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基于串行分类算法的不平衡时间序列多分类方法

陈俐名ꎬ黄诗茹ꎬ修保新ꎬ周　 鋆

(国防科技大学信息系统工程重点实验室ꎬ湖南 长沙 ４１００７３)

[摘要] 　 提出了基于串行分类算法的不平衡时间序列多分类方法ꎬ并以“上证 ５０ 指数”１５ ｍｉｎ 交易数据为例ꎬ
进行了实验检验与结果分析. 结果表明ꎬ在多数情况下ꎬ串行分类算法比单一算法有更高的准确率、召回率和 Ｆ１
值ꎬ可以更有效解决不平衡时间序列多分类问题.
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科学数据往往随着时间推移而测得. 这些按时间顺序排列的数据就是时间序列. 时间序列几乎无处

不在. 温度变化、风能预测、移动跟踪、金融交易、心理和生理信号分析[１－２]、智能家居、天文观测[３－５] 等都

离不开时间序列. 而时间序列的顺序也不仅限于时间. Ｊａｓｏｎ 等人[６]就提出任何实值序列都可视为时间序

列. 因此ꎬ许多问题都可以借助时间序列的方法来解决ꎬ例如图像分类问题和语音识别问题.
目前ꎬ时间序列分类已成为科研和实践的热门话题. 时间序列包含研究对象在每个时间点的重要信

息. 因此ꎬ许多研究人员致力于从中寻找特定模式ꎬ以期预测未来趋势. 时间序列的相关研究主要包括内

容查询[７]、异常点检测[８]、预测[９]、聚类[１０]和分类[１１] . 其中ꎬ时间序列分类( ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＴＳＣ)
主要通过训练模型来区分给定序列. 在临床实践中ꎬＴＳＣ 可用于判断疾病是否随时间恶化. 目前ꎬ基于 ＴＳＣ
的实时预警系统已被应用于许多大型医院[１] . 可以说ꎬ时间序列从电子健康记录[１２]和人类活动识别[１３－１４]

到声学场景分类[１５]和网络安全[１６]ꎬ早已无处不在. 数据类型丰富的 ＵＣＲ / ＵＥＡ 数据集[１７](最大的时间序

列数据集存储库)更是给出了 ＴＳＣ 问题的诸多不同应用.
在 ＴＳＣ 的诸多研究方向中ꎬ不平衡时间序列多分类问题( ｉｍｂａｌａｂｃｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ

ＩＴＳＭＣ)指的是时间序列多分类问题中ꎬ某些类的样本数量远远少于其他类的情况. 疾病诊断[１８]、欺诈检

测[１９]和异常识别[２０]均属于 ＩＴＳＭＣ 研究范畴. 数据的不平衡会导致分类器更倾向于多数类ꎬ甚至过拟

合. 而在这种情况下ꎬ识别少数类通常有更重要的意义. 例如ꎬ将癌症患者诊断为健康ꎬ将欺诈性交易识别

为正常.
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ＩＴＳＭＣ 的相关研究通常分布于 ３ 个子领域:时间序列分类、不平衡分类和多分类ꎬ并已取得大量研究

成果. 然而ꎬ针对 ＩＴＳＭＣ 有效的整体性解决方案却十分罕见. 一个面向不平衡时间序列多分类问题的整体

性解决方案亟待提出. 基于此ꎬ本文设计了串行分类算法ꎬ并以金融时间序列分类问题为例ꎬ通过“上证

５０ 指数”的 １５ ｍｉｎ 交易数据进行了实证检验ꎬ以期为 ＩＴＳＭＣ 的有效解决提供一种新思路.

