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摘 要 模式维护是数据挖掘中一个具有挑战性的任务。现有的增量式关联规则更新算法主要解决两种情况下的维 

护问题：一是最小支持度不变，而数据量增加；二是数据量不变，而改变最小支持度。本文提出了一种负增量关联规则 

更新算法。实验表明，该算法是有效的。 
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Abstract Pattern maintenance is a challenging task in data mining．Existing incremental updating algorithms are de— 

signed for maintaining association rules in two ways．One is tO maintain association rules with a constant mi nimal sup— 

port while new data iS added tO original database．Another iS to maintain association rules wi th different minima l sup— 

ports and a constant database size．In this paper，a new algorithm，called Negative Incremental Updating Algorithm 

(NIUA)，is proposed for maintaining association rules．We experimentally evaluate the propo sed approach，and illus— 

trate that our algorithm is efficient and promising． 
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1 引言 

数据 挖掘 (Data Mining)，又名 数据库 中的知识 发现 

(Knowledge Discovery in Database KDD)，是从大量的数据中 

发现有效的、新颖的、潜在有用的知识L1]。关联规则的挖掘是 

数据挖掘中一个非常重要的任务。Agrawa l等提出了用于挖 

掘关联规则的Apriori算法L2]。人们利用挖掘出的关联规则 

来进行销售分析，市场预测，交叉销售等等，取得了明显的经 

济效益。 

当数据库非常庞大，从其中挖掘关联规则时，挖掘算法的 

效率往往是人们主要考虑的问题。同时，大型数据库当中的 

数据是不断更新着的，人们要及时地对已挖掘出来的关联规 

则进行更新维护。关联规则的更新问题主要集中在两个方 

面：1，保持最小支持度不变而把新数据增加到原有的数据库 

当中；2，数据库的容量不变 ，而改变最小支持度。针对这些问 

题，许多学者提出了相应的增量更新算法。例如，Cheung提 

出了 FUP算法[3]，Zhang等提出了增量式维护算法L8]，冯玉 

才，冯剑琳提出了 IUA算法[5]，它们解决了上面两种情况下 

的关联规则的更新问题。 

相对增加而言，删除也是一种重要且频繁的数据库操作。 

显然，从数据库中减少一部分数据时的关联规则维护问题是 

值得研究的。例如，一个大型数据库中的某些数据过时了要 

删除，那么要相应地更新原来挖掘的关联规则，使得这些关联 

规则能反应出这种数据库改变。又比如，某公司有连续若干 

年的业务数据且挖掘出一些关联规则。根据需要 ，现在不考 

虑其中某几年数据的影响，而只分析其余年份的数据。为此 

要把不需要考虑的数据暂时从业务数据库中删除掉，单独挖 

掘其余年份数据，以获得新的知识。针对上述实际存在的问 

题，本文分析了数据量减少而支持度不变时的关联规则更新 

问题，提出了一种负增量更新算法(Negative Incremental Up— 

dating Algorithm，NIUA)。详细的问题在第 2节中描述，算 

法的主要思想及其描述在第 3节给出，第 4节给出实验结果 

及结论。 

2 问题描述 

2．1 关联规则挖掘 

假设 J={i ，iz，⋯， }是 个不同项 目的一个集合。其 

中的 i称为项(item)。给定一个事务数据库 D{丁1，丁2，⋯， 

L }，其中的每一条交易 ．『(transaction)是 J的一个子集。每 
一 条交易都有一个唯一的标识与之对应，记作 丌D。设 A是 

J中一个或多个项的集合，称作项集，包含 七个数据项的项集 

称为五一项集。当且仅当A ．『时，称交易 ．r包含A。 

项集 A在数据库 D 中的支持度定义为：supp(A)= I．『 

(A)I／IDI，其 中 ．『(A)是数据库 D中包含项集 A 的交易条 

数，即 ．『(A)一{TE DIA∈．『}，I DI为数据库 D 中事务总条 

数。对于用户给定的最小支持度阈值 minsupp，若 supp(A) 

