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基于低阶近似的多维数据流相关性分析
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  摘  要:  目前存在的多数据流相关性分析方法大多只针对于单属性维数据流, 无法体现多变量组成的场与场

之间真实的相关性.为了在资源受限的环境下快速检测多维数据流之间的相关性,本文提出一种新颖的基于典型相关

性分析 (CCA)的多维数据流相关性分析算法 S treamCCA,针对传统的 CCA 计算中的性能瓶颈, 提出为样本方差阵与

协差阵组成的乘积阵降维的高效低价近似方法, 在保持分析精度的前提下显著地提高了计算效率. 经理论分析和实验

证明, S treamCCA能够在线精确地识别两条多维数据流的相关关系,可以作为通用的预报和诊断分析工具广泛应用于

数据流挖掘领域.
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Abstract:  Presently ex isting correlation analysis m ethod for m ultiple data stream s were all oriented sing le

d im ension s data stream s on ly, wh ich cou ld no t identify the real correlation between fields bu ilt bym ultip le varia2

b les. To quickly detect correlations between twom ultiple dim ension data stream s under con strained resources, a no2

vel correlation analysis algorithm based on canon ical correlation analysis ( CCA), called StreamCCA, is proposed.

Focusing on the computational bo ttleneck of traditional CCA, StreamCCA in troduces a low2rank app roxim ation

techn ique to reduce the d im ensionality of product matrix resulted from sam p le co rrelation m atrix and samp le vari2

ance m atrix, wh ich improves com putational perform ance efficien tly on the prem ise of ho ld ing approx imate preci2
sion. Theoretic analysis and experim ents resu lts on synthetic and real data sets ind icate that StreamCCA can on line

detect correlations betweenmu ltip le d im ension data stream s accurately. The algorithm s proposed herein, are presen2

ted as generic fo recasting and diagnosis too ls, w ith am u ltitude of applications on data stream s m in ing problem s.

K ey words:  data stream s; canon ical correlation analysis; low2rank app roxim ation; non2equal probab ility

sam p ling; data stream s m ining

1 引言

  多维数据流相关性分析在股票趋势预测,高速网络故

障诊断,天气预报等许多需要在线趋势分析的领域具有广

泛的应用.例如在传感器网络中这相当于分析场与场之间

的相关或耦合关系.如图 1所示,区域 X中部署了 p个传

感器,区域Y中部署了 q个传感器,分别感知 X和 Y两个

不同事件源的信息,假设时间窗口长度为 n,传感器网络
图 1 传感器网络中多维数据流相关性分析
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具有统一的采样时钟,在某个采样时刻, 区域 X的 p个传

感器相当于 p个维,类似的区域 Y采集了 q维数据,问题

是怎样借助两个传感数据集判断事件源X和Y是否相关?

如果相关,又是哪些传感器感知的信息占有主导作用?

多维数据流之间的相关性分析属于统计类的连续查

询,其特点是:数据流的维数通常很高;需要频繁计算高维

矩阵的乘、转置、求逆等极为耗时的操作;数据流产生的数

据量理论上是无限的,无法物化所有的流数据;用户要求

以连续的方式在线给出相关性信息等.这些特点为传统的

相关性统计分析理论提出了挑战.在计算能力受限的条件

下,用户可以接受具有精度保障的近似解答,因此牺牲部

分准确性来换取速度的数据约简技术是解决此类问题的

关键.

2 相关工作

  多维数据流和多数据流分析已有一些重要的研究结

果. Zhu和 Shasha[ 1]
提出一种基于时间序列数据流模式的

StatStream模型,用于发现在任意时刻相关的两条流.文中

采用基窗口的离散 fourier变换来近似计算流的相关性,计

算相关系数时只考虑了数据流单个属性值. Bu lu t和

Singh[ 2]
提出一种多分辨索引模式,监视不同的时间尺度,

有效地解决了可变长度的查询.其数据流计算模型是 , ,

x [ i], , ,解决的三种查询聚集、模式监控和相关性查询都

是针对单维数据流的,其中计算两个流序列 x和 y的相关

性被简化为计算它们之间 z2norm之内的 Euclidean距离,

属于单变量统计.

StreamSVD[ 3]
是基于低阶近似理论采用奇异值分解

( SVD )方法的一种快速多数据流相关性分析算法,主要应

用于单属性的多数据流之间的相关性分析.在多元线性相

关分析方面, 典型相关分析 ( Canon ical Correlation Analy2

sis,简称 CCA)和奇异值分解 ( SVD)是目前最先进的具有

统计意义的方法,它们都是把变量场X和Y分解为两两互

不相关的独立变量 L和M,通过分别对应的特征向量A和

B的数值分布,来确定X 与Y的空间相关分布形式.然而

从求极值的函数来看, SVD方法是在特征向量正交的约束

条件下对组合变量间的协方差求最大.即 SVD方法旨在

使协方差最大,而不等价于使相关系数最大.由于度量单

位和尺度的差异,协方差不是相关性的一个好的度量,于

是由此提取的线性组合无法很好地体现变量之间的相关.

