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基于业务路径和频度矩阵的关联规则挖掘算法 

胡 波 黄 宁 仵伟强 

(北京航空航天大学可靠性与系统工程学院 北京 1OO191) 

摘 要 关联规则挖掘为分析机载网络关联故障及提高排故效率提供 了重要方法。分析了经典 Apriori算法的局限 

性，结合机载网络领域知识、矩阵运算和频繁项集性质，提出一种高效的关联规则挖掘算法。应用机载网络故障具有 

的基于业务路径的关联特征 ，提出分块挖掘策略，从而实现挖掘过程的噪声隔离。提 出频度矩阵和特征向量，结合矩 

阵特点和频繁项集性质，设计5个扫描策略，从而减少了循环次数和对比运算。与Apriori算法相比，新算法能有效提 

高频繁项集的搜索速率。 
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Algorithm for Mining Association Rules Based on Application Paths and Frequency M atrix 
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Abstract Association rule mining is an important method to analyze the associated faults of the airborne network and 

improve the efficiency of faults diagnosis process．This paper analyzed the limitations of the classical Apriori algorithm ， 

and proposed an efficient association rule mining algorithm，which is based on the knowledge of the airborne network， 

matrix operation and frequent itern sets．Due to the association characteristics of the airborne network faults based on 

the application paths，this paper proposed a mining strategy of block mining，SO as to realize the noise isolation in mining 

process．W ith the conception of frequency matrix and feature vector，5 kinds of scanning strategies were proposed，there— 

by reducing the number of cycles and the comparison operation．Comparing with the classical Apriori algorithm，the new 

algorithm can effectively improve the search efficiency of frequent itemsets． 
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1 引言 

飞机上的各种航电设备通过端系统与交换机连接，形成 

了由若干个以交换机为中心的星型子网组成的机载网络系 

统l1]。近半个世纪来，在经历分散、联合、综合、高度综合 4个 

阶段Ⅲ2 ]后 ，机载网络的综合化趋势导致设备间关系复杂 ，相 

互的影响越来越密切，故障间呈现出复杂的关联关系：一个故 

障往往引发多个其他故障，这些故障动态依赖，不断关联触 

发。在工程中，面对同时发生的多个故障，在其关联关系未知 

的情况下，工程人员只能逐一排查，排故效率低下。 

机载网络运行中保存了大量故障数据，蕴含着故障的所 

有关联信息，但因故障数据库巨大，靠人工逐条分析寻找是不 

现实的。而关联规则挖掘的主要 目的就是从大数据对象 中， 

通过历史信息，挖掘个体之间隐含的或不容易被发现的关联 

关系。利用关联规则挖掘，可以有效地从故障数据库中找出 

机载网络故障的关联关系。 

然而 ，当前挖掘算法无法很好地找出故障关联关系。在 

机载网络故障数据库中，由于故障背后的业务千变万化，导致 

相比有效信息，噪声信息比重极大，难以形成类似通信网络 

“告警风暴”那么明显的事件关联现象。而传统关联规则挖掘 

算法主要是基于经典 Apriori算法进行改进，如散列、事务压 

缩、选样、动态项集等方法[ ，虽能在一定程度上解决了效率 

低的问题，但当其应用于类似机载网络故障数据库时，其挖掘 

效率仍难以满足工程需求。 

2 问题分析 

2．1 关联规则 

关联规则挖掘是指从事务数据库等信息存储中发现有趣 

的关联关系的过程_9]。R．Agrawal在 1993年提出并阐明了 

关联规则的含义。 

设 J一{i ，iz，⋯，i }为数据项集，由 个不同数据项 i 

(志一1，2，⋯， )构成，设子集 眶 J为事务，不同事务构成数据 

库 D。关联规则：A B，支持度为 Sup(A=》B)，置信度为 

Conf(A=>B)，表示若某事务中发生A，则会以一定概率发生 

B。其中，A称为前件，B称为后件 ，且 AcI，BCI，AnB： 

O 
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支持度 Sup(A~B)一 鲨 U一 ×100％一P(A U 

