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数据流上近似非可导项集的挖掘算法
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摘　要　频繁项集是通过对大规模数据进行挖掘获取的代表数据模式的知识结构．非可导频繁项集作为频繁项集
的有效压缩方式，能够高效深入地挖掘海量数据、稠密数据与数据流当中的规律．针对项集在计算界限值时代价昂
贵的缺点，提出了近似可导项集的概念，并基于纵向数据格式实现了挖掘算法ＭＡＮＤＩ，能够提高支持度计算和项
集间操作的速度．另外，为了满足数据流实时、快速的特点，讨论并证明了近似可导项集的增量性质，提出了可动态
更新的算法ＵＡＮＤＩ．通过实验验证了两种算法的可行性和有效性．
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１　引　言
频繁项集是Ａｇｒａｗａｌ在１９９４年提出来的［１］，其

动机是为了寻找超市事务数据的频繁集以分析客户

的购买行为．近年来随着在众多行业中广泛的应用，
频繁项集挖掘受到了广泛关注，逐渐发展成为数据
挖掘中重要的分支，其目标是在数据集中寻找用户
感兴趣的模式，例如关联规则［２］、数据相互关系［３］和
序列模式［４］等．随着网络及大规模商业集成等应用



的出现，海量数据、稠密数据和数据流的产生，频繁
项集挖掘逐渐不能满足用户的需要，这主要体现在
两个方面：一方面，在数据高度相关或者最小支持度
设置过低的情况下，会生成大量的频繁项集，这些频
繁项集的数量甚至超过了原有数据集中数据的数量，
浪费了大量的系统资源；另一方面，频繁项集本身包
含了大量的冗余信息，影响了用户的判断．因此，简单
的频繁项集挖掘对于用户来说已经意义不大．

研究人员开始寻找频繁项集的压缩表示方法，
希望去除频繁项集中的冗余数据，实现有效的数据
精简．迄今为止，已经找到了包含闭合频繁项集［５７］、
最大频繁项集［８９］、无关频繁项集［１０］和非可导频繁
项集［１１１５］在内的多种压缩表示．在这些压缩表示中，
非可导频繁项集被证明是最小的压缩表示方式［１４］，
不但可以节省大量系统资源，而且能够使用户更好
地理解关联规则［１５］，因此具有重要的意义．

非可导频繁项集是在２００２年根据演绎规则［１１］

提出来的．目前已经提出的挖掘非可导项集的算法
有ＮＤＩ［１１］、ＱＩＥ［１２］以及ｄｆＮＤＩ［１３］等．ＮＤＩ是最简单
的基于Ａｐｒｉｏｒｉ的宽度遍历算法，通过候选集的生
成，扫描数据库得到频繁项集，并进一步计算以判断
项集是否可导；ｄｆＮＤＩ利用一种新颖的方法，通过项
集的逆序分析实现了深度遍历；另外，ＱＩＥ针对非
可导项集计算边界时的巨大计算量进行了改进，用
数组来保存需要边界计算的项集，有效提高了性能；
文献［１５］将非可导项集应用到关联规则挖掘上，取
得了良好的效果．文献［１４］综述了非可导项集挖掘
的方法，并与其它频繁项集的压缩表示方式进行了
比较．但是，这些算法都是针对静态数据集来挖掘精
确的结果，具有以下的缺点：首先，一旦数据增加，算
法需要重新运行来获取新的结果；其次，由于需要多
遍扫描数据库来计算支持度，算法的计算代价偏高；
最后，在项集变长的情况下，决定项集是否可导的计
算量迅速增加，计算代价昂贵．综上所述，以上算法
都不能有效处理数据动态变化的情况．

本文在这些研究的基础上，从挖掘结果的近似
性，改变数据格式和增量式挖掘３个方面来考虑数
据流上非可导项集挖掘，主要贡献有

（１）提出了近似非可导项集的概念，可以有效地
实现搜索空间的剪枝和计算代价的降低，通过设置近
似参数，可以实现算法性能与结果精确度的折衷．

（２）提出了基于纵向数据格式的近似非可导项
集挖掘算法，只需要扫描数据集一次就可以完成支
持度计算，降低了算法的运行时间．

（３）目前国内外还没有关于近似非可导项集增

量式挖掘的工作．本文对近似非可导项集的性质进
行了研究，证明了近似非可导项集在新数据库中的不
变性，通过维护近似非可导项集的临界项集集合实现
增量式更新算法，以处理动态变化的数据流数据．

（４）在两种模拟数据集和两种真实数据集上进
行了算法的实验验证，并与迄今为止性能最好的非
可导项集挖掘算法ｄｆＮＤＩ进行了比较，实验结果表
明了本文两种算法的可行性和有效性．

本文第２节介绍非可导项集的相关知识；第３节
提出近似非可导项集的概念与基于犻犱列表的纵向
数据格式；第４节提出近似非可导项集的挖掘算法
ＭＡＮＤＩ；第５节提出近似非可导项集的增量更新算
法ＵＡＮＤＩ；第６节是算法的时间复杂度分析；第７
节是实验；第８节是本文的总结．

