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基于相关规则的不平衡数据的关联分类 
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摘 要 许多研究表明关联分类具有较高的分类准确率，然而，大多数关联分类基于“支持度_置信度”框架，在不平衡 

数据集中，置信度和支持度都偏向产生多数类的规则，因此，少数类的实例容 易被错误分类。针对上述问题，提 出了一 

种基于相关规则的不平衡数据的关联分类算法。该算法挖掘频繁且互关联的项集，在以该项集为前件的分类规则中 

选取提升度最大的规则。规则按结合了提升度、置信度和补类支持度(CCs)的规则强度进行排序。实验表明，该算法 

取得了较高的平均分类准确率且在分类少数类的实例时具有更高的准确率。 
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Correlated Rules Based Associative CIassification for Imbalaneed  Datasets 

HUANG Zai-xiang ZHOU Zhong-mei HE Tian-zhong 

(Department of Computer Science and Engineering，Zhangzhou Normal University，Zhang zhou 363000，China) 

Abstract Many studies have shown that associative classification iS a promising classification method．However．most 

algorithms of associative classifications may not achieve high classification performance on imbalanced datasets because 

they generate rules based on the“support-confidence”framework．The confidence(support)tends to bias the majority 

class in imbalanced datasets．As a result。these instances with minority class may be misclassified．We propo sed a new 

associative classification approach called CRAC (Correlated Rules based Associative C1assification for Imbalanced Data— 

sets)．First，we mine frequent and mutua1 associative itemsets for classification．Therefore。we will generate smal1 set of 

high-quality rules．Second，CRAC only select the rule with largest lift as a CAR among all rules with that frequent and 

associative itemset as condition．As a result。the antecedent and the consequent of the rules CRAC generated are posi— 

tively correlated．Finally，we rank rules according to a new metric which integrates lift，support and Co mplement Class 

Support(CCS)．So，we are likely to use rules with positively correlation to prediction the minority class．Our experi— 

ments on fifteen UCI data sets show that our approach iS an effective classification technique for both balance and im— 

balanced datasets，and has better average classification accuracy in comparison with CBA 

Keywords Data mining，Associative classification，Imbalance datasets，Co rrelated rules 

1 引言 

作为数据挖掘的主要任务之一，分类得到了广泛研究。 

分类的目标是根据训练数据建立分类器来预测类标未知的实 

例。1998年，Liu等提出一种被称为关联分类的新分类方 

法l1]。关联分类将关联规则挖掘集成到分类 中。此后，提出 

了一批准确高效的关联分类算法，比如，CMAR[ 、CPARL 、 

CAEP[ 、HARMONYc引。这些算法显示关联分类算法的准 

确率比决策树方法如 C4．5_6]要高。 

在许多分类的应用领域，比如医疗诊断、欺骗侦测，数据 

集中的类分布是不平衡的，即一个类的实例比其他类的实例 

少得多。然而，由于大多数关联分类算法采用“支持度一置信 

度”框架产生规则，使得少数类的实例较难分类准确。主要有 

两个原因：(1)在不平衡数据集中少数类的支持度很低。如果 

支持度阈值设置较高，很难挖掘到属性值与少数类之间的关 

联。另一方面，如果为得到少数类的规则将支持度阈值设置 

较低，将产生大量的多数类的规则，其中包含了大量冗余或噪 

声。(2)置信度也会偏向多数类[7]。在不平衡数据集中，置信 

度高的规则可能是负相关规则。例如，数据集中有两个类，支 

持度分别为sup(c1)=90 ，sup(C2)：10 。由频繁集 x产 

生两条规则： 

规则 1 x—C1，置信度7O 

规则 2 x—C2，置信度 3O 

如果按置信度高来选择规则，规则 1将作为分类规则。 

然而规则 1的前件与后件是负相关，而正相关的规则 2被丢 

弃了。因此，选择置信度高的规则将很可能丢失少数类的正 

相关规则。另外，如果按置信度和支持度降序排列规则，那么 

少数类的规则的优先级比较低，从而有可能使用多数类的规 

到稿 日期：2013—05—20 返修日期：2013—08-09 本文受国家 自然科学基金(61170129)，福建省 自然科学基金(2o13JO1259)资助。 

