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Abstract: Temporal data mining (TDM) has been attracting more and more interest from a vast range of domains, 
from engineering to finance. Similarity discovery technique concentrates on the evolution and development of data, 
attempting to discover the similarity regularity of dynamic data evolution. The most significant techniques 
developed in recent researches to deal with similarity discovery in TDM are analyzed. Firstly, the definitions of 
three categories of temporal data, time series, event sequence, and transaction sequence are presented, and then the 
current techniques and methods related to various sequences with similarity measures, representations, searching, 
and various mining tasks getting involved are classified and discussed. Finally, some future research trends on this 
area are discussed. 
Key words: data mining; temporal data; similarities discovery; temporal rule 

摘  要: 现实世界存在着大量的时态数据,时态数据挖掘(temporal data mining,简称 TDM)是近年来学术界关注
的一个重要研究课题.相似性发现技术关注数据的发展变化,试图从时态数据中发现事物动态演化的相似性规
律.分析和比较了近年来 TDM研究中涉及的主要相似性发现技术.首先区分定义了 3类时态数据:时间序列、事
件序列和交易序列;然后分类并讨论了各种与序列相关的主要方法和技术,涉及相似性度量、序列抽象表示和搜
索,以及各类挖掘任务及其算法操作;最后展望进一步研究的方向. 
关键词: 数据挖掘;时态数据;相似性发现;时态规则 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

传统上,大多数数据挖掘问题仅涉及静态数据.近几年来,主要关注数据动态特性的时态数据挖掘(temporal 
data mining,简称 TDM)成为学术界研究的热点之一.在现实生活中,时态数据随处可见,如股市交易指数、超市
销售、Web 访问、气象观测、临床数据等.对时态数据的知识发现已有多方面的研究.统计学研究时间序列,主
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要集中在实数或离散数量的预测上,时间序列分析方法可用于时态数据的表示、度量和预测;机器学习研究涉
及离散序列的模式发现和预测;数据库研究涉及多维数据的存储、索引以及对大数据集的相似性查询. 

1993 年,Agrawal 等人首先发表了关于时间序列相似搜索的研究论文[1].此后,相关研究项目和研究者不断
增加.IBM公司的 Agrawal和 UC Irvine的 Pazzani研究小组较早且持续开展相关研究,UC Riverside的 E. Keogh
和 UI Urbana-Champaign 的 J. Han 研究小组是目前 TDM 界最活跃的群体.还有美国的 UC Santa Barbara、
Maryland 大学、Massachusetts 大学、南澳洲的 Flinders 大学等,也活跃着相应的研究小组.国内的相关研究大
约从 2000年开始起步,复旦大学、浙江大学、中国科技大学等[2]曾有相关的研究,但比较零散,缺少系统性. 

传统数据挖掘研究通常按分析目的区分为:描述性方法、预测性方法和局部方法.在 TDM研究中,将数据演
化规律作为时态特性进行分析,传统的区分已难以适用.文献[3]主张将研究分为相似性发现和特征值预测.本文
采用这种观点,集中讨论时态数据的相似性发现技术.时态数据相似性发现主要有 3 类任务:① 相似性搜索,它
既是一类独立的挖掘技术,又是实现其他任务的基础;② 时态关联规则和序列模式的发现,涉及局部特征相似
统计显著性;③ 全局特征综合分类,涉及全局特征相似性描述的聚类和有监督的分类. 

高维度、高特征相关性和大量噪音是时态数据的独特结构.这种特征使许多经典算法难以发挥作用,增加
了挖掘算法的研究难度.通常认为解决此类问题需要 3 种成分或技术:① 比较两个序列的距离度量;② 抽象表
示数据形态的技术;③ 实现特定挖掘任务的搜索或优化算法. 

本文第 1 节定义相似性发现问题.第 2 节讨论几种主要的距离度量.第 3 节归纳分析序列的 3 类表示和搜
索方法.第 4节详细讨论相似性发现的挖掘任务及其操作.第 5节总结并说明未来的研究方向. 

1   相似性发现问题 

在 TDM研究中,主要涉及 3类时态数据:时间序列、事件序列和交易序列.对给定的有限时间集 T、非空状 
态属性集 A={A1,…,Am}及其对应各值域 ,可分别定义如下: 

iAD

定义 1. 一个时间序列 S是有序项队列{S1,S2,…,Sn},其中,Si项是一个m+1元组(t,a1,…,am),t∈T,ai∈D 取

实数集. 
ii AA D,

定义 2. 一个事件序列 E是有序项队列{E1,E2,…,En},其中,Ei项是一个m+1元组(t,a1,…,am),t∈T,ai∈D

取标称集,由字母表定义. 
ii AA D,

对于时间序列,每个元组中的属性值 ai取实数,典型的如每种股票的日收盘价构成的序列;而事件序列的属
性值 ai取标称量,如客户浏览某个网站的事件可能是(100,A),(110,B),(115,C),...,(230,Q),其中:每个元组中的数字
表示一种时序;字母 A,B,C 等是某种行为的标示.以上是对 m 维序列的定义.当 m>1 时,应考虑各 ai间的相关性,
增加了研究的难度.现有的多数研究是先基于一维序列研究后,再向多维情形扩展. 

定义 3. 一个交易序列 C 是有序项队列{C1,C2,…,Cn},其中,Ci项是一个 m+2 元组(p,t,a1,…,am),p∈P,P 是有 
限实体集,t∈T,ai∈ A,

iAD i是交易项目的状态,D 可取实数(交易量)或二元量(是否成交). 
iA

交易序列的研究开始于对超市顾客购物行为的分析,即购买商品的关联规则分析,后来推广到其他交易类
分析,如股票交易、电信服务等的交叉销售分析. 

