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一种基于隐含模式发现的时间序列处理算法 

向  馗    蒋静坪 
(浙江大学电气工程学院  杭州  310027) 

摘  要：ε机由 Santa Fe 研究所(SFI)的学者最先提出，它致力于从时间序列中发掘隐含模式，并已成功应用到符

号序列中。该文主要研究如何将 ε 机应用到一般的时间序列中。分析了现有的符号化方法之后，在动态变换方法

的基础上，提出了新的符号化方法，并将其成功应用到文中的实例研究中。改进了因果态分割重建算法，提出了

简单的递归算法用来识别循环态并取得了很好的效果。实验发现，噪声污染和过程非平稳是 ε 机处理方法中的主

要障碍，它们将是我们以后工作的重点。 

关键词：ε机；因果态；模式  

中图分类号：TN911.7，N945.16            文献标识码：A            文章编号：1009-5896(2007)01-0059-04 

An Algorithm for Time Series Based on Hidden Pattern Discovery 

Xiang Kui    Jiang Jing-ping 
(College of Electrical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China) 

Abstract: Epsilon machine is a new algorithm that tries to discover hidden patterns from data. Recently, the 

scholars in Santefe Institute have already applied it in symbol series successfully, but new problems emerge in 

traditional time series. A symbolization method transforming the sampling data into symbol series is presented, 

which implies some information of the expectation and variance. After Causal-State Splitting Reconstruction 

(CSSR), hundreds of states are lumped in the result, and a new recursion program can pick out the deterministic 

states very easily. Noise and nonstationarity will stunt the epsilon machine and they are the main problems to be 

researched in the future.    
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1 引言   

过去的一个世纪中，时间序列的研究取得了长足进步，

出现了许多行之有效的处理方法。随着科学的发展，研究对

象越来越复杂，并出现了“复杂性”科学，传统的时间序列处

理方法正受到各种复杂数据的挑战，在这种情况下，有必要

不断探索新的处理算法。 

美国著名的 SFI 在 1992 年举办了一次时间序列方面的

竞赛，竞赛提供了统一的时间序列数据，并面向全世界征集

论文，1993 年，出版了竞赛的论文集《时间序列的预测：

估计将来和理解过去》。这本论文集在过去的十多年里，被

许多时间序列的研究者引用，从论文集的题目中，可以发现

一个很有趣的问题：时间序列的研究可以分为两部分，对将

来的估计和对过去的理解。出于实际需要，估计算法一直为

人们所重视，现在流行的几乎都是基于估计的算法，比如统

计学中以 ARMA 为代表的系列算法；各种神经网络算法等

等。理论上，无论数据多么复杂，基于参数拟合的估计算法

总能给出适当的预测结果。当复杂性科学出现后，这种观点

逐渐受到了怀疑，许多数据背后隐藏的复杂性超乎我们的想
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象，采用传统的估计算法处理这些数据时，预测效果明显变

差，算法本身的复杂程度急剧升高。这需要我们首先尽量理

解复杂系统运行的模式，在此基础上再做出合理的预测来满

足生产和控制的需要。 

其实，基于理解的时间序列处理方法并非没有，时频分

解就是一种，只是时频分解可以做的事情很多，很少有人把

它归类到时间序列方法中。时频分解有很多种，除了传统的

短时傅里叶变换外，小波变换和希尔伯特-黄变换是新的方

法，在这方面，Percival [1 和 Huang [2 的工作值得重视。本

文要介绍的是一种基于模式发现的时间序列处理算法-ε机，

它是 SFI的Crutchfield等人过去 20多年的研究成果，最近，

Shalizi [3 把它应用到符号序列的研究中。我们要做的是把它

应用到传统的时间序列处理中，并针对应用中存在的各种问

题加以研究。 

] ]

]

2 一种新的符号化方法 

ε机最初的研究对象定义为离散无限集，实际使用时，

研究对象为离散有限集，且集合元素种类有限。对于通常由

采样得到的离散数据集，其长度有限，但元素种类偏多，需

要先对原始数据进行符号化处理，然后才能使用 ε机进行计



60                                       电 子 与 信 息 学 报                                        第 29 卷 

