
第 40卷 第 6期 
2013年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．6 

June 2013 

文本挖掘的时态文本关联规则算法研究 

张春燕 孟志青 袁 沛。 

(浙江工业大学经贸管理学院 杭州310023) (浙江大学机械工程学系 杭州310007) 

摘 要 由于数据库的频繁更新，时态数据库隐藏 了大量的未知信息，因此针对实时更新的数据库应产生相应的时态 

关联规则。虽然关联规则算法已经被深入广泛地研究，但在文本数据中时态关联规则算法的研究还不多见。在深入 

了解时态关联规则算法及其在文本数据中的研究价值后，以时态文本为对象进行了时态关联规则算法的研究，建立了 

时态文本数据的时间表示模型，提出了文本时态关联规则算法SPFM，最后通过实验对算法进行了有效性验证，结果 

表明该算法是正确可行的。 
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Abstract Due to the frequent updates of the database，temporal database has hidden a 1Ot Of unknown information． 

Thus，temporal association rules for updating database should be generated．Although the association rules algorithm 

has been intensively studied，temporal association rules algorithm  for the text data is also unusua1．In this paper，we 

studied temporal association rules algorithm  for the text，and established the temporal model for text．Then we presen- 

ted mining algorithm  SPFM for temporal text association rules．Finally，we got an experiment to check the effectiveness 

of the algorithm． 
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1 引言 

数据挖掘如果能考虑到时间属性，那么将更有助于揭示 

事物本质。于是，带有时间属性的数据挖掘，即时态数据挖掘 

(rrDM)也应运而生了。参照经典的数据挖掘定义，TDM可 

定义为：TDM是对观测到的时态数据进行分析，目的是发现 

未知的关系和以数据拥有者可以理解且对其有价值的新颖方 

式来总结时态数据_1]。 

非形式的时态数据是随时间变化且不同时间状态相互关 

联的数据。Agrawal等[z]率先发表时间序列相似搜索的研究 

论文后 ，TDM开始引起学术界的关注。虽然时态数据挖掘已 

经有了很多研究成果_3]，但是时态数据挖掘的研究对象基本 

都是直接的数值数据，而对文本数据的时态数据挖掘却很少 

有研究。 

时态数据关联规则的算法现在也已经较多 ，比如为挖掘 

频繁时态项集，Tarek等人提出了ITARM算法[4]，这是第一 

次提出将数据库进行划分来得到二阶频繁项集；C．H．L提出 

了PPM算法，但该算法对增量挖掘的速度太慢；Cheng．Y． 

Chang等人提出了SPF算法，但在数据库不断更新时 SPF算 

法还不能对其进行时态挖掘E5]；Mr．Chen等人在影像数据库 

中建立了时态关联规则模型，该算法优点是对基本的阈值有 

一 个可调节机制_6 ；Byon等人在时态关联规则挖掘中提出指 

数平滑过滤I7]。上述算法模型都还不能有效地处理时态文本 

数据库，原因有 ：1)这些算法计算时时间复杂度仍太高。所以 

运用这些算法来挖掘时态文本就显得相当困难，而且使大型 

数据库挖掘出来的关联规则数量不够精简；2)没有考虑每个 

独立文本项各自存在的有效时间；3)每个项目缺少一个合理 

的支持度数。以前在做挖掘时都把事务集 D的大小作为支 

持度数的计数基础，但数据库在不断变化，所以需要规范化支 

持度数，其目的是让每个事务集都有一个最小支持度数。本 

文根据时态事件模型和序列模型以及 Apriori原则，在快速更 

新算法思想上产生新的算法SPFM。 

SPFM算法主要有 3个特点：1)由于文本数据的维度一 

般都很大，因此通过算法预处理将文本数据转换成垂直数据 

格式，而且每个忌频繁项集的TID集都携带了计算该支持度 

所需的完整信息，所以不再需要扫描数据库来确定项集的支 

持度，便可大大提高程序效率；2)对于给定的时间粒度，时态 

数据库是由多个时间粒度上的记录组成的，因此在挖掘时态 
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数据库的频繁项集时，本算法就通过更新不同时间粒度的支 

