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摘　要　在实际应用中,空间特征不仅包含空间信息,其特征实例还伴随着属性信息,这些属性信息对知识发现和科

学决策具有重大作用.在现有的coＧlocation模式挖掘算法中,计算两个不同特征实例的邻近距离时并未考虑实例不

同属性的取值在邻近距离中所占的权重,导致部分属性权重过大,从而影响coＧlocation模式挖掘的结果.对属性取值

进行规范化,赋予所有属性相等的权重,并提出基于joinＧbased的数据规范化算法 DNRA;同时,对距离阈值范围难以

确定的问题进行了深入研究,推导出 DNRA算法中距离阈值的取值范围,为用户选择适当的距离阈值提供帮助.最

后,通过大量实验对 DNRA算法的性能进行了分析比较.
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Abstract　Inthepracticalapplication,thespatialfeaturesnotonlycontainthespatialinformation,butalsotheattribute
information,whichisimportantfortheknowledgediscoveryandscientificdecision．ExistingcoＧlocationpatternmining
algorithmsdonotconsidertheweightofinstancesofdifferentattributesintheadjacentdistancewhencalculatingthe
adjacentdistanceoftwodifferentfeatureinstances．Itresultsinthattheweightofpartialattributeistoolargeandalso
affectstheresultofthecoＧlocationpatternmining．Standardizingtheattributevaluesandgivinganequalweighttoall
attributes,adatastandardizationalgorithmDNRAbasedonjoinＧbasedwasputforward．Meanwhile,adeepresearchwas

givenontheproblemthatthedistancethresholdwasdifficulttodetermine．TherangeofthedistancethresholdwasdeＧ
rivedinDNRAalgorithm,helpingtheuserstoselecttheappropriatedistancethreshold．Finally,theperformanceofthe
DNRAalgorithmwasanalyzedandcomparedbyalargenumberofexperiments．
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１　引言

空间数据挖掘是指从空间数据库中获取潜在的、人们感

兴趣的知识以及空间关系或者其他没有显示在存储空间数据

库中的模式,用于理解空间数据的自身特性,并发现空间数据

之间存在的隐含关系.

空间coＧlocation模式是空间属性的一个子集,它们的实

例在空间中频繁关联.例如:西尼罗河病毒通常发生在蚊子

泛滥、饲养家禽的区域;植物学家们发现“半湿润常绿阔叶林”

生长的地方８０％的概率会有“兰类”植物生长[１].

欧几里得距离(俗称“乌鸦飞行”距离)是最流行的对象的

相异性距离度量方法[２],在coＧlocation模式挖掘中的应用较

广泛.然而,大多数研究直接根据实例的属性初始值来计算

不同实例间的欧几里得距离,并未考虑实例的不同属性的初

始值对欧几里得距离的影响和距离阈值难以设置的问题.

例１　A．１和B．１是两个被数值属性sale和price描述

的对象实例,A．１的属性值为(１０００,２４),B．１的属性值为

(８０００,６０),欧几里得距离的计算式如下.
假设对象i＝(xi１,xi２,􀆺,xip )和对象j＝(xj１,xj２,􀆺,

xjp)被p个数值属性描述.对象i和j之间的欧几里得距离

定义为:

d(i,j)＝ (xi１－xj１)２＋(xi２－xj２)２＋􀆺 ＋(xip－xjp)２

根据欧几里得距离计算式计算对象实例A．１和B．１的

欧几里得距离,如式(１)所示:

d(A．１,B．１)＝ (１０００－８０００)２＋(２４－６０)２

＝７０００．０９３ (１)
其中,price属性值在d(A．１,B．１)中所占的权重如下:

wr(price)＝
(２４－６０)２

(１０００－８０００)２＋(２４－６０)２＝０．００００２６

如果直接忽略实例A．１和B．１的price属性,则计算结

果如下:

d(A．１,B．１)＝ (１０００－８０００)２ ＝７０００ (２)

由式(１)、式(２)和 wr(price)的计算结果可知:sale属性

在邻近度距离的计算中对结果的影响远大于price 属性,即



sale属性所占的权重要高于price属性所占的权重.这导致

对象实例的某一重要属性(例如price属性)对实例间的邻近

度计算毫无影响,并未实现属性权重一致的目标;同时,由于

不同属性的取值范围相差较大,邻近距离阈值难以选择.因

此,本文采用基于数据规范化的方法,研究属性权重一致和距

离阈值范围可确定的空间coＧlocation模式挖掘问题具有一定

的应用价值.

