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不确定性数据上频繁项集挖掘的预处理方法 

李海峰 章 宁 柴艳妹 

(中央财经大学信息学院 北京 100081) 

摘 要 传统频繁项集挖掘技术无法高效获取不确定性数据中有价值的信息。通过研究频繁模式增长树的算法原 

理，根据不确定性数据的特点提 出了一种有效的不确定性数据顸处理方法 P( AFP．Growth。利用主成分分析的方法 

进行数据的降维，并使用模糊关联分析法将数据概率进行分类，实现数据剪枝。在理论研究基础上，通过实验对数据 

集进行了验证。结果表明，基于主成分分析法的剪枝策略在稠密数据集上能够有效提高运算速度，减少内存的使用。 
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Uncertain Data Preconditioning M ethod in Frequent Itemset Mining 
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Abstract Traditional studies of frequent itemset mining cannot obtain information from uncertain data efficiently．We 

studied the frequent pattern tree and proposed an effective uncertain data preconditioning method，the PCAFP-Growth， 

which can reduce the itemset dimensions with principal component analysis method，and prune data with fuzzy associa— 

tion analysis．Our experimental results over real world datasets show that our method is effective and efficient． 

Keywords Uncertain data，Frequent itemset，Principle component analysis，Fuzzy association 

1 引言 

数据挖掘技术已经历近 20年的发展，理论上 日趋成熟 ， 

但以前的研究都是基于确定性数据上的挖掘算法。最近，人 

们的视角逐渐转向不确定性数据。在实际生产生活中，对不 

确定性数据上的知识挖掘变得更有意义。例如，在无线传感 

器网络中，由于无线信号的不稳定性和传感器能量的有限性 ， 

导致其不确定性无处不在，数据有可能无法完整传输，甚至是 

缺失的。对这样的数据赋予一个存在概率是必要的，这也是 

目前数据挖掘研究人员面临的难题之一。不确定性数据产生 

的原因比较复杂：可能是原始数据本身不准确或是采用了粗 

粒度的数据集合，也可能是为了满足特殊应用 目的或是在处 

理缺失值中产生，同时数据集成过程中也会产生不确定性。 

本文将针对不确定性数据上的频繁项集挖掘算法进行研究， 

研究的数据对象是可能世界模型下的不确定性数据。假设数 

据库集合D，其中项的集合为 J一{J ， ，J。，⋯，L)，事务的 

集合为 T----{ ，T2，⋯，T州}，延 J，事务 中项 发生的概 

率为Pi(其中O< <1)。给定最小支持度 ，若一个项集的 

存在数量超过该阈值，则称该项集为频繁项集。 

在进行数据挖掘工作中，需要设计高效的算法来寻找不 

确定性数据中的频繁项集。目前这方面的研究还比较少，必 

须在数据挖掘领域中探索一种更加行之有效的算法来适应不 

确定数据转变为确定性数据产生的海量规模。目前存在的问 

题主要包括两个方面：一是数据库实例太多，二是目前研究方 

法误差较大。 

1．1 实例太多 

当数据库中有k项时，若只考虑项的存在级不确定性，可 

能世界的数目将达到2 个，数据库规模呈指数倍增长。当各 

项还有属性级不确定性时，可能世界的数 目将远超过 2 个。 

在此情况下，罗列出所有可能世界实例是不可行的，更何况需 

要进一步处理各项复杂的数据挖掘操作，其计算开销惊人，并 

且会占用大量内存。如表 1所列，当每个事务项的个数为 2 

时，可能世界模型中将会出现 8个实例，这 8个实例发生的概 

率如表 2所列。 

表 1 不确定性事务的数据集 

D  

TA 

TB 

Transaction 

(11，1．O)l(I3，0．1) 

(I2，0．5)；(I3，0．6) 

表 2 可能实例 

另一方面，某些小概率事件对关联规则中查找频繁项集 

并没有太大的实际意义，如表 3中的{J ，L)；{)和{L，厶}； 
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{Iz)的概率仅为0．02；而最大概率值达到 0．27，是前者的 13． 

