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基于最大频繁项集的聚类算法 
刘美玲 

(广西民族大学数学与计算机科学学院，南宁 530006) 

摘  要：介绍频繁项集的概念及其性质，把最大频繁项集作为聚类的依据，提出一种基于最大频繁项集的聚类算法，将关联分析与聚类分
析相结合，在聚类中充分利用数据项间的关联性，无须输入聚类个数，并在多个数据集上进行实验。实验结果表明，与传统的基于距离的
聚类算法 K-Means 相比，该算法减少计算数据对象间距离的时间花销，提高算法的效率，具有较高的聚类精度，聚类结果的可解释性也
较强。 
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Clustering Algorithm Based on Maximal Frequent Itemsets 
LIU Mei-ling 

(College of Mathematics & Computer Science, Guangxi University for Nationalities, Nanning 530006) 

【Abstract】The concept and properties of frequent itemsets are introduced. The maximal frequent itemsets is made as clustering basis. A new 
Clustering Algorithm Based on Maximal Frequent Itemsets(CABMFI) is proposed, which integrates the association analysis and clustering analysis. 
The relevance between data items is fully used, and need not input the clustering number. It is tested with several datasets. Experimental results show 
that, compared with traditional distance-based K-Means clustering algorithm, this algorithm can reduce the time cost of computing the distance of 
objects, improve the efficiency, and has better accuracy. The interpretability of clustering results is also well. 
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1  概述 
聚类分析是数据挖掘中一个重要研究领域，它的目标是

将数据集划分为若干类，使同一个类内的数据对象具有较高
的相似度，而不同类中的数据对象不相似。关联规则挖掘是
从大量的数据中找出隐含的、有价值的知识[1]。 

目前的聚类算法有很多，如 K-Means、BIRCH、利用模
拟退火算法的聚类方法[2]以及基于遗传算法的聚类方法，这
些算法都有一定的理论基础并得到广泛应用。现有的一些算
法在聚类前没有分析数据项间可能隐含的关系，并利用这些
关系进行聚类，在一定程度上可能降低聚类的精确度。关联
规则挖掘产生的频繁集与关联规则在一定程度上反映了数据
之间的关联。 

本文在分析关联规则中频繁项集的概念与性质的基础
上，将关联规则挖掘的思想扩展到聚类分析中，以最大频繁
项集作为聚类的依据，提出一种简单有效的聚类算法——基
于最大频繁项集的聚类算法(Clustering Algorithm Based on 
Maximal Frequent Itemsets, CABMFI)。 

2  算法的基本思想 
2.1  关联规则挖掘 

关联规则挖掘[3]的任务是从给定的数据集中发现数据项
之间存在的有价值的联系。挖掘关联规则有 2 个步骤：(1)挖
掘所有的频繁项集；(2)根据所得的频繁项集，产生相应的强
关联规则。频繁项集具有以下 2 个性质，称为 Apriori 性质[3]：
(1)一个频繁项集的任一子集也是频繁项集；(2)若一个项集是
非频繁的，则该项集的所有超集都是非频繁的。 
2.2  CABMFI 的基本思想 

频繁项集表示常常伴随出现的若干数据项，它在一定程

度上反映了数据集的特点以及数据项之间隐含的关系。因此，
根据频繁项集的概念与性质，利用数据项的关联性在数据对
象聚类前作预处理，然后根据数据项集合对数据对象进行聚
类。算法的具体思想描述如下： 

(1)关联规则挖掘过程中挖掘出来的频繁项集数量通常
很大，而且项集之间可能存在着包含关系，为减少聚类过程
中频繁项集的数量，首先利用 Apriori 性质在挖掘出的所有频
繁项集中删除具有被包含关系的频繁子项目集，剩下所有的
最大频繁项集，以最大频繁项集作为初始的聚类，此时的聚
类是若干数据项的集合(若文中无特别说明，则聚类指的是数
据项的集合)。 

(2)一个数据集的最大频繁项集个数可能较多，且考虑到
一个聚类内数据项之间的关联度可能较小而该聚类的数据项
与另一聚类的数据项之间的相似度却较大。因此，根据聚类
的目标，定义聚类的类内关联度与类间相似度的度量方法。
根据该方法计算初始聚类的类内关联度与类间相似度，若某
2 个类的类间相似度大于相应类的类内关联度，则合并这 
2 个类；重新计算新类的类内关联度以及与其他类的类间相
似度，若有满足合并条件的类则将它们进行合并，重复该过
程直到没有任何 2 个聚类间的相似度大于相应类内的关联度
为止，这就得到优化后的聚类。 

