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一种时序数据的离群数据挖掘新算法
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摘　要: 离群数据挖掘是数据挖掘的重要内容,针对时序数据进行离群数据挖掘方法的研究。首先通过

对时序数据进行离散傅立叶变换将其从时域空间变换到频域空间,将时序数据映射为多维空间的点,在

此基础上,提出一种新的基于距离的离群数据挖掘算法。对某钢铁企业电力负荷时序数据进行仿真实

验,结果表明了算法的有效性。
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A new algor ithm of outl ier m in ing in tim e ser ies data
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Abstract: T he ou tlier m in ing m ethod fo r t im e series data is invest igated. D FT is used to transfo rm the

tim e series data from tim e dom ain to frequency dom ain. T he tim e series data can be m apped in to the

m ult idim ensional po in ts in m ult idim ensional space. A distance based algo rithm is p ropo sed to m ine the

ou tliers. T he tim e series data of the electrical load of a steel p lan t are used fo r sim ulation test. T he si2
m ulation resu lts show the effectiveness of the algo rithm.
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1　引　　言

　　数据挖掘就是从大型数据库的数据中提取人们

感兴趣的知识[1 ]。离群数据挖掘 (简称离群挖掘)是

从大量的数据中挖掘出明显偏离其它数据、不满足

数据的一般行为或模式、与存在的其它数据不一致

的数据。对离群数据挖掘的研究往往可以使人们发

现一些潜在的有用信息,如电力系统运行中的异常、

银行信用卡欺骗行为的监测等。

　　时序数据是指按时间顺序取得的一系列观测

值。时序数据的数据挖掘就是挖掘时序数据中潜在

的有用的知识。目前时序数据的挖掘主要集中于时

序数据相似性的挖掘等,对于离群数据一般将其删

除或忽略,然而时序数据的离群数据使人们能够发

现时序数据的一些潜在的有用知识。

　　离群数据已在统计学领域得到广泛研究[2 ] ,但

基于统计的方法需要用户建立数据点的概率分布模

型,应用时需事先知道数据集的分布和分布参数等

信息。Kno rr和N g [3 ]提出基于距离的离群数据挖掘

方法,但这种方法中的距离难以确定,而且没有离群

数据的离群衡量测度。A rn ing 等[4 ]提出一种基于偏

离的离群数据发现方法,需要确定相异函数进行离

群数据挖掘,但若其相异函数的选取不合适,则得不
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到满意的结果。

　　鉴于上述离群数据挖掘方法对于时序数据的离

群数据挖掘具有一定的局限性,本文针对时序数据

的离群数据挖掘,提出一种新的基于距离的时序数

据离群数据挖掘方法,并用该算法对某钢铁企业电

力负荷时序数据进行了离群数据挖掘。

2　时序数据的离群数据挖掘

　　本文对时序数据的离群数据挖掘的目标为: 针

对时序数据 X 发现数据中一部分与其余数据有明

显不同的例外数据。由于时序数据的长度一般较长,

直接对整个时序数据进行离群数据挖掘, 其计算复

杂性增大。因此,本文将时序数据的离群数据挖掘分

为两步: 1) 将时序数据依据应用要求划分为一系列

子序列, 用离散傅立叶变换将子序列时序数据从时

域空间变换到频域空间,根据 Parseva l的理论,时域

能量函数与频域能量函数相同, 且频域空间的大部

分能量集中在前几个系数上, 因此可以考虑只选用

傅立叶变换得到的前 k 个系数。把这些系数看作从

时间序列上提取的特征, 于是从每个序列可获得 k

个特征, 进一步将它们作为到 k 维空间上的一个映

射,即将时序数据的子序列映射为 k 维空间上的点。

这样即可保留时序数据的主要特征, 同时又降低了

时序数据的维数,减小了计算的复杂性。2) 针对 k维

空间上的时序数据点, 采用一种新的离群数据的距

离, 即用点 p 的第 k 个最近邻与点 p 的距离D k (p )

