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基于shapelet的时间序列分类研究
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摘　要　时间序列是随时间次序变化的高维实值数据,广泛存在于医学、金融、监控等领域.因为传统的分类算法在

时间序列上的分类效果不佳且不具备可解释性,而shapelet为时间序列中最具辨别性的连续子序列,具有可解释性,

所以基于shapelet的时间序列分类已成为时间序列分类研究的热点之一.首先,通过归纳总结,将现有的时间序列

shapelet发现算法分为空间搜索发现shapelet和目标函数优化学习shapelet两类,并介绍了shapelet的相关应用;然

后,从分类的对象出发,重点阐述了基于shapelet的一元时间序列和多元时间序列的分类算法;最后,指出了基于

shapelet的时间序列分类在未来的研究方向.
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ResearchonTimeSeriesClassificationBasedonShapelet

YAN WenＧhe　LIGuiＧling
(SchoolofComputerScience,ChinaUniversityofGeosciences,Wuhan４３００７４,China)

　

Abstract　TimeseriesishighＧdimensionalrealＧvaluedatachangingwithtimeorder,anditappearsextensivelyinthe

fieldsofmedicine,finance,monitoringandothers．Becausetheaccuracyofconventionalclassificationalgorithmsisnot

idealforthetimeseriesanditdoesn’tpossessthecharacteristicofinterpretability,andshapeletisadiscriminativeconＧ

tinuoustimeＧseriessubsequence,thetimeseriesclassificationbasedonshapelethasbecomeoneofthehotspotsinthe

researchesontimeseriesclassification．First,throughanalyzingtheexistingtimeseriesshapeletdiscoverymethods,this

paperclassifiedthemintotwocatalogues,namelyshapeletdiscoveryfromshapeletcandidatesandlearningshapeletby
optimizingobjectfunction,andintroducedtheapplicationofshapelet．Then,accordingtotheclassificationobject,this

paperemphasizedtheunivariatetimeseriesclassificationalgorithmsandmultivariatetimeseriesclassificationalgoＧ

rithmsbasedonshapelet．Finally,thispaperpointedoutthefurtherresearchdirectionoftimeseriesclassificationbased

onshapelet．
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１　引言

时间序列是按照某种数据采集手段,在相同的时间间隔

内获得的高维数值型序列.时间序列数据在实际领域中被广

泛应用.例如,在金融领域,股票价格的变动是时间序列,可
通过对股票时间序列进行分析来预测股票未来的走势,图１
给出股票的时间序列;在医疗领域,心电图是时间序列,医生

通过对病人的心电图时间序列进行监控,可及时发现病人的

心脏疾病,并及时展开治疗,图２给出心电图的时间序列;在
图像识别领域,可将图像转化为时间序列后再做进一步的分

析处理,图３展示了将鸡蛋图像转化为时间序列的过程,得到

图像的时间序列后,可根据不同类别图像的特点对图像进行

分类.

时间序列能随着时间延长不断增长和动态更新,因此得

到的时间序列维度高、数据量大,对时间序列数据进行分析、

处理、应用时,使用传统的数据挖掘技术代价巨大.时间序列

分类是时间序列数据挖掘的任务之一,其目标是通过训练集

得到具有区分性的特征,在分类时,分类器根据提取的特征进

行分类.与传统分类问题不同,时间序列强调了属性之间的

次序,不同的属性次序会产生不同的特征提取结果.鉴于普

通的分类方法不具备可解释性,Ye和 Keogh[１]提出了shapeＧ
let的概念,shapelet是时间序列中最能代表该类时间序列的

一段连续子序列,可以很好地解释分类结果.此外,普通的算

法只能提供分类结果,不能说明类别间的差异,且不能了解数

据的内部特性,但shapelet可以说明数据的差异性.除了以

上优点外,一个高维时间序列在经过缩放变换之后,其基本特



性不会发生很大的变化,因此shapelet在不同的维度下都能

使用.

