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(57)摘要

基于样本分布统计检验的双窗口概念漂移

检测方法属于机器学习领域。针对数据流随时间

属性所具有的概念漂移问题，该方法首先在固定

窗口内采用支持向量回归(SVR)进行离群点检

测；然后针对检测到的离群点，在可变窗口内计

算新旧样本间欧式距离，依据欧式距离，结合多

种分布检验方法进行统计分析，以间接反映数据

分布是否发生变化，进而确定是否发生漂移。最

后在水泥强度基准数据集和城市固废焚烧

(MSWI)出口氮氧化物浓度数据集上验证了所提

方法的有效性。
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1.基于样本分布统计检验的双窗口概念漂移检测方法，其特征在于：

其中，X＝[x1 ,x2，...,xk]表示用于训练学习器的历史数据；学习器从样本xk+1开始，随

时间进行逐样本预测，当样本xk+w被检测为离群点时，将目前w个样本与历史数据进行分布

比对；w同时是可变窗口的大小；

第一个窗口用于离群点检测，目的是及时发现预测异常，以启动分布检测窗口；该窗口

每次接收最新的一个样本，因此设置窗口大小为一个样本容量，窗口中使用SVR进行检测；

SVR其损失函数Lloss为：

其中， 和yi分别为训练集上的预测值和真实值，k为训练样本数量，ε是不敏感函数，代

表了可接受误差的范围；

通过引入拉格朗日乘子αi和 对回归问题进行优化，得到SVR函数：

其中k*为支持向量的个数，b为偏置：

窗口内利用历史样本，建立SVR估计模型，对最新的数据进行回归估计，并依据误差e是

否大于阈值ξ判断该样本是否为离群点，当 时向分布检测窗口发出报警；

误差阈值ξ计算公式如下：

ξ＝(eM‑eL)×0.4

其中，eM为目前为止的最大预测误差，eL为上一个样本的预测误差；

其中，

当离群点检测窗口检测到异常并发出报警信号之后，分布检测窗口使用窗口内样本与

历史样本进行匹配，判断报警是否来自概念漂移；在窗口内，首先计算历史样本中自身样本

间的欧式距离，以及窗口内样本与历史样本间的欧式距离；在欧几里得空间中，样本xi＝

[xi1,…,xiP]和样本xj＝[xj1,…,xjP](j＝1,2,…,k)的欧式距离为：

其中P表示每个样本的特征数量， 和 分别表示原样本间距离DOld和新旧样本距离

DNew的方差，

DOld＝[d11,d12,…,d1k,…,dk1,dk2,…,dkk] (9)

DNew＝[d1k+1,d1k+2…d1k+w…dkk+1dkk+2dkk+w] (10)
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接着利用F检验，分析两组距离的方差齐性：

