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摘 要: 针对高维特性对多元时间序列数据挖掘过程和结果的影响,以及传统主成分分析方法在多元时间序列数据

特征表示上的局限性,提出一种基于变量相关性的多元时间序列数据特征表示方法. 通过协方差矩阵描述每个多元

时间序列的分布特征和变量相关关系,利用主成分分析方法对综合协方差矩阵进行主元分析,进而实现多元时间序

列的数据降维和特征表示. 实验结果表明,所提出的方法不仅能提高多元时间序列数据挖掘的质量,还可以对不等长

多元时间序列进行快速有效的挖掘.
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Abstract: The property of high dimensionality impacts on the process and results in the field of time series data mining,

and the traditional methods about principal component analysis have some limitations to represent multivariate time

series. Therefore, a feature representation of multivariate time series based on correlation among variables is proposed.

The distribution and relationships among variants of every time series are described by the covariance matrix, and

principal components are extracted from an integrated covariance matrix by principal component analysis. In this way, the

dimensionality of multivariate time series can be reduced and the features can be represented. The experimental results show

that the proposed method not only improves the quality of multivariate time series data mining but also efficiently mines on

the data with different lengths.
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0 引引引 言言言

多元时间序列是数据挖掘领域中重要的数据类

型之一[1],广泛存在于金融、医疗、电子信息和气象等

科学工程领域.从狭义上讲, 多元 (多变量)时间序列

是由多个一元 (单变量)时间序列组合而成的,各一元

时间序列相互作用或存在一定的相互关系[2];从广义

上讲,多元时间序列是某一特定系统根据时间先后顺

序产生的数据序列,系统中的各个因素产生相应的一

元时间序列,如地理信息系统、智能监控系统和航空

发动机诊断系统等都产生大量的多元时间序列数据.

然而,其时间维度和变量维度的高维性决定了整个数

据挖掘过程的复杂性,并影响最终挖掘结果的准确性.

时间序列数据挖掘通常包括聚类、分类、关联

规则、兴趣模式发现、异常检测、相似性搜索和可视

化等, 其挖掘效率和质量容易受到时间序列数据特

征复杂性的影响.为了提高时间序列数据挖掘技术

的性能, 通常利用数据降维和特征表示降低数据挖

掘过程或模型的复杂性, 并通过清除冗余信息的影

响来提高挖掘结果的准确性.目前, 人们已提出不少

相关降维技术和特征表示方法.例如,单变量时间序

列数据降维[3-4]、主成分分析 (PCA)[5-6]、奇异值分解

(SVD)[7-8]和独立成分分析 (ICA)[9]等方法. 其中,主成
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分分析方法是多元时间序列数据挖掘中最重要的数

据降维方法,它通过数据坐标变换得到更能反映多元

时间序列数据特征分布的各个主成分,进而实现降维

和特征表示.同样, 基于共同主成分分析多元时间序

列降维方法也具有良好的降维效果[10]. 然而,对于不

等长的多元时间序列数据挖掘, 传统方法虽然能够

对其进行数据降维, 但降维后的数据依然存在长度

不相等的问题, 这将给后期的数据挖掘过程带来一

定的麻烦.例如,需要利用时间复杂度较高的动态时

间弯曲 (DTW)[11]来度量不等长特征序列之间的相似

性[10],并且传统方法的特征表示效果易于受原始异常

数据的影响.

针对上述问题,本文提出一种基于变量相关性的

多元时间序列特征表示方法. 通过对每个多元时间序

列建立协方差矩阵来描述其变量相关性[12],并构建相

应的综合协方差矩阵代替原始时间序列数据集,从而

更好地反映多元时间序列变量之间的相互关系.同时,

利用主成分分析方法对多元时间序列数据集的变量

相关性矩阵进行主元分析,选择信息量较大的特征向

量作为新特征空间的坐标系数,进而实现原始多元时

间序列的特征表示.该方法能够解决不等长时间序列

特征表示带来的相似性度量问题,不仅能够提高数据

挖掘算法的效率,还能提升挖掘结果的质量.

