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基于因子模型和动态规划的多元时间序列分段方法
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摘 要: 针对经典动态规划分段算法只适用于低维时间序列的问题,提出一种基于因子模型和动态规划的多元时
间序列分段方法.首先利用增量聚类自动对变化趋势相似的变量序列进行聚类,然后引入动态因子模型使降维后
的低维多元时间序列能够最大限度反映原始多元时间序列的整体变化趋势,最后利用动态规划在低维多元时间
序列的架构上实现高维多元时间序列的分段.实验结果表明,所提方法对变量个数较多的多元时间序列数据具有
良好的分段效果.
关键词: 多元时间序列分段；因子分析；动态规划；增量聚类
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Segmentation of multivariate time series with factor model and dynamic
programming
WANG Ling†, XU Pei-pei, PENG Kai-xiang

(1. School of Automation and Electrical Engineering，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，
China；2. Key Laboratory of Knowledge Automation for Industrial Processes of Ministry of Education，University of
Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China)

Abstract: The classical dynamic programming based segmentation algorithm is only suitable for low dimensional
time series. To solve this problem, a segmentation method of multivariate time series with factor model and dynamic
programming is proposed. Firstly, incremental clustering is used to automatically cluster variable sequences with similar
trend. Then, a dynamic factor model is introduced to make the low-dimension multivariate time series obtained after
dimension reduction reflect the overall trend of the original multivariate time series. Finally, the segmentation of
high-dimension multivariate time series in the framework of low-dimension time series is realized by using dynamic
programming. The experimental studies show that the proposed method has a good segmentation effect on multivariate
time series data with a large number of variables.
Keywords: multivariate time series segmentation；factor analysis；dynamic programming；incremental clustering

0 引 言

时间序列是由一系列按照时间顺序排列观测值

的有序集合,广泛存在于金融、气象、医学、工业过程
等领域.时间序列分段是将数据集的整个时间范围
划分到多个同质且不重叠的区间[1].作为时间序列分
析的一个分支,时间序列分段问题长久以来吸引着众
多研究者的注意[2-6].早期的研究主要是针对一元时
间序列,采用的方法有等宽度划分[7]、基于云模型[8]、

基于重要点[9]、基于动态规划[10]、基于贝叶斯准则[11]

等.然而,在现实生活中,实际采集到的时间序列往往
都是包含多个变量,考虑如何对这些变量同时进行分

割,就需要将原有一元变量分段算法进行扩展或创造
新的分段算法,以适应新的挑战.
因子模型是一种用少量潜在的、不可观测的因子

来描述许多变量间相关关系的模型[12].经典因子模
型主要用于处理截面数据.为了将因子分析应用于
时间序列, Geweke[13]最先提出了动态因子模型的概

念,它是经典因子模型在时态数据上的扩展.动态因
子模型不仅允许时间序列在任意时刻的观测值可以

受到动态因子滞后项的影响,也允许动态因子自身服
从某种自回归过程.文献 [14]引入动态因子模型对
多元时间序列提取共同因子,并将共同因子的分段结
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果视为原始多元时间序列的分段结果,但是由于只提
取一条共同因子序列,此方法只能用于变量个数较少
且彼此之间相关性较大的多元时间序列;文献 [15]考
虑不同子段进行因子分析后得到的模型可能不同,结
合小波变换与累积和统计对高维时间序列进行变点

检测,但是却将时间序列视为截面数据,没有考虑因
子滞后项的影响.
然而,不论序列是一元还是多元,分段算法要实

现的目标是:寻找最优分段个数以及最优分段位置.
因此,在众多阐述时间序列分段技术的文献中,许
多研究都引入了优化算法来解决问题,动态规划就
是其中之一.文献 [10]将动态规划过程应用到水文
和环境时间序列的分段中,并借助贝叶斯信息准则
(BIC)评估得到最优的分段个数;文献 [16]对长水文
气象时间序列进行离线分割,提出了一种将动态规划
与分支定界法的剩余代价[17]概念相结合的方法.上
述两种方法只针对一元序列有效.文献 [18]提出了
用动态规划来分段多元时间序列 (segmentation of
multivariate time series with dynamic programming,
SMTS-DP),借助向量自回归模型将文献 [10]的方法
进行扩展,推导出了分段误差的递归计算公式,且实
验显示对包含了3个变量的水文气象数据集具有良
好的分段效果.但是,此方法需要对多元时间序列计
算所有可能分段情况下的分段误差,当数据集中包含
的变量个数过多时,算法运行效率会下降,且得到的
分段结果并不十分精确.
本文所提出的基于因子模型和动态规划的多元

时间序列分段方法 (segmentation of multivariate time
series with factor model and dynamic programming,
SMTS-FD)是在 SMTS-DP方法基础之上进行的改
进.与原始的 SMTS-DP方法相比, SMTS-FD引入动
态因子模型对多元时间序列进行降维,尤其在处理
复杂数据集时,对变量个数较多的多元时间序列具有
更好的分段效果,提高了算法运行效率.其次,为了保
证在低维多元时间序列的架构上用动态规划实现高

维多元时间序列的分段而不降低分段精确性, SMTS-
FD引入增量聚类算法自动将变化趋势相似的变量
聚成一类,使得因子分析后得到的低维多元时间序列
能够最大限度反映原始多元时间序列的共同变化趋

势.

