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摘　要 : 有效的趋势提取可提供监控对象早期预警、评估监控对象状态和决策支持信息 .基于增量递推最小二乘回

归参数估计和广义似然比变化点检测算法 ,提出一种动态数据流趋势分析算法.其计算实时性和分析精度均比现有

算法有明显的改进.仿真实验结果验证了该算法的有效性.
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algorithm is proposed by combining an incremental recursive least square algorithm for regression parameter

estimation with the generalized likelihood ratio test for change2point detection. Remarkably faster computational speed

and higher t rend analysis accuracy are achieved by this algorithm compared with the existing algorithms in the same

field. The experiment result s show the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words : Trend analysis ; Dynamic data mining ; Incremental recursive least square ; Generalized likelihood ratio test

1　引　　言
　　动态数据流是指由大量连续到达、潜在无限长、

快速变化的数据组成的有序时间序列.动态数据流

趋势分析的目的是提取趋势变化信息 ,为监控对象

提供早期预警、状态评估和决策支持[1 ] .由于动态数

据流自身的特点 ,要求数据流分析算法计算效率高 ,

满足实时性或近似实时性 ,并且计算过程资源消耗

少[2 ,3 ] .

在现有常用的趋势提取算法中[429 ] ,滑动窗口算

法[426 ]和外推式在线数据分割算法[7 ]最接近于满足

上述动态数据流趋势分析的要求.但前一种算法需

对每一到达的数据流元素使用线性拟合算法建模 ,

计算量大 ,实时性差 ;后一种算法只对给定长度的数

据序列回归建模 ,因此趋势提取误差较大.

本文提出一种基于增量递推最小二乘法的动态

数据流趋势分析算法 ,采用增量计算快速检测数据

流分割点并确定分段 ,因而实时性较强.同时根据新

到数据流元素在线调整趋势参数 ,采用广义似然比

检测分割点 ,因而趋势分析的精度明显提高.

2　问题描述
　　动态数据流实时趋势分析的基础是按某一统计

特性指标实时地分割数据流 ,使所分割的数据段内

数据服从同一统计模型 ,而相邻分段服从不同的统

计模型.记不断到达的一维实值数据流为

X = { x ( t1 ) , ⋯, x ( ti ) , ⋯, x ( tc) , ⋯} , (1)

其中 tc 为当前时刻.数据流分割将 X分割成一系列

连续的非空数据段{ X1 , ⋯, X j , ⋯, X s , ⋯} ,其中第 j

数据段 X j = { x ( t j ,1 ) , ⋯, x ( t j , l ) , ⋯, x ( t j , n j
) } ,对应

的数据到达时间 t j , l ∈{ t1 , ⋯, ti , ⋯, tc , ⋯} , j = 1 ,

2 , ⋯, s , l = 1 ,2 , ⋯, nj ( nj为数据段 X j的长度) , t1 ,1

= t1 .记 X s为包含当前数据 x ( tc) 的数据段 ,称为当

前数据段.

设 X j 中的数据可用线性回归模型描述 ,即
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x ( t) = f ( t ,θj ) +εj ( t) , t ∈{ t j ,1 , ⋯, t j , n j
} . (2)

其中 : f ( t ,θj ) = aj t + bj 为数据段 X j 的线性回归模

型 ,θj = [ aj , bj ]T 为模型参数向量 ;εj ( t) 为独立同

分布零均值白噪声.参数 aj 称为 X j 的趋势特征值 ,

数据段 X j +1 的第 1个数据元素 x ( t j +1 ,1 ) 为 X j 的分

割点.

数据流实时趋势分析的基本任务是 :在当前已

接收数据序列 X s , n = { x ( ts ,1 ) , ⋯, x ( ts , n) } 的基础

上 ,对新到达的数据流元素 x ( tc) 完成以下计算 :1)

分割点检测 ;2) 趋势特征值计算. 数据流的分割原

则上是以其趋势特征值的不同为依据 ,而趋势特征

值计算又建立在数据流正确分割的基础上 ,因此这

两个任务具有相互依存性.

