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摘　要: 本文首次对时间有序事务数据中聚簇频繁模式的挖掘问题进行研究. 为了解决 Naive 算法处理该问题时

存在冗余运算的问题, 提出了一种改进的聚簇频繁模式挖掘算法 ICFPM (Improved Cluster Frequent Pattern Mining,
ICFPM). 该算法使用了 2种优化策略, 一方面可以利用定义的参数 minCF, 有效减少挖掘结果的搜索空间, 另一方

面可以参考 (n – 1)项集的判别结果加速聚簇频繁 n 项集的判别过程, 算法还使用了 ICFPM-list 结构来减少候选 n
项集的构建开销. 基于 2 个真实世界数据集的仿真实验证明了 ICFPM 算法的有效性, 与 Naive 算法相比, ICFPM
算法在时间和空间效率方面得到了大幅度的提高, 是解决聚簇频繁模式挖掘的有效方法.
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Abstract:  In  this  study,  the  problem  of  mining  cluster  frequent  patterns  in  time-ordered  transaction  data  is  discussed  for  the  first  time.  To
deal  with  redundant  operations  when  the  Naive  algorithm  solves  this  problem,  the  improved  cluster  frequent  pattern  mining  (ICFPM)
algorithm  is  proposed.  The  algorithm  uses  two  optimization  strategies.  On  the  one  hand,  it  can  use  the  defined  parameter  minCF  to
effectively  reduce  the  search  space  of  mining  results;  on  the  other  hand,  it  can  refer  to  the  discriminative  results  of  (n  –  1)-itemsets  to
accelerate  the  discriminative  process  of  cluster  frequent  n-itemset.  The  algorithm  also  applies  the  ICFPM-list  structure  to  reduce  the
overhead  of  the  candidate  n-itemsets  construction.  Simulation  experiments  based  on  two  real-world  datasets  demonstrate  the  effectiveness
of  the  ICFPM  algorithm.  Compared  with  the  Naive  algorithm,  the  ICFPM  algorithm  improves  substantially  in  terms  of  time  and  space
efficiency, which makes it an effective method for solving clustered frequent pattern mining.
Key words:  time-ordered transaction data; clustering; frequent patterns; data mining; downward closure

频繁项集挖掘 [1-6]是数据挖掘领域的一个研究热点 [7], 旨在发现事务数据集中经常一起出现的项集, 最初是为

购物篮分析而设计, 后被广泛应用于许多其他数据挖掘任务. 包括关联规则挖掘 [8-10]、顺序模式挖掘 [11-13]、聚类 [14-15]

和分类 [16-17]等. 当前有关频繁项集挖掘的研究按照事务数据集中数据是否时间有序, 可分为面向无时间标签事务
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数据和面向时间有序事务数据 2大类. 其中面向无时间标签事务数据的频繁项集挖掘包括基本频繁项集和衍生出

的最大频繁项集 [18-20]、频繁闭项集 [21-23]、高效用项集 [24-26]等相关的研究. 在面向时间有序事务数据集的频繁项集

挖掘领域, 相关研究主要关注频繁项集在数据集中发生位置的分布情况. 比如周期模式 [27-30]挖掘定期发生在事务

数据集中的项集; 局部周期模式 [7, 31]挖掘在某几个时间区间内定期发生的项集; 部分周期模式 [32, 33]挖掘定期发生

在事务数据集中但不一定连续发生的项集; 稀有周期模式 [33]挖掘不频繁发生但在事务数据集中定期发生的项集;

规范频繁模式 [34-39]挖掘以固定间隔出现在事务数据集中的项集; 周期聚簇模式 [40]在事件序列上找到发生位置聚

簇状并且任意 2个相邻簇的间隔满足周期特点的事件. 但总体来看, 当前这一领域还没有针对发生位置呈聚簇状

态的频繁项集挖掘问题展开研究, 这使得很多与之相关的应用无法直接使用现有方法进行有效处理. 我们可以通

过如下实例来说明这个问题.

表 1是一个时间有序的事务数据集, 描述了零售商店中 6月 6日-6月 20日顾客的购物篮情况. 其中 a、b、c、
d、e 和 f 分别代表不同的商品, Timestamp 表示事务数据的发生时间. 如果我们以 5 为频繁阈值基于该数据集挖

掘频繁项集, 以 2个频繁 1项集 a, f 为例, 它们都会被挖掘出来, 但有时候我们可能只想得到类似 f 这种发生位置

呈集中或聚簇状态的频繁项集 (比如端午节前后的粽叶和糯米, 中秋节前后的月饼, 促销期的商品等), 以及这些项

集聚簇的位置 (比如 f 的聚簇位置是 6月 12日~6月 14日和 6月 18日~6月 20日), 这样可以更好地了解客户需

求, 改进营销计划. 但据我们所知, 目前频繁项集相关的研究都无法有效解决这个问题. 直观上该问题可以使用如

下步骤来解决, 首先利用现有的频繁模式挖掘方法求出所有频繁模式, 接着找到由每个频繁模式对应的所有发生

时间组成的集合, 最后对集合进行聚类并判断, 就可以找到所有聚簇频繁模式 (Naive算法), 但这种方法的时间和

空间复杂度很高. 因此, 在时间有序事务数据集上挖掘聚簇频繁模式的问题仍然没有得到有效解决.
 
 

表 1　时间有序事务数据集
 

Tid Transaction Timestamp

1 a, c 2023年6月6日

2 d 2023年6月7日

3 a, b 2023年6月7日

4 b, d 2023年6月8日

5 a, b, f 2023年6月12日

6 b, c, e, f 2023年6月13日

7 b, d, e, f 2023年6月13日

8 a, b, d, e, f 2023年6月14日

9 b, c, d, e , f 2023年6月14日

10 a, d, e 2023年6月15日

11 c, d 2023年6月17日

12 b, f 2023年6月18日

13 a, c, e, f 2023年6月19日

14 a, b, d, e, f 2023年6月20日

15 d, f 2023年6月20日
 

在本文中, 我们针对时间有序事务数据集中聚簇频繁模式的挖掘问题展开了研究. 主要贡献如下: (1)给出了

聚簇频繁模式的形式化定义. (2)提出了聚簇频繁模式挖掘算法 ICFPM(Improved Cluster Frequent Pattern Mining,

ICFPM), 该算法基于 Naive 方法设计了 2 种有效的优化策略. 并通过使用数据结构 ICFPM-list 来减少时空开销.

(3)基于 2个真实数据集的实验结果表明, ICFPM在时间和空间成本上都要优于 Naive算法.

本文的其余部分组织如下. 第 1节介绍了聚簇频繁模式的相关工作; 第 2节给出了聚簇频繁模式形式化定义

和本文关注问题的具体描述; 第 3 节介绍了聚簇频繁模式的挖掘方法; 第 4 节展示实验结果并对结果进行分析;

第 5节进行总结. 
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1   相关工作

本文关注的问题属于时间有序事务数据中模式挖掘这一类别, 所以这部分只对该领域的研究情况进行调研.
总体来看, 当前这个领域的研究分为周期模式相关和规范模式相关 2类. 

1.1   周期模式相关

Tanbeer等人 [27]提出了在事务数据集中挖掘周期性频繁模式的问题, 并设计了一种基于 PF-tree结构的模式增

长挖掘算法. Kiran等人 [28]基于模式增长的算法 PP-growth挖掘周期模式, 同时考虑了周期性模式的不同周期和最

小循环重复次数. Venkatesh等人 [29]提出了周期相关模式, 引入了"周期-全置信度"的测量方法确定模式的周期相

关性, 并设计了 EPCP-growth的模式增长算法. Kiran等人 [30]设计了 PS-tree结构记录项集时间发生信息, 并基于

此结构设计了 PS-growth算法挖掘周期性频繁模式. Fournier-Viger等人 [7]提出了局部周期模式, 可以发现在一些

非预定义的时间区间内具有周期性行为的项集, 在该论文中作者使用 2个新度量方法来评估时间间隔内模式的周

期性和频率, 分别是最大溢出周期 (度量允许检测具有可变长度的时间区间), 最小持续时间 (度量确保这些发生时

间区间具有最小持续时间). Krzywicki等人 [31]设计了一种新的算法 AllPat, 可以在不需要指定目标周期的情况下,
识别局部周期性模式. Kiran 等人 [32]设计了 3P-growth 算法以及 2 个数据结构 3P-tree 和 3P-list 挖掘部分周期模

式 .  Upadhya 等人 [ 3 3 ]设计了 3P-BitVectorMiner 算法挖掘部分周期模式 ,  并设计了 2 个变种算法 RFPP-
BitVectorMiner和 R3P-BitVectorMiner挖掘稀有完全周期模式和稀有部分周期模式. Chen等人 [40]提出了周期聚簇

模式, 设计了周期聚簇模式算法, 可以在事件序列上挖掘到发生位置聚簇状并且任意 2个相邻簇的间隔满足周期

特点的事件. 

