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基于多粒度周期模式的时序离群点检测算法

罗玉盘，商琳

（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室，江苏 南京 ２１００９３）

摘要：目前研究时间序列离群点检测方法大都没有考虑到数据本身的周期性，有的只能处理名词性属性．针对实
值性属性的时序数据，提出了多粒度周期模式的发现算法，该算法基于不同的时间间隔粒度来探测不同的周期模

式，并利用得到的周期模式来发现那些偏离周期模式的离群点．该方法可有效避免将正常数据误报为异常值．通
过实验验证了该算法既可正确找出数据在不同粒度下的周期模式，又可有效探测时序数据中的异常值，并与不用

周期模式发现的离群点检测算法比较，减少了对特殊事件的离群点误报．
关键词：周期性分析；时间序列；粒度；离群点检测
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０ 引言

时间序列数据（ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａ）是由不同时间重
复测量得到的值或事件的序列组成［１］．这些值通常
是在相等的时间间隔（例如：每小时，每天，每周）里

测量．时间序列数据在现实生活中很常见，例如：股
票市场中的价格数据、产品的周期销售量、气象数据

等．在数据挖掘中，周期性分析在时序数据的研究
中占重要地位．周期性分析（ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ）是周
期模式（ｐｅｒｉｏｄｉｃｐａｔｔｅｒｎ）的挖掘，即在时间相关序列
数据中搜索重复出现的模式［１］．同时，在许多重要
的领域（例如：潮汐现象观测、日常电力消耗等）中，

数据都呈现特定的周期模式．如果准确地把握了周
期模式，就可以了解产生时间序列数据的机制，这将

有利于预测数据或者监测数据异常．
离群点检测是数据挖掘中的４类知识发现任务

之一，其目的在于发现与其他数据的一般行为或模

型不一致的数据对象，也就是离群点［１］．离群点可
能是测量或记录时的误差所导致的，也可能是特殊

数据行为的表现．许多数据挖掘算法力图使离群点
的影响最小化，或者排除他们．然而，这可能导致丢
失重要的潜在信息，因为离群点本身可能表示了数

据的某种特殊行为模式．对时序数据进行离群点检
测在许多领域中都有现实意义［２３］．在现实生活中，
存在着各种包含周期性事件的时间序列数据，例如
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心电图［４］、太阳黑子［５］等．如果能对这些时序数据
进行正确的周期性分析，便可以有效地帮助人们发

