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Abstract: To improve quality of personalized recommendation and simplify the preference setup in generating 
recommendation rules, the characteristics of the association rule for personalized recommendation are discussed, the 
concepts of recommendation nonblank metric, a new recommendation metric, 1-support frequent itemset and 
k-maximal association rule are defined, and the idea of getting k-maximal association rule from 1-support frequent 
itemset is proposed. Moreover, an association rule mining algorithm based on the idea is designed, which is suitable 
for different sliding window depths. The theoretic analysis and experiment results on the algorithm show that the 
method has maximal nonblank, higher precision and F-measure of recommendation, and simplifies the preference 
setup of thresholds in mining rules effectively. 
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摘  要: 为了提高个性化推荐的质量,简化推荐规则生成过程中相关参数的设置,讨论了应用于个性化推荐中的

关联规则的性质,定义了“推荐非空率”这一新的推荐测度以及“1-支持频繁项集”和“k 最大关联规则”的概念,提出了

“在1-支持频繁项集中生成 k最大关联规则”的思想,设计了满足该思想且适合于不同滑动窗口深度下推荐的关联规

则挖掘算法.理论分析及实验结果表明,该算法具有最大的推荐非空率、较高的推荐准确率和 F-测度,并有效地简化

了规则挖掘过程中阈值的设置. 
关键词: 1-支持;关联规则;Web 使用挖掘;个性化;非空率 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

通过 Web 挖掘得到用户的兴趣和爱好,以便提供个性化服务,是目前网站建设所采用的一种重要手段.Web
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使用挖掘(Web usage mining)是 Web 挖掘的重要技术之一,以此可以得到用户的访问模式,从而根据这种模式为

用户定制合适的推荐页面[1].关联规则挖掘方法于 1993 年首次由 Agrawal 提出[2],近年来已应用于 Web 挖掘中.
在个性化推荐中应用的关联规则具有如下特点[3,4]:(1) 规则后项代表用户访问过的一个页面的 URL,其长度为

1,称为 1-size;(2) 规则前项代表用户在访问后项之前所浏览过的页面的 URL,其长度是该用户浏览过的页面数

目,称为活动会话窗口数目或滑动窗口深度. 
根据关联规则挖掘和个性化推荐的特点,所涉及的问题主要包括支持度阈值的设置和滑动窗口深度的选

择.围绕这些问题,有许多相关的研究工作. 
Liu 等人曾就支持度阈值的设置问题提出了多支持度阈值的关联规则挖掘算法,使不同的项集满足不同的

支持度阈值[5].他们提出了对不同用户给定不同的规则数的支持度阈值“自适应”方法,将支持度阈值的设置变

成规则数目的设置,使规则数目可控[4].Mobasher采用扩展 all-kth-order的思想,生成不同滑动窗口深度下的推荐

页面,以解决滑动窗口的选择问题[3].他还提出了评价推荐算法的 3 个测度,即推荐覆盖率、准确率和 F-测度[6].
此外,Han 等人提出了频繁模式增长(FP-Growth)的思想,设计了基于该思想的项存储结构以及在此结构上的频

繁模式挖掘算法,包括针对一般频繁模式的 FP-tree[7]和针对 Web Log数据频繁模式的 WAP-tree[8]. Wang等人基

于 FP-Growth 思想给出了 TD-FP-Growth 算法,以应用于频繁模式的挖掘[9]. 
为了更高效地实现推荐服务,本文提出了一个新的推荐测度:推荐非空率,并吸收了 Mobasher 的不同滑动

窗口深度[3]、Liu 的多最小支持度阈值[4]以及 Lin 的可控推荐参数的思想,设计了一种“1-支持频繁项集”和“k 最

大关联规则”的挖掘算法,应用 FP-tree[7]生成频繁模式的思想,在初始 FP-tree 的基础上生成频繁项集,采用

1-FIS-Tree 结构存储频繁项集,并在该结构上生成支持个性化推荐的关联规则. 

