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一 种改进的正负关联规则挖掘算法 
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摘 要 针对传统正负关联规则挖掘算法需要多次扫描数据库并且生成大量候选频繁项集的问题，在对比目前相关 

研究成果的基础上，提出了一种改进的正负关联规则挖掘算法，它通过两次数据扫描完成对正负关联规则的挖掘，对 

最大频繁项集的挖掘算法做了改进，有效提高了算法效率，同时对置信度标准做了改进。基于某真实事务集的实验表 

明，算法提高了规则挖掘的质量和有效性。 
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Improved Positive and Negative Association Rules M ining Algorithm 

CHEN Ningqun ’。 GAO Zhi-nian 

(Dept．of Operation Research Center，ACC，Nanjing 210045，China) (Team 3 of Post Graduated，ACC，Nanjing 210045，China)。 

Abstract Aiming at the problems of the traditional positive and negative association rules，such as multi-scanning data- 

base and generating large candidate frequent itemset，on the basis of comparing recent research on association rules mi- 

ning，put forward an improved positive and negative association rules mining algorithm，which can accomplish mining 

positive and negative association rules by scanning Dataset twice；and improve the algorithm of mining the maxima1 fre- 

quent itemset。which result in upgrading the efficiency of the algorithm；besides，improve the standard of confidence le_ 

vel，in order to increase the quality of association rules mining． 

Keywords Positive and negative association rules，Association rules mining，Maxima1 frequent itemset，D-value of confi— 

dence leve1 

关联规则挖掘就是从大量的数据中挖掘出有价值的描述 

数据项之间相互联系的有关知识。随着收集和存储在数据库 

中的数据规模越来越大，人们对从这些数据中挖掘相应的关 

联知识越来越有兴趣。例如：从大量的商业交易记录中发现 

有价值的关联知识就可以帮助进行商品目录的设计、交叉营 

销或帮助进行其它有关的商业决策。挖掘关联知识的一个典 

型应用实例就是市场购物分析。根据被放到一个购物篮中的 

内容记录数据而发现不同商品之间存在的关联知识，无疑将 

会帮助商家分析客户的购买习惯。发现常在一起购买的商品 

(关联知识)将帮助商家制定有针对性的市场营销策略。如顾 

客在购买牛奶时会有效地帮助商家进行有针对性的促销，以 

及进行合适的货架商品摆放，比如可以将牛奶和面包放在相 

近的地方或许会促进这两个商品的销售。 

1 相关研究 

关联规则作为一个研究领域仅仅是最近几年的事情，但 

是在出现后的几年里已经成为数据库界广泛研究的热点。关 

联规则挖掘问题最早是由Agrawal等人在1993年于文献E13 

中首次提出，随后，诸多的研究人员对其进行了大量研究。这 

些研究主要在于解决3方面的问题：(1)怎样提高关联规则挖 

掘效率，怎样减少关联规则存储空间；(2)怎样在稠密的、海量 

的数据集下进行关联规则挖掘；(3)怎样挖掘有价值的关联规 

则。 

发现最大频繁项目集是关联规则挖掘中的一个重要研究 

方向，在 国外主要有 A．Savasere等人 提出的 Partition算 

法(引，Zakl提出的 Eclat算法[。“]，Christian Borgelt提出的 

Relim算法_5]，Christian Hidber 1999年提出的在线挖掘关联 

规则的 Carma算法[6]，Gunopulos等人提出的 ALL-MFS／ ]算 

法 ，Bayardo等人提出的 Max-Miner算法l_8]，Lin等人提 出的 

Pincer-Search算法[g]，以及 Burdick等人提出的 Mafia算 

法【1。。等；在国内主要有路松峰等人提出的算法DMFI[“]，宋 

余庆等人提出的算法 DMFIAE]Z~等。 

1997年 BrinE”]等第一次提出了在两个频繁项集之间存 

在一种负相关关系的概念 ，并提出用卡方值来判断两个项集 

是否相互独立 ，如果不是相互独立，就需要一种度量来确定两 

个项集之间是否正相关或负相关。负关联规则挖掘是关联规 

则挖掘中一个较新的研究方向，目前国内外对负关联规则的 

研究还比较少，主要的研究成果包括：Savasere等人的 SNA 

(strong negative associations)算法口 ；Wu，X 等人提出的 

PNR(positive and negative association rules)算法 和Wei- 
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Guang Teng等提 出 的 SRM(substitution rules mining)算 

