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不确定时间序列的统计降维方法 

肖 瑞 刘国华 陈爱东 宋 转 

(东华大学计算机科学与技术学院 上海 201620) 

摘 要 由于不确定时间序列的长度很长，并且每个采样点的取值具有不确定性，导致了维度灾难和庞大的可能世界 

集，给不确定时间序列相似性匹配带来了巨大的困难，因此对不确定时间序列降维是实现对其方便存储、快速查询和 

相似性匹配的首要任务。不确定时间序列普遍采用小波变换的降维方法，但是该方法没有考虑到采样点之间的相关 

性。为解决该问题，提出一种基于概率统计和数据相关性的降维方法，该方法将不确定时间序列分为概率维度和时间 

维度，并分别对两维度进行降维。在时间维度，根据采样点之间的相关性，使用某个采样点代表后续相关度高的采样 

点；在概率维度，使用大概率点表示相邻的小概率点。实验效果表明：使用该方法对不确定时间序列进行降维后，降维 

序列可以保持原序列的变化趋势，压缩程度显著，并且可近似地恢复原序列。 
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Statistic Reduction for Uncertain Time Series 
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Abstract Due to the length of uncertain time series and the uncertainty of values in each sample point，time complexity 

is very high when matching two uncertain time series．So the dimension reduction is the primary task to match fast for 

uncertain series．NOW，always taking wavelet transfotin reduces dimension for uncertain time series，but the method does 

not consider the correlation between every sample points．We put forward a new method based on statistics and data 

correlation．It divides uncertain time series to probability dimension and time dimension and performs dimension reduc— 

tion respectively in the two dimensions．W e used a sampling point to represent the subsequent sampling points with high 

correlation in time dimension，and used large probability point tO represent the adjacent small probability points in pro- 

bability dimension．Experimental results show that the compression ratio is remarkable when using the method to reduce 

uncertain time series．In addition，it can approximately recover the uncertain time series with reduced outcomes． 
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1 引言 

时间序列(Time Series)是按时间顺序排列的实数序列， 

它反映了实体属性在时间顺序上的特征。由于时间序列的长 

度很长并且不确定时间序列在每个时间点的取值具有不确定 

性，导致了维度灾难和庞大的可能世界集。因此，对不确定时 

间序列降维是实现对其方便存储 、快速查询和相似性匹配的 

首要任务。 

本文主要研究了不确定时间序列基于统计和相关性的降 

维问题。先将不确定性时间序列分为时间维度和概率维度， 

然后提出了在时间维度和概率维度上分别降维的算法。在时 

间维度，统计降维方法有效地保持了序列趋势变化时的关键 

观察点；在概率维度，统计降维方法有效地保持了观察点中的 

大概率观察值，并且消除了大量的小概率观察值和奇异点。 

本文第 2节介绍了不确定时间序列降维的相关工作；第 

3节介绍了不确定时间序列的建模方法；第 4节介绍了对不 

确定时间序列时间维度的降维方法；第 5节介绍了对不确定 

时间序列概率维度的降维方法；第 6节分析了统计降维方法； 

第 7节是实验验证 ；最后是结论。 

2 相关工作 

因为难以对不确定时间序列这种连续且高维的数据进行 

有效的处理，所以对不确定时间序列进行降维是完成对不确 

定时间序列数据挖掘的必要环节[g]。不确定时间序列通常被 

映射为 维空间内的多个点，但是由于序列的长度很长，容易 

导致维度灾难 (Curse of Dimensionality)E ，而 目前的高维数 

据索引方式很难处理这种情况。 

离散傅里叶变换(D盯 )[ 是对时间序列降维的经典算 
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法之一。它首先对时间序列进行 DFT变化，然后取变换后的 

