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摘 要: 针对时间序列数据的高维特性,提出一种基于云模型的时间序列分段聚合近似方法. 利用云模型的熵评判

分段聚合后各子序列的数据稳定性,选取稳定性最弱的子序列再分段聚合,最终得到云模型序列,同时给出了云模型

序列的相似性度量. 该方法对时间序列能够有效降维,并能够自适应地识别和描述其基本特征. 实验结果表明,数据

压缩较大时,所提出方法能够较好地保证近似的准确性,并提高时间序列数据挖掘的效率.

关键词: 时间序列；云模型；相似性；分段聚合近似
中图分类号: TP18 文献标识码: A

Piecewise aggregate approximation method based on cloud model for time
series
LI Hai-lin, GUO Chong-hui
(Institute of Systems Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China．Correspondent：LI Hai-

lin，E-mail：hailin@mail.dlut.edu.cn)

Abstract: This paper proposes a technique of piecewise aggregate approximation based on cloud model to resolve the high

dimensionality of time series. The entropy of cloud model is used to evaluate the stability of data points in a subsequence and

choose the subsequence with lower stability to further divide so that a series of cloud models can be obtained to approximate

time series. The similarity between two cloud model series is calculated. The proposed method can reduce the dimensionality,

and also can adaptively recognize and represent the essential features of time series. The results of experiments indicate that

the proposed method can guarantee the accuracy of similarity and improve the efficiency of time series data mining under

larger compress ratio.

Key words: time series；cloud model；similarity；piecewise aggregate approximation

1 引引引 言言言

时间序列是一类与时间相关且具有高维特性的

数据对象,在金融、气象、经济等领域普遍存在. 数据

挖掘技术可以从时间序列数据中发现有用的潜在

的信息和知识, 为生产实践提供有利的决策支持, 即

为时间序列数据挖掘 (TSDM)[1-2]. 国外许多学者开

展了该领域的相关研究, 国内起步则相对较晚, 一

些高校虽然已经开展了一些相关研究, 但总体上缺

乏一定的组织性, 而且研究成果相对于国外也略显

不足. 直接对原始数据进行挖掘, 其效率较低, 时

间序列的高维特性始终是时间序列数据挖掘的瓶

颈, 因此数据约减和降维便成为当前研究时间序

列数据挖掘的首要任务和重要课题. 目前已有不少

关于的时间序列数据约简和降维技术, 如离散傅里

叶变换 (DFT)[3], 离散小波变换 (DWT)[4], 奇异值分

解 (SVD)[5], 分段聚合近似 (PAA)[6]和分段线性近似

(PLR)[7]等. 不同方式的降维技术需要有各自的相似

性度量方法,如DFT和DWT各自系数之间的度量以

及基于PAA的符号化表示方法 (SAX)[8]的相似性度

量等.

根据时间序列基本特征的重要性,本文提出一种

基于云模型的时间序列分段聚合近似方法. 利用云模

型的熵来评价分段序列数据的稳定性,自适应地对时

间序列的基本特征进行识别和表示,同时给出了云模

型相似性计算方法来度量时间序列降维后的关系.实

验结果表明, 数据压缩较大时, 该方法能够较好地保

证近似的准确性,并能够提高数据挖掘的效率.
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2 云云云模模模型型型和和和经经经典典典分分分段段段聚聚聚合合合近近近似似似表表表示示示

2.1 云云云模模模型型型

云模型[9]是定性概念与定量表示之间相互转化

的一种模型,主要反映了人类知识中概念的模糊性和

随机性.其中, 以正态云为代表的云模型已经在知识

发现[10]、智能控制[11]以及决策分析[12]等领域得到了

广泛的应用并取得了良好的效果.下面简要介绍云模

型的相关理论知识[9].

