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基于小波变换的动态关联规则元规则 GM(1，1)挖掘 

张忠林 许 凡 

(兰州交通大学电子与信息工程学院 兰州 730070) 

摘 要 提出了一种把小波变换应用到动态关联规则元规则挖掘中并提高规则预测精度的方法。该方法首先利用小 

波变换技术对挖掘出的动态关联规则元规则支持度计数进行变换，然后通过小波变换的多分辨率特点提取 出近似部 

分和细节部分，并利用这两部分别进行单支重构，随后利用GM(1，1)对重构的两部分进行预测，从而得到最后的预测 

结果，最后通过实验证明了该方法具有较高的预测精度。 
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Abstract This paper put forward a method for applying wavelet transfo1Tn to meta-rule mining in dynamic association 

rules to improve the forecast accuracy of the rules．First，it uses Daubechies wavelet to transpose the support for the 

technology of the meta-rule in dynamic association rules．And then it extracts the approximate part and detail part ac— 

cording to the multi-resolution characteristics of wavelet transform．Finally by single reconstructing the tWO parts the 

GIvI(1，1)can be used to forecast the reconstructed tWO parts to get the final prediction results．The last experiment 

gives higher prediction accuracy． 
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1 概述 

在数据挖掘中关联规则是最近几年研究得比较多的话 

题，1993年首先由Agrawal R提出关联规则的概念，但是所 

挖掘出来的数据没有考虑随着时间变化而变化的，因为关联 

规则在时间上是有规则变化的，例如周期性、趋势性等，基于 

此原因，GANTI V和GEHRKE J在 2001年首次提出了关联 

规则的时间特性。而国内文献Eli提出了用支持度和置信度 

两个特性来衡量关联规则在时间上变化的动态性，紧接着在 

文献[2]中给出了动态关联规则的定义，利用动态关联规则可 

以分析模式自身的变化过程和预测规则未来的发展趋势，而 

文献[3]改进了动态关联规则定义的缺陷，并且给出了两种改 

进的动态关联规则挖掘算法，随后文献[4]提出了关于动态关 

联规则及其元规则基于时间序列趋势变化的挖掘。小波变换 

由于具有多分辨率，即多尺度的特点，可以由粗及精地逐步观 

察信号的变化，同时小波分析具有优越的时频域分析能力，因 

而成为非平稳信号处理的强有力的工具。小波变换已被应用 

于股指预测、网络流量预测等各个领域_5 ]中，取得了很好的 

效果，文献Es]将小波变换应用到时间序列挖掘中，通过小波 

分解一层一层分解到不同的频率通道上，分解后的时间序列 

在频率成分上比原始信号单一，并且小波分解对时间序列做 

了平滑，因此利用小波变换的多分辨率的特点对挖掘得到的 

大量数据支持度计数向量进行变换，可以观测近似逼近部分 

的变化特征。而灰色系统理论_9 是建立系统运行趋势模型 

的有效方法，适用于动态预测，且只需少量已知信息就可建立 

预测模型口 ，因此把动态关联规则和小波变换、灰色预测模 

型结合起来能提高预测的精准度[1 。 

2 动态关联规则 

关联规则是数据挖掘领域应用非常广泛的一种挖掘方 

法，但关联规则在时间上并不是不变的，关联规则是随着时间 

的变化而变化的，其支持度和置信度在时间上构成的向量可 

以反映关联规则在时间上的变化趋势等。 

设 J一{i ，iz，⋯，i )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， 一{tl，tz，⋯， }可分为相等不相 

交的长度为 的时间序列，因此整个数据集 D可以根据时间 

段t的划分为 个数据子集D一{D1，Dz，⋯， )，而其数据 

子集D{(iE{1，2，⋯，，z))的数据是在 (iff(1，2，⋯， })时间 

段内收集的项集 T，并且满足 I。若A和B为项集，AC 

，，BCI，并且AnB= ，则有如下动态关联规则的相关定义。 
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定义 1 支持度向量(s 是动态关联规则A B(或者 

