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摘 要: 频繁高效用项集挖掘是数据挖掘的一项重要任务,挖掘到的项集由支持度和效用这2个指标衡量.在一
系列用于解决这类问题的方法中,进化多目标方法能够提供1组高质量解以满足不同用户的需求,避免传统算法
中支持度和效用的阈值难以确定的问题.但是已有多目标算法多采用0-1编码,使得决策空间的维度与数据集中
项数成正比,因此,面对高维数据集会出现维度灾难问题.鉴于此,设计一种项集归减策略,通过在进化过程中不断
对不重要项进行归减以减小搜索空间.基于此策略,进而提出一种基于项集归减的高维频繁高效用项集挖掘多目
标优化算法 (IR-MOEA),并针对可能存在的归减过度或未归减到位的个体提出基于学习的种群修复策略用以调
整进化方向.此外还提出一种基于项集适应度的初始化策略,使得算法在进化初期生成利于后期进化的稀疏
解.多个数据集上的实验结果表明,所提出算法优于现有的多目标优化算法,特别是在高维数据集上.
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Abstract: Frequent and high utility itemset mining is an important task in data mining, and the mined itemsets are
measured by two metrics, support and utility. Among a series of methods used to solve such problems, evolutionary
multi-objective methods provide a set of high-quality solutions to meet the needs of different users, as well as avoiding
the problem of difficulty in determining the thresholds of support and utility in traditional algorithms. The existing multi-
objective algorithms are encoded with 0-1 and the dimensionality of the decision space is proportional to items in the
dataset. As a result, the curse of the dimensionality problem can occur in high-dimensional datasets. Therefore, this
paper designs an itemset reduction strategy to reduce the search space by reducing the unimportant items. According
to this strategy, the paper proposes a high-dimensional frequent and high utility multi-objective evolutionary algorithm
for itemset mining based on itemset reduction (IR-MOEA), where a learning-based population restoration strategy is
proposed to adjust the evolutionary direction for over-reduced or under-reduced individuals. In addition, an initialization
strategy is proposed to generate sparse solutions that facilitate evolution. Finally, experimental results on datasets show
that this algorithm outperforms the existing state-of-the-art multi-objective optimization algorithms for mining frequent
and high utility itemsets, especially on high-dimensional datasets.
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0 引 言

项集挖掘 (itemset minging, IM)的目标是在给定
数据集中找到一些新颖的、难以直接观察的、有用的

项集.频繁项集挖掘 (frequent itemset minging, FIM)
是项集挖掘领域中的一个重要研究方向[1],可用于
发现项集间的关联关系,从而用于决策.若一个项集
(itemset)的支持度,即其在数据集中出现频率大于或
等于用户指定的阈值min_supp,则可称该项集为频
繁项集.在过去的几十年里,研究人员提出了许多优
秀的频繁项集挖掘算法[2-3].频繁项集广泛应用于购
物篮分析[4]、个性化推荐[5]以及判断基因序列与疾病

的关系[6]等领域.但是由于频繁项集挖掘没有考虑
项的附加内容 (如购买数量和利润),会造成部分信
息的遗漏.对此, Yao等[7]提出高效用项集挖掘 (high
utility itemset minging, HUIM)这一概念.当项集的
权重即效用值大于或等于用户指定的阈值min_util
时称为高效用项集.此类算法大多通过提出特殊存
储结构和剪枝策略以高效挖掘高效用项集[8,9-13].
HUIM虽然弥补了FIM存在的遗漏部分信息等不足,
但是挖掘到的高效用项集可能存在频繁度低这一问

题.
FIM和HUIM分别只考虑了单个因素,因此采用

现有算法挖掘到的项集或是频繁不高效或是高效不

频繁的,这便造成了推荐的项集不能引起用户兴趣
的问题.对此, Zhang等[14]于2016年首次提出了一个
通用的框架,通过将支持度和效用加权为一个目标,
再用传统方法进行优化.该方法虽然能够解决频繁
高效用项集挖掘问题,但是存在一个难点,即算法中
需提前给定频繁和高效用对应的阈值、支持度和效

用的加权参数,但是准确设置合适的阈值和参数本
身是个困难问题.为此, Zhang等[15]于2018年提出的
FHUI-MOEA算法中,首次将频繁高效项集挖掘与多
目标优化相结合,将项集支持度和效用作为2个目标
放在一个框架中同时进行优化,可在一次运行中为决
策者推荐多个项集,且可避免阈值难以确定这一问
题.在2019年, Cao等[16]在FHUI-MOEA的基础上提
出了CP-MOEA算法,该算法提出了一种基于封闭项
集性质的多目标进化方法以进行项集的挖掘.其中,
设计了两种基于闭集的更新策略用于提高频繁高效

