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摘 要 针对传统关联规则挖掘算法不利于用户选择关键数据进行分析、无法处理多值属性数据及效率低下等问题， 

提出了基于KAF因子和CHF因子的Apriofi改进算法来进行多值属性关联规则挖掘，运用概念格理论对多值属性 

数据进行了重新定义和分类；建立了数据挖掘参数调整机制，以提高算法挖掘效率，方便用户选择关键属性值进行规 

则挖掘分析。结合某省全员人口数据对算法进行了具体实现和分析。实验结果表明，算．法Il=生能具有较大提高。 
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Abstract Considering the problems aroused by the traditional association rules mining algorithms which are lack of ef- 

ficient data selection mechanism for users，especially not conducive to deal with multi-valued attribute data，this paper 

presented the redefinition and classification of multi-valued attribute data by using conceptual lattice，proposed an im— 

provement of Apriori algorithm based on the KAF{actor and the CHF factor to mine multi—valued attribute association 

rules and established a complete mining parameters adjustment mechanism acting very well in improving the speed and 

efficiency of mining ，which is convenient for users to select key attribute values to mine and analyze rules while impro— 

ving speed and mining algorithm efficiency．At the end of this paper，we illustrated the advantages of these new methods 

with the help of experimenta1 data obtained from demographic data of a province，and the realistic application analysis 

and experimental results turn out that the improved mining algorithm has a better performance． 
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1 引言 

在数据挖掘研究领域中，关联规则(Association Rules)挖 

掘应用广泛，其作用是从海量数据集中发现属性间存在的、隐 

藏的、新颖的、有趣的关联或相关关系。然而，现有方法不能 

有效处理多值属性数据。作为数据分析的有力工具，概念格 

已经被人们应用到数据挖掘研究中。Wang 等[1]给出了基于 

量化概念格的关联规则挖掘分析方法，运用概念节点展现规 

则可以避免组合爆炸问题，但该方法缺乏有效的多值属性数 

据处理机制，不利于用户选择针对性较强的数据进行分析。 

Bay Vo等『2]介绍了一种基于格和哈希表的关联规则挖掘方 

法，该方法引人了多种兴趣度度量值，但是无法满足用户动态 

分析频繁项集和规则的需求，也无法有效地处理多值属性项。 

Srikant和Agrawal在1996年首次提出多值关联规则挖掘问 

题及挖掘算法，将多值属性关联规则的挖掘转化为布尔型关 

联规则的挖掘[3]。Li等_4 介绍一种自适应的方法，以提高数 

字多值属性关联规则挖掘结果的离散分区。Prakash等l_5]采 

用分离域的模糊规则集的一个定性方法进行多值属性关联规 

则挖掘，将数值属性转换成模糊属性来降低离群值的规则敏 

感性，但该方法计算复杂度较高，需要消耗更多的时间来产生 

各种离群规则集，增加了算法的时间复杂度。毛宇星等[6]提 

出了一种多层关联规则挖掘方法，用户通过设定控制阈值将 
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相关性较高的项聚成一类，将聚类结果进行约简划分，节省了 