本文第２节介绍coＧlocation模式挖掘研究的相关工作;

第３节介绍coＧlocation模式的相关概念及性质;第４节给出

基于数据规范化的coＧlocation模式挖掘算法;第５节进行实

验分析;最后总结全文.

２　coＧlocation模式挖掘研究的相关工作

自 Agrawal等设计出 Apriori算法以来,文献[３]提出了

基于全连接的方式产生候选模式的joinＧbased算法,即k阶

模式产生k＋１阶候选模式,基于k阶的表实例连接产生k＋１
阶表实例,该方法在数据集较大时,连接操作会产生巨大的开

销.文献[４]提出partialＧjoin算法,对实例进行分块处理,对
块内、块间实例进行连接,从而减少了连接中的计算量.文献

[５]提出一种基于星型邻近扩展的joinＧless算法以解决候选

模式生成中的连接开销问题.文献[６]提出基于前缀树的

CPIＧtree算法,以树型结构表示空间对象实例间的邻近关系,

coＧlocation表实例通过 CPIＧtree快速生成,算法的性能高于

joinＧless算法.在 CPIＧtree算法的基础上,文献[７]和文献

[８]分别提出了iCPIＧtree和 OrderＧCliqueＧBased算法,对前缀

树的结构进行了进一步优化,取得了较高的效率.

近年来,空间数据呈爆炸式增长,从空间数据集中挖掘有

价值的信息成为研究热点,且取得了不少的研究成果.文献

[９]提出模糊对象的空间coＧlocation模式挖掘基本算法(FB
算法),并在FB算法的基础上扩展出了３种优化剪枝算法.

文献[１０]深入分析传统挖掘方式过度消耗时间和空间资源的

根本原因,针对海量数据的挖掘问题,提出网格微分挖掘coＧ

location模式的算法.空间特征不仅包含空间信息,还伴随着

属性信息,属性信息对决策和知识发现具有重大意义,文献

[１１]针对带有模糊属性的空间数据集进行coＧlocation模式挖

掘的研究,并提出基于桶的候选模式产生算法.文献[１２]针

对空间coＧlocation模式挖掘都只关注某一个时刻的空间coＧ

location模式,而实际上数据库中的数据是随着时间改变的情

况,提出coＧlocation模式增量挖掘算法.空间数据挖掘的相

关研究大多数是基于理想化数据和实例平等思想,而忽略了

实际场景中存在的时间约束,文献[１３]提出带时间约束的coＧ

location模式挖掘方法,挖掘出更具实际意义的并置关系.除

此之外,针对coＧlocation模式的高效用问题,文献[１４]给出特

征效用,并提出挖掘高效用coＧlocation模式的基础算法和剪

枝算法.文献[１５]给出特征实例效用,并利用领域驱动方法,

提出挖掘高效用coＧlocation模式的算法及剪枝算法.

３　coＧlocation模式的相关概念及性质

３．１　相关概念

定义１(空间对象与空间对象的实例)　空间对象是指空

间不同类别的事物,空间对象集F＝{f１,f２,􀆺,fn},其中fi

表示空间中的某个对象.在空间某个确定位置上的对象称为

空间对象实例.
对象A,B,C分别有２,３和２个实例,它们的分布位置如

图１所示,其中A．２表示对象A 的第２个实例.

图１　空间对象及其实例

定义２(空间邻近关系R)　R 用于表示空间对象实例之

间的空间关系,包括距离关系、混合关系、空间拓扑关系等.
利用欧几里得距离来表示两实例间的邻近关系 R,计算式

如下:

R(A．１,B．２)⇔distance(A．１,B．２)≤d
其中,d为预设的欧几里得距离阈值,图１中A．１和B．２是R
邻近的,且用实线连接.

