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一 种模糊对象的极大 CO—location模式挖掘算法 

温佛生 肖 清 王丽珍 孔 兵 

(云南大学信息学院 昆明650091) 

摘 要 空间co-location模式表示的是空间对象的实例在一个相同的区域内频繁地进行空间并置。人们已经对确定 

和不确定数据 co-location模式挖掘做了很多工作，也有很多成果，但对极大 co-location模式挖掘研究较少，特别是针 

对模糊对象的极大 co-location模式挖掘研究还未见报道。提 出Mevent-tree算法来挖掘模糊对象的极大 co-location 

模式，首先为每个对象构建空间对象树，从而得到候选模式，然后为候选模式集构建 HUT树，最后在 HUT树中从阶 

数最大的候选模式开始到阶数 2为止，深度优先搜索极大 co-location模式并在得到极大模式后对 HUT树剪枝。接 

着提 出两个改进算法，包括预处理阶段模糊对象的剪枝算法和在构造 HUT树之前 co-location候选模式的剪枝算法。 

最后通过大量实验验证了Mevent-tree算法和改进算法的效果和效率。 
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Algorithm of Mining Maximal Co-location Patterns for Fuzzy Objects 
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Abstract A spatial co-location pattern is a group of spatia1 objects whose instances are frequently located in the same 

region．There are lots of jobs and achievements of co-location patterns mining algorithms for certain and uncertain data， 

but less ma~ma1 co-location patterns mining algorithms，especially spatial maxima1 co-location patterns for fuzzy ob— 

jects．Mevent-tree algorithm was proposed in this paper for mining maximal co-location patterns for fuzzy objects．First- 

ly，it builds a event tree which can get candidate patterns for each object，build the HUT tree of candidate patterns，and 

then depth-first searches mammal co-location patterns begining with maximal-size candidate patterns and ending tO size- 

2 candidate patterns in HUT tree．as wel1 pruning co-location candidate patterns after geting maximal co-location pat— 

terns．Then we put forward two improved strategies，including the pruning fuzzy objects during preprocessing and the 

pruning co-location candidates before creating HUT trees．Finally。extensive experiments show the effectiveness and ef— 

ficiency of Mevent-tree algorithm and its improved methods． 

Keywords Fuzzy objects，Mamma1 co-location pattern mining ，Fuzzy participation ratio 

1 引言 

空间数据挖掘是从空间数据库中挖掘出隐含的知识、空 

间关系或存储在空间数据库中的其他模式等，空间数据挖掘 

的研究需要综合空间数据库和数据挖掘技术。空间数据挖掘 

在地理信息系统(GIS)、图像数据、医学图像处理、交通控制、 

导航等许多使用空间数据的领域中有着非常广泛的应用。空 

间co-location模式挖掘是空间数据挖掘的一个重要方向，空 

间co-location模式就是一组空间对象的子集，它们的实例在 

空间中频繁地关联。挖掘空间co-location模式就是在空间数 

据库中挖掘空间对象之间的关联关系。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 会有“兰类”植物生长[1]。 

现实世界中的模糊对象无处不在，例如“高山”、“老年人” 

