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基于同步频繁树的时间序列关联规则分析

李海林1,2，龙芳菊1

（1. 华侨大学 信息管理系，福建 泉州 362021; 2. 华侨大学 现代应用统计与大数据研究中心，福建 厦门 361021）

摘    要：针对经典算法 Apriori 和频繁模式增长算法 (frequent pattern growth, FP-growth) 不能直接对时间序列数

据进行关联规则挖掘的问题，提出一种同步频繁树算法（synchronize frequent tree, SFT）。利用时间序列的时间

属性具有一维性的特点，定义趋势项−位置表示法表示时间序列数据，将首条时间序列构建成一棵基础树，通

过计算树叶子节点与列表项的信息交集，可判断其是否与该树枝中的所有节点构成频繁 K 项集。在 SFT 算法中，

用趋势项−位置表示的数据内存占用情况要优于原始数据，并且在挖掘过程中不会产生候选频繁项集，使得算

法在整个挖掘过程中表现出较好的时间性能。基于商品数据和股票数据的数值实验表明，SFT 算法所得结果

不仅与其他 5 种对比算法的结果一致，在各量级的数据和不同的支持度计数中，其时间复杂度都要优于对比算法。
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Association rules analysis of time series based
on synchronization frequent tree

LI Hailin1,2，LONG Fangju1

(1. Department of Information Systems, Huaqiao University, Quanzhou 362021, China; 2. Research Center of Applied Statistics and
Big Data, Huaqiao University, Xiamen 361021, China)

Abstract: In this paper, a synchronization frequent tree (SFT) algorithm is proposed to solve the problem that the clas-
sic algorithms apriori and FP-growth can not directly mine the association rules of time series data. By making use of the
time attribute of time series, which has one-dimensional characteristics, we define the trend item-position representation
method to  represent  the  time series  data,  construct  a  basic  tree  for  the  first  time series,  and  then  find  the  information
between the leaf nodes of the tree and the list items by intersection, and then judge whether the item and all the nodes in
the branch constitute a frequent K itemsets. In the SFT algorithm, the memory occupancy of the data represented by the
trend item-location is better than that of the original data, and candidate frequent itemsets will not be generated during
the mining process, which makes the algorithm show better time performance in the entire mining process. Numerical
experiments based on commodity data and stock data show that the results of the SFT algorithm are consistent with the
results of the comparison algorithm, and what’s more, in all levels of data, its time complexity is better than that of the
comparison algorithm.
Keywords: time series; linear segmentation; trend item-location; transactionset representation; frequent itemsets; syn-
chronize frequent trees; association rules; time efficiency
 

时间序列数据是指一系列时间及其对应属性

值组成的序列集合，常见于医学、金融、水文等领

域[1]。通过分析这些数据，如疾病[2]、股票[3-4] 和水

文数据 [5] 等，研究者可以发现相关问题的潜在信

息，进而为相关部门或企业的工作提供指导性建
议。关联规则是由 Agrawal 等 [6] 首次提出的，先
找出频繁项集，再通过项集的支持度和置信度等
指标，分析被研究对象间的关联关系。例如，购
物篮分析案例就是关联规则的一个经典应用。
Apriori 算法是由 Agrawal 等 [7] 提出的，在挖掘频
繁项集的过程中，该算法不仅要多次扫描数据
库，还会产生大量的候选频繁项集，因而导致算
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法的挖掘效率低。为解决这一问题，很多学者从
不同角度提出相应的方法。魏玲等[8] 借鉴文献 [9]
的 MapReduce 框架，提出了基于 MapReduce 的

Apriori 改进算法 (MapReduce算法)，算法的基本思

想是将频繁 K−1 项集的前 K−2项作为键，将最后
一项作为值，并将具有相同键的频繁 K−1 项集合
并，以实现快速挖掘出候选频繁 K 项集。此外，
他们还提出性能更高的基于 Bigtable 与 MapRe-
duce 的 Apriori 改进算法 (BM_Apriori 算法)，算法
以事务集序号记录每个项出现的位置，通过求频
繁 K−1 项集间的序号列表交集，即可快速获取候