定义３(团、coＧlocation模式、行实例、表实例)　假设实例

集I＝{i１,i２,􀆺,in},如果I中的任何两个实例间都满足:
{R(ix,iy)|１≤x≤n,１≤y≤n}

则称I为团,例如图１中{A．２,B．３,C．２}就是一个团.
空间coＧlocation模式表示一组空间对象的集合,用c表

示,其中c⊆F,而c中对象的个数称为模式c的阶.例如:c＝
{A,B,C}是一个空间coＧlocation模式,模式c的阶为３.

如果存在一个团包含模式c的所有对象,并且此团的任

何子集都不包含模式c的全部对象,则称此团为模式c的一

个行实例.例如图１中{A．２,B．３,C．２}就是模式c的一个行

实例.
模式c的表实例为其所有行实例的集合,记为tableＧinＧ

stance(c).例 如,图 １ 中 模 式c 的 表 实 例 为 {{A．１,B．２,

C．１},{A．２,B．３,C．２}}.
定义４(参与度与参与率)　在空间coＧlocation模式挖掘

中,参与度和参与率是衡量coＧlocation模式频繁程度的重要

标准.
假设fi 为空间中的某个对象,fi 在模式c＝{f１,f２,􀆺,

fk}中的参与率为:

PR(c,fi)＝πfi(table－instance(c))
|table－instance(fi)|

其中,π是关系的投影操作,即fi 在模式c 中的参与率就是

fi 的实例在模式c的所有实例中不重复出现的个数与fi 总

实例的个数的比值.
例２　 图 １ 中模 式c的 表 实 例 为 {{A．１,B．２,C．１},

{A．２,B．３,C．２}},而对象A,B,C的实例个数分别为２,３,２,

根据参与率计算式:PR(c,A)＝ ２
２ ＝１,PR(c,B)＝ ２

３ ＝

０．６７,PR(c,C)＝２
２＝１.

模式c的参与度是其所有对象参与率的最小值,记为:

PI(c)＝min
１≤i≤k

{PR(c,fi)},则例２中模式c的参与度:PI(c)＝

min(１,０．６７,１)＝０．６７.
定义５(频繁模式)　如果模式c的参与度PI(c)大于或

等于用户预先设定的最小参与度阈值min_prev,则c是频繁模
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式,否则c是非频繁模式.假设用户预先设定的 min_prev＝
０．５,在例２中PI(c)＝０．６７,由于PI(c)≥min_prev,因此模

式c＝{A,B,C}为频繁模式.

３．２　相关性质

定理１　参与度和参与率随着coＧlocation模式c的阶的

增大而单调递减.
证明:假设模式c的行实例中包含某一空间对象fi 的实

例,如果模式c′是c的子集,那么fi 的实例也一定被包含在

c′的行实例中,反之则不然.因此空间对象的参与率随着模

式阶的增长而递减.

假设c＝{f１,f２,􀆺,fk},PI(c∪fi＋１)＝min
k＋１

i＝１
{PR(c∪

fk＋１,fi)}≤min
k

i＝１
{PR(c∪fk＋１,fi)}≤min

k

i＝１
{PR(c,fi)}＝

PI(c),因此模式c的参与度也是单调递减的.

４　基于数据规范化的coＧlocation模式挖掘算法

４．１　相关定义及距离阈值范围

引入数据规范化,赋予对象实例的所有属性相等的权重,
防止具有较大初始值域的属性与具有较小初始值域的属性相

比权重过大,造成某一属性在邻近距离计算中可以忽略不计,
这样会导致部分属性的信息丢失,影响人们对感兴趣的coＧ
location模式的挖掘结果;同时,对于邻近距离阈值难以选择

