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摘　要　为克服ＳＡＸ（符号聚合近似）算法对时序信息描述不完整的缺陷，提出基于统计特征的时序数据符号化算

法，与ＳＡＸ不同的是，该算法将时序符号看作矢量，而各时序子段的均值和方差则分别作为描述其平均值及发散

程度的分量．由于该算法能够比ＳＡＸ提供更多的描述信息，因而在时序数据挖掘应用中能够获得比ＳＡＸ更精确

的结果．大量的实验也证实了它的出色表现．
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１　引　言

符号时序分析的关键是如何有效提取嵌入到时

序数据中的相关信息，这涉及寻找不同原始时序数

据的最佳分割方法［１２］．在目前有文献报道的时序表

示方法中，较著名的包括离散付氐变换（ＤＦＴ）
［３］、

离散小波变换（ＤＷＴ）
［４］、分段聚合近似（ＰＡＡ）

［５］、

自适应分段常数近似（ＡＰＣＡ）
［６］、基于符号假近邻

的方法（ＳＦＮＮ）
［７］和符号聚合近似（ＳＡＸ）方法

［８］．

其中，大多数符号表示方法都存在以下致命缺陷：

（１）时序数据是典型高维数据，时序数据降维是其

高度期望的属性．但大多数符号时序无法降维；

（２）定义的符号时序无法进行距离计算，也就无法

进行相似比较，因而缺乏实用价值．而Ｌｉｎ和Ｋｅｏｇｈ

在２００３年提出的新型的符号化表示方法———符号

聚合近似，以下简称为ＳＡＸ方法
［８］，首次有效地克

服了上述致命缺陷并在许多应用中性能都优于或至

少不低于其它的方法［９］，因而受到了广泛关注，成为

倍受推宠的时序符号化算法之一［９］．它的主要优点



是，比其它符号算法更简便、高效；在符号化过程中

实现了减维降噪，保证在符号空间计算出的两个符

号序列的距离满足实际的两个时间序列的距离的下

界要求，即不会出现漏报［８］．然而，它主要适合于遵

循高斯分布且在有限方差范围内有较高分布密度的

时序数据．由于ＳＡＸ在作时序数据的符号化转换

时，只是利用了各相应时间子段数据的均值信息．因

而不可避免地存在一些弱点．由于在符号时序分析

中ＳＡＸ模型所提供的描述信息不够充分．难以表现

时序数据更细微的特征等．在符号时序数据模式识

别（异常检测或相似查询）中的精度不够理想，有时

甚至可能导致错误结果．

例如将图１（ａ）中时序子段转化成一个符号时，

尽管时序段１及时序段２数据方差完全不相同，但

由于它们的平均值相同．ＳＡＸ算法会把它们转化成

相同的符号．而在做时序相似分析时，这两个在图中

看来完全不同的时序段将会被判定为相同．显然，这

是一个明显的缺陷．这种算法的直接后果是符号化

过程中丢失了重要的数据方差（均方差）信息，包括

一些重要的极值信息．因而不适合于那些需要更精

确分析的场合．图１（ｂ）是用ＳＡＸ将某一时序转换

为符号时数据与符号的对应映射图．此图表明，尽管

位于上下边界区的数据都分别划分为相应的最大、

最小字符表示，但由于这种划分过分粗糙，实际上造

成隐性的信息丢失．这将导致一些时序分析任务中

的较大失误．图１（ｃ）显示的是将这一ＳＡＸ符号化

结果用于相似查询分析的情况，如果查询串恰好位

于边界区，则无论其幅度多大都会被转化为最大或

最小字符，尽管图１（ｃ）中第３个波峰幅度比第１个

（查询串）高了几乎一倍，但由于同属于边界区字符，

它们都会被转化为同样的字符（在计算时被当作相

同的波幅对待），因此，在相似查询中出现错误匹配

也就在所难免了．

图１　ＳＡＸ符号时序的缺陷

　　ＳＡＸ算法只能近似描述时序数据的大致特征

的缺陷限制了它的应用范围．在时序数据分析中，数

据的方差信息对分析结果至关重要，在很多情况下

甚至会对时序分析的结果产生决定性影响．例如，对

前面所说的图１（ａ），只需进一步比较二者的方差，

立即就会推翻前面的错误结论．基于这个认识．本文

提出的ＳＦＶＳ基于（统计特征矢量符号化）算法作为

时序数据符号化算法探新的一种尝试，其基本思路
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是：利用描述时序数据统计特征的均值与方差分别

