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摘　要　与基于全局特征的时间序列分类方法相比,基于shapelets的分类方法在可解释性和分类速度方面更具优势.针对现

有的优化模型学习到的shapelets判别力不足以及shapelets候选数量太多等问题,提出了基于优化和两阶段筛选的时间序列

shapelets提取算法.首先对时间序列取样,结合极值点和序列趋势对取样的时间序列进行分组,根据分组结果对稀疏组 Lasso
正则器的每项赋予权重,并在加权稀疏组 Lasso的每一组中都使用融合罚正则项来保证解的相邻位置平坦变化,将多项稀疏正

则项作为正则器与局部线性判别分析相结合来构建目标函数.然后,建立一个两阶段的筛选框架来度量组的稀疏性,从而快速

地找到对分类起决定性作用的关键组.最后仅使用一组关键组来提取shapelets用于时间序列的分类,缩小了shapelets的规

模.在２８个时间序列数据集上进行了大量实验,实验结果表明,与现有的基于shapelets的提取方法相比,所提方法不仅能显

著提高分类精度,具有较高的时间效率,而且能够在一定程度上缩小shapelets的规模.
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StudyonTimeSeriesShapeletsExtractionBasedonOptimizationandTwoＧphaseFiltering
LIChenandWANYuan
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　Comparedwiththetimeseriesclassificationmethodsbasedonglobalfeatures,theshapeletＧbasedmethodshavemore

advantagesininterpretability,efficiencyandaccuracy．InordertosolvetheproblemsofinsufficientdiscriminationofshapeletsobＧ

tainedfromexistingsparsemodelsandthelargescaleofshapeletscandidates,thispaperproposesashapeletsextractionmethod

basedonoptimizationandtwoＧphasefiltering．First,thetimeseriesaresampled,andthesampledtimeseriesaregroupedbycomＧ

biningtheextremepointsandthetrend,thentheweightofeachiteminthesparsegrouplassoregularizerareassignedaccording
tothegroupingresults．Thefusedpenaltyregularizationisusedineachgroupoftheweightedsparsegrouplassotoensurethat

theadjacentpositionsofthesolutionchangesmoothly．Thosesparseregularizationtermsarecombinedasconstraintstoconstruct

theobjectivefunctiontogetherwiththelocalfisherdiscriminantanalysis．Then,atwoＧphasefilteringframeworkisestablishedto

measurethesparsityofgroups,soastoquicklylocatethekeygroupthatplaysadecisiveroleinclassification．Finally,thiskey

groupisretainedtoextractshapeletsfortimeseriesclassification,whichreducesthecandidatesofshapelets．ExtensiveexperiＧ

mentsarecarriedouton２８datasets,andtheexperimentalresultsshowthat,comparedwiththeexistingshapeletsＧbasedextracＧ

tionmethods,theproposedmethodsignificantlyimprovestheclassificationaccuracywithagoodefficiency,andreducesthescale

ofshapeletstoacertainextent．

Keywords　Shapelets,TwoＧphasefilteringframework,WeightedsparsegroupLasso,Fusedpenalty,Keygroup
　

　１引言

时间序列分类在金融[１]、医疗卫生[２]、灾害监测[３]、生物

信息学[４]等领域都有广泛的应用.传统的时间序列分类方法

大多利用全局特征,即使用整条时间序列作为特征来进行分

类.相似性度量是时间序列分类的重要依据[５],主要使用欧

氏距离和动态时间弯曲距离等来衡量.例如使用动态时间

弯曲(DynamicTimeWarp,DTW)[６]度量距离的动态时间弯

曲最近邻(DTWＧ１NN)[７]等传统方法存在时间和存储空间双

重消耗、可解释性差等问题.因此,如何提取有效的特征并提

升分类的性能和可解释性是时间序列分类的重要研究问题.

为解决存储成本和时间成本高及可解释性差等问题,Ye
等[８]于２００９年提出了shapelets的概念.Shapelets是从所有

子序列中 挑 选 出 来 的 具 有 类 别 辨 别 能 力 的 子 序 列,基 于



shapelets的分类方法在分类精度、分类效率、鲁棒性和可解释

性上通常优于传统的时间序列分类方法.

shapelets的提取方法大致可分为基于搜索的提取方法

和基于学习的提取方法.

基于搜索的提取方法通常用信息增益[８]、KruskalＧWallis
检验[９]、Mood中位数检验[１０]和F统计量[１１]等度量shapelets
的质量,以筛选出具有最大判别力的shapelets.Ye等用暴力

算法[８]寻 找 具 有 辨 别 力 的 shapelets,需 存 储 所 有 的 候 选

shapelets,时间和空间消耗都很大.之后他们提出子序列早

期放弃和早期熵剪枝[８]两种策略来加速shapelets的搜索,但

不适用于大型数据集.Mueen等[１２]使用高效的距离计算并

提出新的熵剪枝,其缺点是难以在时间和搜索空间之间找到

平衡.符 号 聚 合 近 似 (SymbolicAggregateapproXimation,

SAX)是由Lin等[１３]提出的将原始时间序列转换为离散和低

维表示的另一种加速方法,高效的符号序列相似性度量技术

可提高计算效率,该方法得到了广泛的应用[１４Ｇ１５],但SAX单

词的长度限制了分类的精度.Buhler等[１６]引入随机投影寻

找shapelets,Rakthanmanon等[１７]将该方法应用到 SAX 中,

进一步加速了shapelets的搜索.Kruskal[９]通过定义参数来

限制候选shapelet的长度范围,减小了shapelets候选集的规

模.还有一些方法使用一些随机的shapelets[１８Ｇ１９],但需要大

量的shapelets来保证高精度,减慢了预测的速度,而且随机

抽样使得所选择的shapelets的可解释性较差.Li等[２０]先对

原始的时间序列进行主成分提取,再对降维后的序列进行

shapelet提取,但部分重要信息的丢失使得精度有所降低.

这些加速方法在一定程度上减少了shapelets候选集的

数量,但获得的shapelets候选基数仍然很大,加速效果仍不

理想.另一种通过优化目标函数来学习shapelets的位置的

方法,为shapelets的提取提供了新的思路.该方法被称为基

于学习的shapelets提取方法,所学习到的shapelets可以是来

自原始序列的子序列,也可以是变换得到的新序列.

最早使用基于学习的方法来获取shapelets的是 GrabocＧ

ka等[２１]提出的学习时间序列shapelets(LearningTimeＧseries

Shapelets,LTS).他们采用特定的随机梯度下降法求解逻辑

损失函数,避免了尝试大量的候选对象,可直接学习近似最优

的shapelets.LTS的缺点是耗时较长,不适用于大型数据

集.Hou 等[２２]提 出 了 融 合 Lasso 的 广 义 特 征 向 量 方 法

(FusedLAssoGeneralizedeigenvectormethod,FLAG),该方

法利用广义特征向量法[２３]寻找投影的优势并融合 Lasso[２４]

的稀疏性来学习shapelets,运行时间较 LTS大大缩短,但其

分类准确率也有所下降.Zhang等[２５]提出了一种基于维数

选择的shapelets提取方法(ShapeletsExtractionbyDimenＧ

sionalitySelection,SEDS),该方法利用局部线性判别分析[２６]

和融合Lasso正则器直接学习shapelets的位置.与 LTS相

比,SEDS分类的准确性和效率均有所提高,但是其分类速率

较FLAG有所下降.Wang等[２７]利用卷积神经网络[２８]来处

理时间序列分类任务,引入一个对抗性正则化的约束模型来

学习更多具有可解释性的shapelets,在精度和可解释性上都

有所提高,但也存在运行时间相对较长的缺点.Zhao等[２９]

使用最小二乘函数和融合Lasso正则器构建多元时间序列

的shapelets学习模型,先对每维一元序列进行分类,再投票

决定多元时间序列的分类结果,但其忽略了多元时间序列中

每维一元序列之间的相关性.

