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基于 ＳＦＶＳ的时序关联规则动态发现方法
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摘　要：针对时间序列关联规则挖掘存在时间复杂度高、效率低等问题，将基于ＳＦＶＳ（统计特征矢量符号化）的
时间序列表示方法引入到时序关联规则发现中，利用描述时序数据统计特征的均值与方差分别作为描述其平均

值及发散程度的分量，实现时间序列表示的矢量化，然后再进行动态关联规则挖掘。实验结果表明，基于该方法

所获取的关联规则具有更高的精确度和可信度。
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　　时间序列是指按照时间先后顺序排列的观测记录的有序
集合，已广泛应用于商业、经济、科学工程和社会科学等领域。

关联规则是数据挖掘领域中的一个非常重要的研究课题，广泛

应用于各个领域，既可以检验行业内长期形成的知识模式，也

能够发现隐藏的新规律。有效地发现、理解、运用关联规则是

完成数据挖掘任务的重要手段，因此对时间序列关联规则的研

究具有重要的理论价值和现实意义。

为克服ＳＡＸ（符号聚合近似）算法对时序信息描述不完整
的缺陷。钟清流等人［１］提出了基于统计特征的时序数据符号

化（ＳＦＶＳ）算法。该算法将时序符号看做矢量，而各时序子段
的均值和方差则分别作为描述其平均值及发散的程度。

!

　相关定义

定义１　时间序列。它是由记录值和记录时间组成的元
素的有序集合。记为Ｘ＝｛ｘ１＝（ｖ１，ｔ１），ｘ２＝（ｖ２，ｔ２），…，ｘｎ＝
（ｖｎ，ｔｎ）｝，元素ｘｉ＝（ｖｉ，ｔｉ）表示时间序列在 ｔｉ时刻的记录值为
ｖｉ，记录时间ｔｉ间是严格增加的

［２］。一般情况下，时间序列的

采样间隔时间Δｔ相等，可以看做ｔ１＝０，Δｔ＝１。此时将时间序
列Ｘ＝｛ｘ１＝（ｖ１，ｔ１），ｘ２＝（ｖ２，ｔ２），…，ｘｎ＝（ｖｎ，ｔｎ）｝简记为Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝。

定义２　时间序列的标准化［３］。设有时间序列 Ｘ＝｛ｘ１＝
（ｖ１，ｔ１），ｘ２＝（ｖ２，ｔ２），…，ｘｎ＝（ｖｎ，ｔｎ）｝，集合 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ｝的均值和方差分别为 μ（ｘ）和 ρ（ｘ），则时间序列 Ｘ标准

化为

Ｎ（Ｘ）＝｛ｎｘ１，ｎｘ２，…，ｎｘｎ｝ （１）

其中，ｎｘｉ＝（ｘｉ－μ（ｘ））／ρ（ｘ）。
定义３　序列的符号化［４，５］。时间序列的符号化是指将以

连续数值表示的时间序列用离散的相对抽象的符号表示成符

号序列。时间序列 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝经过符号化后表示为
Ｓ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝。其中，ａｋ＝｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ，…，｝，ｋ∈（０，１，２，…，
Ｎ）。

定义４　关联规则［６］。设Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝是ｍ个不同的
项目组成的集合，给定一个事务数据库 Ｄ，其中的每一个事务
Ｔ是Ｉ中一组项目的集合，即 ＴＩ，Ｔ有一个唯一的标志符
ＴＩＤ。若项集ＸＩ且ＸＴ，事务集 Ｔ包含项集 Ｘ。一条关联
规则就是形如ＸＹ的蕴涵式，其中ＸＩ，ＹＩ，Ｘ∩Ｙ＝。关
联规则ＸＹ成立的条件：ａ）它具有支持度ｓ，即事务数据库Ｄ
中至少有ｓ％的事务包含 Ｘ∪Ｙ；ｂ）它具有置信度 ｃ，即在事务
数据库Ｄ中包含Ｘ的事务至少有ｃ％同时也包含Ｙ［７］。
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　基于
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的时间序列动态关联规则发现方法
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算法［
!

