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摘 要： 本文提出一种基于项权值变化的完全加权正负关联规则挖掘算法，解决了基于项权值变化的负模式挖

掘问题．该算法考虑项权值依赖于事务记录的特点，采用新的项集剪枝方法和模式评价框架，通过项集的项内权值比
和维数比的简单计算和比较，挖掘有效的完全加权正负关联规则．实验结果表明，与现有无加权正负关联规则挖掘算
法比较，本文算法能避免无效的模式出现，其挖掘时间和候选项集数量明显减少，减幅最大分别可达 ９４０９％和
８８１６％．
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１ 引言

关联规则挖掘是数据挖掘中一个重要的研究内容．
近２０年来，关联规则挖掘研究主要集中在基于项目频度
的挖掘和基于项权值的挖掘两个方面．早期的关联规则
挖掘技术是基于项频度的挖掘，其特点是以项目在数据

库中出现的频度作为挖掘关联模式的依据，按平等一致

的方式处理项目，其典型算法是１９９３年ＡＧＲＡＷＡＬ等提
出的Ａｐｒｉｏｒｉ算法［１］．此后，众多学者从不同角度提出了
改进算法，有的从剪枝策略上进行改进，例如，宋威等采

用新剪枝策略，提出一种新的频繁项集挖掘算法［２］，Ｎａｒ

ｍａｄｈａ等提出一种新的关联规则剪枝策略［３］，有效地提
高关联规则挖掘效率；有的在关联规则的评价方式上进

行改进，ＧＬａｓｓ提出 ２种新的关联规则兴趣度确定方
法［４］，解决项集生成的瓶颈问题；有的从改进挖掘方式进

行研究，耿生玲等将包含度引入软集数据关联规则挖掘，

提出了基于软集包含度理论的关联规则挖掘算法［５］，

Ｓｈａｈｅｅｎ等提出基于上下文的时空关联规则挖掘算
法［６］，均获得良好的挖掘效果．１９９７年以来，基于项频
度的负关联规则挖掘得到了讨论和研究，Ｗｕ等提出一
种新的正负关联规则挖掘算法［７］，以及ＳＷＥＳＩ等提出的
基于多支持度的正负关联规则挖掘算法［８］，ＢＨＡＲＧＡＶＡ
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等提出的基于频繁模式树的正负关联规则挖掘算

法［９］，均是基于项频度的正负关联规则挖掘的典型算

法．基于项频度挖掘的缺陷是：只考虑项频度，忽略项
权值，导致大量无效的关联模式产生．

基于项权值的模式挖掘能有效地克服基于频度挖

掘的缺陷，其特点是引入项目权值，以体现项目之间具

有不同的重要性，其研究包括基于项权值固定的正负

模式挖掘和项权值变化的关联模式挖掘．基于项权值
固定的正关联规则挖掘研究起于１９９８年 Ｃａｉ等提出的
加权关联规则挖掘算法［１０］．在此基础上，Ｙｕｎ等提出在
噪音环境下稳定地挖掘加权频繁项集的挖掘算法［１１］，

Ｐｅａｒｓ等使用粒子群优化技术分配项集的权值，提出基
于粒子群优化的加权关联规则挖掘算法［１２］，以及 ＴＡＮ
等提出的加权关联规则算法［１３］等都取得了良好的挖掘

性能．随着研究的深入，加权负关联规则的作用日显突
出，在挖掘有利因素的同时也期望发现一些不利因素，

通过负关联规则分析可以达到此目的，２００８年以来，基
于项权值固定的加权负关联模式挖掘得到重视和研

究，文献［１４］提出从非频繁项集挖掘加权负关联规则算
法，获得良好的挖掘效果．

基于项权值固定的挖掘存在的缺陷是：忽略项目

在事务记录中具有不同权值的情况．基于项权值变化
的挖掘有效地解决了该缺陷，其特点是不仅引入项目

权值，还考虑项目在不同的事务记录中具有不同的权

值．将项目权值依赖于事务并随事务记录变化的数据
（即项权值变化的数据）称为完全加权数据，也称矩阵

加权数据．基于项权值变化的完全加权关联规则挖掘
研究起于２００３年谭义红等提出的 ＫＷＥｓｔｉｍａｔｅ算法［１５］．
此后，黄名选等提出完全加权词间关联规则挖掘算

法［１６］和面向查询扩展的矩阵加权关联规则挖掘算

法［１７］，刘远超等提出基于粗集理论的中文关键词短语

构成规则挖掘算法［１８］，这些算法有效地克服基于项权

值固定的关联模式挖掘缺陷，解决了基于项权值变化

的正关联模式挖掘技术问题．
当前，基于项频度的挖掘和基于项权值固定的挖

掘得到深入而广泛地研究，基于项权值变化的关联模

式挖掘研究并不深入，其国内外相关的文献不多．现有
基于项权值变化的挖掘算法［１５～１８］没能解决基于项权

值变化的负关联模式挖掘问题．鉴于此，本文提出一种
基于项权值变化的完全加权正负关联规则挖掘方法．
该方法考虑了项权值依赖于事务记录的特点，构建一

种完全加权正负关联模式评价框架 ＳＣＰＩＲＣＩ（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＩｎｃｒｅｍｅｎｔＲａｔｉｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＩｎｔｅｒｅｓｔ），
提出一种完全加权项集剪枝策略，设计基于 ＳＣＰＩＲＣＩ评
价框架的完全加权正负关联规则挖掘算法．实验结果
表明，与经典的挖掘算法比较，本文算法挖掘的候选项