持度数来确定频繁项集，并判断频繁项集在时间粒度上的连 

续性；3)如2)所述，时态数据库是和时间粒度有关的，那么从 

时态数据库挖掘出的关联规则也应该是和时间粒度有关的， 

即存在“有效时间”，不同于以往给定一个有效时间的方法，本 

算法引入一种判断机制，使得发现的有效时间由频繁项集本 

身来决定，最终我们获得的是一组浮动的“有效时间”。 

需要指出的是，本文研究成果不仅仅局限于医学病毒论 

文数据库，另外也可运用于警务挖掘、计算机病毒研究等。本 

文通过SPMF算法挖掘1970--2010这 40年间医学病毒论文 

之间 关联规则，找到这 4O年里有关病毒研究的一些发展规 

律及病毒本身的发展规律或病毒与病毒之间的联系等关联规 

则。 

权重。 

3．向量空间模型：在舍弃了各个特征项之间的顺序信息 

后，一个文本就表示成向量，即特征空间的一个点。如一条文 

本记录 就表示为： 

VSM (T )一 (i 1*Wll，i 2*让̂2，⋯，i * ，⋯ ， * 

‰ )，其中in表示该文本记录中的某个特征项(一个单词或 
一 条短语)， 为权值，表示特征项 i 在文本 中出现的次 

数。比如本文的实验中编号为 20345这篇论文的VSM表示 

为(5 yellow 2*fever 6*virus 3*transmitted 2*monkey 5 

*bites⋯⋯)。 

经过这样的3步操作后，能将每条记录表示成向量空间。 

在本文的实验中，在对文本进行处理时把每篇病毒论文表示 

成这样的向量空间模型。 

2 时态文本处理 3 时态文本模型 

2．1 时态文本处理 

在对文档进行特征提取之前，需要先对文本进行预处理， 

对英文而言需进行 Stemming处理l8]，中文的情况则不同，因 

为中文词和词之间没有 固定的间隔，需进行分词处理。本文 

的文本对象为英文，所以只需对文本进行 Stemming处理。 

、 对于本文研究的医学病毒论文数据库，文本预处理的具 

体内容如下： 

①英文大写换小写(都以小写字母表示，方便文本识别)； 

②删除空白记录；③将论文信息中的摘要 AB和标题TI合并 

(将标题与摘要合并可以提高关键词的比重，增加提取文本向 

量的精度)；④处理论文发表时间DP列，只保留年份数字，方 

便提取有效时间；⑤对于记录太多的库，适当拆分表格(否则 

在程序处理时会内存溢出)；⑥根据文本内容提取合适的停用 

词表，对文本内容进行去停用词处理(由于停用词提取的有限 

性，最终挖掘出的频繁项会包含少量无意义的内容，对于这个 

问题，本文的处理办法是先进行 1一频繁项集的挖掘，由于 1一 

频繁项的数 目比未处理时的文本内容大幅精减，再对停用词 

进行更新，进行一次去停用词处理，可以较好地解决这个问 

题。这部分内容不是本文的重点，简略)。 

2．2 时态文本表示 

在对时态文本进行预处理后，需要将已清理的时态文本 

进行表示。在文本处理时我们已提取论文的发表时间，所以 

将时间和文本分列处理，只需将文本进行表示 。文本的特征 

表示是指以一定特征项(如词条或描述)来代表文档，在文本 

挖掘时只需对这些特征项进行处理，从而实现非结构化的文 

本处理，这是一个非结构化向结构化转化的处理步骤。特征 

表示的构造过程就是挖掘模型的构造过程，其表示模型常见 

的有：布尔模型、概率性模型、向量空 间模型(Ⅵ M，Vector 

Space Mode1)等，在本文的实验中我们采用 VSM，其核心概 

念可以描述如下 ： 

1．特征项：组成文档的字、词、句子等。在 VSM 中我们 

将文本视为由一组词条(7"1， ，⋯ )构成，在本文中 表 

示一篇医学病毒论文， 在经过预处理后留下的每个单词或 

词组就记为特征项i 。 

2．特征项的权重：在一个文本中，每个特征项都被赋予一 

个权重，用以表示特征项在该文本中的重要程度 ，以便提取出 

文本的关键词。本文用每个特征项出现的次数作为特征项的 
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3．1 时态文本表示模型 

