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基于粗糙集和单事务项组合的关联规则挖掘算法 
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摘 要 Apriori算法必须反复地扫描数据库才能求出频繁项集，效率较低 ，且不支持更新挖掘。为了解决这些问题， 

提 出了一种基于粗糙集、单事务项组合和集合运算的关联规则挖掘算法。本算法首先利用粗糙集进行属性约简，对新 

决策表中的每个事务进行“数据项”组合并标记地址，然后利用集合运算的方法计算支持度和置信度即可挖掘出有效 

规则。本算法只需要一次扫描数据库，同时有效地支持了关联规则的更新挖掘。应用实例和实验结果表明，本算法明 

显优于Apriori算法，是一种有效且快速的关联规则挖掘算法。 
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Algorithm of M ining Association Rules Based on Rough Sets and Transaction Itemsets Combination 
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Abstract The Apriori algorithm contains weaknesses such as often requiring a large number of repeated passes over the 

database to generate the frequent item sets and does not support the incremental updating．To solve these problems，a 

novel algorithm was proposed in this paper which is based on rough sets，single transaction combination itemsets and set 

operations for mining．It firstly uses the rough sets to reduce attributes，and then combines data item to each itemset 

from new decision table and marks it’S tags．Finally。it calculates the support and confidence using set operations．This 

novel algorithm just needs to scanning the decision table only once，while effectively supporting the update of association 

rules mining．The results of application and experiments show that this novel algorithm is better than Apriori algo— 

rithm，it is an effective and fast algorithm for mining association rules． 
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1 引言 

数据挖掘(Data Mining)是数据库知识发现(KDD)的核 

心，是指从数据库中提取潜在的、有用的、最终可理解的知识 

的过程。关联规则挖掘则是数据挖掘的一个重要研究方向， 

其过程主要包含两个阶段：第一阶段必须先从数据集合中找 

出所有的频繁项 目集，第二阶段再由这些频繁项 目集产生关 

联规则。 

Apriori算法[1]是最经 典的关联规则 挖掘算法，是 由 

Rakesh Agrawal Rama和 Krishnan Skrikant于 1993年提出 

的。其核心是基于两阶段频繁集的递推算法。产生大量的候 

选集、需要重复扫描数据库和不支持更新挖掘是Apriori算法 

的重要缺陷。针对 Apriori算法的固有缺点，学者们提出了许 

多改进算法：Improve算法[2]效率相比 Apriori算法有所提 

高，但是需要多次扫描数据库；FP—Growthc。]算法可以不产生 

候选频繁项集，但是不支持更新挖掘；基于线性链表的挖掘方 

法 4̈]虽然支持更新挖掘，但在求置信度时也需要多次扫描数 

据库；动态树结构的 CP-tree算法_s]支持更新挖掘，但是时间 

复杂度较高。以上算法还有一个共同的弱点，就是当数据量 

很大时，因为没有约简冗余的数据导致挖掘效率不高。 

针对以上问题，本文提出了一种基于粗糙集、单事务项组 

合和集合运算的关联规则挖掘算法，是一种简单、实用、有效 

的挖掘算法。该算法首先利用粗糙集消除不重要的属性，从 

而减少了数据挖掘的规模 ，对大的数据库非常有效，可以快速 

提高挖掘效率；然后利用单事务项组合和集合运算的方法求 

出关联规则。本算法只需要一次扫描数据库，且由于本算法 

保留了备用候选项集，因此很好地支持了数据库的更新挖掘。 

文中给出了相关算法 ，并通过实例分析和实验结果分析验证 
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了本文算法的优越性。 ． 

2 粗糙集及基本理论[6,7] 