滑动窗口 ( SW) 算法是一种连续建模分析数据

流分割算法[426 ] ,即在当前已建立回归模型的数据段

基础上 ,用新到达的每一数据扩充当前数据段 ,并重

新建立新的回归模型.若该模型的拟合均方差大于

预先给定的分割点阈值 ,则认为新到达的数据为当

前数据段的分割点 ,该数据段的趋势特征值由已有

回归模型的参数给出 ,并将后续到达的数据归入新

的当前数据段 ,启动新的趋势分析过程 ;若上述分割

点检测判据不成立 ,则继续分析下一个到达的数据.

这种趋势分析算法虽能连续给出数据流趋势估计

值 ,但对每个到达的数据均需进行一次完整的回归

建模和数据段分割点判定 ,且随着当前数据段内数

据的增多 ,回归建模计算时间加长 ,因此计算量加

大.

Sylvie等提出一次建模、连续分析的外推式在

线数据分割 (OSD) 算法[7 ] .该算法待到当前数据序

列达到一定长度时 ,才对其建立回归模型 ;此后对于

新到达的数据 ,只将其代入已建立的模型 ,分析外推

累积误差.若大于事先给定的阈值 ,则认为新到达的

数据为当前数据段的分割点 ,并从已建立的模型中

获得该数据段的趋势特征值 ;若上述分割点检测判

据不成立 ,则继续分析下一个到达的数据.

OSD算法比 SW算法节约了大量计算时间 ,但

对回归建模后新到达的数据 ,不能像 SW算法那样

动态地更新回归模型 ,因而趋势分析的精度较低.

3　增量式数据流实时趋势分析方法
　　针对现有趋势分析算法的缺陷 ,本文提出一种

新的数据流实时趋势分析算法 ,用以克服 SW算法

计算复杂度高和 OSD算法分析精度低的弊端.

3 . 1　递推回归建模

为了实时辨识时变系统 , Zhou等提出一种增量

递推最小二乘 ( IRL S) 算法[10 ] . 该算法可利用新到

达的数据修正原模型参数 ,从而得到新的模型参数.

设当前数据序列 X s , n = { x ( ts ,1 ) , ⋯, x ( ts , n) } 构

造的线性回归模型为 f ( t ,θs , n) ,以向量形式将数据

序列表示为 Xs , n = [ x ( ts ,1 ) , ⋯, x ( ts , n) ]T ,则有 Xs , n

= U s , nθs , n +εs , n .其中

U s , n =
ts ,1 ⋯ ts , n

1 ⋯ 1

T

, rank (U s , n) = 2 < n;

εs , n为期望为 0的随机误差向量.以最小二乘法估计

参数θs , n ,即使θs , n 满足

minμs , n ‖εs , n ‖2 = ‖Xs , n - Us , nθs , n ‖2 . (3)

令 ps , n = U T
s , nU s , n , qs , n = U T

s , n Xs , n ,对μs , n求导并令其

导数为 0 ,可求得θs , n = p- 1
s , n qs , n .当数据流元素 x ( tc)

到达后 ,将其记为 x ( ts , n+1 ) ,并将当前数据序列扩充

为 Xs , n+1 ,则有

ps , n+1 = U T
s , n+1 U s , n+1 = U T

s , nU s , n + U T
n+1 U n+1 =

ps , n + U T
n+1 U n+1 , (4)

其中 U n+1 = [ ts , n+1 　1 ].与式 (4) 类似 ,对 qs , n 有

qs , n+1 = U T
s , n+1 Xs , n+1 = qs , n + U T

n+1 x ( ts , n+1 ) . (5)

此时回归模型的参数向量满足递推方程

θs , n+1 = p- 1
s , n+1 qs , n+1 =

θs , n + p- 1
s , n +1 U T

n+1 ( x ( ts , n+1 ) - U n+1θs , n) . (6)