1 问题的定义

假定一个多元时间序列数据集为Z(t), t = 1, 2,

· · · , T, t是数据集的时间戳,T是序列的长度,Z(t) =

[z1(t), z2(t), · · · , zv(t), · · · , zk(t)]′是 t时刻获取到的

采样点, k是此多元时间序列包含的变量个数, zv(t)
(v = 1, 2, · · · , k)是第v个变量在时刻 t的采样值.用
N(2 ⩽ N ⩽ T )表示序列的分段个数,则序列的
分段位置 ti(i = 0, 1, · · · , N)满足0 = t0 < t1 <

· · · < tN = T .由序列的分段位置划分出的N个区

间 [t0 +1, t1], [t1 +1, t2], · · · , [tN−1 +1, tN ]称为多元

时间序列Z(t)的N个段.
时间序列的分段问题可以被视为一个优化问题,

通过最小化某个代价函数来得到最优分段个数和相

应的最优分段位置.定义如下分段代价函数:

L(t) =
N∑
i=1

eti−1+1,ti , (1)

其中eti−1+1,ti是段 [ti−1 + 1, ti]对应的分段误差.分
段误差eti−1+1,ti的大小依赖于段 [ti−1 + 1, ti]包含的

数据子集{z(ti−1 +1), z(ti−1 +2), · · · , z(ti)},用如下
公式来计算:

eti−1+1,ti =

ti∑
τ=ti−1+1

(Z(τ)− Ẑ(τ))′(Z(τ)− Ẑ(τ)).

(2)

其中:Z(τ)是一个k维时间序列, Ẑ(τ)是Z(τ)的某种

回归估计.假定Z(τ)在段 [ti−1 + 1, ti]内满足p阶向

量自回归模型

Z(τ) = θ
(i)
0 + θ

(i)
1 Z(τ − 1) + · · ·+

θ(i)p Z(τ − p) + u(i)(τ). (3)

其中: τ − p ⩾ 1;u(i)(τ)是k维误差向量,服从均值
为 0、协方差矩阵为Σ的多元正态分布; θ(i)0 是k维

列向量; θ(i)1 , · · · , θ(i)p 都是 k × k维矩阵;上标 i与段

[ti−1 + 1, ti]对应,表示第 i个段内的数据子集满足的

回归模型,即不同段内的数据子集满足的p阶向量自

回归模型可以不同.
基于如上假定,式 (2)中的Ẑ(τ)是Z(τ)在段 [ti−1

+1, ti]内的p阶向量自回归估计,有

Ẑ(τ) = θ̂
(i)
0 + θ̂

(i)
1 Z(τ − 1) + · · ·+ θ̂(i)p Z(τ − p),

(4)

其中 θ̂
(i)
0 , θ̂

(i)
1 , · · · , θ̂(i)p 是第i个段内回归系数的估计.

为了缩减分段误差的计算复杂度,文献 [18]用递
归的形式计算所有可能情况下的分段误差,代入式
(1)即可得到相应的分段代价.如果序列中包含N个

段,将最优分段位置表示为 t̂ = (t̂0, t̂1, · · · , t̂N ),则有

t̂ = arg min
t⊆TN

L(t), (5)

其中TN是将多元时间序列分成N段时所有可能分

段位置的集合.对于向量自回归模型的阶数p和分段
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个数N的选择,借助模型选择准则进行综合考量,能
够同时得到模型阶数和分段个数的最优值.

2 基于因子模型和动态规划的多元时间序

列分段方法(SMTS-FD)
从现实世界中得到的多元时间序列数据集有许

多都是高维的.随着时间的变化,多元时间序列中的
某些变量往往会展现出十分相似的变化趋势.在这
种情况下,直接对原始的多元时间序列进行分段通常
效率较低.如果能够从原始多元时间序列中提取出
一个可以很好地反映其整体变化趋势的低维多元时

间序列,通过对此低维序列进行分段进而得到原始序
列的分段结果,则算法整体的执行效率将会得到很大
提高.