项集挖掘的质量.另外, 2020年Tian等[17]提出了一个

稀疏大规模多目标优化算法框架SparseEA,并提出
一个稀疏的初始化策略和2个高效的进化算子,可用
于解决频繁高效用项集挖掘多目标优化问题.
以上基于进化多目标优化的项集挖掘算法虽然

可自适应地解决阈值和参数的设置问题,但是这些算
法多采用0-1编码,使得决策空间的大小与项数呈几
何级关系,随着数据集的维度增大,决策空间呈指数
倍增长,从而造成维度灾难问题,不能挖掘到高质量
解.因此,如何设计针对高维数据集进行频繁高效用
项集挖掘的高效算法是当前研究所缺乏关注的.基
于此,本文提出基于项集归减的高维频繁高效用项集
挖掘多目标优化算法 IR-MOEA.算法中提出的归减
策略可在进化过程中,通过计算个体中项的关联度和
重要度,判断出待归减的比较不重要项来减小搜索空
间.主要内容如下.

1)针对高维频繁高效用模式挖掘问题,提出一种
项集归减策略,用于归减种群中每个个体的不相关
项,从而通过减小搜索空间来加速种群的收敛.具体
而言,在归减阶段,种群中非精英个体中的大部分项
均有一定概率会被归减掉,归减概率综合考虑了项在
数据集中的重要度和项在种群中的重要度2个方面
因素.

2)在所提出归减策略的基础上,本文提出一个
基于项集归减的频繁项集挖掘多目标优化算法 IR-
MOEA.在进化过程中使用所提出种群归减策略来
减少搜索空间;同时提出一个修复策略来修复可能
存在的过度归减或未归减到位的项.另外,本文通过
所提出基于项集适应度的初始化策略在进化初期生

成1组稀疏解,以便后期更好地进化.
3)本文在 8个数据集上与其他 3个基于多目标

优化的项集挖掘算法进行比较,实验结果表明, IR-
MOEA算法的结果优于另外3个对比算法,尤其是在
高维数据集上,优势更为明显.

1 背景介绍

本节介绍了与本文相关的研究背景和频繁高效

用项集挖掘问题的基本概念和定义.
事务数据集D由m条事务组成,每个事务均有

一个不重复的标识符,可记作Tid(1 ⩽ id ⩽ m).事务
由 1组项组成,不同事务包含的项可能不同,假定数
据集中所有事务包含的项共有n个,这n个项记作

{I1, I2, . . . , In}.在频繁高效用项集挖掘问题中,事务
中所有项均有对应的权重.若事务中有项,则对应权
重为其效用,若无,则效用为0.同一项在不同事务中
的权重可能不同,如表 1中数据集D包含 5个事务
{T1, T2, T3, T4, T5}, {a, b, c, d, e, f, g, h, i}9项,事务T1

中项c的效用为3,事务T2中项c的效用为5.
项集是由 1个及以上项组成的项集合,若事务

Ti包含项集X ,则Ti可称为项集X的一个支持事务,
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表 1 数据集D示例

Tid Transaction W (Ti)

T1 a[1] b[0] c[3] d[0] e[4] f [0] g[5] h[0] i[4] 17
T2 a[0] b[0] c[5] d[1] e[0] f [2] g[0] h[0] i[3] 11
T3 a[4] b[1] c[1] d[0] e[2] f [0] g[2] h[0] i[2] 12
T4 a[0] b[1] c[0] d[1] e[0] f [1] g[0] h[0] i[2] 5
T5 a[0] b[3] c[1] d[0] e[0] f [0] g[0] h[0] i[1] 5

项集X的所有支持事务的集合记作DX .项集X的

支持度 supp为数据集中其支持事务数与事务总数
m的比值 (如下式所示).在频繁项集挖掘问题中,支
持度被用于衡量项集是否频繁,若项集X的支持度

supp(X)大于给定阈值min_supp,则可称其为频繁项
集.如表1中共有5条事务,假定min _supp=0.5,X =

{c, i},易知DX = {T1, T2, T3, T5},代入下式得到
supp(X) = 0.8 > 0.5,因此{c, i}为频繁项集.项集X

的支持度公式如下所示:

supp(X) =
| DX |
m

. (1)

其中:m为数据集中事务总数,DX为项集X的支持

事务集合,支持度取值范围为0 ∼ 1.
在频繁高效用项集挖掘中,项集是否高效由效用

值衡量,若效用值大于给定阈值min_util,则可认为其
是一个高效用项集.项集X的效用值util(X)为包含

项集的所有事务中X对应的效用和与数据集总效用

和的比值(如下式所示).如表1数据集中,假定效用阈
值min _util=0.5,X = {c, i},代入如下项集X的效用

值公式:

util(X) =

∑
Ti⊆D,Ij⊆X

W (Ti, Ij)∑
Ti⊆D

W (Ti)
, (2)

