍ、 Ｅｌｅｃ、 ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｔｙｐｅ、
Ｌｅｔｔｅｒ、ＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅ、Ｓｈｕｔｔｌｅ

优点:不仅提供了流上下文所需的灵活性ꎬ而且提高了稳
定性ꎻ使得生成的决策树更小、深度更浅ꎻ特别是存在概念
漂移时ꎬ算法具有更高的精度

ＲＦ 集成分类 是 是
Ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ、Ｄｉａｂｅｔｅｓ、 Ｓｏｎａｒ、
Ｌｉｖｅｒ 等 优点:对于较大的数据集流ꎬ可以显著降低错误率

ＳＲＦ 集成分类 是 是 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ、Ｆｏｒｅｓｔ ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ 优点:该算法的分类精度与标准随机森林算法相当ꎻ每条
记录分类时间复杂度为 Ｏ( ｔ)ꎬ其中 ｔ为森林中的树数

ＤＳＲＦ 集成分类 是 是 　 　 —
优点:使用基于熵的漂移检测技术处理不断发展的数据
流ꎻ该算法可以处理基类边界漂移的多类问题ꎬ而不会失
去准确性

ＳＲＭＴＤＳ 集成分类 是 是 Ｋｄｄｃｕｐ９９、ＷａｖｅＦｏｒｍ４０、ＬＥＤ

优点:ＶＦＤＴｃ 相比ꎬＳＲＭＴＤＳ 在时间、空间、精度和抗噪声
能力方面具有更高的性能
缺点:仍然需要创建多个决策树ꎬ因此它在独立环境中具
有一定的劣势ꎻ如何进一步减少运行时间ꎬ改进多树分类
阶段的交互投票机制ꎬ以及如何处理随时间推移的概念漂
移是下一步的工作

ＭＳＲＴ 集成分类 是 是
ＨｙｐｅｒＰｌａｎｅ、 ＳＴＡＧＧＥＲ、 ＫＤＤ￣
Ｃｕｐ９９

优点:与 ＣＶＦＤＴ 相比ꎬＭＳＲＴ 在时间、精度和鲁棒性方面都
有了提高

ＧＤＴ 单分类 是 是 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ 优点:ＧＤＴ 算法在时间消耗方面明显优于 ＩＤ３ꎻ在分类精
度方面显著优于 ＭｃＤｉａｒｍｉｄ 树算法

ＣＤＲＤＴ 集成分类 是 是
ＨｙｐｅｒＰｌａｎｅ、 ＳＥＡ、 ＳＴＡＧＧＥＲ、
ＫＤＤＣｕｐ９９、Ｙａｈｏｏ! ｓｈｏｐｐｉｎｇ

优点:ＣＤＲＤＴ 能够有效地检测出噪声流数据中的概念漂
移ꎻ对噪声具有较强的鲁棒性ꎻＣＤＲＤＴ 在运行时开销和空
间开销方面都有明显的优势ꎬ且预测精度没有任何损失
缺点:不能辨别模型噪声数据的概念漂移噪声ꎻ不能适应
周期性概念漂移

ｉＯＶＦＤＴ 集成分类 是 是 ＬＥＤ、Ｗａｖｅ、ＲＴＳ、ＲＴＣ 优点:ｉＯＶＦＤＴ 具有更高的精度和更紧凑的树大小ꎬ动态减
少学习时间和错误率

ＥＤＴＣ 集成分类 是 是 Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ、ＬＥＤ、Ｗａｖｅｆｏｒｍ

优点:该方法能有效地解决概念漂移数据流在噪声环境下
的学习问题
缺点:Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 不等式只能处理数值数据ꎻ分裂度量方面
存在不足ꎻ模型应用到带有标记数据和未标记数据的数据
流中是否适用

ＤＴＦＡ 单分类 是 是 ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ 优点:算法在数值数据流实验中取得了较好的分类精度