1   推荐测度 

目前 ,衡量一个推荐系统 ,采用较多的是 Mobasher 给出的评价测度 [6],包括覆盖率(coverage)、准确率

(precision)以及 F-测度(F-measure).覆盖率是在推荐的内容中用户喜欢的项占用户喜欢的所有项的百分比,准确

率是在推荐的内容中用户喜欢的项占推荐的所有项的百分比.设用户喜欢的页面集合为 US,而系统推荐的页面

的集合为 RS,根据定义,coverag,precision 和 F-measure 分别由公式(1)~(3)给出. 
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Coverage 和 precision 分别从推荐的广泛性和精确性方面对推荐方法进行衡量,而 F-测度则是两者的结合.
由公式(3)可见,无论忽视 coverage 和 precision 中的哪一个,都将造成 F-测度的降低. 

我们认为,coverage,precision和F-measure还不能够全面地衡量一个推荐系统的质量.为此,本文提出另一个

推荐测度:推荐非空率,简称非空率. 
定义 1(非空率(nonblank)). 在用户所访问的页面中,能够给出推荐内容的页面所占的比例.设 UP 为用户访

问过的页面的集合,RP 为具有推荐内容的页面的集合,则 nonblank 可应用公式(4)计算. 

 
UP

RPUP
nonblank

I
=  (4) 

Nonblank 与 coverage 具有相似之处,但 nonblank 强调的是在一个页面中是否有推荐内容.一个推荐系统,
如果只在用户访问的几个页面中给出了许多用户喜欢的推荐,而在其余的许多页面中却没有给出任何推荐,它
的 coverage 也可以达到较大的值,但 nonblank 却是很小的,而 nonblank 过小的推荐系统同样不是一个高质量的

系统.显然,一个推荐系统是否能够在用户访问的页面中给出推荐内容,取决于在规则集中是否存在与当前用户
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访问模式相匹配的规则.就使用关联规则而言,coverage 涉及的是规则的数量,而 nonblank 涉及的是规则的分布. 
我们认为,系统应该保证足够的 nonblank,尽量高的 coverage 和 precision.一般地,nonblank 高,一方面可以带

给用户一种信任感,同时也能够起到一定程度的导航作用,这对于初次上网的用户尤为重要.在此基础上,尽可

能地提高 coverage 和 precision. 

2   算法描述 

2.1   相关概念和定理 

定义 2(1-支持频繁项集). 即设定的支持数阈值为 1(1-support)时得到的频繁项集,记作 1-FIS. 
这里的支持数并非大多数文献中定义的支持度.支持度是一个相对值,与数据集中的记录总数相关,而支持

数是一个绝对值,与数据集的记录总数无关.1-support 的设定意味着,一个项集只要在任意记录中出现过一次,
即可成为频繁项集,即 1-FIS. 

定理 1. 如果采用 1-support 寻找频繁项集,得到的 1-FIS 能够包括数据集中全部项集(证明略). 
定义 3(k 最大关联规则). 对于所有前项相同的规则,其中 k 个支持数最大者称为 k 最大关联规则,记作

k-MAR. 
定理 2. 对于 m 个 i-size(2≤i≤n+1)(n 为规则前项的最大长度 , 亦即滑动窗口深度 ) 的 1-FIS 

itemi1,itemi2,...,itemim,若它们均包含某个(i−1)-size 频繁项集 itemi−1 中的各项,则仅选择其中支持数最大的 k 个项

集生成关于 itemi−1 的关联规则,即可得到关于 itemi−1 的 k-MAR(证明略). 
定理 3. 若在 1-FIS 中生成不同前项的 k-MAR,则应用 k-MAR 推荐时,只要 k≥1,即可获得最大的推荐非