5倍，这种小概率事件可以忽略不计。 

1．2 目前研究方法误差较大 

目前的研究方法大都将项的概率值简单相加，得到期望 

支持度，其计算方法如式(1)所示： 

E(J )一 ∑ P(In )( 一1，2，3，⋯ ，忌) (1) 
ti∈ D 

此时，引入方差概念，计算方法如式(2)所示： 

D(I )一 ∑ [P 一E(In)／l T门 (2) 
In∈ J 

2 

表 3中的数据库是一个不确定性数据集合，包含了每个 

项的概率分布。 

表 3 {D1}不确定性数据集 

I6 

1 

O 

0．5 

0 

0 

0 

I7 

O 

0．1 

l 

0．9 

1 

0 

T1 

T2 

T3 

T4 

T5 

T6 

将期望及方差公式代人计算后 ，得到的结果排序如表 4 

所列。可以看出，J 和L的期望支持度相同，但是 j7的存在 

可能性明显比 j 的要高，原因是在统计过程 中，部分小概率 

事件多次发生，会对整体结果造成一定的干扰。故本文引入 

了基于主成分分析和模糊理论的剪枝策略，旨在剪去干扰项 ， 

尽可能产生接近实际情况的排序，并在运算过程中对小于支 

持度的项进行剪枝，以减少运算量。 

表 4 {D1}项的期望支持度和方差 

In I4 I7 I1 I5 I I6 I2 I4 

E(I ) 3 3 2．3 2 1．8 1．5 0．5 3 

D(I ) 0．68 1．32 】．008 ]．013 0．96 0 875 0．048 0．68 

2 相关工作 

最近几年，不确定性数据l_1 逐渐成为研究的热点。根据 

建模方法的不同，不确定性数据的频繁项集挖掘算法口]可以 

分为 3类：可能世界模型下基于支持度和概率的频繁项集挖 

掘技术；概率模型下基于估计支持度的频繁项集挖掘技术； 

DS理论模型下基于信任度的频繁项集挖掘技术。 

可能世界模型下基于支持度和概率的频繁项集挖掘技 

术：在文献E3]中定义的可能世界模型是不确定性数据建模的 

通用模型。可能世界模型下的频繁项集有两种定义方法 ：第 
一 种是基于期望支持度的频繁项集，其使用支持度的期望值 

代替传统的支持度定义来计算频繁项集。在这种定义中，频 

繁项集挖掘的方法多是对确定性数据的数据挖掘算法 的扩 

展。文献[4]提出的 U-Apriori算法采用 Apriori-Gen方法生 

成候选频繁项集，然后扫描数据集来验证候选项集的期望支 

持度。文献[5]在 U Apriori的基础上提出了递减计数器的 

剪枝策略，其可以迅速降低候选集合的规模。文献[6]提出了 

FP-Growth算法的扩展 UFP-Growth，其利用 UFP-tree的分 

裂节点来保存数据项目的发生概率，并通过离散概率值的方 

法或直接计算所有可能子项集期望支持度 的方法来压缩 

UFP tree。文献ET]应用了概率聚类，提出进一步的扩展算法 

UH—Mine，其采用链表来实现事务集合的遍历，用来代替实 

际建立的数据映射。第二种是基于概率的频繁项集 ，其使用 
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了支持度和概率值两个参数作为决定频繁项集的衡量标准。 

