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基于多维时态关联规则的演化模糊推理预测算法

王 玲 1, 2 孟建瑶 1, 2 李俊飞 1, 2 彭开香 1, 2

摘 要 挖掘时态关联规则的目的是为了发现带有时态信息的项集之间有趣的关系. 由于数据库经常动态更新, 时态关联规

则的挖掘也应该适应数据库的更新. 然而, 现有的大多数算法不仅需要重新挖掘更新的数据库, 浪费了大量的时间和效率, 而

且不能利用已存在的规则定量地预测某些项的变化趋势. 本文提出了一个基于多维时态关联规则的演化模糊推理预测建模算

法 (Evolving fuzzy inference model based on multidimensional temporal association rules, EFI-MTAR), 主要优势是构建了

一种基于多维时态关联规则的模糊推理建模算法 (Fuzzy inference modeling algorithm based on multidimensional temporal

association rules, FI-MTAR), 实现了对时间序列的定量预测. 此外, 为了降低规则更新的代价和加快规则预测的速度, 提出

了概念漂移检测策略来处理时间序列数据以适应数据库的动态更新. 实验结果表明了本文提出算法的有效性和准确性.
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An Evolving Fuzzy Inference Algorithm With Multi-dimensional

Temporal Association Rules
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Abstract The purpose of mining temporal association rules is to find interesting relationships between item sets with

temporal information. Due to the dynamic update of the database, the mining of temporal association rules should adapt

to the updates. However, most of the existing algorithms not only need to remine the updated database but also are

unable to quantitatively predict the tendency of certainitem. In this paper, an evolving fuzzy inference model based on

multidimensional temporal association rules (EFI-MTAR) is proposed to predict the time series quantitatively, In addition,

in order to reduce the cost and accelerate the efficiency for prediction, a concept drift detection method is put forward to

deal with time series data to adapt to the updates dynamically. Experimental results show the effectiveness and accuracy

of the proposed algorithm.
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多维实时序列数据是现实世界中一种普遍存在

且具有重要意义的数据类型, 例如工业现场的监控
数据、互联网节点的通信流量数据、气象数据、医疗

监测数据以及语音视频数据等. 这些数据通常以时
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间点或时间区间的形式存在, 且呈现出多属性、非
平稳、动态性以及信息的非线性等特征, 因此, 如何
有效地从这些海量实时序列数据中挖掘有用的知识,
并进行实时预测已经成为各个领域的研究热点.

近年来, 时间序列定量预测技术已经开展了许
多方法的研究,例如文献 [1−2]通过组合模型的方式
来预测时间序列. 文献 [3] 采用时间搜索模型将连续
时间序列数据转换为离散空间来挖掘股票数据中的

频繁模式, 在此基础上对股票价格进行短期趋势预
测. 文献 [4] 通过应用多元自适应回归曲线和逐步回
归建立基于指标选择的时间序列模型. 此外, 还通过
支持向量回归 (Support vector regression, SVR)建
立预测模型, 并采用遗传算法 (Genetic algorithm,
GA) 进行优化. 文献 [5] 针对时序动态关联规则挖
掘中, 支持度向量在时间特性上不宜观察其整体变
化趋势与预测问题, 提出将小波变换应用到动态关
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联规则挖掘中, 并建立自回归模型预测整体趋势变
化. 但这些方法主要还是将时间序列数据作为一个
整体来分析和构建全局模型.

值得注意的是, 能够观察到的多维实时序列数
据往往仅是系统的部分演化数据, 无法通过历史数
据建立一个全局模型覆盖整个数据空间. 为了及时
有效地分析多维实时序列数据, 往往更为合理的方
式是对时间序列的局部可用数据进行在线分析, 而
不是全局序列数据. 关联规则挖掘[6] 可以发现存在

于数据中属性之间有趣的关联关系, 以语言和规则
相结合的产物呈现最终的挖掘结果, 更易于操作人
员的理解和管理者的决策支持. 考虑到时间序列的
特性, 衍生出了时态关联规则挖掘方法[7−12], 实际是
加了时间约束的关联规则, 目的是找出时态事务集
中同一维属性与时间之间的关联, 以及基于时域的
不同维属性之间的关系等, 更好地挖掘隐藏在数据
中的与时间关联的知识. 因此, 我们的重点是发现多
维实时序列数据中的局部模式, 当某一属性发生变
化后或导致多个属性紧接着发生变化, 它们之间可
能是按时间的顺序关系或因果关系. 针对多维实时
序列数据的时态关联规则挖掘吸引了一些学者进行

研究. 文献 [13] 提出了基于两个项的时态关系来挖
掘时态关联规则, 但在挖掘的过程中对参数的依赖
性较强, 且并不适合获取多个项之间的时态关系. 文
献 [14] 基于密度的子空间聚类将集群定义为存在于
多维数据集的子空间中的高密度区域, 提出一种将
多元时间序列转换为符号序列的算法, 能够捕获时
间序列变量组之间的相互依赖性和共同变化的顺序

模式. 文献 [15] 提出一种新型的多属性时间序列模
式, 通过修剪单时间序列中的冗余模式以及避免过
度计数的关联, 捕获时间序列变量组之间的相互依
赖和共同变化的顺序模式. 文献 [16] 为了避免一段
时间出现的频繁项目对结果的影响, 将时间转化为
粒度, 并考虑不同级别粒度的时态数据挖掘, 设计了
一个三阶段的挖掘框架.