法 。 

2 算法思想及设计 

本文提出了一种改进的正负关联规则挖掘算法，称为 

ACPNAR算法。其主要求解思想是：(1)计算包括负项的项 

集支持度；(2)生成包括正负项目的最大频繁项集；(3)将置信 

度标准改进为置信差标准，并根据这一新标准生成最终的正 

负关联规则。 

2．1 包括正负项的项集支持度计算方法 

包含正负项目的项集支持度，可以由只包含正项 目的项 

集支持度导出，由此我们得到了计算包括正负项的项目集支 

持度计算方法。文献L4J中给出了正、负项之间的关系： 

定理 1 设 A，BED，ANB一 ，则 ： 

S(一A)一1一S(A)； 

SCAU—B)一S(A)一S(AUB)； 

S(一AUB)一S(B)一S(AUB)； 

S(一AU—B)一1一S(A)--S(B)+S(AUB)。 

在此基础上，不难得出计算包含负项目的项集支持度的 

方法。 

推论 1 设 j一{A，B，一C)，则 S(D：S(AUB)一S(AU 

BUC)。 

根据定理 1及其推论，我们很容易设计出求解包含正负 

项的项集支持度的正负关联规则挖掘算法。 

据此，我们采用传统 Apriori算法的思想 ，设计出了一种 

能同时挖掘正负关联规则的算法，并对最大频繁项集的生成 

算法做了改进。 

2．2 对最大频繁项集挖掘算法的改进 

Apriori算法作为经典的挖掘事件关联规则的算法，一直 

以来受到极大的关注 ，但是 Apriori算法具有两个缺点，即，1) 

该算法在计算的过程中需要产生大量的候选项目集；2)Apri— 

ori算法需要对数据库进行多次扫描，并通过模式匹配检查候 

选项目集，如果数据库的容量很大或要进行匹配的模式很长 

时，算法的效率会大大降低。 

定理2 频繁项集的所有非空子集都必须也是频繁的。 

如果项集 ，不满足最小支持度阈值 rain— sup，则 J不是 

频繁的，即P(I)~min
_ sup。如果项A添加到 I，则结果项集 

(即 tUA)不可能比 更频繁出现。因此 UA也不是频繁 

的，即 P(IUA)<min— sup。 

推论 2 如果 项集 Tt的任意一个子集( 一1)一项集不 

是频繁的，则 也不是频繁的。 

由定理 2很容易看出推论是正确的，在这里不加以证明。 

推论3 是七一项集，如果所有(七一1)一项集集合L㈠ 

中包含 的(志一1)项子项集的个数小于k，则 瓦 不是频繁 

集。 

证明：很明显 ，数据项集 — 的(志一1)一项子项集的个数 

为 ，如果频繁集 一 中包含 的(愚一1)一项子项集的个数 

小于k，则存在 的(是一1)一项子项集不是频繁集，由推论 2 

知 不是频繁集。 

在对Apriori算法改进的基础上，我们设计了这种新的求 

取包含负项的频繁项集生成算法，该算法主要把求取频繁集 

的过程分为两部分：(1)求取频繁2一项集；(2)求取频繁肛项集 
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(是> 2)。 