空率(证明略). 
在 1-support 下,将产生大量的 1-FIS,但并非这些 1-FIS 都要生成有效的推荐规则.按照定义 3,在所有具有相

同前项的关联规则中,只有支持数最大的 k 条规则才可以成为推荐规则.k 值的设置问题将在第 3.2 节中加以

讨论. 
同时,也并非所有的 1-FIS 都需要在生成规则之后再取 k-MAR.根据定理 2,对于 m 个 i-size(2≤i≤n+1)的

1-FIS,itemi1,itemi2,...,itemim,若它们均包含某个(i−1)-size 的 1-FIS 中的各项,则仅选择其中支持数最大的 k 个

1-FIS 生成前项长为(i−1)-size 的 k-MAR 用于推荐. 

2.2   1-FIS存储结构 

虽然无须生成大量的规则,但在此前得到的大量 1-FIS 将导致“项集爆炸”,使算法的时间和空间开销过大.
为了解决大量 1-FIS 的存储及 k-MAR 生成问题,我们在初始 FP-tree 结构的基础上,设计了一种 1-FIS 的存储结

构 1-FIS-Tree 存储 1-FIS,并在该结构上生成 k-MAR. 
定义 4(1-FIS-Tree). 一种二叉树存储结构,用于存储 i-size 和(i+1)-size(i=1,2,…,n)的 1-FIS,树中每个节点结

构为〈iname,support,left,right〉.其中,“iname”为存储的 1-FIS 的名字,“support”为该 1-FIS 的实际支持数,其左子树

指针“left”指向比该节点的 iname 长度增加 1 的一个超集对应的节点,右子树指针“right”指向与本节点的 iname
具有相同长度的另一个 1-FIS 对应的节点. 

设“ABEF”为一个会话,即 URL 序列,且 n=3.可生成如下的 1-FIS: 
Size=1: A, B, E, F; 
Size=2: AB, AE, AF, BE, BF, EF; 
Size=3: ABE, ABF, AEF, BEF; 
Size=4: ABEF. 

其存储结构如图 1 所示,这就是 1-FIS-Tree. 

2.3   k-MAR挖掘算法 

根据个性化推荐中的关联规则所具有的 1-size 后项的性质,在挖掘 i-size 前项的关联规则时,仅考虑 i-size
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和(i+1)-size 的 1-FIS 即可.基于这一思想,本文所述的挖掘过程包括“建立初始 FP-tree”、“由初始 FP-tree 生成

i-size 和(i+1)-size (i=1,2,…,n)的 1-FIS-Tree”以及“由 1-FIS-Tree 生成 k-MAR”3 个组成部分. 

EF
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(a) 1-FIS of 1-size, 2-size (i=1) (b) 1-FIS of 2-size, 3-size (i=2) (c) 1-FIS of 3-size, 4-size (i=3) 

Fig.1  1-FIS-Tree storage structure of a session in log file 
图 1  Log 文件中一个会话记录的 1-FIS-Tree 存储结构 

FP-tree 的结构为一个头表(head table)和一棵树,关于其具体结构,Han 等人曾给出了详述[7]. 
设 SF 为经过预处理 Web Log 后生成的一个会话文件(预处理过程采用 Cooley 等人的方法[10]),RS 为存储

挖掘结果的规则集,n 为给定的规则前项的最大长度,则挖掘算法 Mining-k-MAR 如下: 
Algorithm Mining-k-MAR(SF,RS,n); 
Begin 
  根据 1-support 建立初始 FP-tree; 
  将 1-size 项集按字典序建立 1-FIS-Tree 中的 1-size 节点; 
  For i=2 to n+1 
  { For each item in 1-size 
    {由表头各项出发,在初始 FP-tree 上遍历,生成以表头各项为前缀的 i-size 的 1-FIS; 
     按定义 4 中的结构将这些 i-size 的 1-FIS 按字典序插入 1-FIS-Tree; 
    }; 
    根据定理 2 生成(i−1)-size 前项的 k-MAR 并存储于 RS; 
    从 1-FIS-Tree 上释放所有(i−1)-size 项集对应的节点; 
  }; 
  从 1-FIS -Tree 上释放所有(n+1)-size 的 1-FIS 对应的节点; 
End. 
在算法中,建立初始 FP-tree 与 FP-Growth 方法的不同之处在于,将数据集中各事务的项按支持数降序排列

后,再将其映射到英文字母空间,以便后面的操作在有序的条件下进行. 

