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Abstract:  A new predict model was contrived, which involves local stream energy prediction, the energy 
distribution pattern mining, the predictive series reconstruction and measurement method of stream energy. A new 
method was designed to forecast stream by energy regression and wavelets decomposing based on frequent pattern, 
and extended to multi-streams with strong coincidence. The concept of the nearest maximum frequent pattern was 
proposed to decompose local stream energy. The validity of new algorithm was demonstrated by extensive 
experiments on real data. 
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摘  要: 设计了数据流预测查询的新模型,包括局域流能量预测、能量分布模式挖掘及预测序列的重构和数据流

能量的度量方法;设计了融合数据流能量回归与基于频繁模式的小波分解预测新方法,并将新算法推广到强偶合多

数据流的预测查询; 提出了最近最频繁序列模式的新概念,并应用于局域流能量分解;在真实数据上的模拟实验,验
证了算法的有效性. 
关键词: 数据流;流能量;预测查询;小波分解;频繁模式 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

网络通信与传感器技术的发展催化了数据流在诸多领域的大量产生和广泛应用,数据流具有无限连续产

生、快速变化、在时间语义约束下服从全序关系等特征,如在股票交易、地震检测、军事目标监测、网络监控

及传感器网络等领域产生的数据.由于传统数据库的查询技术难以满足高速变化的数据流查询需要,因此,数据

                                                             
∗ Supported by the National Natural Science Foundation of China under Grant Nos.60473071, 10476006 (国家自然科学基金); the 

National High-Tech Research and Development Plan of China under Grant No.2006AA01Z414 (国家高技术研究发展计划(863)) 
Received 2007-04-25; Accepted 2007-08-03 



 

 

 

1414 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.6, June 2008   

 

流查询的研究是数据挖掘领域的重要研究内容之一.现有的研究工作主要集中在数据流的局域实时信息查询

和压缩处理,但对数据流变化趋势的预测查询研究较少.文献[1]研究了静态数据库中的时间序列数据的近似查

询问题.文献[2]研究了在滑动窗口中的数据流的统计查询问题.文献[3]使用了直方图的方法,研究了数据流的

近似聚类查询问题.文献[4]研究了数据流的实时在线查询,如何预知数据流的未来信息,达到把握现在、预知未

来具有重要意义.但文献[1−4]都没有研究如何查询数据流未来趋势.文献[5]运用多元回归方法,研究了预测查

询数据流聚集的方法,做了具有创新性的工作,但该方法有先天性的不足,仅能预测数据流在一定时间区间内聚

集查询,如 AVG 平均与 SUM 求和,但不能预测在局域区间上的数据序列,也不能利用多数流的相互关系,对多数

据流的变化规律进行预测查询.我们在文献[6,7]已经研究了运用小波技术挖掘数据流之间的同步偶合和异步

偶合关系,并在文献[8]中研究了融合小波技术和偶合特征对多数据流进行压缩处理,但没有研究多数据流的预

测查询问题.为了弥补已有研究的不足,本文继承了对数据流偶合关系的研究成果,分别研究了单数据流和多偶

合数据流预测查询方法,提出了新的融合小波和能量回归的预测查询方法.新方法不仅适用于单数据流的预测

查询平均值与 SUM 值,而且可以预测查询数据流的序列分量,并推广到多偶合数据流的预测查询. 

1   本文的主要贡献 

本文在继承现有研究成果的基础上,研究了融合数据流局域能量回归和频繁模式分解的预测查询新方法,
主要工作如下: 

(1) 提出融合能量回归和频繁模式分解的数据流趋势预测新模型.新预测模型主要包括 3 部分:预测局域

流能量、确定流能量的分布模式及预测序列的重构;并给出了数据流序列在局域窗口上流能量的度

量方法. 
(2) 提出了最近极大频繁模式的概念,并用最近极大频繁模式表示预测区间的能量分布规律.相对于远

期变化规律,近期变化规律对数据流的未来变化影响更大,因此,采用最近时期出现频率最高的小波

系数模式来描述将来变化规律. 
(3) 设计基于能量回归与频繁模式的数据流预测查询算法.新方法相对于传统线性回归预测方法、预测

频繁变化的流序列具有显著优势,通过计算局域窗口的流能量,消除了数据单元变化的振荡性,适合

于某些非规律性变化,经过分段求平方和后,而呈现规律性变化的数据序列. 
(4) 采用最近极大频繁模式的小波系数对流能量进行分解.在局域区间上,数据流能量反映了在时间区