上述以学习的方法提取shapelets的模型有些能够一定

程度地提升运行效率,但判别力不足;有些模型学习到的

shapelets候选数量仍较多,模型可解释性不足.针对这些问

题,本文提出一种基于优化和两阶段筛选的时间序列shapeＧ

lets提取研究算法(theShapeletsExtractionbasedonoptimiＧ

zationand２ＧPhaseFiltering,SE２PF).本文的创新点为:

(１)针对现有模型学习到的shapelets判别力不足的问

题,首次将稀疏组 Lasso引入shapelets的学习中,根据分组

结果赋予权重,构成加权稀疏组Lasso正则项,并在此基础上

引入融合Lasso的融合罚正则项,以此构成正则器,保证所构

建的稀疏模型的合理性.

(２)针对稀疏组Lasso模型的预设组效应特点,提出结合

采样的时间序列的极值点位置与趋势的分组方法.

(３)针对学习到的shapelets候选数量仍较多及模型可解

释性不足的问题,建立两阶段筛选框架来寻找关键组,用关键

组提取shapelets,有效缩减了shapelets候选的规模,也使得

获得的具有判别力的shapelets的位置更加明确清楚,提高了

模型的可解释性.

(４)将构建的shapelets学习模型应用于２８个覆盖多领

域的数据集,实验结果证明,SE２PF在１５个数据集上获得了

最高的分类准确率,在其他数据集上的准确率的排名也靠前.

在运行时间上,SE２PF能够在不显著降低分类速率的同时提

高分类精度.

２　相关工作

２．１　融合Lasso正则器

基于学习方式获取shapelets的算法一般可总结为一个

优化函数,优化函数的正则项在shapelets位置的学习中占有

重要地位.融合 Lasso[２４]是近年来应用广泛的稀疏学习模

型,其正则项如下:

α‖ϕ‖１＋β∑
l

i＝２
‖ϕi－ϕi－１‖１,ϕ∈ℝn×１

其中,第一项实现解的稀疏性,第二项融合罚使得解向量相邻

位置的值尽可能接近,平坦变化,保留了变量的先后顺序.上

述正则项也可改写为:

α‖ϕ‖１＋β‖Bϕ‖１ϕ∈ℝn×１ (１)

其中,B∈ℝ(n－１)×n是一个稀疏矩阵,定义如下:

Bij＝

１, j＝i＋１,i＝１,２,􀆺,n－１

－１, j＝i,i＝１,２,􀆺,n－１

０, 其他
{ (２)

２．２　FLAG与SEDS

FLAG[２２]将广义特征向量法与融合Lasso的正则项相结

合,构造了一个能直接学习时间序列shapelets位置的稀疏模

型,其目标函数为:

min
v
　vTCjv＋α１ ‖Bv‖１＋α２ ‖v‖１
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s．t．vTCiv＝１
其中,Cj 是第j类的样本协方差矩阵.广义特征向量法用于

寻找使第i类和第j 类之间的投影方差比率最大的方向,当

一个类被压缩时,最大程度地保留另一个类的信息.融合

Lasso的正则项用来保证获得的解是块稀疏的,同时保证时

间的先后顺序信息.

SEDS[２５]将局部线性判别分析 LFDA 与融合 Lasso的正

则项相结合来构造直接学习shapelets位置的稀疏模型,融合

Lasso的正则项的作用和FLAG相同.SEDS的目标函数为:

min
v
　vTSwv＋α１ ‖Bv‖１＋α２ ‖v‖１

s．t．vTSbv＝１
其中,Sw 和Sb 分别表示局部线性判别分析的局部类内离散

度矩阵和局部类间离散度矩阵.LFDA保证投影后的类间距

离大,类内距离小,同时保持数据的局部邻域结构.

多元时间序列的shapelets学习方法SLMTSC
[２９]将最小二

乘函数和融合Lasso正则项相结合,其目标函数如下:

min
v

‖Xv－y‖２
２＋α１ ‖Bv‖１＋α２ ‖v‖１

该方法将多元时间序列拆分为多个一元序列的分类问

题,投票决定多元序列的分类结果.

２．３　稀疏组Lasso正则器

稀疏组 Lasso(SparesGroupLasso,SGL)[３０]是将 LasＧ

so[３１]与组Lasso[３２]的罚函数相结合的正则化稀疏模型.LasＧ

so实现变量的稀疏性,组 Lasso实现变量组的稀疏性,SGL
可同时实现图１所示的两种稀疏效应,SGL的正则项如下:

α‖ϕ‖２,１＋β‖ϕ‖１,ϕ∈ℝn×１ (３)

其中,α‖ϕ‖２,１实现变量组的组稀疏性,β‖ϕ‖１ 实现分组

内的变量的稀疏性.

图１　稀疏组Lasso的双重稀疏效应图

Fig．１　DualsparsityeffectgraphofsparsegroupLasso

SGL因预设组效应需要预先设定分组.通常,同一个组

的变量的回归系数同时为零时,从稀疏模型中移除该组;同时

为非零时,选中这些非零的组,从组中实现变量的稀疏性.

２．４　符号描述

表１列出了文中使用的符号,后续使用时将进一步解释

每个符号的具体含义.在本文中,使用大写黑体字母例如X
表示矩阵,小写黑体字母例如y表示向量.

表１　本文涉及的符号

Table１　Notationsinvolvedinthispaper
符号 描述

l 时间序列长度

J 每个数据集的组数

mj,j＝１,２,􀆺,J 每组序列的尺寸

v(j)∈ℝmj×１ 每组时间序列的投影向量

Aj∈ℝmj×l 每组的系数矩阵

Bj 每组的稀疏矩阵

Sw 局部类内离散度矩阵

Sb 局部类间离散度矩阵

α,β,η 稀疏约束参数

ρ１,ρ２,ρ３ 惩罚参数

T 最大迭代次数

γ 停止阈值

f,aj,ej 辅助向量

ζj,μ,σj,λ 拉格朗日乘子

３　本文方法

为了提取判别性更好的shapelets,同时缩小shapelets的

规模,提高shapelets学习模型的解释性,本文提出了基于优

化和两阶段筛选的时间序列shapelets提取研究(SE２PF)算
法.本文引入SGL,结合模型特点先对采样的时间序列进行

分组.根据分组结果对每组赋予权重,使用加权的SGL正则

项与融合Lasso的融合罚正则项来构造正则器,正则器与局

部线性判别分析相结合构造优化函数以获得每一组的投影向

量,再提出两阶段筛选框架来评估每一组投影向量的稀疏度,

加速关键组的定位.经两阶段的过滤,仅剩两组作为关键组

候选.最后分别使用两组候选单独提取shapelets以及训练

SVM,对测试集分类精度最高的一组为关键组.因关键组的

位置明确 以 及 长 度 小 于 整 条 时 间 序 列,最 终 用 于 分 类 的

shapelets仅仅来自关键组所在区域,既缩小了shapelets候选

集的规模,又增强了shapelets学习模型的可解释性.

SE２PF的框架图如图２所示.

３．１　分组

FLAG与SEDS等 学 习 模 型 是 从 全 长 时 间 序 列 提 取

shapelets,学习到 的 shapelets位 于 时 间 序 列 的 各 个 位 置,

shapelets位置的可解释性较弱.结合稀疏组 Lasso模型的

预设组效应 及 其 可 以 选 择 少 数 组 的 原 理,先 对 时 间 序 列

分组.

