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收稿日期：２０１７０８０２；在线出版日期：２０１８０７１９．本课题得到国家自然科学基金（６１６７２０８６，６１７０２０３０，６１７７１０５８）、中国博士后科学基金
（２０１８Ｍ６３１３２８）、中央高校基本科研业务费专项资金（２０１７ＹＪＳ０３６）和北京市自然科学基金（４１８２０５２）资助．王志海，男，１９６３年生，博士，
教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为数据挖掘和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｈｗａｎｇ＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　伟，男，１９８７
年生，博士研究生，主要研究方向为数据挖掘和机器学习．原继东，男，１９８９年生，博士，讲师，主要研究方向为数据挖掘和模式识别．
刘海洋，男，１９８７年生，博士研究生，主要研究方向为多标记分类、时间序列分类．

一种基于犛犺犪狆犲犾犲狋狊的懒惰式时间序列分类算法
王志海　张　伟　原继东　刘海洋
（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

摘　要　近些年，时间序列分类问题研究受到了越来越多的关注．基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类技术是一种有效
的方法．然而，其在提取最优ｓｈａｐｅｌｅｔ的过程中要建立包含大量冗余元素的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合，一般所获得的
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ只在平均意义上具有某种鉴别性；与此同时，普通模型往往忽略了待分类实例所具有的局部特征．为此，
我们提出了一种依据待分类实例显著局部特征的懒惰式分类模型．这种模型为每个待分类实例构建各自的数据驱
动的懒惰式ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类模型，从而逐步缩小了与其分类相关的时间序列搜索空间，使得所获得的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ能够
直接反映待分类实例的显著局部特征．实验结果表明该文提出的模型具有较高的准确率和更强的可解释性．

关键词　时间序列；懒惰式学习；分类；ｓｈａｐｅｌｅｔｓ；可解释性
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１　引　言
近些年，时间序列分类问题受到极大关注．时间

序列数据来源广泛，天气预测［１］、恶意软件检测［２］、
电压稳定评估［３］、医疗监护［４］、网络异常检测［５］等许
多问题领域产生海量时间序列数据．一般，时间序列
是一组有序的实值数据，其通常是按照某一采样率
对某一过程在有序等距的时间节点上观测获得的．
时间序列数据的获得方式决定了时间序列不同于传
统的属性向量数据，时间序列没有明确的属性，即使
基于成熟的属性选择技术，潜在属性的维度都非常
高，这给时间序列分类问题提出了挑战［６］．

虽然不同学者提出了很多时间序列分类算法，
但大量实验表明传统的１ＮＮ分类器仍然在许多问
题领域具有相对较好的性能表现［７８］．但是１ＮＮ分
类器存在明显的缺点，他需要存储和搜索整个数据
集合，同时建立的分类器可解释性不足，１ＮＮ模型
并不能指出同类实例之间有哪些相似之处，不同类
实例之间有哪些差异．实际中，除了分类准确率，不
同类实例所具有的局部特征也是我们关注的重点，
这些特征有助于我们深入理解数据本身和提高分类
模型的可解释性．

基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类方法是一种典

型的基于形状的分类算法，近些年受到极大关
注［９１０］．Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ是由Ｙｅ和Ｋｅｏｇｈ提出的一种新
概念，它是时间序列中可用来决定类属性归属的特
殊子序列［１１］．基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类算法大
致可以分为两类．一类方法基于提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
对数据集进行转换，然后在转换后的数据集上建立
分类模型［１２１７］．这类方法的优点是可利用多种分类
模型对转换后的数据集进行处理．Ｌｉｎｅｓ等人最早
利用ｔｏｐ犽ｓｈａｐｅｌｅｔｓ对时间序列数据集进行转换，
并在提取ｓｈａｐｅｌｅｔｓ过程中使用犉ｓｔａｔｉｓｔｉｃ代替信
息增益度量ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性［１２］．Ｈｉｌｌｓ等人进
一步对秩和检验、犉ｓｔａｔｉｓｔｉｃ方差分析和Ｍｏｏｄ中位
数三种不同的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ鉴别性评价方式进行了分
析，并通过对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行聚类加强了转换后数据
的可解释性［１３］．针对转换算法中提取出的ｔｏｐ犽
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ存在较大相似性的问题，为了提高用于时
间序列数据转换的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的质量，Ｙｕａｎ等人将
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ剪枝技术和ｓｈａｐｅｌｅｔｓ覆盖方法应用到时
间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ提取过程［１４１５］．针对转换过程忽略
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之间逻辑关系的问题，Ｙｕａｎ等人提出了
逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换方法［１６］．上述模型的缺点是算
法的可解释性较差．

另一类方法直接利用提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ建立
分类模型［１１，１８２１］．例如，Ｙｅ等人提出在训练集合上
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递归发现当前最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ建立决策树模型［１１］．
针对单个ｓｈａｐｅｌｅｔ可解释性不足的问题，Ｍｕｅｅｎ等
人提出了具有更强可解释性的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的
概念［１８］．针对提取最优ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中需要建立庞
大的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合和计算量大的问题，
Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ等人提出一种基于符号聚合近似
（ＳｙｍｂｏｌｉｃＡｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡＸ）离散化
表示的快速ｓｈａｐｅｌｅｔｓ发现算法［１９］；Ｇｒａｂｏｃｋａ等人
提出了一种启发式的梯度下降ｓｈａｐｅｌｅｔｓ搜索算法，
并用该方法分类提取ｓｈａｐｅｌｅｔｓ建立预测模型［２０］，
上述两种方法降低了ｓｈａｐｅｌｅｔｓ发现过程的时间复
杂度，但得到的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ都是近似解，和Ｂｒｕｔｅ
Ｆｏｒｃｅ算法找到的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ可能不同．

虽然上述两类方法都能在不同程度上提高基于
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类算法中ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的发现
效率和分类效果，但是这些方法一般都是在数据集
合上建立全局模型，这些全局模型存在如下缺点：

（１）全局模型都是基于整个训练集合对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
进行评价和选择，往往忽略待分类实例所蕴含的信
息，对每个待分类实例所具有的特征的研究没有得
到应有的重视．

（２）全局模型获得的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ来自不同类实
例，并不能直接用来解释每个待分类实例是由于具
有哪些局部特征而被归属于某一类．

（３）由于受到冗余实例、实例类内变异等的影
响，提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ对于数据集合中的实例只在
平均意义上是最优的，并不能够准确反映待分类实
例所具有的局部特征，用它们建立的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ模型
对于待分类实例并非是合适高效的．

针对建立在整个训练集合上的全局ｓｈａｐｅｌｅｔｓ模
型存在的问题，本文将懒惰式学习策略和ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
特征提取相结合，为每个待分类实例建立一种新的
数据驱动的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类模型．不同于建立在整个
集合上的全局ｓｈａｐｅｌｅｔｓ模型，在对待分类实例分类
过程中，我们不再遍历训练集合寻找最有鉴别性
特征，而是每次只从待分类实例的所有的局部特
征中搜索一个最优的特征来逐步降低其类属性归
属的不确定性，从而渐进式的消除不确定．图１中给
出了来自ＵＣＲ时间序列知识库①的二分类数据集
ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ中的三条时间序列及其ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
的示意图，其中犜犼表示第犼个实例，犜１和犜２是不同
类实例，犜３和犜２是同类实例，犛犼犻表示第犼个实例的
第犻个ｓｈａｐｅｌｅｔ．

图１　三条时间序列及其ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
从图１可看到不仅不同类实例间有差异，同类

