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摘 要: 在时间序列数据挖掘中, 时间序列相似性是一个重要的概念. 对于诸多算法而言, 能否与一种合适的相似性

度量方法结合应用, 对其挖掘性能有着关键影响. 然而, 至今仍没有统一的度量相似性的方法. 对此, 首先综述了常用

的相似性度量方法, 分析了各自的优点与不足; 其次, 讨论了近年来出现的时序相似性的新解释及其度量方法; 再次,

探讨了相似性度量在时序挖掘任务中的应用以及与挖掘精度的关系; 最后给出了关于时序相似性度量进一步的研究

方向.
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Abstract: Similarity measure is an important concept in time series data mining. For many data mining algorithms,

whether it can be used in combination with a suitable time series similarity measure method has a key influence on mining

performance. However, there is no uniform definition and measure of similarity. Therefore, we first introduce the most

popular similarity measures, and analyze the advantages and disadvantages of each measure. Then, the new interpretations

of the time series similarity and the corresponding measures are discussed. Furthermore, we analyze the applications of

similarity measures in clustering, classification and regression of time series data, and the relationship between similarity

measure and mining precision. Finally, several directions for the future research are given.
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0 引引引 言言言

时间序列是按时间顺序获得的一系列观测值.

随着信息技术不断发展, 时间序列数据量与日俱增,

并存在于社会生活的各个方面, 如金融收益、气象研

究、网络安全等[1]. 时间序列数据挖掘的主要任务是

分析时间序列的历史数据, 预测将来一段时间的可能

数据, 并分析未来发展趋势.

时间序列挖掘算法在训练过程中, 通常都需要计

算输入样本之间的相似度. 对于诸多的机器学习算法

而言, 选择一种合适的度量方式评估数据之间的相似

性对学习算法的性能有着非常关键的影响. 许多研究

工作也表明, 经过精心设计的相似性度量可以显著提

高算法的性能[2]. 同时, 在对一批时间序列数据进行

聚类、分类和回归等挖掘工作之前, 如果能先对样本

点的时间序列相似性进行度量, 发现它们之间相似的

规律或特征, 舍弃相似度偏低的序列数据, 着重研究

相似度较高的数据, 则必能有效提高数据后续挖掘的

精度和效率.

目前, 人们针对时序相似性问题从以下几个方面

进行了研究: 1) 如何定义和度量时间序列的相似性;

2) 如何使用相似性度量指导时序数据挖掘; 3) 相似性

度量与时间序列数据挖掘的关系. 下面将以这 3个方

面为线索, 对时间序列的相似性度量进行详细综述.

首先概述时间序列相似性度量的基本概念及其影响

因素; 其次, 对常用的相似性度量方法进行特性分析;

再次, 从 3个方面探讨时间序列相似性度量的研究进
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展; 最后进行总结, 并给出进一步的研究方向.

1 基基基本本本概概概念念念及及及影影影响响响因因因素素素

1.1 时时时间间间序序序列列列的的的定定定义义义

时间序列是将研究数据的变化过程按时间先后

顺序记录下来而形成的序列[3], 定义如下:

定定定义义义 1 假设大部分时间序列都是离散的, 记

时间序列为

S = ⟨(v1, t1), (v2, t2, · · · , (vn, tn))⟩. (1)

其中: 设 si = (vi, ti)表示 ti 时刻、数据为 vi 的元素,

且 i < j ⇔ ti < tj . 采样序列的间隔相同, 所以S被简

记为S = ⟨s1, s2, · · · , sn⟩. 数据点的数目n表示长度,

记为 |S| = n. 两个数据点 si, si+t 之间的部分时间序

列称为时间序列的子序列, 记为S[si, si+t] = si, si+1,

· · · , ss+t.

1.2 时时时间间间序序序列列列的的的相相相似似似性性性

时间序列相似性的定义由Agrawal等[4]在 1993年

提出, 描述如下:

定定定义义义 2 假设给定两时间序列S1 和S2, 一个

相似性度量函数Dist(S1, S2). 如果序列S1 和S2 满足

Dist(S1, S2) 6 ε, 则称时间序列S1 和S2 是相似的. 其

中 ε是时间序列相似的阈值. Dist(S1, S2)表示S1 与

S2 的某种距离, 通过这种距离来度量两者的相似性.

1.3 时时时间间间序序序列列列相相相似似似性性性的的的影影影响响响因因因素素素

两个序列是否相似主要取决于变化趋势是否一

致[5]. 由于时间序列数据具有维度高、数据类型多等

特点, 任意两个序列之间都可能存在某种差异, 影响

这些差异的因素有: 噪声、振幅平移和伸缩、线性漂

移、不连续性、时间轴伸缩等变形等[6]. 图 1给出了一

个原始序列在 6种不同影响因素下产生的序列改变.