算法执行时间，但是该方法不便于用户灵活挑选不同的数据 

项或某些针对性较强的数据项进行关联规则挖掘来提高挖掘 

结果的质量，无法处理多值属性数据。Lee等_l7]采用多支持 

方式约束的方法从多值属性数据事务数据中挖掘关联规则， 

该方法利用模糊集概念将事务中的定量数据转换成基本项 

目，通过设置最小和最大支持度进行规则挖掘，但挖掘结果存 

在冗余。目前，国内外研究人员和学者对多值属性关联规则 

的研究内容主要集中于多值属性数据离散化、兴趣度量值分 

析等，大都存在以下不足_8 ：用户无法挑选针对性较强的数 

据进行关联规则挖掘；所采用的算法不利于处理多值属性数 

据，挖掘速度和效率比较低；缺乏有效的挖掘参数调整机制； 

无法分析多值属性关联规则概念层间的关联模式。 

概念格(Concept Lattice)将哲学的概念进行数学化的描 

述，实现了概念的一种形式化描述。概念格理论表达数据的 

基本形式是形式背景。在大量数据库应用中，对于数据的分 

析并非都是单值属性的形式背景一单值背景_】 ，而更多是复 

杂的多值属性的形式背景一多值背景[1 “]。本文运用概念格 

将多值数据有机地组织起来，使数据之间的关系通过概念格 

节点的特化与例化关系生动简洁地体现出来，将关键属性因 

子 KAF(Key Attribute Factor)和概念层因子 CHF(Concept 

Hierarchy Factor)引入到 Apriori算法中进行多值属性关联 

规则挖掘，方便用户选择关键数据进行分析，挖掘多值属性关 

联规则及不同概念层间的关联模式，提高挖掘速度和效率。 

结合概念格理论对多值属性数据进行了重新定义和分类，构 

建了完整的参数调整机制，使用户充分地参与到挖掘过程中， 

便于用户对频繁项集及关联规则进行动态分析和研究。文章 

利用概念格理论提出了多值属性关联规则挖掘方法，使用户 

可代替领域专家直接进行数据挖掘，在提高数据挖掘效率的 

同时，大幅提高了数据挖掘的可用性。 

2 多值属性关联规则的概念格表示 

2．1 项目集的概念格表示 

概念格是一种基于二元关系的完备层次结构，它的每一 

节点称为一个概念。每个概念由外延和内涵两部分组成，概 

念的外延表示属于这个概念的所有对象的集合，而内涵则表 

示这些对象所共有的属性集合。作为数据分析的有力工具， 

概念格已经被人们广泛地应用于知识发现和数据挖掘领域。 

这里将项集与概念格相结合，研究概念格与频繁项目集之间 

的关系。 

定义 1 属性又称为项，设 A一{a ，口。，⋯，a ，⋯，n )(其 

中，尼∈N ，1≤忌≤ ，a 称为一个项目，表示一个属性)为 个 

不同项目的集合。设定事务集 T一{(f ，i1)，(t2，i：)，⋯，( ， 

i )，⋯，( ， )}(其中，k∈N ，1≤忌≤优)，其中( ，i )代表一 

个概念，表示一个对象(事务)， 是对象(事务)的标识符，ik 

A是对象(事务)的属性值(项目)集合。 

给定一个三元组(T，I，R)，将其称为形式背景(Formal 

Context)，其中T是事务的有限集合，I是属性值的有限集 

合，R是T×I上的二元关系，存在惟一的偏序集合与之对 

应，并且由这种偏序集合产生一种格结构，这种由形式背景 

(T，j，R)所诱导的格 L称为一个概念格 l 。 

概念格中的每个节点 N一(Tk， )是一个二元组，其中 

∈P(丁)一2 ，厶∈P(I)一2 ，P(丁)和 P(j)分别表示数据 

库中的事务集合和项目集合的幂集，对于给定的( ， )定义 

如下映射： 

，：2 一2 ，厂( )一Tk 一{if ∈j，VtE CT，tRi} 

g：2 一2 ，g(j )一Ik 一{tlf∈T，ViEj CI，tRi)} 

并且 Tk 一I ，厶 一 ，则 和I 分别称为概念的外延和内 

涵，其中_厂和g称为丁的幂集和I的幂集之间的Galois连 

接㈣ 。 

2．2 多值属性数据分类 

多值背景[15,16]就是事务(记录)和属性之间不能仅仅用 

布尔型关系来表示 ，而是在原有的形式背景中出现了属性值 

的集合，并用具体的属性值来表示。许多事务涉及到多个属 

性值，而事务与属性之间的关系并不能简单地用“记录具有或 

者不具有某种属性”来描述。比如，在某省全员人 口数据库 

中，“学历”、“文化程度”、“年龄”、“户口性质”等均称为多值背 

景，即事务与属性之间存在的关系无法只用“1”或“0”表示。 

为了便于挖掘任务的实现，本文提出适合多值属性关联规则 

可视化挖掘的多值背景定义，具体如下： 

在多值属性集中，对于“年龄”、“世代间隔””等这样的表 

示数量化的属性项，其属性值都是用具体的数值来描述事务 

与属性之间的关系，则称该多值背景为数值型多值背景，其定 

义如下： 

定义 2 设五元组(T，I，N，H ，Rw)是一个数值型多值 

背景，其中 ，厂是事务集，j是属性集，N是数值型属性值的集 

合，Hw是数值属性的概念层集合，Rw T×I×N×H是它 

们之间存在的一个四元关系，当且仅当对于任意tE T，i∈J， 

h∈H，有且只有一个 nEN满足(z，i， ， )ERN，用(￡，i， ，矗) 

