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OLAP中基于 FP一增长的关联规则挖掘 

阎星娥 鞠时光 蔡 涛 辛 燕 

(江苏大学 镇)~212013) 

摘 要 关联规则挖掘是一种发现属性问关系的方法，主要用于在商务事务记录中挖掘事务问关系。本文将已经广泛 

使用的 FP一增长(frequent—pattern growth，频繁模式增长)算法进行改进，实现 了OLAP中的关联规则挖掘。改进算法 

分别针对单维、多维、混合维三种关联规则，将 多维立方体转化成不同的关系表，通过关系表产生关联规则 ．并利用立 

方体中的事实值作为进一步约束，生成 了更有价值的规则。 
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M ining of Association Rules on the Basis of FP—Growth in OLAP 

YAN Xing—·E ju Shi——Guang CAI Tao XIN Yan 

(Jiangsu University，Zhengjiang 21 201 3) 

Abstract M ining of association rules is 3 method tO find the relation among the attributes，It is mainly used tO find 

the relations of transactions in the business transaction records．This paper realizes the mining of association rules in 

OLAP by improving the FP—Growth algorithm which is widely used，The improved algorithm converses the c ube into 

the different relation tables according tO the types of association rules，intra dimensional rules，inter dimensional rules 

and hybrid dimensiona1 rules．And it generates association rules from the relation tables．This paper also introduces 

the method of generating more interesting rules constrained by the factual value in the cube． 
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基于数据仓库的OLAP已经被证明是一种快捷、有效的 

