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Abstract:  The hyperclique pattern is a new type of association pattern, in which items are highly affiliated with 
each other. The presence of an item in one transaction strongly implies the presence of every other item in the same 
hyperclique pattern. The maximal hyperclique pattern is a more compact representation of a group of hyperclique 
patterns, which is desirable for many applications. The standard algorithms mining the two kinds of patterns are 
different. This paper presents a fast algorithm called hybrid hyperclique pattern growth (HHCP-growth) based on 
FP-tree (frequent pattern tree), which unifies the mining processes of the two patterns. This algorithm adopts 
recursive mining method and exploits many efficient pruning strategies. Some propositions are also presented and 
proved to indicate the effectiveness of the strategies and the validity of the algorithm. The experimental results 
show that HHCP-growth is more effective than the standard hyperclique pattern and maximal hyperclique pattern 
mining algorithms, particularly for large-scale datasets or at low levels of support.  
Key words:  association rule; hyperclique pattern; maximal hyperclique pattern; data mining; FP-tree (frequent 

pattern tree) 

摘  要: 超团模式是一种新型的关联模式,这种模式所包含的项目相互间具有很高的亲密度.超团模式中某个项

目在事务中的出现很强地暗示了模式中其他项目也会相应地出现.极大超团模式是一组超团模式更加紧凑的表示,
可被用于多种应用.挖掘这两种模式的标准算法是完全不同的.提出一种基于 FP-tree(frequent pattern tree)的快速挖

掘算法——混合超团模式增长(hybrid hyperclique pattern growth,简称 HHCP-growth),统一了两种模式的挖掘.算法采

用递归挖掘方法,并应用多种有效的剪枝策略.提出并证明几个相关命题来说明剪枝策略的有效性和算法的正确性.
实验结果表明,HHCP-growth 算法相对于标准的超团模式挖掘算法和极大超团模式挖掘算法都具有更高的效率,尤
其对于大数据集或在低支持度条件下更为显著. 
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1   问题背景 

关联模式发现旨在从大量数据中提取人们未知又潜在有用的模式,如在给定数据集中发现强相关的项目

集合.关联模式发现有时也称为关联分析,目前已是数据挖掘研究中的重要内容之一,在很多领域具有重要应

用,如购物篮分析[1]、告警关联分析[2,3]、气候研究、公共健康及生物信息学等. 
Agrawal 等人在 1993 年首先提出从交易事务数据库发现项目间关联规则的相关问题[1].设 I={i1,i2,…,im}是

m 个不同项目的集合,给定一个事务数据库 D={T1,T2,…,Tn},其中每个交易 Ti 是 I 中一组项目的集合,Ti⊂I.关联

规则定义是一个形如 X→Y 的蕴涵式,其中 X⊂I,Y⊂I,并且 X∩Y=∅.如果 D 中有 t 个事务同时包含 X 和 Y,占总事

务的 s%,则定义关联规则X→Y的支持度为 s%,记 sup(X→Y)=s%,t定义为X→Y的支持度计数,记 supcount(X→Y).
若 D 中 c%的事务在包含 X 时也包含 Y,则定义关联规则 X→Y 的置信度为 c%,记 conf(X→Y)= 
P(Y|X)=sup(X∩Y)/sup(X)=c%.关联规则挖掘则是找到所有不小于给定最小支持度ξ和最小置信度θ的规则. 

Agrawal 等人同时也给出了基于频繁集的 Apriori 算法[1,4],该算法以递归统计为基础,以最小支持度为依据

剪切生成频繁集,使用最小置信度参数评价规则的有效性.Apriori 算法及其各种改进算法大都基于频繁模式的

反单调性质:若某个 k 项集在数据库中为非频繁项集,则包含该 k 项集的任意 k+1 项超集必为非频繁项集.这类

方法挖掘较短的频繁模式比较有效,但对于大长度频繁项集效率变低.例如,设频繁项集长度为 50,则其频繁子

集的数量约为 250,即算法将产生约 250 个候选项集,显然,在目前的计算环境下,存储和查找如此多的项集是比较

困难的. 
为此,Han 等人提出了一种无需保存全部候选项集进行频繁模式挖掘的方法—— FP-growth(frequent pattern 

growth)[5].该方法首先将事务数据库压缩到一棵被称为频繁模式树(frequent pattern tree,简称 FP-tree)的存储结

构中,然后递归调用模式增长算法产生频繁项集.由于 FP-growth 采用深度优先遍历,其空间复杂度和时间复杂

度一般均优于 Apriori 算法,从而提高了挖掘效率. 
无论是 Apriori 算法还是 FP-growth 算法,都要根据给定的最小支持度产生频繁项集.然而当给定的最小支

持度阈值较小时,这些方法将产生数量巨大的频繁模式,挖掘效率会降低,同时得到的频繁模式可能会包含一些

相关性较弱的项目.Xiong 等人提出了 h-置信度(h-confidence)度量方法,并定义了一种新的关联模式——超团模

式(hyperclique pattern)[6,7].超团模式是一类特殊的关联模式,可以认为是频繁模式的子集,模式中所包含的项目

相互之间具有很强的关联性,即超团模式中某个项目在事务中的出现很强地暗示了模式的其他项目也会出现.
同时文献[6]中也提出了挖掘所有超团模式的 Hyperclique Miner 算法,该算法依然基于 Apriori 算法,因此需要产

