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Abstract 
Apriori algorithm is a classical quantitative association rule algorithm. Traditional Apriori algo-
rithms have many shortcomings in the computational power of large amounts of data and need to 
scan the database many times. An improved Apriori algorithm based on compressed matrix re-
duced a large number of candidate items and the memory space of data. Experimental results 
showed that the improved algorithm can mine frequent items effectively and be less spaced than 
the classical Apriori algorithm. 
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摘  要 

Apriori算法是非常经典的关联规则算法。传统的Apriori算法在处理大量数据时运算能力的问题上存在
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着许多不足，由于其算法本身的特点，循环操作的次数较多，需要不断地对项集进行比对，影响算法的

效率。本文基于矩阵改进和优化算法，利用矩阵运算原理，简化运算过程，减少算法的循环次数，提高

运行效率，同时减少内存占用。通过本文改进的算法比原来的算法处理数据更为高效。 
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1. 引言 

关联规则是当今非常热门的十大重大的数据挖掘方法之一，成功应用在各种领域方面。随着信息科

技时代的发展，产生了众多的海量数据。从海量的数据当中挖掘出隐藏的、有利用价值的信息具有重要

的意义，但是如何快速且高效的处理大数据，对现行挖掘算法有着较高的要求。 
传统的 Apriori 算法存在着许多先天不足导致算法存在结构缺陷，每次搜索项集时都要在数据库中查

找，所以算法在产生频繁项集时都要对数据库进行访问，造成非常大的内存消耗和 I/O 过载。如果能减

少数据库扫描的次数，则可以大大的提高 Apriori 的运行效率。 
很多研究者都对 Apriori 算法进行了改进，选择利用皮尔森相关系数的度量挖掘出项集之间的规则[1]，

直接提出了减少扫描次数的改进[2]，提出了利用划分的思想进行分片来改进算法在运算[3]。付沙，周航

军[4]则是利用辅助矩阵和项集的求交集的策略，减少候选集的产生和对数据库的访问次数。通过利用概

率设置属性权值，对概率极低的候选集及时剔除[5]。根据用户的兴趣点，通过项集间的相关联程度压缩

数据库的方法，减少数据的计算量，降低内存资源的消耗[6]。主要是对剪枝步骤进行相关的优化，有效

删除了不必要的候选集[7]。 

2. 关联规则的基本概念 

关联规则表示的数据形如 X Y→ 的推导式，就是在 X 出现的情况下，Y 发生的概率， X Y∩ 等于空

集，即是两个独立的事件。支持度(support)和置信度(confidence)表示两个事务之间的相关联性，其中的

性质是概率来表示用支持度和置信度。公式如下： 

( ) ( )support
XY

X Y P XY
D

→ = =  

规则的置信度公式为： 

( ) ( )confidence
XY

X Y P Y X
X

→ = =  

上述的两个公式中 D 为要进行挖掘的事务数据库的总个数， XY 是一起出现的事务， X 表示数据

库当中有 X 个数。例如，鞋子⇒ 袜子，若 support 20%= ，confidence 65%= ，表示在所有的商品交易数

据集中，其中有 20%的消费者选择了购买鞋子和袜子，在购买鞋子的所有消费者当中有 65%也购买了袜

子。认为购买鞋子和购买袜子之间存在着数据关联，即买了鞋子的人会有很大的几率去购买袜子。 
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关联规则主要分为两个步骤： 
一、先从要进行挖掘的所有事务数据库中搜索出大于设定的支持度的高频率项目集，即频繁项集。  
二、由第一步产生的频繁项集产生关联规则。要产生关联规则，则每个项集都是频繁项集的基础上，

项集产生频繁项集必须要符合设定的支持度和置信度。 

3. Apriori 的基本步骤 

Apriori 算法的主要步骤： 
1) 先对事务数据库进行全部扫描。进行每个项集的比对，若满足关联规则的条件，则从事务数据库

中生成频繁 1-项集 1L 。 
2) 频繁项集的连接。由于算法是通过迭代递推的方式进行项集与项集之间的连接。当 1k ≥ 时，频繁

项集 kL 通过自身的连接来产生 1k + 候选集 1kC + 。 
3) 候选集进行剪枝，删除不适合条件的项集。在频繁项集产生的候选集 1kC + 中，筛选满足条件的项