B)，表示 AB同时出现的概率；Count(AUB)表示 同时包含 

AB的事务个数；1D1表示事务库大小。 

置信度 CD -厂(A=>B)= X100％一P(B JA)， 

表示一个事务在 A发生的条件下 B发生的概率。 

对于给定的最小支持度 一和最小置信度 CD ／ ，若 

Sup(A~B)≥ ，且 Conf(A=~B)≥Conf~o，则 A B为 

强关联规则 。若 Sup(I~)≥ ，则 为频繁项集L 。能 

否快速找出所有频繁项集决定了关联规则挖掘的效率[ 。 

2．2 Apriori算法 

Apriori算法是由R．Agrawal等提出的经典布尔关联规 

则挖掘算法I1 。算法基于层次迭代思想 ，根据最小支持度 

SM ，由 一 到 经过连接和剪枝，逐层搜索迭代，直至再 

没有满足 Sup 的项集出现，挖掘出频繁项集，然后基于频繁 

项集生成强关联规则。算法简单实用，可信度高，适用性强 ， 

其过程如图 1所示。 

原始数据库曲 

二卫  
交易型数据库 

事务集T 

候选1项集c。 

二盈  
选1项集计数 
Count(C1) 

l侯选2项集计数【 l 
CounKC2) lsoP' 
t 扫描 

l 候选2项集C2I 
t 剪技步 

l原始候选2项集c 

⋯  工连接步 旺 圈  

2项频繁集L2 

循环，直到 
Lt+l为空集 

— — — 主一  
最大频繁集 

k项频繁集I 

生成子集 

生成强关联规则Y 

对比tco 
I 计算置信度 l 

l Conf~，Conf2⋯1 
t 扫描 

候选规则库y ，Y ，．． 

t 组合 

l所有k项频繁集 l 
l非空子集 L⋯l 

图 1 Apriori算法流程 

其 中，连接步将 一-各项组合为候选 k项集 C ，剪枝步 

删去具有非频繁项集子集的 G，从而确定 k项频繁集L 。由 

图 1可以看出，生成 至少需要 3是次对全库 T扫描(外存) 

