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摘　要： 针对基于垂直数据格式的关联规则挖掘算法在频繁项集查找过程中，需要在内存中保存大量的事务标
志列表，有限的内存容量将成为此类算法的最大瓶颈，提出了一种新的混合压缩算法—ＨＣ唱ＤＭ 算法。 实验结果
表明，将 ＨＣ唱ＤＭ 算法与 ｄＥｃｌａｔ算法相结合，再加上排序步骤，可以显著减少频繁项集挖掘过程中的内存使用量。
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　　关联规则挖掘是数据挖掘中的一个重要分支，最初被应用
于超市购物篮数据分析，用来辅助市场营销、商品摆放、库存管
理和客户关系管理。 除了购物篮数据分析外，关联规则挖掘也
被广泛地应用于其他领域，如生物信息学、医疗诊断、网页挖掘
和科学数据分析等。 例如，在地球科学数据分析中，关联模式
可以揭示海洋、陆地和大气过程之间的有趣联系。 这样的信息
能够帮助科学家们更好地理解地球系统中自然力之间的相互

作用［１］ 。

1　关联规则挖掘综述
关联规则挖掘就是找出支持度和置信度分别满足用户给

定阈值的所有规则。 关联规则挖掘通常分解为两个主要的子
任务：ａ）频繁项集的产生，其目标是发现满足最小支持度阈值
的所有项集，如图 １ 所示；ｂ）规则的产生，其目标是从上一步
发现的频繁项集中提取出所有高置信度的规则。 通常，产生频
繁项集所需要的计算开销要远大于规则产生所需的计算开销。
从概念上讲，数据集可以由一个二维矩阵表示，每行代表一个
独立事务，每列代表一个项。 现在以购物篮数据库为例，讨论
数据集在物理实现上的四种表示形式［２］ （图 ２）：

ａ）水平项向量（ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｉｔｅｍ唱ｖｅｃｔｏｒ，ＨＩＶ）。 数据库的每
一行都有惟一的事务标志符，每列代表一个将要出售的商品。
如果在某事务中售出此商品，就在此商品对应的位置上置
“１”；否则置“０”。

ｂ）水平项列表（ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｉｔｅｍ唱ｌｉｓｔ，ＨＩＬ）。 这种格式与上

述 ＨＩＶ格式类似，不同的是每行列出的是本次交易商品的标
志号，而不是“１”和“０”。

ｃ）垂直事务标志向量（ｖｅｒｔｉｃａｌ ｔｉｄ唱ｖｅｃｔｏｒ，ＶＴＶ）。 此种格式
将数据库组织成列的形式。 每列存储了商品的标志号和一系
列的位向量“１”和“０”。 如果商品在某个事务中出现，就在对
应的事务标志上置“１”；否则置“０”。

ｄ）垂直事务标志列表（Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｔｉｄ唱ｌｉｓｔ，ＶＴＬ）。 与 ＶＴＶ 格
式类似，不同的是每列中存储的是事务标志号。

水平项向量这种格式在实际应用中较少出现，大部分关联
规则挖掘算法都采用 ＨＩＬ格式。 这种格式的最大优点就是可
以略过在上一次迭代中没有出现任何频繁项集的事务；缺点是
在完成对数据集的第一次遍历后，还要多次读取非频繁项集。
在稠密数据集中，项在大部分事务中频繁出现，此时 ＶＴＶ格式
对数据集有着良好的压缩比率；不足之处是其无法对稀疏数据
集进行压缩。 因为在稀疏数据集中，连续含有同一个项的两个
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事务普遍间隔较大，即列表中会有大量的“０”出现。 ＶＴＬ的最
大优势在于利用此种格式的挖掘算法可以通过交集操作，忽略
掉所有非频繁项，即在下次迭代中不会读取任何无用的非频繁
项集；缺点是当频繁项集的 ＶＴＬ中的重复项较多时，基于交集
操作的挖掘算法会产生大量的中间结果，此时有限的内存容量
将成为这类算法的最大瓶颈。