虽然这种时态关联规则已经保留了多维时间序

列隐含的过程变化信息, 定性地描述了多维时间序
列数据间的时态关系, 但这种知识并没有提供定量
预测多维时间序列的未来运动趋势的能力. 通过重
构时态关联规则的前件和后件, 并借鉴模糊 Takagi-
Sugeno (T-S) 模型的规则形式构造局部模型可以估
计多维时间序列的未来值. 此外, 上述方法主要针对
离线数据进行挖掘, 但时态数据库通常会动态更新,
时态关联规则挖掘要与数据的变化保持同步, 避免
对数据集中所有的数据重新进行挖掘而增加计算复

杂度. 因此, 本文提出了基于多维时态关联规则的演
化模糊推理算法, 主要包含初始时态关联规则挖掘、
基于多维时态关联规则的模糊推理预测、概念漂移

检测与系统演化更新三个部分: 1) 采集部分时间序
列数据集完成时态关联规则的初始化挖掘; 2) 借鉴
区间 TS 模糊推理方法重构时态关联规则, 利用优
化算法辨识规则后件参数, 进而实现对时态数据的
模糊推理预测; 3) 随着时间序列流数据不断添加到
数据库, 需要增量地挖掘时态关联规则. 为了适应时
间序列数据发生概念的漂移, 利用滑动窗技术划分
时间序列数据. 若当前滑动窗中的数据发生概念漂
移, 则认为已有规则库中的时态关联规则已不再适
用当前窗口中的数据, 需要对当前窗口中的数据重
新进行时态关联规则的挖掘, 并将所得规则按时间
顺序存储到规则库中; 若当前滑动窗中的数据没有
发生概念漂移, 则需对时态关联规则对应的数据点
进行更新, 继续等待下一个时间序列滑动窗口的到
来, 直到时间序列数据采集结束.

1 时态关联规则挖掘算法

目前, 针对时态关联规则提出了很多研究方法,
通常我们处理的时间序列对象是数值属性, 离散化
后的项所处的时间区间往往不同, 因此, 发现不同
时间序列对象不同时间区间的多维数值时态关联规

则更加符合现实, 对时态数据的变化趋势具有一定
的预测作用. 本文感兴趣的是发现多维时间序列的
片段模式之间的先后关联性, 因此必须找到这些片
段模式. 我们采用了一种基于多维时间序列形态特
征的相似性的动态聚类算法[17] 提取时间序列的片

段模式, 基本思想是通过时间序列降维压缩获取时
间序列片段, 根据这些时间序列片段的形态特征进
行相似性度量, 进而通过动态聚类的方法发现片段
模式. 本文以时间区间中的多元时间序列数据集 S

= {s1, s2, · · · , si, · · · , sm} (1 ≤ i ≤ m) 为例展开说
明, 其中, m 表示时间序列属性个数. 令 s̃i = {Ii1,
Ii2, · · · , Iij, · · · , Iiqi

} 表示时间序列 si 的模式序列

项集, Iij 对应片段模式的第 j 个离散化项, qi 为时

间序列 si 的片段模式的个数.
本文的多维时态关联规则的挖掘与其他关联规

则一样, 就是寻找满足某种时态约束的频繁发生的
模式序列. 考虑树结构在规则挖掘中无需产生候选
项集等优势, 采用一种基于频繁项集树的时态关联
规则挖掘算法[18], 构建树结构与频繁项集挖掘同时
进行, 只需要扫描时态数据库一次, 以时间区间为单
位表示数据的有效时间区间, 能够有效地计算频繁
项集的时态置信度, 提高了规则挖掘效率. 整个算法
的核心仍然是寻找频集, 基本思想是: 1) 在多元时
间序列数据集降维离散化的基础上, 将所得离散时
态事务集转换为布尔离散时态矩阵; 2) 根据布尔离
散时态矩阵及向量运算得到时态频繁 1 –项集和频
繁 2 –项集; 3) 由所得时态频繁项集 (考虑了项集之
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间的时态关系) 构建初始频繁项集树, 包含任意两个
频繁 1 –项集间的关联关系,用于频繁 k (k ≥ 3) –项
集的生成; 4) 由初始频繁项集树得到完整频繁项集
树; 5) 遍历所得完整频繁项集树, 得到所有时态频
繁项集; 6) 由所得频繁项集生成强时态关联规则.

2 基于多维时态关联规则的模糊推理预测模

型 (FI-MTAR)

时态关联规则挖掘的最终目是通过所得时态关

联规则反映数据集中隐藏的时态关联信息, 用于新
数据的分类预测等应用. 但目前时态关联规则的形
式为

Rulek
[T1,T2]

: (Ik
1j1

, [T n
b , T n

e ]) ∩ · · · ∩
(Ik

iji
, [T v

b , T v
e ]) ∩ · · · ∩

(Ik
mjm

, [T 1
b , T 1

e ])
[T1,T2]−→

(Ik
(m+1)j(m+1)

, [T 0
b , T 0

e ]) (1)
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e ] ∪ · · · ∪ [T v
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e ] ∪ · · · ∪ [T 1
b , T 1

e ] ∪
[T 0

b , T 0
e ] ∈ [T1, T2], 规则的前件中的 (Ik

1ji
, [T n

b , T n
e ])

表示第 1 维时间序列在 t − n 时刻对应的时间区

间 [T n
b , T n

e ] 的第 j1 类的模式项集, 规则后件中的
(Ik

(m+1)j(m+1)
, [T 0

b , T 0
e ]) 表示第m + 1 维时间序列在

当前 t 时刻对应的时间区间 [T 0
b , T 0

e ] 的第 j(m+1) 类

的模式项集. 这里的模式项集对应的时间序列片段
模式, 只是定性描述了多维时间序列数据之间的时
态区间的变化模式, 因此可以认为目前时态关联规
则的形式并不适用对新数据进行定量预测, 为了能
够定量地刻画未来时间区间内的实时运动轨迹, 需
要对时态关联规则的模式项集定量表征. 考虑到模
糊推理模型在复杂系统预测建模中的优势, 本课题
拟借鉴模糊 T-S 模型的规则形式, 重构模糊推理时
态关联规则以实现定量预测.

