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Abstract:  Burst detection over data streams has been attracting more and more attention from academic and 
industry communities due to its broad potential applications in venture analysis, network monitoring, trend analysis 
and so on. This paper aims at detecting bursts of both monotonic and non-monotonic aggregates over multiple 
windows in data streams. A burst detection algorithm through building monotonic search space based on fractal 
technique is proposed. First, the piecewise fractal model on data stream is introduced, and then based on this model 
the algorithm for detecting bursts is presented. The proposed algorithm can decrease the time complexity from O(m) 
to O(logm), where m is the number of sliding windows being detected. Two novel piecewise fractal models can 
model the self-similarity and compress data streams with high accuracy. Theoretical analysis and experimental 
results show that this algorithm can achieve a higher precision with less space and time complexity as compared 
with the existing methods, and it could be concluded that the proposed algorithm is suitable for burst detection over 
data streams. 
Key words:  data stream; burst detection; fractal; piecewise fractal model; search space 

摘  要: 数据流上的突变检测技术由于其在风险分析、网络监测、趋势分析等领域广阔的应用前景而受到学
术界和工业界越来越多的关注.为了在数据流上检测多个滑动窗口上的单调聚集函数值和非单调聚集函数值
的突变,提出了基于分形技术的构建单调搜索空间的突变检测算法.首先给出了数据流上的分段分形模型,进而
基于该模型设计了突变检测算法.该算法能够将突变检测处理时间复杂度从 O(m)降为 O(logm)(m为需要被检测
的滑动窗口数目).提出的两种新颖的分段分形模型能够准确地对数据流的自相似性进行建模并压缩数据流.理
论分析和实验结果表明,与已有研究成果相比,算法具有较高的精度和较低的时间/空间复杂度,更加适用于进行
数据流的突变检测. 
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数据流上的突变检测在金融风险分析、通信网监测、网络流量管理、趋势分析、Web日志分析、网络入

侵检测、传感器网络管理等领域具有广泛的应用.以金融风险分析为例,监管者和投资者希望通过突变检测来
实时了解正在发生的异常过高的股票交易价格或交易量.在 Web 日志分析应用中,为避免网站因受到攻击或大
量访问而瘫痪,网络系统管理人员希望能够借助突变检测技术来发现那些在一定时间内发生的过大的访问量.
针对这类实时监控应用,人们提出了聚集突变检测技术来检测数据流上的聚集算子计算结果的突变行为. 

对聚集计算结果的检测被认为是数据流上的查询模型的重要内容[1].许多现有的数据流管理系统(DSMS)
都是由这类需求的驱动所设计的[2].在已有的研究工作中,文献[3]提出了预测聚集结果异常的方法.本文着重研
究数据流上聚集计算结果突变的实时检测.Zhu和 Shasha在文献[4]中提出了一种检测Gamma射线突变的方法,
该方法使用平移的小波树(shifted wavelet tree)在多个滑动窗口上检测聚集计算结果的突变.2005年,Bulut提出
了一种更加高效的突变检测算法[5],该算法通过维护分层的最小限制矩形(MBR)来索引多个滑动窗口上的聚集
计算结果.然而,以上两个突变检测算法[4,5]只能检测随滑动窗口长度单调变化的聚集函数值的突变(如 sum, 
count),而不能检测非单调的聚集函数(如 average)值的突变.文献[6,7]中提出了用于网络流量突变行为的检测方
法.虽然它们使用的方法不同,但它们都有一个共同点,即只能同时检测单一窗口的变化.事实上,实际应用需要
检测的滑动窗口长度往往难以确定.因此,为了能够检测到所有要求的突变,简单的办法就是分别运行多种算
法.显然,这会导致大量的空间和时间开销,使得系统性能降低.本文与文献[8]的区别在于:提出了数据流上的分
段分形模型和基于该模型的突变检测算法,完全基于分形技术对数据流建模并检测. 

分形(fractal)模型适用于描述自然界中复杂的形状[9].在此基础上演变而成的分段分形模型更适合于描述
实际应用中具有近似分形特性的数据,已被成功地运用于给定数据集的建模以及压缩[10,11].但是,为给定数据集
求得具有全局最优解的分段分形模型是一个 NP-Hard 问题[12].现有的工作只能在给定数据集上求得局部最优
解[11],且算法具有多项式的时间复杂度,并需要多次扫描数据集.鉴于数据流的实时性、无限性和连续性的特 
点[13],现有方法无法为数据流建立有效的分段分形模型. 

