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摘 　要 : 在分析原有定义不足的基础上 ,提出一种新的动态关联规则 ,其支持度向量和置信度向量与经典定义相吻

合 ,能更好地反映规则随时间变化的动态信息.进一步提出两种新的动态关联规则挖掘算法 : ITS 和 EFP2growth. 其

中 :两阶段 ITS 算法具有较好的可理解性 ;基于扩展 FP2树的 EFP2growth 算法适宜于高密度海量数据的挖掘. 实验

结果表明 ,该算法具有较好的挖掘性能和可扩展性 ,适用于动态关联规则的有效挖掘.
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Abstract : In order to improve the shortcomings of the original dynamic association rule (DAR for short) , this paper

present s a new kind of DAR , which can reflect the dynamic information of rule with time better. It s defintions of

support vector and confidence vector are accord with the classical defintions of support and confidence. Two new

mining algorithms are also provided , which are ITS algorithm and EFP2growth algorithm. ITS algorithm has two

stages , and can be well comprehended. EFP2growth algorithm is based on extended FP2t ree and suitable for large

volumes of data with high density. The experiment result s show that the proposed algorithm has good performance

and is fit for mining DARs.
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1 　引 　　言
　　传统的关联规则挖掘算法认为 :所发现的关联

规则是静态和永恒有效的 ,但在实际上 ,关联规则和

数据的特性会随着时间而发生改变. 以某超市若干

年的历史销售数据为例 ,通过关联规则挖掘 ,可能得

出“顾客在购买香烟的同时也会购买礼品”这样的规

则. 仔细研究支持这个关联规则的相关数据 ,发现这

些相关数据大量集中于春节前后几个月 ,而在平时

则支持度较小. 如果使用这样的规则去指导平时的

日常销售 ,则会失去实际意义 ,而在春节期间 ,该规

则则有较强的指导价值.

　　为描述关联规则这种随时间变化的性质 ,Liu

等[1 ,2 ] 提出了使用支持度向量 SV 和置信度向量 CV

来描述规则的动态性. 在 SV 和 CV 的基础上 ,可充分

利用柱状图分析、时间序列分析[1 ,2 ] 、灰色 Markov

模型[3 ] 等 ,得到有关规则的详尽信息. 动态关联规

则可应用于规则有效性随时间变动较大的领域 ,如

包含大量季节性商品的销售数据库、股票购买 / 销

售数据库等.

　　其他相关工作有 :Au 等[4 ] 通过构建模糊决策

树 ,发现关于规则变化的模糊元规则 ; Dong 等[5 ] 在

一对数据集中发现差异性的关联规则频繁模式 ;

Vreeken 等[6 ] 使用 MDL 准则 ,构建用于描述一对数

据集差异的不相似性度量 ;Van 等[7 ] 研究了数据流

中检测变化的算法 ;Au 等[8 ] 使用进化策略发现历

史数据中的变化模式 ;Deepa 等[9 ] 使用遗传算法从
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动态数据集中发现频繁项.

　　本文针对原定义的不足 ,提出一种新的动态关

联规则 ,并阐述了挖掘算法 ITS 和 EFP2growt h.

2 　问题描述及其分析
2 . 1 　动态关联规则原定义

　　动态关联规则[1 ,2 ] 是一种能描述自身特性随时

间变化的关联规则 ,具体描述如下 :

　　设项集合 I = { i1 , i2 , ⋯, im } ,任务相关的事务

数据集 D 是在时间段 t 内收集到的 ,可分为不相交

长度为 n的时间序列 ,即有 t = { t1 , t2 , ⋯, tn} . 根据 t

的划分 ,整个数据集可分为 n个数据子集 D = { D1 ,

D2 , ⋯, Dn} ,其中数据子集 D i ( i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} ) 的

数据是在 ti ( i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} ) 时间段内收集的. 项集

T 满足 T Α I. 若 X 和 Y 为项集 , X < I , Y < I ,且 X

∩Y = Á ,则有如下定义 :

　　定义 1 　动态关联规则 X ] Y (或项集 X ∪Y)

的支持度向量具有如下形式 :

SV = [ s( X ∪Y) 1 , s( X ∪Y) 2 , ⋯, s( X ∪Y)
n

] ,

s. t . s( X ∪Y)
i

= f ( X ∪Y)
i
/ M , i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} . (1)

其中 : f ( X ∪Y)
i
为 X ∪Y 在 D i 中出现的频数 , M 为 D

中的事务数.