由于数据挖掘面临的是海量数据，因此在许多情况下会 

产生大量的侯选项集，尤其是候选 2项集，为了计算候选 2 

项集的支持度，每一个候选项集需要扫描一次数据库，从而严 

重影响挖掘的效率。ACPNAR算法第一步解决在不产生候 

选 2一项集的情况下直接产生频繁 2一项集 。算法如下： 

初始项 目集 ITEM，ITEM 包括所 有的项 目：ITEM一 

{iteml，item2，⋯}，定义一个 team结构数组，每一个 team结 

构对应一个项目，每个 team中包括包含该项 目的所有事务序 

号(TID)和一个count变量(存储这个 team中包括的 TID的 

数量)，设定最小支持度rninsup=a％，事务总数为K。 

(1)生成 team结构数组。 

对item1，搜索数据库求取包含它们的TID，生成对应的 

team1； 

对 item2，搜索数据库求取包含它们的TID，生成对应的 

team2； 

对于所有 item生成对应的 team。 

(2)通过查找 team 中每一个结构的 count变量，去掉事 

务数小于K*n 的项目。 

(3)对任意两个 team 中的事务做交集运算 ，teaml N 

team2，teamlNteam3⋯⋯，计算求交集后的集合中TID的数 

量 ，如果 team／nteamj数量大于K *n ，则生成新的项集{i， 

)；如果 team／nteamj数量小于 K*n ，则舍去。 

(4)整理所有保留 2一项集，即为求得全部频繁 2一项集。 

ACPNAR算法在求取频繁 项集(志>2)时，采用如下方 

法：定义一个group结构数组，在生成频繁 2一项集之后，每一 

个频繁 2一项集对应了 group数组中的一个结构，每个 group 

结构保存了包括该项目的所有事务的TID；对于下面产生的 

频繁 2一项集、频繁 3一项集⋯⋯，每组候选项集分别对应了 

group数组中的结构，每个group结构保存包括该候选项集的 

所有事务的TID。对于候选项集 K来说，K的group由那些 

包含K的事务的TID组成，用K．group表示，K的支持度等 

于K．group中的事务个数，用 {K．group f表示。l～项集的 

group通过搜索事务数据集得到，候选志一项集的group由产生 

该候选 一项集的那两个(忌～1)一项集 的 group求交集得到。 

算法的描述如下： 

1)f0r all items ∈ITEM 

2) create a team／for i； 

3) if(team／．count~ K*。 ) 

4) delete item i from ITEM 

5)for all item i,j∈ITEM 

6) if(team／(7teamj≥K*n％) 

7) itemsets={ ，j}； 

8)createL2： 

9)for(k=3；L'k-1≠中；k++)( 

10) L 一 ；L = 西 

1 1) for all itemsets l1∈L 一l 

12) for all itemsets如∈L 1 

13) ifl1[1]=z2[1]A11[2]一z2[2]A⋯A zl 一1]<lz[女一1] 

then 

14) C ．itemsets：]1[1311[2 ·zi 一1]如 1] 

15) C ．group=la．groupNlz．group 

16) C ．count： 1 C ．group l 

17) if( ．COUnt≥ minsup)then 



18) Lk =Lk U{ } 

19) C itemsets=C ．itemsets 

2O) C count— C ．count 

21) Lk=LkU{C} 

22) ) 

23)returnL ；̂ 

在 ACPNAR算法中，1)～8)生成频繁 2一项集，通过建立 

team结构数组，在不产生侯选 2一项集的情况下可以直接生成 

频繁2一项集；9)一23)产生频繁 项集，只搜索一次事务集，每 

次只需要搜索 group就可以得到候选集的支持度，大大缩短 

了检索时间。 

2．3 对最小置信度标准的改进 

Confidence(A一>B)描述的是在项集A存在的情况下 

项集B出现的概率P(BlA)。P(BlA)的大小与A、B本身在 

整个数据集中的出现概率P(A)、P(B)及A和B之间的相关 

程度都有关系。这种传统的最小置信度标准其实不能很好地 

反应A和B之间的相关性。当P(B)较大时，即使A和B之 

间的相关性较小 ，置信度仍然会比较大，而当 B出现很少时， 

即使A、B是强相关的，置信度依然会很小。 

据此，我们提出用置信差代替置信度作为衡量标准。置信 

差可定义为：SubC=P(BlA)--P(Bf—7A)。其取值范围为[一1， 

1]，当 S舭 一0时，两项相互独立，不生成规则；当 SubC> 

0时，生成正规则；当SubC<0时，生成负规则；且lSubCl越接 

近 1，A、B相关性越强。依照这一新的置信差标准，不难从上 

文生成的包含负项的最大频繁项集中生成相应的正负关联规 

则。 

3 算法性能测试 

以某系统的真实事务集作为实验数据集，选取的事务集 

中包含48842条事务，每条事务长度为14个项目左右。分别 

对Apriori、FP-Growth、Eclat、Relim和 ACPNAR算法进行性 

能分析，测试结果如图1所示。 
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图 1 Apriori、FP-Growth、Eclat、Relim和 ACPNAR算法性能测试 