1.2   规范模式相关

Tanbeer等人 [34]提出了在事务数据集上挖掘规范模式, 设计了称为 RP-tree的树结构, 并基于 RP-tree设计了

模式增长算法, 挖掘具有用户定义的最大规范性的规范模式集合. Rashid等人 [35]设计了称为 RF-tree的树结构, 引
入了一种基于同一模式在数据库中发生的间隔方差的新的规范性度量, 并基于 RF-tree设计了模式增长算法挖掘

规范频繁模式. Amphawan等人 [36]设计了 TKRIMPE算法挖掘 top-k 规范频繁模式, 利用数据库分区和支持度估计

技术来挖掘 top-k 规范频繁模式. 该 TKRIMPE采用最佳优先搜索策略, 且仅需要进行 1次数据库扫描. Kumar等
人 [37]设计了MaRFI算法, 使用一对事务标识而非项目标识来挖掘最大规范频繁模式, MaRFI满足向下闭包性质.
Amphawan等人 [38]设计了 TFRC-Mine算法挖掘 top-k 闭规范频繁模式, 利用紧凑的位向量表示来剪枝不感兴趣的

候选集. Rehman等人 [39]设计了 TKIFRPM算法挖掘 top-k 规范频繁模式, 通过维护 ISI-tables来存储增量数据的统

计信息, 采用了深度优先的搜索模式和渐进式剪枝策略, 减少了不必要的候选集生成和支持度计算.
总体来看, 目前与本文类似的研究只有 1.1中 Fournier-Viger等人 [7] 提出的局部周期模式和 Chen等人 [40] 提

出的周期聚簇模式. 对于局部周期模式来说, 它所描述的是某段时间内周期出现, 且有最短持续时间条件约束的模

式, 但聚簇频繁模式要找的是在某段时间内或某个时间点大量出现且发生时间呈簇状的模式, 模式并不需要限制

持续发生时间; 对于周期聚簇模式来说, 它只描述 1项集, 并不考虑多项集的发生情况. 另外对于聚簇发生位置不

具有周期特点的项, 便会舍弃. 比较而言, 聚簇频繁模式关注所有满足聚簇频繁条件的项集, 而且不具有周期特点

的项集也有可能满足聚簇频繁的条件. 所以综上所述, 现有相关研究都不适用于挖掘聚簇频繁模式, 本文试图为该

问题的解决提供一种有效的处理方法. 

2   基本概念和问题说明
 

2.1   基本概念

设 SI={I1, I2, ..., Im}是 m 个项的集合, Ii 是其中第 i(1≤i≤m)个成员, SI 中的所有成员按全序≻(字典序)排列. 任
给项集 P⊂SI, 令|P|表示 P 中项的个数, 如果|P|=l, 则称 P 为 l 项集 (或模式), P 的长度为 l.

定义 1.时间有序事务数据集. 包含 w 个成员的时间有序事务数据集 TDS={T1, T2, ..., Tw}, 令|TDS|为 TDS 的长
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度, 有|TDS|=w. TDS 中的每个事务数据 Ti(1≤i≤w)是一个三元组 (i, ti, tsi), 其中 ti⊂SI;tsi 表示 ti 的发生时间, i 是 ti

的唯一标识 ID. 对于 TDS 中任意 2个相邻成员 Ti 和 Tj(1≤i<j≤w), 其对应的三元组成员 (i, ti, tsi)与 (j, tj, tsj)间存

在如下关系: j=(i+1), tsj≥tsi. 另设 TDS.tsmin 与 TDS.tsmax 分别表示 TDS 中第一个和最后一个成员的发生时间, 即有

tsmin=ts1 且 tsmax=tsw.
例 1. 考虑表 1所示的时间有序事务数据集 TDS, 其中共有 15个成员{T1, T2, ..., T15}, 因此|TDS| = 15. 该数据

集相关的项集 SI={a, b, c, d, e, f}. 集合{a, b}是一个包含 2个项且长度为 2的 2项集.T1 表示在 2023年 6月 6日购

买了商品 a 和 c. 另外也可以看出, 该实例中 TDS.tsmin=ts1=2023年 6月 6日且 TDS.tsmax=t15=2023年 6月 20日.
定义 2.事务数据中项集的出现 [7]. 考虑 TDS 的事务数据 Ti(1≤i≤w) 和项集 x⊂SI, 如果 x⊂Ti, 则称 x 出现在

Ti 处, 或出现在时间戳 tsi 处.
例 2. 考虑表 1所示的 TDS, 2项集{c, e}出现在 T6、T9 和 T13 处, 或称出现在时间戳 ts6、ts9 和 ts13 处.
定义 3.项集发生的事务集合. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x⊂SI, 集合{ Tq |1≤q≤w, Tq 属于 TDS 且

x⊂Tq}为项集 x 发生的事务集合, 记为 Tx, |Tx|是 Tx 中的成员数.
例 3. 考虑表 1所示的 TDS, 2项集{c, e}出现的事务集合 T{c, e}={T6, T9, T13}, |T

{c, e}|=3.
定义 4.项集发生的时间集合. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x⊂SI, 集合{Tq.tsq|1≤q≤w, Tq 属于 TDS 且

x⊂Tq}为项集 x 发生的时间集合, 记为 TSx, |TSx|是 TSx 中的成员数. 考虑到一个时间可能有多个项集发生, 这里的

集合设定为多重集合 (即允许重复的时间戳成员存在), 所以满足|TSx|=|Tx|.
例 4. 接着考虑例 3, {c, e}的发生时间集合 TS{c, e}=[ts6, ts9, ts13]=[13, 14, 19], 由于时间戳长度较长, 本文都使用

数字简写为发生在哪一天, |TSx|=|Tx|=3.
定义 5.项集关于发生时间的 Eps-邻域 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x⊂SI, x 关于发生时间 p( p∈TSx)

的 Eps-邻域定义为多重集合{q | q∈TSx, dist(p, q)≤Eps}, 记为 Nx
Eps(p). 其中, Eps 是设置的邻域半径阈值, dist(p,

q)=|p-q|.|Nx
Eps(p)|表示 Nx

Eps(p)中成员数.
例 5. 考虑表 1所示数据集 TDS, 给定 Eps=2(天), 2项集{b, f}对应 TS{b, f}=[12, 13, 13, 14, 14, 15, 18, 20]. 以时

间戳 14为例, N{b, f}
Eps(14)=[12, 13, 13, 14, 15], |N

{b, f}
Eps(14)|=5.

定义 6.项集关于发生时间的密度 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x⊂SI, x 关于发生时间 p( p∈TSx)的密

度记为 ρx(p), 可表示为 ρx(p)=|N
x
Eps(p)|.

例 6. 接着考虑例 5, ρ{b, f}(14)=|N
{b, f}

Eps(14)|=5.
定义 7.项集 x 发生时间的核心点 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, 给定 p∈TSx , 如果 ρx(p)≥minPts 成

立, 则 p 是项集 x 发生时间的核心点, 否则 p 是非核心点. 其中, minPts 是设置的密度阈值.
例 7. 接着考虑例 7, 给定 minPts=3(天). 由于 ρ{b, f}(14)≥minPts, 则 14是{b, f}发生时间的核心点.
定义 8.边界点 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ∀p∈TSx, 如果点 p 是非核心点, 并且在 TSx 中存在成

员 q 是项集 x 发生时间的核心点, 使得它们间存在 p∈Nx
Eps(q)的关系, 则 p 是边界点.

例 8. 考虑表 1所示数据集 TDS, 给定 Eps=1(天), minPts=3(天).1项集{f}对应 TS{f}=[12, 13, 13, 14, 14, 18, 19,
20, 20], 以时间戳 18 为例, N{f}

Eps(18)=[19], ρ{f}(18)=1＜minPts, 则 18 是非核心点. 而 N{f}
Eps(19)=[18, 20, 20],

ρ{f}(19)=3≥minPts, 19是核心点, 且满足 18∈N{f}
Eps(19), 则 18是边界点.

定义 9.项集 x发生时间的噪声点 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ∀p∈TSx, 如果 p 不是核心点, 同时

也不是边界点, 则它是噪声点.
例 9. 接着考虑例 5, N{b, f}

Eps(18)=[20], N
{b, f}

Eps(20)=[18], 由于 ρ{b, f}(18), ρ{b, f}(20)＜minPts, 则 18 和 20 是噪

声点.
定义 10.直接密度可达 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ∀p, q∈TSx, 如果 p∈Nx

Eps(q), 且 q 是核心点, 则
q 到 p 直接密度可达.

例 10. 接着考虑例 5, 由于时间戳 12∈N{b, f}
Eps(14), 则 12到 14直接密度可达.

定义 11.密度可达 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ∀p, q∈TSx, 如果在 TSx 中存在一系列数据 p1, p2, ...,
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pi, ..., pn(p1=q 且 pn=p), 且这系列数据中任意 2 个相邻成员 pi 到 pi+1 直接密度可达, 那么 q 到 p 密度可达, 其中,
pi∈TSx, 1≤i≤n.