实例间的局部特征也有明显不同．此外，从图１中可
看出不同实例类属性的预测过程需要的局部特征特
点和个数都可能是不同的．犜１需要一个特征就可以
确定类属性归属，即我们可以利用实例犜１的一个局
部特征犛１０将它的近邻集合中的不同类实例排除，使
得近邻集合中只剩下包含该局部特征的一类实例，
我们将该类属性作为犜１的预测值．这是我们模型的
基本思想，不断利用待分类实例的局部特征逐步降
低其类属性的不确定性．犜２通过两个局部特征才将
其类属性的不确定性降为０，而和犜２同类的实例犜３
预测类属性只需要一个局部特征．

和全局模型相比，本文提出的模型具有更强的
针对性和可解释性．本文的主要贡献概括如下：

（１）不同于基于全局相似性的１ＮＮ模型，本文
基于局部相似性进行分类预测．值得注意的是，本文
模型对每个待分类实例的预测结果不一定和该实
例最近邻的实例的类属性相同，这正是在一些数据
集上本文模型的性能显著优于１ＮＮ模型的主要
原因．

（２）本文使用训练集中的部分不同类实例对候
选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性进行评价，较小的训练集合不
仅可以排除同类差异较大实例对鉴别性评价的干
扰，还可以充分减少模型的计算量和提高模型的分
类准确率．

（３）针对ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅ算法建立候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
集合过程中产生大量冗余ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的问题，我们提
出只从当前待分类实例上提取候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的策
略．这种策略可以保证提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ能够准确
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地反映待分类实例的局部特征．
（４）我们将本文提出的懒惰式分类模型和两种

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树模型、基于不同距离函数的１ＮＮ
模型以及基于不同ｔｏｐ犽ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换算法的
Ｃ４．５模型进行了比较，本文的算法具有较高的准确
率和可解释性．

本文第２节介绍相关概念和基本理论；第３节
介绍本文的模型和算法设计；第４节为本文所提出
的模型进行了实验设计，并和相关算法进行了比
较，最后给出了算法的详细分析；第５节给出本文的
结论．

２　相关概念与基本理论
Ｙｅ和Ｋｅｏｇｈ最初将ｓｈａｐｅｌｅｔ的提取过程嵌入

到了模型的建立过程中［１１］．Ｌｉｎｅｓ等人将二者分离，
并利用提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ对数据集进行转换［１２］．
由于基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ可以建立具有可解释的分类模
型，时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔ概念一经提出，就受到了广泛
关注．下面我们介绍基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类
模型中的一些重要概念．
２１　时间序列

时间序列的分类问题和传统的分类问题相同，
都是希望找到一个函数将时间序列实例映射到一个
类属性值．下面我们首先介绍文中和时间序列分类
相关的一些定义．

定义１．　时间序列．
时间序列是由犿个有序的实际观测值狋１，狋２，…，

狋犿组成的实值序列犜＝｛狋１，狋２，…，狋犿｝，狋犻∈犚．
定义２．　时间序列的子序列．
设犜＝｛狋１，狋２，…，狋犿｝为一条完整的时间序列，由

序列犜中连续的犾个值组成的序列犛＝｛狋犻，狋犻＋１，…，
狋犻＋犾－１｝称作时间序列犜的子序列，其中１犻
犿－犾＋１．

任意长度为犿的时间序列包括犿－犾＋１个长
度为犾的子序列．时间序列犜犻所有长度为犾的子序
列集合为犠犻，犾，时间序列数据集合犇的所有长度为
犾的子序列集合为犠犾＝犠１，犾∪犠２，犾∪…∪犠狀，犾．

定义３．　时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔ．
一条ｓｈａｐｅｌｅｔ是由一个子序列犛和一个阈值δ

组成的元组（犛，δ）．
数据集合犇的所有候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的集合可以

表示为犠＝犠犿犻狀∪犠犿犻狀＋１∪…∪犠犿犪狓，其中犿犻狀表
示候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ子序列的最小长度，犿犪狓表示候选

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的最大长度．长度为犾的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集
合犠犾中有犗（犿２）个候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，整个数据集合
上的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合犠中有犗（狀犿２）个候选
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ［１１］．

基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的分类模型的本质是通过局部
特征学习来区分不同类属性．我们将ｓｈａｐｅｌｅｔ区分
不同类属性的性质称作ｓｈａｐｅｌｅｔ的鉴别性．例如，
图１中的实例犜１的ｓｈａｐｅｌｅｔ可以将他对应的近邻
集合中的不包含该局部特征的实例排除．

基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的分类模型中都需要根据
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性强弱对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行选择．这
就需要对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性进行评价，常用的
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ评价方法有信息增益、秩和检验、犉ｓｔａｔｉｓｔｉｃ
方差分析以及Ｍｏｏｄ中位数［１３］．由于我们的模型需
要在每个节点根据一个分裂点阈值对实例进行选
择，而以上四种ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性评价方式只有信
息增益在计算过程中能获得一个分裂距离，所以本
文通过信息增益来计算每个局部特征对数据集中不
同实例的区分度．
ｓｈａｐｅｌｅｔ有序距离线（Ｏｒｄｅｒｌｉｎｅ）是计算信息增

益过程中的重要概念［１１］，下面进行介绍．
定义４．　ｓｈａｐｅｌｅｔ有序距离线．
ｓｈａｐｅｌｅｔ有序距离线是记录了ｓｈａｐｅｌｅｔ和训练

集中每个实例的距离的一维数组，数组中的元素按
距离递增排序，且每个元素对应一个类属性值．

图２中展示了一个ｓｈａｐｅｌｅｔ的有序距离线．我
们依次计算训练集中每个实例和给定ｓｈａｐｅｌｅｔ间的
距离，并根据距离由小到大将训练实例的类属性
映射到给定的数轴上，这样就得到图２中的有序距
离线．

图２　ｓｈａｐｅｌｅｔ有序距离线

定义５．　信息熵．
数据集犇上的信息熵犎（犇）为

犎（犇）＝－∑
犆

犻＝１

狀犻
犖ｌｏｇ

狀犻
犖 （１）

其中，犖表示数据集犇中的实例个数，犆表示数据
集犇中的类属性个数，狀犻表示数据集中类属性犮犻对
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应的实例个数，１犻犆．
定义６．　分裂点的信息增益．
给定一个ｓｈａｐｅｌｅｔ对应于数据集合犇的有序

距离线，根据有序距离线上的分裂点距离狊可将数
据集犇划分为两个独立的子集合：犇ｌｅｆｔ＝｛犜犻｜犱（犜犻，
ｓｈａｐｅｌｅｔ）狊｝和犇ｒｉｇｈｔ＝｛犜犻｜犱（犜犻，ｓｈａｐｅｌｅｔ）＞狊｝，
则ｓｈａｐｅｌｅｔ在分裂点狊处的信息增益为
犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊）＝
犎（犇）－犇ｌｅｆｔ

犇犎（犇ｌｅｆｔ）－犇ｒｉｇｈｔ
犇犎（犇ｒｉｇｈｔ）（２）

其中犎（犇）表示集合犇的信息熵，表示集合中
的实例数．

下面我们介绍如何基于ｓｈａｐｅｌｅｔ的有序距离线
计算ｓｈａｐｅｌｅｔ的信息增益．给定一个ｓｈａｐｅｌｅｔ的有序
距离线，我们依次取ｓｈａｐｅｌｅｔ有序距离线上相邻两个
距离点的中点作为分裂点来计算信息增益．最后，我
们将计算得到的最大信息增益作为候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的
信息增益．即