作为描述其”平均值”特征及”发散程度”特征的分

量，而时序符号则看作是由这些分量构成的特征矢

量．这样，在实施时序数据符号化过程中，每个时序

子段将转化成一个有二个分量的符号矢量．其中，各

时序子段的均值作为刻划其“平均值”特征的分量，

而相应时序子段的方差则作为刻划发散程度特征的

另一个分量．一个时序符号的总体特征则是该二分

量的矢量和．由于二者从不同视角（维度）来描述该

时序子段的特征，因而能够在不增加符号数的前提

下比ＳＡＸ方法提供更为全面的描述信息．这有利于

在时序模式识别的应用中实现更精确的分析．仿真

实验表明，本算法在时序相似搜索、异常检测应用中

能够得到比ＳＡＸ更好结果．本文第２节讨论时序数

据的符号化的预处理；第３节给出ＳＦＶＳ（统计特征

矢量符号化）算法；第４节给出仿真实验结果；第５

节为结论．

２　时序数据符号化的预处理

２．１　概　述

本文要解决的问题是，将一段长度为狀的任意

时序数据犡＝狓１，狓２，…，狓狀转化成长度为犖 的用字

符集犃狀＝｛犪，犫，犮，…｝表示的符号数据 犡　^＝狓　^１，

狓　^２，…，狓　^犖．这里，犖狀．在转化过程中应当尽可能地

减少信息丢失．为此，本文采用如下方案：首先计算

待转化时序数据的最大压缩比狑（又叫最大分段长

度，即每个符号所代表的时序数据点数）；据此再用

分段聚合近似（ＰＡＡ
［１０］）方法计算各时段数据的近

似表示，并计算各时段数据的方差，进而确定最佳字

符集的分量数犃，最终将其转化成符号集．与ＳＡＸ

方法不同的是，本文所用的符号化方法中每个符号

包含了２个分量．但最终得到的符号数将与ＳＡＸ方

法相同．

２．２　符号化前期的数据预处理

时序数据符号化目的是要在误差允许范围内通

过时序数据的减维来降低计算代价．更具体地说是

通过减维操作将维数较大的连续长时序数据压缩为

维数较小的离散短符号序列，同时又保证经压缩后

的符号时序保留原始时序的重要特征信息，以便在

各种时序分析任务中能够以较小的计算代价达到与

原始时序分析尽可能相同的效果．时序数据符号化

的关键内容之一是寻找最佳压缩比．

压缩比相当于一个符号所能代表的时序数据点

数，显然，压缩比越高，一个符号所能代表的时序数

据点数越多，当然对所代表的那段时序描述也就越

粗糙（信息丢失越多），计算代价越小．然而，压缩比

越低，一个符号所能代表的时序数据点数越少，对所

代表的那段时序描述也就越精细（信息丢失越少），

同时也带来了计算代价变大的问题．因而如何确定

最大压缩比，是影响时序数据符号化的质量和成败

的核心问题之一．不幸的是，在目前所报道的有关时

序数据符号化的文献中，尚未发现相关的研究和探

讨，大多数文献确定压缩比的方法是凭经验或实验

地确定［１１］．

本文在研究中发现压缩比与时序数据的变化频

率呈相反变化关系，同时也与允许误差相关．但确切

的关系目前难以分析地描述，下面是本文根据实验

分析后提出并采用的经验公式：

　犠 ＝ ２犽θ／槡 犉，犉＝∑
狀－１

犻＝１

｜狓犻＋１，犼－狓犻，犼｜／（狀－１）（１）

这里，狑为最大压缩比，犉为时序数据变化频率．θ

为允许误差，犽为标准常数，狀为数据点总数．本文

建议θ取值为０．０５，犽取值为１００．根据这个思路可

按数据特点经验地确定最大压缩比．

