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基于片段模式的多时间序列关联分析 

秦亮曦 。 刘新峰 史忠植 

(中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室 北京10O080) 

(中国科学院研究生院 北京100049)。 (广西大学计算机与电子信息学院 南宁530004)。 

摘 要 本文对基于片断模式的多时间序列关联分析进行了研究，提出了一种分析方法。这一方法是，首先通过聚类 

找出在时间序列中频繁出现的片断模式，然后将找到的片断模式作为模板，对时间序列进行跨事务关联分析。我们采 

用中国证券市场1997~2001年的数据为测试数据集，对我们提出的算法进行了m,l~K。测试结果表明，我们的算法是 

有效的。 
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Abstract In this paper，it is studied that segment-based multiple time series association rules analysis，and an ap— 

proach is presented．The approach is that，firstly finding the frequent segment pattern in the time series by means of 

clustering，then using the found segment patterns as templates tO do the inter-transactional association analysis．We 

use the data of Chinese stock market from 1997 tO 2001 as the test data set tO test our approach．The experimental re— 

sults show that the approach is effective． 
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1 引言 

时间序列是由某个物理量在不同时间点的采样值按照时 

间次序排列而组成的序列。如：股票市场每天的股票收盘价 

格数据、每天的气温数据、电话公司每小时的话务量等都是时 

间序列。组成时间序列的数据中，往往隐含着相应系统的一 

些内在的统计特性和发展规律。如何根据这些时间序列，较 

准确地找出这些特性和规律，尽可能多地从中提取出我们所 

需要的信息呢?用以实现上述目的的整个方法称为时间序列 

分析。这是一种根据动态数据揭示系统动态结构和规律的方 

法。 

对时间序列的分析，已有了许多不同的分析方法，如移动 

平均法、回归方法、自回归求和移动平均法、神经网络方法等 

基于数据挖掘技术的时间序列分析方法，是近些年来发展起 

来的一种新的研究方法，而基于关联规则的分析方法则是其 

中的一个研究热点 例如，Lu等人_1]研究了多元跨事务关联 

规则挖掘问题，他们还提出了基于Apriori思想的跨事务关联 

规则挖掘算法 EApriori和EH—Apriori。Das等人口]研究了 

将时问序列作为离散的符号序列的关联规则挖掘问题。董泽 

坤等人_3 也对多元跨事务关联规则挖掘问题做了研究，并提 

出了分步骤挖掘算法ESApriori。秦亮曦等人 提出了一种 

基于压缩F 树，分而治之挖掘跨事务关联规则的算法 IT 

ARM 。 

在时间序列中，往往有许多会不断重复出现的片断模式。 

如证券市场的股票走势，有许多重要的形态(如头肩型、头肩 

底、上升三角形、下降 角形、长方形等)。有经验的证券分析 

人员能够识别出这些形态，并根据历史数据情况判断股票的 

下一步走势。然而，由于股票数据的动态特征非常强，数据复 

杂多变，对于大多数投资者而言，仅仅依靠人眼观察，从大量 

的历史数据中分析和判断股票的走势，是一件非常难办的事 

情。如果能利用计算机自动地挖掘、分析这些形态以及它们 

之间的关系，对于投资者预测股票走势将提供非常大的帮助。 

本文感兴趣的是发现多时间序列的片断模式之间的先后 

关联性，即发现形如“在股票 A走出形态 X、股票 B走出形态 

Y几天之后，股票 C一定会走出形态 Z。(20 ，80 )”之类 

的规则。 

为了研究时间序列中的片断模式之间的关系，首先必须 

找出这些片断模式。如何在时间序列中发现片断模式，是一 

项比较重要的研究内容。在模式识别的许多研究中，往往需 

耍借助于领域知识来发现模式。然而在许多情况下，往往无 

法或无法完整地事先给出要发现的模式的描述，这时依靠算 

法自动地从时间序列数据中搜索需要的模式是非常需要的。 

这种算法的优点在于，它既不需要一些有意义的先验条件，也 

不需要对描述的模式给出详尽的解释。在本文的研究中，我 
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们不准备借助领域知识定义哪些模式会经常出现，而是采用 