多维分析工具口]，其中集成的、连贯的、清洁的数据以及勘探 

式的分析方法也必将使其成为数据挖掘的主要平台。 

目前已有不少学者研究如何在 OLAP中进行数据挖掘。 

Jiawei Han【2。 介绍了通用的系统框架，在多维立方体的基础 

上同时创建 OLAP引擎和数据挖掘引擎；Xiaohua Hun 提出 

用于web挖掘和商务智能系统中的 0LAM框架，通过用户 

识别、会话识别获得点击流数据，在此基础上根据一定的主题 

创建点击流数据集市，然后运用关联分析、分类预测以及聚类 

等挖掘方法识别出有意义的模式；Carem C．Fabris【5 将偏差 

检测这种数据挖掘方法融合到 OLAP范例中以提高 OLAP 

和数据挖掘结合效果；Zhu Hua【6 则主要研究在 OLAP中进 

行数据挖掘的方法，将原先基于关系数据库或者事务数据库 

的算法进行改进，使其适用于OLAP环境。 

关联规则挖掘寻找给定数据集中的频繁项，通过频繁项 

生成强关联规则：R，Agrawal等 开发的 Apriori算法，它通 

过逐层搜索迭代的方法，先产生候选集，在候选集中寻找频繁 

项集。Maurice Houtsma等 对 Apriori算法进行改进，通过 

基于散列的技术来压缩候选集。尽管有所改进，但候选项集的 

依然庞大，并且重复扫描数据库的开销也难以承受，因此文 

[9]提出了挖掘全部频繁项而不产生候选的方法。以上三种方 

法均属于事务数据库中的应用，目前也有研究将 Apriori算 

法进行改进[6]，实现了OLAP中的数据挖掘，但由于 Apriori 

算法本身效率不高，并且在改进过程中，没有结合 OLAP自 

身的特点，决定了最终的效果并不理想。 

针对以上原因，本文在算法研究过程中，极力弥补现有研 

究的不足，从原型方法选择、改进过程中结合 OLAP自身特 

点等方面加以改进，还考虑到 OLAP是基于一定主题设计 

的，因此在规则生成过程中借助主题中的事实值，介绍基于一 

定约束的关联规则算法。 

1 相关知识 

FP一增长算法用于在商务事务中发现各个事务项之间的 

关联。因此，在OLAP中进行关联规则挖掘首要解决的问题 

是了解数据环境的不同，针对环境特点对算法进行适当的改 

进 。 

OLAP由一系列数据立方体组成，对于一个n维的立方 

体，其中每个维包含 3 +1行(a 为维 n中所包含的值的个 

数)，前面3 行存储每个维度值对应的事实值，最后一行存储 

前面行的聚合值。因此，一个 n维数据立方体可以用一个 n+ 

1个字段的表表示，立方体中的每个单元同表的一个元组对 

应。例如：一个3维、每个维有2个值的立方体就可以同一个4列 

27行的表对应。在本系统中，立方体均由对应的立方体表表 

示，在立方体表上进行挖掘。 

基于OLAP的关联规则挖掘就是从数据立方体结构中 

挖掘关联规则。根据规则的种类可以将挖掘任务分为3种：单 

维、多维、混合维挖掘，对每种规则 OLAP对其的支持也不 

同，因此改进的 FP一增长算法将分别针对这三种关联规则介 

绍不同的挖掘方法。 

2 FP一增长在OLAP中单维规则上的应用 

单维关联是指一个维度内的关联，通常我们称这个维为 

*)本课题得到国家863计划重点课题(2OO2AA412020)及江苏省自然科学基金(No、BK200204)的资助。 
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项维，区分项维的维度称为事务维。也就是说在单维关联中涉 

及到两个维，因此在OLAP中，生成2维立方体进行挖掘。 

2．1 基于关系表结构的改进 

我们借助在关系表中进行单维关联规则挖掘的想法，将 

OLAP中与任务相关的2维立方体表示成关系表的格式，见表 

1。采用关系表结构，将待挖掘维中的所有项作为表中的一个 

字段存在，采用这种表结构，除频繁1一项集的计算有所不同 

外，算法基本不变。原算法计算频繁1～项集时，对每个项。若项 

维中存在此项，则此项的支持度加1。如今每个项作为一个字 

段存在，因此项的支持度计算有所不同，若记录中字段对应的 

值为0，则说明字段对应的项未出现在记录对应的事务中，若 

大于0，则说明项出现在事务中，项的支持度加1。 

获得频繁1一项集算法如图1，判断条件变为表的单元值是 

否大于0： 

GetFrequentItem(decTable，minSupport) 

1．for(i一0；i<decTable．Rows．Count；i++)／／计算每个项的支持度 
2． for(j=1；jexdecTable．Columns．Count；i_ +) 

3． if(decTable．Rows[i][力>o)／／~ll果事务中对应项的值大于0 
4． LEJ]．FrequenTimes++：／／项集中对应项的支持度加1 
5．for(i一0；i<L．Count一1；i++)／／将项集中的项进行排序。按支持 

度递减 
6． if(LFi]．FrequenTimes>minSupport)／／大力支持度的项进行排 

序 
7． for(j—l+1；j<L．Count；j++) 
8． if(L[j]．FrequenTime<minSupport)／／若小于支持度．除去 
9． L．RemoveAt(j)； 
11． else调节顺序 
12． else．RemoveAt(i)： 

图1 改进的单维关联规则的生成频繁1一项集算法 

表1 一个用于挖掘单维规则的立方体表 

id 开关柜 元器件 灯具 母线槽 桥架 Any 

1 20 10 20 20 70 

2 1OO 60 25 185 

3 20 110 45 175 

4 40 30 70 

Any 40 22O 120 45 75 5OO 

以表1为例：id作为事务维，各个产品作为项维，得到的项 

支持度为：{开关柜：2，元器件：3，灯具：3，母线槽：1，桥架：3)。 

如果最小支持度计数为2，则最后得到的频繁项列表 L为{元 

器件：3，灯具：3，桥架：3，开关柜：2}，且 L按支持度递减顺序 

排列。 

构造 FP树和FP树挖掘同原 FP一增长算法一样。 

采用表1这种结构很容易地解决了OLAP中单维关联挖 

掘的问题，但是存在一个问题：假如产品很多，但实际拥有订 

单的却很少，那么表中势必会出现大量的空值，这会产生大量 

无用开销，因此，我们提出另外一种基于存储效率的改进。 

2，2 基于存储效率的改进 

表2 只保存拥有订单的产品 

id Product 

1 开关柜 

1 元器件 

1 灯具 

1 桥架 

2 元器件 

为了节省对大量空值进行的存储和运算，我们采用如表2 

格式的结构存储数据，只对拥有订单的产品进行显示，与表1 

· 114· 

比较，它只保存值不为空的单元。因此。在表比较稀疏的情况 

下，采用这种结构会大大节省存储空间和运算消耗。 

算法略有改变：初始化一个空的项集列表，遍历表，若产 

品没有出现过，添加此项到项集列表，项支持度为1，若产品项 

曾经出现过，则项支持度加1。最后。项集列表中大于最小支持 

度的项构成频繁1一项集。构造FP树时，将表中拥有相同id号 

码的项作为一次事务处理，项按支持度递减顺序插入到树中。 

代码如图2所示： 

GetFrequentItem(decTable。minSupport) 

