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摘　要　在时序分类问题中,基于符号表示的shapelets提取方法具有良好的分类精度和分类效率,但对符号进行质量度量的

过程,如计算 TFIDF分数,耗时较长且计算量大,导致分类效率较低.此外,提取的shapelets候选数量仍然较多,判别力有待

提高.针对这些问题,本文提出了一种基于符号表示的可度量shapelets提取方法,该方法包含时间序列数据预处理、确定

shapelets候选集和学习shapelets３个阶段,可以快速得到高质量shapelets.在数据预处理阶段,将时间序列转化为符号聚合

近似(SAX)表示以降低原始时间序列的维度.在确定shapelets候选集阶段,利用Bloom 过滤器过滤重复的SAX词,并将过滤

后的SAX词存储在哈希表中进行质量度量.随后,对 SAX 词的相似性进行判别,基于相似性和覆盖度等概念确定最终的

shapelets候选集.在学习shapelets阶段,采用logistic回归模型学得真正的shapelets用于时序分类.在３２个数据集上进行了

大量实验,实验结果表明,所提方法的平均分类精度和平均分类效率均排名第二.与现有的基于shapelets的时序分类方法相

比,该方法可以在保证精度的同时提高分类效率,并且具有良好的可解释性.

关键词:时间序列分类;shapelet;SAX表示;Bloom 过滤器;logistic回归
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MeasurableShapeletsExtractionBasedonSymbolicRrepresentationforTimeSeriesClassification
WANGLiqin,WANYuanandLUOYing
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　Inthetimeseriesclassificationproblems,shapeletsextractionmethodbasedonsymbolrepresentationhasgoodclassifiＧ
cationaccuracyandefficiency,butthequalitymeasurementofsymbols,suchascalculatingTFIDFscores,istimeＧconsumingand
computativelyheavy,leadingtolowclassificationefficiency．Inaddition,therearestillalargenumberofshapeletscandidatesexＧ
tracted,andthediscriminatingpowerneedstobeimproved．Tosolvetheseproblems,thispaperproposesameasurableshapelets
extractionmethodbasedonsymbolicrepresentation,whichincludesthreestages:timeseriesdatapreprocessing,determining
shapeletscandidatesetandlearningshapelets,sothathighＧqualityshapeletscanbeobtainedquickly．Inthedatapreprocessing
stage,thetimeseriesistransformedintoasymbolicaggregationapproximation(SAX)representationtoreducethedimensionsof
theoriginaltimeseries．Inthestageofdeterminingthecandidatesetofshapelets,BloomfiltersareusedtofilterrepeatedSAX
words,andthefilteredSAXwordsarestoredinthehashtableforqualitymeasurement．Then,thesimilarityofSAXwordsisdisＧ
criminated,andthefinalshapeletscandidatesetisdeterminedbasedontheconceptsofsimilarityandcoverage．Inthelearning
phaseofshapelets,thelogisticregressionmodelisusedtolearnrealshapeletsfortimeseriesclassification．Inthispaper,alarge
numberofexperimentsareconductedon３２datasets,andtheexperimentalresultsshowthattheaverageclassificationaccuracy
andaverageclassificationefficiencyoftheproposedmethodranksecondon３２datasets．Comparedwiththeexistingtimeseries
classificationmethodsbasedonshapelets,theproposedmethodcanimprovetheclassificationefficiencywhileensuringtheaccuraＧ
cy,andhasgoodinterpretability．
Keywords　Timeseriesclassification,Shapelet,SAXmeans,Bloomfilters,Logisticregression

　

１　引言

时间 序 列 分 类 (TimeSeriesClassification,TSC)在 生

物[１]、医疗卫生[２]、金融[３]等领域有着广泛应用.传统的时间

序列分类方法将整条时间序列数据作为研究对象,使用时间

序列的相似性度量作为特征来构建分类器[４],其中相似性度

量方法主要有欧氏距离[５]和动态时间弯曲距离(Dynamic

TimeWarping,DTW)[６].这类基于全序列的方法需要消耗



大量的时间和空间来对整个时间序列数据集进行搜索和存

储,限制了其在大规模时间序列数据集上的应用.此外,通常

对时间序列分类起关键作用的是局部信息,因为局部信息更

能反映出不同类别数据之间的差别.

为解决上述问题,２００９年 Ye等[７]首次提出了“shapelet”

的概念.Shapelet是时间序列中具有判别性的子序列,能够

最大程度地代表某一类时间序列.与传统的时间分类方法相

比,基于shapelets的时间序列分类方法提高了分类精度,其

分类结果还具有可解释性.因此,基于shapelets的方法成为

时间序列分类领域中的研究热点,这类方法的关键在于对具

有判别性子序列的提取.

原始的子序列提取方法是 Ye等[７]提出的暴力搜索算

法,该算 法 直 接 从 时 间 序 列 的 子 序 列 中 搜 索 所 有 可 能 的

shapelets,搜索规模和时间消耗都很大.为了加快搜索过程,

他们提出了子序列距离早期放弃策略和可容许熵剪策略[７],

但这些策略不适用于大规模数据集.为了进一步提高搜索

shapelets的效率,许多运用加速技术的算法被提出,如使用在

线聚类和剪枝筛选技术的可扩展shapelets发现算法(SD)[８]、

使用子类分裂技术和局部最远偏差点的快速shapelets选择

算法(FSS)[９]、改进的快速shapelets选择算法[１０]等.虽然这

些方法在一定程度上加快了shapelets的提取过程,但得到的

shapelets候选数量仍然很大,分类的准确率也有待提高.

Grabocka等[１１]提 出 的 学 习 时 间 序 列 shapelets 方 法

(LearningTimeＧseriesShapelets,LTS)为shapelets的提取提

供了一种新思路.该方法不是从原始时间序列中搜索子序列

作为shapelets候选,而是通过逻辑回归模型构建shapelets提

取的目标函数,并使用随机梯度下降法对目标函数进行优化,

实现了较好的分类效果,但在大规模数据集中耗时较长.作

为LTS的改进,Hou等[１２]提出的融合 Lasso广义特征向量

法将广义特征向量和融合 Lasso结合起来学习shapelets的

位置,然后将这些位置上的子序列进行提取作为shapelets,与

LTS相比提高了分类速度,但分类精度有所降低.Zhang
等[１３]基于维数提出了一种shapelets提取方法,该方法结合

Fisher判别分析和两种稀疏来学习shapelets的位置,获得了

较高的分类精度,但分类效率较低.

