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一 种基于动态散列和事务压缩的关联规则挖掘算法 

崔 亮 郭 静 吴玲达 

(装备学院复杂电子系统仿真实验室 北京 101416) 

摘 要 关联规则挖掘搜索给定数据集中反复出现的数据模式，找到它们之间的相关性。分析了经典 Apriori算法存 

在的时空效率低的缺点和数据形式对算法效率的影响。提出一种基于动态散列和事务压缩技术的改进，动态应用散 

列技术减小候选频繁项集的规模和数据库扫描次数，应用事务压缩技术缩小数据库中事务量的长度和总数，从而提高 

了算法的时间空间效率。与 Apriori算法进行的比较验证 了新算法的正确性与效率。 
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Algorithm for M ining Association Roles Based on Dynamic Hashing and Tran saction Red uction 
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Abstract Mining association rules search frequent data patterns in given dataset，and find out the correlation between 

them．This paper analyzed the shortcomings of the classical Apriori algorithm ’S efficiency in time and space，and the 

effect of data form on algorithm’S efficiency．An effective algorithm based on dynamic hashing and transaction reduction 

technique was proposed，and it was compared with Apriori algorithm．Experimental results verify the correctness and ef— 

fectiveness of the algorithm． 
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1 引言 

随着大数据时代的来临，数据挖掘对信息产业界的重要 

性和影响力越来越大。将数据转换成有用的信息和知识的需 

求更加迫切。关联规则挖掘作为数据挖掘的重要部分 ，能为 

我们揭示数据之间的关联、相关性和许多其他的联系。此外， 

关联规则挖掘对数据分类、聚类和其它数据挖掘任务也有很 

大促进与影响，因此一直是数据挖掘研究领域的一个重要课 

题。最基本的关联规则挖掘算法 Apriori算法_】]是布尔关联 

规则挖掘频繁项集的原创性算法 ，通过限制候选产生发现频 

繁项集 ，使用了逐层搜索的迭代方法l_2]。但是其时空效率并 

不出色。另一类基 于频繁模式树 的算法也取得 了很 大进 

展l_3]。近来的研究主要针对于这两大类算法进行改进。对 

Apriori算法的改进基本可以分为以下几大方向：(1)基于散 

列的技术[ ；(2)基 于事务压缩技术[ ；(3)基于划分 的技 

术[6 ；(4)基于选样的技术l7 ；(5)基于动态项集的技术[ 。此 

外，另一些研究致力于如何减少规则数量和表示规则 ，使得挖 

掘出的规则便于理解和运用L9]。 

2 问题分析 

2．1 基本概念 

设 I一{i ，iz，⋯，i }是数据项的集合，数据记录 也是 

数据项的集合 ，且 X，再设 X是 的子集 ，记录 包含 

项集 X。关联规则 X y的表示形式为：X—y，支持度为 S， 

置信度为 C。其中x，y是同一记录内的数据项，且 xny一 

0，S和C是规则的支持度和置信度。支持度和置信度取值都 

在0和1之间。其中S是包含XUy项的事务记录占数据集 

的百分数，记作 Support(X-"Y)一P(XUy)；C是在一条记录 

包含X 的情况下，同时也包含 y的可能性 ，记作 Confidence 

( — y)一P(yl x)。同时满足最小支持度阈值和最小置信度 

阈值的规则称为强关联规则。符合最小支持度阈值限制的项 

集称为频繁项集。关联规则挖掘中决定性能最重要的部分是 

挖掘频繁项集[2]。 

2．2 Apriori算法 

Apriori算法是一种布尔关联规则挖掘频繁项集的原创 

性算法。算法使用逐层搜索的迭代算法，五一1一项集用于搜索 

愚一项集。首先，通过扫描数据库，统计每个项的计数 ，得到满 

足最小支持度的项，它们的集合中项长度为 1，记为 L 。然后 

使用它找出频繁 2一项集的集合 Lz。如此迭代下去，直到不能 

再找到频繁肛项集为止。可以使用先验性质压缩搜索空间。 

在使用 一 找出 时，具体分为两步_2]： 

1)连接步：将 一 的项集两两互相连接产生候选 k_项集 

的集合 。 
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2)剪枝步： 是L 的超集，对于其中符合先验性质的， 

