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摘　要：面向软件缺陷数据的关联规则挖掘的意义在于探寻软件缺陷数据之间的关联关系，为软件开发、测试人员

提供一定的指导作用．负关联规则阐述的是不同项目之间的相互排斥关系，具有非常重要的意义．本文通过引入数

据矩阵的概念及遗传算法的思想，提出了一种新颖的负关联规则挖掘方法ＧＭＮＡＲ，并通过实验验证了该方法的

有效性和高效性．
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１　引言

近年来，软件测试技术飞速发展，各测评机构
通过执行大量的测试任务，已积累了海量高复杂
性的软件缺陷数据．挖掘软件缺陷数据的关联关
系具有非常重要的意义．例如，软件测试人员可以
根据软件缺陷数据之间的正关联关系，判断哪些
缺陷是同时发生的，从而保证测试的完整性；可以
根据软件缺陷数据之间的负关联关系判断哪些相

关的测试是可以忽略的，从而缩减测试时间，提高
测试效率［１］．
传统的关联规则通常被称为正关联规则，只

能发现那些高频率、强关联的显式模式，形如Ｘ→
Ｙ的蕴涵式．然而，实际的数据库中还有很多正关
联规则方法无法发现的低频率、强关联的隐式模
式，即负关联规则［２］，形如Ｘ→ Ｙ， Ｘ→Ｙ， Ｘ

→ Ｙ的蕴涵式，这种规则主要描述的是数据集
中哪些项目不可能一起发生或者较少一起发生．
在软件测试过程中，负关联规则有着非常重要的
指导作用．
目前，关于正关联规则的研究方法已经比较成

熟，但是，关于负关联规则的研究［３－７］却很少，虽然给
出了一些负关联规则的挖掘方法，但是，这些方法在
进行频繁项集的搜索时，还是采用传统 Ａｐｒｉｏｒｉ算
法，存在频繁扫描数据库以及候选项集过多的问题．
本文基于频繁项集的思想，引入遗传算法和矩阵方
法，提出了一种基于数据矩阵和遗传算法的负关联
规则挖掘方法（Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅｓ　Ｍｉｎｉｎｇ
Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｉｓｃｅｒｎａｂｌｅ　Ｍａｔｒｉｘｅｓ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ，ＧＭＮＡＲ），仅需扫描一次数据库即可，提高
了频繁项集的发现效率，并改进了遗传算法，实现了
有效规则的规模收敛．
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２　基于数据矩阵和遗传算法的负关联规则
挖掘方法

　　本文结合矩阵方法和遗传算法的优势，提出

ＧＭＮＡＲ方法，该方法的核心思想是首先对数据进
行离散化抽象，然后扫描一次数据库，生成数据矩
阵，并对矩阵进行简化，并根据简化矩阵生成染色体
集合，采用改进的遗传算法进行操作，最终通过规则
评价策略实现负关联规则的提取．
２．１　数据离散化
软件缺陷数据的类型是多种多样的，复杂多变

的数据使得抽象知识的有效提取非常困难，很大程
度上限制了数据的实用性．因此，在进行挖掘之前，

首先要对数据进行离散化处理，转换为可以挖掘的
数据类型．在此，引入粗糙集理论［８］中的决策系统Ｓ
表示待挖掘的事务集Ｔ，其数学表示形式为多元参
数组合Ｓ＝＜Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ＞．考虑到负关联规则描述
的是事务数据库中不同项目Ｐ不可能同时发生或较
少同时发生的情况，即规则前件Ｘ和规则后件Ｙ 之
间的互斥关系，因此，根据其特点，将Ｓ重定义为：Ｓ
＝＜Ｕ，Ｐ，Ｘ，Ｙ，Ｖ，ｆ＞，各参数含义如表１所示．

