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摘  要 时间序列的聚类算法是分析预测互联网搜索对象搜索指数和社交网络话题热度随时间变化趋势的重要过程，但目

前时间序列聚类算法的研究存在两点不足。首先国内外的时间序列聚类的研究都采用等长划分的时间序列，这往往会丢失许

多重要特征点，对数据挖掘的结果产生一定负面影响。其次现有工作均直接使用时间序列观测值不能准确的度量时间序列的

形状相似度。因此，本文通过标准分数预处理消除时间序列观测值数量级差异影响，并设计基于滑窗的不等长时间序列 STS

距离和类 k-means 聚类算法中心曲线计算算法，最终提出基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算法，从而解决了不等

长时间序列聚类问题。本文采集互联网上的真实数据集作为测试样本，进行大量实验。实验结果表明基于滑窗不等长时间序

列 STS 距离的聚类算法在消除时间序列观测值数量级差异影响，并解决了不等长时间序列聚类问题的同时，比现有算法取

得更优的聚类效果。 
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Abstract Time-series clustering is an important algorithm by many applications. For example, the analysis and 
forecast of topics on social media and search words on search engine. However, the current time-series clustering 
algorithms suffer from two shortcomings. First, existing time-series clustering algorithms mostly work only for 
isometric time-series with equal length. Secondly, existing time series similarity are not able to compare the 
shapes similarity of time series data that are irrelevant to the absolute values metrics. Both shortcomings have 
major negative impact on clustering results. To address the problem, in this paper, we propose a novel 
computation framework to cluster time series data with unequal length. At first, we use z-score standardization to 
normalize the absolute values of time series data. Next, we extend STS distance and design a new distance 
measure for time-series with unequal time length. After that, we adapt the classic k-mean algorithm to develop a 
clustering algorithm for the time series data by finding a time series centroid. We conduct experiments based on 
two real datasets that are collected from real search engines and public data. Extensive experimental results show 
that our time-series clustering algorithm can outperform the state of arts in terms of clustering accuracy and 
quality. 
Key words Clustering; Time-Series; K-mean;  
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1 引言 

当前互联网迅猛发展，搜索引擎和社交网络得

到广泛应用，已经成为人们日常的使用工具。这导

致互联网每时每刻都会产生大量的搜索对象或社

交网络中的讨论话题。这些搜索对象的搜索次数或

讨论话题的关注热度随着时间不断变化，形成典型

的时间序列数据。 
如何分析搜索对象或讨论话题的时间变化规

律，预测其发展趋势，提前掌握互联网流行动向并

检测网络舆情，学术界开展广泛的研究。目前的研

究方法主要分为(i)基于内容的分析方法和(ii)基于

时间序列的分析方法两类。其中基于内容的分析方

法[1, 2]通常需要先事提取影响搜索次数或话题热

度的影响因素，然后通过回归、贝叶斯网络和朴素

贝叶斯等方法对提取的影响因素数据进行分析。这

种基于内容的分析方法往往难以刻画搜索次数或

话题热度的时间发展趋势。 
而时间序列数据因其趋势信息的直观展现形

式，已经广泛应用于社交网络、互联网搜索和新闻

媒体数据的分析。比如，Google 公司曾用其搜索引

擎中搜索流感相关信息的时间序列预测流感的爆

发趋势[3]。 
不同的时间序列数据（如多个搜索关键字对应

搜索频次时间序列数据，多个 Twitter 讨论话题对

应的热度时间序列数据），其形状趋势具有不同的

规律性[4]，通过分类或聚类的方法，我们可以区分

不同类型的时间序列数据。比如通过分类 Twitter
话题对应的热度时间序列数据，同一类簇的 Twitter
话题具有相同或相似的发展趋势，进而应用于预测

话题的发展趋势预测。MIT 的 Devavrat Shah 教授

通过其开发的二元时间序列分类算法成功预测推

特的热门话题[5]。相较于依赖训练集的分类算法，

时间序列聚类算法的研究更具有普遍意义。 
不过当前时间序列聚类的研究还存在如下两

点不足。第一，目前国内外时间序列聚类的研究中

时间序列的划分都采用等长划分，但是现实生活的

中时间序列的长度往往是不等长(例如不同互联网

搜索对象和社交网络话题的生命周期一般不同，所

以描述它们的时间序列长度也通常不同)，这往往

会丢失许多重要特征点，对数据挖掘的结果产生一

定负面影响[6]。因此，针对不等长的时间序列聚类

研究具有更加现实意义。 

第二，目前时间序列的相似性度量和聚类算法

往往是针对等长时间序列，而不等长时间序列距离

的度量和聚类算法等目前还没有成熟的研究成果。

这里以关键字搜索频次的时间序列数据为例，不同

的关键字尽管其搜索频次差异较大，但是可能呈现

相同或相似的时间发展趋势。如图 1 所示三个搜索

对象“埃博拉出血热”、“卫生部”和“教育部”的

时间序列数据，尽管“埃博拉出血热”、“卫生部”

