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摘　要　在时间序列数据挖掘领域,时间序列的早期分类越来越受到人们的重视,由于时间序列的长度(也称为维数)

较大,在早期分类的实际应用中选择合适的维数约简方法非常重要,因此提出一种基于分段聚合近似(PAA)的时间

序列早期分类方法.首先运用PAA对时间序列样本进行维数约简,然后在低维空间对样本进行早期分类,在４３个时

间序列数据集上的实验结果表明,所提方法在准确率、早期性、可靠性等方面优于已有方法.
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Abstract　Earlyclassificationontimeseriesismoreandmoresignificantinthefieldoftimeseriesdataming．Asthe

highdimensionoftimeseriesdata,itisofhighlynecessarytochooseanefficientandappreciatedimensionalityreduction

methodinthepracticalapplicationofearlyclassificationontimeseries．Thus,thispaperaimedatapplyingpiecewiseagＧ

gregateapproximationtotimeseriesdata,andthenimplementedearlyclassificationinlowerdimension．Inaddition,

throughmakingcomparisonwithsomeexistingmethods,theexperimentswerecarriedoninfortyＧthreedatasets．The

experimentalresultindicatesthatthisproposalisbetterthanotherexistingmethodsinaccuracy,earlinessandreliability．
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１　引言

时间序列[１]指按时间顺序有次序排列的一组数据,任何

实值型有次序的序列都可以作为时间序列来处理.时间序列

分类是将待测样本分配到预先定义好的类别中,在医学诊断、

灾害预测、入侵检测、过程控制、道路交通等领域得到了广泛

的应用和研究.时间序列早期分类[１]是在满足预测质量(准

确率)的前提下尽可能早地进行分类,即不使用全部长度的序

列样本,只根据序列的前端部分做出分类.时间序列早期分

类在时效性要求高的应用领域中具有重要意义.对于时间序

列,由于样本随着时间不断增长,因此约简时间序列的长度即

序列样本中的元素个数(文献[３]称之为维数)是实际分类中

的一个巨大难题.Xing等[５]提出了一种基于１近邻的早期

分类方法(EarlyClassificationonTimeSeries,ECTS),ECTS
直接对原始数据进行早期分类,没有对数据进行维数约减.

在目前的早期分类算法中,只有Parrish等[２]提出时间序列早

期分类方法(RelClass),其采用局部可鉴别的高斯方法(Local

DiscriminativeGaussian,LDG)从时间序列训练集中找到一个

转换矩阵,将时间序列映射到低维空间,但在早期分类实际应

用中,如何对测试样本的部分数据进行维数约简,并没有得到

解决.本文在ECTS方法的基础上,提出了一种基于分段聚

合近似[３](PiecewiseAggregateApproximation,PAA)的早期

分类方法(PAA_ECTS),先使用 PAA 对原始数据进行维数

约简,再在低维空间进行早期分类.实验结果表明,在准确

率、早期性、可靠性等方面,PAA_ECTS方法都优于已有的早

期分类算法.

本文第２节介绍研究背景及相关工作;第３节介绍提出

的时间序列早期分类方法 PAA_ECTS;第４节通过实验将

PAA_ECTS与现有早期分类方法进行比较,并采用威尔克森

符号秩检验(WilcoxonSignedRanksTest)对实验结果进行评

估;最后总结全文并展望下一步工作.

２　基本概念与相关工作

２．１　基本概念

本节给出了本文涉及的相关定义和符号解释,并对分段

聚合近似做了相关介绍.

定义１(单变量时间序列)　X＝{x１,x２,􀆺,xn}表示长度

为n的一条时间序列,其中xi(１≤i≤n)表示时刻i对应的

数值.



定义２(反向最近邻集合)　时间序列t的前缀t(１,l)在

前缀空间Rl 中的反向最近邻集合RNNl(t)[５]为:

RNNl(t)＝{t′∈T|t∈NNl(t′)}

其中,t和t′是训练集T 中的样本,NNl(t′)是t′在Rl 中的最

近邻.

定义３(最小预测长度)　最小预测长度(MinimumPreＧ

dictionLength,MPL)[５]表示在序列长度为n的训练集T 中,

对于t∈T,MPL(t)＝k,当且仅当对于任意的l(k≤l≤n),

存在:１)RNNl(t)＝RNNn(t)≠Ø;２)RNNk－１(t)≠RNNn

(t).

特别地,当RNNn(t)＝Ø时,MPL(t)＝n.

