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基于关键形态特征的多元时间序列降维方法

李海林†, 梁 叶

(1. 华侨大学工商管理学院，福建泉州 362021；2. 华侨大学应用统计与大数据研究中心，福建厦门 361021)

摘 要: 针对传统主成分分析及相关方法对多元时间序列特征表示的局限性,以及降维效果对数据相似性度量质
量的影响,从数据形态特征的角度出发,提出一种关键形态特征的多元时间序列降维方法.利用动态时间弯曲方
法找出训练集每个类别的中心多元时间序列,根据形态特征找出每个中心多元时间序列的关键特征变量分量的
重要度,使用重要度提取若干个关键特征变量分量,达到数据降维的目的.实验结果表明,与传统方法相比,所提方
法能够有效地根据形态特征对多元时间序列进行降维,并且能够取得更好的分类效果.
关键词: 数据降维；多元时间序列；动态时间弯曲；形态特征；分类
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Dimension reduction for multivariate time series based on crucial shape
features
LI Hai-lin†, LIANG Ye

(1. School of Business Management，Huaqiao University，Quanzhou 362021，China；2. Research Center for Applied
Statistics and Big Data，Huaqiao University，Xiamen 361021，China)

Abstract: Principal component analysis and relevant techniques are often used to represent feature for multivariate time
series. However, they have some limitations for feature representation, and the dimension reduction results impact on
the similarity measure accuracy. Therefore, from the perspective of shape features, a crucial shape feature dimension
reduction technique for multivariate time series is proposed. In train datasets, central for multi variate time series of each
category is obtained through dynamic time warping, and the importance degree of crucial feature properties components
is found according to shape feature. In this way, the dimensionality of multi-time series can be reduced and the original
data can be represented by the crucial shape feature. The experiments results show that the proposed method is superior
because it can obtain a better classification effect and effective dimension reduction.
Keywords: data dimension reduction；multivariate time series；dynamic time warping；shape feature；classification

0 引 言

多元时间序列数据广泛存在于现实生活中,如金
融股票每日的开收盘、成交量等数据,工业精密仪器
设备运行状态数据,生物医学实验中各种测量数据如
脑电波数据,以及气象信息数据等.随着多元时间序
列获取技术的不断发展,多元时间序列数据挖掘得到
越来越多研究者的关注.由于多元时间序列数据的
高维性影响着其数据挖掘的过程和质量,多元时间序
列成为数据挖掘领域的重要挖掘对象之一.
时间序列数据挖掘的任务主要有分类、聚类、相

似性度量、模式识别、关联规则、异常检测等,这些
挖掘任务的效率及效果通常受到时间序列数据的特

征及其复杂程度的影响.为了提高多元时间序列数
据挖掘技术的性能,通常先利用数据降维和特征表
示方法来降低多元时间序列数据的复杂性,进而在低
维空间展开数据挖掘工作.目前,已经有不少多元时
间序列数据降维及特征表示的相关方法,如主成分分
析[1-3]、奇异值分解[4-5]、独立成分分析[6-7]等方法.其
中,主成分分析方法是多元时间序列数据挖掘技术中
重要的降维方法,通过数据坐标变换将原始数据以反
映数据特征分布的若干个成分进行表示,进而达到将
数据从高维空间映射到低维空间的目的.
时间序列形态特征可以较为客观地反映其变

化的趋势,利用形态特征提取时间序列数据信息可
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以为后期数据挖掘工作提供可靠的保障[8].传统主
成分分析方法通过计算两条时间序列的协方差来

衡量两条时间序列的相关性,并利用方差贡献率的
大小进行选择成分,并不能很好地反映时间序列各
个分量形态特征上的差异性.同时,计算两条多元
时间序列的欧氏距离只能从时间对应的顺序上来

体现两者的整体关系,未能很好地反映时间序列本
身的局部形态变化[9].降维后的数据仍然存在长度
不同的问题,需要能够度量不等长度时间序列的度
量方法来解决问题,如动态时间弯曲 (dynamic time
warping, DTW)[10-11].动态时间弯曲作为一种鲁棒性
强的度量方法,不仅能够度量不等长度的时间序列,
还能够通过弯曲时间轴来匹配时间序列数据,很好地
反映了时间序列的形态特征.
本文针对以上问题及动态时间弯曲度量的优越

性,提出一种关键形态特征的多元时间序列降维方
法.利用动态时间弯曲找出训练集中每个类别的中
心多元时间序列,根据中心多元时间序列的形态特征
选择若干个具有关键特征的变量分量,以各个类别的
关键特征变量分量作为该类别数据降维后的变量分

量,进而达到数据降维的目的.新方法不仅能够有效
地进行数据降维,还能够得到较好的数据分类质量.