F检验返回值 为

当 两距离样本方差均为 时，利用t检验，对两组距离的平均值做进一步分析：

其中μON为两组距离样本总体的平均值之差，SOld和SNew分别为两组距离样本的元素数

量；t检验返回值 为：

当 时，两组距离具有相同分布，否则认为分布不同；

对于方差不相同的两组距离，采用曼‑惠特尼U检验进行判断，其检验返回值 为：

当 时，两组距离具有相同分布，否则认为分布不同；则分布发生变化的条件为：

当发生概念漂移时，数据分布产生变化，这样的变化会反映在新旧数据间样本距离的

变化上；两组距离在统计特性上存在的显著性差异，可间接反映数据的概念变化；如果在第

二个窗口中未能检测到分布差异，则认为报警信号是由噪声引起，以此避免错误更新学习

器。
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基于样本分布统计检验的双窗口概念漂移检测方法

技术领域

[0001] 基于样本分布统计检验的双窗口概念漂移检测方法属于机器学习领域。

背景技术

[0002] 目前，机器学习的研究工作主要集中在非增量的批次学习上，其学习方法是将采

集好的数据按批次打包为数据集合，集中训练基学习器。随着数据的海量增长，利用传统的

数据集形式读取和处理数据使得数据的存储成本不断增加，同时集中训练的方式使得数据

存在滞后性，无法及时反映当前时间工作状况，也不能对数据随时间的变化情况进行合理

反馈。而在线学习算法基于单个样本或批量样本进行学习器的更新，进而期望得到基于目

前全部样本的假设，该方式更适合实际问题。

[0003] 但事实上，在线学习过程中，数据并不始终满足同一分布，因此，数据的统计特性

也随时间以某种方式产生变化，基于历史数据所得到的预测经验可能并不适用于当前决

策，这将导致学习器的预测准确率下降。这种随时间推移，预测结果无法与真实数据匹配的

现象称为概念漂移，本质上是数据的统计特性随时间发生了改变。

[0004] 针对概念漂移的检测，已有研究包括三种学习策略，分别为样本选择、样本加权和

多概念集成学习。最常见的处理方法是样本选择，多采用窗口法，即对最新到达的一些样本

在窗口中进行分析，以观察新样本与旧数据之间是否存在差异。

[0005] 本文在SVR的误差检测基础上，提出了利用三种假设检验类型，通过样本间欧式距

离的分布相似性，检验样本之间是否存在概念漂移的方法。通过设置固定窗口与可变窗口，

将方法分不同模块实施。两个窗口具有不同的检测任务，无需对参数及窗口尺寸进行调节，

各个窗口对新样本按序计算，可节约计算成本和获得更快的检测能力。

[0006] 针对现实过程，其特性会随着环境的变化和时间的推移而发生改变，这一现象也

预示着数据中所蕴涵的概念发生变化。如客户对一件商品的购买兴趣会随着时间变化，网

站的访问量也会根据时间段产生不同，MSWI过程出口氮氧化物的浓度会由于季节变化和过

程状态的调整而具有可变性。这种变化被叫做概念漂移或数据漂移。

[0007] 准确的来说，对于给定一系列带有标签的，截至到k时刻的历史数据X＝[x1 ,

x2，...,xk]，一般的学习目标是建立一个基学习器，并由这些历史数据进行训练，以使得在

下一时刻k+1的数据到来时，尽可能准确的预测输出，即通过xk+1预测yk+1。

[0008] 对于下一时刻的样本xk+1，可认为其来自总体假设Sk+1，历史数据满足总体假设Sk。

当新旧数据服从同一分布时，Sk＝Sk+1，代表数据是稳定的，当Sk≠Sk+1时，认为数据不服从同

一分布，即数据不稳定，发生概念漂移。这个过程如图1所示，其中 为预测值。

[0009] 假设检验是根据样本数据推断总体数量特征的一种方法，用来判断样本与样本、

样本与总体之间的差异是由抽样误差或本质差别引起，抽样误差和本质差别在漂移现象中

可分别理解为噪声和分布变化。假设检验的目的是排除抽样误差的影响，判断样本间差别

在统计意义上是否成立。其原理是先对总体的特征作某种假设，通过抽样研究推断该假设

应该被拒绝或接受。常见的检验假设类型包括F检验、t检验、秩和检验。
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[0010] F检验又称联合假设检验、方差齐性检验，根据样本之间方差关联程度判断样本相

关性，为其他检验方法提供方差依据。样本M和样本N的方差分别为 和 时，在置信水平

下，F统计结果fF‑test为：

[0011]

[0012] t检验用于检验样本平均值的差异，通过t分布理论推断差异发生的概率，从而判

定两个平均值差异的显著性，进而判断样本之间的相关性。当样本具有相同方差 时，在置

信水平 下，其检验结果ft‑test为：

[0013]

[0014] 其中μ0为两组样本总体平均值之差，SM和SN分别为两组样本的元素数量， 和

为样本平均值。

[0015] 秩和检验的常用方法之一是曼‑惠特尼U检验，属于非参数检验方法，在总体方差

未知时，利用样本对总体分布形态进行推断。在置信水平 下，其检验结果fU‑test为：

[0016]