1．foreach row in decTable 

2． if L contain row[1]／／3~D果频繁1一项集列表包含行的第二列 
3． L[row[1]]．FrequenTimes++；／／项支持度加1 
4． else L．Add(row[1])：／／如果是新项。添加此项到 L中 
5．将项集中的项进行顺序。按支持度递减 
ConstructTree(decTable。L) 

1．while not eof(decTable) 

2． pattern一每个相 同 id生成 的列表：／／只包含频繁项。按支持度 
递减顺序 

3． fpTree—null；／／创建树的头节点 
4． if(pattern．Counl > 0) 

5． 1nSertTree(pattern，fpTree)；／／将对应事务的项列表插入到 
树中 

图2 只记录拥有订单产品的表结构下的频繁卜项集算法 

我们对两种算法进行一下比较。设有表1形式的n行 m 

列的一个表，在图2所示算法中：计算频繁卜项集时读取单元 

数为n*m，比较次数为n*m。设其中有k个非空值，则在图3 

所示算法中：计算频繁卜项集时读取单元数为k个，比较次数 

为k。因此，当k相对于 n*m非常小时，我们建议采用表2的 

结构，存储结构和计算开销都非常小，当k接近于 n*m时， 

采用表1这种压缩的存储结构要比表2效果好。抽象级别很高 

的情况下，表比较稀疏，可采用表1结构；抽象级别比较低的情 

况下。表比较稠密。可采用表2结构。 

5 FP一增长在OLAP中多维规则上的应用 

多维关联是指多个维度间的关联。单维关联中通过计算 

项的出现次数决定是否频繁，在多维关联中可以通过立方体 

中的聚合值直接获得支持度，这一改进直接依赖于OLAP的 

数据结构。多维关联中与任务相关的立方体表如表3所示。在 

获得立方体表时，如果不加任何限制，则可能出现大量的空 

值，比如：如果产品维还有值“开关柜”，则会出现行：{凯帆 开 

关柜 NULL NULL)。为了节省资源并且显示直观．在筛选行 

时，加“非空”条件。从表3可以很容易地获得分公司维的项“凯 

帆”的支持度为7O。 

表3 一个用于挖掘多维规则的立方体表 

分公司 产品 利润 Count 

凯帆 灯具 好 30 

凯帆 灯具 非常好 10 

凯帆 灯具 Any 40 

凯帆 桥架 好 30 

凯帆 桥架 Any 30 

凯帆 Any Any 70 

⋯  ●● ● 

Any Anv Any 480 

原 FP一增长算法是适用于单维关联规则的挖掘算法，只 

需计算项维中每个项的支持度，在多维规则中，则需要计算所 

有维中所有项的支持度。在最后获得的频繁卜项集列表中，所 

有项不管来自哪个维度，均按支持度递减顺序排列。算法如图 

3 
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GetFrequentItem(decTable，minSupport) 

1，foreach column in decTable／／在立方体表中，一个 column代表一个 
维度 

2， foreach item in column 

3， item．frequency—the value in cell(item)／／在立方体表中， 
／／这些值在类似于(item，any．any)形式的行中，这行的事实值 
即为所需要的 frequency 

4． if(item，frequency~ minSupport) 

5． L，Add(item )： 

6．for( 0；i<L．Count一1；i++)／／将项集中的项进行排序，按支持 
度递减 

7， if(L[i3，FrequenTimes~minSupport)／／大于支持度的项进行排 
序 

8， for(j=i+1；j<L．Count；j++) 

