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TÓM TẮT— Cải thiện độ hiệu quả và tính hữu hiệu của một phương pháp phân lớp chuỗi thời gian là một vấn đề rất quan 
trọng.  Bài báo này trình bày một cách tiếp cận tổ hợp (ensemble) để phân lớp chuỗi thời gian sử dụng các bộ phân lớp 1-NN 
(one-nearest neighbor) kết hợp với những độ đo khoảng cách không đàn hồi (non-elastic) và đàn hồi (elastic). Ngoài ra, 
chúng tôi song song hóa thuật toán và hiện thực dựa vào GPU cho giải pháp đề xuất nhằm cải tiến tính hữu hiệu về thời gian 
của giải pháp này. Kết quả thực nghiệm của giải pháp đề xuất trên một số bộ dữ liệu chuỗi thời gian chuẩn cho thấy phương 
pháp đề xuất hiệu quả hơn phương pháp 1-NN kết hợp độ đo Xoắn thời gian động (Dynamic Time Warping- DTW), là phương 
pháp được giới học thuật liên quan xem là giải thuật hàng đầu (gold baseline) của bài toán phân lớp chuỗi thời gian và đồng 
thời phương pháp đề xuất đạt hiệu quả ngang bằng với phương pháp EE (Ensemble of Elastic Distances), phương pháp tổ 
hợp bộ phân lớp 1-NN kết hợp với tám độ đo khoảng cách đàn hồi. Bên cạnh đó, chúng tôi thực nghiệm so sánh tính hữu hiệu 
của cách hiện thực song song hóa dựa vào GPU với cách hiện thực tuần tự cho giải pháp đề xuất. Kết quả của thực nghiệm thứ 
hai cho thấy trung bình cách hiện thực giải pháp đề xuất bằng GPU thực thi nhanh gấp 48 lần so với cách hiện thực tuần tự 
cho giải pháp đề xuất.  

Từ khóa— phân lớp, chuỗi thời gian, tổ hợp, 1-lân cận gần nhất, độ đo khoảng cách đàn hồi, độ đo khoảng cách 
không đàn hồi,  GPU. 

I. GIỚI THIỆU 

Phân lớp chuỗi thời gian bao gồm việc huấn luyện một bộ phân lớp trên một tập mẫu mà mỗi mẫu là một chuỗi 
số thực được đo đạc tại những điểm thời gian cách đều nhau và một nhãn lớp. Phân lớp chuỗi thời gian là một 
bài toán quan trọng xuất hiện trong nhiều ứng dụng thực tế. 

Do những đặc điểm riêng của thể loại dữ liệu chuỗi thời gian, nhiều giải thuật phân lớp nổi tiếng làm việc rất 
hiệu quả trên dữ liệu thông thường, lại không thể làm việc hiệu quả trên dữ liệu chuỗi thời gian. Trong những 
thập niên vừa qua có nhiều giải thuật được đề xuất để cải thiện hiệu năng của các mô hình phân lớp chuỗi thời 
gian tiêu biểu [1], [2]. 

Các phương pháp phân lớp chuỗi thời gian được phân loại thành ba nhóm chính: nhóm dựa vào đặc trưng 
(feature-based), nhóm dựa vào mô hình (model-based) và nhóm dựa vào khoảng cách (distance-based) [3].  
Trong nhóm phương pháp phân lớp dựa vào đặc trưng, mỗi chuỗi thời gian được biến đổi thành tập vector đặc 
trưng (feature vector) và sau đó được phân lớp bằng một phương pháp phân lớp thông thường. Phương pháp 
phân lớp dựa vào mô hình giả định rằng tất cả các chuỗi thời gian thuộc về cùng một lớp là được sinh ra từ một 
mô hình và như vậy một chuỗi thời gian mới sẽ được gán vào một lớp có mô hình khớp với nó nhất. Sau cùng, 
phương pháp phân lớp dựa vào khoảng cách là phương pháp sử dụng một độ đo khoảng cách (distance measure) 
nào đó để quyết định một chuỗi thời gian mới thuộc về một lớp nào đó, thí dụ như phương pháp phân lớp k-lân 
cận gần nhất (k-nearest-neighbor-kNN). 

Để so sánh chuỗi thời gian, đã có nhiều độ đo khoảng cách khác nhau được đề xuất và đánh giá hiệu quả thông 
qua bài toán phân lớp chuỗi thời gian [4]. Chúng bao gồm những biến thể của độ đo Xoắn thời gian động 
(Dynamic-Time-Warping-DTW), thí dụ như DTW Dẫn xuất (Derivarive DTW) [5], DTW với Cận dưới (lower 
bound) [6], DTW có trọng số (weighted DTW)[7], và những độ đo dựa vào khoảng cách biên tập (edit distance), 
bao gồm độ đo Chuỗi con chung dài nhất (longest common subsequence-LCS) [8], độ đo Biên tập có hệ số phạt 
(edit distance with real penalty) [9], độ đo Xoắn thời gian với biên tập (time warp with edit) [10], và độ đo Di 
chuyển-tách-trộn (move-split-merge) [11]. Tất cả những độ đo khoảng cách nêu trên đều là độ đo khoảng cách 
đàn hồi (elastic distance measure). Ngoài ra, vài biến thể của độ đo Euclid cũng đã được đề xuất, như độ đo 
khoảng cách Bất biến độ phức tạp (Complexity Invariant Distance - CID)[12] và độ đo khoảng cách Hệ số nén 
(Compression Rate Distance - CRD) [13].  

Do tổ hợp bộ phân lớp (ensemble of classifiers) có thể đem lại sự cải thiện về độ chinh xác phân lớp, gần đây một 
số cách tiếp cận tổ hợp đã được đề xuất trong các công trình nghiên cứu về phân lớp chuỗi thời gian, thí dụ như 
phương pháp EE (Ensemble of Elastic Distances) của Lines và các cộng sự [14],  phương pháp của Tan và các 
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cộng sự [15]. Một cách tiếp cận tổ hợp tiêu biểu, được đề xuất năm 2015, bởi Lines và các cộng sự [14], là sự kết 
hợp các bộ phân lớp 1-lân cận gần nhất (1-NN) mà chỉ sử dụng những độ đo khoảng cách đàn hồi.  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một phương pháp mới để phân lớp chuỗi thời gian bằng một tổ hợp sử 
dụng những độ đo khoảng cách khác nhau về thể loại. Phương pháp này có vẻ tương tự như hai phương pháp đi 
trước của Lines và các cộng sự [14], và của Tan và các cộng sự [15]. Tuy nhiên có hai điểm chính mà phương 
pháp của chúng tôi khác biệt với hai công trình đi trước ([14], [15]).  