前 K(K>O)个系数对原序列进行近似的表示，并且 Parseval 

定理说明 DFT变换后的前 K个保留了原序列的大部分能 

量。在 DFT变换后，用于时间序列相似性度量 的 Euclidean 

距离依然可以得到保持，上述优点决定了 DFT变换在时间序 

列索引和相似性匹配领域有一定的优势。但是将序列由时域 

变换到频域的过程，仅仅保留了信号的全局特性，而忽略了信 

号的局部差异。 

Chan K．P等人 3̈]首先提出了离散小波分析方法 DWT 

(Discrete wavelet analysis)，它反映了信号在时域和频域上的 

差异，在时域和频域上均具有良好的局部化性质，且得到了比 

离散傅里叶变换更好的结果。它将序列分为尺度部分和细节 

部分，尺度部分通过时间序列卷积高通滤波器获得，而细节部 

分则再次进行 DWT变换 。其中尺度部分反映了序列的大致 

走向。 

文献[3—6]主要是采用 Haar小波变换对确定时间序列进 

行相似性搜索，并且文献[7，8]证明了DWT对序列降维后的 

恢复性优于DFT，但是DFT的滤波性能优于DWT降维。 

文献[9]提出了一维和二维 Haar小波方法来对关系表 

进行压缩变换，最后进行近似查询处理。文献[12，13]则将 

DWT运用于不确定时间序列及不确定时间序列流数据的降 

维中，获得了良好的降维效果 。但是 DwT无法处理任意长 

度的时间序列 ，因此在使用中还存在重大的缺陷。 

Korn等人E” 提出的奇异值分解法 SVD(Singular value 

decomposition)，是一种基于统计概论分布的投影方法 ，该方 

法将原数据投影到较小的空间，实现数据压缩和序列降维。 

但是该方法的时间复杂度很高，无法在时间复杂度要求很高 

的挖掘任务中使用 。 

PCA(主成分分析)L14]是一种经典的对高维数据进行降 

维的方法 ，它将高维数据通过线性变换的方法投影到低维空 

间中，从而在原属性集中得到相对较少的、彼此不相关的属性 

子集。PCA方法希望降维后的数据不能失真，即降掉的维度 

应该是噪声或冗余的属性。 

3 不确定时间序列建模 

不确定时间序列的不确定性表示为每个时间点的样本观 

测值的集合。每一个时间点的取值用一个随机变量来表示， 

把不确定时间序列认为是具有时间特性的随机变量的有序序 

列。 

定义 1(不确定时间序列) 长度为 n的不确定时间序列 

由一条包含 ，z个元素的序列组成，记为：TSv一{(t ，n， ， 

P1，X1)，(t2，r2， ，P2，X2)，⋯，(t ， ， ， ， ))，其中 t 

代表第 i个观察点，每条元组中的属性用变量 ， ，Pf和 X 

表示。n代表第￡个观察点的表示能力，即能表示的后续观 

察点和本身的个数和，初始为 1，即只表示自身观察点。 代 

表第 t时刻观察值的集合，记为 一{Vt-l， ，z，⋯， ． }，P 代 

表第 t时刻观察值取值概率的集合，记为 ：{P ，P啪，⋯， 

P }，X一{ ．1， z，⋯， }，Xf代表第 t时刻观察值表示 

能力的集合，即该观察点上每个观察值所能表示的邻近观察 

值和本身的个数和，初始值为 1，即每个观察值只表示自身观 

察值。s为集合 的基数，即样本观察值的个数。不确定时 

间序列的数据集如表 1所列。 
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表 1 不确定时间序列数据集 