生大量的候选项集,很难有效挖掘长度较大的超团模式. 
如果一个超团模式的任意超集都不是超团模式,则称该超团模式为极大超团模式(maximal hyperclique 

pattern).由于极大超团模式的任意子模式都是超团模式,因此极大超团模式是这些子模式更加紧凑的表示.极大

超团模式可被用于多种应用,如基于模式的聚类或分类.文献[8]提出了挖掘极大超团模式的 Hybrid 算法,算法

首先进行广度优先遍历(breadth first search,简称 BFS),然后采用深度优先遍历(depth first search,简称 DFS),并引

入等价项剪枝等策略,能够有效地挖掘极大超团模式.然而,对于存在大量低支持度项目的数据集,Hybrid算法的

挖掘效率较低. 
本文以提高超团模式挖掘的效率为目标,提出一种基于 FP-tree 的快速挖掘算法——混合超团模式增长

(hybrid hyperclique pattern growth,简称 HHCP-growth).该算法不仅提高了挖掘效率,而且还统一了两种模式的

挖掘方法.算法采用递归挖掘,无需保存全部候选项集,除了应用传统的最小支持度剪枝以外,还引入了最大支

持度剪枝、项目自剪枝及剩余项目剪枝等多种有效的剪枝策略.同时,文中还提出并证明了几个相关命题来说

明剪枝策略的有效性和算法的正确性 .实验结果表明 ,HHCP-growth 算法相对于标准的超团模式挖掘算法

Hyperclique Miner 和极大超团模式挖掘算法 Hybrid 都具有更高的效率,尤其是在大数据集或低支持度条件下

更为显著. 
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2   相关定义 

在本节中,我们将讨论频繁模式树及超团模式的相关定义. 

2.1   频繁模式树(FP-tree) 

在进行关联模式挖掘时,由于数据库中的事务很多,有时很难直接存放到机器内存.为此 ,Han 等人提出

FP-tree 结构,将事务数据库进行有效的压缩[5]. 
定义 1(频繁模式树). 频繁模式树 FP-tree 是一种按如下定义的树结构: 
(1) 它包含一个标记为 null 的根结点(root),一个项目前缀子树(item prefix subtrees)的集合作为根结点的

孩子以及一个频繁项目头表(frequent-item header table),有时简称为头表. 
(2) 项目前缀子树中的每个结点至少包含 5 个域:item-name,count,node-link,children-link 以及 parent-link. 

item-name 表示结点代表的项目 ,count 表示包含从根结点到本结点的路径上所有结点的事务数

目.node-link 指向树中下一个与本结点具有相同 item-name 的结点,这样,树中所有具有相同 item-name
的结点构成一个结点链表.children-link 代表本结点所有的孩子.parent-link 指向本结点的父结点. 

(3) 频繁项目头表中的每行至少存储两个域 :item-name 和 node-link.item-name 表示该行对应的项

目,node-link 指向树中第 1 个具有相同 item-name 的结点.这样,所有项目的结点链表表头都存储在频

繁项目头表中.为了便于遍历,一般将频繁项目头表中的各项目按支持度降序排序. 
图 1 给出了一个频繁模式树的示例.该例中共有 7 个频繁项目,存储在频繁项目头表中,表中每个项目后的

数字代表了该项目在数据库中的支持度计数.树中除根结点外其他结点用 item-name:count 的形式标记. 
文献[5]描述了构造 FP-tree 的方法,如算法 1 所示. 
算法 1. CreateFPtree(). 
输入:事务数据库 DB,最小支持度计数ξ. 
输出:频繁模式树. 
符号: ti,数据库 DB 中的每个事务;F,项目集合;ri,事务 ti 中按支持度排序的频繁项目集合. 
步骤:(1) 遍历 DB 中每个事务 ti 包含的项目,得到项目集合 F 及每个项目的支持度计数; 

(2) 通过ξ得到所有频繁项,按支持度降序插入到频繁模式树的频繁项目头表中; 
(3) T=createRoot(); //建立频繁模式树的根结点 T,并标记为 null 
(4) for DB 中的每个事务 ti do { 
(5)    对 ti 中的所有频繁项按支持度降序排序,记为 ri; 
(6)    if ri≠∅ then call insert_tree (ri,T);} 
(7) return T;      //输出以 T 为根结点的频繁模式树 

算法 1 中,步骤 2 应用了传统的最小支持度剪枝策略进行剪枝.步骤 6 调用 insert_tree 函数,将频繁项集 ri

添加到以 T 作为根结点的树中,算法 2 给出其递归处理过程,其中第 1 个参数 r 的格式定义为[p|P],p 是 r 的第 1
个项目,P 是 r 中的剩余项目. 

算法 2. insert_tree(). 
输入:项集 r(定义为[p|P]),结点 Q. 
符号:n,树中结点 Q 的某个孩子结点. 
步骤:(1) if ∃n and n.item-name=p then n.count=n.count+1; 

(2) else {建立 Q 的新孩子结点 n,令 n.item-name=p, n.parent-link=T, n.count=1; 
(3)     将 n 插入到 item-name 为 p 的结点链表中;} 
(4) if P≠∅ then call insert_tree (P,n);} 

例 1:给定包含 8 个事务的数据库,如表 1 中的前两列所示.设最小支持度计数ξ=2,则算法 1 中步骤 1 得到所

有项集 F 如表 2 所示.步骤 2 去掉非频繁项 g,并将剩余项目排序,如图 1 中左侧的频繁项目头表所示.步骤 5 中,
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对于每个事务 ti,对其频繁项目排序得到 ri,如表 1 第 3 列所示.最终算法产生的 FP-tree 如图 1 所示. 
显然,对于挖掘频繁模式来说,FP-tree 包含了事务数据库的所有信息,其高度不大于数据库中各事务的最大

长度.FP-tree 中从根结点到某个叶子结点的路径中,各节点的 count 值递减,且结点对应项目的支持度也递减. 

 

2.2   超团模式 

定义 2(h-置信度). 设项集 P={a1,a2,…,am}(m≥2),定义其 h-置信度(h-confidence)为 min{conf(a1→a2,…,am), 
conf(a2→a1,a3,…,am),…,conf(am→a1,…,am−1)},记为 hconf(P).其中 conf 为传统关联规则的置信度. 

h-置信度显然具有反单调特性[6,7].hconf(P)可采用公式(1)简化计算,公式中只需 P 的支持度计数及 P 所包

含项目中的最大支持度计数. 

 hconf(P)=min
1

( )
( )

sup P
sup a

⎧
⎨
⎩

,
2

( )
( )

sup P
sup a

,…, ( )
( )m

sup P
sup a

⎫⎪
⎬
⎪⎭

=
1...

