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摘　要　时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ是序列之中最具有辨别性的子序列．解决时间序列分类问题的有效途径之一是通过

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换技术，将其发现与分类器的构建相分离，其主要优点是优化了ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的选择过程并能够灵活应用

不同的分类策略．但此方法也存在不足，仅仅简单地应用这些ｓｈａｐｅｌｅｔｓ而忽略它们之间的逻辑组合关系，有可能降

低分类的效果；另外，离线式的发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的过程是相当耗时的．文中针对后一个问题，采用了一种基于智能缓

存的计算重用技术，将发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间复杂度降低了一个数量级．在此基础上，作者提出了一种基于合取或析

取的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换方法，并通过在多个经典的基准数据集上测试，表明了该方法能够在提升分类准确性的同

时保持ｓｈａｐｅｌｅｔｓ所具有的解释力．
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１　引　言

一条时间序列是一组序列数据，它通常是在相

等间隔的时间段内，依照给定的采样率，对某种潜在

过程进行观测的结果．时间序列数据广泛地存在于

商业、农业、气象、生物科学等诸多领域．在时间序列

分类问题中，我们将任意实值型有次序的数据看作

一条时间序列［１］．它与传统分类问题之间的差别在

于，对于传统分类问题而言，属性次序是不重要的，并

且变量之间的相互关系独立于它们的相对位置；而对

于时间序列数据而言，在寻找最佳的辨别性特征时，

变量的次序起着至关重要的作用［２］．因此，时间序列

分类问题已成为机器学习领域的特殊挑战之一．

在过去的十多年中，针对时间序列分类问题的

研究主要集中在基于不同距离度量方式的最近邻

（１ＮＮ）算法上，如基于欧氏距离或者动态时间规整

（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷｒａｐｐｉｎｇ，ＤＴＷ）的１ＮＮ等
［３４］．

近年来，基于时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的分类算法引起了

相关研究者极大的兴趣．所谓的时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

是序列之中最具有辨别性的子序列［５］．最初的基于

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的分类算法是由Ｙｅ等人
［５６］所提出的，其

采用信息增益度量数据的分裂点，并通过递归搜索

最具有辨别性的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ来构建决策树．如图１所

示，对于经典的犌狌狀／犖狅犌狌狀（手中有枪／没枪）问

题［５］，最佳ｓｈａｐｅｌｅｔ如粗黑线标注部分所示，它能够

对犌狌狀／犖狅犌狌狀数据集进行准确的分类．Ｍｕｅｅｎ等

人［７］提出了使用逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ来构建决策树的思

想，并采用加速技术和剪枝策略来提升文献［５］中算

法的可解释性和运行效率．Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ等人
［８］

针对原有的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ发现算法在时间效率上的

不足，提出了一种基于ＳＡＸ（ＳｙｍｂｏｌｉｃＡｇｇｒｅｇａｔｅ

ａｐｐｒｏＸｉｍａｔｉｏｎ）表示的快速ｓｈａｐｅｌｅｔｓ发现算法，此

算法在提升发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ速率的同时保证了一定

的分类准确性．

图１　Ｓｈａｐｅｌｅｔ示例

相比较于具有较高分类准确率且易于实现的

１ＮＮ分类器，时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的优点主要在于

两个方面．

（１）分类结果的可解释性更强．原因是１ＮＮ分

类器只能说明被分类对象与所分到的类别间具有较

大的相似性，但没有指出它与其他类别之间具体的

不同点，而ｓｈａｐｅｌｅｔｓ可以较为充分地解释各类之间

的差异（如图１所示），即具有较强的辨别性．

（２）分类速度更快．首先，由于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ比较的

是子序列（一般情况下比原始的时间序列要短）之间

的相似性，所以不像基于实例的方法那样需要对比

整个数据集．其次，ｓｈａｐｅｌｅｔｓ能够非常简洁紧凑地

表示一个类的概念，有时我们仅需要一个ｓｈａｐｅｌｅｔ

就可以出色地完成分类任务，此简洁性意味着分类

所需要的时间和空间大量地减少，所以ｓｈａｐｅｌｅｔｓ具

有较快的分类速度．

上述的几种方法都是在发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的同时

构建分类器．而Ｂａｇｎａｌｌ等人
［２］强调了数据转换在

时间序列分类中的重要性，其为解决数据转换后可

能引起的准确率大幅度差异问题，提出了一种集成

学习技术来提升分类性能．

Ｌｉｎｅｓ等人
［１］提出了一种基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的

时间序列分类方法，即将ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的发现与分类器

的构建过程相分离，其主要优点是优化了ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的选择过程并能够灵活应用不同的分类策略．另外，

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ也被广泛应用于时间序列聚类
［９］、早期分

类问题［１０］和姿势辨别问题［１１］等等．

图２　逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ示例

尽管基于时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的方法是目前解

决时间序列分类问题的有效途径之一，它仍存在着

许多不足．以Ｌｉｎｅｓ等人提出的基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换

的方法为例，一是仅仅简单地应用这些ｓｈａｐｅｌｅｔｓ而

忽略它们之间的逻辑组合关系，有可能降低分类的

效果．如图２所示，单个ｓｈａｐｅｌｅｔ无法对ＳｏｎｙＡＩＢＯ
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Ｒｏｂｏｔ数据集进行严格区分，此时需要联合多个

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，即使用逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ才能准确区分两种

