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1 序言
时间序列是一种在科学研究、商业应用中普遍存在的数据

形式。比如经济、生物、医学、物理、商业等多种领域 ;经济学中

通常可以根据一个国家的某些经济指标的时间序列 , 比如国民

收入、就业率、通货膨胀程度等 , 来判定一个国家的经济状况 ;

医学中 , 通常可以根据病人的脑电图、心电图等来判定病人的

病况。目前时间序列挖掘的工作主要集中在以下 4 个方面 :索

引( Indexing) 、聚类( Clustering) 、分类( Classification) 和分割

( Segmentation) 。其中时间序列聚类在数据挖掘领域中得到了

广泛地应用 [1- 4]。本文主要针对时间序列的全序列聚类展开

探讨( Whole Clustering) , 且主要针对经济领域的时间序列聚

类进行分析 , 给出适合经济领域的时间序列挖掘的一种新方

法 , 并通过经济数据分析给出一些合理的信息和决策 , 从实践

中体现出时间序列挖掘的重要作用。所以本文在实验时只是采

用了一些在经济领域应用较多的方法进行对比。

时间序列由于其特定的形状特征 ,使得目前常用的一些相

似性度量和聚类方法失去了原有的优越性 , 而几乎所有的时间

序列聚类算法都涉及到计算序列之间的相似性问题。例如 ,

Euclidean 距离仍然是常用的相似性度量 [5, 6], 但是 Euclidean 距

离的鲁棒性较差 ,而且采用 Euclidean 距离进行聚类 , 其计算的

复杂度很高 ; Wang, C[7]提取时间序列的自相关函数作为时间序

列的相似性度量 , 该方法的处理效果很大程度上受到 ACF 系

数收敛性的影响 ; Kalpakis, K[8]提取时间序列的谱系数( Cep-

strum) 来衡量时间序列之间的相似度 , 该方法很大程度上也受

到模型系数的影响。此外 , 一些传统的经典方法 , 例如 PCA和

小波变化( wavlet) 等方法在众多文章中都有采用 [8], 本文中就不

作详细论述。总之 ,时间序列的相似性度量直接影响到聚类的

结果 ,这使得寻找一个合理的相似性度量成为了时间序列聚类

( 甚至是分类、索引) 问题中一个重要的步骤。

目前 ,提取时间序列的特征来描述原时间序序列成为了一

个重要的途径[4],这样不仅可以得到更为合理的结果 , 而且通过

用少量特征来描述大型时间序列 ,可以大大降低聚类计算过程

中的复杂度。在目前对时间序列的研究中 ,统计分布特征、非线

性分析和 Fourier 频谱转换得到了广泛关注 , 本文正是从这三
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个方面提取时间序列的全局特征!例如趋势特征"周期特征"自
相关系数# !"#$ %逆自相关系数& $!"#$ %偏自相关系数
& %!"#$ %偏度特征%峰度特征%&’ 指数和时间序列从时间域向
频谱域转换& #()*+,* 变换$后的截尾系数& 前两阶$作为时间序
列的特征!共计 -- 个全局特征!进而构建时间序列的全局特征
向量!用全局特征向量来描述原时间序列!不仅可以保留原始
时间序列的信息! 而且可以大大降低聚类计算过程的复杂度’
利用全局特征向量来进行时间序列的聚类!在很大程度上避免
了直接利用 ’)./+0,12 距离鲁棒性差的弊端(同时!全局特征的
提取不需要对数据作出过多的假设!这使得该方法在很大程度
上不受到领域知识的限制!适合在多种领域内运用(实验证明!
该方法进行时间序列聚类可以得到合理的结果!特别是对经济
领域的时间序列的处理效果更佳(
本文的结构如下!第 3 章具体讨论了全局特征的提取和建

立相似性度量模型)第 4 章采用了一个经济领域的数据和一个
股票数据来进行实验!从主观和客观两个方面进行实验结果的
评估 567!并采用了常用的 ’)./+0,12 距离%!"# 系数法和谱系数
& ",89:*);$来进行实验结果对比( 第 < 章主要对研究的工作做
一些总结!并指出今后一些可行的研究方向(

! 时间序列全局特征提取
从不同的角度出发来考虑时间序列本身特征!通常可以得

到一些不同的特征(本文力求从多个角度出发提取时间序列的
全局特征! 并确保这些特征不重复描述原时间序列的信息!以
少量的特征来准确地描述出原时间序列的信息(
统计特征在许多时间序列的分析过程中都必须考虑(统计

