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摘 要: 在综合分析近年来时间序列数据挖掘相关文献的基础上, 讨论了时间序列数据挖掘的最新进展 , 对各

种学术观点进行了比较归类 , 并预测了其发展趋势。内容涵盖了时间序列数据变换、相似性搜索、预测、分类、聚

类、分割、可视化等方面 , 为研究者了解最新的时间序列数据挖掘研究动态、新技术及发展趋势提供了参考。
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Abstract: Based on analyzing many literatures about time series data mining, this paper showed the development, academic
opinions and proposed about time series data mining recently. The contents contained data transformation, similarity match,
prediction, classification, clustering, segmentation and visualization of time series. The aim was to compare and classify these
literatures and put forward reference for scholars who research development, new techniques and trends of time series data
mining.
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  数据挖掘是知识发现过程中的一个步骤。它主要是利用

某些特定的知识发现算法 , 在一定的运算效率限制下 , 从数据

中挖掘出有价值的知识 [ 1] 。原则上讲, 数据挖掘可以应用于

任何类型的信息源。这包括关系数据库、数据仓库、事务数据

库、其他高级数据库系统、平面文件( flat files) 和 WWW上的数

据
[ 2]
。在这些数据集之中 , 有一类数据集的数据之间存在着

时间上的关系 ,这类数据被称为时间序列。在对时间序列进行

数据挖掘的过程中 ,必须考虑数据集之中数据间存在的时间关

系, 这类数据挖掘称为时间序列数据挖掘 ( time series data mi-

ning, TSDM) 。Keogh[ 1] 认为时间序列是普遍存在的, 图像数

据、文本数据、影像数据、手写体数据、脑扫描数据等都可看做

是时间序列。研究如何有效地从这些复杂的海量时间序列中

挖掘潜在的有用知识 ,具有重要的理论价值和现实意义。因此

TSDM已成为数据挖掘研究的一个重要分支。

1 时间序列挖掘

1. 1  时间序列的定义

从时间序列的角度来看 ,每个数据单元可以被抽象为一个

二元组 ) 。其中: t为时间变量; o为数据变量, 反映数据单

元的实际意义 ,如某种商品的销售金额、股票的价格等。由此 ,

对于时间序列可以给出如下定义:

定义 1 时间序列 R是一个有限集{ ( t1 , o1) , ( t2 , o2 ) , ⋯ ,

n, on) } , 满足 ti < ti + 1 = 1, 2,⋯, n - 1)。

由时间序列组成的数据库称为时间序列数据库。针对时

间序列数据库的挖掘就是时间序列数据挖掘。时间序列数据

挖掘是时间序列数据库中知识挖掘的一个步骤 ,它发现时间序

列数据中的时态模式或模型 [ 3]。

1. 2 时间序列挖掘的任务

从不同的角度出发 , TSDM的研究者给出了不同的 TSDM

的综述。这些综述的侧重点各不相同
[ 3 ～8] ,有的侧重时间序列

模式的聚类与分类 [ 3] , 有的侧重阐述当前研究中存在的不

足
[ 4] , 有的侧重时间序列相似搜索 [ 6] , 有的侧重模式发现与时

间序列预测 [ 7 ～8] 。因此这些研究者对 TSDM的任务理解也有

差异。由于人们对时间序列研究目的不同, 自然会对 TSDM的

研究任务提出不同的观点。综合收集到的资料 ,将 TSDM的研

究任务归纳为如下六点 : 时间序列相似性搜索; 时间序列聚

类; 时间序列分类 ; 时间序列相关规则提取与模式分析 ; 海量

时间序列可视化 ;时间序列预测。

2  时间序列数据挖掘的主要研究内容

TSDM始于 20 世纪 90年代开始的数据库相似搜索的研

究。R. Agrawal等人 [ 9] 于 1993年发表了第一篇关于时间序列

数据库相似搜索的研究论文 ; C. Faloutsos等人 [ 10]
于 1994 年

提出了一种子序列相似性查询的方法。这两篇文章奠定了时
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间序列相似性研究的基础 , 引起了广大 TSDM研究者的注意。