对应的搜索频次每个点的数值相对接近，但是“卫

生部”和“教育部”的时间序列曲线明显具有更加

相似的形状趋势。因此，如何针对时间序列的形状

趋势、而非观测值，设计时间序列之间的距离，是

时间序列数据聚类算法的关键内容之一。 Carla 等

人[7]提出的 STS 距离能忽略时间序列的观测值数

量级差异，相对欧式距离更好地描述时间序列间的

形状相似度，但和欧式距离一样，STS 距离并不适

用于不等长时间序列。 
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图 1  “埃博拉出血热”、“卫生部”、“教育部”3 个搜

索对象的搜索指数序列图 

 

针对以上的不足，本文设计不等长时间序列数

据的聚类算法，首先采用标准分数对时间序列观测

值进行预处理，以消除时间序列数据观测值数量级

差异的影响；其次，基于滑窗在 STS 距离的基础上

提出不等长时间序列距离的度量方法；最后通过改

进 k-means 聚类算法，设计出一个新颖的基于滑窗

不等长时间序列 STS 距离的聚类算法。 
基于真实数据的实验结果表明：(i) 基于滑窗

不等长时间序列 STS 距离的聚类算法可以有效解

决时间序列不等长问题和观测值数量级差异问题; 
(ii) 在同一实验条件下，基于滑窗不等长时间序列

STS 距离的聚类算法与传统补零以取得等长时间序

列的 k-means 聚类算法相比，其聚类质量及准确率

更高。 
本文第 2 节回顾相关研究工作；第 3 节描述相

似度公式和聚类过程；第 4 节介绍本文的实验设置



 第二届 CCF 大数据学术会议投稿 3 

与实验结果分析；第 5 节进行总结并探讨下一步的

研究方向。 

2 相关研究 

时间序列聚类具有无需训练数据集、完全根据

自身信息进行数据挖掘的特点。文献[8]提出面向话

题时间序列的 K_SC 聚类算法，能有效地描述聚类

结果中各簇的中心曲线(中心曲线的定义参考 3.1章
节)，较好地刻画话题内在发展趋势特征，精确度较

高。不过 K_SC 聚类算法存在两个缺点：对初始类

矩阵中心敏感且时间复杂度较高。针对这两个缺

点，文献[4]对 K_SC 聚类算法进行优化，得到时间

复杂度更低，聚类效果更好的 WKSC 聚类算法。 不
过，这些聚类算法[4, 8]均假定等长时间序列，没有

考虑现实生活中大量存在不等长时间序列的情况。 
综述[9]将时间序列的聚类算法分为两类：(1)