文献[8]提出的 PFIM算法采用了动态规划的思想计算项集 

成为频繁项集的概率，并利用 EHH和单调性的剪枝策略来 

减少计算代价。 

概率模型下基于估计支持度的频繁项集挖掘技术：概率 

模型认为，对于现实世界中真实情况的直接完美观察即为真 

实数据集。由其他不确定因素得到的观察为不确定性数据 

集，不确定性数据集都可以看作足由真实确定数据集随机转 

换得到的。概率模型就是对不确定性数据集根据概率论原理 

建模，通过不确定性数据集得到估计值作为真实确定性数据 

集最有可能的取值特征。FAST模型lg 是针对频繁项集这一 

特定问题提出的广义模型，它对不确定性数据集建模 ，得到项 

集支持度的无偏估计值，将其作为真实数据集上最可能的取 

值特征，并使用该估计支持度定义频繁项集。 

DS理论模型下基于信任度的频繁项集挖掘技术：DS理 

论是对贝叶斯理论的一般性扩展，是一种推坪理论，也是建模 

不确定性数据的基本理论。它认为，在实际问题中，人们对命 

题的相信程度并不能反映出对其否命题的信任程度。DS证 

据理论在不确定性数据集的基础上定义基本概率函数，为不 

确定性数据分配信任度。在这种建模方法下，项集的信任度 

对应着支持度 ，由此获取不确定性频繁项集。文献[1O]在只 

有一个不确定性数据维的证据数据库上计算频繁项集，将概 

率维放在数据结构的最底层；然后使用最大频繁项集进行剪 

枝，并采用深度优先遍历的方法挖掘频繁项集。文献[11]在 

含多个概率维的证据数据库上建立数据结构，支持度的计算 

取决于其数据结构建立时属性的顺序。文献[12]使用 _『 

RidList数据结构，综合包含项集 x的元组来计算 X 出现的 

概率，从而得到项集 X的支持度。 

数据流环境中不确定性数据的频繁项集挖掘方法 ：尽管 

针对动态确定性数据和静态不确定性数据的频繁项集挖掘的 

研究都已经取得了丰硕的成果，但在数据流环境中针对不确 

定性数据的研究还处于起步阶段，其研究内容还比较分散。 

文献[12]提出了在数据流上基于可能世界模型的概率频 

繁项目挖掘算法PHH。由于不确定性项目在向可能世界转 

化的过程中需要进行海量计算，因此 PHH算法采用抽样技 

术来降低这种计算代价，同时设置阈值来保证抽样造成的误 

差被控制在一定范围之内。文献[133通过对数据流上确定性 

数据的挖掘方法 FP-Stream进行扩展，提 出了改进的方法 

UFP-Stream，来获取近似的概率频繁项集 ；UFP～Stream采用 

近似阈值的方法来保证挖掘的实时性。另外，文献[14]提出 

了有延迟的频繁项集挖掘方法 SUF-Stream，其通过将每个项 

集按照概率不同分裂为多个概率项集，来保存所有流数据，获 

取精确的概率频繁项集。文献[15]则基于具体约束条件来挖 

掘不确定性数据的频繁项集。 

3 PCAFP-Growth方法 

本文利用主成分分析法和基于模糊关联分类法的剪枝策 

略降低存储代价和计算代价，提出了PCAFP-Growth预处理 

方法。 

3．1 主成分分析法 

在不确定性数据集上，支持度计数不能再使用一个唯一 

的数值，必须用一个离散的概率分布来表示。在此，定义 P 



(I)为 I的支持度为i时项集 I的支持度概率，则有 ： 

P (j)一 ∑ P( ) (3) 
∈T，(s( ， 一z’ 

式中，S(I， )表示 J在，厂，的支持度。 

数据集合中的项集存在性往往存在着一定的关系，这些 

项与项之间的关系不同于挖掘算法里的关联关系，它们的相 

关关系是基于概率模型下的相关。如果在进行关联规则挖掘 

之前通过主成分分析的方法对较小概率事件的项进行剪枝， 

将会大大提高运算速度 ，降低运算量。 

主成分分析法的基本思想是这样的，主成分就是指多个 

变量的线型组合 ，不同主成分之间相互关联极小来实现用最 

小的主成分代表最多的信息的目的。其中，用项的概率值替 

代主成分分析法中的各项的贡献度 ；若存在 m个事务，每个 

事务有 个项，那么可以利用这 ”个项进行线性组合： 

— hXl+“2 X2+⋯+(￡， X ( 一1，2，⋯， ) 

式中，n +n玉+⋯+“ =1。F 与F，( ≠ ，i， =1，2，⋯， ) 

不相关，F】到 F 方差依次递减。 

主成分分析的计算步骤如下。首先计算相关系数矩阵 ： 

R一 (4) 

式中， ( ， =1，2，⋯， )为原变量的32i与 32，之间的相关系 

数，其计算公式为： 

∑ (瓤 一 )(cc 一 ) 

一 — — —  —  (5) 

，、／∑(如一 ) ∑(m 一 ，) 

通过式(5)计算出的 R是实对称矩阵，故只需计算其上 

三角元素即可。其次，计算特征值与特征向量解特征方程 

l 卜一R1一O，得特征值 (i一1，2，⋯， )，将其按大小顺序排 

列；根据特征值求出相应的特征向量 e (i=1，2，⋯，p)，要求 
口 

∑e 一1，其中eq表示向量 的第 个分量 ；然后计算主成分 
— l 

贡献率及累计贡献率。其中主成分 i的贡献率为 ／∑ ( 

一1，2，⋯， )，累计贡献率为： 

∑ 
L ( —l，2，⋯， ) (6) 