类别；二是尽管发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的过程是离线计算

的，它仍然需要消耗大量的时间．

针对上述两点不足，本文的主要贡献在于两个

方面．首先是应用了一种基于智能存储和计算重用

的技术，将发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间复杂度降低了一个

数量级．其次，我们在此基础上提出了一种基于合取

或析取的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换方法．具体做法是首先

找到犽个最好的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，然后通过计算这些

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ与原有时间序列间的距离，将原有时

间序列转换成新的拥有犽个属性的数据，同时也把

时间序列分类问题转化成了传统的分类问题．此方

法在保持ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的解释力的同时提升了分类的

准确性．

本文第２节将阐述时间序列分类问题的相关定

义和符号；在第３节，将回顾一下文献［１］中提出的

算法；第４节将阐述本文所应用的加速技术以及基

于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算法的基本

思想；在第５节，本文将进行实验描述并评估所提出

的算法；第６节进行相应的总结以及对进一步工作

的展望．

２　符号与定义

将时间序列分类问题定义为从一系列标定的时

间序列训练集上建造分类器的过程．假设有狀条时

间序列，犇＝｛犜１，犜２，…，犜狀｝，每一条时间序列有犿

个观测值和一个类值犮犻，即犜犻＝〈狋犻１，狋犻２，…，狋犻犿，犮犻〉．

目标是构造一个将时间序列的观测值映射到类

值的函数．为方便起见，假设每一条时间序列具有

相同数目的观测值．文中涉及的主要符号如表１

所示．

表１　符号表

符号 释义

犇 时间序列数据集

犜，犡，犢 时间序列

犛，狊 时间序列的子序列

犿 时间序列的长度

犱犻狊狋（狓，狔） 时间序列间的规范化距离

狊狌犫犱犻狊狋（狓，狔） 子序列距离

犆（狓，狔） 相关系数

μ狓，σ狓，μ狔，σ狔 均值与方差

犖，｜犇｜ 时间序列的个数

犮，犆 类值和类的个数

（狊，狋） 分裂点

犈 熵

犐 信息增益

犌 分裂间隔

定义１．　时间序列及其子序列．

时间序列犜是一条长度为犿 的实值序列，可表

示为狋１，狋２，…，狋犿．一条时间序列的子序列犛犻，犾＝狋犻，

狋犻＋１，…，狋犻＋犾－１是一个犜中从位置犻开始长度为犾的

连续的子序列，其中１犾犿，１犻犿－犾＋１．

注意，数据狋１，狋２，…，狋犿是按照时间顺序排列

的，两两之间具有相同的时间间隔．时间序列的子序

列可以当作是时间序列的局部特征．假设一条时间

序列的长度为犿，其子序列的最小长度为１，最大长

度为犿，那么它能有犿（犿＋１）／２个子序列．

定义２．　时间序列间的距离．

所有的分类问题都依赖于数据间的相似性度量，

时间序列分类问题也不例外．对于给定的具有相同长

度犿的两条时间序列犡和犢，我们可以使用规范化

的欧氏距离来度量它们之间的不同．如式（１）所示．

犱犻狊狋（狓，狔）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

（狓犻－狔犻）槡
２ （１）

狓ｎｏｒｍ＝
狓－珡犡

δ犡
（２）

注意，为获得两条时间序列之间距离的有效比

对并保证缩放和偏移的不变性，在计算真正的距离

之前，必须使用狕规范化方法（如式（２）所示）对每

条时间序列进行规范化处理［１２］．因为缩放和偏移上

甚至是一丁点的不同都有可能对形状的相似性比对

造成巨大的影响，所以这是至关重要的一步．此处珡犡

为时间序列观测值的均值，δ狓为时间序列观测值的

标准差，狓ｎｏｒｍ为狕规范化后的时间序列观测值．

从式（１）可以得到，两条时间序列间距离计算的

复杂度和时间序列的长度呈线性关系．相比之下，将

采用从犡和犢 推演而得到的５个数据来计算犡 与

犢 之间的规范化欧氏距离，这些数据被称为充分统

计量（ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）
［７，１３］．它们分别为∑狓，

∑狔，∑狓
２，∑狔

２和∑狓狔．通过使用此方式计算规

范化的欧氏距离，可以重新利用计算的中间结果并

降低计算规范化欧氏距离的时间复杂度．本文将在

第４节进行具体的阐述，相应的计算公式如下．

一条时间序列犡的均值和方差可以通过式（３）

和（４）计算．

μ狓＝
珡犡＝

１

犿∑狓
（３）

δ
２
狓＝
１

犿∑
（狓－μ狓）

２ （４）

犡与犢 之间的欧氏距离可以通过式（５）和（６）计算．
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犆（狓，狔）＝
∑狓狔－犿μ狓μ狔
犿δ狓δ狔

（５）

犱犻狊狋（狓，狔）＝ ２（１－犆（狓，狔槡 ）） （６）

许多时间序列数据挖掘算法（如１ＮＮ分类、聚

类算法等）只需要对比相等长度的时间序列．相比之

下，时间序列ｓｈａｐｅｌｅｔｓ需要测试一个短的时间序列

（即ｓｈａｐｅｌｅｔ）是否在某一特定阈值下包含于一个更

长的时间序列中．为得到此结果，短的时间序列必须

在长的序列上滑动以得到它们之间的最佳比对结

果，称此距离度量为子序列距离，并定义为

狊狌犫犱犻狊狋（狓，狔）＝ｍｉｎ（犱犻狊狋（狓，狔｜狓｜）） （７）

或者根据充分统计量可表示为

狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狓，狔）＝ ２（１－犆狊（狓，狔槡 ）） （８）

这里犡与犢 是两个长度分别为犿 和狀的时间序列

（犿狀），狔｜狓｜表示时间序列犢 中长度为｜狓｜的子序

列．相应地

犆狊（狓，狔）＝ ｍｉｎ
０犾狀－犿

∑
犿

犻＝１

狓犻狔犻＋犾－犿μ狓μ狔

犿δ狓δ狔
（９）

在上述定义中，μ狔和δ狔分别表示犢 中从犾＋１位置开

始的犿个连续值的均值和标准差．注意，狊狌犫犱犻狊狋（）

和狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（）得到的是两个序列间的最短

距离．

定义３．　熵．

假设数据集犇 中包含犖 条时间序列，类的个

数为犆，类犮犻在数据集犇 中有狀犻个实例，并且狀１＋

狀２＋…＋狀犆＝犖．由于本文采用信息增益度量来评

价ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的辨别能力，首先需要在此回顾一下熵

的概念．数据集犇的熵定义为

犈（犇）＝－∑
犆

犻＝１

狀犻
犖
ｌｏｇ
狀犻
犖

（１０）

定义４．　分裂点．

一个分裂点为一个元组（狊，狋），这里狊表示一个子

序列，狋表示距离的阈值．一个分裂点（狊，狋）将数据集犇

分割成两个不相交的子集，其中犇ｌｅｆｔ＝｛狓：狓∈犇，

狊狌犫犱犻狊狋（狊，狓）狋｝，犇ｒｉｇｈｔ＝｛狓：狓∈犇，狊狌犫犱犻狊狋（狊，狓）＞狋｝，

并且犖１＝｜犇ｌｅｆｔ｜，犖２＝｜犇ｒｉｇｈｔ｜．

定义５．　信息增益．

一个分裂点（狊，狋）的信息增益为

犐（狊，狋）＝犈（犇）－
犖１
犖
犈（犇ｌｅｆｔ）－

犖２
犖
犈（犇ｒｉｇｈｔ）（１１）

定义６．　分裂间隔．

一个分裂点的分裂间隔为

犌（狊，狋）＝
１

犖２ ∑狓∈犇ｒｉｇｈｔ
狊狌犫犱犻狊狋（狊，狓）－

１

犖１∑狓∈犇ｌｅｆｔ
狊狌犫犱犻狊狋（狊，狓）

（１２）

即为分裂点右侧实例的平均距离减去分裂点左侧实

例的平均距离．

定义７．　Ｓｈａｐｅｌｅｔ．

数据集犇 中的一个ｓｈａｐｅｌｅｔ是由犇 中某一实

例犜 的一个子序列犛 和一个分裂点的阈值狋所组

成的元组（犛，狋），它试图将数据集犇 分割成两个不

同的群组．

现在将用图３所示的例子来解释ｓｈａｐｅｌｅｔ的概

念．左边方框中是一个候选的ｓｈａｐｅｌｅｔ，右边的

狅狉犱犲狉犾犻狀犲记录了该候选ｓｈａｐｅｌｅｔ与数据集犇 中每

条时间序列之间的距离，狋为最佳的分裂阈值．在

图３中，数据集犇为经典的犌狌狀／犖狅犌狌狀数据集，圆

形表示犖狅犌狌狀类时间序列与候选ｓｈａｐｅｌｅｔ之间的

距离，它们与候选ｓｈａｐｅｌｅｔ间的距离较小；矩形表示

犌狌狀类时间序列与候选ｓｈａｐｅｌｅｔ之间的距离，它们

与候选ｓｈａｐｅｌｅｔ间的距离较大．狅狉犱犲狉犾犻狀犲创建之

后，就可以计算候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的分裂点、分裂间隔以

及信息增益等．最终选取最优的一个或多个ｓｈａｐｅ

ｌｅｔｓ进行分类．

图３　一个ｓｈａｐｅｌｅｔ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲示例

需要注意的是，当我们对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ排序时，优

先选择信息增益较大的ｓｈａｐｅｌｅｔ；若两个ｓｈａｐｅｌｅｔ

的信息增益相同，则优先选择分裂间隔较大的

ｓｈａｐｅｌｅｔ；若两者的分裂间隔也相同，则优先选择长

度较短的ｓｈａｐｅｌｅｔ；若两者长度相等，则优先选择先

产生的ｓｈａｐｅｌｅｔ．也就是说，使用分裂间隔以及

ｓｈａｐｅｌｅｔ的长度等作为打破平局的方法．

３　犛犺犪狆犲犾犲狋狊转换技术

Ｌｉｎｅｓ等人
［１］提出了一种基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的

时间序列分类方法，此方法的主要贡献是将ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的发现与分类器的构建相分离，避免了文献［５］中发

