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摘　要： 符号化表示是一种有效的时间序列降维技术，其相似性度量是诸多挖掘任务的基础。 基于 ＳＡＸ（ ｓｙｍ唱
ｂｏｌｉｃ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）的距离 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ不满足对称性，在时间序列挖掘中具有局限性，提出了
对称的度量 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ，且下界于欧拉距离。 在真实数据集和合成数据集上的实验说明下界紧密性较好，相
似搜索错报率较低。
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Abstract： Ｓｙｍｂｏｌｉｃ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｉｔｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ ｉｓ ａ
ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｉｎｉｎｇ ｔａｓｋｓ．ＭＩＮＤＩＳＴ ＿ＰＡＡ ＿ ｉＳＡＸ ｉｓ ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
（ＳＡＸ）， ｂｕｔ ｉｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｓｙｍｍｅｔｒｙ， ｓｏ ｉｔ ｈａｓ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ．Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｐｒｏｖｅｄ ａ ｓｙｍ唱
ｍｅｔｒｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅ Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ ｔｏ ｂｅ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｒｅａｌ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ ｓｈｏｗ ｉｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｒａｔｅ ｉｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ．
Key words： ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ； ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ； ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ； ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ

0　引言
时间序列是指随着时间的先后顺序而变化的一系列数据，

是一类多维的复杂类型数据，目前广泛地存在于金融、科学、工
程、医疗等领域。 例如某股票某段时间内的开盘价和收盘价的
走势、就医者的心电图数据、网络监控中的网络流量、自然现象
观测中的大气、温度、风、地震等数据，均是时间序列。

近年来，时间序列数据的挖掘吸引了越来越多研究者的关
注，相似性度量是其中的一个重要子问题。 所谓相似性度量是
指如何衡量时间序列之间的相似性和相似程度，合理的相似性
度量是相似搜索、聚类、分类、异常检测、主题发现等诸多挖掘
任务的基础。

对于原始时间序列，经典的相似性度量有欧拉距离（Ｅｕ唱
ｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＤ） ［１］和动态时间弯曲（ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ，
ＤＴＷ）［２］两种。 欧拉距离使用广泛，优点是公式简单、易于快
速计算，但对噪声很敏感，不能处理不等长序列，不能捕捉具有
伸缩性或弯曲的相似模式。 动态时间弯曲可处理不等长序列，
允许序列的偏移和扭曲，但计算的时间代价较大。

由于时间序列数据具有海量、高维的特性，研究者对时间

序列作降维处理，进行近似表示。 代表性的时间序列的近似表
示有分段聚集近似（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＰＡＡ）［３］ 、

分段线性近似（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＰＬＡ）［４］ 、符号聚

集近似 （ ＳＡＸ） ［５］ 、可索引符号聚集近似 （ ｉｎｄｅｘａｂｌｅ ＳＡＸ，
ｉＳＡＸ）［６］ 、扩展的符合聚集近似（ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＳＡＸ，ＥＳＡＸ） ［７］ 、分段
线性 聚 集 近 似 （ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，
ＰＬＡＡ）［８］ 、无限长时间序列的分段线性拟合（ ｉｎｆｉｎｉｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ｆｉｔｔｉｎｇ，ＩＴＳＰＬＦ） ［９］等。

基于时间序列的近似表示提出了相应的距离公式。 Ｋｅｏｇｈ
等人基于 ＰＡＡ表示提出 ＤＲ［３］和 ＬＢ＿ＰＡＡ［１０］ ，Ｌｉｎ等人［５］基于

ＳＡＸ提出 ＭＩＮＤＩＳＴ，兰妥等人［１１］基于 ＥＳＡＸ 提出 ＥＳＡＸ 统计
向量空间法的相似性度量，Ｈｕａｎｇ等人［８］在 ＰＬＡＡ基础上提出
基于子段均值和最佳拟合直线的斜率距离公式，Ｓｈｉｅｈ等人［６］

基于 ｉＳＡＸ提出 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ。
符号化表示是一种有效的离散化的时间序列降维方法。

ＳＡＸ和 ｉＳＡＸ均是允许降维和支持下界的简单高效的符号表
示法。 研究发现，ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ是一种不对称的距离函
数，在时间序列的挖掘中具有局限性。 本文基于 ＳＡＸ表示，提
出一种新的距离度量 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ。 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ考虑相
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似性度量中两个序列的对等地位，具有对称性，满足下界定理。

