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摘 要： 现存的多维数据流典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＣＣＡ）算法主要是基于近似技术的
求解方法，本质上并不是持续更新的精确算法．为了能在时变的环境中持续、快速而精确地跟踪数据流之间的相关性，
本文提出一种多维数据流典型相关跟踪算法ＴＣＣＡ．该算法基于秩２更新理论，通过并行方式持续更新样本协方差矩
阵的特征子空间，进而实现多维数据流典型相关的快速跟踪．理论分析及仿真实验结果表明，ＴＣＣＡ具有较好的稳定
性、较高的计算效率和精度，可以作为基本工具应用于数据流相关性检测、特征融合、数据降维等数据流挖掘领域．
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１ 引言

近年来，数据流挖掘研究已经引起了学术界广泛关

注．不少应用领域产生的数据都以数据流形式出现，如
网络日志数据、传感器监测数据、股票交易记录、移动对

象跟踪数据以及电话通话记录等．在数据流环境中，数
据持续不断到达，且新数据产生的速度较快，对这类数

据无法存储全部历史记录，对其挖掘分析常需要设计单

遍扫描的快速算法，这给数据流挖掘带来极大挑战．
相关分析是数据流挖掘的重要内容之一．现实应用

中数据流常常显露出较强的相关性．目前关于数据流相

关分析的研究主要包括单组和两组数据流的相关性研

究两个方面．前者主要研究多条单维数据流构成的组内
数据流之间的相关关系，而尤以滞后相关研究最具代表

性，这方面的研究成果较多，如文献［１，２］提出一种名为
ＢＲＡＩＤ的方法，用于检测多条数据流之间的滞后相关
性，并给出滞后的时间长度；文献［３］基于离散傅里叶变
换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍｓ，简称 ＤＦＴ）提出一种名为
ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ的方法，可检测多条数据流之间的相关性；文
献［４］利用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，简称
ＰＣＡ）方法，跟踪多条数据流之间的相关性以及隐藏变
量；文献［５］提出一种名为 ＨＢＲ的用于分析数据流相关
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性的方法，可通过布尔操作获得相关集；文献［６］基于
ＤＦＴ和图分割（ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）技术研究一种近似计
算数据流相关系数的方法；文献［７］基于多尺度分析
（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＡｎａｌｙｓｉｓ）技术研究数据流相关性问题．

而两组数据流之间的相关性主要研究两组多维数

据流之间的相关关系．研究两随机向量之间相关性的
常用方法是典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
简称 ＣＣＡ）方法．ＣＣＡ是研究两组变量之间线性相关关
系的一种多元统计方法，也是一种数据降维技术，最早

由Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ于１９３６年提出［８］．该方法将两组随机变量
（向量）之间的线性相关性转化为少数几对互不相关的

随机变量（向量）的线性相关性，目标在于寻找两组基，

使得原向量在此基上的投影的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数达到最
大值．因此ＣＣＡ不仅可直接用于相关性检测，而且可用
于特征融合［９］和数据降维［１０，１１］等领域．

多维数据流典型相关分析属于数据流挖掘的难点

问题之一，关于这方面研究的公开文献报道比较有限，

文献［１２～１５］提出的捕捉数据流相关性的方法是目前
最具代表性的研究成果．其中，文献［１２］基于低阶近似
（ＬｏｗＲａｎｋＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ）理论，利用奇异值分解（Ｓｉｎｇｕ
ｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＳＶＤ）技术，能以同步和异步
两种方式检测多数据流的相关性；文献［１３］采用不等概
抽样技术形成低阶概要矩阵，以约减元组数量，从而减

少数据流处理时间，在此基础上计算多维数据流之间

的前 ｋ典型相关系数；文献［１４，１５］采用不等概抽样技
术，基于低阶近似理论，提出适于数据流处理的多变量

相关性分析的增量计算方法．尽管上述方法具有较好
的效果，但本质上并不是持续更新的快速算法，而是基

于近似技术的求解方法．本文侧重于面向多维数据流
的典型相关分析的精确、持续更新．

本文拟研究一种用于两条多维数据流典型相关跟

踪的算法，基本目标在于，以持续更新的方式跟踪数据

流的相关性．基本思路是，基于滑动窗口，根据前一时
刻的相关状态和当前时刻流入和流出窗口的数据，求

解当前时刻的相关状态，而不是像现有方法那样通过

当前时刻窗口内的所有数据重新计算相关状态．据笔
者所知，目前并未发现关于这方面的研究报告．需要说
明的是，尽管本文研究的算法是精确算法，但也适用于

近似计算，现有很多近似技术都可采纳，包括文献［１２～
１５］中采用的低阶近似和不等概抽样技术等．

本研究引入秩２更新作为多维数据流典型相关持
续更新的实现手段．秩２更新是基于滑动窗口更新协方
差矩阵的一种有效方法，它具有两大优势，即持续更新

和并行求解能力．此优势正是数据流快速处理所追求
的理想目标．笔者认为，在基于滑动窗口的数据流处理
技术中，一个快速算法本质上应该是一个持续更新的

算法，即算法应该具有维持状态的能力，当前时刻的状

态应该在前一时刻状态的基础上，仅以流入和流出窗

口的数据为参数更新而得，而不是用当前时刻窗口内

的所有数据重新建立状态．后者显然是低效的，因为当
前时刻窗口内的数据仅有一条是新流入的，其余全是

之前流入的数据．然而，现存的、为数不多的多维数据
流典型相关分析的所有算法皆不具有维持状态的能

力，这是本文引入秩２更新的根本缘由之一．此外，秩２
更新具有的并行求解能力对于数据流快速处理具有更

强的吸引力，它使得多维数据流典型相关分析在并行

环境下快速求解成为可能，这是本文引入秩２更新的另
一重要理由．

２ 基础知识回顾

２１ 典型相关分析（ＣＣＡ）
给定 ｐ维随机向量Ｘ和 ｑ维随机向量 Ｙ，ｐ≤ｑ，

ＣＣＡ的目标是寻找投影向量αｋ和βｋ，ｋ＝１，２，…，ｐ，使
得在方差Ｖａｒ（αＴｋＸ）＝Ｖａｒ（βＴｋＹ）＝１的约束下，Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数

ρ（α
Ｔ
ｋＸ，βＴｋＹ）＝

α
Ｔ
ｋＣｘｙβｋ

（α
Ｔ
ｋＣｘｘαｋ）×（βＴｋＣｙｙβｋ槡 ）

（１）

达到最大值．其中，Ｃｘｙ＝ＣＴｙｘ＝ＸＹＴ为 Ｘ和Ｙ之间的互
协方差矩阵，而 Ｃｘｘ＝ＸＸＴ和 Ｃｙｙ＝ＹＹＴ分别为 Ｘ和Ｙ
的自协方差矩阵．称αＴｋＸ和βＴｋＹ为Ｘ和Ｙ的第ｋ对典
型相关变量，而其相关系数称为第 ｋ个典型相关系数．