2.1 多维区间 T-S模糊模型的构建

在钢铁、冶金、建材、化工等流程工业中存在一

类耗能大、排污大和工艺复杂的大型生产设备, 例如
炼铁的高炉、炼钢的转炉、球团竖炉、烧结机以及水

泥回转窑等. 它们工艺流程极其复杂, 描述工况和
产品质量的参数繁多、工况的自由度难以确定. 由
于不确定性的存在, 很难获得精确的输入输出数据,
还没有很好的数据物理方程实现精确描述, 很多情
况下, 能够获得的是变量或参数的某一变化范围. 因
此, 可以采用区间数建立对象的动力学模型.

近年来, 区间回归[19−20] 和区间时间序列预

测[21] 逐渐成为一个新的研究领域. 从本质上看,
现有的区间回归和区间时间序列预测仍是在欧氏空

间中建立模型. 文献 [22−24] 提出基于运动模式的

建模和控制, 将实际的多维工况模式经主成分分析
(Principal component analysis, PCA) 压缩至一维
后, 研究一维运动模式的建模和控制方法. 但实际的
工况模式一般都是多维的, 为了更好地描述系统的
动力学特性, 需要研究多维运动模式的建模问题. 文
献 [25] 以烧结实际生产的数据为例, 利用原始数据
构建二维模式运动空间, 然后在模式运动空间中建
立二维带输入的区间自回归模型, 描述了烧结终点
的动力学特性. 文献 [26] 定义一种多维区间 T-S 模
糊模型, 并以此构建多维运动模式的预测模型, 以烧
结生产过程的实际数据为例, 验证了所提出的多维
运动模式预测模型的有效性.
为了便于描述多维时间序列变化趋势的预测模

型, 根据片段模式定义了多维时间序列的区间 T-S
模糊模型.
定义 1. 给定多维区间时间序列 S̃(t), 其中

S̃(t) =
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其中, Iiji
(t) 为第 i 个时间序列在第 t 个时间区间

[T t
b , T

t
e ] 的第 ji 类的模式项集, yciji

(t) 和 ∆yiji
(t)

分别为该模式项集对应区间的数值的中心和区间的

数值的幅度变化, yiji
(t) ≥ 0, ∆yiji

(t) ≥ 0, i = 1,
2, · · · ,m, ji ∈ {1, 2, · · · , qi}, 其中 qi 为时间序列 si

经过离散化后得到的模式类别的个数, 则多维区间
T-S 模糊模型的定义为

Rk : If yc1j1
(t− 1) is fk
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Then S̃(t) =
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. . .
...

θ̃k
i1 θ̃k

i2 · · · θ̃k
ii · · · θ̃k

mm

...
...

. . .
...

. . .
...

θ̃k
m1 θ̃k

m2 · · · θ̃k
mi · · · θ̃k

mm




×




yk
c1j1

(t− 1)
yk

c2j2
(t− 1)
...

yk
ciji

(t− 1)
...

yk
cmjm

(t− 1)




+ · · ·+




θ̃k
1(nn−n+1) θ̃k

1(nn−n+2)

θ̃k
2(nn−n+1) θ̃k

2(nn−n+2)

...
...

θ̃k
i(nn−n+1) θ̃k

i(nn−n+2)

...
...

θ̃k
m(nn−n+1) θ̃k

m(nn−n+2)

· · · θ̃k
1(nn)

· · · ...
...

. . .
...
...

· · · θ̃k
m(nn)




×




yk
c1j1

(t− n)
yk

c2j2
(t− n)
...

yk
ciji

(t− n)
...

yk
cmjm

(t− n)




(3)

其中, θ̃k
ip 为区间参数, fk

ig 为模糊集, i = 1, 2, · · · ,
m, p = 0, 1, · · · , nn, g = 1, 2, · · · , n, k = 1, 2, · · · ,
l, n 为模型的阶次, l 为模型规则数.
多维区间 T-S 模糊模型的最终输出为

S̃(t) =

l∑
k=1

wks̃
k(t)

l∑
k=1

wk

(4)

其中,

wk =
m∏

i=1

n∏
v=1

fk
iv(yciji

(t− v)) (5)

fk
iv(yciji

(t − v)) 代表 yciji
(t − v) 隶属于模糊集 fk

iv

的隶属度.

2.2 基于多维时态关联规则的模糊推理预测

目前其他研究者所提算法[19−26] 主要是利用区

间模糊逻辑获取确定的模糊推理规则用于预测, 而
本文所提算法是基于数据挖掘的结果迅速地实现预

测. 通过在多维时态关联规则挖掘算法中最小支持
度和最小置信度的分别设置, 所获得的时态关联规
则可以明确地表示数据集中的潜在信息.
根据式 (1) 所示的时态关联规则, 当有新的离

散时态事务样本 TIDnew 待预测时, 首先实现规则
的匹配, 若满足如下两个条件, 则认为离散时态事务
TIDnew 与时态关联规则 Rulek

[T1,T2]
相匹配.

1) T
Rulek

[T1,T2]

b ≤ T TIDnew
b ≤ T TIDnew

e ≤
T

Rulek
[T1,T2]

e , 即离散时态事务在时态关联规则的有
效时间内出现.

2) IRulek
[T1,T2]

⊆ ITIDnew , 即前后件项集
IRulek[T1,T2]

包含于项集 ITIDnew 中.
对于与规则匹配的新事务, 为了定量地实现对

新样本事务输出的精确预测, 重构了基于多维区间
时态关联规则的模糊推理预测模型.