得到util(X)=(W (X,T1) +W (X,T2) +W (X,T3) +

W (X,T5))/util(D) = (7 + 8 + 3 + 2)/50 = 0.4,因
此 {c, i}为低效用项集.按同样的计算方式,若X =

{a, c, e, g, i},得到util(X) = 0.56,则{a, c, e, g, i}为高
效用项集.式 (2)中:W (Ti, Ij)为事务Ti中项 Ij的效

用;W (Ti)为事务Ti中所有项的效用和,效用取值范
围为0 ∼ 1.
频繁高效项集可用上述2个指标 (式 (1)和式 (2))

衡量,为了避免阈值难以设定, Zhang等[15]首次将这2
个指标当作2个目标,并将频繁高效项集挖掘问题转
化为多目标优化问题,再进行项集挖掘.问题定义如
下:

max F (X) = {supp(X), util(X)}T. (3)

其中:X为一个项集, supp(X)和util(X)分别为X的

支持度和效用值.实验结果表明,进化多目标方法适

用于解决频繁高效用项集挖掘问题,其后出现的更多
基于MOEA的频繁高效用算法进一步显示了良好的
性能.
上述基于进化多目标优化的方法,均采用 0-1

编码,这使得项集挖掘的时间复杂度和空间复杂度
会随着数据集规模 (维度)呈指数倍增长.本文研究
的是高维频繁高效用项集挖掘问题,因此,为了更
快更好地进行项集挖掘,本文引用了事务加权效用
(transaction weighted utility, TWU)这一指标调整搜
索方向[18].项集X的TWU为X的支持事务中所有

项的效用之和 (如下式所示),项集X对应的TWU不
低于其效用值.因此,若项集X的TWU值较低,其为
低效用项集的概率便比较大,可利用此性质对搜索方
向作出一定调整. TWU的计算公式如下所示,表1中:
项 i对应TWU({i}) = W (T1) + W (T2) + W (T3) +

W (T4) +W (T5)=17 + 11 + 12 + 5 + 5=50,项f对

应TWU({f}) = 11 + 5 = 16,则包含项 i的项集比包

含项f的项集为高效用项集的概率高,应重点对前者
进行搜索.项集X的TWU定义如下:

TWU(X) =
∑

Ti⊆D,X⊆Ti

W (Ti), (4)

其中W (Ti)为事务Ti中所有项的效用和.

2 基于归减的高维频繁高效用项集挖掘多

目标优化方法

本节将详细介绍所提出针对高维数据集进行频

繁高效用项集挖掘的 IR-MOEA算法,按顺序依次阐
述整个算法的框架、所提出初始化策略、项集归减策

略和对应的项集修复策略.

2.1 算法框架

所提出 IR-MOEA算法采用NSGA-II[19]框架,用
于高效地挖掘频繁高效用项集.算法的总体框架如
算法 1所示,主要包括以下步骤: 1)利用所提出初始
化策略生成一个规模为N的种群 (line 1),并定义了
一个指标 II计算不同个体中各项的重要度,用于引
导种群进化 (line 2). 2)对初始化生成的种群进行gen
次更新 (line 3):为了更好更快地挖掘到频繁高效用
项集,每隔 radix代使用所提出项集归减策略来归
减种群的每个个体中的无关项 (lines 4∼ 5).随后针
对部分过度归减或未归减到位的个体通过所提出

项集修复策略进行修复 (line 6).其余代的进化中
使用NSGA-II中的进化算子对种群进行交叉变异
(line 9).在得到每一代更新过的种群后,通过NSGA-
II中的环境选择策略对原种群以及更新后的种群进
行选择得到新种群 (line 12),再将新种群代入指标II
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项集重要度公式,即可得到新种群中各项对应的重要
度(line 13),并利用其引导后续的种群更新.
算法1 IR-MOEA算法框架.
输入:数据集度DB,种群规模N ,进化代数gen,

归减间隔radix,调整参数γ;
输出:最终种群P .
1. P 1 ← Initialization(DB, N) //种群初始化策略
2. II ←利用DB和P 1的信息计算项重要度

3. for t=1 to gen do
4. if t mod radix ̸=0 then
5. P t

1 ← PopulationReduction(II, P t,DB, γ)
//种群归减策略

6. P t
2 ←← PopulationRepair(II, P t, N) //种

群修复策略

7. P t
u ← P t

∪
P t
1

∪
P t
2

8. else
9. P t

1 ←交叉变异
10. P t

u ← P t
∪
P t
1

11. end if
12. P t+1 ←对P t

u进行环境选择

13. II ←利用DB和P t+1的信息更新项重要

度

14. t++

15. end for
16. 输出非支配解

2.2 种群初始化

高维频繁高效项集挖掘问题是一个稀疏的问

题,因此,产生稀疏的解更有利于种群的收敛.本文提
出了一个稀疏初始化策略,主要分为 2个步骤: 1)确
定个体项数; 2)确定应选哪些项 (具体见算法2).第1
个步骤中,首先确定个体项数 k的上限 (line 1),即数
据集中最长事务的长度.再循环N次生成N个个体