２　预备知识
２．１　频繁项集

频繁项集是数据集中发生次数不小于用户定义
阈值的项集．用Γ＝｛犻１，犻２，…，犻狀｝来表示所有不同
项的集合，其中｜Γ｜＝狀表示Γ的数量，称长度为犽
的Γ的子项集犡为犽项集．为了简单起见，可以把
项集犡＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝表示为狓１狓２…狓犿．给定数
据集犇＝｛犜１，犜２，…，犜狏｝，每一个犜犻（犻＝１…狏）表示
一个基于Γ的事务，包含事务犻犱和对应的项集犡．
对于事务犜＝（狋犻犱，犡）来说，如果存在项集犢使得
犢犡，则称事务犜支持项集犢，所有犇中支持项集
犢的事务集合称为犢的覆盖，表示为犮狅狏犲狉（犢，犇）＝
｛犜｜犜犇∧犢犡∧犡∈犜｝．犢的绝对支持度是其
覆盖集合的大小，表示为Λ（犡，犇）＝｜犮狅狏犲狉（犡，犇）｜，
其相对支持度是犢在犇中发生的概率，即犢的绝对
支持度与数据集犇大小的比值，表示为Λ狉（犢，犇）＝
Λ（犢，犇）
｜犇｜．给定最小支持度阈值γ，如果Λ（犢，犇）γ，
则称项集犢为频繁项集．
２．２　纵向数据格式

数据集的纵向表达方式是指采用二元组（犻狋犲犿，
狋犻犱犾犻狊狋）形式表示的数据库，即每个项目犻对应覆盖该
项集的事务犻犱列表犜犛（犻）．给定数据库犇，对于项
集犐＝｛犻１，犻２，…，犻犿｝来说，犐的事务犻犱列表可以通过
每个项目的事务犻犱列表得到，即犜犛（犐）＝犜犛（犻１）∩
犜犛（犻２）∩…∩犜犛（犻犿），项集犐的支持度Λ（犐）即
犜犛（犐）中含犻犱的数量．

例１．　图１中的数据集可以表示为（犻狋犲犿狊犲狋，
狋犻犱犾犻狊狋）的形式．可以看到，项目犪被全部事务覆盖，
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对应的犻犱列表为犜犛（犪）＝｛１，２，３，４，５｝，因此犪的
支持度为５．对于项集犪犫，其对应的犻犱列表
犜犛（犪犫）＝犜犛（犪）∩犜犛（犫）＝｛２，３，５｝，因此犪犫的支
持度为３．

图１　纵向数据集

２．３　演绎规则
非可导项集的概念来源于演绎规则［１１］．
给定项目犪，犪的逆表示为犪－．一个事务犜如果

覆盖犪－即犜不覆盖犪．一个泛化项集就是项目与项
目的逆组成的集合，给定项集犐＝犡∪犢，基于犐的
泛化项集表示为犌＝犡犢－．如果一个事务犜＝｛狋犻犱，犑｝
满足犡犑且犜∩犑＝，则称犜支持犌．例如，在
Γ＝｛犪，犫，犮，犱｝的情况下，给定泛化项集犌＝犪犫犮犱，
那么对于数据集｛犪犫，犪犫犮｝来说，因为犪犫覆盖犪和犫，
但不覆盖犮和犱，因此犪犫支持犌；而犪犫犮虽然覆盖犪
和犫，但同样覆盖犮，因此犪犫犮不支持犌．

演绎规则是通过包含排除（ｉｎｃｌｕｓｉｏｎｅｘｃｌｕｓｉｏｎ）
原则［１６］推导出来的，给定基于项集犐＝犡∪犢的
泛化项集犡犢，演绎规则可以表示为Λ（犡犢）＝
∑犡犑犐（－１）｜犑／犡｜Λ（犑），从而得到以下的定理．
定理１［１１］．令Γ表示不同项目的集合，对于项集

犐，如果犡犐Γ且犢＝犐／犡，则有以下不等式成立．
Λ（犐）∑犡犑犐（－１）｜犐＼犑｜＋１Λ（犑），｜犐＼犡｜是奇数（１）
Λ（犐）∑犡犑犐（－１）｜犐＼犑｜＋１Λ（犑），｜犐＼犡｜是偶数（２）
例２．　表１是项集犐＝犪犫犮针对每个犡犐的

演绎规则犚犡（犐）．
表１　犪犫犮的演绎规则

犐 犡 犚犡（犐）

犪犫犮  Λ（犪犫犮）Λ（犪犫）＋Λ（犪犮）＋Λ（犫犮）－Λ（犪）－
Λ（犫）－Λ（犮）＋Λ（）

犪犫犮 犪 Λ（犪犫犮）Λ（犪犫）＋Λ（犪犮）－Λ（犪）
犪犫犮 犫 Λ（犪犫犮）Λ（犪犫）＋Λ（犫犮）－Λ（犫）
犪犫犮 犮 Λ（犪犫犮）Λ（犪犮）＋Λ（犫犮）－Λ（犮）
犪犫犮 犪犫 Λ（犪犫犮）Λ（犪犫）
犪犫犮 犪犮 Λ（犪犫犮）Λ（犪犮）
犪犫犮 犫犮 Λ（犪犫犮）Λ（犫犮）
犪犫犮 犪犫犮 Λ（犪犫犮）０

