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基于shapelets学习的多元时间序列分类

赵慧赟　潘志松
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摘　要　多元时间序列广泛存在于日常生活中的各个领域,多元时间序列分类是从时间序列数据中获取信息的基本

方法.目前,时间序列分类研究面临着相似性度量方法特殊、原始数据维度高等问题,现有的多元时间序列分类方法

的分类性能仍有待提高.文中提出一种基于shapelets学习的多元时间序列分类方法.首先,提出了新的正则化最小

二乘损失学习框架下的shapelets学习方法,在此基础上采用基于shapelets的一元时间序列分类方法对多元时间序列

的每维一元数据进行分类,随后由各维上的分类结果投票决定多元时间序列的最终分类结果.实验证明,所提方法在

多元时间序列分类问题中能够取得较高的分类精度.
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MultivariateTimeSeriesClassificationBasedonShapeletsLearning
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Abstract　MultivariatetimeseriesdataexistinawiderangeofrealＧlifedomains,andmultivariatetimeseriesclassificaＧ

tionisabasicmethodofobtaininginformationfromtimeseriesdata．Atpresent,timeseriesclassificationissuffered

fromtheproblemthatthesimilaritymeasureoftimeseriesdataisspecialandthedimensionoftheoriginaldataishigh,

thustheclassificationperformanceoftheexistingmultivariatetimeseriesclassificationmethodsstillneedtobeimＧ

proved．Thispaperpresentedamultivariatetimeseriesclassificationmethodbasedonshapeletlearning．Atfirst,this

paperestablishedashapeletslearningmethodunderaregularizedleastsquareslosslearningframework,andthetime

seriesclassificationmethodwithonedimensionbasedonshapeletsisusedtoclassifythevrivariatedataofmultivariate

timeseries．Thenthefinalresutofthemultivariatetimeseriesisdeterminedthroughpluralityvoting．ExperimentalreＧ

sultsindicatethattheproposedmethodachieveshighclassificationaccuracywhenprocessingmultivariatetimeseries

classificationproblem．
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　　一个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[１].时间序列数据广泛存在于现实生活中的各个领域,如
股票市场、科学实验、医疗生物实验观测、传感器网络环境数

据采集、移动物体位置信息服务等[２].时间数据分为两大类:

一元时间序列(UnivariateTimeSeries,UTS)和多元时间序

列(MultivariateTimeSeries,MTS)[３].一个多元时间序列由

多个一元时间序列组成,可理解为一次采样中能够获得不同

来源的多个观测结果,多元时间序列在实际应用中更为普遍.

数据分类是从实际数据中获取信息的基本手段,因此近年来

多元时间序列分类(MultivariateTimeSeriesClassification,

MTSC)问题得到研究者的广泛关注.

目前,时间序列分类研究面临着许多困难.一方面,分类

问题的本质是数据相似性度量,例如,在最近邻算法中,通过

计算待分类样本与已有类别标记样本之间的距离来判定待分

类样本的类别,然而由于时间序列数据本身具有时间先后顺

序,且不同时间序列之间可能存在相位差,一般的基于欧氏距

离的相似性度量方法不能很好地描述时间序列数据之间的相

似性.另一方面,时间序列数据的维度普遍较高,直接对原始

多元时间序列数据进行分类通常需要消耗大量的计算资源[４].