项集 AUB)的向量 。 

支持度向量具有如下的表示形式 

SV=[s(AuB)1，S(AUB)，，⋯，S(AUB) ] 

S(AUB) 一_厂(Au B)．／l I(iE{1，2，⋯， }) 

式中，-厂(一u耽为项集AUB在数据子集D (iE{1，2，⋯， ))中 

出现的频数，I l为 Df中的事务数。 

定义2 设项集 AUB的支持度为s，则 
n 

s s(AuB)=-厂(AuB)／M= _厂(AuB) ／M 

式中，M 是D 中的事务数。有时，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=[，1，_厂2，⋯， ]。 

而元规则是形如以下的规则模式 

Al̂ A2̂ ⋯ ^Az B1̂ B2̂ ⋯ ^B， 

式中，A ( =1，2，⋯，z)和BJ( =1，2，⋯，r)是示例谓词或是 

谓词变量。 

定义 3 在事务数据 一{D ，D2，⋯， }( 一1，2，⋯， 

)上，规则 A B的支持度向量定义为：SV=[S(Au趴 ， 

s(Au ，⋯，s(Au B) ]只有当 S~aUB) ≥min—sup，其中 min—sup 

为最小支持度。则动态关联规则在数据集 D上的支持度元 

规则为A B：SVo 

3 小波变换 

3．1 小波变换层次分解 

小波变换分解的最终 目的是力求构造一个在频率上高度 

逼近L (R)空间的正交小波基，小波变换的多分辨率对近似 

部分和细节部分进行进一步的分解，因此使频率的分辨率变 

得越来越高。从函数空间的分解上引人多分辨率。 

(1)离散逼近：将平方可积函数 _厂(￡)∈L (R)看成是某一 

逐级的极限情况，每一级的逼近都是用某一低通平滑函数 西 

( )对 厂( )做平滑的结果，在逐级逼近时，平滑函数 ( )也做 

逐级伸缩，这就是多分辨率，即用不同分辨率来逼近带分析的 

函数-厂(￡)，在空间上描述为对空间做逐级二分解产生一组逐 

级包含的子空间，如下所示 

一 V1 0 W1， 一 o ，⋯， — o 

式中，J是从一。。到+cx3的整数， 的数值越小代表空间越大， 

而 V，与 是正交补空间，当 一一。。时， 一 ，包含为整 

个平方可积函数的实变函数空间。即 一L。(R)，当 一 

+。。， 一<0>，即空间最终分解到空集为止，在逐级包含的情 

况下 n 一(O>，并且 与 是正交补空间，同时 二=) 
J∈Z 

==) ==) ==)⋯==) 和 Vo—V1 O W =V2 o Wz 0 W1一 · 

=V o W，o⋯W2 o W 。 

这种函数空间具有以下特性： 

①位移不变性：函数的时移不改变其所属空间，即 

如果 _厂(￡)∈ 则 -厂(￡一忌)∈ 

②二尺度伸缩性：即，(￡)∈ ，则-厂(寺)∈ + 和f(2t) 

∈ 一 ，设 中有低通平滑函数西(￡)，它的整数移位集合{西 

(￡一忌)) ∈z是 中的正交归一基，则可称西(￡)为尺度函数， 

所以有：(中( 一 )，~(t--k )>=~(k--k )，其中~(t--k)一 
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(￡)， (￡)为当J一0时的 ( )一2了西(2一Jt-k)，Vo中的任 

意函数 _厂(￡)可以表示为{西( 一忌))̂∈Z的线性组合，设 Po_厂(￡) 