通常要求时间集 T 是升序的,为方便处理,常假设时间是等距的,即 t[i+1]−t[i]=∆为常数,这样就可以将 T 映
射到自然数集.以上定义仅涉及一个时间维度,更一般地可定义多个时间维度,如交易时间、有效时间等.对两实
体对象 Q1,Q2,其距离(不相似性)记为 D(Q1,Q2).距离度量的一个重要性质是三角不等式,即对于 3个对象 A,B,C,
存在 D(A,B)≤D(A,C)+D(B,C). 

作为时态数据相似性发现的基本问题,相似性搜索可简单地描述为:给定一个序列集合 S、一个序列 q、一
个距离度量 D 和容错阈值ε,要找出序列集合 U={s∈S|D(q,s)≤ε}.进一步地,可定义搜索 S 中序列的子序列集合,
即不仅比较 S 中的序列,而且比较序列中所有与 q 相似的子序列.如果实际搜索的结果 U′⊂U,则 U−U′为漏报
(false dismissals);反之,若 U′⊃U,则 U′−U为多报(false alarms).保证无漏报的相似性匹配称为精确的,否则称为近
似的. 
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时态关联规则是一对二元组(R,F),其中:R是形如 X⇒Y的规则,且 X∩Y≠∅;F是时态特征(如有效时期、周期

或特定日历).非形式地,时态关联规则的发现是对给定的时态数据集 S,找出所有满足指定支持度和可信度限制
的时态关联规则的集合;序列模式的发现是对给定的时态数据集 S,找出所有满足指定支持度的序列的集合;分
类是对给定的未标记时态序列 Q,指出 Q 属于两个或若干个预定义类之一;聚类是对给定的时态数据集合 S,找
出满足某些相似性度量 D(q,s)的自然分组. 

对于时态关联规则的发现,时态特征 F 是一个关键性的决定因素,而传统的关联规则是忽略时态的.序列模
式的发现主要关注时态序列中按序出现的频繁模式,时间序列应转换成事件序列后再挖掘. 

2   序列距离度量 

时态数据序列的相似性是通过距离度量来确定的,而距离度量的选择与应用领域高度相关.有多种距离度
量:对连续值的时间序列有 Lp 范数等;对事件序列有编辑距离.由于交易项目的稀疏性,交易序列通常不使用成
对比较的距离度量. 

对于时间序列,最流行的 Lp范数距离定义如下: 
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其中,l=|X|=|Y|;p=1,2,…,∞.在此,L1是 Manhattan 距离,L2就是最常用的 Euclidean 距离.L2仅适合于两个等长序列

比较,且对时间轴变形很敏感,因而在应用中受到许多限制. 
为了处理局部时间位移,1994 年,动态时间弯曲(dynamic time warping,简称 DTW)技术被引入数据挖掘领

域,但直接用动态规划计算两序列距离的算法复杂性太大(O(mn)),因而通常将其应用于经变换后的时间序列[4]. 
DTW 通过压缩序列中的非显著特征,使预定义的距离最小化,可以比较两个任意长度序列之间的相似性,主要
用于比较沿时间轴的波动模式.时间序列 X,Y的 DTW距离可递归定义为 
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这里,X=(x1,x2,…,xm),Y=(y1,y2,…,yn),Rest(X)=(x2,…,xm),Rest(Y)=(y2,…,yn),Dbase可按需要选择 Lp范数. 
DTW的灵活性使其获得大量的应用,但也伴随着可伸缩问题.已经证明 DTW不满足三角不等式,并有研究

表明:任何显式或隐含地规定了满足三角不等式的索引,都将对不符合要求的距离度量产生漏报[5].文献[6]介绍
并证明了第 1 个支持时间弯曲且无漏报的索引结构,它是由序列的 4 个特征构成距离函数 Dtw−lb和多维索引,
但仅仅 4 个特征显然无法充分发挥多维索引的优势,且查询时若仅使用一个特征将会导致漏报.文献[7]提出并
证明了支持 DTW精确索引的新技术,这种距离度量可看作是将 DTW转换成上下限序列的 Euclidian距离.在一
些现实的约束下,可为序列 Q分别指定上/下限序列 U/L,则 Q与序列 S的距离为 
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另外,DTW度量距离采用逐点匹配方式,易受噪音、孤立点干扰.LCSS(longest common subsequence)距离度
量 [8]能够有效地克服这些缺陷 ,在序列比较时忽略噪音或孤立点 ,取两序列的最长公共子序列为其距离度
量.ERP (edit distance with real penalty)距离[9]则结合 L1与编辑距离的优点,既能处理局部时间位移,又满足三角
不等式,因而,可利用下边界和三角不等式策略修剪空间,并用 B+树索引. 

对于事件序列的相似性,可以采用编辑距离进行度量[9],其基本思想是:两个序列越相似,则相互变换的代价
就越少.可以为一组变换操作(如插入、删除、移动等)定义相应的代价函数,则事件序列的距离就是一个序列变
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换为另一个序列所需操作的代价之和. 

对于由时态数据建立的模型比较 ,可以通过比较对应模型及其参数来确定两序列的相似性 ,如参数的
Euclidean 距离度量,也可以按数据匹配模型的程度来确定序列的相似性.对于确定模型(图模型、确定文法等),
相似度量是离散的,匹配结果确定;对于随机模型(Markov 链、随机文法等),匹配结果通常是序列由模型生成的
概率.文献[10]介绍一种基于概率模型的相似距离度量,其基本思想是:观测值是由原型模板按照一个先验概率
分布“变形”后生成的;距离模型由局部特征组合成全局形状序列,局部特征可能存在变形,其程度由先验概率分
布来决定. 

