
收稿日期：２０１２０４２５；修回日期：２０１２０５３０
作者简介：刘千（１９８８），女，江苏南京人，硕士研究生，主要研究方向为时间序列数据挖掘（ｌｉｕｑｉａｎ０１２８＠ｙｅａｈ．ｎｅｔ）；朱跃龙（１９５９），男，江苏

盐城人，教授，博导，主要研究方向为智能数据管理、软件工程；张鹏程（１９８１），男，江苏盐城人，博士，主要研究方向为软件工程、数据挖掘．

基于扩展符号聚集近似的水文时间序列异常挖掘
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（河海大学 计算机与信息学院，南京 ２１００９８）

摘　要：水文时间序列异常挖掘目前大多采用基于距离的方法。为了克服该方法耗时长、计算量大的缺点，采
用一种符号化算法，用扩展符号聚集近似对序列符号化表示，再对字符串进行距离度量，并以太湖流域小梅口站

逐日水位数据为例进行验证。实验表明该方法的挖掘结果更全面，运算效率很高，更适合处理大规模数据集。
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　引言

时间序列是一个由随时间变化的序列值或事件数据组成

的集合，反映了属性值在时间顺序上的特征，具有数据量大、维

数高、更新速度快等特点，在医疗、气象、水文、经济等领域普遍

存在。

水文现象是时变现象，这一变化过程称为水文过程。水文

数据是对这一过程的离散记录，按其描述的物理量可分为各种

类型的水文时间序列［１］，如降雨量、流量、水位等。水文时间

序列数据挖掘主要分为相似性搜索、序列模式挖掘和周期分析

三类任务，对于异常数据挖掘的研究尚处于起步阶段。水文时

间序列的异常可认为是与水文现象的数据模型或一般规律显

著不同或不一致的数据对象，而这些数据往往提供了更有价值

的水文信息和知识。

本文面向水文时间序列，使用基于扩展符号聚集近似（ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄｓｙｍｂｏｌｉｃａｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＥＳＡＸ）进行异常挖掘，
实验表明该方法与基于距离的水文时间序列异常挖掘方法相

比，在较小的时间复杂度下有较好的挖掘结果，特别对于处理

大规模数据集在时间上有较大优势。

"

　相关研究

目前，时间序列异常挖掘的方法主要包括：

ａ）基于距离的方法。由Ｌｅｎｇ等人［２］提出，通过ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

表征序列，利用二次回归模型实现对序列的不等长划分，最后

以动态时间弯曲距离（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）为基础，给
出子序列的ａｎｏｍａｌｙｓｃｏｒｅｓ，选取前ｋ个最大的值。类似的方法
在水文时间序列异常挖掘中已经得到了应用。林森［３］采用了

动态时间弯曲距离来度量子序列间的距离，从而得出异常数

据；余跃［４］采用动态模式匹配距离（ｄｙｎａｍｉｃｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇ，
ＤＰＭ）来挖掘异常。

ｂ）生物学方法。由 Ｄａｓｇｕｐｔａ等人［５］提出，利用生物学免

疫系统中自我和异己两个概念，分别映射到时间序列里正常数

据和超出允许偏差范围的异常数据，借鉴负选择机制的思想进

行检测。这种方法的缺陷在于正常数据越来越多之后，用于负

选择的“异己”就会随之减少，最终导致检测过程失败。

ｃ）基于频率的方法。由 Ｋｅｏｇｈ等人［６］提出，采用后缀树

编码时间序列中所有出现的模式，用马尔可夫模型预测未被观

测到的模式期望发生概率，然后根据用户给定的阈值来判断模

式是否异常。但该方法需要用户给定一个标准的时间序列作

为正常的参考值，这是很困难的。

ｄ）支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的方法。由
Ｍａ等人［７］提出，该方法是用支持向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）技术，对历史时间序列建立回归模型，判断新到
来的序列点与模型的匹配程度。但是支持向量回归技术理论

