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超越支持度一置信度框架的负相关对规则挖掘*) 

钱铁云 冯小年 王元珍 

(华中科技大学计算机学院数据库与多媒体技术研究所 武汉430074) 

(中国电力财务有限公司华中分公司 武汉430062) 

摘 要 相关规则比传统的关联规则更具有实际意义。但现存的相关规则挖掘算法均需利用 apfiofi类似算法挖掘 

具有高支持度的项集，再对获得的项集进行相关性测试而获取相关规则，这导致低支持度一高相关度的规则不易被发 

现。直接挖掘相关规则的困难在于候选相关项不能利用apfiofi类似性质进行剪枝，导致搜索空问爆炸性增长。本文 

提 出的算法MNl利用 Phi相关 系数的下界来产生候选负相关项，从而缩小负相关项搜 索空问，并证明了该算法的完 

全性和正确性。在负相关项对基础上利用规则可靠度产生负相关规则时，提出将负相关对计数统一转化为正相关对 

计数的方法。在真实数据集上的实验结果表明，该算法MNl能有效提高负相关项对的挖掘速度。 
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A n瞳ct High correlation rules are more practical than traditional association rules．but existed correlation rule mining 

algorithms are almost apriori-based．This results in the difficulty of finding correlation rules with low support but high 

correlation．In this paper a new algorithm called MNl iS introduced tO use the lower hound of Phi correlation coefficient 

tO generate all candidate negative co rrelation items and reduce explosive s~rch space．Both the completeness and co r- 

rec~ess of MNI are proved．Negative co rrelation ru les are mined using reliability measure wi thout directly counting  the 

number of negative correlation pairs．Experiments on real datasets show that the algorithm is quite efficient in negative 

correlation items mi ning ． 
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1 引言 

关联规则挖掘用于寻找大型事务数据库中项之间的有趣 

关系。针对该问题已经进行了广泛的研究，其中最为著名的 

算法是apriori算法[1]和fp-tree方法[2]。但是，使用支持度一 

置信度框架的关联规则挖掘均存在以下问题：尽管A一>B 

是符合最小支持度、置信度要求的强规则，但是 A和 B的出 

现是独立的(或基本独立)，即它们之间实际上并没有(或很少 

有)相关性。相关性问题首先在文[3]中被研究，该文提出利 

用 进行显著性测试，再利用P(A A B)／(P(A)*P(B))来 

判断A与B之间存在的正、负相关性。A、B间支持度和相关 

性高低程度可 能存 在如下组合 (按支持度一相关性 )：Low- 

Low、High-Low、High-High、Low-High。L-L型显然不属于 

问题考虑范围，H—L型则存在如前所述的缺点，H—H型是必 

须考虑的，L_H型在事务数据库中可用于挖掘较少购买但是 

非常昂贵物品如项链和耳环之间的关联关系，而在关联文本 

分类中则可以用来挖掘稀有的但是非常专用的词和类别如利 

福平和医药类之间的关系。因此挖掘高相关性规则(H—H和 

L_H型)比挖掘高支持度规则更具有实际意义。 

支持度一置信度框架算法首先在 k-1频繁项的基础上产 

生I 候选频繁项，然后利用apriori性质对候选项进行剪枝最 

后统计计数以产生 I 繁项。该过程迭代直到候选项为空。 

在频繁项集基础上再利用置信度获取规则。具有该结构的算 

法被称为是 Apriori-Like算法，但是该类算法只能用于挖掘 

H—H或 H—L型的规则，而不能用于挖掘 L_H型的规则，因为 
一 旦把最小支持度阈值设得很低，则剪枝的有效性就无法体 

现，频繁项的爆炸增长使得挖掘算法效率极为低下乃至根本 

不可行。 

现存考虑规则相关性的挖掘算法基本上属于 ApriorF 

Like算法的改进，一般是在挖掘出的 k_频繁项基础上加上某 

种相关性测度。如文[3]寻求 p-支持度定义下的频繁项，文 

E43在 k_频繁项上结合领域知识利用规则兴趣度挖掘负关联 

规则。文[53讨论了当相依表大于2×2时 统计存在的问 

题并提出一种新的关联规则可靠性度量，但是并没有提出实 

际的算法。文[6]方法稍有不同，其正规则的求解利用传统的 

k-频繁项的基础上加入最小兴趣度度量的测试获得，负规则 

求解方法是通过{I【堠 选频繁项}_一{k_频繁项}获取 k_非频繁 

项，但是 k_非频繁项的任意 k一1子项仍然是频繁的，因此算 
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法仍然基于 Support-Confidence框架结构。文E7]求的是后 