间上的累积效应,最近极大频繁小波系数模式反映了预测能量的分布规律;使用最近极大频繁小波

系数模式对流能量进行分解,可得到预测窗口上的流序列值. 
(5) 将数据流预测查询新算法推广到多数据流的预测.在多数据流环境中,存在强偶合关系的数据流,使

用多元回归预测流的局域能量,使用强偶合流的最近极大频繁小波系数模式对预测流的局域能量进

行分解,即可得到预测流在预测窗口上的流序列. 
(6) 设计了预测模型的自适应调整策略.当预测失败的次数大于预先给定的阈值时,系统自动重构预测

模型,以降低预测误差.理论分析与实验结果表明:新算法具有较高的预测精度. 

2   数据流的预测模型 

本文将继承文献[6−8]对数据流的研究成果,在消除数据流的噪声基础上,融合能量回归和频繁模式的数据

流趋势的预测查询.其预测模型分为 3 步:(1) 预测局域流能量;(2) 挖掘流能量的分布模式;(3) 重构预测序列.
将采用小波算法重构预测序列,使用频繁序列模式作为能量分布模式,使用多元回归方法预测数据流能量,下面

我们详细介绍频繁序列模式的挖掘算法以及数据流能量预测的理论基础. 

2.1   频繁序列模式的挖掘算法 

本文用滑动窗口将数据流划分为若干数据单元数相同的子序列,每个子序列都呈现某种变化模式,假定某
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种模式在数据流中最近时间内频繁出现,简称频繁序列模式,则认为该模式最有可能出现在未来窗口.在实际应

用中,很难找到模式特征完全一致的两个子序列,当两个序列模式的相似度达到给定值时,可近似认为两个序列

的模式相同,流序列的相似度使用文献[6,7]的偶合度表示.为了便于理解,下面将给出一系列定义和算法描述. 
定义 1(ε-相似序列). 设 X1 和 X2 为等长流序列,对于给定的域值ε(0≤ε≤1),如果偶合度[6,7]Corr(X1,X2)≥ε,则称

序列 X1 和 X2 互为ε-相似.可近似认为,两个ε-相似序列的变化模式相似. 
定义 2(ε-相似频度). 设数据流 S 中所有等长子序列构成集合 Sub 且 Xi∈Sub,对于给定的域值ε(0≤ε≤1), 

Ω={Xj|∀Xj∈Sub 且 Corr(Xi,Xj)≥ε},则称 f(Xi|ε)=|Ω|/|Sub|为 Xi 在流 S 中的ε-相似频度. 
定义 3(频繁流序列). 设数据流 S 中所有等长子序列构成集合 Sub 且 Xi∈Sub,对于给定的域值α和ε(0≤α≤1, 

0≤ε≤1),如果 f(Xi|ε)≥α,则称 Xi 在流 S 中为频繁流序列;如果 f(Xi|ε)=Max{f(Xi|ε)|f(Xi|ε)≥α且 Xi∈Sub},则称 Xi 在流 S
中为最大频繁流序列. 

由于数据流具有无限性,在有限的内存里难以计算出在全局意义上的频繁序列;随着时间的推移,最近一段

时间内的变化模式在将来更有可能出现,因而挖掘最近时期内的频繁序列更为合理. 
定义 4(最近ε-相似频度). 设数据流 S 中最近 k 个等长子序列构成集合 Subk 且 Xi∈Subk,对于给定的域值

ε(0≤ε≤1),Ωk={Xj|∀Xj∈Subk 且 Corr(Xi,Xj)≥ε},则称 fk(Xi|ε)=|Ωk|/|Subk|为序列 Xi 的最近ε-相似频度. 
定义 5(最近频繁流序列). 设数据流 S 最近 k 个等长子序列构成集合 Subk 且 Xi∈Subk,对于给定的域值α和ε 

(0≤α≤1,0≤ε≤1),如果 fk(Xi|ε)≥α,则称 Xi 为最近频繁流序列;如果 fk(Xi|ε)=Max{fk(Xi|ε)|fk(Xi|ε)≥α且 Xi∈Subk},则称

Xi 为最近最频繁流序列. 
由于数据流具有无限性,本文采用嵌套滑动窗口方法挖掘最近频繁流序列和最近最频繁流序列.假设主滑

动窗口内含有连续数据单元个数为 k2p,即窗口的宽度为 k2p;并将滑动窗口划分为 k 宽度为 2p 的局域窗口,即子

序列的长度为 2p;主滑动窗口每次滑动步长为 2p.称这样的滑动窗口为嵌套滑动窗口,如图 1 所示. 
 
