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一种基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法

季海娟　周从华　刘志锋

(江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３)
　

摘　要　时间序列数据的特征表示方法是时间序列数据挖掘任务的关键技术,符号聚合近似表示(SAX)是特征表示

方法中比较常用的一种.针对SAX算法在各序列段表示符号一致时无法区分时间序列间的相似性这一缺陷,提出了

一种基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法(SAX_SM).由于时间序列有很强的形态趋势,因此文中提出

的方法选用起点和终点来表示各个序列段的形态特征,并使用各序列段的形态特征和表示符号来近似表示时间序列

数据,以将其从高维空间映射到低维空间;然后,针对起点和终点构建始末距离来计算两序列段间的形态距离;最后,

结合始末距离和符号距离定义一种新的距离度量方式,以更客观地度量时间序列间的相似性.理论分析表明,该距离

度量满足下界定理.在２０组 UCR时间序列数据集上的实验表明,所提SAX_SM 方法在１３个数据集中获得了最高

的分类准确率(包含并列最大的),而SAX只在６个数据集中获得了最高的分类准确率(包含并列最大的),因此SAX_

SM 具有比SAX更优的分类效果.
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SymbolicAggregateApproximationMethodofTimeSeriesBasedonBeginningandEndDistance
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Abstract　Thefeaturerepresentationmethodoftimeseriesdataisthekeytechnologyoftimeseriesdataminingtask,

andthesymbolicaggregateapproximation(SAX)methodismostcommonlyusedinfeaturerepresentationmethods．A

symbolicaggregateapproximationmethodbasedonbeginningandenddistance(SAX_SM)wasproposedbecauseSAX

algorithmcannotdistinguishthesimilaritybetweentimeserieswhenthesymbolisconsistentineachsequencesegment

oftimeseries．Timeseriesdatahaveastrongmorphologicaltrend,sotheproposedmethodusesthebeginningpointand

theendpointtorepresentthemorphologicalfeatureofeachsequencesegment,andthenusesthemorphologicalfeature

andrepresentationsymbolofeachsequencesegmenttoapproximatethetimeseriesdata,inordertomapitfromhighＧ

dimensionalspacetolowＧdimensionalspace．Next,inordertocalculatethemorphologicaldistancebetweenthetwoseＧ

quences,thispaperconstructedbeginningandenddistancebasedonthebeginningpointandtheendpoint．Finally,to

measurethesimilaritybetweentimeseriesmoreobjectively,anewdistancemetricapproachwasdefinedbycombining
thebeginningandenddistanceandthesymboldistance．Thetheoreticalanalysisshowsthatthenewdistancemeasure

satisfiesthelowerboundtheorem．Experimentson２０setsofUCRtimeseriesdatasetsshowthattheproposedSAX_

SM methodachievesthehighestclassificationaccuracy(includingthelargestsidebyside)in１３datasets,whileSAX

onlygetsthelargestclassificationaccuracyin６datasets(includingthelargestsidebyside)．Therefore,SAX_SMhas

betterclassificationresultthanSAX．

Keywords　Timeseriesdata,Sequencesegment,Beginningandenddistance,Symboldistance

　

１　引言

当今社会正处于一个复杂多样的数据时代,时间序列数

据是其中一种重要的数据类型.一条时间序列由一组序列数

据组成,这些数据一般是通过以相同的时间间隔对某个潜在

过程进行采样选值而得到的.现实生活中,在一系列时间点

上选取数据进行观测是一种普遍现象[１].如在股市上,我们

会观测股票每日的闭盘价、周利率;在气象上,我们会观测每

日的最高气温和最低气温;在农业上,我们会观测不同农作物

的年产量和年出/入口量等.随着社会经济和科学技术的发



展,时间序列数据量迅猛增长.相应地,使用数据挖掘技术[２]

在时间序列数据中“挖掘”出有意义的信息和模式已成为一个

非常重要的问题,并吸引着越来越多研究者的关注[３].在时

间序列数据挖掘领域[４],时间序列通常由一系列的时间点构

成,由于时间序列数据的时间跨度和时间间隔决定着其特征

维度,使得时间序列数据的特征维度过多,直接对原始时间序

列进行挖掘时效率较低,运行时间过长.此外,直接对具有过

多特征维度的原始时间序列数据集进行相似性查询,会大大

增加计算的复杂度.因此,亟需找到一种简单的时间序列表

示方法和精确的距离度量方法,以提高时间序列数据挖掘的

性能和效率.在大多数时间序列数据挖掘任务中,通常通过

对时间序列数据集进行降维表示[５Ｇ７]这一预处理步骤,来简化

时间序列的表示.