3   算法分析与评价 

3.1   挖掘算法分析 

本文提出的挖掘算法是在初始 FP-tree 基础上建立 1-FIS-Tree.具体来讲,在第 i 次遍历 FP-tree 时生成

1-FIS-Tree 上(i+1)-size 的 1-FIS 所对应的节点.建立 i-size 和(i+1)-size 节点以后,生成前项为 i-size 的 k-MAR,
之后释放 i-size 节点,再建立(i+2)-size 节点,依此类推.由于 1-size 节点是从 FP-tree 的“header table”中得到的,所
以,若生成前项为 1-size~n-size 的 k-MAR,需遍历 n 次 FP-tree. 

FP-tree 是一种高度压缩的数据结构,通过对数据集的两遍扫描即可建立起 FP-tree,其余操作均在 FP-tree
上进行,特别适合于小支持度(数)频繁项集的生成[7].与 FP-tree相同,本文的算法在建立初始 FP-tree时,也是仅需

扫描数据集两遍,第 1 遍计算各会话序列中每个 URL 的支持数,并将全体 URL 按支持数的排序结果映射到英文

字母空间,第 2 遍将用字母代替的各 URL 在每个会话中按序排列.由于 1-support 的设置,本文的算法中不存在
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剔除非频繁项集(URL)的问题,后面的操作是在初始 FP-tree 上进行的,无须再对数据集做任何操作. 
与 FP-Growth 算法相比,两者后面的操作都是在 FP-tree 上进行的,同时在建立 FP-tree 上所花费的时间及空

间代价是相同的.而 FP-Growth 算法是在 FP-tree 基础上不断地生成条件 FP-tree,从而在其上得到不同长度的频

繁项集.由于 FP-Growth 算法中在建立 FP-tree 时是按照各项的支持度(数)的排序结果,而非字典序的排序结果

生成节点的排序结果,这样虽然可以有效地减少节点的数量,但由此 FP-tree 生成的频繁项集在项集之间、项集

内部各项之间均是无序的,给进一步生成关联规则带来了许多麻烦.FP-Growth 的贡献在于,它无须生成候选频

繁项集,且仅遍历数据集两遍,但是其结果仅仅是生成不同长度的频繁模式,而非关联规则,同时,FP-Growth 算法

无论初始 FP-tree 还是生成频繁模式时产生的条件 FP-tree 都需要在内存中进行,因此要占用大量的存储空间.
当然,在给定合适的支持度(数)阈值时,其代价主要在发现频繁项集所需的时间上,空间代价大多忽略不计,生成

关联规则过程的时空代价一般更不被考虑.但是,在 1-support 下,所生成的 1-FIS 数量将大大高于给定合适支持

度(数)阈值的情况,这样,就不能不考虑这些 1-FIS的存储以及进一步生成规则的问题.本文提出的算法在建立初

始 FP-tree时也采用对各会话序列中的URL按支持数排序,但同时将排序结果映射到字母集合中去,这就使支持

数的排序与字典序融于一体,既有效地减少了 FP-tree 中的节点数量,同时也给后面生成有序 1-FIS 进而生成

k-MAR 创造了极大的方便. 
定理 4. 设 m 为一个网站的页面数目,则 i-size 的 1-FIS 的数目不会大于 Cm

i(证明略). 
定理 5. i-size 和(i+1)-size 的 1-FIS 构成的 1-FIS-Tree 的高度等于 i-size 的 1-FIS 的数目(证明略). 