集即项集出现的频度必须大于设定的最小支持度，删除不满足条件的项目集。 
4) 生关联规则。由于规则算法原理是遍历整个数据库循环迭代计算频繁项集的基础上，所以产生的

规则都是满足最小支持度的，然后得出项集的强关联规则。 

4. 基于矩阵改进的 Apriori 算法 

本文利用矩阵运算的原理来对算法进行改进，一是通过减少对数据库的扫描，二是快速计算候选项

集的支持度。 

4.1. 关概念与性质 

定义 1：项集布尔矩阵，对要进行数据挖掘的事务数据库，首先扫描数据库得到数据源，将数据库

中事务数据表转换为项集布尔矩阵 D。矩阵的行向量与列向量分别对应的是事务集和项目集，若第 i 个
事务中出现有第 j 个项目，则矩阵的第 i 行、第 j 列的值为 1，否则为 0。构建的项集布尔矩阵如下： 

( )

11 12 1

21 22 2

1 2

n

n

m mnm

d d d
d d d

D

d d d

 
 
 =
 
 
 





   



 

其中，
1,

,
0,

ij i
ij

ij i

d T
d

d T

∈=  ∉
，式中 1,2, ,i m=  ， 1, 2, ,j n=  。 

在项集布尔矩阵当中，项集的支持度为矩阵当中每一列 1 的个数。 ( )1 2, , nI I I I= 
是数据库中项目

的集合，则第 iI 项目的支持度为： 

( )
1

support _ count
m

j ij
i

I d
−

= ∑  

第一个项集 1I 的支持度为： 
( )1 11 21 1support _ count mI d d d= + + +

 

定义 2：项集布尔矩阵的向量 ijD 表示 2-项集 ijI ： 

1 1

2 2

i j

i j
ij i j

mi nj

d d
d d

D D D

d d

∧ 
 ∧ = ∧ =  
 

∧  


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上述的项集矩阵公式中，操作符号“ ∧”是矩阵列向量进行“与”运算。则 ijI 的支持度的计算公式

为： 

( )
1

support _ count
i

n

i j k kj
k

I I d d
−

= ∧∑  

如： ( )1 2 11 12 21 22 1 2support _ count m mI I d d d d d d= ∧ + ∧ + + ∧
 

定义 3：k-项集{ }1 2, , kI I I
的向量定义为 ( ) ( )12 12 2 12 1k k kD D D− −= ∧



 

 
则 k-项集的支持度计数为： 

( ) ( )( )( )11 2 2 1
1

support _ count
n

j p p pkpk
k

I I I d d d d−
−

= ∧ ∧ ∧ ∧∑   

性质 1：如果事务的长度为 k 则产生的频繁项集项的个数小于或等于 k。 
性质 2：频繁 k-项集若可以继续产生频繁 ( )1k + 项集，频繁 k −项集中的个数大于 k。 

4.2. 改进算法的主要步骤 

1) 对事务数据库进行全部扫描。同时设定项集的支持度和置信度，若满足上述的条件，矩阵的行向

量对应事务集，列为项集。为了方便矩阵计算，在项集布尔矩阵计算时增加 _sum r 行用来计算每一列的

和即求矩阵每一列对应项集的支持度。 
2) 项集的布尔矩阵计算每列 1 的个数。增加矩阵的一行 _sum r 用来统计每列 1 的数值，若该数值小

于支持度，则把该值对应的列向量删除。其余的都是频繁 1-项集对应的列向量，得频繁 1-项集矩阵 ( )1D ，

求得 1L 频繁项集。 
3) 求 ( )2k k ≥ 维频繁项集的，对频繁 ( )1D k − 矩阵的对列向量“与”运算，在对运算之后的列向量

求和，不符合条件的删除，剩下的列向量对应的是频繁项集，得频繁 k −项集矩阵 ( )D k 。 
4) 复执行上述的 2 和 3 步骤，经操作后把不满足的列向量不断删除，矩阵不断地被压缩。根据性质

