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时态数据挖掘研究进展 
Progress of Temporal Data M ining Research 

张保稳 何华灿 

(西北工业大学计算机系 西安710072) 

Abstract Temporal data mining is one of the important branches of data mining·In this paper with the present docu- 

ments first we systematically classify the present research 011 temporal data mining．Next，we give our generalizations 

and analyses tO the main branches．Finally problems of the  current research of temporal data mining are pointed OUt 

and solutions are proposed． 
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在现实生活中，大量数据集之中的数据都带有时间特征。 

时态数据随处可 见，遍及经济 、气象 、通信、医疗等等 多个领 

域。股市每 日(或 月)指数 、交换机的每小时的业务量、某一患 

者的脑 电波 和 Web页的 日访 问量 。这些都 是 比较常见的例 

子。对这些时 态数据进行分析 ，从 中获取蕴含的系统演化规 

律 ，从而完成对系统的未来行为的预测 ．具有重要的价值和意 

义 。 

数据挖掘 (也称为数据库中的知识发现)，是指从数据中 

提取模式 的过程 ，这些模式是有效 的、新颖的、潜在可用的和 

易于理解 的[1】。时态数据挖掘是数据挖掘研究的一个重要的 

组成 部分 ，在时态数据挖掘的过程 中必须考虑数据 集之中数 

据问存在着的时间关系。 

相对于数据挖掘较成熟的部分而言 (比如关联规 则的挖 

掘)，时态数据挖掘的研 究是数据挖掘 的较新的一个方 向。目 

前 ，国际上对于时态数据挖掘的研究逐渐成为一个新的热点 ． 

但国 内在这方面 的研究 文献 尚不 多见 。比较重要的工作 有 

1998年欧阳为民等曾经从理论框架的角度对时态数据挖掘做 

过的介绍和分析0】。本文拟结合 国内外研究文献中时态数据 

挖掘方面的进展情况 ．对其研究内容进行 归纳总结和分析 ．对 

其主要分支加以讨论 ，指 出其中存在的若干问题并给 出解决 

问题的一些看法。 

1 时态数据的类型 

在对时态数据挖掘问题进行探讨之前 ．我们首先将待研 

究问题中的研究对象——时态数据加以分类。一般说来．这些 

不同类型的时态数据将形成不同类型的挖掘 问题。后面我们 

在具体介绍时态数据挖掘分支时将分别按不同的时态数据类 

型进行讨论 。在时态数据挖掘研究中，时态数据主要可以分为 

以下几类 ： 

(1)数值型序列 。即传统意义上狭义的时间序列 ．构成序 

列的元素是数值型的。比如股票价格的历史数据 ．网站的点击 

次数等 。如果不加特殊说明 ．本文以后的时间序列专指这种狭 

义的时间序列[3】．对时间序列而言．单个或多个时间序列都可 

以作为挖掘对象 。 

(z)事务型序列。构成序列的元素是事务型(Transaction． 

a1)的 ，我们称这种序列为事务序列 。比如 。某顾客在超市 中某 

段时间内购买的商品的记录序列。对事务序列而言 。一般都是 
一 组这类序列的集合构成挖掘的对象。 

(3)事件性序列。构成序列的元素是事件 。这 种序列称为 

事件序列。比如无线通信 网中的故障序列 。用户的界面交互行 

为序列。大多数事件序列的挖掘研究是对单个事件序列进行 

的 。 

2 时态数据挖掘的分类 

目前 ，国内外研究资料中时态数据挖掘的研究内容还 比 

较零散 ，并没有系统的理论框架 。尝试对时态数据挖掘进行系 

统性分类的文献笔者尚未见到。在对当前时态数据 挖掘 的主 

要工作进行整理之后 ．我们得到以下分类情况： 

【1)按研究方向可分为时态模式挖掘和相似性问题研究。 

其中时态模式挖掘包括了各种序列 的模式挖掘 ．时态因果和 

