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摘　要　精确频繁项集挖掘算法时间效率低下,在处理大规模数据集时力不从心.针对该问题,提出一种基于遗传算法的频繁

项集挖掘策略 GAAＧFIM(GeneticAlgorithmcombiningAprioripropertybasedFrequentItemsetMining),给出了编码操作、交

叉操作、变异操作和选择操作的详细操作规则.该算法将遗传算法与精确频繁项集挖掘算法的向下闭包特性融合,改进了传统

的有性繁殖的交叉操作方式,将具有良好遗传基因的个体优先加入到新一代候选种群中,并通过变异操作扩展新一代候选种群

的规模,以提升算法的时间效率,获取更佳质量的频繁项集.基于合成数据集和真实数据集对 GAAＧFIM 算法的性能进行了验

证,实验结果表明 GAAＧFIM 算法与 GAFIM 和 GAＧApriori等算法相比具有更好的时间效率,频繁项集质量也得到了进一步

提升.
关键词:频繁项集;遗传算法;生物启发;向下闭包特性;数据挖掘

中图法分类号　TP３９１
　

BioＧinspiredFrequentItemsetMiningStrategyBasedonGeneticAlgorithm
ZHAOXuejian１,２andZHAOKe１

１TechnologyandApplicationEngineeringCenterofPostalBigData,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

２KeyLabofBroadband WirelessCommunicationandSensorNetworkTechnologyofMinistryofEducation,NanjingUniversityofPostsand

Telecommunications,Nanjing２１０００３,China

Abstract　Precisefrequentitemsetminingalgorithmsusuallyhavealowtimeefficiency,particularlyinprocessinglargeＧscaledata
sets．Tosolvethisproblem,afrequentitemsetminingalgorithm,geneticalgorithmcombiningaprioripropertybasedfrequent
itemsetmining(GAAＧFIM),isproposed,whichcombinesthegeneticalgorithmandthedownwardclosurepropertyofprecisefreＧ

quentitemsetminingalgorithms．Thedetailedoperationrulesofcodingoperation,crossoveroperation,mutationoperationandseＧ
lectionoperationaredescribedindetail．InGAAＧFIMalgorithm,individualswithgoodgenesarepreferentiallyaddedtothelatest

generationofcandidatepopulationthroughtheasexualcrossoveroperationprocessandthescaleofthenewgenerationcandidate
canbeexpandedthroughmutationoperation．Therefore,thetimeefficiencyoftheproposedalgorithmcanbeimprovedgreatlyand
thefrequentitemsetswithbetterqualitycanbeobtained．TheperformanceofGAAＧFIMalgorithmisvalidatedbasedonbothsynＧ
theticdatasetsandrealdatasets．ExperimentalresultsshowthattheproposedGAAＧFIMalgorithmhasabettertimeefficiency
thanGAFIMalgorithmandGAＧApriorialgorithm．Moreover,thequalityofminingfrequentitemsetshasbeenfurtherimproved．
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１　引言

频繁项集挖掘作为关联规则分析的重要步骤之一,在数

据挖掘领域受到广泛关注.频繁项集挖掘的目标是发现事务

数据集中频繁出现的,具有高度关联性的项目集.目前,研究

人员已经提出了众多频繁项集挖掘算法,比如基于候选项集

生成和测试的频繁项集挖掘算法,基于模式增长的频繁项集

挖掘算法等,但是大多为精确频繁项集挖掘算法,可以获取到

数据集中隐含的所有频繁项集[１].

精确频繁项集挖掘算法通常需要多次扫描数据集,算法

的运行时间会随着数据集规模的扩大呈指数型增长.对于

海量数据集,精确频繁项集挖掘算法有时无能为力[２],比如社

交网络数据集或大型生物信息数据集等.为了提高频繁项集

挖掘的时间效率,近年来研究人员提出了基于生物启发的频

繁项集挖掘算法,比如基于进化算法、群体智能算法的频繁项

集挖掘策略.基于生物启发的频繁项集挖掘策略通常比精确

频繁项集挖掘算法具有更好的时间效率,但是通常不能获得

数据集中隐含的所有频繁项集.因此,使基于生物启发的频

繁项集挖掘算法在提高时间效率的同时,进一步提升所获得

频繁项集的质量,是一项极具挑战性的工作.

本文基于遗传算法提出一种生物启发频繁项集挖掘策略

GAAＧFIM(Genetic Algorithm combining AprioriProperty
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basedFrequentItemsetMining),该算法将遗传算法与精确频

繁项集挖掘算法的向下闭包特性融合,通过交叉操作将具有

良好遗传基因的个体优先加入到新一代候选种群中,并通过

变异操作扩展新一代候选种群的规模,在保证算法时间效率

的同时获取更佳质量的频繁项集.实验结果表明,GAAＧFIM
算法与当前基于生物启发频繁项集挖掘策略相比,具有更好

的时间效率,频繁项集质量也得到了进一步提升.本文主要

贡献如下:
(１)将精确频繁项集挖掘算法的向下闭包特性与遗传算

法融合,给出了编码操作、交叉操作、变异操作和选择操作的

具体操作规则.
(２)在编码操作过程中,将个体的编码位数设置为与初始

种群规模大小相等,简化了编码操作;在交叉操作过程中,融
合精确频繁项集挖掘策略的向下闭包特性进行交叉操作,将
具有良好遗传基因的个体优先加入到新一代候选种群中;在
变异操作过程中,通过设置候选种群规模控制系数动态调整

候选新一代种群的规模,以获取更佳质量的频繁项集;在选择

操作过程中,对当前种群规模进行自适应调整,进一步提升算

法的时间效率.
(３)在合成数据集和真实数据集上对 GAAＧFIM 算法与

相关算法做了对比验证,同时评估和分析了算法中的参数对

算法性能的影响,实验验证了算法的高效性.

