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摘　要　对疾病相关风险项的分析是数据挖掘理论在医疗领域应用的一个重要内容,可以帮助医生分析疾病成因,从而有效地

开展防治工作.医学领域的疾病数据有其自身的特征,例如其高度不平衡性的特点往往使得大量珍贵的信息蕴藏于支持度小

的属性项中,直接采用经典的基于支持度的关联规则挖掘算法易造成重要信息的丢失.因此,文中结合医疗领域的知识,基于

医学领域常用的统计标准———相对危险度,提出了一种挖掘疾病高风险项集的算法(MiningAlgorithmforhighRelativeRisk

Itemsets,MARRI),以及与之相匹配的两种规则剪枝方法,即作用叠加剪枝和样本数剪枝,并在儿童先心病数据集上对算法进

行验证.实验结果表明,该算法具有挖掘低支持度项集信息的能力,挖掘出的疾病关联因素更有价值.
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Abstract　TheanalysisofdiseaseＧrelatedriskfactorsisanimportantpartofapplicationofdataminingtheoryinthemedical

field,whichishelpfulfordoctorstoanalyzecausesofdiseaseandcarryouteffectiveworkofdiseasepreventionandcontrol．But

diseasedatainthemedicalfieldhavetheirowncharacteristics,suchashighimbalance,whichmeansthatmostvaluableinformaＧ

tioniscontainedintheattributeitemswithasmallsupport．Itiseasytoloseimportantinformationwhenapplyingtheclassical

associationrulealgorithmbasedonthesupportdirectly．Therefore,basedontheknowledgeofmedicalfieldandthecommonstaＧ

tisticalstandardofmedicalfield———RelativeRisk,thispaperproposesaminingalgorithmforhighrelativeriskitemsets(MARＧ

RI)andtwocorrespondingpruningmethods,whichareinteractionpruningandsamplenumberpruning,andverifiesthealgoＧ

rithmonthedatasetofchildren’scongenitalheartdisease．Experimentalresultsshowthatthealgorithmiseffectivetominethe

informationinlowsupportitemsanddiseaseＧrelatedfactorsminedoutaremorevaluable．
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１　引言

随着数据挖掘技术的发展和成熟,人们不断地探索其在

各个领域的应用.由于应用领域数据的实际情况存在差异,

经典算法在应用中往往需要根据数据的特定分布进行改进.

本文研究关联规则挖掘[１]在医疗疾病方面的应用,针对疾病

数据的不平衡性问题,基于医学统计指标相对危险度,提出一

种挖掘疾病高风险项集的算法(MARRI).

在医疗领域中,关联规则可以用于总结用药规律,帮助指

导治疗,例如,文献[２]研究了肺系疾病症状与对应治疗药物

之间的关联规则,文献[３]使用关联规则算法对陈可冀院士多

年治疗心血管疾病的医案进行了用药规律总结.首先,关联

规则可用于发现病因,进行健康预警,如文献[４]以胃癌和心

肌炎数据为例,利用关联规则发现易患病人群的特征.其次,

关联规则也可用于发现疾病之间的关联,如文献[５]从病患记

录中挖掘出了疾病之间的伴生关系.除直接利用经典算法以

外,对关联规则算法进行改进使其适用于更多样的任务也是

一大研究重点,如文献[６]融合了关联规则和logistic回归模

型建立了疾病预警系统,文献[７]将１１种度量(Jaccard,cosine
等)划分为４类来代替支持度并利用层次聚类法来选择所采

用的度量,文献[８]利用遗传算法和数据采样来优化关联规则

算法.近年来,随着大数据技术和人工智能的快速发展,关联



规则与这些新技术的结合也越发紧密,文献[９Ｇ１３]研究了关

联规则在分布式领域和大数据领域中的挖掘,文献[１４]将关

联规则与深度神经网络相结合来预测抗癌药物的效用.

对疾病相关风险项的分析是医疗领域数据挖掘的一个重

点内容,其有助于分析疾病的成因和有效开展疾病的预防工

作,但疾病相关数据具有极度不平衡性[１５Ｇ１６]的特点,具体表

现为异常项的比重远小于正常记录的比重.此处的异常项不

仅包括是否患病,还包括吸烟、喝酒等生活习惯异常,射线、化

学药剂等接触环境异常,以及肥胖、消瘦等身体指标不在正常

区间的异常.当研究疾病相关风险项时,数据集中的异常项

往往更值得被关注,其所蕴含的信息密度也更大[１７].但传统

的关联规则算法挖掘频繁项集的首要依据就是支持度,即项

集在数据集中出现的频率[１].在面对疾病数据这类不平衡性

数据时,单一支持度的设定将直接过滤掉更具挖掘价值的异

常项.若想通过降低支持度阈值来挖掘异常项,则又会造成

结果过度冗余的问题[１８].针对这一问题,本文利用医疗领域

常用的统计标准———相对危险度,提出了高风险项集的概念

和挖掘算法,以进行疾病风险因素的分析.