∑ 
^； 1 

通过式(6)的计算，一般取累计贡献率达 85 以上的特 

征值所对应的分别为第 1、第 2、⋯、第 m(m< )个主成分。 

最后 ，计算主成分载荷 =p(z ， )一 e ( ， 一1，2，⋯， 

)。得到各主成分的载荷以后，进一步计算各主成分的得分。 

通过主成分分析的方法降低项的维度，将降维后的主成 

分项重新进行计算，得到了一组新的项集。继而对新项集的 

概率进行调整，并遵循以下规则：1)将概率值小于零的概率项 

的值调整为零 ；2)将概率值大于 1的项的概率调整为 1。在 

第一次扫描数据库时，得到相对准确的排序表，再根据此排序 

表构建树。同时在构建树的过程中直接减去低于最小支持度 

计数的项。 

3．2 基于模糊关联分类法的剪枝策略 

不确定性数据的概率分布情况未知，此时可以通过模糊 

分类法将数据概率进行分类，取大类进行频繁项集的挖掘。 

模糊关联分类法将根据 L 的概率取值范围划分为 K 类，概 

率巩属于第 类的隶属度函数为： 

如(成)一n诅x{1一i户 一 K}／6K，o} (7) 
式中，pK，是 Î类的中心，表示为 一碱+( 一％)( 一1)／ 

(K—1)； =(ma— )／(K—1)， 是概率 取值范围里 

的最大值，而 是概率 ．取值范围里的最小值， 是对应 

类边界。对于划分中心的选择，可以先结合建模样本对每个 

概率值按照模糊区间数利用 K-means聚类方法进行聚类，找 

到相应的类中心并将其作为属性模糊区间的中心。相应地， 

取两个类别最靠近中心的点的距离中点为边界。 

最后，给出模糊定义下的支持度的定义： 
D f 

Supp~ 一 (巩 )／ID 5 
{ 

通过模糊关联分类法将一定概率分布的数据进行分类， 

直接剪去小于最小支持度阈值的项。在建立树的过程中，直 

接使用这些大类得到一个排序树，然后进行频繁项集的挖掘。 

由于事先对类进行了划分，因此在进行计算时得到的可能排 

序树的种类较原来少 ，而随着数据量的增加 ，计算的量级将会 

明显减小。 

3．3 例子 

以表 4中的事务项集合为例，取最小支持度阈值为项集 

总个数的20 。首先使用 UFP-Growth算法得到频繁项集 

如下 ：{I4，I6)，{14，j3)，{I4，I5}，{J7，J6}{J7，J3)，{J ，J。)， 

{L}，{Is}，{I4}，{I7}，{ ， }，{I1}，{ )。运行时 间为 

0．068s。再用本文中所使用的方法进行计算，得到支持度的概 

率分布，如图 1所示 。 

u z 4 b b 

ppcⅡt 

图 1 支持度的概率分布 

项的相关系数矩阵计算如表 5所列。进一步计算，得到 

总方差，如表 6所列。从表中可以看出，前 3个成分的累积贡 

献率超过了85 ，前3个主成分已经足够描述这些变量的水 

平，因此可以得到 3个主成分的系数表 ，如表 7所列。 

表 5 相关系数矩阵 

1．0000 0．1781 一O．2735 一O．5955 0．3809 0．1278 0．3119 

0．1781 1．0000 一O．2568一O．5872一O．2∞3 O．0747 一O．6850 

一

O．2735 — 0．2568 1．0000 0．8510 ～0．5630 0．1939 ～O．3647 

一

O．5955 一 O．5872 0．8510 1．0000 一O．4253 一 O．0297 —0．1429 

0．3809 一 O．2493 一O．5630 一O．4253 1．0000 一 O．5448 0．4821 

0．1278 0．0747 0．1939 一O．0297 一O．5448 1．0000 0．2081 

7 0．3119 ～ 0．6850 一 O．3647 一O．1429 0．4821 0。2081 1．0000 

1 2．84226 

2 1．95796 

3 1．38161 

4 0．68501 

40．60374 

27．97088 

19．7373 

9．78586 

40．60~74 

68．57462 

88．31192 

98．09778 

2．84226 

1．95796 

1．38161 

40．60374 

27．97088 

19．7373 

40．60374 

68．57462 

88．31192 
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表7 成分系数矩阵 

用 3个主成分解释原始的7个变量。在矩阵中变量 

J。对成分1的贡献度较大。I 对成分2的贡献度较大，Ie对 

成分 3的贡献度较大。通过计算由新变量构成的概率情况 

表，得到表 8。修正后的概率分布表中有些项的概率接近于 

l，在此基础上运用 UFP-Growth算法进行频繁项集的挖掘。 

运行时间为 0．039s，这个时间要 比 UFP-Growth的时间短。 

在数据量较小的情况下，主成分分析法并没有特别的优势，进 

行降维之后其可能会比传统方法消耗更多的时间。而随着数 