与此相反, CCA方法是在组合变量正交归一化的条件下对

组合变量间的相关系数求最大,这种相关是清楚的和有意

义的, CCA有利于识别多条高维数据流之间耦合的最优时

间模态,适合于作预报,也可以用于诊断分析.因此 Strea2

m SVD不适合直接用于多维数据流之间相关性的分析.

综上所述,目前数据流挖掘领域中有关相关性分析的

工作主要针对单属性数据流,本质上都是属于单变量统计

分析的方法,无法有效地解决前面示例中判断两个场之间

是否相关的问题,即无法检测两条乃至多条多维数据流之

间的相关关系.由于多变量统计分析通过多个侧面探查事

物规律,可以比单变量统计更为精确地分析问题,故更具

有应用和研究价值.尽我们所知, 目前数据流研究领域还

没有基于多变量统计分析理论分析多维数据流之间相关

性的文献出现.

矩阵的低阶近似是有效的高维数据约简技术,其含义

是:给定矩阵 Am @n找到一个秩至多为 k的矩阵 D * , 即使

+A - D * + 2
F尽可能小

[ 4] .低阶近似的另一种描述是,如果

将A的行视为Rn 中的点,问题是发现一个 k维线性子空

间,能够使这些点之间的平方距离和最小.为了实现高维

数据流的在线低价近似,需要寻找计算复杂度较低的数据

约简方法.本文基于 CCA统计理论和近似技术提出一种

在线分析高维数据流相关性的方法,其核心思想是使用增

量计算模式和具有精度保证的低阶近似技术提高典型性

相关分析的效率.

3 相关定义及理论基础

  本节首先给出统计意义上两组数据相关性的定义,然

后给出多维数据流模式上相关性的含义.

定义 1 相关性.设 f( t i ), g ( ti )表示两组数据的函数, t i

表示单维或多维元素, 如果 �f ( ti )S f ( t i ) -
1

N E
N

j= 1

f ( t j ) , Rf S

1
N - 1E

N

i= 1
�f(ti ) , 那 么 借 助 C ( S ) S 1

Rf Rg

1
N - 1E

N

i= 1
�f(ti )�g (ti + S) 可以获知两组变化数据的相关

性.

当 S= 0时属于实时比较,本文重点研究此种情况.若

C ( S= 0) = 1则两组数据变化相同,表示强相关记为 f(ti )

Wg (ti );若 C ( S= 0) = - 1则两组数据变化相反,表示强
反相关,记为 f( ti ) W - g ( ti ); C ( S= 0) = 0若则两组数据

变化毫不相同.当 SX 0时属于非实时比较,特别地当 f= g

时,可以发现数据的自相关性,能够揭示数据变化的周期

性.

311 多维数据流模式

我们在 Turnstile模式 [ 5]
的基础上,定义适合于多维数

据流分析的滑动数据流窗口模式.

多维数据流 , a i , 可定义为多维信号 X到实数集上

的一个映射: X [ 1, N ] y Rp ,每个 a i是对X [ j]更新的值. a i

= ( j, $i )其含义为X i [ j ] =X i21 [ j ] + $ i, $ i可能为正也可

能为负,表示在时刻 t的 p维更新向量,其中每个分量 $i, t

( i= 1, 2, , , p )表示一个属性的更新值.向量 $i只能读取

一次,按照时间戳 t增加的顺序流入.定义包含最近 n项元
素的序列 a t2n + 1, , , a t为多维数据流的滑动窗口模式,这样

多维数据流可以视为矩阵.这里只是概念意义上的矩阵,

并不需要真正物化这个矩阵.向量 $t相当于关系表中的
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元组,下文中统一采用术语元组描述.

令X n @p表示时间窗为 n的具有 p个属性的多维流矩

阵,Yn @q表示时间窗为 n的具有 q 个属性的多维流矩阵

(不失一般性设 p < = q ), X i, t表示X 中第 t个时刻的第 i

个属性值;X ( i )
表示X 的第 i行;X (t )表示 X 的第 t列.如

果对元组X ( t )和 Y ( t )的更新没有限制,那么两条数据流是

异步的,在连续的元组间没有任何协调.如果在每一个时

刻 t,元组X ( t )有 p个值,元组Y ( t )有 q个值,每个值对应于

一个属性值的流入,我们称这种情况下的X,Y 是同步的.

