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　　摘　要：　高效用项集挖掘已成为关联规则中的一个热点研究问题．一些基于垂直结构的算法已用来挖掘高效用
项集，此类算法的主要优点是将项集的事务和效用信息存储到效用列表中．在求一个项集的超集所在事务可以通过对
它的子集进行一次交集运算得到．这种算法在稀疏数据集中非常的有效．但在稠密数据集中存在一个问题，即列表中
存储的事务太多，在计算用于剪枝的效用上界时，需要耗费大量的存储空间，同时也影响运行速度．并且在现有的算法
中，缺乏针对稠密数据集的高效用项集挖掘算法，往往需要设置很高的最小效用阈值，影响算法的运行效率．针对此问
题，提出一个新的算法ＤＨＵＩ（ｍｉｎｉｎｇＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙＩｔｅｍｓｅｔｓｕｓｉｎｇＤｉｆｆｓｅｔｓ）以及一个新的数据结构—项集列表，首次在高
效用项集挖掘中引入差集的概念．利用事务的差集求项集的效用上界，减少计算量以及存储空间，从而提高算法的运
行效率．实验结果表明，提出的算法在稠密数据集中，执行速度更快，内存消耗更少．
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１　引言
　　数据挖掘中的一个重要任务是关联分析．关联分
析中最主要的步骤是频繁项集挖掘［１～４］．然而，在频繁
项集挖掘的框架中［５，６］，没有考虑项在事务中的数量以

及项的重要性（如单位利润、价格、权重等）．然而在一
些实际应用中，有时不仅仅需要考虑项是否频繁出现，

也需要考虑此项出现的次数、权重等因素．因此，发现高
效用项集（ＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙＩｔｅｍｓｅｔｓ，ＨＵＩｓ）迅速成为数据挖
掘领域中的一个研究热点问题之一．

从另一个角度，频繁项集挖掘可以看成是高效用

项集挖掘的一种特殊情况．如果不考虑项的效用值的
具体大小而只考虑项在事务中出现或不出现，或者设

置效用值为 １，高效用项集挖掘就等同于频繁项集挖
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掘．通常情况下，因为附加条件较少，频繁项集挖掘比高
效用项集挖掘的效率更高，但是缺点也较为明显，即无

法扩展到更多的应用领域，因为很多应用领域是需要

考虑项的出现次数、权重等因素．
所以，挖掘ＨＵＩｓ并不是一个简单的任务．相对于频

繁项集挖掘，它常常更加困难．在频繁项集挖掘中，多数
算法使用了向下闭性质，即如果一个项集是频繁的，它

的超集也都是频繁的，反之，如果一个项集是非频繁的，

则它的超集都是非频繁的［１，２］．利用这个性质对搜索空
间进行剪枝，能大大减少计算量并降低内存消耗．然而，
这个性质在高效用项集挖掘中却不能直接使用．因为，
如果一个项集是低效用项集，不能断定它的超集是否

为低效用项集，或者一个项集是高效用项集，也不能断

定它的超集是否为高效用项集．这个问题给高效用项
集挖掘带来了一个巨大挑战．

鉴于此，一些算法使用效用上界估计方法来对搜

索空间进行剪枝，以提升高效用项集挖掘的性能［７～９］．
Ｌｉｕ等［７］提出 ＴｗｏＰｈａｓｅ算法，算法通过两个阶段来确
定ＨＵＩｓ．Ｙａｏ等［８］提出了 ＵＭｉｎｉｎｇ算法，使用一种估计
方法来减少搜索空间．Ｌｉ等［９］提出一个孤立项丢弃策

略，用于减少候选项集的数量．在这些方法中，挖掘过程
一般分为两个阶段，第一阶段，寻找潜在的 ＨＵＩｓ（效用
上界大于或等于最小效用阈值，称为候选项集），第二

阶段，根据这些候选项集，再次扫描数据库计算其真实

的效用，以确定最终的 ＨＵＩｓ．在这些方法中，使用包含
每个候选项集的事务效用之和来满足向下闭性质，从

而对搜索空间进行剪枝，以降低候选项集的数量．虽然
所有的ＨＵＩｓ都能够被发现，但这些方法经常会产生大
量的候选项集，并且需要多次扫描数据库．

为了避免多次扫描数据库，Ａｈｍｅｄ等［１０］提出一个基

于树结构的算法ＩＨＵＰ用于挖掘高效用项集．使用一个树
结构来存储项的事务和效用信息．ＩＨＵＰ获得比 ＩＩＤＳ和
ＴｗｏＰｈａｓｅ更好的性能 Ｔｓｅｎｇ在 ＩＨＵＰ的基础上，提出了
ＵＰＧｒｏｗｔｈ算法［１１］和ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋算法［１２］，并提出一些剪

枝策略，减少候选项集的数量，从而提高算法的性能．但
是，以上两阶段算法都需要先产生候选项集，再根据候选

项集重新扫描数据库计算其真实的效用，以确定最终的

ＨＵＩｓ，这对算法的挖掘性能产生了较大的影响．
为了解决这个问题，Ｌｉｕ等［１３］提出一种的用于挖掘

ＨＵＩｓ的算法ＨＵＩＭｉｎｅｒ．它和两阶段算法有着本质区别，
是一种基于垂直数据结构的算法，它不需要产生候选项

集而是直接产生 ＨＵＩｓ．首先产生一系列称为效用列表
（ＵｔｉｌｉｔｙＬｉｓｔｓ，ＵＬｓ）的数据结构，用于存储项集的事务信
息、项的效用信息以及能对搜索空间进行剪枝的额外剩

余效用信息．在产生完所有的ＵＬｓ之后，通过扫描ＵＬｓ的
方式生成所有的ＨＵＩｓ，而这一过程不需要产生任何候选

项集．Ｐｈｉｌｉｐｐｅ等［１４］在 ＨＵＩＭｉｎｅｒ的基础上提出了 ＦＨＭ
算法，增加了一个新的策略ＥＵＣＰ，用于减少连接操作的
数量．Ｋｒｉｓｈｎａｍｏｏｒｔｈｙ［１５］等提出了 ＨＵＰＭｉｎｅｒ算法，同
ＨＵＩＭｉｎｅｒ一样，这也是一种基于垂直结构的算法，此算
法应用两个新的剪枝策略，称为划分效用剪枝和前向效

