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摘 要：现有数据挖掘算法的缺点是在挖掘大数据时会出现大量候选模式，从而造成可伸缩性瓶颈，个别算法

虽然不生成候选模式，但是计算代价高昂，缺乏有效剪裁，运行效率存在瓶颈。为此，提出一个全新的单阶段不

生成候选模式的数据挖掘算法，其创新性有 3 点：一是基于前缀生长的模式枚举和基于效用上限值评估的剪

裁策略；二是基于稀疏矩阵和虚拟投影的效用信息表达；三是节省存储空间的深度优先搜索方法。 大量实验表

明，新算法的时间效率比现有算法高 5 倍以上，并且内存使用量比现有算法少 20%～60%，可伸缩性高。
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Abstract： Most of the 1atest works on uti1ity mining generates a huge number of candidates in dea1ing with big data，

which suffers from the sca1abi1ity issue. Some work does not generate candidates， but suffers from the efficiency

issue due to 1ack of strong pruning and high computation overhead. A nove1 a1gorithm that finds high uti1ity patterns

in a sing1e phase without generating candidates was proposed. The nove1ties 1ie in a prefix growth strategy with

strong pruning， and a sparse matrix based representation of transactions with pseudo projection. The proposed

a1gorithm works in a depth first manner and does not materia1ize high uti1ity patterns in memory， which further

improves the sca1abi1ity. Extensive experiments on synthetic and rea1-wor1d data show that the proposed a1gorithm

outperforms the 1atest works in terms of running time， memory overhead， and sca1abi1ity.
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1 引言

效用模式挖掘 ［1～6］是近年来发展起来的大数据分析技

术，不仅考虑数据统计显著性，而且也考虑用户兴趣和目

标 ［7］。 例如，传统频繁模式挖掘技术 ［8～11］只能从销售数据中

挖掘出购买频率较高的产品组合，而效用模式挖掘技术可
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以从中发现利润回报较高的产品组合。 效用模式挖掘不仅