Rk : If dxc1j1
(t− 1) is 1 and

dxc2j2
(t− 1) is 1, · · · ,

dxc(m−1)j(m−1)
(t− 1) is fk

(m−1)1,

dxcmjm
(t− 1) is 1, · · · ,

dxciji
(t− v) is 1 and

dxc2j2
(t− 1) is 1, · · · ,

dxciji
(t− v) is fk

iv, · · · ,

dxcmjm
(t− 1) is 1, · · · ,

dxc1j1
(t− n) is fk

1n and

dxc2j2
(t− n) is 1, · · · ,
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dxcmjm
(t− n) is 1

Then dxk
c(m+1)j(m+1)

(t) = θ̃k
m0 +

[
θ̃k

m1 θ̃k
m2 · · · θ̃k

mi · · · θ̃k
mm

]
×




dxk
c1j1

(t− 1)
dxk

c2j2
(t− 1)
...

dxk
ciji

(t− 1)
...

dxk
cmjm

(t− 1)




+ · · ·+

[
θ̃k

m(nn−n+1) θ̃k
m(nn−n+2) · · · θ̃k

m(nn−n+i) · · · θ̃k
m(nn)

]
×




dxk
c1j1

(t− n)
dxk

c2j2
(t− n)
...

dxk
ciji

(t− n)
...

dxk
cmjm

(t− n)




(6)

其中, θ̃k
mp = (θ̃k

cmp, θ̃
k
rmp) 为区间参数, θ̃k

cmp 和 θ̃k
rmp

分别为区间参数的中心和半径, p = 0, 1, · · · , nn, k

= 1, 2, · · · , l, k为模糊规则数; [dxk
c1j1

(t−v) dxk
c2j2

(t
− v) · · · dxk

ciji
(t − v) · · · dxk

cmjm
(t − v)]T (v = 1,

2, · · · , n) 为片段模式 [dxk
1j1

(t− v) dxk
2j2

(t− v) · · ·
dxk

iji
(t − v) · · · dxk

mjm
(t − v)]T 的中心值; 如果某

片段模式的隶属函数为 1, 表明该时刻对应的某类项
集在此阶段没有变化; dxk

c(m+1)j(m+1)
(t) 为第 k 条规

则中第 m+1 个时间序列在 t 时刻对应的时间区间

[T 0
b , T 0

e ] 内项集 jm+1 所对应样本的模糊推理预测模

型输出.
基于多维区间时态关联规则的模糊推理模型的

最终输出为

dxc(m+1)jm+1(t) =

l∑
k=1

wkdxk
cmjm

(t)

l∑
k=1

wk

(7)

其中,

wk =
m∏

i=1

n∏
v=1

fk
iv(dxciji

(t− v)) (8)

fk
iv(dxciji

(t − v)) 代表 dxciji
(t − v) 隶属于模糊集

fk
iv 的隶属度, 这里采用区间隶属函数

fk
iv(dxciji

(t− v)) =
1

1 + E1 + E2 + E3

(9)

其中,

E1 = exp
(
− 1

σk
iji

(t− v)
×

(dxciji
(t− v)− xk

iji min(t− v))
)

E2 = exp
(

1
σk

iji
(t− v)

×

(dxciji
(t− v)− xk

iji max(t− v))
)

E3 = exp
(

1
σk

iji
(t− v)

×

(xk
iji min(t− v)− xk

iji max(t− v))
)

dxciji
(t − v) 表示第 i 个时间序列的 t − v 时刻对

应项集中的中心值; xk
iji min

(t− v), xk
iji max(t− v) 和

σk
iji

(t − v) 分别表示第 k 个规则中第 i 个时间序列

在 t − v 时刻对应的项集 ji 包含的样本的最小值、

最大值和标准差.
令 w̃k = wk/

∑l

k=1 wk, 式 (7) 可以进一步整理,
得

dxc(m+1)jm+1(t) =
l∑

k=1

w̃kdxk
cmjm

(t) =

l∑
k=1

w̃k

{
θ̃k

m0+
[
θ̃k

m1 θ̃k
m2 · · · θ̃k

mi · · · θ̃k
mm

]
×




dxk
c1j1

(t− 1)
dxk

c2j2
(t− 1)
...

dxk
ciji

(t− 1)
...

dxk
cmjm

(t− 1)




+ · · ·+

[
θ̃k

m(nn−n+1) θ̃k
m(nn−n+2) · · · θ̃k

m(nn−n+i) · · · θ̃k
m(nn)

]
×




dxk
c1j1

(t− n)
dxk

c2j2
(t− n)
...

dxk
ciji

(t− n)
...

dxk
cmjm

(t− n)




}
=

l∑
k=1

w̃k [(θcm0, θrm0)] +
l∑

k=1

w̃k×
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[
(θ̃k

cm1, θ̃
k
rm1)(θ̃

k
cm2, θ̃

k
rm2) · · · (θ̃k

cmi, θ̃
k
rmi) · · ·

(θ̃k
cmm, θ̃k

rm1)
] [

dxk
c1j1

(t− 1)dxk
c2j2

(t− 1) · · ·
dxk

ciji
(t− 1) · · · dxk

cmjm
(t− 1)

]T
+ · · ·+

l∑
k=1

w̃k

[
(θ̃k

cm(nn−n+1), θ̃
k
rm(nn−n+1))×

(θ̃k
cm(nn−n+2), θ̃

k
rm(nn−n+2)) · · ·

(θ̃k
cm(nn−n+i), θ̃

k
rm(nn−n+i)) · · · (θ̃k

cm(nn), θ̃
k
rm(nn))

]
×

[
dxk

c1j1
(t− n)dxk

c2j2
(t− n) · · · dxk

ciji
(t− n) · · ·

dxk
cmjm

(t− n)
]T

=
l∑

k=1

w̃k

[
((θ̃k

mc)
T
X(t), (θ̃k

mr)
T |X(t)|)

]
=

[
((θ̃T

mcX̃(t), (θ̃T
mr|X̃(t)|)

]
(10)

其中,

(θ̃k
mc)

T =
[
θk

cm0, θ
k
cm1, θ

k
cm2, · · · , θk

cm(nn−1), θ
k
cm(nn)

]

(θ̃k
rc)