模型在时间序列的研究中得到普遍应用! 特别是加法模型和
!=$>! 模型!本文从加法模型角度出发!提取趋势特征和周期
特征)从时间序列的 !=$>! 模型角度出发!提取自相关函数%
逆自相关系数和偏自相关系数等特征!从时间序列本身数据分
布特征角度出发!提取偏度特征和峰度特征)并且考虑到时间
序列的非线性特征!提取 &’ 指数作为一个全局特征)此外进
行时间序列的转换!即采用傅立叶变换& #()*+,*$将时间域转换
到频谱域!并提取变换后的截尾系数& 前两阶!共 4 个特征$作
为时间序列的特征( 这样可以得到时间序列的 -- 个全局特征
并构成特征向量! 每个时间序列对应一个特定的特征向量!用
特征向量来衡量时间序列之间的相似度! 进而进行聚类分析(
下面就各个全局特征的提取展开论述(

!"# 趋势特征
时间序列的一个直观特征就是趋势特征& 单调特征$ !利用

趋势特征来刻画时间序列是一种常用的方法!例如时间序列的
加法模型和乘法模型都利用了趋势项特征(本文提取趋势特征
作为时间序列的一个全局特征( 即用线性函数拟合时间序列!
其参数的估计采用最小二乘法!得到一个斜率& 系数 !$ !用斜
率来衡量时间序列的趋势特征( 对于时间序列 !?@!-!!A!*!
!"B!其关于时间的一元回归模型如式& -$ +

!#"$!%& & -$
根据最小二乘法容易得到自变量 ’ 的系数 ! 的估计值+

!

! ?

"
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!"! 周期性特征
时间序列另一个直观特征就是表现出一定的周期性& 或者

季节性特征$ ! 特别是经济时间序列的一些研究中对周期性特
别重视!所以本文也采用了周期性作为时间序列的一个全局特
征’ 在此对于没有表现出明显周期性的时间序列!其周期性定
为 -!其他情况下!时间序列的周期可以通过一个固定的算法
得到!算法如下+

& -$计算时间序列的自相关函数!为了保证能准确地找到
周期性!计算自相关系数时!取滞后步长为& -CDE3 个时间序列
长度的自相关系数$并找出所有的波峰和波谷)

& 3$求出波峰和最近邻的波谷之间的差!要求波峰为正!前
面有一个波谷!而且差值大于某个阀值& 该阀值需根据数据的
特性来决定!通常取 FG-5<7$ !取出满足条件的第一个波峰!此时
波峰所对应的自相关系数定义为周期的值’
其中自相关函数的计算公式如下
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!"$ 峰度特征和峰度特征
时间序列的数据分布状况是很多研究中需考虑的因素之

一’ 可以采用偏度和峰度来刻画时间序列的数据分布特征’ 峰
度用于度量总体分布尾部- 粗细.状况的数字特征!这里的- 粗
细.是与正态分布的尾部而言的)偏度用于度量总体分布状况
偏斜程度的数字特征/本文提取了这两方面的特征值作为时间
序列的全局特征/其中偏度的计算公式如式& <$ !峰度计算公式
如式& H$ /

--?
.& /)#$ 4

$4
& <$

-A?
.& /)#$ <

$<
C4 & H$

其中 " 为样本个数!# 表示均值!$ 为标准差/
!%& 自相关函数

!=$>! 模型是时间序列常用的模型之一! 其中 >! 阶数
通常可以根据自相关函数的数字特征进行判定!特别的!可以

根据其收敛速度来判定/ 本文采用了 01?
1

+?-
"!+

!
统计量 5<7作为时

间序列的一个全局特征/

!%’ 逆相关系数和偏自相关系数
!=>! 模型中的 != 阶数通常可以根据逆相关系数和偏

相关系数来进行判定!所以本文构造了两个统计量!即 01?
1

+?-
"2+

统计量& 2+表示逆相关系数$和 01?
1

+?-
"3+统计量& 偏相关系数$

作为时间序列的全局特征! 其中 + 的取值跟 AG< 节中的 0+量

一样/

!%( 李雅普诺夫指数& &’指数$
通常时间序列是一个复杂的序列!单纯的线性模型难以描
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表 1 4 种不同相似性度量的聚类结果

相似性度量方式

Euclidean距离

全局特征

ACF

Cepstrum系数

Sim( G, A)