对于时间序列 ,Euclidean 距离的简单性使其成为最流行的距离度量 ,且对各种数据类型有很好的适用
性.DTW距离能够克服 Euclidean 距离在时间轴的弱点,但有 O(n2)的时间复杂性且会产生漏报.DLB的提出避免

了DTW的这两个问题(时间复杂性为O(n)),但它要求比较的序列是等长的,还存在弯曲路径的限制.对于事件序
列,其整体相似性由序列的每个对应位置的事件相似性决定.模型的相似性则取决于模型参数的匹配. 

3   序列表示和搜索 

面对海量数据,直接去操作一个高维的数据空间是很困难的.一个具有 n 个点的序列可以看成是 n 维空间
的点,若直接用 SAM(spatial access method)多维索引结构(如 R*树)来索引这种 n维点,则容易导致维度灾难.因
此,需要研究合适的数据表示形式,进行维度约简,在高效、方便的表示形式上进行有效的挖掘.衡量维度约简效
果的重要标准之一是要满足“无漏报”原则[11],要求数据表示满足以下条件(下边界引理): 
 DF(q,s)≤D(q,s) (4) 
即约简后的距离应不大于原先的距离.其中:q 是查询序列;s 是数据集中的任意序列;DF是约简空间中的两序列

距离;D是真实的两序列距离. 
数据表示形式可分为基于变换、基于模型和其他方法.搜索方法与数据表示形式密切相关.几种主要技术,

如离散傅立叶变换、小波变换和奇异值分解等是精确的方法.为提高相似匹配效率,也有学者提倡使用近似的
方法,可采用有损耗的数据压缩模式,如分段线性方法、序列离散化、字符串匹配方法等. 

3.1   基于变换的方法 

基于变换的方法将时间序列从时间域映射到另一个特征空间,用特征空间的映像点表示原始序列,从而实
现维度约简,并用多维索引结构存储映像点.另一方面,也可以将时间序列转换成离散的字符序列. 

Agrawal 等人[12]使用离散傅立叶变换(discrete Fourier transform,简称 DFT)将时间序列从时域空间变换到
频域空间.根据 Parseval 定理,在频域空间中,DFT 保持原序列的 Euclidian 距离,即满足下边界引理.可取频域的
前 k个系数形成一个 k维点来表示原序列,相似度量就是 k维点的 Euclidian距离,并建立索引.DFT匹配序列必
须等长、系数相同,且仅对全序列匹配有效.为了解决子序列匹配的问题,Faloutsos 等人[11]提出设定滑动窗口,
对窗口内的子序列进行 DFT后形成 k维特征点轨迹,并对轨迹按照 MBR(minimum bounding rectangle)来划分,
建立相应索引.这种方法形成基于变换的GENMINI(generic multimedia indexing)通用框架,其主要步骤是:① 建
立距离度量;② 维度约简后适用于 SAM;③ 产生特征空间的距离度量,证明满足下边界引理. 

DFT 作为经典的信号变换方法,全局性能良好,但丢失了时间局部化的重要特征.离散小波变换(discrete 
wavelet transform,简称 DWT)作为一种较新的线性变换技术,利用变换后生成的少数小波参数近似模拟原始信
号.其小波参数具有时间/频率特性,可以保持比 DFT 还要多的信息,满足多分辨率的表示需求.文献[12]首次提
出用 DWT代替 DFT对时间序列进行约简,并证明了 Harr小波变换保持 Euclidian距离且满足下边界引理,但未
考虑小波的多尺度性.还可以使用全特征小波变换方式将一般小波变换应用于时间序列[13],实验显示,许多小波
的性能优于 DFT和 Harr小波,且一般小波变换表示也满足下边界引理,但还有待数学证明. 

奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)可应用于压缩时间序列[14],即已知一组 n维点,将其投
影到 k维子空间(k<n),变换使得在投影维上的方差最大化.SVD类似于主成分分析(prime component analysis,简
称 PCA),其主要弱点是计算开销大,随着数据的增量加入,索引性能将产生退化,需要周期性地重组索引结构. 
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分段常数逼近方法[15,16]将序列分成等长的 k个段,各段的平均值就构成该序列的 k维特征向量.这种方法的

优点是易于理解和实现、转换速度快、无漏报、线性建立索引开销、存在更灵活的距离度量等.对这种 k维特
征向量可建立 Lp 的多形式距离度量和综合索引机制,还可加入偏移变换、幅度/时间伸缩[15].PAA(piecewise 
aggregate approximation)方法[16]使用更灵活的距离度量,如加权 Euclidian 距离、DWT,并支持比索引项更短的
查询,这种能力是 DFT,DWT和 SVD所没有的.APCA(adaptive piecewise constant approximation)方法[17]是 PAA
方法的改进,其序列分段是变长的、可索引的,即对波动较大区间划分多个短区段,对平稳区间划分少量长区段,
优化表示性能.为了高效、高质量地拟合分段,算法首先利用小波变换,然后还原为变长分段.PAA和 APCA都能
处理 Lp范数,APCA的性能比 DFT和 DWT提升了 1~2个数量级. 

以上变换方法都是遵循GENMINI框架进行的.DFT, DWT和 SVD都是利用多个基本函数的线性组合来表
示序列的.DFT 利用正弦和余弦函数,DWT 利用小波基函数,SVD 利用特征波函数(eigenwaves).PAA 和 APCA
利用一系列箱型(box)基函数来表示序列,其中PAA的箱型基是定长的,而APCA的箱型基是变长的.从可使用的
距离度量、性能和效果的综合评价来看,这些方法虽然各有长处,但多数情况下,PAA是较优的.这些方法的共同
不足是:当要求匹配的子序列长度超过滑动窗口时,算法性能明显下降;需要平衡维度约简与准确表示序列的矛
盾;大多数算法不能处理小于滑动窗口的子序列匹配问题. 