为了使符号化时序数据能够适用于一般情况，

在降维前还须将待转化连续时序数据转化为零均

值，均方差为１的规范化数据．然后用ＰＡＡ
［１０］方法

将标准化时序数据犡＝狓１，狓２，…，狓狀按适当的压缩

比狑 降维，生成一个犖＝狀／狑（犖狀）维空间向量

珚犡＝珚狓１，珚狓２，…，珚狓犖．其中，珚犡 的第犻个元素可由下式

计算：

珡犡犻＝
犖
狀 ∑

狀
犖
犻

犼＝
狀
犖
（犻－１）＋１

犡犼 （２）

另一个须要同时预处理的量是相应（第犻个）时

序子段的方差，考虑到狑＝狀／犖 有

犛犻＝
１

狑∑
狑

犽＝１

（狓犻犽－珡犡犻）
２ （３）

３　犛犉犞犛（统计特征矢量符号化）算法

３．１　算法描述

针对ＳＡＸ符号时序算法容易丢失极值信息的

缺陷，Ｌｋｈａｇｖａ等人于２００６年曾经提出一种“改进方

案”［９］称为Ｅｘｔｅｎｄｅｄ＿ＳＡＸ（下面缩写为ＥＸＴ＿ＳＡＸ）．

其基本思路是：分别引入各字符对应时序子段的极

大极小值作为新的字符表示，从而将原来的每时序

子段一个ＳＡＸ字符改为３个字符，本文研究并验证
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过这种方案．发现这种方案效果有限．原因很简单，

因为ＳＡＸ在符号化过程中，若压缩比为狑，则通常

是将狑个时序数据点用一个代表其平均值的符号

来表示．其中的极大值、极小值只是这狑 个点中的

单个特殊点，只占其中的１／狑．若按“改进方案”，将

极大值、极小值单独作为字符，则原来的每时序子段

将出现３个字符，即每个字符将代表狑／３个时序数

据点，这意味着将极大值、极小值的代表性人为地扩

大为狑／３倍．这不但会造成人为的信息失真，而且

由于符号数变为原来的３倍使计算代价也相应地大

大增加（有关ＥＸＴ＿ＳＡＸ与ＳＡＸ符号运算代价的

比较实验请见表１）．因此本文通过具体地实验验证

和理论分析后，认为文献［９］采用增加符号来描述极

值信息的方案有待商榷．但它利用相关信息来改善

ＳＡＸ信息丢失问题的思路却给我们带来了灵感．

表１　犈犡犘＿犛犃犡与犛犃犡运行时间比较

数据名 数据集长
算法运行时间／ｓ

ＥＸＰ＿ＳＡＸ ＳＡＸ
数据源

１ ｃｈｆｄｂ＿ｃｈｆ０１＿２７５ ３７５１ ０．０３０５　 ０．００９　 ＥＣＧ

２ ｃｈｆｄｂ＿ｃｈｆ１３＿４５５９０ ３７５０ ０．０３３７ ０．００９４ ＥＣＧ

３ ＥＣＧ１０６＿ｔｅｓｔ １２１６ ０．０３０７ ０．０１ ＥＣＧ

４ ＪＥＮＫＩＮＳ８ １００ ０．００２５ ０．０００８ ＴＳＤＬ

５ ｓｔｄｂ＿３０８＿０ ５４００ ０．１５２７ ０．０４８２ ＥＣＧ

６ ｘｍｉｔｄｂ＿ｘ１０８ ５４００ ０．１７６１ ０．０４７６ ＥＣＧ

７ ｂｅｅｆｃｏｎｖｅｒｔ ９０９８ ０．２５５４ ０．０８１１ ＵＣＲ

８ Ｂｅｅｆｔｒａｉｎ ３０ ０．０００２８ ９．００Ｅ０５ ＵＣＲ

９ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ ６００ ０．０１６５ ０．００４９ ＵＣＩ

１０ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｄａｔａ１ １００００ ０．２５０３ ０．０８９４ ＵＣＩ