代表 ，( )在 上的投影 ，则有 Po，( )一∑z (￡)，其中 

是线性组合的权重，它的求法如下所示 

一(P0_厂( )， ( )>一 (-厂( )， (￡)> 

则称 Po )为厂(￡)在 处的平滑逼近，也就是 _厂(￡)在分辨 

率 一0的概貌， 。称为_厂( )在分辨率 一0的离散逼近。 

(2)细节差异：假设在子空间 W0中能找到一个带通 函 

数 (￡)，其整数移位集合{ ( 一忌)} ∈z是w。中的正交归一 

基，同样根据二尺度的伸缩性可得 (￡)∈Wo，则尺度为÷属 

+ 1 

于空间W，即 (专)EW1，并且{ 去 (专--k)}，必然 
一 厶 一 

构成w1的一组正交归一基，( (tm惫)， (￡--k )>一 (忌一 

忌 )，W 中的任意函数-厂( )可以表示为{ ( 一 )} ∈z的线性 

组合，设 Do-厂(￡)代表_厂(￡)在w 上的投影，则有 D _厂(f)一∑ 

l”奶 (￡)，其 中 ”是线性组合的权重，它的求法如下所示 

”一 (D1_厂( )， h ( )> 

并且Po_厂( )一 f(t)+D f(t)，即D1f(t)是 与 二级的 

相邻平滑逼近之差，反映 了这二级的逼近间的误差，因此把 

”称为在分辨率J=1的离散细节，而 ( )就是具有带通 

性质的小波函数，同时可以把 称为小波变换wT，( ，忌)。 

(3)由于 Pof(t)一∑z (￡)，且因为 D1f(t)与 西 (￡) 
n 

正交，贝4(D1．厂( )，西l (￡)>=O，即 ”=<∑z 日 (￡)，日 ( )) 

1 r 

= ∑(西 (￡)， ( )> 。’而< (￡)， ( )>=去 I西(专一 4Z 厶 

k)@(t--n)dt，因此 矗”一2h 一2 ) ，同样可推导出 ”一 

∑̂  ( )z ，从而可以导出二层分解结构图如图 1所示。 

图 1 二层分解 图 

3．2 单支重构 

单支重构是指不对近似部分和细节部分同时进行重构， 

而是对它们分别进行重构 ，即在对近似部分进行重构时将细 

节部分置零。重构的公式如下所示 
一  

一 ∑Jj2 ～雒) J +∑ l̂( 一 ) 一∑go( 一 )蠢j + 

∑g1( ) 

上式为相邻二级的反演关系，其中 和 是第 级 

的离散平滑和离散细节逼近，而 是由这两个离散逼近 

重构得到的，同时gb( 2 )、g1( 一2 )和ho(n-zk)、̂1( 一2 )一样。因 

此得到的重构过程(以二层为例)如图2所示。 

图2 二层重构图 



 

设 y一{z ， z，⋯， }即Y=SV，是动态关联规则及其元 

规则的支持度计数向量在时间上变化的信号，对信号进行小 

波变换后分解为：离散逼近部分，即为近似部分 A一{A1，Az， 

⋯

，A，⋯， }；离散细节逼近部分，即为细节部分 D={D ， 

D2，⋯， ，⋯， }，其 中 ={1，2，⋯， )，i代表分解的层次， 

为正整数，近似部分A代表了整个时间序列信号的整体特征 

和趋势变化，近似部分的信号也叫低频信号；而细节部分信号 

代表着整个时间序列信号随机噪声信息，也称为高频信号。 

近似部分A中的A 一{n ，n∞，⋯，啦， )代表第i层的近似信 

号，而细节部分D中的D ={dfI1， ．z，⋯， ， }代表第 i层的 

细节信号。 

4 GM(1，1)模型 ‘ 

4．1 GM(1，1)模型建立 

(1)设时间序列 X 有 n个观察值，X0’一{ ’(1)，z 

(2)，⋯，z。 ( )}，为了使其成为有规律的时间序列数据 ，对其 

作一次累加生成运算，即令 
f 

z ( )一 ∑z‘ ( ) (1) 
一 1 

从而得到新的生成数列 X‘”，即 X0’：{z‘”(1)，z‘ (2)，⋯， 

z( (，2)}。 

(2)一般将新数列近似地服从指数规律，则生成的离散形 

式的微分方程具体的形式为 

d：c． 
十 z一“ (2) 

