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多数据库中的负关联规则挖掘技术及发展趋势 
尚世菊，董祥军，赵  龙 

(山东轻工业学院信息科学与技术学院，济南 250353) 

摘  要：负关联规则反映了数据项之间的互斥关系，能提供很多有用的信息，在决策支持中起重要作用，但现行的挖掘算法主要是针对单
一数据库的挖掘，多数据库中负关联规则的挖掘还未引起重视。该文介绍负关联规则的研究现状、主要挖掘方法以及冗余正负关联规则的
修剪方法，对多数据库中关联规则挖掘研究现状和主要技术进行论述，并展望多数据库中负关联规则挖掘的发展趋势。 
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【Abstract】Negative association rules can catch mutually exclusive correlations among items and play an important role in decision-making. The 
current mining algorithm is mainly directed against mono-database, and mining negative association rules in multi-database do not arouse people's 
attention. This paper elaborates on the negative association rules of the status quo, mainly mining methods and redundant positive and negative 
association rules pruning methods, and then expatiates the present situation and main technology of association rules in multi-database, and 
developments tendency of negative association rules in multi-database is forecasted. 
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数据挖掘，又称数据库中的知识发现。关联规则[1]的挖
掘是数据挖掘的重要内容之一，多数研究工作都围绕 A⇒B
的正关联规则形式，而对形如 A⇒¬B, ¬A⇒B, ¬A⇒¬B的负
关联规则研究较少，但负关联规则在决策支持中同样起着非
常重要的作用。随着信息产业和数据库技术的发展，很多情
况下必须面对多个数据库，这就涉及多数据库挖掘问题。多
数据库挖掘是解决基于全局企业分布数据状态下知识发现的
决策支持问题的有效技术，现在多数据库挖掘已经成为新的
研究热点。 

1  负关联规则研究现状及主要技术 
1.1  负关联规则的研究现状 

负关联规则描述的是项集间的互斥关系，与传统关联规
则不同，负关联规则研究“90%的客户在购买咖啡时不会购
买茶叶”之类的问题。当决策者欲知“当某些有利因素出现
时，哪些不利因素很少出现”的时候，负关联规则就变得非
常重要。负关联规则挖掘就是在数据库 D中筛选出所有满足
用户指定的最小支持度 minsupp 和最小置信度 minconf 的负
关联规则 A⇒¬B(或¬A⇒B, ¬A⇒¬B)，其中，A 和 B 分别为
频繁项集。 

对于负关联规则的研究，文献[2]讨论了扩展型关联规则
以及原关联规则及其若干性质，是国内较早讨论负关联规则
的文章。文献[3]首次提到了 2个项集间的相关性，项集 A和
项集 B 的 χ2值用于确定 A 和 B 是否相互独立，如果它们不
相互独立，就用一个矩阵来确定它们之间是正相关还是负相
关。文献[4]阐述了强负关联规则问题，它将特定领域知识与
以前发现的正关联相结合，以分类法的形式来挖掘关联规则。

Wu Xindong等人提出一个 PR模型[5-6]，给出了一个能够同时
挖掘正关联规则和负关联规则的算法，该算法以传统的
Apriori算法为基础来挖掘频繁项集和非频繁项集，在挖掘频
繁项集中正关联规则的同时，能挖掘非频繁项集中的 A⇒¬B, 
¬A⇒B 以及 ¬A⇒¬B 型负关联规则。文献 [7]提出一种
PNARC(Positive and Negative Association Rules on 
Correlation)模型，该模型利用支持度——置信度框架，采用
相关性检验方法，不仅能同时挖掘出频繁项集中的正、负关
联规则，而且能检测并删除相互矛盾的规则。文献[8]中给出
一种基于多置信度和 χ2检验的挖掘正负关联规则的方法，提
出一种 PNARMC 算法，该算法不仅能够正确地产生正负关
联规则，而且能灵活的控制关联规则的数量。文献[9]提出一
种从频繁项集和非频繁项集中挖掘正负关联规则的方法，采
用一种新的测量方法 VRRCC(Valid Association Rule based on 
Correlation Coefficient and Confidence)，并提出一种 PNAR_ 
MLMS算法。  
1.2  负关联规则的挖掘技术 

