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摘　要　基于时间戳的关联规则挖掘算法(SLMCM)主要用于解决新增项的问题,但效率较低,难以适应大数据挖

掘.针对这个问题,文中提出了改进算法 EＧSLMCM 和 DEＧSLMCM.EＧSLMCM 算法采用垂直结构,仅需遍历数据

库两次,在将数据库转化为垂直格式时,可直接记录各项的时间戳,且不需要将每条事务的各项按时间戳进行排序;另

外,提出了新的求项集时间戳的方法,在求更高项集的时间戳时不用多次遍历数据库.EＧSLMCM 算法适合应用于稀

疏数据库,为了提高在密集数据库上的运行效率,在 EＧSLMCM 算法的基础上采用差集思想提出了 DEＧSLMCM 算

法.所列举的４个基于公共数据集的仿真实验中,在不同最小支持度条件下,EＧSLMCM 和 DEＧSLMCM 分别在稀疏

和密集数据集上运行的时间效率是SLMCM 的１０~１０００倍.
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AssociationRuleMiningAlgorithmBasedonTimestampandVerticalFormat
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Abstract　TheSLMCMalgorithm (SpecificLaterＧmarketedConsequentMining)ismainlyusedtosolvetheproblemof

lateritem,butitisinefficientanddifficulttoadapttobigdatamining．Forthisproblem,thispaperproposedtheimＧ

provedalgorithmsEＧSLMCMandDEＧSLMCM ．EＧSLMCMalgorithmisbasedonverticalstructure,soitonlytraversal

thedatabasetwice．Furthermore,thetimestampofeachitemcanbedirectlycalculatedwhentheformatisconvertedto

vertical,andeachtransactiondoesnotneedtobesortedbythetimestampoftheitem．Inaddition,anew methodfor

findingtheitemsettimestampwasproposed,whichdosenotneedtotraversethedatabasetofindthetimestampofitemＧ

set．Inordertoadapttodensedatabase,DEＧSLMCMalgorithmwasproposedbasedonEＧSLMCMalgorithmanddiffＧ

set,whichimprovestheexecutionefficiencyondensedatabase．InthelistedfoursimulationexperimentsbasedoncomＧ

mondatasets,thetimeefficiencyofEＧSLMCMandDEＧSLMCMrunningonsparseanddensedatasetsis１０Ｇ１０００times

higherthanthatofSLMCM．
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１　引言

数据库的更新是研究关联规则挖掘算法时需要考虑的重

要问 题.针 对 这 个 问 题,目 前 已 有 众 多 以 Apriori[１],FPＧ
tree[２]和Eclat[３]等经典算法为基础的算法.

在关联规则挖掘问题中,数据库的更新可以分为事务的

更新和项的更新.文献[４Ｇ１１]描述的算法主要是针对数据库

事务更新进行的研究,没有涉及数据库项的更新.在实际应

用中,项的更新是经常需要面对的问题,准确地挖掘新增项的

关联规则面临的主要问题是新增项的支持度太低.文献[１２Ｇ
１５]描述的算法都能在不同程度上解决这个问题,但其被用来

挖掘新增项的关联规则时还有很多欠缺之处.

针对新增项问题,Weng[１６]提出在 Apriori算法中添加时

间戳的算法———SLMCM.该算法在遍历数据库时,设置了

一个时间戳来记录各项集首次出现的时间,并从这个时间开

始计算这个项集对应的事务总量,以此为基础来计算支持度,

使项集的支持度增大.但SLMCM 算法是以 Aprior算法为

基础的,运行效率较低.为了提高效率,本文提出了 EＧSLMＧ

CM 算法,此算法的数据库改用垂直结构,采用集合枚举树结

构[１７]和降序思维[１８],并对求时间戳的方法进行改进.由于

EＧSLMCM 算法在密集型数据库上的运行效率不高,本文又

结合差集diffset思想[１９]提出了 DEＧSLMCM 算法.在解决

新增项问题时,若数据库是稀疏型的,则采用 EＧSLMCM 算

法;若数据库是密集型的,则采用 DEＧSLMCM 算法.