≥minsupp，则称 A为频繁项集。 
一 条关联规则是形如“A B”的蕴涵式，其 中A J，B 

J，并且AnB= 。关联规则A B的置信度定义为：eonf(A 

B)一supp(A U B)／supp(A)。关联规则的挖掘问题就是要 

从数据库 D中找出所有满足以下两个条件的规则： 

supp(A U B)minsupp 

eonf(A：>B)minconf 

其中 minconf是用户指定的最小置信度阈值。关联规则的挖 

掘可以分解为两个子问题： 

(1)从数据库 D中找出所有满足用户指定最小支持度阈 

*)澳大利亚 ARC项目(DP0559536)；国家自然科学基金重大项 目(60496321)；国家自然科学基金项目(60463003)。张师超 教授，博士，研究 

方向为数据挖掘，人工智能等；张继连 硕士研究生，研究方向为数据挖掘，数据库；陈 峰 硕士研究生；倪艾玲 硕士研究生。 
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值 minsupp的项集 。即找出所有的频繁项集。 

(2)利用(1)找出的频繁项集来生成关联规则。对于每一 

个频繁项集 A，找出 A 的所有非空子集 a，如果 比值 supp 

(A)／supp(a)大于等于 minconf，就生成关联规则 a=~(A--a)。 

相对而言，第 2个子问题是较为容易解决的。挖掘关联 

规则的工作主要集中在第 1个子问题上。 

2．2 关联规则的更新 

关联规则的更新主要由以下两个方面引起： 

(1)随着时间的推移 ，事务数据库中的某些数据有可能 

过时了，要删除掉；另一方面，也可能有新的数据要不断地添 

加进来。当数据库进行更新以后，以前挖掘出来的关联规则 

也需要相应地进行更新，以保证结果的正确性和有效性。目 

前较多的论文研究的是往数据库中添加新数据时的关联规则 

更新问题。 

(2)在一次挖掘任务过程中，用户可能要不断地调整最小 

支持度和最小置信度这两个参数，找出这两个参数的最佳组 

合，从而发现其真正感兴趣的关联规则。这个过程要求响应 

时间要短。因此，需要用高效的更新算法来对已经生成了的 

关联规则进行更新，生成新的关联规则，以满足用户的要求。 

本文要研究的是最小支持度不变而数据库容量减少时的 

关联规则更新问题。已有 的文献E3~s,8]称数据库容量增加时 

的更新算法为增量更新算法，我们把数据库容量减小时的更 

新算法称为负增量更新算法。 

3 负增量关联规则更新算法(NIUA) 

3．1 算法主要思想 

负增量关联规则更新问题 的形式化描述如下：设原事务 

数据库为 DB，其包含的事务总条数为 lDBl，S 为用户给定 

的最小支持度，L为数据库 DB的频繁项集集合 ， 是从DB 

中减去的那一小部分数据，其所包含的事务总条数为l l，L 

为 的频繁项集集合；Dl~db为DB减去 后剩下的数据 

库， 为DB—db的频繁项集集合。解决数据库减少数据时的 

关联规则更新问题最简单的方法是直接把剩下的数据库 D吕 

挖掘一遍 。如果有 l l≥ lDBl／2，那么就可以直接挖掘 

数据库 DB 从而得出更新数据库后的关联规则；如果有 l 

dbl≤ lDBl／2，直接挖掘 D吕如 的代价就比较大，特别是被 

删除的数据量远小于原数据库容量的一半时，直接挖掘的时 
1 

间代价会更大。不失一般性，在本文中假定l l<÷ lDBl， 
厶  

算法的目的就是从节省时间开销人手，直接挖掘 db，通过分 

析挖掘 得出的项集和DB的频繁项集，得出数据库 DB-db 

中的频繁项集。 

如果项集 A原来在DB中是频繁的，将数据集 6从大数 

据库 DB中减掉以后 ，A在 DB—db中有可能变为不频繁的； 

同样地，若 A在 DB 中是不频繁 的，在 DB-db中也有可能变 

为频繁的。下面就项集在各个数据库 中的频繁情况进行分 

析。 

对于一个项集 A，设 S ，S2，S 是其在 DB中的实际支持 

度，S：是在 中的实际支持度，S3是在 DB-db中的实际支 

持度。则由支持度的定义有： 

．s3一 

为了便于讨论项集A在DB—db中的频繁与否。令 ，一S 

s ，并设 a一 ，有 ： 

，= 暑 一s一 
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由上式可以看出，分母 1一a恒为正，所以，的正负由分 

