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多元时序上状态转移模式的三支漂移检测

沈少朋 马洪江 张智恒 周相兵 朱春满 温佐承
成都信息工程大学软件工程学院　成都６１０２２５
(ssp８４７１＠１６３．com)

　
摘　要　多元时序数据上的无监督模式漂移检测是机器学习领域的一个研究热点.然而,对模式及其漂移现象的定义十分灵

活,使得该任务的难度较高.受“三分而治”思想启发,文中提出了一种基于FUPＧSTAP增量挖掘的、针对带通配符区间的状态

转移模式的三支漂移检测算法(ThreeＧWayDriftDetectionMethodforStateTransitionpAtternwithPeriodicWildcardGaps,

３WDDＧSTAP),它由状态转移模式(STAP)的增量算法改进而来.在不使用额外参数的情况下,３WDDＧSTAP可同时获得频繁

的以及发生漂移的STAP.根据增量前后的支持度变化情况,模式漂移被定义为３类:I类漂移表示本来频繁的STAP在增量

后变得不频繁,需扫描增量数据集;II类漂移表示本来不频繁的STAP在增量后变得频繁,需扫描原始数据集;III类漂移表示

STAP在增量后维持了频繁或者不频繁,视为正常,不扫描数据集.在空气质量与石油工程设备监控两个真实数据上的实验结

果表明:１)α和β的值越大,两类漂移模式的数量越少,反之亦然;２)I类漂移的 STAP在不同数据集上服从不同分布;３)所得

STAP模式及其漂移现象均有很强的可读性.

关键词:多元时序;漂移监测;三分而治;序列模式发现;增量学习

中图法分类号　TP３９１

　

ThreeＧwayDriftDetectionforStateTransitionPatternonMultivariateTimeSeries
SHENShaoＧpeng,MA HongＧjiang,ZHANGZhiＧheng,ZHOUXiangＧbing,ZHUChunＧmanandWENZuoＧcheng
SchoolofSoftwareEngineering,ChengduUniversityofInformationTechnology,Chengdu６１０２２５,China

　

Abstract　Unsuperviseddriftdetectionformultivariatetimeseries(MTSs)isanimportanttaskinmachinelearning．However,

thisissueischallengingbecausethedefinitionsofsequentialpatternsandtheirdriftsareveryflexible．Inspiredbytheideaof
“ThinkinThrees”,thispaperproposesathreeＧwaydriftdetectionmethodforstatetransitionpatternwithperiodicwildcardgaps
(３WDDＧSTAP),whichisimprovedfromtheincrementalminingalgorithmofSTAP．Withoutadditionalparameters,bothfreＧ

quentanddriftedSTAPscanbeobtainedsimultaneously．Consideringthesupportchangesaroundtheincrements,wedefinethree

typesofSTAPdrift．TypeIdriftindicatesthatSTAPschangefromfrequenttoinfrequent．Theincrementaldatasetneedstobe

rescanned．TypeIIdriftindicatesthatSTAPschangefrominfrequenttofrequent．Theoriginaldatasetneedstoberescanned．

TypeIIIdriftindicatesthatSTAPsretainfrequentorinfrequent,namely,theseSTAPsarenormal．NodatasetneedstoberesＧ

canned．Finally,experimentalresultson２realＧworlddatasetsshowthat:１)weobtainlessdriftedSTAPswithlessαandβ,and

viceversa;２)thetwotypesofdriftedSTAPsobeysdifferentdistributionforvariousdatasets;３)theobtainedSTAPsandtheir

driftshavestrongreadability．

Keywords　Multivariatetimeseries,Anomalydetection,ThinkinThrees,Sequentialpatterndiscovery,Incrementallearning
　

１　引言

起源于粗糙集理论[１]的三支决策[２]已在多个研究和应用

领域取得长足发展[３].受到“ThinkinThrees”思想的启发,

新理论如三支粒计算[４]、三支形式 概 念 分 析[５]、三 支 模 糊

集[６]、三支区间集[７]以及三支代价敏感学习[８Ｇ９]被相继提出.

此外,诸多实际应用如三支推荐系统[１０Ｇ１１]、三支主动学习[１２]、

三支 分 类[１３]、三 支 聚 类[１４]、三 支 模 式 发 现[１５]、三 支 目 标



识别[１６]、三支属性约简[１７]以及三支邮件过滤[１８]均被广泛

研究.

多元时 序 上 的 模 式 有 两 种 主 流 定 义,分 别 是 AlongＧ
first[１９]和CrossＧfirst[２０].由于CrossＧfirst类型的模式有更好

的可读性和可扩展性,近年来受到了较多的关注[２１].对于以

上两种类型的序列模式,均有３种序列模式匹配规则,由一般

到特殊依次是:一般性匹配[２２]、无重叠区间匹配[２３]和一次性

匹配[２４].