(3)将每个数据对象的属性值与各聚类的数据项进行比
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较，若一个数据对象与某个聚类具有的相同特征最多，则将
此对象划分到该聚类中，表明该对象更多地具有这个数据项
聚类所表现的特征。 

3  相关定义与算法的主要过程 
在一个数据集中，对于具有相同支持度的 2 个频繁项集

来说，可能一个频繁项集中数据项与数据项之间具有较高的
关联度，而另一个项集内部具有较低关联度但与其他项集却
具有较高的相似度，因为这些数据项之间的信任度可能不一
样，所以使用支持度作为一个聚类的内部关联度无法区别这
个不同点。因此，文中以信任度作为依据计算一个聚类的类
内关联度与聚类间的相似度，然后对初始产生的所有聚类进
行优化，将具有强关联的 2 个类合并为 1 个类。 
3.1  类内关联度的度量 

定义 1 假设 I={i1 , i2 ,…, im}是数据库 D 中的所有数据项
的集合，对于 ti, tj∈i，ti 对 tj 的依赖性定义为 
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其中，p(t)表示项集 t 的支持度。 
在关联规则挖掘中，depend(ti|tj)表示规则 tj⇒ti 的信任

度，即 depend(ti|tj)=conf(tj⇒ti)。项集{ti, tj}的关联度定义为 
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一般地，对于一个项集 t={t1,t2,…,tn}⊆I，该项集有很多
子集，如{t1, t2}, {t1, t2, t3}与{t1, t2, …, tk}(3<k<n)，如果把该
项集的所有子集的关联度作为度量整个项集的关联度，则有
很多子集被重复计算，因此，为准确地把握类内关联度，计
算中只考虑所有的 2-项集，项集{t1,t2,…,tn}的关联度可以定
义为所有项两两之间关联度的均值： 
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特别地，当 n=1 时，Adegree(t1)=1。对于一个项目集来
说，若它的类内关联度越大，则它的内聚性越强。 
3.2  类间相似度的度量 

定义 2 给定 2 个聚类 Cp 与 Cq，它们的相似度采用平均
距离表示，即等于 2 个聚类中的所有数据项对(ti, tj)之间相似
度的均值，其中，ti∈Cp , tj∈Cq，而 2 个数据项 ti 与 tj 之间的
相似度根据式(4)计算，即等于规则 ti⇒tj 与规则 tj⇒ti 的信任
度均值。因此，类间相似度为 
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其中，np, nq 分别表示聚类 Cp 与 Cq 中数据项的个数。 
对于 2 个聚类来说，它们的相似度越大，则这 2 个类的

相关性越强，合并的可能性就越大。 
初始的数据项聚类按照以上公式计算类内关联度与类间

相似度后，若 2 个聚类的类间相似度大于各自的类内关联度，
则合并这 2 个类，经过重复计算直到没有满足此条件的 2 个

类为止。最终得到经过优化后的数据项聚类，根据这些数据
项聚类将数据对象归类。为了将某个数据对象划分到适当的
类中，定义以下的关联度评分函数，该函数用于确定一个数
据对象应该属于哪个聚类。 

定义 3 对于数据集的任一数据对象 Oi，该数据对象关于
某个聚类 Cj 的关联度分值计算如下： 
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其中，|Oi∩Cj|表示数据对象 Oi 与聚类 Cj 具有相同数据项的个
数；|Oi|表示数据对象 Oi 中的数据项个数。通过该式将一个
数据对象划分到关于它具有最高 Score 的聚类中，若一个数
据对象关于多个聚类具有相同的 Score 值，则可以将其划分
到其中的任一个类中。 
3.3  CABMFI 算法过程 