２　相关工作

迄今为止,研究人员已经提出了众多的频繁项集挖掘算

法,但是大多数均为精确频繁项集算法,比如前文提到的基于

候选项集生成和测试的频繁项集挖掘算法、基于模式增长的

频繁项集挖掘算法等.本文不再赘述精确频繁项集算法,主
要对近似频繁项集挖掘策略进行梳理分析.基于生物启发的

频繁项集挖掘作为近似频繁项集挖掘的主要策略之一,是指

利用大自然中各种生物所体现出来的智能计算技术来帮助我

们搜索项集空间,从而更加高效地获得频繁项集.基于生物

启发的频繁项集挖掘策略可以进一步分为基于进化算法的挖

掘策略和基于群体智能算法的挖掘策略.

目前,基于进化算法的频繁项集挖掘策略主要是基于遗

传算法实现频繁项集的挖掘.Jacinto等率先提出了两种基

于遗传算法的频繁项集挖掘策略———GENAR 算法和 GAR
算法[３Ｇ４].在此基础上,Alata等提出了 AGA 算法[５],Yan等

提出了 ARMGA算法[６].ARMGA算法与 AGA算法的区别

主要体现在交叉操作上,ARMGA 算法交叉操作采取的是两

点交叉操作,AGA 算法采取的是简单的单点交叉操作.但

是,上述基于遗传算法的频繁项集挖掘策略均存在种群中个

体大小不同的缺陷,导致交叉操作和变异操作的效率较低,种
群中个体的表示方法需要进一步改进.Djenouri等针对基于

生物启发的关联规则挖掘方法都会产生不可接受的规则这一

问题,提出一种有效的基于遗传算法的频繁项集挖掘策略

GAＧFIM 算法[７].该算法的主要创新之处是引进了删除与分

解策略以避免不可接受关联规则的产生,但是该算法完全没

有考虑频繁项集挖掘自身的特点,没有与向下闭包特性很好

地融合.此外,Djenouri等还提出了一种用于生物启发频繁

项集挖掘算法的框架,并基于该框架提出了基于遗传算法的

频繁项集挖掘算法———GAＧApriori算法和基于粒子群算法

的PSOＧApriori算法[８].改进后的 GAＧApriori算法和 PSOＧ
Apriori融合了频繁项集的迭代特性,很好地解决了集中性搜

索和多样化搜索的矛盾.Bagui等提出了一种基于遗传算法

框架在概念漂移情况下适用于流数据的频繁项集挖掘算法.
该算法探讨了概念漂移、滑动窗口大小和遗传算法约束之间

的各种关系,给出了使用滑动窗口计算流数据中最小支持计

数的公式,强调了窗口大小与每次漂移的事务比率是算法是

否能够取得良好性能的关键[９].

基于群体智能的频繁项集挖掘算法近年来也得到了广泛

关注.Fong等指出,群体智能算法可以被很好地应用于数据

挖掘领域,比如特征选择、聚类及频繁项集挖掘等领域[１０].

Kuo等最早提出了一种基于蚁群算法的频繁项集挖掘策略对

医疗数据进行了聚类和关联规则分析[１１].Wu等也基于蚁群

算法提出了 HUIMＧACS算法进行高效用频繁项集挖掘[１２],

HUIMＧACS算法能够将完整的项集空间映射到路径图中,并
包含两次剪枝过程,能够保证在从起始点没有候选路径的情

况下得到完整的高效用频繁项集.然而实验表明,基于蚁群

算法的频繁项集挖掘策略的时间效率普遍较低.Kuo等提出

了一种基于粒子群优化的频繁项集挖掘算法,该算法通过移

动每个粒子的前点和后点对邻空间进行搜索,集中搜索效率

明显提升.但该算法会产生大量的邻点,不利于多样化搜

索[１３].针对 该 问 题,Lin 等 同 样 基 于 粒 子 群 优 化 提 出 了

PSOFIM 算法,以在集中性搜索和多样化搜索之间寻求平衡,

进一步提升了搜索效率[１４].Djenouri等将改进蜂群算法应

用于频繁项集挖掘,首先确定每个蜜蜂的探索区域,然后每个

蜜蜂在所分配区域内挖掘频繁项集.每一轮中,蜜蜂在舞蹈

区与其他蜜蜂相互交流,以便收敛于一个最好的频繁项集集

合.实验表明该算法具有较好的时间效率[１５].Heraguemi
等运用蝙蝠元启发算法进行频繁项集挖掘,提出了 BATFIM
算法.该算法在同一解空间范围内,运用一组蝙蝠群尝试发

现相关频繁项集,实验表明该算法具有良好的时间性能[１６].

Cao等[１７]提出了一种基于封闭项集属性的多目标进化方法

CPＧMOEA,该方法利用封闭项目集属性指导种群在特定时

间的进化.实验表明,该算法具有较好的时间效率和挖掘性

能.

此外,研究员还提出了其他的近似频繁项集挖掘策略.