PNARC 模型 [7]利用已知的正关联规则的支持度和置信
度来计算负关联规则的支持度和置信度：设 A, B⊂I, A∩B=Φ，
则有： 

(1)supp(¬A) = 1-supp(A)； 
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(2) supp(A∪¬B) = supp(A)-supp(A∪B)； 
(3) supp(¬A∪B) = supp(B)- supp(A∪B)； 
(4) supp(¬A∪¬B) = 1- supp(A)- supp(B) + supp(A∪B)； 

(5) conf(A⇒¬B) = ( ) ( )
( )

supp A - supp A B
supp A

∪ =1-conf(A⇒B)； 

(6)conf(¬A⇒B)= ( )- ( )
1- ( )

supp B supp A B
supp A

∪ = 

( )- ( ) ( )
1- ( )

supp B supp A conf A B
supp A

× ⇒ ； 

(7)conf(¬A⇒¬B)= ( ) ( ) ( ))
( )

1- supp A - supp B  + supp A B
1- supp A

∪ = 

  1-conf(¬A⇒B)  
文献[10]对项集的相关性进行了定义，将项集 A 和 B 看

作 2个随机事件，项集 A和 B支持度 supp(A), supp(B)就是它
们发生的概率 P(A)和 P(B)，其相关系数为 

ρAB= ( ) ( ) ( )
( )( ( )) ( )( ( ))
supp A B - supp A supp B

supp A 1- supp A supp B 1- supp B
∪  

如果 ρAB >0，则(1)ρ¬AB <0；(2)ρA¬B <0；(3)ρ¬A¬B >0。反
之亦反之。 

ρAB有 3种可能情况： 
(1)如果 ρAB >0，则 A与 B正相关，事件 A出现的越多，

事件 B出现的也越多； 
(2)如果 ρAB =0，则 A与 B相互独立，事件 B的出现与事

件 A无关； 
(3)如果 ρAB <0，那么 A和 B负相关，事件 A出现的越多，

事件 B出现的越少。 
在挖掘正、负关联规则时只要对项集的相关系数进行判

断即可避免矛盾规则的出现，即当 ρAB>0时仅挖掘规则 A⇒B
和¬A⇒¬B，当 ρAB<0 时仅挖掘规则¬A⇒B 和 A⇒¬B，当    
ρAB =0时不挖掘规则。 

文献[8]中提出一种 χ2检验的方法，在关联规则中 χ2检
验多是用在检验 2 个项集的情况，即二维相依表，服从自由
度为 1 的 χ2分布。假设事务数据库中的事务总数为 n，对应
其中的项集 A和 B的 χ2值为： 

2
2 [ ( ) ( ) ( )]

( ) ( )(1 ( ))(1 ( ))
n supp A B supp A supp B

supp A supp B supp A supp B
χ × −

=
− −

U  

用 χα2来表示用户给定的显著性水平为α时的临界值，如
果 χ2≤χα2，则 A, B 相互独立，此时不挖掘关联规则，否则
A, B相关，然后再根据相关系数的判定方法来得到正确的关
联规则。 
1.3  负关联规则的修剪技术 

在负关联规则挖掘中，通常产生的规则数量很多，其中
有很多不重要的、冗余的正负关联规则，使用户分析和利用
这些规则变得十分困难，因此，要对挖掘出来的关联规则进
行修剪。 
1.3.1  基于相关强度的正负关联规则修剪方法 

根据文献[10]中对相关系数和相关强度的介绍，相关强
度是利用变量α(0≤α≤1)来表示项集 A与 B之间的相关的程
度。若α＞0.5，则 A, B 为强相关；若 0.3≤α≤0.5，则 A, B
为中度相关，0.1≤α≤0.3，则为弱相关；若α＜0.1，则认为
A, B的相关性可以忽略。可将相关系数 ρAB≥α作为一种约束
来修剪那些作用不大的规则。 