１　 金融时间序列分类问题

１.１　 问题描述

“低买高卖”是金融市场赚取价差收益的基本方式ꎬ一直备受关注. 而“低买高卖”的关键在恰当选择

买卖时机. 按照机器学习思路ꎬ这是一个将金融时间序列分为“买入”、“卖出”、“持有”、“空仓”的四分类

问题. 为便于具体说明和详细研究ꎬ本文参照投资组合理论[２１]ꎬ选取了兼具规模性和流动性的上证 ５０ 指

数为研究对象. 具体地ꎬ本文参照“低买高卖”的原则ꎬ以每 １５ ｍｉｎ 作为一个时间窗口ꎬ通过计算最高价、最
低价、开盘价和收盘价ꎬ将其转化为一条条数据样本. 最终ꎬ本文共收集到 １ ４２７ 个交易日(２０１０ 年 １ 月

１９ 日—２０１５ 年 １２ 月 ７ 日)的 ２２ ８３２ 条原始数据样本.

图 １　 原始样本类别比例图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｉｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ

结合专家建议的“买入”、“卖出”、“持有”、“空仓”区

间ꎬ本文首先对原始样本进行了类别比例的统计(图 １) . 其

中ꎬ“买入”和“卖出”为少数类样本ꎬ二者占比相差低于

２％. “持有”和“空仓”为多数类样本ꎬ二者比例同样十分接

近. 因此ꎬ这是一个典型的不平衡时间序列多分类问题. 而

且ꎬ多数类内部和少数类内部的样本是近似平衡的.
１.２　 问题建模

对于不平衡时间序列多分类问题ꎬ已有研究主要分布

于 ３ 个子问题领域ꎬ而鲜有整体性解决方法. 而本文发现不

平衡时间序列ꎬ在少数类和多数类的类内分布是平衡的. 鉴
于此ꎬ本文提出将少数类和多数类分开训练的设想ꎬ以期能

整体解决不平衡问题(图 ２) .
这为不平衡时间序列多分类问题提供了新的可能性. 然而ꎬ如果无法区分样本归属于多数类还是少

数类ꎬ就无法确定使用少数类分类器还是多数类分类器. 而时间序列的连贯性带来的类别边界模糊问题ꎬ
又使得处于“分类边界”的样本难以区分. 对此ꎬ我们尝试通过串行分类和并行分类两种机制解决样本的

类别归属问题(图 ３) .

图 ２　 不平衡时间序列多分类问题的求解思路

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＩＴＳＭＣ
图 ３　 串行分类和并行分类解决机制示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ￣ｓｔｅｐｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

按照并行分类ꎬ训练集样本同步进入两个分类器ꎬ得到两组分类概率. 之后根据分类阈值便可完成样

本的分类. 对于串行分类ꎬ训练集样本首先进入第 １ 个(强)分类器ꎬ得到分类概率. 而不满足分类阈值的

样本将进入第 ２ 个分类器ꎬ分类结果即为最后结果. 注意ꎬ两种机制都需要结合训练过程不断调整分类阈

值ꎬ以寻求最优值.
考虑到分类器的性能差异显著ꎬ本文基于串行分类的解决机制ꎬ提出了基于串行分类算法的不平衡时

间序列多分类方法.
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图 ４　 串行分类算法流程图
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２　 串行分类算法

２.１　 算法流程

串行分类算法流程如图 ４ 所示. 按照串行分类算法ꎬ样
本首先进入分类器 １ꎬ此时得到分类结果及对应概率. 结合

分类阈值和类别概率ꎬ可以判断样本是否进入分类器 ２ 再

分类. 若类别概率达到分类阈值ꎬ则直接给出相应类别ꎬ结
束分类ꎻ若类别概率未达到分类阈值ꎬ则样本进入分类器 ２
再分类. 样本通过分类器 ２ 得到分类结果和对应概率ꎬ结束