本文第２节详细描述了算法需要解决的新增项的问题,

并介绍了关联规则和时间戳的基本概念;第３节简单介绍了



SLMCM 算法;第４节和第５节分别介绍了提出的EＧSLMCM
算法和 DEＧSLMCM 算法;第６节对两种算法的时间复杂度

进行了分析;第７节基于公共数据库进行实验并对实验结果

进行了分析;最后总结全文与展望未来.

２　基本概念和定义

２．１　关联规则

设I＝{i１,i２,i３,􀆺,im}是数据库中所有项的集合,数据

库D 是数据库中所有事务的集合,D 中每个事务T 都是非空

集,且T⊆I,每个事务都有一个标识号,用TID 表示.若 X
是k个项的集合,则称X 为k项集;当且仅当 X⊆T 时,称事

务T 包含X 项集.

在整个数据库 D 中,包含项集 X 的事务数称为项集X
的支持度计数,用|X|表示.项集X 的支持度计数和D 中事

务总数的比称为项集X 的支持度,用sup(X)表示.若 D 中

事务的总数用|D|表示,则求项集支持度的方法如式(１)

所示:

sup(X)＝|X|
|D|

(１)

若项集X 的支持度满足设定的最小支持度阈值,则X 是

频繁项集.最小支持度阈值用min_sup表示,频繁k项集的

集合通常记为Lk.

先验性质的定义为:如果项集 X 不是频繁项集,则项集

Y(X⊆Y)也不是频繁项集;如果项集Y 是频繁项集,则任意

非空项集X(X⊆Y)都是频繁项集.先验性质是众多关联规

则算法进行剪枝优化的基础,利用先验性质可以避免大量不

必要的计算.

２．２　新增项

新增项是指新加入数据库的项,如超市交易记录数据库

中新增加的商品等.与新增项有关的关联规则往往是决策者

关注的重点.由于新增项出现在数据库中的时间较晚,因此

用传统方法计算得出的与新增项有关的项集的支持度会偏

低,导致与新增项有关的项集被过滤掉,从而丢失一些有趣的

信息.

在用传统的方法进行关联规则挖掘时,项集的支持度等

于项集的支持度计数与数据库事务总数的比,所有项集的数

据库事务总数都是一样的.对于新增项来说,数据库事务总

数中包含了大量的新增项首次出现之前就已经出现的事务,

不能正确地反映新增项的支持度,使得新增项的支持度偏小,

这是不合理的.

下面通过例１说明新增项的问题.

例１　表１列出了一个超市中３种商品x,y,z在５－９
月的销售情况.

表１　新增商品销售记录示例

Table１　Exampleforlaterproduct

５月 ６月 ７月 ８月 ９月

x １００ １００ １００ １００ １００

xy １００ １００ １００ １００

xyz １００ １００

　　由表１可知:

(１)５－９月份的交易总数为５００;

(２)出现xyz组合的事务数为２００;

(３)出现xy组合的事务数为４００.

从不同月份开始计算商品组合xyz和xy 的支持度.

(１)从５月份开始计算:sup(xyz)＝２００/５００＝４０％;

从８月份开始计算:sup(xyz)＝２００/２００＝１００％.

(２)从５月份开始计算:sup(xy)＝４００/５００＝８０％;

从６月份开始计算:sup(xy)＝４００/４００＝１００％.

由计算结果可以看出,从不同月份开始计算同一商品组

合的支持度会得出不同的结果.例如,对于商品组合xyz,从

８月份开始计算的支持度比从５月份开始计算的支持度高.

传统计算方法是从５月份开始计算的,但是在８月份之前,y
商品没有上架,传统计算方法对y商品显然是不公平的,从８
月份开始计算才较为合理.在实际应用中的数据库,特别是

商品交易数据库中,项的数量巨大,各个项首次出现在数据库

中的时间不统一,为了合理地计算项的支持度与置信度,

Weng[１６]提出了时间戳的概念.

２．３　时间戳

定义１[１５]　项或者项集在数据库中首次出现的事务的编

号称为项或者项集的时间戳.

