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摘 要： 随着彩铃业务的迅猛发展，彩铃精细化营销的需求日渐突出，单维关联规则难以满足新上线铃音、重

点铃音的推荐需求。本文提出了基于数据立方体的多维关联规则挖掘算法在彩铃推荐方面的具体应用

方法，有效解决了新上线铃音的推荐问题；并在彩铃推荐过程中提出了铃音的“推荐权重”概念，解

决了重点铃音的重点推荐问题。 
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1 引言 

彩铃[1]是目前发展颇为成熟的一项增值业务，受

到运营商和用户的青睐。中国移动于 2003 年 5 月推

出了“彩铃”业务。此后便得到了市场的热烈响应，

彩铃业务迅猛增长[2]。目前，在彩铃的推广方面，各

运营商已提出由粗放式营销转向精细化营销的需求，

从而促进了数据挖掘—尤其是关联规则推荐算法[3]—

在彩铃推荐方面的应用。而目前流行音乐更新迅速，

彩铃的流行期相对较短，彩铃的推广时机转瞬即逝。

因此，各运营商在彩铃—尤其是新上线铃音—的推广

方面，提出了更高的时效性要求。但是目前在数据挖

掘算法方面，各运营商采用的多是传统的“铃音-铃音”

的单维关联规则算法，由于该算法必须要求铃音具有

一定的历史下载记录后才能发现相关规则并进行推

荐，故在新上线铃音的推荐方面存在较大困难。另外，

对于重点铃音的重点推荐，也是运营商提出的铃音推

荐需求之一。 
根据以上需求，本文基于多维关联规则挖掘算法，

提出了根据铃音分类进行彩铃推荐的思路，有效解决

了新上线铃音的推广问题；另外，本文提出了铃音“推

荐权重”概念，有效地解决了对重点铃音的重点推荐

问题。 

 
 
2 基于数据立方体的多维关联规则 
2.1 数据立方体的生成 

在数据仓库中，多维数据模型将数据按数据立方

体[4](data cube)的形式组织。数据立方体由维和事实

定义。维是指观察数据的角度，维的取值称为维成员。

数据的特定角度(维)上还存在细节程度不同的多个描

述，这种描述称为维层次。事实表中包含相关维表的

关键字和事实的度量。 
根据用户给定的挖掘任务，从数据仓库中生成数

据立方体，可在此数据立方体上进行关联规则挖掘。

而且由于数据仓库中数据立方体被事先全部或部分物

化(materialization)存储，从而为关联规则挖掘节省

了大量挖掘时间，提高了挖掘效率。 
给定一个关联规则挖掘任务，其内容涉及 d1，...，

dn 个维，并根据用户挖掘需求确定各维的维层次，然

后从数据仓库中生成数据立方体。其中每一维包含

|di|+1 个数值，|di|是第 i 维包含的互不相同的维成员

个数。在 di维中，前|di| 行各代表 di 中一个互不相同

的维成员。最后一行存储了一个称之为“SUM”的维

成员，其中记录了它所对应的维的合计值，这种合计

值极大地方便了关联规则的挖掘中支持度的计算。立

方体的方格中记录的是对应维成员的频繁度量值，记
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为 count。这样涉及 d1，...，dn维数据的一个关联规

则挖掘任务就对应一个 n 维的数据立方体 Cube
（d1，...，dn∣count），其中 d1，...，dn 是立方体

的维，count 是立方体的事实度量。 
2.2 关联规则 

设 I={i1，i2，……，im}是 m 个不同项目的集合。

D 是所有事务的集合(即事务数据库)，每个事务 T 是

一些项目的集合，T 包含在 I 中，即 T I，并且每个

事务可以用唯一的标识符 Tid 来标识。 
定义 1. 设 X 为 I 中某些项目的集合，简称为项集

（itemset），如果 XT，则称事务 T 包含 X。关联

规则表示为: XY 的蕴涵式，这里 X I，Y I，并

且 X∩Y=Φ。D 中的规则 XY 是由支持度(support)
和置信度(confidence)来约束的。支持度表示规则出

现的频度，置信度表示规则的强度。具体描述是:  
Support(XY)=P(X∪Y)          (1) 