是各种挖掘问题的基础 ［12～14］，也可以直接应用于各种大数

据分析。例如，网络传媒的点击率和转化率分析、价值链分

析、网购的消费者行为理解和预测等。

然而，效用模式挖掘技术还不成熟，只有很少量成果。

由于效用模式不具有反单调性，即一个低效用模式的超集

可能是高效用的，挖掘高效用模式要比挖掘频繁模式困难

得多，因为很难剪裁搜索空间。 现有挖掘算法大多数采用

两阶段法 ， 即先在第 1 阶段从原始数据中挖掘出候选模

式， 再在第 2 阶段从候选模式中进一步挖掘出效用模式。

其缺点是挖掘大数据时会产生大量候选模式，造成存储空

间开销过大，形成可伸缩性瓶颈 ，并最终导致运行的时间

效率低下。

不少工作 ［3，5］试图降低第 1 阶段生成候选模式数量。 然

而，对于海量的数据库或给定较小的效用阈值时 ，候选模

式数量还是巨大的。 这不仅导致第 1 阶段的伸缩性瓶颈，

对于第 2 阶段也是如此，并最终导致效率瓶颈。 个别算法 ［15］

虽然不生成候选模式， 但是依赖于纵向数据表达形式和计

算代价高昂的交集运算 ，缺少有效剪裁方法 ，运行效率比

二阶段算法还差 ［5］，不适合于大数据处理。为了克服这些问

题，本文提出一个全新算法 ，在单个阶段直接挖掘出效用

模式。 主要贡献如下。

首先 ， 提出一个全新算法 SPUP （sing1e phase uti1ity

pattern mining）来挖掘效用模式。 具体地讲， 提出稀疏矩阵

来表达事务效用的完整信息， 使得单阶段挖掘成为可能。

这种稀疏矩阵表达比基于 Fptree［9］的表达方法 ［1，2，5］结构更紧

凑，避免多遍扫描数据库 ［3，4］。

第二 ，提出前缀生长策略及相应的前缀扩展树 ，用于

引导效用模式的挖掘过程，并得到效用模式搜索空间剪裁

技术的支撑， 即通过估算任意子空间的模式效用上限值，

有效地剪裁前缀生成树。

第三 ，采用人工数据和真实数据 ，对比已有最先进算

法 ［1，4，5，15］的实验结果表明，本文提出的 SPUP 算法在运行时

间和空间开销上均优于其他算法。 换言之，SPUP 算法是效

率最高、可伸缩性最佳的效用挖掘算法。

2 大数据分析中的效用模式挖掘问题

大数据分析的特点之一是数据来源的多样性。 多个不

同的数据来源为每个被分析的对象提供了丰富多样的属

性，但如何融合多源的数据却是一个难题。 效用挖掘通过

引入效用模型，为融合多个属性并从中提炼有价值信息提

供一种通用方法。 因此，效用挖掘在大数据分析中有着广

泛的应用。

简要讨论一个移动电子商务应用案例 ［12］。 移动通信运

营商保存大量移动设备轨迹数据，单纯依赖轨迹数据只能

分析 “高频繁度的轨迹 ”，例如 “访问 A”以后很可能 “访问

B”，其商业价值并不高。然而，如果将移动运营商的轨迹数

据与消费者购物的支付数据结合起来进行大数据分析，通

过融合网点、商品、商品价值等属性进行效用挖掘，就可以

找出“高价值的轨迹”，例如“访问 A 购买唇膏”以后很可能

“访问 B 购买钻戒”。另一个相似案例是电商平台的大数据

分析，通过效用挖掘分析客户在线购物的消费行为 ，找出

“高价值的网购轨迹”，用于改进电商平台设计和指导网上

促销活动。

效用挖掘通过效用的概念将具体应用问题中多个属

性融合起来表达所研究对象的价值，并从中挖掘高价值的

对象，即高效用模式。 下面给出高效用模式挖掘的定义。

I = ｛i1， i2，… ， im｝是所有项目的集合，D = ｛t1， t2，… ， tn｝为

数据库， 即事务记录的集合。 每个事务记录 t 是一个项目

集，即 t ⊆ I。 而 u（i，t） = iu（i，t）·eu（i）则是项目 i 在事务记录 t中

的效用，其中 iu（i，t）是项目 i 在事务记录 t 中的份额，eu（i）是

项目 i 独立于任何事务记录的外在效用。 模式 X 是 I 的一

个子集， 如果模式 X 中的任意项目 i 在事务 t 中的份额非

0，即 iu（i，t）≠0，则模式 X 被事务记录 t 所支持， 即 X⊆ t。

· u（X， t）是事务记录 t 所支持的模式 X 的效用，取值

为 u（X，t）=
i∈X
∑u（i，t）。

· TS（X）则是支持模式 X 的所有事务记录的集合。

· u（X）是 X 的总效用，即所有支持 X 事务记录效用和，

u（X）= ∑
t∈TS（X）

u（X，t）= ∑
t∈TS（X） i∈X

∑u（i，t）。

· 模式 X 称作（高）效用模式，如果其效用值不低于给

定阈值 minutil，即 u（X） ≥ minutil。

· 效用模式挖掘就是发现所有（高）效用模式，即求解

HUPset = ｛X | X⊆ I， u（X） ≥ minutil｝。

例如 ，表 1 给定项目集合 I = ｛a，b，c，d，e，f，g｝，数据库 D

由 5 条事物记录组成， 其中 t1 包含 3 个项目 a、c、e， 并且

iu（a，t1） = 1、iu（c，t1） = 1、iu（e，t1） = 1。 表 2 是所有项目外在效

用汇总。 由 eu（a） = 1，可以得到 u（a，t1） = iu（a，t1）×eu（a） = 1。

假定效用模式 X = ｛b，c｝，由表 1 可知 ：TS（X） = ｛t2，t3｝，X 的

总效用 u（X） = u（X，t2） + u（X，t3） = u（b，t2） + u（c，t2） + u（b，t3） +
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tid
item