界标方法的理论基础是人类心理和认知科学.对于时间序列,界标是指序列中“最重要”的点(事件).界标形
式依赖于应用领域,若曲线上某点处的 n 阶导数为 0,则此点为 n 阶界标,即局部极值点是一阶界标,拐点是二阶
界标.文献[18]提出位移、均匀幅度伸缩、均匀时间伸缩、时间弯曲等 6种界标的变换形式,具有强大灵活、效
果稳定的特点.另一种基于界标的方法[6]是通过抽取序列开始、最后、最大和最小元素获得时间弯曲不变的特

征向量,可应用于子序列或全序列匹配,与以前的方法相比,在性能上提高了若干数量级. 
用字符串表示时间序列的方法已有多种:① 聚类变换方法[19],先由滑动窗口获得子序列集合,再对子序列

聚类,并指定相应类符号表示,序列就由这些类符号构成;② 分段划分方法[20],将两点之间具有相同比率的连续
点划分成段,并指定某个符号表示;③ 投影方法[21],使用 SOM(self-organizing map)将高维空间中的模式投影到
图中的位置,这些位置对应于相应的符号,从而可以有效地减少噪声,降低序列维度;④ 聚合近似,SAX(symbolic 
aggregate approximation)方法[22]先将序列变换为 PAA 表示,然后符号化为字符串,实现了维度约简且满足下边
界引理,这是其独特的优点;⑤ 限幅(clipping)方法[23]将一个实数值序列变换成一个二进制序列,原序列值大于
总体均值的为 1,否则为 0,其离散化方式是 SAX方法的特例. 

界标模型将相似度量、数据表示和平滑技术集成于统一的框架内,其表现形式和变换方法的直观性较好.
离散化成字符序列的方法可对原序列的实数值形成一种自然的划分表示,有利于应用许多成熟的字符串处理
方法,如文法推理方法等.但这些方法的符号表大小、符号、形状选择等带有随意性,容易导致漏报. 

3.2   基于模型的方法 

基于模型的方法假设数据隐含某种强结构,试图通过数据建模,将模型看作是相应时态数据的发生器. 
回归及其混合模型可用于时间序列建模[24].ARMA(auto-regression moving average)模型作为一个信息凝聚

器,是时间序列分析中最基本、实际应用最广的模型,但难以实现子序列匹配.ARMA混合模型可表示变长的时
间序列[25].对于 ARIMA(auto-regressive integrated moving average)模型,应先用差分操作移去序列的非平稳性,
再对独立 ARMA模型建模,距离度量使用两序列模型的线性预言编码 cepstrum的 Euclidean距离[26]. 

Markov链和隐 Markov模型(hidden Markov model,简称 HMM)是常用的序列建模工具[27−29].HMM能够同
时处理时空维度的不确定性,建模能力更强.文献[30]提出采用基于分割的半Markov模型为时间序列建模,即将
序列建模为 K 状态分割的隐 Markov 模型,每个分割对应一个状态,并用回归函数对应生成序列各成分;分割之
间的距离允许沿时间轴变形;一个序列 S的模型 MS,相对于一个查询 Q,其相似度量定义为 p(Q|MS). 

图模型是可以通过变量之间的条件独立关系直接说明的模型 ,用图形表示 .图模型是常用的统计模
型,Markov 链就是一种重要的有向图模型.Mannila 等人[31]采用有向图(递归图模型)直观地表示事件序列中的
偏序关系,并通过顺序或并行方式组合事件成为复杂片段(episode).进一步的工作[32]将偏序看作是序列的生成
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模型,并通过偏序的混合模型来描述序列集合.文法模型是表达字符序列的有力工具,已有许多研究涉及由序列
推导出文法的方法.用于推导的文法包括:确定正则文法[33]、上下文无关文法[34]和随机文法[35].前馈神经网络由
于缺少时间机制,不适于为时态事件建模.递归神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)可以通过内部状态
为序列的时态关系明确地建模,递归意味着网络状态不仅依赖于当前输入值,而且与此前的输出有关,还可以从
RNN中学习字符序列的文法,找出序列演化规律,抽出确定有限状态机形式的规则[21]. 

在传统的时间序列分析中,已对回归及其混合模型进行了大量的研究,其建模技术已相当成熟,作为一种全
局模型,不适于处理子序列.隐 Markov 模型具有坚实的基础,但可伸缩性差.图模型具有广泛的适用性,能灵活地
处理序列的全局和局部问题.图模型还可以与神经网络以相互补充的方式来使用,如引入隐含变量减少图结构
的复杂性.对于文法模型和 RNN,由于其复杂性,其中仅有少数可用于时间序列的预测. 

3.3   其他方法 

如前所述,基于三角不等式的索引结构可能产生漏报.后缀树存储序列的所有后缀,而仅保存一次相同前
缀,通过深度优先的遍历就可取到每个后缀.作为索引的替代方法,后缀树不涉及距离函数,可实现子序列的精
确匹配[36],但对如何实现最优离散化缺乏系统的策略,且庞大的后缀树易导致全序列匹配的性能问题. 