现异常事件，例如心率异常，黑子爆发等．基于周期
模式分析的时序离群点检测可以引导人们去研究离

群点产生的原因，有利于及时解决与应对突发或异

常事件，例如抢救病人、探寻黑子爆发原因等．目前
在时序离群点检测方法中，有的使用统计学方

法［６７］；有的使用聚类方法［８］，但这些方法大都没有

考虑到时序数据本身的周期性．在针对周期性时序
数据研究的方法中，处理的大都是名词性属性的序

列数据［９１０］，无法对实值性属性的时序数据进行处

理．针对实值性属性的时序数据，提出了多粒度周
期模式的发现算法，该算法基于不同的时间间隔粒

度来探测不同的周期模式，并利用得到的周期模式

来发现那些偏离周期模式的离群点，该算法可以避

免将此类正常数据误报为异常值．通过实验验证了
算法探测周期模式的正确性以及基于多粒度周期模

式的时序离群点检测算法的有效性．

１ 多粒度周期模式的时序离群点检

测算法

与人类生活相关的时序数据带有明显的周期

性，最有代表性的就是每一重复周期的数据都具有

类似的行为模式，如马路上的车流量．于是，可以将
周（ｗｅｅｋ）作为周期模式分析的基本粒度．但是还存
在这样的一些数据，对于周作为时间粒度来分析，它

是异常的，但从另外的时间粒度来看，如每一年作为

周期模式分析的基本粒度，它的出现是正常的，如圣

诞节前商店销售额的猛涨．相比平常的销售情况，
这肯定会被认为是一个离群点，但从多年的数据观

察，这种猛涨每年固定时间就会发生，其实是一个正

常的现象．相反，如果销售额在圣诞节前没有猛涨，
这时就应该认为是离群点，要加以分析原因，思考相

应的对策．因此，可以认为这些时序数据符合不同
的周期模式，一种是以周为单位的周期模式，它符合

数据中的大部分；另一种是以年为单位的个别周期

模式，它符合数据中的特定部分．找出不同粒度下
的周期模式，便可利用它们找出时序数据中的离群

点，也就是那些偏离周期模式的数据对象．
提出的算法主要包括三个步骤（其伪代码如图

１所示）（以周和年作为不同的时间粒度）：
第一步，找出每周的数据行为模式．将训练数

据按周一到周日划分，分别对它们进行聚类（这是为

了除去个别异常值对模式判断的影响）．根据聚类

结果中最多的一类，也就是正常值所在的那一类，来

判定数据的模型．假设数据将服从两种分布之一：
均匀分布或正态分布．
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图 １ 算法的伪代码

Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

第二步，找出特殊的周期模式．根据上一步得
到的星期模式，找出训练数据中所有的异常值，然后

将这些异常值按照同月同日划分，并分别求出该天

各时段的数据分布模型．接着查找符合这个模型的
异常值中，是否存在固定的规律（例如每年此时都发

生同类事件），如果存在，这就是一类特殊的周期模

式，将其记录下来．
第三步，利用上面得到的周期模式探测离群点．

先判断数据是否符合星期模式，如果偏离，再看这一

天是否有特殊的周期模式存在，若没有，则认定为离

群点．
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２ 实验

实验运行在 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤＣＰＵ２．６６ＧＨｚ的计
算机中，其操作系统为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，内存为 １Ｇ．所
有程序由ｊａｖａ语言实现，并运行在ｊｒｅｌ１．６．０－０３上，
同时引用了Ｗｅｋａ３５中的相关包．实验所用的３个
数据集均由人工设计生成．

实验中的数据集有６个数值型属性，分别为：年
（ｙｅａｒ）、月（ｍｏｎｔｈ）、日（ｄａｙ）、小时（ｈｏｕｒ）、星期
（ｗｅｅｋ）、值（ｖａｌｕｅ），其中星期的取值分别表示周一到
周日．在第一步中，选用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法（簇的均
值作为簇中心），ｋ（簇的个数）取值为３，因为训练数
据一般可以分为正常值，偏高值与偏低值．在判断
数据是否符合正态分布时，选取阈值为４ｓｉｇｍａ（标
准差），因为同一正态分布的数据与期望偏离小于４
倍标准差的概率大于０．９９９９．如果与此正态分布的
期望偏离大于该阈值，我们可以认为它们不是来自

同一数据模式．
２．１ 实验一

本实验使用的数据集表示的是学校教学楼里的

人数，其构造方法如表 １所示．这是结合实际情况
设计的，在６点前教学楼不开门，因此人数为０，正常
工作日的人数比周末的明显要多，而且平常上课在上

下午各有一个人数高峰期．表中的 Ｎ（μ，σ）表示数据
满足以μ为期望，以σ为标准差的正态分布．

表 １ 教学楼人数数据集的构造方式

Ｔａｂｌｅ１ Ｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔｐｅｏｐｌｅｉｎｔｅａｃｈｉｎｇｂｕｉｌｄｉｎｇ
时间段 周六、周日 周一至周五

［０，５］ ０ ０
［６，７］ Ｎ（５，１） Ｎ（２０，１）
［８，１１］ Ｎ（３０，５） Ｎ（２００，１０）
［１２，１４］ Ｎ（１０，１） Ｎ（２０，１）
［１５，１７］ Ｎ（５０，５） Ｎ（２００，１０）
［１８，２１］ Ｎ（２０，２） Ｎ（１００，５）
［２２，２３］ Ｎ（５，１） Ｎ（２０，１）

同时，假定每年的 １月和 ８月分别为寒假和暑
假，以及“五一”３ｄ和“十一”７ｄ假期教学楼都不开
放，即人数为０，这将作为特殊的周期模式设计．

在实验中，生成了 ６０ａ的数据，其中前 ５０ａ作
为训练数据（１９４８年 １月 １日至 １９９７年 １２月 ３１
日），后１０ａ作为测试数据（１９９８年１月１日至２００７
年１２月３１日）．表２和表３分别给出了算法从训练
数据中得出的星期模式与特殊周期模式．表２显示
了，以周日和周一前 １２ｈ为代表的数据分布情况，
其中分布类型０代表均匀分布，１代表正态分布．由

