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数数数据据据库库库中中中动动动态态态关关关联联联规规规则则则的的的挖挖挖掘掘掘

荣 冈, 刘进锋, 顾海杰

(工业控制技术国家重点实验室浙江大学先进控制研究所,浙江 杭州 310027)

摘要:关联规则能挖掘变量间的相互依赖关系,但是不能反映规则本身的变化规律.为此本文提出了动态关联规
则.首先将整个待挖掘数据集按时间划分成若干子集,每个子集挖掘得到的每条规则分别生成一个支持度和一个置
信度，这样每条规则在全集上就对应了一个支持度向量和一个置信度向量. 通过分析支持度向量和置信度向量,
不仅可以发现规则随时间变化的情况,也能够预测规则的发展趋势. 本文还提出了两个挖掘动态关联规则的算法,
且对他们做了比较. 并给出了柱状图和时间序列两种方法分析这两个向量. 最后给出了一个挖掘动态关联规则的
应用实例。

关键词:动态关联规则;关联规则;柱状图;时间序列
中图分类号: TP273 文献标识码: A

Mining dynamic association rules in databases
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Abstract: Association rules may discover the relations between variables, but are unable to reflect the variation between
relations. Consequently, dynamic association rule is introduced in this paper. In our method, the entire database is divided
into a series of subsets in time field, and each rule from a subset has a measure of support and confidence. As a result, there
are a vector of supports and a vector of confidences for each rule. It not only helps us discover the rule variation with time
by analyzing the two vectors, but also predicts the future of a rule. Two algorithms for mining dynamic association rule are
proposed in this paper, and a comparison of such two algorithms is also made. Subsequently, histograms and time series are
described as ways for analyzing the two vectors. Finally, the effects of dynamic association rule are shown in an instance.
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1 引引引言言言(Introduction)
关联规则是数据挖掘领域应用非常广泛的一种

挖掘方法[1],并且已经有许多对应的挖掘算法. 然而
这些算法认为发现的关联规则在数据库中是永恒有

效的,没有考虑到规则的变化,得到的是一种静态规
则.
实际上,规则和数据特性随着时间可能会有很大

的变化,例如:如果用某超市一年的销售数据作为分
析对象,有可能发现”顾客在买白酒的同时也会购买
礼品”这个规则,但如果仔细分析可能发现, 支持这
个规则的数据都集中在春节前后的几个月中, 而在
平时的数据中支持度很小,并没有实际的指导作用.
这说明规则是在变化的,因此,进一步考虑规则的变
化更加符合规则的实际特性.

Agrawal R和Srikant R提出了序列模式的挖掘[2],
第一次在频繁模式挖掘中考虑到时间因素,但仍然

认为发现的序列模式是长期有效的, 还是没有考虑
模式自身的变化; Dong G和Li J在文献[3]中研究了
突发模式, 不过仅仅局限在支持度有剧烈变化的模
式; Au WH和Chan KCC 在文献[4]中考虑了关联规
则自身的变化, 但仅仅局限在对规则的预测上; 文
献[5]也考虑了规则的时间特性,它关注的只是哪些
时间段的数据具有相似的关联规则.
本文在关联规则变化的基础上考虑了动态关联

规则,给出了相应的支持度和置信度表示方法,以及
动态关联规则的挖掘算法和应用途径. 应用示例表
明了规则的有效性和适用性.

2 应应应用用用环环环境境境(Environment)
2.1 动动动态态态关关关联联联规规规则则则的的的定定定义义义(Definition of dy-

namic association rule)
动态关联规则是一种可以描述自身随时间变化

的关联规则.它可定义如下: 设I = {i1, i2, · · · , im}
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是项集合,任务相关的事务数据集D是在时间段t内

收集到的, t可以分成不相交的长度为n 的时间序

列, 即t = {t1, t2, · · · , tn}. 依照t, 数据集D可以划

分为相应的n个子数据集, D = {D1, D2, · · · , Dn},
其中子数据集Di(i ∈ {1, 2, · · · , n}) 中的数据是在
时间段ti(i ∈ {1, 2, · · · , n}) 内收集的. 数据集D中

每个事务T是项的集合, 使得T ⊆ I . 每个事务有
一个标识符, 称作TID. 设A是一个项集, 事务T包

含A当且仅当A ⊆ T . 关联规则是形如A ⇒ B 的

蕴涵式, 其中A ⊂ I , B ⊂ I , 并且A ∩ B = ∅.
规则A ⇒ B在事务集D 中成立, 具有支持度s, 其
中s是D 中事务包含A ∪ B (即A和B 二者)的百分
比,它是概率PD(A ∪B). 设PD[(A ∪B)i]是子数据
集Di中所包含A∪B的记录数与在数据集D总记录

数之比,则s同样可以表示为概率
n∑

i=1

PD[(A ∪B)i].

