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混合属性网络多维多层关联数据智能挖掘算法

段雪莹

（吉林警察学院 信息工程系， 长春 １３０１１７）

摘　 要： 针对传统关联数据挖掘算法，强项集挖掘后产生大量候选项集，导致挖掘耗时长、挖掘精度低等问题，提出一种混合

属性网络多维多层关联数据智能挖掘算法（Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ Ｄａｔａ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍｉｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＭＡＤ⁃
ＩＭ）。 计算混合属性网络中随机数据到簇中心的距离，将目标数据分配到距离簇中心最近的簇中，使簇中心固定，完成混合属

性网络数据的聚类分析。 从聚类完成的数据中提取出有效的基本频繁向量，同时计算数据的候选项集，对哈希表进行扫描，
利用改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法完成强项集挖掘。 以此为基础构建空间关系，获取近似区域与近似点之间的距离，形成待挖掘数据并计

算数据的隶属度数值，完成智能挖掘。 实验结果表明，所提算法具有较好的数据聚类效果，强项集挖掘后剩余的候选项集数

量较少，整体数据挖掘耗时远低于传统算法，挖掘精度高达 ９０％。
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０　 引　 言

人类生产和生活中需要运用大量的数据，且呈

现大规模持续增长趋势，这些数据类型多样、数量庞

大，构成了多维度、 多层次的数据混合属性体

系［１－４］。 数据挖掘是人类一种最基本的学习和知识

发现模式，混合属性体系是数据挖掘的基础［５－８］，对
混合属性网络数据进行挖掘处理，能够把低水平的

数据映射为更有用、更紧凑的数据类型，方便网络数

据的应用［９－１２］。

由于混合属性网络数据具有海量性、高维性等

特点，使得数据挖掘更具挑战性，因而引起众多学者

的广泛关注。 文献［１３］从不确定的数据中对频繁

项集进行挖掘，同时保证挖掘结果能够符合差分隐

私的需求，从而获取用户的敏感信息，并通过理论和

实验分析内容，对该方法进行了验证，但该方法存在

挖掘耗时较长的问题。 文献［１４］对隐私保护数据

挖掘技术进行了分析，基于粒度计算的方式对高效

隐私 保 护 频 繁 模 式 挖 掘 算 法 （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｉｎｉｎｇ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｓｅｃｒｅｃｙ ｋｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＥＭＡＳＫ）进行优



化，解决增量式数据库中频繁项集的计算问题，在完

成隐私保护的条件下，展开了数据挖掘研究，但在数

据挖掘精度方面还有待提高。 文献［１５］提出一种

高效的多类型数据挖掘算法，根据算法所生成的规

则构建了数据分类器，给出了多类数据的直观因果

关系图，并通过实验验证了所提算法挖掘信息的有

用性，但挖掘精度欠佳。
针对上述研究存在的问题，本文提出一种混合

属性网络， 多维多层关联数据智能挖掘算法

（ Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ Ｄａｔａ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍｉｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＭＡＤＩＭ），对混合属性

