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摘　要: 为了能有效地分析高校体能测试数据且快速地反馈影响学生体测成绩的因素, 本文以我校体能测试数据为

样本, 先进行数据预处理转换成适用于数据挖掘的数据集, 考虑到体测数据特征有限并且长度一致的特点, 采用事

务压缩技术与 hash技术相结合的 Apriori算法进行数据分析, 减少了遍历数据库的次数和生成的候选项集的规模,
在保证挖掘精度的同时提高算法的运行效率. 最后与 Apriori算法、基于事务压缩的 Apriori算法、基于 hash技术

的 Apriori算法进行对比分析, 实验结果表明, 本文提出的事务压缩和 hash技术相结合的改进 Apriori算法, 能有效

地分析出学生体测成绩间的关联规则, 对学生的体能训练具有更强的指导意义, 与 Apriori算法相比, 运行效率提高

了 85%以上.

关键词: 事务压缩; hash; Apriori; 关联规则

引用格式:  蒋茜茜,杨风暴,杨童瑶,张锦荣.基于改进 Apriori算法的高校体测数据关联分析.计算机系统应用,2022,31(5):345–350. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8447.html

Association Analysis of College Physical Fitness Test Data Based on Improved Apriori
Algorithm
JIANG Xi-Xi, YANG Feng-Bao, YANG Tong-Yao, ZHANG Jin-Rong
(School of Information and Communication Engineering, North University of China, Taiyuan 030051, China)

Abstract: To effectively analyze college physical fitness test data and quickly feed back the factors that affect students’
test results, this study takes the physical fitness test data of the North University of China as the sample and transforms
preprocessed data into datasets suitable for data mining. Considering the limited features and consistent length of physical
fitness test data, an Apriori algorithm that combines the transaction reduction technique with the hash technique is used to
analyze data, which reduces the number of database traversal and the scale of candidate sets generated. It also improves
the efficiency of the algorithm and ensures mining accuracy at the same time. Finally, comparison and analysis are made
with the Apriori algorithm, the Apriori algorithm based on transaction reduction, and the Apriori algorithm based on the
hash technique. The experimental results show that the proposed improved Apriori algorithm that combines transaction
reduction and the hash technique can effectively analyze the association rules among students’ physical fitness test results
and therefore has a stronger guiding significance for students’ physical fitness training. Compared with the Apriori
algorithm, the proposed algorithm improves the operation efficiency by more than 85%.
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信息社会产生的大量数据急需强有力的数据分析

工具, 将数据转换成有用的信息、知识, 因此, 数据挖

掘技术[1] 应运而生. 高校体测数据的关联规则挖掘能

直接反映项目集中数据的潜在关联, 对帮助学生提高
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体能素质具有重要的意义.
张崇林等[2] 通过体质测试数据处理方法分析, 认为

体质测试数据适合进行关联规则数据挖掘, 并且通过

关联规则数据挖掘, 发现了原知识体系利用 BMI 和体

脂率评价肥胖的矛盾现象, 可知 Apriori算法利用逐层

迭代搜索的方法挖掘数据间的关联关系, 是目前关联

规则应用最广、最经典的算法. 赵常红等[3] 运用关联

规则的 Apriori 算法并设置支持度、置信度, 分析男、

女生的不同体测数据, 各测试指标等级数量分布情况

及其之间的关联性, 但是忽略了算法的运行效率. 刘辛等[4]

提出一种基于数组的 Apriori算法, 减少了候选频繁集

冗余, 提高了 Apriori 算法效率, 找出了各体测项目间

的关联关系, 但是忽略了遍历数据库的次数对运行效

率的影响. 崔亮等[5] 提出一种基于动态散列和事务压

缩的关联规则挖掘算法, 通过估计产生候选项集的大

小来动态选择是否使用 hash技术, 并且利用事物压缩技术

删除不包含频繁项集的事务, 从而提高算法运行效率.
由上述文献可知关联规则 Apriori 算法可应用于

高校体测数据场景, 其弊端在于数据量增加到一定程

度时算法效率低下[6]. 与崔亮等[5] 提出的方法不同, 本
文提出的基于事务压缩和 hash 技术的改进 Apriori 算
法, 无需估计产生候选项集的大小, 是根据体测数据特

征有限并且长度一致的特点, 先使用散列技术压缩要

考察的候选项集, 再结合事务压缩技术减少遍历数据

集的事务项数和长度, 将这两种算法优势完美结合, 从
而大大提高算法的运行效率, 并且有效得到体测数据

间的关联, 能较好地预测影响学生体能素质的因素, 从
而辅助指导学生的体能训练. 

