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摘　要　随着传感器的普及,智慧城市、普适计算等领域应用不断涌现,对时序数据处理的需求也在不断增长.时序

数据中反复出现的高度相似的模式被称为主题模式.时序数据的主题模式蕴含有了大量的信息,对主题模式的识别

是时序数据处理的重要分支领域.现有主题模式识别算法无法根据特定应用或领域的知识来指定主题模式识别的偏

好,从而难以发现对分析领域问题最具价值的模式.针对这一问题,文中给出了一种可以根据领域偏好定义子序列相

似性的机制,并设计了一种针对上述相似性度量机制的可变时间窗口主题模式识别加速剪枝算法.实验证明,所提方

法在多个公开数据集上,能高效且准确地发现具有领域偏好的主题模式.
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Abstract　Withthedevelopmentofubiquitouscomputing,moreandmoresensorsareinstalledinourdailyapplications．

Asaresult,thedemandfortimeseriesdataprocessingisveryhigh．ThesimilarpatternwhichappearsintimeseriesdaＧ

taseveraltimesarecalledtimeseriesmotif．Motifcontainshugeamountsofinformationintimeseriesdata．MotifdisＧ

coveryisoneofthemostimportantworkinmotifanalysis．StateＧofＧartmotifdiscoveryalgorithmcannotfindproper

motifbasedondomainknowledge．Asaresult,suchalgorithmcannotfindmostvaluablemotif．Aimingatthisproblem,

thispaperuseddomaindistancetoevaluatethesimilaritiesofsubsequencesbasedondomainknowledge．Byusingthe

newdistance,thispaperdevelopedabranchingmethodtodiscoverymotifwithvariablelength．Severaldatafromreal

lifeareusedtotesttheperformanceofthealgorithm．Theresultsshowthattheproposedalgorithmcanfindmotifwith

domainknowledgeaccurately．
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１　引言

数值按其发生的时间先后顺序排列而成的数据,被称为

时间序列数据(即时序数据)[１].例如,传感器数据就是非常

典型的时序数据.随着物联网和智慧城市建设的深入,时序

数据分析的需求快速增长.

时序数据中彼此高度相似的子序列构成的集合被称为一

个主题模式集合,而该集合中最具代表性的子序列被称为时

间序列主题模式[２Ｇ３](下文简称主题模式),同时该集合中的任

意一个子序列都被称为该主题模式的一个实例.主题模式

(Motif)是时序数据研究的重点之一.相同主题模式的实例

彼此相似,不同主题模式的实例具有较大差异.不同主题模式

按照其所属的主题模式集合内部各元素的相似程度排序,前K
个被称为此时间序列的前K 个主题模式.以某家用电器用电

量的时序数据为例(见图１).假设红色部分的３个子序列分别

对应家用电器在３个不同时间段上的工作状态,分别用T１,m,

T２,m,T３,m表示,这３个子序列是此时间序列中最相似的３个子

序列.则根据定义可知,集合{T１,m,T２,m,T３,m}是主题模式集



合,由于T１,m与T２,m,T３,m都十分相似,可以取其中任意一个作 为具有代表性的实例,即为此时序数据的一个主题模式.

图１　家用电器用电量时序图

Fig．１　Timeseriesdiagramofelectricconsumptionofahouseholdappliance

　　主题模式蕴含了时序数据中最具分析价值的信息,在不

同领域均有重要的应用[４Ｇ８].例如:心电时序数据的主题模式

可以帮助医生发现重复出现的心动模式,并检测出心动异

常[６];用电量时序数据的主题模式标识着电器的不同工作状

态,可以帮助研究者了解不同电器的电能消耗情况,为节能提

供了决策支持[９].同时,主题模式也是很多时序数据分析工

作的基础:如时序数据的规则发现[９]、时序数据异常检测[６]、

时序数据降维等.因此,从时序数据中发现主题模式算法具

有十分重要的研究价值和实用价值.

然而,现有的主题模式发现算法仍存在一些不足.固定

时间窗口主题模式识别算法要求对主题模式的长度有先验知

识,难以适应很多实用场景,应用较少.现有主流可变时间窗

口主题模式识别算法,一般采用标准化欧氏距离定义模式之

间的差异,无法根据特定应用或领域的知识,来指定主题模式

识别的偏好.例如:在活动识别应用中,只有具有明显波动的

加速度传感器数据子序列才表示用户在执行某种动作,而波

动较小的子序列往往是由噪声引起的.活动识别应用要求主

题模式识别算法发现那些具有明显波动的相似子序列,而不

是波形相似但波动性不大的子序列.传统算法由于无法根据

应用需求调整对子序列相似性的度量方法,因此会导致在一

些应用场景中效果不佳.另外,大多数现有的可变时间窗口

主题模式识别算法并不区分主题模式和主题模式实例这两个

概念,这会使得算法返回的主题模式在很多情况下是同一个

主题模式的不同实例,对大量需要分析不同形状的多个主题

模式的应用场景支持不足.

针对这些问题,本文给出了一种可以根据领域偏好定义

子序列相似性的机制,并设计了一种针对上述相似性度量机

制的可变时间窗口主题模式识别加速剪枝算法.具体包括３
方面工作:

１)定义包含领域偏好的子序列之间距离的度量方法.在

子序列的距离度量中考虑领域偏好,可使得符合偏好的主题

模式更容易被算法识别出来.例如:在活动识别领域,设置偏

好可以增加波动较小的子序列之间的距离,从而使得具有明

显波动且重复出现的子序列更容易被算法识别为主题模式.