随着支持度的变化，Apriori算法的性能最差，特别在支 

持度小于 5 时 ，所需要的求取频繁集的时间远远高于其它 

算法，在支持度大于 1O％以后 ，与其它算法的求取时间接近， 

趋近于定值；Relim算法性能在支持度小于 5 时仅高于 

Apriori算法，但在支持度大于5 后，其所需求取频繁集的时 

间最多，高于其它算法；FP-Growth和 Eclat算法性能相近， 

ACPNAR算法略高于 FP-Growth和 Eclat算法。随着事务 

集数量的变化，Relim算法所需要求取频繁集的时间最多，特 

别当事务集增大后，Relim所耗费的时间增量更大，越来越高 

于其它算法；Apriori算法仅好于Relim算法；ACPNAR算法 

所需时间最少，特别当事务集数量越来越大时，ACPNAR算 

法的性能优势更加明显，所需时间更少。 

结束语 本文提 出了一种新 的求取事件关联规则 的 

ACPNAR算法。ACPNAR算法能同时完成对正负关联规则 

的挖掘，并把求解最大频繁项集分为两步，第一步直接生成频 

繁2一项集，避免了生成多个无用候选集；第二步通过建立 

group数组，只需要扫描一次数据库就可以求出频繁集，不需 

要多次扫描数据库；同时提出了用置信差代替置信度作为规 

则衡量标准 ，提高了规则 的有效性。通过性能对 比，ACP— 

NAR相比Apriori、Relim、Eclat和 FP-Growth等算法需要更 

少的求取频繁集时间，性能更高。下一步我们将继续研究如 

何进一步缩减挖掘出关联规则的数量，如何过滤出实用的关 

联规则，以提高规则的有效性。 
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称为对 H的外粗化运算。 

例 5 对图 4的粒结构中层次 Level2中的粒 gs，g6，g 

无法直接进行粗化运算，对它们进行内粗化和外粗化运算有： 

({g5，g6，g7})一g2 

({g5，g6，g7})一{gl，gz} 

下面的定理反映了内外粗化运算的性质。 

定理 3 设 z ，zz为两个层次，1 的粒度比 zz粗糙，A 

Z1，B Z2，那么， 

∞(A) 三B 三 (B) 

B 三 (A)仁 (B) A 

定理 4 设 Z ，zz为两个层次，Z 的粒度 比 zz粗糙，VA， 

B zz，co是从zt到zz的细化运算， ， 分别是lz到 f1的内外 

粗化运算，则， 

( )一口(D)一0 

一

a(12)=a(1z)=／1 

(A) 三 (A) 

(A)一( (Ac))c 

(A)一( (Ac))c 

( (A))一 ( (A))一A 

co(a(A)) A 

A 三c￡，( (A)) 

A B (A) (B) 

A 三B--~a(A) 三 (B) 

a(ANB)一口(A)N (B) 

(An B) (A)na(B) 

d(A)Ua(B) 三 (AUB) 

a(AUB)= (A)U (B) 

结束语 粒计算的三元论模型以粒结构为基础，包括 3 

个部分，即哲学思想 (结构化思维)、方法论(结构化问题求 

解)、计算模式(结构化信息处理)，其将现有粒计算研究成果 

的共性抽象出来，为问题求解提供了统一的方法论。粒计算 

研究的对象所具有的结构称为粒结构，其组成元素包括粒、层 

次及分层结构。多层次和多视角是粒结构的核心内容。本文 

基于图定义了图上的粒 、层次，然后基于包含关系定义了粒结 

构。在基于图的粒结构的基础上 ，给出了粒结构中的细化、粗 

化运算符。粗化运算符能够实现从细粒度到粗粒度的转换， 

将细粒度的层次转换为粗粒度的层次，或者将细粒度层次中 

的粒转换为粗粒度层次中的粒。细化运算符实现从粗粒度到 

细粒度的转换，将粗粒度层次转换为细粒度层次，或者将粗粒 

度层次中的粒转换为细粒度层次中的粒。通过两个运算符， 

我们可以在不同的粒度间自由转换，从而能够模仿人类问题 

的求解方式来更好地处理问题。 
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