[0017] 其中ZM为样本M的秩和。

[0018] 分析三种检验结果中差异是否显著，应预先设置三种检验的置信水平

置信水平代表假设检验可以接受的误差范围，当置信水平过小时，分布

检验对概念变化敏感，样本间存在轻度差别时，难以通过检验，导致漂移误判，加重学习器

更新负担；当置信水平过大时，分布检验对概念变化表现宽容，导致漂移漏判，预测效果降

低。因此在统计检验中，通常选取置信水平

发明内容

[0019] 图3为本文的算法结构。其中，X＝[x1 ,x2，...,xk]表示用于训练学习器的历史数

据。学习器从样本xk+1开始，随时间进行逐样本预测，当样本xk+w被检测为离群点时，将目前w

个样本与历史数据进行分布比对。w同时是可变窗口的大小，取决于第一个开始检测的样本

到异常样本之间的样本容量。

[0020] 概念漂移容易与噪声数据混淆，因为两者都会使数据分析产生偏差，但噪声仍然

来自与历史数据相同的假设总体。因此合理辨别噪声是处理概念漂移问题的首要任务。

[0021] 本文第一个窗口用于离群点检测，目的是及时发现预测异常，以启动分布检测窗

口。该窗口每次接收最新的一个样本，因此设置窗口大小为一个样本容量，窗口中使用SVR

进行检测。

[0022] SVR是建立在支持向量上的回归分析，具有泛化能力强，学习速度快的优点，其损

失函数Lloss为：
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[0023]

[0024] 其中， 和yi分别为训练集上的预测值和真实值，k为训练样本数量，ε是不敏感函

数，代表了可接受误差的范围。通过引入拉格朗日乘子αi和 对回归问题进行优化，得到

SVR函数：

[0025]

[0026] 其中k*为支持向量的个数，b为偏置：

[0027]

[0028] 窗口内利用历史样本，建立SVR估计模型，对最新的数据进行回归估计，并依据误

差e是否大于阈值ξ判断该样本是否为离群点，当 时向分布检测窗口发出报警。

[0029] 误差阈值ξ计算：

[0030] ξ＝(eM‑eL)×0.4

[0031] 其中，eM为目前为止的最大预测误差，eL为上一个样本的预测误差。

[0032] 其中，

[0033]

[0034] 当阈值ξ过小时，离群点检测窗口会频繁报警，分布检测窗口长期处于检测状态，

计算时间增加，检测效率下降；当阈值ξ过大时，离群点检测窗口报警频率下降，分布检测窗

口可能错过开始发生漂移的样本，检测效率下降。因此，根据平稳时数据的波动状况选取合

理的阈值，可增加预测精度，提高分布检测效率。

[0035] 当离群点检测窗口检测到异常并发出报警信号之后，分布检测窗口使用窗口内样

本与历史样本进行匹配，判断报警是否来自概念漂移。在窗口内，首先计算历史样本中自身

样本间的欧式距离，以及窗口内样本与历史样本间的欧式距离。在欧几里得空间中，样本xi
＝[xi1,…,xiP]和样本xj＝[xj1,…,xjP](j＝1,2,…,k)的欧式距离为：

[0036]

[0037] 其中P表示每个样本的特征数量， 和 分别表示原样本间距离DOld和新旧样本

距离DNew的方差，

[0038] DOld＝[d11,d12,…,d1k,…,dk1,dk2,…,dkk] (9)

[0039] DNew＝[d1k+1,d1k+2…d1k+w…dkk+1dkk+2dkk+w] (10)

[0040] 接着利用F检验，分析两组距离的方差齐性：

[0041]
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[0042] F检验返回值 为

[0043]

[0044] 当 两距离样本方差均为 时，利用t检验，对两组距离的平均值做进一步

分析：

[0045]