Djenouri等[１８]提出的基于元启发式的频繁项集并行挖掘框

架CFIM,集成了３种元启发式算法CGA,CPSO和CBSO,频
繁项集生成过程由多个节点并行执行,然后将挖掘结果发送

到主节点,主节点负责完成合并,并通过考虑项目集的频率和

多样性,保留高质量的项目集.Timur等[１９]提出一种在大型

事务数据库中近似挖掘频繁项集的新方法,该方法使用数据

子集的频繁项集来近似整个数据集的频繁项集挖掘结果,能
够高效地产生挖掘结果.但是该算法遗漏了一些真正的频繁

项集.Ramesh等[２０]在模糊关联规则挖掘的基础上提出一种

新的频繁项集挖掘方法IFFP,用以发现导致乳腺癌的核心因

素.分析发现,有丝分裂因子对乳腺癌的检测帮助较小,裸核

指标对乳腺癌的发现具有较大的参考价值.实验表明,该方

法在运行时间和内存使用方面具有良好性能.Fatemi等[２１]

基于聚类思想提出一种近似频繁项集挖掘算法,该算法将频

繁项集挖掘问题转化为聚类问题,相似的事务被聚成一簇,每
个簇心代表一个项目集,将其视为候选频繁项目集,通过计算
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这些支持度,验证其是否为频繁项集.实验表明,该算法具有

良好的执行速率和挖掘准确率.Yu等[２２]利用粗糙集理论,

提出了一种新的近似频繁项集挖掘模型.该模型通过在所考

虑的数据集上构建事务信息系统,提出了事务决策表,然后利

用不可分辨关系计算支持度的上下近似,最后通过分而治之

的方式,考虑基于支持度的准确性和定义的覆盖度,发现近似

频繁项集.Wu等[２３]在 TypeＧ２模糊集理论下提出了一种快

速的基于列表的多模糊频繁项集挖掘算法 LFFT２.实验结

果表明,就执行时间和搜索空间中检查的候选频繁项集数量

而言,LFFT２算法明显优于传统的基于 Apriori的频繁项集

挖掘方法.Valiullin等[２４]提出一种适用于大型事务数据库

的频繁项集挖掘方法,该方法使用数据库子集的频繁项集来

近似完整数据集的结果,有效减少了假阴性频繁项集的数量,
能够高效地产生高精度的结果,并且可以在分布式环境中

实现.

综上表明,面对海量的大数据集,近似频繁项集挖掘策略

成为研究热点.基于生物启发的频繁项集挖掘策略作为近似

挖掘策略之一,受到广泛关注.然而,当前基于生物启发的频

繁项集挖掘策略广泛采用了随机搜索策略,没有考虑频繁项

集挖掘本身的特点,因此得到的频繁项集质量普遍不高,时间

效率也有待进一步提升.

３　GAAＧFIM 算法

３．１　问题描述

假设D 是待挖掘的事务数据集,数据集D 中包含一组事

务集合,即D＝{T１,T２,􀆺,Tm},并且每个事务包含一个特定

的事务号q∈[１,m],m 为数据集D 中的事务数量.数据集D
中包含的项目集合为I＝{I１,I２,􀆺,In},n为数据集D 中的

项目数量,则有Tq⊆I.项集X 为项目集合I的子集,如果项

集X 包含k 个不同的项目,称项集 X 为k 项集.如果 X⊆
Tq,称项集X 出现在事务Tq 中.为了进行频繁项集的挖掘,

需要事先给出最小期望支持度阈值ε,为频繁项集的判定提

供依据.
针对事务数据集D 的频繁项集挖掘问题,可进行如下形

式化描述.在数据集D 中,若用户给定了最小期望支持度阈

值ε,挖掘频繁项集即判断项集X 是否满足expSup(X)≥ε×
|D|的过程,其中expSup(X)为项集X 的期望支持度,|D|表

示数据集D 中的事务数量.

３．２　算法描述

GAAＧFIM 算法将遗传算法与精确频繁项集挖掘算法的

向下闭包特性融合,并对编码、交叉、变异和选择过程进行了

相应的改进,从而进一步提升频繁项集挖掘策略的时间效率,

改善频繁项集挖掘的质量.GAAＧFIM 算法包括以下６个

步骤.
(１)初始化

首先,设置频繁项集集合FIM 为空集,最小支持度阈值

为minＧsupport,初次扫描数据集 D 获取频繁 １ 项集集合

FIM１,记录所有频繁１项集的支持度support({Ii}),将频繁１
项集加入频繁项集集合.设置种群规模PSize＝λ|FIM１|∈
(minPSize,maxPSize),其 中 minPSize 为 最 小 种 群 规 模,

maxPSize最大种群规模,ξ为种群规模控制系数(取值范围

０．１~０．９),λ为候选种群规模控制系数(取值范围２~１０),

|FIM１|为频繁１项集包含的项目数量.接下来,在频繁１项

集集合FIM１ 中选择支持度最大的PSize个频繁１项集构成

当前种群CurP.
(２)编码操作

对当前种群CurP 中的个体进行编码,编码方法遵循以

下规则.

规则１　种群中每个个体(频繁项集)由m 个二进制位组

成,其中m＝PSize.

规则２　种群个体中若包含某个项目,则该项目所对应

的二进制位为１,否则为０.比如当FIM１＝{{a},{b},{c},
{d},{e}}时,频繁１项集集合FIM１ 中包含５个频繁１项集,

则频繁项集{a,c}对应的编码为{１,０,１,０,０}.
(３)交叉操作

频繁项集的挖掘通常是一个循环递归的过程,频繁k项

集是在频繁k－１项集的基础上生成的;反之,频繁k项集的

任意k－１项子集也应该是频繁项集,这被称为频繁项集挖掘

的向下闭包特性.遗传算法的交叉操作通常采用有性繁殖方

式,即运用交叉算子,一个新个体由两个父辈个体通过交换个

体的部分位获得.然而,对于频繁项集的挖掘问题,若采用传

统的交叉方式,极可能违背频繁项集挖掘的向下闭包特性,无
法获得新的频繁项集.因此,GAAＧFIM 算法融合频繁项集

挖掘的向下闭包特性进行交叉操作,通过在父方个体中注入

１位母方个体最优遗传基因的方式生成候选频繁k项集.交

叉操作遵循以下规则.