元组按时间 t有序, 如果任一多维数据流在时刻 t未接收

到元组,则以全 0的元组代替,即允许稀疏数据流矩阵存

在.

312 多维数据流 CCA

多维数据流X 与Y 之间典型相关性分析的基本思路

为:以最大限度地提取 X 与 Y 之间相关关系的主要特征

为准则,从X 中提取组合变量U,从Y 中提取组合变量V ,

如下式所示:

U p @l =X p @nAn @l

V q @l =Yq @nBn @l

( 1)

式中, A、B为线性变换,又称为空间特征向量. 按式

( 1)把具有较多个变量的数据流矩阵X 与 Y 之间的相关

化为较少组合变量 U 与 V 间的相关.我们不加证明的给

出总体典型相关的主要结果,详细证明参见文献 [ 6].

定理 1 设 X = (X ( 1) , X ( 2), , , X (p ) )T ,Y = (Y( 1) , Y( 2) ,

, , Y(q ) )T , Var(X ) = 211, Var(Y ) = 222, Cov(X, Y ) = 212,

其中 211和 212均为满秩阵且 p [ q.则 X, Y的第 k对典型

变量为:

Uk = eTk E
21/2

11
X , Vk = fTk E

21/2

22
Y, k = 1, 2, , , p. ( 2)

其典型相关系数为:

QUk, Vk = Qk, k= 1, 2, , , p ( 3)

其中 Q21 \ Q22 \ , \ Q2
p 为 p 阶 矩 阵 M >

E
21 /2

11 E 12 E
21

22 E 21 E
21/2

11
的特征值, e1, e 2, , , ep 为相应

的正交单位化特征向量, f1, f2, , , fq 为 q 阶矩阵 N >

E
21 /2

22 E 21 E
21

11 E 12 E
21/2

22
的对应于前 p个最大特征值

(按由大到小的次序排列 )的正交单位化特征向量.

在实际的数据流应用中,一般 2是未知的,需要通过

样本来估计.使用长度为 n的滑动时间窗口中的样本进行

典型相关性分析的过程如下:

设
X (i )

Y (i )

( i= 1, 2, , , n )为来自总体
X

Y
的一个样本,

其中X i = (X 1i, X 2i, , , X pi )T, Y i = (Y 1i, Y 2i, , ,Y qi )T, ( i

= 1, 2, , n ),计算X ( i )的方差阵 S11 = 1
n - 1E

n

i= 1
(X (i ) - �X )

(X (i ) - �X )T ,Y (i ) , Y ( i )的方差阵 S 22 = 1
n - 1 E

n

i= 1
(Y ( i) - �Y )

(Y ( i ) - �Y )T ,协差阵 S21 = 1
n - 1 E

n

i= 1
(X ( i) - �X ) (Y ( i ) - �Y )T

= ST
21,其中 �X =

1
n E

n

i= 1
X ( i ) , �Y =

1
n E

n

i= 1
Y (i ) ,分别使用 S11,

S12, S21, S22代替 211, 212, 221, 222,得到样本典型相关变量,

根据 Bartlett检验确定保留典型变量的对数,最后得到典
型相关系数.

由定理 1知 CCA有两处影响整体运行效率的瓶颈:

( 1)生成 X 和 Y 的样本协差阵 S12、S21及各自的方差阵

S11、S22,其时间代价分别为 O (p 2n )O (q2n )和 O (pqn );

( 2)求解 C = S - 1 /2
11 S12S

- 1
22 S21S

- 1/2
11 的特征值与特征向量, 其

时间代价为O (p 2 ) .对于在线相关性分析需求上述时间代
价是不能被接受的,由于存在稀疏矩阵并且在每个流矩阵

中只是少数几个属性维起决定作用,因此我们考虑通过不

等概采样的低阶近似技术来提高效率.

4 低阶近似理论及算法

  为了改善 CCA两处计算瓶颈的效率,我们提出一种

基于近似技术的快速多维数据流相关性分析算法 Stream2

CCA,以增量更新的方式维护两个数据流样本矩阵的协差

阵 S21, S22和各自的方差阵 S11, S12;然后对高维的矩阵进行

列向和行向上的采样实现维数约简,降低生成典型相关系

数的代价.本节主要讨论低阶近似的相关问题,增量计算

方法留待第 5节中给出.
真实数据流通常具有大量属性维 (即 p、q的值很大 ),

计算复杂度很高,为了实现实时的相关性分析,需要使用

少量属性维形成的简单矩阵代替原来的数据流矩阵.如果

可以在保证特征值精度的前提下对C降维,则可以降低计

算典型相关系数和特征向量的代价.这是寻找低阶近似的

问题:为矩阵 Cp @p找到一个秩至多为 k的矩阵W * ,使+ C

- W * + 2
F [ m in

W, rank (W )[ k
+ C - W + 2

F + E+C + 2
F 以高概率成

立.