ＣＥＶＯＴ 单分类 是 是
Ａｉｒｌｉｎｅｓ、ＣｏｖｔｙｐｅＮｏｒｍ、ｅｌｅｃ、ｋｄ￣
ｄｃｕｐ９９、ＬＥＤ、Ｗａｖｅ 等

优点:该算法在准确性和处理时间方面具有较高性能

ＥＶＯ￣Ｔｒｅｅ 单分类 是 是
Ａｂａｌｏｎｅ、 ｅｃｏｌｉ、 ｐａｇｅ￣ｂｌｏｃｋｓ、
ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｒｅｄ、 ｂｒｅａｓｔ ｔｉｓｓｕｅ、
ｓｅｅｄｓ　

优点:该算法在减少树大小的同时减小了分类误差

ＵＣＶＦＤＴ 集成分类 是 是
Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ、ＳＥＡ、Ｆｏｒｅｓｔ Ｃｏｖｅｒ￣
ｔｙｐｅ

优点:既保持了 ＣＶＦＤＴ 对概念漂移的高速处理能力ꎬ又增
加了对不确定性数据的处理能力ꎻＵＣＶＦＤＴ 算法能够有效
地对具有不确定数值属性的动态数据流进行分类ꎬ具有较
高的计算效率　 　 缺点:数据流高度不确定性

ＣＳＰＴ 集成分类 是 是
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ、Ｔｗｉｔｔｅｒ、 ＬＥＤ、Ｈｙｐｅｒ￣
ｐｌａｎｅ、ＲＢＦ、ＲＴｒｅｅ、ｐｏｋｅｒ

优点:可用于处理在线不平衡类ꎬ处理概念漂移有效且快
速　 　 缺点:其预测能力和漂移处理能力有待提高

ＡＦＤＴ 单分类 是 是 Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ
优点:具有很强的对无标记不确定数据流概念漂移的处理
能力ꎻ该算法适用于大量无标记不确定数据流概念漂移的
检测和分类

ＥＦＤＴ 单分类 是 是
ＫＤＤ、 ＷＩＳＤＭ、 Ｐｏｋｅｒ、 Ｆｏｎｔｓ、
Ｆｏｒｅｓｔ Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ、Ｓｋｉｎ 等

优点:ＥＦＤＴ 能够很快地学习所有的概念ꎬ并在观察到新的
例子时不断调整潜在的过拟合现象　 　 缺点:处理数据运
行时间相比 ＶＦＤＴ 算法较长
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４　 下一步工作

概念漂移问题在近十几年来得到了一定的发展ꎬ但是现有的方法仍然存在很多不足之处ꎬ这为学者下

一步的研究提供了方向. 多个数据流的表示也是现在的一个热点问题ꎬ而且目前还没有针对在线问题提

出纯粹的基于包装器的解决方案ꎬ这将是数据流面临的一大挑战.
(１)对于能够直接解决概念漂移问题的特征和实例选择方法需要进一步研究. 解决这个问题的一种

方法是将实例选择方法与漂移检测模块结合起来ꎬ这将直接影响原有训练模型的可用性. 另一种可能的

解决方案是使用加权模型. 这样就可以顺利地遗忘过时的模型ꎬ同时保留其中有用的部分. 仅在分类子集

内发生的局部漂移也应该被考虑. 这种情况下ꎬ只有在漂移存在的区域中才需要修改选定的模型. 这将需

要基于类模型的修剪方法和忽略这些漂移模型对静态类影响的方法[６１] .
(２)处理多个流和更复杂的表示:几乎所有的数据流集成处理器都被提议只处理单个数据流. 然而ꎬ