表１　Ｓ各参数含义对照表

序号 参数名称 含义

１　 Ｕ 待挖掘的事务

２　 Ｐ 事务数据库中所包含的项目

３　 Ｘ 关联规则的前件

４　 Ｙ 关联规则的后件

５　 Ｖ Ｖ ＝ ∪
Ｐ∈Ａ
Ｖｐ，Ｖｐ 为项目Ｐ 的值域

６　 ｆ　 ｆ：Ｕ×（Ｘ∪Ｙ）→Ｖ

　　 根据Ｖｐ 的不同取值类型，可以采取不同的编
码方式对事务集Ｔ中的数据进行离散化处理：

（１）若Ｖｐ 的取值是有限的、离散的，且０＜
｜Ｖｐ｜＜ ∞，则 将 这 些 取 值 分 别 编 码 为 “１”，
“２”，……；

（２）若Ｖｐ 的取值是连续的或者无限的，则采用
等距离划分方法将这些取值划分为有限个区间，并
分别编码为“１”，“２”，……；

（３）若某项目取值为空或者某事务不包含该项
目，则编码为“０”．
２．２　 数据矩阵生成
矩阵方法打破了传统的逐层搜索思想，它将事

务数据库映射为０－１矩阵，并通过对该矩阵的处理
发现有价值的关联规则［６］，该方法只需要扫描一次

数据库即可完成关联规则的提取，减少了运算量．但
是，０－１矩阵无法表示２．１节中所述的数据离散化取
值，因此提出数据矩阵的构造方法如下．
设项集Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｄ｝是ｄ个项目的集合，Ｔ

＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ｝是Ｎ个事务的集合，则其对应的数
据矩阵按照如下方式进行构造．
对矩阵Ａ的每一个元素｛ａｉｊ｝进行如下定义：

ａｉｊ ＝
ｐｉｊ，

ｎｕｍ（ｐｉｊ ≠０），

０
烅
烄

烆 ，

ｉ≠ｍ∧ｊ≠ｎ
ｉ＝ｍ∨ｊ＝ｎ
ｉ＝ｍ∧ｊ＝ｎ

（１）

式中，ｍ为矩阵Ａ的行数，ｍ＝Ｎ＋１，ｎ为矩阵Ａ的
列数，ｎ＝ｄ＋１，ｉ＝１，２，３，…ｍ，ｊ＝１，２，３，…ｎ，ｐｉｊ
为离散化后的项目属性编码值，则每行表示一个事
务，每列表示一个项目．ｎｕｍ函数用于计算矩阵元素

ａｉｊ 所在行或者所在列非零元素的个数．因此，矩阵
的最后一行就表示了各个项目在数据库中出现的次

数，最后一列就表示了每个事务包含的项目数，这一
项是为后续的矩阵化简提供依据．
２．３　 数据矩阵简化
为了减少系统运算量，提高挖掘效率，根据负关

联规则的特点对数据矩阵的行、列分别进行化简．
（１）列简化
频繁项集是指满足给定最小支持度阈值的项

集，支持度是指项集在事务库中出现的频率．负关联
规则挖掘的首要任务就是发现事务库中的频繁项

集，然后从频繁项集中提取规则前件Ｘ 与规则后件

Ｙ 之间的负关系．
由频繁项集的性质“频繁项集的所有非空子集

都必须是频繁的”可以得出以下推论：
推论１若项集Ｘ是非频繁项集，对于任意的项

集ＺＸ，则项集Ｚ也是非频繁项集．
根据推论１，可以通过删除掉非频繁项集对矩

阵进行化简．
根据给定的支持度阈值ｍｉｎ　ｓｕｐ，计算频繁项集

出现的最少次数ｎ，公式为

ｎ＝ｃｅｉｌｉｎｇ（ｍｉｎ　ｓｕｐ×Ｎ） （２）
式中，Ｎ 为事务总数，ｃｅｉｌｉｎｇ（ｘ）函数用于计算不小
于变量ｘ的最小正整数．
将式（２）的计算结果ｎ依次与矩阵Ａ 的最后一

行元素ａｍｊ 进行比较，若ａｍｊ ＜ｎ，则表示第ｊ列项目
的出现次数小于频繁项集的最少出现次数，因此其
为非频繁项集，故删除矩阵的第ｊ列．化简完成后删
除用于计算项目出现次数的矩阵的最后一行．

（２）行简化

１５
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负关联规则主要研究形如Ｘ→Ｙ，Ｘ→Ｙ，Ｘ→
Ｙ的关联关系，根据其定义可知，每一条负关联规则
都必须包括规则前件Ｘ及规则后件Ｙ，则规则的研
究对象的个数至少为２．因此，可以剔除仅包含一个
项目的事务，即删除矩阵最后一列中值为“１”的行．
化简完成后删除用于计算事务所含项目数的矩阵的

