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一 种用于挖掘正、负关联规则的改进 Apriori算法 ) 

赵海丰 邢永康 杨华丽 秦 鹏 卢俊杰 

(重庆大学计算机学院 重庆 400044) 

摘 要 本文提 出一种传统的关联规则挖掘主要着眼于正关联规则，即形如 A—B的规则的挖掘，而对 负关联规 

则的研究非常有限，然而实践表明在关联规则的各个应用领域中，负关联规则同正关联规则有着同样的重要性。 

ApHoH算法是挖掘关联规则的一个经典算法，但是它只局限于挖掘正关联规则，本文对该算法进行改进提出了 

Ex-Apriori算法，新算法不仅能挖出负关联规则，而且由于兴趣度的引进，能够剔除大量无趣的关联规则。实验表 

明该种算法有效且可行。 
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1 引言 

关联规则挖掘是数据挖掘的一类，它用来在一 

个大的事务集中发现各个项间的隐含关系，1993年 

由R Agrawal首先提出[1]，此后大量的学者对其进 

行了深入的研究，现在关联规则已经广泛地应用于 

各个领域，如诊断决策、电信、入侵检测等。传统关 

联规则挖掘得出的是形如 A—B的蕴涵式，它所表 

示的意思就是在一个事务中如果出现了 A，那么也 

就极有可能出现 B。R．Agrawal于 1994年提出了 
一 种基于支持度一置信度模式韵关联规则挖掘算 

法[2]即Apriori算法。XinDong wu在传统关联规 

则的基础上进行了扩展，提出了负关联规则[3]，即 A 

B，]A—B，]A一]B，同传统关联规则相比， 

负关联规则对事务集中项的状态进行了扩展，它不 

仅研究各项出现之间的关系，还研究各项出现与不 

出现的关系。 

尽管在应用中负关联规则同正关联规则具有同 

等的重要性，但是由于研究起步晚且难度较大，负关 

联规则的挖掘还没有能够出现一种像 Apriori算法 

那样得到广泛认可的算法。Brin等人在文E47提出 

了基于 Chi—squared测试的两个频繁集的相关度的 

方法，1998年 Savasere等人在文E51提出了一种挖 

掘了强负关联规则的算法，但是由于限制条件太多， 

很难实际应用。XinDong Wu在文E3]中正式提出 

负关联规则的同时还提出了一种能同时挖掘正、负 

关联规则的算法，该种算法在生成频繁项 目集时会 

造成丢失。 

传统关联规则的挖掘是基于支持度一置信度模 

型的，根据这一模型挖掘会得出大量的正关联规则， 

这些关联规则是否都是有 意义的呢?根据 Pia— 

tetsky-shapiro提出的兴趣度标准，我们发现大量的 

规则都是无趣的。 

针对以上问题，本文在原有 Apriori算法的基 

础上进行了改进，又引入了兴趣度标准，提出了一种 

能够同时挖掘正负关联规则的算法 Ex-Apriori。论 

文的其余部分是这样安排的：第 2部分是问题描述， 

第 3部分是算法描述，第 4部分是算法设计，第 5部 

分是算法分析，通过实验对本文所述算法同传统算 

法进行比较，最后是结论和下一步工作展望。 

2 问题描述 

设I一{il，iz，⋯，i )是 IT1个不同项目的集合。 

给定一个事务数据库D，其中每一个事务 T是 I中 
一 组项目的集合，即TCI。如果对于I中的一个子 

集x，有x T，我们就说一个事务T包含x。负关 

联规则就是形如 X-+]Y，]X—Y，]X—1 Y的蕴 

含式，其中 XCI，YCI，而且 XnY— 。 

负关联规则中的支持度和置信度有着同正关联 

规则相同的意义和形式： 

]X的支持度 supp(7 X)一I{TIT∈D，一X 

T)I／IDI 

负规则]X—Y的置信度 

confidence(n X—Y)===supp(-7X U Y)／supp 
--7X) 

在本文的挖掘算法中由于非频繁集的引入，使 

得候选的关联规则数 目大幅增多，为了剔除其中无 

用的规则，算法中利用了兴趣度来对候选的关联规 

则进行筛选。兴趣度就是描述关联规则前件和后件 

间联系或影响紧密程度的一个度量，1991年由 Pia— 

tetsky-Shapiro首先提出，即如果关联规则 ) +Y满 
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supp(XO Y)≈supp(X)*supp(Y) (1) 

