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摘　要： 针对 ＰＦＩＭ 算法中频繁概率计算方法的局限性，且挖掘时需要多次扫描数据库和生成大量候选集的不
足，提出 ＥＰＦＩＭ（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔ ｍｉｎｉｎｇ） 算法。 新提出的频繁概率计算方法能适应数据流等
项集的概率发生变化时的情况；通过不确定数据库存储在概率矩阵中，以及利用项集的有序性和逐步删除无用
事物来提高挖掘效率。 理论分析和实验结果证明了 ＥＰＦＩＭ算法的性能更优。
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Abstract： Ｔｈｅ ｗａｙ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｎｅｓｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ＰＦＩＭ ｌｉｍｉｔｅｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｉｔ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｓｃａｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ
ｆｏｒ ｍａｎｙ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔｓ．Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎａｍｅｄ ＥＰＦＩＭ．Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ
ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｎｅｓｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｄｅ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｎｅｓｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｉｔｅｍｓｅｔ， ａｎｄ ｃｏｕｌｄ
ｂｅ ａｄａｐｔｅｄ ｉｎ ｍｏｒｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ．Ｓｅｃｏｎｄ， ｉｔ ｕｓｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｃａｎ ｄａｔａｂａｓｅ ｌｅｓｓ．
Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｔｅｍｓ ａｎｄ ｄｅｌｅｔｉｎｇ ｕｎｗａｎｔｅｄ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ＥＰＦＩＭ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｂｅｔｔｅｒ．
Key words： ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ； ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｗｏｒｄ； ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ； ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔ

　　频繁项集是关联规则、相关分析、序列模式、显露模式等许
多重要数据挖掘任务的基本步骤，是数据挖掘中一个基础研究
内容。 传统数据频繁项集挖掘过程中，事物包含的项集是确定
的，然而在现实世界中普遍存在不确定数据，如在经济、军事、
物流、金融、电信、传感器网络等领域，不确定性数据扮演关键
的角色［１］ 。 由于数据的不确定性对挖掘结果产生了不可忽视
的影响，不确定性数据挖掘算法越来越引起人们的关注。

目前，根据采用的模型，不确定数据频繁项集挖掘分为基
于期望支持度模型和基于概率频繁模式模型两类。 期望支持
度是指项集在各事物中出现的概率和，其期望支持度大于指定
的支持度阈值为频繁项集。 采用期望支持度模型的算法有 Ｕ唱
Ａｐｒｉｏｒｉ 算法［２］ ，它基于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法挖掘频繁项集，并使用数据
修整技术剪掉原始数据集中低概率出现的项来提高效率；但鉴
于修整阈值确难以确定，Ｃｈｕｉ等人对 Ｕ唱Ａｐｒｉｏｒｉ进行改进，提出
ＵＣＰ唱Ａｐｒｉｏｒｉ算法［３］ ，并提出交替递减剪枝技术；ＵＦ唱ｇｒｏｗｔｈ 算
法［４］拓展了 ＦＰ唱ｔｒｅｅ，每个节点除了存储项名称外还存储项的
期望支持度和同一项在不同事物中以相同概率出现的次数，算
法分为构建 ＵＦ唱ｔｒｅｅ和在 ＵＦ唱ｔｒｅｅ中挖掘两个过程。 ＵＤ唱ＦＰ唱ｔｒｅｅ
算法［５］也通过拓展 ＦＰ唱ｔｒｅｅ 挖掘频繁项集，是基于期望支持度
模型研究特定领域项集的概率值计算方法。 但是基于期望支
持度模型的方法并没有考虑到支持度的概率分布情况，从而丢

失了项集的支持度的置信度［６］ 。 概率频繁模式挖掘（ＰＦＩＭ）是
指在给定不确定数据库中，给定最小支持度和用户定义的频繁
概率阈值，挖掘支持度大于最小支持度且频繁概率大于用户定
义的阈值的项集。 此模型能正确地反映项集支持度的置信度，
由 Ｂｅｒｎｅｃｋｅｒ 等首先在 ＰＦＩＭ 算法［６］中提出。 ＰＦＩＭ 算法采用
递推方法计算项集的频繁概率，基于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法，连接阶段产
生新的候选项集，剪枝阶段计算频繁概率和提取概率频繁项
集。 本文针对 ＰＦＩＭ算法的缺陷，提出了 ＥＰＦＩＭ算法。

