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基于事务树的最大频繁项集挖掘算法 
张忠平，郑为夷 

（燕山大学信息科学与工程学院，秦皇岛 066004） 

摘  要：针对 Apriori 算法在寻找频繁项集的过程中需多次扫描数据库、侯选项集过多、支持度计算过于复杂等问题，提出 TT-Apriori 算
法。该算法将事务数据库转化成事务树，通过遍历事务树能直接快速地找到最大频繁项目集。简化支持度的计算，避免对整个数据库的扫
描和大量的连接步骤，从而提高挖掘效率。 
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【Abstract】Aiming at the shortage of Apriori algorithm in find of frequent items such as numerous search-designate database set too many times 
and gennerate too many candidate itemsets, this paper proposes the TT-Apriori algorithm. This algorithm maps the tings-datebase into 
transaction-tree. Using the transaction tree can quickly find the maximal frequent itemsets. In the meamwhile it can simplify the calculation of 
support and avoid the scanning of the entire database and a large number of connecting steps to improve the efficiency of the mining. 
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1  概述 
关联规则挖掘是从大量的数据中挖掘出有价值描述数据

项之间相互关系的有关知识。在众多关联规则挖掘算法中，
文献[1]提出的Apriori算法是最基本和常见的算法。在Apriori
算法中，对频繁项集的挖掘是基本步骤，也是关键步骤[2]。
在频繁项集的挖掘中会产生大量的候选项集，根据频繁项集
向上封闭的性质，最大频繁项集已包含所有的频繁项集[3]。
此外，很多应用中只须挖掘出最大频繁项集即可。本文从
Apriori 算法寻找频繁项集的过程出发，提出一种高效动态的
基于事务树最大频繁项集挖掘算法：TT-Apriori(Transaction 
Tree-Apriori)算法。该算法扫描事务数据库一次，首先将事务
数据库映射成布尔型矩阵，然后由布尔型矩阵组建事务树，
通过对事务树节点的遍历处理，得到最大频繁项集。 

2  TT-Apriori算法 
2.1  性质和定义 

定义 1 (最大频繁项集)[4] 若频繁项集 X 的所有超集都是
非频繁项集，则称 X 为最大频繁项集。 

性质 1 Apriori 性质：频繁项集的任何子集都是频繁项集。 
性质 2 频繁(k+1)-项集只能产生于包含项目数大于 k 的

事务中。 
证明：频繁(k+1)-项集包含 k+1 个项目，不可能出现在包

含 k 个项目的事务中。 
定义 2(向量内积) 对于任意 2 个 m 维向量 α=(x1, x2,…, 

xm), β=(y1, y2, …, ym)，则 α和 β的内积定义为 

1, 1

,
m

i j
i j

x y
= =

= ∑α β
            

定义 3(事务树) 事务树为完全二叉树，事务树每个节点

存储与某个事务相关的信息，表示形式为如图 1 所示。 
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图 1  事务树表示形式 

节点数据类型定义如下： 
Typrde struct Node{ 
int S;//事务支持度 
int N;//事务编号 
trans T//事务项内容 
Struct Node *L, *R, *P; 
int C; //事务包含项数}//事务树节点； 
节点在事务树中的位置由该节点表示的事务项在经由事

务数据库预处理后得到的布尔型矩阵中的位置决定。 
2.2  事务数据库预处理 

首先将事务数据库映射成布尔型矩阵。对于任意事务数
据库 D，可以将其映射成布尔型矩阵 R。其中，R 每一行代
表一个事务，每一列代表一个项目。如果第 i 个事务中包括
项目 j，则矩阵相应位置的值 rij=1，否则 rij=0。扫描一次事
务数据库后就可以得到相应的布尔型矩阵。其次剔除非频繁
项列，对矩阵的列元素求和，计算每个项目的支持度，并剔
除布尔矩阵中支持度小于 min_sup 的非频繁项列。 
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假设最小支持度为 2，以文献[5]中的稀疏事务数据库为
例，如表 1 所示，经过预处理后可以得到如表 2 所示的布尔
型矩阵 R。 

表 1  事务数据库 D 
Tid Items 
100 A, B, C, E 
200 A, B, D 
300 B, C, D, E, F 
400 B, D 
500 C, D, E 

