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摘 要：描述了一种基于时间序列数据流大纲的预测框架，提出了构建具有有效降噪效果的小波 

大纲的方法，可根据背景噪声而分层自适应设置去噪(保留)闲值。并且在这种小波大纲的基础上实 

现了多尺度概要的分析和预测方法，能够分析动态变化的高频数据流的趋势、拐点、周期、方差的变 

化，用来为时间序列数据流提供实时的注解。在实际电力负荷数据上的仿真实验证明这种方法可以 

提供快速的精确的近似预测。 
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Online prediction method for data streams based on wavelet synopses 

GUO Ji—ping 

(Commonality Teaching Department ofComputer,~a,nusi University,J~amusi He／ong／／ang 154007，China；) 

Abstract：Several studies in recent years were demonstrated that wavelets Call be efficienfly used to compress large 

quantifies of data down to compact wavelet synopses and provided fast and fairly accurate approximate answer8 to queries． In 

this paper author presented a wavelet syn opses and prediction framework to analyze dyn amic hish—frequ ency data 8n℃am8．A 

novel construction method for wavelet synopses provided with efficient De—noise ability was proposed ．Its varied threshold 

schema for every decomposition level co uld adapt itself to the chan ge of background noise．Based on this wavelet syn opsis，a 

multi-scale prediction and analysis method for summarization Was used to separate out the trend，turning points，cyclical 

fluctuations an d autoc orrelational effects etc．This framework Was used to provide an notation for time series data streall~s at 

real·time．Experimental results with real power load datasets demonstrate that our approach achieves improved velocity and 

accuracy to approximate prediction qu eries when compared to existing techniques． 
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0 引言 

数据流应用广泛引用于网络、工控、气象以及交通等各个 

领域。数据流就是在这些应用中连续采样所得到的数据序 

列。这些新应用的特点是：查询时将数据作为序列而不是集 

合；借助新数据的插入来更新查询模式；由于流的无限性，无 

法物化整个数据流，需要一遍扫描算法(one-pass algorithm)； 

在很多实际统计类应用中，例如决策支持系统、查询优化等， 

查询的解答大部分是定性的，用户并不需要获得确切值，牺 

牲部分准确性来换取速度是可取的⋯。因此，设计一遍扫描 

算法，实时地给出查询的近似结果就成为数据流模型下数据 

处理的目标。此类算法的关键在于设计一个远小于数据集规 

模的结构，从而可以在内存中完成对数据的处理。相对于数 

据流的规模而言，这种名为大纲数据结构(synopsis data 

structure)的规模至多应该是次线性的。即如果流的长度为 

N，则大纲数据结构大小不超过 0(polylog(N)) J，并且处理 

流上每一组数据的时间不超过 O(polylog(N))。 

小波分析是一种时域一频域分析法，它在时域和频域上 

同时具有良好的局部化性质，并且能根据信号频率高低自动 

调节采样的疏密，能对不同的频率成分采用逐渐精细的采样 

步长，从而可以聚集到信号的任意细节，尤其是对奇异信号很 

敏感，能很好的处理微弱或突变的信号。其 目标是将一个信 

号的信息转化成小波系数，从而能够方便地加以处理、储存、 

传递、分析或被用于重建原始信号。这些优点决定了小波分 

析可以有效地应用于预测问题的研究。 

为了实现快速数据流统计信息的预测，我们提出了一种 

可变阈值的小波大纲算法，基于无偏似然估计原理为不同层 

次选择具有白适应性的阈值，能够适应数据流的变化；在使用 

可变小波系数阈值产生的大纲上采用不同的分析方法，通过 

对不同层次的预测信息的合成，得到最终预测信息。 

1 相关工作 

多尺度预测技术 的基本思想是应用小波变换将信号 

的不同频带成分分解到不同的级别上，对不同频率性质的分 

解系数采用不同的预测方法，通过对不同层次的预测值的合 

成得到最终预测值。文献[4]提出了非筛选式小波系数的 

(冗余的)小波变换方法，实现对易受到噪声干扰的数据流值 

的预测，保证了预测精度。文献[5]为了对变化的时间序列形 

成统计注解，应用离散小波变换和多尺度分析方法生成了一 

种能够表示趋势、拐点、方差变化等统计信息的概要。文献 

[6]提出MUSCLES模型对高相关性的数据流作基于线性回 
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归的预测，算法需要在很长的序列上才能完成，需要更低计 