除了上述直接在原始时间序列空间中提取shapelets的

方法外,Rakthanmanon等[１４]提出了一种快速的shapelets发

现算法,该方法将时间序列转化为符号聚合近似(Symbolic

Aggregateapproximation,SAX)以 降 低 空 间 维 度,然 后 在

SAX空间中提取shapelets候选,实现了较快的分类速度,但

分类 精 度 较 低.与 此 不 同,Fang 等[１５]在 分 段 聚 合 近 似

(Piecewise Aggregate Appoximation,PAA)空 间 中 寻 找

shapelets候选,并用TFIDF分数来度量PAA词的质量,该方

法提高了分类精度,但复杂的分数计算导致分类速度较慢.

为了在提高分类效率的同时不降低分类精度,Li等[１６]基于

SAX技术提出了一种高效的shapelets学习算法,该算法首次

在shapelets发现中使用Bloom过滤器,大大减少了shapelets
候选的数量,还为SAX词构造了位图以度量其质量,从而筛

选出高质量的shapelets候选.

上述基于符号表示的shapelets提取方法能够在一定

程度上提高分类速度,同时保持良好的分类准确率,但大规模

数据集中,仍然存在符号的质量度量消耗时间大、shapelets候

选数量较多,判别力不足等问题.

为此,本文基于符号表示提出了一种可度量的shapelets
提取方法(MeasurableShapeletsExtractionbasedonSymbolic

Representation,SRＧMSE).该方法首先将时间序列转化成

SAX词,受到 Li等[１６]的启发,利用 Bloom 过滤器对重复的

SAX词进行过滤,然后将过滤后的 SAX 词储存在哈希表中

并对其质量进行度量,再基于相似性、覆盖度、覆盖增益等概

念来确定 shapelets候选.最后,运用logistic回 归 模 型 对

shapelets候选进行学习得到真正的shapelets.这样的shapeＧ

lets可能不是时间序列的子序列,而是能够对类别进行划分

的特征,可以提高泛化能力,使分类结果更具可解释性.在

UCR数据库中的３２个数据集上对本文提出的shapelets提

取方法进行了验证,实验结果表明,本文算法在保证分类精度

的同时提高了分类效率,并且具有良好的可解释性.

２　相关工作

现有的基于shapelets的时间序列分类方法大体可以分

为３类,分别为基于搜索的方法、基于学习的方法和基于符号

的方法.

基于搜索的方法是直接从原始时间序列中搜索所有可能

的shapelets候选,并使用 KruskallＧWallis检验[１７]、Mood中

位数检验[１８]、信息增益[１１]、F统计量[１９]等方法评估候选的判

别力.传统的暴力搜索算法[７]利用信息增益对所有子序列候

选进行质量度量,时间复杂度为 O(m２n４),其中 m 是时间序

列的数量,n是时间序列的长度.２０１１年 Mueen等[２０]对该方

法做了改进,运用了多个统计量以减少重复的距离计算,并采

用信息 增 益 上 界 作 为 质 量 度 量 降 低 了 时 间 复 杂 度,为

O(m３n２).Yuan等[２１]在此基础上运用shapelets之间的逻辑

组合关系提高了分类精度,但在效率方面没有得到提升.为

了提高效率,Lines等[２２]提出利用关键点来提取shapelets候

选,然后基于最优shapelets构造决策树以对时间序列进行分

类.Zou等[１０]利用改进的K 均值法对时间序列进行聚类,然

后根据时间序列的重要数据点来选择shapelets候选.

基于学习的方法是将shapelets的提取问题转化成数学

方面的优化问题,通过优化目标函数,从训练数据中提取具有

高判别力的shapelets.Grabocka等[１１]提出的 LTS算法是最

先使用基于学习的方法提取shapelets的算法,其时间复杂度

很高,为 O(INumn２),其中Nu 是每一次迭代需更新的shapeＧ

lets数量,I是迭代次数.为了降低时间复杂度,许多改进的

shapelets学习方法被提出[１２Ｇ１３],但这些方法很难同时实现良

好的分类速度和准确率.为了同时提高分类的精度和效率,

Zhao等[２３]提出了一种正则化的shapelets学习框架(RSLA),

该方法使用融合Lasso正则化器和不同的损失函数作为目标

函数来学习shapelets,然后计算shapelets和时间序列之间的

欧氏距离以应用于常规分类器来对时间序列进行分类.

基于符号的时间序列分类方法是将时间序列转换成符号

表示,如PAA[１５],SAX[２４],SFA[２５].２０１３年Senin等[２６]基于

SAX技术提出了SAXＧVSM 算法,该算法提出了向量空间

７０１王礼勤,等:基于符号表示的可度量shapelets提取的时序分类研究



模型并根据时间序列模式对类的重要程度对模式进行了排

序,这为 分 类 结 果 提 供 了 可 解 释 性 但 计 算 量 大.Nguyen
等[２７]将各种可变长度的符号单词表示和高效的线性序列学

习方法(SAXＧVSEQL[２８])进行了结合,利用梯度下降法从训

练数据中提取具有判别力的子序列,实现了高效的时间序列

分类.Liang等[２９]在SAX空间中为数据集的每个类别提取

了特定于该类的shapelets候选,使得分类结果具有良好的可

解释性.基于PAA技术,Zhang等[３０]提出了ELIS＋＋算法,

为了避免手动设置参数,该算法提出了一种基于贝叶斯优化

的方法,还使用了数据增强、shapelets细粒度化、并行计算等

技术,实现了良好的分类速度.

除了上述方法之外,还有几种分类器集成的方法,例如

COTE[３１],该方法将多种分类器相结合以对时间序列进行分

类;此外还有运用深度学习的方法,例如 ResNet[３２],该方法

运用神经网络对时间序列进行分类.

３　相关定义与符号

定义１(时间序列T)　时间序列T 是按时间顺序排列的

一组数字序列,表示为T＝(t１,t２,􀆺,tn),其中n为时间序列

的长度.

定义２(时序数据集D)　时序数据集D 是由一组带有类

别标签的时间序列构成的集合,表示为D＝{T１,T２,􀆺,Tm},

其中类别标签集C＝{０,１,２,􀆺,|C|－１},|C|是数据集中类

别的数量.

