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摘 要：SAX是一种典型的符号化特征表示方法．该方法在时间序列特征表示中不仅可以有效地降维、降噪， 

而且具有简单、直观等特点．时间序列长度不一、特征表示过程中信息损失等问题的存在，使得常规的分类算法难以 

很好地完成分类任务．在对时间序列数据进行基于 SAX符号化的 BOP表示方法的基础上，提出了结合集成学习中 

AdaBoost算法进行分类的新方法，实验结果表明，该方法不仅能很好地处理 SAX符号化表示中的信息损失问题 ，而 

且与已有方法相比，在分类准确度方面也有了显著的提高． 

关键词 ：时间序列；分类；SAX；BOP；AdaBoost 

中图分类号 ：TP311 文献标志码 ：A 

作为一种与时间变化相关的数据，时间序列通常表现出高维的特征，而且往往伴随着噪声的存在．时间 

序列数据是数据挖掘领域中重要的研究对象之一，广泛存在于科学研究、工程应用、金融服务、生物医疗等众 

多领域中．因此，对于大量的此类复杂数据，如何有效地挖掘和获取信息与知识，对科学研究以及生产实践都 

具有十分重要的价值和意义． 

由于时间序列的高维特性及产生过程中出现的噪声信息，在数据挖掘和知识获取之前，通常需要对原始 

数据进行变换表示，将原始时间数据序列映射到新的低维特征空间中，以进行有效的数据降维并去除噪声， 

从而起到减少计算代价、提高数据挖掘与信息获取效率的作用．目前在该领域的研究过程中，已产生分段线 

性表示方法、符号化表示方法、基于域变换的表示方法等多种时间序列特征提取和表示方法，对时间序列数 

据挖掘及特征表示与相似性度量相关介绍可参考文献[1—2]． 

近年来，国内外研究者开始将符号化表示作为一种有效的离散化时间序列降维方法进行研究和关注，在 

这些研究中，由 Lin和 Keogh等人提出的基于分段累积近似法 (Piecewise Aggregate Approximation， 

PAA)的符号累积近似 (Symbolic Aggregate approximation，SAX)方法被认为是一种最为典型的符号化表 

示方法l_3]．SAX方法提供了利用文本挖掘与生物信息的相关算法来解决时间序列数据挖掘中常见的分类、 

聚类、模式发现、异常检测和可视化等问题，该方法首先利用 PAA方法将时间序列进行分段均值表示，之后 

将这些均值转化为离散化的字符表示，从而达到了降维降噪的目的，并且其符号化距离度量方法满足下界要 

求，SAX方法在数据挖掘任务中的应用可参考文献[4—6]等． 

将 SAX方法应用于数据分类相关问题，目前的研究已取得了一定的成果 ]，但由于 SAX方法本身的 

信息损失问题，若有些损失的信息恰好是较为重要的特征信息，则对分类结果往往带来直接的影响，分类的 

准确性有待于进一步提高．针对此问题，本文提出了将 SAX方法与集成学习中AdaBoost方法相结合，弥补 

信息损失从而提高时间序列数据分类准确率的方法，设计了相应实验并分析了实验结果． 

实验过程中，首先利用 University of California Riverside提供的时间序列分类聚类数据集，对比了使用 

基于 SAX符号化的 BOP(Bag of Patterns，BOP)方法前后的分类表现 ，证明了 SAX方法的有效性．同时，通 

过对实验结果的分析，发现在部分数据集上 BOP方法却不如未采用 SAX方法而对数据直接分类的表现，说 
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明该方法存在一定的不足，即：仅考虑分段序列的均值，有可能带来一定的信息损失，从而会影响到分类的准 