算复杂性的增量分析技术。已有的应用小波分解实现预测的 

方法都是保持全部小波变换产生的系数，这样固然能够得到 

较高的预测精度，但对于高速数据流产生的海量数据，在线算 

法的有限时空资源无法操纵全部的小波系数，因此保留了部 

分小波系数的大纲结构是提高数据流在线近似预测速度的关 

键。 

关于小波系数保留问题，常用的有硬阈值和软阈值技 

术 。硬阈值是将所有绝对值小于一个阈值 的小波系数都 

设置为零；软阈值是使用值 tO替换每个小波系数： 

一 rsgn( 。̂)(‘ ．I I— )， if‘ ．I I≥ 
一

10． otherwise 

软阈值的选择主要有以下几种 ：基于 stein无偏似然估计 

原理的自适应阈值选择 ]，最优预测变量阈值选择，采用极 

大极小原理阈值选择等。文献[9]提出概率小波阈值 ，根据 

重构时的重要程度为每个小波系数分配一个保留概率，可以 

为近似查询解答提供很高的误差保证。然而这种基于概率的 

技术可能会因为不好的翻硬币序列而导致质量差的方案，从 

而降低查询的精度。 

2 问题定义 

2．1 数据流和查询模式 

数据流s是只能一次读取的数据项的有序序列 ⋯， ， 

⋯

， 数据项 以逐项连续的方式输人，用 S(i)表示数据流 s 

在时刻 i的观测值 ，在最简单的情况下，假设 的值域离散 

且有序，数据流s可视为将 值映射到非负的整数序列上的 
一 维函数。例如，电力负荷数据流 s中，如果 。表示不同负荷 

值， 的值域为可能的负荷值集合，那么整数序列可能表示特 

定平均负荷的时段。 

定义 ⋯ ⋯， 为滑动窗口数据流模式，当一个新的数 

据项 到达时，查询只对最近，l项滑动窗口中的项目 (t一，l 

≤i<t，t表示当前时刻)感兴趣，窗口之外的项视为过期。 

定义数据流上的统计类预测查询如下： 

SELECT STA(S．attr) 