式中，“，“是发展系数和灰作用量，由最小二乘估计方法得 

a =( )==cB B，一 B y cs， 
(3)构造数据矩阵。式(3)中Y为列向量，y一[z ’(2)， 

。 (3)，⋯⋯，z ( )] ，B为数据矩阵， 

B一 

一 丢 )(1)+ )(2)] 1 
一 号[ )(2)+ )(3)] 1 

； 

_L1 r- (1)( 一1)+ (1’(n)] 1 

(4) 

(4)求出预测模型 

x‘1 (￡+1)一l 。 (1)一旦 JP— +旦 (5) 
L a 一 

4．2 GM(1，1)模型的检验 

灰色预测即是通过对原始数据的累加处理和灰色模型的 

建立进而发现系统发展规律，从而对系统的未来趋势做出的 

预测 。选择的预测模型需经过多重检验后才能判定其是否合 

理有效，只有通过检验的模型才能用于实际的预测。本文采 

用残差大小检验，即对实际值和实际值的残差进行逐点检验。 

设模拟值的残差序列为e。 ( )，则 

e ( )=z‘。 ( )--X‘ (￡) 

令Kt)为残差相对值，即残差百分比为 

 ̂

e∽ 一[ ] 

模型建立后，同时需进行模型适用范围的检验。 

型适用范围与发展系数 n相关[13,14]，如表 1所列。 

表 1 模型适用范围表 

一a 模型适用范围 

～ a< 0．3 

0．3< 一 a< 0．5 

0．5< 一 a< 0．8 

一a> 1 

可用于中短期预测 

可用于短期预测 

可用于短期预测，应十分谨慎 

不宜采用 

5 实验处理过程 

输入：min_sup／／最小支持度，数据集 D 

数据集 D录入过程 ： 

(a)首先设计一个 Transaction事务类，该类的对象包含的属性为 Id 

整型数据：项集 item-set字符串(形如“I1 I2 I8 I14”)，时间date类 

型 DATE。 

(b)mainO／／主程序 

{InsertoSql()；／／调用插入事务数据库的函数) 

{void InsertoSql()； 

{For(int i；0；i<50000；i+十)／／50000循环 

{1．利用 java的随机 函数类 Random、简单 日期格式类 Simple— 

DateFormat、日历类 Calendar随机生成在一定时间范围内的 

5000条事物对象。 

2．Transaction tS—new Transaction()；／／每次循 环生成一 个 

Transaction对象。 

3．对生成的 ts对象的属性值分别赋值 ／／例如 item-set为“I1 I5 

I8”，时间 date为 yyyy-MM-dd，代表年月 日，这里的唯一标识在 

数据库里面为自动增长，自动生成。 

4．Save(ts)／／保存事务即插人数据库中，这里利用的是 hibernate 

框架连接的 Mysql数据库。 

)}) 

输出：频繁频繁项集 L及其对应的支持度向量计数 sV 

首先利用 FP—growth算法找到所有的频繁项集 L 

(1)for each Di do{ 

／／扫描数据库 

(2)for each transaction tff Di do{ 

／／扫描数据库 

(3)k  。一subset(L，t)／／得到 t所包含的是频繁项集的子集 

(4)for each frequent item-set 1j∈L d0 

{f(AUB)++；))} 

(5)由(4)得到的{(Au动：，然后再利用前面第 2节提到的公式 S(AUB) 