a b c d e f g

t1 1 1 1

t2 6 2 2 5

t3 1 1 1 2 6 5

t4 3 1 4 3

t5 2 1 2 2

u（c，t3） = 24。 给定最小效用阈值 minutil = 30，可以得到高

效用模式的集合为 ｛ ｛a，b，c｝， ｛a，b，d｝， ｛a，d，e｝， ｛a，b，d，e｝， ｛b，d，

e｝， ｛d，e｝， ｛a，b，c，d，e，g｝ ｝。

效用模式不具有反单调性，如上例中 u（｛a，c｝）=28、u（｛a，

b，c｝）=31、u（｛a，b，c，d｝）=13。 因此，挖掘高效用模式要比挖掘

频繁模式困难得多。

3 相关工作

效用模式挖掘是频繁模式挖掘的发展。 频繁模式挖掘

算法以 Agrawa1 和 Srikant 的 Apriori 算法 ［8］以及 Han 等人

的 FP-Growth 算法 ［9］最为著名。 Apriori 算法充分利用支持

度的反单调性 ： 任何频繁模式的子集都是频繁模式 。

FP-Growth 算 法 采 用 基 于 树 的 结 构 存 储 事 务 数 据 库 ，

也利用反单调性 。

近几年，效用模式挖掘受到越来越多关注。 Yao 等人 ［7］

指出效用指标不具有反单调性。 因此，大量算法采用生成

候选模式的二阶段挖掘方法。Liu 等人 ［4］提出事务加权效用

TWU 向下闭合性质， 设计了两阶段算法 TP， 第 1 阶段先

找出具有高 TWU 的模式（候选模式 ），第 2 阶段再次扫描

数据库来计算各个候选模式的实际效用，从而找出高效用

模式。Li 等人 ［3］提出孤立项剔除策略，用于逐层挖掘候选模

式的第 1 阶段，以减少多余候选模式。

为克服逐层生成候选模式时多遍扫描数据库 ［3，4］的缺点，

以便第 1 阶段能高效率地生成候选模式，多个研究小组提出

基于树的效用模式挖掘算法 ［1，2，5］。 Erwin 等人 ［2］提出 CTU- 

PROL 算法，运用事务加权效用 TWU 向下闭合性质 ［4］、基于

效用模式树 CUP-tree、FP-Growth 算法 ［ 9］进行挖掘 。 Ahmed

等人 ［1］提出一种基于树的 IHUP 算法，采用 IHUP-tree 来存

储各个事务的 TWU 信息，改进 FP-Growth 算法 ［9］来挖掘效

用模式的候选模式集。 Tseng 等人［5］设计基于树的二阶段算

法 UPG， 利用 UP-tree 压缩存储 TWU 信息 ， 并提出递减

TWU 的策略，因而生成较少数量的候选模式。

Liu 等人 ［15］提出 HUIMiner 算法，直接计算各模式的效

用信息，避免产生和计算候选模式 ，但是所依赖的纵向数

据表达形式不适用于大数据，同时代价高昂的交集运算使

得其运行效率比二阶段算法还差 ［5］。

本文提出剪裁搜索空间的有效办法和节省内存的数

据结构，解决可伸缩性与时间效率的瓶颈。

4 基于前缀生长的模式枚举和剪裁策略

挖掘效用模式最基本的办法是穷举项目集合 I 的每一

个子集 X，但是组合爆炸的问题使得这种穷举法行不通。 因

此，在挖掘效用模式过程中很有必要使用剪裁技术。 本节首

先引入一种新颖的枚举效用模式的策略，然后提出剪裁技术。

4.1 前缀生长的模式枚举策略

为了避免重复列举效用模式，需要为数据库中的所有

项目指定一个排列顺序。 这样，一个模式也可以表达为一

个序列 。 因此 ，集合表达法 （如 ｛a， b， c｝）与序列表达法

（如＜a， b， c＞）可以混合使用 ，集合 “并 ”操作也可以用于

两个序列的连接，如＜a， b， c＞∪＜d＞ = ＜a， b， c， d＞。下面提

出一种前缀生长策略。

· prefix（X， t）是事务记录 t 相对于模式 X = ＜ik，… ，il＞

的前缀，即 t 中按照指定顺序排列在 ik 前的项目组

成的一个子序列。

· preEXT（X，t） = prefix（X， t）∪X 是模式 X 相对于事务

记录 t 的前缀扩展。

· 前缀生长策略就是将空模式拼接前缀得到长度为

1 的模式，将长度为 1 的模式拼接前缀得到长度为

2 的模式，以此类推。

假定所有项目按照字典序进行排列， 那么＜a＞是空模

式＜ ＞的一个前缀扩展 ，＜a， b＞是模式＜b＞的一个前缀扩

展。 对于表 1 数据库 D，可以得到：preEXT（＜c＞，t1）=＜a， c＞，

preEXT（＜c＞，t2） = ＜a， b， c＞。

根据所提出的前缀生长策略，枚举效用模式可以看作