２．４　非可导项集
从项集犐的演绎规则可以得到犐的支持度Λ（犐）

基于每个犡犐的界限狌犾犡（犐）．当｜犐＼犡｜是奇数的
时候，狌犾犡（犐）为Λ（犐）的上限，表示为狌犡（犐），狌犡（犐）
的最小值称为Λ（犐）的最小上限，表示为犿狌（犐）；当
｜犐＼犡｜为偶数的时候，狌犾犡（犐）为Λ（犐）的下限，表示
为犾犡（犐），犾犡（犐）的最大值称为Λ（犐）的最大下限，表
示为犿犾（犐）．因此，Λ（犐）的最大下限和最小上限组成
了Λ（犐）的范围区间，即Λ（犐）∈［犿犾（犐），犿狌（犐）］．如
果犿犾（犐）＝犿狌（犐），那么Λ（犐）＝犿犾（犐）＝犿狌（犐），称犐
为可导项集，可导项集是单调的，即对于两个项集犛
和犜且犛犜，如果犛是可导的，那么犜也是可导
的；反之，如果犿犾（犐）≠犿狌（犐），则称犐为非可导项
集．非可导项集有以下性质．

性质１［１４］．　给定项集犐Γ和项目犪∈Γ＼犐，有
犿狌（犐∪犪）－犿犾（犐∪犪）犿狌（犐）－犿犾（犐）２ ．
性质２［１４］．　项集犐的支持度Λ（犐）的范围区间

大小犿狌（犐）－犿犾（犐）随着项集长度增大呈指数趋势
降低．给定事务数据库犇和项集犐Γ，如果｜犐｜＞
ｌｏｇ２（｜犇｜）＋１，那么犐一定是可导的．

例３．　给定事务数据集｛犪犫犮，犪犫，犪犮，犫犮｝，对于
犪犫犮来说，有

Λ（犪犫犮）
狌犪犫（犪犫犮）＝２
狌犪犮（犪犫犮）＝２
狌犫犮（犪犫犮）＝２
狌（犪犫犮）
烅
烄

烆 ＝１
Λ（犪犫犮）１

和 Λ（犪犫犮）
犾犪（犪犫犮）＝１
犾犫（犪犫犮）＝１
犾犮（犪犫犮）＝１
犾犪犫犮（犪犫犮）
烅
烄

烆 ＝０
Λ（犪犫犮）１，

即Λ（犪犫犮）∈［１，１］，所以犪犫犮是可导项集；对于犪犫来
说，有

Λ（犪犫）狌犪
（犪犫）＝３

狌犫（犪犫）烅烄烆 ＝３Λ（犪犫）３

和 Λ（犪犫）犾（犪犫）＝２
犾犪犫（犪犫）烅烄烆 ＝０Λ（犪犫）２，

即Λ（犪犫）∈［２，３］，所以犪犫是非可导项集．另外，根
据性质１，因为犪犫犪犫犮，所以犿狌（犪犫犮）－犿犾（犪犫犮）＝
０（犿狌（犪犫）－犿犾（犪犫））／２＝１／２成立．

３　近似非可导项集
３．１　定义与性质

根据定理１可知，对于一个项集犐来说，如果犐
的长度为犿，计算犐范围区间的代价最多达到了２犿
次，已经成为非可导项集挖掘中耗时最多的计算之
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一，为了尽快实现剪枝，防止非可导项集的长度太
大，提出了近似的非可导项集的概念，来降低运行时
间的代价．

定义１（近似非可导项集）．　给定整数θ０，对
于项集犐来说，如果存在犡，犢犐使得狌犡（犐）－
犾犢（犐）θ，则称项集犐为近似可导项集，反之称犐为
近似非可导项集．θ称为近似参数．

近似非可导项集是非可导项集的扩展，当θ＝０
的时候，近似非可导项集挖掘变为精确的非可导项
集挖掘．通过近似参数的调整，可以提高非可导项集
挖掘的灵活性和健壮性，保证在不同的计算环境下
用尽可能少的时间得到合理的结果．

性质３．　近似可导项集是单调的．
证明．　令近似参数为θ，给定项集犛，犜和项目

犪，犜＝犛∪犪，如果犛是近似可导项集，则存在犡，犢犛
使得狌犡（犛）－犾犢（犛）θ，根据性质１可知，至少存在
犡′，犢′犜使得狌犡′（犜）＝犿狌（犜）和犾犢′（犜）＝
犿犾（犜），即存在犡′，犢′犜，使得狌犡′（犜）－犾犢′（犜）＝
犿狌（犜）－犿犾（犜）犿狌（犛）－犿犾（犛）２ 狌犡（犛）－犾犢（犛）２
狌犡′（犜）－犾犢′（犜）θ，所以犜也是近似可导项集．