聚类的方法，从实际的时间序列中找出频繁出现的模式。 

本文第 2节讨论时间序列的聚类方法以及相似性度量方 

法；第 3节基于片断模式的跨事务关联规则挖掘算法 IT— 

ARM；第4节给出了采用我们的方法对证券时间序列数据进 

行挖掘的结果 ；最后是本文的结论。 

2 时间序列的聚类 

2．1 聚类方法 

聚类是根据数据的不同特征，将其分组成分为不同的数 

据类或簇(Cluster)，使得同一类个体之间的距离尽可能地小， 

而不同类别个体之间的距离尽可能地大。目前有许多种不同 

的聚类方法。在本文中，我们使用基丁k中心点的划分方 

法，对时间序列的频繁片段模式聚类。以下是划分方法的简 

要描述。 

给定一个有 个对象或元组的数据集，使用划分方法构 

建数据的k个划分，每个划分表示一个聚簇，并且 ≤ 。也 

就是说，它将数据划分为同时满足如下要求的k个组：(1)每 

个组至少包含一个对象，(2)每个对象必须属于且只能属于一 

个组。划分方法首先创建一个初始划分，然后采用逐步迭代 

的方法，尝试通过对象在划分间移动来改进划分。聚类时对 

每个簇需要指定一个簇心。一般有以下两个比较流行的计算 

簇心的方法：(1)k均值算法，在该算法中，每个簇用该簇中对 

象的平均值表示。(2) 中心点算法，在该算法中，每个簇用 

接近聚类中心的一个对象来表示。此类方法对中小规模的数 

据集中发现球状簇很适用。 

在对时间序列 一( ，⋯， )进行聚类时，我们定义一 

个与片断模式长度相等的滑动时间窗口(窗口大小为叫)。将 

滑动时间窗[ 应用到序列 中，沿着时间的方向，每个窗f1内 

的子序列定义一个标识，然后对于所有的 一 +1个予序列 

聚类。为了降低聚类的难度，我们只需要考虑频繁的片段模 

式，而非频繁的片断不予考虑。 

2．2 相似性度量 

在对时间序列的片断模式进行聚类时，必须衡量两个序 

列的相似程度。相似性度量是时间序列的查询、分类、聚类等 
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冈1(a)欧氏距离计算的 “点一点”对 

I)，rW 距离是按照如下的过程计算的： 

假设我们有两个时间序列 Q和 C，长度分别是 ”和 m，Q 

=  ，qa，⋯，q ”，q ；(7=cl，f2，⋯，fJ，⋯， 。我们构造一个 

(”，m)的矩阵，第( ， ) 元记录两个点q 和c，之间的欧氏距 

离d(q，，c，)一fq 一f，f 一条弯折的路径 ，由若干个彼此相 

连的矩阵单元构成，这条路径描述了 Q和c之间的一种映 

射。设第k个单元定义为叫 一(i， ) ，则 

叫一叫l， ，⋯，t ⋯，WK max(，”，”)≤K≤Ⅲ+”一1 

这条弯折的路径满足如下的条件： 

(1)边界条件 ：叫1：(1，1)且 一( ，m)。也就是说，这 

条路径必须由第一个单元经过矩阵到达最后一个单元。 

许多数据挖掘问题的基础。有许多用于衡量时间序列相似度 

的方法，其中常用的方法是比较它们之间的“距离”。目前常 

见的距离计算方法主要有以下三种： 

(1)欧氏(Euclidean)距离： 

厂 ——————一  

d|I一，、／∑( 一z ) 
V  ̂ l 

其中，、r 和 分别表示个体i和个体J的第k个属性。 

(2)曼哈顿(Manhattan)距离： 
～  

d 一∑I 一 j 
= l 

(3)明考斯基(Minkowski)距离： 

q厂 ——————一  

一，、／∑J如～ I ，(9>o) 

