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摘　要： 为了提高挖掘的效率和精度，采用代数定义最大频繁项集并建立其数学模型，通过二进制编码将支持
度的计算、蚁群算法和遗传算法求解有机地融合，从而提出一种求解该数学模型的遗传蚁群算法。 实验表明，该
算法挖掘最大频繁项集是有效的，具有良好的伸缩性。
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0　引言
挖掘频繁项集是关联规则和序列模式等数据挖掘应用中

的关键技术和步骤。 目前，对于在支持度较高情况下的短的稀
疏数据集，已经得到较好的解决，主要是 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法［１］和 ＦＰ唱
Ｇｒｏｗｔｈ算法［２］ ，其他算法大多数是它们的改进或者衍生。
Ａｐｒｉｏｒｉ算法是一种生成—剪枝的算法，基本思想是对数据库进
行排序和分层，采用自底向顶和（或）自顶向底搜索的策略，通
过连接生成候选项集，然后利用先验知识对候选频繁集进行剪
枝。 ＦＰ唱Ｇｒｏｗｔｈ算法是一种模式增长算法，基本思想是将数据
库投影到一棵频繁模式树 ＦＰ唱Ｔｒｅｅ 上，然后通过寻找 ＦＰ唱Ｔｒｅｅ
中节点路径来穷尽挖掘频繁项集。 该算法无须生成候选项集，
只需两次扫描数据库，因此挖掘效率明显提高。 然而，对于支
持度较低情况下的长的稠密数据集，这些算法产生的频繁项集
数以万计，大多数是冗余无意义的。 一种替代的方法是挖掘最
大频繁项集。 基于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的主要有 Ｍａｘ唱Ｍｉｎｅｒ［３］和 Ｐｉｎ唱
ｃｅｒ唱Ｓｅａｒｃｈ［４］ ，基于 ＦＰ唱Ｇｒｏｗｔｈ 算法的主要有 ＦＰＭａｘ［５］ 和 ＦＰ唱
Ｍａｘ倡［６］ 。 但是这些算法都是基于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法或 ＦＰ唱Ｇｒｏｗｔｈ算
法，Ａｐｒｉｏｒｉ算法需要重复地扫描数据库，产生大量的候选集，通
过模式匹配检查一个很大的候选集合。 ＦＰ唱Ｇｒｏｗｔｈ算法虽然扫
描数据库的次数少，但要递归地创建大量的条件 ＦＰ唱Ｔｒｅｅ，在由
节点前缀路径形成条件 ＦＰ唱Ｔｒｅｅ来导出频繁项集时，同样要分
析大量的候选频繁项集。 总之，这些精确算法虽然能找到数据
库里面的所有（最大）频繁项集，但是需要消耗大量时间和空
间，并且最终导致很多无意义的规则。

近些年来，人们从自然界得到启发，开发了以遗传算法［７］

和蚁群算法［８］为代表的生物启发式近似算法，它们在解决复

杂组合优化问题上已经得到了广泛的认可。 虽然它们不能像
精确算法那样理想地得到问题的全局最优解，但一般能得到问
题的近似解，是在时间和空间有限的条件下求得的满意解，这
更具有现实意义。 已经有一些关于遗传算法和蚁群算法分别
直接挖掘关联规则的研究。 文献［９，１０］首先给出遗传算法挖
掘关联规则，取得了较好的效果，其他大多数相关文献都是此
基础上的改进或者衍生。 文献［１１］首先提出蚁群算法挖掘关
联规则的思想，但是该算法本质上是发现数据库中项的相关程
度，而不是关联规则。 文献［１２］利用蚂蚁系统在由数据集中
属性和属性值对应超顶点和子顶点而构成的无向图中挖拙关

联规则，该算法可以较快的挖掘出关联规则，具有较好的规则
质量。 文献［１３，１４］利用蚁群算法挖掘多维约束的关联规则，
能够快速得到准确而精简的结果。 文献［１５］给出一种基于遗
传算法和蚂蚁算法相结合的多维关联规则挖掘算法，但只是针
对稀疏特性的多维关联规则的挖掘。 文献［１６］在文献［１２，
１５］的基础上提出两种遗传算法与蚁群算法相混合求解关联
规则的算法，其本质上只是两种算法的简单混合，没有将蚁群
算法和遗传算法有机融合。 文献［１７］首先利用频繁项集构造
一个完全图，然后利用蚁群算法在该图上挖掘规则，但是对包
含许多项的数据库构造完全图本身就是一个挑战。 实际上，这
些挖掘关联规则的算法都是顺序覆盖算法，借鉴了解决分类规
则问题的思想，搜索一个规则，移去它覆盖的样例，从而得到共
同覆盖样例的一组规则。 但是，关联规则与分类规则有着本质
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的不同［１８］ ，关联规则挖掘中属性之间是对称的，而分类规则中
的属性是不对称的，所以不能简单地将挖掘分类规则算法移
植。 并且，对于一个给定的数据库和最小支持度，挖掘关联规
则是确定性的任务，而分类规则是不确定的，因此对于关联规
则通常使用精确型算法挖掘而不是近似算法，这也是上述各种
算法关键性能瓶颈之所在。 另外，这些算法也只是直接针对关
联规则的挖掘，而不是应用更广泛的频繁项集。

