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基于二分迭代 SAX的时序相似性度量算法 

张建辉 王会青 孙宏伟 郭芷榕 白莹莹 

(太原理工大学计算机科学与技术学院 太原 030600) 

摘 要 时序降维是解决时间序列高维问题的关键技术。符号聚集近似表示(SAX表示法)作为一种时序降维技术， 

具有 良好的维度约简能力与性能稳定的下界距离算法，但算法中分段数的选取需根据当前时序数据的特征而人为设 

定。针对这一问题，引入 了滑动窗口算法与统计学方法，提出了基于二分迭代 SAX的时序相似性度量算法。实验结 

果表明，该算法不仅解决了分段数设定困难的问题，而且降低了时序降维表示的复杂度，提高了SAX算法在多种时序 

数据上的分类准确性。 
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Similarity M easure Algorithm of Time Series Based on Binary-dividing SAX 

ZHANG Jian-hui WANG Hui-qing SUN Hong-wei GUO Zhi—tong BAI Ying-ying 

(College of Co mputer Science and Technology，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030600，China) 

A~tmet Time series dimentionality reduction technology is used to resolve high dimensionality time series．Symbolic 

aggregate appro ximation(SAX representation)is a time series dimensionality reduction technique which benefits from 

its brief representation in dimensionality reduction and high-performance lower bound distance algorithm，but there is a 

question that the number of segments，a parameter in SAX，is set artificially based on the characteristic of individual 

time series．To solve this problem，similarity measure algorithm of time series based on binary-dividing SAX was pre- 

sented by introducing sliding window and statistical methods．The experimental results show that binary-dividing SAX 

algorithm not only solves the difficulty to choose the number of segments，but also reduces the complexity of time series 

representation in dimensionality reduction and improves classification accuracy by using the SAX algorithm in a variety 

of time series data． 
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1 引言 

多元时间序列、数据流处理是数据挖掘领域研究的热点 

之一 ，其中存在大量有价值的时间序列待被挖掘。面对如此 

多元复杂亦或海量高维的时间序列处理的挑战，若直接对如 

此庞杂的时间序列进行挖掘，不但需要消耗大量的时间与空 

间，而且最终也很难得到科学合理的结果口]，提高时序挖掘技 

术的效率是必要而有意义的。时序降维技术不仅可以降低时 

间序列表示的复杂度，进而提高任务的运算速度，而且能够有 

效地对序列的特征信息进行提取 ]，提高相关数据挖掘技术 

的性能。各领域研究人员相继提出了多种时间序列的降维表 

示方法，包括离散小波变换(Discrete Wavelet Transform)、离 

散傅里 叶变 换 (Discrete Fourier Transform)、奇 异值分 解 

(Singular Value Decomposition)、分段聚集近似 (Piecewise 

Aggregate Approximation)、符号聚集近似(Sym bolic Aggre— 

gate approXimation，SAx)l_3]等。SAX表示法因其较好的维 

度约简特性与下界距离算法，在聚类 、分类与异常检测等研究 

领域中得到了广泛的应用|2]。由于时间序列数据种类多样 

且特征复杂，导致 SAX表示法在不 同时间序列中进行 分 

段数的选择时不能一概 而论 ，而 SAX表示法的有效性 与 

精度在很大程度上依赖 于分段数的选择 。在处理未知特 

征的时间序列数据时，如何选择合适的分段数成为了 SAX 

算法的关键。 

针对这一问题，本文引入了滑动窗口算法与统计学方法， 

转变了 SAX算法中划分分段的方式与顺序，提出了基于二分 

迭代的 SAX表示法并改进了 SAX下界距离算法 ，有效地解 

决了 SAX表示法的分段数设定与非等长符号序列间下界距 

离计算困难的问题。 

本文首先介绍了 SAX表示法的相关研究；第 3节通过分 

析 SAX算法的现有问题 ，提出了基于二分迭代的 SAX表示 

法和基于二分迭代 s』 x表示的下界距离算法；第 4节通过实 

验验证了算法的性能，并讨论与分析了实验结果。 
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2 SAX表示法的相关工作 