集数量和挖掘时间明显减少，能避免无效的关联模式

产生，挖掘效率得到极大提高，有效地解决了基于项权

值变化的负关联规则挖掘问题．

２ 基于项权值固定的和项权值变化的数据
模型比较

基于项权值固定的数据和基于项权值变化的数据

主要区别是：（１）项目权值设置方式和来源不同．前者
的项目权值由用户主观设置，独立于事务，在挖掘过程

中固定不变；后者的项目权值依赖于事务记录，随事务

记录不同而变化，其权值的计算是根据具体完全加权

数据的项目权值计算方法．例如，文本数据库中特征词
项目权值采用 ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｍｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）权值计算方法［１９，２０］；（２）数据模型不同，如表
１和表 ２所示，其中，｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝是事务集合，｛ｉ１，
ｉ２，…，ｉｍ｝是其项目集合．在基于项权值固定的加权数
据模型中，｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝是相应项目的固定权值，“１／
０”的“１”表示项目在事务记录中出现，“０”表示不出现．
在基于项权值变化的完全加权数据模型中，“ｗ［Ｔｉ］
［ｉｊ］／０（１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｍ）”为项目在各个事务记录的
权值．

表１ 项加权数据模型

事务 ｉ１：ｗ１ ｉ２：ｗ２ … ｉｍ：ｗｍ
Ｔ１ １／０ １／０ … １／０
Ｔ２ １／０ １／０ … １／０
… … … … …

Ｔｎ １／０ １／０ … １／０

表２ 项完全加权数据模型

事务 ｉ１ ｉ２ … ｉｍ
Ｔ１ ｗ［Ｔ１］［ｉ１］／０ ｗ［Ｔ１］［ｉ２］／０ … ｗ［Ｔ１］［ｉｍ］／０
Ｔ２ ｗ［Ｔ２］［ｉ１］／０ ｗ［Ｔ２］［ｉ２］／０ … ｗ［Ｔ２］［ｉｍ］／０
… … … … …

Ｔｎ ｗ［Ｔｎ］［ｉ１］／０ ｗ［Ｔｎ］［ｉ２］／０ … ｗ［Ｔｎ］［ｉｍ］／０

３ 基本概念

设基于项权值变化的完全加权数据库（ＡｌｌＷｅｉｇｈｔ
ｅｄＤａｔａｂａｓｅ，ＡＷＤ）ＡＷＤ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，事务数为 ｎ，
Ｔｉ（１≤ｉ≤ｎ）为ＡＷＤ中的第 ｉ个事务，项集 Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，
…，ｉｍ｝表示ＡＷＤ中全部项目集合，项目数为 ｍ，ｉｊ（１≤ｊ
≤ｍ）为ＡＷＤ中第 ｊ个项目，ｗ［Ｔｉ］［ｉｊ］（１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ
≤ｍ）为项目 ｉｊ在事务记录Ｔｉ中的权值，如表２所示．设
Ｉ１，Ｉ２是项集 Ｉ的子项集，Ｉ１Ｉ，Ｉ２Ｉ且，Ｉ１∪Ｉ２＝Ｉ，Ｉ１
∩Ｉ２＝，给出如下基本定义：

定义１ 对于完全加权项集 Ｉ，其完全加权支持度
（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｐｐｏｒｔ，ａｗｓｕｐ）的计算公式［１５］如式（１）所示，
其中，ｋ为项集Ｉ的长度（即 Ｉ的项目个数）．
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ａｗｓｕｐ（Ｉ）＝
∑
Ｔｉ∈（ＡＷＤ）
∑
ｔｊ∈Ｉ
ｗ［Ｔｉ］［ｉｊ］

ｎ×ｋ ＝
ｗＩ
ｎ×ｋ （１）

完全加权负项集（Ｉ１，Ｉ２）的支持度计算公式如式（２）～
（５）所示．
ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ）＝１－ａｗｓｕｐ（Ｉ） （２）
ａｗｓｕｐ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２） （３）
ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２） （４）
ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）＝１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

＋ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２） （５）
定义 ２ 设最小支持度阈值为 ｍｓ（ｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐ

ｐｏｒｔ），对于完全加权项集 Ｉ，若 ａｗｓｕｐ（Ｉ）≥ｍｓ，则称项集
Ｉ为完全加权频繁项集．对于完全加权项集（Ｉ１，Ｉ２），当
Ｉ１和 Ｉ２都是频繁项集时，若 ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）＜ｍｓ，则项集
（Ｉ１，Ｉ２）称为完全加权负项集．

定义３ 基于无加权数据挖掘环境下的兴趣度模

型定义［２１］，对于完全加权项集（Ｉ１，Ｉ２），给出其完全加权
项集兴趣度（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄＩｔｅｍｓｅｔＩｎｔｅｒｅｓｔ，ａｗＩＩ）计算公式
如式（６）～（９）所示：
ａｗＩＩ（Ｉ１，Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ１）×ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）

×（１ ａｗｓｕｐ（Ｉ２）） （６）
ａｗＩＩ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ１）×ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

×（ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）） （７）
ａｗＩＩ（﹁Ｉ１，Ｉ２）＝（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１））×（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

×（ａｗｓｕｐ（Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）） （８）
ａｗＩＩ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ２）×（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１））

×（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ２）
＋ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）） （９）

定义４ ＣＰＩＲ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＩｎｃｒｅｍｅｎｔＲａｔｉｏ）
模型是用条件概率和先验概率的比值来表达 ｐ（Ｉ２／Ｉ１）
相对 ｐ（Ｉ２）的递增程度［７］．将 ＣＰＩＲ模型思想应用于完
全加权数据挖掘，给出完全加权ＣＰＩＲ（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄＣＰＩＲ，
ａｗＣＰＩＲ）计算公式如式（１０）～（１３）所示．本文将 ａｗＣＰＩＲ
值作为完全加权关联规则的置信度．

ａｗＣＰＩＲ（Ｉ１→Ｉ２）＝
ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１）ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

ａｗｓｕｐ（Ｉ１）（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ２））
（１０）

ａｗＣＰＩＲ（Ｉ１→﹁Ｉ２）＝
ａｗｓｕｐ（Ｉ１）ａｗｓｕｐ（Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）

ａｗｓｕｐ（Ｉ１）ａｗｓｕｐ（Ｉ２）
（１１）

ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→Ｉ２）＝
ａｗｓｕｐ（Ｉ１）ａｗｓｕｐ（Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）
（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１））（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ２））

