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基于 Apriori算法的多循环关联规则挖掘综述 

袁军鹏 朱东华 

(北京理工大学管理与经济学院 北京100081) 

摘 要 介绍 了基于 Apriori算法的关联规则挖掘的研究状况，对一些典型采掘算法进行 了分析和评价，总结和归纳 
了国内外 学者 对 Apriori的改进，展望 了关联规则挖掘 的未来研究方向 。 

关键词 数据挖掘，关联规则，频繁项集，循环算法 

A Survey of Association Rules of Apriori Algorithms 
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Abstract Association rules are one of the most researched areas of data mining and have recently received much 

attention from the database community．They have proven to be quite useful in the marketing and retail communities 

as well as other more diverse fields．In this paper we provide an overview of association rule research． 
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数据挖掘中一个最重要的问题是从交易数据库中发现关 

联规则(Association Rule)口 ]。关联规则是表示数据库中一 

组互不相属对象之间某种关联关系的规则。文Is]于1993年首 

先提出了关联规则挖掘的思想，并讨论了从大型超市的顾客 

交易数据库中挖掘关联规则的问题。文[63提出了 Apriori和 

Apriori—Tid算法，奠定了布尔型关联规则挖掘的基础。 

1 关联规则的基本模型 

关联规则挖掘可用以下的形式描述[5 ]： 

设 ={t ，t2，⋯，t }是一个历史交易数据库 ，t．表示 T的 

第 i条记录。交易数据库的字段包含两大部分。第一部分是不 

用来标志交易内容的，一般不是布尔值，如记录号(TID)、交 

易时间、交易地点等。这部分字段记为 A，A一{a ，az，⋯，a }。 

第二部分是用来标志交易内容的，字段的值均为布尔值，用于 

反映在某一次交易中，顾客是否购买了某个产品。这部分字段 

记为 I，I一{il，i2，⋯，i }其中的元素称为项 (item)。t，[ik]表示 

项 ik在记录 t，上的值；ti[札]表示字段 ak在记录 t，上的值。我 

们用来区分每一条交易。 

设 一{zl，z2，⋯，z }和 y一{YI，Y2，⋯，Y }均是 ，的子 

集，并且 rly一≯。如果 XC_t，，那么就称交易 ti包含 x。一个 

关联规则是形如 y的蕴含式。规则 X y在交易数据库 

T中的支持度(support)是交易集中包含 X和 Y的交易数与 

所有交易数 n之比，记为Supp(XUy)，即： 

∑ Ⅱ ] 
Supp(xUY)一 ： !兰!： 41) 

规则 y在交易集中的可信度(confidence)是指包含 

X和 Y的交易数与仅包含 X的交易数之比，也就是 Uy的 

支持度与 X的支持度之比，记为 conf(X~Y)，即： 

Conf(X=>Y)= (2) 

由式41)和42)可以看出，支持度 Supp( Uy)体现了项 

目集 X和 Y在交易集中出现的频度，而可信度 conf( y) 

则体现了项 目集 X和 Y之间的关联程度。给定一个交易集 

T，关联规则挖掘的任务就是从 T中找出支持度和可信度分 

别大于用户给定的最小支持度 (minisupp)和最小可信度 

(miniconf)的关联规则。 

关联规则挖掘 问题可以分 解为前后相连 的两个子问 

题 · ： 

第一步 ：找到所有的支持度大于最小支持度 (minisupp) 