定义３(PAA序列T
－)　长度为n的时间序列T 可以转

化为长度为ω 的PAA序T
－
＝(t－１,t－２,􀆺,t－ω),其中t－i 是第i

个片段内的时间序列均值,按式(１)计算:

t－i＝ω
n ∑

n
ωi

j＝n
ω (i－１)＋１

tj (１)

定义４(SAX序列T
∧
)　SAX序列T

∧

＝(t
∧
１,t

∧
２,􀆺,t

∧
ω)由

PAA序列映射到遵循高斯分布的断点列表[３３]值表示,Σ表示

字符集的大小,它决定了SAX序列由多少个字符表示.

图１给出了一条长度为３５(n＝３５)的时间序列的 SAX

表示,利用式(１)转化为了长度为５(ω＝５)的 PAA 序列 T
－.

若选定大小为８(ω＝５)的字符集,则可将PAA序列T
－

映射为

SAX序列T
∧

＝FCBGG.

图１　时间序列的SAX表示

Fig．１　SAXrepresentationoftimeseries

定义５(shapelets的判别力)　shapelets的判别指shapeＧ

lets对时间序列类别的区分能力,高判别力的shapelets能将

不同类别的时间序列明显区分开来.

４　本文方法

为了能够快速找到具有高判别力的shapelets,在提高时

间序列分类速度的同时保证分类准确率,本文提出了基于符

号表示的可度量shapelets提取方法SRＧMSE.该方法由３部

分构成:１)数据预处理,将时间序列转化为低维的符号聚合近

似(SAX)表示,可以进行数据压缩从而节省空间;２)确定

shapelets候选集,利用 Bloom 过滤器对重复的SAX词过滤,

基于哈希表对过滤后的 SAX 词进行质量度量,再根据相似

性、覆盖度、分类错误率等概念确定shaplets候选集;３)学习

真正的shapelets,运用logistic回归模型学习真正的shapeＧ

lets,借助已选择的shapelets候选对shapelets进行初始化,并

使用梯度下降法对目标函数进行求解.本文方法的整体框架

如图２所示.

图２　本文方法的整体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmethod

８０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



４．１　时间序列SAX词的生成

在大规模数据集中,直接从原始时间序列空间中搜索

shapelets候选不仅需要很大的存储空间还非常耗时,因此,将

时间序列转换为低维的SAX表示,在低维空间寻找shapelets
候选以节省空间和时间是十分必要的.基于此,本文将数据

集中的每一类时间序列都转化成SAX表示.

首先将n维时间序列T＝(t１,t２,􀆺,tn)转化为ω维PAA

序T
－
＝(t－１,t－２,􀆺,t－ω),其中t－i 是第i个片段内的时间序列均

值,按式(１)计算得到.PAA 序列的维数ω决定了时间序列

信息的丢失程度和所需的存储空间,ω越大表示维数越多包

含的信息特征也越多,但所需的存储空间也会增大.为此,对

于不同长度的时间序列,本文设置了不同的ω值,如下所示:

ω＝

n
２

, １≤n≤２００

２００, ２００＜n≤６００

３００, ６００＜n≤１２００

４００, １２００＜n≤２０００

５００, n＞２０００

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２)

对于PAA序列T
－,选定字符集Σ的大小,通过查找高斯

分布断点表[３３]将其映射为SAX序列T
∧
.

在SAX 序 列 T
∧

上 利 用 不 同 大 小 的 滑 动 窗 口 φ＝

ω
４[ ] , ω

３[ ] , ω
２[ ] ,ω{ }生成多种长度的SAX词e,并将其

加入SAX词集Ωc(c∈C)中.

图３给出了将原始时间序列转换成SAX词的一个例子.

假设原始时间序列的长度n＝８,PAA序列的长度ω＝４,字符

集的大小Σ＝４,利用式(１)将时间序列转换为 PAA 序列,然

后根据高斯分布断点表将 PAA 序列映射为 SAX 序列 BCＧ

CA.在SAX序列上,生成滑动窗口φ＝２的SAX词集{BC,

CC,CA}.

图３　时间序列SAX词的生成示例

Fig．３　ExampleofgeneratingSAXwordsintimeseries

４．２　确定shapelets候选集

４．２．１　构造Bloom 过滤器过滤重复的SAX词

将时间序列转化成SAX词后,有部分SAX词会在数据

集的多个类别中重复出现,说明这类SAX词的判别力较弱,

对分类所起的作用较小.因此本文使用 Bloom 过滤器来过

滤在多个类别中重复出现的SAX词以提高效率,具体过程如

算法１所示.

算法１　Bloom过滤器的构造

输入:SAX词集 Ωc

输出:过滤后的SAX词集 Ωc
BF

１．InitializeBFcforeachcinC;//初始化数据集中每一类别的Bloom

过滤器

２．使用 MD５哈希函数将Ωc 中的每个SAX词e加入过滤器BFc 中;

３．InitializeΩBF
c ;＝ϕ//初始化通过Bloom过滤器的SAX词集 ΩBF

c ;

４．将 Ωc 中的每一个SAX词e都作为其他类过滤器的查询,并返回查

询结果;

５．如果查询结果为“一定不存在”,则将该SAX 词e添加到 ΩBF
c 中.

如果查询结果为“可能存在”,则不添加;

６．returnΩBF
c .

在算法１中的过滤阶段,每一类SAX词集Ωc(c∈C)中

的每个SAX词对其他类的Bloom过滤器而言都是一个查询.

查询的结果有两种,分别为“可能存在”和“一定不存在”.“可

能存在”意味着该SAX词有很大的概率存在于其他类时间序

列中,需要将其在所有时间序列中剔除.“一定不存在”表明

该SAX词一定不会在其他类的时间序列中出现,具有很高的

判别力,可以被保留在候选集ΩBF
c 中以进行下一步的处理.

具体操作如图４所示.

图４　利用Bloom过滤器过滤重复的SAX词

Fig．４　FilterduplicateSAXwordsusingBloomfilter

在图４中,类别１的SAX词集Ω１＝{ABBAC,CADBC,􀆺},

类别２的SAX词集Ω２＝{ADBAC,􀆺,BCBDCAB}.分别为

Ω１ 和Ω２ 构造一个 Bloom 过滤器BF１ 和BF２,然后将类别１
中的每个SAX词作为BF２ 的查询并返回查询结果.如SAX
词CADBC同时存在于类别１和类别２中,查询结果为“可

能 存 在”,则 将 其 从 所 有 时 间 序 列 中 剔 除. 其 他 通 过

Bloom过滤器的SAX词具有很高的判别力,继续保留在候选

集中.