（１２）

ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→﹁Ｉ２）＝
ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１）ａｗｓｕｐ（Ｉ２）
（１－ａｗｓｕｐ（Ｉ１））ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

（１３）

定义５ 设 ｗ１２和 ｗ１、ｗ２分别为完全加权项集（Ｉ１，
Ｉ２）及其子项集 Ｉ１和 Ｉ２在完全加权数据库 ＡＷＤ中的权
值总和，将 ｗ１２和（ｗ１×ｗ２）的比值称为完全加权项集权
值比率（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄＩｔｅｍｓｅｔＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｏ，ａｗＩＷＲ），简称项
内权值比，即式（１４）所示．

ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＝
ｗ１２
ｗ１×ｗ２

（１４）

定义６ 设 ｋ１２，ｋ１和 ｋ２分别为项集（Ｉ１，Ｉ２）及其子
项集 Ｉ１和 Ｉ２的项目个数，将 ｋ１２和（ｋ１×ｋ２）的比值称为
完全加权项集维数比率（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄＩｔｅｍｓｅｔＤｉｍｅｎｓｉｏｎ
Ｒａｔｉｏ，ａｗＩＤＲ），简称项内维数比，即式（１５）所示．

ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２）＝
ｋ１２
ｋ１×ｋ２

（１５）

定义７ 基于传统的相关性理论，对于完全加权项

集（Ｉ１，Ｉ２），给出其完全加权项集相关性（ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＩｔｅｍＳｅｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ａｗＩＳＣｏｒｒ）的计算公式，如式（１６）所示．

ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＝
ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）

ａｗｓｕｐ（Ｉ１）×ａｗｓｕｐ（Ｉ２）
（１６）

根据相关性的性质，在基于项权值变化的完全加

权数据挖掘环境下，项集（Ｉ１，Ｉ２）相关性具有如下性质：
性质１ ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１项集 Ｉ１和 Ｉ２成正相

关；ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＜１项集 Ｉ１和 Ｉ２成负相关；ａｗＩＳＣｏｒｒ
（Ｉ１，Ｉ２）＝１项集 Ｉ１和 Ｉ２无相关性．

性质２ ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１①ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）
＜１；②ａｗＩＳＣｏｒｒ（﹁Ｉ１，Ｉ２）＜１；③ａｗＩＳＣｏｒｒ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）＞１．
ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＜１④ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＞１；⑤ａｗＩＳ
Ｃｏｒｒ（﹁Ｉ１，Ｉ２）＞１；⑥ａｗＩＳＣｏｒｒ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１．

证明 证明命题①：ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１①ａｗＩＳ
Ｃｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１．

（１）证明“ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１”
由式（１６）可得，

ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）＞ａｗｓｕｐ（Ｉ１）
×ａｗｓｕｐ（Ｉ２） （１７）

∵ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＝ａｗｓｕｐ（Ｉ１，﹁Ｉ２）／（ａｗｓｕｐ（Ｉ１）

×ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ２））ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）
＝（ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２））／
（ａｗｓｕｐ（Ｉ１）－ａｗｓｕｐ（Ｉ１）
×ａｗｓｕｐ（Ｉ２）） （１８）

∵ａｗｓｕｐ（Ｉ１）＞０，ａｗｓｕｐ（Ｉ１）＞０，ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）＞０，由式
（１７）和（１８）得出，ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１．
∴ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１．
（２）证明“ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１”

∵由式（１８）及ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＝＜１ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）＞
ａｗｓｕｐ（Ｉ１）×ａｗｓｕｐ（Ｉ２）ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１，
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∴ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１，
因此，ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＞１①ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，﹁Ｉ２）＜１．命
题②至⑥的证明与上述的类似，证明过程略．证毕．

推论１ 在完全加权数据挖掘环境中，已知项集

（Ｉ１，Ｉ２），且 Ｉ１∩Ｉ２＝，①若 ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＞ａｗＩＤＲ
（Ｉ１，Ｉ２），则 Ｉ１和 Ｉ２成正相关，能挖掘出 Ｉ１→Ｉ２和﹁Ｉ１→ ﹁
Ｉ２模式；②若 ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＜ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２），则 Ｉ１和

Ｉ２成负相关，能挖掘出 Ｉ１→ ﹁Ｉ２和﹁Ｉ１→Ｉ２模式；③ａｗ
ＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２）＞ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）Ｉ１和 Ｉ２无相关性．

证明 命题①的证明过程如下：

由式（１）代入式（１６）可得到如下式（１９）．

ａｗＩＳＣｏｒｒ（Ｉ１，Ｉ２）＝
ｎ×ｋ１×ｋ２×ｗ１２
ｋ１２×ｗ１×ｗ２

＝
ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）
ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２）

（１９）
∵已知 ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＞ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２），∴ａｗＩＳＣｏｒｒ
（Ｉ１，Ｉ２）＞１，并由性质１和性质４可得出命题①成立．

命题②和③的证明过程与命题①的类似，其证明

过程略．□
定义８ 设 ｍｃ（ｍｉｎｉｍｕｍｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）为最小置信度

阈值，当完全加权项集 Ｉ１和 Ｉ２满足如下３个条件，则称
关联规则 Ｉ１→Ｉ２、﹁Ｉ１→﹁Ｉ２、Ｉ１→﹁Ｉ２和﹁Ｉ１→Ｉ２为有效
的完全加权正负关联规则：①Ｉ１和 Ｉ２是频繁项集，Ｉ１∩
Ｉ２＝；②Ｉ１→Ｉ２、﹁Ｉ１→ ﹁Ｉ２、Ｉ１→ ﹁Ｉ２和﹁Ｉ１→Ｉ２的支持
度大于或者等于 ｍｓ；③Ｉ１→Ｉ２、﹁Ｉ１→﹁Ｉ２、Ｉ１→﹁Ｉ２和﹁
Ｉ１→Ｉ２的 ａｗＣＰＩＲ值不小于ｍｃ．