[0046] 其中μON为两组距离样本总体的平均值之差，SOld和SNew分别为两组距离样本的元素

数量。t检验返回值 为：

[0047]

[0048] 当 时，两组距离具有相同分布，否则认为分布不同。

[0049] 对于方差不相同的两组距离，采用曼‑惠特尼U检验进行判断，其检验返回值

为：

[0050]

[0051]

[0052]

[0053] 当 时，两组距离具有相同分布，否则认为分布不同。则分布发生变化的条件

为：

[0054]

[0055] 当发生概念漂移时，数据分布产生变化，这样的变化会反映在新旧数据间样本距

离的变化上。两组距离在统计特性上存在的显著性差异，可间接反映数据的概念变化。如果

在第二个窗口中未能检测到分布差异，则认为报警信号是由噪声引起，以此避免错误更新

学习器。

[0056] 图4中描述了本方法的检验流程。新样本到达后，利用训练后的SVR对该样本测试，

当测试误差小于阈值ξ时，认为数据没有产生变化，当测试误差大于阈值ξ时，认为数据异

常。接着计算可变窗口内样本与历史样本之间的欧式距离，通过F检验观察两组距离数据在

方差上是否有相似性。当方差无显著性差异时，对两组距离数据进行t检验，以两组距离平

均值的相似性判断两组样本之间的相关性与分布情况。当方差存在显著性差异时，通过秩

和检验，分析两组样本之间的漂移状况。

附图说明

[0057] 图1.概念漂移的一般形式
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[0058] 图2.(a)交替型窗口(b)竞争型窗口(c)自适应大小窗口