２　相对危险度介绍

相对危险度(RelativeRisk,RR)是医疗领域中评估某风

险对发病率影响的一个重要衡量标准.相对危险度的计算方

法是暴露组的发病率与对照组的发病率之比,其中,暴露组是

指暴露在某风险因素下的样本人群,而对照组是指与该风险

因素隔离的样本人群.例如,想要统计孕期感冒是否存在诱

发儿童先天性心脏病的风险,则需要统计的数据如表１所列.

暴露组为孕期患过感冒的孕产妇群体,其新生儿患先心病的

人数为A,未患病人数为B;对照组为孕期未曾感冒的孕产妇

群体,其新生儿患先心病的人数为C,未患病人数为D.计算

孕期感冒对儿童先心病的相对危险度的方法如式(１)所示.

RR＝A/(A＋B)
C/(C＋D) (１)

表１　孕期感冒与儿童先心病关系的统计

Table１　Statisticsofrelationshipbetweencoldduringpregnancy

andcongenitalheartdiseaseinchildren

患病 未患病

暴露组(孕期感冒) A B
对照组(孕期未感冒) C D

若相对危险度大于１,则表明该暴露因素是风险因素,会

提升相应疾病的患病概率,应尽量避免.该数值越大,表明危

险性越高.若相对危险度小于１,则表明该暴露因素是保护

因素,会降低相应疾病的患病概率,且数值越小,保护性越强.

数值区间与疾病的关联性强弱的对照如表２所列[１９].

表２　暴露因素相关性的对比

Table２　Comparisonofexposurefactors’relativity

RR数值区间 相关性

０．９~１．１ 不相关

０．７~０．８或１．２~１．４ 弱关联

０．４~０．６或１．５~２．９ 中关联

０．１~０．３或３．０~９．９ 强关联

＜０．１或 ＞１０ 很强关联

３　基于相对危险度的风险因素分析算法的设计

给定一个疾病数据集 D＝{t１,t２,􀆺,tn},数据集中的每

条记录可表示为一个二元组ti＝(xi,yi),二元组中的第二项

yi 表示是否患病(用０/１表示,０表示未患病,１表示患病),第

一项xi则是该条记录其他属性项的集合,xi＝{i１,i２,􀆺,im}.

属性项的集合称为项集,若项集中项的个数为k,则称之为k
项集.

对于一个项集I,该项集的相对危险度计算如式(２)－
式(６)所示.

RR＝A/(A＋B)
C/(C＋D) (２)

A＝|{ti|I⊆xi,yi＝１,ti∈D}| (３)

B＝|{ti|I⊆xi,yi＝０,ti∈D}| (４)

C＝|{ti|I⊄xi,yi＝１,ti∈D}| (５)

D＝|{ti|I⊄xi,yi＝０,ti∈D}| (６)

MARRI算法需要设置一个最小的相对危险度作为阈

值,该值必须大于１．１.相对危险度大于阈值的项集称为高

风险项集.MARRI算法的目标是挖掘出数据集中所有的高

风险项集.

高风险项集的挖掘过程可分为６步,其伪代码表示如算

法１所示.

步骤１　输入数据集D 和指定的最小相对危险度(min_

rr＞１).

步骤２　统计出数据集中的患病例数、健康例数以及总

例数,以备后续计算使用.

步骤３　第一次扫描数据集,找出高风险１项集,即相对

危险度大于阈值的属性项.

步骤４　根据高风险k－１项集的交叉组合,得到候选的

高风险k项集.

步骤５　扫描数据集,计算各个候选高风险k项集的相

对危险度;筛选出相对危险度大于阈值的k项集,即为高风险

k项集.

步骤６　返回步骤４循环操作,直至无法产生新的候选

项集.

