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含正负项目的基于位串频繁项集挖掘算法研究
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摘　要 : 对频繁模式树中的每个节点引入一个位串存储前缀路径 ,提出了包含正负项目的频繁模式树的构造方法 ,

它不需要反复遍历节点就可获得包含正负项目的频繁项集.与直接使用 FP2growth算法相比 ,无需对原始数据库进

行负项目的扩展 ,也不用再构造并销毁额外的数据结构 ,只需在原始的频繁模式树上修改 ,因而在时空开销上都具有

一定的优势 .实验表明 ,所提出的算法比现有的同类挖掘算法和直接 FP2growth算法具有更好的效率.
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Abstract : A bit st ring for each node of the f requent pattern t ree is imported to store the prefix. A method for

const ructing frequent pattern t ree which contains positive and negative items is proposed , and f requent item set s with

negative items are mined through extending f requent patterns on the t ree. Comparing to direct using FP2growth

algorithms , this algorithm needs not expand negative item to original database , and const ruct or dest ruct additional

data st ructures , which only makes some changes on the original f requent pattern t ree , so it has certain advantages in

time and space cost s. Experiment s show that the algorithm has better efficiency than the existing similar mining

algorithms and direct FP2growth algorithms.
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1　引　　言
传统关联规则[1 ]的研究主要用于发现大量数据

中项集之间有意义的正关联关系 ,它对于某些问题

无法解释.例如“某些数据项的出现是否常常会导致

另外一些数据项不出现”,“某些数据项不出现是否

常常会导致另外一些数据项出现或不出现”.这就是

隐藏在数据中项集之间的另外一种关系———负关联

关系.在很多商业决策中 ,为了最小化不利因素以及

最大化有利因素 ,必须既要考虑有利因素出现的概

率 ,又要考虑不利因素出现的概率以及这些因素之

间的正负关联关系.因此 ,关联规则的正负性可以视

为一个问题的两个方面 ,其中含负项目的关联规则

对决策的作用是不容忽视的 ,它能反映出更多隐含

在事务中更为完整、更有价值的信息 ,使决策更加客

观、更加真实有效.因而研究同时包含正负项目的关

联规则具有十分重要的意义.

目前 ,对含负属性的关联规则的研究主要集中

在对规则前件和后件要么为全正、要么为非全正的

笼统的负关联规则方面.具体方法主要有两类 :直接

Apriori算法和间接 Apriori算法.

直接 Apriori 算法[ 2 ,3 ]的思想是将事务集视为

一个布尔矩阵 ,从初始的项目集和其补集中挖掘关

联规则.在理论上 ,它能够挖掘出所有的关联规则 ,

但是需要扩充原始数据集的补集 ,这无疑将数据库

变得更加庞大 ,在实际应用上是不可取的.

间接 Apriori算法[4 ]不需要对原始的事务数据
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集进行任何处理 ,它只需要对原数据集进行扫描 ,计

算正项集的支持度计数 ,通过一些定理和公式推导

出含负项目的项集的支持度计数.这样做的一个明

显好处是不需要对事务数据集进行转换 ,不会加重

扫描任务.

这两类方法都是基于 Apriori 算法[5 ]的基本思

想 ,因而无法避免 Apriori 算法反复扫描数据集以

及产生大量候选项集这两大缺陷.针对这一问题 ,本

文提出一种类似于 FP2growt h 思想的包含正负项

目的频繁模式树的挖掘算法 ,期望挖掘出包含正负

项目的频繁项集.实验结果表明了该算法的有效性.

2　含负项目的频繁模式树
2 . 1　含正负项目的关联规则表示

传统关联规则主要针对正属性之间的联系进行

研究 ,缺乏一般性.从逻辑角度 ,仅由“并且”和“蕴

涵”构成的逻辑表达式在描述能力上是不完备的.

从实际需求来看 ,不考虑负属性 (否定) 可能会丢失

富有意义的规则.目前 ,对规则前件或后件混合正负

项目的关联规则的研究还较少.为后续描述的需要 ,

给出一种包含正负项目的关联规则描述[6 ] ,此描述

中规则前件或后件既可以是正项 ,也可以是负项 ,还

可以同时包含正负项.