］

传统符号化算法只能近似描述时序数据的大致特征的缺

陷限制了它的应用范围。在时序数据分析中，数据的方差信息

对分析结果至关重要，在很多情况下甚至会对时序分析的结果

产生决定性影响。基于这个认识，ＳＦＶＳ算法作为时序数据符
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号化算法探新的一种尝试，其基本思路是：利用描述时序数据

统计特征的均值与方差分别作为描述其平均值特征及发散程

度特征的分量，而时序符号则看做是由这些分量构成的特征矢

量。这样，在实施时序数据符号化过程中，每个时序子段将转

换成一个有两个分量的符号矢量。其中各时序子段的均值作

为衡量其平均值特征的分量，而相应时序子段的方差则作为衡

量其发散程度特征的另一个分量，一个时序符号的总体特征则

是该二分量的矢量和。

"


!


!

　时间序列预处理
１）时间序列标准化
由于对具有不同偏移量和振幅的时间序列进行比较是没

有意义的，因此在对时间序列符号化之前必须先进行标准化处

理，标准化后的时间序列的平均值为０，方差为１，服从高斯分
布，标准化后的时间序列记为Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝。

２）确定最佳压缩比［１］

压缩比相当于一个符号所能代表的时序数点数，显然压缩

比越高，一个符号所能代表的时序数据点数越多，当然对所代

表的那段时序描述也就越粗糙（信息丢失越多），计算代价越

小。然而，压缩比越低，一个符号所能代表的时序数据点数越

少，对所代表的那段时序描述也就越精细（信息丢失越少），同

时也带来了计算代价变大的问题。因而如何确定最大压缩比，

是影响时序数据符号化的质量和成败的核心问题之一。大多

数文献确定压缩比的方法是凭经验或实验来确定。

压缩比与时序数据的变化频率呈相反变化关系，同时也

与允许误差相关。但确切的关系目前难以描述，下面是本文采

用的经验式［８］：

ｗ＝ ２ｋθ槡 ／Ｆ，Ｆ＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
｜ｘｉ＋１，ｊ－ｘｉ，ｊ｜／（ｎ－１） （２）

其中：ｗ为最大压缩比；Ｆ为时序数据变化频率；θ为允许误差；
ｋ为标准常数；ｎ为数据点总数。
３）计算出各时序子段的均值和方差
用ＰＡＡ方法将标准化时序数据Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝按适当