1982年，波兰华沙理工大学 Pawlak教授提出了一种处 

理不精确和模糊知识的数学工具——R0ugh集理论 9̈]。属性 

约简是粗糙集理论中的核心内容之一，即在保持信息系统分 

类能力不变的条件下，剔除冗余属性，减少属性数目，提高分 

析效率。属性约简定义为不含多余属性并保证分类正确的最 

小条件属性集。 

下面介绍粗糙集理论中的几个主要概念。 

定义 1(决策系统) 四元组 S一(U，A，V，，)是一个决策 

系统。其中 U称为论域，表示对象的非空有限集合，U一{z ， 

z 一， }；A是属性集合，A=CUD，其中C是条件属性集， 

D是决策属性集；V—U (n∈A)是属性值的集合， 是属 

性a的值域；f：U~A--~V是一个信息函数，它为每个对象的 

每个属性赋予一个信息值，即V口∈A，Jr,∈U，f(x，口)∈ 。 

当属性集合A不划分为条件属性子集合和决策属性子集合 

时，该系统又称为信息系统。 

定义2(不可分辨关系) 不可分辨关系是粗糙集理论的 

基础概念，它反映了观察世界的不确定性。它在信息系统中 

定义为对于任一属性子集B R，如果对象 X ，z，∈U，V rE 

B，，当且仅当f(x ，r)一厂(习，r)时，,2C 和 是不可分辨的， 

简记为 d(B)。 

定义3(等价类的表示) 对于 ∈U，可用集合[z] 一 

{yEUl(z， )∈ind(P)}来表示包含元素z的等价类。 

定义4(属性依赖度) 设 S一(U，A，V，_厂)为一个信息系 

统，属性依赖度表示为r(B，D)--悸 ，其中POSB 
(D)为根据属性集合B划分的正区域，而POSc(D)为根据整 

个条件属性集 C划分的正区域。 

定义 5(约简与核) 对于决策系统 S一(U，A，V，-厂)，B 

A且 n∈B： 

(1)如果 J 一／B }，则称属性口在B中是冗余的，否则 

在 B中是必要的； 

(2)如果B的所有属性都是必要的，则集合B是独立的， 

否则是相依的； 

(3)设 B B，如果 B 是独立的，且 IB—IB )，则 B 是B 

的一个约简。 

A中所有必要的属性组成的集合称为属性集A 的核，记 

作 Core(A)。可以证明核是所有约简的交集。 

性质 1 由定义 2和定义 3可得如下结论 ：假设 XCR， 

YCR，n∈ ，aE ，则有[XY]一[X] n[y] 。 

推论 1 由性质1推导可得如下结论：若包含x和包含 

y的地址已知，则同时包含 X 和 y的地址为两者地址 的交 

集。 

3 关联规则及基本概念[1,8] 

关联规则中常用的 Apriori算法由 AgrawalC1]等人于 

1993年提出，此算法是研究关联规则中最具代表性的方法。 

定义6(项和项集) 令AI={J ， ，⋯，L)是所有项的 

集合，其中厶(点一1，2，⋯， )称为项。项的集合称为项集 。 

包含k个项的项集称为k项集，k表示项长，即志一I I。 

定义7(频繁项集) 给定一个支持度阈值 missup，1≤ 

missup≤I TDB l，则支持度大于等于missup的项集称为频 

繁项集，简称频繁集，也称大项集。 

定义8(支持度) 关联规则 X=aY的支持度指事务集 

I TDBl中同时支持项集x和y的事务所占的百分比。支持 

度说明了该条规则在所有事务中具有多大的代表性，它是对 

关联规则重要性的衡量 显然，支持度越大，规则越重要，其 

数学形式为 

support(X=>Y)一P(XUY) 

一  (1) 

定义9(置信度) 规则 X y的置信度指的是事务集 

I TDBl中支持项集x的事务里同时也支持y的事务所占的 

百分比。简而言之，置信度就是指在出现了X的事务中y也 

同时出现的概率。置信度是对关联规则准确度的衡量，其数 

学形式为 

confidence(X=~Y)：P(XUy) 

一 I i车I! △! 2 !I 
I{T1 T∈TDB X̂ T}I 

(2) 