用剪枝，算法在效率上略胜于ＨＵＩＭｉｎｅｒ．
由于不产生任何候选项集，在许多数据集上，基于

垂直结构的算法性能都优于 ＵＰＧｒｏｗｔｈ等基于树结构
的算法．但是，这些基于垂直的算法不仅需要存储项集
的事务和效用信息，也需要存储用于对搜索空间进行

剪枝的额外剩余效用信息，这也降低了算法性能并占

用了更多的内存资源．尤其是在稠密数据集的情况下，
这种情况更加的严重．在计算项集的效用上界时，也需
要增加更多的运算时间和内存消耗．

针对上述问题，提出一个新的数据结构—项集列

表（ＩｔｅｍｓｅｔＬｉｓｔｓ，ＩＬｓ）和一个挖掘算法 ＤＨＵＩ，在稠密数
据集中挖掘ＨＵＩｓ．项集列表仅存储项集的事务和效用
信息．提出使用差集的方法计算项集的剩余效用，从而
计算得到项集的效用上界估计值，减少运算时间．算法
ＤＨＵＩ，直接从项集列表中直接发现所有的 ＨＵＩｓ而不
产生任何候选项集．

２　相关工作与问题定义
　　在这部分，首先给出高效用项集挖掘的问题定义，
然后介绍相关工作．
２．１　问题定义

给定一个有限的一组项Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝．其中，每
个项ｉｋ（１≤ｋ≤ｍ）都有一个外部效用值ＥＵ（ｉｋ），在这里
的外部效用为单位利润值，如表１所示．一个项集 Ｐ由
ｋ个项｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｋ｝组成，ｉｊ∈Ｉ，１≤ｊ≤ｋ，ｋ是项集 Ｐ的
长度．长度为ｋ的项集称为ｋ项集．

表１　利润表

Ｉｔｅｍ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ Ｇ
Ｐｒｏｆｉｔ ７ ２ １ ２ ３ ２ ３

　　一个事务数据库 Ｄ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，包含一组事
务．其中，每一个事务Ｔｉｄ（１≤ｉｄ≤ｎ）都是Ｉ的一个子集，
包含一个或多个项，具有一个唯一的标识符Ｔｉｄ．每个事
务Ｔｉｄ中的一个项ｉｋ具有一个内部效用值ＩＵ（ｉｋ，Ｔｉｄ），在
这里内部效用值为项在事务中的数量，如表２所示．

表２　事务数据库

ＴＩＤ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ＴＵ
Ｔ０１ （Ａ，１）（Ｃ，１０）（Ｅ，２） ２３
Ｔ０２ （Ａ，２）（Ｂ，１）（Ｃ，６）（Ｅ，１）（Ｇ，５） ４０
Ｔ０３ （Ｂ，１）（Ｄ，４）（Ｆ，１） １２
Ｔ０４ （Ｂ，３）（Ｃ，１１）（Ｄ，３）（Ｅ，１） ２６
Ｔ０５ （Ａ，１）（Ｂ，２）（Ｃ，３）（Ｅ，１）（Ｇ，２） ２３

５０８１
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　　定义１　项 ｉｋ在事务 Ｔｉｄ中的效用 Ｕ（ｉｋ，Ｔｉｄ），定义
为Ｕ（ｉｋ，Ｔｉｄ）＝ＥＵ（ｉｋ）×ＩＵ（ｉｋ，Ｔｉｄ）．例如，在表２中，
Ｕ（｛Ａ｝，Ｔ０１）＝７．

定义２　项集Ｐ在事务 Ｔｉｄ中的效用 Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ），定

义为Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＝ ∑
ｉｋ∈Ｐ∧ＰＴｉｄ

Ｕ（ｉｋ，Ｔｉｄ）．例如，Ｕ（｛ＡＣ｝，

Ｔ０１）＝Ｕ（｛Ａ｝，Ｔ０１）＋Ｕ（｛Ｃ｝，Ｔ０１）＝１７．
定义３　项集Ｐ在数据库Ｄ中的效用 Ｕ（Ｐ），定义

为 Ｕ（Ｐ）＝ ∑
ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）．例如，Ｕ（｛ＡＣ｝）＝

Ｕ（｛ＡＣ｝，Ｔ０１）＋Ｕ（｛ＡＣ｝，Ｔ０２）＋Ｕ（｛ＡＣ｝，Ｔ０５）＝４７．
定义４　给定项集 Ｐ及用户指定最小效用阈值

ｍｉｎｕｔｌ，若Ｕ（Ｐ）≥ｍｉｎｕｔｌ，则称项集Ｐ为高效用项集．
定义５　事务Ｔｉｄ的事务效用记为ＴＵ（Ｔｉｄ），为该事

务中 所 有 项 的 效 用 之 和，定 义 为 Ｕ（Ｔｉｄ） ＝

∑
Ｐ＝Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）．例如，ＴＵ（Ｔ０１）＝Ｕ（｛ＡＣＥ｝，Ｔ０１）

＝２３．
定义６　项集 Ｐ的事务加权效用是所有包含项集

Ｐ的事务效用之和，记为 ＴＷＵ（Ｐ），定义为 ＴＷＵ（Ｐ）

＝ ∑
ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＴＵ（Ｔｉｄ）．例 如，项 集 ＴＷＵ（｛ＡＣ｝）＝

ＴＵ（Ｔ０１）＋ＴＵ（Ｔ０２）＋ＴＵ（Ｔ０５）＝８６．如果 ＴＷＵ（Ｐ）≥
ｍｉｎｕｔｌ，则称Ｐ为一个高事务加权效用项集（ＨＴＷＵＩ）．

性质１　事务加权向下闭性质［８～１０，１２］（ＴＷＤＣ）．规
定如下：对于任何一个项集Ｐ，如果Ｐ不是ＨＴＷＵＩ，则Ｐ
的超集都不是高效用项集．

定义７　设项在事务中以字母顺序排列，令 Ｔｉｄ／Ｐ
中是在事务 Ｔｉｄ的项集 Ｐ后的一组项．例如，在表２中，
Ｔ０１／ＡＣ＝Ｅ，Ｔ０２／ＡＣ＝ＥＧ．

定义８　给定一个项集Ｐ，它在事务Ｔｉｄ中的剩余效
用记为ＲＵ（Ｐ，Ｔｉｄ），包含了在事务 Ｔｉｄ中项集 Ｐ后的所

有项的效用之和，记为 ＲＵ（Ｐ，Ｔｉｄ）＝ ∑
ｐｉ∈Ｔｉｄ／Ｐ∧ＴｉｄＤ

Ｕ（ｐｉ，

Ｔｉｄ）．例如，ＲＵ（｛ＡＣ｝，Ｔ０１）＝６．
定义９　给定一个项集Ｐ，它在数据库 Ｄ中的剩余

效用记为 ＲＵ（Ｐ），定义为 ＲＵ（Ｐ）＝ ∑
ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐ，

Ｔｉｄ）．例如，ＲＵ（｛ＡＣ｝）＝３３．
定义１０　项集Ｐ在数据库Ｄ中所在的事务的集合

记为ｔ（Ｐ），定义为ｔ（Ｐ）＝｛Ｔｉｄ｜ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ｝．例如，
ｔ（ＡＣ）＝ｔ｛１，２，５｝，ｔ（Ｃ）＝ｔ｛１，２，４，５｝．