算。下面我们先介绍数据的符号化方法。 

随着符号动力学在非线性和复杂性研究方面取得的成

功，越来越多的人试图将原始数据转化成符号序列来研究，

符号化方法成为联结符号动力学和传统时间序列的纽带。符

号化实际上是对原始数据的粗粒化处理，信息的损失不可避

免，但它对研究问题的简化却显而易见，当然是否有必要符

号化要视具体情况而定。一种好的符号化方法，首先需要简

洁，符号元素种类要少，否则就失去了符号化的意义；其次

要保证信息的损失量最小，最为理想的情况是用少量的符号

元素表达出对研究至关重要的信息。目前流行的符号化方法

可以分为两类：基于状态空间的符号化 [4]和基于幅值尺度的

符号化 。基于状态空间的符号化是研究混沌序列的重要方

法之一，它试图通过对状态空间的合理划分对混沌行为做出

合适的描述，是目前研究的热点问题，但与本文关系不大。

基于幅值尺度的符号化方法可以分为两种：静态变换和动态

变换。 

[5]

假设有时间序列 ，它对应的符号序列

为
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式(1)为静态变换，其中 X 为一个设定的门限值，一般设为

的期望。 
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式(2)为动态变换。尽管静态变换用的较多，但 X 的确定比

较困难。式(1)和式(2)中符号集大小都为 2，使用时，可根

据需要选择更大的符号集。显然，符号集越大，表达的信息

就越多，同时计算就越复杂。下面，我们将在动态变换的基

础上加以改进，建立一种新的符号化方法——极值法。 

首先假定时间序列 中有局部极大值

， 和极小值 ， ，如图 1 所示，相应的符号化

定义如式(3)、式(4)。 
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将式(3)、式(4)与式(2)对应组合，得到 00，01，11，11 

4 种元素。之所以对动态变换作上述改进，主要基于以下想

法： 

 
图 1  极值法示意图 

 

 (1)在最近有关时间序列的研究中，局部极值被证明含

有特殊的信息，如Zaliapin [6 运用极值点所做的分形计算，

Huang

]

[2]运用极值包络线所做的EMD分解技术。 

(2)期望和方差是研究随机序列时最为关注的两项指

标，但过去的 ARMA 和时频分解方法都缺乏对期望的有效

刻画方法。当极大值包络线和极小值包络线的趋势相同时，

式(3)、式(4)包涵了时间序列的趋势项信息，或者说有关期

望的信息；当两者的趋势不一样时，式(3)、式(4)则包涵了

时间序列的方差信息。 

(3)Palmer [7 的研究已经证明，过于简陋的符号化处理

会影响 ε机算法的效果。 

]

关于符号化方法优劣的评价，是一项非常复杂的工作，

并且缺乏有效的评价手段，我们用统计复杂度的方法做了一

些实验研究，将另行具文发表，限于篇幅，在此只给出一些

简单结论。实验研究发现：当符号集大小相等时，在保留信

息的能力方面，极值法要优于静态法，但比动态法差；极值

法和动态法都适合做在线计算，静态法则比较困难；动态法

适合处理杂乱的复杂数据，特别是非平稳数据，当数据相对

简单时，动态法反而有失效的危险，极值法的适应性要比动

态法稍强。 

3 ε 机与因果态分割重建(CSSR) 

在介绍核心算法之前，需要弄清楚什么是模式和模式发

现。关于什么是模式，已有人做过深刻的阐述。Hand [8 认

为“模式是一个向量，用来描述数据点中异常的局部密度”，

而 Shalizi [9 认为“模式意味着一种规则、结构、对称、组织

等等”。关于模式发现，Shalizi [9 引用柏拉图《斐德罗篇》

中的话做了非常精辟的论述，在一个过程中寻找模式就是

“沿天然的方向，将其从节点处分开，而不是像拙劣的工匠

一样，将其肢翼折成了两半”。模式发现关心的是模式是什

么，应该怎么表达，它同流行的模式识别是有区别的。 

]

]

]

用S 表示一个离散时间，离散取值的随机过程，在任一

时刻，这个过程可以被分为两部分：S ，S 。S 表示过去

或历史，S 表示将来。 LS 表示 的最后 L 个符号，S LS 表

示S 的最初的 L 个符号，s 表示 S 的取值。什么是因果态？

Shalizi [9] 有非常复杂的论述，我们简单理解为：因果态是能

最大限度预测未来的，最简洁的过程划分。ε 函数表示一

种从历史到历史集合的映射关系，进一步说，ε 函数表示

从历史到因果态的函数，它的定义如式(5)。 
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所有ε函数合起来称为过程的ε机。因果态有很多性