ＣＣＡ求解实质是一个最优化问题．以第一对典型
变量为例（省略α１和β１的下标），即求：

ｍａｘαＴＣｘｙβ
α∈ＲＲ

ｐ×１
，β∈ＲＲ

ｑ×１

， ｓ．ｔ．αＴＣｘｘα＝１，βＴＣｙｙβ＝１ （２）

其中，ｓ．ｔ．表示约束条件，ＲＲ为实数域．用拉格朗日乘子
法（Ｌａｇｒａｎｇｅ）求解式（２）有：

β＝
１
λ
Ｃ－１ｙｙＣｙｘα，ＣｘｙＣ－１ｙｙＣｙｘα＝λ２Ｃｘｘα （３）

式（３）第二式是广义特征值问题，由此解出λ和α，代入
左式可得β．λ即为所求典型相关系数．ＣＣＡ有多种解
法，如基于 ＳＶＤ的方法等，具体可参阅文献［１６，１７］．下
文将以式（３）为基础．
２２ 秩２更新理论

秩２更新（ＲａｎｋＴｗｏＭｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ）最早由ＤｅＧｒｏａｔ和
Ｒｏｂｅｒｔｓ于１９８５年给出［１８］．对于更新式 Ｃ（ｌ）＝Ｃ（ｌ－１）
＋ａ（ｌ）［ａ（ｌ）］Ｔ－ｂ（ｌ）［ｂ（ｌ）］Ｔ，其中 Ｃ（ｌ）是第 ｌ时刻
的协方差矩阵，ａ（ｌ）和 ｂ（ｌ）分别是添加和删除的 ｎ维
数据向量．秩２更新的问题是如何基于 Ｃ（ｌ－１）的特征
对（ｄ，ｖ）求解 Ｃ（ｌ）的特征对（λ，ｘ）．

记 Ｃ（ｌ）和 Ｃ（ｌ－１）分别为 Ｃ^和Ｃ，ａ（ｌ）和 ｂ（ｌ）分
别为 ａ和 ｂ．令 Ｃ＝ＶＤＶＴ为 Ｃ的特征分解式，α＝
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ＶＴａ，β＝Ｖ
Ｔｂ．考虑 Ｔ＝ＶＴ^ＣＶ＝Ｄ＋ααＴ－ββＴ，得 Ｔ的

特征多项式为ｆ（λ）＝ｄｅｔ（Ｄ－λＩ）ｇ（λ），其中
ｇ（λ）＝ｄｅｔ（Ｉ＋（Ｄ－λＩ）－１（ααＴ－ββＴ））

＝（１＋∑
ｎ

ｉ＝１
α
２
ｉ／（ｄｉ－λ））（１－∑

ｎ

ｉ＝１
β
２
ｉ／（ｄｉ－λ））

＋（∑
ｎ

ｉ＝１
αｉβｉ／（ｄｉ－λ））

２ （４）

由式（４）求解关于λ的方程ｇ（λ）＝０，其解即为 Ｃ（ｌ）对
应的特征值［１８］．显然λ的值由前一时刻的协方差矩阵
Ｃ（ｌ－１）对应的特征值 ｄ和添加、删除的数据向量 ａ（ｌ）
和 ｂ（ｌ）更新而得．

文献［１９］总结了ＤｅＧｒｏａｔ等多位研究者关于并行求
解方程 ｇ（λ）＝０的实现思路：根据广义交织定理（Ｇｅｎ
ｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｌｅａｆＴｈｅｏｒｅｍ），用谱分割公式将上次的特征
值分割为互不相交的间隔，再用 Ｎｅｗｔｏｎ法并行搜索，可
快速求出新的特征值．Ｎｅｗｔｏｎ法是二次收敛的，常常只
需一步搜索即可找到满足精度要求的解．

特征向量根据特征值更新而得［１８］．设更新特征值
仍然存入 Ｄ中，不妨记为 Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ′１，ｄ′２，…，ｄ′ｎ）．首先
通过并行方式求解 ｑｋ＝（ηｋα＋μｋβ）（Ｄ－ｄ

′
ｋＩ）－１，其中

ηｋ＝１＋β
Ｔ（Ｄ－ｄ′ｋＩ）－１β，μｋ＝α

Ｔ（Ｄ－ｄ′ｋＩ）－１β；其次单
位化 ｑｋ＝ｑｋ／ｑ

 

ｋ ，ｑｋ以列向量形式组成正交矩阵Ｑ；
最后置矩阵 Ｖ′＝ＶＱ，其列向量即为更新后的特征向
量．

显然，持续更新和并行求解是秩 ２更新的两大优
势，这是本文引入此方法的根本原因．

３ 研究目的及思路

本文选取滑动窗口模型作为数据流典型相关分析

的处理模型．随着时间推移，窗口不断向前移动，每前
移一步，就从窗口内删除一条旧数据，并插入一条新数

据，这即是所谓的滑动窗口模型．设宽度为 Ｎ的窗口内
包含维数分别为ｐ和ｑ的两条数据流，记第 ｌ时刻窗口
内的数据矩阵为：

Ｚ（ｌ）＝［ｚ（ｌ）１ ，ｚ（ｌ）２ ，…，ｚ（ｌ）Ｎ］＝
Ｘ（ｌ）

Ｙ（ｌ[ ]） （５）

本研究目的在于，随着 ｌ的增加，持续计算数据流 Ｘ（ｌ）

和 Ｙ（ｌ）之间的典型相关系数及典型相关变量．
ＣＣＡ的求解以式（３）为基础，用样本协方差矩阵作

为总体协方差矩阵的无偏估计．令 Ｓｘｘ、Ｓｘｙ、Ｓｙｘ和Ｓｙｙ是
与总体协方差分块矩阵Ｃｘｘ、Ｃｘｙ、Ｃｙｘ和Ｃｙｙ分别对应的
样本协方差分块矩阵，于是得（３）右式的对应式：

