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基于位运算和倒排索引的关联规则挖掘算法
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摘 要：提出了一种改进的 Apriori 关联规则挖掘算法，称为 Apriori-BR。 该算法首先通过扫描两次数据库建立

各个频繁项目集到事务的倒排索引，并对倒排索引按照事务长度进行分组，然后在挖掘过程中，利用位运算加

快子集的检测，并在必要时动态删除无效的低维事务。 实验结果表明，相比于经典的 Apriori 算法和已有文献

中的改进算法，本文所提的 Apriori-BR 算法显著提高了挖掘效率。
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Abstract： An improved Apriori algorithm for association rule mining called Apriori-BR was proposed， which was

based on bit operation and reverse index. Specifically， the reverse index from frequent itemsets to transactions was

constructed firstly by scanning twice of database， and the reverse index was grouped by the length of transactions.

Then in the mining process， bit operation was adopted to accelerate subset detection together with the dynamical

elimination of invalid low-dimensional transactions. The numerical results show that the Apriori-BR proposed can

substantially improve mining efficiency when compared with the conventional Apriori algorithm and the improved

ones in the literature.
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1 引言

关联规则挖掘最早是 Rakesh A［1］等人在 1993 年 SIGMOD

大会上提出的一个数据挖掘的重要研究课题， 用于发现隐

藏在大型数据集中令人感兴趣的联系。 关联规则在仓储规

划、 销售追加以及基于购买模式的客户划分等方面得到了

广泛应用。 上述应用场景中数据量极其庞大，因此，如何高

效地从数据库中获取潜在信息是关联规则挖掘的关键环

节。 目前提出的关联规则挖掘算法大致可以分为两类：第

一类是 Apriori 算法 ［1］以及相应的改进算法，这类算法实现

简单，但需要多次扫描数据库；第二类算法是 FP-Growth 算

法 ［2］以及相应的改进算法，这类算法不产生候选项目集，并

采用 FP-Tree 压缩数据库，其算法效率高于 Apriori 算法，缺

点是在挖掘大型数据库的过程中产生大量复杂的 FP-Tree

分支，会占据大量的存储空间，而且反复地搜索 FP-Tree 需

要大量的指针，内存开销大。 本文旨在继承 Apriori 算法简

单易行的优点，同时提高其算法的运行效率。

Apriori 算法 ［1， 3］是关联规则挖掘算法中最具有影响力

的算法，其能够在数据库中找出满足用户给定最小支持度

和最小置信度要求的关联规则，但是，经典的 Apriori 算法

存在以下不足。

· 判断一个候选项目集的子集是否存在时，需要进行

