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Abstract: Mining asynchronous coincidence pattern is a difficult task in multi-data streams. The main 
contributions of this work included: (1) The filter technique of Haar Wavelet is investigated and applied to mining 
asynchronous coincidence pattern in multi-streams; (2) The Wavelet coefficient series are applied to the 
measurement of asynchronous coincidence between data streams. A series of theorems are proved to ensure the 
validity of measuring asynchronous coincidence; (3) The anti-noise increment algorithms are designed on loop 
sliding windows to mine asynchronous coincidence pattern and implemented with complexity O(n2); (4) The 
extensive experiments on real data are given to validate algorithms. 
Key words: multi-data stream; asynchronous coincidence pattern; Haar wavelet; loop sliding window 

摘  要: 挖掘多数据流的异步偶合模式是具有挑战性的工作.主要的研究工作包括:(1) 研究 Haar 小波滤波技
术在挖掘流数据的异步偶合模式中的应用;(2) 引入小波系数序列来度量数据流的异步局域偶合度;证明了一系
列定理,保证了度量方法的正确性;(3) 设计了环形滑动窗口和挖掘异步偶合模式的抗噪声增量算法,其时间复
杂性小于 O(n2);(4) 使用真实数据进行模拟实验,验证了算法的有效性. 
关键词: 多数据流;异步偶合模式;Haar小波;环形滑动窗口 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

由于网络通信技术和传感器技术的高速发展,产生了大量的流数据,从而促进了对流数据内在规律的研究.
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例如,电话通话记录、股票交易指数、气象监测数据、传感器监测数据以及网管日志数据等.相对于数据库的
静态数据,流数据呈现快速变化、海量无限和实时连续出现等特点,引起了学术界的极大研究兴趣.文献[1]研究
了挖掘流数据中临时频繁模式的方法,根据滑动窗口的频繁模式支持度的变化,使用线性回归的方法对频繁模
式支持度进行预测;文献[2]用概率分布函数的变化来描述数据流的变化特征,并运用分布函数变化的度量方法
来发现数据流的变化规律;文献[3]研究了如何从数据流中发现假阴性或假阳性的频繁模式集;文献[4]研究了滑
动窗口中的数据流的统计问题,提出了一种联机数据结构,在滑动窗口上发现统计特征;文献[5]使用直方图的方
法,研究了多数据流聚类的近似计算问题;文献[6]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
[7,8]研究了小波变换技术应用于数据流特征的近似描述,并利用小波变换对数据流进行聚类分析、近似搜索和
压缩数据.这些研究工作主要集中在数据流的查询、统计分析和频繁模式的发现上,但对数据流之间的偶合性
研究较少.文献[9]运用离散的傅里叶变换研究了多数据流之间的偶合性,但没有深入研究数据流的异步偶合特
性,傅里叶变换存在难于表征具有局域突变特性的信号的局限性.小波技术正是解决该问题的有效数学工具,本
文深入研究了 Haar小波技术与流数据处理技术的融合,并应用于数据流之间的异步偶合模式的发现. 

1   本文主要贡献 

研究多数据流偶合模式的工作主要集中在同步偶合规律的发现上,某些呈现同步弱偶合的数据流平移一
定的相差之后,将呈现异步强偶合特征.本文继承了同步偶合数据流的研究成果,融合Haar小波的滤波和压缩技
术,主要研究工作包括:(1) 融合了 Haar 小波的滤波技术和流数据挖掘技术,研究了数据流的异步偶合模式的挖
掘方法,定义了流数据间的局域异步偶合度的度量方法;(2) 探索了 Haar 小波技术处理数据流的理论依据,提出
局域异步偶合模型,证明了流的局域中心距定理、异步偶合等价定理、距离等价定理、偶合度距离化定理和强
偶合判定定理等一系列定理,揭示了 Haar 小波技术与数据流处理相融合的内在本质,为使用压缩后的小波系数
信息计算偶合度提供了理论依据,避免了重构数据流信息的开销;(3) 设计了嵌套环形滑动窗口,解决有限内存
空间和数据无限的矛盾,同时为增量式的小波变换提供数据结构;(4) 设计了挖掘异步偶合模式的抗噪声增量
算法,提高了计算效率,并从局域异步偶合模型的相关定理导出了相关推论,保证了算法的合理性;(5) 采用真实
数据对算法进行了模拟实验,验证了抗噪声增量算法的有效性以及小波系数度量数据流的异步偶合程度的合
理性. 