IBM 公司的Pazzani和 Agrawal研究小组较早地开始了

相关研究.１９９３年,Agrawal等人[８]首次提出了一种使用傅

里叶变换(DFT)将时间序列的特征域变换到频域的时间序列

表示方法,并将其运用于相似度查询中.该方法有效解决了

时间序列挖掘中“特征抽取完备性”和“维度灾难”这两个问

题,这一成果促使国内外研究者纷纷参与到时间序列的特征

表示和相似度度量的研究工作中.美国加州大学的 Keogh
教授领导的研究小组在时间序列特征表示和相似度度量的研

究中取得了丰硕的成果.Keogh等人[１３]提出了分段聚合近

似表示方法(PAA),并通过在索引速度和灵活性等方面与传

统的奇异值分解(SVD)和 DWT进行比较,表明了其在时间

序列相似性度量和索引上具有优势.国内在时间序列特征表

示和相似度度量方面的研究起步较晚,研究者主要来自重点

院校和各大研究所.

目前,学者们已提出了不少有效的时间序列表示方法.

根据时间序列数据的不同转化方式,这些方法大体可分为

３类:非数据适应性、数据适应性和基于模型的表示方法[９].

１)在非数据适应性表示方法中,每条时间序列的转换参数是

一致的.例如,上文提到的 Agrawal等人[８]提出的 DFT表示

方法就属于这一类方法,它有效地解决了“维数灾难”和“特征

抽取完备”问题.自 DFT表示方法被提出以来,欧氏距离也

被广泛用于解决时间序列的相似性问题.２)数据适应性表示

方法中,每条时间序列的转换参数是不一致的,该方法既依赖

于单条时间序列,又受整体时间序列数据集的影响.例如,奇

异值分解方法对时间序列数据集中的任一数据对象进行删除

或者修改时,都会改变时间序列的表示结果.Lin等人[１０]提

出了一种符号聚合近似表示方法(SAX),该方法可以将原时

间序列从高维数据映射到符号表示的低维空间,但该方法在

进行符号表示时只把握了时间序列的总体趋势而忽略了序列

段之间的局部信息,尤其是当各个序列段的表示符号一致时,

无法进行时间序列之间的相似性比较.３)基于模型的表示方

法利用模型来定义时间序列变量间的关系,即先假设时间序

列由某种模型产生,然后建立模型,最后利用该模型的参数来

表示时间序列.例如,Azzouzil等人提出的 HMM 模型[１１]和

Kalpakis等人提出的 ARIMA模型[１２]等都属于这一类方法.

SAX方法[１０]在各序列段表示符号一致时,无法进行时间

序列之间的相似性比较.为了解决这一问题,本文提出了一

种基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法(SAX_

SM).由于时间序列有很强的形态趋势,因此本文提出的方

法选用起点和终点来表示各个序列段的形态特征,并使用各

序列段的形态特征和表示符号来近似表示时间序列数据,从

而将其从高维空间映射到低维空间;然后,针对起点和终点构

建始末距离,以计算两序列段间的形态距离;最后,结合始末

距离和符号距离定义一种新的距离度量,以更客观地度量时

间序列之间的相似性.理论分析证明,该距离度量满足下界

定理.为了验证所提方法的有效性,在２０组 UCR时间序列

数据集上进行了实验.实验结果表明,所提SAX_SM 方法在

１３个数据集中获得了最高的分类准确率(包含并列最大的),

而SAX只在６个数据集中获得了最高的分类准确率(包含并

列最大的),这说明SAX_SM 具有比SAX更优的分类性能.

本文第２节简要介绍时间序列数据表示方法的已有工

作;第３节深入阐述基于始末距离的时间序列符号聚合近似

表示方法,并提出一种新的距离度量公式;第４节给出理论分

析和实验结果分析;最后总结全文并探讨下一步可能的研究

方向.