∈RN表示“对于属性i，事务t在h上具有数值型属性 ”。若 

满足(￡，i，ni，hj)∈RⅣ且 ( ，i， ，hj )∈RN，那么必有 一 

nj ，hi—hj ，其中 ∈N ，表明 丁中同一个I的N在HN上 

相等。 

在实际应用中，很多属性项所具有的属性值为区间形式， 

即属性值都是以具体的区间值来描述事务与属性之间的关 

系，则称该多值背景为区间型多值背景，其定义如下： 

定义 3 设五元组(T，j，S，风 ，Rs)是一个区间型多值背 

景，其中丁是事务集，J是属性集，s是区间属性值的集合， 

Hs是区间型的概念层集合，而 Rs T×I×S×H是表示它 

们之间存在的一个 四元关系，当且仅当任意 t∈T，i∈j，h∈ 

H，有且只有一个 sES满足(￡，i，S，̂)∈Rs，用( ，i，S， )∈Rs 

表示对于属性i，事务t在h具有区间型属性S。若满足(￡，i， 

，hj)∈Rs且( ，i，sj ，hj )∈Rs，那必有si一 ，hj—hi ，其 

中j∈N 由一毋，电一s ，hi=hj：，其中s；∈ 由，南 ，s／j 

∈[ ， ]( ， 表示 j的最小、最大值， ， 表示 j 的最 

小、最大值)，表明丁中同一个I的S在Hs上相等。 

对于多值属性集中，如文化程度分为“高级”、“中级”和 

“初级”等，若其属性值都是以具体的类别值来描述事务与属 

性之间的关系，则称该多值背景为类别型多值背景，其定义如 

下 ： 

l 世代间隔是指人口增长率固定时母亲一代与女儿一代的间隔长度。马瀛通：《人VI统计分析学》，北京：红旗出版社 ，第 696页。 
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定义 4 设五元组(T，I，C，HI?，Rc)是一个类别型多值背 