2   Haar小波方法介绍  

傅里叶变换在处理非平稳信号时存在局限性,小波方法正是解决该问题的数学工具.该方法主要包括尺度
函数ϕ(x)和小波函数φ(x),本节引用文献[10]的小波定义和分解定理,导出矩阵表示和相关引理. 
定义 2.1. Haar尺度函数ϕ(x)定义为 

ϕ(x)= .  
otherwise,0

[0,1),1



 ∈x

定义 2.2. Haar小波函数φ(x)定义为φ(x)=ϕ(2x)−ϕ(2x−1). 
函数空间 Vj={f(x)|f(x)=Σ(ak×2j/2ϕ(2jx−k));k∈Z,ak∈R},Wj={g(x)|g(x)=Σ(ak×2j/2φ(2jx−k));k∈Z,ak∈R};Vj+1=Vj⊕ 

Wj,即 Wj是 Vj在 Vj+1的正交补.fn(x)=Σ(an,k×2n/2ϕ(2nx−k))∈Vn,根据 Haar 分解定理,fn(x)=wn−1+fn−1(x),其中:fn−1(x)= 
Σ(an−1,k×2(n−1)/2ϕ(2n−1x−k))∈Vn−1,wn−1(x)=Σ(bn−1,k×2(n−1)/2φ(2n−1x−k))∈Wn−1;系数 bn−1,k=(an,2k−an,2k+1)/21/2,an−1,k= 
(an,2k+an,2k+1)/21/2.按照此方法逐层分解,直到 fn(x)=wn−1+wn−2+…+w1+f0(x)且 wj∈Wj(1≤j≤n−1).Haar 分解定理给出
了逐层分解数据信息的方法.借助于此分解方法,可以把具有 2n 个数据点的序列看作是函数 fn(k/2n)=an,k×2n/2 

(0≤k≤2n−1)的 2n 个系数值 an,k,利用 bn−1,k=(an,2k−an,2k+1)/21/2,an−1,k=(an,2k+an,2k+1)/21/2,对数据序列的 2n 个数据

an,0,an,1,…进行层次分解,经过一次分解后,得到 2n−1个数据 bn−1,0,bn−1,1,…和 2n−1个数据 an−1,0,an−1,1,…此分解可以
表示为矩阵关系,矩阵为 2n−1行和 2n列: 
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第 2次采用类似的方法对 2n−1个数据 an−1,0,an−1,1,…进行分解,可等价于对 an,0,an,1,…,an,m(m=2n−1)进行如下
变换: 
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由 Haar 小波的层次分解算法,上述矩阵的各行向量是相互正交的单位向量(参见文献[10]).为了方便后续
问题的讨论,本文将 Haar层次分解法表示为下面的矩阵形式(M称为小波变换矩阵),并给出了两个引理. 
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为了便于理解 ,假设有流数据{3,3,6,8},可简记为数组 :X=[3,3,6,8].分别计算(x0+x1)/21/2=(3+3)/21/2=3×21/2; 
(x0−x1)/21/2=(3-3)/21/2=0,…,构造新序列[3×21/2,7×21/2],反复使用该方法,计算过程见表 1(其中,序列 X=[3,3,6,8]经
过变换后的序列为 YT=[0,−21/2,−4,10]). 