9、 if(L[j]，FrequenTimes~minSupport)／／若小于支持度，除 
去 

10． L，RemoveAt(i)； 

12． else调节顺序 
13． else L．RemoveAt(i)： 

图3 改进的多维关联规则的生成频繁1一项集算法 

在多维规则挖掘中，我们很容易确定 FP树的深度，不计 

算树的头节点null，深度最大为维数，即模式长度可以确定， 

但是模式个数可能相当多，比如，分析表2，设支持度为8O，扶 

得的频繁1一项集为{元器件：220，好：200．阳光：185．银河： 

175，灯具：125，差：125}。构造 FP树时，对于表中第二行，只 

有项“灯具”属于频繁1一项，因此在 FP树中．它要么是一个分 

支的头节点．要么是一个独立节点。但事实上，这种形式的节 

点对于产生频繁模式没有任何用处。因此．在构造 FP树时， 

我们只对包含两个以上频繁1一项的行进行操作．可以大大减 

少这种节点的出现次数。 

多维规则的FP树挖掘中．尽管组成 FP树的项不同于单 

维规则，但挖掘算法是一样的。 

4 FP一增长在OLAP中混合维规则上的应用 

混合维关联规则挖掘在传统的事务数据库上一直是一个 

比较复杂的问题。这是因为在传统事务数据库中，进行混合维 

关联时项维和普通维度的处理有所区别 普通维度只能进行 

维间连接．而项维内部的项是可以同时进行维内连接和维间 

连接的。因此，在生成频繁顷的过程中．需要进行复杂的判断 

以决定实施维内还是维间的连接。而在OLAP下采用 FP一增 

长的混合维关联规则算法，完全避免了这种复杂的判断。 

表4 一个用于挖掘混合维关联规则的立方体表 

l ID 分公司 利润 开关柜 元器件 灯具}母线硎桥架 Count 
1 凯帆 好 20 10 2O 20 30 

在与任务相关的立方体表的表示上．我们综合了多维和 

单维中基于关系表结构的改进的特点，普通维度的表示同多 

维规则中一样，项维则采用关系表结构，其中每一顷作为一个 

字段存在，以表4为例：分公司、利润是普通维度．开关柜、元器 

件、灯具、母线槽以及桥架这五种产品是项维中的项。 

我们对这种结构进行一下理论分析：首先计算所有普通 

维度以及所有项的支持度，频繁项不分种类按递减顺序排列； 

其次构造 FP树，由FP一增长算法的证明I9]可以知道，表中的 

每一行都将作为 FP树中的一个分支存在(分支可以合并)， 

因此不会遗漏表中任一行，对于每一行所形成的分支，其上的 

节点由普通维度和项维中的项组成，对于普通维度，每个分支 

上至多有一个节点代表此维，对于项维，凡是属于频繁1一项集 

的项都将在分支上以一个节点的形式存在；最后进行 FP树 

挖掘，FP树的挖掘过程最终归结到求单个分支的所有组合， 

由于分支上至多有一个节点代表一个普通维度．因此最终只 

能出现此维度与其它普通维度或者项维的频繁模式，这样就 

完全避免了此维度的维内连接，而对于项维中的项来说，凡是 

属于频繁1一项集的顷都将在分支上以独立节点的形式存在， 

所以绝对不会遗漏项维的维内连接。 

由分析可以得出：采用这种数据结构，我们完全可以实现 

0LAP中的混合维关联规则挖掘，并且避免了维内连接和维 

问连接的复杂比较 

从分析过程还可以看到：只要采用OLAP环境下的基于 

FP一增长的多维关联挖掘算法，就可以有效解决混合维关联 

挖掘。因此在0LAP中采用FP一增长算法进行挖掘关联规则 

时，我们可以将单维、多维和混和维三种关联规则合并为两 

类：单维和多维。 

5 基于OLAP中事实值的约束关联规则 

到目前为止，我们已经通过从立方体中获得频繁模式实 

现了OLAP中的关联规则挖掘。但实际情况中，尽管有最小 

支持度作为限定条件．最后依然会生成大量的频繁模式．势必 

会阻碍使用者尽快地发现最有意义的模式。在本小节中．将给 

出另外一个改进：结合 0LAP中的事实值生成更有意义的频 

繁模式。 

在上面三种规则挖掘中．通过计算模式的出现次数(单 

维)或者直接依赖 OLAP生成的count值(多维和混合维)决 

定模式的支持度．这两种情况都是单纯地依赖模式出现的频 

率决定模式支持度。而事实上除了模式频率，还有另外一些更 

有意义的值是令人关注的，这些值往往就是 OLAP中的事实 

值，如利润、销量、成本等等，结合这些事实值．模式可以有更 

多的含义，比如：在购物栏分析中．某些模式可能出现次数很 

高，但是利润极低．某些模式出现次数并不是太多．但结合利 

润来分析．可能更有价值。因此，可以以模式出现的频率为频 

繁模式的主要判断依据．同时．根据给定事实值进一步限定频 

繁模式的条件，从而生成更有价值的规则。 

产生与任务相关的立方体，转化成相应的立方体表。借助 

0LAP的结构，可以同时获得出现次数和事实值。生成两种频 

繁1一项集：基于频率和基于事实值 代码如图4。 

GetFrequenthem(decTable，minFequency，minSupport) 

1．foreach column in decTable／／在立方体表 中，一个 column代表一个 
维度 

Z． foreach item in column 

3． item．frequency= the value in cell(item)； 

4． item．factsup= the value in cell(item)； 

／／在立方体表 中，这些值在类似于 (item，any，any)形 式的行 
中，并且，在每个 cell中，可以存储多个这种事实值 

5、 if(item．frequency~ minFrequency) 