使一颗前缀扩展树不断生长的过程。 在前缀扩展树中，根

表 1 事务数据库 D

item profit（＄）

a 1

b 3

c 5

d 2

e 2

f 1

g 1

表 2 效用表 UT
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图 2 表达效用信息的稀疏矩阵

图 1 前缀扩展树

节点不标注任何项目代表一个空模式， 其他每个节点标

注数据库的一个项目。 树中每一条到达根节点的路径代

表一个模式。 对于标注项目 i 的节点来说，它的节点则标

注那些按照指定顺序排在项目 i 前面的项目。 节点 N 到

根节点的任一条路径是一个有序序列， 它与指定的项目

排序是一致的，用 pat（N）表示该路径代表的模式。 因此，在

前缀扩展树以节点 N 为根的子树中， 任何节点代表的模

式 是 模 式 pat（N） 的 一 个 前 缀 扩 展 ， 可 以 表 示 为

preEXT（pat（N））。 图 1 是一颗完整的前缀扩展树，其中项目

集合 I = ｛a， b， c， d｝，采用字典序。

4.2 基于效用上限值评估的前缀扩展树剪裁

假定数据库的项目集合 I = ｛i1， i2，… ，im｝，即有 m 个项

目，完整的前缀扩展树有 2m 个节点，表示序列＜i1，i2，… ，im＞

的 2m 个子序列。 遍历这样一棵树在计算上是行不通的，因

此进行有效的剪裁至关重要。

然而，在高效用模式挖掘过程中，反单调性不再适用。

剪裁策略是评估以节点 N 为根的子树中所有节点对应模

式的效用上限值，当效用上限值小于 minutil 时，可以剪裁

掉以节点 N 为根的子树。

定理 1 对于模式 X 的任何含有项目 i 的前缀扩展模

式 Y，其效用值 u（Y） 的一个上限值是：

（1）

证明 首先，Y 是 X 的一个前缀扩展，并且 i∈Y，因而

｛i｝∪X ⊆ Y，TS（Y） ⊆ TS（｛i｝∪X）。 其次，Y 是 TS（Y）中的任

何事务记录 t 的子集 ，同时也是 preEXT（X，t）的子集 ，所以

u（Y，t） ≤ u（preEXT（X，t），t），进而有：

（2）

根 据 定 理 1， 如 果 效 用 上 限 值 ubound（i， X） 小 于

minutil， 那么模式 X 的任何含有项目 i 的前缀扩展模式 Y

都不可能是高效用模式， 因此在 X 的前缀扩展模式中，项

目 i 可以被剔除。

· 当 ubound（i， X） ＜ minutil，称项目 i 是无关的。

· 定义 ppFix（X， t）为 prefix（X， t）剔除无关项目后的

前缀。

· 定义 ppEXT（X， t） = ppFix（X， t）∪X 为剔除无关项目

后的前缀扩展。

定理 2 对于模式 X 的前缀扩展模式 Y， 如果 Y 是高

效用模式， 则其效用值 u（Y） 的一个上限值是 ubound（x）=

∑
t∈TS（X）

u（ppEXT（x，t），t）。

证明 首先， 由于 Y 是 X 的前缀扩展，TS（Y） ⊆TS（X）。

其次，根据定理 1，Y 不包含任何无关项目，否则 Y 就不可

能是高效用模式。再者，Y 是 TS（Y）中任何事务记录 t 的子集，

所以 u（Y，t） ≤ u（preEXT（X， t）， t） = u（ppEXT（X， t）， t），进而有：

（3）

在前缀扩展树生长的过程中，对于节点 N 对应的模式

pat（N），如果效用上限值 ubound（pat（N））低于 minutil，以节点

N 为根的子树可被剪裁掉。

5 基于稀疏矩阵和虚拟投影的效用信息表达

高效用模式挖掘是使前缀扩展树不断生长的过程 ，

是影响效率和伸缩性的因素之一 ，是有效表达新生节点

N 代表的模式所对应的事务记录集合的效用信息。

5.1 基于稀疏矩阵的效用信息表达

准确地说，当搜索到前缀扩展树的节点 N 时，在事务记

录集合 TS（pat（N））中组成一个前缀扩展模式preEXT（pat（N）， t）

的所有项目的完整效用信息。 为此，提出采用一种由穿线

变长数组 ［11］实现的稀疏矩阵，如图 2 所示。 矩阵按行编排

TS（pat（N））中的事务记录，每行实现为变长数组； 列按排列

在 pat（N）前的项目编排，每列实现为穿线链表；第 t 行第 i列
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元素是 u（i， t），即项目 i 在事务记录 t 中的效用。