规则１　选择当前种群CurP中任意两个频繁项集indivi

和indivj,个体indivi 作为父方个体,个体indivj 作为母方个

体.若父方个体中第k位为０,母方个体中第k位为１,且在

母方个体中第k位对应的项目所组成的频繁１项集具有最大

的期望支持度,则将父方个体中第k位置为１,生成新一代个

体indivij,并将新个体indiv′ij 加入候选新一代种群CanP.

比如当FIM１＝{{a},{b},{c},{d},{e}}时,若indivi 对应的

编码为{１,０,１,０,０},则其表示频繁项集{a,c};若indivj 对应

的编码为{０,１,０,０,１},则其表示频繁项集{b,e}.indivi 中为

０且indivj 中为１的位对应的项目组成的频繁１项集分别为

{b},{e},若频繁１项集{b}具有最大的期望支持度,则将项目

b对应的位置为１,生成新一代个体indivij＝{１,１,１,０,０}.

规则２　新个体加入候选新一代种群CanP 时需要执行

查重操作,即若候选新一代种群中已有该个体时,则不再重复

加入.
(４)变异操作

交叉操作通过融合向下闭包特性,使得具有良好遗传基

因的个体率先加入到新一代候选种群中,即将具有较高支持

度的频繁项集率先加入到候选频繁项集.然而,通过交叉操

作得到的新一代候选种群中最多有PSize个新个体,这可能

使得大量的频繁k项集并未包含在候选频繁k项集中.变异

操作旨在通过适当扩展候选新一代种群的规模,获取更佳质

量的频繁k项集.GAAＧFIM 算法通过候选种群规模控制系

数λ(取值范围２~１０)控制候选种群规模.变异操作遵循以

下规则.

规则１　对于当前种群CurP 中任意个体indivi,在个体

indivi 的所有为０的位,随机选择１位,将该位置为１,生成新

一代个体indivi″,并将新个体indivi″加入候选新一代种群
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CanP.重复执行该操作,直到候选种群CanP 规模大于等于

λPSize.比如当FIM１＝{{a},{b},{c},{d},{e}}时,若indivi

对应的编码为{１,０,１,０,０},则其表示频繁项集{a,c}.个体

indivi 的第２位、第４位和第５位为０,假设随机选择第５位,

将该位置为１,生成的新一代个体对应的编码变为indivi″＝
{１,０,１,０,１}.

规则２　新个体加入候选新一代种群CanP 时需要执行

查重操作,即若候选新一代种群中已有该个体时,不再重复加

入.
(５)选择操作

选择操作的目的是从经过交叉、变异操作的候选新一代

种群中选出适应度最好的PSize个频繁项集,生成频繁k项

集作为下一轮交叉、变异操作的初始种群.选择操作中,适应

度即为频繁项集的期望支持度.选择操作遵循以下规则.
规则１　对于候选新一代种群CanP 中的每个个体,通过

扫描数据集,计算每个个体的适应度,并选择适应度最好的

PSize个个体形成新的当前种群CurP.

规则２　对新种群CurP 中的个体进行适应度判别,判别

个体的适应度是否大于支持度阈值minＧsupport,若是则保留

该个体,否则从当前种群CurP 中删除该个体,将当前种群中

个体加入频繁项集集合FIM,并对当前种群规模进行自适应

调整.
(６)重复执行交叉、变异及选择操作,直至当前种群为空.

GAAＧFIM 算法的伪代码如算法１所示.

算法１　GAAＧFIM 算法

Input:transactionaldatabaseD

Output:thesetoffrequentitemsetsFIM

１．setminＧsupport,minPSize,maxPSize,ξ,λ

２．FIM←Ø

３．FIM１＝FindOneFIM()

４．FIM＝FIM∪FIM１

５．PSize＝ξ|FIM１|∈(minPSize,maxPSize)．

６．CurP＝TopＧPSize(FIM１)．

７．whileCurP≠Ødo

８．　 foreachindiviinCurPdo

９．　　 indivi′＝Crossover(indivi)

１０．　　ifindivi′notinCanPthen

１１．　　　CanP＝CanP∪indivi′

１２．　　endif

１３．　endfor

１４．　while|CanP|＜λPSizedo

１５．　foreachindiviinCurPdo

１６．　　　indivi″＝Mutation(indivi)

１７．　　　ifindivi″notinCanPthen

１８．　　　　CanP＝CanP∪indivi″

１９．　　　endif

２０．　　endfor

２１．　endwhile

２２．　CurP＝Selection(CanP)

２３．　FIM＝FIM∪CurP

２４．　PSize＝|CurP|

２５．endwhile

２６．returnFIM

上述伪代码中,第１－６行执行初始化操作,主要实现了

最小支持度阈值为minＧsupport、最小种群规模minPSize、最
大种群规模maxPSize、种群规模控制系数ξ(可控制种群规

模介于最小种群规模 minPSize和最大种群规模maxPSize
之间)和候选种群规模控制系数λ的设置,并获取频繁１项集

FIM１,设置种群规模PSize,并生成当前种群CurP.第８－
１３行执行交叉操作,把具有良好遗传基因的个体优先加入到

新一代候选种群中.第１４－２１行执行变异操作,主要通过变

异操作适当扩展候选新一代种群的规模,以使频繁项集尽可

能包含在新一代候选种群中.第２２－２４行执行选择操作,从
候选新一代种群生成频繁k项集,并动态调整种群规模大小,
生成当前种群,为下一轮的频繁项集挖掘做好准备.算法２６
最终返回所有频繁项集.

