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摘 要: 布尔时间序列中的关联规则挖掘较难处理,因为多数关联规则仅挖掘不同事务共同出现的规则,却难以体

现同一事件在不同时间内动态变化间的关联性. 鉴于此,提出一种新的关联规则挖掘框架,利用常量化表示布尔数据

的时间属性,结合聚类算法与关联分析,提高规则的支持度,从而解决布尔时间序列数据在关联规则挖掘中的时间值

表示问题,并使用多种指标评价规则与传统算法比较. 在真实的中风病预后好转数据预测中验证了所提出算法的有

效性.
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Abstract: Association analysis for Binary time series is a difficult problem, because most of association rules lay emphasis

on the relation among the items, but ignore the temporal correlation in the transaction database. Therefore, a new improved

algorithm of mining association rules for binary time series is presented to make use of both the relationship among the items

and the temporality of association. By using the proposed algorithm, the binary data is converted to common numerical

value for representing the time-value implicitly, then clustering algorithm is combined with the association analysis, which

improves the supports of most association rules. Several indicators are used to evaluate the results from the proposed

algorithm. The experimental results on the prognosis dataset of stroke show the effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

布尔时间序列是按时间次序排列的布尔型观测

值的集合[1],关联分析是通过挖掘关联规则来展示属

性值频繁地在给定数据集中一起出现的条件,从而得

到大量数据中项集之间有趣的关联[2]. 布尔时间序列

数据中的关联规则挖掘可揭示不同属性间的动态变

化情况,在诸如生物医学、气象预测及故障诊断等领

域中有重要的研究意义.

布尔时间序列中的关联规则挖掘与一般关联规

则挖掘或序列模式挖掘不同: 大多数经典关联规则

挖掘算法如Apriori算法[3]可以得到不同项 (items)之

间的关系模式, 即某些频繁项集共同出现的规律,但

这种规律是静态的, 难以表达时间信息;序列模式挖

掘[4]的目的是找出所有频繁子序列,得到不同项之间

的时间次序关系, 然而这种次序仅为时间的偏序关

系[5]即简单的序列升降[6],没有真正解决时间值表示

问题.

为了解决时间值表示问题,许多研究对关联规则

挖掘算法提出各种改进. 如文献 [7]将时间作为一个

新维度,将序列数据库从传统的 2维扩展到 3维,通过

改造数据库的方式表达事件发生的时间顺序,然而这

种算法却难以处理时间缺失问题; [8-9]考虑到关联规

则自身的变化, 提出动态关联规则挖掘算法, 基本思

想是以Apriori算法为基础, 将数据集按时间划分成

相应子集,其实质是用列举时间项的方式表示时间信

息; [10]引入时间权重概念, 提出带权的布尔时间序
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列挖掘方法,但该算法的前提是假设后发生的事件比

先发生的事件重要,而实际数据未必都能满足这个假

设,因此对事件发生的时间准确定位并分析其与结果

间的联系才有可能得到更加准确有效的规则.

综上所述,已有算法的共同特点是时间值表示不

明确, 规则中的时间规律不易体现或不能完全体现,

复杂度高,规则解释困难.

本文针对上述问题, 结合聚类与关联规则挖掘,

提出一种新的关联算法框架. 在真实的中医中风病预

后数据中进行验证, 并对其中参数进行调整测试.结

果表明,所提出的算法可在减小计算复杂度的同时有

效地解决时间值表示问题.

2 问问问题题题描描描述述述及及及相相相关关关定定定义义义

2.1 问问问题题题描描描述述述

一般关联规则挖掘的定义[2]如下: 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑖𝑚}是项的集合. 设任务相关的数据𝐷是数据

库事务的集合, 其中每个事务𝑇 是项的集合, 使得

𝑇 ⊆ 𝐼 .每个事务有一个标识符,记作𝑇𝐼𝐷. 设𝑋是一

个项集,事务𝑇 包含𝑋当且仅当𝑋 ⊆ 𝑇 . 关联分析就

是要找到形如𝑋 ⇒ 𝑌 ,具有支持度 𝑠和置信度 𝑐,且同

时满足给定最小支持度阈值min sup和最小置信度

阈值min conf的强关联规则. 显然这种规则没有表

达出规则中的时间关联性.

