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Ａｐｒｉｏｒｉ、Ｅｃｌａｔ算法进行了比较，实验表明，ＡＦＩＭＢＩＩ具有更高的效率。
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　引言

关联规则挖掘是数据挖掘的关键问题之一，而关联规则挖

掘就是要发现所有满足最小支持度和最小置信度的关联规则。

关联规则挖掘一般分为两步：ａ）频繁项集的挖掘；ｂ）由频繁项
集挖掘隐含的关联规则。其中频繁项集的挖掘是非常耗时的，

也是挖掘关联规则的关键步骤，它决定了关联规则挖掘的总体

性能是否满足用户的需求。关联规则挖掘有两个基本性质：

ａ）任何频繁项集的子集一定也是频繁项集。
ｂ）任何非频繁项集的超集一定也是非频繁项集。
最经典的关联规则算法是 Ａｇｒａｗａｌ等人［１］提出的 Ａｐｒｉｏｒｉ

算法，它采用层次迭代扫描事务数据库的方法挖掘关联规则，

可以挖掘出所有满足阈值的关联规则，但是它存在两个严重缺

陷：ａ）重复多次扫描数据库；ｂ）产生的候选集数据过大。ＦＰ
ｇｒｏｗｔｈ算法［２］虽然只需要扫描数据库两次，但是它也有不足，

动态地生成和释放数以万计的ＦＰ数，将耗费大量的时间和空
间。除此之外，还有 Ｐａｒｋ等人［３］提出的 ＤＨＰ算法、Ｂｒｉｎ等
人［４］提出的ＤＩＣ算法等，这些算法在对大型数据库进行关联
规则挖掘过程中，通常无法将驻留磁盘的数据一次性读入内

存，造成大量的磁盘Ｉ／Ｏ操作和严重的ＣＰＵ开销。
以上算法采用的是传统的水平数据格式，即从“事务→项

集合”格式的事务集挖掘频繁项集，但随着数据规模越来越

大，应用环境越来越复杂，传统改进算法已经不适应时代的发

展要求。为此，提出了一种垂直数据格式，即“项集合→事务”
的格式。Ｚａｋｉ［５］较早提出的Ｅｃｌａｔ算法仅需要扫描一次事务数
据库建立项目到事务的垂直数据结构，然后通过求交集的方法

计算各个项目集合的支持度计数，生成频繁项集。但是 Ｅｃｌａｔ
算法在对庞大的事务数据库求交集时效率低下，如何快速求交

集就成为解决Ｅｃｌａｔ算法瓶颈的关键问题。
为此，Ｓｈｅｎｏｙ等人［６］提出了 ＶＩＰＥＲ算法，Ｂｕｒｄｉｃｋ等人［７］

提出了ＭＡＦＩＡ算法，都对Ｅｃｌａｔ垂直数据格式的算法进行了改
进。国内也有部分学者对垂直数据格式的算法进行了研究改

进。熊忠阳等人［８］通过散列表与布尔矩阵相结合，提出了一

种基于散列的布尔矩阵的 Ｅｃｌａｔ改进算法，提高了求交集的速
度。宋长新［９］和张玉芳［１０］等人分别在文献中对 Ｅｃｌａｔ算法进
行了研究，并对Ｅｃｌａｔ进行了改进，使改进后的算法对数据集较
小的稠密数据库具有较好的挖掘性能。傅向华等人［１１］基于

Ｅｃｌａｔ算法提出了一种 ＤＦＦＩＭＢＩＩ算法，在数据规模不是很大
且支持度较小的情况下，ＤＦＦＩＭＢＩＩ具有较好的时间优越性，
但是当数据规模非常大时，基于位运算的方法性能下降。

本文提出了一种改进的基于垂直数据格式的关联规则算

法，实验表明，改进算法能获得较好的时间优越性。

１　Ｅｃｌａｔ算法

Ｅｃｌａｔ算法采用垂直数据格式表示事务数据集，只需扫描
一次数据库，且通过交集运算计算频繁项集的支持度。
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　垂直数据表示

计算支持度需要访问数据库，采用垂直数据表示，从概念

上讲，这样的数据库可以用一个二进制的二维矩阵来表示，矩

阵的每一行代表数据库的项目，每一列代表事务。

定义１　索引项集Ｔｉｄｓｅｔ。
设事务集 Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，…，Ｔ｜Ｔ｜｝，项目集 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，