考虑到时序数据大多可以看作是一种随机系

列，时序分析实质上是对所观测到的时序系列进行

统计分析，而时序数据的最基本统计特征可以由其

均值与方差来确定．因此当人们将时序数据转化为

符号表示时，自然应当充分利用这些统计特征信息．

本文提出的ＳＦＶＳ算法的基本要点是：利用描述时

序数据统计特征的均值与方差（或均方差—注：本文

采用方差）分别作为描述其平均值及发散程度的分

量，而时序符号则是由这些分量构成的矢量．这样，

在实施时序数据符号化过程中，每个时序子段将转

化成一个有二个分量的符号矢量．其中，各时序子段

的均值作为刻划其平均值特征的分量，而相应时序

子段的方差则作为刻划数据对平均值珚犡 的偏离程

度（显然也包括了极值的影响）特征的分量．而一个

时序符号的总体特征则是该二分量的矢量和．由于

二者从不同视角（维度）来描述该时序子段的特征，

因而能够在不增加符号数的前提下比ＳＡＸ方法提

供更为全面的描述信息．相应的数学描述为

狓^犻犽＝犃犻１，ｉｆｆ犆犼－１珡犡犻＝
１

狑∑
狑

犽＝１

狓犻犽＜犆犼，犽＝１

（４）

狓^犻犽＝犃犻２，ｉｆｆ犆犼－１犛犻＝
１

狑∑
狑

犽＝１

（狓犻犽－珡犡犻）
２
＜犆犼，犽＝２

（５）

其中，犆犻－１，犆犻分别代表第犻个字符划分区的上限与

下限．

于是可按式（４）、式（５）将落入不同的划分区间

的珡犡犻，犛犻值转化为相应的符号分量．这里，珡犡犻为第犻

个时序子段的均值，犛犻为相应时序子段方差狊：

犡　^犻＝狓　^犻１·犻＋狓　^犻２·犼＝犃犻１·犻＋犃犻２·犼 （６）

式中，犡　^犻就是代表第犻个时序子段的符号矢量．

３．２　时序数据的符号化

完成时序数据的预处理后，就可根据字符集和

数据分布得到描述各个字符所代表数据区间的划分

点．进而将已经降维的数据离散成符号化数据，通

常，若已经确定最佳字符集规模为犽（犽值的大小是

根据描述精度要求自已确定的，精度越高，则犽值取

得越大，一般犽取３～２０范围内的值），则一个有犽

个字符组成的字符集需要有犽－１个划分点．因此划

分点集可表为

犆犐＝｛犆１，犆２，…，犆犽－１｝ （７）

一旦确定了划分点集，就可以实现从预处理数

据到符号化时序的转换．而划分点集犆犻是通过将整

个正态分布区间划分成犽个等概率区间的方式确

定，并由划分点集生成相应的划分点查找表［８］．若用

犃犻来表示字符集犃狀中的第犻个字符，则从数据近似

到符号近似的映射，可根据预处理数据所落入的对

应符号划分区间分别由式（４）、（５）确定．

其划分规则为：将所有小于犆１的预处理时序数

据映射为符号犃１＝犃ｍｉｎ，同理，也可将所有大于犆１

而小于犆２区间的相应数据映射为符号犃２，而将所

有大于犆犽－１区间的数据映射为符号犃狀＝犃ｍａｘ．若采

用英语字符来表示，则可将每个预处理时序序列转

化为相应的符号集，进而按式（６）生成类似于犡　^＝

犡　^１，犡　^２，…，犡　^犽＝（犪１犻＋犪２犼），（犫１犻＋犫２犼），…这样的

符号矢量集，从而完成时序数据符号化的全部过程．

为了对符号化过程有一个更直观具体的认识，

下面不妨以一个实例加以说明：如图２所示，若欲将

一个长为狀＝１２８的一维原始时序转化为一个用字

符集犽＝３表示的符号集，则可按高斯分布生成的两
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个划分点犆１，犆２将全部数据划分到３个等概率区