例 11.接着考虑例 5, 考虑 TS{b, f}中一系列数据 [12, 13, 13, 14, 14, 15], 通过计算可得任 2个相邻成员都直接密

度可达, 则 12到 15密度可达.
定义 12.密度相连 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ∀p, q, s∈TSx, 如果存在 s 到 p 和 q 皆密度可达, 则

q 到 p 密度相连.
例 12. 接着考虑例 5, 考虑 TS{b, f}中成员 12, 13和 15, 可得 13到 12和 15皆密度可达, 则 12到 15密度相连.
定义 13.项集 x发生时间的聚簇集合 [41]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, x 发生时间的聚簇集合 Cx={c1,

..., cg}, g≥1, 其中每个 ci(1≤i≤g)是非空, 且满足如下条件的 TSx 子集:
(1) ∀p, q∈TSx, 如果 p∈ci, p 到 q 密度可达, 则 q∈ci.(最大性)
(2) ∀p, q∈ci, p 与 q 密度相连.(连通性)
|Cx|表示聚簇内容数, 其值为每个簇中所含 TSx 中成员数的总和, |ci|是 ci 中成员数.
例 13. 接着考虑例 12, 可得 C{b, f}={c1}= {[12, 13, 13, 14, 14, 15]}, |C

{b, f}|=6, |c1|=6.
定义 14.对项集发生时间集合的划分 [40]. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, TSx 是 x 的发生时间集合, 给定

参数 Eps(半径), minPts(最小点数量), TSx 关于 Eps 和 minPts 划分得到的 Px=Cx∪Noix 会将 TSx 的所有元素分为

(g+1)组. 其中, Cx={c1, ..., cg}包含 g 个聚簇;Noix 包含所有噪声点, 簇和噪声点分别满足定义 13和定义 9. 定义噪

点比 NRx=|Noix|/|TSx|.
例 14. 接着考虑例 13, 对 TS{b, f}进行划分, 得到 P{b, f}=C{b, f}∪Noi{b, f}. 其中, C{b, f}={c1}={[12, 13, 13, 14, 14,

15]}, |C{b, f}|=6, Noix=[18, 20], NRx=2/8=0.25.
定义 15.频繁项集. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, x 在 TDS 中支持度为 TDS 中包含 x 的事务个数与

TDS 中事务总数|TDS|的比值, 记为 Supx=|Tx|/|TDS|. 根据定义 4, |TSx|=|Tx|, 所以, 也可表示为 Supx=|TSx|/|TDS|. 给定频

繁阈值 minSup, 若 Supx≥minSup(0≤minSup≤1), 则 x 为频繁项集.
例 15. 接着考虑例 6, 给定 minSup=0.2, {b, f}对应 Sup{b, f}= 7/15=0.53>minSup, 则{b, f}是一个频繁项集.
定义 16.聚簇频繁模式. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, 给定参数 Eps、minPts 以及阈值 minSup 和

maxNR, 其中 maxNR 是最大噪点比阈值. 如果项集 x 及对应分区 Px=Cx∪Noix 满足以下条件:
(1) Supx≥minSup
(2) NRx≤maxNR
那么 x 就是一个聚簇频繁模式 (Cluster Frequent Pattern, CFP), Cx 的发生区间集合 Lx={l1, ..., lg}, 其中, g 为 Cx

包含簇的总数, lz=[begin(cz), end(cz)], begin(cz)表示簇 cz 的开始发生时间, end(cz)表示簇 cz 的最后发生时间, 1≤z≤
g. 注意, 此处的 []表示发生区间.

例 16. 接着考虑例 14和例 15, 给定 maxNR=0.3. 由于 Sup{b, f}>minSup 且 NR{b, f}<maxNR, 则{b, f}是聚簇频繁模

式, 对应聚簇频繁模式发生区间集合 L{b, f}={l1}={[12, 15]}. 

2.2   问题说明

定义 16 给出了本文聚焦问题的形式化定义, 通过最小频繁阈值 (minSup) 来保证所找的项集的频繁特征, 通
过邻域半径阈值 (Eps), 密度阈值 (minPts)以及最大噪点比阈值 (maxNR)来保证所找项集的聚簇特性. 本文接下来

的工作就是设计出一种有效的方法, 以便在给定一个 TDS, 以及最小频繁阈值, 邻域半径阈值, 密度阈值, 最大噪点

比阈值的情况下, 有效挖掘出 TDS 中所有频繁且发生时间呈聚簇状态的项集, 并将满足条件的项集及对应聚簇发

生区间呈现给用户. 

3   聚簇频繁模式挖掘算法

本部分针对聚簇频繁模式的具体挖掘方法展开研究.3.1 节给出了从定义出发挖掘聚簇频繁模式的 Naive 算
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法.3.2节针对 Naive算法存在的冗余运算, 设计了 2种优化策略和一种新的数据结构进行优化.3.3节介绍了优化

Naive算法后得到的新聚簇频繁模式挖掘算法. 

3.1   Naive 算法
 

3.1.1    算法描述

由定义 16可知, 聚簇频繁模式的挖掘可基于如下 2个阶段来完成. 首先, 得到时间有序事务数据集中所有的

频繁项集; 接着基于邻域半径阈值 (Eps), 密度阈值 (minPts)以及最大噪点比阈值 (maxNR)过滤这些频繁项集, 保
证最终得到项集的聚簇特性. 在这 2个阶段本文分别使用了 Apriori-TID[1] 算法和 DBSCAN算法 [41], 其中 Apriori-
TID是经典的频繁模式挖掘方法, DBSCAN算法是一种经典的密度聚类算法, 能够保证最终结果的正确性和完整

性. 这样的方法被称为 Naive算法. 具体描述如下:

算法 1. Naive算法.

输入:TDS: 包含 w 个事务的时间有序事务数据集, minSup, Eps, minPts, maxNR;
输出: 所有聚簇频繁模式.

1. 基于 TDS 得到哈希表 R, R 的结构为 (x, tid(x)). 其中, 键 x 是 1项集, tid(x)表示 x 在 TDS 中的发生事务 ID 集合,
R(x)表示 tid(x);
2. Candidatek=∅, k=1; //Candidatek 以 R 的结构形式存储所有频繁 k 项集;
3. 将 TDS 中包含的所有 1项集放入 itemsets 中;
4. foreach x∈itemsets do
5.　 TSx=map(TDS, R(x));
6.　 Supx=|TSx|/|TDS|;
7. 　if Supx≥minSup then
8.　　   将 (x, R(x))加入到 Candidatek;
9.   　　Px=Cx∪Noix=DBSCAN(TSx, Eps, minPts); //对 TSx 进行划分;
10.　　 NRx=|Noix|/|TSx|;
11.　　 if NRx≤maxNR then 通过 Cx 计算得到 Lx 并且输出 x 及对应 Lx;
12.　 end if
13. end foreach
14. Candidates=Candidatek;

15. while |Candidates|>1 do //|Candidates|表示包含频繁项集总数;
16. 　Candidatek+1=Naive-Generate(Candidates, minSup, Eps, minPts, maxNR, TDS);
17.　 Candidates=Candidatek+1;
18. end

如算法 1所示, Naive算法首先基于 TDS 得到每个 1项集的发生事务 ID 集合, 接着以哈希表 R 的形式进行存

放. 这里 R 的结构形式为 (x, tid(x)), 其中, 项集 x 是键, tid(x) 为 x 发生事务 ID 集合, 可表示为 R(x). 初始化

Candidatek 为空, 其中, Candidatek 用来存储所有频繁 k 项集, 结构与 R 相同. 之后, 将 TDS 中包含的所有 1项集放

入 itemsets 中 (行 1~3). 对 itemsets 中每个 1项集 x 对应的 R (x), 通过 TDS 映射得到 TSx, 并计算得到 Supx(行 5~6).
如果 Supx≥minSup, 根据定义 15, x 是一个频繁项集, 将 (x, R(x))加入到 Candidatek 中 (行 8)(第 1 阶段). 对 TSx 根

据 Eps 和 minPts 使用 DBSCAN进行划分并得到 Px, 计算 NRx. 如果 NRx≤maxNR 那么 x 是一个聚簇频繁模式, 通
过 Cx 得到 Lx 并输出 x 和 Lx(行 9~11)(第 2 阶段). 最后, 将 Candidatek 复制到 Candidates 中 (行 14). 算法通过

while循环重复调用 Naive-Generate生成更大项集, 每次调用 Naive-Generate时, 它都会组合 k 项集 (k≥1)来生成

(k+1) 项集. Naive-Generate 调用结束后会将满足频繁条件的项集存储到 Candidates 中, while 结束条件是
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|Candidates|≤1(行 15 ~18).
算法 2给出了 Naive-Generate算法的执行情况, 具体描述如下:

算法 2. Naive-Generate算法.

输入:Candidates, minSup, Eps, minPts, maxNR, minCF, TDS;
输出: 长度为 (k+1)的聚簇频繁模式.

