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摘　要 : 提出了一种时序符号化方法.根据数据集极值来确定最佳字符集及时序数据的划分基准 ,通过估算最大压

缩比来指导降维 ,从而实现了与 SAX同样的符号化时序转换和相同的距离计算方式.与 SAX不同的是 ,该时序符号

化方法可以有效防止极值信息的丢失 ,因而在一些与极值相关的时序分析中有出色的表现.
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Abstract : A method by which the time series data could be t ransformed into symbol sequence is p resented. The best of

all symbols and dividing benchmark are confirmed by means of the extremum about the time series data. Dimension is

reduced by estimating the largest compress rate. Thereby , the t ransformation and distance calculation the same as

SAX representation are realized. Different f rom SAX , it can prevent the information near ext remum in a time dataset s

to be lost , thus has more standout behaves in some time series analysis which depends on extremum.
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1　引　　言
　　符号时间序列分析方法是近年来新兴的一种数

据处理方法 ,其实质是把维数较高的大规模连续时

间序列数据变换为维数较少互不相同值的离散符号

序列.这是一个“粗粒化”过程 ,该过程能够从动力系

统中快速有效地捕获大尺度的特征 ,提取有用定量

信息 ,从而抑制动力学噪声和测量噪声的影响 ,大幅

降低计算代价.计算简单快捷 ,是现代时序分析的重

要研究方向之一.

　　符号时序分析的关键是如何有效提取嵌入到时

序数据中的相关信息 ,这涉及寻找不同原始时序数

据的最佳分割方法[1 ] .在目前时序符号化的各种方

法中 ,较著名的包括基于方差[2 ]、熵[3 ]、层次聚类[4 ]、

小波[5 ]、符号假近邻[6 ] 的方法和符号集合近似

(SA X) [7 ] 方法. 其中 , SAX 方法是 Eammon 在

2003年提出的一种新型符号化表示方法[7 ] ,在许多

应用中都具有良好的性能[8 ] ,因而受到了广泛关注.

其主要优点是 :比其他符号算法更简便、高效 ;在符

号化过程中实现了减维降噪 ,保证在符号空间计算

出的两个符号序列距离满足实际两个时间序列距离

的下界要求 ,即不会出现漏报[7 ] .但它只适合于遵循

高斯分布且在有限方差范围内有较高分布密度的时

序数据 ,因为这种基于等概率间隔的近似方法容易

丢失一些极值信息 ,尤其是位于其符号划分上下边

界区的极值信息 ,因此不适合以极值点或临界点为

重要分析依据的应用场合 ,例如金融时序数据分

析[8 ] .

　　在很多时序分析任务中 ,时序极值是重要的关

键信息 ,往往代表着某一趋势的重要转折点. 而

SA X方法很难避免这种边界区信息丢失问题 ,因而

不可避免地限制了它在这些任务中的应用 .为此 ,

本文提出时序数据的动态有界符号化 (DL S)方法.

它根据时序数据的极值确定划分的上下边界 ,并根
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据最大熵确定最佳描述字符集 ,进而按照上下界范

围及最佳字符集数动态地确定划分间隔 ,从而有效

防止边界区的信息隐性丢失.仿真实验表明 ,本方案

能够适应于许多非高斯分布非线性时序的符号化问

题 ,并提供对极值数据的更多描述信息.在一些与极

值相关的时序相似搜索、分类、异常检测应用中 ,能

够得到比 SA X更好的结果.

2　DLS方法
2. 1　概　　述

　　本文需要解决的问题是将一段长度为 n的任意

(可能不满足高斯分布) 时序数据 X = x1 , x2 , ⋯, x n

转化成长度为 N 且用字符集 A = { A 1 , A 2 , ⋯} =

{ a , b , ⋯} 表示的符号数据 X̂ = x̂1 , x̂2 , ⋯, x̂ n .其中

N ν n.

　　在转化过程中应尽可能地减少极值信息丢失.

为此 ,本文采用如下方案 :首先计算待转化时序数据

的最大压缩比 w (又称最大分段长度 ,即每个符号所

代表的时序数据点数 ) ; 然后用分段集成近似

( PAA [9 ] ) 方法计算各时段数据的近似表示 ,进而确

定最佳字符集的分量数 A .与 SA X方法不同的是 ,

本文所用的符号化方法不使用等概率原则作为离散

化的划分依据 ,而是根据时序数据的极值 (最大值或

最小值) 和最佳字符集规模来动态决定划分间隔的

基准 ,进而实现整个时序序列的符号化.