本文的主要贡献可以归纳为以下几点: 
1) 利用现实数据中存在的幂律伸缩性关系,定义了搜索空间的单调性,并给出了构造单调搜索空间的算

法.将处理时间从 O(m)降为 O(logm),m是需要被检测的滑动窗口的数目. 
2) 提出了数据流上的分段分形模型,该模型利用不同长度滑动窗口上的聚集函数值的自相似性,对数据流

上的聚集函数值进行了压缩,并提供了误差限制. 
3) 基于单调的搜索空间以及数据流上的分段分形模型提出了数据流上的突变检测算法,可以在任意长度

的滑动窗口上检测多种聚集函数值的突变,并通过实验进行了验证. 

1   问题定义 

基于对实际应用的分析,数据流上的突变检测可以形式化地定义如下: 
定义 1. 设数据流 X为{xi:i=1,n}.已知聚集函数 F和 m个不同长度的滑动窗口{wli:i=1,m}.{T(wli):i=1,m}是

与 m个滑动窗口对应的突变阈值.滑动窗口 wli是数据流中长为 li的序列.检测数据流 X上的突变就是找到数据
流中所有的 wli,在这些 wli上的聚集函数 F的值 F(wli)大于或等于 T(wli). 

聚集函数 F在本文中是指单调聚集函数 sum,count以及非单调聚集函数 average,variance.现有的研究工作
只能在数据流上检测单调的聚集函数值的突变.max和 min虽不具有分形特性,但它们的突变检测较为简单. 

数据流上的突变检测主要存在以下几个难点:1) 在处理非单调的聚集函数时,无法依赖函数值的单调性
减少要检测的不同长度的滑动窗口数目,因此突变检测的时间复杂度较大;2) 鉴于流数据的实时性、无限性和
连续性的特点,在数据流上维护任意长度滑动窗口的聚集值是困难的. 

2   分形的数学基础 

一般把在自然界存在的自相似的现象称为分形(fractal).已有大量研究工作证明:自相似性是自然界中普遍
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存在的现象.例如:网络上的通信行为、股票交易数据、人类的生理现象、气象数据等都是自相似的.式(1)所示
的幂律伸缩性关系(power law scaling relationship)[9]作为分形模型的重要性质,是对自相似性进行数学描述的
有力工具.s 为特征线度,如时间、长度;q 为 s 上的度量,如聚集计算;p 为比例常数;d 为伸缩性指数,对式(1)两端
同时取对数可得式(2). 
 q=p⋅sd (1) 
 logq=logp+d⋅logs (2) 

准确分形的数据是指在任意长度 s上的度量 q的值都遵守式(1)的数据,幂律伸缩性关系是判断准确分形的
充要条件.因此,对于准确分形的数据,所有的点(logs,logq)都在式(2)代表的直线上,d 为直线的斜率.而对于近似
分形的数据,式(2)两端的值只具有相同的分布,d则是所有点(logs,logq)的线性回归线的斜率. 

对于离散的时间序列数据以及流数据,式(1)可以变换为式(3)[10].t为基本的时间单位,s为度量q所需的基本
时间单位的数目,s在数据流中即为滑动窗口的大小.因此,d可以由式(4)求得. 
 q(s⋅t)=sdq(t) (3) 

 
s

tqtsqd
log

))(/)(log( ⋅
=  (4) 

分段分形模型(piecewise fractal model)由有限多的收缩映射{Mi:i=1,k}组成.每一个收缩映射 Mi 对应一组

分段 Pi和 ,形如式(5).它的数学基础是循环迭代函数系统(recurrent iterated function system)iP′ [14]. 

 ,  i=1,2,…,m (5) 
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在 Mi 的系数中, 称作收缩因子,且ia22 122 <ia .为使该映射为单值映射,置 .现有的方法只能在给定数 012 =ia

据集上建立局部最优化的分段分形模型,目前还没有在数据流上构建分段分形模型或利用分形技术进行突变
检测的研究工作. 