频繁项集是满足约束条件的数据库中项的组合，最大频繁
项集是频繁项集的约简表示，挖掘数据库中的最大频繁项集是
一个 ＮＰ唱难问题［１９］ ，而近似算法在求解 ＮＰ唱难问题中体现了良
好性能。 文献［２０］将最大频繁项集归结为一个非线性规划问
题，提出利用遗传算法进行求解的 ＧＡＭ 算法，但该算法处理
长的稠密数据集时性能显著下降。 文献［２１］将最大频繁项集
抽象为带约束条件的子集问题，提出利用蚁群系统进行求解的
ＡＣＳＭ算法，该算法运行时间长，项集提取率低。 这些算法虽
然提高了最大频繁挖掘的性能，但是由于遗传算法和蚁群算法
内在的缺点，对于支持度较低情况下的长的稠密数据集，仍存
在性能瓶颈。 遗传算法有比较强的全局搜索能力，特别是当交
叉概率比较大时，能产生大量的新个体，提高了全局搜索范围，
但是对于系统中的反馈信息利用不够，当求解到一定范围时往
往作大量无为的冗余迭代，求精确解效率低；蚁群算法采用信
息正反馈原理并融入启发式搜索思想，具有局部搜索能力强，
但容易陷入局部最优的问题，导致收敛速度慢、参数敏感。 为
了扬长避短，文献［２２，２３］首先提出将遗传算法和蚁群算法相
结合的思想，随后针对不同问题，出现了大量混合算法，均取得
了良好的效果。 一般来说，这些混合算法并不具有通用性，不
同问题的结合策略往往不同。

本文通过频繁项集的代数定义和二进制编码将支持度的

计算、问题的解（最大频繁项集）、蚁群算法和遗传算法四者有
机地融合，给出挖掘最大频繁项集的遗传蚁群算法。 算法利用
了遗传算法和蚂蚁算法共有的良好全局搜索能力，并克服了遗
传算法局部搜索能力弱和蚂蚁算法搜索速度慢的缺陷。 该算
法只需要扫描一次数据库，然后利用蚂蚁的正反馈原理和遗传
算子发现最大频繁项集。 最后在数据集上的测试表明，该算法
在时间效率上优于蚁群算法，在求精解效率上优于遗传算法，
是时间效率和求解效率都比较好的挖掘最大频繁项集的算法。

1　频繁项集的代数定义
为了建立最大频繁项集挖掘的数学模型，首先采用向量和

矩阵定义相关概念［２０］ 。 设 I ＝｛ i１ ，i２ ，⋯，ij，⋯，in｝是数据集中
所有项（ ｉｔｅｍ）的集合， I 中的任何非空子集称为项集（ ｉｔｅｍ唱
ｓｅｔｓ）。 数据库 D是事务（ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）的集合，D ＝｛ t１ ，t２，⋯，ti，
⋯，tm｝，其中每个事务是项的集合，即 ti彻I，１≤i≤m。

定义 １　项 ij 的位向量 x ＝｛ x１ ，x２ ，⋯，xi，⋯，xn ｝，其中

xi ＝
１　若 i ＝j
０　否则

，即向量的第 j位为 １，其余为 ０。 项集位向量

的长度等于项集数 n。
定义 ２ 　事物位向量矩阵 V ＝（ vij ）m ×n，其中 vij ＝

１　若 ij∈ti
０　否则

，即若项 ij 在 ti 事务中出现，则该位向量的第 i位

置 １，否则置 ０。 事物位向量的长度等于事务数 m。

为了减少将来的遍历次数，缩小搜索空间，对上述矩阵增
加一行和一列，分别用来存储某项在数据库出现的次数和某事
物包含项的个数，即

v（m ＋１） j ＝钞
m

i ＝１
vij（ j ＝１，２，⋯，n），vi（n ＋１） ＝钞

n

j ＝１
vij（ i ＝１，２，⋯，m）

进一步，利用内积对定义 ２中的矩阵定义如下运算：
定义 ３　向量矩阵 V满足下列运算：
加法：vi磑vj ＝［v１i∧v１j，v２i∧v２ j，⋯，vmi∧vmj］，其中∧表示

