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摘 要: 数据降维和特征表示是解决时间序列维灾问题的关键技术和重要方法,它们在时间序列数据挖掘中起基础

性作用. 鉴于此,提出一种新的时间序列数据降维和特征表示方法,利用正交多项式回归模型对时间序列实现特征提

取,结合特征序列长度对时间序列的拟合分析结果,运用奇异值分解方法对特征序列进一步降维处理,进而得到保存

大部分信息且维数更低的特征序列. 数值实验结果表明,新方法可以在维度较低的特征空间下取得较好的数据挖掘

聚类和分类效果.
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Abstract: Dimensionality reduction and feature representation are the key technique and important methods to address

the issue of dimensionality curse for time series. Meanwhile, they are a basis task in the field of time series data mining.

Therefore, a novel method of dimensionality reduction and feature representation is proposed. An orthogonal polynomial

regression model is used to obtain a feature sequence from an original time series. Furthermore, singular value decomposition

combining with the fitting results of the feature sequence to time series is used to reduce the dimensionality of feature

sequence and obtain another feature sequence with lower dimension to retain most of the information. The results of

numerical experiments demonstrate that the novel method can obtain a good effect of clustering and classification in time

series data mining under the space with lower dimensionality.
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0 引引引 言言言

时间序列是一种与时间直接或间接有关的高维

数据类型, 它广泛存在于金融、经济、气象等科学工

程领域.时间序列数据挖掘能够利用相关技术从时间

序列中发现潜在有价值的知识和信息, 是目前数据

挖掘领域最具有挑战性的十大问题之一[1]. 时间序

列数据的高维特性给数据挖掘工作带来了极大的困

难,若直接对时间序列进行挖掘, 则不但需要消耗较

大时间和空间,而且最终也很难得到较为科学合理的

结果,因此, 对时间序列进行数据降维和特征表示有

重要的实际意义.目前存在一些较为成熟的数据降维

和特征表示方法,如分段线性近似[2-3]、符号化表示方

法[4-5]、分段聚合近似[4,6]、离散傅里叶变换[7]、离散小

波变换[8]和奇异值分解[9]等.

近年来,基于时间序列的多项式回归分析模型能

够直观有效地对时间序列进行特征表示.例如,李爱

国等[10]提出了一种分段的多项式回归分析模型, 不

但实现了对时间序列的分段表示,而且提出的距离度

量满足下界要求,避免了在相似性检索中发生漏报现

象. Fuchs等[11]提出了基于正交多项式的时间序列表

示方法,利用最小二乘法结合正交多项式拟合时间序

列, 并利用正交多项式基向量形成特征空间, 选取数

收稿日期: 2012-07-13；修回日期: 2012-11-28.

基金项目: 中央高校基本科研业务费项目(12SKGC-QG03)；福建省社会科学规划项目(2013C018).

作者简介: 李海林(1982−),男,讲师,博士,从事数据挖掘与人工智能等研究；杨丽彬(1982−),女,讲师,硕士,从事数据

挖掘的研究.



第 11期 李海林等: 时间序列数据降维和特征表示方法 1719

值较大的坐标系数作为特征序列,已成功应用于时间

序列在线分割[12]和主题发现[13]领域.然而,这些成果

缺少确定多项式最高项次数的研究,虽然Fuchs等建

议事先设定一个较大的最高项次数,保留较大的系数

作为特征序列,但因为较小系数通常出现在较高次数

的正交多项式基向量中,它们也包含了原始时间序列

的重要信息.所以, 对较小系数的分析是本文的重要

工作.由于对原时间序列具有最佳拟合效果的系数具

有较大的长度,利用奇异值分解方法可以对这些系数

作投影变换,选取包含绝大部信息的变换特征作为新

的特征序列,进而实现了时间序列的数据降维和特征

表明. 数值实验结果表明,该方法仅用较小的特征序

列即可充分反映原始表示时间序列的主要信息,能够

提高时间序列数据挖掘算法的性能.