模式漂移的检测任务广泛存在于网络安全[２５]、设备控

制[２６]、交通出行[２７]、医疗诊断[２８]、文本分析[２９Ｇ３０]等领域.针

对是否知晓具体漂移类型,漂移检测还可进一步分为无监

督[３１]、半监督[３２]以及有监督[３３]等类型.其中,因缺失标签信

息或专家经验,无监督方法对模式漂移的定义多种多样.定

义新的模式及其漂移检测技术是该领域的关键问题和重要

挑战[３４].

本文提出了一种增量式的多元序列模式三支漂移检测算

法.该算法在获得漂移序列的同时,还能获得正常的频繁序

列,且不会增加任何额外的参数.本文的研究主要分为４个

部分.
(１)漂移类型定义.根据序列模式在增量前后是否频繁

将发生模式划分为３个类别.I类:增量前频繁,而增量后不

频繁.II类:增量前不频繁,而增量后频繁.III类:保持了频

繁或者不频繁.
(２)构造增量补充数据,简称增补数据.与传统频繁项集

增量挖掘问题不同,可能有新的模式匹配次数出现在新旧数

据的连接部位.为了准确计算模式的支持度,需要将原始数

据的后缀补充进增量数据,即将原始数据末尾的记录拷贝到

增量数据的头部.虽然增补数据的长度与模式的长度和通配

符区间约束有关,但对于所有长度一致的模式,仅需要构造一

次增补数据.

(３)定义三支模式漂移检测策略.根据序列模式在原始

数据集和增补数据上是否频繁,可将模式的漂移检测策略分

为４种情况:１)在原始数据集和增补数据集上都频繁;２)在原

始数据集上频繁,在增补数据集上不频繁;３)在原始数据集上

不频繁,在增补数据集上频繁;４)在原始数据集和增补数据集

上都不频繁.其中,情况１)和情况４)属于III类,而I类只可

能出现在情况２)中,II类只可能出现在情况３)中.至于是否

真的发生了漂移,还需要将其支持度与事先指定的频繁阈值

进行比较.当处于情况２)中的模式的支持度小于阈值时,才

会被认定为I类漂移.类似地,当处情况３)中的模式的支持

度大于阈值时,才会被认定为II类漂移.总之,其核心思想

是将序列模式频繁性质在增量前后的变化作为漂移检测的标

准.即保持了频繁或不频繁均认为没有发生漂移,否则就判

定发生了漂移.

(４)算法性能分析.获得I类漂移的模式需要反复扫描

增量数据.由于增量数据通常远小于原始数据,因此实际效

率较高.获得II类漂移的模式需要反复扫描原始数据.原

始数据的规模较大,因此该类漂移的模式越多,算法实际运行

的时间越长.在最坏的情况下,算法的复杂度是指数级的.

本文的主要贡献包括以下３个方面.

(１)以高可读性的 CrossＧfirst状态转移模式增量挖掘

算法为基础,在三支决策理论的指导下,定义了两类新的模式

漂移现象,并设计、实现了检测算法.

(２)相比传统的功能单一的漂移检测算法,本文工作可以

在获得频繁序列模式的同时检测出漂移模式,而不增加任何

额外的参数.

(３)本文工作不需要依次对每个单变量时序都做出分布

假设,避免了对监督信息的依赖.

本文第２节综述了模式漂移检测的相关工作;第３节从

数据模型出发,依次定义了本文必需的形式化概念,以及问题

的形式化描述;第４节提出了模式漂移检测算法的设计与实

现;第５节在多个领域的多元时序上验证了算法性能和漂移

检测结果的可解释性;最后总结全文,并对下一步研究工作进

行展望.

２　相关工作

图１给出了现有主流的无监督模式漂移检测算法.它们

均由两个阶段完成:阶段一,从已有数据中提取表征“正常”的

数据轮廓/特征;阶段二,将新加入的数据和“正常”特征进行

比对,差别越明显,新数据漂移的程度就越大.

图１　无监督模式漂移检测

Fig．１　Unsuperviseddriftdetectionofsequentialpattern

表１列出了第一阶段经常采用的３种技术及其优缺点.

表１　特征提取技术的优缺点

Table１　Strengthsandweaknessesoffeatureextractions

技术 优点 缺点

模式发现[３５] 尽可能少的超参数,
免费的训练集

耗 时,主 观 的 频 率

阈值

马尔可夫[３６] 精确度高
训练集较大,时间复

杂度高

聚类[３１] 维数缩减,
检测速度非常快

距离难以设定,聚类

非常耗时

在第一阶段中,人们提出了基于模式发现(PatternDisＧ
covery)[３５]、马 尔 可 夫 模 型 (Markov)[３６] 和 聚 类 (ClusteＧ
ring)[３１]的特征提取技术.将频繁序列作为数据特征具有两

大明显优势:１)只需要考虑序列的频率,不需要额外引入辅助

因子;２)不需要海量训练数据.因此,它受到了人们的广泛

关注.

