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一 种基于最大频繁项 目集的挖掘事务间关联规则方法 

任永功 张琰渝 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) 

摘 要 Web事务间关联规则挖掘是通过发现网页之间的关联关系来预测用户的兴趣。提出一种新的事务间关联 

规则挖掘方法，通过对MAFIA算法改进，得到最大频繁项目集的同时得到对应的共有用户集，通过对事务内到事务 

间最大频繁项 目集的转换，分析不同用户之间的关系，分析用户对网站上不同网页的访问数据，直接发现不 同用户之 

间的关联关系来预测用户的兴趣 。该方法经试验证明能够更加全面的预测用户感兴趣的网页，更好地为用户提供个 

性化服务。 
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Abstract Mining Web inter-transaction association rules is tO predict the users’interesting by finding the relationship 

among Web pages．W e proposed a new method of mining inter-transaction association rules，that improve the Mafia for 

getting the maximum frequent itemsets and the relative CUI(Common User Intersection)，transform the maximum fre— 

quent itemsets from intra—transaction into inter-transaction，analysed the relationship among different users and analysis 
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1 引言 

如今的www 网上，对于网站管理者而言 ，最关注的问 

题是如何为网站的用户提供个性化服务_】]，获得更多的浏览 

量。对网络用户而言，最关注的问题是如何在信息的海洋中 

方便快速的找到自己所需的信息。而 Web使用挖掘[2]是从 

web数据中发现用户使用模式以及行为习惯的数据挖掘技 

术，它的存在使上述的两个问题迎刃而解。关联规则是 Web 

使用挖掘中的一个挖掘方法，分为事务内关联规则和事务问 

关联规则_3]。以往大部分的关联规则的挖掘是基于事务 内 

的，并将着重点放在用户所访问的页面上，查找网页之间的关 

联l_4]，而忽略了页面的访问者、一切服务的最终受益者和技术 

进步的推动者——“用户”。用户是一切网络活动的中心，所 

以本文采用了预测性更好、能够在不 同事务之间发现关联规 

则的事务间关联规则来挖掘不同用户之间存在关联关系，从 

而能够更准确、更有预见性、更加全面的为用户提供含有他们 

感兴趣信息的网页。 

下面举例说明Web事务间关联规则[5]和事务内关联规 

则的差别： 

例 1 一个用户浏览了网页 P1，P2和 P3。那么可以发 

现关联规则 P1P2=>P3，从而得到用户浏览了 P1和 P2之后， 

有 6O 的可能性会浏览 P3。 

例 2 用户 U1、U2访问了页面 P1，P2，P3，用户 U5访问 

了页面 P1，P5，P6。那么可以发现关联规则 U1U2 U5，从 

而得到用户 U1访问页面 P1和 P2之后，有 60 可能性会访 

问 P5，P6。 

通过对上述两个例子进行比较发现，例 1非常有局限性， 

着重点在于某个用户浏览的网页，发现这些网页之间的关联 

规则。而例 2不仅将着重点放在用户上，还在不同的用户之 

间寻找关联规则。并且对用户想要浏览的网页能够给与范围 

更广、准确性更高的预测。可见例 2虽然更加复杂，但能够在 

不同用户之间发现关联规则，并合理预测用户感兴趣的网页。 

显然是更加方便有用的。本文从用户代表事务、用户所访问 

的网页为事务中的项 目的数据库 中，通过改进 的 MafiaL。]算 

法以及相应的从事务内到事务间的转换方法，得到事务问最 

大频繁项 目集，从中挖掘不同用户之间的关联规则，使用这些 

关联规则来预测用户浏览趋势。当某个用户浏览了某个网页 

的同时，网站预测此用户还会对哪些网页感兴趣，并将这些网 

页推荐给他们，从而使用户快捷的获得他们想要的信息。 

2 问题描述 

2．1 Web关联规则的基本描述 

假设某个网站上包含着若干的网页的集合为 P一{P ， 

P2，P ”， }，访问此网站的用户的集合为U一{“ ，“2，蚴， 

*)国家自然科学基金项 目(60603047)，辽宁省 自然科学基金 ，辽宁省教育厅高等学校科研基金(2008341)，大连市优秀青年科技人才基金 

(2008J23JH026)。任永功 教授，博士，研究方向为数据挖掘、图像处理技术等；张琰渝 硕士研究生，研究方向为 Web数据挖掘。 
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⋯

