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不确定性数据频繁项集挖掘算法① 
张常品, 刘广钟 

(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 由于不确定性数据大量存在于传感器网络, 移动计算, 军事, 电信等应用领域, 传统的频繁项集挖掘算法

难以适用到不确定性数据挖掘. 为了解决这个问题, 本文提出了一种快速有效的算法, 该算法基于可能世界模型, 

只需要扫描一次数据库, 且没有建树的过程, 通过实验证明, 我们提出的算法比 UF_Growth 算法效率更高.  
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Algorithms of Frequent Item Sets Mining for Uncertain Data 
ZHANG Chang-Pin, LIU Guang-Zhong 

(Shanghai Maritime University College of Information Engineering, Shanghai 201306, China) 

Abstract: Uncertain data exists in many situations, such as sensor networks, mobile computing, military, 

telecommunications and other applications, which makes it difficult to apply traditional algorithms to mining frequent 

item sets. To deal with these situations, we propose an efficient algorithm based on possible world model with single 

scan of database. The algorithm works well without any tree construction. Experimental results show that the efficiency 

of our algorithm is better than UF_Growth. 
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关联规则挖掘[1]即从给定的数据库中找出数据项

之间有价值的相互关联的知识, 关联规则分两个步骤, 

首先找出频繁项集, 然后根据频繁项集找出用户所需

要的关联规则.  

  在传统的事务数据库中, 数据存在与否及其值都

是已知的, 然而随着移动网络、军事、传感器、Web

等领域的发展, 不确定性数据普遍存在现实生活中, 

其原因可能是原始数据不准确、使用粗粒度的数据集

合来装细粒度的数据、采集的数据使用估计值、为了

保护隐私需要人为的对数据添加噪音等等, 如何在不

确定性数据库中挖掘出有价值的信息, 成为学术界关

注的热点.  

  不确定性数据主要有不确定性数据管理和不确定

性数据挖掘两个方面的研究领域. 由于传统的数据记

录方式已经不适应不 

确定性数据, 为了更好的描述不确定性数据, 我们在

数据属性列增加一个概率字段, 这一举措为不确定数 
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据管理带来了广泛的发展.  

不确定性数据有存在不确定性和属性不确定性两

种存在方式[2]. 存在不确定性是指我们所记录的数据

都是以一定的概率形式存在, 并且数据之间可能会相

互影响. 属性不确定性是指在数据库中所有的记录都

是已知的, 但是属性值以一定的概率形式存在, 我们

通常用 PDF(概率密度函数)来表示记录的概率值.  

 

1  不确定性数据频繁模式挖掘 
在过去的几十年中, 传统的频繁模式挖掘算法已

经相当成熟 , 其中最为经典的算法是基于先验的

Apriori 算法和基于树结构的 FP_Growth 算法, 大多数

算法都是在这两种算法的基础上提出来的. 随着对不

确定性数据研究的深入, 研究者们对不确定性数据频

繁项集的相关概念提出了新的定义. 在传统的数据库

中, 如果 X 是一个频繁项集, 那么它的支持度 sup( )x
必须大于用户给定的最小支持度min_sup 即:  
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sup( )x > min_sup . 在不确定性数据库中, 由于项集

以概率形式存在, 所以我们用期望支持度 sup( )e x 代

替项集x 在不确定性数据库中的支持度.  

定义 1. 不确定项目和项集, 与传统的数据库不

同的是, 不确定性数据库中项集多了一个概率属性, 

任一项目 X 都以一定的概率出现, 用 ( ),i ix p 表示, ix
表示项目值, ip 表示对应的概率值.  

1 1 2 2{( , ),( , ),......( , )}k kI x p x p x p= 有K个项目组成的集合, 

长度为 K 的项集称为 K—项集.  

定 义 2. 事 务 与 事 务 数 据 库 , 假 设

1 1 2 2{( , ),( , ),......( , )}k kI x p x p x p= 是由数据库中所有的

不 确 定 项 目 构 成 的 集 合 , 不 确 定 性 数 据 库

1 2{ , ,...... }nT T T T= 表示一次处理中所含不确定性项目

的集合, 其中每一个事务 iT 都是 I 的子集.  