1 相关定ѹ及方法

1.1 基本定义

定义1 多元时间序列 (multivariate time series,
MTS).由多个存在相互作用或一定相关关系的
一元时间序列组成的时间序列.给定一个多元时
间序列Q = (f1, f2, . . . , fm)且 fi = (q1i, q2i, . . . ,

qni)
T,m表示变量维度,n表示时间维度,即 t = (1, 2,

. . . , n),则fi表示变量维度为i的一系列观测值. 多元
时间序列可以通过一个n×m的矩阵来表示,即

Qn×m =


q11 q21 . . . q1m

q21 q22 . . . q2m
...

...
. . .

...
qn1 qn2 . . . qnm

 .

定义2 多元时间序列数据集.给定一个多元时
间序列数据集D = {Q1, Q2, . . . , QK},K为MTS个
数,令f i

j表示Qi的第j个变量分量.
值得注意的是,一个MTS也可看作是一元时间

序列数据集,约定符号f i
j为一元时间序列,当用在多

元时间序列中,则表示为MTSQi的 j个变量分量;用
在一元时间序列数据集中,则表示一元时间序列数据
集 I的第 j条时间序列,而此时f的上标则标识数据

集的名称.

1.2 动态时间弯曲(DTW)

动态时间弯曲是一种度量精度高、鲁棒性强的

度量方法[12],在语音识别[13]、图像挖掘[14-15]、金融分

析[16-17]等领域中得到了广泛的应用.动态时间弯曲
不仅能通过弯曲时间轴来度量不等长的时间序列,还
能够充分反映时间序列的形态特征.
给定两条一元时间序列fa = (a1, a2, . . . , aN )和

fb = (b1, b2, . . . , bM ),构建N ×M的距离矩阵

DN×M = d(ai, bj).

其中: d(ai, bj) =
√

(ai − bj)2, i = 1, 2, . . . , l, j =

1, 2, . . . , h. DTW的目的在于寻找一条 fa和 fb之间

的最短弯曲路径P = (p1, p2, . . . , pK)(max{N,M} ⩽
K ⩽ N +M − 1), pk = (i, j),使得累积距离γ(N,M)

最小,且这条最短弯曲路径满足边界性、连续性、单
调性.最终,有

DTW(fa, fb) = min
( K∑

k=1

pk

)
= γ(N,M), (1)

而累积距离通过

γ(i, j) = d(ai, bj) + min


γ(i− 1, j − 1),

γ(i− 1, j),

γ(i, j − 1)

(2)

得到.

1.3 DTW barycenter averaging(DBA)

时间序列聚类需要求得合适的簇中心,而DTW
质平均 (DTW barycenter averaging, DBA)[18]方法能

够使得在聚类过程中得到合理的簇中心.该方法旨
在从数据点匹配的角度来综合考量簇中时间序列的

“平均”状态,利用这种状态下的时间序列来表征中
心序列.以DTW为基础技术,设一元时间序列 fa为

初始簇中心,计算fa = (a1, a2, . . . , aN )与一元时间

序列数据集B = {f b
1 , f

b
2 , . . . , f

b
L}中所有时间序列的

DTW距离,并分别记录fa与B中所有时间序列之间

的数据匹配关系path(·),根据匹配关系来求得中心
序列,其中L 表示数据集B的时间序列数量, path(·)
表示与fa中数据点匹配的点的集合.通过公式

ci =

L∑
j=1

∑
bk∈pathj(ai)

bk

/ L∑
j=1

|pathj(ai)| (3)