文献[9]引入了一般意义下的时态型和时间粒度的定义， 

时态型 时间粒度 是描述时态数据挖掘的重要概念。 

定义 1 对时态文本对象进行研究时，设 丁表示有限个 

时态文本对象的集合，记 T一{ ，rr2，⋯， }。设 J是时态 

文本对象的所有特征项(单词或短语)的集合，也可以说是时 

态文本对象的属性集，记为 I={i ，iz，⋯，i }，特征项项集 J 

的所有子集构成的集合记为 2 ，i ∈2 。 

我们经常是在某一时态下考虑事件的，同样也在某一时 

态下去考虑文本事件。 

定义2 设 是一个时态型，用( ，i ， ( ))表示时态文 

本对象 在时态因子为 (t)处出现特征项 i 的时态文本事 

件，若特征项i 在对象T 中出现，则记E( ，i ， ( ))=1，否 

则记E( ，i ， ( ))一O，称E为时态文本事件函数。 

例如，可以用(正，i ， (￡))来表示诸如 TID为 20456的 
一 篇发表于2010年的文章：batch of aedes stegomyia aegypti 

which had fed on monkeys in the early febrile stage⋯⋯ ．E 

(20456，batch，2010)表示 batch这个时态文本特征项在 2010 

年发表的这篇编号为20456的文章中出现。 、 

3．2 基于时态文本的关联规则模型 

基于时态文本的关联规则体现了同时间粒度下的文本间 

的关联，以及多时间粒度下的时态文本间的关联，在时态文本 

数据库中体现为不同记录中所包含的文本项集之间的关联。 

定义3 给定绝对时间段[T， ]，不妨设 将时间段 

[T， ]划分为 段，即存在 个 ，tz，⋯， ，使得IT， ]= 

Uv(t1)，其中t1<￡2<⋯< ， (岛)n (巧)一 ，i：i~j， ，J一1， 

2，⋯ ， 。 

把(T，2 ，IT， ] )称为时态文本对象的特征在时间区 

间[T， ]上关于时态型 的文本事件空间，时态文本事件空 

间由所有的文本事件( ，i ， (￡))构成。 

这里给出时态文本事件空间中的任意两个事件的逻辑蕴 

涵关系，设任意两个不同的时态文本事件为 X，Y，有定义如 

下 。 

定义4 若E(X，y)=1，则记 X_+y，称之为时态文本关 

联规则。 

以下均讨论在时间区间IT， ]、时态因子为 (￡)下发生 

的时态文本事件。如果 口( ) [T， ]，则认为事件( ，i ， 



(0)都不发生，E( ，i ， (￡))=0。 

定义5 设k=l，2，⋯，[T， ]中的时态因子为口( )，有 

文本( ， ， ( ))和( ， ，v(tk))，且 ；n；一 ，则记时态文本 

对象 正在同一时态因子处有不同的特征项。定义 E(( ， ， 

v(tk))A( ，i，v(tk)))=1表示( ， ，v(tk))发生时( ，i， 

( ))也发生，也就是( ，i， ( ))一 ( ，i， ( ))成立，称之 

为时态文本关联规则，简记为( ，i) =_ ( ，i)。 

符号( ，i)表示在时间段ET， ]中存在时态因子 ( ) 