扫描数据库，确定每个候选的计数，从而确定 。 

Apriori算法的缺点：可能需要产生大量候选项集；可能 

需要重复地扫描数据库，通过模式匹配检查一个很大的候选 

集。例如，若有 1O 个频繁 1一项集 ，则 Apriori算法需要产生 

多达 5×10 个候选 2一项集，在对如此大的候选集合进行匹配 

检查时需要重复扫描数据库，算法复杂度很高。 

3 散列与事务压缩技术的改进 

为了提高 Apriori算法的性能，很多学者以散列和事务压 

缩技术为基础进行了大量的研究工作，提出了很多改进的算 

法。 

3．1 基于散列的技术的改进 

可以用基于散列的技术[4]来压缩候 肛项集 C 所占的空 

间。当遍历数据库中的每个事物，由候选 1一项集 C1产生项集 

L 时，我们可以对每个事务生成其所有的 2一项集，将它们散 

列到表结构的不同桶中，并增加对应的统计数。在散列表中， 

对应的桶计数低于支持度阈值 的 2一项集不可能是频繁 2一项 

集 ，因而应当从候选项集中删除。这种基于散列的技术可以 

大大压缩要考察的 项集。事务压缩技术压缩进一步迭代扫 

描遍历的事务数 ：不包含任何 肛项集的事务不可能包含任何 

(志4-1)一项集。这样，在其后考虑这种事务时，其可以加上标 

记或删除，因为产生 产项集( > 最)，扫描数据库时不再需要 

它们。 

散列技术在产生 肛候选项集时，把数据库中的每一条事 

务分解为 肛项集，然后放入桶中。在产生 2一项集时，效率较 

高。然而 ，随着 k的增大，需要放入桶中的 肛项集也在逐渐增 

大。对于数据库中一条包含 m个项的事务，它需要产生 

个 2一项集及C 个 3一项集。假如最终一直产生到 项集，那 

么它一共需要产生 2 个候选项集。 

例如 ，对于包含 3O个项的事务，可以得到 C 一435个 2一 

项集、 。=4060个 3一项集， o一27405个 4一项集。这种候选 

集在一定范围内呈指数增长。所以尽管在桶中会排除一部 

分，但是得到候选项集的开销也非常大，从而严重影响效率； 

反之 ，仅仅使用连接的方法进行候选项集的生成，1项集的大 

小为 ，2项集的大小为 n ／2，此后 k项集的大小绝对不会大 

于k一1-项集，时间上的开销是收敛并且逐渐减小的。 

综合这两种方法可以看出，随着 k的增大，用散列的方法 

产生候选项集的开销可能会大于 Apriori方法。如果动态地 

选择两种产生候选项集的方法，最终效果是优于只使用其中 

任何一个的。并且，Apriori方法产生的候选项集与具体数据库 

中事务的特征无关，效率并不依存于事务的平均长度(其包含 

的项的数量)。散列的方法要分解每一条事务，其效率与数据 

库中事务的特征息息相关，如果平均长度很短，那么效率就很 

高；如果遇到的事务长度不一并且相差很大，那么效果就可能 

很差。 

3．2 基于事务压缩技术的改进 

事务压缩技术可以动态删减数据的大小，和数据库中每 

一 条事务的长度。例如，对于一个项集大小为 P的数据库， 

得到的频繁 1一项集大小为q。那么就可以从数据库的每一条 

事务中把剩余 p—q个事务删去，从而显著减小事务长度。每 
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一 次连接剪枝结束后，得到了频繁k项集。可以扫描数据库， 