求得中心序列的数据点,其中 |pathj |表示pathj的模,
即pathj中数值的个数. ci的实质是指与ai数据点具

有匹配关系的所有数据点的平均值.以下给出DBA
的算法步骤.
算法1 DBA(fa, B).
输入: 初始中心序列fc = (c1, c2, . . . , cN ),数据



第3期 李海林等: 基于关键形态特征的多元时间序列降维方法 631

集B = {f b
1 , f

b
2 , . . . , f

b
L};

输出:中心序列fc = (c1, c2, . . . , cN ).
step 1:第 l次循环,计算DTW(fc, f

b
l ),合并第1次

至第 l − 1次循环时数据点 ci匹配的所有数据点,即
pathl(ci)← pathl(ci)

∪
pathl−1(ci), i = 1, 2, . . . , N .

step 2:重复Step 1,当 l = L时, 利用式 (3)求解中
心序列fc的每个值,算法结束.

step 1遍历数据集B中的时间序列,计算B中所

有时间序列与初始中心序列的DTW距离.在每次的
遍历计算中,均记录初始中心序列每个数据点与B中

时间序列匹配的数据点,取并集.例如, fc与L条时间

序列进行度量之后,数据点c1产生了L个path(c1)集
合,对这L个path(c1)集合取并集,最终得到 c1匹配

的数据点集合pathUnion(c1).
step 2的目的是更新中心序列,当初始中心序列

的每个数据点都得到了相应的匹配数据集合之后,通
过式(3)更新中心序列的值.

上述算法过程描述中仅描述了对初始中心序列

的一次迭代更新,因此需要多次迭代更新中心序列,
收敛后得到最终的中心序列.

2 特征表示方法

传统的降维方法主要通过转换数据的坐标轴,利
用数据的方差来反映信息分布情况,选择能够尽可
能多的反映信息的成分作为新的变量.然而,在某些
情况下,变量分量的形态特征与其他变量分量的差别
很大,仅利用几个变量分量的形态特征即可相互区分
MTS的类别.若提取到这种特殊的变量分量,不仅能
够达到MTS降维的目的,还能够体现MTS的特征信
息.因此,有必要从形态特征角度出发来研究MTS的
特征表示方法.

2.1 关键形态特征表示

同一数据集的MTS具有一致的结构特征,即变
量维数相同.类别相同的MTS对应的变量分量展现
的形态特征是相似的,类别相异的则有若干个变量
分量的形态特征是不同的.衡量两个MTS对应变量
分量的相似程度,需要计算这两个变量分量距离的
大小;判断两个MTS是否属于同一类别,需要得到所
有变量分量的距离之和.当变量数目很大,变量分量
的长度很长甚至MTS之间的长度不等时,直接度量
MTS的距离来判断类别的工作量是很大的.然而,在
某些情况下,在同一数据集中不同类别的MTS,存在
若干相同或不同的特殊变量,其分量的形态特征差异
性很大,利用这些分量的形态特征可以直接相互区分
其类别.这种区分性强的形态特征,称之为关键形态

特征(crucial shape feature),对应的变量称之为关键特
征变量,其分量为关键特征分量,如图1所示.
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图 1 多元时间序列及其关键形态特征

图 1显示的是两个不同类别的MTS,每个MTS
具有3个变量.通过观察可知, MTS1与MTS2对应变
量 a、 b和 a、c分量的形态特征都非常相似.然而,
MTS1的变量 b分量和MTS2的变量 c分量的形态特

征差别很大,甚至仅仅分别利用变量 b和变量 c分量

即可区别这两个MTS.因此,分别称变量 b、c分量的

形态特征为MTS1和MTS2的关键形态特征.可知不
同类别MTS的关键变量可以相同,也可以不同.一个
MTS的关键形态特征是该MTS的一个或一个以上
原始变量分量构成的矩阵,既充分利用了原始数据信
息,又达到了MTS数据降维的目的.
提取一个MTS的关键形态特征,需要综合利用

同一类别的特征信息以及不同类别MTS的变量分量
之间的形态差异.仍以图1为例,为了提取两个类别
的MTS的关键特征变量,首先分别综合考虑每个类
别的MTS整体形态,每个类别用一个新的多元时间
序列来反映其综合形态;其次利用每个类别的综合
形态来得到类别间各个变量之间的形态差异关系;
最后综合利用类内与类间的变量形态特征信息来得

