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高维数据的频繁封闭模式挖掘算法研究综述
① 

杨风召 
(南京财经大学 电子商务系, 南京 210003) 
(江苏省电子商务重点实验室, 南京 210003) 

摘 要：挖掘频繁模式是数据挖掘领域一个重要且基础的问题。频繁封闭项集挖掘可以提供完全的无冗余的频

繁模式。随着生物信息学的兴起，产生了一类具有较多列数的特殊数据集，这种高维数据集对以前的频繁封闭

模式挖掘算法提出了新的挑战。对高维数据的频繁封闭模式挖掘算法进行了综述，按照算法的特性对这些算法

进行了分类，比较了基于行计数的两类挖掘算法，并对能根据数据子集的特性进行列计数和行计数自动转换的

混合计数算法进行了讨论,最后指出了该领域的研究方向。 
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Abstract: Mining frequent patterns is a fundamental and essential problem in many data mining applications. Mining 
frequent closed itemsets provides complete and non-redundant results for frequent pattern analysis. The growth of 
bioinformatics has resulted in datasets with new characteristics. These datasets typically contain a large number of 
columns. Such high-dimendional datasets pose a great challenge for existing closed frequent pattern discovery 
algorithms. This paper presents a survey of the various algorithms for mining frequent closed itemsets in very high 
dimensional data along with a hierarchy organizing the algorithms by their characteristics. We compare two row 
enumeration-based algorithms, discuss an algorithm which is designed to automatically switch between feature 
enumeration and row enumeration during the mining process based on the characteristics of the data subset being 
considered, and finally point out the research direction in this field. 
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1 引言 

关联规则挖掘的目的在于确定超大型数据库中项

集之间的关系。而关联规则的挖掘问题可以简化为确

定频繁项集和它们的支持度问题，我们可以称之为频

繁模式的挖掘。对频繁模式挖掘的研究已经有很多，

比较有名的算法包括 Apriori、FP-growth、H-mine 等。

在进行频繁模式挖掘时，最后得到的频繁模式往往有

较大的冗余，在文献[1]中作者又提出了频繁封闭模式

的概念。利用频繁封闭模式，我们可以在不丢失信息 
 

 
的情况下减少产生的频繁模式的数量，从而也使得产

生的关联规则数量得到缩减。 
最初的频繁封闭模式主要是针对交易数据，针对

这种数据提出的挖掘算法都是基于特征计数的，它们

将特征组合作为搜索空间。这种算法可以表示为特征

计数树的搜索问题。采用这种算法对行平均长度较短

的数据集进行挖掘效果较好，因为如果设 i 是行的最

大尺寸，那么可能的频繁项集有 2i，这种数据集一般

i<100。 
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随着生物信息学的发展，微阵列技术产生了许多

基因表达数据集，也就是微阵列数据。与交易数据不

同，微阵列数据通常行数较少（通常为几百），但特征

数非常多（可能几万或几十万）。在这种数据集上，频

繁模式挖掘算法可用来发现有共同调控关系的基因或

基因组，基于频繁模式的关联规则可以用来构建基因

网络。但对这种数据集进行频繁封闭模式挖掘时，搜

索特征组合空间变得几乎不可能，因此需要专门研究

高维数据频繁封闭模式的挖掘算法。本文对高维数据

频繁封闭模式的挖掘算法进行了总结，比较了主要算

法的原理和特点，最后指出了该领域的研究方向。 
 
2 频繁封闭挖掘算法的分类 
2.1 基本定义 
  设 F={f1, f2, …, fm}是一个特征（feathers）的集合。

数据集 D 由一个行（rows）的集合 R={r1,r2,…,rn}组成，

这里每个行 ri是一个特征的集合，也就是 ri⊆F。例如，

表 1 中的数据集中有 5 个特征和 5 个行，特征集 F={a, 
b, c, d, e}，行集 R={r1, r2, r3, r4, r5}。给定一个特征集

F’⊆F，我们用 R(F’)表示包含 F’的行的最大集合，R(F’)
称为特征支持集。给定一个行集 R’⊆R，我们用 F(R’)
表示 R’中所有行共有的最大特征集，称为行支持集。

