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摘　要：最大信息系数算法其本身的时间复杂度很高，再加上处理对象的数据量很庞大，导致其运算速率很慢．为

了解决这个问题，提出了自适应的快速最大信息系数算法．该算法是将原有的最大信息系数算法用多线程实现．对

于变量对的数量多少，又提出了不同的并行策略．并针对不同的计算机ＣＰＵ的核数自适应地产生相应的线程数，

从而大大提高了算法的处理效率．
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１　引言

随着社会各领域的发展，我们已经获得了庞大

的不断增长的数据．在这些庞大的数据量中寻找不

同类型数据间的相关关系是一件很有意义的事

情［１］．自然界中的许多数据都是非线性的．度量这些

非线性数据相关性的强弱是一个重要的课题．基于

阈值相关［２］、互信息［３］、相位同步［４］等度量方法先后

被提出．

现实中，关系数据集中存在许多不同类型的关

联．而传统的方法只能通过一种模式观察一种信号，

在应用方面局限性比较大．最大信息系数算法

（ＭＩＣ）是基于互信息技术提出的一种算法．如果想

挖掘出两个数据项间的关系，只要数据项是一个个

数据集，那么最大信息系数算法就能算出数据项间

的关系强弱，这为进一步的数据挖掘提供了很大的

参考价值．而且目前，基于最大信息系数算法提供一

种称为 ＭＩＮＥ的工具（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ），它能够发现不同类型

数据之间的关系［５］．图１展示了ＭＩＣ捕获非线性关

系的有效性及随着噪声程度增加其所表现的健壮

性．图中颜色越深，表示相关性强度越强．该实验的

测试用例包含了线性的以及非线性的典型图形，并

且每一类图形都有四张噪声影响逐渐递增的图形．

从图１中可以看出，对于所有的这些图形，ＭＩＣ算

法都能正确地算出它们的相关性强弱，并且有较强
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的抗噪声能力．