使得文本事件( ，i， ( ))发生，即时态文本事件可简记为 

( ， )。记 Nit，r]( ，；)一∑E( ， ，v(tk))，表示 ( ，i)在 

时间段[T， ]中的所有时态因子 (￡)下，时态文本事件( ， 

i， (￡))重复发生的次数(即特征项 i重复出现的次数)。 

为了标明时态文本事件( ， )在[T， ]中发生的区间， 

引入“有效时间”的概念如下。 

定义 6 时态文本事件( ，i)在[T， ]中第一次发生的 

时间因子 口( )和最后一次发生的时间因子 ( )所构成 

的时间区间[ ( )，v(tsa)]称为文本事件( ， )的有效时 

间。项集 ( D记为 品，(B≤E)，其中B表示该项集出现 

的时间，E表示该项集结束的时间，count表示项集 i出现的 

频数。 

定义7 由于大型时态文本数据库的数据海量，并且具 

有实时更新性，在挖掘时态关联规则时我们将数据集D按时 

间粒度划分为 个阶段部分，时间粒度可以是一年、一个月、 
一 天等[1。。，每个阶段部分记为 5f。假设 为时态数据库 

中的一部分，那么把dbB 称为时段数据库， 垆’E可看成由连 

续的SB，⋯， 组成 ，且 

Idbs I一∑l J 

其中， 6B正 D。 

如果项目集 X(X D)中的所有项最早同时出现的时间 

为B，最晚同时出现的时间为E，那么项目集x 在时段数据 

库dbB’E中称为最大时态项目集(TI)。一个项目集里各子项 

共同存在的最大时间用 MCET(Maximal Common Existing 

Time)来表示，称为最大共同存在时间。那么用MClET(X)表 

示项x的MCET值。项目集 X的MCET值在项目集x的 

所有子项 目中是最短的。 ’ 

若在数据库 6B 的某时段中，有 K条记录包含项集 

{X ，X2}，则K就是项集{X ，x2}在该时段下的支持数。时 

段数据库 6B 中的文本事务数记为l dbB’E l，文本事务集为 

T，项集为x，那么XMCET∞在dbB 中的支持度为： 

。 p(XMcer(∞)一 ，规 则 X— 

p四 ‘ 的支持度定义为： 

sup(X÷p册 ‘m )一sup((X U y)砌 (m ) 