Ａα＝μＢα （６）
其中 Ａ＝ＳｘｙＳ－１ｙｙＳｙｘ，Ｂ＝Ｓｘｘ，μ＝λ

２．显然式（６）是一个
广义特征值问题，其中μ和α分别是矩阵束（Ａ，Ｂ）的
广义特征值和广义特征向量．从而将式（３）表述的 ＣＣＡ

求解问题转化为式（６）表达的广义特征值求解问题．
本研究持续求解 ＣＣＡ采用如下策略，随着时间推

移，基于式（６）：（１）递推计算样本协方差分块矩阵 Ｓｘｙ、
Ｓ－１ｙｙ，Ｓｙｘ和Ｓｘｘ，从而得到 Ａ和Ｂ的持续计算式；（２）对 Ｂ
进行秩２更新，以并行方式持续计算其特征对；（３）基于
Ｂ的特征对寻找矩阵Ｕ，使得特征对（μ，α）可由 Ｕ和Ａ
表达，从而完成 ＣＣＡ的持续求解．

特别地，典型相关变量对应的另一向量β由式（３）
表达，对应的用样本协方差估计的计算式为：

β＝
１
λ
Ｓ－１ｙｙＳｙｘα＝

１
槡μ
Ｓ－１ｙｙＳｙｘα （７）

显然β也可以通过并行方式持续更新获得．下面先推
导 Ａ和Ｂ的持续计算式，再研究 Ｂ的秩２更新，并寻找
满足条件的矩阵 Ｕ．

４ 样本协方差矩阵的递推求解

实际计算中获得的是样本数据，故求解 ＣＣＡ时需
用样本协方差矩阵估计总体协方差矩阵．由统计知识
可知，前者是后者的无偏估计．样本数据矩阵如式（５）
所示．记 ｌ时刻样本均值向量和协方差矩阵分别为珋ｚ（ｌ）

和 Ｓ（ｌ）．先推导样本协方差分块矩阵的递推计算式．令

Δｚ＝ｚ（ｌ）１ －ｚ（ｌ－１）Ｎ ，Δｘ＝ｘ（ｌ）１ －ｘ（ｌ－１）Ｎ ，Δｙ＝ｙ（ｌ）１ －ｙ（ｌ－１）Ｎ

（８）
其中 ｘ（ｊ）ｉ 和ｙ（ｊ）ｉ 分别为ｚ（ｊ）ｉ 的前ｐ个和后ｑ个分量．由
于窗口不断前移，因此相邻窗口间数据关系为 ｚ（ｌ）ｔ ＝

ｚ（ｌ－１）ｔ－１ ，显然有珋ｚ（ｌ）＝珋ｚ（ｌ－１）＋
１
ＮΔｚ．此外，根据样本协方

差矩阵定义有 Ｓ（ｌ）＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｚ（ｌ）ｔ －珋ｚ（ｌ））（ｚ（ｌ）ｔ －

珋ｚ（ｌ））Ｔ，将右端 ｔ＝１的项提到求和符号外并进行适当整

理，且留意到∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｚ（ｌ－１）ｔ －珋ｚ（ｌ－１））＝０，则易推得：

Ｓ（ｌ）＝Ｓ（ｌ－１）＋Δ１ΔＴｚ＋ΔｚΔＴ１＝Ｓ（ｌ－１）＋ＵＰＵＴ （９）

其中Δ１＝
ｚ（ｌ）１ －珋ｚ（ｌ）

Ｎ－１ －Δｚ２Ｎ，Ｕ＝［Δ１，Δｚ］，Ｐ＝
０ １[ ]１ ０

．

上式的分块形式为：

Ｓ（ｌ）＝
Ｓ（ｌ）ｘｘ Ｓ（ｌ）ｘｙ
Ｓ（ｌ）ｙｘ Ｓ（ｌ）[ ]

ｙｙ
＝
Ｓ（ｌ－１）ｘｘ ＋ＵｘＰＵＴｘ Ｓ（ｌ－１）ｘｙ ＋ＵｘＰＵＴｙ
Ｓ（ｌ－１）ｙｘ ＋ＵｙＰＵＴｘ Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ＋ＵｙＰＵＴ

[ ]
ｙ

（１０）

其中，Ｕｘ＝［Δ１ｘ，Δｘ］，Ｕｙ＝［Δ１ｙ，Δｙ］，Δ１ｘ＝
ｘ（ｌ）１ －珔ｘ（ｌ）

Ｎ－１

－Δｘ２Ｎ，Δ１ｙ＝
ｙ（ｌ）１ －珋ｙ（ｌ）

Ｎ－１ －Δｙ２Ｎ．

本文采用式（９）持续更新协方差矩阵．显然此式是
线性递推更新式，也是精确计算式．除了求解协方差矩
阵的递推更新式外，还有必要推导样本协方差分块矩
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阵的逆矩阵（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１的递推式．为此，先不加证明地介
绍矩阵求逆引理．此引理由 Ｓｈｅｒｍａｎ和 Ｍｏｒｒｉｓｏｎ于上世
纪中叶推导出，证明过程可参阅文献［２０］．

引理１（ＳｈｅｒｍａｎＭｏｒｒｉｓｏｎ公式） 对于 ｎ×ｎ可逆矩
阵 Ａ及ｎ×１向量α和β，若（Ａ＋αβＴ）可逆，则有
（Ａ＋αβＴ）－１＝Ａ－１－（１＋βＴＡ－１α）－１Ａ－１αβＴＡ－１（１１）

定理１（逆矩阵（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１的递推式） 对于 ｑ阶可逆
方阵Ｓ（ｌ）ｙｙ＝Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ＋Δ１ｙΔＴｙ＋ΔｙΔＴ１ｙ，如果 Ｓ（ｌ－１）ｙｙ 与Ｓ（ｌ－１）ｙｙ

＋Δ１ｙΔＴｙ都可逆，则（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１是（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１、ｙ（ｌ）１ 和 ｙ（ｌ－１）Ｎ

的函数，即

（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１＝Ｔ－１－（１＋ΔＴ１ｙＴ－１Δｙ）－１Ｔ－１ΔｙΔＴ１ｙＴ－１，

Ｔ－１＝（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１－（１＋ΔＴｙ（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１Δ１ｙ）
－１（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１

Δ１ｙΔ
Ｔ
ｙ（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）

{
－１

（１２）
证明 两次利用式（１１）可得证．记 Ａ^＝Ｓ（ｌ）ｙｙ，Ａ＝

Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ，α＝Δ１ｙ，β＝Δｙ，Ｔ＝Ａ＋αβＴ＝Ｓ
（ｌ－１）
ｙｙ ＋Δ１ｙΔＴｙ，

有 Ａ^＝Ｔ＋βαＴ．因为 Ｔ＝Ｓ
（ｌ－１）
ｙｙ ＋Δ１ｙΔＴｙ可逆，由式（１１）

得到 Ｔ－１＝（Ａ＋αβＴ）－１＝Ａ－１－（１＋βＴＡ－１α）－１Ａ－１

αβ
ＴＡ－１．同理有 Ａ^－１＝（Ｔ＋βαＴ）－１＝Ｔ－１－（１＋αＴＴ－１

β）
－１Ｔ－１βαＴＴ－１．带回所设符号即得式（１２）．证毕．
定理１表明，第 ｌ时刻逆矩阵（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１可由前一时