　　在上述定义下 , X ] Y 支持度 s 可由下式得到 :

s = s( X ∪Y) = f ( X ∪Y) / M =

∑
n

i = 1
f ( X ∪Y)

i / M = ∑
n

i = 1
s( X ∪Y)

i
. (2)

其中 : f ( X ∪Y) 为项集 X ∪ Y 在 D 中出现的频数 ,

s( X ∪Y) 为项集 X ∪Y 在 D 中的支持度.

　　定义 2 　动态关联规则 X ] Y 的置信度向量为

CV = [ c( X ∪Y) 1 , c( X ∪Y) 2 , ⋯, c( X ∪Y)
n

] ,

c( X ∪Y)
i

= s( X ∪Y)
i / ∑

n

i = 1

sX i
=

s( X ∪Y)
i
/ sX , i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} . (3)

其中 :s( X ∪Y)
i
和s X i

分别为项集 X ∪Y和项集 X 的 S V

中第 i 个元素 , sX 为项集 X 的支持度.

　　关联规则 X ] Y 的置信度 c 可由下式得到 :

c =
s( X ∪Y)

sX
= ∑

n

i = 1
s( X ∪Y)

i / sX = ∑
n

i = 1
c( X ∪Y)

i
. (4)

　　定义 3 　一条完整的动态关联规则具有支持度

向量 SV ,置信度向量 CV 和支持度 s ,置信度 c共 4 个

参数 ,它有如下表示形式 :

X ] Y ( SV , CV , s , c) , (5)

其中 SV , CV 和 c , s可分别根据式 (1) , (3) 和 (2) , (4)

得到 ,并一起用于描述规则的动态性质.

2 . 2 　原定义的不足之处

　　s( X ∪Y)
i
和 c ( X ∪Y)

i
用于描述规则在对应 D i 中的

动态性质 ,因此有必要给出合理的定义.

　　在原定义中 , s( X ∪Y)
i
为 f ( X ∪Y)

i
/ M. 因为 M 为固

定值 ,所以 s( X ∪Y)
i
并不能反映 X ∪Y 在 D i 中支持度

的度量 ,而仅仅是频数度量 f ( X ∪Y)
i
.

　　原定义 c( X ∪Y)
i
为 s ( X ∪Y)

i
/ sX ,对于确定的 X ] Y ,

sX 为固定值. 因此它仅是前一度量的 1/ sX ,同样不

能反映 D i 中置信度的度量. 从信息论的角度看 ,后

者的度量不能提供任何新的信息 ,因而是冗余的.

　　例如 ,根据时间 t = { t1 , t2 } 划分事务数据集 D

= { D1 , D2 } ,假设 D1 包含 990 条事务记录 ,其中支

持 X ∪Y 和 X 的事务数均为 10 ; D2 包含 10 条事务

记录 ,支持 X ∪Y 和 X 的事务数分别为 9 和 10 . 对

于规则 X ] Y ,根据原定义 (1) 和 (3) ,有

SV = [ s( X ∪Y) 1 , s( X ∪Y) 2 ] = [0 . 01 ,0 . 009 ] ,

CV = [ c( X ∪Y) 1 , c( X ∪Y) 2 ] = [0 . 5 ,0 . 45 ].

　　从上述 SV 和 CV 的值不难发现以下问题 :

　　1) 单独考虑 D1 , X ] Y 在 D 1 的支持度 S D1 =

10/ 990 = 0 . 01 ;单独考虑 D2 , X ] Y 在 D2 的支持度

sD2 = 10/ 10 = 1 . 所以 sD2 > sD1 , s( X ∪Y) 1 > s( X ∪Y) 2 . 上

述 SV 定义与经典支持度定义矛盾.

　　2) c( X ∪Y) 1 = s( X ∪Y) 1 ×50 , c( X ∪Y) 2 = s( X ∪Y) 2 ×

50 . CV 与 S V 具有相同的比例 ,不能提供新的度量信

息.

