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摘  要: 空间 co-location 模式挖掘是空间数据挖掘的一个重要研究方向.空间 co-location 模式是空间对象的一个

子集,它们的实例在空间中频繁关联.到目前为止,空间 co-location 模式挖掘都只关注某一个时刻的空间 co-location
模式.然而,在实际应用中,数据库中的数据是随着时间改变的,所以高效地增量挖掘空间 co-location模式是非常必要

的;空间 co-location 模式演化分析可以发现空间 co-location 模式的变化规律,预测特定事件的发生,但是对这些问题

的研究并未见诸报道.研究了高效的空间 co-location 模式增量挖掘及空间 co-location 模式的演化分析,首先,提出了

高效的空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法 .其次 ,在多个随时间变化的真实数据集上挖掘

co-location演化模式.再次,证明了空间co-location模式增量挖掘基本算法及剪枝算法是正确的和完备的.最后,在“模
拟+真实”的数据集上用充分的实验验证了增量挖掘基本算法的性能以及剪枝算法的剪枝效果.此外,把空间

co-location 增量挖掘基本算法、剪枝算法及演化模式挖掘算法应用到三江并流区域珍稀植物数据集上,增量挖掘

出空间 co-location 模式及演化模式,预测了 co-location 模式的演化规律,更好地实现了对珍稀植物的动态跟踪和保

护. 
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Abstract:  Spatial co-locations mining is an important research domain in spatial data mining. Spatial co-locations represent the subsets 
of spatial features which are frequently located together in geographic space. Up to present, all the existing co-location mining algorithms 
only focus on discovering ordinary co-location patterns or co-location rules. However, in real-world applications, the data in a database do 
not usually remain a stable condition, making efficient incremental mining for co-locations very indispensable and interesting. The 
evolutionary analysis of co-locations can discover the development rules of co-locations, and predict the particular event happened in 
future. However, no results have yet been reported from these researches. This paper studies the incremental mining for co-locations and 
the evolutionary analysis of co-locations. Firstly, an efficient basic algorithm and a prune algorithm for incremental mining are proposed. 
Secondly, evolutionary co-locations are discovered based on several real datasets. Thirdly, both the basic algorithm and prune algorithm 
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are proved correct and complete. Fourth, extensive experiments are performed to verify the performance and effectiveness of the basic 
algorithm and prune algorithm. At last, the basic algorithm and prune algorithm for incremental mining in conjunction with the 
evolutionary co-locations mining algorithm are applied to the Three Parallel Rivers of Yunnan protected Areas plant database to predict 
the development rules of co-locations, and dynamically track and protect the rare plants of this area. 
Key words: spatial co-locations; incremental mining algorithm; pruning algorithm; evolutionary analysis; Three Parallel Rivers of Yunnan 

Protected Areas 

空间数据挖掘是从空间数据库中发现潜藏的有趣模式的过程.由于空间数据类型,空间关系和空间自相关

性等复杂性,从空间数据中挖掘有趣的模式远比从事务型数据库中要困难得多[1]. 
空间co-location模式代表了一组空间对象的子集,它们的实例在空间中频繁关联.挖掘空间co-location模式

就是在空间数据库中发现和挖掘空间对象之间的关联关系.由于空间co-location模式挖掘的重要性,现已有很多

研究方法[2−18]. 
现有的 co-location 挖掘算法都比较关注挖掘普通的空间 co-location 模式或规则.然而,在实际应用中,数据

库中的基础数据量很大,而数据又是随着时间改变的,数据更新的速度非常快,而更新的数据量相对于基础数据

量却不大,因此,高效的空间 co-location 模式增量挖掘显得非常必要;空间 co-location 模式演化分析可以发现空

间 co-location 模式的变化规律,预测特定事件的发生.但是,对这些问题的研究并未见报道. 
例如,在 2005 年的珍稀植物数据上挖掘空间 co-location 模式,显示长苞冷衫和松茸是一频繁模式,而在 2006

年的数据上挖掘时,这一模式没有出现在挖掘结果中.调查其原因,是由于大量砍伐导致了长苞冷衫减少.挖掘频

繁模式的变化,可以对珍稀植物保护发出预警,及时采取措施,改善环境,避免大量砍伐和采摘,进行相同环境的

大量种植等. 
农作物会受病虫害的影响,病虫害的种类会随着气候、季节、农作物的特性、农作物间的传播而发生改变.