1   基于事物压缩和 hash技术的 Apriori关联

规则算法

关联规则是描述数据事务特征属性间的规律, 通
过某些属性来预测其他属性的关联. 在体测数据中, 设
项集 itemset={item_1, item_2, …, item_n}是高校学生体

测数据特征属性的集合, n 是属性的个数[7]. 一条学生

体测数据是一个事务 T, 一个事务 T 是一个项集, 每个

事务均与一个唯一标识符 Tid 相联系, 体测数据中学

籍号是唯一的标识符 Tid[8]. 不同学生的体测数据组成

了事务集 D, 它构成了关联规则发现的事务数据库.

A⇒ B

用支持度和置信度衡量关联规则的标准, 例如形

如 的关联规则 ,  体测数据属性项 A 与属性项

(A⇒ B)

(A⇒ B)

B 同时存在的概率即为该数据关联规则的支持度

Support ; 体测数据属性 A 存在的条件下, 属性

B 也存在的概率即为体测数据关联规则的置信度

Confidence , 其分别如式 (1)和式 (2)表示.
Support(A⇒ B) = P(A∪B)

=
Support_count(A∪B)

Total_count
(1)

其中, Support_count(A∪B) 表示 A 和 B 同时存在的事

务个数, Total_count 表示所有事务的个数.

Confidence(A⇒ B) =
Support(A∪B)
Support(A)

=
Support_count(A∪B)
Support_count(A)

(2)

其中, Support_count(A)表示 A 存在的事务数.

A⇒ B

A⇒ B

如果 的支持度和置信度同时满足最小置信

度和最小支持度阈值, 则 为强关联规则. 

1.1   Apriori 算法

Apriori算法是利用 k-项集来产生 (k+1)-项集迭代

的方法[9], 其操作流程如图 1, 设定最小支持度 min_sup
和最小置信度 min_conf, 扫描整个数据库, 统计长度为

1 的每一项的个数, 筛选满足最小支持度的项, 得到频

繁 1-项集 L1; 由 L1 自身连接生成候选 2-项集 C2, 得到

的 C2 进行剪枝操作, 统计长度为 2 的每一项的个数,
删除不满足最小支持度的项, 得到频繁 2-项集 L2, 如此

迭代下去, 直到不能再找到频繁 k-项集[10], 最终得到频

繁项集 L={L1, L2, …, Lk}.
Apriori算法的弊端在于数据量增加到一定程度时

算法效率低下, 具体表现在以下 3个方面:
1) 在 Lk–1 与自身连接生成 Ck 过程中, 可能需要

产生大量候选项集. 例如, 假设 Lk–1 中有 m 个 k-项集,
则在进行自身连接需要进行比较的时间复杂度为

O(k×m2).
2) 在对 Ck 剪枝的过程中 ,  判断 Ck 中任意一个

k 项候选集的 (k–1)-项候子集是否为 Lk–1 的子集, 最快

只需要扫描一次得出结果, 最慢需要 k–1次, 所以平均

时间为|Ck|×|Lk–1|×k/2.
3) 在筛选满足最小支持度的候选项集过程中, 对

Ck 中的每个项进行计数, 需要扫描数据库|Ck|次. 