该规则的置信度为： 

渊 cx一 ㈤  = 
SUp A ⋯ ⋯ ⋯ ， 

按这样的方法，时态关联规则就可以用如下方法进行定 

义。 

定义 8 我们用(X---~y)McEr‘ 表示事务集 D中的一条 

时态关联规则。如果踟 盯‘ 中s 的事务含有xUy，且x 

UY= ；c 的事务在含有 X的同时也含有y。那么支持度 

表示为：sup((X+y) 玎 m )= ；置信度表示为：con((X--,- 

y)脚 ‘ )=c 。在每条关联规则的最大存在时间范围内， 

已知min_sup和min—con为最小支持度阈值和最小置信度阈 

值，挖掘时态关联规则的问题就是找出所有的强时态关联规 

则。由此，用如下方法来定义强时态关联规则。 

定义 9 时态关 联规则 (X—y)脚 ‘m ，若 sup(X— 

y)脚 ‘瑚 ~min
_

sup，且 ∞ (X÷y)脚 ‘m ≥min
— con，则称 

(X—y)一 ‘m 为强时态关联规则 ，否则称为弱时态关联规 

则。 

定义 10 当最大时态项目集XMcFr 的出现次数大于给 

定的最小支持数时， 耵㈤是频繁的。 

性质 1 若最大的时态k项集X ‘ 在dbMC~r∞项目 

集中是频繁的，它的每一个子项集 ‘ (1≤ ≤五)在 

㈤ 中也是频繁的。 

由此可知，时态关联规则的挖掘划分为两个子问题：1)根 

据最小支持度找出对象 中的所有频繁项集；2)根据频繁项 

集和最小支持度产生强关联规则。 

4 问题描述 

关联规则第二个子问题很简单，可以有效地在一个合理 

的时间内完成_6]，然而第一个子问题仍非常繁琐，这个过程的 

时间复杂度仍然很高_1 。对于已发现的关联规则也早已提 

出了有效修剪规则的算法l_1 。 

近年来，对文本数据挖掘的研究越来越受到关注，我们发 

现许多算法都不能有效地运用到文本数据挖掘中。目前已提 

出的算法不能运用到该数据库的原因是：1)该数据库对象为 

时态文本对象，需要先对时态文本进行预处理；2)没有考虑每 

个独立文本项各自存在的有效时间；3)每个文本项缺少一个 

合理的支持度数。 

例如我们考虑医学病毒论文数据库，由于医学病毒论文 

数据库是一个时态文本数据库，每篇论文都有自己的有效存 

在时间，如果只考虑每个项目在整个事务集中出现的次数则 

会产生不合理结果。我们用下面的例子来解释挖掘时态文本 

数据库的关联规则时可能产生的问题。 

例 1 在医学病毒论文数据库中，A、B、C、D、E、F分别 

指代病毒论文中的6个单词(见表 1)，如：在 2008年 Fileno 

(该论文数据库中事务的TID为论文编号：Fileno)为 28770 

的这篇论文中单词A出现1次，单词D出现 2次。最小支持 

度和置信度分别设为min_sup=60％，min_conf=75 。 

以Apriori算法为基础的算法都具有向下封闭性，所以假 

如使用现有的关联规则算法去找频繁项集就不合适[9]。比 

如：虽然项目集 X日’E不是频繁项集，但并不意味着 X且 ’E 

(j 的时态子项集)也不是频繁项集。 

通过对表 1进行更仔细的观察，在文本数据的时间上会 

发现两个问题：1)早期发表的医学病毒论文中出现的单词更 

有可能成为频繁项集；2)随着时间的推移，用户对之前已挖掘 

出来的规则会降低兴趣度甚至对其无兴趣。在考虑了每个文 

本项集出现的时间后，本文进一步研究了时态关联规则的算 

法来解决上述涉及到的时间问题。 

表 1中数据库D记录了从 2008年到2010年的数据，按 

时间粒度“年”将数据库 D划分为s ，S2，s。3个时段部分。 

如何找出支持度和置信度都大于用户事先给定的最小支持度 

· 221 · 



和最小置信度的强关联规则，可以分解为以下3个子问题： 度。 

①根据项 目集的支持度产生所有频繁的最大时态项目集 ③针对所有满足最小置信度的¨s和Sis，产生出所有 

( )。 的强时态关联规则。 

②针对所有的频繁 ns计算其时态子项集(Sh)的支持 

表 1 医学病毒文本数据库 

二 !生墼塑堡 
Year Fileno VSM 

28770 1*A 2*D 

s1 2008 28771 3*B I*C 4*D 

28772 2*B 2*C 

30001 1*B 1*C 2*E 

D S2 2009 30002 1*D 2*E db1，3 

30003 2*A 2*B 2*C db2
，
3 

49920 2*B 1*C 1 g-E 2*F 

S3 2010 49921 1*B 3*F db3，3 

49922 2*A 3*D 

因此，本文接下来将集中讨论如何产生频繁的 TIs和 