等。目前模糊对象在许多领域有着十分广泛的应用，但在空 

间co-location模式上的研究还较少。因此，本文研究模糊对 

象上的极大co-location模式挖掘问题有一定的意义。例如： 

通过对云南三江并流保护区的植物分布数据集的极大 co_1o— 

cation模式挖掘，植物学家可以找一个相对较好的区域，使得 

该区域范围虽少，但可以包含更多的植被，这样就可以节省很 

多的时间、人力以及物力，投入相对更少的成本来进行植物的 

研究。 

本文第2节为相关工作；第 3节为相关定义及性质；第 

4、5节为算法和实验；最后为结论。 
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2 相关工作 

空间 co-location模式挖掘问题是空间数据挖掘领域的一 

个重要研究方向。人们对确定数据的co-location模式挖掘问 

题进行了深入的研究，并提出了很多算法，比如join-base算 

法 、partial-join算法E 、join-less算法E 、CPI-tree算法 、 

order_c1ique-based算法[ 等。文献E~3给出了 co-location模 

式挖掘相关的一些定义，包括邻近关系、空间 co-location模 

式、行实例、表实例、参与率、参与度，以及 co-location规则和 

条件概率等。近年来，对不确定数据上的co-location模式挖 

掘的研究也越来越多。文献E7]提出了不确定集上的UJoin_ 

based算法。文献E83研究了从区间数据表示的不确定对象 

中挖掘 co-location模式。虽然目前空间co-location模式挖掘 

算法很多，但对象模糊的数据挖掘算法较少，特别是对象模糊 

的极大 co-location模式挖掘算法还未见报道。通常，从现实 

事务集合中产生的频繁项集的数量庞大，为了提高算法挖掘 

效率，代替产生所有的频繁项集，而仅产生较少的、代表性的、 

可推导出所有频繁项集的极大频繁项集是非常有用的。模糊 

数据的研究目前主要集中在模糊对象的建模上，比如基本的 

类型和操作模型等。文献Elol研究了模糊对象的K最近邻 

(K-nearest neighbor，KNN)查找问题，提出了AKNN(ad-hoc 

K-nearest neighbor)和 RKNN(range K-nearest neighbor)算 

法。文献El13研究了模糊对象的空间co-location模式挖掘问 

题。文献[12]研究了实例位置模糊的空间co-location模式挖 

掘。文献E13-1研究了模糊对象的关联规则挖掘。 

3 相关定义及性质 

这一部分主要是介绍相关的定义和性质。首先对模糊对 

象、模糊概率阈值、空间距离、模糊参与率、模糊参与度、极大 

co-location模式、空间对象树、星型行实例等进行了定义。然 

后给出了模糊参与率及模糊参与度满足的一些性质。 

3．1 相关定义 

定义 1(模糊对象_11]) 本文中定义的模糊对象(见图 

1)，表示为空间中离散点的集合，定义如下：A一{(a， (a)>I 

(n)>O}，其中A表示模糊对象，a表示实例， (。)表示的是 

实例a属于模糊对象A的隶属度。 

图1 模糊对象 

从图1中可以知道，实例 口1、口2、口3隶属于模糊对象A 

的隶属度分别为0．8、0．001和0．7，其中实例口1隶属于模糊 

对象A的隶属度最高，这是我们感兴趣的对象；而实例 口2隶 

属于模糊对象A的隶属度非常低，仅为0．001，这个实例对研 

究模糊对象的贡献不大，我们希望在数据预处理阶段就先把 

该数据剔出。 

定义2(模糊度阈值) 模糊度阈值是用户给定的一个用 

户 自定义的概率阈值 _厂-threshold，集合 A 一{n l (口) 

~f_threshold}表示满足用户自定义模糊度阈值的实例集。 

如图 1中，-4o 7一{al，a3}。 

定义3(空间邻近关系R) 当两个实例间的欧几里德距 

离小于等于距离阈值 d即(f(＆，6)≤d时，称这两个实例满足 

空间邻近关系R，记为R(n，6)，即它们是邻近的。在图中用 

线段将满足邻近关系R的实例连接起来。其中a，b表示两个 

不同的空间实例。 

一 个空间 co-location模式表示的是一组空间对象的集 

合。co-location模式的长度称为此 co-location模式的阶，即 

co-location模式里空间对象的个数。 

设有空间实例集 I一{i1，i2，⋯，i }，如果有{R(ij，i )l 1≤ 

≤z，1≤愚≤z)，则称 I是一个团(clique)。如果 I团包含了 

co-location模式 C中的所有对象，并且I没有任何一个子集可 

以包含C中的所有对象，那么j是co-location模式c的一个行 

实例(称为 co-location实例)。co-location模式的所有行实例 

的集合称为表实例，记为table_intstance(c)。例如图2中，CO- 

location{A，B，C)的表实例为{{A2，B4，C2)，{A3，B3，C1}}。 

(B ) 

＼ (c2 0．刀 ＼
(B2，O 6) 

(A2，0 9) 

0．4) 

(C3，0 5) 

图2 模糊对象参与度 

定义4(模糊参与率[1 ) 设 为某个空间模糊对象， 

在忌阶的co-location模式 C中的模糊参与率表示为FPR(c， 

)，它是 的实例在空间co-location模式c的表实例中不重 

复出现的实例的隶属度之和与 中总实例个数的比率，公式 

如下： 

FPR(c， )一 E ta( a

c
) 