1. Candidatek+1=∅; //用于存储长度为 (k+1)频繁项集;
2. 将 Candidates 中包含的所有 k 项集放入 itemsets 中;
3. foreach Px∈itemsets do
4. 　foreach Py∈itemsets 且 Px≠Py do
5. 　　tid(Pxy)=Candidates(Px)∩Candidates(Py); //Candidatek(Px)和 Candidatek(Py)表示 Px, Py 对应事务 ID 集合;
6. 　　TSPxy=map(TDS, tid(Pxy));
7. 　　SupPxy=|TSPxy|/|TDS|;
8.　　 if SupPxy≥minSup then
9. 　　　  将 (Pxy, tid(Pxy))加入到 Candidatek+1 中;
10.　　　 PPxy=CPxy∪NoiPxy=DBSCAN(TSPxy, Eps, minPts);
11. 　　　NRPxy=|NoiPxy|/|TSPxy|;
12.　　　 if NRPxy≤maxNR then 通过 CPxy 计算得到 LPxy 并且输出 Pxy 及对应 LPxy;
13. 　　end if
14.　 end foreach
15. end foreach
16. return Candidatek+1

Naive-Generate(算法 2), 将 Candidates, minSup, Eps, minPts, maxNR, minCF, TDS 作为输入, 输出长度为 (k+1)
的聚簇频繁模式. 算法首先初始化 Candidatek+1 为空, Candidatek+1 用来存储频繁 k+1项集, Candidatek+1 的结构与

算法 1 中的 R 相同. 之后, 将 Candidates 中的项集放入 itemsets 中 (行 1~2). 接下来, 执行双重循环组合 2 个不同

的 k 项集以生成 (k+1)项集 (行 3~4). 将 Px 和 Py 对应的 Candidates(Px)和 Candidates(Py)取交集后得到 tid(Pxy),
对 tid(Pxy)通过 TDS 映射得到 TSPxy, 并计算得到 SupPxy(行 5~7). 接下来, 如果 SupPxy≥minSup, 根据定义 15, Pxy 是

一个频繁项集, 将 Pxy 及 tid(Pxy)转为哈希结构 (Pxy, tid(Pxy))并加入到 Candidatek+1 中 (第 1 阶段)(行 8~9). 下一

步, 对 TSPxy 根据 Eps 和 minPts 使用 DBSCAN 进行划分并得到 PPxy, 并计算 NRPxy. 如果 NRPxy≤maxNR, 那么 Pxy
是一个聚簇频繁模式, 通过 CPxy 得到 LPxy 并输出 PPxy 和 LPxy(第 2 阶段)(行 10~12). 最后算法返回 Candidatek+1, 用
来下一次调用 Naive-Generate时生成 (k+2)项集 (行 16). 

3.1.2    算法复杂度分析

(1) 时间复杂度

算法首先基于包含 m 个事务的时间事务数据集 TDS 得到 R, 对应的时间复杂度为 O(m×w). 其中, w 为每个事

务平均长度. 之后, 对 TDS 中每个 1项集做聚簇频繁模式判断. 对项集 x∈itemsets, 令 R(x)长度为 r, 则映射为 TSx

的时间复杂度为 O(r); 求 Supx 对应的时间复杂度为 O(1); 如果项集满足频繁, 则可继续向下判断, DBSCAN算法

在最坏情况下的时间复杂度为 O(r2); 由于计算 Lx 须遍历 1遍 Cx, 令|Cx|=s, 则对应的时间复杂度为 O(s). 综上, 对
每个 1项集做聚簇频繁模式判断的时间复杂度为 O(r+r2+s). 之后, 调用 Naive-Generate生成 (k+1)项集, 直到无法

生成更多项集. 其中, k≥1. 如果 itemsets 中包含 g 个 k 项集, 那么所有 g 个 k 项集将组合为 (g×(g-1))/2对项集以生

成 (k+1)项集. 对每一对项集 Px 和 Py, 将其对应的 Candidates (Px)和 Candidates (Py)取交集得到 tid(Pxy), 对应的

时间复杂度为 O(r2). 接下来的判断过程与 1项集类似, 可得对每个 (k+1)项集做聚簇频繁模式判断的时间复杂度
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为 O(r2+r+r2+s). 算法利用了上述过程探索了项集的搜索空间. 在最坏情况下, 所有 1项集及生成的 (k+1)项集都

满足频繁, 最终会生成 2(n-1) 个项集, 总的时间复杂度为 O(m×w+n×((r+r2+s)+(2(n-1)-n)×(r2+r+r2+s)). 其中, n 为 TDS
包含不同 1项集总数. 算法可以根据参数的设置, 减少搜索空间, 进而减少时间复杂度.

(2) 空间复杂度

算法首先基于 TDS 得到 R, 占用空间为 O(m); itemsets 占用空间为 O(n). 对项集 x∈itemsets, TSx 占用的空间为

O(r), 如果项集满足频繁, 则可继续向下判断, Px 占用的空间为 O(r); Lx 只需要存储 Cx 的发生区间, 其占用的空间

为 O(d). 其中, d 为 Cx 包含簇总数. 综上, 对每个 1项集做聚簇频繁模式判断的空间复杂度为 O(r+r+d). 之后, 调用

Naive-Generate 算法求 (k+1) 项集. 在 Naive-Generate 算法生成 (k+1) 项集过程中, 算法只需在内存中保留

Candidates 和 Candidatek+1. 在最坏情况下, 生成的所有 (k+1) 项集都可以作为聚簇频繁模式候选项集, 假设

Candidates 包含 g 个 k 项集, Candidates 占用空间为 O(g×r); itemsets 占用空间为 O(g); Candidatek+1 中包含 (g×(g-
1))/2个 (k+1)项集, 其占用空间为 O(g2×r). 对每个 (k+1)项集进行聚簇频繁模式判断与 1项集过程类似, 空间复杂

度都为 O(r+r+d). 在最坏情况下, 所有 1项集及生成的 (k+1)项集都满足频繁, 最终会生成 2(n-1) 个项集, 总的时间

复杂度为 O(m+n+2(n-1)×(r+r+d)+(n-1)×(g×r+g+g2×r)). 其中, (n-1)×(g×r+g+g2×r)的 (n-1)表示 Naive-Generate算法迭

代次数. 算法可以根据参数的设置, 减少搜索空间, 进而减少空间复杂度. 

3.2   算法优化
 

3.2.1    优化策略

Naive 算法的第 2 阶段需要无差别地对每一个频繁项集对应的时间集合使用 DBSCAN 算法, 这极大地影响

了算法的时间效率, 有必要对该操作进行优化. 使用向下闭包性是频繁模式进行优化的首选策略, 但聚簇频繁模式

并不具有向下闭包的特点 (即一个项集如果不是聚簇频繁项集, 则其超集必不是聚簇频繁项集), 我们可以通过如

下实例来说明这点: 考虑表 1所示 TDS, 给定 minSup=0.3, maxNR=0.3, Eps=2(天), minPts=3(天). 对 1项集{b}求得

Sup{b}=0.6>minSup, 之后, 对 TS{b}进行划分得到 C{b}={c1}={[12, 13, 13, 14, 14]}, Noi{b}=[7, 8, 18, 20]. 计算得

NR{b}=0.44>maxNR, 所以, {b}不是聚簇频繁项集. 同理对 2项集{b, f}进行判断, 可得该项集是聚簇频繁模式, 所以

向下闭包性并不成立. 聚簇频繁模式不具有向下闭包的特点使我们无法严格从该角度出发对 Naive算法进行优化.
通过该算法执行过程进行研究, 我们得到了如下结论.

引理 1. 任给项集 x’, x, 考虑对 TSx 和 TSx’划分后得到的 Cx 和 Cx’, 如果 x’ ⊂x , 则有|Cx|≤|Cx’|成立.
证明:由于 x’ ⊂x , 根据 Apriori 性质, 任何包含 x’的事务也必然包含 x, 可得 Tx⊂Tx’. 根据定义 4, 可推得

TSx⊂TSx’, 且∀t∈TSx, 都有 t∈TSx’. 根据定义 14可知簇的形成是基于 Eps 和 minPts, 且 Cx 和 Cx’中的簇分别由 TSx

和 TSx’中的时间戳构成, 所以, ∀c2∈Cx, ∃c1∈Cx’, 使得 c2⊂c1. 因此, 可知|c2|≤|c1|, 进而可得|Cx|≤|Cx’|. 证毕.
引理 2. 令 minCF=minSup×|TDS|×(1-maxNR), 任给频繁项集 x, 我们有如下结论成立: 如果|Cx|<minCF, 那么 x

不是聚簇频繁模式.
证明:由于|Cx|<minCF, 根据 minCF=minSup×|TDS|×(1-maxNR), 可得|Cx|<minSup×|TDS|×(1-maxNR), 由于 x 是频

繁项集, 根据定义 15可知, Supx≥minSup, 所以可以得到|Cx|<Supx×|TDS|×(1-maxNR). 对上式比较符右边括号展开,
并重新组合比较符左右两边, 可得 Supx×|TDS|-|Cx|>maxNR×Supx×|TDS|. 根据定义 14和定义 15, 将比较符左右两边

进行替换, 可得|Noix|>maxNR×|TSx|. 根据定义 14, 将比较符左右两边化简, 可得 NRx>maxNR. 由定义 16 可知, 当
NRx>maxNR 时, x 不是聚簇频繁模式. 证毕.