２　相关工作

２．１　时间序列表示方法的相关研究

时间序列表示方法即是对时间序列数据集进行数据降

维,对原时间序列数据集进行一定的转化,使其成为其他域中

的近似表示序列,并使该近似表示序列能尽可能地反映原时

间序列的信息.Lin等人[１０]提出的符号聚合近似(SAX)表示

方法是以 Keogh等人[１３]提出的分段聚合近似(PAA)表示方

法为基础的一种符号表示方法.该方法满足下界定理[１４],但

SAX是将分段的平均值进行符号化,会造成数据中其他信息

的缺失,且只能反映原时间序列的总体变化趋势,而不能描述

各段的局部信息,尤其当两个时间序列各段的均值一致而各

段趋势不同时,SAX 的局限性更加明显.针对 SAX 存在的

缺陷,越来越多的改进方法被提出.Lkhagva等人[１５]提出了

一种扩展性的时间序列符号聚合近似表示方法(ESAX),该

方法在使用序列段均值的基础上,还使用了最大值和最小值,

但是其将最大值、最小值和均值放在同等地位进行比较的合

理性有待商榷,而且距离的下界性也没有得到证明.钟清流

等人[１６]提出了一种基于统计特征方差的符号聚合近似表示

方法,该方法使用均值的分割点对方差进行符号化,这样的计

算方式缺乏合理性.Esmael[１７]提出了一种融合斜率的符号

聚合近似表示方法,该方法虽然考虑了序列段的内部特征(斜

率),但是没有给出距离的度量公式.Sun[１８]提出了一种基于

趋势距离的符号聚合近似表示方法(SAX_TD),首先针对序

列段的起点和终点构建趋势距离,然后集合趋势距离和SAX
距离给出了新的距离度量.该方法在构建趋势距离时,增加

了存储维度和运行时间.郑旭[１９]提出了一种基于小波熵的

时间序列聚合近似表示方法,该方法将小波熵运用于 PAA
算法的改进中,按各个区间内的小波熵值的比重分配各区间

内的段数,但其在度量时没有提出新的距离度量公式,仍旧沿

用原表示方法使用的欧氏距离进行度量.Wang[２０]提出了一

种新的距离度量公式,在表示符号的基础上引入了角度的概
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念,但是该方法没有对时间序列数据进行降维,且由于在运行

过程中调整了权重大小,时间复杂度较高.

２．２　传统的SAX算法

符号聚合近似表示方法的主要思想是:先使用分段聚合

近似表示方法将时间序列进行分段,并获取各个序列段的均

值,然后根据各个序列段的均值进行符号化赋值,由每个序列

段所得符号集合对整条时间序列进行表示.不同的分段数目

ω决定了近似表示后的维度,不同的字母表大小α决定了近

似表示时字符的跨度.

使用SAX方法对时间序列X 进行转换的步骤如下:

１)将时间序列X 进行归一化和标准化,即将其标准化为

正态分布均值为０、标准差为１的标准序列X′;

２)使用PAA算法进行降维,得到 X 的分段聚合近似表

示序列X
－ ;

３)对表示序列 X
－

进行符号化赋值.为了将表示序列 X
－

转化为SAX符号,定义“分割点”,即在高斯曲线下将分布空

间划分成α(字母表大小)个等概率的区域.在分割点的定义

中,归一化的时间序列一般是符合高斯分布的[２１],即使因为

有少数不符合高斯分布的时间序列数据使得效率略有恶化,

但是算法的正确性不会受到影响.根据所选的字母表大小

α,计算每个序列段该被赋予的符号.由于X
－
近似服从高斯分

布,因此可以将其近似划分成α个等概率的区间(划分区间的

分割点βi可以根据表１得到),用相同的符号表示位于分割点

βi和βi＋１之间的各个序列段的均值Xi.

表１　字母表大小从３到１０分别对应的分割点

Table１　Correspondingsplitpointsaboutalphabetsize

from３to１０

βi
α

３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

β１ －０．４３ －０．６７ －０．８４ －０．９７ －１．０７ －１．１５ －１．２２ －１．２８

β２ ０．４３ ０ －０．２５ －０．４３ －０．５７ －０．６７ －０．７６ －０．８４

β３ － ０．６７ ０．２５ ０ －０．１８ －０．３２ －０．４３ －０．５２

β４ － － ０．８４ ０．４３ ０．１８ ０ －０．１４ －０．２５

β５ － － － ０．９７ ０．５７ ０．６７ ０．１４ ０

β６ － － － － １．０７ ０．３２ ０．４３ ０．２５

β７ － － － － － １．１５ ０．７６ ０．５２

β８ － － － － － － １．２２ ０．８４

β９ － － － － － － － １．２８

３　基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法

　　原符号聚合近似表示方法SAX[１０]中只使用各序列段的

表示符号来近似表示时间序列数据.每条时间序列数据都有

其自己的形态趋势(上升、下降或者水平),这便使得经过划分

之后的时间序列的各个序列段也都有各自的形态趋势(上升、

下降或者水平).对形态趋势的度量有多种方法,本文提出的

基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法(SAX_SM)