表 2  预处理后的布尔型矩阵 R 
Tid A  B  C  D  E 
100 1  1   1  0  1 
200 1  1   0  1  0 
300 0  1   1  1  1 
400 0  1   0  1  0 
500 0  0   1  1  1 

3  算法思想及描述 
3.1  项集支持度的计算 

由算法涉及的性质和相关工作的过程可知每个频繁项集
中包含的项目完全出现在事务数据库 D 中的某些事务中。假

设事务数据库 D 对应的布尔型矩阵 R ，记 R=( 1α , 

2α , …, nα )T，αi 为 R 在实数域上的 m 维行向量，i=1, 2, …,n。

每个向量对应一个事务。在 R 中，计算 c 值为 k 的行向量(事
务)αi 的支持度计数时，即计算该行向量在 R 中出现的次数。
由内积定义，αi 在 R 中重复出现的条件是 R 中存在行向量 αj，
使<αi, αj>=<αi, αj>=k。而由性质 2 可知，c 值为 k 的行向量 αi

只能会在 c 值为与其相等的或 c 值大于 k 的事务中出现。因
此，在判定某向量(事务)的支持度时，只须将 αi 与 c 值大于
和等于 k 的向量作内积计算判定即可。在事务树中，c 值为 k
的节点在遍历事务树时只需与 c 值不小于 k 的节点做内积即
可。在遍历事务树前可根据各个节点的 c 值和编号来得出所
有需要进行内积运算的节点组合，以避免重复的运算。但是，
若某一事务不是频繁项集，但其子集在 R 中出现的次数满足
用户设定的最小支持度计数，且该子集并不构成某一事务。
即该子集不是某一事务树节点，按上述支持度计算的方法则
可能遗漏频繁项集。为避免这种情况，可再开辟一段空间，
记为 new space，来记录 2 个向量做内积时各项累加前所表示
的向量，即某一子集。例如，向量(11101)与向量(01111)做内
积时累加前所表示的向量为(01101)，即项集{B, C, E}。这时，
若满足判断条件，则将向量(01101)加入到新开辟的空间中。
对于这种新生成的向量所表示的项集，可采用以下思路计算
支持度。 

为每个项目建立一个比特向量，与项目 i 相关的比特向
量记为 BVi，若某项目在第 n 个事务中出现，则将比特向量
的第 n 个位置记为 1，否则记为 0。本例中 BVA=(11000), 
BVB=(11110), BVC=(10101), BVD=(01111), BVE=(10101), 
BVF=(00100)。由比特向量 BVi 和支持度的定义可知，项目集
{i1, i2, …, im}的支持度就是同时包含项目 i1, i2, …,im 的事务
数，即 BV1, BV2, …, BVm 连续作内积的结果。 
3.2  算法处理基本思想 

TT-Apriori 算法首先从事务中搜索最大频繁项集，再从
事务作内积生成的子集中搜索最大频繁项集。算法的第 1 步
产生事务树；第 2 步以每个节点为起始节点遍历事务树搜索
最大频繁项集；第 3 步在 new space 中搜索最大频繁项集。
本文以表 1 所示的布尔型矩阵 R 为例，来说明算法各步的处

理思想。假设最小支持度计数为 2。 
(1)由表 1 所示的布尔型矩阵 R，按定义 3，得到事务树

如图 2 所示。为简略起见，在图中省略指针项和支持度项。 

1      11101     4

3     01111     42      11010     3

4      01010     2 5      00111     3
 

图 2  事务树 

(2)从各个节点出发遍历事务树，搜索频最大繁项集。根
据各个节点的 c 值和编号由 3.1 节中提到的原则得出需要进
行内积计算的节点组合，图 3 所示的事务树中需要进行内积
运算的节点组合有(1,3) (2,1) (2,3) (2,5) (4,1) (4,2) (4,3) (4,5) 
(5,1) (5,3)。每个节点初始支持度计数为 1(自身计一次)。根据
性质 1，若某事务所代表的项集是频繁项集，其任意子集都
是频繁项集。那么，在某节点满足最小支持度计数后，则停
止遍历，输出该节点表示的项集，同时不再将其生成的子集
插入到 new space 中。 

从节点 1 出发遍历，根据上述支持度计算方法，节点 1
只需与节点 3 进行内积运算：(11101)⊙(01111)=3 小于节点 1
自身的 c 值(用⊙表示内积运算)，因此，节点 1 所代表的事
务不是频繁项集，但是生成了向量(01101)，且节点 1 所表示
的项集不是频繁项集，将其插入到 new space 中。 