0.851

0.851

0.627

0.844

述。时间序列的非线性模型得到了广泛的研究和应用。李雅普

诺夫指数( Lyapunov指数) 可以确定产生时间序列的过程是否

是混沌的 , 本文采用 LE 指数来刻画时间序列的非线性状况 ,

其计算公式采用 Hilborn[9]的算法 ,算法如下:

( 1) 假定时间序列 Y={Y1, Y2,⋯ , Yn};

( 2) 假定为 h 个滞后阶 ,找出点 yi最近邻点 yj, 其中 i≠j 且

‖yi- yj‖很小 ,定义 !( yi, yj) =
1
h
ln ‖yi- yj‖
‖yi+h- yj+h‖

;

( 3) 计算出所有点 yi 的上述 !( yi- yj) 值 , 对 i 取平均值 , 估

计 LE 指数取值 != 1
n

n

i=1
#!( yi, yj)

2.7 Four ier 变换系数
Fourier 变换的基本思想是将信号分解成一系列不同频率

的连续正弦波的叠加 ,对信号 f( x) ,可以按照式( 6) 进行 Fourier

变换。将信号从时域转化到频谱域 ,可以说它是时域信号的一

个总体统计。时间序列可以看成时间域的某个信号 , 因此本文

采用 Fourier变换后的系数( 前两阶共 3 个系数) 作为时间序列

的三个全局特征。

F( ") =
∞

-∞$ f( x) e- i"xdx ( 6)

2.8 建立模型
提取时间序列的全局特征构建时间序列的特征向量 , 此时

每个时间序列将对应一个特征向量 ,事先对特征向量集进行标

准化 ,然后再进行建模。

正如上文所述 ,相似性度量在时间序列挖掘中发挥着重要

的作用。进行时间序列聚类 ,首先要确定其聚类的距离函数 ,或

者说一个合理的样本之间相似性度量函数。本文利用时间序列

的特征向量进行计算 , 采用 Euclidean 距离来计算两个时间序

列之间的相似度 , 即对任意两个时间序列特征向量 X={X1, X2,

⋯ , Xm}和 Y={Y1, Y2,⋯ , Ym},可以按照式( 7) 计算之间的相似度

dX,Y=
m

i=1
#( Xi- Yi) 2 ( 7)

其中 m为特征向量的维度( 本文 m取值为 11) 。然而根据研究

者不同的目的 ,可能会各有所侧重 ,比如经济时间序列 , 更侧重

其周期性;股票价格的时间序列 ,更侧重其趋势性 ;所以本文针

对具体的问题处理时 ,通过设计一个加权函数来构建时间序列

相似度的衡量尺度模型 ,如式( 8)

dX,Y=
m

i=1
#ui( Xi- Yi) 2 ( 8)

其中

m

p=1
#up=1。本文的计算是均等考虑各个特征在聚类中所发

挥的作用 ,为了进行比较采取了相同的权值来进行聚类计算。

3 时间序列聚类实验
大量的实验表明 ,本方法给时间序列挖掘提供了一个合理

的途径。本文例举了一个真实数据( 美国个人收入增长数据 [8])

和中国股市 9 个股票的历史价格数据来进行测试 , 其中前一个

数据是已经分类的数据 , 可以从客观角度进行评估聚类结果 ,

如 3.1 节所述。而第二个数据是采用股票某历史时间段内的数

据 , 事先不知道分类结果 , 但是可以根据聚类的图像来主观判

定聚类效果 ,继而判定相似度衡量尺度的性能[6]。本文采用了经

济领域应用较多的方法 ,如 Euclidean 距离、ACF系数法和谱系

数( Cepstrum) 来进行实验结果的比较分析 , 采用 Euclidean 距

离计算时 ,事先将数据进行了标准化。本文采用了 ward 的层次

聚类。

3.1 聚类结果的评价
假定两个聚类的结果 G=G1, G2,⋯ , Gk( 真实结果) 和 A=A1,

A2, ⋯ , Ak( 某种方法得到的聚类结果) , 采用下面的指标( 式

( 9) ) 来评估聚类结果[8]。当 Sim( G, A) 越大时 ,说明采用某种方

法得到的聚类结果越合理 ,反之 ,聚类方法的结果越不合理

Sim( G, A) =

k

i=1
#maxjSim( Gi, Aj)
k

( 9)

