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［摘要］ 针对经典关联规则 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法在大数据集情境下易产生冗余和误导性的关联规则， 以及难以

确认关键性关联规则等问题， 提出支持度—置信度—权重检验系数框架与后项约束的改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法。 首

先， 定义相关性系数、 提升系数、 错误系数并进行证明分析， 进而构建权重检验系数； 其次， 运用主成分

分析法， 提取指标中的高权重影响因素作为后项， 通过后项约束过滤冗余关联信息， 从而筛选出更为准确

的关键性关联规则。 将改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法应用于高校教育满意度调查数据的关联规则挖掘并进行分析对

比， 实验结果验证了该算法的合理性和有效性。
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０　 引言
教育质量问题成为现阶段高等教育的主要矛盾［１］ ， 其外在可体现为社会各界对高校教育满意度

的表达。 教育数据挖掘 （ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ， ＥＤＭ ） ［２］是指将数据挖掘技术运用于教育活动实践

和教育研究过程， 及时发现其中存在的各种问题， 以制定相关对策改善办学条件， 提高教学质量， 完

善学习过程与教育管理。 ＥＤＭ 是数据挖掘与教育研究的深度融合， 是教育数字化转型的必然需求［３］ 。
关联规则是一种重要的数据挖掘方法， 其中 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法是常用于发现频繁模式的经典关联规则

算法［４ － ６］ ， 被广泛运用于 ＥＤＭ 中。 如 Ｈｕａｎｇ 等［７］ 将 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法运用于分析学生成绩影响因素的挖

掘， 为教育管理、 课程安排、 学习效率和实现教学目标提供了具有较高价值的参考信息； Ｚｈａｏ 等［８］

将 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法运用于教学评价数据的挖掘， 为提高教学质量和教育教学改革提供决策参考； Ｓｅ⁃
ｄａｈｍｅｄ 等［９］运用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘影响学生决定在高等教育机构入学的因素的重要性和相关性； 郭鹏

等［１０］通过引入兴趣度改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法并用于分析学生的成绩数据， 挖掘课程之间的关联关系。 Ｌｉｕ
等［１１］利用基于兴趣的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法分析学生成绩， 挖掘课程与课程之间的联系。 黄川腾等［１２］以学生学

习成绩为研究对象， 使用关联规则 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法， 深入探讨数据挖掘技术的实现过程， 明确课程间关

联关系的强弱。 任鸽等［１３］利用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘不及格课程之间的相互关联， 构建基础预警规则库，
在传统的支持度—置信度框架下利用提升度、 兴趣度等方法筛选出强关联规则。 综上， Ａｐｒｉｏｒｉ 算法在

ＥＤＭ 应用中可分为两类： 一是经典 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法是对教育数据的直接应用； 二是通过引入一种新的参

数对所挖掘出的规则进行有效性度量。
已有的相关研究为 ＥＤＭ 提供了丰富的理论指导和方法借鉴， 经典 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法在上述文献的关联

规则挖掘中尚存在如下两个方面的不足： １） 易产生冗余关联规则， 难以得到清晰的挖掘结果； ２）
默认属性项的权重相同， 难以提取关键性关联规则。 在现实中， 学校管理者需要在更少的规则里面选

择关键性的规则， 为高校制定相关政策以提高办学和管理水平。 因此， 针对上述 ＥＤＭ 中经典 Ａｐｒｉｏｒｉ
算法所存在的不足， 本文提出相关性系数、 提升系数和错误系数构建权重检验系数， 利用支持度—置

信度—权重检验系数框架来删减冗余规则， 通过后项约束克服默认属性项权重一致的缺点， 挖掘关键

性规则， 即提出基于支持度—置信度—权重检验系数框架与后项约束的改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法， 并将改进

的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法应用于高校教育满意度调查数据的关联规则挖掘。

１　 关联规则挖掘与经典 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法
关联规则挖掘的目标是从大数据集中找出各变量之间的关联， 分析多个变量之间的联系。 关联分

析一般可分为： 简单关联、 因果关联和时序关联等三类［１４］ 。 支持度 Ｓｕｐ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｐ（ＸＹ） 和置信度

Ｃｏｎｆ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｐ（ＸＹ） ／ Ｐ（Ｘ） 是关联规则最核心的两个参数。 支持度指的是 Ｘ 和 Ｙ 在事务空间中同时