2　Dif唱bits算法介绍

近年来，许多关联规则挖掘算法采用了垂直数据格式进行

频繁项集挖掘，包括 Ｖｉｐｅｒ［２］ 、Ｅｃｌａｔ［３］ 、 ｄＥｃｌａｔ［４］ 、Ｃｈａｒｍ［５］ 和

Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ［６］等。 这些算法的优势在于它们不但可以忽略掉无用
的非频繁项，还避免了复杂数据结构的建立，如经典的 Ａｐｒｉｏｒｉ
算法［７］在利用反单调性搜索子集空间时，需要建立复杂的哈
希树结构，而且当子集搜索空间较大时，子集匹配过程将耗费
大量的时间。

2畅1　内存容量与频繁项集挖掘
在频繁项集挖掘过程中，内存容量扮演着至关重要的角

色。 其中最大的问题就是在挖掘算法执行过程中，存储中间结
果需要大量的内存空间。 这里有两个主要原因：ａ）创建吉比
特级的数据结构需要大量的内存；ｂ）递归查找过程也会消耗
大量的内存［８］ 。 许多关联规则挖掘算法在面对大型数据集时
几乎都会遇到此类问题。

频繁项集挖掘算法的性能通常可以通过两种方式进行改

进，包括使用高效的挖掘算法和降低算法的内存空间使用量。
然而，算法在执行过程中产生的数据量如果超出了内存的容
量，则不管算法的数据结构如何高效，挖掘算法的整体性能将

会严重下降，甚至有的算法无法完成挖掘任务。 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ［９］就
是针对此问题所提出的一种数据压缩算法。

2畅2　Dif唱bits算法

为了避免创建复杂的数据结构，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 算法采用了垂直
数据格式。 在对数据集的读取过程中，算法首先用垂直事务标
志列表中的当前事务标志减去前一个事务标志，得到一个事务
标志差 Di；然后将 Di 转换为对应二进制格式，再将这些二进

制比特插入到比特向量中。 垂直事务标志列表中存储的事务
标志是一个整数。 在常见的计算机架构中，每个整型事务标志
在内存中要占用 ３２ ｂｉｔ，相比之下 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ算法节省了大量的存
储空间。 用当前的事务标志减去前一个事务标志，得到的差值
一定小于当前的事务标志，所以存储 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ所用的比特数一
定小于存储原始事务标志所用的比特数。 另外，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 存储
的是两个事务标志的差值，所以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ的大小与数据集中的
事务总数无直接联系。

考虑图 １所示的数据集，项 A的 ＶＴＬ为｛１，３，４，５｝。 如果
用整型来存储这些事务标志，共需要 ３２ ×４ ＝１２８ ｂｉｔ。 算法首
先计算相邻标志的事务差 Di，这里规定首个事务差就是第一

个事务标志本身；第二个事务标志为 ３，这时 Di 等于 ３ －１ ＝２，
依次类推，然后得到的差值集合为｛１，２，１，１｝；该算法将得到
的差值转换为比特格式，并插入到用于保存结果的比特向量
中，最后得到项 A的 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ为｛１１０１１｝。 可以看出，以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ
格式存储项 A的事务标志列表仅使用了 ５ ｂｉｔ。 但这种比特向
量格式还无法还原成原始的 Di，因为无法确定每个 Di 被转换

为 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ后的精确比特位数。 为了解决此问题，算法在插入
Di 之前，先插入 n的填充位。 这里的 n 指出了后面二进制位
串的长度。 在将 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式的向量还原成原始差值时，算法
通过读取 n的填充位，就可以得到原始差值的准确长度。 还是
考虑上例，这里假设加入了 ３ ｂｉｔ的填充位。 由于第一个 Di 的

二进制格式为 １，其长度为 １，于是算法就使用填充位 ００１来表
示它的长度；下一个 Di 的二进制为 １０，其长度为 ２，对应的填
充位为 ０１０。 如果填充位的长度为 ５，则最多可以表示出长度
为 ３１的比特位串。 ３１位二进制所能表示的整数已经超过 ２１
亿。 一个项在如此大的事务间隔才出现一次是十分罕见的，如
果数据集中某个项总是在经过 ２１ 亿个事务后才出现一次，那
么它的支持度一定小于 ５ ×１０ －８％，用户几乎不可能定义如此