和 k次连接、剪枝循环，每次循环都需要无差别组合生成候选 

项集，再对比消除噪声信息。显然，事务库大小和噪声比重直 

接影响到挖掘效率，组合与消除计算量的大小也直接由事务 

库决定。 

然而，机载网络系统测试业务较多，且数据库噪声比重较 

大，故障D产生不会形成类似通信网络“告警风暴”的集中爆 

发现象，若将 Apriori算法应用于机载网络故障关联分析，将 

导致去噪不彻底、扫描速率慢等问题。此外，受噪声干扰，机 

载网络关联故障时间相关性不明显，且工程中时间信息不够 

完善，故通信网络告警相关性分析中常用的时间窗口和滑动 

步长法也不适用_1 。 

目前对通用算法的优化主要包括：针对数据库扫描的优 

化 ，如散列技术 、压缩项集E引、事务集编号E 等；针对连接 、 

剪枝步的优化，如动态项集计数E 、非频繁项集剪枝及提高连 

接步效率 ” 等 ；抽样方法，牺牲准确性以提高效率[ 。然而， 

这些优化算法均无法解决机载网络关联故障事务数较多且相 

关性不明显的问题，难以带来挖掘效率的显著提高。 

3 基于极大业务路径的分块挖掘策略 

机载网络故障具有基于业务路径的关联特征，分析该性 

质，提出极大业务路径的概念，进一步提出分块挖掘策略。 

3．1 基于业务路径的关联特征 

机载网络故障间存在复杂的动态关联关系，是因为系统 

运行中以航电业务为流程的各应用间存在动态逻辑连接关 

系，导致在一定试验应力下某故障发生时，在当前业务路径上 

关联触发新的故障，且随着业务路径的动态关联，故障呈现出 

动态依赖和不断传播的特点[ 。业务路径、动态性和关联性 

定义如下。 

(1)业务路径：在一定试验应力下，航电业务流程上各应 

用逻辑的连接关系。例如视景增强控制业务，在特定设备加 

电的试验应力下，其业务路径为 ：视景增强一RD(>+综合处理 

机一显示处理单元。图 2是加载部分航电业务的某机载网络 

某时刻的业务路径示意图。 

图2 机载网络业务路径示意图 

(2)动态性：同样试验应力下，故障的产生与业务路径密 

切相关 ，业务路径的动态性导致故障的动态性。如图 3所示， 

某研究所示的故障案例中，某测试业务可通过两条路径实现， 

路径 1：AI)C1一DPU1；路径 2：ADC1一RT)C1一DPU1。试验 

发现，ADC1同样加电和进行数据发送，测试业务通过路径 1 

时，DPU1会发生视频信号抖动失准的故障，而通过路径 2 

时，经过 RDC1后 DPU1并未发生此故障。显然，同样试验应 

力条件下，某些故障只有通过特定业务路径才会呈现出来。 

图 3 基于业务路径的故障动态性示意图 

(3)关联性 ：同一测试业务中多个故障可能由同一故障导 

致，即同样试验应力和同样业务路径的故障之间具有关联性。 

图 4示出了一个典型案例：故障 1表现为总线数据监控设备 

监控到 AFDX交换机转发数据出现丢包 ；故障 2表现为显示 

屏幕没有无近地告警设备显示告警信号，两个故障的“业务路 

径”和“试验应力”信息相同。 

气象设备 多功能键盘 

图4 基于业务路径的故障关联性示意图 

两故障设备分别为 AFDX交换机与显示屏幕，其失效过 

程为：AFDX交换机数据丢包，导致业务路径上的数据传输中 

断，显示设备接收不到有效数据，从而无法进行信息显示。从 
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该例可以看出．故障数据库中具有同样试验应力条件、业务路 

径相同或相交的故障。其极有可能是关联触发的。 

综合以上分析可知，机载网络故障具有基于业务路径的 

动态关联特点，其关联规则与故障属性“业务路径”和“试验应 

力”密切相关，具有如下性质。 

性质 1 业务路径不相交、试验应力不同的两个故障，不 

可能是由直接关联触发的。 

性质 2 间接关联触发的两个故障，可通过有限个直接 

关联触发的故障对发现其关联关系。 

T程中具有类似故障特点的网络系统大量存在。利用该 

性质．可以在连接步中避免噪声的组合。 

3．2 故障信息模型 

以某研究所实际故障单为例 ，故障主要包括故障现象 、故 

障设备、业务路径、应力条件等属性，根据挖掘算法需求简化 

故障属性，构建故障信息模型F： 

F一{S，X，N，△} 

其中，S一{S1，Sz，⋯，S 一}为故障属性“试验 ID”，X一{X 。 

Xz，⋯，X ··}为故障属性“试验应力”，J一{A，B，⋯}为故障 

现象 ，N一{N。．N ，⋯．N ··}为故障属性“业务路径”．N，一 

( ，nk，⋯)为故障 的业务路径，其中ni，m∈"。”一{1，2，⋯} 

为故障节点设备。各参数相应序列通过原始数据库中对应字 

段的不同值按字典排序映射形成。 

例 1 设某网络拓扑如网 5所示。1—7为设备节点，研究 

故障数据库时发现，网络运行过程中 1，2，3，5，6，7设备节点 

上常发生A—F等 6种故障。 
A B ( 

列 。 

D E F 

图 5 例 1的网络拓扑图 

根据故障信息模型。量化后的 l2个故障记录如表 1所 

表 1 预处理后的故障数据库 

3．3 极大业务路径 

根据性质 1的结论可发现利用业务路径降低噪声比重 、 

减少噪声组合的可行性，如例 2所示。 

例 2 基于表 1所列的故障数据库，应用 Apriori算法， 

以一次试验作为一项事务，形成如表 2所列的事务集，通过演 

示由 L 生成 L 的过程，说明利用性质 1大幅提高了挖掘效 

率的可行性。设最小支持度 Sup 一2。 
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表 2 交易型数据库 事务集 