1　时间序列的符号化表示
1畅1　S AX和 iS AX表示

Ｋｅｏｇｈ等人在 ＰＡＡ基础上提出时间序列的符号化离散表
示 ＳＡＸ［５］ 。 已知时间序列 C ＝｛ c１ ，c２，⋯，cn｝，对其 ＳＡＸ表示
的具体步骤如下：

ａ）规格化。 将时间序列 C规格化为均值为 ０、标准差为 １
的标准序列 C′。

ｂ）ＰＡＡ降维。 对 C′进行 ＰＡＡ 表示，得到C ＝｛ c１ ，c２ ，⋯，

cw｝。 其中 w为时间序列的 ＰＡＡ表示的长度。
ｃ）离散化。 选定字母集大小即基大小 a，根据字母集大小

在高斯分布表（如表 １）中查找区间的系列分裂点βi，将 ＰＡＡ
表示的均值映射为对应的字母，最终离散化为字符串 C

⌒
＝｛c１

⌒
，

c２
⌒
，⋯，cw

⌒
｝。

表 １　基从 ２ 到 ６ 的分裂点

βi
a

２ 噜３ ４  ５ @６ `
β１ �０ ǐ．００ －０ 镲．４３ －０  ．６７ －０ /．８４ －０ O．９７

β２ �０ 怂．４３ ０  －０ /．２５ －０ O．４３

β３ �０ 腚．６７ ０  ．２５ ０ +．００

β４ �０  ．８４ ０ +．４３

β５ ０ +．９７

　　ＳＡＸ 表示具有计算简单、高效的优点，并且允许降维、支
持下界函数，一经提出，便成为一种非常受欢迎的时间序列降
维表示法。 Ｓｈｉｅｈ等人［６］在 ＳＡＸ基础上提出 ｉＳＡＸ。 ｉＳＡＸ不同
于 ＳＡＸ主要在于用二进制形式替代字母表示每个分段。 例如
已知长度 １６ 的时间序列 C ＝｛ －１．０， －０．８５， －０．７５， －０．６，
０．１，０．５，０．２，０．４， －０．１， －０．２， －０．４， －０．１，０．７，０．９５，１．０５，
０．９｝，图 １、２为时间序列 C的两种符号化表示示意图，压缩比
为 ４，基为４。 C的 ＳＡＸ和 ｉＳＡＸ表示分别为 CＳＡＸ ＝｛a，c，b，d｝，
CｉＳＡＸ ＝｛３４，１４ ，２４ ，０４ ｝。

1畅2　MINDIS T_PAA_iS AX
Ｓｈｉｅｈ等人在文献［６］中定义查询序列的 ＰＡＡ表示和待查

询空间中 ｉＳＡＸ表示的下界距离 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ。 给定时
间序列 T的 ＰＡＡ表示 TＰＡＡ，时间序列 S的 ｉＳＡＸ表示 SｉＳＡＸ，其
中｜T｜＝｜S｜＝n，｜TＰＡＡ ｜＝｜SｉＳＡＸ ｜＝w。 追溯源自 ＰＡＡ 值的
SｉＳＡＸ的第 j个基值，两个分裂点βL、βU 间的 v 值，其中βL ＜v≤
βU，１≤j≤w。 定义距离如下：

ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ（TＰＡＡ ，S ｉＳＡＸ） ＝

n
w ∑

w

i ＝１

（βLi －TＰＡＡi）２　ｉｆ　βLi ＞TＰＡＡi
（βUi －TＰＡＡi）２　ｉｆ　βUi ＜TＰＡＡi
０　　　　　　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

该距离下界于欧拉距离，然而并不满足对称性，下面举例
证明。 假设 SＰＡＡ ＝｛ －０．９， －０．７，０．３，０．８｝，TＰＡＡ ＝｛ －０．８，
－０．１，０．３，０．８｝，选取基为 ４，分裂点依次为 ｛ －０．６７， ０，
０．６７｝，可得SｉＳＡＸ ＝｛３４，３４，１４，０４ ｝，TｉＳＡＸ ＝｛３４，２４，１４，０４ ｝。 按
式（１）计算发现，ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ（TＰＡＡ，SｉＳＡＸ ） ＝０．３２４９，
ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ（SＰＡＡ，TｉＳＡＸ） ＝０．０００９，两者不等，该公式
不满足对称性。 分析其原因在于，该公式中未置 T和 S于同等
地位。