 
 
 

Fig.1  The nesting sliding windows 
图 1  嵌套滑动窗口 

最近频繁流序列最有可能呈现在未来局域窗口中,因此,选用最近 k 个局域窗口内的最近最频繁流序列模

式作为未来局域窗口的特征模式.当最近 k 个局域窗口内不存在最近最频繁模式时,计算在最近 k=⎡k/2⎤个局域

窗口内的极大频繁模式;若仍然不存在极大频繁模式,用同样的方法,计算在最近 k=⎡k/2⎤个局域窗口内的最近最

频繁序列;照此进行下去,...,如果进行到 k 小于给定的域值ζ,则用当前局域窗口的序列模式作为预测窗口的序

列模式,其主要算法思想如下: 
算法 1. 挖掘频繁序列的窗口衰减算法:StreamFPattern( ). 
输入:主滑动窗口含有 k 个长度为 2p 的子序列,偶合域值ε,局域窗口数域值ζ,频度域值α; 
输出:最近最频繁流序列. 
(1) 将数据流的数据单元充满 k 个局域窗口,对 k 个子序列按图 1 的方式编号; 
(2) 对于任意 Xi,Xj 分别计算子序列之间的偶合度 Corr(Xi,Xj); 
(3) if Corr(Xi,Xj)>=ε then 邻接矩阵 M[i,j]=1,表示 Xi,Xj 之间相似;否则,M[i,j]=0; 
(4) 分别计算邻接矩阵 M[k,k]所有行的和 Sum, fk(Xi|ε)=Sum/k; 
(5) if 存在 Xi 满足 fk(Xi|ε)>=α then return 最近最频繁流序列 Xi else k=⎡k/2⎤; 
(6) if k>=ζ then 重复执行步骤(4) else return 当前局域窗口的流序列 X1. 
算法 1 给出了在有 k 个局域窗口的主滑动窗口中计算最近最频繁流序列的方法.假定最近最频繁流序列的

变化模式最有可能在将来出现.如果在主滑动窗口上找不到满足条件的频繁序列模式,则在更近时间内搜索. 
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New stream window 

Main sliding window

Xk Xk−1 X1X3 X2



 

 

 

1416 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.6, June 2008   

 

2.2   数据流能量预测的理论基础 

在含有 k 个局域窗口的滑动窗口中,每个局域窗口 i 中包含 2p 个数据单元 Xi,1,Xi,2,...,Xi,m,其中,m=2p.在局域 
窗口 i 中,定义流序列能量 Ei= 2 2 2

,1 ,2 ,...i i i mX X X+ + + ,简称流能量;流能量与数据单元个数之比为流序列的平均流

能量,简称平均能量,记为 ˆ
iE =Ei/m.为了方便讨论,本文作如下假设: 

(1) 设 Xi,1,Xi,2,...,Xi,m 为来自相同总体的独立样本,则 2 2 2
,1 ,2 ,, ,...,i i i mX X X 也为相同总体的独立样本. 

(2) 2 2 2
,1 ,2 ,, ,...,i i i mX X X 的方差为 2

iδ ,数学期望为µi. 

定理 1. 设 Xi,1,Xi,2,...,Xi,m为独立同分布的数据流序列,且 2
,i jX 的数学期望和方差分别为µi 和

2
iδ ≠0,平均能量

2 2 2
,1 ,2 ,

ˆ ( ... ) /i i i i mE X X X m= + + + ,当 m→∞时, 2ˆ ~ ( , / )i i iE N mµ δ . 