1) 噪声: 指时间序列中无法提取的波动, 存在于

大多数时间序列数据中.

2) 振幅平移: 指时间序列绕着偏高或偏低的均

值上下波动.

3) 振幅伸缩: 指时间序列的振幅变高或变低.

4) 线性漂移: 指时间序列呈现出线性递增或递

减的趋势.

5) 不连续性: 指时间序列在个别时间点或时间

段上出现间断的现象.

6) 时间轴伸缩: 指时间序列在时间轴上按比例

伸缩.

然而, 实际收集到的时间序列数据受多重因素共

同影响, 这给时间序列相似性研究增加了相当的难度.

因此, 如何针对不同的序列数据找到合适的相似性度

量方法就显得尤为重要.
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图 1 时间序列影响因素
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2 经经经典典典的的的相相相似似似性性性度度度量量量方方方法法法

经典的时间序列相似性度量方法总体被分为两

类: 锁步度量 (lock-step measures)和弹性度量 (elastic

measures)[7]. 锁步度量是时间序列进行 “一对一”的比

较; 弹性度量允许时间序列进行 “一对多”的比较.

2.1 锁锁锁步步步度度度量量量

在两个时间序列之间点对点比较的度量方法称

为锁步度量[8], 最常见的是欧氏距离 (ED)[9].

欧氏距离易于理解、计算简单且效率高, 对不同

类型的数据都能适用, 是普遍首选的相似性度量方

法[10]. 但欧氏距离要求被度量的两个序列长度相等,

且对于某些情况 (如两个变相的时间序列), 度量结果

往往存在很大误差[11]. 例如, 序列X = ⟨1, 1, 1, 10, 2,
3⟩与序列Y = ⟨1, 1, 1, 2, 10, 3⟩的欧氏距离为D(X,Y )

= 128, 距离较大, 说明X与Y 具有较低的相似性, 但

实际上这两个序列非常相似.

2.2 弹弹弹性性性度度度量量量

与锁步度量不同, 弹性度量可将两个时间序列进

行 “一对多”的比较或 “一对零”的比较, 常见的有动

态时间规整和基于编辑距离的度量.

2.2.1 动动动态态态时时时间间间规规规整整整

动态时间规整 (DTW)[12]通过将时间序列拉伸或

收缩匹配来计算两个时间序列之间的相似性, 度量原

理如图 2所示.

time

图 2 时间动态规整

图 2中的实线表示两个时间序列, 虚线连接序列

之间相似的点. DTW使用所有相似点之间距离的综

合来衡量两个时间序列之间的相似性, 计算公式如

下:

Ddtw(X,Y ) =

0, i = j = 0;

∞, i = 0 or j = 0;

Com Dist(x1, y1)+

min


Ddtw(Rest(X),Rest(Y )),

Ddtw(Rest(X), Y ),

Ddtw(X,Rest(Y )),

otherwise.

(2)

其中Rest(X)表示序列X除去第一个点之后的剩余

序列.

当序列X与Y 等长时, 可直接采用欧氏距离计

算二者的距离; 当X和Y 长度不同时, 采用DTW方

法寻找两个时间序列中的最佳规整路径, 并计算相应

的距离. 用DTW计算序列X= ⟨1, 1, 1, 10, 2, 3⟩与Y =

⟨1, 1, 1, 2, 10, 3⟩的距离为Ddtw(X,Y ) = 18. 可见, 相

比于欧氏距离度量, DTW的度量结果能更准确地反

映两个序列之间的相似程度.

DTW容许时间序列中的点经过自我复制之后再

进行等长匹配, 克服了欧氏距离由于时间序列发生扭

曲变形而无法匹配的问题[13]; 支持时间序列平移, 可

灵活地处理多相位时间序列; 引入了动态窗口的时

间弯曲 ε, 提高了计算效率和相似性度量精度[14]. 但

DTW对噪声非常敏感, 若不对匹配过程进行优化, 则

计算复杂度可能会达到O(n2 × L)[15], L为序列长度.

但DTW不满足三角不等式, 不能成为度量函数.

2.2.2 基基基于于于编编编辑辑辑距距距离离离的的的度度度量量量方方方法法法

针对DTW时间复杂度高的问题, 学者们提出了

基于编辑距离 (edit distance)的时间序列度量方法. 编

辑距离指两个字符串之间转换时所需要的最少编辑

操作步数, 包括字符替换、插入和删除[16]. 例如两个

序列A = ⟨c, o, f, f, e, e⟩和B = ⟨c, a, f, e⟩的编辑距离

D(A,B) = 3, 即序列A转换为序列B所需最少编辑

数为 3. 显然, 编辑距离的大小与序列相似性成反比.

基于编辑距离的相似性度量方法主要有以下 3种.