(1)扫描事务数据库，生成 L 。1项频繁集列表如表 3所列。 

(2)进行第一次连接步计算，生成候选项集 。2项频繁 

集列表如表 4所列。 

表 4 2项候选集列表 

观察 ，根据性质 1，对 比表 2可知，表 4中灰色的故障 

组合(如 AD、AE等)的其业务路径毫无相交，试验应力完全 

不同，不可能是关联故障，故不可能是频繁项集。这些组合完 

全是连接步生成的噪声信息。在搜索迭代中，算法每一步都 

会大量组合生成类似的噪声信息，然后逐个剪枝消除其中的 

大部分，极大降低了挖掘效率和准确度。根据性质 1和例 2 

进行分析可知，这部分噪声是可以避免的。 

综合上述结论。提H{基于极大业务路径的分块挖掘策略。 

极大业务路径：遍历故障库中所有故障的试验应力和业 

务路径属性后．若业务路径R 一尺 具有包含关系，且试验应 

力均为 X ，其中 R，包含其余 ( 一1)条业务路径，则(X．R，) 

为一条极大业务路径。 

定义业务路径向量 R 包含 R1的运算为R。@R：：if(X 一 

X2)& Len(尺1)≤Len(R2)．j Part(R!，Len(R1))，一R】，则 

R @R 。其中，Pa (尺，，k)表示向量 尺『长度为 k的连续片 

段组成的集合( ≤Len(R ))，P日 (R ，志)，表示该集合中的第 

项(j一1，2．⋯．Len(R，)一 +1)。 

设 尺l一(1．2，3，4)。Len(R1)一4，P口r，(RI，3)2一(2，3， 

4)，Pa (R1．3)一{(1，2，3)。(2，3，4)}，若 R!一(2．3)．R 一 

(3。4，5)，且 Xl一 一X ，则 @尺I成立，R @尺I不成立。 

例 3 根据定义 1，可知例 1的故障数据库在遍历后可生 

成如下 4条极大业务路径： 

{(X】，(1。2，3))，(X2，(2，3))，(X ，(5，6，7))．(X1．(5， 

6))} 

事实上，相同应力条件下，两个业务路径包含的故障极可 

能是直接关联的；相同应力条件下，两个业务路径具有一定重 

合关系的故障，即业务路径部分相交的故障．有可能是直接关 

联的，但随着试验集成化，遍历故障库后，极大业务路径更加 

完善，这种可能性会越来越小。 

如图 6所示 ，测试路径 1上 AB两故障直接关联。随着系 

统测试集成化 ，业务路径扩展为路径 2，则路径 2上的故障 (、 

与AB很可能是有关联关系的。因两路径在同样应力条件下 

同时接通，且存在两故障关联发生的先例，故不能将具有包含 

关系的两业务路径分块。 



D 

图6 具有包含关系的业务路径示意图 

具有相交关系的两路径也有可能存在故障关联关系，如 

图7所示 ，路径 1的故障AB和路径 3的故障BD存在一定关 

联关系，只是两个测试业务当前没有集成，即故障库中没有 

“近地告警到显示处理器 2”的测试业务路径上 出故障的先 

例，故 当前阶段还没有遍历出包含 ABD 的极大业务路径。 

但是随着试验的集成化越来越高，极大业务路径逐渐完善，最 

终“部分重合”的情况会越来越少。 

A B C 

近 H RDc H H H ⋯幕 

图 7 具有相交关系的业务路径示意图 

若数据足够大 ，路径 1和路径 3仍未集成为一条业务路 

径，则故障ABD关联发生的概率是极小的。因为在系统完 

成几乎所有的常规任务后，两路径仍未集成为极大业务路径， 

可认为两路径同时接通在常规运行中是小概率事件。 

综合以上分析，可以发现极大业务路径具有如下性质。 

性质 3 两个直接关联触发的故障，以极大概率发生于 

同一极大业务路径下，并且随着试验的进行和故障库的增加， 

这一概率趋向于 100 。 

根据性质 3，提出如下分块挖掘策略。 

(1)生成事务集后，遍历数据库： 

if：V 一1，2，⋯ ， ，R @R ，then：( ，R ) 

得到极大业务路径集合： 

{(X ，R )，(X2，R )，⋯，( ， )) 