作为衡量离群数据的度量。基于D k (p ) 的离群数据

距离定义对时序数据点进行 k 近邻查询, 再根据离

群数据的定义, 搜索到的输入数据集合中前 n 个

D k (p ) 最大的数据点即为离群数据点。

　　与已有的基于统计的和基于偏离的离群数据

挖掘算法相比, 本文提出的离群数据挖掘算法无需

确定数据点的概率分布模型或相异函数等, 而是直

接以离群数据点的第 k个最近邻与其距离D k (p ) 作

为衡量离群数据的度量, 从而克服了以往离群数据

挖掘算法的局限性。

2. 1　时序数据的离散傅立叶变换 (D FT)

给定一个时间序列X
→

= {x tû t = 0, 1,⋯,N },将

X
→

划分为互不重叠的子序列X
→

1, X
→

2,⋯, X
→

m ,其中X
→

i

= {x itû t = 0, 1,⋯, n - 1},N = nm。

　　对X
→

的子序列X
→

i 进行离散傅立叶变换,得

x if =
1

n
∑
n- 1

t= 0
x itexp (- i3 2Πf tön)

f = 0, 1,⋯, n - 1,　i = 1, 2,⋯,m (1)

这里, X
→

i和 x it代表时域信息, x if 为子序列X
→

i离散傅

立叶变换的傅立叶系数。

X
→

iF = {x if û f = 0, 1,⋯, n - 1} (2)

　　 根据 Parseva l的理论,时域能量谱函数与频域

能量谱函数相同,则有

‖X
→

i - Y
→

i‖2 = ‖X
→

iF - Y
→

iF‖2 (3)

即　　　D (X
→

i, Y
→

i) = (E (X
→

i - Y
→

i) ) 1ö2 =

　　　　 (E (X
→

iF - Y
→

iF ) ) 1ö2 = D (X
→

iF , Y
→

iF ) (4)

因此, 时序数据经离散傅立叶变换由时域空间变换

到频域空间,其距离保持不变。于是可以考虑只选用

傅立叶变换得到的前k个系数,并把这k个系数看作

从时间序列上提取的特征, 将时序数据的子序列映

射为 k 维空间上的点。

2. 2　定　　义

对映射到 k 维空间上的时序点, 本文提出一种

用D k (p ) 作为衡量离群数据度量的离群数据定义。

定义 1　对于有N 个数据点的集合 8 ,任取 p

∈ 8 且记D (p , x ) 为点p 与x ∈8 的点之间的距离。
对于 8 中不包含点 p 的数据点集合的D (p , x ) 按从

小到大顺序排列, 得到序列 (D (p , x 1) ,D (p , x 2) ,

⋯, D (p , x N - 1) ) ,记序列中第 k个值D (p , x k ) 为点p

的第 k 个最近邻点与点 p 的距离,记为D k (p )。

定义2　对于集合8 中的所有点,给定整数n和

k ,将点 p ∈ 8 的D k (p ) 按从大到小顺序排列,其中

前 n 个点为离群数据点。

在以上定义中,我们用D k (p ) 作为衡量离群数

据的度量,D k (p ) 越大,表示点 p 邻域内的数据分布

点离群程度越强。如果用户感兴趣的离群数据点的

个数为n ,而n的数值一般较小,易于设定。时序数据

的离群数据挖掘主要是时序数据点的 k 近邻查询,

找到输入数据集合中前 n个D k (p ) 最大的数据点为

离群数据点。

本文基于定义 1和定义 2的离群数据定义, 以

欧几里德距离作为距离函数, 采用最小边界矩形

M BR 进行离群数据挖掘。这里M BR 是在某点的指

定范围内包含一系列点的最小矩形。

首先定义数据点 p 与M BR 之间的最小距离和

最大距离[5 ]。若记 ∆维空间的点 p 为 [p 1, p 2,⋯,

p ∆ ], ∆维空间的最小边界矩形 R 用其对角线上的顶

点表示, 即 r = [ r1, r2,⋯, r∆ ], r′= [ r′1, r′2,⋯, r′∆],

且 Π 1≤ i≤ n , r i ≤ r′i。

523第 3 期 郑斌祥等:一种时序数据的离群数据挖掘新算法



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

定义 3　用d ist (p i, p j ) 表示∆维空间的点 p i与

p j 之间的距离,即

dist∆ (p i, p j ) = ∑
∆

i= 1

(p i - p j ) 2 1ö2
(5)