1) 最长公共子序列.

如果一个序列S分别是两个或多个已知序列中

符合条件的最长子序列, 则S就是已知序列的最长公

共子序列 (LCSS)[17], 其长度就是两序列之间的距离.

LCSS用两字符串最大公共字串的长度与最长字符串

长度的比值进行相似性度量[18], 计算公式为

Dlcss(X,Y ) =

0, i = j = 0;

1 +Dlcss(Rest(X),Rest(Y )), |Xd,1 − Yd,1| 6 ε;

max

 Dlcss(Rest(X), Y ),

Dlcss(X,Rest(Y )),
otherwise.

(3)

当两个时间序列在大部分时间段都有相似形

态, 仅在小范围内有扭曲突变或断点时, 欧氏距离和

DTW将不再适用, 这时应采用LCSS距离度量. 例如,

两个时间序列X = ⟨1, 1, 1, 10, 2, 3⟩和Y = ⟨1, 1, 1, 2,
10, 3⟩, 欧氏距离和DTW距离分别为Ded(X,Y ) =

128, Ddtw(X,Y ) = 18, 而Dlcss(X,Y ) = 5, 可见, 此时

LCSS距离有较高的准确度. 由于LCSS距离能克服
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时间序列的短期突变或由断点造成的相似性变差的

问题, 使它对噪声有较强的适应能力[19]. 但是, LCSS

在处理振幅平移以及时间轴伸缩等形变问题时的效

果不理想.

2) 实序列编辑距离.

实序列编辑距离 (EDR)主要针对距离函数对时

序数据中的噪声、位移及误差较为敏感等问题而提

出[20], 被广泛用于生物信息学及语音识别领域中. 序

列X与Y 之间的EDR是指, 将X转换为Y 需要的插

入、删除或替换时所需要的操作数目. 序列X与Y 之

间的EDR距离定义为[21]

Dedr(X,Y ) =

i, j = 0;

j, i = 0;

min



subcost(X,Y )+

Dedr(Rest(X),Rest(Y )),

1 +Dedr(Rest(X), Y ),

1 +Dedr(X,Rest(Y )),

otherwise.

(4)

其中 subcost计算如下[22]:

subcost(X,Y ) =

{
0, |Xi − Yj 6 ε|;
1, |Xi − Yj > ε|.

(5)

EDR通过阈值 ε将时间序列中的两个元素量化

为 0和 1 (LCSS中也采用了相同手法), 有效减少了噪

声的影响, 在处理异常数据时相比于ED和DTW有

更好的鲁棒性; 同时, 寻找将一段序列转换为另一段

序列所需要的最少编辑操作数, 使EDR能够处理本

地时间转换问题[23]; EDR根据两个时间序列之间间

隙长度定义了 “处罚值”, 即 subcost, 使它比LCSS有

更高的精度. 例如, 4个时间序列Q = ⟨1, 2, 3, 4⟩, A =

⟨10, 9, 8, 7⟩, B = ⟨1, 100, 2, 3, 4⟩和C = ⟨1, 100, 101, 3,
4⟩, Q为查询序列, 分别采用不同相似性度量方法对

A、B、C序列与Q序列之间的相似性进行排序. 正确

的相似排序序列为B, C, A. 欧氏距离度量结果为A,

B, C; DTW与欧氏距离的结果相同; LCSS的度量结

果为B, C, A; 而EDR的度量结果为B, C, A, 与正确

的相似性排序序列一致. 但是, EDR不满足三角不等

式, 不能成为度量函数.

3) 实补偿编辑距离.

实补偿编辑距离 (ERP)[24]是时间序列相似性度

量方法中正处于发展阶段的一种方法. 在运用ERP距

离进行时间序列度量时, 可在两个序列中添加一些符

号 (即间隙)把两条长度不同的序列排列成相同的长

度[25], 从而方便一对一比较. 序列X与Y 之间的ERP

距离定义为

Derp(X,Y ) =

j∑
k=1

|yk − g|, i = 0;

i∑
k=1

|yk − g|, j = 0;

min


|xi − yj |+Derp(Rest(X),Rest(Y )),

|xi − g|+Derp(Rest(X), Y ),

|yj − g|+Derp(X,Rest(Y )),

otherwise.

(6)

其中: | · |表示第 1范氏距离, 间隙 g是一个初始值为

0的常数. ERP的目标是寻找弯曲路径中最小的路径;

间隙 g将两个长度不同的时间序列对齐, 使ERP能有

效处理本地时间转换问题[26]; ERP满足三角不等式,

所以它是一个度量函数[27].

