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ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ａｄａｐｔ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｎｇｅｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｉｆ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ．

Ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔｓ［１４］ ａｒｅ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｍｅａｓｕｒｅ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｓｅｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｔｒｅａｍｓ ｏｆ
ｍｅｔａｄａｔａ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔｓ
ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｍａｙ ｈａｖｅ ａ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅ ｎｅｗｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｖｅｒ ｐａｓｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｌｅａｒｎｅｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ．

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｗｉｔｈ
ｅｒｒｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ， ｓｕｃｈ ａｓ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｍａｊｏｒｉｔｙ ＤＷＭ［１５］ ． ＤＷＭ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｈｏｗｎ ｔｏ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｏｔｈｅｒ ｌｅａｒｎｅｒｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｙ ｌｅａｒｎ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ， ｕｔｉｌｉｚｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ，
ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙ ａｎ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ， ｆｉｘｅｄ － ｓｉｚｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｔｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＤＷＭ ｍａｙ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ．

Ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ａｎｄ ｏｎｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａｃｔｕａｌ ｌａｂｅｌｓ ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ｏｎｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｉｓ ｔｏ
ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｌｉｍｉｔｓ［１６ － １７］ ． Ａｙａｄ［１６］， ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｎｄ ｈａｎｄｌｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｃｈａｎｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ａ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈａｔ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｏｎｌｙ ｒｅｃｅｎｔ ａｎｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ＳＶＭｓ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｃａｕｓｉｎｇ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ａ ｄｙｎａｍｉｃ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｍａｙ ｅｖｏｌｖｅ ｏｖｅｒ
ｔｉｍｅ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｕｓｅｄ ｍａｙ ｎｏ ｌｏｎｇｅｒ ｂｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｄａｔａ． Ｎｙａｔｉ
ｅｔ ａｌ．［１７］ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｗｈｅｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９０．４％． Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ

ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｉｎ ａ
ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ａｎｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃
Ｓｍｉｒｎｏｖ ｔｅｓｔ［１８］， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ
ｉｓ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃
Ｓｍｉｒｎｏｖ ｔｅｓｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｎｅｅｄ
ｆｏｒ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｌｅｖｅｌ
ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｂｕｔ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｌｐｈａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ＫＳＷＩＮ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｔ ｂｅｌｏｗ ｔｏ ０． ０１． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＫＳＷＩＮ ｃａｎ ｂｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｐｈａ， ａｎｄ ｍａｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ．

Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｔｈｅ ＵＤＤ ａｐｐｒｏａｃｈ［１９］ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｒｅｌｙ ｏｎ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｒｅｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｎ ｉｔ ｄｒｉｆｔｓ． ＵＤＤ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ＫＳＷＩＮ， ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｗｏ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ＵＤＤ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｎ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｕｓｔ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｒｏｐｏｕｔ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ
ｎｏｔ ａｌｗａｙｓ ｂｅ ｆｅａｓｉｂｌｅ．

Ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｙｐｅ⁃
ｄｒｉｖｅｎ［２０］ ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｉｍｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ
ｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ｂｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｒｉｆｔ
ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ
ｂｏｔｈ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｒｉｆｔ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｒｉｆｔ
ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ ｉｓ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｋｎｏｗｎ ｄｒｉｆｔ
ｔｙｐｅｓ． Ｔｈｉｓ ｃｏｕｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｌｌ ｄｒｉｆｔ
ｔｙｐｅ ｐｏｉｎｔｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ｋｎｏｗｎ．

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ｌａｂｅｌｓ［２１］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｔｙｐｅ
ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｓ ｍｏｒｅ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｄａｔａ， ｗｈｅｒｅ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ ｍａｙ ｈａｖｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｒｅａｌ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｃｈａｎｇｅｓ．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｏｕｒ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｅｓ
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｎｔｏ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ
ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ；
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ； Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ； Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｎｄ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．

１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ

１．１ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ （Ｎ⁃
ＳＶＭ）

　 　 Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｉｓ ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｃａｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｉｍｐｒｅｃｉｓｅ ｏｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ［２２］ ． Ｔｈｅ Ｎ⁃ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｔｒｕｔｈ， ｆａｌｓｉｔｙ， ａｎｄ
ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ Ｎ⁃ＳＶＭ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｑｕａｎｔｉｆｙ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ ａｎｄ ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｎ⁃ＳＶＭ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ） ［２３］ ． Ｔｏ ｕｓｅ Ｎ⁃ＳＶＭ，
ｗｅ ｓｔａｒｔ ｗｉｔｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ Ｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ
｛ （ｘｉ，ｙｉ）Ｍ