的压缩比ｗ降维，生成Ｎ＝ｎ／ｗ（Ｎ＜＜ｎ）维空间向量 珚Ｘ＝珋ｘ１，
珋ｘ２，…，珋ｘｎ。其中，珚Ｘ的第ｉ个元素可由下式计算：

珔Ｘｉ＝
Ｎ
ｎ ∑

ｎ
Ｎｉ

ｊ＝ｎＮ（ｉ－１）＋１
Ｘｊ （３）

另一个需要同时预处理的量是相应（第 ｉ个）时序子段的
方差，当ｗ＝ｎ／Ｎ时，

Ｓｉ＝
１
ｗ∑

ｗ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－Ｘｉ）２ （４）

２１２　ＳＦＶＳ算法的实现
利用描述时序数据统计特征的均值与方差分别作为描述

其平均值及发散程度的分量，而时序符号则是由这些分量构成

的矢量［１］。这样，在实施时序数据符号化过程中，每个时序子

段将转换成一个有两个分量的符号矢量。其中，各时序子段的

均值作为描述其平均值特征的分量，而相应时序子段的方差则

作为描述数据对平均值的偏离程度特征的分量。一个时序符

号的总体特征则是该二分量的矢量和。由于二者从不同视角

（维度）来描述该时序子段的特征，因而能够在不增加符号数

的前提下比其他符号化方法提供更为全面的描述信息。

数学描述为

ｘ^ｉｋ＝Ａｉ１　Ｃｊ－１≤珔Ｘｉ≤
１
ｗ Σ

ｗ

ｋ＝１
ｘｉｋ＜Ｃｊ，ｋ＝１

ｘ^ｉｋ＝Ａｉ２　Ｃｊ－１≤Ｓｉ≤
１
ｗ Σ

ｗ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－珔Ｘｉ）２＜Ｃｊ，ｋ＝２ （５）

其中：Ｃｊ－１、Ｃｊ分别代表第 ｊ个字符划分区的上限与下限。则

Ｘ＾ｉ＝^ｘｉ１·ｉ＋^ｘｉ２·ｊ＝Ａｉ１·ｉ＋Ａｉ２·ｊ。
经过预处理后的时间序列服从高斯分布，所以划分点集

Ｃｊ可以通过将整个正态分布区间划分成Ｋ个概率区间的方式
确定，并由划分点集生成相应的划分点查找。则一个有 Ｋ个
字符组成的字符集需要有Ｋ－１个划分点，因此划分点集可以
表示为Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ－１｝。其划分规则为：将所有小于 Ｃ１
的预处理时序数据映射为符号Ａ１，同理也可将所有大于 Ｃ１而
小于Ｃ２区间的相应数据映射为符号Ａ２，而将所有大于Ｃｋ－１区
间的数据映射为符号 Ａｎ。若采用英语字符来表示，可将每个
预处理时序序列转换为相应的符号集，而按式生成类似于以下

符号矢量集：

Ｘ＾ｉ＝Ｘ
＾
１，Ｘ
＾
２，…，Ｘ

＾
ｎ＝

（ａ１·ｉ＋ｂ１·ｊ），（ａ２·ｉ＋ｂ２·ｊ），…，（ａｎ·ｉ＋ｂｎ·ｊ） （６）

其中：ａｉ，ｂｉ∈（Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ）。

"
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　基于动态的关联规则的频繁子序列挖掘

通过一个具体的例子说明该算法如何挖掘频繁子序列

（给定最小支持度为 ２）。某时间序列 Ｘ经过 ＳＦＶＳ（符号集
Ｋ＝３）符号化后表示为
Ｓ＝（ａ·ｉ＋ｂ·ｊ），（ａ·ｉ＋ｃ·ｊ），（ｂ·ｉ＋ａ·ｊ），（ｃ·ｉ＋ａ·ｊ），

（ｃ·ｉ＋ｃ·ｊ），（ａ·ｉ＋ｂ·ｊ），（ｂ·ｉ＋ｂ·ｊ），（ａ·ｉ＋ａ·ｊ），

（ｃ·ｉ＋ａ·ｊ），（ｂ·ｉ＋ｃ·ｊ），（ａ·ｉ＋ｂ·ｊ），

（ａ·ｉ＋ｃ·ｊ），（ｂ·ｉ＋ａ·ｊ） （７）

简记为

Ｓ＝（ａ，ｂ），（ａ，ｃ），（ｂ，ａ），（ｃ，ａ），（ｃ，ｃ），（ａ，ｂ），（ｂ，ｂ），

（ａ，ａ），（ｃ，ａ），（ｂ，ｃ），（ａ，ｂ），（ａ，ｃ），（ｂ，ａ） （８）

符号化表示后的挖掘步骤如下：

ａ）扫描符号化后的时间序列，如表１所示。
表１　符号出现在符号化后的时间序列的位置

（ａ，ａ） （ａ，ｂ） （ａ，ｃ） （ｂ，ａ） （ｂ，ｂ） （ｂ，ｃ） （ｃ，ａ） （ｃ，ｂ） （ｃ，ｃ）
８ １ ２ ３ ７ １０ ４ 无 ５
无 ６ １２ １３ 无 无 ９ 无 无