矩阵 C的特征值表示相关性的强度,如果一个特征值

比其他的特征值大许多,那么其对应的特征向量就代表在

前 k个最大相关向量张成子空间中更强的线性相关.为了

便于讨论典型相关性分析的近似精度,我们首先量化特征
值的强度如下:

定义 2 ( E间隔特征值 )设矩阵C的秩为 r,特征值为

Q1, Q2, , , Qr,不失一般性,设 | Q1 | \ | Q2 | \ , \ |Qr |,特征

值集合的 E间隔值是使不等式 | Qi | \ ( 1+ E) | Qi+ 1 | ( P i, 1

[ i[ r)成立的所有 E( E\ 0)中最小的,对于这样的 E我们

说这种特征值是 E间隔的.

注意这样的 E总是存在的,其大小代表了特征向量在

线性组合中所占的重要程度.如果 E很小,特征值在量上

很接近,那么所有的特征向量都很重要,如果 E很大,则在

线性组合中沿着最大特征值的特征向量方向的线性组合

最重要.为了实现对矩阵 C的低阶近似,我们引入适合于
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数据流矩阵的采样方法:

定义 3 (不等概采样 ). 设 Z 1, Z 2, , , Zn 是一组概率

E
n

i= 1

Z i = 1, 按这组概率对总体中 N个单元进行放回采样, 每

次抽中第 i个单元的概率为Z i, 独立地进行 n 次这样的采样,

称这种采样方法为不等概采样.如果某个单元的大小或规模

的测度为 C i,则 Z i可以取 Z i =C i E
n

i= 1

C i.

如果视数据流矩阵中的行 (或列 )为采样单元, 则可以实

现矩阵不等概行 (或列 )采样. 根据矩阵论 [7] , 本文采用 Froe2

n ius范数和 22范数作为矩阵和行 (或列 )的重要程度的测度,

我们取第 i行 (或列 )的概率为 Z i \ A+ X ( i ) + 2
2 +X + 2

F ( A

为任意的实数且 0< A< 1),根据 {Z i }的缩放拾取列的数

目,概率 {Z i }保证以更大的可能取到更为重要的行 (或

列 ),缩放因子 A可以认为是对过于沉重行 (或列 )的修

正.

Johnson2Lindenstrau ss引理 [8]
是对高维矩阵进行维数

约简的有效技术,能够在确定的精度内保证约简的质量.

引理 1 ( JL引理 )在空间 Rn 中给定包含 n个向量的集

V ,如果存在矩阵 S I R s @n , s =O ( 1/E2 logn ),其中每个元素

Si j取自于高斯分布,并能够适当地缩放,那么对任何向量 x

I V ,不等式 + x+ 2 [ + Sx + 2 [ ( 1+ E) + x + 2可以以高概

率 O ( 1 /n )成立.

证明见文献 [ 8]. JL 引理表明如果利用矩阵对一个 n

维向量进行变换,根据高斯分布选取矩阵的元素,则可以

以高概率在 s维的结果空间中保持向量间的相对距离.我

们基于 JL引理和定义 3中的不等概采样方法在 Euclidean

空间中对矩阵 C降维:先对 C实施行采样,然后对 C实施

列采样,根据 JL引理确定采样行 (或列 )的数目,并结合随

机高斯概率和每一行 (或列 )的测度选取行 (或列 ) .采样

的概率由下面引理确定:

引理 2 设 P i为对矩阵 C实施不等概行采样形成矩阵

D 时每一行选中的概率, P cj 为继续对 D 进行不等概列采样

时的每一列选中的概率,当 P
i
\ A+C (i ) + 2

2 +C + 2
F, iI {1,

2, , , p }时, 如果 P cj 满足不等式 P cj \ c /2 + D ( j ) + 2
2

+D + 2
F , jI {1, 2, , , p },则 P cj 与 P i符合相同的不等概

采样测度.

证明  根据不等概采样定义, 上述行采样兼列采样的过

程可等价于先按 P i 从 C选出某一行,然后按条件概率 Q j / i =

A
P i, j

P i
(其中P i, j =C 2

( i, j ) +C + 2
F )选择D ( i )

中的第 j项,于是

P cj = E
i I {1, , , p}

Q j |i

p
\ E

i I {1, , , p}

AP ( i, j )

pP i

= E
i I {1, , , p}

AC 2
( i, j )

pP i +C + 2
F

=

A
+ C + 2

F
E

iI {1, , , p}

C2
(i, j )

pP i
= A+D ( j ) + 2

2 +D + 2
F \ A

2
+ D ( j ) + 2

2

+D + 2
F .证毕.