文中提出的时间序列数据库相似性搜索算法应遵循的原则已

被普遍接受。近十年来 , TSDM成为国际学术界研究的热点之

一, 国际著名的学术会议和期刊如 SIGKDD、VLDB、ICDE、ACM

SIGMOD以及 IEEE Trans on Knowledge and Data Engineering等

每年都有不少关于 TSDM的研究成果报道。综合来看 , TSDM

研究的主要内容包括以下七个方面。

2. 1  时间序列数据变换

时间序列通常是海量数据 ,数据中可能存在大量的噪声 ,

直接对原始数据进行挖掘效率很低 , 甚至不可行。因此就需要

在时间序列数据挖掘之前对原始数据进行变换 ,使得数据挖掘

在更高层次的数据上进行。所谓时间序列数据变换就是将原

始时间序列映射到某个特征空间中 , 并用它在这个特征空间中

的映像来描述原始的时间序列。这样可以实现数据压缩, 减少

计算代价。目前已有的时间序列数据表示主要有离散傅里叶

变换( discrete Fourier transform, DFT) [ 9 ～12] 、奇异值分解( singu-

lar value decomposition, SVD) [ 1]
、离散小波变换 ( discrete wave-

let transform, DWT) [ 13 ～16]、动态时间扭曲 ( dynamic time war-

ping, DTW) [ 17 ～21]
、分段合计近似( piecewise aggregate approxi-

mation, PAA) [ 1] 、分段线性表示( piecewise linear representation,

PLR) [ 22～24]
、分段多项式表示 ( piecewise polynomial representa-

tion, PPR) [ 7]等。

2. 2  时间序列数据库相似搜索

时间序列相似性搜索是基于内容的查询。由于时间序列

自身数值上的连续性与波动性, 造成了时间序列相似性搜索的

特有问题。

首先是如何定义相似性。相似性可能不仅仅依赖于人的

主观意识 , 还依赖于目前分析的任务, 甚至数据本身。目前时

间序列相似性的度量主要是基于距离的度量 , 包括 Euclidean

距离
[ 25 ～27]
、非 Euclidean[ 28 ～30]

、DTW[ 17 ～21, 28 , 31]
等。基于 Eucli-

dean距离的查找比基于 DTW 距离的查找速度快, 但 DTW 的

查找结果要优于 Euclidean 距离。可以采用下界函数 ( lower

bounding function)加速 DTW的查找速度 [ 18]
。

其次 , 时间序列是任意长度的流式序列 ,而不是一个离散

的元素。时间序列一般都是海量数据 ,这就需要非常有效的索

引机制来提高索引效率。目前相似性索引结构主要采用空间

索引结构。从大的方面分, 空间数据索引技术可分为树结

构 [ 32 ～34] (包括 R树、R* 树等) 和网格文件两类。

在相似性搜索中, R. Agrawal 和 C. Faloutsos等人提出的

时间序列数据库相似性搜索算法应遵循的原则值得关注。其

中最重要的一条就是相似搜索算法应满足非漏报性质
[ 9, 10] , 即

理论上算法应能将数据库中全部满足相似条件的序列都检索

出来, 没有遗漏。要满足非漏报原则 , 就要求相似查询算法所

采用的数据表示满足如下条件:
DF ≤ ( 1)

其中: Q是查询序列 ; C是时间序列数据库中的任意序列; DF

是采用某种高级数据表示后两个序列之间的距离 ; D是两个序

列之间的真实距离。

研究者对时间序列数据库相似搜索问题的研究取得了大

量的成果。目前 ,时间序列数据库相似搜索仍然是 TSDM领域

的研究热点之一。

2. 3 时间序列聚类 /分类分析

在对时间序列进行分类和聚类时 , 需要先根据用户指定的

模式长度和时间粒度 ,将原始时间序列数据分割为等长度的子

序列集合或不重叠的子序列集合( 这些子序列一般不等长 ) ;