第(3)种方法是第(1)和第(2)两种距离的概化，当q一1 

时，它表示的距离即为曼哈顿距离；而q一2时，即为欧氏距 

离。 

除了以上几种距离度量方法之外，还有一些其它的方法。 

动态时间规整(Dynamic Time Warping：DTW)是一种将时间 

规整和距离测度结合起来的一种非线性规整技术。这一技术 

是2O世纪6O年代由日本学者 Itakura提出来的。其主要思 

想是把未知量均匀地伸长或缩短，直到与参考模式的长度一 

致。在这一过程中，未知量的时间轴要不均匀地扭曲或弯折， 

以使其特征与参考模式特征对正。动态时间规整在语音识别 

领域已经使用了许多年，1994年Berndt等人[5 首先将这一技 

术应用到数据挖掘领域中。 

在时间序列中，由于很多序列形状虽然相似，但往往是不 

同步的。使用欧氏距离等方法很难识别出这样的相似序列， 

而使用 DTW距离则更适合于识别这样的序列。图 1中给出 

了分别采用欧氏距离和DTW距离计算两个序列的示意图， 

可见这两个序列有几乎相同的形状，但是它们在表示时间的 

x轴上并没有同步。图 1(a)中的欧氏距离计算的是同一时 

刻两个序列在 y轴上的数据的距离；图 1(b)中的 DTW 距 

离，不再计算相同时刻的y轴距离，取而代之的是那些“非线 

性‘点一点’对”之间的距离。通过动态时间规整后的距离测度 

更能反映两个序列之间的相似性。 

0 1O 20 3O 4JD 5O 60 

图2(b)DTW距离计算的 “点一点”对 

(2)连续性：设 一(n，6)， 一 (n ，b )，那么 ，a--a ≤ 

1，6—6 ≤1。这个条件限制了允许的每一个弯折步必须彼此 

相邻(包括对角线单元)。 

(3)单调性：设 一(Ⅱ，6)， —l：(“ ，b )，那么，(1--(1 ≥ 

0，6—6 ≥O。这个条件限制了w 中的点在时间上的不能回 

退。 

在满足上述条件的许多路径巾，最短的、花费最少的一条 

路经是： 

DWT(Q，c)=rain{ ／K} 

路径上的点 对应的 q 和 f 即为 nTw 距离的“点一 

点”对。 

· 233 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

DTW距离的计算过程是一个逐步迭代的过程。首先初 

始化矩阵的每一个单元的局部距离 d(i，J)一I q 一Cj l，然后 

通过如下公式： 

7(i， )一 ( ， )+min{y( l， 1)，y( 一1， )，y(i， 一 

1)} 

迭代地计算累计距离 7(i，J)。当所有的点都计算完毕时，就 

得到了两个序列的DTW 距离。 

3 频繁时间序列片段的关联分析 

在证券『订场中，不同的股票之间往往存在着关联联动性。 

我们在通过采用聚类方法从数据中找出频繁片断模式之后， 

就可以采用关联规则的分析方法来分析不同序列的片断模式 

之间的关联性 我们采用多时间序列的跨事务关联规则挖掘 

算法 ITARM~4]对片段模式进行跨事务关联规则分析。 

ITARM算法主要是基于 CFPmine算法 ]的思想，并对 

挖掘任务采用了进一步分解的方法。在产生了频繁 1项集 

之后，分别利用 1一项集中的项作为约束条件，得到在某 一项 

约束条件下的频繁 l一项集。然后利用这些约束下的频繁 1一 

项集建立压缩FP-树，采用 FPmine算法挖掘压缩 FP-树，得 

到约束下的所有频繁集或生成关联规则。将所有这些约束下 

的频繁集或关联规则合并就可得到完全集。具体实现思想如 

下： 

1)ITARM算法将多时间序列中的所有卜项集的数据库 

信息读人内存，保存于一个字节数组中 这样，后面所有频繁 

项集的支持度计数都不必搜索数据库，从而减少了系统的I／ 

0代价 如果数据量非常大，也可以考虑将概化后的数据保 

存在文件中，不过相对要增加一些读数据的时间。 

2)将挖掘分为两个步骤：第一步找出所有满足最小支持 

度阈值的事务内频繁 1项集；第二步，在此基础上挖掘跨事 

务序列的频繁项集和关联规则。 

3)第二步的挖掘采用分而治之的方法。对于每个满足 

条件的参考时间基准点项 (0)，执行如下的操作： 

(1)首先找出在6(o)出现的情况下，滑动窗口内的频繁 