1 主主主成成成分分分分分分析析析

主成分分析 (PCA)是一种重要的数据降维方法,

在信号处理[13]、质量检测[14]和语音识别[15]等领域中

得到广泛的应用. 同样,在多元时间序列数据挖掘中,

主成分分析能够通过数据变换较好地对多元时间序

列进行数据降维和特征表示[5-6,10].根据多元时间序

列数据的分布特征, PCA可以在保留所有信息或大部

分信息的前提下,利用前几个主成分对原始多元时间

序列进行特征表示, 进而实现数据降维.其原理是将

原来维度较高且彼此可能存在信息冗余或相关的变

量用线性组合的方法形成维度较低且不相关的特征

变量,即

𝑌𝑗 = 𝑎1𝑗𝑋1 + 𝑎2𝑗𝑋2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑎𝑛𝑗𝑋𝑛. (1)

其中: 𝑋𝑖为多元时间序列中的第 𝑖个变量序列, 𝑌𝑗为

通过PCA变换后得到的不相关的主成分特征变量,

𝑎𝑖𝑗为成分权重.

对于某一多元时间序列𝑋𝑡(𝑚) = (𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑋𝑚). 其中: 𝑚为变量维度; 𝑛为时间维度,即 𝑡 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 且在通常情况下𝑛 ≫ 𝑚; 𝑋𝑖 = (𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑛𝑖)

T. 多元时间序列数据可表示为

𝑋 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥11 𝑥12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥1𝑚

𝑥21 𝑥22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥2𝑚

...
...

. . .
...

𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑛𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

PCA通过正交化线性变换,将原始多元时间序列

的观察数据变换到另外一个新的坐标系中,使得这一

组观测数据的任何投影的最大方差在第一个主成分

上,第二大方差在第二个主成分上,依此类推,可以得

到各主成分𝑌 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚). 算法过程如下.

主成分分析算法𝑌 = PCA(𝑋).

输入: 多元时间序列𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑚);

输出:主成分特征序列𝑌 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚).

Step 1:对多元时间序列的各个变量进行标准化

处理,进而消除量纲影响,即𝑋 = zscore(𝑋).

Step 2: 变量间的相似性计算. 通过协方差来描

述变量间的相关关系, 即𝑆 = E[(𝑋𝑖 − E(𝑋𝑖))(𝑋𝑗 −
E(𝑋𝑗))].由 Step 1可知, E(𝑋𝑖) = 0, E(𝑋𝑗) = 0,故𝑆 =

E[𝑋𝑖𝑋𝑗 ].

Step 3: 通过 SVD对协方差矩阵𝑆求特征值𝑊

和特征向量𝑈 ,有𝑆 = 𝑈Σ𝑈T, 𝑊 = diag(Σ ),并将每

个特征向量𝑢𝑖 ∈ 𝑈依据特征值𝑊 从大到小排列.

Step 4:计算获得主成分特征序列𝑌 = 𝑋𝑈 . 其中

𝑌 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑚), 𝑌1为第一主成分特征变量, 𝑌2

为第二主成分特征变量,依此类推.

通过上述算法, PCA可以将变量维度为𝑚的多

元时间序列转变成维度为𝐾的主成分特征变量, 即

在 Step 3中提取前𝐾个特征向量作为投影坐标系,原

始数据在该坐标系下的投影将形成降维后的特征

序列, 即𝑌𝑛×𝐾 = 𝑋𝑛×𝑚𝑈𝑚×𝐾 . 同时, 通过特征值可

以方便地获知降维后多元时间序列数据信息的损失

率 𝑟 = 1 −
𝐾∑

𝑘=1

𝑤𝑘

/ 𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖; 相反地, 根据给定的损失

率 𝑟,也可获知最大的降维后维度𝐾.

2 特特特征征征表表表示示示算算算法法法

多元时间序列特征表示的主要目的有两个: 一

方面,通过减少多元时间序列的维度来提高后期数据

挖掘的计算效率;另一方面, 降维后的特征表示能够

有效地反映原始时间序列的主要信息.针对多元时间

序列数据, 其高维性表现为时间维度和变量维度,变

量之间的相关性是隐藏在多元时间序列中的重要信

息[2,12],也是多元时间序列相互区分的重要特征之一.