2.3 经经经典典典相相相似似似性性性度度度量量量方方方法法法的的的对对对比比比分分分析析析

前两节对 5种经典的相似性度量方法进行了较

为全面的介绍, 由于提出的角度不同, 各种方法在计

算复杂度、是否支持非等长序列、是否满足三角不等

式、是否支持序列的变相和平移等方面表现出不同的

特性. 表 1对上述 5种相似性度量方法从 8个方面进

行了综合对比.

文献 [28]在一个分类问题上分析评估了上述 5

种经典的时间序列相似性度量方法, 得出以下结论:

1) 随着训练集规模的逐渐变大, 基于弹性度量的

分类精度与基于欧氏距离的分类精度越来越接近, 而

当训练集较小时, 基于弹性度量的分类精度远强于欧

氏距离;

表 1 相似性度量方法特性对比

方法 时间复杂度 支持非等长 支持平移 支持噪声 支持扭曲断点 支持伸缩 本地时间转换 三角不等式

ED O(n)
√

DTW O(n2)
√ √ √ √

LCSS O(n2)
√ √ √ √

EDR O(n2)
√ √ √ √ √ √

ERP O(n2)
√ √ √ √ √ √ √
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2) 编辑距离的精度与DTW很相近, 其中, 只有

EDR的精度高于DTW;

3) 基于编辑距离的度量与DTW相比, 其计算复

杂度低于DTW.

3 时时时间间间序序序列列列相相相似似似性性性度度度量量量研研研究究究进进进展展展

现阶段时间序列相似性度量的研究主要集中在

3个方面: 一是提出新的时间序列相似性解释和度量

方法; 二是利用相似性度量提高时间序列数据挖掘性

能; 三是探讨时间序列相似性度量对时间序列数据挖

掘精度的影响.

3.1 时时时间间间序序序列列列相相相似似似性性性新新新的的的解解解释释释和和和度度度量量量

除了第 1节给出的时间序列相似性定义外, 近几

年, 学者们又从符号化、变化趋势、形状等角度给出

了时间序列相似性的新解释, 并提出了相应的相似性

度量方法.

3.1.1 时时时间间间序序序列列列的的的符符符号号号化化化相相相似似似性性性及及及其其其度度度量量量

时间序列的符号化 (symbolic aggregate approxi-

mation)是指通过对时间序列X = ⟨x1, x2, · · · , xn⟩进
行规则化、主成分分析降维和离散化, 将数值形式时

间序列转换为字符串形式S = ⟨a1, a2, · · · , an⟩. 其中:

ak ∈ a, b, c, d, · · ·, k = 1, 2, · · · , n. 进而, 通过计算两

个序列的 SAX距离来度量其相似性. 图 3显示了两个

不相似的时间序列的 SAX表示. 由于传统的 SAX没

有考虑时间片段的趋势 (或方向), 导致不同时间片段

的平均值可能映射到同一个符号.
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图 3 序列 a和序列 b的SAX表示

文献 [29]提出在 SAX计算过程中增加趋势变量

来提高SAX的计算精度的方法 (SAX TD), 即把序列

X和序列Y 分别表示成

′
0.2f1.2e−0.1a−1.2c1d−0.2b

′
−0.3

和

′
0.3f−0.8e0a1.3c−1.4d0.4b

′
0.3.

这一相似性度量精度大大超过了 SAX, 其相似性度量

函数为

TDIST(X̂, Ŷ ) =√
n

w

√√√√ w∑
i=1

(Com Dist(x̂i, ŷi))2 +
w

n
(td(xi, yi)2). (7)

其中: X̂和 Ŷ 分别是长度为n的时间序列X和Y 的

符号化表示; w为符号的个数; td(x, y)表示时间序列

分段x与 y之间趋势变量间的欧氏距离; Com Dist(x̂,

ŷ)是 X̂和 Ŷ 中的每个字符之间的距离, 由下式计算:

Com Dist(x, y) ={
0, |x̂− ŷ| 6 1;

βmax(x̂,ŷ)−1 − βmin(x̂,ŷ), otherwise.
(8)

其中 βi 为时间序列分段符号表示的N(0, 1)高斯分布

值.

文献 [30]提出一种基于复杂度的SAX相似性度

量CM SAX, 通过分段聚集近似地将时间序列平均细

分成三元组 s = (sax,m,w)表示的子分段. 其中: sax

为 SAX符号化后的符号表示; m为子分段模式; w为

子分段权值. 然后利用点距离、模式距离和复合距离

公式计算时间序列间的相似性.

1) 点距离计算公式为

D1(Xsaxj , Ysaxj ) =
∣∣∣ SAX(Xsaxj , Ysaxj )

SAX(symmax, symmin)

∣∣∣. (9)

其中: SAX(Xsaxj , Ysaxj )表示序列X和Y 中第 j个分

段之间的符号距离; symmax 表示对序列的符号化过

程中出现的字母表中的最大字母; symmin 是出现的

最小字母.