ｉ ＝ １｝ ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｉｓ ａ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ
ａｎｄ ｙｉ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｌａｓｓ． Ｉｎ Ｎ⁃ＳＶＭ， ｅａｃｈ
ｐｏｉｎｔ ｘｉ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ｃｌａｓｓ ｙｉ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｔｒｉｐｌｅ ｛ Ｔ（ ｘｉ）， Ｆ（ ｘｉ）， Ｉ（ ｘｉ）｝ ｔｈａｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒｕｔｈ， ｆａｌｓｉｔｙ， ａｎｄ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ ｖａｌｕｅｓ
ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｉ ｆｏｒ ｃｌａｓｓ ｊ ［２４ ］ ． Ａ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ （ｘｉ） ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｛Ｔ（ ｘｉ）， Ｆ（ ｘｉ）， Ｉ（ ｘｉ）｝ ／ ｘｉ， ｗｈｅｒｅ
｛Ｔ（ｘｉ）， Ｆ（ｘｉ）， Ｉ（ｘｉ）｝ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｔｒｕｔｈ， ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ， ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｓｅｔｓ． Ｔ（ｘｉ） ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｅｄ ｃｌａｓｓ， Ｉ（ｘｉ） ｆｏｒ ｉｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ Ｆ（ ｘｉ） ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ
ｄｅｇｒｅｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ．

Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ， ｗｅ ｃａｎ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｍａｒｇｉｎ ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａ ｓｅｔ Ｍ ｏｆ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｛θ １， θ ２，…，θｍ｝，
Ｎ⁃ＳＶＭ ｆｉｎｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｗ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ：

Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｘｉ， ｗｅ ｈａｖｅ：
（ｗ·φ（ｘｉ） ＋ ｂ） ｙｉ ≥（１ － θ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｍ （１）

ｗｈｅｒｅ ｗ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ．
Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｉｓ ｔｈｅｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｓ：

Ｍｉｎｉｍｕｍ １
２

ｗ２ ＋ Ｃ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
θ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

ｗｈｅｒｅ Ｃ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｈａｔ ｂａｌａｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｒｇｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ．
１．２　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ＷＩＮｄｏｗｉｎｇ （ＡＤＷＩＮ）
　 　 ＡＤＷＩＮ ｉｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｒｅｔａｉｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ
ｆｏｒ ａ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ． Ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ．
ＡＤＷＩＮ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｕｐｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ
ｎｏ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｈａｎｄｌｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ［２５］ ．
１．３　 Ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｏｒ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｓｅｔｓ
　 　 Ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ
ａ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｃａｎ ｂｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｔｏ ｔｗｏ ｒｅａｓｏｎｓ： ｐａｒｔｉａｌ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇｎｅｓｓ ａｎｄ ｎｏｎ⁃
ｂｅｌｏｎｇｉｎｇｎｅｓｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ． Ｆｏｒ ａｎｙ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔ Ｘ ， ａ ｓａｍｐｌｅ ｘｉ ÎＸ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ
｛Ｔ（ｘｉ）， Ｆ（ ｘｉ）， Ｉ（ ｘｉ）｝ ／ ｘｉ， ｗｈｅｒｅ Ｔ（ ｘｉ）， Ｆ（ ｘｉ）
ａｎｄ Ｉ（ ｘｉ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｒｕｅ，
ｆａｌｓｅ， ａｎｄ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｌａｂｅｌｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ａ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔ Ｘ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄＷ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ［２６］：

Ｅ（ｘ） ＝ Ｍｉｎ｛１，（２ － ｔｘ － ｆｘ）·ｉｘ｝，ｘ ∈ Ｘ （３）
Ｉｎ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ

ｔｈｅ ＡＤＷＩＮ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔａｋｅｓ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｆｉｇ．１ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋｆｌｏｗ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｉｓ ｒｅａｄ ｉｎ
ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
（ Ｔ， Ｆ， Ｉ） ． Ｇｉｖｅｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ Ｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ， ｅａｃｈ
ｉｎｓｔａｎｃｅ ｉｎｓｔｉ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｛Ｔ（ ｉｎｓｔｉ）， Ｆ（ ｉｎｓｔｉ），Ｉ
（ ｉｎｓｔｉ ）｝ ／ ｉｎｓｔｉ， ｗｈｅｒｅ Ｔ （ ｉｎｓｔｉ ）， Ｆ （ ｉｎｓｔｉ ）， ａｎｄ Ｉ
（ ｉｎｓｔｉ ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｒｕｅ，
ｆａｌｓｅ， ａｎｄ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ［２４］ ． Ｔｏ
ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ａ Ｎ⁃ＳＶＭ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ， ａｓ ｉｔ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎ⁃ＳＶＭ ａｒｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ＡＤＷＩＮ
ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ． Ｗｈｅｎ ａ ｄｒｉｆｔ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｎｌｙ ｔｈｅ
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ｍｏｓｔ ｒｅｃｅｎｔ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ （Ｄｒｅｃｅｎｔ） ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ （ ＮＤｔｒ ） ． Ｔｈｉｓ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｈａｓ
ｅｎｏｕｇｈ ｄａｔａ ｆｏｒ ｇｏｏｄ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｅｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｄｒｉｆｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （Ｎ⁃ＤＤ） ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｄｒｉｆｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （ Ｎ⁃ＤＤ ） ｉｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ
ｂｅｌｏｗ：

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ｎ⁃ＤＤ
Ｉｎｐｕｔ： Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ （ ＮＤ ） ａｎｄ

Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ＮＤｔｒ

Ｗｈｉｌｅ ｄｏ ｎｏｔ ｅｎｄ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ＮＤ
Ｒｅｃｅｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｉｎｓｔｔ（Ｔ， Ｆ， Ｉ）
　 Ｎｐｔ，ＮＵｎｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｎｓｔｔ
　 　 Ａｄｄ （ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ） ＮＵｎｃｔ ｔｏ ＡＤＷＩＮ
　 ｉｆ ＡＤＷＩＮ ｄｅｔｅｃｔｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｅｎ
　 　 Ｒｅｃｅｉｖｅ ｒｅｃｅｎｔ ｌａｂｅｌｓ Ｄｒｅｃｅｎｔ

　 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ （ＮＤｔｒ ａｎｄ Ｄｒｅｃｅｎｔ）
　 ｅｎｄ ｉｆ
Ｏｕｔｐｕｔ： Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｎｐｔ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＮＵｎｃｔ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ａｎｄ Ｎｐｔ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｗｏｒｋ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ

３．１　 Ｄａｔａ Ｓｅｔｓ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
　 　 Ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｗｉｄｅｌｙ⁃ｕｓｅｄ
ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｉｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｏｎ ｏｐｅｎ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＯｐｅｎＭＬ， Ｋａｇｇｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ＵＳＰ
Ｄａｔａ Ｓｔｒｅａｍ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

ｐｏｓｓｅｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓ，
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ， ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ａｎｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ
ｄａｔａ， ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅｍ ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， Ｎ⁃ＤＤ． Ｔａｂｌｅ １
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｈｉｃｈ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｆｏｕｒ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ： Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ （ ＥＬＥ ），
Ｏｚｏｎｅ （ＯＺＯ） ［２７］， ＧＭＳＣ［２ ８ ］（ＧＭＳ）， ａｎｄ Ａｉｒｌｉｎｅｓ
（ＡＩＲ） ［２ ９ ］ ． Ｏｚｏｎｅ （ＯＺＯ） ｉｓ ａｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ
ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｗｈｉｌｅ Ｋｅｙｓｔｒｏｋｅ
（ＫＥＹ） ［ ３０ ］ ｉｓ ａｌｓｏ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ａｓ ａ ｒｅａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｄａｔａ
ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅｓ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， Ｇａｓ Ｓｅｎｓｏｒ （ＧＡＳ） ［２７］ ａｎｄ Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ
（ＣＯＶ） ［ ３１ ］ ａｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ａｓ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ
ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ
Ｄａｔａ ｓｅｔ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃｌａｓｓｅｓ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ４５ ３１２ ８ ２
Ｏｚｏｎｅ ２ ５３４ ７２ ２
ＧＭＳＣ １５０００ １１ ２
Ａｉｒｌｉｎｅｓ ３７ ９００ ７ ２

Ｋｅｙｓｔｒｏｋｅ １ ６００ １０ ４
Ｇａｓ ｓｅｎｓｏｒ １３ ９１０ １２８ ６
Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ ５８１ ０１２ ５４ ７