的项集(itemset)，称为频繁项集(Frequent Itemset)。 

第二步：从上述频繁项集中生成期望得到的规则。这一步 

相对简单。对于每一个频繁项集 L，可以产生 L的所有子集。 

对每个子集 口，如果有 Supp(L)／Supp Ca)≥miniconf，就可以 

产生一个形如 a (L—a)的规则。我们可以通过考察 L的所 

有子集来产生所有符合要求的规则。 

我 们可 以看 出问题 的 难 点在 第一 步，上 面 提 到 的 

Apriori—Tid算法就是用于产生频繁项集的典型算法 ，本文将 

深入探讨基于 Apriori算法的频繁项集关联规则算法。 

2 基于Apriori算法的多循环关联规则挖掘过程 

关联规则挖掘实质上就是在满足用户给定的最小支持度 

的频繁项集中，找出所有满足最小置信度的关联规则[5 ]。它 

可以分为如下几个步骤。 

①预处理和发现与挖掘任务有关的资料。根据具体问题 

的要求对数据库进行相应的操作 ，从而构成规格化的数据库 

DB。 

②针对 DB，求出所有满足最小支持度的项集，即频繁项 

集。由于一般情况下我们所面临的数据库都比较大，因此此步 

是算法的核心。主要采用以下方式进行： 

模式过滤：借助模板或其它类型的选择工具来定义待发 

现规则的类型。 

统计过滤 ：删除模式过滤后在统计意义上不重要的规则。 

通过允许用户设定某些适当的统计参数或选择适当的技术来 

完成。 

*)基金项目：国家自然科学基金重点科研课题，项目编号：70031010。袁军鹏 博士生，讲师。研究方向：管理信息系统，数据挖掘．朱东华 美国 

佐治亚理工学院技术政策与评估中心资深研究员，教授 ，博士导师。研究方向：科技管理，技术预测，数据挖掘，人工智能，信息系统． 
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语意过滤：删除掉在语意上没有意义的规则。 