(line 2),每次在0和上限范围内随机取值作为个体项
数,以确保解的稀疏性 (line 3);然后,根据项的支持度
supp和效用值util计算出适应度值,并通过二元锦标
赛[20]选出较好的 k项 (lines 4∼ 7).假定个体最大项
数为7,在0 ∼ 7范围内,随机生成p1的个体项数假设

为3,通过二元锦标赛不重复地从a、b、c、d、e、g选出a、

c和g三项,便可得到个体p1={1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0}.
算法2 Initialization.
输入:数据集DB,种群规模N ;
输出:初始种群P .
1. max_len←计算最大事务长
2. for i=1 to N do
3. k ←从1∼ max_len中随机取一个数作为

个体项数

4. for j=1 to k do

5. I1, I2 ←随机选两项
6. pi ← pi

∪
二元锦标赛(I1, I2)

7. end for
8. end for

2.3 项集归减策略

本文提出了一个项集归减策略,提出此策略的
动机在于:一方面,n维数据集对应的搜索空间为
O(2n),其会随着维度的增大呈指数倍增长,形成维度
灾难;另一方面,在高维频繁高效用挖掘问题中,种群
的每个个体在进化初期均有很大概率有冗余项或不

相关项.针对这两点,本文将非支配个体视为精英个
体,通过所提出归减策略对种群中非精英个体进行调
整来减小搜索空间,加速种群收敛.
归减部分的主要步骤如算法 3所示.首先,对种

群中的个体进行非支配排序,根据排序结果将第1前
沿面的个体存入精英个体集Elites中,其余视为非精
英个体 (line 1).然后,对于种群内每个非精英个体 (假
定为 pk)进行归减 (lines 2∼ 3),第1步,找到pk中所有

非 0项按 TWU降序存入 List (line 4),并将集合中最
优项List (1)存入保留项集 reList中 (line 5),依次计算
reList与 pk中未判断项 (假定为List(j))间的相关度
Corr(reList,List(j)) (line 7),若相关度较高 (line 8),表
明 {reList,List(j)}为频繁项集的概率较高,则将
List(j) 存入 reList 再与其他项进行相关度判断
(line 9);若关联度较低且不为 0,则需计算项 List(j)
在个体中的翻转概率FPt(pk,List(j)) (line 11),用于判
断项是否需要被归减.若翻转概率高需将此项归减
(line 13),翻转概率低,则将此项加入保留项集 reList
中 (line 15);若完全不相关,则直接对其进行归减
(line 18). Corr(reList,List(j))越大,项与项间相关度
越高, FPt(pk,List(j))越大,项的重要度越高,因此,项
被归减(由1置0)的概率随着这2个值的增大而降低.

算法3 PopulationReduction.
输入:项的重要度II ,第 t代种群P t,数据集DB,

调整参数γ;
输出:归减后的种群P t

1 .
1. Elites←对P t进行非支配排序得到的第1前

沿面解

2. for k=1 to |P t| do
3. if pk∈Elites then
4. List←个体pk中的非0项 (按TWU降序

排列)
5. reList← List (1)
6. for j=2 to |List| do
7. 计算相关度Corr(reList,List(j))
8. if Corr(reList,List(j))>0.5 then
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9. reList= reList
∪
List(j)

10. else if Corr(reList,List(j))>0 then
11. 计算翻转概率FPt(pk,List(j))
12. if FPt(pk,List(j))⩾ rand( ) then
13. 将pk中项List(j))置0
14. else
15. reList← reList

∪
List(j)

16. end if
17. else
18. 将pk中项List(j)置0
19. end if
20. end for
21. end if
22. end for
通过上述归减策略,能够有效地减少低相关项,

从而调整搜索方向缩小搜索空间,但是在实现该策略
时,有一个关键的挑战:个体中需要归减 (删除)哪些
项.由于最优事务的大小是未知的,个体中具体归减
的项数要根据后面的归减原则判断而得,其取值范围
为0 ∼ (|List| − 1)(|List|为待归减个体pk中非0项的
数量).为确定归减项制定以下依据:在确定好归减的
比较次序后,根据项与项间的相关性以及项自身的重
要性判断是否归减较差项.项的归减次序由事务加
权效用 (TWU)确定.若某一项的TWU较大,则意味
着其具有较高效用的概率也较大.基于这一原则,若
2个项之间存在冲突,则优先保留TWU较大的项.