定理 6. i-size 和(i+1)-size 的 1-FIS 构成的 1-FIS-Tree 的节点数目小于 (m 为网站页面数目)(证明略). 12 −
i
mC

根据算法 Mining-k-MAR 建立 1-FIS-Tree 过程为节点的顺序插入,而生成 k-MAR 时,最多将遍历所有

(i+1)-size 节点.定理 4~定理 6 决定了 1-FIS-Tree 的存储空间和规则生成时间.对于一个网站来说,由于页面数目

有限,且用户的访问趋于集中于某些网页,所以导致 1-FIS-Tree 的高度及节点数目有限.在后面生成 1-FIS 及

k-MAR 的过程中,由于在生成前项为 i-size 的 k-MAR 时,在内存中仅仅存储 i-size 和(i+1)-size 的 1-FIS 节点的

1-FIS-Tree,且立即在此 1-FIS-Tree 上生成 k-MAR,同时释放 i-size 的 1-FIS 节点,因而有效地节省了内存空间. 

3.2   推荐算法评价 

本文提出的算法主要包括两方面的特点:在发现频繁项集时设置 1-support,在生成推荐规则时采用前项长

度 n 变长,即在 1-FIS 中生成 k-MAR,旨在保证推荐具有最大 nonblank,足够的 coverage 和尽量高的 precision.
下面采用美国 Depaul 大学的“在线资源”网站的处理数据(http://maya.cs.depaul.edu/~classes/etc584/resource. 
html)分别进行规则前项为 1~n 变长与规则前项定长方法,并进行“设定支持度阈值”与 1-support 在 coverage 和

precision 方面的比较. 
该数据集具有 683 个 URL,13 745 个会话记录.本文选择其中对前 400 个 URL 的访问记录,剔除访问频度小

于 0.1%或大于 85%的 URL,或长度小于 4 的会话记录.处理后,将数据集的 2/3 作为训练集,进行 Web 挖掘以生

成推荐的关联规则,将其余的 1/3 作为测试集进行测试.测试推荐测度时,将测试集中每个会话记录的前 n(前项

变长时为 i=1~n)个 URL 作为推荐输入,即关联规则的前项,从对应规则中得到的推荐 URL 作为推荐项集合 RS,
而该会话记录中前 n(前项变长时为 i=1~n)个 URL 后的若干个 URL 为用户喜欢的项集合 US.实验结果采用的

是 k(k=3)层交叉结果的平均值. 
图 2 和图 3 分别给出了在设定支持度阈值(minsup)时,推荐规则前项定长 1,2,3,4 和变长 1~4 的 coverage 和

precision 随 minsup 变化的情况.由图 2 可见,推荐规则前项为变长时具有较高的 coverage,而由图 3 又可见推荐

规则前项定长为 3 时具有较高的 precision,但图 2 显示在 n=3 时的 coverage 则很低,而图 4 显示在 n=1~4 时

F-measure 具有较大的优势.Mobasher 等人就是采用该思想生成不同滑动窗口深度下的推荐页面的.因此,下面

我们与 Mobasher 的推荐方法进行推荐测度的比较. 
在图 2~图 4 中,前项为 1~4 时(即 Mobasher 推荐思想),coverage,precision 和 F-measure 分别在 minsup 为

0.1%,0.5%和 0.4%时处于最大值.所以,下面将“在 1-FIS 中生成 k-MAR”与设定 minsup 为 0.1%,0.5%,0.4%时的

coverage,precision,F-measure 进行对比.图 5~图 7 分别给出了 n=1~4 及 k=1,2,3,4,5,6,7,8,9 时的 coverage, 
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precision,F-measure 与 n=1~4 并设定支持度阈值时(即 Mobasher 方法)的对比情况.由图中可见,虽然“在 1-FIS
中生成 k-MAR”的方法在 coverage 上不占优势,但在 precision 上具有较大的优势.除了 k=1 以外,其余的 k 值下