证毕．
近似非可导项集具有３方面的优势：首先，近似

可导项集的单调性允许算法进行搜索空间的剪枝，
可以减少项集的存储代价；其次，与可导项集必须基
于每个项集的子项集计算界限相比，近似可导项集
的界限计算有了更容易获取的目标，只需要根据项
集的部分子项集来进行计算就可以得到期望的结
果；最后，由于近似可导项集提供了更宽松的范围区
间，因此可以使得项集的范围区间能够更加快速地
收敛，从近似非可导项集变为近似可导项集，不仅可
以提前剪枝，而且进一步减少了项集界限计算的
代价．

例４．　对于图１的数据集来说，令最小支持度
γ＝２，近似参数θ＝１．对于项集犪犫来说，Λ（犪犫）∈
［３，４］，当采用精确的挖掘方法时，犪犫是非可导项
集，因此其超集仍然可能是非可导项集，因此需要进
一步生成犪犫的超集｛犪犫犮，犪犫犱，犪犫犲｝，并计算相应的
支持度和界限；当采用近似的挖掘方法时，犪犫是近
似可导项集，因此其超集都是近似可导项集，可以全
部被裁剪．对于项集犪犫犮来说，假定需要计算其界
限，当采用精确的挖掘方法时，需要根据犪犫犮的子集
｛犪犫，犪犮，犫犮，犪，犫，犮｝分别计算界限，计算的数量为６
次；当采用近似的方法时，当计算出狌犫犮（犪犫犮）＝２和
犾犪（犪犫犮）＝１时，由于狌犫犮（犪犫犮）－犾犪（犪犫犮）＝１，即可以

停止计算，计算的数量为４次．
３．２　数据结构

为了描述分析各种搜索空间的剪枝策略，避免
冗余项集的生成和检测，引入项集之间的词典序．给
定项目犪、犫和犮，定义三者的词典序犪犫犮，通过
这种方法，可以建立数据库所有项集的唯一顺序，在
图１的数据库中，对于项集犪犫，犪犮，犪犫犮来说，其顺序
为犪犫犪犫犮犪犮．

由于采用纵向数据格式不需要重新扫描数据库
即可以得到支持度，因此在以往采用纵向数据格式
的算法中，无论是频繁项集挖掘算法Ｅｃｌａｔ［１７］、闭合
频繁项集挖掘算法ＣＨＡＲＭ［７］，还是最大频繁项集
挖掘算法ＭＡＦＩＡ［９］，都具有良好的性能．因此本文
借鉴了以往基于纵向数据格式的算法，应用于非可
导项集的挖掘．

采用了三元组〈犻狋，狊狌狆，犜犛〉来保存每个项集．
其中犻狋用来保存项集，每个项集根据字符的词典序
排序，可以提高项集的交并操作的速度，降低冗余项
集的检测和生成代价；狊狌狆用来保存项集在数据集
中的支持度；犜犛用来保存数据集中覆盖项集犻狋的
事务的犻犱列表．

４　近似非可导项集挖掘算法犕犃犖犇犐
定义２（临界近似可导项集）．　给定项集犐，如

果犐是近似可导的，并且任给犑犐，犑都是近似非
可导的，则称项集犐为临界近似可导项集．

定义３（临界非频繁项集）．　给定项集犐，如果
犐是非频繁的，并且任给犑犐，犑都是频繁的，则称
项集犐为临界非频繁项集．

ＭＡＮＤＩ算法是基于Ａｐｒｉｏｒｉ的宽度遍历算法，
采用基于非频繁项集的单调性来裁剪非频繁项集，
采用基于近似可导项集的单调性来裁剪近似非可导
项集．为了实现剪枝，ＭＡＮＤＩ算法保存了近似非可
导频繁项集的临界项集集合：一部分是最有希望成
为频繁项集的临界非频繁项集的集合犐犉犛犇，另一部
分是最有希望成为近似非可导项集的临界近似可导
项集的集合犇犐犛犇．给定图１的前４个事务，最小支
持度γ＝２，近似参数θ＝１，如图２所示，可以得到近
似非可导项集集合｛犪，犫，犮，犱，犲，犱犲｝、临界近似可导
项集集合｛犪犫，犪犮，犪犱，犪犲｝和临界非频繁项集集合
｛犳，犫犮，犫犱，犫犲，犮犱，犮犲｝．可以看到，尽管犪犫犮，犪犫犱，犪犫犲，
犪犮犱，犪犮犲，犫犱犲，犮犱犲都是非频繁项集，但由于它们有非
频繁的子集，因此他们不是临界非频繁项集，可以被
剪裁掉；而尽管犪犱犲是近似可导项集，但它有可导子
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集｛犪犱，犪犲｝，因此它不是临界近似可导项集，可以被
剪裁掉．

图２　犖犇犐犛、犇犐犛和犐犉犛
对于每个项集犐，ＭＡＮＤＩ算法通过犐的子集的

事务犻犱列表来计算支持度，如果犐是非频繁的，将犐
存入临界非频繁项集集合犐犉犛犇，并且停止生成犐的
超集；如果犐是频繁的，则计算犐的界限，如果犐是
近似可导的，将犐存入临界近似可导项集集合
犇犐犛犇，否则将犐存入近似非可导项集集合犖犇犐犛犇，
并生成犐的超集．