现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时贪心的递归搜索过程，并允许转换后

的数据应用于不同的分类器中．相应的算法实现主

要包括３个步骤：首先，通过一次扫描数据集，找到

最好的犽个ｓｈａｐｅｌｅｔｓ；其次，将每一条时间序列转
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换成具有犽个属性的实例．即让每个属性代表一个

ｓｈａｐｅｌｅｔ，属性值为该ｓｈａｐｅｌｅｔ与时间序列间的距

离，这样就创建了一个新的转换后的数据集；最后，

将转换后的数据集用于贝叶斯网络、决策树、１ＮＮ

等分类器进行分类．具体的描述见算法１．

算法１．　Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ发现算法犛犺犪狆犲犾犲狋犉犻犾狋犲狉（犇，

犿犻狀，犿犪狓，犽）．

输入：时间序列数据集 犇，最小长度 犿犻狀，最大长度

犿犪狓，ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的个数犽

输出：犽个最好的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊

１．犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊←；

２．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛犇中的每一条时间序列犜犻｝

３．狊犺犪狆犲犾犲狋狊←；

４． ＦＯＲ犾←犿犻狀ｔｏ犿犪狓ＤＯ｛犜犻中的每一个长度｝

５． ＦＯＲ狌←０ｔｏ｜犜犻｜－犾＋１ＤＯ｛每一个起始位置｝

６． 犛←犜犻（狌，犾）；

７． ＦＯＲ犿←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛计算候选ｓｈａｐｅｌｅｔ犛与

每一条时间序列的距离｝

８． 犇狊←狊狌犫犱犻狊狋（犛，犜犿）；

９． 狅狉犱犲狉犾犻狀犲←狊狅狉狋（犇狊）；

１０． 狇狌犪犾犻狋狔←犪狊狊犲狊狊犆犪狀犱犻犱犪狋犲（犛，狅狉犱犲狉犾犻狀犲，犇狊）；

１１． 狊犺犪狆犲犾犲狋狊．犪犱犱（犛，狇狌犪犾犻狋狔）；

１２．狊狅狉狋犅狔犙狌犪犾犻狋狔（狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

１３．狉犲犿狅狏犲犛犲犾犳犛犻犿犻犾犪狉（狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

１４．犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犿犲狉犵犲（犽，犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊，狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

１５．ＲＥＴＵＲＮ犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊；

算法１描述了从数据集中抽取犽个最好的

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的过程．根据犿犻狀和犿犪狓 参数设置的范

围，每一条时间序列的每一种可能长度的子序列都被

做了相应的评估，并最终得到最好的犽个ｓｈａｐｅｌｅｔｓ．

初始时犽犛犺犪狆犲犾犲狋狊为空（第１行）．得到一个候选的

ｓｈａｐｅｌｅｔ之后，需要计算该ｓｈａｐｅｌｅｔ与每一条时间

序列间的距离并构建狅狉犱犲狉犾犻狀犲（第７～９行）．如

算法描述的第９～１１行所示，得到一个ｓｈａｐｅｌｅｔ的

狅狉犱犲狉犾犻狀犲之后，将对其评估并得到它的最大信息增

益，然后将其加入到候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中．在对候选

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行排序时（第１２行），主要根据其信息

增益的大小进行排列，具体打破平局的方法参见

第２节定义７．若两个ｓｈａｐｅｌｅｔｓ来自同一条时间序

列并有重叠之处，则认为它们是自相似的，此时需要

移除自相似的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ（第１３行）．一旦得到一条

时间序列中所有不相似的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，就将它们和现

有的最好的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ相结合，并保留最好的犽个

（第１４行）．

候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ与时间序列间距离的计算方法

如算法２所示．Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ与时间序列比对时，都进

行了规范化处理（第２，５行）．需要注意的是，在计算

距离之前重复地进行规范化会消耗大量的时间，而

且同一个序列可能会被规范化多次，而本文将在

４．１节所介绍的技术成功避免了这一点．

算法２．　规范化子序列距离狊狌犫犱犻狊狋（狓，狔）．

输入：时间序列狓和狔，｜狓｜｜狔｜

输出：狓与狔的规范化距离

１．犫犲狊狋犛狌犿←犕犃犡＿犞犃犔犝犈；

２．狓←狕犖狅狉犿（狓）；

３．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜狔｜－｜狓｜＋１ＤＯ｛狔中的每一个起始

位置｝

４．　狊狌犿←０；

５．　狕←狕犖狅狉犿（狔犻，｜狓｜）；

６．　ＦＯＲ犼←０ｔｏ｜狓｜ＤＯ｛计算欧氏距离｝

７．　　狊狌犿←狊狌犿＋（狕犻－狓犻）
２；

８．　犫犲狊狋犛狌犿←犿犻狀（犫犲狊狋犛狌犿，狊狌犿）；

９．ＲＥＴＵＲＮ（犫犲狊狋犛狌犿／｜狓｜）１
／２；

得到犽个最好的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之后，利用它们将原

有的时间序列转换成新的数据集的算法描述如

算法３所示．

算法３．　Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ数据转换犜狉犪狀狊犳狅狉犿犇犪狋犪

（犛，犇）．

输入：最好的犽个ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犛，数据集犇

输出：转换后的数据集狅狌狋狆狌狋

１．狅狌狋狆狌狋←；

２．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛犇中的每一条时间序列犜犻｝

３．狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱←；

４．ＦＯＲ犼←０ｔｏ｜犛｜ＤＯ｛犛中的每一个ｓｈａｐｅｌｅｔ｝

５． 犱犻狊狋←狊狌犫犱犻狊狋（犛犼，犜犻）；

６． 狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱．犪犱犱（犱犻狊狋）；

７．狅狌狋狆狌狋．犪犱犱（狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱）；

８．ＲＥＴＵＲＮ狅狌狋狆狌狋；

对于犇中的每一条时间序列犜犻，它的子序列距

离通过与犛犼（犼＝０，…，犽－１）计算得出（第２～５

行），得到的犽个距离用于构建转换后数据集，即新

的数据集中每一条实例具有犽个属性，每一个属性

值都对应于相应的ｓｈａｐｅｌｅｔ到原始时间序列的距离

（第６～７行）．

４　加速技术与逻辑狊犺犪狆犲犾犲狋狊

下面，将首先介绍一种更加有效率的时间序列

间距离的计算方法［７，１３］，然后阐述逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转

换的基本思想，并给出具体的算法描述．

４１　充分统计量

在第３节所描述的算法中，对于数据集犇 中的

任意一条时间序列犇狓，犇狓中起始于任何位置的任

意长度的子序列犛犻都可能是一个候选的ｓｈａｐｅｌｅｔ．
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当计算犛犻与其他时间序列如犇狔之间的距离时，需要