r V P X 

1 {0．8，0．9，1) {O．2，0．3，0．5) {1，1，1 

1 {1．0，3．2) {0．65，0．35) {1，1} 

4 时间维度降维算法 

不确定时间序列采样点之间具有相关性，使用前采样点 

表示邻近相关度高的采样点，可以有效地减小时间序列的存 

储空间。将不确定时间序列分为时间维度和概率维度 ，在时 

间维度使用某个前采样点代表后续若干个相关度高的采样 

点，并且在该点增加额外的开销 ，用于记录所表示的后面连 

续若干个采样点和自身的个数和。该开销不仅提高了该采样 

点的表示能力，还提高了降维后时间序列的恢复能力。 

定义 2(邻近相关度) 长度为 的不确定时间序列，根 

据两相邻采样点的相对位置不同，分为邻前相关度和邻后相 

关度，其中采样点 i(1≤ < )和采样点 i+1的邻前相关度 

为：C 汁1)= P ×(1X ，i．I+l1 i／lX +。1)，其中IX⋯ c为第 + 

1个采样点观察值的个数 ，lx I为观察点 i和观察点 i+ 

1中近似相等的取值个数 ，声 为两观察点近似相等的取值在 

观察点i的概率和，当两观察点 的某两个取值满足 I X 一 

X⋯． I≤a，两取值近似相等，其中a为比较阈值 ；采样点 i(1 

≤ < )和采样 点 i+1的邻后相关度为：C ⋯ = + × 

(IX I／1 XJ1)，其中 X l为第i个采样点观察值的个数， 

『X c I为观察点 i和观察点 i+1中近似相等的取值个数， 

p ⋯ 为两观察点近似相等的取值在观察点 +1的概率和，当 

两观察点的某两个取值满足 f X ，～X ， {≤ ，两取值近似 

相等，其中a为比较阈值。 

当C ，>．e时，观察点 i可近似地表示观察点 i+1，则 

删除观察点 +1，并将观察点 i十1的记录 + 加至观察点 i 

的记录 r 。当 C 一 >J9时，观察点 i+1可近似地表示观察 

点 i，则删除观察点 i，并将观察点 i的记录r 加至观察点 i+ 

1的记录 +l。 

定义 3(非邻相关度) 长度为 的不确定时间序列，根 

据两不相邻采样点的相对位置不同，分为非邻前相关度和非 

邻后相关度，其中采样点 (1≤ <，z)和采样点 (1< ≤ )且 

( — > 1)的非邻前相关度 为：如果对每个 是(i≤ ＆< )， 

C( > ，则非邻前相关度为：C 7)一(C ⋯)+C(⋯ 2)⋯ 

+C(一．厂1)+C(，_1． ))／lJ—il；否则非邻前相关度为：C 一 

0。其中采样点 (1≤ < )和采样点 (1< ≤ )且( — >1) 

的非邻后相关度为 ：如果对每个 k(i<走≤ )，C >p，则非 

邻后相关度为：C )一(Cq _1]+C(rl ⋯+C( 1)+ 

C(⋯ )／I —iI；否则非邻后相关度为：C“ 一0。 

如果对每个是( ≤ < )，Cc̈ > ，则C >[『 —i i× 

卢]／f ～iI，即C )> ，同理如果对每个k( ≤是< )，C(⋯， 

> ，贝0 C( )> 。 

当 C ，)> 时，观察点 i可近似地表示观察点 i+1到观 

察点 J的共 l —i1个观察点，则删除该 l —i J个观察点 ，并将 

该 f —i J个观察点的记录加至 。当C >卢时 ，观察点 可 

近似地表示观察点 i到观察点 一1的共 I —il个观察点，则 

删除该 I —i1个观察点，并将该 l ～if个观察点的记录加至 

o  

通过定义邻近相关度和非邻相关度，我们可以构建不确 



定时间序列的相关度矩阵如下： 

ff1 1 C】，2⋯cl l Cl， ] 