表２列出了第二阶段常用的技术及其优缺点.在第二阶

段中,人们提出了基于距离(Distance)[３７]、概率(ProbabiliＧ
ty)[３８]和统计模型(Statistics)[３９]的漂移检测技术.
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表２　漂移检测技术的优缺点

Table２　Strengthsandweaknessesofdriftdetection

技术 优点 缺点

距离[３７] 差异量化,顺序关系
时间和空间复杂度高,序
列结构复杂

概率[３８] 可信度高 耗时,经验概率阈值

统计模型[３９] 外部事件敏感,精度

高

高度依赖模型,经验性的

阈值

总之,已有工作的核心思想是“与正常的数据分布特征有

足够的差异”.

３　基本定义与问题描述

本节首先给出了状态转移模式及其漂移的形式化描述;

其次将模式漂移程度的量化方式定义为支持度变化的绝对

值;最后给出了模式漂移检测问题的形式化描述.

３．１　模式与漂移

定义１(多元时序)　给定一个四元组

S＝(T,A,V＝ ∪
a∈A

Va,f) (１)

其中,T＝{t１,t２,􀆺,tm }表示时间点的有限集合;A＝{a１,

a２,􀆺,an}表示属性的有限集合;Va表示属性a∈A 的值域;

f:T×A→V 表示从关系(t,a)到某个元状态va∈Va的映射,

即f(t,a)＝va.当|A|＞１时,S被称作一个多元时序,否则

被称作单变量时序.本文主要研究前者,若遇数值型数据,则

将其离散化.

定义２(状态转移模式)　给定一个符号型多元时序S＝
(T,A,V＝ ∪

a∈A
Va,f)以及通配符区间[G,G],模式P 如下:

P＝s１[G,G]s２􀆺[G,G]sk (２)

其被称为一个长度为k的状态转移模式,当且仅当:

(１)∀i∈[１,k],si∈２{(a,va)|a∈A,va∈Va}－Ø;

(２)０≤G≤G≤m;

(３)１≤k≤m.

同一时刻的属性只能有一个取值.状态中包含的属性个

数越多,则越特殊,反之则越一般.为了描述的简洁,当给定

时刻ti后,系统此时最特殊的状态被记为F(ti)＝{(a,f(ti,

a))|a∈A}.给定一个状态s,若它在时刻ti发生,则可记为

s⊆F(ti).因此,状态s的支持度为:

sup(s)＝
∑
m

i＝１
index(s⊆F(ti))

m
(３)

其中,指示函数index(􀅰)表示其中条件为真时等于１,否则

等于０.因此,给定一个阈值α,若满足sup(s)≥α,则称s是

一个频繁状态.因此,所有频繁状态的集合可记为 S＝ ∪
n

k＝１
kＧ

S＝{s|sup(s)≥α}.特别地,令kＧS表示所有大小为k的频繁

状态集.

定义３(状态转移模式匹配规则)　给定一个位置序列

L＝l１,l２,􀆺,lk,称模式P 与序列L 相匹配,当且仅当:

(１)∀i∈[１,k],li＋１－li＋１∈[G,G];

(２)∀i∈[１,k],si⊆F(tli
),即状态si在时刻tli

发生,简记

为匹配函数 match(P,L)＝１.

在长度为k的位置序列L 中,给定任意的i∈[１,k－１],

每个li 后 都 可 能 有G －G ＋１ 种li＋１. 因 此,总 共 有

(G－G＋１)k－１种位置序列.给定符号型多元时序S后,总共

有m 个时间点.因此,模式P＝s１[G,G]s２􀆺[G,G]sk所有可

能匹配的位置序列L 的集合L及基数为:

|L|＝m(G－G＋１)k－１ (４)

进而,我们将真正匹配模式P 的位置序列记为LP,且它

的基数为:

|LP|＝ ∑
L∈L

match(P,L) (５)

因此,模式P 的支持度可以记为:

sup(P)＝|LP|
|L|

(６)

当模式的长度k＝１时,式(６)则分化成式(３).类似地,

给定一个阈值β,若满足sup(P)≥β,则称P 是一个频繁状态

转移模式.为了方便起见,所有长度为k的频繁模式所构成

的集合为kＧP＝{P|sup(P)≥β},因此P＝∪
m

k＝１
kＧP表示所有频

繁模式的集合.