2　对称的距离度量 S ym_PAA_SAX
2畅1　公式的提出

针对 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ的不对称性，考虑 S和 T在距离
计算中的地位对等性，基于 ＳＡＸ 表示提出对称的距离度量
Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ。 该公式定义如下：

Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（S，T） ＝

n
w ∑

w

i ＝１

（ｍａｘ（TＰＡＡi －βSUi，βTLi －SＰＡＡi））２　βTLi≥βSUi

（ｍａｘ（βSLi －TＰＡＡi，SＰＡＡi －βTUi））
２　βSLi≥βTUi

０　　　　　　　　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

根据 TＰＡＡi和 SＰＡＡi在 ＳＡＸ表示的分裂点区间中的相对位置
划分为以下三种情况：

ａ）TＰＡＡi与 SＰＡＡi属于同一区间时，两者相对距离为 ０。
ｂ）TＰＡＡi与 SＰＡＡi不在同一区间且 TＰＡＡi在 SＰＡＡi上方，即βTLi≥

βSUi时，两者相对距离取 TＰＡＡi －βSUi和βTLi －SＰＡＡi较大者。
ｃ）TＰＡＡi与 SＰＡＡi不在同一区间且 SＰＡＡi在 TＰＡＡi上方，即βSLi≥

βTUi时，两者相对距离取βSLi －TＰＡＡi与 SＰＡＡi －βTUi较大者。
设（ －∞，－０．６７）、［ －０．６７，０）、［０，０．６７）、［０．６７， ＋∞）

为 ＳＡＸ表示法的分裂区间集合，SＰＡＡ ＝｛ －０．８，０．３， －０．２，
０．８｝，TＰＡＡ ＝｛ －０．７， －０．１，０．５，０．３｝，S和 T的 ＳＡＸ表示如图
３所示。 S和 T各有四个子段，按以上三种情况来分析计算，第
一个子段落在相同区间，两者相对距离为 ０；S的第二个子段在
T的上方，取 ｍａｘ（０ －（ －０．１），０．３ －０） ＝０．３；T 的第三个子
段在 S的上方，取 ｍａｘ（０．５，０．２） ＝０．５；S 的第四个子段在 T
的上方，取 ｍａｘ（０．６７ －０．３，０．８ －０．６７） ＝０．３７。

2畅2　对称性证明
从图 ３可以看出，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ是对称的距离度量。 下

面证明其对称性。

定理 １　Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ满足对称性。
证明　由式（２）可得

Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（T，S） ＝

n
w ∑

w

i ＝１

（ｍａｘ（SＰＡＡi －βTUi，βSLi －TＰＡＡi））２　βSLi≥βTUi

（ｍａｘ（βTLi －SＰＡＡi，TＰＡＡi －βSUi））
２　βTLi≥βSUi

０　　　　　　　　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

比较式（２）和（３），显然
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Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（S，T） ＝Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（T，S） （４）

2畅3　下界性证明
对原始时间序列降维处理后，在降维的特征空间中查询时

容易出现两类问题，即错报（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）和漏报（ ｆａｌｓｅ ｄｉｓ唱
ｍｉｓｓａｌｓ）［１２］ 。

错报是指原始空间中两点距离大于阈值 ε，但是降维后的
映射空间中两点距离小于阈值 ε，导致报告了一个错误的查询
结果，即

愁ci，cj∈C，ci，cj∈C，ε ＞０

D ｆｅａｔｕｒｅ（ ci，cj） ＜ε痴Dｏｂｊｅｃｔ（ ci，cj）≥ε （５）

对于错报的结果，可回到原始空间中检测，如果发现原始
空间中的点距离大于阈值 ε，则将其从查询结果中剔除。

漏报是指原始空间中两点距离小于阈值 ε，但是降维后的
特征空间中两点距离大于阈值 ε，导致没有报告该查询结果，
即

愁ci，cj∈C，ci，cj∈C，ε ＞０

D ｆｅａｔｕｒｅ（ ci，cj）≥ε痴Dｏｂｊｅｃｔ（ ci，cj） ＜ε （６）

为了保证无漏报，Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ 等人［１２］提出下界（ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎ唱
ｄｉｎｇ）定理，即