图１　股票时间序列

Fig．１　Stocktimeseries

图２　心电图时间序列

Fig．２　ECGtimeseries

图３　鸡蛋时间序列

Fig．３　Eggtimeseries

本文将介绍基于shapelet的时间序列分类方法,第２节

给出了基于shapelet的时间序列分类中的相关定义;第３节

对近年来的时间序列shapelet发现方法进行归纳,并介绍

shapelet的应用;第４节重点介绍基于shapelet的一元时间序

列分类和多元时间序列分类算法;第５节对今后的研究方向

进行展望;最后进行总结.

２　相关定义

本节介绍文中所使用到的相关符号和定义.

定义１(一 元 时 间 序 列)　 一 元 时 间 序 列 T＝ {t１,t２,

t３,,tm}是一个长度为 m 的实值连续数据序列.其中,t１,

t２,t３,,tm 按照时间的先后顺序排列,ti 表示时间序列T 的

第i个点.

定义２(一元时间序列数据集)　D 为一个一元时间序列

数据集,其中包含了n 条一元时间序列,D＝{T１,T２,,

Tn},Ti 表示一元时间序列数据集中的第i条时间序列.

定义３(时间序列子序列)　S是时间序列中长度为l的

一段连续子序列(Subsequence),记为S＝{tp,,tp＋l－１},１≤

p≤m－l＋１.

定义４(时间序列相似性度量)　给定２个长度都为m 的

时间序列T 和R,这两条时间序列之间的相似性度量表示为

Dist(T,R),如式(１)所示:

Dist(T,R)＝ １
m ∑

m

i＝１
(xi－yi)２ (１)

定义５(时间序列和子序列的距离)　完整的时间序列和

子序列之间的距离可以利用SubDist(T,S)计算,其中S|S|
T 是

序列T 中所有长度为|S|的子序列的集合.

SubDist＝min(Dist(S′,S)),S′∈S|S|
T (２)

定义６(熵)　一个时间序列数据集 D 中有A 和B 两类

时间序列,类别A 的概率为p(A),类别B的概率为p(B),则

D 的熵表示为:

Ent(D)＝－p(A)logp(A)－p(B)logp(B) (３)

定义７(信息增益)　假设数据集D 被划分为２个数据子

集D１ 和D２,则它的信息增益可表示为:

Gain＝Ent(D)－|D１|
|D|Ent(D１)－|D２|

|D|Ent(D２) (４)

定义８(最佳分割点,OptimalSplitPoint,OSP)　计算

shapelet和数据集中每一条时间序列的相似性,对结果进行

非递减排序后会得到一个orderlist,把orderlist中每两个相

邻点的中间点当作分割点,然后计算这个分割点的信息增益,

信息增益最大的分割点就是 OSP.由图４可以看出,第一个

分割点的分割效果比第二个分割点的要好,因此第一个分割

点就是当前的最佳分割点.

图４　最佳分割点

Fig．４　Optimalsplitpoint

定义９(shapelet)　shapelet是时间序列中最能代表该类

时间序列的一段连续子序列,每一个shapelet有一个自己的

距离阈值δ,δ的取值为 OSP的值.shapelet用公式可以表示

为:

Gain(shapelet(D),dOSP(D,shapelet(D)))≥Gain(S,dOSP(D,S))

(５)

图５给出不同类别曲线的shapelet(实线部分).

图５　不同类别曲线的shapelet

Fig．５　Shapeletindifferentseries

定义１０(多元时间序列)　多元时间序列是由多个一元

时间序列组成的向量,记作T＝{T１,T２,T３,,Tr},其中r是

多元时间序列的维度,每一条一元时间序列Ti 的长度为m.

定义１１(多元时间序列数据集)　D＝ {T１,T２,,Ts},D
中有s条多元时间序列数据,每一条多元时间序列有相同的
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维度,Dj
i 表示第i条多元时间序列的第j维数据.