子来决定。分子大于等于零时，A在 DB-db中是频繁的，分 

子小于零时，A是不频繁的。项集在各个数据库 中的频繁与 

否，用判定公式(S1一S)一( 一 )×a来判断，有以下六种 

情况。 

表 1 最小支持度为 S；D时项集在各数据库 中的情况 

在 DB榷 db帷 DB-db中 说明 

从表 1中第 2，3，4种情况可以得出以下几个性质 ： 

性质 1 设 DB和 使用相同的最小支持度 S。，若一个 

项集在 DB中是频繁的，而在 中没有出现，则该项集在 

D吕 中是频繁的。 

证明：根据判定公式(Sl—S)一(S2一S)×a，已知项集 

在 中不出现，即该项集在 中的实际支持度为零，有 S2 

一O。而该项集在 DB中是频繁的，即 Sl≥S，由此得判定公 

式恒为正 ，所以，该项集在 DB-db中是频繁的。证毕。 

性质 2 设 DB和 使用相同的最小支持度S。，若一个 

项集在 DB中是频繁的，而在 舶 中是不频繁的，则该项集在 

D吕 中是频繁的。 

证明：根据判定公式(Sl—So)一(S2一So)×a，因为已知 

项集在 DB中是频繁的，即 Sl≥S ，所以，判定公式第一项恒 

大于等于零。又因为项集在 db中是不频繁的，即 S2<S ，且 

有 a>O，所以，第二项恒为负 ，最后得出判定公式恒为正。于 

是，该项集在 D吕 中为频繁的。证毕。 

性质3 设DB和 使用相同的最小支持度S。，若一个 

项集在 DB中是不频繁的，而在 中是频繁的，则该项集在 

DB-db中是不频繁的。 

证明：根据判定公式(S—So)一(S2一So)×a，已知项集 

在 DB中是不频繁的，即 Sl<S，得判定公式第一项为负。 

又已知该项集在 中是频繁的，即 S2≥S，得判定公式第二 

项为正 ，最后得判定公式为负。所 以，该项集在 DB-db中是 

不频繁的。证毕。 

讨论表 1中其它几种情况。第 1种情况下，因为项集 A 

在DB中是频繁的，其实际的支持度可以获得 ，由判定式计算 

结果来决定 A在DB—db中是否频繁。对于第 5，6种情况 ，项 

集A在DB中是不频繁的，由于一般的关联规则挖掘算法在 

产生频繁项集的过程中会把非频繁项集剪掉，因此非频繁项 

集 A的实际支持度就无从得知，无法用判定式来计算。最简 

单的解决办法是把传统的关联规则挖掘算法进行扩展 ，使其 

不仅能够产生频繁项集，同时还 能够产生非频繁项集 ，如文 

_l 
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[6]。有了非频繁项集的实际支持度，就可以用判定式进行判 