证明:因为 Xi,1,Xi,2,...,Xi,m 为独立同分布的数据流序列,则 2 2 2
,1 ,2 ,, ,...,i i i mX X X 满足独立同分布.又因任意 2

,i jX 的

数学期望和方差分别为µi 和
2
iδ ≠0;由中心极限定理可知:当 m→∞时,平均能量 2ˆ ~ ( , / )i i iE N mµ δ . □ 

为了方便讨论,假定若干个局域窗口上的流能量构成随机变量序列为 1 2
ˆ ˆ ˆ, ,..., ,...tE E E ,时刻 t 的最近 k 的能量

序列 1 1
ˆ ˆ ˆ, ,...,t k t k tE E E− − + − 记为 1 2

ˆ ˆ ˆ, ,..., kE E E ,则随机变量 1
ˆ

kE + 表示数据流在未来局域窗口内(简称预测窗口)的平均

能量,令 1
ˆ

kY E += ,使用 1 2
ˆ ˆ ˆ, ,..., kE E E 预测 Y.假设 1 2

ˆ ˆ ˆ, ,..., kE E E 和 Y 的估计值 Ŷ 满足线性关系 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ...Y E Eλ λ λ= + + +  

ˆ
k kEλ+ 其中,λ0,λ1,λ2,...,λk 是待定参数,下面给出定理 2,证明 Ŷ 服从正态分布. 

定理 2. 设在预测窗口上平均能量的估计值为 0
1

ˆ ˆ
k

i i
i

Y Eλ λ
=

= + ∑ ,则 2 2
0

1 1

1ˆ ~ ,
k k

i i i i
i i

Y N
m

λ λ µ λ δ
= =

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ . 

证明:比较容易证明,在此略. □ 

使用 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ... k kE E Eλ λ λ λ+ + + + 预测 Y 的值可能存在误差 ,因此 ,引入参数ε进行修正 ,则有线性关系为

Y= 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ... k kE E Eλ λ λ λ+ + + + +ε,ε为随机误差,下面将证明随机误差ε为正态分布. 

定理 3. 设随机误差ε=Y−(λ0+
1

ˆ
k

i i
i

Eλ
=
∑ ),则ε~N(µ,δ2),且 1 0

1

k

k i i
i

µ µ λ λ µ+
=

⎛ ⎞
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ,

1
2 2 2

1

1 k

i i
im

δ λ δ
+

=

= ∑ . 

证明:比较容易证明,在此略. □ 

定理 3 揭示了用估计值 Ŷ 代表 Y 的预测值存在的误差ε,且误差ε服从正态分布 N(µ,δ²).但线性回归的数学

原理要求 Y 与其预测值的误差服从数学期望为 0 的正态分布,因此需要误差ε进行调整,构造新的误差量ε′,使得

ε′符合线性回归的要求,下面的性质 1 给出了ε′的构造方法. 
性质 1. 设随机变量ε服从正态分布 N(µ,δ ²)且ε′=ε−µ,则ε′~N(0,δ ²). 
证明:比较容易证明,在此略. □ 

性质 1表明,预测关系表示为 Y=µ+ 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ... k kE E Eλ λ λ λ+ + + + +ε′;由于µ+λ0和ε′均为待定常数,所以仍然用符

号λ0 表示µ+λ0,符号ε表示ε′.设 1 2
ˆ ˆ ˆ, ,..., kE E E ,Y 的 m 组观测值,基于上述定理和性质,有下列关系成立: 

Y1= 0 1 1,1 2 1,2 1,
ˆ ˆ ˆ... k kE E Eλ λ λ λ+ + + + +ε1, 

Y2= 0 1 2,1 2 2,2 2,
ˆ ˆ ˆ... k kE E Eλ λ λ λ+ + + + +ε2, 

... 

Ym= 0 1 ,1 2 ,2 ,
ˆ ˆ ˆ...m m k m kE E Eλ λ λ λ+ + + + +εm. 

记  

1

2

m

Y
Y

Y

Y

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

,

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

ˆ ˆ ˆ1 ...
ˆ ˆ ˆ1 ...ˆ

ˆ ˆ ˆ1 ...

k

k

m m m k

E E E

E E E
E

E E E

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

,

1

2

m

λ
λ

λ

λ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

,

1

2

m

ε
ε

ε

ε

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

, 

将上述方程组表示为矩阵运算: 

 ˆY Eλ ε= +  (1) 
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称式(1)为预测方程,λ0,λ1,λ2,...,λk 是预测参数,若式(1)有解,则必须满足 m≥k+2.为确定参数λ0,λ1,λ2,...,λk 