定义４(簇S的最小预测长度)　簇S 的最小预测长度

(MPLsofcluster,MPL(S))[５]中,S为一个簇,MPL(S)＝k,

当且仅当对于所有的l＞k时,满足下列条件:１)RNNl(S)＝

RNNL(S);２)在前缀空间Rl 中,S是１近邻连续的;３)对于

任意的l＝k－１,条件１)和条件２)不能同时满足.RNNl(S)

的计算公式为:RNNl(S)＝∪
s∈S

RNNl(S)\S.

定义５(准确性)　准确性(Accuracy)[５,７]即将对测试集

进行分类时分类结果正确的概率,其按式(１)进行计算,其中

C
∧

i 表示测试样本的实际类标号,Ci 表示样本在进行早期分类

即序列长度为ti 时分类器输出的类标号,N 代表训练集样本

个数.对于I(􀅰),当括号内条件满足时其值为１,否则为０.

Accuracy＝１
N ∑

N

i＝１
I(C

∧

i＝Ci) (１)

定义６(早期性)　用测试样本得出分类结果时所需的时

间序列长度来衡量早期性(Earliness)[７],本文取所需样本长

度ti 占全长序列长度L 的百分比,如式(２)所示:

Earliness＝１
N ∑

N

i＝１

ti

L ×１００ (２)

定义７(可靠性)　可靠性(Reliability)[７]指采用早期分类

方法即较短的序列长度ti 的分类结果与采用全长序列长度L
的分类结果的比较,计算公式如式(３)所示,Ci_full表示分类器

输入为全长序列时输出的类标号.

Reliability＝１
N ∑

N

i＝１
I(Ci_full＝Ci) (３)

分段聚合近似(PAA)[３]是一种基于分段序列平均值的

特征提取算法.PAA先将时间序列划分为等长的分段,然后

计算这些分段的平均值,用平均值表示该分段中所有数据的

值.设时间序列 X＝{x１,x２,􀆺,xn}的长度为n,使用PAA

算法后长度降至d 维,可用 X＝{x１,􀆺,xi,􀆺,xd}表示 X,

其中:

xi＝d
n ∑

n
di

j＝n
d (i－１)＋１

xj (４)

进行PAA降维[４]后,在较低的维数空间中进行后续计

算,降低了时间复杂度;另外,对于每一分段,用其平均值替

代,在不同程度上对噪声进行了平滑,从而可以提高分类器的

性能.但PAA也存在弊端,由于每个分段用其平均值来表

示,因此会丢失时间序列中一些比较关键的信息,如极大值、

极小值和其他一些重要形态等.另外,PAA降维后序列的信

息取决于所降的维数d,d越小,PAA所表示的时间序列越粗

糙,丢失的信息越多,维数约简的程度越大;反之,PAA 所表

示的时间序列越精细,丢失的信息越少,维数约简的程度越

小.因此在使用 PAA 进行降维时,要考虑对降维后样本的

质量与分段个数d的权衡.

PAA的时间复杂度是线性的,实现简单,适合于对任意

长度的样本进行约简.根据分段数,计算每段的平均值,其也

适合于早期分类的实际应用.实验表明,其在保持准确率较

高的前提下,能尽可能早地对序列进行分类,实现了可靠的时

间序列早期分类.

２．２　相关工作

时间序列的早期分类方法[１]大致分为３类:基于原始数

据的分类方法、基于特征的分类方法和基于模型的分类方法.

Xing等[５Ｇ６]于２００９年将１NN分类器用于时间序列的早期分

类,提出了最小预测长度 MPL的概念和时间序列早期分类

方法ECTS,ECTS适用于１NN分类器有效的情况,既能保证

分类准确率,又能实现早期分类.ECTS采用单链接 MLHC
(MultiＧlevelHierarchicalClustering)在不同的前缀空间进行

聚类,并且计算每一个聚类后的簇的最小预测长度 MPL.

Xing等还提出了 RelaxedECTS,通过relaxedMPL避免在原

ECTS方法下由于处于决策边界而没有被分类的时间序列,

从而提高了分类器的整体稳定性.Mori等[７]提出了基于概

率分类器的ECDIRE,该方法在训练阶段分析类之间的区别

性,并且选择一系列的时刻进行分类,所得结果的准确率超过

了预先给定的阈值,从而能避免过早做出预测.Parrish等[２]

提出采用不完整数据来进行可靠分类,设置了τ值,当概率大

于或等于τ时,利用不完整数据作出预测,确保采用不完整数

据进行分类的结果与利用完整数据进行分类的结果尽可能相

似,该方法在线性或二次判别式(LDA&QDA)分类器中采用

最优和实用的决策规则来有效并正确地分类不完整数据.