犐犌（ｓｈａｐｅｌｅｔ）＝ａｒｇｍａｘ狊
犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊）（３）

上述公式计算得到的ｓｈａｐｅｌｅｔ的信息增益体现
了ｓｈａｐｅｌｅｔ对数据集合犇中类属性归属不确定性的
减少程度．假定一个二分类数据集中包含１０个实例．
图３中给出了这１０个实例到最优ｓｈａｐｅｌｅｔ的距离组
成的有序距离线，其中不同符号代表不同类属性．这
个数据集的信息熵犎（犇）＝－（１／２×ｌｏｇ（１／２）＋
１／２×ｌｏｇ（１／２））＝０．３０１０．根据每个分裂点狊犻可计算
得到一个分裂点信息增益，例如，第一个分裂点的信
息增益犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊１）＝犎（犇）－１／１０×犎（犇ｌｅｆｔ）－
９／１０×犎（犇ｒｉｇｈｔ）＝０．３０１０－１／１０×０－９／１０×
０．２９８３＝０．０３２５．同理可求得犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊２）＝
０．０７１２，…，犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊６）＝０．１８３６等．最后得到
最大的信息增益为犐（ｓｈａｐｅｌｅｔ，狊６），于是我们将该
ｓｈａｐｅｌｅｔ的信息增益取为０．１８３６，对应的分裂阈值
为狊６．

图３　ｓｈａｐｅｌｅｔ信息增益计算
２２　相似性度量

几乎各种时间序列分类模型都依赖于序列的相
似性度量．相似性度量方式通常是基于一个距离函
数，它以两条时间序列作为输入，返回二者的距离
作为两条时间序列的相似程度．通常在计算两条时

间序列的距离之前，需要对两条时间序列进行规范
化处理，这样做可以消除度量单位的不同或采样过
程中的偏移对相似性造成的影响．下面介绍本文使
用的狕规范化方法［２２］，我们以欧式距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＤ）函数为例进行说明，长度为犿的时间
序列犜的均值和标准差分别为

狋－＝１犿∑
犿

犻＝１
狋犻 （４）

σ犜＝１
犿∑

犿

犻＝１
（狋犻－狋－）槡 ２ （５）

时间序列犜的狕规范化公式：
狋ｎｏｒｍ＝狋－狋

－

σ犜
（６）

接下来，我们讨论的时间序列都是指经过规范
化的时间序列．

设函数犱（犜犻，犜犼）为一种时间序列距离度量函
数，给定两条等长时间序列犜犻和犜犼，犱（犜犻，犜犼）返回
一个非负值犱，这个值反映了犜犻和犜犼间的相似程
度．一般情况下，两条时间序列间的距离越小意味着
越相似．距离度量函数也可以用来度量两个不等长
序列间的相似程度．下面我们用符号犡表示时间
序列犡的长度．

给定两条不等长的时间序列犜，犛，其中犛＜
犜．犠｜犛｜表示时间序列犜的长度为犛的子序列
集合，则两条不等长时间序列间的相似程度为

犱（犜，犛）＝ｍｉｎ（犱（犛犻，犛）），犛犻∈犠｜犛｜ （７）
Ｄｉｎｇ等人的研究表明并没有一种距离度量方

式比其他所有度量方式更好［７］．ＥＤ和其他犔狆形式
的距离度量函数被广泛用于时间序列间的距离度
量［８］，然而这些距离度量方法在相似性的度量上有
时表现较差，不具有鲁棒性［７，９］．ＥＤ在度量两条时
间序列相似性的过程中不能避免两条时间序列间由
于时间延迟或数据噪声导致的误差，而动态时间规
整可以有效解决这一问题．

动态时间规整方法（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，
ＤＴＷ）是处理时间轴局部扭曲问题中常用的方
法［２２２６］．这种度量方法能够动态调整时间轴来对应
一条时间序列中的各个片段，最后形成一条规整路
径．一条规整路径是一组连续的矩阵坐标，它表示的
是两条时间序列之间的一种映射关系．动态规整的目
的就是寻找一条最短的规整路径，并将该路径计算出
的距离作为两条时间序列间的距离．ＤＴＷ的时间复
杂度为犗（犿２）［２４］．一般，通过引入下界度量方法可
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以加速ＤＴＷ的计算过程，例如，Ｋｅｏｇｈ等人利用上
下边界序列计算下界距离［２５］，Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ等人
提出用两条时间序列的起点（终点）间的欧式距离作
为下界［２２］等．本文分别尝试使用ＥＤ和ＤＴＷ来计
算时间序列间的相似性．

３　待分类实例狊犺犪狆犲犾犲狋狊提取技术
这部分介绍本文提出的懒惰式ｓｈａｐｅｌｅｔ分类

模型和模型中用到的一些重要算法．计算每个候
选ｓｈａｐｅｌｅｔ和每条时间序列的距离是寻找最优
ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中最耗时的部分．为了减少寻找最优
ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中的计算量，我们从两个方面进行改
进：其一，建立待分类实例的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合；
其二，尝试使用部分训练实例对候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行
评价．下面首先介绍本文提出的建立近邻集合和候
选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合的方法．
３１　待分类实例狊犺犪狆犲犾犲狋狊鉴别性评价实例集合

对规模巨大的数据集，若不进行实例选择，模型
的运行时间难以承受．而基于传统的近邻搜索算法
建立的近邻实例集合存在分类路径的初始节点对应
的近邻实例集合中的实例属于同一类的情况，此时
模型退化为单节点分类模型，特别是当近邻实例个
数设为１时，模型退化为１ＮＮ分类模型，不能有效
提取鉴别性特征．此外，用于评价ｓｈａｐｅｌｅｔｓ鉴别性
强弱的数据集合的类属性分布会直接影响获得的
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的质量．从信息熵的角度分析，若用于评
价的实例集合中只有一类实例，则所有ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的
鉴别性都为０，理想情况是用于评价的实例集合具
有类平衡的特点，此时实例集合中类属性的不确定
性最大．实际上，用于对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ鉴别性进行评价
的集合只要具有一定的不确定性，就可以用来对
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性进行评价．

针对以上问题，我们提出为待分类实例建立包
含不同类属性实例的近邻实例集合，这样就保证了
我们可以对待分类实例的局部特征的鉴别性进行评
价．特别是对于二分类数据集，本文的方法保证每个
待分类实例在初始节点对应的数据集合具有最大的
信息熵，即类属性归属具有最大的不确定性．此外，
通过实例选择还可以消除同类差异较大训练实例对
待分类实例局部特征鉴别性评价的影响．

下面给出本文提出的建立待分类实例的相似实
例集合的算法．

算法１．犅狌犻犾犱犻狀犵犇犻犳犳犆犾犪狊狊犞犪犾狌犲狊犇犪狋犪狊犲狋（犜，
犇，犽）．

输入：待分类实例犜，包含狀个训练实例的集合犇＝
｛犜１，犜２，…，犜狀｝，同类和异类实例个数犽

输出：待分类实例的相似实例集合犇犽（犜）
１．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ狀
２．犱（犜犻，犜）←ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ犜犻ａｎｄ犜
３．ＥＮＤＦＯＲ
４．ｓｏｒｔｔｈｅｉｎｓｔａｎｃｅｓｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ犇ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ犱（犜犻，犜）ｉｎａｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒ

５．ｄｏｕｂｌｅ犮←ｔｈｅｃｌａｓｓｖａｌｕｅｏｆ犜’ｓｎｅａｒｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅ
６．犇ｓａｍｅ（犜）←ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｔｏｐ犽ｉｎｓｔａｎｃｅｓｗｉｔｈｔｈｅｃｌａｓｓ