网络数据进行聚类分析，以聚类后的数据为对象，从
多维频繁基本向量和强项集方面加以分析，进行数

据挖掘研究，以期寻求更高效的数据挖掘算法。

１　 混合属性网络数据聚类

聚类分析是数据挖掘中的重要技术之一［１６－１７］，
是一种数据划分方式。 利用数据聚类分析，能够获

取数据潜在结构，是完成数据挖掘的先决步骤之一，
本节将对混合属性网络数据进行聚类分析。

将需处理的目标混合属性网络数据表示为

Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），ｎ 为数据数量；每个数据对象包

含 ｉ 个属性，用 ｍ１，ｍ２，…，ｍｉ 表示；每个数据对应的

属性取值范围，可用值域 Ｄｏｍ（Ｚ） 进行表示。 本文研

究的混合属性网络数据可划分为 ２ 个属性值域：分类

属性值域和数值属性值域［１８－１９］。 其中，数值属性值

域通常情况下为连续数值形式，分类属性值域可表示

为：
Ｄｏｍ Ｚ ｉ( ) ＝ ｚ１ｉ ，ｚ２ｉ ，…，ｚｔｉ}{ （１）

　 　 其中， ｔ 表示在混合属性网络数据 Ｘ 中，属性 ｉ
对应的属性值数量。

通常目标数据 Ｘ 可以表示为属性值对的并集

形式，表示为：
Ｘ ＝ ［ｍ１ ＝ ｚ１ｉ ］ ∧ ［ｍ２ ＝ ｚ２ｉ ］… ∧ ［ｍｉ ＝ ｚｔｉ］ （２）

　 　 运用目标函数将数据 Ｘ 划分到 ｌ 个簇中，将目

标函数固定为特定函数，表示为：

Ｈ（ｘｎ） ＝ ∑
ｌ

ｎ ＝ １
ｐ（ｘｎ）ｄ（ｘｎ） （３）

　 　 其中， ｄ（ｘｎ） 表示数据对象到簇 ｌ 中心的距离，
ｐ（ｘｎ） 表示数据目标划分函数。 这里， ｄ（ｘｎ） 可由

式（４）计算求出：

ｄ（ｘｎ） ＝ Ｘ∑
ｌ

ｎ ＝ １
（ ｓｎ － ｑ） ２ （４）

　 　 其中， ｑ 表示簇中心， ｓｎ 表示随机数据对应的分

类属性值。
根据式（４）计算混合属性网络数据 Ｘ 中随机数

据到簇中心的距离，将目标数据分配到距离簇中心

距离最近的簇中，分配结束将再次更新簇中心，以此

循环，直至计算得出的数据，无法对簇中心产生影

响、即簇中心固定，则表示完成了混合属性网络数据

的聚类分析。

２　 多维多层关联数据智能挖掘算法

２．１　 多维频繁基本向量提取

数据挖掘过程中，所有的非频繁向量都不会出

现在多维多层数据序列中，因此多维多层关联数据

智能挖掘的基本步骤是提取频繁基本向量，从数据

库中寻找出有效的基本频繁向量。
多维关联规则［２０］是指具有多个属性的规则，不

仅仅针对单个维度的频繁项集进行挖掘，所以在挖

掘过程中，需要保证基本向量的底部元素为多个叶

子节点的集合，底部向量集合的表达形式为 Ａ ＝
｛Ａ１ｉ，Ａ２ｉ，…，Ａｋｉ｝，这里，ｋ 为叶子节点数量，所有由

底部向量组合而成的向量集表示为 Ｊ。 随机给定 ２
个隶属于向量集 Ｊ 的基本向量：

ｑ ＝ Ａ ｑ１ｉ，ｑ２ｉ，…，ｑｋｉ[ ] （５）
ｑ′ ＝ Ａ ｑ′

１ｉ，ｑ′
２ｉ，…，ｑ′

ｋｉ[ ] （６）
　 　 将 ｑ 和 ｑ′ 进行并连接，记作 ｑ ∨ ｑ′， 表示为：

ｑ ∨ ｑ′ ＝ （ｑ１ｉ ∨ ｑ′
１ｉ，ｑ２ｉ ∨ ｑ′

２ｉ，…，ｑｋｉ ∨ ｑ′
ｋｉ） （７）

　 　 依据式（７）的方式递推，可生成隶属于向量集 Ｊ
的所有基本向量，计算得出其中每一个基本向量的

支持度，则可生成多维频繁基本向量。
２．２　 强项集挖掘

在上述多维频繁基本向量提取的基础上，对强

项集挖掘进行分析。 在传统的单一数据挖掘算法基

础上进行改进，采用扩展 Ａｐｒｉｏｒｉｉ（Ｅｘｔｅｎｄ＿Ａｐｒｉｏｒｉ）与
基于扩展哈希的 Ａｐｒｉｏｒｉ（Ｅｘｔｅｎｄｈａｓｈ＿Ａｐｒｉｏｒｉ）结合的

Ａｐｒｉｏｒｉ 改进算法，对强项集进行挖掘。 在研究中，
Ｅｘｔｅｎｄ＿Ａｐｒｉｏｒｉ算法能够依据前几项待挖掘数据关

联规则，获取含有原查询项的关联规则，构造规则

库，确定最低支持度阈值，实现查询扩展。 采用

Ｅｘｔｅｎｄｈａｓｈ＿Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘中，首先压缩数据，并
对数据进行整数化处理，然后对每个数据标定固定