1　相关描述与问题定义
1畅1　不确定数据模型

不确定性数据的种类较多，如关系型数据、半结构化数据、
流数据、移动对象数据等。 针对不确定数据建模也有很多种方
法，存在许多与数据类型紧密相关的数据模型，其中最通用的
模型是可能世界模型（ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｗｏｒｌｄ ｍｏｄｅｌ），且其他模型最终
都可以转换为可能世界模型［１］ 。

定义 １　不确定项集 （ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｔｅｍｓｅｔ）。 在事物 ti 中，任
意项集 x以一定的概率出现，用（x，P（x∈ti））表示。 其中，x
表示该不确定项集的值，P（x∈ti）表示其对应的概率值。
定义 ２　不确定事物（ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）。 事物 ti 中包

含不确定项集，则事物 ti 称为不确定事物。 包含不确定事物
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的数据库称为不确定数据库 T。
定义 ３　可能世界实例。 可能世界模型从一个不确定性

数据库中演化出很多确定的数据库实例，称为可能世界实例。
每一个可能世界实例由确定的事物组成。 不确定项集 x 在 ti
发生的概率为 P（x∈ti），此概率 P（ x∈ti）可以产生两个可能
世界实例，一个实例是 x存在 ti 中，另一个实例是 x不存在于
ti 中。 各元组的任一合法组合均构成一个可能世界实例 w。

每一个实例 w有一个概率 P（w），如果不确定事物是互相
独立的，则 P（w）等于实例内的元组概率乘积与实例外的元组
概率乘积，P（w） ＝∏

t∈I
（∏
x∈t
P（x∈t） ×∏

x臭t
（１ －P（x∈t））），且所有

可能世界实例的发生概率之和为 １。
由定义可知，事物数量和事物中不确定项集数量决定可能

世界实例的数量。 如果仅考虑事物中不确定项集互相独立的
情况，可能世界实例的数量是不确定数据库规模的指数倍，这
是不确定数据管理技术面临的最大难点［７］ 。

1畅2　概率频繁模式挖掘
在确定数据的频繁模式挖掘中，频繁项集是指支持度大于

给定最小支持度阈值的项集。 然而在不确定数据中，事物中项
集的支持度是不确定的，不能仅由一个值来表示，而应由离散
的概率分布函数决定，概率频繁模式挖掘解决了此问题。

定义 ４　概率频繁项集。 在不确定数据库 T中，项集是频
繁的概率大于给定的阈值 τ，此项集称为概率频繁项集；概率
频繁项集挖掘就是在不确定数据库中挖掘支持度大于最小支

持度 ｍｉｎＳｕｐ，且其概率大于用户定义的阈值τ的项集。
定义 ５　支持度概率。 在不确定数据库 T和它的可能世

界 W中，项集 x的支持度概率 Pi（x）是指项集 x 的支持度是 i
的概率。

Pi（x） ＝ ∑
wj∈W：（S（x，wj） ＝i）

P（wj）

其中，S（x，wj） ＝i表示在可能世界实例 wj 中项集 x 的支持度
为 i。 项集 x的支持度概率 Pi（x），i的取值是 ０≤i≤｜T｜，则有
∑

０≤i≤｜T｜
Pi（x） ＝１。 支持度概率是以概率函数分布的，叫做概率

分布函数。 同理，P≥i （x） ＝ ∑
wj∈W：（S（x，wj）≥i）

P（wj）表示项集的支

持度大于 i的概率。 此支持度概率可转换为 P≥i（x） ＝ ∑
S彻T，｜S｜≥i

（∏
t∈S
P（x彻t）· ∏

t∈T －S
（１ －P（x彻t）））。

定义 ６　频繁概率。 不确定数据库 T中的不确定项集 x，
P≥i（x）表示 x的支持度至少是 i 的概率，即 P≥i （x） ＝∑｜T｜

k＝i Pk

（x）。 如果给定最小支持度 ｍｉｎＳｕｐ∈｛０，⋯，｜T｜｝，那么项集 x
的频繁概率为 P≥ｍｉｎＳｕｐ（x），它是指项集 x的支持度至少是 ｍｉｎ唱
Ｓｕｐ的概率。