景，其中T是事务集，I是属性集，C是类别型属性值的集合， 

Hc是类别型的概念层集合，而Rc T×I×C×H是它们之 

间存在的一个四元关系，当且仅当对于任意t∈T，i∈I，矗∈ 

H，有且只有一个 cEC满足(￡，i )̂∈厂 用( ，i，c，矗)∈Rc 

表示“对于属性 i，事务 t在h上具有类另u型属性c”。若满足 

(￡， ， ，h )ERe且(￡，i，0 ，hj )∈Rc，那么必有 Cj— ，hi一 

矗， ，其中 ∈N ，表明 T中同一个 I的C在 Hc上相等。 

2．3 多值属性关联规则表示与求解 

对于任意 a∈j， 的取值可以为数值型、区间型和类别 

型。设6／的取值集合为 ，若满足V ∈ 存在u， ∈N ， 

得 ∈[u， ，则称 n 为数值型多值属性；若满足 Vv6 

存在z， ∈N 使得 一[z， ]，则称a 为区间型多值属性； 

若满足VvE 一[嘶，az，⋯，‰]，m∈N ，则称 为类别型 

多值属性。 

如果a 为数值型属性值，a 一(a，u， >(其中<a，u， >∈ 

I×N_。×N )，则三元组(口，u， )表示数值属性n的属性值在 

区间[ ， 上；如果n 为区间型属性值a 一<口，z， >(其中(口， 

l， >∈IXN ×N )，则三元组 (口，Z， >表示数值属性 a的属 

性值是[z， ]；如果吼为类别型属性值，a 一(。， >(其中<n， > 

∈I×N ))，则二元组(n， >表示属性 a的属性值为 。由此 

可知，类别属性只与值相关，而数值或区间属性既可以与值相 

关联 ，也可以与区间相关联。元组(a， ， )、<n，z，“>和<口，a> 

称为项(Item)，则 I称为项集(ItemSet)。记为 i 一{317I<z， 

Z， )∈i， I)，即 i 是项集 i所包含的属性集合。 

定义5 若对于任意<口，u， )、(a，z，“>和<n， >∈ i ， 

存在(n，g>∈ ，使得 q≤ 或q一[z， ]或g—a成立，则称 

事务 f 支持i。 

定义 6 多值属性关联规则是具有 il 形式的蕴涵式， 

其中i ，irCI，并且 ir n i， 一0。如果T中有S 的事 

务支持iz和i ，且f 的支持if的事务也支持i ，则该规则的 

支持度和置信度为 sZ和 c 。 

定义7 不小于最小支持度阈值的项集称作频繁项集， 

即若 support(L)≥min—sup成立，那么称项集 L I是频繁 

的，其中，项目集LCI的支持度定义为：support(L)一ILl／ 

I TI；同理，不小于最小支持度阈值的概念格中的概念称为频 

繁概念。 

性质 1 对于概念 C一(T，D，假设 G一( ，J )，i∈N+， 

如果它是概念 C的子概念，且 I 是频繁的，则 ¨乜是频繁的。 

性质 2 对于概念 C一(T，I)，假设 G一( ，Ii)，i∈N_‘， 

如果它是概念 C的子概念，且 I是不频繁的，则 L也是不频 

繁的。 

3 算法描述 

传统的Apriori算法局限于设置最小支持度和最小置信 

度两个参数来进行关联规则挖掘，且仅能处理布尔类型的字 

段，无法有效地处理多值属性字段。针对这些问题，本文对 

Apriori算法进行了改进，引人关键属性因子(Key Attribute 

Factor，KAF)和 概 念 层 因 子 (Concept Hierarchy Factor， 

CHF)进行多值属性关联规则挖掘，方便用户进行有选择性 

的分析和挖掘，较大地提升了挖掘速度和效率。 

本节主要介绍了频繁项集、关联规则挖掘算法。首先，对 

引进 KAF和 CHF因子 的 Apriori改进算法进行了详细描 

述，其 中 genFreqhemset()用于挖掘多值属性数据之间的频 

繁模式一频繁项集，并对频繁项集进行初始化；然后，对关联规 

则挖掘算法 genRule()进行了介绍，其主要功能是挖掘多值 

属性数据的关联模式一关联规则。 

3．1 频繁项集挖掘算法 

算法采用与Apriori算法类似的逐层探索迭代方法，k项 

集用于探索(忌+1)项集。为了提高挖掘效率和执行速度，本 

文引入了KAF因子和CHF因子进行有选择性的频繁项集 

挖掘。在初始情况下，通过设置 KAF和 CHF值的大小，查 

询由关键因子构成的数据集 ，在以后的k频繁项挖掘中，利用 

CHF因子对其进行初始化，将不同的频繁项集划分到不同的 

抽象层，便于进行可视化展示和各种应用分析。算法 1为频 

繁项集挖掘算法。 

算法 1 genFreqhemset() 