引理 1给出了项集 x’与包含 x’的项集 x 在划分发生时间后得到的聚簇内容数|Cx|与|Cx’|间的关系, 引理 2得到

了一个与新变量 minCF 相关的非聚簇频繁模式的判断条件, 具体内容可通过如下实例说明.
考虑表 1所示 TDS, 给定 minSup=0.3, maxNR=0.1, Eps=2(天), minPts=3(天), 计算得到 minCF=4.5. 对 1项集

{b}求得 Sup{b}=0.6>minSup, 之后对 TS{b}进行划分得到 C{b}={c1}={[12, 13, 13, 14, 14]}, 对 2项集{b, e}求得 Sup{b, e}=
0.3≥minSup, 之后对 TS{b, e}进行划分得到 C{b, e}={c1}={[13, 13, 14, 14]}, 可得|C{b, e}|≤|C{b}|. 对 2项集{b, f}求得 Sup{b, f}=
0.47≥minSup, 之后对 TS{b, f}进行划分得到 C{b, f}={c1}={[12, 13, 13, 14, 14]}, 可得|C{b, f}|≤|C{b}|(引理 1). 对 2项集{b,
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e}, 求得 Noi{b, e}=[ts14], NR{b, e}=0.2>maxNR, 可知{b, e}不是聚簇频繁模式, 同时计算得到|C{b, e}|<minCF(引理 2).
由引理 1和引理 2不难推得下面定理 1和定理 2成立.
定理 1. 对于频繁项集 x’⊂x, 如果|Cx’|<minCF, 则任何超集 x⊃x’都不是聚簇频繁模式.
证明:由于 |Cx ’|<minCF, 根据引理 2, 可得 x’不是聚簇频繁模式. 根据引理 1, 可知 |Cx |≤|Cx ’| , 所以, 可得

|Cx|<minCF. 根据引理 2, 可得 x 不是聚簇频繁模式. 因此, 如果 x’不是聚簇频繁模式, 则任何超集 x⊃x’都不是聚簇

频繁模式. 证毕.
定理 2. 对项集 x’⊂x, 如果∃x’’⊂x’且|Cx’’|<minCF, 则 x’不是聚簇频繁模式且任何超集 x⊃x’都不是聚簇频繁

模式.
证明:由于|Cx’’|<minCF, 根据引理 2, x’’不是聚簇频繁模式. 根据引理 1, 可知|Cx|≤|Cx’|≤|Cx’’|. 因此, 可得|Cx’|和

|Cx|都要小于 minCF. 所以, 根据引理 2, 可得 x’不是聚簇频繁模式且任何超集 x⊃x’都不是聚簇频繁模式. 证毕.
定理 1 和定理 2 给出了在 Naive 算法第 2 阶段实施优化的理论基础, 其中定理 1 能够在结果搜索的过程中,

有效减小搜索空间; 定理 2可以在确定 n 项聚簇频繁项集结果的时候, 参考 (n-1)项集的判别结果, 可以减少冗余

判别操作. 这 2个定理能够对第 1阶段的执行结果执行很好地优化. 具体可以通过如下实例来说明.
考虑表 1所示 TDS, 给定 minSup=0.3, maxNR=0.1, Eps=2(天), minPts=3(天), 计算得到 minCF=4.5. 考虑 2项集

{d, f}, 求得 Sup{d, f}=0.3≥minSup, 之后对 TS{d, f}进行划分得到 C{d, f}={c1}={[13, 14, 14]}, Noi{d, f}=[20, 20], NR{d, f}=
0.4>maxNR, 则{d, f}不是聚簇频繁模式, 且|C{d, f}|=3<minCF. 同理, 可得{d, f}在 TDS 中长度为 3的超集{a, d, f}, {b,
d, f}, {c, d, f}, {d, e, f}都不是聚簇频繁模式 (定理 1), 且{d, f}长度为 3的所有超集对应长度为 4的超集也都不是聚

簇频繁模式 (定理 2). 

3.2.2    数据结构

Naive算法本质上使用了 Apriori-TID算法思想生成候选项集, 算法记录了每个 k 项集发生的事务 ID 集合, 通
过求 2个 k 项集发生事务的 ID 集合交集来确定产生于它们的 (k+1)项集发生事务的 ID 集合. 之后基于发生事务

ID 集合, 找该 (k+1)项集的发生时间集合. 这个过程中, 随着数据规模变大, 每个 k 项集发生事务的 ID 集合体量也

会变大, 占用较多存储空间, 另外在计算 (k+1)项集的发生事务 ID 集合时, 大量集合的交集运算会更加耗时. 本部

分借鉴了文献 [7]中使用位向量表示时间集合的思路, 提出了 ICFPM-list 的数据结构. 可以解决上述问题. 另外为

了方便基于项集发生事务 ID 集合找该项集的发生时间集合, 我们设计了 bvTimeMap 结构.
定义 17.项集 x的发生位置向量 bitvecx. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, bitvecx 是一个长度为 w, 且用于

标识 x 发生事务 ID 的向量. bitvecx[i](1≤i≤w) 表示 bitvecx 中第 i 个成员, 当 x 在 ID 值为 i 的事务中发生, 则
bitvecx[i]值为 1, 否则值为 0.

例 17. 考虑表 1所示 TDS, 1项集{a}对应 bitvec{a}可以表示为位向量 101010010100110.
定义 18.ICFPM-list. 考虑包含 w 个事务的 TDS 和项集 x, ICFPM-list 是一个结构为 (x, bitvecx)的哈希表, 其

中 x 是哈希表的 key, bitvecx 是哈希表的 value.x 对应的 ICFPM-list 记为 ICFPM-listx, 使用 ICFPM-list(x) 表示

bitvecx.
例 18. 接着考虑例 17, ICFPM-list{a}=({a}, 101 010 010 100 110), TDS 中所有 1 项集对应 ICFPM-list 如图 1

所示.
  

Key Value

{a}

{b}

{c}

{d}

{e}

{f}

图 1　位向量表示项集及对应发生位置
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ICFPM-list 利用位向量存储不同项集的发生位置, 可以减少用于存储每个 k 项集发生事务 ID 集合的开销, 同
时也便于计算不同项集发生位置的交集, 可以加速获得 (k+1)项集发生事务 ID 集合的过程. 另外为了便于进一步

确定项集的发生时间, 定义了 bvTimeMap.
定义 19.bvTimeMap[7]. 考虑包含 w 个事务的 TDS, bvTimeMap 是一个长度为 w 的数组. bvTimeMap[i]=a 表示

ID 为 (i+1)的事务数据中项集的发生时间为 a.
例 19. 考虑表 1所示 TDS, 由定义 19不难得到与其相关的 bvTimeMap, 具体如图 2所示.

 
 

时间戳 6 7 7 8 12 12 13 13 14 15 17 18 19 20 20

下标 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

图 2　表 1对应 bvTimeMap
  

3.3   改进的聚簇频繁模式挖掘算法
 

3.3.1    算法描述

基于优化策略与数据结构部分的内容对 Naive 算法进行改造, 可以得到改进后的聚簇频繁模式挖掘算法

ICFPM(Improved Cluster Frequent Pattern Mining, ICFPM). 具体如算法 3所示.

算法 3: ICFPM算法

输入:TDS: 包含 w 个事务的时间有序事务数据集, minSup, Eps, minPts, maxNR;
输出: 所有聚簇频繁模式.

1. 得到 TDS 中所有 1项集对应的 ICFPM-list 并且计算 minCF, bvTimeMap;
2. new-Candidatek=∅, k=1; //new-Candidatek 用于以 ICFPM-list 结构存储长度为 k 的聚簇频繁模式候选项集;
3. 将 TDS 中所有 1项集放入 itemsets;
4. foreach x∈itemsets do //对 itemsets 中每个 1项集 x;
5.　 TSx=map(bvTimeMap, ICFPM-list(x)); //根据 bvTimeMap 将 ICFPM-list(x)映射为 TSx;
6.　 Supx=|TSx|/|TDS|;
7. 　if Supx≥minSup then
8.　　   Px=Cx∪Noix=DBSCAN(TSx, Eps, minPts); //对 TSx 进行划分;
9.   　　NRx=|Noix|/|TSx|;
10.　　 if NRx≤maxNR then 通过 Cx 计算得到 Lx 并且输出 x 及对应 Lx;
11. 　　if |Cx|≥minCF then 将 ICFPM-listx 加入到 new-Candidatek 中; //定理 1
12. 　end if
13. end foreach
14. new-Candidates=new-Candidatek;
15. while |new-Candidates|>1 do //|new-Candidates|表示包含候选项集总数;
16.　 new-Candidatek+1=new-Generate(new-Candidates, minSup, Eps, minPts, maxNR, minCF, bvTimeMap, |TDS|);
17.　 new-Candidates=new-Candidatek+1;
18. end