1一项集 F1 (若加上 (O)，则相当于频繁 2一项集)。 

(2)将 F1 按照( +l(0)，⋯，P (0)，P1(1)，⋯，P (1)，⋯， 

( 1)，⋯，e (W一1))的次序排列，设排序后的 F1 为 

0F1 。 

(3)扫描已读人内存的数据集 D，将每个滑动窗口作为一 

个事务，找出 (O)出现时该事务内的频繁项，构造一棵压缩 

FP-树(CFP-树)L6]。CFP树与FP-树的区别主要有：①FP树 

的每个结点都包含 6个域，而 CFP树每个结点只包含 4个 

域，因此CFP-树所占用的内存空间仅为FP树的2／3。②FP一 

树中的结点是无序的，而CFP一树中的结点是按照 item-no从 

小到大的次序排列的。③FP一树是双向的，而CFP树是单向 

的。树建立时只有从树根到叶结点的路径，树建 后只存存 

从叶结点到树根的路径。 

(4)对 CFP_树的挖掘是调用 CFPmine过程完成 的。当 

某一项挖掘完成后，立即输出以 (O)为起始的频繁项或关联 

规则，然后删除该树，再进入下一项的挖掘。 

算法 1 ITARM算法 

输入 ：I],J1N序列合并集D，最小支持度阈值 min．sup， 
最小可信度 min conf，滑动时间窗口W 

输出：D中的跨事务关联规则集 
方法： 
Phase 1 

(1)C1=f{P ( ))I( ( ’)∈三)A(O≤ ≤∞ 1)} 
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(2)for each inter-time series transaction in D 

(3) for each candidate f： (．72)∈C1(ei( )∈Ts+ ) 

(4) f．count+ + j 

(5)L1一{c：{e (z))l(f∈C1)A(c．count≥support)) 
Pbase 2 

(6)for each kern：el(O)∈L1{ 

(7)C 2=={{ (O)。 ( ))l (z)∈L1(( ≠O)V(z一0Af< ))} 
(8) for each candidate f∈C 2： (0)， (z)){ 
(9) C．count+ + ：) 

(10) L 2一{ {ei(0)，ek( ))(c∈( 2)A(f．count≥rain—sup)) 
／／L 2即为 Fll 

(11) 将 L 2排序 
(12) 扫描数据集 D，建立 CFP—tree 
(13) 调用 CFP树挖掘算法 CFPmine，得到以为 e (o)起始的所有 

频繁项集 
(14) 利用频繁项集生成井输出戈联规则 
(15) 删除CFP tree 
(16)} 

4 实验及结果 

为了验证算法的有效性，我们使用中国证券市场近 500 

只股票 1 997~2001年的收盘价数据为测试集，对股票数据时 

间序列进行片断模式聚类，并在此基础上进行基于片断模式 

的跨事务炎联分析。经过数据预处理、序列片段模式聚类、关 

联规则挖掘等处理过程，我们发现了一些有趣的“知识”。以 

下是实验的步骤及部分结果。 

4 1 平滑 

实际的股票收盘价格构成的序列是非平稳的，序列与序 

列之间差异很大。为了能够容易地对它们进行分析，需要将 

每个序列差分后再处理，这样序列就转换为平稳序列。 

然而，转换后的平稳序列扰动特征明显，必须再经过平滑 

处理。否则，序列中的突发事件会在 DTW距离计算中跳过 

而丢失它携带的信息。一般较多用到的平滑处理技术是简单 

移动平均线 ： 

设观测序列为 y，， 一， ，正整数 N< 。一次移动平 

均值M 计算公式为： 
1 

M 一— ( + —l+⋯+ ～+1) 
』 

公式中的N值需要在实际使用中调整，太小的值会失去 

使用意义，太大的值会损失大量细节。在试验中，我们设定 

N= 20。 

4．2 正则化 

时间序列中采样值的统计分步不可能都在同一水平附近 

波动，必须经过正则化处理，把它们放在同样的幅值内比较。 

设输入序列的最大值为 J ，最小值为 ，mm，缩放后的序 

列最大值为 ，最小值为 rm． ，输入序列的每一个值 经过 

处理后输出的值 J为： 

J=J + (J 一J )*( ，n1 )／(V 一Vn ) 