给定一个特征集 F’，数据集中包含 F’的行的个数，称

为 F’的支持度。根据前面的定义，我们可以将 F’的支

持度表示为|R(F’)|。对于一个特征集 F’⊆F，当且仅当

F(R(F’))=F’，称 F’为封闭特征集。对于一个特征集

R’⊆R，当且仅当 R(F(R’))=R’，称 R’为封闭行集。一

个封闭特征集可以称为一个封闭模式。如果一个特征

集 F’⊆F 满足以下两个条件：（1）F’的支持度|R(F’)|高
于一个给定的最小支持度阈值；（2）F’是一个封闭模

式。则称 F’为一个频繁封闭模式。 
2.2 频繁封闭模式挖掘算法分类 
  频繁封闭模式的挖掘算法可以划分为三种类型：

基于特征计数的算法、基于行计数的算法和混合计数

算法。基于特征计数的算法有 A-close[1]、CLOSET[2]、

MAFIA[3]、CHARM[4]和 Closet+[5]等。这些算法分别采

用宽度优先搜索（BFS）和深度优先搜索(DFS)算法对

搜索特征计数树从根部进行搜索，保证所有的特征组

合都访问到。基于行计数的算法有 Carpenter[6]、

FARMER[7]、TOPKERS[8]、TD-Close[9]等。混合计数

算法有 COBBLER[10]等。表 1 列出了各种算法的特征，

包括计数方式和搜索策略。 
  由于特征计数方法用于高维数据频繁封闭模式挖

掘时，效率较低，因此下面我们主要讨论行计数方法

和混合计数方法的特点。 
表 1 频繁封闭模式挖掘算法分类 

 
3 基于行计数的频繁封闭模式挖掘算法 

与基于特征计数的算法类似，基于行计数的算法

也可以表示为行计数树的搜索问题。为了构建行计数

树，我们要将表 2 中的数据表 T 转换为变换表 TT，如

表 3 所示。为清楚期间，以后我们将表 T 中的记录称

为行，表 TT 中的记录称为元组。 
 表 2 数据表 T    表 3 变换表 TT 

 
 
 
 
 
 
 

  图 1 所示为一棵为表 TT 构建的行计数树，节点

12 代表行组合{1,2}，下面的括号{ad}代表特征 ad 同

时被行 1 和 2 所包含。也就是 F(12)=ad。 

3.1 自底向上深度优先搜索算法 

  Carpenter 算法[6]采用深度优先搜索（DFS）算法

对行计数树从根部进行搜索，这样所有的行组合都会

按照字典序依次被访问到。如果不考虑任何优化和修

剪策略，在图 1 中，节点被访问的次序为{1, 12, 123, …, 

45, 5}。 
  容易证明，每个封闭模式对应一个唯一的特征支

持集，也就是说不存在两个不同的封闭模式，它们对

计数方式 搜索策略 算法 

特征计数 

宽度优先 Close  A-Close 

深度优先 CLOSET  Closet+  MAFIA 

混合策略 Charm 

行计数 

自底向上  

深度优先 
Carpenter  FARMER  TOPKERS 

自顶向下  

深度优先 
TD-Close 

混合计数 深度优先 COBBLER 
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应的特征支持集是相同的。因此通过对行计数树中所