2.1 变量聚类

为了在较低的维度上处理高维多元时间序列的

分段问题, SMTS-FD方法首先对原始多元时间序列
进行变量聚类.文献 [19]提出了一种增量聚类算法,
通过计算任意两个变量之间的Pearson相关系数,进
而得到归一化相关系数来度量变量之间的相似性,
且不用提前设置聚类个数即可自适应地获得聚类结

果.为了使此聚类算法得到的每个簇中只包含变化
趋势相似的变量序列,这里只用Pearson相关系数来
度量变量之间的相似程度,且只考察彼此之间具有统
计学上显著的正相关性的变量序列是否能聚成一类.
Pearson相关系数的计算公式如下:

corr (zi(t), zj(t)) =
T∑

t=1

[zi(t)− z̄i][zj(t)− z̄j ]√√√√ T∑
t=1

[zi(t)− z̄i]
2

T∑
t=1

[zj(t)− z̄j ]
2

. (6)

其中: zi(t)和zj(t)(i, j = 1, 2, · · · , k, t = 1, 2, · · · , T )
是多元时间序列中任意两个变量序列; z̄i和 z̄j分别

是变量序列zi(t)和zj(t)的均值.
这里使用置信水平为α的 t检验来确定相关性

是否在统计学上显著,且按使用惯例取α = 95%.另
外,在某种程度上,正相关性代表相似的变化趋势,负
相关性代表相反的变化趋势,因此这里只用到了正相
关性对变量进行增量聚类.

2.2 共同因子序列的提取

原始多元时间序列经过变量聚类得到的每个簇

中都包含一个或多个变量序列.对于包含单变量序
列的簇,不再对其进行降维处理,直接将此单变量序

列加入所要得到的低维多元时间序列中.对于包含
多变量序列的簇,由于聚类过程采用了相关系数来度
量相似性,最终得到的簇中变量之间都具有较大的相
关性.假定存在一个潜在的因子驱动着此簇中多变
量序列的变化,则采用动态因子模型提取出这个潜在
的共同因子将是十分有效的.
假定对原始多元时间序列进行变量聚类得到了

c (1 ⩽ c ⩽ k)个簇,将第m(m = 1, 2, · · · , c)个簇
中的多变量序列数据集记为{Z(m)(t)|t = 1, 2, · · · ,
T}, Z(m)(t) = [z

(m)
1 (t), z

(m)
2 (t), · · · , z(m)

k(m)(t)]
′是 t时

刻的数据点, k(m) ⩾ 2是第m个簇中包含的变量个

数.用Λ(m)表示由滞后算子多项式组成的k(m) × 1

维载荷向量, f (m)(t)表示一个随时间变化的共同因

子, v(m)(t)表示一个k(m) × 1维异质性向量,w(m)(t)

表示一个扰动项,则第m个簇中的多变量序列

Z(m)(t)可用动态因子模型建模为

Z(m)(t) = Λ(m)f (m)(t) + v(m)(t), (7)

Ψ (m)(B)f (m)(t) = w(m)(t). (8)

其中:Ψ (m)(B) = 1−Ψ
(m)
1 B−· · ·−Ψ

(m)

q(m)B
q(m)

是一个

q(m)阶滞后算子多项式,对于 i = 1, 2, · · · , q(m), Ψ
(m)
i

是此多项式的系数,且B是一个滞后算子,满足
Bif (m)(t) = f (m)(t− i).
动态因子模型的估计可采用频域方法或时域

方法.然而,频域方法并不能直接估计出共同因子
f (m)(t),限制了动态因子模型的应用.后来的研究中,
学者们普遍采用时域方法,将动态因子模型表示为静
态形式,从而得到f (m)(t)的估计.
假定Λ(m)中滞后算子多项式的阶数为s(m),为

了得到动态因子模型 (7)、(8)的静态形式,记F (m)(t)

= [f (m)(t), f (m)(t − 1), · · · , f (m)(t − s(m))]′ 为

(s(m) + 1) × 1维向量;A(m) = [Λ
(m)
0 , Λ

(m)
1 , · · · ,

Λ
(m)

s(m) ]为 k(m) × (s(m) + 1)维矩阵,其中Λ
(m)
i (i =

0, 1, · · · , s(m))为Λ(m)的第 i阶滞后算子系数所组成

的k(m) × 1维向量.因此,式(7)转换为

Z(m)(t) = A(m)F (m)(t) + v(m)(t). (9)

令ε(m)(t) = G(m)w(m)(t),其中G(m)是由0和1
组成的列向量;记 D(m)(B)是由0、1及Ψ (m)(B)组成

的矩阵,则式(8)可以用F (m)(t)表示为

D(m)(B)F (m)(t) = ε(m)(t). (10)

考虑到高维数据集会带来繁琐的计算,本文
采用主成分评估方法来估计出参数A(m)及因子

F (m)(t).主成分评估方法仅需要动态因子模型的静
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态表达式 (9),而不需要对因子F (m)(t)设定类似于式

(10)的参数模型[12],使得对高维数据的分析能力大大
提高.首先,计算样本协方差矩阵

Σ̂Z(m)(t) =
1

T

T∑
t=1

Z(m)(t)Z(m)(t)′. (11)

由主成分评估的原理,一般根据累积方差贡献率大
于等于0.8,得到样本协方差矩阵的前s(m) + 1个最

大特征值对应的特征向量.参数的估计 Â(m)就可以

用这些特征向量所组成的 k(m) × (s(m) + 1)维矩

阵来表示,从而因子的主成分估计量[20]F̂ (m)(t) =

(Â(m))′Z(m)(t)/k(m).由于只提取一条共同因子序
列, F̂ (m)(t)向量的第一个元素就是共同因子f (m)(t)

的估计.