或 supp(XU Y)／supp(X)supp(Y)≈1 

那么X和Y近似独立，规则)(．-．．Y无趣。在本 

文的算法中将传统兴趣度形式稍加变化得到了 

interest(X，Y)一supp(X U Y)一supp(X)* 

supp(Y) ． 

分析 interest(X，Y)有三种可能的取值情况： 

(1)interest(X，Y)>O，表示 X和 Y正相关，事 

件 X出现得越多，事件 Y出现得也越多； 

(2)interest(X，Y)一O，表示 X和 Y相互独立， 

事件X的出现与事件 Y无关； 

(3)interest(X，Y)<O，表示 X和 Y负相关，事 

件 X出现得越多，事件 Y出现得越少。 

负关联规则的挖掘就是挖掘出满足最小支持 

度、最小置信度和最小兴趣度的形如X一]Y，]X 

—Y，]X一]Y的规则，且 X和 Y均为频繁项 目 

集。同正关联规则挖掘相比，负关联规则挖掘的难 

度要大得多，XingDong wu在文[3]所举实例中，一 

个只有 6个项，5个事务的小数据库，产成了 49个 

非频繁集，只是非频繁集( EF)一项，就可能产 

生 110个负关联规则，而所有 49个非频繁集则可能 

产生最多 818个关联规则。由此可见，负关联规则 

的挖掘确实是一项很艰难的工作。 

3 算法描述 

基于上面讨论的问题，本文提出了一种能同时 

挖掘出正负关联规则的算法即Ex-Apriori算法，该 

算法在生成频繁集阶段模仿了Apriori算法，不同 

‘之处是在生成一阶频繁集后对项的状态进行了扩 

展，引入了非项，从而保证了得到包括非项的频繁 

集。然后在生成关联规则阶段又采用了兴趣度对候 

选规则进行筛选，从而保证了最终得到结果的有效 

性。 

在挖掘负关联规则的过程中，由于对非频繁集 

的考虑，使得对于支持数的计算变得非常复杂。在 

文[73中，提出了一种新颖的方法，它将事务对项目 

的支持判断转化成两个二进制数的或操作。定义1 

和定理1对文[73所述方法作了概述。 

定义 1 给定 I一{i ，i：，⋯， )，事务数据库 D， 

事务 T∈D(项目集 X)，且 T I(X I)。 

称 b—b b ⋯bm一 bm为事务 T(项 目集 X)所对 

应的二进制数，记为 (Bx)，其中 

bi∈{0，1)，且如果 ii∈T(ii∈X)，则 b；一1，否则 

bj—O，j=l，2，⋯，ITI。 

定理 1 给定 I一{i ，iz，⋯， )，事务数据库 D 

中的事务 T，项目集 e。如果 Btor 一 ，则 T支持 

e，反之亦然。 

例 1 给定一事物数据库 D，I一{1，2，3，4，5，6， 

7，8}，事务 T一{1，3，5，7)，项目集 c一{1，5，7}，则 

B，一10101010，Bc一10001010，因为 B。orB 一 

，所以T支持 e。 

由于定理较为简单，且在文[73中有详细的证 

明，在本文中就不加详述。为了能够将这种方法应 

用到本文的算法中，我们对定义 1和定理 1进行了 

扩展。 

定义 2 给定 i_--{i ，iz，⋯，i )，事务数据库 D， 

事务 T∈D(项 目集 X)，且 T I( I)。 

称 b=b bz⋯brn一 bm为事务 T(项目集 X)所对 

应的二进制数，记为 13,(Bx)，其中 

bj∈{0，1)且如果 ii∈T(ij∈X)，则 bi一1，否则 

bi—o，j一1，2，⋯，m。给定项 目集 X，X I，称 b。一 

b bz⋯bm一 bm为项 目集 X所对应的正部二进制数， 

即为记为B ，其中bi∈{0，1)，且如果ii∈X，则bi一 

1，否则 bi—O，j一1，2，⋯，m。称 b =b1b2⋯brn一1 brn 

为项目集 X所对应的非部二进制数，即为记为 B ， 

其中bi∈{0，1)，且如果]ii∈X，则bj—O，否则bi一 

1，j一1，2，⋯，m。 

定理 2 给定 i_--{il，i：，⋯， )，事务数据库 D 

中的事务 T，项目集 e。如果 13,or 一13,且 13,and- 

B 一I3,，则 T支持 e，反之亦然。 

由于本文算法中的项 目集引入了非项，因此以 

在这里将事务对项目支持的判断分为两部分判断， 

即正部判断和非部判断，两者都支持时方能说明事 

务对项目支持。由定义可知对正部的判断实际上就 

是定理 1的引用，所以不加详述。下面主要证明非 

部判断的正确性，假设项 目集包括 i ，iz，⋯，i 个非 

项，则B曲的1到In位为0，其他位为 1，因为Btand— 

B 一 ，所以Bt的 1到 m位也为 0，根据定义 2可 

知这些非项对应的项没有在 T中出现，所以T支持 

e的非部，由于 T既支持 e的正部又支持 e的非部， 

因此说 T支持 e。 

例 2 给定一事物数据库 D，I一{1，2，3，4，5，6， 

7，8)，事务 T一{1，3，5，7)，项目集 c一{1，5，7，-72， 

- 78)，则 一 10101010，B 一 10001010，B 一 

10111110，因为 orB 一I3,且 I3,andB~一Bt，所以 

T支持 e。 

4 算法设计 