新数据集被插入且使数据分布发生改变时,系统的行为

模式会产生漂移.给定原始数据集S和增量数据集ΔS 以及

状态转移模式P.若模式P 在S 上频繁,但在S∗ ＝S∪ΔS上

不频繁,则认为发生了I类漂移现象.即:本来是频繁的,但

在新数据上就不频繁了(支持度变得足够小).若模式P 在S
上不频繁,但在S∗ 上频繁,则认为发生了II类漂移现象.即:

本来是不频繁的,但在新数据上就频繁了(支持度变得足够

大).因此,可将状态转移模式漂移类型的形式化描述为:

P∈DI, 若sup(P,S)≥β,sup(P,S∗ )＜β
P∈DII, 若sup(P,S)＜β,sup(P,S∗ )≥β
P, 正常

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,DI表示发生I类漂移的模式集合,DII表示发生II类漂

移的模式集合;剩下的则为保持了频繁/不频繁的正常模式.

也就是说,式(７)根据漂移模式支持度的不同变化类型,将序

列模式的漂移类型划分为了３类.

新的匹配会出现在新旧数据的连接处,这可能会使原本

不频繁的模式变得频繁.例如,模式 A[０,２]B在原始序列

AAAAA上出现了０次,在增量数据 BBB上出现了０次,但

在新数据 AAAAABBB上则出现了６次.因此,本文提出一

种增补技术来获得这些新出现的次数.对于不同长度的模式

而言,增补数据的大小也不同.对于给定长度为k的模式,用

作增补的数据是原始数据的后缀S[n－(k－１)×(G－G＋１)＋１,n],其长

度为(k－１)×(G－G＋１),则增补数据为:

ΔS＋ ＝S[n－(k－１)×(G－G＋１)＋１,n]∪ΔS (８)

例如,原始数据 AAAAA 对模式 A[０,２]B 的 后 缀 是

AAA.因此,增补数据为 AAABBB,由此则不会遗漏模式

A[０,２]B新出现的次数.对任意模式P 而言,根据其在原始

数据和增补数据上是否频繁,可将模式P 划分为４种情况之

一,具体如表３所列.由表３可知,I类漂移,即一个状态转移

模式若从频繁变为不频繁,则只可能是策略２)中的模式.类

似地,II类漂移,一个从不频繁变为频繁的模式,只可能来自

策略３).而保持了原来的频繁信息的均视为正常(Normal),

即策略１)和策略４).此外,将模式P 的漂移程度定义为支持
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度变化的绝对值,即:

d(P)＝|sup(P,S)－sup(P,S∗ )| (９)

最后,当状态转移模式的长度为１时,算法会检测出发生

两种漂移现象的状态.唯一不同的是,式(７)中的频繁阈值β
需要被替换成α.

表３　状态转移模式三支漂移检测策略

Table３　ThreeＧwaydriftdetectionstrategyofSTAP

S/ΔS＋ 频繁 不频繁

频繁 １)正常:频繁(确定) ２)DI:重新扫描S＋ ∪ΔS
(不确定)

不频繁
３)DII:重 新 扫 描 S

(不确定) ４)正常:不频繁(确定)

３．２　问题描述与分析

问题１　增量挖掘的漂移模式检测

输入:S∗ ＝S∪ΔS,α,β,P,以及[G,G]

输出:{(P,d(P))|P∈DI∪DII}

输出包含序列模式的两种漂移及其漂移程度.在最坏的

情况下(α＝β＝０),频繁状态的数量为 ∏
a∈A

|Va|－１≥２n－１.

由此可 得 长 度 为 k∈ [１,m]的 状 态 转 移 模 式 的 数 量 为

∑
m

k＝１
(∏
a∈A

|Va|－１)k.对于每个序列模式,最多可能在数据集上

匹配 ∑
m

k＝１
(∏
a∈A

|Va|－１)km (G－G＋１)k－１次.时间复杂度是指

数级的,这是频繁序列模式增量挖掘过程的复杂度,漂移检测

任务与其是不可分的.适用于频繁序列模式挖掘的 Apriori
性质已经在文献[２１]中得到证明.

４　基于增量学习的三支漂移序列检测算法

基于增量学习的三支漂移序列检测算法共有两个阶段:

状态漂移挖掘和状态转移模式(STAP)漂移检测.最新的频

繁状态即是长度为１的STAP,更长的候选模式基于此生成.

通过对所有候选模式支持度的计算,来确定其漂移的类型并

将其存入对应的集合中.即,由频繁变为不频繁的模式存入

集合DI,由不频繁变为频繁的模式存入集合DII.第三类均被

认定为正常,即保持了频繁或不频繁.此外,漂移检测与频繁

STAP的增量挖掘同时进行,直到获得所有最新的频繁模式.

具体过程如下.

阶段１　状态漂移检测

输入:S,ΔS,α,１ＧP

输出:１ＧP∗ ,１ＧDI和１ＧDII

(１)令１ＧP∗ 为更新后的频繁 STAP集合,初始化为空.

令１ＧS∗ 为更新后的频繁１状态集,初始化为空.在ΔS上挖

掘频繁状态集合１ＧΔ S,将其与１ＧP中的１ＧS求交集.交集所

含的状态在新数据上一定频繁,并将其存入１ＧS∗ ,且令１Ｇ
P∗ ＝１ＧP∗ ∪１ＧS∗ .