较复杂，建立模型的过程也比较复杂，实现上有一定难度。

ｅ）基于符号化聚集近似（ｓｙｍｂｏｌｉｃａｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，
ＳＡＸ）的方法。由Ｋｅｏｇｈ等人［８］提出，其认为大部分情况下时
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间序列中的不一致事件就是该序列中异常程度最大的模式。

因此，将原始序列分段聚集近似（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅａｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎ，ＰＡＡ）表示后，转换为 ＳＡＸ符号，构造符号化数组和单词
检索树，查找不一致事件。该方法要求数据必须近似满足正态

分布。这种查找时间序列中的不一致事件和时间序列相似性

查找要解决的问题相反，特别适合用来检测时间序列的异常

情况。

ｆ）ＴＳＡｔｒｅｅ。由Ｓｈａｈａｂｉ等人［９］提出来改善多层次查询的

性能，但查询不够准确和全面，有些异常模式无法发现。

上述方法的比较如表１所示。
表１　时间序列异常挖掘主要方法比较

挖掘方法 典型算法 优势 局限性 实验数据

基于
距离

Ｌｅｎｇ
Ｍｉｎｇｗｅｉ［２］

特征点表征序列，二
次回归模型对序列不
等长划分

大 量 计 算
ＤＴＷ，耗时

仿真数据和
ＥＣＧ

生物学 ＤａｓｇｕｐｔａＤ［５］ 思想新颖，不需要先
验知识

如果正常数据
多样化易导致
检测过程失败

ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ
ｓｅｒｉｅｓ

基于
频率

ＫｅｏｇｈＥ［６］
结合了后缀树字符串
匹配、查找能力，效率
高

需要给出一组
正常值作参考

仿真数据

支持
向量机

ＭａＪｕｎｓｈｕｉ［７］相比于神经网络，计
算效率高

ＳＶＲ理 论 复
杂，建模过程
也较复杂

仿真数据和
ＳＦＩＣ

基于
ＳＡＸ ＫｅｏｇｈＥ［８］

符号化后可利用字符
串查找度量等处理方
法，效率高

数据必须近似
满足正态分布

ＥＣＧ

ＴＳＡｔｒｅｅＳｈａｈａｂｉＣ［９］ 改善多层次查询性能 查询不够准确
全面

仿真数据和
ＳＰ５００

　　综上所述，基于距离的方法时间复杂度较高，效率不能保
证；生物学方法无法处理多样化的正常数据；基于频率的方法无

法给出一组标准的参考值；支持向量机则对理论和建模过程要

求苛刻；ＴＳＡｔｒｅｅ无法保证查找结果的全面性和正确性。因此，
为了克服上述方法的缺陷，借鉴基于ＳＡＸ方法中符号化的思想
对时间序列进行符号化表示，再对字符串间的距离进行度量，不

仅能够保证挖掘结果准确全面，而且能大大降低时间复杂度。

#

　基于扩展符号聚集近似挖掘算法

#


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　扩展符号聚集近似

扩展符号聚集近似（ＥＳＡＸ）由 Ｌｋｈａｇｖａ等人［１０］在２００６年
提出，用于克服符号化聚集近似（ＳＡＸ）［１１］方法易丢失分段区
间内极值点等重要信息这一缺点，在经济类时间序列子序列查

