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单调和反单调约束条件下关联规则的挖掘算法分析  ̈

杜剑峰 李 宏 陈松乔 陈建二 

(中南大学信息科学与工程学院 长沙410083) 

摘 要 本文充分利用了Eclat算法的概念格理论和等价类划分方法，将约束务件融入基于垂直数据分布的关联规 

则挖掘算法中。提 出了一种新的反单调和单调约束条件下关联规则的挖掘算法，分别为EclatA算法和 EclatM 算法。 

算法采用自底向上的搜索方法，在发现频繁项集的同时进行约束条件的检验。数据库的扫描次数较少，无需对候选项 

集进行剪枝，占用内存较小。实验证明：该算法的执行效率比已有算法有显著提高。 
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Abstract Anti．monotone and monotone constraints are integrated into the algorithm of association rules mining 

based on vertical data layout by utilizing the lattices theory and the decomposing method of equivalence classes suffi— 

ciently．Two new algorithms are also presented．One is based on anti—monotone constraint named EclatA．The other 

is based on monotone constraint named EclatM ．A bottom—up search method is put forward and the constraints are 

checked at the process of calculating frequent itemsets．The new algorithms scan the database few times and have no 

need of pruning candidate itemsets．At the same time，they can be solved in memory．Results from our experiments 

show that the performance of the new algorithms is unmatched by any previous algorithms 
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1 引言 

近几年来，随着关联规则的理论与实际相结合的不断发 

展，基于约束的关联规则挖掘算法成为了研究的热点。约束关 

联规则挖掘算法能够从大量的频繁项集中筛选出有用的规 

则，提高挖掘效率。目前，应用最广泛的约束主要包括反单调 

约束和单调约束．典型的基于单调和反单调约束条件下的关 

联规则挖掘算法是基于Apriori算法[2】的CAP算法 】和基于 

FP—growth算法[3】的约束关联规则挖掘架构CFG一约束频繁 

模式增长L5 ](constrained frequent pattern growth)。 

CAP算法将反单调约束分为2种情况：(1)约束条件既是 

反单调约束，又是简洁性约束．如 min(S)≥ ；(2)约束条件是 

反单调约束 ，但不是简洁性约束，如 sum(S)≤ 。对于第一种 

情况，CAP算法仅仅是将Apriori算法中的c 替换为G。c 

指候选1一项集，G={eIe∈C 8L e∈ (Item)}，即G指满足约 

束条件 C的所有候选1一项集；对于第二种情况，令 CJ为Apri— 

ori算法中的候选五一项集，约束条件为c，对于任一项集 

CJ，如果S不满足约束条件 c，则将S从 CJ中删除。也就是 

说，在扫描数据库进行支持度计数之前，就进行约束条件的检 

验．在 CAP算法中，没有明确提出单调约束的概念。根据 

Apriori类算法的特点，可以通过一个后处理的步骤对Apri— 

ori算法的结果进行过滤，也可以通过定义一个弱约束c，的 

方法解决。CAP算法能够产生完备的满足约束条件的频繁项 

集，但存在 Apriori算法生成的候选频繁项集数目较大和需 

要重复扫描数据库等缺陷。 

CFG架构能够根据约束条件将数据库中的项集划分为 

多个前缀条件数据库，按照频繁模式增长的方法递归发现频 

繁项集。条件数据库具有下列性质：如果模式a在 厂的条件数 

据库 TDBI厂中是频繁的，则 aU厂在TDBI厂中也一定是频 

繁的。对于反单调约束Cd，CFG架构给出了将约束用于挖掘 

的几种策略：(1)去除不满足约束的单个项目；(2)如果模式 

a不满足约束，则不必产生 a的条件项目集，也不必产生 a的 

条件数据库 TDBIa；(3)如果aU 满足约束，则不必对条件 

数据库TDBIa中的其余部分用 C 进行约束检查，此处 为 

TDBIa中的频繁项 目集。对于单调约束的解决算法同Apri— 

ori类算法相似，都需要产生所有的频繁项集(无论频繁项集 

是否满足约束条件)。但是有一点不同，如果一个频繁项集满 

足约束，则CFG架构只需测试以该项集作为前缀的频繁项 

集，而不需要对所有频繁项集进行约束测试。CFG架构不产 

生候选频繁项集，只需两次扫描数据库。此外，由于采用了前 

缀条件数据库的概念，因此大大减少了满足约束条件的频繁 

项集的搜索空间。但会占用大量的内存。 

Zaki提出的Eclat算法[7 采用了垂直数据库结构、概念 

格划分和自底向上的频繁集搜索方法。利用基于前缀的等价 

关系将概念格划分为较小的子概念格。与Apriori算法相比， 

Eclat算法具有以下优点：(1)无需复杂的Hash数据结构。 

(2)在生成候选项集后，不需再进行剪枝。(3)可以在内存中 

独立处理每一个子网格，扫描数据库的次数较少，挖掘效率较 
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高。与FP—growth算法相比，Eclat算法占用的内存比较小。 