f 

l ，。． 一 ． J 
其中，C (1≤ ， ≤”)，如果 一1，则为邻前相关度，如果 

—  +1，则为邻后相关度；如果J— >1，则为非邻前相关度， 

如果 一 >l，则为非邻后相关度；如果 i=j，则 C ， 一1．0。 

通过相关度矩阵可以方便地分析不确定时间序列每个采 

样点之间的相关性 。如果 C >O，则第一个采样点可以近 

似地表示后续 一1个采样点，说明不确定时间序列在区间 

[1， ]内变化趋势平缓，并且每个采样点的观察值集合近似相 

等。 

对长度为 的不确定 时间序列进行时间维度 的统计降 

维，可采用两种方式来遍历整个时间序列的每个观察点 ，分别 

为前序遍历和后序遍历。其中前序遍历从观察点 i一1开始， 

计算每两个相邻观察点的邻后相关度，到观察点 i一”结束； 

其中后续遍历为从观察点i=n开始，计算每两个相邻观察点 

的邻前相关度，到观察点 一1结束。 

对不确定时间序列时间维度降维的后序遍历算法如下， 

关于前序遍历的算法只需要更改迭代处理的顺序即可。由于 

非邻相关度是在邻近相关度的基础上得到的，使用非邻相关 

度进行时间维度降维需要消耗更多的时间，因此该算法采用 

邻近相关度作为相关性的度量方式。 

算法名称 ：不确定性时间序列时间维度降维 

输人：不确定时间序列 T={(t1，r1，V1，Pl，X1)，( 2，r2，V2，P2，X2)， 

⋯

，(t ，rn，Vn，P ，X ))，比较阈值 a，相关度阈值 p 

输出：T在时间维度降维后的序列 T 

2．if(C~i
．
卜_1)≥口){ 

4．deletet，+1；) 

6．record t1+1；) 

