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频繁项集挖掘算法 

颜跃进 李舟军 陈火旺 

(国防科技大学计算机学院 长沙410073) 

摘 要 数据挖掘 在最近几年里 已被数据 库界所广 泛研 究，而搜 索频繁项 集是诸如 关联 规则挖掘 ，序列模式挖掘等数 

据挖掘问题 中的 关键 步骤。本文描述 了频繁项集挖掘问题的特点，并根据搜 索策略对 已有各种频繁项集挖掘 算法进行 

了分析和 比较 。 
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Abstract Nowadays dat mining is becoming one of most popular problems in the field of database research，Mining 

frequent item sets in a key step in many data mining problems，such as association rule mining，sequential pattern 

mining，and SO on．In this paper，we introduce the characteristic of frequent item sets mimng problems，and then we 

analyze and compare today S common approaches according to search strategy． 
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1 引言 

随着数据库技术的迅速发展以及数据库管理系统的广泛 

应用，人们积累的数据越来越多。激增的数据背后隐藏着许多 

重要的信息，人们希望能够对其进行更高层次的分析．以便更 

好地利用这些数据。目前的数据库系统可以高效地实现数据 

的录入、存储、查询、统计等功能，但无法发现数据中存在的关 

系和规则 ，无法根据现有的数据预测未来的发展趋势。缺乏挖 

掘数据背后隐藏的知识的手段，导致了“数据爆炸但知识贫 

乏”的现象。 

计算机技术的另一领域——人工智能自1956年诞生之后 

取得了重大进展 经历了博弈研究、自然语言理解、知识工程 

等阶段 ，目前的研究热点是机器学习。机器学习是用计算机模 

拟人类学习的一门科学，比较成熟的算法有神经网络、遗传算 

法等 。 

用数据库管理系统来存储数据，用机器学习的方法来分 

析数据，挖掘大量数据背后的知识，这两者的结合促成了数据 

挖掘(Data Mimng)的产生。实际上，数据库中的知识发现是 
一

门交叉性学科，涉及到机器学习、模式识别、统计学、智能数 

据库、知识获取、数据可视化、高性能计算、专家系统等多个领 

域。从数据库中发现出来的知识可 以用在信息管理、过程控 

制、科学研究、决策支持等许多方面“]。 

在实际应用中，往往根据模式的实际作用将数据挖掘需 

要挖掘的模式细分为以下六种 ：分类模式、回归模式、时间序 

列模式、聚类模式、关联模式和序列模式。 

关联模式反映一个事件和其他事件之间依赖或关联的知 

识。如果两项或多项属性之间存在关联 ，那么其中一项的属性 

值就可以依据其他属性值进行预测。最为著名的关联规则挖 

掘方法是 R．Agrawal提出的 Apriori算法。关联规则的挖掘 

可分为两步。第一步是迭代识别所有的频繁项目集，要求频繁 

项目集的支持率不低于用户设定的最低值 ；第二步是从频繁 

项目集中构造可信度不低于用户设定的最低值的规则。识别 

或挖掘所有频繁项 目集是关联规则挖掘算法的核心，也是计 

算量最大的部分。 

序列模式与关联模式相仿，而把数据之间的关联性与时 

间联系起来 为了挖掘序列模式 ，不仅需要知道事件是否发 

生，而且需要确定事件发生的时间。我们一般分如下五个步骤 

来找出所有的序列模式：排序、频繁项集搜索、转换、序列和选 

最大序列。其中频繁项集搜索是非常关键的～步。 

本文主要介绍频繁项集挖掘算法的研究特点和现状。第2 

部分是对频繁项集挖掘问题的描述．包括问题的定义、性质和 

搜索策略；第3部分根据频繁集挖掘的搜索策略一深度优先和 

宽度优先来对当前的频繁项集挖掘算法进行分类介绍，并分 

析了各个算法自己特有的优化和存在的不足；最后对频繁项 

集挖掘算法的未来研究方向进行了展望。 

2 问题描述 

2．1 问题定义 

设 ，一{z 一，z }为一组不同的字母集合，其中的元素称 

为项(item)或者商品，，也是所有商品的集合。如果对一个集 

合 有： ，且 一l l，则 X称为k项集 ，或者简单地称为 
一

个项集。记D为事务(transaction)T的集合，这里事务丁是 

项的集合 ，并且T ，。对应每一个事务有唯一的标识，如事务 

号 ，记作TID。设 X是，中的一个项集，如果 丁，则称事务 

丁包含 。如果 的支持度( 的出现频率)大于某个给定的 

最小阈值，我们称 x是频繁的。频繁项集挖掘就是要在事务 

数据库里找出所有频繁项集和它们的实际支持度。 

频繁项集挖掘的主要挑战在于理论上需要考虑的项集效 
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目巨大。实际上．频繁项集的数量随着 ⋯成指数增长。我们不 

愿意、在实际中也不可能挖掘如此之多的频繁项集·这些频繁 

项集通常用一个量化的最小阈值来进行限制t这个量化的阈 

值称为支持度，可记为：minSupp。在D中．x的支持度定义为 

支持 x的事务 7T的个数与数据库总事务个数的比Supp(X) 