基于原始数据的时间序列聚类方法；（2）基于特征

的时间序列聚类方法。基于特征的时间序列指用时

间序列的形态特征（极值点位置、分段斜率等）、

结构特征（统计特征，包括平均值、方差等统计特

征值）和模型特征数据替代时间序列观测值本身，

从而进行针对这些特征值计算的聚类方法。基于特

征的时间序列聚类方法可以解决不等长时间序列

的聚类问题，但这类方法通常忽略或减弱原始数据

值的影响，聚类结果的形状趋势信息往往比较粗

糙。有关基于原始数据的时间序列聚类方法的，文

献[9]中总结的距离度量方法和聚类算法并不适用

于不等长时间序列数据。 
针对欧式距离度量时间序列数据间的相似度

时，存在忽略时间序列局部特征且易受观测值数量

级差异影响的缺点，文献[7]提出 STS 距离。 但是，

和欧式距离等一样，STS 距离也不适用于度量不等

长时间序列。 
DTW 距离是最常见的不等长时间序列距离度

量方法，最早被提出用于解决语音识别中发音长短

不一的模板匹配问题。文献[10]通过实验分析了

DTW 距离应用在时间序列聚类中的效果，但是

DTW 距离不适合 k-means 聚类算法，无法有效地描

述聚类结果各簇的中心点。文献[5] 提出一种不等

长时间序列距离的计算方法，应用于时间序列的二

元分类算法；不过该方法同样缺乏簇中心点的描述

方法，该距离度量方法同样不能直接使用在

k-means 类型的聚类过程中。 

此外，文献[7, 11, 12]都使用标准分数 z_score
对时间序列观察数据进行预处理，去除观察值数量

级差异对计算过程的影响。文献[12]通过实验比较

证明了标准分数 z_score 预处理过程对去除观察值

数量级差异的有效性。 
最后，文献[13]提出 Average Silhouette 函数用

于度量聚类效果，函数值和聚类的簇数相关。函数

可以用于选择聚类簇数。文献 [8]采用 Average 
Silhouette 函数作为选择聚类簇数的标准之一。 

3 背景介绍 

这里我们先介绍本文相关的背景介绍，包括相

关的定义和距离计算公式等。 

3.1 相关定义 

1 搜索指数：对于一个搜索关键字查询对象（如

“埃博拉出血热”），我们对在指定时间间隔内

发生的搜索频次感兴趣。搜索指数用来表达每

个搜索对象的搜索频度，目前不少互联网搜索

引擎均推出各自的相关搜索指数，如谷歌趋

势、百度指数、淘宝指数和搜狗指数等。 
2 搜索指数序列：针对一个特定的搜索对象，通

过记录一定时间范围内得到相应搜索指数的

时间序列，称为搜索指数序列。根据搜索指数

序列可以描述该搜索对象的搜索指数时间序

列图（如图 1），表达该搜索对象在互联网上

被搜索的趋势，即随时间推移，该搜索指数的

变化规律。 
3 生命周期：给定一个特定的时间范围，对应的

搜索索指数序列长度可能与该搜索对象本身

的生命周期长度并不一致。例如，在图 1 给定

得时间范围中（2014 年 7 月 26 日到 2014 年 8
月 24 日），搜索对象“埃博拉出血热”在 7 月

27 日前搜索指数为零，“埃博拉出血热”不在

其搜索对象生命周期中。在搜索索指数序列长

度大于生命周期长度的情况下，其超出生命周

期时间点的数值通常被标记为零。因此，在搜

集得到的时间序列数据中，我们将第一个数值

非零点到最后一个非零数值点间的时间范围，

定义为时间序列的生命周期。互联网中搜索

对象的搜索指数序列生命周期长度通常不一

致。图 1 中，“埃博拉出血热”的时间序列生

命周期就小于其他两个搜索对象的生命周期

不同。 
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4 中心点（曲线）：针对聚类结果中每一个簇的所

有时间序列成员，我们参考所有成员构造成一

个特定的时间序列数据，该时间序列曲线称为

该簇的中心点（曲线）。中心点（曲线）描述

了一类时间序列的共同形状趋势特征。 
5 时间序列的局部特征：时间序列的全局特征描

述了整个生命周期内时间序列的形状信息。时

间序列的局部特征描述了时间序列生命周期

内某一阶段的形状信息。相比时间序列的全局

特征，时间序列的局部特征在度量相似度的过

程中更有参考价值[7, 14]。如图 2 所示的 3 条

时间序列曲线，假定以欧式距离为度量标准

(欧式距离定义如 3.2 章节所示)，g1、g2 和 g2、
g3 时间序列间的距离都是 10.5 个单位，以此

为依据，g1、g2 和 g2、g3 间的总体形状差异

相同。但在第 1 个时间单位内 g1 和 g2 间的距

离是 1.5 个单位，而 g2 和 g3 间的距离是 1 个

单位。同理，在第 3 个时间点到第 10 个时间

点间，g1 和 g2 间的距离是 8 个单位，而 g2
和 g3 间的距离是 8.5 个单位。在这些特定时

间段内 g1、g2 和 g2、g3 间的欧式距离不等，

这些信息反映了时间序列的局部形状信息差

异，即时间序列的局部特征。 

 
图 2  三条形状不同的时间序列曲线 

6 滑窗：滑窗是提取时间序列上所有固定长度子

序列的方法。对于生命周期长 m 的时间序列

T，其上所有长 l 的子序列都可以被长 l 的滑

窗提取，记为S!!。其中 l 表示滑窗长度，p 表

示滑窗在时间序列 T 上的起始位置。时间序列

T 上所有长 l 的子序列集合表示为 S!! =
S!!   of  T, for  1 ≤ p ≤ m − l + 1 [14]。  

3.2 距离公式 

时间序列的欧式距离指两条等长时间序列所

有对应点之间欧式距离的累加和。公式如下： 

𝑑! 𝑥, 𝑦 = 𝑥! − 𝑦! !!
!!! （1） 

其中，时间序列 x 和 y 生命周期长为 P，xk 和

yk 分别代表时间序列 x 和 y 在时间点 k 所对应的数

值。 
STS 距离：欧氏距离所计算的时间序列间距离

描述了时间序列间全局特征，但忽视了时间序列的

局部特征，且其在度量形状差异时受观测数值数量

级差异影响明显。文献[7] 提出了 STS 距离来描述

时间序列间的形状差异，同时保证准确描述时间序

列间全局特征的同时，还考虑时间序列的局部特

征，且形状差异和时间序列间各个点观测数值的数

量级差异无关。图 2 中 g1、g2 和 g2、g3 时间序列

曲线间的欧式距离相等，但如表 1 所示，g2 和 g3
的 STS 距离小于 g2 和 g3 的 STS 距离。 

STS 距离计算并累加时间序列间每个时间间隔

斜率差的平方，公式定义如下： 

dSTS
2 x,v( ) =

v k+1( ) − vk
t k+1( ) − tk

−
x k+1( ) − xk
t k+1( ) − tk

"

#
$
$

%

&
'
'

k=0

nt−1

∑
2

（2） 

其中 x和 v代表两条等长的时间序列，nt 代表

时间序列上时间间隔点的数量， tk （k=0,1,… ,nt ）
代表时间序列上的时间间隔点， vk （k=0,1,… , nt ）
和 xk（k=0,1,… ,nt ）分别代表在 k时刻时间序列对