Xing等[８]于２０１１年在早期分类中提取具有可解释性的特征

(LocalShapelets),针对单变量时间序列,提出了bestmatch

distance(BMD)和BMDＧlists的概念,并分别使用核密度估计

方法(KernelDensityEstimation)和切比雪夫不等式(ChebyＧ

shev’sIneqaulity)来学习localshapeletf＝(s,δ,c)中的距离

阈值δ.通过计算每一个shapelet的效用值 Utility排序,根

据 Utility值来选择用于分类的shapelets.

在已有的早期分类算法中,只有Parrish等[２]提出的RelＧ

Class使用LDG对原始数据进行维数约简,然而,RelClass没

有对测试样本的部分数据如何进行维数约简给出解决办法,

因此其无法用于早期分类的实际应用.而本文提出的基于

PAA的早期分类方法对测试样本的部分数据分段计算平均

值,以达到维数约简的目的,在早期分类的实际应用中非常

简便.

３　基于PAA的时间序列早期分类算法

本文提出基于 PAA 的时间序列早期分类算法(PAA_
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ECTS).首先使用 PAA 对时间序列进行维数约简,然后使

用 Xing等[５Ｇ６]提出的ECTS方法对维数约简后的数据进行早

期分类.在算法中,第一步,根据 PAA 维数确定分段长度,

将时间序列划分为等长分段,并将该序列用每段的平均值组

成的向量来近似表示,得到维数约简后的数据;第二步,即测

试阶段,计算维数约简后的数据集的每一个样本的 MPL(t);

第三步,即早期分类,根据第一步确定的分段长度,对待分类

样本分段计算其平均值,不足一个分段长度的继续等待,直到

数据够一个分段长度,然后计算其近邻,当满足分类条件时做

出决策,分类终止.

算法１　PAA_ECTS早期分类算法

输入:训练集 TRAIN,测试集 TEST,PAA维数d

输出:Accuracy,Earliness,Reliability

Step１　将 TRAIN中的每条序列 Xi 等分为d段,并计算分段长度及

每段数据的平均值;

Step２　以d段平均值组成的向量作为 Xi的表示,得到在d维空间的

集合PTRAIN;

Step３　对于降维后的数据集 PTRAIN,在所有的前缀空间中求得每

个样本的１近邻;

Step４　采用单链接 MLHC[９]对PTRAIN进行聚类,得到若干子簇S;

Step５　计算每个叶子簇的 MPL,并将该值赋给当前簇中每个样本t

的 MPL(t);

Step６　迭代计算所有簇中最近的簇对(S１,S２),每次迭代将S１ 和S２

合并为一个父簇;

Step７　对于属于簇S中的样本t,当 MPL(S)＜MPL(t)时,将 MPL

(S)的值赋给 MPL(t);

Step８　当所有的样本t的 MPL(t)均小于或等于包含该样本簇的

MPL(S)时,迭代终止;

Step９　将 TEST中的每个时间序列s等分为在Step１中所得的分段

长度,计算每段数据的平均值,以每段平均值组成的向量作为

s的表示;

Step１０ 在时刻i,如果其近邻 NNi(s)的 MPL为i,则返回 NNi(s)的

类别号作为s的类标号;

Step１１ 如果在时刻i不存在这样的 NNi(s),则分类器认为在当前时

刻不能做出可靠决策,继续等待待分类序列的下一段到达分

类器;

Step１２　计算 TEST集的 Accuracy,Earliness,Reliability.

PAA_ECTS算法分３个阶段,Step１和 Step２为降维阶

段,PAA 算法是线性的,其复杂度为 O(n),n为序列长度;

Step３－Step８是训练阶段,需要在不同的前缀空间中采用单

链接 MLHC聚类得到若干子簇,计算样本间的相似性,确定

样本的最近邻和反向最近邻,时间复杂度[５]为 O(|T|３􀅰n),

其中|T|为训练集样本个数;Step９－Step１２是分类阶段,计

算训练集样本在测试集样本内的１近邻,计算时间复杂度为

O(|D|􀅰n),其中|D|为测试集样本个数.综上,PAA_ECTS
的总体复杂度为 O(|T|３􀅰n＋|D|􀅰n).

４　实验

本节从准确性、早期性和可靠性三方面评估PAA_ECTS

的性能.所用数据集为 UCR档案库[１０],UCR储存了大量公

开可用的合成及真实的时间序列数据库.所比较的方法包括

ECTS[５Ｇ６],EDSC[８],RelClass[２]和 ECDIRE[７].其 中,EDSC
的阈值设为２．５,RelClass选用 GaussianNaiveBayesbox方

法,设τ＝０．５,设置ECTS的支持度support＝０.