断了。但是这种用空间来换取时间的办法并不总是有效的， 

当DB非常大时，其产生的非频繁项集往往非常多，需要用巨 

大的存贮空间来存贮它们。同时，维护和扫描计算这些非频 

繁项集也要花费一定的时间。 

本文不采用产生并记录非频繁项集的方法，而采用我们 

称之为负增量关联规则更新的算法。首先，我们以最小支持 
0 

度s 挖掘如，得出db的项集集合L ，其中S 一÷S。，这样能 

够保证从 中挖掘出更多的项集，而这些项集在支持度为 

S。时是非频繁的，用传统的挖掘算法得不到它们。对于DB 

的频繁项集集合L中的每个项集L．c，扫描一遍 L ，如果存在 
0 

某个项集L ．c，使得L ．c=L．c且÷So~supp(L ．c)<S。，由 
U 

性质 2知项集 L ．C在DB-db中是频繁的；若 supp(L ．f)≥ 

S。，则需要用式(1)来计算其在 DB-db中的实际支持度 ，从而 

判断其是否频繁；如果不存在某个 L ．C，使得 L ．f—L．C，则 

由性质 1得出L．C在DB—db中是频繁的，只要直接把 L．C并 

人L”就行了。L中的项集都处理完后，对于 L 中剩下的项 

集，根据性质 3可推得所有支持度大于等于 's0的项集在 DB 

中是不频繁的，可以将它们从L 中删掉。这样L 中最后 

剩下的项集，相对于支持度 SD而言它们在 舶 和 DB中都是 

不频繁的了，对应于表 1中第 5种情况，为了获得它们在 DB 

中的实际支持度，需要扫描一遍 DB，然后再用式(1)来计算， 

决定它们在 DB-db中是否成为频繁的。L 中剩下的项集也 

处理完后，此时只剩下表 1中的第 6种情况，即如何处理在 

db中不出现而在DB中是不频繁的项集。注意到我们对 db 
0 

是用较小的支持度S =}'s0进行挖掘的，因此如中肯定存 
J 

在一定数量的非频繁项集，它们在 中的实际支持度是得不 

到的。因此我们把这些非频繁项集视为在 中不出现，以对 

应于第 6种情况进行处理。为了获得在 中不出现而在DB 

中为非频繁的项集，需要在 DB舶 中随机抽取一小部分数 

据，然后用较小的支持度挖出它的频繁项集 L ，再从 L 中删 

掉在 DB和 的频繁项集集合中出现过的元素，那么 L 中 

剩下的项集便是在 DB中非频繁而在 中不出现的一部分 

项集，对于L。中剩下的所有项集，扫描一遍 DB，得到这些项 

集在DB中的实际支持度，再用式(1)计算它们在DB如 的 

实际支持度，最后得出它们在DB 中是否频繁。在实验结 

果中我们发现，当 是从 DB中随机删减掉且 舶 的数据量 

中等时， 中项集的分布与DB中项集 的分布相近 ，因此用 

NIUA算法只分析 和 DB的项集便能基本上得到 DB' 

的频繁项集，在一定的准确率容许范围内，可以不用考虑从 

DB 中抽取数据来分析表 1中第 6种情况，以保证算法较 

高的执行效率。 

3．2 算法描述 

负增量关联规则更新算法的形式化描述如下： 

输人：1)DB：原事务数据库 
2)L：DB的频繁项集集合 
3)db：从 DB中减去的事务数据库 
4) ：最小支持度 

输出：L”：DB-db的频繁项集集合 ． 
1)用关联规则挖掘算法，以s 为最小支持度，挖出db的 
频繁项集 L， 
2)for all itemset cE L do 

2．1) 扫描一遍 L 中的所有元素 
2．2) if找到某个项集一c then 

根据表 1中第 1，2种情况处理，若 c是频 

繁的，则 L”一 I ”Uc 
else依第3种情况，直接有 L”一L”U c 

3)根据第4种情况，把 中支持度大于 的项集 c做 
上标记，它们在 DB-db中是不频繁的，不用再对它们 
进行处理。 

4)for all T∈ DB do 

4．1) for remained itemset c∈ L do 

4．2) if cCitT then统计c在DB中的实际支持度 
5)for remained itemset cff L do 

5．1) 根据 C在 DB中的统计结果和 c原来在 db中 
的支持度，用判定式对 c进行判定，若 c是频 
繁的，则 L”=L”Uc 

6)在 DB-db中随机抽样 ，得到抽样数据库 db1 
7)用关联规则挖掘算法，以S 为最小支持度，挖出db 
的频繁项集 L 1 
8)for all itemset c∈ L 1 do 

8．1) if c appears in LUL then delete c from L 1 
9)for all T∈DB do 

9．1) for all itemset cEL 1 do 

9．2) if c T then c．count++ ： 

lO)for all itemset cff L 1 do 

l1) if c．count≥ X(I DBI—I dbI)then L”一L” 
UC 

实验结果及结论 算法用 vC十十6．0实现，采用文[7] 