２)针对上述包含领域偏好的子序列之间距离的度量方

法,给出可变时间窗口主题模式发现剪枝方法,以提高算法的

执行效率.

３)设计基于实例聚合的主题模式识别算法,建立相似主

题模式之间的关联关系和统一抽象表示,从而方便发现形状

不同的多个主题模式.

２　相关工作

２．１　相关概念

本节主要介绍时序数据主题模式识别常见的概念,包括

时序数据、主题模式、主题模式实例、子序列等的准确定义.

定义１　时间序列T 是指将关于时间的实数值ti 按照时

间顺序依次排列,T ＝t１,t２,􀆺,tn.其中n 为时间序列的

长度.

定义２　时间序列T 的子序列Ti,m 由从第i个位置开始

的连续m 个实数值构成.其中m 为时间序列子序列的时间

窗口长度.
在关于子序列相似性的度量标准上,文献[１０]提出相似

性度量需要在欧氏距离的基础上进行ZＧscore标准化(zＧnorＧ
malization):分别对时间序列X 和Y 进行ZＧscore标准化,然
后再计算标准化以后的距离,这个距离被称为标准化欧氏

距离.

定义３　对于时间序列T 在时间窗口长度为m 下的子

序列Ti,m,其最近邻距离为时间序列T 中所有时间窗口长度

为m,并且与子序列Ti,m 不重叠的子序列到子序列Ti,m 的距

离的最小值.

定义４　时间序列T 的时间窗口长度为m 的彼此高度

相似的子序列组成的集合被称为时间序列T 的一个主题模

式集合.主题模式集合中最近邻距离最小的子序列为时序数

据的主题模式.主题模式集合中每一个元素为主题模式的一

个实例.相同的主题模式实例两两相似,不同的主题模式实

例两两具有较大差异.不同的主题模式集合按照主题模式集

合内部元素的相似程度,即集合元素最小最近邻距离排序.

时序数据前K 个主题模式为前K 个代表集合内部相似程度

最高的主题模式集合的子序列.

按照主题模式时间窗口长度是否固定,主题模式发现算

法可分为固定时间窗口主题模式发现算法和可变时间窗口主

题模式发现算法.

２．２　固定时间窗口长度的主题模式发现算法

固定时间窗口长度的主题模式识别算法,假定主题模式

的时间窗口长度是相同的并且已知且固定.该算法的基本思

想是:为了寻找时间窗口长度为m 的主题模式,计算长度为n
的时间序列T 中所有长度为m 的子序列间的相似性,其中相

似性最高的子序列对被称为时间序列T 的主题模式.之后

的研究 主 要 集 中 在 如 何 对 算 法 的 效 率 进 行 优 化,例 如:

文献[１１]利用剪枝来提高效率;文献[１２]利用矩阵轮廓来提

高效率等.
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然而,基于固定时间窗口长度的时序数据主题模式识别

算法要求主题模式的时间窗口长度是固定且已知的,这一假

设在现实中几乎不成立.一方面,人们很难提前准确地知道

主题模式时间窗口长度的大小;另一方面,不同主题模式的时

间窗口长度也不一定一致.因此,固定时间窗口长度的主题

模式算法在现实中依然很难被直接使用.

２．３　可变时间窗口长度的主题模式发现算法

可变时间窗口长度的主题模式识别算法,允许主题模式

时间窗口变化.一个基本算法是用固定时间窗口长度的主题

模式识别算法来计算每一个时间窗口长度下的主题模式.然

而,这种算法的时间复杂度过高,在数据量比较大的情况下耗

时过长.

文献[１４]在此基础上提出了一种基于启发式剪枝的改进

算法,称为 MOEN算法.该算法基于一个观察:对于同一个

时序数据,在时间窗口长度差别不大时,主题模式的位置比较

接近.因此剪枝判断的核心就是检查时间序列中最优的那部

分子序列在下一个时间窗口长度下是否仍然是最优的.

具体来说,文献[１４]推导出了一个关于时间窗口长度的

距离下界公式.

假设时序数据T 的两个长度为m－１的子序列Ti,m－１,

Tj,m－１之间的标准化欧氏距离为d,那么在时间窗口长度为m
时,两个子序列Ti,m,Tj,m的距离下界可用下式计算:

dLB ＝(m－１
m ＋m－１

m２ z２)－１d２ (１)

其中,z的计算式如下:

z＝
max

i
(ti－μi－m＋１,m－１)

σi－m＋１,m－１
(２)

从距离下界公式可以看出,该公式是关于距离d的单调

函数.因此距离下界的单调性可以帮助我们进行剪枝.因为

篇幅原因,更多的细节请参考文献[１４].MOEN算法能够加

速计算的本质原因是:其利用前一个时间窗口的信息避免了

不必要的遍历搜索,很大程度上解决了可变时间窗口长度的

主题模式识别算法的效率问题.但该算法仍然存在３个方面

的问题:

１)算法找到的主题模式具有极强的“简易化倾向”,也就

是算法倾向于寻找变化较小的子序列作为主题模式.然而在

很多时候,变化较小的子序列是由噪音引起的,没有实际意

义,而变化相对较大的子序列往往是具有实际意义的主题

模式.

