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摘要 

本篇論文提出一個新穎的資料探勘方
式，針對於某種耗材性商品，找出大多數客戶
對此商品的消耗行為，使得我們可以利用此次
的購買數量來推導出下次會再來購買的時
間。由於所找出之客戶對此商品的消耗行為可
能有許多種，而這些不同的行為常常與客戶的
背景屬性有關，所以我們也考慮客戶背景屬性
與客戶對商品之消耗行為的關聯性，使得我們
可以根據顧客的背景屬性值以及此次購買商
品的數量，正確的預測出此客戶下次會再來購
買的時間。  

關鍵詞：資料探勘，關聯規則，序列型樣，商
品消耗率，購物行為 

一、導論 

資料探勘（data mining）技術[7, 8, 11, 12, 
19]於近幾年來開始蓬勃發展，其目的是要從
資料庫中找出隱含於其中的有用資訊。關聯規
則探勘（Mining association rules） [1, 8, 9, 10, 
14, 18]可以從資料庫中找出有哪些商品是常
常同時被購買的，商家可以藉由這些找出的資
訊來做一些增加獲利之決策。而序列型樣探勘
（Mining sequential patterns）[2, 3, 6, 7, 15, 19]
可以從資料庫中找出有哪些商品常常被以一
定的順序購買，商家可以藉由此資訊來做商品
之促銷。量化關聯規則探勘（Mining quanti-
tative association rules）[4, 13, 16]就是架構於
關聯規則探勘之上，除了找出有哪些商品常常
同時被購買外，還會找出這些商品的數量資
訊。而時間間隔序列型樣探勘（Mining time-gap 
sequential patterns）[17]則是架構於序列型樣
探勘之上，除了找出商品常常被購買的順序
外，時間間隔序列探勘還會找出商品與商品間
被購買之時間間隔資訊。相對於序列型樣探
勘，時間間隔序列型樣探勘多了時間間隔的資
訊，讓商家能將所得到的較多資訊做更有效率
的利用，以得到更大的利益。  

時間間隔序列型樣探勘雖然已經考量商
品購買的時間間隔，但若是針對於耗材性商

品，其距離下次的購買時間間隔，通常與此次
購買的數量有關。本篇論文則是針對於耗材性
商品的此種特性提出一個新穎的探勘方式，以
商品消耗率的概念，同時包含購買數量以及間
隔時間的考量。對於某次購買與下次購買之間
的商品消耗率被定義為在某次交易中平均每
個商品可以被使用的時間，如式（1）所示：  

商品消耗率= 
距離下次購買的時間間隔
某次的購買數量   (1) 

在此篇論文中，我們以商品消耗率來作為
購物行為的指標屬性，將每次交易的商品消耗
率對應到一維空間上，再利用叢集演算法找出
大部分交易所集中的區間，我們稱之為消耗區
間。若是這些區間中的交易筆數有超過我們所
設定的門檻值，則此區間即為商品的頻繁消耗
區間。由於商品的頻繁消耗區間可能不只一
個，這表示客戶的購物行為可能不只一種，此
時對於來購買商品的客戶，我們便無法區別他
的購物行為應該是屬於哪一種，所以我們必須
找出造成不同購物行為的主要原因，在此篇論
文中，針對於耗材性商品，我們認為影響客戶
購物行為之主要原因便是客戶的背景屬性，而
不同的商品可能會受到不同的背景屬性所影
響。對於任一種商品，我們先分析客戶所有的
背景屬性，找出對此商品消耗率較具影響力的
背景屬性，以便更進一步得知商品消耗率與各
個客戶背景屬性之間的關聯性，最後將此關聯
性以規則的形式表達，稱之為商品消耗率關聯
規則。  

由於商品消耗率以及客戶的屬性有些是
屬於連續數值，需要做數值區間分割的動作，
而傳統的方式大多是使用等寬分割或等深分
割[4, 13]，並不能將資料集中的部分精確的切
割出來，所以為了解決此問題，本篇論文利用
叢集演算法來協助分割區間，確實將資料集中
的區間切割出來，使得找出的商品消耗率關聯
規則更具完整性。  

二、商品消耗率關聯規則 

在這一章節中，我們提出一個演算法來找
出商品消耗率關聯規則，此演算法大致可以分
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成三大部分：(1)資料表的過濾及轉換; (2) 找
出商品的頻繁消耗區間; (3)找出商品消耗率
關聯規則。  