３．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｓｅｔｕｐ
　 　 Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｈｏｗ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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ｍｏｄｅｌｓ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｓｏｌｅｌｙ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｔｈｉｓ，
ｗｅ ｈａｖｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｃａｒｅｆｕｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｄｏ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｗｉｌｌ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｔｈｏｕｇｈｔｆｕｌｌｙ，
ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｎｅｅｄｓ ｔｏ
ｂｅ ｒｅｔｒａｉｎｅｄ． Ｓｋｌｅａｒｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｃｉｋｉｔ －Ｍｕｌｔｉｆｌｏｗ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｐａｒｔｓ：
１０％ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ２０％ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ５％ ｆｏｒ
ｄａｔａ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １０％ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｐｏｉｎｔｓ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ＡＤＷＩＮ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ２０％ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ． Ａ ｃｈａｎｇｅ ｗａｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｍｅａｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｓｕｂ⁃
ｗｉｎｄｏｗｓ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗａｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ａｌｐｈａ． Ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｗｉｎｄｏｗｓ ｗｉｄｔｈ ｗａｓ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｆｉｘｅｄ ａｔ ５％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ， ａｎｄ
ｔｈｅ ａｌｐｈａ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ０． ００２ ｉｆ ｎｏ ｄｒｉｆｔ ｗａｓ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ． Ｗｈｅｎ ａ ｃｈａｎｇｅ ｗａｓ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ５％ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｌｅｎｇｔｈ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｗａｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｔｈｅ Ｎ⁃ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ ｗａｓ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ

ｒａｎｇｅ ｏｆ ［ １０ －２， １０２］ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｏｆ １０ －１ ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｗ ＝ ０．１２５．

Ｔｈｅ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ ｔｅｓｔ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ＫＳＷＩＮ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｉｎｓｔｅａｄ， ｉｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅｍ ｆｏｒ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ ａ ｄｒｉｆｔ． ＫＳＷＩＮ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ａｌｐｈａ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ ３２ ］ ．Ｗｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｌｐｈａ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ａｓ ｆｏｒ Ｎ⁃ＤＤ． Ｔｈｅ ｓｃｉｋｉｔ⁃ｍｕｌｔｉｆｌｏｗ ｌｉｂｒａｒｙ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ＫＳＷＩＮ ｗｉｔｈ ａ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ｏｆ ２００ ａｎｄ
ｓｔａｔｅ＿ｓｉｚｅ ｏｆ １００．

Ｔｈｅ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍａｊｏｒｉｔｙ （ＤＷＭ） ｉｓ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｂａｓｅ ｌｅａｒｎｅｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｃｒｅａｔｅｓ ａｎｄ ｄｅｌｅｔｅｓ ｅｘｐｅｒｔｓ ｗｈｅｎ ａ ｃｈａｎｇｅ
ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ｕｎｌｉｋｅ ＫＳＷＩＮ， ＤＷＭ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＤＷＭ
ｗｅｒｅ ｓｅｔ ｔｏ ｔｙｐｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ β ＝ ０．５， θ ＝ ０．０１， ａｎｄ ｐ ＝
１ ， ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ．［１５］ ．
３．３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ， ｄａｔａ ｏｆｔｅｎ ｄｏ ｎｏｔ ｈａｖｅ ｃｌｅａｒｌｙ

ｄｅｆｉｎｅｄ ｄｒｉｆｔ ｐｏｉｎｔｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄｒｉｆｔ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ
ｕｎｋｎｏｗｎ， ｓｏ ｗｅ ｍｕｓｔ ｒｅｌｙ ｏｎ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ａｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｆｔ［３ ３ ］ ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ Ｍａｔｔｈｅｗｓ ａｎｄ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （ＭＣＣ） ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ａｓ ｉｔ ｉｓ
ａｂｌｅ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ［３ ４ ］ ． Ａ ｈｉｇｈｅｒ
ＭＣＣ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ＭＣＣ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ＭＣＣ ＝ ＴＰ × ＴＮ － ＦＰ × ＦＮ
　 （Ｔｐ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＮ ＋ ＦＮ）