FROM S 

SAMPLERATE△t 

WINDOW I WI．NOW + ●／it 

式中STA表示统计函数，可能是相关性、方差、拐点、趋 

势、异常模式 (附带有误差范围)等；口 表示属性值；at表示 

预测采样间隔；I I表示滑动窗口长度；NOW+k At表示 

数据流s的未来k At(k∈Z)时刻，k表示采样间隔的倍数。 

本文仅涉及滑动窗口模式下单数据流的近似预测问题，由数 

据流处理引擎生成并维护流大纲，提供满足用户的精度要求 

的近似预测查询解答。 

2．2 小波大纲 

离散小波变换(DWT)将信号表示成能够同时在时域和 

频域定位的平稳量(As)和细节量(Ds)，DWT是一个离散卷 

积的过程，可用如下公式表示： 

lt' = ∑ (1) 
lt 一蕾 

其中 是原始数据，tt，是相对于小波基的低通或高通滤 

波，实际应用中通过金字塔算法 实现 DWT。小波种类很 

多，最常见且最简单的是哈尔小波(Haar wavelet)。DWT能够 

适应数据流的非暂态性和时变性，借助原始信号的小波分解 

得到良好的时频分辨率，可以发现数据中有意义的全局或局 

部模式。在每个分解层关键的频率成分，可以分析最近数据流 

的行为，同时也可以预测未来的行为。 

2．3 stein无偏似然估计阈值 

为了利用小波变换产生的大纲实现预测，而不是使用原 

始观测的流值向量直接预测，首先需要知道在每一尺度使用 

多少和哪些小波系数。 

Donohot’ 提出了源于统计学中 Stein的无偏似然估计原 

理的阈值选取算法，方法是对一个给定的阈值 t，得到它的似 

然估计，再将非似然 t最小化，就得到了所选的阈值。这是一 

种软件阈值估计器，其优点是能够自适应背景噪声的强度变 

化 ，保留合适的小波系数。 

3 基于软阈值小波大纲的预测方法 

我们提出的基于数据流大纲的预测框架的基本思想是， 

根据小波分析和 Stein的无偏似然估计软阈值理论，使用 

DWT分解和软阈值将数据流 s分解成由不同频率的成分组 

成的大纲。然后再大纲上采用不同的分析方法通过对不同层 

次的预测信息的合成得到最终预测信息。 

A 为J7、r层平稳成分，是时间序列数据流s的主要成分， 

捕捉s的整体变化趋势。为预测乎稳成分A ，适合使用白回 

归(AR)模式预测影响因素和A 的关系。D。，D2，⋯，D 是随 

机序列 ，表示细节成分，为获得D。，D：，⋯，D 之间的关系和影 

响因子，应用 Fourier能量谱分析理论，抽取季节项(cycle)。 

将时间序列分解为细节成分和平稳成分的用途是对序列 

的动态注释。例如对股价走势图的注解 ，或在电力系统潮流 

分析中对电力负荷曲线的注解。小波分析可以识别方差变 

化，同时也可识别趋势和季节成分。一且识别出来，就可以为 

整个时间序列或离散的序列点添加预先计算并存储的短语 

集，能够自动地处理有关时变、趋势和季节变化等的注解。 

3．1 算法描述 

算法 1 小波大纲的分层自适应阈值生成算法 

input：DWT的层数 ，第 层的|Iv个小波系数 

output：第 层阈值 

对于第 层的小波系数 

1)将第 层|Iv个小波系数的平方按升序排列，得到向量：W = 

[tOl’tO2，⋯，tO ]．其中tOl≤tO2≤⋯ ≤tO ； 

2)由此计算似然估计向量 R=[ ，I"2，⋯． 】， 

rmi =+∞．i值从 1变到|Iv，执行下列操作： 

= (，l一2i+(，l—i) f+ wi)／lv； 
J 1 

if < rm．m then rm_m = ；mini= i； 

3)以R向量中最小值rm； 作为似然估计值，由rⅢi|I的下标变量 

mini求出对应的 ； 
．  一 I 

4)T=／ 的噪声强度(噪声强度艿； 磊‘ I)。 
定义原始序列的主要特征，包括拐点、趋势、周期、方差的 

变化等为概要。本文使用 DWT抽取原始序列的概要．并在其 

基础上生成相应的图形和注释，描述时间序列数据流的变化。 

根据不同尺度上的主要特征成分，可以合并出总体预测信息。 

算法2 基于小波大纲的统计信息(注解)提取算法 

input：滑窗长度 I WI，采样间隔 ，采样的个数 肘 

output：平稳成分的趋势，季节项(周期项)，拐点，方差 

1)计算离散小波变换需要的层数L=I log2M l； 

2)执行 ￡层的 DWT变换，调用算法 1，判别小波系数与 

阈值关系，获得小波大纲 DI，f=1，2，⋯，￡和AL； 

3)提取统计信息： 
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a)对 A，执行线性回归计算趋势； 
b)抽取季节项(cycle)在每个 D．上执行 Fourier能 

量谱分析，选取最大能量的D．为 Ds： 
1 

N 一1 

Di(J})= ∑Di(f)e-j2哪 k=0 1一，N一1； 

C)抽取每个D 的极值点作为拐点(turning points)； 
d)通 过 用 ĉ 的 NCCS索 引 查 找 每 个 方 差 

(variance)： 
‘ 

：  兰 ，k= 一1，⋯，N一一，w iPk k 2 wi． 为第 层 _=二 ， 一 ，⋯， 一， ．t刀帚，．I云 
一 厂l 

DWT的小波系数。 

算法3 平稳成分A 自回归(AR)预测算法 

input：n个平稳成分 L 

output：下一个平稳成分 

1)相对于当前时间，第k步预测模式如下： 
Ai

．

t~k = 1
．

I口1
．

‘一I+̂ + ‘
．

1tli
．

卜 2+̂ + ⋯ + -
．

1ai
．

卜 f+̂ + 』， 

=1，2，⋯，n(n E Z) 