因此,有必要研究多元时间序列相关性给数据挖掘过

程和结果带来的作用和影响.

2.1 相相相关关关性性性特特特征征征表表表示示示

多元时间序列通常是由特定的系统根据时间的
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先后顺序产生的,不同的系统会产生相异的多元时间

序列,而且系统中各参数的相关性[12]能通过多元时间

序列数据上的各个变量来反映.因此, 若要挖掘系统

中各参数之间的关系,则需要对多元时间序列数据中

各变量序列进行相关性分析.同时, 相关性分析是多

元时间序列数据挖掘中重要的特征分析,可以通过分

析每个多元时间序列中变量之间的相关性来反映该

时间序列的独特性,进而判断不同的多元时间序列是

否来自于同一系统.

某一多元时间序列数据集𝐷 = {𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐷𝐿}, 对于任意 𝑖和 𝑗, 𝐷𝑖和𝐷𝑗表示变量维度为𝑚的

多元时间序列,且𝐷𝑖和𝐷𝑗的时间维度可以为任意长

度, 即𝑛𝑖 ∕= 𝑛𝑗或𝑛𝑖 = 𝑛𝑗 , 其中𝑛𝑖和𝑛𝑗分别表示𝐷𝑖

和𝐷𝑗的时间维度.

由于多元时间序列由系统中的不同参数产生,各

变量序列之间存在量纲, 需要消除各个变量序列的

量纲影响, 即𝐷 = zscore(𝐷).换言之, 对于任一变量

序列𝑋𝑖,其标准化过程为𝑋𝑖 = (𝑋𝑖 − 𝜇𝑖)/𝜎𝑖,其中𝜇𝑖

和𝜎𝑖分别为单变量时间序列𝑋𝑖的均值和标准差.

在概率与统计学中,协方差用于衡量两个变量的

总体误差变量,它可以用来反映两个变量之间的相互

关系: 协方差为正值表明两个变量的变化趋势一致;

协方差为负值表明两个变量的变化趋势相反;协方差

为 0表明这两个变量相互独立.因此, 通过协方差可

以反映系统中各个参数的相关关系,某一多元时间序

列𝐷𝑖的协方差为

𝑆𝑖 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑠𝑖11 𝑠𝑖12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠𝑖1𝑚

𝑠𝑖21 𝑠𝑖22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠𝑖2𝑚
...

...
. . .

...

𝑠𝑖𝑚1 𝑠𝑖𝑚2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠𝑖𝑚𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (2)

其中: 𝑠𝑖𝑞𝑝表示多元时间序列𝐷𝑖中第 𝑞个变量𝑋𝑖
𝑞与

第 𝑝个变量𝑋𝑖
𝑝之间的协方差, 即 𝑠𝑞𝑝 = E[(𝑋𝑖

𝑞 −
E(𝑋𝑖

𝑞))(𝑋
𝑖
𝑝 − E(𝑋𝑖

𝑝))]. 由量纲消除过程可得

𝑠𝑞𝑝 = E[𝑋𝑖
𝑞𝑋

𝑖
𝑝]. (3)

相关性特征表示 (RFR)的主要思想是利用每个

多元时间序列的协方差矩阵来反映各多元时间序列

的信息特征,通过多元时间序列的变量协方差矩阵描

述系统中各参数之间的相互关系,再通过组合综合协

方差矩阵进行奇异值分解,最终获得基于变量相关性

的多元时间序列特征表示. 算法过程如下.

相关性特征表示𝐹 = RFR(𝐷).

输入:多元时间序列数据集

𝐷 = {𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝐿},
其中𝐷𝑖 = (𝑋𝑖

1, 𝑋
𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑖

𝑚);

输出:特征矩阵𝐹 = (𝐹1, 𝐹2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹𝑚𝐿).

Step 1:对数据集𝐷中的每个多元时间序列𝐷𝑖进

行标准化处理,消除各分量之间的量纲影响,即𝐷𝑖 =

zscore(𝐷𝑖).

Step 2: 根据式 (2)和 (3)计算数据中每个多元时

间序列的协方差矩阵𝑆𝑖.