的值,使用最小二乘法求解,则 Y 的实际值与预测值的误差平方和 Qe(λ0,λ1,λ2,...,λk)=
2

0 ,
1 1

ˆ
m k

i j i j
i j

Y Eλ λ
= =

⎛ ⎞⎛ ⎞
− +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑ ,

欲使 Qe(λ0,λ1,λ2,...,λk)达到最小,分别对λ0,λ1,λ2,...,λk 求偏导数构成方程组,解方程组知 1ˆ ˆ ˆ( ) ( )E E E Yλ −′ ′= ,其中, 

Ê′ 为 Ê 的转置矩阵.由 1ˆ ˆ ˆ( ) ( )E E E Y−′ ′ 确定的参数λ0,λ1,λ2,...,λk 满足 Qe(λ0,λ1,λ2,...,λk)最小. 

2.3   预测模型检验与误差确定 

本文借用文献[5,9]的检验方法,主要是检验 Y 与 1 2
ˆ ˆ ˆ, ,..., kE E E 的线性相关性,如果线性相关,则有λ0,λ1,λ2,...,λk

不全为 0.假设 H0:λ0=λ1=λ2=...=λk=0 与 H1:λ0,λ1,λ2,...,λk 不全为 0.考虑 2

1

ˆ( )
m

i
i

U y y
=

= −∑ 与 2

1

ˆ( )
m

e i i
i

Q y y
=

= −∑ ,其

中, ˆiy 是 yi 的预测值,
1

1 ˆ
m

i
i

y E
m =

= ∑ .文献[8]证明了在 H0 成立的情况下,有分布 U/δ2~χ2(k)和 Qe/δ2~χ2(m−k−1)成立,

则
/ ~ ( , 1)

/( 1)e

U kF F k m k
Q m k

= − −
− −

成立;在显著水平α下,如果 1
/ ( , 1)

/( 1)e

U kF F k m k
Q m k α−= > − −

− −
,则拒绝 H0,

接受 H1,说明模型成立.对于显著水平α,如果预测误差满足 P(|Y− Ŷ |≤Bα)=1−α,则认为预测成功.文献[9]给出了

计算 Bα值的方法为 1 / 2 ( 1) /( 1)eB t m k Q m kα α−= − − − − ,Y 的在置信水平为 1−α时的置信区间为[ Ŷ −Bα, Ŷ +Bα]. 

2.4   预测模型的调整策略 

当预测模型的预测精度不能满足需要时,则需对模型的回归参数进行调整.本文采用文献[9]中的 F 检验法, 

分别对参数λ0,λ1,λ2,...,λk 进行检验,如检验的参数λi 是否为 0,统计量 ~ (1, 1)
/( 1)

i

e

UF F m k
Q m k

= − −
− −

,其中, 

2

1

ˆ( )
m

e i i
i

Q y y
=

= −∑ 为剩余平方和, 2 /i i iiU cλ= 且 cii 为矩阵 1ˆ ˆ( )E E −′ 的对角线(i,i)上的元素.对于给定的显著水平α,如

果满足 1 (1, 1)
/( 1)

i

e

UF F m k
Q m k α−= > − −

− −
,则表明λi 对回归曲线影响较大,保留参数λi;否则,放弃参数λi. 

本节探讨了表示预测区间的能量分布模式的最近最频繁序列模式的挖掘算法,并研究了数据流能量预测

模型的理论依据、预测误差确定以及模型有效性检验与动态调整策略,为新算法的设计奠定了理论基础. 

3   基于能量与频繁模式的数据流预测算法 

在上述研究最近最频繁序列模式的挖掘算法以及能量回归预测理论依据的基础上,设计了基于能量与频

繁模式的数据流预测算法,主要的算法思想如下: 

(1) 使用缓存中存储的局域窗口的能量构造 m×(k+1)的矩阵 Ê 以及 m×1 的矩阵 Y. 
(2) 计算 1ˆ ˆ ˆ( ) ( )E E E Yλ −′ ′= 的值. 
(3) 对模型进行 F 分布在显著性α的有效性检验;如果回归模型 F≤F1−α(k,m−k−1),则使用第 2.4 节的方法

调整回归参数,对回归曲线影响较小的参数λi=0,保留主要参数重新确定参数值,并计算 Bα值. 

(4) 使用步骤(2)、步骤(3)得到的预测模型,计算预测窗口的平均能量 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆ... k kY E E Eλ λ λ λ= + + + + . 

