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一种基于 M鄄Bisearch 的最大频繁项集挖掘算法研究
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摇 摇 摘要:大数据分析的理论核心就是数据挖掘,关联规则挖掘算法是数据挖掘的重要分支,其包含频繁项集的生

成和关联规则的产生两个步骤,频繁项集的生成过程中算法开销占据很大成本。 从最大频繁项集的性质入手,在
改变数据存储结构的基础上采用 M鄄Bisearch 的思想,通过对存储空间进行压缩来减少扫描次数和降低支持度计算

开销,从而达到提升算法执行效率的目的。 实验表明,改进算法在处理中长模式的频繁项集挖掘问题时具有明显

的优越性。
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0摇 引言

数据挖掘算法是大数据分析的理论核心,而关联规

则挖掘算法是众多数据挖掘方法中的一个重要分支,拥
有举足轻重的地位,现已成为数据挖掘领域最活跃、最
成熟的研究方向。 关联规则的目的旨在探寻数据库中

不同属性间有用的相互依存关系,主要研究方向有基本

关联规则挖掘、针对关联规则评价的研究、复杂类型关

联规则挖掘、并行挖掘算法和增量挖掘算法等[1]。
Agrawal 与 Srikant 在 1994 年提出的 Apriori 算法是关联

规则挖掘算法中最具有代表性和权威的算法,后来的许

多算法都是在 Apriori 算法的基础上进行优化和扩展而

来的[2]。 如 Jiawei Han 提出的 FP鄄Growth 算法,该算法

改变了数据的存储方式,将数据集压缩在一棵 FP鄄tree
上,但当数据非常庞大时 FP鄄tree 也将非常庞大,进行数

据挖掘时将产生大量的频繁模式基,严重影响算法性

能。 由 FP鄄tree 算法思想可知,提高算法效率可以从存

储数据的结构出发,简化数据的 I / O 操作;关联规则算

法的核心步骤在于生成全部频繁项的集合,根据关联规

则的性质—最大频繁项集的子集都是频繁的和最大频

繁项集的超集都是非频繁的,故得出最大频繁项集可以

生成全部频繁项。 论文基于存储结构和关联规则的性

质两个因素进行综合考虑,在垂直数据库结构(vertical
data structure,VDS)的基础上采用 M鄄Bisearch 的思想对

Apriori 算法进行优化改进。

1摇 相关工作

经典 Apriori 算法存在几个不足方面:(1)在生成

候选项集时产生了大量非频繁项集;(2) 连接操作

Apriori鄄gen 函数增加了算法的复杂度;(3)每迭代一次

就扫描一次事务数据库 D。 国内外学者做了大量研

究,提出一系列的改进算法。 文献[2]缩小待扫事务

的条数,减少扫描数据库 D 的时间;文献 [3] 利用

Hash 技术有效地生成候选项集 Ck,同时利用只有事务

长度不小于项集长度才有可能包含项集的性质减少了

扫描数据库时间;文献[4]基于划分的思想将数据库

逻辑地划分成几个独立块,在块的基础上调用相关算

法进行频繁项集的挖掘,然后验证每个块的频繁项集,
生成整个数据库的频繁项集。 减少搜索数据库的开

销;文献[5]改变项目集的存储结构,采用动态项集计

数的方式减少扫描数据库的次数;文献[6]使用深度

优先的搜索方法,首先扫描数据库构建一个称为 lexi鄄
cographic 树的结构,然后利用深度优先的搜索方式遍

历 lexicographic 树发现所有的最大频繁项集;文献[7]
采用十字链表的方式存储事务集,同时对候选项集的

生成方法进行优化,减少对数据库的扫描次数;文献[8]
改变数据的存储形式,从事务包含项变为项包含事务,
同时改进产生候选项集的连接方法减少重复连接;文
献[9]对 2_项集使用了散列表技术,对长度大于 2 的