本文在Eclat算法的基础上，提出了一种新的单调和反 

单调约束条件下关联规则的挖掘算法。算法综合了CAP算法 

和CFG架构的特点，避免了Apriori算法和FP—growth算法 

的缺陷，是一种十分有效的解决基于单调和反单调约束条件 

下的关联规则挖掘算法。 

2 相关概念与描述 

2．1 约束条件分析 

目前，基于约束条件的关联规则挖掘所指的通常都是规 

则约束。规则约束可以分为5类：反单调约束、单调约束、简洁 

性约束、可转变的约束和不可转变的约束。其中应用最广泛的 

约束是反单调约束和单调约束。 

定义1(反单调约束) 给定一个约束条件 C。，如果一个 

项集 不满足 ，S的任何超集也不可能满足 c．，则称约束 

条件 G 是反单调的。 

定义2(单调性约束) 给定一个约束条件 ，如果一个 

项集 满足 ，S的任何超集也满足 ，则称约束条件 

是单调的。 

利用反单调约束和单调约束可以减少挖掘的时间和空 

间，提高挖掘效率。如著名的Apriori性质(频繁项集的任何非 

空子集也必然是频繁的)就是反单调的。这个性质用于Apri— 

ori算法的每次迭代，可以大大减少候选项集的个数，压缩关 

联规则的搜索空间。 

其它几种约束的概念请参见文[s，6]。 

2．2 Eclat算法介绍[力 

Eclat算法采用了垂直数据库结构。所谓垂直的tid列表 

数据库是指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构成。这样使得任何一个频繁集的支 

持度都可以通过一些tid—list的交集运算求得。表1的事务数 

据库是本文的示例数据库 ，表2是它的tid—list形式。 

表1 示例数据库 

Transaction Items 

1 A。C。T。W 

2 C。D，W 

3 A。C。T，W 

4 A，C。D。W 

5 A，C，D。T，W 

6 C。D。T 

表2 示例数据库的 tid—list形式 

Items Transaetion 

A 1。3。4。5 

C 1。2。3，4。5。6 

D 2。4，5，6 

T 1，3，5。6 

W  1。2。3，4。5 

Eclat算法在概念格理论的基础上，利用基于前缀的等价 

关系将搜索空间(概念格)划分为较小的子空间(子概念格)． 

采用了自底向上 (对于等价类)的频繁集搜索方法，将等价类 

分解为较小的等价类，通过枚举每一个等价类中所有原子项 

的交集来逐层递归求出所有的等价类。每个等价类都由一些 

原子项组成．相关的概念及定理请参见文[7]． 

如对于表1的实例数据库，令P(，)是它的完全概念格，， 

是全部项的集合。P(，)被划分为EA3，Ecl，[D]，[ ]，EW3S个 

等价类(子概念格)，并且是有序的。Eclat算法采用基于前缀 

的分类，即[X]等价类表示所有前缀为x的项集构成的子概 

念格。如[c]一{C，CD，CT， ，CDT，CDW， ，CDTW}。 

图1描述了等价类EcI的实际挖掘过程和其中用到的原子。 

gql(a)等价类[c]的实际挖掘过程 图1(b)等价类[c]的原子 

5 基于Eclat算法的单调反单调约束关联规则挖掘算法实 

现 

引理1[7 由等价关系 生成的等价类Ex30,是P(，)的1 

个子概念格。 

定理1 Eclat算法中的概念格和等价类划分方法可以确 

保利用自底向上的搜索方法遍历所有满足约束条件的频繁项 

集。 

证明：由引理1可得出，对于数据垂直分布，可以采用概念 

格和等价类划分生成完备的频繁项集 。令所有满足约束条 

件的频繁项集的集合为 S，根据约束的定义可知： 。因 

此，可以将约束整合到等价类的自底向上的搜索过程中，在发 

现频繁项集的同时进行约束条件的检验。 

5．1 EclatA：反单调约束关联规则挖掘算法 

例1 示例数据库如表1所示，设支持度阈值为3，约束条 

件C=sum( )≤180为反单调约束，各项的值分别为：(A 

(5O)，C(150)，D(10)，T(20)，W(30))。图2描述了实际的挖掘 

过程。图中带圈的项集为满足反单调约束的频繁项集，其它为 

非频繁项集。 

图2 反单调约束示例的实际挖掘过程 

【̂】 

(Cl 

[Dl 

田 

【【J】 

由例1可以看出：根据反单调约束和Eclat算法的特点， 

只要在自底向上的搜索算法中验证支持度计数时，同时对约 

束条件进行判断，就可以挖掘出所有满足反单调约束条件的 

频繁项集。详细的算法描述如下： 