生成满足最小置信度的规则，形成规则集 RT。 

①规则的评估与解释。强调用户参与，用户手工选择感兴 

趣的规则 ，形成最后的规则集。 

⑤规则的用户化呈现。用数据可视化技术，以用户容易理 

解的方式把挖掘到的规则显示出来。 

5 多循环方式典型算法分析 

Agrawal等人首先提出了挖掘顾容交易数据库中项集间 

的关联规则问题 ，其核心方法是基于频繁集理论的递推方 

法[s]。以后诸多的研究人员对关联规则的挖掘问题进行了研 

究。 

此类 算法 包括 Agrawal等 人提 出的 AIS[s]，Apriori、 

AprioriTid和 AprioriHybrid【6]、Park等人 提出的 DHP[ ， 

Savasere等人的PARTTT10Nn1]以及 Toivonen提出的抽样 

算法 SamplingE z]等 等。其 中最有 效和 有影响 的算法 为： 

Apriori。DHP和 PARTTT10N。 

5．1 AIS算法简介 

在算法AIS中，候选频繁项集是在扫描数据库的过程中 

产生的。具体地说 ，在对数据库进行第 k次扫描时 。候选频繁 

项集(其中每一个元素的元素个数不一定是 k个，可以大于 

k)是由第 k一1次扫描所产生的边界集(Frontier set)通过增 

加当前交易中的项得到，同时计算候选频繁项集中的元素的 

支持数，直到某一次扫描所产生的边界集为空时停止运算。应 

该注意的是，第 k次扫描所产生的边界集要大于本次扫描生 

成的频繁项集。本算法的缺点在于生成的候选频繁项集太大。 

5．2 Apriori、AprioriTid和 AprioriHybrid算法分析 

算法Apriori和AprioriTid利用“在给定的交易数据库 D 

中，任意频繁项集的子集都是频繁项集；任意弱项集的超集都 

是弱项集”这一原理对交易数据库进行多遍扫描。 

Apriori的核心思想 

Lt={large 1-1temsets}； 
for(k一2；Lk—l≠中；k++)do begin 

Ck=apriori—gen(Lk．I)；／／生成新的候选集 
for a11 transactions t∈D do begin 

Ct=subset(Ck，t)；／／交易t中包含的候选集 
for all candidates C∈Ct do 

C．count++ 

end 

Lz={c∈CK I C．count≥min—sup} 
end 

Answer= Uj厶 ； 

首先产生频繁1一项集 L ，然后是频繁2一项集L ，直到有 

某个 r值使得 L 为空，这时算法停止。这里在第 k次循环中， 

过程先利用第 k一1次扫描的结果(即大k一1项集 L 一。)和函 

数 apriori—gen[6 产生候选频繁 k项集C ，C 中的每一个项集 

是对两个只有一个项不同的属于 一。的频集做一个(k一2)一 

连接来产生的。C 中的项集是用来产生频集的候选集，最后 

的频集 必须是 c 的一个子集 c 中的每个元素需在交易 

数据库中进行验证来决定其是否加入 ，这里的验证过程是 

算法性能的一个瓶颈 。这个方法要求多次扫描可能很大的交 

易数据库。 

其中，apriori—gen函数的功能是从第 k一1次遍历数据库 

后找出频繁项集集合 ，产生出第 k次遍历所要计数的长度 

为 k的候选项集集合 C ，并且要保证 Ck中项集的所有 k一1 

项子集都是频繁项集。subset函数利用 hash函数找出包含在 

交易t中的所有候选项集。 

Apriori—Tid算法主要分为两步：(1)简单统计所有仅含 
一 个元索的项集的出现频率，并找出那些支持度不小于最小 

支持度的项集，即为一阶频繁项集；(2)对数据源进行循环处 

理直到没有新的频繁项集生成为止。其循环过程是：第 k步 

中，根据第 k一1步生成的 (k一 1)阶频繁 项集，运 用 函数 

apriori—gen产生k阶候选集 ，然后从候选集中根据最小支持 

度选出k阶频繁项集。具体的算法参见文[6，13～15]。 

由于充分利用剪枝技术(Pruning) ，这两个算法所产 

生的候选频繁项集要比算法 AIS小得多，从而提高了算法的 

效率。算法 AprioriTid还有另外一个特点，即仅在第一次扫描 

时用交易数据库 D计算候选频繁项集的支持数 ，其它各次扫 

描用其上一次扫描生成的候选交易数据库 D’计算候选频繁 

项集的支持数。在最后的几次扫描中，D’大小要远远小于D， 

减小了 I／0操作时间，提高了算法的效率。 

算法AprioriHybrid是算法 Apriori与算法 AprioriTid的 

结合，当候选交易数据库 D’不能完全容纳于内存时用算法 

Apriori，当内存能够完全容纳候选交易数据库 D’，则用算法 

AprioriTid。 

5．5 DHP算法分析 

通过实验可以发现寻找频集主要的计算是在生成频繁2一 