３　时间序列shapelet的发现

shapelet发现 的 目 标 是 找 到 质 量 最 佳 的 shapelet,而

shapelet的质量就是子序列的可辨别性.在训练过程中得到

的shapelet的质量越好,分类准确率就越高.现有的shapelet
发现算法可大致归为两类,第一类是在shapelet候选者空间

找到最好的shapelet;第二类是通过优化目标函数得到最好

的shapelet.

３．１　空间搜索发现shapelet
时间序列数据集中的每一个时间序列的子序列都可能是

最佳的shapelet,把每一个子序列看作一个shapelet候选者,

那么所 有 子 序 列 就 构 成 了 shapelet候 选 者 空 间.Ye 和

Keogh[１]首次基于shapelet候选者空间提出shapelet发现算

法,在候选者空间中找到使信息增益最大的shapelet候选者,

但此方法的时间复杂度对数据的维度和数据集的大小都很敏

感,仅适合序列长度较小且序列个数不多的数据集.

时间序列的维度高、数据量大,在原始的时间序列上发现

shapelet的时间复杂度很高.为了提高shapelet发现的速度,

Rakthanmanon等人[２]提出了一种新的方法,通过符号聚集近

似(SymbolicAggregateApproximation,SAX)对数据降维并

将数据转换到符号空间中,然后搜寻最佳的shapelet,该方法

极大地加快了shapelet发现的速度.李祯盛等人[３]随后提出

了基于主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)的

shapelet发现方法,通过 PCA 算法降低了数据的维度,从而

加快了运算速度.但是,降维的方法会丢失原始数据中的有

用信息,影响分类准确率,于是,Chang等人[４]使用并行计算

的方法发现shapelet,从计算机硬件的角度出发,提升了算法

的效率.

因为shapelet候选者空间巨大,有许多冗余的shapelet,

所以可利用剪枝方法来降低算法的时间复杂度.He等人[５]

先将数据符号化,然后仅把出现频率较低的子序列看作候选

者,避免了许多无用计算,加快了算法的速度.随后,Wei等

人[６]通过一种基于最大相关性和最小冗余度的特征选择策

略,消除了部分相似shapelet.Zhang等人[７]提出了一种带有

时间序列关键点的数据预处理方法,即缩小了shapelet候选

者空间,提高了算法的效率.另外,Ji等人[８]提出了基于重要

数据点的快速shapelet发现算法,仅把包含重要数据点的子

序列看作候选者shapelet,剪去了大量无用的shapelet.

与上述方法不同的是,Karlsso等人[９]利用随机的思想,

从随机选取的样本中随机选择 shapelet.随 后,Renard等

人[１０]提出了一种新的随机方法,即通过一个随机函数来决定

当前shapelet是否应该被评价,降低了算法的时间复杂度.

虽然随机的方法避免了大量的计算,但此方法得到的shapeＧ

let在可解释性方面存在不足.

相比一元时间序列,从多元时间序列中发现shapelet则

更为困难.Cetin等人[１１]在shapelet发现过程中动态改变

shapelet的长度,缩小了shapelet的候选者空间,加快了多元

时间序列shapelet发现的速度.另外,Wistuba等人[１２]提出

了一种极速shapelet发现算法,虽然此方法使用了一些随机

选取的shapelet,但分类准确率与一流的基于shapelet的分类

器相当.为 了 提 高 shapelet的 可 解 释 性,Lin 等 人[１３]在

shapelet的选择过程中考虑了类别属性,因此能得到质量更

好的shapelet.

３．２　目标函数优化学习shapelet
通过目标函数来发现shapelet是一种新的思路,将传统

的shapelet发现过程转化为数学问题中的优化求解过程.这

种方法虽然速度比较快,但是需要设置很多参数,在应对不同

问题时需要根据实际情况选择最优参数.