3 　动态关联规则的新定义
　　下面给出更为恰当的 SV 和 CV 的定义 :

　　定义 4 　动态关联规则 X ] Y (或项集 X ∪Y)

的支持度向量具有如下形式 :

SV = [ s( X ∪Y) 1 , s( X ∪Y) 2 , ⋯, s( X ∪Y)
n

] ,

s. t . s( X ∪Y)
i

= f ( X ∪Y)
i
/ | D i | , i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} .

(6)

其中 : f ( X ∪Y)
i
为 X ∪Y在D i 中出现的频数 , | D i | 为

D i 中的事务数.

　　上述定义中 , s( X ∪Y)
i
反映了 X ∪Y 在 D i 中支持

度的度量. 此时 ,式 (2) 不再成立 ,则 X ] Y 的支持度

s 可由下式得到 :

s = s( X ∪Y) =
f ( X ∪Y)

M
= ∑

n

i = 1
f ( X ∪Y)

i / M , (7)

其中 M 是 D 中的事务数.

　　定义 5 　动态关联规则 X ] Y 的置信度向量为

　CV = [ c( X ∪Y) 1 , c( X ∪Y) 2 , ⋯, c( X ∪Y)
n

] ,

　s. t . c( X ∪Y)
i

= s( X ∪Y)
i
/ sX i

, i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} . (8)

其中 :s( X ∪Y)
i
为项集 X ∪Y 的 S V 中第 i 个元素 , sX i

为项集 X 的 S V 中第 i 个元素.

　　上述定义中 , c( X ∪Y)
i
反映了 X ∪Y 在 D i 中置信

度的度量 ,则 X ] Y 的置信度 c 可由下式得到 :

c = s( X ∪Y) / sX . (9)
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　　定义 6 　一条完整的动态关联规则具有支持度

向量 SV ,置信度向量 CV 和支持度 s ,置信度 c共 4 个

参数 ,它有式 (5) 的表示形式. 其中 SV , CV 和 s , c 可

分别根据式 (6) , (8) 和 (7) , (9) 得到 ,并一起用于描

述规则的动态性质.

　　新的 SV 和 CV 与经典的支持度和置信度定义相

吻合 ,能更好地反映规则随时间变化的动态性质.

　　定义 7 　设有动态关联规则 X ] Y ( SV , CV , s ,

c) ,最小支持度阈值为 min_sup ,最小置信度阈值为

min_conf . 如果 s ≥min_sup , c ≥min_conf , 则称

X ] Y 为强动态关联规则.

4 　动态关联规则挖掘算法
　　为有效挖掘该规则 , 首先提出频数向量的概

念.

　　定义 8 　动态关联规则 X ] Y 的频数向量为

FV = [ f ( X ∪Y) 1 , f ( X ∪Y) 2 , ⋯, f ( X ∪Y)
n

] , (10)

其中 f ( X ∪Y)
i
为 X ∪Y 在 D i 中出现的频数.

　　于是可将整个过程分成两个阶段 :第 1 阶段计

算频繁项集 L 及其频数向量 FV ;第 2 阶段由 L 产生

动态规则 ,由 FV 产生 S V 和 CV .

　　第 2 阶段直截了当 ,可由规则生成函数 Rule2
generation 得到.

　　对于第 1 阶段 ,Liu 等[1 , 2 ] 提出了两种挖掘算

法. 其中 :Liu 算法 1 扫描数据库的次数与规则数量

成正比 ,当规则数目庞大时 ,其开销很大 ,不具有实

用价值 ;Liu 算法 2 则建立在 Apriori 的基础上.

　　为进一步提高算法效率 , 本文提出两种新算

法 :第 1 种是改进的两阶段挖掘算法 ITS ,它继承了

Liu 算法 1 可理解性强的优点 ,同时具有更高的执行

效率 ; 第 2 种是基于扩展 FP 树 ( EFP 树) 的 EFP2
growt h ,它适宜于高密度海量数据的挖掘 ,比 Liu 算

法 2 具有更好的性能.

4. 1 　改进的两阶段动态关联规则挖掘 ITS 算法

　　ITS 是一种改进的两阶段算法 ,其优点是具有

较强的可理解性 ,可充分利用已有的高性能关联规

则挖掘算法 ;其缺点是需要单独的过程生成频数向

量.