定义 3.  期望支持度, 项集在各事务中出现的概

率和.  

定义 4.  频繁项集, 在不确定性数据集中, 如果

项集 X 的期望支持度 sup( )e x 大于用户指定的最小支

持度阈值 min_sup 即: sup( )e x > min_sup , 则 x 为

频繁项集, 否则为非频繁项集.  

定理 1. 如果项集 I以期望支持度计算是频繁项集, 

那么 I 的所有子集以期望支持度计算也是频繁项集.  

 

2  可能世界模型 
目前不确定性数据频繁项集挖掘模型有 3 种, 分

别为基于期望支持度和概率频繁模式挖掘技术的可能

世界模型、基于估计支持度频繁项集挖掘技术的概率

模型、基于信任度的频繁项集挖掘技术的 DS 理论模

型. 其他两种模型都可以转换为可能世界模型, 因此, 

可能世界模型是不确定性数据频繁模式挖掘的通用模

型[3,4]. 在可能世界模型中, 各元组之间任一合法组合

都可以构成一个可能世界实例, 实例的概率值可以根

据各元组的概率计算得到, 根据可能世界模型的特性, 

可以将不确定性数据库分解成许多确定的数据库实例

(可能世界实例).  

与传统数据库最为明显的区别就是, 不确定性数

据库中事务有不确定项集Y 及其存在概率 ( ) (0;1)p Y Î

两部分组成, 其中 ( )Y TÎ . 一般来说我们都假设事务

之间是相互独立的, 因此可能世界下模型的概率[5-8]如

下表示:  

( ) ( ( ) * (1 ( )))
Î Î Ï

= Î - ÎÕ Õ Õ
t I x t x t

p w p x t p x t
     

(1) 

证明: 不确定性事务数据库 I 中, 事务 it 中的每

一个项目, 存在两种可能世界 1w 和 2w , 1w 为 jx 在 it
中存在的概率( Îj ix t ) ( ) ( )=

it jp w p x , 2w 为 jx 在 it 中

不存在的概率( Ïj ix t ), ( ) 1 ( )= -
it jp w p x , 假设 it 中包

含x 和y 两个项目, 则出现 4 中可能世界, 那么在某

个世界中出现的概率为x 和y 在该可能世界中存在情

况 为 真 的 概 率 积 , w 为 某 一 可 能 世 界 , 则
( ) ( ) * ( )=

i it tp w p x p y , 因为项目之间是相互独立的,所以

事 务 it 中 所 有 项 目 某 一 可 能 世 界 模 型 概 率

( ) ( ) * (1 ( ))
Ï

= -Õi i

i

t j t j
x t

p w p x p x , 事务t 中所有项目某一个

可能世界的概率 Õ Õ
Î Ï

Î-Î=
tx tx

txptxpwp ))(1(*)()( , 则

事 务 数 据 库 I 中 某 一 个 可 能 世 界 的 概 率
( ) ( ( ) * (1 ( )))

Î Î Ï

= Î - ÎÕ Õ Õ
t I x t x t

p w p x t p x t
. 

 

假设 ( )ip w 是可能性世界 iw 的存在概率, ( , )is x w 是项

集 x 在可能世界 iw 的支持度计数, 那么项集 x 的期

望支持度:  

),(*)()sup(
||

1
i

w

i
i wxswpxe å

=

=             (2)                                       

若数据库有 n 项, 那么构成 2n 个可能世界实例
[5][8], 实例的规模是传统数据库的指数倍, 求出 2n 可

能世界的期望支持度这是不可能的, 幸好研究者证明

Chun-Kit[10]等人了以下求期望支持度的公式.  

å Õ
= Î

=
n

i Xx
itxpXe

1

)),(()sup(              (3)                                                 

其中 ( , )ip x t 是项集x 在事务 it 中出现的概率值.  

 

3  不确定性数据频繁模式挖掘算法 
  不确定性数据频繁模式挖掘算法有基于期望支持

度和基于概率频繁模式两种类型. 期望支持度是指项

集在各事务中出现的概率和, 当期望支持度大于给定

的支持度阈值即为频繁项集. 概率频繁模式指在给定

的不确定数据库中, 给定最小支持度和用户定义的频

繁概率阈值, 如果项集 X 发生在不少于最小支持度事

物中的概率大于用户定义的概率,则称X为概率频繁模

式.  