件确定的相关规则，方法是在 k4t选频繁项基础上通过相关 

系数验证来求相关项。 

相关项并不呈现apriori类似性质，即任何相关项的非空 

子集并不一定相关。但若不能利用 apfiofi性质剪枝 ，那么求 

相关规则的困难在于搜索空间的爆炸增长使得 Naive算法根 

本不可行。文E83中的算法是唯一非 Apriori-Like的，它讨论 

了针对全部相关项对的查询请求并提出利用 Phi相关系数的 

上界来缩小搜索空间，但文章只设计了求正相关项对的算法。 

在事务数据库中，负相关规则表示顾客购买了某些商品就会 

导致不购买另外一些商品，例如 68 买了咖啡的顾客就不再 

购买茶叶。负相关规则描述了数据库中存在的反常事件，与 

正相关规则具有同样重要的意义。相对于正相关规则，负相 

关规则挖掘更为困难，其原因在于事务数据库中只保存顾客 

购买了什么商品，而不会保存顾客没有购买什么商品，这使得 

负项集的计数非常困难。 

本文旨在利用 Phi相关系数的下界缩小负相关项对的搜 

索空间，从而只需在内存中保存候选的负相关项对，再通过求 

实际的相关系数确定真正的负相关项对，在利用可靠度度量 

从相关项求负相关规则时，针对直接进行负相关项对计数困 

难的问题 ，提出一种将负相关项对计数统一转化为求正相关 

项对计数的方法。 

本文组织如下：第 2部分给出相关概念，第 3部分介绍负 

相关规则的挖掘，第4部分对算法的完全性和正确性进行证 

明，第 5部分给出实验结果，最后为结论和将来工作提示。 

2 相关概念 

假设 J一{J1，Jz，⋯， }是 m个不同项 (items)的集合。 

给定一个事务数据库D，其中每个事务 T(transaction)是 J中 
一 组项 目的集合，即 眶 J。在本文中，仅考虑项对 A、B之间 

的关系，AE J，BE J。 

表 1 Table1二维变量相依表 

B —7B ROW Total 

A f11 rio f1+ 

—  A f01 foo f0+ 

Column Total f+1 f+o N 

项相关度(Item Correlation) 对项对(A，B)，其相关度 

定义为： 

ros A,菰-f0,A0 

项支持度(Item Support) 项A的支持度指D中事务包 

含项A百分比，s(A)一P(A)；项对(A，B)的支持度指D中事 

务包含项 A和B两者的百分比，s(A，B)一P(A，B)。 

规则可靠度(Rule Reliability) 对规则A一>B，可靠度 

反映了A出现情况下B出现的条件概率和B单独出现的概 

率之间的差距，r(A一>B)： P(BIA)--P(B)。 

正相关规则 (Positive Co rrelation Rule) 定义 A：>B 

为正相关规则，若①项对(A，B)是正相关的，即 。B≥ mirr 

COIT；②规则 A一>B是可靠的，即 r(A一>B)≥min-reli。 

负相关规则(Negative Correlation Rule) 定义 A一> 

_ 7B为负相关规则 ，若①项对(A，B)是负相关的，即 ，B≤一 

min-corr~②规则A一>_7B是可靠的，即 r(A一>_7B)≥ 

rain-tell。 

上述定义中的 rnin-corr和min-reli分别为用户指定的最 

小相关度、最小可靠度，且 mirrcorr~0，min-reli>0。 

3 负相关规则对挖掘 

3．1 相关系数的下界 

考察相关系数 。 ，并把它稍作变形，可得： 

。 

一  ro W,, -f 。 ,f,o一 

血 一厶 丘± 
N N N —  s(A，B)一s(A)s(B) 

)s(B)(1一s(A))(1一s(B)) 

文E83中已经证明了该相关系数存在上界，并可以用来裁 

剪正相关项对的搜索空间。本文将证明该相关系数存在下 

界，并可以用来裁剪负相关项对的搜索空间。 

首先考虑边界点 ：s(A)、s(B)取{0，1}的时候 ，式(1)的分 

母为0，但分子也为 0(见式(2))。考虑到分子 s(A，B)一s(A) 

*s(B)反映了A，B一起出现的概率和A和B单独出现的概 

率之差异，而公式的分母其实是起到一个规范化的作用，那么 

在边界点处的两个项是互相独立的，可以不必考虑。 

s(A，B)--s(A)*s(B)一 

rs(A，B)一0=0—0—0,s(A)ors(B)一0 

s(A，B)--s(B)一s(B)--s(B)一0，s(A)一1 (2) 