任意一条不包括频繁k项集的事务显然也不会包含频繁 k+ 

1项集，把它们删去，也会减小数据的大小。 

基于散列技术的改进着手于减少候选项集的大小，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 

小数据库中事务的总量和长度。这两种方法有着天然的联 

系，能够作用于关联规则挖掘过程的不同部分，并且会促进对 

方的效果 ，而不产生负面影响。所以，将这两种方法结合起来 

能够得到一种新的更优秀的方法。 

4 DHTR算法 

综合以上的分析，我们提出了一种动态散列事务压缩频 

繁规则挖掘算法 (Dynamic Hashing and Transaction Reduc— 

tion，DHTR)。 

4．1 算法思想 

使用逐层搜索的迭代方法，先扫描数据库，产生频繁 1一项 

集。然后在迭代时分别估计散列数据库事务和 Apriori算法 

中连接 k一1一项集产生的候选 一项集大小，选择时空效率更 

高的方法来产生候选项集。然后再进行剪枝步，验证先验性 

质，统计它们在数据库中的计数，得到频繁 一项集。并对数据 

库中的事务进行标记压缩，删去没有包含任何频繁 肛项集的 

事务。 

在产生候选项集时，选择连接的方法是通过散列技术，其 

判断依据是两种方法产生候选项集的大小。散列技术产生的 

候选项集初始时较小，但随着项长度的增加逐渐增大。连接 

方法产生候选项集初始时大，然后逐渐减小，每一步产生的候 

选 k_项集的大小不会大于 是一1一项集。DHTR方法在动态选 

择时对这两种方法可能产生的候选项集大小进行估计。图 1 

所示为 DHTR算法流程。 

事务数据库 

断哪种候选项 
生成方法更好 

算法结束 

套 羹I I ，侯 l 兰兰竺 接生成候选项集I I桶中得到候选项集l I：：：：二：：=：： 

图 1 DHTR算法流程 

4．2 算法描述 

输入：事务数据库 D，最小支持度计数 min_sup 

输出：D中的频繁项集 L 

1．L1=find
—

frequent
一

1
一

itemsets(D)； 

2．F0R(k一2；Lk—l≠D；k++){ 

3．IF hash
—

is
—

better(k) 

4．Ck— hash
—

gen(I k一1，min
—

sup)； 

5．Ck— apriori
—

gen(Lk 1，min
_

sup)； 

6．F0REACH transaction tE D(／／扫描数据库进行计数 

7．IF C，．1able％k--1{delete t from D；BREAK；)／／事务压缩 

8．C 一subset(Ck，t)；／／得到t在候选项集中的子集 

9．FOREACH candidate cE Ct{ 

10．C．count++；／／计数 

11．IF C．count> 一 min sup C．1able= k； 



12．} 

13．} 

14．Lk：{c∈Ckl c．count≥ min_sup} 

15．} 

16．RETURN L—U kLk； 

函数说明： 

procedure apriori
—

gen(厶一1：frequent(k--1)itemset，rain_ 

sup：support)用 apriori方法得到产生候选 项集。 

procedure hash
—

gen(L 一1：frequent(k-- 1)一itemset；min
—  

sup：support)用 hash方法产生候选 项集。 

procedure has
—

infrequent
—

subset(c：candidate-itemset； 

Lk 1：frequent(k--1)一itemset)验证先验性质，是否有非频繁 

子集。 

procedure hash
—

is
—

better(k：length of k-itemset；Lk一1 fre— 

quent(k--1)一itemset)估计两种方法哪个效率更高。 

5 算法运行举例 

设有表 1所列的事务数据库 D，最小支持度为 40％，求 

频繁项集。 

表 1 事务数据库 

Tid 

100 

200 

300 

400 

500 

600 

项集 

1，2，3，4，5，6 

6，7，8，9，10，11，12。 

1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，12，13，14，15，16，17 

1，2，3，8 

2，4，5，9 

2，5。10 

扫描数据得到频繁项集 {1，2，3，4，5，6，7，8，9，10}，它们 

出现的次数都大于 rain—sup *lDl一2．4。然后采用 DHTR 

算法 ，判断应用 Hash方法产生候选 2一项集 的效率更高。把 

数据中的事务散列到桶中进行计数，然后进行剪枝 ，((1，2)， 

(1，3)，(2，3)，(2，4)，(2，5))。然后迭代，求候选 3一项集。判 

断应用连接的方法产生候选 3一项集的效率更高。对频繁 2一 

项集用连接算法之后，得到的候选 3一项集为 {(1，2，3)，(2，3， 

4)，(2，3，5)，(2，4，5)}。进行剪枝 ，扫描数据库，满足最小支 

持度限制的有 {(1，2，3)，(2，4，5)}，即频繁 3一项集。继续迭 

代，求候选4一项集，判断用Apriori连接的方法的效率更高，连 

接步得到候选项集为空，算法结束。数据库的频繁项集集合 

为：{1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，(1，2)，(1，3)，(2，3)，(2，4)，(2， 