1 正正正交交交多多多项项项式式式回回回归归归分分分析析析模模模型型型

利用正交多项式回归分析模型可以对时间序列

进行数据降维和特征表示. 假设长度为𝑀的时间序

列为𝑄 = {𝑞0, 𝑞1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑀},通过正交多项式回归分析

模型,可以用一个最高项次数为𝐾的多项式𝐹𝐾(𝑡)近

似表示. 同时,该多项式𝐹𝐾(𝑡)可以由𝐾 +1个正交多

项式基向量 𝑓𝑘(𝑡)线性表示,即

𝐹𝐾(𝑡) =

𝐾∑
𝑘=0

𝑎𝑘𝑓𝑘(𝑡). (1)

其中: 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; 𝑓𝑘(𝑡) = 𝑡𝑘 + 𝑟𝑘,𝑘−1𝑡
𝑘−1 + ⋅ ⋅ ⋅+

𝑟𝑘,1𝑡+𝑟𝑘,0,且任意两个正交多项式基向量的内积为 0,

即对于任意 𝑖 ∕= 𝑗,有

⟨𝑓𝑖(𝑡)∣𝑓𝑗(𝑡)⟩ =
𝑀∑
𝑡=0

𝑓𝑖(𝑡)𝑓𝑗(𝑡) = 0. (2)

这样,时间序列𝑄可以用特征序列𝐴=𝑎0, 𝑎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝐾
表示. 该特征序列可以视作时间序列在特征空间𝐹 =

{𝑓0(𝑡), 𝑓1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝐾(𝑡)}下的坐标,同时有

𝑎𝑘 =
1

∥𝑓𝑘∥2
𝑀∑
𝑡=0

𝑞𝑡𝑓𝑘(𝑡), (3)

𝑓𝑘+1(𝑡) = 𝛼𝑓𝑘(𝑡) + 𝛽𝑓𝑘−1(𝑡). (4)

其中

𝛼 = 𝑡− 𝑀

2
, 𝛽 =

𝑘2(𝑀 + 1)2 − 𝑘4

4− 16𝑘2
,

0 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐾, 𝑓−1(𝑡) = 0,

𝑓1(𝑡) = 1, ∥𝑓𝑘∥2 =
(𝑘!)4

(2𝑘)!(2𝑘 + 1)!
Π (𝑀 + 1 + 𝑖).

由上述分析可知, 特征空间中的任一坐标 𝑓𝑘(𝑡)

只与时间序列长度𝑀 + 1和当前坐标序列次序 𝑘有

关, 与时间序列𝑄无关.这表明具有相同长度的时间

序列𝑄和𝐶可以使用同一个坐标空间来度量, 能够

得到与时间序列具体值相关的特征序列𝑄𝐴 = {𝑞𝑎0 ,

𝑞𝑎1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑎𝐾
}和𝐶𝐴 = {𝑐𝑎0 , 𝑐𝑎1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑎𝐾

}. 最终利用

特征序列度量原时间序列的距离,并称为形态空间距

离度量 (SSD),即

SSD(𝑄𝐴, 𝑄𝐶) =

√√√⎷ 𝐾∑
𝑘=0

(𝑞𝑎𝑘
− 𝑐𝑎𝑘

)2. (5)

这是一个未证明满足下界要求的距离度量函数,在相

似性检索中可能会产生漏报现象[11].

2 数数数据据据降降降维维维和和和特特特征征征表表表示示示新新新方方方法法法

时间序列数据降维和特征表示的主要目的是提

高数据挖掘的效率,使得利用尽可能少的特征充分反

应原时间序列的主要信息[4-6,14]. 通常情况下,特征越

多,包含的信息量越大.但在某些情况下,由于这些特

征之间可能存在潜在的冗余,特征越多也不能体现所

包含的信息越大,需要对这些特征实现进一步降维和

新的特征表示.