Grabocka等人[１４]第一次提出通过目标函数求解最佳的

shapelet,相比于原始的shapelet发现算法,此算法降低了时

间复杂度.鉴于文献[１４]的方法不能学习到随着时间轴弯曲

的时间序列的shapelet,Grabocka等人[１５]又提出了基于动态

时间规整(DynamicTimeWarping,DTW)的学习shapelet的

方法,但是该方法相对于文献[１４]的方法在时间复杂度上有

所增加.之后,Hou等人[１６]结合广义特征向量,设计了新的

目标函数,通过确定shapelet的位置来发现shapelet,此方法

在准确率上稍逊于文献[１４]的算法,但速度更快,在大的数据

集上的效果也很好.另外,Yang等人[１７]通过增量式神经网

络的方法学习shapelet,能较快地学习到好的shapelet.

３．３　shapelet的应用

shapelet是时间序列的连续子段,是时间序列特有的局

部特征.目前,shapelet可以用在光谱分析、动作识别和心电

信号处理等领域中的数据降维、分类和聚类方面.

在降维方面,因为shapelet是能代表该类时间序列的子

序列,所以可以把shapelet看作时间序列降维处理的结果.

此外,由于时间序列具有顺序性,可以在获取多个shapelet的

同时计算序列与这些shapelet的距离,这些距离组成的新序

列就是降维处理的结果,这种降维方式打破了时间序列顺序

性的限制,因此可以使用传统的算法对数据做进一步分析.

在分类方面,使用shapelet让结果更具解释性,使研究员

更了解数据.shapelet作为一种局部特征,可以保证分类的

结果更准确,且具有一定的抗噪能力.在速度上,shapelet的

分类速度也具有一定的优势.

在聚类方面,传统的时间序列聚类方法要求序列等长,依

赖序列到整个数据集的距离计算,且易受噪声的干扰.使用

shapelet能对不等长的序列进行聚类,消除部分噪声的影响,

提高聚类的效果.

shapelet不仅可以用于静态时间序列的挖掘任务,也可

以用于动态环境,即时间序列流.时间序列流是一种动态的

时间序列,流中的元素是按时间顺序的、快速变化的、海量的

和潜在无限的[１８].

朱利鹏等人[１９]利用时间序列shapelet研究基于大数据

的暂态电压稳定评估,从故障后相量测量单元(PhasorMeaＧ

surementUnit,PMU)测得的动态序列中提取shapelet特征,

并将其用于在线监测及稳定评估,当判断系统失稳时,可以及

１３第１期 闫汶和,等:基于shapelet的时间序列分类研究



时采取措施使电压恢复稳定.Mousheimish等人[２０]利用时间

序列shapelet对复杂事件处理(ComplexEventProcessing,

CEP)中的事件流自动学习预测规则.

４　基于shapelet的时间序列分类

时间序列分类问题是众多分类问题的子问题,在信息发

展如此迅速的今天,对时间序列数据进行挖掘显得尤为重要.

时间序列 分 类 问 题 广 泛 存 在 于 心 电 图 分 类[２１]、地 震 波 分

析[２２]、动作识别[２３]、图像识别[２３]等领域.为促进时间序列

的研究,Keogh等人收集了一个时间序列的 UCR 数据集１),

UCR数据集中的大部分数据是一元时间序列,随着研究的深

入,Karlsson等人还专门收集了用于多元时间序列数据挖掘

的数据集２).

在基于shapelet的时间序列分类问题中,对时间序列进

行分类时,需计算shapelet与待分类时间序列的距离,当距离

小于shapelet的距离阈值时,这条时间序列就被归为shapelet
所属的类别,否则被归为其他类.因为时间序列是一个有序

的序列,它依赖于属性的次序,当属性的次序发生改变时,时

间序列就会变化,从而影响shapelet的发现.shapelet代表了

某一个类别的时间序列的重要特征,使结果具有可解释性,并

且使用shapelet分类的准确率不低于传统分类方法,因此基

于shapelet的时间序列分类成为近几年的研究热点之一.