项集 L 上 ，Park等利用哈希(Hashing)技术有效地改进了候 

选频繁项集的生成过程[1o,1 6]，产生了比前述算法更小的候选 

频繁项集(对大2候选集尤为明显)，同时也缩减了交易数据库 

的大小，减小了 I／0操作时间，其效率比算法 Apriori有明显 

提高。该算法的缺点是；在第 k次扫描数据库时需要建立关于 

(k+1)项集的哈希表，需要额外的时间和空间，而且实现起来 

比较麻烦 

DHP算法描述如下： 

把 Hz的所有桶初始化为0；／／初始化Hash表 
for all transactions t E D do begin 

insert and count 1-items occurrences in a hash tree； 

for all 2-subsets X of t do 

Hz[hz(x)]++； 
end 

LI=(cI C．count≥min～sup，c是 hash树的一个叶子节点}； 
k=2： 

Dk= D； 

While(I(xIHk[x]≥min—sup}I≥LARGE)(／／生成 Hash表 
gen—candidate(Lk—l，Hk tCk)； 

把Hk+I的所有桶初始化为0； 
DK+I一中； 

for all transactions t∈Dk do begin 

count—support(t，Ck，k，i)；／／~ t 
if( > k)then do begin 

make—hasht(~，Hktk，Hk+I，f)； 

if( >k)then Dt+I—Dj+IU(f}； 
end 

Lk=(c∈CkIC．count≥min—sup}； 
k+ + ； 

} 

5，4 PARTITION分析 

算法 PARTITION分为两个部分。在第一部分 中，算法 

首先将要在其中发现关联规则的交易数据库 D分为 n个互 

不相交的交易数据库 D 。D ，⋯，Dn，Di( —l，2，⋯．n)的大小 

要求能够容纳在内存之中，然后将每一个分交易数据库 读 

入内存并发现其中的频繁项集 LI，最后在第一部分结束时将 

所有分交易数据库的频繁项集合并成为一个在交易数据库 D 

中的潜在频繁项集 P =U 7-。L‘；算法第二部分计算潜在频 

繁项集 PL在交 易数据库 D 中的支持数，并得出频繁项集 

L Ll 。该算法只对交易数据库 D扫描两次，大大减少了I／0操 

作，降低算法对内存的需求同时提高并行性，从而提高了算法 

的效率。 

Partition算法描述如下： 

P=partition—database(D)； 

n=分区数； 
fori一1 tO n do begin／／第一步 

read—in—partition(pi∈P) 
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L‘一gen--large--itemsets(pi) 

end 

for(i=2；L，≠中；j一1．2，⋯．n；i++)do begin／／合并 
C 一U J．1_2．．．． L， 

end 

for i一1 to n do begin／／第二步 
read-in-partition(p,∈ P) 

for all candidate．一itemsets C∈C0计算 gen—count(c，PO 
end 

LG一(c∈CG I C．count≥．min--sup} 
answer— LG 

5．5 Sampling算法分析 

算法 Sampling设计思想为：先使用从数据库中抽取出来 

的采样得到一些在整个数据库中可能成立的规则，然后对数 

据库的剩余部分验证这个结果。对交易数据库 D进行随机抽 

样得到抽样交易数据库 D’，先以小于用户给定的最小支持度 

的支持度发现存在于D’中频繁项集 L’，再在剩下的数据库 D 
— D’中继续计算 L’中各元素的支持数，最后以用户给定的 

最小支持度计算出频繁项集 L。在大部分情况下，可以用此方 

法发现正确的频繁项集，但有时可能会漏掉一些频繁项集，这 

时可以对 D进行第二次扫描以得出漏掉的频繁项集口 。此算 

法在大部分情况下可以只对 D进行一次扫描就得出频繁项 

集，最坏的情况对D进行两次扫描 ，因而算法效率较高。 

算法 Sampling描述如下： 

／／draw a sample and find the local large itemsets in the sample 
1)Ds—a random sample drawn from D： 

2)PL=Apriori(I．Ds．s)； 

／／first SCan counts the candidates generated from PL 
3)C==PLUBID(PL)： 
4)count(C．D)： 

tt second scan counts additional candidates if there are misses in BD 
(PL) 