定义 1 设𝑈为定量数据论域, 𝐶为𝑈上的定性

概念, 若定量值𝑥 ∈ 𝑈 , 且𝑥是概念𝐶的一次随机实

现, 𝑥对于𝐶的确定度为 𝑦 = 𝜇𝐶(𝑥)是具有稳定倾向

的随机数,则云滴 (𝑥, 𝑦)在论域𝑈上的分布称为云.

定义 2 由 3个参数 (E𝑥,E𝑛,H𝑒)表示云的数字

特征的模型称为云模型𝐶(E𝑥,E𝑛,H𝑒). E𝑥表示云滴

在论域空间分布的期望值;熵E𝑛表示定性概念的不

确定性度量,反映了云滴的离散程度;超熵H𝑒是熵的

不确定性度量,可以用来描述云的厚度.

定义 3 若𝑥满足𝑥 ∼ 𝑁(E𝑥,E𝑛′2), 其中E𝑛′ ∼
𝑁(E𝑛,H𝑒2),对于定性概念𝐶的确定度满足

𝜇𝐶(𝑥) = e
−(𝑥−E𝑥)2

2E𝑛′2 , (1)

则𝑥在论域𝑈上的分布称为正态云.

正向正态云发生器 cloud(E𝑥,E𝑛,H𝑒, 𝑛)和逆向

正态云发生器 back cloud(𝑋)分别可以实现定性概念

与定量数据之间的映射过程[9]. 特别地, 正向正态云

发生器产生的云滴对概念的贡献不同,对定性概念有

重要贡献的云滴主要落在区间 [E𝑥− 3E𝑛,E𝑥+ 3E𝑛],

区间外的云滴贡献可以忽略,这就是正态云的“3E𝑛”

规则.

2.2 经经经典典典分分分段段段聚聚聚合合合近近近似似似表表表示示示

定义 4 (经典 PAA) 将时间序列𝑄= {𝑞1, 𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑞𝑚}用另外一个序列 𝑄̄表示,有 𝑄̄ = {𝑞1, 𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑤},

其中𝑤 < 𝑚, 且𝑚被𝑤整除. 令 𝑘 = 𝑚/𝑤, 则 𝑄̄中元

素 𝑞𝑖满足

𝑞𝑖 =
1

𝑘

𝑘∗𝑖∑
𝑗=𝑘∗(𝑖−1)+1

𝑞𝑗 , 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑤. (2)

PAA将长度为𝑚的时间序列𝑄转变成长度𝑤的

序列 𝑄̄, 进而实现了从高维到低维的降维过程. 降维

后的序列可以粗糙地表示原时间序列的基本形态,反

映了时间序列的整体变化趋势,但容易忽视局部数据

的分布形态.

定义 5 时间序列数据点 𝑞1, 𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑚服从正
态分布, 若将数据分布空间按等概率划分 alphabet

size个区域,每个区域用 1个字符来表示,则把序列 𝑄̄

中各个数据点用所在区域的字符来表示的过程称为

SAX.

基于 PAA方法的 SAX在时间序列数据挖掘中发

挥了重要的作用, 具有较大的影响力. Lin等人[8]对

PAA方法得到的序列 𝑄̄按等概率分布实现了符号化

表示, 并提供了基于 SAX的时间序列相似度计算方

法.

利用 SAX方法, 由 PAA得到的序列分别被

alphabet size (如 alphabet = 4)个符号 (如A,B,C,D)表

示成字符串, 其具体相似度计算方法可参阅文献[8].

从转换后的数据分布来看, PAA和SAX仅反映了原

时间序列的整体形态变化趋势,却忽视了各个子序列

的局部变化趋势.

3 云云云模模模型型型分分分段段段聚聚聚合合合近近近似似似及及及相相相似似似性性性度度度量量量

为了更好地进行分段聚合近似和相似度计算,提

出一种基于云模型的时间序列分段聚合近似方法. 首

先利用云模型中的熵来评价分段聚合近似的稳定性,

得到稳定性较好的云模型序列. 同时,给出云模型的

相似度计算方法,以衡量云模型序列之间的相似性.