根据引理 1与引理 2,给出对C进行维数约简的算法:

Procedure Samp le- Row- And- Co lum n(C, p, A, E,W )

( 1) s= O ( 1 /E2 log2p ); k = 0; r = 0; / /确定采样的行数

与列数, k与 r为更新索引

( 2) for(i = 0; i< p; i + + ) begin

( 3)R andom ly generate a valueG i ~ N ( 0, 1);

( 4) if (G i < A+C ( i) + 2
2 +C + 2

F ) thenD (k) =C ( i ); k+

+ ; +D + 2
F = +D + 2

F + C ( i ) / /+D + 2
F 的初值为 0

( 5) if (k> s ) then ex it for;

( 6) end for

( 7) for (j = 0; j< p; j + + ) begin

( 8)R andom ly generate a valueG j ~ N ( 0, 1);

( 9) if (G j < A/2+D ( j ) + 2
2 +D + 2

F ) thenW (r ) =D ( j );

r++ ;

( 10) if ( r> s) then ex it for;

( 11) end for
( 12)Outpu tW;

采样需要的 +C + 2
F 和 +C (i ) + 2

2可以在形成C的时候

一并生成,第 9步中需要的+D + 2
F 在第 4步已经获得,只

要计算+D ( j ) + 2
2,其时间代价为O (s ),因此采样形成W

的时间复杂度为 O (ps ).

下面证明矩阵C的列采样兼列采样矩阵W 与矩阵 C

在 Froen ius范数的意义上是好的近似.
引理 3 对于按照上述步骤构造的矩阵 D 与W ,不等

式 1 /2+C + 2
F [ +D + 2

F [ 3 /2+ C + 2
F 和 1 /2+ D + 2

F [ +

W + 2
F [ 3 /2+D + 2

F 至少以概率 1- 16 /A2s成立.

证明  E (+ D + 2
F ) = E E

s

r= 1
|D (r ) |2 = E

s

r= 1
E
p

i= 1
P i

C i, r

sP i

= E E
p

r= 1
|C ( r) |2 = +C + 2

F ,即 +D + 2
F 是 +C + 2

F 的无偏

估计.

对于 D 的任意一行 D ( i ) , +D (i ) + 2
F [ + C + 2

F /As, 随

机变量+D ( i ) + 2
F 是 s个相互独立的随机变量的累加和,因

此,

Var( + D + 2
F ) = sVar( + D ( i ) + 2

F ) [ sE ( + D ( i ) + 4
F ) [

1
A2s +C + 2

F

根据 Chebychev不等式可以得到第 1部分的证明,按

类似方法可以得到第 2部分的证明,证毕.

由引理 3可知,给定矩阵C,如果分别对其进行多项行

采样兼多项列采样,得到的矩阵W 是 C的良好的低价近

似,可以达到较小的信息损失.在这种采样方法下,需要进

一步估计 C和近似阵W 之间特征值和特征向量的关系.

有如下引理:

引理 4 设 Q1是 C的典型特征值, Qc1是W 的典型特

征向量,其中 s @s维的W 是 C的行采样兼列采样阵, 如
果W 的形成满足 JL引理,那么 ( 1- E) |Q1 | [ |Qc1 | [ ( 1+

E) |Q1 |.
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证明 设 u 1是 C的特征值 Q1 对应的典型特征向量,

�u 1是W 的特征值 Qc1 对应的典型特征向量,设 u 1 = ( N1,

N2, , , Np )T ,根据 JL引理, + u 1 + 2 [ +W �u 1 + 2 [ ( 1+ E)

+ u 1+ 2,由于W ik的选取符合 JL引理,所以 +W �u 1 + 2 =

E
s

i= 1
E
p

k= 1
W ik Nk

2

[ ( 1 + E ) E
p

k= 1
N2

k [ ( 1 + E )

E
p

i= 1
E
p

k= 1
C ik Nk

2
= ( 1+ E) +Cu 1 + 2,

于是+ Qc1�u1 + 2 [ ( 1+ E) + Q1u 1 + 2,根据 + # + 2 范

数的齐次性有 |Qc1 |+ �u1 + 2 [ ( 1+ E) |Q1 |+ u 1 + 2成立,因

此 |Qc1 | [ ( 1+ E) |Q1 |成立,同理可证 ( 1+ E) | Q1 | [ | Qc1 |

成立,证毕.

由引理 4得知,使用近似矩阵W 生成的最大特征值

与原始矩阵C 生成的最大特征值满足 ( 1 ? E)的近似精

度.