， }，每一个 P ∈P都有一个为了识别方便而设置的编号， 

记为 TID(Transaction 1D)，其中 P 便可称为一个事务，其中 

所包含的各个浏览此页面的用户为项目。 

则有：P 一<(“1，w(u1))，(“2，w(u2))，⋯，( ，硼( )))。 

因为对于某个特定的网站来说，网页是有限的，而访问者 

也是有限的，每个访问者对于网页的访问都会在网页上留下 

相关的信息。如上式中，硼( )是一个权值 ，当叫( )一1时， 

用户 ％访问过网页P ，而当 叫( )一0时，用户 没有访问 

P 。本文就是挖掘不同用户之间的关联规则，从而将某些用 

户所感兴趣的网页认定为同他们有关联的其他用户也感兴趣 

的网页，并进行推荐。 

2．2 相关定义和性质 

定义 1(滑动窗口l7]) 像例 2中所举的例子那样，活动 

发生在两个不同时间的事务中，在这样事务中寻找的关联规 

则称为事务问关联规则。如果将所有事务展开，寻找事务间 

关联规则，无疑对数据的处理是巨大且低效的。所以引入了 

滑动窗Vl技术l7]，滑动窗121 W在一个事务数据库中是一段连 

续的区间，区间数为 叫(即子窗口的个数)。如图 1，w为 4。 

本文中使用的是固定窗V1大小的滑动窗口方法，滑动窗 

口的大小由使用者根据数据集的情况自己规定。当规定窗口 

大小后，窗口的两端随着新项 目的加入而不断向同一个方向 

移动。 

定义 2(使用者扩展集) 使用者扩展集(UES)即一个元 

事务。就是将每个滑动窗口中的各个项目扩展到一个集合当 

中，这样便可以打破事务的限制来进行事务内到事务间的转 

换。 

即uEl5一 {el(j) ∈w[ ]，1≤ ≤ ，O≤ ≤叫一1}。 

其中，U为每个事务中所包含项 目的个数，W为滑动窗 口的跨 

度。 

定义 3(共有用户集) 共有用户集(CUI)是一个包含为 

了挖掘用户间关联规则而找到的某个最大频繁项目集中每个 

项 目在数据库中都出现过的事务的TID集合。 
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图 1 滑动窗 口定义 

定义 4(关联规则的支持度) 关联规则 y的支持度 

定义为项集x U y的支持度(support)，记做 support(X=~Y)。 

关联规则的支持度计算如下： 

s PP。rt(X)一 

support(X~Y)一 support(XUY) 
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定义5(关联规则的置信度) 关联规则 y在D中的 