多次比较。

· 每个候选项目集都需要全量扫描数据库一次才能

获得该候选项目集的支持度。

· 在生成候选项目集过程中，需要进行多次比较以判

断连接条件是否满足。

针对经典 Apriori 算法的上述缺点， 多种改进措施已

被提出 ：对数解码和剪枝 ［4］、减少连接次数 ［5］、删减事务 ［6］。

参考文献 ［7］提出一种基于 MapReduce 编程模型的分布式

关联规则挖掘算法 MCM-Apriori， 采用分布式来提升算法

的可靠性与性能。参考文献［8］中算法只扫描原始数据库一

次，将原始数据库变为压缩矩阵，在挖掘过程中只采用逻辑

运算，提升了挖掘效率。参考文献［9］中算法在挖掘过程中生

成二进制形式的候选项目集，采用和 Apriori 一样的搜索策

略，能很好地胜任短频繁项目集的挖掘。 参考文献［10］基于

AFOPT 树型结构，提出一种自顶向下的多层关联规则挖掘

算法 ， 在挖掘过程中寻找每个项集的前缀时 ， 可以从

AFOPT 树中快速获取到关键信息，从而有效地节约了计算

开销。 目前已有的改进算法 ［4～10］仅仅针对 Apriori 算法的单

一缺陷进行改进的，提升效果有限，因此，本文提出一种基

于位运算和倒排索引的 Apriori-BR 算法，其不但减少数据

库的扫描次数 ［4～6］，而且降低了候选项目集的比较次数 ［7～10］，

其全面考虑了经典 Apriori 算法的上述 3 方面缺陷，从而最

大程度提升了挖掘效率。

2 关联规则挖掘算法

2.1 基本概念

关联规则挖掘问题 ［3］定义为：设 I={i1，i2，…，iN}是包含 N个

不同项目的集合，简称为项集。 D={d1，d2，…，dM}是包含 M 个

事务的数据库 ， 其中每个事务由若干个属于 I 的项目组

成 ，不同的事务通过唯一的 Tid 进行标识 ，对于事务 dm 而

言 ，用 J（dm）表示其包含的项集 ，用 Tid（dm）表示其唯一的标

识，用 Y 表示 D 中所有事务包含的项目集构成的集合，即

Y=∪n∈{1，2，…，M}J（dm）⊆I。 为了方便后续的描述，首先给出以下

定义。

定义 1 关联规则表示为 ：X⇒Y 的蕴涵式 ， 这里

X⊆I，Y⊆I，X∩Y= 。 X⇒Y 的支持度与置信度分别定义为 ：

S（X⇒Y）=P（X∪Y）和 C（X⇒Y）=P（Y|X），其中 P（·）运算是求

取相应事件的概率。 支持度和置信度是关联规则中的两个

指标，代表规则的有用性和确定性。

定义 2 如果项集 X⊆J（dm），则称事务 dm 包含项集 X。

定义 3 项集 X 在 D 中的支持数 A（X） 是 D 中包含 X

的事务数目，即 A（X）= {dm∈D|X⊆J（dm）} ，其中 |·|运算是求

取集合中元素的数目， 而项集 X 在数据库 D 中的支持度

S（X） 则 为 上 述 支 持 数 与 D 中 事 务 总 数 目 的 比 例 ，即

S（X ）=A（X ） ／M。

定义 4 对于项集 X ， 如果 X 中包含有 k 个项目 ，

即 |X|=k，则称项集 X 为 k-项集。

定义 5 当项集 X 的支持度 S（X）满足预定义的最小支

持度阈值 θ 时，即 S（X）≥θ，则称 X 是频繁项集。与此同时，

若项集 X 为 k-项集，则称其为 k-项频繁项集。

2.2 经典的 Apriori 算法

Apriori 算法是一种自底向上的规则挖掘方法，算法的

基本思想是：找出所有出现的频繁项集 ；利用频繁项集产

生满足最小支持度的关联规则；筛选出其中满足用户给定

最小置信度的规则。 具体地说，Apriori 算法利用逐层搜索

的迭代方法找出所有满足最小支持度和最小置信度的频

繁项集 ，即利用 k-项频繁项集间两两比较 、判断 、连接产

生（k+1）-项候选项集，并通过扫描数据库计算候选项集的
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表 1 事务数据库 D