ｖａｌｕｅ犮ｆｒｏｍｔｈｅｓｅｔ犇
７．犇ｄｉｆｆ（犜）←ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｔｏｐ犽ｉｎｓｔａｎｃｅｓｗｉｔｈｔｈｅｃｌａｓｓ

ｖａｌｕｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｇｉｖｅｎｖａｌｕｅ犮ｉｎ
ｔｈｅｓｅｔ犇

８．犇犽（犜）←犇ｓａｍｅ（犜）∪犇ｄｉｆｆ（犜）
９．ＲＥＴＵＲＮ犇犽（犜）
算法１中第６步和第７步分别挑选犽个与待分

类实例最近的训练实例类属性相同和不同的实例，
然后将这两个子集合合并组成待分类实例的近邻实
例集合，这意味着实际中待分类实例的近邻集合包
含２×犽个实例．
３２　求解待分类实例的候选狊犺犪狆犲犾犲狋狊集合

在Ｙｅ等人提出的建立ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树方法
中［１１］，生成候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合过程中需要遍历训
练实例集合中每条时间序列中指定长度范围内的所
有的子序列，这会导致产生大量的冗余、相似候选
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ．为了减少模型提取ｓｈａｐｅｌｅｔｓ过程中的计
算量．同时，为了使得提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ能够更好的
反映待分类实例所具有的特征，我们提出了一种数据
驱动的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ搜索算法寻找最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ，我
们只从待分类实例的子序列中寻找最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ，
这样提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ准确地反映了每个待分类
实例的局部特征．

下面给出本文建立待分类实例的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
集合的算法．

算法２．　犌犲狀犲狉犪狋犲犃犾犾犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊（犜，犿犻狀，犿犪狓）．
输入：待分类实例犜，ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的最小长度犿犻狀，ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的最大长度犿犪狓
输出：时间序列犜生成的所有候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合：

犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊＿犛犲狋
１．犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊＿犛犲狋←
２．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ｜犜｜
３．ＦＯＲ犼＝犿犻狀ｔｏ犿犪狓
４．犛←犆犪狀犱犻犱犪狋犲（犜，犻，犼）为犜上起始位置为犻长度

为犼的子序列
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５．犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊＿犛犲狋．犪犱犱（犛）
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＲＥＴＵＲＮ犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊＿犛犲狋
Ｙｅ等人建立ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树过程中每个节点

对应的候选ｓｈａｐｅｌｅｔ集合中有犗（狀犿２）个候选
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，其中狀表示时间序列的个数，犿表示时间
序列的长度．而本文提出的懒惰式ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类
路径中每个节点对应的候选ｓｈａｐｅｌｅｔ集合中只有
犗（犿２）个候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，本文将每个节点需要评估
的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ集合的规模降了一个量级．

我们用信息增益对候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的鉴别性进行
评价，首先，需要计算候选ｓｈａｐｅｌｅｔ和实例集合中每
个实例的距离，这一过程要计算犗（狀）个不等长序列
间的距离；其次，计算一个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ和一条完整
时间序列之间的距离的时间复杂度为犗（犿２）；最
后，我们可以根据计算得到的这组距离和对应的类
属性值计算每个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的最大信息增益，这
部分计算量可忽略不计．综上所述，ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策
树中使用ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅ算法寻找最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ需
要执行犗（狀２犿４）次计算，而本文为每个待分类实例
寻找最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ只需执行犗（犾犿４）次计算，其中
犾为每个待分类实例的近邻集合中的实例数．考虑
到犾比狀小，本文的懒惰式ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类模型在节
点寻找最优ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中的计算量显著更少．Ｙｅ
等人的决策树模型对于规模较大的训练集，模型的
训练时间难以承受，而由于本文将针对单个实例寻
找最优ｓｈａｐｅｌｅｔ算法的复杂度降了一个量级，使得
我们可以在规模较大的训练集上为待分类实例建立
本文提出的模型．下面介绍本文用于寻找最优
ｓｈａｐｅｌｅｔ的算法思想．
３３　寻找待分类实例的最优狊犺犪狆犲犾犲狋

寻找最优ｓｈａｐｅｌｅｔ的目的是希望利用局部特征
最大程度上减少待分类实例类属性归属的不确
定性，这种不确定性体现在每次利用ｓｈａｐｅｌｅｔ划分
后的子集合中实例类属性的分布情况．例如，对于
二分类问题，理想的情况是根据某一ｓｈａｐｅｌｅｔ及其
分裂阈值可将包括两种类属性实例的实例集合分
为两个子集，每个子集都只有一类实例．实际中，单
个ｓｈａｐｅｌｅｔ的鉴别性可能不足，无法将不同类的实
例清楚的区分开．为此，我们在子集合上递归提取最
优的ｓｈａｐｅｌｅｔ，并利用提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔ对数据集
进行进一步划分，直到划分后的子集只包含同类实
例，这样获得的一组可以有效将训练集合的信息熵
降为０的ｓｈａｐｅｌｅｔ就可以用来判定待分类实例属于

某一类，这是本文模型的基本思想．本文我们在寻找
待分类实例最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中，首先，选定一个
包含不同类属性的近邻集合，然后在这个集合上对
待分类实例的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行评价，最后将信息
增益最大的ｓｈａｐｅｌｅｔ作为最优ｓｈａｐｅｌｅｔ．

在寻找最优ｓｈａｐｅｌｅｔ的过程中，本文使用了两
种常用的提高ｓｈａｐｅｌｅｔ搜索效率的方法［１１，１８］：

（１）早期放弃机制．这种机制用于减少计算
ｓｈａｐｅｌｅｔ和完整时间序列间距离过程中的计算量；

（２）ｓｈａｐｅｌｅｔ熵剪枝．该方法用来减少寻找最优
的ｓｈａｐｅｌｅｔ过程中的计算量．
３４　懒惰式狊犺犪狆犲犾犲狋狊分类模型

本文提出为每个待分类实例建立基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
的分类路径．本文模型直接对待分类实例的每个局
部特征进行评价，模型中提取的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ都来自待
分类实例，这意味着所有局部特征和待分类实例的
距离都为０．建立分类路径过程中我们将节点对应
的数据集中和ｓｈａｐｅｌｅｔ的距离大于分裂阈值的实例
排除，距离小于等于分裂阈值的训练实例组成新的
子集合．若子集合中实例属于同一类，则将该类属性
作为预测值，否则继续在子集合上对候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
进行评价提取最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ，并对节点集合进一
步划分，直到子集中只包含同类实例．此时，我们将
该类实例的类属性作为预测值．下面我们首先给出
本文提出的在每个节点划分数据集的算法．

算法３．犌犲狀犲狉犪狋犻狀犵犖狅犱犲犇犪狋犪狊犲狋（狊犺犪狆犲犾犲狋，
犇，犜）．

输入：用于划分数据集的ｓｈａｐｅｌｅｔ，时间序列数据集合
犇，待分类实例犜

输出：犇的子集合：狊狌犫犇
１．犱←犆狅犿狆狌狋犲犇犻狊狋犪狀犮犲（犜，ｓｈａｐｅｌｅｔ）
２．δ←ｓｈａｐｅｌｅｔ对应的分裂阈值
３．狀←数据集犇中的实例个数
４．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ狀
５．　犱犻←犆狅犿狆狌狋犲犇犻狊狋犪狀犮犲（犜犻，ｓｈａｐｅｌｅｔ）
６．　ｉｆ犱犻δ，ｔｈｅｎａｄｄｔｈｅｉｎｓｔａｎｃｅ犜犻ｉｎｔｏ狊狌犫犇
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＲＥＴＵＲＮ狊狌犫犇
算法３介绍了如何利用ｓｈａｐｅｌｅｔ对模型中节点