(2)利用极大业务路径集合，将数据库分割为 k块 ，如表 

5所列。 

表 5 数据库分割为 k块 

极大业务路径 故障项集 

(X1，RI) 

(Xk，Rk) 

{ i J I @ l 

{t }{ @ 

(3)各分块挖掘操作隔离进行。事务频度的计算只在同 
一 事务集分块内累加。如 3个事务集分块中均出现 A，则各 

自计算频数，不同事务集分块中的项在连接步时不交叉组合。 

利用极大业务路径生成事务集分块的过程如例 4所示。 

例 4 设某网络拓扑如图8所示，1—7为设备节点 ，研究 

故障数据库时发现，网络运行过程中 1，2，3，4，5，7设备节点 

上常发生A—G等 7种故障，共 17次故障记录。 

F G 

图 8 例 4的网络拓扑图 

算法生成的事务集如表 6所列。 

表 6 例 4的故障事务集 

Sl 

S2 

S3 

s4 

S5 

S6 

Xl 

Xl 

X1 

X2 

X2 

X1 

X3 

AB 

ABc 

BC 

AD 

E 

BC 

AF 

G 

数据库共 8个事务，算法在连接步时需要全事务集组合 

交叉。事实上，需要组合的只有表 6所列的 3组 ，只有这 3组 

内部才可能产生关联规则。因此，利用极大业务路径法进行 

分块，生成的事务集分块如表 7所列。 

表 7 分块后的事务集数据库 

极大业务路径 故障项集 

(Xl，(1，2，3，4)) {(AB)，(ABC)，(Bc)，(BC)} 

(x2，(1，2，3)) {(AD)，(E)) 

(X3，(i，2，5，6，7)) {(AF)，(AFG)} 

表 7中事务集进行搜索迭代时，无需对不同分块间的故 

障先组合后删减，各块挖掘相互隔离，同时进行。例如，虽然 

3个分块中均包含 A，但在连接步操作时，A频数分开计算 ， 

而不同分块之间的项(如 B、C与 D、E，以及 F、G等)在连接 

步时不组合。对比分块前后，连接步生成 Lz中所需候选 2项 

集 C2的个数为 一21>3C鼍一9，挖掘效率显著提高。 

4 基于频度矩阵的扫描策略 

利用极大业务路径将数据库分块后 ，实现了噪声隔离，能 

有效提高挖掘效率。在循环扫描过程中，为提高各分块间搜 

索迭代效率，在分块的基础上提出频度矩阵和特征向量方法 ， 

将分块分解为特征向量和频度矩阵，利用矩阵运算特点和频 

繁项集性质来减少循环次数和对比计算量。 

4．1 频度矩阵 

特征向量 ：设某分块事务集 包含m 个互不相 同的事 

务 t ，t。，⋯， ，由 个互不相同的项 J ，J。，⋯，L构成，其中 

{t }，{f }均按字典排序 ，则称 维向量(J ，J2，⋯，L)为 的 

特征向量，记为J￡“ 本文以A，B，C等表示故障项，故 j 一A， 

B，C，⋯ 。 

频度矩阵：设某分块事务集 包含 m个互不相同的事 

务 t1，t2，⋯， ，其特征向量为It 一( ， ，⋯，L)，则存在唯 

一 矩阵Q 一(qjk) × ，使得： 

J￡ ×Q 一(I1，I2，⋯ ，L) 