定义２[１５]　在计算项集X 的支持度时,若从X 的时间戳

标记处计数其对应的数据库事务总数,则将项集 X 对应的数

据库事务 总 集 记 为 Dt(X),对 应 的 数 据 库 事 务 总 数 记 为

|Dt(X)|.

定义３[１６]　若从项集X 的时间戳标记处计数X 的数据

库事务总数,则将项集X 的支持度记为supt(X),称为项集X
的带时间戳的支持度.式(２)给出了supt(X)的计算方法.

supt(X)＝ |X|
|Dt(X)|

(２)

性质１[１６]　在计算项集 X 的支持度时,sup(X)≤supt

(X).

定义４[１６]　将数据库中每条事务按项的时间戳排序后得

到的数据库称为按时间戳排序的数据库,记为Dt.

下面通过例２来说明时间戳的定义与作用.

例２　表２列出了一个有a,b,c３个项,以及１０个事务

的水平格式数据库 D.表３列出了数据库 D 中的各项以及

各项对应的时间戳.表４列出了将表２中的每条事务按表３
中各项的时间戳排序得到的数据库 Dt.表５列出了所有项

和项集的时间戳.表６列出了以表１的数据为基础,对传统

关联规则算法和带时间戳的关联规则算法中项集的数据库事

务总数和支持度进行对比的结果.

表２　示例事务集数据库

Table２　Exampletransactiondatesets

Dt１

TID Itemset
Dt２

TID Itemset
１ a ６ ac
２ a ７ c,a,b
３ a,c ８ a,b,c
４ c,a ９ a,b,c
５ a,c １０ a,c,b
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表３　数据库中的项及项的时间戳

Table３　Itemandtimestampindatabase

Item Timestamp

a T１

c T４

b T７

表４　按时间戳排序的数据库Dt

Table４　ConstructedtimestamptransactionsetDt

Dt１

TID Itemset
Dt２

TID Itemset

１ a ６ ac

２ a ７ a,c,b

３ a ８ a,c,b

４ a,c ９ a,c,b

５ a,c １０ a,c,b

表５　项与项集的时间戳

Table５　Timestampofitemanditemset

Item Firsttime Itemset Timestamp
a T１ ac T４

c T４ ab T７

b T７ cb T７

acb T７

表６　项集支持度与带时间戳支持度的比较结果

Table６　Comparisonofitemsetsupportandtimestampsupport

Itemset Timestamp Count |D| |Dt| sup/％ supt/％

ac T４ ８ １０ ８ ８０ １００

ab T７ ４ １０ ４ ４０ １００

cb T７ ４ １０ ４ ４０ １００

acb T７ ４ １０ ４ ４０ １００

３　SLMCM 算法

３．１　SLMCM算法的原理

SLMCM 算法在 Apriori算法中加入了时间戳,避免了在

计算项或项集时将其首次出现之前的事务计入其数据库事务

总数的情况.在计算支持度时,项或项集对应的数据库事务

总数减少,使得项集的支持度计算结果升高,原本会被过滤掉

的项集被保留.

３．２　SLMCM算法的步骤

SLMCM 算法的具体步骤如下:

(１)遍历数据库,记录项的首次出现时间与支持度计数;

建立添加时间戳的事务数据库Dt.

(２)由k－１项频繁项集产生k项候选项集;遍历数据库,

记录k项候选项集的时间戳,并对k项候选项集进行计数,计

算候选项集带时间戳的支持度,判断候选项集是否为频繁项

集;将k项频繁项集并入频繁项集总集.

(３)由频繁项集输出关联规则,并计算关联规则的置

信度.

SLMCM 算法有效地解决了新增项支持度偏小的问题,

但由于其是基于 Apriori算法的,运行效率很差,因此下文提

出基于垂直结构的 EＧSLMCM 算法和 DEＧSLMCM 算法,两

种算法分别适用于稀疏型数据库和密集型数据库.