2.3 多元时间序列分段

对聚类后得到的每个多变量序列数据集都提取

一条共同因子序列,结合没有与其他变量聚成一类的
单变量序列,构成了一个维度为c (1 ⩽ c ⩽ k)的新

的低维多元时间序列.也就是说,原始包含k个变量

的多元时间序列经过聚类和因子分析已经被降维成

了包含 c个变量的低维多元时间序列,低维多元时间
序列包含了原始多元时间序列中的整体变化趋势信

息.对低维多元时间序列进行分段,首先需要用向量
自回归模型对整个低维多元时间序列进行整体拟合,
以得到模型的最大自回归阶数pmax,然后利用动态
规划分段低维多元时间序列得到分段代价最小值,从
而找到最优自回归阶数popt、最优分段个数Nopt以

及全局最优分段位置 t̂opt.
对于拟合模型的可能阶数p = 0, 1, · · · , pset,其

中pset是根据经验设置的阶数上限,用赤池信息准则
(AIC)[21]来选择出最大自回归阶数pmax(0 ⩽ pmax ⩽
pset):

AIC(p) = log |Σ̂u(t)|+
2

T − p
× c× (c× p+ 1).

(12)

其中: c是低维多元时间序列的变量个数; c × (c ×
p + 1)是拟合模型的参数个数; Σ̂u(t)是拟合模型误

差u(t)的协方矩阵Σu(t)的估计.用最小二乘法来估
计模型时, Σ̂u(t)计算为

Σ̂u(t) =
1

T − (c+ 1)p− 1

T∑
t=p+1

û(t)û(t)′, (13)

其中 û(t) = Z(t)− Ẑ(t)是拟合模型误差的估计.
尽管在运用向量自回归模型前,往往需要对被拟

合数据进行平稳性检验,但是当假定每个段内的数据

都可以用一个回归模型来拟合时,如果算法在分段过
程中有个段横跨了几个真实的分段 (例如,将整个低
维多元时间序列视为一个段时,此段就横跨了多个真
实的分段),则该段数据的真实值和估计值之间相差
较大,代入式 (2)得到的分段误差值就会比较大,从而
分段代价值也会变大,算法不会将此分段结果输出为
最优分段结果.因此,即使被拟合数据是非平稳的,用
向量自回归模型对其进行拟合也不会影响数据集整

体的分段结果.另一方面,数据集的非线性将会不可
避免地使自回归阶数增大,所以使式 (12)的值达到最
小的自回归阶数p = pmax并不是最优的自回归阶数

popt,最优自回归阶数popt应小于pmax.
对于每个可能的自回归阶数p = 0, 1, · · · , pmax

和可能的分段个数N = 2, · · · , Nmax,动态规划都
能够高效地找到对应的最优分段位置 t̂ = (t̂0, t̂1,

· · · , t̂N ).假定降维后的低维多元时间序列为{Y (t)|
t = 1, 2, · · · , T},考虑将其划分为N个最优分段,记
最后一个段为 [tN−1+1, T ],则前N−1个段就构成了

集合 {Y (1), Y (2), · · · , Y (tN−1)}的最优分段.更特
殊地,如果用L(N)(t)表示将 {Y (1), Y (2), · · · , Y (t)}
分成N段的最小分段代价,可以得到

L(N)(t) = L(N−1)(tN−1) + etN−1+1,t. (14)

其中:L(N−1)(tN−1)是将{Y (1), Y (2), · · · , Y (tN−1)}
分成N −1段的最小分段代价; etN−1+1,t是段 [tN−1+

1, t]对应的分段误差.对于 t = 1, 2, · · · , T ,动态规划
分别计算式 (14).最终,可得到将低维多元时间序列
{Y (t)|t = 1, 2, · · · , T}划分成 N段的最小分段代价

为

min
t⊆TN

L(t) = L(N)(T ). (15)

算法在计算最小分段代价L(N)(t)的同时会存

储当前找到的一个分段位置.当得到L(N)(T )之后,
通过回溯搜索,即可得到相应的最优分段位置 t̂ =

(t̂0, t̂1, · · · , t̂N ).
然而,对于 p = 0, 1, · · · , pmax和N = 2, · · · ,

Nmax,算法会得到(pmax+1)×(Nmax−1)种最优分段

位置.为避免参数太多或分段太多,用BIC准则[22]同

时确定自回归阶数和分段个数的最优值,即

BIC(p,N) = log
( L(N)(T )

T − p− 1

)
+

log(T − p)