一些应用程序(例如ꎬ在生存分析变体[６２]中)对互联网信息或审查数据的研究可以提供几个并行的流. 在

如此多的数据流中ꎬ相同的数据事件可能出现在每个流中的不同时刻ꎬ并且可能具有不同的描述. 这带来

了一些有趣的新挑战. 在将大数据分析[６３]中的不同(异构)数据存储库进行集成时ꎬ这些方面应该特别重

要. 在一些新应用程序中ꎬ数据流变得越来越复杂ꎬ它们需要在同一时刻处理许多异构的数据表示. 这种

混合的表示包括结构化的、半结构化的和完全非结构化的数据字段. 为了充分理解这些数据源的动态和

现象ꎬ研究者需要找到这些复杂数据变化之间的交互. 综上所述ꎬ综合各种不同的处理模型ꎬ它们似乎是

解决这一挑战的极具前景的解决方案.
(３)目前还没有针对在线问题提出纯粹的基于包装器的解决方案. 这些方法的有效实施可能会对其

增加的计算成本造成挑战ꎬ但这可能会被在线学习者固有的辨别能力和它们的适应能力所弥补. 一个潜

在的解决方案是将过滤器和包装器方法结合起来ꎬ以减少使用更昂贵方法的次数ꎬ并且即使在包装器计算

过程中也允许连续地分类. 另一个潜在的解决方案是使用基于 ＧＰＵ 或分布式计算的高性能解决方案ꎬ以
减少与此方法相关的计算负载[６４] .
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Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１８ꎬ２７７(１):１４９－１６０.
[２４] ＫＲＡＷＣＺＹＫ ＢꎬＳＫＲＹＪＯＭＳＫＩ Ｐ. Ｃｏｓｔ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｍ] / / Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅｓ. Ｃｈａｍ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１７:５１２－５２７.
[２５] ＹＡＮＧ ＨꎬＦＯＮＧ Ｓ. Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｉｍｐｅｒｆｅｃｔ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｍ] / / Ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ.

ＢｅｒｌｉｎꎬＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１２:２８１－２９６.
[２６] ＺＬＩＯＢＡＩＴＥ Ｉ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ:ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１０ꎬ２７０(１０):１－３６.
[２７] ＬＩ Ｐ ＰꎬＷＵ Ｘ ＤꎬＨＵ Ｘ Ｇ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ￣ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ

２０１５ꎬ１６６(Ｃ):６８－８３.
[２８] ＬＩＡＮＧ Ｃ ＱꎬＺＨＡＮＧ ＹꎬＳＯＮＧ Ｑ. Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ

Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＡＣＭＬꎬＴｏｋｙｏꎬＪａｐａｎ:Ｍｉｃｒｏｔｏｍｅ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１０:２０９－２２４.
[２９] ＬＩ Ｐ ＰꎬＷＵ Ｘ ＤꎬＨＵ Ｘ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｎｄｏｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔｓ ｆｒｏｍ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[ Ｊ] .

Ａｐｐｌｉｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１０ꎬ２４(７):６８０－７１０.
[３０] 张剑ꎬ曹萍ꎬ寿国础. 网络流量识别的自适应分级滑动窗决策树算法[Ｊ] . 计算机应用研究ꎬ２０１３ꎬ３０(８):２４７０－２４７２.
[３１] 刘志军ꎬ张杰ꎬ许广义. 基于自适应快速决策树的不确定数据流概念漂移分类算法[ Ｊ] . 控制与决策ꎬ２０１６ꎬ３１(９):

１６０９－１６１４.
[３２] ＤＯＭＩＮＧＯＳ ＰꎬＨＵＬＴＥＮ Ｇ. Ｍｉｎｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｉｘｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｂｏｓｔｏｎ:ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓꎬ２０００:７１－８０.
[３３] ＨＵＬＴＥＮ ＧꎬＤＯＭＩＮＧＯＳ Ｐ. Ｍｉｎｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｆｒｏｍ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｍ] / / Ｄａｔａ Ｓｔｒｅａｍ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ

２０１６.　
[３４] ＪＯＡＯ ＧꎬＲＯＣＨＡ ＲꎬＭＥＤＡＳ Ｐ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｉｎｔｈ

ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬＤＣꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２００３:２４－２７.
[３５] ＨＵＬＴＥＮ ＧꎬＳＰＥＮＣＥＲ ＬꎬＤＯＭＩＮＧＯＳ Ｐ. Ｍｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｃｈａｎｇｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａ￣

ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓａｎ Ｆｒａｎｓｉｓｃｏꎬ２００１:９７－１０６.
[３６] ＫＲＡＷＣＺＹＫ ＢꎬＭＩＮＫＵ Ｌ ＬꎬＧＡＭＡ Ｊ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ:ａ ｓｕｒｖｅｙ[ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎꎬ２０１７ꎬ