D ｆｅａｔｕｒｅ（F（O１ ），F（O２ ））≤Dｏｂｊｅｃｔ（O１ ，O２ ） （７）

其中，O１ 和 O２ 是原始空间的两个对象，度量的距离函数是
Dｏｂｊｅｃｔ（）；F（O１ ）和 F（O２ ）是降维处理的特征提取函数，度量的
距离函数是 Dｆｅａｔｕｒｅ（）。

下面证明 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ下界于真实的欧拉距离。
定理 ２　Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ满足欧拉距离的下界定理。
证明 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（S，T）≤

n
w ∑

w

i ＝１
（SＰＡＡi －TＰＡＡi）２≤

∑
n

i ＝１
（Si －Ti）

２ ＝ED（S，T） （８）

即有 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ（S，T）≤ED（S，T） （９）

3　实验评价
3畅1　实验环境与实验数据说明

使用 Ｃ＋＋语言进行编程。 实验环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ ＳＰ２
Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ 操作系统，１ ＧＢ内存，Ｐｅｎｔｉｕｍ Ｄｕａｌ １．７３ ＧＨｚ ＣＰＵ，
１２０ ＧＢ硬盘，Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋６．０编译环境。

实验数据选用两类数据集：ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ 和 Ｍｏｒｇａｎ Ｓｔａｎｌｅｙ
ｓｔｏｃｋ。 Ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ为典型的合成数据集［１３］ ，大小为 ６５ ５３６。
具体为连续的模拟对称随机游走，每次的增量 y（s ＋t） －y（ t）
是高斯分布 N（０， t２ ），不相交间隔的增量是独立的。 Ｍｏｒｇａｎ
Ｓｔａｎｌｅｙ ｓｔｏｃｋ来源于雅虎财经的真实数据集［１４］ ，为摩根斯坦利
公司股票的历史交易数据，大小为 ４ ０９６，具体为摩根斯坦利公
司的股票从 １９９３年 ２ 月 ２３ 日（开盘日）到 ２００９ 年 ５ 月 ２７ 日
的交易日收盘价（ｃｌｏｓｅ ｐｒｉｃｅ）。 开盘日的收盘价为 ３１，这段交
易日内最低收盘价为 ９．２，最高收盘价为 １４２．７５。 对两个数据
集进行子序列的相似搜索。 实验的评价标准包括下界紧密性、
错报率和计算时间三个方面。

为方便实验处理，对数据集 C 规格化为均值为 ０、标准差
为 １的序列 C′。 先求出序列 C的均值μ和标准差μ，规格化如
式（１０）所示。

ci′＝（ ci －μ） ／σ （１０）

3畅2　下界紧密性比较
下界距离的好坏通常用紧密性（ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ，

ＴＬＢ） ［７］来衡量，ＴＬＢ定义为
ＴＬＢ ＝ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｔｒｕｅ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ （１１）

由紧密性定义可以看出，ＴＬＢ取值范围在 ０ ～１ 之间，值越
大越好。 紧密性越接近 １，说明下界距离越接近于真实的距离
度量，就更能缩小误差。
比较本文提出的 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ 与 ＤＲ［３］ 、ＬＢ＿ＰＡＡ［１０］ 、

ＭＩＮＤＩＳＴ［５］ 、ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ［６］的紧密性，实验结果如图
４、５所示。

图 ４、５分别反映了两类数据集上五种距离的 ＴＬＢ随 ＳＡＸ
表示中基大小变化的趋势。 由图 ４和 ５可以看出，对于合成数
据集和真实数据集，除 ＤＲ 外，其余四种距离均随着字母集基
的增大，下界紧密性越好。 此外，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ 的紧密性比
ＬＢ＿ＰＡＡ、ＭＩＮＤＩＳＴ、ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ 更好，尽管次于 ＤＲ，
但随着字母集基的增大，逐渐接近于 ＤＲ。
3畅3　错报率比较

如果下界距离满足非负性和对称性，即自身是距离度量，
则可无缝地嵌入到时间序列的相似计算中。 显然 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿
ＳＡＸ满足非负性和对称性。 将 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ用于子序列的
相似搜索中，并与 ＭＩＮＤＩＳＴ进行比较。 由于 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ满
足下界定理，可以保证无漏查。 对于错查问题，采用错报率
（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｒａｔｅ）来评估。 错报率定义为