到关键形态变量.
为此,本文提出一种关键形态特征表示方法

(crucial shape feature, CSF).给定一个变量为m的

MTS数据集D = {Q1, Q2, . . . , QK},K为MTS个
数.值得注意的是,即使在同一个数据集中, MTS的
长度也不一定等长,即Qi和Qj时间维度ni = nj或
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者ni ̸= nj .由于MTS各个变量分量之间存在着量
纲,在数据挖掘工作展开之前,需要先进行数据标准
化处理, 以消除量纲的影响, 保证变量分量缩放和偏
移的不变性[19].分别对Qi的m个变量分量进行标准

化,使各个分量分别服从标准正态分布.
CSF将类别数为C的D按类进行划分,得到C个

子集,即D
c

= {Qi
c
}(i = 1, 2, . . . , Nc, c ∈ C),表示类

别为c的MTS组成的子集,Nc表示 |D
c
|.利用DBA求

出各个子集的中心多元时间序列 (central multivariate
time series, CMTS),再分别找出CMTS的 r个关键变

量,通常r < m.将D中每个MTS按类别提取对应的
关键变量分量,最终得到变量维度为r的D′ = {Q′

1,

Q′
2, . . . , Q

′
K}.关键形态特征的具体算法如下.

算法2 CSF(D).
输入: MTS训练数据集D = {Q1, Q2, . . . , QK},

其变量维度为m;
输出:新MTS训练集D′ = {Q′

1, Q
′
2, . . . , Q

′
K},其

变量维度为r.
step 1: 按类别划分D,得到D

c
= {Qi

c
}, i = 1, 2,

. . . , Nc, c ∈ C.
step 2: 从D

c
= {Qi

c
}中随机选择一个MTS作为

初始CMTS,记为第 t个Qt
c

,计算各个类别CMTS,这

一步骤又包含以下两个小步骤:
step 2.1: 针对D

c
中不包含Qt

c
的MTS,利用这些

MTS的第d (d = 1, 2, . . . ,m)个变量分量构建一个新

的临时一元时间序列数据集B
c
← {f b

d},计算类别c

的第d个变量的中心序列fd
c
← DBA(f t

d
c

, B
c
).

step 2.2: 重复 step 2.1,遍历完每个变量时 (d =

m)结束,最终得到类别为 c的CMTS,此处视CMTS
为一元时间序列数据集C

c
,即C

c
= {f c

1 , f
c
2 , . . . , f

c
m}.

step 3: 重复 step 2,直到c = C,得到各个类别的
CMTS.

step 4:计算
fF
c
← {vi

c
}.

其中: vi
c
←

C∑
c1 ̸=c

m∑
j=1

DTW(f c
i , f

c1
j ), i = 1, 2, . . . ,m,

f c
i 表示数据集C第 i条时间序列, f c1

j 表示数据集C1

的第j条时间序列 (这里以类别来标识数据集名称);
vi
c
表示类c的CMTS的第 i维与其他类别CMTS的所

有维度的距离之和; fF
c
表示类 c的MTS变量权重向

量.重复该步骤,直到获得所有类别的变量权重向量.
step 5:将fF

c
中的值按从大到小排序,选出前r个

值,该r个值对应的变量为类c的关键特征变量,D
c
=

{Qi
c
}(i = 1, 2, . . . , Nc, c ∈ C)按照关键特征变量提

取分量,得到D′
c

= {Q′
i

c

}.重复该步骤至c = C,直到

C个类别的子集均提取关键特征分量.合并新子集,
得到D′ = {Q′

1, Q
′
2, . . . , Q

′
K},算法结束.