其中 Sim( Gi, Aj) =
2|Gi∩Aj|
|Gi|+|Aj|
。

3.2 美国个人收入增长数据
该数据收集了美国各洲自 1929 年至 1999 年逐年的收入

情况 , 该数据可以较好的用 ARIMA模型来拟合 , 该数据也被

Cepstrum系数的作者用来实验[8],他采用了 25 个州的数据进行

实验 ,进而评价聚类方法的实际效果 ,本文也采用了该数据 , 以

便更好的进行实验结果的比较。

采用上述 4 种不同的相似性度量进行聚类 , 得到的结果如

表 1。可见此时基于全局特征提取的相似性度量的 Sim( G, A)

指标的取值接近 1, 实际处理效果比 Cepstrum系数更为合理。

而 ACF 系数在刻画时间序列的特征时 , Sim( G, A) 指标的取值

仅有 0.627, 效果不是很明显 , 尽管 ACF 系数在区分时间序列

的平稳和非平稳问题中[10]得到了广泛地应用。Euclidean 距离的

方式也能得到较好的结果 , 但是比 Cepstrum系数和全局特征

度量的结果要稍差。从实际的聚类结果中可以发现 , 本文结果

跟实际结果非常近似 ,能很好地将经济发达地带和经济滞后地

带区分开来 ,这给经济决策提供了强大的理论支持。

3.3 股票数据
该数据收集了中国股市中上证指数的 9个股票的历史数据

( 股票代号为 600739.ss、600031.ss、600550.ss、600262.ss、600030.ss、

600151.ss、600155.ss、600152.ss、600193.ss) ,本文为了确保数据

的时效性 ,以 2006 年 9 月 8 日为中止日 , 向前取股票每日的历

史数据 ,共计 200 个数据 ,构建一个数据集。然后进行实验 , 由

于所采取的股票事先并没有一个准确的分类( 或者说一个标准

的分类结果) ,因而本文将聚类的结果描述成图像 , 进而主观分

析聚类的结果。

采用上述 4 种不同的相似性度量进行聚类 , 分别得到的聚

类系统树形图 ,如图 1。实验数据表现出明显的两种模式 , 分 2

类时 , ACF和全局特征度量都可以准确的将样本归类 , 图中上

面 6 个股票的数据表现出明显的趋势特征 , 即先递增后递减 ;

而此时 Euclidean 和 Cepstrum的结果就不如前两种度量方式

的好 ,在它们的结果中 ,样本表现出混杂不分的情形 , 没有很好

地区别两类样本。本文方法给股票分类提供了一种新的途径 ,

同时利用全局特征来建立一个股票数据的索引机制 , 将有利于
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股票的查询、检索等工作。

由上述分析可见 ,基于时间序列全局特征提取的相似性度

量能很好地保留原时间序列的信息 , 适合时间序列的聚类 , 特

别是对经济领域的时间序列 ,更能体现其聚类的优势。这给经

济领域的时间序列提供了一种新的途径 ,这也给经济决策提供

一个合理的理论支持。

4 结论
时间序列挖掘的研究已经得到广泛重视 , 目前关于时间序

列相似性度量的研究在时间序列挖掘的工作中占据了主要地

位。本文提出的基于时间序列全局特征提取的相似性度量能处

理多领域的时间序列聚类 , 特别对经济领域的时间序列 , 更能

体现起优势。跟传统的降维方法相比 ,该方法通常不需要太多

的假设和领域知识 ,通用性很好。同时该方法也可以处理不同

长度的时间序列的特征提取 , 适合不同纬度的时间序列的聚

类 , 这是直接采用 Eclidean 距离所不能的 ;根据特征向量来处

理时间序列的聚类可以大大降低聚类计算的复杂度。实验结果

表明 ,该方法可以得到较好的聚类结果。此外该方法还可以在

一定程度上避免缺失数据对时间序列聚类的影响。下一步工作

就是进一步探讨含缺失数据的时间序列聚类问题。

( 收稿日期 : 2007 年 1 月)
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因素 ,本文在原有的分配及调度算法的基础上引入了节点生命

周期的概念 , 使最终选择的节点主机具有更好的稳定性 , 并结

合原有机制中的基于文件分段的存贮策略 , 取得了令人满意的

结果。实验证明 ,在维持原有的初始播放等待时延不变的前提

下 , 系统的服务容量及服务完成率都有较大的改进 , 分别提高

了 10%～20%之多。( 收稿日期 : 2007 年 5 月)
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