有行的组合进行计数，可以保证找到所有的封闭模式。

但是对行计数树进行完全搜索的算法效率较低，必须

采用修剪技术对没有必要的分支进行修剪。 
  FARMER[7]和 TOPKERS[8]用来产生关联规则，在

通过变换表进行频繁模式挖掘时同时考虑了类标信

息，并且引入了有趣规则群的概念。在进行频繁模式

挖掘时，他们同 Carpenter 一样采用了行计数树，进行

深度优先搜索。TOPKERS 与 FARMER 的不同之处在

于使用偏好选择对有趣规则群进行了过滤，在实现时

采用了前缀树使算法更有效。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 行计数树 
 

3.2 自顶向下深度优先搜索算法 
  在上面的 Carpenter 算法中，搜索行集按照行组合

尺寸由低到高顺序，这样行计数树的搜索空间不能得

到较早的修剪。如当支持度为 3 时，显然计数树的前

两层不能满足条件，但在 Carpenter 算法中仍然需要对

这些结点进行检查，特别当支持度的阈值较高时，这

种算法需要搜索的无效结点会非常多。采用自顶向下

深度优先搜索算法可以克服上述算法的缺点。图 2 是

一颗自顶向下的行计数树，每个结点代表一个行集，

我们定义根结点的层次为 0，一个 n 行数据集的最高

层次为 n-1。从图中可以看出，如果给定支持度阈值为

minsup，那么没必要搜索那些层次高于 n-minsup 的所

有结点，因为这些结点中的行集的尺寸小于 minsup，
其所对应的封闭模式也不可能是频繁的。例如当支持

度的阈值为 3 时，对表 1 中的数据表，当搜索到层次

2 时就不再继续往下搜索了。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 自顶向下行计数树 
   

  在自顶向下的计数树中，每个结点对应一个子表，

如根结点代表整个表 TT。树中的其它结点是去除某些

行形成的，我们称这些子表为 x-排除变换表。表对应

的父结点和子结点，我们分别称之为父表和子表。 
  图 3 给出了与图 2 的行计数树对应的排除行计数

树，在这颗树中显示了排除行之间的父子关系。 
  从支持度的定义和 x-排除表的计算过程可以看

出，由于最小支持度阈值的作用，排除表的尺寸会越

来越小，因而搜索空间也会快速收缩。 
根据以上思想，采用自顶向下的搜索策略，

Hongyan Liu 等设计出一种算法，称为 TD-Close[9]，从

表 T 中挖掘所有的频繁封闭模式。为了避免在挖掘的

过程中产生所有的频繁特征集，必须尽可能早地进行

封闭性检查。 
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图 3 排除行计数树 
 

4 基于混合计数频繁封闭模式挖掘算法 
从以上讨论可知，在进行频繁封闭模式挖掘时，

特征计数算法对特征数较少的大数据集比较有效，因

为在该算法中需要计数的特征组合比较少；而行计数

算法则适合于特征数较多的小数据集。但这两种算法

都不适合处理特征数较多的大数据集。基于行计数和

特征计数的频繁封闭模式挖掘算法在挖掘过程中根据

要处理的数据子集的特征自动在特征计数和行计数之

间进行切换，每个数据子集都可以用最合适的方法进

行处理，实验表明这种方法在处理特征数较多的大数

据集时比单纯采用特征计数或行计数都更为有效。 
4.1 动态计数树 

基于行计数或者特征计数的算法中的计数树都是

静态的，也就是说，在整个算法中，它们都只使用一

种计数方法。而在基于混合计数的算法中采用的计数

树是动态的，也就是说，它在执行过程中会根据所处

理的表的情况选择不同的算法，比如当特征数小于行

数时采用特征计数算法，而特征数大于行数时采用行

计数算法。这主要是因为在搜索计数树时产生的条件

表的特性与原始的表可能是不同的，原始表适合特征

计数算法，而某些条件表可能适合行计数算法。 
图 4 是动态计数树的例子。在图 4 中先进行特征

计数，然后从特征计数转换成行计数。同理也可以先

进行行计数，然后从行计数转换成特征计数。 
我们将动态计数树中的所有结点划分成两种类

型：行计数结点和特征计数结点。顾名思义，行计数

结点是对行子集 R’进行计数，而特征计数结点是对特

征子集 F’进行计数。如在图 4 中结点“bc”是特征计数

结点，而它的孩子结点“4”却是一个行计数结点。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 由特征计数转换成行计数的动态计数树 
 

4.2 算法 
  算法 COBBLER[10]的输入是原始表 T，变换表 TT，
特征集 F，行集 R 和支持度 minsup，输出是频繁封闭

模式集 FCP。该算法递归计算条件表和条件变换表对

动态计数树进行深度优先遍历。每个条件表代表一个

特征计数结点，而每个条件变换表代表一个行计数结

点。算法首先对频繁封闭模式集合 FCP 初始化，把 FCP
置为空。然后检查转换条件来决定进行行计数还是进

行特征计数。根据转换条件调用行计数过程或者特征

计数过程。 
4.3 转换条件 
  在上述算法中，需要检查转换条件，来决定是否

需要从行计数转换到特征计数，或者从特征计数转换

到行计数。为了确定转换条件，引入计数代价的概念，

在选择计数方法时优先选取特征计数子树和行计数子



2011 年 第 20 卷 第 11 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Special Issue 专论·综述 235

树中的计数代价低者。 
  树的计数代价的估计可以从两个方面考虑：树

的大小和在树的每个结点上的计算代价。树的大小

可以用树中结点的数量来衡量，而一个结点的计算

代价可以用在这个结点上需要处理的行或者特征数

目来衡量。 
   
5 小结 
  通过对上述高维频繁模式挖掘算法的比较，我们

可以得到如下结论： 
  ① 对行数较少而特征数较多的高维数据集进行

频繁模式挖掘时采用行计数方法能有效缩小搜索空

间，提高挖掘的效率； 
  ② 对行数和特征数都较多的高维数据集进行

频繁模式挖掘时，单纯采用行计数和特征计数的算

法效率都较低，应该采用混合计数算法，根据所处

理表的特征，动态选择不同的算法，达到提高算法

效率的目的。 
  ③ 在行计数算法中，由于支持度阈值的存在，自

底向上算法需要搜索较多的无效结点，而自顶向下算

法能有效克服这个缺点，快速收缩搜索空间。 
尽管迄今为止已经提出了很多频繁封闭模式的挖

掘算法，对高维数据的频繁模式挖掘仍然是一个困难

的问题。这种困难一方面表现在算法的效率上，对高

维大数据集的挖掘仍然效率不高，另一方面表现在应

用上，会产生大量的无趣模式。未来的研究方向应该

以行计数方法和特征计数方法为基础，将频繁封闭模

式的挖掘与领域知识相结合，在挖掘过程中尽早采用

领域知识收缩搜索空间，提高挖掘的效率，同时避免

产生大量的无趣模式。 
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