Step 3: 将所有协方差矩阵组合成综合协方差

矩阵𝑍来替代原始多元时间序列数据信息, 即𝑍 =

(𝑆1, 𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝐿).同时,对𝑍中的每列去均值处理,即

𝑍𝑙 = 𝑍𝑙 − 𝑍𝑙,其中𝑍𝑙表示𝑍𝑙的均值.

Step 4:利用SVD对综合协方差矩阵𝑍进行主成

分计算,即𝑍T𝑍 = 𝐹Σ𝐹T.

Step 5: 输出矩阵大小为 𝑐 × 𝑐的特征矩阵𝐹𝑐×𝑐,

其中 𝑐 = 𝑚𝐿.

与传统 PCA相比, RFR是基于全体多元时间序

列数据集的特征分析方法,使得最终获得的特征充分

考虑到了其他多元时间序列的信息,加强了数据序列

之间的联系.同时, RFR是基于多元时间序列综合协

方差的特征分析方法,比较各个多元时间序列中变量

相关性之间的区别和联系,进而提升各个特征描述原

始变量之间相互关系的能力.

特征矩阵𝐹 表示整个多元时间序列数据集的特

征.在特征集合中,每𝑚个特征向量可视为相应的多

元时间序列的特征.换言之,在数据集𝐷中,多元时间

序列𝐷𝑖经RFR特征转化后表示为𝐹 ((𝑖 − 1)𝑚 + 1 :

𝑖𝑚, :),即特征矩阵𝐹 中从第 (𝑖−1)𝑚+1行到第 𝑖𝑚行

所形成的子矩阵𝑅.若要对多元时间序列𝐷𝑖进行降

维处理,则仅需要对𝑅保留前𝐾列作为𝐷𝑖的特征𝑅𝑖,

即𝑅𝑖 = 𝐹 ((𝑖− 1)𝑚+ 1 : 𝑖𝑚, 1 : 𝐾).

2.2 效效效率率率改改改进进进与与与复复复杂杂杂度度度分分分析析析

对数量为𝐿的多元时间序列数据集𝐷进行主成

分分析时, PCA和RFR都事先获得每个多元时间序

列的协方差矩阵, 在这方面两者的时间复杂度是相

同的.然而, PCA需要对每个多元时间序列进行奇异

值分解, 得到协方差的特征值和特征向量, 其时间

复杂度为𝑂(𝑚3).由此可知,对于𝐿个多元时间序列,

PCA的时间复杂度为𝑂(𝐿𝑚3).

RFR是基于综合协方差矩阵的主成分分析, 它

仅需要对该综合协方差矩阵进行一次特征值和特

征向量求解, 其时间复杂度为𝑂(𝑐3) (即𝑂(𝐿3𝑚3)),

𝑐 = 𝐿𝑚.与PCA相比, 𝑂(𝐿3𝑚3) > 𝑂(𝐿𝑚3), 表明原

始RFR (O RFR)的时间复杂度大于 PCA.由RFR算

法可知, 𝑍是一个𝑚× 𝑐的综合协方差矩阵,且设𝑍已

经过标准化处理,通过 PCA对其进行主成分分析,其
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分解过程为𝑍T𝑍 = 𝑈Σ𝑈T.由于𝑍T𝑍为 𝑐 × 𝑐的矩

阵, 其奇异值分解所需要的时间复杂度为 𝑐3, 且 𝑐通

常非常大, O RFR计算效率较低.然而,由奇异值分解

可得𝑍𝑍T = 𝑉 Σ𝑉 T,通过矩阵变换和运算法则可得

𝑍𝑍T𝑉 = 𝑉 Σ ⇒ 𝑍T𝑍𝑍T𝑉 = 𝑍T𝑉 Σ .

令𝐵 = 𝑍T𝑉 ,则有

𝑍T𝑍𝑍T𝑉 = 𝑍T𝑉 Σ ⇒ (𝑍T𝑍)𝐵 = 𝐵Σ .