算法１．ＭＡＮＤＩ（犇，γ，θ，犖犇犐犛犇，犇犐犛犇，犐犉犛犇）．
输入：数据集犇，相对最小支持度γ，近似参数θ
输出：近似非可导项集集合犖犇犐犛犇，临界近似可导项

集集合犇犐犛犇，临界非频繁项集集合犐犉犛犇
ｂｅｇｉｎ
１．扫描数据集犇，生成犇的纵向表达方式犇狏；
２．犾＝１；犖犇犐犛犇＝｛｝；犇犐犛犇＝｛｝；犐犉犛犇＝｛｝；
３．犆犾＝犇狏；　／／犆犾表示长度为犾的项集的集合；
４．ｗｈｉｌｅ犆犾非空ｄｏ
５．　犌犲狀＝｛｝；
６．　ｆｏｒｅａｃｈ犆犾中的项集犐ｄｏ
７．　　ｉｆΛ（犐）γｔｈｅｎ
８．　　　根据每个犡犐计算犐的上限狌犡（犐）和下限

犾犡（犐）；
９． 　ｉｆ存在犡，犢犐使得

　　狌犡（犐）－犾犢（犐）θ
　ｔｈｅｎ

１０．　　犇犐犛犇＝犇犐犛犇∪犐；
１１．　ｅｌｓｅ
１２．　　犖犇犐犛犇＝犇犖犐犛犇∪犐；
１３．　　犌犲狀＝犌犲狀∪犐；
１４．　ｅｎｄｉｆ
１５．ｅｌｓｅ
１６．　犐犉犛犇＝犐犉犛犇∪犐；
１７．ｅｎｄｉｆ
１８．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１９．生成犌犲狀中项集的超集集合犆犾＋１；
２０．根据犌犲狀中项集的犻犱列表计算犆犾＋１中项集的犻犱

列表和支持度；
２１．犾＝犾＋１；
２２．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄ
例５．　假设数据集犇为图１中的前４个事务，

令最小支持度γ＝２，近似参数θ＝１．ＭＡＮＤＩ算法
的执行过程如下所示：

１．扫描数据集犇，有犆１＝｛〈犪，４，（１，２，３，４）〉，〈犫，２，（２，
３）〉，〈犮，２，（３，４）〉，〈犱，２，（２，４）〉，〈犲，２，（２，４）〉，〈犳，０，（）〉｝，
得到犖犇犐犛犇＝｛犪，犫，犮，犱，犲｝，犇犐犛犇＝｛｝，犐犉犛犇＝｛犳｝和犌犲狀＝
｛犪，犫，犮，犱，犲｝．

２．生成犆２为｛〈犪犫，２，（２，３）〉，〈犪犮，２，（３，４）〉，〈犪犱，２，（２，
４）〉，〈犪犲，２，（１，２）〉，〈犫犮，１，（３）〉，〈犫犱，１，（２）〉，〈犫犲，１，（２）〉，
〈犮犱，１，（４）〉，〈犮犲，１，（４）〉，〈犱犲，２，（２，４）〉｝，得到犖犇犐犛犇＝
｛犪，犫，犮，犱，犲，犱犲｝，犇犐犛犇＝｛犪犫，犪犮，犪犱，犪犲｝，犐犉犛犇＝｛犳，犫犮，犫犱，
犫犲，犮犱，犮犲｝和犌犲狀＝｛犱犲｝．

３．生成犆３为空，算法结束．

５　近似非可导项集更新算法犝犃犖犇犐
定理２［１８］．　给定一个增加的事务犛＝｛狋犻犱，犜｝

和项集犐，令犖＝犜∩犐，对于每个项集犡犐，用
犾犡（犐）和狌犡（犐）表示犐在原数据集犇中的下限和上
限，用犾′犡（犐）和狌′犡（犐）表示犐在新数据集犇∪犛中的
下限和上限，有以下公式成立．

如果犖犐并犖＝犡，有
犾′犡（犐）＝犾犡（犐）－１，｜犐＼犡｜是偶数
狌犡′（犐）＝狌犡（犐）＋１，｜犐＼犡｜烅烄烆 是奇数 （３）

如果犖犐并且犖≠犡，有
犾′犡（犐）＝犾犡（犐），｜犐＼犡｜是偶数
狌′犡（犐）＝狌犡（犐），｜犐＼犡｜烅烄烆 是奇数 （４）

如果犖＝犐，有
犾′犡（犐）＝犾犡（犐）＋１，｜犐＼犡｜是偶数
狌′犡（犐）＝狌犡（犐）＋１，｜犐＼犡｜烅烄烆 是奇数 （５）

推论１［１８］．　给定项集犐，增加一个新事务犛＝
｛狋犻犱，犜｝只会使得犿狌（犐）－犿犾（犐）的值增大，且最多
增大１．

推论２．　增加事务不会将近似非可导项集变
为近似可导项集，但可以将近似可导项集变为近似
非可导项集．

证明．　给定近似参数θ，对于近似非可导项集
犐来说，犿狌（犐）－犿犾（犐）＞θ，根据推论１，增加新事务
会提高犿狌（犐）－犿犾（犐）的值，所以犿狌（犐）－犿犾（犐）＞
θ仍然成立，所以犐仍然是非可导项集；对于近似可
导项集犐来说，犿狌（犐）－犿犾（犐）θ，增加新事务可以
提高犿狌（犐）－犿犾（犐）的值，所以犿狌（犐）－犿犾（犐）可能
变为大于θ的正整数，所以犐会变为近似非可导
项集． 证毕．