　　设整个数据集为 D ,并分割为 n个数据子集 D 1

～ Dn ;全体频繁项集为 L , l j ∈L ; 事务项为 t , t包含

的频繁项集所构成的集合为 L temp = subset ( L , t) ; l j

在 D i 中出现的频数为 f ( X ∪Y)
ij

;频繁项集 l j 的频数向

量为 FV j
.

　　算法包含两个阶段 :第 1阶段使用高性能算法 ,

如 FP2growt h ,MA FIA 等 ,找到所有的频繁项集 L ;

第 2 阶段对数据库进行一次扫描 ,得到 l j 在 D i 上的

频数 f ( X ∪Y)
ij

,再由 f ( X ∪Y)
ij
合成 FV j

. 具体描述如下 :

　　ITS 算法

　　输入 :数据集 D 和子集 D1 ～ Dn , min_sup

　　输出 :频繁项集 L 及其对应的频数向量 FV 和 s

　　1) ( L , s) = High2performance2association2
mining2algorit hm/ / 得到频繁项集及其支持度

　　2) for each D i do{

　　3) for each t ransaction t ∈D i do { / / 扫描数据

库

　　4) L temp = subset ( L , t ) / / 得到 t所包含的是频

繁项集的子集

　　5) for each f requent item2set l j ∈L temp do

　　6) f ( X ∪Y)
ij

+ +} }

　　7) 对于任一频繁项集 l j ∈L ,由 f ( X ∪Y)
ij
构成

FV

　　8) return L with t heir corresponding FV and s.

　　该算法在第 2 阶段仅需扫描 1 次数据库便可得

到 FV ,因此比 Liu 算法 1 具有更好的性能.

4. 2 　基于 EFP树的 EFP2growth 算法

　　Liu 算法 2[1 ,2 ] 是基于 Apriori 框架的算法 ,当面

临高密度海量数据时 ,执行效率较低. 为此 ,本文提

出了基于 FP2growth 框架的 EFP2growt h. 该算法在

FP 树的基础上进行扩展 ,提出了用于动态关联规则

挖掘的 EFP 树 ,使之在有效生成频繁项集的同时 ,

对频数向量进行存储和计算. 该算法的优点在于可

充分利用 FP2growt h 的高时空效率 ,具有较高的执

行效率.

　　定义 9 ( EFP 树) 　一棵 EFP 树包括 :

　　1) 一个标记为 null 的根结点 ,根结点的子代为

若干个前缀子树和一个频繁项表头.

　　2) 频繁项表头中的结点包含 4 个域 : 频繁项

名、支持度计数、频数向量和结点头指针. 其中 :频数

向量的元素个数为数据子集的个数 n ,它存放该频

繁项在各个数据子集中的频数 ; 结点头指针指向

EFP 树的第 1 个相同频繁项目结点.

　　3) 前缀子树中的结点包含 4 个域 :频繁项名、

支持度计数、频数向量和结点指针. 其中 :支持度计

数表示在该分支上包含该频繁项所有交易的数目 ;

频数向量中的元素个数为数据子集的个数 n , 其元

素 f i ( i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} ) 表示在该分支上数据子集 D i

所包含的该频繁项的交易数目 ;结点指针指向下一

个相同频繁项目 ,可为 null .

　　下面基于 EFP 树 ,提出 EFP2growt h 算法.

　　EFP2growth 算法

　　输入 : 数据集 D 和子集 D1 ～ Dn , min_sup

　　输出 : 频繁项集 L 及其对应的频数向量 FV 和 s

　　1) Tree ← EFP2const ruction ( D , D1 ～ Dn ,

2131
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min_sup)

　　2) 创建长度为 0 的频繁项集φ,设置其支持度

为 D 的事务数 ,其频数向量为 D1 ～ Dn 的事务数

　　3) ( L , s , FV ) ←EFP2growt h ( Tree , null)

　　Function : EFP2const ruction ( D , D1 ～ Dn ,

min_ sup)

　　4) 依次扫描 D1 ～ Dn ,得到频繁项目集 F ,支持

度计数及其频数向量 FV F
,按支持度计数降序排列 ,

生成频繁项列表 ,记为 L

　　5) 创建 Tree 的根结点 T ,标记为 null ,依次对

D i ( i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} ) 中的每个事务执行 6) 和 7) 操