2) 模式距离计算公式为

D2(Xmj , Ymj ) =
∣∣∣ sin Xmj − sin Ymj

2

∣∣∣, (10)

其中 sin θ表示该子分段的变化趋势.

3) 复合距离计算公式为

KPDIST(X̂, Ŷ ) =

√√√√ W∑
i=1

(Com Dist(Xi, Yi)2). (11)

其中: W 为分段数; Com Dist(Xi, Yi)为第 i个平均分

段距离, 计算公式如下:

Com Dist(Xi, Yi) =

a∑
j=1

ωj ×
[D1(Xsaxj , Ysaxj ) +D2(Xmj , Ymj )

2

]
. (12)

借助上述 3种距离计算公式, CM SAX准确地描
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述了时间序列的重要特征信息, 有效度量了序列的相

似性.

3.1.2 时时时间间间序序序列列列的的的趋趋趋势势势相相相似似似性性性及及及其其其度度度量量量

时间序列之间的趋势相似性可以定义为: 两个

时间序列分别为X = ⟨x1, x2, · · · , xm⟩, Y = ⟨y1, y2,
· · · , yn⟩, 相应的趋势变化向量为Xv = ⟨l1, l2, · · · ,
lm⟩, Yv = ⟨s1, s2, · · · , sn⟩. 当 1 6 i 6 n时, li = si, 则

X和Y 被认为趋势相似, 即X与Y 是相似的.

文献 [31]提出一种基于趋势的时间序列相似性

度量方法 (DT). 首先对时间序列进行区间划分并判

断区间内趋势, 生成短趋势符号序列; 然后计算各趋

势符号的一阶连接指数的塔尼莫特系数SX,Y (SX,Y

∈ [0, 1])并进行相似性度量. SX,Y 的计算公式如下:

SX,Y =

5∑
m=1

IdX(tsm)× IdY (tsm)

5∑
m=1

Id2X(tsm)+

5∑
m=1

Id2Y (tsm)−
5∑

m=1

Id2X(tsm)×IdY (tsm)

.

(13)

其中: tsm ∈ (tsup, tsdw, tspk, tsst, tsth), 分别表示上

升、下降、上凸、下凹和平稳的趋势符号序列. 若

SX,Y > ε, 则X与Y 相似, ε为相似性阈值.

文献 [32]提出一种通过趋势距离度量时间序

列趋势相似性的方法 (SMVT), 采用分段聚合近似

对时间序列进行降维, 进而将序列数据符号化并从

变化趋势的角度对时间序列进行度量, 直观且有效

地度量了序列趋势的相似性. 趋势序列X1 = ⟨x11,

x12, · · · , x1i, · · · , x1M ⟩和X2 = ⟨x21, x22, · · · , x2j , · · · ,
x2N ⟩的趋势距离TD(X1, X2)为

Dist(0, 0) = 0,

Dist(i, 0) = Dist(i− 1, 0) + µd,

Dist(0, j) = Dist(0, j − 1) + µi,

Dist(i, j) = min{Dist(i− 1, j) + µd,

Dist(i, j − 1) + µi,

Dist(i− 1, j − 1) + µr(i, j)},

σmax = max{abs(max(X1))−min(X2),

abs(min(X1 −max(X2)))},

µt(i, j) = abs(x1i − x2j)/σmax,

TD(X1, X2) = Dist(M,N).

(14)

其中: µd、µi 和µr(i, j)分别表示插入、删除和替换操

作的代价.

文献 [33]提出一种基于二值变化趋势的时间序

列相似性度量方法 (FTSC). 首先得到序列的变化向量

XV = ⟨v1, v2, · · · , vn⟩和方向向量Xd = ⟨b1, b2, · · · ,

bn⟩, 其中: vi = xi − xi−1, bi =

{
0, vi > 0

1, vi < 0
; 然后由距

离函数 dn(X,Y )计算相似性, 即

dn(X,Y ) =

n∑
j=1

dbinary(bXj , bYj ), (15)

其中

dbinary(b1, b2) =

 0, b1 = b2;

1, otherwise.
(16)

即, 如果两序列在某点变化方向相同, 则二值距离

为 0.

3.1.3 时时时间间间序序序列列列的的的形形形状状状相相相似似似性性性及及及其其其度度度量量量

时间序列的形状相似性主要是依据时间序列具

体点值之间的距离来判断其相似性. 例如, 时间序列

X = ⟨x1, x2, · · · , xn⟩和Y = ⟨y1, y2, · · · , yn⟩, 设置相

似度阈值为 δ, 若两序列具体点间的距离Dist(xi, yi)

6 δ, 则认为序列X与Y 形状相似, 即序列相似.