Ｉ３，…，Ｉ｜Ｔ｜｝，数据库中的每一条记录由一个项目及其所出现过
的所有事务记录的列表（即 Ｔｉｄｓｅｔ表）构成。这样使得任何一
个频繁项集的支持度都可以通过Ｔｉｄｓｅｔ交集运算求得。

例如，在这种数据表示方法中，假设包含项目Ｉ１的事务有
｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ４，Ｔ７｝，则Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ１）＝｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ４，Ｔ７｝。
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　支持度计算

Ｅｃｌａｔ算法的支持度可以通过两项目的索引项集的交集得
到，关联规则ｘ→ｙ的支持度定义为

ｓｕｐｐｏｒｔ（ｘ，ｙ）＝｜Ｔｉｄｓｅｔ（ｘ）∩Ｔｉｄｓｅｔ（ｙ）｜｜Ｔ｜

关联规则ｘ→ｙ的置信度定义为

ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ｘ，ｙ）＝（Ｔｉｄｓｅｔ（ｘ）∩Ｔｉｄｓｅｔ（ｙ））Ｔｉｄｓｅｔ（ｘ）

因此，不难看出，在Ｅｃｌａｔ算法中，在算法性能上起决定性
作用的是交集运算，如果要得到一个高效的算法性能，必须有

一个高效的求交集的方法。
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算法的缺点

Ｅｃｌａｔ与Ａｐｒｉｏｒｉ算法最大的不同之处是，对于Ｅｃｌａｔ算法而
言，候选集的生成过程和支持度的计算过程没有明显的界限。

在求交集的过程中，若候选集的支持度小于给定的最小支持度

Ｍｉｎｓｕｐｐ，则将其删除。
由算法的过程可知，算法并没有充分利用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法的

先验性质（性质１和２），因此 Ｅｃｌａｔ算法产生的候选集数目远
远大于Ａｐｒｉｏｒｉ算法，消耗系统大量内存资源。

&

　基于先验位运算的频繁项集挖掘

首先为了获得高效的求交集的方法，本文采用二进制数据

存储索引表的结构，基于位运算进行项目的求交，然后统计结

果二进制数组中１的个数，即可求得支持度。根据 Ｅｃｌａｔ不能
充分利用 Ａｐｒｉｏｒｉ先验的性质，本文提出一种基于先验位运算
的频繁项集挖掘算法ＡＦＩＭＢＩＩ。
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　建立索引表

扫描完一遍事务数据库，可以建立每个项目的索引项集，

可以称之为索引表。这时，可以申请一个无符号整型二维数组

ａ［ｍ］［ｎ］来存储索引表，ｍ为项目的个数，ｎ为事务集中事务
的总数｜Ｔ｜除以长整型变量所包含的位数，如在３２位机器上，
长整型数据分配了３２位，则数组大小为「｜Ｔ｜／３２?。例如，设
｜Ｔ｜＝３２，Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ１）＝｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４｝，Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ２）＝｛Ｔ１，Ｔ３，
Ｔ４，Ｔ５｝。若事务 ｋ出现，则内存中第 Ｋ位为 １，否则为 ０，则
Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ１）在计算机内存中存储为如图１形式。
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如果将图１内存中的二进制数转换为十进制数字即为
２４０，则可以设长整型数组 ａ［０］［０］＝２４０。Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ２）在计算
机内存中存储为如图２所示。
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如果将图２内存中的二进制数转换为十进制数字即为
１８４，则可以设长整型数组ａ［１］［０］＝１８４。

本文按上述方法，将每个项目的索引项集转换为十进制整

数存储到长整型数组中。接下来就可以通过位运算来求支持

度。例如，Ｉ１和Ｉ２的支持度，可以通过 ａ［０］［０］＆ａ［１］［０］求
得。具体过程如图３所示。
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只要求得图３中Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ１）和 Ｔｉｄｓｅｔ（Ｉ２）经过位运算之后
二进制数中１的个数即可求得Ｉ１→Ｉ２的支持度。
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　支持度计算

为了高效统计整数二进制中１的个数，本文采用分治的思
想，先计算每对相邻的２位中１的数目，然后分别计算相邻的
４位、８位、１６位中１的个数。例如，对于无符号长整数ｍ，可以
利用如下运算语句高效统计ｍ中１的个数：