质，其中最重要的一点是，所有因果态构成一个马尔可夫过

程。 
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为了叙述方便，先介绍一些名词。 

字、父亲字、儿子字：我们把一系列符号的组合称为

“字”，如 0101，并把字中包含的符号个数称为字长。把*010

称为 0101 的父亲字，对应的，0101 称为*010 的儿子字。任

何一个字，最多只有一个父亲字，却可能有多个儿子字。 

状态、变体：将一些字按统一的规则组成一个集合，该

集合称为状态，在 CSSR 中，规则定义为关于未来的条件概

率分布，它被称为状态的变体。 

父状态、子状态：在状态 A 的某个字后添加一个符号 f，

如果形成的所有新字都属于状态 B，称状态 A 按标识 f 转移

到状态 B，状态转移的概率等于对应的字之间的转移概率，

且 A 称为 B 的父状态，B 称为 A 的子状态。 

瞬时态、循环态：有关瞬时态和循环态的严格讨论可以

参阅文献[10]，在此用图 2 做简单说明。图 2 中，A，B 为

瞬时态，C，D，E 为循环态，一个简单的理解就是，A，B

可以沿箭头所示方向，按一定的概率转移到 C，D，E，但

C，D，E 不可能转移到 A，B。更进一步，把特殊情况 E

称为孤立态。 

有关 机的核心算法，在文献[3]中有较为详细的论述，

鉴于该算法并不为很多人熟悉，下面首先简要复述算法的内

容，有兴趣的读者可以直接参考原文。原文的算法是针对理

想的符号序列提出的，在应用到一般的时间序列中还有很多

问题，我们将就实际使用中遇到的问题展开论述。 

ε

Shalizi 将他的 机求解算法称为因果态分割重建，分

为 3 步：初始化、一致化、定常化。 

[3] ε

(1) 初始化  统计符号序列中字长小于等于 L 的所有

字，计算它们关于未来的条件概率分布 ( )1 |P S s s= l ，其

。中  0,1, ,l L=
(2) 一致化  一个字与某状态的变体做 K-S 检验，结果

大于设定的置信水平 时，将该字加入到状态中，计算状态

的新变体。每个字都优先加入到其父亲字所属的状态中，当

某个字与其父亲字不属于同一个状态时，将父亲字从原状态

中删除。反复执行第(2)步，直至所有小于等于 L 的字都被

加入到状态中，然后从状态中删除所有长度小于 L−1 的字。 

α

(3) 定常化  假设状态 A 的所有字分为两个集合 ，

，其中 添加标识 f 后指向状态 B， 添加标识 f 后

指向状态 C，则 或 需要从状态 A 中分离出来，形成

新的状态 D。这样做主要是为了满足状态机理论中关于定常

状态的要求。当所有状态都满足定常状态要求后，删除状态

集合中的瞬时态，只留下循环态。 

1M

2M 1M 2M

1M 2M

Shalizi 利用偶数过程的例子来说明其算法，并取得了

很好的效果，在面对一般的时间序列时，还有很多问题需要 

[3]

 
图 2  瞬时态与循环态示意图 

解决。首先是时间序列中的噪声污染问题，因果态反映的是

系统内部隐含的固有结构，噪声污染不可避免会影响到因果

态的建立，在分析时间序列之前，用滤波算法去除噪声是必

要的。由于实验数据的性质往往并不十分清楚，降噪的效果

可能比较差，这时噪声的污染会使计算结果中出现一些无法

分辨的结构。同时，由于数据长度偏短，带来统计上的波动，

也会导致一些无法分辨的结构，关于这一点，Clark 1] 有

一些论述。综合 Clarke 的观点，可以得到这样的结论：随

着时间序列长度的增加，因果态的复杂熵将收敛到某个最大

值，如果此时仍然有无法分辨的结构存在，则认为是噪声污

染使然。 

e [1

一致化的过程结束后，往往会产生数以百计的状态，其

中很多都是瞬时态，这时要通过人工从中分辨出循环态根本

不可能，Shalizi 并没有提供合适的方法，在此我们补充一

个简单的算法，它可以在 C 语言下用简短的递归程序来实

现。 

[3]