(一) 資料表的過濾及轉換  

一般購物商場的資料表主要可分成兩個
部分，第一部份為客戶背景資料表，其中記錄
每個客戶的個人基本資料，如：客戶編號、姓
名、性別、年齡… 等，而第二部份為客戶交易
資料表，其中記錄每一筆交易的詳細資料，
如：交易編號、客戶編號、購買時間、購買商
品種類及數量… 等。由於資料表中包含許多我
們演算法所不需要的資料，所以在演算法執行
前，我們就需要將資料表作過濾，只留下有用
的部分，再將其轉換成我們的演算法需要的輸
入格式，以利於演算法的執行。  

由於此演算法一次只針對一種商品作探
勘，所以在商家決定要針對那種耗材性商品作
探勘後，我們就將客戶交易資料表中其他商品
的交易資訊都過濾掉，只留下所選擇的單一耗
材性商品之交易資料，此種過濾後的資料表我
們稱之為單一商品客戶交易資料表。單一商品
客戶交易資料表原先是按照交易時間排序
的，其資料表轉換步驟如下：  

1. 將資料表依照客戶編號排序，如表一所
示。  

2. 對於同一個客戶，將前後兩筆資料的交易
時間相減，即可得到兩次交易之間的時間
間隔，在求出所有交易的間隔時間後，即
可將購買時間欄位刪除，如表二所示。  

3. 以間隔時間除以購買數量來計算出商品
消耗率，計算完後將購買數量和間隔時間
欄位都刪除，並給予每筆資料一個新的編
號，此轉換完成的資料表稱為商品消耗率
資料表，如表三所示。  

(二) 找出商品的頻繁消耗區間 

    在此我們以商品消耗率來描述客戶的購
物行為，將資料表中的商品消耗率當作是一維
空間中的資料點，並根據其在空間中的分布，
利用叢集演算法（clustering algorithm）找出商
品消耗率所集中的區間，來得知客戶集中的購
物行為，而這些商品消耗率所集中的區間，稱
之為商品的消耗區間，簡稱為消耗區間。消耗
區間支持度為此消耗區間中的資料點數與資
料表中所有資料點數的比值，若消耗區間支持
度有達到使用者所設定的最小消耗區間支持
度，則為商品的頻繁消耗區間。  

我們利用叢集演算法來找出消耗區間，而

叢集演算法我們則參考 Martin Ester等在 1996
年提出的 DBSCAN演算法[5]。DBSCAN演算
法主要考量資料分布的密度，針對於每一個資
料點，在使用者訂定的半徑距離（ε）範圍內
所包含的資料點數必須要超過最少點數
（MinPts）才可形成叢集，而此資料點則為此
叢集之中心點（core），若此叢集中有包含到
其他叢集的中心點時，則將此兩個叢集結合成
同一叢集，在所有叢集都已產生後，沒有被任
何叢集所包含的資料點則被視為是雜訊
（noise），不再考慮。在找尋消耗區間的過程
中，資料點即為商品消耗率。在叢集演算法執
行完後，我們可以找到所有叢集，這些叢集就
是所有商品消耗率集中的區間，即為消耗區
間。  

找出商品消耗區間後，我們需要設定最小
消耗區間支持度（MinRSup）來找出頻繁消耗
區間。由於每個消耗區間的大小都不相同，若
是給予各個消耗區間相同的最小消耗區間支
持度是不公平的，所以我們利用各個消耗區間
的大小作為設定最小消耗區間支持度的依
據，範圍較大的消耗區間其最小消耗區間支持
度應該較高，而範圍較小的消耗區間其最小消
耗區間支持度應該較低，以達到公平的目標。
不過最小消耗區間支持度可調整的範圍仍需
要加以限制，以免對於各個消耗區間的門檻標
準落差太大，所以在此演算法中我們以兩個參
數來設定最小消耗區間支持度：最小支持度
（MinSup）和支持度調整百分比（SupRate），
其中最小支持度為設定最小消耗區間支持度
的基準，而支持度調整百分比則是限制最小消
耗區間支持度最大可調整的範圍，使得最小消
耗區間支持度最小可為（MinSup - MinSup × 
SupRate），表示為Min( MinRSup)；最大可為
（MinSup + MinSup × SupRate），表示為
Max( MinRSup)。我們將最小的消耗區間之最
小消耗區間支持度設定為Min( MinRSup)；將
最大的消耗區間之最小消耗區間支持度設定
為 Max( MinRSup)，而消耗區間大小介於最大
和最小之間的消耗區間，其最小消耗區間支持
度則可依照其與最大和最小消耗區間的大小
比例來推算出來。  