确性．为了克服由于信息损失影响分类准确性的问题，在实验中将 SAX符号化 BOP方法与集成学习方法相 

结合，采用AdaBoost算法嘲来整合各种不同参数下 BOP表示后的信息多样性，以达到互相弥补信息缺失的 

效果 ，实验结果表明，分类的准确性得到了显著提高． 

1 SAX及 BOP方法 

对时间序列数据进行合适的特征表示 ，是进行相似性度量及数据挖掘的基础，将有助于保证和提高数据 

挖掘的效果． 

1．1 SAX方法 

SAX方法是 Lin与Keogh等人在 PAA基础上提出的时间序列符号化离散表示方法__3 ]．该方法首先将 

时间序列转化为 PAA表示，然后将其转换为符号化离散字符串．对于时问序列 C一 {C ，Cz，⋯ C)，对其 

SAX表示的具体步骤如下： 

1)规格化。将时间序列 c转换为均值为、标准差为 1的标准序列 C ． 

2)降维．对 C 进行 PAA表示，得到 e一 { ， ，⋯ ．

，

一

Cw)．W为时间序列 PAA表示的分段数， 

e 一 ∑ (1) 
一  川  J一 = z l J十l 

其中i表示第i段，J表示序列的第J个值点． 

3)离散化．根据选定的字母集大小 ，在高斯分布表中查找区间分裂点 
．

，将 PAA表示映射为对应字符， 

最终得到离散化的字符串 e一 {e ，e ，⋯e }， 

本文以实验中采用的 ECG数据集为例，给出了 SAX符号化表示的可视化样例． 

SAX方法简单易用，能够有效降维以及进行相似性度量，且满足下边界引理，在时间序列的分类、聚类、 

模式识别与发现以及可视化中具有 良好的性能． 

1．2 BOP方 法 

相似性度量方法是时间序列数据挖掘中分类、聚类、异常检测等任务的基础，不 同的时间序列的表示有 

其适应的相似性度量方法．目前多数基于形态的相似性度量方法有较好的效果，但是随着要处理的时间序列 

的长度增加，对于较长的数据序列的处理效果表现不佳．欧式距离、动态时问弯曲(Dynamic Time war— 

ping)[g]、编辑距离(Edit Distance)_1 、最大公共子串(Longest common subsequence)n 等是较为常用的方 

法 ，但是以上这些方法对于不等长时间序列的度量 、较长 的时间序列的效率问题 ，以及序列中部分长度序列 

值本地相关等数据没有统一较好的解决方案． 

BOP方法是 Lin等人在 SAX方法的基础上，借鉴了自然语言处理中BOW(Bag of Words)的表示方法， 

利用直方图方法来对时间序列进行相似性度量．自然语言处理中一个常见问题是发现文档间的相似性， 

BOW 方法将文档表示为无序单词的组合，利用相同单词在不同文档中的出现频率作为度量文本相似性的 

依据．在 VSM(Vector Space Mode1)模型中n ，可以将 m个文档中的每个文档用一个 向量 D 一( d ⋯ 

d )表示，并据此建立一个 m×n矩阵D，其中m为文档个数，，z为单词个数，d 表示第J个单词在第 i个文 

档中出现的频率．则文档相似度可以通过向量空间计算得到．BOP方法的出现，使得解决上述相似性度量方 

法中所有的问题成为可能． 

Lin等人在文献E132中对 BOP相关算法及应用进行了描述，该方法的主要步骤为： 

1)利用长度为 的滑动窗口对长度为m 的时间序列提取子序列(其中 《m)，将每个子序列规格化为 

均值为，标准差为 1，并转换为 SAX单词(Pattern)，最终得到一系列字符串； 

2)构建BOP矩阵M．其中每一列对应一个时间序列，每一行对应一个 SAX单词(Pattern)，每个元素 

Mo表示单词i在时间序列J中出现的频率； 

3)采用类似自然语言处理中BOW 的方法，进行相似性度量． 

采用 BOP方法，不同时间子序列间拥有相同或者相似结构的可以被标记为相似，而忽略了时间序列的 
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长度与出现的位置．该方法对聚类、分类、异常检测等任务表现出了较高的性能． 