定义 1 (含正负项目的关联规则) 　设 I = { i1 ,

i2 , ⋯, in} 为项集 , D = { T1 , T2 , ⋯, Tm } 为事务集 ,

其中 Tk Α I (1 ≤k ≤m) 为事务.含正负项目的关联

规则是一个形如 p1 ∧⋯∧pt ∧�p t+1 ∧⋯∧�p r ] q1

∧⋯∧qk ∧�qk+1 ∧⋯∧�qs的蕴涵式.其中 : pi , qj ∈

I (1 ≤ i ≤ r ,1 ≤ j ≤s) ,且{ p1 , p2 , ⋯, p r} ∩{ q1 ,

q2 , ⋯, qs} =Φ.

为简单起见 ,将含正负项目的关联规则简记为

X ] Y ,其中 X , Y是包含正负项目的项集.若无特别

说明 ,本文后面所涉及的规则 X ] Y 均指包含正负

项目的关联规则.

定理 1　对于任意的负项目 �i ,设它所对应的正

项目 i的支持度计数 (即在数据库中出现的次数) 为

i. count ,则 �i的支持度计数表示为
�i . count = | DB | - i. count ,

其中 | DB | 是数据库中事务的总数.

定理 1表示在事务数据库 DB中 ,不包含项目 i

的事务数目等于整个数据库的事务数目 | DB | 减去

包含 i的事务数目.因为一个项目在每条交易中只

有两种状态 :出现或不出现 ,而这两种状态在同一条

交易中能且仅能出现一种 ,所以定理 1成立.

原始事务数据集中只包含了交易中出现的项

目 ,为了能够统计出其中未出现项目的支持度计数 ,

文献[2 ,3 ]采用将各交易中所有未出现项目的互补

项目 (即负项目) 作为特殊项目扩展到原始数据库

中 ,再将它们同普通项目一样看待 ,通过扫描数据

库 ,统计其支持度计数.从前面分析可知 ,这样会使

挖掘任务更加繁重.

扫描原始数据库可以统计出所有正项目的支持

度计数 ,利用定理 1 计算出所有负项目的支持度计

数 ,然后将所有支持度计数不小于最小支持度计数

Min2Count 的正、负项目合并成一个集合 ,作为含正

负项目的频繁 12项集 L 1 .为方便起见 ,用正整数表

示正项目 ,负整数表示负项目 ,将正负各项按照支持

度计数降序排列 ,形成一个有序序列.

由于负项目的引入 ,原本稀疏的数据库可能成

为稠密的数据库 ,而原本稠密的数据库将变得更加

稠密. FP2growt h算法[7 ] 采用的频繁模式 ( FP) 树是

一种对交易数据高度压缩的数据结构.对稠密数据

库而言 ,FP树能更好地共享前缀模式 ,获得更大的

压缩率 ,更能体现出算法的优越性.因此 ,本文借鉴

FP树思想 ,构造一棵含正负项目的频繁模式树 ,再

进行含正负项目的频繁项集的挖掘.

2 . 2　含正负项目的频繁模式树的构造

对 FP树[7 ] 的定义进行扩充 ,得到含负项目的

频繁模式 ( FPN) 树[6 ] .与 FP树定义不同的是 ,FPN

树中节点表示的项目名可以是正项目 ,也可以是负

项目 ;同时 FPN树的频繁项头表的表项除了包含原

有的两个域 item2name和 node2head外 ,还增加了项

目在树中的支持度计数 item2count . 具体构造时将

频繁负项目同频繁正项目一样对待 ,与 FP树的构造

方法类似.

由于引入了负项目 ,FPN 树的构造方法与 FP

树有所不同. FPN 树的构造基于以下观察 :对于数

据库中的每个事务 T ,考察含正负项目的频繁 12项
集 L 1 中的每个频繁项目 ,如果该频繁项为正项目且

出现在 T中 ,则说明 T含有该正频繁项 ;否则 , T不

含该正频繁项.如果该频繁项为负项目 ,且其对应的

正项目不出现在 T中 ,则说明 T中隐含有该负频繁

项 ;否则 , T中没有隐含该负频繁项.

与文献[6 ]不同的是 ,FPN 树构造时对频繁模

式树中每个节点增加一个位串来存储该项目的前缀

项目 ,以避免在模式扩展时频繁遍历子树 ,从而具有

更好的效率.