规则A ⇒ B 在事务集D 中具有置信度c, 它是条
件概率PD(B|A), 设PD(Bi|A)是子数据集Di 中包

含A ∪ B 的记录数与在数据集D中包含A的记录数

之比,则c同样可以表示为概率
n∑

i=1

PD(Bi|A).

2.2 支支支持持持度度度向向向量量量(Support vector)
本文利用支持度向量(SV )和置信度向量(CV )以

及支持度s和置信度c 4个变量共同评价一条规则.
项集A的支持度向量定义为: SV =[s1, · · · , sn],

其中si(i ∈ {1, · · · , n})是项集A在数据子集Di(i ∈
{1, · · · , n}) 中出现的频数fi(i ∈ {1, · · · , n}) 与D

中的记录数M之比,即

si = fi/M, i ∈ {1, · · · , n}. (1)

设项集A的支持度为s,则有

s =
n∑

i=1

si. (2)

设最小支持度为min sup, 如果s > min sup
成立,则项集A称之为频繁项集.
有时, 利用项集出现的频数表示支持度更为合

适,这样项集的支持度向量为SV = [f1, · · · , fn],相

应的支持度可以表示为s =
n∑

i=1

fi.

2.3 置置置信信信度度度向向向量量量(Confidence vector)
因为动态关联规则与普通关联规则在从频繁项

集产生规则的过程是相同的, 不同之处在于置信度
向量的计算,所以本文仅仅关注置信度向量的生成
方式.
动态关联规则A ⇒ B 的置信度向量定义为

CV = [c1, · · · , cn], 其中ci(i ∈ {1, · · · , n}) 是
0%∼100%之间的一个百分数. 设SVA∪B =
[s(A∪B)1 , · · · , s(A∪B)n

] 为A ∪ B 的支持度向量,

SVA = [sA1 , · · · , sAn
] 为A 的支持度向量, SVB =

[sB1 , · · · , sBn
]为B 的支持度向量. 并且A的支持度

为sA,则有

ci =
s(A∪B)i

n∑
i=1

sAi

=
s(A∪B)i

sA

, i ∈ {1, · · · , n}. (3)

设A ∪B 的支持度为sA∪B , B 的支持度为sB ,并
且规则A ⇒ B 的置信度为c,则有

c =

n∑
i=1

s(A∪B)i

n∑
i=1

sAi

=
sA∪B

sA

=
n∑

i=1

ci. (4)

设最小置信度为min conf , 如果c > min conf
成立,则规则A ⇒ B 是一条强动态关联规则.

2.4 动动动态态态关关关联联联规规规则则则的的的完完完整整整表表表示示示(Whole dy-
namic association rule )
一条完整的动态关联规则可以描述如下:

A ⇒ B

(SV =[s1,· · ·, sn], CV =[c1,· · ·, cn], s, c) (5)

其中SV , CV , s和c一起描述了规则的特性.

如规则(5)所示, 动态关联规则中既包含了传统

的支持度和置信度的信息,还提供了普通关联规则

所没有的时变特性信息.

3 两两两种种种挖挖挖掘掘掘算算算法法法(Two mining algorithms)
在准备用于动态关联规则挖掘的数据时,需要考

虑时间因素.数据集中的每条记录必须包含一个时

间指示属性,称为time id,作为分割数据集的依据.

下面的两种算法主要关注频繁项集与相应支持

度向量的寻找. 动态关联规则生成与普通关联规则

生产相同,置信度向量和置信度可利用式(3)和(4)计

算得到.

3.1 算算算法法法1(The first algorithm)
这种算法时间消耗比较大,但相对比较简单. 它

基于成熟的关联规则挖掘算法,并进行了相应的改

进.