的问题,也进行了一定的研究.
定义６[１６](最小Ｇ最大规范化)　假设 minp 和 maxp 分别

为属性p 的最小值和最大值.最小Ｇ最大规范化通过公式:

vp′＝ vp－minp

maxp－minp
(new_maxp－new_minp)＋new_minp 将属

性p 的值vp 映射到一个给定的新区间 new _minp,new_

maxp 中的值vp′.
例３　将例１中的实例A．１和B．１的sale和price属性

值映射到区间[０,１]中,假设sale属性值的初始取值范围为

[１０００,１００００],而price属性值的初始取值范围为[１０,１００],
则A．１的数据规范化过程如下:

v′sale＝１０００－１０００
１００００－１０００

(１－０)＋０＝０

v′price＝２４－１０
１００－１０

(１－０)＋０＝０．１６

A．１的属性值被规范化为(０,０．１６).而B．１的数据规范

化过程如下:

v′sale＝８０００－１０００
１００００－１０００

(１－０)＋０＝０．７８

v′price＝６０－１０
１００－１０

(１－０)＋０＝０．５６

B．１的属性值被规范化为(０．７８,０．５６).此时,根据欧几

里得距离的计算式重新计算A．１和B．１之间的距离:

d(A．１,B．１)＝ (０．７８－０)２＋(０．５６－０．１６)２ ＝０．８８
(３)

在数据规范化之后,price属性值在d(A．１,B．１)中所占

的权重为:

wr(price)＝
(０．５６－０．１６)２

(０．７８－０)２＋(０．５６－０．１６)２＝０．２１

如果忽略price属性,A．１和B．１之间的距离为:

d(A．１,B．１)＝ (０．７８－０)２ ＝０．７８ (４)

由式(３)、式(４)和wr(price)的计算结果分析可知:price
属性值对A．１和B．１的距离影响较大,不可忽略.

在不具备足够先验知识的情况下,用户面对众多属性的

不同取值范围,很难给出恰当的距离阈值d,可能会丢失一些

有意义的邻近关系,并导致错失一些感兴趣的模式,因此确定

距离阈值的范围显得尤为重要.
引理１　空间对象的所有实例的属性值经过数据规范化

映射到区间[m,n](０≤m≤n),那么实例间的距离阈值范围为

[０,２(n－m)].
证明:假设实例A．１和B．１的属性值分别为(x１,y１)和

(x２,y２),经过数据规范化之后,属性值分别为(x１′,y１′)和

(x２′,y２′),属性值的取值范围为m≤x１′,x２′,y１′,y２′≤n.

０≤|x２′－x１′|≤|n－m|⇒０≤(x２′－x１′)２≤(n－m)２

０≤|y２′－y１′|≤|n－m|⇒０≤(y２′－y１′)２≤(n－m)２

则可以推导出欧几里得的取值范围为:

０≤(x２′－x１′)２＋(y２′－y１′)２≤２(n－m)２⇒

０≤d(A．１,B．１)＝ (x２′－x１′)２＋(y２′－y１′)２

≤ ２(n－m)

４．２　算法

数据规范化算法(DNRA)以joinＧbased算法为基础,通过

前期对实例的属性值进行数据规范化,以使实例属性权重一

致以及确定邻近距离阈值的取值范围,如算法１所示.
算法１　数据规范化算法(DNRA)
输入:

　对象集F＝{f１,f２,􀆺,fn},共有n个对象.实例集I＝{i１１,i１２,􀆺,

i１m,􀆺,inm},表示有n个对象,每个对象至多有 m 个实例;预先设

定的邻近距离阈值d;预先设定的频繁模式阈值 min_prev;数据规

范化后的属性值区间[min,max];中间变量;模式的阶 k,k阶coＧ

location模式候选集Ck,Ck 中coＧlocation模式表实例的集合 Tabk,

k阶频繁coＧlocation模式集Pk,邻近关系集neiR
输出:

　频繁coＧlocation模式集合P
算法过程:

１．生成频繁１项集P１;

２．初始化频繁coＧlocation模式集P为空;

３．利用‹最小Ｇ最大规范化›方式将实例集I中实例的所有属性值映射

到区间[min,max];

４．根据给定的邻近距离阈值d和欧几里得距离公式产生实例间的邻

近关系集neiR;

５．for(k＝２;Pk－１≠Ø;k＋＋)

　５．１将频繁(k－１)阶模式连接产生k阶候选模式集Ck;

　５．２将频繁模式的反单调性作为剪枝策略,对候选模式集 Ck 进行

剪枝;

　５．３通过(Ck,Tabk－１,neiR)产生 Tabk;

　５．４根据候选模式集Ck 和所有候选模式的表实例集 Tabk,计算每

个k阶候选模式的参与度,并将参与度大于或等于 min_prev
的模式放入Pk 中;

　５．５将Pk 合并到P中;

６．返回最终的频繁coＧlocation模式集P.