基于shapelets的时间序列分类方法是有效解决上述问

题的方法之一.shapelets是指一个时间序列中最具辨识性的

子序列(见 图 １),这 一 概 念 由 Keogh 等 于 ２００９ 年 首 次 提

出[５].最早的基于shapelets的时间序列分类方法以InforＧ
mationGain(IG)等评价指标为依据选定最优shapelets,而后

以最优shapelets为节点构建决策树来对时间序列进行分

类[５].Hills等于２０１４年提出shapeletstransformation概念,

首先在训练数据中查找或学习K 个shapelets,然后计算原始



时间序列到K 个shapelets之间的距离,并将这些距离作为当

前时间序列的特征,以此将原始时间序列映射到新特征空间,

新特征空 间 中 的 数 据 可 以 用 SVM 等 一 般 分 类 器 进 行 分

类[６].一般分类器能够对通过shapeletstransformation转换

后的时间序列数据进行分类,大大提高了时间序列的分类效

率,因此后续基于shapelets的时间序列分类研究大都以此为

基础展开.基于shapelets和shapeletstransformation的时间

序列分类方法利用shapelets来度量各个时间序列之间的相

似性.查找shapelets的过程也是一种模式识别过程.同时,

由于最优shapelets的个数少于原始时间序列的维数,因此新

特征空间中的样本维数也相应降低.目前,研究者们对基于

shapelets的一元时间序列分类问题已经进行了比较深入的

研究[７Ｇ１０],但仍面临着查找shapelets非常耗时的问题.在现

有研究的基础上,一个简单的想法是:将基于shapelets的一

元时间序列分类方法应用于多元时间序列分类.

图１　shapelets示意图

Fig．１　Schematicdiagramofshapelets

因此,针对多元时间序列分类问题,本文提出了一种基于

shapelets学习的多元时间序列分类方法(MultivariateTime
SeriesClassification Method BasedonShapeletsLearning,

SLMTSC).首先建立了新的一元shapelets学习框架,针对多

元时间序列中的每一维时间序列,建立正则化最小二乘损失

目标函数,通过一种加速 Nesterov优化方法 EFLA[１１]来求解

目标函数以获取shapelets;然后对一维数据进行特征空间转

换并采 用 SVM 进 行 分 类.该 学 习 框 架 大 大 提 高 了 基 于

shapelets的一元时间序列的分类效率.在获取多个一元时间

序列分类结果的基础上,通过投票决定一个多元时间序列的

最终类别.实验证明,所提方法对于多元时间序列具有较高

的分类精度.

１　相关研究

近年来,针对多元时间序列分类的问题已取得许多研究

成果,现有研究主要以时间序列特征选择为入手点,通过设计

适用于多元时间序列的特征选择方法来选择具有代表性的特

征,所选特征构成新数据,可采用现有针对一般数据的分类器

对新数据进行分类.Yoon等[１２]提出了一种基于主成分分析

(PCA)的多元时间序列特征子集选择方法.Li等[１３Ｇ１４]在

２００６年和２００７年相继提出了两种基于奇异值分解(SVD)的
特征选择方法以用于多元时间序列分类.He等[１５]于２０１５
年提出了一种 MCFEC方法,从多元时间序列样本中获取核

心特征,并在此基础上提出 MCFEXＧrule和 MCFECＧQBC两

种方法,以用于多元时间序列分类.Li等[１６]于２０１６年提出

了一种基于公共主成分分析的方法,用于降低多元时间序列

的数据复杂度,并在此基础上完成分类.上述方法的主要问

题在于在特征选择的过程中或多或少地损失了时间序列数据

本身 的 时 序 性 特 征.为 了 保 持 时 间 序 列 的 固 有 属 性,

Górecki[１７]采用传统的动态时间规整(DTW)方法、微分动态

时间规整(DDTW)方法及扩展微分动态时间规整(DDDTW)方
法来度量多元时间序列的相似性,并采用最近邻法进行分类.

Wang等[３]直接利用递归神经网络(RNN)方法来进行多元时

间序列分类,并采用自适应差分进化算法(ADE)进行参数调

整.实验结果证明,上述两种方法具有较高的分类精度,但

DTW 计算过程及神经网络的训练过程比较耗时.

查找shapelets的过程在某种程度上也是一种特征选择

过程,但shapelets能够较好地保存时间序列原有的时间先后

顺序.因此,已有许多研究者将基于shapelets的一元时间序

列分类方法扩展至多元时间序列分类中.Mueen等[１８]提出

一个简单的想法,将多元时间序列按序拼接为一个一元时间

序列,然后采用所提出的fastshapelets方法进行分类.２０１２
年,Ghalwash等[１９]设计了多元shapelets检测法来查找多元

时间序列中的shapelets并完成分类.基于shapelets的时间

序列分类方法面临的最大问题是查找时间序列非常耗时,因
此 Rakthanmanon提出在多元时间序列的各个维度上随机地

选取shapelets用以完成分类[２０],该方法有效提高了多元时

间序列分类的效率,但分类精度相比其他方法略低.

