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摘　要 :探讨了如何为 CBR(基于范例的推理)增加对一种特殊的范例类型———时间序列数据的支持.分析了基于谱

分析的时间序列相似度比较算法不适用于 CBR检索的缺点 ,并在此基础上设计了一种综合性能很好的 CBR检索算

法.思路是把时间序列相似度比较转化成一个卷积问题 ,并用 DFT来简化这个卷积的计算.通过对这种 CBR检索算

法进行了深入的理论分析和认真的实验 ,结果证明 ,提出的算法是一个高效的算法.在这个检索算法的基础上 ,CBR

就能够应用到时序数据的分析推理中 ,具有广阔的应用前景.
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Abstract :This paper focuses on the ret rieval algorit hms of a special kind of CBR system in which cases are

composed of time2series data. We int roduced t he classical algorit hm used for p rocessing similarity queries

on time series data. This algorit hm is based on t he fact t hat DF T preserves t he Euclidean distance in t he

time or f requency domain , and only the first few element s of t he f requency sequence are significant , so t he

ret rieval p rocess can only use t hese significant element s to comp ute similarity degree. However , t his algo2
rit hm has several disadvantages limiting it s usage in CBR ret rieval , so a new algorit hm is p resented for u2
sing batch met hod to comp ute t he similarity degree. It is based on the observation that t he original p roblem

can be t ransformed to a convolution problem , and the circular convolution can be comp uted more efficiently

using FF T. Theoretical analysis and experiment result p rove t hat t his algorit hm is efficient and robust .

The algorit hm presented in t his paper f urnishes the CBR with the ability to p rocess cases consist of time2
series data.
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　　基于范例的推理 (case2based reasoning ,CBR)

是实现人工智能的一种重要方法 ,它是对人类思维

过程的模仿. CBR在如下情形下效果比较好 : 1)知

识的主要来源是经验 ,而不是理论 ;2)解决方案是可

重用的 ;3)目标是求出可行解而非最优解.在过去的

几年年里 ,CBR的研究者们已经逐渐开始注意到时

间信息的重要性 ,很多情况下 ,感兴趣的不仅仅是独

立的快照 ( snap shot ) ,而是一段连续的片段 ( epi2
sode) ,甚至是对将来的预测.举个例子 ,在诊断病人

的时候 ,医生不仅要了解患者目前的症状 ,也要了解

其病史.医生对同样的症状最终可能会制订不同的

诊疗方案.最近这方面有代表性的研究包括文献 [ 2

- 3 ,16 - 17 ]等.

文献[ 2 - 3 ]的研究都是建立在 Allen 在文献



[4 ]中提出的时态模型 ( temporal model)的基础上

的.文献[ 2 ]中提出了一种形式化逻辑方法来描述时

序信息 ,从时序模型的观点来看 ,这个工作特别有意

义 ,因为该文建立的模型中融合了基于时间点的元

素和基于时间间隔的元素.然而 ,作者却没有给出检

索算法 ,而只是声称可以采用图相似性算法来进行

相似度检索.文献[3 ]则是在一个具体的应用项目的

背景下讨论了如何在 CBR中应用 Allen的模型 ,然

而由于该应用的一些特殊约束 ,所以该文的解决方

法并没有普遍适用性. Allen 的时态模型是一种基

于间隔的 (interval - based) .由于组合爆炸的缘故 ,

这种模型只能处理一些简单的时序关系 ,而且相似

性检索的计算量很大 ,效果也并不十分好.

文献[16 - 17 ]引入的时态模型是基于时间序列

数据的 ,时间序列的相似度比较是个比较成熟的领

域 ,有大量方法可以利用 ,比如时间规整 (D TW) ,符

号化 ,分段线型化 ,特征抽取降维技术等等.也正是

因为这个原因 ,这 2 篇文章中没有过多的涉及具体

的检索算法 ,而是侧重于设计时间序列 CBR的框架

和范例的存储结构.然而经过分析 ,CBR 中的时间

序列相似度比较具有很多特殊性 ,需要设计有针对

性的检索算法.

文中选择采用的时序模型是时间序列数据 ,着

眼点不在于 CBR的框架和范例的存储结构 ,而在于

针对 CBR中时间序列数据的特点 ,利用计算机在数

值计算上的强大能力 ,设计高效的 CBR检索算法.

文中的研究不仅参考了 CBR等人工智能领域的研

究成果 ,也很大程度上参考了时间序列数据领域的

一些成果.