对应的数据集中的实例进行选择．我们只保留那些
和ｓｈａｐｅｌｅｔ的距离不大于ｓｈａｐｅｌｅｔ分裂阈值δ的训
练实例．我们利用图３对算法３进行说明．算法３通
过计算数据集中每个实例和ｓｈａｐｅｌｅｔ的距离可以得
到图３中有序距离线上的一组有序距离．然后，我们
选择位于ｓｈａｐｅｌｅｔ的分裂阈值左边的实例组成新的
训练子集，分裂阈值右边的实例删除．

５３１期 王志海等：一种基于Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的懒惰式时间序列分类算法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



下面给出本文提出的懒惰式ｓｈａｐｅｌｅｔ分类算法．
算法４．　犔犛犆犚（犇，犜，犽）．
输入：数据集合犇，待分类实例犜，与待分类实例最近

的实例同类和异类的实例个数犽
输出：待分类实例犜的分类路径：ＣＲｏｕｔｅＦｏｒＴ
１．犇犽（犜）←犅狌犻犾犱犻狀犵犇犻犳犳犆犾犪狊狊犞犪犾狌犲狊犇犪狋犪狊犲狋（犜，犇）；
２．若节点对应集合犇犽（犜）中所有的实例具有相同的类
属性值犆犽，则搜索结束，返回分类路径ＣＲｏｕｔｅＦｏｒＴ，
并将犆犽作为类属性的预测值；否则：

３．犫犲狊狋＿狊犺犪狆犲犾犲狋←犉犻狀犱犻狀犵犛犺犪狆犾犲狋犅犉（犜，犇犽（犜），犿犻狀，犿犪狓）
４．犇′←犌犲狀犲狉犪狋犻狀犵犖狅犱犲犇犪狋犪狊犲狋（犫犲狊狋＿狊犺犪狆犲犾犲狋，犇犽（犜），犜）
５．构建子节点，在犇′上重复２～５步，直至结束
６．ＲＥＴＵＲＮ待分类实例犜的分类路径：ＣＲｏｕｔｅＦｏｒＴ
算法４中第１步为待分类实例建立包含不同类

属性实例的近邻实例集合；第２步基于节点对应的数
据集判断是否满足终止条件，本文的分类模型不会
在初始节点满足终止条件，即不会退化为单节点路
径；第３步提取节点数据集对应的最优的ｓｈａｐｅｌｅｔ；
第４步用提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔ对节点数据集进行划
分，生成子节点对应的数据集；第５步建立子节点，
并重复２～５步，直到满足终止条件，返回待分类实
例的基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的分类路径．

４　实验分析
我们在１８个来自ＵＣＲ时间序列知识库的数

据集上对本文提出的算法进行实验分析，表１中给
出了数据集的介绍，其中犕犻狀犖狌犿表示训练集中分
布最少的类属性对应的实例数．

实验运行环境的ＣＰＵ为３．００ＧＨｚ，内存为
４ＧＢ，操作系统是Ｗｉｎｄｏｗｓ７．本文所有的算法都是
使用Ｊａｖａ在Ｗｅｋａ框架中实现的，我们将实验中用
到的数据集都分为训练部分和测试部分，在训练部
分上构建对应的分类模型，在测试部分上计算模型
的分类准确率．下面介绍和实验相关的一些预处理
步骤：

（１）ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的长度参数．长度从３到时间序
列的完整长度，每次递增１．

（２）同类和异类近邻实例数犽．本文我们建立的
近邻实例集合由两部分实例组成，即犽个和待分类
实例最近的实例类属性相同的实例以及犽个和待分
类最近实例类属性不同的实例．

接下来，我们首先对本文模型邻域大小的参数
设置进行实验分析．

表１　实验数据集介绍

Ｄａｔａｓｅｔ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
（ｔｒａｉｎ／ｔｅｓｔ）ＬｅｎｇｔｈＣｌａｓｓｅｓ犕犻狀犖狌犿

ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ 　２０／２０５１２ ２ １０
Ｃｏｆｆｅｅ ２８／２８２８６ ２ １４
ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ ２３／８６１１３６ ２ ９
Ｇｕｎ＿Ｐｏｉｎｔ ５０／１５０１５０ ２ ２４
ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ ６７／１０２９ ２４ ２ ３３
ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ ２０／１２５２ ８４ ２ １０
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ ２０／６０１ ７０ ２ ６
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ ２７／９５３ ６６ ２ １１
Ｗａｆｅｒ １０００／６１６４１５２ ２ ９７
ＣＢＦ ３０／９００１２８ ３ ８
ＰｒｏｘｉｍａｌＰｈａｌａｎｘＯＬＡＧ ４００／２０５ ８０ ３ ７２
ＯｌｉｖｅＯｉｌ ３０／３０５７０ ４ ４
Ｂｅｅｆ ３０／３０４７０ ５ ６
ＤｉｓｔａｌＰｈａｌａｎｘＴＷ ４００／１３９ ８０ ６ １８
Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ ３００／３００ ６０ ６ ５０
Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７ ７０／７３３１９ ７ ５
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ ３８１／７６０ ９９ １０ ６
ＦａｃｅｓＵＣＲ ２００／２０５０１３１ １４ ４

４１　参数分析及选择
通过实例选择不仅可以排除异类差异较大的实

例，也可以排除同类间差异较大的实例，这样有利于
提高ｓｈａｐｅｌｅｔ的搜索效率和分类效果．本节研究了
两种确定本文模型中实例选择参数犽值的方法，并
对不进行实例选择的情况进行了实验分析．第一种
方法通过观察指定范围内各数据集上模型的准确率
和时间随犽值变化的趋势来确定最优的犽值，第二
种方法通过交叉验证在指定的范围内寻找最优的犽
值．下面我们对第一种方法的实验结果进行分析．

图４中给出了基于ＤＴＷ的ＬＳＣＲ模型
（ＤＴＷＬＳＣＲ）在９个二分类数据集上的准确率随犽
值的变化规律．从图中我们可以看出多数数据集的准
确率在犽＝５时达到一个较高值后都呈现出明显的
下降趋势．因此，接下来的实验中我们将二分类数据
集上用于对比的ＤＴＷＬＳＣＲ中使用的犽值设为５．

图４　二分类数据集上准确率随犽值的变化趋势
图５中给出ＤＴＷＬＳＣＲ在９个多类数据集上

的准确率随犽值的变化趋势．从图中我们可以看出，
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除了Ｂｅｅｆ数据集准确率有波动外，随着犽值增大其
他８个数据集的准确率都呈现出递增趋势，当犽６
后各数据集上的准确率逐渐趋于稳定，因此，在接下
来的对比实验中，我们将ＤＴＷＬＳＣＲ在多类数据集
合上的犽值设为６．

图５　多类数据集上算法准确率随犽值的变化趋势

表２给出了分别使用遍历指定范围和交叉验证
两种确定犽值方式的ＤＴＷＬＳＣＲ模型的准确率，其
中我们给出了上界分别设为１０和５０时的交叉验证
的准确率，实验结果显示两个不同上界对应的模型
准确率几乎完全一样，这是由于本文使用的基于
犽ＮＮ模型的交叉验证方法获得的最优参数犽倾向
于选择较小值的结果．从表２中我们可以看出第一
种方法在１８个数据集中的１６个上获得了更高的准
确率，１８个数据集上的平均准确率比第二种方法获
得准确率高出１０％．因此，接下来的对比实验中我
们使用第一种方法来设置犽值．
表２　基于不同犽值设定方法的犇犜犠犔犛犆犚模型的准确率

