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Abstract Temporal data mining is one of the important branches of data mining．Current researches on time series in 

temporal data mining mostly are similarity research．In this paper we propose a way tO find fuzzy states evolution pat— 

terns and then tO extract rules from time series．Experiments show that the patterns and rules obtained are meaning· 

ful tO predict the tendency of time series． 
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0 引言 

时 间序列 (Time Series)是指按时 间顺序排列 的一组数 

据 。对时序数据进行分析 ，从中获取生成这些数据的系统的相 

关信息从而完成对系统的模型构造和对系统的未来的行为做 

出预测 ，具有重要的价值和意义。 

数据挖掘 (1g称为数据库中的知识发现)，是指从数据 中 

提取模式 的过程 ，这些模式是有效的、新颖的、潜在可用的和 

易于理解 的[1】。当前数据挖掘领域对时间序列进行的研究主 

要限于时 间序列的相似性研究，即从同一时序或者不同时序 

中发现相似模式[9】。对于如何从一个时间序列 中提取知识 的 

问题，国内外 尚很少见。本文首先从系统论的角度对时 间序列 

问题进行了分析 ，然后将模糊性引入到时序处理中 ，提出了从 

时间序列 中进 行频繁状态演化模式挖掘 的问题 ，然后论证并 

给出了其挖掘算法，最后在实际应用中对上述理论进行 了分 

析和验证 。 

1 问题的背景 

从系统论的观点出发 ．时间序列可以看作为系统输 出的 
一 部分 ，而系统 内部的动力学机制是未知的或所知信息是有 

限的。本质上来说 ，时间序列问题就是对可 以获得的部分的系 

统输出数据进行分析 ，提取其蕴含的系统特征 ．构造对应的等 

价 系统从而完成对该系统的功能刻画，并依据相应的模型完 

成对系统未来行为的预测的过程 

时 间序列分析领域当前的研 究现状是 ：由于实际应用中 

时间序列具有不规则 、混沌等非线性特征 ，使得预测系统未来 

的全部行 为已经不可能 ，对系统行为的精确预测效果也难以 

令人满意[z]。这使得我们不得不转向对系统 的关键行为进行 

预测和建模 。在解决时间序列问题的思路上 ．由原来的应用概 

率论、随机过程等纯数学的方 法，逐渐转变为引入模式识别、 

机器学习等人工智能技术和数学手段相结合的方 法。 

为了解释过去和预测未来 ，我们需要去发现那些 隐藏在 

现象背后的规律 。对于一个系统而言，如果 存在确定性 的方 

程 ，理论 上讲我们可以求解它们并用于预测未来的输出。如果 

这些方程我们并不知道 ，我们就必须从过去的数据中发现主 

宰系统演化的规律。 

在本 文中，我们假定生成时序的动力学系统在其状态空 

间中的状态演化情况 已知 ．并且该系统不是完全随机的 ，即系 

统的演化存在确定性的规律 我们尝试从状态演化的历史数 

据中发现这些规律，这就是我们提 出的状态演化模式挖掘问 

题 。 

2 状态演化模式挖掘 

给定系统 S，设状态量为 d个 ，其 t．时刻的状态向量为 S 

∈R，其中状态空间R为 d维实数空间，已知 S在 R中的状态 

演化序列 S=slS z．．·S 。 

定义1(状态演化片段) 给定状态演化序列 S—SlSZ．o oS ， 

我们定义 S上的任意一个连续子序列 SiS⋯ ⋯S，+一，为状态演 

化片段。子序列的长度为状态演化片段的长度。一个状态演化 

片段对应着系统在状态空间内演化的一段连续的轨迹 。 

定义2(状态演化片段集合) 给定状 态演化序列 S=s S 

⋯S 和 状态 演化 片段长 度 m，则状 态演 化片段 集合 S 一 

{s J0 J+】⋯Sj~ 一】lj=1，⋯n—m+1}。显然 lS I—n—m+1。 

定义5(状态演化模式) 给定状态演化序列 S—SlSz．．·S ， 

状态 S．∈Rd．长度为 m 的状 态演化模式为 P—ala z．．·a ，其中 

ai∈Rd，状态演化序列 S对模式 P的支持度定义为状态演化 

片段集合 S 对 P的支持度 a(S ，P)。 

