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关联规则发现中的聚类方法 ) 

谢坤武 陈世强 毕晓玲 

(湖北民族学院信息工程学院 思施 445OOO) 

摘 要 算法MARC(Mining Association Rules using Clustering)将聚类技术应用到关联规则的发现上，MARC利用 

聚类技术压缩交易数据库，从而减少开采算法需要处理的数据量以提高开采效率，同时算法提出了聚类汇总转换的概 

念用以减轻压缩数据带来的信息丢失。在几个实际数据集上的实验表明该算法可以达到高精度和高性能。 
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Abstract MAR C algorithms are proposed tO apply clustering analysis tO other fields．It integrates clustering into asso— 

ciation rules discovery tO reduce the size of data sets．It also uses CS(Clustering Summary)transformation tO alleviate 

the loss of inform ation brought by the compression．MAR C only needs tO scan the database one time．The experiments 

with several rea1 data sets have demonstrated that MAR C can achieve quite well precision and high perform ance． 
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关联规则发现也是数据开采的一个非常重要的子领域， 

最初由 Rakesh Agrawal等人在 1993年提出7．1]，用来开采数 

据间隐含的联系。给定一个交易数据库，数据库中的每一条 

记录都是一条交易，所谓交易就是由一组项 目构成的集合，关 

联规则用来表达交易中项 目之间的联系，例如：“购买啤酒的 

用户中有 30 也购买了尿布 ，而在所有的顾客中有 2 同时 

购买了这两样东西”，在这条规则中，3O 称作规则的置信度 

(confidence)、2 称作规则的支持度(support)，关联规则开采 

的目的就是要找出数据集合中满足最小支持度(minsup)和最 

小置信度(minconf)的所有规则 ，这里 minsup和 minconf是用 

户预先定义的阈值。 

大容量的数据集合能够保证开采出质量较高的关联规 

则，但是算法效率与数据集合的规模成反比，数据集合规模越 

大，则算法效率越低。大多数关联规则算法都需要多次扫描 

数据库 ，而频繁的 I／O操作对于大容量数据集在时间耗费上 

是不能容忍的。为解决以上问题，本文提出算法 MARC 

(Mining Association Rules using Clustering)，它将聚类技术 

运用到关联规则发现领域，该算法只需对数据库扫描一遍 ， 

MARC算法首先对交易数据库聚类，将类似的交易聚集到同 
一 个类中，然后在聚类结果上而不是在原始数据集上发现关 

联规则，这样大大减少了关联规则开采算法需要处理的数据 

量，从而提高开采效率。 

1 预备知识 

令 J为 个不同项 目的集合。即 J一{i·，i2，⋯，i }。D 

为交易数据集合。每条交易 T是一组项 目的集合，T ，。一 

条关联规则具有以下形式：X y，其 中 X，YCI，且 Xny— 

。 项 目的集合称作项 目集(itemset)，项 目集的长度为项 目 

集中所包含项 目的数量，用 k-itemsets表示长度为 是的项 目 

集，点也称作维数，每个项 目集都有一个支持度(support)，对 

于项 目集 X，它的支持度记作 sup(X)。给定项 目集 X ，，如 

果在 D中包含X 的交易占整个集合中交易数量的百分 比为 

S，则 sup(X)一 S。规则 X y的支持度定义为 sup(XUy)． 