找挖掘任务中有较好的实验结果。水文时间序列的局部极大

值和极小值通常比普通数据更能反映变化过程中的一些特性，

包含了更多有价值的信息，恰好可以利用该方法进行保留。由

于ＥＳＡＸ符号化方法必须使得序列满足标准正态分布，但水文
时间序列不满足这样的特征，因此在符号化之前，需对原始序

列进行标准化。

扩展符号聚集近似的具体步骤如下：

ａ）采用零—均值方法标准化，对于原始序列 Ｃ，将其标准

化为序列Ｃ
⌒
，其中ｕ、ｖ分别为该序列的平均值和标准差：

ｃ⌒ｉ＝
ｃｉ－ｕ
ｖ （１）

ｂ）采用ＰＡＡ表示标准化后的序列，对于长度为 ｎ的序列

Ｃ
⌒
，通过下式可将其变换为一个长度为ｋ的序列Ｘ：

ｘｉ＝
ｋ
ｎ ∑

ｎ
ｋｉ

ｊ＝ｎｋ（ｉ－１）＋１
ｃ⌒ｊ （２）

ｃ）将序列Ｘ划分到ａ个等概率空间，根据 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ的

值，把处于同一概率区间的序列值用同一个符号表示，符号总

数为ａ，即得到一个长度为ｋ的符号串。等概率区间的划分见
表２，β１，β２，…，β９为分位点。相应数值根据标准正态分布表
计算得出。例如ａ＝３时，每个空间的概率应为１／３，查找标准
正态分布表，Φ（０．４３）＝０．６６６４，Φ（－０．４３）＝１－０．６６６４＝
０３３３６，即得出分位点的数值。

表２　符号总数ａ＝３，４，…，１０时等概率区间的划分

βｉ
ａ

３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
β１ －０．４３ －０．６７ －０．８４ －０．９７ －１．０７ －１．１５ －１．２２ －１．２８
β２ ０．４３ ０ －０．２５ －０．４３ －０．５７ －０．６７ －０．７６ －０．８４
β３ ０．６７ ０．２５ ０ －０．１８ －０．３２ －０．４３ －０．５２
β４ ０．８４ ０．４３ ０．１８ ０ －０．１４ －０．２５
β５ ０．９７ ０．５７ ０．３２ ０．１４ ０
β６ １．０７ ０．６７ ０．４３ ０．２５
β７ １．１５ ０．７６ ０．５２
β８ １．２２ ０．８４
β９ １．２８

　　ｄ）针对步骤ｂ）中产生的每一个ＰＡＡ分段，找出每一个分
段内部的最大值以及最小值，根据表２将其也转换为 ＳＡＸ符
号Ｓｍａｘ、Ｓｍｉｎ，并记录下它们的位置信息，即横坐标，分别记为
Ｐｍａｘ、Ｐｍｉｎ。

ｅ）计算ＰＡＡ得到的各段均值所对应的坐标，令任一分段

Ｃ
⌒
ｋ，起点为横坐标Ｓｋ，终点为横坐标Ｅｋ，均值所对应的坐标为

Ｐｍｉｄ＝
Ｓｋ＋Ｅｋ
２ （３）

ｆ）令任一分段Ｃ
⌒
ｋ可转换为一个三维符号向量〈Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３〉

表示，该向量可由下式得出：

〈Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３〉＝

〈Ｓｍａｘ，Ｓｍｉｄ，Ｓｍｉｎ〉　ｉｆＰｍａｘ＜Ｐｍｉｄ＜Ｐｍｉｎ
〈Ｓｍｉｎ，Ｓｍｉｄ，Ｓｍａｘ〉 ｉｆＰｍｉｎ＜Ｐｍｉｄ＜Ｐｍａｘ
〈Ｓｍｉｎ，Ｓｍａｘ，Ｓｍｉｄ〉 ｉｆＰｍｉｎ＜Ｐｍａｘ＜Ｐｍｉｄ
〈Ｓｍａｘ，Ｓｍｉｎ，Ｓｍｉｄ〉 ｉｆＰｍａｘ＜Ｐｍｉｎ＜Ｐｍｉｄ
〈Ｓｍｉｄ，Ｓｍａｘ，Ｓｍｉｎ〉 ｉｆＰｍｉｄ＜Ｐｍａｘ＜Ｐｍｉｎ
〈Ｓｍｉｄ，Ｓｍｉｎ，Ｓｍａｘ〉













ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

通过以上这几个步骤，一个原始序列 Ｃ就转换为了一个
由ＥＳＡＸ符号所表示的符号串 Ｓ。ＥＳＡＸ的表示方法保留了
ＳＡＸ表示方法的优越性，克服了其平滑原序列中局部极大值
和极小值的缺点，更能准确地描述时间序列，而且水文时间序

列中局部极大值和极小值通常包含了更多有价值的信息，该方

法恰恰有效地保留了这部分信息。本文的水文时间序列异常

挖掘正是基于ＥＳＡＸ的符号化表示。

#


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　距离度量

对于某一段水文时间序列 Ｃ而言，如果其与所属站点其
他年份相同时期内的序列间相似性程度较低，或者说，基于某

种距离度量方法，Ｃ与这些同时期内的子序列间距离累计之和
较大，则Ｃ可视为一段异常序列。因此，如何对时间序列之间
的距离进行度量是对序列符号化之后的重要问题。

本文采用了文献［１１］提出的关于符号之间距离的度量方
法，通过一个矩阵来描述对应的各个符号间的距离。具体的计

算方法如下，其中ｉ、ｊ分别表示行、列数，βｎ可参照表２。

ｄｉｓ［ｉ］［ｊ］＝
０ ｉｆ｜ｉ－ｊ｜≤１

βｍａｘ（ｉ，ｊ）－１－βｍｉｎ（ｉ，ｊ）{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

符号总数ａ＝５时，即采用 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ共五个符号表示
序列，各符号间的距离见表３。例如计算符号Ａ和Ｄ之间的距

·０８４４· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



离，ｄｉｓ［１］［４］＝β３－β１＝０．２５－（－０．８４）＝１．０９。
表３　符号总数ａ＝５时各符号之间的距离

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ
Ａ ０ ０ ０．５９ １．０９ １．６８
Ｂ ０ ０ ０ ０．５ １．０９
Ｃ ０．５９ ０ ０ ０ ０．５９
Ｄ １．０９ ０．５ ０ ０ ０
Ｅ １．６８ １．０９ ０．５９ ０ ０

　　本文通过上述方法得出了任意两个符号序列之间的距离，
进而计算出任意一个符号化后的水文时间序列与其他序列之

间的距离之和，下文称其为累积距离，从而根据该距离值的大

小挖掘出异常数据。

$

　实验分析

采用扩展符号聚集近似以及字符串距离度量方法对具体

的水文时间序列进行异常挖掘。关于水文时间序列异常挖掘

的研究并不非常广泛，目前大多采用基于距离的方法。文献

［４］中的方法是该类方法的典型代表，且思路较为新颖，因此
本文选择其作为比较对象，与其中实验情况及算法时间复杂度

等进行对比，然后分析实验结果。

$


"

　对比分析

实验数据为太湖流域小梅口站１９５６—２００５年共５０年逐
日水位数据，与文献［４］相同。实验过程中，对于扩展符号聚
集近似算法Ｂ步骤中 ＰＡＡ过程，保证了每段包含六个原始数
据，即［ｎ／ｋ］＝６；算法Ｃ步骤中符号总数ａ＝５。

本文与文献［４］实验环境不尽相同，具体配置如表 ４
所示。

表４　本文与文献［４］实验环境比较

对比指标 本文 文献［４］

处理器 Ｉｎｔｅｌｐｅｎｔｉｕｍ４ Ｉｎｔｅｌｐｅｎｔｉｕｍ４

ＣＰＵ主频 ２．６６ＧＨｚ ２．８１ＧＨｚ

内存 ７８４ＭＢ １ＧＢ

操作系统 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ

编译软件 ＶＣ＋＋６．０ ＶＣ＋＋６．０

　　根据子序列长度的不同，本文分别采用了与文献［４］相同
的查找长度进行实验，即将５０年水位数据按照各年份划分为
７～８月、６～８月、６～９月、６～１０月、５～１０月和４～１０月共六
个不同的子序列长度，得出程序执行时间，并与其进行对比。