 Tid 包含项目 Tid 包含项目 Tid 包含项目

1 c d f p 2 b c d e f 3 d e f q

4 b f r 5 c d f s 6 b c e t

图 1 表 1 中事务数据库所对应的倒排索引

支持度，根据最小支持度筛约束选出候选项集中 （k+1）-项

频繁项集。 为了提高效率，Apriori 算法利用频繁项集的重

要性质：频繁项集中任何子集均为频繁项集，从而可以降

低算法的搜索空间。 其详细步骤见参考文献［1］。

经典的 Apriori 算法存在以下不足之处：（1） 判断一个

候选项集的子集是否存在时，需要进行多次比较；（2）每个

候选项集都需要全量扫描数据库一次才能获得该候选项

集的支持度；（3）在生产候选项目集过程中，需要进行多次

比较以判断连接条件是否满足。

3 基于位运算和倒排索引的改进算法

Apriori-BR

3.1 算法改进思想

为了更好地说明本算法的改进思想 ， 在算法描述中

结合具体的事务数据库进行说明，见表 1。 设最小支持度

阈值为 50%，即最小支持数为 3，则 1-项频繁项集为 L1=

{f（5），c（4），d（4），b（3），e（3）}， 其中括号内数字表示所对应的项

目在 D 中所有事务中出现的总次数，即项目的支持数。

3.1.1 位运算

针对经典 Apriori 算法中的问题（1），引入了位运算操

作来减少在候选项集子集的判断过程中所需的比较次数，

从而提升候选项集的子集检测效率。

为了实现上述目标 ， 对于事务数据库 D 中的任意

项目 in，n∈{1，2，… ，N}定义了一个模为 M 的两元列向量

Rn={t1n，t2n，… ，tMn}T，其中 M 表示数据库 D 中的事务总数，如

果事务 dm 中包含项目 in，则 tmn=1，否则 tmn=0。 引入上述两

元向量存储后，可利用位运算来进行支持数和子集检测的

运算。 比如，当计算项目 ij 和 ik 的支持数，其等价于计算向

量 Rj&Rk 结果中包含“1”的个数，后续使用 （Rj&Rk）.count 代

表上述操作，此外 & 表示按位与运算。而当判断向量 Rj 是

否为 Rk 的子集时，其等价于判断 Rj 是否等于 Rj&Rk。

3.1.2 倒排索引

传统的数据库一般采用正向索引，以表 1 中的数据库

为例，对于 Tid=1 的事务而言，可以获得相应的项目 c、d、f、

p。 采用这种方式，在计算候选频繁项目的支持度时，由于

无法知道每个项目是否包含在某个事务中，必须对数据库

进行全库扫描，并对所有事务进行逐个比对，极大地增加

了算法的复杂度，即经典 Apriori 算法中的问题（2）。 假设

数据库中事务的平均长度为 L， 当有 C 个候选项目时，计

算支持度所需的算法复杂度为 O（M·L·C）。 因此，本文引入

倒排索引技术，对每个项目，获取其对应的 Tid，并按 Tid 对

应事务的项目长度进行分组，建立倒排索引。 表 1 事务数

据库 D 所对应的倒排索引如图 1 所示。

本文构建的倒排索引由 3 部分组成：第一部分是各个

频繁项目的位权，用于标记这个频繁项目用二进制位表示

时的位置；第二部分是频繁项目头节点 ，其内容包括频繁

项目及其支持数（项目后括号内的数字）；第三部分是倒排

索引节点，由项目长度（仅涵盖频繁项目）和事务 Tid 列表组

成。对 Tid 按照事务长度进行分桶保存。采用倒排索引，对于

包含个项目的候选集， 每个候选集只需扫描长度为 N 的头

节点表，并取出头节点表中事务集合，设头节点对应事务的

平均个数为 K，则算法复杂度为 O（K·N·C）。 虽然 N＞L，但由

于 K＜＜M，采用倒排索引将大大提升扫描数据库效率。

3.1.3 快速连接

Apriori 算法在执行连接步骤生成（k+1）-项候选项集 Lk+1

的过程中，需要从 Lk 中找到两个项集 S1 和 S2，记符号 S1［t］

代表 S1 的第 t 项，如果 S1 和 S2 的前 k-1 项均相同，并且满

足 S1［k］＜S2［k］，则表示 S1 和 S2 是可连接的，连接 S1 和 S2 产

生的项集是 S1▷◁S2={S1［1］，S1［2］，…，S1［k］，S2［k］}。 从这个过程

中可以看到，为了生成一个（k+1）-项候选项集，最优的情况

需要比较 k 次，最差的情况是一个 k-项频繁项目项和 Lk 匹

配失败，而该频繁项目项需要与 Lk 中每个项集都进行 k 次

比较，算法的效率很低，即经典 Apriori 算法中的问题（3）。

为了提升效率， 将 k-项频繁项集分为两部分进行存
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储，两部分结构分别命名为 first 和 second，其中 first 存储