其中，aE II (talbe instance(c))，而Ⅱ是关系投影操作。 

定义5(模糊参与度) 模糊对象的空间co-location模式 

c一{A，_厂2，⋯，̂ }的模糊参与度表示为FPI(c)，是模式中所 

有空间对象FPR值中的最小值，公式表示如下： 

FPI=min 1{FPR(“ )) 

设 rain_prey是用户给定的最小参与度阈值，当FPI(c) 

~min_prev时，称模糊对象的co-location模式C是频繁的。 

例1 如图2所示，在模糊对象空间集中有A，B，C 3个 

模糊对象。其中A一{(A1，0．6)，(A2，0．9)，(A3，0．1)，(A4， 

0．8))；B一{(B1，0．2)，(B2，0．6)，(B3，0．4)，(B4，0．4)，(B5， 

0．7)}；C={(c1，0．3)，(C2，0．7)，(C3，0．5)}。实例间的邻近 

关系R用实线连接表示。假设最小参与度阈值min_prev为 

0．15，对 co-location模式c一(A，B，C)，有 FPR(c，A)一(O．9 

+0．1)／4~0．25，FPR(c，B)=(0．4+0．4)／5=0．16，FP尺(c， 

O =(O．3+0．7)／3—1／3。那么 FPI(c)一min{FPR(c，A)， 
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FPR(c，B)，FPR(c，C)}一O．16。由于 0．16大于 0．15，因此 

可知 co-location模式 c一{A，B，C)是频繁的。 

定义6(极大 co-location模式) 如果 co-location模式 c 

是频繁的并且没有频繁的超集，则称 co-location模式 c是极 

大 co-location模式。 

定义7(邻近实例集) 对于模糊对象集 S中某个特定的 

实例i ，实例i 的邻近实例集为{iz，⋯，iz}，其中实例 iz，⋯， 

iz和实例i 都满足空间邻近关系R，并且 i ，i。，⋯，i 属于不 

同的空间对象。 

例如，如图 3所示，实例A1的邻近实例集为{C1，D2， 

E1} 

。 (B1，01) 

(c2，0 5) 

(A2，0 6) 

(B3，0 8) 

(B4，0 7) 

图3 模糊空间对象集 

图4描述了把图3中的模糊空间对象集转化成相应的邻 

近实例集和邻近对象集。从邻近实例集得到邻近对象集是轻 

松的，只需把邻近对象集中的所有实例换成实例所属对象，并 

把每个邻近对象集中重复的对象合并即可。 

InsN0 邻近实例集 

1 A1 C1，D2，E1 

2 A2 B4。C2 

3 A3 C3，D3 

4 A4 C1．E1 

5 B1 

6 B2 

7 B3 C3 

8 B4 A2。c2 

9 B5 

1O C1 A1，A4，D2，E1 

11 C2 A2．B4 

12 C3 A3，B3，D1，D3，E2 

13 D1 C3 

14 D2 A1，C1，E1 

l5 D3 A3。C3 

l6 E1 A1，A4，C1，D2 

17 E2 C3 

InsNO 邻近对象集 

1 A C，D，E 

2 A B。C 

3 A C。D 

4 A C。E 

5 B 

6 B 

7 B C 

8 B A。C 

9 B 

1O C A，D，E 

11 C A。B 

12 C A，B，D，E 

13 D C 

14 D A，C，E 

15 D A。C 

16 E A。C，D 

17 E C 

图4 图3对应的邻近实例集和邻近对象集 

定义8(空间对象树) 空间对象树是满足以下条件的 

树： 

1．参照对象作为根结点； 

2．每个邻近对象邻近集作为一个分支；子树中的结点必 

须与根结点满足邻近关系R； 

3．对于各个分支，若能共享路径则共享，并且各结点记录 

共享次数。 

例如，如图5所示，在对象C的邻近对象集中，对象 C为 
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参照对象，作为空间对象树的根结点。邻近对象集 A，D，E 