５　实验分析

为了评估 DNRA算法的性能,本文采用随机生成的数据

集进行了大量实验,并对实验结果进行了分析对比,最后得出

结论.实验的硬件平台为Intelcorei３处理器、４GB内存、６４
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位 Windows７操作系统;软件编程环境为Python２．７版本.
实验中原始数据集的描述如表１所列.

表１　原始数据集参数

参数 参数值

对象个数 １０
属性个数 ２

属性１范围 [１００,１０００]
属性２范围 [１,１００]
距离阈值 ２５

参与度阈值 ０．７
实例个数 １００/２００/３００/４００

原始数据集中的实例属性值经过数据规范化后的描述如

表２所列.

表２　规范化数据集参数

参数 参数值

对象个数 １０
属性个数 ２
属性范围 [０,１]
距离阈值 ０．１

参与度阈值 ０．７
实例个数 １００/２００/３００/４００

从表１和表２中可以看出,原始数据集和规范化数据集

都有１０个不同的对象,每个对象有２个属性,实验所用实例

个数依次为１００,２００,３００和４００.

５．１　属性权重对频繁模式数目的影响

采用默认的原始数据集参数和规范化数据集参数,比较

joinＧbased算法和数据规范化算法(DNRA)分别在原始数据

集和规范化数据集上的频繁模式挖掘结果,如图２所示.

图２　属性权重对频繁模式数目的影响

原始数据集通过数据规范化之后得到的规范化数据集在

DNRA上挖掘的频繁模式数目多于原始数据集直接在joinＧ
based算法上挖掘的频繁模式数目,因此属性权重的巨大差

异会导致挖掘的频繁模式数目减少.

５．２　DNRA与joinＧbased算法挖掘效率的比较

采用默认的原始数据集参数和规范化数据集参数,依次

取实例数目为 １００,２００,３００和 ４００ 来比较 DNRA 和joinＧ
based算法的挖掘效率,如图３所示.

图３　算法挖掘效率的比较

从图３中可以看出,随着实例数目的不断增加,DNRA
算法比joinＧbased算法耗费更多的时间,这与图２中 DNRA
算法挖掘出更多的频繁模式一致.

５．３　距离阈值对DNRA算法的影响

根据引理１中距离阈值的取值范围和规范化数据集中属

性的取值范围,计算得到实规范化数据集的距离阈值范围为

[０,２],我们取距离阈值为０．０５,０．１,０．１５和０．２分别进行

实验,采用实例数目为２００的规范化数据集,参与度阈值为

０．７,实验结果如图４、图５所示:

图４　距离阈值对频繁模式数目的影响

图５　距离阈值对算法效率的影响

随着距离阈值的增大,不同对象实例间的邻近关系对增

多,导致候选模式的行实例数目增多及参与度值增大,因此频

繁数目也会随之增大,耗费的时间也随之增多.

５．４　参与度阈值对DNRA算法的影响

采用实例数目为２００的规范化数据集,距离阈值为０．１,
我们取参与度阈值为０．６,０．７,０．８和０．９分别进行实验,实
验结果如图６和图７所示.

图６　参与度阈值对频繁模式数目的影响

图７　参与度阈值对算法效率的影响

在其他条件一定的情况下,随着参与度阈值的增加,频繁

模式的数目递减,算法的执行时间也随之减小.
结束语　在计算实例对邻近距离的过程中,将实例的不

同属性取值规范化到给定的范围内,使所有属性取值具有相

等的权重,同时在规范化数据范围内计算邻近距离阈值的取

值范围,为用户设置合适的距离阈值提供帮助,从而挖掘出用

户感兴趣的频繁模式,为科学决策提供依据.现实生活中的

数据大多含有某类约束条件,后期将考虑如何在带有条件的

规范化数据集上挖掘用户感兴趣的coＧlocation模式.
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