根据推论２可以知道，原数据集中的近似非可
导项集在增加数据后中仍然是近似非可导的．这种
情况下，只要检测原数据集的临界项集是否改变，并
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进行相应的扩展，就可以得到新数据集的近似非可
导项集集合．

令原数据集为犇，新增数据集为犱，则合并后的
新数据集为犇∪犱．在增加犱后，采用ＵＡＮＤＩ算法
对犱进行扫描，更新原数据集的近似非可导项集的
支持度，并重新计算临界项集集合的支持度和界限，
就可以生成更新后的近似非可导项集集合
犖犇犐犛犇∪犱，临界近似可导项集集合犇犐犛犇∪犱和临界
非频繁项集集合犐犉犛犇∪犱．

算法２．ＵＡＮＤＩ（犇，犱，γ，θ，犖犇犐犛犇∪犱，犇犐犛犇∪犱，
犐犉犛犇∪犱）．

输入：原数据集犇，新增数据集犱，相对最小支持度γ，
近似参数θ

输出：近似非可导项集集合犖犇犐犛犇∪犱，临界近似可导
项集集合犇犐犛犇∪犱，临界非频繁项集集合
犐犉犛犇∪犱

ｂｅｇｉｎ
１．扫描数据集犱，更新犖犇犐犛犇，犇犐犛犇和犐犉犛犇中项集
的犻犱列表和支持度；

２．ｆｏｒｅａｃｈ犇犐犛犇中的项集犐ｄｏ
３．　根据每个犡犐计算犐的上限狌犡（犐）和下限犾犡（犐）；
４．　ｉｆ任给犡，犢犐都有狌犡（犐）－犾犢（犐）＞θｔｈｅｎ
５．　　将犐从犇犐犛犇移到犖犇犐犛犇中；
６．　　　调用过程Ｅｘｐｌｏｒｅ（犖犇犐犛犇，犇犐犛犇，犐犉犛犇，犐，

γ，θ）；
７．　ｅｎｄｉｆ
８．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
９．ｆｏｒｅａｃｈ犐犉犛犇中的项集犐ｄｏ
１０．ｉｆΛ（犐）γｔｈｅｎ
１１．　根据每个犡犐计算犐的上限狌犡（犐）和下限

犾犡（犐）；
１２．　ｉｆ存在犡，犢犐使得狌犡（犐）－犾犢（犐）θｔｈｅｎ
１３．　　将犐从犐犉犛犇移到犖犇犐犛犇中；
１４．　调用过程Ｅｘｐｌｏｒｅ（犖犇犐犛犇，犇犐犛犇，犐犉犛犇，犐，γ，θ）；
１５．　ｅｌｓｅ
１６．　　将犐从犐犉犛犇移到犇犐犛犇中；
１７．　ｅｎｄｉｆ
１８．ｅｎｄｉｆ
１９．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｅｎｄ
Ｅｘｐｌｏｒｅ（犖犇犐犛犇，犇犐犛犇，犐犉犛犇，犐，γ，θ）
全局变量：队列犌犲狀＝｛｝；
ｂｅｇｉｎ
１．ｆｏｒｅａｃｈ犖犇犐犛犇中与犐长度相同的项集犑ｄｏ
２．　ｉｆ｜犐∩犑｜＝｜犐｜－１ｔｈｅｎ
３．　　犓＝犐∪犑；
４．　　根据犐与犑的犻犱列表计算犓的犻犱列表和支

持度；
５．　　ｉｆΛ（犓）γｔｈｅｎ
６． 　根据每个犡犓计算犐的上限狌犡（犓）和下

限犾犡（犓）；
７． 　ｉｆ存在犡，犢犓，使得狌犡（犓）－犾犢（犓）θ

ｔｈｅｎ
８． 　　犇犐犛犇＝犇犐犛犇∪犓；
９． 　ｅｌｓｅ
１０．　　犖犇犐犛犇＝犖犇犐犛犇∪犓；
１１．　　狆狌狊犺（犌犲狀，犓）；
１２．　ｅｎｄｉｆ
１３．ｅｌｓｅ
１４．　犐犉犛犇＝犐犉犛犇∪犓；
１５．ｅｎｄｉｆ
１６．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１７．ｗｈｉｌｅ犌犲狀非空ｄｏ
１８．犓＝狆狅狆（犌犲狀）；
１９． 调用过程犈狓狆犾狅狉犲（犖犇犐犛犇，犇犐犛犇，犐犉犛犇，犓，

γ，θ）；
２０．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄ
例６．　假设图１中的前４个事务为原数据集