2.1 数数数据据据降降降维维维和和和特特特征征征分分分析析析

利用正交多项式回归分析模型可以实现时间序

列数据降维和特征表示. 理论上,这些特征拟合原时

间序列的质量取决于特征序列的长度,即特征序列的

元素越多,拟合时间序列的性能越好.然而,过高次数

的多项式拟合时间序列会产生过拟合现象 (如图 1所

示, 实线为时间序列, 虚线为拟合曲线), 使得最高项

次数𝐾越大,其拟合质量越差.由图 1可见,随着𝐾的

增大, 𝐾 + 1个特征拟合原时间序列的性能先越来越

好,到达一定程度后 (如𝐾 = 23),拟合时间序列的性

能变差. 因此,在对时间序列进行特征表示之前,先要

确定拟合性最好的最高项次数𝐾值.
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图 1 特征序列根据不同𝐾值的拟合现象
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由于正交多项式回归分析模型能快速计算出最

高项次数为𝐾所对应𝐾 + 1维特征空间下的特征系

数𝐴,可以通过分析𝐾 + 1个特征系数拟合原时间序

列的误差来实现对最佳𝐾值的选定. 通过对图 1中时

间序列数据进行拟合误差分析得知: 当𝐾 < 23时,相

应的特征序列拟合时间序列越来越好;当𝐾 ⩾ 23时,

出现过拟合现象,拟合性能越来越差.从拟合误差曲

线的单调性容易得到最佳的最高次项𝐾 = 22.

通过上述分析, 可以将最佳拟合原时间序列的

𝐾 + 1个特征作为原时间序列的特征序列,进而实现

时间序列的有效降维和特征表示.

2.2 特特特征征征表表表示示示新新新方方方法法法

虽然通过正交多项式回归分析模型, 选取了较

为合适的𝐾 + 1特征序列𝐴 = {𝑎0, 𝑎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝐾},但由

图 1可知,对于长度为 60的时间序列,最终用 23个特

征来表示原时间序列,降维幅度不大.同时,在𝐾 + 1

个特征中,随着 𝑘(0 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐾)值的增大, 𝑎𝑘值会急剧

减小 (如表 1所示),所以SSD方法中的特征序列中元

素值会很小. 文献 [11]建议丢弃数值较小的特征元素

𝑎𝑘,但通过拟合误差分析可知,增加较小的特征 𝑎𝑘也

能使拟合性能越来越好,保留这些数据较小的特征元

素与较大元素对时间序列拟合效果具有同样重要的

贡献,因此应保留数值较小的特征元素.

表 1 SSD与LBD对应特征序列中任选的 5个特征数值

𝑎1 𝑎3 𝑎8 𝑎12 𝑎15

SSD 5×10−3 −8.5×10−6 −1.0×10−10 1.0×10−15 −5.9×10−19

LBD −0.666 −0.269 −2.458 1.171 −2.084

由于 SSD所对应的特征数值之间的差异性较大,

导致难以判别哪些特征可以丢弃.即使这些特征全部

被保留, 不同时间序列在同一坐标上的特征数值也

存在很大的差异,不利于时间序列特征之间的相似性

比较. 因此,提出另一种时间序列特征数值表示方法,

用于构造下界性距离 (LBD).该特征表示方法使得不

同特征的具体数据不会存在太大的差异性,如表 1中

LBD所在行显示, 在 SSD中特征数值存在很大差异,

但在LBD中差异性较小. LBD中的特征序列通过对

SSD中相应特征序列实现进一步转化得到,即

𝑎′𝑘 =
√

∥𝑓𝑘∥2 × 𝑎𝑘. (6)

因此两个时间序列𝑄和𝐶所对应的特征序列距离度

量函数为

LBD(𝑄𝐴′ , 𝐶𝐴′) =

√√√⎷ 𝐾∑
𝑘=0

(𝑄𝑎′
𝑘
− 𝐶𝑎′

𝑘
)2. (7)

该距离度量函数满足下界要求,在相似性检测中不会

产生漏报现象.