定义 ７　概率矩阵。 不确定数据库 T，有 n个事物，m个不
同的项集，经 f：T→R 转换为概率矩阵 R。 其中，R ＝f（T） ＝
（rij） n ×m（ i＝１，２，⋯，n；j＝１，２，⋯，m），这里 rij是指项集 Ij 在 Ti

中出现的概率。

2　算法描述
2畅1　数据存储

在确定数据库的频繁项集挖掘中，把数据存入 ０唱１ 矩阵
中，转换为在矩阵中的挖掘，并且利用向量运算提高效率。 本
文借鉴此思想，把不确定数据库中的概率信息存入矩阵，得到
概率矩阵；同时，为了提高挖掘时的效率，还增加事物长度列 T
＿ｌｅｎｇｔｈ［］和标志列 ｆｌａｇ［ ］。 此方法的优点在于：利用 Ａｐｒｉｏｒｉ
算法求解概率频繁项集时，转换为利用概率矩阵求解，避免多
次扫描数据库时的 Ｉ／Ｏ操作；可以利用向量的卷积及内积运算

求解项集的频繁概率，频繁概率的求解与分析见 ２．２节。
根据定义 ７，数据库 T经过一次扫描后，就可以在 f的作用

下映射成 n ×m 概率矩阵 R，同时可以得到 T＿ｌｅｎｇｔｈ［ i］的内
容。 表 １给出一个不确定数据库实例，表 ２给出其对应的概率
矩阵和 T＿ｌｅｎｇｔｈ［i］值。

表 １　不确定数据库实例

ｔｉｄ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
t１ J（a，０ *．８） （ b，０  ．２） （d，０ z．５） （ f，１ 谮．０）

t２ J（ b，０ è．１） （ c，０  ．７） （d，１ z．０） （ e，１ 揶．０） （g，０ J．１）

t３ J（a，０ *．５） （d，０  ．２） （ f，０ r．５） （g，１ 忖．０）

t４ J（d，０ *．８） （ e，０  ．２） （g，０ z．９）

t５ J（ c，１ Ζ．０） （d，０  ．５） （ f，０ r．８） （g，１ 忖．０）

t６ J（a，１ *．０） （ b，０  ．２） （ c，０ v．１）

表 ２　不确定数据库实例对应的概率矩阵

ｔｉｄ a b c d e f g T＿ｌｅｎｇｔｈ［］
t１  ０ �．８ ０ 唵．２ ０ 亖０ 6．５ ０ 1１ 骀．０ ０ 後４ %
t２  ０ 蜒０ 唵．１ ０ ^．７ １ 6．０ １  ．０ ０  ０ 揪．１ ５ %
t３  ０ �．５ ０ ┅０ 亖０ 6．２ ０ 1０ 骀．５ １ 揪．０ ４ %
t４  ０ 蜒０ ┅０ 亖０ 6．８ ０  ．２ ０  ０ 揪．９ ３ %
t５  ０ 蜒０ ┅１ ^．０ ０ 6．５ ０ 1０ 骀．８ １ 揪．０ ４ %
t６  １ �．０ ０ 唵．２ ０ ^．１ ０ Y０ 1０  ０ 後３