应的值。 
表 1 为 g1、 g2 和 g3曲线经过标准分数预处理

后 g1和 g2 、 g2 和 g3曲线间的欧式距离和 STS 距

离。数据表明 STS 距离能够更好地描述时间序列的

局部形状信息。 

表 1  图 2 中 g1和 g2 、 g2 和 g3的欧式距离和 STS 距离 

 欧氏距离 STS 距离 

g1,g2( )  
0.756 1.103 

g3,g2( )  
0.756 0.386 

 

3.3 标准分数z_score 

简单的用 STS 距离替代欧式距离并不能完全

解决受时间序列观测数值数量级差异影响的问题，

所以我们引入标准分数对时间序列进行预处理。 
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标准分数 z_score 用数据观测值与观测值平均

值间的距离替换原观测值，并以标准差作为单位计

量。经过标准分数预处理后的数据平均值为 0，标

准差为 1，这样可以忽略观测值直接数值差异将数

据放在等距量表中。经过标准分数预处理的时间序

列不再受观测数值数量级差异影响，可以直接在等

距量表中度量比较。时间序列的标准分数公式如

下： 

zi =
xi − x( )
sx

（3） 

其中 xi 代表时间序列在时间点 i的观测值，x

代表时间序列观测值的平均值， xs 代表时间序列观

测值的标准差，zi 代表经过标准分数处理后的时间

点 i的数值。 
图 1 中 3 个搜索对象的搜索指数序列经标准分

数预处理后对应得到的时间序列曲线如图 3 所示。 

 
图 3  “埃博拉出血热”、“卫生部”、“教育部”三个搜

索对象经过标准分数预处理后的时间序列图 

 
图 3 中，经过标准分数预处理后，可以更加明

显看出搜索“卫生部”和“教育部”的时间序列曲

线明显具有相似的形状趋势。 

4 算法设计 

本章提出基于滑窗不等长时间序列 STS 距离

的聚类算法，其基本思想是采用 k-mean 方法，首

先将不等长时间序列分类到给定数量(如 k 个)的类

簇中，每个类簇中的时间序列具有相似的形状趋势

规律；然后拟合同一类簇中所有时间序列进行得到

该簇的中心曲线，簇中心曲线则描述了所在簇所有

时间序列的形状趋势特征。 
以上过程的关键和困难之处在于设计适用于

不等长时间序列的距离计算公式，以及如何拟合同

一类簇中所有时间序列以得到该簇的中心曲线。因

此，我们在 4.1 章节中设计基于滑窗不等长时间序

列的 STS 距离以计算不等长时间序列的距离，然后

在 4.2 章节分析如何拟合一簇时间序列形成中心曲

线，最后我们设计基于滑窗不等长时间序列 STS 距

离的聚类算法。 

4.1 基于STS距离的不等长时间序列距离 

文献[7]证明 STS 距离度量经过标准分数预处

理后的时间序列可以精确地描述等长时间序列的

形状趋势信息。STS 距离和标准分数联合使用解决

了欧式距离度量时间序列局部特征信息缺失和受

观测数值数量级差异影响较大的问题，但却无法用

于度量不等长时间序列的距离。 
针对不等长时间序列的距离度量，本文设计了

基于滑窗不等长时间序列的 STS 距离。在计算两个

不等长时间序列时，假定较长时间序列为 r，较短

时间序列为 s。设 Lr 为时间序列 r 的长度，Ls 为时

间序列 s 的长度，且𝐿! ≥ 𝐿!。使用长度为 Ls 的滑窗

提取时间序列 r 中所有长 Ls 的子序列，时间序列 r
上 所 有 长 Ls 的 子 序 列 的 集 合 记 为

𝑆!
!! = 𝑆!

!!   𝑜𝑓  𝑟, 𝑓𝑜𝑟  1 ≤ 𝑝 ≤ 𝐿! − 𝐿! + 1 。其中 p

表示滑窗在时间序列 r 上的起始位置。取集合中子

序列到 s 的 STS 距离最小值，将该距离作为不等长

时间序列 r 到 s 的 STS 距离。 
上述计算结果和较短时间序列 s 的长度 Ls正比

例相关。针对这一问题，本文参考文献[15]将上述

距离根据较短时间序列长度长度进行标准化改造，

最终得到的基于滑窗不等长时间序列 STS 距离具

体公式如下：  

d r, s( ) = p=1,...,Lr−Ls+1
min d 2STS rp:p+Ls−1, s( )

Ls
（4） 

d 2STS rp:p+Ls−1, s( )
表示 s 到 r 上 k 到

k + Ns −1

段子序列间的 STS 距离。 

 
图 4 不等长时间序列 r 和 s间距离计算过程 

 
图 4 描述了基于 STS 距离的不等长时间序列距

离计算的物理含义，当计算较长时间序列 r和较短
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时间序列 s间的距离时，首先不断平移时间序列 s，
找到时间序列 r到时间序列 s的 STS 距离最近的子