从节点 2 开始遍历事务树，须与节点 2 做内积的有节   
点 1，节点 3 和节点 5。节点 2 与节点 1：(11010)⊙(11101)=2，
小于节点 2 自身的 c 值，可知节点 2 所代表的事务目前不   
是频繁项集，但是生成了向量(11000)。节点 2 与节点 3： 
(11010)⊙(01111)=2，同理节点 2 目前不是频繁项集，但是生
成了项集(01010)。节点 2 与节点 5：(11010)⊙(00111)=1，可
知节点 2 不是频繁项集。生成了项集(00010)，该项集表示单
一项目 D，因为在事务数据库预处理的过程后已得到了所有
的频繁 1-项集，所以项集(00010)不插入到 new space 中。由
于节点 2 所代表事务不是频繁项集，因此将其遍历事务树时
生成的子集(11000)，(01010)插入到 new space 中。 

从节点 4 出发遍历事务树，节点 4 与节点 1：(01010)⊙
(11101)=1，小于节点 4 自身的 c 值，可知节点 4 所代表的事
务目前不是频繁项集，生成向量(01000)，该项集表示单一项
目 B。同节点 2 的情况相同，该子集不插入 new space 中。节
点 4 与节点 2：(01010)⊙(11010)=2，等于节点 4 自身的 c 值，
则节点 4 的支持度计数增加为 2，等于最小支持度计数。其
所代表的事务为频繁项集，输出其所代表事务{B, D}。 

从节点 5 出发遍历事务树，节点 5 须与节点 1 和节点 3
进行内积运算。节点 5 与节点 1：(00111)⊙(11101)=2，小于
节点 5 自身的 c 值，则节点 5 所代表的事务目前不是频繁项
集，生成了项集(00101)。节点 5 与节点 3：(00111)⊙(01111)=3，
等于节点 5 自身的 c 值，则节点 5 的支持度计数为 2，等于
最小支持度计数，其所代表的事物为频繁项集，输出节点 5
向量(00111)所代表事务{C, D, E}。由于节点 5 所代表事务是
频繁项集，因此，将其遍历时生成的子集(00101)不插入到 new 
space 中。 

至此，在事务树中搜索最大频繁项集的过程结束。产生
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的频繁项集为{B, D}与{C, D, E}。 
(3)在 new space 中搜索频繁项集。 
根据在事务树中搜索的过程，可得 new space 中的向量

为(01101), (11000)和(01010)。分别计算这 3 个项集的支持度
计数。项集 (01101)的支持度计数为：BVB⊙BVC⊙BVE = 
(11110)⊙(10101)⊙(10101)=2，等于最小支持度计数，则可得
向量(01101)所代表的项集是频繁项集，输出向量(01101)所代
表事务{B, C, E }。同理输出向量(11000)所代表的事务{A, B}
与向量(11000)所代表的事务{B, D}。 

至此，在 new space 中搜索最大频繁项集的过程结束，
产生的频繁项集为{B, C, E }, {A, B }, {B, D }。综上所示，得
到事务数据库 D 中包含的最大频繁项集为：{C, D, E}, {B, C, 
E}, {A, B}, {B, D}。这与 Apriori 算法得到的结果相同，但由
于没有产生大量的候选项集同时无须进行连接操作，因此提
高了算法效率。 
3.3  算法描述 

根据上述的算法思想，提出了 TT-Apriori 算法。 
算法 1 基于事务树的最大频繁项集挖掘 TT-Apriori 算法 
输入 布尔型矩阵 R，最小支持度 min_sup 
输出 最大频繁项集 
TT-Apriori：(R, min_sup) 
Begin 
(1) int c[i]; //存储节点 c 值 
     s[i]; //记录节点代表事务的支持度 
   trans t[i];//记录布尔型事务 
//计算各节点的 c 值 
(2) for(i=1;i≤n;i++) 
(3) {for(j=1;j≤n;j++) 
(4)  c[i]= c[i]+bool[i][j]} 
//由各节点的 c 值生成遍历组合 
(5) comp[i][j]=0;//记录遍历组合 
(6) for(i=1;i≤n;i++) 
(7) {for(j=1;j≤n;j++) 
(8)  {if i≠j&c [i]≤c [j]; 
(9)  comp[i][j]=1}}// comp[i][j]=1 的 i, j 值组合为遍历组合 
//以每个节点为起始节点按照遍历组合遍历事务树  
(10) PT[k]= ; k=1//存储内积运算各项累加前所表示的项集 