低的支持度［１０］ 。 因此，无论数据集有多少条事务，一般只需 ５
个填充位即可。

3　HC唱DM算法

Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ算法所要解决的问题是当用户定义的支持度较低
或面对的数据集较大时，挖掘算法产生的大量中间结果与有限
的内存容量之间的矛盾。 在存储事务差 Di 时，算法使用二进
制比特来代替整型数据，节省了大量的存储空间。 在实际应用
中，许多数据集都是稠密的，或呈分布不均匀状态，如大型超市
中的季节性商品在特定的一段时间内，会在购物篮事务中频繁
的出现。 这时如果只是单一的使用 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式，仍会浪费大
量的存储空间。 本文提出了一种新的混合压缩算法—ＨＣ唱ＤＭ
（ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ）算法。 ＨＣ唱ＤＭ算法要解决
的问题是如何分辨出数据集的稠密部分和稀疏部分，然后再对
每部分采用不同的存储格式，这样就可以节省更多的内存
空间。

3畅1　HC唱DM算法的压缩过程

在稠密数据集或分布不均匀的数据集中，项在某些连续的
事务中频繁出现。 如果将这些间隔较小的事务标志以 ＶＴＶ格
式存储，就会节省更多的内存空间。 例如，示例数据库中项 A
的事务标志之间的间隔较小，｛１，３，４，５｝中相邻两个项之间最
大的间隔仅为 ２。 如果将其差值｛１，２，１，１｝转换为 ＶＴＶ格式
｛１０１１１｝，只使用了５ ｂｉｔ；如果使用原始的 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式，则需要
２５ ｂｉｔ。 因为无论相邻的事务标志差多大，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ算法都需要
５ ｂｉｔ的填充位来表示后面二进制位串的长度。

ＨＣ唱ＤＭ算法的主要思想是：当相邻的事务标志差 Di 较大

时，使用 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式存储 Di；当 Di 连续较小，并且在结合使用
ＶＴＶ格式可以节省存储空间的情况下，就将这些连续的 Di 以
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ＶＴＶ格式存储。 这里的问题是在对最终结果进行解压缩时，
如何分辨出哪些比特是原始的 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 格式，哪些是 ＶＴＶ 格
式。 在 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ算法中，前 ５ ｂｉｔ 是填充位，用来标志后面二进
制位串的长度。 ＨＣ唱ＤＭ算法在这五个填充位的前面添加了一
个标志位，用来区分两种数据格式。 当标志位等于 ０ 时，代表
后面的比特为 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式；当等于 １ 时，代表 ＶＴＶ格式。 Ｄｉｆ唱
ｂｉｔｓ中的五个填充位最多只能表示长度为 ３１ 的比特向量，即
当填充位等于 １１１１１ 时，这个长度对于 ＶＴＶ格式来说显然是
不够用的。 在 ＨＣ唱ＤＭ算法中，当标志位等于 １时，这 ５位代表
了后面二进制位串中 １的个数。 此种格式最多能表示出 ＶＴＶ
中的 ３１个事务标志差。 算法根据不同的标志位和其后面的五
个比特，就可以准确得到原始的事务标志差。

接下来 ＨＣ唱ＤＭ 算法要解决的问题就是确定何时用 ＶＴＶ
格式来存储 Di。 通过分析发现， １０ 是事务差的一个临界值。
因为 １０ 的二进制格式为 １０１０，加上前面 ６ 位，刚好等于 １０。
如果 Di ＞１０，那么它的 ＶＴＶ 格式就一定多于 １０ 位，此时 ＶＴＶ
格式相对于 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式来说总是要占用更多的内存空间。 当
Di ＜１０时，就有可能通过和后面的 ＶＴＶ进行累积而达到节省
存储空间的目的。 这里 ＨＣ唱ＤＭ 算法定义了一个增益函数
Ｇａｉｎ，Ｇａｉｎ等于 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ和 ＶＴＶ 两种格式长度的比值，用来判
断使用 ＶＴＶ格式存储 Di 是否会节省存储空间。 具体判断方
法如下：如果当前事务差小于 １０，算法将事务差 Di 分别以 Ｄｉｆ唱
ｂｉｔｓ和 ＶＴＶ两种格式存储在临时向量中；否则就直接以 Ｄｉｆ唱
ｂｉｔｓ格式存储当前事务差。 如果存在连续多个小于 １０ 的 Di，
且 Di 的个数小于３１，算法就将这些 Di 分别以两种格式进行累

计存储，并计算 ｇａｉｎ 值。 如果 ｇａｉｎ ＞１，就说明此时使用 ＶＴＶ
格式可以节省更多的存储空间。 当用来保存两种数据格式的
临时向量非空时，ＨＣ唱ＤＭ 算法分四种情况将临时向量中的值
插入到最终结果：