对随着时间变化的多个数据集挖掘空间 co-location 演化模式,可以预测模式的演化规律 .例如,在每年的四、五

月水稻病虫害数据集中,我们都挖掘到了同一模式(水稻,二化螟 ),这一发现可以指导我们在下一年春季对二化

螟的预防.其他的应用包括地球科学、公共卫生、生态学、交通运输等.实际上凡是普通的空间 co-location 模式

挖掘的应用领域,都需要增量挖掘及演化模式挖掘来进行深入的研究. 
空间 co-location 模式增量挖掘的研究还未见报道,传统的方法就是对当前数据集重新挖掘.本文是从原始

数据集和当前数据集中找到变化的数据集,利用原始数据集中已经挖掘到的模式的信息和变化的数据集中得

到的变化信息,来生成当前数据集中模式的信息.由于变化的数据集要比原始数据集或当前数据集小得多,从而

提高了效率. 

1   相关工作 

空间 co-location模式挖掘的方法[2−17]很多,最早由Huang等人在文献[2]中提出最小参与率概念,由于最小参

与率概念的自然和具有类 Apriori 性质,此类挖掘算法被广泛研究.文献[2]在最小参与率概念的基础上进而提出

了基于完全连接(join-based)的方法,该方法以 Apriori-like 的形式,基于 k 阶模式产生 k+1 阶候选模式,基于 k 阶

表实例连接产生 k+1 阶表实例.该方法能够产生完整的和正确的 co-location 模式集合,可是当数据集比较稠密或

co-location 模式长度增大时,连接操作开销变得巨大.于是,文献[3]提出基于部分连接(partial-join)的方法,其核心

思想是先把连续空间中的实例分割为不相交的块(划分),实例连接就变成了块内实例的连接和块间实例的连接,
从而减少连接中的计算量.这个方法的关键在于能否划分出尽量大的块,产生尽量少的块间邻近关系. 

与传统关联规则挖掘的 FP-Growth 研究相对应,文献[4]提出一种基于投影的 co-location 模式挖掘(FP-CM)
算法,该算法首先将空间数据集转换为传统的事务集,然后基于 FP-Growth 求出最大频繁模式,通过最大频繁模

式组合求出所有的频繁模式.该方法将空间数据集转换为传统事务集后,出现大量的冗余信息,且表示不自然. 
文献[5]提出一种基于星型邻居扩展的无连接(join-less)算法以解决产生表实例的连接开销问题,在稠密型

数据库中,它的效率比 join-based 算法高,但当候选 co-location 的星型实例中存在很多非 co-location 实例的时候,
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过滤步骤将会很耗时.因此,在大型空间数据集中,算法改进效果不明显. 
无连接挖掘方法中,3 种基于前缀树的方法值得关注:① CPI-tree(co-location pattern instances tree)算 

法[6].CPI-tree 以树结构物化空间实例间的邻近关系,所有的 co-location 表实例能够通过 CPI-tree 快速生成,因此

该算法的时间性能超过了 join-less 算法,不过,随着数据集的急剧增长,存储和遍历 CPI-tree 变得困难,另外,在稠

密型数据集中,该算法的时间代价仍然高.② iCPI-tree 算法[7].该算法综合 Apriori 性质剪枝和 CPI-tree 树结构,
进一步优化了挖掘过程.③ Order-Clique-Based算法[8].在进一步优化的前缀树结构下,文献[8]讨论了挖掘最大频

繁 co-location 模式的问题,提出基于有序团(Order-Clique-Based)的最大 co-location 模式挖掘算法.该算法能够高

效地生成候选最大 co-location 模式和表实例,与传统的基于 Apriori-like 的算法相比,该算法避免了大量表实例

的存储,具有较高的效率. 
针对实际应用中数据的特殊性,研究人员展开了广泛地研究,空间 co-location 模式挖掘技术从而得到了迅

速扩展.在最小参与率度量下,具有很少实例的空间对象(稀有空间对象)常常因不频繁而被忽略,结果丢失了一

些有趣模式,文献[9]引入最大参与率概念,提出一个有趣的最大参与率的弱单调性质,从而解决稀有空间对象的

co-location 模式挖掘问题.此方法消除了稀有对象和普通对象不平等出现的矛盾,能在有稀有对象存在的数据集

合中找到频繁的 co-location 模式.然而,由于最大参与率方法并没有考虑某些模式中没有稀有对象存在和稀有

对象参与率小于普通对象参与率的情况,因此一些并不频繁的模式被挖了出来[10].针对这一情况,文献[10]又提

出最小加权参与率的概念,不但可以挖掘出带稀有对象的频繁 co-location 模式,而且可以排除不频繁的模式.针
对模糊数据,文献[11]首次提出了模糊参与率及模糊参与度概念,并提出了基本的挖掘算法和 3 个有效的剪枝算