置信度定义为 sup(XUy)／sup(X)，那么关联规则开采问题 

可以描述为从数据集合中生成满足下列两个条件的规则：① 

规则的支持度大于给定的阂值最小支持度 minsup；② 规则的 

置信度大于给定的阈值最小置信度minconf。满足条件①的 

项 目集称作频繁项目集。否则称作非频繁项 目集。 

MARC采用的聚类方法同 CACD算法0]基本相同，聚类 

的形成通过构造一个树形数据结构得以完成，逐个读人数据 

对象加入到树中，因此构造过程是一个动态过程。这里简单 

说明对象加入的过程，每读入一个新的数据对象，从树的根节 

点开始，每到达一层 ，选择下一层的某一个节点作为新对象的 

目标节点，直到到达某个叶子节点为止。树的每个叶子节点 

就是聚类结果，因此聚类是在树形结构构造的过程 中逐渐形 

成的。MARC和 CACD使 用的树形结 构称作聚类树 CT 

(Clustering Tree)，构造聚类树使 用了最佳优先搜 索策略 

(best—first search)的思想 ，当对象到达某个非叶子节点，就面 

临选择下一个目标节点的问题，算法使用估价函数(evalua— 

tion function)作为标准从对象所在子树的下一层中选择最有 

“希望的(promise)”节点。算法使用对象和节点之间的相似度 

作为估价函数，记作 sim(A，B)，其中 A和 B为节点或者对 

象。假定对象 A到达节点 B．C-。( 。⋯。G 为B的子节点， 

如果 C (1≤ ≤点)满足 sim(A，G)大于所有 sim(A，CJ)( 一 

1，2，⋯。点。C ≠C，)。则 C 为最有“希望的”子节点 。对象 A选 

择 G 为下一个到达的节点。 

*)国家科技攻关计划项目(编号：2002BA901A02)；湖北省科技攻关项目(编号：2004AA210B01)。谢坤武 副教授，硕士，主要研究方向为数据 

挖掘、知识发现；陈世强 硕士，讲师，主要研究方向为组件技术及软件开发技术；毕晓玲 教授，主要研究方向为数据库及信息处理。 
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MARC算法首先聚类原始数据库，采用压缩技术使得得 

到的类表达为压缩形式，从而减少关联规则开采算法需要处 

理的数据量，算法使用聚类汇总 CS(Clustering Summary)作 

为类 C的压缩表达，有关 聚类汇总 CS及其相关定义见文 

F23，定义类 C中所有项 目出现的总数量为Qc一∑，u一 CS．S． 

。 

MAR C算法步骤如下：① 交易聚类：读入交易对象，逐个 

插入到聚类树 CT中，聚类树 CT存储 的数据为压缩后得到 

的聚类汇总CS，因此得到的聚类结果数据量比原始集合小得 

多。该步骤的输出结果为具有压缩特征的聚类集合{CS ， 

CS2，⋯，CS }。② 将每个聚类汇总 CS (i一1，2，⋯， )转 

换成符合关联规则发现要求的形式 MCS ，输出结果为 

{MCS ，MCS2，⋯，MCS．}。③ 在步骤②的输出结果上开 

采关联规则。 

2 相关术语 

2．1 相似度判别 

MAR C使用的相似度判别标准是 Jaccard相似系数在压 

缩数据CS上的扩展，给定交易 T 和 T2，它们之间的相似度 

使用 Jaccard相似系数为 l T1 n T2 l／l T1 U T2 l。由于在聚类 

树的构造中只需 比较一个交易 T和类 C之间的相似度，因 

此，MARC只给出交易和类之间的相似度定义。 

给定交易 T和类C，类 C的聚类汇总为CS(N，I，S)，且 

CS．Il—lCS．Sl一 ，T和c共有的项目集合定义为 

M丁c—TNCS．I (1) 

Mrc中的项 目在 C中出现的次数总和定义为： 

一 ∑ ，w e ：{ f ii∈q5 Mrc，w e ij∈ 
CS．I， 

S，∈CS．S (2) 

定义 M 中的项 目在 T中出现的次数总和记作 ／TMT，它实际 

等于集合 M亿的势： 

／TMT—lMR l (3) 

不属于 Mrc的项 目在 C中出现的次数总和定义为： 

7 一 ～71MU (4) 

不属于Mrc的项 目在T中出现的次数总和定义为 ： 

一 lTl一／TMT (5) 