Table 1  Haar wavelet transform of stream data 
表 1  流数据的 Haar小波分解过程 

(x2i+x2i+1)/21/2 (x2i−x2i+1)/21/2 
[3,3,6,8]  

[3×21/2,7×21/2] [0,−21/2] 
[10] [−4] 
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)

)

引理 2.1. 设 M是小波变换矩阵,MT为 M的转置矩阵,则 MT是 M的逆矩阵. 
证明:由Haar小波分解过程可知,M的行向量是单位正交向量,则矩阵MT的列向量也是单位正交向量.所以,

矩阵M的任意行向量 X与MT的列向量 Y的乘积,当 Y=XT时,X×Y=1;当 Y≠XT时,则有 X×Y=0.所以,M×MT=E(E为
单位向量).可推得(M×MT)T=E⇒MT×M=E,则 MT是 M的逆矩阵. □ 
引理 2.2. 设 M是小波变换矩阵,对于给定的向量 X=[x1,x2,…,xm]和 Y=[y1,y2,…,ym](m=2n),如果 YT=M×XT,则

向量的模满足||X||2=〈X,X〉=||Y||2=〈Y,Y〉. 
证明 :由向量的范数的定义可知 :||Y||2=〈Y,Y〉,则有 ||Y||2=〈Y,Y〉=[y1,y2,…,ym]×[y1,y2,…,ym]T=(M×XT)T×(M× 

XT)=X×MT×M×XT=X×(MT×M)×XT=X×E×XT=〈X,X〉=||X||2. □ 
使用小波变换的主要目的是消除高频噪声和压缩处理数据.对于小波压缩后的数据处理,一般需用重构算

法重构信息.本文研究在不重构数据的条件下,小波滤波技术在数据流的异步偶合特征挖掘中的应用. 

3   数据流的局域异步偶合 

3.1   数据流的异步偶合度 

流数据具有无限性,不可能存储数据的完整信息;数据呈现具有不可再现性,只能对数据流进行一次性处
理.因此,采用滑动窗口机制对数据流间的局部偶合关系进行研究.但是,许多数据流之间在一定的相位差(时延)
后,才表现出明显的偶合关系,在此主要研究数据流之间的异步偶合关系.从概率统计的角度对数据流间的局域
异步偶合度作出如下定义: 
定义 3.1(异步偶合度). 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,w]和 X2=[x2,1,x2,2,…,x2,w]是含有 w 个数据点的两个数据流序列.

相距时延 t的序列 X1和 X2的异步偶合度为 
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定义 3.1给出了分别具有 w个数据点的两个序列,序列间的时差为 t,其偶合度的计算方法是:当 t=0时,则表
示两个同步数据流之间的偶合程度,是异步偶合度的特例. 

3.2   局域异步偶合的等价度量模型 

为了更准确地度量数据流的异步偶合程度,采用 Haar 小波技术消除数据流中的高频噪声,同时达到压缩数
据的目的.为了避免由小波系数重构数据信息的时间开销,在此研究小波系数度量数据流的异步偶合度的方法,
进而引入下列定理,以保证度量方法的正确性. 
定理 3.1(局域中心距定理). 设 x1,x2,…,xm是有 m(m=2n)个数据点的序列,记 X=[x1,x2,…,xm],M 为小波变换 
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定理 3.2(异步偶合等价定理). 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,w]和 X2=[x2,1,x2, 2,…,x2,w]是两个流序列,M为 2n×2n的小波 
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成立. □ 

定理 3.2给出了两个数据流在相差 t时刻后的异步局域偶合度的计算方法,将局部数据序列构成的向量,经
小波变换得到系数序列,使用两个系数序列计算异步偶合度,但与系数 y1,w−t和 y2,w无关,揭示了分别使用原始数
据序列和小波系数序列计算异步局域偶合度的等价性.如果将异步数据流进行平移 t后,则与 t=0时的偶合度计
算等价.为了方便讨论问题,本文后续部分将假定 t=0. 
定理 3.3(局域距离等价定理). 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,m]和 X2=[x2,1,x2,2,…,x2,m]是两个流序列(m=2n),M为 2n×2n 