发生的概率； 置信度反映的是事务空间中 Ｘ 发生的前提下 Ｙ 发生的概率， 这两个参数的取值会直接影

响最后得到的关联结果［１５］ 。
Ａｐｒｉｏｒｉ 算法是较经典的关联规则算法， 其核心是基于频繁项集性质的先验定理， 算法过程可归

纳为两大步骤： 第一步， 逐层迭代提取事务空间中所有支持度大于给定阈值的频繁项集并进行剪枝；
第二步从频繁项集中获得不低于最小置信度的规则。 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的关键是如何提取所有频繁项集，
算法执行剪枝的依据是 Ａｐｒｉｏｒｉ 的先验定理。 即若一个项集是频繁项集， 则它的子集也一定是频繁的；
若一个项集是非频繁的， 则其超集也是非频繁项集。

２　 改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的关联规则挖掘
２􀆰 １　 经典 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的不足示例

当数据集较大时， 传统的支持度—置信度框架易产生大量冗余规则和误导性关联［１６］ ， 从而影响

正确决策。 例如， 有 Ａ、 Ｂ 两门课程， 学生成绩分为优和差的统计结果如表 １ 所示。

·８７３·
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表 １　 Ａ、Ｂ 两门课程成绩统计

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ Ａ ａｎｄ Ｂ ｃｏｕｒｓｅｓ

项目 Ｂ（优） Ｂ（差） 总计

Ａ（优） １５０ ５０ ２００

Ａ（差） ６５０ １５０ ８００

总计 ８００ ２００ １０００

由表 １ 可以计算得， Ｓｕｐ （Ａ （优） →Ｂ （优）） ＝ ０􀆰 １５，
Ｃｏｎｆ （Ａ （优） →Ｂ （优）） ＝ ０􀆰 ７５， 表明学生在 Ａ 课程优的

前提下， Ｂ 课程优的比例为 ０􀆰 ７５， 已达到相对较高的置信度

水平。 但从 Ｂ 课程的角度来看， 学生在 Ｂ 课程优的比例为

０􀆰 ８ ＞ ０􀆰 ７５， 即学生在 Ａ 课程优的情况下， 反而 Ｂ 课程优的

比例下降了， 因此， 这条规则的置信度水平虽然较高， 却具

有误导性。
针对此类问题， 在获取频繁项集之后构造关联规则时，

本文先定义关联规则挖掘的相关性系数、 提升系数、 错误系数等 ３ 个关联规则的检验指标； 进而构建

支持度—置信度—权重检验系数框架， 过滤冗余规则， 提高规则挖掘效率和准确度； 最后通过设定关

键因素的后项约束， 提取关键性关联规则。
２􀆰 ２　 权重检验系数的构建

对数据集的关联规则挖掘过程中， 需要对现实问题的多方面影响因素进行综合权衡［１７］ 。 本文通

过定义相关性系数、 提升系数和错误系数， 进而构建权重检验系数。
定义 １　 相关性系数是前项 Ｘ 和后项 Ｙ 同时发生的概率与 ＸＹ 联合概率的差值， 和 Ｘ 出现概率的

比值， 其计算公式为 Ｃｏｅｆｆ（Ｘ → Ｙ） ＝ （Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） － Ｐ（Ｘ）Ｐ（Ｙ）） ／ Ｐ（Ｘ） 。 相关性系数考虑的是前项与

后项的相关性， 即前项是否带动后项的出现。 当相关性系数为 ０ 时， 表示 Ｘ 和 Ｙ 的出现是相互独立

的， Ｘ 和 Ｙ 相互间不影响； 当相关性系数大于 ０ 时， Ｘ 的出现会带动 Ｙ 的出现； 当相关性系数小于 ０
时， 说明 Ｘ 和 Ｙ 是互斥的， 即 Ｘ 的出现会阻碍 Ｙ 出现。 将相关性系数带入节 ２􀆰 １ 中的例子，
Ｃｏｅｆｆ（Ａ（优） → Ｂ（优）） ＝ （０􀆰 １５ － ０􀆰 １６） ／ ０􀆰 ２ ＝ － ０􀆰 ０５ ， 说明学生 Ａ 课程优情况下， 阻碍 Ｂ 课程优的