3   建立单调的搜索空间 

现有的突变检测算法虽然通过多种索引结构优化了对多个窗口进行检测的时间开销,但在最坏情况下仍
需逐一检查所有长度的窗口,因此其时间复杂度仍为 O(m),m为不同长度的滑动窗口的数目.本文提出将所有要
检测的滑动窗口排序,进而把无序的搜索空间变为单调的搜索空间.搜索空间的单调性是指,如果在某个窗口上
检测到聚集函数值的突变,那么排在其前面的所有窗口上的聚集函数值也必然发生了突变.因此,检测突变时只
需对单调的搜索空间进行折半查找(binary search),其时间复杂度仅为 O(logm). 

3.1   基于分形的单调搜索空间 

我们首先假设数据流{xi:i=1,…,n}是准确的分形数据.
如图 1所示[8],设单位时间长度滑动窗口上的聚集函数值为
F(1),F(1)>0.数据流{xi:i=1,…,n}可以确定一条形如式(2)的
斜线,其斜率为 d.d 是聚集函数 F 的幂律指数,可由式(4)求
得.不同的F在不同的数据集上具有不同的 d.假设给定聚集
函数 F 的幂律指数 d 已知,T(wli)和 T(wlj)分别是窗口 wli和

wlj 上给定的突变阈值 .由图 1[8]可以看到 ,点 (log(li), 
log(T(wli)))在斜线上方,点(log(lj),log(T(wlj)))在斜线下方,因
此有以下两个不等式成立: 

d=log(F(wlk)/F(1))/log(lk)
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Fig.1  Monotonic search space of exact fractals 
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当处理数据流 X 时,总能够在 wlj上检测到突变,而 wli上则永远不可能发生突变,这是因为总有 log(T(wlj) 
/F(1))/log(lj)<d<log(T(wli)/F(1))/log(li)成立 ,即总有 T(wlj)<F(wlj)和 T(wli)>F(wli)成立 .因此 ,可以通过比较
log(T(wli)/F(1))/log(li)与 d的大小达到检测突变的目的.在此基础上,可以得到如下性质: 

性质 1. 设{T(wli):i=1,…,m}是与数据流 X 上的 m 个滑动窗口对应的突变阈值,并且所有窗口按照比值
log(T(wli)/ F(1))/log(li)的升序排列.如果窗口 wli上发生了突变,那么排在其前面的所有窗口均会产生突变[8]. 

对于实际应用中的近似分形数据,可以利用性质 1 对实际应用中的数据进行分形变换.这样会导致两种误
差,我们将它们分别定义为分形近似的误差 errFA(error of fractal approximation)和错排序的误差 errMS(error of 
mis-sorting).分形近似的误差 errFA 是由于对数据进行分形变换导致的.设 F(wli)的数学期望和标准差分别为
E(F(wli))和 D(F(wli)),假设(F(wli)−E(F(wli)))/D(F(wli))~Norm(0,1).分形变换就是用幂律伸缩性关系来近似实际应
用中的数据,即用统计值来近似 F(wli).如果有 F(wli)<T(wli),那么这种近似不会带来任何误差,因为它不会导致错
误地报告突变;而如果有 F(wli)≥T(wli),那么,窗口 wli上的突变则有可能被误报.设 errFA是产生这种误差的概率,
当 T(wli)给定时,errFA的上限可以被确定 
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错排序的误差 errMS是由使用固定不变的 F(1)导致的.如前所述,对准确分形数据来说,F(1)和 d 都是定值. 

而对于近似分形数据,F(1)和 d都是随时变化的.例如,对聚集函数 sum来说, ∑ =
= n

i ix
n

F 1

1)1( ,当有新的 xn到来时, 

F(1)就可能产生变化.通过人工构建单调的搜索空间可以完全避免错误排序的误差. 

3.2   单调搜索空间的构建算法 

本节将给出通用的单调搜索空间构建算法,并通过例子对算法的流程予以描述,见算法 1.算法 1 是一个增
量算法,它描述了当有新的窗口 wlk需要被检测时,如何更新现有的单调搜索空间.当需要检测的窗口数为 2 时,
已知两个突变阈值 T(wli)和 T(wlj),wli<wlj.通过两点(log(li),log(T(wli)))和(log(lj),log(T(wlj)))的直线交 y 轴 
于点 A.如果点 ( 在点 A的上方,那么,与 d)))1(log(,0

pdF p对应的单调搜索空间为〈wli,wlj〉;如果点 在

点A的下方,则与 d

)))1(log(,0(
pdF

p对应的单调搜索空间为〈wlj,wli〉.这是为两个窗口建立单调搜索空间的方法.当有更多窗口时,
只需运行该算法,增量地更新现有的搜索空间即可.下面以 3个窗口为例加以说明. 