　　为避免式 (6) 中求逆运算 ,引入矩阵求逆引

理[11 ]

[ A + BCD ] - 1 =

A - 1 - A - 1 B [ DA - 1 B + C- 1 ] - 1 DA - 1 . (7)

令 A = ps , n , B T = D = U n+1 , C = 1 , gs , n = p- 1
s , n ,可得

　　gs , n+1 = p- 1
s , n+1 =

　　gs , n - (1 + U n+1 gs , nU T
n+1 ) - 1 gs , nU T

n+1 U n+1 gs , n . (8)

其中初始值 gs ,0 =ζI ,ζ为一正数 , I为 2 ×2单位矩

阵.当数据序列噪声较大时 ,ζ取较小值 ;反之 ,ζ取

较大值.式 (8) 代入式 (6) ,可得回归模型参数的递

推计算式

θs , n+1 =θs , n +Δθs , n , (9)

其中

Δθs , n =

gs , nU T
n+1 (1 + U n+1 gs , nU T

n+1 ) - 1 ( x ( ts , n+1 ) - U n+1θs , n) .

(10)

注意式中 (1 + U n+1 gs , nU T
n+1 ) 为标量 ,因此避免了矩

阵求逆运算.式 (10) 的初始值θs ,0 一般取为 0向量.

3 . 2　广义似然比分割点检测

Hawkins提出一种基于动态规划的广义似然比

检验 ( GL R T) ,用于对变化点的检测[12 ] .相对于 SW

算法和 OSD算法中的分隔点检测方法 , GL R T方法

能克服阈值完全根据经验选择 ,在某些环境下分割

效果较差等问题.但这种算法计算代价较大 ,而且需

要预先给定数据序列分段数[13 ] .
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本文在 GL R T方法的基础上 ,给出一种增量递

推数据流分割点检测算法 ,以满足数据流实时趋势

分析的需要.设当前长度为 n的数据序列为 X s , n ,当

新数据流元素 x ( tc) = x ( ts , n+1 ) 到达后 ,对于扩充数

据序列 Xs , n+1 ,递推建立回归模型 Xs , n+1 = U s , n+1θs , n+1

+εs , n+1 , 其中残差 εs , n+1 = [ε( ts ,1 ) , ⋯,ε( ts , n) ,

ε( ts , n+1 ) ]T 的每个元素均服从正态分布 N (0 ,σ2 ) .

用 GL R T方法检测由ε( ts , i ) ( i = 1 ,2 , ⋯, n + 1)

构成的残差序列在时刻 ts , n+1 是否发生统计特性的

变化 ,即令广义似然比统计量[12 ]

F = ( n - 1) [ F(1 , n + 1) - F(1 , n) ]/ F(1 , n) .

(11)

其中 F(1 , n) = [1 + log (2π̂σ2
s , n) ] n/ 2 为残差序列

{ε( ts ,1 ) , ⋯,ε( ts , n) } 的似然函数 ,而

σ̂s , n =
1
n ∑

n

i = 1

ε2 ( ts , i ) =
μs , n

n
. (12)

　　在式 (11) 中 , F∶Fα( n + 1 , n) ,α为显著水平.给

定阈值δ> 0 ,当 F >δ时 , x ( ts , n+1 ) 即为分割点.当

希望提取数据流长期趋势特征时 ,可取较大的δ值 ;

当希望提取数据流短期趋势特征时 ,可取较小的δ

值.当给定显著水平α= 0 . 1时 , Fα( n + 1 , n) 的值在

1∶9 . 16之间 ,因此δ一般取 1∶9之间的值.

为了高效计算 F ,本文提出一种增量递推算法.