刻逆矩阵（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１持续更新而得，且计算过程无求逆

操作（ｌ－１时刻的逆（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１为已知量），只有简单的

矩阵乘法和加法运算．至此，与样本协方差矩阵相关的
递推计算式推导完毕，从而持续求解 ＣＣＡ的第一步（即
式（６）对应的矩阵 Ａ＝ＳｘｙＳ－１ｙｙＳｙｘ和Ｂ＝Ｓｘｘ的持续计算）
得以实现．下面深入研究多维数据流典型相关跟踪算
法的若干细节．

５ 典型相关秩２更新算法

本文研究的多维数据流典型相关跟踪算法称为

ＴＣＣＡ（ＴｒａｃｋｉｎｇＣＣＡ）．ＴＣＣＡ以秩２更新方法持续跟踪多
维数据流的相关性．该方法不仅具有持续更新特性，而
且具有并行求解能力，这将大幅加快数据流处理速度，

从而提高数据流典型相关跟踪效率．下文中矩阵 Ａ和
Ｂ取值分别为ＳｘｙＳ－１ｙｙＳｙｘ和Ｓｘｘ，并假设二者皆为满秩矩
阵．正如研究目的部分所述，ＣＣＡ的持续求解主要分三
个步骤：（１）递推更新矩阵 Ａ和Ｂ；（２）对 Ｂ进行秩２更
新；（３）基于 Ｂ的特征对寻找矩阵Ｕ，使得特征对（μ，
α）可由 Ｕ和Ａ表达．此三步也即是ＴＣＣＡ的关键步骤．
其中第一步在第４节已经实现，下面研究后两步的解决
策略，并给出ＴＣＣＡ算法的完整描述．
５１ 矩阵Ｂ的秩２更新原理

本节研究 Ｂ的特征对的秩 ２更新问题．所谓特征
对的秩２更新是指，当前时刻的特征对是在前一时刻的

特征对基础上，仅仅以当前时刻流入和流出窗口的数

据为参数更新而得．Ｂ的特征对将以持续更新和并行
方式求解，这是加快数据流处理速度的有效途径．

记 Ｂ^＝Ｓ（ｌ）ｘｘ，Ｂ＝Ｓ（ｌ－１）ｘｘ ，由式（１０）有 Ｂ^＝Ｂ＋ΔｘΔＴ１ｘ
＋Δ１ｘΔＴｘ．设 Ｂ的特征分解式为Ｂ＝ＶＤＶＴ，α＝ＶＴΔｘ，β
＝ＶＴΔ１ｘ，Ｔ＝ＶＴ^ＢＶ＝Ｄ＋αβＴ＋βαＴ，则 Ｔ的特征多项
式为φ（λ）＝ｄｅｔ（Ｔ－λＩ）＝ｄｅｔ（Ｄ－λＩ）ψ（λ），其中ψ（λ）
＝ｄｅｔ（Ｉ＋（Ｄ－λＩ）－１（αβＴ＋βαＴ）），整理得：

ψ（λ）＝１－２∑
ｐ

ｉ＝１

αｉβｉ
λ－ｄｉ

－∑
ｐ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝ｉ＋１

（αｉβｊ－αｊβｉ）
２

（λ－ｄｉ）（λ－ｄｊ）
（１３）

式中，αｉ和βｉ分别是α和β的第ｉ个分量，而 ｄｉ是更新
前矩阵Ｂ的第ｉ个特征值．由上式求解关于λ的方程

ψ（λ）＝０，即得更新后 Ｓ
（ｌ）
ｘｘ对应的新特征值．显然式（１３）

与式（４）差异明显，前者是基于协方差精确更新的计算
式，而后者是基于协方差估计的计算式．

一个很具有吸引力的事实是，可通过并行方式求

解关于λ的方程ψ（λ）＝０，即 Ｓ
（ｌ）
ｘｘ的所有特征值λｉ能以

并行方式快速解出．为此，先不加证明地介绍一个重要
的定理，即广义交织定理（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｌｅａｆＴｈｅｏｒｅｍ）．

定理２（广义交织定理）［２１］ 对 ｐ×ｐ矩阵Ｅ＝ｗｗＴ

＋ｖｖＴ和对称矩阵 Ｇ，有λｋ－１（Ｇ）≤λｋ（Ｇ＋Ｅ）≤λｋ＋１
（Ｇ），其中 ｋ＝１，２，…，ｐ．记η＝ｍａｘ（‖ｗ‖

２，‖ｖ‖２），
则λ０（Ｇ）＝λ１（Ｇ）－η，λｐ＋１（Ｇ）＝λｐ（Ｇ）＋η．

广义交织定理表明，更新后矩阵的每个特征值分

别介于更新前矩阵的两个不同特征值包含的区间内，

而且这些区间除边界外没有其它交集，因此可通过搜

索方式在更新前特征值包含的区间内寻找更新后的特

征值；此外，由于旧特征值所包含区间的无交连性，每

个新特征值可以在并行环境下不同计算节点中并行解

出．
求解新特征值的具体步骤是，先根据广义交织定

理，将旧特征值 ｄｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ）分割为互不交连的区
间［ｄｉ，ｄｉ＋１］（ｉ＝０，１，…，ｐ－１），其边界值将作为求解
方程ψ（λ）＝０的搜索边界；再将不同区间边界值和式
（１３）分别送入并行环境下的不同计算节点，并行地用
Ｎｅｗｔｏｎ法在对应区间内搜索新特征值．Ｎｅｗｔｏｎ法的二次
收敛性可保证求解快速完成，常常只需一次搜索即可

找到满足精度要求的解，这对于数据流快速处理要求

是适宜的．
而关于特征向量的更新，二步法具有通用性［１９］．若

Ｂ^的特征方程为（^Ｂ－λｉＩ）ｘｉ＝０，则有（Ｂ－λｉＩ）ｘｉ＋
ＵｘＰＵＴｘｘｉ＝０，其中 Ｕｘ和Ｐ同式（１０）．引入二维列向量

ｙｉ，从而有方程（Ｂ－λｉＩ）ｘｉ＋Ｕｘｙｉ＝０和 ＵＴｘｘｉ－Ｐ－１ｙｉ＝
０．代入 Ｂ的特征分解式Ｂ＝ＶＤＶＴ可得：
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ｘｉ＝－Ｖ（Ｄ－λｉＩ）－１ＶＴＵｘｙｉ （１４）
上式应用了 Ｖ的正交性质，即 Ｖ－１＝ＶＴ．又因为 Ｐ－１＝
Ｐ，所以有

