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用于关联规则挖掘的一种基于小生境技术的 GEP算法 
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摘 要 为了提高关联规则挖掘算法处理大数据集的能力，在基因表达式编程进化算法(Gene Expression Program- 

ming)的基础上，提 出了一个新的挖掘强关联规则的算法框架。主要贡献在于提出并实现了基于小生境技术的基因表 

达式编程进化算法 NGEP，以用于挖掘关联规则。NEGP算法首先进行小生境演化，融合小生境并剔除同构的优秀个 

体，然后对小生境解进行笛卡儿交叉，以产生更好的结果。实验结果表明，与同类优秀的算法对比，NGEP算法的种群 

多样性与精确度都有很好的结果，并且在提取有效规则的效率上也有较大的提高。 
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Abstract In order to advance the performance of association rules miffing algorithm when disposing big dataset，a Dovel 

GEP based on Niche(NGEP)was presented to solve the probleme．The procedure of NGEP began with the niche evo— 

lution and then fused some of the SUb-niches according to the similarity of best individuals．Then Cartesian product was 

nested in the kernel set of niches to generate better outcomes．The experimental results show that our algorithm per— 

forms better than the other similar evolutionary algorithm in terms of diversity of population and precision；besides，it 

can discover more association rules． 
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1 前言 

关联规则挖掘是数据挖掘的一个重要方面，其 目的是从 

数据中挖掘出满足一定条件的依赖关系。它通过挖掘数据库 

中数据项集之间的某种潜在关系，从而在大量数据中发现一 

些潜在和有趣的关联关系，以此为依据来帮助决策者做出合 

理、适当的决定。近年来，与此相关的研究工作有了长足的进 

步，大致可分为以下两类：一类是在经典 Apriori算法的基础 

上做出改进__1 ]，但 由于需要多次搜索数据库，形成频繁集 

(frequent itemsets)而导致计算量巨大，因此面对海量数据库 

时算法效率锐减；另一类结合人工智能的方法(如仿生学或神 

经网络等)I3 ]直接从实验样本中抽取关联规则，由于人工智 

能的方法能有效处理大数据集的问题，因此此类方法得到了 

广泛的认可。比较典型的算法有基于遗传算法、神经网络、蚂 

蚁算法的关联规则挖掘等。但是应用遗传算法进行挖掘时可 

能存在收敛速度慢或漏报规则较多等问题。还有一些学者l5] 

提出了一种基于遗传算法和蚂蚁算法相结合的多维算法，在 

运行时间上取得了一定的效果，但挖掘的有效规则数量不算 

非常理想。 

基因表达式编程(Gene Expression Program ruing，GEP) 

是函数关系挖掘的新方法，它继承和发展了遗传算法(Ge— 

netic Algorit hm，GA)和遗传编程。GEP能够挖掘出传统方 

法不易表达、不易发现的关联知识。本文在文献[11，12]的基 

础上结合小生境技术，提出并实现了基于小生境的基因表达 

式编 程 算 法 (niche-Gene Expression Programming，简 称 

NGEP)。NGEP充分利用小生境技术便于多目标、多峰值搜 

索的特点，结合基因表达式编程算法(GEP)操作简单、鲁棒性 

强的优势对解空间进行搜索 ，既保证了解集分布的均匀性和 

多样性，又加快 了收敛 的速度 脚。本文 的 目的在于研究 

NGEP是否能有效地进行大规模数据集的关联规则挖掘，并 

研究比较该算法的性能。 

本文第 2节回顾了关联规则的相关概念；第 3节给出了 
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基于小生境技术的基因表达式编程算法实现；第 4节中引入 

2个规则挖掘的例子，并将结果与同类优秀算法进行了比较； 

最后是对工作的总结与展望。 

2 预备知识 

2．1 关联规则 

记含 m个事务的数据库 D 一{d ，dz，⋯，d )，每个事务 

都含有 n个项目属性集合A 一{a ，az，⋯，a }。关联规则是 

如下形式的逻辑蕴涵：X y，X∈A ，Y∈ ，且 Xny一 。 

关联规则具有如下两个重要的属性：支持度(spt(X=>Y，Dm)) 

和置信度(cnf(X=~Y，￡ )，同时满足最小支持度(min_spt)和 

置信度(min cnf)的规则被称为强规则。 

2．2 GEP算法 

基因表达式程序设计算法是一种新的基于基因表达规律 

的进化算法，它的主要特点是利用定长的线性串(基因型组) 