具体数据如表５和图１所示。
表５　本文与文献［４］查找相同子序列所用时间比较

序号 提取月份 子序列长度 ５０年查找长度 本文／ｓ 文献［４］／ｓ

１ ７～８月 ６２ ３１００ ０．０５５ ０．３７５

２ ６～８月 ９２ ４６００ ０．０８４ ０．６８８

３ ６～９月 １２２ ６１００ ０．１０５ １．１２５

４ ６～１０月 １５３ ７６５０ ０．１３４ １．７５０

５ ５～１０月 １８４ ９２００ ０．１５６ ２．６８８

６ ４～１０月 ２１４ １０７００ ０．１７７ ３．８２８

　　不难看出，本文中所采用的实验环境与文献［４］中虽有一
定差距，但是程序执行时间上却有很大的优势，随着数据量的

增长，文献［４］中所采用的算法时间复杂度基本随之线性增
长；相对而言，本文中所采用的算法增长量微乎其微，可见该方

法在处理大型数据集合上更有优势。时间序列符号化之后，虽

然在一定程度上降低了数据的精确度，但将大量数据映射到了

有限的符号集合，大大减少了后续处理计算的时间。
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　结果分析

实验数据为小梅口站１９５６—２００５年共５０年７、８月份逐
日水位数据，实验结果如表６所示。

表６　小梅口站１９５６—２００５年７、８月
逐日水位数据异常挖掘结果

排名 年份（７、８月） 累积距离

１ １９９１ １０４４．７４
１ １９９９ １０４４．７４
３ １９５７ １０１５．５８
４ １９８７ ９１９．０４
５ １９５８ ９１４．７６５
５ １９７８ ９１４．７６５

　　在图２中，本文选取了与各年份累积距离较小的２００３年
７、８月逐日水位数据作为参照，方便与异常挖掘结果作出比
较。根据相关资料记载，１９９１年和１９９９年太湖流域分别遭遇
了百年一遇的特大洪水过程，一般来说太湖流域７～８月汛期
水位３．５ｍ，但１９９１年和１９９９年均接近５ｍ，且整体水位较
高；１９５７年和１９８７年虽然不及１９９１年和１９９９年涨势凶猛，但
大部分时间均超过平均水位，甚至超过４ｍ；除洪水外，１９５８年
和１９７８年还遭遇了两次旱灾过程，在汛期水位较为平缓，大大
低于平均水位，且水位甚至不升反降。
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可见，基于扩展符号聚集近似算法能够在较小的时间复杂

度下，准确地挖掘出多种不同类型的异常数据，且非常符合实

际意义，对于水文现象的观测与研究具有重要意义。

%

　结束语

针对水文时间序列异常挖掘，本文运用了基于扩展符号聚集

近似算法，以小梅口站５０年逐日水位数据为例， （下转第４５０２页）
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　结束语

本文将基因表达谱成功地结合到蛋白质相互作用网络中，

构建了高可靠性的加权蛋白质相互作用网络。为了验证加权

网络的生物学意义是否比非加权网络更显著，本文用著名的图

聚类算法ＭＣＬ从两种网络中预测蛋白质复合物，并对预测出
的复合物执行严格的匹配分析。匹配分析的结果显示加权网

络有更高的生物显著性。本文的研究验证了“同一物种的不

同生物数据之间具有良好的互补性”这一结论。未来将使用

数学模型沟通不同数据源，从而结合多数据源对生物信息学的

其他研究领域如关键基因预测、致病基因预测和功能模块预测

等展开研究。
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（上接第４４８１页）验证了该方法的可行性和有效性，并与基于距

离的异常挖掘方法作出对比，突出了该方法保证结果正确全面

的前提下，时间复杂度大大降低的优势。目前，符号化方法在

水文时间序列异常挖掘领域的研究还不多，今后的研究方向包

括对算法的改进，以及该类方法在多维水文时间序列异常挖掘

中的运用。
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