无 １１ 无 无 无 无 无 无 无

　　表１中第一行表示一个符号，第二～四行表示该符号出现
的位置。

ｂ）挖掘长度为１的频繁子序列Ｌ（１）。
扫描表１，出现次数大于等于２的符号组成Ｌ（１）。根据表

１容易得到
Ｌ（１）＝｛（ａ，ｂ）：（１，６，１１），（ａ，ｃ）：（２，１２），（ｂ，ａ）：（３，１３），（ｃ，

ａ）：（４，９）｝（数字表示第一个字符出现的位置）

ｃ）挖掘长度为２的频繁子序列。
根据Ｌ（１）挖掘出Ｌ（２），首先用（ａ，ｂ）和其他项比较，因为

（ａ，ｂ）出现的位置为１、６、１１，在１、６、１１上面都加１得到２、７、
１２。如果其他项中出现这三个数字中的任意两个即为所得 Ｌ
（２）。显然只有（ａ，ｃ）符合条件，则Ｌ（２）＝｛［（ａ，ｂ），（ａ，ｃ）］：
（１，１１）｝。然后用（ａ，ｃ）和其他项比较，因为（ａ，ｃ）出现的位置
为２、１２，在２、１２上面都加１得到３、１３。显然也只有（ｂ，ａ）符
合条件，则Ｌ（２）＝｛［（ａ，ｃ），（ｂ，ａ）］：（２，１２）｝。同理用（ｂ，ａ）
和（ｃ，ａ）两项和其他项比较，无符合条件的Ｌ（２）出现。则
Ｌ（２）＝｛［（ａ，ｂ），（ａ，ｃ）］：（１，１１），［（ａ，ｃ），（ｂ，ａ）］：（２，１２）｝

ｄ）挖掘长度为３的频繁子序列。
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用［（ａ，ｂ），（ａ，ｃ）］项和其他项比较，因为［（ａ，ｂ），（ａ，ｃ）］
出现位置为１和１１，且末项为（ａ，ｃ）。则在其他项中寻找以
（ａ，ｃ）打头的项，且出现位置为１＋２－１＝２，１１＋２－１＝１２。
显然［（ａ，ｃ），（ｂ，ａ）］：（２，１２）符合条件。则

Ｌ（３）＝｛［（ａ，ｂ），（ａ，ｃ），（ｂ，ａ）］：（１，１１）｝

#

　实验及结果分析

实验结果比较基于ＳＦＶＳ和ＳＡＸ两种符号化方法来进行关
联规则发现时，所需的时间复杂度、效率及精准度。实验运行环

境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭ２ＤｕｏＣＰＵＥ７５００双核，２ＧＢ内存和３２０ＧＢ硬
盘，操作系统是Ｗｉｎｄｏｗｓ７（３２ｂｉｔ），开发工具为ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌ
Ｓｔｕｄｉｏ２００８，ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２００５，使用的数据集如表２所示。