5 StreamCCA算法的实现

  根据前面的分析,我们提出的 StreamCCA算法可以分

为两个阶段:第 1阶段,增量计算方差阵和协差阵;第 2阶

段,对乘积矩阵 C进行低阶近似处理,然后求得典型特征

值和典型相关特征向量.借助参数 A、D和 E的变化,算法

的性能可以在精度和计算速度之间折中.首先给出同步多

维数据流的增量维护 S11、S12、S21、S22算法,作为下面 Stre2

amCCA算法的基础.

511 增量计算 S11、S12、S21、S22
对于滑动窗口数据流模式,当同步流的当前输入T =

(t, $x, $y )到达时, X (t - n+ 1) = X (t - n + 2) , , , X (t21) = X ( t ) ,

X ( t ) =X (new ) ,时间窗前滚一个时刻,接受新的元组 X (new ) .

n步的上述赋值操作归结为 X =X + $x,同理有 Y =Y +

$y,一般情况下可认为 $x =X (new ) - X (t - n + 1) , $y =Y (new ) -

Y ( t2n + 1) .为消除量纲的影响,同步多维数据流增量归一化

算法如下:

Procedure Increm en tal- Centering (X,Y, $x, $y, n )

( 1) wh ile a new updating tup le T = ( t, $x, $y ) arrived

do begin

( 2)�X (t ) + = 1
n
$x; �Y ( t ) + = 1

n
$y;

( 3)A (new ) =X (new) - �X ( t ) ;

( 4)Update head po inter and rear po inter o fX, discard

the o ldest tup leX (t2n + 1) ;

( 5)B (new ) =Y (new ) - �Y (t ) ;
( 6) Update head po inter and rear pointer ofY, discard

the o ldest tup leY( t2n + 1);

( 7) enddo

( 8)Output CenteredM atrixA, B and Its UpdatedM ag2

n itude $a, $b.

数据流矩阵以循环队列的方式实现,更新矩阵时 (即

时间窗前滚 ) ,用新元组替换掉最旧的元组,修改队头和队

尾指针,队头指针指向当前最新元组,队尾指针总是与队

头指针相邻.

下面给出增量生成X, Y各自的方差阵及X 与Y协差

阵的算法,为方便描述,算法中略去了常数项 1 /n - 1.
Procedure Generating- V ariancec- M atrix- and- Covari2

ance- M atrix (X, Y, $x, $y, n )

Input:X I Rp @n, Y I Rq @n, X , Y 's updating m agn itude

$x, $y, the length o f slidingw indow n.

( 1) Increm en tal- Centering(X, Y, $x, $y, n );

( 2) for all non2zero item s in column t ofA, B {j |A (j, t )

X 0, B ( j, t ) X 0 } do begin

( 3) if ( j X i) beg in

( 4) S11( i, j ) + = $aA (t ) ; S22( i, j ) + = $bB (t ) ; S12( i, j ) + =

$aB ( t ) + $bA ( t ) ;

( 5) end if
( 6) if (j = i) beg in

( 7) S11( i, j ) + = 2$aA (t ) + $2
a; S22(i, j ) + = 2$bB ( t ) + $ 2

b;

S12( i, j ) + = $aB ( t ) + $bA (t ) + $a $b;

( 8) end if

( 9)A ( t ) + = $a; B (t ) + = $b;

( 10) enddo
( 11) Output S11 I Rp @p, S12 I Rp @q, S21 I Rq @p, S22 I

Rq @q

对于矩阵 S11、S12、S21、S22的更新是以增量方式进行,

生成每个元组的时间代价为 O (p 2 ),因此可以以非常有效

的方式更新.
512 近似 CCA算法

如果相邻两个元组 (或元组的更新 )到达的时间间隔

较长,可以在每次流更新的时候重新计算 CCA.然而在更

一般的情况下,数据流从某个特定的计算 CCA的时刻之
后没有明显的变化, 那么就没有必要频繁地重新计算

CCA.可以证明如果上个时刻的流矩阵与当前时刻的流矩

阵几乎处处相同, 那么其特征值和特征向量也处处相

同
[ 9].所以应该阶段性地计算.假设最近一次计算 CCA的

时刻为 t1,此时同步数据流矩阵为 Z 1 =
X 1

Y 1

,观测到元组

( i, t, $ ( t ) )的当前时刻为 t,此时同步数据流矩阵为 Z =

X

Y
,其中 $ (t )表示

$x
( t )

$y
( t )

,记从时刻 t1到时刻 t之间 $ (j )

的累加和为G,即G = E
t

j= t1

|$ (j ) |, G相当于 + Z - Z1 + F
[ 9].