2 AdaBoost算法 

集成学习(Ensemble Learning)是机器学习方法中较新的一种技术，是机器学习的热 门方向之一．目前 

主要的集成学习方法有 Bagging算法、Boosting算法和 Stacking算法等，该方法使用一系列学习器进行学 

习，并使用某种规则把学习结果进行整合，从而获得比单个学习器更好的学习效果．对于分类问题，集成学习 

在对新的实例进行分类的时候，把若干个单个分类器集成起来，通过对多个分类器的分类结果进行某种组合 

来决定最终的分类，以取得比单个分类器更好的性能． 

AdaBoost算法是目前使用最广泛的Boosting算法，该算法通过顺序给训练集中的数据项改变权重来 

创造不同的基础学习器 ，其核心思想是重复应用一个基础学习器来修改训练数据集 ，从而可以在预定数量的 

迭代下产生一系列基础学习器．在训练之初，所有的数据项都被初始化为相同的权重，之后每次增强的迭代 

都会生成一个适应加权之后的训练数据集的基础学习器．每一次迭代的错误率都会被计算，正确划分的数据 

项的权重被降低，错误划分的数据项权重将增大．Boosting算法的最终模型是一系列基础学习器的线性组 

合，而且系数依赖于各个基础学习器的表现． 

3 实验设计及结果评估 

3．1 实验数据 

实验数据选自University of California Riverside时间序列分类聚类数据集[】 ．为了测试 BOP方法与 

AdaBoost算法的有效性，实验选取了时间序列波形与周期性具有代表性的 4种二分类数据集进行测试，所 

有数据正负样本数相同以使得学习样本没有偏差．Yoga数据波形平稳并呈现出一定的周期性，Lighting2数 

据震荡剧烈又不失整体的趋势，是夹杂着噪声的季节性数据；ECG数据为典型的生理医学数据代表；Coffee 

波形震荡不如 Lighting2数据剧烈，但是局部极值较多．实验数据代表的时间序列具有较为广泛的代表性． 

3．2 SAX及 BOP表示方法 

采用基于 SAX的BOP方法，可以对时间序列数据进行有效降维及相似性度量．对时间序列数据进行 

BOP表示，需要设定参数簇( ，W，n)，3个参数分别表示窗口长度 ，z，窗口内符号串(单词)长度 W和字母表 

大小 a．不同的参数簇设定将产生不同的SAX数据表示：从数据中提取的每个单词(pattern)对应的范围随 

着窗口长度 的增大而增加，较大的 值会产生低解析度表示，较小的 会产生高解析度表示，而改变 叫 

值对解析度的影响效果则相反；较大字母表a会将窗口内的值映射到更多更细的区间，而较小的字母表则会 

提高对于噪声和异常值的容忍度．本实验中，对于时间长度为 L的时间序列 T，参数簇在 n一[0．10L， 

0．11L，⋯，0．3L]，训一{2，4，8，16}，a一{3，4，⋯，1O}的范围中遍历． 

对于长度为L的时间序列T，每滑动一个窗口，对窗口内的时间序列进行 SAX符号化后建立一个长度 

为 的BOP．如果滑动步长 t为 1，则滑动窗口一共可以建立 L— +1个子序列，对应就是 L一 +1个 

BOP．于是整个时间序列相似度可以表示为 BOP间任意范数的距离或者 cosine相似度等，这样不同时间子 

序列间拥有相同或者相似结构的可以被标记为相似，从而可以忽略时间序列的长度与出现的位置．本实验 

中，采用最简单的方法，即通过统计不同的BOP表示出现的次数来衡量不同时间序列的相似度． 

每一组( ，W，a)参数对应产生一种 BOP符号化序列 因为 l_NN分类器具有无参并且 易于 比较 的优 

点，按照文献[14]中的建议，将所有符号化序列最终用 卜近邻(1-Nearest—Neighbor，1_NN)方法进行分类，并 

运用 留一交叉验证法(Leaving—One—Out Cross Validation，LOOCV)方法防止过拟合．实验采用 Python语言 

进行相关算法实现，1一NN分类采用了 WEKA平台 引．在 4种实验数据集上的 LOOCV错误率如图 1所 

示，其中纵坐标为错误率，横坐标为按照错误率排列的BOP参数升序表示． 

对图 1分析可以看出，基于 BOP表示 的 1-NN分类器在 Coffee数据集上表现优异 ，可以达到 100 的 

准确率，在 lighting2上的总体表现为 4个数据集中最不理想的 但是最低错误率依然可以达到 16．5 ，Yo— 

ga数据集中虽然最低的错误率为 17％，但是整体参数的表现非常优异，不会因为参数的微小扰动而造成分 
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类结果的大幅度改变．全部 BOP表示的分类错误率均在 50 9／6以下，意味着 SAX符号化表示和 BOP方法抓 