1.2   基于散列技术的 Apriori 算法

散列技术又名 hash技术[11], 基于散列技术的 Apriori
算法的优势主要体现在能将生成的 Ck 进行压缩, 大大

缩小了 Ck 占用空间. 首先, 扫描数据库所有的事务得
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到 C1, 筛选满足最小支持度的候选项集得到 L1; 然后

利用散列技术来改进产生频繁 2-项集的方法, 具体如

下: 将每条事务生成其所有的 2-项集并且运用散列技

术构造散列函数把它散列到相应的散列表中, 即分配

到不同的桶中并计数, 而且相同的数据项被分配到同

一存储空间, 且对应着同一计数器, 只需计数加一即可,
且降低了所需的存储空间. 同样的生成频繁 k-项集也

是用相同的方法, 并且在散列表中可以筛选出容器计

数小于支持度阈值的 k-项集, 因此可以很好的对要检

测的 k-项集执行压缩操作.
散列技术的缺点是其运行效率依赖于事务的平均

长度, 也就是说如果数据集的特征少, 平均长度短, 其
运行效率就高, 反之运行效果差. 而 Apriori 方法运行

效率不依赖于数据集特征的长度和数量, 所以一定程

度上弥补 hash 技术的缺点, 两者互补可以大大增加算

法的运行效率.
 

开始

设定 min_sup, k=1

扫描事务数据库

统计支持度

输出频繁项集 L

Lk 自身连接
生成 Ck+1

对 Ck+1 剪枝

令 k=k+1

是

否

生成频繁 k-项集

频繁 k-项集为空

 
图 1    经典 Apriori算法流程 

1.3   基于事务压缩技术的 Apriori 算法

基于事务压缩技术的 Apriori 算法的优势主要体

现在将进一步迭代扫描的数据库进行压缩, 进而影响

扫描事务库的次数, 增加算法的运行效率[12]. 该技术的

改进是根据经典 Apriori算法的性质, 即如果一个事务

不包含任何的频繁 k-项集, 则其也不包含任何的频繁

(k+1)-项集. 因此在生成 Lj (j>k) 时, 遇到上述事务时,
可以加上标记或删除, 扫描数据库时不需要再扫描该

事务, 减少扫描事务库的次数. 

1.4   基于散列技术和事务压缩相结合的改进

根据以上了解可知, 基于散列技术的改进和基于

事务压缩技术作用于 Apriori 算法过程中的不同部分,
基于散列技术的改进体现在减少候选项集的规模, 并
更进一步减少数据库扫描的次数, 而事务压缩技术能

够逐渐减小数据库中事务的长度和规模, 都主要作用

在 Apriori算法的剪枝部分[13], 并且两者会促进对方的

效果, 而不产生负面影响.
改进算法流程如算法 1 所示, 根据高校体测数据

的特征有限和并且长度一致的特点, 利用散列技术遍

历一次事务集, 即可生成频繁项集 L1, L2, L3, 再利用事

务压缩技术由 L3 生成 L4, 如此迭代下去, 直到不能再

找到频繁 k-项集. 因为迭代生成候选项时可能性太多,
数据量大时占用内存太大, 所以不继续使用 hash 技术

继续生成 L4, 而改用事务压缩技术, 有效地避免 hash
技术的短板.

算法 1. 改进 Apriori算法

输入: 数据库 D, 最小支持度 min_sup, 最小置信度 min_conf
过程:
1)扫描数据库, 利用散列技术生成频繁 1-项集 L1, 频繁 2-项集 L2, 频
繁 3-项集 L3;
2)通过频繁项集 Lk–1 自身连接生成 Ck 候选项集, 再进行剪枝;
3) 利用事务压缩技术减少扫描事务集的次数, 删除不满足最小支持

度的项集, 生成频繁 k-项集 Lk;
4)对 k>3, 重复执行步骤 2)和 3), 判断频繁 k-项集的长度, 如果为 0,
则跳出循环, 得到最终结果频繁项集 L, 否则返回步骤 2);
5)筛选出满足 min_sup 和 min_conf 的频繁项集即强关联规则, 结束.
输出: 强关联规则
 

2   实验过程及分析 

2.1   数据准备

以我校 2016级 7 709名大学生第一学年的体测成

绩为实验对象, 从数据库中提取与体测成绩有关的数

据, 如: 学籍号、性别、身高、体重、肺活量、50 m、

立定跳远、1 000 m (男生)、800 m (女生)、引体向上

(男生)、仰卧起坐 (女生) 共 11 个属性, 表 1 是以学籍

号为主键的体测成绩. 