使用各个序列段的起点和终点作为该序列段的形态特征,以

度量各个序列段的形态趋势.起点和终点在时间序列形态分

析中有着重要的作用,不同的形态趋势有不同的起点和终点,

上升形态的起点值肯定低于终点值,下降形态的起点值肯定

高于终点值,水平形态的起点值肯定与终点值相差不大,这便

使得在时间序列各个序列段中使用起点和终点来表示各序列

段的形态特征具有普遍适用性.SAX_SM 方法结合各个序

列段的起始点和各个序列段的表示符号对时间序列数据进行

近似描述.该算法的基本思想如下:

１)取出时间序列 X 中的全局最大值xmax和全局最小值

xmin,并利用式(１)进行归一化操作;再对归一化后的时间序

列数据进行标准化,即将其标准化为正态分布均值为０、标准

差为１的标准时间序列X′.

x′＝ x－xmin

xmax－xmin
(１)

２)对X′进行等长分段,并对X′进行近似表示.

３)提出始末距离的概念,并结合符号距离定义新的距离

度量公式.

３．１　近似表示

给定n维时间序列X,得到标准时间序列 X′,将标准时

间序列X′等分为ω 个子序列段(若不能等分,则最后一个子

序列段取n－ n
ω ∗(ω－１)个维度).去掉各个子序列段的

起点和终点后,按照式(２)计算各段的近似均值Xi:

Xi＝ １
n
ω －２

　 ∑

in
ω －１

(i－１)n
ω ＋２

xi′,１≤i≤ω (２)

根据原符号聚合近似表示方法(SAX)中指定的字母表大

小α和分割点βi 对各个序列段的近似均值Xi进行符号化赋

值,得到各个序列段的表示符号X
∧

i(１≤i≤ω).

取各个序列段的表示符号X
∧

l以及各个序列段起点和终

点的索引值组成一个低维的特征向量,用来近似表示原时间

序列X,表示方式如式(３)所示:

􀮃X＝((s１,X
∧

１),e１),(s２,X
∧

２,e２),􀆺,(sω,X
∧

ω,eω)) (３)

其中,si 表示第i段起点的索引值,ei 表示第i段终点的索引

值.由于第i(i≠ω)段的终点的索引值是第i＋１段起点的索

引值的前一位,因此在近似表示原时间序列时,除第ω个序列

段需存储终点的索引值外,其他序列段都只需存储起点的索

引值,如式(４)所示:

􀮃X＝(１,X
∧

１,n
ω ＋１,X

∧

２,２n
ω ＋１,X

∧

３,􀆺,(ω－１)n
ω ＋１,

X
∧

ω,n) (４)

则相比于原表示方法,时间序列X 的近似表示方法也只增加

了ω＋１维.对于庞大的时间序列数据而言,增加ω＋１维的

存储空间是可以接受的.

３．２　相似度度量

时间序列数据有明显的形态趋势,即随着时间序列出现

上升、下降或者水平的状态,原符号聚合近似表示方法SAX
中提出的距离度量仅通过符号距离对两个时间序列进行距离

度量,忽略了时间序列各序列段的形态距离.本文方法针对

第３节首段提出的形态特征(各个序列段的起点和终点),基

于欧氏距离的思想定义了始末距离公式,以计算两序列段间

的形态距离,并结合由本表示方法得到的各个序列段的表示

符号,给出新的距离度量公式.

定义１(始末距离)　对于两个长度相同的序列段 P 和
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Q,它们之间的始末距离由式(５)计算:

smd(P,Q)＝ (Ps－Qs)２＋(Pe－Qe)２ (５)

其中,Ps 和Qs 表示所述子序列段P 和Q 的起点值,Pe 和Qe

表示所述子序列段P 和Q 的终点值.