４　实验及结果分析

４．１　实验设置及相关说明

接下来将对 GAAＧFIM 算法在时间效率和挖掘质量两方

面的性能进行验证分析.算法时间效率是指挖掘出特定数目

的频繁项集所需要的CPU时间;挖掘质量用算法能够挖掘出

的频繁项集数量占所有频繁项集数量的比例来描述.
实验平台配置为:IntelCorei７Ｇ４５１０U２．６GHz处理器,

８GB内存,Windows７６４位操作系统.实验采用的数据集为

chess,mushroom,pumbs_star,pumbs,retail,T１０I４D１００K,acＧ
cidents及 Kosarak数据集.数据集的特征如表１所列,其中

|D|为数据集所包含的事务数,|I|为数据集所包含的项目

数,AvgLen为平均每条事务包含的项目数.

表１　数据集特征

Table１　Characteristicsofdatasets

Dataset |D| |I| AvgLenG
chess ３１９６ ７５ ３７

mushroom ８１２４ １１９ ２３
pumbs_star ４９０４６ ２０８８ ５０．５

pumbs ４９０４６ ２１１３ ７４
retail ８８１６２ １６４７０ １０．３

T１０I４D１００K １０００００ ８７０ １０．１
accidents ３４０１８３ ４６８ ３３．８
Kosarak ９９０００２ ４１２７０ ８．１

将最 小 种 群 规 模 minPSize设 置 为 ２０,最 大 种 群 规 模

maxPSize设置为２００,对GAAＧFIM 算法性能随参数变化情

况进 行 分 析,并 将 GAAＧFIM 算 法 性 能 与 Apriori 算 法、

GAFIM 算法及GAＧApriori算法的性能进行对比.

４．２　参数对算法性能影响分析

本小节将通过３组实验分别分析 GAAＧFIM 算法中参数

设置对算法性能的影响,包括算法的时间效率和生成频繁项

集的质量随最小支持度阈值minＧsupport、种群规模控制系数

ξ、候选种群规模控制系数λ的变化情况.
第一组实验将种群规模控制系数ξ设置为０．２,候选种群

规模控制系数λ设置为４,分析了 GAAＧFIM 算法时间效率和

生成频繁项集的质量随最小支持度阈值minＧsupport的变化

情况.实验过程中,chess,mushroom,pumbs_star,pumbs及

accidents数据集对应的最小支持度 minＧsupport由０．０１增

大到０．１;retail,T１０I４D１００K 及 Kosarak数据集对应的最小

支持度 minＧsupport由０．００１增大到０．０１.由表２可以看

出,在所有数据集中,算法运行时间均随最小支持度阈值

minＧsupport的增大而减小,但变化趋势不同.这表明,GAAＧ
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FIM 算法虽然是一种生物启发频繁项集挖掘策略,但是其与

精确频繁项集挖掘算法一样,算法运行时间依然随最小支持

度的减小而增.也就是说,为了提高频繁项集挖掘的时间效

率,增大最小支持度阈值依然是最有效的方法.以pumbs数

据集为例,当最小支持度由０．０１增大到０．１时,算法运行时

间由 ２９９１．２８７s 减 少 到 ３５８．７６６s,算 法 运 行 时 间 降 低

８８．０１％.由表３可以看出,所有数据集生成的频繁项集数量

均随最小支持度阈值 minＧsupport的增大而减少.以pumbs
数据集为例,当最小支持度由０．０１增大到０．１时,生成频繁

项集数量从４０９１个减少到７９７个,生成频繁项集的数量降低

８０．５１％.综合表２和表３可以看出,算法的运行时间和生成

频繁项集的数量存在近似正比例关系.

表２　运行时间(ξ＝０．２,λ＝４)

Table２　Runtime(ξ＝０．２,λ＝４)

chess
ms rt

mushroom
ms rt

pumbs_star
ms rt

pumbs
ms rt

retail
ms rt

T１０I４D１００K
ms rt

accidents
ms rt

Kosarak
ms rt

０．０１ ５．４０９ ０．０１ １３．３２５ ０．０１ ９０４．３０８ ０．０１ ２９９１．２８７ ０．００１ ５７３．７８５ ０．００１ ５２．７２２ ０．０１ １４９０．１７６ ０．００１ １３５４．６３５
０．０２ ５．２４５ ０．０２ １１．２９９ ０．０２ ５６４．４１１ ０．０２ １７４７．２６５ ０．００２ ４６５．８７５ ０．００２ ５１．５２２ ０．０２ １１８２．４６９ ０．００２ １０８９．６３９
０．０３ ５．２２３ ０．０３ ９．６２３ ０．０３ ３３４．８３５ ０．０３ １１５２．８９９ ０．００３ ４２２．１６１ ０．００３ ４１．５１７ ０．０３ ８１７．１２５ ０．００３ ７３７．７６１
０．０４ ４．９２８ ０．０４ ８．８０１ ０．０４ ２４９．１９４ ０．０４ ９３３．４７７ ０．００４ ３８０．８８３ ０．００４ ３３．６８０ ０．０４ ６８９．８３８ ０．００４ ４４６．４３３
０．０５ ４．８９１ ０．０５ ７．４３２ ０．０５ ２１０．２７７ ０．０５ ６９２．３１７ ０．００５ ３２９．１７１ ０．００５ ３０．９２１ ０．０５ ６７２．６８２ ０．００５ ３２０．８９６
０．０６ ４．７２８ ０．０６ ６．７１４ ０．０６ １９２．１５６ ０．０６ ６４８．７３１ ０．００６ ２９５．８１５ ０．００６ ２８．７０８ ０．０６ ５５５．２７９ ０．００６ ２２５．３７７
０．０７ ３．９１２ ０．０７ ５．６６２ ０．０７ １５９．９４０ ０．０７ ４８２．９６８ ０．００７ ２１８．８０７ ０．００７ ２７．２９４ ０．０７ ４６８．９５２ ０．００７ １８４．７９０
０．０８ ３．８５１ ０．０８ ４．９７１ ０．０８ １４４．２０２ ０．０８ ４６７．２８１ ０．００８ １６５．４７８ ０．００８ ２５．４８６ ０．０８ ４０２．９４１ ０．００８ １５１．６８１
０．０９ ３．６１３ ０．０９ ４．７７３ ０．０９ １３３．５５３ ０．０９ ３６９．９０５ ０．００９ １３３．７２２ ０．００９ ２２．３６９ ０．０９ ３８８．２３６ ０．００９ １３２．５６６
０．１ ３．５２６ ０．１ ４．６９６ ０．１ １３０．７８１ ０．１ ３５８．７６６ ０．０１ １１１．７１６ ０．０１ ２０．８４６ ０．１ ２７２．９２１ ０．０１ １０３．３４４