性质２　事务集合向下闭性质，设项集Ｐ的一个超
集为Ｐ′，即ＰＰ′，则ｔ（Ｐ′）ｔ（Ｐ）．

证明 ：

ｔ（Ｐ′）＝｛Ｔｉｄ｜Ｐ′Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ｝
｛Ｔｉｄ｜ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ｝
＝ｔ（Ｐ）

性质３　一个项集的效用和剩余效用之和如果小
于用户指定最小效用阈值 ｍｉｎｕｔｌ，即 Ｕ（Ｐ）＋ＲＵ（Ｐ）＜
ｍｉｎｕｔｌ，则项集Ｐ及其超集Ｐ′都不是高效用项集．

证明：

　　Ｕ（Ｐ′，Ｔｉｄ）＝Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＋Ｕ（Ｔｉｄ／Ｐ，Ｔｉｄ）

≤Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＋ ∑
ｐｉ∈Ｔｉｄ／Ｐ∧ＴｉｄＤ

Ｕ（ｐｉ，Ｔｉｄ）

＝Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＋ＲＵ（Ｐ，Ｔｉｄ）
根据性质２，有ｔ（Ｐ′）ｔ（Ｐ），则

　　Ｕ（Ｐ′）＝ ∑
Ｐ′Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

Ｕ（Ｐ′，Ｔｉｄ）

≤ ∑
Ｐ′Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

（Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＋ＲＵ（Ｐ，Ｔｉｄ））

≤ ∑
ＰＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

（Ｕ（Ｐ，Ｔｉｄ）＋ＲＵ（Ｐ，Ｔｉｄ））

＝Ｕ（Ｐ）＋ＲＵ（Ｐ）
２．２　相关工作

数据挖掘中的一个重要任务是关联分析．在传统
的关联分析算法中主要是以挖掘频繁项集作为主要目

标，如Ｈａｎ等人提出了ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法［１］及Ｚａｋｉ等人提
出Ｅｃｌａｔ算法［２］，都是用于挖掘事务数据库中频繁出现

的项的集合（频繁项集）．
但是，在大数据时代，数据量越来越大，相关应用的

要求的也在逐渐提高，频繁项集已经不能满足更多的

需求．例如，如果需要考虑事务中项的数量以及重要性
（如单位利润、价格、权重等）．这些因素在频繁项集的
框架中并没有被考虑．频繁项集仅考虑项在事务中是
否出现，不考虑重要性或数量等因素，而高效用项集挖

掘正好能解决此问题．所以，为了适应更多的应用需求，
高效用项集挖掘迅速成为数据挖掘领域中的一个研究

热点问题之一．
在２００５年，Ｌｉｕ等［７］提出 ＴｗｏＰｈａｓｅ算法，算法通

过两个阶段来确定高效用项集．２００６年，Ｙａｏ等［８］提出

了ＵＭｉｎｉｎｇ算法，使用一种估计方法来减少搜索空间．
接着在２００８年，Ｌｉ等［９］提出ＩＩＤＳ算法用于减少候选项
集的数量．在这些方法中，首先寻找候选项集，然后根据
这些候选项集，再次扫描数据库计算其真实的效用，以

确定最终的 ＨＵＩｓ．在这些产生测试的方法中，存在一
个问题：虽然所有的ＨＵＩｓ都能够被发现，但这些方法经
常会产生大量的候选项集，并且需要多次扫描数据库．

针对此问题，在 ２００９年，Ａｈｍｅｄ等［１０］提出一个基

于树结构的算法ＩＨＵＰ用于挖掘高效用项集．使用一个
树结构来存储事务和项的效用信息．ＩＨＵＰ获得比产生
测试的方法更好的性能．２０１０年，Ｔｓｅｎｇ在ＩＨＵＰ的基础
上，提出了ＵＰＧｒｏｗｔｈ算法［１１］和ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋算法［１２］，并

提出一些剪枝策略，减少候选项集的数量，从而提高算

法的性能．此外，Ｔｓｅｎｇ等［１６，１７］也提出了先挖掘闭

（Ｃｌｏｓｅｄ）项集的方式来无损的挖掘完全 ＨＵＩｓ，也取得
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了较好的效果．这些基于树结构的算法，首先需要将事
务和效用信息存储到一个树上，然后再产生候选项集，

最后确定ＨＵＩｓ．
在２０１２年，Ｌｉｕ等［１３］提出一种全新的用于挖掘高

效用项集的算法 ＨＵＩＭｉｎｅｒ．ＨＵＩＭｉｎｅｒ和两阶段算法
有着本质区别，ＨＵＩＭｉｎｅｒ是一种基于垂直数据结构的
算法，它不需要产生候选项集而是直接产生高效用项

集．首先产生一系列称为 ＵＬｓ的数据结构，包括三个字
段：事务、项的效用和剩余效用．其中，剩余效用是为了
对搜索空间进行剪枝的额外高估效用信息．在产生完
所有的 ＵＬｓ之后，通过扫描 ＵＬｓ的方式生成所有的
ＨＵＩｓ，而这一过程不需要产生任何候选项集．由于不产
生任何候选项集，在一些数据集上，ＨＵＩＭｉｎｅｒ算法性
能在运行时间和内存消耗上都优于 ＵＰＧｒｏｗｔｈ和 ＵＰ
Ｇｒｏｗｔｈ＋算法．２０１４年，Ｐｈｉｌｉｐｐｅ等［１４］在 ＨＵＩＭｉｎｅｒ的基
础上提出了 ＦＨＭ算法，增加了一个新的策略 ＥＵＣＰ，用
于减少连接操作的数量．２０１５年，Ｋｒｉｓｈｎａｍｏｏｒｔｈｙ［１５］等
提出了ＨＵＰＭｉｎｅｒ算法，和 ＨＵＩＭｉｎｅｒ一样，这是一种
基于垂直结构的算法，此算法应用两个新的剪枝策略，

称为划分效用剪枝和前向效用剪枝，算法在效率上略

胜于 ＨＵＩＭｉｎｅｒ．在２０１５年和２０１６年，Ｓａｈｏｏ和 Ｗｕ分
别实现了基于垂直结构的闭（Ｃｌｏｓｅｄ）项集的挖掘 ＨＵＩｓ
的算法 ＣＨＵＭ［１８］和 ＣＨＵＩＭｉｎｅｒ［１９］．Ｇｕｏ提出了 ＨＵＩＴ
ＷＵ［２０］算法，结合了垂直结构和树结构算法．

３　提出的方法
　　在这部分，详细介绍提出的数据结构和算法．提出的
数据结构ＩＬｓ中仅存储项的事务和效用信息，不存储额外
的用于剪枝的高估效用信息，与文献［１３］提出的效用列
表有本质的不同．扫描一次事务数据库，产生一个事务项
效用表（ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎＩｔｅｍａｎｄＵｔｉｌｉｔｙｔａｂｌｅ，ＴＩＵ）表，计算得
到每个项集的效用上界，有效的对项集进行剪枝，在产生