的小波变换矩阵 , =[yTY1 1,1,y1,2,…,y1,m]T=M× 且 =[yTX 1
TY2 2,1,y2,2,…,y2,m]T=M× ,XTX 2 1 和 X2 的欧氏距离

d(X1,X2)=((x1,1−x2,1)2+(x1,2−x2,2)2+…+(x1,m−x2,m)2)1/2,Y1 和 Y2 的欧氏距离 d(Y1,Y2)=((y1,1−y2,1)2+(y1,2−y2,2)2+…+ 
(y1,m−y2,m)2)1/2,则 d(X1,X2)=d(Y1,Y2). 
证明:因为 Y =[yT

1 1,1,y1,2,…,y1,m]T=M× , Y =[yTX 1
T

2 2,1,y2,2,…,y2,m]T=M×  ,2
TX

则有 =MTX 1
T× Y , =MT

1
TX 2

T× ,XTY2 1=Y1×M,X2=Y2×M. 

又因为 d2(X1,X2)=(x1,1−x2,1)2+(x1,2−x2,2)2+…+(x1,m−x2,m)2,M×MT=E(E为单位矩阵), 
所以 d2(X1,X2)=(X1−X2)×(X1−X2)T 

 =(Y1×M−Y2×M)×(MT× −MT× ) TY1
TY2

 =(Y1−Y2)×(Y1−Y2)T 

 =(y1,1−y2,1)2+(y1,2−y2,2)2+…+(y1,m−y2,m)2, 
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则有 d(X1,X2)=d(Y1,Y2)成立. □ 

3.3   环形嵌套滑动窗口模式 

在数据流应用环境中,滑动窗口是对无限性数据流进行局部处理的重要方法之一.使用环形嵌套滑动窗口
模式挖掘数据流的局部异步偶合关系,为便于处理,又不失一般性,本文假设主滑动窗口内含有连续数据点的数
量为 2p+q,即窗口的宽度为 2p+q,并将每个滑动窗口划分为 2p个宽度为 2q的子窗口,主滑动窗口每次滑动步长为
2q.如果两个数据流在相差时间 t 后呈现偶合关系,则称 t 为偶合时延.两个数据流的偶合时延 t 取 2q的整数倍.
为了便于处理,主滑动窗口首尾相连而构成逻辑环路.当已经充满 2p+q个数据的主滑动窗口向前滑动 k个数据点
时,主窗口中的数据变为[xm+1,…,xm+k,xk+1,…,xm]的形式.如图 1所示. 

Lag t 

Main sliding window

Sub-Window 

 

New data in the second stream

New data in the first stream

 

 

…

…

Fig.1  Double loop sliding windows 
图 1  双环形滑动窗口 

算法 1(小波系数的滑动算法). SubwinDWT(WinData[],Wsize,Coef[]). 
输入:滑动窗口的数据 WinData[],子窗口的宽度 Wsize; 
输出:小波系数 Coef[]. 
(1) {  int j=Wsize/2,k=0,i; 
(2)   while (j>=1) 
(3)   {  for (i=0;i<j;i++) 
(4)      {Coef[k]=(WinData[2*i]−WinData[2*i+1])/21/2; 
(5)        WinData[i]=(WinData[2*i]+DinData[2*i+1])/21/2,k=k+1;} 
(6)        j=j/2,Coef[k]=0;}  //因为最后一个小波系数与计算偶合度无关 
(7)  Return Coef[];} 
算法 1 是计算滑动窗口数据的 Haar 小波变换的系数,语句(4)主要用于计算(x2i−x2i+1)/21/2;而语句(5)用于计

算(x2i+x2i+1)/21/2.为了充分利用内存空间,将(x2i+x2i+1)/21/2 的结果暂存于 WinData[]的前 j/2 元素中.例如,假如
WinData[]中的值为[3,3,6,8],当语句(4)~语句(5)循环 j=2次后,Coef[]中的前 2个值分别为[0,−21/2],WinData[]中的
值分别为[3×21/2,3×21/2,6,8];当退出语句(2)~语句(6)的循环语句时,Coef[]中的值分别为[0,−21/2,−4,10].空间开销
与子窗口宽度呈线性关系,近似为子窗口宽度的 3倍. 