综上所述,现有多元时间序列分类方法在分类效率和精

度上仍有待提高,因此本文提出一种新的基于shapelets学习

的多元时间序列分类方法以解决上述问题.

２　基于shapelets学习的多元时间序列分类方法

Dietterich等证明,对一组决策树利用投票方式进行组合

能够有效减小分类器偏置[２１].同理,我们假设组成多元时间

序列的每一维相互独立,那么通过首先对每一维上的一元时

间序列进行分类,再用投票方式决定多元时间序列类别的方

法,能够有效解决多元时间序列分类的问题.本文提出的基

于shapelets学习的多元时间序列分类方法的整体架构如图２
所示.训练过程中,单独训练多元时间序列的每一维,通过基

于shapelets的一元时间序列分类方法训练分类器.对于测

试数据,首先采用训练好的分类器对每一维时间序列进行分

类,随后各个维的分类器投票决定一个多元时间序列的最终

类别.

图２　基于shapelets学习的多元时间序列分类方法的整体架构

Fig．２　FrameworkoftheproposedshapeletsＧbasedMTSCmethod

２．１　基本定义

定义１(时间序列)　假设多元时间序列数据集 MTS中

包含N 个样本,每个样本为 MTSi∈ℝd×Q,i∈{１,２,􀆺,N},

d为每个样本包含的一元时间序列的个数,Q 为单个样本一
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维的长度.将数据集中每个样本的第j维(j∈{１,２,􀆺,d})

数据组成一个一元时间序列数据集,记为Xi.为方便讨论,

２．２ 节 直 接 标 记 一 个 一 元 时 间 序 列 数 据 集 为 X,且

X＝{(X１,y１),(X２,y２),􀆺,(XN ,yN )}.其中,单个样本Xi∈

ℝQ,样本类标yi∈{１,２,􀆺,C},i∈{１,􀆺,N}.

定义２(shapelets)　shapelets是时间序列中能够最大程

度区分不同类别时间序列的子序列.在一元时间序列分类问

题中选出 K 个最优shapelets,并记为S∈ℝK×M (其中 M 为

shapelets的长度,实际学习到的shapelets长度均不同,为了

便于说明,统一记为 M).一个长度为 M 的shapeletsSk ＝
{sk１,sk２,􀆺,skM }(k∈ {１,􀆺,K})是 时 间 序 列 Xi ＝ {xi１,

xi２,􀆺,sk１,sk２,􀆺,skM ,􀆺,xiQ}(i∈{１,􀆺,N},k∈{１,􀆺,K},

M＜Q)的子序列.

定义３(时间序列与shapelets之间的距离)　第i个时间

序列Xi 与第k个shapeletsSk 之间的距离如式(１)所示.其

表示依次计算Sk 与Xi 的所有J(J∶＝Q－M＋１)个长度为M
的子序列间的欧氏距离,选择其中最小的距离作为Xi 与Sk

之间的距离.

Di,k＝ min
j＝１,􀆺,J

　１
M ∑

M

m＝１
(Xi,j＋m－１－Sk,m)２ (１)

定义４(shapeletstransformation[６])　在找到 K 个最优

shapelets后,根据定义３,计算 K 个最优shapelets与一个时间

序列间的距离作为该时间序列的新特征,时间序列样本集被映

射至新特征空间,这一过程被称为shapeletstransformation.数

据集X 转换为D＝{(D１,y１),(D２,y２),􀆺,(DN ,yN )},其中

Di＝{Di,１,Di,２,􀆺,Di,k,􀆺,Di,K }.由 于 K＜Q,shapelets
transformation的过程降低了时间序列数据的维度,同时新样

本集可以用一般分类器进行分类.