所有的项集列表后，计算得到完全高效用项集．
３．１　初始项集列表

首先，扫描一次原始数据库，如表１和表２所示．根
据定义６，利用表１和表２计算得到每个项的 ＴＷＵ值，
各项的ＴＷＵ值如表３所示．

表３　ＴＷＵ表

Ｉｔｅｍ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ Ｇ

Ｐｒｏｆｉｔ ８６ １０１ １１２ ３８ １１２ １２ ６３

　　由表３可以看到，项Ｆ的ＴＷＵ值为１２，设最小阈值
ｍｉｎｕｔｌ＝１８６（１５％），则 ＴＷＵ（｛Ｆ｝）＜ｍｉｎｕｔｌ．根据性质
１，项Ｆ和它的超集都不是高效用项集．称这样的项为无
用项，而ＴＷＵ值高于或等于ｍｉｎｕｔｌ的称为有用项．

定义１１　（有用项和无用项）给定一个项 ｉｐ，如果

ＴＷＵ（ｉｐ）≥ｍｉｎｕｔｌ，则称其为有用项；否则，称其为无
用项．

策略１　删除初始项集列表中的无用项［１１，１２］．
同时，根据定义１，计算每个项的效用值，得到一个

ＴＩＵ表，它存储了一个事务所包含的有用项及对应的效
用值．如表４所示．

表４中，每个事务的项及其在此事务中的对应效用
值分别存储．容易得到一个项或项集在某事务的剩余
效用值．例如，在事务 Ｔ０１中，项 Ａ的剩余效用 ＲＵ（Ａ，
Ｔ０１）＝１６，项集｛ＡＣ｝的剩余效用ＲＵ（ＡＣ，Ｔ０１）＝６．

表４　ＴＩＵ表

Ｔｒａｎｓ Ｉｔｅｍｓ Ｕｔｉｌｉｔｙ

Ｔ０１ Ａ，Ｃ，Ｅ ７，１０，６

Ｔ０２ Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｅ，Ｇ １４，２，６，３，１５

Ｔ０２ Ｂ，Ｄ ２，８

Ｔ０４ Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ ６，１１，６，３

Ｔ０５ Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｅ，Ｇ ７，４，３，３，６

　　记函数ＲＵ（Ｐ，Ｔｓ）用于求一个项集 Ｐ在事务 Ｔｓ中
的剩余效用值．此函数的执行如下：

（１）获取项集Ｐ中的最后一个项ｌａｓｔ；
（２）对于每个项，扫描 ＴＩＵ表，获得 ｌａｓｔ在事务 Ｔｓ

中的位置ｐｏｓ；
（３）将 ｐｏｓ后面的效用值累加，得到项集 Ｐ的

ＲＵ值．
在使用策略１之后，去掉无用项，得到初始项集列

表，如图１所示．初始项集列表中存储每个项所包含的
事务以及对应的效用．例如，项 Ａ在事务 Ｔ０１，Ｔ０２，Ｔ０５中
出现，对应的效用分别为７，１４，１７．

然后根据ＴＩＵ表求得每个可用项的 ＲＵ值．使用函
数ＲＵ（Ｐ，Ｔｓ）求各个项的剩余效用，得到ＲＵ（Ａ）：５８，ＲＵ
（Ｂ）：６４，ＲＵ（Ｃ）：４２，ＲＵ（Ｄ）：３，ＲＵ（Ｅ）：２１，ＲＵ（Ｇ）：０．
３．２　挖掘２项集列表

在产生初始项集列表之后，各项以ＴＷＵ升序排列．
通过对初始项集列表进行交集运算，生成２项集列表．
例如项Ａ和项Ｂ的共同事务为２和５，将对应的效用值
进行累加，得到１６和１１，２项集列表如图２所示．

项集列表仅存储了项的事务和效用信息，没有存

储用于剪枝的高估效用信息．在这里，需要计算得到每
个项的剩余效用值．如果使用函数 ＲＵ（Ｐ，Ｔｓ）扫描得到

７０８１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

每个项的剩余效用也是一种可行的办法，但这种办法

的效率并不高，因为在稠密数据集中，每个项的事务数

量非常庞大，需要扫描的事务数非常多，所以效率较低．
针对此问题，在本文中，引入事务差集的概念求项

集的剩余效用值．
定义１２　ｔ｛Ａ｝、ｔ｛Ｂ｝是事务集合，由属于 ｔ｛Ａ｝，而

不属于ｔ｛Ｂ｝的项构成的集合，称之为ｔ｛Ａ｝与ｔ｛Ｂ｝的差
集，记作ｔ｛Ａ｝＼ｔ｛Ｂ｝．

例如，事务 ｔ｛１，２，４，５｝与事务 ｔ｛２，３，４，５｝的差集
的结果为ｔ｛１｝．

定义１３　两个ｋ项集Ｐｘ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ－１，ｘ｝和Ｐｙ
＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ－１，ｙ｝，包含共同的前缀项集Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，
…，ｐｋ－１｝．定义 Ｐｘｙ的事务差集（ｄｉｆｆｓｅｔ）ｄ（Ｐｘｙ）由式
（１）计算得到．

ｄ（Ｐｘｙ）＝ｔ（Ｐｙ）＼ｔ（Ｐｘ） （１）
其中，如果共前缀项集 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ－１｝为空集，则
式（１）可简化表示为式（２）

ｄ（ｘｙ）＝ｔ（ｙ）＼ｔ（ｘ） （２）
例如，在表２中，ｔ（Ａ）＝ｔ｛１，２，５｝，ｔ（ＡＢ）＝ｔ｛２，５｝，
ｔ（ＡＣ）＝ｔ｛１，２，５｝，则 ｄ（ＡＢＣ）＝ｔ（ＡＣ）＼ｔ（ＡＢ）＝ｔ｛１，
２，５｝＼ｔ｛２，５｝＝ｔ｛１｝．

性质 ４　ＲＵ（Ｐｘｙ）等于 ＲＵ（Ｐｙ）减去 ＲＵ（ｄ
（Ｐｘｙ）），如式（３）所示．

ＲＵ（Ｐｘｙ）＝ＲＵ（Ｐｙ）－ＲＵ（Ｐｘｙ，ｄ（Ｐｘｙ）） （３）
证明：

ＲＵ（Ｐｘｙ）＝ ∑
ＰｘｙＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
（ｔ（Ｐｘ）∩ｔ（Ｐｙ））Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
（ｔ（Ｐｙ）∩［ｔ（Ｐｙ）∪ｔ（Ｐｘ）］）Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
（ｔ（Ｐｙ）∩［ｔ（Ｐｙ）∩ｔ（Ｐｘ）］）Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
（ｔ（Ｐｙ）＼［ｔ（Ｐｙ）∩ｔ（Ｐｘ）］）Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
ＰｙＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｙ，Ｔｉｄ）