这种表达法有 3 个长处：一是能够完整地表达效用信

息，克服了二阶段法 ［1～5］只能表达 TWU 的缺陷；二是存储开

销低，实际上比基于 Fptree［9］的表达方法 ［1，2，5］更紧凑；三是计

算开销低， 这种表达法是按事务记录展开的横向表达法，

通过穿线的办法可以快速确定各个模式的事务记录集，计

算开销远低于按项目展开的纵向表达法 ［15］所采用的交集

运算。

表达一个模式 X 的事务记录集 TS（X）的效用信息的稀

疏矩阵也称为 X 的效用信息矩阵，记作 uMatrix（X）。 图 2 是

根据表 1 所示数据库 D 和效用表 UT 确定的空模式｛｝的效

用信息矩阵 uMatrix（｛｝）。 因此 ，事务记录集 TS（X）和效用

信息矩阵 uMatrix（X）可以视为同一个数据结构 ，下面不再

加以区分。

5.2 基于虚拟投影的模式效用信息计算

通过搜索前缀扩展树来枚举模式时，树节点 N 所代表

模式的效用信息矩阵是其父亲节点 P 所代表模式的效用

信息矩阵的子矩阵，可以通过虚拟投影获得。

具体来讲，对于节点 N 的标记项目 i 的节点 C，可以从

uMatrix（pat（N））中选择那些含有 i 的事务记录，然后得到模

式 pat（C） = （｛i｝ ∪pat（N）） 对 应 的 效 用 信 息 矩 阵

uMatrix（pat（C））。 这种操作被称作投影，即节点 C 对应的效

用信息矩阵 uMatrix（pat（C））通过投影其父亲节点 N 对应的

效用信息矩阵 uMatrix（pat（N））得到。 实际上，除了根节点之

外，任何节点对应的效用信息矩阵都嵌套在其父亲节点对

应 的 效 用 信 息 矩 阵 中 。 例 如 ， 从 uMatrix（｛｝） 可 得 到

uMatrix（｛c｝），从后者可得到 uMatrix（｛b，c｝）。

因此 ， 只需要在内存中保留根节点对应的效用信息

矩阵 ， 其他节点的效用信息矩阵只是父亲节点的效用

信息矩阵的子矩阵 ，不需要开辟独立的内存空间 。 从节

点 N 的 uMatrix（pat（N）） 推导出节点 C 的 uMatrix（pat（C））的

操作称为虚拟投影 ，采用虚拟投影能进一步提高算法的

伸缩性 。

6 单阶段挖掘高效用模式

本节提出单阶段高效用模式挖掘算法 SPUP。 SPUP 算

法将第 4.1 节的前缀生长策略、 第 4.2 节的基于效用上限

值剪裁策略、第 5 节的基于稀疏矩阵的效用信息表达方法

相结合， 并应用到按深度优先搜索高效用模式的过程中。

SPUP 算法采用深度优先搜索时， 只需要在内存中保存当

前正在生长的前缀扩展树分支，极大地节省了内存空间 ，

进一步提高算法的伸缩性。下面是 SPUP 算法的伪代码，大

致分为 5 步，可以结合例子进行解释。

算法 SPUP（ D， UT， minutil ）

（1） 创建根节点N 并令 pat（N）） = ｛｝；