3.1 云云云分分分段段段聚聚聚合合合近近近似似似

时间序列的云模型表示过程实际上是一种从高

维到低维的转化过程,其主要步骤如下:

Step 1: 对当前的各个分段序列数据进行云模型

表示.

Step 2: 利用各个云模型的熵来评价所在子序列

的数据稳定性, 选取稳定性最差 (熵最小)的子序列

(记为𝑄(𝑖0 : 𝑗0))再进一步分段聚合.

Step 3: 在子序列𝑄(𝑖0 : 𝑗0)中找到一个数据点作

为关键点 𝑞𝑘, 𝑖0 < 𝑘 < 𝑗0,该关键点 𝑞𝑘能使被它分开

的两个子序列 (𝑄(𝑖0 : 𝑘)和𝑄(𝑘 : 𝑗0))的云模型熵之

和与子序列𝑄(𝑖0 : 𝑗0)的云模型熵之间的差值最大,

同时删除子序列𝑄(𝑖0 : 𝑗0), 记录子序列𝑄(𝑖0 : 𝑘)和

𝑄(𝑘 : 𝑗0).

Step 4:重复 Step 1∼Step 3,到满足停止条件为止.

云分段聚合近似算法 (CPAA)如下:

输入: 时间序列𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑚}, 降维后的

维度𝑤;

输出:云模型序列𝐶𝑞 = {𝑐𝑞1 , 𝑐𝑞2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑞𝑤},其中

𝑐𝑞𝑖 = [E𝑥𝑖,E𝑛𝑖,H𝑒𝑖].

Step 1: 初始化数据. 用矩阵𝑉𝑤×5记录聚合分段

信息, 𝑉 (𝑘, 1 : 3)记录第 𝑘个子序列云模型的 3个数字

特征, 𝑉 (𝑘, 4 : 5)记录第 𝑘个子序列云模型在原时间

序列的始末位置. 𝑘记录当前子序列个数,初始设置 𝑘

=1. 𝑉 (𝑘, 1 : 3) = back cloud(𝑄), 𝑉 (𝑘, 4 : 5) = [1,𝑚].

Step 2: 若 𝑘 > 𝑤, 则停止程序, 𝐶𝑞 = 𝑉 (:, 1 : 3),

输出𝐶𝑞;否则,执行 Step 3.

Step 3: 对𝑉 的第 2列𝑉 (:, 2)查找最大熵值, 记
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𝑘0 = argmax
𝑖

𝑉 (𝑖, 2).

Step 4: 令 𝑡1 = 𝑉 (𝑘0, 4), 𝑡2 = 𝑉 (𝑘0, 5). 从子序列

𝑄(𝑡1 : 𝑡2)中搜索 𝑡0, 𝑡1 < 𝑡0 < 𝑡2,计算

𝐿(1 : 3) = back cloud(𝑄(𝑡1 : 𝑡0)), 𝐿(4 : 5) = [𝑡1, 𝑡0];

𝑅(1 : 3) = back cloud(𝑄(𝑡0 : 𝑡2)), 𝑅(4 : 5) = [𝑡0, 𝑡2]

使得下式最大:

Δ𝐸𝑛 =𝑉 (𝑘0, 2)(𝑉 (𝑘0, 5)− 𝑉 (𝑘0, 4))−
(𝐿(2)(𝐿(5)− 𝐿(4)) +𝑅(2)(𝑅(5)−𝑅(4))).

Step 5:令𝑉 (𝑘0, :) = 𝐿, 𝑉 (𝑘+1, :) = 𝑅, 𝑘 = 𝑘+1,

返回Step 2.

通过上述算法,可以自适应地对时间序列进行基

本特征识别和表示. 如图 1所示, 具有相同基本特征

的时间序列,算法能够自适应地识别飘移的基本特征,

并对其进行云模型表示.
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图 1 CPAA识别时间序列Cylinder的飘移基本特征

3.2 相相相似似似性性性度度度量量量

降维后的时间序列转变成云模型序列后,需要利

用相应的相似度度量方法来衡量云模型之间的关系.