2.2   数据清洗及转换

实验数据来源于我校体测中心, 所以得到的数据

较为规范, 但是数据中存在部分学生体测成绩缺项, 又
考虑到部分特殊学生免测的情况, 所以要对原始数据

先进行预处理, 经过数据清洗、数据转换和数据消减,
实现算法在高校学生体测中的应用.
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表 1     学生 2016年的体测成绩
 

学籍号 性别 身高 (cm) 体重 (kg) 肺活量 (mL) 50 m (s) …

****124 女 156 58 2 674 10.1 …

****127 男 179 64.7 4 110 6.87 …

****129 男 172 57.7 5 112 6.4 …

****137 男 166 78.9 4 437 7.78 …
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

****306 女 160 54 2 416 8.84 …
 
 

数据清洗的实际操作主要有:
(1) 针对缺项数据, 如果缺项数据较多则删除该学

生的体测成绩[12]; 如果缺项较少, 则可以通过求该项目

成绩的平均值、众数或者中位数填充;
(2) 针对免考学生的数据, 由于各项成绩为缺项,

可以直接删除, 使得清洗后的数据标准、干净且连续.
数据转换将不同标准的连续型数据转换成标准

相同的离散型数据, 便于后续的统一处理. 虽然体测项

目间的评判标准不同, 但是都可以划分为 A、B、C、
D 四个等级, 即优秀、良好、及格、不及格, 其次, 为
了方便统计以及提高数据挖掘的效率, 用数字 1 和 2
分别代替性别的男和女, 用小写字母开头代替各项目

的名称, 如: 肺活量用 fhl代替.
数据转换结果如表 2 所示, 经过数据清洗及转换

得到的标准数据最终有 7 337条.
 

表 2     数据转换结果
 

xjh xb BMI (kg/m2) fhl (mL) 50 m (s) …

*****124 2 A C C …

*****127 1 A C A …

*****129 1 A A A …

*****137 1 C B C …
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

*****306 2 A C C …
 
  

2.3   数据消减

数据消减是在保持数据库的完整性的情况下, 从
上述数据集中获得精简的数据集, 能够保证不影响最

终的算法结果. 男生和女生体测项目和评价标准有所

不同, 所以本文将在数据挖掘时对男生和女生的体测

成绩数据分别进行处理. 数据消减就是针对数据库中

筛选出的男生、女生的体测数据, 消除与体测项目属

性无关的项, 例如学籍号, 性别. 

2.4   实验验证

试验环境为 Intel(R) Core(TM) i5-5200U 2.20 GHz
处理器, 4 GB 内存, 操作系统为 Windows 10, 算法在

Python 3.8下实现.
设定 min_conf = 0.9, 设置不同的最小支持度, 利

用 Apriori 算法以及本文提出的事务压缩和 hash 结合

的算法得到的结果如表 3 所示, 在相同的最小支持度

下得到的关联规则数目相同, 表示改进后的算法确保

了 Apriori算法的准确性, 由此可以得到改进算法的可

靠性; 随着最小支持度的增加, 改进后的算法执行效率

大大提高. 改进后的算法在保证挖掘精度的同时提高

算法效率.
 

表 3     两种算法比较
 

算法 支持度 挖掘时间 (s) 关联规则个数

Apriori算法

0.01 22.03 940

0.1 15.58 100

0.2 14.56 39

0.3 14.22 18

改进的Apriori算法

0.01 4.01 940
0.1 1.55 100

0.2 1.44 39

0.3 1.39 18
 
 

为了能直观地反映出改进后的算法运行效率更高,
在设置不同最小置信度、最小支持度情况下, 将得出

的实现数据进行分析对比, 结果如图 2和图 3所示. 图
中结果可知, 本文提出的改进算法效率明显优于经典

Apriori算法、基于 hash的 Apriori算法以及基于事物

压缩的 Apriori 算法. Apriori 算法和基于事物压缩的

Apriori算法随着支持度和置信度的增加执行效率比较

接近, 其中基于事物压缩的 Apriori 算法效率稍高; 基
于 hash 改进算法相较于 Apriori 算法和基于事物压缩

的 Apriori 算法本身具有一定的优越性, 本文将 hash
技术与事务压缩技术相结合得到了更好的效果. 