算法CSF(·)描述的是从训练集中提取各个类别
的关键特征变量分量,每个类别的MTS只保留关键
特征分量,将训练集数据转化为只包含关键特征变量
分量的数据,从而实现MTS降维的目的.关键形态特
征的提取需要充分利用同一类别的MTS各分量之间
的信息,因此需要充分考虑数据集的类别信息. step 1
的目的是实现数据集按类别的划分,为后续工作做好
准备.为了综合考虑子集中所有MTS的各个分量的
形态特征,每个类别使用CMTS来代表该类别子集的
整体形态. step 2和 step 3是在同一类别子集中,利用
DBA(·)求得每个变量维度的中心序列来构建该类
别的CMTS,最终得到每个类别的CMTS,充分利用了
类内的特征信息. step 4是为了得到所有类别的各个
变量的特征重要度,从而提取关键的变量.特征重要
度越大,表示该维度与其他类别的所有维度的形态差
距越大. step 5的目的在于将数据按类别来提取其关
键特征变量分量,得到降维后的数据集.算法的性能
需要通过测试集进行验证,在进行时间序列相似性度
量时,传统主成分分析方法得到主成分之后,仍然需
要对每个测试数据进行转换,而利用CSF(·)得到训
练集各个类别的关键特征分量之后,测试数据只需提
取与训练数据相同的关键特征分量即可.

2.2 时间复杂度

训练集

D = {Q1, Q2, . . . , QK}, D
c
= {Qi

c
}.

其中: i = 1, 2, . . . , Nc, c = 1, 2, . . . , C,变量维度为m,
时间序列长度为n.对于一个MTS而言, DTW(·)的
时间复杂度为O(mn2),可知求解所有类别的CMTS
时, DBA(·)的时间复杂度为O((K − C)mn2),计算
类c的MTS各个变量的特征权重向量的时间复杂度
为O(Cm2n2).因此, CSF(·)的时间复杂度为O((K −
C)mn2 + Cm2n2).可以发现, CSF方法的时间复杂
度与变量数、时间序列长度、类别数、每种类别的

数据个数有关.随着维度以及时间序列长度的增加,
CSF(·)的时间消耗也越来越多.然而,训练过程中一
旦提取到关键特征变量,测试过程只需做简单的特征
提取工作,因此CSF可以为后续挖掘工作提供便利.

3 数值实验

为了验证CSF方法的有效性和优越性,本文使用
9个多元时间序列数据集和32支股票数据集分别进
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行两组分类实验.分别与文献 [2]的共同主成分分析
(CPCA)方法和文献 [3]的相关特征表示 (RFR)方法
以及主成分分析 (PCA)方法的分类结果进行比较和
分析,以体现CSF的优越性.

3.1 数据选取

第 1组分类实验使用 9个不同领域的多元时间
序列数据集,具体情况如表1所示.由于MTS长度不
等,表格不列举MTS长度.为了消除量纲对实验的影
响,均先对数据进行标准化处理,使得每个变量分量
均值为0,方差为1.

表 1 MTS数据集信息

数据集 训练数 测试数 类别数 变量数

ECG 100 100 2 2
Japanese Voewls 270 370 9 12

Lp1 38 50 4 6
Lp2 17 30 5 6
Lp3 17 30 4 6
Lp4 42 75 3 6
Lp5 64 100 5 6

Libros 180 180 15 2
Pen Digits 300 10 692 13 2

第2组分类实验使用真实的股票多元时间序列
数据,随机抽取2015年1月5日至2015年12月31日
共32只股票的多元时间序列数据,分别有房地产、金
融、工业3个行业;包含4个变量维度,即开盘价、最
高价、最低价和收盘价;时间序列长度在177∼ 244
之间.数据分别为 10个房地产行业的MTS, 14个金
融行业的MTS和8个工业行业的MTS.该数据从国
泰安CSMAR精准财经研究数据库下载,具体信息如
表2所示.为消除量纲的影响,对数据进行标准化处
理.从每个行业中随机抽取若干个数据作为训练集,
其中带“*”号的数据为被抽取的数据.因此,股票数
据训练集个数为11个,测试集为32个.