４　EＧSLMCM 算法

４．１　EＧSLMCM算法的原理及相关定义

SLMCM 算法采用的是水平数据格式(即{Tid:itemset}

格式),而EＧSLMCM 算法采用的是垂直数据格式(即{itemＧ
set:Tidset}格式).以Eclat算法为基础,通过两个前缀相同

的k－１项集相交得出k项候选项集,再由这两个k－１项集

的事务集相交得出k项集的事务集.

相对于SLMCM 算法,EＧSLMCM 从以下３个方面提升

了算法的时间效率.
(１)EＧSLMCM 算法在产生候选项集的同时,即可通过项

集的事务集进行交集运算,计算出候选项集的支持度,不用多

次遍历数据库.
(２)EＧSLMCM 算法采用的是垂直数据格式,在由水平数

据格式向垂直数据格式转换时,需要遍历一次数据库以产生

各项的事务集.由于遍历是按照事务逐条进行的,因此在数

据库中出现早的项将会先建立事务集,最终的结果是项按照

出现的时间从早到晚排序的,在创建项的事务集时可以记录

项的时间戳.同时,由于采用垂直格式挖掘,EＧSLMCM 算法

不需要每条事务按项的时间戳排序来产生Dt,节省了时间.
(３)SLMCM 算法在给一项集添加时间戳时需要遍历数

据库,在给更高项集添加时间戳时仍需遍历数据库.而在 EＧ

SLMCM 算法中,计算出频繁一项集的时间戳后即可通过公

式直接计算出更高项集的时间戳,不需要再多次遍历数据库,

如性质２和性质３所述.

性质２　设项集X＝(i１,i２,i３,􀆺,in),则:

supt(X)＝ |X|
min(Dt(i１),Dt(i２),Dt(i３),􀆺,Dt(in))

(３)

证明:略.

性质３　设有k－１项集Xi 与Xj 的前k－２项相同,若k
项集Y＝Xi∪Xj,则:

supt(Y)＝ |Y|
min(|Dt(Xi)|,|Dt(Xj)|) (４)

证明:设

|Dt(Xi)|＝min(|Dt(i１)|,|Dt(i２)|,􀆺,|Dt(ik－２)|,

|Dt(ik－１)|)

＝|Dt(ip)|

|Dt(Xj)|＝min(|Dt(i１)|,

|Dt(i２)|,􀆺,|Dt(ik－２)|,|Dt(ik)|)

＝|Dt(iq)|
则可得出:

|Dt(Y)|＝|Dt(Xi∪Xj)|

＝min(|Dt(i１)|,|Dt(i２)|,􀆺,|Dt(ik－２)|,

|Dt(ik－１)|,|Dt(ik)|)

＝min(|Dt(ip)|,|Dt(iq)|)

＝min(|Dt(Xi)|,|Dt(Xj)|)

因此:

supt(Y)＝ |Y|
|Dt(Y)|＝ |Y|

min(|Dt(Xi)|,|Dt(Xj)|)

４．２　EＧSLMCM算法的步骤

EＧSLMCM 算法的具体步骤如算法１所示.
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算法１　EＧSLMCM 非递归算法

输入:事务集数据库 D,min_sup
输出:带时间戳的频繁项集的集合Lt

１．T１＝find_１Ｇfrequent_tidset(D);Lt＝Lt∪Lt
１;

２．T１＝uporder_by_item_suport(T１);

３．for(k＝２;Lt
k－１≠Ø;k＋＋){

４．　forallXi,Xj∈Tk－１,j＞I,do{

５．　　ifXiandXjhavethesameprefix,do{

６．　　　createR＝Xi∪Xj;

７．　　　Tidset(R)＝Tidset(Xi)∩Tidset(Xj);

８．　　　supt(R)＝|R|/min(|Dt(Xi)|,|Dt(Xj)|);

９．　　　ifsupt(R)＞＝min_sup,do{

１０．　　　　　insertRandTidset(R)toTk;

１１．　　　　　insertRtoLt
k;}}

１２．Lt＝Lt∪Lt
k;}

５　DEＧSLMCM 算法

５．１　DEＧSLMCM算法的原理

EＧSLMCM 算法以{itemset:Tidset}结构为基础,在密集

数据库中,每个项集的事务集数量过于庞大,求交集运算所花

费时间的过长,运行效率较低.