3.4   小波系数的增量算法 

经过一定时间之后,如果两个子序列的数据部分更新,在此将讨论利用原有的小波系数,计算更新后的新序
列的小波系数,以达到减少计算时间的目的.为了方便讨论问题,假定两个系列的时延 t=0,给出如下相关推论: 

推论 3.1. 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,m]和X2=[x2,1,x2,2,…,x2,m]是两个流序列(m=2n),新序列 =[x0
1X 1,p+1,…,x1,m,x1,1,…, 

x1,p]和 =[x0
2X 2,P+1,…,x2,m,x2,1,…,x2,p],则 Corr(X1,X2,0)＝Corr( , ,0). 0

1X 0
2X

证明:较为容易证明,此处从略. □ 

推论 3.2. 设 Y=[y1,y2,…,ym](m=2n)是流序列 X=[x1,x2,…,xm]的小波系数,Y0=[ , ,…, ]是新序列 X0
1y 0

2y 0
my 0= 

[xm+1,…,xm+p,xp+1,…,xm]的小波系数,M为 2n×2n的小波变换矩阵,则 Y0=Y+M×[xm+1−x1,…,xm+p−xp,0,…,0]T. 
证明:因为较为容易证明,此处从略. □ 
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算法 2(小波系数的增量算法). IncrDWT(WinData[],Coef[],k,First,Wsize). 
输入:主窗口的原 WinData[],原小波系数 OldCoef[],有 k个数据更新,First记录存储窗口数据更新的起始位
置,窗口的宽度 Wsize; 

输出:小波系数 NewCoef[],存储更新后的窗口数据的数组 WinData[].  //注意,WinData[]采用逻辑环形结构 
(1) {将 IncrData[]中的数据清零; 
(2)   将 WinData[]中从 First开始的 k个数据复制到 IncrData[]中从 First开始的 k个位置; 
(3)   更新 WinData[]中从 First开始的 k个数据; 
(4)   IncrData[First…First+k−1]=IncrData[First…First+k−1]−WinData[First…First+k−1]; 
(5)   SubwinDWT(IncrData[],Wsize,IncrCoef []);  //语句(4)、语句(5)体现了推论 3.1 
(6)   Coef[]=Coef []+IncrCoef [];  //该处体现了推论 3.2 
(7)   Return Coef []; 
(8) } 
在推论 3.2的理论指导下,算法 2描述了在原有序列的小波系数的基础上,计算滑动距离为 k的新序列的小

波系数的增量算法. 
推论 3.3. 设 X1=[x1,p+1,…,x1,m,x1,m+1,…,x1,m+p]和 X2=[x2,p+1,…,x2,m,x2,m+1,…,x2,m+p]是两个流序列(m=2n), 

Y1=[y1,1,y1,2,…,y1,m]和 Y2=[y2,1,y2,2,…,y2,m]分别是序列 =[x0
1X 1,m+1,…,x1,m+p,x1,p+1,…,x1,m]和 =[x0

2X 2,m+1,…,x2,m+p, 

x2,p+1,…,x2,m]的小波系数,则 X1和 X2的同步偶合度可由 Y1和 Y2计算,即为 

Corr(X1,X2,0)= .
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证明:由推论 3.1和定理 3.2容易证明,此处从略. □ 