5 概率维度降维算法 

对概率维度进行降维的主要思想是在每个时间点上使用 

大概率取值近似表示临近的小概率取值，并且消除由于测量 

误差和传输噪声造成的奇异点。奇异点为在每个时间点上偏 

离该时刻取值整体分布的观察值。在降维过程中，为序列每 

个时间点的全部取值增加额外的开销 X ，记录每个取值所表 

示的临近小概率取值和自身的个数和，该开销提高了采样值 

的表示能力。 

对不确定时间序列进行概率维度降维时使用的变量如表 

2所列 。 

表 2 概率维度降维参数 

对不确定时间序列 丁的每个观察点 t (1≤ ≤ )，计算平 

均距离 d 和平均概率 P ，并按照 集合内的观察值进行排 

序；检查 T的每一个观察点 t (1≤ ≤ )中所有观察值 Vi．， 

( ．，∈ 且 1≤ ≤ )和观察值的概率 P (A．，∈P 且 1≤ ≤ 

s)，如果 I~Ui， 一 ． l< d ( = +1或 惫一 一1，1≤ ≤s)且 P 

< ，则删除 ， ，P ， ，并将观察值 "Ui． 的记录oZ" 加至观 

察值 的记录 。 

对 T的每个观察点t (1≤ ≤ )，检查该观察点最大观察 

值 ， 和最小观察值 (假设每个观察点按照观察值升序排 

列)，如果 l"Ui， 一 ， 一 l>愚×d 且 P < P ，则 Vi． 为奇异点 ， 

删除 Zli P ，32 ，并将观察值 Vi， 的记录 加至观察值 

口 一1的记录 z l；如果 I"Ui．1一 ，2 1> ×d 且 PⅢ< P ，则 

．1为奇异点，删除 Vill，P州， 1，并将观察值 "Ui．1的记录 31；̈ 

加至观察值 "Ui． 的记录 z。 

对长度为 的不确定时间序列进行概率维度 的统计降 

维 ，可采用两种方式来遍历每个观察点的观察值，分别为上序 

遍历和下序遍历 。其中上序遍历为从观察值 一1开始，计算 

每个观察值的概率和该观察值与相邻观察值的距离，直到观 

察值 —s结束；其中下序遍历从观察值 一5开始，计算每个 

观察值的概率和该观察值与相邻观察值的距离 ，直到观察值 

一1结束。 

定义 4(重启策略) 对长度为 的不确定时间序列进行 

概率维度的统计降维，对每个观察点进行多次遍历和消除邻 

近小概率点及奇异点，直到该观察点的观察值不能被消减才 

停止遍历，该策略称为重启策略。 

采用重启策略的有益方面： 

(1)如果观察点存在奇异点，则在初次统计分析时求得的 

平均距离较大，导致其余概率很小的观察值由于没有距离小 

于平均距离的邻近值而无法消减。重启策略可有效解决该问 

题 。 

(2)如果观察点中观察值概率在初次统计分析时略大于 

平均概率，但是由于与邻近观察值的距离远远小于平均距离 

而不满足统计降维条件，使得该观察值无法消减，则重启策略 

可通过重新统计分析将其合并至邻近观察值。 

对不确定时间序列概率维度降维的算法如下，该算法采 

用上序遍历 ，关于下序遍历的算法只需要更改迭代处理的顺 

序即可。 

算法名称：不确定性时间序列概率维度降维 

输入 ：不确定时间序列 T一{( 1，r1，V1，Pl，X1)，(t2， 2，V2，P2，X2)， 

⋯

，(t ，r ，V ，P ，X ))，距离倍数阈值 k 

输出：T在概率维度降维后的序列 

l_ for(i~1；i≤n；i++){ 

2． { 

3． pi一1／s； 

4． d．一[max(Vi)一min(Vi)]／(s一1) 

5． sort(V．，P，)by Viasc； 

6． m — s； 

7．for(j一1；j≤S；j+十){ 

8． if(p ≤ P ){ 

9． if(Iv．．．一 v⋯+l l≤d。){ 

10． Xi，J+1一 Xi
．J
+ xi

。j+l； 

11． delete Vi，i，P⋯，Xlj； 

12． m一 一 ； 

13． ) 

14． } 

· 127 · 



15． s— m ； 

16． ) 

17． if((p。
． 
≤ p，)&＆(Iv ． ～ v。一 l l≥k×d．))( 

18． 1一 ． + )【1— 1； 

19． delete i，s，P1．s，xi，s； 

20． m 一 一 ； 

21． ) 

22． if((p_．j≤pj)&&(j v|Il— v。，2 ≥k×di)){ 

23． xi．2一 x1
． 1+ x1．2 ； 

24． delete vi
,1，Pi．】，xi．1； 

25． m～ 一 ； 

26． ) 

27． s=m ； 

28．}while(X．changed) 

29．) 

6 统计降维分析 

对不确定时间序列的整体降维过程为：首先对时间维度 

降维，然后对概率维度降维。采取该顺序的原因是：在时间维 

度上的降维是通过相邻观察点取值的相关性计算，而在概率 

维度上的降维是通过统计分析观察值的概率和距离进行，并 

且尽可能地消减邻近小概率取值。如果首先进行概率维度上 

的降维，则会降低相邻采样点之间的相关性，使得时间维度上 

的降维效果变差。 

对不确定时间序列 丁进行时间维度降维的算法首先需 

要遍历每个观察点，然后计算相邻观察点的相关度；其中计算 

相邻观察点相关度的最大时间复杂度为 0(s )，则时间维度 

降维算法的时间复杂度为 O(ns )。对 丁进行概率维度上的 

降维，最坏的情况是时间维度上的降维没有消除任何观察点， 

则对 个观察点都需要遍历所有观察值，假设重启的次数为 

优，则概率维度上降维算法的时间复杂度为O(nsm)，综上所 

述 ，对 T进行统计降维的 时间复杂度为 Max(O(nS2)，O 

(nsm))。 

不确定时间序列经过时间维度和概率维度降维后，序列 

恢复则将时间维度上的前采样点替代后续已删除并合并至该 

点的多个采样点。 

下面通过对图 1和表 3所示的不确定时间序列进行统计 

降维 ，来进一步说明降维的效果；图 2是对其进行降维后的效 

果图，其中输入参数 12为 0．1，口为 0．7，k为 3。可以看出，对 

不确定时间序列进行统计降维后 ，可以有效地保持时间序列 

的整体变化趋势，并且通过消除小概率点和奇异点，使得每个 

观察点的观察值分布趋于均匀，提高了观察值的表示能力。 

图 3是对降维后序列进行恢复后得到的序列，可以看出，恢复 

后的时间序列保持了原序列的趋势特征，并且近似地保持了 

原序列观察点中观察值的取值分布。 
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图 1 不确定时间序列示例 