表 2 3种类别股票的数据集信息

股票代码 行业 长度 股票代码 行业 长度

000001* 金融 244 000537 地产 239
000002 地产 235 000559 工业 244
000004* 地产 244 000718 地产 231
000012* 地产 220 000776* 金融 244
000017* 地产 244 002142 金融 244
000020* 地产 179 002736* 金融 237
000027 工业 244 600015* 金融 244
000031 地产 244 600999 金融 238
000042 地产 239 601009 金融 239
000048 地产 177 601099 金融 244
000049 工业 243 601169 金融 213
000060* 工业 239 601628 金融 244
000100* 工业 244 601688 金融 244
000338 工业 244 601818 金融 234
000423* 工业 244 601939 金融 244
000528 工业 244 601998 金融 242

3.2 分类实验

本次实验总共分为两组分类实验,第1组分类实
验使用9个不同领域的MTS数据集,第2组分类实验
使用股票数据集.实验采用最近邻分类方法,对比方
法采用CPCA、RFR和PCA.数据集中的时间序列长
度不等,因此CPCA和PCA所得到的成分序列长度也
不一样,需要利用DTW来计算特征序列之间的相似
度.
第 1组实验结果如表 3所示,展现了 4种方法下

的两种错误率,即平均分类错误率及最小分类错误
率.平均分类错误率为各种降维数下分类错误率的
平均值,最小错误率为各种降维数下分类错误的最小
值, r值为最小错误率下的变量数.实验对胜出率和
总平均值进行了简单的汇总,胜出率为错误率优胜的
个数与数据集个数的比值,总平均值为对各列的错误
率再求平均.胜出率越大越好,表明胜出个数越多;总
平均值越小越好,表明错误率在整体上优胜.

表3 分类错误率 单位: %

CSF CPCA RFR PCA

平均值 最小值 (r) 平均值 最小值 (r) 平均值 最小值 (r) 平均值 最小值 (r)

1 0.195 0 0.190 0(1) 0.560 0 0.520 0(2) 0.670 0 0.670 0(1) 0.595 0 0.590 0(2)
2 0.834 3 0.797 3(9) 0.842 9 0.778 4(2) 0.913 5 0.889 2(1) 0.838 4 0.797 3(2)
3 0.308 0 0.220 0(5) 0.368 0 0.320 0(5) 0.740 0 0.580 0(1) 0.300 0 0.240 0(5)
4 0.380 0 0.300 0(5) 0.413 3 0.300 0(2) 0.533 3 0.500 0(2) 0.586 7 0.500 0(2)
5 0.493 3 0.466 7(1) 0.513 3 0.466 7(1) 0.560 0 0.533 3(1) 0.446 7 0.400 0(1)
6 0.354 7 0.293 3(3) 0.290 7 0.266 7(2) 0.736 0 0.480 0(1) 0.421 3 0.373 3(2)
7 0.500 0 0.470 0(1) 0.550 0 0.490 0(5) 0.776 0 0.770 0(2) 0.526 0 0.500 0(5)
8 0.319 4 0.211 1(2) 0.308 4 0.216 7(2) 0.933 3 0.933 3(1) 0.463 9 0.416 7(2)
9 0.159 3 0.083 1(2) 0.146 7 0.078 1(2) 0.900 1 0.896 0(2) 0.232 5 0.130 5(2)

平均值 0.393 8 0.336 8 0.443 7 0.388 1 0.751 4 0.694 6 0.490 1 0.438 6
胜出率 0.444 4 0.555 6 0.333 3 0.444 4 0.000 0 0.000 0 0.222 2 0.111 1
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从表3可知, CSF的平均错误率和最小错误率大

多数情况下低于其余3种方法. RFR的平均错误率和

最小错误率均比CSF的高,说明仅利用变量的相关性

来进行多元时间序列的相似性度量比直接使用原始

数据来度量的效果差. CSF方法的平均错误率整体

上比CPCA的低,而且CSF在训练样本较少的情况下

仍能得到很好的分类效果,并且一旦得到关键特征分

量,测试集只需要进行简单的分量提取工作.