( )
max{ ( )}kk m

sup P
sup a

=

=
1...

( )
max{ ( )}kk m

supcount P
supcount a

=

 (1) 

例 2:给定两个项目 a 和 b,其支持度计数分别为 a:5,b:4,若 ab 同时出现的次数为 3,则 hconf(ab)=0.6. 
定义 3(超团模式). 对于含有 m(m≥2)个项目的项集 P,若 sup(P)≥ξ且 hconf(P)≥θ,则称 P 是超团模式

(hyperclique pattern).m 称为 P 的长度,记 m=|P|.其中ξ是给定的最小支持度阈值,θ是给定的最小 h-置信度阈值.
当设置θ为 0 时,超团模式变为频繁模式. 

超团模式是频繁模式的一个子集,由于利用 h-置信度度量参数进行有效剪枝,因此在挖掘超团模式时可以

设置较低的支持度阈值.对于项目支持度分布不均匀的杂凑数据集(skewed data),挖掘超团模式更有意义[6].命
题 1 分析了超团模式中各项目支持度的关系. 

命题 1. 设超团模式 P 满足 h-置信度最小阈值θ,若 P 中含有项目 ai 和 aj,其支持度计数分别为 supcount(ai) 

和 supcount(aj),并且 supcount(aj)≥supcount(ai),则 supcount(aj)的上限为
( )isupcount a

θ
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

. 

证明:显然,supcount(P)≤supcount(ai).又根据超团模式定义及公式(1),
1...

( )
max{ ( )}kk m

supcount P
supcount a

=

≥θ,因此, 

supcount(aj)≤
1...

max{ ( )}kk m
supcount a

=
≤

( )supcount P
θ

≤
( )isupcount a

θ
, 

又支持度计数必为正整数,因此,supcount(aj)的上限为
( )isupcount a

θ
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

. □ 

命题 1 可被用于搜索空间的剪枝,例如设θ=0.6,项目 a 的支持度计数为 3,则可与 a 构成超团模式的项目的

最大支持度计数为 5.所有支持度计数大于 5 的项目不可能与 a 构成超团模式,因此可被剪枝.这种策略在搜索

项目时不再考虑超过最大支持度的项目,我们称其为最大支持度剪枝策略. 
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h:2
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Head of 
node-links

Null

Frequent-Item header table

Fig.1  FP-tree of Example 1 
图 1  例 1 生成的 FP-tree 

Table 1  List of items in database 
表 1  数据库中的项目 

Tid List of item id Ordered frequent items 
1 b c d e f h c f b d h e 
2 a b d f a f b d 
3 a c d f h a c f d h 
4 a c f g h a c f h 
5 a b c d e a c b d e 
6 a b e a b e 
7 a c a c 
8 a c f h a c f h 

Table 2  Support count of each item in database 
表 2  数据库中的各项目支持度计数 

Item a c f b d h e g 
Support 7 6 5 4 4 4 3 1 
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定义 4(极大超团模式). 对于一个含有 m 个项目的超团模式 P,若其任意超集都不再是超团模式,则称 P 为

极大超团模式(maximal hyperclique pattern). 
定义 5(最大超团模式). 挖掘事务数据集得到所有超团模式,将长度最大的超团模式定义为最大超团模式

(maximum hyperclique pattern). 
例 3:设数据集包含 4 个项目 a,b,c 和 d,若挖掘得到 6 个超团模式,分别为 ab,ac,ad,bc,cd,abc,则极大超团模

式分别为 ad,cd,abc,而最大超团模式为 abc. 
显然,极大超团模式包含最大超团模式.一个 m 项的极大超团模式共包含 2m−m−2 个长度在 2 到 m−1 之间

的子超团模式.极大超团模式是所有子超团模式更为紧凑的表示,因此相对超团模式和最大超团模式,挖掘极大

超团模式更有意义,如基于模式的聚类使用极大超团模式很容易产生聚类结果. 

3   基于 FP-tree 挖掘超团模式和极大超团模式 

FP-tree 几乎包含了事务数据库的所有频繁项目信息,因此基于 FP-tree 可以挖掘超团模式及极大超团模式.
为了便于分析挖掘过程的可行性和准确性,我们提出一些相关命题和概念. 

3.1   挖掘超团模式 

命题 2. 对于任意频繁项 ai,所有包含 ai 的超团模式都可以通过 ai 在 FP-tree 中的结点链表获得. 
证明:显然,通过 ai 在 FP-tree 中的结点链表可以得到所有包含项目 ai 的事务,而所有包含 ai 的超团模式必

包含在这些事务中,因此所有包含 ai 的超团模式都可以通过 ai 在 FP-tree 中的结点链表获得. □ 
命题 2 揭示了利用构造好的 FP-tree,通过依次遍历 ai 的结点链表,就可以得到 ai 的所有模式信息.例 4 给出

了相关示例,详细说明挖掘超团模式的过程. 
例 4:设定最小 h-置信度阈值θ=0.6.对于例 1 构造的 FP-tree,根据命题 2,可以利用每个频繁项目在 FP-tree

中的结点链表获得相应的超团模式.我们将自下而上顺序处理头表中的每个项目. 
如图 1 所示,头表中最后一个项目为 e,其支持度计数为 3.根据命题 1,可与 e 构成超团模式的项目支持度计

数不超过 5,因此这些项目只可能是 b,d,h 和 f,而 c 和 a 通过最大支持度

剪枝策略被剪枝.由此与 e 构成超团模式的项目只可能包含在 e 的 3 条

路径上:(f,b,d,h,e),(b,d,e)及(b,e),如图 2 所示. 
第 1 条路径中 e 的计数为 1,说明(f,b,d,h,e)在数据库中同时出现 1

次,在搜索与 e 同时出现的项目时,可只使用 e 的前缀路径(f:1,b:1,d:1, 
h:1),路径中每个项目后面的数字代表与 e 同时出现的次数.同样方法可