(5) 使用发现频繁流序列模式的算法 StreamFPattern( )计算最近频繁模式. 
(6) 使用文献[7]的小波变换 SubwinDwt( )消除频繁模式中的噪声,并对小波系数进行单位化,称为单位

化系数. 
(7) 根据频繁模式的单位化系数,将能量预测值的平方根乘以单位化系数. 
(8) 用小波算法重构预测窗口的流序列. 
为了清楚地表达算法,根据上述思想分解出算法 2 和算法 3,算法 2 确定流能量的回归预测参数;算法 3 在

回归参数的基础上预测未来局域窗口的能量,并按照频繁序列模式变换生成预测窗口的预测序列. 
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算法 2. 能量模型参数回归算法:PmodelRegress( ). 
输入:数据流的能量,显著性水平α; 
输出:回归参数λ0,λ1,λ2,...,λk 及预测误差 Bα. 

(1) 使用流能量构造 m×(k+1)的矩阵 Ê 以及 m×1 的矩阵 Y; 
(2) 计算 1ˆ ˆ ˆ( ) ( )E E E Yλ −′ ′= 和 F=(U/k)/(Qe/(m−k−1)); 
(3) if F≤F1−α(k,m−k−1) then 
(4)   {for each λi∈{λ0,λ1,λ2,...,λk} 
(5)     if F=(U/k)/(Qe/(m−k−1))≤F1−α(1,m−k−1) then λi≠0;} 
(6) 计算 Bα=t1−α/2(m−k−1)(Qe/(m−k−1))1/2; 
(7) Return λ0,λ1,λ2,...,λk,Bα. 
算法 2 描述了使用缓存的局域流能量确定回归预测模型参数的方法.语句(4)、语句(5)对模型进行显著性

检验,如果不满足要求,则对待定参数λ0,λ1,λ2,...,λk 进行检查,去掉对预测值影响较小的参数.语句(6)通过剩余平

方和以及 t 分布确定误差,确定模型预测值的置信区间.下面给出结合算法 2 对预测窗口的能量预测算法. 
算法 3. 数据流预测算法:PredStream( ). 
输入:数据流序列,显著性α; 
输出:流序列的预测值. 
(1) call for 文献[7]的小波变换算法 SubwinDwt( ),消除当前滑动窗口中各子窗口的噪声并计算能量; 
(2) call for PmodelRegress( )计算回归参数; 

(3) 计算平均能量的预测值 0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆ... k kY E E Eλ λ λ λ= + + + + ,并计算预测窗口流能量的预测值 2p× Ŷ ; 

(4) call for StreamFPattern( )计算频繁流序列,作为预测序列的能量分布模式; 
(5) 将预测序列的小波系数进行单位化后,用能量预测值开平方乘以各小波系数; 
(6) 使用小波算法重构预测窗口的流序列; 
(7) return 预测窗口的流序列. 
算法 3 描述了融合能量回归和频繁模式的流序列预测算法.相对于传统回归预测方法,该方法预测频繁跳

变的数据序列具有明显优势,适合于无显著变化规律,经过分段求平方和后,表现出某种变化规律的数据序列.
文献[5]研究了用多元回归的方法预测数据流的局域平均值的方法,而算法 3 不但可以预测平均值,而且能够预

测在局域窗口上的数据点.可以将算法 3 推广到多数据流的预测,文献[6,7]研究了多数据流的偶合关系、强偶合

数据流变化规律的相似性,使用强偶合流的最近最频繁流序列模式作为预测流的能量分布模式,类似算法 3 的

能量回归和频繁模式的小波重构方法,可推广到多数据流进行预测,记为 PredMultiStream 算法(略). 

4   实验及性能分析 

在 Window 2000 操作系统和 SQL SERVER2000 数据库环境下,用 JAVA 编程语言实现了算法,在 CPU 为

PIII600 和内存为 256M 的计算机上实现.模拟实验数据使用了深圳证券交易所和上海证券交易所的股票交易

的 1 000 只股票价格数据,数据量大约为 250 万条记录.对不同情况下的平均相对误差 MRD(mean relative 
deviation)进行了研究.假设局域窗口所含数据单元的个数为 n,在第 i 次预测实验中,局域窗口的第 j 个数据点的 

实际值为 vij,预测值为 ijv′ .在实验中预测 w 次,则 w 次预测实验后的平均相对误差为
1 1

1 (| | / )
w n

ij ij ij
i j

v v v
nw = =

′−∑∑ .我们

进行了如下几方面的实验. 