4   异步偶合度的抗噪声算法 

为了简化小波系数的滤波阈值α的确定,在此对小波系数序列进行单位规范化处理,使规范化的序列数据
取值在−1到 1之间,且平方和等于 1,α取接近于 0的值.为方便讨论,我们给出如下定义和定理. 
定义 4.1(扩展小波变换). 设序列[y1,y2,…,ym]是向量 X=[x1,x2,…,xm]的小波变换系数 ,EDWT(X)=Y0=[y1, 

y2,…,ym−1]× 则称 EDWT(X)是对 X的扩展小波变换. ,)...( 2/12
1

2
2

2
1

−
−+++ myyy

定理 4.1(偶合度距离化定理). 设 m=2n,X1=[x1,1,x1,2,…,x1,m]和 X2=[x2,1,x2,2,…,x2,m]是两个流序列,经 

EDWT(X1)= 和 EDWT(X0
1Y 2)= Y 变换后,d( , Y )表示 和 Y 的欧氏距离,则有 0

2
0

1Y 0
2

0
1Y 0

2

Corr(X1,X2,0)=1−d2( Y , )/2. 0
1

0
2Y

证明:显然有|| Y ||=||[y0
1 1,1,y1,2,…,y1,m−1]×( + +…+ )2

1,1y 2
2,1y 2

1,1 −my −1/2||=1,|| Y ||表示向量 的模; 0
1

0
1Y

|| Y ||=||[y0
2 2,1,y2,2,…,y2,m−1]×( + +…+ )2

1,2y 2
2,2y 2

1,2 −my −1/2||=1,|| ||表示向量 Y 的模; 0
2Y 0

2

由定理 3.2可知:Corr(X1,X2,0)=〈 , Y 〉,〈 Y , 〉为向量的内积, 0
1Y 0

2
0

1
0

2Y

d2( Y , )=|| Y − Y ||0
1

0
2Y 0

1
0

2
2=|| Y ||0

1
2−2×〈 Y , 〉+|| Y ||0

1
0

2Y 0
2

2=2−2×〈 , Y 〉=2−2Corr(X0
1Y 0

2 1,X2,0), 

所以,Corr(X1,X2,0)=1−d2( Y , )/2成立. □ 0
1

0
2Y

定义 4.2. 设 X1和 X2是在局域窗口上的有序流序列(ε≥0),如果 Corr(X1,X2,t)≥1−ε2/2,则称序列 X1和 X2为ε-
局域正偶合;如果 Corr(X1,X2,t)≤−(1−ε2/2),则称序列 X1和 X2为ε-局域负偶合;否则为ε-局域弱偶合. 
由上述定理 4.1和定义 4.1可知,算法 3的主要思想为:对小波系数进行单位规范化,在给定阈值α下进行消

除噪声处理后,计算两个规范系数序列的欧氏距离. 
算法 3(局域系数距离算法). LocalDistance(coef1[],coef2[],α)  //按照定义 4.1和定理 4.1计算局域系数距离 
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输入:两个数据流局域小波变换系数 coef1[],coef2[];小波变换滤波阈值α; 
输出:扩展小波变换系数距离 Distance. 
(1) {  double CoefSum1=0,CoefSum2=0;  //分别用于存储两个流的窗口小波系数的平方和 
(2)    double Distance;  //用于存储扩展小波系数的欧氏距离 
(3)    for (i=0;i<Wsize−1;i++)  //计算窗口小波系数的平方和 
(4)    {CoefSum1=CoefSum1+coef1[i]×coef1[i],CoefSum2=CoefSum2+coef2[i]×coef2[i];} 
(5)    for (i=0;i<Wsize−1;i++)  //计算窗口对滤波后的偶合度 
(6)    {使用窗口小波系数的平方和 CoefSum1,CoefSum2对小波系数单位化; 
(7)      if 单位化的小波系数<α then 将相应的小波系数置 0;} 
(8)    计算扩展小波系数的欧氏距离 Distance; 
(9)    Return Distance; 
(10) } 
定理 4.2(局域偶合判定定理 ). 设 X1 和 X2 是两数据流在局域窗口上的有序序列 ,如果给定ε≥0,经