２)算法无法将一些简单的上下文信息加入到时间序列主

题模式的寻找中,即很难结合领域知识对时间序列主题模式

进行寻找.例如:在石油压力的时序数据中,具有上升趋势的

子序列更有研究意义,因此石油研究者期待找到具有上升趋

势的主题模式.然而,目前的时序数据主题模式识别算法只

能找到通用的主题模式,无法根据该领域知识定向地寻找相

关主题模式.

３)对于主题模式定义带来的问题,算法很有可能找到的

是同一个主题模式的不同实例.文献[１４]采用的主题模式的

定义是主题模式对,算法会将这些不同的实例作为不同的主

题模式返回.例如:图２为在某家用电器用电量的时序图中

寻找主题模式时,采用 MOEN 算法找到的前３０个主题模式

对的结果.可以看到,返回结果其实仅仅是同一个主题模式

在不同位置的主题模式实例,而不是不同的主题模式.

图２　MOEN算法找到的某家用电器前３０的主题模式图

Fig．２　Top３０motifsofhouseholdappliancefoundbyMOEN

algorithm

针对 MOEN算法存在的问题,本文设计了一种全新的基

于领域偏好的主题模式距离度量方式,给出了基于领域偏好

主题模式距离下界的计算方法,并根据新的距离下界重新设

计了剪枝方案,最后给出了根据主题模式的相似程度进行主

题模式实例聚合的算法,最终实现了可定义领域偏好的变长

时间窗口主题模式识别算法.

３　算法设计

本文在 MOEN算法的基础上,设计了基于领域偏好的可

变时间窗口长度下的主题模式识别算法.该算法的整体流程

如图３所示.该算法须给定一个时间长度搜索范围,如(m,

mx).首先遍历计算时间窗口长度为 m 时,每个子序列之间

的距离以及基于领域偏好的距离下界.在时间窗口长度加１
的情况下,算法优先根据距离下界判断在该时间窗口长度下

寻找主题模式的过程是否能够剪枝.如果能够剪枝,则更新

距离下界,并且保存结果;如果不能够剪枝,则重新遍历计算

该时间窗口长度下基于领域偏好的距离.

图３　基于领域偏好的可变时间窗口长度下的主题模式

识别算法流程

Fig．３　Flowchartoftimeseriesmotifdiscoveryalgorithmof

variablelengthbasedondomainpreference
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从算法的整体流程可以看出,算法的难点是解决以下３
个问题:

１)如何定义基于领域偏好的主题模式距离度量.更重要

的是,如何保证新的距离能够有效地将领域偏好反映到距离

度量中,并且不破坏原始算法的复杂度.

２)如何将基于领域偏好的主题模式距离度量应用到距离

下界公式中.因为现有的对于距离下界的一切推导都是基于

标准化的欧氏距离的,而且距离下界公式并不能直接应用到

新的距离度量中,因此需要给出基于领域偏好距离下界的计

算方法,并设计基于领域偏好距离下界的剪枝方案.

３)如何进行主题模式实例的筛选以保证得到不同的主题

模式.目前大部分主题模式识别算法都是用主题模式实例来

代替主题模式,避开了对找到的主题模式高度相似的问题的

讨论.但是本文希望能够通过算法对找到的主题模式实例进

行相似性判断,从而找出不同的主题模式.

３．１　基于领域偏好的主题模式距离度量

基于领域偏好的主题模式距离,在固定时间窗口长度下,

Dau在文献[１５]中给出了一个总体框架.该框架是基于矩阵

轮廓的[１２].矩阵轮廓是为解决固定时间窗口长度下的主题

模式识别问题而开发的一种算法,其核心思路是通过快速傅

里叶变换的方式来加速计算不同子序列之间标准化欧氏距离

的过程,最终返回每一个子序列的最近邻距离.

定义５　对于时序数据T 的任意一个时间窗口长度为m
的子序列Ti,m.假设通过算法已经求得其最近邻距离 为

di,m.本文定义基于领域偏好的最近邻距离表达式如下:

CONTEXT(di,m)＝di,m＋(１－ADi)∗max
j

(dj,m) (３)

其中,CONTEXT(di,m)为子序列 Ti,m 基于领域偏好的最近

邻距离,又称为最近邻领域偏好距离.di,m为子序列Ti,m的最

近邻距离,ADi 为子序列Ti,m 的一个最近邻领域偏好系数.

ADi∈(０,１),ADi 越接近１,说明子序列Ti,m和领域偏好所期

待的子序列特征越接近.ADi 越接近０,则说明子序列 Ti,m

和领域偏好所期待的子序列特征越远.max
j

(dj,m)为所有子

序列最近邻距离中的最大距离.

可以看到,基于领域偏好的最近邻距离的本质就是在最

近邻距离的基础上加了一个惩罚项:(１－ADi)∗max
j

(dj,m).

本文称这个惩罚项为惩罚距离.惩罚距离表示了子序列自身

的特征与领域知识的契合程度.当子序列的特征与领域知识

极为接近时,１－ADi＝０,即完全不惩罚该子序列;当子序列

的特征与领域知识相差极大时,１－ADi＝１,即给原来的子序

列一个相对较大的惩罚.通过这个方式,本文可以将领域知

识量化成基于领域知识的惩罚项,从而实现距离计算.