关联规则挖掘等等内容；相似性 同题研 究则主要是面向查询 

的需要 ．包括各种相似性搜索算法的设计和相似性查询语言 

的设计等。 

(2)按研究内容的独立性可分为两种情况 。一是将时态数 

据作为一种特殊的挖掘对象．定义相应的数据挖掘的框架和 

算法 ．进行专门的研究，这是当前研究的主要方 向．后面的分 

类和分析就主要是针对这一类情况进行的；二是仅仅在数据 

预处理阶段，从时态数据中组建 目标特征属性或者条件特征 

属性【2”．然后将其 当作普通的非时态属性 ，在进行数据挖掘 

时仍然用原来的数据挖掘框架和算法。 

(3)按研究对象可 以分为时间序列的数据挖掘、事件序列 

的数据挖掘和事务序列的数据挖掘 。 

(4)按应用情形可分为单纯时态数据挖掘和混合时态数 

据挖掘。前者算法处理 的对象主要是时态数据 ．后者则根据应 

用的情形将时态数据和非时态数据混合在一起进行数据挖 

掘。 

·)本文得到国家教委博士点基金 (98069923)资助。张保稳 博士生。主要从事人工智能、时间序列、数据挖掘的研究．何华灿 博士生导师 ．主 

要从事人工智能、泛逻辑理论的研究． 

在欧阳为民的分类中涵盖了时间数据库中的时态数据．这里我们的分类主要是针对普通的数据库和数据集中的时态数据进行的．对时间 

数据学中的时态散据投有考虑·我们所讨论的时态数据挖掘也只限于普通的数据库和数据集中的时毒效l据· ； 
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(5)按算法并行处理序列个数可以分 为单一序列的时态 

数据挖掘和多序列的时态数据挖掘。 

在上面的几种分类中，第一种分类可以很好地将当前 的 

研 究工作划分开来 。下面我们就按时态模式挖掘和相似性 问 

题研究两部分对时态数据挖掘进行讨论 。 

5 时态模式挖掘 

在时态模 式挖掘方面 ，Chen Xiaodong等人[‘】提 出的一 

种时态模式挖掘的定义具有 比较好的包容性 ，这里我们借用 

来作为时态模式挖掘的定义。 

定义1(时态模式 ) 一个时态模式是一个二元组 ．(Patt． 

TimeExp>。其 中 Patt是一个 一般意 义上的模式 ，可 以是趋 

势、偏差 、分类规则 、关联规则等等 ，TimeExp就是一个时 间 

表达式。它表 示模式 Patt在 巾(TimeExp)中的每 个时间区间 

内成 立。。 

定义2(时态模式挖掘) 给定一个在时间域 T上带时间 

戳的数据集 D和一个时间表达式 TimeExp，时态模式挖掘的 

问题就是在数据集 D 中发现具有(Patt，TimeExp)形式的所 

有模式 ．这些模式要满足与用户指定的最 小频度 rain—f 相 

关的所有 阈值约束。 

目前 在时态模式挖掘方面的研 究工作多而杂乱 ，我们将 

按不同的时态数据类型对其 中比较突出和新颖的部分进行总 

结和分析 。 

事务数据库 中的序 列模式 (Sequential Patterns)挖掘是 

时态挖掘研 究中相对 比较成熟的部分 ．它处理的数据类型就 

是事务序列 。在这方面研究比较突出的是 IBM 公司 Almaden 

研 究 中 心 Ramakrish Strikant和 Rakesh Agrawl提 出 的 

Apriori算法[5]．该算法的研究背景和关联规则挖掘一样 ．是 

超市的销售数据分析。Apriori算法处理的数据对象是大型零 

售系统的销售数据库 。算法 的目标是从 中发现 客户购买行为 

中的序列模式 ，从而实现对 客户未来行为的预期 ．Apriori算 

法的本质是按顾客 ID将数据库中的数据重构 ，每个顾客的事 

务数据按 购买时间组成一个事务序列 。这样由整个数据库中 

的数据集生成 了一个含有多个长短不一的序列的集合 。然后 

从多个序列 中间发现 相同的子序列．满足一定支持度的子序 

列便认为是要发现的序列模式 。后来 ．Ramakrish Strikant和 

Rakesh Agrawl在上述研究的基础 上作 了进一步的扩展 ．引 

入了序列模式 中相邻元素之 间的时间约束，放松了序列模式 

元素的所有项 目必须 来 自同一事务的限制，在项 目之间引入 

了分类的机制 ，提 出了 GSP(Generalized Sequential Patterns) 