由矩阵特征分解定义和性质可知, 𝐵的施密特

正交化矩阵为𝑍T𝑍非零特征值对应特征向量组成

的矩阵,即 𝐵̄ = GS(𝐵)为𝑍T𝑍对应非零特征值的特

征矩阵, 其中GS为Gram-Schmidt正交单位化函数.

𝑍T𝑍和𝑍𝑍T的非零特征值对应的特征矩阵之间的

关系为 𝐵̄ = 𝑈 , 其中𝑉 为𝑍𝑍T的非零特征值对应

的特征矩阵, 且有𝐵 = 𝑍T𝑉 .上述推理过程也表

明, 𝑍T𝑍和𝑍𝑍T具有相同的非零特征值.因此, 大

矩阵𝑍T𝑍的奇异值分解可以转化成小矩阵𝑍𝑍T的

奇异值分解,然后通过两者的特征向量之间的关系快

速求得大矩阵的特征值和特征向量,进而实现大矩阵

𝑍T𝑍的主成分分析.

效率改进算法𝑈 = FastEig(𝑍).

输入:综合协方差矩阵𝑍𝑚×𝑐,其中 𝑐 > 𝑚;

输出:非零特征值对应的特征矩阵𝑈 .

Step 1: 利用奇异值分解对维度较小矩阵𝑍𝑍T

分解,即

(𝑍𝑍T)𝑚×𝑚 = 𝑉𝑚×𝑟Σ𝑟×𝑟𝑉
T
𝑟×𝑚.

其中: Σ𝑟×𝑟为 𝑟个非零特征值所形成的对角矩阵; 𝑉

为𝑍𝑍T的 𝑟个非零特征值对应的特征矩阵, 且𝑉 为

𝑚× 𝑟的正交矩阵.

Step 2: 计算𝐵 = 𝑍T𝑉 , 得到维度较大的矩阵

𝑍T𝑍非零特征值对应的特征矩阵,其维度为 𝑐× 𝑟,即

对应的 𝑟个特征列向量.

Step 3:利用施密特正交化方法对特征矩阵𝐵进

行正交化处理,即 𝐵̄ = GS(𝐵).

Step 4: 𝑈 = 𝐵̄且有 (𝑍T𝑍)𝑐×𝑐 = 𝑈𝑐×𝑟Σ𝑟×𝑟𝑈
T
𝑟×𝑐.

由于小矩阵𝑍𝑍T的维度为𝑚 × 𝑚, 对其进行

奇异值分解的时间复杂度为𝑂(𝑚3), 得到特征矩阵

𝑉𝑚×𝑚. 𝐵 = 𝑍T𝑉 的计算时间复杂度为𝑂(𝐿𝑚2), 且

GS(𝐵)的时间复杂度为𝑂(𝑚2), RFR对综合协方差矩

阵进行奇异值分解的时间复杂度降低到𝑂(𝑚3 + (𝐿+

1)𝑚2), 其值远小于原始时间复杂度𝑂(𝐿3𝑚3).特别

地, 当𝑚 ⩾ 𝐿+ 1

𝐿3 − 1
时, 利用RFR进行多元时间序列

数据集特征分解的时间复杂度将小于PCA所用的

时间复杂度.同时, 数据集中多元时间序列数量𝐿越

大, RFR的时间效率相对于 PCA时间效率的优势越

大.结合计算每个多元时间序列数据协方差矩阵所花

费的时间𝑂(𝐿𝑚2), PCA和RFR对多元时间序列数据

集𝐷的特征表示所需要的时间复杂度如表 1所示.

表 1 PCA和RFR的时间复杂度

方法 PCA RFR

时间复杂度 𝑂(𝐿𝑚3 + 𝐿𝑚2) 𝑂(𝑚3 + (2𝐿 + 1)𝑚2)

3 数数数值值值实实实验验验

为了更好地理解本文所提出的RFR算法并进一

步说明该方法的可行性和优越性, 首先, 通过简单实

例演示基于RFR的金融多元时间序列特征表示; 其

次,比较基于共同主成分分析CPCA和RFR的拟合协

方差; 然后, 通过多元时间序列数据分类实验比较 3

种方法 (PCA、CPCA和RFR)在数据挖掘中的应用效

果;最后,验证并比较 3种方法的时间效率.