同时满足支持度和置信度阈值的项集称为规则。 

4 本文算法基本思想 

本文算法的基本思想是，首先利用粗糙集的基于区分矩 

阵条件属性约简算法对决策表里的条件属性进行求核和约 

简，得到最小约简集，把不必要的属性约简掉，得到最小的决 

策表。接着对新的决策表的条件属性和决策属性分别进行扫 

描、组合、标记和计算4个步骤，得到条件属性频繁项集Lc和 

决策属性频繁项集 LD。然后连接 LD和 Lc，计算 L—Lc× 

LD，L为同时具有条件属性和决策属性的频繁项集。再利用 

之前标记地址的结果通过集合运算的方法计算 L的置信度， 

避免再次扫描决策表，满足置信度的项就是所求的规则，放入 

规则集RS中。最后对RS中的规则进行合并优化，即为所挖 

掘的最终关联规则。在计算频繁项集时，保留备用候选项集， 

为以后的更新挖掘做好准备。 

4．1 本文算法的实现步骤描述 

Stepl 数据概化，形成决策表，并确定条件属性和决策 

属性。 

Step2 利用区分矩阵条件属性约简算法对决策表中的 

条件属性进行求核和约简，得到最小约简集，形成新的决策 

表。 

Step3 扫描新的决策表，对表中每个事务的条件属性进 

行“数据项”组合，统计 Lc中对所有相同的“项集”，并标记包 

含该“项集”的所有地址，然后通过式 (1)和推论 1计算支持 

度，得到条件属性频繁集和条件属性备用候选项集。 

Step4 同理，对新决策表中的每个事务的决策属性进行 

扫描、组合、标记和计算，得到决策属性频繁集合决策属性备 

用候选项集。 

Step5 通过连接k 和LD得到同时具有条件属性和决 

策属性的频繁项集，利用式(2)和推论 1计算置信度，并产生 

规则集 RS。 

Step6 合并优化 RS中的规则。 

假设有一决策表(见表 1)，A和B为条件属性，C为决策 

· 235 · 



属性。用本文算法对表 1进行扫描 、组合、标记和计算步骤的 

实例描述，如表 1所列。 

表 1 决策表 

扫描决策表，组合事务项 中的条件属性并标记地址。 

操作后的结果如表 2所列。 

表 2 To中组合项和地址 

项集 地址 

A一0 {0) 

B一0 {0} 

A—O B一0 f0} 

对 丁1中的条件属性进行组合 。如果组合的项集在表 2 

中出现过，就直接把 T1的地址加入该项集的后面；如果没有 

出过该项集，则把该项集添加到表 2中并标记它的地址。操 

作后的结果如表 3所列。 

表 3 Tl中组合项集和地址 

项集 地址 

A—O {0，1} 

B=0 {0} 

A一0 B—O {0} 

B一 1 {̈  

A一0 B一 1 {1} 

依次类推，扫描决策表T中的其余事务项的条件属性得 

到Lc。结果如表 4所列。 

表 4 

项集 地址 

A一0 {0，1，2，5，7，9) 

B一0 {0，4，6，7} 

A一0 B—O {0，7} 

B一1 {1，2，3，5，8，9} 

A一0 B一1 {1，2，5，9) 

A一1 {3，4，6，8) 

A一1 B—l {3，8} 

A一 1 B一 0 {4，6} 

说明：通过对事务数据库 T的一次扫描，获得了 T中的所有项集和 

包含该项集的所有地址。 

然后进行判断，把不满足支持度的项集从k 中取出，放 

人备用候选项目集k 中(集合 k 用于数据库的更新挖掘)， 

得到的新的 Lc就是满足支持度的条件属性频繁项集。若 

minsup=20 ，则得到 Lc一{A一0{0，1，2，5，7，9}，B一0{0， 

4，6，7}，B一1{1，2，3，5，8，9}，A一0 B一1{1，2，5，9}，A一1 

{3，4，6，8})，条件属性备用候选项集为 Lc 一{A一0B一0{0， 

7}，A一1 B一1{3，8}，A一1 B—O{4，6}}。 

同理通过扫描、组合、标记和计算的步骤求出满足支持度 

的决策属性频繁项集 LD一{C一0{0，3，5}，C一1{6，7，9}，c 

一 2{1，2，4，8})，决策属性备用候选项集LD 一D。 
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4．2 算法伪代码描述 

T为决策表 ，C为条件属性，D为决策属性， 、为条件属 

性频繁项集，上，D为决策属性频繁项集，L ， 为条件属性备用候 

选项集，LD 为决策属性备用候选项集。 

1)将L( 、LD、Lc 、LDt置空； 

2)打开决策表 T； 

3)For T中的每一个事务记录r， 

4){求出 的所有条件属性的组合C，； 

5) If(C ∈Lc) 

6) 把 的地址添加到Lc中C 的地址标记中； 

7) Else 

8) { 

9) Lc=LcU ；／／把 添加到Lc、中． 

1O) 把 的地址添加到Lc中c 的地址标记中； 

11) ) 

12) ) 

13) For每个组合 c，∈Lc 

14) { 

15) If(1 l／I丁1)≤minsup 

16) ／LCt=Lc Uc，；／／把 c 添加到Lc 中． 

17) Lc—Lc—G ； 

18) } 

19) }／／现在 k 中放的是所有条件属性频繁项集． 

20) For T中的每一个事务记录 

21){求出 的所有决策属性的组合D ； 

22) If(Di∈LD) 