４．２．２　基于哈希表的SAX词的质量度量

为了寻找高判别力的shapelets候选,需要对SAX词的

质量进行度量.现有的符号质量度量方法需要消耗大量时

间,这会降低分类的效率.哈希表是一种数据结构(本质上是

一个数组),存储的是键值对,键通过哈希函数得到数组的索

引,进而存取索引位置的值.其数据存储和查找速度快,需要

消耗的时间很少.因此,对通过 Bloom过滤器的每一类SAX
词集ΩBF

c (c∈C)的每一个SAX词,我们将其存储在一个哈希表
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Hc 中,并基于哈希表对SAX词的质量进行度量.

定义６(SAX词覆盖)　如果一个SAX词能被时间序列

T 的子序列转换得到,则认为该SAX词覆盖了时间序列T.

SAX词覆盖的时间序列索引集称为覆盖集.

在哈希表中,我们将SAX词作为键,将SAX词覆盖的时

间索引集即覆盖集作为值.SAX词的覆盖集越大,表明其覆

盖的时间序列数量越多,更能代表该类时间序列.因此,本文

将SAX词的覆盖集作为SAX词的质量度量,覆盖集越大其

质量就越好.

在对哈希表 Hc(c∈C)中的SAX词进行质量度量后,将

其按覆盖集的大小进行降序排列,并储存在列表Lc 中以进行

下一步处理.

４．２．３　选择最终的候选

为了减少shapelets候选的数量,提高分类速度,在对

SAX词的质量进行度量后,要对列表Lc 中的SAX词进行筛

选,剔除判别力较弱和判别力相似的SAX词,只保留少量具

有高判别力的SAX词并将其作为shapelets候选.

现有的符号相似性判别方法在大规模数据集中计算量大

且计算过程复杂,因此本文定义了一种计算简单且快速的

SAX词相似性判别方法,以剔除判别力相似的SAX词.

给定两个长度相同的SAX词e１＝(x１,x２,􀆺,xl)和e２＝
(y１,y２,􀆺,yl),它们之间的L１ 距离如下:

L１D(e１,e２)＝∑
l

i＝１
|xi－yi| (３)

定义７(SAX词的相似性)　如果两个长度相同的 SAX
词e１ 和e２ 满足以下两个条件,则认为它们相似.

|xi－yi|≤１,i＝１,２,􀆺,l (４)

L１D≤l
２

(５)

这样做的合理性在于满足以上条件的两个SAX词之间

的差异很小.

定义８(覆盖度[１５])　覆盖度θ是一个参数,它决定了一

个时间序列的特征是否被足够多的候选所覆盖.如果类别c
的每个时间序列至少被从Lc 中挑选的候选SAX词集覆盖θ
次,则认为候选SAX词集利用覆盖度θ已经覆盖了类别c中

所有时间序列的特征.

定义９(覆盖增益[１５])　SAX词的覆盖增益等于被其所

覆盖的覆盖率低于θ的时间序列数量.

对于不同的覆盖度θ,本文选择shapelets候选的具体算

法过程如算法２所示.

算法２　选择最终的shapelets候选

输入:列表Lc(c∈C)

输出:最终的shapelets候选集 Ωfin
c

１．InitializeΩfin
c ＝ϕ;//初始化数据集中每一类别的最终shapelets候

选集

２．θ＝{１,２,３,４,５};

３．去除Lc 中没有覆盖增益的SAX词;

４．检查SAX词之间的相似性,若相似,则只选择覆盖集大的将其加入

候选集 Ωθ
c 中;

５．将SAX词转换回时间序列;

６．选择分类错误率最小的 Ωθ
c 作为最终候选集 Ωfin

c

７．returnΩfin
c

在算法２中,对不同的覆盖度θ,首先按顺序遍历Lc 中的

每个SAX词,筛除没有覆盖增益的SAX词,然后检查Lc 中

SAX词之间的相似性.如果两个 SAX 词相似,则只将覆盖

集大的SAX词加入候选集中,之后将候选集中的SAX词转

换回时间序列空间作为shapelets候选.得到不同覆盖度θ
的候选后,利用分类错误率来衡量候选的质量,并选择错误率

最小的作为最终的候选.

本文θ的取值范围为１~５,在５．２节的实验中验证了该

取值范围的合理性.

４．３　学习真正的shapelets
在４．２节中,我们为数据集中的每个类选择了shapelets

候选,这些候选全部是时间序列的子序列.受 LTS[１１]的启

发,具有类别判别力的shapelets可以是时间序列的子序列,

也可以不是.因此,本文采用logistic回归模型来调整shapeＧ

lets候选.

与LTS[１１]中学习所有类共享的shapelets不同,本文为

数据集中的每个类都构建了一个二元分类器,并通过随机梯

度下降法进行求解,以得到每个类的shapelets,这样有助于提

高分类结果的可解释性.

４．３．１　Logistic回归

使用线性学 习 模 型 来 预 测 近 似 目 标 值Y
∧

(i),如 式 (６)

所示:

Y
∧

(i)＝W０＋∑
Kc

k＝１
Wkdist(Ti,Sk) (６)

其中,W０ 是偏差项,Wi 是线性权重,Kc 是类别c的shapelet
数量.dist(Ti,Sk)是 时 间 序 列 Ti ＝ (ti,１,ti,２,􀆺,ti,n)和

shapeletSk＝(sk,１,sk,２,􀆺,sk,L)之间的距离,计算式如下:

dist(Ti,Sk)＝ min
j＝１,􀆺,J

　１
L∑L

l＝１(ti,j＋l－１－sk,l)２ (７)

其中,J＝n－L＋１.Y
∧

(i)是利用logisticsimoid函数进行分类

的,如下所示:

σ(Y
∧

(i))＝ １
１＋e－Y

∧
(i)

(８)

４．３．２　目标函数

对于类别c,对损失函数添加正则化项的目标函数表

示为:

argmin
S,W

　F(S,W)＝argmin
S,W

∑
m

i＝１
L(Y

∧
(i),Y(i))＋λ‖W‖２

(９)

其中,S是类别c的shapelets集合;W＝(W０,W１,􀆺,Wkc
)是

权重向量;λ是ℓ２ 正则项系数,在实验中由分类准确率确定.