2 . 2　时序数据的降维

　　为了使符号化时序数据能够适用于一般情况 ,

在降维前需将连续时序数据转化为零均值、标准差

为 1的规范化数据 ;然后用 PAA [9 ] 方法将标准化时

序数据 X = x1 , x2 , ⋯, x n 按适当的压缩比 w 降维 ,

生成一个 N = n/ w ( N ν n) 维空间向量 �X = �x1 , �x2 ,

⋯, �x N .其中 �x i 计算如下 :

�x i =
N
n ∑

n
N

i

j = n
N

( i- 1) +1

x j . (1)

　　时序数据符号化的目的是在误差允许范围内

通过时序数据的减维来降低计算代价 ,即通过减维

操作将维数较大的连续长时序数据压缩为维数较小

的离散短符号序列 ,同时又保证经压缩后的符号时

序保留原始时序的重要特征信息 ,以便在各种时序

分析任务中能够以较小的计算代价达到与原始时序

分析尽可能相同的效果.时序数据符号化的关键是

寻找最佳压缩比.

2 . 3　最大压缩比的确定

　　压缩比相当于一个符号所能代表的时序数据

点数.显然 ,压缩比越高 ,所代表的时序数据点数越

多 ,当然对所代表的那段时序描述也就越粗糙 (信息

丢失越多) ,计算代价越小.然而 ,压缩比越低 ,所代

表的时序数据点数越少 ,对所代表的那段时序描述

也就越精细 (信息丢失越少) ,同时也带来了计算代

价变大的问题.在极端情况下 ,压缩比为 1 ,表示符

号数据与原始时序等维 ,即没有任何压缩 ,当然也不

会有任何信息损失 ,但这违背了时序符号化的初衷.

另一个极端是整个时序串压缩为一个符号表示 ,压

缩比为原始时序的长度.此时信息几乎全部损失 ,同

样没有意义.对时序数据符号化有意义的压缩比是

指在时序分析误差增加不超过允许值前提下的压缩

比.本文根据大量的仿真实验 ,发现压缩比与时序数

据的变化频率呈相反变化关系 ,同时也与允许误差

相关.确切的关系目前难以描述 ,在此仅提出一个经

验公式如下 :

W = 2 kθ/ F , (2)

F = ∑
n- 1

i = 1

| x i+1 , j - x i , j | / ( n - 1) . (3)

其中 :W为最大压缩比 , F为时序数据变化频率 ,θ为

允许误差 , k为标准常数 , n为数据点总数.

2 . 4　时序数据的符号化

　　用 PAA方法按选定的压缩比 w 降维后 ,即可

根据字符集和时序数据的极值得到描述各个字符所

代表数据区间的划分点 ,进而将已经降维的 PAA数

据离散化成符号数据.通常 ,若已经确定了最佳字符

集规模为 k , 则一个由 k个字符组成的字符集需要

有 k - 1个划分点 ,因此划分点集可表为

C = { c1 , c2 , ⋯, ck- 1 } , (4)

其中 C0 与 Ck 分别为最小值和最大值 (下界和上

界) .从第 Ci - 1 个划分点到第 Ci 个划分点的间隔按

下式确定 :

ci - ci- 1 = ( ck - c0 ) / ( k - 1) . (5)

按此方案 ,可以采用类似于 SAX的方法[7 ]来实现从

PAA [9 ] 时序到符号化时序的转换.

　　定义 1　若用 A i来表示字符集 A 中的第 i个字

符 ,则从 PAA近似 �X 到符号近似 �X 的映射可由下
式确定 :

x̂ i = A j , cj - 1 ≤�x i ≤cj . (6)

　　将所有小于 c1 的 PAA时序数据映射为符号 A

= A min .同理 ,也可将所有大于 c1 而小于 c2 区间的

PAA时序数据映射为符号 A 2 ,而将所有大于 cn- 1区

间的 PAA时序数据映射为符号 A n = A max .若采用

英语字符来表示 ,则可将一个 PAA时序序列转化为

类似于 X̂ = x̂1 , x̂2 , ⋯, x̂ n = a , b, c , ⋯的字符串 ,从

而完成时序数据符号化的全部过程.