(三) 找出商品消耗率關聯規則  

    當所找出的頻繁消耗區間只有一個時，代
表大多數客戶對於此商品的消耗率都是差不
多的，所以此頻繁消耗區間可反應出所有客戶
的購物行為。而當所找出的頻繁消耗區間多於
一個時，表示客戶的購物行為不只一種，此時
對於來購買商品的客戶我們便無法區別他的
購物行為應該是屬於哪一種，在此我們認為客
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戶的購物行為與其背景屬性有關。所以我們要
找出各個頻繁消耗區間與客戶背景屬性的關
聯性，稱之為商品消耗率關聯規則。利用商品
消耗率關聯規則，我們可以依據客戶的背景屬
性來推斷出此客戶的購物行為。  

在這個步驟中，我們要找出各個頻繁消耗
區間與客戶背景屬性的關聯性，因此我們要先
將商品消耗率資料表 (如表三)與客戶背景資料
表(如表四)利用客戶編號屬性結合在一起，每
一個商品消耗率，也就是資料點，所對應的客
戶編號，都有其所屬的背景屬性值，我們稱其

為此資料點的背景屬性值。對於每一個頻繁消
耗區間，客戶的背景屬性值在此頻繁消耗區間
中的交易支持度為在此頻繁消耗區間中，擁有
此屬性值的資料點數與此頻繁消耗區間之所
有資料點數的比值，若某一背景屬性值的交易
支持度大於或等於使用者所設定的最小交易
支持度（MinTSup），則此屬性值就稱為在此頻
繁消耗區間的頻繁屬性值。只包含一個屬性的
頻繁屬性值，我們稱為 1-頻繁屬性值；而包含
k（k≥1）個屬性的頻繁屬性值稱為 k-頻繁屬性
值，或稱為長度 k的頻繁屬性值。  

客戶  

編號  

購買  

時間  

購買  

數量  

1 90/01/01 3 

1 90/01/06 4 

1 90/01/12 3 

2 90/01/02 3 

2 90/01/08 3 

3 90/01/01 5 

3 90/01/12 6 

3 90/01/24 4 

4 90/01/01 3 

4 90/01/12 2 

4 90/01/25 2 

4 90/02/04 2 

5 90/01/02 2 

5 90/01/09 3 

5 90/01/28 3 

6 90/01/ 03 4 

6 90/01/10 5 

7 90/01/02 3 

7 90/01/12 3 

7 90/01/22 4 

7 90/02/04 3 

7 90/02/23 4 

7 90/03/20 3 

7 90/04/07 4 

客戶  

編號  

間隔  

時間  

購買  

數量  

1 5 3 

1 6 4 

2 6 3 

3 11 5 

3 12 6 

4 11 3 

4 13 2 

4 10 2 

5 7 2 

5 19 3 

6 7 4 

7 10 3 

7 10 3 

7 13 4 

7 19 3 

7 25 4 

7 18 3 

編號  
客戶  

編號  

商品  

消耗率  

1 1 1.67 

2 1 1.5 

3 2 2 

4 3 2.2 

5 3 2 

6 4 3.67 

7 4 6.5 

8 4 5 

9 5 3.5 

10 5 6.33 

11 6 1.75 

12 7 3.33 

13 7 3.33 

14 7 3,25 

15 7 6.33 

16 7 6.25 

17 7 6 

表一  以客戶編號排序的  

單一商品客戶交易資料表 

表三  商品消耗率  

  資料表  
表二  計算間隔時間後的  

單一商品客戶交易資料表 
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表四  客戶背景資料表 

客戶編號  年齡  性別  家人數  

1 22 女性  4 

2 23 女性  3 

3 21 男性  3 

4 24 男性  4 

5 25 女性  5 

6 25 男性  2 

 