对此,DEＧSLMCM 算法加入了差集思想,采用{itemset:

diffset}结构.将k项集的前k－１项组成的集合称为k项集

的前缀项集,若两个项集的前缀项集相同,则称这两个项集为

同一个类.一项集的事务差集为事务总集中不包含这个项的

事务的集合.项集X 的事务差集用d(X)表示.若项集Y＝

Xi∪Xj,则Y 的前缀项集是Xi.若(a,b,c)＝(a,b)∪(a,c),

则项集(a,b,c)的前缀项集是(a,b).

设Xi 与Xj 是同一个类中的项集,Y＝Xi∪Xj,且Y 是

以Xi 为前缀项的项集,则Y 的事务差集和Y 的支持度计数

的计算公式[１９]为:

d(Y)＝d(Xj)－d(Xi) (５)

|Y|＝|Xi|－|d(Y)| (６)

５．２　DEＧSLMCM算法的步骤

DEＧSLMCM 算法的具体步骤如算法２所示.

算法２　DEＧSLMCM 非递归算法

输入:事务集数据库 D,min_sup
输出:带时间戳的频繁项集的集合Lt

１．Tdiff_１＝find_１－frequent_diffset(D);Lt＝Lt∪Lt
１;

２．T１＝uporder_by_item_suport(Tdiff_１);

３．for(k＝２;Lt
k－１≠Ø;k＋＋){

４．　forallXi,Xj∈Tdiif_k－１,j＞I,do{

５．　　ifXiandXjareatthesameclass,do{

６．　　　createR＝Xi∪Xj;

７．　　　d(R)＝d(Xj)－d(Xi);

８．　　　|(Y)|＝|(Xi)|－|(d(Y))|;

９．　　　supt＝|(Y)|/min(|Dt(X１)|,|Dt(X２)|);

１０． 　ifsupt(R)≥min_sup,do{

１１．　　　　　insertRandd(R)toTdiff_k;

１２．　　　　insertRtoLt
k;}}

１３．Lt＝Lt∪Lt
k;}

６　时间复杂度分析

设数据集含m 个事务和n 个项,事务的平均长度为L,k
(k≥２)项频繁项集的总数为|Fk|,最长项集的项数为q.

６．１　SLMCM算法的时间复杂度

第一次遍历数据集,计算各项的支持度并记录各项的时

间戳,对每个事务的各项逐个进行遍历.因为总共有m 个事

务,每个事务有L项,所以此步骤的语句频度为mL.

将每个事务按项的时间戳进行排序,若排序算法采用最

优的哈希排序,则时间复杂度与事务的平均长度有关,为

Llog２L.对每个事务排一次序,由于共有 m 个事务,因此此

步骤的语句频度为mLlog２L.

生成k项候选项集时,需要将前缀相同的k－１项频繁项

集两两结合.由于在实际运行数据集之前无法确定哪些项集

有相同的前缀,且３种算法在此步骤的时间复杂度相同,因此

暂时忽略此条件.将|Fk－１|个k－１项频繁项集两两组合并

取并集,生成k项候选项集,语句频度为C２
|Fk－１|

.

扫描数据集,计算k项集的支持度计数,每个事务平均有

L个项,从L 个项中取k 个项进行组合,产生项集,并将产生

的项集计入相应的候选项集,同时将候选项集第一次出现时

的事务号作为时间戳.每个事务可以产生Ck
L个k项集,由于

共有m 个事务,因此此步骤的语句频度为mCk
L.

综上,从２项集到q项集累加,得出SLMCM 的语句频度

为mL＋mLlog２L＋∑
q

k＝２
(C２

|Fk－１|＋mCk
L).

６．２　EＧSLMCM算法的时间复杂度

不同数据集有不同的特征,项集的平均事务集长度不能

用统一的公式表示,但是可知k项集的平均事务集长度与L
正相关.设项集的平均事务集长度为fk(L),L 越大,fk(L)

就越大.