对于子序列Ti,m 的最近邻领域偏好系数ADi 的计算方

法,总体上分为２步:１)计算子序列Ti,m 的领域特征值;２)对

同一时间窗口所有领域特征值进行归一化,从而得到该时间

窗口的领域偏好系数.

３．２　基于领域偏好的主题模式距离度量

在采用了基于领域偏好的最近邻距离度量方式后,本文

进一步探讨了如何计算基于领域偏好的最近邻距离下界和基

于新的距离下界的剪枝方案.

３．２．１　基于领域偏好的子序列最近邻距离的概念

下面给出基于领域偏好的最近邻距离下界的概念和计算

方法,并证明这种定义的正确性.

定义６　对于时序数据T 的任意一个时间窗口长度为m
的子序列Ti,m,假设通过算法已经求得其最近邻距离为di,m,

其对应的距离下界dLB(i,m)根据式(１)计算.本文定义基于领

域偏好的最近邻距离下界的表达式如下:

DLB(i,m)＝dLB(i,m)＋(１－ADi)∗max
j

(dj,m) (４)

其中.DLB(i,m)为子序列 Ti,m 基于领域偏好的最近邻距离下

界,dj,m为子序列Tj,m的最近邻距离,ADi 为子序列Ti,m 的一

个最近邻领域偏好系数,ADi∈(０,１).ADi 越接近１,说明子

序列Ti,m与领域偏好所期待的子序列特征越接近;ADi 越接

近０,说明子序列Ti,m与领域偏好所期待的子序列特征越远.

max
j

(dj,m)为所有子序列最近邻距离中的最大距离.

同时,为了区分,本文称式(４)右边的第一项dLB(i,m)为最

近邻欧氏距离下界,第二项(１－ADi)∗max
j

(dj,m )为惩罚

距离.

下面证明为何式(４)给出的距离下界能够成为基于领域

偏好的最近邻距离下界.

首先,根据最近邻距离的定义,对于长度为n的时序数据

T 的任意一个子序列Ti,m,假设已经求得其最近邻距离为

di,m.那么,对于除Ti,m外的任意一个子序列,假设其到Ti,m

的距离为d(标准化欧氏距离),根据最近邻距离的定义有:

d≥di,m (５a)

在时序数据和时间窗口长度都不变的情况下,式(１)具有

单调性.因此,假设距离d对应的距离下界为dLB ,di,m 对应

的距离下界为dLB(i,m),有:

dLB ≥dLB(i,m) (５b)

根据定义(５)中对基于领域偏好的距离的定义,对于同一

个子序列,其领域偏好的惩罚距离是相同的.因为惩罚距离

由领域特征值来确定,而领域特征值的计算只与子序列本身

的特征相关,所以对于同一个子序列的不同子序列对,其惩罚

距离是相同的.在式(５b)的两边加相同的惩罚距离,可以

得到:

dLB ＋(１－ADi)∗max
j

(dj,m)≥dLB(i,m)＋(１－ADi)∗max
j

(dj,m) (５c)

将式(３)代入式(５c)左侧,将式(４)代入式(５c)右侧,则

得到:

CONTEXT(di,m)≥DLB(i,m) (６)

将推导出的式(６)用语言来描述:

对于长度为n的时间序列T 的任何一个子序列Ti,m,其

到任何时间窗口长度为 m 的子序列的基于领域偏好的距离

均不小于按照定义(６)给出的该子序列的基于领域偏好的最

近邻距离下界.因此,基于领域偏好的最近邻距离下界的定

义和计算是正确的.

３．２．２　基于子序列最近邻领域偏好距离下界的剪枝方案

　　基于领域偏好的最近邻距离下界,是该子序列在下一个

时间窗口长度下所有包含该子序列的子序列对的领域偏好距

离的下界.因此该下界虽然没有式(１)那样优秀的单调性,但
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已经能够让本文利用此下界设计一个优良的剪枝方案.下面

介绍本文的剪枝方案.

对于长度为n的时间序列T,剪枝算法总体上分为以下

５步.

１)遍历求得时间窗口长度为 m－１时,每一个子序列的

最近邻距离,并求得最近邻距离下界.

２)计算每一个子序列在下一个时间窗口的惩罚距离,并
且将其与最近邻欧氏距离下界组合成基于领域偏好的最近邻

距离下界.取第K 大的距离下界作为临界值.

３)依次计算时间窗口长度为m 时,距离下界最小的前 K
个子序列的实际最近邻距离,并由此计算该子序列基于领域

偏好的最近邻距离.若该距离小于临界值,则将其放入集合

S中.

４)若集合S 中元素的数量大于规定值,则说明剪枝成

功.采用式(４)更新最近邻距离下界,时间窗口长度 m 加１.
转步骤２).

５)若S中元素的数量小于规定值,则剪枝失败.时间窗

口长度m 加１.转步骤１).

下面具体解释这个算法.
算法的步骤１)和步骤２),就是根据式(４)来计算基于领

域偏好的最近邻距离下界.这里的难点是理解步骤１)的最

后一句话,即为何第K 大的最近邻领域偏好距离下界能够作

为临界值.