表达不定长度和形态的非线性实体(表达式树)。采用 GEP 

算法进行关联规则的挖掘，优势在于： 

(1)线性编码 、遗传操作简单 ；解码后对应的规则树具有 

灵活的表示能力，降低了误报率和漏报率； 

(2)收敛速度快，实验证明至少比GA和 GP快 2个数量 

级 ； 

(3)利用表达式树描述关联规则，在形式上更加直观，使 

规则易于理解。 

初始群体由众多初始个体组成。初始个体为所要解决问 

题的各种可能的符号表达式(算法树)，它通过随机方法产生。 

个体是用功能符号集和终止符号集对问题的自然描述。个体 

的功能符号集由 3个逻辑符号 OR，AND和 NOT组成；终止 

符号集是数据各种属性名及其对应模糊值的集合 ，表示方法 

为属性名=属性值。 

评价一条关联规则优劣的标准是以其实际的支持度和置 

信度来决定的，多数文献 采取如下的计算方法 

fitness(X=>Y)一a ×(spt(X=>Y， )一min_spt)+a × 

(cnf(X=~Y， )一min cfd) 

其中，a ，3 为支持度和置信度的惩罚系数。然而在实际应用 

中，发现按照如上函数评价染色体易产生“伪规则”，即存在 

spt(X=>Y，Dm)--min
_

spt< O 

cnf(X=~Y， )坍)一min_c ≥spt(X=>Y，Dm)一min_ ￡ 

或 

cnf(X=*'Y， )--min_cfd<O 

spt(X=>Y，Dm)一rain
— spt≥cnf(X y，Dm)一min—cfd 

的情况，依然有 fitness(X=~Y)≥O，而这样的个体显然不符合 

强关联规则的定义。为此，对评价函数进行了修改，首先定义 
一 个“或乘0”运算。 

定义 1 假设两个实数 z，yE(一1，1)，用科学计数法表 

示为z一口×lO ，y=bX10“。其中a，bE(一1，1)，m，n∈[O， 

+co)，则有 

一  
f口+b>O， if a>O，b>O 

1 0． else 
由此定义新的适应度函数为 

fitness ( =》y)一100×[a x(spt(X y，Dm)一min— 

spt)] [a ×(c ，(X y，Dm)一rain 

． ．cfd)] 