用分段线性模型拟合曲线是经典的数学方法.分段线性表示是在最小二乘方误差ε的限制下,循环合并相邻
的线性分段而得到的,各线段可增加重要性权重[37].在分段线性表示后,可建立基于散列法的搜索机制.其基本
方法[38]是:让一个等距模板格窗沿序列滑动取得各个子序列的二进制位模式串(Hash 关键字),其中,每位的 1 对
应于相应模板格中的上升线段,0对应相应模板格中的不上升线段.相似搜索算法通过全箱修剪、箱排序和箱内
修剪技术快速定位相似子序列,但可能导致漏报;通过将线性分段信息保存在 L-index 文件中,并定义一种乐观
边界距离度量,可以实现无漏报搜索,并可以处理任意长度的子序列匹配[39].通常认为,取不连接的线性分段比
较有利,这样可以实现下边界的 Euclidean逼近. 

另外,Povinelli等人[40]提出使用时间延迟嵌入方式将时间序列映射到重构相空间,即 X→RQ.在此,时间序列
X={xt,t=1,…,N},RQ中的点 xt=(xt−(Q−1)τ ,…,xt−2τ ,xt−τ ,xt)T,τ是时间延迟,t∈[(Q−1)τ+1,N],t 是整数.已经证明,若 Q 足
够大,则相空间与生成时间序列的状态空间同胚. 

很少有文献涉及交易序列的表示.有关的表示方法[41]是:将交易项集对应字母表的某个符号串,这样,有序
交易项集就转换成字符序列.为了实现数据压缩,可将相同滑动窗口内的交易当作一次交易[42].可以采用频繁模 
式树[43]来保存项集关联关系,这适用于在序列上寻找公共事件和显著的关联规则,但不适合分类. 

大后缀树的问题在大量数据的挖掘中必须予以特别处理.分段线性方法直观、高比率压缩、噪声不敏感,
可使用多种距离度量,但目前还是不可索引的表示方法.不同于上述必须预先假定序列形状的方法,重构相空间
方式使用优化方法搜索最优的时态模式,但在序列表示时,确定合适的 Q是一个难题.由于交易项目的稀疏性和
不可比性,如何更有效地表示交易序列仍是值得探索的问题. 

4   挖掘操作 

4.1   时态关联规则的发现 

典型地,关联规则发现的对象是交易序列,目标是从交易数据集(如超市的购物记录)中找出相似的交易关
联规则.传统的关联规则发现不考虑时态关系,附加时态特征的时态关联规则可以更好地描述客观规律. 

一种基于点和间隔时间模型的时态关联规则学习过程是[44]:① 生成初始关联规则(时态无关);② 剪裁规
则,生成关联候选集;③ 计算支持度;④ 建立时态关联规则.在关联规则与时间间隔的约束关系中,发现规则有
效周期是重要的,已相应地提出发现规则持续有效时间和周期性的算法[45].进一步的研究发现:交易项本身也有
周期;引入项寿命(第一次与最后一次交易的期间)概念后,可将交易计数范围限于项寿命期间[46]. 

交易序列的关联规则常常带有规律性的循环,如季节性的购物高峰.一个循环规则是在一定时间间隔内周
期性出现的规则.文献[47]提出了两种循环关联规则发现算法:一种是先用 Apriori 类算法产生传统关联规则,再
找出规则中蕴含的循环关系;另一种是先找出循环的大项集再生成关联关系.后者更为有效.实际上,从不同的
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时间间隔可以发现不同的关联规则.为了改进循环规则的表达能力,可以使用日历代数表达时态现象,算法基于
用户定制的日历模式搜索近似的关联规则[48].更一般的情况是,使用日历图式作为框架(类型)发现时态模式(具
体实例),相应的搜索算法使用时态 aprioriGen和水平修剪两种优化技术[49]. 

对于时间序列的规则发现问题,可以通过离散化变换成事件序列形式,再用序列模式挖掘方法导出时态关 

联规则 ,其中,T是 A,B事件的时间间隔约束BA
T
⇒ [19]. 

先找出关联规则再寻找时态关系的方法效果显然有限;直接寻找时态关联规则的方法难度较大.可以先分
时间段找出关联规则,再由各分段的距离推出其规则的时态关系,但如何分段是与领域知识相关的.关键问题之
一是时间粒度问题,在不同的时间粒度下可能获得不同的规则以及规则集的结构关系. 

4.2   序列模式的发现 

如果考虑发生交易的先后顺序,传统关联规则挖掘可以扩充为序列模式挖掘[41].对于超市顾客的交易序列,
一个顾客的所有交易按其发生时间的先后排列成一个交易序列,每个交易对应一个项目集.序列的支持度定义
为支持该序列的顾客数与总顾客数之比.序列模式发现的目标就是找出所有频繁模式.序列模式挖掘算法可分
为 3类[50]:① 基于 Apriori的水平格式方法,如 GSP(generalized sequential patterns)算法;② 基于 Apriori的垂直
格式方法,如 SPADE(sequential pattern discovery using equivalence classes)算法;③ 基于投影的模式生长方法,
如 PrefixSpan算法.Apriori类方法基于反单调特性,使用逐步生成-测试候选集、广度优先搜索策略;模式生长方
法不产生候选集,而是利用频繁模式树(FP-树)存储压缩的频繁关键信息,将频繁模式挖掘问题转换成 FP-树挖
掘问题,并可使用广度优先或深度优先搜索策略. 

Agrawal 等人[41]基于 Apriori 思路,在满足最小支持度的序列中发现最长序列.最长的频繁序列代表一个序
列模式 ,满足最小支持度的序列称为大序列 .AprioriAll 算法 [41]对所有候选序列计数 ,然后修剪非最大序
列.AprioriSome 和 DynamicSome 算法[41]只关注最大序列,采用先计算更长序列计数的方法,试图避免对那些包
含在更长序列中的大序列计数.改进的 GSP算法[42]减少每次生成的候选数,利用时间约束减少搜索空间. 