（2） 根据D和UT 计算 uMatrix（｛｝）；

（3） Subtree（N， uMatrix （pat（N））， minutil）。

函数 Subtree（N， uMatrix （pat（N））， minutil）

（4） for uMatrix （pat（N））的每列 i do

（5）   计算 u（｛i｝∪pat（N））和 ubound（｛i｝∪pat（N））；

（6） if （u（｛i｝∪pat（N ）） ≥ minutil ） then 输 出 ｛i ｝∪

pat（N）；

end if

（7） if（ubound（｛i｝∪pat（N）） ≥ minutil） then

（8） 创建节点C 并令pat（C） = ｛i｝∪pat（N）；

（9） 通过虚拟投影得到 uMatrix （C）；

（10） Subtree（C， uMatrix （pat（C））， minutil）；

（11） end if

（12） end for

（13） 清除 N 为根的子树。

步骤 1 （第 1～3 行）：创建前缀扩展树的根节点。 通过

扫描数据库 D，过滤掉全部无关的项目，得到根节点（空模

式）对应的效用信息矩阵 uMatrix（｛｝）。

步骤 2 （第 4～5 行）：对于节点 N 对应的模式 pat（N） =

＜ik，… ，il＞，根据定理 1，从 uMatrix （pat（N））中过滤掉无关的

项目。 然后，对于按指定顺序排在 ik 前面的非无关项目 i，根

据定理 2，计算模式 ｛i｝∪pat（N）的效用值 u（｛i｝∪pat（N））和效

用上限值 ubound（｛i｝∪pat（N））。

例如，图 3 是根据表 1 的数据库 D 和表 2 的外在效用

表 UT 生成的部分前缀扩展树， 其中所有项目按照字典序

排序，最小效用阈值 minutil = 30。 每个节点 N 都标明其效

用信息矩阵 uMatrix（pat（N））以及各项目 i 的效用值 （u）和上

限值（uB），即 u（｛i｝∪pat（N））和 ubound（｛i｝∪pat（N））。

步 骤 3 （第 6 行 ）： 如 果 效 用 值 u（｛i｝∪pat（N）） ≥

minutil，那么模式 ｛i｝∪pat（N）是一个高效用模式 ，将它输出

保存。 如图 3 所示，有一个节点对应模式 ｛b， c｝，其节点对

应模式 ｛a｝∪｛b， c｝的效用值 u（｛a｝∪｛b，c｝） = 31 ＞ minutil，因

此｛a， b， c｝是一个高效用模式，将它输出。

步骤 4 （第 7～11 行 ）：如果 N 的节点 C 对应模式

｛i｝∪pat（N） 的效用上限值 ubound（｛i｝∪pat（N）） ≥ minutil，需
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图 3 前缀扩展树以及各个节点的效用信息矩阵