3 基于小生境的GEP算法 

3．1 小生境技术 

小生境技术的具体思想就是把整个种群分解成若干小生 

境，在初始条件下它们具有相同的群体规模。然而随着进化 

的深入，规模的大小随着平均适应度自适应地发生动态调整。 

当然，每个小生境通过设置其最大规模 MAX和最小规模 

MIN，控制子种群上下限。染色体的各种遗传操作仅限于小 

生境内部发生。这样极大地丰富了种群的多样性，也使搜索 

的范围更加宽泛。详细的技术流程可参看文献[11，12]。本 

节中主要叙述小生境技术应用于搜索最优规则集时的演化操 

作，包括小生境融合和分裂等子算法。 

3．1．1 小生境融合 

考虑到每代进行后可能出现某些小生境的优秀个体同构 

的现象，为维持种群的多样性，防止冗余规则的出现，有必要 

对该小生境进行融合操作。不失一般性，以 2个小生境为例。 

算法 1 小生境融合 

①两个将要融合的小生境(假设为 niehl，niche，融合前两者规模 

分别为 S1和 S2)个体全部归人 niehl中； 

②对 nich~进行相似度检查(执行同构互斥操作)，剔除同构染色 

体，以进行融合，得到修改后的 nichl规模 s ； 

③如果 Sl 大于 MAX，则用轮盘赌法选出多余的个体，调整 sl ， 

执行小生境分裂算法； 

④如果SlI，J、于MIN，则引入新个体直到满足最小规模，调整s1 ； 

⑤随机构造子小生境 niche，使规模数满足 一 l+sz--$1 。 

3．1．2 小生境演化 

记当前父代 P(￡)演化得到的子代为 S，则 P(￡+1)=P 

(￡)US，只要UP(t+1)保持在R的均匀分布，则从统计的角 

度上看UP(t+1)的非劣集合将极大地逼近非劣集合0lP(R， 

<)，即将 U(0lP(P(￡+1)，<))作为 0lP(R，<)的极限逼近。 

算法 2 小生境演化 

①所有小生境内部执行传统的交叉与变异等遗传操作，以得到子 

代 S，将后代 s并人父代小生境群体，得到 P(t+1)=P(f)US； 

②在集合 P(t+1)上执行算法 1，对所有得到的所有小生境解进 

行笛卡儿交叉，以此获得非劣集合 OP(P(t+1)，<)，将它作为本代 

小生境的输出结果； 

③采用精英保留策略，取子代最优的 5 个体替换父代等数差的 

个体。 

3．2 NGEP算法流程 

下面给出了基于小生境融合的 NGEP算法流程： 

Stepl 针对具体问题，确定染色体的头部长度、各种算子概率、 

函数集和终结符集； 

Step2 随机创建初始种群，设定小生境个数以及 MAX和 MIN， 

将染色体平均分配到这些小生境中； 

Step3 在每个小生境内部独立执行算法 2，计算个体适应度并 

将得到的最优规则集 oP(P(￡+I)，<)放入小生境核集作为本代计 

算结果(即U(OP(P(t+1)，<)))； 

Step4 在各小生境之闯对最优个体进行相似度判断；若出现相 

似个体，则根据算法 1进行融合； 

Step5 在各小生境内执行同构互斥操作：若出现相似个体，则将 

适应度小的那个取出，并补充等数的随机个体 

Step6 收敛性判定，如果满足收敛性条件(本文中设定最大进化 

代数)，则结束进化过程，输出小生境核集；否则返回Step 3。 
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4 实验与评价 

引用一个人工模拟数据库 (Artificial Simulation Data— 

base，ASD)和一个衡量生态环境压力的问题，来检验 NGEP 

算法的有效性。实验平台配置如下 ：CPU：AMD AM2 Athlon 

64 X2 5000(2．6OHz)，内存 1GB，OS：Windows XP，Profes— 

sional，Service Pack2。文献[5]提出了一种基于遗传算法 

(GA)和蚂蚁算法(AA)相结合的规则挖掘算法 GA_从 ，由于 

综合遗传和蚂蚁算法共有的全局搜索能力 ，显示出了优于单 

个遗传算法或蚂蚁算法的求解性能，并且该算法与其他智能 

挖掘算法在性能上都有比较强的优势，因此本文特将 NGEP 

与 GA_AA进行 比较。两者定义相 同的适应度 函数 ，NGEP 

的参数设置如表 1所列。 

表 l NGEP的参数设置 

实验参数 详细描述 实验参数 详细描述 

函数集 

终结符集 

种群规模 

头部长度 

基因数量 

连接函数 

IS交换率 

R1S交换率 

倒置概率 

小生境最大规模 

F：{̂ ，V。一)分别代表与、或、非三种基本操作 

项目属性集合 A 

常数集 

交叉率 

变异率 

选择算子 

进化代数 

小生境个数 

个体 重组概率 

小生境最小规模 

G AA的参数引自文献Es]，所有实验均独立进行 100 

次。此外，引入在线性能 、离线性能评价算法的有效性，并给 

出了一个评价规则集多样性的定量分析函数。 

定义2 群体(规则集)多样性性能指标为 
N N  

∑ ∑ ． 
DI 一 

』 

其中，N为群体规模，d⋯表示个体 m与个体 n之间的海明距 

离。 

4．1 人工模拟数据库(ASD) 