输入：数据集 DB，最小支持度 minSup，KAF因子和CHF因子。 

输出：频繁项集 L。 

genFreqltemset(DB，minSup，KAF，CHF) ． 

(1)TID— get—key— value(DB，KAF，CHF)；／／TID是根据 KAF和 

CHF因子选择的关键数据集 

(2)L1=get_frenqent_l—itemset(TID)； 

(3)freqlnitial(频繁 1一项集，CHF)；／／初始化 1-itemset 

(4)FOR(k一2；Lk一1≠中；k十十)DO { 

(5) Ck—genCandidate(Lk一1，CHF)；／／根据 CHF因子值对 k_ 

item进行概念分层 

(6) FOREACH每个事务 tE TID D0{ 

(7) FCIREACH每个候选项 cE Ck DO{ 

(8) IF cE事务 tTHEN 

0 Count++；／／支持度计数增值 

(9) }／／end foreach 

(1O) Lk {cECk l C．count>=minSup}； 

(11)} ／／endfor 

(12)return Sort(L—U Lk)；／／将频繁项集按包含项的个数进行排序 

genFreqltemset()算法是在多值属性值频繁项集挖掘情 

况下对Apriori算法的改进，引入了确定关键数据集和频繁项 

概念分层的生成方法，提高了算法运行速度和挖掘结果的质 

量。 

genFreqhemset()算法的优点是利用 KAF{Ni，Si，G}和 

cHF{ ，S，G}因子，设置数值型属性值集合 、区间型属 

性值集合S和类别型属性的集合C ，并将不同的频繁项集划 

分到相应的概念层{NJ，S，G}上，该方法具有较强的可选择 

性和灵活性。由于引进关键属性因子和概念层因子来定义查 

询的数据集，使得产生冗余项集的问题在该类算法中也得到 

了很好的解决。 

3．2 关联规则挖掘算法 

算法对关联规则挖掘进行概念分层处理，从而有效减少 

了规则的搜索时间。算法 2为关联规则挖掘算法。 

算法2 genRuleO 

输入 ：频繁项集 I ，最小置信度 minConf，CHF因子。 

输出：关联规则 Rule。 

genRule(1 ，minCo nf，CHF) 

(1)FOR每一个频繁 k一项集 fk，k>：2 DO { 

(2) Ct—getsubset(fk)；／／取每个频繁的子集 

(3) IF G．Co unt> 0 THEN 
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(4) FOREACH每个频繁子集 cE cc D0{ 

(5) Conf=TID．FindSupport(fD ／TIn FindSupport(c)； 

／／取当前频繁子集的支持度 

(6) IF Conf>=minConf THEN 

Rules(频繁子集一G．Remove(频繁子集 c)，CHF)；／／初 

始化规则前件和后件 

(7) }／／end foreaeh 

(8) }／／end if 

(9)}／／end for 

(10)return RuleSet；／／返回规则集合 

genRule()算法是在多值属性值关联规则挖掘情况下对 

Apriori算法的改进，增加了确定关联规则概念分层的生成方 

法。其优点是运用CHF因子将规则的前件和后件进行概念 

层初始化，便于用户分析与研究不同概念层次的规则信息。 

4 实现过程 

关联规则挖掘的主要目的就是运用关联规则挖掘算法， 

通过设置相关参数从海量数据集中发现隐藏的、新颖的、属性 

间存在的有趣的关联或相关关系，如Apriori算法，通过确定 

最小支持度和置信度来对数据进行关联规则挖掘，研究数据 

之间有趣的关系模式。然而一个重要的问题是，在关联规则 

挖掘过程中，确定合适的输人参数往往比较困难，不便于动态 

分析关联规则挖掘过程中的相关操作。现有文献中的关联规 

则挖掘缺少统一的参数调整机制，导致用户无法通过设置其 

它参数来发现感兴趣的信息，例如关键字段的选择。因此，建 

立完整统一的参数调整机制是非常重要的，它不仅可以帮助 

用户在整个挖掘过程中动态地进行参数调整，而且在很大程 

度上提高了挖掘速度和效率。针对上述问题和多值规则挖掘 

的特点，结合概念格的多值背景理论，建立了以支持度(Sup)、 

置信度(Cord)、关键属性因子(Key Attribute Factor，KAF)和 

概念层因子(Concept Hierarchy Factor，CHF)为基础的参数 

调整机制，在整个挖掘过程中通过调整 Sup、Cord、KAF和 

CHF参数的大小来挖掘相应的频繁项集和关联规则，较大地 

提高了挖掘过程的灵活性，让用户完全参与到挖掘的过程中， 

如图 1所示。通过参数模块 Pas设置 KAF因子和 CHF因子 

值从输入的数据集 DB中选择关键属性值和不同的概念层， 

用户可以交互地调整KAF和CHF动态分析数据，最后设置 

Sup和Cord值挖掘频繁项集和关联规则。具体介绍如下： 

PaR 

图 1 参数调整机制 

1)多值属性值离散化，根据实际情况在关联规则挖掘之 

前对不同形式背景中多值属性字段进行离散化处理，依据定 

义 2一定义4对记录中的多值属性字段进行转换。本文选择 

全员人VI数据库中的4个属性值(年龄、户口性质、世代间隔、 

管理地)(如表 1所列)，对数值型字段“年龄”和“世代间隔”、 

类别型字段“户口性质”和“管理地”进行离散化操作，得到如 
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表 2一表5所列的结果。离散化完成后，结果如表 6所列。 