L(Y
∧

(i),Y(i))是一个实例的真实目标值和预测目标值之间的

分类损失,计算式如下:

L(Y
∧
,Y)＝－Ylnσ(Y

∧
)－(１－Y)ln(１－σ(Y

∧
)) (１０)

本文使用随机梯度下降法来优化目标函数.然而,式(７)
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中的最小函数是不可微的,因此,使用最小函数的可微近似

(即softＧminimum函数)来代替最小函数,定义为:

di
∧

st(Ti,Sk)＝
∑
J

j＝１
Dk,L,jeαDi,k,j

∑
J

j＝１
eαDi,k,j

(１１)

其中,Di,k,j＝１
L ∑

L

l＝１
(ti,j＋l－１－sk,l)２.参数α控制函数的精度,

由文献[１８]可知,α＝－２５时足够使softＧminimum 距离趋近

于最小距离,故本文将α的值固定为－２５.

随机梯度下降法一次纠正由一个实例引起的预测误差.

于是,将式(９)中的目标函数分解为每个实例Ti 的目标函数,

每个分解的目标函数代表每个时间序列实例所造成的分类损

失,表示为:

Fi＝L(Y
∧

(i),Y(i))＋λ
m ∑

Kc

k＝１
W２

k (１２)

４．３．３　目标函数优化求解

固定W０ 和Wk,对Sk 求偏导,可得目标函数(１２)相对于

shapeletSk 在点l处的梯度为:

∂Fi

∂sk,l
＝∂L(Y

∧
(i),Y(i))

∂Y
∧

(i)

∂Y
∧

(i)

∂dist
∧

(Ti,Sk)
∂dist

∧
(Ti,Sk)
∂sk,l

(１３)

其中,损失函数(１０)相对于预测目标的梯度、预测目标相

对于最小距离的梯度、最小距离相对于shapeletSk 的梯度

分别为:

∂L(Y
∧

(i),Y(i))

∂Y
∧

(i)
＝－(Y(i)－σ(Y

∧
(i))) (１４)

∂Y
∧

(i)

∂dist
∧

(Ti,Sk)
＝Wk (１５)

∂dist
∧

(Ti,Sk)
∂sk,l

＝∑
J

j＝１

∂dist
∧

(Ti,Sk)
∂Di,k,j

∂Di,k,j

∂sk,l
(１６)

在式(１６)中,最小距离相对于分段距离Di,k,j的梯度和分

段距离相对于shapeletSk 在点l处的梯度分别为:

∂di
∧

st(Ti,Sk)
∂Di,k,j

＝eαDk,L,j(１＋∂(Di,k,j－di
∧

st(Ti,Sk)))

∑
J

j＝１
eαDi,k,j

(１７)

∂Di,k,j

∂sk,l
＝２

L
(Sk－ti,j＋l－１) (１８)

然后,固定Sk,分别对W０ 和Wk 求导,可得目标函数(１２)

相对于线性权重Wk 和W０ 的梯度:

∂Fi

∂Wk
＝－(Yi－σ(Y

∧
(i)))dist

∧
(Ti,Sk)＋２λ

mWk (１９)

∂Fi

∂W０
＝－(Yi－σ(Y

∧
(i))) (２０)

在导出了目标函数相对于shapelets和权重的梯度之后,

学习算法根据每个训练实例的分类目标在导数的负方向上更

新shapelets和权重的值.

需要说明的是,式(９)是S和W 的非凸函数,如果初始化

开始围绕全局最优所处的区域进行学习,那么梯度可以将参

数更新到最优位置.因此,本文使用４．２节中发现的shapeＧ

lets候选来对shapelets进行初始化,以实现较高的分类精度,

W 在０附近随机初始化.

５　实验与分析

本章通过对时间序列数据进行分类来验证本文算法SRＧ

MSE的有效性.首先介绍相关的实验设置,如实验所用的数

据集、选择的实验对照组;然后对覆盖度θ的选择进行验证;

最后给出实验结果,并对其进行分析和讨论.

本文的实验环境为Java,６４位操作系统的 Windows１０
中文版,Inteli７CPU和１６GB的内存.

５．１　数据集

本文选取了 UCR 时间序列数据库中的３２个一元时

间序列数据集作为研究对象,这些数据集在基于shapelets
的时间序列分类研究中被广泛使用,覆盖了人体心电图、

电力、图像轮廓信息等多个领域,具有不同长度,含有多个

类别标签.数据集的具体信息如表１所列.其中,正则项

系数λ在{０．０１,０．１,１}范 围 内 搜 索,迭 代 次 数I在 区 间

[５００,５０００]内按步长５００进行搜索,λ和I的值由分类准

确率确定.

表１　实验使用的数据集

Tabe１　Datasetsusedinexperiments

数据集 训练数 测试数 类别 长度 λ I

ArrowHead ３６ １７５ ３ ２５１ ０．１０ ２５００

Beef ３０ ３０ ５ ４７０ ０．０１ ２０００

Beetle/Fly ２０ ２０ ２ ５１２ ０．０１ ５００

CBF ３０ ９００ ３ １２８ ０．０１ ５００

ChlorineConcentration ４６７ ３８４０ ３ １６６ ０．０１ ３０００

Coffee ２８ ２８ ２ ２８６ ０．０１ ５００

Computers ２５０ ２５０ ２ ７２ ０．１０ １０００

DiatomSizeReduction １６ ３０６ ４ ３４５ ０．０１ １０００

DistalPhalanxOutlineCorrect ２７６ ６００ ２ ８０ ０．０１ ２０００

Earthquakes １３９ ３２２ ２ ５１２ １．００ ５００

ECG２００ １００ １００ ２ ９６ ０．１０ ２５００

ECG５０００ ５００ ４５００ ５ １４０ ０．１０ １０００

ECGFiveDays ２３ ８６１ ２ １３６ ０．０１ ５００

FaceAll ５６０ １６９０ １４ １３１ ０．０１ １０００

FaceFour ２４ ８８ ４ ３５０ １．００ ５００

FacesUCR ２００ ２０５ １４ １３１ １．００ １５００

Gunpoint ５０ １５０ ２ １５０ ０．１０ ２５００

Ham １０９ １０５ ２ ４３１ ０．１ ５００

HandOutlines ３７０ １０００ ２ ２７０９ １．００ １０００

InsectWingbeatSound ２２０ １９８０ １１ ２５６ ０．０１ ２０００

Mallat ５５ ２３４５ ８ １０２４ １．００ １０００

Meat ６０ ６０ ３ ４４８ ０．１０ ５００

ShapeletSim ２０ １８０ ２ ５００ ０．１０ ２０００

SonyAIBORobotSurface１ ２０ ６０１ ２ ７０ ０．０１ ３５００

SonyAIBORobotSurface２ ２７ ９５３ ２ ６５ ０．０１ １５００

Strawberry ３７０ ６１３ ２ ２３５ ０．１０ ４０００

Symbols ２５ ９９５ ６ ３９８ ０．１０ ５００

SyntheticControl ３００ ３００ ６ ６０ ０．１０ ５００

ToeSegmentation１ ４０ ２２８ ２ ２２７ ０．１０ ５００

TwoLeadECG ２３ １１３９ ２ ８２ ０．１０ ５０００

Wafer １０００ ６１６４ ２ １５２ ０．１０ １０００

WormsTwoClass ７７ １８１ ２ ９００ １．００ ５００
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５．２　覆盖度θ的验证