逻辑“与”运算；
数乘：xj磗vj ＝［xj∨v１j，xj∨v２j，⋯，xj∨vmj］′，其中∨表示逻

辑“或”运算；

范数：‖vj‖＝钞
m

i ＝１
vij。

定义 ４　项 ij 支持度计数为Ｓｕｐｐｏｒｔ｛ ij｝ ＝‖vj‖，即 Ｓｕｐ唱
ｐｏｒｔ｛ij｝ ＝‖vj‖＝钞

m

i ＝１
vij ＝v（m ＋１） j。

定义 ５　k 项集｛ i１ ， i２ ，⋯， ik ｝的支持度计数 Ｓｕｐｐｏｒｔ｛ i１ ，
i２ ，⋯，ik｝ ＝‖磑

n

j ＝１
（xj磗vj）‖。

定义 ６　项集 X的支持度是数据库 D中包含 X的事务数
的百分比，记做 Ｓｕｐｐｏｒｔ（X）／｜D｜。 如果 X的支持度不小于用
户指定的最小支持数阈值 ｍｉｎ＿s，即 Ｓｕｐｐｏｒｔ（X）／｜D｜≥ｍｉｎ＿s，
则称 X为频繁项集；否则称 X为非频繁项集。
定义 ７　项集 X的所含项的个数 k称为 X的模，记做 k ＝

｜X｜，并称 X为 k唱项集。 进一步，如果项集 X是频繁的，则称 X
为频繁 k唱项集。 所有频繁 k唱项集组成的集合记做 Lk。

2　最大频繁项集的数学模型
定义 ８　对于给定的数据库 D和最小支持数阈值 ｍｉｎ＿s，

对于 X彻I，若 Ｓｕｐｐｏｒｔ（X）／｜D｜≥ｍｉｎ＿s，但对于任意的 Y彻I，
X炒Y，有 Ｓｕｐｐｏｒｔ（X）／｜D｜＜ｍｉｎ＿s，则称 X为最大频繁项集。
根据定义 １，x ＝｛x１ ，x２ ，⋯，xj，⋯，xn｝是一组 n 个离散变

量的集合，Dj ＝｛０，１｝是变量 xj 的值域。 若 xj ＝１，表示项 ij 在
当前解中；若 xj ＝０，表示项 ij 不在当前解中。 一个可行解是满
足最小支持度的 x。 根据以上定义，最大频繁项集问题的数学
模型为

ｍａｘ f（ x） ＝钞
n

j
xj

ｓ．ｔ．
‖磑

n

j ＝１
（ xj磗vj）‖≥m ×ｍｉｎ＿s

xj∈｛０，１｝，j ＝１，２，⋯，n

这样，实际上将最大频繁项集问题转换为 ０唱１整数规划问
题。 该大规模的 ０唱１整数规划问题是一个 ＮＰ唱难问题，目前没
有多项式时间算法，可以应用近似算法求解。 另外，对于约束
优化问题，可以通过罚函数将其转换为无约束优化问题求解，
但是如何设置罚因子是该问题的瓶颈。 因此，本文应用遗传蚁
群算法求解该问题，算法不使用罚函数，允许不可行解的存在，
最后通过修正算子将不可行解修改为可行解。

3　挖掘频繁项集的遗传蚁群优化算法
对于一个数据库，满足最小支持度的最大频繁项集不是惟

一的，这是与其他最优化问题的显著区别，也是该问题的难点。
本文不是只求包含项最多的最大频繁项集，而是尽可能求出全
部最大频繁项集。 遗传算法具有全局搜索能力强的特点，如果
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采用遗传算法产生的初始解作为蚁群算法的初始种群，那么算
法只是求解最长的最大频繁项集而不是尽可能多的最大频繁