第一次遍历数据集,将数据集转化为垂直格式并记录时

间戳,需遍历所有事务的每个项.由于总共有 m 个事务,每

个事务有L项,因此语句频度为mL.

生成k项候选项集并求其事务集时,生成k项候选项集

的时间复杂度与SLMCM 相同,为C２
|Fk－１|

.将两个k－１项集

结合的同时,对两个k－１项集对应的事务集取交集,得到k
项候选项集的事务集,同时可计算时间戳.设交集算法采用

最优的交集算法,时间复杂度为两个集合长度的较大值,由于

已设两个集合的长度均等于fk(L),每个候选项集都需要求

事务集,因 此 求k 项 频 繁 项 集 及 其 事 务 集 的 语 句 频 度 为

fk(L)C２
|Fk－１|

.

综上,从２项集到q项集进行累加,EＧSLMCM 的语句频

度为mL＋∑
q

k＝２
fk(L)C２

|Fk－１|
.

６．３　DEＧSLMCM算法的时间复杂度

不同数据集有不同特征,项集的事务差集的平均长度不

能用统一的公式表示,但是可知k项集的事务差集的平均长

度与m－L正相关.设其为gk(m－L),m－L 越大,gk(m－

L)就越大.

第一次遍历数据集时,将数据集转化为垂直格式并记录

时间戳,语句频度为mL.
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生成k项候选项集并求其事务差集时,生成k项候选项

集的语句频度为C２
|Fk－１|

.将两个k－１项集结合的同时,对两

个k－１项集对应的事务差集取差集,从而得到k项候选项集

的事务差集,同时计算时间戳.设差集算法采用最优的差集

算法,其时间复杂度为两个集合长度的较大值,由于已设两个

集合的长度均等于gk(m－L),每个候选项集都需要求事务

差集,则求k项频繁项集及其事务差集的语句频度为gk(m－

L)C２
|Fk－１|

.

综上,从２项集到q项集累加,得 DEＧSLMCM 的语句频

度为mL＋∑
q

k＝２
gk(m－L)C２

|Fk－１|
.

６．４　３种算法的时间复杂度比较

SLMCM 算法与 EＧSLMCM 算法的语 句 频 度 之 差 为:

mLlog２L＋∑
q

k＝２
((１－fk(L))C２

|Fk－１|＋mCk
L);SLMCM 算法与

DEＧSLMCM 算 法 的 语 句 频 度 之 差 为 mLlog２L＋ ∑
q

k＝２
((１－

gk(m－L))C２
|Fk－１|＋mCk

L).

在真实数据集中,m远大于|１－fk(L)|和|１－gk(m－L)|,

又由于算法根据支持度进行剪枝,两个项集需要有相同的前

缀才能结合产生更高项集的候选项集,且C２
|Fk|和Ck

L的值相

差不大,因 此 ∑
q

k＝２
((１－fk (L))C２

|Fk－１|＋mCk
L)与 ∑

q

k＝２
((１－

gk(m－L))C２
|Fk－１|＋mCk

L)的值均大于０,故SLMCM 算法与

EＧSLMCM 算法和 DEＧSLMCM 算法的语句频度之差较大,

SLMCM 算 法 的 耗 时 远 超 EＧSLMCM 算 法 和 DEＧSLMCM
算法.

EＧSLMCM 算法与 DEＧSLMCM 算法的语句频度之 差

为:∑
q

k＝２
(fk(L)－gk(m－L))C２

|Fk－１|
.

在稀疏数据集中L较小,此时fk(L)－gk(m－L)＜０,则

EＧSLMCM 算法在稀疏数据集中的运行效率优于 DEＧSLMＧ

CM 算法的效率;在密集数据集中 L 较大,此时 fk (L)－

gk(m－L)＞０,则 DEＧSLMCM 算法在密集数据集中的运行

效率优于EＧSLMCM 算法的效率.

７　仿真实验与分析

为了验证所提算法的高效性和可行性,从挖掘出的频繁

项集数量、运行时间两个方面对SLMCM 算法、EＧSLMCM 算

法和 DEＧSLMCM 算法３种算法进行对比.