覆盖度θ值决定 了 ３．２节 中 数 据 集 的 每 一 类 得 到 的

shapelets候选数量,其值越大,得到的shapelets候选的数量越

多,涵盖的时间序列特征信息就越多,但进行分类所需要的时

间也越长.覆盖度θ的取值范围影响着分类的准确率和效率,

因此,本节设计了一组实验来验证我们所取θ值范围的合理性.

５．２．１　覆盖度对精度的影响

为了研究覆盖度θ值的合适取值范围,本文在所有数据

集上进行了实验,并从中选取了两个规模较大的数据集(SonyＧ

AIBORobotSurface２,ECG５０００)和 两 个 规 模 较 小 的 数 据 集

(SyntheticCotrol,DiatomSizeReduction),来说明覆盖度与精

度之间的关系,实验结果如图５所示.

(a) (b) (c) (d)

图５　覆盖度θ对精度的影响

Fig．５　Effectofcoverageθonaccuracy

　　在图５(a)中,数据集SonyAIBORobotSurface２的分类精

度在θ取值为１时达到最大.同样地,在图５(b)－５(d)中,数

据集的分类精度分别在θ取值为１,３和４时达到最大.从整

体来看,覆盖度θ的值在１~５时,数据集的分类精度已经达

到了最优.随着覆盖度θ值的增大,分类精度并没有呈现持

续提高趋势.因此,本文将覆盖度θ值的范围设置为１~５.

５．２．２　覆盖度θ对效率的影响

图６显示了覆盖度θ对上述数据集运行时间的影响.从

图中可以看出,４个数据集的运行时间均在覆盖度θ取值为１
时最短,因为θ为１时所得到的shapelets候选数量最少.在

图６(a)中,数据集 SonyAIBORobotSurface２的运行时间在θ
取２~６时较长,在６时达到最长,但其最大值和最小值之间

差异很小.图６(b)中,数据集SyntheticCotrol的运行时间在

θ取１~５时逐渐增加,随后趋于稳定.在图６(c)中,数据集

的运行时间 在θ取 值 ４ 和 ７ 时 较 长,但 整 体 时 间 较 为 稳

定.图６(d)中,数据集的运行时间在θ为４时达到了最大

值,但同时其分类精度也达到了最优,说明以牺牲较小的

时间得到更高的精度是值得的.综合来看,覆盖度θ取值

为１~５时,运行时间在可接受范围内.故本文θ的取值

范围是合理的.

(a) (b) (c) (d)

图６　覆盖度θ对效率的影响

Fig．６　Effectofcoverageθonefficiency

５．３　实验对照组

本文从基于shapelets的时间序列分类方法中选取了７
种方法作为对照组,其中包括基于学习的方法 LTS[１１]、基于

搜索的方法FSH[１４]和 SD[８]、基于符号的方法 ELIS＋＋[３０]

和BSPCOVER[１６]、一种集成方法 COTE[３１]和一个神经网络

方法 ResNet[３２].介绍如下:

(１)FSH[１４]:将时间序列转换成 SAX 词,并对其使用随

机投影技术来选择shapelets.

(２)LTS[１１]:使用逻辑回归和梯度下降学习最优shapeＧ

lets的算法.

(３)COTE[３１]:将多种分类器进行结合对时间序列进行

分类.

(４)SD[８]:利 用 在 线 聚 类 和 剪 枝 筛 选 技 术 得 到 最 优

shapelets的方法.

(５)ResNet[３２]:运用深度神经网络以对时间序列进行分类.

(６)ELIS＋＋[３０]:将时间序列转化为 PAA 词,并使用

TFIDF分数来度量shapelets的质量.

(７)BSPCOVER[１６]:通过Bloom 过滤器和相似性修剪以

提高效率的shapelets发现方法.

５．４　实验结果分析

５．４．１　分类准确率对比

表２列出了本文方法SRＧMSE与对照组的７种方法在

３２个数据集上的分类准确率,每个数据集的最优准确率加粗

表示.ELIS＋＋在 HandOutlines数据集上没有取得结果,
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因为运行时间过长.从各算法取得的最优分类准确率次数来

看,SRＧMSE排名第三,仅次于COTE和 ResNet,在８个数据

集上实现了最高的分类准确率,在１９个数据集上分类准确率

排名前三.但从一比一的获胜数来看,SRＧMSE略优于 ResＧ

Net,在１６个数据集上获得了更高的分类准确率.LTS和

BSPCOVER在３２个数据集上取得最优分类准确率的次数都

为４,ELIS＋＋在两个数据集上实现了最优的分类准确率,其

平均秩为４．７４,优于FSH 和SD.