ｆａｌｓｅ＿ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ＿ｒａｔｅ＝｜R｜－｜R∩C｜
｜R｜

×１００％ （１２）

其中：R为算法报告的相似子序列集合，C为实际正确的相似
子序列集合。
对两个数据集进行了多组测试，部分实验结果如表 ２、３ 所

示。 表中有三个参数，a为字母集基，cr为压缩比（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｒａｔｉｏ），即降维时原始子序列压缩映射为一个 ＰＡＡ 子段的长
度，ε为阈值。
从表 ２、表 ３可以发现，采用 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ进行距离度量

时相似搜索的错报率比 ＭＩＮＤＩＳＴ 低，原因在于 ＭＩＮＤＩＳＴ 度量
时相同字母及相邻字母的距离定义为 ０，降低了准确性，错报
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率相对较高，而 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ能更近似准确地度量序列的相
似性，错报率较低。 结果显示存在错查，分析原因是降维表示
的空间中点距仍较大，未能剔除不合要求的序列。

表 ２　ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ 错报率比较
ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｒａｔｅ／％

ＭＩＮＤＩＳＴ Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

４８  ．０６ ２３ M．０６ a ＝６，cr ＝４，ε ＝１０

４０  ．５ １９ ^．９ a ＝８，cr ＝４，ε ＝１０

３４  ．７３ １６ M．１８ a ＝１２，cr ＝４，ε ＝１０

２８  ．６４ １４ M．２４ a ＝１５，cr ＝４，ε ＝１０

表 ３　Ｍｏｒｇａｎ Ｓｔａｎｌｅｙ ｓｔｏｃｋ错报率比较
ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｒａｔｅ／％

ＭＩＮＤＩＳＴ Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

３９  ．３２ ２７ M．２５ a ＝６，cr ＝４，ε ＝２７

３９  ．３２ ２２ M．１２ a ＝８，cr ＝４，ε ＝２７

３４  ．４３ １５ M．８７ a ＝１２，cr ＝４，ε ＝２８

３４  ．４３ １３ ^．４ a ＝１５，cr ＝４，ε ＝２８

3畅4　计算时间比较
使用 ＣＰＵ ｃｌｏｃｋ 来评估三种基于 ＳＡＸ 的距离公式，即

ＭＩＮＤＩＳＴ、ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ、Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ，在两类数据集
上进行相似搜索所消耗的时间。 重复实验多次，结果中的消耗
时间是相同参数下多次实验的平均值。

实验结果如图 ６、７ 所示。 图 ６ 是三种距离在 ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ
数据集上的计算时间比较结果，压缩比为 ３２，阈值为 １０，时间单
位为ｍｓ。 图７是三种距离在Ｍｏｒｇａｎ Ｓｔａｎｌｅｙ ｓｔｏｃｋ数据集上的计
算时间比较结果，压缩比为 ２４，阈值为 ２７，时间单位为 ｍｓ。

图 ６说明，对于合成数据集 ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ
的计算时间比 ＭＩＮＤＩＳＴ要少，稍大于 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ；图
７说明，对于真实数据集 Ｍｏｒｇａｎ Ｓｔａｎｌｅｙ ｓｔｏｃｋ，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ
的计算时间稍大于 ＭＩＮＤＩＳＴ、ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ，但比较接
近，它们的计算时间的差值是可接受的。

综合上述比较，在两类数据集上，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ的计算时
间在可接受的范围内稍大于 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ，但是 ＭＩＮＤ唱
ＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ不对称，Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ是对称的度量，且紧密
性比 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ好；Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿ＳＡＸ、ＭＩＮＤＩＳＴ同属于
对称的度量，计算时间依赖于数据集，但是前者的错报率比后
者低，紧密性更好。

4　结束语
本文研究基于 ＳＡＸ降维表示的时间序列的相似性度量问

题。 已有的距离函数 ＭＩＮＤＩＳＴ＿ＰＡＡ＿ｉＳＡＸ 不满足对称性，考
虑到两个序列的对等地位，提出了新的相似性度量 Ｓｙｍ＿ＰＡＡ＿
ＳＡＸ，并且证明其对称性和下界性。 在真实数据集和合成数据
集上实验，并与几种典型的距离公式比较，结果表明该度量的
下界紧密性好，相似搜索中错报率较低。
实验中同时发现，相似搜索的结果中还存在一定程度上的

错报，且计算时间有待优化。 下一步研究的方向是如何进一步
降低错报率，减少计算时间，并将该度量应用于时间序列的聚
类、主题发现、异常检测等挖掘任务中。
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