设整个数据集为D,并分割成n个数据子集D1 ∼
Dn; 设全体频繁项集的集合为L, li是其中的一

个项集; 设fij 是项集li在数据子集Dj中出现的

频数. 第1步, 调用一个成熟的关联规则挖掘算

法, 如Apriori或FP-growth, 在D 中找到L; 第2步, 扫

描D1 ∼ Dn 找出li在不同子集上的fij ; 最后, 利用

式(1)和(2)得到支持度向量和支持度. 算法描述如

表1所示:
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表 1 算法1伪代码
Table 1 Pseudocode of the first algorithm

输入: 数据集D与子集D1 ∼ Dn, min sup

输出: L以及对应的支持度向量与支持度

1: L=Association-mining-algorithm;
2: for(j = 1; j 6 n; j + +){
3: for each li ∈ L {
4: scan Dj for frequency fij ;
5: sij = fij/M ; } }
6: for each li ∈ L {
7: SVi = {si1, · · · , sin};

8: si =
nP

j=1
sij ; }

9: return L with support vectors

函数Association-mining-algorithm的功能是调用
一个普通关联规则挖掘算法,如Apriori或FP-growth,
寻找数据集D中的全部频繁项集L. M是数据集D

中记录数.

3.2 算算算法法法2(The second algorithm)
这个算法基于经典的Apriori算法,并对其进行改

进以便能产生规则的支持度向量. 在这个算法中,支

持度向量用出现的频数作为它的元素.算法的改进

之处描述如下.

首先,在第1步寻找候选1-项集,算法逐个扫描所

有的子集并记录每个项在每个子集中出现的频数,

于是对每个候选1-项集都可以得到一个支持度向量.

利用这些向量可以得到每个1-项集的支持度,因此,

就可以得到频繁1-项集.

其次, 在寻找频繁k-项集的循环过程中, 这个算

法同样扫描每个子集,从而得到利用频繁(k−1)-项

集生成的候选k-项集在每个子集中出现的频数, 于

是可以得到候选k-项集的支持度向量. 利用这些支

持度向量可以计算出候选集的支持度,从而得到频

繁k-项集与它们对应的支持度向量. 算法的细节描

述如表2.

函数Apriori-gen在本文中没有给出,可以参考文

献[6],它的作用是从频繁(k−1)-项集产生候选k-项

集. 算法中函数Scan-support-1-itemset 的作用是寻

找每个1-项集在不同子集中出现的频数. 算法中函

数Join-support-vector的作用是融合每个1-项集在各

个子集中出现的频数得到相应的支持度向量.

算法1分成两阶段,直观易理解. 而算法2最主要

的特点是能够在寻找频繁项集的过程中间计算出

支持度向量, 对数据库的扫描次数相当于算法1中

第1步求时的扫描次数,所以算法2效率更高.

表 2 算法2伪代码
Table 2 Pseudocode of The Second Algorithm

输入: 数据集D与子集D1 ∼ Dn, min sup

输出: L以及对应的支持度向量与支持度

1: for each Di {
2: C1i=Scan-support-1-itemset(Di); }
3: C1=Join-support-vector(D1 ∼ Dn);

//find candidate with support vectors

4: L1 = {c ∈ C1|
nP

i=1
c · frequencyi > min sup};

//c · frequencyi is the frequency of c in Di

5: for(k=2;Lk−1 6= φ; k + +) {
6: Ck=Apriori-gen(Lk−1,min sup );
7: for each Di {
8: for each transaction t ∈ Di {
9: Ct = subset(Ck, t);
10: for each candidate c ∈ Ct

11: c · frequencyi + +; } }
12: Lk = {c ∈ Ck|

nP
i=1

c · frequencyi

> min sup}; }
13: return L = ∪kLk with support vectors;

4 两两两种种种应应应用用用动动动态态态关关关联联联规规规则则则的的的方方方法法法(Two ways
to use dynamic association rules)
动态关联规则包含支持度向量和置信度向量.

可以利用柱状图分析和时间序列分析两种方法对这

两个向量进行分析得到有关规则的更详尽的信息.

4.1 柱柱柱状状状图图图分分分析析析(Histograms)
支持度向量和置信度向量的柱状图可以清楚地

描述规则支持度和置信度的分布情况; 并且可以定
性的反映规则支持度和置信度随时间的变化的情

况. 根据定义,可以发现支持度和置信度的变化趋势
是相同的,因此,仅仅需要绘制其中一个向量的柱状
图就可以.
如果某条动态关联规则的置信度向量CV是:

CV =[3.7%, 4.744%, 7.4%, 22.2%, 21.46%, 22.94%],
则可以绘制出柱状图如图1所示.

图 1 置信度CV的柱状图

Fig. 1 Histograms of CV

从图1中规则置信度在第4个time id处有较大的
上升, 并且在之后的时间段内维持在一个比较高的
水平. 这是一个上升的趋势,它表明规则在实际应用
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中将有很好的效果.
从置信度或支持度向量的柱状图中,可能还可以

找到下降的趋势、周期性的趋势等等. 一个下降的
趋势表明规则的实效性不好,应用效果将较差;一个
周期性的趋势表明规则并不是稳定的, 只有符合它
的变化周期的应用才会有很好的效果.

