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流数据密度估计 ) 

聂国梁 卢正鼎 

(华中科技大学计算机科学与技术学院 武汉430074) 

摘 要 密度估计在许多流数据决策系统中都有重要的意义。本文考虑了最近数据的重要性．利用核心密度估计方 

法，提出了一种适合流数据特点的密度估计算法。该算法利用远远小于数据长度的内存，通过对流数据进行窗口划 

分，为单个窗口保留少量的分布信息，再综合这些窗口信息，从而实时评估流数据的密度分布。理论和实验证明．该算 

法是快速有效的。 
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Abstract Density estimation over data stream plays an important role in many data stream’S decision support systems． 

Considers the importance of the recent data，and adopts kernel method，proposes an algorithm for density estimation O— 

ver data stroam．Using memory as little as possible，this algorithm divides data stream into su~windows，and store a 

little inforrnation for each SUlwwindow．By integrating information of su&windows，this algorithm can estimate the 

density of data stream timely．Theory and experiments prove that the algorithm is accurate and effective for density as 

tlmatlon over data stream． 
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1 引言 

随着互连网络的发展，越来越多的数据呈现出流数据的 

状态：连续到达，长度未知。流数据的特点决定了其相关的算 

法必须是单遍访问，且只能利用远远小于数据长度的内存空 

间，所以传统的算法不再实用。目前，流数据已成为国内外的 

研究热点，大量研究主要集中在流数据管理系统，流数据热门 

元素的查找，流数据的挖掘，等等。但是对流数据密度估计的 

研究却很少，而密度估计在流数据的挖掘和决策系统中，却起 

着举足轻重的作用，因此，研究流数据的密度估计具有重要的 

理论和实际意义。 

本文对流数据的密度问题进行了研究，提出了一种实时 

估计算法。 

2 相关工作 

密度估计方法，大体上分为两种：有参估计和无参估计。 

有参估计的前提是已知数据密度符合某种分布，问题在于如 

何确定密度参数。这种密度估计方法的准确性，强烈的依赖 

于前提假设：符合一种已知分布。一旦假设错误，估计结果的 

参考价值就会大大降低。现实中，数据的分布往往是无法提 

前得知的，这就需要使用无参估计方法来估计数据的密度。 

国内外的学者对无参估计方法进行了大量研究。 

直方图_1 作为一种无参密度估计方法，已被广泛应用。 

但是直方图有其缺点：应用与多维数据时太复杂；数据的范围 

必须事先知道；得到的密度分布不够平滑。而核心密度估计 

法恰恰避免了直方图的这些缺点。核心密度估计法定义如 
1 1 

下：对包含J、，个数据的集合，其密度分布可表示为：D一 ÷ 
』 ’ ，‘ 

～ ⋯  

∑K( )。蕾代表单个数据，h表示平滑参数，K( )是一 
l 1 H- 

个任意选定的单峰，对称且有界的密度函数。Wand等人_3] 

对核心密度估计法进行了详细的描述，并且对密度估计的平 

滑过渡提出了崭新的思想。Gisbert等人_4]引入了加权采样 

策略，把核心密度估计方法进行了扩展。Katkovnik等人_5] 

采用调整窗口尺寸的方法，提出了一种新的核心密度估计法。 

它对一个窗121生成了左密度函数和右密度函数，通过合并给 

出整个窗口的密度分布。这种合并极大地提高了密度估计的 

准确性。Vincent等人F ]提出了一种局部加权核心密度估计 

法，并将局部加权的思想应用到不同的方法中：k一最近邻居密 

度估计 ]，固定宽度最近邻居密度估计r9]。Loader等人【1。] 

针对密度估计中的平滑参数的选择问题，就传统方法和插入 

方法进行了分析比较，提出了自己的见解。核心密度估计法 

因为需要保留所有数据，所以不适用于海量数据。为了解决 

此问题，Zhang等人Fl1]充分考虑了核心密度估计法和CF-树 

的动态增长n2]特性，提出了CF-核心密度估计方法。该密度 

估计方法虽然适用于海量数据，但却忽略了对实时性的要求， 

也没突出最近元素的重要性。 

以上的方法虽然解决了传统数据的密度问题，但这些方 

法却不能直接应用于流数据的密度估计。流数据密度估计的 

研究尚处于初级阶段。Zhou等人[”]基于核心密度估计方 

*)国家自然科学基金资助项目(60403027)。聂圈粱 博士研究生。主要研究数据库技术和流数据算法I卢正鼎 教授，博士生导师，从事分布 

异构系统和数据库技术研究。 
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法，研究了流数据的密度估计。其主要思想就是：通过简单合 