３７(Ｃ):１３２－１５６.
[３７] ＰＦＡＨＲＩＮＧＥＲ ＢꎬＨＯＬＭＥＳ ＧꎬＫＩＲＫＢＹ Ｒ. Ｎｅｗ ｏｐｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ ｔｒｅｅｓ[Ｍ] / / ＡＩ ２００７:Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣

ｇｅｎｃｅ. Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２００７.
[３８] ＢＩＦＥＴ ＡꎬＨＯＬＭＥＳ ＧꎬＰＦＡＨＲＩＮＧＥＲ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐａｃｉｆｉｃ￣

Ａｓｉａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１０:２９９－３１０.
[３９] ＦＡＮ ＷꎬＷＡＮＧ ＨꎬＹＵ Ｐ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｉｓ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌ ｂｅｔｔｅｒ? Ｏｎ ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＨａｗｔｈｏｒｎｅꎬＩＥＥＥꎬ２００３:５１－５８.
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[４０] ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ２００１ꎬ４５(１):５－３２.
[４１] ＧＡＭＡ ＪꎬＭＥＤＡＳ ＰꎬＰＯＣＨＡ Ｒ. Ｆｏｒｅｓｔ ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｄａｔａ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＡＣＭ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ.

ＡＣＭꎬＮｅｗ ＹｏｒｋꎬＮＹꎬＵＳＡꎬ２００４:６３２－６３６.
[４２] ＡＢＤＵＬＳＡＬＡＭ ＨꎬＳＫＩＬＬＩＣＯＲＮ Ｄ ＢꎬＭＡＲＴＩＮ Ｐ. Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｃ] / / Ｄａｔａｂａｓｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍꎬ２００７. Ｉｄｅａｓ ２００７ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ. ＢａｎｆｆꎬＡｌｔａꎬＣａｎａｄａꎬＩＥＥＥꎬ２００７:２２５－２３２.
[４３] ＨＵ ＸꎬＬＩ ＰꎬＷＵ ＸꎬＷＵ Ｇ. Ａ ｓｅｍｉ￣ｒａｎｄｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２００７ꎬ２２(５):７１１－７２４.
[４４] ＡＢＤＵＬＳＡＬＡＭ ＨꎬＳＫＩＬＬＩＣＯＲＮ Ｄ ＢꎬＭＡＲＴＩＮ Ｐ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ Ｅｖｏｌｖｉｎｇ Ｄａｔａ Ｓｔｒｅａｍｓ Ｕｓｉｎｇ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. ＫｉｎｇｓｔｏｎꎬＣａｎａｄａ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ
２００８:６４３－６５１.

[４５] ＬＩ ＰꎬＨＵ ＸꎬＷＵ Ｘ. Ｍｉｎｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ￣ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｓｅｍｉ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. ＢｅｒｌｉｎꎬＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ２００８:７３３－７４０.

[４６] ＩＫＯＮＯＭＯＶＳＫＡ ＥꎬＧＡＭＡ ＪꎬＤＥＲＯＳＫＩ Ｓ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｒｅｅｓ ｆｒｏｍ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[ Ｊ] . Ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ＆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙꎬ２０１１ꎬ２３(１):１２８－１６８.

[４７] ＪＡＢＥＲ ＧꎬＣＯＲＮＵＥＪＯＬＳ ＡꎬＴＡＲＲＯＵＸ Ｐ. Ａ ｎｅｗ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｓ:Ｔｈｅ ＡＤＡＣＣ
Ｓｙｓｔｅｍ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ＢｅｒｌｉｎꎬＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１３:５９５－６０４.

[４８] ＺＨＵＫＯＶ Ａ ＶꎬＳＩＤＯＲＯＶ Ｄ ＮꎬＦＯＬＥＹ Ａ Ｍ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｈａｎｄｌｉｎｇ[Ｃ] / / Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｉｍａｇｅｓ
Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｔｅｘｔｓ:５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＹｅｋａｔｅｒｉｎｂｕｒｇꎬＲｕｓｓｉａꎬ２０１６ꎬ６６１:６９－７７.
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