(２)计算１ＧΔ S减去１ＧS的差集.针对其中每个状态,扫

描S并更新支持度,若sup(s,S∗ )≥α,则判定其发生了II类

漂移,并将其分别存入集合１ＧDII和１ＧS∗ .若sup(s,S∗ )＜α,

则直接抛弃s.

(３)计算１ＧS减去１ＧΔ S的差集.针对其中每个状态,扫

描ΔS并更新支持度.若sup(s,S∗ )≥α,则并入１ＧP∗ .若

sup(s,S∗ )＜α,则判定其发生了I类漂移,并将其存入１ＧDI.

(４)令kＧS∗ (k≥２)为更新后的频繁k状态集,初始化为

空.若(k－１)ＧS∗ 不为空,则将集合(k－１)ＧS∗ 中的频繁状态

两两组合以构建长度为k的候选状态s,并计算ΔS上的支持

度.若s在kＧP中,且在ΔS 上频繁,则更新其支持度并将其

存入kＧS∗ .

(５)若s存在于kＧP,但在ΔS上不频繁,则判定其发生了

II类漂移,存入１ＧDII中.若s不在kＧP中,但在ΔS上频繁,则

判 定 s 发 生 了 I 类 漂 移,存 入 １ＧDI 中. 令 １ＧP∗ ＝

１ＧP∗ ∪kＧS∗ 且k＝k＋１.
(６)重复步骤(４)和步骤(５),直到kＧS∗ 为空.检查１ＧP

剩下所有状态在ΔS 上的支持度,直接判定其发生II类漂移,

存入１ＧDII中.

阶段２　状态转移模式漂移检测

输入:S,ΔS,β,[G,G],P

输出:P∗ ,DI和DII

(１)令kＧP∗ (k≥２)为更新后的频繁kＧSTAP,初始化为

空.若(k－１)ＧP∗ 不为空,则将集合(k－１)ＧP∗ 中的模式与

１ＧP∗ 中的两两组合以构建长度为k的候选模式P.以参数k
和[G,G]构建增补数据ΔS＋ ,并计算P 在ΔS＋ 上的支持度.

(２)若P 在ΔS＋ 上频繁且存在于kＧP,则更新其支持度

并存入kＧP∗ 中.若不存在于kＧP,则扫描S 并更新sup(P,

S∗ ).若sup(P,S∗ )≥β,则判定发生II类漂移,将P 存入DII

和kＧP∗ 中.若sup(P,S∗ )＜β,则抛弃P.
(３)若P 在ΔS＋ 上不频繁且存在于kＧP中,则更新其支

持度sup(P,S∗ ),若sup(P,S∗ )＜β,则判定其发生I类漂移,

将P 存入DI.若P 在ΔS＋ 上不频繁且不存在于kＧP中,直接

抛弃P.令P∗ ＝P∗ ∪k－P∗ 且k＝k＋１.
(４)重复步骤(１)－步骤(３),直到kＧP∗ 为空.将P中剩下

的所有STAP判定为I类漂移,并存入DI中.

５　实验和讨论

由于漂移检测和增量挖掘的过程密不可分,且增量挖掘

的可扩展性已经在文献[２１]中得到充分讨论.因此,本节通

过实验讨论以下３个方面的主题:１)漂移模式的数量随阈值

的变化规律;２)两类漂移模式的分布规律;３)所得漂移模式的

可读性.

５．１　数据集和预处理

表４列出了本文采用的两个真实场景中的数据集,涉及

空气质量(DatasetI)和石油工程(DatasetII)两个领域.

表４　数据集概述

Table４　Outlinesofdatasets

数据集 名称 |T| |A|
I AirQuality ９３５８ １５
II ESPＧSandingＧDiagnose ３８９３ ２２

表５列出了符号与数据波动程度之间的对应关系.其

中,大写字母表示上升,小写字母表示下降.表达波动程度

的不同符号是由相邻两个时刻之间的变化率决定的.本

文工作与具体的离散化方法是低耦合的,采用不同的离散

化只 会 得 到 相 同 的 STAP 释 义,不 会 影 响 检 测 过 程.
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此外,增量数据的大小设置为２０％.