3.1 实实实 例例例

利用 3支上证指数 (𝑋1上证金融地产行业指数

(000038)、𝑋2上证金融地产行业分层等权重指数

(000076)和𝑋3上证信息技术行业分层等权重指数

(000077))作为实例演算数据, 各个指数分别由 4个

变量属性构成, 即开盘价、最高价、最低价和收盘

价, 其截取时间为 2012-05-01∼ 2013-04-30,这 3支上

证指数形成了维度为 242 × 4的多元时间序列𝑋 =

{𝑋1, 𝑋2, 𝑋3}.由RFR算法Step 1∼Step 3可以得到综

合协方差矩阵

𝑍 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1.000 0 0.994 2 0.996 8 0.989 8

0.994 2 1.000 0 0.995 5 0.997 5

0.996 8 0.995 5 1.000 0 0.995 1

0.989 8 0.997 5 0.995 1 1.000 0

→

←

1.000 0 0.993 0 0.996 2 0.987 8

0.993 0 1.000 0 0.994 5 0.997 0

0.996 2 0.994 5 1.000 0 0.994 0

0.987 8 0.997 0 0.994 0 1.000 0

→

←

1.000 0 0.995 9 0.995 0 0.986 8

0.995 9 1.000 0 0.996 2 0.995 0

0.995 0 0.996 2 1.000 0 0.995 4

0.986 8 0.995 0 0.995 4 1.000 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

其中: 每 4列所形成的矩阵就是相应多元时间序列

的协方差矩阵.同时, 𝑍通过均值化处理后根据Step 4

利用 SVD对其进行特征分解, 便可得到维度为 12 ×
12的特征矩阵𝐹 , 每一列对应一个特征向量, 且这些

特征向量按照特征值的大小排列.若需要降维处理且

特征维度 𝑘 = 2,则从特征矩阵𝐹 中选取前两列作为
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综合协方差矩阵𝑍的特征𝑅 = 𝑈(:, 1 : 2),从而有

𝑅T =

[
−0.344 0.139 −0.083 0.347

−0.033 0.336 −0.345 0.032
→

← −0.413 0.170 −0.103 0.415

−0.050 0.414 −0.425 0.041
→

← −0.415 −0.001 −0.010 0.425

0.332 0.357 −0.317 −0.269

]
=

(𝑅T
1 ∣𝑅T

2 ∣𝑅T
3 ).

其中: 𝑅1, 𝑅2和𝑅3分别表示原始 3支金融多元时间

序列𝑋1, 𝑋2和𝑋3的相关性特征,从各自变量相关性

角度出发,研究所有多元时间序列之间在变量相关性

方面的共性.就数据特征而言, 𝑅1与𝑅2数据分布比

较近似, 例如, 𝑅1与𝑅2的正负值分布在相同位置上,

并且数据之间比较接近.另外, 通过欧氏距离来度量

这些特征之间的相似性,其距离矩阵为

𝑑 =

⎡⎢⎢⎣
0 0.003 0 0.032 6

0.003 0 0 0.036 8

0.032 6 0.036 8 0

⎤⎥⎥⎦ .

由距离矩阵 𝑑可知, 𝑋1与𝑋2更相似.若结合层

次聚类算法,则𝑋1事先和𝑋2聚类在一个簇中.同时,

也说明了基于RFR的金融多元时间序列聚类分析结

果符合客观事实, 𝑋1和𝑋2的成分股是银行和地产

类等行业指数, 而𝑋3为电子、信息和软件等行业指

数.从实例中易发现,原来维度为 242 × 4的多元时间

序列𝑋𝑖可用维度为 2 × 4的特征矩阵𝑅T
𝑖 表示, 这不

仅有效地实现了数据降维,而且可使其特征矩阵较好

地区分原始数据之间的相异性.