一 I{T∈DIx 7T}1／IDI。x是频繁的是指 x的支持度大于 

minSupp。在寻找频繁项集过程中，会产生一些可能是频繁项 

集的中间项集．我们称之为候选项集或者候选。这些候选在计 

算支持度后．如果满足最小支持度 t即支持度大于 minSupp， 

则成为频繁项集；否则．不是频繁项集 ．需要在搜索过程中舍 

弃 。 

2．2 频繁项集自身的约束性质 

在频繁项集的搜索过程中．文[2]提出的一种叫 Apriori 

的重要性质用于压缩搜索空间。 

Apriori性质 ：一个频繁项集的所有非空子项集也是频 

繁。Apriori性质基于以下观察 ：根据定义，若项集 x不频繁 ． 

即不满足最小支持度．则添加某个项 A到 X中t新项集(xU 

A)不可能比x更频繁出现 。也就是说．xUA也不频繁。 

文[5]中采用一种分段计算项集支持度的思想t进一步利 

用了频繁项集的潜在约束性质．大大减小了有可能成为频繁 

项集的项集数量．从而进一步缩小了搜索空间。分段约束性质 

详见文[5]。 

在频繁项集的搜索过程中．除了利用频繁项集自身的性 

质来压缩搜索空间，减少候选产生的策略外，遍历搜索空间的 

方法 ．如何计算候选支持度以及采用的事务和候选的组织数 

据结构都是非常重要的【5]。 

2．5 遍历搜索空间 

由于我们需要找到满足最低支持度的所有项集．在实际 

的应用中，如果对项集 I的所有子项集进行遍历搜索，将因为 

搜索空间爆炸而导致失败。事实上我们还要考虑，项数的线性 

增长也会导致项集的指数增长。我们将整个搜索空间组织成 

图1的树 ．频繁项集在图中树的上部，而非频繁项集在下部。虽 

然我们没有显式地将每个项的支持值在图中表示出来，我们 

不妨假设黑粗线将频繁项集和非频繁项集分割开来。根据频 

繁项集支持度的 Apriori性质．对任何事务数据库和任意给 

定的最小阈值 ，这条黑线总是存在的。 

现有算法的基本原理是使用这条粗线来有效地裁减搜索 

空间。一旦发现这条线，我们就可以把注意力集中在计算这条 

线上部的项集的支持度上，而忽略下部的项集。 

NULL 

— ，， ～  
a b c d 

／／ ＼ ＼ ======_、、 —、～ 
a,b a,c a,d b，c b，d c·a 

厂 ～＼ — ＼ 一 — ＼  
— ～

— ～  

，c bIa， b,c,d 

a,b，c。d 

图1 ，一{a，b，C，d}时的树 

这个规律允许我们有效地限制需要考察的项集的数量。 

在搜索过程中，我们只需要多计算那些分割频繁项集和非频 

繁项集分界线上的项集的支持度的值。当然 ，实际的搜索策略 

在于我们自己的选择。当今比较流行的搜索策略有宽度优先 

(BFS)和深度优先(DFS)两种 ]。在宽度优先中，任何 k项集 

支持度的计算在所有 k一1项集之后进行。相反，深度优先沿 

着树的子孙往下搜索。 

5 频繁项集挖掘算法研究现状 

正如前面所说 ．我们可以在逻辑上将频繁项集组织成一 

棵树．搜索频繁项集的过程可以认为是遍历频繁项集树的过 

程。这样的话．按频繁项集树的搜索次序．所有的频繁项集生 

成算法可以分为宽度优先和深度优先两种。我们将现有主要 

频繁项集挖掘算法依照遍历搜索空间的策略进行分类t并分 

析和比较了各个算法 自己特有的优化和存在的不足。最后t对 

其他类型的频繁项集挖掘算法进行了简要介绍。 

5．1 宽度优先 

这类算法最流行的是 Apriori算法[2 ]．频繁项集支持度 