２．２　基于shapelets学习的一元时间序列分类

由图２可知,基于shapelets学习的一元时间序列分类是

本文方法的关键步骤.自 Hills等[６]提出shapeletstransforＧ
mation的概念后,一般的基于shapelets的分类方法的流程如

图３所示.

图３　基于shapelets的时间序列分类的一般流程

Fig．３　GeneralflowchartofshapeletsＧbasedTSCmethod

首先通过遍历或学习数据集找到最优的shapelets,然后

计算原始时间序列与各个shapelets之间的距离,以这些距离

作为时间序列的新特征,并将时间序列映射至新特征空间,最
后用一般分类器完成分类.本节针对查找shapelets这一关

键步骤,提出了正则化最小二乘目标函数,然后通过 EFLA
求解优化目标从而获得shapelets,避免了遍历数据集,极大地

提高了shapelets查找的效率.对于新特征空间下的数据,采

用支持向量机(SVM)进行分类.

２．２．１　目标函数

FusedLasso是近年来常用的稀疏学习方法,FusedLasso的

正则化项表达式为:

λ１‖w‖１＋λ２‖Rw‖１,w∈Rn×１ (２)
其中,R∈ℝ(n－１)×n是一个稀疏矩阵,定义为:

Rij＝
－１, j＝i,i＝１,２,􀆺,n－１
１, j＝i＋１,i＝１,２,􀆺,n－１
０, otherwise

{ (３)

FusedLasso正则化项保证了解向量在相邻位置的值尽

可能相近,从而保留了问题本身所包含的前后顺序信息,同时

能够确保解向量的稀疏性.因此,包含 FusedLasso正则化

项的优化问题,其解向量表现出成块稀疏特性.

在分类和回归问题中,最小二乘损失是常见的损失函数

之一,如式(４)所示.

w＝argmin
w

‖Xw－y‖２
２ (４)

满足最小二乘损失约束的解向量能够最大化样本类间的

间隔.同时,最小二乘损失具有贝叶斯一致性,当样本量趋于

无穷时,包含最小二乘损失的分类器的分类准确率无限接近

于贝叶斯分类器.换言之,采用最小二乘损失能够从理论上

保证分类面最优.
通过结合FusedLasso正则化项和最小二乘损失函数,

本文构建了新的shapelets学习优化目标,如式(５)所示.

min
w
　‖Xw－y‖２

２＋λ１‖w‖１＋λ２‖Rw‖１ (５)

其中,w为解向量.在FusedLasso正则化项和最小二乘损失

约束下,解向量是一个能够最大程度区分不同类别样本的成

块稀疏向量,即w是由有限０块和非０块组成的向量.根据

shapelets的定义,w中非０块所在位置对应的子序列就是待

查找的shapelets,因此将该向量定义为shapeletsindicator.
原始时间序列、shapeletsindicator和shapelets之间的关系如

图４所示,图４(c)中的加粗部分即为所找到的shapelets.

(a)原始时间序列 (b)shapeletsindicator

(c)shapelets

图４　原始时间序列、shapeletsindicator与shapelets之间的

关系示意图

Fig．４　Relationshipamongtimeseries,shapeletsindicator

andshapelets
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２．２．２　EFLA
本文采用EFLA方法[１１]来求解上述shapelets学习优化

目标.首先,优化目标式(５)可以改写为:

min
w

h(w)＝loss(w)＋fl(w) (６)

其中,loss(w)＝‖Xw－y‖２
２,fl(w)＝λ１‖w‖１＋λ２‖Rw‖１.

对loss(􀅰)在w进行一阶泰勒展开后得:

hL,w(v)＝[loss(w)＋‹loss′(w),v－w›]＋fl(v)＋

L
２‖v－w‖２ (７)

正则化项(L/２)‖v－w‖２(L＞０)确保v不会远离w,因

此式(７)近似于h(􀅰).然后用EFLA算法求解式(７).