23) 把 D 的地址添加到LD中D 的地址标记中； 

24) Else 

25) { 

26) LD=LDUDi；／／把 D 添加到LD中． 

27) 把 n 的地址添加到LD中D 的地址标记中； 

28) } 

29) ) 

30) For每个组合 D ∈LD 

31) { 

32) If(1 D I／1丁I)≤minsup 

33) {LD =LD UD。；／／把 D 添加到LD 中． 

34) LD-二LD— D ； 

35) ) 

36) )／／现在LD中放的是所有决策属性频繁项集． 

37) For(i=1； <I Lc I； ++)／／遍历k 中的所有的元素． 

38) For(j一1； < l LD I； ++)／／遍历LD中的所有的元素． 

39){ 

40) L—Lc×LD；／／L为同时具有条件属性和决策属性的频繁项 

集． 

41) If((L)／(Lc)~minconf) 

42) 把 L放到规则集RS中； 

43) } 

44) 对规则集 RS中的规则进行合并优化． 

4．3 更新挖掘 

当发生以下 3种情况时需要进行更新挖掘：一是最小支 

持度发生改变时，二是当决策表中新增事务项时，三是当决策 

表中删除事务项时。然而传统的Apriori算法无法支持更新 

挖掘，它必须重新扫描整个决策表，才能得到更新后的频繁项 

集，这对海量的数据来说开销是巨大的。本算法可以利用对 

各项集标记的地址进行交运算的方法更好地支持更新挖掘。 

当最小支持度变大时，只需要扫描一遍 Lf和Lo，把不满 

足条件的项集放入备用候选项集中即可；当最小支持度变小 

C —O 2 2 0 2 O 1 l 2 1 

A —O O O 1 l O 1 0 1 0 

R— n R 



时，只需要扫描一遍 Lc 和Lo ，把满足条件的项集分别放人 

k 和Lo中即可；当新增事务项时，只需要扫描一遍新增的事 

务项，然后对它进行组合、标记和计算即可；当删除事务项时， 

也只扫描一遍要删除的事务项，然后对它进行组合，并在k 、 

、Lc 和Lo 中对它的组合进行删除地址即可。 

4．4 效率比较与分析 

设 m表示事物数据库的规模， 表示属性的个数，z表示 

约简后的属性个数， 表示候选频繁k项集， 表示频繁k 

项集，则Apriori算法第一遍数据库扫描时间为O(mn)，在每 

一 步中连接时间开销为0(I 一 l×l 一 I)，剪枝时间是O 

(1 1)，扫描计数时间为O(mX I 1)，所以Apriori算法总 

的时间开销为O(mn)+∑(0(1 一 I×J —l I)+O(I G 1) 
≥ Z 

+O(mX l I))。 

本文方法中第一步使用区分矩阵约简冗余属性的时间为 

O(nm2)，然后使用本文算法挖掘规则的时问复杂度为 0(m× 

2 )。由此可见本文算法挖掘规则的时间开销远远小于Aprio— 

ri算法。但是通过分析也发现，使用区分矩阵属性约简算法 

预处理数据的时间开销不是很小，所以在处理不同大小的数 

据集时最好选择合适的属性约简算法。由于本文实验中选取 

的是 UCI中的5个数据集，因此选用了区分矩阵属性约简算 

法进行数据预处理。 

5 实例分析 

下面用表 5所列的经典天气决策表为例挖掘其中的关联 

规则，来说明本文提出的算法的有效性和可行性。 

表 5 经典天气决策表 

为方便使用区分矩阵对该决策表进行约简和求核，对表 

5进行概化得到表 6，其中A代表天气、B代表温度、C代表湿 

度、D代表风、E代表决策，0、1、2分别为各个属性在上表中 

对应位置的属性值。 

表 6 天气决策表的概化 

确定A、B、C、D为条件属性，E为决策属性。根据区分 

矩阵对表 6进行约简和求核，分辨函数为F一(A Ĉ^D)V 

(A B̂ D̂)，即约简集为{A，C，D)和{A，B，D)，核为{A，D)。 

选取{A，B，D)为最小约简集，删除多余的属性，形成新的决 

策表为表 7。 

列)。 

表 7 新的决策表 

对表 7进行扫描 、组合和标记地址 ，得到 Lc(如表 8所 

表8 Lc 

假设missup=20 ，通过式(1)和推论1计算表8中各数 

据项的支持度后得到k 和LCt(如表 9和表 1O所列)。 

表 9 Lc 

同理得到LD：E----0{0，1，2，5，7)，E一1{3，4，6，8，9}。 