表２可知，实验结果与构造函数非常接近，即准确地
计算出了数据的分布情况．表３以１月１日为例说
明了特殊模式的表示形式，周期即事件发生的固定

间隔，模型即这一天的数据分布．实验中，算法将预
先假定的特殊周期模式全部都找出，即每年的假期

教学楼里的人数均为０．
表 ２ 教学楼人数数据集的星期模式表示

Ｔａｂｌｅ２ Ｔｈｅｗｅｅｋｌｙｐａｔｔｅｒｎｏｆｄａｔａｓｅｔｐｅｏｐｌｅｉｎｔｅａｃｈｉｎｇｂｕｉｌｄｉｎｇ

时间
周日数据分布

分布类型 期望 方差

周一数据分布

分布类型 期望 方差

０：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
４：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５：００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
６：００ １ ４．５３２９５１１．０４４０６４ １ １９．４９６８９１．１０２８８２
７：００ １ ４．５１３３７２１．０９８４８３ １ １９．４８９２５１．０８７４８
８：００ １ ２９．５３４８６２５．３９５５８ １ １９９．４３４３１００．６９９
９：００ １ ２９．４６４６６２５．４３１８６ １ １９９．３２０１９６．６７３７７
１０：００ １ ２９．６２３６９２３．２１８０９ １ １９９．３９９９１０１．５０５９
１１：００ １ ２９．５４５８５２５．２５２３２ １ １９９．２６８５１０４．７１９５

表 ３ 教学楼人数数据集的特殊周期模式表示

Ｔａｂｌｅ３ Ｔｈｅｐｅｒｉｏｄｉｃｐａｔｔｅｒｎｏｆｄａｔａｓｅｔｐｅｏｐｌｅｉｎｔｅａｃｈｉｎｇｂｕｉｌｄｉｎｇ

周期?ａ 代表日期
模型

分布类型 期望 方差

１ １９４８．１．１ ０ ０．０ ０．０

表４给出了对测试数据进行离群点探测的实验
结果，并且对比不带特殊周期模式和带特殊周期模

式的结果，前者将有规律的特殊事件作为离群点，而

后者正确判断了并没有离群点存在．因此，特殊周
期模式能够减少对此类事件的离群点误报．

表 ４ 实验一结果对比

Ｔａｂｌｅ４ Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ
不带特殊周期模式的日期 带特殊周期模式的日期

１９９８０１０１ —

１９９８０１０２ —

１９９８０１０３ —

１９９８０１０４ —

１９９８０１０５ —

１９９８０１０６ —

… …

实验一说明本算法能准确计算出星期模式及特

殊周期模式，并且基于这两种模式可以有效避免对

有规律的特殊事件进行误报．
２．２ 实验二
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本实验中使用的数据集为超市销售额数据，它

的构造方式如表 ５所示．假设超市每天都 ９点开
门，２４点关门．一个常见的规律就是销售额周末多
于正常工作日，晚上多于下午，下午多于上午．基于
星期模式，加入了一个阳历下的特殊周期模式：每年

圣诞节前１０ｄ（１２月１５日～１２月２４日）超市的销售
额全天都增长到 Ｎ（２０００，５）的分布，当然从开门后
开始；同时加入一个阴历下的特殊周期模式：每年春

节前半个月（阴历 １２月 １５日～１２月 ２９日）超市的
销售额全天也都增长到 Ｎ（２０００，５）的分布．在中
国，传统节日都是阴历记法，因此很多事件虽然是固

定模式，但从阳历看来却是在不同时间发生．于是，
算法中加入了阴历与阳历之间互相转换的程序，这

样既可以查找阳历时间中的周期模式，又可以查找

出阴历时间的周期模式．实验结果表明算法可以有
效探测阴历的特殊周期模式．

表 ５ 超市销售额数据集构造方式

Ｔａｂｌｅ５ Ｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｌｅｏｆｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔ
时间段 周六、周日 周一至周五