EFLA算 法 如 算 法 １ 所 示,其 中 步 骤 ４ 是 关 键 步 骤,

式(８)被用于迭代求解式(７):

wi＋１＝argmin
v
　hLi,wi

(v) (８)

其中,{Li}是一系列根据线搜索得到的Lipschitz常数.

算法１　EFLA[１１]

Input:λ１≥０,λ２≥０,L０＞０,w０,T

Output:wT＋１

１．Initializew１＝w０,α－１＝０,α０＝１,L＝L０

２．fori＝１toTdo

３．　setβ＝(αi－２－１)/αi－１,pi＝wi＋βi(wi－wi－１)

４．　　findwi＋１＝argmin
v
　hLi,wi

(v)withFusedLassoSignalApproxiＧ

mator(FLSA)

５．　　findthesmallestL＝Li－１,２Li－１,􀆺suchthath(wi＋１)≤hL,pi

(wi＋１)

６．　　setLi＝Landαi＝αi－１,αi＋１＝(１＋ １＋４α２
i )/２

７．endfor

EFLA算法第４步中的 FLSA 方法通常用于求解以下

问题:

min
w∈Rn

fλ１

λ２
(w)≡１

２‖w－q‖２＋λ１‖w‖１＋λ２‖Rw‖１ (９)

令πλ１

λ２
(q)≡argmin

w
fλ１

λ２
(w),当q＝pi－loss′(pi)/Li 时,可

以证明:

πλ１/Li

λ２/Li
(q)＝argmin

v
　hLi,pi

(v) (１０)

因此,FLSA方法求出的式(１０)的解即为EFLA算法第４
步的解wi＋１.文献[２２]证明,对于任意(λ１,λ２),式(９)的解可

以通过参数为(０,λ２)时的求解结果计算获得,如定理１所示.

定理１[２０]　对于任意λ１,λ２≥０,有:

πλ１

λ２
(q)＝sgn(π０

λ２
(q))☉max(|π０

λ２
(q)|－λ１,０) (１１)

因此,只需求出当λ１＝０时式(９)的解即可,即:

min
w∈Rn

fλ１

λ２
(w)≡１

２‖w－q‖２＋λ２‖Rw‖１ (１２)

对于式(１２),引入对偶变量z∈ℝn－１,得到问题(１２)的对

偶问题:

min
‖z‖∞ ≤λ２

φ(z)≡１
２‖RTz‖２－‹RTz,q› (１３)

为求解式(１３),首先通过 Rose算法(见算法２)计算线性

系统RRTz＝Rq的解z
∧
,并获取λmax

２ ＝‖z
∧

‖∞ .当λ２≥λmax
２

时,z
∧
即为式(１３)的解;当０＜λ２＜λmax

２ 时,采用SFA算法(见算

法３)求解式(１３).求得式(１３)的最优解z∗ 后,计算π０
λ２

(q)＝

q－RTz∗ ,再由定理１求得πλ１

λ２
(q).至此,EFLA 算法的关键

步骤执行完毕.
算法２　Rose[２３]

Input:u∈ℝ(Q－１)×１

Output:z
∧
∈ℝ(Q－１)×１satisfyingRRTz＝u

１．Computethescalars＝－Q－１ ∑
Q－１

j＝１
j×uj

２．　Computez
∧
jsequentiallyusingz

∧
Q－１＝uQ－１＋sandz

∧
j＝z

∧
j＋１＋

uj,j＝Q－２,􀆺,１

３．Obtainz
∧
jsequentiallyusingz

∧
j＝z

∧
j＋１＋uj,j＝２,􀆺,Q－１

算法３　SFA[１１]

Input:p∈ℝ(Q－１)×１,０＜λ２＜λmax
２ ,T３

Output:zk∈ℝ(Q－１)×１satisfyingRRTz＝u

１．Computez０∈ℝ(Q－１)×１throughtherestarttechniqueproposedin

reference[１１];

２．SetL＝２－２cos(π(Q－１)/Q)

３．fori＝１toT３do

４．　Computegi＝φ′(zi)＝RRTzi－Rq
５．　Setzi＋１＝Pλ２

(zi－gi/L)