ICFPM 算法首先基于 TDS 得到所有 1 项集的 ICFPM-list, 并计算得到 minCF 和 bvTimeMap. 初始化 new-
Candidatek 为空, k=1, new-Candidatek 与 ICFPM-list 结构相同, 用来存储所有长度为 1的聚簇频繁模式候选项集对

应的 ICFPM-list, 并将 TDS 中包含的所有 1 项集放入到 itemsets 中 (行 1~3). 遍历 TDS 中的每个 1 项集 x, 将其

ICFPM-list(x)通过 bvTimeMap 映射得到 TSx, 并计算得到 Supx(行 5~6). 接下来, 如果 Supx≥minSup, 那么根据定义
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15, x 是一个频繁项集, 对 TSx 根据 Eps 和 minPts 使用 DBSCAN 进行划分并得到 Px, 并计算 NRx. 如果 NRx≤

maxNR, 那么 x 是一个聚簇频繁模式, 通过 Cx 得到 Lx 并输出 x 和 Lx(行 7~10). 接下来, 如果 |Cx|≥minCF, 根据定理

1, x 是一个聚簇频繁模式候选项集, 将 ICFPM-listx 加入 new-Candidatek 中 (行 11). 最后, 将 new-Candidatek 复制

到 new-Candidates 中 (行 14), 算法通过 while 循环重复调用 new-Generate 生成更大项集. 每次调用时, new-
Generate 都会组合 k 项集 (k≥1) 来生成 (k+1) 项集, new-Generate 结束后会将满足频繁的项集存储到 new-
Candidates 中, while结束条件是|new-Candidates|≤1(行 15~18).

算法 4给出了 new-Generate算法的具体执行情况, 具体如下所示.

算法 4: new-Generate算法

输入:new-Candidates, minSup, Eps, minPts, maxNR, minCF, bvTimeMap, |TDS|;
输出: 长度为 (k+1)的聚簇频繁模式.

1. new-Candidatek+1=∅; //用于以 ICFPM-list 结构存储所有长度为 (k+1)聚簇频繁模式候选项集;
2. 将 new-Candidates 中包含的所有 k 项集放入 itemsets 中;
3. foreach Px∈itemsets do
4. 　foreach Py∈itemsets 如果满足 y ≻x 且 Px, Py 有相同长度为 (k-1)的前缀 P do
5.　　 bitvecPxy=new-Candidates(Px)∩new-Candidates(Py); //new-Candidates(Px)和 new-Candidates (Py)表示 Px,
Py 对应的位向量;
6. 　　TSPxy=map(bvTimeMap, bitvecPxy);
7.　　 if SPxy⊂Pxy 且|SPxy|=|Pxy|-1, SPxy∈itemsets then //定理 2
8. 　　　SupPxy=|TSPxy|/|TDS|;
9. 　　　if SupPxy≥minSup then
10.　　　　 PPxy=CPxy∪NoiPxy=DBSCAN(TSPxy, Eps, minPts);
11.　　　　 NRPxy=|NoiPxy|/|TSPxy|;
12.　　　　 if NRPxy≤maxNR then 通过 CPxy 计算得到 LPxy 并且输出 Pxy 及对应 LPxy;
13.　　　　 if |CPxy|≥minCF then 将 Pxy, bitvecPxy 以 ICFPM-listPxy 形式加入 new-Candidatek+1; //定理 1
14. 　　　end if
15. 　　end if
16.　 end foreach
17. end foreach
18. return new-Candidatek+1

new-Generate 以包含一组 k 项集的 ICFPM-list(记为 new-Candidates), minSup, Eps, minPts, maxNR, minCF,
bvTimeMap, |TDS|作为输入, 输出长度为 (k+1) 的聚簇频繁模式. 算法首先初始化 new-Candidatek+1 为空, new-
Candidatek+1 用于存储长度为 (k+1)的聚簇频繁模式候选项集对应的 ICFPM-list, 并将 new-Candidates 中包含的所

有项集放入 itemsets 中 (行 1~2). 接下来, 执行双重循环组合 k 项集对以生成 (k+1)项集, 令项集的总顺序为 ≻. 如
果 2 个 k 项集 Px 和 Py 拥有相同长度为 (k-1) 的前缀 P, 且满足 y ≻x, 则将这 2 个项集组合为 (k+1) 项集 Pxy(行
2~3). 接下来, 将 Px 和 Py 对应的 new-Candidates(Px) 和 new-Candidates(Py) 先取交集后得到 Pxy 对应位向量

bitvecPxy, 之后对 bitvecPxy 通过 bvTimeMap 映射得到 TSPxy(行 5~6). 根据定理 2, 检查 Pxy 的所有长度为 k 的子项集

是否都是聚簇频繁模式 (在 itemsets 中), 如果存在子项集不满足, 则 Pxy 及超集都不是聚簇频繁模式 (行 7). 否则,
与算法 3 类似, 对 Pxy 进行聚簇频繁模式判断 (行 8~12). 根据定理 1, 将满足条件的 Pxy 及对应 bitvecPxy 先转为

ICFPM-listPxy, 再将 ICFPM-listPxy 存储到 new-Candidatek+1 中 (行 13). 最后, 返回 new-Candidatek+1, 用来下一次调

用 new-Generate时生成 (k+2)项集 (行 18). 
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3.3.2    运行实例

考虑表 1所示 TDS, 给定 minSup=0.3, maxNR=0.3, Eps=2(天), minPts=3(天). ICFPM(算法 3)首先将 TDS 转换

为如图 1 所示 ICFPM-list, 并得到如图 2 所示 bvTimeMap, minCF=2.1. 将 1 项集{f}对应 ICFPM-list{ f}通过

bvTimeMap 映射得到 TS{f}=[12, 13, 13, 14, 14, 18, 19, 20, 20], 计算得到 Sup{f}=9/15=0.6>minSup. 接下来对 TS{f}根

据 Eps 和 minPts 使用 DBSCAN算法进行划分, 得到 C{f}={c1, c2}={[12, 13, 13, 14, 14], [18, 19, 20, 20]}, Noi{f}=[].
计算得到 NR{f}=0<maxNR, 所以, {f}是一个聚簇频繁模式, 计算得到 L{f}={l1, l2}={[12, 14], [18, 20]}并输出{f}和
L{f}. 由于|C{f}|>minCF, 根据定理 1, {f}是一个聚簇频繁模式候选项集, 将 ICFPM-list{f}存储到 new-Candidate1 中. 同
理, 对其他项做聚簇频繁模式判断, 得到 1项集{e}和{f}是聚簇频繁模式且都可以作为聚簇频繁模式候选项集;{b}
和{d}不是聚簇频繁模式但可以作为聚簇频繁模式候选项集. 将 new-Candidate1 复制到 new-Candidates 中, 由于

|new-Candidates|>1, 所以, 调用 new-Generate(算法 4).
接下来进入 new-Generate后, 首先初始化 new-Candidate2 为空, 通过 new-Candidates 得到 itemsets={b, d, e, f}.

由于{d}和{e}有相同前缀{∅}, 且{d}≻{e}, 所以, 可组合为 2 项集{d, e}. 将对应 new-Candidates({d}) 和 new-
Candidates({e})取交集得到 bitvec{d, e}=000000111100010, 映射得到 TS{d, e}=[13, 14, 14, 15, 20]. 由于{d, e}的所有

长度为 1的子集{d}和{e}都在 itemsets 中, 根据定理 2, {d, e}及其超集有可能是聚簇频繁模式, 可以继续向下判断.
接下来, 计算得到 Sup{d, e}=0.3>minSup, 对 TS{d, e}使用 DBSCAN算法划分得到 C{d, e}={c1}={[13, 14, 14, 15]}, Noi{d, e}=
[20], NR{d, e}=0.1<maxNR. 所以, {d, e}是一个聚簇频繁模式, 计算 L{d, e}并输出. 由于 C{d, e}≥minCF, 根据定理 1, {d,
e}是一个聚簇频繁模式候选项集, 将{d, e}和 bitvec{d, e}组合为 ICFPM-list{d, e}并加入 new-Candidate2 中. 同理, 对其

他 1项集进行组合, 对得到 2项集并做聚簇频繁模式判断. 最后, 得到{d, e}和{b, f}是聚簇频繁模式且都可以作为

聚簇频繁模式候选项集;{b, e}和{e, f}不是聚簇频繁模式但可以作为聚簇频繁模式候选项集加入 new-Candidate2
中. 最后, 将 new-Candidate2 作为返回值. 根据 new-Generate得到 new-Candidate2 并复制到 new-Candidates, 由于

|new-Candidates|>1, 根据算法 3(行 16), 继续调用 new-Generate与上述过程相同. 最后, 得到只有{b, e, f}是聚簇频

繁模式且可以作为聚簇频繁模式候选项集, 由于|new-Candidates|=1≯1, 根据算法 3(行 14), 算法结束. 