住了时间序列的统计特征．表 1列出了BOP表示方法在 1-NN分类器下的最低错误率． 

表 1 BOP表示方法在 1-NN分类器下的最低错误率 0
． 7 ⋯ ⋯ 

为了考查参数设定对 BOP特征提取的影响，表 

2列举了 LOOCV错误率最低的 1O种 BOP表示参 

数．如上文提到的，一种 BOP表示对应一组( ，W， 

n)参数簇．表格最底部一行为 ，W和a的平均值． 

从表格 中可以看出，对本文实验数据 ，移动窗 口的长 

O·6 

0·5 

叫  

船 O
． 3 

O．2 

O．1 

0 

1 l01 201 301 401 501 601 701 

=====ECG m Lighting2．····-Coffee 一一一Yoga 

BOP参数 

圈1 采用BOP方法在实验数据集上的L00CV错误率升序排序 

度”在 0．22到0．28的平均值之间表现较好，窗El内字符数训没有显著的统计规律，而字母表长度a在 7或 

者8的解析度更能在不失去噪声与异常点鲁棒性的情况下抓住时间序列的统计特征．7或者 8在测试的字 

母表顺序中属于较大的参数取值，如前文讨论，大的字母表顺序可以勾画出时间序列更细节的特征，但是会 

失去部分对参数和异常点的鲁棒性．在标准数据集上的测试因为数据本身的噪声不大，因此高的解析度可以 

更好的提取特征 ，然而如果需要处理更高噪声的时间序列 ，字母表则不宜太大 ，否则会受到噪声和异常值较 

多的干扰．为了抓取更好的特征，时间序列的预处理及参数的选择将会是重要的解决方法，此问题会在以后 

的研究中进行更加深入 的探讨． 

表2 LOOCV错误率最低的1O种 BOP参数统计 

O．33 

O．23 

o．27 

0．3O 

O．3o 

O．17 

O．18 

0．15 

O．16 

o．36 

o．24 

竺星呈 
W  n 

为了对 比 SAX符号化方法与不使用符号化方法的分类表现，表 3截取了由 Tony Bagnall测试 的 UCR 

时间序列数据集在 weka上的分类表现 ]，该结果展示了以上 4种二分类数据集未使用 BOP表示处理的错 

误率．分类器分别选取了 1一最近邻算法(1-NN)，贝叶斯分类器(NB)，决策树(C4．5)，多层感知机(MLP)， 

Random Forest(RF)算法 ，逻辑模型树(LMT)和支持向量机(SVM)，最右列为 7种分类器在 4个实验数据 

集上最低的错误率． 

表 3 4种数据集未使 用 BOP符号化 表示的错误率 

数据集 Knn NB C4．5 MLP RF LMT SVM 最小错误率 

ECG 0．11 

Lighting2 0．20 

Yoga 0．17 

Coffee 0．25 

O．18 

0．36 

O．28 

O．OO 

对比表 1与表3可以看出，使用 BOP表示后，ECG最低错误率有所增高，而在其他 3个数据集上的 1 

8  

．4 
4  2  4  
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NN表现均不高于 7种分类器中的最低错误率．因此可以得出结论，SAX符号化表示方法后的 BoP能够较 