全部分类. 即分类阈值的作用在于判别经过分类器 １ 的样

本是否需要进入分类器 ２ 再分类.
串行分类算法的两个关键点是分类器的顺序和分类阈

值的设置.
分类器顺序的确定需要基于对分类器能力的强弱以及

留下正确样本的数量综合判断. 不同问题的训练样本数量

的大小与分类效果之间的关系是无法直接进行比较的ꎬ但

对于同一个问题的不同类别ꎬ数据量越大的类别涵盖的特征越多ꎬ使得该类分类效果可能更加突出. 而

且ꎬ若少数类分类器优先ꎬ那么经过第一个分类器后进入第二个分类器的样本是占绝大多数的ꎬ而这需要

少数类分类器极强的分类能力和极高的置信度. 因此ꎬ此串行分类算法默认按照首先进行多数类分类ꎬ后
进行少数类分类的顺序进行. 但在具体问题求解中要注意具体分析. 本文的串行分类算法的实验同样以

多数类分类器为首个分类器.
分类阈值可以是一个数ꎬ也可以是一个函数ꎬ需根据具体情况设计. 在串行分类算法里ꎬ分类阈值需

要结合两个分类器各自的分类效果ꎬ来得到整体的分类效果. 好的分类阈值要做到:
(１)尽量让多数类样本都留在多数类分类器ꎬ而尽量少地进入少数类分类器. 因为一旦进入少数类分

类器ꎬ必然错分.
(２)尽量让少数类样本都离开多数类分类器ꎬ而尽量多地进入少数类分类器.
如此ꎬ少数类的分类效果才能由少数类分类器决定. 按照阈值对称性多数类样本数量相当的原则ꎬ本

文在多次试验后将分类阈值设定为 ０.７５ 和 ０.２５. 即在第一个分类器预测值大于 ０.７５ 和小于 ０.２５ 的样本

以多数类分类器结果为准ꎬ其余样本进入少数分类器进行二次分类.
２.２　 评价指标

合适的评价指标是模型客观评价的关键所在. 考虑到不平衡时间序列多分类问题的特殊性ꎬ本文采

用的评价指标[２２]主要有:精度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 得分(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎬＦ１)、ＲＯＣ 曲线下面积(ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ) .

３　 实验设计与结果分析

３.１　 实验数据集

本文原始样本为上文中的上证 ５０ 指数共 １ ４２７ 个交易日(２０１０ 年 １ 月 １９ 日—２０１５ 年 １２ 月 ７ 日)的
２２ ８３２ 条 １５ 分钟交易数据.

证券的买入和卖出往往基于对未来一段时间价格走势的预判. 价格走势包括短期、中期、长期等不同

时间期限的趋势. 这种不同期限的趋势又往往通过不同期限数据的移动平均值得以刻画. 而收盘价又最

能反映一定时间价格的最终状态. 因此ꎬ本文在原始样本收盘价的基础上ꎬ结合我国证券市场每周 ５ 个交

易日的现实ꎬ扩展出 ７ 个特征:ＭＡ＿５、ＭＡ＿１０、ＭＡ＿２０、ＭＡ＿３０、ＭＡ＿６０、ＭＡ＿１２０、ＭＡ＿１８０ꎬ分别为 ５、１０、２０、
３０、６０、１２０、１８０ 条连续数据样本收盘价的移动平均值. 考虑到单个交易日的数据完整性ꎬ本文实验数据集

为上证 ５０ 指数共 １ ４１５ 个交易日(２０１０ 年 ２ 月 ４ 日—２０１５ 年 １２ 月 ７ 日)和 １１ 个特征的 ２２ ６４０ 条样本.
—０１—
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３.２　 算法设计

Ｗａｎｇ 等[１]指出ꎬ距离度量相似性的方法同样适用于时间序列分类问题. 只不过常用的欧氏距离

(Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＥＤ)不再完全适用. 而 ＥＤ 改进之后的动态时间规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)则
十分适合于时间序列分类问题相似性的度量(如图 ５ 所示) [２３] . 除此之外ꎬ循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)应用于时间序列分类也由来已久ꎬ但一直受限于梯度消失问题而停滞不前. 而长短期记忆

网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)的出现ꎬ不仅解决了梯度消失问题ꎬ还在缩短训练时间的同时ꎬ大大提