作为第一个分支，A，B作为第二个分支，A，B，D，E作为第三 

个分支，由于A，B和A，B，D，E可以共享路径，最终构造的 

对象C的空间树如图5所示。 

我们可以为每个空间对象创建对应的空间对象树。通过 

空间对象树集，利用 FP-Growth算法[1 ]可以得到候选模式 

集。图6中描述了从空间对象树集得到星型候选模式集(由 

于这些候选模式以某个对象为中心，模式中的其他对象都以 

中心对象为参考，因此形象地称这些模式为星型候选模式)， 

从而筛选出co-location候选模式集的过程。 

霞 o 尺 
眦  眦  

E 

图5 对象 C的空间对象树 

小 l ／＼ ＼ 

、

、  

E： 1 ~

～

- - D

一

： I

E 
E： 

’ 、
～  

～  一 ’ ‘ 

(a)各空间对象对应的空问对象树 

{A，E)：2／4 CB，A)：1／5 (c，E}：2／3 {D，c}：3／3 {E，D}{1／2 

{A，D)：2／4 CB，C)；2／5 {c，D)：2／3 {D，E}：I／3 {E。A}；1／2 

⋯  {B，A，C}：i／5⋯ ⋯ ⋯ 

{A，B，c)：1／4 CC，A，B)：2／8 {D，A，c}：2／3 {E'A，D1：1／2 

CA，C，D}：2／4 {c，B，E){1／3 {D，A，E)：1／3 {E，C，D}：1／2 

CA，C，D，E)：2／4 CC，A，D，E}：2／3{D，A，C。E}：I／3 {E，A，C，D) 

(b)图(a)中各对象树对应的星型候选集 

{A，E)：{2／4，1／2)：1／2 

{D，E)：{I／3，1／2}：i／3⋯ 

CA，B，C}：{1／4，1／5，2／3}：1／5 

CA，C，D}：C2／4，2／3，2／3}：]／2 

{A，C，D，日；{2／4，2／3，l／a，1／2}；i／2 

(c)从图(b)中筛选出的co-location候选模式 

图6 co-location候选模式的生产过程 

星型候选模式并不是真正的co-location候选模式，必须 

通过再次的筛选后才能判断一个星型候选模式是否是co-lo— 

cation候选模式。以下方法可以判断出一个星型候选模式是 

否是一个 co-location候选模式。 

如图6所示，星型候选模式{A，B，C}是一个 co-location 

候选模式。这是因为在邻近对象集中存在{A，B，C}、{B，A， 

C}和{C，A，B)。同理，可以知道星型候选模式{C，B，E)不是 

co-location候选模式。因为邻近对象集中虽然存在{C，B， 

E}，但是不存在{B，C，E}，所以星型候选模式{C，B，E)不是 

co-location候选模式。 

C  

)  (  
5  

O  

A 



 