法来挖掘模糊数据的空间 co-location 模式.文献[12]针对带模糊属性的空间数据集进行 co- location 模式挖掘.
文献[13]对任意形状的数据簇进行区域挖掘 co-location模式.近几年来,不确定数据受到广泛关注,不确定数据的

co-location 模式挖掘也随之兴起[14−18].文献[14]从区间数据中挖掘空间 co-location 模式,文献[15]从位置不确定

的数据中挖掘 co-location 模式,数据是以概率密度函数(PDF)形式描述其位置的不确定性.文献[16]在空间不确

定数据集中挖掘概率频繁的空间 co-location 模式.在概率频繁性度量上,论文不仅考虑了传统的期望参与度,还
考虑了与参与度相关的置信度 ,使挖掘出的模式更合理 .文献 [17]从带概率区间的空间不确定数据中挖掘

co-location 模式. 
空间 co-location 模式增量挖掘的研究至今未见报道,但是已经有很多关于关联规则增量挖掘的研究[18−20].

在真实世界中,数据库中的记录时刻在变化.一些新的规则可能被生成,而旧的规则变得无效[18].为了在动态数

据库中进行高效的增量挖掘,更新已发现的规则,文献[19]提出了快速更新(FUP)增量挖掘算法.其频繁模式的度

量仍采用传统的支持度-置信度框架,虽然 FUP 增量挖掘算法可以利用原有挖掘结果和新增数据对当前的据集

实现高效地增量挖掘,但此度量方法在一些实际应用中是不合适的.针对这一情况,文献[20]基于 FUP 概念提出

了高效用关联规则的增量挖掘算法,其度量不再只考虑模式的频繁性,而是根据用户的偏好考虑模式的价值、

利润等其他因素,因此更符合实际需要. 

2   空间 co-location 模式增量挖掘 

本节将介绍空间 co-location 模式增量挖掘,先介绍一些相关概念,再介绍基本挖掘算法及剪枝算法.相关概

念主要有变化的实例集、变化的 co-location 模式及实例、候选模式的当前表实例以及变化的空间 co-location
频繁模式. 

2.1   相关定义 

定义 1(变化的实例集 S_change). 设存在两个空间实例集:原始实例集 S_old 和当前实例集 S_new,比较

S_old 和 S_new,可得到 S_old 中消失的实例及团关系,S_new 中新增的实例及团关系,对于这样发生变化的实例

及受牵连的团关系集,我们称之为变化的实例集 S_change. 
由于可利用的实例集较多,S_old,S_new,S_change.本文在计算某一 co-location 模式的实例时,会注明是在哪

一个实例集上的 co-location 实例. 
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定义 2(变化的 co-location 模式及实例). 给定一个空间对象集 F,S_old,S_new,S_change.S_old,S_new 以及

S_change 上的邻近关系 R,变化的 co-location 模式 c 为 F 的一个子集,c 的 co-location 实例为 S_change 上的实例

利用邻近关系 R 形成的团.变化的 co-location 模式 c 的实例是在 S_change 中识别的实例,它包含 co-location 模

式 c 的所有对象,且形成一个团关系,也可称之为 co-location 模式 c 在 S_change 中的实例. 
从上述定义可以看出,一个变化的 co-location实例 I仍然满足一般的实例的特点,即包含了模式中所有对象,

且形成一个团关系,不同的是只从变化的实例集中识别变化的 co-location 实例. 
图 1 是一个具体例子,图 1(a)为 S_old,对象集 F={A,B,C,D},各对象的实例总数分别为 nA=3,nB=6,nC=5,nD=1.

图 1(b)为 S_change,其中消失的实例用蓝色标识,因消失的实例导致的消失的邻近关系用虚线连接,增加的实例

导致的增加的团关系仍用实线连接.以模式{B,C}为例,其变化的实例有(B.2,C.1),(B.2,C.5), (B.3,C.4),分别是由

于 C.4 和 B.2 的消失导致的这些变化的实例. 
增加了实例,可能会导致某一模式的实例增加,也可能不增加,比如图 1(b)中的实例 D.3,对于模式{B,D},就

增加了一个实例,而对于模式 {A,B,C}或其他模式,其实例数就没有变化.同理,实例 B.2 的消失导致模式{B,C}减
少了两个实例,而模式{A,B ,C}或其他模式的实例数就没有变化.对于每个模式 c,其增加的 co-location 实例和减

少的 co-location 实例构成变化的表实例. 