算法 “． 

在事件序 列方面 ．Heikki Mannfla等人在对无线通 讯网 

络故障管理数据库进行处理时提出了从事件序列进行模式发 

现 的问题‘．给定一个输入的事件序列、一类偏序事件集合模 

板，事件模式 发现就是从序列中发现满足频度阈值的符合偏 

序模 板的模式[7】。在算 法的实现上 ．该文有几 点可 以借鉴 之 

处 ，对于我们处理序列挖掘问题很有帮助 。其一是使用了从短 

频繁模式集中生成长的频繁模式的剪枝技 术．其二是在算法 

设计时充分利用 了相邻滑窗间的相似性。其三是将复杂模式 

分解为简单模式再进行挖掘的方法． 

从时间序列中抽取模式是时态模式挖掘的一个 比较新颖 

的方 向．1999年 Richard J．Povinelli在他的博士论文 中提 出 

了 一种时 间序列数据 挖掘 (Time Serms Data Mining)的框 

架[．】。在他的研究中，他并没有试图对整个时间序列做预测和 

分析 ，而仅对时序中的事件 (Event)的出现加以模式发现和预 

测。首先 ，他定 义了一种事件标 志函数 (Event Characteriza— 

tion Function)，然后在其 基础之上 定义数据挖掘 的 目标 函 

数 ，再进行数据挖掘．事件标志函数标志着对应时间子序列的 

可划为事件的程度 ．从本质上讲 ．Richard J．Povinelli是将时 

序分析预测 目标的范围由原来的系统未来行为的全集缩减到 

满足事件 阈值的子集 、而相应的时序建模也 由原来的数学表 

达式改为由规则表示的模式集表达 ．我们认为 ，这一尝试对如 

何用数据挖掘的技术辅助进行时间序列分析具有重要意义 ． 

4 相似性研究 

对象之间相似性的定义和度量研究在统计理论、机器学 

习以及数据挖掘等方面具有重要的意义 。在时态数据挖掘中 ． 

相似性问题的研究更是和数据库查询紧密结合在一起．比如 ． 

需要在数据库中发现具有相似价格浮动曲线的股票 ，发现具 

有相同销售模式 的产品等 。当前在时态数据挖掘方面相似性 

的研究主要是面向查询需要的． 

相似性查询可以分为两类。一类是整体匹配 ，查询序列和 

数据库中的记录序列具有相同的长度 。一类是子序列匹配，查 

询序列比数据库 中的记录序列要短，需要在记录序列中寻找 

和查询序列相似的子序列。 

相似性问题的研究主要包括相似性搜索算法的设计和相 

似性查询语言设计两部分 。对于相似性查询语言部分，我们这 

里哲不讨论 。下面我们主要介绍相似性算法的设计 ，它是相似 

性问题研究的核心． 

相似性搜索算法的设计包括 以下三个部分 ：相似性 的定 

义、相似性度量模型的建立和算法的实现。 
一 般相似性的定义根据应用需求而 定．而相似性度量模 

型则是依据所定义的相似性进行 数学抽象而 成。在相似性 定 

义方面 ．有的 比较简单、粗糙 ．例如，Agrawal等人就提 出了一 

种相似性．它是根据直观意义上时序数据的上升 、下降的趋势 

定义的[1 。通过这种相似性可 以比较粗糙地从数据库中发现 

具有相似形状的时序．有 的相似性 的定 义则 比较复 杂，例如 

Gautam Das等提 出了一种称 为 F一相似的相似性模型[1l】：设 

F是一个 函数集 ．对于两个待 比较时序而言 ，如果它们有满足 
一 定长度要求的子序列，且存在 F中的一个函数 f使得其 中 

的一个子序列可 以近似地映射到 另一个子序列．则称两时序 

具 有 F一相 似 性 。这 种 相 似 性 对 时 间 序 列 中 的 异 常 点 

(outliers)、基线 以及 比例 因子 不敏感．后来 Agrawal等 又提 

出了一种 ￡一相似性度量模型 ，这种相似性 可以容忍时序中由 

于噪声的存在而引起的局部不匹配 ，并对时间轴上的偏移以 

及幅度的缩放 比例不敏感[1 。 

在算法实现上，一般都要对原始时序进行处理．使其表示 

形式适合相似性模型的要求和数据库查询的需要。Keogh，E 

0~(TimeExp)={pl，pz，⋯．p }．是对时间表达式的解释．其中 pi为时间域上的一个区间． 

在时态模式挖掘方面，和时间数据库相关的时态关联规划和因果关系的挖掘也是重要的部分 ．以后我们将专文讨论 ． 

‘原文中为 episodes·定义为具有某种偏序关系的 events的集合．因为英文中 episodes和 events都有。事件”的意思 ．矗译过来区别不明显 ． 

笔者在下面用它的内涵作为代替． 
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等人在 相似 性的研究中使用 STB的索引方法[】 。他们使用 