符号表示法是通过符号表征实数序列特性的一种时序表 

示法。由于符号化表示的特征更易被获取，因此基于符号化 

表示的时序挖掘技术的效率与性能得以提升。SAX符号表 

示法结合时序数值分布的特点把整个值域划分为数个分布概 

率相等的区域，并以符号表示每个划分值域的数值，能够均匀 

地把出现频率相似、连续的数值归类。Keogh等人l_3。]提出了 

多种时间序列的符号表示法：SAX表示法、Experiencing SAX 

表示法、iSAX符号表示法、iSAX2．0符 号表示法、RA-SAX 

等。近几年相继又有许多学者针对 SAX表示法的局限性进 

行了相应改进，提出了 Extended SAX表示法_8]、NSAX表示 

法[ 、SAX-TD表示法㈨ 、FastSAX表示法_l1_。 

2．1 SAX表示法 

Keogh等人[。 在 PAA(分段聚集近似)理论的基础上，结 

合时序的正态分布的特性，提出了对时间序列符号化转换的 

SAX表示法，它不仅能够有效地降低时序的维度，而且能够 

支持实时数据的流式转换，在聚类、分类与异常检测等算法中 

都有着良好的表现。 

时间序列的 SAX表示法的过程如下： 

(1)采用正态标准化公式对时间序列进行处理，变换时间 

序列数据使其服从标准正态分布。 

(2)给定长度为 7"／的参考时间序列C—c ，Cz，⋯，C ，其经 

过 P从 降维处理，用叫维向量C— 1， 2，一C。，⋯， 表示，其中 

由式(1)得出： 

一 Ci (1) 
J一 + 

其中，叫为分段数，即PAA降维后的序列维度。 

(3)PAA降维表示的序列，根据序列的分布特性，利用标 

准正态分布概率密度函数的性质，设定数个分割点把值域划 

分为时序数值等概率分布的多个区域，将序列离散化并以符 

号表示。 

符号化序列，首先选定表示符号集与划分数值区域 的符 

号数量(即分割点的数量)，确定离散化的程度。对已标准化 

的时间序列上的每一个数值，判断其所属的划分区域，并用此 

数值区域的对应符号表示，最终得出一条完整的符号序列。 

分割点数值如图 1所示，图中 为符号数，口为分割点取值。 

p。＼ 。 。 
口l —O．43 一O．67 一O．84 一O．97 —1．07 —1．15 —1．22 —1．28 

0．43 0 一 O．25 一O．43 一O．57 —0．67 一O．76 — 0．84 

& 0．67 0．25 0 O．18 一O．32 一O．43 一O．52 

B4 0．84 0．43 0．18 0 一O．14 一O．25 

风 0．97 0．57 0．32 0．14 0 

风 1．07 0．67 0．43 0．25 

图1 分割点取值图 

 ̂  ̂

设 Q、C分别是序列 Q和 C经过 SAX表示后的符号序 
A A 

列，序列Q与C中对应的每对符号间的距离为： 

r  ̂ A 

dist(口’cA A)
一 1 0， if Iq—f l≤1(2) 
【Pm ( A 1～J8rI1。 ( A，otherwise 

则序列 Q与 C的下界距离为： 

A A ————— — 7 一  

MINDIST(Q，c)一√ √善(d衙(q ，Ci)) (3) 
A A 

其中，Q与 C分别是序列 Q与C的SAX表示序列。 

2．2 SAX-TD表示 

由于 SAX表示法中每个符号都是由各分段的均值进行 

对应变换而来，忽略了每个分段内值的变化趋势，尤其是对于 

均值相同但变化趋势差异很大的分段间的距离度量，往往会 

导致与其真实距离存在较大的偏差。Sun等人Ⅲ】。_针对此问 

题，用分段起始点与终结点构造了分段间的趋势距离，并整合 

SAX下界距离算法 ，提出了 SAX-TD下界距离算法。 

已知序歹UQ—q1，q2，⋯， 与C—C1，C2，⋯， ，SAX-TD 

下界距离算法用分段均值、分段起始点取值与终止点取值定 

义两个序列分段问的趋势距离，如式(4)所示。 

td(q，f)一~／(Aq(t )一△ (ts)) +(Aq(t )一△ ( )) (4) 

