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基于约束的不确定数据频繁项集挖掘算法研究
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摘　要：针对基于约束的不确定数据频繁项的经典挖掘算法———ＵＦＰＳ算法的不足，提出了适用于基于约束的
不确定数据的新算法———ＵＣＥｃｌａｔ挖掘算法。该算法不需要构建频繁模式树，而采用了数据库垂直模式求交集
的方式来计算支持度的方法，提高了挖掘效率。
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　　在现实世界中，数据普遍存在着不确定性这一特征，特别
是在实际工程中存在大量的不确定数据，如果挖掘模型不能准

确地描述或没有充分考虑对象的不确定性，那么由挖掘模型得

到的结果就是不完善的，甚至是错误的。只有充分考虑数据的

不确定性，才能得到基于不确定数据并能准确反映客观事物知

识的挖掘模型。

在没有约束的频繁项挖掘中，用户单单只设置了支持度，

然后就等待系统交付挖掘结果。而这些频繁项中只有少数是

用户所需要的。如果用户能对频繁项的挖掘过程进行监督指

导，使得产生的频繁项是用户所需要的，这样挖掘效率就更高。

通过引入适当的约束可以提高算法的效率，然而项目约束是一

种应用十分广泛的约束，本文将其与不确定数据挖掘结合，提

出了一种基于约束的不确定频繁项挖掘算法。

"

　相关研究

不确定数据已经成为一个新兴的研究领域［１］，目前国内

外已提出了一些关于不确定数据频繁项挖掘的经典算法。

Ｃｈｕｉ等人［２］提出的ＵＡｐｒｉｏｒｉ算法，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

项提高效率；但鉴于修整阈值难以确定，Ｃｈｕｉ等人［３］又提出

ＵＣＰＡｐｒｉｏｒｉ算法，它是对ＵＡｐｒｉｏｒｉ的改进，提出对不确定数据
频繁项集挖掘的交替递减剪枝技术；Ｌｅｕｎｇ等人［４］提出的 ＵＦ
ｇｒｏｗｔｈ算法，它拓展了ＦＰ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ｔｒｅｅ和在 ＵＦｔｒｅｅ中挖掘两个过程；
高聪等人［５］提出的 ＵＤＦＰｔｒｅｅ算法，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，也通过拓展 ＦＰｔｒｅｅ挖
掘频繁项集，但是基于约束的不确定频繁项挖掘的研究还很

少；Ｌｅｕｎｇ等人［６］提出了基于ＵＦｔｒｅｅ的约束算法ＵＦＰＳ（ＳＡＭ，
基于反单调约束的算法），ＵＦＰＳ算法分为构建 ＵＦｔｒｅｅ和在
ＵＦｔｒｅｅ中挖掘两个过程，此算法需要构建频繁模式树，当数据
量较大时会占用大量的内存资源，并且需要大量的递归调用导

致挖掘效率降低。本文针对 ＵＦＰＳ算法存在的不足，提出了
ＵＣＥｃｌａｔ算法，此算法在效率上较 ＵＦＰＳ有较大的提升。ＵＣ
Ｅｃｌａｔ是在Ｅｃｌａｔ基础上改进后适用于不确定数据的一种算法，
它继承了Ｅｃｌａｔ算法的特性，采用了一种事物数据库垂直模式
来计算项集的支持度［７］，项集的支持度等于事物列表的交集，

这是一种全新的支持度计算方法。最后引入了约束条件，最终

形成了ＵＣＥｃｌａｔ算法，并且在实验部分比较了ＵＦＰＳ（ＳＡＭ）与
ＵＣＥｃｌａｔ算法的算法效率。

#

　概念描述

#


"

　不确定数据频繁项定义

定义１　（Ｋ，τ）不确定频繁项。不确定数据库为 Ｄ，Ｗ为
不确定数据库Ｄ的所有可能世界实例集合，若元素ｔ为不确定
频繁项，则满足下式：

∑
ω∈Ｗ，ｍｔ≥Ｋ

Ｐ［ω］＞τ （１）

其中：Ｋ为数量阈值；τ为概率阈值；ｍｔ为元素ｔ出现的次数。
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要判断某元素是否为频繁项，需要列出所有的可能实例，

在每个可能实例中元素ｔ的个数均必须不小于Ｋ的概率和，如
果大于则元素ｔ是频繁项。

从定义１中可以看出，要确定不确定数据库中的频繁项，
需要对所有的不同元素计算式（１）的概率，才能最终判定。由
于被检测元素的数量巨大，以及可能世界实例空间的规模呈指