将犛犻在犇狔上逐步滑动来找到最小的距离．如图４所

示，对于数据集犇中的任意两条实例犇狓和犇狔，犛１和

犛２均为长度为犾的子序列，若要计算犛１与犛２之间的

距离，首先需要对犛１与犛２进行规范化处理，然后计

算犛１与犛２中每一对实值间的距离并取和．显然，当

犛１与犛２的长度和起始位置不断变化时（图４中的虚

线所示），会造成许多重复的冗余的计算，若能够将

这些计算的中间结果存储起来，等需要的时候直接

提取出来，运算效率会得到明显的提升，充分统计量

方法恰恰做到了这一点．

图４　不同时间序列间的子序列距离

针对每一对时间序列（犇狓，犇狔），可以计算５个

数组，犕，犛狓，犛狔，犛狓２和犛狔２．其中数组犛狓，犛狔用于存

储时间序列犇狓和犇狔中观测值的累加和，即∑狓，

∑狔；数组犛狓２和犛狔２用于存储犇狓和犇狔中观测值平

方的累加和，即∑狓
２，∑狔

２．犕 是一个用于存储犇狓

和犇狔中不同子序列的乘积和∑狓狔的二维数组．初

始时，所有的数组都被初始化为０，具体表示如下：

犛狓［狌］＝∑
狌

犻＝０

狓犻 （１３）

犛狔［狏］＝∑
狏

犻＝０

狔犻 （１４）

犛狓２［狌］＝∑
狌

犻＝０

狓２犻 （１５）

犛狔２［狏］＝∑
狏

犻＝０

狔
２
犻

（１６）

犕［狌，狏］＝
∑
狏

犻＝０

狓犻＋狋狔犻， 狌＞狏

∑
狌

犻＝０

狓犻狔犻＋狋， 狌

烅

烄

烆
狏

（１７）

在式（１７）中，狋＝｜狌－狏｜，狌和狏分别为犇狓和犇狔

中子序列的起始位置．这５个数组并称为犛狋犪狋狊狓，狔．

当计算过犛狋犪狋狊狓，狔之后，首先根据它得到序列的均值

与方差，然后根据式（５）和（６）计算得到规范化的欧

氏距离．具体的算法描述如算法４所示，均值、方差

以及任意长度子序列乘积和的计算如下所示．

狌狓＝
犛狓［狌＋犾－１］－犛狓［狌－１］

犾
（１８）

狌狔＝
犛狔［狏＋犾－１］－犛狔［狏－１］

犾
（１９）

δ狓２ ＝
犛狓２［狌＋犾－１］－犛狓２［狌－１］

犾
－狌２狓 （２０）

δ狔２ ＝
犛狔２［狏＋犾－１］－犛狔２［狏－１］

犾
－狌２狔 （２１）

∑
犾－１

犻＝０

狓狌＋犻狔狏＋犻＝犕［狌＋犾－１，狏＋犾－１］－犕［狌－１，狏－１］

（２２）

算法４．　规范化子序列距离狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，

犾，犛狋犪狋狊狓，狔）．

输入：起始位置狌，长度犾，狓与狔的充分统计量犛狋犪狋狊狓，狔

输出：狓狌，犾与狔的规范化子序列距离

１．犫犲狊狋犛狌犿←犕犃犡＿犞犃犔犝犈；

２．｛犕，犛狓，犛狔，犛
２
狓，犛

２
狔｝←犛狋犪狋狊狓，狔；

３．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜狔｜－｜狓｜＋１ＤＯ｛狔中的每一个起始

位置｝

４．犱←由式（５）和（６）所得到的距离；

５．犫犲狊狋犛狌犿←犿犻狀（犫犲狊狋犛狌犿，犱）；

６．ＲＥＴＵＲＮ（犫犲狊狋犛狌犿／｜狓｜）１
／２；

在算法狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，犾，犛狋犪狋狊狓，狔）中，输入为

时间序列犇狓中某一子序列的起始位置狌、长度犾以

及事先计算好的犛狋犪狋狊狓，狔，输出为子序列通过不断地

滑动而得到的与犇狔间的最小距离．通过与算法２比

较可以得出，狊狌犫犱犻狊狋（狓，狔）在计算规范化的子序列距

离时，最坏情况下的时间复杂度为犗（犿２），而充分统

计量的计算方法省略了内部的ｆｏｒ循环，即只需要

犗（犿）的时间复杂度．所以，依据狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，

犾，犛狋犪狋狊狓，狔），将获取子序列距离的时间复杂度降低

了一个数量级．由于发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时需要计算每一

个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ犛与每一条时间序列犜 之间的子

序列的距离，所以同时也将发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间复

杂度降低了一个数量级．

４２　逻辑狊犺犪狆犪犾犲狋狊

一个ｓｈａｐｅｌｅｔ是由数据集犇中某一实例的一个

子序列犛和一个分裂点阈值狋所组成的元组（犛，狋）．

很容易想到单个ｓｈａｐｅｌｅｔ不足以区分不同的类别的

情景．如图５所示，采用一个简单的人造的例子来进

行说明．数据集犇 中包含两类时间序列，犃 类时间

序列既包含波峰又包含波谷，犅类时间序列只包含

波峰或波谷．假设ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犛１，犛２，犛３的分裂阈值分

别为狋１，狋２，狋３，从而可以观察到，（犛１，狋１），（犛２，狋２），

（犛３，狋３）都不能很好地将犃，犅类区分开．当将（犛１，狋１）

和（犛２，狋２）联合起来时，可以发现，犃类和犅 类被明
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显地区分了．因此，为达到最好的区分效果，考虑将

逻辑操作增加到ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的转换中．

图５　单个ｓｈａｐｅｌｅｔ无法区分不同类别的例子

图５中所示的逻辑操作是合取操作，用符号“∧”

表示，即（犛１，狋１）∧（犛２，狋２），同样析取操作用符号

“∨”表示．当将逻辑操作加入到ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的发现过

程中之后，有可能出现（犛１，狋１）∨（犛２，狋２）∧（犛３，狋３）

这样一种析取操作与合取操作同时出现的情况，为

保持逻辑操作的简洁性，本文只考虑两种情况，一种

情况是只有合取操作，另一种是只有析取操作．具体

定义如下．

定义８．　逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ．

数据集 犇 中的一个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ是一个元

组，由犇 中一个或多个实例的多个子序列所组成，

同时包含一个分裂点阈值狋以及一个逻辑操作标识

狅狆狋（狅狆狋大于等于０为合取操作，小于０为析取操

作），它试图将数据集犇分割成两个不同的群组．其

可表示为（〈犛１，犛２，…，犛狀〉，狋，狅狆狋），狀（狀２）为逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中所包含经典ｓｈａｐｅｌｅｔ的个数，并且犛１，

犛２，…，犛狀相互之间不重叠．

４３　发现逻辑狊犺犪狆犲犾犲狋狊

发现犽个最好的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的算法如算法５

所示．与算法１相比较可以发现，两者的前半部分基

本相同，但本文在寻找逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时采用了充分

统计量技术（第５～１２行）．注意，文献［７］中使用充

分统计量来递归地发现当前最好的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，而本

文直接用其来发现犽个最好的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ．另

外，如第１３～１６行所示，每找到一个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ，

都对它进行评估，并调用犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊犆犪犮犺犲（）

函数来寻找是否有其他ｓｈａｐｅｌｅｔ能够与当前ｓｈａｐｅｌｅｔ

相联合，从而提高它的信息增益以及辨别力．当一条

时间序列中的所有逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ都被评估之后，调

用狊狅狉狋犅狔犙狌犪犾犻狋狔（）函数进行排序（第１８行），排序方

法与定义７中介绍的相一致，然后移除自相似的逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ（第１９行）．若两个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中存在

来自同一条时间序列并有重叠之处的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，则

认为它们是自相似的．自相似的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中排

序靠后者将被移除掉．一旦得到一条时间序列中所

有非自相似的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，就将它们和当前最好

的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ相结合，并保留当前最好的犽个

（第２０行）．注意当调用犿犲狉犵犲犾狅犵犻犮犪犾（）函数时，仍

需要进行自相似性检测，因为不同时间序列的子序

列有可能合取或析取同一子序列．

算法５．　发现逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋

犉犻犾狋犲狉（犇，犿犻狀，犿犪狓，犽）．

输入：时间序列数据集 犇，最小长度 犿犻狀，最大长度

犿犪狓，逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的个数犽

输出：犽个最好的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犽犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊

１．犽犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←；

２．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛犇中的每一条时间序列犜犻｝

３．犾狅犵犻犮犪犾狊犺犪狆犲犾犲狋狊←；

４．狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←；

５． 狓←犜犻；

６． ＦＯＲ犼←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛计算狓与犜犼的充分统计量｝

７． 狔←犜犼；

８． 犛狋犪狋狊狓，狔←｛犕，犛狓，犛狔，犛
２
狓，犛

２
狔｝；

９． ＦＯＲ犾←犿犻狀ｔｏ犿犪狓ＤＯ｛每一个可能的长度｝

１０． ＦＯＲ狌←０ｔｏ｜犜犻｜－犾＋１ＤＯ｛每一个起始位置｝

１１． ＦＯＲ犿←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛计算候选ｓｈａｐｅｌｅｔ犛与

每一条时间序列的距离｝

１２． 犇狊←狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，犾，犛狋犪狋狊狓，狔）；

１３． 狅狉犱犲狉犾犻狀犲←狊狅狉狋（犇狊）；

１４． 狇狌犪犾犻狋狔←犪狊狊犲狊狊犆犪狀犱犻犱犪狋犲（犛，狅狉犱犲狉犾犻狀犲，犇狊）；

１５． 狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊．犪犱犱（犛）；

１６． 狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊犆犪犮犺犲（犇，

犿犻狀，犿犪狓，狀狌犿，狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊，狅狉犱犲狉犾犻狀犲）；

１７． 犾狅犵犻犮犪犾狊犺犪狆犲犾犲狋狊．犪犱犱（狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊）；

１８．狊狅狉狋犅狔犙狌犪犾犻狋狔（犾狅犵犻犮犪犾狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

１９．狉犲犿狅狏犲犛犲犾犳犛犻犿犻犾犪狉犾狅犵犻犮犪犾（犾狅犵犻犮犪犾狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

２０．犽犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犿犲狉犵犲犾狅犵犻犮犪犾（犽，犽犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊，

犾狅犵犻犮犪犾狊犺犪狆犲犾犲狋狊）；

２１．ＲＥＴＵＲＮ犽犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊；

获取逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的算法如算法６所示．此

算法是一个递归算法，当逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中ｓｈａｐｅｌｅｔ

的数目超过阈值狀或者找不到比当前ｓｈａｐｅｌｅｔ／逻

辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ更好的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时，递归循环终止

（第１～３行，１８～２５行），所以此算法得到的是合取

或析取后能够使当前ｓｈａｐｅｌｅｔ／逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的信

息增益最大的子序列．本文仍采用充分统计量来计
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算子序列距离（第６～８行）．若一个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ犛

与犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊 是自相似的，则不再访问此

ｓｈａｐｅｌｅｔ（第９～１２行）．当得到一个候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的

狅狉犱犲狉犾犻狀犲之后，需要将此候选ｓｈａｐｅｌｅｔ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲

与当前ｓｈａｐｅｌｅｔ／逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲相结

合，构建逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲（第１５～１６行）．

但对于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中的合取与析取操作，怎么定

义它的狅狉犱犲狉犾犻狀犲呢？如第１６行所示，这里采用一种

比较简单的方式来联合各个ｓｈａｐｅｌｅｔ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲，

从而组成逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲．对于“∧”操

作，各个ｓｈａｐｅｌｅｔ的狅狉犱犲狉犾犻狀犲上相应实例的最大距

离将被当做新的狅狉犱犲狉犾犻狀犲上的距离；而对于“∨”操

作，则选择最小的距离．注意，这些操作并不影响熵

和信息增益的计算．

算法６．　获取逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊

犆犪犮犺犲（犇，犿犻狀，犿犪狓，狀，犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋，狅狉犱犲狉犾犻狀犲）．

输入：时间序列数据集犇，最小长度犿犻狀，最大长度犿犪狓，

经典ｓｈａｐｅｌｅｔ的个数狀，子序列犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋，犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋

与每条时间序列距离的顺序排列狅狉犱犲狉犾犻狀犲

输出：逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊

１．犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋；

２．ＩＦ狀犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊．狊犻狕犲（）

３． ＲＥＴＵＲＮ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊；

４．犅犲狊狋犙狌犪犾犻狋狔←犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋．狇狌犪犾犻狋狔；

５．狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←；

６．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛犇中的每一条时间序列犜犻｝

７． ＦＯＲ犼←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛计算犜犻与犜犼的充分统计量｝

８． 犛狋犪狋狊狓，狔←｛犕，犛狓，犛狔，犛
２
狓，犛

２
狔｝；

９． ＦＯＲ犾←犿犻狀ｔｏ犿犪狓ＤＯ｛每一个可能的长度｝

１０． ＦＯＲ狌←０ｔｏ｜犜犻｜－犾＋１ＤＯ｛每一个起始位置｝

１１． ＩＦ狊犲犾犳犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔犾狅犵犻犮犪犾（犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊，犛）

１２． ＣＯＮＴＩＮＵＥ；

１３． ＦＯＲ犿←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛计算候选ｓｈａｐｅｌｅｔ犛与

每一条时间序列的距离｝

１４． 犇狊←狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，犾，犛狋犪狋狊狓，狔）；

１５． 犾犵狅狉犱犲狉犾犻狀犲←狊狅狉狋（犇狊）；

１６． 狅狉犱犲狉犾犻狀犲←犿犲狉犵犲犜狑狅犔犻狀犲狊（犾犵狅狉犱犲狉犾犻狀犲，

狅狉犱犲狉犾犻狀犲）；

１７． 狇狌犪犾犻狋狔←犪狊狊犲狊狊犆犪狀犱犻犱犪狋犲（犛，狅狉犱犲狉犾犻狀犲，犇狊）；

１８． ＩＦ狇狌犪犾犻狋狔．犫犲狋狋犲狉狋犺犪狀（犅犲狊狋犙狌犪犾犻狋狔）

１９． 狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犾犵狊犺犪狆犲犾犲狋；

２０． 狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊．犪犱犱（犛）；

２１． 犅犲狊狋犙狌犪犾犻狋狔←狇狌犪犾犻狋狔；

２２．犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊←狋犲犿狆犔犌犛犺犪狆犲犾犲狋狊；

２３．ＩＦ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊．狊犻狕犲（）＜狀

２４． 犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊←犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊犆犪犮犺犲（犇，

犿犻狀，犿犪狓，狀，犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊，狅狉犱犲狉犾犻狀犲）；

２５．ＲＥＴＵＲＮ犔狅犵犻犮犪犾犛犺犪狆犲犾犲狋狊；

另外，采用逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行时间序列转换时

有可能发生过拟合现象．若所发现的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

为（犛１，狋１）∨（犛２，狋２）∨…∨（犛狀，狋狀），其中狀为数据集犇

中某一类时间序列（如犃）的实例个数，犛犻（犻＝１，

２，…，狀）为类犃中不同实例的子序列．此时，在数据

转换之后所有类标为犃 的实例与此逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

所对应的属性值均为０，并且抽取的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的数量和质量也会因此而降低（小于犽），进而降低