其中，Aq(t)一q(f)一 ，q(t )与q( )分别代表序列Q中第t个 

分段的起始点变化值与终止点变化值。同理可得 C(t )、 

c(t )与 Ac(t)。 

结合分段的趋势变量，序列 Q与C的 SAX_TD下界距离 

为： 

TDIS丁(Q，C)一 

√ √蓦((( (q ， +w (td(q ， ) ) (5) 
2．3 限定符号误差的 SAx表示法 

SA2~I表示法能够降低时序数据中细微噪声对特征提取 

的影响，但并未量化噪声数据在不同分段数与符号数下导致 

的 SAX表示法的误差。Stylios与 KreinovichE 通过分析待 

处理序列值的分布特征，优化了分割点数量(即符号数)，使 

SAX表示序列的误差达到最小；同时研究了 SAX表示法在 

内存中的二进制转换，证实了在不影响精度的情况下能够调 

整分割点的近似表示，使符号化表示序列所占的空间最少 ，从 

而加快运算的速度。 

限定符号误差的 SAX表示法通过将符号误差优化问题 

转化为最小二乘的优化问题，并构造关于符号数函数关系的 

拉格朗日乘子式，再结合原误差函数计算其极值，从而得出结 

论 ：满足式(6)的分割点划分能够使 SAX表示法的误差最小： 

( p(x)) 1／a (6) 

其中，_T是序列值域内任意值 ， ( )是单位值域内分割点数 ， 

pCr)是序列 32的概率密度函数。 

2．4 其他 L)(相关方法 

研究人员通过结合不同领域技术，提出了多种基于 SAX 

符号表示的方法。Lin等人 4̈]提出了一种新的降维符号表示 

法 Experiencing SAX与其表示法的下界距离算法。Shieh等 

人_5]提出了支持百万级时序数据索引的多辨析 iSAX符号表 

示法。Tayehi等人__7]针对移动设备上的实时 ECG数据分析 ， 

提出了一种基于移动设备端的时间序列分析技术 RA_SAX。 

Camerra等人 ]通过对 iSAX进行改进，提出了针对十亿级的 

时间序列集检索的数据结构 iSAX 2．0。Payam等人_1 3_将 

SAX表示法应用于支持模式分析与识别的移动传感数据处理 

框架。C~nkun等人Ⅲ1 ]基于 自组建网络对人体运动捕捉数据， 

雅 勰 

O  O  l 

0  1  

L  
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构建了 SAX的动态索引结构。Arthit等人_1I_通过将 SAX表 