4．3 片段模式聚类结果 

经过平滑处理、正则化处理后，就可以对时间序列片段模 

式聚类，进而挖掘频繁片段模式之间的关联规则。在试验中， 

我们使用多个时间序列为样本集，使用 DTW距离计算子序 

列之间的相似度，从巾找出一些频繁的片段模式。 

这些片段是经过一阶差分处理的 2O日移动平均线巾5 

个连续观察值的子序列。这些序列经过正则化处理后．观察 

值最大为 5，最小为0。在聚类过程中，最小 DTW 距离为 

1．5。如果每个片断的相似片段数超过总片段数的 2 ，则认 

为它是频繁的。图2列m了从股票时间序列中发现的部分频 

繁片段模式。 
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图2 股票时间序列的部分频繁片段模式 

4．4 获得的规则 

我们以聚类得到的频繁片段模式作为模板，设 定 IT— 

ARM算法的参数：最小支持度 0．5 、最小信任度6O 、滑动 

时间窗 口3、规则长度 3，发现了许多关联规则。以下是部分 

规则。 

R1：宏盛科技第0天是模式 11--~青海三普第 13天是模 

式 2(o．5 ，83．3 ) 

R2：云维科技和友好集团第0天是模式 o：*ST轻骑第 1 

天是模式 O(1 ，9O ) 

R3：青岛啤酒第0天是模式0，上菱电器第0天是模式 7 

交运股份第 12天是模式 o(o．5 ，83．3) 

结论 我们对基于片断模式的多时间序列关联分析进行 

了研究，提出了一种分析方法。这一方法是，首先通过聚类找 

m在时间序列中频繁出现的片断模式，然后将找到的片断模 

式作为模板，对时间序列进行跨事务关联分析。我们采用中 

国证券市场 1997~2001年的数据为测试数据集，对我们提m 

的算法进行了测试。测试结果表明，我们的算法是有效的，它 

能发现多个股票之间的频繁片断模式的相互关联性。并以此 

预测一些股票的未来走势。 
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想。如实验部分所述，本文方法能够建立更优的语言模型。 

在研究对象和实验方面，文[1]和文[2]都只在单字节的 
一 些西方语言字符编码方案上进行了实验。实际上，根据我 

们的调研，尚没有任何文献发表在中文、日文等双字节编码的 

语言上的语种识别实验结果。本文重点实验了针对4种双字 

节编码方案 GB2312、BIG5、Shift JIS和 eucKR的语种识别效 

果；同时，在实验中对比研究了英、俄、法、德等 4种单字节编 

码语种。 

还有一些面向其他应用(如语音识别)的研究工作讨论如 

何进一步改善语言模型，如文[6，7]等。从实验结果看，我们 

认为更复杂的语言模型对于语种识别任务并不是必要的，孤 

立地追求训练过程的复杂化甚至可能对时间性能带来负面影 

响。 

结论 本文研究了基于字符层马尔科夫模型的语种识别 

方法。有针对性的考虑了前人工作未曾很好解决的汉、日等 

双字节编码 、词问无空格分隔的语种的识别问题，采用了一种 

基于EM算法的统计语言模型训练算法，同时也对解码算法 

进行了改进 本文_T作的特点不仅体现在引入了基于EM算 

法的模型参数估计能够得到更为优化的语言模型，还体现在 

对于前人未讨论过的中、日等双字节编码、无空格分隔的语种 

的识别取得了良好实验结果。 

基于字符层马尔科夫模型的语种识别方法具有较好的实 

用性，为我们的多语机器翻译系统 和多语言信息抽取研究 

提供了有益支持。但当前工作也存在些需要进一步改进的地 

方。后继工作将更多地面向算法的实用化问题，包括阈值参 

数C。的自动选择、识别算法时间性能的改进等。 
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