1　支持时间序列的 CBR模型

在推广 CBR时遇到的一个最大的阻碍就是难

于构造有效的范例库 ,CBR的应用首先要求从客户

的历史数据中抽取有代表性的数据构造范例库 ,这

个过程不可能完全由机器完成 ,必须有人工参与进

来.所以要向 CBR增加时间序列支持 ,首先考虑的

就是方便范例库的构造.实际应用中 ,用户往往只能

确定某一段时间内的时间序列数据有特殊的含义 ,

但并不能确定代表这种特殊含义的精确模式 ,在这

种情况下最妥当的方法就是把这一段连续时间序列

整个作为一个范例存入范例库中.

文中使用的表示符号如下 :范例序列为 C ,其长

度均大于某个下限 ,其元素表示为 C[ i ].查询序列

为 Q ,其长度均小于某个上限 ,其元素可表示为Q[ i ]

(下文为了简洁起见有时表示为 x t ) .设 len( C) = m ,

len( Q) = n , m≥n.每个范例序列 C有 m - n + 1 个

长度为 n的子序列 S ,其元素为 S [ i ] (下文为了简洁

起见有时表示为 y t ) .设范例库中有 N 个范例序列 ,

它们的长度不一定相等.

基于 CBR的应用需要 ,范例库中任意范例序列

C的长度 m 均大于查询序列 Q 的长度 n.查询的过

程中 ,需要用大小为 n的滑动窗口在 C上截取出子

序列 S ,计算 S与查询序列 Q的相似度 Sim ( Q , S) ,

相似度最大的几个 S 作为查询结果返回 ,这实际上

是一个子序列匹配问题.

时间序列相似度模型对 CBR的推理效果起着

重要作用 ,常用的有基于欧氏距离的 ,基于时间归整

(dynamic time warping)的 ,基于界标 ( landmark)

的 ,基于最长公共子序列 ( longest common subse2
quence)的 ,基于分段线性化表示的 ,基于概率方法

的 ,等等.

出于减少计算量 ,减少误警 (false alarm)等考

虑 ,文中使用了基于欧氏距离的相似度模型 ,即把时

间序列看成向量 ,定义相似度与欧氏距离成反比 ,欧

氏距离越小 ,则相似度越大.这也是时间序列数据处

理中应用最广泛的相似度模型 ,但它与人类的认知

模型有一定的差异 ,因为一些相似度很低 (即欧氏距

离很大)的序列对人类的感觉而言却是相似的.

E( Q , S) = ∑
n- 1

t = 0

( x t - y t )
2 1/ 2

. (1)

Sim ( Q , S) = - E( Q , S) .

　　计算相似度的时间复杂度为 O( n) ,对每个范例

序列需要计算 m - n + 1次相似度.如果直接计算的

话 ,对于大小为 N 的范例库 ,一次查询需要进行 N

次时间复杂度为 O ( n·( m - n + 1) )的比较.文中把

这种直接计算的方法称作 naive 方法 ,并作为比较

各种算法效率的基准.

2　基于谱分析的相似度检索算法

基于欧氏距离计算相似度的方法中 , Agrawal

等人[5 ]提出的基于离散傅里叶变换 (DF T)的方法效

果比较好.离散傅立叶变换公式如下 , x t 是时域数

据 , X F 是变换域数据.

X F =
1

n∑
n- 1

t = 0
x t exp -

j2πFt
n

, F = 0 ,1 , ⋯, n - 1 ,

(2)

x t =
1

n∑
n- 1

F = 0

X Fexp
j2πFt

n
, t = 0 ,1 , ⋯, n - 1 .

式中 :如果 x t 是实数 ,则 ( X F) ( F > 0)一定是复数 ,

且 X F 和 X n - F ( F > 0)一定互相共轭.模 | X F | 定义
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为频谱 ( spect rum) , | X F | 2 定义为功率谱 (power

spect rum) . X0 比较特殊 ,一个序列中每个元素加上

相同的值 ,则只影响 X0 ,而 X F , (0 < F < n)保持不

变.自然界大多数信号经 DF T变换后所得频谱都是

非均匀的 ,低频对应的频谱比较大 ,其频谱 (以股票

价格为例 ,去除 X0 )表现如图 1所示.

图 1　时间序列数据及其频谱

Fig11　Time2series data and it s f requency spect rum

DF T有如下 Parseval定理 :

∑
n- 1

t = 0

( x t )
2 = ∑

n- 1

F = 0
| X F | 2 . (3)

同时 DF T是一种线性变换 ,即有

[ x t + y t ] ] [ X F - Y F ] , (4)

[ ax t ] ] [ aX F ]. (5)

式中 : [ ]表示由式中 :元素构成的向量 , ] 表示傅里
叶变换 ,由式 (3)和式 (4) ,可以推得

[ x t - y t ] ] [ X F - Y F ]. (6)

代入式 (3)推得

E( Q , S) = E( [ X F ] , [ Y F ]) = ‖XY‖2 =

∑
n- 1

F = 0
| X F - Y F | 2 1/ 2

. (7)

即时域数据的欧氏距离可以用傅里叶变换后所得频

谱来求解.