　 － ∑
（ｔ（Ｐｙ）＼ｔ（Ｐｘ））Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ ∑
ＰｙＴｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｙ，Ｔｉｄ）

　 － ∑
ｄ（Ｐｘｙ）Ｔｉｄ∧ＴｉｄＤ

ＲＵ（Ｐｘｙ，Ｔｉｄ）

＝ＲＵ（Ｐｙ）－ＲＵ（Ｐｘｙ，ｄ（Ｐｘｙ））
例如，求项集｛ＢＣ｝的剩余效用值 ＲＵ（ＢＣ），在初始

项集列表中，已经得到 ＲＵ（Ｃ）＝４２，根据式（３），
ＲＵ（ＢＣ）的值等 ＲＵ（Ｃ）减去 ＲＵ（ＢＣ，ｄ（ＢＣ））．这里的
ｄ（ＢＣ）根据式（２）得到 ｔ｛１，２，４，５｝＼ｔ｛２，３，４，５｝＝
ｔ｛１｝．所以，ＲＵ（ＢＣ，ｄ（ＢＣ））＝ＲＵ（ＢＣ，ｔ｛１｝），根据函
数ＲＵ（Ｐ，Ｔｓ）扫描事务Ｔ０１易得ＲＵ（ＢＣ，ｔ｛１｝）＝６，这里
仅需要扫描事务Ｔ０１．

所以，第一步计算得到两个项集的差集，再扫描差

集的剩余效用，就可以利用前面得到的子集剩余效用，

根据式（３）计算得到项集的剩余效用值 ＲＵ（ＢＣ）＝ＲＵ
（Ｃ）－ＲＵ（ＢＣ，ｄ（ＢＣ））＝４２－６＝３６．扫描事务的次数
从３次减少到１次，大大提高了运行效率．通过上述方
法，可以计算得到所有２项集的剩余效用值．

定义１４　（有用项集和无用项集）给定一个项集
Ｐ，根据性质３，如果Ｕ（Ｐ）＋ＲＵ（Ｐ）≥ｍｉｎｕｔｌ，则称其为
有用项集；否则，称其为无用项集．

策略２　删除项集列表中的无用项集．
理论说明 将效用上界小于用户指定最小阈值

ｍｉｎｕｔｌ的项集列表从全局项集列表中移除．根据性质３，
无用项集及其超集都不是高效用项集，可以删除，而不

会影响高效用项集的发现．
例如，项集｛ＤＥ｝的效用为 Ｕ（ＤＥ）＝９，ＲＵ（ＤＥ）＝

０，则Ｕ（ＤＥ）＋ＲＵ（ＤＥ）＝９＜ｍｉｎｕｔｌ，根据性质性３，项
集｛ＤＥ｝及其超集都不是高效用项集．
３．３　挖掘ｋ项集列表（ｋ＞２）

为了构建ｋ项集列表，可以根据 ｋ１项集列表进行
事务交集运算构建．例如根据图２所示的２项集列表，
进行事务交集运算，生成３项集列表．例如，项集列表
｛ＡＢＣ｝根据项集列表｛ＡＢ｝、｛ＡＣ｝和｛Ａ｝产生，在产生ｋ
项集列表（ｋ＞２）时，需要减去重复效用值，文献［１３］有
详细说明．项集｛ＡＢ｝和项集｛ＡＣ｝的共同事务为 ｔ｛２，
５｝，将对应的效用值累加，但同时要减少这两个项集的
共同前缀项集｛Ａ｝在事务２和５的效用，最后得到项集
｛ＡＢＣ｝的事务对应的效用．生成所以ｋ（ｋ＞２）项集都需
要减去重复效用．

算法Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ是用于生成所以 ｋ项集列表的算
法．其伪代码如算法１所示．

算法１　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

Ｉｎｐｕｔ：Ｐ．ＩＬ：ｔｈｅＩＬｓｏｆｉｔｅｍｓｅｔＰ；
Ｐｘ．ＩＬ：ｔｈｅＩＬｓｏｆｉｔｅｍｓｅｔＰｘ；

８０８１



第　８　期 黄　坤：基于差集的高效用项集挖掘方法

Ｐｙ．ＩＬ：ｔｈｅＩＬｓｏｆｉｔｅｍｓｅｔＰｙ．
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｐｘｙ．ＩＬ：ｔｈｅＩＬｓｏｆｉｔｅｍｓｅｔＰｘｙ．
１．Ｐｘｙ．ＩＬ＝ｎｕｌｌ；
２．ＲＵ＝Ｐｙ．ＲＵＲＵ（Ｐｙ．ｌ，ｔ｛Ｐｙ｝＼ｔ｛Ｐｘ｝）；
３．ｆｒｏｅａｃｈｅｌｅｍｅｎｔＥｘ∈Ｐｘｄｏ
４．　　　ｉｆ Ｅｙ∈Ｐｙ．ＩＬａｎｄＥｘ．ｎ＝Ｅｙ．ｎｔｈｅｎ
５．　　　　　ｉｆＰ．ＩＬｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙｔｈｅｎ
６．　　　　　　 ＳｅａｒｃｈＥ∈Ｐ．ＩＬｔｈａｔＥ．ｎ＝＝Ｅｘ．ｎ；
７．　　　　　　 Ｅｘｙ＝〈Ｅｘ．ｎ，Ｅｘ．ｕ＋Ｅｙ．ｕＥ．ｕ〉；
８．　　　　　ｅｌｓｅ
９．　　　　　　 Ｅｘｙ＝〈Ｅｘ．ｎ，Ｅｘ．ｕ＋Ｅｙ．ｕ〉；
１０．　　　　 ｅｎｄ
１１．　　　　 Ｐｘｙ．ＲＵ＝ＲＵ；
１２．　　　　 ａｐｐｅｎｄＥｘｙｔｏＰｘｙ．ＩＬ；
１３．　　 ｅｎｄ
１４．ｅｎｄ
１５．ｒｅｔｕｒｎＰｘｙ．ＩＬ；

在算法１中，Ｐｙ．ｌ表示Ｐｙ的最后一项，ｎ表示项集
所在的事务，ｕ表示项集的效用值。

至此，文章已介绍如何构建项集列表以及两种剪

枝策略的原理．接下来，介绍如何从项集列表中直接生
成所有的高效用项集挖掘算法ＤＨＵＩ．
３．４　算法ＤＨＵＩ

本文提出的算法 ＤＵＨＩ，通过扫描一次事务数据
库，得到一个事务项效用表 ＴＩＵ．在不产生候选项集的
情况下，直接产生完全高效用项集．效用项集挖掘算法
ＤＵＨＩ包括两个算法：前面描述的算法 １：Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ和
算法２：ＤＭｉｎｅｒ．