ａ）当 ｇａｉｎ＞１，并且小于 １０的事务差累计到 ３１ 的时候，将
临时向量中的 ＶＴＶ插入结果集，清空临时向量；

ｂ）当前事务差大于等于 １０，且 ｇａｉｎ ＞１，将临时向量中的
ＶＴＶ插入结果集，再将当前 Di 以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式插入结果集，清
空临时向量。

ｃ）当前事务差大于等于 １０，而 ｇａｉｎ ＜１，将临时向量中的
ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ插入结果集，再将当前 Di 以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 格式插入结果集，
清空临时向量。

ｄ）当对最后一个 Di 判断结束后，再次检查临时向量和增
益标志，并按上述方法将剩余的部分插入结果集。

下面举一个简单的例子来详细说明一下算法的执行过程。
假定某一垂直事务标志列表为｛２，３，５，７，８，１００，１０９，２００｝，算
法首先计算当前 Di。 因为第一个 Di ＝２ ＜１０，算法就将 ２ 分别
以两种数据格式存储。 ２ 的 ＶＴＶ 格式为 ０１，ＶＴＶ 格式的标志
位为 １，当前只有一个元素，所以填充位为 １００００１，临时 ＶＴＶ
向量中的二进制位串为 １００００１０１，长度为 ８。 ２ 的二进制格式
为 １０，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式的标志位为 ０，当前 Di 的长度为 ２，所以填
充位为 ００００１０， 临时 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 向量中的二进制位串为
００００１０１０，长度为 ８。 这时得到的 ｇａｉｎ 值为 ８／８ ＝１。 第二个
Di ＝１，ＶＴＶ为 １，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 为 ０００００１１，将两种格式分别进行累
计，得到 ＶＴＶ ＝１０００１００１１，Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ ＝００００１０１００００００１１，ｇａｉｎ 值

为 １５／９，依此类推。 当进行到事务标志 １００ 时，当前 Di ＝９２，
大于 １０，再判断 ｇａｉｎ值，得到当前增益大于 １，于是将累计在临
时向量中的 ＶＴＶ插入到结果集，在以 ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 格式插入当前事
务差 Di。 下一个事务差为 ９，ｇａｉｎ值为 １０／１５，此时算法继续对
下一个事务差进行判断。 得到当前 Di ＝９１，大于 １０，经过判
断，ｇａｉｎ＜１，即没有得到增益，于是算法就将存储在临时向量
中的 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ插入到结果集；再以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式插入当前事务差
９１；最后得到一个长度为 ５０ 的比特向量。 与 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 算法相
比，ＨＣ唱ＤＭ算法仅增加了一些简单的判断和插入操作，所以两
种算法的时间复杂度为同阶。 ＨＣ唱ＤＭ算法的伪代码如下：

ｉｎｐｕｔ：ｄａｔａＳｅｔ（Ｄ），ｉｔｅｍｓ（ Ｉ），ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｕｐｐｏｒｔ（ ｓ）
ｏｕｔｐｕｔ：ｓｅｔ ｏｆ ｂｉｔ ｖｅｃｔｏｒｓ
　ｆｏｒ ａｌｌ ｔ∈Ｔ ｉｎ Ｄ
　　ｆｏｒ ａｌｌ ｉ∈Ｉ ｉｎ ｔ
　　计算当前事务差 Ｄｉ；
　ｉｆ Ｄｉ ＜１０
　　计算累计计数 ｃｏｕｎｔ；
　　将 Ｄｉ 转换为 ＶＴＶ 格式；
　　存储到对应的临时向量中；
　　将 Ｄｉ 转换为 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式；
　　存储到对应的临时向量中；
　　计算增益函数 ｇａｉｎ；
　　ｉｆ ｇａｉｎ ＞１
　　　ｉｆ ｃｏｕｎｔ ＜３１，继续累计；
　　　ｉｆ ｃｏｕｎｔ ＝３１，将临时向量中的 ＶＴＶ 插入到结果集；
　ｅｌｓｅ ｉｆ Ｄｉ≥１０，并且得到增益
　　将临时向量中的 ＶＴＶ 插入到结果集；
　　再以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 格式插入当前 Ｄｉ；
　ｅｌｓｅ ｉｆ Ｄｉ≥１０，但没有得到增益
　　将临时向量中的 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ插入到结果集；
　　再以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 格式插入当前 Ｄｉ；
　　ｅｌｓｅ
　　直接以 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式插入当前 Ｄｉ；
　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ

ａｄｄＨｙｂＶｅｃｔｏｒ（ ｔｍｐＶＴＶＶｅｃｔｒｏｒ ｜｜ｔｍｐＢｉｔＶｅｃｔｏｒ） ／／循环结束后，插入最
后剩余的部分

3畅2　HC唱DM算法的解压缩过程

相对于压缩过程，解压缩过程较为简单。 算法首先对标志
位进行判断，如果等于 １，则后面的 ５ 位比特就代表了 ＶＴＶ格
式中 １的个数。 这时根据 １的个数，可以直接在比特向量中连
续提取出 Di。 如果标志位为 ０，则后 ５位比特代表二进制比特
的位数。 根据这个长度就可以提取出当前的事务差。 将得到
的事务差与前面相邻的事务标志相加，就可以得出原始的事务
标志。 解压缩的伪代码如下：

ｉｎｐｕｔ：Ａ ｂｉｔ ｖｅｃｔｏｒ（Ｖ）
ｏｕｔｐｕｔ：ｓｅｔ ｏｆ ｔｉｄ（Ｔ）
ｔ ＝０；
ｆｏｒ ａｌｌ ｅ∈Ｖ
　ｆｌａｇ ＝ｒｅａｄＦｌａｇＢｉｔ（ ｅ）；
　ｉｆ ｆｌａｇ ＝０；
　　ｐ ＝ｒｅａｄＰａｄｄｉｎｇＢｉｔｓ（０）；
　　ｄ ＝ｒｅａｄＤｉｆｆＢｉｔｓ（ｐ）；
　　ｎ ＝ｃｏｎｖｅｒｔＴｏＩｎｔｅｇｅｒ（ｄ）；
　　ｔ ＝ｔ＋ｎ；
　ｅｌｓｅ
　　ｒ ＝ｒｅａｄＰａｄｄｉｎｇＢｉｔｓ（１）；
　　ｖ ＝ｒｅａｄＶＴＶＢｉｔｓ（ ｒ）
　　 ｉ ＝ｃｏｎｖｅｒｔＴｏＩｎｔｅｇｅｒ（ ｖ）；
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　　 ｔ ＝ｔ ＋ｎ ／／可连续提取出 ｒ 个 Ｄｉ
ｅｎｄ ｆｏｒ

4　结合 dEclat算法挖掘频繁项集
ｄＥｃｌａｔ算法使用 Ｄｉｆｆｓｅｔｓ 数据格式，通过对当前项的事务

标志列表和前一个项的事务标志列表进行差集运算，得到新的
候选项集。 接着算法判断得到的候选项集是否满足用户定义
的最小支持度；然后将满足条件的频繁 k唱项集保存到中间结果
集中，当中间结果集非空时，算法就进行递归调用，直到产生所
有的频繁项集。 有关 ｄＥｃｌａｔ算法的详细介绍请参考文献［４］。

本章将ＨＣ唱ＤＭ算法与 ｄＥｃｌａｔ算法结合在一起进行频繁项
集挖掘。 首先用 ＨＣ唱ＤＭ数据格式存储原始的 Ｄｉｆｆｓｅｔｓ，然后在
频繁项集挖掘过程中，使用 ＨＣ唱ＤＭ 格式来保存中间结果。 在
原始 ｄＥｃｌａｔ算法的基础上，增加了排序步骤。 在进行差集运算
之前，首先对当前层的候选项集按照 ＶＴＬ的势进行递减排序，
排序后再进行差集操作会显著减少下一层候选项集的生成量。
例如，｜M｜＝５ ０００，｜N｜＝１００ ０００，对 M 和 N 进行差集运算。
｜M －N｜在最好的情况下等于 ９５ ０００，最坏的情况下等于
１００ ０００；｜N －M｜的最坏情况仅为 ５ ０００，而最好的情况等于 ０。
其余的步骤与 ｄＥｃｌａｔ算法相同，这里不再重复。