6． L．Add(item)： 

7． if(item．factsup> minSupport) 

8， FactL，Add(item)：／／FactL存放基于事实值的频繁1一项 
集 

9．for(|_0；i<L．Count一1；i++)／／将项集中的顶进行排序，按支持 
度递减 

10． if(L[i]．FrequenTimes>minSupport)／／大于支持度的项进行 
排序 

l1． for(i=i+1；i<L．Count；j++) 
12， if(L[j]，FrequenTimes％minSupport)／／若小于支持度， 

除去 
13． L．RemoveAt(i)； 

14． else调节顺序 
1 5． else I，．RemoveAt(i)： 

图4 基于一定约束的关联规则挖掘的频繁1一项集生成算法 

构造FP树。以基于频率的频繁1一项集为主，同时属于基 

于事实值的频繁1一项集的项才是最终的频繁1一项集。以最终 

频繁1一项集为基础构造 FP树。代码如图5 
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InsertTree(pattern。fpTree) 

1．if patternl 0 l in FactL 
2． if fpTree．Nodes contain pattern[-0]／／fpTree有子女节点同首项 

相同 
3． fpTree．Nodes[i]．Support++： 
4． pattern．RemoveAt(O)；／／除去列表首项 
5． if(pattern．Count> 1) 

6． InsertTree(pattern．fpTree．NodesEi])／／剩余项继续插入树中 
7． else 

8． fpTree．Add(newNode)： 

9． 在项头表中找到此项的头 hn。记录此项； 
1O． if(pattern．Count>1)InsertTree(pattern．fpTree．Nodes[i]) 

图5 依据两种频繁1一项集构造 FP树的算法 

进行 FP树挖掘，此过程同其它类型算法一样。 

下面 给出一个产生频繁模式 的完 整例 子。Factory、 

Product、Class为三个维度，Count为每个模式的出现次数， 

Profit是每个模式的利润(事实值)。首先我们分别依据 Count 

和 Profit生成 两 种频 繁 1一项集，设 minFrequency为 8o， 

minSupport为500．见图6。我们看到，Class维中的“4”出现在 

基于 Count生成的频繁1一项集中，但是另外一个频繁1一项集 

中却没有，因此在图7中所示的构造 FP树过程中，对于“4”我 

们不构造任何节点。而对于 Factory维中的“M”在基于 Profit 

的频繁1一项集中出现，因为我们以基于Count生成的频繁1一 

项集为主，所以认为尽管利润可观．但不频繁，视为偶然情况， 

最终也不生成任何节点。图8显示了根据FP树生成的频繁模 

式。由于构造 FP树的过程中没有对“4”构造节点．FP树减少 

了3个节点，FP树挖掘产生的频繁模式中减少了2个频繁2一 

项、一个频繁3一项。相对于单个条件约束的情况，多重条件下 

生成模式的个数大大减少，且更有意义。 

项头表 

C：220 

1：200 

D．185 

M ：175 

4 125 

S：120 

Factory Product Class Count Profit 

K S 1 30 7 

K S O 10 10 

K W 1 30 8 

M A 4 20 2 

M C 4 85 1 

M C 2 25 6 

M T 3 25 4 

M T O 20 11 

D C 1 100 9 

D S 4 2O 2 

D S 1 40 8 

D W  2 25 7 

Y C 3 10 4 

— Y S 2 20 

Y t 3 20 3 

基于出现频率的频繁1一项集： 

C 1 D M 4 S 

220 200 185 175 125 120 

基于事实值的频繁1一项集 

1 D C S M K 

1670 1435 1175 770 S95 550 

图6 生成两个频繁1一项集 

频繁1一项 条件模式基 频繁模式 

1，D：4o 

S 1：30 

D：20 

M C：l10 C。M ：110 

C。D：100 
1：40 

D 1，D：14o 
C。1：100 

C。1。D：100 

1 C：100 C。1：100 

图8 依据 FP树获得的频繁模式 

图7 构造 FP树 

结论 数据仓库和OLAP凭借其集成的数据结构、勘探 

式的分析方法必将成为数据挖掘的主要平台。基于此种情况， 

本文提出了将OLAP和数据挖掘相结合的想法，将原先适用 

于事务数据库的 FP一增长算法进行改进，使其适用于OLAP 

环境 。 

在算法研究过程中，我们针对目前已有的OLAP中的关 

联规则挖掘算法的不足，从多个方面进行了改进：首先在原型 
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方法选择上．我们比较了众多关联规则挖掘算法．特别是已经 