算法１　MARRI
Input:数据集 D,最小相对危险度 min_rr

Ouput:高风险项集L

１．health_num,ill_num,total_num＝scan_count(D)

２．L１＝find_risk_１_itemsets(D)

３．fork＝２;Lk－１!＝Φ;k＋＋do

４．　 Ck＝candidate_itemsets_gen(Lk－１)

５．　 foreachtransationtindataSetdo

６．　 　Ct＝subset(Ck,t)

７．　 　foreachcandidateinCtdo

８．　 　　ifitishealththen

９．　　 　　c．health＋＋

１０．　　　else

１１．　　　　c．ill＋＋

１２．　　　endif

１３．　　endfor

１１２徐慧慧,等:基于相对危险度的儿童先心病风险因素分析算法



１４．　endfor

１５．　forcinCkdo

１６．　　total_c＝c．ill＋c．health

１７．　　c．rr＝(c．ill/total_c)/((ill_numＧc．ill)/(total_num－total_

c))

１８．　endfor

１９．　Lk＝{c∈C|c．rr＞min_rr}

２０．endfor

２１．returnL∪kLk

图１给出了一个高风险项集挖掘过程的简单示例.数据

集中有７条记录,含３条患病记录和４条未患病记录,设置最

小相对危险度为１．３,最终挖掘到４个风险项集{A},{B},

{C},{B,C},对应的相对危险度分别为１．５,２．６７,１．５,２．６７.

图１　挖掘过程的示例图

Fig．１　Exemplarydiagramofminingprocess

该算法使用了医疗领域常用的统计标准———相对危险

度,来代替传统 Apriori算法中的支持度.相对危险度反映的

是暴露组和对照组中病例比重的差异,而非某一因素在数据

集中的出现频率.因此,面对不平衡的数据集,比例极小的数

据项也不会被过滤掉.

４　剪枝方法

高风险项集挖掘算法通过高风险k－１项集的交叉组合

得到下一层的候选高风险k项集.若没有阈值的强烈约束,

随着项数k的不断增大,高风险项集数目可能呈现爆炸式增

长,这一方面会造成计算资源的浪费,另一方面会造成大量冗

余的高风险项集,对后续的结果分析工作造成压力,甚至有可

能导致因无法分析而使结果作废的情况.因此,适当的剪枝

操作是必要的.我们采用的剪枝方法从作用叠加和样本数两

方面进行限制.

４．１　作用叠加剪枝

高风险项集的挖掘由k－１项集产生k项集,我们预期的

是k项集的相对危险度高于k－１项集的相对危险度,这说明

暴露因素的组合产生的影响是正向叠加的,而非相互干扰.

因此,我们在对候选高风险项集进行筛选时,除了与最小相对

危险度进行比较以外,还加入了与高风险k－１项集相对危险

度的比较.伪代码表示如算法２所示.

算法２　PruningByInteraction()

Input:候选高风险k项集Ck,项集相对危险度记录字典 Dic,最小相

对危险度 min_rr

Output:高风险k项集Lk

１．Lk＝[]

２．　forcinCkdo

３．　　c．rr＝calculate_rr(c)

４．　　c_subsets＝get_subset(c)

５．　　max_sub_rr＝get_max_value(Dic,c_subsets)

６．　　ifc．rr＞min_rrandc．rr＞max_sub_rrthen

７．　　　Lk．append(c)

８．　　endif

９．　endfor

１０．returnLk

４．２　样本数剪枝

因为相对危险度使用样本比值进行计算,对样本数没有

约束,所以会存在相对危险度突出但实际上样本数并不具有

统计意义的情况,这种情况可被视为噪声干扰.例如,存在一

个项集{A,B,C},数据集中包含该项集的记录数仅为３,即使

这３条记录均为患病数据,且计算得到该项集的相对危险度

大于阈值,该结果的可疑性仍然很大,不具有统计意义,应当

排除.因此我们提出基于样本数的剪枝,指定结果具有统计

意义的项集最小样本数,大于该样本数阈值的项集才纳入高

风险项集.伪代码表示如算法３所示.

算法３　PruningByNum()

Input:候选高风险k项集Ck,项集相对危险度记录字典 Dic,最小相

对危险度 min_rr,最小样本数 N

Output:高风险k项集Lk

１．　Lk＝[]

２．　forcinCkdo

３．　　c．rr＝calculate_rr(c)

４．　　c．num＝count(c)

５．　　ifc．rr＞rr_riskandc．num≧Nthen

６．　　　Lk．append(c)

７．　　endif

８．　endfor

９．　returnLk

５　实验及结果分析

本文在儿童先心病数据集上进行实验以验证算法效果.