 Chúng tôi sử dụng một tổ hợp gồm 6 bộ phân lớp 1-NN mà kết hợp với cả những độ đo khoảng cách 
không đàn hồi và độ đo khoảng cách đàn hồi, khác với tổ hợp những bộ phân lớp 1-NN chỉ dùng 8 độ 
đo khoảng cách đàn hồi như trong [14], và [15]. Phương pháp đề xuất có tính tổng quát hơn và đưa 
vào tổ hợp tính đa dạng (diversity) nhằm cải thiện độ hiệu quả và tính hữu hiệu cho việc phân lớp 
chuỗi thời gian. Chúng tôi muốn kiểm tra xem liệu việc thay thế một số độ đo đàn hồi bằng những độ 
đo không đàn hồi có thể cải thiện tính hữu hiệu về thời gian của phương pháp tổ hợp mà không ảnh 
hưởng đến độ hiệu quả phân lớp. 

 Sự hiện diện của những độ đo đàn hồi trong tổ hợp thường làm gia tăng chi phí tính toán của tổ hợp. 
Do đó chúng tôi thiết kế một cách hiện thực dựa vào GPU nhằm cải thiện tính hữu hiệu về thời gian 
cho phương pháp đề xuất thông qua việc song song hóa.  

Như vậy ý tưởng chính của nghiên cứu này là kết hợp một giải pháp về phần mềm để nâng cao độ hiệu quả với 
một giải pháp về phần cứng để nâng cao tính hữu hiệu thời gian của một phương pháp phân lớp chuỗi thời gian . 

Kết quả thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu mẫu chuẩn cho thấy phương pháp đề xuất trong nghiên cứu này vượt 
trội hơn về độ hiệu quả so với phương pháp 1-NN kết hợp DTW, là phương pháp được giới học thuật liên quan 
xem là giải thuật hàng đầu (gold baseline) của bài toán phân lớp chuỗi thời gian [16], và đồng thời đem lại hiệu 
quả phân lớp ngang bằng với phương pháp tổ hợp EE sử dụng 8 độ đo khoảng cách đàn hồi [14]. Ngoài ra, việc 
so sánh tính hữu hiệu của cách hiện thực song song hóa dựa vào GPU với cách hiện thực tuần tự cho giải pháp đề 
xuất cũng được thực nghiệm. Kết quả của thực nghiệm thứ hai cho thấy trung bình cách hiện thực giải pháp đề 
xuất bằng GPU thực thi nhanh gấp 48 lần so với cách hiện thực tuần tự cho giải pháp đề xuất.  

Phần tiếp theo của bài báo được tổ chức như sau. Mục II giới thiệu về một số khái niệm căn bản và các công trình 
liên quan. Mục III mô tả phương pháp tổ hợp đề xuất để phân lớp chuỗi thời gian. Mục IV trình bày cách hiện 
thực song song hóa dựa vào GPU cho phương pháp đề xuất. Mục V tường thuật kết quả thực nghiệm đánh giá 
hiệu quả của phương pháp đề xuất và tính hữu hiệu của cách hiện thực song song hóa dựa vào GPU cho phương 
pháp đề xuất. Mục VI nêu một vài kết luận và các hướng phát triển của đề tài. 

II. CÁC KHÁI NIỆM CĂN BẢN VÀ CÁC CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN  

A. CÁC KHÁI NIỆM CĂN BẢN 
Phương pháp một-lân cận gần nhất. Phương pháp một lân cận gần nhất (1-NN) phân lớp một mẫu mới bằng 
cách tính khoảng cách giữa mẫu này với mọi mẫu trong một tập mẫu đã được gắn nhãn lớp. Phương pháp này sẽ 
phân lớp mẫu mới vào lớp của mẫu trong tập huấn luyện mà gần với mẫu này nhất. 

Độ đo khoảng cách. Hầu hết các bài toán khai phá dữ liệu chuỗi thời gian thường dùng những độ đo khoảng 
cách nào đó để định lượng mức độ tương tự hay khác biệt về thời gian của hai chuỗi thời gian. Những khoảng 
cách mà so sánh điểm thứ i của chuỗi thời gian này với điểm thứ i của chuỗi thời gian khác được gọi là những độ 
đo không đàn hồi (non-elasic measure), thí dụ như độ đo Euclid. Những độ đo mà cho phép ánh xạ từ một điểm 
đến nhiều điểm (one-to-many), thí dụ như độ đo DTW, hoặc cho phép ánh xạ  từ một điểm đến nhiều điểm và từ 
một điểm đến không điểm (one-to-none) được gọi là những độ đo đàn hồi (elastic measure). Những đặc điểm 
chung của độ đo đàn hồi là chúng làm việc trên miền thời gian và có thể bù đắp cho sự cân chỉnh lệch cục bộ 
(localized misalignment) thông qua sự điều chỉnh có tính đàn hồi. Hình 1 minh họa sự khác biệt giữa độ đo 
khoảng cách không đàn hồi (độ đo Euclid) và độ đo khoảng cách đàn hồi (độ đo DTW). 

Độ đo Euclid. Độ đo Euclid là độ đo thông dụng nhất trong khai phá dữ liệu chuỗi thời gian. Cho hai chuỗi thời 
gian có cùng chiều dài: X  = x1, x2,.., xn and Y = y1, y2,.., yn, khoảng cách Euclid giữa X và Y được định nghĩa bằng 
công thức sau đây: 
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                                                          (a) Độ đo Euclid                                    (b) Độ đo DTW 

Hì nh 1. Sự khác biệt giữa độ đo khoảng cách không đàn hồi (a) và độ đo khoảng cách đàn hồi (b). 

Độ đo Xoắn thời gian động. DTW là độ đo khoảng cách giữa hai chuỗi thời gian mà chúng ta có thể ánh xạ một 
điểm dữ liệu của chuỗi thời gian này đến nhiều hơn một điểm dữ liệu trên chuỗi thời gian khác. Nhằm đo lường 
sự tương tự về hình dạng, DTW là độ đo thường dùng để giảm thiểu sự vặn xoắn (distortion) trên trục thời gian 
[17]. 

Giả sử chúng ta có hai chuỗi thời gian Q = q1, q2, …, qi, …, qn  và C = c1, c2, …, cj, …, cm.  Để tính khoảng cách DTW 
giữa hai chuỗi thời gian này, chúng ta xây dựng ma trận có kích thước n  m, được gọi là ma trận xoắn  (warping 
matrix), với Dij = d(qi , cj) là khoảng cách giữa hai điểm qi và cj (thí dụ: d(qi , cj) = (qi - cj)2). Để tìm một ánh xạ tốt 
nhất giữa hai chuỗi, chúng ta phải tìm một lối đi xuyên qua ma trận sao cho cực tiểu hóa khoảng cách tích lũy 
giữa hai chuỗi.  Một lối đi xoắn (warping path) W là một chuỗi tuần tự của các phần tử trong ma trận mà diễn tả 
một ánh xạ giữa hai chuỗi Q và C. Lối đi xoắn này có thể được tìm ra bằng cách sử dụng quy hoạch động (dynamic 
programming) để tính quan hệ truy hồi (recurrent relation) sau đây mà định nghĩa khoảng cách tích lũy (i, j) 
bằng khoảng cách d(i, j) tìm thấy tại ô hiện hành cộng với trị nhỏ nhất của khoảng cách tích lũy tại ba ô kế cận: 

(i,  j) = d(qi, cj) + min{(i -1, j), (i, j-1), (i -1, j -1)} 
                                           (0, 0) = 0; (i, 0) = (0, j) = ; i = 1, 2,…, n;  j = 1, 2,…, m               (2) 

trong đó (i, j) bằng d(i, j) = (qi – cj)2, bình phương khoảng cách giữa qi và cj, cộng với khoảng cách tích lũy nhỏ 
nhất của ba ô lân cận với (i, j). Khoảng cách DTW giữa hai chuỗi thời gian Q và C là căn hai của khoảng cách tích 
lũy tính tại ô cuối cùng (m, n).  