对于布尔时间数据,项集 𝐼𝑡中包含时间信息,记

为 𝐼𝑡 = {𝑖𝑡1, 𝑖𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑖𝑡𝑚}, 其中 𝑖𝑡𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)是

按采样时间排列的布尔向量, 事务𝑇𝑡 ⊆ 𝐼𝑡, 本文要

解决的问题是: 当事务𝑇𝑡包含先决条件𝑋𝑡当且仅

当𝑋𝑡 ⊆ 𝑇𝑡时,如何找到规则𝑋𝑡 ⇒ 𝑌𝑡,使之满足给定

的最小支持度阈值和最小置信度阈值.

2.2 相相相关关关定定定义义义

对于一些基本概念,如项集、元素、序列等,许多

文献都已给出明确定义,本文不再赘述. 为了便于与

传统算法作定量比较, 得到客观有效的规则,实验部

分涉及结果有效性的评价,本文使用的客观性评价指

标有相关度[11]、兴趣度[12]与根据专家经验及需求定

义的预测准确度,现对这些指标引用与定义如下:

定定定义义义 1 相关度是置信度与期望置信度的比值,

其计算公式为

corr𝑅 =
𝑃 (𝑋

∩
𝑌 )

𝑃 (𝑋)𝑃 (𝑌 )
. (1)

相关度描述了规则前件𝑋对后件𝑌 的影响力.

若 corr𝑅 = 1,则𝑋与𝑌 独立,无相关性;若 corr𝑅 < 1,

则二者负相关; 若 corr𝑅 > 1, 则二者正相关. 然而有

研究表示此指标虽能显示规则中𝑋对𝑌 是否起到积

极作用,但未能有效说明𝑋对𝑌 的影响程度,需要引

入兴趣度对其结果进行补充修正.

定定定义义义 2 兴趣度定义为

Interest𝑅 =

confidence(𝑋 ⇒ 𝑌 )− support(𝑌 )

max{confidence(𝑋 ⇒ 𝑌 ), support(𝑌 )} . (2)

兴趣度是基于关联规则所表示的信息与所有原

始记录支持该信息的差异来定义的, 考虑各种可能

的反面示例的影响,完善相关度的评价, 其取值范围

是 [−1,+1]. 一条规则的兴趣度越大于 0表明对该规

则越感兴趣,越小于 0表明对其反面规则越感兴趣.

定定定义义义 3 准确度是为了评价所得到规则在实际

预测中的准确程度,根据医生经验与需求定义为:测

试结果中属于正确结果数占所有测试记录实际结果

数的比例,其计算公式为

Accuracy =

∥∥∥(𝑋 ′ 𝑅⇒𝑌 ′) ⊂ 𝑌
∥∥∥

∥𝑌 ∥ × 100%. (3)

准确度越高,说明根据所获得规则预测的结果正

确的可能性越大.

3 算算算法法法设设设计计计及及及其其其与与与经经经典典典算算算法法法的的的关关关系系系

3.1 算算算法法法提提提出出出

本文提出了面向布尔时间序列的关联规则挖掘

算法,其基本思想是用常量化表示布尔时间序列中的

时间值信息,结合聚类与传统关联规则挖掘减小计算

复杂度,得到有效的关联规则,对处理一般的布尔时

间序列问题具有广泛的适用性.

经典的关联规则挖掘步骤为: 1)找出所有频繁项

集; 2)由频繁项集产生强关联规则.与之不同,对原始

数据进行必要的数据清洗与预处理[13-14]之后,本文算

法由以下步骤构成:

Step 1: 常量化. 将布尔时间序列数据常量化,生

成新项集𝑋 ′与𝑌 ′.

Step 2: 聚类. 对𝑋 ′与𝑌 ′的每个属性分别聚类.

Step 3: 规则生成. 找出聚类结果中的关联规则.