４．１　数据集描述

在４３个时间序列数据集上[１０]进行测试实验,表１列出了

这４３个时间序列数据集的主要特征,包括数据集名称、类别个

数、训练集样本总数、测试集样本总数和样本的长度.这些时

间序列数据集来自医学、工业、图像识别、视频、生物等领域.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdatasets

编号
数据集

名称

类别

个数

训练集

样本总数

测试集

样本总数

时间序列

长度

１ Synthetic_Control ６ ３００ ３００ ６０
２ Gun_Point ２ ５０ １５０ １５０
３ CBF ３ ３０ ９００ １２８
４ Face_All １４ ５６０ １６９ １３１
５ OSULeaf ６ ２００ ２４２ ４２７
６ Swedish_Leaf １５ ５００ ６２５ １２８
７ ５０Words ５０ ４５０ ４５５ ２７０
８ Trace ４ １００ １００ ２７５
９ Two_Patterns ４ １００ ４００ １２８
１０ Wafer ２ １００ ６１７ １５２
１１ Face(four) ４ ２４ ８８ ３５０
１２ Lightning_２ ２ ６０ ６１ ６３７
１３ Lightning_７ ７ ７０ ７３ ３１９
１４ ECG ２ １００ １００ ９６
１５ Adiac ３７ ３９０ ３９１ １７６
１６ Yoga ２ ３００ ３００ ４２６
１７ Fish ７ １７５ １７５ ４６３
１８ WordSynonyms ２５ ２６７ ６３８ ２７０
１９ Beef ５ ３０ ３０ ４７０
２０ Coffee ２ ２８ ２８ ２８６
２１ OliveOil ４ ３０ ３０ ５７０
２２ CinC_ECG_torso ４ ４０ １３８ １６３
２３ ChlorineConcentration ３ ４６７ ３８４ １６６
２４ DiatomSizeReduction ４ １６ ３０６ ３４５
２５ ECGFiveDays ２ ２３ ８６１ １３６
２６ FacesUCR １４ ２００ ２０５ １３１
２７ Haptics ５ １５５ ３０８ １０９
２８ InlineSkate ７ １００ ５５０ １８８
２９ ItalyPowerDemand ２ ６７ １０２ ２４
３０ MALLAT ８ ５５ ２３４ １０２
３１ MediaImages １０ ３８１ ７６０ ９９
３２ MoteStrain ２ ２０ １２５ ８４
３３ SonyAIBORobot ２ ２７ ９５３ ６５
３４ SonyAIBORobotSurface ２ ２０ ６０１ ７０
３５ StarLightCurves ３ １００ ８２３ １０２
３６ Symbols ６ ２５ ９９５ ３９８
３７ TwoLeadECG ２ ２３ １１３ ８２
３８ Cricket_X １２ ３９０ ３９０ ３００
３９ Cricket_Y １２ ３９０ ３９０ ３００
４０ Cricket_Z １２ ３９０ ３９０ ３００
４１ uWaveGestureLibrary_X ８ ８９０ ３５８ ３１５
４２ uWaveGestureLibrary_Y ８ ８９０ ３５８ ３１５
４３ uWaveGestureLibrary_Z ８ ８９０ ３５８ ３１５

４．２　性能比较

各种方法的 Accuracy结果如表２所列,其中 Full_１NN
表示 ECTS分类器使用完整数据集分类时对应的 Accuracy;

各种方法 的 Earliness结 果 如 表 ３ 所 列.表 ２ 中 的 PAA_

３９２第２期 马超红,等:基于PAA的时间序列早期分类



ECTS的实验结果中 Accuracy以及相应的PAA维数d(括号

中的内容表示该结果对应的 PAA 维数)是最高的,该参数的

选取方法如下:使用 PAA_ECTS在某个数据集上进行多次

实验,PAA维数d的取值范围为从２到该数据集时间序列样

本的长度n,选取分类性能最好的维数d;表３、表４中 PAA_

ECTS的结果也是在表２对应的 PAA 维数的基础上计算所

得.需要指出的是,ECDIRE,RelClass和 EDSC的 Accuracy
与Earliness结果均取自文献[７].

为了对早期分类的实验结果进行显著差异的判断,本文

采用 Wilcoxon符号秩检验,该方法是非参数统计方法,对数

据的分布没有要求,概率p值小于０．０５说明差异显著,差异

显著性见表５.