数级增长，上述这种原始方法并不可行，因此，利用不确定数据

的特殊性找到过滤方法，减少检测次数是十分必要的。

定义２　不确定数据支持度计数。在不确定事物数据库
中，定义支持度计数

Ｓｔ＝∑
ｎ

ｔ＝１
ｐｔ （２）

其中：ｐｔ表示项集分别在每一条事物中的概率，ｔ表示事务数据
库中的ｔｉｄ。该表达式的含义是：项集的支持度为每一条事务
中的该项集的概率之和。

#


#

　约束的定义

定义３　对确定的数据集Ｄ，约束Ｃ是在２Ｉ上的断言。当
且仅当Ｃ（Ｘ）为真时，称项集 Ｘ满足约束 Ｃ。设 Ｓ２Ｉ，ＳＡＴＣ
（Ｓ）＝｛Ｘ∈Ｓ｜Ｘ满足Ｃ｝。当Ｓ＝２Ｉ时，ＳＡＴＣ（Ｓ）简写为ＳＡＴＣ。

定义４　反单调约束。给定一个约束条件 Ｃｍ，如果一个
项集Ｓ不满足Ｃｍ，并且 Ｓ的任何超集也不满足 Ｃｍ，则称约束
条件Ｃｍ是反单调的。

#


$

　概念格理论

本文提出的ＵＥｃｌａｔ算法中使用到了概念格理论，以下给
出关于概念格的定义［８］。

定义５　令Ｐ是一个集合，Ｐ上的一个二元关系称为 Ｐ
上的一个偏序，对于所有的Ｘ，Ｙ，Ｚ∈Ｐ，满足

ａ）自反性：ＸＸ；
ｂ）反对称性：ＸＹａｎｄＹＸ，则Ｘ≡Ｙ；
ｃ）传递性：ＸＹａｎｄＹＺ，则ＸＺ；
定义６　Ｌ是一个有序集合。如果对于所有的Ｘ，Ｙ∈Ｌ，都

有Ｘ∨Ｙ（Ｘ∧Ｙ）∈Ｌ，Ｌ称为一个ｊｏｉｎ（ｍｅｅｔ）半概念格。如果它
既是一个ｊｏｉｎ半概念格，也是一个 ｍｅｅｔ半概念格，Ｌ称为一个
概念格。如果Ｌ的所有子集Ｓ∈Ｌ都存在∨Ｓ、∧Ｓ则为完全概
念格。一个有序集合的 ＭＬ，如果 Ｘ，Ｙ∈Ｍ，Ｘ∨Ｙ∈Ｍ，Ｘ∧
Ｙ∈Ｍ，则Ｍ称为Ｌ的子概念格。

$

　算法

$


"

　数据存储

所谓垂直的ｔｉｄ列表数据库指的是，数据库中的每一条记
录由一个项目及其所出现过的所有事务记录的列表构成。这

样使得任何一个频繁集的支持度都可以通过一些 ｔｉｄｌｉｓｔ的交
集运算求得。表１的事务数据库是文本的示例数据库，表２是
它的ｔｉｄ列表形式的格式。

表１　事物数据库示例

ｔｉｄ（ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎＩＤ） ｉｔｅｍ
１ ｛Ａ：０９，Ｂ：０８，Ｃ：０７，Ｄ：０６｝
２ ｛Ｂ：０９，Ｃ：０７｝
３ ｛Ａ：０９，Ｂ：０７，Ｄ：０１｝
４ ｛Ａ：０９，Ｂ：０６，Ｃ：０５｝
５ ｛Ａ：０９，Ｂ：０７，Ｃ：０６，Ｄ：０３｝
６ ｛Ｂ：０９，Ｃ：０４，Ｄ：０２｝

表２　表１的垂直形式

ｉｔｅｍ ｔｉｄｌｉｓｔ
Ａ ｛１（０９），３（０９），４（０９），５（０９）｝
Ｂ ｛１（０８），２（０９），３（０７），４（０６），５（０７），６（０９）｝
Ｃ ｛２（０７），４（０６），５（０６），６（０４）｝
Ｄ ｛１（０６），３（０１），５（０３），６（０２）｝