文献[9]将相关强度与最小支持度相结合，给出一种新的
测量手段 VARCC： 

( ) 1
( ) 1

AB

AB

conf A B minconfVARCC A,B minconf
conf A B minconf

ρ α
α

ρ α
− + ⇒ − +
− + ⇒ − +

（ , , ）=

其中，α为相关强度，minconf为最小支持度。如果|ρAB|＜α，
将不会从 A∪B产生关联规则。 

否则如果一条关联规则 A⇒B 满足 VARCC(A, B, α, 
minconf )=1，则它就是一条有效的关联规则，其他形式关联
规则的判定与之类似。 
1.3.2  基于多置信度的正负关联规则修剪方法 

在购物篮分析中，设有商品 A, B，因 supp(A)和 supp(B)
较小，则 supp(A∪B)较小，而规则 A⇒B的置信度 conf(A⇒B)
可能大，也可能小，但 conf(¬A ⇒¬B)肯定较大，若对所有的
规则采用统一置信度约束，就会出现这样尴尬的局面：若置
信度较小，则会得到大量规则，导致用户无法从中选择真正
需要的规则；若置信度较大，则可能会漏掉许多有价值的正
关联规则。因此，文献[10]给出一种基于多置信度的挖掘正
负关联规则的方法。此方法分析了 conf(A⇒B)值域与 supp(A)
和 supp(B)的关系： 

max(0, ( )+ ( )-1
( )

supp A supp B
supp A

)≤conf(A⇒B)≤ 

min(1, ( )
( )

supp B
supp A

) 

根据负关联规则置信度的计算方法和负关联规则的函数
表示，同理可以计算出 A⇒¬B, ¬A⇒B, ¬A⇒¬B的值域。为
了更直观，本文讨论当 supp(A), supp(B)都很小时，conf(A⇒B)
的变化对 3 种负关联规则置信度的影响，其他情况参照文  
献[10]。supp(A), supp(B)很小时取值 0.1，很大时取值 0.9。
supp(A)supp(B)都很小规则置信度的阈值如下：conf(A　B)的
值域是[0, 1]；conf(A ¬　 B) 的值域是[0, 1]；conf(¬A　B) 的值
域是[0, 0.11]；conf(¬A　¬B) 的值域是[0.89, 1]。 

从图 1 中可以看出置信度的取值对关联规则的影响非常
大。当 supp(A), supp(B)都很小时，conf(¬A⇒¬B)非常大，如
使用一个置信度并设定为 0.6，结果中将会存在大量的
¬A⇒¬B型规则，而不会有¬A⇒B型的规则，这显然是不合理
的，因此，应根据实际情况为不同形式的关联规则分别设定
置信度，这样可以灵活地控制关联规则的数量，达到修剪规
则的目的。 
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图 1  4种置信度关系 

2  多数据库中关联规则挖掘研究现状及主要技术 
2.1  多数据库挖掘研究现状 

对多数据库的挖掘可分为 3个步骤：(1)对数据库进行分
类；(2)挖掘同类数据库，即局部模式分析；(3)将同类数据库
挖掘到的知识进行合成。 

对于多数据库的挖掘，在文献[11]中根据用户需求提出
了一种通过检索来挖掘多数据库中有趣知识的方法，但它只
能挖掘所选择的数据库。对多数据库挖掘中数据库分类领域
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的研究，文献[12-13]讨论了多种挖掘多数据库的方法，该方
法能有效缩减大数据集的尺寸，去掉数据冗余和噪声，但只
针对给定的应用，而在没有给定任何信息的情况下，不是很
有效。文献[14]提出协同数据挖掘(CMD)模型，它利用一种合
适的规范正交函数和计算标准系数来产生数据的全局模式。 
2.2  多数据库中关联规则挖掘技术 