Hì nh 2. minh ho a lo i đi xoa n (warping path), đươ c to  đa  m, trong qua  trì nh tì nh khoa ng ca ch DTW giư a hai chuo i 
thơ i gian Q va  C.  

 

Hình 2. Để tính khoảng cách giữa C và Q, một lối đi xoắn P, gồm những ô màu đen, được hình thành. 

Co ng thư c quy hoa ch đo  ng cu a đo   đo DTW la m cho vie  c tì nh toa n khoa ng ca ch na y ra t to n chi phì  thơ i gian hơn la  
khoa ng ca ch Euclid. Đo   phư c ta p tì nh toa n cu a DTW la  O(n2) trong khi đo   phư c ta p tì nh toa n cu a đo   đo Euclid la  
O(n) vơ i n la  chie u da i cu a hai chuo i thơ i gian. Lưu y  ra ng ne u chu ng ta giơ i ha n vie  c tì m kie m lo i đi xoa n trong 
ta m mo  t cửa sổ xoắn (warping window) [6] thì  chu ng ta co  the  la m gia m đo   phư c ta p tì nh toa n cu a DTW xuo ng 
tha nh O(nr), vơ i r la  kì ch thươ c cu a cư a so  xoa n. 

Độ đo DTW Dẫn xuất. Keogh và Pazzani, năm 2001, đề xuất một cải tiến của độ đo DTW được gọi là độ đo DTW 
Dẫn Xuất (Derivative Dynamic Time Warping -DDTW) [5]. Độ đo này trước tiên biến đổi chuỗi thời gian gốc 
thành chuỗi thời gian hiệu bậc nhất. Cho một chuỗi thời gian t = {t1,t2, ..., tm}, chuỗi thời gian hiệu của chuỗi t là 
chuỗi  t’= {t’1, t’2,…, t‘m-1} với  t’i được định nghĩa là trung bình độ dốc giữa ti-1 với ti, và ti với ti+1, tức là: 

                                                             t’i = ((ti - ti-1) + ((ti+1 – ti-1)/2))/2                     (3) 

với 1 < i < m. DTW Dẫn Xuất được định nghĩa để làm giảm ảnh hưởng của nhiễu trong chuỗi thời gian đối với độ 
đo DTW. 
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Độ đo DTW với Cận dưới. Một cách tiếp cận để tăng tốc việc tính độ đo DTW là thay thế phần lớn những tính 
toán khoảng cách DTW phức tạp bằng những tính toán cận dưới đơn giản hơn. Một kỹ thuật tính toán cận dưới 
nổi tiếng là cận dưới LB_Keogh (được đề xuất bởi Keogh and Ratanamahatana, năm 2005 [6]). Trong kỹ thuật 
tính cận dưới cho DTW, cận dưới của độ đo khoảng cách DTW giữa hai chuỗi thời gian Q và C, ký hiệu là LB(Q, C), 
phải thỏa mãn bất đẳng thức:  LB(Q, C)  DTW(Q, C). 

Giả sử best_so_far là biến lưu khoảng cách giữa hai chuỗi thời gian mà tốt nhất (nhỏ nhất) cho đến hiện giờ, nếu  
LB(Q, C) > best_so_far, thì DTW(Q, C) > best_so_far và do đó chúng ta không cần tính DTW(Q, C) mà vẫn có thể kết 
luận rằng hai chuỗi thời gian Q và C không thể tương tự với nhau. 

Độ đo Bất biến độ phức tạp. Batista và các cộng sự [12] đã đề xuất độ đo Bất biến độ phức tạp (Complexity-
Invariant distance - CID), là một độ đo không đàn hồi. Độ đo này dùng thông tin về những khác biệt độ phức tạp 
tính toán của hai chuỗi gian như một hệ số điều chỉnh cho độ đo khoảng cách hiện có. Cho hai chuỗi thời gian Q 
và  C, độ đo khoảng cách CID giữa Q và C được tính bằng công thức: 

                                                                     CID(Q, C) = ED(Q, C)CF(Q,C)                   (4) 

với ED(Q, C) là khoảng cách Euclid giữa Q và C , và CF là hệ số điều chỉnh độ phức tạp mà được định nghĩa như 
sau: 

  (   )   
    (  ( )   ( ))

    (  ( )   ( ))
 

trong đó CE(T) là giá trị ước lượng độ phức tạp của chuỗi thời gian T, mà được tính bằng công thức sau. 

  ( )   √∑ (         ) 
   
    

Chú ý rằng vì độ đo CID dựa vào độ đo Euclid, nên để tính độ đo CID của hai chuỗi thời gian, chúng ta giả định 
rằng hai chuỗi này phải có cùng chiều dài. 

Độ đo Hệ số nén. Vinh và Anh năm 2015 [13] đã đề xuất độ đo Hệ Số Nén (Compression Rate Distance -CRD), là 
một độ đo khoảng cách không đàn hồi. Ý tưởng chính của độ đo khoảng cách này là dựa vào nguyên lý Chiều dài 
mô tả tối thiểu ( Minimum Description Length (MDL) principle) trong lý thuyết thông tin. Hệ số nén giữa hai 
chuỗi thời gian càng cao thì hai chuỗi này càng tương tự nhau. 

Cho hai chuỗi thời gian Q = q1, q2,…, qn và C = c1, c2,…, cn. Độ đo CRD giữa Q và C được định nghĩa như sau: 

                                                                    ),(),(),( CQEDCQCRCQCRD    

với CR là hệ số nén (compression rate), α là độ lệch (bias) mà là một số thực lớn hơn hay bằng 0, giá trị α càng lớn 
thì ảnh hưởng của hệ số nén lên khoảng cách càng nhiều, và ED là độ đo Euclid. Hệ số nén CR được định nghĩa 
như sau: 
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trong đó  ε là một trị cực nhỏ nhằm tránh phép chia zero, và DL là chiều dài mô tả (description length) của chuỗi 
thời gian. 

Chiều dài mô tả DL của một chuỗi thời gian T là tổng số bit cần dùng để biểu diễn chuỗi thời gian. 
                                                                                   DL(T) = w × E(T)                                               (8)  

với w là chiều dài của chuỗi T và E(T) là  entropy của chuỗi T. 