对于大部分时间序列而言,利用正交多项式回归

分析模量对时间序列进行特征表示时,当最高项次数

超过约 20时, 利用相应的特征序列进行原时间序列

拟合时会发生过拟合现象.这样, 被保留的特征序列

的维度即在 20维左右,其维度仍然过高,不利于时间

序列相似性比较和后期的数据挖掘. 因此,提出利用

奇异值分解方法 (SVD),对LBD中得到的特征序列数

值实现进一步降维处理和特征抽取,使得这些特征的

信息集中在几个基于SVD的新特征中.

若一组时间序列𝑆 = {𝑄1, 𝑄2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑁},经过正

交多项式回归分析模型,则选取适合于所有时间序列

拟合性能的𝐾值, 𝐾 = min𝑘{𝐾1,𝐾2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾𝑁}, 𝐾𝑛为

最佳拟合第𝑛个时间序列对应多项式的最高次数. 对

每个时间序列保留𝐾 + 1个特征,形成基于 SSD特征

的矩阵𝐴𝑁×(𝐾+1), 通过LBD特征数值处理, 得到一

组各特征数据之间差异性较小的矩阵𝐴′
𝑁×(𝐾+1). 最

终利用奇异值分解,对矩阵𝐴′
𝑁×(𝐾+1)进行分解,即

𝐴′
𝑁×(𝐾+1) = 𝑈 × Λ× 𝑉 T. (8)

其中: T为矩阵转置操作, 𝑈为列正交的𝑁×𝐿的矩阵,

Λ为𝐴′
𝑁×(𝐾+1)对应特征值按从大到小排列所形成的

𝐿×𝐿对角矩阵, 𝑉 为𝐴′
𝑁×(𝐾+1)的列正交 (𝐾+1)×𝐿

特征向量矩阵.

根据主成分分析思想, 𝐴′
𝑁×(𝐾+1)的大部分信息

集中在前 𝑙个特征值所对应的主成分中,因此,可以得

到由 𝑙个主成分所张成的特征空间对应的新特征矩

阵𝐴′′
𝑁×𝑙,即

𝐴′′
𝑁×𝑙 = 𝑈(:, 1 : 𝑙)× Λ𝑙×𝑙. (9)

其中: 𝑈(:, 1 : 𝑙)为𝑈中前 𝑙列向量所形成的矩阵, Λ𝑙×𝑙

为前 𝑙个较大特征值所形成的对角矩阵.

根据矩阵𝐴′′
𝑁×𝑙可以实现任意一对时间序列𝑄𝑖

和𝑄𝑗的相似性比较,即

SVD LBD =

√√√⎷ 𝑙∑
𝑘=1

(𝐴′′
𝑁×𝑙(𝑖, 𝑘)−𝐴′′

𝑁×𝑙(𝑗, 𝑘))
2. (10)

3 数数数值值值实实实验验验

为了进一步表明新方法的可行性和优越性, 通

过时间序列聚类和分类实验检验 3种方法 (SSD, LBD

和 SVD LBD)的性能.

3.1 聚聚聚类类类实实实验验验

从UCR时间序列数据集 Synthetic Control[15]中

任意选择 15个时间序列,长度为 60, 15条时间序列的

分类情况是 {1,2,3}, {4,5}, {6,7,8}, {9,10,11}, {12,13,

14}和 {15}各为一类. 由于层次聚类能直观有效地对

算法的性能作出评价,利用层次聚类结合 3种时间序

列特征表示方法和相应的距离度量函数 (SSD, LBD

和 SVD LBD)对 15个时间序列进行聚类分析. 同时,
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根据被选取特征值与所有特征值比值的不同进行层

次聚类分析,聚类结果如图 2和图 3所示.