该数据集共包含先心病儿童记录１６３２９例,健康儿童记录

７７１４例,总共２４０４３条记录.数据集共有３０个属性,包含了

如民族、性别、胎龄等儿童基本资料内容,如发烧、抗生素、镇

静药等环境因素内容,以及如近亲婚配、遗传缺陷等过往家族

史内容.经缺失值填充和数值属性离散化操作后,共划分为

７０个属性项,如表３所列.在所有属性项中,支持度小于０．２
的属性项共４９个,占比７０％;支持度小于０．１的属性项共３５
个,占比５０％,即数据集中存在大量低支持度项集.

表３　数据集简介

Table３　Introductionofdataset

心脏病例数 健康例数 总例数 属性项总数

１６３２９ ７７１４ ２４０４３ ７０

我 们 使 用 基 于 相 对 危 险 度 的 高 风 险 项 集 挖 掘 算 法
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(MARRI)和基于支持度的频繁项集挖掘算法(Apriori[１])分

别对数据集进行挖掘,并对比了挖掘结果.将 MARRI算法

的最小相对危险度设置为１．２,并进行样本数剪枝来消除噪

声干扰,最小样本数设置为１００,Apriori算法的最小支持度设

置为０．２.因为挖掘结果的项集较多,所以无法全部展示,下

面仅展示了部分项集,如表４所列,表内项集均为随机选取,彼

此独立,无顺序关联.与 Apriori算法相比,MARRI算法的优

点表现在以下３个方面.

表４　基于相对危险度和基于支持度的部分关联项集的对比

Table４　Comparisonofpartialrelativeitemsetsbasedonrelative

riskandsupport

基于支持度

项集 支持度/％

基于相对危险度

项集 相对危险度 支持度/％
产次＝１ ５５．３３ 三胎及以上 １．４７ ０．１４
孕次＝１ ３３．８４ 产次＞３ １．２１ ０．５８
城镇户籍 ６８．１９ 文盲 １．２０ ０．４１
性别女 ４３．０６ 同卵 １．４２ ３．３２

大专及以上学历 ４４．７５ 产次＝３ １．２５ ３．４９
汉族 ９３．３５ 双胎 １．４１ ５．５４
单胎 ９４．３１ 异卵 １．３７ ２．３６

年收入８０００＋ ６３．２５ 年龄＜２０ １．３８ １５．１
性别男 ５４．２２ 体重２．５~３kg １．４２ １１．２７
孕次＝２ ２８．１４ 产次＝２ １．２７ ２３．５４
农村户籍 ３１．８１ 胎龄３８~３９周 １．５７ １８．８６

性别女;汉族 ４０．１４ 胎龄３６~３７周 １．４５ １０．２４
大专及以上学历;

汉族
４２．６４ 胎龄４２周以上 １．５２ １１．１１

汉族;年收入８０００＋ ６０．５１
体重２~２．５kg;

双胎
１．４５ １．０６

单胎;产次＝１;
性别女

２３．１２
胎龄３６~３７周;

双胎
１．４６ ２．０７

单胎;城镇户籍;
汉族

６０．７４
体重２~２．５kg;
胎龄３６~３７周;

双胎
１．４６ １．０１

(１)可挖掘到低支持度数据.Apriori算法挖掘的是频繁

项集,即数据集中出现频率较多的项集.在疾病数据中,频繁

项集往往意味着正常.由表４列出的频繁项集可知,这些项

集描述了实例通常具有的特征,但这些特征在先心病儿童和

未患病儿童中普遍存在,从而导致的结果是,众多频繁项集所

能推导出的形如“项集A＝＞患病”的关联规则数为０.也就

是说,挖 掘 到 的 频 繁 项 集 对 了 解 疾 病 几 乎 没 有 帮 助.而

MARRI算法根据相对危险度挖掘高风险项集,表４列出的

高风险项集如文盲、多胎、多产次等都是低支持度项集,即

MARRI算法可以挖掘出这些低支持度的属性项与儿童先心

病之间存在的关联.

(２)支持属性的细粒度划分.MARRI算法不对支持度

做限制,因此可以支持属性的细粒度划分.如本例中的胎龄

以两周为一个间隔进行划分,在 Apriori算法中,因为任一分

区都不满足支持度大于０．２的要求,所以该属性被废弃了;但

在 MARRI算法中,２９周以下和３６周以上的胎龄的属性项都

被挖掘出来.