选频繁 K 项集。Zhang[10]基于概率论知识，通过参
数 a 和 b 估算数据项集同时出现的概率，进而确
定频繁项集，最终实现对 Apriori 算法的改进，但
是该算法存在频繁项集缺失的可能性。Tran 等
[11] 为了减少 Apriori 算法扫描数据库的次数，将事
务集转化成事务矩阵，但是在矩阵运算过程中需
要消耗较长时间。杨秋翔等[12] 基于 1 和 0 表示数
据项出现和未出现的数据集表示法创建权值向量
矩阵，提出可以在数据挖掘过程中不断缩减矩阵
的算法 (WV_Apriori 算法)，以此达到提高挖掘频
繁 K 项集速率的目的，但是当数据量越来越大
时，创建的矩阵也会随之扩大，进而降低挖掘速率。Han
等 [13] 提出能快速挖掘频繁项集的 FP-growth 算
法，该算法将原数据存储到 FP-tree 中，从中挖掘
频繁项集，从而不会产生候选频繁项集，但是该
算法不能给出频繁项集的支持度和置信度。此
外，上述算法不能直接用于时间序列数据的关联
规则挖掘。Das 等 [14] 于 1998 年首次提出挖掘时
间序列数据的关联规则，此后该研究成为数据挖
掘领域的热门方向。Velumani 等 [15] 在数据预处
理阶段，先将时间序列数据转为多个事务集，再
用 Apriori 算法挖掘关联规则。赵益[16] 提出了 Im-
proved-Apriori 算法，算法通过计算位置列表的方
式可避免多次扫描数据库。然而这 2 个算法均是
基于 Apriori，它们都会产生大量的候选频繁项
集，会导致其挖掘效率不高。针对时间序列数
据，其他学者也做出了相应的努力。Das 等 [14] 先
将一条时间序列等分成多条子序列，再挖掘多个
时间序列的项间关联规则，但是他并没有给出
3 支及以上股票的实验结果。Chen 等 [17] 所提的
CEMiner 算法基于区间数据，发现多个项间的闭
合时态模式。Ruan 等 [18] 提出一种可以在大规模
区间型时态数据上并行和定量挖掘时间序列模式
的算法。然而，这 2 种方法不能给出频繁项集的
支持度和置信度。由于树形结构分支明确，直观
易懂，因而树形存储结构是一种较为常用的存储
形式，许多学者也将该存储结构应用到数据挖掘

中。Schlüter等 [19] 提出利用 2 种树结构挖掘时间
序列的关联规则，Rashid 等[20] 基于树结构，采用模
式增长方法挖掘时态模式并给出关联规则，Pankaj
等[21] 也用到了 FP-tree结构。另外，马慧等[22] 利用
FP-tree 的优势并考虑项间具有不同的有效时间，
提出一种基于 FP-tree 挖掘时态关联规则算法。