（Ｐ＋ＵＴｘＶ（Ｄ－λｉＩ）－１ＶＴＵｘ）ｙｉ＝０ （１５）
显然，式（１５）是一个二元方程组，求解 ｙｉ是极其容易且
快速的．所谓二步法是指，基于已经计算出的 Ｂ^的特征
值λｉ，分两步求解λｉ对应的特征向量ｘｉ．首先由式（１５）
求出 ｙｉ，其次将 ｙｉ代入式（１４）即得 ｘｉ，再将 ｘｉ归一化
即得更新后的特征向量 ｖ^ｉ＝ｘｉ／‖ｘｉ‖２．

一个令人欣慰的事实是，^Ｂ的不同特征值对应的
特征向量也可通过并行方式解出．观察式（１５），由于λｉ
已通过并行方式解出，是已知量，因此可将此方程送入

并行环境下不同计算节点，以并行方式快速解出 ｙｉ．而
ｘｉ以及归一化后的特征向量 ｖ^ｉ只需在解出ｙｉ的当前节
点中求解即可，显然不同的 ｖ^ｉ也是并行解出的．

至此，我们得出的结论是，矩阵 Ｂ的特征分解可通
过并行方式快速持续更新，这恰是数据流快速处理要

求所欢迎的，也是本文引入秩２更新理论的初衷所在．
下面以算法形式描述矩阵 Ｂ的特征对的更新步骤．

算法１ 矩阵 Ｂ的秩２更新算法：
Ｉｎｐｕｔ：ｌ－１时刻 Ｂ＝Ｓ（ｌ－１）ｘｘ 的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ

＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｐ）（其中 ＶＴＢＶ＝Ｄ为Ｂ的特征分解
式），以及Δｘ和Δ１ｘ（取值见式（１０））．

Ｏｕｔｐｕｔ：ｌ时刻Ｓ（ｌ）ｘｘ的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ．
Ｓｔｅｐ１．置α＝ＶＴΔｘ，β＝ＶＴΔ１ｘ；
Ｓｔｅｐ２．并行求解（如 Ｎｅｗｔｏｎ法）关于λ的方程１－

２∑
ｐ

ｉ＝１

αｉβｉ
λ－ｄｉ

－∑
ｐ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝ｉ＋１

（αｉβｊ－αｊβｉ）
２

（λ－ｄｉ）（λ－ｄｊ）
＝０；

Ｓｔｅｐ３．根据不同λｉ值，以并行方式解出式（１５）对
应的不同 ｙｉ值，代入式（１４）解出 ｘｉ，并进行归一化得更
新后的特征向量 ｖ^ｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ）；

Ｓｔｅｐ４．置 Ｄ中ｄｉ为新值λｉ，置 Ｖ中列向量ｖｉ为 ｖ^ｉ
（ｉ＝１，２，…，ｐ）．算法结束．

此算法中，第二步并行求解方程时，Ｎｅｗｔｏｎ法的二
次收敛性只需有限次（常常只需一次）搜索即可找到满

足精度要求的解，从而算法复杂度主要由第３步确定．
式（１５）的求逆对象是对角阵，只需 ｐ次运算．因此，算
法１的时间和空间复杂度显然都为 Ｏ（ｐ２）．
５２ 矩阵 Ｕ的求解算法

本节基于 Ｂ的特征对，寻找用于表达式（６）对应特
征对的矩阵 Ｕ，Ｕ和Ａ将一起用于表达矩阵束（Ａ，Ｂ）
的特征对．正如研究目的部分所述，此特征对的求解是
ＣＣＡ求解的转化形式．ＴＣＣＡ的跟踪对象，也即两数据
流之间的典型相关系数和对应的投影向量，将由此特

征对直接导出．因此矩阵 Ｕ的求解也是 ＴＣＣＡ算法的

重要步骤之一．下面先介绍几个概念和定理．
定义１（正则矩阵束） 将 ｐ×ｐ的方阵Ａ和Ｂ构成

的二元组（Ａ，Ｂ）称为矩阵束（ＭａｔｒｉｘＰｅｎｃｉｌ）．若 Ａ和Ｂ
均为 Ｈｅｒｍｉｔｉａｎ矩阵，且 Ｂ正定（即 Ｂ＞０），则称（Ａ，Ｂ）
为正则矩阵束（ＲｅｇｕｌａｒＭａｔｒｉｘＰｅｎｃｉｌ）．

定义２（广义特征值） 给定矩阵束（Ａ，Ｂ），对于标
量λ，若存在非零向量 ｕ，使得 Ａｕ＝λＢｕ，则称标量λ
和非零向量ｕ分别为矩阵束（Ａ，Ｂ）的广义特征值和广
义特征向量．

定理３［２１］ 对于正则矩阵束（Ａ，Ｂ），存在矩阵 Ｕ，
使得 ＵＨＢＵ＝Ｉｐ，ＵＨＡＵ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｐ）．其中，λ１，

λ２，…，λｐ为（Ａ，Ｂ）的广义特征值，而 ＵＨ为 Ｕ的复共
轭转置．

定理４［２２］ 设容量为 ｎ的ｐ元正态总体Ｘ～Ｎｐ（０，

Ｃ）的样本协方差矩阵为 Ｂ，则 Ｐ｛Ｂ＞０｝＝１ｎ＞ｐ．
定理３和定理４的证明过程可参阅文献［２１，２２］．

一般地，样本容量 ｎ小于或等于维数ｐ的情况并不多
见．因此定理４中的条件 ｎ＞ｐ通常能得到保证．当 Ａ
和Ｂ取值分别为ＳｘｙＳ－１ｙｙＳｙｘ和Ｓｘｘ时均为 Ｈｅｒｍｉｔｉａｎ矩阵，
且 Ｂ依概率为正定矩阵（即 Ｐ｛Ｂ＞０｝＝１），故式（６）中
用样本协方差分块矩阵表达的矩阵束（Ａ，Ｂ）在概率意
义上能保证其正则性．

定理３中，若记 Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｐ］，则有 Ａｕｉ＝
λｉＢｕｉ，所以 ｕｉ即为正则矩阵束（Ａ，Ｂ）关于广义特征值

λｉ的广义特征向量．因此寻找矩阵 Ｕ即可解出正则矩
阵束（Ａ，Ｂ）的广义特征值和广义特征向量，从而由列
向量 ｕｉ构成的矩阵Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｐ］即为所寻找的
可用于表达式（６）对应特征对的矩阵．