段。计算该子段到时间序列 s间的 STS 距离并进行

长度标准化改造后，作为时间序列 r到时间序列间

s的距离。 

4.2 中心曲线计算 

和 k-means 聚类算法相似，基于滑窗不等长时

间序列 STS 距离的聚类算法也是一种迭代算法。

k-means 聚类过程包括分配聚类对象和更新簇中心

两步。基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算

法也同样迭代上述两个过程。因此，我们需要对同

一类簇中的不等长时间序列数据进行拟合，形成该

类簇对应的中心曲线。其关键在于如何对不等长的

时间序列进行拟合。 
在提出我们拟合方法之前，一个简单的方法就

是计算同类簇中对象的均值作为新的簇中心。不

过，这一方法不适用于不等长时间序列数据。这里

我们以假设我们要计算图 5（a）中时间序列 s和 r
的中心曲线为例， s和 r的生命周期不等长，无法

采用类似 k-means 聚类算法中更新簇中心的方法直

接求 s和 r的均值时间序列。针对这一情况，目前

最常用的处理方法就是对较短的时间序列做补零

处理，延长其生命周期，然后再计算二者的平均值

时间序列。如图 5（b），中心曲线 1 是时间序列 s和
补零处理后与时间序列 r的平均值时间序列。但这

样的做法增加了人为干扰因素，破坏了原时间序列

的形状信息。 
针对以上问题，我们提出的时间序列拟合计算

方法，不增加任何数据，不改变任何时间序列原始

生命周期。当拟合两条不等长时间序列 r 和 s 时，

设 Lr 为时间序列 r 的长度，Ls 为时间序列 s 的长度，

且𝐿! ≥ 𝐿!。同样使用长度为 Ls 的滑窗提取时间序

列 r 中所有长 Ls 的子序列，时间序列 r 上所有长 Ls

的 子 序 列 集 合 记 为 𝑆!
!! = 𝑆!

!!   𝑜𝑓  𝑟, 𝑓𝑜𝑟  1 ≤ 𝑝 ≤

𝐿! − 𝐿! + 1 。其中 p 表示滑窗在时间序列 r 上的起

始位置。取集合中到 s 的 STS 距离最小的子序列记

为𝑆!
!!，𝑝为该子序列的起始位置，𝑆!

!!是与 s 生命周

期长度相等。计算𝑆!
!!与 s 的均值时间序列记为𝑠，

并用𝑠替换时间序列 r 中子序列𝑆!
!!，其他子段保持

不变，得到新的时间序列r，将r作为时间序列 r 和 s

的拟合时间序列。 

 
（a） 不等长时间序列 r 和 s 

 

（b） 补零补齐的中心曲线 

 

（c） 基于滑窗的拟合中心曲线 

图 5  计算不等长时间序列的簇中心曲线 
 
图 5（c）表示经新拟合中心曲线算法计算得到

图 5（a）中两条时间序列的拟合时间序列。新拟合

算法计算得到的中心曲线明显保留原时间序列的

更多形状趋势信息，优于曲线图 5（b）结果，并无

改变原有时间序列数据的形状信息。 
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另外，拟合多条时间序列时，为了减少一条时

间序列对整体拟合结果的影响，降低噪声点干扰，

本文在拟合时间序列时为每条时间序列设定了拟

合权重值 w。且初始情况下，每条时间序列拟合权

重值 wi（i=1,…,n，n 为需拟合时间序列总数）等于

1。设时间序列 r 和时间序列 s 的拟合权重值分别为

wr 和 ws，则 r 和 s 的拟合时间序列的拟合权重值为

wr 与 ws 的和。计算上述S!
!!与 s 的均值时，需要考

虑 时 间 序 列 r 和 s 的 拟 合 权 重 ， 即

s! =
!!
!!
!
×!!!!!×!!

!!!!!
，k=1,…,Ls。 

计算中心曲线的具体算法如下： 
 

算 法 1.  中 心 曲 线 计 算 算 法

updateCentre 𝐷, 𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 . 
输入：D：时间序列数据集；𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 ]：时间序列簇类别标签. 
输出：𝐶𝑇𝑆[𝑘]：k 个类簇分别对应的中心曲线. 

1. 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟[𝑘] ← 𝑔𝑒𝑡𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝐷, 𝑐𝑙𝑠[ 𝐷  // 获取一簇时间

序列 
2. 𝐶𝑇𝑆[𝑘] ← 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟[𝑘][1]  // 簇中第一条时间序列作为

初始中心曲线 
3. 𝑤[𝑘] ← {1} // 初始化 k 个簇中心曲线的拟合权重 
4. 𝒇𝒐𝒓  𝑖 ← 1  𝒕𝒐  𝑘 
5.   𝒇𝒐𝒓  𝑗 ← 2  𝑡𝑜   𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟[𝑖]  
6.     𝐶𝑇𝑆[𝑖] ← 𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒𝑇𝑆 𝐶𝑇𝑆[𝑖], 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟[𝑖][𝑗],𝑤[𝑖]  // 

拟合时间序列和现中心曲线 
7.     𝑤[𝑖] ← 𝑤[𝑖] + 1 // 更新拟合权重 
8.   𝒆𝒏𝒅 
9. 𝒆𝒏𝒅 
10. 𝒓𝒆𝒕𝒖𝒓𝒏  𝐶𝑇𝑆[𝑘] 

 

4.3 聚类算法 

通过上述簇中心曲线计算方法，我们可以使用

k-means 的聚类过程对不等长时间序列进行聚类。

另外，算法需要指定聚类簇数 k 并且随机选取 k 个

时间序列作为 k 个类簇的初始中心曲线。基于滑窗

不等长时间序列 STS 距离的聚类算法描述如算法 2
所示。 
 
算法 2.  基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚

类算法. 
输入：D：时间序列数据集；k：聚类簇数. 