EDWT(X1)= Y 和 EDWT(X0
1 2)= Y 变换后,则有: 0

2

(1) Corr(X1,X2,0)≥1−ε2/2⇔d  ;),( 0
2

0
1 ε≤YY

(2) Corr(X1,X2,0)≤−(1−ε2/2)⇔d(− , Y )≤ε 或 d( Y ,− )≤ε. 0
1Y 0

2
0

1
0

2Y

证明:(1) 由定理 4.1可知:Corr(X1,X2,0)=1−d2( Y , )/2,则 Corr(X0
1

0
2Y 1,X2,0)≥1−ε2/2⇔d( Y , )≤ε; 0

1
0

2Y

(2) 由定理 3.2和定理 4.1可知:Corr(X1,X2,0)=〈 , Y 〉,〈 Y , 〉为向量的内积, 0
1Y 0

2
0

1
0

2Y

由小波变换的原理可知:EDWT(−X1)=− Y ⇔−Corr(X0
1 1,X2,0)=Corr(−X1,X2,0)=〈 − Y , 〉, 0

1
0

2Y

由定理 4.1知:Corr(−X1,X2,0)=1−d2(− Y , )/2, 0
1

0
2Y

Corr(X1,X2,0)≤ −(1−ε2/2)⇔Corr(−X1,X2,0)≥1−ε2/2⇔1−d2(− Y , )/2≥1−ε0
1

0
2Y 2/2⇔d(− , Y )≤ε; 0

1Y 0
2

同理可证 d( ,− Y )≤ε. □ 0
1Y 0

2

下述算法 4主要使用扩展小波系数距离计算两个数据流的局域异步偶合度的方法.其主要特点是:(1) 使用
了两个逻辑上为环形的数组构成两个环形窗口;(2) 如果是强偶合关系,则两个环形的窗口同时滑动更新,如程
序的语句(9)~语句(12);(3) 如果是弱偶合关系,则只有辅助窗口滑动更新,如语句(14)、语句(15);(4) 如果数据流
偶合时延达到指定的最大值,则交换两个窗口,其程序语句为(17)、(18).假设窗口数为 n,子窗口宽度为 SubWsize,
滑动窗口滑动步长为 SubWsize;时间复杂度为 O(n*SubWsize). 
算法 4(异步滑动算法). AsynCoin(Wsize,SubWsize,α,ε,maxlag). 
输入:主窗口的宽度 Wsize,子窗口的宽度 SubWsize,滤波阈值α,距离阈值ε,maxlag指定最大时延; 
输出:局域偶合度 LocalCoin和时延 lag. 
(1) 第 1个数据流的数据充满主窗口 Windata1[];  //Windata1[]数组为逻辑循环结构 
(2) 第 2个数据流的数据充满主窗口 Windata2[];  //Windata2[]数组为逻辑循环结构 
(3) SubwinDWT(WinData1[],Wsize,Coef1[]);  //在局域窗口上对第 1个流小波变换 
(4) SubwinDWT(WinData2[],Wsize,Coef2[]);  //在局域窗口上对第 2个流小波变换 
(5) 初始化更新数据窗口的起始位置 first1=0和 first2=0,并初始化偶合时延 lag=0; 
(6)  for All data in Streams 
(7)  { D=LocalDistance(coef1[],coef2[],α);  //计算局域扩展小波系数距离 
(8)    if D <ε  //根据定理 4.2扩展小波系数距离大于阈值,两个流的窗口同时滑动 k. 
(9)    {计算并记录某时刻的局域偶合度 LocalCoin=1−0.5×D2和时延;  //根据定理 4.1计算局域偶合度. 
(10)      first1=(first1+k) mod Wsize; first2=(first2+k) mod Wsize; //窗口滑动步长 k,并计算更新的起始点. 
(11)      IncrDWT(WinData1[],Coef1[],SubWsize,first1,Wsize);  //应用推论 3.1和推论 3.2增量式计算小波
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系数 