项集采用矩阵方式存储;文献[10]在十字链表的基础

上利用频繁项集的子集必是频繁的这一性质,优化了

候选频繁项集的生成和数据库扫描;文献[11]采用分

治策略将数据集分块处理,使用事务项数进行矩阵压

缩,同时利用向量交运算和先验剪枝直接生成分块频

繁 k_项集。 从而得到全部频繁 k_项集。 算法改进迭

代流程,减轻连接运算带来的开销;文献[12]提出一

种具有跳跃式前进与回退补齐的 Apriori 改进算法,通
过频繁 k_项集得到候选 2k_项集,减少数据库扫描次



数。
上述对 Apriori 算法的改进都是着手于数据存储

结构和生成候选项集的连接方式,避免多次扫描数据

库和降低算法时间复杂度。 但上述算法有的需要大量

存储空间、有的数据结构过度复杂、有的依然迭代开销

很大,在降低算法的存储复杂度和迭代上还有待改进。
通过对上述文献的研究学习,现提出一种新的改进方

法:使用垂直数据库结构,采用 M鄄BISEARCH 的思想,
找出最大频繁项集,再根据最大频繁项集的性质直接

生成所有频繁项。 该方法通过简化数据存储方式、支
持度计数方法和频繁项集生成过程来提高算法效率。
经过实验论证,基于 M鄄Bisearch 算法对数据的挖掘效

率有很大的提高。

2摇 相关概念

2. 1摇 定义及性质

设 I = { i1,i2,i3…,ik}是 k 个不同项组成的集合,
则称集合 I 为项集( Itemset),其元素个数称为项集的

长度,当一个项集的长度为 k 时,称该项集为 k 维项

集,简称 k_项集(k_Itemset)。 事务数据库 D 是事务 T
的集合,T哿I。

定义 1摇 对于一个集合 X,X哿I 且 X屹准,则将 D
中包含 X 的事务条数与总的事务条数之比称为 X 的

支持度,记为 Support(X)。 用户定义的最小支持度记

为 min_sup[13-14]。
定义 2摇 对于项集 X,如果 Support(X)≧min_sup,

则称项集 X 是频繁项集;
定义 3 摇 对于频繁项集 X,如果其所有超集均为

非频繁项集,那么称项集 X 为最大频繁项集[15-16];
性质 1 摇 假设频繁项集为 X,若 坌Xi 奂 X, 且

X i埸准,则 X i 一定是频繁的;
性质 2摇 假设存在集合 super_Item,并且最大频繁

项集 Max_frequent_Item奂super_Item,则 super_Item 一

定是非频繁的[17-18];
性质 3摇 若一个项集 X 是非频繁的,则项集 X 的

超集 super_item 也是非频繁的。

2. 2摇 VDS

垂直数据库结构(vertical data structure,VDS),是
相对于水平数据库结构而言。 传统的数据库是以事务

为单位,用事务包含数据项,而 VDS 是以项为单位,将
包含该项的事务的集合组成 TidList 列表,称之为支持

事务列表。 TidList 列表包含了包含该项的事务的序

号,同时对项进行支持度计数,且按降序排列。 VDS
能在保证事务数据完整性的基础上,减少事务数据库

中数据的存储量,降低数据冗余。 同时改变项集计数

的方式减少扫描数据库的次数。
为更为直观地了解水平数据库结构如何转换成垂

直数据库结构,用如下例子演示,见表 1、表 2。

表 1摇 水平数据库结构

事务序号 事务

1 AB

2 CDE

3 ACEF

4 CDE

5 ABCE

6 BDF

7 ABE

8 CE

9 EF

10 ADE

表 2摇 转化后的垂直数据库结构

项 支持事务列表 支持度计数

E 2、3、4、5、7、8、9、10 8

A 1、3、5、7、10 5

C 2、3、4、5、8 5

B 1、5、6、7 4

D 2、4、6、10 4

F 3、6、9 3

由上可得,VDS 具有几点性质:
性质 4摇 VDS 包含两个数组元素,其中,项存储了

原始数据库中所有的频繁 1 _项集;支持事务列表