表 3 示例序列概率集合 

P(观察值概率集合) P 

{0．3，0．1，0．4，0．1，0．1) 

{0．1，0．3，0．3，0．1，0．2) 

{0．3，0．2，0．1，0．3，0．1} 

{0．5，0．2，0．1，0．1，0．1) 

{0．4，0．3，0．2，0．1} 

{0．13，0．27，0．5，0．1} 

{0．1，0．45，0．45} 

{0．35，0．4，0．25} 

{0．2，0．1，0．3，0．1，0．3) 

{0．2，0．7，0．1} 

- · ： ： 

图 2 示例序列统计降维效果 图 3 示例序列降维后恢复效果 

7 实验 

7．1 实验环境 

本次实验的环境为：Windows7 32位操作系统；英特尔酷 

睿 I3—370处理器；NVIDIA Geforce GT330M显卡。 

7．2 实验数据 

实验数据是来 自钢厂轧钢过程中一卷钢板的凸度值变化 

情况。在实际钢厂轧钢过程中，将每一卷钢板作为一个周期 ， 

每一卷的检测数据是按时间顺序变化的，每一时隙的变化是 

不确定的，形成一个不确定的时间序列。 

假定检测过来的原始数据与数据库中的时间范围是相同 

周期的，每一卷检测值是一个时间序列，每一条元组都是一个 

2-tuple<t ， )，循环读取这组检测数据中的每一个二元组，与 

数据库中的对应时刻的值进行 比较，更新数据库中的值 ，统计 

出每一时刻所出现的观察值的频率。 

我们主要通过统计每一组值来找到这样的经验值。具体 

做法是：将原始检测数据通过统计计算，得到每个时刻样本的 

可能出现值和可能值的概率，实际每个周期大概是 150个时 

间点，这样形成了一条不确定的时间序列数据。最后得 到 

1000条不确定时间序列，每条时间序列的时间点都是 150。 

7．3 实验结果 

本文通过两种参数：压缩度和恢复度来进行结果分析。 

压缩度为降维前后时间序列所占的空间差值与降维前所占空 

间的比值；恢复度通过以下方法来衡量。 

(1)给定查询序列 Q和序列集合 S，通过一定的相似性匹 

配算法，使用Q对S进行相似性查询，获得输出集合 TS。 

(2)对集合 TS内的序列进行时间维度和概率维度的降 

维，并根据降维后的结果将序列恢复到集合 TS 中。 

(3)通过同样的相似性匹配算法，使用 Q对TS 进行相似 

性查询，获得输出集合 。则恢复度为 集合内序列个 

数与TS集合内序列个数的比值。 

实验结果表明：对1000条不确定时间序列执行时间维度 

和概率维度进行降维后，压缩度为 0．72。通过期望匹配算法 

验证的恢复度为0．8，其中输入参数a为0．1，口为0．7，k为3。 

当改变输入参数 时，压缩度和恢复度的变化如图 4所 

示 ，压缩度随 单调递增，而恢复度随 a单调递减；当改变输 

入参数 卢时压缩度和恢复度的变化如图 5所示，压缩度随 

单调递减，而恢复度随 单调递增。所以要选取合适的 和 



 

图 6 降维效率对比图 图 7 存储空问对比图 

结束语 本文提出了对不确定时间序列基于统计和相关 

性的降维方法，该方法可以有效地降低不确定时间序列存储 

空间，相较于其他针对不确定时间序列的降维方法，有很低 的 

时间复杂度和空间复杂度，并且可以处理任意长度的时间序 

列。后续的主要任务是将该降维算法应用到不确定时间序列 

的索引和相似性匹配过程中。 
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