４ 完全加权项集挖掘算法

４１ 有趣的完全加权频繁项集和负项集剪枝策略

为了发现和剪除那些无趣的项集和规则，兴趣度

作为关联模式新度量得到广泛研究和应用［２１，２２］．鉴于
此，本文给出了有趣的完全加权频繁项集（Ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ
ＡｌｌＷｅｉｇｈｔＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍｓｅｔ，ＩＡＷＦＩ）和完全加权负项集
（ＩｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇＡｌｌＷｅｉｇｈｔＮａｇｅｔｉｖｅＩｔｅｍｓｅｔ，ＩＡＷＮＩ）的评判条
件，如式（２０）和式（２１）所示，其中 ｍｉ（ｍｉｎｉｍｕｍｉｔｅｍｓｅｔ）为
最小兴趣度阈值．因此，有趣的完全加权频繁项集和负
项集 Ｉ的剪枝策略是：将不满足 ＩＡＷＦＩ（Ｉ）条件的频繁
项集以及不满足 ＩＡＷＮＩ（Ｉ）条件的负项集剪除．
ＩＡＷＦＩ（Ｉ）＝Ｉ１，Ｉ２Ｉ：Ｉ１∩Ｉ２

＝∧Ｉ１∪Ｉ２
＝Ｉ∧ａｗｓｕｐ（Ｉ１）≥ｍｓ∧ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

≥ｍｓ∧（ａｗＩＩ（Ｉ１，Ｉ２）≥ｍｉ∨ａｗＩＩ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）

≥ｍｉ） （２０）
ＩＡＷＮＩ（Ｉ）＝Ｉ１，Ｉ２Ｉ：Ｉ１∩Ｉ２

＝∧Ｉ１∪Ｉ２
＝Ｉ∧ａｗｓｕｐ（Ｉ１）

≥ｍｓ∧ａｗｓｕｐ（Ｉ２）

≥ｍｓ∧（ａｗＩＩ（Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｉ∨ａｗＩＩ（﹁Ｉ１，Ｉ２）
≥ｍｉ∨ａｗＩＩ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｉ） （２１）

４２ 完全加权项集挖掘算法设计

根据上述剪枝策略，给出完全加权频繁项集和负

项集挖掘算法 ＡＷＦＮＩＳＭｉｎｉｎｇ（ＡｌｌＷｅｉｇｈｔｅｄＦｒｅｑｕｅｎｔａｎｄ
ＮｅｇａｔｉｖｅＩｔｅｍｓｅｔｓＭｉｎｉｎｇ）．

算法１ ＡＷＦＮＩＳＭｉｎｉｎｇ
输入：ＡＷＤ，ｍｓ，ｍｉ．
输出：ａｗＰＩＳ：完全加权频繁项集集合，ａｗＮＩＳ：完全加权负项集集合．
（１）ｌｅｔａｗＰＩＳ＝；ａｗＮＩＳ＝；
（２）ｌｅｔＬ１←｛在 ＡＷＤ中挖掘完全加权频繁１项集｝；ａｗＰＩＳ←ａｗＰＩＳ∪
Ｌ１；

（３）ｆｏｒ（ｉ＝２；Ｌｉ－１≠；ｉ＋＋）ｄｏ
ｂｅｇｉｎ
①Ｃｉ←｛Ｌｉ－１进行Ａｐｒｉｏｒｉ连接［１］生成候选 ｉ－项集｝；
②（ｗｅｉｇｈｔ（Ｃｉ），ａｗｓｕｐ（Ｃｉ））←｛计算 Ｃｉ在ＡＷＤ中的权值及其支持
度｝；

③（Ｌｉ，Ｎｉ）←｛从 Ｃｉ中挖掘完全加权频繁 ｉ项集 Ｌｉ和负 ｉ项集
Ｎｉ｝；

④ａｗＰＩＳ←ａｗＰＩＳ∪Ｌｉ；ａｗＮＩＳ←ａｗＮＩＳ∪Ｎｉ；
ｅｎｄ；

（４）ｆｏｒａｗＰＩＳ集合中每个频繁 ｉ项集Ｌｉｄｏ
ｂｅｇｉｎ
①计算ＩＡＷＦＩ（Ｌｉ）值；
②ｉｆＩＡＷＦＩ（Ｌｉ）值为假ｔｈｅｎ从ａｗＰＩＳ集合中剪除 Ｌｉ；
ｅｎｄ；

（５）ｆｏｒａｗＮＩＳ集合中每个负 ｉ项集Ｎｉｄｏ
ｂｅｇｉｎ
①计算ＩＡＷＮＩ（Ｎｉ）值；
②ｉｆＩＡＷＮＩ（Ｎｉ）值为假ｔｈｅｎ从ａｗＮＩＳ集合中剪除 Ｎｉ；
ｅｎｄ；

（６）输出ａｗＰＩＳ和ａｗＮＩＳ．

ＡＷＦＮＩＳＭｉｎｉｎｇ算法的时间复杂度为

ｍａｘＯ ｎ×∑
ｋ

ｉ＝１
｜Ｃｉ( )｜，Ｏ∑

ｋ－１

ｊ＝２
｜Ｌｊ－１｜( ){ }２

其中，ｎ为ＡＷＤ中的事务记录总数，｜Ｃｉ｜、｜Ｌｊ－１｜分别为候
选项集 Ｃｉ和频繁项集 Ｌｊ－１的项目个数，ｋ为项集维数．

５ 基于 ＳＣＰＩＲＣＩ框架的完全加权正负关联
规则挖掘算法

５１ ＳＣＰＩＲＣＩ：完全加权正负关联规则评价框架
在数据挖掘中，支持度置信度框架是早期关联模

式的评价标准，其缺陷是：无法区分正相关、负相关和

不相关的规则，产生矛盾或错误的规则模式．支持度置
信度相关性框架作为正负关联模式评价标准，有效地
避免相互矛盾的模式出现，但还产生无效的、无趣的模

式．基于上述问题，在完全加权模式挖掘环境中，构建
支持度ＣＰＩＲ模型相关性兴趣度评价框架，即 ＳＣＰＩＲＣＩ
（ＳｕｐｐｏｒｔＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＩｎｃｒｅｍｅｎｔＲａｔｉｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
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Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）框架，将支持度、ＣＰＩＲ模型、相关性和兴趣度集
成，综合对完全加权关联规则进行评价，以减少无趣的