出现。
定义 ２　 提升系数是 Ｘ 和 Ｙ 同时发生的概率与 Ｘ 不发生而 Ｙ 发生的概率之差， 其计算公式为

Ｐｒ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） － Ｐ（Ｘ∗∪ Ｙ）。 （１）
其中： Ｘ∗ 表示 Ｘ 不出现于事务空间， 有 Ｐ（Ｙ） ＝ Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） ＋ Ｐ（Ｘ∗∪ Ｙ） ， 可得 Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ∗） ＝ Ｐ（Ｙ） －
Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） 。 因此， 式 （１） 可转化为

Ｐｒ（Ｘ → Ｙ） ＝ ２Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） － Ｐ（Ｙ）。 （２）
　 　 提升系数考虑的是前项对后项的影响， 即前项是否出现对后项出现的影响。 当提升系数为 ０ 时，
表示 Ｘ 的是否出现对于 Ｙ 的出现没有影响， Ｘ 和 Ｙ 之间相互间不影响； 当提升系数大于 ０ 时， Ｘ 的出现

会带动 Ｙ 的出现； 当提升系数小于 ０ 时， 说明 Ｘ∗ 是对 Ｙ 的出现是提升的， 即 Ｘ 的不出现会带动 Ｙ 的

出现。 依据式 （２）， Ｐｒ（Ａ（优） → Ｂ（优）） ＝ ０􀆰 ３ － ０􀆰 ８ ＝ － ０􀆰 ５ ， 说明学生在 Ａ 课程不是优情况下， Ｂ
课程优出现的概率会更高。

定义 ３　 错误系数是对 Ｘ 不出现时 Ｙ 出现情况的度量， 其计算公式为

Ｅｒｒｏｒ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｐ（Ｘ∗∪ Ｙ） ／ Ｐ（Ｘ∗） ＝ Ｃｏｎｆ（Ｘ∗ → Ｙ）。 （３）
其中： 有 Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ∗） ＝ Ｐ（Ｙ） － Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） 及 Ｐ（Ｘ∗） ＝ １ － Ｐ（Ｘ） 。 因此， 式 （３） 还可表示为

Ｅｒｒｏｒ（Ｘ → Ｙ） ＝ （Ｐ（Ｙ） － Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ）） ／ （１ － Ｐ（Ｘ））。 （４）
　 　 错误系数考虑的是前项不出现时， 而后项出现的置信度。 错误系数与置信度是对立关系， 也就是

说错误系数越大表明该规则越具有误导性。 其取值范围为 ０，１[ ] 。 依据式 （４）， Ｅｒｒｏｒ（Ａ（优） →
Ｂ（优）） ＝ （０􀆰 ８ － ０􀆰 １５） ／ （１ － ０􀆰 ２） ＝ ０􀆰 ８１２５ ， 说明学生 Ａ 课程优情况下， Ｂ 课程优的错误系数较大。

在三个检验系数中， 错误系数通常数值最大， 其次是提升系数， 相关性系数的数值通常最小。 为

平衡各个系数的影响， 对三个检验系数赋权而构建权重检验系数的计算公式为 ＷＴ（Ｘ → Ｙ） ＝ ０􀆰 ５ ×
Ｃｏｅｆｆ（Ｘ → Ｙ） ＋ ０􀆰 ４ × Ｐｒ（Ｘ → Ｙ） － ０􀆰 １ × Ｅｒｒｏｒ（Ｘ → Ｙ） 。 在构建权重检验系数后， 规定只有支持度、
置信度和权重检验系数都超过相应阈值， 建立支持度—置信度—权重检验系数框架。

·９７３·
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２􀆰 ３　 基于后项约束的规则过滤

支持度—置信度—权重检验系数框架滤掉一些冗余的候选集， 但候选集在生成关联规则过程中依

然存在不具参考价值或误导性的规则。 为提取关键性关联规则， 本文引入高权重的评价指标作为后项

约束。 在关联规则挖掘过程中， 权重越高的评价指标， 在评价中重要性越高， 而包含较高权重评价指

标的后项通常也是决策者较感兴趣的规则， 是问题的主要矛盾所在。
现实生活中， 研究多变量的问题时， 如果变量个数太多就会增加问题的复杂性。 人们自然希望变

量个数较少而得到的信息较多。 在很多情形， 变量之间具有一定的相关关系。 当两个变量之间有一定

相关关系时， 可以解释为这两个变量携带的信息具有一定的重叠。 主成分分析是一种数学统计方法，
通过数学变换将一组可能存在相关性的变量转换为另一组线性不相关的变量， 转换后的这组变量称为