关于满足定理 ３条件的矩阵 Ｕ的寻找，文献［２１］
中给出求解算法，其步骤为：（１）对 Ｂ进行 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分
解 Ｂ＝ＧＧＴ；（２）计算 Ｔ＝Ｇ－１ＡＧ－Ｔ；（３）对 Ｔ进行Ｓｃｈｕｒ
分解 ＱＴＴＱ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｐ）；（４）置 Ｕ＝Ｇ－１Ｑ．但
此算法中第一步对 Ｂ进行Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解 Ｂ＝ＧＧＴ无法
通过持续更新的方式进行，幸运的是，文献［２３］分析了
用 ＶＤ－１／２代替 Ｇ的合理性，其中 ＶＴＢＶ＝Ｄ是Ｂ的特
征分解式．因为特征分解可通过秩２更新的方式持续求
解，故本文用 ＶＤ－１／２代替 Ｇ，对文献［２１］中的前述算法
进行改进，使其能持续计算矩阵 Ｕ．特别地，由于 Ｄ为

对角矩阵，故有 Ｄ１／２＝ｄｉａｇ（ ｄ槡 １， ｄ槡 ２，…， ｄ槡 ｐ）；另一

方面，Ｖ是正交矩阵，从而有 Ｖ－１＝ＶＴ，所以 Ｇ－１＝

（ＶＤ－１／２）－１＝Ｄ１／２Ｖ－１＝ｄｉａｇ（ ｄ槡 １， ｄ槡 ２，…， ｄ槡 ｐ）ＶＴ．
下面给出求解矩阵 Ｕ的算法步骤．

算法２ 矩阵 Ｕ的求解算法：
Ｉｎｐｕｔ：ｐ×ｐ阶矩阵Ａ、Ｖ和Ｄ（其中 ＶＴＢＶ＝Ｄ＝
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ｄｉａｇ（ ｄ槡 １， ｄ槡 ２，…， ｄ槡 ｐ）是 Ｂ的特征分解）．
Ｏｕｔｐｕｔ：正则矩阵束（Ａ，Ｂ）的广义特征向量矩阵 Ｕ

和广义特征值Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｐ）．

Ｓｔｅｐ１．置 Ｇｉｎｖ＝ｄｉａｇ（ ｄ槡 １， ｄ槡 ２，…， ｄ槡 ｐ）ＶＴ；
Ｓｔｅｐ２．置 Ｔ＝ＧｉｎｖＡＧＴｉｎｖ；
Ｓｔｅｐ３．对 Ｔ进行 Ｓｃｈｕｒ分解 ＱＴＴＱ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，

…，λｐ）＝Λ；
Ｓｔｅｐ４．置 Ｕ＝ＧｉｎｖＱ．算法结束．
此算法的执行时间主要花费在第三步．若用 Ｈｅｓ

ｓｅｎｂｅｒｇ约化方法求解［２１］，则Ｓｃｈｕｒ分解每次迭代时间复
杂度可由 Ｏ（ｐ３）降低为 Ｏ（ｐ２），最坏情况下迭代不超过
ｐ次．因此算法２的时间复杂度为 Ｏ（ｐ３），而空间复杂
度显然为 Ｏ（ｐ２）．
５３ 算法ＴＣＣＡ

本节给出 ＴＣＣＡ算法的完整描述．ＴＣＣＡ以持续更
新方式跟踪数据流的相关性，该算法基于滑动窗口，根

据前一时刻的相关状态和当前时刻流入和流出窗口的

数据，求解当前时刻的相关状态．此算法具有维持状态
的能力，并且在算法的关键步骤中采用秩２更新方法，
以持续、并行方式求解样本协方差矩阵的特征对．

算法３ ＴＣＣＡ算法：
Ｉｎｐｕｔ：ｌ－１时刻协方差矩阵 Ｓ（ｌ－１）、分块逆矩阵

（Ｓ（ｌ－１）ｙｙ ）－１、Ｓ（ｌ－１）ｘｘ 的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ、窗口中删除
的数据 ｚ（ｌ－１）Ｎ 和插入的数据ｚ（ｌ）１ ．

Ｏｕｔｐｕｔ：ｌ时刻数据流Ｘ（ｌ）和 Ｙ（ｌ）之间的典型相关系
数ρｋ和对应的投影向量αｋ和βｋ，（ｋ＝１，２，…，ｐ），并输
出 ｌ时刻的协方差矩阵Ｓ（ｌ）、分块逆矩阵（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１以及
Ｓ（ｌ）ｘｘ的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ．
Ｓｔｅｐ１．按式（８）计算Δｚ和Δ１（注：Δ１的表达式见式

（９））；
Ｓｔｅｐ２．由式（９）递推求解 ｌ时刻的矩阵Ｓ（ｌ）；
Ｓｔｅｐ３．由式（１２）递推解出（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１；
Ｓｔｅｐ４．置 Ａ＝Ｓ（ｌ）ｘｙ（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１Ｓ（ｌ）ｙｘ和Ｂ＝Ｓ（ｌ）ｘｘ；
Ｓｔｅｐ５．调用算法１，更新矩阵 Ｖ和Ｄ；
Ｓｔｅｐ６．调用算法２，求解矩阵束（Ａ，Ｂ）特征值Λ＝

ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｐ）及特征向量 Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｐ］；

Ｓｔｅｐ７．置αｋ＝ｕｋ，βｋ＝
１
ρｋ
（Ｓ（ｌ）ｙｙ）－１Ｓ（ｌ）ｙｘαｋ，ρｋ＝ λ槡 ｋ，

（ｋ＝１，２，…，ｐ）．算法结束．
观察算法 ＴＣＣＡ的输入和输出不难发现，ＴＣＣＡ维

持的状态主要包括四部分：协方差矩阵 Ｓ、分块矩阵 Ｓｙｙ
的逆矩阵 Ｓ－１ｙｙ以及Ｓｙｙ的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ．其中 Ｓ
于第２步以简单的线性操作方式更新；Ｓ－１ｙｙ于第３步以
并不涉及求逆操作的方式更新；而 Ｖ和Ｄ于第５步以
秩２更新方式并行求解．此外，最后两步求解 ＴＣＣＡ在

当前窗口内的跟踪结果，即当前时刻两数据流之间的

典型相关系数和对应的投影向量．特别地，第５步解出
的 Ｖ和Ｄ作为第６步重要的输入参数，前一步的持续
求解和并行性保证了后一步求解的快速性．

算法３中，前两步仅涉及向量乘法和矩阵加法，其
时间和空间复杂度皆为 Ｏ（ｐ＋ｑ）；第三步看似复杂，其
实也仅涉及矩阵乘法和加法，其时间和空间复杂度分

别为 Ｏ（ｐ３）和 Ｏ（ｐ２）；第四步和第七步则为矩阵乘法，
其时间和空间复杂度分别为 Ｏ（ｐｑ２）和 Ｏ（ｑ２），（注：ｐ≤
ｑ）；而其余两步的复杂度已在前面分析．因此，ＴＣＣＡ算
法的时间复杂度为 Ｏ（ｐｑ２），而空间复杂度为 Ｏ（ｑ２）．