Vì chiều dài của hai chuỗi thời gian bằng nhau, nên hệ số nén được xấp xỉ bằng công thức sau đây: 
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Entropy E(T) của một chuỗi thời gian T được định nghĩa như sau: 
 

                                                                     

t

tTPtTPTE )(log)()( 2                                (10) 

với P(T = t) là xác xuất để trị t có xuất hiện trong chuỗi thời gian T. 

(5) 

(6) 

(7) 

(9) 
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Chú ý rằng vì độ đo CRD dựa vào độ đo Euclid, nên để tính độ đo CRD của hai chuỗi thời gian, chúng ta giả định 
rằng hai chuỗi này phải có cùng chiều dài. 

Vinh và Anh [13] thực nghiệm độ đo CRD vào bài toán phân lớp chuỗi thời gian với 45 bộ dữ liệu mẫu và so sánh 
với ba độ đo thông dụng khác là độ đo Euclid (ED), độ đo Bất Biến Độ Phức Tạp (CID) và độ đo Xoắn Thời gian 
động (DTW). Kết quả thực nghiệm cho thấy độ đo CRD vượt trội hơn độ đo ED và độ đo CID trên phần lớp các bộ 
dữ liệu mẫu thử nghiệm. Bên cạnh đó, độ đo CRD có hiệu quả phân lớp tốt hơn độ đo DTW trên 2/3 tổng số bộ 
dữ liệu được thử nghiệm. 

B. CÁC CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN  
Lines và các cộng sự, năm 2015 [14] đã đề xuất một phương pháp tổ hợp để phân lớp chuỗi thời gian bao gồm 
tám bộ phân lớp 1-NN kết hợp với tám độ đo khoảng cách đàn hồi: độ đo khoảng cách Xoắn thời gian động 
(DTW), độ đo DTW Dẫn xuất (Derivative Dynamic Time Warping -DDTW) [5], độ đo DTW Có trọng số (Weighted 
Dynamic Time Warping - WDTW) [7], độ đo DTW Dẫn xuất có trọng số (Weighted Derivative Dynamic Time 
Warping - WDDTW), độ đo Chuỗi con chung dài nhất (Longest Common Subsequence -LCS) [8], độ đo Biên tập 
có mức phạt (Edit Distance with Real Penalty -ERP) [9], độ Đo xoắn thời gian biên tập (Time Warp Edit Distance 
- TWED) [10] và độ đo Di chuyển-tách- gộp (Move-Split-Merge - MSM) [11]. Các tác giả xây dựng mỗi bộ phân 
lớp thành phần một cách độc lập và áp dụng chiến lược phiếu bầu tỉ lệ thuận (proportional voting scheme) khi sử 
dụng các kết quả phân lớp từ các bộ phân lớp thành phần. Chiến lược phiếu bầu tỉ lệ thuận gán trọng số cho từng 
bộ phân lớp thành phần dựa trên độ chính xác phân lớp được đánh giá bằng kiểm tra chéo (cross-validation) mà 
được chuẩn hóa qua số lần thực nghiệm. Điều đó có nghĩa là các trọng số được gán đến các bộ phân lớp thành 
phần được tính dựa vào hiệu quả của chúng khi làm việc trên tập huấn luyện trong quá trình kiểm tra chéo. Kết 
quả thực nghiệm trên 46 bộ dữ liệu mẫu lấy từ kho dữ liệu mẫu UCR cho thấy phương pháp tổ hợp này có hiệu 
quả vượt trội phương pháp 1-NN kết hợp độ đo DTW, một phương pháp phân lớp chuỗi thời gian mà đã được 
đánh giá là “khó bị đánh bại”(“difficult to beat”). Phương pháp tổ hợp gồm 8 độ đo đàn hồi nêu trên (được ký 
hiệu là phương pháp EE), là phương pháp phân lớp đầu tiên hiệu quả hơn phương pháp 1-NN kết hợp với độ đo 
DTW. 

Tan và các cộng sự, năm 2020 [15] đề xuất một biến thể cải tiến cho phương pháp tổ hợp được đưa ra bởi  Lines 
và các cộng sự [14]. Biến thể cải tiến trong [15], được gọi là phương pháp FastEE, định nghĩa các cận dưới mới 
cho các độ đo WDTW, MSM và TWED, và áp dụng một phương pháp hữu hiệu [18] để ước lượng kích thước cửa 
sổ xoắn (warping window) cho cả tám độ đo đàn hồi nhằm cải tiến tính hữu hiệu thời gian cho phương pháp tổ 
hợp ở công trình [14]. Thời gian huấn luyện của phương pháp FastEE nhanh hơn gần 10 lần so với phương pháp 
EE ở công trình [14]. 

III. TỔ HỢP BỘ PHÂN LỚP VỚI CÁC ĐỘ ĐO KHOẢNG CÁCH KHÔNG ĐÀN HỒI VÀ ĐÀN HỒI   

Trong nghiên cứu này, phương pháp tổ hợp được đề xuất gồm 6 bộ phân lớp 1-NN, mỗi bộ phân lớp kết hơp với 
một độ đo khoảng cách khác biệt nhau. Sáu độ đo khoảng cách được dùng trong phương pháp tổ hợp này là độ 
đo Euclid, độ đo DTW, độ đo DTW Dẫn Xuất [5], độ đo DTW với cận dưới LB-Keogh [6], độ đo  CID [12] và độ đo 
CRD [13]. Trong số sáu độ đo này, độ đo Euclid, độ đo CID và độ đo CRD là ba độ đo không đàn hồi (còn được gọi 
là độ đo khóa từng bước (lock-step measure)) trong khi ba độ đo kia là những độ đo đàn hồi. Lưu ý rằng các độ 
đo không đàn hồi thường dễ hiện thực và hữu hiệu về thời gian tính toán hơn là những độ đo đàn hồi. Để tiện lợi, 
chúng tôi ký hiệu sáu bộ phân lớp thành phần như sau:  ED (1-NN kết hợp độ đo Euclid), DTW (1-NN kết hợp độ 
đo DTW distance),  CDTW (1-NN kết hợp độ đo DTW dùng cận dưới LB_Keogh), DDTW (1-NN kết hợp độ đo  
DTW Dẫn Xuất), CID (1-NN kết hợp độ đo CID) and CRD (1-NN kết hợp độ đo CRD). 

Giai đoạn huấn luyện: Trong giai đoạn này, phương pháp đề xuất sẽ tính toán và gán trọng số cho từng bộ phân 
lớp thành phần dựa vào tỉ lệ phân lớp sai của mỗi bộ phân lớp. Nhưng tỉ lệ phân lớp sai của mỗi bộ phân lớp 
thành phần phải được chuẩn hóa theo công thức sau: 

 

    
           

∑            
 
   

 

với n là tổng số bộ phân lớp thành phần trong tổ hợp. 

Tỉ lệ phân lớp sai (error rate) được tính theo công thức sau: 

                                                                                 Error rate = n/N                                  (12) 

với  n là tổng số mẫu bị phân lớp sai và N là tổng số mẫu trong tập huấn luyện.  

Toàn bộ quá trình của giai đoạn huấn luyện được mô tả ở Algorithm 1 như sau. 