f(AUB)／l Dil(iE{1，2，⋯，n})来进行运算，得到支持度计数向 

量 SV，若 Y一{Xl，X2，⋯，Xn}即Y=SV足需要进行预测的时间序 

列信号，先对其进行小波分解。 

(6)利用小波变换对得到的近似部分 Aj和细节部分 分别进行单支 

重构，从而得到重构后的序列 Y 一D1 +D2 +⋯+Dj +A， ，即， 

其中 A 是 A重构后的信号，同样 Di 是 D。重构后的信号。 

(7)分别对 A。 和Di 建立灰色 GM(1，1)预测模型 ，然后再进行误差分 

析检验。 

(8)利用得到的 Y (P)与 Y进行计算，即 8：EXi fXi--Xi (P)l得到 
l= l 

拟合值与实际值的差额，以及差额所占的相对误差百分比。 

f 6 数据分析 (6) 弱【_惦分 

为了直观地说明上述方法在动态关联规则的元规则挖掘 

⋯  
中预测支持度计数值的具体过程，下面将针对一实例进行说 

⋯ 明。设 J={i ，iz，⋯，i s}是项集合，对由这l5个项随机生成 

GM(1，1)模 的50000条数据构成的事务数据集 D在总的时间长度上进 
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行 2000个等时间段的分割，设定最小支持度 rain—sup为 

4％o，即含义为在50000条事务数据集D中，挖掘出最少含有 

2000条的形如A B的规则，首先利用第 5节中的算法过程 

(1)一(5)对数据库中的数据进行挖掘，并计算其支持度计数 

向量SV，其中得到大于最小支持度 min—sup的规则有 111 

条，以其中的规则 i o 为例，在数据库所有的事务中总共 

有 8105条包含此规则 ，在实际生活中，若该数据为某商场的 

销售数据，则其含义为消费者购买 i 。产品之后购买 i 产品的 

总支持度计数值为8105／50000，规则 i1。 的2000个支持 

度计数向量 SV的值随着时间变化的结果如图3所示。 

棚  

．显  

靶 

霉 
、|ll 

聒 

图 4 近似部分 A4重构结果图 

由于小波分解后的近似部分代表原始信号的相似逼近部 

分，因此相对图 3来说，从图 4可以看出，规则在时间上的变 

化特征，而各层的细节部分D单支重构后的结果如图 5所 

示 。 

4层分解细节部分D每层细节单支熏构图 
2 

0 

— 2 

5 

吕 O 

一 5 

5 

g 0 

- 5 

0 "200 400 60O 800 lOOO 12[x】 14o0 1600 1800 籼 l 

0 20O 400 6∞ 80O 1000 1200 1400 1600 1800 姗  

0 2OO 400 600 800 1000 120o 1400 1600 1800 2000 

图 5 细节邵分重构图 

利用小波变换单支重构方法得到重构后的值为Y 一D 

+D +D3 +D4 +A ，其中A 为图4中A 重构后的数 

值，相对应 D1 、D 、 、D4 分别为图 5细节部分各层重构 

后的数值，则原始值与重构后的误差如图6所示，即用原始值 

减去重构后的数值。 
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随后利用得到的重构后的近似部分和细节部分分别建立 

GM(1，1)预测模型，下面将以一组数据进行后验式检验，重构 

后的近似部分 A4，即A 的数据有 2000个 ，由于 GM(1，1)预 

测模型在少数据、贫信息的预测中有突出表现，因此首先挑选 

第 1—15个数据，其数据为[5．4562，5．4408，5．2201，5．0545， 

4．9439，4．8185，4．7481，4．663，4．5631，4．4672，4．4263，4．3706， 

4．3002，4．2338，4．15263，根据前 1o个数据利用OM(1，1)模 

型来预测 15个数据，从而得到的预测数据为[5．4562， 

5．3516，5．2271，5．1054，4．9866，4．8705，4．7572，4．6465， 

4．5383，4．4327，4．3295，4．2288，4．1304，4．0342，3．9403]，得 

到的预测的发展系数Ⅱ为0．023549，根据表1可知适合于中短 

期预测，其灰作用量“为 5．54342，式(6)中的残差序列 ( ) 

为[0，0．00891，一0．00702，一0．05097，～0．04275，一O．05210， 
-- 0．00914，0．01648，0．024720，0．03444~，式(7)中的相对误 