Ｄａｔａｓｅｔ ＤＴＷＬＳＣＲ
（犽＝５／６）／％

ＤＴＷＬＳＣＲ
（ＣＶ１０）／％

ＤＴＷＬＳＣＲ
（ＣＶ５０）／％

ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ ８０００ ７０．００ ７０．００
Ｃｏｆｆｅｅ ８２１４ ６４．２９ ６４．２９
ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ ８６１８ ６８．０６ ６８．０６
Ｇｕｎ＿Ｐｏｉｎｔ ８８００ ６８．６７ ６８．６７
ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ ９４６６ ９４．１７ ９４．１７
ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ ９０３４ ７４．４４ ７４．４４
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ ７４７１ ６７．５５ ６７．５５
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ ８４．２６ ８４９９ ８４９９
Ｗａｆｅｒ ９９．１６ ９９３２ ９９３２
ＣＢＦ ９９１１ ７１．００ ７１．００
ＰｒｏｘｉｍａｌＰｈａｌａｎｘＯＬＡＧ ８０９８ ７６．１０ ６６．３４
ＯｌｉｖｅＯｉｌ ８０００ ６６．６７ ６６．６７
Ｂｅｅｆ ５６６７ ５３．３３ ５３．３３
ＤｉｓｔａｌＰｈａｌａｎｘＴＷ ６２５９ ５７．５５ ５７．５５
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ ８８３３ ７６．３３ ７６．３３
Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７ ４６５８ ３２．８８ ３２．８８
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ ６５００ ５９．７４ ５９．７４
ＦａｃｅｓＵＣＲ ９２４４ ８５．２２ ８５．２２
Ａｖｅｒａｇｅ ８０６２ ７０．５７ ７０．０３

图６中给出了１８个数据集上ＤＴＷＬＳＣＲ模型
的运行时间随犽值的变化趋势．

图６　１８个数据集上模型运行时间随参数犽的变化趋势
从图６中我们可以看出随着犽的增大，模型的

运行时间显著增大．由于本文模型中的参数满足
１犽犕犻狀犖狌犿，即近邻集合中各类实例的个数都
不能超过数据集合中分布最少类属性的实例个数，
近邻集合的大小的上限为２×犕犻狀犖狌犿．当近邻集
合的大小达到上限后，模型的计算量趋于稳定，正如
图６中所示，模型的运行时间存在拐点，达到拐点后
模型的运行时间趋于稳定，例如，数据集ＯｌｉｖｅＯｉｌ，
Ｂｅｅｆ和Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７上模型的运行时间在犽值达到
犕犻狀犖狌犿后趋于稳定．

接下来，我们在１７个数据集上对初始节点不进
行实例选择的情况下的准确率和时间进行对比分
析．由于Ｗａｆｅｒ数据集上不进行实例选择条件下
ＤＴＷＬＳＣＲ模型的运行时间难以承受，这里我们没
有考虑．图７是１７个数据集上基于不同参数犽设置
的ＬＳＣＲ模型的准确率和时间的柱状对比图．图７中
每个数据集对应两条柱，其中上面一条表示进行实例
选择的情况，即犽＝５／６；下面一条表示不进行实例
选择的情况，即犽＝０．图７中Ａｖｅｒａｇｅ代表１７个数
据集上的平均值．

从图７（ａ）中我们可以看出在初始节点不进行实
例选择条件下，ＤＴＷＬＳＣＲ准确率在１７个数据集中
的１４个上低于进行实例选择的情况，且平均准确率
低了１２．４６％．从图７（ｂ）可以看出除了在规模较小或
时间序列长度较小的数据集ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ，Ｃｏｆｆｅｅ，
ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ，ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ，ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ
上时间相近外，随着数据集规模或时间序列长度的
增大，不进行实例选择的模型运行时间变得难以承
受．例如，在规模较大的数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ上
初始节点不进行实例选择的模型运行时间是进行实
例选择模型的８８倍，而准确率低了１３．３３％．基于
图７的实验分析结果，我们可以得到结论：为每个待
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图７　１７个数据集上基于不同参数的ＤＴＷＬＳＣＲ模型的准确率和时间的对比图

分类实例进行训练实例选择是必要的，这既可以提
高模型的准确率，也可以加快模型的运行时间．
４２　犔犛犆犚模型准确率分析

本节我们对本文提出的模型的准确率进行
分析，表３给出了ＤＴＷＬＳＣＲ模型和其他７个模型
的准确率及排名的对比结果．这７个模型分别为：基
于欧式距离的本文模型（ＥＤＬＳＣＲ），Ｙｅ等人提出
的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树模型（ＳｈａｐｅｌｅｔｓＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＳＤＴ）［１１］，Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ等人提出的快速ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
决策树模型（ＦａｓｔＳｈａｐｅｌｅｔｓＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＦＳ）［１９］，
基于ＤＴＷ和欧式距离的１ＮＮ模型（分别记作
ＤＴＷ１ＮＮ和ＥＤ１ＮＮ）以及分别基于Ｙｕａｎ等人［１４］

和Ｌｉｎｅｓ等人［１２］提出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换算法的
Ｃ４．５模型（分别记作ＳＳＣ４．５和ＳＴＣ４．５）．其中，
ＤＴＷＬＳＣＲ在二分类数据集上将犽设为５，在多分
类数据集上的犽值设为６；ＥＤＬＳＣＲ在所有数据集

上的参数犽都设为５；ＳＤＴ的候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的长度
每次递增１，使用和本文模型相同的加速方式；ＦＳ
的准确率我们采用Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ等人提供的值；
基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换算法的Ｃ４．５模型采用对应论文
中的参数设置．表３中倒数第二行给出了各个模型
在１８个数据集上的平均准确率，表３中最后一行给
出了ＤＴＷＬＳＣＲ和用于对比的模型的准确率大小
的比较统计结果，其中狑表示本文模型准确率更高
的数据集个数，狋表示相同的数据集个数，犾表示差
的数据集个数．表３中的实验结果说明ＥＤＬＳＣＲ模
型在５个数据集上比ＤＴＷＬＳＣＲ模型更好，在其余
１３个数据集上的实验效果都较差．这再次验证了欧
式距离不能很好处理数据采集过程中由于时间延迟
或噪声导致的误差，而基于ＤＴＷ的ＬＳＣＲ模型具
有更强的鲁棒性．因此，我们在表３中将基于ＤＴＷ
的ＬＳＣＲ模型和其他模型进行对比．