每个项目节点包括 4个部分 :项目名 ( item2
n a me) ,项目计数 ( no de2co unt ) ,节点指针 ( no de2
link) 和前缀路径 (route2map) .其中 :项目名记录节

点表示的项目名字 ,可以是正项目 ,也可为负项目 ;

项目计数记录从根节点到达该节点的路径所表示的

项目集的事务数 ;节点指针指向下一个同名节点 ,若
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不存在下一个同名节点 ,则其值为空 (null) ;而前缀

路径通过一个位串记录从根节点到达该节点的路径

所表示的项目集中的各个项目.位串长度为频繁 12
项集的个数 ,即频繁项目头表的长度 ,其中每一位对

应一个频繁项目.若从根节点到达该节点的路径中

包含了某个频繁项目 ,则对应位为 1 ;否则为 0.

频繁项头表的表项包括 3个部分 :频繁项目名

(item2name) ,项目支持度计数 (item2count) 和头指

针 (node2head) .其中 :频繁项目名记录满足最小支

持度的频繁项目的名字 ;项目支持度计数表示项目

在树中的支持度计数 ;头指针指向树中第 1 个同名

节点.

FPN树的构造算法如下 :

输入 :事务数据库 DB ,最小支持度 Min2Supp ;

输出 : FPN2t ree N T.

方法 :

1) 扫描事务数据库 DB一次 ,将所有项目及其

在数据库中出现的次数放入集合 C+ .

2) 计算 C+ , C- 中各项目 item对应的负项目的

支持度计数.

3) 统计 C+ , C- 中的频繁项并按支持度计数递

减排序 ,将满足最小支持度计数条件的项目存入 L 1

构成频繁 12项集.

4) 创建树 T的根节点 R ,以“null”标记它 ;前缀

路径 R. route = 0 .

5) 创建频繁项头表 Table ,各项目按支持度递

减的顺序存入表中 ,对应的支持度计数初始化为 0 ,

指向各项目同名节点的头指针 node2head初始化为

“null”.

6) 对 DB中的每个事务 Trans ,执行如下过程 :

/ / 将事务 Trans中的正、负频繁项按照 L 1中项

目的顺序插入树 T中

CN = 树 T的根节点

for ( i = 1 ; i ≤| L 1 | ; i + +) / / L 1 为频繁 12项
集

{

if ( ( L 1 [ i ] > 0 & & L 1 [ i ] 在 Trans 中 ) | |

( ( L 1 [ i ] < 0 & & - L 1 [ i ]不在 Trans中) )

/ / 若是正频繁项且事务中含有该正频繁项

/ / 或者为负频繁项且事务中不含有负频繁项

对应的正项目 ,即隐性含有该负频繁项

{

p = L 1 [ i ]

if (CN 有子女 Q 使得 Q . item2name = p.

item2name)

　　　{

　　　Q. node2count + + ;

　　　CN = Q

　　}

　else

　　{

　　创建新节点 Q

　　Q. item2name = p. item2name , Q. node2count

= 1

　　Q. node2link链接到同名节点

根据 Q. item2name在头表 Table中的序号 ,将

CN. route的对应位置为 1并赋给 Q. route

将 Q链接到父亲节点 CN

CN = Q

　}

}

　}

为了更好地理解上述 FPN树的构造过程 ,以表

1 (表中左边两列为原始数据 ,最小支持度计数设为

3) 事务数据库为例说明 FPN 树的构造 ,如图 1 所

示.

表 1　事务数据库

事务

TID

项目

item2name

事务中的正、负频繁

项目排序[ p | P]

T1 1 ,2 ,5 { - 3 , - 4 ,1 ,5 ,2}

T2 2 ,4 { - 3 ,2}

T3 1 ,3 { - 4 ,1 , - 2}

T4 1 ,5 { - 3 , - 4 ,1 ,5 , - 2}

T5 5 { - 3 , - 4 , 5 , - 2}

T6 1 ,2 ,5 { - 3 , - 4 ,1 ,5 ,2}

将 C+ 和 C- 中支持度计数不小于 3的正、负项

目按照支持度计数递减排列 ,得到频繁 12项集 L 1

= { - 3∶5 , - 4∶5 ,1∶4 ,5∶4 ,2∶3 , - 2∶3} .创建

FPN树的根节点 null 和频繁项头表 ,见图 1 (a) .对

各事务按正、负频繁项目排序后的[ p | P] (表 1中右

边一列) ,分别将其插入 FPN 树 ,得到如图 1 ( b) 所

示的最终 FPN树.