表５　波动离散化符号的含义

Table５　Meaningsoffluctuationdiscretizationsymbols

符号 波动

A [１％,２％)

B [２％,４％)

C [４％,８％)

D [８％,１６％)

E [１６％,３２％)

F [３２％,６４％)

G [６４％,１２８％)

H [１２８％,＋∞)

N (－１％,１％)

符号 波动

a (－２％,－１％]

b (－４％,－２％]

c (－８％,－４％]

d (－１６％,－８％]

e (－３２％,－１６％]

f (－６４％,－３２％]

g (－１２８％,－６４％]

h (－∞,－１２８％]

５．２　实验结果处理

由于被 检 测 出 的 STAP 漂 移 程 度 过 低,取 值 范 围 是

[１０－４,１０－６].为了提高实验结果的可读性,本文引入了归一化

技术来放大漂移程度.设发生I类漂移模式的STAP的数量

为Q,∀i∈[１,Q],Pi是第i个STAP,d′(P)表示归一化后的

漂移程度,即:

d′(Pi)＝ d(Pi)

∑
n

i＝１
d(Pi)

(１０)

II类STAP漂移程度的归一化处理方式与此同理,且实

验结果所展示的数据均经过了归一化处理.

５．３　结果和分析

(１)变化规律

图２和图３分别给出了在 DatasetI和 DatasetII上随α
和β变化发生漂移STAP 的数量变化规律.由图２和图３可

知,随着阈值α和β的增加,发生漂移的模式总数以及两类漂

移的模式数量均成下降的趋势.这是因为,当给定增量数据

集的大小时,支持度越小的模式受到的影响越大.

　　　　　　

(a)β＝０．００７５[G,G]＝[１,２])

　　

(b)α＝０．０３[G,G]＝[１,２])

图２　DatasetI上随α,β变化发生漂移STAP的数量分布

Fig．２　NumberdistributionofSTAPdriftingwithαandβchangesonDatasetI

　　　　　　

(a)β＝０．００５[G,G]＝[１,２])

　　

(b)α＝０．０５[G,G]＝[１,２])

图３　DatasetII上随α,β变化发生漂移STAP的数量分布

Fig．３　NumberdistributionofSTAPdriftingwithαandβchangesonDatasetII

　　图４给出了在DatasetI上两类漂移模式数量比例随α和 β变化发生漂移STAP的数量比例的变化规律.

　　　　　　

(a)β＝０．０７５[G,G]＝[１,２])

　　

(b)α＝０．０３[G,G]＝[１,２])

图４　DatasetI上随α,β变化发生漂移STAP的数量比例分布

Fig．４　NumberproportiondistributionofSTAPdriftingwithαandβchangesonDatasetI

　　由图４(a)可知,I类模式的数量比例随着α的增加而降 低,但II类模式的数量比例在升高.有趣的是,II类模式
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数量比例的变化趋势与数量相反,这说明增量数据对支持度

在当前α左右,但不频繁的模式影响更大.换句话说,虽然随

着α的增加,频繁模式总量在减少,但由不频繁变为频繁的模

式越来越多.由图４(b)可知,随着β的增加,I类和II类的比

例变化趋势稳定,I类模式的数量比例始终比II类高３．５６％

~２１．３７％.对于DatasetI而言,相比β,α的改变所造成的频

繁模式漂移现象更明显.

图５给出了在DatasetII上两类漂移模式数量比例随α和

β变化发生漂移STAP 的数量比例的变化规律.由图５(a)可

知,I类和II类模式的数量比例变化规律与 DatasetI相同;由

图５(b)可知,对于DatasetII而言,相比α,β的改变所造成的频

繁 模 式 漂 移 现 象 更 明 显,I类 模 式 的 数 量 比 例 在β 取

０．００８５时最大,为５５％,而II类模式的数量比例在β取０．００６时

最大,为５８．７７％.综上所述,不同数据集的模式漂移现象迥异.

　　　　　　

(a)β＝０．００５[G,G]＝[１,２])

　　

(b)α＝０．０５[G,G]＝[１,２])

图５　DatasetI上随α、β变化发生漂移STAP的数量比例分布

Fig．５　NumberproportiondistributionofSTAPdriftingwithαandβchangesonDatasetII

　　(２)分布规律

表６－表９列出了 DatasetsI和 DatasetsII上随β变化

发生I类漂移和II类漂移模式数量的分布拟合误差.由

表６ 可 知,I类 漂 移 模 式 的 拟 合 分 布 主 要 服 从 Weibull

分布;由表７可知,II类漂移模式的拟合分布主要服从beta
分布;由表８可知,DatasetsII上的I类漂移模式的拟合分

布主要 服 从 Logistic分 布,而 II类 漂 移 模 式 只 服 从 beta
分布.