Algorithm 1 

(11) 



Võ Đại Dương, Phạm Minh Trí, Dương Tuấn Anh 91 

Input: D is the dataset,   
Output: The array weight with weight[Cj] for each classifier Cj 
Divide D into two subsets: Train and Test 
Divide Train into six subsets, termed as Trainj 
sum = 0 
for j:= 1 to 6 do 
      compute ER[Cj] for each classifier Cj in the dataset Trainj 
     // ER[Cj] is error rate of classifier Cj, using Eq. (12) 
     sum = sum + ER[Cj]  
endfor 
for j:= 1 to 6 do 
     weight[Cj] = ER[Cj]/sum 

Lưu ý: Algorithm 1 có thể được cải biên khi sử dụng trong cho việc kiểm tra chéo k-phần (k-fold cross-
validation). 

Giai đoạn thử: Trong giai đoạn này, kết quả phân lớp của mỗi mẫu trong tập thử được quyết định bởi mỗi bộ 
phân lớp thành phần và được tổng hợp lại từ những quyết định của mọi bộ phân lớp thành phần. Trong phương 
pháp tổ hợp của chúng tôi, kết quả cuối cùng được xác định dựa vào trọng số của một bộ phân lớp đặc biệt. Đối 
với một mẫu thử t, kết quả cuối cùng F(t) của mẫu thử t được tính như sau: 

                                                           F(t) = fj(t) | weight[Cj] là nhỏ nhất                  (13) 

Tức là, kết quả cuối cùng của mẫu thử đạt được từ bộ phân lớp (thứ j) mà có trọng số nhỏ nhất.  

Quá trình của giai đoạn thử được mô tả ở Algorithm 2, được trình bày như sau. 

Algorithm 2 
Input: Test is the test dataset,   
Output: classified Test set 
for each x in Test 
     for j: = 1 to 6 

obtain the predicted label as y(x) = fj(x)  
 //fj(x) is the predicted label obtained from Cj for x 

     endfor 
    determine the final outcome, F(x) by using Eq. (13) 
endfor 

   

IV. HIỆN THỰC SONG SONG HÓA DỰA VÀO GPU CHO PHƯƠNG PHÁP TỔ HỢP ĐỀ XUẤT   

A. SONG SONG HÓA DỰA VÀO GPU 
Đơn vị xử lý đồ họa (Graphics Processing Unit- GPU) là một công cụ tính toán được thiết kế để xử lý những tính 
toán đồng thời và song song [19], [20], [21]. Các công cụ GPU được thiết kế với kiến trúc tính toán song song cao 
cấp mà tạo điều kiện cho những công cụ này thực hiện rất nhiều tính toán một cách đồng thời, và làm cho chúng 
thích hợp với những tác vụ tính toán song song. 

Để vận dụng song song hóa dựa vào một GPU, tải công việc được chia thành nhiều luồng (thread), là những đơn 
vị thực thi căn bản. Những luồng như vậy được gom nhóm thành những khối (block), và nhiều khối như vậy hình 
thành nên một lưới (grid).  Mỗi luồng được gán một định danh (identifier) đơn nhất, cho phép nó xử lý một phần 
chuyên biệt của tập dữ liệu một cách độc lập. Bộ xếp lịch GPU quản lý sự thực thi của những luồng này, vận dụng 
một cách hiệu quả khả năng xử lý song song của GPU. 

Song song hóa dựa vào GPU có nhiều ưu điểm. Một là, nó cho phép xử lý hữu hiệu những lượng dữ liệu lớn bằng 
cách song song hóa, đem lại một sự cải thiện hiệu năng đáng kể so với việc xử lý tuần tự lượng dữ liệu này trên 
một CPU (Central Processing Unit). Hai là, số lượng lớn các lõi (core) tính toán trên một GPU tạo điều kiện cho 
việc thực thi nhiều luồng một cách đồng thời , cực đại hóa hiệu năng tính toán. Ba là, các GPU được tối ưu hóa 
một cách chuyên biệt cho các tải công việc có tính song song, làm cho chúng đặc biệt ưu việt đối với những bài 
toán có qui mô lớn về dữ liệu và có các phép tính toán toán học phức tạp. 

Trong ngữ cảnh của phân tích chuỗi thời gian, song song hóa trên một GPU rất hữu ích cho những công tác như 
phát hiện bất thường, pháp hiện motif, phân lớp, gom cụm và tìm kiếm tương tự. Bằng cách vận dụng khả năng 
tính toán song song của GPU, các công tác tính toán như vậy được thực thi hữu hiệu hơn, đem lại một sự phân 
tích dữ liệu nhanh hơn và cải tiến hiệu năng toàn cục. 
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B. HIỆN THỰC SONG SONG HÓA DỰA VÀO GPU CHO PHƯƠNG PHÁP TỔ HỢP ĐỀ XUẤT 
Việc xây dựng các bộ phân lớp thành phần của phương pháp tổ hợp được thực hiện một cách tuần tự. Mỗi bộ 
phân lớp thành phần 1-NN lại có thể được thực hiện một cách song song thông qua việc song song hóa các bước 
tính toán độ đo khoảng cách trong giải thuật 1-lân cận gần nhất. Mỗi bộ phân lớp 1-NN hiện thực dựa vào GPU sẽ 
gán các luồng đảm nhiệm việc tính các độ đo khoảng cách một cách đồng thời rất đơn giản: mỗi luồng trong GPU 
đảm nhiệm việc tính độ đo khoảng cách giữa chuỗi thời gian thử và mỗi chuỗi thời gian trong tập huấn luyện.  

Đặc biệt khi độ đo khoảng cách là độ đo DTW và độ đo DTW Dẫn Xuất, do mối quan hệ truy hồi và tính phụ thuộc 
dữ liệu (data dependency) giữa các phần tử (của ma trận xoắn) trong quá trình tính toán, chúng ta phải phân tích 
tính phụ thuộc dữ liệu trong giải thuật tính toán và thiết kế một chiến lược cải tiến mức độ song song hóa . Kỹ 
thuật song song hóa mà chúng tôi áp dụng trong nghiên cứu này là dựa vào chiến lược song song hóa Dạng Sóng 
(Waveform) dành cho GPU được đề xuất bởi Belviranli và các cộng sự, năm 2015 [22]. Kỹ thuật này được mô tả 
chi tiết như sau. 