置信度(con{idence)是交易中包含项集x的情况下也包含项集 

y的条件概率，用 confidence(x y)表示。confidence(X 

y)计算如下： 

⋯ fid ( y'D) y lX)一 

定义 6(强规则) 用户根据数据集的情况给定最小支持 

度和最小置信度。若 support(X y)≥最小支持度 ，且 COn— 

fidence(X=~Y)≥ 最小置信度，称关联规则 x y为强规则， 

否则称关联规则 X y为弱规则。关联规则挖掘的任务就是 

挖掘出数据库D中所有的强规则。 

定义 7(最大频繁项目集) X是数据库 D中n个项 目的 

集合，当 X的支持度不小于用户给定的最小支持度 ，则称 X 

为D 中的频繁项目集。当 X没有其它频繁项 目集为超集时， 

X则是一个最大频繁项目集。 

性质：频繁项目集的任何真子集都不是最大频繁项目集。 

定义 8(事务间关联规则) 一个事务间关联规则包含形 

如： y 

1．XE∑，YE∑。 

2．存在 (O)EX，1≤ ≤U。 

3．存在 岛( )∈Y，1≤ ≤ ， ≠0。 

4．xNy≠ 。 

3 基于最大频繁项目集的事务间关联规则方法 

Web使用挖掘是应用数据挖掘的技术来从Web信息中 

发现用户的行为模式，能够更好的理解用户的需求来为用户 

提供个性化服务。本文通过数据预处理与分析、模式发现、关 

联规则生成这 3步来完成用户问关联规则的发现。 

3．1 数据预处理 

从 Web日志上得到的原始数据不能直接使用，必须经过 

预处理_8 ]。数据预处理对实验的准确性是非常重要的。本 

文去掉了原数据库中无用的数据，并将数据库由网页一用户 

的形式改为用户一网页，更加的符合本文直接寻找用户问关 

联关系的方法。 

3．2 模式发现 

通过改进的 Mafia算法找到最大频繁闭项 目集以及每个 

项目集对应 CUI，进行最大频繁项 目集事务内到事务间的转 

换，分析转换之后的项 目集在不同滑动窗口内的包含关系即 

可发现用户的使用模式。 

步骤分别如下 ： 

第一步：找到并以适当格式存储最大频繁项目集。 

由于网络上需要处理的数据量是巨大的，所以采用处理 

大数据集效率比较高的 Mafia算法来找最大频繁项目集。但 

是 Mafia并不能够记录所找到的每个最大频繁集中所有项 目 

对应的原数据库中事务号(Tid)的交集。本文改进了 Mafia， 

在找到最大频繁项目集的同时实现每个项目与其所出自的事 

务号对应 ，并存储每个最大频繁项目集所对应 CUI。 

算法 1 记录CUI的 Mafia算法 

输入：要找关联规则的数据库 

输出：最大频繁项目集、每个最大频繁闭项集对应的 CUI 

／／／原始的 mafia算法 

input the database 

／／创建 DFS空间和候选项 目树 

Simple(Current node C，MFI) 

． ． ． ． ． ． 
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} 

／／三种剪枝策略 

f 第一神 Parent Equivalence Pruning 

PEP(Current node C，MFI) 

⋯ ⋯  

) 

／／第二种 HUTMFI Superset Pruning 

HUTMFI(Current node C，MFI) 

· · · · · · 

) 

／／第三种 FHUT—Frequent Head-Union—Tail 

FHUT(node C．MFI。Boolean Is HUT) 

· ⋯ · ·  

) 

Use Mafia tO find the maxInum frequent itemsets 

／／／生成每一个最大频繁项 目集的CUI 

／／／获取原数据库的每一个项目的对应的 TID并记录 

read from the orignal database file； 

for(getline form original database) 

{ 

stroe each(transnuml，Tidset1)in table1； 

endfor 

／／／g,]建CUI 

read from the file included maxnqum frequent itemsets info． ； 

for(getline from最大频繁项目集) 

split every number in every最大频繁项目集； 

find(transnurn2，Tidset2)in tablel； 

stroe(transnum2，Tidset2)； 

／／取交集 

intersection(transnum2)named CUI； 

／／(Tidset2，CUD既为每一个最大频繁项目集以及对应的CUI 

store(Tidset2，CUI) 

) 

end for 

由改进的 Mafia算法得到的 CUI，是通过本文提出的方 

法找关联规则的直接依据。通过找不同最大频繁项目集对应 

的CUI之间的包含关系，从而确定关联规则。 

第二步：完成事务内到事务间的最大频繁集的转换。 

本文将CUI中的值对应到原数据库中并使用滑动窗口 

中进行处理，完成事务内到事务间的最大频繁集的转换，寻找 

第一个子窗口与其后面的子窗口所对应的CUI的包含关系， 

从而发现用户使用模式。 

具体方法是： 

1．利用算法 1，存储最大频繁项 目集以及 CUI。 

2．每个滑动窗口都是从原数据库中非空的事务开始，令 

￡一原数据库中的事务(TI【))，即CUI中的每个值； = 滑动窗 

口的子窗口号。则有性质：如果某个项 目t出现在第 个子窗 

口中，那么t必定是在以项 目f— +1开头的窗口中。如果 ￡一 

+1的值满足以下筛选方法的任意一项，则将 ￡一 +1对应 

的滑动窗口从最大频繁项目集中删除。 

筛选方法： 

1．如果所得到的Tidset中存在小于等于0、内容为空或 

者大于最大 Tid，则筛选掉。 

2．如果所得到的Tidset中存在包含关系，则将被包含者 

筛选掉。 

筛选之后 ，按照子窗口排列各项 目集，就得到事务间最大 

频繁项目集 。 

算法 2 将事务内最大频繁项 目集转换成事务间最大频 

繁项 目集 ，发现用户使用模式 

输入 ：最大频繁项 目集和每个最大频繁项 目集对应的 

CUI 

输出：根据 CUI中的信息生成事务问的最大频繁项 目 

集，并发现用户使用模式 

read from the database； 

for(1≤n≤w)； 

for(Tidset。Transaction num2) 

{ 

New Transaction hum — each one in Transaction nurn2一n+ 1： 

Add New
—

Transaction num to New Intratransaction M axmum Fre— 

quent Itemsets； 

} 

／／／数据筛选 

for(each New Transaction) 