的 Apriori性质也是在这个算法里开始被介绍的。Apriori算 

法中使用这个性质来进行剪枝．即将那些具有非频繁子项集 

的候选项集在计算支持度之前裁减掉。由于宽度优先允许一 

个候选的所有子项集的支持度事先计算，所有这种方法是切 

实可行的。Apriori算法在一遍对数据库的扫描里面计算所有 

k项集的支持度。文[6]中针对这个问题提出一个 hash树结 

构 。在这个结构里，每个候选项集的一项对应 hash树里的一 

个节点，具有相同前缀的候选可以共享节点。对每个事务．我 

们在该树中使用 hash函数进行遍历，当我们达到 hash树的 

叶节点时。就可以找到一组包含在该事务中的具有相同前缀 

的候选。 

AprioriTID算法 是基本 Apriori算法的扩展。与使用原 

始数据库中的数据不同．AprioriTID算法内部用每个事务当 

前所包含的候选来表示该事务。AorioriHybrid[6 结合了两种 

算法。SETM[7 是类似 Apriori(或者 AprioriTID)算法的进一 

步扩展．它的目标是直接用 SQL语句实现。 

DIC[。 算法是 Apriori算法的更新的一个变种。它软化了 

计算和产生候选的界限。只要候选满足最小的阈值。即使还没 

有全部计算这个候选项集在每个事务中是否出现，DIC中就 

开始由它产生下一步的候选。正因为如此，它采用了一个前缀 

树。与hash树不同的是，前缀树中每个节点．包括叶节点和内 

部节点。都代表某个候选频繁项集各个频繁子项集。 

基于 Apriori算法框架的所有算法不可避免地有两个致 

命的弱点：一是需要产生大量候选项集，而真正有价值的不 

多；二是需要多次扫描事务数据库 ，效率低下。 

Partition算法[9]是一个象 Apriori算法一样的宽度优先 

算法 ．但是它用集合交来决定候选项集的支持度。一个 tid是 

唯一的事务标识。对一个项来说，tidlist是与该项有关的一组 

事务标识的集合。当然，对项集也存在 tidlist，一个项集 x的 

tidlist用X．tidlist表示，如果候选C=Xf7Y，那么C．tidlist— 

X．tidlistf7Y．tidlist。这里为了有效地交运算。tidlist集合用 

字母升序排列。在前面所说的Apriori算法中，所有 k一1项候 

选在 k项候选前面产生。Partition算法中想用 k一1项集的 

tidlist产生k项集的 tidlist。很显然 ，这些中间结果的大小很 

容易就超过了一般机器的内存限制。为此，Partition将事务数 

据库划分成一个个独立处理的块，块大小的选择依赖于这些 

中间tidlist结果正好能载入内存。在每个事务数据库块中决 

定了频繁项集以后，Partition算法需要一个附加的扫描来决 

定该频繁项集是不是全局频繁的。不过，当子数据库数 目增大 

时．Partition算法生成的无效总候选频繁项集数 目快速增长， 

导致效率降低 ，因此 Partition算法在较大数据库上的性能还 

不如 Apriori算法 。 

TreeProjecti0n 是 最 新 的 宽度 优 先 算 法。TreePro— 

jection中使用字母树中的节点来表示频繁项集，并使用了事 
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务投影技术和矩阵计算支持度的技术来减少事务集的个数。 