   
 (a) 原始实例集   (b) 变化实例集 

图 1  一个例子 
增量挖掘 S_new 的频繁模式时,候选模式为 S_change 中的对象构成的模式,即可能发生变化的模式,其表实

例定义如下. 
定义 3(候选模式的当前表实例). 对于某一 k 阶 co-location 候选模式 c,c 在 S_old 中的表实例,去掉变化的

表实例中减少的表实例,加上变化的表实例中增加的表实例,就是候选模式 c 的当前表实例,即候选模式 c 在

S_new 中的表实例. 
定义 4(变化的 co-location 频繁模式). 若一模式 c 在 S_old 中是频繁的(不频繁的),而在 S_new 中是不频繁

的(频繁的),则 c 为变化的 co-location 频繁模式. 
为区分某一模式 c 在 S_old 和 S_new 中的参与度,我们记 PRO(c)为 c 在 S_old 中的参与度,PRN(c)为 c 在

S_new 中的参与度 . 图 1 的例子中 , 若 min_prev=0.5,PRO({B,C})=min{PIO({B,C},B),PIO({B,C},C)}={4/6, 
3/5}=3/5>min_prev,在 S_new 中的参与度为 PRN=min{PIN({B,C},B), PIN({B,C},C)}={2/5,1/4}=1/4<min_prev,所
以模式{B,C}是变化的频繁模式,并且是消失的频繁模式. 

2.2   空间co-location模式增量挖掘算法 

2.2.1  基本算法 
空间 co-location 模式增量挖掘基本算法描述如下: 
算法 1. 空间 co-location 模式增量挖掘基本算法. 

A.3 

B.1 B.2

B.3

D.3 

D.2

C.1

B.4 

C.5

C.4

C.3 

D.1

A.1 
A.2 

B.4 
C.4 

B.3 

C.3 

C.5 

B.2 C.1 

B.1 D.1

A.3 

A.1

B.5 

B.6C.2
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输入:空间对象集 F, S_old,S_new,参与度阈值 min_prev,距离阈值 dist_threshold; 

输出:S_new 中的 co-location 频繁模式集 EC. 

变量:k:co-location 模式的阶,C_Nk:k 阶 co-location 候选模式集,T_CHk:候选模式在 S_change 中的变化表实

例,T_Ok:候选模式在 S_old 中的 k 阶表实例集,T_Nk:候选模式在 S_new 中的 k 阶表实例集,P_Ok:S_old 中 k 阶的

co-location 频繁模式集,P_Nk:候选模式中得到的 k 阶 co-location 频繁模式集,P_RNk:S_new 中 k 阶的 co-location
频繁模式集. 

步骤: 
1. 从 S_old 与 S_new 中去掉位置相同的实例,得到变化的实例集 S_change, S_change 中的对象集为 FCH. 
2. P_N1=FCH,T_CH1=S_change,EC＝∅ 
3. for (k=2; P_k−1≠∅;k++)   

 3.1.  C_Nk=gen_candidate_co-location(k,P_Nk−1); 

 3.2.  T_CHk=gen_table_instance(C_Nk,T_CHk−1); 

 3.3.  T_Nk=gen_cur_table_instance(T_CHk,T_Ok);       //由S_old的表实例和变化表实例生成当前表实例 

 3.4.  P_Nk =sel_prev_co-location(C_Nk,T_Nk,min_prev);  //生成 S_new 中可能变化的频繁模式集 

 3.5.  P_RNk = cur_prev_co-location(P_Ok,P_Nk); 

 3.6.  EC=EC∪P_RNk; 

算法第 2 步初始化 P_N1 和 T_CH1,模式 P_N1 初值是从 S_change 中的对象产生,以保证第 3.1 步的候选模式

均从 S_change 中产生;而变化的表实例初值 T_CH1 为 S_change. 
第 3 步迭代地利用模式在 S_old 中的表实例和变化的表实例得到模式的当前表实例(3.3),进而得到模式在

S_new 中的频繁性,求解出模式的频繁性(3.4),与模式在 S_old 中的频繁性对照,得到 S_new 中 k 阶的所有

co-location 频繁模式(3.5),并到 EC 集合中. 
第 3.1 步是从 S_new 中的上一阶频繁的模式生成下一阶的候选模式,因为在 S_new 中,空间 co-location 模式

满足向下闭合性质,可以进行模式剪枝. 
第 3.2 步,上一阶变化的表实例连接生成下一阶变化表实例.由于减少的表实例已经包含在原始表实例中,

就不再重新生成.因此,实际操作时,变化的表实例中就只有增加的表实例.在计算当前表实例时,直接从原始表

实例中去掉减少的表实例,再加上增加的表实例,增加的表实例需要用上一阶连接生成下一阶. 
算法 1 在求解变化的 co-location 频繁模式时,需已知模式在 S_old 中的表实例,因此在计算 S_old 中的

co-location 频繁模式时,需要保存每个模式的表实例.由于剪枝关系,可能 S_old 中的一些模式没有计算表实例,
此时,需重新计算其在 S_old 中的表实例,可以由已有的最近阶表实例生成.因为变化的数据量不大,在实际运算