表２　数据集

序号 序列名称 序列长度 数据源

１ Ｂｕｒｓｔ ９３８５ ＵＣＲ

２ Ｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ ２４００ ＵＣＩ

３ ｃｈｆｄｂ＿ｃｈｆ　０１＿２７５ ３７５１ ＥＣＧ

　　实验考虑了最大压缩比、最小支持数阈值和符号集的个数
分别取不同值时的挖掘结果，实验结果如下。

表３给出了三组数据集在基于 ＳＦＶＳ和 ＳＡＸ两种符号化
方法在不同压缩比下的频繁子序列的数量。该组实验中符号

集为４，最小支持度为５。
表３　不同压缩比下的实验结果

数据集
压缩比

ｗ

符号化

方法

频繁子序列的数量Ｋ
１ ２ ３ ４ ５ ６

１
１０

ＳＦＶＳ １２ ３４ ５１ ６０ ６６ ６８
ＳＡＸ ４ １４ ２３ ４１ ４９ ５３

２０
ＳＦＶＳ １２ ３０ ４８ ５４ ５９ ６１
ＳＡＸ ４ １２ ２０ ３７ ４５ ４７

２
１０

ＳＦＶＳ １２ ２８ ４３ ５１ ５７ ６３
ＳＡＸ ４ ８ １５ ２８ ３２ ３５

２０
ＳＦＶＳ １１ ２６ ３９ ４７ ５３ ５７
ＳＡＸ ４ ８ １４ ２６ ３０ ３１

３
１０

ＳＦＶＳ １２ ３１ ４６ ５６ ６２ ６５
ＳＡＸ ４ １３ １９ ３５ ３９ ４１

２０
ＳＦＶＳ １２ ２７ ４２ ４９ ５４ ５６
ＳＡＸ ４ １２ １６ ３３ ３５ ３６

　　表４给出了三组数据集在基于 ＳＦＶＳ和 ＳＡＸ两种符号化
方法在不同支持度下的频繁子序列的数量。该组实验中符号

集为４，压缩比为１０。
表４　不同最小支持度下的实验结果

数据集 支持度
符号化

方法

频繁子序列的数量Ｋ
１ ２ ３ ４ ５ ６

１
５

ＳＦＶＳ １２ ３４ ５１ ６０ ６６ ６８
ＳＡＸ ４ １４ ２３ ４１ ４９ ５３

１０
ＳＦＶＳ １０ ２６ ４７ ５５ ６２ ６１
ＳＡＸ ４ １１ １９ ３５ ３９ ４２

２
５

ＳＦＶＳ １２ ２８ ４３ ５１ ５７ ６３
ＳＡＸ ４ ８ １５ ２８ ３２ ３５

１０
ＳＦＶＳ ６ ２６ ３６ ２７ ２３ ２２
ＳＡＸ ４ ８ １３ ２５ ２９ ３０

３
５

ＳＦＶＳ １２ ３１ ４６ ５６ ６２ ６５
ＳＡＸ ４ １３ １９ ３５ ３９ ４１

１０
ＳＦＶＳ １１ ２４ ２９ ３６ ３９ ３１
ＳＡＸ ４ １０ １４ ２７ ３１ ３３

　　ＳＦＶＳ和ＳＡＸ两种算法运行时间对比如图１所示。

从表３数据可以看出，虽然随着压缩比的增大，两种符号
化方法对原序列的表示都变得不精确，使本身在低压缩率下相

似的子序列在高压缩率下变得不相似，从而挖掘出来的频繁子

序列数量减少，但是基于ＳＦＶＳ方法挖掘出来的频繁子序列比
基于ＳＡＸ方法挖掘出来的频繁子序列多，特别是当 Ｋ值比较
小时，更加明显，证明了基于ＳＦＶＳ方法优于基于ＳＡＸ的方法。

从表４数据可以看出，随着最小支持度的增大，两种方法
挖掘出来的频繁子序列都逐渐较少，特别是在数据集２和３
中，支持度为１０，Ｋ值等于５、６时，基于 ＳＡＸ方法挖掘出来的
频繁子序列反而比基于ＳＦＶＳ方法挖掘出来的频繁子序列多。
从表面上看，似乎ＳＡＸ方法优于ＳＦＶＳ方法，其实并不是如此。
之所以出现这样的情况，是因为数据集２和３的序列长度比较
短，当Ｋ等于５和６时，子序列总数量急剧减少，且 ＳＦＶＳ方法
的候选子序列远高于 ＳＡＸ方法的候选子序列，这样就使得当
最小支持度较大时的频繁子序列数目大大减少，出现这样的结

果能更好地证明基于ＳＦＶＳ的方法优于基于ＳＡＸ的方法。
表５给出了三组数据集在基于 ＳＦＶＳ和 ＳＡＸ两种符号化

方法在不同符号集下的频繁子序列的数量。该组实验中压缩

比为１０，最小支持度为５。
从表５数据可以看出，随着符号集的增大，候选子序列也增

加，对原始时间序列的表示越精确，使得Ｋ等于１、２的频繁子序
列极度增大，同时随着符号集的增加，使得本身在低符号集下相

似的两条子序列在高符号集下不相似，致使Ｋ等于４、５、６的频
繁子序列的数量相对减少，在基于 ＳＦＶＳ方法中，变得更加明
显，证明基于ＳＦＶＳ方法比ＳＡＸ方法具有更高的可信度。

