*問題的說明與定義：

在資料挖掘的關連規則裡，大部分都是在找尋單筆記錄裡面項目(Item)之間的關連規則，而沒有所謂的跨界性。例如：我們發現買麵包的人，同時也會買牛奶，但是麵包和牛奶都同屬於一筆交易記錄。如果我們加上了跨界性的性質，那麼我們將會得到以下例子：買麵包的人隔了兩天之後還會再來買牛奶，此時的麵包和牛奶則分別屬於不同的交易紀錄。換句話說，跨界性可以幫我們找到多筆錄中，項目與項目之間的關連規則。

換句話說，我們將這些交易紀錄加上了以時間為維度的話，那麼這些紀錄發生在不同時間，彼此就有了一個先後的關係。因此，假設Y是在X發生的兩天之後跟著發生，那我們將得到的關連規則X(0)→Y(2)就有了預測的能力。根據此關連規則，當下次又有X發生，則可以推論Y將會有很大的機會，會在兩天之後隨之發生。

*應用：

目前在跨界性的應用中，主要應用在股市資料的短期預測上面，我們可以知道今天某個股票上漲的話，隔幾天之後那一些股票會跟著上漲或下跌或其他事件。事件是根據我們有興趣的事物去定義，例如股市漲跌、除權狀況…。

*目前的研究現況，有那些議題已經被討論了，結果如何：

跨界性資料挖掘，延伸了原本挖掘單筆交易挖掘所找尋到的關連規則。以下首先介紹跨界性資料挖掘的特性：

多維度資料挖掘(N-Dimensional Inter-Transaction Association Rules)是目前對跨界性挖掘的技術加以延伸，主要是以多維度的概念，將一筆一筆資料置入其中，如圖1所示。


	T21


	T22
	T23
	T24
	T25

	T16


	T17
	T18
	T19
	T20

	T11


	T12
	T13
	T14
	T15

	T6


	T7
	T8
	T9
	T10

	T1


	T2
	T3
	T4
	T5


根據多維度跨界性資料挖掘的方法，產生了兩個主要研究議題：

在多維度資料挖掘上，會造成大量的運算和掃瞄多維度資料庫，原因是我們必須一次掃瞄多筆資料，這些資料均限定在一個滑動視窗(Sliding Window)，然後判斷這些交易記錄裡事件發生的相對位址關係，並記錄其發生的Support數。

另一方面，對於使用者而言，可以針對其定義的多個樣版(Template)進行多維度資料挖掘。這些樣版定義了關連規則的格式，因此演算法只要找出符合這些樣版，並且滿足Support與Confidence的規則即可。因此，產生了以下兩個研究問題：

1、如何運用特殊資料結構來節省對資料庫掃描的次數以提升跨界性關連規則演算法效能？

首先使用者必須先定義每一個維度所關心的規則長度，例如對時間在七天以內的規則有興趣。依照七天這個寬度產生了所謂的Sliding window。我們將此Sliding window在維度裡做滑動，以產生Candidate ItemSet。

不過由於在做多維度資料挖掘上，所耗費的運算要比原始的Intra-Transaction要大，因此這是目前多維度資料挖掘所遇到比較大的問題。在1998年[LHF1998]提出了在一維跨界性資料挖掘的演算法E-Apriori和HE-Apriori演算法，並以股市交易資料為例。所產生的跨界性關連規則，將提供決策者做決策、預測。

進入演算法之前，我們必須先定義有關的參數定義：

	I={1,2,…,m}
	I所有事件的集合。(總共有m有事件)

	MAX_INTERVAL
	我們所關心的最大發生區間。例如：我們所關心的是7天發生的關連規則，則MAX_INTERVAL=7。

	Ck
	k個事件所構成的候選項目集合(kth Candidate Itemset)

	Lk
	k個事件所構成的項目集合(kth Large Itemset)

	itemi(ditemi)=itemj(ditemj)
	(1)(itemi=itemj)
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E-Apriori和EH-Apriori演算法：

	Pass 1

C1={1(0),1(1),…,1(MAX_INTERVAL),


2(0),2(1),…,2(MAX_INTERVAL),


…

m(0),m(1),…,m(MAX_INTERVAL)

    }
	首先資料庫掃瞄在維度中的每一筆資料Tc(1
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|D|)，則所有Sliding Window裡的第Tc+di記錄也會被掃瞄。如果Item i存在的話，那麼{i(di)}的count數就會加1。