3　基于 FPN树的频繁模式挖掘
3. 1　相关定义和定理

构造好的 FP树可以利用 FP2rowt h算法挖掘出

所有频繁模式.虽然 FP2growt h算法具有无需反复

扫描数据库、不会大量生成候选模式的优点 ,但它需

要不断地生成和销毁大量的条件频繁模式树 ,这在

空间和时间上都造成了一定的浪费.为克服此缺陷 ,

本文提出一种基于 FPN 树而无需生成条件模式

树的频繁模式挖掘算法 ———MFPN ( Mining
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图 1　FPN树的构造

f requent pat tern wit h positive and negative items) .

为算法描述的需要 ,先引入下述定义和定理.

定义 2　从根节点到树中某个节点的路径为 P

= { i1 , i2 , ⋯, ik } (项目按支持度递减排序) ,称节点

ik 的项目计数为路径 P的路径支持度计数.设项集

S = { j1 , j2 , ⋯, j m } (项目按支持度递减排序) ,若 S

Α P且 i k = j m ,则称路径 P包含项集 S .

定理 2　项集 S 的支持度计数等于 FP树中所

有包含 S 的路径的支持度计数之和.

证明 　由支持度计数的定义可知 ,项集 S的支

持度计数即为包含 S的事务个数. FP树压缩存储了

事务数据库中的所有事务 ,因此所有包含 S 的事务

都存储在包含 S 的路径中.由 FP树的构造可知 ,某

个包含 S 的路径 P所存储的包含 S 的事务个数 ,为

路径 P最末节点的项目计数 ,因此所有这样的项目

计数之和就是项集 S 的支持度计数. □

定理3 (Apriori性质) [1 ] 　频繁项集的所有非空

子集都必须是频繁的.

推论 1 (Apriori推论) 　如果一个非空项集是

非频繁项集 ,则它的任何超集都是非频繁的.

在已经构造好的 FP树中存储了原始数据集中

出现的正项目和负项目的频度信息 ,从频繁 12项集
(树中的一个节点表示) 开始 ,采用模式增长的方法

挖掘出所有的频繁项集.由 Apriori性质及其推论可

知 ,非频繁项集的任何超集都是非频繁的 ,因此仅需

要对频繁项集进行增长 ,即将已确定的频繁项集增

加一个频繁项并考察其频繁性 ,对于非频繁项集则

不再做增长.通过这样的增长方式来挖掘出所有的

频繁项集.

频繁项集挖掘的基本思想是 :从频繁项头表中

的最后一项 (即支持度最低的频繁项) 开始 ,从后往

前的顺序对频繁项头表中的每一个频繁项 a进行下

面的操作 :扫描 FPN 树 ,统计频繁项头表中每一个

在 a之前的项与 a组成的项集的支持度计数 ,满足

支持度阈值条件的并入频繁 22项集中 ;再按照频繁

22项集的最末项 b在频繁项头表中从前往后的顺序

考察各频繁 22项集 ,统计频繁项头表中每一个在 b

之前的项与该频繁 2 2项集组成的项集的支持度计
数 ,满足支持度阈值条件的并入频繁 32项集中 ;如

此继续递归下去 ,直到不能扩展为止 ,然后再对频繁

项头表中的下一个项目进行同样的操作.其中最关

键的部分是如何统计项集扩展后的支持度计数 ,下

面详细介绍.

在频繁 k2项集扩展为频繁 k + 12项集时 ,设某

个频繁 k2项集的第 1项为 a(项集中支持度最低的

项) ,最末项为 b(项集中支持度最高的项) .

首先 ,将频繁项头表中位于 b之前的各个项目

的 item2count 全部清零 ,用于存储扩展后的项集的

支持度.

然后 ,通过频繁项头表中 a项的头指针找到树

中的第 1 个含 a的节点 ,通过该节点的前缀路径

( route2map) 很容易知道其路径上包含哪些节点 ,若

其路径包含该频繁 k2项集 ,则对于其路径上的节

点 ,若其在项目头表中的位置在 b之前 ,则将其项目

头表中的 item2count 加上该含 a节点的 node2count

值 (即路径支持度计数) 再赋给 item2count .再通过

该节点的节点指针 (node2link) 找到下一个同名节

点作相同操作 ,直到节点的 node2link为空时为止.

最后 ,考察频繁项头表中位于 b之前的各个项

目的 item2count 值 (设为 m) .对于 m满足最小支持

度计数的项就可加入 k2项集的尾部 ,成为一个频繁

k + 1 2项集 ,其支持度计数就是 m.

3. 2　基于 FPN树的频繁模式挖掘算法

算法 1　包含正负项目的频繁模式挖掘算法

04
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MFPN ( L k ) .