间，假设确定的压缩比为狑＝１６，则可将所有小于划

分点犆１的预处理数据表示为符号犪，而所有大于划

分点犆１同时又小于划分点犆２的数据表示为符号犫，

最后，将所有大于划分点犆２的数据表示为符号犮．于

是，按此方法，图中的原始时序数据（狀＝１２８）最终

被转化为只有８个符号的（犖＝狀／狑＝８）符号集

犪犮犮犪犫犮犫犮．对于多维时序，可用类似方法将多维时序

矩阵各维同步转化成相应的符号矩阵．

图２　时序数据符号化示意图

３．３　犛犉犞犛算法实现要点

１．用ＰＡＡ方式按式（１）对时序数据降维；

２．计算各时序子段的数值平均及方差两个数值分量；

３．按式（４）、（５）分别将两数值分量转化为符号分量；

４．按式（６），二者的合成可构成符号矢量；

５．重复以上步骤直到完成全部数据的符号化．

３．４　算法相关的符号距离计算

由于从数据空间向符号空间的映射操作实际上

存在着明显的对应关系，因而可以根据这些对应关

系实现符号空间的距离计算及数据空间的欧式距离

计算．回顾我们的符号化操作过程，第一步是采用

ＰＡＡ减维，进而求方差，将原始数据转化成了预处

理数据，两个原始时序犃，犅的欧氏距离可表为

　 犇（犃，犅）＝ ∑
犱
∑
狀

犻＝１

（犃犻犱－犅犻犱）槡
２ （８）

式中的犱代表数据的维数，相应的预处理时序犃′，

犅′的距离则为

犇犚（犃′，犅′）＝
狀

槡犖 ∑
犱
∑
犖

犻＝１

（犃′犻犱－犅′犻犱）槡
２ （９）

可以证明，两个预处理时序犃′，犅′的距离与原始时

序的欧式距离之间存在下面关系［１３］：

犇（犃，犅）犇犚（犃′，犅′） （１０）

与文献［８］类似，当我们进一步将预处理数据转

化成符号数据后：两个符号时序犃　^，犅　^间的距离可由

下式计算：

犱犻狊狋（犃　^犻，犅　^犼）＝ ∑
犱

（犃　^犻犱－犅　^犼犱）槡
２ （１１）

考虑到本文其中的符号包含两个分量，可得出下面

的式子：

犱犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼）＝ ∑
２

犱＝１

（犡　^犻犱－犡　^犼犱）槡
２

＝ （犃犻１－犃犼１）
２＋（犃犻２－犃犼２）槡 ２ （１２）

由此可进一步计算它所代表相应的原始时序的最小

距离为

犕犻狀犇犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼）＝
狀

槡犖 ∑
犖

犻＝１

（犱犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼））槡
２

（１３）

同样可以证明预处理时序与符号时序距离间存在下

面关系［１４］：

犇犚（犃′，犅′）犕犻狀犇犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼） （１４）

综合考虑式（１０）及式（１４）可得

犇（犃，犅）犇犚（犃′，犅′）犕犻狀犇犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼）

（１５）

即按ＳＦＶＳ符号算得的符号距离是其时序数据相应

欧式距离的下限．

３．５　犛犉犞犛算法特点及与犛犃犡的比较

在计算时间代价方面，与ＳＡＸ方法类似，ＳＦＶＳ

方法的计算代价主要包括符号化过程的代价和符号

距离计算的代价．符号化过程的代价与符号化过程

的所有环节相关，由于符号化过程包括数据预处理

（式（２）、（３））、数据划分（式（４）、（５））、数据符号转换

等众多环节，很难得出一个精确的分析结论，但可以

通过对下面表２中典型时序数据的符号化过程２０

次实验平均结果对比来得出大致结果．

表２　符号化过程时间复杂度比较实验

数据集名

序号

数据集长

详见表１

总运行时间／ｓ

ＳＦＶＳ ＳＡＸ

预处理部分时间／ｓ

ＳＦＶＳ ＳＡＸ

１ ３７５１ ０．００３４ ０．００３２ １．９０Ｅ０４ ３．９０Ｅ０５

３ １２１６ ０．００１３１ ０．００１３ １．２０Ｅ０４ ３．１０Ｅ０５

５ ５４００ ０．００３６ ０．００３４ ２．１０Ｅ０４ ４．１０Ｅ０５

１０ １００００ ０．００４９ ０．００４６ ２．２０Ｅ０４ ４．５０Ｅ０５

表２的第５，６两列记录的是ＳＦＶＳ及ＳＡＸ两

种方法在符号化过程中的数据预处理环节（对应

于式（２）、（３））的时间代价比较，显然，此环节中的

ＳＦＶＳ方法的计算代价较ＳＡＸ方法大约几倍，然
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而，由于预处理环节的代价在整个符号化过程中