表２　PAA_ECTS与ECDIRE,RelClass,ECTS,EDSC,Full_１NN的 Accuracy结果比较

Table２　ComparisonofAccuracyresultsofPAA_ECTS,ECDIRE,RelClass,ECTS,EDSCandFull_１NN

数据集 ECDIRE RelClass ECTS EDSC Full_１NN PAA_ECTS
５０words ５３ ６６ ５８．２４ ４８ ６３．０８ ６４．４０(１３)

Adiac ５５ ６３ ６０．６１ １６ ６１．１３ ６１．６４(１４８)

Beef ５０ ５７ ５３．３３ ２３ ５３．３３ ５３．３３(６８)

CBF ８９ ６４ ８５．２２ ８４ ８５．２２ ９６．６７(１０)

Chlorine_concentration ５６ ８２ ６１．９０ ５２ ６５．００ ６２．４０(１３９)

CinC_ECG_torso ８１ ８５ ８７．４６ ５５ ８９．７１ ９０．００(７５)

Coffee ９６ ８９ ７８．５７ ７５．００ ７５．００ ８２．１４(２３０)

Cricket_X ５７ ６１ ５６．９２ ５２ ５７．４４ ６５．６４(２６)

Cricket_Y ６３ ６８ ６３．３３ ５７ ６４．３６ ６７．４４(１４)

Cricket_Z ６０ ６６ ５８．９７ ０ ６２．０５ ６６．６７(１４)

Diatom_size_reduction ８０ ９４ ８０．０７ ８５ ９３．４６ ８９．５４(３)

ECG２００ ９１ ８９．００ ８９．００ ８５ ８８．００ ９１．００(５５)

ECG_five_days ６０ ５２ ６２．４９ ７４ ７９．６７ ８３．０４(１１)

Face_All ８７ ６９ ７３．６１ ６６ ７１．３６ ７６．４５(９２)

FaceFour ６１ ８３ ７７．２７ ７５ ７８．４１ ８８．６４(２２７)

FacesUCR ７４ ７７ ７１．８ ６３ ７６．９３ ７６．３４(３３)

Fish ８１ ７９ ７４．８６ ６８ ７８．２９ ７９．４３(２５９)

Gun_Point ８７ ９１ ８６．６７ ９４ ９１．３３ ９２．００(６)

Haptics ４４ ４１ ３７．３４ ３４ ３７．０１ ３９．６１(２８２)

Inline_skate ２６ ２７ ３２．７３ １８ ３４．１８ ３３．６４(２６)

Italy_power_semand ９３ ８５ ９３．９７ ８２ ９５．５３ ９３．９７(２４)

Lighting２ ５４ ６２ ７０．４９ ８０ ７５．４１ ８６．８９(２１７)

Lighting７ ４８ ６８ ５７．５３ ６７ ５７．５３ ７３．９７(１０)

MALLAT ７８ ７３ ８４．６１ ５９ ９１．４３ ９３．４３(２０)

Medical_images ７４ ６７ ６７．７６ ６０ ６８．４２ ６８．８２(４８)

Mote_strain ８０ ５８ ８７．８６ ７８ ８７．８６ ８７．８６(８４)

Olive_oil ４０ ７７ ９０．００ ６０ ８６．６７ ９０．００(５５)

OSU_leaf ５２ ４８ ４８．７６ ５６ ５１．６５ ５４．１３(２４８)

Sony_AIBO_robot_surface ８３ ７９ ６８．７２ ８０ ６９．５５ ８０．３７(１５)

Sony_AIBO_robot_surfaceII ７４ ８８ ８４．４７ ８１ ８５．９４ ８７．９３(１７)

Star_light_curves ９５ ９５ ８５．２１ － ８４．８８ ８９．２９(９)

Swedh_leaf ８７ ８３ ７８．８８ ４７ ７８．８８ ８２．５６(２１)

Symbols ８１ ７１ ８２．６１ ５１ ８９．９５ ８５．２３(２２)

Synthetic_control ９６ ９８ ８９．００ ８９ ８８．００ ９８．００(１０)

Trace ７７ ８６ ７４．００ ８０ ７６．００ ７６．００(１９８)

TwoLeadECG ８１ ７２ ７３．４９ ８８ ７４．７１ ７５．２４(４８)

Two_Patterns ８７ ９３ ８６．４８ ８０ ９０．６８ ９１．８３(１８)

uWaveGestureLibrary_X ７７ ７５ ７３．１２ ５４ ７３．９３ ７３．６７(１２)

uWaveGestureLibrary_Y ７０ ６８ ６３．３２ ３７ ６６．１６ ６５．８３(１４)

uWaveGestureLibrary_Z ７１ ７１ ６４．６８ ５２ ６４．９６ ６５．８９(１４)

Wafer ９７ ９９ ９９．２４ ９９ ９９．５５ ９９．２９(１０９)

Words_synonyms ５２ ６５ ５８．７８ ４７ ６１．７６ ６１．９１(１８)