时间序列分为一元时间序列和多元时间序列,基本定义

见第２节,下面将详细介绍针对这两种时间序列的分类算法.

１)http://www．cs．ucr．edu/~eamonn/time_series_data/
２)https://people．dsv．su．se/~isak－kar/grsf/＃secＧ１Ｇ２

４．１　一元时间序列分类

时间序列是一种高维的数据序列,处理过程中的计算代

价非常高,最初针对时间序列分类的研究主要集中在一元时

间序列.一元时间序列分类器的构造方法又分为两类,第一

类是将shapelet发现与分类器的构造相结合,第二类是将

shapelet发现与分类器的构造相分离,由此,可将一元时间序

列的分类算法分为两类.

４．１．１　shapelet发现与分类器的构造相结合

shapelet发现与分类器的构造相结合就是在发现shapeＧ

let的同时构造分类器.Ye等人[１]最先提出了与１NNＧEuＧ

clidean和１NNＧDTW 准确率相当的基于shapelet的决策树

的分类方法,通过暴力搜索发现shapelet,然后根据shapelet
构造决策树,最后利用决策树进行分类.鉴于暴力搜索算法

的时间复杂度太高,其还提出了两种加速策略,即提前终止和

熵剪枝,但是这种方法构造分类器的时间代价很大,不适合大

的数据集.由于单个shapelet无法有效区分相似类别的序

列,Mueen等人[２４]提出了逻辑shapelet的方法,通过逻辑操

作将多个shapelet组合起来,提高了分类的准确率;并提出了

计算重用和剪枝策略,加快了算法的速度.但是,此方法处理

多分类问题的效果不理想.

在分类模型的构造上,王树英等人[２５]提出一种增量式的

方法,动态地选择shapelet并调整已经构造好的决策树,节省

了每次重新构造决策树的开销.Gordon等人[２６]提出一种随

机模型产生方法,该方法可以快速收敛并且可以用于时间序

列分类中.在此之后,Gordon等人[２７]又提出了一种快速并

且内存占用较小的分类方法,其能快速、准确地构建分类

模型.

质量评价是分类中的重要环节,Lines等人[２８]使用３种

不同的shapelet质量评估标准选取shapelet,然后对构造的分

类器进行性能评估.鉴于大多数分类方法并未考虑变量之间

的联系,Yan等人[２９]提出了基于趋势特征表示的shapelet分

类方法,该方法考虑了序列的变化趋势,分类结果更为准确.

在相似性度量方面,Chouakri等人[３０]提出了一种新的时间序

列相似性度量方法,整合了趋势相似与数值相似,并采用新的

度量方法建立决策树.因为曼哈顿距离考虑了数据项之间的

相关性,并且具有尺度不变性,所以 Arathi等人[３１]使用曼哈

顿距离来度量序列间的相似性,提高了分类的准确率,并且采

用悲观统计相关性测试设计了悲观剪枝策略,提高了算法的

速度.

单一的分类器总是存在某方面的不足,于是研究者提出

了集成的方法.为了缩短训练时间,Mitzev等人[３２]通过组合

多个分 类 器 的 决 策 方 式 来 对 时 间 序 列 进 行 分 类.另 外,

Karlsson等人[９]提出通过shapelet森林进行分类,并且还提

出了一种可以找出时间序列中比较重要的区域的方法.之

后,Deng等人[３３]提出了EntranceGain分裂评估指标,提高了

时间序列森林的分类准确率.Raza等[３４]通过集成多个基于

shapelet的分类器来构造一个新的分类器,并用新的分类器

来对序列进行分类.其中,每一个基于shapelet的分类器都

是通过对shapelet候选者进行随机抽样而构造生成的.由于

分类结果具有多样性,因此集成分类器的方法提高了分类器

的准确性,并且降低了计算成本.