通过项的TWU确定归减次序后,介绍归减部分
具体过程:首先找出种群中所有非精英解;然后依次
比较非精英解中项与项间的相关性.根据相关性可
分为 3种类型: 1)若比较的两项相关度很高,表明它
们为频繁项集的概率较高,则二者皆保留,并将其看
作一个整体,再与其他项进行后续比较. 2)若与较优
项的相关性低且并非完全不相关时,则需要对较差项
自身重要性进行判断.通过其重要度和当前进化代
数可计算出一个由1翻转至0的概率,重要度越高翻
转的概率越小,被归减的概率也越低;相应地,重要度
越低,则其归减概率越高. 3)若相关度为0,则直接归
减.
本文定义了一个新的指标 Corr(reList,List(j))

来衡量项间相关度.形式上,个体中的保留项集 reList
和未判断项 (假定为 List(j))的相关度 Corr(reList,
List(j))可定义为

Corr(reList,List(j)) =
supp(reList

∪
List(j))

supp(List(j))
. (5)

其中: reList为已判断且保留的项的集合, List(j)为未
判断项集中TWU最高项.

在考虑项的归减时,除了项间关联度,还应考虑
项自身重要度.尽管一些待归减项与较优项相关性
较低,但是它们自身有高重要性,很可能与其他项
形成较优的组合,因此会按一定概率保留下来,保留
的主要依据为个体 pk中项 List(j)的重要度 II(pk,

List(j))(如下式所示).其考虑了 2个方面的因素:项
在种群中的重要度DS和项在数据集中的重要度
SU.具体如下所示:

II(pk,List(j)) =
DS(pk,List(j)) + SU(List(j))

2
.

(6)

其中: DS(pk,List(j))为个体pk中项List(j)在种群中
的重要度, SU(List(j))为项List(j)在数据集中的重要
度.
以DS衡量个体在种群中的重要度的依据如下:

若一个个体支配的个体数量越多,则这个个体中所选
项的重要度也会越高.因此,个体pk在整个种群中的

重要度DS(pk,List(j))由pk支配的个体数量、种群规

模和个体中项的状态计算而得,即

DS(pk,List(j)) =
DS(pk)× pk(List(j))

N
. (7)

其中: DS(pk)为个体pk支配的个体数量;N为种群规
模; pk(List(j))为个体pk中项List(j)的状态,值为1表
示个体 pk中选中项List(j),值为 0表示未选择,取值
范围为0∼ 1,个体越重要对应的DS(pk,List(j))越大.
另一个因素 SU综合考虑了项在数据集中的

supp和 util,用于衡量项在数据集中的重要度.若
List(j)为频繁高效用项,则包含List(j)的项集为频繁
高效用项集的概率便越大. SU(List(j))公式如下所
示:

SU(List(j)) =
supp(List(j)) + util(List(j))

2
. (8)

其中: supp(List(j))和util(List(j))分别为项List(j)的
支持度和效用值; SU(List(j))取值范围为0∼ 1,项越
重要对应的SU(List(j))越大.
以一个示例演示不同个体中所有项对应的重要

度的计算.假定种群的规模为4,个体p1在种群中支

配的个体数为3,将其代入式 (7),可得到p1中所选项

对应的重要度DS = 3/4 = 0.75,未选项的DS默认为
0.假定9个项(a∼ i)在数据集中的重要度SU= ⟨0.72,
0.31, 0.63, 0.23, 0.42, 0.55, 0.44, 0.00, 1.00⟩,代入式 (6)
可得到II(p1, a)=0.73, II(p1, b)=0.16等.
个体 pk中项List(j)的 II(pk,List(j))越大,其重

要度越大,对应的归减可能性应越低.但是不同的进
化代数的最优个体与其他个体的差距并不是随代数

均匀变化的,因此除重要度外,归减时还要考虑进化
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代数.基于此,本文提出一个综合考虑II(pk,List(j))
和进化代数 t的指标:翻转概率FPt(pk,List(j)).在进
化早期,种群中的个体与最终个体相差较大,应作大
幅度调整,所以翻转概率应作增大处理.相应地,进化
后期种群趋于收敛,翻转概率应作减小处理.翻转概
率如下式所示:

FPt(pk,List(j)) =
exp−γ·t

1 + expII(pk,List(j))−II(pk)
. (9)

其中: II(pk,List(j))为个体 pk 中项 List(j)的重要
度, II(pk)为个体 pk中所有项的平均个体重要度, γ
为调整因子, t为当前代数.个体中项的重要度越小,
进化代数越靠前,对应的翻转概率越大,被归减的概
率便越高.