输入 :频繁 k2项集集合 L k ,参数 Min2Supp ,构

造好的频繁模式树 FPN树 ;

输出 :包含正负项目的频繁项集 L .

描述 :

对频繁 k2项集集合 L k中第 i个 k2项集 l i的第 1

项 a ,最末一项 b

{

对每一个在频繁项头表中位于 b之前的项目

p (从前往后考察) ,修改头表 : p. item2count ←0 ;

通过 a的同名节点链 ,扫描所有含 a的节点 ,对

每一个节点 :

{

如果节点 a的前缀路径包含项集 l i (由 a. map

可以判断是否包含) ,则对路径中所有位于 b之前的

节点 q修改项头表中 q的支持度计数 :q. item2count

q. item2count + a. note2count ;

}

对头表中 b之前的每一个频繁项 p (从前往后扫

描) :

{

if p. item2count / N ≥Min2Supp ( N 为数据库

中事务总数) t hen

{

　β= l i ∪ p ;β. support = p. item2count/ N ;

　L k+1 ←L k+1 ∪β;

　}

}

　L ←L ∪L k+1 ;

调用 MFPN ( L k+1 ) ;

}

图 2给出了从 FPN树中挖掘频繁模式的过程.

4　实验及结果分析
实验平台为 P4 3. 0 ,1 G内存 WindowsXP操作

系统.实验所采用的数据集有两个 :一个是模拟数据

集 ,由 IBM数据生成器生成 ,包括 779条事务 ,20个

项目 ,是一个比较稀疏的数据集合 ;另一个是 Chess

数据集[ 9 ] ,是一个真实数据集 ,其数据较稠密且高度

关联.

实验的比较对象有两个 :1) 将负项目扩展到原

始数据集后 ,直接采用 FP2growt h算法 ;2) 文献[ 6 ]

图 2　从 FPN树中挖掘频繁模式

表 2　模拟数据集的频繁项集生成时间比较

数据集
支持度

阈值

频繁项集

总数

正频繁项

集个数

挖掘时间 / s

FP2growt h MFPPN [6 ] MFPN

稀疏
数据集

0. 2 470 175 369 201. 7 14. 3 8. 8

0. 3 143 999 164 20. 1 5. 0 2. 6

0. 4 50 735 76 2. 6 2. 1 0. 9

0. 5 16 847 46 0. 4 0. 7 0. 3

Chess
数据集

0. 84 2 021 078 3 484 1 780. 2 181. 5 36. 5

0. 86 747 119 1 987 467. 2 48. 5 13. 4

0. 88 259 153 1 195 66. 5 15. 8 4. 6

0. 90 90 922 622 7. 6 2. 4 1. 7

0. 92 24 487 305 1. 1 0. 7 0. 5
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提出的挖掘含负项目的频繁项集算法 MFPPN.表 2

给出了对两个数据集设置不同的支持度阈值的实验

结果.

Chess是一个较大的真实数据集 ,并且相当稠

密 ,尤其是考虑了负项目后 ,数据集变得更为稠密 ,

因此在实验中主要比较了支持度较高的情况.从实

验结果数据可以看出 ,无论原始数据集是稀疏还是

稠密 ,当支持度阈值较高 ,频繁项集个数较少时 ,3

种算法的挖掘时间相差不大 ;而当频繁项集个数较

多时 ,MFPN算法的时间远远小于直接 FP2growt h

算法 ;而与 MFPPN算法相比也有一定提高.由此可

见 ,MFPN算法对于挖掘含负项目的频繁项集是有

效的 ,且具有较高的效率.

5　结 　　论
在不扩充原始数据库的条件下 ,将原始数据库

中的频繁正、负项目插入频繁模式树中 ,并对 FP树

的构造作了适当改进 ,为每个节点引入一个位串来

存储其前缀路径 ,因此挖掘过程中不需要反复遍历

节点 ,使挖掘效率得到提高.实验结果表明 ,本文算

法比现有的同类挖掘算法和直接 FP2growt h 算法

具有更好的效率.

由于事务项中引入负项目后 ,事务中的各项存

在极大的相关性 ,虽然 MFPN挖掘出了完备的包含

正负项目的频繁项集 ,但是数目较多 ,同时很多含正

负项目的频繁项集都是由频繁的负项目构成 ,甚至

全是频繁负项目 ,这些对应的规则可能在某些领域

没有太大的应用价值.如何有效地限制频繁项集 ,只

挖掘出某领域有实用价值的频繁项集是今后进一步

研究的方向.
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