和无效的关联模式产生．同时，将同时满足支持度、
ＣＰＩＲ模型和兴趣度要求的关联规则称为有效的完全加
权正负关联规则．
５２ 算法设计

算法设计思想是：首先通过上述 ＡＷＦＮＩＳＭｉｎｉｎｇ算
法挖掘有趣的频繁项集和负项集，然后，通过项集的项

内权值比和维数比简单计算和比较，从频繁项集和负

项集挖掘有效的完全加权正负关联规则．具体挖掘过
程形式化为 ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ（ＡｌｌＷｅｉｇｈｔｅｄＰｏｓｉｔｉｖｅａｎｄ
ＮｅｇａｔｉｖｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＲｕｌｅｓＭｉｎｉｎｇ）算法．

算法２ ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ
输入：ＡＷＤ，ｍｓ，ｍｉ，ｍｃ．
输出：ａｗＰＡＲ：有效的完全加权正关联规则集合；ａｗＮＡＲ：有效的完全

加权负关联规则集合．
（１）（ａｗＰＩＳ，ａｗＮＩＳ）←｛调用 ＡＷＦＮＩＳＭｉｎｉｎｇ算法产生有趣的频繁项集
和负项集｝；

（２）ｆｏｒａｗＰＩＳ集合中每个频繁 ｉ项集Ｌｉｄｏ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（Ｉ１，Ｉ２Ｌｉ：Ｉ１∪Ｉ２＝Ｌｉ∧Ｉ１∩Ｉ２＝∧ａｗｓｕｐ（Ｉ１）≥ｍｓ∧ａｗｓｕｐ（Ｉ２）
≥ｍｓ） ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ

①计算ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）和ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２）；
②ｉｆ（ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＞ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２））ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ１→Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＰＡＲ←ａｗＰＡＲ∪｛Ｉ１→Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ２→Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＰＡＲ←ａｗＰＡＲ∪｛Ｉ２→Ｉ１｝；
ｅｎｄ；

ｉｆ（ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→﹁Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ１
→﹁Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ２→﹁Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ２
→﹁Ｉ１｝；
ｅｎｄ；

ｅｎｄ；
③ｉｆ（ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＜ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２））ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗｓｕｐ（Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ１→﹁Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛Ｉ１→
﹁Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ２→Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ２→
Ｉ１｝；
ｅｎｄ；

ｉｆ（ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ１→
Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ２→﹁Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛Ｉ２→
﹁Ｉ１｝；
ｅｎｄ；

ｅｎｄ；
ｅｎｄ；

（３）ｆｏｒａｗＮＩＳ集合中每个负 ｉ项集Ｎｉｄｏ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（Ｉ１，Ｉ２Ｎｉ：Ｉ１∪Ｉ２＝Ｎｉ∧Ｉ１∩Ｉ２＝∧ａｗｓｕｐ（Ｉ１）≥ｍｓ∧ａｗｓｕｐ

（Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
①计算ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）及其ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２）；
②ｉｆ（ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＞ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２））ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→﹁Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ１
→﹁Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ２→﹁Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ２
→﹁Ｉ１｝；
ｅｎｄ；

ｅｎｄ；
③ｉｆ（ｎ×ａｗＩＷＲ（Ｉ１，Ｉ２）＜ａｗＩＤＲ（Ｉ１，Ｉ２））ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗｓｕｐ（Ｉ１，﹁Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ
ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ１→﹁Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛Ｉ１→
﹁Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ２→Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ２→
Ｉ１｝；

ｅｎｄ；
ｉｆ（ａｗｓｕｐ（﹁Ｉ１，Ｉ２）≥ｍｓ）ｔｈｅｎ

ｂｅｇｉｎ
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（﹁Ｉ１→Ｉ２）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛﹁Ｉ１→
Ｉ２｝；
ｉｆ（ａｗＣＰＩＲ（Ｉ２→﹁Ｉ１）≥ｍｃ）ｔｈｅｎａｗＮＡＲ←ａｗＮＡＲ∪｛Ｉ２→
﹁Ｉ１｝；

ｅｎｄ；
ｅｎｄ；

ｅｎｄ；
（４）输出ａｗＰＡＲ和ａｗＮＡＲ．

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ算法的时间复杂度为

ｍａｘＯ ｎ×∑
ｋ

ｉ＝１
｜Ｃｉ( )｜，Ｏ∑

ｋ－１

ｊ＝２
｜Ｌｊ－１｜( )２{ ，

Ｏ∑
ｎＬ

ｉ＝１
ｎｓｕｂＬ( )

ｉ
，Ｏ∑

ｎＮ

ｉ＝１
ｎｓｕｂＮ( ) }

ｉ

其中 ｎＬ为 ａｗＰＩＳ中频繁项集个数，ｎＮ为 ａｗＮＩＳ中负项
集个数，ｎｓｕｂＬｉ和ｎｓｕｂＮｉ分别为Ｌｉ和Ｎｉ的所有真子集个数．

６ 实验与分析

６１ 实验数据

选择北京大学网络实验室提供的测试集 ＣＷＴ２００ｇ
（详见 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｗｉｒｆ．ｏｒｇ／）的部分中文语料（１２０２４
篇，编号：ＣＷＴ２００ｇ０６０４１２００７５０７５０２３１２３４１１）和国外标
准测试集 ＮＴＣＩＲ５（详见 ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｎｉｉ．ａｃ．ｊｐ／ｎｔｃｉｒ／
ｐｅｒｍｉｓｓｉｏｎ／ｎｔｃｉｒ５／ｐｅｒｍｅｎＣＬＩＲ．ｈｔｍｌ）的Ｋｏｒｅａ－Ｔｉｍｅｓ２００１
英文语料（４９３６篇，编号：ＫＴ２００１－００００００５０６６）作为实
验数据．经过中英文档预处理后，构建基于向量空间模
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型的文本数据库．在文档预处理时，中文特征词权值计
算公式［１９］为：ｗ＝（０５＋０５×ｔｆ／ｍａｘ（ｔｆ））×ｉｄｆ，英文的
权值公式［２０］为：ｗ＝（１＋ｌｎ（ｔｆ））×ｉｄｆ），中文文档分词程
序采用中国科学院计算技术研究所研制编写的汉语词