如果G 的值没有超过一定阈值,则 Z 1对于当前流矩阵 Z

仍然是合理的,在 t1和 t之间不必重新计算 CCA.设 K1是

Z 的最大典型特征值,由于+Z - Z 1 + F 可以作为 K1的估

计
[ 9],因此衡量G 变化的阈值可以由 K1来确定,为降低频

繁计算 CCA的代价, 可以根据 G 的幅度确定重新计算
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CCA的时机.如果G 比 DK1 (D是一个精度系数,称为跳跃

因子 )大,则重新计算, 否则不需重新计算.如果要求保留

多个典型特征值, 则G 应当与 D(K1 + K2 + , + Kk )相比

较.本文根据文献 [ 10]提出的一种代价为O (n )的连续计

算特征值和特征向量的迭代算法,通过在能量函数 Ray2

leigh quotien t上的梯度搜索,计算广义特征值 K1, K2, , ,

Kk,可以避免对大矩阵 Z 进行外积和矩阵转置等代价高

昂的运算.

结合前面的理论分析,下面明确给出同步滑动窗口数

据流模式下多维数据流相关性分析算法 StreamCCA,其工

作原理如下所示:

图 2 StreamCCA算法的工作原理

Procedure StreamCCA (X, Y, $x, $y, n, A, D, E)

Inpu t:矩阵X p @n, Yq @n , $x, $y, 最大特征值误差 E, 当

前时间为 S,设 A= 111

Output:前 k个最大特征值 (按由大到小的次序排列 )

和对应的正交单位化特征向量

( 1)wh ileT ( i, t, $x, $y ) arrived, for ( t\ S- n ) do beg in

( 2) Generate- V ariance- M atrix- and- Covariance- M a2

tr ix(X,Y, $x, $y, n )

( 3) if (t1 = t - n ) or ( E
t

j= t1

|$( j ) |$ ( j ) | > DK1 ) beg in /* Z

已经过期或 Z1矩阵的更新超出阈值* /

( 4)C = S - 1/2
11 S12S

- 1
22 S21S

- 1/2
11 ;

( 5) Samp le- Row - And- Co lum n(C, p, A, E,W );

( 6)应用W 计算前 k个最大特征值及对应的正交单

位化特征向量;

( 7)t1 = t; /* 设置当前时刻为新的计算 CCA时刻* /

( 8) end if

( 9) end do

为实现流式计算,不必物化整个矩阵W ,只需保存W

的 hash函数 h [ j ]集合,换算式型如W ( j, t ) = h [ j ] ( t ).根据

第 4节中有关近似特征值的推论证明,算法的第 6步能够

保证得到的特征值符合 ( 1 ? E)近似的要求. 这样矩阵 C

的维数由原来的 p @p变为 s @s, 因此计算时间复杂度由

O (p 2 )变为O (s2 ),由于采样形成W 的额外时间复杂度仅

为 O (ps ), 所以利用W 计算特征值和特征向量改善了

CCA计算瓶颈的效率.

6 实验分析

  本节描述在合成数据集和真实数据集上对 StreamC2

CA算法进行的实验评价,分析不同参数对整体计算精度

的影响. 实验计算机的配置是 2. 66GHz Pen tium /256M /

80G, OS为 W indows 2000, 以 MATLAB与 V isual C + +

610为工具实现算法.由于算法应用了基于采样的近似技

术,因此数据集潜在的相关性对于算法的性能有至关重要

的影响.我们选取不同相关度的数据集 X, Y进行测试:
( 1)高斯数据集 DSg: X 中每一维的属性值符合 N 1

( 50, 50), Y中每一维的属性值符合 N 2 ( 100, 100),期望其

相关系数接近零.

( 2)带有噪声的线性数据集 DSn:每个属性值取自于

线性数据,然后叠加符合 N ( 2, 2)的样本,期望得到较大的

相关系数 ( > 015).

( 3)真实股票数据集 DSr: 选择标准普尔 500指数

( S&P500) [ 11]和纳斯达克综合指数 ( Nasdaq200) [ 12]涉及股

票的 15年历史数据,分析两种股票指数的相关性,用于指

导股票的组合投资.事先无法预计其相关系数的大小, 由

实际情况决定.