表５　不同数量符号集下的实验结果

数据集 符号集
符号化

方法

频繁子序列的数量Ｋ
１ ２ ３ ４ ５ ６

１

４
ＳＦＶＳ １２ ３４ ５１ ６０ ６６ ６８
ＳＡＸ ４ １４ ２３ ４１ ４９ ５３

５
ＳＦＶＳ １４ ４２ ６７ ６５ ６２ ６１
ＳＡＸ ５ ２１ ３９ ４３ ３６ ３４

６
ＳＦＶＳ １４ ５９ ８５ ７２ ６４ ５９
ＳＡＸ ６ ３２ ４６ ５２ ５１ ４５

２

４
ＳＦＶＳ １２ ２６ ４２ ５４ ５６ ５３
ＳＡＸ ４ ８ １５ ２８ ３２ ３５

５
ＳＦＶＳ １２ ３１ ４７ ５０ ４３ ４１
ＳＡＸ ５ １３ ２７ ３１ ３６ ３３

６
ＳＦＶＳ １２ ３８ ５２ ４９ ４２ ３６
ＳＡＸ ６ ２１ ３５ ３５ ３４ ３０

３

４
ＳＦＶＳ １２ ３１ ４２ ５２ ６１ ５８
ＳＡＸ ４ １３ １９ ３５ ３９ ４１

５
ＳＦＶＳ １２ ３５ ５８ ５４ ５１ ５０
ＳＡＸ ５ １９ ３０ ４２ ３９ ３８

６
ＳＦＶＳ １３ ４４ ６３ ５４ ５０ ４８
ＳＡＸ ６ ２７ ３８ ４０ ３７ ３５

　　表６给出了三组数据集在基于 ＳＦＶＳ和 ＳＡＸ两种符号化
方法在不同符号集、压缩比和支持度下所需的时间。该组实验

中压缩比为１０，最小支持度为５。
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表６　两种算法的运行时间

数据集
符号化

方法
压缩比

运行

时间
支持度

运行

时间
符号集

运行

时间

ＳＦＶＳ
１０

０．８４３４
５

０．８４２８
４

０．８５３７
ＳＡＸ ０．７９２９ ０．８１３２ ０．８２１１

１
ＳＦＶＳ

２０
０．６５３３

１０
０．７６３１

５
０．９３４２

ＳＡＸ ０．６３２２ ０．７２１７ ０．８５４８
ＳＦＶＳ

６
０．９９８５

ＳＡＸ ０．８９１３
ＳＦＶＳ

１０
０．２０６１

５
０．３１２５

４
０．２２３１

ＳＡＸ ０．１９６６ ０．２９８４ ０．２１３６

２
ＳＦＶＳ

２０
０．１９８８

１０
０．２２３３

５
０．２６４９

ＳＡＸ ０．１８７６ ０．１９６６ ０．２３７２
ＳＦＶＳ

６
０．３５６４

ＳＡＸ ０．２６４５
ＳＦＶＳ

１０
０．５２０７

５
０．６３４２

４
０．５３１７

ＳＡＸ ０．５１２５ ０．６３３７ ０．４９６３

３
ＳＦＶＳ

２０
０．４１８３

１０
０．４９３１

５
０．６２４９

ＳＡＸ ０．４０５０ ０．４６１７ ０．５２１５
ＳＡＸ

６
０．６３１４

ＳＦＶＳ ０．５７４８

　　从表６和图１可以看出，基于 ＳＦＶＳ方法的时间复杂度与
基于ＳＡＸ方法的时间复杂度是同一个级别的。

综上所述，ＳＦＶＳ算法比其他符号化的时间序列具有更高
的精确度，基于 ＳＦＶＳ挖掘出来的关联规则具有更高的可信
度，并且有着不高于其他方法的时间复杂度。

$

　结束语

由于时间序列的海量和复杂的数据特点，直接在时间序列

上进行数据挖掘不但在储存和计算上要花费高昂代价，而且可

能会影响算法的准确性和可靠性。因此，时间序列的符号化显

得特别重要。然而，传统的符号时序方法在边界区信息丢失较

多所带来的缺陷，从而在其进行数据挖掘、关联规则的发现、相

似性查询及故障诊断时就会出现偏差甚至完全不一样的结果。

本文提出了基于ＳＦＶＳ的时间序列的动态关联规则发现方法的
解决方案，ＳＦＶＳ方法可以看做是ＳＡＸ的改进方案，它通过引入
两个统计特征分量将原来的 ＳＡＸ标量符号转换为矢量符号。
由于ＳＦＶＳ方案能够比 ＳＡＸ提供更多的对时序数据的描述信
息，因而它在时序分析应用中能够获得比ＳＡＸ更出色的表现，
同样在其基础上进行的关联规则的发现也更符合实际。
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