时,这样的情况是很少的. 
2.2.2  剪枝算法 

剪枝算法快速剪掉那些不会发生变化的模式,其剪枝思路是基于算法 1 中存在的问题提出的.问题阐述为: 
在挖掘空间 co-location 模式时,模式的参与度是个统计值.空间 co-location 模式增量挖掘时,S_change 因包

含了被牵连的团关系,可能覆盖所有对象,就会生成所有的候选模式.但是,实例的少量变化可能不会对模式的参

与度产生很大影响,因此不会影响模式的频繁性.若模式为频繁的,则要继续求解其高阶模式,这样无疑浪费了大

量时间.到底多少实例的变化(即量的变化),会导致模式频繁性的变化(即性的改变),这是我们进一步要细致研究

的问题. 
事实上,增量挖掘只需对变化的候选模式进行重新挖掘.非变化的候选模式的频繁性和它在 S_old 中的频繁

性相同.那么,什么样的 co-location 模式是变化的候选模式?判断原则如定理 1 所述,为阐述定理 1,介绍两个概念. 
定义 5(模式的对象在 S_new 中的参与率上限). 设一个 k 阶 co-location 模式 c,c=(f1,f2,…,fk),OPR 
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(c,fi)=
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io c f
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为模式 c 的对象 fi 在 S_old 中的参与率.设在 S_change 中,对象 fi 增加的实例数为 nincre(fi),减少的

实例数为 ndecre(fi),则模式 c 的对象 fi 在 S_new 中的参与率上限为 CPRmax(c,fi).CPRmax(c,fi)的取值与 OPR(c,fi)和 
min_prev 之间的关系相关.若 OPR(c,fi)<min_prev,则 

max )
( )

( , ( ),
( ) ( ) ( )

i incre i
i

fi i incre i decre i

io c f n fCPR c f
n f n f n f

+
=

+ −
, 

若 OPR (c,fi)>min_prev,则 
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定义 6(模式在 S_new 中的参与度上限). 设一个 k 阶 co-location 模式 c,c=(f1,f2,…,fk),则模式 c 的参与度上 

限 max max
1( ) min { ( , )}k

i iCPI c CPR c f== . 

定理 1.  若 OPR (c,fi)<min_prev,CPRmax(c,fi)<min_prev,则此模式在 S_new 中仍为不频繁的,其高阶也不会

频繁 , 若 CPRmax(c,fi)>min_prev, 则此模式是变化的候选模式 (可能由不频繁变为频繁 ); 若 OPR(c,fi)> 
min_prev,CPImax(c)>min_prev,则此模式在 S_new 中仍为频繁,若 CPRmax(c,fi)<min_prev,则此模式也是变化的候

选模式(可能由频繁变为不频繁). 
证明:若 OPR (c,fi)<min_prev,CPRmax(c,fi)<min_prev,说明 OPR (c,fi)距离 min_prev 很远,对象 fi 又没有大量的

实例增加能让 OPR (c,fi)超过 min_prev,此模式在 S_new 中仍为不频繁的,因模式 c 的对象 fi 在 S_new 中的参与

率上限随着阶的增加而递减,则它的高阶也不会频繁.若 CPRmax(c,fi)>min_prev,说明 OPR (c,fi)距离 min_prev 很

近,或者对象 fi 大量的实例增加使得 CPRmax(c,fi)超过 min_prev,此模式是变化的候选模式,需要计算其精确的参

与率以断定其频繁性;若 OPR (c,fi)>min_prev,CPImax(c)> min_prev,说明 OPR (c,fi)距离 min_prev 很远,每个对象

都没有大量的实例减少能让 CPImax(c)<min_prev,此模式在 S_new 中仍为频繁,不必做表连接操作计算精确参与

率.若 CPRmax(c,fi)<min_prev,说明 OPR (c,fi)距离 min_prev 很近,或者对象 fi 有大量的实例减少使得 CPRmax(c,fi)
小于 min_prev,此模式是变化的候选模式,需要计算其精确的参与率以断定其频繁性. 

利用定理 1,可以设计剪枝算法,对 S_change 中的每个模式进行考察,判断它是否为变化的候选模式.剪枝算

法见算法 2. 
算法 2. 剪枝算法. 
输入 :S_change,S_change 上的对象集 FCH,FCH 中的模式中各对象在 S_old 中的参与率 ,参与度阈值

min_prev,距离阈值 dist_threshold; 
输出:变化的候选 co-location 模式集 PC. 
步骤: 
1. 对于 FCH 中的每个模式 c 
2. 计算 CPRmax(c,fi), 

若 OPR(c,fi)<min_prev, 
CPRmax(c,fi)>min_prev,PC=PC∪c; 

若 OPR(c,fi)>min_prev, 
CPRmax(c,fi)<min_prev,PC=PC∪c; 

算法 2 得到变化的候选模式集 PC,接下来只对这些候选模式重新计算其参与度,判断其频繁性. 