随着聚类的合并，聚类个数在减少，根据以上的分析，
一个好的聚类应该具备以下条件： 

(1)聚类内的数据项之间具有较强的关联度； 
(2)该聚类与其他聚类具有较弱的相似度； 
(3)该聚类应该是频繁的或者它的支持度与最小支持度

的差值小于某个给定的阈值。 
第(3)个条件显示了当具有较大相似度的聚类进行合并

后，其支持度可能比最小支持度小，因此，指定一个阈值用
于确定最终的聚类。综合以上分析，可以构造一个用于发现
数据库中一组好的聚类的算法，步骤如下： 

输入 数据库 D，最小支持度阈值(minsup)以及阈值 δ 
输出 一些数据项的聚类以及数据对象的聚类 
(1)挖掘出所有的频繁项集，删除有被包含关系的子集后

得到所有的最大频繁项集。把每个最大频繁项集看成一个初
始聚类。 

(2)根据式(3)、式(4)计算各聚类的类内关联度 Adegree 与
类间相似度 SMIC。 

(3)优化聚类，该步骤的目的是合并相似度较大的聚类。
如果 2 个聚类的类间相似度大于相应类的类内关联度，则将
这些类作为候选要合并的类。选择相似度最大的 2 个类，如
果合并后的类满足一个好的聚类应具备的第(3)个条件，则合
并它们，并重新计算新类的类内关联度。若合并后的类包含
原有的类，则删除原有的类。重复执行第(2)步与第(3)步，直
到聚类的结果中同一个聚类内的数据项具有较高的关联度，
而聚类间具有较低的相似度或者没有任何 2 个类间的相似度
大于相应类内的关联度为止。 

(4)对于每个数据对象，根据式(5)计算它的 Score 值，然
后将其划分到关于它具有最高分值的聚类中，若一个数据对
象关于多个聚类具有相同的 Score 值，则可以将其划分到其
中的任一个类中。 

4  实验 
为验证 CABMFI 算法的有效性与正确性，将其与典型的

K-Means 算法进行实验对比，实验数据集来自 UCI 的机器学
习数据库，从中选择 Zoo, Mushroom, Car Evaluation 3 个分类
数据集，其中，Mushroom 数据集有 2 480 个关于蘑菇根茎的 
空属性值，实验前首先对这些空属性值按照出现最多的属性
值进行填补。 

算法的实现采用 Java 语言，运行环境为 Borland JBuilder 
2006。实验在 Intel Pentium 4，256 MB 内存，运行 Windows 
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2000 Professional 的 PC 机上进行。 
实验前把类别属性去掉，去掉类别属性的原因是假设事

先不知道每个数据对象所属的类别，实验后以聚类的结果与
原数据集给出的类别之间的差异作为聚类精确度的计算，实
验中设定 δ=0.1。对于每个数据集，利用 CABMFI 在不同的
最小支持度下分别做实验，以得到的聚类个数作为 K-Means
的输入，2 种算法的聚类精确度比较结果如表 1 所示。 

表 1  CABMFI 与 K-Means 聚类精确度的比较 
CABMFI 

数据集 记录数 属性数 类别数 
聚类
个数

K-Means 
精确度/(%) 精确度/(%) 最小上确界

7 93.07 96.04 0.50 
5 90.10 94.06 0.60 Zoo 101 18 7 
4 87.13 92.08 0.65 
8 97.34 98.20 0.40 
5 93.33 94.88 0.50 Mushroom 8 124 22 2 
2 97.21 98.66 0.65 
5 91.78 92.25 0.20 Car 1 728 6 4 4 95.37 96.00 0.30 

从表 1 可以看出，对于任一个数据集，随着最小支持度
的增大，聚类的个数在减少，这是因为最小支持度越大，满
足条件的频繁项集个数越小，最大频繁项集的数量也随之变
少，最终使得聚类的个数也少。 

另外， CABMFI 在不同聚类个数下的精确度都比
K-Means 高。实验结果表明，同一个聚类中的数据对象具有
与该聚类相对应的数据项聚类的特征，聚类的精确度越高说
明聚类的可解释性越强。 

为验证算法的运行效率，对 2 个算法的运行时间进行比
较，如图 1~图 3 所示，可以看出，CABMFI 算法的运行速度
比 K-Means 快。 

 

图 1  在 Zoo 上的运行时间比较 

 
图 2  在 Mushroom 上的运行时间比较 
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图 3  在 Car 上的运行时间比较 

5  结束语 
本文提出的基于最大频繁项集的聚类算法不需要输入聚

类个数，利用数据项间隐含的关联进行聚类，适用于交易数
据库与关系数据库。实验结果表明，与 K-Means 算法相比，
该算法具有较高的运行效率与聚类精确度。 

但存在的问题是在挖掘频繁项集时最小支持度如何确
定，如果在给定值下不能挖掘到频繁项集，就无法进行聚类，
因此，只能通过多次尝试。下一步工作将研究如何发现不同
聚类中有趣的关联模式。 
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树的分析中演化而来，它考虑了逻辑语句的复杂关系，所生
成的测试用例集完全符合 MC/DC 覆盖的要求。该算法的应
用可以帮助提高测试工具生成测试用例的针对性，不仅简化
了测试用例的生成过程，而且提高了测试用例的覆盖率和效
率，从而提高了软件测试的质量。 
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