Step 4: 常量化逆运算.将结果还原为布尔序列.

3.2 与与与经经经典典典算算算法法法的的的区区区别别别

本文算法与经典关联规则的区别主要在以下

3个方面:

3.2.1 数数数据据据常常常量量量化化化及及及其其其逆逆逆运运运算算算

本文算法利用常量化将布尔序列按时间进行加

权求和,映射到一般的数据集, 将时间信息转化为隐

含属性. 其目的,一是可以降维,在尽可能保持数据全

部属性的前提下最大限度地减少变量数目;二是将时

间序列数据转化为一般数据处理,可应用于最简单的

挖掘算法.

设𝑋𝑡与𝑌𝑡分别为 𝐼𝑡中的项集, 𝑋𝑡 ⊂ 𝐼𝑡, 𝑌𝑡 ⊂ 𝐼𝑡,

且𝑋𝑡

∩
𝑌𝑡 = Φ,则常量化的一般形式为
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𝑋 ′ = 𝑓(𝑋𝑡), 𝑌
′ = 𝑔(𝑌𝑡). (4)

其中: 𝑋 ′与𝑌 ′为常量化后的项集, 𝑓与 𝑔分别为加权

转换函数. 相应的逆运算形式为

𝑋𝑡 = 𝑓−1(𝑋 ′), 𝑌𝑡 = 𝑔−1(𝑌 ′). (5)

权重的计算方法有很多,可根据实际数据选择合适的

方法,但应满足运算可逆的要求.本文以指数加权法为

例,运算过程与进制转换类似,常量化公式为

𝑋 ′ = ΔT ⋅𝑋𝑡, (6)

其中Δ = [ 𝜎0 𝜎1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜎𝑚 ],这里𝜎𝑖为指数权重系数.

相应的逆运算公式为

𝑥(𝑡) = mod(floor(𝑥′/𝜎𝑡), 𝜎), 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ . (7)

其中: mod表示取余运算, floor表示求商运算, 𝑡与

第 𝑡个采样时间一一对应.

常量化及其逆运算的意义在于: 前者解决了

时间值表示问题, 后者用于规则解释. 以中风预后

数据为例, 若𝑋 ′取 1或 0分别表示“头晕目眩”症状

出现或不出现, 𝑌 ′取 1或 0分别表示预后情况好转

或恶化, 则假设根据上述公式取𝜎 = 2, 时间单位

为“天”,对𝑋连续 7天的观察情况常量化值是 3,得到

规则“𝑋 ′ = 3 ⇒ 𝑌 ′ = 1”,则可解释为:如果患者只在

入院两天内出现头晕目眩症状,之后不再出现, 则可

预测其预后情况为好转. 由此可见,可逆运算保证了

原项集与新项集的一一对应关系,得到有趣的关联规

则后能够还原其时间属性,以便对规则进行合理解释.

3.2.2 聚聚聚 类类类

随着关联规则与聚类分析技术的不断发展,人们

发现在某种程度上将两种技术结合对分析结果的影

响相当显著.目前, 在各类研究文献中存在着大量聚

类算法, 如划分方法、层次方法、基于密度的方法等,

本文提出的一般算法框架不受算法种类的限制.在此

框架中加入聚类过程主要是受文献 [15]的启发,考虑

不同数据间的差异,利用时间的阶段性特点提高规则

支持度,并且可根据具体数据的类型与特点选择一种

合适的聚类算法.

对𝑋 ′的聚类结果用𝐶
(𝑥)
𝑟𝑖,𝑗

[𝑋 ′]表示,相应的𝑌 ′矩

阵表示为𝐶
(𝑥)
𝑟𝑖,𝑗

[𝑌 ′]. 其中: 𝑟𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑥; 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝. 对𝑌 ′的聚类结果用𝐶
(𝑦)
𝑟𝑖,𝑗

[𝑌 ′]表示, 相应

的𝑋 ′矩阵表示为𝐶
(𝑦)
𝑟𝑖,𝑗

[𝑋 ′]. 其中: 𝑟𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑦;

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞; 且 1 ⩽ 𝑟𝑥 < 𝑚, 1 ⩽ 𝑟𝑦 < 𝑚,

𝑟𝑥 + 𝑟𝑦 ⩽ 𝑚.