图１中给出的４条序列段的均值一致,使用式(５)来计算

始末距离,可以得到序列段a和序列段c之间的始末距离最

短,序列段b和序列段d 之间的始末距离最短,这与我们的常

规判断是一致的.

图１　４条序列段的趋势

Fig．１　Trendof４sequencesegments

序列段 P 和Q 之间的符号距离可以通过式(６)进行

计算:

dist(P,Q)＝ ０, if|P
∧

－Q
∧

|≤１

βmax(P
∧
,Q

∧
)－１－βmin(P

∧
,Q

∧
), otherwise{ (６)

其中,P
∧

和Q
∧

为所述各段的表示符号,βi表示高斯曲线第i个

分割点.

假设存在两个时间序列X 和Y,本文基于始末距离和符

号距离提出了如下时间序列的距离度量公式:

D(X,Y)＝ n
ω ∑

ω

i＝１
(dist(X

∧

i,Y
∧

i)２)＋ω
n

(∑
ω

i＝１
smd(Xi,Yi)２)

(７)

该相似度度量公式克服了纯符号距离的弊端,也结合了

形态特征,能够更准确、更详细地测量时间序列间的相似性.

４　实验及理论分析

４．１　下界性理论证明

给定两条时间序列数据,X 由n 个数据点(１,x１),(２,

x２),􀆺,(n,xn)组成,Y 也由n 个数据点(１,y１),(２,y２),􀆺,
(n,yn)组成,则这两条时间序列之间的欧氏距离为:

D１(X,Y)＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (８)

由原符号聚合近似表示方法(SAX)可知:

D２(X,Y)＝ n
ω ∑

ω

i＝０
(Xi－Yi)２ ≤D１(X,Y) (９)

现需要证明式(７)≤式(８),首先对式(７)进行如下转化,

将符号距离转化为近似均值距离,得式(１０):

　　　　　　　D３(X,Y)＝ n
ω ∑

ω

i＝１
((x(i－１)n

ω ＋２~xinω －１－y(i－１)n
ω ＋２~yinω －１)２)＋

ω
n

(∑
ω

i＝１
smd(Xi,Yi)２) (１０)

其中,x(i－１)n
ω ＋２~xinω －１,y(i－１)n

ω ＋２~yinω －１分别表示 X 和Y 第

i段除去起点和终点的近似均值.
则只要证明:

D３(X,Y)≤D１(X,Y) (１１)
根据式(１０)和式(８),可以得到:

D３(X,Y)２＝n
ω

(x(i－１)n
ω ＋２~xinω －１－y(i－１)n

ω ＋２~yinω －１)２＋

∑
ω

i＝１
[(x(i－１)n

ω ＋１－y(i－１)n
ω ＋１)２＋(xinω

－yinω
)２]

(１２)

D１(X,Y)２＝(x１－y１)２＋(x２－y２)２＋􀆺＋(xn－yn)２

D１(X,Y)２＝∑
ω

i＝１
[(x(i－１)n

ω ＋１－y(i－１)n
ω ＋１)２＋(xinω

－yinω
)２]

＋∑
ω

i＝１
　 ∑

n
ω －１

j＝２
((x(i－１)n

ω ＋j－y(i－１)n
ω ＋j

)２) (１３)

由式(１２)和式(１３)可得,要证式(１１)成立,只需要证:

n
ω

(x(i－１)n
ω ＋２~xinω －１－y(i－１)n

ω ＋２~yinω －１)２≤

∑
ω

i＝１
　 ∑

n
ω －１

j＝２
((x(i－１)n

ω ＋j－y(i－１)n
ω ＋j

)２) (１４)

由已知条件式(９)可得:

n
ω

(x(i－１)n
ω ＋２~xinω －１－y(i－１)n

ω ＋２~yinω －１)２

　≤(x２－y２)２＋􀆺＋(xn
ω －１－yn

ω －１)２＋(xn
ω ＋２－yn

ω ＋２)２

＋ 􀆺 ＋ (x２n
ω －１ －y２n

ω －１ )２ ＋ 􀆺 ＋ (x(ω－１)n
ω ＋２ －

y(ω－１)n
ω ＋２)２＋􀆺＋(xn－１－yn－１)２

　＝∑
ω

i＝１
　 ∑

n
ω －１

j＝２
((x(i－１)n

ω ＋j－y(i－１)n
ω ＋j

)２) (１５)

因为不等式(１４)成立,所以不等式(１１)成立,即式(７)≤

式(８),因此基于始末距离的符合聚合近似表示方法中的距离

度量公式满足下界定理.