输出：𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 ]：数据集 D 中每个时间序列的类簇标记. 

1. 𝐷𝐼𝑆[𝑘][ 𝐷 ] ← {} // 时间序列到 k 个中心曲线的距离矩

阵 

2. 𝐶𝑇𝑆[𝑘] ← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑘  // 中心曲线 

3. 𝒇𝒐𝒓  𝑖 ← 1  𝒕𝒐  𝑛 // 迭代 n 次 

4.   𝐷𝐼𝑆[𝑘][ 𝐷 ] ← 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝐷,𝐶𝑇𝑆[𝑘]  // 计

算所有时间序列到 k 个中心曲线的距离 

5.   𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 ] ← 𝑚𝑖𝑛 𝐷𝐼𝑆[𝑘][ 𝐷 ]  // 选取最小距离簇标

记当前时间序列 

6.   𝐶𝑇𝑆[𝑘] ← 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒(𝐷, 𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 ]) // 更新中心曲

线 

7. 𝒆𝒏𝒅 

8. 𝒓𝒆𝒕𝒖𝒓𝒏  𝑐𝑙𝑠[ 𝐷 ] 
 
基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算

法是一个迭代算法，迭代的次数除了可以由用户人

工指定外，还由描述聚类结果各簇内成员紧凑度的

F-Value 函数值[8]变化情况决定。F-Value 函数定义

公式如下： 

( )∑ ∑
= ∈

=
K

k Cx
ki

ki

uxdF
1

, (5) 

其中Ck 代表聚类结果簇 k，uk 是Ck 簇的中心

曲线，xi 是Ck 簇中的时间序列，d xi,uk( )表示 xi 和
uk 间的基于 STS 距离的不等长时间序列距离。当

一次迭代后本次 F-Value 函数值和上一次迭代的

F-Value 函数值差值小于阀值时，则停止迭代，聚

类过程结束。 

5 实验比较与分析 

5.1 实验设计 

5.1.1  数据说明 
 实验使用两个数据集，具体如下。 
l 实验数据集 1 由两部分组成，第一部分搜索对

象的选择参考了权威机构中国互联网协会的

“中国网站排名”网站。“中国网站排名”将

网站按照国内访问流量进行排序，得到中国互

联网访问流量前 100 名榜单。我们在实验中先

对访问流量前 100 名的网站名单进行清理，除

去其中恶意引流网站，将剩余的 78 个网站作

为搜索对象，并收集其搜索指数序列数据加入

数据集 1。第二部分搜索对象来自百度搜索风

云榜中的热门搜索、热门流行词汇、热门网页

游戏和热门歌曲共计 216 个。最后，我们以 78
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个网站名称和百度热门词汇所为搜索对象，记

录这些搜索对象对应的搜狗指数的时间序列

数据。搜狗指数记录了搜索对象自 2012 年 10
月 1 日起至查询日期（数据收集时间为 2014
年 8 月 26 日），每日的搜索指数。不在搜索对

象生命周期内的时间点对应的搜索指数为 0，
所有对象搜索指数序列的初始长度都为 694。
数据集 1 中的搜索对象生命周期较长，生命周

期长度可以覆盖搜索指数序列的初始长度一

半以上。 

l 实验数据集 2 包含实验数据集 1 中所有搜索对

象，此外还包括搜狗热搜榜中的每日热搜词汇

榜。搜狗每日热搜词汇榜记录了其搜索引擎上

每日新产生最热门的 10 个搜索词汇（如“世

界杯四强出炉”），这些搜索对象的生命周期较

短。实验数据集 2 共包含 1040 个搜索对象。

因此，相比于实验数据集 1，实验数据集 2 具

有更加分散的数据特征。 
 

5.1.2  数据预处理 
 实验中数据的预处理包括截取搜索指数序列

生命周期和标准分数预处理两个过程。 
从搜狗指数采集到的所有搜索指数序列的初

始长度都为 694，但其中大部分搜索对象的生命周

期长度小于 694。如在图 1 中，对“埃博拉出血热”