表２　准确率对比

Table２　Accuracycomparison
(％)

数据集 FSH SD LTS COTE ResNet ELIS＋＋ BSPCOVER SRＧMSE

ArrowHead ５９．７３ ６５．７０ ８５．１４ ８１．７８ ８５．２７ ８１．９２ ８０．６４ ８２．２９

Beef ５６．６７ ５０．３４ ７８．５０ ８７．４６ ７５．３０ ６６．７０ ７３．３３ ７０．００

Beetle/Fly ７０．００ ７６．２５ ８５．００ ８０．００ ８６．３８ １００．００ ９０．００ ９０．００

CBF ９２．８０ ９７．００ ９９．１１ ９９．６５ ９９．５０ ９３．１４ ９９．６５ ９９．６７

Chlorine ５５．６０ ５４．３６ ７３．０２ ７２．４０ ８４．４０ ６１．９５ ６２．１３ ６４．１７

Coffee ９３．００ ９６．１０ １００．００ １００．００ １００．００ ９６．４０ １００．００ １００．００

Computers ５１．７４ ５５．６９ ５８．４０ ７４．００ ８０．５０ ５５．６９ ６６．４８ ６８．００

Diatom ８５．５６ ８３．７１ ９５．１０ ９２．８１ ３５．９７ ９０．２７ ８７．２５ ８６．００

DistalPhalanx ７２．３０ ７１．００ ７８．３５ ７８．４９ ７９．６３ ７７．２０ ８２．７４ ８４．００

Earthquakes ６５．９３ ６３．６０ ７４．１０ ７６．７５ ７３．６２ ７６．８１ ８１．６８ ８３．１７

ECG２００ ７９．５７ ７８．３１ ８８．００ ８８．００ ８９．７６ ９０．６４ ９２．００ ９１．００

ECG５０００ ９２．２５ ９０．６５ ９３．４１ ９４．６０ ９３．４０ ７８．９３ ９４．４４ ９４．２０

ECGFiveDays ９９．３０ ９６．４８ １００．００ ９９．９４ ９６．７０ ９９．８６ １００．００ １００．００

FaceAll ６０．５８ ７０．６７ ７２．９２ ９０．６４ ８１．９２ ７４．５０ ７６．００ ７４．８１

FaceFour ８９．７２ ８０．３０ ９６．３１ ９２．１０ ９５．５０ ９５．４６ ９６．３２ ９７．８０

FacesUCR ６７．５６ ８３．２５ ９３．９０ ９４．２３ ９３．３７ ７０．９６ ７８．６８ ８３．２７

Gunpoint ９５．８２ ９０．８９ １００．００ １００．００ ９７．４３ ９９．３０ １００．００ １００．００

Ham ６４．７４ ５８．４７ ６６．６７ ６８．９５ ７４．９２ ６２．７５ ７５．８４ ７７．２０

HandOutlines ８１．１４ ７６．４８ ５０．０６ ９２．００ ９０．８０ － ８６．５６ ８５．６０

InsectWing． ４７．４３ ４４．７９ ６１．１０ ６５．５８ ５１．４２ ５３．２９ ５７．２６ ５４．９０

Mallat ９５．９２ ８９．８５ ９５．０１ ９６．４０ ９７．２０ ７８．６４ ７６．５８ ７５．８２

Meat ８０．３６ ９２．７５ ７３．９２ ９１．６７ ９６．８０ ６３．２８ ７５．００ ７８．３４

ShapeletSim ９９．７４ ６９．３４ ９５．００ ９６．９３ ７８．５３ ９８．１７ ８３．６９ ８０．５６

SonyAIBORobot１ ６７．１６ ８５．００ ８１．０８ ８６．２７ ９４．２１ ９０．２６ ８８．４０ ９３．６０
SonyAIBORobot２ ７７．３０ ７７．６２ ８７．９０ ９５．１７ ９５．４５ ８９．４０ ９２．７０ ９０．５６

Strawberry ８８．３６ ８６．２７ ９１．０８ ９５．１４ ９１．３０ ８１．３６ ９３．３０ ９４．４６
Symbols ９３．７４ ９２．４１ ９３．１７ ９６．３８ ９０．６０ ９３．００ ９２．８２ ９４．００

SyntheticControl ９２．５６ ９５．４７ ９９．６７ １００．００ ９９．７１ ９６．６３ ９９．５８ ９９．６７
ToeSegmentation１ ９２．８２ ８６．９５ ９３．４２ ９６．６１ ９４．３０ ９７．４０ ９６．４９ ９５．１８

TwoLeadECG ９０．４０ ８８．７１ ９９．６０ ９９．３３ １００．００ ９９．５０ ９９．６５ ９９．６５
Wafer ９５．８６ ９８．２３ ９９．６１ １００．００ ９９．８４ ９９．４３ ９９．３３ ９９．７９

WormsTwoClass ７０．５７ ６５．２７ ７２．１３ ７６．９１ ７３．３１ ７０．５０ ７４．５９ ７２．３８
Totalbestacc １ ０ ４ １３ ９ ２ ４ ８

Ours１ＧtoＧ１Wins ２９ ３０ ２３ １１ １６ ２６ １６ －
Ours１ＧtoＧ１Draws ０ ０ ２ ２ １ ０ ６ －
Ours１ＧtoＧ１Losses ３ ２ ７ １９ １５ ５ １０ －

RankMean ６．０９ ６．５６ ３．９１ ２．４７ ３．２２ ４．７４ ３．３４ ３

　　与BSPCOVER相比,SRＧMSE在１６个数据集上实现了更

高的分类准确率,在６个数据集上的分类准确率相同,在１０个

数据集上的分类准确率略低.ELIS＋＋旨在提高分类效率,在

２６个数据集上的分类准确率都低于SRＧMSE,在５个数据集

上的分类准确率较优.根据平均秩的排名,在本文选取的

３２个数据集中,分类精度由高到低依次为 COTE,SRＧMSE,

ResNet,BSPCOVER,LTS,ELIS＋＋,FSH,SD.虽然 FSH
和SD的分类精度较低,但它们实现了较高的分类效率.

为了更清楚地表明本文算法 SRＧMSE相比其他７种算

法的差异显著性,我们将其平均排名用临界差图展示,如图７
所示.从图中可以看出,SRＧMSE的准确率虽然低于最优的

COTE算法,但两者之间的差异并不明显,与 BSPCOVER

算法和 ResNet算法的差异也较小,但与其他４种算法的差异

较为显著.

图７　本文算法和对比算法的临界差图

Fig．７　Criticaldifferencediagramofouralgorithmand

comparisonalgorithms

综合上述分析,可以看出本文方法SRＧMSE实现了较好
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的分类准确率,优于所对比的绝大多数算法.

５．４．２　Shapelets的可解释性分析

Shapelets的优势在于其具有良好的可解释性,本小节选

取了两个数据集 TwoLeadECG和 ECGFiveDays进行可视化

分析,从而验证所提方法SRＧMSE的可解释性.