实验环境为 CPUIntelCorei５Ｇ３２１０２．５０GHz,内存为

DDR３８GB,操作系统为 Window１０.算法使用的编程语言为

Java１．８．０,开 发 工 具 为 Eclipse２０１８.实 验 数 据 来 自 于

SPMF[２０]文库.

表７列出了对稀疏型数据集retail(８８１６２条事务,sup＝

０．００６)的挖掘结果,表８列出了对密集型数据集 mushroom
(８１２４条事务,sup＝０．２５)的挖掘结果.从中得出,带时间戳

的算法比不带时间戳的算法挖掘出的各项频繁项集数都高.

如表７中不带时间戳的频繁项集从五项集开始便没有挖掘结

果,而带时间戳的频繁项集在五项集之后仍有大量的频繁项

集,这些是用传统方法无法挖掘的.

表７　retail上项集数的比较

Table７　Comparisonofumberofitemsetsonretail

二项集 三项集 四项集 五项集 六项集 七项集 八项集
高于

八项集

带时间戳 ４１４ ４６８ ３７４ ２９３ ２６３ ２１０ １２０ ５６
不带时间戳 １７２ ６９ １１ ０ ０ ０ ０ ０

表８　mushroom上项集数的比较

Table８　Comparisonofnumberofitemsetsonmushroom

二项集 三项集 四项集 五项集 六项集 七项集 八项集
高于

八项集

带时间戳 ２９６ １０８０ ２３２０ ３４０７ ３９０７ ３７９７ ３０９８ ３４８９
不带时间戳 ２４１ ７４９ １３２３ １４３３ １００５ ４９８ １９２ ６９

图１和图２分别给出了 SLMCM 算法、EＧSLMCM 算法

和 DEＧSLMCM 算 法 ３ 种 算 法 在 密 集 型 数 据 集 pumsb 和

chess上的运行时间对比结果.数据集 pumsb中事务数较

多,有４９０４６条事务;数据集chess中事务数较少,有３１９６条

事务.由此可推断:在密集型数据集上,无论事务的多少,３种

算法的运行速度由快到慢为:DEＧSLMCM＞EＧSLMCM＞

SLMCM.

图１　pusmb数据集上运行时间的比较

Fig．１　ComparisonofrunＧtimeonpusmb

图２　chess数据集上运行时间的比较

Fig．２　ComparisonofrunＧtimeonchess

图３和图４分别给出了SLMCM,EＧSLMCM,DEＧSLMＧ

CM３种算法在稀疏型数据集retail和foodＧmart上的运行时

间的对比情况.数据集retail中事务数较多,有８８１６３条事

务;数据集foodＧmart中事务数较少,有４１４１条事务.由此可

推断:在稀疏型数据集上,无论事务多少,３种算法的运行速

度由快到慢排列为:EＧSLMCM＞DEＧSLMCM＞SLMCM.

图３　retail数据集上运行时间的比较

Fig．３　ComparisonofrunＧtimeonretail

５７第１０期 王　斌,等:基于时间戳和垂直格式的关联规则挖掘算法



图４　foodmart数据集上运行时间的比较

Fig．４　ComparisonofrunＧtimeonfoodmart

结束语　本文提出的 EＧSLMCM 算法与 DEＧSLMCM 算

法不仅可有效地解决新增项的问题,在效率上也比SLMCM
算法有显著提高.两种算法的数据库改用垂直结构,并且在

记录项的时间戳和计算更高项集的时间戳时采用了更加省时

的计算方法;在剪枝方面,采用了集合枚举树和降序思维,大

大提高了算法效率;另外,在 EＧSLMCM 基础上采用 diffset
思想提出的 DEＧSLMCM 算法更是解决了密集数据库上运行

效率的问题.实验也证明了 EＧSLMCM 算法更适合稀疏型

数据库,DEＧSLMCM 算法更适合密集型数据库.在下一步的

工作中,我们可以在并行处理和分布式处理方面对提出的两

种算法进行研究,以提高对大数据的处理效率.
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