文献 [34]介绍了一种基于形状的时间序列数据

相似性度量方法 (AMSS), 把时间序列看作一个向量

序列数据集, 比较序列的形状和经过余弦相似度转换

后的序列形态的相似性, 度量函数如下:

AMSS(Xn, Ym) =

max{AMSS(Xn−1, Ym−1) + 2sim(xn, ym),

AMSS(Xn−2, Ym−1)+ 2sim(xn−1, ym)+ sim(xn, ym),

AMSS(Xn−1, Ym−2)+ 2sim(xn, ym−1)+ sim(xn, ym)},
(17)

其中 sim(xn, ym)为序列X的第n个向量与序列Y 第

m个向量之间的余弦相似度. 该方法基于向量的方

向, 对时间转换、振幅平移和缩放具有较强的健壮性,

并且能以子序列的形状来正确计算时间序列之间的

全局相似配对.

针对噪声和波动性导致的时间序列失真的情况,

文献 [35]提出了一种新的相似性度量方法 SIMshape.

结合离散Haar小波变换, 对需要比较的序列进行多

尺度形状特征提取并结合尺度权函数计算相似性, 计

算公式为

SIMshape(Xt, Yt) = sim(SXt , SYt) =

k−1∑
i=1

(xcom(i)× weight(i)). (18)

其中: SXt 和SYt 表示利用多尺度形状提取模型获取

到的Xt 和Yt 的多尺度形状信息; xcom(i)用于记录

i尺度上的两个元素是否相等, 若相等, 则 xcom(i) =

1, 否则 xcom(i) = 0; weight(i)为第 i尺度的权重,

weight(i) = 5/6k−i+1. 该方法在保证 SIMshape的效
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率和精确性的前提下使用相对权重函数以提高

SIMshape的健壮性.

3.1.4 时时时间间间序序序列列列的的的事事事件件件相相相似似似性性性及及及其其其度度度量量量

用户关注的问题即为一个事件序列, 记为E(T ),

T 表示事件的时间长度. 事件序列是指事件E(T )在

时间T 上发生程度的排序. 时间序列的事件相似性即

为事件序列的相似性.

文献 [36]首次提出了基于事件的时间序列相似

性度量方法 (SMBE). 将用户需求定义为事件序列, 构

建SMBE模型, 进而根据事件相似性构建相似性矩

阵M , M(i, j) = Sim Event(XE [i], YE [i]), 然后遍历整

个矩阵, 计算成本最大路径, 即最优路径值, 作为序列

之间的相似性度量. 事件相似性计算公式为

Sim Event(XE [i], YE [i]) =

(XE [i], YE [i])× ω(XE [i], YE [i])

γ(i, j)
. (19)

其中: XE [i]和YE [i]分别表示时间序列X和Y 中的

事件; ω为权重函数; γ(i, j)为时间惩罚因子, 计算公

式为

γ(i, j) = 1 +
|i− j|
T

. (20)

文献 [37]提出了一种基于模糊集的事件识别与

处理机制 (RPBE), 通过在两个时间序列中识别相同

的事件来计算序列的相似性, 计算公式为

SIM(X,Y ) =

∑
i,j

length pair((EXi , EYj ))∑
m

length(Em)
. (21)

其中: EXi 表示时间序列X中的第 i个事件; Em 表示

两个序列中的第m个事件; length pair(·)表示事件序

列对 (EXi , EYi)的持续时间长度; length(·) 表示单个

事件的持续时间长度, 计算公式为

length pair((EAi
, EBj

)) =

length(EAi) + length(EBj ), (22)

length(Em) =

|time stamp final(Em)− time stamp inicial(Em)|.
(23)

为确定时间序列X中的事件是否出现在时间序

列Y 中, 必须将事件当作属性, 并与Y 序列的其他事

件进行比较, 以得到一个更接近现实、更精确的相似

性度量值. 在脑电图时间数据上的实验表明, 该方法

可以大大提高时间序列相似性度量的精确性.

表 2对上述 4种时间序列相似性新的解释和度

量方法进行了归纳.

表 2 时间序列相似性新的解释和度量

新解释 度量相似性的依据 代表方法

符号化相似性

符号间的欧氏距离结合变化趋势间的欧氏距离 SAX TD(2014)

符号间的点距离与漠视距离构成的符号距离 CM SAX(2013)

趋势相似性

塔尼莫特系数 DT(2014)

序列趋势属性间的编辑距离 SMVT(2014)

由变化向量和方向向量定义的二值距离 FTSC(2007)

形状相似性

形状向量序列的余弦相似度 AMSS(2013)

多尺度形状信息及尺度权重 SIMshape(2014)

事件相似性

事件序列的最优路径值 SMBE(2010)

事件序列持续的时间长度 RPBE(2016)

3.2 相相相似似似性性性度度度量量量用用用于于于时时时间间间序序序列列列数数数据据据挖挖挖掘掘掘

相似性度量通常会作为前序步骤, 与时间序列数

据挖掘算法结合起来完成不同的挖掘任务, 包括分类

算法、聚类算法和预测算法等.