需要特别说明的是，ｐ和ｑ是维数，多维数据流的
维数多数情况下远远小于数据规模 Ｎ（即滑动窗口长
度）．数据流处理对算法的时空复杂性一般达到 ｌｏｇ（Ｎ）
级别即比较理想．然而，前段分析结果表明，ＴＣＣＡ算法
的复杂度皆与数据规模 Ｎ无关，而仅与数据流维数有
关，ＴＣＣＡ的效率可见一斑．ＴＣＣＡ高效的原因在于，算
法的每一步皆未涉及高复杂度运算，多数以持续更新

方式完成，且关键步骤采用并行方式求解．每到达一条
新数据，即调用一次 ＴＣＣＡ算法．调用 ＴＣＣＡ过程中，上
一次的状态将作为下一次的输入，下一次的状态只涉

及上一次的状态和插入及删除的数据，其更新是快速

的，并不需要基于滑动窗口内的所有原始数据重新计

算．显然 ＴＣＣＡ的高效性能满足数据流快速处理的要
求．

特别地，在启动ＴＣＣＡ算法时（即第一次调用），Ｓ（０）ｘｘ
的特征分解矩阵Ｖ和Ｄ、Ｓ（０）以及（Ｓ（０）ｙｙ）－１需要基于第
一个窗口内的所有原始数据直接计算．因此第一个窗
口内的执行时间会明显偏高，但这并不会对数据流处

理带来太大影响，因为执行时间偏高仅此一次，后续调

用过程中将以更新方式快速完成．

６ 实验及结果分析

本节通过仿真实验对ＴＣＣＡ算法进行分析，重点分
析算法的稳定性、执行时间以及在不同参数下的计算

效率和精度．将未采用更新方式实现的 ＣＣＡ称为 Ｓｔａｎ
ｄａｒｄＣＣＡ．实验将本文提出的算法ＴＣＣＡ分别与 Ｓｔａｎｄａｒｄ
ＣＣＡ和ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ［１５］进行对比分析．实验计算机配置为
双核２６６ＧＨｚＣＰＵ、２０ＧＢ内存，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７
Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，软件实现工具为ＭａｔｌａｂＲ２０１１ａ．

实验采用如下三种数据集：①高斯数据集 ＤＳｇ
（ＧａｕｓｓｉａｎＤａｔａＳｅｔｓ）．通过随机方式产生的满足高斯分
布的人工数据集，其中 Ｘ和Ｙ的每一维满足Ｎ（０，１）分
布，期望相关系数值在０．５附近，而维数和容量将根据
实验目的不同而有所差异；②带有噪声的线性数据集

ＤＳｎ（ＮｏｉｓｙＬｉｎｅａｒＤａｔａＳｅｔｓ）．也是通过随机方式产生的
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人工数据集，在线性数据上添加满足 Ｎ（５，１０）分布的噪
声数据，期望相关系数值＞０５，维数和容量根据不同实
验目的而有所差别；③臭氧含量检测数据集 ＤＳｏ（Ｏｚｏｎｅ
ＬｅｖｅｌＤｅｔｅｃｔｉｏｎＤａｔａＳｅｔ）．这是一个 ＵＣＩ标准数据集
（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａ
ｂａｓｅｓ／ｏｚｏｎｅ／），该数据集包括两组数据，分别记录了 １
小时和 ８小时的观测值，样本容量为 ２５３６，而维数为
７４，期望相关系数值接近１．

由于在时间推移过程中，典型相关系数的变化规

律体现了多维数据流相关性的演化轨迹，特别是第１典
型相关系数更是如此，而典型相关变量在描述数据流

相关性变化规律方面则没有直观意义，因此实验部分

仅关注第１典型相关系数的变化规律，而对于典型相关
变量以及其它典型相关系数的变化规律则不予以考

虑．
６１ 算法稳定性分析

所谓算法稳定性，在本文中特指算法在每次执行

过程中所花费时间的差异性．标准差是度量差异性的
常用指标，本实验用多次重复实验平均运行时间的标

准差作为稳定性的度量值．由于需要通过多次重复的
方式对平均运行时间进行分析，故采用第一种数据集，

即高斯数据集 ＤＳｇ．本实验生成的是低维数据，样本容
量为适度容量，具体地，Ｘ和Ｙ的维数分别为５维和８
维，数据流总长度为１１００，而窗口宽度设置为 １０００．实
验通过一次产生数据和重复２０次产生数据两种方式进
行对比分析．

图１是在一次产生数据方式下相邻窗口内执行时
间连线图，共１００个窗口．此图至少呈现出两个事实，其
一，除第一个窗口外，其余窗口内 ＴＣＣＡ的执行时间皆
显著少于 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ和 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ的执行时间，而

且，尽管在第一个窗口内执行时间后两者比 ＴＣＣＡ略
少，但优势并不显著．其二，ＴＣＣＡ的执行时间波动较
小，在每个窗口内所花费的时间几乎一致，而后两者在

不同窗口内的执行时间波动较大，图中，ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ至
少在７个窗口内波动较大，而且其中３个窗口内所花费
时间接近临近窗口内所花费时间的两倍；而 Ｓｔａｎｄａｒｄ
ＣＣＡ也至少有４次较大波动．分析执行时间波动性差异
的原因，其根源在于 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ和 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ在每个
窗口内都有一次矩阵求逆操作，而求逆操作是不稳定

的，但 ＴＣＣＡ除第一个窗口外，并不需要求逆，其分块逆
矩阵的计算在前一次基础上通过持续更新方式完成，

是稳定的．
而图２是在重复 ２０次产生数据方式下，每次运行

时间标准差对比图，每次运行的数据重新随机生成．由
图不难看出，除第１６次和第１７次外，其余各次运行过
程中ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ和 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ执行时间标准差几乎
都显著大于 ＴＣＣＡ花费时间标准差，说明前两者没有
ＴＣＣＡ稳定，同时也表明图１中所呈现出的波动性差异
并非偶然．此外还发现，ＴＣＣＡ执行时间标准差几乎在６
×１０－５以下，且多数小于 ２×１０－５，这是一个较小的数
值，表明 ＴＣＣＡ算法的稳定性较好．
６２ 算法执行时间对比