算法２　ＤＭｉｎｅｒ

Ｉｎｐｕｔ：Ｐ．ＩＬ：ｔｈｅＩＬｓｏｆｉｔｅｍｓｅｔＰ，ｉｎｉｔｉａｌｌｙｅｍｐｔｙ；
Ｉｌｓ：ｔｈｅｓｅｔｏｆＩＬｓＰ′１ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ；
Ｍｉｎｕｔｌ：ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｕｔｉｌｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．

Ｏｕｔｐｕｔ：ａｌｌｔｈｅＨＵＩｓｗｉｔｈＰａｓｐｒｅｆｉｘ．
１．ｆｒｏｅａｃｈＩＬＸｉｎＩＬｓｄｏ
２．　　 ｉｆＳＵＭ（Ｘ．ｕ）≥ｍｉｎｕｔｌｔｈｅｎ
３．　　　　ｏｕｔｐｕｔｔｈｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈＸ；
４．　　 ｅｎｄ
５．　　 ｉｆＳＵＭ（Ｘ．ｕ）＋Ｘ．ＲＵ≥ｍｉｎｕｔｌｔｈｅｎ
６．　　　　ｅｘＩｌｓ＝ｎｕｌｌ；
７．　　　　ｆｒｏｅａｃｈＩＬＹａｆｔｅｒＸｉｎＩＬｓｄｏ
８．　　　　　 ｅｘＩＬｓ＋＝Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ（Ｐ．ＩＬ，Ｘ，Ｙ）；
９．　　　　ｅｎｄ
１０．　　　 ＤＭｉｎｅｒ（Ｘ，ｅｘＩＬｓ，ｍｉｎｕｔｌ）
１１．　　ｅｎｄ
１２．ｅｎｄ

算法ＤＵＨＩ容易实现，首先，确定每个项集的效用
是否不小于阈值ｍｉｎｕｔｌ，如果阈值不小于ｍｉｎｕｔｌ，则输出

此高效用项集．
３．５　算法复杂度分析

设数据库 Ｄ有 ｍ个事务，其中最大的事务包含 ｎ
个项．则算法的第一步是计算ＴＵ值和每个项的ＴＷＵ值，
需要扫描一次数据库，时间复杂度为Ｏ（ｍｎ）．两个长度分
别为 ｍ和 ｎ的事务进行交集运算，它的算法复杂度为
Ｏ（ｍ＋ｎ）．仅需要在初始项集列表中使用函数 ＲＵ（Ｐ，
Ｔｓ）求各个项的剩余效用，复杂度为Ｏ（ｎ）．而ｋ（ｋ≥２）项
集的剩余效用是根据ｋ１项集的剩余效用和事务差集计
算得到．所以，本文提出的算法ＤＵＨＩ的总体算法复杂度

为ｍａｘ｛Ｏ（ｍｎ）＋Ｏ（ｎ）＋Ｏ（∑
ｋ－１

ｉ＝２
｜ＩＬｉ｜

２）｝，其中｜ＩＬｉ｜，

表示项集列表ＩＬｓ的个数，ｋ表示项集列表ＩＬｓ的维数．

４　实验评估
　　在这一部分，为了测试本文提出的算法 ＤＨＵＩ的
性能，对比实验分别采用了 ＦＨＭ［１４］、ＨＵＩＭｉｎｅｒ［１３］、
ＨＵＰＭｉｎｅｒ［１５］、ＵＰＧｒｏｗｔｈ［１１］和 ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋［１２］等五个算
法进行对比，对比算法的 ｊａｖａ源代码来自 ＵＰＭｉｎｅｒ［２１］

和 ＳＰＭＦ［２２］．实验使用的计算机：３６ＧＨｚＩｎｔｅｌｉ３４１６０
处理器；１６Ｇ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统；ＤＨＵＩ算法是
用ｊａｖａ语言实现．
４１　实验数据集

实验数据集来自ＦＩＭＩ［２３］及ＮＵＭｉｎｅＢｅｎｃｈ［２４］．实验
挑选的８个数据集都没有提供对应的数量和单位利润．
在这里，以产生随机数据的方式生成项在事务中的数

量和单位利润数据．其中，项的数量服从均匀分布，取值
范围１到１０；单位利润服从对数正态分布，取值范围为
００１到１０．

实验数据集如表５所示．表５有６列，第１列是数
据集名称，第２列是数据集的事务总数，第 ３列是项
的总数，第４列是每个事务包含项的平均长度，第 ５
列是事务包含最大项的长度，最后一项表示数据集的

密度．其中 ｃｈｅｓｓ数据集密度最大，达到了４９３３％，而
ｋｏｓａｒａｋ是 ８个数据集中最稀疏的数据集，密度仅
有００２％．

表５　数据集特点

Ｄａｔａｓｅｔ Ｔｒａｎｓ Ｉｔｅｍｓ ＡｖｇＬｅｎ ＭａｘＬｅｎ Ｄｅｎｓｉｔｙ

ｃｈｅｓｓ ３１９６ ７５ ３７ ３７ ４９．３３％

ｃｏｎｎｅｃｔ ６７５５７ １２９ ４３ ４３ ３３．３３％

ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ １１９ ２３ ２３ １９．３３％

ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ３４０１８３ ４６８ ３３．８ ５１ ７．２２％

Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ １０００００ ９４２ ３９．６ ７７ ４．２０％

ｐｕｍｓｂ ４９０４６ ２１１３ ７４ ７４ ３．５０％

Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ １０００００ ８７０ １０．１ ２９ １．１６％

ｋｏｓａｒａｋ ９９０００２ ４１２７０ ８．１ ２４９８ ０．０２％
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４．２　稠密数据集
首先在四个较稠密的数据集上进行实验，实验结

果显示，本文提出的算法在运行时间上和内存消耗上

都优于其它５个算法．
图３是ｃｈｅｓｓ数据集的实验结果，显示在不同的最

小阈值产生情况下，６种算法的运行时间和内存消耗情
况．图３（ａ）显示的是运行时间，可以看到，ＤＨＵＩ算法
比ＨＵＩＭｉｎｅｒ算法要快一倍左右，主要原因是，ｃｈｅｓｓ是
一个非常稠密的数据集，ＤＨＵＩ算法直接通过差集计算
各项集的剩余效用，从而减少运行时间．在 ｃｈｅｓｓ数据
集中，ＵＰＧｒｏｗｔｈ和 ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋等两个算法，在最小阈
值为２４％的情况，运行时间已经超过３８小时，消耗内