　　定义 4　用M inD ist (p , R ) 和M axD ist (p , R )

分别表示点 p 与最小边界矩形R 之间的最小和最大

距离,则有如下定义

M inD ist (p , R ) = ∑
∆

i= 1
x 2

i

x i =

ri - p i,

p i - r i′,

　0,

　

p i < r i

r i′< p i

o thers

(6a)

M axD ist (p , R ) = ∑
∆

i= 1
x 2

i

x i =
ri′- p i,　p i < (ri + r i′) ö2

p i - r i,　o thers
(6b)

　　 在M inD ist (p , R ) 的定义中,当点 p 在最小边

界矩形R 的左边时,用最小边界矩形 R 的左顶点与

点 p 的距离计算M inD ist;当点 p 在最小边界矩形R

的右边时, 用最小边界矩形R 的右顶点与点 p 的距

离计算M inD ist; 当点 p 在最小边界矩形 R 的内部

时,最小边界矩形R 的左顶点与点 p 的距离为 0。在

M axD ist (p , R ) 的定义中,当点p 在最小边界矩形R

的中心点的左边时,用最小边界矩形 R 的左顶点与

点 p 的距离计算M axD ist; 反之用最小边界矩形 R

的右顶点与点 p 的距离计算M axD ist。

2. 3　算　　法

　　本文将离群数据挖掘算法分为两部分: 1) 求取

数据集合的每个点的第 k 个最近邻与点的距离

D k (p ) ; 2) 根据D k (p ) 挖掘离群数据。

　　算法 1　计算离群数据

　　输入: 经离散傅立叶变换后的 k 维空间上的时

序点集合 P ;

　　输出: 离群数据点集合C。

　　Step 1: 设置离群数据点集合 C 初始值为空,

m inD kD ist (用于保存D k 的最小值) 初始值为 0;

　　Step 2: 将 P 中的每个点 p 和 M BR 插入

R 2T ree;

　　Step 3: 对 P 中的每个点 p 计算其D k (p ) ,调用

算法 2;

　　Step 4: 如果点 p 的D k (p ) 即 p. D kD ist 大于

M inD kD ist,将点 p 插入离群数据点集合C;

　　Step 5: 如果离群数据点集合 C 中点的数目大

于 n ,将C 中最前面的点即D k (p ) 最小的点删去;

　　Step 6: 如果 C. num po in ts () = n,将 C 中最前

面的点D k (p ) 最小的值更新为m inD kD ist, 返回

Step 4;

　　Step 7: 返回C。

　　 算法 1 中步骤 3 调用了算法 2 计算点 p 的

D k (p ) ,当计算越来越多点的D k 值时,D k 值是单调

减小的,因此集合C 中的离群数据点是按D k值的升

序排列,即越在集合C 中前面的数据点,其D k 值越

小。

　　算法 2　计算点 p 的D k (p )

　　输入: 时序点集合 P 中的点 p , k ,D k 的最小值

m inD kD ist 和根结点;

　　 输出: 点 p 的第 k 个最近邻与点 p 的距离

D k (p ) ,即D kD ist。

　　Step 1: 建立一链表 nodelist;

　　Step 2: 初始化p. D kD ist = ∞,点p 的 k最近邻

集合置为空;

　　Step 3: 当链表非空时, 若结点为叶子结点, 则

对于结点中的每个点 q;

　　S t ep 4: 如果p , q间的距离d i s t ( p , q ) <

p. D kD ist;