ｍ＝（ｍ＆０ｘ５５５５５５５５）＋（（ｍ＞＞１）＆０ｘ５５５５５５５５）；

ｍ＝（ｍ＆０ｘ３３３３３３３３）＋（（ｍ＞＞２）＆０ｘ３３３３３３３３）；

ｍ＝（ｍ＆０ｘ０ｆ０ｆ０ｆ０ｆ）＋（（ｍ＞＞４）＆０ｘ０ｆ０ｆ０ｆ０ｆ）；

ｍ＝（ｍ＆０ｘ００ｆｆ００ｆｆ）＋（（ｍ＞＞８）＆０ｘ００ｆｆ００ｆｆ）；

ｍ＝（ｍ＆０ｘ００００ｆｆｆｆ）＋（（ｍ＞＞１６）＆０ｘ００００ｆｆｆｆ）；
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　算法描述

Ｅｃｌａｔ算法没有充分利用 Ａｐｒｉｏｒｉ先验性质，它会产生一些
额外的候选集并耗费大量的时间计算其支持度，在最坏的情况

下，这种额外极其可观。因此本文对Ｅｃｌａｔ算法进行了改进，从
左到右挖掘频繁项集，挖掘ｋ－１阶项集时把ｋ－１阶频繁项集
的信息记录下来，在挖掘 ｋ阶项集的时候利用频繁 ｋ－１阶项
集对候选集进行剪枝。

首先扫描一遍事务数据库，建立项目的索引表，根据支持

度计数方法找出一阶频繁项集，然后利用１阶频繁项集对２阶
候选集进行剪枝，产生２阶频繁候选集；根据位运算求得支持
度，若支持度大于给定的最小支持度阈值则将其存储，产生２
阶频繁项集。对于Ｋ阶频繁项集，若Ｋ阶候选集的 ｋ－１子集
不全在ｋ－１频繁项集中，则将其删除，否则产生Ｋ阶频繁候选
集，然后根据位运算求得支持度。若支持度大于给定最小支持

度则存储，产生Ｋ阶频繁项集。算法的伪代码如下：
输入：事务集Ｔ，支持度ｍｉｎ＿ｓｕｐ，置信度ｍｉｎ＿ｃｏｆ。
输出：关联规则ｘ→ｙ（ｓｕｐｐｏｒｔ（ｘ，ｙ）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ，ｘＴ，ｙＴ）。
ＡＦＩＭＢＩＩ（Ｔ）
｛

　Ｌ＝Ｌ１＝｛Ｉｉ，ｓｕｐ（Ｉｉ）＞ｍｉｎ＿ｓｕｐ｝　 ／／Ｌ初始值为１阶频繁项集
　ｋ＝２
　ｆｏｒ（ｉｎｔｉ＝０；ｉ＜Ｌｋ－１．ｌｅｎｇｔｈ－１；（ｉ＋＋，ｋ＋＋））

·１１６２·第９期 张　岳，等：基于先验位运算的频繁项集挖掘 　　　



　ｆｏｒ（ｉｎｔｊ＝ｉ＋１；ｊ＜Ｌｋ－１．ｌｅｎｇｔｈ，ｊ＋＋）
　｛
　　Ｃｋ＝Ｉｉ∞Ｉｊ
　　ｆｏｒｅａｃｈｉｔｅｍｓｓｅｔＬｉ∈Ｌｋ－１／／扫描Ｌｋ－１中的元素
　　ｆｏｒｅａｃｈｃａｎｄｉｄａｔｅｃ∈Ｃｋ／／扫描Ｃｋ的元素
　　ｉｆＩ１ｉｓｔｈｅｓｕｂｓｅｔｏｆＣｋ／／扫描Ｌｉ是否为Ｃｋ的子集
　　　ｔｈｅｎ　　／／如果是计数加１
　　ｃ．ｃｏｕｎｔ＋＋；
　　Ｃｋ＝｛ｃ∈Ｃｋ｜ｃ．ｃｏｕｎｔ＝ｋ｝；
　　ｃｏｕｎｔ＝ｂｉｔｗｉｓｅ＿ａｎｄ＿ｏｐｅｒａｔｉｏｎ（Ｉｉ，Ｉｊ）；／／通过位运算求得支持度
　ｆ（ｃｏｕｎｔ＞＝ｍｉｎｓｕｐ｜Ｔ｜）
　　｛
　　　Ｌ＝Ｌｋ－１∪Ｌ
　｝｝｝
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　实验及分析

"


!