（４）

ｗｈｅｒｅ，ＴＰ：Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＴＮ：Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ，ＦＰ：
Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＦＮ： Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ．
３．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ｗｈｉｃｈ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ＭＣＣ ｖａｌｕｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
Ｎ⁃ＤＤ， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ＫＳＷＩＮ，
ＡＤＷＩＮ， ａｎｄ ＤＷＭ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｌａｓｓｅｓ． Ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ ＫＳＷＩＮ ａｎｄ ＤＷＭ
ｓｈｏｗ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ （ ＥＬＥ， ＯＺＯ，
ＧＭＳ， ＡＩＲ， ＫＥＹ， ＧＡＳ） ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｔｈｅｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｈｉｇｈｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ Ｎ⁃ＤＤ． Ｔｈｉｓ
ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｂｏｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ， ＫＳＷＩＮ ａｎｄ ＤＷＭ， ａｓｓｕｍｅ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ，
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， Ｎ⁃ＤＤ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ
ｓｅｔ， ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｔａｋｅｓ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ，
ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｆｏｒ ｔｈｅ ＯＺＯ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｂｏｔｈ ＤＷＭ ａｎｄ
ＫＳＷＩＮ ｓｈｏｗ ｇｏｏｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｔｈｅ ＡＩＲ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｆｏｒ Ｎ⁃ＤＤ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＫＳＷＩＮ ａｎｄ ＤＷＭ． Ｗｈｉｌｅ
Ｎ⁃ＤＤ ｏｎｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ １５ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ＫＳＷＩＮ ａｎｄ
ＤＷＭ ｒｅｑｕｉｒｅ １４８ ａｎｄ ３２ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｆｏｒ ｔｈｅ ＧＡＳ ｄａｔａ ｓｅｔ， Ｎ⁃ＤＤ ｒｅｑｕｉｒｅｓ １６
ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ｗｈｉｌｅ ＫＳＷＩＮ， ＤＷＩＮ， ａｎｄ ＤＷＭ
ｒｅｑｕｉｒｅ １０９，４５， ａｎｄ ４１ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ
ｔｈｅ ＣＯＶ ｄａｔａ ｓｅｔ， Ｎ⁃ＤＤ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ３２ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ，
ｗｈｉｌｅ ＫＳＷＩＮ， ＡＤＷＩＮ， ａｎｄ ＤＷＭ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ
１４１， ６２， ａｎｄ ５８ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ
ｔｈａｔ Ｎ⁃ＤＤ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ ａｎｄ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ＡＤＷＩＮ ｎｅｅｄｓ ａｌｌ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｔｓｅｌｆ，
ｗｈｉｌｅ ＫＳＷＩＮ ａｎｄ ＤＷＭ ｒｅｌｙ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ
ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａｌｌ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ ａｎｄ
ｍａｋｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｐｄａｔｅｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｈａｎｄ， Ｎ⁃ＤＤ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔｓ ｅｖｅｎ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ ｕｎｋｎｏｗｎ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ

ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ ｃｏｓｔｌｙ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， Ｎ⁃ＤＤ
ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ
ｓｅｔｓ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，
ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｓｏｌｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ． Ｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ， ｗｅ ｃａｎ ａｖｏｉｄ
ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＣＣ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ

Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｎ⁃ＤＤ Ｎｏ． ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＫＳＷＩＮ Ｎｏ． ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＡＤＷＩＮ Ｎｏ． ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＤＷＭ Ｎｏ． ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ＥＬＥ ０．５９５ １２ ０．５４８ ９２ ０．４１２ ４４ ０．５３２ ４２

ＯＺＯ ０．４８２ １４ ０．４８１ １０１ ０．４７９ ５０ ０．４８１ ２４
ＧＭＳ ０．４９６ １５ ０．４６７ ９８ ０．４７２ ２１ ０．４５３ ３１
ＡＩＲ ０．５９８ １５ ０．５７１ １４８ ０．４８９ ４９ ０．５９１ ３２
ＫＥＹ ０．６１２ ２２ ０．６２３ １１７ ０．５９２ ７１ ０．５９２ ３７
ＧＡＳ ０．５１４ １６ ０．５１１ １０９ ０．５１３ ４５ ０．４９８ ４１
ＣＯＶ ０．８４６ ３２ ０．８３７ １４１ ０．８３４ ６２ ０．８３７ ５８

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ｎ⁃ＤＤ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＫＳＷＩＮ，
ＤＷＩＮ， ａｎｄ ＤＷＭ ｏｎ ｂｉｎａｒｙ ｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｅｓ， ｉｎ
ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ， ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ． Ｔｈｅ
ｒｅａｓｏｎ Ｎ⁃ＤＤ ｃａｎ ｓｏｌｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｄａｔａ ｉｓ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ． Ｔｈｉｓ
ａｌｌｏｗｓ ｕｓ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．
　 　 Ｔａｂｌｅ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ， Ｎ⁃ＤＤ． Ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ Ｎ⁃ＤＤ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｔ
ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ （ ｓｃａｌｅ １ ） ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ．
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｎ⁃ＤＤ Ｍａｘ ａｃｃ． （％）

ＥＬＥ ８９

ＯＺＯ ４７

ＧＭＳ ５９

ＡＩＲ ９２

ＫＥＹ ９１

Ｇａｓ ８３

ＣＯＶ ９５

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， Ｎ⁃ＤＤ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ
ｂｅ ｈｉｇｈｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｒ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｉｔ
ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ９５％ ｗｈｅｎ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＣＯＶ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔ
ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｅｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｔ ｈａｓ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｏｒ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＡＩＲ

ｄａｔａｓｅｔ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ９２％． Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｆｒｏｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｎ⁃ＤＤ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ， ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ．

Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｘ⁃ａｘｉｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ
ｓｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｌｏｗｅｓｔ ｔｏ ｈｉｇｈｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅｉｒ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ．

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ
ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｉｓ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ．
Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ａｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔｓ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ
ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ
ｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｓｉｍｐｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｗｅ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｄｅ ｂｙ
Ｎ⁃ＳＶＭ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ．

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ， Ｎ⁃ＤＤ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｗｉｔｈ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｏｔｈｅｒｓ ｆｏｒ
ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅａｓｏｎｓ． Ｗｈｉｌｅ ＡＤＷＩＮ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｕｓｅ ｔｈｅｍ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｒｉｆｔ ａｎｄ ｔｒａｉｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ， Ｎ⁃ＤＤ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｄｒｉｆｔ ｅｖｅｎ ｗｉｔｈ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ．

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ＫＳＷＩＮ ａｓｓｕｍｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｈｏｌｄ ｔｒｕｅ ｉｎ
ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ＤＷＭ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ＤＷＭ ａｌｓｏ ａｓｓｕｍｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｈｏｌｄ ｔｒｕｅ ｉｎ

ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ｎ⁃ＤＤ ｉｓ ｌｅｓｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｓ ｉｔ ｈａｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｍａｄｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｂｙ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｔｈｅｏｒｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ．

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

　 　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｔｕｄｉｅｄ
ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ Ｎ⁃ＤＤ
ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｉｎｇ ａ Ｃｏｒｅ－ ｉ７－
８５５０Ｕ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｗｉｔｈ ８ ＧＢ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ．

Ａｆｔｅｒ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｗｅ ｈａｖｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｎ⁃ＤＤ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ ｌｏｗｅｒ ａｖｅｒａｇｅ
ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ （ ０． ９６ ｓ） ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＫＳＷＩＮ
（１．１ ｓ） ａｎｄ ＤＷＭ （１．３ ｓ） ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｅ
ａｌｓｏ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＡＤＷＩＮ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａｎ ｅｖｅｎ
ｂｅｔｔｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ０．９１ ｓ， ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ Ｎ⁃ＤＤ􀆳ｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｔｕｎｉｎｇ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ． Ａｓ ａ
ｒｅｓｕｌｔ， Ｎ⁃ＤＤ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔｓ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ａ ｌａｒｇｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．

１） Ｎ⁃ＤＤ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔｓ ｅｖｅｎ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ ｕｎｋｎｏｗｎ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ
ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ ｃｏｓｔｌｙ．

２） Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｏｆ Ｎ⁃ＤＤ ｉｓ ｉｔｓ ｕｓｅ
ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ
ｓｅｔｓ． Ｔｈｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ

ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ
ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ， ｍａｋｉｎｇ Ｎ⁃ＤＤ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｎｄ ｃｏｓｔ⁃ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

３） Ｎ⁃ＤＤ ｈａｓ ａｎ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ＫＳＷＩＮ ａｎｄ
ＤＷＭ． Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｓ．

Ｉｎ ｔｈｅ Ｎ⁃ＤＤ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｄ ｉｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｒｅ ｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｉｓｓｕｅ
ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｓ ｗｅｌｌ， ａｓ ｐｏｏｒ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ ｃａｎ
ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｒａｒｅ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ
ｍａｙ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ
ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｃａｌｌｅｄ Ｎ⁃ＤＤ， ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ
ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ， ａｎｄ ｔａｋｅｓ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．
Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ， ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅａｄｓ ｄａｔａ ｉｎｔｏ
Ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ． Ｔｈｅｓｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ
ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｎ⁃ＳＶＭ． Ｗｅ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｄｅ ｂｙ Ｎ⁃
ＳＶＭ ａｓ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｔｈｅｓｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ
ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ＡＤＷＩＮ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ． Ｗｈｅｎ
ａ ｄｒｉｆｔ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｃｅｎｔ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ， ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ， ａｎｄ ｎｏｔ ａｌｗａｙｓ ｒｅａｄｉｌｙ
ａｖａｉｌａｂｌｅ． Ｕｎｌｉｋｅ ｍｏｓｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ
ｒｅｑｕｉｒｅ ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｅｔ ｏｆ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ， ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ， ｗｈｉｃｈ
ｄｅａｌｓ ｗｉｔｈ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍａｋｅｓ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｈｉｇｈｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｉｎ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ
ｗｈｅｒｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ． Ｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｓｅｖｅｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ Ｎ⁃ＤＤ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ＡＤＷＩＮ， ＫＳＷＩＮ， ａｎｄ
ＤＷＭ， ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｅｄｅｄ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ Ｎ⁃ＤＤ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｈａｄ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ＫＳＷＩＮ ａｎｄ ＤＷＭ， ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ａ ｍｉｎｉｍａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｆｒｏｍ ＡＤＷＩＮ．

Ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ， ｗｅ ｐｌａｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ Ｎ⁃ＤＤ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ
ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，
ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｎ⁃ＤＤ
ｉｎ ｃａｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｉｅｓ ｍａｙ
ａｒｉｓｅ， ｓｕｃｈ ａｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ａｎｄ ｖａｇｕｅ ｄａｔａ． Ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｉｅｓ ｉｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｒｅｆｉｎｅｄ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｌｏｇｉｃ［３ ５ ］，ｗｈｉｃｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｄｅａｌｓ ｗｉｔｈ
ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｃｙ ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｇａｍａ Ｊ， Ｚｉｌｏｂａｉｔｅ Ｉ， Ｂｉｆｅｔ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙ， ２０１４， ４６（４）：
１－３７． ＤＯＩ： １０１１４５ ／ ２５２３８１３．

［２］Ｚｅｎｉｓｅｋ Ｊ， Ｈｌｏｌｚｉｎｇｅｒ Ｆ， Ａｆｆｅｎｚｅｌｌｅｒ Ｍ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
＆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，１３７（１）：１０６０３１． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｉｅ．２０１９．１０６０３１．

［３］Ｓｈｅｌｖ⁃Ｓｈｗａｒｔｚ Ｓ． Ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｖｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｎｏｗ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｔｒｅｎｄｓ， ２０１２，４（２）：
１０７－１９４．ＤＯＩ：１０．１５６１ ／ ２２００００００１８．

［４］Ｌｕ Ｊ， Ｌｉｕ Ａ， Ｄｏｎｇ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ：
Ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９， ３１（１２）： ２３４６－２３６３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＴＫＤＥ．２０１８．２８７６８５７．

［５］ Ｌｅｏｎａｒｄｏ Ｌ， Ｍｉｎｋｕｎａｎｄ Ｘ Ｙ． ＤＤＤ： Ａ ｎｅｗ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１２， ２４（４）：６１９－６３３．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＫＤＥ．２０１１．５８．

［６］Ｋｒａｗｃｚｙｋ Ｂ， Ｍｉｎｋｕ Ｌ Ｌ， Ｇａｍａ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１７， ３７（１）： １３２－ １５６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｉｎｆｆｕｓ．
２０１７．０２．００４．

［７］Ｚｌｉｏｂａｉｔｅ Ｌ， Ｂｉｆｅｔ Ａ， Ｐｆａｈｒｉｎｇｅｒ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｄａｔａ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１４， ２５ （１）：２７ － ３９．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＮＮＬＳ．２０１２．２２３６５７０．

［８］Ｊａｎａｒｄａｎ， Ｓｈｉｋｈａ Ｍ． Ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｉｎ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ａｎｄ ｉｓｓｕｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１７， １２２： ８０４－８１１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．
ｐｒｏｃｓ．２０１７．１１．４４０．

［９］Ｋｒａｗｃｚｋｙ Ｂ， Ｐｆａｈｒｉｎｇｅｒ Ｂ， Ｗｏｚ＇ ｎｉａｋ Ｍ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ
ｍｉｎｉｎｇ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ （Ｂｉｇ Ｄａｔａ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８： ２２３９ － ２２４４． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＢｉｇＤａｔａ．２０１８．８６２２５４９．

［１０］ Ｉｗａｓｈｉｔａ Ａ Ｓ，Ｐａｐａ Ｊ Ｐ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ７： １５３２ － １５４７． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１８．２８８６０２６．

［１１］Ｗａｎｇ Ｐ Ｆ， Ｊｉｎ Ｎ Ｌ， Ｄａｖｉｅｓ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ⁃ｃｅｎｔｒｉｃ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３，２７５：１１０７０７５． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｋｎｏｓｙｓ．２０２３．１１０７０５．

［１２］Ｓｅｂａｓｔｉãｏ Ｒ，Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ Ｊ Ｍ． Ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｐａｇｅ⁃Ｈｉｎｋｌｅｙ
ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｈａｎｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ．
Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１７，１０３５２：４９２－４９８． ＤＯＩ：１０．１００７ ／
９７８－３－３１９－６０４３８－１＿４．