近对象集。按照图5，为每个模糊对象构造对象空间树，并按 

照空间对象树生成每个模糊对象的星型候选集，通过进一步 

接下来把 co-location候选模式构造成 HUT树。构造方 

法如下：HUT树以NULL为根，它由按照字典序排列的候选 

模式构成，树中的每个分支为一个候选模式，若候选模式有相 

同的前缀，则共享一条路径。例如，对于co-location候选模式 

E)，{B，C}，{C，D，E}，{C，E}，{D，E)，{E})，构造的 HUT树 

如图8所示。以图中第二层中的节点 A为 head，则 HUT是 

／  

＼C D E 
c E E E 

／ 

图8 co-location候选模式的 HUT树 

算法首先深度优先搜索 HUT树，从中找出阶数最大的 

co-location候选模式，本例中为{A，c，D，E)。再计算阶数最 

大的模式的真实参与度，若阶数最大的模式是频繁的，则该模 

式就是极大co-location模式。假设{A，c，D，E}是频繁的，即 

它是极大co-location模式。下一步按照定理 2对 HUT树广 

度优先搜索进行剪枝。剪枝过程如图9所示。对 HUT树的 

第三层来说，对于模式{A，B}，由于{A，B)不是{A，C，D，E}的 

子模式，因此不剪枝。对于模式{A，C}，它由于是{A，C，D， 

E}的子模式，因此被剪枝。同理，模式{A，D}，{A，E)，{C， 

D}，{C，E}，{D，E}，{E}被剪枝。同理，最终得到剪枝后的 

HUT树。从图9中可以得出阶为 4的极大 co-location模式 

为{A，c，D，E}，且co-location候选模式集中只剩下了{A，B， 

C)和{B，C}，下一步是要从 HUT树中深度搜索找到阶为 3 

的co-location模式。本例中只有{A，B，C}，若{A，B，C)是频 

繁的，则{A，B，C}是极大 co-location模式，模式{B，C)被剪 

枝。若{A，B，C)不频繁，那么候选模式集中只剩下{B，C}。 

同理，可以计算出{B，C}的参与度，从而判定 {B，C}是否是极 

大 co-location模式。 

A B —C一 —丌 —E一 

＼ ＼ 
B _r- — 伊 — C 1厂 _E ]_ 

／ 、 、 
c 寸  T  

—E一 

图 9 剪枝后的 HUT树 

4．2 预处理过程的模糊对象剪枝 

极大co-location模式挖掘需要对模糊对象的大量实例间 

的距离进行计算，而且从星型实例到真实实例需要大量的比 

对。若能够在数据预处理阶段就把那些不可能存在于极大 

co-location模式的对象剔除掉，将能在一定程度上减少算法 
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的时间复杂度和空间复杂度。基于上述考虑，本文提出了一 