表６　DatasetI上随β变化发生I类漂移模式的分布拟合误差

Table６　DistributionfittingerroroftypeIdriftSTAPsonDatasetIwithβchanges

分布\β ０．００７１ ０．００７２ ０．００７３ ０．００７４ ０．００７５ ０．００７６ ０．００７７ ０．００７８ ０．００７９
Beta ０．００９２３ ０．００７２７ ０．００５２１ ０．００７５４ ０．００８７６ ０．００５８７ ０．００７１６ ０．００９０８ ０．０１１１８

Logistic ０．０１０４０ ０．００９４２ ０．００８８４ ０．００９２７ ０．０１１３４ ０．０１１０４ ０．０１０８５ ０．０１３３４ ０．０１３２３
Normal ０．０１０４０ ０．００８７７ ０．００８２７ ０．００８９５ ０．０１０１３ ０．０１０７０ ０．０１０１９ ０．０１２８０ ０．０１３０４

Exponential ０．０２０２１ ０．０２０１０ ０．０１９６９ ０．０１９８４ ０．０１８２８ ０．０１７６２ ０．０１６８１ ０．０２２１０ ０．０２４１２
Weibull ０．００８８０ ０．００６６６ ０．００５５９ ０．００６６８ ０．００８５７ ０．００６３４ ０．００６５５ ０．００９３９ ０．０１０４１

表７　DatasetI上随β变化发生II类漂移模式的分布拟合误差

Table７　DistributionfittingerroroftypeIIdriftSTAPsonDatasetIwithβchanges

分布\β ０．００７１ ０．００７２ ０．００７３ ０．００７４ ０．００７５ ０．００７６ ０．００７７ ０．００７８ ０．００７９
Beta ０．０１５７４ ０．０１３１９ ０．０１４７８ ０．０１０９１ ０．０１２１４ ０．０１５２９ ０．００８１７ ０．００８５４ ０．００８２８

Logistic ０．０１６２１ ０．０１６６２ ０．０１６１３ ０．０１３７７ ０．０１３８７ ０．０１８６７ ０．０１４８４ ０．０１４９６ ０．０１６５２
Normal ０．０１８７４ ０．０２１２９ ０．０１９１２ ０．０２００６ ０．０１８４７ ０．０２４４０ ０．０２０６８ ０．０２１１９ ０．０２１６８

Exponential ０．０３０００ ０．０２８８５ ０．０３０６ ０．０３０００ ０．０２９６３ ０．０３５８８ ０．０３０７６ ０．０２８０２ ０．０２６３８
Weibull ０．０１４６３ ０．０１３９７ ０．０１５１ ０．０１２７８ ０．０１２５５ ０．０１８４０ ０．０１１７８ ０．０１１０２ ０．０１０４６

表８　DatasetII上随β变化发生I类漂移模式的分布拟合误差

Table８　DistributionfittingerroroftypeIdriftaSTAPsonDatasetIIwithβchanges

分布\β ０．００６ ０．００６５ ０．００７ ０．００７５ ０．００８ ０．００８５ ０．００９ ０．００９５ ０．０１
Beta ０．１９３０７ ０．１４３５４ ０．１３６２６ ０．１８３９９ ０．１７９７１ ０．１６８０４ ０．１５５３２ ０．１６９１３ ０．１５２９１

Logistic ０．１８６１７ ０．１３５４１ ０．１２９３６ ０．１７９７６ ０．１７１４９ ０．１６１２２ ０．１５００９ ０．１６７８６ ０．１４９０４
Normal ０．１８６９６ ０．１３６８９ ０．１２９８３ ０．１７９４８ ０．１７２３２ ０．１６１９５ ０．１４９３８ ０．１６７２４ ０．１４７９２

Exponential ０．２００１４ ０．１５１５７ ０．１４４３９ ０．１９３９１ ０．１８９０７ ０．１７６５８ ０．１６８００ ０．１７９７４ ０．１６２０５
Weibull ０．１８７７９ ０．１３７０１ ０．１３０９８ ０．１８０６８ ０．１７３７１ ０．１６３３９ ０．１４９８８ ０．１６６８１ ０．１４８３２

表９　DatasetII上随β变化发生II类漂移模式的分布拟合误差

Table９　DistributionfittingerroroftypeIIdriftSTAPsonDatasetIIwithβchanges

分布\β ０．００６ ０．００６５ ０．００７ ０．００７５ ０．００８ ０．００８５ ０．００９ ０．００９５ ０．０１
Beta ０．０１５８２ ０．０１７３８ ０．０１９７０ ０．０２２１３ ０．０２３３５ ０．０２８４８ ０．０２８０５ ０．０２５２５ ０．０２２５５

Logistic ０．０４２０３ ０．０４３４２ ０．０４０８４ ０．０４５２３ ０．０４５９３ ０．０５４５９ ０．０６１６２ ０．０６３３０ ０．０５７６５
Normal ０．０５３４４ ０．０５１９９ ０．０５２６６ ０．０５８４４ ０．０５８０８ ０．０６５８５ ０．０８３４９ ０．０８５２８ ０．０７７４９

Exponential ０．０４６３７ ０．０４５４３ ０．０４２８９ ０．０４８４３ ０．０４８７６ ０．０４９１５ ０．０５１１２ ０．０４０８４ ０．０３９３７
Weibull ０．０２１５４ ０．０２３１６ ０．０２１６０ ０．０２８９２ ０．０２９４７ ０．０３５０８ ０．０３５５０ ０．０２７３１ ０．０２６６９
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　　(３)可读性

表１０列出了在DatasetsI和DatasetsII上漂移程度居前

五的、长度为２的STAP漂移检测结果,模式末尾的括号内标

注的是该模式归一化后的漂移程度.对比表１０(a)和表１１
(b)以及表１１(a)和表１１(b),本组实验的参数设置与第１组

实验相同.