鉴于上述文献的理论研究及其所存在的问

题，本文针对多条时间序列数据，通过数据降维

并将符号化后的降维数据用趋势项−位置表示，

再利用树结构找出频繁 K 项集，该过程通过求树

的叶子节点与列表项间的信息交集，便可判断该

项是否与该树枝中的所有结点构成频繁 K 项集，

无需产生大量的候选频繁项集，此外，算法还能

给出频繁项集的支持度和置信度。由于在某些情

况下需要考虑多条时间序列在同时区内的关联关

系，例如：在带有时间属性的零售商品销售数据

中，顾客常会同时购买 A 和 B 等商品，若仅知道

商品 A 的需求变化趋势但不知道商品 B 的变化

趋势，此时可以通过挖掘商品间的销售量变化趋

势的关联规则，进而预测商品 B 的需求变化趋

势。因此，在同时区内，本文提出一种基于同步

频繁树的时序数据关联规则算法 (synchronize fre-
quent tree, SFT)。 

1   时间序列特征表示

挖掘多条时间序列数据间的频繁项集，需要

先对原数据进行特征表示。本文定义了 2 种表示

法，即趋势项−位置表示法和事务集表示法。经

典算法 Apriori、FP-growth 以及近些年提出的

MapReduce、BM_Apriori 和 WV_Apriori 算法都是

基于事务集表示的数据，而 SFT 算法则是基于趋

势项−位置表示的数据。 

1.1    事务集表示法和趋势项−位置表示法

Apriori、FP-growth、MapReduce、BM_Apri-
ori 和 WV_Apriori 等算法只能挖掘事务集数据的

频繁项集，对于时间序列数据，需要将其转换为

事务集才可以使用。本文将时间序列转换为事务

集的方法定义为事务集表示法，其转换规则为：

多条时间序列数据在同时区内的趋势项组合表示

一个事务。例如：TA=(a1,a2,a3)、TB=(b1,b2,b3) 和

TC=(c1,c2,c3) 是 3 条符号化后的时间序列，其转换

为事务集的结果为 [(a1,b1,c1), (a2,b2,c2), (a3,b3,c3)]。
趋势项−位置表示法是为了提出 SFT 算法而

定义的一种时间序列转换方法，其关键在于考虑
到时间序列数据的时间属性具有一维性的特点，
表示规则为趋势项+位置列表，其中趋势项是由
时间序列进行线性分段后的斜率确定，共分上
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升、平稳和下降 3 种，用 q1、q2 、q3 表示，q 表示时

间序列名。例如：TA=(a2,a2,a1,a3,a1,a3,a1,a1) 是一条
符号化后的时间序列数据，将其用趋势项−位置

表示为 list_A=[{a1:(2,4,6,7)},{a2:(0,1)},{a3:(3,5)}]，
其中，{a2:(0,1)}表示趋势项 a2 在第 0 和第 1 个时
区内出现。 

1.2    性能比较与分析

显然事务集表示法并没有减少原数据量，而

趋势项−位置表示法只保留每个趋势项，相同趋

势项则用位置索引代替。由于特征表示数据是各

类算法挖掘工作的基础，其对算法运行效率具有

很大影响，因此有必要从转换时效和转换后数据

的内存占用情况对上述 2 种表示法的性能进行比

较和分析。实验采用 python 程序将后文使用的

3 条股票时间序列数据分别进行事务集表示和趋

势项−位置表示，每条数据量为 5 343，共 16 029 个

数据。实验结果如表 1 所示。
 

  
表 1    2 种表示法的性能比较

Table 1    Performance comparison of two representations
 

性能 事务集表示法 趋势项−位置表示法

转换时效/s 0.038 0.039

内存占用/B 16 560 96
 
 