3.3.3    算法复杂度分析

在第 3.1.2节中定义了一些变量用于复杂度分析, 这些变量将在本节继续使用.
(1) 时间复杂度

ICFPM算法首先将包含 m 个事务的时间事务数据集 TDS 转换为 ICFPM-list, 对应的时间复杂度为 O(m×w),
与 Naive 算法中得到 R 的时间复杂度相同. 之后, 对 TDS 中每个 1 项集做聚簇频繁模式判断. 对项集 x∈itemsets,
由于 x 对应的 ICFPM-list(x)长度为 m, 所以, 映射为 TSx 的时间复杂度为 O(m). 由 3.1.2节可知 Naive算法使用 R
结构做映射时对应的时间复杂度为 O(r), 且 r≤m, 所以, 使用 ICFPM-list 结构做映射时的时间复杂度要多于 Naive
算法的 R 结构. 接下来, 求 Supx 对应的时间复杂度为 O(1). 如果项集满足频繁, 则可继续向下判断, DBSCAN算法

在最坏情况下的时间复杂度为 O(r2); 由于计算 Lx 须遍历 1遍 Cx, 对应时间复杂度为 O(s). 综上, 对每个 1项集做

聚簇频繁模式判断的时间复杂度为 O(m+r2+s). 之后调用 new-Generate算法生成 (k+1)项集, 直到无法生成更多项

集. 如果 itemsets 中包含 g 个 k 项集, 那么所有 g 个 k 项集将组合为 (g×(g-1))/2对项集以生成 (k+1)项集. 对每一

对项集 Px 和 Py, 将其对应的 new-Candidates (Px)和 new-Candidates (Py)取交集得到 bitvecPxy, 由于使用向量的位

与操作, 对应的时间复杂度为 O(m). 由 3.1.2 节可知 Naive-Generate 算法做交集的时间复杂度为 O(r2), 当 new-
Candidates(Px)和 new-Candidates(Py)长度较长时, 使 O(m)≤O(r2), 这时, 使用 ICFPM-list 结构要好于 R 结构. 接下

来的判断过程与 1项集类似, 可得对每个 (k+1)项集做聚簇频繁模式判断的时间复杂度为 O(m+m+r2+s).
在最坏情况下, 所有 1 项集及生成的 (k+1) 项集都满足频繁, Naive 算法最终会生成 2(n-1) 个项集. 然而,

ICFPM算法在 Naive算法基础上使用了 2种优化策略. 首先, 在频繁条件的基础上, 使用定理 1过滤了更多不可能

是聚簇频繁模式的项集, 减少了候选项集数量, 即 new-Candidates, 进而减少了搜索空间和时间复杂度; 其次, 定理

2通过参考 (n-1)项集的判别结果, 减少了 new-Generate算法中对项集做聚簇频繁模式判断操作, 进而减少了时间

复杂度. 综上, 2种优化策都减少了 Naive算法时间复杂度. 同时使用 ICFPM-list 结构减少了项集对应事务 ID 集
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合做交集的时间复杂度, 但增加了做映射时的时间复杂度. 所以, ICFPM 算法总的时间复杂度为 O(m×w+n×
(m+r2+s)+(2(n-1)-n-u)×(m+m+r2+s)), 其中, u 表示使用了 2种优化策略后对比 Naive算法减少的需要做聚簇频繁模

式判断的项集数量. 算法可以根据参数的设置, 减少搜索空间, 进而减少时间复杂度.
(2) 空间复杂度

由于 ICFPM算法在 Naive算法基础上, 使用了 ICFPM-list 结构, 由于使用位向量表示事务 ID 集合, 所以, 所
有 1 项集对应 ICFPM-list 共占用空间为 O(m/8), 对比 R 结构减少了 8 倍空间消耗;bvTimeMap 占用空间为

O(m);itemsets 占用空间为 O(n). 对项集 x∈itemsets, TSx 占用的空间为 O(r);Px 占用的空间为 O(r), Lx 只需要存储发

生位置区间, 占用的空间为 O(d). 综上, 对每个 1项集做聚簇频繁模式判断的空间复杂度为 O(r+r+d). 之后, 调用

new-Generate求 (k+1)项集. 在 new-Generate算法生成 (k+1)项集过程中, 算法只需在内存中保留 new-Candidates
和 new-Candidatek+1. 在最坏情况下, 生成的所有 (k+1) 项集都可以作为聚簇频繁模式候选项集, 假设 new-
Candidates 包含 g 个 k 项集, new-Candidates 占用空间为 O(g×m/8);itemsets 占用空间为 O(g); new-Candidatek+1 中

包含 (g×(g-1))/2个 (k+1)项集, 其占用空间为 O(g2×m/8). 对比 Naive-Generate算法中的 Candidates 和 Candidatek+1

分别减少了 8倍. 对每个 (k+1)项集进行聚簇频繁模式判断与 1项集过程类似, 空间复杂度都为 O(r+r+d).
在最坏情况下, 所有 1 项集及生成的 (k+1) 项集都满足频繁, Naive 算法最终会生成 2(n-1) 个项集. 然而,

ICFPM算法在 Naive算法基础上使用了 2种优化策略, 减少了搜索空间和不必要的判断操作. 同时使用 ICFPM-
list 结构减少了项集对应事务 ID 集合占用空间, 但增加了 bvTimeMap 的占用空间. 最终, 可得 ICFPM算法总的空

间复杂度为 O(m/8+m+n+(2(n-1)-u)×(r+r+d)+(n-1-v)×(g×m/8+g+g2×m/8)). 其中, v 表示 new-Generate算法减少的迭代

次数. 算法可以根据参数的设置, 减少搜索空间, 进而减少空间复杂度. 

4   实验评测

本部分实验目的有 2 个:(1) 验证 ICFPM 算法中优化方法的有效性;(2) 对 ICFPM 算法在参数 minSup, Eps,
minPts, maxNR 不同取值下的性能变化 (时间和空间)情况进行评测. 由于目前并没有针对时间有序事务数据集上

聚簇频繁模式挖掘的研究, 所以我们把 Naive 算法、使用 ICFPM-list 结构改造后的 Naive 算法 (记为 Naive-
NoPrune算法)、使用 ICFPM-list 结构和优化策略 1改造后的 Naive算法 (记为 Naive-T1算法)、使用 ICFPM-list
结构和优化策略 2改造后的 Naive算法 (记为 Naive-T2算法), 作为 ICFPM算法的实验对比算法. 

4.1   实验环境及数据集

本文实验中的算法都使用 Python实现, 在Windows 11 22H2环境下运行. 计算机配置为 Intel(R) Core(TM) i7-
10700 CPU @ 2.90GHz. 实验使用 2 个真实数据集: MBA 和 Value-Inc. 其中 MBA 时间范围为 2010/01/12-
2011/12/10, 包含 4 186个不同的商品和 21 663笔交易. Value-Inc时间范围为 2018/02/12-2019/02/20, 包含 3 407个
不同的商品和 25 898 笔交易. 数据集可从 Market Basket Analysis (kaggle.com) 和 Sales Analysis for "Value Inc".
Case Study Python | Kaggle获得. 

4.2   ICFPM 算法性能评价
 

4.2.1    ICFPM算法运行时间分析

首先分析 minSup 的取值改变对算法运行时间的影响, 其他参数取值如下:Eps=5, minPts=10, maxNR=0.1, 算法

在 minSup 变化时运行时间比较如图 3所示.
由图 3可以看到, 随着 minSup 增加, 所有算法运行时间都逐渐减少. 这是因为 minSup 越大, 算法找到的频繁

项集越少, 时间复杂度和搜索空间越小, 从而减少了算法运行时间, 与时间复杂度分析结果相同. 同时, 可以在 2个
数据集上观察到在相同 minSup 取值下, ICFPM算法相对于其他 4种算法消耗时间总是最少, 这是因为 ICFPM算

法使用 2 种剪枝策略可以有效减少搜索空间和时间复杂度, 并且相对于 Naive-T1 算法和 Naive-T2 算法, ICFPM
算法同时减少了候选项集数量和不必要的判断. 还可以观察到, 使用 ICFPM-list 的 Naive-NoPrune 算法要好于

Naive 算法, 这是因为使用位向量表示事务 ID 集合可以更快的做交集, 与时间复杂度分析结果相同. 当 minSup 取
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0.003时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 100倍时间.
分析 Eps 的取值变化对算法运行时间的影响, 其他参数取值如下:minSup=0.003, minPts=10, maxNR=0.1, 算法

在 Eps 变化时运行时间比较如图 4所示.
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图 3　算法在 minSup 变化时运行时间比较
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图 4　算法在 Eps 变化时运行时间比较
 

由图 4 可以看到, 在 2 个数据集上随着 Eps 取值增加, ICFPM 算法、Naive-T1 算法和 Naive-T2 算法运行时

间逐渐增加. 这是因为 Eps 越大, 更多时间戳可以聚为一簇, 产生更多候聚簇频繁模式选项集, 时间复杂度和搜索

空间增加, 从而增加了算法运行时间, 与时间复杂度分析结果相同. 而 Naive算法和 Naive-NoPrune算法的运行时

间不随着 Eps 增加而改变, 这是因为只通过项集是否满足频繁进行剪枝, 之后需要对所有频繁项集进行聚类等操

作, 并没有改变算法搜索空间, 时间复杂度不变, 所以算法运行时间也不会随着 Eps 增加而变化. 同时, 可以在 2个
数据集上观察到在相同 Eps 取值下, ICFPM算法相对于其他 4种算法消耗时间总是最少, 并且 Naive-NoPrune算
法要好于 Naive 算法, 与时间复杂度分析结果相同. 当 Eps 取 11时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 100倍时间.