　实验环境

为验证本文所提 ＡＦＩＭＢＩＩ算法的性能，将其与经典的
Ａｐｒｉｏｒｉ、Ｅｃｌａｔ算法进行比较。实验环境为ＩｎｔｅｌＰＩＶ２．８ＧＨｚ双
核，内存 ２ＧＢ，软件环境为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０中开
发。操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎＳＰ３。

"


&

　实验数据集

实验数据集来自关联规则挖掘研究平台———频繁项集实

验库ｈｔｔｐ：／／ｆｉｍｉ．ｕａ．ａｃ．ｂｅ／，选择事务数据集大小不同的四个
数据集，分别为 ｃｈｅｓｓ、ｍｕｓｈｒｏｏｍ、ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ、Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ，如
表１所示。

表１　数据集的稠密程度

数据集 事务数 项目数 稠密程度

ｃｈｅｓｓ ３１９６ ７５ ４２．６
ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ １１９ ６８．３
ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ ４９０４６ ７１１６ ６．９
Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ １０００００ １０００ １０

"


"

　实验结果

由于各数据集的稠密程度不同（所有事务与项目之比），

因此不同的数据集给定不同的支持度，然后分别测试 Ａｐｒｉｏｒｉ、
Ｅｃｌａｔ、ＡＦＩＭＢＩＩ挖掘频繁项集所用的时间，在四种数据集的执
行时间结果分别如图４～７所示。

!"#$%#$

&'()*

+!,-./--

!

0

"#$%&

12344

'()*+,-./

566

076

066

856

866

976

966

:76

:66

76

6

6;67 6;:7 6;97 6;87 6;07

!

7

0#$%&

<=42#%%<

1()*+,-.2

!"#>%#>

&1(?*

+!,-.@--

876

866

976

966

:76

:66

76

6

6;7 6;A 6;B 6;C 6;D

!"#$%#$

&'()*

+!,-./--

+"#0%#0

&1(2*

+!3-.4--

5666

7866

7966

7:66

7566

7666

866

966

:66

566

6

6;5< 6;=6 6;=< 6;:6 6;:< 6;<6

!

9

"#$%&

">?@AB@*)#

'()*+,-./

6;676 6;656 6;6=6 6;6<6 "#"$"

!

C

0#$%&

D:6E76F766G

1()*+,-.2

5666

7866

7966

7:66

7566

7666

866

966

:66

566

6

"


#

　实验结果分析

从实验结果可以看出，Ｅｃｌａｔ算法的执行效率在支持度不
是很小的情况下，执行效率要优于Ａｐｒｉｏｒｉ算法，基于先验位运
算的ＡＦＩＭＢＩＩ算法在不同稠密程度的数据集中生成频繁项集

的时间开销明显优于Ａｐｒｉｏｒｉ、Ｅｃｌａｔ算法。但是，当数据集特别
大且支持度很小时，ＡＦＩＭＢＩＩ算法的性能有所下降。分析其
主要原因有以下几个方面：

ａ）基于先验位运算的 ＡＦＩＭＢＩＩ只需要扫描一次数据库，
且利用位运算求解支持度，执行速度较快，相对于Ａｐｒｉｏｒｉ重复
扫描数据库，Ｅｃｌａｔ求解支持度慢的缺点，ＡＦＩＭＢＩＩ总体执行效
率比较优越。

ｂ）ＡＦＩＭＢＩＩ利用Ｋ－１阶频繁项集对Ｋ候选集进行剪枝，
很大程度上避免了产生过多的候选项集，并且保存了 Ｋ阶频
繁项集中每个频繁项集的二进制数组，可直接对两个 Ｋ阶频
繁项集的二进制数组求“与”运算。

ｃ）在数据集规模非常大时，为每个项目分配的空间也相
应变大，将消耗大量的内存空间。

从图４～７中可以看出，当支持度较大时，Ａｐｒｉｏｒｉ算法的执
行时间比Ｅｃｌａｔ算法稍快。这是因为当支持度较大时，频繁项
集数据会减小，并且每个频繁项集共同含有的项目数较大，使

得Ｅｃｌａｔ计算两个长候选集的交集需要大量的时间开销。

#

　结束语

本文提出一种在垂直数据结构下，基于先验位运算的频繁

项集挖掘算法。该算法利用二进制数据存储事务到项目的索

引。通过位运算计算两个项目的支持度计数，并利用先验性质

减少候选项集的产生。在不同规模的ｃｈｅｓｓ、ｍｕｓｈｒｏｏｍ、ｐｕｍｓｂ＿
ｓｔａｒ、Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ数据集上，将Ａｐｒｉｏｒｉ、Ｅｃｌａｔ、ＡＦＩＭＢＩＩ算法进
行了比较。实验结果表明，ＡＦＩＭＢＩＩ具有较好的执行效率。
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