T − p
×

N × c× (c× p+ 1). (16)

使式 (16)达到最小值的p和N ,即为最优的自回
归阶数popt和分段个数Nopt,相应的分段位置即为低
维多元时间序列的全局最优分段位置 t̂opt.由于经过
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变量聚类和共同因子提取得到的低维多元时间序列

能够代表原始多元时间序列的整体变化趋势,可以将
低维多元时间序列的分段结果,包括最优分段个数和
最优分段位置,视为原始多元时间序列的分段结果,
实验部分将会表明本文所提SMTS-FD方法是十分
有效的.
2.4 SMTS-FD方法实现步骤

为了能够分段变量个数较多的多元时间序列,
SMTS-FD方法首先借助增量聚类自动将原始数据集
中相似的变量序列聚成一类;然后利用因子分析,提
取出能够反映原始数据集整体变化趋势的低维多元

时间序列;最后通过动态规划对低维多元时间序列
进行分段,结合模型选择准则获得最优分段个数和分
段位置,并将低维架构上的分段结果视作原始高维数
据集的分段结果. SMTS-FD方法的具体实现步骤如
下:

Step 1: 读入原始多元时间序列并进行z-score标
准化处理.设置自回归阶数上限pset和最大分段个数

Nmax的参数值.
Step 2:计算任意两个变量之间的Pearson相关系

数,根据统计学上显著的正相关性对变量序列进行增
量聚类,得到c个簇.

Step 3:对于聚类得到的每个簇,如果某个簇中只
包含一个变量,则执行Step 3.1;否则,执行Step 3.2.

Step 3.1: 将该簇中的变量序列直接加入低维多
元时间序列数据集中;

Step 3.2: 利用动态因子模型从该簇中的多变量
序列数据集提取出一条共同因子序列,然后将共同因
子序列加入低维多元时间序列数据集.

Step 4: 用向量自回归模型对得到的维度为 c的

低维多元时间序列进行拟合,然后根据AIC准则从
p = 0, 1, · · · , pset中选择出最大自回归阶数pmax.

Step 5: 对于每个可能的自回归阶数 p = 0, 1,

· · · , pmax,分别用动态规划找到N = 2, · · · , Nmax对

应的最优分段位置,并计算出最小段代价.
Step 6: 将自回归阶数、分段个数及相应的最小

段代价代入BIC准则计算公式,选择出最优的自回归
阶数popt和分段个数Nopt.

Step 7:经过回溯,得到低维多元时间序列的全局
最优分段位置 t̂opt,同时其也被视为原始多元时间序
列的全局最优分段位置.

2.5 计算复杂度分析

SMTS-FD方法对多元时间序列的分段主要由
3个阶段组成.对于标准化后的 k维多元时间序列,

SMTS-FD方法执行变量聚类过程的计算量为O(k2).
聚类后得到的第m(m = 1, 2, · · · , c)个簇中包含k(m)

个变量,不论是否需要对其进行因子分析,处理过程
所需计算量的通式均为O(k(m)),因此得到低维多元

时间序列所需的计算量为O
( c∑

m=1

k(m)
)
= O(k).分

段过程中,用AIC准则找pmax的计算量为O((pset +

1)× c);利用动态规划对每种情况进行分段所需的计
算量为O((pmax+1)×(T 2+cT +NmaxT

2+Nmax
2));

用BIC准则确定popt和Nopt以及回溯得到全局最优

分段位置的计算量为O((pmax +1)× (Nmax − 1)).综
上所述, SMTS-FD方法总的计算复杂度经简化后为
O(k2+(pset +1)× c+(pmax +1)× ((Nmax +1)T 2+

cT + Nmax
2)).可以看出,该方法的计算复杂度与数

据集规模、降维幅度以及参数设置均密切相关.

3 实验结果

本节中同时利用合成多元时间序列数据集和真

实多元时间序列数据集来测试SMTS-FD算法的运
行效果,并与SMTS-DP方法进行对比实验,以验证所
提方法的有效性.分段实验中均设置自回归阶数上
限pset = 5,最大分段个数Nmax = 5.另外,为了分析
参数设置对SMTS-FD分段结果的影响, 3.3节给出了
不同数据集在不同参数设置下的分段结果对比.所
有实验均是在 2.40 GHz处理器和 4.00 GB内存下运
行的Python 3.5环境中执行.

3.1 合成数据集的实验

采用人工合成数据集的优点是时间序列的正确

分段是已知的,因此便于直观地对分段算法的运行结
果进行评估.这里利用1阶向量自回归模型生成了一
个10维时间序列数据集,长度T = 100,所用的模型
如下所示:
Z(t) =θ

(1)
0 + θ

(1)
1 Z(t− 1) + u(1)(t), 0 < t ⩽ 40;

θ
(2)
0 + θ

(2)
1 Z(t− 1) + u(2)(t), 40 < t ⩽ 100.