的数据生成程序生成实验所需要的合成数据集，其中fDBf一 

100K，I丁I一10，I jI=4，ILI一2000，N=1000，分别从 DB中 

随机抽取 1％，5％ ，10％，20％，30％的数据作为 ，模拟从 

DB中被删除的数据集。在 取不同容量大小的情况下依 

次取 最小 支持度 为 1．5％，1 ，0．75 ，0．5 ，在 内存 为 

2．0G，CPU主频为 2．6G，操作系统为 WINDOWS 2000的 

Dell Workstation PWS650计算机上进行实验，将 NIUA算法 

与 Apriori算法进行了比较。图 】和图 2是从 DB中随机抽 

取 5 的数据作为 ，使用不同的最小支持度时的实验结果。 
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文中还讨论 j，初始训练样本数与识别率之间的关系．指 

出对于数字语音识别，在达到一定的样本规模后继续增加初 

始训练样本所带来的附加利益不是太大，应用中需要从计算 

复杂度、存储容量与识别率等几个方面进行权衡。 

整个研究过程并未对各个算法细节作过多的强调，例如 

采取某些降噪措施、确切地获取语音端点位置、精确地进行模 

式分类以得到最佳的中心向量等。虽然细细地挖掘各个处理 

环节仍可获得一点利益，却不是研究的重点，这里考察的是具 

有一定鲁棒性的模型的识别率。 

实验发现，即使是采用基于数字语音时频信息整体结构 

的单特征向量识别模型，仍然存在着少数数字语音的判决模 

糊问题。进一步降低错识率的研究可以从两个方面进行：(1) 

运用分层结构的模式，通过调整权系数突出不同数字语音的 

个性差异，减小特征空间的重叠区域。(2)改进模型结构，扩 

大参数范围，通过挖掘和运用各种参数的互补信息降低错识 

率。 
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时，用 NIUA算法对关联规则进行更新的效率是直接运用 

Apriori算法进行更新的 6～8倍 ；准确率方面，在数据库 DB- 

中，用 NIUA算法得到的频繁项集数量为直接运用 Aprio— 

ri算法挖掘到的频繁项集数量的 99．4 ～100 。当支持度 

变小时，准确率有所下降 ，原因是数据库中支持度较小的项集 
一 般来说比较多，若最小支持度定得比较低 ，则实际支持度略 

小于最小支持度的很多非频繁项集在 DB-db中将变为频繁 

的，而这些项集有可能不在 如 中出现，分析 时找不到这些 

项集，而实际上它们在DB如 中却是频繁的，因此降低了NI— 

UA算法的准确率。 
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图 3 db的数据量改 变时的平均性 能加速 比(T10 14 

D100K) 
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图 4 db的数据量改变时的平均准确率变化情况(T10 14 

D100K) 

图 3，图 4分别 为依 次从 DB 中抽取 1 ，5 ，10 ， 

20 ，30 的数据作为 6时，NIUA算法与Apriori算法的平 

均执行时间之比和平均准确率变化情况。 

从图 3可以看出，当 的数据量为 DB 的 1~o时，NIUA 

算法的效率最高，是 Apriori算法的 13倍左右。随着 的增 

大，NIUA算法的效率随之下降，当 增大到DB的30 时， 

NIUA算法与Apriori算法的效率相近。从图4可看出，当 

数据量为DB的 1O ～20 时，NIUA算法的平均准确率较 

高，都在 99．8 以上。但是从准确率变化曲线可以预见，平 

均准确率有明显的下降趋势。 

由以上分析及实验结果可看出，用本文提出的NIUA算 

法对数据库进行减量时的关联规则更新，效率 比Apriori算法 

高。但是当最小支持度降低，或者原数据库很大而减掉的那 

部分数据又很少时，算法的效率会下降，并且准确率会降低。 

当减掉的数据量达到或者超过原数据库容量的 30 时，NI— 

UA算法的执行时间与 Apriori算法相近。 
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