表３　生成频繁项集数量(ξ＝０．２,λ＝４)

Table３　Numberoffrequentitemset(ξ＝０．２,λ＝４)

chess
ms fi

mushroom
ms fi

pumbs_star
ms fi

pumbs
ms fi

retail
ms fi

T１０I４D１００K
ms fi

accidents
ms fi

Kosarak
ms fi

０．０１ ２３４ ０．０１ ３６６ ０．０１ ２２６７ ０．０１ ４０９１ ０．００１ ２３９１ ０．００１ ９０１ ０．０１ ９０８ ０．００１ １７６６
０．０２ ２３４ ０．０２ ２９６ ０．０２ １４４４ ０．０２ ２５７４ ０．００２ １１８８ ０．００２ ８４５ ０．０２ ７０６ ０．００２ ９４２
０．０３ ２３３ ０．０３ ２５８ ０．０３ ８９９ ０．０３ １８９７ ０．００３ ７２８ ０．００３ ７６５ ０．０３ ５５７ ０．００３ ５３６
０．０４ ２０６ ０．０４ ２３３ ０．０４ ６８６ ０．０４ １４６０ ０．００４ ４５３ ０．００４ ６６５ ０．０４ ４９８ ０．００４ ３６２
０．０５ ２０４ ０．０５ ２０３ ０．０５ ５９５ ０．０５ １２３９ ０．００５ ３１８ ０．００５ ５８７ ０．０５ ４８５ ０．００５ ２５９
０．０６ １７８ ０．０６ １８８ ０．０６ ５６１ ０．０６ １１６６ ０．００６ ２３４ ０．００６ ５２５ ０．０６ ４５０ ０．００６ １９９
０．０７ １７８ ０．０７ １６３ ０．０７ ４６０ ０．０７ ９７１ ０．００７ １８３ ０．００７ ４８２ ０．０７ ３７２ ０．００７ １６０
０．０８ １７６ ０．０８ １４０ ０．０８ ４２８ ０．０８ ８５４ ０．００８ １４７ ０．００８ ４４９ ０．０８ ３３５ ０．００８ １２５
０．０９ １７６ ０．０９ １３９ ０．０９ ４０３ ０．０９ ７９９ ０．００９ １２５ ０．００９ ４０７ ０．０９ ３３４ ０．００９ １０５
０．１ １７６ ０．１ １３７ ０．１ ４００ ０．１ ７９７ ０．０１ １０４ ０．０１ ３７８ ０．１ ２６５ ０．０１ ９２

　　在第二组实验中,将种群规模控制系数ξ设置为０．２,最
小支持度阈值 minＧsupport设置为０．０１,分析了 GAAＧFIM
算法性能随候选种群规模控制系数λ(２~１０)的变化情况.
由表４可以看出,在所有数据集中,算法运行时间均随候选种

群规模 控 制 系 数λ 的 增 大 而 增 大,但 变 化 趋 势 不 同.以

pumbs数据集为例,当候选种群规模控制系数由２增到１０时,

算法运行时间由１２２２．６s增至７１３０．６s,近似呈线性增长;以

Kosarak数据集为例,当候选种群规模控制系数由２增大到５
时,算法运行时间由５３．５s增加到１０８．４s,算法运行时间近

似线性增长;但是当候选种群规模控制系数由５增大到１０的

过程中,由于候选种群规模控制系数的变化对候选频繁项集

的数量不再产生影响,因此算法运行时间近似恒定不变.

表４　运行时间(ξ＝０．２,minＧsupport＝０．０１)

Table４　Runtime(ξ＝０．２,minＧsupport＝０．０１)
(单位:s)