分类的准确性．为避免过拟合现象，一般情况下，将

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中经典ｓｈａｐｅｌｅｔ的数量设置为２，并

根据数据集的大小进行不断调整，最大数量硬性规

定为５．

４４　转换时间序列

采用逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的主要动机之一是为

了将时间序列分类问题应用于传统的分类算法上．

当抽取犽个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之后，将对初始数据集进

行基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列转换，数据集中的

每一条时间序列被转换成拥有犽个属性的实例，每

个属性的值对应于该时间序列与逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之

间的距离．如算法７所示，距离的计算采用了４．１节

所描述的充分统计量技术（第７、９行），当逻辑操作

标识狅狆狋大于等于０时，表示合取操作，此时需计算

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ中每一个ｓｈａｐｅｌｅｔ与当前时间序列

间的距离，并取最大者作为转换后实例的属性值．

狅狆狋小于０则取最小值．

算法７． 逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换犜狉犪狀狊犳狅狉犿犇犪狋犪（犛，

犇，狅狆狋）．

输入：最好的犽个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ犛，数据集犇，逻辑操

作狅狆狋

输出：转换后的数据集狅狌狋狆狌狋

１．狅狌狋狆狌狋←；

２．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犇｜ＤＯ｛犇中的每一条时间序列｝

３．狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱←；

４． ＦＯＲ犼←０ｔｏ｜犛｜ＤＯ｛犛中的每一个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ｝

５． ＦＯＲ犿←０ｔｏ｜犛犼｜ＤＯ｛犛犼中的每一个ｓｈａｐｅｌｅｔ｝

６． ＩＦ（狅狆狋０）｛合取操作｝

７． 犱犻狊狋←犕犪狓（狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，犾，犛狋犪狋狊狓，狔））；

８． ＥＬＳＥＩＦ（狅狆狋＜０）｛析取操作｝

９． 犱犻狊狋←犕犻狀（狊狌犳犳犻犮犻犲狀狋犱犻狊狋（狌，犾，犛狋犪狋狊狓，狔））；

１０．狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱．犪犱犱（犱犻狊狋）；

１１．狅狌狋狆狌狋．犪犱犱（狋狉犪狀狊犳狅狉犿犲犱）；

１２．ＲＥＴＵＲＮ狅狌狋狆狌狋；

初始的时间序列数据集被转换之后，即可应用

于传统的分类算法如贝叶斯分类器、决策树、１ＮＮ

等等．本文将在第５节验证所提出算法的分类准

确率．
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４５　分类与准确率计算

分类器在给定测试集上的准确率是分类器正确

分类的测试集元组所占的百分比．发现犽个最好的

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ之后，通过将初始数据集转换成新的

数据集，就可以将时间序列分类问题转换成传统的

分类问题，并使用传统分类器在测试集上的分类准

确率来评价逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的表现．如算法８所

示，首先将训练集和测试集分别转换成新的训练集

和测试集（第１～２行），然后根据转换后的训练集和

相应的分类算法建造分类器，此处的分类器犆可以

是贝叶斯分类器、决策树、１ＮＮ分类器等等（第３

行）．最后，针对转换后测试集中的每一条实例，若分

类器预测的类标与真实类标相同，则计数值加１（第

５～９行），最终返回该分类器的分类准确率（第１０～

１１行）．

算法８．　分类准确率犃犮犮狌狉犪犮狔（犆，犇，犜）．

输入：分类器犆，训练数据集犇，测试数据集犜

输出：分类准确率犪犮犮狌狉犪犮狔

１．犇←犜狉犪狀狊犳狅狉犿犇犪狋犪（犛，犇，狅狆狋）；

２．犜←犜狉犪狀狊犳狅狉犿犇犪狋犪（犛，犜，狅狆狋）；

３．犆′←犅狌犻犾犱犆犾犪狊狊犻犳犻犲狉（犆，犇）；

４．犪犮犮狌狉犪犮狔←０；

５．ＦＯＲ犻←０ｔｏ｜犜｜ＤＯ｛犜中的每一条时间序列犜犻｝

６．犮犾犪狊狊＿犾犪犫犲犾←犵犲狋犆犾犪狊狊犾犪犫犲犾（犜犻）；

７． 狆狉犲犱犻犮狋＿犾犪犫犲犾←犆犾犪狊狊犻犳狔犐狀狊狋犪狀犮犲（犆′，犜犻）；

８．ＩＦ狆狉犲犱犻犮狋＿犾犪犫犲犾．犲狇狌犪犾（犮犾犪狊狊＿犾犪犫犲犾）

９． 犪犮犮狌狉犪犮狔←犪犮犮狌狉犪犮狔＋１；

１０．犪犮犮狌狉犪犮狔←犪犮犮狌狉犪犮狔／｜犜｜；

１１．ＲＥＴＵＲＮ犪犮犮狌狉犪犮狔；

５　实验评估

在此部分，将评估所应用的加速技术以及逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换技术．首先，将应用充分统计量技术

后的ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ算法
［１］命名为ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ算

法，由于相关的时间复杂度分析已在４．１节中给出，

本文将从时间上对比ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ算法与Ｌｉｎｅｓ等

人提出的ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ算法
［１］；然后通过实验验证

使用逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换进行分类的准确性．所采用

的数据集由Ｄｉｎｇ等人
［３］以及Ｋｅｏｇｈ等人①所提供．

所有的算法和实验都是在 Ｗｅｋａ框架下实现的．

５１　参数设置

本文所提出的算法需要从时间序列数据集中抽

取出犽个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，由于犽值仅仅表示抽取的

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的数量，它并不影响得到的逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的质量，但我们无法保证设置的犽值能够

转换出最适合分类的数据．当犽值设置过小时，所得

到的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ可能不足以提供分类决策所需

要的信息；而犽值设置过大时，可能造成过拟合现象

或降低重要逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的辨别性．在实验中，为

保持犽值设置的一致性和简洁性，我们将犽值设置

为犿／２，这里犿为时间序列中属性的个数．

另外，算法中的两个长度参数犿犻狀和犿犪狓的设

置也是一个难题．由于它们定义了候选ｓｈａｐｅｌｅｔｓ／

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的长度范围，参数设置不正确时可能

发现不了最具有辨别性的ｓｈａｐｅｌｅｔｓ／逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，

从而对分类器的准确率造成影响．同样为保持最大

长度和最小长度设置的一致性和简洁性，统一将最

小长度设置为犿／１０，最大长度设置为犿／２．

５２　速度对比

此处将对比基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ

算法和本文使用充分统计量之后的改进算法

ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ．尽 管 采 用 充 分 统 计 量 之 后，发 现

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的速率得到了很大的提升，但由于在寻找

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时需要重复地遍历数据集，一般情况

下，发现逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ需要消耗较多的时间．

虽然改进了原有算法的效率，但发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的过程仍是一项耗时的工作，所以尽量采用实例或

属性较少的数据集进行测试，并舍弃了那些无法在

２４ｈ之内得到结果的数据集．所采用的数据集如

表２所示．

表２　发现犽个狊犺犪狆犲犾犲狋狊的时间（狊）对比

数据集 ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ 加速

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ 　　２．３７ 　　９．３４ ３．９３

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ ３．６５ １４．９９ ４．１１

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ ２４２０．８１ ３２１７．６７ １．３３

ＴｗｏＬｅａｄＥＣＧ ５．５６ ２６．７５ ４．８１

Ｂｅｅｆ １１４７．７２ ４２３４６．０７ ３６．９０

ＣＢＦ ３１．９５ ２４８．３９ ７．７７

Ｃｏｆｆｅｅ ２１７．９５ ５３５９．１７ ２４．５９

Ｃｒｉｃｋｅｔ １８．００ １７７．８３ ９．８８

ＤｉａｔｏｍＳｉｚｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎ １５０．０６ ３５９７．３４ ２３．９７