并相邻核心，在保持较小使用内存的前提下，对流数据的密度 

进行了估计。这种不断的合并导致其单个元素处理时间过 

长，这违背了流数据的实时要求，而且此算法也没有突出最近 

元素的重要性。 

本文充分考虑了最近元素的重要性，基于子窗口，采用核 

心密度估计方法，提出了一种快速算法，解决了流数据的密度 

估计问题。 

3 算法 

把流数据划分成若干子窗口，每个窗口的尺寸固定，其具 

体的值由所提供的内存决定。对每个窗口中的数据进行压缩 

统计，统计结果保存在一个四元组中。四元组定义：(TIMES— 

TAMP，NUMBER，MEAN，DEVIATION)。 

TIMEsTAMP代表子窗口所包含的最新数据的时间戳。 

时间戳是动态变化的，随着新数据的到达，其相应地增加 1。 

每个最新到达的数据，其时间戳都没定为 1。实时更新时间 

戳耗时巨大，也是没必要的。本文时间戳的变化方式采用 

Datar等人_1 ]提供的时问戳的变化方式。不需要实时更新时 

间戳，只需在访问窗口对应的四元组的时候，通过变化即可得 

到窗口的正确时间戳。 

NUMBER表示子窗口所包含的数据个数，其最大值为 

窗口尺寸加1，1是由于过期窗口导致的。 

MEAN代表子窗口所包含数据的均值 实际上也可以 

用中值来代替。本文是采用均值方式。 
1 

DEVIATION表示 
D s 

(n 一 。
i6 indow 

MEAN) 