3   变化的空间 co-location 模式演化分析 

空间 co-location 模式增量挖掘算法的高效性体现在用 S_change 和已有的 S_old 中的表实例挖掘 S_new 中

的频繁模式.在挖掘空间 co-location 演化模式时,我们希望对第一个原始实例集挖掘一次,以后均用前一个实例

集的表实例及变化的实例集挖掘下一个实例集的 co-location 频繁模式 ,连续做下去 ,即得到了变化的空间
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co-location 演化模式,挖掘过程如图 2 所示. 
算法 3. 空间 co-location 演化模式挖掘 

算法. 
输入:空间对象集 F,n 个实例集 S1,S2,…,Sn,

参与度阈值 min_prev,距离阈值 dist_threshold ; 
输出:空间 co-location 演化频繁模式 CL. 
步骤: 
1. 对第 1 个实例集 S1,使用全连接算法挖

掘其 co-location 频繁模式集; 
2. CL1=BA(S1,S2)  //调用增量挖掘算法,

得到 S2 中的模式 
3.  For (i=3;i<=n;i++) 

{ 
3.1  保存实例集 Si−1 中模式的表实例; 
3.2  CLi−1=BA(Si−1,Si) 

} 

4   算法的正确性和完备性证明 

完备性意味着空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法可以挖掘到所有在 S_new 中满足参与度

阈值的频繁模式 .正确性意味着空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法挖掘到的所有空间

co-location 模式均为 S_new 中满足参与度阈值的频繁模式.首先证明完备性,先给出一些引理. 
引理 1. S_change 中不会缺少变化的实例及被牵连的团关系. 
证明:由定义 1 可知,S_change 是由变化的实例以及被牵连的团关系构成. □ 
引理 2. 设 c是一个 k阶 co-location模式,c={f1,f2,…,fk}.T_Ok(c), T_CHk(c), T_Nk(c)分别为 c在 S_old,S_change

及 S_new 中的表实例,则由 T_Ok(c)和 T_CHk(c)获得的表实例 T_TNk(c)不小于 T_Nk(c). 
证明:T_CHk(c)中包括增加的表实例和减少的表实例,增加或减少的 co-location 实例中必须含有增加或减少

的实例 .但是为生成 T_CHk+1(c)时不丢失 k+1 阶实例 ,不含增加或减少实例的实例也在 T_CHk(c)中 .例如

T_CHk(c)中的一个 3 阶实例 t1={f1.1,f2.1,f3.2},其中 f1.1,f2.1,f3.2 均为 S_change 中被牵连的实例,不属真正增加或

减少的实例,但是实例 t1 仍在 T_CH3(c)中,为了在 T_CH3(c)中不丢失像这样的实例 t2={f1.1,f2.1,f3.2,f4.5},其中 f4.5
为对象 f4 中减少的实例.考虑到上述因素后,从 T_Ok(c)中去掉 T_CHk(c)中含有减少实例的表实例,加上 T_CHk(c)
中含有增加实例的表实例,得到的表实例 T_TNk(c)不小于 T_Nk(c).  □ 

定理 2. 空间 co-location 模式增量挖掘基本算法是完备的. 
证明: 由引理 1可知,S_change中不会缺少变化的实例及被牵连的团关系,因此由 S_change生成的 T_CHk(c)

是完备的.由引理 2 可知,由 T_Ok(c)和 T_CHk(c)获得的表实例 T_TNk(c)不小于 T_Nk(c).因此,计算得到的模式 c
的参与度不小于模式 c在 T_Nk(c)中的参与度.若模式 c在 T_TNk(c)中频繁,在 T_Nk(c)中也会频繁,空间 co-location
模式增量挖掘基本算法不会漏掉 S_new 中的频繁模式,其挖掘结果是完备的.  □ 

引理 3. 空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法没有剪掉变化的模式. 
证明:根据定义 5、定义 6 和定理 1 可知,计算 CPRmax(c,fi)及可以确定它是变化的候选模式.只要是变化的候

选模式,都要精确计算其参与度,并没有被剪掉.  □ 
引理 4. 空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法没有丢失 S_new 中的频繁模式. 
证明:由引理 3,剪枝算法剪掉的模式均为频繁性不可能发生变化的模式,其频繁性与 c 在 S_old 中的频繁性

相同.虽然没有重新计算,但是模式 c 在 S_new 中的频繁性可以由在 S_old 中的频繁性得到,因此不会丢失 S_new
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中的频繁模式.  □ 
定理 3. 空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法是完备的. 
证明:由定理 2 和引理 4 可知,空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法是完备的. 
正确性意味着空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法挖掘到的所有空间 co-location 模式均为