T =
[
θk

rm0, θ
k
rm1, θ

k
rm2, · · · , θk

rm(nn−1), θ
k
rm(nn)

]

θ̃T
mc =

[
(θ̃1

mc)
T
, (θ̃2

mc)
T
, · · · , (θ̃l

mc)
T
]

θ̃T
mr =

[
(θ̃1

mr)
T
, (θ̃2

mr)
T
, · · · , (θ̃l

mr)
T
]

X̃(t) =
l∑

k=1

wk

[
1, dxc1j1

(t− 1), dxc2j2
(t− 1), · · · ,

dxcmjm
(t− 1), · · · , dxk

c1j1
(t− n),

dxk
c2j2

(t− n), · · · , dxk
cmjm

(t− n)
]

∣∣∣X̃(t)
∣∣∣ =

l∑
k=1

wk

[
1,

∣∣dxc1j1
(t− 1)

∣∣ ,

∣∣dxc2j2
(t− 1)

∣∣ , · · · ,∣∣dxcmjm
(t− 1)

∣∣ , · · · ,
∣∣dxk

c1j1
(t− n)

∣∣ ,∣∣dxk
c2j2

(t− n)
∣∣ , · · · ,

∣∣dxk
cmjm

(t− n)
∣∣]

2.3 模型参数的辨识

基于多维时态关联规则的模糊推理预测模型中

的区间参数可通过使下式中的目标函数 J 在约束条

件 θk
rmp ≥ 0 取得极小求得, 其中, p = 0, 1, 2, · · · ,

nn, 且有

min
θmc,θrc

J =
n∑

t=1

[
dxL

cmjm
(t)− dx̃L

cmjm
(t)

]2
+

n∑
t=1

[
dxU

cmjm
(t)− dx̃U

cmjm
(t)

]2

s.t. θk
rmp ≥ 0, k = 1, 2, · · · , l (11)

其中, dx̃U
cmjm

(t) 和 dx̃L
cmjm

(t) 分别为预测模型输出
dx̃cmjm

(t) 的上界和下界, dxU
cmjm

(t) 和 dxL
cmjm

(t)
分别为真实模式类别变量 dxcmjm

(t) 的上界和下界.
为了求解式 (11) 中的约束优化问题, 对该式进

行整理, 根据文献 [26] 进一步得到与式 (11) 同解的
二次优化问题.

min
θmc,θrc

J =
[

θT
mc θT

mr

]
×




n∑
t=1

2X(t)XT(t)
n∑

t=1

2 |X(t)| |X(t)|T


×

[
θmc

θmr

]
−

[
θT

mc θT
mr

]
×

[
2

n∑
t=1

X(t)(dxU
c(m+)jm+1

(t) + dxL
c(m+1)jm+1

(t)),

2
n∑

t=1

|X(t)| (dxU
c(m+1)jm+1

(t)− dxL
c(m+1)jm+1

(t))

]T

(12)

3 概念漂移检测和系统演化更新

3.1 概念漂移的检测

概念漂移[27] 是指随着时间推移或时序数据的

更新, 时间序列数据自身分布及结构等发生变化. 通
过对时序数据的概念漂移检测, 发现当前数据与原
先状态的异同, 进而判断规则库中的已有关联规则
是否适用于当前时序数据, 从而作出相应处理. 判断
当前滑动窗是否发生概念漂移, 主要考虑以下两种
情况, 只要满足任意一种情况, 都认为发生了概念漂
移:

1) 规则覆盖率
如前所述, 如果满足规则匹配的条件, 则在此基

础上统计没有规则可匹配的离散时态事务数 m. 若
(m/N) > εth, 即如果当前读取的时间序列滑动窗
对应的离散时态数据集中无规则可匹配的样本事务

所占比例大于给定阈值, 则发生了概念漂移. 其中,
N 表示离散时态事务集中所含离散时态事务数, m

是离散时态事务集中无规则匹配的离散时态事务数,
εth 是规则不匹配比例阈值, 本文取值范围设置为
[0.3, 0.5].

2) 时间序列的相似度
假定当前时间序列滑动窗的时间区间为 [T1,

T2], 则在时间 t = T1 − 1 处, 表示上一个滑动窗
演化更新处理完成, 系统已有时态关联规则的所有
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候选 1 –项集及其支持度对 〈C1, sup(C1)〉 构成的集
合为 CT1−1

1 , 所有频繁 1 –项集及其支持度对 〈F1,
sup(F1)〉 构成的集合为 F T1−1

1 . 若集合 F T1−1
1 与集

合 F T2
1 (表示当前时间 T2 获得的所有频繁 1 –项集)

所含项集元素不同, 则需对集合 CT1−1
1 及集合 CT2

1

中所含项集进行如下处理: 对两集合所含项集取并
集 (时间也合并), 所得项集构成集合 C [T1−1,T2], 对
比集合 C [T1−1,T2] 中所含项集, 将集合 CT1−1

1 及集

合 CT2
1 中不含有的项集补全, 对应支持度记为零,

这样可以将集合 CT1−1
1 及 CT2

1 中所含项集元素变

为相同. 将集合 CT1−1
1 及 CT2

1 中所含项集支持度看

成是两等长序列, 分别记为 s
C

T1−1
1

和 s
C

T2
1

, 利用式
(13) 计算两序列间的相似性 sim(s

C
T1−1
1

, s
C

T2
1

), 若
sim(s

C
T1−1
1

, s
C

T2
1

) < ηth, 则认为当前数据发生了概
念漂移, 其中 ηth 是用户给定的最小相似性阈值, 本
文取值范围设置为 [0.7, 0.9].

sim(s
C

T1−1
1

, s
C

T2
1

) =

p∑
i=1

s
C

T1−1
1

(i)× s
C

T2
1

(i)
√

p∑
i=1

s2

C
T1−1
1

(i)

√
p∑

i=1

s2

C
T2
1

(i)

(13)

其中, p 是序列长度, s
C

T1−1
1

(i), s
C

T2
1

(i) 是序列
s

C
T1−1
1

, s
C

T2
1
中第 i 个元素.