算法 1. 单调搜索空间的构建算法. 
buildMonotonicSearchSpace (wi,T(wi)). 
create a new point Ti(log(li),log(T(wli))); 
if m≥1 then 
   for j=1 to m do 
line TiTj intersect vertical axis at point Xi; 
       if wli<wlj then 
         add 〈wlj,wli〉 to the lower intervals of Xi; 
         add 〈wli,wlj〉 to the upper intervals of Xi; 
       else 
         add 〈wli,wlj〉 to the lower intervals of Xi; 
         add 〈wlj,wli〉 to the upper intervals of Xi; 
       end if 
   end for 
end if 
increase m by 1 

当 wlk加入时,更新各个区间上的单调搜索空间的过程如下:假设 wli和 wlj的单调搜索空间已经建立,即区间
(−∞,A]对应〈wlj,wli〉,区间(A,+∞)对应〈wli,wlj〉.算法 1在第 1行生成点 Tk,此时要检测的窗口数目 m=2.第 4行用直
线连接两点 Ti和 Tk,交 y 轴于点 B,将(A,+∞)分为两个区间(A,B]和(B,+∞).因为 wli<wlk,所以将〈wlk,wli〉添加到点 B
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下方所有区间各自对应的搜索空间中,即将〈wlk,wli〉添加到(−∞,A]和(A,B]各自对应的搜索空间中.再将〈wli,wlk〉添

加到点 B 上方所有区间各自对应的搜索空间中,即将〈wli,wlk〉添加到(B,+∞)对应的搜索空间中.接下来回到算法
的第 4行继续执行,用直线连接两点 Tj和 Tk,交 y轴于点 C,将(B,+∞)分为两个区间(B,C]和(C,+∞),然后更新每个
区间的单调搜索空间.最后将要检测的窗口数目增加到 3. 

因为突变检测的阈值一般在检测突变前设置完成,所以该算法可以离线完成单调搜索空间的构建任务,因
此其性能对数据流的检测不会有任何影响.与文献[8]中的单调搜索空间构建算法相比,算法 1 将时间复杂度从
O(m3)降为 O(m2),m是目前需要被检测的窗口数目. 

4   数据流上的分段分形模型 

上一节介绍了构建单调搜索空间的方法,在获得了单调的搜索空间以后,根据第 3.1 节中的分析,只需求得
当前的 dp,将其与单调搜索空间中的窗口所对应的值 log(T(wli)/F(1))/log(li)进行比较,从而高效地完成突变检测
的任务.因此,为了在数据流上维护任意长度的滑动窗口的聚集值以计算 dp,本节提出了数据流上的分段分形模
型,该模型利用不同长度滑动窗口上的聚集函数值的自相似性,既可以压缩单调的聚集函数值,又可以压缩非单
调的聚集函数值.基于单调的搜索空间以及数据流上的分段分形模型,本节又提出了数据流上的突变检测算法. 

当前数据流上聚集函数值的幂律关系 dp 就是点集{log(li),log(F(wli)):li=1,…,n}的线性回归线的斜率.F(wli)
是需要被检测的滑动窗口 wli上的聚集函数值.假设 F是 sum,那么,F(wli)就是当前数据流{xi:i=1,…,n}的后缀和,

即 .由此可见,在数据流上维护 d∑
+−=

=
n

linj
jli xwF

1
)( p 的开销非常大,并且无法通过增量算法实现.然而,如果点集

{log(li),log(F(wli)):li=1,…,n}中的数据点是分段线性的,那么只需保留这些线性分段的端点,因为对这些端点求
得的线性回归线与对整个点集求得的线性回归线完全相同.在本文下面的叙述中,均假设 F 是 sum 且不失一 
般性. 

因此,我们接下来的工作就是要为当前的数据流建立分段的分形模型,通过将数据流划分为具有分形特性
的分段,我们便可求得点集{log(li),log(F(wli)):li=1,…,n}中数据点的线性分段. 