S_new 中满足参与度阈值的频繁模式. □ 
定理 4. 空间 co-location 模式增量挖掘基本算法是正确的. 
证明:空间 co-location 模式增量挖掘基本算法的正确性由第 1 步和第 3.2 步,第 3.3 步保证.第 1 步正确地获

取了 S_change,其中包含了被牵连的团关系.引理 2 的证明中已经介绍第 3.2 步如何正确地从低阶变化的表实例

生成高阶变化表实例,3.3 步如何正确地由原始表实例和变化表实例生成当前表实例.  □ 
定理 5. 空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法是正确的. 
证明:由定义 5、定义 6 和定理 1 可知,剪枝算法利用 CPRmax(c,fi)和 CPImax(c)剪掉了非变化的候选模式,其

频繁性可由其在 S_old 中的频繁性获得,不影响挖掘结果.因此,空间 co-location 模式增量挖掘剪枝算法是正 
确的.  □ 

5   实  验 

我们将在模拟数据和真实数据上详细地验证算法的效率和效果.实验评估主要从以下几方面进行:空间

co-location 模式增量挖掘基本算法的效率和剪枝算法的剪枝效果,空间 co-location 演化模式挖掘算法在真实数

据上的应用.所有算法均在奔腾IV,2.4 GHz CPU,4GB 内存的 PC 机上用 C#语言实现. 
由于空间 co-location 模式增量挖掘的研究还未见报道,传统的方法就是 S_new 重新挖掘空间 co-location

模式.增量挖掘的实验主要是用传统方法与本文提出的基本算法、剪枝算法进行比较. 

5.1   数据集 

为评估算法性能,我们使用了拥有不同空间对象和实例的多个数据集,表 1 显示了各数据集的大小、对象

数、实例的分布区域以及数据集的来源,其中 Data-sets6 是一组不同年份的相同规格的真实数据集,用来验证演

化模式挖掘算法. 
表 1  数据集 

数据集 数据集大小 对象数 分布区域 数据来源

Data-set1 10 000 6 500×500 真实数据
Data-set2 30 000 6 1000×1000 模拟数据
Data-set3 50 000 8 1000×1000 模拟数据
Data-set4 60 000 10 1000×1000 模拟数据
Data-set5 70 000 15 1000×1000 模拟数据
Data-sets6 10 000 6 500×500 真实数据

5.2   空间co-location模式增量挖掘基本算法的效率及剪枝算法的效果验证 

5.2.1  基本算法和剪枝算法的性能验证 
我们将通过改变距离阈值、参与度阈值、数据集大小来详细而彻底地比较传统算法、基本算法和剪枝算

法的性能和可扩展性. 
5.2.1.1  距离阈值 d 对传统算法、基本算法和剪枝算法的影响 

本实验是在 Data-set1 真实数据集上进行,S_change 大约 S_new 的 20%,参与度阈值 min_prev= 0.6.图 3 显示

了 3 种算法的性能对比结果.从图 3 可以看出:① 3 种算法的性能均随着 d 的增大而下降.因为 d 增大

时,co-location 实例会增加,表实例迅速壮大导致算法性能降低;② 基本算法的性能并没有一直像我们预想的那

么好,当 d 增大到一定程度时,其性能下降的更快,比传统算法还要差.这是因为 d 的增大会导致 S_change 中被牵

连的实例快速增多(当 d=30 时,S_change 约占 S_new 的 40%),而基本算法对于 S_change 求解以及当前表实例的

生成都需要耗费时间.那么到底 S_change占 S_new的多少比例,基本算法才会表现得比传统算法更好呢?第 5.2.2
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中的实验会给出指导性的建议;③ 相比之下,剪枝算法的效果非常好.通过跟踪剪枝算法,我们发现剪枝算法在

二阶模式中很见效.因为模式本身的向下剪枝,导致二阶模式是所有阶模式中数量最多的,即二阶的频繁模式最

多.而二阶模式中,很多模式又是不可能发生变化的模式,因此剪枝算法就起到很大的作用.需要重新计算频繁性

的二阶模式少了,生成的高阶模式自然就少了;④ 随着 d 的增大,剪枝算法没有像传统算法和基本算法性能下降

的那么快. 
5.2.1.2  参与度阈值 min_prev 对传统算法、基本算法和剪枝算法的影响 

本实验仍在 Data-set1 真实数据集上进行,S_change 大约占 S_new 的 20%,距离阈值 d=20.图 4 显示了实验

结果.从图中可以看出:① 3 个算法的性能均随着 min_prev 的减小而下降.因为 min_prev 减小时,满足参与度阈

值要求的模式增多,导致性能下降;② 由于保证 S_change 相对 S_new 的比例(20%),所以基本算法的性能明显优

于传统算法,剪枝算法的效率更优. 
5.2.1.3  不同规模的数据集对传统算法、基本算法和剪枝算法的影响 

本实验在数据集 Data-set1~Data-set5 上进行,S_change 均约占 S_new 的 20%.图 5 显示了实验结果.从图 5
中可以看出,随着数据集的增大,3 种算法的性能均下降,这一点是很明显的结论.此外,在 Data-set5 上实验时,传
统算法和基本算法不能在允许的时间内得出结果.因此,剪枝算法的可扩展性更强,可适应大数据环境下的应用. 
5.2.1.4  S_change 大小对传统算法、基本算法和剪枝算法的影响 