以得到后两条前缀路径.这样,e 的 3 条前缀路径“{(f:1,b:1,d:1,h:1),(b:1, 
d:1),(b:1)}”形成了 e 的子模式基,我们定义为 e 的条件模式基(即 e 存在

条件下的子模式基),每条前缀路径是条件模式基的一个子模式.显然,
该方法并没有像 FP-growth 算法一样遍历到每条路径的根结点,而是采

用最大支持度剪枝策略,发现不符合最大支持度条件的结点就结束遍

历,这样遍历的结点数量大为减少,从而提高了算法的处理速度. 
为了区分项目在总事务数据库中的支持度,将条件模式基中的项

目 ai 的支持度计数称为 ai 的相对支持度计数(relative support count),记为 ai.relative-supcount.将项目(或模式)在
总事务数据库(即 FP-tree)中的支持度称为绝对支持度计数(absolute support count).显然,在不同的条件模式基

中,各项目的相对支持度可能有所不同. 
统计 e 的条件模式基中各项目的相对支持度计数,分别为 b:3,d:2,f:1,h:1,意味着相应模式的绝对支持度计

数分别为 be:3,de:2,fe:1,he:1.命题 3 给出相关证明. 
命题 3. 设项目 ai 的条件模式基中存在项目 aj,且 ai 与 aj 构成模式 P,则有 supcount(P)=aj.relative-supcount. 
证明:项目 aj 在 ai 的条件模式基所有子模式中的支持度计数为 aj.relative-supcount,因此 aj 和 ai 共同出现的
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Fig.2  Prefix paths of e 
图 2  项目 e 的前缀路径 
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次数为 aj.relative-supcount.又 ai 与 aj 构成模式 P,|P|=2,可知 ai 和 aj 共同出现的次数即为 P 的绝对支持度计数

supcount(P).因此有 supcount(P)=aj.relative-supcount. □ 
通过命题 3的结论,可以将项目的相对支持度转化为相应模式的绝对支持度.分析 e的条件模式基中各个项

目,f 和 h 的支持度计数为 1,表示 fe 和 he 都只出现 1 次,通过最小支持度剪枝策略可被删除.对于剩余项目 b 和

d,也可能由于最小 h-置信度的约束而被删除,命题 4 给出这种剪枝策略的依据. 
命题 4. 令最小 h-置信度阈值为θ,通过项目 ai 的条件模式基得到超团模式 P(|P|≥2),设 P 包含项目 aj,则有: 

 aj.relative-supcount≥supcount(aj)×θ (2) 
证明:令 m=|P|.由于 P 通过项目 ai 的条件模式基得到,m≥2,则可能有部分条件模式基包含项目 aj 而不包含

P,即有 aj.relative-supcount≥supcount(P). 

又根据公式(1),hconf(P)=
1...

( )
max{s ( )}kk m

supcount P
upcount a

=

≥θ,有 supcount(P)≥
1...

max{ ( )}kk m
supcount a

=
×θ≥supcount(aj)×θ. 

因此,aj.relative-supcount≥supcount(aj)×θ.命题得证. □ 
命题 4 指出,项目 aj 满足不等式(2)是构成超团模式的必要条件,因此可将不满足该条件的项目剪枝.这种利

用项目的绝对支持度计数和相对支持度计数不满足不等式(2)而将其剪枝的策略,我们称其为项目自剪枝策略. 
分析剩余项目 b 和 d,项目 b 的支持度计数为 3,即 be 同时发生的次数为 3,b 在整个事务数据库中的支持度

计数为 4,因此满足构成超团模式的必要条件.项目 d 的支持度计数为 2,即 de 同时发生的次数为 2,d 在整个事务

数据库中的支持度计数为 4,不满足不等式(2),通过项目自剪枝策略 d 被剪枝. 
命题 5. 对于项目 ai 的条件模式基中的所有项目,经过最小支持度剪枝和项目自剪枝后,剩余的每个项目都

可与 ai 构成超团模式. 
证明:设 aj 是经两种策略剪枝后剩余的任意项目,aj 与 ai 构成模式 P,则只需证明 P 为超团模式. 
(1) 由于 aj 没有因最小支持度剪枝,则 aj.relative-supcount≥ξ.又 aj 与 ai 构成模式 P,|P|=2,由命题 3 可得, 

supcount(P)=aj.relative-supcount≥ξ, 
即 P 满足最小支持度条件. 

(2) 由 FP-tree 的性质可知,项目 ai 所有前缀路径中各项目的绝对支持度都不小于 ai 的绝对支持度.因此有 
supcount(aj)≥supcount(ai). 

分析 P 的 h-置信度,有 

hconf(P)=
,

( )
max{s ( )}kk i j

supcount P
upcount a

=

= ( )
s ( )j

supcount P
upcount a

=
. -

s ( )
j

j

a relative supcount
upcount a

≥θ. 

即 P 满足最小 h-置信度条件. 
通过上面的(1)(2),可得模式 P 为超团模式. □ 
将项目 ai 的条件模式基当作事务数据库,对其中的项目进行最小支持度剪枝和项目自剪枝,将每个子模式

中的剩余项目看作一个事务,可根据算法 1 的思想构造一棵类似于 FP-tree 的新树,我们称其为项目的条件超团

模式树(conditional hyperclique pattern tree,简称CHCP-tree).根据命题 5,该树中的任意项目都可与 ai构成超团模

式.这样,得到 e 的 CHCP-tree 非常简单:{(b:3)},最终由 e 得到的超团模式为(be:3),并且 h-conf((be))=0.75. 
继续分析例 4 中的项目 h,其支持度为 4,可根据命题 1 得到与其构成超团模式的项目最大支持度为 6,由此

可得 h 的条件模式基为{(c:1,f:1,b:1,d:1),(c:1,f:1,d:1),(c:2,f:2)},如图 3 所示.虽然 e 也曾和 h 同时出现,但包含 e
的所有超团模式已经挖掘得到,因此无需再考虑 e.项目 h 的条件模式基中各个项目的支持度计数分别为

c:4,f:4,d:2,b:1,其中 b 通过最小支持度剪枝策略被剪除,d 通过项目自剪枝策略被剪除,因此 h 的 CHCP-tree 为

{(c:4,f:4)},该树头表中各项目的次序依然与原 FP-tree 头表的次序相同.接下来递归调用挖掘算法继续对 h 的

CHCP-tree 进行挖掘. 
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Fig.3  Prefix paths of h 
图 3  项目 h 的前缀路径 

Fig.4  CHCP-tree built for h 
图 4  项目 h 生成的条件超团模式树 

 
图 4 给出挖掘项目 h 的条件超团模式树{(c:4,f:4)}的过程.该树包含 2 个项目 c 和 f,按照自下而上顺序处理.