Yoga ８５ ８３ ８１．４０ ７１ ８３．０３ ８１．７３(１４)

平均值 ７１．７ ７３．６５ ７２．４４ ６２．４３ ７４．５９ ７７．３

　　从表２以及表５可以看到,PAA_ECTS与 ECTS,ECＧ

DIRE及EDSC的准确率之间的 Wilcoxon符号秩检验的概率

p值都小于０．０５,这说明 PAA_ECTS的准确率显著优于

ECTS,ECDIRE及EDSC.在４３个数据集上,PAA_ECTS的

平均准确率是７７．３０％,而 ECTS,ECDIRE及 EDSC的平均

准确率分别是７２．４４％,７１．７０％,６２．４３％.原因在于采用

PAA进行维数约简时计算的是每段的平均值,对时间序列中

存在的噪声、离群点等进行了有效的平滑.PAA_ECTS与

RelClass的准确率之间的 Wilcoxon符号秩检验的概率p 值

大于０．０５,说明 PAA_ECTS的准确率虽然高于 RelClass的

准确率,但是差别不显著.在４３个数据集上,PAA_ECTS的

平均准确率是７７．３０％,RelClass的平均准确率是７３．６５３％,

然而 RelClass[２]并没有解决对测试样本的部分数据进行维数

约简的问题,所以它无法用于早期分类的实际应用,而文中提
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出的PAA_ECTS方法可以非常容易地对测试样本的部分数

据进行维数约简.

表３　PAA_ECTS与ECDIRE,RelClass,ECTS及EDSC

的Earliness结果比较

Table３　ComparisonofEarlinessresultsofPAA_ECTS,ECDIRE,

RelClass,ECTSandEDSC

数据集 ECDIRE RelClass ECTS EDSC PAA_ECTS
５０words ４０．３０ ９２．２０ ７７．１０ ５８．８９ ８０．３４
Adiac ３８．５４ ９６．０４ ６４．０５ ８４．５５ ５４．６２
Beef ６７．７８ ２５．７ ７７．６７ ９３．６１ ７２．１３
CBF ２８．５５ ２３．０８ ７１．６７ ３１．８５ ６４．３９

Chlorine_concentration １４．４２ ９７．５９ ６７．０１ ３３．３３ ５９．１７
CinC_ECG_torso ４９．７１ ５６．５８ ５９．９１ ４３．６３ ５７．４８

Coffee ８２．１４ ３８．４４ ８４．９３ ５４．２３ ７５．３５
Cricket_X ４７．９８ ７８．６８ ７３．２６ ５２．５７ ６９．５８
Cricket_Y ３６．００ ８２．３６ ６７．４７ ４５．１０ ７１．２９
Cricket_Z ４５．９９ ８０．３６ ６９．２１ ５６．１２ ７４．２２

Diatom_size_reduction ２４．２６ ３３．４９ １４．８８ ２７．０４ ７６．９１
ECG２００ ９０．１０ ６８．８１ ７７．１３ ２３．２４ ３８．９１

ECG_five_days ２１．０７ １５．８４ ６３．８２ ５３．６０ ７８．０３
Face_All ５６．４９ ９６．２７ ６８．２５ ３８．９４ ４８．２４
FaceFour ２２．３１ ３４．２２ ８９．５１ ４７．９８ ４６．３３
FacesUCR ５９．１５ ９２．７１ ８９．２４ ５１．５８ ６７．７０

Fish ５５．１７ ８５．４２ ６５．８１ ４７．７０ ４５．２０
Gun_Point ３２．３７ ７１．３３ ４６．９２ ４５．５８ ６６．６７
Haptics ８６．５２ ５７．８９ ９３．９０ １２．５３ ７０．５３

Inline_skate ３３．８３ ８７．３１ ８６．４２ ４６．６９ ８７．６７
Italy_power_semand ７０．１６ ３５．９２ ７９．３３ ６７．０８ ７９．３３

Lighting２ ９．０７ ６１．１６ ８４．８３ ５５．１４ ６５．５８
Lighting７ １９．９３ ８５．２３ ８６．９８ ６８．４０ ８１．３４
MALLAT ４５．３５ ４４．０１ ６９．３２ ３９．９６ ７７．９０

Medical_images ２１．２０ ８８．９６ ５４．８５ ３１．９５ ５７．７８
Mote_strain １２．１０ ９０．９４ ８４．８６ ３８．０８ ８４．８６
Olive_oil ３０．００ １８．７６ ８７．３４ ３８．８２ ７４．９１
OSU_leaf ４７．５２ ９７．１０ ７８．２０ ５４．３８ ４８．６６