要 通 过 虚 拟 投 影 得 到 节 点 C 对 应 的 效 用 信 息 矩 阵

uMatrix（｛i｝∪pat（N））， 然后深度优先搜索以节点 C为根的子树。

如图 3 所示，｛a｝、｛b｝ 和 ｛c｝ 都是根节点 ｛ ｝ 的节点， 由于

ubound（｛a｝）和 ubound（｛b｝）都小于 minutil，项目 a、b 对应的节点

被剪裁掉。 与此同时，由于 ubound（｛c｝） = 37 ＞ minutil，项目 c对

应的节点被创建，然后继续深度优先搜索该节点对应的子树。

步骤 5 （第 12～13 行）：深度优先搜索完节点 N 的所有

后，以节点 N 为根的子树就被清除，然后回溯到节点 N 的

父亲节点 P， 继续深度优先搜索 P 的下一个节点， 以此类

推。 如图 3 所示，搜索模式｛a， b， c｝相应的节点后，回溯到根节

点，然后继续深度优先搜索根节点的项目 d 对应的节点。

7 实验评价

本节通过实验对比 ，评估效用挖掘的效果 ，并且评估

所提出的单阶段模式挖掘算法 SPUP 的效率和可伸缩性。

实验用到两个数据集 ： 第一个是 IBM Quest 人工数据集

T20I6N1kD1mL6k，有 100 万条事务记录，事务记录平均长

度为 20 个项目，最大频繁模式平均长度为 6 个项目，每一

条事务记录中各个项目份额服从 1～5 的均匀分布，每一个

项目对应的外在效用值服从 0.01～10 的对数正态分布；第

二个是美国加州一所大型百货超市连锁店销售的真实数

据集 ［4］，有 1 112 949 条销售事务记录，每一条事务记录由

商品和商品销售数量组成，表示某一个消费者在某个时间

段购买商品情况。 事务记录平均长度为 7.2，效用表描述每

种商品的利润。 实验环境为 3 GHz CPU ／ 3 GB RAM 的 PC

一台，运行于 Windows 7 系统的 Cygwin。

7.1 效用挖掘的效果评价

本小节通过对比本文 SPUP 算法挖掘得到的 TopK 高

效用模式和 CAP 算法 ［10］挖掘得到的 TopK 闭合频繁模式 ，

评估效用挖掘的效果。 具体采用两个指标：第一个是覆盖

度 （reca11），定义为 TopK 高效用模式被 TopK 闭合频繁模

式所覆盖（包含）的比例；第二个是精确度（precision），定义

为 TopK 闭合频繁模式中包含 TopK 高效用模式的比例。如

果覆盖度和精确度比较低，则表明挖掘高效用模式和挖掘

频繁模式有着不同的效果。

图 4（a）是人工数据集的 TopK 闭合频繁模式和 TopK

高 效用 模 式 的 挖 掘 效 果 对 比 。 当 TopK 从 1 000 变 到

10 000 时， 覆盖度均低于 18.2%， 精确度均低于 45.6%。 例

如 ，前 5 000 个闭合频繁模式只覆盖 5.6%的前 5 000 个高

效用模式，44.8%的前 5 000 个闭合频繁模式包含前 5 000 个

高效用模式。 其中，精确度大于覆盖度的原因是多个闭合

模式包含同一个高效用模式。 这个结果表明，大部分高效

用模式不是频繁模式。

图 4（b）是真实数据集的挖掘效果对比 。 当 TopK 从

1 000 变到 10 000 时 ， 覆盖度均低于 6%， 精确度均低于

12.1%。 例如， 前 5 000 个闭合频繁模式只覆盖 2.5%的前
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图 4 TopK 模式的覆盖度 reca11 和精确度 precision