假定时序数据 T 有２个时间窗口长度为 m 的子序列

Ti,m和Tj,m,并且它们基于领域偏好的最近邻距离下界分别

为DLB(i,m),DLB(j,m).进一步假设:

DLB(i,m)＜DLB(j,m)＜其他子序列的领域偏好最近邻距离

下界

如果取DLB(j,m)作为临界值,那么由３．２．１节中的证明可

知,对于任意一个子序列对(Ti,m,Tj,m),其关于Tj,m的领域偏

好距离一定大于DLB(j,m).对子序列Ti,m,Tj,m 外的任意一个

子序列对(Tg,m,Tk,m),其领域偏好距离大于对应的领域偏好

距离下界,也必然大于 DLB(j,m).因此,所有领域偏好距离小

于DLB(j,m)的子序列对必然包含Ti,m.

假定找到了一个子序列对(Ti,m,Tg,m),其领域偏好距离

小于DLB(j,m),那么(Ti,m,Tg,m)定然也小于被 DLB(j,m)排除在

外的元素.

同理,当选择第K 大的最近邻领域偏好下界作为临界值

时,对于所有更大的最近邻领域偏好下界的子序列,其构成的

子序列的领域偏好距离定然大于这个临界值,因此被排除在

外.而对于最近邻领域偏好下界小于临界值的子序列,由于

不确定其最近邻领域偏好距离是否小于临界值,因此需要通

过计算进一步判断.如果该子序列的最近邻领域偏好距离小

于临界值,那么它就小于所有被排除在外的子序列.因此以

最近邻领域偏好下界作为临界值非常好的判断条件.
算法步骤３),即根据临界值筛选最优的基于领域偏好的

最近邻距离的子序列:首先计算最近邻领域偏好距离下界最

好的K 个子序列的实际最近邻距离.然后将实际领域最近

邻距离与临界值进行比较,若实际最近邻距离比临界值小,则
说明该领域最近邻距离小于最近邻领域距离下界,从而也小

于比临界值大的所有子序列对的领域最近邻距离,则可以将

该子序列放入主题模式候选集合中.
这里需要额外说明的是,对于寻找前 K 个子序列的最近

邻距离,由于实际中K 远小于时间序列长度n,因此采用经典

的固定时间窗口长度求某子序列最近邻距离的算法,该算法

的时间复杂度也仅仅是 O(mn),m 为时间窗口长度.该算法

的时间复杂度与采用子序列对的 MOEN 算法的时间复杂度

是相同的.

然而,实际上算法的时间复杂度会远低于预期.因为对

于某个子序列,在时间窗口长度变化不大的条件下,其最近邻

距离对应的子序列的位置基本是不变的.因为对于同一个子

序列、同一个时间窗口长度,其惩罚距离是固定的,所以寻找

最近邻距离不需要考虑惩罚距离,则与 MOEN 算法相同,对
于前K 个子序列,每一个子序列都维护一个基于式(１)的距

离下界,从而快速判断之前的最近邻距离的位置是否仍然是

最近邻距离,以加速计算.
算法的步骤４)和步骤５)分别是剪枝成功和剪枝失败的

做法.剪枝成功则更新距离下界,剪枝失败则在下一个时间

窗口重新遍历计算.
关于步骤４),下面给出更新距离下界的方法.定义５中

对于基于领域偏好的最近邻距离的定义,将距离分成了最近

邻欧氏距离和惩罚距离两个部分.而定义６沿用了这个分割

方式,并将距离下界分成了最近邻欧氏距离下界和惩罚距离

两个部分.
关于惩罚距离,从步骤２)可以看出,每一个时间窗口都

要计算,因此不需要考虑其更新方式.而最近邻欧氏距离下

界是采用式(１)进行计算,假设在上一个时间窗口,根据式(１)
计算的最近邻距离为dLB ,那么在当前时间窗口,不具体计算

最近邻距离,而是直接用之前的dLB 替代式(１)中的实际距离

d,即:

dLB_NEW ＝(m－１
m ＋m－１

m２ z２)－１d２
LB (７)

这个距离能作为时间窗口为 m＋１时的距离下界,这是

因为将d＞dLB 代入到式(１)中,可以得到:

dLB_d＝(m－１
m ＋m－１

m２ z２)－１d２

＞(m－１
m ＋m－１

m２ z２)－１d２
LB ＝dLB_NEW (８)

这将距离下界进一步缩小了.因为本文的目标是求距离

下界,所以一个距离更小的下界仍然可以作为剪枝的条件.

因此采用式(７)的方法来更新距离下界是合理的.

３．３　主题模式实例聚合

本节介绍如何有效地发现同一主题模式的不同实例,同
时寻找到不同的主题模式.本节设计了基于聚类的主题模式

实例聚合算法.
首先讨论固定时间窗口长度下的主题模式聚合算法.这

里假设已经求得每个子序列的最近邻距离,本文进行主题模

式实例的聚合,分为以下几个步骤:

１)提前设定一个阈值c作为判断不可能是主题模式的临

界值.将所有子序列的基于领域偏好的最近邻距离与阈值c
比较,挑选出最近邻距离小于阈值c的子序列放入候选集合

中,并将候选集合里面的子序列按照基于领域偏好的最近邻

距离从小到大排序.同时,根据实际需要,设置 K 个集合.
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K 为实际中需要的主题模式个数.