示法与人工神经网络结合，提出了可预测风暴强度的神经网 

络模型。 

以上算法针对经济、医学与大数据等不同领域中的实际 

应用问题，结合了多种数据挖掘技术，提高了 SAX算法在各 

领域的适用性 

由于 SAX相关算法并未考虑个别数据集的特征，忽略了 

同类数据不同时间序列间的差异而对其设定相同的参数进行 

维度约减处理，显然会导致 SAX算法在个别数据集的表现不 

稳定，甚至差强人意；SAX算法 中的分段数直接决定 了其表 

示的准确性与精度，人为拟定分段数的不确定性影响了基于 

SAX表示的数据挖掘算法的性能，因此往往需对处理的结果 

进行必要的选择与优化。 

3 基于二分迭代的sA 相似性算法 

分段数与符号数是 SAX表示法的两个关键参数。符号 

数决定了数据取值离散化的程度，SAX表示法的表示符号数 

越少 ，其数据离散化的程度就越明显，反之则反。Eamonn等 

人[3]指出当符号数在 2～1O之间时，可以明显地反映其时间 

序列值的特征。Sun等人_】。。通过实验进一步确定符号数的 

范围在 5～8时可达到更优的时序分类效果。符号数的选择 

已经趋近于一个可行的范围，但直接决定降维表示序列长度 

的分段数仍是现今 SAX相关方法研究中面临的难题。 

为了解决 SAX算法中分段数选择的问题，提出了基于二 

分迭代的 SAX表示法及其下界距离算法，本算法结合了滑动 

窗口方法中窗口划分的依据 ，引入了统计学中的方差并转变 

了窗口划分的方式与顺序，能够自适应地根据时间序列的数 

值分布特性对序列进行分段划分，解决了分段数选择的不确 

定性并提高了SAX降维表示的准确性。实验验证了基于二 

分迭代的SAX算法在多种时序数据上的分类结果较现有其 

他 SAX算法有明显的改善。 

3．1 二分迭代窗口划分法 

由于时间序列数据的来源庞杂、特征各异且长度差异很 

大，导致 SAX表示法中分段数的选择受时间序列自身特征分 

布的影响，往往不能够准确地 限定其范 围，这严重 限制 了 

SAX表示法的使用。滑动窗口算法通过设定一个窗 口阈值， 

限制每个时间序列分段中最大值与最小值的差异，有效地按 

值波动的大小把时间序列分割为波幅相似的分段。二分迭代 

窗口划分法通过引入滑动窗口算法的思想，把时间序列划分 

为均匀的分段，为 SAX表示法中时序降维与符号化处理提供 

了基础。 

时间序列的波动幅度是其非常重要的特征，而方差是反 

应数据波动特性的一个重要指标。根据统计学中的方差理 

论，二分迭代窗口划分法以时间序列的方差作为滑动窗口阈 

值选定的重要参考。 

已知时间序列 Q—q ，q2，⋯，％，划分窗 口的阈值为 E。 

序列Q划分后每个分段长度占序列总长的比例按原序列中 

的顺序组成长度比序列W一 ， ，砒 ，⋯，砌(w1分别代表 

第 i个分段的长度 比)，首次划分时只有一个分段(即原序 

列)，且长度比为 1，即W 为{1}。 

(1)序列 Q转化为服从期望为 0且方差为 1的标准正态 

分布，式(7)为序列标准化公式。 

一  

‘  

。 

(7) 

其中， 为序列Q的均值，O'q为序列Q的方差。 

(2)对已标准化的序列 Q进行二分迭代窗口划分。在序 

列 Q中，若 max(q1，qz，q3，⋯，％)一min(q1，q2，q 一，％)≤ 

￡，则此段不具备二分迭代窗口划分的条件 ，结束此段序列的 

划分，并返回此段的长度比，记为 ZUt(￡为此分段的序号)。 

若 max(q1，qz，q3，⋯，％)一min(ql，qz，qa，⋯，qm)>e，则 

序列满足二分迭代窗口划分的条件，把原序列均分为两个长 

度相等的子序列 ：{q ，qz，⋯，q盟 )与{ + ， +z，⋯， 

％}。并由当前序列的长度占比Wt得出两个子序列的长度占 

比{ ， )。 

然后，再分别对这两个子序列重复上述的划分过程，直至 

所有分段均不满足划分条件，即认为完成了时序的二分迭代 

窗口划分。 

二分迭代表示法是以方差作为窗口划分的阈值，采用递 

归的思想 ，自顶向下逐层地二等分序列，直至所有分段均不符 

合分段划分的条件。 

图 2为伯克利大学实验数据集 ItalyPowerDemand中的 

某一条时间序列数据，图 2中(a)一(d)分别给出了二分迭代 

窗口的第一轮到第 四轮的划分结果。 

0 5 10 15 20 篮 

ltalyPowerDemand 

(a) 

0 5 10 15 加  衢  

ItalyPowerDemand 

(b) 