我们的挖掘 目标是从 S中发现规律性出现的状态演化片 

段 ，即从中发现状态演化模式，这些模式应该具有一定的支持 

度。类比关联规则中的支持度定义，我们可以直观地将状态演 

化片断集合 Sm中模式 P出现的频度作为状 态序列 S对模式 

P的支持度 。但是 由于状态 向量 S一般情况下是连续性的量 

值数据 ，我们需要对其进行离散化处理 。比较常用的离散化方 

法便是对状 态空间中已经出现的状态数据进行聚类 为了保 

证后面挖掘结果的价值 ，我们希望经过离散化后的数据能够 

尽可能多地保 留原有数据中的信息。但一般的聚类方法属于 

硬分类 ．被聚类的对象被严格区分出来 ，一个对象只能划分到 
一 个类中 ，经过处理后原来数据中所蕴含的信息损失较多。这 

里我们采用具有一定柔性特征的模糊聚类方法 。在模糊聚类 

中，一个被聚类对象属于多个类 ，但隶属度不同。模 糊化的分 

类结果 比明确的分类结果中包含更多的信息．这种方 法在模 

式识别中已经得到广泛的应用[7]。这样 ，原来的状态演化模式 

就相应地转变为模糊状态演化模式。 

定义4(模糊状态演化模式 ) 给定状态演化序列 S=s S 

⋯S ，其中状态 Si∈R ，设对 已出现的状态集 {S ，S ．⋯．S }进 

*)本文得到国家教委博士点基金(98069923)资助．张保稳 博士生 ，主要从事人工智能 时间序列 数据挖掘的研究；何华灿 博士生导师，主 

要从事人工智能、泛逻辑理论的研究．冯红伟 博士生．从事数据库 ．数据仓库，数据挖掘研究． 
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行模糊聚类处理后得到模糊 集合 FS一{cs ，csz，⋯，CSk}．则 

长度为 m 的状态演化模 式为 P—a az⋯a ．其中 a。∈FS，定义 

状态演化片段 s，s⋯ ⋯Sj+m-1对模式 P的支持为 s(j。P)一 min 

{ a。( ⋯一1)l(i：1，⋯ ，m)}。 

定义5(模糊状态演化模式的支持度) 定义状态演化序 

列 S对模式 P的支持度为状态演化片段集合 S 对 P的支持 
’  

度 。a(S，P)一a(S 。P)一(厶 s(j．P)／( — +1)．其中 s(j。 

P)为状态演化 片段 sIS1+ ⋯S，+一 对模式 P的支持 ，j一1，⋯，11 
一 rn+ 1。 

定义6(频繁模糊状态演 化模式) i频繁模糊模式集 合 

L。= {P。Ia(S，尸。)> }。 

L— U L。成为频繁模糊状态演化模 式集合。其中 (~mia为最 

小支持度。 

定义7(状态演化规则 ) 在得到状态演化模式后 ，我们就 

可以从中发现状态演化的规则。对于任意状态演化模式 P，我 

们可以得到下列形式的状态演化规则。 

(1)规则 A B，AB=P，其中 A．B均为模式 ．AB为 A 和 

B的连接 串。 

(2)a(S，AB)>‰ ， ( 。A B)> 。其中 ( ，A B) 

一a(S。AB)／a(S．A)为规则的可信度。 为最小可信度。 

由上可知 ，状态演化规则挖掘实质就是从状态演化序列 

中挖掘 出满足以上条件的规则 ，进行状态演化规则挖掘的关 

键是从中发现频繁模糊状态演化模式集合。 

5 状态演化的频繁模糊模式集的生成 

类 比关联规则挖掘中频繁项集的生成算法 ．我们发现长 

度为 k的频繁模糊状态演化模式的候选 集可 以从长度 k一1 

的频繁模糊状态演化模式集中生成 出来 。 

定理1 任意长度为 k的频 繁模 糊模 式集 都是集合 

Ck的子集 ．其中 Ck由下列方式生成：Ck一{PkIPk=APk一。B． 

其中 APL—z∈LL_l，PL一2B∈LL-1．A∈FS，B∈FS} 

证明 ：设 ∈Lk．且 Pk=APk一2B．其中 A∈FS．BEFS。根 

据支持度的定义和频繁模糊序列模式 的定义 ．有 o(S，P。)> 

‰  。即 

a(S．Pt)一 (厶 j( ，尸)／( 一 + 1)>‰  

又因为对于任一窗口子序列 s。一s，s川 ⋯Sj+ 一 ，其对模式 

P的支持度为 s(j．P)一rain{u．．．I(i一1，⋯。k)}．对模 式 P’一 

APk一2的支持 度为 s(j．P’)一 rain{U．．．I(i一1．⋯．k一1)}： 

rain({U l(ix1．⋯ ．k一1)}U(1}}≥s(j，P)。同时又因为 n》 

k．故 ： 
-一^+ 2 -一 十̂ l 一 +̂ 1 

∑ j( ，P，) ∑ j( ．尸J) ∑ j(，，尸) 
口(S．P，)一 而 ≈ I_ ≥ > n 
所以 P’∈Lk—l，即 APk一2∈ —l。同理．Pk一2B∈Lk—l。由此可 