【s(A，B)--s(A)一s(A)--s(A)一0，s(B)一 1 

定理 1 ，l相关系数的下界在 s(A，B)一0时取得，且 

l。wer( ．B)一一_-=
,

／(—1-- s(A )) (1-- s(===B)) (3) 

证明：根据概率知识 ，我们知道若 A、B存在正相关，则 s 

(A，B)>s(A)s(B)， ．B>O；反之若 A、B存在负相关，则 

(A，B)<s(A)s(B)， 。Bd0；若 A、B不相关，则 s(A，B)一 

(A)s(B)， ．B—O。 

由于 O~s(A，B)~min(s(A)，s(B)) 

。B ~／ (A) (B

O

)

--

(1

s

一

(A )

(

s

A

(B

))

) 

三 

一 一  ! 2 旦2 
,／ 。(。。。1。。。-- 。。。。。s。。’(。。A。。。。。) 。。。)。。。(。。。1 。。--‘。‘。。。s。。(。‘。B。。。。。)。—)— 

3．2 相关系数下界的条件单调性及应用 

定理 2 在式(3)中，如果 s(A)固定，则 lower( 。B)随 s 

(B)的增大而减小。 

证明：lower( 。 )一一 iJ s( A亏)s (B三) 一一 

~／s(A) ．． 1 

v／1--s(A) ／ 1 
s(B) 

任意项B1、B2的支持度满足以下不等式：O≤s(B1)，5 

(B2)≤1， 

若 s(B1)>s(B2)，有 

— ： ：：：>— ： ：：： √ 1—1√ 1
z)

1 

则对相同的 s(A)，lower( ，m)< lower( ，B2) 

定理 3 给定 s(B1)>s(B2)，则如果 lower( ，B1)> 一 

mirrcorr，则(A，B2)不是负相关的。 

证明：由定理 1可知， 。B1≥lower( 。81)， 。B2≥lower 

( ．B2)。 
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由定理 2可知，对相 同的 s(A)，当 s(B1)> (B2)，有 

lower( ．磁)> lower( ，B1)。 

如果 lower( ，B1)>一mirrcorr，结合定理 1和定理 2可 

知： 

，磁≥lower( ，B2)> lower( 。B1)> 一min-corr，从而 

(A，B2)不是负相关的。 

当apfiofi性质不能用于相关项对的剪枝时，对含有 m个 

项的事务，仅以 m=1000论，所有候选的 2一相关项有 =7n 

*(m一1)／2=499500对 ，候选的 3一相关项则有C =m* (m 
一

1)*(m一2)／(3*2)= 166167000种组 0合，⋯。由于受 

到内存空间的限制，统计和计算这么多组合的相关系数绝非 

易事。利用定理 3我们可以减少候选负相关项对的个数。具 

体做法为：将 m个项{J ，Jz，⋯，L}按照每个项支持度的降 

序排列得到向量 (Ia ，Iaz，⋯， )，从 J口 开始依次获得 

组合 (Ial，Iaz)⋯(Ia1，J )；(Ia2，Ia3)⋯(Ia1，Ia． )；⋯ 

(J 一l，Ia )。这样对每个 以 Ia ( 一1，2，⋯，m一1)为首项 

的项对 ，如果 (i+1≤ ≤m)，使得 lower(m 。，Iaj)> 一 

min-eorr，则根据定理 3，任意的项对(Ia ，Iaj+l，)都不可能成 

为负相关对 ，可以从候选负相关项对的集合中排除。这样 的 
一 个 称为项 JⅡf的停止点(stop point)，记为 st。 

3．3 负相关规则的可靠度计算 

若项对(A，B)之间存在负相关关系，则可能的规则形式 

有 A=>一B、_7A一>B、B一>_7A、_7B=>A四种 ，因此 

需要根据可靠度来确定规则的前件与后件。如果直接按照可 

靠度的定义计算 ，则需要计算 户(A)，户(B)，户(_7A)，户(_7B)， 

p(A，_7B)，户(_7A，B)，p(B，_7A)，夕(_7B，A)。即使考虑 

到 户(__7A)一1一P(A)，P(__7B)一1一P(B)，P(A，．_7B)一P 

(__7B，A)， (__7A，B)=p(B，__7A)，仍然需要计算 A、B、(A， 

_ 7B)和(_7A，B)的支持度。如前文所述，负项对的计算困难 

在于数据库中并没有保存顾客没有购买什么商品，事实上，如 

果单项A和B的支持度已知，则根据公式s(A，_7B)一 s(A) 