(１)TwoLeadECGShapelet的可解释性

图８中绿色线段表示第１类时间序列的shapelet.图

８(a)和图８(b)中的蓝色时间序列属于第１类时间序列;图

８(c)和图８(d)中的红色时间序列属于第２类时间序列.从肉

眼很难分辨这两类时间序列之间的差异,但类别１的shapelet
可以将这两类时间序列很好的区别开来.对比shapelet和这

两类时间序列可以看出,属于第２类时间序列的波谷值略低

于第１类时间序列,而且第１类时间序列的波谷底部要比第

２类时间序列的波谷底部更尖.

(a) (b) (c) (d)

图８　TwoLeadECG 的可视化图(电子版为彩图)

Fig．８　VisualizationofTwoLeadECG

　　(２)ECGFiveDaysShapelet的可解释性

图９中绿色线段表示第２类时间序列的shapelet.图

９(a)和图９(b)中的红色时间序列表示两条异常心电图,属于

第１类时间序列;图９(c)和图９(d)中的蓝色时间序列表示两

条正常心电图,属于第２类时间序列.从图中可以看出,类别

２的shapelet可以明显地将这两类时间序列区分开来,属于

第２类时间序列的波谷值明显低于第１类时间序列的波谷

值,也就是正常心电图的 T波波谷值要低于异常心电图.

(a) (b)

(c) (d)

图９　ECGFiveDays的可视化图

Fig．９　VisualizationofECGFiveDays

５．４．３　运行时间对比

本文方法SRＧMSE旨在在保证分类精度的同时提高分

类效率.根据前人的研究,FSH 在 SAX 上采用了随机投影

技术,是一种高效的时间序列分类方法,这种方法比对照组中

的COTE和LTS快很多.因此,本小节将SRＧMSE与FSH,

ELIS＋＋和BSPCOVER这几种方法进行了运行时间对比,

以验证其效率.运行效率结果如表３所列.

表３　运行时间对比

Table３　Runningtimecomparison
(s)

数据集 FSH ELIS＋＋ BSPCOVER SRＧMSE
ArrowHead ７．６８ ３１５．８９ ５５．５７ ６０．８４

Beef ５７．２３ ２０４．２５ １３７．２７ １００．０４
Beetle/Fly １２．６１ ３２．４１ ４１．０９ ６．８９

CBF ２．１５ ２０．８３ １６．４３ ６．７１
Chlorine． １３９．６０ １０４００ １９４．６２ ２０４．１７
Coffee ４．３９ １０．９５ １２．３０ ７．７８

Computers ４０５．２６ １６９２０ １０６７．４１ １３１９．０８
Diatom ４．３３ １３０．６７ ３５．７６ ２１．８５

DistalPhalanx． １２．８４ ３６２．８３ ５８．１３ ５４．８０
Earthquakes １１７２．６２ １１４５．３７ ２９５７．３６ ３５７．９１

ECG２００ ２．９６ ３３９．２５ ４５．６０ ８２．４４
ECG５０００ ３７．５３ ２８８０．７４ ５４０．２９ ２１０．０７

ECGFiveDays ０．９４ ６．１３ １．３８ １．１２
FaceAll １１９．８６ ４３４５．９７ １４７７．３６ ５７７．６９
FaceFour １５．４７ １１０．３５ ３５．７５ ３３．８１
FacesUCR ４９．１３ ４９８６．３０ １４６２．６７ ２５３２．３７
Gunpoint １．６９ ４８．６８ ８．４０ ２０．３８

Ham ２００．９４ ２６４．４７ １４６．７１ １３４．４４
HandOutlines ４０６８０ － ４３２０ １２２４０
InsectWing． １３５．６２ ８７５６．３８ ６５１．３８ ４５７．８８

Mallat ４４５．７３ ３９４６．６２ ２７６４．３４ １８８２．３８
Meat ３３．５２ ２８０．７４ ４０．７３ ６．９２

ShapeletSim ２０．６４ ８．７３ ４０５．２８ ５３．４４
SonyAIBORobot１ ０．８５ ７．７４ ５．８２ ６．６９
SonyAIBORobot２ ０．９１ ４２．９６ ５．２６ ４．７７

Strawberry １２４．８３ ３００６．２４ ２６０．９４ ２２９．４８
Symbols １６．１７ １３５．７４ ８７．５６ ４１．７２

SyntheticControl １０．２１ ８８３．５０ ２５１．７４ ９５．４３
ToeSegmentation１ ７．７５ １７５．４８ ２３．０６ １８．０９

TwoLeadECG ０．９０ ９．２７ ２０．３２ ８．０６
Wafer ７８．３１ １０１３．６２ ８０７．３７ ３４０．７６

WormsTwoClass ２２１６．３５ ２１１８．４５ １１３５．６４ ７８１．７７
RankMean １．３４ ３．８１ ２．９４ ２．１９

从表３的整体数据及平均秩来看,SRＧMSE的运行时间

排名第二.运行效率最高的算法是FSH,ELIS＋＋算法的运

行效率最低.虽然 FSH 的运行效率高于SRＧMSE,但从表２

４１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



的结果可知,这是以牺牲精度为代价取得的.与 ELIS＋＋相

比,SRＧMSE 在３２个数据集中的２５个上运行效率提高了

１倍以上,只有在ShapeletSim数据集上的运行效率较低.因

为ELIS＋＋运用的符号质量度量方法(TFIDF分数)在大型

数据集中计算耗时,而本文算法SRＧMSE是基于哈希表来度

量符号的质量,大大缩短了时间.与分类精度处于同一水平

的BSPCOVER相比,SRＧMSE在２５个数据集上提高了分类

效率.

综合分类准确度和运行时间分析可知,本文方法 SRＧ

MSE能在保证分类精度的同时提高分类效率.由此表明,本

文提出的方法SRＧMSE是有效的.

结束语　本文针对基于符号表示的shapelets提取方法

中存在的 问 题 进 行 研 究,提 出 了 基 于 符 号 表 示 的 可 度 量

shapelets提取 方 法 SRＧMSE.该 方 法 在 SAX 空 间 中 采 用

Bloom过滤器减少了候选的数量,并对SAX词的质量提出了

基于哈希表的度量方法.此外,还判别了SAX词的相似性,

基于相似性、覆盖度等概念确定了最终的shapelets候选集.

最后,运用逻辑回归模型学习得到真正的shapelets.在 UCR
数据库中的３２个数据集上进行的实验和分析结果表明,相较

于７种对比方法,SRＧMSE能在保证分类精度的同时提高分

类效率,同时具有良好的可解释性.未来的工作考虑对学习

模型的目标函数求解方法进行优化,以实现更好的分类效果.
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