表 1 人El数据表 

表 2 年龄属性 
—  

[2o一24] 

[25--29] 

[30--343 

表 3 户口性质属性 

户口 整数值 

农 业 1 

非农业 2 

其它 3 

表 5 管理地属性 

管理地 整数值 

农村 0 

城镇 1 

表 6 人口数据表(离散后) 

2)设置 KAF因子，主要是选择数据库记录中的关键字 

段。关联规则挖掘的一个重要任务就是生成频繁项集，当数 

据项较多时，生成的项集和规则的数量也会非常大，而其中包 

含许多用户不感兴趣的项集。直接挖掘有趣的规则，最关键 

的一点是如何为算法选择适当的属性值，因此在关联规则挖 

掘过程中，用户通过设置 KAF{N ，& ， }因子来选择记录 

(项目)集合A一{n ，nz，a ”， ，⋯，a )中的关键属性项进 

行分析(其中，k表示关键属性，i表示集合项数)，其中N 表 

示数值型属性值集合， 表示区间型属性值集合， 表示类 

别型属性的集合，其 中 i∈N 。如 ：KAF{(年龄)，(间隔)， 

(户口性质)}。 

3)设定 CHF因子，主要是将数据库中的字段项按 CHF 

{N ， ，， }因子值(其中，̂ 表示概念层，用于区分关键属 

性因子， 表示属性所属层级)进行概念分层初始化，其中N0 

表示数值型属性值的概念层数，Ŝf表示区间型属性值的概念 

层数， 表示类别型属性的概念层数，其中 ∈N ，如 CHF 

{3，3，3}。事实上，关系表中存在如下两类概念：一类是事务 

概念，每个事务概念是事务集的某个子集；另一类是属性值概 

念，每个属性值概念是属性取值域的某个子集。通常，每个属 

性n的取值中都存在一个概念层H。这些概念层次是蕴涵 

在属性取值中的重要信息。如图 2概念分层所示，其为由 

({t ，文化}，{t。，初级}，{ts，小学)，⋯}等构成的概念层形式， 

其中{{tz，初级}，{t ，中级}，{t5，高级}}具有相同(第二层)的 

层关系；{{te，小学}，⋯，{t。，中专}，⋯，{t 本科})具有相同 

(第三层)的层关系。 

图2 概念分层 

第一层 

第二层 

第三层 

一一一一～～～ ～ 一 



 