６．endfor

２．２．３　一元时间序列分类

采用EFLA算法求解出shapeletsindicatorw后,通过w
在原 始 时 间 序 列 中 定 位 shapelets. 假 设 w＝ [０,􀆺,０,

wtis
,􀆺,wtie

,０,􀆺,０,wtNBs
,􀆺,wtNBe

,０,􀆺,０]中共有 NB 个非零

块,其中第i个非零块始于位置tis并在tie处结束.原始时间

序列X＝{(X１,y１),(X２,y２),􀆺,(XN ,yN)},那么通过w定位

到的所有shapelets为:

S＝{[Xk]tis∶tie∶＝k＝１,２,􀆺,N,i＝１,２,􀆺,NB} (１４)
其中,[Xk]tis∶tie

是样本Xk 从位置tis到tie的子序列.shapelets
的数目|S|＝NB×N.

求得shapelets后,通过２．１节中的式(１)计算所有时间

序列到各个shapelets之间的距离,将|S|个距离作为原始时间

序列的新特征.利用新特征空间下的数据训练SVM 分类器.

２．３　多元时间序列分类

对于多元时间序列数据集 MTS∈ℝd×N 中的每个一元时

间序列训练数据子集Xi(i∈{１,２,􀆺,d}),采用２．２节的一

元时间序列分类方法学习shapelets并构建SVM 分类器.假

设一个测试样本 MTSi(i∈{１,２,􀆺,N})各维上的一元时间

序列的分类结果为{y１,y２,􀆺,yd},采用相对多数投票法

(PluralityVoting)投票决定 MTSi 的最终分类结果y,即统计

{y１,y２,􀆺,yd}的众数作为 MTSi 的分类结果,当众数为０或

者多个时,从中随机选取一个值作为 MTSi 的分类结果.

３　多元时间序列分类实验

为了分析本文提出的基于shapelets学习的多元时间序

列分类方法的有效性,设计了多元时间序列分类实验,将本文

方法SLMTSC与 DTW、DDTW、文献[１６]中的 DDDTW 以及文献

[３]中的CADE等分类方法进行比较.
实验使用 MATLAB２０１５a进行数值计算,SVM 的实现

采用了Libsvm软件包.实验环境为普通台式电脑,操作系统

为 Windows７旗舰版,其中 CPU 为Inteli５处理器,内存为

１６GB.
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３．１　数据集描述

实验在１０个数据集上展开,为便于比较,选取文献[３]所
使用的数据集.数据集的类别、维数、样本个数及数据来源等

如表１所列.

表１　数据集的详细信息

Table１　Detailsofdatasets

数据集名称 类别数 维数 样本长度 样本个数 数据来源

uWaveGestureLibrary ８ ３ ３１５ ４４７８ UCR
ECG ２ ２ １５２ ２００ Olszewski
Wafer ２ ６ １９８ １１９４ Olszewski
Libras １５ ２ ４５ ３６０ UCI

Pendigits １０ ２ ８ １０９９２ UCI
RobotfailureLP１ ４ ６ １５ ８８ UCI
RobotfailureLP２ ５ ６ １５ ４７ UCI
RobotfailureLP３ ４ ６ １５ ４７ UCI
RobotfailureLP４ ３ ６ １５ １１７ UCI
RobotfailureLP５ ５ ６ １５ １６４ UCI

３．２　实验结果及分析

实验统计了５种方法在１０个多元时间序列数据集上的

分类错误率,结果如表２所列(其中粗体表示每个数据集上分

类错误率最低的实验结果;括号中的数据表示５种方法的分

类错误率由低到高的排序,错误率最低的排序为１).从表２
可以看出,本文提出的SLMTSC方法在其中５个数据集上的分

类结果优于其他方法,证明了所提方法的有效性.