3.2 相相相关关关性性性拟拟拟合合合误误误差差差

由 2.1节分析可知,协方差矩阵能够很好地表达

多元时间序列各分量序列之间的相关关系.在传统方

法中, 基于共同主成分分析的多元时间序列特征表

示(CPCA)[10]利用所有数据对象的均值协方差矩阵进

行主成分分析,进而形成统一的投影空间, 并将每个

多元时间序列在此空间的投影所形成的数据作为相

应的主成分.同样, RFR方法也是基于协方差矩阵,并

且它综合考虑了所有协方差矩阵的共性特征.本次实

验比较了两种基于协方差矩阵的相关性拟合误差.

实验数据为EEG和ASL两种多元时间序列数

据集. ASL具有 22个变量,分别表示手和脚的动作特

征以及各手指的弯曲程度, 该数据集包含 95种语意

(95个类), 每种语意有 27组序列.选取前 8种语意对

应的序列作为实验数据集, 一共 216个样本, 样本长

度不等且在 47∼ 95之间. EEG具有 256个时间点和

64个部位 (变量)所形成的脑电图数据, 不失一般性,

选取编号为 co2a0000364和 co2c0000337两种病人的

10次测试作为实验数据集,一共 20个多元时间序列.

利用CPCA和RFR分别对多元时间序列数据集

EEG和ASL进行特征表示, 并根据降维力度建立相

应的数据投影空间,利用多元时间序列重构方法𝑌 =

𝑋𝑈(:, 1 : 𝑘)𝑈(:, 1 : 𝑘)T可以得到相应的拟合序列,其

中𝑈(:, 1 : 𝑘)表示前 𝑘个特征向量所组成的特征矩阵.

根据式 (2)计算基于拟合序列的协方差矩阵𝑆𝑌和基

于原始序列的协方差矩阵𝑆𝑋 ,通过两个协方差矩阵

之间的误差来衡量这两种方法在描述多元时间序列

变量之间相关性的能力.

CPCA和RFR两种方法在两个数据集EEG和

ASL上的相关性拟合误差如图 1所示.
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图 1 两种方法在两个数据集中的相关性拟合误差

在图 1中: 根据不同降维后的维度, 利用CPCA

和RFR对两种多元时间序列数据集进行特征表示并

重构数据, RFR得到的协方差误差小于CPCA产生的

协方差误差,表明RFR在进行多元时间序列特征表示

时, 更能够充分考虑到变量之间的相关性问题,并以

变量相关性作为多元时间序列的主要特征来区分数

据之间的相异性.

3.3 分分分类类类实实实验验验

分类是数据挖掘中最经典的方法之一, 它能很

好地检验特征表示的有效性.本次实验利用最近邻分

类算法对前一节所提到的数据集EEG和ASL进行分

类, 即首先利用 3种方法PCA、CPCA和RFR对数据

集进行特征表示,再将各自的特征集同时视为训练集
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和测试集,并利用最近邻分类算法从训练集中找出测

试集中每个特征序列的最相似对象 (最相似的对象为

查询对象本身).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,视为错误分类.最终

计算查询结果的平均值,并比较它们在不同降维维度

下的分类结果.

另外, 由于PCA和CPCA所得到的主成分特征

序列的长度受原始多元时间序列长度的影响, 若原

始多元时间序列数据集中各个序列的时间长度不相

等, 则得到的主成分特征序列的长度也不相等, 故在

进行分类实验中需要借助不等长序列的距离度量函

数动态时间弯曲 (DTW)来计算特征序列之间的相似

度.在EEG数据集中, 各多元时间序列长度相等, 使

得各特征序列长度也彼此相等, 故借助欧氏距离便

可计算其相似性; 在ASL数据集中, 各多元时间序列

长度不相等, 在分类过程中采用DTW计算相似性.

就RFR而言,通过数据降维,可以将不等长的多元时

间序列转化为长度相等的相关性特征向量,故仅用欧

氏距离便可计算它们之间的相似性.