交易 T和类C的相似度定义为： 

sira(T，c)一 

一  ± )二 ! l二垒 f 、 
一 l Tl+ 

公式(6)中的分母 l Tl+ 使得相似度的值落在 

[一1，11之间，将之规格化，即令相似度的值在[O，1]之间， 

得到公式如下： 

sim．(T，c)一揣  (7) 
从公式 (7)得到交易 T和类 C的相似度取决于 + 

， + 的值越大，则 T和C越相似。当类 C仅包含一 

条交易时，将类 C记作 T ，则公式(7)为 2 l Tn l／(1 Tl+l 

1)，与 Jaccard相似系数类似。 

给定交易 T和两个类 Cl、C2，如果 sirn．(T，C1)≥sirn． 

(T，Cz)，则认为与 C2相 比，Cl和 T之间更相似。举个例子， 

给定交易 T={a，b}，类 C 的聚类汇总 CSl：(3，{a，b，f}， 

{3，3，1})，类 C2的聚类汇总 CS2一(2，{a，b，f}，{2，2， 

1})，得到 sirn．(T，C1)一(6+2)／(2+7)一0．889，siren(T， 

C2)一(4+2)／(2+5)一O．857，因此，与 Cl相比，C2和 T之间 

更相似。 

2．2 聚类汇总转换 

在 MAR C中，聚类过程同 CACD相同，只是在构造聚类 

树过程中比较交易和类的相似度时，采用的计算方法不同。 

当聚类完成，得到的结果是聚类树中的叶子节点，而聚类树中 

的每个节点都存储了一个类的压缩形式——聚类汇总CS，可 

以将聚类结果记作 SCS一 {CS ，CS2，⋯，CSN}，其中N为 

聚类树中叶子节点的数 目。由于 SCS中包含的信息集中在 

项目上，缺少足够的交易信息(只有CS． 记录了聚类中交易 

的数量)，因此 SCS不能直接用于关联规则发现。 C提 

出需要先转换 SCS以满足关联规则发现的需求 ，用 MSCS表 

达转换后的 SCS，即 MSCS一{MCS ，MCS2，⋯，MCS }， 

其中 MCS (i一 1，2，⋯，N)为转换后的 CS ( 一 1，2，⋯， 

N)，转换方法如下 ： 

给定叶子节点 C，它记录的聚类汇总为 CS，l CS．I l— l 

CS．Sl一 ，MCS用一个二元组(T，M)表示 ，其中 

T一{i l i∈CS．I，CS．num( )≥CS．N* } (8) 

M一∑ CS．num(i))／lTl，where ij∈T (9) 

公式(8)中的 为转换因子，其值域为[O，1]。二元组中 

的 M 实际上是 CS代表的类 C中所有项 目出现次数的平均 

值。给定某个转换后的CS为 MCS一 (T，M)，将它的两个 

成员 T和M 分别记作MCS．T和MCS．M。 

举例 ，给定 CS一 (12，{a，b，f，d，e，f}，{3，5，1，9， 

7，11})， — o．25，那么 CS．N * 一 3，得到 MCS．T 一 {a， 

b．d，e，厂}，MC5．M 一 (3+5+9+7+11)／5— 7；那么 CS 

转换后得到的MCS一 ({a，b，d，e，f}，7)。 

对于MSCS中的每个元素MCS，可以将 MCS．T看成项 

目集或者一条交易的近似值，那么每个MCS可以看作是一 

个近似类，这个近似类中包含了MCS．M个相同的交易，交易 

的形式为 MCS．T，举个例子，给定一个包含三条交易的类 C， 

T1一{a，b}，T2一{a，b，f}，7"3一{a，b，d}，容易得到类 C的 

CS一(3，{a，b，f，d}，{3，3，1，1})，假设 一 0．5，那么转 

换 CS后得到MCS一 ({a，b}，3)，MCS可以看作包含 3条 

相同交易{a，b}的集合 ，扩展后形式为：{{“，b}，{a，b}，{a， 

b}}，MARC算法将MCS作为原交易集合C一 {{“，b}，{a， 

b，f}，{a，b，d}}的近似集合，因此，MSCS也可以作为原始 

数据集合的近似集合进行关联规则的开采，由于这个近似集 

合仍然是用压缩形式来表达，在其上运行关联规则发现算法 

效率也会相当高，另一方面，从转换方法看出，压缩形式是通 

过删除 CS中的非频繁项 目得到的，而这样的操作可能会导 

致原数据集合中频繁项 目集的丢失，不过，从实验中获取的信 

息表明这种丢失较少发生，同时实验结果也表明这种转换对 

关联规则开采的结果影响不大。 

2．3 支持度和置信度 

由于是在压缩数据集合上开采关联规则，因此需要重新 

定义支持度和置信度，这种重新定义只是根据数据表达形式 

修改了在 Apriori[。]算法中的有关定义 ，内涵还是同经典关联 

规则的支持度和置信度相同。 

项 目集的支持度：令{MCS ，MCS2，⋯，MCSN}为 N个 

MCS的集合，MCS。一( ，M )，i一 1，2，⋯，N。给定项目 

集 x，x的支持度记作 sup(X) 
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∑ 1 7lum ／∑ 1 M ；其 中 (num,一 

(10) 