ＥＣＧ２００ ２２７．３４ １０７１．２０ ４．７１

ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙ ２４．３５ ２１８．６８ ８．９８

ＦａｃｅＦｏｕｒ ３２７．９２ ９４０２．１３ ２８．６７

Ｇｕｎ＿Ｐｏｉｎｔ １５０．５５ １４６７．２１ ９．７５

ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ ４．４０ ５．２１ １．１８

Ｍｏｔｅｓ ４．２９ ２１．９３ ５．１１

ＯｌｉｖｅＯｉｌ １５９０．６７ ７５９９６．０２ ４７．７８

Ｓｙｍｂｏｌｓ ４３６．１４ １５０４２．８４ ３４．４９
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① ＫｅｏｇｈＥ，ＸｉＸ，ＷｅｉＬ，ＲａｔａｎａｍａｈａｔａｎａＣＡ．ＴｈｅＵＣＲ
ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＨｏｍｅｐａｇｅ．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｃｒ．ｅｄｕ／～ｅａｍｏｎｎ／ｔｉｍｅ＿ｓｅｒｉｅｓ＿ｄａｔａ／



表格的第１列为数据的名称，发现犽个ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的过程是在各个数据的训练集上完成的，时间的单

位为ｓ，所得数值均为１０次测量求平均值的结果．

从表中可以看到，ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ算法的运行时间明

显少于 ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ算法，最大的加速比可达

４７．７８倍，更直观的图形表示如图６所示．

图６　ＳｈａｐｅｌｅｔＡｃｃ与ＳｈａｐｅｌｅｔＦｉｌｔｅｒ的加速比

５３　逻辑狊犺犪狆犲犾犲狋狊转换与狊犺犪狆犲犾犲狋狊转换的对比

此部分将对比基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间

序列分类算法和基于经典ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序

列分类算法．在进行逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换时，我们考

虑只是合取或者只是析取这两种情况，分别将两种

算法命名ＬＧＡＮＤ和ＬＧＯＲ．需要注意的是，初

始时，将犽值设定为犿／２，犿为时间序列中属性的个

数．为保持对比的公平性，当逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的个数小

于犿／２时，将补入经典的不相似的ｓｈａｐｅｌｅｔ以满足

相应的个数．若发现的全部ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的个数狀小于

犿／２，则将犽值设置为狀．

为避免偏差，在进行实验时，所有的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

和经典ｓｈａｐｅｌｅｔｓ都是从训练集中抽取出来的，然

后再将训练集和测试集分别转换成新的适用于不

同分类器的数据．所有的分类器都是根据训练集

建立然后在测试集上进行测试的．由于实验是在

Ｗｅｋａ框架下进行的，所采用的分类器均使用了

Ｗｅｋａ的默认设置．具体的分类准确率对比如表３

所示．

表３　逻辑狊犺犪狆犲犾犲狋狊转换与狊犺犪狆犲犾犲狋狊转换的对比

算法 ＮａｖｅＢａｙｅｓ／％ Ｃ４．５／％ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ／％ １ＮＮ／％ ＲｏｔａｔｉｏｎＦｏｒｅｓｔ／％ ＢａｙｅｓＮｅｔ／％ 数据集

ＬＧＡＮＤ ９１．３５ ８４８６ ８８５２ ９１．０２ ８９．８５ ９１．６８

ＬＧＯＲ ９３３４ ８４８６ ８６．１９ ９３５１ ９３０１ ９３．５１

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ９２．５１ ８４８６ ８５．６９ ９２．３５ ９１．３５ ９３６８

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ

ＬＧＡＮＤ ８８３５ ７５９７ ８２．９０ ８９３０ ８９０９ ８７５１

ＬＧＯＲ ８７．０９ ７５９７ ８７６２ ８１．０１ ８７．７２ ８４．７８

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ８６．８８ ７５９７ ８４．４７ ８３．３２ ８７．２０ ８４．６８

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ

ＬＧＡＮＤ ９９．１２ ９１５７ ９８９５ ９９．３９ ９９５６ ９９．８２

ＬＧＯＲ ９９３９ ９１５７ ９７．８９ ９９９１ ９９．２１ ９９９１

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ９９．２１ ９１５７ ９６．７５ ９９．８２ ９９５６ ９９９１

ＴｗｏＬｅａｄＥＣＧ

ＬＧＡＮＤ ８９０６ ７９．７９ ７９．８７ ８８６６ ８６３４ ８４５８

ＬＧＯＲ ８５．６２ ８０２７ ８０５１ ８５．２２ ８４．１１ ８０．６７

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ８６．５８ ８０２７ ８０．２７ ８７．２２ ８２．０３ ８０．５１

Ｍｏｔｅｓ

ＬＧＡＮＤ ９２７１ ９２９１ ９２３２ ９３．２０ ９２．２３ ９２．１３

ＬＧＯＲ ９２．５２ ９２９１ ９０．７７ ９６０２ ９４９５ ９２２３

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ９２．４２ ９２９１ ９０．７７ ９３．４９ ９２．９１ ９１．７４

ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ

ＬＧＡＮＤ ９９５４ ９８９５ ９９４２ １００００　 ９９．５４ ９９．４２

ＬＧＯＲ ９９５４ ９８９５ ９９４２ ９９．５４ １００００　 ９９５４

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ ９９．４２ ９８９５ ９９４２ ９９．１９ ９９．３０ ９９．４２

ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ

从表３中可以观察到，多数情况下，基于逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的算法ＬＧＡＮＤ和ＬＧＯＲ在各种

类型分类器上的表现优于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换算法
［１］．平

局的情况大多出现在以信息增益为度量的决策树或

决策树组合模型中，如三者在Ｃ４．５算法的准确率

对比上出现了５次平局．究其原因，是因为在选取

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ或者逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ时采用信息增益作为

度量标准，而Ｃ４．５算法在选择信息增益最大的属

性时，必然优先选择与信息增益最大的ｓｈａｐｅｌｅｔ或

者逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ相对应的属性，若两者在决策树的

某条路径上的信息增益相同（此时逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的分裂间隔较大）或相近，则会生成类似的决策规