然后再对这些子序列进行聚类和分类分析。

对时间序列进行聚类的算法有基于相似性 ( 或距离) [ 35] 、

基于特征 [ 36, 37] 、基于模型 [ 38] 和基于分割的聚类分析 [ 7, 39]。其

中, 在基于相似性的方法中 , 一种常用的距离度量是欧氏距离

或者在此基础上的一些改进作为相似性测度。由于欧氏距离

测度针对的是确定性向量空间, 而时间序列的长度通常是变化

的、对时间变化敏感 , 并且不能高效地表示为有限维空间的一

个点。传统的聚类分析大多是基于向量的 ,它们不能很好地解

决时间序列聚类问题。近年来对时间序列的聚类研究更多地

使用基于模型的聚类分析 ,如基于 HMM的时间序列聚类 [ 40]
。

近年来 , 时间序列数据挖掘中的聚类技术发展很快 , 取得了很

多研究成果。

时间序列分类就是给定一个未知类别的时间序列 ,将其划

分到某些预定义的类别之中。许多分类算法在时间序列中都

有应用 ,如决策树、神经网络、贝叶斯分类器等。近年来用分类

器融合对时间序列进行分类成为了一个热门研究方向。

2. 4 时间序列数据可视化

时间序列可视化挖掘是 TSDM一个较新的研究领域 ,也是

一个有广阔应用前景的研究领域。所谓时间序列数据可视化

挖掘就是利用图形图像技术、虚拟现实技术以及数据挖掘技

术, 将复杂的时间序列以人们易于理解的、直观的和图形化的

方式呈现出来。时间序列可视化是一个应用前景广阔的研究

方向 [ 41 ～44] 。目前国外研究较多 ,也开发出了相应的可视化工

具, 如 time series spirals、theme river、time searcher、vizTree、time

series bitmaps等。国内这方面的研究成果较少。

2. 5 时间序列分割与模式发现

模式发现是 TSDM的重要研究内容之一 , 并出现了大量的

研究成果。针对不同的应用目的 , 人们试图从时间序列数据库

中发现的模式也各不相同 , 如特定模式、频繁模式、周期模式、

感兴趣模式、惊奇模式、异常模式、例外模式等。为了从一个时

间序列中抽取模式 ,需要某种算法将一个长时间序列分割为若

干个相对短的子序列, 以便对这些子序列进行聚类 /分类分

析 [ 45, 46] 、检测时间序列中的变化点 [ 47] 、对分割后的时间序列

建立动态模型 [ 48, 49] 。

时间序列分割主要有两个应用 : 系统模型变化检测 , 即当

产生时间序列的系统的模型( 或参数) 发生变化时, 应用分割

算法可以检测到这种变化是何时发生的 ;应用分割算法创建时

间序列的高级数据表示, 以便对时间序列进行索引、聚类和分

类 [ 1]。因此, 研究时间序列分割算法具有重要的理论价值和现

实意义,并已成为时间序列数据挖掘研究的主要研究内容之一。

2. 6 时间序列预测

时间序列预测一直是众多科学领域感兴趣的问题。由于

研究对象的高度一致性 , TSDM研究中关心的时间序列预测问

题与时间序列分析理论中关心的时间序列预测问题在许多方
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面是相同的。时间序列预测根据时间序列型数据 ,由历史的和

当前的数据推测未来的数据 ,也可以认为是以时间为关键属性

的关联知识。时间序列预测技术大体可分为 :

a) 传统的线性时间序列预测技术。1968 年 Box和 Jenkins

提出了一套比较完善的时间序列建模理论和分析方法。这些

经典的数学方法通过建立随机模型 , 如自回归模型、自回归滑

动平均模型、求和自回归滑动平均模型和季节调整模型等进行

时间序列的预测。

b)非线性时间序列预测技术。这类方法主要采用嵌入空

间法或神经网络等方法 , 特别是混沌时间序列预测 [ 50]
和基于

神经网络的时间序列预测 [ 51, 52]。

混沌时间序列预测是建立在 Takens[ 53]
提出的嵌入定理和

相空间重构理论基础上的。其目的是试图在高维相空间中恢

复混沌吸引子。时间序列预测的神经网络模型包括模糊神经

网络、径向基函数( RBF) 网络、小波神经网络以及积单元神经

网络等。

c) 其他技术 ,如滑动窗口二次自回归模型 [ 7]
、基于云模型

的时间序列预测 [ 54] 等。

2. 7  TSDM应用研究

时间序列数据广泛存在于现实世界的各个领域 , 因此 TS-

DM的应用十分广泛。典型的应用包括股票预测、机电系统诊

断、医学诊断、生物信息学、营销指导、运动图像分析、生产过程

监测等。在每一篇时间序列数据挖掘论文中都给出了实际应

用, 但其中许多文章介绍的思想到底能不能用于实际令人怀

疑。研究者应将更多的注意力放在那些真实的、有实际价值的

应用上。

3 未来的研究方向

下面罗列出时间序列挖掘研究中尚待解决的问题及未来

的研究方向 , 虽不能概括所有的尚待解决的问题及方向, 但可

供研究者们参考。它们是:

a) 海量时间序列数据查询。传统的时间序列数据库通常

按照数据来源或时间关系进行索引。这样的索引结构在基于

相似查询场合 ,其效率极其低下 , 特别是对海量时间序列数据

库更是不可行的。因此需要建立针对海量时间序列数据的索

引结构 , 以便在其之上对海量数据作相似性查询, 从而获得较

高的查询效率。

b) 主题发现。与相似性搜索相比, 主题发现( motif disco-

very)有更广的应用性。但现有的主题发现算法往往得到太多

的无意义的主题 ,因此如果能够给出评价主题的规则 , 让系统

在众多主题中自动不遗漏地提取更有意义的主题是笔者进一

步研究的目标。

c) 聚类时间序列流。在进行时间序列聚类时 , 一般先将时

间序列分割成子序列 ,然后对子序列进行聚类。这样有可能意

义不大。能不能直接在时间序列流上进行更有意义的聚类是

今后时间序列聚类研究的一个方向。

d) 有效的时间序列分类算法。目前有很多时间序列分类

算法, 如决策树、神经网络、贝叶斯分类器等 ,但所有的这些方

法都不如基于 DTW的 1 邻近算法。DTW是很有效的线性方

法, 然而 1邻近需要访问每个属性 , 效率很低。因此研究更有

效的时间序列分类算法是亟待解决的问题。

e) 海量时间序列可视化。最好的数据挖掘和模式识别工

具就是人的眼睛。那么能不能将海量的时间序列中隐含的知

识, 如规则、孤立点、异常事例等 ,以人们易于理解的方式可视

化, 是人们普遍关心的问题。

f) 多时间粒度的数据挖掘与知识发现。在不同时间尺度

研究系统或现象的行为 ,有助于加深人们对该系统或现象的认

识。因此 ,多时间粒度的数据挖掘与知识发现是目前研究的热

点问题。

g) 新的 TSDM 算法。在相似性搜索时, 给定两个时间序

列, 如果事先不将子序列标准化 , 找到所有相似的子序列是很

容易的 , 但这是没有意义的。问题在于不是追求速度 , 而是以

何种方式搜索相似更有意义。

在进行分类聚类时 ,有时结果意义不大甚至是无意义的。

给定两个聚类( 或分类) 在一起的时间序列 , 如果能自动构建

对为什么把它们放在一起的解释那将会更有意义。因此 ,研究

新的 TSDM算法以更有意义的方式进行挖掘 , 是研究者们致力

解决的问题。
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较, 其效果自然不是很理想。以上仿真还说明 , 在线调度模式

下, TD_MCT算法的调度结果明显优于 TD_OLB算法。因此 ,

在线调度一般采用 TD_MCT为佳。此外 , 从仿真结果还可看

出, 在 TD_min-min、TD_max-min、TD_sufferage三种算法的性能

评比中 , TD_sufferage总体上是最好的一种算法。

  在传统的基于 makespan的目标调度问题中 , min-min的性

能总是比 max-min算法要好 [ 2] 。但从以上仿真结果可以看出 ,

在基于信任驱动的调度问题中 , 随着 Vm、Vq 值的增加 , 即随着

具有强信任关系任务数目的增加和机器异构性的增加 ( 这正

是网格的主要特点之一) , TD_max-min算法的性能逐渐明显优

于 TD_min-min。这进一步说明研究基于信任机制的调度算法

具有重要的理论与实用价值。比如 , 当 Vq = 1( 此时强信任关

系任务数目占所有任务数目的 25% , 弱信任关系任务数占总

任务数目的 25% ,有 50% 的是无信任关系的任务 ) , 机器异构

性低( Vm = 0. 1)时, TD_min-min得出的平均信任效益值比 TD_

max-min得出的平均效益稍好; 但是当机器异构性增高时

( Vm = 0.8) , TD_min-min与 TD_max-min得出的平均效益值基

本一致。又比如 ,当 Vq = 2( 此时强信任关系任务数目占所有

任务数目的 50% ,弱信任关系任务数目占总任务数目的 50% ,

无信任关系的任务数目为 0) , 机器异构性低 ( Vm = 0. 1) 时,

TD_max-min得出的平均效益值要高于 TD_min-min得出的平

均信任效益值 ,与 TD_sufferage得出的平均信任效益值不分上

下; 但是当机器异构性高时 ( Vm = 0. 8) , TD_max-min得出的平

均效益值高于 TD_min-min的值。

从以上仿真结果还可以看出 , 当机器异构性确定时 , 任务

的异构性并不影响所有算法的优劣顺序。

4 结束语

将信任机制与任务调度机制有效融合是真实网格环境中

大规模分布式资源管理的难题之一。本文提出了基于信任机

制的网格任务调度新算法 ; 同时 , 在一致的 ETC矩阵的条件

下, 通过调节机器异构和任务异构性 ,变动强、弱信任关系的任

务数目 , 对所有基于信任机制的算法进行仿真分析和比较研

究。结果表明 ,基于信任机制的调度算法不仅优于传统基于时

间的调度算法 ,而且在传统基于 makespan的目标调度问题中 ,

min-min的性能总是优于 max-min的结论不同, 当强信任关系

任务的数量大于弱信任关系及无信任关系的任务数时, TD_

max-min算法明显优于 TD_min-min算法。这个发现进一步说

明研究基于信任机制的网格调度算法的理论和实际意义。
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