4.1   建立数据流上的分段分形模型 

设数据流中的点可以表示为(时间戳:i,值:yi),一段数据流 P的起始端点为(s,ys),结束端点为(e,ye),e>s.由于数
据流中的点是离散的,我们将 M定义为形如 M(i,yi)=(int(i⋅a11+b1),a21⋅i+a22⋅yi+b2)的收缩映射.M将数据流中较大
的区间 P{(s,ys),(e,ye)}内的数据点映射到同一个数据流中较小的区间 )},(),,{( es yeysP ′′ ′′′ 内,P′是 P的子集,即 P′⊂ 

P 且 e−s>e′−s′.每两个相邻的 P′只在端点处重合,其余没有相互重叠的部分,所有分段被合并后能够覆盖原有数

据流,即 .已知 P 和 P′,如何设置收缩因子 a},...,1:{
11

njxPP j

k

i
i

k

i
i ==′=

==
UU 22,使由 M 映射到分段 P′内的数据序列

M(P)与 P′内原有的数据序列之间的 L2误差(E=(M(P)−P′)2)最小,这是本节要解决的问题. 
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具有最小误差的收缩映射Mopt的系数 a22可由 E相对于 a22的偏导数等于 0求得,即 ∑
=

=
∂
∂ e

si
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a
E (2
22

=− ii ABa 0)22 , 

∑∑
==

=
e

si
i

e

si
ii ABAa 2

22

∑
=

e

si
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.由此可见,只要在数据流上维护 和 ,便可求得具有最优解的收缩映射 M∑
=

e

si
iiBA ∑

=

e

si
iA2

opt.由

于需要单遍扫描数据以及次线性的空间开销,在数据流上无法准确地维护 .因此,我们的算法通过近似地

计算 获得近似的最优解 M

∑
=

e

si
iiBA

opt,近似算法用 a 代替 a22′ 22, ∑
=

e

si
iA22∑

=

e

si
iB( =′a 2

22 ) .本文提出两种数据流上的分 

段分形模型,模型Ⅱ在模型Ⅰ的基础上进行了改进. 
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如图 2 所示,分段分形模型Ⅰ由最近的 B 个桶(bucket)构成,每个桶 bi对应一个收缩映射 Mi和一组分段 Pi 

及 .biP′ i 只需保存从分段 iP′的起始端点 ),( isyis ′′ 开始的后缀和 及其所包含的数据点的数目.在保证

的前提下,不断向当前桶 b

)( isnwF ′−

1( <a )2
22′ i对应的分段 Pi及 iP′内加入新到达的流数据 xn,并以 xn作为 Pi及 的结束

端点.当 时,创建一个新的桶 b
iP′

1)2
22 ≥′(a i+1,将 作为新的 PiP′ i+1并生成新的 1+′iP , xn−1作为 的起始端点,新到达的

x
1+′iP

n作为 Pi+1及 的结束端点.因此,1+′iP 1+′∪1+ ′=iP ii PP . 

由于分形描述了整段数据与其自身某一部分数据的相似性,为了对整个数据集进行更好的近似,分段分形
模型Ⅱ扩展了模型Ⅰ中的 Pi,使其包括截止当前数据点 xn之前的所有流数据.如图 3 所示,分段分形模型Ⅱ由 B
个桶构成,每个桶 bi对应一个收缩映射Mi和一组分段 Pi及 iP′ .bi只需保存从分段 iP′的起始端点 开始的

后缀和 及其所包含的数据点的数目.由于数据流中不断有新值到来,所以需要将每一个新到来的值都

添加到现有的桶中.在保证
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前桶 bi对应的分段 Pi及 iP′内加入新到达的流数据 xn,并以 xn作为 Pi及 iP′的结束端点.当 1
1

≥∑
=

n

i 1

22 ∑
=

n

i
ii AB 时,

创建一个新的桶 bi+1,将 Pi作为新的 Pi+1并生成新的 1+′iP , xn−1作为 1+′iP 的起始端点,新到达的 xn作为 Pi+1及 的

结束端点.因此,总有
1+′iP

11 ++ ′∪= ii PP iP .当桶的数目大于 B时,删除最早建立的桶,只保存最近的 B个桶.如上所述,在 

数据流上维护分段分形模型Ⅱ的算法见算法 2. 
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Fig.2  Piecewise fractal modelⅠ             Fig.3  Piecewise fractal modelⅡ 
图 2  分段分形模型Ⅰ                     图 3  分段分形模型Ⅱ 

算法 2. 分段分形模型构建算法. 

updatePiecewiseFractalModel2 (xn). 