λ chess mushroom pumbs_star pumbs retail T１０I４D１００K accidents Kosarak

２ ３．５６０ ７．９２０ ３８８．３７７ １２２２．５９２ ７０．１２０ １１．３８２ ７２８．８８５ ５３．４８７
３ ４．５９１ ９．５０４ ７４６．３１２ ２００４．８７５ １００．２１９ １４．０７９ １１５４．６８９ ８５．３１５
４ ５．３７９ １３．４０６ ９６９．９１３ ２７８５．６５９ １２０．４４９ １８．７９９ １５８２．７６１ ９９．８８４
５ ５．４９４ １４．７１３ １４３０．８５４ ３４５５．８８９ １５０．７９９ ２４．７２８ １９６３．７６８ １０８．４３９
６ ５．５２１ １５．２８２ １７１０．７５３ ４１９９．２８５ １６０．３２９ ２８．０４９ ２１７６．７２６ １０９．９３４
７ ５．８１５ １６．１３０ ２１１３．７９１ ４８６９．２９１ １７０．５５９ ３３．２２８ ２６２８．８５ １１０．７１４
８ ５．８８３ １６．８４２ ２４１４．８１２ ５５７６．４３８ １７０．９１９ ３９．３３７ ３００６．５２３ １１１．１７４
９ ５．８８９ １７．３９９ ２７９５．９８１ ６３０５．５０６ １８０．４１９ ４２．１１８ ３２７３．２２１ １１１．８０５
１０ ５．９１７ １８．４２３ ３２００．７５０ ７１３０．６５７ １８０．９２１ ４７．２３７ ３３５５．８２９ １１２．４９４

　　由表５可以看出,在候选种群规模控制系数λ由２增大

到１０的过程中,数据集生成的频繁项集数量均随候选种群规

模控制系数λ的增大而增大,但是对于不同的数据集,生成频

繁项集数量的增幅不同.分别以pumbs数据集和accidents

数据集为例,当候选种群规模控制系数由２增大到１０时,

pumbs数据集生成频繁项集的数量从３７１８个增大到４２２１
个,增幅为１３．５３％;accidents数据集生成频繁项集数量从

４０１个增大到１７６２个,增幅为３．３９倍.究其原因,这是由于
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不同的数据集中所包含的项目数不同,平均每条事务中所包

含的项目数不同造成的.
综合表４和表５可以看出,算法的运行时间和生成频繁

项集的数量存在近似正比例关系.

表５　生成频繁项集的数量(ξ＝０．２,minＧsupport＝０．０１)

Table５　Numberoffrequentitemset(ξ＝０．２,minＧsupport＝０．０１)

λ chess mushroom pumbs_star pumbs retail T１０I４D１００K accidents Kosarak

２ １６３ １８６ １７１３ ３７１８ ６４ ３２２ ４０１ ４１
３ １９２ ２５７ ２０４３ ４００４ ８２ ３４４ ６０７ ７８
４ ２３４ ３６６ ２２６７ ４０９１ １０４ ３７８ ９０８ ９２
５ ２３９ ３９８ ２３３９ ４１０１ １２８ ３９９ １１５１ １０５
６ ２４１ ４２５ ２３２１ ４１７７ １４３ ４１８ １２４３ １０７
７ ２４６ ４７０ ２４４８ ４１６９ １５１ ４３６ １４１７ １０７
８ ２４６ ５２１ ２４６１ ４１７６ １５１ ４５９ １５４５ １０７
９ ２４６ ５５２ ２５０８ ４１８８ １５１ ４８１ １７２０ １０７
１０ ２４６ ６０１ ２５３９ ４２２１ １５１ ４９８ １７６２ １０７

　　在第三组实验中,将候选种群规模控制系数λ设置为４,
最小支持度阈值minＧsupport设置为０．０１,分析了 GAAＧFIM
算法性能随种群规模控制系数ξ(０．１~０．９)的变化情况.由

表６可以看出,在所有数据集中,算法运行时间均随种群规模

控制系数ξ的增大而增大;但变化趋势区别较大.以chess数

据集为例,当种群规模控制系数由０．１增大到０．９时,算法运

行时间持续由２．８s增加到５３．１s.由表７可以看出,在种群

规模控制系数ξ由０．１增大到０．９的过程中,数据集生成的

频繁项集数量在开始随种群规模控制系数ξ的增大而增大;
但是当种群规模控制系数ξ增大到一定程度后,生成频繁项

集数量趋于稳定,不再增大.以pumbs数据集为例,当种群

规模控制系数ξ由０．１增大到０．４的过程中,生成频繁项集

数量由３３６５个增大到４１６８个,增幅２３．８６％;但是当种群规

模控制系数ξ由０．４增大到０．９的过程中,生成频繁项集的

数量没有变化.综合表６和表７可以看出,算法运行时间和

生成频繁项集数量的变化趋势不再紧密吻合,因为种群规模

的持续增大使得遗传算法单次迭代的复杂度增加,对算法运

行时间产生较大影响.但是有的数据集由于所包含的项目数

较多,当种群规模控制系数ξ增大到特定阈值时,种群规模

超过最大种群规模 maxPSize而不再变化,算法的运行时

间也会趋于稳定,比如 pumbs_star,pumbs和 T１０I４D１００K
数据集.

表６　运行时间(λ＝４,minＧsupport＝０．０１)

Table６　Runtime(λ＝４,minＧsupport＝０．０１)
(单位:s)

ξ chess mushroom pumbs_star pumbs retail T１０I４D１００K accidents Kosarak

０．１ １．０１２ ２．７６５ ３８８．７３７ ７８１．９６４ ４０．２４７ ９．６７９ ３０９．６０７ １５．３７６
０．２ ４．９８１ １２．９５１ １０３９．４５８ ２７５６．６９５ １１０．１５０ １９．２０９ １５７５．７９６ １０５．８８６
０．３ １０．１０９ ２１．４７０ １１０２．９３７ ３７４４．３７４ １３０．５０３ ２３．３１８ ２２３３．７１０ １２２．５７４
０．４ １８．８７９ ２６．５９５ １２９２．３１６ ３８０５．９７６ １６０．３６１ ２４．３０９ ２９０５．９３ １４１．５６２
０．５ ２９．５３８ ３３．２１５ １３１９．７１０ ３８２９．８５５ １８０．６３４ ２５．２２８ ３５８６．２５７ ２５４．８５６
０．６ ３８．７５４ ３７．８０１ １３３１．３２１ ３８３３．３４６ ２００．３８８ ２５．９４９ ４２６２．５６８ ２７８．５６５
０．７ ４３．３７０ ４２．２０３ １３６４．３０９ ３８７１．７６９ ２００．６０７ ２６．１２８ ４６８７．３０３ ２８４．３４１
０．８ ４８．８７２ ４９．１５３ １４０３．７０５ ３８９０．１１９ ２３０．３１５ ２６．７５９ ４７０６．１７３ ３４５．３２８
０．９ ５３．７８２ ５２．１９２ １４４４．５０５ ３９１２．１４９ ２３０．４５８ ２６．９９９ ４７０７．０９７ ３５６．９２４