若时间序列滑动窗发生概念漂移, 则需利用时
态关联规则挖掘算法对滑动窗重新进行基时态关联

规则的挖掘, 并对规则库进行规则更新, 进而实现基
于多维时态关联规则的模糊推理预测建模; 否则, 认
为当前已有时态关联规则与滑动窗相匹配, 无需进
行时态关联规则的挖掘更新, 继续等待下一个滑动
窗, 实现系统演化更新.

3.2 系统演化更新

系统演化更新是指在充分利用已有规则库 R 的

基础上, 对系统中新加入的时间序列滑动窗中的数
据进行选择性处理, 从而提高数据挖掘的效率, 实现
系统的自适应变化. 本文采用滑动窗技术分析系统
的演化更新. 根据 Hoeffding[28] 边界检测数据的分

布, 自动确定滑动窗口的大小. 具体的滑动窗口的实
现过程见图 1 所示.

图 1 滑动窗的实现过程

Fig. 1 The implementation process of sliding window

图 1 中, w0 表示系统进行初始关联规则挖掘的

滑动时间窗的大小, wi (1 ≤ i ≤ n) 表示系统在第 i

次演化更新时滑动窗口的大小, 其中, wi1 (0 ≤ |wi1|
≤ |wi|) 表示当前滑动窗口中与规则匹配的样本数
据窗口大小, wi2 (0 ≤ |wi2| ≤ |wi|) 表示当前滑动窗
中无规则匹配的样本数据窗口大小, 且 |wi1| + |wi2|
= |wi|; 根据概念漂移的第一种情况, 如果当前窗口
中无规则匹配的事务数所占比例大于给定阈值, 则
保留窗口 wi2 中的样本数据, 删除窗口 wi1 中的样

本数据, 同时接收新的数据填充窗口 wi1, 在更新数
据的基础上重新挖掘. 系统演化更新的具体流程如
图 2 所示, 首先, 当时间序列数据库读入的时间序列
数据达到设定时间长度, 则存储当前时间序列滑动
窗的数据. 然后, 通过概念漂移模块对读取的时间序
列滑动窗进行概念漂移检测, 判断当前时间序列数
据是否发生改变或是否适用当前规则库中的关联规

则.

图 2 系统演化更新

Fig. 2 The update process of system evolving system

evolving window

4 性能评估

为了对所提算法的性能及有效性进行验证, 实
验使用 UCI 数据库[29] 中的多个时间序列数据集

(Air Quality 数据集, Istanbul 数据集及 Synthetic
Control Chart数据集)分别设计并对比 3种不同的
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实验方案 (如表 1所示). 首先, 考虑到本文提出的算
法 (方案 2) 采用了一种频繁项集树结构挖掘时态关
联规则, 为了对比类似挖掘算法的影响, 选择方案 1
进行对比研究, 其采用了 FP-growth 树结构来挖掘
时态关联规则. 其次, 考虑到本文提出的算法 (方案
2) 采用了模糊推理进行预测, 而我们正是借鉴了 TS
模糊推理方法的思路, 为此, 采用方案 3 进行对比研
究.

表 1 对比方案

Table 1 The comparison program

对比方案 方案简述

方案 1 利用 FP-growth[30] 算法进行时态关联规则挖掘, 然后

利用 FI-MTAR 算法进行推理预测

方案 2 利用时态关联规则算法[18] 和 EFI-MTAR 算法演化模

糊推理

方案 3 直接利用 TS 模糊推理[31] 进行推理预测

定义 2 (分类正确率). 对于包含 n 条离散事务

的离散事务集, 将每条离散事务与已有规则进行匹
配, 若存在 m 条离散事务与已有规则匹配, 则分类
正确率为

CA =
m

n
× 100% (14)

定义 3 (均方根误差RMSERMSERMSE).

RMSE =

√√√√
n∑

i=1

(ŷ − yi)
2

n
(15)

其中, n 表示数据样本个数, ŷ 表示样本预测输出, yi

表示样本实际输出.

4.1 基于多维时态关联规则的模糊推理预测模型的

验证

为了验证基于时态关联规则的模糊推理预测性

能以及更好地理解规则的物理意义, 以 Air Quality
数据集中部分数据挖掘的时态关联规则为例进行仿

真实验和说明.

(21 |[35, 36]) ∩ (31 | [37, 40])
[1,49]−−−→ (61 |[41, 45]) ,

sup = 0.17, conf = 0.73, imp = 0.70
(16)

规则的前件包含项 {21}、{31}以及它们发生的
有效时间区间 [35, 36] 和 [37, 40], 规则的后件包含
项 {61} 以及它发生的有效时间区间 [41, 45]. 根据
时间序列变量离散化得到的这些项集, 可以对应到

Air Quality 数据集的时间序列的序列片段模式, 如
表 2 所示.

表 2 离散化项集的序列片段模式

Table 2 The segment patterns of the time series for the

discrete item

离散 斜率 斜率对 幅值变 归一化变化

时间序列变量
化项 均值 应角度 化均值 幅值均值

PT08.S2(NMHC) 21 74.25 89.25 144.2 0.48

NOx(GT) 31 −31.6 −87.1 −92.4 −0.16

PT08.S5(O3) 61 80.8 89.3 911.1 0.45

因此, 规则可以进一步表示为

(NOx (GT) {k̄ = −31.6;∆ȳ = −92.4}
|[2004.03.11.01, 2004.03.11.02]) ,

(PT08.S2 (NMHC) {k̄ = 74.25;∆ȳ = 144.2}
|[2004.03.11.03, 2004.03.11.05])

[2004.03.10.18,2004.03.11.12]−−−−−−−−−−−−−−−−→
(PT08.S5(O3){k̄ = 80.8;∆ȳ = 911.1}

|[2004.03.11.06, 2004.03.11.10]) ,

sup = 0.17, conf = 1, imp = 0.60
(17)

其中, k̄ 表示斜率的均值; ∆ȳ 表示幅值变化的均值.
但形如式 (17) 的规则还是难以理解其时间序列的变
化趋势, 为此, 进一步给出了序列片段模式的语义描
述, 如表 3 所示.