作

　　6) 选出此事务中出现在 L 中的所有频繁项 ,将

它们按 L 的次序排列 ,记为 [ p | P] , p 为第 1 个元

素 , P 是余下元素. 调用 insert_t ree ( [ p | P] , T , i)

　　7) 函数 insert_t ree ( [ p | P] , T , i) 执行如下 :若

T 有子代结点 N ,且 N . item2name = p. Item2name ,

则 N 的支持度计数加 1 , N 的频数向量中第 i 个元素

f N i
加 1 ;否则 ,创建新结点 N ,设其支持度为 1 ,频数

向量中第 i 个元素 f N i
为 1 ,其余元素为 0 ,由其父链

接指向 N ,其结点链接指向相同项名的下一结点. 若

P 非空 ,则递归调用 insert_t ree ( [ p | P] , T , i)

　　Function : EFP2growth ( Tree ,α)

　　8) for eachαi ∈Tree 的频繁项表头 do {

　　9) L ←{φ} ,输出频繁模式β←αi ∪α,β. sup ←

αi . sup ,β. FV ←αi . FV

　　10) L ←L ∪β, 构造β的条件模式基和条件

EFP2t ree Treeβ

　　11) if Treeβ含单路径 P , t hen {

　　12) for each 路径 P 上结点的组合βdo {

　　13) 输出频繁模式 c ←β∪α, c. sup ←minimum

support of nodes inβ

　　14) for each c. FV 中的元素 c . FV do

　　15) c. FV i
←minimum FV i

of nodes inβ

　　16) L ←L ∪c} }

　　17) else

　　18) if Treeβ ≠φ, t hen{

　　19) ( L t , s , FV ) ←EFP2growt h ( Treeβ ,β) , L ←

L t ∪L} }

　　20) ret urn L wit h t heir corresponding FV and

s.

　　在该算法中 ,频数向量的值在频繁项集生成过

程中得到保存和计算 ,无需单独扫描计算生成.

4 . 3 　规则生成函数

　　规则生成函数如下 :1) 调用关联规则生成函

数 ,得到规则集 ;2) 将 rj 前项和后项并集所组成频

繁项集的 FV 和 s 分别赋给 r j 的 FV 和 s ;3) 得到支持

度向量和置信度向量. 具体描述如下 :

　　Function : Rule2generation

　　输入 : 频繁项集 L ,对应的 FV 和 s , min_conf

　　输出 :动态关联规则集 R 及其相应的 S V , CV ,

FV , s , c

　　1) ( R , c) = rule2generation2sub2algorit hm/ /

调用关联规则生成函数

　　2) for each rule rj ∈R do

　　3) 将 rj 前项和后项并集的 FV 和 s 分别赋给 r j

的 FV 和 s

　　4) 对于任一规则 rj ∈R ,由 f ( X ∪Y)
ij

M / | D i | 得

到 s( X ∪Y)
ij

,并构成 SV j

　　5) 对于任一规则 rj ∈R ,由 s ( X ∪Y) ij / sX i
得

到 c( X ∪Y)
ij

,并构成 CV j

　　6) ret urn R wit h t heir corresponding SV , CV ,

FV , s , c.

　　上述函数中 , s( X ∪Y)
ij
和 c ( X ∪Y)

ij
分别是 r j 支持度

向量 SV j
和置信度向量 CV j

的第 i 个元素 , sX i
是项集

X 在 D i 中的支持度 , M 是 D 中的事务数.

5 　性能评测
　　使用 VC6 . 0来实现算法. 其中 :ITS第 1阶段采

用 MA FIA ;第2阶段利用 Trie树结构生成频繁项集

Trie 树 ,并在该树上进行相关的累加计数操作.

　　Liu 算法 1 需要以所产生规则数量级的次数扫

描数据库 ,时间开销庞大 ,不具实用性 ,因此不列入

比较范围. 下面对 ITS ,EFP2growt h 和Liu 算法 2 进

行比较测试. 测试平台为 CPU AMD Semp ron 2400

+ 1. 67 GHz , 内存 512 MB , 操作系统为 Windows

XP.

　　实验 1 　不同数据集的算法性能.