运用到OLAP环境中的Apriori算法，相对于这些算法，FP一 

增长算法对于挖掘长的和短的频繁模式，都是有效的和可伸 

缩的，并且大约比 Apriori算法快一个数量级。其次在与 

0LAP对关联规则挖掘的支持上，我们针对单维、多维、混和 

维三种关联规则各自的特点采用了不同的方法。在单维上．我 

们通过计算待挖掘维中每个项的出现次数决定项是否频繁． 

并且根据数据特点给出了两种改进，基于关系表结构和存储 

效率，分别对应于稠密数据和稀疏数据；在多维和混合维上， 

我们直接借助0LAP中立方体的聚合值获得支持度，大大简 

化了计算。最后结合OLAP自身的特点，提出了 OLAP中的 

基于一定约束的关联规则挖掘算法。考虑到OLAP是基于一 

定主题构造的，其中包含着使用者更为关注的一些事实值，因 

此，我们在传统的借助模式频率决定模式频繁程度的基础上． 

结合事实值进行判断，加强频繁1一项集的生成条件，产生更有 

意义的频繁模式。 
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表2 

净收益 人口密度 人均月收入 可信度 统计值 

● ● 0．1 50 

< 30000 ● 0．05 35 

中 >30000 ● 0．2 28 

中 <30000 <2000 0．01 33 

低 >30000 >2000 0．192 20 

对人口密度、人均月收入等属性设定其到泛化阈值．再按 

照上表泛化各属性，并分别修正可信度和统计值，得出规则结 

论 。 

从结果上看，本算法在运算效率上．优于 RBA0算法大 

约3O ～4O ，特别是利用可信度因子丢弃了一些在RBAO 

算法中根本无法判别其是否病态的结论，收到了良好的效果。 

结束语 本算法引入可信度因子并实行主概念属性一次 

性泛化来实施概念树提升，不仅解决了算法回溯的问题，而且 

对推理结果进行了有效验证。因而其效率和准确性都有了较 

大提升。周生炳等人提出的无回溯的 RBAO算法，更多地考 

虑了属性间的依赖关系，但空间数据库数据之问并无明显的 

属性依赖关系。由规则得出的属性依赖往往是不准确的。本算 

法主要引入可信度因子并在泛化过程中施以变化，对于解决 

空间数据推理问题具有较强的适应性和效率。作者利用本算 

法在地理信息系统中进行概念提升获得了较好的效果。 
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将基于 Apriori算法实现的OLAP中的关联规则挖掘同 

本文中的算法从性能上比较来看：首先原型算法的性能不同。 

FP一增长算法只要遍历数据库2次，Apriori算法则要根据最终 

生成的模式长度决定，最终生成的频繁模式越长，遍历数据库 

的次数越多。Apriori算法需要频繁的连接、候选、产生频繁项 

的步骤，并且最小支持度越低．候选集越大，开销也越庞大， 

FP一增长算法则在第二次遍历数据库后，将整个数据库压缩 

到 FP树上，通过 FP树挖掘一次性地产生所有的频繁模式， 

省去了候选过程。其次本文提出的恰当的数据结构提高了性 

能。在单维中对于稀疏数据我们提出了表2的存储结构，减少 

了计算频繁1一项集时的读取单元数和比较次数。在混合维关 

联规则挖掘方面，同事辛燕采用 Apriori算法实现了 OLAP 

中的混合维关联规则挖掘．其中要判断连接项进行维内连接 

还是维间连接，根据维内连接还是维间连接再采用不同的判 

定条件决定是否可以进行连接．本文中我们在表3的基础上采 

用 FP一增长算法则巧妙地避免了这一系列的复杂比较，并将 

其与多维关联挖掘进行了合并。由此可以看到，采用本文中介 

绍的算法和数据结构可以大大提高性能。 

除了文中介绍的几种关联规则挖掘，利用OLAP还可容 

易实现多层次关联规则挖掘：依据OLAP数据结构，首先获 

得感兴趣的任何层次的数据，然后调用规则挖掘算法。对于基 

于约束的关联规则挖掘，本文只是基于事实值对生成模式进 

行了一定的约束，实际情况中，还可以限定模式的前件、后件 
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以及模式长度等，在进一步的研究中，我们将在此方面进行更 

多的研究。 
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