3.2.1 相相相似似似性性性度度度量量量与与与聚聚聚类类类方方方法法法结结结合合合

时间序列挖掘的聚类任务是将时间序列数据集

划分成若干相似的组或类的过程, 同组内序列间的相

似度较高, 而不同组间的序列不相似. 显然, 聚类分析

本质上是一个相似性度量的过程, 因此, 准确的相似

性度量一定能帮助聚类分析方法得到更好的聚类结

果. 例如, K-means通常与欧氏距离结合进行时间序

列聚类分析.

文献 [38]提出了一种K-means与DTW距离相

结合的时间序列数据聚类方法, 采用基于重心法的平

均DTW方法DEA计算样本间的距离, 进而得到不同

的聚类簇, 并在标准数据集上验证了这一方法的有效

性.

文献 [39]提出了一种基于加权序列模式相似性

的序列聚类算法. 首先构造基于加权序列元素的新的

序列间相似性度量函数, 将每个序列按照相似性分配

给相似度最高的簇; 然后针对每个聚类簇, 计算各序

列向量的加权和以获得聚类中心序列. 这种方法使更
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新后的中心更贴合真正的聚类中心, 提高了聚类质量,

更加准确地诠释了聚类结果的含义.

文献 [40]给出了一种基于引力场的概念相似性

度量方法, 数据之间的行程时间越短, 它们的相似性

就越高. 基于此, 提出了一种新的层次聚类方法—–

TTHC (travel-time based hierarchical clustering), 利用

相似性度量结果计算每个数据的边缘加权数, 再进行

簇划分. 实验表明, TTHC具有更高的鲁棒性.

3.2.2 相相相似似似性性性度度度量量量与与与分分分类类类算算算法法法结结结合合合

时间序列数据挖掘的分类任务是对新的时间序

列标记类标签的过程. 若时间序列数据不等长, 则一

般分类算法不能直接应用, 即使序列长度相同, 不同

序列相同位置的数值往往也不能直接比较[41]. 定义

恰当的度量方法给相近的序列标记相同的分类标签

是解决这类问题的常用方法.

文献 [42]中提出了一种DTW与SAX结合的时

间序列分类技术DTW SAX, 通过计算DTW距离重

构时间序列的特征以适应机器学习算法. 实验表明,

DTW SAX能有效提高时间序列分类的性能. 文献

[43]将DTW与Shapelets结合, 提出了一种线性分类

模 型—– LTSD ( learning time series shapelets with

DTW). Shapelets是时间序列中最具有代表性的一

类子序列, 该方法用DTW计算时间序列的每一个分

段与 Shapelets之间的距离作为分类特征, 然后使用线

性分类模型LTSD对时间序列进行分类, 能够达到很

好的效果.

文献 [44]将一种新的DTW算法用于快速准确

地对时间序列进行分类. 在此基础上, 文献 [45]提出

了一种平均时间序列DTW方法 (DBA), 采用平均 “扭

曲”时间序列结合DBA方法, 获得了最接近 “质心”的

分类结果.

文献 [46]提出了一种相似性度量与神经网络相

结合的分类查询方法 (SM NN), 通过衡量K-means概

念的查询的可能性, 使用相似性度量方法, 从不同属

性的角度计算训练对象与查询对象的相似性, 在分类

错误率方面与其他方法相比具有较好的效果.

3.2.3 相相相似似似性性性度度度量量量与与与时时时间间间序序序列列列回回回归归归

时间序列挖掘的回归任务是根据时间序列的历

史数据建立回归模型来定量预测时间序列未来取值

的过程.

文献 [47]提出了一种基于相似性度量与 kNN相

结合的时间序列预测算法 (kNN-TSPI), 使用相似性

度量找出时间序列中相似性较高的前 k个序列, 并结

合 kNN算法, 对后续的序列进行回归预测. 对 55组数

据的对比实验表明, 所提出的方法能有效提高时间序

列预测的性能.

文献 [48]研究了一种网络链路的时间序列回归

预测方法, 首先计算多个不同节点的相似度, 然后建

立时间预测模型ARIMA, 基于一种能够结合过去节

点相似度以及其他外部原因的方法来对时间序列进

行预测, 能够达到更好的性能.

表 3对上述 6种时间序列相似性度量在时序挖

掘中的作用进行了归纳.