3种方法根据不同降维维度在两个数据集中

进行分类的结果如图 2所示.在图 2(a)中, PCA和

CPCA的分类结果是建立在DTW相似性度量基础

上的分类结果,图 2(b)的分类结果是建立在欧氏距离

上的分类结果.由实验结果易知: 1)不管在哪个降维

后维度,基于RFR的特征表示都能得到最好的分类结

果; 2) RFR所得到的特征序列具有相同的长度,解决

了由传统方法 PCA和CPCA产生不等长特征序列而

导致的问题.
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图 2 3种方法在两个数据集中的分类结果比较

3.4 时时时间间间效效效率率率分分分析析析

时间效率是判断多元时间序列数据挖掘算

法性能的另外一项重要指标.利用 3种方法 (PCA、

CPCA和RFR)对ASL数据集中的多元时间序列进行

特征表示, 记录其计算时间代价.本次实验主要检验

3种方法与数据集中多元时间序列数量之间的关系,

故在ASL数据集中按照𝐿的大小进行随机分组, 每

组被视为一个数据子集, 考查在数量大小不同的数

据子集下 3种方法的计算时间代价,其中𝐿的值为 (2,

22, 42, 62, 82, 102, 122, 142, 162, 182, 202).通过利用

Matlab 7.10在 Intel(R) Core(TM)i5-2520M 2.5 GHz且

内存为 4 GB的 64位win 7操作系统环境下运行程序,

3种方法对不同数据子集中多元时间序列特征表示的

计算时间代价结果如图 3所示.
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图 3 3种方法在不同数据子集下

的特征表示计算时间代价

由图 3结果比较可知, PCA需要最多的时间代

价, 其次是RFR, 而CPCA的运行时间最少.实事上,

PCA由于需要对数据子集中的每个多元时间序列进

行主成分分析,需要多次计算特征值和特征向量, 会

消耗最多的计算时间.与 PCA相比, CPCA和RFR两

种方法都是同时考虑数据集中所有多元时间序列的

方法,且这两种方法仅需要计算一次特征值和特征向

量,因此它们的时间代价要小于PCA的运行时间.另

外,由于CPCA是对大小为𝑚×𝑚的平均协方差矩阵

计算特征值和特征向量,而RFR是对𝑚× 𝐿𝑚的综合

协方差矩阵进行特征值和特征向量计算, RFR的时间

代价会高于CPCA但小于PCA.

需要说明的是,本次实验是基于第 2.2节中提出

的效率改进方法.若相关性特征表示方法中直接对

综合协方差𝑍进行特征值和特征向量计算,则O RFR

会因𝑍的列向量个数𝐿𝑚过大而增大特征值和特征

向量的求解时间,即𝐿的增大使得求解时间呈三阶指

数增长.然而, 通过效率改进方法大大提高了相关性

特征表示方法的计算性能.

相关性特征表示方法在效率改进前后的计算时

间代价如图 4所示.



第 3期 李海林: 基于变量相关性的多元时间序列特征表示 447

2 42 82 122 162 202

1

2

0

!
"

#
$

/
s

L

O_RFR

RFR

3

图 4 相关性特征表示方法在效率

改进前后的计算时间代价

在图 4中, 原始相关性特征表示方法O RFR随

着𝐿的增大呈指数性增长, 相比而言, 改进后的RFR

具有较好的计算性能.

4 结结结 论论论

基于多元时间序列各分量属性之间关系的重要

性, 本文从多元时间序列变量相关性的角度出发, 通

过构建综合协方差矩阵来共同反映原始数据集中各

多元时间序列之间的关系;然后,利用奇异值分解方

法对综合协方差矩阵进行主成分分析,进而得到反映

原始多元时间序列变量相关性的特征序列.与传统方

法相比,该方法具有以下几点优势: 1)利用变量相关

性描述原始多元时间序列的数据特征,使最终的特征

表示能够反映原始多元时间序列中变量之间相关性

的独立性以及与其他多元时间序列的联系性,提高了

特征表示结果对数据关系的描述能力; 2) RFR方法

所得到的特征序列具有相同的长度, 解决了由传统

方法PCA和CPCA产生不等长特征序列导致的问题;

3)提出了相应的效率改进算法,仅需要计算维度较小

的矩阵的非零特征值对应的特征矩阵,便可快速有效

地得到维度较大矩阵的非零特征值对应的特征矩阵;

4) RFR能够用最少的特征来表示原始多元时间序列

的相关信息,并且其特征表示能够提高后期多元时间

序列数据挖掘的质量.
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