对于𝑋 ′和𝑌 ′的每个属性聚类, 一方面聚类结

果仍保持原有数据的时间特性, 因此可以得到某一

段时间的共性, 在此基础上可能提高规则支持度.

以单列属性数据为例, 若𝑋 ′ = 𝑥𝑖和𝑋 ′ = 𝑥𝑗的聚

类中心为𝐶
(𝑥)
𝑘 [𝑋 ′], 𝑌 ′ = 𝑦𝑎和𝑌 ′ = 𝑦𝑏的聚类中心

为𝐶
(𝑦)
𝑙 [𝑌 ′],规则𝐶

(𝑥)
𝑘 [𝑋 ′] ⇒ 𝐶

(𝑦)
𝑙 [𝑌 ′]相当于将

𝑋 ′ = 𝑥𝑖 ⇒ 𝑌 ′ = 𝑦𝑎, 𝑋
′ = 𝑥𝑗 ⇒ 𝑌 ′ = 𝑦𝑎,

𝑋 ′ = 𝑥𝑖 ⇒ 𝑌 ′ = 𝑦𝑏, 𝑋
′ = 𝑥𝑗 ⇒ 𝑌 ′ = 𝑦𝑏

合并, 显然其支持度高于单条规则的支持度.另一方

面, 整体聚类可能减少规则条数, 而对每一个属性聚

类却能得到更多的规则.

设有𝑚个监测对象, 𝑋是对 𝑝个不同属性监测

𝑁个时间单位得到的数据集, 𝑌 是 𝑞个不同属性在一

个时间单位内的监测结果. 若对𝑋和𝑌 的全部属性

均聚为 𝑘类,则得到的最高规则数为 𝑘 × 𝑘个,而对属

性分别聚类得到的最高规则数为 𝑘𝑝 × 𝑘𝑞个.尽管传

统的算法得到的最高规则数为𝑚𝑁×𝑝+𝑞,得到的候选

规则最多, 但取值分散,所以大多数候选规则不能满

足支持度与置信度要求,生成的规则较少而计算复杂

度却很高. 因此,对每个属性分别聚类是在传统算法

与改进算法中寻求一个相对较优的结果,既得到较多

有用的规则又低了计算复杂度.

3.2.3 规规规则则则生生生成成成

关联规则挖掘解决的是发现大量数据中项集之

间有趣的联系,其形式已在多篇文献中给出,而如何

将 Step 1中常量化表示的数据与 Step 2的聚类结果应

用于关联规则是本算法要解决的问题.

本文提出的面向布尔时间序列的关联规则是形

如
𝑢𝑥,𝑣𝑥∪
𝑖,𝑗=1

𝐶
(𝑥)
𝑖𝑗 ⇒

𝑢𝑦,𝑣𝑦∪
𝑘,𝑙=1

𝐶
(𝑦)
𝑘𝑙

的蕴涵式,其中 1 ⩽ 𝑢𝑥 ⩽ 𝑟𝑥, 1 ⩽ 𝑣𝑥 ⩽ 𝑝, 1 ⩽ 𝑢𝑦 ⩽ 𝑟𝑦,

1 ⩽ 𝑣𝑦 ⩽ 𝑞. 与经典的关联规则类似,规则的支持度与

置信度计算公式如下:

support𝑅 = 𝑃
(( 𝑢𝑥,𝑣𝑥∪

𝑖,𝑗=1

𝐶
(𝑥)
𝑖𝑗

)∪( 𝑢𝑦,𝑣𝑦∪
𝑘,𝑙=1

𝐶
(𝑦)
𝑘𝑙

))
, (8)

confidence𝑅 = 𝑃
( 𝑢𝑦,𝑣𝑦∪

𝑘,𝑙=1

𝐶
(𝑦)
𝑘𝑙 ∣

𝑢𝑥,𝑣𝑥∪
𝑖,𝑗=1

𝐶
(𝑥)
𝑖𝑗

)
. (9)

根据最小支持度阈值min sup和最小置信度阈值

min conf可以对得到的规则进行裁剪,保留有用的强

关联规则.