该算法只考察了事务子集，通过自上而下的搜索策略，可使频 

繁模式都保存在这些事务子集里面。这种方法极大地提高了 

计算包含频繁项集的事务数量的计算性能。TreeProjection主 

要基于纯宽度优先策略。它具有与 Apriori算法同样的缺点， 

即：由投影导致的模式匹配的高代价，巨大的频繁项集树和太 

多次数的数据库扫描。 

5．2 深度优先 

文[16]中介绍的 Eclat算法使用了深度优先搜索策略， 

它也是利用 tidlist集合相交来计算候选项集的支持度。在深 

度优先搜索过程中，该算法在从根节点到当前考察的候选顷 

集始终保持一份 tidlist。这样，就不再需要 Partition算法中使 

用的划分方法 。 

值得一提的是，Eclat中使用了一种叫做“快速交”的优化 

方法。当我们将两个 tidList集合相交的时候，我们仅仅对那 

些支持度大小可能满足最小支持度的结果 tidList集合进行 

相交。换句话说，一旦我们发现某个交运算将不可能满足最小 

支持度值，我们就要舍弃这次不必要的交运算。 

最近出现了 FP—growth算法[1 ，FP—growth算法提出一 

种I1|{做 FP树的高度压缩的事务数据表示结构。在开始的一 

个预处理过程中，FP算法扫描一次数据库生成 FP树。产生 

FP树就是通过计算出现次数和深度优先搜索完成的。在第二 

步，FP～growth算法使用前面生成的 FP树来计算所有频繁 

项集的支持度的值。然而，条件 FP—Tree树的数目与频繁项 

集数 目是一个数量级的。算法对于稀疏数据库和极大数据库 

的扩展性 也不太好 。 

文[1 3]中提出一种 H—Struct结构，将稀疏数据库保存在 

内存中，使用基于 H—Struct结构的算法 H—Mine，H—Mine算 

法调用了 FP—growth算法来挖掘密集数据库。在事务数据库 

非常庞大的时候，H—Mine算法采用了基于划分的方法。由于 

各划分的局部频繁模式数量还是有可能非常大，因此 H—mine 

算法在数据库非常大的时候仍然会有问题。 

DepthProject[】钉和 MAFIA算法 5]是两个采用深度优先 

策略来挖掘最大频繁项集的新算法。DepthProject采用一种 

可选择投影和水平位串来表示投影事务子集。而 MAFIA使 

用垂直位图结合位图压缩机制来表示投影事务子集。然而，在 

事务中的项集均长比项总数小很多的情况下，它们的效率比 

基于数组的表示方法还要低效，而这种情况在大而稀疏的数 

据库是很常见的。另一方面，在挖掘密集型数据库时，如果一 

个节点表示了相对大数量的项集时，基于树的表示方法的压 

缩比率显得尤为重要。因此对于密集数据库 ，基于树的表示方 

法的效率应该优于，至少是等于位串和位图的表示方法。此 

外 ，伪投影方法要比有 DepthProject的选择投影和 MAFIA 

中的压缩策略有效得多。 

5．5 其它工作[' 

如果一个频繁项集不是其它任何频繁项集的真子项集， 

那么称此频繁项集为最大频繁项集。除了前面提到的挖掘最 

大频繁项集的算法外 ，文[17，18]中都对基于最大频繁项集的 

频繁项集挖掘算法进行了研究。 

频繁封闭项集是一组事务都包含的项的最大项集。一个 

数据库的频繁封闭项集集合与其频繁项集集合的信息量相 

等 ，但是前者比后者小得多，因此挖掘频繁封闭项集能够减少 

数据库扫描遍数和 CPU开销 ，从而提升频繁项集挖掘的效 

率，并大幅减少输出冗余信息[】 。 

用户往往只对满足一定约束条件的频繁项集感兴趣 ，因 

此如果频繁项集挖掘算法只挖掘满足用户指定约束条件的频 
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繁项集，那么将大量节省用户处理不感兴趣的频繁项集的时 