Hình 3 minh họa tính phụ thuộc dữ liệu trong khi tính toán độ đo DTW. Trong ma trận xoắn, mỗi ô biểu diễn độ 
đo DTW giữa hai điểm. Việc tính toán tại mỗi ô phụ thuộc vào kết quả tại các ô bên trái, ô bên dưới, và ô chéo bên 
dưới. Tức là, để tính ô (i, j) trong ma trận D, giá trị tại ô D[i, j] phụ thuộc vào giá trị tại ba ô D[i-1, j], D[i, j-1], D[i-1, 
j-1] (xem công thức (2) ở tiểu mục II.A). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                 (a) Sự phụ thuộc tính toán                                          (b) Cập nhật ma trận theo những đường chéo 

Hì nh 3.   Thứ tự cập nhật ma trận tính độ đo 

Trong giải thuật DTW cổ điển, quá trình tính toán có thể thực hiện theo thứ tự hàng hoặc thứ tự cột. Những ô 
trên cùng một hàng hoặc cùng một cột sẽ được tính một cách tuần tự. Tuy nhiên, không hề có sự phụ thuộc dữ 
liệu giữa các ô ở trên cùng một đường chéo như được minh họa trong Hình 3.b. Do đó, những ô này có thể được 
tính một cách song song (mức độ song song bậc hai). Có sự phụ thuộc dữ liệu giữa hai đường chéo kế cận nhau. 
Như vậy, tại một lúc, chúng ta có thể tính dữ liệu trong cùng một đường chéo. Trong Hình 3, mũi tên biểu thị sự 
phụ thuộc dữ liệu và hướng tính toán. 

Dựa vào quan sát trên, chúng tôi đi đến một chiến lược song song như sau. Quá trình tính toán bắt đầu từ ô thứ 
nhất (ô ở vị trí (0,0)), rồi cập nhật các ô trên đường chéo gần với ô này nhất. Vì những ô này chỉ phụ thuộc vào ô 
thứ nhất nên chúng có thể được tính song song. Sau đó quá trình tính toán được chuyển qua đường chéo kế cận. 
Bằng cách cập nhật ma trận theo cách thức như vậy, sự phụ thuộc dữ liệu được tôn trọng và một mức độ song 
song hóa hợp lý đã được thực hiện. 

V. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM   

Mục này mô tả các thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu mẫu để đánh giá hiệu quả của phương pháp tổ hợp đề xuất 
cho bài toán phân lớp chuỗi thời gian.  

Các phương pháp phân lớp đối sánh được hiện thực bằng ngôn ngữ R và C++ và tiến hành các thực nghiệm trên 
máy tính có cấu hình Intel® Core i7-6700k 4.00 GHz CPU, 32 GB RAM PC. Để sử dụng công cụ GPU, chúng tôi sử 
dụng NVIDIA GTX 960 GPU. Bảng 1 mô tả các thông số kỹ thuật của NVIDIA GTX 960 GPU. 

Các thực nghiệm nhằm so sánh các phương pháp đối sánh dựa vào độ chính xác phân lớp và độ hữu hiệu thời 
gian.   

Chúng tôi sử dụng tỉ lệ phân lớp sai (classification error rate) làm tiêu chí đánh giá về độ chính xác phân lớp 
trong các thực nghiệm.  
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Các thực nghiệm được tiến hành trên có bộ dữ liệu mẫu lấy từ kho dữ liệu mẫu về phân lớp chuỗi thời gian của 
UCR (UCR Time Series Classification Archive) [23]. Có tất cả 14 bộ dữ liệu mẫu được dùng trong các thực nghiệm 
này. Số thứ tự, thể loại và tên của từng bộ dữ liệu được cho trong Bảng 2. 

Bảng 1.  Các thông số kỹ thuật của Nvidia GTX 960 GPU 

Nvidia GTX 960 

SMs 8 

CUDA Cores 1024 

Memory Size 4 GB 

Peak Performance (single precision) 2.644 TFLOPS 

Peak Performance (double precision) 82.62 GFLOPS 

Memory Bandwidth 112.2 GB/s 

Bảng 2.  Các bộ dữ liệu thử nghiệm 

Số thứ tự Thể loại Tên bộ dữ liệu 

1 Image ArrowHead 

2 Spectro Beef 

3 Image BeetleFly 

4 Simulated CBF 

5 Image DistalPhalanxOutlineCorrect 

6 Image Fish 

7 Motion GunPoint 

8 Spectro Ham 

9 Image FaceFour 

10 Sensor Trace 

11 ECG ECGFiveDays 

12 Traffic Chinatown 

13 HRM Fungi 

14 EPG InsectEPGRegularTrain 
 

Bảng 3.  Chi tiết về 14 bộ dữ liệu thử nghiệm 

Số thứ 
tự 

Tập huấn luyện Tập thử Số lớp Chiều dài 

1 39 175 3 251 

2 30 30 5 470 

3 20 20 2 512 

4 30 900 3 128 

5 600 276 2 80 

6 175 175 7 463 

7 50 150 2 150 

8 109 105 2 431 

9 24 88 4 350 

10 100 100 5 275 

11 23 861 2 136 

12 20 343 2 24 

13 18 186 18 201 

14 62 249 3 601 
 

Mỗi bộ dữ liệu được chia thành hai tập con: tập huấn luyện và tập thử. Bảng 3 mô tả số lượng mẫu trong tập 
huấn luyện và trong tập thử cùng với chiều dài của mỗi mẫu (là một chuỗi thời gian) trong mỗi bộ dữ liệu.  
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Để đánh giá chất lượng phân lớp của phương pháp đề xuất, chúng tôi sử dụng kỹ thuật kiểm tra chéo 10 phần 
(10-fold cross-validation) được mô tả như sau. Tại lượt lặp thứ k (0  k  10), tập thử bao gồm phần mười thứ k 
của tập dữ liệu và tất cả những phần mười còn lại được dùng cho tập huấn luyện. Quá trình thực nghiệm thực 
hiện 10 lần thử nghiệm với 10 tập huấn luyện và tập thử khác nhau để đánh giá hiệu quả phân lớp. Hiệu quả cuối 
cùng được tính bằng cách lấy trung bình 10 tỉ lệ phân lớp sai của 10 lần thử nghiệm.  

Thực nghiệm 1 so sánh phương pháp tổ hợp đề xuất với 6 phương pháp phân lớp: 1-NN kết hợp với một trong 
sáu độ đo khoảng cách. Chúng tôi ký hiệu những phương pháp phân lớp này như sau:   

ED: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách Euclid. 

DTW: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách DTW trực tiếp. 

CDTW: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách DTW có dùng cận dưới LB_Keogh. 

DDTW: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách DTW Dẫn xuất. 

CID: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách Bất biến độ phức tạp (CID). 

CRD: giải thuật 1-lân cận gần nhất với độ đo khoảng cách Hệ số nén (CRD). 

Phương pháp tổ hợp đề xuất được thực hiện dưới hai dạng thức, được ký hiệu như sau: 

ENE1: phương pháp tổ hợp gồm 5 bộ phân lớp 1-NN với 5 độ đo khoảng cách (ED, DTW, DTW_LB, DDTW, 
và CID). Như vậy, trong ENE1, có hai bộ phân lớp với độ đo khoảng cách không đàn hồi (ED, CID) và ba độ 
đo khoảng cách đàn hồi (DTW, CDTW và DDTW). 

ENE2: phương pháp tổ hợp gồm 6 bộ phân lớp 1-NN với 6 độ đo khoảng cách (ED, DTW, DTW_LB, DDTW,  
CID và CRD). Như vậy, trong ENE2, có ba bộ phân lớp với độ đo khoảng cách không đàn hồi (ED, CID, CRD) 
và ba bộ phân lớp với độ đo khoảng cách đàn hồi (DTW, CDTW và DDTW). 