Sis。基于先对时态文本进行预处理，再将时态文本数据库按 

时间进行划分，最后进行时态文本关联规则的挖掘，我们提出 

了新的算法 SPFM (Segment-Progressive-Filter-Miner)，算法 

具体过程将在下面阐述。 

while(Lk一1 1：NULL) ／／如果(k一1)钡 繁项集已经是空集，则 

根据性质 1，停止挖掘频繁项集 

{ 

调用频繁项生成算法 Gen_Freq(Lk一1)； 

生成 频繁项 Lk，同样采用垂直数据格式保存； 

记录最大的频繁项集为 L ； 

5 时态关联规则算法 } 

5．1 算法综述 

在时态文本关联规则计算方法上主要有两个问题：(1)随 

着文本时态数据库不断更新，关联规则也需要更新；(2)数据 

库中每个项集的有效时间应允许不同。基于这样的问题，我 

们提出了SPFM。该算法主要包括3步：1)数据库不断更新； 

2)对数据库按不同时间段进行划分；3)对每个时间段的事务 

集挖掘频繁项集。拆分后的数据库，每个阶段部分有不同的 

支持度阈值，按不同的支持度阈值进行计算来产生候选项集。 

得到的候选项集有以下两种类型：1)在扫描sj-阶段记录时， 

获得候选项集item(i)，如果item(i)在S 之前的时间段中曾 

作为候选项集出现过，则称 item(i)是 类候选项；相反，如果 

item(i)只在 &阶段中才作为候选项出现，而未在 S之前的 

任意时间段内出现，则称 item(i)是口类候选项。 

5．2 算法具体描述 

算法 Input：最小支持度 s，最小置信度 minconf，有效时间 

ValidT，时态数据库D 

Output：k_频繁项 ，时态关联规则集TAR 

1．算法 

①用 OneFreqO函数生成时态数库 D的 1'频繁项 L1，并将 1_频繁 

项转换成垂直数据格式(vertical data formate)，如表 2所列。 

表 2 垂直数据格式转换 

{ 】 { ) 

其中，l yea I表示单位一时间内的记录数，{ )表示项 il在 yearj时 

间出现的记录集 合，用l I表示集合中的记录数，集合可以为空 

集。 

②置 k一2} 
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③for(k~1；k％=kmax--1．k++) 

{ 

for(j=k+1；j<一kmax；j++) 

{ 

调用关联规则生成算法Gen_Rule(Lk， )； 

将生成的关联规则并入 TAR； 

) 

} 

2．子算法Gen_Freq(Lk一1) 

①用FindInterval(Lk—1)确定项集Lk一1的有效时间[Begin，End]； 

f0r(j=O；j<m；j++) ／／m是总的时间长度，最小单位为‘1’ 

{ 

判断 Lk-1的{T >集合； 

if({Tij)!一夺＆&I I≥IyearjI*8) 

则令 Begin=时间j； 

for(p=Begin+1； m；p++) 

{ 

在时间j后寻找有效时问片段的结束时间 

End； 

if({Tip}≥ Iyearjl*s+lyearpl*s—I I) 

则令l I+一1 l；如果判断为假，则令 End=p；／／HO令 

∑p_B IT l≥∑p=Be咖Iyearj I 
如果判断为假，则确定了Lk的一个有效时间片段[Begin，End]，break 

跳出循环； 

令 j—k，进入下一循环，寻找 Lk的其余有效时间片段； 

) 

) 

②调用FindFreq(Lk-1，Begin，End)在有效时间[Begin，End]内生 

成 k_频繁项集 Lk 

for(j=Begin；j<Endlj++) 

{ 

遍历所有的L 1； 

对于1对 k一1一频繁项 L 1，L"k一1 

if(ValidT 卜1 n、，alid k_1 1一 ) 



 

取两个时间的交集，并更新Begin和End，继续判断 

if(T k一1， k一1项集的重复项一(k一2)) 

则合并 T k—l， k_1，生成候选 k项集 Ck} 

取更新后的 Begin和 End，计算这一时间片段对应的支持度数 SC； 

SC=∑ ITi。l*s； 

if(support(Ck)≥SC) 

则将 ck转换成 Lk，并返回保存成垂直数据格式 

} 

3．子算法Gen_Rule(Lk， ) 

调用 FindIntervalO函数确定 Lk， 的有效时间交集； 

确定 <Lk U L)在时间交集中的支持度，进行置信度、余弦判断； 

if(confidence(Lk Li)≥ 

inconf~ ． 些 >o．5) 
Jsup(Lk)*sup(L) 