黄再祥(1975--)，男，讲师，CCF会员 ，主要研究方向为数据挖掘，E-mail：huangzaixiang@126．com；周忠眉(1965--)，女，博士，教授，主要研究方 

向为数据挖掘、人工智能 ；何田中(197O一)，男 ，讲师，CA2F会员，主要研究方向为数据挖掘。 

·  1l1 · 



则来预测少数类的实例。 

本文提出了一种基于相关规则的不平衡数据的关联分类 

方法。该方法与其他关联分类方法主要有以下 3个方面不 

同： 

(1)挖掘频繁互关联的项集生成规则。我们采用 ，a1卜co 

fidence度量项集中项之间的关联程度。 

(2)在以频繁互关联项集为前件的所有规则中选择提升 

度最大的规则，丢弃其他的规则。提升度能保证挖掘到的规 

则具有正相关性。 

(3)提出了一种新的度量来排序规则。该度量集成 了提 

升度、支持度和 CC 。 

2 基本概念及相关工作 

2．1 基本概念 

关联分类方法是一种使用一组关联规则来分类事务的技 

术。它挖掘形如x G 的类关联规则，其中x是项(或属性一 

值对)的集合，而G是类标号。假设有两个规则 R ：X =>C1 

和 R2：X2 ；如果 (== ，则称 R1是 R 的泛化规则 ，R2 

是 R|的特化规则。 

在关联分类中，设训练集 T={t ，tz，⋯，t )有 m个不同 

的特征属性A ，Az，⋯， 和一个类属性 C。如果实例 

X，称之为实例 厶的匹配规则X 。 

支持度和置信度是关联规则的两个重要度量。支持度 

(s)确定项集x可以用于给定数据集的频繁程度，而置信度 

(c)确定G在包含X的事务中出现的频繁程度。这两种度量 

的形式定义如下： 

(x)=1{ Ix ，t ∈T)l／lTf (1) 

c(X G)=s(XUG)／s(X) (2) 

如果对于规则 R：X G，有 c( Cj．)>s(G)，这样的规 

则称为正相关规则。 

Omiecinski提 出了 all-confidence的概念_g]。项集 X一 

(口 -．， )的 all—confidence定义如下： 

allconf(X)一s(X)／max(s(a1)，⋯，s(a )) (3) 

all-confidence代表从一个项集中抽出的所有关联规则中 

的最小置信度。all-confidence是项集中项之间关联程度的一 

种很好的度量。如果项集的all-confidence超过用户指定的 

阈值，则称该项集为互关联项集。all-confidence也可以用来 

定义规则中项集与类的关联程度，定义如下： 

allconf(X=~Yi)=s(XU )／max(s(X)，s( )) (4) 

信息熵_1。。是信息量 的一种度量。项集 x的信息熵 

E(X)定义如下： 
’ 

E(x)一一 1 誊p( IX)logz声( IX) (5) 

式中，k是类标的个数，p( Ix)是匹配x的实例属于 的 

概率。项集信息熵越大，分类的信息量越小。因此，可以提前 

删除信息熵接近1的项，从而提高挖掘类关联规则的效率。 

2．2 相关工作 

Liu等于 1998年提出了第一个关联分类算法 CBA。 

CBA采用Apriori算法l1l_来挖掘频繁项集。它需要多趟扫描 

数据库来计算支持度。CBA将置信度超过阈值的类关联规 

则作为候选规则，并按置信度、支持度将候选规则排序，根据 

数据库覆盖原理选择一个规则子集构建分类器。 
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为了加快频繁项集和规则产生的效率，MMACE 采用了 

一 种基于交集方法的新技术。MMAC扫描训练集一次记录 

单个项出现的行号。通过两个频繁 k一1项集 的行号的交集 

很容易得到频繁k项集的支持度。 

Arunasalam等提出了一种称为CCS(Complement Class 

Support)的度量，定义如下[ ： 

CCS( +C_．)一sup(XC )／sup(G) (6) 

0cS捕获了规则在补类中的强度。一个强规则的 CCS 

应该较小。 

3 基于相关规则的关联分类 

本文提出了一种新的关联分类算法，称其为基于相关规 

则的不平衡数据的关联分类(CRAc)。它包含 3个阶段：(1) 