2，若频繁项集计算到 ( )1k − 项集的个数，即矩阵的列的个数小于 k 时，停止算法运算。 

4.3. 应用实例 

具体通过以下的事务数据库，如下表 1 所示，其中有 7 个事务， { }1 2 3 4 5 6, , , , ,D T T T T T T= ， 

{ }1 2 3 4 5 6, , , , ,I I I I I I I= ，规定项集的最小支持度计数为 2。 
 
Table 1. Transaction data 
表 1. 事务数据表 

事务 项目 

1T  1 3 4 6, , ,I I I I  

2T  2 3 4 6, , ,I I I I  

3T  4 5 6, ,I I I  

4T  1 2 5, ,I I I  

5T  1 2 3, ,I I I  

6T  3 5 7, ,I I I  

 
I：对事务表映射成布尔矩阵，事务包含该项目的值为 1，否则为 0。转换后的数据库如下表： 
根据定义 1 由表 2 对事务数据表生成项集布尔矩阵，对矩阵的列向量进行求和 
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Table 2. Transaction data 
表 2. 事务数据表 

TID I1 I2 I3 I4 I5 I6 I7 

T1 1 0 1 1 0 1 0 

T2 0 1 1 1 0 1 0 

T3 0 0 0 1 1 1 0 

T4 1 1 0 0 1 0 0 

T5 1 1 1 0 0 0 0 

T6 0 0 1 0 1 0 1 

 

( )

[ ]

1 2 3 4 5 6 7

1 2 7

    

1 0 1 1 0 1 0

0 1 1 1 0 1 0

0 0 0 1 1 1 0
, , ,

1 1 0 0 1 0 0

1 1 1 0 0 0 0

0 0 1 0 1 0 1

3  3   4  3   3   3  1

I I I I I I I

D D D D

 
 
 
 
 = =
 
 
 
 
 



 

生成 L1 频繁项集，由定义 2，计算每个项集的支持度，则 I1 的支持度为： 

( )
6

1 1
1

support _ count 3i
i

I d
−

= =∑  

则每个 1-项集的支持度如下表 3： 
 
Table 3. Itemsets Ii support 
表 3. 项集 Ii的支持度 

Ij ( )count jI  

I1 3 

I2 3 

I3 3 

I4 4 

I5 3 

I6 3 

I7 1 

 
由关联规则的条件可知，I7 为非频繁项集，则得到频繁 1-项集 { }1 1 2 3 4 5 6, , , , ,L I I I I I I= ，项集 I7 对应

的列 D7 进行删除，因为 I7 的支持度小于 min_ sup ，删除不满足的候选集列向量。经过删除后的矩阵为频

繁 1-矩阵 D(1)： 
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( )

1 2 3 4 5 6   
1 0 1 1 0 1
0 1 1 1 0 1
0 0 0 1 1 1

1
1 1 0 0 1 0
1 1 1 0 0 0
0 0 1 0 1 0

I I I I I I

D

 
 
 
 
 =
 
 
 
  

 

II：生成频繁 2-项集。由定义 2，在求频繁 2-项集时，利用经过逻辑“与”运算得 2-项 D(1)集矩阵，

再对每一列进行计数，若列向量求和小于支持度的删除不满足的列向量得到频繁 2-项集矩阵，则 I12 的支

持度计数为： 

( )

11 12

21 22
12 1 2

61 62

0 0 0 1 1 0 T

d d
d d

D D D

d d

∧ 
 ∧ = ∧ = = 
 

∧  



 

则 I12 的支持度计数为： ( )12support _ count 2I =  
删除不满足的列向量后的频繁 2-项集矩阵如下： 

( )

12 13 23 34 36 46

0 1 0 1 1 1
0 0 1 1 1 1
0 0 0 0 0 1

2
1 0 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0

I I I I I I

D

 
 
 
 
 =
 
 
 
  

 

则频繁 2-项集的支持度数如下表 4： 
 
Table 4. Itemsets Iij support 
表 4. 项集 Iij的支持度 

Iij ( )count jI  

I12 2 

I13 2 

I23 2 

I34 2 

I36 2 

I46 3 

 
则频繁 2-项集为 { }2 12 13 23 34 36 46, , , , ,L I I I I I I= 。 
III：生成频繁 3-项集。同理进行对上述相同的运算，根据性质 1，频繁 k-项集的事务个数的长度小