一s(A，B)，s(__7A，B)= s(B)--s(A，B)，这不仅解决了负项计 

数困难的问题，而且将(A，_7B)和(_7A，B)的两个支持度统 
一 转换为求(A，B)的支持度。根据以上分析，我们推导可靠 

度计算公式如下： 

r(A一>一B)一 P(~BIA)一P(一B)= 一户 

(一B)一 一B)一 斋 _(1 B)) 
同理，r(．_7A一>B)一—s(B )—--=7_s(A ,B)一s(B) 

r(B一>__7A)一—s(
—

B
—

)--7s (A_一,B)
一 (1--$(A)) 

r(--,B=>A)-- A) 

3．4 负相关规则挖掘算法 

3．4．1 负相关项对挖掘算法 MNI 

NegCand=夺；NCP一夺；／／NegCand为候选负项对集 

合，NCP为负项对集合 

scan database to get supports of all single items； 

VEC= sorted items vector(Ia1，la2，⋯ ，J )according to 

descending suppo rt values of item s 

f0r 一1 tom一1 do 

lower(~，Ia ，J )一 
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(1一s(J口 ))(1--s(Ia．)) 

if(1ower(，Ia ，J )≤ --min-corr)then 

for — +1 to m do 

NegCand= NegCand[J{(Ia ，Iaj)}； 

endfor 

else 

st--BinSearch(i，vEC)；／／binary search the stop 

po int for Iaf 

for i— +1 to st do 

NegCand= NegCandU{(Iai，Iai)}； 

endfor 

endfor 

scan database to get supports of all po ssible negative pairs 

(J口 ，Iaj)in NegCand~ 

for each(Iaf，Iai)in Nega~d do 

一  

毁 
if(丸i，／a ≤ --mimcorr) 

then NCP=NCP[J{(Iaf，Iai)}； 

endfor 

retum NCP 

3．4．2 负相关规则挖掘算法MNECR 

NCR一 ；／／NCR为负相关规则的集合 

for each(Iaf，Iai)in NCP 

if(r(Iaf=>_7 IaJ)≥ min-reli) 

then NCR—NCRU{Iaf一>_7 Iaj}； 

if(r(_7 => Iaf)≥ mimreli) 

then NCR=NCRLJ{_7 => Iaf}； 

if(r(Iai=>_7 Ia )≥ mimreli) 

then NCR=NCRU{Iai一>_7 Iai}； 

if(r(_7 f=> IaJ)≥ min-reli) 

then NCR—NCRU{__7J 一> ／a }； 

endfor 

return NCR 

4 算法 MNI完全性及正确性证明 

记全部负相关项对的集合为 S1，通过算法 MNI获得的 

项对集合为 S2。 

完全性：证明Vx=(A，B)∈S1，有 z∈S2。 

证：采用反证法，假设 某个负相关对 (X，y)∈S1，且 

(X，y) S2。 

从算法 MNI可以得知，对(Ia ， )∈NegCand,如果 

丸 ≤ 一min-corr，则有 (Iai， )∈S2，由此 可知 s2 

NegCand。若有上述假定中的负相关对(X，y)∈S1，且(X， 

y) S2，那么此负相关对(X，y) NegC~d。 

如果(X，y) NegCand，则分析算法可以知道，此负相关 

对必然属于集合 NN={(Ia ，Ia +1)，(Iai，Ia +2)，⋯，(Iai， 

)}( 一1，2，⋯，m一1)。但是根据定理 3我们已经知道，集 

合 NN中的任意一个项对都不是负相关的，这与假设矛盾。 

正确性 ：证明Vx一(A，B)∈S2，有 z∈S1。 

证 ：对 V 一(A，B)∈S2，根据算法必有 ．B≤一min- 

eorr，则按照负相关的定义，(A，B)是负相关对 ，即xES1。 

5 实验结果及分析 

若记 nItems为项数，nBoundltems为单项支持度为 0或 
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1的边界点个数，nCandPairs为根据算法 MNI裁剪后产生的 