4.2 时时时间间间序序序列列列分分分析析析(Time series analysis)
时间序列分析是在描述数据变化和预测数据趋

势中应用比较广泛的一种方法. 如果一个支持度向
量以规则出现的频数表示,并且含有足够的元素,它
可能就适合时间序列分析. 例如: 如果一条从某超
市12个月销售数据中找到的规则的支持度向量是:
SV =[568, 574, 581, 582, 584, 586, 594, 600, 606, 612,
613],那么,可以建立一个自回归模型描述规则出现
频数的变化过程,如式(6)所示:

fi − 1.4fi−1 = 8εt, εt ∼ N(0, 1). (6)

从式(6)所示的模型中, 可以发现规则的支持度
存在一个上升的趋势, 并且能够预测规则频数在后
续几个月中的值. 如对支持度进行的3个月预测为:
617, 622, 624.
利用时间序列分析,可以找到规则支持度或置信

度向量的定量模型, 它能够给出比柱状图更加精确
的信息,最为重要的是可以预测规则的发展趋势.

5 应应应用用用实实实例例例(Application case)
本文把动态关联挖掘的思想用在某超级市

场1997年的销售数据库中. 该数据库是SQL Server
7.0自带的, 含有86837条记录, 数据库按月份分
为D1−D12等12个子数据库,在D1−D11上进行分

析,找出动态关联规则,并且利用时间序列分析的方
法预测D12中规则出现的频数.
在分析中用到的数据库的属性如表3所示,

当Time和Customer 相同时, 分析中认为交易是在
顾客在Time对应时刻的进行的一次交易,是在物品
类的层次上进行动态关联规则分析的, 这样避免
了从底层物品分析时, 物品种类多, 支持度小的问
题. D1 − D11中含78120条记录, 对于动态频繁1-项
集, 设定最小支持度min sup1 = 2%, 频繁2-项集,
设定最小支持度min sup2 = 1%,总体最小置信度
为min conf = 25%. 在这种条件下可以找到一批动
态关联规则,其中两条与其对应CV 如表4所示.
在表4中, 99/61/58分别是3种具体的商品类,两条

规则的置信度向量CV 绘制柱状图, 分别如图2和
图3所示. 从图中可以看出两条规则置信度分布都存
在一定的波动,分布呈现出相似的周期波动,周期约
为4∼5个月.

表 3 分析用数据属性

Table 3 Attributes of analyzed data

属性 描述

Time 交易时间

Class 交易物品类别

Customer 顾客ID
Month 交易月份

表 4 动态关联规则

Table 4 Dynamic association rules

Rule CV c

99⇒61 3.18%,3.86%,3.18%,2.5%,
3.18%,3.41%,3.41%,3.18%,
2.73%,2.5%,3.41%

34.3%

58⇒61 3%,3.67%,3.33%,2.67%,
2.33%,3.33%,3.33%,3.0%,
2.67%,2.67%,3.67%

33.7%

图 2 规则99⇒61的CV柱状图

Fig. 2 Histograms of CV on rule 99⇒61

图 3 规则58⇒61的CV柱状图

Fig. 3 Histograms of CV on rule 58⇒61

对规则58⇒61在12月出现的频数进行预测,规则
支持度中各个元素转换成相应的频数后为s = {73,
82, 79, 61, 54, 76, 79, 69, 61, 64, 89},可以利用时间
序列的分析方法建立序列的模型为

(1− 0.4z−1 + 0.99z−2)sN = 112.8 + eN ,

其中: z 是移位算子, eN是白噪声. 对12月频数预
测公式为ŝ12 = 0.4s11 − 0.99s10 + 112.8, 可以算
出ŝ12=85, 即12月规则出现的频数预测为85, 实际

中规则出现的频数为80, 预测误差为
85− 80

80
=

6.25%, 有很好的预测效果, 说明利用支持度向量
进行预测是可行的.

6 总总总结结结(Conclusion)
本文考虑了关联规则的动态特性,通过分割挖掘

数据集的方式,挖掘不仅包含支持度和置信度,而且
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包含支持度向量和置信度向量的关联规则.这种规
则可以提供自身随时间变化的信息,能够预测规则
的发展趋势,具有普通关联规则所不具有的功能.
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