0 5 加  l5 20 25 0 5 10 15 20 25 

ItalyPowerDemand ItalyPowerDemand 

(c) (d) 

图 2 数据集 ItalyPowerDemand上的二分迭代窗口划分 

3．2 基于二分迭代的 SAN表示法 

原序列经过二分迭代窗 口划分之后 ，为实现序列间的相 

似性度量或下界距离计算，需对序列的每个分段进行SAX符 

号表示。 

(1)对于已二分迭代窗口划分的序列，求得每个分段的均 

值q ，得到均值表示序列Q=ql，qz，q3，⋯，q (￡为分段序号)以 

及分段的长度比序列 W一撕 ， ， ，⋯， 。 

(2)对序列 Q中的值域离散化处理，可根据图 1中的分割 

点，把时间序列的值域分割为数个等概率分布的数值区域，落 

入每个分割区域的值都对应表示为自定义符号集内的一个符 

 ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

号。即把原序列转化为符号表示序列Q—g ，qz，qs，⋯，q 。 

图3为已标准化的某一序列的 SAX表示过程，序列内每 

一 分段的均值都以符号表示，其最终的 SAX表示符号序列为： 
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{a，a，c，e，e，c}，其中分割的值域由低到高分别由符号表中n， 

b，c，d，e来表示。 

图 3 序列的SAX符号表示 

3．3 基于二分迭代的 SAX下界距离算法 

SAX下界距离算法只支持长度相同的符号序列间的相 

似性度量 ，但基于二分迭代的 SAX表示符号序列的长度并不 

确定，导致 SAX下界算法不能直接计算基于二分迭代的 

SAX表示序列间的下界距离。二分迭代窗口划分法通过不 

断地分割振幅不均匀的序列，由迭代分割的次数构造序列中 

每个分段的长度比(分段长度占序列总长的比例)与二分迭代 

窗口划分法的序列分割点 ，为不同序列内非等长分段问的匹 

配与下界距离的计算提供了基础。下文给出基于二分迭代 

SAX表示的下界距离算法。 

已知两个时间序列 Q和C，经过二分迭代 SAX表示后的 

 ̂  ̂  ̂  ̂ A 

基于二分迭代 SAX表示 的两个序列Q—q ，q2，q。，⋯， ， 

 ̂ A  ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

C—C ，Cz，f。，⋯，C ；以及序列Q与序列C对应的长度比序列 

一 1， l， 2，Wq3，⋯， 与 一 1，We2，7JU,-3，⋯， 。 

 ̂  ̂

序列Q与C对应匹配点间的下界距离按式(8)计算。 

dist(q~，cj)一 

f (或 Wcj)×SAX_dist(q ，cj)， 当 一 ≠0 

_《Wcj×SAX_dist(q~，Cj)且 一 一 ， 当 Wcj 

【 ×SAX dist(q~，Cj)且 ％ 一％ 一 ， 当 7A)cj 

(8) 

其中，SAX_dist(q~，cj)为 q 与 的 SAX下界距离。当锉矗一 

 ̂

0时，终止 q 的计算，开始计算 与序列 C的下界距离 ； 

Wcj一0时同理。 

如式(9)所示，对所有对应匹配点的下界距离求和，即可 

 ̂ A 

得到序列 Q与序列 C的基于二分迭代 SAX下界距离。 

 ̂  ̂

Dist(Q，C)一∑dist(q ，cj) (9) 