5)ML==(xIX∈BD(PL)．X．count≥s×IDl}；／／ML are the misses 

6)if ML≠(2jthen／／MC are new candidates generated from the misses 

7)MC=(xIX∈C．X．count≥s×IDI}； 

8)repeat 

9)MC—MC UBfS(MC)： 
10)until MC doesn t grow： 

11)MC—MC-C：／／itemsets in C have already been counted in scan 
one 

12)count(]MC。D)： 

13)return L一(xlX∈CUMC，X．counl≥s×IDI}； 

4 对 Apriori的改进 

上面介绍的都是基于 Apriori的频集方法，即使进行了 

优化，但是 Apriori方法的一些固有的缺陷还是无法克服 ： 

(1)可能产生大量的候选集。当长度为1的频集有10000个 

的时候，长度为2的候选集个数将会超过1000万。还有就是如 

果要生成一个很长的规则的时候，要产生的中间元素也是巨 

大量的。 

(2)无法对稀有信息进行分析。由于频集使用 了参数 

minisupp，因此就无法对小于 minisupp的事件进行分析；而 

如果将minisupp设成一个很低的值，那么算法的效率就成了 
一 个很难处理的问题 。 

(3)会产生大量冗余的、虚假的和非采掘者关心的关联规 

则。基于 Apriori的频集方法衡量和生成关联规则的标准主 

要有两个 ，即支持度和置信度。但仅用这两个标准来衡量关联 

规则 ，往往会发现大量冗余的、虚假的和非采掘者关心的关联 

规则。 

(4)忽略了各属性之间的权重。基于 Apriori的频集方法 

暗含了这样一个事实：数据库中各属性之间都是平等的．无重 

要、次要之分，然后在此基础上再进行规则的挖掘。但实际上， 

如果从某种角度出发(比如利润的大小)，数据库中各属性的 

重要程度是不一样的。 

(5)忽略了用户的参与，只能发现所有的关联规则。 
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下面将介绍几种方法，分别用于解决以上问题。 