(a)   SSD (b)   LBD (  )   SVD_LBDc
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图 2 层次聚类结果比较 (信息量占 0.925 6)

(a)   SSD (b)   LBD (  )   SVD_LBDc
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图 3 层次聚类结果比较 (信息量占 0.946 1)

图 2中, SVD LBD被选用的特征值在所有特征

值中所占的信息量比为 0.925 6 (即特征序列长度 𝑙为

5),图 3对应的信息量比为 0.946 1.

从 {1,2,3}和 {4,5}的聚类结果看, LBD和 SVD

LBD的聚类性能明显优于SSD.对LBD和SVD LBD

进行比较, SVD LBD利用较少的特征 (信息量较少)

也能得到更好的聚类结果,如图 2中 {1,2,3}的聚类情
况. LBD先将时间序列 3与 {9,10,11,15}聚类,然后与

{1,2}聚类, 而 SVD LBD能够将 {1,2,3}先聚成一类.

随着特征序列 𝑙的增加, SVD LBD的聚类情况会衰退

为LBD的情况.如图 2所示,当 𝑙⩽ 6时, SVD LDB和

LBD的聚类结果完全一样. 因此可以说, SVD LBD能

够用最少的特征较好地反映原时间序列的信息,是一

种表现能力较强的时间序列特征表示方法.

3.2 分分分类类类实实实验验验

利用最近邻分类算法并结合 3种方法的距离度

量方法对时间序列数据集Beef[15]进行分类实验, 即

利用最近邻分类算法从训练集中找出与测试集中每

条时间序列的最相似对象.若查询结果的类标与查询

对象的类标一致,则视为正确分类,否则为错误分类.

最后取查询结果的平均值作为不同方法在该数据集

下的分类结果.

从 2个方面考查 3种方法的分类性能,分别为指

定特征序列维度下不同主成分数目的分类性能和特

征序列不同维度下的特定主成分数目的性能.前者利

用 SSD, LBD和 SVD LBD三种方法先对时间序列实

现基于正交多项式回归分析的特征表示,并将其转化

为长度为 20的特征序列,再考查 SVD LBD方法取不

同数目主成分的分类性能,实验结果如图 4所示. 后

者利用 3种方法对时间序列转化为不同长度的特征

序列, 并且进一步考查 SVD LBD在特定数目主成分

下的分类性能,实验结果如图 5所示.
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图 4 不同主成分下的分类结果
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图 5 在特定数目主成分下的分类结果

由图 4可见, 由于SSD和LBD与主成分数目无

关, 对于特征序列长度为 20的降维幅度, LBD的分

类结果要优于 SSD的分类结果. 同时, 除了第 1主成

分外, SVD LBD和LBD具有相同的分类结果且优于

SSD.图 5(a)表明,当取第 1主成分时, SVD LBD的分

类结果受特征序列维度𝐾的影响, 其结果介于 SSD

和LBD之间. 图 5(b)表明, 当取多于 1个主成份时,

SVD LBD的分类性能与LBD相同且优于 SSD;同时

也说明 SVD LBD仅需要 2个主成分特征便可充分表

示长度为 10∼ 18的特征序列. 因此，SVD LBD在不

改变LBD分类效果的情况下, 可以使用较小数目的

主成分来表示时间序列,进而实现有效的数据降维和

相似性度量.
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4 结结结 论论论

本文基于正交多项式回归分析模型对时间序列

进行特征表示,提出了一种新的时间序列数据降维和

特征表示方法. 通过正交多项式回归分析模型对时间

序列进行数据降维,对多项式不同最高项次数得到不

同长度的特征序列拟合原时间序列情况进行分析,最

终确定最佳多项式最高项次数.同时, 对特征序列的

数值具有较大差异性实现了进一步处理,减小了特征

数值之间的差异,并且利用奇异值分解方法进行更低

维的数据降维和特征表示.实验表明, 与传统方法相

比,新的数据降维和特征表示方法在时间序列层次聚

类和分类数据挖掘任务中取得了较好的结果.
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