qu q12 

qzl q2z 

： ： 
● ● 

1 2 

∞ T 

则称 Q 为 丁 的频度矩阵。其中q ∈N表示 T 中第k个事 

务 t 的第 项 J，的频数。 

显然，一个事务集分块可分解为一个特征向量和一个频 

度矩阵。分块后，在搜索迭代中每个分块只需扫描一次特征 

向量并进行一次矩阵运算即可。 

例 5 基于表 7所列的事务集分块，利用频度矩阵可以将 

各块分解，最终的事务集分块与特征向量、频度矩阵如表 8所 

列 。 
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表 8 各分块频度矩阵及特征向量 

一  

三q =Count(L) 
J— l 

(2)频度矩阵归一化处理 ： 

Q = 

qn q12 

q21 q22 

： ： 
● ● 

q 1 2 

】2 

e22 

●  

： 

e 2 

，⋯ ， m  

已l 

e2 

●  

： 

m  

fO 

qij一 一I1， ∈N+ 
其中，频度矩阵第J列系数 等于第 列对应事务的频度 

= Count(tj)，tj一(11，12，⋯ ，I )× 

eli 

e2j 

： 
●  

e,j 

]=[(1 

支持度，则该事务集分块中没有频繁项集，可直接删除该事务 

推论 2 若某事务集分块中存在某项 目的频度低于最小 

支持度，则包含该项 目的任意事务均是非频繁的，可直接将该 

项目从事务集分块中删除。 

性质 6 若某事务长度小于 k，则该事务不支持 + ̈】 。 

推论 3 若某事务集分块的特征向量长度小于 志+1，则 

该事务集分块的最大频繁项集为 ，在之后的循环中可直接 

删除该事务集分块。 

推论 4 若某事务集分块中存在某事务长度小于 志+1， 

则在该事务集分块生成 之后的循环中可直接删除该事务。 

4．3 扫描策略 

(1)利用频繁项集相关性质，通过最小支持度压缩频度矩 

阵和特征向量 ，从而压缩事务集分块。 

扫描策略 1：根据推论 1，若某事务集分块的频度矩阵每 

行之和均小于S ，则直接删掉该事务集分块： 

if,max( )<Sup ，qd∈Q ，then：delete 

如例 5事务集分块 丁2的频度矩阵各行之和均小于 2，因 

此可直接删除第二分块，压缩数据库，提高扫描效率： 

f o]件o<2 
I 1 0 l 1+O<2~delete，厂2 

lo 1 J 0+1<2 
扫描策略 2：根据推论 2，若某事务集分块中有一项 的频 

度低于最小支持度，即频度矩阵某行之和小于 ，则在该 

分块特征向量中删除该项 ，在频度矩阵中删除该行，从而压缩 

该事务集分块 ： 

if： ≤ ，互 <Supmin，then：delete Ii，qo lj≤m 

如例 5中事务集分块 的频度矩阵第三行之和小于 2， 

因此压缩该分块：在特征向量中删除 G，在频度矩阵中删除第 

三行 ， 可压缩为 丁3 ，从而提高扫描效率： 

f1 1] 丁3
∞(A，F，G)【1 1 I l

o 1 J 

f ]H I 1 
1 I 1+1—2~delete G，q3l，q32 【

0 1 J 0+1<2 

，∞(A，F)f 1 
＼l l／ 

扫描策略 3：根据推论 3，若某事务集分块 的特征向量长 

度小于 是+1，则在生成 后直接删掉该事务集分块： 

生成 +1：if：max(∑ )<是+1，eo∈Q，then：delete 

扫描策略 4：根据推论 4，若某事务集分块频度矩阵分解 

后的某列之和小于 是+1，则在生成 后，直接删掉该列： 

生成 G+l：if：了j≤m， ％<是+1，then：delete q l向 

(2)传统算法在计算Count(G)时需循环扫描事务集，引 

入频度矩阵后，可利用矩阵特性，跳过对比扫描工作 ，直接用 

乘积获得结果。 

定义函数jo(x)： 

． ， 、 
f0， if 一2 +1，k=0，1，2，⋯ 

【．z， if 一2k，忌一0，1，2，⋯ 

扫描策略 5：根据性质 4，在计算某事务集分块的 Count 

‰ 

● ● ● ● 



(s )(si∈G)时，将si按特征向量分解为频度向量，将频度向 

量与频度矩阵乘积可得到 Count(s ,)，无需循环对比： 

V Sf∈ ，s =(Il，J2，⋯ ，L) 

Co unt(s ) 

g／1 

g,z 

： 
● 

g／1 

g／z 

： 
● 

gm 

ell el2 

e21 e22 

： ： 
● ● 

1 2 

e1i 

eel 

● 

： 

1 

1 

2 

： 
● 

gm 

+．．斗丢 。 

： 
● 

ACea(A,B,C) 