4．1 FP．-growth的方法解决候选集过大问题 

在文 [17]中提到 了解 决 问题 1的一 种方 法—— FP— 

growth方法。该方法使用了分而治之的策略：在经过了第一 

次扫描之后．把数据库中的频集压缩进一棵频繁模式树(FP— 

tree)，同时依然保留其中的关联信息。随后再将 FP—tree分化 

成一些条件库 ，每个库和一个长度为1的频集相关。然后再对 

这些条件库分别进行挖掘 。当原始数据量很大的时候 ，也可以 

结合划分的方法，使得一个 FP·-tree可以放入主存中。实验表 

明，FP—growth对不同长度的规则都有很好的适应性，同时 

在效率上较之 Apriori算法有巨大的提高。具体算法请参见 

文[17]。 

4．2 对稀有信息的分析 

文[18]提出了解决第二个问题的一种思路：Apriori算 

法得出的关系都是频繁出现的，但是在实际的应用中，可能需 

要寻找一些高度相关的元素。在 Apriori算法中，起决定作用 

的是支持度，而我们现在将把可信度放在第一位，挖掘一些具 

有非常高可信度的规则。整个算法基本上分成3个步骤：计算 

特征、生成候选集、过滤候选集。在3个步骤中，关键的地方就 

是在计算特征时 Hash方法的使用。基本的方法有两类 ：Min— 

Hashing(MH)和 Localhy．一Sensitive—Hashing(LSH)。最后的 

实验数据也说明这种方法的确能产生一些有用的规则。具体 

算法请参见文[18]。 

4．5 加入兴趣度等解决冗余问题 

文[193给出的一个例子来说明仅仅利用用户定的最小支 

持度和最小置信度来生成关联规则 ，则往往会发现大量冗余 

的、虚假的和非采掘者关心的关联规则。如考察某个学校5， 

000名学生的早晨活动情况。调查结果表明：60 学生打篮球， 

75 的学生吃麦片粥，40 的学生既打篮球又吃麦片粥。若我 

们将最小支持度和最小置信度分别定为40 和60 ，则我们 

可以发现关联规则：打篮球 吃麦片粥，其支持度和置信度分 

别为40 和66．6 。该规则实际上是一个虚假的规则，因为吃 

麦片粥的学生比例为75 ，既高于最小支持度60 ，又高于规 

则的支持度66．6 。因而该规则提供的信息没有任何价值。 

这种不足已经引起了许多学者的注意 ，他们提出了一些 

采掘有趣和实用的关联规则的算法L2 ]，但还没有形成一个 

统一的标准。我们认为有必要将兴趣度这个标准加入到关联 

规则的定义之中，这样才符合数据采掘的宗旨和减少关联规 

则采掘的盲 目性。 

文Ez6]也提出了一种通用的由最大频繁项目集生成无冗 

余关联规则的 GNRR(GenerateNon．一R．edundantRules)算法， 

利用规则之间的冗余关系，按一定顺序挖掘不同的规则，消除 

了规则之间的冗余性，使发现的规则数目呈指数倍减少。 

4．4 加权关联规则 

文[27～33]分别提出了对属性、记录、项目和时间序列等 

进行加权挖掘的方法。下面简述如下，具体算法请参见相应文 

献 。 

文[3o3提出布尔型加权关联规则和广义模糊型加权关联 

规则挖掘算法，这里通过对属性加权，可以使用户发现那些以 

前被忽视但可能又很重要的规则，同时由于引进了模糊的概 

念，使得最终得到的规则更容易被人理解。 

文[31]提出了“记录加权型关联规则挖掘”算法。文献指 

出“在所有的历史记录中，不同的记录对预测未来模式的参考 

价值是不同的”。所以，在关联规则挖掘过程中，不同的记录对 

最终规则的生成应该有不同的贡献度，即不同的记录应有不 

同的权重。可以根据历史记录中某一个或几个属性的情况来 
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为每一条记录计算出它的权重，然后结合记录的权重使用改 

进后的关联规则挖掘算法以获得需要的关联规则。 

文[32]根据现实世界数据库中不同的项 目往往有着不同 

重要性的实际情况，对关联规则发现问题进行了推广，提出了 

加权关联规则发现问题。为反映各个项 目的不同的重要性，对 

项目引入了权值。由于项 目权值的引入，频繁项 目集的子集不 

再一定是频繁的。为此 ，文献提出了项目的 k一支持期望概念． 

并由此提出了加权关联规则的发现算法 DWAR。实验结果表 

明，DWAR算法性能良好，具有较好的可扩放性。 

文[33]指出实际应用中，用户更关心近期发生的数据，即 

历史越久远的数据对规则的影响应该越小，应当削弱这些数 

据对规则的影响，为此 ，提出了垂直加权关联规则的问题；另 

外，用户有时可能希望加强或削弱某些项目对规则的影响，即 

所谓的水平加权关联规则。最后，提出了混合加权关联规则的 

问题，并给出了一个解决该问题的算法 MWAL，实验证明了 

MwAL算法的有效性。 

4．5 人机交互，提高用户参与程度 

文[29]提出了用布尔表达式表示的有项目限制的关联规 

则挖掘方法，但仍忽略了用户的实时交互性。 

文[34]指出，将关联规则挖掘集中于数据中某些特定的 

部分的技术应用显得非常必要，领域知识在数据库中的应用 

成了必然。领域知识就是在数据库中未明确表达，而在某领域 

内达成共识的信息知识。在数据准备与预处理阶段，可以利用 

领域知识排除与关联规则发现无关的数据库中的记录或数据 

项，有效地降低问题的维数 ，缩减数据库的大小，使设计出的 

采掘算法更加有效。在数据挖掘的产生假设阶段，用领域知识 

排除假设中不必要的条件以优化假设，减少从数据库中发现 

有用信息的搜索时间。在发现新模式阶段 ，利用领域知识及对 

规则的关注程度对无意义的候选关联规则进行修剪，以提高 

挖掘效率。但领域知识应该认真使用以防阻碍一些有用规则 

的发现。 

文[35]指出用户趋向于对某一类或几类项目感兴趣，提 

出基于频繁集的交互式关联规则挖掘 ，提供了友好、方便的界 

面，用户可从当前的频繁集按实际需要选择某些(或某一)感 

兴趣的项目类(或子类)，并给出所期望的最小支持度值和最 

小可信度值，以求能发现某些新奇的、反常的关联规则。在满 

足用户交互功能的同时，交互式免去了用户不感兴趣的项目 

间关联规则的挖掘，因而极大地提高了挖掘速度。 

结束语 本文对近年来关联规则采掘中循环式挖掘进行 

了 回顾 ，并对其典型算法进行了分析和讨论，指出了基于 

Apriori算法的关联规则挖掘的不足，并归纳和总结了国内外 

学者对该算法的改进。 

对于关联规则的发展，我们觉得可以在下面一些方向继 

续深入：研究在处理极大量的数据时，如何提高算法效率的问 

题 ；在挖掘的过程中，提供一种与用户进行交互的方法 ，将用 

户的领域知识结合在其中；生成结果的可视化问题。 
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