Mannila 等人[31]将关联规则发现应用到事件序列上,提出片段的定义以及从事件序列中发现频繁片段的
WINEPI,MINEPI 搜索算法.片段是限于一个时间窗口内事件的偏序集,其是否频繁取决于片段出现的窗口数与
序列总窗口数之比.进一步考察事件序列的全局偏序关系[32],如果将事件发生归于某个模型,则可使用混合建模
技术获得偏序的描述,得到全局事件数据视图.频繁片段本质上是一个单项目交易序列的频繁序列.多数算法每
增加一个频繁序列长度就需要扫描全数据库,而抽样又可能因数据偏斜使结果敏感.SPADE 算法[51]将挖掘频繁

序列问题按格子理论分解为若干子格子,只需 3 次扫描数据库,就可以分别独立地在内存中使用格子搜索技术
和简单连接操作解决频繁模式搜索问题.MOWCATL(minimal occurrences with constraints and time lags)方法[52]

从序列中找出周期性片段的事件相关模式,并应用于预测其他序列的类似事件. 
Apriori 类算法的性能瓶颈主要是生成大量候选集和多次扫描数据库,作为前缀树的扩充,FP-树方法为解

决频繁模式挖掘问题提供了另一类解决途径.基于 FP-树的挖掘方法先后主要有 3种技术:FreeSpan方法[53]将频

繁项目集循环投影到较小的投影数据库集,并在每个投影数据库中生长子序列片,每次测试被限制在投影数据
库内.其缺点是投影必须保存整个序列,子序列的生长需探测候选序列的所有分裂点;PrefixSpan 方法[54]只检查

前缀子序列,仅将它们对应的后缀子序列投影到投影数据库中,而且将一个基于内存的伪投影技术用于加速投
影操作.在每个投影数据库,序列模式的生长仅限于局部频繁模式;gSpan 方法[50]在一个过程中结合了图模式生

长和频繁计数,形成了有效的结构模式挖掘算法. 
对于事件序列和交易序列,由于随时间变化的属性值无法简单比较,因而难以缩小搜索空间.为了提高模式

发现的有效性和效率 ,除了利用其统计特性以外 ,还应使用约束条件 .SPIRIT(sequential pattern mining with 
regular expression constraints)算法[55]基于 Apriori框架,使用正则表达式表达约束,使用户的需求能合并到挖掘
过程中.正则表达式提供了简单、自然的描述方法,更强大的上下文无关文法也已应用于描述约束[56].在模式生
长方法的框架中 ,基于前缀单调特性 ,可以有效地融合约束与搜索方法 ,其效率和可伸缩性适合于挖掘大数   
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据集[57]. 

对于时间序列,通常先将连续值序列变换成有趣形状或模板序列,即转成事件序列后再进行序列模式的发
现.文献[40]基于重构相空间的思想,提出了从时间序列中发现具有特征化和预测功能的有趣模式的算法.该算
法将空间重构法与模式发现思想相结合,利用遗传算法实现了时间序列的模式聚类与模式提取,其基本步骤是:
① 序列映射到重构相空间;② 形成扩充相空间;③ 形成聚类,获得满足最优目标函数的类. 

对于交易项目为布尔值的交易序列,其搜索空间为(2A)P,其中,A 是交易项目集,P 是最大序列长度.因而,寻
找序列模式的搜索空间是巨大的.Apriori 类算法的时间复杂性较高,模式生长方法试图用频繁模式树降低搜索
空间,但会大量占用存储,增加内外存交换开销.利用格子理论的搜索空间分区方法,可以有效分解问题,并使用
并行算法提高搜索效率,但生成垂直格式数据需要相应的开销.对于搜索的约束条件,使用分类法(taxonomies)
也是一种有效的方法.作为分层的领域知识,分类法可以有效地消除冗余规则,还支持多层次的模式发现.传统
的支持-置信度框架容易导致组合爆炸,但目前尚未出现公认、通用的度量值. 

4.3   分  类 

在模式识别、机器学习、数据挖掘等领域中,对分类问题的研究一直很活跃,但时态数据的独特结构使得
许多经典算法难以发挥作用.对序列的分类研究相对较少. 

时间序列的分类研究的典型特征是:① 用离散技术变换搜索空间;② 注重规则的可解释性;③ 按绝对时
间获取规则.多数基于时域的分类方法都假定存在一些简单的序列基本形状或模板,它们是事先给定或能从数
据中学习到的.对于以分段线性表示的时间序列,可以通过合并算子获得两个原始输入时间序列的折衷序列.这
种基于合并算子的分类方法[37]对某个类中的正例迭代合并,建立一般模型,并使用影响因子来控制合并算子,正
影响因子意味着对输入序列的泛化;也可以使用负例来关注形状差异,负影响因子有助于加大正负形状的差异.
另一种用决策树组合局部模式的方法[58],可以获得较好的可解释分类结果.它用分段常数逼近[16]约简候选模式

的搜索空间,使用回归树递归离散化序列,获得有判决力的局部模式后可构造出二分类规则,最后由决策树组合
规则形成分类能力.对于以模型表示的时间序列,因为容易获得序列是否属于某个模型生成的,所以,确定或随
机模型可以直接用于获得时间序列分类. 