由于频谱分布的不均匀性 ,可以只取频谱的 k

个主分量来计算欧氏距离. X0 虽然很大 ,但由于它

与序列的波形变化无关 ,应予以忽略.计算 DF T时

可以略去公式 ,式 (2)中系数 1

n
以优化计算 ,并不影

响相似度的比较.这样相似度定义为

E( Q , S) = E( [ X F ] , [ Y F ]) =

∑
k- 1

F = 0

( X F - Y F) 2 1/ 2
,0 < k < n. (8)

基于上述理论 ,文献[ 5 - 6 ]中采取的方法是事先计

算出所有模式序列 (对应于文中 CBR中的范例)的

谱变换系数 ,以若变换序列中若干低频项作为索引

构建高维索引结构来进行相似度匹配.

3　时间序列 CBR检索算法

311　已有算法的分析

　　这种方法效率很高 ,但是如果照搬到 CBR系统

中 ,会造成一些问题.

第一 ,缺乏灵活性.结合 CBR的具体应用 ,显然

应当允许查询序列的长度可变 ,但是文献 [ 5 - 6 ]中

事先计算谱变换序列的方法 ,在变换之前要求固定

序列的长度 ,这就限制了查询序列的长度 ,也就极大

的限制了 CBR的应用范围.

第二 ,文献[5 - 6 ]在谱变换系数中取 k个主分

量 (即 2 k个实数作为索引) ,建立维度为 2 k的高维

索引结构 ,可是经过研究 ,所有的高维索引结构 ,包

括 R2t ree 及其变种 , pyramid2t ree ,空间填充曲线

等 ,在高维情况下性能均退化到低于线性索引.而且

为了减少索引结构的规模 ,在建立高维索引过程中

采取了很多近似手段 ,影响了查询精度 ,不适用于某

些精度要求非常高的应用.

上述算法的核心思想是寻找时域运算在频域的

等价计算方式 ,从中寻找优化的可能 ,在此思想指导

下 ,提出了另一种利用 FF T简化基于欧氏距离的相

似度计算的改进方法.

312　改进方法

对每一条范例序列 C,用长度为 n的滑动窗口

截取 C可得到 m - n + 1 个子序列 ,应用式 (1)分别

计算出 m - n + 1个相似度 ,这个过程可表示成如下

的形式.为了推导的方便 ,用表示 Q的元素 ,表示在

Q与 S 比较过程中计算的第 t 个 E ( Q , S) .

E(t) 2 = ∑
n- 1

t =0

(Q[i]2 + ∑
n- 1

i =0
- C[ t + i]) 2 , t = 0 ,⋯, m - n.

(9)

因式分解得 :

E( t) 2 = ∑
n- 1

i =0

(Q[ i]2 + ∑
n- 1

i =0
C[ t + i]2 - 2∑

n- 1

i =0
Q[ i]C[ t + i] ,

t = 0 , ⋯, m - n. (10)

式中 : ∑
n- 1

i = 0
Q[ i ] C( t + i) 是一个卷积 ,卷积的连续形

式一般形如 h( u) =∫
+∞

- ∞

f ( x) g ( u - x) d x ,而卷积的

离散形式一般是 h( u) = ∑
+∞

i = - ∞
x[ i ] y[ u - i ].
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为了把式 (10) 中第 3项化成卷积的标准形式 ,

构造了序列 P ,使得 P[ i ] = Q( n - 1 - i) ,则式 (9)

可以表示为

E[ t ]2 = ∑
n- 1

i = 0

( P[ i ] - C[ u - i ]2 ,

u = n - 1 , ⋯, m - 1 . (11)

因式分解得 :

E( t) 2 = ∑
n- 1

i = 0

P[ i ]2 + ∑
n- 1

i = 0

C[ u - i ]2 -

2∑
n- 1

i = 0
P[ i ] C[ u - i ] , u = n - 1 , ⋯, m - 1 . (12)

式 (12)与式 (10)中的项是一一对应的 ,第 3 项单独

列出如下 :

H ( u) = ∑
n- 1

i = 0
P[ i ] C[ u - i ] , u = n - 1 , ⋯, m - 1 .

(13)

可见 H ( u)确实是一个离散卷积 (亦称线性卷积) .

直接计算 H ( u)的时间复杂度为 O( m n) .

文献[15 ]中证明了一些有用的结论 ,第一 ,有限

长序列的线性卷积等于循环卷积 ,而不产生混淆的

必要条件是延拓周期 L ≥N + M - 1 ,式中 N、M为 2

个有限长序列的长度.第 2 ,傅里叶变换的循环卷积

定理———时域的循环卷积对应于频域的乘积.第 3 ,

长度为 n的离散序列的 FF T可以在 O ( nlg n)内完

成.

