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基于关键点的不确定时间序列线性降维方法

汤其婕,朱小萍
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院,江苏 南京 211106)

摘 要:与确定时间序列相比,不确定时间序列在每个时间点上的取值不是一个确定的值,而是一个可能值的集合,这种

不确定给时间数据的降维处理带来了巨大的挑战。 加之时间序列固有的数据规模大、数据维度高的特点,对不确定时间

序列进行预处理必不可少,现有的针对确定时间序列的降维方法已经不再适用。 为解决此问题,建立适当的数据描述统

计模型,将原始不确定时间序列归约为三条确定时间序列。 同时,针对该模型,提出基于关键点的不确定时序数据线性降

维算法。 该算法综合考虑体现时序数据特征的极值点与转折点,在进行高效数据降维的同时避免了过度除噪的弊端。 实

验结果表明,该描述统计模型与基于关键点的线性降维算法的结合具有良好的降维效果,且对于不同领域的数据具有较

好的普适性。
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A Linear Dimensionality Reduction Method Based on Key Points for
Uncertain Time Series

TANG Qi-jie,ZHU Xiao-ping
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,

Nanjing 211106,China)

Abstract:Compared with traditional time series,the value of uncertain time series at each timestamp is a set of many possible values,
which brings great challenges to linear dimensionality reduction for uncertain time series. Considering that uncertain time series data is
large-scaled and multidimensional,it is necessary to preprocess raw data before proceeding to the next step. Traditional methods for un-
certain time series dimensionality reduction are no longer applicable. To deal with the problem,we propose a descriptive statistical model
which reduces the origin uncertain time series into three certain time series. In addition,a new time series data segmentation algorithm is
proposed based on the model. The algorithm takes both extreme point and turning point into consideration,which makes efficient data di-
mensionality reduction while avoiding excessive noise cancellation. Experiment shows that the combination of linear dimensionality re-
duction method and statistical model has a great effect on dimensionality reduction. Furthermore,the method is also universal for data in
different fields.
Key words:uncertain time series;descriptive statistical model;key points;linear dimensionality reduction

0 引 言
时间序列( time series)是一种典型的高维数据类

型,也是数据挖掘[1-2]领域中主要研究的对象。 一条

时间序列是一组序列数据,它通常是在相等间隔的时

间段内,依照给定的采样率,对某种潜在过程进行观测

的结果。 它广泛存在于工业、农业及商业等领域,与人

们的生活息息相关。 其典型数据包括航天飞船等重要

仪器每一时刻的运行状态数据、医疗设备记录的病人

每时每刻的心率变化等。 研究如何有效地从这些复杂

的海量时间序列中挖掘潜在的有用信息,具有重要的

理论价值与现实意义[3-4]。
在实际生产生活中,时间序列的产生通常受不确

定因素的影响,如数据采集设备的缺陷和环境影响,导
致数据采集与实际数据有一定的偏差;或者出于隐私

安全考虑,人为地将一定程度的偏差引入到数据中。
这些偏差导致时间序列在每一个点上的取值对应一个
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可能值的集合,无法给出其确定值。 将这类型的数据