表 3 相似性度量在时序挖掘中的作用

时序挖掘任务 相似性度量方法的应用

聚类
度量时间序列样本间的相似性, 为簇划分提供依据

度量目标时序样本与聚类簇的相似性, 完成簇分配

分类
用相似性距离构造分类特征

计算目标时序样本与训练样本的相似性, 完成分类

回归
根据相似性为已知序列归类, 建立回归模型

为目标时序样本找到相似的历史节点, 建立回归模型

3.3 相相相似似似性性性度度度量量量和和和时时时序序序挖挖挖掘掘掘精精精度度度

上一节从不同的时序数据挖掘任务的角度探讨

了相似性度量在其中的影响. 大量研究表明, 正确度

量时间序列相似性是提高挖掘效率和效果的关键步

骤, 但在理论上相似性度量与时序数据挖掘精度的关

系仍然没有明确的解释.

文献 [49]设置了两个与弹性度量有关的假设检

验: 1) 用最近邻分类器来检验不同相似性度量在时间

序列数据挖掘精度上是否存在显著差异; 2) 检验将全

局分类方案与弹性度量相结合的方法是否能取得更

高的精度. 实验得出的结论是: 1) 不同弹性度量所达

到的分类精度之间并没有显著差异; 2) 与弹性度量相

结合分类方法的精度远高于单一分类方法.

文献 [50]在来自不同科学领域中的 38个数据集

上对 9种相似性度量方法的分类精度进行了广泛的

比较, 所得主要结论之一是, 尽管最新的相似性度量

在理论上很具有吸引力, 但是大多数情况下其有效性

都低于已被广泛使用的度量方法. 具体而言, DTW方

法被认为是一贯优于其他方法的度量方法; 欧氏距离

仍是一个相当准确、强大且简单有效的时间序列相似

性度量方法. 文献 [51]在来自不同科学领域的 45种

时间序列数据集上比较了 7种不同的相似性度量方

法对样品分类精度的影响, 分别从分类方案、交叉验

证、显著性差异以及参数选择等方面研究了相似性度

量方法对时间序列分类精度的影响. 实验结果表明,

各种相似性度量方法在分类精度上没有显著统计差

异.

文献 [52]提出了一个多标签分类框架, 能根据时

间序列特性与不同相似性度量方法之间的关系自动
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选择最合适的度量方法. 而且在合成的时序序列数据

集上对 5种常用的相似性度量方法进行了一套完整

的实验来验证该分类框架的有效性, 同时认为, 相似

性度量对时序数据挖掘精度的影响与序列数据的类

型和特性密切相关. 同时, Tiago等[53]也得出了同样的

结论, 他们比较了 9种不同的相似性度量方法对时间

序列聚类结果的影响, 实验表明, 相似性度量是基于

属性计算的, 相似度是两个时间序列之间所有属性的

相似性的综合, 因此, 相似性度量对时序数据聚类结

果的影响与属性的特性密切相关.

总之, 若能根据具体的时序挖掘任务和数据特性

选择合适的相似性度量, 则一定能提高挖掘的效率和

精度; 反之, 则不能发现明显的效果. 对于不同相似性

度量方法在时间序列挖掘中的有用性、差异性及其与

挖掘精度的关系还需作进一步的理论探讨.

4 总总总结结结与与与展展展望望望

时间序列是一种普遍存在的序列数据, 利用数据

挖掘技术能够对时间序列进行快速且有效的信息发

现和获取[54]. 本文首先对常用的时间序列相似性度

量方法进行了综述, 探讨了各相似性度量方法的优缺

点, 并对各种方法进行了一个综合比较; 然后讨论了

时间序列相似性度量的研究进展, 即有关相似性的新

的解释和度量; 最后研究了相似性度量在时间序列数

据挖掘中的应用, 以及与时序挖掘精度的关系.

今后有待进一步研究的工作包括以下几点:

1) 将现有的时间序列相似性度量方法在多种时

间序列数据中进行比较, 通过实验直观地分析它们在

各个不同时间序列中的特性, 使研究者对各个度量方

法有更加显式直观的了解, 对提出更多、更好的相似

性方法起到启发作用.

2) 相对于传统的锁步度量方法而言, 弹性度量方

法在时间相似性度量上具有较高的效率和精确性. 因

此, 在以后的研究中, 可以考虑多将弹性度量方法应

用到时间序列相似性度量中, 同时可针对不同的实际

问题, 在弹性度量的基础上对其进行扩展.

3) 目前, 大多数度量方法都假设获得的训练集

是准确无误差的. 但在实际中, 训练集往往包含着大

量噪声以及其他多种结构的数据, 现有的相似性度量

方法在处理噪声问题时效果往往不完全尽如人意. 因

此, 在今后的研究中, 可以考虑将鲁棒统计学的相关

技术引入相似性度量学习方法中, 使相似性度量能很

好地克服噪声以及数据多种结构对其的影响, 从而找

到一个更加有效的相似性度量方法.
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