［０，８］ ０ ０
［９，１４］ Ｎ（５０，５） Ｎ（５０，５）

［１５，１９］ Ｎ（５００，５） Ｎ（２００，５）

［２０，２３］ Ｎ（１０００，５） Ｎ（５００，５）

生成了２５年的数据，其中前２０年（１９８５年１月
１日至 ２００４年 １２月 ３１日）作为训练数据，后 ５年
（２００５年１月１日至２００９年１２月３１日）作为测试数
据．表６同样以周日和周一的数据模型为例，给出
了算法对星期模式的计算结果．由表６可知，其计算
结果与构造函数相差无几，同样准确的描述了数据

分布情况．
表 ６ 超市销售额数据集的星期模式表示

Ｔａｂｌｅ６ Ｔｈｅｗｅｅｋｌｙｐａｔｔｅｒｎｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｌｅｏｆｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔ

时间
周日数据分布

分布类型 期望 方差

周一数据分布

分布类型 期望 方差

０：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
４：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
６：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
７：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
８：０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
９：０ １ ５０．１１８０１２４．８５１９３ １ ５０．０８１３４２４．６２３２５
１０：０ １ ４９．９９４０６２４．１８８６６ １ ４９．８８６０５２７．３１７５９
１１：０ １ ４９．７７７４９２４．２８９１９ １ ５０．１８００２２４．１５７４５

表７将特殊周期模式在阳历和阴历时间下各举
了一个例子（为节省空间，类似分布的时间段用一个

模型表示），算法将加入的特殊模式都找到了，而且

周期和分布类型全都正确．表８以２００５年为例给出
了３种带不同特殊周期模式的结果，可以看出当加
入了阴历周期模式，便不再存在任何误报问题．

表 ７ 超市销售额数据集的特殊周期模式表示

Ｔａｂｌｅ７ Ｔｈｅｐｅｒｉｏｄｉｃｐａｔｔｅｒｎｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｌｅｏｆｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔ
时间

系统

周期?
ａ

代表日期
模型

时间 分布类型 期望 方差

阳历 １ １９８５１２１５

［０，８］ ０ ０ ０

［９，２３］ １ ２０００．９４５３１．８３３５７

…

阳历 １ １９８５１２２４
［０，８］ ０ ０ ０

［９，２３］ １ １９９８．８６１１９．７８５８３

阴历 １ １９８４１２１５

［０，８］ ０ ０ ０

［９，２３］ １ ２０００．４９５２６．７８６４９

…

阴历 １ １９８４１２２９
［０，８］ ０ ０ ０

［９，２３］ １ ２０００．６８９２９．２８１１５
表 ８ 实验二结果对比

Ｔａｂｌｅ８ Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

不带特殊周期

模式的日期

带阳历周期模式

的日期

带阳历和阴历周期

模式的日期

２００５０１２４ ２００５０１２４ —

２００５０１２５ ２００５０１２５ —

… … …

２００５０２０６ ２００５０２０６ —

２００５０２０７ ２００５０２０７ —

２００５１２１５ — —

２００５１２１６ — —

… … …

２００５１２２３ — —

２００５１２２４ — —

… … …

２．３ 实验三

为了验证算法的探测离群点能力，在实验二的

数据集人为加入了一些离群点．考虑金融危机、经
济下滑等原因，假设 ２００８和 ２００９年的圣诞节和春
节的购物高峰下滑为 Ｎ（１０００，５），这相对于正常情
况来说就是离群点．利用算法得到的离群点在表９
中列出，可以看出该算法有效的找出了所有离群点．

因此，实验三说明了本算法具有探测真正离群

点的能力．
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表 ９ 实验三的离群点探测结果

Ｔａｂｌｅ９ Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
日期 值

２００８０１２３，星期４，９点 ９９９．９４０７
… …

２００８０１２３，星期４，２３点 １００１．６９８
… …

２００８０２０６，星期４，２３点 ９９８．６１３３
２００８１２１５，星期２，９点 １００３．１３６

… …

２００８１２１５，星期２，２３点 ９９６．４３０９
… …

２００８１２２４，星期４，２３点 ９９７．１
… …

３ 结束语

在与日常生活密切相关的众多数据集中，通常

存在一些周期性规律．为了不将此类正常数据误报
为异常值，提出了基于多粒度周期模式的时序离群

点检测算法，并在３个人工数据集上进行实验，验证
了算法探测周期模式的正确性以及离群点探测的有

效性．进一步的工作将使用增量学习的方法来改进
算法，以便及时调整周期模式．
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