理论分析和前面的实验均表明,基本算法和剪枝算法是基于 S_change 求解 S_new 的 co-location 频繁模式,
因此会对 S_change 的大小比较敏感.为进一步验证基本算法和剪枝算法的性能,我们又对传统算法、基本算法

和剪枝算法在 S_change 增大时进行了实验.到底 S_change 占 S_new 的多少比例,基本算法才会表现得比传统算

法更好? 

   

图 3  距离阈值 d 对 3 种算法的影响               图 4  3 种算法在 min_prev 改变时的性能比较 

      
图 5  不同规模数据集对 3 种算法的影响             图 6  S_change 大小对 3 种算法的影响 

实验在 Data-set2 模拟数据集上进行,随机改变 S_change 的大小分别为 S_old 的 10%,15%,20%,25%,30%, 
40%.实验结果如图 6 所示.从图中可以看出:随着 S_change 的增大,传统算法因对 S_new 重新挖掘,其性能不受

影响;基本算法的性能下降得很快,从 30%开始,基本算法的性能低于传统算法,并随着 S_change 的增大继续恶
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化;剪枝算法虽受 S_change 的增大影响,但是由于剪枝的高效率,其性能仍远远好于传统算法. 
5.2.2  剪枝算法的剪枝率 

我们用剪枝率来表示剪枝算法的效果,剪枝率被定义为剪枝算法剪掉的模式数与基本算法需要计算的总

模式数的比值.图 7(a)和图 7(b)分别显示了剪枝算法在 d和min_prev发生变化时的剪枝率.从图中我们可以看出:
① 剪枝算法的总体剪枝效果很好,第 5.2.1 节的诸多实验也验证了这一点;② 剪枝率随着 d 的增大而下降;③ 
剪枝率随着 min_prev 的增大而升高. 

通过对比 S_old 和 S_new 上挖掘出来的 co-location 模式,我们得到了变化的模式.例如,在 Data-set1 数据集

上,d=20,min_prev=0.4 时,我们挖掘到了减少的模式,如(长苞冷衫,松茸)、(川八角莲,雪兔子,绵参). 

5.3   演化模式挖掘算法在真实数据上的应用 

Data-sets6 是梅里自然保护区从 2005 年~2008 年的 4 个数据集.有代表性的演化模式挖掘算法的结果显示

在图 8 中.A、B、C、D、E、F 代表 6 个对象,连线表示对象间的 co-location 频繁模式.从 2005 的数据中挖掘到

模式(B,C,D,E),在 2006 年的挖掘结果中,模式(B,C)、(B,D)、(B,E)消失,原模式变为(C,D,E).2008 年模式(C,D)和
(C,E)消失,只剩模式(D,E).原来 2006 年由于大量砍伐导致长苞冷杉(对象 B)减少,之后,与长苞冷杉共生的松茸

(对象 C)开始减少,到 2008 年,松茸的大量减少导致模式(C,D)和(C,E)消失.这是一个非常有用的挖掘结果,它显

示了由于一种生物被破坏,影响了生物间相互依赖的共生环境,从而导致生物链的改变. 

   
 (a) d 变化对剪枝率的影响                           (b) min_prev 变化对剪枝率的影响 

图 7  剪枝率  

 
图 8  演化模式挖掘算法在真实数据上的挖掘结果 

6   总结及未来的工作 

本文根据空间 co-location 模式在实际应用中的需要,对空间 co-location 模式进行增量挖掘和演化分析.首
先提出了高效的空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法.其次,在多个随时间变化的真实数据集上

挖掘 co-location 演化模式.最后,证明了空间 co-location 模式增量挖掘基本算法及剪枝算法是正确的和完备的,
并用充分的实验验证了增量挖掘算法的性能,剪枝算法的效果.此外,本文还将提出的算法应用到三江并流区域

珍稀植物数据集上,增量挖掘出空间 co-location 模式及演化模式,预测了 co-location 模式的演化规律.未来的工
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作包括更符合实际应用的高效用空间 co-location 模式挖掘,高效用空间 co-location 模式的演化分析,常变

co-location 模式的挖掘等. 
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