本实验将三种算法（即 ＴＣＣＡ、ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ和 Ｓｔａｎ
ｄａｒｄＣＣＡ）在前述三种数据集（即 ＤＳｇ、ＤＳｎ和 ＤＳｏ）上对
每个窗口内平均执行时间进行对比分析．对于数据集
ＤＳｇ和ＤＳｎ，Ｘ和Ｙ的维数以及数据流总长度皆与数据
集ＤＳｏ相同，即维数为７１，数据流总长度为２５３６．而窗
口宽度统一设置为１０００．

每种数据集上平均执行时间如图３所示．显然，每
种数据集上，ＴＣＣＡ在每个窗口内的平均处理时间皆小
于其它两种算法的处理时间．此现象的成因是显然的，
因为ＴＣＣＡ算法通过更新方式实现，其协方差矩阵以及
分块逆矩阵等的计算都在原有基础上通过更新方式完

成，计算量较小，并不像另外两种算法那样基于窗口内

的所有数据重新计算，计算开销较大．因此可以认为
ＴＣＣＡ的执行速度比ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ和ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ的快．

６３ 窗口长度对精度和运行时间的影响

本实验在不同窗口长度下，分别在三种数据集上

（即ＤＳｇ、ＤＳｎ和 ＤＳｏ）对三种算法（即 ＴＣＣＡ、ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ
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和 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ）计算精度和运行时间进行对比分析．
对于 ＤＳｇ和 ＤＳｎ数据集，Ｘ和Ｙ的维数以及数据流总
长度皆设置为与数据集 ＤＳｏ相同．窗口宽度初值设置
为１０００，步长为３００，最大值为２５００．

需要说明的是，尽管 ＴＣＣＡ也是精确算法，但由于
受计算机字长限制，ＴＣＣＡ和 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ计算结果与
真实值之间皆存在偏差．本实验以及下一实验比较精
度时，皆以 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ为参照标准，其中所谓的“精
度”并不是 ＴＣＣＡ以及 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ计算结果与真实值之

间的偏差，而是与ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ计算结果的差异．
计算精度在不同窗口长度下的变化趋势如图４所

示．由此图可以看出，随着窗口长度增加，ＴＣＣＡ和 Ａｐ
ｐｒｏｘＣＣＡ在每种数据集上的精度都在缓慢提高（即误差
下降）．窗口长度值即是样本容量，窗口长度增加意味
着样本容量加大，而样本容量加大，误差降低，这与统

计学的一般规律是相符的．因此，适度增加窗口长度有
利于降低计算误差．此外，与 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ相比，ＴＣＣＡ的
计算精度有明显优势．

而不同长度窗口下的运行时间对比如图５所示．由
图可知，一方面，与其它两种算法相比，不同数据集下，

ＴＣＣＡ的平均执行时间都显著较少；另一方面，Ｓｔａｎｄａｒｄ
ＣＣＡ和ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ平均执行时间随着窗口长度增加而
上升的趋势相对明显，而ＴＣＣＡ平均执行时间的上升幅
度却非常有限，说明ＴＣＣＡ的时间性能对于一定范围内
窗口长度的敏感性较小，这为窗口长度的选择放宽了

条件．
６４ 维数对精度和运行时间的影响

本实验分别在ＤＳｇ、ＤＳｎ和ＤＳｏ三种数据集上，分析
维数对三种算法（即 ＴＣＣＡ、ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ和 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ）
计算精度和运行时间的影响．数据流总长度为２５３６，窗
口宽度设置为１０００．实验在１０种不同的维数下进行比
较分析，维数通过随机方式生成，生成规则为：先产生

两组容量为１０的随机整数 ｒ１和 ｒ２，范围介于１至７１之
间；第 ｉ（ｉ＝１，２，…，１０）次执行时，将 ｒ１和 ｒ２中第 ｉ个
值中的小者和大者分别赋予Ｘ的维数Ｐｘ和Ｙ的维数
Ｐｙ．对于数据集ＤＳｇ和ＤＳｎ，每次重新生成；而对于数据
集ＤＳｏ，每次分别从１小时和８小时数据集中随机抽取
Ｐｘ列和Ｐｙ列．表１是实验中随机生成的关于 Ｘ和Ｙ的

维数 Ｐｘ和Ｐｙ的情况．
表１ 随机生成的 Ｘ和Ｙ的维数

序号 ｄ１ ｄ２ ｄ３ ｄ４ ｄ５ ｄ６ ｄ７ ｄ８ ｄ９ ｄ１０
Ｐｘ １０ ８ １３ １６ ２９ ２１ １５ ２４ ３３ ５７
Ｐｙ １２ １９ １５ ４４ ３９ ４８ ５５ ５７ ６０ ６１

Ｐｘ＋Ｐｙ ２２ ２７ ２８ ６０ ６８ ６９ ７０ ８１ ９３ １１８

总维数对计算精度的影响如图６所示．就总体趋势
而言，一则误差并不显著，差值几乎在００１以下；二则
随着总维数的增加，误差略有增大，但并非呈线性增加

趋势；三则 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ的误差显然大于 ＴＣＣＡ的误差．
总之，可以认为，增大总维数，误差加大的风险也升高，

但升高的幅度并不显著．
而不同维数下的运行时间对比如图７所示．由图可

以看出，一方面，不同数据集下 ＴＣＣＡ的平均执行时间
都显著小于 ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ和 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ的执行时间；另
一方面，ＳｔａｎｄａｒｄＣＣＡ和 ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ平均执行时间随着
窗口长度增加而上升的趋势是显著的，而 ＴＣＣＡ平均执
行时间的上升趋势却非常缓慢，在三种数据集下都只

有在最后一个维数（即总维数达 １１８）才显露出升高的
趋势，说明 ＴＣＣＡ的时间性能对于一定范围内维数的敏
感性也较小．此外，比较图 ５和图 ７不难发现，Ｓｔａｎｄａｒｄ
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ＣＣＡ和ＡｐｐｒｏｘＣＣＡ的执行时间对维数比对窗口长度更
敏感，而ＴＣＣＡ并无此缺陷．

总之，仿真实验结果表明，ＴＣＣＡ具有较好的稳定
性、较高的计算效率和精度，该算法是有效、可行的．

７ 结论及展望

本文基于秩２更新理论，提出了跟踪多维数据流典
型相关的算法ＴＣＣＡ．ＴＣＣＡ通过并行方式持续更新两组
多维数据流中维数较低的数据流窗口对应的协方差矩

阵的特征子空间，在此基础上对多维数据流的典型相

关系数和典型相关变量进行持续跟踪．仿真实验结果
表明，ＴＣＣＡ具有较好的稳定性和较高的计算效率．

但本文研究的算法未涉及滞后相关性的跟踪，多

维数据流的滞后相关性和单维数据流的滞后相关性一

样，也是现实应用中常见的关系之一，因此多维数据流

的滞后相关性跟踪将是我们下一步的研究课题．
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