知 ．候选的长度为 k的模糊序列模式可以由长度为 k一1的模 

糊序列模式集合生成 。问题得证。 

在 Apriori算法中 ，候选频繁项集在通过连接生成后，还 

需要对其进行剪枝处理。设 C 一L 一。*Lk一 ．对于 c 中的项 

集 X，如果 x 的任何一个长度为 k一1的子集 Y是非频繁项 

集．即 Y Lk一-．则将 X从 C’ 中去除。经过这种处理后最后 

才得到 C 。对于频繁模 糊序列模式集而言 ．同样设 C 一L 一 

*h一-，对于任意 ∈C ，设 P~=APk—zB，由于模糊序列模式 

的连续性和序关系的存在 ，则 对应着 AP 一。和 P 一。B两个 

长度为 k一1的模式 ．又根据 *操作的含义．知已经有 AP 一。∈ 
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h一 ， —zB∈ 一 。所 以没有必要再对 c 进行剪枝 ．Ck—c 。 

于是 。我们得 出如下状态演化的频繁模 糊模式集的生成 

算法。且有 ．当状态演化序 列的长度为 n时 ．算 法的复 杂度 
^ t- l 

为∑ IeI +∑ IL。I z。 
l_ 1 I_ 1 

输入：模糊集合 FS，状态演化序列 S，ami 
输出：频繁模糊模式集 L 
过程 ： 

C1一FS； 

L1=(尸1lP1∈Cl。且 a(S，P1)>口 }； 
k一2： 

While Lk—l≠Null Do( 

Ck=( lPk=APk一2B， 

其中 APl一2∈Ll—l，Pl一2B∈Ll一1，A∈FS，B∈FS}； 
Lk一(PlP∈ ，且 a(S，Pt)>‰ }； 
k=k+ 1； 

}； 

L=U厶。 
 ̂

4 对单一时序的预处理 

状态演化规则挖掘是在状态变量全部 已知的条件下提出 

的。然而在实际应用中 ，我们面对的常常是单一的时序。在这 

种情况下 ，我们可以首先对时序进行基于 Taken’s定理的时 

间延迟嵌入 。重构状态空间，然后在重构的状态空 间进行状态 

演化规则挖掘 。 

时间延迟嵌入理论是2O世纪8O年代基于微分拓扑和动力 

学系统的一些思想提出的．是时间分析研究的一次突破 。可以 

用于辨识由确定性系统产生的时序数据 ．并抽取蕴含在观察 

数据下的系统几何特征。Takens定理证明 ．在给定条件下．一 

个未知的系统的状态空间可 以按一种特 定的方式重建[a】。如 

果嵌入得当，Takens定理保证了重建后的动力学系统和原动 

力学系统具有拓扑意义上的相似性 ．因此动力学不变特征量 

也相同。这样 ．对于一个给定的时序 ．通过时 间延迟重建技术 

可以重构一个和原时序系统状态空间拓扑同构的状态空间。 
一 般地．给定一个时序 s={x。．x。．⋯．x }．d为嵌入维数． 

r为延迟时间，则 由时序 s重构 出来的子 时序 s。一(x．，x⋯ ． 
⋯  

一  d-l】 )，生成的子时序集合为 W(s)一{s。Ii=(d一1)r+ 

1。⋯。n}，重构后的序列为 s’=s。s⋯ ⋯s 。 

用时间延迟嵌入理论来进行时序的预处理 ，能够从数学 

意 义上严格地保证经过变换后系统 的动力学规律等价性 。这 

种等价的一个充分条件就是 Takens定理 ．它要求嵌入维数 

至少比原系统维数的2倍多1，即 d≥2Q+1。实践中 ，d的选择 

具有后验性 ．可以通过尝试来确定。而且 。即使不满足此条件 ． 

重新生成 的子时序集合中仍然能够提取原系统的有用信 息。 

另外．延迟时间 r的确定原则上并 不重 要[6]．在我们 的算法 

中，可以取 r一1．这时延迟处理退化为常用的滑窗技术 ；r≠1 

时的情形我们 以后将专文另作讨论 相 应的一个模糊聚类概 

念将对应着时序延迟窗 口内的一类演化趋势 。模糊序列模式 

则对应着时序在各类演化趋势之间的转变模式。 

5 实验 

上面 已经给 出了算法的理论复杂度 。这里限于篇幅 ．在实 

验情况的分析中．对算法性能部分的分析我们不再讨论。下面 

是我们的实验情况。 

我们选取美 国联邦基金每 El利率作为实验数据对象。数 

据 内容为从2001年2月28日往前的1000个数据 点。数据来源为 