最后一列．
２．４　遗传操作
本文利用遗传算法进行负关联规则的挖掘，其

搜索过程是首先产生一组初始规则，然后利用各种
进化准则对初始规则进行优化，得到满足优化标准
的规则．由于遗传算法应用领域的不同，本文根据负
关联规则的特性重新设计了遗传算法的编码方式、
初始种群生成、适应度函数及遗传算子．
２．４．１　染色体编码
由于前述建立的数据矩阵可以抽象表示缺陷数

据的原始关联特点，故遗传算法的初始种群即可由
数据矩阵直接对应而来，方法如下：
将矩阵的每个行向量编为一条染色体，每个染

色体代表一条规则，每个基因对应一个项目属性，０
表示该项目的属性空缺，“１，２，……”表示该项目属
性的编码，则种群规模为简化矩阵的行数Ｎ．
２．４．２　遗传算子设计
遗传算法主要有三类遗传算子：选择、交叉、变

异，根据缺陷数据特点及负关联规则提取要求，设计
算子的具体操作如下：

（１）选择算子
选择算子的基本原则是将适应度高的优良个体

遗传下一代，淘汰适应度低的个体．但是对于缺陷数
据的关联规则而言，两个适应度高的个体不一定会
繁衍出优秀的个体，甚至有可能会破坏原本适应性
很高的个体，因此，在选择算子中，采用最优生存法
则，即保留适应度值大于临界值的个体，直接遗传到
下一代，从而避免最优个体被遗传操作破坏．

（２）交叉算子
交叉算子可以避免陷入局部最优，决定了算法

的全局搜索能力．本方法采用单点交叉算子，具体执
行过程为：选取两个个体，随机设定某一个基因后的
位置为交叉点；根据一定的交叉概率ｐｃ，在各自的
交叉点前或后互相交换双方的部分染色体，从而产
生两个新的个体．
以染色体１００５０和０２３０６为例，设定染色体的

第４位为交叉点，交换这两条染色体交叉点前的基
因，如图１所示．

图１　染色体前点交叉示意图

前点交叉操作后产生的新染色体为：０２３５０
和１０００６．

（３）变异算子
基因变异时，若该基因所在位对应的取值只有

０和１，那么变异策略一般为０变为１，１变为０．由

２．１节所述编码规则可知，虽然本方法中的每个基
因所对应的值不是只有０和１，但实际上其取值只
可能为两种情况，一种为０，一种为其对应的非０项
目属性编码值，因此设计变异算子为：“０”值变异为
该基因位对应的项目属性编码值，非０值变异为０．
以染色体１００５０为例，其变异过程如图２所示．