compute  approximately; ∑
=

n

i
iB

1

2

compute ; ∑
=

n

i
iA

1

2

if 1
1

2

1

2 <∑∑
==

n

i
i

n

i
i AB  

   add xn to current bucket; 
else 
   create a new bucket for xn−1 and xn; 
   bucketNum++; 
   if  bucketNum>B 
delete the oldest bucket; 
   end if 
end if 

定理 1. 算法 2给出近似的局部最优解 Mapp将分段 P映射到 P′的 L2误差为 E(Mapp),局部最优解 Mopt将分

段 P映射到 P′的 L2误差为 E(Mopt),那么总有 E(Mapp)≤2E(Mopt). 
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证明:略. 
算法 2的时间开销为 O(n),空间开销为 O(B).为了优化算法,将误差限制在更小的范围内,我们提供参数α用 

以控制当前分段的误差 )()( LSFapp PEME ′⋅≤ α , 是分段 P′与其上的最小线性近似(least linear fitting)的 L)( LLFPE ′

E
2

误差.因此,分段分形模型对当前分段 P′的近似误差 )}(2),(min{)( optLSFapp MEPEM ′⋅≤ α .实现参数α的控制非常

简单,只需在将 xn加入桶 bi时判断是否存在 )( LSFPE)( appME ′⋅≤ α ,否则,新建一个桶 bi+1,其余与算法 2相同. 

4.2   基于分段分形模型的突变检测算法 

当数据流中新到来一个点 xn时,先将 xn加入到分段分形模型中,并对分段分形模型中由现有的桶所保存的 
B 个分段的端点构成的点集 {(log( },...,1:))(log(), BiwFisn isn =′− ′− 求得其上的线性回归线,dp 为线性回归线的斜 

率.计算线性回归线的方法较为简单,这里不再赘述.然后,使用算法 3检测此时是否有突变发生.算法 3不含输入
参数 ,它的输出是突变报警信息 ,本文在这里返回的是发生突变的窗口大小 .该算法在第 1 行定位当 
前的 对应的区间 I))1(log(

pdF k,第 2 行获取区间 Ik的单调搜索空间,并放入 Array 中.从第 4 行~第 13 行对单调 

的搜索空间 Array进行折半查找.算法 3的时间开销仅为 O(logm),m是需要被检测的滑动窗口数目.如果用户只
想在 xn到达时检测是否有突变发生,而并不关心突变的数目以及发生突变的窗口大小,那么时间开销仅为 O(1).
设分段分形模型所用桶的数目为 B,数据流长度为 n,可以得到如下定理: 

定理 2. 算法 3在数据流上同时检测m个不同长度的滑动窗口上的突变信息时,空间复杂度为O(B),时间复
杂度为 O(nlogm). 

算法 3. 突变检测算法. 
detectBursts(). 
locate ))1(log(

pdF  at interval Ik; 

Array←retrieve monotonic search space of Ik; 
low←0, high←Array. size()−1; 
   while low≤high do 
mid←(low+high)/2; 

       if 
)][log(

))1(/)][(log(
midArray

FmidArrayT
≤dp then 

          low←mid+1; 
       else 

          if 
)][log(

))1(/)][(log(
midArray

FmidArrayT >dp then 

             high←mid−1; 
          end if 
       end if 
   end while 
return high 

5   实验分析 

5.1   实验设置 

本文实验中用到的所有代码,包括单调搜索空间的构建算法、分段分形模型的构建算法以及突变检测算
法,均采用 Microsoft Visual C++ Version6.0实现.运行实验的机器是一台 2.4GHz CPU的 Dell PC,具有 512MB
主存,使用 Windows 2000 操作系统.我们在多组数据集上进行了初步的实验,由于篇幅有限,这里只给出部分实
验结果. 

• 数据集 1(真实数据):这个数据集是 2002 年在香港联交所主板挂牌交易的多家上市公司的股票数据.我
们随机选取了一家公司全年的交易数据.其中每一条记录包括交易时间和交易价格等.该数据集共有 n=485983
条记录. 
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• 数据集 2(真实数据):该数据集是从 Internet Traffic Archive (http://ita.ee.lbl.gov/)下载的.它包含了从 1998

年 4 月 26 日~1998 年 7 月 26 日期间对“世界杯”网站的所有访问请求.在这 92 天里,“世界杯”网站共收到 
1 352 804 107个访问请求.数据集大小为 n=92×24×3600s＝7948800条记录. 