表 3 序列片段模式的语义描述

Table 3 The semantic description of the segment

patterns

斜率对应
语义描述

归一化变化
语义描述

角度范围 幅值范围

[−90,−60] 剧烈下降 [−1,−0.6] 大幅下降

[−60,−30] 快速下降 [−0.6,−0.3] 中幅下降

[−30, 0] 平稳下降 [−0.3, 0] 小幅下降

[0, 30] 平稳上升 [0, 0.3] 小幅上升

[30, 60] 快速上升 [0.3, 0.6] 中幅上升

[60, 90] 剧烈上升 [0.6, 1] 大幅上升

上述规则可以进一步描述为: 在 2004 年 3 月
10 日 18 时到 2004 年 3 月 11 日 12 时的时间区间
中, 时间序列 NOx(GT) 如果在时间 2004 年 3 月
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11 日 1 时到 2004 年 3 月 11 日 2 时内 (即时间区间
[35, 36])按照快速小幅下降的趋势变化, 而时间序列
PT08.S2(NMHC) 在时间 2004 年 3 月 11 日 3 时
到 2004 年 3 月 11 日 5 时内 (即时间区间 [37, 39])
按照剧烈中幅上升的趋势变化, 则可以得到时间序
列 PT08.S5(O3) 在时间 2004 年 3 月 11 日 6 时到
2004 年 3 月 11 日 10 时内 (即时间区间 [41, 45]),
将会按照剧烈中幅上升的趋势变化.
在此基础上, 仿真实验采用本文提出的基于多

维时态关联规则的模糊推理模型进行预测, 具体形
式为

R : If dxc1j1
(t− 1) is 1 and

dxc2j2
(t− 1) is f21, dxc3j3

(t− 1) is 1,

dxc1j1(t− 2) is f12 and

dxc2j2
(t− 1) is 1, dxc3j3(t− 2) is 1

Then dxc3j3
(t) =

θ̃30 +
[

θ̃31 θ̃32 θ̃33

]



dxc1j1
(t− 1)

dxc2j2
(t− 1)

dxc3j3
(t− 1)


+

[
θ̃34 θ̃35 θ̃36

]



dxc1j1
(t− 2)

dxc2j2
(t− 2)

dxc3j3
(t− 2)


 (18)

进一步整理得到:

R : If dxc2j2
(t− 1) is f21 and

dxc1j1(t− 2) is f12

Then dxc3j3
(t) =

θ̃30 + θ̃32dxc2j2
(t− 1) + θ̃34dxc1j1

(t− 2) (19)

其中,模型的阶次为 2, dxc1j1(t−2)对应的是时态关
联规则前件中的项 (21|[35, 36]), dxc2j2

(t−1)对应的
是时态关联规则前件中的项 (31|[37, 40]), dxc3j3

(t)
对应的是时态关联规则后件中的项 (61|[41, 45]), 采
用其中 30 条样本用于训练, 10 条样本用于测试, 由
式 (10)∼ (12), 辨识得到的该条规则的模糊推理模
型的后件参数为
[

θ̃30 θ̃32 θ̃34

]
=

[
(0.092, 31.2) (1.0181, 72.1) (0.2182, 405)

]

(20)

基于本文提出的基于多维时态关联规则的模糊

推理模型进行预测, 表 4 给出了最终预测输出的上
下界的均方根误差.

表 4 最终预测输出上下界均方根误差

Table 4 The RMSE of upper bound and lower bound

for the prediction output

dxL
c3j3

dxU
c3j3

0.1656 0.1803

4.2 可扩展性的评估

为验证滑动窗口大小对系统演化更新效果的影

响, 该部分利用 Air Quality 时间序列数据集, 在系
统演化更新过程中, 分别人为定义滑动窗口大小为
5%, 10 %, 15 %, 20% 和 25%, 利用自动确定滑动
窗口大小的方法确定滑动窗口大小为 7%, 对比不同
滑动窗口大小情况下, 系统演化更新过程中产生的
时态关联规则的规则数、规则分类正确率及预测均

方根误差, 结果如表 5 所示.

表 5 不同滑动窗口的演化更新效果

Table 5 The evolution effect of different sliding

window size

评价 演化 滑动窗口大小 本文方法

指标 次数 5% 10% 15% 20% 7%

Rules

0 16 17 19 19 17

1 20 19 22 24 18

2 20 21 24 26 20

3 21 21 25 29 21

4 24 27 29 33 21

5 25 24 30 34 24

6 25 29 31 33 23

CA

0 0.909 0.899 0.876 0.866 0.911

1 0.879 0.904 0.851 0.851 0.906

2 0.886 0.909 0.846 0.839 0.916

3 0.891 0.896 0.849 0.832 0.919

4 0.876 0.887 0.851 0.842 0.924

5 0.869 0.879 0.854 0.847 0.896

6 0.881 0.896 0.862 0.859 0.909

RMSE

0 0.144 0.152 0.187 0.197 0.137

1 0.179 0.145 0.221 0.224 0.145

2 0.168 0.139 0.234 0.264 0.121

3 0.159 0.157 0.227 0.279 0.112

4 0.187 0.165 0.224 0.241 0.104

5 0.194 0.183 0.209 0.236 0.154

6 0.175 0.156 0.201 0.214 0.146
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不同滑动窗口大小导致演化次数不同, 滑动窗
口大小为 10% 时, 演化次数为 12 次; 滑动窗口为
25% 时, 演化次数为 6 次, 为了方便比较, 本文选择
共有演化次数为 6 次. 如表 5 所示, 在不同大小的
滑动窗口下系统演化更新时所得规则数不同, 且滑
动窗口越大, 产生的规则数也相对较多; 自动确定滑
动窗口中均具有最高的分类正确率; 针对不同演化
次数, 系统所得规则的预测误差的波动变化不大. 同
一演化次数中, 自动确定的滑动窗口中均具有最低
的预测均方根误差.