图 5 各算法随着 minutil 变动的运行时间比较

5 000 个高效用模式，10.9%的前 5 000 个闭合频繁模式包

含前 5 000 个高效用模式。 相对于人工数据集，真实数据

集的 TopK 闭合频繁模式比 TopK 高效用模式的覆盖度和

精确度更低，这更说明高效用模式挖掘在实际应用中的价

值远远高于频繁模式挖掘。

7.2 算法效率评价

本小节通过对比现有最先进效用模式挖掘算法 TP［4］、

IHUP［1］、UPG［5］、HUIMiner［15］，评估所提出的单阶段挖掘算法

SPUP 的效率，所有算法都采用 C++实现。

图 5（a）是 5 种算法挖掘人工数据集的运行时间，其中

横坐标表示最小效用阈值 minutil， 范围是 0.005%～0.4%，

纵坐标表示运行时间。 当效用阈值 minutil = 0.2%时，SPUP

算法运行 39 s，UPG 算法运行 67 s，IHUP 算法运行 98 s，

HUIMiner 算法运行 118 s， 而 TP 算法的运行时间达到

1 009 s。 当效用阈值 minutil＜ 0.2%时，TP 算法不能运行。

当 效用阈 值 minutil= 0.005%时 ，SPUP 算法运行 248 s，

HUIMiner 算法运行 1 052 s，UPG 算法运行 1 430 s，IHUP

算法运行 2 346 s。

图 5（b）是挖掘真实数据集的运行时间 ，minutil 范围

是 0.005% ～0.2%。 当效用阈值 minutil≥0.2%时，高效用模

式数量很少，此时 HUIMiner 算法运行最快；当 minutil 低于

0.2%时，HUIMiner 算法的运行时间增长很快。 当效用阈值

minutil = 0.05%时，SPUP 算法运行 20 s，UPG 算法运行 52 s，

IHUP 算法运行 55 s，HUIMiner 算法运行 630 s，而 TP 算法

运行时间达到 1 117 s； 当效用阈值 minutil = 0.005%时 ，

SPUP 算法运行 26 s，UPG 运行 116 s，IHUP 算法运行 154 s，

HUIMiner 算法运行 1 797 s，TP 算法不能运行。

综合比较可知，SPUP 算法效率总是最高的，算法 UPG［5］、

HUIMiner［15］和 IHUP［1］在不同情况下效率互有高低，SPUP 算

法的效率比后 3 个算法高 5 倍以上，TP 算法 ［4］效率总是最

低的，SPUP 算法比 TP 算法高 70 倍。
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图 6 各个算法随着 minutil 变动的内存开销比较 图 7 SPUP 算法的可伸缩性实验结果

7.3 存储开销和伸缩性评价

图 6（a）分别是算法 SPUP、HUIMiner、UPG 和 IHUP 挖

掘人工数据集的最大内存使用量 ，TP 算法没有统计内存

使用情况。 当效用阈值 minutil = 0.4%时 ，SPUP 算法消耗

内存 295 MB，HUIMiner 算法消耗内存 373 MB，UPG 算法

消耗内存 424 MB，IHUP 算法消耗内存 426 MB。 当效用阈

值 minutil = 0.01% 时 ，SPUP 算 法 消 耗 内 存 307 MB，

HUIMiner 算法消耗内存 380 MB，UPG算法消耗内存 485MB，

IHUP算法消耗内存 534MB。 尽管没有直接统计数据， 但 TP

算法消耗内存最多，因为当效用阈值 minutil ＜ 0.2%时，由

于缺少内存，TP 算法不能运行。

图 6（b）是挖掘真实数据集的最大内存使用量 。 当效

用阈值 minutil = 0.2%时，SPUP 算法消耗内存 26.8 MB，算

法 UPG 和 IHUP 消耗内存 63.2 MB，HUIMiner 算法消耗内

存 74.9 MB。 当效用阈值 minutil = 0.05%时，SPUP 算法消

耗内存 86.2 MB，HUIMiner 算法消耗内存 122.9 MB，UPG

算法消耗内存 126.1 MB，IHUP 算法消耗内存 126.5 MB。

当 效 用 阈 值 minutil = 0 .005% 时 ，S PUP 算法消耗内存

116.2 MB，HUIMiner 算法消耗内存 149.9 MB，UPG 算法消

耗内存 165.4 MB，IHUP 算法消耗内存 306.7 MB。 TP 算法

消耗内存最多， 因为当 minutil ＜ 0.01%时，TP 算法因缺少

内存而不能继续运行。

综上可知，SPUP 算法消耗内存最少，HUIMiner 算法和

UPG 算法内存消耗量次之 ，IHUP 算法消耗内存最多 ，

SPUP 算法比后 3 个算法少消耗 20%～60%的内存，TP 算法

消耗内存最多。

最后，通过实验评估 SPUP 算法的可伸缩性。实验采用

人工数据集 T20I6N1kL6k，令记录数从 10 万条变到 100 万

条，效用阈值 minutil = 0.01%。如图 7 所示，SPUP 算法的运

行时间与记录数的关系近似线性，SPUP 算法的内存开销

与记录数的关系也是线性的， 表明 SPUP 算法具有很好的

可伸缩性。
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8 结束语

效用挖掘是融合多源的大数据进行综合分析的一种

通用方法，其挖掘效果显著地不同于频繁模式挖掘 ，但是

遇到效率与可伸缩性难题。 为此，本文提出大数据中发现

效用模式的快速单阶段挖掘算法 SPUP， 采用稀疏矩阵表

达法保存事务记录的完整效用信息， 无须多次扫描数据

库，直接挖掘高效用模式；提出前缀生长策略和评估模式

效用上限值的方法， 能有效地剪裁搜索空间。 实验表明，

SPUP 算法的效率高于现有算法 5 倍以上， 内存开销减少

20%～60%，可伸缩性高。
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