图２　染色体变异示意图

２．４．３　适应度函数构造
适应度函数是遗传算法的关键因素，其选取的

好坏直接影响着最终的挖掘结果．
文献［９］中，Ｘｉｏｎｇ等人提出了相关度φ的概

念，定义如下：

φ＝
ｆ１１ｆ００－ｆ０１ｆ１０
ｆ１＋ｆ＋１ｆ０＋ｆ＋槡 ０

（３）

式中，ｆ表示项目出现在一个事务中的频度，这一衡
量标准可以有效反应两个项目之间的关联程度．本
方法中，为了清晰表示负关联关系，分别用ｐＸＹ、

ｐ Ｘ　Ｙ、ｐ ＸＹ、ｐＸ　Ｙ 代替ｆ１１、ｆ００、ｆ０１、ｆ１０，其中，Ｐ表
示事务中项目发生的次数，Ｎ为事务个数．各参数含
义如表２所示．

表２　 式（４）参数含义表

Ｙ　 Ｙ　 Ｓｕｍ

Ｘ　 ｐＸＹ ｐＸ　Ｙ ｐＸ＋

Ｘ　 ｐ ＸＹ ｐ Ｘ　Ｙ ｐ Ｘ＋

Ｓｕｍ　 ｐ＋Ｙ ｐ＋ Ｙ Ｎ

　　 由于实际计算过程中，规则前件Ｘ及规则后件

Ｙ发生的次数比不发生的次数更容易计算，因此，对

２５
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式（３）进行如下变形：

　　φ＝
ｐＸＹｐ Ｘ　Ｙ －ｐ ＸＹｐＸ　Ｙ
ｐＸ＋ｐ＋Ｙｐ Ｘ＋ｐ＋槡 Ｙ

＝ｐＸＹ
（Ｎ－ｐＸＹ －ｐ ＸＹ －ｐＸ　Ｙ）－ｐ ＸＹｐＸ　Ｙ

ｐＸ＋ｐ＋Ｙｐ Ｘ＋ｐ＋槡 Ｙ

＝ＮｐＸＹ －ｐＸＹｐＸＹ －ｐＸＹｐ ＸＹ －ｐＸＹｐＸ　Ｙ －ｐ ＸＹｐＸ　Ｙ
ｐＸ＋ｐ＋Ｙｐ Ｘ＋ｐ＋槡 Ｙ

＝ＮｐＸＹ －ｐＸＹ
（ｐＸＹ ＋ｐＸ　Ｙ）－ｐ ＸＹ（ｐＸＹ ＋ｐＸ　Ｙ）

ｐＸ＋ｐ＋Ｙｐ Ｘ＋ｐ＋槡 Ｙ

＝ＮｐＸＹ －
（ｐＸＹ ＋ｐＸ　Ｙ）（ｐＸＹ ＋ｐ ＸＹ）

ｐＸ＋ｐ＋Ｙｐ Ｘ＋ｐ＋槡 Ｙ

＝ ＮｐＸＹ －ｐＸ＋ｐ＋Ｙ
ｐＸ＋ｐ＋Ｙ（Ｎ－ｐＸ＋）（Ｎ－ｐ＋Ｙ槡 ）

　　 则在本方法中，适应度函数定义如下：

φＸＹ ＝
ＮｐＸＹ －ｐＸ＋ｐ＋Ｙ

ｐＸ＋（Ｎ－ｐＸ＋）ｐ＋Ｙ（Ｎ－ｐ＋Ｙ槡 ）
（４）

Ｃｏｈｅｎ指出，对负关联规则而言，当φＸＹ ≤－０．５
时，说明Ｘ和Ｙ强相关；当－０．５＜φＸＹ ≤－０．３时，
说明Ｘ和Ｙ中等相关；当－０．３＜φＸＹ ≤－０．１时，
说明Ｘ和Ｙ弱相关；当φＸＹ ＜－０．１时，说明Ｘ和Ｙ
几乎不相关．因此以φＸＹ 为评价遗传操作的适应度
函数，选择φＸＹ ≤－０．５的优良个体进行子代生成．

例：对缺陷数据集合

１　０　０　５　０
０　２　３　０　６
１　２　３　０　６
０　２　０　５　６
烅

烄

烆

烍

烌

烎１ ２ ３ ５ ０

中的染

色体１００５０来说，Ｘ＝｛１，５｝，Ｙ＝｛６｝，ＰＸＹ ＝０，ＰＸ＋
＝２，Ｐ＋Ｙ ＝３，则其相关性

φＸＹ ＝
５×０－２×３

２×（５－２）×３×（５－３槡 ）
＝－１，

可知该染色体负关联强相关，为优质染色体．
２．５　 负关联规则提取
经过遗传算法多代搜索之后，获取了所有具有

强关联关系的项目规则，但是对于负关联来说，有可
能是Ｘ→ Ｙ， Ｘ→Ｙ， Ｘ→ Ｙ的任何一种
形式，而仅仅通过染色体无法分辨规则中哪些项目
是“正”，哪些项目是“负”，因此，本方法的最后一部
分工作就是对关联规则进行评价并提取出具体形式