[0059] 图3.算法结构

[0060] 图4.算法流程图

[0061] 图5.学习器在基准数据上训练效果

[0062] 图6.(a)测试集1的拟合效果(b)测试集1的拟合误差(c)测试集2的拟合效果(d)测

试集2的拟合误差(e)测试集3的拟合效果(f)测试集3的拟合误差

[0063] 图7.(a)训练集样本之间的距离分布(b)训练集和测试集1之间的距离分布(c)训

练集和测试集2之间的距离分布(d)训练集和测试集3之间的距离分布

[0064] 图8.学习器在工业数据上训练效果

[0065] 图9.(a)测试集1的拟合效果(b)测试集1的拟合误差(c)测试集2的拟合效果(d)测

试集2的拟合误差(e)测试集3的拟合效果(f)测试集3的拟合误差

[0066] 图10.(a)训练集样本之间的距离分布(b)训练集和测试集1之间的距离分布(c)训

练集和测试集2之间的距离分布(d)训练集和测试集3之间的距离分布

具体实施方式

[0067] 为验证本方法性能，本文选用水泥强度基准数据集进行测试，数据来自Prof .I‑

Cheng  Yeh的学习团队，可通过访问UCI(https://archive.ics.uci.edu/)获取。数据集共

包含样本1030个，输入变量是直接或间接影响水泥抗压强度的主要因素，分别是水泥

(Cement)、高炉渣(Blast  Furnace  Slag)、粉煤灰(Fly  Ash)、水(Water)、高效减水剂

(Superplasticizer)、粗骨料(Coarse  Aggregate)、细骨料(Fine  Aggregate)、龄期(Age)，

输出为混凝土抗压强度(Concrete  compressive  strength)。

[0068] 首先将数据集划分为两个子数据集，分别包含原数据集中前500组和后500组数

据，然后将两个子数据集等间隔分为五份，每份包含100组数据。本文使用第一个子数据集

中的第1份数据作为训练集进行建模，使用第一个子数据集中的第3份数据、第4份数据和第

二个子数据集的第1份数据分别作为测试集1、测试集2和测试集3进行测试。实验中，只对数

据做标准化处理，不进行特征选择，并在测试时逐样本拟合，目的是模拟实时处理环境。

[0069] 图5展示了训练后的SVR对于训练集的拟合效果，在SVR中，核函数选择为RBF

(Radial  Basis  Function)，惩罚参数为1，核函数宽度σ为1，不敏感度μ＝0.001。误差阈值ξ

设置为25(阈值大小根据图6中的拟合误差，人为选定)，即当拟合误差超过25时窗口发出报

警。

[0070] 图6展示了在测试集1、测试集2和测试集3上的拟合效果与误差曲线。可看出三个

测试集分别在第35个样本，第10个样本，第24个样本上出现第一个离群点，同时学习器对测

试集1，3的拟合效果较为平稳，对测试集2的拟合效果波动较大。由于SVR的特性，学习器容

易识别出具有较高预测误差的样本，表明本文第一个窗口在检测离群点的工作上表现灵敏

并且精准。

[0071] 本文使用第二个窗口，分别计算训练集中各样本间距离、测试集1与训练集中各样

本间距离、测试集2与训练集中各样本间距离、测试集3与训练集中各样本间距离。对以上4

个距离集合进行F检验、t检验或曼‑惠特尼U检验，并依次设置三种检验的显著性水平
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[0072] 对于三种检验类型，h＝0代表接受原假设，即两组距离数据之间存在相同的方差

或平均值，有强相关性；h＝1代表拒绝原假设，即两组距离数据之间不存在相同的方差或平

均值，无强相关性。h的数值由各检验统计量值和其对应的临界值表所确定。表1～表3展示

了对不同测试集在三种显著性水平下的检验结果。

[0073] 表1.假设检验结果(α＝0.01)

[0074]

[0075] 表2.假设检验结果(α＝0.03)

[0076]

[0077] 表3.假设检验结果(α＝0.05)

[0078]

[0079] 根据检验结果，测试集1所对应的距离集合和训练样本自身距离具有相似的方差，

通过了t检验。测试集2和测试集3对应的距离集合与训练样本自身距离具有不同的方差，但

测试集2未能通过U检验。图7中给出各个距离集合所对应的分布图。

[0080] 表4展示了四组距离在不同区间内的分布情况。由此可见，训练集中样本距离集中

在0～0.5区间内，而测试集2和训练集之间的样本距离在该区间内占比较小。这揭示了数据

之间存在的概念漂移，验证了分布检测窗口的有效性。

[0081] 表4.基准数据集上不同距离区间的样本分布
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[0082]

[0083] 本文在基准数据集上与基于熵的概念漂移检测方法进行比较。在两个数据集中，

分别计算4组距离落在0～0.5，0.5～1，1～1.5，1.5～2，2～2.5范围内的比例，并计算熵值，

同时用本文方法对各范围内数据进行统计检验分析，将结果记录在表5中。

[0084] 表5.在基准数据集上的方法比较

[0085]

[0086]

[0087] 基于熵的方法在数据分布相等时，熵值为1，分布不同时，熵值为0。在表5中，测试

集2的平均熵值更接近1，认为分布未发生变化，而根据本文方法得到的距离分布图和统计

检验结果，看出测试集2在0～1范围内未能通过秩和检验，认为分布发生变化，这一结果也

与学习器在测试集2上的拟合结果相印证。因此基于熵的方法相比与统计检验算法在连续

型变量的检验上表现欠佳。

[0088] 本文工业数据来自国内某MSWI发电厂。在MSWI的焚烧阶段会产生包括氮氧化物在

内的大量烟气，为防止烟气形成二次污染，可通过对出口氮氧化物的浓度进行预测，并依据

预测结果及时采取相应的防治手段。但受不同季节固废水分含量变化、焚烧炉内环境变化

等因素影响，不同工况下的氮氧化物排出浓度其预测模型参数可能不相同，这一现象符合

本文所要解决的概念漂移问题。

[0089] 本文考虑了氮氧化物的生产端与消除端，选取了与炉膛温度、一次风量、二次风
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量、炉膛剩余氧量、尿素喷入量等因素相关性最强的19个变量，依据时间顺序选取1000个样