则关联规则 TAR(Lk )为强关联规则，且规则有意义； 

同样地，判断(Li一[m~n,Wd]Lk)是否为强关联
，且有意义； 

将判断为真的关联规则 TAR更新到规则集中。 

在本次算法中，调用了 Findlnterval( 一 )来确定项集 

厶一 的有效时间[-Begin，End]，所以本算法中使用到的有效 

时间是浮动的，增加了挖掘精度。 

以上过程中SPFM算法寻找频繁项集有效时间的原理 

如图 1所示。 

i SCDB M  

图 1 项集的空间划分 

该图将项目集从空间上进行划分，它可以被看作数据库 

DB扩大到DB+db时所有可能包含项集X的记录数， 小 

于DB。设DB是时间为 工时的数据库，DB+db是时间为i 

时的数据库，支持数(记为 SC)是这些包含项集X的记录数。 

图1简明地描述了 变动时的情况。该图将数据库DB 

和 中的支持数进行了区分(记DB中的支持数为SC册，如 

中的支持数为 SC曲)，图中的每一个点描绘了一个二元组 

(SC∞，S )，SCDe+S 的值就是在数据库DB+db中的 

支持数。 

图1坐标轴中，x+Y=nfinSCtm+rninSC~，(X≤I I，y 

≤ IDBI)。 

下面解释图1中的几个特殊部分： 

因为 rrunSCl~+西=n~nSCDB+ninSC~，所 以当数据库 

DB扩大到DB+db时，如果支持数没有增加(即 sc =0)， 

那么为了达到mJnSCl~+曲，SCoB就是图 1中的点M。 

图1中的直线 MQ将项目集划分为频繁项集和非频繁 

项集两部分，图中阴影部分(包括直线MQ)为所有频繁项集。 

如果 ndnSCDe+商，rrdnSC￡ ，nfinSCa~已知，那么可以进一步将 

图进行划分，图1中的每一部分都有各自的意义。直线 MQ 

下面的一些部分表示频繁项集仅仅出现在了部分时间段，比 

如三角形 MSR表示这些项集在数据库 DB是频繁的，但在 

如 则是不频繁的，现在在 DB+db也是不频繁的。 

5．3 算法的时间复杂度 

我们设 m为时间数，N为所有的记录数， 为单位时间 

下的记录数，L为文本数据长度。此算法的时间复杂度为 0 

( *N *L+优 2*L*，z 2+mA 2* 2)。 

6 实验测试 

为了测试 SPFM的算法性能，在内存为 2G的PC上用 

Visual C++实现了该算法。对象为医学病毒论文数据库中 

1970—2010年间约 5O万条的记录，每条记录的属性包括 

fileno(论文标号)、TI(标题)、AB(摘要)、Au(作者)、DP(发表 

时间)等。由于论文的发表时间与论文审稿、课题研究周期等 

有关，因此我们认为太小的时间粒度意义不大 所以以“年”作 

为时间粒度，将数据库划分为40个阶段部分。首先设 D为 

1970的文本数据，d为后一年的文本数据，minsup为0．5‰， 

minconf为35 ，运用前面的算法程序进行频繁项集的挖掘，并 

确定每个频繁项集的有效时间，依次循环直至2010年为止。 

首先，对医学病毒论文数据库进行文本处理，包括以下几 

个步骤 ： 

1)对文本进行预处理：参考第 2．1节文本预处理部分。 

2)提取文本向量：从 AB和 TI的合并列 ABandTI中提 

取每条记录中单词出现的次数，保留出现 2次以上(包括 2 

次)的单词，作为这一记录的一个文本向量。建 VSM表，并 

保存到 VSM表中，如图2红框内部分。 
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图 2 文本预处理和文本向量 VSM 表 

3)进行频繁项集挖掘：从 VSM表中挖掘出1一频繁项集， 

并转换成垂直数据格式，如图 3所示 ，一共提取出 924个 1一频 

繁项。 
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图3 1一频繁项垂直数据格式 
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最后使用上文提出的SPFM算法挖掘 2一频繁项集、3一频 