算法1 EclatA算法 

Bottom-Up(S)： 

For all atoms Ai∈S do 
= H； 

For all atoms Ai∈S，with j>i do 

R=AiUAi； 
L(R)==L(Ai)f'IL(Ai)； 
If o(R)≥rain--sup and C(R)= true then 

Ti—TiU<R}；FIRI=FIRIU<R}； 
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End 

End 

For all Ti≠＆do Bottom—Up(T0； 

其中，S为等价类；A。为原子； (R)为项集R的支持度计 

数；若 C(R)一一true，则表明项集 R满足约束条件 C，若 C 

(R)一一false，则表明项集R不满足约束条件 C；FI 『为输出 

的频繁项集。 

5．2 EclatM：单调约束关联规则挖掘算法 

例2 示例数据库如表1所示，设支持度阈值为3，约束条 

件 C—sum(S)≥100为单调约束，各项的值分别为：(A(50)，C 

(150)，D(10)，T(20)， (30)>。图3描述了实际的挖掘过程。 

图中带圈的项集为满足单调约束的频繁项集，带方框的项集 

为不满足单调约束的频繁项集，其它为非频繁项集。 

图3 单调约束示例的实际挖掘过程 

由例2可以看出，频繁1一项集可以分为两部分。一部分是 

满足约束条件的项集({C})，另一部分是不满足约束条件的 

项集({A}{D}{T}{W})。根据单调约束的特点，如果项集{C} 

满足约束条件，则所有以{C}为前缀的项集均满足该约束条 

件，因此对于等价类[C]，按照 Eclat算法的自底向上的搜索 

算法，就可以挖掘出所有满足单调约束条件的频繁项集，而不 

需要再进行约束条件的判断。对于等价类[A]、[D]、[ ]、 

[ ]，还需要在 Eclat算法的 自底而上的搜索算法中进行约 

束条件的判断，但是只要某个原子x满足约束条件，则等价 

0oo n25 050 0 75 1肿  1墨  1 1 卫oo 2盘  

支 持 度^ 

图4 (a)基于最小支持度的扩展性能 

图4(a)描述了 EclatA算法和 CAP算法基于最小支持度 

的扩展性能，使用的数据集为 T1018D400K，L一2000，N一 

1000。用8个不同的最小支持度阅值(0．25 ，0．5 ，0．75 ， 

1 ，1．25 ，1．5 ，1．75 ，2 )进行测试。约束条件为：C= 

sum(S．price)≤500。图4(b)描述了上述两种算法基于交易数 

量的扩展性能，最小支持度阈值为0．25 ，使用了5个不同的 
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类[x]就不必再进行约束条件的判断了。例如图3中原子项 

{AC}满足约束条件，则等价类[AC]中的频繁项集({ACT} 

{ACW}{ACTW})均不必再进行约束条件的判断。 

算法2 EclatM 算法 

For all atoms Ai∈S do／／对最初的等价类进行约束条件的判断。并设 

置判断标志。 
If C(Ai)一 =true then Ai．check—flag=1； 

Else Ai．check—flag=0； 

End 

Call Bottom-Up-M (S)； 

／／具体的搜索方法 
Function Bottom-Up-M (S)： 

For all atoms Ai∈S do 

Ti一＆； 

If A ．check—flag一一1 then／／对满足约束条件的等价类不必再进 

行约束条件的判断 
For all atoms Aj∈S，with j>i do 

R=AiUAi； 

L(R)=L(A )nL(AJ)； 
If o(R)≥min—sup then 

Aj．check—flag=1；Ti=TiU{R)；FigI=FigIU{R)； 
End 

Else／／对不满足约束条件的等价类，还需再进行约束条件的判 
断 

For all atoms Aj∈S，with j>i do 

‘ R—AiUAj： 
L(R)=L(Ai)nL(AI)； 
If o(R)≥min-sup and C(Aj)一一true then 

Aj．check—flag一1；Ti=TiU{R)；FIRI=FIRI U{R)； 
Else if o(R)≥min-sup and C(A，)==false then 