　　把不确定数据库中的概率信息存入矩阵，得到概率矩阵，
如表３所示，将数据库垂直形式存入概率矩阵中。

表３　概率矩阵

ｉｔｅｍ １ ２ ３ ４ ５ ６
Ａ ０９ ０ ０９ ０５ ０９ ０
Ｂ ０８ ０９ ０７ ０６ ０７ ０９
Ｃ ０ ０７ ０ ０６ ０６ ０４
Ｄ ０６ ０ ０１ ０ ０３ ０２

$


#

　
C


DE;35

算法描述

引理　对于任意 Ｘ∈Ｐ，令 Ｘ＝∪Ｙ∈ＪＹ，则 σ（ｘ）＝｜∩Ｙ∈Ｊ

Ｌ（Ｙ）｜。
引理的含义是：如果可以将 Ｘ表示为 Ｊ中的元素的并集，

则可以通过计算这些元素的 ｔｉｄ列表的交集来计算 Ｘ的支持
度。这里Ｊ＝｛Ｙ∈Ａ（Ｐ（Ｉ））｜ＹＸ｝，表示由 Ｐ（Ｉ）的原子项构
成的集合，σ（Ｘ）表示 Ｘ的支持度，Ｌ（Ｙ）表示元素 Ｙ的 ｔｉｄ列
表。例如ＡＢ＝Ａ∪Ｂ，因此 Ｌ（ＡＢ）＝Ｌ（Ａ）∩Ｌ（Ｂ）＝｛１，３，４，

５｝，于是｜Ｌ（ＡＢ）｜＝Ｓｔ＝∑
ｎ

ｔ＝１
ｐｔ＝０９×０８＋０９×０７＋０９×

０６＋０９×０７＝２５２。
在频集挖掘过程中，计算项集的支持度主要有计数和交集

操作两种方法［９］，ＵＥｃｌａｔ算法采用了数据库垂直模式对数据
进行扫描［１０］，通过求交集的方式来计算支持度是该算法的核

心。以下给出该算法的主要思想。

算法１
输入：事物数据库ＴＤＢ，最小支持度阈值ｍｉｎｓｕｐｐ。
输出：所有的频集Ｌ。
第一次扫描数据库，得到频繁１项集Ｌ１，
Ｌ＝Ｌ∪Ｌ１
ＵＥｃｌａｔ（Ｌ１）：
ｆｏｒａｌｌＸｉ∈Ｌ１ｄｏ
ｆｏｒａｌｌＸｊ∈Ｌ１，ｊ＞ｉｄｏ
产生新的候选项集Ｒ＝Ｘｉ∪Ｘｊ，
ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）＝ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｉ）∩ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｊ）
／／求项集Ｘｉ与Ｘｊ的事物列表交集

若｜ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）｜＝Ｓｔ＝∑
ｎ

ｔ＝１
ｐｔ≥ ｍｉｎｓｕｐｐ

／／计算交集的概率和
Ｌ＝Ｌ∪Ｒ，Ｔｉ＝Ｔｉ∪Ｒ，其中Ｔｉ初始为空
若Ｔｉ≠，调用函数ＵＥｃｌａｔ（Ｔｉ）

在ＵＥｃｌａｔ算法中求支持度需要计算交集：ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）＝
ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｉ）∩ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｊ），传统的计算交集的方法效率比较低，
在此提出了一种新的计算交集的的算法。

初始化数组ａ［］、ｂ［］和ｃ［］，设定它们的长度为１０，初
始值为０，取表２中前两条记录，查询出记录 Ａ中所包含的 ｔｉｄ
序号。将数组ａ［］中下标与 ｔｉｄ相对应的元素置１，如记录 Ａ
中包含的ｔｉｄ序号有｛１，３，４，５｝，相应的ａ［］＝｛０，１，０，１，１，１，
０，０，０，０｝，同理ｂ［］＝｛０，１，１，１，１，１，１，０，０，０｝，然后将两数
组对应相加放在ｃ［］数组中，ｃ［］中为数值为２的项即为Ａ、Ｂ
两条记录共有的项，即求出了交集。
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定理１　当执行 ｃ［ｉ］＝ａ［ｉ］＋ｂ［ｉ］运算时，若 ａ［ｉ］＆＆
ｂ［ｉ］＝０，则此时不必执行ｃ［ｉ］＝ａ［ｉ］＋ｂ［ｉ］运算，保持ｃ［ｉ］＝
０即可。