存超过２６００Ｍ．图３（ｂ）显示的是内存消耗，从图中可以
看到，多数情况下 ＤＨＵＩ比其它几个算法消耗的内存
要少．主要原因是，ｃｈｅｓｓ数据集的密度较大，达到了
４９３３％，ＦＨＭ，ＨＵＩＭｉｎｅｒ和 ＨＵＰＭｉｎｅｒ都需存储包括
三个字段的ＵＬｓ，这影响了系统的内存消耗．

图４是ｃｏｎｎｅｃｔ数据集的实验结果，ｃｏｎｎｅｃｔ数据集
的密度达到了３３３３％，包括６７５５７个事务，项的平均长
度为４３．在这个数据集上，ＤＨＵＩ算法表现出了优越的
性能，运行时间大大小于其它几个算法．内存消耗不及
ＨＵＩＭｉｎｅｒ，但优于另外四个算法．在这个算法中，ＵＰ
Ｇｒｏｗｔｈ和 ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋等两个算法，在最小阈值为３２％
的情况下，运行时间超过５个小时．
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　　图５是ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集的实验结果，ｍｕｓｈｒｏｏｍ的
数据密度为１９３３％，有８１２４个事务，它的稠密程度不
及前面两个数据集．在这个数据集上，ＤＨＵＩ算法比
ＨＵＩＭｉｎｅｒ算法和 ＨＵＰＭｉｎｅｒ算法要快 ５０％左右，比
ＵＰＧｒｏｗｔｈ和 ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋等两个算法要快１到２个数
量级．内存消耗也少于其它５个算法．

图６是 ａｃｃｉｄｅｎｔｓ数据集的实验结果，这是一个非
常大的数据集，事务数达到 ３４０１８３个，数据密度为
７２２％．在最小阈值为１３％的情况下，ＤＨＵＩ算法的运
行时间为４０７秒，而ＵＰＧｒｏｗｔｈ和ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋等两个算
法运行时间分别达到 ２１１５３秒和 ２０７９９秒，而 ＨＵＰ
Ｍｉｎｅｒ的表现较好，为４０４秒．但随着最小阈值的提高，
ＨＵＰＭｉｎｅｒ的表现就不及ＤＨＵＩ算法．

实验结果显示，在四个密度的稠密的数据集中，提

出的算法 ＤＨＵＩ比 ＦＨＭ、ＨＵＩＭｉｎｅｒ、ＨＵＰＭｉｎｅｒ、ＵＰ
Ｇｒｏｗｔｈ＋和 ＵＰＧｒｏｗｔｈ等五个最新的算法在性能上要
好，并且数据集越是稠密，ＤＨＵＩ表现出来的性优越．
最主要的原因如下：第一，提出的算法不产生候选项

集，性能要超过ＵＰＧｒｏｗｔｈ和ＵＰＧｒｏｗｔｈ＋算法；第二，提
出的ＵＬｓ不存储冗余信息，仅存储事务和项的效用信
息，占用空间少，并且无需计算额外的高估效用值，减

少了运行时间；第三，提出两种剪枝策略，减少了 ＵＬｓ
的数量，不仅减少的内存的消耗，也使得参与高阶项集

列表计算的项集列表数量变得更少，从而降低了算法

的运行时间和内存消耗．
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４．３　稀疏数据集
接下来在四个较为稀疏的数据集上进行实验，实

验结果显示，本文提出的算法在运行时间上和内存消

耗上在部分数据集是优于其它算法，但在非常稀疏的

数据集如ｋｏｓａｒａｋ，表现不及其它５个算法．
图７是Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ数据集的实验结果，它事务数达到

１０００００个，数据密度为４２０％．在最小阈值为６％和５％的情
况下，ＤＨＵＩ算法在运行时间上优于ＦＨＭ、ＵＰＧｒｏｗｔｈ和ＵＰ

Ｇｒｏｗｔｈ＋等三个算法，但劣于ＨＵＩＭｉｎｅｒ和ＨＵＰＭｉｎｅｒ．
图８为ｐｕｍｓｂ数据集上的实验结果，此数据集的事

务数为４９０４６，数据密度为３５０％，它的稠密程度不及
Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ，但ＤＨＵＩ算法在此数据上的性能却表现
的更好，超过了其它５个算法．主要原因是 ｐｕｍｓｂ虽然
稠密程度不及 Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ，但它的平均项的长度为
７４，高于 Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ的３９．６，数据更为集中，这体现
出了ＤＨＵＩ算法的优势．

　　图９是和图１０分别是Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ和ｋｏｓａｒａｋ等两
个数据集上的实验结果，这两个数据集非常稀疏，数据

密度仅为１１６％和００２％．在这两个数据集上，ＤＨＵＩ
算法在运行时间上的表现都差于其它算法．在稀疏数
据集上，ＤＨＵＩ算法无优势．

４．４　项的顺序
一个细节是项的执行顺序，不同的执行顺序对挖

掘性能会带来不同的结果．对于使用哪种顺序，文献［１０］

进行了深入的讨论．基于树构建的算法，如 ＩＵＨＰ、ＵＰ
Ｇｒｏｗｔｈ＋等，通常是以项的 ＴＷＵ值降序进行排列的，文
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献［１１］对此进行过研究．基于垂直数据结构的ＨＵＩＭｉｎｅｒ
算法使用是以项集ＴＷＵ值升序排列．这种顺序能够导
致减少搜索空间的范围，同时加快算法速度［１０］．本文提
出的算法ＤＨＵＩ以项的以ＴＷＵ值升序排列．

５　结论
　　在本文中，提出了一个新的数据结构—项集列表．仅
需扫描一次数据库，就能完成项集列表的构建．项集列表
仅存储事务和项的效用信息，而无需存储额外的高估效

用信息，减少了内存的消耗也提高了算法的运行速度．并
提出两种用于对项集列表进行剪枝的策略，应用这两种

剪枝策略能减少项集列表的数量，从而减少参与计算的

项集列表数量，不仅能减少算法的执行时间，也能降低内

存的消耗．最后，提出一个算法ＤＨＵＩ，通过扫描项集列

表，直接生成完全高效用项集，在这个过程中，不需要产

生候选项集，提高了算法的性能．

参考文献

［１］ＪＨａｎ，ＪＰｅｉ，ＹＹｉｎ，Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｏｕｔｃａｎ
ｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０００ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ［Ｃ］．Ｄａｌ
ｌａｓ，ＴＸ：ＡＣＭ，２０００．１－１２．

［２］ＭＪＺａｋｉ．Ｓｃａｌａｂｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０００，１２（３）：３７２－３９０．

［３］ＫｅＣｈｕｎｇＬｉｎ，ＩＥｎＬｉａｏ，ＴｓｕｉＰｉｎｇＣｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｆｒｅ
ｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆ
Ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ—Ｅｘｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１４，２７６（Ｃ）：２７８－２８９．

３１８１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

［４］ＹｕｎＳｉｎｇＫｏｈ，ＳｒｉＤｅｖｉＲａｖａｎａ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍＤａｔａ，２０１６，１０（４）：４５：１－２９．