3　DLS符号时序的距离计算
　　从数据空间向符号空间的映射操作实际上存
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在着明显的对应关系 ,因而可以根据这些对应关系

实现符号空间的距离计算及数据空间的欧式距离计

算.回顾符号化操作过程 ,第 1步是采用 PAA减维 ,

将原始数据转化为 PAA平均值数据 ,两个原始时序

A 和 B 的欧氏距离可表为

D ( A , B) = ∑
n

i = 1

( ai - bi )
2 , (7)

相应的 PAA时序 �A 和 �B 的距离则为

DR ( �A , �B) =
n
N ∑

N

i = 1

(�ai - �bi )
2 . (8)

可以证明 , 两个 PAA时序 �A 和 �B 的距离与原始时
序的欧式距离之间存在下面关系[10 ] :

D ( A , B) ≥DR ( �A , �B) . (9)

当进一步将 PAA数据转化成符号数据后 ,两个符号

时序 Â和 B̂ 间的距离可由式 (4) ～ (6) 得到 ,并由下

式计算 :

dist ( A i , B j ) = ( ci - cj )
2 = | ci - cj | . (10)

　　表 1为某一特征时序数据在符号化过程中生成

的距离矩阵查找表. dist ( A i , B j ) 可由表 1得到 ,有

　dist ( A i , B j ) =

　
0 , | A i - B j | ≤1 ;

| ci - cj - 1 | , i , j = 1 ,2 , ⋯, s , ot herwise .
(11)

其中 ci和 c j为与该字符对应的划分点值.例如 ,当字

符分别为 A i = a , B j = d时 ,由表 1可查出 dist ( a ,

d) = dist ( d , a) = 1 . 945 5 .由此可进一步计算它所

代表的相应原始时序的最小距离

min dist ( Â , B̂ ) ≥ n
N ∑

N

i = 1

(dist ( A i , B j ) ) 2 .

(12)

同样可以证明 PAA 时序与符号时序距离间存在下

列关系[7 ] :

DR ( �A , �B) ≥min dist ( Â , B̂ ) . (13)

这与 SAX方法的距离矩阵显然是等价的 ,因此 ,本

算法实现了与 SAX 相同的维度压缩和下界距

离[10 ,11 ] ,能够使用与 SAX相同的距离计算方法来进

行符号时序分析比较.

表 1　某距离矩阵构成的查找表

a b c d e

a 0 0 0 . 97 1 . 95 2 . 92

b 0 0 0 0 . 97 1 . 95

c 0 . 97 0 0 0 0 . 97

d 1 . 95 0 . 97 0 0 0

e 2 . 92 1 . 95 0 . 97 0 0

4　仿真实验
　　为了检验本文算法的有效性 ,采用表 2所示的

UCI和 EGC共15个时序数据集 ,分别用本文提出的

DL S方法与 SA X方法 ,将各时序数据集转化成相应

的符号时序数据集 ,并作对比实验.限于版面 ,仅给

出 15个数据集中的 6个.方法是 :分别将被查询序

列子串 T i 与待查询时序数据集 T 转化成相应的符

号时序 ,再用 Brute2Force[12 ] 算法进行相应的时序

分析实验 ,对比实验的结果如图 1～图 4所示.

表 2　用于仿真实验的时序数据集示例

数 据 名 数据集长度 数据源

chfdb2chf012275 3 751 ECG

ECG1062test 1 216 ECG

xmitdb2x108 5 400 ECG

synt hetic2cont rol2data1 600 UCI

synt hetic2data1210k21 10 000 UCI

Coffee2TRAIN 287 UCR

J EN KINS8 100 TSDL

图 1　SAX符号序列

图 2　SAX符号用于相似查询

图 3　DLS符号序列

　　图 1表明 ,尽管位于上下边界区的数据都分别

划分为相应的最大、最小字符 ,但由于这种划分过分

粗糙 ,实际上造成隐性的信息丢失 ,形成上下边界的

信息丢失区 ,将导致一些时序分析任务中的较大失

误.图 2显示的是将这一 SAX符号化结果用于相似

查询分析的情况 ,如果查询串恰好位于边界区 ,则无

1111



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 23 卷

图 4　DLS符号用于相似查询

论其幅度多大都会被转化为最大或最小字符 ,尽管

图 2中第 3个波峰幅度比第 1个 (查询串) 高了几乎

一倍 ,但由于同属于边界区字符 ,它们都会被转化为

同样的字符 (在计算时被当作相同的波幅对待) ,在

相似查询中出现错误匹配也在所难免.