  为了在不确定性数据库中挖掘频繁项集, Chui 等

人对 Apriori 算法进行了改进, 提出了U_Apriori 算法[6]. 

与 Apriori 算法类似, U_Apriori 算法也是基于先验性算

法, 首先产生候选项集, 然后到数据库中检验是否为
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频繁项集, 采用自底向上的模式还搜索频繁项集, 因

此有着 Apriori 算法的缺点. 首先, 要得到频繁 1-项集

C1, 将 C1 中符合最小支持度计数的项集添加到频繁 1-

项集链表 L1中, 然后 L1自连接得到频繁 2-项集 C2, 然

后在 C2 中查找符合最小支持度计数的频繁项添加的

频繁 2-项集 L2 链表中, 以此类推, 直到 Ck为空即没有

新的频繁项集产生为止, 该算法时间开销主要用于计

算频繁项集和候选项集上. U_Apriori 在频繁模式挖掘

过程中需要多次扫描数据库, 并产生大量的候选项集, 

因为期望支持度是有概率乘积累加得到的, 所以当候

选项集概率比较小时, 会增加很多毫无意义的计算, 

并增加了执行时间和系统消耗.  

由于 FP_Growth 算法在传统的交易数据库中效率

较高, Leung等人在 FP-Growth算法[11]的基础上提出一

种适用于不确定数据库中挖掘频繁项集的算法

UF-growth[7][12]. UF_Growth算法相对U_Apriori算法性

能上进行了改进, 不会产生候选项集, 但是挖掘频繁

项集需要两步: 1 建立 UF_Tree 树, 2 挖掘频繁项集. 

与传统的 FP_Growth 算法中不同的是, 建树的过程中, 

每一个节点需要包含 3 部分的内容: 项目名称、该项

的预计支持度和与该项相同的预计支持度出现的次

数. 建树具体操作步骤如下: 首先, 第一次扫描数据

库, 得到各项的支持度来得到预计支持度, 然后按照

预计支持度的大小进行降序排列, 将预计支持度小于

用户的阈值的项目即非频繁项删掉. 然后第二次扫描

数据库, 建立UF_tree, 与 FP_tree不同的是, 只有当事

务中项名和预计支持度与 UF_tree 中某个节点的项名

及预计支持度完全相同时, 该事务才能与分支合并, 

否则另建立分支.  

 

4  改进的算法 
  我们提出一种基于可能世界模型快速有效的算

法, 以期望支持度来进行不确定性数据频繁模式挖掘.  

  算法描述:  

  1) 扫描交易数据库, 创建期望支持度表(SCT)和

位图表(BFT) 

  2) 在 SCT 表中找到全连接的节点组合(满足最小

支持度计数) 

  3) 对于所有全连接的节点组合执行以下操作 

  ①在 BFT 表中执行逻辑与操作;  

  ②计算所有逻辑与操作的节点值的总和;  

  ③如果所有执行逻辑与的总和大于给定的最小支

持度计数, 将该节点组合添加到频繁项集 Lk 中.  

表 1  事务数据库 

Trans.ID Items 

1 a:0.9 b:0.7 c:0.8 d:0.6 

2 a:0.9  c:0.7 d:0.9 

3  b:0.9 c:0.8 d: 0.8 

4 a:0.8 b:0.9 c:0.9  

5 a:0.8  c:0.7 d:0.9 

  根据我们所提出的算法, 使用数组来创建 SCT 表

和BFT表, 初始化SCT表, 使其各项值为 0, 当扫描第

一条交易记录‘a:0.9 b:0.7 c:0.8 d:0.6’, SCT 表中 ab、ac、

ad、bc、bd、cd 中的值会分别加上各自的概率积. 扫

描第一条记录后 SCT 表和 BFT 表分别如表 2、表 3 所

示:  