早期分类是在获得部分时间序列数据时就可以提前对其

分类,而不必等到收集到完整的时间序列数据时再分类.

Xing等人[３５]提出了从shapelet的早期性和准确率两方面来

选取shapelet,使分类器具有较好的早期性和准确率,并设计

了两种计算距离阈值的方法和一种加速技术.之后,GhalＧ

wash等人[３６]引入了不确定性参数,并且提出了新的shapelet
剪枝方法,该算法的准确率与文献[３５]的算法相当,但早期性

更好.Karlsson等人[３７]提出了用于早期分类的随机森林的

方法,当暂时得到的数据序列的长度小于shapelet的长度而

无法计算距离时,其提出了两种不同的处理策略,并通过集成

的方法提高了早期分类的准确率.

４．１．２　shapelet发现与分类器的构造相分离

shapelet发现与分类器的构造相分离就是先利用得到的

shapelet对时间序列进行数据空间的转换,然后构造分类器,

转换后的数据可以结合传统的分类策略,提高了算法的灵活

性.Lines等人[３８]首次提出shapelet转换的方法,此方法在

保留shapelet解释性的同时使数据更具灵活性,并且算法的
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速度比传统的决策树的方法更快.该算法虽然有着突出的优

点,但发现shapelet的过程非常耗时,而且shapelet转换的方

法并不适合所有问题.之后,Bostrom 等人[３９]提出了一种快

速shapelet转换方法和一种加速技术,该方法在速度上比原

始的shapelet转 换 算 法 有 了 较 大 的 提 升,且 准 确 率 相 当.

Bostrom等人[４０]还提出了针对多分类问题的shapelet转换方

法和一种新的加速技术,使得多分类问题的准确率和搜寻的

速度均得到提升.

在shapelet转换中如何确定用于shapelet转换的shapeＧ

let数量是一个重要问题,数量太多会使模型变得复杂,数量

太少会降低数据的质量,进而影响分类的结果.原继东等

人[４１]提出了基于shapelet剪枝和覆盖的时间序列分类算法,

即在训练阶段去除掉相似的shapelet,并提出了可以确定用

于转 换 的 shapelet的 数 量 的 方 法.Zalewski等 人[４２]利 用

shapelet转换构建了一个用于时间序列分类的符号模型,并

通过特征选择提高了shapelet转换表示方法的质量,这种方

法避免了估计最小长度、最大长度和用于shapelet转换的

shapelet的数量,在一定程度上简化了算法模型.

在shapelet转换过程中,传统的算法直接使用选取的

shapelet而没有考虑shapelet之间的逻辑关系,从而降低了分

类的准确率,因此原继东等人[４３]提出了基于shapele连接性

和分离性的shapelet转换方法,提高了算法的性能.为了使

转换后的数据更具表达力,孙其法等人[４４]提出多样化的topＧ

k的shapelet转换方法,去除了相似的shapelet.另外,Yan
等人[４５]将超限学习机用于时间序列shapelet的转换中,提高

了分类器的效率和有效性.

４．２　多元时间序列分类

在医学、生物信息学等领域,需同时收集多条数据序列,

这样就生成了多元时间序列.在心脏疾病监测中,通过多个

传感器收集病人的心跳信息,图６给出一个二维的多元时间

序列.多元时间序列的数据量更大,并且不同维度的序列之

间会互相影响,加大了分类的难度.

图６　二维的多元时间序列

Fig．６　TwoＧdimensionalmultivariatetimeseries

Karlsson等人[２１]通过分割和组合的方法对多元时间序

列进行分类,并提出几种组合策略,但使用此方法时需要选择

合适的基准分类器和组合策略.Cetin等人[１１]提出将每一个

维度的分类器进行集成的方法,并设计了剪枝策略,加快了运

算速度,并能保持较高的分类准确率.之后,He等人[４６]在类

不平衡的多元时间序列早期分类问题上提出了新的解决方

法,即通过欠采样和动态子空间生成的方法得到初始的训练

数据,最后通过组合分类器的方法进行分类.