３．１．１　时间序列采样

时间序列训练集中每个序列都有一个确定的类.通过时

间序列的采样[３３Ｇ３４]可大大减少序列的数量.受此启发,本文

通过采样标准时间序列来完成后续分组.假设每一类中有

nC 条时间序列,时间序列的长度为l,针对每一类时间系列

DC＝{T１,T２,􀆺,Ti,􀆺,TnC
},以 及该类中的每一条序列

Ti＝{t１,t２,􀆺,tj,􀆺,tl},通过下式选择最接近平均和值的时

间序列作为标准时间序列:

sumi＝∑
a

j＝１
tj,mean＝

∑
nC

i＝１
sumi

nC
(４)

TC＝ argmin
i∈(１,２,􀆺,nC)

(|sumi－mean|) (５)

根据式(４)与式(５)寻找时间序列训练集中每一类对应的

标准时间序列,对训练数据集进行采样.

３．１．２　确定关键点

采样时间序列之后需要确定分组的关键点,先寻找候选

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



关键点,再从中确定关键点的位置.标准时间序列中所有的

极值点均为关键点候选.

关键点的确定分为初步选择以及后续调整.如果某个时

间戳在采样的时间序列中都是极值点对应的公共时间戳,则可

考虑选取该时间戳为分组的关键点位置;如果不能找到这样的

公共时间戳,则可结合极值点位置和采样的序列的趋势进行分

组.并非所有公共时间戳对应的极值点都可作为分组的关键

点,关键点的位置需要根据每一组序列提取的shapelets的判别

力进行调整,shapelets的判别力直观地体现为分类的精度,最后

确定能使得shapelets判别力更高的关键点,进而最终确定分组.

图２　SE２PF的框架图

Fig．２　FrameworkofSE２PF

　　图３给出了数据集“Coffee”的分组结果.该数据集有两

类,先寻找每类的标准时间序列,再寻找采样的序列的所有极

值点,从而确定采样的时间序列的关键点.特别地,图３中标

记的分组关键点位置是经调整后最终确定的关键点.

图３　数据集“Coffee”的分组结果

Fig．３　Groupingresultsofdataset“Coffee”

３．１．３　系数连接矩阵

通过上述分组方法将全长为l的时间序列划分为每一组

尺寸为mj 的J 个组,∑
J

j＝１
mj＝l,v(j)∈ℝmj×１是每一组时间序

列对应的投影向量,构造每一组时间序列对应的系数矩阵

vj∈ℝmj×l,j＝１,２,􀆺,J,则:

v＝(v(１),v(２),􀆺,v(J))T＝(A１v,A２v,􀆺,AJv)T

对于j＝１,２,􀆺,J,可得各系数矩阵分别为:

A１＝(Im１
,Om１×(l－m１))m１×l

A２＝(Om２×m１
,Im２

,Ol－m１－m２
)m２×l

　⋮

Ai＝(Omi×(m１＋m２＋􀆺＋mi－１),Imi
,Omi×(l－m１－m２－􀆺－mi－１－mi))mi×l

　⋮

AJ＝(OmJ×(l－mJ),ImJ
)mJ×l (６)

其中,I为单位矩阵,O为零矩阵.

３．２　目标函数及求解

３．２．１　稀疏约束正则器

结合３．１节中的分组结果以及本文构建的系数连接矩

阵,对稀疏组Lasso的每一组均赋予权重,加入融合 Lasso的

融合罚正则项,又‖v‖２,１＝ ∑
J

j＝１
‖v(j)‖２,则本文的稀疏约束

正则器为:
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r(v)＝α∑
J

j＝１

mj

l ‖Ajv‖２＋β‖v‖１＋η∑
J

j＝１
‖BjAjv‖１ (７)

其中,第一项保证组间的稀疏性;第二项实现组内稀疏性,

mj/l是对每一组赋 予 的 权 重,在 保 证 鲁 棒 性 的 同 时 确

保不同组的相对重要程度;第三项是在加权稀疏组 Lasso
的每一组内加入融合 Lasso的融合罚正则项,以保证每一

组内变量的先后顺序,同时使得解向量的相邻位置的值尽

可能接近.

３．２．２　目标函数

本文将上述构造的稀疏约束正则器与局部线性判别分析

相结合,得到本文学习时间序列shapelets位置的稀疏模型,

目标函数如下:

f(v)＝vTSwv
vTSbv＋r(v) (８)

可将其转化为式(９)所示的带约束的目标函数,求得我们

寻找的投影向量.

min
v

(vTSwv＋r(v)),s．t．vTS
∧

bv＝１ (９)

其中,S
∧

b＝Sb＋τtrace(Sb)I/l,等价于对Sb 正则化[３５],以避免

用于训练的时间序列数量太少而导致其不满秩.

由于正则器的限制,难以直接求解目标函数,得到目标函

数的最小值,即求得所需投影向量,因此本文采用交替方向乘

子法进行求解,引入辅助向量aj,f 和ej 帮助求解,令aj＝
Ajv,f＝v,ej＝BjAjv,j＝１,２,􀆺,J,可得稀疏约束r(a,f,e),

则式(９)的增广拉格朗日式子为:

L(v,a,e,f,ζ,μ,σ)＝vTSwv＋r(a,f,e)＋λ(１－vTS
∧

bv)＋

∑
J

j＝１
ζj (Ajv－aj)＋μ(v－f)＋

∑
J

j＝１
σj(BjAjv－ej)＋

ρ１

２
∑
J

j＝１
‖Ajv －

aj‖２＋ρ２

２
‖v－f ‖２ ＋ ρ３

２
∑
J

j＝１

‖BjAjv－ej‖２ (１０)

３．２．３　目标函数的求解

(１)固定aj,f,ej,ζj,μ,σj,更新v.

∂L
∂v＝(Sw＋ST

w)v－λ(S
∧

b＋S
∧

T
b )v＋∑

J

j＝１
AT

jζT
j ＋μT＋∑

J

j＝１
AT

jBT
j

σT
j ＋ρ１ ∑

J

j＝１
AT

j (Ajv － aj )＋ρ２ (v － f)＋

ρ３∑
J

j＝１
AT

jBT
j (BjAjv－ej)＝０

化简后令:

E＝２Sw－２λS
∧

b＋ρ１∑
J

j＝１
AT

jAj＋ρ２I＋ρ３∑
J

j＝１
AT

jBT
jBjAj

g＝ρ１ ∑
J

j＝１
AT

j aj－ζT
j

ρ１
( ) ＋ρ２ f－μT

ρ２( ) ＋ρ３ ∑
J

j＝１
AT

jBT
j

ej－
σT

j

ρ３
( )

再令:

R＝Sw＋１
２ρ１∑

J

j＝１
AT

jAj＋１
２ρ２I＋１

２ρ３∑
J

j＝１
AT

jBT
jBjAj

结合Cholesky分解S
∧

b＝LLT,则有:

E－１＝１
２

(S
∧

－１
b RS

∧

b－λS
∧

b)－１

＝１
２L－T(L－１RL－T－λI)－１L－１

若vt,at,ft,ζt,μt 是第t次迭代的解,则投影向量的第

t＋１次迭代公式如下:

vt＋１＝１
２L－T L－１ Sw＋１

２ρ１∑
J

j＝１
AT

jAj＋
１
２ρ２I＋([

１
２ρ３∑

J

j＝１
AT

jBT
jBjAj )L－T－λI]

－１

L－１ ρ１∑
J

j＝１
AT

j

at
j－ζt

j

ρ１
( ) ＋ρ２ ft－μt

ρ２( ) ＋ρ３∑
J

j＝１
AT

jBT
j et

j－
σt

j

ρ３
( )

(１１)

(２)固定v与μ,更新f.