的负关联规则．
由负关联规则定义可知，当给定置信度阈值

ｍｉｎｃｏｎｆ和支持度阈值ｍｉｎｓｕｐ时，若满足ｃ（ Ｘ→
Ｙ）≥ｍｉｎｃｏｎｆ且ｓ（Ｘ∪ Ｙ）≥ｍｉｎｓｕｐ，或ｃ（Ｘ

→ Ｙ）≥ｍｉｎｃｏｎｆ，或ｃ（ Ｘ→Ｙ）≥ｍｉｎｃｏｎｆ，即
可判定该规则为相应形式的负关联规则．
以染色体 １００５０ 为例，设 ｍｉｎｃｏｎｆ＝ ０．５，

ｍｉｎｓｕｐ＝０．２５．根据置信度式（５）、式（６）、式（７）和
支持度式（８）：

ｃ（Ｘ→ Ｙ）＝１－ｃ（Ｘ →Ｙ）＝１－ｓ（Ｘ ∪

Ｙ）／ｓ（Ｘ） （５）

ｃ（ Ｘ→Ｙ）＝ｓ
（Ｙ）－ｓ（Ｘ∪Ｙ）
１－ｓ（Ｘ）

（６）

ｃ（ Ｘ→ Ｙ）＝１－ｃ（ Ｘ→Ｙ） （７）

ｓ（Ｘ）＝σ（Ｘ）／Ｎ （８）
式中，σ（Ｘ）为支持度计数，表示项目Ｘ 在事务库中
出现的次数；Ｎ为事务总个数，ｓ（Ｘ）为支持度，ｃ（Ｘ

→Ｙ）为置信度．
计算得：

①ｃ（１５→６）＝１－（０／５）／（３／５）＝１＞ｍｉｎｃｏｎｆ
＝０．５，则可提取负关联规则１５→ ６．

②ｃ（１５→６）＝ （３／５－０／５）／（１－２／５）＝１＞
ｍｉｎｃｏｎｆ＝０．５，则可提取负关联规则 １５→６．

③ｃ（１５→ ６）＝１－ｃ（１５→６）＝１－１＝０

＜ｍｉｎｃｏｎｆ＝０．５，则不能提取负关联规则 １５→
６．

３　 应用实例

为了更清晰地阐述ＧＭＮＡＲ方法，在此从ＸＸ
装备信息管理软件测试过程中产生的软件缺陷数据

中提取部分缺陷数据作为实验数据，采用本方法挖
掘不同的测试项之间的关联关系，实验数据如表３
所示．

表３　 软件缺陷与测试项关系表

缺陷标识 相关测试项

ＡＺＨ－Ｖ１．０－ＷＢＧ－００１ 测试项１、测试项４、测试项５

ＡＺＨ－Ｖ１．０－ＷＢＧ－００２ 测试项２、测试项３、测试项６

ＡＺＨ－Ｖ１．０－ＷＢＧ－００３
测试项１、测试项２、测试项３、
测试项６

ＡＺＨ－Ｖ１．０－ＷＢＧ－００４ 测试项２、测试项５、测试项６

ＡＺＨ－Ｖ１．０－ＷＢＧ－００５
测试项１、测试项２、测试项３、
测试项５

　　 对“测试项”这一项目属性进行编码，则Ｖｐ ＝
｛测试项１，测试项２，测试项３，测试项４，测试项５，

测试项６｝，分别编码为｛１，２，３，４，５，６｝，设：规则前
件Ｘ＝ ｛测试项１，测试项２，测试项３，测试项４，测

３５
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试项５｝，规则后件Ｙ＝｛测试项６｝，则离散化后的缺
陷数据如表４所示．

表４　 离散化数据表

编号
Ｘ　 Ｙ

１　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６

１　 １　 ０　 ０　 ４　 ５　 ０

２　 ０　 ２　 ３　 ０　 ０　 ６

３　 １　 ２　 ３　 ０　 ０　 ６

４　 ０　 ２　 ０　 ０　 ５　 ６

５　 １　 ２　 ３　 ０　 ５　 ０

　　 依据２．２节所述构造其数据矩阵为

Ａ＝

１　０　０　４　５　０　３
０　２　３　０　０　６　３
１　２　３　０　０　６　４
０　２　０　０　５　６　３
１
３
２
４
３
３
０
１
５
３
０
３

烄

烆

烌

烎

４
０

（９）

设支持度阈值ｍｉｎｓｕｐ＝０．２５，由式（２）可得ｎ
＝ｃｅｉｌｉｎｇ（０．２５×５）＝２，由于ａ６４＝１＜２，因此，删
除矩阵的第４列以及矩阵的最后一行和最后一列，
经过简化的矩阵为

Ｂ＝

１　０　０　５　０
０　２　３　０　６
１　２　３　０　６
０　２　０　５　６

烄

烆

烌

烎１　２　３　５　０

（１０）

依据矩阵 Ｂ 得染色体集合 ｛１００５０，０２３０６，

１２３０６，０２０５６，１２３５０｝，设置信度阈值 ｍｉｎｃｏｎｆ＝０．
５，支持度阈值ｍｉｎｓｕｐ＝０．２５，经过遗传操作之后，
获 得 的 规 则 集 合 为 ｛０００５０，０２３０６，０２００６，