高了准确率. 因此ꎬＬＳＴＭ 更适合金融时间序列的分类问题. 鉴于此ꎬ本文以基于 ＤＴＷ 的 ＫＮＮ 算法和

ＬＳＴＭ 算法为基准算法ꎬ进行了分类实验ꎬ检验了串行分类算法的有效性.
结合问题背景和预实验结果ꎬ本文将 ＫＮＮ 的 ｋ 值设为买入与卖出 Ｆ１ 之和最高的 ３２ꎬ分类阈值设为

０.７５ 和 ０.２５. 为防止 ＬＳＴＭ 过拟合ꎬ评价过程还引入 ＤｒｏｐＯｕｔ 和 Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ. 本文设定 ＤｒｏｐＯｕｔ 参数为

生成网络最多的 ０.５ꎬ将 Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 参数设为 ８ꎬ即测试集损失值在 ８ 个训练内没有提高ꎬ则认为过拟

合ꎬ并输出评价结果.

图 ５　 两种距离度量示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

图 ６　 串行分类实验流程图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｗｏ￣ｓｔｅｐｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

为比较串行分类算法与单一分类算法的性能ꎬ本文首先通过“随机欠采样”的方法将不平衡分类问题

转化为平衡分类问题ꎬ进行了基于 ＤＴＷ 的 ＫＮＮ 算法和时间序列 ＬＳＴＭ 算法的分类实验. 其中ꎬＬＳＴＭ 参数

设置以均线系统策略和“Ｔ＋１”交易限制为指导. 以时间步长( ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ)为例ꎬ本文设置为 ３２ꎬ即
２ 个交易日(１ 个最小交易周期)ꎬ而这刚好符合我国股票市场“Ｔ＋１”的交易限制. 之后ꎬ本文进行了串行

分类算法的分类实验ꎬ具体实验流程(图 ６)为:
(１)切分数据集:将前 ５ / ６ 的数据作为训练集ꎬ后 １ / ６ 的数据作为测试集.
(２)训练分类器:分别用训练集的多数类样本和少数类样本ꎬ利用相关算法分别训练多数类分类器和

少数类分类器.
(３)多数类分类:测试集样本进入多数类分类器ꎬ得到类别概率值ꎬ若达到阈值ꎬ结束分类ꎻ否则ꎬ进入

—１１—
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下一步.
(４)少数类分类:部分测试集样本进入少数类分类器ꎬ得最终分类结果ꎬ结束全部分类.
串行分类实验以时间序列分类的基准算法为基础ꎬ设计了两种串行方案. 其中ꎬ方案一采用 ＬＳＴＭ１＋

ＬＳＴＭ２ 的模型组合ꎬ方案二采用 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ￣ＤＴＷ 的模型组合.
３.３　 结果分析

不同实验的分类结果如图 ７、表 １、表 ２ 所示. 其中ꎬＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ 模型和 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２ 模型均以

ＬＳＴＭ１ 的分类效果 ０.７５ 和 ０.２５ 为分类阈值进行分类实验. 由图表可知ꎬ串行分类算法的各项指标ꎬ在多

数情况下ꎬ整体优于单一的 ＫＮＮ 算法或 ＬＳＴＭ 算法. 在精度、召回率、Ｆ１ 值等指标上ꎬＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２ 略胜

ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ 一筹. 然而ꎬＫＮＮ 算法过高的计算复杂度ꎬ使得分类的时间成本非常高ꎬ高达数十小时. 而同

样的数据ꎬＬＳＴＭ 则只需几分钟甚至数十秒钟即可输出结果.