项集。 由于蚁群算法局部搜索能力强，为了尽可能多地求出最
大频繁项集，本文采取蚁群算法产生初始种群，然后进行遗传
算子操作，发现最大频繁项集。

3畅1　初始解的构建
设 Nａｎｔ表示蚁群中蚂蚁的总数，xa ＝（xa

１ ，xa
２ ，⋯，xa

j ，⋯xa
n）

表示蚂蚁 a构造的解。 在算法的初始时刻，xa
j ＝０（ j ＝１，２，⋯，

n），项上的信息素相等，令τj（０） ＝τ０（τ０ 为常数）。 蚂蚁 a从 I
中随机选择一项出发，设在 t时刻构造的部分子集为 La

k （ t），当
ij∈I／La

k（ t）加入后的子集是频繁的，则令 xa
j ＝１，否则放弃选择

ij。 这样通过增加一个来自于集合 I／La
k（ t）中的可行项，不断地

扩展直至成为一个最大频繁项集。 每只蚂蚁根据项上残留的
信息素和启发式信息独立地选择下一项。 pa

j （ t）表示 t时刻蚂
蚁 a选择 ij 的概率：

pa
j （ t） ＝

［τj（ t）］α［ηj（ t）］β

钞
l∈ａｌｌｏｗｅｄa

［τl（ t）］α［ηl（ t）］β　如果 j∈ａｌｌｏｗｅｄa

０ 否则

（１）

最大频繁项集挖掘是无序组合优化问题，构造解的过程中
添加到频繁项集中的项并不需要考虑最近刚刚加入的项，所以
信息素应该与点相关而不是边。 设τj（ t）表示 t时刻项 ij 上的
信息素量，该项越大表示 ij 在候选解中被选择的期望程度越
高；ηj（ t）表示 t时刻 ij 的启发式信息，令ηj（ t） ＝Ｓｕｐｐｏｒｔ｛ ij｝，
该项越大表示 ij 加入部分解后对支持度的贡献度越高；ｔａｂｕa

（a ＝１，２，⋯，m）记录蚂蚁 a所走过的节点，当所有 n个节点都
加入到 ｔａｂｕa 中时，蚂蚁 a 便完成了一次循环，ａｌｌｏｗｅｄa ＝I －
ｔａｂｕa 表示蚂蚁 a下一步允许选择的所有节点。

3畅2　信息素更新
１）局部信息更新　当一个蚂蚁 a经历时间Δt得到一个局

部最大频繁项集 ＭＦＩaka（xa）后，算法进行信息素局部更新。 更
新公式为

τj（ t ＋Δt） ＝
（１ －λ）τj（ t） ＋λτ０　若 ij∈ＭＦＩaka（xa），λ∈（０，１）

τj（ t） 否则
（２）

２）全局信息素更新　当某次迭代所有的蚂蚁 a经历时间
ΔT都分别构造完一个最大频繁项集 ＭＦＩaka （ xa ）后，算法进行

全局信息素更新。 设本次迭代最大频繁项集为 ＭＦＩ ib （xib），迄
今全局最大频繁项集为 ＭＦＩgb（xgb）。 更新公式为

τj（ t ＋Δt） ＝（１ －ρ）τj（ t） ＋ρτj（ t，t ＋ΔT）， ρ∈（０，１） （３）

Δτj（ t，t ＋ΔT） ＝
１

１ ＋｜ＭＦＩgb（ xgb） ｜－｜ＭＦＩ ib xib ｜
　若 i j∈ＭＦＩ ib（ xib）

０ 否则

（４）

3畅3　遗传算法求解
与问题的解相对应，这里采用二进制编码，问题的一个解

x ＝｛x１ ，x２ ，⋯，xj，⋯，xn｝即为种群的一个个体。 种群数量与蚂
蚁数相等，即每个蚂蚁产生一个个体。 设 P（g）为第 g代种群，
则初始种群 P（０） ＝｛x１ ，x２ ，⋯，xa，⋯，xNａｎｔ｝。 其中：xa ＝｛xa

１ ，

xa
２ ，⋯，xa

j ，⋯，xa
n｝，a ＝１，２，⋯，Nａｎｔ。 适应度函数取 f（x） ＝钞

n

j
xj。

遗传算子如下：
ａ）选择。 对于适应度最高的个体，直接复制到下一代；其

余个体按照轮盘赌方式进行选择。 复制概率 ps ＝０．１ ～０．２。
ｂ）交叉。 采用单点交叉，即在个体编码串中随机地设置

一个交叉点，然后在该点相互交换配对个体的部分基因。 交叉
概率 ps ＝０．５ ～０．８。

ｃ）变异。 采用二元变异，即编码位取反，“１”变成“０”，“０”
变成“１”。 变异概率 pm ＝０．００１ ～０．１。

ｄ）修正。 由于交叉或者变异后的个体可能是非法的，随
机修改某位“１”为“０”，直到满足最小支持度。
基于以上分析，挖掘最大频繁项集的遗传蚁群算法 ＧＡＣＭ

流程图如图 １所示。

4　实验结果与分析
根据 ２００３年频繁项集挖掘实现会议（ＦＩＭＩ０３），当时挖掘

最大频繁项集所有算法中，能在大多数数据集上获得最好性能
的是 ＦＰＭａｘ倡［６］算法。 为了验证算法的性能，将本文提出的
ＧＡＣＭ算法分别与 ＦＰＭａｘ倡算法、遗传算法挖掘算法 ＧＡＭ［２０］

