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摘摘摘摘  要要要要：：：：基于 Apriori 的加权频繁项集挖掘算法存在扫描数据集次数多的问题。为此，提出一种基于动态项集计数的加权频繁项集算法。
该算法采用权值键树的数据结构和动态项集计数的方法，满足向下闭合特性，并且动态生成候选频繁项集，从而减少扫描数据集的次数。
实验结果证明，该算法生成的加权频繁项集具有较高的效率和时间性能。 
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1  概述概述概述概述 

加权频繁项集挖掘是数据挖掘中的一个重要研究课题，
相比于传统频繁项集挖掘，它能发现那些出现频率较低但权
值比较大的重要频繁项集。已有的加权频繁项集算法 WAR[1]

和 WARM[2]在扫描完整遍数据集后生成候选频繁项集，需要
多遍扫描数据集。本文提出一种权值键树结构，用于保存生
成的频繁项集和一种基于动态项集计数的加权频繁项集算
法，该算法在扫描完整遍数据集前多次生成候选频繁项集，
相比于 WAR 算法和 WARM 算法，所需扫描数据集的次数 

少，从而提高时间性能。 

2  相关概念相关概念相关概念相关概念 

事务数据集中的每个属性项都有一个权值，代表了此项
的重要程度，该权值是一个非负的实数[1-5]。项集的权值为其
中所有属性项权值的平均值 [3-4]。如在项集 1 2{ , , , }mP x x x= ⋯

中， (1 )kx k m≤ ≤ 是一个属性项，其权值为 ( )kW x ，m是 P 中
属性项的个数，则 P 的权值为：  

1

( ) ( ) /
k m

k
k

W P W x m
=

=

= ∑                             (1) 

设 P 中没有考虑权值的支持度为 sup( )P 。在非加权频繁
项集挖掘中，当 P 的支持度大于或等于最小支持度 s 时，它
是一个频繁项集。在加权频繁项集挖掘中 P 的加权支持   

度为： 

sup( ) sup( ) ( )W P P W P= ×                         (2) 

 如果一个项集的加权支持度不小于 s ，则此项集是加权

频繁项集。 

非加权频繁项集算法具有向下闭合特性 (Downward 

Closure Property)[1,6-7]，即频繁项集的子集都是频繁项集。使
用等式 (2)计算得到加权频繁项集不满足向下闭合特性。
IWFPWA[3]和 WFIM[4]提出项集的最大权值，它是数据集中所
有属性项的最大权值，缩写为 MAW。设 n为总共的属性项
的个数， P 的最大权值的计算公式为： 

MAW( ) { | max( ( )),1 }kP y y W x k n= = ≤ ≤            (3) 

P 的最大权值支持度为： 

MAWsup( ) sup( ) MAW( )P P P= ×                   (4) 

 MAW计算的最大权值支持度满足向下闭合特性。 

3  本文工作本文工作本文工作本文工作 

3.1  数据结构与算法描述数据结构与算法描述数据结构与算法描述数据结构与算法描述 

算法采用的数据结构为权值键树，树中结点有不同的状
态，结点的形状代表其不同的状态。本文在 DIC[6]已有的    

4 种描述项集状态的基础上再添加 2 种状态，它们的描述如
表 1 所示。表 2 和表 3 给出了一个带有权值的事务数据集，
数据集中有 {a,b ,c,d,e} 5 个属性项，表 2 中有 8 条记录，    

表 3给出属性项的权值，最小支持度为 0.29s = 。 
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表表表表 1  状态符号定义状态符号定义状态符号定义状态符号定义 

状态  符号  定义  

实方形  SS 
候选频繁项集结点已经扫描完整遍数据集，且加权支
持度不小于 s，是频繁项集结点  

实环形  SC 
候选频繁项集结点已经扫描完整遍数据集，且最大权
值支持度小于 s，是非频繁项集结点  

实菱形  SR 
候选频繁项集结点已经扫描完整遍数据集，且最大权
值支持度不小于 s，加权支持度小于 s 

虚方形  DS 
候选频繁项集结点未扫描完整遍数据集，且加权支持
度不小于 s，是候选频繁项集结点  

虚环形  DC 
候选频繁项集结点未扫描完整遍数据集，且最大权值
支持度小于 s，是候选非频繁项集结点  

虚菱形  DR 
候选频繁项集结点未扫描完整遍数据集，且最大权值
支持度不小于 s，加权支持度小于 s 

表表表表 2  事务数据集事务数据集事务数据集事务数据集 

TID 事务  

T1 a, b, c, d 

T2 a, c, d, e 

T3 a, b, c, d 

T4 a, c, d 

T5 a, b, c, d 

T6 a, c, d 

T7 a, c, d, e 

T8 a, b, c, d, e 

表表表表 3  属性项权值属性项权值属性项权值属性项权值 

Item Weight 

a 0.8 

b 0.6 

c 0.5 

d 0.4 

e 0.6 

在本文提出的权值键树数据结构中，每个项集结点的维
护项有属性 ID、计数器、权值和最大权值等属性，分别表示
此结点代表的项集、项集在数据集中出现的次数、项集权值
和最大权值，且每个结点有 6 种状态，如表 1 所示。图 1~    

图 5描述了本文使用表 2、表 3的数据生成的权值键树过程。
项集结点的属性之间用分隔符“/”隔开。 

 

图图图图 1  WDIC算法初始结构算法初始结构算法初始结构算法初始结构 

 

图图图图 2  扫描扫描扫描扫描 M条记录进行计数的结构条记录进行计数的结构条记录进行计数的结构条记录进行计数的结构 

 