表１０　DatasetI上长度为２且漂移程度居前五的状态转移模式

Table１０　STAPsoflength２andwithtopＧ５driftdegrees

onDatasetI
(a)TypeI

{(CO(GT),f),(PT０８．S１(CO),d),(C６H６(GT),f)}→{(NOx(GT),h)}
(０．２４％)

{(CO(GT),f),(PT０８．S１(CO),d),(C６H６(GT),f)}→{(NO２(GT),h)}
(０．２４％)

{(CO(GT),f),(PT０８．S１(CO),d),(C６H６(GT),f)}→{(NOx(GT),h),
(NO２(GT),h)}(０．２４％)

{(T,b)}→{(PT０８．S１(CO),c),(PT０８．S４(NO２),b)}(０．２４％)
{(T,b)}→{(CO(GT),f),(PT０８．S５(O３),e)}(０．２２％)

(b)TypeII

{(NOx(GT),d)}→{(T,d)}(０．６２％)
{(T,d)}→{(NOx(GT),d)}(０．６％)
{(CO(GT),D)}→{(T,d)}(０．５３％)
{(PT０８．S４(NO２),b)}→{(T,d)}(０．５２％)
{(T,d)}→{(RH,B)}(０．５％)

表１１　DatasetII上长度为２且漂移程度居前五的状态转移模式

Table１１　STAPsoflength２andwithtopＧ５driftdegrees

onDatasetII
(a)TypeI

{(oilpressure(Mpa),d)}→{(productionfluid(m３),B)}(０．５４％)
{(oilpressure(Mpa),d)}→{(producingwater(m３),C)}(０．５４％)
{(oilpressure(Mpa),d)}→{(gassiness(１０４m３),f)}(０．５％)
{(oilpressure(Mpa),d)}→{(containingwater(％),b)}(０．４９％)
{(oilpressure(Mpa),c)}→{(oilpressure(Mpa),C)}(０．４７％)

(b)TypeII

{(productionfluid(m３),B)}→{(frequency(Hz),H)}(０．１７％)
{(oilＧproducing(m３),A)}→{(frequency(Hz),H)}(０．１７％)
{(gassiness(１０４m３),c)}→{(productionfluid(m３),b),(oilＧproducing(m３),

b)}(０．１７％)
{(frequency(Hz),H)}→{(productionfluid(m３),B)}(０．１７％)
{(frequency(Hz),H)}→{(oilＧproducing(m３),A)}(０．１７％)

由此可知,I类和II类漂移的STAP模式明显不同,具有

较强的多样性.以表 １０对应的空气质量数据为例,模式

“{(T,b)}→{(CO(GT),f),(PT０８．S５(O３),e)}(０．２２％)”读

作温 度 下 降 ２％ ~４％ 后,在 １ 到 ２ 个 单 位 时 间 间 隔 内,

CO(GT)气体含量会下降３２％~６４％且 PT０８．S５(O３)气体

含量会下降１６％~３２％.该模式从频繁变为不频繁,可能性

变小了０．２２％.模式“{(CO(GT),D)}→{(T,d)}(０．５３％)”

读作在CO(GT)气体含量上升８％~１６％后,在１到２个单位

时间间隔内,温度会下降８％~１６％.该模式从不频繁变得

频繁,可 能 性 增 加 了 ０．５３％.其 余 漂 移 模 式 的 解 释 方 法

同理.

结束语　针对多元时序数据上的模式漂移检测问题,本

文提出了一种增量式的三支漂移检测算法.相对于已有工

作,本文工作可在不增加任何参数的情况下,同时获得频繁

模式和发生漂移的模式.漂移检测的三分策略关注的是在增

量更新前后,模式的频繁信息发生变化的类型,即频繁变不频

繁、不频繁变频繁以及保持频繁或不频繁３类.保持频繁

的模式被保存,保持不频繁的被抛弃.通过在多个领域的

数据集上的实验验证了算法的正确性、实用性,以及漂移

检测结果的可解释性.实验中漂移程度均为归一化后的

结果.

未来将在以下４个方面推进本文工作:

(１)研究一次性匹配条件和无重叠区间匹配条件下的状

态转移模式漂移检测算法.

(２)采用深度优先或并行技术提升模式的支持度计算

效率.

(３)引入更丰富的离散化技术如 SAX,以获得不同的漂

移检测结果.

(４)探索更合理的模式漂移检测性能的评价指标、机制和

方案.
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