所占比例微不足道，因此，两种方法在符号化过程

中的时间复杂度相差不大，具体差异请参见表２中

的第３，４列．

下面来比较两种方法应用最多的符号距离计算

代价．ＳＦＶＳ与 ＳＡＸ 的符号距离计算可分别用

式（１２）和式（１２）根式中除去第２项构成的式子表

示，两种符号距离计算式之比可表为

犕犻狀犇犻狊狋（犡　^犻，犡　^犼）／犕犻狀犇犻狊狋（犃犻１，犃犼１）＝

狀

槡犖 ∑
犖

犻＝１

（（犃犻１－犃犼１）
２＋（犃犻２－犃犼２）

２

槡
）

狀

槡犖 ∑
犖

犻＝１

（犃犻１－犃犼１）槡
２ （１６）

显然，除了作为分子的根式内部比分母根式多

出一项外，其余的计算形式是相同的，这意味着

ＳＦＶＳ与ＳＡＸ符号距离计算的时间复杂度是同一

数量级的，只有渐进常数的差异．考虑到分子根式中

第二项与第一项的计算代价相同，因此，两种符号距

离计算的时间复杂度之比大致为：１＜犜ＳＦＶＳ（狀）／

犜ＳＡＸ（狀）槡２＝１．４１４．即与ＳＡＸ相比，ＳＦＶＳ符号

距离计算增加的计算代价不大于５０％．后面的实验

对此做了具体的比较（详见表３）．

４　仿真实验

为了检验本文算法的有效性．刻意采用表１中

所示各种不同来源及不同长度的时序数据集．表１

中也附带记录了文中提到的ＥＸＰ＿ＳＡＸ与ＳＡＸ运

行时间代价比较实验．表中的数据是两种算法用于

检测运算２０次实验平均结果．实验表明，ＥＸＰ＿ＳＡＸ

的计算代价约为ＳＡＸ的３倍左右．

下面的内容是分别用本文提出的ＳＦＶＳ算法与

ＳＡＸ方法将各时序数据集转化成相应的符号时序

数据集做的对比实验．其大致方法是：分别将被查询

序列子串犜犻与待查询时序数据集犜 转化成相应的

符号时序，再用改进的Ｂｒｕｔｅ＿Ｆｏｒｃｅ
［１５］算法进行相

应的时序分析实验，对比实验的结果如下．

４．１　异常检测

字符集都取相同规模时，随机选择一段时序子

串犜犻作为标准串，并设定相应的阈值，用经改进的

Ｂｒｕｔｅ＿Ｆｏｒｃｅ
［１５］算法在整个时序数据集Ｔ中搜索比

较，通过寻找超出阈值的时序子串来检测异常，图３

（ａ）、（ｂ）分别记录了ＳＡＸ及ＳＦＶＳ符号时序用于同

一数据集作异常检测的真实情况片断，图中较粗的

黑色曲线片断是用作检测的标准串，而较细的红色

曲线片断是检测出来的异常串，从图中可以直观地

看到，用ＳＡＸ符号检测出的异常串为３个，而用

ＳＦＶＳ符号时，检测出的异常串为４个，显然ＳＦＶＳ

的漏检率要低于ＳＡＸ．为了全面比较两种符号时序

的优劣，我们还用表１中的数据集做了对比实验，其

具体结果详见表３．

图３　ＳＦＶＳ与ＳＡＸ符号用于异常检测的比较

４．２　相似查询

通过对比相似查询实验，可以从另一个角度来

检验ＳＦＶＳ符号时序与ＳＡＸ各自的特点．用Ｂｒｕｔｅ＿

Ｆｏｒｃｅ算法，在时序数据集犜中（在一定误差范围—

阈值内）查找能够与给定长度标准子串犜犻相匹配的

子序列犜犼．图４所示的就是一个典型实例．

图４（ａ）记录的是用ＳＡＸ时序作相似查询的结

果片断，其中，最左边曲线是查询串，右边则记录了

其在相似查询中出错的真实情况．图４（ｂ）记录的是

用ＳＦＶＳ对同一数据集做相似查询时的情况，图中

显示它排除了类似ＳＡＸ那样的错误．
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图４　ＳＦＶＳ与ＳＡＸ符号用于相似查询的比较