confidence(XY)=P(Y|X)=P(X∪Y)/P(X) (2) 
同时满足最小支持度阈值（minsup）和最小置信

度阈值(minconf)的规则才是有意义的规则，称作强规

则。关联规则挖掘的目标就找出数据集中的所有强规

则。对于项集 X，如果 X 中包含有 k 个项目，则 X 称

为 k-项集。若项集 X 的支持度不小于最小支持度，则

称 X 为频繁项目集[3]。 
2.3 多维关联规则 

传统关联规则挖掘是通过对事务数据库中项目集

的重复统计求出频繁项目集，项目集是从一维属性中

得到，所生成的是单维关联规则。包含两个或更多个

谓词的关联规则称为多维关联规则[5]，如： 
Age(X,”19~24”)∧occupation(X,”student”) 
buys(X,”laptop”) 

如果规则中的谓词只出现一次，则是无重复谓词，

被称为维内关联规则；含有重复谓词的关联规则被称

为混合维关联规则。本文研究的是维内关联规则。 
 
3 多维关联规则算法在彩铃推荐中应用 
3.1 彩铃定制立方体的生成 

以彩铃定制记录作为生成立方体的主要依据。具

体说来，是将彩铃定制记录与各相关表进行关联，并

统计各维度组合后的统计值。将彩铃定制记录维度分

为三类，分别为用户维、操作维、内容维，各维度由

多个子维度组成，详见。 

以彩铃定制记录作为生成立方体的主要依据。具

体说来，是将彩铃定制记录与各相关表进行关联，并

统计各维度组合后的统计值。将彩铃定制记录维度分

为三类，分别为用户维、操作维、内容维，各维度由

多个子维度组成，详见图 1。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 彩铃定制立方体相关维度 

      
实际生成过程中，以上述各子维度作为立方体维

度，通过 SYBASE IQ 数据库服务器提供的立方体生成

功能，可以高效灵活地完成立方体的生成工作。

SYBASE IQ 是专门面向数据仓库环境的关系型数据

库，其独有的按列存储机制及多样的索引机制，保证

了在海量数据情况下生成数据立方体的高效性。采用

以下 SQL 语句，可以实现立方体的生成： 
SELECT 歌手，曲风，……，COUNT(*)AS 次数 
FROM 彩铃定制记录表 
GROUP BY 歌手，曲风，……  
WITH CUBE 
其生成结果如表 1 所示。注意其中的“NULL”

值的意义同 2.1 节中的“SUM”，代表本维的合计值。 
表 1 彩铃定制立方体 

歌手 曲风 …… 次数 
S1 T1 …… 3860 
S2 T1 …… 6277 
…… …… …… …… 
NULL T1 …… 35332 

…
…

 

…
…

 

…
…

 

…
…

 

NULL NULL …… 1432352 
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3.2 关联规则生成 
与单维关联规则挖掘不同，在多维关联规则的挖