客戶的背景屬性可分成兩種類型：�類別
屬性，如：性別、職業；�數值屬性，如：年
齡、家人數。對於類別屬性，我們可以直接計
算此頻繁消耗區間中各種類別屬性值的資料
點數，判斷此屬性值是否為頻繁屬性值。但是
對於數值屬性，我們就不能依照其不同的屬性
值直接計數，因為數值屬性的屬性值分布很
廣，變化性很高，若是直接計數，各個計數值
應該都十分小。例如：屬性年薪的屬性值可能
從 0到好幾百萬、千萬都有。所以對於數值屬
性，我們需要將其數值做區間的分割，再對於
分割出來的區間個別計數，來判斷此屬性值區
間是否為頻繁屬性值。對於每一個頻繁消耗區
間，我們將資料點投影在數值屬性的座標軸
上，並利用 DBSCAN演算法[5]對資料點在此
座標軸上做分群，找出資料點在此座標軸上集
中的區域，之後我們只要計算這些區域在此頻
繁消耗區間的交易支持度，就可以判斷此屬性
值區域在此頻繁消耗區間是否為頻繁屬性值。 

(A) 找出 1-頻繁屬性值  

對於每一個頻繁消耗區間，我們先找出所有
的（k-1）-頻繁屬性值（k>1），再結合（k-1）
-頻繁屬性值產生 k-候選屬性值。k-候選屬性值
為包含 k 個屬性且有可能成為頻繁屬性值的
背景屬性值。我們再計算 k-候選屬性值在此頻
繁消耗區間的交易支持度，以決定其是否為此
頻繁消耗區間的頻繁屬性值。找出 1-頻繁屬性
值的方式如同前一節所描述，對於各個頻繁消
耗區間，若背景屬性為類別屬性，我們可以分
別計算此頻繁消耗區間中各種類別屬性值的
交易支持度。若背景屬性為數值類型時，我們
則需要先利用 DBSCAN演算法來找出在此頻
繁消耗區間中資料點集中的區域，再計算這些
區域中的交易支持度，來判斷這些屬性值區域
是否為頻繁屬性值。  

 

範例一  

假設最小交易支持度設定為 50%。若我們想要
知道屬性性別與頻繁消耗區間[1.5， 2.2]的關
係，因為性別是類別屬性，我們可以分別計算
此頻繁消耗區間中屬性值男性和屬性值女性
的交易支持度，從表三中可知在此頻繁消耗區
間中共有 6個資料點，其編號分別為 1，2，3，
4，5和 11，其所對應的客戶編號分別為 1，1，
2，3，3 和 6，由表四可得知，在此頻繁消耗
區間中有 3個資料點為女性，3個資料點為男
性，女性和男性的交易支持度皆為 3/6=50%，
滿足最小交易支持度 50%，故此兩屬性值在此
消耗區間中皆為頻繁屬性值。  

對於每一個頻繁屬性值，我們也將在此消
耗區間中擁有此頻繁屬性值之資料點的編號
紀錄下來，我們稱其為此消耗區間中，此頻繁
屬性值的編號串列。例如：屬性值女性的編號
串列為｛1，2，3｝，屬性值男性的編號串列是
｛4，5，11｝。  

(B) 由 k-頻繁屬性值找出 (k+1)-候選屬性值（k 
≥ 1）  

我們將 k-頻繁屬性值或是 k-候選屬性值
簡單表示成：（R , B1I1 , B2I2 , …  , BkIk），其中
R 代表頻繁消耗區間值；B1，B2，… 和 Bk代
表 k 個不同的客戶背景屬性，而 Ij為屬性 Bj

的屬性值。例如：在消耗區間[1.5, 2.2]中，性
別女性，且年齡介於 21到 23歲之間為 2-頻繁
屬性值，則此 2-頻繁屬性值可以表示為：（[1.5, 
2.2],性別女性 ,年齡[21，23]）。若有兩個 k-頻
繁屬性值：(Ri, A1I1, A2I2,… , AkIk)和(Rj,  B1J1, 
B2J2,… , BkJk)，要由此兩個 k-頻繁屬性值來產
生出(k+1)-候選屬性值（k ≥ 1）需要符合下列
條件：  

1. 此兩個 k-頻繁屬性值的頻繁消耗區間值
必須是相同的，即 Ri=Rj。  

2. 對於此兩個 k-頻繁屬性值，前 k-1個背景
屬性以及其屬性值要相同，最後一個背景
屬性不相同，即 Am =  Bm， Im =  Jm 且
Ak≠Bk，其中 1≤ m< k，則可產生(k+1)-候
選屬性值：(Ri, A1I1 , A2I2 ,… , Ak-1Ik-1 , AkIk , 
BkJk)。  

對於產生之 (k+1)-候選屬性值，若其所有
長度為 k之子集皆為 k-頻繁屬性值，則保留；
否則，予以刪除。對於保留之(k+1)-候選屬性
值，我們將產生此(k+1)-候選屬性值的兩個 k-
頻繁屬性值之編號串列做交集，其結果則為此
(k+1)-候選屬性值的編號串列，而此編號串列
中的編號個數，即為擁有此(k+1)-候選屬性值
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的資料點數。  