候选负相关项对，则实际的修剪率可定义如下： 

prunerate---- 

堡垒 巳垒i堡 
(nItems--nBoundhems)(nItems--nBoundItems一1)／2 

5．1 数据集及实验环境 

由于使用综合数据产生程序生成的数据，其实际相关性 

非常小，本实验采用真实数据集。所使用的数据集中，Chess， 

Mushroom，Connect数据集来自IB ，Pumsb，Pumsb Star 

数据集来 自UCI Repositoryt ]。各数据集 的特征如表 1所 

示。本实 验在 PentiumIV， M512M 机器上 通过，0S为 

W indows2000。 

表 1 数据集特征表 

数据集 Data Set 项数 #Item 记录数 #Record 

Chess 75 3196 

M ushroom 119 8124 

Connect 129 67557 

Pumsb 2113 49046 

Pumsb Star 2088 49046 

5．2 裁剪率 

从图1和图2可以看出，尽管各个数据集的裁剪率有所 

不同，但是随着最小相关系数阈值的增大，裁剪率在总体上都 

呈现 出上升的趋势。 

— 1 —cheSS—●卜_-mushroom connect 
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图 2 UCI数据集裁剪效果图 

5．3 运行时间 

Connect，Pumsb，Pumsb Star数据集上裁剪前后的运行 

时间比较如图3、4、5所示。裁剪前的运行时间除稍有波动 

外，基本表现为与 X轴平行的直线，而裁剪后的运行时间随 

着最小相关度阈值的增大而呈现下降趋势。Chess和 Mush— 

IOOm数据集上也表现出相同的特征，但是由于数据集太小， 

裁剪前后在运行时间上的改善不很明显，在此不再列出。 
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图5 Pumsb Star数据集运行时间图 
／  

5．4 负相关项对个数 

在 IBM和UCI数据集上产生的负相关项对个数如图6 

和 7所示。 

负相关项对的个数随着最小相关度阈值的增大而减少， 

这是可以预期的。比较有趣的是，我们可以发现当最小相关 

系数阈值设置到小于0．3后，挖掘到的负相关项对个数的增 

加趋势十分迅猛，而大于0．3后的负相关项对的个数的减少 

趋势则相对要平稳得多。这正如统计学所指出的，小于 0．3 

的相关系数阈值太小，将导致许多相关性并不明显的项对人 

选。 

结论及将来工作 本文提出的算法通过 phi相关系数的 

下界来裁剪负相关项对的搜索空间。在真实数据集上的实验 

表明，裁剪率随着最小相关系数阈值的增大而增大，裁剪后的 

运行时间相对于裁剪前的运行时间大为缩短，而且这种效率 

上的提高随着最小相关系数阈值的增大而增大。与此同时， 
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1；banana有 400个训练样本，4900个测试样本，2维输入，输 

出维数是 1；Breast Cancer Data Set有 200个训练样本 ，77个 

测试样本，输入维数是 9，输出维数是 1。这些数据都有 i00 

组训练样本和 i00组测试样本，这里任意选一组进行下面的 

实验。 

首先采用文[73中的二次规划下的方法进行实验，将该方 

法记为QPMSVM。然后采用本文中的线性规划下的未分解 

算法(LPMSVM)和分解算法(LP【)MSVM)进行对 比实验 。 

在分解算法中，将每类样本分成三组小样本集，然后对决策函 

数值采用加权平均，最后根据最大值判断新样本所属类别。 

在 QPMSVM方法中，取 C=5， 一0．3。在本文的两种 

算法中采用相同的参数 ，其中，German数据和 breast-cancer 

数据中取 C一5， =O．0001，banana数据中取C=5， O．3。 

三种算法的分类结果如表 3所示。从表中可以看到，本文两 

种算法都保持了良好的分类精度，而且程序运行时间比二次 

规划下的算法运行时间大大缩短，尤其是分解算法运行速度 

更快。 

表 3 实验结果 

方法 German banana breast-cancer 

⋯ ⋯ 一 ．  
9O 87．29 75．32 

QPMSVM 。 。 

． ⋯ ⋯ ． ．  

9O 88．86 
．， U VM 77．92 (7．2910) 

． 一  
9O 89．53 77．92 

LPDMSVM  。 。 。 。 

结论 本文根据一类分类思想，提出了一种基于线性规 

划的多类分类算法及其分解形式。对人工三螺旋线和实际数 

据的仿真实验结果表明该方法简单、运行速度快，而且仍然能 

保持良好的分类精度。当面对大规模数据分类问题时，可以 

采用分解算法来求解。另外，本文方法还定义了一个信任度 

函数，它可以在一定程度上对分类结果给出一个可信度评判， 

必要时可以根据信任度大小对分类结果进行适当调整。 
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所发现的负项对个数则随最小相关系数阈值的增大而减少。 
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下一阶段的研究将集中在算法的可扩展性和所发现的负 

规则的使用上。 
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