由上述可知，基于二分迭代的 SAX下界距离算法以分段 

的长度比为权值引入 SAX下界距离算法，并通过不断地修改 

分段权重，遍历完成序列内所有分段间的距离计算，求得分段 

距离的累加和，即为两序列基于二分迭代的 SAX下界距离。 

4 实验与分析 

4．1 实验环境与数据 

实验环境为 Matlab R2012b，Windows 7 Basic，8GB内 

存，Intel(R)Core(TM)i7—4790 CPU@ 3．6OGHz。 

实验数据来源于加利福尼亚州大学河滨分校 Eamonn教 

授实验室的开放数据发，即 UCR时间序列分类数据 (UCR 

Time Series Classification Archive)，是时间序列研究领域非 

常具有代表性与可信度的实验数据。每个实验数据集划分为 

训练集与测试集，数据的类别由 2类至 58类不等，单一时间 

序列的长度由 24至 720不等，训练集与测试集序列的数量由 

28条至 300条不等。根据数据不同的特性 ，选取了其中 9组 

差异明显、来源不同的时间序列数据进行实验，用于验证基于 

二分迭代的 SAX度量算法的有效性与健壮性，具体数据信息 

如表 1所列。 

表 1 实验数据 

实验一与实验三采用 1NN分类器 ，分别用 SAX下界算 

法、SAX-TD下界算法与基于二分迭代的 SAX下界距离算法 

对 9个不同领域的数据集进行分类测试，并以实验测试集的 

分类错误率来评价 3种度量算法的优劣。实验二采用限定符 

号误差的SAX表示法得到数据集的优化 SAX符号数，与实 

验一得到的结果一致，为实验三的参数选择提供了依据。 

4．2 实验结果与分析 

本节意在通过对上述数据进行分类实验，评价基于二分 

迭代的SAX下界距离算法的准确性与有效性 。此实验通过 

引人 SAX下界距离算法、SAX-TD下界距离算法与基于二分 

迭代 SAX下界距离算法进行比较。依据 Eammon等人[1 制 

定的时序数据实验原则 ，实验通过限制 3种算法降维表示序 

列的长度，分别在 9组不同的 UCR数据上进行分类实验 ，进 

而分析实验结果并合理地评价基于二分迭代 SAX下界距离 

算法。 

参考相关的文献可知，SAX距离度量算法使序列中每个 

分段一对一地转化为符号，再通过相应符号查表求和得出两 

个序列间的距离；而 SAX-TD算法不仅涵括 了上述计算过 

程，同时在参与计算的序列中任意相邻的符号间都插人了趋 

势距离的计算，在符号序列维度相同的前提下，其实际参与距 

离计算的序列维度是 SAX算法的两倍。由此可知，在设计控 

制变量的对比实验时，算法中分段数的设置需要做一些调整， 

即SAX-TD的分段数应为原 SAX表示方法的一半 ，从而达 

到相同维度以便算法问的实验比较。基于二分迭代的 SAX 

下界算法虽改变了SAX表示法的降维过程 ，但参与计算的序 

列维度与分段数一致，所以其分段数的设置应与 SAX表示法 

一 致。基于此参数设置的前提，即可开展实验。 

实验一 此实验是基于不同窗口分割阈值在两个数据集 

(MedicalImage，CBF)上的 5组分类对比实验 ：在不同符号数 

与分段数的实验参数设置下，基于二分迭代 SAX、SAX与 

SAX-TD 3种不同的下界距离算法在 1NN分类器下进行分 

类错误率比较。图 4是在 MedicalImage上 3种不 同的下界 

距离算法的对 比实验。图 4(a)中二分迭代阈值参数设置为 

0．5倍方差 ，分段数为 27；图 4(b)中二分迭代阈值参数设置为 

0．75倍方差，分段数为 26；图 4(c)中二分迭代阈值参数设置 

为 1倍方差 ，分段数为 16；图 4(d)中二分迭代阈值参数设置 



第 1期 张建辉，等：基于二分迭代SAX的时序相似性度量算法 251 

为1．5倍方差，分段数为11；图4(e)中二分迭代阈值参数设 置为2倍方差，分段数为 9。 
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图 4 二分迭代与SAX、SAX-TD在 Medicallmage上的分类错误率 

图 5是 3种不同的距离度量算法在 CBF上的对比实验。 
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图 5 二分迭代与SAX、SAX-TD在 CBF上的分类错误率 