在科学研究及应用中，通常用权值的方法来分析和合成
不同数据库的信息，文献[15]也采用权值来合成多数据库的
关联规则。一个规则的投票率指的是包含这个规则的子公司
的数量，投票率越高，规则的权值越大，此规则也越有用。
尽管每个子公司相对于总公司有平等的投票权，但由于子公
司的销售额或在挖掘关联规则时设置的最小支持度和置信度
不同，所以实际情况下，每个子公司对总公司的影响也是不
同的。考虑到这些因素，应先合理确定规则的权值和数据库
的权值，再对其进行合成。  

(1)各个关联规则的权值 
设 S1, S2,⋯, Sm分别为各同类数据源的关联规则集，S={S1, 

S2,⋯, Sm}为总关联规则集，R1, R2,⋯, Rn为总规则集 S 中具
体的关联规则。Ri的权值为 

1

( )

( )
i

i
R n

j
j

Num R

Num R
ω

=

=
∑

 

其中，i=1, 2,⋯ ,n，Num(R)表示具有规则 R的数据库数目，
即规则 R的投票数。 

(2)数据库的权值 
设 D1, D2,⋯, Dm为各分公司的数据库，Si为 Di中的关联

规则集，而总规则集 S={S1, S2,⋯, Sm}，R1, R2,⋯, Rn为 S中具
体的关联规则，数据库的权值为 

1

( )

( )

i
k j

i

h
h j

k R
R S

D m

h R
j R S

Num R

Num R

ω
ω

ω

⊂

= ∈

×∑
=

×∑ ∑
 

(3)合成模式 
设 D1, D2,⋯, Dm为 m个不同的数据库，规则集 Si是数据

库 Di (i=1, 2,⋯, m)中的关联规则集。对于特定的关联规则
“A⇒B”，假设ω1, ω2,⋯, ωm分别是数据库 D1,D2,⋯, Dm的权
值，则合成后的支持度和置信度分别为 

1 1 2 2s ( ) s ( ) s ( )
s ( )m m

upp A B upp A B upp A B
upp A B

ω ω ω
ω

= × + × + +

×

U U U L

U
 

1 1 2 2( ) ( ) ( )

( )m m

conf A B conf A B conf A B

conf A B
ω ω ω

ω

⇒ = × ⇒ + × ⇒ + +

× ⇒

L
 

根据上述方法合成的知识是个大约值，对于多数据库中
负关联规则的挖掘只在文献[16]中进行了讨论，发现在对多
数据库正负关联规则进行挖掘时，产生的负关联规则可能会
和其他数据库中的正关联规则产生矛盾，该文提出一种解决
矛盾的方法，但并没有给出具体的算法。 

3  多数据库中负关联规则挖掘的发展趋势 
3.1  多数据库中的负关联规则研究 

多数据库中包含很多不同类的数据库，怎样挖掘出不同
类数据库间的关联关系非常重要。例如：当麦当劳在某一地
点开设一家分店后，肯德基会在随后的 2 个月，在 1 英里范
围内开设一家肯德基分店。由于时间保存在不同的数据库内，
使事务间关联规则的挖掘比事务内关联规则的挖掘更富有挑
战性，也更具有重要性。怎样挖掘出多数据库中不同类数据
库间的负关联规则将会是一个新的研究方向。 

3.2  多数据库中时态负关联规则的研究  
由于时间是数据本身固有的因素，数据库中的每个事务

均有其有效时间，但目前有许多研究工作都假定得到的规则
是永远有效的，然而事实并非如此。在现实中，附加上某种
时态约束的规则将可以更好地描述客观现实情况，因而也会
更有价值。如何将时态关联规则与多数据库中负关联规则的
研究相结合，将是一个新的研究热点。 
3.3  多数据库中负关联规则的选取 

对于多数据库的挖掘需要考虑的因素很多，例如商品的
利润，商品的保质期，子公司的效益等因素。怎样根据某一
具体的要求从多数据库的负关联规则中选取所需规则，有待
进一步研究。 
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