分析 minPts 的取值变化对算法运行时间的影响, 其他参数取值如下: Eps=5, minSup=0.003, maxNR=0.1, 算法

在 minPts 变化时运行时间比较如图 5所示.
由图 5可以看到, 在 2个数据集上随着 minPts 取值增加, ICFPM算法、Naive-T1算法和 Naive-T2算法运行

时间逐渐减少. 这是因为 DBSCAN要求至少 minPts 个时间戳才能成簇, minPts 越大, 簇的数量越少, 候选项集也

越少, 时间复杂度和搜索空间减少, 从而减少了算法运行时间, 与时间复杂度分析结果相同. 而 Naive算法和 Naive-
NoPrune算法的运行时间不随着 minPts 增加而改变, 这是因为只通过项集是否满足频繁进行剪枝, 之后需要对所
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有频繁项集进行聚类等操作, 并没有改变算法搜索空间, 时间复杂度不变, 算法运行时间也不会随着 minPts 增加

而变化. 同时, 可以在 2个数据集上观察到在相同 minPts 取值下, ICFPM算法相对于其他 4种算法消耗时间总是

最少, 并且 Naive-NoPrune算法要好于 Naive 算法, 与时间复杂度分析结果相同. 当 minPts 取 8时, Naive算法要

比 ICFPM多消耗约 100倍时间.
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图 5　算法在 minPts 变化时运行时间比较
 

分析 maxNR 的取值变化对算法运行时间的影响, 其他参数取值如下:Eps=5, minSup=0.003, minPts=10, 算法

在 maxNR 变化时运行时间比较如图 6所示.
 
 

0 0.1

T
im

e 
(s

)

0.2

maxNR

Value-Inc

0.3 0.4

102

103

0 0.1

T
im

e 
(s

)

0.2

maxNR

MBA

0.3 0.4

102

103

Naive Naive-NoPrune Naive-T1 ICFPMNaive-T2

图 6　算法在 maxNR 变化时运行时间比较
 

由图 6可以看到, 在 2个数据集上随着 maxNR 取值增加, ICFPM算法、Naive-T1算法和 Naive-T2算法运行

时间逐渐增加. 这是因为 maxNR 越大, 允许存在的噪点越多, 产生更多候选项集, 时间复杂度和搜索空间增加, 从

而增加了算法运行时间, 与时间复杂度分析结果相同. 而 Naive 算法和 Naive-NoPrune 算法的运行时间不随着

minPts 增加而改变, 这是因为只通过项集是否满足频繁进行剪枝, 之后需要对所有频繁项集进行聚类等操作, 并没

有改变算法搜索空间, 时间复杂度不变, 算法运行时间也不会随着 maxNR 增加而变化. 同时, 可以在 2个数据集上

观察到在相同 maxNR 取值下, ICFPM算法相对于其他 4种算法消耗时间总是最少, 并且 Naive-NoPrune算法要好

于 Naive 算法, 与时间复杂度分析结果相同. 当 maxNR 取 0时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 100倍时间. 

4.2.2    ICFPM算法空间开销分析

首先分析 minSup 的取值改变对算法空间开销的影响. 其他参数取值如下:Eps=5, minPts=10, maxNR=0.1, 算法

在 minSup 变化时空间开销比较如图 7所示.
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图 7　算法在 minSup 变化时空间开销比较
 

由图 7 可以看到, 在 2 个数据集上随着 minSup 增加, 所有算法空间开销和模式数量都逐渐减少. 这是因为

minSup 越大, 算法找到的频繁模式越少, 空间复杂度和搜索空间越小, 从而减少了算法空间开销和模式数量, 与空

间复杂度分析结果相同. 同时, 可以在 2个数据集上观察到在相同 minSup 取值下, ICFPM算法相对于其他 4种算

法空间开销总是最少, 这是因为 ICFPM算法通过 2种剪枝略可以最大限度的减少搜索空间, 减少了不必要的计算

和空间复杂度, 进而减少空间开销. 并且 Naive-NoPrune 算法要好于 Naive 算法, 这是因为使用位向量存储事务

ID 集合相比列表存储可以显著减少空间消耗, 与空间复杂度分析结果相同. 当 minSup 取 0.003时, Naive算法要

比 ICFPM多消耗约 400 MB空间.

分析 Eps 的取值改变对算法空间开销的影响, 其他参数取值如下:minSup=0.003, minPts=10, maxNR=0.1, 算法

在 Eps 变化时空间开销比较如图 8所示.
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图 8　算法在 Eps 变化时空间开销比较
 

由图 8 可以看到, 在 2 个数据集上随着 Eps 增加, ICFPM 算法、Naive-T1 算法和 Naive-T2 算法空间开销和

模式数量逐渐增加. 这是因为 Eps 越大, 更多时间戳可以聚为一簇, 产生更多候选项集, 增加了搜索空间和空间复

杂度, 从而增加了算法空间开销和模式数量, 这与空间复杂度分析结果相同. 而 Naive算法和 Naive-NoPrune算法

的空间开销不随着 Eps 增加而改变, 这是因为只通过频繁阈值剪枝, Eps 改变并没有改变算法搜索空间, 所以算法

空间开销和空间复杂度也不会随着 Eps 增加而变化. 同时, 可以在 2 个数据集上观察到在相同 Eps 取值下,

ICFPM算法相对于其他 4种算法空间开销总是最少, 并且 Naive-NoPrune算法要好于 Naive算法, 这与空间复杂

度分析结果相同. 当 Eps 取 11时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 400 MB空间.

分析 minPts 的取值变化对算法空间开销的影响, 其他参数取值如下: Eps=5, minSup=0.003, maxNR=0.1, 算法
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在 minPts 变化时空间开销比较如图 9所示.
由图 9可以看到, 在 2个数据集上随着 minPts 增加, ICFPM算法、Naive-T1算法和 Naive-T2算法空间开销

和模式数量逐渐减少. 这是因为 minPts 越大, 簇的数量越少, 候选项集也越少, 减少了搜索空间和空间复杂度, 从
而减少了算法空间开销和模式数量, 这与空间复杂度分析结果相同. 而 Naive 算法和 Naive-NoPrune 算法的空间

开销不随着 minPts 增加而改变, 这是因为只通过频繁阈值剪枝, 并没有改变算法搜索空间, 所以算法空间开销和

空间复杂度也不会随着 minPts 增加而变化. 同时, 可以在 2个数据集上观察到在相同 minPts 取值下, ICFPM算法

相对于其他 4 种算法空间开销总是最少, 并且 Naive-NoPrune 算法要好于 Naive 算法, 这与空间复杂度分析结果

相同. 当 minPts 取 3时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 300 MB空间.
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图 9　算法在 minPts 变化时空间开销比较
 

分析 maxNR 的取值变化对算法空间开销的影响. 其他参数取值如下: Eps=5, minSup=0.003, minPts=10, 算法

在 maxNR 变化时空间开销比较如图 10所示.
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图 10　算法在 maxNR 变化时空间开销比较
 

由图 10可以看到, 在 2个数据集上随着 maxNR 增加, ICFPM算法、Naive-T1算法和 Naive-T2算法空间开销

和模式数量逐渐增加. 这是因为 maxNR 越大, 允许存在的噪点越多, 产生更多候选项集, 增加了搜索空间和空间复

杂度, 从而增加了算法空间开销和模式数量, 这与空间复杂度分析结果相同. 而 Naive算法和 Naive-NoPrune算法

的空间开销不随着 maxNR 增加而改变, 这是因为只通过频繁阈值剪枝, 并没有改变算法搜索空间, 所以算法空间

开销和空间复杂度也不会随着 minPts 增加而变化. 同时, 可以在 2 个数据集上观察到在相同 maxNR 取值下,
ICFPM算法相对于其他 4种算法空间开销总是最少, 并且 Naive-NoPrune算法要好于 Naive算法, 这与空间复杂

度分析结果相同. 当 maxNR 取 0时, Naive算法要比 ICFPM多消耗约 400 MB空间. 
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5   总　结

本文首次针对时间有序事务数据中聚簇频繁模式的挖掘问题进行了研究. 首先给出了该问题的形式化描述,
接着提出了一种聚簇频繁模式挖掘算法 ICFPM. 该算法在 Naive算法中引入了 2种有效的优化策略以及高效的数

据结构 ICFPM-list, 有效地减少了 Naive算法的冗余计算. 实验结果表明, ICFPM算法中使用的优化策略和数据结

构都是有效的, 算法在时间和空间开销方面都要好于 Naive方法, 可以有效解决时间有序事务数据中挖掘聚簇频

繁模式的问题.
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