主成分。 主成分分析是对于原先提出的所有变量， 将关系相近的多余变量删去， 建立尽可能少的新变

量， 实现数据降维， 使得这些新变量是两两不相关的， 并且新变量尽可能保持原有的信息。 在实际问

题中， 为了全面分析问题， 往往会提出具有相关的评价指标， 因为每个评价指标都在不同程度上反映

这个问题的某部分信息。
本文通过主成分分析法对高校教育满意度评价指标进行降维， 同时根据客观数据集， 提取较高权

重的评价指标， 参考文献［１８］的方法， 使计算得到的各指标权重更具客观合理性。 首先， 对数据集

进行主成分分析， 按照特征值大于 １ 原则， 提取 ｍ 个主成分， 并得到原始数据的初始特征值 （ ｋ１ ，
…，ｋｍ ）、 成分矩阵系数 （ ｆｉ１ ，…，ｆｉｍ ）、 方差的百分数 （ ｖ１ ，…，ｖｍ ）。 然后， 通过求综合评价函数确

定指标权重， 其中指标 ｉ 的综合评价函数为

Ｆ ｉ ＝ （ ｆｉ１ ／ （ ｋ１ ｖ１ ） ＋ … ＋ ｆｉｍ ／ （ ｋｍ ｖｍ）） ／ （ｖ１ ＋ … ＋ ｖｍ）。
最后， 得出各评价指标对应的权重的计算公式为

ωｉ ＝ Ｆ ｉ ／ （∑ ｎ

ｉ
Ｆ ｉ），ｉ ＝ １，…，ｎ。

由此， 通过增加后项约束的方式对支持度—置信度—权重检验系数框架产生关联规则进一步过滤后，
克服默认属性项权重一致， 达到剔除非关键因素及误导性关联规则的目的。 其中， 后项约束是指后项

必须包含高权重指标。
２􀆰 ４　 改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的关联规则挖掘

改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法进行关联规则挖掘过程如下： 首先， 基于目标数据集运用主成分分析法计算

各指标的权重， 确定后项约束； 然后根据实际需要和目标数据集的特点， 设定合适的最小支持度、 置

信度和权重检验系数； 再在支持度 － 置信度 － 权重检验系数框架下产生关联规则， 通过后项约束进一

步过滤规则； 最后， 按照权重检验系数→置信度→支持度对关联规则从高到低降序排列， 排序越靠

前， 关联规则越重要。 由此， 就能最大限度地挖掘出有价值的关键性关联规则。 改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法

关联规则生成的流程图如图 １ 所示。
改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的伪代码可描述如下：
输入： 事务集 Ｄ， 最小支持度 ｍｉｎ Ｓｕｐ， 最小置信度 ｍｉｎ Ｃｏｎｆ， 最小权重检验系数 ｍｉｎ ＷＴ

输出： 规则列表 Ｒ
１） 计算指标权重， 确定后项约束；
２） 扫描事务集 Ｄ， 产生候选 １ 项集的集合 Ｃ１ ， 并计算其支持度；
３） 依据 ｍｉｎ Ｓｕｐ， 产生频繁项集 Ｌ１ ；
４） Ｆｏｒ （ｋ ＝ ２； Ｌｋ ≠？ ； ｋ ＋ ＋ ）；
５） 剪枝并生成新的候选项集 Ｃｋ ， 并计算 Ｃｋ 的 Ｓｕｐ；
６） 依据 ｍｉｎ Ｓｕｐ， 生成频繁项集 Ｌｋ ；
７） 提取每一个 Ｌｋ 并计算 Ｃｏｎｆ， 并比较 ｍｉｎ Ｃｏｎｆ 后筛选；
８） 提取每一个 Ｌｋ 并计算 ＷＴ， 并比较 ｍｉｎ ＷＴ 后筛选；