犇，后２个事务为新增数据集犱，令最小支持度
γ＝２，近似参数θ＝１．ＵＡＮＤＩ算法的执行过程如下
所示．

１．扫描数据集犱，得到更新后的近似非可导项集集合
犖犇犐犛犇＝｛〈犪，５，（１，２，３，４，５）〉，〈犫，４，（２，３，５，６）〉，〈犮，３，
（３，４，５）〉，〈犱，４，（２，４，５，６）〉，〈犲，３，（２，４，６）〉，〈犱犲，３，（２，４，
６）〉｝，近似可导项集集合犇犐犛犇＝｛〈犪犫，３，（２，３，５）〉，〈犪犮，３，
（３，４，５）〉，〈犪犱，３，（２，４，５）〉，〈犪犲，２，（２，４）〉｝和非频繁项集
集合犐犉犛犇＝｛〈犳，０，（）〉，〈犫犮，２，（３，５）〉，〈犫犱，２，（２，５）〉，〈犫犲，
２，（２，６）〉，〈犮犱，２，（４，５）〉，〈犮犲，１，（４）〉｝．

２．对于犇犐犛犇中的每个项集分别计算上下界，犪犫，犪犮，
犪犱，犪犲仍然可导，因此犖犇犐犛犇和犇犐犛犇没有变化．

３．对于犐犉犛犇中的新频繁项集计算上下界，可知犫犮，犫犱，
犫犲，犮犱变为非可导项集，因此得到犖犇犐犛犇＝｛犪，犫，犮，犱，犲，犫犮，
犫犱，犫犲，犮犱，犱犲｝，犇犐犛犇＝｛犪犫，犪犮，犪犱，犪犲｝和犐犉犛犇＝｛犳，犮犲｝．

４．对犖犇犐犛犇中新的近似非可导项集犫犮，犫犱，犫犲，犮犱分别
调用过程Ｅｘｐｌｏｒｅ，得到犖犇犐犛犇＝｛犪，犫，犮，犱，犲，犫犮，犫犱，犫犲，犮犱，
犱犲｝，犇犐犛犇＝｛犪犫，犪犮，犪犱，犪犲，犫犱犲｝和犐犉犛犇＝｛犳，犮犲，犫犮犱，犫犮犲｝．

５．结束．

６　算法时间复杂性分析
如算法１所示，ＭＡＮＤＩ算法的实际运行时间

取决于非可导项集的数量和长度，并且与近似参数
θ相关：非可导项集的数量越多，且平均长度越大，
则运行时间越长；θ越小，精确度越高，需要完成的
界限计算量越大，则运行的时间越长．假设长度为
犻（１犻狀）的非可导项集的数量为犿犻，且计算非可
导项集上下界限的平均时间为狋，则ＭＡＮＤＩ算法的
时间复杂度为犗狋∑

狀

犻＝１
犿（ ）犻．需要注意的是，尽管狋的
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大小随着项集长度的增大而呈指数级增长，但实际性
能却要好得多．首先，给定数据集犇，对于一个项集犐
来说，其界限计算代价不是随着项集犐的长度增长无
限变大的，从性质２可知，如果｜犐｜＞ｌｏｇ２（｜犇｜）＋１，
则犐一定是可导的，即使在最坏情况下最小支持度为１
时，其界限计算的时间复杂度为犗（２ｌｏｇ２（｜犇｜）＋２｜犐｜）＝
犗（｜犇｜｜犐｜）；其次，根据定义１可知，项集的界限不
需要进行完全计算即可获得；最后，由于只需要考虑
挖掘非可导项集，因此真正需要计算的结点并不多．

如算法２所示，ＵＡＮＤＩ算法的实际运行时间
与临界项集的数量有关，但主要取决于新增数据集
中的非可导项集的数量和长度．这是因为每次生成
一个非可导项集的时候，需要调用Ｅｘｐｌｏｒｅ函数来
生成新的项集．其时间复杂度与ＭＡＮＤＩ算法相同．

７　实　验
用ＶｉｓｕａｌＣ＋＋在内存２ＧＢ，ＣＰＵ为Ｘｅｏｎ

２．０ＧＨｚ，操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００３的机器
上实现了ＭＡＮＤＩ和ＵＡＮＤＩ算法，并与目前性能
最优的非可导项集挖掘算法ｄｆＮＤＩ进行比较．另
外，采用了４种标准的数据集作为实验的测试数据
集：其中包括两种由ＩＢＭ的数据生成器生成的模拟
数据集Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ和Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ以及两种
ＫＤＤＣＵＰ２０００采用的真实数据集ＢＭＳＰＯＳ和
ＢＭＳＷｅｂｖｉｅｗ，其中ＢＭＳＰＯＳ是商品零售数据，

ＢＭＳＷｅｂｖｉｅｗ是电子商务网站的点击流数据．表２
列举了４种数据集的主要数据特征．为了便于比较，
给定数据集犇，以下实验均采用绝对支持度完成挖
掘，绝对支持度的值通过给定的相对支持度与｜犇｜
的乘积得到．