种有效的剪枝算法。 

定理 3 对于一个模糊对象A，若它最大模糊参与率值 

小于给定的最小参与度阔值，则对象A不可能存在于任意的 

频繁 CO—location模式中。 

证明：(反证法)假设模糊对象A存在于某个频繁的 CO- 

location模式 C中，则我们可以得到FP尺(c，A)≥min—prey。 

模糊对象A在C中的最大参与率为它的所有实例均在 cc~lo— 

cation模式 C的表实例中。根据模糊参与率的定义，最大模 

糊参与率值等于模糊对象A的所有实例的隶属度之和与对 

象A的实例数目的比率，由定理条件可知，它小于给定的最 

小支持度阈值，这时可以得到 FPR(c，A)~min—prey，与假设 

矛盾，所以对象A不可能存在于任意的cO-location模式中。 

4．2．1 算法思想 

在数据预处理阶段，依据定理 3，计算每个空间模糊对象 

的最大模糊参与率，然后和给定的最小参与度阈值比较，把不 

满足条件的模糊对象剔除。 

4．2．2 剪枝模糊对象算法 

输入：F：模糊对象集 ；FI：实例集；min_prev：参与度阈值；T_PR：对象 

的最大参与率 

输出：剪枝模糊对象后的 F，FI 

步骤： 

1．for all fuzzy object fff F do 

1．1．计算 f的最大参与率 T_PR 

1．2．if T_-PR~min_prev then 

1．2．1．F：F一{f}；FI—FI一{a}(其中aEf)； 

2．return F。FI 

4．2．3 算法示例 

如图2中，设 min_prev=0．6，假设模糊对象 C的所有实 

例均在 cO-location模式的行实例中，B的最大参与率值等于 

(O．7+0．6q-0．2+0．4+0．4)／5=0．46<iO．6，由定理 2可知 ， 

B不可能存在于任意的cO-location模式中，这时把对象 B剪 

枝掉。 

4．3 在构造HUT树之前的co-location候选模式剪枝算法 

按照 Mevent-tree算法，当从星型候选模式得到了cO-lo— 

cation候选模式，从星型实例得到了cO-location候选模式的 

真实实例之后，要构建 HUT来挖掘极大 cO-location模式。 

若能在构建 HUT树之前就把一些不可能成为极大 co-loca— 

tion模式的候选模式剪枝，将有利于降低算法的时间和空间 

复杂度。基于这种考虑，本文提出了在构造 HUT树之前的 

co-location候选模式剪枝算法。 

定理 4 在 co-location模式 C中，假设模糊对象 AGc，如 

果A在C的表实例中的实例满足 max{if(a))<m 一prey，其 

中a是对象A的实例，则co-location模式 C可以被剪枝掉。 

证明：因为 

^、 
刍 啦) ／ *max{ (啦))FPR( 

c,A)一面 ≤ 

一  丛 一max{if(a
i)} 

所以当max{ff(a ))<优锄一prev时，cO-location模式可以被剪 

枝(假设模糊对象A的实例数是 )。 



4．3．1 算法思想 

从星型候选模式、星型实例得到 co-location候选模式和 

co-location真实实例后，可以计算出候选模式中每个对象的 

最大模糊参与率。按照定理4，可以把不可能成为极大 co-lo— 

cation模式的候选模式剪枝。 

4．3．2 在构造 HUT树之前的 co-location候选模式剪枝算法 

输入 ：C ：co-location候选模式集 

CI ：co-location候选模式实例集 

Min
_ prev：最小参与度阈值 

输出：C：有可能成为极大 coqocation模式的候选模式集 

变量：C：计算过程中用来存放临时co-location候选模式 

步骤 ： 

l|for each co-location C candidate in do 

1．1．get
_

instanees(C ，CI )； 

1．2．max{ (a))=ealculate_u(c)； 

1．3．if max{if(a)}<min_prev then 

1．3．1．C 一C 一 c； 

2．End do 

3．C=C ； 

4．returnC； 

4．3．3 算法示例 

如图 2中，考虑 2阶 co-location模式 c一{B，C}，每个对 

象的实例序按隶属度非递增进行排序，假设 rain_prey=0．6， 

对象 B与对象 C实例的 R̂关系为 ((B3，0．4)，(C1，0．3))， 

((B3，0．4)，(C3，0．5))，((B4，0．4)，(C2，0．7))。其中 B3和 

B4的模糊隶属度同为最大 0．4。由于 0．4<rain—prey，因此 

模式{B，C}可以被剪枝。 ‘ 

5 实验与分析 

本节做了大量实验来验证 Mevent-tree算法和改进算法 

的有效性，并将文中提出的算法与传统算法的挖掘结果进行 

了实验比较。所有算法均采用 C#编写 ，并在 Intel(R)Core 

(TM)Duo T9600 2．8GHz epu和 4 GB memory的计算机上 

运行。实验中采用“云南三江并流保护区”的植物分布数据 

集。每一种植物都有它自己的特征，但从图上来对植物种类 

进行判断时，很难百分之百确定一株植物所属的种类，这时我 

们用模糊隶属度来表示植物所属种类。模糊对象数目为 1O， 

模糊隶属度值为 0到 1，是由植物学家给出的。数据分布在 

1000*1000的空间里。 

5．1 Mevent-tree算法与其改进算法的性能比较 

在这一小节中，本文将对模糊对象极大 co-location挖掘 

算法(Mevent-tree)与其改进算法进行比较，改进算法包括预 

处理阶段模糊对象的剪枝算法(P0)和在 P0基础上的在构 

造HUT树之前对co-location候选模式的剪枝算法(PO_RI)。 

5．1．1 实例数目对算法的影响 

参与度阈值 rain— 一0．1，距离阈值 dis—threshold= 

100，模糊度阈值 threshold一0，实例数 目从 2500增加到 

50000。从图1O可以看出，3种算法的执行时间随着实例数 

目的增加而增加。因为实例数增加了，那么得到的星型实例 

就会增加，从星型实例筛选出真实实例的时间也会增加。由 

于P0和PO_RI算法能够在算法的预处理阶段就把不满足 

条件的对象剪枝了，即对象的实例也被剔除，因此算法的执行 

时间上升幅度较小。 

图 1O 实例数目对算法的影响 

5．1．2 参与度阈值对算法的影响 

实例数为 12000，距离阈值 dis_threshold=100，模糊度阈 

值丘threshold一0，参与度阈值 min—prey从 0．15变化到 

0．3。从图 11可以看出，3种算法随着参与度阈值的增大，算 

法执行时间都变小。因为参与度阈值越大则满足条件的CO- 

location候选模式就越少，算法执行时间就会越少。随着参与 

度阈值的增大，3种算法的执行时间越来越接近，这是因为预 

处理阶段模糊对象的剪枝算法(PO)是依据参与度阈值的，当 

参与度阈值小时，被剪枝的模糊对象就很少，因此3种算法执 

行时间越来越接近。但随着参与度阈值的增大，P0算法和 

PQRI算法能够剪枝掉更多的模糊对象，因此执行时间会要 

比Mevent-tree算法有较明显的减少。 

图 l1 参与度阈值对算法的影响 

5．1．3 距离阈值对算法的影响 

实例数为 12000，模糊度阈值f threshold=O，参与度阈 

值 min_prev=0．1，距离阈值dis_threshold在 5O到 150区间 

变化。如图12所示，3种算法执行时间都随着距离阈值的增 

加而增加。随着距离阈值的增加，有更多的实例满足邻近关 

系，产生的星型实例会增加，从而执行时间增加。但距离阈值 

大于100后，Mevent-tree算法的执行时间剧烈增长，而PO和 

PO_RI算法由于使用了模糊对象剪枝，使得算法执行时间缓 

慢地增长。 

图 12 距离阈值对算法的影响 

5．1．4 模糊度阈值对算法的影响 

实例数为12000，参与度阈值min—pre=O．1，距离阈值 

dis_ threshold=100，模糊度阈值f_threshold在0变化到0．5。 

如图 13所示，当模糊度从 0到 0．2时 ，3种算法的运行时间 

均上升，而在0．2以后，3种算法的运行时间又开始下降，这 

是因为把模糊对象的那些不满足模糊度阈值的、具有低模糊 

度的实例剪去后，剪枝掉实例的对象的参与率值会增大，这时 
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满足参与度阈值条件的模式数目会增多，使得算法运行时间 