(C) 找出所有商品消耗率關聯規則 

對於每一個頻繁屬性值，其代表的意義為
該頻繁消耗區間的重要屬性值，然而擁有此屬
性值的資料點數可能很多，而落在此消耗區間
中的資料點數可能只有其中一小部份，因此，
相對於整體而言，此頻繁屬性值在此消耗區間
中的重要性也必須被打折扣，所以此資訊仍需
要經過信任度（confidence）的評估。對於某
一 k-頻繁屬性值的客戶，其行為是在某一頻繁
消耗區間的信任度為在此頻繁消耗區間中擁
有此頻繁屬性值的資料點個數與整個資料庫
中擁有此頻繁屬性值的資料點個數之比值。  

對於某一頻繁消耗區間 R 中的 k-頻繁屬
性值（R, B1I1, B2I2, … , BkIk），若其信任度有達
到使用者所設定的最小信任度，則此 k-頻繁屬
性值可以產生商品消耗率關聯規則，表示為：
B1 = I1  A ND B2 = I2 AND… AND Bk = Ik ⇒ 消
耗率 R。例如：（[1.5，2.2） , 性別女性 , 年齡
[21，23]）為 2-頻繁屬性值，若其信任度有達
到最小信任度，則其所產生的商品消耗率關聯
規則為：性別=女性  AND 年齡=21∼23歲  ⇒  
消耗率[1.5，2.2]，其意義為性別女性且年齡介
於 21∼23 歲的客戶，其單位時間會消耗 1.5
∼2.2個商品。  

(四 ) 探勘結果之應用  

商 品 消 耗 率 關 聯 規 則 可 分 為 前 題
（antecedent）與結論（consequent）兩部分，
前題為客戶的背景屬性值，結論則為此商品的
消耗區間。當我們要預測某一客戶對此商品的
消耗率時，符合此客戶之背景屬性值的規則可
能不只一條，此時我們應該選取哪條規則來預
估此客戶的行為呢？我們有以下的考量順序： 

(1) 先找前題符合客戶之背景屬性值且屬性
值最多的商品消耗率關聯規則。  

(2) 若是同時有多條符合 (1)之消耗率關聯規
則，則優先考慮信任度較高者。  

對於某一客戶，當我們找到其所符合的商
品消耗率關聯規則後，即可得知其所對應的消
耗區間，而此消耗區間即表示每個商品約略可
供應此客戶使用的時間，所以我們只要利用此
消耗區間與客戶此次購買商品之數量兩者資
訊，經由簡單的乘法運算，即可以預估客戶下
次會再來購買此商品的時間，計算方式如式
（2）所示，而商家便可以利用此計算出來的
資訊，做為商品庫存之管理以及個人化商品促
銷的活動，以增進其利益之獲得。  

距離下次購買的時間間隔 =  
  找出之消耗區間×此次購買的數量    (2) 

若我們預測某一客戶的商品消耗區間為
[1.5，2.2]。即每個商品約可供應她使用 1.5∼
2.2天的時間，所以若是她今天購買了 3個商
品，我們則可以預估她將在（1.5×3）∼（2.2×3）
天，即 4.5∼6.6天用完此商品而再來購買，而
商家就可以約略在這個時段寄發此商品的相
關資訊及促銷活動給此客戶，以掌握其時效
性。  

三、實驗報告 

這個章節中，我們對此篇論文所提出的演
算法做執行效能的評估，由於真實資料難以取
得，所以我們利用程式參數的設定，模擬真實
環境，產生出人工資料來做實驗，其人工資料
的產生方式以及實驗的結果詳述如下。  

表五  產生人工資料之參數設定  

參數  參數解釋  

TD 商品消耗率資料表中的資料筆數 

CN 類別屬性的個數 

NN 數值屬性的個數 

FC 
各個頻繁消耗區間中，頻繁類別屬性值

的個數 

FN 
各個頻繁消耗區間中，頻繁背景屬性值

的個數 

RN 頻繁消耗區間的個數 

DS 資料分散度 

MRS 最小消耗區間支持度 

MTS 最小交易支持度 

  