2)最后平稳成分的估计值如下： 
A = A I+ 2+ ⋯ +A ‘+ ⋯ ，i= 1，2，⋯ ，n 

在获得了序列的主要成分之后 ，可以分别抽取出趋势项 

和周期项成分，进而组合生成整体趋势。周期项基于不同的 

振幅和周期进行对称地扩展；趋势项在第 ￡层小波大纲中可 

以以多项式函数线性扩展。这种基于小波大纲的统计信息预 

测算法不是预测未来序列的精确值，如果保存了全部的小波 

系数(A 和每一个 )可以得到更加精确的预测。许多复杂的 

序列特征需要在建模之前进一步研究或者应用带有合适条件 

的扩展。 

算法4 预测算法 

input：预测的步长K 

output：K步预测的聚集和predictionx 

1)调用算法2生成概要； 

2)对于第K步预测，将季节(周期)成分 对称地扩展到右侧的 

第K个点处形成 Ds．prediction； 

3)呈线性地将趋势成 分扩展到右 侧的第 K个点处得 到 
AK．prediction； 

4)用 2)、3)步的结果获得K步预测的聚集和predictionK=Ds． 
prediction+A ．prediction 

3．2 复杂度分析 

算法1中：Ⅳ表示第k层的小波小波系数，第 1)步假设 

应用快速排序法，时间复杂度0(kNlog2N)，递归用到的栈最 

大深度为 0(1og N)，保存 |7、r个小波系数 0(N)，空间复杂度 

为0(N)；第2)步求似然估计向量时间0(N(N一1)／2)，保存 

|7、r个似然估计空间0(N)；第4)步噪声强度函数时间0(N)， 

空间0(1)；故算法1运行期间最大时间复杂度为 0(Ⅳ2)，空 

间复杂度为 0(N)，而在内存中需驻留的仅为 0(1)空间。 

算法 2中：第 2)步假设滑窗的中采样点为 个，应用 

Haar小波，DWT变换需要 0(1og2M)时间和空间，因为第k层 

的小波系数的个数N=2 ‘，DWT共有log2M层，得到的小 

波大纲的时间为 0(1og M (2 ‘) )，空间复杂度 0(B)， 

其中B《logzM。第a)步时间0(，1)，第b)步时间0(N)，第c) 

步 0(N一1一(厶 一1))，故算法 1运行期间最大间需求为 

D(M2logzM)，空间复杂度为 0(1og M)，而需要在内存中驻 

留的仅需 0(B)空间。 

4 实验分析 

为检验算法的性能．我们参照文献[5]的实验方法．采用 

南京某地区电力系统真实负荷数据集进行了测试。下面本文 

提出的方法用 ADWT表示。实验计算机的配置是 2．66GHz 

Pentium／256M／80G，在 windows 2000 server的环境下应用 VC 

实现了主要的算法，部分算法引用了 maflab工具箱函数。真 

实负荷数据集的采样间隔为 5min，日负荷数据为 288点，点 

数密集的好处在于充分提供了负荷特征信息。实验使用了 

2002／3／15的24小时的负荷数据 ，如图 1所示。 
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瘫11000 

l0000 

9000 

8000 

l 22 43 64 85 l06 l27 l48 l69 l9O 2ll 232 253 274 

采样点(,~g／5min) 