证明　当执行ｃ［ｉ］＝ａ［ｉ］＋ｂ［ｉ］运算时，
ａ）若ａ［ｉ］＆＆ｂ［ｉ］＝０，ｃ［ｉ］＝０或１，此时ｃ［ｉ］≠２；
ｂ）若ａ［ｉ］＆＆ｂ［ｉ］＝１，ａ［ｉ］＝１，ｂ［ｉ］＝１，此时ｃ［ｉ］＝２。
因为只有当ｃ［ｉ］＝２时，才说明ａ［ｉ］＝１且ｂ［ｉ］＝１，也就

是说明Ａ、Ｂ两条记录中都存在相对应的 ｔｉｄ，此时 Ａ、Ｂ存在交
集，故ｃ［ｉ］≠２时，ａ［ｉ］＋ｂ［ｉ］并无意义，即可省去相加运算，
保持ｃ［］数组相应位置的原值即可。

算法２
输入：ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｉ），ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｊ）。
输出：ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）。
ａ）初始化数组ａ［］、ｂ［］和 ｃ［］，其长度为事物数据库记录数 ＋

１，并置初始值为０；
ｂ）将数组ａ［］中对应ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｉ）所包含的ｔｉｄ置１，ｂ［］同理；
ｃ）ｆｏｒ（ｉ＜事物数据库记录数＋１）ｄｏ
ｉｆ（ａ［ｉ］！＝０＆＆ｂ［ｉ］！＝０）
／／当ａ［ｉ］、ｂ［ｉ］都不为０时，执行相加操作
｛ｃ［ｉ］＝ａ［ｉ］＋ｂ［ｉ］；｝
ｃ［］中为２的元素所对应的下标即为ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）
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算法描述

ＵＣＥｃｌａｔ算法是在ＵＥｃｌａｔ算法基础上引入了项目约束。
本文来讨论项目约束中反单调约束的情况，如 Ｂ＝（┐（Ａ∧
Ｂ）），根据定义４可知，此约束条件的含义是：项集中不包含
｛ＡＢ｝。根据反单调约束的定义，如果一个项集包含了｛ＡＢ｝的
项集即不满足Ｂ，其超集也会包含｛ＡＢ｝，则其超集也不满足Ｂ。

算法３
输入：事物数据库 ＴＤＢ，最小支持度阈值 ｍｉｎｓｕｐｐ，项目约

束Ｂ。
输出：所有的满足约束Ｂ的频集Ｌ。
第一次扫描数据库，得到频繁１项集Ｌ１，Ｌ＝Ｌ∪Ｌ１
ＵＣＥｃｌａｔ（Ｌ１）：
ｆｏｒａｌｌＸｉ∈Ｌ１ｄｏ
ｆｏｒａｌｌＸｊ∈Ｌ１，ｊ＞ｉｄｏ
产生新的候选项集Ｒ＝Ｘｉ∪Ｘｊ，
ｉｆ（！（Ｒ不满足 Ｂ））
／判断候选集Ｒ是否满足约束 Ｂ，如果不满足，则不用计算其支

持度，同时Ｒ的超集也不满足Ｂ，故也不必计算超集的支持度／
｛ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）＝ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｉ）∩ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｘｊ）

　若｜ｔｉｄｓｅｔｓ（Ｒ）｜＝Ｓｔ＝∑
ｎ

ｔ＝１
ｐｔ≥ ｍｉｎｓｕｐｐ

　Ｌ＝Ｌ∪Ｒ，Ｔｉ＝Ｔｉ∪Ｒ，其中Ｔｉ初始为空｝
若Ｔｉ≠，调用函数ＵＣＥｃｌａｔ（Ｔｉ）。

%

　实验比较

实验的硬件环境为 Ｐｅｎｔｉｕｍ１０ＧＨｚＣＰＵ，５１２ＭＢ内存，
操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，并采用Ｃ语言编写模拟测试程序，在
ＶＣ＋＋６０环境中运行。

从ＩＢＭＡｌｍａｄｅｎ研究中心得到的数据集ｐｕｍｓｂ和ｇａｚｅｌｌｅ
被作为测试数据集［１１］。通过随机复制，将原来的数据集转换

为含有１０００００事务的数据集。Ｐｕｍｓｂ是稠密数据集，在实
验时取ε为支持度的１／２；ｇａｚｅｌｌｅ是稀疏数据集，ε为支持度的
１／１０。

实验１　ＵＣＥｃｌａｔ收缩性的研究
在此实验中测试数据集长度对运行时间、空间的影响，理

论上，当数据集长度增加时，运行时间是递增的。本文采用以

上给出的两套数据集，最小支持度为 ０１，结果如图 １所示。
图１（ａ）说明，当数据从２０００ｋ增长到１００００ｋ时，运行时间增
长比较平缓；图１（ｂ）说明，当数据不断增长时，所消耗的存储
容量趋于稳定。从图１可以看出，ＵＣＥｃｌａｔ算法具有可收缩性
和可行性。