5)，(1，2，3)，(2，4，5))。 

DHTR算法在求 是：3时的候选项集时，如果选择 Hash 

方法，由事务{1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，12，13，14，15，16， 

17}将得到 Ci 一680条候选项集 ，k=4时达到 2380条，彻底 

掩盖 Hash方法的优点。 

6 实验与验证 

为了进一步验证 DHTR算法的性能，用 C#在 内存为 

2GB、CPU为 inter core i3 2．0GHz、操作系统为 windows7的 

计算机上实现了Apriori算法和DHTR算法。实验数据参照 

UCI机器学习库中的数据集数据。由于该数据集中的数据噪 

声较多，数据集大小较小不利于对比，因此本实验参照其数据 

特征进行 了模拟 ，得到 了平均 长度 不等、数量 从 10000到 

40000不等的数据集来进行试验。 

如图2所示，最小支持度为 0．05，几组数据随着事务量 

增长，DHTR算法的运行时间都 明显小于 Apriori算法。而 

且可以看出事务平均长度增加之后 ，DHTR算法效率的提高 

更加明显。 

图 2 事务量和平均长度变化时算法效率对比 

图 3中，数据库事务量为 10000条，平均长度为 8。可以 

看出，随着最小支持度的增加，两种算法的运行时间都在减 

小，而且 DHTR算法优于 Apriori算法。由于项集大小为 

100，平均长度为12，当最小支持度减小到0．05时，几乎所有 

事务都属于频繁项集，频繁项集规模迅速变大，算法运行时间 

呈指数增长，效率比较失去意义。 

图 3 最小支持度变化时算法效率对比 

由实验和分析可以得出如下结论： 

(1)DHTR算法极大改善了Apriori算法产生大量候选 

项集时的效率问题，显著地减少了候选 2一项集的规模，提高了 

产生候选集的速度。 

(2)相对于 Apriori算法的 Hash技术改进，DHTR能够 

极大地克服 愚增长时，因为数据库中少数事务长度过长而导 

致的候选项集爆发问题，并且其效率不依赖于桶规模的大小。 

(3)DHTR算法集合了事务压缩技术的优点，对数据库 

中的事务进行标记或者修改，能够一定程度上缩减 Apriori算 

法需要频繁扫描数据库的时间开支。 

结束语 挖掘频繁项集是进行关联规则挖掘的关键问 

题。本文充分分析了制约 Apriori算法和基于 Hash技术算 

法性能的原 因。另外，提出了一种动态结合 Hash方法和 

Apriori算法 ，同时采用事务压缩技术 的改进 DHTR算法。 

该算法能充分利用几种方法的特点 ，减小候选项集的规模与 

数据库扫描次数 ，并且克服了数据库中事务长度过长对 Hash 

方法的影响，在长度变化时依然有效。理论和实验结果表明， 

DHTR算法有更优越 的性能，能有效提高频繁项集挖掘的 

效率。 
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5．2．4 推荐结果可信度的验证 

基于以上推荐实验结果和原因，依旧根据大众点评网的 

数据来进行推荐结果的对 比验证。由于大众点评网中的数据 

不一定是最优的结果 ，因此对于推荐结果的验证，采用可信度 

来衡量。由于商铺选址的复杂性较高，准确性较低，我们仅考 

虑了4个会对最终结果造成误差的影响因素，因此经过训练 

之后，当系统的整体可信度达到 5O 时，我们认为推荐结果 

可信。根据推荐过程中可能遇到的情况 ，做如下情况定义。 

情况一 如果某地点的原有商铺类型为 A，系统最优推 

荐商铺类型也为 A，实际评分 P 与最优推荐评分 Pz的差距 

小于 1O ，即如式(6)所示，则认为推荐结果可信。 

< 10 (6) 

情况二 令某地点的原有商铺类型为 A，系统最优推荐 

商铺类型为 B，实际评分为 P ，最优推荐评分为 P ，以及系统 

计算 A类型的评分为 P。，若任意两个评分差距都小于 10％ ， 

即如式(7)所示 ，则认为推荐结果可信。 

f I P丽1--Pz I<10 

{ <10％ (7) 
l IP 2-- Pa I<10 
根据以上定义，随机选取 5O个地点 ，统计验证结果，如表 

2所列。 

表 2 推荐结果验证 

根据表 2的数据 ，满足情况一的只有 17个地点 ，而这 17 

个地点的最优推荐结果是西餐类或者娱乐类，但是其可信度 

只有 47 ；而情况二的可信度要比情况一的高，这也反映了 

最优推荐结果分布不均衡，并且各个推荐结果差距不是很大。 

将两种情况综合起来 ，可信度达到了 64％。因此根据多样 
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性、竞争性、相关性、客流性 4种商铺选址因素而实现的商铺 

选址推荐系统的推荐结果的可信度是符合设计期望的。 

结束语 本文根据用户在 LBSN上的签到数据，提出商 

铺选址的影响因素，并以此为基础实现了商铺选址推荐系统。 

下一步，我们将更细粒度地挖掘用户签到特征和选址影 

响因素，包括签到用户的行为、情感特征以及用户的签到内 

容、评论等方面。 
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