２)选择候选集合剩余元素里面的第一个元素,按照顺序

依次计算它与K 个集合的距离.如果该元素与某个集合S
的最小距离小于c 的某个比例(如１０％),那么说明它与集合

S中的元素高度相似,则认为它是主题模式S下面的一个实

例,从而将该元素加入集合S,停止计算.如果所有有元素的

集合均不符合此条件,则将该元素放入一个空集合中.将该

元素从候选集中删掉.

３)重复步骤２),直到所有 K 个集合都有元素,或者候选

集中没有元素,算法停止.

下面来解释这个算法.

首先进行步骤１),即设置一个阈值c.该阈值用于判断

子序列是否能够进入主题模式候选集合.因为子序列的基于

领域偏好的最近邻距离代表了与子序列最相似的序列和它的

相似性.如果这个相似度依然不高,那么有足够理由说明这

个子序列不是主题模式.c的设定可以通过经验判断,即作

为超参数给出,也可以通过数据本身来获得.例如可以将c
设置成所有子序列最小最近邻距离的３倍,或者设置成所有

子序列的前５％的最近邻距离等.

将候选集合的子序列按照从小到大的顺序排序,并且之

后一直按照这个顺序搜索.虽然本文扩展了主题模式的定

义,但是关于主题模式的优先级,本文仍然使用了定义４中的

概念,即基于领域偏好的最近邻距离越小的子序列,其主题模

式的优先级越高.而设计K 个集合的本质就是设置K 个主

题模式.

算法步骤２)是将子序列按照相似性进行聚类.因为之

前已经按照基于领域偏好的最近邻距离从小到大排序,所以

每次集合中的第一个元素就是没有被匹配主题模式的子序列

中最应该优先被匹配的元素.对于这个子序列,首先依次计

算这个子序列和已有的主题模式之间的距离.若子序列和某

个主题模式距离很近,则该子序列就是这个主题模式的一个

实例.若子序列和所有已经找到的主题模式之间的距离都很

远,则说明该子序列是一个还未发现的主题模式的一个实例.

并且无论是什么情况,都应该将该子序列从集合中删除.

计算子序列和主题模式之间的距离,最简单的方法是计

算子序列和主题模式所在的集合内部所有元素距离的最小

值.该算法的时间复杂度较高.因此可以考虑将每个集合中

的基于领域偏好的最近邻距离最小的元素作为该集合的代表

来计算距离.考虑到这些操作都在一个很小的候选集里,而

且实际情况中K 也很小,因此不必考虑时间复杂度的因素.

算法步骤３)是循环步骤２),并且在 K 个主题模式都被

发现后停止算法.如果把所有候选集都检查完,找到的主题

模式个数仍然小于K,那么就返回找到的主题模式.这里需

要说明的是,本文算法虽然找到了 K 个主题模式,但是并没

有找到K 个主题模式的所有实例.当然本文可以通过简单

的修改,让算法找到所有实例:即让循环终止条件变为遍历所

有候选集合里面的元素后停止循环,而不是找到第 K 个才停

止.但这样做既浪费时间,也没有必要.因为正如前面所说,

对主题模式实例进行聚合的核心目标是为了保证算法能够找

到K 个不同的主题模式,而不是为了找全所有主题模式的实

例.算法发现第K 个主题模式时就已经达到目标,此时没必

要浪费额外的计算资源进行不必要的操作.而且这样也保证

了整个主题模式聚合操作都在一个很小的数据量上,提高了

程序效率.

可变时间窗口长度的主题模式识别算法的本质还是转换

成固定时间窗口长度主题模式识别算法来求解.因此,对于

主题模式实例的聚合,其本质上就是找到子序列后,多次调用

固定时间窗口长度的主题模式实例聚合算法来解决.限于篇

幅,这里不再赘述.

最后要强调,因为本节说明的内容是基于领域偏好的可

变时间窗口长度主题模式识别的一个部分,因此主题模式实

例聚合算法全部按照基于领域偏好的最近邻距离设计.但是

本算法并不仅仅局限于基于领域偏好的最近邻距离,对于标

准化欧氏距离,本算法同样适用,只需要将算法中基于领域偏

好的最近邻距离替换为基于标准化欧氏距离的最近邻距离

即可.

４　实验验证

本文用真实数据集对本文设计的基于领域偏好的可变时

间序列主题模式识别算法进行实验验证,主要从以下３个方

面对算法效果进行验证.

１)在给定领域偏好的基础上,算法能否成功找到具有领

域偏好的主题模式.这是算法经过一系列变换将标准化欧氏

距离变成基于领域偏好的距离的核心目的.在后面的实验

中,将本算法找到的主题模式和 MOEN算法找到的主题模式

进行对比,以证明本算法确实能够成功找到有意义的具有领

域偏好的主题模式.

２)相比于遍历搜索合适的主题模式,算法是否能够保证

较高的效率.相比于 MOEN 算法,本算法加入了较多的功

能,因此效率难免会有一定程度的下降.需要通过实验证实,
相比于 MOEN算法,本文算法的效率只有些许下降,相比于

直接暴力搜索,其依然具有非常高的效率.