2畅2　有效计算频繁概率
ＰＦＩＭ算法采用了文献［８］中概率 ｔｏｐ唱k查询的方法，利用

递推思想来重叠计算项集的频繁概率；文献［７］中也应用了此
方法计算概率。 若项集 X在 j个事物中至少出现 i 次的概率
P≥i，j（X），则

P≥i，j（X） ＝ ∑
S彻Tj：｜S｜≥i

（∏
t∈S

P（X彻t）· ∏
t∈Tj－S

（１ －P（X彻t）））

进一步划分为子问题，得公式：
P≥i，j（X） ＝P≥i－１，j－１ （X）· P（X彻tj） ＋

P≥i，j－１（X）· （１ －Pj（X彻tj））

因为有 P≥０，j ＝１和 P≥i，j ＝０（ i巢j），所以，可以通过反复递
推叠加运算求得项集 X的频繁概率。
采用递推的方法计算频繁概率不适合用于项集概率发生

变化时的情况。 本文采用向量的卷积方法求解项集的频繁概
率。 考虑到对于 i 个事物和多项式 Fi ＝ ∏

t∈｛ t１，⋯，ti｝
（（１ －P（x∈

t）） ＋P（x∈t）x） ＝ ∑
j∈｛０，⋯，i｝

cjxj，在此多项式展开式中，xj 的系数
cj 就是项集 x在 i个事物中发生 j次的概率值，即项集 x在 i个
事物中的支持度是 j的概率值。
根据卷积的原理，可以用多个向量的卷积来求 cj 的值，即

（１ －P（x∈t１ ），P（x∈t１ ）），（１ －P（x∈t２ ），P（x∈t２ ）），⋯，（１
－P（x∈tn），P（x∈tn））的卷积运算。
与 ＰＦＩＭ算法中的频繁概率计算相比较，此方法更适合于

项集的频繁概率发生变化时。 例如在数据流中，旧事物流出窗
口时用解卷积除去其对项集的频繁概率的影响，新事物流入窗
口时用卷积增加其对项集的频繁概率的影响，但对于 ＰＦＩＭ算
法，则需要重新开始递推计算新的频繁概率值。 以项集 D 为
例，应用卷积方法计算项集 D的频繁概率，图 １ 给出了项集 D
的概率分布函数，图 ２给出了项集 D的频繁概率。

2畅3　挖掘优化策略
ＰＦＩＭ算法中在用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法求概率频繁项集时，时间开

销主要在生成候选概率频繁 k唱项集和候选概率频繁项集的频
繁概率计算过程。 确定数据库 Ａｐｒｉｏｒｉ算法通过项集的顺序性
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来提高连接时候选概率频繁 k唱项集的生成效率［９］ ，此方法在
不确定数据库仍然有效。 此外，本文通过将数据存储于矩阵，
并压缩未来迭代扫描的事物数目（即逐步压缩概率矩阵）的方
法减少候选概率频繁项集的频繁概率计算时需要扫描的概率

矩阵的数据量。

性质 １［６］　概率频繁项集的子集都是概率频繁的，非概率
频繁项集的超集是非概率频繁的。

性质 ２［１０］ 　不包含任何频繁 k唱项集的事物，不可能包含
任何频繁（k＋１）唱项集。

基于以上性质，可以通过如下策略进行优化：
策略 １　不确定数据库中，任意 k唱项集的支持度概率与规

模小于 k的事物无关，因此可以删除规模小于 k的事物，用 ｆｌａｇ
［］标记。

策略 ２　当一个事物不包含长度为 k的概率频繁项集时，
则必然不包含长度为 k ＋１ 的概率频繁项集，因此可以在生成
k＋１唱概率频繁项集之前先删除这样的事物，用 ｆｌａｇ［］标记，以
减少下次扫描的时间。

通过使用策略 １和 ２对概率矩阵进行压缩，在确定候选 k唱
概率频繁项集的概率支持度的同时，删除数据库中事物项不大
于 k的事物和事物中不包含任何候选 k唱项集的事物。 通过多
轮扫描矩阵，大量事物被删除，从而节省了扫描时间。 而原算
法每次要彻底扫描整个原始数据库，这消耗了大量的时间。