傅里叶变换的循环卷积定理的公式表达如下 :

A á B = iDF T (DF T ( A) 3 DF T ( B) ) . (14)

　　式中 : á 为循环卷积运算[12 ] ,文献[12 ]第 11章

有详细的说明和定义 ; 3 (点乘 , componentwise

p roduct)是这样一种运算 :
a

b
3

c

d
=

ac

bd
.

一个长度为 n的序列和一个长度为 m 的序列

卷积后的序列长度为 m + n - 1 ,即式 (14)中 A á B

的长度为 m + n - 1 ,所以 A、B 的长度也必须为 m +

n - 1 .所以在对 P和 C作 FF T之前 ,要先将 2个序

列末端补零转化为长度为 m + n - 1 的 P′和 C′.然

后进行如下的计算过程 :

P′á Q′= iDF T (DF T ( P′) 3 DF T ( Q′) ) .

(15)

由式 (13)得到的 H ( u)序列的长度为 m - n + 1 ,而

用式 (15)求得的 P′á C′长度为 m + n - 1 ,仔细分析

P′和 C′循环卷积的过程可知 , P′á C′的头 n - 1 项

和尾 n - 1项不是需要的欧氏距离 ,应予以舍弃.

整个算法的分析如下 :式 (12)中 ,对于一次查询

而言 ,第 1项在整个检索过程中只要计算一次 ,第 2

项可以事先计算并保存在范例库中 ,检索过程中无

需重复计算 ,第 3 项即式 (13)中 H ( u) , u = n - 1 ,

⋯, m - 1 的是主要的计算. 通过利用 FF T ,计算

H ( u) 序列的时间复杂度从 O ( m n ) 降低到

O( ( m + n - 1) ) ·lg ( m + n - 1) ) .这是一般情况下

的性能 ,如果结合 CBR的具体应用 ,还有进一步优

化的可能 :如果所有范例序列的长度 m 都一样 ,则

对 P补 m - 1个零得到的 P′是唯一的 ,每次查询过

程只需对 P′作一次 FF T计算 ,否则 N 次 ;如果限定

查询序列长度 n为固定大小 ,则 C′的每个补了 n - 1

个零的子序列 S′也可事先确定 ,则每个 S′的 FF T

也可以事先计算并保存.但是无论如何优化 ,每次查

询都要计算 N 次频域的 componentwise积和 N 次

反变换 ,而计算第 3项 H ( u) , u = n - 1 , ⋯, m - 1的

时间复杂度不会变 ,仍是 O( m + n - 1) ·lg ( m + n -

1) ) .

4　数值试验

从 Yahoo财经网站上取得 100 支股票 ,每支截

取10 000个数据点 ,构造范例库.试验程序在 linux

(内核版本 216)上用 C实现 ,编译器是 GCC410 ,傅

立叶变换用的是 FF TW3数学库.

根据数据的实际意义 ,有时需要先作一些预处

理 ,比如对于股票价格序列 ,要调整数据以去除配股

和分红对价格序列的影响 ,使得各个不同时期的数

据具有可比性.这点不予以详述.

一般希望图 1中的频谱分布更加集中在少数几

个主分量上 ,这就需要对原始数据进行滤波 ,滤除高

频分量 ,在这里采用金融技术分析中常用的滑动平

均法 (Moving Averages) :

x̂ t =
1
w ∑

w - 1

i = 0

x t - i .

图 2　数值试验结果

Fig12　experiment result

　　试验结果如图所示.纵坐标表示 10次不同的查

询所用时间 ,横坐标为查询序列长度 (取对数坐标) .
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图中查询时间随范例序列长度 n增长最快的是 na2
ive方法 ,随着查询序列长度的增长 ,改进方法性能

优势越来越明显.试验结果验证了我们前文的分析 ,

改进方法在时间复杂度上的表现非常好.

5　结束语

文中讨论了如何为 CBR增加处理时间序列数

据的能力 ,参考时间序列数据领域的研究成果 ,基于

CBR的使用需要 ,我们设计了一种新的时间序列数

据检索算法应用于 CBR.整个算法基于已有时间序

列数据相似度匹配算法的核心思想 ,用卷积的方法

批处理计算相似度 ,并用 FF T 简化卷积的计算过

程 ,不仅保持了较低的时间复杂度 ,也增加了查询时

的灵活性 ,方便了 CBR的应用.我们的下一步工作

是结合 CBR在时间序列数据方面的具体应用 ,研究

时间序列数据 ,对 CBR 的其他模块提出的新的要

求 ,比如范例库维护等.
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