首先根据命题 5,由 f 得到超团模式(fh:4),然后递归计算得到 fh 的条件模式基为{(c:4)},产生的 CHCP-tree 为

{(c:4)},最后可得超团模式(cfh:4),递归结束.处理 c 得到超团模式(ch:4),由于 ch 的条件模式基为∅,递归结束.这
样最终得到包含 h 的超团模式集合为{(fh:4),(cfh:4),(ch:4)}. 

依此类推,可得例 4 中每个项目的条件模式基和条件超团模式树,进而得到相应的超团模式,见表 3. 

Table 3  Mining of all hyperclique patterns by creating conditional pattern bases 
表 3  建立条件模式基挖掘所有超团模式 

Item Conditional pattern base CHCP-Tree Hyperclique patterns 
E {(f:1,b:1,d:1,h:1),(b:1,d:1),(b:1)} {(b:3)} be:3 
H {(c:1,f:1,b:1,d:1),(c:1,f:1,d:1),(c:2,f:2)} {(c:4,f:4)} fh:4,cfh:4,ch:4 
D {(c:1,f:1,b:1),(f:1,b:1), (c:1,f:1),(c:1,b:1)} {(f:3,b:2),(b:1)} bd:3,fd:3 
B {(c:1,f:1),(f:1),(c:1)} ∅ ∅ 
F {(c:1),(a:1),(a:3,c:3)} {(c:4)} cf:4 
C {(a:5)} {(a:5)} ac:5 
A ∅ ∅ ∅ 

 
根据以上分析,算法 3 首先给出通过产生条件模式基来生成条件超团模式树的过程. 
算法 3. CreateCHCPtree(). 
输入:频繁模式树或条件超团模式树 Tree,项目β,最小支持度计数阈值ξ,最小 h-置信度阈值θ. 
输出:项目β的条件超团模式树. 
符号:Pi,β的第 i 条路径,形式为[bi|pi],bi 为包含β的结点,pi 为前缀路径;cpbi,β的条件模式基中第 i 个子模式; 

fij,pi 的每个结点;β.supcount,β在 Tree 中的支持度计数;F,项目集合. 
步骤:(1) for 项目β的每条路径 Pi(即[bi|pi]) do { 

(2)    cpbi=∅; 
(3)    for pi 自下而上的每个结点 fij do { 
(4)     if β.supcount<supcount(fij.item-name)×θ then break;   //应用最大支持度剪枝策略 
(5)     cpbi={fij.item-name}∪cpbi;}    //沿前缀路径构造子模式 
(6)   设置 cpbi 中每个项目的支持度计数为 bi.count;} 
(7) 遍历所有 cpbi 包含的项目,得到项目集合 F 及每个项目的支持度计数; 
(8) 应用最小支持度剪枝策略和项目自剪枝策略,剪除 F 中不符合条件的项目; 
(9) 将 F 中的剩余项目按支持度降序插入到频繁模式树的频繁项目头表中; 

(10)  T=createRoot(); 

c:4

null

c:4

f:4 f:4

Frequent-Item 
header table

CHCP-tree of  “h”:

Conditional pattern base of “fh”:
{(c:4)}

Conditional pattern base of “cfh”:  
φ

c:4

null

c:4

Frequent-Item 
header table

CHCP-tree of  “fh”:

Conditional pattern base of “ch”: 
φ

∅ 

∅ 



 

 

 

666 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.4, April 2010   

 

(11)  for 条件模式基中的每个子模式 cpbi do { 
(12)    剪除 cpbi 中在频繁项目头表不存在的项目,剩余项目记作 ri; 
(13)    if ri≠∅ then call insert_tree (ri,T);} 
(14)  return T; 

算法 3 中的步骤 1~步骤 6 描述了如何通过前缀路径产生条件模式基,步骤 7~步骤 13 描述了生成条件超团

模式树的过程,不难发现该过程与算法 1基本相同,只是在步骤 8剪除项目时引入项目自剪枝策略,在步骤 12中,
由于各个子模式中的项目支持度已经有序,因此不需要对 ri 中的项目排序.算法最终得到的 CHCP-tree 中,每条

路径自上而下各结点对应项目的支持度计数同样由大到小排序. 
根据命题 5,项目 ai的条件超团模式树中的所有项目都可以与 ai构成超团模式,进而可以对每个新生成的超

团模式构造相应的条件模式基和条件超团模式树,递归挖掘直至得到所有的超团模式.在每次递归挖掘过程中,
新产生的超团模式在原超团模式上增长了一个项目,因此称这种挖掘算法为超团模式增长(hyperclique pattern 
growth,简称 HCP-growth).算法 4 描述了其挖掘过程.在初始调用该算法时,参数 Tree 为事务数据库对应的

FP-tree,参数α=∅.在递归过程中,参数 Tree 为模式α的条件超团模式树. 
算法 4. HCP-growth(). 
输入:频繁模式树或条件超团模式树 Tree,当前已得到的超团模式α. 
输出:所有超团模式构成的集合 Shcp. 
符号:λ,Tree 中的项目βi 与α构成的超团模式;Treeλ,λ的条件超团模式树. 
步骤:(1) for Tree 的头表中自下而上的每个项目βi do{ 

(2)  λ=βi∪α;    //产生超团模式λ,其支持度为βi.relative-supcount 
(3)   if |λ|≥2 then Shcp={λ}∪Shcp; 
(4)   Treeλ=CreateCHCPtree(Tree,βi);    //调用算法 3 产生条件超团模式树 
(5)   if Treeλ≠∅ then call HCP-growth(Treeλ,λ);} 