前 k-1 项的向量表示形式，second 存储第 k 项。 例如对频

繁项集 A={f，d，b}，根据图 1 中的位权信息可知 ，其 first 为

（10100），second 为 2（位权 ）；频繁项集 B={f，d，e}，则 first 为

（10100），second 为 1（位权 ）；进行连接时 ，如果两个项集的

first 相等 （编程语言支持对两个二进制位串的比较 ），并且

second 的位权不相等， 则直接生成一个新的候选项集，其

中 second 存储两相集中位权较小 second。 在此例中新的候

选项集是 {f，d，b，e}，其 first 为 （10110），second 为 1（位权 ）。 采

用基于二进制位串的表示方式后， 在生成候选项集时，对

前面部分比较只需一次运算即可完成，无需对每个项进行

单独的查找、比较，从而提高连接效率。

3.2 相关性质和优化策略

性质 1 在事务数据库 D 中若有一事务 T，其长度小于

（k+1），则对于长度大于 k 的候选项目集，事务 T 无需扫描。

性质 2 一个项集 X 在数据库中的支持数，等于这个

项目集的所有项的列向量 ，即 Rx，∀x∈X，按位 “与 ”操作

之后“1”的个数。

由性质 1 和性质 2，提出如下的优化策略。

策略 1 列向量生成过程中，在挖掘 k-项频繁项目集

时，只需要从每个项目的事务长度不小于 k 的倒排索引列

表中生成。

策略 2 在计算 k-项候选项集的支持数时，如果在某

两个项的列向量进行按位 “与 ”运算之后 “1”的个数小于

k，则这个候选项的支持数小于 k，不是频繁项目集 ，可以

直接删除。

策略 3 采用位运算加速连接运算。

3.3 算法描述

Apriori-BR 算法的处理流程为：全量扫描数据库一次，

获得 1-项频繁项集 L1，再次扫描数据库 ，生成倒排索引 。

然后执行如下步骤：从 k=1 开始，迭代产生长度为 k+1 的

候选项集的集合 Ck+1，每个迭代包含以下两步 ：第一步 ，Lk

自连接， 从 Lk 中选择项集连接生成长度为 k+1 的候选项

集 ， 参 与 连 接 的 项 集 必 须 满 足 （k -1） -前 缀 相 同 ，即

GenCandidate 子函数。第二步是剪枝，在将候选项目集加入

Ck+1 时 ，如果其 k 个长度为 k 的子集不都在 Lk 中 ，则删除

此候选项目集。 在计算长度为 k+1 的候选项集的支持度

时，采用第 3.2 节策略 2 进行剪枝，即图 2 主函数中 for 循

环内部的 while 和 if 语句部分。 剪枝完毕后， 挖掘出所有

（k+1）-项频繁项集被加入 Lk+1 中。 此过程直至 Lk+1 等于空

集时结束。

输入：事务数据 D，最小支持数阈值 θ。

输出：频繁项集 L。

扫描数据库两次， 得到 L1 并建立从频繁项目集到事

务的倒排索引；初始化 L= ，k=1；

While 1

初 始 化 Lk +1 = ， 生 成 候 选 项 目 集 C k +1 =

GenCandidate（Lk）；

For 遍历 Ck 中的所有元素 c∈Ck+1

生成候选项集的向量形式，即对于∀c∈Ck+1，

得到 Rc。

υ=Rc［1］，n=1；

While（n＜|Rc|-1&&（［υ，Rc［n+1］］）.count≥θ）／／其中，

υ.count 表示向量 υ 中元素为“1”的个数

n++；

if n==|Rc |-1&&υ.count≥θ／／判断候选项目

c∈Ck+1 是否为频繁项目

Lk+1=Lk+1∪{c}；

If Lk+1==

break；

Else

更新 L=L∪Lk+1，k=k+1；

Function Ck+1=GenCandidate（Lk）／／生成候选集

初始化 Ck+1= ；

For 对于 Lk 中每个项目 i1∈Lk

For 对于 Lk-{i1}中每个项目 i2∈Lk

If（i1.first==i2.first and i1.second＜i2.second

c=I1▷◁I2；／／采用第 3.1.3 节的快速连接；

If check（c，Lk）

Ck+1=Ck+1∪{c}；

Function check（c，Lk） ／／判断是否应该动态删除该低维

事务

For 对于集合 c中所有包含 k个元素的子集 s

If s∉Lk

Return false；

Return true；

3.4 算法演示

针对表 1 中的数据库， 其关联规则挖掘过程如下：首

先扫描 2 次数据库 ，生成如图 1 所示的倒排索引 ，并获得

1-项频繁项目集 L1={f（5），c（4），d（4），b（3），e（3）}。 然后开始连
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图 2 不同算法运行时间随最小支持度需求的对比结果