上文提到，可以将 MSCS看作原交易集合的近似值，那 

么项 目集 X的支持度就为包含项目集 X 的交易在 MSCS中 

所占的百分比。例如，给定MSCS一 {({n，b}，2)，({n，b， 

d}，2)，({I：1，C}，1)}，将MSCS看作交易集合{{I：1，b}，{I：1， 

b}，{I：1．b，d}，{a，b，d}，{I：1，C}}，对于项 目集 X一 {I：1，b}， 

支持度 s“ (X)一 4／5— 0．8。 

关联规则的支持度和置信度：给定关联规则 X y，其中 

x和y为项目集。与Apriori算法类似，关联规则x y的支 

持度和置信度分别为 sup(XUy)和 sup(XUy)／sup(X)。 

3 MARC算法 

给定包含 条交易的集合D一{丁1，丁2，⋯， }，构造 

聚类树需要预先定义的阈值B和最小相似度minsim，以及转 

换CS为MCS所需的转换因子 6，MARC算法框架描述如 

下 。 

MARC(D，B，minsim，6) 

i一1，MSCS={}，CT— NULL；／／初始化变量 

Clustering(D，B，minsim)； ／／聚类 

for each leaf node CS in CT do ／／转换 SCS为MSCS 

MSCS： MSCSU ModifyCS(CS，6)； 

GenerateAssociationRules(MSCS)； ／／关联规则发现 

MAR C算法可以划分为三个步骤① 聚类过程、② 转换 

SCS为 MSCS以及③ 关联规则开采。聚类过程的函数 Clus— 

tering(D，B，minsim)同文[2]描述的CACD算法基本相同， 

所以这里不再给出Clustering函数的具体描述，但需要说明 

它与 CACD不同的地方：① MARC的聚类过程在聚类树构 

造完成后，直接将叶子节点作为聚类结果，不需要对它们重新 

检验，这是因为 MAR C的聚类 目的是为了压缩供关联规则发 

现算法使用的数据集，它对聚类结果的精确度要求并不高；② 

由于两个聚类树构造过程中的对象或交易和节点(子类)的相 

似度定义不同，因此相似度计算的算法不同。 

第二步转换过程的主要任务是转换聚类树 CT中每个叶 

子节点所记录的 CS为MCS，函数 ModifyCS(CS，6)实现每 

个 CS的转换，将结果  ̂s存放在MSCs中。最后一步是在 

MSCS上 开 采 关 联 规 则 ，函数 GenerateAssociationRules 

(MSCs)可以采用以往的任意一个关联规则开采算法，如 

Apriori，本文不再给出关联规则开采的算法描述。 

ModifyCS(CS，) 

num = CS．N *6，MCS= (}； 
for J= 1 tO lCS．Il do( 
if CS．num(ii)≥num then{ 
MCS．T： MCS．TU{cs．I．ii)； 
if cs．num(ij)>MCS．M then 

MCS．M = CS．num( )； 

} 
} 
return MCS； 

4 实验分析 

4．1 准确度 

为比较各种关联规则发现算法生成结果的准确性，这里 

分别给出频繁项目集和关联规则的相对误差函数用来判断算 

法的有效性。 
一 旦给定交易集合D和阈值最小支持度minsup，就可以 

确定集合 D中频繁项目集的唯一解，这个解称作标准解，记 
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作 F一{f-，f2，⋯，_， }。“为频繁项目集的个数，l， (1≤ ≤ 

“)的支持度记作 sup(f．)。然后给定训练算法 A，A在 D上 

开采出来的频繁项 目集称作 A的近似解 ，这个解记作 Fa一 

{-厂A ，-厂̂z，⋯，-厂 }，类似地， (1≤ ≤ )的支持度记作sup 

(-厂A)。令 F 一FUFa一{ ， ，⋯， }，其中训一l FU FA 

l， ∈F(1≤ ≤训)， 的标准支持度定义为： 

，
、 f sup( )if ∈F and 一 ，where 1≤ ≤“ 

sup(fj 1 o if F 
(11) 

的近似支持度定义为： 

、 
f sup(̂ if ∈Fa and 一 ，where 1≤ ≤ 

sup(J)v 1 o if F̂ 
(12) 

那么算法A生成的频繁项目集的相对误差eF(A)定义如 

下 ： 

eF(A)一(∑ l e )／w (13) 