上升。但是随着模糊度阈值的不断增大，要剪去对象的实例 

也越多，这就意味着一个对象具有的实例数目越来越少，就会 

减少模式产生的数目，使得算法的运行时间下降。 

图 13 模糊度阈值对算法的影响 

5．2 模糊对象算法与传统算法的比较 

在这一节，将本文 PO_RI算法与传统挖掘算法的结果进 

行实验比较。这里传统算法采用的是基于coqocation挖掘算 

法中经典的join—based算法_2]的GeneralColoc+Maximal算 

法 。 

5．2．1 模糊对象算法与传统算法产生候选 co-location模式 

比较 

实例数为 12000，参与度阈值rain— 一0．1，距离阈值 

dis
_ threshold=80，模糊度阈值 f_threshold为0。如图 14所 

示，候选模式的阶从2到7，PO_RI算法所产生的候选模式都 

要少于GenralColoc+Maximal算法，这是由于P0LRI算法在 

预处理时进行了模糊对象剪枝，在构造 HUT树之前也对候 

选模式剪枝。而最终两种算法得出的极大 co-location模式一 

样，即PO_RI算法的效率要比GeneralColoc+Maximal高。 

图 14 两种算法得到的候选 co-location模式数量 

5．2．2 参与度阈值对算法的影响 

实例数为12000，距离阈值 dis_threshold=80，模糊度阈 

值_厂_threshold一0，参与度阈值 rain—prey从 0．15变化到 

0．3。从图15能够看出，两种算法的执行时间都随参与度阈值 

的增加而减少。相同参与度阈值条件下 PO—RI算法执行时 

间要比GeneralColoc+Maximal算法少。 

图 15 参与度对算法的影响 

5．2．3 距离阈值对算法的影响 

实例数为 12000，模糊度阈值 -厂_threshold=0，参与度阈 

值 min_pre=0．1，距离阈值 dis—threshold在 5O到 150区间 

变化。如图16所示，两种算法随着距离阈值的增大，算法的 

执行时间也增大。距离阈值为50到80区间时，两种算法的 
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执行时间基本相同。距离 阈值从 8O开始，GeneralColoc+ 

Maximal算法执行时间急剧上升，而PO_RI算法执行时间较 

缓慢增加，因为PO_RI算法有模糊对象剪枝和候选 co-loca— 

tion模式剪枝。 

图 16 距离闯值对算法的影响 

5．2．4 实例数对算法的影响 

参与度阈值 rain一 口一0．1，距离阈值 dis—threshold= 

8O，模糊度阈值 f—threshold一0，实例数目从 2500增加到 

47000。如图17所示，两种算法的执行时间随实例数的增加 

而增加。实例数从5000开始，可以发现PO_RI由于有剪枝， 

算法执行时间随实例数的增加平缓地增长，而GeneralColoc 

+Ma ximal算法执行时间的增长速度较 PO_RI快很多。 

图17 空间实例数对算法的影响 

结束语 尽管空间co-location模式挖掘是一种非常有价 

值的空间挖掘，而且模糊对象也经常出现在许多重要的应用 

中，但是目前对于模糊对象的极大co-location模式挖掘的研 

究较少。本文针对模糊对象的空间极大 co-location模式挖掘 

问题，提出了一种基本挖掘算法——Meven卜tree算法。为了 

提高算法的挖掘效率，文中提出了 2种改进算法，即预处理阶 

段模糊对象的剪枝、在构造 HUT树之前对 co-location候选 

模式的剪枝。通过大量的实验表明，本文提出的算法及改进 

算法是非常有效的。下一步的工作将在此基础上 ，考虑模糊 

度阈值在一个范围内变化时的空间极大 co-location模式挖掘 

问题。 
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