间，同时也可提高算法执行速度 。 

当项或者商品具有概念层次关系时，如果用户对包含有 

不同概念层次项的规则感兴趣 ，称这种规则为广义关联规则 

或多层关联规则挖掘。广义关联规则挖掘算法提高性能的关 

键也在于广义频繁项集挖掘的效率 “。 

Apriori算法适用的前提之一是对于所有频繁项集使用 

相同的最小支持度。如果在数据库中存在出现频率比较低的 

项(称为稀疏项)，同时用户对这些稀疏项又比较感兴趣，那么 

就需要使用可变的最小支持度来挖掘包含稀疏项的频繁项 

集，同时不发现太多的用户不感兴趣的频繁项集[2 ”]。 

结束语 宽度优先算法的缺点就是对含有长模式的密集 

数据库效率比较低下。深度优先算法的缺点就是不能完全挖 

掘深度优先的潜力，不能很好地扩展到大型稀疏数据库的挖 

掘中去。两者的简单结合也肯定不能适应各种事务数据库特 

点，产生万能的算法。但是，将两者有机地结合起来应该能够 

适合更多情况下的事务数据库。 

事务子集是事务数据库部分数据在内存中的投影。它由 

最初从整个原始事务数据库扫描发展表示成数组、树、垂直位 

图以及水平位字串，这些表示方法是有效投影和有效计算支 

持度的关键。任何一种表示形式都不可能适合所有的情况。事 

实上，最大的效率和扩展性是在不同的投影和支持度计算环 

境里来平衡各种不同表示形式。研究事务子集在各个环境下 

的表示形式将对频繁项集算法发展有着积极意义。 

遍历搜索空问过程中，频繁项集由于 自身的特点有一定 

的约束性质，例如：Apriori性质和频繁项集的分段约束性质。 

有效地利用这些性质能大大减少候选项集数量，从而减少计 

算支持度的工作量，因此也大大压缩了搜索空间。但是，前面 

提到的两种约束性质都只是项集约束的充分条件，进一步深 

入研究频繁项集的约束性质能使候选项集更加逼近频繁项 

集，从而达到提高频繁项集产生效率的目的。 
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测量、生产能力、市场销售预测量)继续寻找相应的模型和数 

据 ，直到完成任务 的分解 。 

3)决策资源代理调用网格的资源管理服务进行决策资源 

的查询，将各子任务分配到合适的软硬件资源上，规划并控制 

各子任务的执行，保证子任务的顺利完成。 

4)集成子任务的执行结果，将最终的产品年生产计划建 

议，通过决策者终端应用返回给决策者 ，为决策者的决策提供 

支持。 

提交 

决策资源代理： 

DRA 

网络信息服务 

提供者 

网络资源管理 

服务提供者 

X X 

图3 基于网格的开放式决策支持系统运行顺序图 

从上面的流程可以看出，基于网格的开放式决策支持系 

统能够充分利用网格环境提供的信息服务和资源管理功能， 

动态有效地组织和集成现有的信息资源，为决策者提供更好 

的决策支持服务。 

总结与展望 本文在对目前 DSS研究中存在的问题和 

网格技术进行分析的基础上，给出了一个基于网格的开放式 

决策支持系统模型。本文认为网格平台能够从根本上克服以 

往 DSS开发平台的许多缺点，能够解决目前 DSS研究中存在 

的一些问题 ，因而基于网格的决策支持系统具有许多优秀的 

特性。决策支持系统具有信息资源需求量大、需要大量协同工 

作的特点，非常适合应用网格技术。网格技术和决策支持系统 

的结合能充分发挥网格技术的优势，提高决策支持的能力，推 

动两者的发展 。 

目前基于网格的决策支持系统的研究还不多见，但随着 

网格技术的逐渐成熟和网格应用的逐渐增多，基于网格的决 

策支持系统研究将成为今后决策支持系统研究的一个重要方 

向。网格技术处于不断的发展和变化之中，未来网格的商业运 

作模式对基于网格的 DSS的功能、结构和实现方式会产生很 

大 的影响 。 

2 

3 

4 
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