表２　多元时间序列分类的错误率

Table２　 ErrorrateofdifferentMTSCmethods
(单位:％)

数据集 CADE DTW DDTW DDDTW SLMTSC

uWaveGestureLibrary１．９２(３) １．９０(２) ３．５５(４) １．５０(１) ４．２２(５)

ECG １０．００(２) １８．５０(５) １４．００(３) １４．５０(４) ７．８９(１)

Wafer １．７３(２) ２．０１(４) ９．２１(５) １．９２(３) ０．５２(１)

Libras ４．１６(１) ８．６１(５) ４．１７(２) ５．００(４) ４．７(３)

Pendigits １．５６(４) ０．６５(３) ０．６１(２) ０．５０(１) １．５７(５)

RobotfailureLP１ ０．７５(１) １２．６４(３) ２２．５０(５) １４．８６(４) ６．０６(２)

RobotfailureLP２ ２３(１) ３２(２) ３８(４) ３２(２) ３３．３３(３)

RobotfailureLP３ ２２．８６(２) ２９(４) ２９(４) ２５(３) １９．２３(１)

RobotfailureLP４ ２．８５(２) １０．０８(３) ２０．４５(４) １０．０８(３) ２．４４(１)

RobotfailureLP５ ２７．３５(２) ２９．３０(４) ３７．３２(５) ２８．７５(３) ２５．２６(１)

Totalwin ３ ０ ０ ２ ５

此外,本文采用相对错误率来评价所提方法的有效性.

相对错误率是一种衡量各种方法相对性能的指标[２４].对于

两种方法A和B(其中A是基准方法,B是待比较方法),其分

类错误率分别记为εA 和εB,则方法 B相对方法 A 的相对错

误率为:

εB－εA

εA
(１５)

根据相对错误率的定义可知,当相对错误率为负时,待比

较方法有效地提高了对问题的分类精度.令本文提出的

SLMTSC方法为待比较方法,其余４种方法为基准方法,根据表

２及式(１５)计算提出的SLMTSC方法与其他４种方法的相对错

误率,结果如图５所示.从图中可以看出,与其他４种方法相

比,本文提出的方法在大部分数据集上的相对错误率为负数.

在个别数据集如 LP１中,SLMTSC方法的分类性能差于 CADE方

法,这一现象说明很少有普适的分类器对所有数据都能获得极

高的分类精度.总体而言,SLMTSC方法具有较高的分类精度.

图５　SLMTSC方法与其他４种方法的相对错误率的比较

Fig．５　RelativeerrorrateofSLMTSCcomparedwithfourmethods

在耗时方面,DTW、DDTW 和 DDDTW 方法均采用了动态

时间规整来度量时间序列之间的相似性,并用１ＧNN 方法进

行了分类,当训练集有 N 个长度为Q 的d 元时间序列时,用

DTW 等方法完成分类的时间复杂度为 O(dNQ２).相比

CADE和本文提出的SLMTSC方法,其他３种方法的时间复杂度

较低,但其分类精度低于CADE和SLMTSC.CADE方法利用RNN
实现分类,通常 RNN 方法需要较长的训练时间来提高分类

精度.而本文提出的SLMTSC方法能够在秒级时间内完成多

元时间序列数据集上的训练和分类.总体而言,本文提出的

SLMTSC方法针对多元时间序列具有较好的分类性能.
结束语　本文提出一种基于shapelets学习的多元时间

序列分类方法.首先针对一元时间序列分类设计新的shapeＧ
lets学习方法,通过求解正则化最小二乘损失目标函数来获

得shapelets,计算shapelets与原时间序列间的距离,并将原

时间序列映射到新特征空间,采用 SVM 分类器对新特征空

间的数据进行分类.在获得一个多元时间序列各个维度上的

一元时间序列的分类结果后,通过相对多数投票方式来决定

多元时间序列最终的分类结果.实验结果表明,本文方法在

大部分多元时间序列数据集上具有较好的分类精度.
本文通过一种简单的ensemble方法,在求解一元时间序

列分类问题的基础上解决多元时间序列分类问题,并取得了

良好的分类效果,但该方法忽略了多元时间序列每维一元序

列之间的相关性.如何在考虑多元时间序列内部相关性的条

件下完成多元时间序列分类将是下一步研究的重点.
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