３)算法能否成功地对主题模式实例进行聚合.相比于

MOEN算法,本算法对主题模式和主题模式实例进行了区

分.为强调算法应该返回不同的主题模式,本文设计了主题

模式实例聚合的算法来解决 MOEN 算法返回同一主题模式

不同实例的问题.通过实验证实,主题实例聚合是非常必要

的,并且本文算法能成功解决这个问题.
下面以两个真实数据集来验证算法的实际效果.

第一个数据集是家用电器功率数据集[１６],该数据集记录

了某个家用电器的工作情况.该数据集主要测试算法的效率

和主题模式实例聚合效果.

第二个数据集是测试手指运动的数据集[１７],该数据集记

录手指弯曲情况.该数据集主要测试算法是否能够准确找到

基于领域偏好的主题模式.
下面依次介绍算法在这两个数据集中的表现.本文主要

对比了本文提出的算法CTCL(ContextClassmodel)、遍历搜

索算法BRUTE(BruteForce)[１２]和 MOEN算法.

４．１　家用电器功率数据集

该数据集主要包括某一个家庭的常见用电器每分钟的用
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电功率情况.这里使用该数据集是因为其数据量较大,方便

对算法的时间效率进行测试.算法的时间效率测试总体上分

为以下几步:

１)算法整体效果测试,即统计从算法开始,到按要求找到

相应时间窗口长度范围内的主题模式为止,算法的整体运行

时间.

２)算法单步遍历搜索用时,即假设算法剪枝失败,算法需

要进行一次遍历搜索的时间消耗.

３)算法剪枝成功单步用时,即假设算法剪枝成功,算法在

计算和更新距离下界的时间消耗.

４)算法剪枝失败的次数,反映算法剪枝的成功率.

为了防止偶然性的结论,随机从数据集里截取长度为

１０００,３０００,１００００,２００００,３００００的５个长度的时间序列,最

后将CTCL算法的时间效率与 MOEN算法、BRUTE算法的

时间效率相对比.本文的实验环境为 CPU 为Intel􀆿 CoreTM

i７Ｇ４７９０,内存为８GB的电脑.

算法搜索的时间窗口长度范围为３０~１００.其中对于每

一个时 间 窗 口 长 度,算 法 要 求 发 现 ５ 个 主 题 模 式.由 于

MOEN算法只能返回主题模式实例,并且主题模式实例中有

大量相似的主题模式.因此为了比较的公平性,在计算时间

时,让 MOEN算法返回前５０个主题模式实例.由于本文算

法加入了主题模式实例聚合,同一个主题模式下的不同实例

只返回其中最近邻距离最小的实例,因此本文算法需要更多

的主题模式实例候选集.按照１个主题模式有１０个实例进

行估计,MOEN算法取前５０个实例,基本保持了与本文算法

相似的候选集水平,比较相对公平.实际上,在大多数情况

下,１个主题模式中的实例是超过１０个的,即 MOEN 算法需

要返回更多主题模式实例才与本算法有可比性.

图４为不同时间窗口长度下,３个算法的整体用时对比.

可以得到如下结论:

１)相比于传统BRUTE算法,CTCL算法和 MOEN 算法

在时间效率上均有很大提升.这一点随着数据规模的增大,

效果提升越来越明显.

２)CTCL算法的时间消耗大约为 MOEN算法耗时的１．６
倍.也就是说,CTCL算法继承了 MOEN 算法高效的特点,

其时间消耗仍然是很短的.

图４　不同主题模式识别算法随数据规模变化的时间消耗

Fig．４　Timeconsumptionofthreedifferentmotifdiscovery

algorithmsunderdifferentdatasizes

CTCL算法的时间消耗大约为 MOEN算法的１．６倍,下

面进一步研究时间主要消耗在什么环节.图５给出了３种算

法进行一次固定时间窗口长度暴力搜索用时.对于传统

BRUTE算法,遍历搜索是每一个时间窗口都需要进行的.

对于 MOEN算法和CTCL算法,遍历搜索对应算法剪枝失败

后的操作.图６给出了 CTCL算法和 MOEN 算法在剪枝成

功时的时间消耗.

图５　不同主题模式识别算法进行一次暴力搜索的时间消耗

Fig．５　Timeconsumptionofabruteforcesearchbythreedifferent

motifdiscoveryalgorithmsunderdifferentdatasizes

图６　不同主题模式识别算法在一次剪枝成功时的搜索时间

Fig．６　SearchTimeofasuccesspruningbytwodifferentmotif

discoveryalgorithmsunderdifferentdatasizes

从图５、图６可以得到以下结论:

１)不同算法在进行一次暴力搜索的时间消耗基本相同,

不同算法在进行一次剪枝成功后的搜索时间消耗也基本

相同.

２)对于任何一个算法,在相同的数据规模下,算法进行一

次暴力搜索的时间消耗要远远高于算法进行一次剪枝成功后

的搜索的时间消耗.因此影响算法时间效率的最主要因素是

暴力搜索时间和算法剪枝失败的次数.

图７给出了在不同数据规模情况下,MOEN算法剪枝失

败的次数和CTCL算法剪枝失败的次数.