4)完成前 3步操作后，设定最小支持度 Sup、最小置信度 

Conf的大小进行多值关联规则挖掘。 

5 实验结果分析 

为了验证本文改进算法的正确性、高效性和其它各种性 

能，本文采用以下实验环境：测试程序在 Windows Server 

2008系统上运行，主频 3．10GHz，4GB RAM，VS2008，数据 

库系统为 ORACLE 10G，算法实现均采用 C#语言，测试数 

据为某省全员人口数据。经过离散化处理后，所生成数据集 

的具体控制参数含义及其缺省值详如表 7所列。 

表 7 测试数据的相关参数 

本文主要从记录数量变化、支持度大小变化和项数目变 

化 3个方面对 Apriori算法和改进算法进行了具体的实验比 

较和分析，具体结果如图3一图5所示。 

图3 运行时间与记录数量 

图4 运行时间与最小支持度 

图5 运行时间与项的数目 

1)运行时间与记录数 

当同时取最小支持度 5．0时，项目数量为 1O个，记录数 

从 1000条逐步增至300000条，采用Apriori算法与改进算法 

对上述全员人口数进行性能测试，由图3可以看出，在同等条 

件下，改进算法的执行速度明显快于Apriori算法。在记录数 

量相对较小的情况下，二者区分效果不够明显，但是随着数据 

的不断增加 ，二者的执行速度相差效果逐步明显，当记录数为 

3ook时，改进算法执行时间为1．684s，只有 Apriori算法执行 

时间5．606s的3O ，性能提高了3．3倍。因此，引入KAF和 

CHF因子的Apriori改进算法进行多值属性关联规则挖掘， 

较大地提升了挖掘速度和效率。 

2)运行时间与支持度 

当取记录数为 324000条时，最小支持度从 0．1逐步增至 

1．0，分别利用 Apriori算法和本文算法对上述数据进行测试。 

由图4可以看出，在数据记录数相同的情况下，随着最小支持 

度的不断增加，两种算法的运行时间减小，但在整个变化过程 

中改进算法的平均执行时间为 1．25s，而Apriori的平均执行 

时间为 6．3s，性能约提高了5倍。 

3)运行时间与项数目 

当取记录数为 324000条时，最小支持度为 5．0，项的个 

数从 5个逐步增至15，分别对两种算法进行测试。由图5的 

实验结果可知，在项的数目相对较少的情况下，二者区分效果 

不够明显，但是伴随数据项数量的不断增加，改进算法的执行 

效率显然比Apriori算法具有明显优势，当数据项增至 15个 

时，Apriori算法的执行时间是 1945．987s，而改进算法执行时 

间是469．987s，性能比提高了4倍多。实验结果表明，改进算 

法在大规模数据项目的数据库挖掘中具有更好的性能表现。 

以上实验结果表明，在多值属性关联规则挖掘中，在相同 

条件下，引人KAF和CHF因子的ApHoH算法的执行速度 

比Apriori算法快，显著地提高了挖掘性能。通过设置 KAF 

和 CHF因子，方便用户进行有选择性的数据分析与挖掘，提 

升了挖掘速度和效率，具有较强的实用性。 

结束语 本文通过对多值属性数据的分析与研究，提出 

一 种新的基于概念格的多值属性关联规则挖掘方法，采用基 

于 KAF因子和 CHF因子的 ApHofi改进算法进行多值属性 

关联规则挖掘，执行速度与 Apriori算法相比有较大提高，具 

有更好的挖掘效率和性能。针对数据库中存在大量多值属性 

字段，运用概念格理论对其进行了分类，为多值数据进行离散 

化提供了理论依据；在关联规则挖掘过程中建立了完整的挖 

掘参数调整机制，极大地提升了挖掘速度和效率；详细介绍了 

具体的频繁项集、关联规则挖掘算法及关联规则挖掘过程，并 

对具体算法和挖掘过程进行了分析。最后，通过运用某省全 

员人口数据对算法进行了具体实现和分析，实验结果表明改 

进算法具有更好的挖掘效率和性能。本文提出的改进算法与 

ApfioH算法类似，由于数据存储于数据库中，需要多次读取 

数据库，存在较大时间开销。在下一步的工作中，我们将研究 

如何把挖掘出来的频繁项集和关联规则进行可视化展示；如何 

利用频繁项集和关联规则中所含数据项之间的语义联系与应 

用背景，把频繁项集和规则转换为领域知识进行可视化展示。 
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4．3．3 与其它 SVM模型的识别性能对比 

采用AFSA、PSO、GA对 SVM 的参数进行优化，建立相 

应的人体运动姿态识别模型，并对测试样本进行检测，得到的 

人体运动姿态平均识别正确率如图7所示，各模型的参数优 

化过程如图 8所示。 

rnn jmnp sitte skip 

运动姿态类型 

图 7 各种 SVM模型的识别性能对比 

图8 RBF神经网络的训练误差曲线 

由图7可知，H AFSA_SVM模型的人体运动姿态平均 

识别正确率要高于对比模型 H GA_sVM 和 HU-PS 

SVM，说明采用 AFSA对 SVM 参数进行优化，可以获得 比 

GA和PSO算法更优的SVM参数，这样进一步提高了人体 

运动姿态识别效果。同时从图 8可知，Hu-AFS SVM 收敛 

明显加快 ，在 120左右时，基本达到了 HUGA_SVM 和 H 

PS SVM最高识别正确率，对 比结果表明，Hu-AFsA_SVM 

足～种识别正确率高、速度快的人体运动姿态识别模型。 

结束语 将 Hu不变矩和人工鱼群算法优化支持向量机 

应用于人体运动姿态识别，并采用仿真实验对识别性能进行 

了验证。采用人工鱼群算法优化 SVM的参数，有效克服了 

核函数参数选择对 SVM识别效果的影响，采用 Hu不变矩作 

为人体运动姿态识别特征，可以获得更优的人体运动姿态识 

别正确率。仿真结果表明，Hu_AFSA—SvlvI提出的人体运动 

姿态识别方法是行之有效的。 
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