定义为不确定时间序列。 加之时间序列本身具有的海

量、高维等特征,若直接对原始不确定数据进行数据挖

掘等操作,效率很低。 而解决这一问题最直接的方法

就是对原始数据进行预处理操作。 但是由于不确定时

间序列与确定时间序列在取值上的不同之处,原有用

于确定时间序列上的方法则不适用于不确定时间序

列。 因此,结合已有的针对确定数据的处理方法,找到

适用于不确定时序数据的预处理方法,是目前针对不

确定时间序列研究的重点,也是文中主要研究的问题。
文中主要研究了基于关键点的线性降维算法与统

计模型相结合的不确定时间序列线性降维问题。 首先

对不确定时间序列进行有效的描述统计建模,将不确

定时间序列归约为三条确定的时间序列,进行空间维

度的一次降维;然后分别对三条确定时间序列进行关

键点的选取,进行时间维度的二次降维;最后,综合空

间维度和时间维度的两次降维,得到整个不确定时序

数据集的关键点,完成整个降维工作。

1 相关工作
1. 1 线性表示的提出

针对确定时间序列的预处理,已有许多成熟的方

法,如傅里叶变换[5](DFT)、离散小波变换[6](DWT)、
奇异值分解[7](SVD)等等。 以上几种方法在某些方

面具有明显的优势,但是也存在不足。 例如,傅里叶变

换、离散小波变换存在一个共同缺点,即过度除噪。 消

除了局部极值点,造成重要信息遗失,数据表示误差较

大;奇异值分解法依赖数据,该方法由于使用数据集产

生新的基向量,数据项的任何改变都需要重新计算,时
间复杂度大。 基于以上几种算法的不足,时间序列线

性表示[8-9]方法被提出,其主要目的是有效地保留数

据的主要特征,对数据进行高效的降维处理。
1. 2 传统时间序列的线性表示

传统的时间序列线性表示方法的主要思想就是用

一系列前后相互连接的线段近似表示原始数据,其关

键之处在于分段点的选用[10]。 线性表示在时间序列

的应用上有如下几个优点:理论简单,实现容易;压缩

率可以调整。 既保留数据的特点,又进行有效的降维。
近年来,国内外许多学者对线性表示方法进行了深入

研究,提出了许多优秀的线性表示方法。 文献[11 -
12]各自独立提出了分段聚合近似(PAA)的时间序列

线性表示方法,该方法的主要思想是首先将时间序列

按照相同的时间跨度进行划分,然后以每个时间序列

子段的平均值来近似表示相应子段。 文献[8]介绍了

一种基于重要点的线性表示方法(PLR-IP),即如果一

个点在局部区间内与区间端点的比值超过设定的阈值

R ,则认为它是重要点。 通过调节阈值 R ,可以获得不

同精度的线性表示。 文献[9]介绍了基于特征点的线

性表示方法(PLR-FP),该方法的思想是首先提取时

间序列的极值点,然后根据每个极值点保持的时间跨

度去除噪声点。 文献[13]介绍了一种基于斜率提取

边缘点的时间序列线性表示方法(PLR-SEEP),该方

法的主要思想是首先设定阈值,然后根据斜率变化选

取分段点。

2 不确定时间序列描述统计模型建模
不确定时间序列与传统时间序列相比,主要的不

同之处在于每个时间点的取值。 前者是一个取值的集

合,且每一个数值对应该数值在该时间戳发生的概率,
后者是一个确定的数值。 因此,针对传统时间数据对

数值的处理,需要转换为对集合的处理。
定义 1(集中趋势):在描述统计学中,观察值在分

布中心位置的聚集现象称为分布的集中趋势,一个分

布中心特征的统计度量称为集中趋势的度量。 数据集

中,平均值是最常用、最具代表性的度量。 其中,算数

平均值,是整体数学期望的无偏估计。 大数定律规定,
随着重复次数接近无穷大,数值的算术平均值几乎肯

定地收敛于期望值(expected value)。 因此,文中选择

观察值集合的期望值作为观察值的集中趋势度量,记
为 vt,ey ,表示不确定时序数据的集中趋势。 例如,给定

某一时间点的观察值及对应的概率{(5,0. 3),(6,
0. 4),(7,0. 2),(8,0. 1)},则该点的集中趋势为 5×0.
3+6×0. 4+7×0. 2+8×0. 1 =6. 1。

定义 2(MME-Line 不确定时间序列):长度为 n
的 MM-Line不确定时间序列由一条包含 n 个元素的

序列构成,记为:
TSUMME-Line = {([v1,min,v1,max],v1,ev),([v1,min,

v1,max],v1,ev),…,([vn,min,vn,max],
vn,ev)} (1)

其中,每个元素是一个二元组,由该时刻的观察值

区间及其集中趋势组成; t i 表示第 i 个时刻,序列中所

有时刻的最大观察值所构成的序列叫作最大值序列,
其相连之后所得曲线叫作最大值曲线,记为 Max -
Line。 同样,所有最小观察值构成最小值序列,相连后

曲线记为Min-Line;所有集中趋势构成集中趋势序列,
记为 EV-Line。 例如,不确定时间序列 TSUMME-Line =
{([2. 5,4. 2],3. 3),([3. 6,7. 9],5. 5),([4. 5,9. 2],
7. 6),([3. 8,7. 2],6. 2),([6. 0,10. 8],8. 3),([5. 1,
9. 6],9. 6)},所有最大观察值 (3. 3,7. 9,9. 2,7. 2,
10. 8,9. 6)构成 Max -Line 序列,所有最小值 (2. 5,
3. 6,4. 5,3. 8,6. 0,5. 1)构成 Min-Line序列,所有集中