3.2.4 与与与经经经典典典算算算法法法的的的联联联系系系

本文提出的改进算法与经典的关联算法具有如

下密切的联系:两种算法中由全部属性 (并非一定是

全部时间单位的全部属性)生成的规则保持一致,即

传统算法中由最大项集生成的关联规则是改进算法

中生成规则的子集. 当𝑋 ′聚类后的类结果数与数据

库事务的记录数相等时,改进算法中的 Step 2聚类失

效, 与原数据集相比只有记录位置发生变化, 而对规

则生成不产生影响.此时, 改进后算法生成的规则是
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传统算法生成关联规则的子集. 由于传统算法中由最

大项集生成的关联规则又是本改进算法中生成规则

的子集,此时改进算法中生成的规则与传统算法中由

最大项集生成的关联规则等价.

4 实实实 验验验

为了验证算法的可行性与有效性,对真实的中风

病四诊信息及预后数据集分别用经典算法与本文提

出的算法求取关联规则．由于经典算法的共性是时

间值表示不明确,未能体现时间对规则产生的影响．

仅以经典的Apriori算法为例,为了便于比较,对于时

间值表示, 借鉴文献 [8]的方法, 将数据库按时间划

分求取关联规则.所有程序均在 Intel(R)Core(TM)Duo

CPU T2300 @1.66 GHz 1.66 GHz, 1.5 GB 内存, Win-

dows平台下,使用Matlab 7.0软件编写并执行.

4.1 数数数据据据集集集及及及其其其描描描述述述

本文选用的中风病四诊信息及预后数据集由北

京中医药大学东直门医院提供, 共 1 023名病人参与

调查, 包括入院后连续 14天的 187种症状观测情况

及预后结果, 收集数据共计 14 880例次. 其中 838名

病人的 10 795例次数据为有效数据, 根据专家知识,

挑选 85种主要症状, 并将其归类使之分属为内风

(9种)、内火 (21种)、痰湿 (17种)、血瘀 (10种)、气虚

(18种)和阴虚 (10种) 6类证候. 选择 419名病人的

5 866例次数据作为训练集, 其余 419名病人的 5 866

例次数据作为测试集. 数据选择原则见文献 [16].

4.2 实实实验验验结结结果果果

首先,根据式 (4)和 (6)将数据集常量化. 为了便

于计算暂取𝜎 = 2; 然后, 根据医生经验将预后结

果分为好转、无变化和恶化 3类. 在 Step 2中使用 𝑘-

means算法[19],该算法规则简单,易于实现,且可根据

预后结果指定聚类数 𝑘 = 3. 对于 𝑘-means算法对初

值选择的强依赖性可能导致结果不稳定的问题,可进

行多次迭代直至收敛以保证得到较好且稳定的聚类

结果. 在 Step 3中, 为了便于比较且考虑到预测对置

信度要求较高, Apriori算法与本文的改进算法均取参

数min sup = 0.05, min conf = 0.60.

以内风证候预后好转数据为例, Apriori算法与本

文改进算法得到的关联规则分别为 200条和 1 065条,

相应运行时间分别为 82.75 s和 2.39 s, 所得关联规则

结果评价情况如表 1所示.

由表 1可见, 改进算法的运行速度更快, 且得到

的全部规则数和大项集规则数远远多于Apriori算法

的结果.从评价指标来看, 两种算法得到的规则相关

程度都满足要求,而改进算法得到的大部分规则兴趣

度更高,整体平均准确度远远高于Apriori算法. 然而,

由于聚类数较少, 为了得到更多的规则,本文又选择

了较低的支持度阈值.因此, 实验中个别准确度很低

的频繁小项集规则也被选了出来. 对此可通过增大聚

类参数 𝑘和提高支持度阈值避免这种情况. 而实际应

用时根据一两种症状就预测预后结果的可能性也很

低,一般需要考虑多种症状判断预后结果.因此,小项

集仅作为候选集用以生成大项集规则而不作为有效

的预测依据.