Lc与LD进行连接，假设 misconf=60 ，则根据式(2)和 

推论 1计算连接后各数据项的置信度。满足最小置信度的放 

入规则集中，得到规则集RS。 

RS ({B一2，D 0，E一1)，{B一0，D一1，E一0)，{B一 

0，E=0)，{A一2，B一2，D一0，E一1){A=2，B一2， 

E一1)，{A—O，B—O，E—O)，{B一1，E一1}，{B一2， 
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E—1)，{B一1，D一0，E一1}，{A一2，E一1}，{A一 

2，D—O，E一1)，{A—O，E一0)，{D一0，E一1)，{D一 

1，E一0}，{A一0，D=0，E一0}} 

合并优化 RS中的规则，得到 RS一{B一0-~E=0，B一 

1一 E一 1，B一 2一 E一 1，A一 2一 E一 1，A — O— E一 0，D一0一  

E一1，D一 1-~E=0) 

6 实验与结果分析 

用本算法与 Apriori算法在关联规则挖掘执行时间上和 

效率上进行比较，结果表明本算法明显优于Apriori算法。实 

验机器配置 ：CPU为 Intel Pentium4 3．06GHz，内存为 DDR 

512MB，操作系统为 Windows XP SP3，开发语言采用 JAVA。 

测试数据集来 自 5个标准 UCI数据集_g]，Tic-tac、Breast、 

Monk-1、Zoo和 mushroom。试验中首先采用属性约简算法 

对数据集进行属性约简，结果如表 11所列。 

表 l1 实验数据集和属性约简结果 

然后再对以上数据集分别执行Apriori算法和本算法，比 

较挖掘规则数和时间效率。理论分析是当本算法中的最小置 

信度设置越小，挖掘的结果就会越接近于Apriori算法，所以 

设置 minsup=30 ，minconf一0％。由于在挖掘时本算法是 

在约简后的数据集上运行的，而 Apriori算法是在原数据集上 

运行的，条件属性个数不相同，因此挖掘出来的规则会稍有差 

别。本算挖掘出来的规则可能和 Apriori算法挖掘出来的规 

则相同或者略少一些。挖掘结果如表 12所列。 

表 12 Apriori算法和本算法挖掘规则数和用时 

从表12可以看出，对于同一数据集，当本算法的最小置 

信度设置为0时，挖掘出的关联规则数和 Apriori的很接近。 

但是由于Apriori算法需要多次扫描数据库才能得到频繁规 

则，而本算法只需要扫描一次即可，因此在时间上本算法要比 

Apriori算法快很多。 

图 1为 Apriori算法和本算法同时在 mushroom数据集 

上的挖掘结果。可以看到，随着记录数的增加，Apriori算法 

的用时增加很快，而本文算法挖掘用时相对稳定且很短。 
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图 1 mushroom数据集的测试结果 

图2为两种算法最小支持度设置与执行时间的性能比 

较。由于在Apriori算法中采用的是按层次搜索的方法，挖掘 

过程是一个迭代的过程，需要频繁扫描数据库，而且在挖掘频 

繁项集的过程中产生了大量的候选项集，从而造成算法的时 

间开销增加，执行效率低下。而本文算法因为具有约简冗余 

属性、只一遍扫描数据库和只用简单的交运算即可求置信度 

等优点，所以挖掘用时相对较少，效率较高。实验结果表明， 

本文算法明显优于传统的 Apriori算法。 

图 2 connect数据集的测试结果 

结束语 本文提出了一种基于粗糙集、单事务项集组合 

和集合运算的关联规则挖掘算法，解决了传统的Apriori算法 

需要多次扫描数据库、产生庞大的候选项集和不支持更新挖 

掘的问题。本算法的优势在于不仅约简了数据集中的冗余属 

性，而且一次扫描数据库，因此会大大缩短算法所需的时间和 

空间，所以它的时间复杂度和空间复杂度都 比Apriori算法小 

很多，对大型多媒体数据库效果会非常显著；且由于本算法保 

留了备用候选项集，因此很好地支持了数据库的更新挖掘。 

实验表明，本文算法明显优于 Apriori算法，是一种有效且快 

速的关联规则挖掘算法。 
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