法分析系统 ＩＣＴＣＬＡＳ（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
ＣｈｉｎｅｓｅＬｅｘｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓｔｅｍ），英文文档词干提取程序
采用 Ｐｏｒｔｅｒ（见 ｈｔｔｐ：／／ｔａｒｔａｒｕｓ．ｏｒｇ／～ｍａｒｔｉｎ／ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍ
ｍｅｒ）程序．实验中去掉文档频度（即含有该特征词的文
档数量）ｄｆ值比较低和比较高的特征词，构建特征词项
目库（中文特征词数量：４００（１５００≤ｄｆ≤５８３８），英文特征
词数量：５０（１０２８≤ｄｆ≤２５９３））．实验参数如下：ｍｓ，ｍｃ，
ｍｉ，ＩｔｅｍＮｕｍ（所挖掘的项目数量），ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ（事务记
录总数），ＩｍａｘＬｅｎｇｔｈ（项集的最大长度，实验中设为４）．
６２ 实验结果及其分析

选择典型的无加权正负关联规则挖掘算法［７］（记

为 ＰＮＡＲＣＰＩＲ）、基于多支持度阈值的无加权正负关联
规则挖掘算法［８］（记为 ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ）以及现有的完全
加权词间关联规则挖掘算法 ＡＷＡＲＭ［１６］为实验对比算
法，从置信度变化、支持度变化、项目数变化和数据测

试集规模变化等方面对算法挖掘性能进行实验对比和

分析．实验中，对于对比算法 ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ，设其１项集
最小支持度阈值为 ｍｉｎｓｕｐ（１）＝ｍｓ＋０００６，同理，２项集
的为ｍｉｎｓｕｐ（２）＝ｍｓ＋０００４，３项集的为 ｍｉｎｓｕｐ（３）＝ｍｓ
＋０００２，４项集的为 ｍｉｎｓｕｐ（４）＝ｍｓ，β＝０００１．
６．２．１ 置信度阈值变化情况下挖掘性能比较

在中文文档测试集 ＣＷＴ２００ｇ中，设置置信度阈值
ｍｃ为０００１，００１，０１，０３，０５，在英文文档测试集 ＮＴ
ＣＩＲ５中，设置ｍｃ为００１，００３，００５，００７，００９，０１时，
本文算法ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ和对比算法在中英文实验文
档测试集中挖掘正负关联规则数量总和如表 ３和表 ４
所示．
表３ 在ＣＷＴ２００ｇ不同置信度下挖掘的正负关联规则数量总和
（ｍｓ＝０．０３，ｍｉ＝０．０００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４）

算法 Ａ→Ｂ Ａ→﹁Ｂ ﹁Ａ→Ｂ ﹁Ａ→﹁Ｂ

ＰＮＡＲＣＰＩＲ ２１９６９４ ３１５４９ １５６７８ ６８３５９７

ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ２３０３７９ ３１８４８ ２５６９５ １１９４６２４

ＡＷＡＲＭ ７４６６ ０ ０ ０

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ ６９６３ １３６７ ６０２ ５２１８５

表４ 在 ＮＴＣＩＲ５不同置信度下挖掘的正负关联规则数量总和
（ｍｓ＝０．０７，ｍｉ＝０．０００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝４９３６）

算法 Ａ→Ｂ Ａ→﹁Ｂ ﹁Ａ→Ｂ ﹁Ａ→﹁Ｂ

ＰＮＡＲＣＰＩＲ ２２５０１ ２５４１５ １６０２ ２８８６７４
ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ２３８６８ ３９６００ ３９６００ ４２５５３２
ＡＷＡＲＭ １５２４０ ０ ０ ０

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ １４３２１ ３１９２ １８１ ２１６３１７

６．２．２ 支持度阈值变化情况下挖掘性能比较

在中文文档测试集ＣＷＴ２００ｇ中，支持度阈值 ｍｓ设
置为００３，００４，００５，００６，００７，００８，在英文文档测试
集ＮＴＣＩＲ５中，支持度阈值 ｍｓ设置为 ００８，０１，０１３，
０１５，０１７时，本文算法 ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ和对比算法挖
掘候选项集（ＣａｎｄｉｄａｔｅＩｔｅｍｓｅｔ，ＣＩ）、频繁项集（Ｆｒｅｑｕｅｎｔ
Ｉｔｅｍｓｅｔ，ＦＩ）、负项集（ＮｅｇａｔｉｖｅＩｔｅｍｓｅｔ，ＮＩ））和正负关联规
则数量总和如表５和表６所示．

表５ 在中文测试集不同支持度阈值下挖掘的各类项集和

关联规则数量总和

（ＣＷＴ２００ｇ：ｍｃ＝０．０００２，ｍｉ＝０．０００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４）

算法 ＣＩ ＦＩ ＮＩ Ａ→ＢＡ→﹁Ｂ﹁Ａ→Ｂ﹁Ａ→﹁Ｂ

ＰＮＡＲＣＰＩＲ ６８８８４１３２４２５４６５３９６０８６ １６７８６ １６７８６ ３９７７４８
ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ６１０６９１２２６８４７５２１９０２１６ １４０８２ １４０８２ ３９６２３６
ＡＷＡＲＭ ４７０４ ７５４ ０ １８６２ ０ ０ ０

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ８１５５ ７３６ ７２０５ １７５８ ８４３ １５３６ ２０４５６