数据库 D由 128个数据事务组成，而项 目属性集合 A 

含有 7个二值属性{吼 ，⋯，n }，其中(a，}作为干扰属性存 

在。数据库按照 3条既定规则构成：(n ̂ az)V(一a。)一n ， 

(nl V口2)Aa3一口5和 (一n1)̂ (n2 V以3) n6。取 min—spt一 

0．1，min
_

cnf=0．8，所得结果如表 2所列。 

表 2 ASD运行结果 

结果显示，无论是在运行时间有效关联规则的挖掘个数， 

还是在平均精度上，NGEP与 GA_AA的性能都有较大的提 

高。 

图 1是两种算法在规则种群多样性以及进化曲线的比 

较。 

图 1(a)是求解过程中的多样性曲线对比。可以看到，相 

比较 GA_AA而言，NGEP算法到 600代时，多样性依然很 

好；随着求解的进行，总体上多样性降低(这是合理的)，但依 

然保持较高的多样性，因此具有不断获得新解的能力，而不易 

陷入局部最优。 
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图 1 

图 1(b)是 NGEP与 GA-AA算法的进化 曲线 的比较。 

从图中可以看出GA一从 随着演化代数的增加，它的拟合精 

度有一个逐渐增加的过程，该算法只有在演化到较大代数之 

后，算法的拟合精度才能达到一个较为理想的均值 53．8。而 

UGEP算法具有一定的稳定性，随着演化代数的增加，平均拟 

合精度一直在 74．2附近小幅振荡。 

4．2 Iris数据集的处理 

本文实验中采用的 Iris数据集来源于 UCI机器学习数 

据集 ，可以从 http：∥www．sgi．corn／Technology／mlc／db／下 

载。Iris数据集拥有 150个包含 4个属性值的记录，这4个属 

性值分别是“萼片长度”、“萼片宽度”、“花瓣长度”、“花瓣宽 

度”。本文选择其中的 100个记录作为挖掘关联规则的实验 

据集 ，剩下的 5O个记录作为检测挖掘结果的检测数据集。首 

先将数据集进行标准化预处理，然后使用 k-means聚类算法 

将元组的每一个属性划分为两个值变量(例如用“长”、“短”形 

容“萼片长度”和“花瓣长度”，用“宽”、“窄”形容“萼片宽度”和 

“花瓣宽度”)。之后，使用 NGEP，GA_AA分别对实验数据集 

进行挖掘，实验参数是min spt=O．1，min cnf=O．5。实验结 

果如表 3所列 

表 3 NGEP和G AA的实验结果 

二 二 茎 
NGEP 11．9 32 

GA-AA t6．8 25 

准确率 

(％) 

53．4 

48．7 

测试数据集的 

预测精度( ) 

41．2 

32．3 

图 2 

船 ∞ 鲫 柏 ∞ m 

dod 【a 

m 8 +¨叭¨∞ 



 

图 2(a)和图 2(b)显示了 NGEP算法和 GA_AA算法在 

进化表现和多样性两个方面的比较结果。可以看到，NGEP 

算法在处理大规模数据上有优势。尽管 NGEP算法在算法 

前期(450代之前)陷入局部最优 ，但是它充分利用了小生境 

技术逃逸了局部极值；在后期，NEGP算法的效率有明显的提 

高，很大程度上摆脱 了局部最优 ，并且成功得到了最优规则 

集。 

表 4是从实验结果中抽取出来的一些规则。 

表4 NGEP挖掘出来的一些规则 

结束语 本小结的 El的是通过实验确定 NGEP算法的 

最佳参数组合，以得到有效解，减少计算时间。相对于传统的 

GEP算法，NGEP具有独特的小生境进化机制。所 以下面的 

实验是基于 4．1节(ASD数据集)小生境的进化代数和个数 

来设计的。实验步骤简化如下 ：首先 ，仅有一个参数(进化代 

数或者小生境的个数)发生改变，接着表 1中其他的参数曲线 

发生变化，使得结果收敛。得到的实验结果如图 3(a)、图 3 

(b)所示。 

8 

7 

小生境6 

个数 5 

4 

3 

叵 均值 
(a)进数对对 NGEP算法的影响 

匮 蛐 
(b)小生境个数对 NGEP算法的影响 

图 3 

从图 3中得到的小生境的进化代数和数量都明显地影响 

到了算法的收敛速度。 

实验显示进化代数的最佳取值是 800，不仅收敛速度快， 

而且可以获得最佳的准确率。在进化代数的参数取值为其他 

值时，例如取值 200，400，600，准确率都不及取值 800时的准 

确率。也就是说，取其他值时，NGEP算法产生了一些拥有低 

准确率的规则 ，虽然规则的数量有所上升，但是规则的质量却 

在下降。在进化代数取值 1000，1200时，虽然精确度比较接 

近取值 800时的准确率，但是导致了计算时间的增加。 

同样从图 3(b)中可以看到小生境数量的上升能够增加 

挖掘所得到的规则数 目，但同时带来了准确率的下降。以上 

结论可以从小生境数量取值 7，8时明显看出来。所以小生境 

数量的取值不能够盲目地选择最大值，它需要同时考虑规则 

数量和规则质量。基于上述标准，从图 3(b)中可以得到 6是 

小生境数量的最佳参数取值。 

结束语 关联规则的挖掘是一个多 目标问题，所以找到 
一 个最优解是很困难的。本文采用 了结合 GEP的小生境技 

术，致力于搜寻规模较大的解空间。NEGP算法首先进行小 

生境演化，融合小生境并剔除同构的优秀个体，然后对小生境 

解进行笛卡儿交叉以产生更好 的结果。对 于 NGEP的挖掘 

能力和效率 ，本文进行了两个实验。实验证明，NGEP算法能 

够得到质量较高的规则集，并且有很快的收敛速度。 

但是，与其他的智能算法类似，对于如何提高 NGEP算 

法挖掘的效率 ，还有很多的工作要做 ： 

1)构建一个好的初始种群 ，可以在一定程度上加快最优 

解的收敛。 ． 

2)测试新的小生境演化策略或者集成遗传操作的聚集 

技术，检测这些新的技术能否提高算法的收敛速度和准确性。 

3)在本文中挖掘关联规则时，仅考虑了两个重要的参 

数：支持度和置信度。如果能够结合其他的参数 ，例如综合度 

和兴趣度[4 ]，可以得到更加全面的挖掘结果 。 

4)此外，本文仅关注了数值属性和普通关联规则，分类 

属性和模糊关联规则也是值得研究的方向。 
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