基于重构相空间的方法来源于对动态系统和混沌理论的研究,有坚实的理论基础,避免了序列基本形状的
假设.这种新的分类方法[59]将时间序列置于重构相空间中,用全协方差高斯混合模型(Gaussian mixture model,
简称 GMM)对其直接建模,EM (expectation maximization)算法估计 GMM 参数.其基本过程是:① 数据分析;  
② 每个序列类学习 GMM概率分布;③ 分类序列,使用 Bayesian最大似然分类器. 

在事件序列的分类研究中,FeatureMine 算法[60]运用序列模式挖掘和分类两种技术范式,使用 SPADE 算  
法[51]快速抽取序列特征,约简潜在的有用特征作为事件序列分类的预处理器.序列特征是一个事件或项的子序
列,以特征-值对向量的形式作为分类器的输入. 

时态序列的高维度、高特征相关和大量噪音特点,使许多经典方法失效,极大地增加了序列分类的难度.通
常,分类方法主要有两步:先获得数据的特征;然后,将这些特征作为输入拟合一个分类模型.实际上,时态序列的
特征由一系列与时间有关的特征构成,即是一种序列模式,所以,可利用以上的序列模式发现方法来获得时态数
据特征.重构相空间方法由于能够较好地捕捉序列的动态等价性,因而可以获得较好的分类结果.另外,支持向
量机(support vector machine,简称 SVM)方法对处理高维空间问题具有良好的特性,但时间复杂度为 O(n3),较少
有相关报道. 

4.4   聚  类 

聚类序列的目的是找出具有相似演化方式的序列类,其中心问题是:确定序列类数并初始化参数;确定序列
之间有意义的相似度量.聚类方法主要有两类:基于距离的方法和基于模型的方法.前者假设数据中仅含弱结构
关系;后者假设数据中存在强结构关系.基于距离的划分方法通常假定事先已知聚类个数;而基于距离的层次方
法可以通过分裂或凝聚获得聚类个数.层次方法由于计算复杂性较高,显然不能直接适用于大数据集.从数据挖
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掘的观点来看,聚类的技术要求是:可伸缩性、可用性、结果可解释性和有效处理高维数据. 
4.4.1   基于距离的方法 

对时间序列实施聚类,先以限幅方式离散化序列后,可以用 k-means和 k-medoids算法进行聚类[23].I-kMeans
算法[61]利用多分辨率的小波特性,是一种任意时间的递增的 k-means扩展聚类算法.通过多次、逐步地提高分辨
率的聚类,每次结果也为下一次聚类提供初始质心位置,从而避免了 k-means 算法可能陷入局部最小的缺陷.任
意时间(anytime)算法在任意时点都可以获得当时的最好回答,人为地决定是否继续运行算法,适合于交互、大数
据集的处理.I-kMeans算法还可以扩展到迭代 EM算法和 DFT分解方法. 

对于事件序列问题,CLUSEQ 聚类算法[62]根据序列的统计特性来实施聚类.该算法使用给定前导分段的下
一符号的条件概率分布来描述序列的行为特征,也作为相似性度量,并将其存储于概率后缀树.而面向模式的凝
聚层次算法[63]着重于解决算法可伸缩性,寻找变长的子序列事件,仅关注它们的模式频繁集. 

对于交易序列问题,基于大项集的算法[64]适合于大范畴数据集的聚类,还可以通过应用增加聚类内交易项
的重叠的全局准则函数来提高聚类速度[65]. 

层次方法无须提供任何参数就能产生数据对象组的嵌套层次,但其时间开销大(大于 n2).虽然 k-means有许
多缺点(已知类数、球状组、局部最小值等),但仍然是最流行的.I-kMeans算法通过 DWT获得的序列多种分辨
率来逐步逼近所需要的聚类效果,形成结果的层次结构,效果较好.但是,对于大数据量、高维度的序列,还应寻找
逼近最终结果的捷径.聚类关注序列的结构特征,序列模式发现仍然是基本的寻找特征方法.事件序列一直缺少
有效的相似性度量,编辑距离仅捕捉序列间的全局特征,CLUSEQ 算法使用统计特征作为相似性度量可以获得
序列的局部特征.在现实应用中,聚类方法常与其他方法一起使用,或作为其他方法的预处理,如先用聚类概括
序列,再用关联分析找出其中的最强关系. 
4.4.2   基于模型的方法 

当类个数 K 为已知时,聚类被看作是按混合模型形式为序列建立 K 组模型,可以用 EM 算法估计混合系数
和模型参数[35];当 K 为未知时,可以基于评分函数比较不同类数时的效果后再确定,也可以使用 Monte-Carlo 交
叉验证方法[28]或贝叶斯信息标准(Bayesian information criterion,简称 BIC)[25]学习 K值. 

BCD(Bayesian clustering by dynamics)方法[27]聚类以 Markov模型表示的序列.这是一种模型和距离的综合
方法,首先将序列表示为 Markov 链和转换概率矩阵,然后使用 Kullback-Leibler 距离度量转换概率矩阵的不相
似性,自底向上地迭代搜索合并最接近的序列. 

文献[29]提出先使用 DTW度量来聚类时间序列,获得初始序列类划分,再对每个初始类训练对应的 HMM,
并基于序列与各个 HMM的似然反复调整序列所属类及 HMM参数,最后为每个类形成一个 HMM.对于回归混
合模型 ,通过联合使用线性随机影响模型 ,采用基于 MAP(maximum a posteriori)的 EM 算法 ,避免使用
Monte-Carlo 技术做参数推导,从而降低程序复杂性[24].对于混合的 ARMA 模型,可以使用 EM 算法学习混合系
数和各种模型参数,并用 BIC 确定聚类数[25].对于 ARIMA 模型,先移去非平稳性后获得 ARMA 模型,然后用
PAM(partitioning around medoids)划分方法将 ARMA模型分成若干个组(预先规定组数)[26]. 