·０８３·
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图 1 改进 Apriori 算法流程图

Fig.1 Flowchart of improving
Apriori algorithm

开始

结束

输出规则列表

对每一个 Lk，由后项约束筛选

对每一个 Lk，比较 min WT 后筛选

对每一个 Lk，比较 min Conf 后筛选

是

Lk 是空集，

且 k>1

否

依据 min sup，生成预繁 k 项集 Lk

通过剪枝，生成新的候选 k 项集 Ck

k=1

依据 min Sup，生成频繁项集 L1

扫描事务集，生成 1 项集 C1

确定后项约束

k=k+1

９） 提取每一个 Ｌｋ 由后项约束筛选；
１０） 由筛选后的 Ｌｋ 生成规则列表 Ｒ；
１１） 输出规则列表 Ｒ。

３　 实验过程与分析
本文实验数据集是厦门大学相关课题研究小组通过

线上采集到的高校教育质量满意度调查数据。 该问卷调

查目的是了解大学生对高校教育质量的满意度情况， 总

共 ８ 个评价指标， 包含课程、 教学 、 教师、 同学、 校园

环境、 文化、 课外活动 （如社团、 学生会、 班级工作、
社会实践）、 学校的管理和服务等， 剔除无效记录后，
数据集总共有 １４０ ８１５ 条完整记录。 每条记录代表一名

大学生对 ８ 个指标的评价值， 对于各项指标的评价值有

“十分满意”、 “有些满意”、 “有些不满意” 和 “十分不

满意” 四个选项， 为便于计算， 将其转化为数值型数

据， 四个选项分别对应于评价数值为： ４、 ３、 ２、 １， 部

分数据展示如表 ２ 所示。

表 ２　 高校教育质量的满意度部分评价数据

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｈｉｇｈｅｒ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ

序号 课程 教学 教师 同学
校园

环境

校园

文化

课外

活动

管理和

服务

１ ４ ３ ４ ４ ３ ４ ４ ３
２ ２ ４ ３ ３ １ ３ ３ ２
３ ３ ４ ３ ３ ４ ３ ３ ３
４ ３ ２ ３ ３ ３ ３ ３ ４
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

　 　 运用社会科学统计软件包 ＳＰＳＳ ２２􀆰 ０ 进行主成分分

析。 先将所得的数据进行 ＫＭＯ 和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 球形度检验，
得到 ＫＭＯ 样本值为 ０􀆰 ８６３， 卡方值为 １ ２４０􀆰 ７７２， 表明

该数据集适合采用主成分分析法。 主成分分析得到解释

总方差如表 ３ 所示， 成分矩阵如表 ４ 所示。
由表 ３ 可知， 特征值大于 １ 的主成分的累计方差值为 ６７􀆰 ７１４％ ， 在以往的文献中， 达到可信的

程度， 原有的 ８ 个评价指标可以降维成主成分 １ 和主成分 ２。
由表 ４ 可知， 同学、 校园环境、 校园文化、 课外活动、 管理和服务等评价指标为主成分 １， 课

程、 教师、 教学等评价指标为主成分 ２。
按照节 ２􀆰 ２ 和节 ２􀆰 ３ 的方法计算各评价指标的权重。 以 “课程” 指标为例， 其权重为： Ｆ（课程） ＝

（（０􀆰 ７４ × ５３􀆰 ５４ ／ ４􀆰 ３０７ ） ＋ （０􀆰 ４４３ × １３􀆰 ８７４ ／ １􀆰 １１ ）） ／ （５３􀆰 ５４ ＋ １３􀆰 ８７４） ＝ ０􀆰 ３６９７ 。 将各评价指标权重

归一化处理， 得到归一化的 “课程” 指标权重： Ｆ（课程） ／ （Ｆ（课程） ＋ Ｆ（教师） ＋ Ｆ（教学） ＋ Ｆ（同

学） ＋ Ｆ（校园环境） ＋ Ｆ（校园文化） ＋ Ｆ（课外活动） ＋ Ｆ（管理和服务）） ＝ ０􀆰 １６４ 。 用同样的方法计算

其他各项指标权重， 结果如表 ５ 所示。

·１８３·
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表 ４　 成分矩阵

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ

指标 成分 １ 成分 ２

课程 ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ４４３

教师 ０􀆰 ７０３ ０􀆰 ５０４

教学 ０􀆰 ７７６ ０􀆰 ４６５

同学 ０􀆰 ６１８ － ０􀆰 ０８０

校园环境 ０􀆰 ７４３ － ０􀆰 ２８５

校园文化 ０􀆰 ８０７ － ０􀆰 ３３７

课外活动 ０􀆰 ６９８ － ０􀆰 ３５０

学校的管理和服务 ０􀆰 ７６８ － ０􀆰 ３４６

表 ３　 解释总方差

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｅｌｕｃｉｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ

成分
初始特征值 提取载荷平方和

总计 方差 ／ ％ 累积 ／ ％ 总计 方差 ／ ％ 累积 ／ ％

１ ４􀆰 ３０７ ５３􀆰 ８４０ ５３􀆰 ８４０ ４􀆰 ３０７ ５３􀆰 ８４０ ５３􀆰 ８４０

２ １􀆰 １１０ １３􀆰 ８７４ ６７􀆰 ７１４ １􀆰 １１０ １３􀆰 ８７４ ６７􀆰 ７１４

３ ０􀆰 ６８９ ８􀆰 ６１５ ７６􀆰 ３２８

４ ０􀆰 ５３９ ６􀆰 ７４３ ８３􀆰 ０７１

５ ０􀆰 ４３５ ５􀆰 ４４４ ８８􀆰 ５１５

６ ０􀆰 ３９５ ４􀆰 ９３２ ９３􀆰 ４４７

７ ０􀆰 ２９９ ３􀆰 ７３３ ９７􀆰 １８０

８ ０􀆰 ２２６ ２􀆰 ８２０ １００􀆰 ０００

表 ５　 指标权重归一化结果

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｒｉｇｈｔｓ

指标 课程 教师 教学 同学 校园环境 校园文化 课外活动 管理和服务

权重 ０􀆰 １６４ ０􀆰 １６６ ０􀆰 １７２ ０􀆰 ０９８ ０􀆰 １０１ ０􀆰 １０９ ０􀆰 ０９０ ０􀆰 １００

表 ６　 支持度—置信度—权重检验系数框架关联规则

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｓｕｐｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ⁃ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ⁃ｗｅｉｇｈｔ ｔｅｓｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｒａｍｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

序号 规则 支持度 置信度 ＷＴ

１ 教师：３→课程：３ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ２１０ ６

２ 课程：３→教师：３ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ２００ ４

３ 教学：４→教师：４ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ８９ ０􀆰 １９４ ７

４ 教师：３→教学：３ ０􀆰 ３２ ０􀆰 ６２ ０􀆰 １５４ ８

５ 教学：３→教师：３ ０􀆰 ３６ ０􀆰 ７６ ０􀆰 １０３ ８

由表 ５ 可知教师、 教学和课程等指标权重较

高， 其权重之和就为 ０􀆰 ５０２， 说明学校管理者应

对这几个指标予以重视。 根据实际情况， 可选取

后项含有教师、 教学和课程的关联规则 （在实

际的应用中， 可根据需要， 调整纳入相对权重较

高的指标）。 经过多次调整， 最终将最小支持度

设为 ０􀆰 ２， 最小置信度设为 ０􀆰 ６， 权重检验系数

设置为 ０􀆰 １， 运用改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法对数据集挖

掘得到 ５ 条关联规则， 如表 ６ 所示。
分析上述提取到的关联规则， 从表 ６ 中的规

则 １、 ２， 可以发现教师与课程是相互促进的关

系， 学生对教师 “有些满意” 通常意味着对课程也 “有些满意”。 规则 ４ 表明了， 学生对教师 “有些

满意” 也会对教学 “有些满意”， 但从其得分看， 学生对学校的教学的满意度并不太高， 未达到形如

规则 ３ “教学： ４→教师： ４” 的强规则。 规则 ３、 ５ 表明， 学生如果学校教学感到满意， 就意味着他

们对教师比较满意， 因此， 教育管理者应该重视教师业务能力水平的发展， 提高课堂教学质量， 使得

教师与学生达成良性互动， 形成教与学正反馈。
为进行对比， 运用支持度—置信度框架下的经典 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘得到 ３２ 条关联规则， 并计算该

部分关联规则的提升度［１３］与兴趣度［１７］ ， 其中提升度公式为 Ｌｉｆｔ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｐ（Ｘ ∪ Ｙ） ／ （Ｐ（Ｘ）Ｐ（Ｙ）） ，
兴趣度公式为 Ｉｎｔｅ（Ｘ → Ｙ） ＝ （Ｃｏｎｆ（Ｘ → Ｙ） － Ｐ（Ｙ）） ／ ｍａｘ（Ｃｏｎｆ（Ｘ → Ｙ），Ｐ（Ｙ）） ， 部分规则展示如