趋势 ( 3. 3, 5. 5, 7. 6, 6. 2, 8. 3, 9. 6 ) 构成 EV - Line
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序列。
定义 3(MME-Line 描述统计模型):不确定时间

序列描述统计模型包括三条等长的确定时间序列:
Max-Line、Min-Line 和 EV-Line。 因此,不确定时间

序列 MME-Line的向量形式表示如下:

XMME-Line =
XMax-Line
XMin-Line
X

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

EV-Line

(2)

其中, XMax-Line 为Max-Line序列; XMin-Line 为Min-
Line序列; XEV-Line 为集中趋势序列。

由此,对不确定时间序列的降维可以归约为对这

三条确定时间序列的降维。

3 基于关键点的不确定时间序列线性降维
3. 1 选取关键点

关键点是反映时间序列数据特征的重要点,也是

对时序数据进行分段的点,体现了时间序列的轮廓和

集中趋势。 如图 1 所示,图中 1、2 处的关键点是典型

的极值点,其可以通过极值法求出;但 3 ~ 5 处的转折

点并不能通过极值法求出,而文献[8]证明,该类型的

点在时间序列数据集中也是包含大量重要信息的数据

点。 文中关键点的选择包括极值点和转折点两部分。

图 1 关键点举例

定义 4(转折点):在不超过序列的最大值和最小

值下,由三点组成的简单时间序列,夹角越小,角处的

顶点成为转折点的可能性就越大。 将该点称为转

折点。
定义 5(阈值参数):由三点组成的时间序列, A、

O、B,其端点 O是否为转折点,决定于三点数值是否满

足条件 | Data( A ) +Data( B ) -2*Data( O ) | ≥ C 。
其中 C即是自定义的阈值参数,其大小决定于所选数

据的类型,Data(*)表示在时间点*处的数值。
数据的压缩程度可以通过调节阈值参数来设置。

阈值参数设置越大,则数据压缩程度越大;反之,数据

压缩程度越小,数据分段越精细。
3. 2 选取关键点算法

由 3. 1 可知,关键点的选择包含极值点和转折点

两部分。 通过对描述统计模型中的三条确定时间序列

分别进行关键点的选取,可以得到三个关键点的集合,

分别是 Max-Line 关键点集合、Min-Line 关键点集合

和 EV-Line关键点集合。 算法的具体过程如下。
算法:MME-KP
输入:不确定时间序列 TSU= {( t1,V1,P1),( t2,V2,P2),…,

( tn,Vn,Pn)} ,阈值参数 C1、 C2、 C3,时阈参数 T
输出:三条确定时间序列关键点集合

1 double [ ]MaxNum; double [ ]MinNum; double [ ]EV-
Num;
2 for( i =0; i <1; i ++){
3 sort( Vi );
4 vi,ey = p i,1*vi,1 + p i,2*vi,2 + … + p i,n*vi,n ;
5  MaxNum [ i ] = vi,max ; MinNum [ i ] = vi,min ; EVNum

[ i ] = vi,ey ;}
6  ArrayList MaxKP;  ArrayList MinKP;  ArrayList

EVKP;
7 for( i =0; i <MaxNum. length; i ++){
8 if(MaxNum[ i ]是极值点){
9 MaxKP. add( i );
10 }else if(MaxKP[ i ]是转折点 && ! MaxKP. contains( i

){
11 MaxKP. add( i );
12 }
13 } / / MinKP和 MaxPV的计算与 MaxPV类似

14 MaxKP = getKPArrayList(MaxKP, T ); / /对关键点进

行进一步筛选,使其满足时间跨度 T
15 MinKP=getKPArrayList(MinKP, T );
16 EVKP=getKPArrayList(EVKP, T );