ｄＥｃｌａｔ算法在执行过程中，一共产生 ２２ 个事务标志，数据
量为 ２２ ×３２ ＝７０４ ｂｉｔ。 下面计算结合 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ格式的 ｄＥｃｌａｔ算
法、结合ＨＣ唱ＤＭ格式的 ｄＥｃｌａｔ算法和结合ＨＣ唱ＤＭ格式并排序
后的 ｄＥｃｌａｔ算法各自的内存使用量，如图 ３ ～５所示。 结合 ｄｉｆ唱
ｂｉｔｓ格式的 ｄＥｃｌａｔ算法产生了 １６０ ｂｉｔ；结合 ＨＣ唱ＤＭ格式的 ｄＥ唱
ｃｌａｔ算法产生了 １４１ ｂｉｔ；结合 ＨＣ唱ＤＭ 格式并排序后的 ｄＥｃｌａｔ
算法仅产生了 ８６ ｂｉｔ。 ｄＥｃｌａｔ算法通过与 ＨＣ唱ＤＭ算法相结合，
尤其经过排序步骤后，显著降低了内存的使用量，这意味着结
合后的算法具有更大的伸缩性。

5　实验结果和实验分析
5畅1　实验结果

实验用的数据集可以在 ｈｔｔｐ：／／ｆｉｍｉ．ｃｓ．ｈｅｌｓｉｎｋｉ．ｆｉ／ｄａｔａ／上
得到。 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 数据集包含了多种蘑菇的特征；ｃｏｎｎｅｃｔ 和
ｃｈｅｓｓ数据集来源于各自的游戏步骤；Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ数据集是一
个人造数据集；ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ 数据集中包含的是人口普查数据。
基于垂直数据格式的频繁项集挖掘算法主要分为两个步骤：首
先算法在内存中存储候选项集的事务标志列表；然后利用交集
操作得出所有的频繁项集［１０］ 。 由于本实验的目的是为了比较
ＶＴＬ、Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ和 ＨＣ唱ＤＭ算法各自的内存使用量，这里只关心上
述过程的第一步。 将整个测试数据集的所有 １唱项集的事务标
志列表分别以 ＶＴＬ、Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ 和 ＨＣ唱ＤＭ 三种格式全部装入内
存，然后再对三种格式的内存使用量进行比较。 测试数据集的
特征和基于三种数据格式的内存使用量的比较结果如表 １
所示。
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表 １　测试数据集的特征和三种格式的内存使用量

数据集 项数 记录数 ＶＴＬ Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ ＨＣ唱ＤＭ
ｍｕｓｈｒｏｏｍ １２０ O８ １２４ �７２９ g１５１ 篌５８ n
ｃｏｎｎｅｃｔ １３０ O６７ ５５７  １１ ３４７ 枛２ ２１７  ６１９ �
ｃｈｅｓｓ ７６ >３ １９６ �４６１ g８８ 忖２３ n

Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ １ ０００ m１００ ０００  ３ ９４６ 厖１ ３１０  １ ４１９ 潩
ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ ７ １１７ m４９ ０４６  ９ ６７１ 厖２ ２１１  １ ２５１ 潩

5畅2　实验分析
实验中所用的四个真实数据集相对较为稠密，在这些数据

集上 ＨＣ唱ＤＭ算法表现出了良好的压缩比率。 由实验结果可
以看出，在真实数据集上，ＨＣ唱ＤＭ算法的内存使用量为 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ
算法的 １／３左右。 与 ＶＴＬ相比，ＨＣ唱ＤＭ算法的内存使用量仅
为它的 １／１５左右。 Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ数据集极为稀疏，项很少在连
续的事务中频繁出现。 算法多用了 １ ｂｉｔ的标志位并且只得到
了很少的增益，但从实验结果可以看出，ＨＣ唱ＤＭ算法的内存使
用量仅比原算法多 １０％左右。 由此可以看出，即使在最坏的
情况下，ＨＣ唱ＤＭ算法的性能也接近于 Ｄｉｆ唱ｂｉｔｓ算法。

6　结束语
关联规则挖掘算法在频繁项集挖掘过程中需要大量内存

空间，如果内存容量不足，挖掘算法的整体性能会严重下降。
本文提出了一种基于垂直数据格式的高效混合压缩算法。 实
验结果表明，在大多数情况下，算法具有良好的压缩比率。
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（上接第 ３７３０ 页）诊断器的物理不可实现问题。 最后通过仿真
实例证实了本文提出的故障诊断方法及故障可诊断性判据的

可行性和有效性。
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