A. THỰC NGHIỆM 1 
Thực nghiệm 1 nhằm mục đích so sánh độ chính xác phân lớp của 8 phương pháp phân lớp chuỗi thời gian nêu 
trên. 

Bảng 4 và Bảng 5 trình bày tỉ lệ phân lớp sai, sử dụng công thức (12), của 8 phương pháp phân lớp trên 14 bộ dữ 
liệu mẫu. Những tỉ lệ phân lớp sai nhỏ nhất sẽ được in đậm. 

Trong số 14 bộ dữ liệu mẫu được dùng trong thực nghiệm 1, có 7 bộ dữ liệu trùng khớp với những bộ dữ liệu 
được dùng trong thực nghiệm chính của công trình nghiên cứu bởi Lines và các công sự [14]. Do đó, tỉ lệ phân 
lớp sai của phương pháp tổ hợp chúng tôi đề xuất sử dụng 6 độ đo khác nhau (đàn hồi và không đàn hồi) có thể 
so sánh với tỉ lệ phân lớp sai của phương pháp tổ hợp EE ở công trình sử dụng 8 độ đo đàn hồi [14] và kết quả so 
sánh được trình bày ở Bảng 6. Những tỉ lệ phân lớp sai nhỏ nhất trong Bảng 6 sẽ được in đậm. 

Từ những kết quả thực nghiệm trong Bảng 4, Bảng 5 và Bảng 6, chúng ta có thể rút ra những nhận xét sau đây: 

 1-NN với độ đo CRD (độ đo không đàn hồi) vượt trội hơn 1-NN với độ đo DTW (độ đo đàn hồi) trên 11 
trong số 14 bộ dữ liệu mẫu. Nhận xét này chỉ ra rằng không phải độ đo đàn hồi nào cũng vượt trội hơn 
mọi độ đo không đàn hồi trên mọi bộ dữ liệu khi phân lớp chuỗi thời gian. 

 Phương pháp tổ hợp đề xuất (ENE2) đem lại tỉ lệ phân lớp sai nhỏ nhất (tức là độ chính xác phân lớp 
cao nhất ) trong số 8 phương pháp phân lớp được so sánh trên 14 bộ dữ liệu mẫu.  

 Phương pháp tổ hợp đề xuất (ENE2) vượt trội hơn phương pháp 1NN với độ đo DTW trên 14 bộ dữ 
liệu mẫu. Sự kiện này hàm ý rằng phương pháp tổ hợp chúng tôi đề xuất cũng đạt được cùng mục tiêu 
mà phương pháp tổ hợp EE của Lines và các cộng sự [14] đạt được: là phương pháp phân lớp chuỗi 
thời gian đầu tiên thắng được phương pháp chuẩn vàng (gold baseline) 1-NN kết hợp DTW. 

 So sánh kết quả thực nghiệm của ENE1 và ENE2 cho thấy việc thêm bộ phân lớp thành phần 1-NN với 
độ đo CRD (là độ đo không đàn hồi) vào phương pháp tổ hợp ENE1 để hình thành phương pháp tổ 
hợp EN2 đã cải thiện đáng kể độ chính xác phân lớp của tổ hợp trước đó, là ENE1. Điều này nói lên sự 
đóng góp đáng kể của bộ phân lớp 1-NN kết hợp độ đo CRD đối với tổ hợp bộ phân lớp ENE2.  

 Phương pháp tổ hợp đề xuất (ENE2) có độ chính xác phân lớp tốt hơn phương pháp tổ hợp EE (Elastic 
Ensemble) trong công trình [14] trên 3 trong số 7 bộ dữ liệu mẫu (xem Bảng 5). Điều này cho thấy độ 
chính xác phân lớp của ENE2 gần như ngang bằng với độ chính xác phân lớp của EE mặc dù EE bao 
gồm 8 bộ phân lớp với 8 độ đo đàn hồi trong khi ENE2 chỉ gồm 6 bộ phân lớp với 3 độ đo không đàn 
hồi và 3 độ đo đàn hồi.  Điều này hàm ý rằng những độ đo không đàn hồi  vẫn có thể đóng góp tốt vào 
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công việc phân lớp ngang ngửa với sự đóng góp của các độ đo đàn hồi trong khi những độ đo không 
đàn hồi thường có độ phức tạp tính toán thấp hơn những độ đo đàn hồi. 

Bảng 4. Tỉ lệ phân lớp sai của 8 phương pháp trên các bộ dữ liệu 1-8 

 

Bộ dữ 
liệu 1 

Bộ dữ 
liệu  2 

Bộ dữ 
liệu  3 

Bộ dữ 
liệu 4 

Bộ dữ 
liệu 5 
 

Bộ dữ 
liệu 6 

Bộ dữ 
liệu 7 
 

Bộ dữ 
liệu 8 

ED 0.200 0.333 0.250 0.148 0.283 0.217 0.087 0.400 

DTW 0.366 0.533 0.350 0.077  0.333 0.874 0.293 0.457 

CDTW 0.474 0.500 0.350 0.179 0.464 0.697 0.153 0.457 

DDTW 0.446 0.367 0.150 0.661 0.254 0.857 0.033 0.590 

CID 0.177 0.400 0.300 0.437 0.283 0.857 0.087 0.448 

CRD 0.206 0.333 0.250 0.037 0.261 0.206 0.047 0.486 

ENE1 0.106 0.156 0.096 0.070 0,156 0.061 0.076 0.170 

ENE2 0.095 0.135 0.091 0.016 0.135 0.055 0.029 0.141 

Bảng 5. Tỉ lệ phân lớp sai của 8 phương pháp trên các bộ dữ liệu 9-14 

 

Bộ dữ 
liệu 9 

Bộ dữ 
liệu 10 
  

Bộ dữ 
liệu  11 

Bộ dữ 
liệu  
12 

Bộ dữ 
liệu  
13 

Bộ dữ 
liệu  14 

ED 0.216 0.240 0.203 0.047 0.172 0.000 

DTW 0.159 0.040 0.322 0.044 0.253 0.000 

CDTW 0.455 0.250 0.178 0.023 0.339 0.000 

DDTW 0.409 0.060 0.321 0.160 0.371 0.281 

CID 0.148 0.150 0.233 0.047 0.172 0.000 

CRD 0.193 0.010 0.211 0.029 0.134 0.000 

ENE1 0.106 0.027 0.110 0.026 0.131 0.000 

ENE2 0.094 0.007 0.102 0.014 0.093 0.000 
 

Bảng 6. Tỉ lệ phân lớp sai của hai phương pháp ENE2 và EE trên bảy bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu 

Phương pháp đề 
xuất  (ENE2) 

Phương pháp [14] 
 (EE) 

Beef 0.135 0.367 

CBF 0.016 0.002 

Fish 0.055 0.034 

GunPoint 0.029 0.007 

FaceFour 0.094 0.091 

Trace 0.007 0.010 

ECGFiveDays 0.102 0.178 
 

 

Hình 4. Tỉ lệ phân lớp sai của 8 phương pháp trên bộ dữ liệu CBF 
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Hình 4 minh họa kết quả thực nghiệm của 8 phương pháp phân lớp trên một bộ dữ liệu đặc biệt: CBF. Từ tỉ lệ 
phân lớp sai của 8 phương pháp trên bộ dữ liệu mẫu CBF, chúng ta có thể rút ra hai nhận xét sau đây:  

 Với bộ dữ liệu đặc biệt này, bộ phân lớp 1-NN với hai độ đo đàn hồi: 1NN+DDTW và 1NN+CDTW đem lại 
hiệu quả phân lớp kém hơn hai độ đo không đàn hồi: 1NN+ED và 1NN+CRD.  