分析挖掘结果的正确性和完整性.首先,在初始调用算法 4 时,步骤 2 得到的模式只有一个频繁项目,步骤 4
得到该模式的 CHCP-tree.若树存在,则递归调用 HCP-growth 算法,此时的参数 Tree 为新产生的 CHCP-tree,参数

α为新生成的模式.根据命题 5,项目与其 CHCP-tree 中各个项目均能构成超团模式,因此步骤 2 在每次循环中得

到的模式λ必为超团模式,在步骤 4 中得到该模式的 CHCP-tree.若树存在,则继续递归,得到不断增长的超团模

式,直到相应的 CHCP-tree 为∅.因此得到的所有超团模式是正确的.另一方面,命题 2 指出,包含项目 ai 的超团模

式都可以通过 ai 在 FP-tree 中的结点链表获得,分析例 4 的挖掘过程,当挖掘较大支持度项目的超团模式时可忽

略小支持度项目.由此,在挖掘 ai 的超团模式时,只需遍历 ai 各个结点的前缀路径,得到其条件模式基.根据命题

5,经最大支持度剪枝策略和项目自剪枝策略后去除冗余项目,最终与 ai 构成超团模式的项目会全部包含在 ai

的 CHCP-tree 中.这种处理在递归过程中同样有效,因此最终挖掘得到的超团模式是完整的.由以上讨论可知,通
过算法 4 能够正确得到事务数据库所包含的所有超团模式. 

3.2   统一挖掘超团模式和极大超团模式 

分析算法 4,每次新产生的超团模式都会包含递归前的超团模式,而只有当递归终止(即产生的条件超团模

式树为∅)时,产生的超团模式 P 才有可能是极大超团模式,在这里我们定义 P 为局部极大超团模式(local 
maximal hyperclique pattern).若先前产生的各个极大超团模式中存在 P 的超集,则 P 不是极大超团模式;反之,P
一定是极大超团模式. 

例如表 3 中处理项目 h 时,得到包含 h 的极大超团模式 cfh:4,而处理项目 f 时,又得到局部极大超团模式 cf:4,
由于 cf 的超集 cfh 已经得到,显然 cf 不是极大超团模式. 

在挖掘某项目的 CHCP-tree 时,如果得到的超团模式中已经包含了 CHCP-tree 头表中所有未处理的项目,
则无需再对未处理的项目进行处理,我们称这种策略为剩余项目剪枝策略.命题 6 给出相关证明. 

命题 6. 设频繁模式树或条件超团模式树 tree 的头表中共包含 n 个项目,按支持度升序依次为 a1,a2,…,an, 
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顺序处理每个项目,若处理 ak 时得到的超团模式 P 包含了所有未处理的项目 ak+1,…,an,则 P 必为局部极大超团

模式,且 P 包含了处理 ak+1,…,an 时得到的所有超团模式. 
证明:设在挖掘 tree 之前已得到模式 Q,在处理 ak 时得到的超团模式 P=Q∪{ak,ak+1,…,an}.由于 P 是经过递

归处理最后一个项目 an 时得到的,因此 P 为局部极大超团模式.在处理 ak+i(1≤i≤n−k)时,递归过程中只可能遍历

ak+i 后面的项目,因此最后得到的超团模式除了包含 Q 以外,还可能包含{ak+i,ak+i+1,…,an}的若干子集,即这些超

团模式必为 Q∪{ak,ak+1,…,an}的子集,因此超团模式 P 必将包含处理 ak+1,…,an 时得到的所有超团模式. □ 
显然当新产生的局部极大超团模式只有一个时才有可能应用剩余项目剪枝策略.例如,例 4 中当挖掘 h 的

条件模式树时,需要处理头表中的 f 和 c,处理 f 时得到模式 cfh,已包含未处理项目 c,因此无需再处理 c. 
对算法 4 进行修改 ,我们提出挖掘超团模式和极大超团模式的统一方法——混合超团模式增长

(HHCP-growth)算法,如算法 5 所示.算法中引入了目标参数 target,其值为 0 时表示挖掘所有超团模式,值为 1 时

表示挖掘所有极大超团模式. 
算法 5. HHCP-growth(). 
输入:频繁模式树或条件超团模式树 Tree,挖掘目标 target,当前已得到的超团模式α. 
输出:所有超团模式 Shcp 或所有极大超团模式 Smhcp. 
符号:λ,βi 与α构成的超团模式;Treeλ,λ的条件超团模式树;Nλ,本次递归完成时新产生的所有局部极大超团

模式构成的集合;λ′,Nλ中的某个超团模式;ϕ,Tree 的头表中剩余未处理项目集合;Sλ,λ的任意超集. 
步骤:(1) for Tree 的头表中自下而上的每个项目βi do{ 

(2)  λ=βi∪α; 
(3)   if target=0 and |λ|≥2 then Shcp={λ}∪Shcp; 
(4)   Treeλ=CreateCHCPtree(Tree,βi); 
(5)   if Treeλ≠∅ then { 
(6)     call HHCP-growth(Treeλ,λ); //递归处理,完成后新产生的所有局部极大超团模式构成集合 Nλ 
(7)     if target=1 and |Nλ|=1 and λ′⊇ϕ then break;}  //应用剩余项目剪枝策略 
(8)   else if target=1 then {  //此时λ为局部极大超团模式 
(9)      if Sλ∉Smhcp then Smhcp={λ}∪Smhcp;}} 

例 5:设定最小 h-置信度阈值θ=0.6.对于例 1 构造的 FP-tree 挖掘所有极大超团模式,挖掘结果见表 4,其中第

4 列给出算法中步骤 8 产生的局部极大超团模式,第 5 列给出最终的挖掘结果. 
Table 4  Mining of all maximal hyperclique patterns by creating conditional pattern bases 