从转换时效方面，2 种表示法处理的数据量

相同，因而差异性不大；从内存占用方面，由趋势

项−位置表示的数据要远低于事务集表示的数

据，因为趋势项−位置表示法以数值型 (int) 数据

记录趋势项的变化趋势，而事务集表示法则以字

符型 (str) 数据记录，由于 int 占用的内存要低于

str 占用的内存，因此用前者表示的数据，内存占

用情况要优于后者。 

2   同步频繁树

鉴于经典算法 Apriori 和 FP-growth 不能直接

对时间序列数据进行关联规则挖掘，提出了一种

可以解决上述问题的新算法，即 SFT 算法。新算

法通过求叶子节点与列表项间的信息交集，便可

判断该项是否与该树枝中的所有节点构成频繁项

集。算法总体思路：先将时间序列用趋势项−位
置表示，并去除非频繁项，再用首条时间序列构

建一棵基础树，通过求叶子节点与列表项间的信

息交集，便可以在树的生长过程中不断挖掘出频

繁 K 项集。通过给出频繁 K 项集所有前缀项的

信息量，便可以计算出频繁 K 项集的支持度与置

信度。新方法除了适用于多条数时间序列数据外，

在小数据和大数据中，其都能取得较优的时间效

率，此外还能给出频繁项集的支持度和置信度。

X 表示叶子节点所在的列表，x 为树的叶子节

点，也是列表的部分项，即 X 中的项需要满足某
些条件后才能成为树的叶子节点。y i  表示列表

Y 的项。loc_list 表示叶子节点信息表与列表项位
置表的信息交集，其信息量用 loc_count 表示，

data 表示仅包含频繁项的数据集，min_supc 表示

最小支持度计数。

算法  SFT 算法

输入  data，min_supc；
输出  频繁 K 项集。

1) 以 Root 为根，首条时间序列的所有项为

xt，构建一棵基础树；
2) 让所有叶子结点 xt 与时间序列 X 后的所有

Y 序列进行匹配计算；

3)  对 x t  与 y i  求 loc_list，并判断 loc_count
是否不小于 min_supc：

   ①是，将 loc_list 作为 yi 的节点信息表，yi 作
为叶子节点，即 xi 。xi 所在的树枝节点构成频繁

项集，频繁项数即为 xi  所在的树层，项集个数即

为 loc_count。判断 Y 是否为最后一条时间序列：

          是，输出频繁 K 项集；

          否，输出频繁 K 项集，重复 2)、3)；
   ② 否，yi 不是叶子节点，舍弃。 

3   实例分析

设最小支持度计数 min_supc 为 2，用趋势项−
位置表示的时间序列数据集 data=[[{a1: (0, 2, 3, 5,
7, 9), a2: (4, 6, 8), a3: (1)}],[{b1: (2, 3), b2: (0, 4, 5, 6, 8,
9), b3: (1,7)}],[{ c1: (3, 4, 6), c2: (2, 7), c3: (0, 1, 5, 8, 9)
}]], data 可视化结果如图 1 所示，{b1: (2, 3)}表示
趋势项 b1 在第 2 和第 3 个时区内出现过。在构建

同步频繁树前，需要先去除 data 中的非频繁项。
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图 1    实例数据可视化

Fig. 1    Visualization of an instance data
 
 

在 data 中，由于 a3 的数量仅为 1，小于 2，因
此去掉此非频繁项。根据 SFT 算法的挖掘步骤，

利用首条时间序列 [{a1: (0, 2, 3, 5, 7, 9), a2: (4, 6, 8) }]
中的 a1 和 a2 项构建一棵基础树，如图 2 所示。
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Root

a1: (0, 2, 3, 5, 7, 9) a2: (4, 6, 8)

 
图 2    基础树

Fig. 2    Base tree
 
 

叶子节点 a1、a2 分别与时间序列 B 和 C 中的

项进行匹配计算，即 [{b1: (2, 3), b2: (0, 4, 5, 6, 8, 9),
b3: (1,7) }] 和 [{ c1: (3, 4, 6), c2: (2, 7), c3: (0, 1, 5, 8,
9) }]，结果如图 3 所示。例如 a1 与 b2 的 loc_list
为 (0,5,9)，即 loc_count 为 3，因而 b2 成为叶子节

点，其信息表为 (0,5,9)，信息量为 3，由于 b2 位于

第 2 层树，则 a1b2 是频繁 2 项集，项集个数为 3。
而 a1 与 b3 的 loc_list 为 (7)，即 loc_count 小于 2，因
此 b3 不是叶子节点。
 

 

Root

a2: (4, 6, 8)

b1: (2, 3) b2: (0, 5, 9)c2: (2, 7) c3: (0, 5, 9)

a1: (0, 2, 3, 5, 7, 9)
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图 3    同步频繁树的生长

Fig. 3    Growth process of synchronize frequent tree
 
 

由于 C 是最后一条时间序列，因此输出图 3
中的所有频繁 2 项集：a1c2、a1c3、a2c1，其项集个数

分别为 2、3、2，但 B 并非最后一条时间序列，先

输出频繁 2 项集 a1b1、a1b2、a2 c1、a2b2，再以同样的

思路将叶子节点 b1、b2、b1 与时间序列 C 中的项进

行匹配计算，结果如图 4 所示，由于叶子结点是最

后一条时间序列中的项，因此一棵完整的同步频

繁树构建完成，并输出所有的频繁 3 项集，即

a1b2 c3、a2b2 c1。 

 

Root

a2: (4, 6, 8)

b1: (2, 3) b2: (0, 5, 9)c2: (2, 7) c3: (0, 5, 9)

a1: (0, 2, 3, 5, 7, 9)

b2: (4, 6, 8)c1: (4, 6)

c3: (0, 5, 9) c1: (4, 6)
 