由于正态云模型水平方向形成的期望曲线能够较好

地反映云模型的几何特征[9],通过期望曲线相交形成

的面积𝑆来衡量两个云模型的相似度不失为一个好

的方法,如图 2所示.

由定义 3可以推出云模型𝐶(E𝑥,E𝑛,H𝑒)的期望

曲线方程为

𝑦 = e−
(𝑥−E𝑥)2

2E𝑛2 . (3)

进而得到两个云模型𝐶1和𝐶2相交的面积为

𝑆 =
w 𝑥0

−∞
𝑦2(𝑥)d𝑥+

w ∞
𝑥0

𝑦1(𝑥)d𝑥, (4)

其中𝑥0为两条期望曲线 𝑦1和 𝑦2的交点. 结合式 (3),

可知式 (4)是不可积的. 变换式 (3),有
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图 2 两个云模型的相似度面积𝑺的构成情况

𝑦 =
√
2πE𝑛

1√
2πE𝑛

e−
(𝑥−E𝑥)2

2E𝑛2 =

√
2πE𝑛

1√
2πE𝑛

𝑓(𝑧), (5)

其中 𝑓(𝑧)是标准正态分布的概率密度函数. 将式 (4)

转换成标准正态分布下的积分形式为

𝑆 =
√
2πE𝑛2

w 𝑧2

−∞
𝑓2(𝑧)d𝑧 +

√
2πE𝑛1

w ∞
𝑧1

𝑓1(𝑧)d𝑧.

(6)

其中: 𝑧1 = (𝑥0 − E𝑥1)/E𝑛1, 𝑧2 = (𝑥0 − E𝑥2)/E𝑛2.

若知道𝑥0,则可得 𝑧1和 𝑧2,再通过查询标准正态分布

表,便可解得相交面积𝑆. 两条期望曲线的相交点为

𝑥
(1)
0 =

E𝑥2E𝑛1 − E𝑥1E𝑛2

E𝑛1 − E𝑛2
,

𝑥
(2)
0 =

E𝑥1E𝑛2 + E𝑥2E𝑛1

E𝑛1 + E𝑛2
. (7)

在式 (7)中,选取满足 3 En规则的𝑥0值来求解相

交面积𝑆 = 𝑆1 + 𝑆2, 如图 2(a)所示. 若两点均满足

“3 En”规则 (如图 2(b)所示), 则利用上述同样方法

来分段求得相交面积𝑆,即𝑆 = 𝑆1 + 𝑆2 + 𝑆3. 两个云

模型的相似度归一化可表示为

ECM(𝐶1, 𝐶2) =
2𝑆√

2πE𝑛1 +
√
2πE𝑛2

∈ [0, 1], (8)

其中
√
2πE𝑛1和

√
2πE𝑛2分别表示两个云模型与横

坐标所形成的面积.

若给定长度为𝑚的两个时间序列𝑄和𝐶, 通过

CPAA可以得到长度为𝑤的云模型序列𝐶𝑞和𝐶𝑐, 则

降维后的时间序列相似度为

𝐷(𝐶𝑞, 𝐶𝑐) =

√√√⎷ 1

𝑤

𝑤∑
𝑖=1

ECM(𝑐𝑞𝑖, 𝑐𝑐𝑖). (9)

4 实实实验验验分分分析析析

为了更好地理解和分析CPAA算法的性能,分别

从 3个方面与经典的分段聚合方法 PAA以及 SAX方
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法作比较,即数据拟合误差、时间序列层次聚类和时

间序列分类结果比较.

4.1 拟拟拟合合合误误误差差差比比比较较较

从某一股票时间数据[13]中任选取长度为 2 000

的时间序列作为研究对象,分别利用 PAA和CPAA方

法对其进行数据降维处理,比较各种处理维度下的拟

合误差情况. 处理后维度𝑤越小, 则数据压缩比 𝑘 =

𝑚/𝑤越大,其中𝑚(𝑚 = 2000)表示时间序列的长度.