为度量算法的性能, 定义算法的近似精度 P = 1 -

1
k E

k

i= 1
$ Qi,其中 $ Qi = ( Qri - Qai ) /Qri 为矩阵 C 的近似特

征值的相对误差, Qai 表示第 i个近似特征值, Qr
i表示第 i个

实际特征值.
611 实验 1. StreamCCA与 Na iveCCA运行时间及相关

 图 3 近似 CCA与非近似 CCA运行

平均时间对比

性精度的对比

假设有足够大的缓存空间可以容纳窗口中所有的元

组,称未采用增量与近似技术实现的 CCA算法为 Nav ieC2

CA,图 3中显示了在 (p = 256, q = 512, n = 8192, D= 112, A

= 111)条件下 Nav ieCCA与 StreamCCA两种算法在 DSn

和DSr 数据集上每元组平均处理时间的比较,显而易见,

StreamCCA算法极大地降低了运行时间.同时我们观察到
StreamCCA算法的增量计算对于相似性分析的精度并没

有显著的影响,平均精度浮动小于 5%.分析其原因, Stre2

amCCA增量计算主要用于构造样本方差阵,由于样本方

差阵形成时与均值和方差有关,最终用于计算特征值的乘

积阵体现的是近一段时间多维数据流的一种总体的统计

特征, 因此增量计算

对于相似性分析的精

度的影响是可以忽略

不计的.

图 3中同时给出

了选择不同的行 (列 )

数 s时对运行时间的

影响, s对应了不同的

近似精度参数 E( E=
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015, E= 014, E= 012). StreamCCA在DSr 上的运行时间比

DSn 上的大一些,是因为有少许时间用于对股票数据按照

两种股指的计算方法进行规范化.在实际应用中,数据流

矩阵的最小维数大于 128并且参数 E大于 015时对 C进

行采样才有意义.

612 实验 2.滑动窗口长度 n的变化对近似精度的影响

由于 StreamCCA涉及到了采样, 在小样本的情况下,

数据集的数据分布情况对近似精度有较大的影响.首先在
p= 1024, q= 1024, D= 112, E= 0114, n = {2048, 4096, 8192,

16384, 32768}的条件下,测试 StreamCCA计算不同数据集

 图 4 滑动窗口长度的变化对近似

精度的影响

的相关系数的近似精

度与滑动窗口长度 n

的关系.测试结果如图

4所示, DSn 的相关系

数近似精度最高; DSr

呈现出一种强相关性,
相关系数的近似精度

次之.由于高斯分布的

样本容量较少,并不能

模拟完全随机的情况,

约减时损失的信息较

大,因此 DSg 的近似精度最低;总体上不同分布数据集的

平均近似精度保持在 0185左右,性能稳定,能够满足大多

数统计性应用.

在维数和 E不变的情况下近似阵W 的尺寸保持不

变,随着多维数据流窗口中的数据量 n 的增加,近似精度

呈上升趋势,这是因为样本数的增加提高了 S11、S12、S21、

S22蕴含的信息量,从而提高了近似精度.另外在观测中发

现, n的变化只影响归一化矩阵的更新代价,对其他步骤的

运行速度影响不大, 每元组平均处理时间的变化并不明

显.这就证明了 StreamCCA算法的每元组平均处理时间相

对恒定,与窗口大小关系不大,适合处理无限的流数据.

613 实验 3.维数和参数 D、E的变化对近似精度和运行时

间和空间的影响

根据第 4节的分析,因为求解 C的特征值与特征向量

的时间代价为O (p2 ),所以维数直接影响 StreamCCA算法

的执行时间.在 (n = 8192, D= 112, A= 111, E= 0125)的条

件下,使用DSn数据集的 5种不同 (p, q )维数进行实验,结

果证明, StreamCCA的内存消耗随维数的提高而提高,主

要受维度的影响,受滑动窗口大小的影响不大.由于采样

的行数 s与列数 s根据可用内存的最大量可以预先设定,

因此主存中常驻的概要 (即约简矩阵 )的规模 O ( s2 )是相

对恒定的.

参数的选取对近似算法的性能具有很大的影响, 在

DSn (p = 1024, q = 1024, n = 8192, A= 111)上测试不同取值

的 D与 E的效果.实验结果证明对于同样的跳跃因子 D,相

关系数的近似精度随着 E的增大而呈 Log趋势降低,这是

与低价近似矩阵W 的尺寸由 E决定,且W 的尺寸越小精

度越低的推断相吻合的.

7 结束语

  经典的统计技术在数据流相关性分析领域中仍然具

有无法替代的作用,本文首次将统计理论中经典的典型相

关性分析方法 (CCA)应用于数据流挖掘领域,从理论上证

明了基于不等概采样的低阶近似技术应用于高维数据流

复杂计算的可行性,并且实现了适于数据流处理的多变量

相关性分析的增量计算方法.通过理论分析、实例测试说

明,文中提出的 StreamCCA技术可以快速精确地分析高维

数据流之间相关性,并能够在近似精度和性能之间折衷.

由于多个高维数据流的相关性可以转变为多个一对多的

高维数据流相关性分析,进而转化为分析两条高维数据流

之间的相关性,因此 StreamCCA经简单拓展,可以应用于

更为广泛的多个高维数据流之间的相关性分析,对于医

疗、战场传感网络等实时趋势分析应用具有重要意义.
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