3. 3 算法分析

MME-KP算法首先通过提出的描述统计模型将

不确定时间序列归约为 3 条确定时间序列,即最大值

序列、最小值序列和集中趋势序列,有效提取了数据的

三个主要特征。 其次,对三条归约得到的确定时间序

列分别进行两遍扫描选取关键点。 其中关键点包含了

极值点和转折点两部分,基本保留了数据的全部特征。
同时,该时间序列线性降维算法综合考虑了时间跨度

的选择,可以根据不同数据的特点动态设置阈值参数

C和时阈参数 T ,改变数据选取的精细程度和数据的

压缩度。 综上,该算法既能较好地保留时序数据的特

征关键点,同时又能有效降维。 算法的复杂度为

O(n) , n为时间序列的长度[14]。

4 实 验
4. 1 实验目的和实验环境

为了验证文中提出的基于关键点的线性降维算法

与描述统计模型相结合的实际效果,选取了 10 个不同

领域的时间序列数据集进行实验。 实验以压缩率和拟

合误差作为评价优劣的指标,将 MME -KP 算法与

PAA算法以及 PLR-FP算法进行对比。
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定义 6(拟合误差):给定一组时间序列 X = {x1,
x2,…,xn} ,通过对时间序列 X进行分段取点得分段点

集合 XPPS ,再利用线性插值法对 XPPS 进行填充得到衍

生的拟合时间序列,记为 XC = < xc1,x
c
2,…,x

c
n > ,则拟

合序列与原始序列的拟合误差为:

E = ∑
n

i = 1
(x i - x

c
i )
2 (3)

拟合误差是用来衡量拟合时间序列与原始时间序

列差异性的一个重要指标。 在同等压缩率的情况下,
拟合误差越小,表示拟合效果越好,拟合数据越接近真

实数据。
4. 2 实验数据处理

确定时间序列是一组按时间先后顺序排列的精确

数据,这些数据通过加入扰动成为不确定化数据,由此

成为不确定时间序列。 给定某一时刻 i ,不确定时间

序列在该时刻的值可表示为:
Vi = d i + ei (4)
其中, d i 为确定时间序列 i时刻的精确值; ei 为该

时刻误差,通常服从某种概率分布。
文中 实 验 数 据 取 自 于 www. cs. ucr. edu / ~

eamonn / tutorials. html公布的用于数据挖掘的通用实

验数据集(KP-Data),如表 1 所示。 将每个数据集的

训练子集和测试子集重新配置整合,获得实验数据集。
同时,通过不确定化模型将不确定性引入到确定序列

中,人为加入扰动形成误差 ei ,并使 ei 服从某种分布,
从而将序列转化成不确定时间序列。

表 1 KP-Data数据集

序列名称 序列长度 序列名称 序列长度

MALLAT 1 024 UWave 945

InlineSkate 1 882 Haptics 1 092

HandOutlines 2 709 Fish 463

CinC ECG torso 1 639 Symbols 398

StarLightCurves 1 024 Worms 900

4. 3 实验方法

实验主要分为两部分:
(1)将原始数据进行统计模型建模,每种类型的

数据将分别建模得到三条确定时间序列数据:最大值

序列、最小值序列和集中趋势序列;
(2)在步骤 1 建立的模型基础上,分别用提出的

MME-KP 算法、Yi 和 Keogh 提出的分段聚集近似

(PAA)线性表示方法,以及文献[9]提出的 PLR-FP
线性表示方法对数据分别进行处理,得到整个不确定

时序数据集的关键点集合。 最终以同种压缩率的标准

下拟合误差的大小作为评估算法质量的指标。 拟合误

差越小,算法性能越好。

4. 4 实验结果与分析

(1)第一部分。
在提出的统计模型下,部分数据的建模表示如图

2 所示。

(a)Fish原始数据图

(b)StarLightCurves原始数据图

图 2 部分原始数据建模表示

(2)第二部分。
文中提出的 MME-KP 需要输入 3 个阈值参数:

C1、 C2 和 C3,分别对应三条确定时间序列,即最大值时

间序列、最小值时间序列及集中趋势时间序列的关键

点阈值参数。 参数设置越大,数据的压缩率越小,拟合

误差越大;参数设置越小,数据压缩率越大,数据分段

越精细,拟合误差越小。 实验选取的数据来自 10 个不

同领域,数据的差异性较大。 为了对比实验的公平性,
将根据不同数据类型调整参数,保证在 10 组数据的压

缩率都在 50%的基准下,进行三种算法的拟合误差对

比。 在同一压缩率情况下,拟合误差越小,算法性能

越好。
部分实验结果如图 3 所示。
从图 3 中可以看出,在 10 个通用时间序列数据集

中,MME-KP算法在其中 7 个数据集上 Max-Line 拟
合序列的误差最小,在另外三个数据集中,误差与最好

的算法相当。 同时,由图(b)可以看出,在 EV-Line上
的拟合误差,MME-KP 算法明显优于其他两种算法,
在 10 个数据集中都保持优势。 实验结果说明,采用了

极值点与转折点相结合的选取关键点算法,在数据降

维上具有明显优势。 因为其在保留了极值点这一数据

的明显特征外,还适当选取了体现数据特征的转折点,
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减小了一些重要点被粗暴舍弃的概率,提高了数据选

取的精细度,从而降低了拟合误差。
3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

(a)三种算法在 Max-Line上拟合误差的比较

(b)三种算法在 ME-Line上拟合误差的比较

图 3 实验结果

同时实验结果显示:对于短时间内波动频率比较

平缓的时间序列,MME-KP算法的实验效果与其他两

种算法相比,优势并不是很大,如图 4 中的对比 1 所

示,MME-KP算法和 PAA算法都能较好地拟合MAL-
LAT的原始数据。 但是对于短时间内波动频率剧烈

的时间序列,如图 4 中的对比 2 所示,数据在短时间内

波动较大,MME-KP 算法的拟合效果就远胜于 PAA
算法。 主要原因是,在短时间内,时间序列波动较大,
会产生大量极值点,对于以找极值点和转折点为主要

关键点的 MME-KP 算法来说会捕获大量关键点,从
而保证了数据主要特征的不流失。 而对于 PAA算法,
它主要思想是以一段时间内的数据均值来代替这段序

列,所以,在短时间内时间序列波动较大的情况下,在
这段时间内的数据均值波动并不会很大,相对地,它的

拟合序列与原序列相比,就会丢失很多重要点信息,造
成拟合误差较大。

综上,MME-KP降维方法在与提出的描述统计模

型的结合上,有以下几点优势:在降维效果上,可以通

过参数的改变,进行不同压缩率的降维。 参数设置越

高,数据压缩程度越大。 在现实应用中可以根据实际

需求选择所需的降维效果;在与其他线性降维方法

PAA以及 PLR-FP 的比较过程中,MME-KP 方法体

现出了更为良好的拟合效果,误差更小,与原始数据保

持高度的一致性。

图 4 实验对比

5 结束语
针对不确定时序数据区别于确定时序数据的主要

特征,首先提出不确定时间序列向确定时间序列归约

的描述统计模型,同时综合考虑已有的确定时间序列

的线性分段思想,提出综合考虑极值点与转折点的关

键点选取算法。 综合以上两点,将不确定时序数据进

行空间和时间上的有效降维。 实验结果表明,该算法

在数据降维效果上有良好的性能,且能高度还原原始

数据。 下一步的研究工作是在所提出模型的基础上找

到更合适的原始数据拟合方案。
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和传统 TFIDF 算法的分类效果要好。 召回率、正确

率、 F值、精确率都有一定的提高,这也证明了改进后

的 TFIDF算法更有效。

3 结束语
TFIDF特征权值计算方法在垃圾邮件过滤中被大

量使用,但是仍然存在一些不足之处。 文中对其没有

考虑到特征词在类中分布情况、没有考虑到特征词在

另一类的出现频率、低估了频繁出现的特征词的权值

并高估了出现频率低的特征词的权值这三方面进行改

进。 以朴素贝叶斯算法作为分类器,分别计算测试邮

件是正常邮件和垃圾邮件的概率。 最终以召回率、正
确率、 F值、精确率作为评估指标,将改进后的 TFIDF
和 CHI统计特征提取、传统的 TFIDF进行比较。 通过

实验数据进行分析,说明改进后的 TFIDF 算法是有

效的。
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