以及蚁群系统挖掘算法 ＡＣＳＭ［２１］进行比较。 实验环境为：
Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ ＳＰ３操作系统，Ｐｅｎｔｉｕｍ４ ３．２ ＧＨｚ ＣＰＵ，１ ＧＢ ＤＤＲ
内存，ＳＱＬ Ｓｅｒｖｅｒ ２００５ 数据库，ＶＣ ＋＋．ＮＥＴ ２００５ 编译器。 实
验数据集为Ｍｕｓｈｒｏｏｍ［２４］ ，该数据集包含８ １２４个事物，２３个属
性，１１９个项，转换为布尔编码长度为 ５８。 实验参数组合为：
α＝１，β＝２，λ＝０．１，ρ ＝０．２，τ０ ＝１／｜L１ ｜，Nａｎｔ ＝３０，Nｉｔｅｒ ＝５０，
Ng ＝５０。
下面从挖掘最大频繁项集提取率、平均运行时间、平均迭

代次数以及算法伸缩性四个方面进行比较分析。 平均项集数

 N ＝钞
N

i ＝１
Ni ／N，其中 N表示实验所做的次数，Ni 表示第 i次提取

的项集数；项集提取率为 Nａｐｐ ／Nｐｒｅ，其中 Nｐｒｅ表示精确算法提
取的平均项集数，Nａｐｐ表示近似算法的提取的平均项集数。
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在数据集中随机抽取 １ ０００ 条事物对上述四个算法进行
验证，各近似算法迭代相同代数，得到不同算法在不同支持度
阈值下的运行时间（图 ２）和提取率（图 ３）、固定支持度为 ５％
时迭代代数与提取率（图 ４）以及伸缩性（图 ５）的比较。 图 ２
表明，ＧＡＣＭ算法在执行速度方面不但比精确算法 ＦＰＭａｘ倡平
均提高了 ９０％，而且比 ＡＣＳＭ 算法平均提高了 ７０％，比 ＧＡＭ
算法平均提高了 ５０％。 另外基于遗传机制的 ＧＡＭ 算法执行
速度要快于基于信息素机制 ＡＣＳＭ 算法。 值得注意的是，
ＧＡＣＭ算法所需的时间只与潜在的最大频繁项集的个数和迭
代代数有关，与大多数精确算法随着支持度越小运行时间呈指
数变化不同，它对支持度不敏感，时间随支持度呈线性变化。
图 ３表明，精确算法 ＦＰＭａｘ倡能够发现所有的最大频繁项集，
它的提取率是 １００％，而有限迭代的近似算法都无法找到所有
的最大频繁项集。 但在相同支持度下，ＧＡＣＭ比 ＡＣＳＭ算法提
取率平均提高了 ９％，比 ＧＡＭ算法提取率平均提高了 １３％，平
均提取率在 ８５％以上。 同时，由于 ＡＣＳＭ 算法采取了正反馈
机制，它比随机搜索的 ＧＡＭ 算法提取率高，尽管要耗费更多
时间。 图 ４表明，各近似算法随着迭代代数和提取率的增加，
在相同迭代代数下，ＧＡＣＭ 比 ＡＣＳＭ 算法提取率平均提高了
３％，比 ＧＡＭ 算法提取率平均提高了 ８％，当迭代代数足够大
时基本上可以发现所有的最大频繁项集。 图 ５ 表明，ＧＡＣＭ算
法随事物数执行时间呈线性增长，并且比另外两种近似算法性
能高。 因此，本文提出的 ＧＡＣＭ 算法执行速度快，提取率高，
具有可伸缩性。

5　结束语
本文提出的通过二进制编码将支持度的计算、蚁群算法和

遗传算法有机融合的模型和算法，为最大频繁项集的挖掘开辟
了新的方法，为蚁群算法和遗传算法的融合提供了新的思路。
与大多数精确算法随着支持度越小运行时间呈指数增长不同，
该算法所需的时间只与潜在的最大频繁项集的个数和迭代代

数有关，它对支持度不敏感，时间随支持度呈线性变化。 在数
据集上的测试表明，其在时间效率上优于蚁群算法，在求精解
效率上优于遗传算法，并且伸缩性强。 但是由于遗传算法和蚁
群算法涉及到较多参数，如何结合最大频繁项集的挖掘合理设
置参数以进一步提高挖掘效率，将是下一步研究的方向。
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