Sony_AIBO_robot_surface ６２．２６ ５７．７０ ６８．４９ ４７．０３ ６１．６０
Sony_AIBO_robot_surfaceII １７．６６ ７０．８６ ５５．８１ ３５．５１ ４４．４８

Star_light_curves ５３．１０ ９０．０２ ８２．８３ － ８５．６７
Swedh_leaf ４５．９７ ９１．９６ ７７．６３ ６２．３４ ７７．６４
Symbols ４５．３３ ４５．８２ ４６．２３ ６０．２５ ６４．５３

Synthetic_control ６１．９２ ７１．５４ ８９．９６ ５０．８１ ８８．５３
Trace ４１．７５ ７７．８２ ５１．９８ ３８．６３ ４６．００

TwoLeadECG ６９．３８ ８３．６３ ６４．４３ ４６．８５ ４１．８３
Two_Patterns ９８．７６ ９１．８２ ８６．７９ ６４．０４ ８４．８３

uWaveGestureLibrary_X ７４．０３ ９０．０９ ８６．９０ ６４．３０ ８９．６２
uWaveGestureLibrary_Y ９７．０９ ８１．９６ ８６．９１ ７０．１４ ８７．８２
uWaveGestureLibrary_Z ７５．５６ ９１．８０ ８５．９８ ６１．１８ ８７．０１

Wafer １０．８７ ３０．７５ ４４．３８ ２７．９９ ２８．０８
Words_synonyms ６６．２３ ９１．４０ ８３．４０ ６５．６６ ８８．５８

Yoga １００ ８７．２８ ７０．７４ ３８．５７ ７６．８５
平均值 ４９．０２ ６９．５５ ７２．４７ ４９．４３ ６８．１０

由表３以及表５的结果可以看出,PAA_ECTS与 EDSC
和ECDIRE的早期性之间的 Wilcoxon符号秩检验的概率p
值都小于０．０５,这说明在早期性方面,EDSC和ECDIRE明显

优于PAA_ECTS;在４３个时间序列数据集上,EDSC和 ECＧ
DIRE的平均早期性分别为４９．４３％和４９．０２％,PAA_ECTS
的平均早期性为６８．１０％;然而,它们都是在牺牲准确率的前

提下实现的,PAA_ECTS的平均准确率是７７．３０％,而 EDSC
为６２．４３％,ECDIRE 为 ７１．７０％.PAA_ECTS与 ECTS的

早期性之间的 Wilcoxon符号秩检验的概率p 值小于０．０５,

这说明PAA_ECTS的早期性明显优于 ECTS;在４３个时间

序列数据集上,PAA_ECTS的平均早期性为６８．１０％,ECTS
为７２．４７％.

PAA_ECTS与ECTS的 Reliability见表４.对 ECTS与

PAA_ECTS的 Reliability进行了 Wilcoxon符号秩检验,统计

量z值为－３．２８４８,概率p 值为０．００１(小于０．０５),PAA_

ECTS的可靠性显著优于 ECTS,在４３个时间序列数据集上

PAA_ECTS的平均可靠性为９２．６１％,ECTS为９０．８８％.

表４　ECTS与PAA_ECTS的 Reliability实验结果比较

Table４　ComparisonofReliabilityresultsofECTSandPAA_ECTS
数据集 ECTS PAA_ECTS

５０words ８７．２５ ８９．８９
Adiac ８６．７０ ８５．４２
Beef ９３．３３ ９０．００
CBF ９６．６７ ９７．３３

Chlorine_concentration ８８．２８ ８９．０４
CinC_ECG_torso ９３．４１ ９５．８７

Coffee ９６．４３ １００．００
Cricket_X ８７．９５ ８７．４４
Cricket_Y ８３．０８ ８４．６２
Cricket_Z ８３．５９ ８７．６９

Diatom_size ８５．２９ ９８．０４
ECG２００ ９５．００ ９６．００

ECG_five_days ８１．８８ ９２．６８
Face_All ８５．２７ ８１．２４
FaceFour ９６．５９ ９６．５９
FacesUCR ８６．３４ ９０．２９

Fish ８６．８６ ９２．００
Gun_Point ９４．００ ９６．００
Haptics ９１．２３ ８８．３１

Inline_skate ８５．０９ ８７．２７
Italy_power_semand ９６．８９ ９６．８９

Lighting２ ９５．０８ １００．００
Lighting７ ８４．９３ ９０．４１
MALLAT ９０．２８ ９６．８９

Medical_images ９０．２６ ９１．４５
Mote_strain ９４．２５ ９４．２５
Olive_oil ９６．６７ ９６．６７
OSU_leaf ８３．８８ ８７．１９