图７　不同算法剪枝失败的次数

Fig．７　Numberoffailedpruningbytwodifferentmotifdiscovery

algorithmsunderdifferentdatasizes

CTCL算法剪枝失败的次数大约是 MOEN 算法的１．６
倍,因此CTCL算法的整体耗时大约为 MOEN 算法的１．６
倍.CTCL算法之所以产生更多剪枝失败的情况,有以下２
个原因:

１)CTCL算法的距离下界是基于领域偏好的最近邻距离
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下界.相比于 MOEN算法基于子序列对的下界,CTCL算法

的下界在一定程度上被放宽了.因此其剪枝失败次数会略高

于 MOEN算法.

２)对于每个时间窗口,CTCL算法最后返回的是５个不

同的主题模式.相比之下,MOEN 算法虽然返回了５０个实

例,但在实验中发现,这些实例几乎来自同一个主题模式.因

此,CTCL算法维护的候选集合的数量远高于 MOEN 算法,

这会导致更高的剪枝失败概率.

这里要强调的是,虽然 CTCL算法剪枝失败的次数大约

是 MOEN算法的１．６倍,但是相比于传统的搜索算法,CTCL
算法依然保持了非常高的剪枝成功率.实验中,搜索的时间

窗口长度范围是３０~１００,也就是７１个时间窗口.CTCL算

法在最坏情况下,也能保持８８．７％的剪枝成功率.而在平均

情况下能保持９２．１％的成功率.对应地,MOEN算法在最坏

情况下能保持 ９０％ 的剪枝成功率,在平均情况下能 保 持

９５．４％的剪枝成功率.因此CTCL算法依然能够保持算法的

高效性.

４．２　手指运动数据集

上一个实验主要验证 CTCL算法在时间效率、主题实例

聚合方面的效果.虽然从一定程度上可以看出 CTCL算法

找到了对应领域偏好的主题模式,但是其实际意义不是特别

显著.因此本文第二个实验选择手指运动数据集,集中观察

CTCL算法在基于领域偏好的主题模式识别中的效果.该数

据集主要记录手指的弯曲幅度.图８为该数据集的部分截

图,其数据特点是:大部分数据波动较小,表示手指处于静止

状态:但表示手指弯曲的数据一般具有较大波动.本文希望

通过算法能够自发地找到手指弯曲幅度的主题模式,以方便

进一步研究.因此该数据的领域知识为:希望能够找到波动较

大的主题模式.下面通过这个实验来验证本文算法的优势.

图８　手指运动数据集的片段

Fig．８　Partoffingermotiondataset

由于领域偏好是希望找到波动性较大的主题模式,本文

算法采用方差的方式来计算特征值.图９和图１０分别是

CTCL算法和 MOEN算法找到的主题模式:

图９　CTCL算法找到的主题模式

Fig．９　MotiffoundbyCTCLalgorithm

图１０　MOEN算法找到的主题模式

Fig．１０　MotifsfoundbyMOENalgorithm

可以看到,本节实验所用的手指运动数据集的数据有如

下２个特点:１)数据集本身存在较多相对“稳定”的片段;２)基

于标准化欧氏距离的度量存在简易化倾向.这两个原因的共

同作用使得 MOEN算法找到的主题模式大多为平缓片段,或

者平缓片段加一个波动的结尾.这样的数据对于研究手指运

动几乎是没有意义的.本文设计的 CTCL算法利用基于领

域偏好的最近邻距离成功解决了这个问题.在这个例子中,

CTCL算法在衡量距离时对复杂性进行了相应的修正,使得

算法成功发现了记录手指弯曲的主题模式.在这个基于领域

偏好的主题模式的基础上,研究者可以更好地进行手势识别

等研究工作.因此本文设计的 CTCL算法能够有效地将领

域偏好加入到主题模式寻找中,可以发现基于领域偏好的可

变时间窗口长度的主题模式.

结束语　本文算法首次成功地将简单领域知识加入到可

变时间窗口长度下主题模式的寻找中,并且能够非常准确、高

效地查找到带有简单领域知识的主题模式.根据需要,本文

算法能够处理主题模式寻找中的“简易化”倾向.因此该算法

非常方便领域专家使用.同时针对现有算法返回大量相同主

题模式不同实例的问题,本文加入了主题模式聚合算法,成功

地将子序列按照主题模式进行区分,保证了算法返回不同主

题模式的实例.最后本文用实际数据对算法效果进行了检

验,验证了算法在保持高效性的同时,能够准确地找到基于领

域偏好的主题模式.

虽然本文设计的基于领域偏好的时序数据主题模式识别

算法和时序数据主题模式规则发现算法已经在实验中取得了

很好的效果,但是算法仍然有改进的空间.

基于领域偏好的时序数据主题模式识别算法目前依然采

用基于剪枝的思路,因此该算法在时间复杂度上并没有进行

任何优化.能否直接使用某种算法,在时间复杂度上对可变

时间窗口主题模式识别问题进行优化,是未来非常重要的研

究方向之一.另一方面,本文算法虽然可以得到基于领域偏

好的各种时间窗口长度的主题模式,但是并没有讨论不同时

间窗口长度的主题模式的取舍问题,在 MOEN算法中采用了

最大化主题模式来简化该问题,即当两个主题模式重合度较

大时保留长度更长的主题模式,然而更合理的方式应该是综

合考虑主题模式的时间窗口长度、主题模式实例在时间序列

数据中出现的频率和实例之间的相似性以作出判断.因此,

如何更好的筛选不同时间窗口长度的主题模式,也是未来非

常重要的研究方向之一.
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