Procedure GenerateAllFrequentltems／／生成 

所有的频繁项集 

Input：事务数据库 D；最小支持度 ms， 

Output：L频繁项集合 

let L 1={频繁 1一项目集)； 

let L1=L 1 U{-7XlXEL 1)； 

for(k=2；Lk一1≠0；k )do 

Begin 

Ck=Apriori-gen(Lk一1)； 

call Calculate-count(Ck)； 

Lk一{el cECk A e．count>一ms)； 

end； 
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let L—t3 Li； 
i一1 

在第(2)步将传统的 1一项频繁集进行了扩展， 

引入了非项，正是这一步变化保证了在以后的迭代 

中能够生成所有包括非项的频繁集。Apriori—gen 

用来由频繁 k-1项集得到候选 k项集，限于篇幅，不 

再详细介绍。 

Procedure Calculate-count／／遍历数据库，计算 

候选 k项集中候选项的支持数 

input：候选k项集的集合Ck 

output：无 ： 

For each transaction T∈D do 

For each C∈Ck do ’ 

if(B orb—Bt)&&(B,andB~一Bt) 
C．count++ ； 

Procedure GenerateRules／／生成关联规则 

input：频繁项集 L；最小兴趣度 mi；最小置信度 
m c； 

output：关联规则集合 R，R=O 
for any frequent itemset X in L do 

begin 

for any itemset AUB=X and AnB一(2)do 

begin 

if interest(A，B)> =mi 

if confidence(A— B)> 一mc 

R=RU{A—B) 

if confidence(B+A)> =mc 

—  
R=RU{ +A) 

end 

end 

5 算法分析 

因为 Ex-Apriori算法是由Apriori改进而来 

的，在过程 GenerateAllFrequentItems中将非项加 

入了迭代，这没有影响Apriori算法的理论依据，所 

以在GenerateAllFrequentItems调用结束后能够保 

证生成所有的频繁项目集。 

Apriori算法最大的时间消耗就花在对数据库 

的遍历上，而遍历的次数由最大频繁集的项数决定。 

如果 1一项频繁集的个数为 m，Apriori算法产生的最 

大频繁集为k项集，Ex-Apriori算法产生的最大频 

繁项为j项集，则有 k<一j<一m，本文 Ex-Apriori 

算法最多遍历 m次数据库(因为在项 目集中某一项 

和它的非项不可能同时出现)，所以在最糟糕的情况 

下 Ex-Apriori算法和Apriori算法消耗的时间是基 

本相同的，也就是说两种算法有着同一数量级的时 

间复杂度，尽管 Ex-Apriori算法通常会产生 比 

Apriori算法更高阶的频繁集，从而引起对数据库遍 

历次数的增加，但是通过分析可以预知这部分开销 

是在可以接受范围内的，同时我们也可以通过调整 

最小支持度来控制这种开销。由于非项的引入，使 
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得候选集中项目个数增多，从而对支持数计算的次 

数也要增多。但是由于文中算法采用了新颖的支持 

数计算方法，在硬件设备高速发展的今天，这部分增 

支几乎可以忽略，因此在效率上 Ex-Apriori算法是 

可行的。 

同时，由于生成的频繁集的数目增多，导致候选 

关联规则的数目增多，为了能够有效地剔除其中冗 

余的规则，Ex-Apriori算法在 GenerateRules过程 

中引入了兴趣度，这一措施最大可能地保证了最终 

获得规则的有效性。 

综上所述，Ex-Apriori算法在保证能够挖掘所 

有可能的正负关联规则的前提下，尽可能地减小了 

计算的复杂性，且对挖掘出的关联规则进行了有效 

的筛选，所以该算法是有效的可行的。 

为了进一步验证文中算法的正确性和可行性， 

我们用 VC十+6．0，SQL SERVER2000在 CPU 为 

P4-2．0GHz、内存 512M 、操作系统为 Windows 

2000(professiona1)的机子上实现了 Ex-Apriori算 

法和Apriori算法，测试数据库的有关参数如下：l D 

l表示事务数据记录的数目；lTl表示事务数据记录 

的平均长度；lIl表示最大频繁项 目集的平均长度；l 

Ll表示最大频繁项目集的数 目；N表示事务项目集 

的个数。在我们实验中，N一1000，lLl=2000，lDl 

一50k，lTl一20，lII一10，实验结果如图 1所示。 

图1表明文中Ex-Apriori算法与Apriori算法的执 

行时间是处于同等数量级的，故是可行的。 
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