差序列 ￡(t)为 [O ，1．63807 ，0．13455 ，1．00842 ， 

0．86468 ，0．108110 ，0．19244 ，0．35341 ，0．54173 ， 

0．77102 ]。其次对重构后的每个细节部分进行累加运算， 

再利用灰色进行预测，其中重构后的每个细节部分的第 1— 

15个数据如表 2所列。 
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2000等分时间段 

图 6 曲线误差图 

表 2 细节部分各层重构后的数值表 

层次 数值 

o．16714，o．090868，一O．53756，一1．018，一1．3506，一 l_7227， 

134 一 0．48743，0．31714，0．691，1．1803，0．60705，0．31851，0．31468 

0．23456，0．065329 

0．16714，0．090868，一O．53756，一 1．018，一1．3506，一 1．7227， 

【)3 一O．48743，0．31714，0．691，1．1803，0．60705，0．31851，0．31468 

0．23456，0．065329 

0．62919，0．83814，一 1．4447，一3．0599，0．536，2．7356， 

I)2 一O．37674，一2．0657，0．059135，I．1621，0．52443，0．35317， 

0．28228，0．18449，一O．89666 

一 O．095994，一 O．16627，0．9375，0．19078，一 1．9498，1．355， 

D1 一O．67075，0．32027，一O．0625，一 O．54127，1．558，一1．0335， 

0．05024，一O．77901，2．5245 

对表 2中的各个重构部分的第 1～10个数据进行累加得 

到的结 果为 [0．543836．5．59228，一1．22015，一4．05452， 
-- 2．94394，2．18161，一 1．74809，一 1．66295，0．436885， 

1．53284~，得到的15个数据预测结果为[O．543836，0．54812， 
一 1．28854，一 3．94672，一 3．15873，1．83756，一 1．85421， 

一 1．72561，0．42492，1．60143，2．49518，一 0． 381257， 

0．68457，～O．24535，1．86814]，发展系数 n为一0．0154235， 

根据表1可知适合于中短期预测，灰作用量“为一O．212464， 

式(6)中残差序列P∞ ( )为[0，o．011108，0．06839，～0．1078， 

0．21479，0．34405，0．10612，0．06266，0．011965，一 0．06859， 

0．07852，0．0106095，0．015186，0．01154，一0．020791~，式(7) 

中的相对误差序列 e(￡)为Eo％，1．9863％，5．60504％， 

2．65876 ，7．296 ，15．77046 ，6．07062 ，3．7680 ， 
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2．7387 ，4．4747％]，最后对两个部分的预测数值进行累加 

运算，利用第 5节中第(8)步中的误差进行分析，则得到的结 

果和误差分析如表 3和图 7所示。 

表 3 支持度计数向量 sV实际值与误差值对比表 
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靶 

图 7 支持度 SV实际值与预测值对比图 

从表 3和图7可看出预测的精准度比较高。 

结束语 利用小波变换多分辨率的特点，把小波变换和 

灰色模型应用到动态关联规则元规则挖掘中，该方法首先利 

用小波变换对动态关联规则元规则支持度计数进行处理，这 

样不仅能保持支持度计数向量在时间上的变化特征，而且能 

保持在时间上的细节部分，其次利用灰色模型来进行预测，其 

预测结果从表 3和图7中可以看出预测精准度比较高。然而 

本文也存在不足之处，如对于时间粒度的划分，现有的动态关 

联规则的时间段的划分都是等时间段划分，是静态的而动态 

关联规则的时间粒度的动态划分也是有着变化规律的，同样 

在动态关联规则元规则挖掘的趋势变化这一块也有待考虑。 

在文献[15]中论述的趋势度的概念是在支持度和置信度的基 
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础上提出的，因此也可以考虑把趋势度添加进来进行规则的 

挖掘，这样可以在支持度和置信度的基础上去除无用的关联 

规则，以对实际应用数据库的关联规则的挖掘做出更好的指 

导作用。 
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