  Với bộ dữ liệu đặc biệt này, bộ phân lớp 1NN + CRD tốt hơn tất cả các bộ phân lớp 1-NN với mọi độ đo 
không đàn hồi và đàn hồi khác (ED, CID, DTW, DDTW, CDTW). 

B. THỰC NGHIỆM 2 
Trong Thực Nghiệm 2, để kiểm tra thời gian thực thi của việc hiện thực phương pháp đề xuất bằng GPU, chúng 
tôi đo đạc thời gian thực thi của hai phiên bản CPU và GPU của phương pháp tổ hợp ENE2 trên 14 bộ dữ liệu 
mẫu. 

Kết quả thực nghiệm (tính bằng giây) được trình bày ở Bảng 7.  Độ tăng tốc (speed-up) của phiên bản GPU so với 
phiên bản CPU trên từng bộ dữ liệu mẫu được nêu ở cột thứ tư cuả Bảng 7. Chúng ta có thể thấy trung bình cách 
hiện thực giải pháp đề xuất bằng GPU thực thi nhanh gấp 48 lần so với cách hiện thực tuần tự cho giải pháp đề 
xuất.  

Bảng 7. Thời gian thực thi (tính bằng giây) của hai cách hiện thực (CPU và GPU) của phương pháp ENE2 

Bộ dữ liệu 
ENE2 

CPU GPU Độ tăng tốc 

1 304.56 6.63 46 

2 85.92 2.14 40 

3 43.46 1.38 32 

4 662.39 12.59 53 

5 2640.23 45.88 58 

6 3091.88 38.30 81 

7 208.03 5.41 38 

8 1007.54 14.28 71 

9 137.75 3.63 38 

10 505.07 8.36 60 

11 487.16 11.87 41 

12 50.70 3.34 15 

13 125.08 2.90 43 

14 2039.23 38.40 53 

Trung bình 48 

      

VI. KẾT LUẬN 

Sự đóng góp của một độ đo khoảng cách vào hiệu quả của phân lớp chuỗi thời gian tùy thuộc vào đặc điểm của 
dữ liệu trong một miền ứng dụng cụ thể. Ngoài ra, tính đa dạng của các độ đo khoảng cách trong một phương 
pháp tổ hợp có thể góp phần làm cho phuơng pháp này trở nên tổng quát hơn và cải thiện được hiệu quả phân 
lớp hơn. Được gợi cảm hứng từ hai ý tưởng trên, trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một phương pháp tổ 
hợp cho bài toán phân lớp chuỗi thời gian mà kết hợp các bộ phân lớp 1-lân cận gần nhất với các độ đo khoảng 
cách đàn hồi lẫn độ đo khoảng cách không đàn hồi. Chúng tôi còn song song hóa giải pháp và hiện thực dựa vào 
GPU cho phương pháp tổ hợp đề xuất. 

Kết quả thực nghiệm trên 14 bộ dữ liệu mẫu cho thấy phương pháp tổ hợp đề xuất vượt trội hơn phương pháp 
1NN+DTW mà được xem là phương pháp “khó đánh bại” và đồng thời đem lại độ chính xác phân lớp ngang bằng 
với phương pháp tổ hợp EE của công trình [14] mà sử dụng 8 độ đo khoảng cách đàn hồi. Nhận định này hàm ý 
rằng một phương pháp tổ hợp sử dụng cả độ đo đàn hồi và độ đo không đàn hồi có thể đem lại một hiệu quả 
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phân lớp ngang bằng với một phương pháp tổ hợp dùng toàn độ đo đàn hồi trong khi các độ đo không đàn hồi 
thường đem lại chi phí tính toán thấp hơn các độ đo đàn hồi và không đòi hỏi những nỗ lực để ước lượng các 
tham số liên quan. Ngoài ra, chúng tôi so sánh tính hữu hiệu của cách hiện thực dựa vào GPU cho phương pháp 
đề xuất với cách hiện thực tuần tự cho phương pháp này. Kết quả của thực nghiệm cho thấy trung bình cách hiện 
thực giải pháp đề xuất bằng GPU thực thi nhanh gấp 48 lần so với cách hiện thực tuần tự cho giải pháp đề xuất.  

Trong tương lai, chúng tôi dự định sẽ đánh giá bằng thực nghiệm phương pháp tổ hợp đề xuất ENE2 trên nhiều 
bộ dữ liệu mẫu hơn nữa và so sánh với một số phương pháp phân lớp chuỗi thời gian khác. Ngoài ra, chúng tôi 
dự định (i) áp dụng một phương pháp hữu hiện để ước lượng kich thước cửa sổ xoắn cho các độ đo đàn hồi như 
trong các công trình ([15], [18]) và (ii) áp dụng hai kỹ thuật để tối ưu các tham số trong từng bộ phân lớp 1-NN 
thành phần kết hợp với một độ đo khoảng cách như trong công trình [24] để cải thiện hơn nữa tính hữu hiệu về 
thời gian của giải pháp tổ hợp đề xuất cho bài toán phân lớp chuỗi thời gian. 
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GPU-BASED TIME SERIES CLASSIFICATION THROUGH ENSEMBLES OF NON-
ELASTIC AND ELASTIC DISTANCES 
Duong Tuan Anh, Vo Dai Duong, Pham Minh Tri 

 
ABSTRACT— Improving the effectiveness and efficiency of time series classification is a very important task. This paper 
presents a new ensemble approach for time series classification in which each 1-NN (one-nearest-neighbor) classifier is 
coupled with a non-elastic or elastic distance measure. We also design a GPU-based parallel implementation for the 
proposed ensemble method to improve its efficiency.  Experimental results over a collection of benchmark datasets showed 
that our proposed method remarkably outperforms the 1NN with the Dynamic Time Warping measure which has been 
considered in the literature as “difficult to beat” and brings out the same classification accuracy as the ensemble method 
which uses eight elastic distance measures (the Elastic Ensemble method). Besides, we compare the efficiency of GPU-based 
implementation to that of sequential implementation for the proposed method. Results in the latter experiment showed that 
on  average the GPU version can run faster  than the sequential version by about 48 times. 

Keywords—  time serie, classifition; ensemble, k-nearest-neighbors, elastic distance, non-elastic distance, GPU. 
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