图1为个体p2 = ⟨1, 1, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 1⟩的归减过
程,以演示归减策略的主要步骤. p2中被选项a、b、e、

f、g、i对应的TWU = ⟨30, 17, 25, 26, 27, 50⟩.将被选
项按TWU降序排列可得到项的相关度比较次序为
i、a、g、f、e、b,如图1(a)所示.图1(b)中: Corr({i},
a) = 0.5属于第2类,需通过较差项a的重要度计算

出其翻转概率FPt(p2, a) = 0.2,假定其小于随机数
(如 0.3),则对其进行保留;并将项集 {i, a}看作一个
整体与项g进行相关度比较, Corr({i, a}, g) = 0.8属

于第 1类,相关度极高所以保留 g,如图 1(c)所示;图
1(d)中:计算得到Corr({i, a, g}, f) = 0.25属于第2类,
且FPt(p2, f) = 0.67,假定其大于随机数 (如 0.5),则
因 f与其他项关联度和自身重要度均不高,对其进
行归减;图 1(e)中情况类似图 1(c),保留项 e;图 1(f)
中: Corr({i, a, g, e}, b) = 0属直接归减.因此,可得到
归减后的个体P ′

2=⟨1, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 1⟩.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1{ }i

1 0 1 0 0 1 1 1 0 0a

1 0 1 0 0 1 1 1 0 0{ , }i a

1 0 1 0 0 1 1 0 1 0g

1 0 1 0 0 1 1 0 0 0{ , , }i a g

0 1 0 1 0 1 0 1 1 1f

1 1 0 0 1 1 1 0 1p2

1 0 0 0 1 0 1 0 1p!2

1 0 1 0 0 0 1 0 0e

1 0 1 0 0 1 1 0 0{ }i,a,g

1

0

0 1 0 1 1 0 0 0 0b

1 0 1 0 0 1 1 0 0{ , , , }i a g e

0

0

List : , , , , ,i a g f e b

Corr ({ , , } , ) = 0.25i a g f
FP = 0.67

Corr ({ } , ) = 0.5i a
FP = 0.2

Corr ({ , } , ) = 0.8i a g

(b)

(a)

(c)

(d)

(e)

(f)

Corr ({ , , } , ) = 0.75i a g e

Corr ({ , , , } , ) = 0i a g e b

图 1 种群中个体归减的示例

2.4 项集修复策略

虽然所提出归减策略可大大提高搜索效率,但是
可能存在过度归减或归减不到位的情况,从而导致
产生低质量的解或陷入局部最优.针对此问题,本文
设计了一个基于学习的个体修复策略,对归减后的
待修复个体进行进化指导.对于随机不重复选取的2
个父代个体,仅针对个体中0-1状态不同的项进行修
复.下文将详细介绍这一策略.

修复部分的主要思想如算法4所示.随机不重复
地选取 2个个体 p1和 p2,通过适应度确定待修复个
体,再找出个体中状态不同的项的集合List (p1中为
1, p2中为0或p1中为0, p2中为1的项).之后计算List
中项 (假定为List(j))对应的重要度 IIRep(List(j))来
综合考虑项在整个种群中的重要度从而计算修复概

率.重要度越高,为1的概率便越大.
算法4 PopulationRepair.
输入:种群归减重要度II ,归减后的第 t代种群

P t
1 ,种群规模N ;

输出:修复后的种群P t
2 .

1. for i=1 to N/2 do
2. P1, P2 ←从P t

1中随机不放回地取2个个体
3. Pb, Pw ←根据适应度判断出待修复个

体 // Pw为待修复个体

4. List←找2个体中0-1状态不同的项
5. for j=1 to |List| do
6. 计算修复概率RPt(Pk,List(j))
7. if RPt(Pk,List(j))⩾ rand( ) then
8. 调整Pw(Ij)的0-1状态
9. end if
10. end for
11. end for
具体操作如下:通过个体的 supp和util计算适应

度值,适应度值大的个体更优,较优个体可用于指导
另一个体修复.若某项在2个个体里同为0或同为1,
则不需要改变它;若某项在2个个体中被选状态不同,
则较差个体中的这些项需要按一定概率向较优个体

学习.本文定义了一个新的指标 IIRep(List(j))进一
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步衡量每个项的重要度.再将重要度结合进化代数
计算修复概率RPt(pk,List(j)) . IIRep(List(j))的公式
如下所示:

IIRep(List(j)) =
N∑
i=1

II(pi,List(j))

N
+

TWU(List(j))
n

2
. (10)

其中: List(j)为待修复项, II(pi,List(j))为个体 pi中

项List(j)的重要度,N为种群中个体数量,n为数据
集中数量.将 IIRep(List(j))代入如下修复概率公式
中便可计算得到List(j)的修复概率RPt(pk,List(j)):