的搜索出现在 7 月 27 日后，“埃博拉出血热”的生

命周期小于 694，“埃博拉出血热”的搜索指数序列

在其生命周期前存在大量 0 值。这些 0 值会影响我

们对时间序列形状信息的判断。本文设计程序找到

搜索指数序列上第一个和最后一个对应非 0 搜索指

数的点，截取两个时间点中间的时间序列，得到搜

索对象完整生命周期的搜索指数序列。程序同时排

除搜索指数序列生命周期太短（实验限定搜索对象

的生命周期大于 50）的搜索对象。 
实验还通过标准分数的方法对搜索指数序列

进行预处理，将所有观测数值数量级差异明显的搜

索指数序列放在等距量表中度量。 

5.2 实验结果与分析 

实验首先通过计算数据集 1 和 2 在聚类簇数 K
取不同值时 Average Silhouette 函数的值，并以此为

依据确定最佳的聚类簇数。其次，实验比较基于滑

窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算法与通过补

零取得等长时间序列的 k-means 聚类算法，两个算

法的聚类正确率和聚类质量。 

5.2.1  选择最佳聚类簇数 
本文提出的基于滑窗不等长时间序列 STS 距

离的聚类算法和 k-means 聚类算法相似，针对不同

数据集，都需要在聚类开始前指定聚类结果的类簇

数 K。通常选择聚类簇数的方法比较主观，本文通

过计算类簇数 K 取不同值时的 Average Silhouette
函数值，确定两个数据集最佳的聚类簇数 K。 

Average Silhouette 函数被提出用于度量聚类质

量，并且可以用于选择聚类簇数 [13]。Average 
Silhouette 函数的值等于所有聚类对象 Silhouette 函

数值的平均值，Silhouette 函数值公式定义如下： 

s i( ) =
b i( )− a i( )

max a i( ),b i( ){ }
（5） 

对于聚类对象 i， a i( )表示聚类结果中，聚类

对象 i与所在簇所有其他聚类对象距离的平均值。

b i( )表示聚类结果中，聚类对象 i与除所在簇外且

距离其最近的簇中所有聚类对象距离的平均值。根

据公式可知−1≤ s i( ) ≤1， s i( )的值越大，说明聚

类对象 i的分配结果越好。Average Silhouette 函数

计算所有对象的 Silhouette 函数值的平均值，反映

了分配聚类对象的整体效果，即聚类质量。 
同一聚类算法，选择不同的聚类簇数对应的

Average Silhouette 函数值通常不同。图 6 记录了在

类簇数 K 取不同值时，数据集 1 和数据集 2 使用基

于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算法的

Average Silhouette 函数值变化情况。 

 
图6  选择不同聚类簇数时数据集1和数据集2对应的

AverageSilhouette 值 
 
根据图 6 中信息，实验数据集 1 在聚类簇数 K

取 4 到 7 之间时聚类效果较好。 聚类簇数 K 为 4
时 Average Silhouette 函数值最大，聚类效果最好。

实验数据集 2 在聚类簇数 K 取 4 到 8 之间时聚类效
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果较好。聚类簇数 K 为 6 时 Average Silhouette 函数

值最大，聚类效果最好。该结果与文献[13]中以 k=6
的经验结果一致，这侧面验证了图 6 结果的正确性。 
图 7 和图 8 给出了实验数据集 1 和 2 使用基于滑窗

不等长时间序列 STS距离聚类算法分别在在簇数K
为 4 和 6 时，算法迭代 20 次得到的聚类结果各簇

的中心曲线图。图中横坐标表示时间序列的长度，

纵坐标单位是搜索指数数据经标准分数预处理后

的等距量表单位。通过图 7 和图 8 的拟合中线曲线，

我们将将进一步完成最终的数据聚类，其结果将在

下文进一步报告聚类结果的精度和质量。

  
（a）        （b） 

  
（c）        （d） 

图 7  数据集 1 聚类结果中心曲线图 

  
（a）        （b） 

  
（c）        （d） 
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（e）        （f） 