图１　ＭＩＣ对不同关系给出的评价值及ＭＩＣ健壮性实验
［６］

２　最大信息系数算法原理介绍

２．１　互信息的概念

我们用ｓｈａｎｎｏｎ熵来度量随机变量中所含的信

息 量，ｓｈａｎｎｏｎ 熵 的 定 义 如 下：犎（狆） ＝

－∑
狀

犻＝１狆犻ｌｏｇ狆犻
，其中狆犻 是事件犻的发生概率，

∑
狀

犻＝１狆犻＝１．
两个随机变量之间的互信息为犐（犡，

犢）＝犎（犡）＋犎（犢）－犎（犡，犢）．

２．２　最大信息系数

定义１　给定一个有限的有序数据集犇 ：（狓，

狔），把狓狔坐标轴平面划分成若干个小网格使得数

据集犇中的所有的点都落入网格犌（犌是将犡 轴划

分为狓列，将犢轴划分为狔行的网格）中，这里允许

某几个网格内没有落入数据集犇中的点．令犇狘犌为

数据集犇在网格犌上的分布，则基于数据集犇的互

信息为犐（犇，狓，狔）＝ｍａｘ｛犐（犇狘犌）｝．

其中，犐（犇狘犌）表示犇狘犌的互信息．这里是对

所有可能的划分犌取互信息的最大值．

定义２　一个双变量的数据集的特征矩阵为

犕（犇）狓，狔 ＝犐（犇，狓，狔）·ｌｏｇ
－１（ｍｉｎ（狓，狔）｝

定义３　 给定一个长度为狀的双变量的数据

集，假设网格数的大小狓狔小于犅（狀），那么这个数

据集的最大信息系数（ＭＩＣ）定义为

ＭＩＣ（犇）＝ｍａｘ狓狔＜犅（狀）犕（犇）狓狔，

式中，犅（狀）＝狀犮；狀为采样点的总数．根据经验值，犮

取０．６，犮的数值也可以根据实际情况进行微调．

最大信息系数算法的关键是找出一种网格分割

犌，使得落在坐标平面上的采样点在该网格下的分

布能取到最大的特征矩阵犕（狓，狔）．

２．３　ＭＩＣ的性质

（１）对于所有无噪声并且非常数的函数关系，

ＭＩＣ的值都为１；

（２）对于两个有确定函数关系的随机变量，不论

这个函数关系是什么样的，ＭＩＣ的值都是１；

（３）对于两个统计独立的随机变量ＭＩＣ的值接

近于０；

２．４　ＭＩＣ算法

２．４．１　ＭＩＣ算法原理

（１）因为网格的划分有无数种，实际情况中不可

能针对每一种网格划分来计算互信息的特征矩阵．

因此该算法对网格划分进行简化．首先均分纵坐标

轴，然后以这些均分线与数据集构成的曲线的交点

做横坐标轴的垂直线，最后从这些垂直线挑选出我

们所要的横坐标轴的划分线．

（２）ＭＩＣ的算法是一种动态规划算法．犐（犡，犢）

＝犎（犡）＋犎（犢）－犎（犡，犢）＝犎（犡）－犎（犡狘犢）

＋犎（犢）．因为纵坐标的划分是固定的，因此犎（犢）

是一个定值．这样，计算犐（犡，犢）的最大值也就是计

算犎（犡）－犎（犡狘犢）的最大值．令犉（犿，犾）＝

ｍａｘ｛犎（犘）－犎（犘，犙）｝，则该算法的状态转移方

程为

犉（犿，犾） ＝ ｍａｘ
１≤犻＜犿

（犻
犿
× 犉（犻，犾 － １） －

犿－犻
犿
犎（（犻，犿），犙）｝，

式中，犿表示数据集的点数，犻表示第犻条垂直线前的

点数；犾表示分割线的数目．

边界条件是：网格在横坐标轴上分割为两部分

时的犉（犿，２）值．

２．４．２　ＭＩＣ算法步骤

（１）对于输入的若干的数组（长度相同且按时间

顺序排序），两两为一组构成一组数据集，作为算法

的输入；

（２）将纵坐标均分为两部分，在分割线与数据集

构成的曲线（由离散点组成的近似曲线）的交点上做

与横坐标垂直的垂线；

（３）逐个选取这些垂线作为横坐标轴的分割线，

将横坐标分为两部分，计算出对应的互信息特征矩

阵，并找到使特征矩阵最大的分割；

（４）以步骤（３）的结果作为边界条件，代入转移

方程迭代，计算出纵坐标分割数为２的时候对应网

格的互信息系数的特征矩阵；

（５）按照步骤（３）和（４）计算出均分纵坐标分别

为３到犅（犿）／２个部分时对应的互信息特征矩阵；

（６）比较所有计算得到的互信息特征矩阵，找到

最大的那个特征矩阵作为备选；

１７
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（７）将纵坐标与横坐标对调，并按照步骤（２）到

（５），得到最大的特征矩阵．并与步骤（５）中得到的特

征矩阵作比较，相对较大的特征矩阵即为我们要求

的最大互信息系数．

３　自适应最大信息系数（ＭＩＣ）算法多线程

实现

３．１　对于只求一个变量对的ＭＩＣ值的并行策略

对于不同的纵坐标划分，算法都会计算出对应

的互信息特征矩阵，而且这些互信息特征矩阵的计

算是独立．因此可以并行计算每一种或若干种纵坐

标划分的互信息特征矩阵．

因为纵坐标的划分有犅（狀）／２－１种（狀为数据

集大小），当数据量很大时，会同时启动很多线程，反

而会降低算法效率．这时候需要用到自适应策略，同