(TidList)存储了各个频繁 1_项集对应的支持事务序

号 TID。
性质 5摇 若 2_项集 I2 ={m,n}是由 VDS 中数组元

素项的任意两项构成,那么{m,n}的支持事务列表是

m、n 的支持事务列表的交集。 即 {m, n} . TidList =
m. TidList疑n. TidList。

性质 6摇 若 k_项集 Lk ={ im1,im2,im3,…,imk},则 Lk

的支持事务列表为所有项 im1,im2,im3,…,imk的支持事

务列表的交集。 即 Lk . TidList = im1 . TidList疑im2 . TidList
疑im3 . TidList疑…疑imk . TidList。
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3摇 算法改进

3. 1摇 改进思路

首先,同文献[8]类似,先将原始事务数据库转化

为 VDS 的数据库,且按项的支持事务列表中事务的计

数降序排列。 在此基础上同时生成事务长度计数表,
该表包括事务长度与达到该长度事务的个数。 数据库

结构的转化如表 1、表 2 所示,沿用上节例子,事务长

度计数表如表 3 所示。

表 3摇 事务长度统计表

事务长度 事务计数

2 3

3 5

4 2

然后,从大到小计算各事务长度区间内事务的个

数,找出一个长度值 M,使 M 与大于 M 的事务长度值

的事务计数和满足最小支持度阈值,同时大于 M 的事

务长度值的计数和要小于最小支持度阈值。
M 值的确定,如下所示:

min_sup £

移
N

M
T:N_Items 哿 T,T 哿 D

D ,N 叟 M

且
移
N

M+1
T:N_Items 哿 T,T 哿 D

D £min_sup,N 叟 M + 1

(1)
最后,根据二分查找的思想寻找到全部最大频繁

项集,根据性质 1 生成全部频繁项集。 按照 M 值与最

短频繁集长度 1 向上取整数平均值,设(M+1) / 2 = i,
根据频繁 1_项集生成 i_项集,对相应项的支持事务列

表进行相交操作,得出支持度计数表同 min_sup 进行

比较,设 x 属于 i_项集,若 count(x)逸min_sup,则计算

( i+M) / 2 向上取整,若 count(x)<min_sup,则计算(1+
i) / 2 向上取整,按照这样二分查找的方法继续进行支

持度比较,直到下一个长度与当前项集长度相差为一

时,直接采用另一个长度生成候选项集,最后使得长度

为 k 的项集 Ik为频繁项集,长度为 k+1 的项集 Ik+1 为

非频繁项集,则将 Ik加入最大频繁项集集合MF。 最终

找到所有的最大频繁项集,然后根据最大频繁项集的

性质,生成所有频繁项集 Lk。
与 Apriori 算法类似,改进算法同样要进行连接和

剪枝。 文中算法通过频繁 1 _项集的连接操作,得出

k_项集 Pk,接着通过 TidList 的相交运算得出 Pk的支

持度,若 Pk为非频繁项集,则将其归入剪枝集合 P鄄set,
并向下进行二分查找;当 Pk为频繁项集时,向上进行

二分查找,得到的新的候选项集 Pnew与 P鄄set 进行比

较,并进行剪枝操作。

3. 2摇 示例说明

沿用表 1 的数据,设 min_sup = 0. 4,则 VDS 数据

库如表 4 所示,事务长度统计仍如表 3 所示。

表 4摇 VDS 数据库

项 支持事务列表 支持度计数

E 2、3、4、5、7、8、9、10

A 1、3、5、7、10 5

C 2、3、4、5、8 5

B 1、5、6、7 4

D 2、4、6、10 4

F 3、6、9 3

因为 min_sup = 0. 4,事务长度的支持度分别为

support(4) = 2 / 10, support (3) = 7 / 10, support (2) =
10 / 10,所以最大频繁项集长度的最大值 M 为 3。 根据