2.5   结果分析

原始的体测数据经过数据预处理后得到 2 266 条

女生体测数据和 5 071条男生体测数据, 设置最小置信

度 min_conf = 0.9, 最小支持度 min_sup = 0.3, 将这两类

数据分别用文中提到的 4 种算法进行关联规则挖掘,
将各运行效率进行比较, 如表 4所示, 可以看出本文提

出的基于事物压缩和 hash 结合的算法执行效率更高,
与经典 Apriori算法执行效率相比, 女生体测数据算法

执行效率提高了 86.12%, 男生提高了 90.63%; 与基于

事物压缩的 Apriori算法相比, 女生体测数据算法执行

效率提高了 80.57%, 男生提高了 89.32%; 与基于

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 5 期

348 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


hash的 Apriori算法相比, 女生体测数据算法执行效率

提高了 48.1%, 男生提高了 55.69%; 可见, 该 4 种算法

应用于男生的体测数据的执行效率比女生更高, 说明

数据集量越大改善效果越明显.
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图 2    不同支持度性能对比
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图 3    不同置信度性能对比

 

表 4     4种算法执行效率比较 (s)
 

性别 Apriori
事物压缩

+Apriori
Hash技术

+Apriori
事物压缩

+hash+Apriori

男生 14.83 13.01 2.46 1.09

女生 4.9 3.5 1.31 0.68
 
 

⇒

表 5和表 6分别是男生和女生体测成绩的关联规

则挖掘结果, 由表 5 可以看出挖掘出的男生第一条关

联规则 50 m:C ytxs:D, 支持度为 72.1%, 置信度为

93.5%, 说明男生 50 m成绩如果是 C等级, 那么他的引

体向上的成绩为 D 等级的可能性为 93.5%, 而这种事

件发生的可能性为 72.1%, 可知此学生的 50 m 成绩可

以预测其引体向上的成绩, 以此类推. 可通过某学生的

历史数据来预测其他成绩的及格情况, 达到预警的效

果, 使该学生加强某方面的锻炼, 进行有针对性的体能

训练, 帮助老师安排训练计划有着指导性的意义. 

3   结论与展望

现在数据挖掘技术已经非常成熟, 然而数据挖掘

和体能分析结合的应用却很少, 本文通过对比 4 种算

法实现的结果和执行效率, 表明改进后的算法在高校

学生体测中的应用具有一定的可靠性和有效性, 对于

比较大的数据集效率改善更明显. 并且将本文所提出

的算法, 与经典 Apriori 算法相比, 可知执行效率提高

了 85% 以上, 并且挖掘出体测成绩间的潜在关联, 分
析身体素质的不足之处, 对学生重视体育锻炼, 辅导老

师安排学生的训练计划具有指导性的意义.
 

表 5     关联规则 (男生)
 

序号 支持度 置信度 规则

1 0.721 0.935 ⇒50 m:C ytxs:D
2 0.687 0.921 ⇒1000 m:C ytxs:D
3 0.573 0.939 ⇒1000 m:C, 50 m:C ytxs:D
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

18 0.303 0.910 ⇒1000 m:C, ldty:D 50 m:C
 
 
 

表 6     关联规则 (女生)
 

序号 支持度 置信度 规则

1 0.574 0.913 ⇒ldty:C 50 m:C
2 0.499 0.903 ⇒800 m:C 50 m:C
3 0.458 0.910 ⇒BMI:A, ldty:C 50 m:C
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

7 0.306 0.908 ⇒800 m:C, fhl:C 50 m:C
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