表３记录的是表１所列数据集在作异常检测及

相似查询２０次实验中的平均结果．为简便和便于比

较，表３中第３，４，５，６列记录了在实验中用选定查

询串测出的异常检测漏检率与相似查询误检率而

第７，８列记录了两种不同算法的运行时间．

表３　犛犉犞犛与犛犃犡应用比较

数据名

详见表１

数据集

长度

异常检测漏检率％

ＳＦＶＳ ＳＡＸ

相似查询误检率／％

ＳＦＶＳ ＳＡＸ

算法运行时间／ｓ

ＳＦＶＳ ＳＡＸ

１ ３７５１ １８．７ ３６．７ ５．９ ２３．５ ０．０１０３ ０．００９

２ ３７５０ １６．７ ３８．１ ２０ ４４．２ ０．０１０６ ０．００９４

３ １２１６ ２２．２ ４１．７ ５ ３５ ０．０１１ ０．０１

４ １００ ２８．６ ４７．４ ２５ ３５．１ ０．０００８ ０．０００７５

５ ５４００ １０ ３７．５ ５．６ １６．７ ０．０５４ ０．０４８２

６ ５４００ １４ ３１ ２３．３ ４３．７ ０．０５７３ ０．０４７６

７ ９０９８ ７．６ ４２ ２０ ４１．６ ０．０９３１ ０．０８１１

８ ３０ １６ ４８．３ ３３ ３３ ０．０００１３ ０．００００９

９ ６００ １４．２ ２７．１ １６．７ ３３．３ ０．００５５ ０．００４９３

１０ １００００ ７．１４ ５７．１２ ２１．１ ５８．９ ０．０９５２ ０．０８９４

表３中的每一行代表在相同条件下用两种算法

对同一数据集分别进行异常检测和相似查询的比较

结果，而不同行代表不同数据集的实验比较结果．实

验表明，无论是用于异常检测还是相似查询．ＳＦＶＳ

算法都要好于或至少不差于ＳＡＸ算法．从表３中第

３，４列的异常检测对比结果可见：对所列的１０个数

据集而言，ＳＦＶＳ检测出异常的漏检率要低于ＳＡＸ．

其原因是，当用ＳＡＸ符号来检测异常时，实际上是

检测两个符号所代表的时序子段平均值之间的距

离，当此距离小于阈值时，被检测时序子段将被判定

为正常；然而，采用ＳＦＶＳ符号检测时，即使两个符

号的均值分量间距离小于阈值，两个符号的矢量距

离仍可能大于阈值（例如当两个符号的方差分量相

差很大时）而被检测为异常．表中第５，６列的相似查

询对比结果则说明，ＳＦＶＳ的误检率要低于或至少

不高于ＳＡＸ，其原因是ＳＦＶＳ的相似匹配需要同时

满足两个分量分别匹配的条件，而ＳＡＸ只需满足一

个均值匹配条件即可，因此．ＳＡＸ更容易产生较多

的错误或不精确匹配．另外，表３中第７，８列记录的

两种不同算法在实验中平均运行时间的数据说明：

ＳＦＳＶ增加的计算代价远不及ＳＡＸ的５０％，因此，

综合算法的精度和代价这两个因素考虑，应当可以

说，对比实验确实证实了ＳＦＶＳ是一种比ＳＡＸ更为

出色的符号化方法．

５　结　论

针对ＳＡＸ符号时序方法在边界区信息丢失较

多所带来的缺陷，本文提出了 ＳＦＶＳ解决方案，

ＳＦＶＳ方法可以看作是ＳＡＸ的改进方案，它通过引

入两个统计特征分量将原来的ＳＡＸ标量符号转化

为矢量符号．由于ＳＦＶＳ方案能够比ＳＡＸ提供更多

的对时序数据的描述信息，因而它在时序分析应用

中能够获得比ＳＡＸ更出色的表现．实验证明它确实

是一种行之有效的符号化新方案．

３６８１１０期 钟清流等：基于统计特征的时序数据符号化算法
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