　　Step 5: 点 q进入点 p 的 k最近邻集合Ck ,如果

C k点的个数Ck. po in ts > k ,删除C k中最前面的点;

如果 C k 点的个数 Ck. po in ts = k , 则 p. D kD ist =

dist (p , Ck. Top () ) ;

　　Step 6: 如果 p. D kD ist≤m inD kD ist,返回算法

1,否则返回 Step 4;

　　Step 7: 若结点不为叶子结点,将结点的子结点

加入链表,并将结点链表按M inD ist 排序;

　　Step 8: 对链表中的每个结点, 如果 p. D kD ist

≤M inD ist (p ,N ode) ,则从链表中删除该结点,返回

Step 3。

　　算法 2通过对R 树的结点计算点 p 的D k (p ) ,

这里建立一链表 nodelist,当结点是叶子结点时, 计

算叶子结点中存储的点q与点p 的距离,找到点p 的

k 最近邻点,并按其与点 p 的距离降序排,即Ck 中 q

与点 p 的距离最大的 k 近邻在 C k 的最前面。当 Ck

中的点大于 k 时,删除C k 中最前面的点,当Ck 中的

点等于 k时,用点p 与最远的近邻点的距离更新点p

的D k (p )。当点 p 的D k (p ) 小于m inD kD ist时,点 p

不是离群数据点,返回。因为在每一步中存储前 n 个

计算的离群数据点,记D nm in 是这些离群数据点的最

小的D k , 如果计算点p的D k ( p )时 , D k ( p )始终小

于 D nm in, 则点 p 不可能是离群数据点, 可以将其剪
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除。若结点不为叶子结点, 将结点的子结点加入链

表,并将链表按M inD ist 排序, 对链表中的每个结

点, 若点 p 与结点中的 M BR 间的距离小于

M inD ist (p , N ode) 时, 从链表中删除该结点。因为

当点p 和R 3 树的一个结点存储的M BR的距离超过

D k (p ) 值时, 显然该结点下的子树中的所有点都不

会在点 p 的 k 最近邻邻域内,因此可以剪去这个与

查询点 p 的 k 最近邻无关的点所在的子树。

3　仿真算例

　　运用本文算法对某钢铁企业的电力负荷时序

数据库挖掘其中的离群数据。我们以负荷的功率数

据为例,取 1998年 4月的数据,其时序曲线如图 1所

示。

　　对上述时序数据运用离群挖掘算法,根据电力

图 1　电力负荷功率曲线

负荷的特点, 以天即 24 h 为时间区间划分时序数

据,对时序子序列用D FT 变换到频域 k 维空间上的

点,取 n = 3, k = 5,由文中的离群挖掘算法挖掘到

离群程度最强的前 3个点,分别表示第 1, 10和 11天

的功率点,将其进行D FT 反变换获得时域中的离群

数据,其结果如图 2所示。

(a)　第 1天　　　　　　　　　　 (b)　第 10天　　　　　　　　　　 (c)　第 11天

图 2　电力负荷离群数据曲线

　　由仿真获得的电力负荷离群数据曲线中含有

负值或零值功率的离群数据点, 这明显偏离了正常

的功率值。通过查询该钢铁企业的电力能量管理系

统 (EM S) 数据库和相关的生产计划、生产实绩及设

备检修数据库发现,每当出现电力负荷离群数据时,

均有设备故障等情况的记录, 这表明了本文的时序

数据离群挖掘算法的有效性。因此通过本文的电力

负荷离群数据挖掘, 能够为电力管理和调度人员检

测电力系统的异常, 并对其进行相应的异常分析提

供有力的手段。

4　结　　论

　　时序数据的离群数据挖掘可以使人们发现潜在

的有用信息。本文针对时序数据的离群数据挖掘,提

出了一种新的基于距离的时序数据离群挖掘算法,

该算法的距离概念可以度量离群数据程度。通过对

某钢铁企业的电力负荷时序数据的离群挖掘,证明

了该算法的有效性。
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