公式(13)中，如果 sup(f1)>0，则 一』sup( )一sup 

(̂ )l／sup(f1)，否则e 一1。 

相对误差函数e (A)是一个判别标准，用来度量算法生 

成的频繁项 目集与标准频繁项 目集之间究竟有多接近。从以 

上定义可明显看出，e (A)的值越小，算法生成的频繁项目集 

越准确。相对误差e (A)的值域为[O，1]，e (A)一0表示由 

算法A生成的频繁项目集和标准集完全相同。 

给定交易集合 D，阈值最小支持度minsup和最小置信度 

minconf，可以确定集合D上的关联规则唯一解R，这个解也 

称为标准解。然后给定训练算法A，可以得到由A生成的关 

联规则R 。由算法A生成的关联规则的相对误差e (A)定 

义为： 

eR(A)一1一lRNRTl／lRURTl (14) 

公式(14)中lRURTl>O。与 e (A)类似，eR(A)也是一 

个判别函数，用来衡量算法生成的关联规则的准确率，eR(A) 

的值越小，则算法生成的结果越好。关联规则相对误差 eR 

(A)的值域为[O，1]，eR(A)：0表示由算法A生成的关联规 

则和标准关联规则完全相同。 

假定有算法A和算法 B都用来发现关联规则，给定相同 

的阈值最小支持度 minsup和最小置信度 minconf，如果 e 

(A)≤P (B)并且 eR(A)≤eR(B)，则认为算法 A得到的结果 

比算法B得到的结果要好。 

4．2 实验组织 

分别在运行时问和结果误差两方面比较 MAR C算法、 

Apriori算法、Sampling算法 和BIRCH算法。为描述方便， 

文中某些地方会将 Apriori、BIRCH、MAR C和 Sampling算法 

表示为 A、B、M 和 S。 

census数据集合可以从 http：／／augustus．csscr．wasging— 

ton．edu／census／comp_013．html获得，获取的原始数据只抽 

取人 口调查部分作为实验用途，数据库中的数字属性的数据 

根据文[5]的方法离散化，census数据包含49，406条交易，每 

条交易有35个项目。其它两个数据集合均从 http：／／Ⅵ ． 

ics．uci．edu／~mlearn／MLRepository．html获得，其 中一个是 

蘑菇数据库 mushroom，另一个是 Anonymous Microsoft Web 

数据库，为方便起见，简称为Web数据库，其中记录了www． 

microsoft．tom主页的匿名访问情况，数据从该站点一个星期 

的访问记录中随机抽取，数据库里的每一条记录列出了一个 
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用户在一个连续的时问段内访问该站点的页面，每条记录可 

以看作是一个交易，Web数据库包含了32711条交易、294个 

项目，交易最大长度为 30，最小为 1。 

表 1 MARC算法的参数设置 

参数设置：表 1给出了MARC算法在不同数据集合上的 

参数设置，表中给定的阈值 minconf和 minsup同样适用于算 

法BIRCH和Sampling，除非特别说明，实验所使用的参数按 

照表 1取值 。 

MARC选择算法 Apriori作为关联规则开采步骤 的算 

法 ，另外，由于 BIRCH是一个聚类算法，为方便 比较 ，实验同 

样使用 Apriori算法在 BIRCH的聚类结果上进行关联规则 

开采，BIRCH算法的参数页面大小 P设置为 1024。Sampling 

算法是一个关联规则开采算法，它使用随机取样的方法在样 

本数据集合生成关联规则 ，然后在整个数据集合范围内验证 

局部生成的关联规则，将样本数据集合占整个数据集合的百 

分比记作 ％ ，实验中 的取值如下 ，对于 census和 Web数 

据库，．27— 20，对于 mushroom数据库， 一5O。 

4．3 算法比较 

运 
行 
时 
间 
一  

∽  

运 
行 
时 
间 
一  

∽  

-

-

BiRCR~ ．B RCR ． ' 、、、 SamDIina十  

Minsup(％) 

图 I census数据库上的运行时间 

SampIing 
．  BIRCH ——·一 

~ MARC -．--o- 

Minsup(％) 