时也可以让一个线程计算若干种纵坐标划分的互信

息特征矩阵．

３．２　对于多个变量两两间的ＭＩＣ值的并行策略

ＭＩＣ算法在计算每个变量对之间的 ＭＩＣ值

时，首先会均分犢轴为狔行，１＜狔＜狀犮／２，然后以动

态规划的思想寻找犡轴上的最佳分割，求出在该分

割下的最大特征矩阵；接着会均分犡轴为狓列，１＜

狓＜狀
犮／２，然后以同样的方法寻找犢 轴上的最佳分

割，求出在该分割下的最大特征矩阵．最后，这两个

最大特征矩阵中最大的值就是ＭＩＣ．

对于多个变量两两间的 ＭＩＣ值的并行策略是

把均分犢轴时的处理过程与均分犡 轴时的处理过

程分为两个线程并行计算，同时，不同变量对之间的

运算也是放在不同的线程进行并行计算．按照该方

案，需要开启的线程数是固定的．

３．３　自适应策略

在实际的多线程程序运行中，并不是线程数越

多程序处理数据的效率就越高［７］．相反，过多的线程

数会造成ＣＰＵ在不同线程中频繁地切换，造成数

据处理效率降低．基于以上考虑，本文在设计最大信

息系数算法多线程实现时，采用了自适应计算机的

ＣＰＵ核数的方法，使进程运行时最大的线程数不超

过ＣＰＵ的核数．这样，算法在不同配置的计算机上

运行，都会自适应地启动合适的线程数，以达到最优

的运算效率．

程序读入数据后，会根据ＣＰＵ的核数开启不

超过核数个子线程．而主线程则处在阻塞状态．一旦

有子线程结束，主线程会扫描已完成的线程数，然后

会开启相应数目的线程，直到开启完所有线程．这样

能够保证程序充分的利用ＣＰＵ资源进行计算．自

适应创建子线程的流程图如图２所示．

图２　主线程自适应分配子线程流程图

４　自适应快速最大信息系数算法实现的速

率对比

　　将最大系数算法进行多线程并行化处理后，速

率有了显著的提升．

４．１　单个变量对并行化处理效果对比

测试样例的数据量共有八类，分别是１０００，

１５００，２０００，２５００，３０００，３５００，４０００，８０００个．对

于不同测试样例，分别记录普通ＭＩＣ算法和多线程

实现的快速 ＭＩＣ算法的数据处理时间．如图３所

示，坐标图上方的曲线代表单线程的数据处理时间，

坐标图下方的曲线代表多线程的数据处理时间．从

图３中可以明显看出多线程实现的 ＭＩＣ算法比单

线程的算法快很多．

图３　单个变量对，变量数据量递增时数据处理速率对比

４．２　多个变量对并行化处理效果对比

以下是针对两类不同情况进行的测试结果

２７
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图．图４的测试样例为５个变量，每个变量初始为

５００个数据（记为５ｘ５００），之后数据量依次递增为

５ｘ１０００，５ｘ１５００，５ｘ２０００，５ｘ２５００，５ｘ３０００，

５ｘ３５００，５ｘ４０００，５ｘ８０００．对于不同测试样例分别

记录普通 ＭＩＣ算法和多线程实现的快速 ＭＩＣ算

法的数据处理时间．如图４所示，位于上方的折线

为普通ＭＩＣ算法的数据处理时间，位于下方的为

多线程实现的快速 ＭＩＣ算法的数据处理时间．可

以看出，多线程实现的快速 ＭＩＣ算法大大缩短了

数据处理时间．

图４　变量个数不变，变量数据量递

增时数据处理速率对比

　　图５的测试样例初始为５个变量，每个变量均

包含１０００个数据，之后变量个数依次递增为１０、

１５、２０、２５、３０．如图５所示，位于上方的折线为普通

ＭＩＣ算法的数据处理时间，位于下方的为多线程实

现的快速ＭＩＣ算法的数据处理时间．可以看出，多

线程实现的快速 ＭＩＣ算法大大缩短了数据处理

时间．

图５　变量数据量不变，变量个数递

增时数据处理速率对比

５　结束语

ＭＩＣ在关联性分析中有着较大的应用前景．比如：

在生物医学方面，可以用来研究基因序列；在经济方面

可以研究股票数据以及ＣＰＩ数据与其他社会因素的关

系；在航天研究方面，可以用来分析大量的空间数据，

用来判断元部件是否异常；在科学研究方面，尤其是数

学建模方面，可以通过计算关联性来筛选建模中需要

的参数类型等．ＭＩＣ算法还有着巨大的应用空间．本文

介绍的自适应快速最大信息系数算法的多线程实现方

法，显著提高了ＭＩＣ的计算速率．这利于ＭＩＣ算法在

大数据领域上的应用推广．

在ＭＩＣ算法的运算过程中会有大量的矩阵运

算，例如熵的计算包含矩阵除法．这种特点使得该算

法能利用ＧＰＵ进行协处理，从而进一步提升运算

速率．在大数据技术发展日新月异的今天，也可以尝

试利用分布式处理的方法，例如ｓｐａｒｋ计算框架来

处理ＭＩＣ算法．
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