编码，通过建立数据映射关系制成哈希表，在对强项

集挖掘中，只需扫描哈希表，无需对整个数据库进行

扫描。
综合上述 ２ 种算法的优势，本文提出一种改进

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，利用多维多层关联数据智能挖掘算法
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挖掘强项集时，利用 Ｅｘｔｅｎｄ＿Ａｐｒｉｏｒｉ 算法实现查询扩

展，过程中候选项集前两项的数据扫描过程最为重

要，能决定数据挖掘的最终效果。
候选项集越少，挖掘效果越好。 为获取一个较

少的候选项集，改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法首先对候选项集进

行过滤处理，在扫描计数过程中，预先收集候选项集

信息，对应哈希桶对每一个候选项集进行计数。 候

选项集计数算法如下：
（１）在一维空间中对所有数据进行计数，赋予

每个数据对应的地址，表示为：
Ｈ ＝ ｛｛ ｆｋｑｋｉ｝ ｜ （ｑｋｉ ∈ Ｍａｘｓｐａｎ）｝ （８）

　 　 其中， Ｍａｘｓｐａｎ 表示一维空间， ｆｋ 表示参考数

据地址。
（２）根据强项集产生候选项集。
（３）假设已经获取强项集，则在候选项集产生

后，需通过合并和过滤后返回强项集。 合并过程可

用式（９）进行表示：
Ｂｋｉ ＝ Ｈ｛ ｆ１（ｑ１ｉ）， ｆ２（ｑ２ｉ），…， ｆｋ（ｑｋｉ）｝ （９）

　 　 其中， Ｂｋｉ 表示拓广的强 ｋ 项集， ｆ１（ｑ１ｉ）、
ｆ２（ｑ２ｉ）、 ｆｋ（ｑｋｉ） 分别表示不同参考地址的候选项

集。
利用 τ 表示关联系数， ｆｋ（ｑｋｉ） 的计算公式为：

ｆｋ（ｑｋｉ） ＝
０， 　 　 ｆｋ ＝ ０
Ｂｋｉτ，　 ｆｋ ≠ ０{ （１０）

　 　 利用式（１０）可知，拓广候选项集中参考数据地

址会存在非零情况，影响候选项集取值，因此在强项

集挖掘中需要对包含非零参考数据地址的候选项集

进行处理，确保全部候选项集的参考数据地址为 ０。
基于上述候选项集计数算法，对利用 Ｅｘｔｅｎｄ＿

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法构建的哈希表进行扫描。 首先对前 ｋ －
１ 次扫描获取的拓广强 ｋ － １ 项集 Ｑｋ 进行处理，生
成 ｋ 项的候选项集 Ｈｋ； 再对哈希表进行重复扫描，
对每一个候选项集进行计算，获取拓广的候选项集