繁项集等直至最大频繁项集，得出时态关联规则TAR。表 3 

列出结果中的几条关联规则。 

比如表3中的rous(含铁血黄素)和sarcoma(恶性毒瘤)， 

其共同存在时间为：1979年、1981年、1983年，其置信度：conf 

sarcom )一0．67，cOhi(sarcOma 

rous)一1，都是强关联规则，而CADS判断值为 0．8165>0．5， 

说明该规则有意义，且这两者在1979—1983年是一个共同研 

究热点，它们之间有可能存在一些密切的联系，在医学上也可 

以深入研究。同样地，分析acid(酸)和deoxyribonucleic(脱氧 

核糖核酸)，其置信度：conf(acid 

O．26，con{(deoxyribonucleic 

， ibonuc1deoxyrlDonUclel‘c) ———————————+ J 

acid)一0．84，根据 

提供的最小置信度判断：c0nf(deoxyribonucleic 

acid)是一个强关联规则，反过来却不是，而对其进行COS判 

断，发现CO S值一O．468<0．5，说明两者的这个关联规则是 

没有太大意义的，因为 acid(酸)和 deoxyribonucleic(脱氧核糖 

核酸)本身在含义上有相互包含的关系，这也从一方面证明在 

进行关联规则挖掘时，引入CO S判断(余弦判断)有利于筛选 

出真正有意义的强关联规则。 

表 3 时态文本关联规则 

Words：A，B sup(AUB) sup(A) conf(A B) sup(B) conf(B—A) COS判断 Begin(AUB) End(AUB) 

cells，antigen 

inhibited，virazole 

acid，ribonucleic 

roUS，sarcom a 

yaba，poxvirus 

ad2，nd 

avian，myeloblastosis 

salmonella，typhimurium 

equine，venezuelan 

co1i，scherichia 

sucrose，gradients 

guinea，pig 

equine，encephalomyelitis 

acid，deoxyribonucleic 

sv40，Ild 

0．027 

1．000 

0．950 

0．667 

1．000 

0．667 

0．522 

0．595 

0．341 

0．262 

0．625 

0．429 

0．263 

0．260 

0．211 

0．18810 

1．00000 

0．95000 

1．00000 

0．57142 

1 

0．833333 

0．75 

0．942308 

0．384615 

0．545455 

0．833333 

0．843284 

1 

0．72 

1．00 

0．95 

0．82 

0．76 

0．82 

0．72 

0．70 

0．51 

0．49 

0．49 

0．48 

0．47 

0．47 

0．46 

通过对医学文本数据库的挖掘，可挖掘出上百条时态文 

本关联规则，从这些规则中能得到近4O年里学者们对病毒研 

究的规律以及病毒的发展规律，这些规律是对以往病毒研究 

的较好总结，也有助于预防病毒产生或更加有效地治疗已产 

生的病毒。将时态文本挖掘的研究应用于医学病毒领域，是 

中医学现代化研究的重要组成部分。在文本数据挖掘技术已 

经日渐成熟的背景下，把时态数据与文本挖掘联合起来，将时 

态文本数据挖掘应用于医学论文，通过对海量的时态文本数 

据进行关联分析，总结出一些规律，可以分析治疗规律以及医 

生的思维模式，辅助医生了解病毒以提高疗效；还能为消灭新 

病毒和进行实验研究提供目标和思路，减少盲目性，缩短研究 

周期。通过时态文本挖掘寻找规律和新知识将成为医学研究 

的热点。 

结束语 本文提出了时态文本模型及基于时态文本关联 

规则的模型，然后提出对医学病毒论文数据库中的时态文本 

进行预处理：先将时间和文本分为不同的列，将文本表示为向 

量空间模型，然后确实频繁项集的有效时间，将文本数据转换 

成垂直数据格式，再通过SPMF算法挖掘频繁项集，最后对 

时态文进行强关联规则的挖掘。该实验是建立在时态文本模 

型和时态文本的关联规则模 型基础之上来运用算法 SPFM 

的，充分验证了该算法的有效性。 
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