本为训练集，另1500个样本等间隔划分为三个测试集。

[0090] 在训练学习器过程中，设置惩罚参数为20，核函数宽度σ为20，不敏感度μ＝0.001，

三种假设检验的显著性水平设置为 验证效果如图8、图9。

[0091] 图9展示了在工业数据集上的预测和误差曲线，可以看出当测试集所处工况与训

练集相同时，学习器预测精准，而当工况转变，预示概念发生变化时，预测结果出现较大误

差。进一步对测试集与训练集在显著性水平α＝0.05进行假设检验测试：

[0092] 表6.假设检验结果(α＝0.05)

[0093]

[0094] 从表6看出，由于三个测试集中工况变化较为明显，因此其距离分布相较于训练集

中的距离分布方差不同，未能通过F检验，并且未能通过U检验也标志着数据中存在着分布

的变化，因此存在概念漂移。

[0095] 图10和表7中可以看出三个测试集与训练集的距离分布差异，表现为在0～0.5距

离范围内，训练集的样本占比较高，而三个测试集的距离图像在此区间较为低矮，有更多的

样本距离落在0.5～1之间。这同样验证了在工业数据集中的概念漂移现象。

[0096] 表7.工业数据集上不同距离区间的样本分布

[0097]

[0098] 本文在工业数据集上同样与基于熵的检测方法进行比较。在两个数据集中，分别

计算4组距离落在0～0.5，0.5～1，1～1.5，1.5～2，2～2.5范围内的比例，并计算熵值，同时

用本文方法对各范围内数据进行统计检验分析，将结果记录在表8中。

[0099] 表8.在工业数据集上的方法比较
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[0100]

[0101] 针对表8中的测试集2，尽管两种检验方法的结果相同，但本文方法可额外反映出

测试集中的方差变化，方差代表着数据的变异程度，这为后续学习器模型的更新提供重要

依据。因此本文方法相比基于熵的检测方法可以在各区间上给出详细的统计信息，能观察

到数据整体的变化幅度与变化形式。

[0102] 此处主要分析不同参数对检验结果的影响。对于阈值ξ：根据图6可知，其大小决定

离群点检测窗口的报警频率，影响学习器的内存占用和计算能力，因此决定预测精度，进而

影响分布检验效率。

[0103] 对于置信水平 根据表1～表3可知，与阈值ξ的影响效果相似，其

大小改变会使分布检验窗口对于数据变化的敏感度不同，影响分布检测的及时性。

[0104] 对于三种检验的返回值 由以上实验结果可得，当预测误差大幅

上升时，数据之间距离的方差也会变为不相等，即 而当预测准确率持续大幅变化

时，数据之间距离的均值和秩和等级也会不相等，即 和 如在表5和图6中，测

试集2上的预测效果大幅下降，F检验返回值 同时预测准确率频繁波动，其U检验返

回值 揭示了测试集2中数据相较训练集的不同分布。测试集3上存在较大预测误差，

F检验返回值 但其预测准确率较为平稳，U检验返回值 在表8和图9中，三个

测试集上的预测误差与预测准确率均呈现较大波动，其都具有 和 因此F检验

返回值 具有跟踪离群点的能力，可在分布可能变化时进行反馈。而t检验和U检验的返回

值 和 具有跟踪分布状况的能力，可在F检验基础上确定分布是否变化。

[0105] 本文提出了一种基于SVR检测和基于欧式距离统计检验的双窗口在线概念漂移检

测方法，并在水泥强度基准数据集和MSWI工业数据集上进行测试。本文的主要贡献是：(1)

本文提出基于双窗口的概念漂移检测，先基于第一个窗口进行异常检测，再基于第二个窗
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口采用3种假设检验方式进行实时的数据分布检测；(2)本文提出通过样本间的距离变化间

接反映数据分布的变化。未来工作中将把该漂移检测方法集成到在线学习器中，以解决时

间序列有关的实际问题。
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图1

图2
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图3
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图4
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图5
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图6
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图7
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图8
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图9
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图10
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