为了提高效率,Grabocka等人[４７]提出针对多元时间序列

的快速分类算法,其通过在线聚类的方法避免了对相似的

shapelet进行准确率评估,加快了算法的速度.另外,Wang
等人[４８]通过逻辑回归的方法学习shapelet,并且提出了在多

元时间序列上集成boost的分类方法.Baydogan等人[４９]则

提出了一种新的多元时间序列的符号表示方法,并且使用带

有时间节点的决策树对多元时间序列进行分类.Patri等

人[５０]考虑了多元时间序列各维度之间的相互影响,并在此基

础上对多元时间序列进行分类.

在多元时间序列的早期分类问题中,Ghalwash等人[５１]

第一次将隐马尔可夫模型(Hiden MarkovModel,HMM)和

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)模型进行整合,

提出了用于多元时间序列早期分类的模型.之后,Ghalwash
等人[５２]通过设计目标函数来选取shapelet,然后通过不断判

断当前序列是否与候选集中的shapelet相匹配来对序列进行

分类,这种方法能在比较短的时间内得到结果,但训练的时间

比较长.随后,He等人[５３]提出了新的计算shapelet实用性

分数的方法,此方法综合考虑了shapelet的早期性、查准率和

查全率,并提出了两种多元时间序列分类策略.

５　进一步的研究方向

时间序列shapelet发现和基于shapelet的时间序列分类

方法的研究虽然取得了一些成果,但仍然存在着不足,未来可

以从如下方面进行进一步的研究.

(１)研究时间序列表示方法.时间序列的高维性是处理

时间序列数据的一大挑战,需要设计一种高效的数据降维方

法,在保留数据重要特性的同时降低数据的维度,加快算法的

速度.可从研究时间序列中的重要特征点出发,发现时间序

列中一些比较重要的特征点,将这些特征点组成新的时间序

列,然后发现它们的内在特性.此外,因为时间序列具有时序

性,在对时间序列进行分类时,传统分类器的效果有限,所以

可以研究数据转换的方法,将时间序列数据转化为普通的数

据,以便进一步处理.

(２)改进基于shapelet的时间序列分类算法.可研究

shapelet的发现方法,加速shapelet的发现速度,提高发现的

shapelet的质量;可研究将shapelet融合到其他传统分类器

中,尝试不同分类器的分类效果;可研究shapelet之间的不同

之处.此外,还可研究算法中的参数,如最小长度、最大长度、

质量评价标准对shapelet选取的影响.

(３)研究集成的分类方法.不同的分类方法具有不同的

优点和缺点,单一的算法往往只在具有一定特点的数据集上

具有较好的效果,可以将不同的算法进行集成,找出一种比较

通用的分类算法.

(４)研究早期分类问题.以前的时间序列分类问题研究

主要是基于完整的时间序列进行的,对早期分类问题的研究

较少,而当今处于流媒体时代,对流数据进行早期分类十分重

要,有着很重要的应用价值.如果能够在越早的时间对目标
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进行分类,就能越早地发现目标中的价值,因此早期分类的研

究有着重要的发展潜力.

(５)研究多元时间序列的分类问题.多元时间序列目前

多用于医疗、生物信息学方面,一元时间序列的分类算法并不

都适合于多元时间序列的分类,因此需要研究新的分类算法.

结束语　本文首先对shapelet的发现方法进行分类,然

后介绍了 基 于 shapelet的 一 元 时 间 序 列 分 类 方 法 和 基 于

shapelet的多元时间序列分类方法.在实际应用中,现有的

方法仍存在不足之处.如何加快shapelet的发现速度,如何

提高分类器在时间序列多分类问题上的准确率等,都需要更

深入的研究.
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