１００００，１００５０｝．
最终依据２．５节所述方法提取出负关联规

则集：

Ｎｅｇａｔｉｖｅ　ＡＲ ＝｛１５→ ６， １５→６， １→６，

１→ ６， ５→６，５→ ６｝
通过调整置信度阈值 ｍｉｎｃｏｎｆ和支持度阈值

ｍｉｎｓｕｐ可以确定所提取负关联规则所表示关联关
系的发生概率，如果设定 ｍｉｎｃｏｎｆ＝１，则提取出的
负关联关系一定发生．故此负关联规则集可说明以
下结果：

（１）由于ｃ（１５→ ６）＝１，ｃ（１→ ６）＝２／３，

ｃ（５→ ６）＝２／３，所以可得：如果测试项１和测试
项５同时出现某类缺陷，那么测试项６一定不会出

现该类缺陷．如果测试项１或测试项５出现某类缺
陷，那么测试项６出现缺陷的可能性很大．因此，在
进行软件测试时，如果发现测试项１和测试项５同
时出现了某类缺陷，那么无需再进行测试项６的
测试．

（２）由于ｃ（ １５→６）＝１，ｃ（ １→６）＝１，

ｃ（ ５→６）＝１，所以可得：当测试项１或者测试项

５不出现某类缺陷时，测试项６必定产生该类缺陷，
应加强执行测试项６．

４　实验及结果分析

为了验证本文提出的ＧＭＮＡＲ方法的有效性
与可行性，利用 Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ模拟实现了文献［３］提
出的Ａｐｒｉｏｒｉ负关联规则挖掘方法与本文提出的

ＧＭＮＡＲ方法，并对其实验结果进行了比较．
为了对比实验结果的可信性，本文仿真实验数据

使用ＩＢＭ公司的实验数据生成器（ｗｗｗ．ｉｂｍ．ｃｏｍ／ｕｓ／

ｑｕｅｓｔ／ｓｙｎｄａｔａ．ｈｔｍｌ／＃ａｓｓｏｃＳｙｎｄａｔａ）生成，该数据生成
器是目前国际上比较通用的数据挖掘实验数据库．为
了对比ＧＭＮＡＲ方法在不同规模数据库中的性能，本
实验选用４个基础实验数据库：Ｔ１６．Ｉ５．Ｄ０．５ｋ、Ｔ１３０．
Ｉ１２．Ｄ６ｋ、Ｔ１４００．Ｉ１３０．Ｄ５６ｋ、Ｔ１５０００．Ｉ１４００．Ｄ５７０ｋ，仿真
实验结果如图３、４所示．

图３　两种方法在不同规模数据库的执行时间比较

图４　两种方法在数据库Ｔ１中挖掘的负关联规则数量比较

４５
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实验结果对比分析如下：
（１）图３表明，对于小规模的数据库来说，两种

方法的执行时间基本相同，而随着数据库规模的增
大，ＧＭＮＡＲ方法的执行时间明显少于 Ａｐｒｉｏｒｉ方
法的执行时间．

ＧＭＡＮＲ方法仅需扫描一次数据库即可获得
数据矩阵，一般情况下遗传算法发现关联规则所需
的时间会远远少于获取数据矩阵所消耗的时间，因
此，ＧＭＡＮＲ方法的时间主要消耗在数据矩阵的构
建过程中；而Ａｐｒｉｏｒｉ方法需要多次扫描数据库．当
数据库规模比较小时，两者运行时间差距不明显；随
着数据规模的增大，扫描数据库的时间远远多于生
成数据矩阵的时间．因此，ＧＭＮＡＲ方法比 Ａｐｒｉｏｒｉ
方法运行速率高一些．

（２）图４表明，ＧＭＮＡＲ方法可以实现负关联
规则的提取，且挖掘的负关联规则数量有所缩减，一
定程度上解决了包含负项目的频繁项集爆炸问题．
通过引入相关度φＸＹ这一评价依据，根据规则

的支持度值和置信度值，实现了负关联规则的有效
提取，并且通过调整置信度阈值的取值范围，可以剔
除部分冗余信息，一定程度上缩小负关联规则的数
量规模，尽快发现最有效的规则集．

５　结束语

本文提出了一种面向软件缺陷数据的负关联规

则挖掘方法—ＧＭＮＡＲ方法，并以 ＸＸＸ装备信息
管理软件部分缺陷数据为例，进行了详细阐述［１０］．
该方法引入了数据矩阵的思想以及改进的遗传算

法，实现了负关联规则的提取，减少了数据库扫描次
数，缩减了负关联规则数量规模，一定程度上提高了
挖掘的效率．
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