实验２　ＵＦＰＳ与 ＵＣＥｃｌａｔ算法在相同数据集中挖掘频
繁集的处理时间与空间的比较

在实验中，使用了数据集 ｐｕｍｓｂ，最小支持度为０１，结
果如图２所示。图２（ａ）表明ＵＣＥｃｌａｔ算法的执行时间小于Ｕ
ＦＰＳ算法；图２（ｂ）表明随着数据的增多，ＵＣＥｃｌａｔ算法的存储
容量趋于稳定，ＵＣＥｃｌａｔ算法所需的存储容量小于 ＵＦＰＳ
算法。

实验３　ＵＦＰＳ与 ＵＣＥｃｌａｔ算法在不同数据集中不同支
持度下挖掘频繁集的处理时间的比较

在实验中，图３（ａ）采用了ｐｕｍｓｂ数据集，图３（ｂ）采用了
ｇａｚｅｌｌｅ数据集。从图３可以看出，ＵＦＰＳ算法较适合大支持度
与稀疏数据集，ＵＣＥｃｌａｔ算法对支持度及数据集的适应性比
ＵＦＰＳ算法好得多。

实验４　ＵＦＰＳ与ＵＣＥｃｌａｔ算法在相同数据集中，不同满
足约束项占事物数据库百分比的条件下，挖掘频繁项集处理时

间和空间的比较

实验中，使用了数据集 ｐｕｍｓｂ，由于算法３是一个反单
调约束算法，不满足约束的项集不用参与支持度计算，并且其

超集也不用参与计算，而满足约束条件的，其超集还要继续参

与计算。理论上，当满足约束项占事物数据库百分比增加时，运

行时间是递增的。图４（ａ）表明，当在满足约 （下转第３６８０页）

·１７６３·第１０期 刘卫明，等：基于约束的不确定数据频繁项集挖掘算法研究 　　　



部隐含的信息，需要将数据的演化性质反映出来。因为时间序

列具有规模大、维数高且大量噪声干扰的特点，所以对其进行

降维尤为必要。本文提出的关键点提取方法，既有效达到了降

维的目的，同时保持了时间序列的主要特征。此外，合并关键

点下标的方法为解决不等长时间序列的聚类问题提供了新思

路。本文提出的对时间序列进行动态聚类的算法，是对模糊聚

类方法的延伸，揭示了时间序列类别随时间演化的性质，为进

一步研究时间序列提供了有力的工具。实验结果表明此方法

对时间序列的描述更加精确、具体，更有利于把握时间序列的

动态特征。该方法还可以用于时间序列的趋势预测。
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（上接第３６７１页）束率较小时，两算法的运行时间都较短；随着

满足约束率增加，两算法的运行时间都增加。这是因为满足约

束率增加，符合条件的频繁项集越多，处理时间变长。图４（ｂ）
表明随着满足约束率增加，ＵＣＥｃｌａｔ算法的存储容量趋于稳
定，ＵＣＥｃｌａｔ算法所需的存储容量小于ＵＦＰＳ算法。

&

　结束语

本文首先提出了不确定数据挖掘和条件约束的基本概

念，阐述了不确定数据与确定数据的本质区别。由于针对基

于约束的不确定数据挖掘，目前已有的 ＵＦＰＳ算法需要构建
频繁模式树，当数据量较大时，会占用大量内存，并且需要大

量使用递归调用导致挖掘效率降低。为了提高挖掘效率，在

Ｅｃｌａｔ算法的基础上，使之适用于不确定数据，并且加入反单
调项目约束条件，提出了 ＵＣＥｃｌａｔ算法。此算法在计算频繁
项支持度时，采用了数据库垂直模式求交集的方法，并且在求

交集的方式上进行了改进，大大提高了算法的效率。在实验

部分，分别以支持度、数据集长度、满足约束项占事物数据库

百分比为变量，将 ＵＣＥｃｌａｔ算法与 ＵＦＰＳ算法作了时间复杂
度与空间复杂度上的比较，结果显示，ＵＣＥｃｌａｔ算法效率
更高。
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