表３　算法的准确率和排名
Ｄａｔａｓｅｔ ＤＴＷＬＳＣＲ ＥＤＬＳＣＲ ＳＤＴ ＦＳ ＤＴＷ１ＮＮ ＥＤ１ＮＮ ＳＳＣ４．５ ＳＴＣ４．５

ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ ８０．００％（２）８５．００％（１）７５．００％（４．５）７９．５５％（３）７０．００％（６．５）７５．００％（４．５）７０．００％（６．５）６０．００％（８）
Ｃｏｆｆｅｅ ８２．１４％（６．５）８９．２９％（３）８９．２９％（３）９３．２１％（１）８２．１４％（６．５）７１．４３％（８）８９．２９％（３）８５．７１％（５）
ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ ８６．１８％（６）８９．７８％（５）９９．４２％（２）９９．５９％（１）７６．７７％（８）８１．４２％（７）９８．９５％（３）９５．８２％（４）
Ｇｕｎ＿Ｐｏｉｎｔ ８８．００％（７）８７．３３％（８）９４．６７％（１）９３．９３％（２）９０．６７％（４．５）９０．６７％（４．５）９１．３３％（３）８９．３３％（６）
ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ ９４．６６％（６）９５．２４％（３．５）９５．８２％（１）９０．５１％（８）９５．０４％（５）９５．２４％（３．５）９４．１７％（７）９５．４３％（２）
ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ ９０．３４％（１）８８．９８％（２）８２．２７％（５）７９．２８％（７）８３．５５％（４）８４．５０％（３）８１．７９％（６）７５．９６％（８）
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ７４．７１％（３）７２．５５％（５．５）７３．５４％（４）６８．５５％（７）７２．５５％（５．５）６８．２２％（８）８４．８６％（２）８７．６９％（１）
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ８４．２６％（３）８４．５８％（２）６５．９０％（８）７８．５２％（６）８３．１１％（４）８５．３１％（１）７９．５４％（５）７５．６６％（７）
Ｗａｆｅｒ ９９．１６％（６）９９．０４％（７）９９．７２％（２）９９．６４％（３）９７．９９％（８）９９．４３％（４）９９．３３％（５）１００．００％（１）
ＣＢＦ ９９．１１％（２）９８．４４％（３）９３．８９％（６）９４．７１％（５）９９．６７％（１）８３．５６％（８）９７．８９％（４）８８．１１％（７）
ＰｒｏｘｉｍａｌＰｈａｌａｎｘＯＬＡＧ８０．９８％（２）７９．５１％（５）７８．０５％（７）７９．７２％（４）８０．４９％（３）７８．５４％（６）８４．３９％（１）７７．０７％（８）
ＯｌｉｖｅＯｉｌ ８０．００％（２．５）７０．００％（６．５）６６．６７％（８）７８．６７％（４）８６．６７％（１）７６．６７％（５）７０．００％（６．５）８０．００％（２．５）
Ｂｅｅｆ ５６．６７％（３）５３．３３％（４．５）５０．００％（６．５）５５．３３％（４．５）５０．００％（６．５）６０．００％（１．５）６０．００％（１．５）３０．００％（８）
ＤｉｓｔａｌＰｈａｌａｎｘＴＷ ６２．５９％（５）５３．９６％（８）６４．７５％（１．５）６２．３３％（６）５８．９９％（７）６４．０３％（３）６３．３１％（４）６４．７５％（１．５）
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ ８８．３３％（６．５）６９．６７％（８）９４．００％（２）９１．９０％（４）９９．３３％（１）８８．３３％（６．５）９２．３３％（３）９０．００％（５）
Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７ ４６．５８％（３．５）４３．８４％（５．５）３６．９９％（８）５９．７３％（１）４９．３２％（２）４３．８４％（５．５）３８．３６％（７）４６．５８％（３．５）
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ ６５．００％（２）６１．５８％（５）５１．５８％（７）５６．７０％（６）６８．０３％（１）６３．４２％（４）６３．８２％（３）４８．６８％（８）
ＦａｃｅｓＵＣＲ ９２．４４％（１）８１．１２％（３）６４．５４％（７）７０．０７％（５）９０．４９％（２）７５．０２％（４）６３．１２％（８）６６．２０％（６）
Ａｖｅｒａｇｅ ８０．６２％ ７７．９６％ ７６．４５％ ７９．５５％ ７９．７１％ ７６．９２％ ７９．０３％ ７５．３９％
狑／狋／犾 １３／０／５ １１／０／７ １２／０／６ １０／１／７ １１／１／６ ９／０／９ ８／２／８
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我们采用Ｄｅｍａｒ等人提出的方法对表３中的
多个分类器在１８个数据集上的性能表现进行显著
性检验［２７］．从图８中我们可以发现１８个数据集上
８个模型不存在显著性差异，但ＤＴＷＬＳＣＲ分类结
果明显更好一些．

图８　８个分类模型在１８个数据集上的临界差异图

从表３中最后一行给出的统计结果我们可以
看出ＤＴＷＬＳＣＲ模型比其他模型在更多的数据
集上更准确．在ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ，ＦａｃｅｓＵＣＲ，ＯｌｉｖｅＯｉｌ，
ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ等数据集上本文模型的准
确率和建立在整个训练集合上的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树模

型相比显著提高，在ＦａｃｅｓＵＣＲ上准确率提高最为
明显，比ＳＤＴ和ＦＳ模型的准确率高了２０％以上．

和两种基于不同ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换方法的Ｃ４．５模
型相比，本文提出的模型将ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ、ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ
和ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集上的准确率提高了８％以上，其
中ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集上的准确率提高了２５％以上．

ＤＴＷＬＳＣＲ模型在ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ，ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ
数据集上的准确率比ＤＴＷ１ＮＮ模型的准确率高了
接近１０％，在ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ，Ｂｅｅｆ两个数据集上的
准确率比ＤＴＷ１ＮＮ模型高了５％以上．和ＥＤ１ＮＮ
模型相比也有类似结果．表４给出了ＤＴＷＬＳＣＲ模
型比ＤＴＷ１ＮＮ模型准确率更高的５个数据集上的
不同预测情况统计．表４中的符号ＩｓｔＮｕｍ表示两
种模型预测结果不同的实例数，ＤＴＷ１ＮＮ＿Ｒ和
ＤＴＷＬＳＣＲ＿Ｒ分别表示在上述预测结果不同的实
例中对应模型预测正确的实例数，其中括号中的值
表示占测试集的百分比．

表４　两个模型在５个数据集上的不同预测结果统计
ＢｅｅｔｌｅＦｌｙ ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ Ｂｅｅｆ ＦａｃｅｓＵＣＲ

ＩｓｔＮｕｍ ６（３０％） ２０３（２３．５８％） ２４９（１９．８９％） １７（５６．６７％） １９８（９．６７％）
ＤＴＷＬＳＣＲ＿Ｒ ４（２０％） １４２（１６．４９％） １６７（１３．３４％） ７（２３．３３％） ９５（４．６３％）
ＤＴＷ１ＮＮ＿Ｒ ２（１０％） ６１（７．０８％） ８２（６．５５％） ５（１６．６７％） ５５（２．６８％）

从表４中可以看出ＤＴＷＬＳＣＲ模型在不同数
据集上的预测结果和ＤＴＷ１ＮＮ的预测情况存在
明显不同．这说明本文模型虽然根据最近的近邻
实例的类属性对训练实例进行选择，但本文模型
对每个待分类实例的预测结果并不一定和距离
他最近的训练实例的类属性相同．显然，这决定了
本文模型在表４中５个数据集上获得了更好的准
确率．

以上实验结果表明基于局部相似性的本文模
型与不同ｓｈａｐｅｌｅｔ决策树模型、基于全局相似性的
１ＮＮ模型以及基于ｔｏｐ犽ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换算法的
Ｃ４．５模型相比具有一定的竞争力．
４３　探索性数据分析

这部分我们分别在ＵＣＲ时间序列知识库中的
二分类和多分类数据集上对本文模型的可解释性进
行深入分析．
４．３．１　ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集

ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ中的传感数据最初用来在线检测
传感器网络中的潜在变量．ＥａｍｏｎｎＫｅｏｇｈ将这些

数据进行规范化处理后作为研究时间序列分类的标
准数据集．这个数据集上的分类任务是通过时间序
列来区分传感器是用于湿度测量还是用于温度测
量．本文提出的模型在该数据集上的分类结果比用
于对比的模型的效果显著更好，和目前该数据集上
最优的分类结果相近．

首先，图９给出了ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集中两类时
间序列的图示．从图９（ａ）和（ｂ）可以看出两类时间
序列间局部特征并不显著，同类实例间的共同特征
并不明显，而且同类实例间的一些局部特征差异也
比较大，这加大了数据集上提取ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的复杂
度．接下来，我们在ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集上对本文的模
型进行分析．