４．２　实验环境和实验数据

实验环境:编译软件/python２．７．１２,操作系统/Windows

７,CPU/Intel(R)Core(TM)i５Ｇ２４５０M,主频２．５０GHz,内存

８GB,硬盘容量５００GB.

实验数据:从 UCR数据集中抽取了２０组公开数据集,通
过 UCR数据集来分析各类时间序列相关算法的性能,因此

将这２０组数据用于本方法的实验也是有意义的.数据描述

如表２所列.

表２　２０组数据集的详细信息

Table２　Detailedinformationoftwentydatasets

数据集名称 类别数 训练集 测试集 维度

Syn_Control ６ ３００ ３００ ６０
OliveOil ４ ３０ ３０ ５７０
Gun_Point ２ ５０ １５０ １５０

CBF ３ ３０ ９００ １２８
FaceAll １４ ５６０ １６９０ １３１

OSULeaf ６ ２００ ２４２ ４２７
Swedish_Leaf １５ ５００ ６２５ １２８

５０words ５０ ４５０ ４５５ ２７０
Trace ４ １００ １００ ２７５

TwoPatterns ４ １０００ ４０００ １２８
Wafer ２ １０００ ６１７４ １５２

FaceFour ４ ２４ ８８ ３５０
Lighting_２ ２ ６０ ６１ ６３７
Lighting_７ ７ ７０ ７３ ３１９

ECG ２ １００ １００ ９６
Adiac ３７ ３９０ ３９１ １７６
Yoga ２ ３００ ３０００ ４２６
Beef ５ ３０ ３０ ４７０
Fish ７ １７５ １７５ ４６３

Coffee ２ ２８ ２８ ２８６
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　　这２０组数据集都被分为训练集和测试集,且数据集的类

别数从２类跨度到５０类,实验范围比较广泛,保证了实验的

全面性和代表性.

４．３　分类准确率

本文采用１最近邻分类算法(１NN)来比较不同表示方法

中相似度度量公式的分类准确率.首先采用１NN 算法对测

试集中的数据与训练集中的数据进行距离计算,然后选取距

离最小的样本的类别对测试集进行预测分类.如果测试样本

的预测分类与真实类别一致,则分类准确;否则分类错误.分

类准确率即为测试集中分类准确的样本数与测试集的总样本

数之比.１NN算法能够直接决定距离度量的有效性.本文

中用于对比的距离变量方法包括欧氏距离、SAX距离、SAX_

TD距离.欧氏距离是目前时间序列中应用最为广泛的一种

距离,SAX_TD距离是在SAX距离的基础上提出的一种改

进,本文提出的SAX_SM 距离是在SAX_TD距离的基础上

进行的改进,因此本文比较这４种距离度量.

不同的字母表大小α和不同的分段数目ω 能使算法的效

果达到不同的分类准确率.本文为了使４．１节中的２０组时

间序列数据集得到最好的分类准确率,将字母表大小α取为

１０;限制分段数目ω从２到n/２取值,且每次取值都是前一次

取值的２倍.如果采用不同的参数取得了相同的分类准确

率,则选取ω较小的参数.

表３　各种方法在不同数据集中的分类准确率

Table３　Classificationaccuracyofeachmethodindifferent

datasets

数据集 Euclid SAX SAX_TD SAX_SM
Syn_Control ０．８８０ ０．９７７ ０．９７３ ０．９７７

OliveOil ０．８６７ ０．１６７ ０．８６７ ０．８６７
Gun_Point ０．９１０ ０．８００ ０．９０７ ０．９５３

CBF ０．８５２ ０．８９３ ０．９０８ ０．９１０
FaceAll ０．７１４ ０．６７７ ０．７０８ ０．６７０

OSULeaf ０．５２１ ０．５４１ ０．５３７ ０．５４１
SwedishLeaf ０．７８８ ０．５１５ ０．８０６ ０．７８９

５０words ０．６３１ ０．６５９ ０．６５１ ０．６５９
Trace ０．７６０ ０．６２ ０．７５０ ０．７３０

TwoPatterns ０．９０７ ０．９１９ ０．９２９ ０．９３１
Wafer ０．９９５ ０．９９６ ０．９９５ ０．９９６

FaceFour ０．７８４ ０．８３０ ０．８３０ ０．８１８
Lighting_２ ０．７５４ ０．７８７ ０．７７１ ０．７８７
Lighting_７ ０．５７５ ０．６０３ ０．６８５ ０．６４４