Sony_AIBO_robot_surface ９５．１７ ８７．３５
Sony_AIBO_robot_surfaceII ９７．４８ ９８．７４

Star_light_curves ９６．６１ ９７．２９
Swedh_leaf ９１．０４ ８９．２８
Symbols ８９．３５ ９１．８６

Synthetic_control ９８．００ ９９．３３
Trace ８８．００ ８８．００

TwoLeadECG ９０．３４ ９０．１７
Two_Patterns ９２．２８ ９５．０５

uWaveGestureLibrary_X ９３．３０ ９４．８９
uWaveGestureLibrary_Y ９０．４２ ９３．６１
uWaveGestureLibrary_Z ９１．８２ ９４．０５

Wafer ９９．５３ ９９．５０
Words_synonyms ８５．５８ ８９．６６

Yoga ９２．３０ ９４．０７
平均值 ９０．８８ ９２．６１

表５　Wilcoxon符号秩检验

Table５　ResultsofWilcoxonsignedrankstest

检验量
Accuracy Earliness

统计量z值 概率p值 统计量z值 概率p值

ECTS与

PAA_ECTS
－５．４４２５ ５．２５３３e－０８ －２．１７０５ ０．０３００

ECDIRE与

PAA_ECTS
－４．０６０９ ４．８８９３e－０５ －３．９６０６ ７．４７６７e－０５

RelClass与

PAA_ECTS
－１．６３１７ ０．１０２７ －０．７１２４ ０．４７６２

EDSC与

PAA_ECTS
－５．１８２８ ２．１８５６e－０７ －４．７２０２ ２．３５６４e－０６

综上分析,本文提出的 PAA_ECTS在保持较高可靠性

的基础上明显提高了准确率,并尽可能早地实现了早期分类.

４．３　参数对分类性能的影响

本文提出的PAA_ECTS算法有一个参数,即 PAA 维数
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d.图１、图２分别给出了PAA_ECTS在 Gun_Point数据集、

Star_light_curves数据集上分类的 Accuracy随 PAA 维数的

变化情况,由图１、图２可以看出,随着 PAA 维数的增加,分

类的准确率一直较高且趋于稳定,这说明在实际进行早期分

类时PAA降维后每段数据量较小时即可做出分类(PAA 维

数越大,每段数据量越小).图 ３、图 ４ 分别给出了 PAA_

ECTS在 Gun_Point数据集、Star_light_curves数据集上分类

的Earliness随PAA维数的变化情况,由图３、图４可得,在保

持较高准确率的前提下,PAA_ECTS能尽可能早地实现早期

分类,即随着PAA参数的增加,早期性并没有明显的下降趋

势.图５、图６分别给出了 PAA_ECTS在 Gun_Point数据

集、Star_light_curves数据集上分类的 Reliability随 PAA 维

数的变化情况,由图５、图６可以看出,当 PAA 维数增加时,

PAA_ECTS的可靠性基本保持稳定.

图１　Gun_Point数据集上 Accuracy随PAA维数的变化

Fig．１　ChangingofAccuracywiththedimensionofPAAon

Gun_Pointdataset

图２　Star_light_curves数据集上 Accuracy随PAA维数的变化

Fig．２　ChangingofAccuracywiththedimensionofPAAon

Star_light_curvesdataset

图３　Gun_Point数据集上Earliness随PAA维数的变化

Fig．３　ChangingofEarlinesswiththedimensionofPAAon

Gun_Pointdataset

图４　Star_light_curves数据集上Earliness随PAA维数的变化

Fig．４　ChangingofEarlinesswiththedimensionofPAAon

Star_light_curvesdataset

图５　Gun_Point数据集上 Reliability随PAA维数的变化

Fig．５　ChangingofReliabilitywiththedimensionofPAAon

Gun_Pointdataset

图６　Star_light_curves数据集上 Reliability随PAA维数的变化

Fig．６　ChangingofReliabilitywiththedimensionofPAAon

Star_light_curvesdataset

结束语　本文提出了基于分段聚合近似的早期分类算法

PAA_ECTS,PAA简单直观、计算简便,针对不同的数据集,

只要选择适当的PAA维数就可以去掉时间序列中的噪声并

较好地保留时间序列的形状结构.PAA_ECTS充分利用了

PAA的这些优点,从而具有普适性.在不降低可靠率的情况

下,PAA_ECTS的准确率明显优于 ECTS,ECDIRE 和 EDＧ
SC,PAA_ECTS的早期性明显优于 ECTS.如何选择“最优”

的PAA维数d以及如何将 PAA_ECTS应用于多变量时间

序列的早期分类,有待今后继续研究.
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