［５］刘旭，毛国君，孙岳，等．数据流中频繁闭项集的近似挖
掘算法［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（５）：９００－９０５．
ＬＩＵＸｕ，ＭＡＯＧｕｏｊｕｎ，ＳＵＮＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｍｉｎｅｆｒｅｃｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｌｔｅｍｓｅｔｓｆｒｏｍ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００７，３５（５）：９００－
９０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］周秀梅，黄名选．基于项权值变化的完全加权正负关联
规则挖掘［Ｊ］．电子学报，２０１５，４３（８）：１５４５－１５５４．
ＺＨＯＵＸｉｕｍｅｉ，ＨＵＡＮＧＭｉｎｇｘｕａｎ．Ａｌｌｗｅｉｇｈｔｅｄｐｏｓｉ
ｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｉｅｓｍｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍ
ｉｃｉｔｅｍｗｅｉｇｈｔ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，４３（８）：
１５４５－１５５４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＹＬｉｕ，Ｗ Ｌｉａｏ，ＡＣｈｏｕｄｈａｒｙ．Ａｔｗｏｐｈａｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｆａｓｔｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｈａｎｏｉ，Ｖｉｅｔｎａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５．６８９－６９５．

［８］ＨＹａｏ，ＨＪＨａｍｉｌｔｏｎ．Ｍｉｎｉｎｇｉｔｅｍｓｅｔｕｔｉｌｉｔｉｅｓｆｒｏｍｔｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］．ＤａｔａａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，
５９（３）：６０３－６２６．

［９］ＹＣＬｉ，ＪＳＹｅｈ，ＣＣＣｈａｎｇ．Ｉｓｏｌａｔｅｄｉｔｅｍｓｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ｊ］．Ｄａｔａａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００８，６４（１）：１９８－２１７．

［１０］ＣＦＡｈｍｅｄ，ＳＫＴａｎｂｅｅｒ，ＢＳＪｅｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｒｅｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｉｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｄａ
ｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２１（１２）：１７０８－１７２１．

［１１］ＶＳＴｓｅｎｇ，ＣＷＷｕ，ＢＥＳｈｉｅ，ｅｔａｌ．Ｕｐｇｒｏｗｔｈ：ａｎｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃ
ｏｆｔｈｅ１０ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ：ＡＣＭ，２０１０．２５３－２６２．

［１２］ＶＳＴｓｅｎｇ，ＢＥＳｈｉｅ，ＣＷ Ｗｕ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓｆｒｏｍｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓ
ｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，２５（８）：１７７２－１７８６．

［１３］Ｍ Ｃ．Ｌｉｕ，ＪＦＱｕ．Ｍｉｎｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓｗｉｔｈｏｕｔ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
［Ｃ］．Ｍａｕｉ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１２．５５－６４．

［１４］ＦｏｕｒｎｉｅｒＶｉｇｅｒＰ，ＣＷ Ｗｕ，ＺｉｄａＳ，ｅｔａｌ．ＦＨＭ：Ｆａｓｔｅｒ
ｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｔｉｌｉｔｙｃｏｏｃ
ｃｕｒｒｅｎｃｅｐｒｕｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍ
ｐｏｓｉｕｍｏｎＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
Ｒｏｓｋｉｌｄｅ，Ｄｅｎｍａｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４．８３－９２．

［１５］ＳＫｒｉｓｈｎａｍｏｏｒｔｈｙ．Ｐｒｕｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌ
ｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，
４２（５）：２３７１－２３８１．

［１６］ＣＷＷｕ，ＰＦｏｕｒｎｉｅｒＶｉｇｅｒ，ＰＳＹｕ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｎｇ
ｏｆａｃｏｎｃｉｓｅａｎｄｌｏｓｓｌｅｓｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙ
ｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，
２０１１．８２４－８３３．

［１７］ＶＳＴｓｅｎｇ，ＣＷ Ｗｕ，ＰｈｉｌｉｐｐｅＦｏｕｒｎｉｅｒＶｉｇｅｒｅｔａｌ．Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｃｏｎｃｉｓｅａｎｄｌｏｓｓｌｅｓｓｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２７（３）：７２６－７３９．

［１８］ＪＳａｈｏｏ，ＡＫＤａｓ，ＡＧｏｓｗａｍｉ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｌｏｓｅｄ＋ｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，４５（１）：４４－７４．

［１９］ＣＷＷｕ，ＰｈｉｌｉｐｐｅＦｏｕｒｎｉｅｒＶｉｇｅｒ，ＪＹＧｕ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄ
＋ｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓｗｉｔｈｏｕｔｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｔｈｅ
２０１５ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｔａｉｗａｎ：ＴＡＡＩ，２０１５．１－８．

［２０］ＧｕｏＳＭ，ＧａｏＨ．ＨＵＩＴＷＵ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｈｉｇｈ
ｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇｉｎｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，３１（４）：７７６－７８６．

［２１］ＴｓｅｎｇＶＳ，ＷｕＣＷ，ＬｉｎＪＨ，ｅｔａｌ．ＵＰＭｉｎｅｒ：Ａｕｔｉｌｉｔｙ
ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｔｏｏｌｂｏｘ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ［Ｃ］．Ａｔｌａｎｔｉｃ，ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１５．１６５６－１６５９．

［２２］ＦｏｕｒｎｉｅｒＶｉｇｅｒＰ，ＬｉｎＣＷ，ＧｏｍａｒｉｚＡ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＳＰＭＦｏｐｅｎ
ｓｏｕｒｃｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙｖｅｒｓｉｏｎ２［Ａ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：
ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．３６－４０．

［２３］ＢＧｏｅｔｈａｌｓ，ＭＪＺａｋｉ．ＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｆｉｍｉ．ｕａ．ａｃ．ｂｅ／，２０１６－０６－３０．

［２４］ＪＰｉｓｈａｒａｔｈ，ＹＬｉｕ，ＪＰａｒｈｉ，ｅｔａｌ．ＮＵＭｉｎｅＢｅｎｃｈＶｅｒｓｉｏｎ
３．０．１［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｃｕｃｉｓ．ｅｃｅ．ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ．ｅｄｕ／
ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ＤＭＳ／ＭｉｎｅＢｅｎｃｈ．ｈｔｍｌ，２０１６－０６－３０．

作者简介

黄　坤　男，１９７９年１０月生于湖北孝感，
中国舰船研究设计中心高级工程师，研究方向

电子信息系统．
Ｅｍａｉｌ：ｈｋｃｆａｎ＠１６３．ｃｏｍ

吴玉佳　男，１９８６年１１月生于湖北广水．
武汉大学计算机学院博士生．研究方向为数据
挖掘与机器学习．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｙｕｊｉａ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

４１８１