分段线性表示的形式表示时序 ．并将子时序分桶 (bins)，再将 

桶用位矢量加以表示 ．然后建立索引．进行查询。当前更为常 

见的一类方法是基于特征概念的相似性研究．这类方法首先 

从原始时间序列中提取 相关 目标特征 ．然后通过 比较特征向 

量的相似度来比较时序之间的相似度。并且为了适应数据库 

查询 的需要 ．一般都对特征参数进行索引或者按某种方式加 

以组织。例 如．Agrawl和 Faloutsos等人利用 DFT对时序进 

行处理 ．提取频域特征参数 ．在这些参数之间建立相似性的度 

量 ．然后对特征向量的参数按 R--树的方式加以索 引。对时序 

的 比较转化为特征参数之间的比较[】“。Faloutsos等人将上面 

的方法扩展到了可 以在数据库中寻找和查询序列(或者其子 

序列)匹配的子序列[】 。Yka Huhtala等人则是通过提取时序 

的小波特征进行相似性的比较[】 。 

上面讨论的相似性的研究工作主要是针对时间序列的时 

态数据类型。同时 间序列的相似性研究相 比，事件序列的相似 

性问题 方面所做 的工作则很少 ，Heikki Mannila等人 定义了 
一 种面 向事件序列的相似性及其测度模型[I 。这里的相似性 

是用将事件序列进行转换时所需 的操作代价来度量的。至于 

事务序列类型的时态数据 ，一般不专门考虑其相似性问题 。 

5 存在的问题和解决策略 

数据挖掘是一个面向应用 的研究领域 ．当前很多的研 究 

都是用一种数据挖掘技术解决特定的应用问题 。时态数据挖 

掘也不例外 。总而言之 ．与关联规则挖掘等数据挖掘的成熟部 

分相 比．当前的时态数据挖掘研究的内容比较杂乱、零散而不 

系统 。我们认为 ．时态数据挖掘的研究还处于一个比较初级的 

阶段 ．目前 的研 究中还存在着下列问题 ： 

(1)在时态模式挖掘方面 ．针对数值型时态数据 的研究较 

少 ．绝大多数是针对事件型和事务型的。在相似性研究方 面． 

情况恰巧相反 ．针对数值型时态数据的研究占绝大多数 ．针对 

事件 型时态数据的则很少。这使得在对数值型时态数据的数 

据挖掘 中．模式挖掘和相似性研究之间形成了一种割裂的现 

象。解决这个问题的一种方法是将数值型时态数据转化为事 

件 型时态数据 的形式 ，然 后按 已有的事件序列模式挖掘算法 

对数值 型时态数据进 行处理。目前 已经 有 Guralnikden等人 

在这方面进行了初步研究【I|]。 

(2)在时间序列分析领域 内．当前的研究现状是：由于实 

际应用中时间序列具有不规则、混沌等非线性特征 ．使得预测 

系统未来的全部行为几乎不可能 ，对系统行为的精确预测效 

果也难 以令人满意．传统的时间序列分析方法不再适用[1]。这 

使得人们不得不转向对系统的关键行为和带有粒度的预测以 

及建模进行研究。在解决时间序列问题 的思路上 ，由原来的应 

用概率论、随机过程等纯数学的方法．逐渐转变为引入模式识 

别、机器学习等 人工智能技术和数学手段相结合的方法。数据 

挖掘本身就是将人工智能技术和各种数学方法相结合从数据 

中发现知识的过程 。因此将数据挖掘的思想引入到时间序列 

分析中去是大有作为的。而在当前 的时态数据挖掘研究中 。对 

时 间序列的处理主要是从数据库角度出发 。研究相似性搜索． 

如果可 以从时间序列 问题 的角度 出发 。从时 间序列 中提取知 

识 ．并将之和传统的时间序列分析技术相结合 ，这必将有利于 

时间序列问题 的解决。Richard J．Povinelli等人已经在这方面 

作出了一些有益的尝试 。 

(3)数据挖掘中存在着不确定性问题，粗糙集和模糊集的 
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理论 已经应用于数据挖掘 问题中[】 。如何结合不确定性理论 

进行时态数据挖掘的问题尚待我们进行研究和探讨。 

(4)从更深层次上讲 ．当前的时态数据挖掘的研究比较零 

散 ，缺少统一 的理论框架 。在对时态数据挖掘各个分支深入研 

究的基础上 ．提 出系统的理论框架结构 ，对时态数据挖掘的发 

展将有重要的指导意义。 

结束语 本文结合了当前时态数据挖掘研究进展情况 ， 

首先将时态数据分为时间序列、事务序列和事件序列三类 。然 

后我们对时态数据挖掘的研究内容按照不同的标准进行了系 

统的分类 。在时态数据模式挖掘和相似性研究两大分支中 ．我 

们按不同时态数据类型分别对当前的研究内容进行了归纳 、 

总结 和分析。最后我们指 出了当前研究中存在的若干问题并 

给出了关于问题解决的一些看法。 
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