(12)      IncrDWT(WinData2[],Coef2[],SubWsize,first2,Wsize);}  //同语句(11) 
(13)    else if lag<=maxlag  //两个数据流偶合时延小于给定的最大时延 
(14)         {first2=(first2+k) mod Wsize, lag=lag+1;  //第 1个窗口不滑动,滑动第 2个窗口 
(15)           IncrDWT(WinData2[],Coef2[],SubWsize,first2,Wsize);}  //同语句(11) 
(16)        else  //在第 2个窗口长时间与第 1个窗口的弱偶合 
(17)         {将第 1个窗口与第 2个窗口重新对齐,将两个窗口互换; 
(18)          滑动第 2个窗口并进行增量小波变换;} 
(19)  } 

5   实验及性能分析 

该算法的模拟实验采用深圳证券交易所和上海证券交易所的股票日交易数据.实验平台和主要参数如下: 
(1) CPU 为 PⅢ600;(2) 内存为 256M;(3) 操作系统使用 Windows2000;(4) 使用 1990 年~2005 年 2 月的 2 157
支股票的日数据,记录数为 250万条左右;(5) 数据存储方式为 SQL SERVER2000数据库.主要进行了如下实验: 

5.1   不同滤波阈值α的偶合度比较 

我们研究了在给定不同滤波阈值α下的局域偶合度,将小波系数序列进行去噪声处理的偶合度与使用原始
数据计算的偶合度进行比较 .实验假定主窗口大小为 512,子窗口大小为 64,滤波阈值 α分别取
0.025,0.05,0.075,0.1时,对 200多对数据流进行研究.图 2给出了任意一对数据流在不同的滑动窗口中,当α不同
时的偶合度.从图 2 可以初步看出:当α较小时,由小波方法滤波处理后,使用小波系数计算偶合度与原始数据计
算的偶合度较为接近,甚至相等;随着α的增加,与原始数据计算的偶合度的偏差呈增大的趋势. 
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Fig.2  The coincidence measure versus α 
图 2  不同α时,偶合度之间的比较 

5.2   运行时间效率 

我们对算法的运行效率主要进行了如下两个方面的实验: 
(1) 当主滑动窗口选定 512时,子窗口大小(即滑动)分别取 64,128,256;在滤波阈值α=0.05的条件下,数据序

列的平均长度为 3 200左右,对 1 078对数据序列分组模拟计算偶合度.从图 3可以看出:随着数据流序列数的增
加而时间开销逐步增加;时间开销随着子窗口的大小增加而减少. 

(2) 实验比较了直接使用经小波算法去噪声后,系数计算偶合度与重构数据信息后计算偶合度占用的时
间.当主滑动窗口选取 512 时,子窗口大小取 128.由图 4 可知,用小波系数重构数据流信息计算偶合度的时间大
约是小波系数直接计算偶合度的 1.5倍. 
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Fig.3  Time in different sliding step 
图 3  不同滑动步长时,计算时间的比较 
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Fig.4  Times versus DWT coefficient and reconstruction data 
图 4  小波系数和重构的数据的比较 

5.3   平均偶合时延t与滑动步长 

平均偶合时延是由数据流在局域窗口发生强偶合时的时延之和除以强偶合的次数而得到的.实验的主滑
动窗口取 256,滤波阈值α=0.025,最小偶合度为 0.8,数据流为 1 078对.滑动步长取 4,8,16,32,64和 128,分别进行
实验.结果表明,滑动步长的变化将影响计算异步平均偶合时延的准确性.图 5说明:平均偶合时延与实际平均偶
合时延的平均距离随着滑动步长的增大而有所增加;当滑动步长较小时,偶合时延的平均值更接近真实的平均
偶合时延. 
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Fig.5  Sliding step versus average lag 
图 5  滑动步长对平均时延的影响 

6   总  结 

本文研究了融合 Haar小波技术、挖掘多数据流的异步偶合模式的方法;证明了一系列定理和相关推论,从
理论上保证了使用小波系数计算数据流的异步偶合度的正确性,为从小波方法压缩的流数据中发现偶合模式
提供了理论依据.本文还设计了基于环形滑动窗口的增量式的抗噪声算法.实验表明,该算法不但能消除数据流
中的高频噪声,而且能够直接从小波技术压缩的流数据中高效地挖掘数据流的局域偶合关系. 
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