好的抓住时间序列的统计特征，但对于某些数据集效果不明显． 。 

3．3 AdaBoost方法 

采用 BOP表示，难免存在信息损失，比如对于ECG数据，运用 BOP表示后的表现甚至不如直接使用原 

始数据进行分类的结果．为解决该问题，本文运用集成学习方法来整合多种参数下的 BOP表示后的信息多 

样性，以克服单个 BOP符号化表示后的信息缺失导致的分类精度下降问题，从而达到互相弥补信息缺失的 

效果．实验采用 AdaBoost算法，对实验数据集进行训练分类，AdaBoost算法通过不断迭代分类器，根据分 

类效果改变训练样本的权重，将难分的样本 (sAX符号化后信息损失过大的样本)着重进行训练分类，从而 

达到以提高分类器性能来弥补信息损失的效果．表4列出了前 2O轮迭代直到收敛后的错误率．对于前述实 

验中错误率已达到 0 的Coffee数据集之外的其他 3个数据集，前 5o轮 AdaBoost迭代后的错误率收敛曲 

线如图 2所示． 

表 4 基于SAX+BOP的 AdaBoost方法前 20次迭代的分类错误率 

迭代次数 ECG Lighting2 Yoga Coffee 迭代次数 ECG Lighting2 Yoga Coffee 

1 0．13 0．17 0．17 0．00 11 0．09 0．02 0．13 0．00 

2 0．13 0．17 0．17 0．00 12 0．10 0．03 0．13 0．00 

3 O．10 0．09 0．17 0．00 13 0．09 0．02 0．13 0．00 

4 0．12 0．11 0．17 0．00 14 0．09 0．02 0．12 0．00 

5 0．11 0．07 0．17 0．00 15 0．09 0．00 0．12 0．00 

6 0．12 0．06 0．17 0．00 16 0．09 0．02 0．11 0．00 

7 0．10 0．03 0．17 0．00 17 0．09 0．01 0．11 0．00 

8 0．10 0．05 0．17 0．00 18 0．09 0．01 0．11 0．00 

9 0．10 0．02 0．17 0．00 19 0．09 0．00 0．08 0．00 

10 0．10 0．03 0．17 0．00 2O 0．09 0．01 0．09 0．00 

对图 2进行分析，经过 AdaBoost训练后的弱 BOP表示，能够根据分类结果的权重来加权投票的效果， 

从而弥补了一些非常鲁棒的信息损失样本造成的误差．在 3个数据集上的迭代次数在 20次左右均可以收 

敛，不会因为迭代次数过多而造成过拟合现象 ．因此，SAX符号化结合集成学习 AdaBoost算法，在时间 

序列的表示与分类问题上有着优异的表现． 

表 5 各种方法最优 分类结果 0
． 2⋯ ⋯ 一 

4 结束语 

基于 SAX的 BOP方法对异常值和噪声具有 良好 

的鲁棒性，能够对时间序列数据有效降维，本文提出并 

通过实验验证 了 BOP方法与集成学习方法相结合对 

⋯  ⋯ 一  ⋯  ⋯  

囊叭 一  
l ’’。。’。’。’’。’。’‘。。。’’ 

二二 二二二二二。 
···-·---·- ECG _·i tim Lighting2 ······Yoga 

迭代次数 

圈2 AdaBoost~误率收敛曲线 

于二分类问题的有效性，大大降低了分类的错误率．表 5列出了本文中实验方法与 7种直接分类方法在实验 

数据集上的结果对比．从实验结果不难看出，BOP方法与集成学习 AdaBoost算法的结合，可以有效弥补 

SAX符号化表示后的信息缺失，提高分类的准确率．结合本文的研究结果，下一步工作将对 BOP方法中参 

数的选取对分类结果 的影响，以及多分类问题进行研究． 
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Research on Time Series Data Classification Combine 

SAX and AdaBoost Algorithm 

soNG Yu，GAO M inglei，SONG W ei 

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China) 

Abstract：Symbolic Aggregate approXimation(SAX)is a typical symbolic representation method，which is straight-for— 

ward and very simple，and it efficiently converts time series data to a symbolic representation with dimension reduction．The is— 

sues of time series data such as variable in length，and information lose during the representation，making many traditional clas— 

sification methods unable to apply directly．This paper focus on the SAX discretization method coupled with the Bag of Patterns 

(BOP)representation in classification task，and proposed the new approach by use AdaBoost Algorithm to remedy the informa— 

tion loss by SAX representation．The experimental results show that，the approach improved the classification accuracy obvi— 

ously． 

Keywords：time series；classification；SAX；BOP；AdaBoost 