表 ７ 所示。 结果显示， 在经典的支持度—置信度框架下， 所筛选出来的关联规则数 ３２ 条， ６ 倍于运

用改进的在支持度—置信度—权重检验系数框架挖掘得到的关联规则数， 造成决策者难以直接得出挖

掘结论。 设最小提升度为 １􀆰 ３， 在支持度—置信度—提升度框架下， 得到了 ２５ 条规则， 也难以得出

·２８３·
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结论。 设最小兴趣度为 ０􀆰 ３， 在支持度—置信度—兴趣度框架下， 得到了 １０ 条规则， 其中规则 “校

园文化： ４→校园环境： ４”、 “学校的管理和服务： ３→课外学习活动： ３” 等并不是决策者所关心的

关键规则。 即这三种框架都没有考虑到规则的权重检验系数和后项约束， 得到过多的冗余规则， 无法

突出关键性关联规则。
表 ７　 支持度—置信度框架关联规则展示

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｓｕｐｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ⁃ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｄｉｓｐｌａｙ

序号 规则 支持度 置信度 提升度 兴趣度

１ 教学：４→教师：４ ０􀆰 ２２ ０􀆰 ８９ ２􀆰 ２７ ０􀆰 ５６

２ 校园文化：４→校园环境：４ ０􀆰 ３４ ０􀆰 ８４ １􀆰 ８９ ０􀆰 ４８

３ 课程：３→教师：３ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ７８ １􀆰 ３７ ０􀆰 ２７

４ 教师：３→课程：３ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ７６ １􀆰 ３７ ０􀆰 ３０

５ 教学：３→教师：３ ０􀆰 ３６ ０􀆰 ７６ １􀆰 ３２ ０􀆰 ２５

６ 校园文化：３→教师：３ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ７３ １􀆰 ２７ ０􀆰 ２２

７ 校园环境：３→校园文化：３ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ７１ １􀆰 ５７ ０􀆰 ３７

８ 学校的管理和服务：３→课外学习活动：３ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ７０ １􀆰 ３４ ０􀆰 ２６

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

为验证改进算法的效率， 分别采用传统支持度—置信度、 支持度—置信度—支持度 、 支持度—置

信度—兴趣度框架与本文提出的算法效率进行对比。 选用最小支持度为 ０􀆰 ２， 最小置信度阈值为 ０􀆰 ６，
最小提升度为 １􀆰 ３， 最小兴趣度为 ０􀆰 ３。 结果如图 ２ 所示。

图 2 两种方法效果的对比

Fig.2 Comparison of the effects of the two methods

从图 ２ 可以看出， 数据集指标项数为

８， 记录集为 １４ 万多条的情况下， 传统的

支持度—置信度框架所挖掘出来的关联规

则明显较多， 而兴趣度框架得到的规则数

相对较少， 随着置信度的降低， 所得到的

关联规则数迅速增大。 到置信度为 ０􀆰 ５ 的

时候， 本文提出的方法相对于其他框架，
已经产生了相对明显优势。 显然， 运用本

文改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法所提取的规则明显更为

精简， 且随着置信度值的降低其过滤冗余

信息效果尤为明显， 充分表明了在设置权重检验系数和设置适当后项关键因素约束的情况下， 改进的

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法能够较大程度地过滤冗余和误导性规则， 提高了关联规则挖掘的准确度。

４　 结语
教育数字化转型背景下， 教育实践与研究过程中不断产生海量相关数据， 高效、 准确地对教育大

数据进行挖掘的关键是运用合适的数据挖掘算法。 本文针对经典关联规则 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法在大数据集情

境下易产生的冗余规则和误导性关联规则， 与默认项之间权重是一致的问题， 提出了支持度—置信度

—权重检验系数框架与后项约束的改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法。 定义了相关性系数、 提升系数、 错误系数， 并

进行合理性分析证明， 继而构建权重检验系数。 运用主成分分析法， 提取指标中高权重的影响因素，
根据现实情形， 选取关键性指标作为后项； 通过后项约束过滤冗余信息， 从而快速筛选出更为准确的

·３８３·
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关键关联规则。 将改进的 Ａｐｒｉｏｒ 算法应用于高校教育满意度调查数据的关联规则挖掘， 通过与其他框

架进行实验对比分析， 验证了该算法的合理性和有效性， 并能得到较为准确的关联规则， 为高校提高

办学和管理水平提供决策参考。 本文改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法具备较大的灵活性， 对于不同的数据集， 可

根据现实情境调整权重检验系数， 再由主成分分析的结果， 灵活确定若干关键影响因素， 从而设置后

项约束， 过滤冗余和误导性关联规则， 使得挖掘结果更为高效准确。
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