最终的实验结果如图 3所示.

PAA

CPAA
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图 3 CPAA与PAA对股票数据的拟合误差比较

由图 3可见, CPAA的数据拟合误差要比PAA小,

且压缩比越大, CPAA相对于PAA的拟合性能越显著.

4.2 时时时间间间序序序列列列层层层次次次聚聚聚类类类

层次聚类方法可以较为客观详尽地描述对象之

间的相似性距离, 能够全面地对时间序列相似度的

准确性作出评价. 由于基于 PAA的符号化表示方法

SAX已在时间序列挖掘中表现出良好的性能, 利用

CPAA和SAX同时对时间序列长度为 128的UCI数

据集CBF (Cylinder-Bell-Funnel)[14]在不同降维强度下

进行聚类, 分别比较它们的聚类结果.在数据集CBF

中,随机选取 10个时间序列作为聚类对象,其中𝐶{3,

2 4 6

6
8

10
3
7
1
9
2
4
5

(a) w=16

(b) w=4

0.5 0.6

5
4
2
7
3

10
9
1
8
6

0 2 4

9
10

1
8
6
3
7
2
4
5 1

10
8
6
7
3
5
9
4
2

图 4 两种方法降至不同维度的层次聚类结果

7}, 𝐵{1, 2, 4, 5, 9}, 𝐹{6, 8, 10}各为一类, 实验结果如

图 4所示.

当维度较大时, SAX的聚类结果要略优于CPAA

的聚类结果 (如图 4(a)). SAX首先将时间序列 6,8,10

聚合成一类;而CPAA却先将序列 6,8,1,9聚合成一类

后才与序列 10聚合. 但在较低维空间里, CPAA的聚

类结果明显优于 SAX的聚类结果 (如图4(b)). CPAA

能够在降至 4维的情况下正确归类数据对象,而SAX

出现错误聚类. 因此, CPAA方法更适合时间序列数

据降维后的聚类分析.

4.3 时时时间间间序序序列列列分分分类类类

为了进一步验证CPAA方法的数据挖掘性能,令

CPAA和 SAX方法采用最近邻分类算法对两个UCI

数据集CC(control chart)[15]和数据集CBF (Cylinder-

Bell-Funnel)[14]实现分类. 数据集CC有 600个长度为

60的时间序列, 包含 6类数据, 每类有 100个时间序

列. 在本次实验中, 分别取每类的最后 11个时间序

列组合成测试集 (共 66个),其余时间序列作为训练集

(共 534个).同样,选取长度为 128的数据集CBF中的

900个时间序列作为测试集, 30个时间序列作为训练

集. 对这两个数据集在不同的维度下进行分类实验,

分类结果如图 5所示.
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图 5 CPAA与SAX在不同维度下对
CC和CBF的分类错误率

分类实验结果表明, CPAA方法的分类性能要

优于 SAX方法. 特别地, 当维度较低时, CPAA的分

类性能更为显著. 同时也说明, 数据压缩比较大时,

CPAA方法能表现出更好的分类性能.

5 结结结 论论论

本文提出的CPAA算法利用云模型的熵来评价

各个子序列的数据稳定性, 自适应地对时间序列实
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现了分段聚合. 同时, 给出了云模型相似度求解方

法, 进而客观有效地实现了降维后的云模型序列相

似度计算. 实验结果表明, CPAA方法不仅能够以较

小的误差拟合原时间序列, 而且在时间序列挖掘技

术中得到了良好的体现. 与基于经典分段聚合近似

PAA的SAX相比, CPAA具有较好的聚类性能和分类

结果. 然而, 降维过程中CPAA需要利用云模型的熵

进行评价,并选取稳定性最差的子序列进行再分段聚

合,时间消耗要大于经典分段聚合近似方法,因此,如

何提高CPAA方法的时间效率需要在今后的研究中

进一步探讨.
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