(３)调节阈值即可增强限制.若 Apriori算法想挖掘低支

持度的属性项,则必须降低支持度阈值.但由表５可知,降低

支持度阈值将使挖掘到的频繁项集数目激增,一方面会造成

大量冗余结果,为后续分析和处理造成困扰;另一方面也消耗

了更多的计算资源.但 MARRI算法通过简单地调整相对危

险度阈值,即可限制项集的关联性强度,阈值越高,风险性越

大,且阈值限制越强,计算消耗越小.

表５　频繁k项集与高风险k项集数量的对比

Table５　ItemsetquantitycomparisonoffrequentkＧitemsets

andhighrelativeriskkＧitemsets

不同的

k值

阈值条件

Apriori
sup＞０．３sup＞０．２sup＞０．１

MARRI
RR＞１．４ RR＞１．２ RR＞１．１

k＝１ １５ ２１ ３５ １０ ２０ ２４
k＝２ ４０ ８１ ２１３ ２０ １０６ １７０
k＝３ ４０ １２４ ４７３ ８ １３９ ３３７
k＝４ １６ ８０ ５１４ １ ３６ １６９
k≥５ ０ １６ ３８０ ０ ０ １０
小计 １１１ ３２２ １６１５ ３９ ３０１ ７１０

为验证第４节所提两种剪枝方法的效果,我们分别在样

本数剪枝和作用叠加剪枝的情况下进行了数据挖掘实验.

(１)样本数剪枝效果的对比.在最小相对危险度为１．２
的前提下,本文分别统计了最小样本数限制为０,１０,５０,１００
这４种情况下所挖掘到的高风险项集数.在数据统计方面,

样本数越多意味着统计分析结果的可信度更高.因此,不断

提高最小样本数限制意味着挖掘到的项集是风险因素的可信

度更高.例如,项集{“三胎及以上”}的相对危险度为１．４７,

属于高风险项集,但包含该项集的样本数仅有２３条,这导致

该条结果的可信度不高,因为该结果可能是样本采集过程中

的偶然性因素使其存在较大误差而产生的;而高风险项集

{“年龄＜２０”}的相对危险度为１．３８,低于前者的 RR,但包含

该项集的样本数多达２４６５条,这使得命题“低龄产妇的新生

儿患先心病的风险更大”具有极高的可信度,该条结果也更加

有意义.如图２所示,随着最小样本数限制的不断增强,挖掘

到的高风险项集个数不断减少,但其结果的可信度将不断提

高.同时,由图２可知,即使最小样本数仅设置为１０,也可以

大幅度地减少高风险项集的个数.这表明在不对样本数进行

限制的情况下,算法会产生大量不具有统计意义的冗余结果,

即可信度极低的结果.因此,在实际应用中,样本数剪枝是必

不可少的一个环节.

图２　样本数剪枝效果对比图

Fig．２　Comparisonofsamplenumberpruningeffect

(２)作用叠加剪枝效果的对比.在最小相对危险度设置

为１．２的前提下,本文分别统计了无作用叠加限制和有作用

叠加限制这两种情况下所挖掘到的高风险项集数目,结果如

图３所示.无剪枝的高风险项集总数为２７６３,而作用叠加剪

枝后的高风险项集总数为１３２,下降了９５．２％.因此,作用叠

加限制较样本数限制更加强烈.推测原因有两点:１)属性项

３１２徐慧慧,等:基于相对危险度的儿童先心病风险因素分析算法



之间本身存在复杂的关联关系,即使同为高风险因素,因素之

间也有相互排斥的情况;２)高风险项集的支持度本身就低,在

样本数较少的情况下,数量的微小波动或偏差就会对相对危

险度计算结果造成较大影响,因此可能存在两个关联项之间

的作用叠加,但因为样本数过少,所以统计偏差造成叠加的高

风险项集被过滤掉.

图３　作用叠加剪枝效果对比图

Fig．３　Comparisonofinteractionpruningeffect

结束语　本文针对医疗疾病数据的不平衡性问题,基于

医学统计指标———相对危险度,提出了一种挖掘疾病高风险

项集的算法 MARRI和相应的剪枝方法(即作用叠加剪枝和

样本数剪枝).在儿童先心病数据集上进行实验,验证了

MARRI算法具有聚焦低支持度数据的能力,以及两种剪枝

方法均可有效地减少冗余的高风险项集.后续将在本文的基

础上继续研究关联规则在疾病分析上的应用,探讨属性之间

的关系(如因果关系、主从关系、互斥关系等)对关联规则结果

的影响,尝试使关联规则结果更加清楚并准确地传达信息.
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