表 4  建立条件模式基挖掘所有极大超团模式 

Item Conditional pattern base CHCP-Tree Local maximal 
hyperclique patterns

Maximal 
hyperclique patterns 

e {(f:1,b:1,d:1,h:1),(b:1,d:1),(b:1)} {(b:3)} be:3 be:3 
h {(c:1,f:1,b:1,d:1),(c:1,f:1,d:1),(c:2,f:2)} {(c:4,f:4)} cfh:4 cfh:4 
d {(c:1,f:1,b:1),(f:1,b:1),(c:1,f:1),(c:1,b:1)} {(f:3,b:2),(b:1)} bd:3,fd:3 bd:3,fd:3 
b {(c:1,f:1),(f:1),(c:1)} ∅ ∅ ∅ 
f {(c:1),(a:1),(a:3,c:3)} {(c:4)} cf:4 ∅ 
c {(a:5)} {(a:5)} ac:5 ac:5 
a ∅ ∅ ∅ ∅ 

3.3   HHCP-Growth算法分析 

首先分析 HHCP-growth 算法挖掘结果的正确性和完整性.挖掘所有超团模式时,HHCP-growth 算法退化为

算法 4,第 3.1 节已对其进行分析.当挖掘极大超团模式时,步骤 2 产生的λ已经是超团模式,根据命题 6,剩余项目

剪枝策略去除的是某个超团模式的所有真子集,而极大超团模式不会被剪枝,因此挖掘结果是完整的.步骤 9 中,
只有在不存在λ的超集时才会保留λ,此时λ必为极大超团模式,因此挖掘结果是正确的.由此,算法 5 可得事务数

据库所包含的所有超团模式和极大超团模式. 
接下来对 HHCP-growth 算法的性能进行分析.文献[5]指出,算法 1 通过最小支持度剪枝策略得到所有频繁
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项 , 使数据库每个事务中的频繁项可以有效地压缩到 FP-tree 中 , 从而节省存储空间 ,提高遍历效

率.HHCP-growth 算法只需遍历一次 FP-tree,即可得到各个项目的 CHCP-tree.由于 CHCP-tree 是在项目的条件

模式基上建立的,并且采用了 3 种有效的剪枝策略:最小支持度剪枝策略、最大支持度剪枝策略和项目自剪枝

策略,因此 CHCP-tree 的大小远小于项目的条件模式基.而条件模式基只是 FP-tree 中项目前缀路径的一部分,
因此 CHCP-tree 更是远小于 FP-tree.每进入下一层递归,新产生的 CHCP-tree 会更小,并且递归的最大深度不会

超过 FP-tree 的高度,因此算法具有较高的挖掘效率. 
在挖掘过程中,虽然 HHCP-growth 算法需要多次产生 CHCP-tree,但其处理过程类似于深度优先搜索(DFS)

算法,相对于其他需要保存大量候选项集的标准算法来说,其时间花费大为减少.在挖掘极大超团模式时,算法

又引入剩余项目剪枝策略,相对于挖掘超团模式,此过程减少了遍历和递归的次数.在步骤 9 中,对每个新产生的

局部极大超团模式λ,需要判别在极大超团模式集合中是否存在其超集,这个过程经过如下简单处理可以大大

提升判别效率:将先前得到的极大超团模式集合映射为一棵类似于 FP-tree 的树,树的每个叶子结点到根结点的

路径便是一个极大超团模式.当需要判别λ是否存在超集时,只需判别树中是否存在相应的路径包含λ.若不存在

其超集,则λ必为极大超团模式,并采用类似于算法 1 的方法,将λ加入到这棵树中. 

4   实验结果分析 

4.1   数据集及实验环境描述 

实验中使用了两个来自真实世界的数据集 ,这些数据集也用来评估模式挖掘算法的基准数据集 .其中

Alarm 数据集[2](http://www.pris.net.cn/alarm/alarm.htm)是一个通信网中的告警数据集,其采集过程是每隔 1 分

钟开始一次告警数据的采集,每次采集持续 2 分钟.该数据集共含有 8 261 个告警项目及 22 255 个事务,每个事

务是每次采集得到的 2 分钟内发生的告警种类集合.该数据集最小事务长度为 1,最大事务长度为 320,平均事务

长度为 29.5.Retail 数据集(http://fimi.cs.helsinki.fi/data/)是比利时某个零售超市的销售记录,该数据集包含了 
16 470 个商品项目及 88 162 个交易事务,其中最小事务长度为 1,最大事务长度为 76,平均事务长度为 10.3. 

文献[6]提出了 Hyperclique Miner 算法,该算法直接将 h-置信度剪枝加入 Apriori 算法,不断迭代产生候选项

集 ,挖掘得到所有超团模式 .实验中算法的实现按照同样方法将 h-置信度剪枝加入 Apriori 源代码

(http://www.borgelt.net/apriori.html).文献[8]提出了 Hybrid 算法,该算法采用 bitmap 结构存储数据库[9],挖掘时首

先进行广度优先遍历(BFS),然后采用深度优先遍历(DFS),并引入等价项剪枝等策略,可以挖掘得到所有极大超

团模式.实验中将 HHCP-growth 算法与以上两种算法进行性能比较. 
测试机器 CPU 为 PIV 3.20GHz,内存为 1GB,使用 Windows XP 操作系统.所有的实验程序使用 VC 6.0 编译. 