利用CSF方法进行分类时,关键特征变量个数r

的不同,对分类的结果会造成一定的影响.选择的数

量太少,则使得分类过程中信息不足;反之,又会对分

类过程中形成信息干扰.当达到合适的个数时,关键

信息足够且冗余信息量少,分类结果最好,如图2所

示.
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图 2 关键特征变量数r对分类错误率的影响

通过数据集 Japanese Voewls和Lp1来分析关键

特征变量数对分类错误率的影响,图2显示了4种方

法在降维后,变量数对分类错误率的影响.随着关键

特征变量的增加,数据集的分类错误率有一定的下

降,表明随着数据信息的增多,对分类错误率的降低

起到一定的帮助作用.然而,当到达一定程度后,冗余

信息开始增多,反而造成了干扰,如图2(a)所示.尽管

如此,实际情况中也会存在某种数据集,这类数据集

的各个变量表达着各不相同的信息,保持尽可能多

的变量对分类会更有帮助,如图2(b)所示.图3更好

地说明了这种情况.图3是在含有4种类别的数据集

Lp1中,从每种类别随机抽取1个MTS,并对每个变量

分量进行标准化、平移后作出的图,每个MTS有6个

变量,每个变量分量用不同图标来标注.仔细观察可

以发现,不同类别MTS的相同变量分量所呈现的形

态有一定的区别.实际情况中,若使用全部变量则没

有起到降维作用,因此在分类错误率可接受的范围

内,选取适当的变量数来实现降维.
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第2组分类实验采用真实股票数据,观察4种方
法下分类错误率情况.为了达到降维目的,统一降低
2个维度,即降维后变量数为2,实验结果如图4所示.
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图 4 股票多元时间序列分类错误率

如图4所示, CSF方法在关键特征变量数为2时
的股票分类错误率要低于关键特征变量数为1的错
误率,说明这4个变量维度中,至少利用一半的信息
能取得好的效果.当关键特征变量数为2时, 4种方法
中CSF取得了最好的效果.说明在真实股票市场环
境中, CSF方法具有一定的可行性和优势.

3.3 时间效率分析

时间效率是衡量多元时间序列数据挖掘方法性

能的重要指标之一.利用4种方法对Lp3数据集进行
测试阶段的特征表示及分类时间消耗总代价进行比

较,考察在不同变量维度下总时间消耗区别. 4种不
同方法在不同变量数的测试总时间代价结果数据如

表4和图5所示.

表4 Lp3的平均分类效率 单位: s

方法 r = 1 r = 2 r = 3 r = 4 r = 5

CSF 0.016 9 0.033 5 0.050 1 0.066 5 0.083 3

CPCA 0.017 8 0.033 4 0.050 2 0.067 4 0.084 1

RFR 0.002 1 0.003 5 0.004 4 0.005 1 0.006 2

PCA 0.018 2 0.034 6 0.051 6 0.068 3 0.084 4
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图 5 平均分类效率比较分析

图5是表4的直观展示,从图5可以发现, RFR的
时间代价是最小的,原因在于RFR将不等长的MTS
转换成等长度的相关性特征矩阵,能够直接使用欧氏

距离来度量. PCA仍需要对每个测试数据的协方差
进行奇异值分解,而CPCA只需要进行一次奇异值分
解,因此PCA的时间代价高于CPCA.由于CSF前期
训练阶段需要计算CMTS和关键特征权重,该阶段的
时间代价不占优势.然而,当得到关键特征变量之后,
测试数据只需要提取分量,其时间代价与CPCA计算
协方差时间代价一样.而CPCA比CSF多出一部分时
间来对平均协方差矩阵进行奇异值分解,该部分的时
间消耗为变量数的平方.在测试阶段, CSF的时间代
价要略低于CPCA方法,在降维数较高的情况下, CSF
更能体现优越性.

4 结 䇪

本文针对多元时间序列各分量的形态特征的重

要性,提出了关键形态特征的多元时间序列降维方
法.与传统方法相比,新方法具有以下优势: 1)通过求
解中心序列,有效地综合考虑了数据集同一类别和
不同类别的数据整体形态信息; 2)通过利用中心序
列来求解关键特征变量的重要度,充分反映了多元时
间序列变量的形态表征重要度的先后顺序,使得利用
重要度大的变量分量来进行数据特征表示,从而体现
了多元时间序列的变量分量形态的差异性; 3)相比
之下,在训练样本集较少的情况下能够得到较好的分
类效果,而且在降维变量数较高的情况下,能够体现
CSF一定的数据挖掘效率.
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