4 . 1　异常检测

　　当压缩比为 w = 10 ,字符集都取相同规模时 ,

选择一段包含极值字符的正常时序子串 T i 作为标

准串 ,用经改进的 Brute_Force[12 ] 算法在整个时序

数据集 T中检测异常.其分析结果表明 ,对于大多数

据集而言 ,DL S检测准确度均优于 SAX.图 3和图 4

为采用 ECG数据源的 chf db_chf01_275 时序数据

集在异常检测时的一个对比实例.图 4说明 ,在一般

情况下 ,DL S不差于 SA X符号时序 ,有些时候甚至

更准确.这是因为异常检测对时序极值信息更敏感 ,

而本文算法恰好加强了极值信息描述的结果.

图 5　SAX符号用于异常检测

图 6　DLS符号用于异常检测

4 . 2　相似查询

　　通过对比相似查询实验 ,可以从另一个角度来

检验 DL S 符号时序与 SA X 各自的优点. 用

Brute2Force算法 ,在时序数据集 T 中 (在一定误差

范围内) 查找能够与给定长度标准子串 T i相匹配的

子序列 T j .相似查询实验结果表明将会出现两种典

型结果 :

　　1) 若标准子串 T i 包含极值的字符串 ,则在实

现符号化过程采用字符集规模相同的情况下 ,用

SA X方法将导致相似查询中的误配率较高 ,而用

DL S符号时序误配率较低.将图 3与图 1对比可以

发现 ,由于 DL S符号化方法防止了峰值信息过多丢

失 ,在边界区 (极值区) 的表现好于 SA X ,这在不同

数据集的类似实验中都得到了证实.

　　2) 若标准子串 T i 不包含极值字符 ,在字符集

相同 (例如都用 8个字符) 的情况下 , SAX方法的匹

配精度一般高于动态符号时序方法 ,而动态符号时

序要达到与 SA X方法同样的匹配精度则需要更多

的字符 ,这意味着将要付出更多的计算代价.表 3是

15个不同数据集在相似查询中 20次实验的平均匹

配结果.

表 3　相似查询平均匹配数

符号化方法
相似查询平均匹配数

极值查询 非极值查询

SAX 5. 81 3. 21

DL S 2. 53 4. 02

　　在表 3中极值查询时 ,SAX符号时序的平均匹

配率远高于 DL S符号时序 ,这说明此时它的匹配精

度差于后者 ,因为这中间包含了如图 1 所示的完全

错误匹配和一些近似的匹配.而在非极值查询时 ,情

况相反 ,此时 DL S包含的近似匹配多于 SA X ,即其

匹配精度差于 SA X.因而两种符号化方法各有不同

的应用范围. 从已知的实验来看 ,DL S似乎更适合

于涉及极值 (或转折点) 的相关时序分析任务.

5　结 　　论
　　针对 SAX符号时序方法在边界区信息丢失较

多所带来的缺陷 ,本文提出了 DL S符号时序方法.

它根据数据集的极值来动态确定最佳字符集和时序

数据的划分间隔 ,通过估算最大压缩比来指导最好

的降维比例.采用 PAA 作降维预处理 ,从而实现了

与 SA X同样的符号化时序转换和相同的距离计算

方式.但与 SAX不同的是 ,DL S符号时序可以防止

位于划分边界区的峰值信息的丢失 ,因而在一些对

峰值信息敏感的时序分析中有比 SAX更出色的表

现.当然 ,为此付出的代价是 ,在相同字符集情况下 ,

它在非边界区内的信息描述不如 SAX那么精细 ,为

达到同样精度则需增加其字符集 ,这将增加计算代

价.下一步的工作是要探索既能减少丢失边界区峰

值信息 ,又不影响非边界区描述精度的可能方案.

(下转第 1116页)
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险态度的影响.

5　结 　　论
　　本文针对偏好信息以三角模糊数给出的互补判

断矩阵 ,从构造思维的角度考虑了判断矩阵的一致

性定义.进而根据三角模糊数互补判断矩阵的完全

一致性概念 ,建立了基于最小方差的非线性规划模

型.通过求解该模型讨论了三角模糊数互补判断矩

阵的排序问题.算例分析表明了该排序方法是可行

而有效的.
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