图 4    完整的同步频繁树
Fig. 4    Complete synchronized frequent tree

 
  

4   数值实验

为了验证 SFT 算法具有普适性，使用零售商

品数据和股票数据分别进行实验。分别与基于时

间序列事务集的 Apriori[7]、FP-growth[14]、MapRe-
duce[9-10]、BM_Apriori[9] 以及 WV_Apriori[13] 算法的

挖掘结果进行比较和分析，以检验 SFT 算法的有

效性和性能。 

4.1    数据介绍
零 售 商 品 数 据 是 从 U C I  网 站 下 载 的

Online_Retail_II，取其中代号为 20 725、20 727 和 20 728
的销售量。每条数据的时间在 2010 年 12 月 2 日−
2011 年 12 月 9 日，共 225 天，675 个数据量。股
票数据是从预测者网中获取，冠城大通股票
(600067)、中船科技股票 (600072) 和上汽集团股
票 (600104) 的日收盘价，每支股票的时间在
1997 年 12 月 25 日−2021 年 3 月 4 日，共 5 343 个
工作日，16 029 个数据量。为了获取多条时间序
列间的变化趋势规则，需要先将每条时间序列分
割成多个趋势项，然后再借鉴文献 [23] 的对齐思
想将多条时间序列的趋势项对齐。例如，在时区
[0, 3] 内，时间序列 A 的趋势项是 a1，而时间序列
B 在 [0,1] 和 [1, 3] 区间内的趋势项为 b1 和 b2，为
了与 B 对齐，序列 A 的 [0, 3] 时区被分成 [0,1] 和
[1, 3]，对应的趋势项是 a1、a1。本文使用的分割策
略为基于滑动窗口的线性回归，分割所得线段可
以保留原数据的局部变化趋势。以上汽集团股票
数据为例，图 5 是它的原始变化趋势，图 6 展示的
是时间在 2020 年 8 月 14 日−2020 年 9 月 24 日该
支股票的数据分割过程，蓝色表示原始时间序
列，红色表示分割后的局部拟合线段，表 2 则给出
部分具体的原始数据。
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图 5    上汽集团历年的股票数据

Fig. 5    Stock data of Shangqi group over the years
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图 6    时间序列线性分段 (上汽集团股票)

Fig. 6    Linear segmentation of time series(Shangqi group)
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表 2    原始数据 (上汽集团股票)
Table 2    Raw data(Shangqi group)

 

日期 收盘价/元 日期 收盘价/元
2020-09-01 19.02 2020-09-14 19.43
2020-09-02 18.91 2020-09-15 19.67
2020-09-03 19.21 2020-09-16 19.89
2020-09-04 19.26 2020-09-17 20.32
2020-09-07 19.40 2020-09-18 20.25
2020-09-08 20.04 2020-09-21 20.13
2020-09-09 19.20 2020-09-22 19.74
2020-09-10 19.14 2020-09-23 19.83
2020-09-11 18.99 2020-09-24 19.30

 
  

4.2    时序数据关联分析

本次实验共分为 2 组，第 1 组使用商品销售

数据集，第 2 组使用股票数据集。实验采用 SFT
算法，除了与经典算法 Apriori 和 FP-growth 进行

比较外，实验还给出了近年来提出并且具有较好

性能的 MapReduce、BM_Apriori 和 WV_Apriori 算
法的挖掘结果进行比较。由于近年来从时间序列

角度研究商品销售关联性成为热门方向 [ 2 4 - 2 5 ]，

因此本文将给出详细的商品销售数据挖掘结果，

并用股票数据的部分结果说明新方法具有普适

性。第 1 组实验结果如图 7 所示，图 7 中展示了

基于不同的 min_supc，实验算法和对比算法的频

繁 2、3 项集的个数。实验表明，无论 min_supc
取什么值，这些算法的挖掘结果都是相同的，进

而说明 SFT 方法能够取得同样精度的效果。
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图 7    频繁项集个数对比 (商品数据)

Fig. 7    Comparison of frequent itemsets(commodity data)
 