Aj．check—flag=0；T。一TiU{R)； 
End 

End 

For all Ti≠e do Call Bo ttom--Up-M(Ti)； 

4 实验结果 

为了验证算法 的性能，用 VC” 6．0对 EclatA算法和 

CAP算法，以及 EclatM 算法和AprioriM 算法(通过一个后 

处理的步骤对 Apriori算法的结果按约束条件进行过滤，这 

种方法命名为 AprioriM 算法)进行了对比测试。操作系统为 

Windows2000 Server，CPU为 P4 1．8GHz，内存为512MB。实 

验数据集采用文[2]的合成数据方法。用DB表示合成的交易 

数据库；T表示平均事务长度；I表示最大的潜在频繁项集的 

平均长度；L表示最大的潜在频繁项集的数量；N表示项目的 

数量；D表示事务数量。实验结果分别如图4和图5所示。 

0 50 'oo 150 2oo 25o 3oo 35O 枷  ．5o 

交 易 教 量肛 

图4 (b)基于交易数量的扩展性能 

数 据 集 (T1018D50K，T1018D100K，T1018D200K，T1018一 

D300K，T10I8D400K)进行测试，L一2000，N一1000。约束条 

件为：C=sum(S．price)≤500。 

图5(a)描述了EclatM 算法和 AprioriM 算法基于最小支 

持度的扩展性能，使用的数据集和最小支持度阈值与图4(a) 
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时间的随机影响，每个测试项均重复10，并取其中最小值作为 

有效结果。通过以上的实验数据，我们可以看到，混合的填充 

算法在处理较为复杂的数据量大的文件时是有优势的。 

l 2345689O 

嚣 底  够  

123456890 

重 庆 大 学  

图2 

该算法成功地运用到气动或激光等雕刻制版系统中，因 

为弓字形的填充轨迹更符合雕刻机雕刀行走的原理，因此在 

实际的运用中大受欢迎。 

将该算法应用到气动雕刻机制版上效果更为明显。 

图2的下半部分即为混合算法的填充效果在屏幕上画出 

来的效果，与雕刻出来的实际图形效果一致。 

表1 不同扫描算法该 图的完成时间(从计算到完成制版的 

时间) 

小结 结果表明，本文的混合填充算法利用对多边形数 

据进行取整，以及合理的数据结构，新的填充算法，可以在处 

理复杂的多边形填充问题上改进时间效率，改进填充出来的 

真实度。在激光制版系统、图形刻绘系统中经过实际检测有良 

好的效果。 
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中使用的相同。约束条件为：C=sum(S．price)≥500。图5(b) 

描述了上述两种算法基于交易数量的扩展性能，最小支持度 

亘 
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靶 

图5 (a)基于最小支持度的扩展性能 

从上述实验结果可以看出： 

(1)EclatA算法(EclatM 算法)基于最小支持度的扩展 

性能要优于 CAP算法(AprioriM 算法)。主要体现在两个方 

面：一个是EclatA算法(EclatM算法)的执行时间要远远少 

于CAP 算法(AprioriM算法)，另一个是当支持度阈值比较 

小时，CAP 算法(AprioriM算法)的执行时间曲线的变化程度 

要比EclatA算法(EclatM算法)剧烈。 

(2)EclatA算法(EclatM算法)基于交易数量的扩展性 

能要优于 CAP 算法(AprioriM 算法)。EclatA算法(EclatM 

算法)和CAP 算法(AprioriM算法)均随事务数量的增长而 

线性增长，但是后两种算法的增长速度要远快于前两种算法。 

总之，EclatA算法(EclatM 算法)具有 良好的扩展性，这 

是由于Eclat算法具有Apriori算法无法比拟的优越性能 此 

外，EclatM 算法是在挖掘过程中就进行了约束条件的检测， 

而AprioriM算法是在挖掘出所有频繁项集后再用约束条件 

来剪裁，这也是反映算法性能的一个重要因素。 

结语 本文在Eclat算法的基础上，提出了一种新的单 

调和反单调约束条件下关联规则的挖掘算法。算法采用了垂 

直数据库结构，利用基于前缀的等价关系将概念格划分为较 

小的子概念格，在自底向上的频繁集搜索过程中，同时进行约 

束条件的检验．进一步的工作是如何将这种挖掘算法扩展到 
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阈值为0．5 ，使用的数据集与图4(b)中使用的相同。约束条 

件为：C=sum(S．price)≥500。 
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图5 (b)基于交易数量的扩展性能 

多种约束条件下，如简洁性约束和可转变约束。此外，如何在 

分布式环境下，利用概念格理论和等价类划分方法进行约束 

关联规则的挖掘也待进一步研究。 
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