的 F-测度 F-measure 值均大于设定支持度下的最大 F-measure 值. 
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Fig.2  Coverage of different sliding window depth 
with the variety of minsup 

图 2  不同滑动窗口深度下覆盖率随 
支持度阈值变化情况 

Fig.3  Precision of different sliding window depth 
with the variety of minsup 

图 3  不同滑动窗口深度下准确度随 
支持度阈值变化情况 
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Fig.4  F-Measure of different sliding window depth 
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图 4  不同滑动窗口深度下 F-测度随 
支持度阈值变化情况 

Fig.5  Comparison of coverage at minsup=0.1% 
with k in 1-support 

图 5  1-支持数下选择不同 k 值与 minsup=0.1%时 
覆盖率的比较 

 

0.1 

0.2 

0.3 

0.4 

0.5 

0.6 

1 2 3 4 5 6 7 8 9

minsup=0.5% 
1-support k=1~9 

k 

Pr
ec

is
io

n 

 

 

F-
m

ea
su

re
 

k 

0.15

0.2

0.25

0.3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

minsup=0.4% 
1-support k=1~9 

 
Fig.6  Comparison of precision at minsup=0.5% 

with k in 1-support 
图 6  1-支持数下选择不同 k 值与 minsup=0.5%时 

准确率的比较 

Fig.7  Comparison of F-measure at minsup=0.4% 
with k in 1-support 

图 7  1-支持数下选择不同 k 值与 minsup=0.4%时 
F-测度的比较 
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定理 3保证了“在 1-FIS中生成 k-MAR”的方法具有最大的 nonblank,图 6和图 7又表明了该方法在 precision
和 F-measure 上比设置最小支持度阈值具有更明显的优势.虽然 k 值也需要设定,但这种设定要比设置 minsup
和置信度阈值 (minconf )简单且有利得多 .这是因为 :(1) 只要设置 k≥2 就可以得到较满意的 precision 和

F-measure;(2) k 值的设定对于生成的规则分布是可控的,即可以规定对应于每个相同前项的规则的数目,继而

保证最大的 nonblank;(3) 根据“在 1-FIS 中生成 k-MAR”算法,生成的 k-MAR 具有最大的置信度,因而不必专门

设置 minconf. 
可见,在 1-FIS中生成 k-MAR的方法无论在简化参数设置方面,还是在改善推荐测度方面,都是行之有效的. 

4   结论与展望 

个性化推荐是 Web 个性化技术的一个重要组成部分.应用 Web 使用挖掘方法获得用户的访问模式,从而为

其制作推荐页面,是一种切实可行的方法,对此,本文做了以下几方面的工作:(1) 提出了推荐非空率 nonblank 的

概念和计算方法,指出 nonblank 也是衡量一个推荐系统质量的测度之一;(2) 定义了 1-支持频繁项集 1-FIS 和 k
最大关联规则 k-MAR 的概念,用以生成支持推荐的关联规则;(3) 设计了满足上述要求的 k-MAR 挖掘算法及

1-FIS-Tree 存储结构.算法应用 FP-Growth 的思想,在初始 FP-tree 的基础上生成 1-FIS 并存储于 1-FIS-Tree 中,
并在此结构上生成 k-MAR;(4) 对上述算法和结构进行了时间、空间代价分析及推荐覆盖率和准确率的评价. 

对算法的分析和评价结果表明,“在 1-支持频繁项集中生成 k 最大关联规则”的方法不仅具有更好的推荐测

度,而且参数设置简单、方便. 
为了向用户进行更为客观而准确的推荐,还需要进一步做以下工作:(1) 将关联规则挖掘方法与其他规则

的挖掘结合起来,如结合用户聚类、页面分类、超链分类和推荐算法,以便得到更精确的用户访问模式,给出更

加满足个性化要求的推荐页面;(2) 集成 Web 使用挖掘和 Web 内容挖掘技术于一体[11],分析页面内容与该页面

访问时间的关系,以便更加准确地给出推荐页面. 
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