(11) for(i=1;i≤n;i++) //i 为起始节点编号 
∅

(12)  {s[i]=1; k=1;j=1; //每个节点的起始支持度计数为 1。  
(13)  while(s[i]﹤min_sup&j≤n) 
{ if comp[i][j]=1; //i, j 为遍历组合 
{vect(t[i]，t[j]); //计算向量内积 
(14)     swhich vect(t[i], t[j]) 
(15)     {case c[i] ：s[i]++  break; //增加支持度计数 
(16)      case 1   ：break 
(17)      default  ：PT[k]=prevect(t[i], t[j]); k++;} 
//存储内积运算各项累加前所表示的项集} 
j++; }} 
(18)    if s[i]≥min_sup 
(19)     output(t[i]) 
(20)     delate(every PT[k]); 
(21)    else insert(every PT[k]) ; } 
//某事务不是频繁项集时将生成的子集插入 new space 中 
//在 new space 中搜索频繁项集 
(22)  for (all itemsets in new space) 
(23)   {countsup(itemset) 
//利用连续内积运算计算项集支持度计数 

(24)     if countsup(itemset) ≥min_sup 
(25)       output(itemset) }//结束 
End 

3.4  基于事务树的数据库动态更新策略 
在频繁项集挖掘中，对频繁项集的管理和维护是非常重

要。当数据库发生变化或者支持度更新时，已有的频繁项集
可能不再是频繁项集，同时，可能产生新的频繁项集。 

本文提出的基于事务树的频繁项集挖掘算法中的事务树
可以被实时地构造与修改。当有新的事务加入数据库时，对
事务树进行插入更新，此时只要通过再执行一次算法 1 就可
以得到新的频繁项集。当最小支持度发生变化时，只要随其
变化调整参数 min_sup 即可。 

4  算法分析及实验 
4.1  算法分析 

假设事务数据库包含 n 个事务 m 个项目。时间复杂度分
析：整个搜索过程分为 3 个阶段： 

(1)扫描事务数据库并生成事务树，时间复杂度为 O(n)。 
(2)以每个节点为起始节点按照遍历组合访问其他节点，

最坏的情况下 n 个节点的 c 值相等，共需进行 n(n-1)/2 次内
积运算。时间复杂度为 O(n2)。 

(3)在 new space 中搜索频繁项集。最坏的情况下每隔几
点都与其他节点产生要插入到 new space 中的子集。则 new 
space 中最多存储 n(n-1)/2 个项集，利用连续向量内积计算这
些项集的支持度计数，时间复杂度为 O(n2)。综上，TT-Apriori
算法时间复杂度为 O(n2)，其时间复杂度远小于传统的 Apriori
算法和类似算法。 

空间复杂度分析：算法在空间上的代价主要是存储事务
树和 new space。这两者的大小由事务数据库的长度决定。组
建事务树所占内存空间为 O(n)，new space 在最坏的情况下存
储 n(n-1)/2 个项集，空间复杂度为 O(n2)。综上，TT-Apriori
算法时间复杂度为 O(n2)。相比于传统的 Apriori 算法随最小
支持度减小和频繁项集长度增加而产生呈指数级增长的大量
候选项集，提高了空间利用率。 
4.2  实验分析 

为验证算法的性能，用 VC++6.0 编程语言实现了 Apriori
算法和本文的 TT-Apriori 算法。在内存为 512 MB，CPU 主
频为 3.00 GHz 的计算机上进行实验。实验的数据是由 IBM
的合成数据产生器生成，事务的最大长度为 20，事务的平均
长度为 5，平均最大模式长度为 4，事务数量为 20 000。图 3
为 2 种算法对给定的不同最小支持度的比较结果。通过实验
结果可以看出，在相同最小支持度的情况下，本文算法的运
行时间要明显低于传统的 Apriori 算法且在支持度发生变化
时，TT-Apirori 算法受影响较小。 

 

图 3  不同支持度下运行时间比较 
(下转第 120 页) 
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