∂L
∂f＝∂

∂f β‖f‖１＋μ(v－f)＋ρ２

２‖v－f‖２[ ] ＝０

为了简化运算,可将上式写作:

∂L
∂f＝∂

∂f β‖f‖１＋ρ２

２ v－f＋μ
ρ２

２

[ ] ＝０

则f的第t＋１次迭代结果为:

ft＋１＝

vt＋１＋μt

ρ２
＋β
ρ２

, vt＋１＋μt

ρ２
＜－β

ρ２

vt＋１＋μt

ρ２
－β
ρ２

, vt＋１＋μt

ρ２
＞β
ρ２

０, |vt＋１＋μt

ρ２
|＜β

ρ２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１２)

(３)固定v与ζj,更新aj.

对于j＝１,２,􀆺,J:

∂L
∂aj

＝ ∂
∂aj

α mj

l ‖aj‖２＋ρ１

２‖Ajv－aj＋ζj

ρ１
‖

２

[ ] ＝０

ρ１＋α mj/l
‖aj‖２

æ

è
ç

ö

ø
÷aj＝ρ１Ajv＋ζj

由于aj 不能显性表示,令Zj＝ρ１＋α mj/l
‖aj‖２

,则有aj＝

１
Zj

(ρ１Ajv＋ζj),于是可得Zj 的表达式及aj 的迭代结果:

at＋１
j ＝

(‖ρ１Ajvt＋１＋ζt
j‖２－α mj/l)(ρ１Ajvt＋１＋ζt

j)
ρ１ ‖ρ１Ajvt＋１＋ζt

j‖２

(１３)

(４)固定v与σj,更新ej.

∂L
∂ej

＝ ∂
∂ej

η‖ej‖１＋ρ３

２ BjAjv－ej＋
σj

ρ３

２

[ ] ＝０

则有:

et＋１
j ＝

BjAjvt＋１＋σt
j

ρ３
＋η
ρ３

, BjAjvt＋１＋σt
j

ρ３
＜－η

ρ３

BjAjvt＋１＋σt
j

ρ３
－η
ρ３

, BjAjvt＋１＋σt
j

ρ３
＞η
ρ３

０, |BjAjvt＋１＋σt
j

ρ３
|＜η

ρ３

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１４)

(５)分别固定v&aj,v&f和v&ej,更新拉格朗日乘子ζj,

μ和σj.

ζt＋１
j ＝ζt

j＋(Ajvt＋１－at＋１
j ) (１５)

μt＋１＝μt＋(vt＋１－ft＋１) (１６)

σt＋１
j ＝σt

j＋(BjAjvt＋１－et＋１
j ) (１７)

通过迭代更新优化目标函数,直到满足收敛条件或达到

最大迭代次数求得投影向量,具体优化过程如算法１所示.
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算法１　SE２PF投影向量的优化算法

输入:根据分组结果输入系数连接矩阵Aj,稀疏矩阵Bj,j＝１,２,􀆺,J,

稀疏约束参数α,β,η,惩罚参数ρ１,ρ２,ρ３,最大迭代次数 T及停

止阈值γ
输出:输出每一组对应的投影向量v(j)

初始化:投影向量v,辅助向量f,aj,ej,拉格朗日乘子ζj,μ,σj,λ;

１．计算局部类内离散度矩阵Sw 和局部类间离散度矩阵Sb;

２．fort＝１,２,􀆺,Tdo

３．Repeat

４．　根据式(１１)迭代更新投影向量v,

５．　根据式(１２)更新辅助向量ft＋１;

６．　根据式(１３)更新at＋１
j ;

７．　根据式(１４)更新et＋１
j ;

８．　根据式(１５)更新拉格朗日乘子ζt＋１
j ;

９．　根据式(１６)更新μt＋１;

１０．根据式(１７)更新σt＋１
j ;

１１．Until‖old_v－v‖＜γ,迭代停止;

１２．endfor

３．３　两阶段筛选框架

前述工作中已获得每组的投影向量v(j),本文提出两阶

段筛选框架的目的是更快地定位关键组,仅使用关键组提取

shapelets以及训练分类器SVM,进而对测试集进行分类.特

别地,本文选择SVM 作为分类器是因为其成熟度以及近年

来一些与shapelets相关的文章[１１,２２,２５]的分类均在SVM 分类

器的帮助下顺利完成.筛选框架如图４所示.

图４　两阶段筛选框架

Fig．４　TwoＧphasefilteringframework

　　第一阶段　使用l２ 范数筛选稀疏组和非稀疏组,根据每

个数据集的具体情况,将每个组的投影向量v(j)的l２ 范数值

与s＝{０．１,０．０１,０．００１}中的值进行比较,以此区分稀疏组和

非稀疏组.

‖v(j)‖２≤s, j为稀疏组

‖v(j)‖２＞s, j为非稀疏组{ (１８)

其中,j＝１,２,􀆺,J.经筛选框架的第一阶段过滤后,丢弃稀

疏组,非稀疏组进入第二阶段.
第二阶段　定义“组稀疏度”进行二次过滤.一般地,经

第一阶段筛选后,此时剩余组数Z＞２较多,如果每一组都分

别用于提取shapelets,那么寻找关键组的时间成本就会过高,
因此定义式(１９)的“组稀疏度”进行二次过滤,提前丢弃高稀

疏度的组,低稀疏度的组可视为关键组候选,作为提取shapeＧ
lets的候选组.

GSD(j)＝L(nj)
L(mj)

,j＝１,２,􀆺,J (１９)

其中,L(􀅰)表示长度,mj 是每组的长度,nj 表示第j 组中

“零”的个数,根据每组对应的投影向量的实际情况,从集合

s＝{０．１,０．０１,０．００１}中选择合适的值与投影向量的绝对值

进行比较,以确定“零”的个数,对同一个时间序列数据集所有

组的评估标准应保持一致.非零项实际对应shapelets候选

项的位置,因此丢弃零项比例高的组,寻找非零项比例高的

组,即保留稀疏度低的组,提前丢弃稀疏度高的组,具有一定

的理论基础.筛选框架的第二阶段设置的停止标准为剩余组

Z仅为两组,此时筛选框架即可停止.两阶段筛选框架的具

体过滤过程如算法２所示.
算法２　SE２PF关键组的快速定位过滤算法

输入:所有组的投影向量v(j),j＝１,２,􀆺,J
输出:分类准确率最高的组即关键组h,对应的分类准确率与运行时间

１．第一阶段:根据式(１８)使用l２ 范数区分稀疏组与非稀疏组,提前将

稀疏组丢弃;

２．非稀疏组进入筛选框架的第二阶段;

３．第二阶段:根据式(１９)评估进入第二阶段的组的稀疏度 GSD(j);

４．SORTGSD(j);

５．重复丢弃稀疏度最高的组;

６．UntilZ≤２,筛选停止;

７．剩余至多两组为关键组候选,分别使用关键组候选提取shapelets,

训练SVM,对测试集进行分类.

３．４　从shapelets指示器获取shapelets
经两阶段筛选框架的过滤后,保留至多两个剩余组,均为

关键组候选.每一组的非零位置即shapelets指示器所在位

置.由shapelets指示器获得shapelets候选,经信息增益评估

获得shapelets,最后利用shapelets将原始时间序列转换为特

征向量[１１],目的是寻找与shapelet最相似的子序列.第p条

时间序列Xp 与第q个shapeletsFq 的最小距离定义如下:

distancep,q＝ min
h＝１,２,􀆺,H

　１
S ∑

S

s＝１
(Xp,h＋s－１－Fq,s)２ (２０)

其中,H 表示长度为l－S＋１的Xp 的段数,S是Fq 的长度.
本文仅用一组提取shapelets,两组关键组候选的shapelets提

取以及对时间序列的分类是独立的,最终只确定一组关键组.