／／筛选方法一 

if(New Transaction num≤ 0 ll New Transaction num—O lI New 

Transaction hum > Max Tidset number) 

delete New Transaction num； 

／／筛选方法二 

if(New Tidset 1C New Tidset 2) 

delete New Tidset 1； 

endfor 

事务间最大频繁项 目集包含着用户的使用模式，只有先 

发现事务间最大频繁项 目集，才能发现事务间关联规则。 

3．3 事务间关联规则生成 

在第二步中生成了事务间的最大频繁项 目集 ，确定最小 

置信度，寻找sub_window[1]后面的sub_window与sub_win— 

dow[1]对应的CUI存在的包含与被包含的关系 (详情见表 

3)，如果包含与被包含的项目的比例不小于最小置信度，就可 

以确立一个关联规则。如果不满足，则进行剪枝 ]，如此直 

到最后一个 sub_window，便能找到所有事务间关联规则。例 

如：表 3中sub_window[2]与sub_window[1]的第一项 CUI 

的比例有 67 ，满足最小置信度，那么将 sub_window[1]的 

第一项置于“ ”的左侧，sub_window[2]置于“ ”的右侧，生 

成一个关联规则。 

4 实验结果 

本文使用 了 msnbc990928数据集。此数据集描述 了一 

天之内综合门户网站msnbe．corn上 17个代表不同内容分类 

的子页面的访问情况，分别为“frontpage”，“news”，“tech”， 

“local’’，“opinion”，“on-air”，“misc”，“weather"，“ health”， 

‘‘living，，，“business”，“sports”，‘‘summary，，，“bbs”，‘‘travel"， 

“

msn-news，’和“msn-sports”。 

此数据库的格式如表 1，而对于本文而言 ，需要将原来的 

格式进行转换，转换之后的格式为如表 2。 

表 1 转换前的格式 

Users Webpage 

frontpage，frontpage 

neW S 

teeh，news，news，⋯． 

opinion 

frontpage 
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表 2 转换后的格式 

Webpage Users 

frontpage 

tech 

lOC8l 

OPinlon 

a，e'g， K 

b，c，“ 

c'J，“ 

n，J，“ 

f，h，i，j， 

按照表 2的格式来找最大频繁闭项目集。设滑动窗口的 

窗口大小为 4，最小支持度为4O ，使用改进的Mafia算法在 

得到事务内的最大频繁项 目集的同时还得到了每一个集合中 

的每一项在原数据库中所在事务号的交集(对应算法 1)。再 

进行第二步，将找到的最大频繁项 目集进行事务间的转换(对 

应算法 2)，得到的结果如表3。 

表 3 使用滑动窗口转换到的事务间最大频繁项目集 

前面已经设最小支持度为 4O ，此处设最小置信度为 

6O 。对于用户来说，存在一个容错的问题。即用户允许网 

站向他们推荐的网页中存在并不是他们兴趣所在的网页，但 

是要有一个限度。这个限度就是置信度。例如：第 6行 的交 

集有 67 是包含在第 1行中的，那么就有 e，d，i，h，c，l， 

f， ，优[1] n，z，f，mE8 置信度为67 。 

根据上述的寻找关联规则的方法，可以得到关联规则： 

P，d，i，h，f，l，f，"， [1] n，z，f， [2]，置信度 

为 67 。 

g， ，d，o，h，c，z，r／，m[1] n，z，f，优[3]，置信度 

为 83 。 

， d，c，z， ，m[1] ，z，f， ，m[4]，置信度为 

67 。 

需要注意的是生成前两个关联规则右边都是 n，Z，厂， 

m，其中第二个关联规则的置信度83 ，要大于第一个关联规 

则的置信度 67 。所以舍掉第一个。则最终生成的关联规 

则为： 

g，J，d，o，h，c，z， ，mE1] 口，z，f，m[3]，置信度 

为 83 。 

k，d，c，z， ，mill p，l，f，，2，m[4]，置信度为 

67 。 

从此可以看出，如果用户1看了网页3，那么就可以推断网 

页1、2、4、5、7、13、14中有z想了解的信息，并推荐给用户z。 

结束语 本文提出了一种新的基于 Web事务问关联规 

则的挖掘方法。以直接找用户之间关联规则的思想为基础， 

首先提出了用改进的 Mafia算法找到最大频繁项 目集以及对 

应的CUI，然后以CUI为依据来对项 目集进行由事务内到事 

务问的转换，相比从直接生成事务间项 目集的找事务间关联 

规则的方法要简单且高效，能够推荐给用户更多包含他们感 

兴趣信息的网页，并随着网站数据的不断增加，仍然继承了 

Mafia算法对大数据集处理效率高的优点。 
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建了一个仿真的视频点播系统 ，验证了两种部署算法的优劣， 

但本文的仿真平台只针对一天内的用户点播行为，下一步可 

继续研究长时间内用户点播行为的仿真。 
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