根据式 (3) ,当新的数据流元素 x ( tc) = x ( ts , n+1 ) 到

达后 ,由于

XT
s , n+1 Xs , n+1 = XT

s , n Xs , n + x2 ( ts , n+1 ) , (13)

则有

μs , n+1 = ‖( Xs , n+1 - U s , n+1θs , n+1 ) ‖2 =

( Xs , n - U s , nθs , n+1 ) T ( Xs , n - U s , nθs , n+1 ) +

( x ( ts , n+1 ) - U n+1θs , n+1 ) T ( x ( ts , n+1 ) - U n+1θs , n+1 ) ,

(14)

其中

( Xs , n - U s , nθs , n+1 ) T ( Xs , n - Us , nθs , n+1 ) =

μs , n - ( Xs , n - Us , nθs , n) TU s , nΔθs , n -

(U s , nΔθs , n) T ( Xs , n - U s , nθs , n) - ΔθT
s , nU T

s , nUs , nΔθs , n .

(15)

因为 qs , n = ps , nθs , n ,所以

( X1 , n - U1 , nθ1 , n) TU1 , nΔθ =

( q1 , n - p1 , nθ1 , n) TΔθ = 0 . (16)

类似地 ,有 (U s , nΔθs , n) T ( Xs , n - U s , nθs , n) = 0 .又因 ps , n

= U T
s , nU s , n ,故

ΔθTU T
s , nU s , nΔθs , n =ΔθT

s , n p s , nΔθs , n . (17)

因此式 (14) 可改写成

μs , n+1 =μs , n +Δμs , n , (18)

其中

Δμs , n = - ΔθT
s , n p s , nΔθs , n + ( x ( ts , n+1 ) -

U n+1θs , n+1 ) T ( x ( ts , n+1 ) - U n+1θs , n+1 ) . (19)

即均方差μs , n+1 可根据式 (18) 增量递推得到 ,其初

始值μs ,0 一般取为 0 .

3 . 3　算法流程及计算复杂性分析

增量递推回归建模和广义似然比检验方法的引

入 ,构成了本文的趋势分析算法.算法的基本流程如

下 :

1) 从当前数据段 X s 的起始点 x ( ts ,1 ) 开始 , 用

每一新到达的数据流元素 x ( tc) 扩充 X s .

2) 在回归模型参数θs , n ( n = 1 ,2 , ⋯) 的基础

上 ,采用式 (8) ～ (10) 的递推方程快速获得新的回

归模型参数θs , n+1 .

3) 在模型均方差μs , n 的基础上 ,根据式 (18) 和

(19) 计算μs , n+1 ,再以式 (11) 计算 F.

4) 当 F >δ时 , x ( tc) 为 X s , n的分割点 ,令 X s =

X s , n ,并以θs , n 中的元素 as , n 为 X s 的趋势特征值 ,更

新当前数据段 ;以 x ( tc) 为新的当前数据段的起始

点 , 转 1) .

5) 当 F ≤δ时 , x ( tc) 不是 X s , n的分割点 ,更新

参数θs , n 和μs , n ,转 1) .

本文算法对各点计算时间与序列长度 n无关 ,

算法的计算时间复杂度为 O( n) . SW算法的计算时

间复杂度为 O( n2 ) ,这意味着当一个数据段内的序

列越来越长时 , SW算法对新到数据流元素的计算

时间会越来越长 ,最后导致算法崩溃. OSD 算法虽

然只用一定长的子序列估计线性回归参数 ,但需要

外推检测分割点 ,因此与本文算法的计算时间复杂

度 O( n) 相同.

数据流是根据趋势特征值的不同而分割的 ,因

此趋势特征值估计误差将传递给分割点检测 ,而分

割位置将进一步影响后续趋势特征值的计算.为减

小这种传递误差对趋势分析精度的影响 ,而数据流

分段太短对于提取统计特征并无实际意义 ,本文限

定一个数据流分割长度的下限.在新的数据流分段

开始直至达到最小分割长度前 ,算法只递推计算回

归模型参数 ,而不进行分割点检测.对于本文采用的

递推回归建模算法而言 ,模型拟合均方差随递推次

数的增加几乎呈线性衰减[11 ] ,因此采用较长的数据

段有利于减小趋势特征值估计误差.根据式 (18) 和

(19) ,广义似然比统计量分割点检测指标由趋势特

征值决定 ,因此减小趋势特征值误差也就减小了传

递给分割点检测的误差.