为说明实验结果的真实可靠性，图 8 给出了
当 min_supc =12 时，频繁 2 项集的详细数据。其
中，阴影部分的数字表示满足 min_supc 的频繁项
集个数，例如频繁项集 a1b1 共有 38 个，非阴影部
分的数字表示不满足 min_supc 的项集个数，‘—’
则表示该频繁项集不存在，因为本文挖掘的是不
同时间序列间的关联关系，所以 a1a2 等不是要找
的频繁 2 项集。
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图 8    频繁 2 项集及其个数
Fig. 8    Frequent 2 itemsets and their number

 
 

a1b1⇒ c1

鉴于 FP-growth 算法不能给出频繁项集的支
持度和置信度，而 MapReduce、BM_Apriori 和
WV_Apriori 是为挖掘频繁项集而提出的算法，故
本文仅给出 SFT 和 Apriori 算法所挖掘频繁项集
的支持度和置信度。当 min_supc=12 时，2 个算法
均给出如表 3 所示的结果，其中 Rule 表示规则，
Sup 表示支持度，Conf 表示置信度。以  
为例，其表明增加购买 20 725 商品、20 727 商品和
20 728 商品的规则数占总规则数的 0.09；当都增
加购买 20 725 和 20 727 时，20 728 的购买量会增
加的概率为 0.57。
 

  
表 3    SFT 与 Apriori 算法挖掘关联规则

Table 3    Association rules mined by SFT and Apriori
 

项集 Rule Sup Conf Rule Sup Conf

频繁2项集

⇒a1 b1 0.17 0.38 ⇒a1 b2 0.11 0.25
⇒a1 b3 0.16 0.37 ⇒a1 c1 0.20 0.46
⇒a1 c2 0.10 0.24 ⇒a1 c3 0.13 0.3
⇒a2 c3 0.05 0.43 ⇒a3 b1 0.15 0.38
⇒a3  b2 0.10 0.25 ⇒a3 b3 0.15 0.36
⇒a3 c1 0.14 0.34 ⇒a3 c3 0.22 0.53
⇒b3 c1 0.20 0.53 ⇒b1 c2 0.07 0.19
⇒b1 c3 0.10 0.27 ⇒b2 c1 0.09 0.37
⇒b2 c3 0.11 0.44 ⇒b3 c1 0.09 0.25
⇒b3 c2 0.07 0.19 ⇒b3 c3 0.19 0.54

频繁3项集

⇒a1 b1 c1 0.09 0.57 ⇒a1 b1 c1 0.09 0.22
⇒a1 b2 c1 0.06 0.6 ⇒a1 b2 c1 0.06 0.15
⇒a1 b3 c3 0.07 0.45 ⇒a1 b3  c3 0.07 0.17
⇒a3 b1 c1 0.08 0.54 ⇒a3 b1c1 0.08 0.20
⇒a3 b1 c3 0.05 0.34 ⇒a3 b1 c3 0.05 0.13
⇒a3 b2 c3 0.06 0.60 ⇒a3 b2 c3 0.06 0.15
⇒a3 b3 c3 0.10 0.67 ⇒a3 b3 c3 0.10 0.25
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为了说明 SFT 算法具有普适性，第 2 组实验

使用股票数据。由于挖掘步骤与第 1 组实验相

同，因此图 9 直接给出挖掘结果，其表明 6 种算法

的挖掘结果相同，因而说明 SFT 算法具有较强的

普适性。
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图 9    频繁项集个数对比（股票数据）

Fig. 9    Comparison of frequent itemsets (stock data)
 
 

 

4.3    时间效率分析

时间效率是衡量算法好坏的重要指标之一。

由于挖掘频繁项集所耗时间占整个挖掘过程的多

数时间，因此图 10 给出 6 种算法在挖掘商品数据

和股票数据频繁项集时所消耗的时间可视化图，

表 4 是具体的数值结果。实验表明，无论在数据

量为 675 的商品数据，还是在数据量为 16 029 的

股票数据，SFT 算法的时间效率在不同最小支持

计数的取值下都要优于其他算法，因而说明

SFT 算法具有较强的稳健性。
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图 10    时间复杂度对比