二分查找思想在长度区间[1,3]上查找最大频繁项

集。 (1+3)= 2,所以从 2_项集开始挖掘。 扫描 VDS
数据库得到频繁 2_项集如表 5 所示。

表 5摇 频繁 2_项集

项 支持事务列表 支持度计数

EA 3、5、7、10 4

EC 2、3、4、5、8 5

因为是 2_项集,所以没满足支持度阈值的项集直

接采用 1_项集作为最大频繁项集。 而 EA,EC 的支持

度满足 min_sup=0. 4 的条件,又因为此时候选项集长

度为 2 与上限长度 3 比邻,所以不用向上取整数平均

值,直接计算另一个长度值的候选项集,即 EAC,EAD,
ECD,根据非频繁项集的超集必为非频繁项集的性质

进行剪枝操作,则候选项集变为 EAC,此时 EAC 的支

持度 计 数 通 过 如 下 相 交 运 算 得 出: E. TidList 疑
A. TidList疑C. TidList = 2,Support(EAC) <min_sup,所
以 EAC 为非频繁项集. 因为 EA,EC 本身为频繁项集,
且他们的直接超集均为非频繁项集。 可得 EA、EC 为

最大频繁项集。 因此得到 D、B,EA,EC 4 个最大频繁

项集,根据最大频繁项集的子集是所有的频繁项集集

合的性质,求出有 E,A,C,D,B,EA,EC 7 个频繁项集。
根据 Apriori 算法,将得到 A,B,C,D,E,AE,CE 7
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个频繁项集。 与改进算法得到的频繁项集完全一样。
通过例子分析,可知改进算法是有效的和准确的。 后

面将进一步用实验对改进算法的性能进行验证。

3. 3摇 算法描述

输入:D鄄原始事务数据库,min_sup鄄最小支持度阈值

输出:频繁项集 Fk
Generate_VDSandTable(D); / /扫描原始数据库生

成垂直数据库 VD 和事务长度统计表 Table
Max_length (Table);
Right_length =Max_length;
Left_length =1;
Generate_VDS(VD,min_sup);
For ( i=0;i<Item. size-1;i++){
添加频繁项集到 L1

}
For (k=2;k! =null; k) {
Pk = join (L1, k);
Ck = Cut (Pk);
Lk =Count (Ck);
if(k = Right_length 且 k_项集是非频繁项 or k =

Left_length且 k_项集是频繁项){
then 就把此时的 k_项集写入最大频繁项集集合

(Max_frequent_itemsets);
}
If (Length. Ck逸min_sup){
摇 摇 If (Right_length-k>1)
摇 摇 摇 k=(k+Right_length) / 2 向上取整;
摇 摇 Else k= Right_length;
Else if (k鄄Left_length>1)
摇 摇 k=( k鄄Left_length) / 2 向上取整;
摇 摇 Else k= Left_length;
}
Pk =准;
Ck =准;
}。
函数说明:
Generate_VDandTable(D):扫描原始数据库 D,生

成垂直数据库 VD 和事务长度统计表 Table;
Max_length (Table):从事务长度统计表中计算出

频繁项集的最大长度值;
Generate_VDS(VD,min_sup):根据垂直数据库和

min_sup,删除非频繁的 1_项集;
join(L1, k):通过频繁 1_项集的相交运算,得出

k_项集 Pk;

Cut(Pk):根据非频繁项集的超集必是非频繁的

这一性质进行剪枝操作,生成候选 k_项集 Ck;
Count(Ck):对候选项集 Ck进行支持度计数,设 Ck

={ im1,im2,…,imk},则其计数是各个支持事务列表的

交集,即 Lk . TidList = im1 . TidList 疑 im2 . TidList 疑 im3。
TidList疑…疑imk . TidList。 同时和 min_sup 相比较,生
成频繁项集 Lk。