4.1   局域窗口宽度对平均误差的影响 

实验研究了局域窗口宽度对预测值的平均相对误差的影响.在实验中,局域窗口宽度分别取 8,16,32,64,128, 
256,512 等,使用算法 3 分别对 100 个流序列进行了实验.实验观察表明,当局域窗口宽度增大时,平均相对误差

MRD 呈先下降,然后逐渐增大的趋势,如图 2 所示.主要原因是由局域窗口宽度和回归模型综合作用的结果. 
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(1) 局域窗口宽度较小,最近最频繁序列模式更能表示未来的变化模式,因而误差较小;反之,误差较大; 

(2) 在 m→∞时导出的统计量 ˆ
iE 服从正态分布 2( , / )i iN mµ δ ,一般要求 m≥50,从而使得在较大窗口时可能 

 有较小的误差;反之,误差较大.这两方面因素的综合作用,平均相对误差表现为图 2 所示的变化趋势. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Mean relative deviation vs local windows 
图 2  平均相对误差与局域窗口 

4.2   不同预测方法的平均相对误差比较 

对不同预测方法所产生的误差进行对比实验:(1) 传统的线性回归方法(简记为 LineRegress),如:y=ax+b,对
主滑动窗口的数据点不划分为局域窗口,在主窗口上使用最小二乘法确定系数 a 和 b;(2) 在文献[5]中介绍了预

测区间聚集值的算法(简记为 P_AVG).由于算法 P_AVG 是预测区间内的 AVG 平均值或 SUM 求和,为了使比较

具有公平性,在主滑动窗口取不同宽度时,将等宽预测区间上平均值的平均相对误差进行对比实验.如图 3 所示, 
LineRegress 算法的平均相对误差相对较大,本文的 PredStream 算法次之,P_AVG 算法最小.但 PredStream 算法

和 P_AVG 算法比较接近,主要原因是 LineRegress 算法不适合波动性较大序列的预测. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Mean relative deviation vs prediction algorithms 
图 3  平均相对误差与预测算法 

4.3   预测模型的正确率 

使用了 F检验判别能量预测模型的正确性,计算 F统计量和在给定显著水平α下 F1−α(k,m−k−1)的值,若满足

F>F1−α(k,m−k−1),则认为当前系统数据缓冲区中数据适合使用线性回归模型来预测,即模型的正确性;模型的正

确次数与总检验次数的比值称为模型正确率 MRR(model right ratio).该实验选用了 100 个数据流序列,显著水

平α=0.05,k 为回归参数的个数,分别对 k 取不同值时进行了实验.图 4 给出了在不同的 k 下,模型平均正确率的

变化情况.从图 4 可以看出,平均正确率随 k 的增加而增加,增加到一定时候,正确率有所下降,说明多元线性回归

模型的参数数量选择要适量. 
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Fig.4  Model right ratio vs. the number of parameter 
图 4  模型正确率与参数数量 k 

4.4   多数据流与单数据流的比较 

将多数据流预测算法 PredMultiStream 的预测平均相对误差与单数据流预测算法 PredStream 的预测平均

相对误差进行了比较.局域窗口的宽度分别取 8,16,32,64,128,256,512 等,分别对 100 个流序列实验算法 3 进行

了实验.通过实验观察发现,PredMultiStream 算法的预测平均相对误差微大于 PredStream 算法的预测平均相对

误差,如图 5 所示.主要原因是 PredMultiStream 算法使用偶合特征流的频繁模式表示预测流的变化模式. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Multiple data-streams vs. single data-stream 
图 5  多数据流与单数据流的比较 

5   结  论 

本文研究了数据流能量回归与最近频繁模式挖掘相融合的预测新思路.相对于传统的回归预测方法,新方

法预测频繁变化的数据流具有显著优势,通过在局域窗口上的数据值平方取平均,消除了数据变化的振荡性,适
合于某些非规律性变化,经过分段求平方和后,呈现某种规律性变化的数据序列.在多数据流环境中,如果知道

数据流之间的偶合特性以及局部能量变化,就可以通过一个数据流预测另一个数据流的变化规律. 
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