表 1 两种算法所得关联规则性能评价

算法 项数 规则数 平均相关度 平均兴趣度 平均准确度/%

2 1 1.017 7 0.051 9 44.15

3 38 1.035 2 0.051 9 35.98

Apriori 4 74 1.055 5 0.052 1 36.09

5 74 1.113 9 0.101 6 36.06

6 13 1.253 6 0.198 9 35.71

改进算法

2 59 1.152 1 0.134 9 65.77

3 161 1.155 7 0.135 3 79.60

4 273 1.156 5 0.135 5 88.30

5 301 1.157 3 0.135 9 93.83

6 217 1.158 3 0.136 7 97.25

7 25 1.159 7 0.137 7 99.17

8 26 1.161 2 0.138 8 100

9 3 1.162 9 0.140 1 100

由表 1可以看出, 改进算法无论从得到的规则

数、算法运行时间还是对结果评价的大部分指标来看

都优于Apriori算法. 从算法本身分析, Apriori算法无

法得到频繁大项集规则是因为其对数据的特定值在

数据库中的支持度与置信度进行规则修剪,而改进后

的算法利用时间加权减少了数据维度,且其规则生成

是对数据转换加权和值作属性的组合运算,从而大大

降低了运算复杂度,而经过聚类后得到的近似值在数

据库中的计算相当于对时间边界作了模糊化处理. 因

此, 不仅规则支持度增加了, 相应的各项评价标准性

能也提高了.

4.3 参参参数数数问问问题题题

为了分析算法中每个环节的参数对下一步运算

及最终结果的影响,本文对各项参数进行了多值测试.

首先,测试常量化参数𝜎取不同值的情况;其次,

测试聚类参数 𝑘分别取 3和 6的情况,以Silhouette作

为评价标准, 如图 1所示, 图中灰色代表 𝑘 = 6, 黑色

代表 𝑘 = 3.
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由图 1可知, 当 𝑘值一定, 𝜎取不同的值时, 聚类

效果无太大差别,当聚类效果基本一致时, 所得规则

也比较稳定. 从算法本身来看, 𝜎仅仅起到标记时间

的作用,对于项集的生成及最后的规则修剪影响不大,

这与实际结果保持一致,因此应尽可能选择较小的基

数简化运算.由图 1可以看出,当 𝑘 = 6时聚类效果更

好些,但在 Step 3规则生成时发现,聚类数越多,满足

条件的规则也就越少. 这是因为当分类越多越细,各

种性能 (支持度、置信度等)也相应下降,但如果增大

训练样本集, 则可能消除这种差距, 所以对于聚类参

数 𝑘及规则生成中的最小支持度阈值min sup和最

小置信度阈值min conf ,可根据具体数据特点与专家

经验选择,也可进行多值测试后选取满足需求的最优

参数.

5 结结结 论论论

本文针对传统关联规则不能有效解决布尔时间

序列时间关联性的问题,利用时间序列数据不同属性

的动态变化特性,结合常量化、聚类与传统关联规则,

提出了一种改进的面向布尔时间序列的关联规则挖

掘算法框架. 该算法无论是在运行速度还是结果性能

上,相对于传统算法都有较大提高. 最后,将该算法应

用于实际的中医中风病预后数据集,解决了症状观测

序列与预后预测的关联性问题,且对其中的参数选择

作了测试分析.分析结果表明, 该算法适用于一般的

预后分析、故障预测及相似问题的研究.

本文提出的改进算法框架仅以指数加权法与 𝑘-

means聚类为例,可根据数据特点与用户需求选择其

他常量化方法与聚类算法,也可对多种算法比较选择

最优结果.该算法在规则生成时可能产生准确度较低

的小项集规则方面还有待改进. 虽然可通过调节参数

降低这种可能性,但却是以减少规则数为代价. 如何

在规则修剪时直接将这些无效规则过滤将是今后工

作的一个重点.
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