互 联网站 http：∥WWW．economagic．corn／．该 网站 专门提供 

各类经济时间序列为科学研究和商业应用服务。我们试 图发 

现基金利率的起伏的规律性。为此，我们首先对数据进行了预 

处理，得到了利率的增量序列．然后对增量序列进行挖掘。我 
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们发现在给 定的参数下算法能够发现一些有用的规则 。为了 

对实验结果进行某种程度的验证 ，我们在模糊聚类数 目为zo， 

支持度为0．035时发现的规则中选取了两条规则 ，它们对应着 

在该实验参数下所能发 现的最长的模糊序列模式 。(这是因 

为 ，一般地。序列模式越长 ，预测性能越低 。)我们对2001年3月 

1日至6月15日之 间的数据进行了验证。发现规则1可以得到一 

定的验证 ，验证情况如图．对于规则z未发现相应的验证情形。 

0 200 400 600 800 10001200 

图1 联邦基金 日利率图 

图2 联邦基金 日利率增量图 

图3 标准数据和预测数据匹配图 

表 1 对应 最长状 态 演化 模 式的 两 条规则 

规则 l规则前件 l规则后件 I前件支持度 l AB支持度l可信度{ 
1 J 18 2 18 2 l l9 l 0．0377 1 0．0351 l 93．1 

2 l 19 18 2 18 f 2 i 0·0390 f 0·0353 l 90·51 

图中的实线为2001年5月24日起8日内的增量序列 ，虚线 

为拼凑后的模糊模式 。我们可以看到在前7日的模式和原数据 

之间匹配效果不太 良好的情况下 。规则仍然能对第8日的曲线 

走势作出一定的预测 。我们可 以发现在第8天，增量由。线上方 

下行到0线下方 ．变为负数 ．这意味着联邦利率即将下降 。 

6 相关工作 

当前时态数据挖掘中对时间序列的处理主要是从数据库 

角度出发 ，研究相似性搜索。在如何从时间序列中发现知识 ， 

进行深层的数据挖掘的研究方面 ，工作并不多见。 

Michael T．Rosenstein等人提出了一种从时间序列中发 

现概念的方法Ⅲ。这里概念是预测意义上的 ，概念就是模式的 

预测内容。在这个过程 中，Rosenstein利用了时间序列数据背 

后动力学系统的性质 ，首先对时间序列进行了延迟嵌入．然后 

对延迟后的数据进行了一种动态聚类。实验表 明。通过这种方 

式形成的数据分类可 以很好地对应物理意义上的概念 。 

M．Gas等人提 出了一种从 时 间序列 中发 现规 则 的方 

法“]。这里他采用了常用的滑窗技术对时序进行预处理。然后 

对形成 的窗口向量集合进行了聚类 。再用这些类对原来的时 

序进行重构。这样就完成了对时序进行离散化和符号化的过 

程。接下来，对于重构后的时序进行规则发现。但是 M．Gas等 

并没有对他们的工作给 出合理 的理论解释 ，而且他们发现的 

规则形式过于简单。 

Heikki Mannila等人在对无线通 讯网络故障管理数据库 

进行处理时提出了从事件序列进行模式发现的问题[5]。给定 
一 个输入的事件序列 、一类偏序事件集合模板．事件模式发现 

就是从序列中发现满足频度阈值 的符合偏序模板的模式 。其 

中的串行模板和我们算法 中的模 式相似 ，但是他们的算法并 

不适用于数值型的时间序列。 

结论 本文首先从系统论 的观点出发，提 出了从 时间序 

列中进行状态演化模式挖掘的问题 ，然后我们将模糊性 引入 

到问题 的解决方法 中。提 出了一种模糊状态演化模式 的生成 

算法并给 出了其关键部分的证 明。最后我们对算法进行了实 

现。实验表明采用这种方法挖掘出的规则可以从时序中挖掘 

出状态演化模式，产生一些有价值的规则。用它们可以进行时 

序演化趋势的预测。 

当前我们对规则的评价主要是人工根据 领域知识进行 

的。然而一般地 ．算法产生的规则数 目是大量的。结合模糊状 

态演化模式挖掘的情况 ．提 出具有一定普适性的标准来度 量 

生成规则的价值 ，这具有重要的意义。这是我们 以后的研究内 

容 。 
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