图图图图 3  M条记录后生成候选频繁项集结点的结构条记录后生成候选频繁项集结点的结构条记录后生成候选频繁项集结点的结构条记录后生成候选频繁项集结点的结构 
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图图图图 4  扫描完扫描完扫描完扫描完 1遍数据集后的结构遍数据集后的结构遍数据集后的结构遍数据集后的结构 

 

图图图图 5  扫描完扫描完扫描完扫描完 2遍数据集后的结构遍数据集后的结构遍数据集后的结构遍数据集后的结构 

本文提出的基于动态项集计数的加权频繁项集算法
WDIC 包括以下 4个步骤： 

Step1 生成空根结点，状态为 SS。生成数据集的所有属
性项集结点，结点状态为 DC，初始化计数器为 0，使用等   

式(1)计算结点的权值和使用等式(3)计算最大权值，得到权值
键树 Tree的初始结构，如图 1所示。 

Step2 在 Tree上，扫描 M(M 小于数据集总记录个数)条
记录，改变 Tree 中结点的计数器。在扫描每条记录时都对
Tree 深度优先遍历，对在记录中的结点的计数器加 1，如   

图 2 所示。当扫描到数据集末尾时，把扫描点重新定位到数
据集头。 

Step3 扫描完 M条记录后，改变结点状态，并生成新的
候选频繁项集结点。深度优先遍历 Tree，根据表 1改变结点
状态，并生成新结点，新结点的子项集的最大权值支持度不
小于 s，如图 3~图 5所示。 

Step4 重复地从 Step2开始执行，直到 Tree中所有结点
状态为实形，即 SC、SR 或 SS，算法结束。 

3.2  数据结构与算法实例分析数据结构与算法实例分析数据结构与算法实例分析数据结构与算法实例分析 

利用表 2和表 3的事务数据集挖掘加权频繁项集，设 M

为 4，如图 1~图 5所示。 

图 1 为权值键树初始化的结构，根节点下有 5 个属性项
子结点，它们的计数为 0，计算它们权值和最大权值，每个
结点的状态都是 DC。 

图 2为扫描完 M=4条记录并对权值键树计数的结构，如
a在前 4条记录中都出现了，则其计数为 4，e的计数为 1。 

图 3 是对图 2 计数后结点状态改变，结点 a 的加权支持
度为 4 / 8 0.8 0.4 0.29× = > ，其状态为 DC。c 的最大权值支持
度为 4/8 0.8 0.4 0.29× = > ，加权支持度为 4 / 8 0.5 0.25 0.29× = < ，
其状态为 DR。 e的最大权值支持度为 1/ 8 0.8 0.1 0.29× = < ，
其状态仍为 DC。由于 a , c , d的状态为方形或菱形，因此生
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成它们的下级集结点，a结点下有 c结点和 d子结点，c结点
下有 d子结点。 

图 4 为第 2 次扫描完 4M = 条记录更新权值键树中的结
点并改变状态和生成新的子结点的结果，此时已经扫描完一
遍数据集，所有的一项集结点都扫描完整遍数据集，它们的
状态需变成实形。 

图 5 是生成的最终权值键树。该算法只扫描了 2 遍数据
集，最大的频繁项集为 {a,c,d}。因为 {a,c,d}中有 3个属性项，
利用基于 Apriori[7]的算法需要扫描 3 遍数据集。相比而言，
本文算法减少了扫描数据集次数，从而提高了算法的性能。 

4  实验结果实验结果实验结果实验结果与与与与分析分析分析分析 

本节对 WDIC生成重要频繁项集个数和其性能进行了实
验，分别与非加权的频繁项集算法 (表示为 DIC)和基于
Apriori 的加权频繁项集算法(表示为 WFI)进行对比。在实验
中使用的数据集为大型数据挖掘工具 SPSS Clementine[8]的
transaction 文件中的测试数据，它是一超市中的购物数据，
其中，有 20个属性项，设置 M 为数据集个数的 1/5。实验环
境是 Pentium(R) 2.80 GHz处理器，2 GB 内存，Windows XP

操作系统的台式电脑。 

4.1  重要频繁项集重要频繁项集重要频繁项集重要频繁项集的的的的生成实验生成实验生成实验生成实验 

图 6 给出了最小支持度对生成重要频繁项集个数影响的
实验结果，数据集记录为 4.5万条，重要项个数为 3，最大权
值为 3。从图中可以看出，随着最小支持度大小逐步减少，
WDIC 和 DIC 生成的重要频繁项集个数增多，但 WDIC 生成
个数的增加幅度明显高于 DIC，因为最小支持度越小，生成
的频繁项集越多，重要项的频繁项集相对越多。 

重
要
频
繁
项
集
个
数

 

图图图图 6  最小支持度与重要频繁项集个数的关系最小支持度与重要频繁项集个数的关系最小支持度与重要频繁项集个数的关系最小支持度与重要频繁项集个数的关系 

4.2  算法性能实验算法性能实验算法性能实验算法性能实验 

图 7 给出了数据集记录个数对性能影响的实验结果。重
要项个数为 3，最大权值为 3，最小支持度为 0.2。由图可知，
随着数据集记录越来越多，算法性能逐渐变差，但 WDIC 性
能优于 WFI。随着数据集记录的增加，WFI性能变差的幅度
明显高于 WDIC，因为 WDIC 比 WFI扫描数据集次数少，随 

着数据集记录的增加，扫描记录的总个数相对更少。 

 

图图图图 7  数据集记录个数与时间性能的关系数据集记录个数与时间性能的关系数据集记录个数与时间性能的关系数据集记录个数与时间性能的关系 

5  结结结结束语束语束语束语 

本文提出一种基于动态项集计数的加权频繁项算法，相
比于经典加权频繁项集算法，它扫描数据集的次数较少，从
而提高了算法的时间性能，因为现实数据中数据是不断增加
改变的。下一步的工作将算法扩展到动态加权频繁项挖掘中。 
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