接，生成 2-项候选项目集 C2。 在生成 C2 时，以项目 f 和 c

为例 。 f.first=（0 0 0 0 0），f.second=16，c.fitst=（0 0 0 0 0），

c.second=8，满足 f.first=c.first，则连接生成 2-项候选项目

集{fc}，{fc}.first=（1 0 0 0 0），{fc}.second=8。 同理，生成其他

所有候选项目集 C2={fc，fd，fb，fe，cd，cb，ce，db，de，be}。在计算支

持度时，以{fc}和{fb}为例进行说明，对于{fc}而言，项目 f 的

倒排索引是 （4，1，3，5，2），相应的列向量是 R1=（1 1 1 1 1 0）T，

项目 c 的倒排索引是 （1，5，6，2），相应的列向量是 R2=（1 1 0

0 1 1）T，R1&R2=（1 1 0 0 1 0）T，R1&R2 结果中 “1”的个数 ，即

（R1&R2）.count，为 3≥M·θ=3 ，属于频繁项目；而对于 {fb}而

言 ，项目 b 的倒排索引是 （4，6，2），对应的列向量是 R3=（0 1

0 1 0 1）T，R1&R3=（0 1 0 1 0 0）T，不同于 {fc}中的情况，此处

（R1&R3）.count=2＜M·θ=3，故不是频繁项目，则删除。 依次进

行挖掘，获得 2-项频繁项目集 L2={fc（3），fd（4），cd（3）}；以此方

法挖掘出 3-项频繁项目集 L3={fcd（3）}，算法结束。

4 实验结果与分析

为了测试优化算法的性能，在 CPU i5-4200u 2.5 GHz、

2 048 MB DDR RAM、Windows XP Professional SP2 的环境

下进行测试，用 VC++6.0 实现了经典的 Apriori、Apriori-B、

Apriori-R 和 Apriori-BR 4 种算法，其中 Apriori-B 表示仅仅

在经典的 Apriori 算法中加入了位运算和快速连接， 其类

似于参考文献 ［7～10］中算法的效果，而 Apriori-R 表示仅仅

在经典的 Apriori 算法中加入了倒排索引， 其类似于参考

文献 ［4～6］中算法的效果 。 实验数据分两种 ，真实数据

（accidents 和 mushroom）以及合成数据 （T70I20D100K），其中，

真实数据取自 FIMI 的数据库 ［11］，而合成数据则来自 IBM

公司 Almaden 实验室的生成器 。 Accidents 数据集包含

1991-2000 年 Flanders 地区的交通事故记录 。 该数据集的

大小为 34 678 KB，共 340 184 条事务 ，有 572 个项目 ，平

均事务长度为 45。 Mushroom 为 557 KB， 共有 8 124 条事

务，有 119 个项目，平均事务长度为 23。 T70I20D100K 中共

100 000 条事务，有 70 个项目，平均事务长度为 20。

从实验结果可以看出 ，同一数据集上 ，算法的运行时

间随最小支持度的变小而增长 ，这是由于最小值支持度

变小会使得候选项集数目增加而导致的。 在图 2 中可以

看出 ， 传统 Apriori 算法的运行时间在最小支持度较小

时 ，比 Apriori-B 和 Apriori-R 两个算法大很多 ，原因在于

当支持度较小时，Apriori 生成大量的候选项目集，且每个

候选项集都需要全量扫描数据库才能获得支持度 ，将大

量时间消耗在候选项集的连接 ，子集测试和支持度的获

取中 。 对比图 2（a）与图 2（c）发现 ，在 accidents 数据集上

Apriori-B 算 法 运 行 时 间 略 小 于 Apriori-R， 而 在

T70I4D100K 数据集上运行结果相反 ， 原因在于 accidents

数据集中项目数相对较多，候选项集数目巨大 ，而候选项

集间连接消耗大量时间 ，Apriori-B 算法优化效果明显 ，而

当事务数相对较少， 扫描数据库次数远小于连接次数时，

Apriori-R 算法优化效果有限。 在 T70I4D100K 数据集中，项
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目较少，候选项集数目相对较少，而数据库中事务较多，因

此 ，Apriori-R 算法相对于 Apriori-B 算法取得了更好的性

能。 在图 2（b）中，由于数据集规模较小，运行时间远小于

其余两图，并且由于项集较少，Apriori-BR 算法在候选项集

间连接、扫描数据库的优化效果相较于其余两子图来说更

好。 综合图 2 中 3 组对比可以看出，Apriori-BR 算法结合了

Apriori-B 与 Apriori-R 算法 ， 在不同数据集中都取得了较

高的挖掘效率 。

5 结束语

本文通过对经典 Apriori 算法的分析， 提出了一种基

于位运算和倒排索引的频繁项集挖掘算法 Apriori-BR。 经

典的 Apriori 算法需要反复扫描数据库以便计算候选项集

的支持度，并且在生成候选项目集时也需要反复对比判断

所生成的项目是否存在，影响了算法的效率。 本文所提的

Apriori-BR 算法在挖掘过程中只需要扫描 2 次数据库，用

于获得 1-项频繁项集， 并建立频繁项集到事务的倒排索

引。利用位运算加速子集的检测，提升连接速度。在获取候

选项集的支持度时，无需再次扫描数据库，只需对候选项

集中各个项目的二元列向量进行位运算，并且能偶在计算

过程中及早发现非频繁项目，提前终止剩余运算，从而进

一步提升了算法效率。 最终，不同数据库下的仿真结果充

分验证了 Apriori-BR 算法的优势和效果。
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