RPt(pw,List(j)) =

α+ (−1)α · IIRep(List(j)) · expΨ(b,w,t),

Ψ(b, w, t) =

1√
2
·
{(

Φ(b>w) −
1

5

)
·
[
α+ (−1)α · t

200

]}
. (11)

其中:待修复项为1和为0时调整公式存在部分区别,
由α控制,α= Φ(b>w),若pb为0且pw为1,则α为1,反
之,α为0; IIRep(List(j))为项 Ij的修复重要度; t为当
前进化代数.代数越靠前,修复重要度越高,修复概率
越大,此项为1的概率越大.
以一个例子说明修复策略的主要步骤. p2、p3分

别为第2个和第3个个体,数据集中有9个项 (a ∼ i).
假定 p3优于 p2,则利用 p3引导 p2进化.根据状态判
断,可找到3个待修复项 (e、f、g).通过计算得到它们
的IIRep(·)= ⟨0.24, 0.372 5, 0.25⟩和TWU的次序为⟨4,
3, 7⟩.代入式 (11)后可得到修复概率RPt(pw,List(j))
为 ⟨0.76, 0.23, 0.34⟩.假定随机数为0.5,只有项e翻转

概率大于随机数,则只需对其进行修复 (从1修复为
0).

3 实验和分析

本节中,将 IR-MOEA算法与 3个现有的多目标
优化算法在8个数据集 (4个真实数据集和4个人工
数据集)上进行了HV[20]的比较,通过挖掘到的高质
量解以验证算法在高维频繁高效用项集挖掘问题上

的有效性. HV表示由解集中的个体与参考点在目标
空间中所围成的超立方体的体积,能够对解集的收敛
性进行评价.接下来将具体分析实验设置和实验结
果,并对算法中所提出策略作有效性验证.

3.1 实验设置

3.1.1 对比算法

本文将 IR-MOEA 的性能与 FHUI-MOEA[15]、

CP-MOEA[16]和SparseEA[17]这3种代表性进化多目

标算法进行比较.其中,前2个算法是现有基于EA的
频繁高效项集挖掘算法. FHUI-MOEA首次提出将支
持度和效用放于一个框架中转化为多目标问题,并
提出一个多目标算法以解决此问题. CP-MOEA设计
了两种基于闭集的更新策略用于提高频繁高效项集

挖掘的质量. SparseEA是新近提出的一个高效稀疏
大规模进化算法,而高维频繁高效用项集挖掘本身也
是一种稀疏大规模优化问题,对此,本文将其引入作
为第3个对比算法.为了公平比较,对于所有算法,本
文将规模和进化代数均设为统一值:种群规模为100,
进化代数为200.其余参数对所有对比算法均采用了
原论文中推荐的参数值,各算法的详细参数如表2所
示.所有算法的实验结果均为每个算法在每个数据
集上独立运行20次,记录最优值、平均值而得到的.
实验的运行环境为 Intel (R) Core (TM) i5-4 460 CPU
8GB RAM,Windows 10操作系统.

表 2 算法和参数设置

No. algorithm parameter

1 FHUI-MOEA[15] cp=1.0,mp=0.01

2 CP-MOEA[16] radix=10,minconf=0.8

3 SparseEA[17] cp=1.0,mp=1/n

4 IR-MOEA radix=5, γ=0.05

3.1.2 数据集

本文在4个已知且被广泛使用的真实公共数据
集和4个人工数据集上验证 IR-MOEA算法性能.数
据集的维度为76∼ 30 000.表3为所采用数据集的详
细特征 (即事务数、总项数、平均项数、最大项数以及
稀疏度).其中数据集按总项数由小至大排列.

表 3 8个数据集的信息

datasets # trans # items ave.len max.len sparsity

Chess 3 196 76 37 37 0.486 8
Connect_50% 16 890 119 23 23 0.193 3
Pumsb_10% 4 900 7 117 74 74 0.010 4
Retail_10% 3 300 12 479 10.3 74 0.000 8
Synthesis 1 500 15 000 100 122 0.006 7
Synthesis 2 500 20 000 150 184 0.007 5
Synthesis 3 500 25 000 200 214 0.008 0
Synthesis 4 500 30 000 300 331 0.010 0

3.2 实验结果

3.2.1 HV值的对比分析

表 4为 IR-MOEA与 3个对比算法在 8个维度不
同数据集上项集挖掘的HV的最大值和平均值的比
较结果.本文采用了Wilcoxon rank sum test分析算法
性能的统计差异(α=0.05),表中的符号“+,−,≈”分
别为对比算法实验结果显著地优于、差于以及接近