集合，生成拓广的强 ｋ 项集。 不断重复上述步骤，直
至候选项集 Ｈｋ 为空，完成强项集挖掘。

３　 数据挖掘实现

本节以多维频繁基本向量提取和强项集挖掘结

果为基础，对混合属性网络多维多层关联数据智能

挖掘进行深入分析。
按照多维频繁基本向量和强项集的分布以及重

要程度，将混合属性网络数据进行排序，并构建一种

空间关系，采用近似区域方法对空间关系进行表示。
假设近似区域为 ｇ，其最大延伸范围为 ｊ，则 ｇ的

隶属函数可表示为：

ｇ（ ｊ） ＝ ｋ １ －
ｄ′（ｇ１ ＋ ｇ２）

ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

　 　 其中， ｇ１ 和 ｇ２ 分别表示近似区域中的固定点；ｋ
表示延伸系数；ｄ′ 表示欧式距离。

近似区域 Ｇ 由近似点的强项集集合组成，若 Ｇ
为固定区域，则 Ｇ 的隶属函数可称为 Ｇ 的核，可由

式（１２）表示为：

Ｇ（ ｊ） ＝ ｋ １ － ｄ′ｄ″

ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｇ （１２）

　 　 其中， ｄ″ 表示近似区域与近似点之间的距离，
计算公式如下：

ｄ″ ＝
０，　 　 　 　 ｊ ∈ Ｇ
ｍｉｎ（ ｊｄ′）， 　 ｊ ∉ Ｇ{ （１３）

　 　 依据近似区域与近似点之间距离的计算结果，
按照距离的优先排序，可获取混合属性网络数据之

间的关联属性。 随机选取一个多维多层关联数据属

性值，赋予其固定概率为 β， 若其他数据属性值隶属

于概率 （０， β） 之间，则认为该数据属性存在于待挖

掘数据关联规则中；若其他数据属性值不隶属于概

率 （０， β）， 则认为该数据属性不存在于待挖掘数据

关联规则中，由此形成待挖掘数据。
对待挖掘数据中各数据的隶属度进行计算，这

一过程可被描述为式（１４） ～ （１６）：
ｕ１ ＝ １ － ｄ″ｕａ１ （１４）
ｕ２ ＝ ｄ″ｕａ１ｕａ２ｕｎ （１５）

ｕｎ ＝ ｄ″ｕａ１（１ － ｕａ２）（１ － ｕａｎ） （１６）
　 　 其中， ｕａ１、ｕａ２ 和 ｕａｎ 分别表示待挖掘数据中不

同空间的数据， ｕ１、ｕ２ 和 ｕｎ 分别表示对应的隶属度

数值。
根据隶属度数值计算结果，判断数据项之间的

关联规则。 若存在关联规则，则输出数据，并将其还

原为原始属性值，重复迭代操作，直至待挖掘数据全

部输出，则可完成混合属性网络多维多层关联数据

智能挖掘。

４　 实验结果与分析

为验证 ＭＭＡＤＩＭ 算法的性能，选取 ６０ 个混合

属性样本进行算法性能测试分析，数据维数设置为

３～１５，数据来源于 ＵＣＩ 数据集。
４．１　 数据聚类准确率分析

ＭＭＡＤＩＭ 算法分析过程中，首先进行数据的聚

类分析，为后续有效的数据挖掘提供基础保障。 对

数据聚类结果质量评估中，通常使用的一种评估标
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准是聚类准确率，定义如下：

ｒ ＝
∑

ｋ

ａ ＝ １
ｓａ

ｎ
（１７）

　 　 其中， ｓａ 表示第 ａ 个数据簇中目标数据数量。
根据式（１７）对 ＭＭＡＤＩＭ 算法进行度量，聚类

准确率越高，表示聚类效果越好，越有利于完成数据

挖掘。 实验分析过程中，为保证数据分析结果的准

确性，使聚类过程运行 １００ 次，取数据聚类准确率的

平均值。
对 ６０ 个混合属性样本进行聚类测试结果见

表 １。
表 １　 聚类测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

混合属性样本 聚类准确率 ／ ％

１０ ８９

２０ ８６

３０ ９１

４０ ８５

５０ ９２

６０ ９０

　 　 由表 １ 可以看出，在 ６０ 个混合属性样本测试过

程中，ＭＭＡＤＩＭ 算法的数据聚类准确率均能够获取

较高数值，最高准确率为 ９２％，表明 ＭＭＡＤＩＭ 算法

数据聚类处理的效果较好。
４．２　 候选项集剩余数量对比

采用 Ｅｘｔｅｎｄ＿Ａｐｒｉｏｒｉ 和 Ｅｘｔｅｎｄｈａｓｈ＿Ａｐｒｉｏｒｉ 两者

结合的改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法对强项集进行挖掘。 在此

过程中，候选项集是完成强项集挖掘的重要指标，候
选项集越少，数据挖掘效果越好。 为验证 ＭＭＡＤＩＭ
算法强项集挖掘效果，将 ＭＭＡＤＩＭ 算法与文献

［１３］及文献［１４］算法的候选项集的剩余数量进行

对比测试，结果如图 １ 所示。
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图 １　 候选项集剩余数量测试对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ

　 　 由图 １ 可见，文献［１３］和文献［１４］采用的算法

在处理同样的数据集时，产生的候选项集剩余数量

较 ＭＭＡＤＩＭ 算法高，表明这 ２ 种算法在候选项集的

过滤和管理上不如 ＭＭＡＤＩＭ 算法有效。 文献［１３］
和文献［１４］的算法在候选项集管理上有所不同，比
如，没有使用哈希技术或者使用的过滤策略较为简

单，可能是导致其在效率和效果上不如 ＭＭＡＤＩＭ 算

法的原因。 ＭＭＡＤＩＭ 算法在运行过程中产生的候

选项集剩余数量始终保持在较低水平（不超过 ５
个），这一结果强有力地证明了 ＭＭＡＤＩＭ 算法在减

少候选项集方面的有效性，从而提高了数据挖掘的

效率。 相比之下，文献［１３］和文献［１４］的算法在整

个实验过程中产生的候选项集剩余数量波动较大，
说明这些算法在处理复杂度和效率上可能存在缺

陷。 通过改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，并结合哈希技术，成功

地降低了候选项集的数量，提高了数据挖掘的效率

和效果。
４．３　 整体数据挖掘耗时对比

根据多维频繁基本向量提取分析可知，多维多

层数据序列中不会出现非频繁向量，因此选取其中

的所有数据向量为研究对象，对 ＭＭＡＤＩＭ 算法的多

维频繁基本向量提取时间进行测试，测试结果见

表 ２。
表 ２　 多维频繁基本向量提取时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｕｌｔｉ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｂａｓｉｃ ｖｅｃｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

数据维数 提取时间 ／ ｓ

３ １．２３

６ ２．５６

９ ２．９８

１２ ３．５６

１５ ３．９２

　 　 分析表 ２ 可知，在数据维数为 ０ ～ １５ 范围时，本
文多维频繁基本向量提取时间控制在 ３．９２ 以内，主
要原因是在多维频繁基本向量提取过程中，对每一

个生成向量的支持度进行计算，以支持度计算结果

为依据完成向量提取，节约了提取耗时。
为进一步对表 ２ 结果进行验证，在不同数据维

数条件下，将 ＭＭＡＤＩＭ 算法与文献 ［ １３］ 和文献

［１４］算法的整体数据挖掘耗时进行对比，结果如图

２ 所示。
　 　 根据图 ２ 整体数据挖掘耗时对比结果可知，随
着数据维数的变化，整体数据挖掘耗时的变化较为

明显。 当数据维数较小时，基本频繁向量的生成数

量较少，对应数据处理时间也较少，随着数据维数的

增加，３ 种算法的耗时均呈上升趋势。 然而，在本实
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验设定的最大数据维数 １５ 条件下，ＭＭＡＤＩＭ 算法

的挖掘耗时为 ５．０ ｓ 左右，文献［５］算法的挖掘耗时

接近 １０．０ ｓ 左右，文献［６］ 算法的挖掘耗时接近

１１．０ ｓ左右，均高于 ＭＭＡＤＩＭ 算法的 ２． ０ 倍，表明

ＭＭＡＤＩＭ 算法数据挖掘性能较好。 实验结果充分

说明了 ＭＭＡＤＩＭ 算法在处理大规模和高维度数据

集时的优越性。 其耗时远少于文献 ［ １３］ 和文献

［１４］所提算法，这是由于 ＭＭＡＤＩＭ 算法更加精确

地定位和减少了频繁项集的搜索范围。
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图 ２　 整体数据挖掘耗时对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

４．４　 数据挖掘精度分析

对 ＭＭＡＤＩＭ 算法与文献［５］，文献［６］算法的

数据挖掘精度进行对比分析，结果如图 ３ 所示。
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图 ３　 数据挖掘精度对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 根据图 ３ 可以看出，ＭＭＡＤＩＭ 算法的挖掘精度

可高达 ９０％，显著高于文献［１３］和文献［１４］算法，
ＭＭＡＤＩＭ 算法凭借其在数据挖掘精度上的优势，证
实了改进后的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法在挖掘强项集方面的有

效性。 提高精度的同时，该算法仍保持了良好的计

算效率，提高了整体数据挖掘精度。

５　 结束语

本文提出一种混合属性网络多维多层关联数据

智能挖掘算法。 首先对混合属性网络数据进行聚类

分析；其次，提取基本频繁向量，挖掘强项集；最后，

通过对待挖掘数据中数据的隶属度计算，完成多维

多层关联数据智能挖掘。 实验结果表明，所提算法

具有较好的数据挖掘性能，远远优于传统算法。 但

本研究还存在一定的不足，在以后的研究中，需要对

数据的多维多层关联属性做进一步分析，并对数据

挖掘展开深入研究，为数据处理技术的发展提供参

考依据。
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