2畅4　概率频繁项集挖掘算法
算法把不确定数据的概率信息存储在矩阵中；采用 Ａｐｒｉｏｒｉ

挖掘概率频繁项集，并采用优化策略提高效率。
算法　ＥＰＦＩＭ
输入：不确定数据库；最小支持度计数阈值 ｍｉｎ＿ｓｕｐ；概率阈值 τ。
输出：不确定数据库中的概率频繁项集。
ａ）扫描不确定数据库，转换为概率矩阵；
Ｔ＿ｌｅｎｇｔｈ［ ｊ］数组记录相应事物长度；ｆｌａｇ［ ｉ］数组作为标志列，初始

值为全 ０；
ｂ）计算每个 １唱项集的频繁概率，得到 １唱概率频繁项集，除去非 １唱

概率频繁项集；
ｆｏｒ 每个事物 Ｔｊ ｄｏ
　ｉｆ（Ｔ＿ｌｅｎｇｔｈ［ ｊ］ ＝＝１） ｆｌａｇ［ ｊ］ ＝１； ／／不再参与后续运算
　ｋ＝２；
ｃ）由（ｋ －１）唱概率频繁项集得到候选 ｋ唱概率频繁项集；
ｄ） ｆｏｒ 每个事物 Ｔｉ ｄｏ
｛ ｉｆ （Ｔ＿ｌｅｎｇｔｈ［ ｉ］ ＜＝ｋ） Ｆｌａｇ［ ｉ］ ＝１；
　ｉｆ（ｋ唱概率频繁项集臭Ｔｉ）Ｆｌａｇ［ ｉ］ ＝１； ｝
使用内积和卷积计算候选 ｋ唱概率频繁项集的频繁概率，生成 ｋ唱概

率频繁项集；
ｅ） ｉｆ （ｋ唱概率频繁项集不为空）
　ｋ＋＋； 转到 ｃ）；

3　实验结果与分析
实验环境为 Ｐｅｎｔｉｕｍ ２．０ ＧＨｚ ＣＰＵ，１ ＧＢ内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ

操作系统的 ＰＣ机。 Ｃ＋＋语言实现了 ＰＦＩＭ和 ＥＰＦＩＭ算法，并
在 ＶＣ＋＋６．０环境中运行。 实验数据采用真实的实验数据集
ａｃｃｉｄｅｎｔｓ（ｈｔｔｐ：／／ｆｉｍｉ．ｃｓ．ｈｅｌｓｉｎｋｉ．ｆｉ／ｄａｔａ／），并设定实验中项集
ｉｔｅｍ存在于事物中的概率服从（０唱１）均匀分布。

实验 １　取最小支持度为 ０．１，频繁概率为 ０．９，测试随着

不确定数据事物大小的改变，运行时间的变化情况。 由图 ３ 得
出，随着需要处理的事物数增加，ＥＰＦＩＭ 和 ＰＦＩＭ 算法运行时
间均增加。 但是 ＥＰＦＩＭ比 ＰＦＩＭ 运行速度快，因为 ＰＦＩＭ 算法
需要多次扫描数据库，而 ＥＰＦＩＭ算法是扫描概率矩阵，且挖掘
时采用的优化策略也提高了挖掘效率。
实验 ２　频繁概率为固定值 ０．９，最小支持度是变化的，测

试随着最小支持度改变，运行时间的变化情况。 由图 ４得出在
支持度较小时，两算法的运行时间都较长，因为要处理大量概
率频繁项集；随着支持度增加，两算法的运行时间都减少。 这
是因为支持度增加，符合条件的概率频繁项集减少，处理时间
变短，最后趋于不变。

4　结束语
不确定数据频繁模式挖掘中，首先由 ＰＦＭＩ算法提出概率

频繁模式模型能正确地反映项集支持度的置信度。 本文提出
的 ＥＰＦＩＭ算法采用概率矩阵记录不确定数据库，转换为在概
率矩阵中挖掘，减少数据库扫描次数；采用向量的内积和卷积
的方法求项集的频繁概率，与 ＰＦＩＭ中相比能更好地支持数据
流等项集概率变化时的情况；挖掘时采用项集的有序性和逐步
删除无用事物的优化策略来减少产生候选集的数量。 理论分
析和实验结果证明了 ＰＦＭＩ算法的性能。
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