4摇 实验结果与分析

为验证算法的性能,将改进算法与 Apriori 算法进

行对比分析的同时也和文献[7]中的 Apriori_BL 算法

进行对比。
实验环境:Intel(R)Core(TM) i鄄5 摇 3470 CPU @

3. 20 GHz 3. 20 GHz;内存4. 00 GB;650 G硬盘;Win鄄
dows7*64 位操作系统。

算法实现方式:实验涉及的所有算法都通过 Java
实现。

实验 1:数据采用文献[11]中的 Extended BAK鄄
ERY 数据集,该数据集共有 75000 个事务,每条事务

包括 8 种属性,每种属性有 0 至 50 个属性值。 随机取

50000 条数据进行实验,结果如图 1 和表 6 所示。

图 1摇 在 Extended BAKERY 上的挖掘时间

表 6摇 在 Extended BAKERY 上的挖掘结果比较

支持度
频繁项集个数

Apriori 算法 改进算法

0. 2 5217 5217

0. 3 3346 3346

0. 4 1834 1834

0. 5 1029 1029

由图 1 可知,针对 Extended BAKERY 数据集这种

短模式频繁项集挖掘问题,改进算法较之文献[8]中

只是单独的改进存储结构的 Apriori_BL 算法,当支持

度阈值较低时,算法效率有一定的提高,但是差距不是

很大。 随着支持度阈值的增大,两者的差距逐渐缩小,
当 Min_sup=0. 6时,因为文中算法的复杂性导致其运
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行时间大于 Apriori_BL 算法的运行时间。
由表 6 可知,改进算法的挖掘结果和 Aprior 算法

的挖掘结果一致无遗漏,进一步说明改进算法的正确

性和完整性。
实验 2:仍然使用 Extended BAKERY 数据集,测试

3 种算法随着数据集大小的改变(事务个数从 5000 至

75000 个),其运行时间的变化情况,设置支持的阈值

Min_sup=0. 2。 实验结果如图 2 所示。

图 2摇 3 种算法对不同事务集大小的运行时间

由图 2 可知,当事务集较大时,改进算法的运行时

间明显低于其他两种算法的运行时间,但随着事务集

逐渐减小,文中算法运行时间的减少速度是没有其他

两种算法的减小幅度大,当事务集大小降为 20000 时,
Aprior_BL 算法的运行时间已经低于改进算法。

实验 3:数据集采用 SuperMarket 数据集,该数据

超市 4627 条交易记录,包括 217 样商品的购买情况。
实验结果如图 3 所示。

图 3摇 在 SuperMarke 上的挖掘时间

由图 3 可知,当针对 SuperMarket 数据集这种长模

式的频繁项集挖掘时,改进算法在 Min_sup 小于30 %
时,运行效率较 Apriori 算法和 Aprior_BL 算法缩短显

著,但随着 Min_sup 增大时,改进算法与其他两种算法

运行时间的差距减少明显,特别是当 Min_sup = 40 %
时,Aprior_BL 算法的运行效率已经高于改进算法的运

行效率。 这是因为改进算法是根据最大频繁项集的长

度进行最大频繁项集的查找,着手于项集的长度,在较

小事务集长模式的频繁项集挖掘中支持度阈值对其影

响很小。 由图 3 可以看出,文中改进算法随支持度阈

值的增加,算法的运行时间减少不是很快速,而其他两

者算法时间减少速度明显。
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Research on Mining Algorithm of Maximal Frequent Itemsets based on M鄄blsearch
LI Bao鄄lin,摇 ZHOU Kun,摇 LI Shi鄄wei

(1. College of Computer Science, China West Normal University, Nanchong 637000,China)

Abstract:Data mining is the core of big data analysis, and association rule mining algorithm is an important branch of
data miningwhich contains two steps: the generation of frequent itemsets and the generation of association rules. The
process of generating frequent itemsets in overhead occupies a large cost. This paper starts with the nature of the maximal
frequent itemsets, adopts the idea of M鄄bisearch on the basis of hanging data storage structure, reduces computation cost
of the scanning times and the support degree though compressing storage space, so as to achieve the goal of improving
the efficiency of the algorithm.
Key words:machine learning; data mining; association rules; frequent itemsets; maximum frequent itemsets; M鄄
bisearch
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