这里,我们使用查全率(recall)和查准率(precision)来描述突变检测算法的精度.查全率是指检测到真实突变
的数目与所有真实突变数目的比值.查准率是指检测到真实突变的数目与所有检测到的突变数目的比值. 

对 T(wli)的设置,首先从数据集 1和数据集 2中分别取出前 1 000和前 10 000条记录作为训练数据,然后在
每个训练数据集上计算不同长度滑动窗口 wli的聚集值,聚集函数 F 为 sum,这样对应每一个长度为 li的滑动窗

口将生成一个新的时间序列 yli.T(wli)=avg(yli)+λstd(yli),avg(yli)和 std(yli)分别是 yli的均值和方差.因为 avg和 std 

已被证明具有分形特性,所以根据式(1), , .可以用λ调节突变检测的阈值.需 li
avgavgli spyavg ⋅=)( li

stdstdli spystd ⋅=)(

要被检测的滑动窗口长度依次为 4,4×2,4×3,…,4×NW.NW (number of windows)为需要被检测的窗口数目. 

5.2   性能分析 

如图 4 所示,第 1 组实验分析了基于分段分形模型Ⅰ的突变检测算法的准确性.阈值的大小由λ调节.同时,
检测的窗口数目 NW=70,所用桶的数目 B=8,α=7,采用数据集 1.突变检测的准确性与突变阈值之间的关系如图
4(a)所示.可以看到,在任意λ设置下,算法都有较高的准确率.分段分形模型的误差与突变检测结果的准确性之
间的关系如图 4(b)所示.当λ=7 时,随着系数α的增大,分段分形模型对数据流的近似误差也在增大,此时查全率
和查准率在一定范围内上升;当α超过某个值后又开始下降. 
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Fig.4  Accuracy of PFMⅠ 
图 4  分段分形模型Ⅰ的准确性 

第 2 组实验分析了基于分段分形模型Ⅱ的突变检测算法的准确性.实验设置与第 1 组实验相同,只是该组
实验均在较大的数据集 2 上进行.经验证,基于分段分形模型Ⅱ的突变检测算法比基于模型Ⅰ的算法更为准确.
但由于篇幅有限,这里只给出基于分段分形模型Ⅱ的实验结果.突变检测的准确性与突变阈值之间的关系如图
5(a)所示.可以看到,在任意λ设置下,算法都有较高的准确率,并且随着突变阈值的增大,即随着发生突变的可能
性的减小,查全率和查准率都在上升.这正如第 3.2节中的分析:当突变阈值增大时,分形近似误差 errFA随之减小.
在实际应用中,发生突变的数据点只占所有数据点中很小的一部分,因此,本文的方法能以很高的准确率检测到
数据流中的突变. 

分段分形模型的误差与突变检测结果的准确性之间的关系如图 5(b)所示, λ=5,与第 1 组实验相同的是,查
全率和查准率在一定范围内上升,当α超过某个值后又开始下降.这说明,α的设置并不是越小越好.这是因为每
一个分段的误差越小,那么该分段所包含的数据点也就越少.对于一个给定桶的数目为 B 的分段分形模型来说,
其所覆盖的数据流的长度就越小,对大窗口的聚集函数值的估计就会产生较大的误差,因此,突变检测的误差也
就随之增大.反之则很显然,将α设置得越大,每一个桶对其所保存的数据流分段的近似程度就越差,因此,突变检
测的误差也会随之增大. 

  



 秦首科

 

1977 

 

 等:基于分形技术的数据流突变检测算法 

 0.998 0.995

0.990

0.985

0.980

0.975

0.970

0.965

0.960

0.9960.992  

Precision 
Recall 

0.996 

0.994 

0.992 

0.990 

0.988 

0.986 
1.5    3     5     7     9 

α 

R
ec

al
l 

 
 
 
 
 
 