Fig. 10    Comparison of time complexity-commodity data
 

  
表 4    6 种算法挖掘频繁项集的时耗

 

Table 4    Time consumption of six algorithms for mining frequent itemsets s
 

数据集 Min_sup Apriori FP-growth MapReduce BM_Apriori WV_Apriori SFT

商品数据

4 0.014 386 0.003 870 0.008 764 0.002 653 0.002 778 0.001 897

8 0.011 101 0.003 590 0.008 223 0.002 444 0.002 693 0.001 069

12 0.009 170 0.003 321 0.007 040 0.002 141 0.002 609 0.001 000

16 0.008 713 0.003 251 0.006 831 0.002 012 0.002 598 0.000 982

20 0.007 933 0.003 049 0.006 371 0.001 961 0.002 505 0.000 933

股票数据

25 0.057 053 0.007 691 0.024 362 0.009 790 0.115 257 0.004 307

50 0.056 445 0.007 544 0.023 703 0.009 662 0.113 917 0.004 247

75 0.055 805 0.007 434 0.023 542 0.009 632 0.113 889 0.004 138

100 0.048 232 0.007 375 0.023 023 0.009 398 0.113 221 0.004 035

125 0.043 928 0.007 243 0.022 827 0.009 105 0.112 937 0.003 988
 

由图 10 和表 4 的定量结果分析可知，SFT 算

法要优于其他 5 种对比算法，因而有必要从定性

角度进一步分析实验结果。本文认为影响 SFT
算法取得较好性能的主要因素有：1) 在生成频繁
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K 项集的过程中，SFT 算法不会产生候选频繁项