表６ 在英文测试集不同支持度阈值下挖掘的各类项集数量和

关联规则数量总和

（ＮＴＣＩＲ５：ｍｃ＝０．０１，ｍｉ＝０．０００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝４９３６）

算法 ＣＩ ＦＩ ＮＩ Ａ→ＢＡ→﹁Ｂ﹁Ａ→Ｂ﹁Ａ→﹁Ｂ

ＰＮＡＲＣＰＩＲ ２６９５１１９５９２３８７６４３０４ ６４９３ ２４４６ ７６４２４
ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ２３９８８１７２８２１６０５３７５８ ７３５２ ７３５２ ７２０５４
ＡＷＡＲＭ ３３８６ ９７５ ０ １７５２ ０ ０ ０

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ１１６９２９４１１０４８０１７２３ ８５３ ４４４ ３４９８１

６．２．３ 可扩展性能分析

从项目数量变化和数据测试集规模变化两种情况

对算法可扩展性能实验与分析．在项目数量变化和测
试集规模分别变化情况下，本文算法在中文测试集

ＣＷＴ２００ｇ中挖掘频繁项集（ＦＩ）、负项集（ＮＩ）、关联规则
（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＲｕｌｅ，ＡＲ）和负关联规则（ＮｅｇａｔｉｖｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
Ｒｕｌｅ，ＮＡＲ）等模式数量变化结果如图 １～６所示（Ｉｔｅｍ
Ｎｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４，ｍｓ＝００５，ｍｃ＝００００２，ｍｉ
＝０００１）．
６．２．４ 挖掘时间效率性能比较

在支持度阈值变化下，在 ＣＷＴ２００ｇ中，设置 ｍｃ＝
００００２，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４，ｍｓ为 ００３，００４，００５，
００６，００７，００８和００９，在ＮＴＣＩＲ５中，设置 ｍｃ＝００１，
ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝４９３６，ｍｓ为 ００８，０１，０１３，０１５和 ０１７；
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在置信度阈值变化情况下，在 ＣＷＴ２００ｇ中，设置 ｍｓ＝
００３，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４，ｍｃ为 ０００１，００１，０１，０３，
０５，０７和０９，在 ＮＴＣＩＲ５中，设置 ｍｓ＝００７，ＴＲｅｃｏｒｄ
Ｎｕｍ＝４９３６，ｍｃ为００１，００３，００５，００７和００９，统计 ３

种算法在中英文测试集的挖掘时间总和，其结果如表７
至表８所示（ｍｉ＝００００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０）．

表７ 不同支持度下挖掘项集和关联规则的时间总和（ｓ）

数据集 ＰＮＡＲＣＰＩＲ ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ

ＣＷＴ２００ｇ ２９０４９ ２７２２２ １７１６

ＮＴＣＩＲ５ ５９０６ ４９８８ ２７３３

表８ 不同置信度下挖掘正负关联规则的时间总和（ｓ）

数据集 ＰＮＡＲＣＰＩＲ ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ

ＣＷＴ２００ｇ ５８８０１ ７０５３６ ２６８１

ＮＴＣＩＲ５ １７５７３ １９０３４ １２９２５

６．２．５ 项集的剪枝性能分析

在中文测试集 ＣＷＴ２００ｇ中，本文算法 ＡＷＰＮＡＲ
Ｍｉｎｉｎｇ在支持度阈值变化和兴趣度阈值变化两种情况
下进行的剪枝性能实验，结果如表９和表１０所示（ｍｃ＝
００００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５０，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４）．

表９ 支持度变化下项集的剪枝结果（ｍｉ＝０．０７）

ｍｓ
不剪枝 剪枝

ＦＩ ＮＩ ＦＩ ＮＩ

０．０３ ３８９ ２５９４ ２７９ １８５３

０．０４ １４１ １４４５ １１４ ６５９

０．０５ ８３ １２１３ ７４ ４１０

０．０６ ６４ １１６８ ６１ ３９７

０．０７ ４３ ７１１ ４２ ２８５

０．０８ ２６ ２７８ ２６ １５０

０．０９ ４ ５２ ４ ５０
合计 ７５０ ７４６１ ６００ ３８０４

表１０ 兴趣度变化下项集的剪枝结果（ｍｓ＝０．０１）

ｍｓ
频繁项集 负项集

数量（个） 减幅（％） 数量（个） 减幅（％）

０ ８３０８ ０ ３００７０ ０
０．０５０ ８２７６ ０．３９ ２９９４０ ０．４３
０．０７０ ７４８２ ９．９４ ２７７４８ ７．７２
０．０７５ ６３４０ ２３．６９ ２５０１６ １６．８１
０．０８０ １７６５ ７８．７６ ９０４７ ６９．９１
０．０８５ １９０ ９７．７１ ２７５０ ９０．８５
０．０９０ ７７ ９９．０７ １５７ ９９．４８
０．１００ ５０ ９９．４０ ０ ０

６．２．６ 关联模式实例分析

在中文文本数据集 ＣＷＴ２００ｇ中，取 ５个特征词项
目（即，部门（ｄｆ：１８９８），采用（ｄｆ：１８２５），参加（ｄｆ：１６６８），
参与（ｄｆ：１５１２），产品（ｄｆ：２２８４））进行挖掘，实验参数为：
ｍｓ＝００１，ｍｉ＝００００２，ＩｔｅｍＮｕｍ＝５，ＴＲｅｃｏｒｄＮｕｍ＝１２０２４，
挖掘所得的各类３项集结果实例如表１１所示．

从表１１可以看出，本文算法挖掘的频繁３项集和
负３项集数量比对比算法 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ挖
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掘的少，所得的项集更合理、更接近实际情况，例如，３
项集“｛部门，参加，参与｝”在上述对比算法挖掘的结果