(17)

其中:Z(t) = [z1(t), z2(t), · · · , z10(t)]′, t = 1, 2, · · · ,
100;u(1)(t)和u(2)(t)都服从均值为0、协方差矩阵Σ

= I的多元正态分布.模型的参数设置如下:

θ
(1)
0 = [3, 3, 3, 3,−1,−1,−1,−1,−1,−1]′, (18)

θ
(1)
1 =


−0.9 0 · · · 0

0 −0.9 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · −0.9

 , (19)
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θ
(2)
0 = [−1,−1,−1,−1, 5, 5, 5, 5, 5, 5]′, (20)

θ
(2)
1 =


0.6 0 · · · 0

0 0.6 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · 0.6

 . (21)

由模型可知,生成的 10维时间序列应当可以分
成2个子段,且真实分段位置为40、100,其中100是
时间序列的最后一个时间点.数据集经过 z-score标
准化处理后的时序如图1所示,并用虚线标示出了真
实分段位置.对此10维时间序列用SMTS-FD方法进
行分段,结果将变量序列 {z1, z2, z3, z4}聚成第1个类
簇,而将变量序列{z5, z6, z7, z8, z9, z10}聚成了第2个
类簇.对得到的两个簇中的多变量序列分别建立动
态因子模型,提取出的两条共同因子序列如图2所示,
其中因子1和因子2分别提取自第1个簇和第2个簇.
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图 1 人工合成的10维时间序列及其真实分段位置

0

1.5

-1.5
20 40 60 80 100

#
$

0.5

-0.5

!"1

!"2

t /s

图 2 提取自人工合成时间序列的共同因子及其分段结果

对于自回归阶数p = 0, 1, · · · , 5,分别对图2的2
维共同因子序列进行向量自回归拟合,用式 (12)计算
出的AIC值如表1所示.由表1可知,当p = 3时AIC
值达到最小,因此最大自回归阶数pmax = 3.为了找
出最优的自回归阶数、分段个数和分段位置,对每个
p = 0, 1, 2, 3和N = 2, 3, 4, 5分别借助动态规划对

2维共同因子序列进行分段,在此过程中,计算式 (16)
得到的各种情况下的BIC值如表 2所示.可以看出,
当p = 1, N = 2时, BIC值最小.也就是说, BIC准则
选出的2维共同因子序列的最优自回归阶数popt =

1,最优分段个数Nopt = 2.经过回溯,得到对应的全

局最优分段位置 t̂opt为41、100,这是2维共同因子序
列的最优分段位置,同时也被视为是原始10维时间
序列的最优分段位置. SMTS-FD方法对此合成的10
维时间序列执行分段共用了10.96 s,且最终得到的分
段结果与数据集真实的分段结果十分接近.

表 1 SMTS-FD方法应用于合成数据集得到的AIC值

p 0 1 2 3 4 5

AIC(p) −1.64 −5.72 −6.20 −6.44 −6.41 −6.33

表 2 SMTS-FD方法应用于合成数据集得到的BIC值

p

N

2 3 4 5

0 −1.46 −1.41 −1.34 −1.28

1 −2.02 −1.82 −1.95 −1.75

2 −1.65 −1.63 −1.32 −0.91

3 −1.26 −1.05 −0.54 0.06

为了对比出改进后的 SMTS-FD方法对变量个
数较多的多元时间序列进行分段的优越性,这里接着
用改进前的SMTS-DP方法对此合成的10维时间序
列进行分段. SMTS-DP方法用向量自回归模型对原
始 10维时间序列进行拟合,借助AIC准则对自回归
阶数进行评估的结果如表3所示.可以看出,最大自
回归阶数pmax = 1时, AIC值最小.然后,用动态规划
对p = 0, 1和N = 2, 3, 4, 5下的每种情况进行分段,
再借助BIC准则对结果进行评估,计算得到的结果如
表4所示,可知SMTS-DP方法选择出的原始10维时
间序列的最优自回归阶数 popt = 0,最优分段个数
Nopt = 2,且经过回溯可得全局最优分段位置 t̂opt为

42、100.该方法对此数据集总的执行时间为12.54 s,
比SMTS-FD方法略长.然而,由前文设置的模型 (17)
可知,原始10维时间序列是用自回归阶数为1的向量
自回归模型合成的,因此SMTS-DP方法对此合成数
据集进行分段过程中得到的模型最优自回归阶数是

不准确的.