(1) 从状态集合中任选一个状态 A(状态 A 的性质尚不

确定)，找到它所有的子状态，将其加入到一个子状态集合

1Ω 中，依次寻找 1Ω 中每个元素的子状态，并将其添加到 1Ω

中，如此循环，直到状态 A 沿子状态转移方向能到达的所

有状态都位于 1Ω 中。最后将 A 也加入到 中。 1Ω

(2) 如步骤(1)，求出状态 A 的父状态集合 2Ω 。最后将

A 也加入到 2Ω 中。 

(3) 令 3 1 2= ∩Ω Ω Ω ， 4 1= ∩Ω 3Ω Ω ，如果 4Ω 为空集，

则 3Ω 中所有的状态都是循环态，否则， 中所有的状态都

为瞬时态。 
3Ω

(4) 重复(1)～(3)的过程，依次扫描所有的状态，直到

所有状态的性质都被确定。 

当数据过于简单或过于复杂时，循环态中会有很多孤立

态出现，此时系统的统计复杂度趋于 0 ，因此，ε机在处

理周期信号和纯噪声信号时效果较差。 

[12]

4 实例分析 

我们选取 SFI 在 1992 年举办的时间序列竞赛中提供的

数据 B 作为研究对象，该数据分 3 部分，分别表示一个病

人在一段时间内的呼吸、血液氧含量和心跳的变化情况，全

部数据长为 34000 点，采样时间 0.5s，详细情况读者可以通

过 Internet 获取。我们从三段数据分别选取 5000 点(对应时

间相同)作研究用，按照第 2，3 节描述的方法，用 VC6.0

编写程序，结果分析如下。 

首先用第 2 节的新方法，对所有数据做符号化处理，得

到 3 组符号化序列。令最大字长分别为 L=3，置信水平为

0.01，计算得到图 3，图 4，图 5 的因果态结构图。简单起

见，画图时略去了状态间的转移概率和转移的标识。3 个图

中因果态个数，结构都不尽相同。鉴于 ε机的目的是从数据

中发掘隐含的模式，其目的是建立一种理解系统特征的框 
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图 3  呼吸数据中的因果态 

 

图 4  血液氧含量数据中的因果态  图 5  心跳数据中的因果态 

架，至于什么是系统真正隐含的模式，并没有统一的判断标

准，因此我们不能武断地认为图 3，图 4，图 5 就代表了系

统的隐含模式。但是，图 3，图 4，图 5 实际上就是隐马尔

可夫模型(HMM)。所不同的是，在建立模型之前， 机并

没有对模型的结构和状态的个数做出任何假设，按照

Palmer 的说法，这种模型是从数据中推理得到的，而不

是人为的力量将模型强加于数据本身。用 CSSR 建立的因果

态具有所有 HMM 的性质，我们完全可以在此基础上展开对

系统的分析和预测工作。  

ε

[13]

5 结束语 

毫无疑问，随着研究的深入，ε机将逐渐成为一种强有

力的信号处理方法，但目前，它还有很多地方需要完善，包

括理论上的延伸和处理技巧的提高。 

尽管研究者们正致力于将 机推广到连续的随机过程，

但目前我们仍然需要首先对时间序列做符号化处理后才能

研究，天然的符号序列毕竟是少数。寻求合适的符号化方法

看似简单，真正有效的方法并不多。另外，对不同的符号化

方法建立统一的评价标准也是一项非常有必要的工作。 

ε

ε机在令人头痛的非线性领域已经证明有好的效果，特

别是在混沌非线性领域，已有一些应用文章出现，有兴趣的

读者可以访问 Jim Crutchfield 的个人主页。但是，当随机

过程非平稳时，使用 机来研究可能会面临许多新的困难，

甚至会彻底失效。在实验数据中，非平稳的情况是不可避免

的，它会阻碍我们寻找系统隐含的因果态，要么使计算结果

崩溃，变成单状态机，表达出非常有限的信息；要么使计算

结果变得非常庞大，使人难以理解。非平稳带来的大量难以

分辨的结构，同噪声污染带来的影响几乎一样，如何正确评

价 机的计算结果，是一个非常棘手的问题。 

ε

ε
一个初步的想法是将因果态的定义加以推广，使其能适

应系统非平稳的影响，并希望能借此来获取系统内部关于非

平稳的信息。这样做除了理论上的困难外，还有一个现实的

问题，因果态重建过程中将有大量的参数需要预先确定，不

同参数组合带来的大量的计算结果往往使人难以分辨真伪，

这会使我们丧失掉 ε机的根本出发点——模式发现。 
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