即表示窗口包含数据的方差。 

当一个新数据E到达时，处理如下： 

(1)C()uNT加 1(初始化为O)。 

(2)如果COUNT SWS为1(sws为子窗口尺寸)，创 

建一个新的子窗口及其对应四元组(TIMESTAMP，NUM— 

BER，MEAN，DEvIAT10N)，其初始化为(O，0，0，O)。 

(3)把E加入到时间戳最近的一个四元组 FA(TIMES— 

TAMP，NUMBER，MEAN，DEVIAT10N)，使得 FA：TIM 

EsTAMP为 E的时问戳，MEAN=(MEAN *NUMBER+ 

E的值)／(NUMB ER+1)，NUMB ER增加 1，DEVIAT10N 
一 (NUMBER一1)* DEVIAT10N ／NUMB ER+(MEANI 

E的值)。／(NUMBER--1)。 

(4)如果COUNT SWS为1，则对过期子窗口及其四 

元组进行检 测处理：如果元组 FA1(T ，NUMBER1， 

MEAN1，DEVIATION1)过期，而 FA2是未过期且时间戳最 

大的元组 (T2，NUMBER2，MEAN2，DEVIAT10Nz) 则把 

FA1看作一个单独的点而合并到 FAZ，使得 FA2变成： 

MEAN2一(MEAN2*NUM_BER2+MEAN1)／(NUM_BER2+ 

1)，NUMBERz增加 1，DEVIAT10N2一(NUMBER2—1)* 

DEVIATION2／NUMB E~+(MEANz—MEAN1)0／(NUM— 

BER2—1)+DEVIAT1ON ／NUMBER2，时间戳不变 删除 

FAl。 

当需要输出数据密度分布时，操作过程如下： 

遍历所有四元组，统计数据个数：COUNT一∑NUM 

BER,。 

对第1个子窗口，找到其对应的四元组 FA 用正态分 

布密度n( )来表示第 1个子窗口的密度。子窗口密度函数 

D( )的均值为MEAN，，而方差为 DEVIATION；。DEVIA 

TION“。实际上就是平滑参数。 

通过对当前所有子窗口的密度两数进行累加，求得全体 

数据的密度分布AD(x)：AD(x)一 莩NuMBER，* 
D (z)。 

本文采用正态分布密度米表示子窗口的密度分布，实际 

． 卜也町以采用别的分布函数，如均匀分布，泊松分布等等。只 

要子窗口的数量满足一定的条件，具体采用哪种分布来表示 

子窗口密度，是不会影响总体数据密度分布描述的，Wand等 

人 3j已经给出了证明。 

4 分析 

本算法的空间复杂度和时间复杂度与具体的数据量没有 

直接的关系，而仅与子窗口的数日有奖系。当为流数据维护 

771个子窗口时，则箅法的 间复杂度为()(卅)，时间复杂度也 

为()(Ⅲ)。很明 ，单个数据的平均处理时间为0(1)。子窗 

口的数日Ⅲ影响密度估计的精度，m越大，结果的精度越高。 

相对地，Ⅲ越小，结果的精度越低 因此，可以根据应用的要 

求，结合所能提供的内存，选择一个合适的卅值，来对流数据 

进行划分。 

对任意的一个子窗口，对 DEVIATION进行维护，使之 

随时 保 持：DEVIATION一 
。 出 

([)J— 

MEAM) 不失一般性，假定当前子窗口的四元组为(To， 

Nf ，MEANo，DEVIATIONo)，包含的数据集为 S。当一个新 

的元素E到达，其值假定为 ，则窗口对应的四元组变为( ， 

Nl，MEANl，DEVIATIONI)。明显可见，N1比 N。增加 1， 

MEAN1一(MEANo*N。+ )／(N1)。而 DEVIAT10Nl应该 

等于 ∑ (n—MEAN )。，即 DEVIATION 一 ∑ 
』 l Di∈sU{E} 』 1 Ĵ Es 

1 

(n —MEAN1) +X‘T-(e--MEAN1)。。 
』 1 

根据N 与 和MEAN 与MEANo之间的关系，以及 

DEVIATION的定义，得到DEVIAT10N1与DEVIATI()N0 

之问的关系：DEVIATION1一(NUMB ER 1)*DEVIA— 

T10No／NUMBER+(MEAN—P) ／(NUMBER一1)。所以， 

本算法时刻保持着DEVIATION的定义。 

当合并过期窗 口四元组 (To，N0，MEAN。，DEVIA— 

TION ，)到活跃窗口时，算法是把过期元组看作一个值为 

MEAN。的元素来处理的。与新元素直接插入不同的是活跃 

窗口的DEv1ATI()N会多增加一个与 DEvIAT10N。有关的 

增量。这样做的目的是为了突出最近元素对数据分布影响的 

同时，也不完全忽略过期数据的影响。 

5 实验 

本文对算法进行了实验模拟。 

实验环境：CPU：Pentium 1．6 GHz内存：256M DDR；操 

作系统：Windows2000；编程环境：VC；编程语言：C。 

本文采用的数据，是模拟数据，分布在0到6000之间。 

为了描述直观，对数据的密度分布进行了转变，采用数据出现 

的次数来描述分布。 

图l描述了原始数据的分布，数据量为 1000000。从图 1 

可以看出，原始数据大体上符合正态分布，虽然不是严格的遵 

守。两个临近点出现的次数可能变化比较大，这导致了Y轴 
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上的线段反复比较严重。而图2，是利用本算法得到的对相 

同数据的分布描述。采用 400个窗口，对 1000000个数据进 

行了统计。通过计算，得到了图2。比较图1和图2，可以清楚 

地看到：图2没有太注重临近点之间出现次数的变化，而从大 

趋势上体现了数据的分布特点。当然，误差也是有的。很明 

显，图2表示出来的数据出现次数的最大值接近500，而实际 

上的最大值在 550左右。这种误差，可以通过增大子窗口的 

数量来减少。尽管有误差，本文的算法还是能够很好地描述 

数据的分布，而且，相比原始的分布，本文算法提供的分布描 

述更加简单明了。 
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图1 原始数据分布(1000000) 

图2 400个窗口还原的数据分布(1000000) 

图3 利用不同子窗口数目得到的分布之间的比较 

图3描述了不同窗 口数目，对密度估计的影响。结合图 

1·可以清楚地看到，随着子窗口数目的增加，算法所产生的密 

度估计更加逼近数据的真实分布。数据的真实分布中，最高 

出现次数为 550左右。而本文算法，当采用子窗口数目为 

· 96 · 

200时，产生的最大出现次数为 450；当采用子窗口数目为 

400时，最大出现次数为480；对于子窗口数目为800时，最大 

出现次数变为500。在数据的两端，3条曲线中，子窗口数目 

为800的更加能表现真实分布。从图形上来看，随着子窗口 

数目的增加，曲线的形状也变得越来越复杂一些，也越来越接 

近数据的真实分布。 

总之，本文算法能够描述数据的密度分布，而且，随着采 

用更多的子窗口，更加能够逼近真实的密度分布。 

总结 密度估计在许多流数据决策系统中都有重要的意 

义，但是传统的密度估计方法由于种种原因不适合流数据。 

迄今为止，对流数据的密度估计研究很少。本文在考虑了新 

近数据重要性的前提下，利用核心密度估计法，提出了一种适 

合流数据特点的密度估计算法。该方法利用远远小于流数据 

长度的内存，通过对数据进行窗口划分，为单个窗口保留少量 

的分布信息，从而实时描述流数据的分布 理论和实验证明， 

该算法是快速有效的。有关流数据的密度估计，还有许多问 

题需要进一步解决，如，根据数据的特点，如何动态的调整平 

滑参数；根据数据的离散程度，如何调整子窗口的尺寸等等。 

流数据密度估计的有关工作，尚处于初级阶段，仍需进一步 

研究。 
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