４　实验验证与分析

本文的实验环境为 MATLAB２０１６b,６４位操作系统的

Windows１０中文版,Inteli７CPU以及１６GB的内存.

４．１　数据集

为了便于比较,本文以FLAG与SEDS等方法为依据,从

UCR和 UEA时间序列数据库中选取完全相同的２８个一元

时间序列数据集作为研究对象,其基本信息如表２所列.
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表２　本文实验使用的数据集

Table２　Datasetsusedinourexperiments

数据集 训练数 测试数 长度 类别数

Adiac ３９０ ３９１ １７６ ３７
Beef ３０ ３０ ４７０ ５

BeetleFly ２０ ２０ ５１２ ２
BirdChicken ２０ ２０ ５１２ ２
Chlorine ４６７ ３８４０ １６６ ３
Coffee ２８ ２８ ２８６ ２
Diatom １６ ３０６ ３４５ ４

DP_Little ４００ ６４５ ２５０ ３
DP_Middle ４００ ６４５ ２５０ ３
DP_Thumb ４００ ６４５ ２５０ ３
ECGFive ２３ ８６１ １３６ ２
FaceFour ２４ ８８ ３５０ ４
Gun_Point ５０ １５０ １５０ ２
ItalyPower ６７ １０２９ ２４ ２

数据集 训练数 测试数 长度 类别数

Lighting７ ７０ ７３ ３１９ ７
Medical ３８１ ７６０ ９９ １０

MoteStrain ２０ １２５２ ８４ ２
MP_Little ４００ ６４５ ２５０ ３
MP_Middle ４００ ６４５ ２５０ ３
Otoliths ６４ ６４ ５１２ ２
PP_Little ４００ ６４５ ２５０ ３
PP_Middle ４００ ６４５ ２５０ ３
PP_Thumb ４００ ６４５ ２５０ ３

Sony ２０ ６０１ ７０ ２
Symbols ２５ ９９５ ３９８ ６
Synthetic ３００ ３００ ６０ ６

Trace １００ １００ ２７５ ４
TwoLead ２３ １１３９ ８２ ２

　　表２数据类型丰富,覆盖多个领域,包含８个图像数据

集、６个传感器数据集、２个光谱数据集、２个心电图数据集、１
个运动数据集、１个模拟数据集以及８个骨骼数据集.

４．２　实验对照组

为了便于比较,从 FLAG与SEDS论文中选取以下８个

基于shapelets的时间序列分类方法作为对照组.

(１)IG[８]:一种使用信息增益度量shapelets的质量的基

于shapelets的分类方法.

(２)FS[１１]:一种使用F统计量度量shapelets的质量的基

于shapelets的分类方法.

(３)KW[９]:使用 KruskalＧWallis检验shapelets的质量的

基于shapelets的分类方法.

(４)IGSVM[１１]:一 种 基 于 支 持 向 量 机 和 信 息 增 益 的

shapelet变换算法.

(５)LTS[２１]:一种使用随机梯度下降法求解逻辑损失函

数从而学习近似最优的shapelets的分类方法.

(６)UFS[１８]:一种引入随机shapelets的分类方法.

(７)FLAG[２２]:一种使用广义特征向量法和融合 Lasso正

则器来学习shapelets的位置的分类方法.

(８)SEDS[２３]:一种使用局部线性判别分析和融合 Lasso
正则器来学习shapelets的位置的分类方法.

４．３　分组与参数

本文采用极值关键点对采样的训练时间序列进行分组,

３．１节中详细介绍了这种分组方法.

表３列出了实验中２８个数据集的具体分组信息以及参

数信息.

表３　每个数据集的分组信息和参数信息

Table３　Groupinformationandparameterinformationofeachdataset

分组信息

数据集 组数 各组长度

Adiac ３ ４１/９６/３９
Beef ６ ７４/７５/５３/５２/１５/２０１

BeetleFly ５ ６４/３３/６１/７８/２７６
BirdChicken ５ ３１/５４/１１９/２４８/６０
Chlorine ２ １５１/１５
Coffee ４ １０４/３２/４５/１０５
Diatom ２ ３３２/１３

DP_Little ２ ２２/２２８
DP_Middle ２ ２４１/９
DP_Thumb ２ ２１１/３９
ECGFive ３ １３/１１３/１０
FaceFour ４ ４２/３２/１３７/１３９
Gun_Point ４ ６４/２４/３４/２８
ItalyPower ２ ６/１８
Lighting７ ５ ６１/５２/８７/６３/５６
Medical ３ ２１/１８/６０

MoteStrain ２ ８１/３
MP_Little ３ １４/２１０/２６
MP_Middle ３ １０/２２０/２０
Otoliths ３ １１８/３２１/７３
PP_Little ３ １５７/３８/５５
PP_Middle ２ ２２０/３０
PP_Thumb ２ ２３９/１１

Sony ３ ８/５８/４
Symbols ３ １６/３５１/３１
Synthetic ４ １０/７/２４/１９

Trace ３ ９７/１２８/５０
TwoLead ２ ６５/１７

参数信息

α β η k
０．７００ ０．２５０００ ０．０９００ ５
０．２００ ０．０７５００ ０．００１５ ２
０．２００ ０．００３５０ ０．０２００ ３
０．４５０ ０．００８００ ０．１０００ ２
０．１００ ０．０８０００ ０．４５００ ４
０．１５０ ０．００７０５ ０．１５００ ３
０．３５０ ０．９００００ ０．１５００ ３
０．０８０ ０．０１５００ ０．０２００ ９
０．０４０ ０．８００００ ０．１５００ ９
０．８００ ０．７００００ ０．１０００ ９
０．６５０ ０．００３５０ ０．０１５０ ３
０．４５０ ０．９５０００ ０．０５５０ ３
０．４００ ０．１５０００ ０．００５０ ３
０．９００ ０．００２００ ０．１５００ ７
０．２５０ ０．８５０００ ０．１０００ ５
０．７００ ０．８００００ ０．１０００ １０
０．０３０ ０．００２５０ ０．００２５ ６
０．０４０ ０．４００００ ０．３０００ ９
０．０９０ ０．５００００ ０．００２０ １３
０．７５０ ０．０１５００ ０．０１００ ３
０．５００ ０．６００００ ０．０４００ ９
０．８００ ０．３００００ ０．０２００ ９
０．００９ ０．００５００ ０．３０００ １１
０．８５０ ０．００３００ ０．００２５ ５
０．１００ ０．５００００ ０．１０００ ２
０．０１５ ０．００１５０ ０．０１５０ ３
０．３５０ ０．００２００ ０．００１０ ５
０．０６０ ０．３５０００ ０．５５００ ３
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　　每个数据集对应的具体的分组数以及分组后每个组的具

体长度如表３所列,加粗数字表示实验筛选出的最终用于

shapelets提取的分类关键组对应的长度.例如,“Beef”划分

为６组,具体的分组长度分别为７４Ｇ７５Ｇ５３Ｇ５２Ｇ１５Ｇ２０１,且实验

中最终确定的关键组为第６组,序列长度为２０１.