⋯o：~ol li] 
一 {(1×J0(2)，1Xjo(1)，2Xjo(1)) 

一

l (1X2
，1X0，2X0)= 1 

算，无需逐个扫描频繁集的频数 ，能有效提高挖掘效率。 

5 BIM 算法 

综合基于极大业务路径的分块挖掘策略和基于频度矩阵 

的搜索迭代策略，提出 BFM (Blocking Frequency Matrix)挖 

掘算法。 

5．1 算法流程 

算法首先遍历数据库，生成极大业务路径，并利用极大业 

务路径将数据库分块。根据频度矩阵的定义，将各分块 的故 

障项集分解为特征向量和频度矩阵。然后利用扫描策略 1和 

策略 2进行搜索前的简化 ，根据分块矩阵的行和，通过扫描策 

略 1删减不满足条件的分块，通过扫描策略2将分块矩阵降 

阶。 

首先生成各分块的 1项频繁集，开始循环搜索迭代。利 

用扫描策略 3直接跳过不满足条件的分块循环，利用扫描策 

略 4将频度矩阵进一步降阶优化。优化后的分块进行连接步 

和剪枝步生成候选项集，通过扫描策略 5计算候选项集频数， 

进而生成频繁集。分块内循环在当前频繁项集为空集时结 

束，分块间循环在所有分块完成后结束，最终返回所有频繁项 

集。BFM算法流程如图 9所示。 

务数据库D 

分块策略(1) 
极大业务路径集合 
{()【i，R．) 

分块策略(2) 
将D分割为k 

D { )1k， {t } 

分块分解为 

频度矩阵和特征向量 
= xQ． 

扫描策略l 

删除m个行和不符条件的分块 

{ { } 

扫描策略2 
行和不符条件的矩阵降阶 

：Q Q 

l塑箜!墨叁 ll 

矩阵列~Mk(i)l 
— —  = = 一  

扫描策略4，矩阵降阶 

Mk(j)<l+1 Q 

连接步＆剪枝步l 
，Sup⋯j0u I 

二二]==二= 
扫描策略5 

矩阵乘法计算额度 
Count(si)， i∈c 

— — —  — 一  

IJ生成分块k的lJ 
『l频繁1项集LkJlI 

返回频繁 
项集L k． 

芝圭三=：亨 

图 9 BFM算法流程 

5．2 算法描述 

输入：事务数据库 D，最小支持度 Sup 

输出：所有的频繁项集 L 

1．FOR(i 1；XRi≠0；i++){ 

2．XR=find_i_maxpath(D)；／／生成第 i条极大业务路径 

3．T =find_．i_block(XR
．

~，D)；／／生成第 i个事务集分块 

4．Iti= find_i
_ featurevector(Ti)；／／生成第 i个事务集分块的特征向量 

5．Q=find_i_frequentmatrix(Iti，"12。)；／／生成第 i个事务集分块的频 

度矩阵 

6．[ni，mI]=size(Q)；／／计算第 i个频度矩阵的尺寸 

7．) 

8．N=NUM (XR,
．

)；／／计算极大业务路径个数 

9．F‘0R(k一1；k≤N；k++){ 

10．IF(max( Qk(i，j))<sup ){dE~lete Qk，It, ；}／／扫描策略 1，利 

用 Qk行和简化{Tk) 

11．ELSE{ 

mk 

12．IF(∑Qk(i，j)％Sup~ ){ 

13．dd【ete hk(i)from Itk；&!lete Qk(i，j)Ij≤mk from Qk 

14．)／／扫描策略 2，利用 Qk行和简化 Tk 

15．) 

16．} 

17．FOR EACH Qk(i，j){ 

18．．IF(Qk(i，j)=0){Ek(i，j)=O；} 

19．ELSE{Ek(i，j)一1； (j)=Qk(i，j)；)／／将 Qk归一化为矩阵 Ek及 

相应因子 

20．) 