图 2 Web数据库上的运行时间 

图 1至图 3分别在 census、Web和 mushroom数据库上 

比较 MARC、Apriori、Sampling和 BIRCH的运行时间，实验 

通过调整 minsup观察运行时间的变化。在这个实验 中，令 

MARC的参数 的值等于 minsup。从图中可以看出，① 

MARC和 BIRCH所需的运行时间均少 于 Apriori和 Sam— 

piing，minsup越低，所耗费时间的差距越明显，其原因是 

MARC和BIRCH都在压缩数据集合上发现关联规则；② 单 

独 比较 MARC 和 B1RCH，MARC 的 运 行 时 间 要 小 于 

BIRCH，这是因为在聚类树构造过程中，MARC无需重建聚 

类树，而 B1RCH要根据内存需要重建 CF树 。 

运 
行 
时 
间 
一  

∽  

图3 mushroom数据库上的运行时间 

另外，观察图 3，对于 mushroom数据库，minsup较高时， 

MARC和 BIRCH的时间耗费比 Apriori和 Sampling高，原 

因如下 ，MARC算法和 BIRCH在开采关联规则时的时间开 

销主要由两部分组成：聚类过程和关联规则开采过程，其中聚 

类过程的时间开销和参数 minsup无关，因为聚类算法没有用 

到这个参数，而关联规则开采过程所耗费的时间是和 minsup 

的值成反 比的，minsup越大，时间开销越小 ，这样 当 minsup 

高过某个门槛值时，Apriori和Sampling这类关联规则算法 

的运行时 间就会快过 MARC和 BIRCH算 法，对 于 mush— 

room数据库这样的小型数据集合，这个门槛值不会太高，所 

以出现了如图 3所示的情况．但是对于大容量数据库，只有 

minsup的取值很大的时候 ，Apriori和 Sampling才有可能快 

过MARC和BIRCH，而较高的minsup取值使得开采出来的 

关联规则非常少，因此意义不大。 

关联规则开采结果的比较分别在频繁项 目集和关联规则 

上进行。由于Apriori算法在完整数据集合上进行，且得到的 

结果是完全解 ，由它发现的频繁项 目集和关联规则没有误差， 

因此实验没有计算 Apriori的结果误差。 

表 2至表 4分别给出了在不同的minsup设置下，三个算 

法分别在三个数据集上发现的关联规则和频繁项目集的误差 

率，表5则给出了最小置信度不同时，三个算法分别在三个不 

同数据集合上发现的关联规则的误差率。从这四个表可以得 

出，MAR C生成的频繁项目集和关联规则的误差率均低于 

BIRCH或 Sampling算法生成结果的误差率。 

表 2 census数据库的误差率 

袁 3 mushroom数据库的误差率 
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根据 Wolpert的“No Free Lunch”理论l2 ，任何一种方法 

不可能对所有领域的问题都是最佳的，不同的分解方法在诸 

多特征和性能方面存在差异，在实际应用中要根据问题的具 

体情况和决策表数据本身的特点选择合适的分解方法，力求 

在保证决策等价的前提下，达到分解效率和分类质量的平衡。 

总结与展望 分解是解决大型决策表数据海量性和复杂 

性问题的有效手段，本文分析了决策表分解的必要性 ，提出了 

评价分解方法的三条标准 ，对当前存在的几种决策表分解方 

法，从不同的角度分析其特征并进行比较 。现有的决策表分 

解方法还未达到成熟完善的程度，进一步的研究方向包括建 

立完善的分解终止判断标准，对于递归分解的方法，目前多是 

结合后续分析的需要或由专家经验确定分解终止的条件，较 

为主观，应综合考虑多方面因素提出合理全面的标准。从运 

行效率和分类质量等方面对分解方法进行改进、建立决策等 

价性判断标准等问题也值得深入研究。 
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表 4 Web数据库的误差率 

eR(B)eR(̂ eR(S)eR(B)eR(M)eR(S)eR(B)eR(M)eR(S) 

1O 0．378 0．007 0．026 0．366 0．011 0．154 0．362 0．013 0．021 

2O 0．391 0．005 0．027 0．198 0．009 0．159 0．471 0．009 0．022 

3O 0．5l1 0．006 0．027 0．117 0．008 0．168 0．412 0．012 0．022 

4O 0．414 0．006 0．028 0．293 0．009 0．171 0．402 0．009 0．022 

5O％ 0．376 0．006 0．028 0．312 0．008 0．172 0．365 0．010 0．023 

总结 实验结果表明，与 BIRCH和 Sampling算法相比， 

在运行时间和算法结果上综合比较，MARC优势明显，虽然 

· 214 · 

在运行时间比较上 ，BIRCH和 MARC耗时基本相同，但是由 

于BIRCH只适合开采数字数据，在交易数据上得到的结果 

并不理想。 
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