图１０中给出了本文模型预测正确而ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
决策树预测错误的两个待分类实例通过本文模型提
取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的图示，这两个实例属于不同类．
图中犛犼犻表示第犼个待分类实例的分类路径上节点犻
对应的ｓｈａｐｅｌｅｔ，Ｔｅｓｔ犼表示ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ测试集中第
犼个实例．
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图９　ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据训练集中的两类实例

图１０　ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集中两个待分类实例及其ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

图１１　ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树及ｓｈａｐｅｌｅｔ所属训练实例

从图１０中可以看出两个待分类实例都只提取
出了一个ｓｈａｐｅｌｅｔ就可以将待分类实例类属性的不
确定性降为０．本文模型提取出的每个ｓｈａｐｅｌｅｔ都
来自待分类实例本身，这些ｓｈａｐｅｌｅｔｓ可以很好的解
释每个待分类实例由于具有哪些特征而被分到某一
类．如图１０（ａ）所示第４０个待分类实例归属于类属
性１的原因是他初始阶段所具有的局部特征犛４００，
而图１０（ｂ）所示第１０个待分类实例归属于类属性２
的原因是他的中间部分所具有的局部特征犛１００．

为了进一步对本文的模型进行对比分析，我们
在图１１中给出了ＳＤＴ模型中提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
以及ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树模型，图１１（ａ）中犛４（０，０）表示
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树的根节点对应的来自训练集中第４
个实例的ｓｈａｐｅｌｅｔ，Ｔｒａｉｎ４表示根节点对应的ｓｈａｐｅｌｅｔ
来自的训练实例．
ＳＤＴ模型在ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集上建立的的决

策树如图１１（ｂ）所示，该ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树中只有一
个ｓｈａｐｅｌｅｔ，其中的犱表示待分类实例和ｓｈａｐｅｌｅｔ
的距离，δ表示ｓｈａｐｅｌｅｔ对应的分裂阈值．基于图１１
（ｂ）中的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树对待分类实例进行预测
时，当待分类实例和根节点对应的ｓｈａｐｅｌｅｔ的距离
不大于分裂阈值时，则该待分类实例的类属性预测
值为Ｃｌａｓｓ１，否则，为Ｃｌａｓｓ２．我们不难发现图１１中
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树模型中对应的ｓｈａｐｅｌｅｔ和图１０中
给出的两个待分类实例分类路径上的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ差
异较大，结合图９给出的训练集实例图示，我们不难
发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树遍历整个训练集获得的最优
ｓｈａｐｅｌｅｔ从分类效果和实际形状特征来看对待分类
实例并不是最优的，这验证了从整个数据集合上提
取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性只在平均意义下对每个
训练集中的实例是最优的这一结论，而这也是
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树在ＭｏｔｅＳｔｒａｉｎ数据集上性能较差
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的原因，而本文模型提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔ很好的反映
了待分类实例的局部特征，基于这样的局部特征我
们可以有效逐步确定待分类实例的类属性．
４．３．２　ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集

这节我们基于多类数据集ＦａｃｅｓＵＣＲ对本文模
型进行分析．这个数据集中的每条时间序列都是由
人脸的面部轮廓转化而来，整个数据集中共有１４个
人的面部轮廓，即该数据集的类属性有１４种可能取
值．图１２给出了ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集中１４类时间序
列的图示．

图１２　ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集中的１４类时间序列

从图１２我们可以发现多类数据集中各类实例
间的局部特征显得错综复杂，表３中的实验结果显
示建立在整个数据集上的ＳＤＴ模型和ＦＳ模型的
准确率都较差，而ＤＴＷＬＳＣＲ在ＦａｃｅｓＵＣＲ上的准
确率比ＳＤＴ和ＦＳ的分别高出了２７．９０％，２２．３６％．
下面我们对两种模型进行分析．
ＳＤＴ模型在ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集上建立的ｓｈａｐｅ

ｌｅｔｓ决策树模型的高度为７，树中从根节点到叶节点
的最短路径的长度为３，这意味着要确定一个待分
类实例的类属性归属至少要和不同的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进
行三次距离计算．而本文提出的模型在ＦａｃｅｓＵＣＲ
上对待分类实例进行预测的分类路径长度的最大
值为３，分类过程最多只需三步就可以确定待分类
实例的类属性，对单个实例本文模型的预测时间
相对更短．

下面我们给出４个本文模型可以正确预测而
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ决策树预测错误的实例及本文模型提取
出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ图示，图１３中给出了ＦａｃｅｓＵＣＲ的
测试集中第９、１０、４０１和８５３个待分类实例的分类
路径及其ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，这四个待分类实例的类属性分
别为Ｃｌａｓｓ７、Ｃｌａｓｓ１１、Ｃｌａｓｓ１１和Ｃｌａｓｓ４．

图１３　ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集合中４个待分类实例和它们的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ
本文提出的模型不仅可以有效说明待分类实例

类属性归属的原因，还可以反映出同类待分类实例
间差异，从图１３（ａ）和图１３（ｂ）中我们可以看出在
ＦａｃｅｓＵＣＲ数据集上本文模型为不同类实例建立的
路径长度可能不同，提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ也不同，与
此同时，从图１３（ｃ）和图１３（ｄ）可以看出本文模型可
以反映同类实例间的差异，它们的分类路径长度和

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ都可能不同，但它们的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之间有
相似之处，这是建立在整个数据集合上全局模型做
不到的，全局模型完全忽略待分类实例间的差异．此
外，我们可以从图１３（ｄ）看出模型不同节点提取的
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之间存在较大相似性，这是由于不同类实
例间的差异性导致的．单一固定长度的局部特征不
足以将某一类和其他所有类实例甚至某一类的所有
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实例区分开，这使得具有较大鉴别性的不同长度的
相似局部特征被重复利用．

本文提出的模型可以用来逐步减少待分类实例
类属性的不确定性．通过提取ｓｈａｐｅｌｅｔ将和待分类
实例存在局部差异的不同类实例逐步排除，直至最
后节点对应的数据集合中只剩下同一类实例．最后，
将剩下实例的类属性值作为待分类实例的预测值．
图１３中每个待分类实例的分类路径节点对应的
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ很好的实现了这样一个目的，而表３中的
实验结果验证了本文模型的有效性．

５　结　论
针对建立在整个训练集合上的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类

模型存在的问题，本文为每个待分类实例构建一种
数据驱动的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类模型．本文模型使用训练
集中的部分实例对候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的鉴别性进行
评价．为了避免模型在初始节点退化为单节点路径，
我们不是简单的挑选犽个距离待分类实例最近的
实例，而是向近邻集合中加入不同类实例．较小的
训练集合不仅减少了模型的运算时间，还提高了
ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的质量．一般，基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的决策树模
型是根据通过检测待分类实例包含或不包含某些特
征来决定其类属性归属，而本文模型是基于待分类
实例建立的，因此，本文模型提取出的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ一
定来自待分类实例，这些局部特征可直接用来回答
待分类实例由于具有哪些局部特征而被归属于某一
类．本文模型对待分类实例的类属性归属有更强的
可解释性，该模型可用于研究每个待分类实例所蕴
含的局部特征信息，这是全局ｓｈａｐｅｌｅｔｓ分类模型做
不到的，具有较大的实际应用价值，例如，在医疗领
域，获得每个患者的具体病因对于制定针对性的治
疗方案很重要．

致　谢　在此感谢审稿人对本文提出的宝贵意见！
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３４１期 王志海等：一种基于Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的懒惰式时间序列分类算法
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