表２　数据集的主要特征
数据集 事务

数量
平均事务
长度

最小事务
长度

最大事务
长度

项目
数量

Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ １０００００ １０．１ １ ２９ ８７０
Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ１０００００ ３９．６ ４ ７７ ９４２
ＢＭＳＰＯＳ ５１５５９７ ６．５ １ １６４ １６５７
ＢＭＳＷｅｂｖｉｅｗ５９６０１ ２．５ １ ２６７ ４９７

７．１　静态数据中的性能比较
选取了每个数据集的前８０％作为静态数据集．

图３～图６的（ａ）部分显示了算法ＭＡＮＤＩ和ｄｆＮＤＩ
在不同支持度下的平均运行时间代价（每事务）的比
较，为了体现近似性，ＭＡＮＤＩ分别采用近似参数
θ＝０，２，４完成挖掘．之所以这样取值，是因为根据
性质１，项集支持度的范围区间随着项集长度的增
大是呈２的指数级递减，因此θ以２的指数作为取
值可以实现最大程度的优化．
　　ＭＡＮＤＩ采用了纵向数据格式，能够迅速完成
支持度计算，而ｄｆＮＤＩ由于采用了深度遍历数据的
方式，在一定程度上能够提高数据查找的速度，并减
少冗余数据的产生．可以看到，在θ＝０的时候，
ＭＡＮＤＩ实际上是完成精确的挖掘，除了在数据集
Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ上的性能与ｄｆＮＤＩ相似外，ＭＡＮＤＩ

图３　Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ数据集

３３４１８期 黄崇争等：数据流上近似非可导项集的挖掘算法



图４　Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ数据集

图５　ＢＭＳＰＯＳ数据集
在其它数据集上的性能均优于ｄｆＮＤＩ．当近似参数θ
增大的时候，减少了非可导项集的数量和项集界限
的计算量，ＭＡＮＤＩ算法的性能有了进一步的提高．
从图中可以看到，θ的值越大，其计算时间越少．
７．２　动态数据中的性能比较

选取了每个数据集的前８０％作为原数据集，剩
余的２０％作为新增数据集．图３～图６的（ｂ）部分显
示了算法ＵＡＮＤＩ和ｄｆＮＤＩ在不同支持度下的平均

运行时间代价（每事务）的比较．可以看到，即使在
θ＝０的时候，ＵＡＮＤＩ的性能仍然要远高于ｄｆＮＤＩ，
这是因为与ｄｆＮＤＩ需要重新对整个数据库进行挖
掘相比，ＵＡＮＤＩ只需要考虑处理原数据集中的临
界项集集合即可．这样不需要重复计算原有数据集
中项集的界限，节省了大量的计算开销．从图中可以
看到，ＵＡＮＤＩ提高了至少２倍以上的计算性能，最
多能够提高１０倍左右．同样，在θ增大的情况下，
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图６　ＢＭＳＷｅｂｖｉｅｗ数据集

ＵＡＮＤＩ算法的性能有了进一步的提高．
随着θ的变大，尽管ＵＡＮＤＩ算法中非可导项

集数量变小，但这是因为最深层的非可导项集变成
了临界项集，所以ＵＡＮＤＩ算法不会产生错误的非
可导项集，即ＵＡＮＤＩ算法产生的结果一定是精确
结果的子集或真子集．因此，我们只比较了ＵＡＮＤＩ
算法的精确度．图３～图６的（ｃ）部分显示了在不同
的θ取值情况下ＵＡＮＤＩ算法挖掘结果的精确度，
即ＵＡＮＤＩ算法与ｄｆＮＤＩ算法的的非可导项集数量
的比值．可以看到，当θ＝０的时候，ＵＡＮＤＩ算法挖
掘的结果精确度为１００％，随着θ的增大，精确度有
所降低，当θ＝２的时候，精确度能够保证在９０％以
上，当θ＝４的时候，精确度有了比较明显的下降，但
仍然保持在最低７５％的水平之上．

综合以上的实验，可以看到ＭＡＮＤＩ算法尽管
只是采用广度遍历的方式，但在支持度计算方面进行
了优化，仍然能够达到提高性能的目的；而ＵＡＮＤＩ
算法则通过增量式的更新来处理新增数据，减少了
数据的重复计算，使得性能有了一个数量级的飞跃；
另外，由于引入了近似参数，使得算法的实现更加灵
活，能够在保证用户要求精确度的同时进一步降低
计算代价，从图中可以看到，算法能够在保证精确度
９０％以上的情况下将性能提高３～５倍．

８　总　结
非可导项集挖掘是频繁项集挖掘的重要分支之

一．本文提出了一种快速灵活的基于纵向数据格式
的近似非可导项集挖掘方法ＭＡＮＤＩ，通过近似参
数的调整，来实现性能与精确度的有效折衷．另外，本
文针对数据流的特点对数据的增量更新进行了研究，
证明了非可导项集在新增数据的情况下的不变性，
提出了近似非可导项集的增量更新算法ＵＡＮＤＩ，
通过维护近似非可导项集的临界项集集合实现增量
式的挖掘．实验证明这两种算法是可行的、有效的．
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