表 2  SCT 

Items a b c d 

a  0.63 0.72 0.54 

b   0.56 0.42 

c    0.48 

表 3  BFT 

a b c d 

0.9 0.7 0.8 6 

   

扫描第二条交易记录‘a: 0.9  c: 0.7  d: 0.9’SCT

表和 BFT 表如表 4、表 5 所示:  

表 4  SCT 

Items a b c d 

a  0.63 1.35 1.35 

b   0.56 0.42 

c    1.11 

表 5  BFT 

a b c d 

0.9 0.7 0.8 0.6 

0.9  0.7 0.9 

  扫描最后一条交易记录‘a: 0.8  c: 0.7  d: 0.9’后

SCT 表和 BFT 表如表 6、表 7 所示:  

表 6  SCT 

Items a b c d 

a  1.35 2.63 2.07 

b   2.09 1.14 

c    2.38 
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表 7  BFT 

a b c d 

0.9 0.7 0.8 0.6 

0.9  0.7 0.9 

 0.9 0.8 0.8 

0.8 0.9 0.9  

0.8  0.7 0.9 

  假设期望支持度为 1.2, 满足最小期望支持度计数

的 SCT 表如表 8 所示:  

表 8  SCT 

Items a b c d 

a  1.35 2.63 2.07 

b   2.09 0 

c    2.38 

  根据表 8 找出全连接的项集. 对于 a 行来说, bcd

均满足最小期望支持度, 下面检查 abcd是否是全连接. 

对于 a 行, bcd 没有为 0 的值, b 行 d 值为 0, 所以 abcd

不是全连接的. 然后分别检查 abc和 acd是否为全连接

的. 经过检查 abc 和 acd 均为全连接的.  

  在 BFT 表中计算 abc 和 acd 的期望支持度分别为

1.152、1.503, acd 满足最小期望支持度计数, 将 acd 添

加到Lk频繁项集中去. 我们可以从 SCT 表中直接得出

频繁2项集. 同理, 在SCT中找出全连接的项集, 然后

在 BFT 表中根据逻辑与来求得期望支持度, 将满足最

小期望支持度计数的项集添加到相应的频繁项集中

去. 算法对比如表 9 所示:  

表 9  算法对比 

算法 多次扫描数据库 实时数据库 

U_Apriori √ × 

UF_Growth × × 

Proposed × √ 

  1) 若在一个含有 100个项目的不确定性数据库中

寻找频繁模式, 就需要产生 100 302 10= 个候选项集.  

  2) 需要多次扫描数据库(如果模式的长度为 n, 那

么就需要扫描 n+1 次).  

  3) 虽然 UF_Growth 算法减少了扫描数据库的次

数, 但是该算法适用于数据实时更新的数据库, 因为

当数据库中有新的交易添加进来的时候, 就要重新构

建 UF_tree 树.  

4) 我们所提出的算法可以轻松解决以上提出的

问题, 只需扫描一次数据库并无需建树, 就可以简单

快速的得到频繁项集.  

5  实验结果 
  用不同大小的数据集来测试我们提出的算法和

UF＿Growth 算法运行的时间, 如表 10 所示:  

表 10  算法运行时间 

数据集

ID 

数据集大小

(KB) 

运行时间(S) 

Proposed UF_Growth 

1 7.66 2.154 2.185 

2 26.4 2.190 2.194 

3 33.7 2.159 2.493 

4 44.8 2.331 2.827 

5 90.7 2.191 2.603 

6 92.9 2.159 2.416 

 

 

 

 

 

 

图 1  Proposed Vs UF_Growth 

 

6  总结 
  由于不确定性数据广泛存在我们的生活中, 目前

大多数算法都是应用于传统数据库的, 如何在不确定

性数据库中挖掘有价值的信息, 就需要提出一些高效

的算法来完成不确定性数据频繁项集的挖掘. 而现有

的一些算法都是基于Apriori算法和FP_Growth算法提

出来的, 这些算法的效率并不是很高, 本文中我们提

出了一个简单快速的算法来进行不确定性数据频繁项

集挖掘, 不仅降低了扫描交易数据库的次数, 而且不

是基于树的算法, 可以适用于实时数据库, 通过实验

证明我们提出的算法效率更高.  
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