	Pass 2 

For Any two 1-itemsets of L1,a(0) and b(db) ((db=0
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a<b)
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0)), we generate a 2-itemset{a(0),b(db)}, that is C2={{a(0),b(db)}| (db
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( db=0
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a<b)}}
	我們從L1中任取兩個itemset，不過必須至少有一個itemset是在相對位置為0的item(例如：2(0))。若兩個itemset剛好都在相對位置為0的地方，則兩個itemset不能為同一個事件(例如：1(0)和2(0))。

	Pass k>2

Given Lk-1, we join Lk-1 with Lk-1：

Insertinto Ck
Select    p.item1(ditem1),p.item2(ditem2),…,

         p.itemk-1(ditemk-1),q.itemk-1(ditemk-1)

from     Lk-1 p,Lk-1 q
where    p.item1(ditem1)=q.item1(ditem1),…,

         p.itemk-2(ditemk-2)=q.itemk-2(ditemk-2)

         p.itemk-1(ditemk-1)<q.itemk-1(ditemk-1)
	我們從Lk-1中任抽取組兩個itemset p、q組合成Ck，而這兩個itemset中的前k-2個item必須兩兩對應相同(事件、相對位置均相同)。然後這兩組itemset的最後一個itemk-1必須有下列關係：

p.itemk-1(ditemk-1)<q.itemk-1(ditemk-1)


其中特別的地方在於產生C2，為了能夠減少C2的大小，演算法在做第一次Scan資料庫產生L1的時候，使用了Hashing[PCY97]的技術，在由L1產生C2之後，過濾掉大量的C2，使得效能得以提升。

2、如何根據使用者定義的樣版，找出跨界性的關連規則？

在1999年[LHFY1999]提出了以樣版運用在多維度資料挖掘，使用者首先必須定義一個或多個所想要的模型(Template)，然後依據使用者所定義的Template進行資料挖掘。例如：
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3(P3)　(βe, βI), whereβI:
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 and βe: 
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i：相對位置指標。

Pi：事件(Event Item)。

βI：事件的限制式。

βe：相對位置指標之限制式。

此樣版所描述的是說若P1和P2兩個事件出現在同一天，則會有一個P3事件發生在一個禮拜或兩個禮拜後。

使用模版跨界性資料挖掘的步驟：

	Phase-1 Template Interpretation

	使用者會定義多個模型，因此，我們必須去解譯這些模型，例如：

(1)
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0(*),
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0(*)→
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7(*)

(2)
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0(*)→
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其中*代表了任何可能的事件。

	Phase-2 Mining Planning

	此步驟主要是確認在每一個pass K(
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RuleLen)中所需計算的最少Cnadidate itemsets數量。例如：

(1)
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(2)
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例如：此例透過每一個8和15連續的交易，以產生3 -itemsets C3*={ 0(*), 0(*), 7(*)},{ 0(*), 0(*), 14(*)}。而C3*又是透過L2*的Join產生。

	Phase-3 Large-Itemset Discovery

	經過Phase2所產生的Ck，找尋出所有large itemsets。

	Phase-4 Association Rule Generation

	使用large itemsets，找出使用者所希望的跨界性關聯規則。其方法與界內性關連規則的產生方法類似。[AS94]


*未來研究展望與議題：

1.在多為度跨界性資料挖掘中，多次的資料庫掃瞄仍然是一個比較需要解決的問題。在本篇論文主要是節省了一次的資料庫掃瞄，並且一次同時找出L1和L2。而之後的每一個Lk(k>=3)都需經過一次資料庫掃瞄。其中比較大的困難就是多維度、跨界性增加了在尋找關連規則的複雜性。來原本的界內性資料挖掘只要記錄有那一些Item，而在跨界性與多維度下，每個Item多了相對的位置關係。如果我們能夠以少量的資料庫掃瞄次數(pass>2)，找出這些Large Itemset，那麼效能是會大大改進的。

2.在多維度跨界性資料挖掘所得到的關連規則可能會很多。使用者可以定義一些規則的模型，模型裡可能包含有興趣的事件或事件發生的區間。資料挖掘只要負責從使用者所定義的模型裡，找出符合條件並滿足Support數的規則。對於使用者多個不同模型樣式，我們如何去解譯這些模型，並僅需少量的資料掃瞄次數，即可完全找出滿足這些模型的Large itemset。
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