则．在ＬＧＡＮＤ和ＬＧＯＲ的对比中，ＬＧＡＮＤ在

１４个分类器上优于ＬＧＯＲ，ＬＧＯＲ在１５个分类器

上占优，两者持平７次，所以从整体上说，ＬＧＡＮＤ

与ＬＧＯＲ的表现差别不大．

５４　逻辑狊犺犪狆犲犾犲狋狊转换与其他分类器的对比

１ＮＮ分类器是当前解决时间序列分类问题的

最好分类器之一，为进一步验证本文所提出的基于逻

辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算法的性能，在此

７５４１７期 原继东等：基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算法



部分，将对比基于欧氏距离的１ＮＮ分类器和基于逻

辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的１ＮＮ分类器．另外，本文也对比

了基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换后的Ｃ４．５分类器和直接

采用ｓｈａｐｅｌｅｔｓ实现的决策树
［４］的分类准确性．从表４

中可以观察到，基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的１ＮＮ分类

器明显优于基于欧氏距离的１ＮＮ分类器，基于逻辑

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的Ｃ４．５分类器也在大部分情况下优

于直接采用ｓｈａｐｅｌｅｔｓ实现的决策树分类器．

表４　准确率对比

数据集 １ＮＮ／％ ＬＧ１ＮＮ／％ ＳｈａｐｅｌｅｔＴｒｅｅ／％ ＬＧＣ４．５／％

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ ６７．７２ ９１．０２ ８４．５３ ８４．８６

ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅＩＩ ８６．３６ ８９．３０ ７５．９７ ７５．９７

ＴｗｏＬｅａｄＥＣＧ ７２．５２ ９９．３９ ８５．０７ ９１．５７

Ｍｏｔｅｓ ８５．７８ ８８．６６ ８２．５１ ７９．７９

ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ ９５．７２ ９３．２０ ８９．２１ ９２．９１

ＥＣＧＦｉｖｅＤａｙｓ ８０．６０ １００．００　 ７７．４７ ９８．９５

Ｃｒｉｃｋｅｔ ８７．７６ ９１．８４ ６０．２０ ８２．６５

Ｃｒｉｃｋｅｔ＿ｎｅｗ ４３．７５ ５７．８１ ５０．００ ５６．２５

５５　实验总结

首先，通过相应的时间对比实验，验证了充分统

计量技术能够大幅度提高ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的发现效率；其

次，通过与基于ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算法

和其他经典时间序列分类算法的对比实验，验证了

所提出的基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类

算法的分类准确性．同时，在实验过程中也发现了一

些ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换技术的缺点，比如分类器训练时间

较长，犽值以及ｓｈａｐｅｌｅｔｓ最大最小长度的设定比较

困难等．

６　结论与展望

在本文中，介绍了一种用于快速发现ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

的充分统计量技术，并针对ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的不足，提出

了一种基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算

法，通过实验验证了所提出算法的分类准确性．基于

逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的缺点之一是训练时间相对较

长，一种潜在的缓解方式是通过对训练集采样，即使

用原始数据的一小部分子集来发现逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ．

另外，还可以进一步考虑聚类相似的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ，

然后从每一簇中得到一个代表性的逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ

来代替寻找犽个逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ进行数据转换等．

致　谢　在此需要感谢ＪａｓｏｎＬｉｎｅｓ提供关于

ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的源代码和针对相关问题的解答．同

时也感谢匿名审稿人对本文提出宝贵意见！
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ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｐｒｉｍｉｔｉｖｅｆｏｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１７ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ２０１１）．Ｓａｎ

Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１１：１１５４１１６２

［８］ ＲａｋｔｈａｎｍａｎｏｎＴ，Ｋｅｏｇｈ Ｅ．Ｆａｓｔｓｈａｐｅｌｅｔｓ：Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｈａｐｅｌｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１３ｔｈＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ

（ＳＤＭ２０１３）．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１３：６６８６７６

［９］ ＺａｋａｒｉａＪ，ＭｕｅｅｎＡ，ＫｅｏｇｈＥ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｕｓｉｎｇ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｈａｐｅｌｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １２ｔｈ ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＩＣＤＭ２０１２）．

Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２：７８５７９４

８５４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［１０］ ＸｉｎｇＺ，ＰｅｉＪ，ＹｕＰ，ＷａｎｇＫ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅａｒｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ１１ｔｈＳＩＡＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ

（ＳＤＭ２０１１）．Ｍｅｓａ，ＵＳＡ，２０１１：２４７２５８

［１１］ ＨａｒｔｍａｎｎＢ，Ｌｉｎｋ Ｎ．Ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎｅｒｔｉａｌ

ｓｅｎｓｏｒｓａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄＤＴＷｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒ

ｎｅｔｉｃｓ（ＳＭＣ２０１０）．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２０１０：２１０２２１０９

［１２］ ＲａｋｔｈａｎｍａｎｏｎＴ，ＣａｍｐａｎａＢ，ＭｕｅｅｎＡ，ｅｔａｌ．Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ

ａｎｄｍｉｎｉｎｇｔｒｉｌｌｉｏｎｓｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓｕｎｄｅｒｄｙｎａｍｉｃ

ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ １８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１２）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：２６２２７０

［１３］ ＳａｋｕｒａｉＹ，ＰａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕＳ，ＦａｌｏｕｔｓｏｓＣ．Ｂｒａｉｄ：Ｓｔｒｅａｍ

ｍｉｎｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｇｒｏｕｐｌａｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆ

Ｄａｔａ（ＳＩＧＭＯＤ２００５）．Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２００５：５９９６１０

犢犝犃犖犑犻犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犃犖犌 犣犺犻犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犎犃犖犕犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犗犝犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｎｅｔａｎｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋｉｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｓｕｂｔｙｐｅｓｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｈａｓａｂｒｏａｄｒａｎｇｅｏｆ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，ｈｅａｌｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

ｆｉｎａｎｃｅ，ｉｎｄｕｓｔｒｙａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｉｓｆｉｒｓｔｔｏｌｅａｒｎｗｈａｔａｒｅｔｈｅｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｄｉｓｔｉｎ

ｇｕｉｓｈｉｎｇｃｌａｓｓｅｓｆｒｏｍｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｔｈｅｎ，ｗｈｅｎａｎｕｎｌａｂｅｌｅｄ

ｄａｔａｓｅｔｅｎｔｅｒｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ，ｉｔ ｃａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｉｃｈｃｌａｓｓｅａｃｈｓｅｒｉｅｓｂｅｌｏｎｇｓ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｈｒｅｅｍａｊｏｒｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｒｅａｒｅｎｏｅｘｐｌｉｃｉｔｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａ，

ｓｏｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔｈａｔｔａｋｅｉｎｐｕｔｄａｔａａｓａｖｅｃｔｏｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｕｃｈ

ａｓｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｃａｎｎｏｔｈａｎｄｌｅｔｈｉｓｄａｔａ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ

ｆｏｒｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｉｓｖｅｒｙｈｉｇｈ．Ｔｈｏｕｇｈｗｅｃａｎｕｓｅ

ｖａｒｉｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｔｏｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｉｎｔｏａｓｅｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｃａｎ

ｂｅｃｏｓｔｌｙ．Ｔｈｉｒｄ，ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｎｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｓｉｎｃｅｔｈｅｒｅａｒｅｎｏｅｘｐｌｉｃｉｔｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｐｒｏｍｉｓｉｎｇ

ｗａｙｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｉｓｆｏｃｕｓｅｄｏｎｂｕｉｌｄｉｎｇａｎａｃｃｕｒａｔｅ，ｆａｓｔａｎｄｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｉｎｏｕｒｗｏｒｋ，ｗｅａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｗｏｒｋ

ｏｆｆｉｎｄｉｎｇｓｈａｐｅｌｅｔｓｂｙｕｓｉｎｇａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃａｃｈｉｎｇｂａｓｅｄａｎｄ

ｒｅｕｓｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｗｈｉｃｈｄｅｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｏｆｆｉｎｄｉｎｇｓｈａｐｅｌｅｔｓｂｙａｎｏｒｄｅｒｏｆｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆｃｕｒｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄ．Ｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓ，ａｎｏｖｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈａｔｉｓｂａｓｅｄ

ｏｎｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅｏｒｄｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅｏｆｌｏｇｉｃｓｈａｐｅｌｅｔｓｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，

ｗｈｉｃｈｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｈｉｌｓｔｒｅｔａｉｎｉｎｇ

ｔｈｅｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙｐｏｗｅｒｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙｓｈａｐｅｌｅｔｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ

ＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎｏ．２０１５ＹＪＳ０４９）．Ｆｒｏｍ

ｔｈｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔｏｆｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｆｏｃｕｓｅｓｏｎｍｏｒｅ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｕｎｔｉｌｎｏｗ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄ

ｍｏｒｅｔｈａｎ３０ｐａｐｅｒｓａｂｏｕｔｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，Ｂａｙｅｓｉａｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓａｎｄｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．

９５４１７期 原继东等：基于逻辑ｓｈａｐｅｌｅｔｓ转换的时间序列分类算法