ECG ０．８８０ ０．８８０ ０．９００ ０．８８０
Adiac ０．６１１ ０．１０５ ０．６０４ ０．６３４
Yoga ０．８３０ ０．８０２ ０．８２１ ０．８２７
Beef ０．６６７ ０．５００ ０．６６７ ０．７００
Fish ０．７８３ ０．４８６ ０．７９４ ０．７９４

Coffee １．０００ ０．５３６ １．０００ １．０００

由表３中的结果(最大的分类准确率已加黑)可知,在２０
组数据集中,与欧氏距离相比,SAX_SM 分类在１７组数据集

上的准确率达到甚至超过欧氏距离,其中在１４组数据集上超

过欧氏距离;在Syn_Control数据集上,分类准确率提升最高

达到９．７％;在 Wafer数据集上,分类准确率提升最小,仅

０．１％.与SAX相比,SAX_SM 的分类准确率在１８组数据集

上达到甚至超过 SAX,其中在１２组数据集上超过 SAX;在

OliveOil数据集上,分类准确率提升最大,达７０％;在 Two

Patterns数 据 集 上,分 类 准 确 率 提 升 最 小,仅 １．２％.与

SAX_TD相比,SAX_SM 的分类准确率在１４组数据集上达

到甚至超过SAX_TD,其中在１１组数据集上超过SAX_TD;

在 Gun_Point数据集上,分类准确率提升最大,达４．６％;在

Wafer数据集上,分类准确率提升最小,仅０．１％.因此,SAX_

SM 的分类效果较欧氏距离、SAX和SAX_TD更优.

４．４　算法的运行时间

本节对SAX,SAX_TD,SAX_SM 的运行时间进行比较.

选择５组不同维度的时间序列数据集来测试３种表示方法的

运行时间,这５组时间序列数据集分别为Syn_Control,ECG,

Gun_Point,Trace和 OliveOil,它们的维度n分别为６０,９６,

１５０,２７５和５７０,则它们的最大分段数目ω 取值分别为１６,

３２,６４,１２８和２５６,选择符号表大小α为１０时来进行实验比

较.实验结果如图２－图６所示.

图２　Syn_Control数据集

Fig．２　Syn_Controldataset

图３　ECG数据集

Fig．３　ECGdataset

图４　Gun_Point数据集

Fig．４　Gun_Pointdataset

图５　Trace数据集

Fig．５　Tracedataset

图６　OliveOil数据集

Fig．６　OliveOildataset

从图２－图６可以看出,随着分段数目的增加,３种方法

的运行时间都在不断增加.SAX_SM 方法的运行时间虽然

比SAX方法的长,但比SAX_TD的短,且随着分段数目的增

加,较SAX_TD的减少程度更加明显.相对于 SAX_TD 方

法,SAX_SM 方法提高了效率.

结束语　基于原符号聚合近似表示方法无法解决当时间

序列数据集中各个序列段表示符号一致的情况,本文提出了
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基于始末距离的时间序列符号聚合近似表示方法,在使用表

示符号的同时,加上了始末特征,综合符号信息和始末信息对

时间序列数据集进行近似描述,并给出了新的距离度量.

SAX_SM 方法的存储空间比SAX增加了ω＋１维,但是在时

间序列数据维度较多的情况下,增加ω＋１维的存储空间也是

可以接受的,且增加的维度与SAX_TD方法的一致.经理论

证明,该表示方法提出的距离度量满足下界定理.

本文在２０组 UCR时间序列数据集上进行了实验.实验

结果表明,本文提出的SAX_SM 方法在１３个数据集中获得

了最高的分类准确率(包含并列最大的),SAX_TD在７个数

据集中获得了最高的分类准确率(包含并列最大的),而SAX
只在６个数据集中获得了最高的分类准确率(包含并列最大

的),且SAX_SM 方法的运行时间介于原符号聚合表示方法

和改进的符号聚合近似表示方法之间,从而说明SAX_SM 具

有显著优于SAX和SAX_TD的分类性能.

因为本文提出的初步实验结果主要集中在距离度量上,

所以未来计划将该表示方法有效地应用于其他数据挖掘任务

中,如聚类、分类等.
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