4.3 有效性和准确性的验证

为验证本文提出的方案 2 在获取规则的个数、
分类准确率 (如表 6所示)和预测性能 (如表 7所示)
方面的有效性, 首先通过算法自动确定滑动窗口大
小,进而确定各个数据集的演化次数,分别为 13次、
6 次和 7 次.
从表 6 可以看出, 与方案 1 重新挖掘规则相比,

由于采用了概念漂移处理机制, 方案 2 的演化更新
系统不仅减少了挖掘规则的数量, 而且节省了存储
空间, 提高了算法效率, 证明了方案 2 的有效性. 此
外, 通过对比两种方案所得规则的分类正确率, 可以
看到方案 2 的各演化更新阶段所得规则具有较高的
分类正确率, 说明演化更新所得规则具有较好的性
能. 最后, 评估三种方案对时间序列变化趋势的预测
性能, 如表 7 所示, 与其他两个方案相比, 方案 2 的
模型预测误差最小. 对比方案 3 与方案 1, 本文提出
的方案 2 具有更好的准确性.
这里, 分别以三种时间序列数据集的最后一次

演化更新时滑动窗口中数据的 70% 作为训练样本,
30% 作为测试样本. 图 3∼ 5 给出了测试样本的三
种方案的输出预测值与实际值的拟合曲线. 可以看
到, 对于三种数据集, 方案 1 的拟合值与实际值相差
最大, 方案 3 次之, 本文所提的方案 2 的拟合值几乎
与原有时间序列重合, 具有更好的预测准确性.

5 结论

为了处理时间序列数据, 时态关联规则挖掘广
泛地用于各种实际应用. 通常时态数据库中的时间
序列数据是动态变化的, 而现有的时态关联规则挖
掘技术对于最近更新的数据进行挖掘时, 往往要依
赖所有的时间序列数据进行重复挖掘, 造成了资源
的浪费. 本文提出了一种新的算法, 不仅可以动态更
新时态关联规则, 而且通过结合模糊推理可以实现
时态关联规则的推理预测. 本文采用了滑动窗技术
对时间序列分块处理, 通过概念漂移检测实现系统
演化更新, 避免了重复性地对模型进行重建的工作.

表 6 不同数据集的有效性和准确性对比

Table 6 Comparison of the validity and accuracy of

different data sets

数据集
演化 方案 1 方案 2

次数 Rules CA Rules CA

Air Quality

0 35 0.902 17 0.911

1 49 0.897 18 0.906

2 54 0.879 20 0.916

3 62 0.887 21 0.919

4 66 0.874 21 0.924

5 71 0.867 24 0.896

6 78 0.874 23 0.909

7 87 0.894 20 0.921

8 94 0.886 23 0.914

9 99 0.879 25 0.900

10 101 0.875 27 0.894

11 109 0.874 24 0.898

12 112 0.895 24 0.927

13 119 0.9004 26 0.932

Istanbul

0 32 0.806 19 0.855

1 36 0.814 17 0.881

2 39 0.743 21 0.805

3 51 0.807 21 0.801

4 57 0.764 21 0.805

5 67 0.794 25 0.801

6 74 0.7778 23 0.889

0 65 0.904 44 0.946

1 78 0.882 49 0.891

2 86 0.856 49 0.888

Synthetic 3 990.862 56 0.875

Control 4 108 0.843 48 0.851

Chart 5 110 0.856 53 0.956

6 114 0.854 59 0.896

7 124 0.889 48 0.926
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表 7 拟合误差

Table 7 Fitting error

数据集 演化次数 方案 1 方案 2 方案 3

0 0.189 0.137 0.168

1 0.195 0.145 0.172

2 0.176 0.121 0.156

3 0.169 0.112 0.144

4 0.162 0.104 0.136

Air 5 0.201 0.154 0.159

Quality 6 0.194 0.146 0.174

7 0.156 0.108 0.144

8 0.186 0.133 0.176

9 0.197 0.148 0.185

10 0.211 0.158 0.195

11 0.197 0.155 0.186

12 0.154 0.099 0.129

13 0.146 0.091 0.132

Istanbul

0 0.144 0.094 0.129

1 0.184 0.139 0.165

2 0.226 0.172 0.208

3 0.198 0.149 0.184

4 0.188 0.139 0.171

5 0.209 0.168 0.196

6 0.148 0.103 0.139

0 0.132 0.072 0.095

1 0.154 0.094 0.124

2 0.169 0.113 0.146

Synthetic 3 0.187 0.132 0.167

Control 4 0.206 0.149 0.182

Chart 5 0.129 0.076 0.109

6 0.138 0.092 0.116

7 0.155 0.087 0.126

此外, 为了更有效地利用时态关联规则进行定
量预测, 构建了基于多维时态关联规则的模糊推理
预测方法, 通过实验对比研究, 表明了本文算法的有
效性、可扩展性和准确性.

图 3 数据集 Air Quality 的拟合曲线

Fig. 3 The fitting curve of the data set Air Quality
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图 4 数据集 Istanbul 的拟合曲线

Fig. 4 The fitting curve of the data set Istanbul

图 5 数据集 Synthetic Control Chart 的拟合曲线

Fig. 5 The fitting curve of the data set Synthetic

Control Chart
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