集；2) SFT 算法只需要对叶子节点和列表趋势项

求一次信息交集，即可快速判断出频繁 K 项集；

3) 由 1.2 节分析得出，由趋势项−位置表示的数

据，其所占内存要远低于事务集表示的数据，因

而导致在程序运行过程中，SFT 算法的处理速度

要快于其他算法。

限于篇幅有限并且考虑到各类因素对不同算

法的影响程度不同，因而对于每个对比算法，仅

给出必要的分析和解释：1) WV_Apriori 算法在数

据量较少的商品数据中，具有较好的时间效率，

而在数据量较大的股票数据中，其时间效率明显

降低，表现出很差的稳健性。导致这种结果的原

因：①在创建 0-1 矩阵的过程中，每项表示一列，

每个事务表示一行，当数据量越来越大时，其创

建的矩阵会越来越大，因而将会消耗更多的时

间；②由于频繁项集的挖掘是基于 0-1 矩阵，当矩

阵很大时，除了遍历矩阵需要较多的时间外，矩

阵占用较多内存也会影响程序的运行速率；③ 由
于 WV_Apriori 算法只需要遍历一次数据库，并且

在挖掘更高的频繁项集时，不断缩小矩阵，因此

当数据量较小时，其效率要高于 Aprior i、FP-
growth 和 MapReduce 算法，正因为该算法需要遍

历完整个矩阵后才能判断项间是否构成频繁项

集，因此其运行速率不及 BM_Apriori 和 SFT 算

法。2) 由于 BM_Apriori 算法直接求 2 个频繁

K−1 项之间的序号列表交集，即可快速找出它们

之间的所有项集个数，但是该算法的基础数据用

事务集表示，因而在数据量较少的商品数据中，

其时间效率要优于除了 SFT 算法以外的其他算

法，然而在数据量较大的股票数据中，该算法会

产生候选频繁 K 项集，因而其时间效率略低于

FP-growth 算法。3) MapReduce 算法通过合并具

有相同键的频繁 K−1 项集，即可快速产生候选频

繁 K 项集，因而其挖掘速率要快于 Apriori 算法，

但是正因它还会产生较多的候选项集，因此导致

其 运 行 效 率 不 及 余 下 的 其 他 算 法 。 4 )  F P -
growth 算法只需要扫描 2 次数据库，并通过头指

针可以快速找到其他树枝上的相同项，因而在数

据量较大的股票数据中，其挖掘速率要优于除了

SFT 以外的其他算法，但是由于其挖掘的基础数

据用事务集表示，此外，在重新对事务集进行排

序、构建 FP-tree、提取条件模式基以及构建条件

FP-tree 过程中，消耗了较多时间，因此导致其运

行速率不及 SFT 算法。5) 当最大频繁项集是

K 时，Apriori 算法需要扫描 K 次数据库，并从大

量候选频繁项集中挖掘出频繁 K 项集，因而导致

其具有较低的挖掘速率。

表 5 分别从 6 个层面，概括总结 6 种算法的

区别与联系：除了 SFT 算法外，其他算法都是基

于用事务集表示的数据；SFT 和 BM_Apriori 算法

分别用项的位置和事务的序号代替原数据，而其

他算法仅仅是通过不同的方法表示保留原数据；

SFT 算法与 FP-growth 和 WV_Apriori 算法一样不

会产生候选频繁项集；仅有 SFT 算法和 BM_Apri-
ori 算法可以直接判断频繁 K 项集，而其他算法则

需要遍历完整个数据库才能判断；SFT 和 Apri-
ori 算法能给出频繁项集的支持度与置信度，而其

他算法不能；SFT 算法与 FP-growth、Mapre-
duce 和 BM_Apriori 算法都能应用于大数据中。

 

  
表 5    6 种算法对比

Table 5    Comparison of six algorithms
 

对比项 Apriori FP-growth Mapreduce BM_Apriori WV_Apriori SFT
基础数据表示 事务集 事务集 事务集 事务集 事务集 趋势项-位置

挖掘基础 C(k-1) 条件模式基 C(k-1) 事务的序号 布尔矩阵 项的位置

候选频繁项集 有 无 有 有 无 无

直接判断频繁K项 否 否 否 是 否 是

有无sup,conf 有 无 无 无 无 有

适用大数据 否 是 是 是 否 是
 

显然，无论在定量分析还是定性分析中，

SFT 算法都要优于其他算法。 

5   结束语

针对经典算法 Apriori 和 FP-growth 不适用于

时间序列数据，提出了一种挖掘时间序列数据关

联规则的新方法，即 SFT 算法，并给出了近些年

来提出的，且具有较好性能的 M a p R e d u c e、
BM_Apriori 和 WV_Apriori 算法挖掘结果作对

比。SFT 算法的总体思路是先将时间序列数据用

趋势项−位置表示，再通过求叶子节点与列表项间

的信息交集，进而可以快速挖掘出频繁 K 项集。
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本文具的创新点：1) 新定义的事务集表示法

可以将多条时间序列数据转换成事务集，该转换

法让仅适用于挖掘无序数据的关联规则算法也可

以挖掘时间序列数据，此外还定义了趋势项−
位置表示法，用该方法表示的数据，其内存占用

要低于原数据所占的内存，而内存占用情况会影

响算法运行速率；2) SFT 算法可以挖掘多条时间

序列数据间的关联规则，弥补了 Aprior i、FP-
growth 等算法不适用于时间序列数据的缺点；3)
通过计算树叶子节点与列表项间的信息交集，便

可快速判断频繁 K 项集，并且不会产生候选频繁

项集，因而提高了算法的挖掘速率；4) SFT 算法充

分利用时间序列具有一维性特点，并采用了直观

易懂的树型结构，这为时间序列数据关联分析的

研究提供了一种新的研究思路和视角。实验表

明：1) 基于趋势项−位置表示法表示的时间序列

数据，其内存占用要远低于用事务集表示的时间

序列数据；2) 利用 SFT 算法挖掘出的频繁项集与

经典算法 Apriori、FP-growth 以及近些年来所提

的，并且具有较好性能的 MapReduce、BM_Apri-
ori 和 WV_Apriori 算法的挖掘结果相同；3) 无论

在大数据还是小数据中，SFT 算法的时间效率都

要优于对比算法；4) 对于关联规则，SFT 算法给出

的结果与 Apriori 的结果相同。

SFT 算法具有较高较优的时间性能，使其有

较强的普适性。然而，SFT 算法只考虑到同时区

内不同时间序列间的关联关系，挖掘在不同时区

内不同时间序列间的关联关系，将是进一步需要

研究的工作。
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