表 3 SMTS-DP方法应用于合成数据集得到的AIC值

p 0 1 2 3 4 5

AIC(p) −17.70 −22.24 −22.12 −21.34 −20.34 −20.15

表 4 SMTS-DP方法应用于合成数据集得到的BIC值

p
N

2 3 4 5

0 1.67 2.04 2.46 2.89

1 9.82 14.70 19.63 24.32
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为了更加直观地对分段结果进行观察,图3展示
了原始10维时间序列的真实分段位置,并同时给出
运用SMTS-FD方法和SMTS-DP方法找到的最优分
段位置.可以看出,两种方法找到的最优分段位置与
数据集的真实分段位置都很接近,但SMTS-FD方法
得出的结果更加精确.另外, SMTS-FD方法对原始多
元时间序列先执行变量聚类和因子分析,相当于对数
据集进行了降维,然后再对得到的低维多元时间序列
进行分段,因此总体上执行效率比SMTS-DP方法更
高.
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图 3 合成数据集的真实分段、SMTS-FD
分段及SMTS-DP分段

3.2 真实数据集的实验

这里用两个真实多元时间序列数据集进行实验,
包括 Hydrometeorological(HY)数据集[18]和 Human
Activity Recognition (HAR)数据集[23].

3.2.1 HY数据集

HY数据集包含了windspeed、dir、gusts三个变量,
记录的是美国阿雷西沃地区的水文气象数据,每个变
量都对应着一条时间序列.实验中用到的是其中的
一个子集,包含了2013年10月1日为期一天的数据,
长度T = 241.原始数据集经z-score标准化处理后得
到图4所示的时序图.
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图 4 HY数据集的时序图

首先,用本文提出的SMTS-FD方法对此数据集
进行分段,变量聚类和因子分析过程将windspeed和
gusts聚成一类并提取出一条共同因子序列,变量dir
自成一类,输出为一个单变量序列.降维后得到的2

维多元时间序列如图 5所示.用 p阶向量自回归模

型对 2维多元时间序列进行拟合, AIC准则评估出
当p = 3时计算出的AIC值最小,因此拟合模型的
最大自回归阶数 pmax = 3.对于 p = 0, 1, 2, 3和

N = 2, 3, 4, 5,用动态规划分别找出每种情况下对
应的最优分段位置,结合BIC准则进行评估,最终得
到最优自回归阶数popt = 1、最优分段个数Nopt = 2,
且2维多元时间序列的全局最优分段位置 t̂opt为134、
241,已用虚线标示在图5中.
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图 5 提取自HY数据集的2维时间序列及其分段结果

其次,用SMTS-DP方法对原始的数据子集进行

分段,文献 [18]中已描述了这部分实验内容,并得到

全局最优的分段位置为134、241,与本文所提SMTS-

FD方法的分段结果完全一致.两种方法对HY数据

集的分段结果对比如图6所示.可以看出,它们均找

到了此段多元时间序列合适的分段点.
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图 6 HY数据集的SMTS-FD分段及SMTS-DP分段

此外,实验中发现SMTS-FD方法对此数据集的

执行时间为40.38 s,而SMTS-DP方法的执行时间为

36.98 s.这是因为改进后的SMTS-FD方法中加入了

变量聚类和因子分析进行降维,然而在数据集中变量

个数较少的情况下,提取出的低维多元时间序列的维

度与原始多元时间序列的维度相差不大,因此包括降

维在内的整个处理过程耗费的时间稍长.尽管如此,

改进后的方法依然具有很好的分段效果,虽然更适合

变量个数较多的多元时间序列,但是对于变量个数较

少的多元时间序列同样可以实现精确分段.
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3.2.2 HAR数据集

HAR数据集记录了30个受试者的活动数据,共

有561个变量,包括加速度计和陀螺仪在时域记录的

数据、经过各种函数处理后得到的数据以及将时域

变换到频域后得到的数据,所有数据都已经标准化到

[−1,1]区间.原始数据集中的变量个数太多,为了方

便展示,实验中选择了具有代表性的17个时域变量,

并随机截取了200条记录.所选数据集的时序如图7

所示, z1, z2, · · · , z17表示17个变量序列,数据集的长

度T = 200.由原始数据集中的活动类型标注可知,

图7中时间区间 [1, 18]、[117, 188]中的数据来自静止

类型的活动,而时间区间 [19, 116]、[189, 200]中的数

据来自行走类型的活动,因此此17维多元时间序列

的真实分段位置应为18、116、188、200,已经用竖虚

线标示在图7中.

1 81 121 161 201

!
"

1.5

-1.5

0.5

-0.5

41

z
1

z
2

z
3

z
4

z
5

z
6

z
7

z
8

z
9

z
10

z
11

z
12

z
13

z
14

z
15

z
16

z
17

t /s

图 7 HAR数据集的时序图

用本文所提SMTS-FD方法对数据集进行分段,

变量聚类过程得到了7个类簇,且经过因子分析后获

得的7维多元时间序列如图8所示.为了更好地展示

提取出的共同因子序列的有效性,这里给出一个例

子,将其中一个包含了变量z12、z13、z14、z15、z16的

类簇以及从中提取出的共同因子序列7展示在图9

中.可以看出,序列7很好地反映出了变量z12、z13、

z14、z15、z16的整体变化趋势.
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图 8 提取自HAR数据集的7维时间序列及其分段结果
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图 9 共同因子序列提取示例