规则产生 ，主要挖掘频繁且互关联的项集产生规则 ；(2)规则 

排序，排序时综合考虑规则的提升度、支持度和CCS；(3)规则 

剪枝，采用了3种剪枝技术减少冗余规则。 

3．1 规则产生 

CRAC挖掘频繁且互关联的项集产生规则。所谓频繁且 

互关联项集是支持度、all-confidence都超过相应阈值的项集。 

一 旦找到频繁互关联项集，就可以产生所有以该项集为前件 

的规则，我们只选择具有最大提升度的规则。 

3．2 规则排序 

为了选择合适的规则来分类新实例，大多数关联分类通 

常将规则进行排序。关联分类中规则排序起到很重要的作 

用。CBA主要根据置信度和支持度排序规则。当几个规则 

有相同的置信度和支持度时，CBA随机选择其中的一个规 

则，这样可能降低分类的准确率。这种方法偏好高置信度的 

规则，然而，使用最高置信度规则来分类并不总是正确的。例 

如，假设我们要确定顾客的信用限额。数据集有 3个属性(no 

_job，investment_immigrant，oversee asset~5OOk)。假设匹配 

一 个顾客的最高置信度的两个规则如下： 

规则 1 120一job--*credit—limit一3000一(支持度：3000，置 

信度：95 ) 

规则 2 investment_immigrant-~credit—limit一3000+(支 

持度：5000，置信度：94 )。 

根据置信度排序，我们将根据规则 1将该顾客分类到 

credit limit_3000--。然而，两个规则的置信度相差很小，而 

规则2具有更强的支持度。 

为了解决这个问题，我们按规则的强度来排序规则。规 

则强度集成了提升度、支持度和 CCS，定义如下： 

SR(X--+G)= (7) 

当一个规则的置信度为100 时，其cCS(x—G)一O，为 

了避免除以 0，我们给 t设置一个很小的值如 0．001。 

规则按上述强度排序将增加少数类的规则预测新实例的 

机会。 

3．3 规则剪枝 

关联分类方法通常产生大量的规则。为了提高分类的效 

率，需要剪去冗余规则。我们的算法采用以下 3种方法对规 

则进行剪枝。 

(1)删除具有高信息熵的单个项。当信息熵接近 1时，这 

样的数据项具有很少的分类信息。 



 

(2)利用泛化规则剪枝特殊规则。假设有两个规则 R1 

和R2，R1是 R2的泛化规则。如果R1的置信度大于 R2的 

置信度，剪去规则R2。 

(3)与CBA类似，根据数据库覆盖ll】]剪枝规则。 

3．4 CRAC算法 

CRAC算法的细节如算法 1所示。 

算法 1 CRAC 

输入：数据集 D；支持度 阈值 minsup；albconfidence阈值 minallconf； 

信息熵阈值 maxentropy。 

输出：规则集 R。 

1．C1~--init-pass(D)； 

2．ruleGen(C1，I 1，R)； 

3．for(k=2；I 一1≠ ；k++)do 

4． ck—candidateGen(Lk一1)； 

5． ruleGen(( ，Lk，R)； 

6．endfor 

7．Sort(R)； 

8．DatabaseCoverage(R，k)； 

9．returnR； 

算法中，G表示候选 项集， 是频繁且互关联k项集， 

R为规则集。在第一趟扫描数据集中(行 1)，记录每一个项 

的类分布行号。然后执行 ruleGen进行规则抽取(行 2)。在 

接下来的循环中，主要执行两个主要的操作：候选忌项集的产 

生(行4)和规则产生(行5)。当规则产生后，根据规则强度对 

规则进行排序(行 7)，然后使用数据库覆盖方法进行剪枝(行 

8)得到最终规则集。 

candidateGen方法与 Apriori算法中的 apriorbgen方 法 

类似，利用(愚一1)项集进行连接运算得到候选 尼项集。不同 

的是，candidateGen同时对两个 愚一1项集的类分布行号进行 

交运算，得到k项集的类分布行号，便可得项集在每个类中的 

支持度。例如，假设某数据集有两个类 C1和C2，有两个项集 

的类分布如下： 

<X ，{(C】，{1，2，3))，(C2，{6，7，8，9))}> 

<X2，{(C1，{2，3，4})，(C2，{5，6，7，8，10})}) 