据量的增加，本文方法的优势将会逐渐体现出来。 

表8 修正后的概率分布表 

4 实验与性能分析 

采用Matlab在内存 2G，CPU为 Xeon 2．0GHz，操作系 

统为 Windows Server 2003的机器上实现并运行了本文提出 

的PCAFP-Growth预处理方法，同时将其与目前性能最优的 

不确定数据的频繁项集挖掘算法 UFP-Growth进行了比较。 

采用了 2种标准的数据集作为实验的测试数据集：网络链接 

信息 Connect4数据集和匈牙利在线新闻门户网站的点击流 

数据集 KOSARAK。表 9列举了这两种数据集的主要数据 

特征。其中前者的密度较高，后者的密度较低。 

表 9 数据集的主要特征 

墼塑 ±查墼量 ±塑!查 墨 !查 墨 圭查 塾量 
KOSARAK 990 980 7．6 1 380 41270 

Connect4 67 557 42 42 42 128 

图2表示了在密集型数据集Connect4下运行时间的比 

较情况。该时间是预处理时间与挖掘时间的总和。可以看 

出，随着最小支持度阈值的降低，UFP-Growth运行速度明显 

减慢。相对来说，本文所使用基于主成分分析的 PCAFP- 

Growth方法与传统 UFP-Growth的运行时间相 比其变化不 

大，无论最小支持度较大还是较小，运行速度均很快。这是因 

为经过主成分分析后数据变量的项明显减少，去除了大量冗 

余的计算。 

如图3所示，针对在密集型数据集Connect4下的内存使 

用情况来说，尽管二者的内存使用都会随着最小支持度的降 

低而增大，但 UFP-Growth的内存使用变化较大，而 PCAFP- 

Growth的内存使用变化较小。 
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图 2 Connect4数据集的运行 图 3 Connect4数据集的内存 

时间比较 使用比较 

图4和图 5表示在稀疏型数据集 Kosarak下，运行时间 

和内存使用的比较情况。尽管 UFP-Growth与 PCAFP- 

Growth相比，运行效率和内存使用效率仍然较低，但其已经 

不会随最小支持度的变化而迅速变化。 
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图 4 KOSARAK数据集的运 图 5 KOSARAK数据集的内 

行时间比较 存使用比较 

可以看出，提出的PCAFP-Growth算法尤其适合对稠密 

型数据集进行挖掘。在这种类型的数据上，PCAFP-Growth 

算法能够有效进行数据的剪枝，实现运算效率和存储效率的 

大幅度提高。 

结束语 本文在分析传统频繁项集挖掘方法的基础上， 

发现在构建树的过程中项集的排序直接影响着频繁项集的挖 

掘速度。在此基础上提出了主成分分析和模糊理论的剪枝策 

略，其能够利用较少的数据量表示大量的数据信息，从而有效 

地减小了挖掘的代价。通过数据集的验证 ，发现经过剪枝之 

后，在对稠密型数据集进行频繁项集挖掘时，运算速度得到了 

很大的提高，内存使用也有了明显的下降。 

不确定性数据大多以一定的概率分布存在。在未来的研 

究中，可以利用蒙特卡罗模型对不确定性数据建模，它比 R． 

Muntz等人提出的 FAST模型更加精确。 
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则第 1层至第 d层全部为真节点，第 +1层及第 +2层有 

部分真节点，第 +3层及后面层的情况还需进一步判断 0与 

AS(W _。门)之间的大小关系； 

(4)若As(wh )<0~aS(Wg(卜2])，则第d层、第d+l层 

及第 +2层有部分真节点，其他层的情况还需进一步判断； 

(5)若AS( d1)<As(wH_d一2])< ≤AS(W~d 1])， 

则第 d层及第d+1层有部分真节点，d+2层及其后面无真 

节点，第 d层之前的情况还需进一步判断。 

对凹超立方体、凸超立方体或 SP函数的结构进行分析， 

将其标注到汉明图上，可以发现其属于上述 5种情况中的某 

一 部分，但并不清楚是否完全覆盖这 5种情况。另外，超立方 

体可归类为特殊的 sP函数，而在已知的线性可分函数系中， 

SP函数没有找到阈值与权值直接判别法，故需对 SP函数的 

判别法提炼出直接判别法，这将会进一步解决线性可分函数 

系的覆盖问题。 

结束语 已知的线性可分结构系中正超立方体、汉明球、 

线性可分的汉明球突的判别法较为明确简洁，而凹超立方体、 

凸超立方体及 SP函数的判别方法较为复杂 ，有待进一步简 

化。另外，根据阈值在实轴上的取值范围，通过本文的分析， 

目前已知的几类线性可分结构系仍不能覆盖所有的二进神经 

元，即仍存在其他线性可分结构系，有待进一步研究。本文指 

出了未知的线性可分结构系阈值的取值范围，为提出新的线 

性可分结构系及判别法提供了研究方向。 
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