中是频繁项集，这是不合理的，应是无效和无趣的项集

模式，而在本文算法挖掘的结果中是负项集，这是合理

的，应该是个真实的、有效的项集模式．其原因分析如

下：由于“参加”和“参与”是近义词，在一句话或者一段

话中应该很少同时出现，属于负相关关联，因此，项集

“｛部门，参加，参与｝”是负项集更合理．ＡＷＡＲＭ算法和
本文算法是基于项权值变化的模式挖掘算法，其频繁

项集结果相同，但ＡＷＡＲＭ算法没能挖掘出负项集．
表１１ ４种算法在中文数据集ＣＷＴ２００ｇ挖掘的３项集实例

算法 项集 数量 项集实例

ＰＮＡＲＣＰＩＲ

ＣＩ １０

ＦＩ ９

ＮＩ １

｛部门，参与，产品｝，｛部门，参加，参与｝，｛部门，参加，产品｝，｛部门，采用，参加｝，｛部门，采用，参与｝，

｛部门，采用，产品｝，｛采用，参与，产品，｝，｛采用，参加，参与｝，｛采用，参加，产品｝，｛参加，参与，产品｝

｛部门，参与，产品｝，｛部门，参加，参与｝，｛部门，参加，产品｝，｛部门，采用，参加｝，｛部门，采用，参与｝，

｛部门，采用，产品｝，｛采用，参与，产品，｝，｛采用，参加，参与｝，｛参加，参与，产品｝

｛采用，参加，产品｝

ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ
（ｍｉｎｓｕｐ（３）＝０．０１２）

ＣＩ １０

ＦＩ ７

ＮＩ ３

同ＰＮＡＲＣＰＩＲ算法的
｛部门，参与，产品｝，｛部门，参加，参与｝，｛部门，采用，参加｝，｛部门，采用，参与｝，｛部门，采用，产品｝，

｛采用，参与，产品，｝，｛采用，参加，参与｝，

｛部门，参加，产品｝，｛采用，参加，产品｝，｛参加，参与，产品｝

ＡＷＡＲＭ
ＣＩ ７

ＦＩ ３

｛部门，参与，产品｝，｛部门，参加，参与｝，｛部门，采用，参加｝，｛部门，采用，参与｝，｛部门，采用，产品｝，

｛采用，参加，参与｝，｛参加，参与，产品｝

｛部门，采用，参与｝，｛部门，采用，产品｝，｛部门，参与，产品｝

ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ

ＣＩ １０
ＦＩ ３

ＮＩ ７

同ＰＮＡＲＣＰＩＲ算法的
｛部门，采用，参与｝，｛部门，采用，产品｝，｛部门，参与，产品｝

｛部门，参加，参与｝，｛部门，参加，产品｝，｛部门，采用，参加｝，｛采用，参与，产品｝，｛采用，参加，参与｝，

｛采用，参加，产品｝，｛参加，参与，产品｝

６．２．７ 实验结果分析

上述实验结果表明，与３种对比算法比较，在中英
文标准数据测试集中，本文算法具有如下特点：

（１）无论是支持度阈值变化或者置信度阈值变化，
本文算法 ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ挖掘的候选项集、频繁项集、
负项集和正负关联规则数量都比对比算法 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、
ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ挖掘的少，降幅比较大．如表 ５和表 ７所
示，在中文数据集的实验结果表明，本文算法挖掘的候

选项集数量比 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ挖掘的分别减
少８８１６％和 ８６６５％，挖掘时间比 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、ＰＮＡＲ
ＩＭＬＭＳ挖掘的分别减少９４０９％和９３７０％．

（２）本文算法的挖掘时间比对比算法 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、
ＰＮＡＲＩＭＬＭＳ的少，减幅较大，表明本文算法挖掘效率
得到极大地提高．

（３）随着项目数量或者事务文档数量增多，本文算
法挖掘各类项集的数量逐渐增多，表现出良好的可扩

展性．
（４）本文算法具有良好的剪枝性能，那些无趣的和

无效的频繁项集和负项集得到了有效地排除．
主要原因分析如下：对比算法 ＰＮＡＲＣＰＩＲ、ＰＮＡＲ

ＩＭＬＭＳ是基于项目频度挖掘的无加权正负关联规则挖
掘算法，没有考虑项权值，忽略完全加权数据具有项权

值变化的固有特点，产生很多无效的和虚假的项集，使

得项集数量增多，其挖掘效率大大减低．对比算法
ＡＷＡＲＭ虽然是完全加权模式挖掘算法，但不能挖掘负

关联模式．本文算法 ＡＷＰＮＡＲＭｉｎｉｎｇ属于基于项权值
变化的完全加权正负关联规则挖掘算法，有效地克服

了对比算法的缺陷，重视项权值依赖于事务的特点，所

挖掘的正负关联规则模式更合理、更接近实际，同时，

采用了新的剪枝策略，使得无效和无趣的模式数量大

幅度减少，提高了挖掘效率．

７ 结论

基于项权值变化的挖掘技术在文本挖掘、信息检

索等领域具有重要的理论价值和广阔的应用前景，因

此，深入研究基于项权值变化的正负关联模式挖掘技

术是必要的．本文对基于项权值固定的和基于项权值
变化的数据模型进行比较性研究，提出一种基于项权

值变化的完全加权正负关联规则挖掘方法，解决了基

于项权值变化的负关联规则挖掘技术问题．该方法构
建一种基于项权值变化的完全加权关联模式评价框架

ＳＣＰＩＲＣＩ及其项集剪枝策略，设计基于 ＳＣＰＩＲＣＩ评价框
架的完全加权正负关联规则挖掘算法，考虑了项权值

依赖于事务记录的特点，采用新的项集剪枝方法和模

式评价框架挖掘有趣的频繁项集和负项集，通过项集

的项内权值比和维数比的简单计算和比较，从频繁项

集和负项集中挖掘更合理、更能接近实际情况的完全

加权正负关联规则模式．实验结果表明本文算法具有
良好的效果．下一步的研究重点是：探索将该成果运用
于信息检索查询扩展领域，以提高信息检索查询性能．
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