4.2   HHCP-Growth算法挖掘结果分析 

图 5 给出 HHCP-growth 算法挖掘 Alarm 数据集得到的超团模式数量.不难发现,最小支持度 minsup 或最小

h-置信度 minhconf 设置越小,得到的超团模式越多,这是因为一个 n 项超团模式存在 2n−n−2 个长度大于 1 的子

超团模式,当 n 较大时得到的超团模式非常多.在 minsup=0.001 时可得到几千个超团模式. 
图 6 给出挖掘 Alarm 数据集得到的极大超团模式数量.对比图 5,数量明显比超团模式要少,这是因为每得

到一个极大超团模式都会去掉所有子集构成的超团模式.从图中可以发现,minsup和minhconf设置越小,一般来

说得到的极大超团模式越多,但也有例外.例如,minhconf 设置为 0.6 时,minsup=0.1 得到极大超团模式反而比

minsup=0.5 时要少,这是因为 minsup=0.1 时得到长度较大的极大超团模式,而 minsup=0.5 时,这样的模式不满足

条件,因此得到了其部分子集构成的极大超团模式,导致此时的模式数量更多一些. 
图 7 给出挖掘的超团模式的最大长度(即最大超团模式的长度).可以看到,在 minsup 为 0.0001 时,超团模式

最大长度超过 100,表明很多发生次数较低的告警总是一起发生.随着 minsup 和 minhconf 的增大,这些告警被剪

除,从而使得到的模式最大长度大为减小.如当 minsup≥0.001 时,最大长度在 10 以下. 
图 8 给出了所有极大超团模式的平均长度.在相同 minsup 下,基本上 minhconf 越小,得到的超团模式平均
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长度越大.这是由于较小的 minhconf 对超团模式的 h-置信度限制较少,容易得到较长模式,使得所有极大超团模

式的平均长度较大.而对于不同的 minhconf,平均长度随 minsup 增大的变化趋势不同.例如,在 minhconf≥0.8 时,
平均长度基本上随着 minsup 的增大而减少,而当 minhconf≤0.7 时,平均长度基本上先增大后变小.这是因为在

minhconf 和 minsup 都较小时,得到的极大超团模式比较多,而这些模式中较短的极大超团模式又占多数,随着

minsup 的增大,较短的极大超团模式在所有极大超团模式中的比例减少,因此模式的平均长度增大,当 minsup
进一步增大时,较长的极大超团模式越来越少,从而使平均长度变小.当 minconf 较大时,得到的极大超团模式不

多.随着 minsup 的增大,极大超团模式的总数变少,同时较长模式的相对比例也变少,模式的平均长度越来越小. 
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Fig.5  Result of mining hyperclique patterns patterns
图 5  挖掘超团模式结果 

Fig.6  Result of mining maximal hyperclique 
图 6  挖掘极大超团模式结果 
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Fig.7  Maximum length of hyperclique patterns in 
mining result 

图 7  挖掘结果中超团模式的最大长度 

Fig.8  Average length of maximal hyperclique patterns 
in mining result 

图 8  挖掘结果中极大超团模式的平均长度 

4.3   HHCP-Growth与Hyperclique Miner性能比较 

针对 Alarm 数据集和 Retail 数据集,图 9 分别给出 HHCP-growth 算法和 Hyperclique Miner 算法的性能比

较,这里,两种算法的用时都没有包含输出结果的时间.分别设置 minsup 为 0.000 1 和 0.000 5 进行测试,从图中

可以发现,由于 Hyperclique Miner 基于 Apriori 算法,需要保存大量候选项集,因此用时较大.而 HHCP-growth 算

法采用递归处理,类似于 DFS算法,无需保存候选项集,因此在各种最小 h 置信度下,HHCP-growth 算法都具有更

高的时间效率.另外,由于 Retail 数据集中包含的项目比 Alarm 数据集要多,比较图 9(a)和图 9(b)两图可以发

现,Hyperclique Miner 算法挖掘大数据集时用时更多,而 HHCP-growth 算法的用时相差不大,基本上都在 10s 
以内. 



 

 

 

670 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.4, April 2010   

 

1

10

100

1000

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
minhconf

Ex
ec

ut
io

n 
tim

e 
(s

)

HHCP-Growth (minsup=0.0001)
Hyperclique Miner (minsup=0.0001)
HHCP-Growth (minsup=0.0005)
Hyperclique Miner (minsup=0.0005)

(a) Mining Alarm dataset 
(a) 挖掘 Alarm 数据集 
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(b) Mining Retail dataset 
(b) 挖掘 Retail 数据集 

Fig.9  Execution time comparison for mining hyperclique patterns 
图 9  挖掘超团模式时间开销比较 

4.4   HHCP-Growth与Hybrid性能比较 

在两数据集上挖掘极大超团模式,图 10 给出了两种算法的用时比较.实验中由于产生较多的一项频繁项

集,Hybrid 算法在进行 BFS 时耗时较大,尤其是挖掘 Retail 数据集下,基本都需要几十秒到几百秒的时间,而
HHCP-growth算法在递归时利用有效的项目自剪枝和剩余项目剪枝,使挖掘用时得到较好的控制,基本都在 10s
以下,因此具有较好的时间效率.另外,分析不同 minsup 下的用时,可以发现在低支持度条件下 HHCP-growth 算

法的挖掘效率较 Hybrid 算法更高. 
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         (a) Mining alarm dataset                                     (b) Mining Retail dataset 
     (a) 挖掘 Alarm 数据集                                      (b) 挖掘 Retail 数据集 

Fig.10  Execution time comparison for mining maximum hyperclique patterns 
图 10  挖掘极大超团模式时间开销比较 

5   结  论 

超团模式是一种新型的关联模式,这种关联模式所包含的项目相互间具有很高的亲密度.超团模式中某个

项目在事务中的出现很强地暗示了模式的其他项目也会出现.极大超团模式是一组超团模式更加紧凑的表示,
可被用于多种应用,如基于模式的聚类和分类.针对两种模式的挖掘,本文提出一种基于 FP-tree的统一挖掘算法

HHCP-growth.算法采用了递归挖掘的思想,无需保存全部候选项集,除了应用传统的最小支持度剪枝策略以外,
还引入最大支持度剪枝,项目自剪枝以及剩余项目剪枝等策略,可以快速去除冗余项目,减少遍历和递归的次

数,使挖掘效率大为提升.针对剪枝策略的有效性和算法的正确性,文中提出并证明几个相关命题来加以分析.
同时,本文对算法的挖掘效率也进行了定性分析.实验结果表明,HHCP-growth 算法相对于标准的超团模式挖掘

算法和极大超团模式挖掘算法而言,都具有更高的效率,尤其是在大数据集或低支持度的条件下更为显著. 
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