4　仿真实验
　　取某炼油厂催化裂化过程再生催化剂温度传

感器 2006年 5月 10日和 11日共 2 880个数据 ,作为

4811



第 10 期 周 黔等 :一种动态数据流的实时趋势分析算法 　 　 　

仿真实验数据流. 本文所有仿真都在 Celeron

2. 02GHz CPU ,2562Mb RAM和 Win XP操作系统

计算机上 ,由 Matlab 6. 5编码完成.

仿真实验分别采用本文算法、SW算法和 OSD

算法对上述数据流进行趋势分析 ,比较如下性能指

标 :1) 计算时间复杂度 ;2) 数据流分割的合理性 ;3)

趋势分析的精度.

为了便于比较 ,对上述 3种算法作如下限定 :1)

采用同一数据流进行分析 (为了显示清晰 ,只取前

800个数据点) ;2) 限定同样的数据流最小分割长度

(30个数据点) ;3) 实验数据流分段数相同.

在满足上述限定下 ,对各算法的参数尽可能优

化设置.本文算法迭代初始参数ζ= 40 ,分割点检测

( F检验) 阈值δ1 = 3 . 4 ; SW算法分割点检测 (均方

误差) 阈值δ2 = 24 . 3 ;OSD算法分割点检测 (累积误

差绝对值) 阈值 th1 = 300 .第 1分段回归建模数据序

列长度取 40 ,其余各分段回归建模数据序列终点检

测阈值[7 ] th2 = 750 .

3种算法对实验数据流各点的计算时间如图 1

所示.本文算法对各数据点的计算时间变化很小 ,基

本不随各点在分段中位置不同而变化 ; SW 算法在

分段内各点的计算时间近似呈线性增长 ;对于 OSD

算法 ,当达到各分段回归建模数据序列长度时 ,算法

进行回归建模 ,因此在该点的计算时间与分段回归

建模数据序列长度成正比 ,其他点只需以回归模型

计算累积误差 ,计算时间基本不变. 由此 ,SW算法

当某一分段长度很长或数据到达速率很高时 ,OSD

算法当某一分段回归建模数据序列长度很长或数据

到达速率很高时 ,都可能出现计算时间大于动态数

据流到达时间间隔的情况 ,从而导致算法崩溃.

图 1　3种算法对数据流各点的计算时间

本文算法、SW算法和 OSD算法进行数据流分

段和线性回归模型建模情况如图 2所示. 3种算法都

将序列分为 5段.以提取的趋势特征值拟合原序列

的均方差为标准 ,3 种算法的趋势分析精度对比如

表 1所示 ,表中数值表示拟合均方差.本文算法、SW

算法和OSD算法的拟合均方差分别为 1. 559 ×104 ,

1. 793 ×104 和 3. 164 ×104 .本文算法的拟合均方差

最小 ,这说明本文算法确定的分割点较合理 ,趋势分

析精度最高 ,而 OSD算法精度最低.

图 2　3种算法的数据流趋势分析

表 1　3种算法趋势分析精度比较

分段 SW算法 本文算法 OSD算法

1 4 170. 9 2 261. 5 7 738. 2

2 4 505. 0 5 342. 7 6 528. 8

3 3 964. 5 485. 8 2 258. 1

4 4 715. 1 6 298. 7 13 243

5 573. 5 1 198. 2 1 868. 2

合计 17 929 15 586. 9 31 636. 3

5　结　　论
　　本文将增量递归最小二乘回归参数估计算法与

广义似然比变化点检测算法相结合 ,提出一种数据

流实时趋势提取算法.该算法针对不断到达的数据

流元素 ,采用增量机制确定数据序列回归模型参数

和分割点 ,实时提取数据流趋势特征.算法不但计算

速度较快 ,而且精度较高.
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