此外,表３还列出了与实验相关的３个超参数α,β,η和

用于局部缩放的局部参数k.其中,k通过交叉验证获取,

３个稀疏约束参数α,β,η是对训练数据集进行交叉验证并

结合网格搜索得到的最优参数组合.具体地,每个稀疏约

束参数有５４个参数值候选,分别是在区间(０．１,０．９５),

(０．０１,０．０９５),(０．００１,０．００９５)上以０．５,０．０５,０．００５为间

距取值,自由组合,并保留每一次的分类结果,最终获取最高

分类准确率所对应的参数组合即为该数据集寻找的最优参数

组合.

４．４　两阶段筛选框架

表４中每个数据集括号里的数字表示对应的分组的数

量,“稀疏组”列表示筛选框架的第一阶段筛选出的稀疏组,

这些被筛选出的稀疏组不参与框架第二阶段的筛选.符号

“－”表示筛选框架的第一阶段未筛选出稀疏组;符号“/”表示

该组为稀疏组,已在筛选框架的第一阶段被丢弃;符号“＃”表

示数据集在经第一阶筛选后只剩下一组,因此不需要使用筛

选框架的第二阶段,可以直接将其看作该数据集的关键组,用

于shapelets的提取以及SVM 模型的训练.另外,二阶段加

粗的数据为筛选框架的第二阶段丢弃的组对应的 GSD 值.

例如,数据集“BeetleFly”共分为５组,筛选框架的第一阶段判

断第２组为稀疏组,丢弃第２组,第１,３,４和５组进入筛选框

架的第二阶段,组１和组４的稀疏度高,丢弃,不参与时间序

列关键组的寻找,最后剩余组３和组５为关键组的候选,分别

使用这两组提取shapelets,训练SVM,使用训练好的SVM 对

测试集进行分类,最终比较分类准确率后确定关键组为组３.

数据集“Coffee”共分为４组,第一阶段判断其组１和组２为稀

疏组,剩余的组３和组４被直接视为关键组的候选,不再使用

筛选框架的第二阶段评估这两组的稀疏度,最终确定关键组

为组４.

表４　每个数据集的两阶段筛选信息

Table４　Twophasefilteringinformationofeachdataset

数据集
稀疏组

二阶

１ ２ ３ ４ ５ ６
关键组

Adiac(３) － ０．２２０ ０．１３５ ０．３５９ １
Beef(６) － ０．３７８ ０．４００ ０．６７９ ０．３４６ ０．０６７ ０．３０９ ６

BeetleFly(５) ２ ０．７８１ / ０．６８９ ０．７８２ ０．４５７ ３
BirdChicken(５) １,２ / / ０．６５６ ０．４３２ ０．３００ ４
Chlorine(２) － ∗ ∗ １
Coffee(４) １,２ / / ∗ ∗ ４
Diatom(２) ２ ＃ / １

DP_Little(２) － ∗ ∗ ２
DP_Middle(２) － ∗ ∗ １
DP_Thumb(２) － ∗ ∗ １
ECGFive(３) １,３ / ＃ / ２
FaceFour(４) － ０．１１９ ０．２１９ ０．６７２ ０．１８７ ４
Gun_Point(４) ３,４ ∗ ∗ / / １
ItalyPower(２) １ / ＃ ２
Lighting７(５) － ０．２４６ ０．４０４ ０．２３０ ０．０７９ ０．２８６ ３
Medical(３) － ０．０４８ ０．０５６ ０．０００ １

MoteStrain(２) ２ ＃ / １
MP_Little(３) － ０．４８５ ０．４５４ ０．４５８ ２
MP_Middle(３) － ０．２４２ ０．２１２ ０．２５６ ２
Otoliths(３) ３ ０．８２２ ０．５６１ / １
PP_Little(３) － ０．２１３ ０．４４５ ０．２２４ １
PP_Middle(２) － ∗ ∗ １
PP_Thumb(２) － ∗ ∗ １

Sony(３) ３ ０．０００ ０．２２４ / ２
Symbols(３) － ０．０００ ０．５３０ ０．６４５ ２
Synthetic(４) － ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ３

Trace(３) － ０．０４１ ０．０００ ０．０４０ ２
TwoLead(２) ２ ＃ / １

４．５　实验结果对比

４．５．１　准确率对比

表５列出了对照组中８种基于shapelets的分类方法与

本文提出 的 方 法 SE２PF 的 分 类 准 确 率 对 此,最 后 一 列 为

SE２PF使用筛选出的关键组以及关键组对应的最佳参数下

的分类准确性.其中“－”表示相应的分类方法无法在合理的

时间内(即超过２４h)获得这些数据集的分类结果.每个数据

集的最高准确率加粗表示,括号中的数字表示每个数据集

分类精度的排名,数字１表示分类准确率最高.结果表明,

SE２PF在实验中所使用的２８个数据集中的１５个数据集上的

分类准确率排名第１.２８个数据集的平均秩为１．８,表明本

文方法SE２PF在分类精度上优于所有基于shapelets的方

法,也说明SE２PF提取出的shapelets与其他分类方法获得

的shapelets相比具有更好的判别力.从平均秩的数值来看,

针对本实验选取的２８个公共数据集,分类精度从高到低排名

依次为SE２PF,SEDS,LTS,FLAG,IGSVM,FSH,FS,IG,KW.
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表５　准确率对比

Table５　Accuracycomparison
(单位:％)

数据集 IG FS KW FSH IGSVM LTS FLAG SEDS SE２PF
Adiac ２９．９(６) １５．６(９) ２６．２(７) ５７．５(４) ２３．５(８) ５１．９(５) ７５．２(２) ７７．２(１) ６６．５(３)
Beef ５０．０(７) ５６．７(６) ３３．３(８) ５０．０(７) ９０．０(２) ７６．７(５) ８３．３(４) ８６．７(３) ９３．３(１)

BeetleFly ７７．５(４) ９０．０(３) ７０．０(５) ６５．０(６) ９７．５(１) ９５．０(２) ９０．０(３) ９０．０(３) ９５．０(２)
BirdChicken ８５．０(５) ９０．０(３) ８７．５(４) ９０．０(３) ９５．０(２) １００．０(１) ８５．０(５) １００．０(１) ９５．０(２)
Chlorine ５８．８(５) ５３．５(７) ５２．０(８) ５８．８(５) ５７．１(６) ７３．０(４) ７６．０(３) ７７．９(２) ７８．０(１)
Coffee ９６．４(２) １００．０(１) ８５．７(４) ９２．９(３) １００．０(１) １００．０(１) １００．０(１) １００．０(１) １００．０(１)
Diatom ７６．５(６) ７６．５(６) ６２．１(７) ８７．３(５) ９３．１(４) ９４．２(３) ９６．４(２) ９８．７(１) ９８．７(１)

DP_Little － － － ６０．６(６) ６６．６(３) ７３．４(１) ６８．３(２) ６４．５(５) ６５．９(４)
DP_Middle － － － ５８．８(６) ６９．５(５) ７４．１(２) ７１．３(４) ７３．６(３) ７５．７(１)
DP_Thumb － － － ６３．４(６) ６９．６(５) ７５．２(１) ７０．５(４) ７３．３(３) ７４．１(２)
ECGFive ７７．５(６) ９９．０(３) ８７．２(５) ９９．８(２) ９９．０(３) １００．０(１) ９２．０(４) １００．０(１) １００．０(１)
FaceFour ８４．０(７) ７５．０(８) ４４．３(９) ９２．０(５) ９７．７(２) ９４．３(４) ９０．９(６) ９６．６(３) ９８．９(１)
Gun_Point ８９．３(７) ９５．３(５) ９４．０(６) ９４．０(６) １００．０(１) ９９．６(２) ９６．７(４) １００．０(１) ９８．７(３)
ItalyPower ８９．２(８) ９３．１(６) ９１．０(７) ９１．０(７) ９３．７(５) ９５．８(３) ９４．６(４) ９６．１(２) ９６．６(１)
Lighting７ ４９．３(７) ４１．１(９) ４８．０(８) ６５．２(５) ６３．０(６) ７９．０(２) ７６．７(３) ７９．５(１) ７１．２(４)
Medical ４８．８(８) ５０．８(７) ４７．１(９) ６４．７(５) ５２．２(６) ７１．３(２) ７１．４(１) ７１．１(３) ６９．７(４)