　　采用 SQL Sever 2000 自带的 FoodMart 2000 ,

T10I4D100 K和 Connect4 对算法性能进行测试. 其

中 : FoodMart 2000 为实际销售数据集 ,属稀疏型数

据集 ; T10I4D100 K由 IBM Almaden 实验室提供的

生成器产生 ,介于稀疏型与密集型之间 ;Connect4

取自 UCI 机器学习数据集 ,属非常密集型数据集.

　　对于 FoodMart 2000 ,选取其中 1998 年的销售

数据 ,将相同客户在同一时间内购买的商品视为同

一购物篮 ,并将底层商品按商品类的层次进行概化 ,

这样可有效避免出现底层商品种类多而支持度小的

问题. 最终得到41 011条事务记录 ,将其按月分成12

个数据子集进行测试. 对于 T10I4D100 K ,将其等分

成 10个子集进行测试 ,每个子集均包含 10 K条事务

数. 对于 Connect 4 ,将其分成 7 个数据子集进行测

试.其中 :前 6 个子集分别包含 10 K条记录 ,最后一
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个包含 7 557 条记录.

　　测试结果如图 1所示 ,图中纵坐标为运行时间 ,

横坐标为支持率阈值. 对于 FoodMart 2000 ,在高支

持率阈值区域 , ITS 的性能最好 ,Liu 算法 2 与

EFP2growt h 性能较接近 ;在低支持率阈值区域 ,性

能从高到低为 ITS > EFP2growt h > Liu 算法 2. 对

于 T10I4D100 K ,在高支持率阈值区域 , ITS 的性能

最好 ;在低支持率阈值区域 ,性能从高到低排列为

EFP2growt h > ITS > Liu算法 2. 对于 Connect 4 ,性

能差异较为明显 ,从高到低排列为 EFP2growt h >

ITS > Liu 算法 2.

图 1 　不同数据集测试 3 种算法的性能

　　Liu 算法 2 是基于 Apriori 框架的算法 ,需要耗

费大量时间处理规模庞大的频繁项候选集 ,并要多

次扫描数据库 ; EFP2growt h建立在高压缩 EFP2t ree

的基础上 ,具有更好的性能优势 ,在高密度数据集上

尤为明显 ; ITS 的优势在于可充分利用已有高性能

挖掘算法 ,当频繁项集数目较少时 ,第 2 阶段运算量

较小 ,因此对于稀疏型数据集和高支持度阈值 ,能表

现出较好的执行效率.

　　实验 2 　参数变化对算法性能的影响.

　　支持度阈值变化对算法性能的影响较大. 从图

1 可以看出 :当支持度阈值变小时 ,执行时间逐步增

大 ;在高支持度阈值区域 ,算法执行时间变化较慢 ,

而在低支持度阈值区域 ,由于频繁项集数量迅速增

大 ,执行时间增长幅度迅速变大.

　　在事务量可扩展性测试中 ,选取 T10I4D100 K

为测试集 ,支持度阈值为 0. 001 ,依次选取其中的

20 K ,40 K ,60 K ,80 K和 100 K ,划分成 10 个子集. 测

试结果如图 2 (a) 所示. 可以发现 :随着事务量的逐

步增加 ,3 种算法的执行时间以近似线性的趋势增

大 ,具有较好的可伸缩性.

图 2 　3 种算法的可扩展性测试

　　在数据子集个数对算法性能影响的测试中 ,支

持度阈值为 0. 001 ,选取 T10I4D100 K 为测试集 ,依

次等分为 2 ,4 ,6 ,8 和 10 个数据子集. 测试结果如图

2 (b) 所示. 可以发现 :随着子集个数的增加 ,执行时

间有一定程度的增长 ,但幅度不大. 这表明 ITS 和

EFP2growt h 对子集个数变化具有较好的可伸缩性.

6 　结 　　论
　　动态关联规则采用支持度向量和置信度向量来

描述规则随时间变化的情况 ,具有普通关联规则所

不具有的优点. 本文针对原定义的不足 ,给出了新的

动态关联规则相关定义及其挖掘算法 ITS 和 EFP2
growt h. ITS 先用已有关联规则算法得到频繁项集 ,

再扫描一次数据集得到频数向量 ;基于 EFP2t ree 的

EFP2growt h 采用 FP2growt h 框架. 实验结果验证

了两种算法的有效性和可扩展性. 如何更好地反映
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规则的动态性质 ,有待于进一步研究.
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