［１３］Ｂｉｆｅｔ Ａ， Ｇａｖａｌｄａ Ｒ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ－ｃｈａｎｇｉｎｇ ｄａｔａ
ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｖｅｎｔｈ
ＳＩＡＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．
Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ： ＳＩＡＭ， ２００７：４４３ － ４４８． ＤＯＩ：１０． １１３７ ／ １．
９７８１６１１９７２７７１．４２．

［１４］Ｂｕｇｎｉｃｏｕｒｔ Ａ， Ｍｏｋａｄｅｍ Ｒ， Ｍｏｒｖａｎ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｒｒｏｒ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ． １７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２３：２３９－
２５３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－０３１－４４５０５－７＿１７．

［１５］ Ｋｏｌｔｅｒ Ｚ， Ｍａｌｏｏｆ Ｍ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍａｊｏｒｉｔｙ： Ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００７， ８： ２７５５－２７９０．ＤＯＩ：

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

１０．５５５５ ／ １３１４４９８．１３９０３３３．
［１６］Ａｙａｄ Ｏ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４： ５８７ － ５９４． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ９７８－３－３１９－１１１７９－７＿７４．

［１７］Ｎｙａｔｉ Ａ， Ｂｈａｔｎａｇａｒ Ｄ， Ｐａｎｗａｒ Ａ． Ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ
ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７， １５９ （ ９）： １３ － １７． ＤＯＩ： １０． ５１２０ ／
ＩＪＣＡ２０１７９１３０６５．

［１８］Ｄｏｓ Ｒｅｉｓ Ｄ Ｍ， Ｆｌａｃｈ Ｐ， Ｍａｔｗｉｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｄｒｉｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ ｔｅｓｔ． ＫＤＤ １６： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣ，
２０１６： １５４５－１５５４． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ ２９３９６７２．２９３９８３６．

［１９］Ｂａｉｅｒ Ｌ，Ｓｃｈｌｏｒ Ｔ， Ｓｃｈｏｆｆｅｒ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ５６ｔｈ Ｈａｗａｉｉ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３： ８３６ － ８４４． ａｒＸｉｖ：２１０７． ０１８７３ ［ ｃｓ． ＬＧ］ ．
ＤＯＩ： １０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．２１０７．００１８７３．

［２０］Ｌｉ Ｊ Ｐ， Ｙｕ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ．Ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｂｙ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｄｒｉｆｔ ｔｙｐｅ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ Ｄａｔａ， ２０２４， １８（４）： １ － ２２． ＤＯＩ： １０．
１１４５ ／ ３６３８７７７．

［２１］Ｏｉｋａｒｉｎｅｎ Ｅ，Ｔｉｉｔｔａｎｅｎ Ｈ， Ｈｅｎｅｌｉｕｓ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｖｉｒｔｕａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｓｏｒｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ
ｖａｌｕｅｓ． Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０２１，
３５：７２６－７４７．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０６１８－０２１－００７３９－７．

［２２］ Ｓａｍａｒａｎｄａｃｈｅ Ｆ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅ，
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｉｎｔｅｇｒａｌ， ａｎｄ Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｃｏｌｕｍｂｕｓ： Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１３． ＤＯＩ：１０．５２８１ ／ ｚｅｎｏｄｏ．８８４３ Ｌｉｃｅｎｓｅ ＣＣ
ＢＹ ４．０．

［２３］Ｗｈｅｎ Ｊ， Ｃｈｅｎｇ Ｈ Ｄ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｌｏｇｉｃ ＳＶＭ
（Ｎ⁃ＳＶＭ） ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．
Ｎｅｗ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，９（１）：
２７－４２． ＤＯＩ： １０．１１４２ ／ Ｓ１７９３００５７１３５０００３８．

［２４］Ｅｌｈａｓｓｏｕｎｙ Ａ， Ｉｄｂｒａｈｉｍ Ｓ， Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ Ｆ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ．
Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ２８（１） ．５８－６８．

［２５］Ｇｒｕｌｉｃｈ Ｐ Ｍ， Ｓａｉｔｅｎｍａｃｈｅｒ Ｒ， Ｔｒａｕｂ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃａｌａｂｌｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｒｉｆｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ． Ｏｐｅｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ Ｄａｔａｂａｓｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ＥＤＢＴ）， ２０１８：４７７ － ４８０． ＤＯＩ： １０． ５４４１ ／
００２ ／ ＥＤＢＴ．２０１８．５１．

［２６］Ｍａｊｕｍｄａｒ Ｐ． Ｏｎ ｎｅｗ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ
ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｅｔｓ．Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７，
１７（１）５０－５７．
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