于或等于 k，若在生成频繁 k 项集，项集连接产生的事务个数大于 k，则删除该项集的连接。若产生的项

集为重复的项集，保留一个项集的列向量，其余删除，得频繁 3-项集矩阵。 
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( )

346

1
1
0

3
0
0
0

I

D

 
 
 
 =  
 
 
  

 

( )346count 2I =  

L3 的项集的列向量只有 1 列，即个数只有 1 个，根据步骤(4)，小于 4，则不用继续求 L4。L3频繁项

集 I346 为最大的频繁项集。 
上述的改进算法是运用矩阵的向量运算来优化频繁项集的产生，先对数据库扫描转化为数据表储存，

将数据表映射为 0~1 的项集布尔矩阵。项集的支持度通过矩阵的列进行“与”运算求得，矩阵的列向量

求和数值的计算就可以求出频繁项集，减少了算法在运行过程中项集的连接和剪枝。改进的算法只对数

据库的访问一次，储存项集布尔矩阵，利用转化后的矩阵运算，优化各项集的大小，提高算法的执行效

率。本文利用的只是对矩阵的列向量来进行项集的支持度计算，对于矩阵的行向量不参与计算，这样每

个 k-项集的支持度都能够计算。而很多研究者通过进行矩阵的行和列同时计算，这种方法只能找到最大

的频繁项集，但不能准确求出每一个频繁项集的支持度。 

4.4. 算法实验与分析 

为验证算法的效率，比较传统的 Apriori 算法与改进算法的在不同的交易事务数下的执行效率。 
实验 1：比较基于矩阵压缩的算法和 Apriori 算法在不同的数据量的运行时间。 
由图 1 的实验结果表明，随着项集的数据量不断增大时，两个算法运行的时间都是不断增长。可以

明显得出各算法在处理相同数据时，耗时是有所差别。当数据量较少时，基于矩阵改进的算法的效果与

传统的算法不是特别明显。但是计算大数据量时，特别是在处理数据量超过 400 个时，两者明显出现差

别。传统的算法耗时急剧增长，改进算法虽然也随着数据量增大所用时间也增大，但是改进算法所耗时

长非常的平缓。说明改进的算法效率比 Apriori 算法要更适合处理数据大的问题。 
 

 
Figure 1. Running time under different amounts of data 
图 1. 不同数据量下算法运行时间 
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实验 2：如图 2 所示比较基于矩阵压缩的算法和 Apriori 算法在不同的支持度下运行时间。 
 

 
Figure 2. Running time under different support 
图 2. 不同支持度下算法运行时间 

 
从图 2 的图像上表明，一开始，图像急剧下降非常明显。这实验现象说明了当支持度越小时，需要

计算的项集就越多。支持度越大时，删除不满足条件的项集就越多，加快算法的运行效率，减少数据的

冗余计算。由于支持度越小，满足条件的项集就越多，产生的候选集是成几何增长的，运行时间较长，

所以图的两条曲线都是下降的。在同样的支持度下，改进后的算法运行的时间比原来的算法大大的缩短。 
从图 1 和图 2 的结论表明，不论是处理数据量的大小，还是不同的支持度下，基于矩阵改进的算法

在处理大量的数据时表现更为优越和高效率。 

5. 结束语 

本文改进的算法在扫描数据库和产生大量候选集的问题上，解决了算法运行时对数据库频繁的访问，

并且有效的对非频繁项集及时删除。基于矩阵的算法运算有很大的提升，运用矩阵的数值操作计算，直

接判断矩阵列向量的和是否满足产生频繁项集的最小支持度，直接排除不满足的候选集，避免没有满足

条件的项集参与了计算的过程，减少了数据的重复计算。经过性能分析，利用矩阵的运算性质进行直接

的数值计算，减少对数据库的访问，及时产生候选集，减少无用的非频繁项集，简化运算的程序，对于

处理数据更快更高效，满足对大数据进行挖掘的需求。实验结果显示了基于矩阵压缩的改进算法更具有

效率。 
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