(a) Varying threshold                                       (b) Varying α 

Precision
Recall 

0.990 

0.988 

0.986 

0.984 

0.982 
1      3      5       7 

λ 

R
ec

al
l 

0.992

0.988

0.984

0.980

Pr
ec

is
io

n 

Pr
ec

is
io

n 

(a) 调节阈值                                            (b) 调节α 

Fig.5  Accuracy of PFMⅡ 
图 5  分段分形模型Ⅱ的准确性 

第 3 组实验分析了同时检测的窗口数目增多对突变检测结果的影响.实验设置如下:误差系数α=7,突变阈
值λ=5.随着检测窗口数目 NW的增大,所用桶的数目 B也随之增大,但如图 6(a)所示,算法保证 B<log2(4×NW).因
此,我们的空间开销小于所检测的数据流长的次线性需求.如图 6(b)所示,在空间 B 很小的情况下检测精度依旧
很高.随着被检测窗口数目的增多,查全率和查准率都在上升,这是因为在被检测窗口中,大窗口数目所占的比
例在上升,由于数据量越大越能体现出自相似性,所以分段分形模型对大窗口上聚集函数值的估计则更加准确,
突变检测的误差也就更小. 
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 (a) Space cost                                          (b) Accuracy 
 (a) 空间开销                                           (b) 准确性 

Fig.6  Burst detection on multiple windows 
图 6  多窗口上的突变检测 

第 4 组实验将本文提出的突变检测算法与现有算法中最新的研究成果进行了对比.我们使用由文献[5]的
作者 Bulut 博士提供的 Stardust 的源代码进行对比测试.实验设置如下:误差系数α=9,突变阈值λ=5,基于数据集
2. Stardust是一种准确的突变检测算法,即不会误报突变,但是其时间和空间开销对数据流上多窗口的突变检测
任务来说非常巨大.如图 7所示为空间和时间开销的对比实验结果.首先,通过对比可以看到,虽然本文的算法是
一种近似算法,但在允许一定误差的前提下,本文的突变检测方法所节约的时间和空间开销非常可观,因此更加
适用于解决数据流上的突变检测问题;其次,随着被检测窗口数目的增多,检测任务也在不断加大,而此时,本文
的方法在时间和空间开销方面并没有明显增大,这说明本文的突变检测方法在处理大规模问题时具有更好的
可伸缩性(scalability). 
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Fig.7  Piecewise fractal model on data stream 
图 7  数据流上的分段分形模型 

6   结论及展望 

本文首次将分形技术应用于解决数据流的突变检测问题.基于分形技术,我们提出了构建单调搜索空间的
算法以及数据流上的分段分形模型,并在此基础上提出了数据流的突变检测算法.本文设计的突变检测方法将
突变检测的处理时间从 O(m)降为 O(logm),m 是需要被检测的滑动窗口数目.理论分析和实验结果表明,本文提
出的算法具有较高的检测精度以及较低的时间和空间复杂度.我们将继续扩展目前的研究工作,致力于动态地
决定最合适的检测窗口的大小. 

致谢  在此,我们向为本文提供了 Stardust源代码的 Ahmet Bulut博士表示感谢. 
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第 2届中国分类技术及应用学术会议(CCTA 2007) 
征 文 通 知 

 
由中国计算机学会人工智能与模式识别专业委员会主办，郑州大学承办，河南大学，河南省计算机学会协办的第 2 届中国分

类技术及应用学术会议(CCTA 2007)将于 2007年 5月 27日~29日在郑州召开。 
 
征稿范围（不局限于下述范围） 

分类和聚类的基础理论与算法：监督学习、半监督学习和非监督学习，分类和聚类算法与复杂性，分类与聚类的数据预处理

技术，分类与聚类模型的评估与选择，集成/组合分类技术，基于约束的聚类，基于分类和聚类的异常检测  

复杂数据类型和特定领域的分类和聚类技术：动态数据流的分类和聚类，社会网络分析，空间数据的分类和聚类，文本分类

和聚类，数据密集场景中的分类，Web页面分类和聚类，时间序列数据的分类和聚类，图像与视频检索，计算机视觉中的分类，

生物特征识别中的分类 

分类和聚类技术应用：分类和聚类在各行业、各领域的应用，包括但不限于：银行、金融、保险、交通、通信、市场营销、

经济分析、商务智能、知识工程、目标识别、生物信息学、生物统计学、医药和健康科学、信息安全等 
 
投稿要求 
    详见会议网站：http://202.196.73.187/ccta2007 
 
重要日期 

截稿日期： 2007-02-04 
录用通知日期： 2007-03-12 
论文清样提交截止日期： 2007-03-22 

 
联系方式 

通信地址：郑州市大学北路 75号，郑州大学信息工程学院，王黎明 
电话：0371-67763882-2125（王黎明），0371-67783097（郭淑艳），0371-67761542（范明） 
传真：0371-67761542 
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