表７　生成频繁项集数量表(λ＝４,minＧsupport＝０．０１)

Table７　Numberoffrequentitemset(λ＝４,minＧsupport＝０．０１)

ξ chess mushroom pumbs_star pumbs retail T１０I４D１００K accidents Kosarak

０．１ １８５ ２５３ １６８３ ３３６５ ８７ ２４７ ６８３ ７９
０．２ ２３４ ３６６ ２２６７ ４０９１ １０４ ３７８ ９０８ ９２
０．３ ２３９ ３８２ ２３０４ ４１２４ １１３ ４４９ １０５５ １０１
０．４ ２３９ ４１３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４５７ １１２１ １０７
０．５ ２３９ ４５３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４６９ １１６２ １０７
０．６ ２３９ ４５３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４７７ １１６２ １０７
０．７ ２３９ ４５３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４７７ １１６２ １０７
０．８ ２３９ ４５３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４７７ １１６２ １０７
０．９ ２３９ ４５３ ２３８７ ４１６８ １１７ ４７７ １１６２ １０７

４．３　算法性能对比分析

本小节将 GAAＧFIM 算法的种群规模控制系数ξ设置

为０．２,候选种群规模控制系数λ设置为４,最小支持度阈

值 minＧsupport设置 为 ０．０１,将 GAAＧFIM 算 法 的 时 间 效

率和生成频繁项集的质量与 Apriori算法、GAFIM 算法及

GAＧApriori算法进行了对比分析.
图１(a)给出了 pumbs_star,pumbs,retail,accidents及

Kosarak数据集上 GAAＧFIM 算法与 Apriori算法、GAFIM
算法及GAＧApriori算法的运行时间对比情况,图１(b)给出了

chess、mushroom 及 T１０I４D１００K 数据集上 GAAＧFIM 算法
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与 Apriori算法、GAFIM 算法及 GAＧApriori算法的运行时间

对比情况.由图１可以看出,在所有数据集上,GAAＧFIM 算

法相对于 Apriori算法、GAFIM 算法及 GAＧApriori算法,时
间效率都得到了明显提升.以 pumbs数据集为例,GAAＧ
FIM 算法的运行时间为２９９１．３s,相对于 Apriori算法的运行

时间８１２９．４s缩短了６３．２％,相对于 GAFIM 算法的运行时

间５００２．８s缩短了４０．２％,相对于GAＧApriori算法的运行时

间３６９０．１s缩短了１８．９％.

(a)Group１

(b)Group２

图１　算法时间效率对比

Fig．１　Runtimecomparison

图２给出了chess,mushroom,pumbs_star,pumbs,retail,

T１０I４D１００K,accidents及 Kosarak数据集上 GAAＧFIM 算法

与 Apriori算法、GAFIM 算法及 GAＧApriori算法生成频繁项

集比例的对比情况.由图２可以看出,Apriori算法为精确频

繁项集挖掘算法,可以获得数据集上的所有频繁项集.GAAＧ
FIM 算法生成频繁项集数量占 Apriori算法生成频繁项集数

量的比例最高为 ８４．２％,最低为 ６５．３％,平均为 ７６．１％;

GAFIM 算法生成频繁项集数量占 Apriori算法生成频繁项

集数量的比例最高为７０．２％,最低为５４．５％,平均为６０．９％;

GAＧApriori算法生成频繁项集数量占 Apriori算法生成频繁

项集数 量 的 比 例 最 高 为 ７９．８％,最 低 为 ５９．７％,平 均 为

６９．４％.总而言之,GAAＧFIM 算法生成频繁项集的质量相

对于 GAFIM 算法和 GAＧApriori算法均略有提升,其中相对

于 GAFIM 算法生成频繁项集的比例提升约２４．９％,相对于

GAＧApriori算法生成频繁项集的比例提升约９．６％.

图２　算法生成频繁项集的质量对比

Fig．２　Qualitycomparisonoffrequentitemsetsgeneratedby
algorithms

结束语　 本文针对精确频繁项集挖掘算法时间效率

低下,现有近似频繁项集挖掘策略虽然具有良好的时间效率,
但是生成频繁项集质量有待提升的问题,提出一种基于遗传

算法的生物启发频繁项集挖掘策略 GAAＧFIM.所提策略将

遗传算法与精确频繁项集挖掘算法的向下闭包特性融合,通
过无性繁殖的交叉操作将具有良好遗传基因的个体优先加入

到新一代候选种群中,并通过变异操作扩展新一代候选种群

的规模,在保证算法时间效率的同时获取更佳质量的频繁项

集.文章详细说明了编码操作、交叉操作、变异操作和选择操

作的具体操作规则,给出了算法的伪代码,并在合成数据集和

真实数据集上分析了参数对算法性能的影响,同时对比分析

了所提出算法与现有算法时间效率和生成频繁项集质量情

况,验证了算法的有效性.
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