与基于距离的方法相比,基于模型的方法能够以更为自然的方式综合使用先验知识,找出合适的聚类数,还
在处理不同长度序列时具有优势.在此,混合模型是常用的方法.直观地,各模型对应于指定的类,由 EM 算法估

计聚类参数.模型方法通常需要假定模型形式,EM 算法可能导致局部最小值,还有聚类数的选择等是此类方法
的主要问题.目前的解决方法多数是综合使用模型和距离方法,并多次执行算法后确定最佳参数. 

4.5   增量挖掘与高阶挖掘 

在现实世界,数据集随时间的变化而变化.相应地,有趣模式在多次挖掘期间(session)也会随时间呈现出某
种发展变化.已有的规则可能不再有效,而新的有趣模式还有待进一步的发现.通常有两种维护规则的方式:  
① 强更新,重新计算所有数据,用新规则替换所有老规则;② 弱更新,仅重新计算与增量有关的数据,替换不适
用的老规则.考虑到 TDM 的复杂性,挖掘操作更倾向于采用弱更新的方式.增量挖掘关注当数据持续增加时,如
何维护已有规则,即给定数据库 DB,当新数据集 db添加到 DB时,如何维护 DB∪db中规则的问题. 
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Cheung 首先考虑了关联规则的更新问题[66].对于序列模式的增量挖掘,应考虑时间戳和序列变化,因而比

关联规则的维护问题复杂得多.为了找出增量后数据集的所有序列模式,必须确定 DB 中的非频繁模式,在
DB∪db 中是否已变成频繁的.同时,必须检查原有频繁序列是否由于增量而变成非频繁的.ISM(incremental 
sequence mining)算法[67]利用 SPADE 算法[51]建立增量序列格,使用垂直数据存储方式,保存维护“最大频繁”和
“最小非频繁”序列信息.ISE(incremental sequence extraction)算法[68]通过重用以前频繁序列的支持度信息来降

低计算频繁序列的开销.IncSpan算法[69]引入“近似频繁”序列集、逆向匹配和共享投影等新思路进行增量挖掘. 
挖掘结果的规则常带有若干参数(如支持度),多次挖掘后即构成规则参数序列 .高阶挖掘(higher order 

mining)[70]试图从规则参数序列中发现有趣的、更易于理解的高层次语义规则,即高阶规则.高阶规则发现需要
至少对各原数据集执行一次一阶规则归纳,可按分布方式进行,因而适合于海量挖掘.从规则参数序列中也可发
现规则结构的变化,如规则中前件变量的增加.文献[70]研究了对增量数据集合的高阶规则建模和挖掘问题,提
出高阶规则的一般建模方法以及获得新知识的框架.在这个框架中,可以集成现有的规则进化、增量挖掘等技
术.文献[71]基于一阶时态逻辑给出时间序列挖掘的形式化定义以及归纳高阶规则的方法. 

现有的序列模式增量算法大多存在保存的频繁和非频繁信息数量庞大、容易导致内存溢出、需要多次扫

描数据库等问题.高阶数据挖掘实际上采用了分段挖掘的思路,但对分段挖掘后如何合并获得整体规则尚待研
究.另外,规则结构的演化规律、规则的泛化或特化关系等都是值得深入研究的问题.目前,还很少有对时态数据
挖掘的形式化研究,Cotofrei 等人[71]也仅对时间序列规则给出部分形式化定义,且其形式化工作是基于特殊的
时序离散化方法,缺少一般性.对于高阶数据挖掘和时态数据挖掘的形式化问题,我们将另文加以讨论. 

5   总结与发展方向 

近几年来,虽然 TDM 取得了长足进步,但也存在着不足之处.Keogh 等人[72]从 340 篇已发表的论文中选择
了最常引用的 56篇,并用各行业(涉及金融、医学、生物、化学、网络等)的 50种时间序列数据集进行测试后
发现:对多数已发布的改进算法,若改变少许实现细节或用多种多样的实际数据集进行测试,则会发现其性能明
显下降,所以,这些改进算法只是对某些特定数据集和某种实现方式是有效的,而缺少解决现实数据问题的普遍
有效性.Keogh 等人的工作说明了定量比较多种算法的难度,也表明该领域还拥有广阔的研究空间.开发更健
壮、更高效和更准确的时态数据相似性发现算法是学术界面临的主要挑战. 

TDM 的相似性发现技术关注现实数据的发展变化,试图从时态数据中发现事物动态演化的相似性规律.由
于时态数据的独特结构,传统技术难以对其进行有效处理,亟需研究新的方法加以解决.对于时间序列,通过维
度约简等方法变换其表示形式,实现各种相似性发现任务.对于事件序列和交易序列,其表示方法较为简单、直
接,需要利用序列的统计特性和约束条件来缩小搜索空间,实现规则发现和聚类.时态数据的增量挖掘与高阶挖
掘则主要处理规则维护和规则变化规律的发现. 

我们认为,以下几个方面是未来相似性发现技术研究发展的方向:① 序列分类方法,应研究能够克服高特
征相关和噪音的特征提取方法;② 多维序列的发现技术,需要提出一套新理论,能够有效地对序列多种属性值
相关性进行统一建模;③ 将先验知识、用户反馈与计算智能方法相结合,以缩小搜索空间,提高算法效率和规则
有趣性;④ 深入研究增量挖掘和高阶挖掘,包括不同粒度数据集的规则变化、已发现规则的时态特性、规则结
构的演化等;⑤ 相似性发现技术的应用,增强算法的实用性和健壮性,将现有成果向应用领域推广. 
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