图 8  数据集 2 聚类结果中心曲线图 
5.2.2  聚类正确率分析 

综述[16]将评价聚类结果优劣的方法分为两

类：（1）度量正确率；（2）度量聚类总体质量。目

前最常见的聚类正确率定义如下： 

r =
ai

i=1

k

∑
n

（6） 

其中，ai 是出现在第 i个类簇（执行算法得到）

及其对应的类（初始类）中的样本数， n表示数据

集中样本总数， k表示指定的类簇数。 
目前聚类正确率的计算方法要求已知全部聚

类对象的类型，本文将这一类正确率度量的方法称

为聚类全局正确率。在实际情况下，真实的聚类

结果往往不易获知，难以将聚类结果类簇和聚类对

象初始类一一对应。针对这一情况，本文提出更为

可行的用聚类局部正确率来度量聚类正确率。 
假设在聚类前，我们已知部分聚类对象归属同

一类，我们可以用这些对象被聚类到同一个类簇的

最大比例来衡量聚类结果的好坏。公式如下： 

r =
maxi

k ai( )
nknown

（7） 

其中，ai 表示已知对象在同一类簇 i中的个数，

nknown表示已知属于同一初始类对象的总数。 r ≤1
且 r越接近 1 聚类效果越好。 

相对已知全部聚类对象的类型，获取属于同一

类型的部分聚类对象更加可行。实验对互联网搜索

对象按照搜索量变化的趋势进行聚类。因为大多数

互联网搜索对象的搜索量变化情况除了由自身性

质决定外，更多受到如突发事件等外部不确定因素

影响，所以不易直观区分它们的类型。但互联网热

门网站的搜索量较大且总能保持在较稳定的范围

内，极少受突发事件影响，互联网热门网站搜索量

变化的趋势相似，按照搜索量变化的趋势分类，这

类对象应该被划分在同一类中。 
实验采集互联网热门网站对象（中国互联网访

问流量前 100 名网站）的搜索指数序列作为参考数

据集，计算它们被聚类到同一个类簇的最大比例值

作为局部聚类正确率。实验设定数据集 1 的类簇数

K 为 4，使用基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的

聚类算法和通过补零取得等长时间序列的 k-means
聚类算法（分别使用 STS 距离和欧氏距离）的局部

聚类正确率如表 2。 

表 2  数据集 1 使用 3 种时间序列聚类算法的局部正确率 

基于 STS 距离不等

长聚类算法 

补齐时间序列长度的

欧式距离 k-means 聚类

算法 

补齐时间序列长

度的 STS 距离

k-means 聚类算法 

0.962 0.423 0.513 

 
基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚类算

法将大多数热门网站对象划分到一簇，形成图 7 中

第四条中心曲线。热门网站的搜索指数因为极少受

突发事件影响且每日被搜索的总量比较稳定，所以

其时间序列图通常没有尖锐的峰值，所有数值点都

在平均值上下波动，并总体呈现上升趋势。图 7 中

（b）中心曲线也符合上述规律。 
综上，基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的聚

类算法较通过补零取得等长时间序列的 k-means 聚
类算法聚类正确率更高。 

 
5.2.3  聚类总体质量分析 

聚类的总体质量描述了聚类算法给各类簇划

分的成员是否合理，可以由聚类结果类间差异和类

内差异度量，通常包括两个指标[4, 8, 16]。 
（1）F-Value（F 值）：F-Value 的计算方法如

公式（5）。F-Value 刻画了每个类内部成员的紧凑
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度，F-Value 越小表示聚类效果越好。 
（2）D-Value（D 值）：𝐷 = 𝑑 𝑢! , 𝑢! ，其中

ui 是类 i 的中心曲线， uj 是类 j 的中心曲线。

D-Value 代表类与类之间的差异性，D-Value 越大聚

类效果越好。 
表 3 给出了数据集 1（类簇数 K 为 4）和数据

集 2（类簇数 K 为 6）使用基于滑窗不等长时间序

列 STS 距离的聚类算法和通过补零取得等长时间

序列的 k-means 聚类算法（分别使用 STS 距离和欧

氏距离）的聚类总体质量。 

表 3 三种时间序列聚类算法的聚类总体质量 

 数据集 1 数据集 2 

聚类算法 F 值 D 值 F 值 D 值 

基于 STS不

等长 

47.67 22.19 35.62 49.32 

k-means（欧

式距离） 

185.56 10.19 774.36 38.05 

k-means

（STS 距

离） 

93.39 7.49 1056.26 72.57 

 
在数据集 1 和数据集 2 上，基于滑窗不等长时

间序列 STS 距离的聚类算法都较通过补零取得等

长时间序列的 k-means 聚类算法（分别使用 STS 距

离和欧氏距离）聚类总体质量更高，聚类效果更好。 

6 结论与未来工作 

分析互联网中的搜索对象或社交网络中话题

随时间变化的规律，预测其发展趋势极具研究意

义，而聚类搜索对象或社交网络中话题的时间序列

则为解决该问题提供了一种有效手段。针对时间序

列聚类中时间序列不等长和时间序列观测值数量

级差异两个问题，本文首先采用标准分数对时间序

列观测数值进行预处理，并在 STS 距离的基础上提

出新的不等长时间序列距离和基于滑窗不等长时

间序列 STS 距离的聚类算法。 
本文通过实验首先确定两个实验数据集适合

的聚类簇数 K，而后分别比较了使用基于滑窗不等

长时间序列 STS 距离的聚类算法法和通过补零取

得等长时间序列的 k-means 聚类算法的聚类正确率

和总体质量。实验证明了基于滑窗不等长时间序列

STS 距离的聚类算法在解决了时间序列聚类中时间

序列不等长和时间序列观测值数量级差异两个问

题的同时聚类效果较好。 
本文主要从聚类正确率和总体质量上验证了

我们提出的基于滑窗不等长时间序列 STS 距离的

聚类算法的效果。我们注意到现实生活中存在海量

的搜索对象及其对应的时间序列大数据，如何设计

高效率的不等长时间序列聚类算法，提高对应聚类

算法的计算性能，将是我们未来工作之一。此外，

如何设计针对实时不等长时间序列数据的在线聚

类算法也是我们积极考虑的下一步工作。因此，我

们未来工作将在计算效率和质量精度这两个层面

开展更加深入的不等长时间序列聚类算法研究工

作。 
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