图 ７　 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

表 １　 具体分类结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

持有

单一 ＫＮＮ
单一 ＬＳＴＭ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２

０.２８
０.５１
０.７９
０.７９

０.６２
０.６９
０.８４
０.８４

０.３９
０.５９
０.８１
０.８１

空仓

单一 ＫＮＮ
单一 ＬＳＴＭ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２

０.３９
０.４６
０.６１
０.６１

０.２３
０.３８
０.７６
０.７６

０.２９
０.４２
０.６７
０.６７

买入

单一 ＫＮＮ
单一 ＬＳＴＭ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２

０.５０
０.５７
０.２０
０.３０

０.６２
０.７０
０.１８
０.２１

０.３９
０.６２
０.１９
０.２５

卖出

单一 ＫＮＮ
单一 ＬＳＴＭ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ
串行 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２

０.６５
０.５３
０.０９
０.０６

０.４２
０.３３
０.０３
０.０２

０.５１
０.４０
０.０４
０.０３

—２１—
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表 ２　 总体分类结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

单一 ＫＮＮ ０.４８ ０.４４ ０.４４

单一 ＬＳＴＭ ０.５２ ０.５２ ０.５１

串行 ＬＳＴＭ１＋ＫＮＮ ０.６０ ０.６６ ０.６２

串行 ＬＳＴＭ１＋ＬＳＴＭ２ ０.６１ ０.６６ ０.６３

　 　 尽管串行分类算法的效果明显优于单一算法ꎬ但
指标仅略超 ０.６. 归结起来ꎬ本文认为主要原因在于

数据集规模太小ꎬ导致分类器效果不高. 须注意ꎬ两
次完全不同的 ＡＵＣ 值ꎬ不可一起计算. 因此ꎬ使用串

行分类算法ꎬ难以直接比较两种模型的 ＡＵＣ 值.
由以上结果ꎬ本文初步得到如下结论:
(１)实验验证了串行分类算法在处理不平衡时

间序列多分类问题上的有效性. 分别为少数类和多数类训练分类器ꎬ通过“串行连接”两个分类器ꎬ可有效

解决不平衡分类问题.
(２)无论是否使用串行分类算法ꎬ在多数情况下ꎬＬＳＴＭ 算法的分类效果优于基于 ＤＴＷ 的 ＫＮＮ 算法.
(３)串行分类算法的效果很大程度上取决于第一个分类器. 提升整体分类效果ꎬ须重点优化串行的首

个分类器.

４　 结语

本文通过串行分类算法ꎬ先训练少数类分类器和多数类分类器ꎬ再结合分类阈值分类的方法ꎬ可有效

解决不平衡时间序列多分类问题. 实验结果证明了串行多分类算法的有效性ꎬ但仍存在以下提升可能:
(１)扩充数据集规模ꎬ改善分类效果

串行分类算法的有效性虽然得到验证ꎬ但受限于数据规模太小ꎬ难以训练出很好的深度学习模型ꎬ分
类效果仍有待提高. 鉴于此ꎬ一方面可以考虑扩充数据集ꎬ另一方面可以将串行分类算法的两个分类器替

换为两组集成[２２]分类器. 通过集成学习[２２]的方法ꎬ或许可以得到效果更优的组合分类器. 例如ꎬ在串行分

类算法的基础之上ꎬ可以使用 ＬＧＢ 模型解决不平衡时间序列分类问题.
(２)引入投资策略[２４－２５]ꎬ优化评价指标

本文只是采用准确率、召回率、Ｆ１ 得分、ＡＵＣ 等常用评价指标进行分类器效果评价ꎬ这与问题背景和

实际应用ꎬ并不十分吻合. 因此ꎬ后续研究将结合价差收益的立足点ꎬ设计投资策略ꎬ引入风险－收益评价

模型[１５]ꎬ以获得更接近应用的评价结果.
(３)串行多分类算法的验证推广

本文建立的串行多分类算法有效性在金融时间序列已得到验证ꎬ具备进一步推广的可能性. 但该算

法是否对时序数据更有针对性ꎬ能否将其应用于其它类型的数据ꎬ需进一步探讨.
串行分类算法是利用“多分类”解决“不平衡”问题ꎬ凡是满足框架设定条件的问题ꎬ都可再设计使

用. 因此ꎬ该算法框架的潜在应用价值ꎬ有待增加数据集和基准算法进一步验证(交叉验证[２６]、假设检

验[２２]等) .
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