MoteStrain ８２．５(８) ８４．０(６) ８４．０(６) ８３．８(７) ８８．７(５) ９０．０(２) ８８．８(４) ８９．５(３) ９０．３(１)
MP_Little － － － ５６．９(６) ７０．７(４) ７４．３(２) ６９．３(５) ７３．２(３) ７５．７(１)
MP_Middle － － － ６０．３(６) ７６．９(２) ７７．５(１) ７５．０(４) ７４．４(５) ７５．５(３)
Otoliths ６７．２(３) ５７．８(７) ６０．９(５) ６０．９(５) ６４．１(４) ５９．４(６) ６４．１(４) ７５．０(２) ７８．１(１)
PP_Little － － － ５７．６(６) ７２．１(１) ７１．０(３) ６７．１(５) ６９．３(４) ７１．２(２)
PP_Middle － － － ６１．６(６) ７５．９(２) ７４．９(４) ７３．８(５) ７５．２(３) ７６．９(１)
PP_Thumb － － － ５５．８(６) ７５．５(１) ７０．５(３) ６７．４(５) ６９．５(４) ７０．７(２)

Sony ８５．７(７) ９５．３(３) ７２．７(８) ６８．６(９) ９２．７(５) ９１．０(６) ９２．９(４) ９６．２(２) ９７．２(１)
Symbols ７８．４(８) ９０．１(５) ５５．７(９) ９２．４(２) ８４．６(７) ９４．５(１) ８７．５(６) ９１．３(４) ９２．０(３)
Synthetic ９４．３(７) ９５．７(５) ９０．０(８) ９４．７(６) ８７．３(９) ９７．３(４) ９９．７(１) ９７．７(３) ９９．０(２)

Trace ９８．０(３) １００．０(１) ９４．０(４) １００．０(１) ９８．０(３) １００．０(１) ９９．０(２) １００．０(１) １００．０(１)
TwoLead ８５．１(６) ９７．０(４) ７６．４(７) ９２．５(５) １００．０(１) １００．０(１) ９９．０(３) ９９．８(２) １００．０(１)
平均秩 ６．０ ５．２ ６．７ ５．２ ３．７ ２．６ ３．６ ２．５ １．８

４．５．２　时间复杂度对比

结合前人的研究可知,FLAG 和 SEDS是目前公认的基

于学习方式提取shapelets分类方法中运行速度较快的方法,

这两种方法比对照组中其他６种方法快很多.因此,本文提

出的SE２PF仅与这两种方法进行了比较,以此验证本文方法

在运行速率上的有效性.先对比３种方法的时间复杂度.假

设时间序列的长度是l,J是每个数据集对应的组数,T 是交

替方向乘子法迭代的次数,n是时间序列所有类别的总数.

对于J类的数据集,FLAG的算法复杂度是 O(C(l３＋Tl２)),

SEDS的算法复杂度是 O(C(n３＋Tl２)).本文方法SE２PF计

算离散度矩阵的时间复杂度是 O(nl２),交替方向乘子法迭代

更新的时间复杂度是 O(C(n３＋T (l＋Jl＋Jl)２)),特别地,

当C＜５时,nl２≪C(n３＋T (l＋Jl＋Jl)２),因此SE２PF的时

间复杂度是 O(C(n３＋T(l＋Jl＋Jl)２)).与FLAG和SEDS
相比,本文的SE２PF因存在分组而时间复杂度相对较高.

以上３种分类方法是在相同的计算机配置和环境下进行

的,具体的运行时间结果如表６所列.从表６的数据及平均

秩的数值来看,FLAG 在 几 乎 所 有 的 数 据 集 上 分 类 最 快,

SE２PF与SEDS的分类运行时间大致相同.另外,结合时间

复杂度和表６的运行时间以及表５的分类精度可得出以下结

论:１)当实际应用中需要高精度的分类结果时,可优先考虑

SE２PF;２)SE２PF在二分类问题中运行较快,因此当实际的分

类问题是二分类时,可以优先使用 SE２PF;３)SE２PF在传感

器数据集和心电图数据集上运行更快,与 FLAG和SEDS相

比差异不大,因此如果待分类数据集为这两种类型,可优先考

虑SE２PF,原因是其可以确保高分类精度又不会显著降低

分类速度.由此可知,本文提出的SE２PF在不显著降低分类

速度的前提下能提高分类精度,证明了本文方法的有效性.

表６　运行时间对比

Table６　Runningtimecomparison
(单位:s)

数据集 FLAG SEDS SE２PF
Adiac １．５０(１) ６．０８(２) １０．６１(３)

Beef １．１１(１) ４．３９(２) ７．３２(３)

BeetleFly ０．４３(１) １．２７(２) １．５２(３)

BirdChicken ０．５１(１) １．０９(３) ０．９３(２)

Chlorine ０．１７(１) ２４．３６(３) １６．０２(２)

Coffee ０．１１(１) ０．１８(２) ０．３６(３)

Diatom ０．３４(１) １．０４(２) ２．３９(３)

DP_Little ０．２４(１) ５．６２(２) ７．６１(３)

DP_Middle ０．１９(１) ６．６７(２) ２７．１５(３)

DP_Thumb ０．２７(１) ９．４５(２) ３１．７７(３)

ECGFive ０．０４(１) ０．３２(３) ０．２９(２)

FaceFour ０．２３(１) ０．９０(２) ２．５９(３)

Gun_Point ０．０４(１) ０．１９(３) ０．１５(２)

ItalyPower ０．０１(１) ０．１４(３) ０．１１(２)

Lighting７ ０．２６(１) １．７３(２) ５．３１(３)

Medical ０．２０(１) ９．５５(３) ２．６６(２)

MoteStrain ０．０２(１) ０．２５(３) ０．２１(２)

MP_Little ０．２２(１) ９．１２(２) ２２．４８(３)

MP_Middle ０．２０(１) ５．９２(２) ２４．７７(３)

Otoliths １．１８(２) ０．４８(１) １．４０(３)

PP_Little ０．２７(１) ９．０３(２) １７．５３(３)

PP_Middle ０．２１(１) ６．２３(３) ５．５４(２)

PP_Thumb ０．２５(１) ９．１２(２) ２０．３１(３)

Sony ０．０２(１) ０．１３(３) ０．１０(２)

Symbols ０．７１(１) ４．２９(２) ８．９９(３)

Synthetic ０．０７(１) ０．８８(３) ０．８５(２)

Trace ０．２８(１) １．２５(２) ２．４９(３)

TwoLead ０．０５(１) ０．１８(３) ０．１５(２)
平均秩 １．０４ ２．３６ ２．６１
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４．６　shapelets的规模

本文最终仅使用两阶段筛选框架辅助定位的一组关键组

来提取shapelets.现用实例证明所构建的shapelets学习模

型能在一定程度上减小shapelets的规模.由表５结果可

知,SEDS的分类准确率排名仅次于SE２PF,将这两种方法

的shaplelets数 量 进 行 直 观 的 对 比.对 于 数 据 集 “FaceＧ

Four”,SE２PF将shapelets的规模从３４４缩减到了２８０;对

于数据集 “Medical”,SE２PF将 shapelets的 规 模 从 ６６１ 缩

小到 了 ４１６.由 以 上 两 个 实 例 可 知,本 文 提 出 的 新 的

shapelets学习模型能够一定程度地减小shapelets的规模,

促进分类进程.