通过求交运算可得(Xl U X2，{(C1，{2，3})，(C2，{6，7， 

8})}>。 

方法 ruleGen的细节如算法 2所示。 

算法2 ruleGen(Ck，Lk，R) 

1．for allX∈Ck do 

2． 计算 X的all-confidenee； 

3． if(s(X)~minsup&＆allconf(X)~minallconf) 

4． 计算以x为前件的所有规则的提升度并选择具有最大提升 

度的规则 Ri：x_+Ci 

5． 在 R中找出 Ri的所有泛化规则 ’ 

6． if R 的所有泛化规则的置信度都小于 R 的置信度 

7． 将 R 加入 R中； 

8． end if 

9． 将 X加入 I k中； 

10． endif 

11．endfor 

挑出支持度和 all-confidence都超过阈值的项集，计算该 

项集到每个类的提升度，只选具有最大提升度的规则(行3— 

4)。如果R 的所有泛化规则的置信度都小于R 的置信度， 

则将R?作为候选规则(行 5—8)。 

4 实验结果及分析 

我们进行了广泛的实验来评估 CRAC算法的分类准确 

率。所有的实验在 3GHz、Pentium 4、1G内存的PC机上进 

行。我们采用 UCI机器学习库中的 13个数据集进行 1O折 

交叉验证实验。13个数据集的特征如表 1所列。 

表 1 UCI数据集特征 

表 2显示了CBA和 CRAC两种算法在 13个数据集上的 

准确率。CBA算法使用文献[1]的实现程序口 。为了比较提 

升度的作用，我们实现了两个版本的CRAC：CRAC_conf和 

CRAC-lift。CRALc_conf表示找到一个频繁且互关联的项集 

后选择具有最大置信度的规则，CRAC—lift表示找到一个频繁 

且互关联的项集后选择具有最大提升度的规则。所有程序的 

支持度阈值都设为0．5 。CBA的置信度阈值设为 5O 。 

CRAC的all-confidence的阈值设为 0．1，信息熵的阈值设为 

0．95。对于有连续型属性的数据集，采用 CBA实现算法中提 

供的方法进行离散化。 

结果显示 CRAC-conf和CRAC_lift的平均准确率都比 

CBA高 ，而 CRAC_1ift具有最高的平均 准确率。与 CRAc_ 

conf相比，CRAC-lift在 13个数据集上的准确率都不低于 

CRAC-conf，且有 5个数据集上的准确率有所提高。实验数 

据说明以提升度选择规则比以置信度选择规则能取得更高的 

准确率。 

表 2 CBA和 CRAC的准确率 

我们以Anneal数据集为例更深入地考察 CR AC_conf和 

CRAC_lift的差别。取 1O折交叉验证中的一折数据列于表 3 

中，该表显示了两种算法产生的不同类别的规则数对比。其 

中第 1行显示了Anneal数据集中各类别实例的支持度。从 
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表3中可以看出，CRAG-lift在少数类 、C4、 中产生更多 

的规则数。 

表 3 产生各类别的规则数对比 

表 4和表 5显示 了 CRA C-lift和 CRAC-conf的混淆矩 

阵。在89个测试实例中，CRA C-lift将少数类C5的一个实例 

做出了正确预测，而 乙Aeconf没有匹配该实例的规则。 

CRA&lift正确分类 了 C2中的 1O个实例，而 CRA C-conf只 

正确分类了7个实例，另外3个没有匹配规则。因此，cRAe 

lift主要提高了少数类的分类准确率。 

表 4 CRAC-lift在 Anneal上的混淆矩阵 

结束语 在不平衡数据中，正确分类少数类的实例具有 

更重要的意义。而置信度、支持度等度量都偏向产生更多的 

多数类的规则，使得少数类的规则较少，甚至没有。本文提出 

了一种基于相关规则的不平衡数据的关联分类。以提升度来 

挑选规则，将产生更多少数类的规则。以结合提升度、支持度 

和 CCS的强度排序规则，使得少数类的规则的优先级较高， 

因而在分类少数类实例时，有可能优先选中少数类规则做出 

正确分类。实验表明，该算法取得了较高的平均分类准确率 

且在分类少数类的实例时具有更高的准确率。 
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