21．Fl()R(k一1；k≤N；k++){／／开始分块 k的搜索迭代 

22．gk,1={I。 It kl Qk(i，j)≥suprrIi )；／／~,I,N Qk行和生成 1项频 

繁集 

nk 

23．Mk(j)= Ek(i，j)；／／计算 Ek列和 

24．FOR(1=2；L卜l≠D；l++){／／开始 1项频繁集的搜索迭代 

25．IF(max(Nil (j))<1)(BREAK；)／／扫描策略 3，利用 Ek列和跳过 

分块 k的扫描 

26．ELSE(． 

27．FOR EACH Mk(j){ 

28．IF(M~ (j)< 1){delete Qk(i，j)I《 ，
，

from Qk；)／／扫描策略 4，利用 
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Ek列和简化 Tk 

29．) 

30．) 

31．Ck
．
1= apriori_ gen(Lk，(1一1)，Sup )；／／通过连接步和剪枝步 ，生成 

l项候选集 

32．FOR EACH Si∈Ck．1( 

33．g．=find_vector(s ，Itk)；／／将事务 S。转化为向量 

34．Count(si)一—_JI． gTi·Ek)· ；／／扫描策略 5，利用矩阵运算求 

解 S．的频度 

35．} 

36．Lk
,
L一{S ∈Ck．1ICount(s )≥sup }；／／返回l项频繁集 

37．} 

38．RETURN Lk=ULk．1；／／返回分块 k的所有频繁项集 

39．} 

40．RETURN L—ULk；／／返回数据库中所有的频繁项集 
k 

5．3 实例仿真 

为进一步验证 BFM 算法的效率，选取某研究所某型飞 

机 2009—2011年 的故障数据库作为实验数据 ，在 内存为 

8GB、CPU为 Intel Core i5—3337u lI 87GHz、操作系统为 64位 

WindowslO的计算机上通过 Matlab编程实现了 Apriori算法 

和BFM算法。 

设最小置信度为 0．3，部分仿真结果示例如表 9所列。 

表 9 关联规则结果 

关联规则 置信度 

A3l— A67 0．601 

A43一 A9O 0．442 

其中，A31指“飞管信号异常”；A67指“AFDX加载信号 

失败”，相应业务路径为“飞管系统一AH)xl一远程 1一惯 

导”。对 比排故记录中的失效过程说 明，挖掘出的“A31一 

A67”是有效且可信的。 

如图 1O所示 ，BFM 算法的效率要高于 Apriori算法，且 

随着支持度的提高，优势先越来越明显，随后逐渐消失。这是 

因为随着最小支持度增大，其逐渐超出数据库中多数项 目的 

频度，而 BFM算法分块后第一次扫描判断即过滤掉了绝大 

多数分块和项集 ，相比 Apriori算法，其效率优势会变得非常 

明显 ；而随着最小支持度超出所有项目频度，两种算法一次迭 

代即判定所有频繁项集，由于 BFM进行了分块运算后才进 

行迭代，相比Apriori算法在开始直接迭代，算法优势逐渐消 

失。工程中，机载网络关联故障的挖掘支持度一般要求在 

2O 以内，此时 BFM算法效率要远远高出 Apriori算法。 
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图5 推荐多样性指标 Diversity对比结果 
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图 6 推荐新颖性指标 Novelty对比结果 

结束语 本文利用用户活跃度和项目流行度信息对现有 

项目相关性度量方法进行了改进，在保证推荐精度的情况下 

提高了推荐系统的多样性和新颖性 。所提相关性度量方法的 

基本思想是，对于任意给定的两个项 目，若存在较多的仅对两 

个项目之一有评分的记录，两个项目的相关性会降低。相关 

性下降程度取决于这些记录对应的用户活跃度和项 目流行 

度。用户活跃度越高，项目相关性下降程度越大，项目流行度 

差异越小，项目相关性下降程度越大。基于电影数据集 

ML100K的实验结果表明，所提算法可以作为现有基于项 目 

最近邻的协同过滤算法的有效补充。在对多样性和新颖性要 

求较高的推荐环境中，该算法具有较大的优势。在本文模型 

中，惩罚权重对相关性度量的效果具有重要作用，如何对惩罚 

权重进行改进以获得更高的推荐精度是本文后续研究的主要 

方向。 
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