(一) 人工資料的產生  

由於我們的演算法是針對單一商品的交
易資料來分析，所以我們只針對一種商品來產
生出此商品的商品消耗率以及客戶的背景屬
性值，所有需要設定的參數值列於表五中，其
中 DS是資料分散度，其所代表的意義為每 100
個資料點，平均分布於多少個商品消耗率數
值，例如：當我們設定資料分散度為 80%，此
時若是有 100 個 資 料 點，則會分布於
100×80%=80個商品消耗率數值，也就是有 80
個不同的消耗率數值；有 20 個資料點的消耗
率數值與其他 80 個資料點的某些消耗率數值
相同。RN為頻繁消耗區間的個數，由於我們
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設定每個頻繁消耗區間都產生一條包含屬性
值最多的規則，所以 RN也是包含屬性值最多
的規則個數。  

(二) 實驗結果分析  

表六  演算法之參數設定  

參數  參數解釋  

MS 最小支持度 

SR 支持度調整百分比 

MTS 最小交易支持度  

C 最小信任度 

實驗所需要用到的參數如表六所示，利用
MS 與 SR 這兩個參數我們便可以計算出最小
消耗區間支持度。我們針對四種不同的參數設
定，如表七所示，我們將數列 A 的參數設定
視為基準；數列 B的參數中總背景屬性的個數
是數列 A 的兩倍，也就是整個資料表大小約
略是數列 A的兩倍；數列 C的參數中頻繁屬
性值的個數是數列 A 的兩倍，也就是所產生
出來的最長規則的長度是數列 A 的兩倍；數
列 D 的參數中頻繁消耗區間的個數是數列 A
的兩倍，也就是總規則個數是數列 A的兩倍。
我們將表五中的參數 TD 從 10K 增加到
100K，而其他參數都相同的情況下來執行演
算法，演算法設定之參數 MS為 20%、SR為
0%、MTS為 70%、C為 80%，我們可以得到
執行時間的曲線圖如圖一所示，由圖中我們可
以發現，針對於同一組數列，隨著資料筆數增
加，程式的執行時間也隨之緩慢增加，呈現出
線性成長，並沒有因為資料增加而有執行時間
暴漲的情況，表示此演算法十分穩定。  

表七  人工資料參數  

參數  CN NN FC FN RN 

數列 A 4 4 2 2 2 

數列 B 8 8 2 2 2 

數列 C 4 4 4 4 2 

數列 D 4 4 2 2 4 

而對於不同數列，以數列 A 為基準，數
列 B的資料庫大小是數列 A的兩倍；數列 D
的總規則個數是數列 A 的兩倍，我們預估所
需要的執行時間應該都是數列 A 的兩倍，但
從實驗結果發現，此兩者所需要的時間還略少
於數列 A 所需時間的兩倍，由此可知我們的
演算法對於不同類型的資料，在速度上都十分
穩定。而數列 C的最長規則長度是數列 A 的
兩倍，預估所需要的時間也要略長於數列A，

但從實驗結果發現，數列 C所需要的時間和數
列 A 幾乎完全相同，由此可知在長度 2以後
的規則都只需要做結合和編號串列交集的動
作，速度十分快，對於整體的速度並沒有任何
影響。  
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圖一  演算法的執行時間  

四、結論與未來工作 

在這篇論文中，我們提出一個新穎的資料
探勘方式，針對於某種耗材性商品，以商品消
耗率的概念，同時包含商品的購買數量以及間
隔時間，找出大多數客戶的購物行為，並考量
客戶的背景屬性，以區別出不同背景之客戶的
購物行為，找出背景屬性與購物行為之間的關
聯規則，使得所得到的資訊更加精確、詳盡，
最後便可利用客戶的背景屬性以及此次購買
商品的數量來推導出客戶下次會再來購買此
商品的時間，提供商家更充足的資訊來做及時
的廣告及促銷活動，以增進利益的獲得。而對
於演算法效能的評估，從實驗數據中我們可以
發現，隨著資料點數的增加，程式的執行時間
也隨之緩慢增加，呈現出線性成長，並沒有因
為資料增加而有執行時間暴漲的情況，表示此
演算法十分穩定。  

由於此演算法一次只能處理一種耗材性
商品，若有許多耗材性商品同時需要探勘，將
需要反覆處理，較為麻煩，所以在未來的工作
中，我們希望可以同時處理多種耗材性商品。
由於同時處理多種商品將會需要使用許多的
記憶體空間以及更久的執行時間，所以發展較
有效率的演算法來降低記憶體的使用量以及
減少執行的時間將是未來工作的首要任務。  
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