掘中，不是搜索频繁项集，而是搜索频繁谓词集。因

此，多维关联规则的挖掘主要分为以下两个步骤： 
1) 在生成的数据立方体上挖掘满足最小支持度

的频繁谓词集； 
2) 在频繁谓词集中生成用户感兴趣的关联规则。 
基于 Apriori 的关联规则挖掘算法[6]的主要工作

在于频繁项集的查找，需要利用“一个频繁项集中任

一子集也是频繁项集”的性质，利用层次顺序搜索的

循环方法来完成频繁项集的挖掘，这一循环方法就是

利用 k-项集来产生(k+1)-项集。每挖掘一层需要扫描

整个数据库一遍。 
在基于数据立方体的多维关联规则挖掘中，也可

以采用类似的方法，但此方法的效率较低。实际上，

由于数据立方体中已经提供了各层次上的统计值，因

此只需比较“次数”列是否不小于最小支持度与定制

总次数的乘积，即可得到所有频繁谓词集。这种方法

被称为“N 维立方体搜索”(n-D cube search)算法。

通过性能研究，由于此算法的时间成本不会随频繁谓

词集的复杂程度提高，具有较好的可扩展性，因此，

在已经完成数据立方体准备的情况下，推荐使用此算

法[5]。 
求出频繁谓词集后，提取关联规则就相对容易了，

产生过程分为两步： 
1) 对于每个频繁谓词集 l，求出其所有非空子集 
2) 对于频繁谓词集 l 的每个非空子集 s，计算规

则 s (l-s)的可信度，若 confidence≥minconf，
则产生关联规则 s (l-s)[6]。 

3.3 推荐算法 
挖掘出的关联规则被存储在多维关联规则表中，

其表结构如图 2 所示。其中以“前”为前缀字段表示

规则中的前项部分，以“后”为前缀字段表示规则中

的后项部分。规则涉及的部分填对应维度值的编号，

规则不涉及的字段置空。 
将规则存储后，即可根据用户相关信息找出相适

应的规则进行个性化推荐。以针对用户的个性化铃音

推荐为例，具体步骤如下： 

 
 
 
 
 
 
 

图 2 规则表结构 
 

1) 根据某用户的彩铃订制历史记录，与规则表前

项部分进行关联，找出所有相适应(即满足所有前项规

则要求)的规则，按规则后项中的内容子维度进行分

类，对置信度求和，得到每类后项内容子维度的置信

度 Ca； 
2) 将后项内容子维度与所有铃音对应的内容子

维度连接，按铃音进行分类，对置信度求和，得到每

首铃音的置信度 Cr。 
3) 每首铃音的置信度与其“推荐权重”μ相乘，

得到每首铃音的最终推荐度 R，即 
               R=μCr                  (3) 

4) 按照推荐度 R 对铃音进行降序排列，取排名前

n 首的铃音，即为对用户的推荐铃音。 
说明：在第 2)步中，通过规则与铃音分类(即内容

子维度组合)—而非与具体铃音—的关联，实现了对于

新上线铃音的推荐(因为新上线铃音的分类是存在定

制记录的，可以产生相关的关联规则)。在第 3)步中，

通过对铃音置信度加权“推荐权重”系数，实现了对

于重点铃音的重点推荐功能。“推荐权重”可由用户根

据需求自行调整，默认为 1。当重点铃音的推荐权重

大于 1 时，可以提高其最终推荐度，从而达到重点推

荐的目的。 
 
4 结束语 

本文根据彩铃应用中的具体需求，提出了基于数

据立方体的多维关联规则挖掘算法在彩铃推荐方面的

具体应用方法，并在彩铃推荐过程中提出了铃音的“推

荐权重”概念，有效解决了新上线铃音推荐与重点铃

音的重点推荐问题。经过在某省移动运营商试用，取 
(下转第 174 页)  
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从表 1 中数据得知，采用混沌粒子群算法对轴承

进行优化设计，轴承摩擦功耗降低了约 4.8﹪；而表 2
中数据表明，混沌粒子群算法对该问题的搜索成功率

高于粒子群算法，而且达到最优路径的速度比粒子群

算法也高，也就是说使用混沌粒子群算法的效果要优

于粒子群算法。 
 
5 结束语 

本文针对粒子群优化算法的早熟收敛问题，将混

沌思想引入粒子群算法，提出了一种基于 Hénon 映

射的混沌粒子群优化(CPSO)算法。算法通过早熟判断

机制进行早熟判定，使用混沌搜索进行早熟处理，根

据群体早熟收敛程度和个体适应值来调整惯性权重。

仿真实验表明，混沌粒子群优化算法不但具有很强的

全局搜索能力和较快的收敛速度，而目能有效避免粒

子群优化算法的早熟收敛问题。 
 
 
(上接第 157 页) 

得良好效果。本文提出的方法不仅适用于彩铃推荐，

也适用于无线音乐、多媒体回铃音[7]等相关产品推荐，

在其它产品的推荐方面也具有一定参考价值。 
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