图 1 2002／3／15实际电力负荷曲线 

应用算法2产生的序列特征信息(概要)如表 1，趋势信 

息表示负荷的长期移动趋势是上升的，然而两个重要的拐点 

在 t=122和t=181之间，倾斜程度达86％，表示了下降的趋 

势，周期性的峰值成分按 30—50点的规律出现，表示这种周 

期性的行为会在未来连续出现。 

表 1 根据图2得到的负荷序列撅要注释 

特征 阶段 细节 

弟 1 r段 Xl 9B·uo72t+ 110·j·t< 122 

趋势 第2阶段 2=59．8124t+12760，123<t<180 

第3阶段 =41．1373t+10683．1。181<t<288 

拐点 至 46。,，8 6 ,。1。3 09,，2 3。3 
方差变化 位置 131 

季节项峰罂翟置 44，8。，12o34．195，233 
完成了序列的统计信息(概要)分析之后，使用ADWT将 

这些概要成分分解到不同的尺度上，就可以重新组合形成下 
一 天的聚集预测。我们使用前一 Et(2002／3／15)的“主要成 

分”，趋势和显著周期信息(表 1)，产生第二日(2002／3／16)的 

时间序列的相应元素，预测结果如图2所示。预测(底部细曲 

线)与实际时间序列(中间粗曲线)是一致的。都显示了下降 

的态势。在预测曲线中周期性波动看上去匹配的不好，在观 

测点 160之后明显地偏差，然而 222观测点之后预测曲线也 

有所改良。预测序列与实际时间序列的相关度为54．4％，均 

方误差为 0．000042。 

为了评估本文方法的结果，我们使用BP多隐层神经网 

络(MLPNN)执行非线性AR预测，MLPNN具有如下设置．I1 

个输入层，l2个隐层，1个输出层，对负荷数据流规格化的方 

法是： ．=( 一 )／ ，其中 为算术均值，Gr 为标准方 

差。定义负荷预测准确率△￡ =[I—SQRT(1／N×E△ )] 

×100％，其中AL̂ =( — )／LP×100％ 为负荷预测相对 

误差， 为预测负荷， 为实际负荷。 

如图2所示(上面细线表示 MLP预测，中间粗曲线表示 

实际负荷，下面细线表示ADWT预测曲线)，MLPNN预测曲 

线(上部细曲线)与原始曲线具有很大差异，均方根误差是 

ADWT方法的l2倍．这是由于BPNN网具有短时相关性，即 
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图2 预测性能比较 

5 结语 

本文提出基于无偏似然估计软阈值的小波大纲构建方 

法，在其基础上的预测方法对分解后的平稳成分A 使用线性 

回归预测，对各个级别系数 D．采用 Fourier能量谱分析，根据 

数据的不同成分得到统计性信息的预测。与文献[5]相比， 

本文提出的基于小波大纲的数据流预测方法考虑了信号中必 

然存在的噪声的影响，形成的小波大纲可以有效地消除噪声， 

同时大幅度减少了内存中保存的小波系数的空间，实验证明 

利用这种小波大纲得到的预测信息在计算速度上有大幅提 

高，而质量并未明显降低。与神经元网络在预测中的应用相 

比，由于神经元网络的隐节点数 目难以确定、过度拟合、训练 

时间长、预测精度对训练样本的质量和数量敏感等原因，不适 

合快速在线预测。文中所提算法可伸缩性能好，可以快速适 

应趋势的变化，能够广泛地应用于数据流挖掘领域。下一步 

工作包括实现增量更新的小波大纲预测算法，研究多数据流 

的相关性预测等。 
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{B，D}2，{B，F}2，{C，F}2，{D， }2，{D，F}2，{B， 

G}2}和{{A，B} ，{A，F}。，{A，G} ，{B，C}。，{C，D}．， 

{C，G}。，{D，G} ，{ ，F}。，{E，G}。，{F，G}。}，接着，产 

生新的候选项目集 ，并通过再次扫描数据库计算它们的支 
持数。有 G = {{A，D， }。，{B，D，E}。，{B，D，F}。}， 

： {{A，C，E} }和 =咖，L，和 分别更新为 {{A，C， 

EI 2}和{{A，D，E}。，{B，D，E}。，{B，D，F}。}，因为I L3 I 

≤1，挖掘过程终止。 

故 ={{A，C}3，{A，D}2，{A， }3，{B，E}3，{C， 

}3，{B，D}2，{B，F}2，{C，F}2，{D， }2，{D，F}2， 

{B，G} ，{A，C， } }，再利用大项 目集生成关联规则算法 

可求得关联规则。 

4 结语 

综上可见，利用已存储信息，PSI算法每次扫描能减少候 

选项目集支持数的计算。对于表 1事务数据库 D，表2表示 

当前最小支持度变为 2时，PSI和 Apriofi算法的结果比较。 

PSI利用最小支持数为3的已存信息，只需两次扫描数据库， 

而 priori需要三次扫描数据库。而且，每次扫描数据库计算 

支持数的候选项 目集总数，priori比PSI的大。最后，需要指 

出PSI算法的思想，不仅可运用到挖掘关联规则的 priori改进 

算法中，而且可运用到挖掘序列模式的 priofiall算法中，以减 

少重复挖掘知识过程中的时间和空间上的开销。 

表2 A 0Ti与PSI的比较 

A州0Ti数 PSI数 

Cl 7 

C2 21 C2 6 

C3 4 C3 3 

总数 32 9 
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