４．７　参数灵敏度分析

参数的灵 敏 度 可 以 用 于 分 析 与 验 证 模 型 的 稳 定 性.

每个数据集有３个超参数,此处将３个参数中的一个固定

为最优参数 组 合 中 的 最 优 值,其 他 两 个 参 数 结 合 最 优 取

值,确定参数的变化范围,绘制参数灵敏度图.本文选取

“Medical”和“Symbols”两个数据集,结合表３可知,“MediＧ

cal”数据集 的 最 优 参 数 组 合 为α＝０．７,β＝０．８,η＝０．１,

“Symbols”数据集的最优参数组合是α＝０．１,β＝０．５,η＝

０．１.由图５与图６可知,参数的确定对不同数据集的分

类性能有着不同的影响.参数的不同组合使得分类准确

率结果随之发生变化.但具体来说,由图５可知,对于数

据 集 “Medical”,准 确 率 比 较 稳 定,几 乎 都 在 ６７．４％ ~

６９．７％之间稳定变化,变化幅度较小,证明该方法稳定性

好;由图６可知,对于数据集“Symbols”,准确率同样比较

稳定,几乎都在８４．４％~９２．０％之间变化,变化幅度也较

小,稳定性好.由此可证明 本 文 提 出 的 SE２PF方 法 稳 定

性好,模型相对比较稳定.

(a)Medical数据集(固定α＝０．７) (b)Medical数据集(固定β＝０．８) (c)Medical数据集(固定η＝０．１)

图５　“Medical”数据集的３个参数的灵敏度分析图

Fig．５　Sensitivityanalysisgraphofthreeparameterson“Medical”dataset

(a)Symbols数据集(固定α＝０．１) (b)Symbols数据集(固定β＝０．５) (c)Symbols数据集(固定η＝０．１)

图６　“Symbols”数据集的３个参数的灵敏度分析图

Fig．６　Sensitivityanalysisgraphofthreeparameterson“Symbols”dataset

　　另外,为了更加全面地探究３个超参数值对所构建的

SE２PF模型的分类准确性的影响,本文结合表３中通过模型

训练确定的每个数据集的最优超参数组合,进行了较为全面

的参数灵敏度测试实验,结果如表７所列.

表７中每一 列 的 含 义 是 固 定 另 外 两 个 超 参 数 为 表 ３
中对应的最优参数值,探究该参数的５４个候选值的分类

准确率及其变化范围,其结果用均值±标准差表示,以此

分别 研 究 每 一 个 超 参 数 在 SE２PF 模 型 中 的 灵 敏 度.

例如,对于数据集“Adiac”,由表３可知该数据集的最优参

数组合是α＝０．７,β＝０．２５以及η＝０．０９.现在固定β＝

０．２５与η＝０．０９,获取α变化时SE２PF模型的所有分类准

确率,计算这些准确率的均值以及标准差,并将其表示为

均值±标准差的形式.由表７也可看出,从整体来看,当

固定另外两个超参数时,剩余的参数在 SE２PF方 法 中 分

类精度变化幅度小,灵敏度不高,这也证明了 SE２PF模型

的鲁棒性.
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表７　参数灵敏度分析结果

Table７　Parametersensitivityanalysisresults

数据集 α β η
Adiac ６５．４５±０．５０ ６２．７１±１．５１ ６３．８５±１．６１
Beef ９１．３６±１．６５ ８７．５０±５．９５ ９２．７３±２．１６

BeetleFly ８７．１４±５．２５ ８５．００±８．６６ ８２．００±７．４８
BirdChicken ９０．８３±４．４９ ９０．００±４．０８ ８６．８８±３．００
Chlorine ７７．７５±０．４３ ７０．７０±５．０７ ７３．８５±２．９１
Coffee ９２．４６±４．７４ ９５．２４±４．１２ ９３．０７±１．２２
Diatom ９８．４４±０．１４ ９３．３４±２．７２ ９４．３５±２．００

DP_Little ６２．２４±３．５７ ６０．５５±４．２１ ６１．３２±３．２６
DP_Middle ７２．３０±２．９５ ７３．５４±２．１１ ７０．１５±５．５４
DP_Thumb ７２．１１±２．１８ ６９．８５±３．１５ ７１．１８±３．０８
ECGFive ９４．８４±８．２９ ９１．７５±５．３９ ９２．５５±４．４６
FaceFour ９７．６２±０．８０ ９４．５５±３．１６ ９４．２３±２．２６
Gun_Point ９７．６３±０．８８ ９４．３１±１．８０ ９４．４９±２．７９
ItalyPower ９４．１９±１．８４ ９０．７６±４．７５ ９３．４７±０．８４

数据集 α β η
Lighting７ ６９．８４±３．２３ ６５．３０±４．２３ ６５．９５±２．８８
Medical ６７．９３±０．２５ ６７．６９±０．５４ ６８．１７±０．５８

MoteStrain ８８．６７±１．４８ ８４．８６±４．５０ ８６．０９±１．６９
MP_Little ７３．２９±２．８４ ７１．３７±３．８１ ６９．７１±４．６４
MP_Middle ６９．９５±４．３８ ７１．８４±３．１５ ７２．８８±３．０２
Otoliths ７４．４０±４．４８ ７１．５６±３．４８ ７１．１３±４．１９
PP_Little ６９．５４±２．５２ ６７．６３±４．１５ ７０．２６±１．５３
PP_Middle ７２．８２±３．９４ ６９．８８±４．８１ ７４．０４±１．４５
PP_Thumb ６８．２１±３．２５ ６６．８２±５．０７ ６８．６１±２．３８

Sony ９２．８５±２．４３ ８９．１８±４．３０ ９０．４５±４．０８
Symbols ９１．５４±１．１１ ８８．０９±１．２９ ９１．９６±０．４３
Synthetic ９８．３８±０．３４ ９８．３２±０．２５ ９８．４８±０．４４

Trace ９８．０７±０．６７ ９６．２６±３．２１ ９７．９８±０．４２
TwoLead ９７．７３±２．２４ ９３．１７±２．７９ ９６．８１±１．６３

　　结束语　针对现有基于学习的模型提取的shapelets判

别力不足,shapelets候选规模仍然较大以及模型可解释性欠

缺等问题,本文提出了基于优化和两阶段筛选的时间序列

shapelets提取算法 SE２PF.结合取样的时间序列的极值点

位置及序列的趋势对其进行分组,根据分组结果对稀疏组

Lasso正则器的每项赋予权重,构成加权SGL正则项,将融合

Lasso的融合罚具有的使解分段常数化的特性融入加权SGL
正则 项 中,组 成 新 的 正 则 器,再 与 LFDA 结 合 构 建 新 的

shapelets学习模型.此外借助两阶段筛选框架加速关键组的

定位,快速获取小规模且具有判别力的shapelets.实验结果

表明,本文提出的两阶段筛选框架对关键组的快速定位是有

效的,同时构建的模型在有效减少shapelets数量的同时还能

保证高判别力,此外,其分类速率高于大部分基于shapelets
的分类方法,与公认的分类速度较快的SEDS几乎持平.未

来的工作考虑将研究对象从一元时间序列延展到多元时间序

列,以构建有效的多元时间序列的shapelets学习模型.
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