对降维后的7维多元时间序列进行分段, SMTS-

FD方法得到的最大自回归阶数 pmax = 2.对 p =

0, 1, 2和N = 2, 3, 4, 5的各种情况下进行分段,尝

试得到的BIC值如表 5所示,可知最优自回归阶数

popt = 0,最优分段个数Nopt = 4.动态规划得到相

应的全局最优分段位置为19、117、189、200,已标

示在图8中,且方法总的执行时间为21.53 s.此外,用

改进前的SMTS-DP方法对原17维多元时间序列进

行分段,得到最大自回归阶数pmax = 0.表6展示了

p = 0时,分段个数N分别取2、3、4、5计算得到的

BIC值,可以看出使BIC值达到最小的最优分段个数

Nopt = 2.经过回溯,得到全局最优分段位置为117、

200,且执行时间为24.07 s.然而,与真实分段位置对

比可知, SMTS-DP方法只近似找到了原始多元时间

序列中的两个分段位置,但SMTS-FD方法却能够近

似捕捉到全部分段位置.总体而言,本文所提改进后

的SMTS-FD方法对于变量个数较多的多元时间序

列分段精度和执行效率均更高,具有更好的适应性.

表 5 SMTS-FD方法应用于HAR数据集得到的BIC值

p
N

2 3 4 5

0 −1.91 −2.01 −2.20 −2.13
1 −0.41 1.01 2.39 3.87
2 2.21 4.97 7.69 10.41

表 6 SMTS-DP方法应用于HAR数据集得到的BIC值

p
N

2 3 4 5

0 0.46 0.69 0.85 1.22

3.3 参数对分段结果的影响

以上实验中设置了自回归阶数上限pset = 5、最

大分段个数Nmax = 5,且在3个多元时间序列数据集

上均得到了较好的分段结果.然而,实际应用中并不

总是能够根据经验事先设置好合适的参数值,为此,
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这里对SMTS-FD方法的参数设置进行评估.

对于自回归阶数p = 0, 1, · · · , pset,使AIC值达

到最小的p即为降维后的低维多元时间序列的最大

向量自回归阶数.图10给出了pset = 20时的一个例

子,展示的是AIC准则在合成数据集、HY、HAR数

据集上各自的计算结果,且最小值点处对应的AIC值

已标注在图10中.可以看出, p从0变化到20的过程

中,每个数据集对应的AIC值曲线在达到最小后的变

化趋势都是近似线性增长的,表明自回归阶数上限

pset的设置并不会对AIC准则找出的最大自回归阶

数pmax产生影响.
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图 10 自回归阶数对分段结果的影响

由AIC准则得到最优的pmax之后,对于p = 0,

1, · · · , pmax和N = 2, 3, · · · , Nmax,利用动态规划来

分段低维多元时间序列,将得到的每种情况下的最小

分段代价及相应的p、N代入BIC计算公式,即可通

过最小化BIC值得到最优的自回归阶数popt和分段

个数Nopt.以合成数据集为例,序列的长度T = 100

意味着Nmax最大可设定为100,即每个数据点都是

一个分段点.但实际分段过程几乎不会出现一个数

据点自成一段的情况,因此这里假定每个段至少包含

2个数据点,设置Nmax = 50,得到如图11所示的BIC

值变化曲线.可以观察到,当分段个数逐渐增大时,不

论拟合模型的自回归阶数是几,计算出的BIC值均是

在不断增大的,且p = 1、N = 2时的BIC值仍然是

最小的,表明最大分段个数Nmax的设置不会影响用

BIC准则找到最优分段个数Nopt和自回归阶数popt.
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图 11 合成数据集分段个数对分段结果的影响

综上所述,为了保证能够找到最优的分段结果,

参数pset和Nmax的初始值可以设置得大一些,对最

终分段结果没有影响.

4 结 论

本文在已有的动态规划分段方法基础上进行改

进,提出了一种基于因子分析和动态规划的多元时间
序列分段方法SMTS-FD.考虑到动态因子模型具有
反映多元时间序列变化共性的优势, SMTS-FD方法
从整体变化趋势相似的变量序列中提取共同因子序

列构成原始多元时间序列的低维表达,有效地降低了
序列的冗余情况.具有相似变化趋势的变量序列簇
由增量聚类过程自动获得,使得因子分析后得到的低
维多元时间序列能够最大限度反映原始多元时间序

列的共同变化趋势,保证了后续在低维架构上实现高
维序列分段的精确性.实验结果表明, SMTS-FD方法
对于不同的参数设置具有良好的适应性,与原始的动
态规划分段方法相比,更适合对包含变量个数较多的
多元时间序列进行分段,且分段精度和执行效率均得
到改善.然而,本文所提SMTS-FD分段方法只适用于
静态的多元时间序列,未来将研究如何用此方法分段
动态多元时间序列,并应用到序列的离散化等领域.
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