图5(a)中二分迭代阈值参数设置为0．5倍方差，分段数 

为 100；图 5(b)中二分迭代阈值参数设置为 0．75倍方差，分 

段数为 80；图5(c)中二分迭代阈值参数设置为 1倍方差，分 

段数为 60；图 5(d)中二分迭代阈值参数设置为 1．5倍方差， 

分段数为 30；图5(e)中二分迭代阈值参数设置为 2倍方差， 

分段数为 16。 

由上述实验结果可知：1)基于二分迭代的 SAX下界距离 

算法在 1NN分类下两个数据集上的分类准确率均不同程度 

地高于另外两种距离度量算法；2)SAX表示的符号数越高， 

其分类的准确性越高，3种算法的分类准确性从符号数 5开 

始就逐渐收敛，趋于稳定；3)窗口分割的阈值过大，会导致丢 

失过多的数据特征，影响分类的准确性；若其阈值过小 ，则会 

导致降维表示的分段数过多，极大地影响分类的效率。上述 

实验证明，窗口分割阈值为单倍方差时，能较好地分割时间序 

列段，使分类的准确性提高至理想的水平。 

实验二 采用限定符号误差 SAX表示法对 SAX表示法 

的符号数进行进一步优化。SAX表示法、SAX-TD表示法与 

基于二分迭代的SAX表示法均未改变原有序列取值分布，因 

此采用限定符号误差的 SAX表示法对 3种算法的符号数优 

化结果是相同的。以符号误差平方和为优化 目标，验证限定 

符号数 

(c) 

符号误差的 SAX表示法是否与实验一的结果一致，实验数据 

包含了实验一的数据集 (MedicalImage与 CBF)，便于实验结 

果间的对照，如表 2所列。 

表2 限定符号误差 SAX表示法在 5个数据集上的符号数优化结果 

由表 2可知，限定符号误差的SAX表示法在 5个数据集 

上的最优符号数基本选定 5～6个，通过与实验一的实验结果 

进行 比较可知，实验一与限定符号误差 SAX的表示法选取的 

符号数基本一致，此处将最小符号误差的 5N 6个符号数作为 

实验参数。 

实验三 SAX、S x_TD与基于二分迭代的 SAX 3种不 

同的下界距离算法分别在 9种不同数据集上进行分类实验比 

较。图 6(a)中表示在符号数为 5，分段数的设置以阈值单倍 

方差的二分迭代SAX表示法的平均分段数为准，3种下界距 

离算法在 9组不同的数据集上的分类错误率。容易得知，柱 

形的高度越低，其分类准确性越高。图6(b)表示在符号数为 

6且其他参数与图 6(a)一致的情况下，3种距离算法在相同 

的 9组数据集上的分类准确性比较。 

一 )- ／／} 一 ，●●，， ，●●，●tt●●1●●t●●t●●●●●‘L 
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(a) 

(b) 

罔6 基于二分迭代的 SAX算法与 SAX、SAX—TD在 9个数据集 

上的分类错误率 

在此实验中，基于二分迭代的 SAX下界距离算法的分类 

表现依然较好，但在不同的数据集上其准确性提高的程度有 

明显的变化，其总体的分类表现优于 SAX与 SAX-TD下界 

距离算法。综上，在一般的时间序列分类过程中，设置单倍测 

试集方差为窗口划分的阈值且限定的符号集数 目为 5～6，基 

于二分迭代的 SAX下界算法能够达到最优的分类效果。 

结束语 本文提出的基于二分迭代窗 口划分的 SAX下 

界距离算法能够根据时间序列的振幅特征均匀地划分序列， 

有效地保留时序的特征并提高降维表示的精度。比原 SAX相 

关方法具有更简单的参数设置及更低的降维表示的复杂性。 

基于二分迭代的 SAX下界距离算法在某些领域的时序 

分类结果较 SAX算法表现得更突}乜，而在一般时序上分类处 

理的准确率也有提升。随着序列长度的增加，基于二分迭代 

的 SAX下界距离算法的效率相应地下降，但仍与 SAX—TD 

下界距离算法相近，不影响其在时序挖掘领域的推广。 

Eli 
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