于 IR-MOEA所得结果.由表4可见,在绝大多数数据
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集上 IR-MOEA的效果均优于其他算法,不仅在20次
运行中的HV最优值为4个算法中最高的,其稳定性
和平均HV同样也是最优的 (retail数据集太过稀疏,
以至于很难找到高质量解).高维数据集对应的搜索
空间极大,搜索到高质量解的难度随数据集维度的增
长呈指数倍增长,而 IR-MOEA中提出的项集归减策
略可缩小搜索空间调整进化方向,使得算法性能得到
提高,挖掘到高质量项集.同时,所提出初始化可在进
化初期得到1组稀疏解,对后面的进化有一定提升作
用.另外,虽然SparseEA是一个高效稀疏大规模进化
算法,但所提出初始化和对应进化算子的特性不能适
用于有极低稀疏度且事务数较少的数据集,因此,在
后6个稀疏度为0.01上下的数据集中,经过200代的
进化均不能进化出有效解,造成对应HV值为0.

表 4 IR-MOEA与3个对比算法在真实网络上
HV值的对比

dataset Metric FHUI-MOEA CP-MOEA SparseEA IR-MOEA

Chess HVmax 0.179 9 0.218 1 0.206 6 0.227 0
HVavg 0.164 2− 0.218 1≈ 0.177 2− 0.218 6

Connect_50% HVmax 0.204 4 0.318 7 0.258 5 0.327 3
HVavg 0.170 5− 0.302 8− 0.155 4− 0.311 7

Pumsb_10% HVmax 0.123 9 0.157 6 0 0.163 0
HVavg 0.106 9− 0.154 0− 0− 0.158 4

Retail_10% HVmax 0.015 2 0.015 2 0 0.015 2
HVavg 0.015 2≈ 0.015 2≈ 0− 0.015 2

Synthesis 1 HVmax 0.190 3 0.182 6 0 0.325 6
HVavg 0.168 5− 0.177 7− 0− 0.297 6

Synthesis 2 HVmax 0.038 6 0.047 3 0 0.067 9
HVavg 0.033 4− 0.044 8− 0− 0.058 4

Synthesis 3 HVmax 0.124 9 0.318 2 0 0.419 2
HVavg 0.110 2− 0.317 9− 0− 0.378 5

Synthesis 4 HVmax 0.053 3 0.104 6 0 0.164 4
HVavg 0.049 6− 0.103 4− 0− 0.133 4

+,−,≈ 0 / 7 / 1 0 / 6 / 2 0 / 8 / 0

3.2.2 策略有效性分析

本文验证 IR-MOEA所提出算法的策略有效性,
即归减策略、修复策略和初始化策略.表5为3个算
法运行 20次平均HV的排名对比,其中, IR-MOEA-
redp、 IR-MOEA-rep、 IR-MOEA-init分别为不使用
归减和修复策略的 IR-MOEA算法、不使用初始化策
略的 IR-MOEA算法和不使用修复策略的 IR-MOEA
算法.由表5可见,完整算法的实验结果明显优于去
掉部分策略的对比算法,在8个数据集中均排名第1,
IR-MOEA-redp的效果最差,且其对应的HV远低于
其他算法,表明不使用归减和修复策略的算法面对高
维数据集无法有效地进行项集挖掘,从而可验证,所
提出归减策略是十分有效的.总结而言,在 IR-MOEA
中同时使用这 3个策略,可得到最优结果,进而验了

证所提出策略的有效性.除此之外,作者还展示了各
种算法在8个数据集上的非支配解对比图以及参数
敏感性分析,限于篇幅,此略.

表 5 IR-MOEA与3个变种算法在真实网络上
HV值的对比

dataset IR-MOEA-redp IR-MOEA-rep IR-MOEA-init IR-MOEA

Chess 0.211 2 (3) 0.217 6 (2) 0.211 0 (4) 0.218 6 (1)
Connect_50% 0.284 2 (4) 0.302 4 (2) 0.288 1 (3) 0.311 7 (1)
Pumsb_10% 0.082 2 (4) 0.144 3 (3) 0.155 7 (2) 0.158 4 (1)
Retail_10% 0.009 2 (4) 0.015 2 (1) 0.015 2 (1) 0.015 2 (1)
Synthesis 1 0.019 9 (4) 0.294 8 (2) 0.236 5 (3) 0.297 6 (1)
Synthesis 2 0.017 2 (4) 0.056 3 (2) 0.054 7 (3) 0.058 4 (1)
Synthesis 3 0.259 1 (4) 0.375 3 (2) 0.336 6 (3) 0.378 5 (1)
Synthesis 4 0.068 5 (3) 0.127 8 (2) 0.049 6 (4) 0.133 4 (1)
averank 3.750 2.000 2.875 1.000

4 结 论

为了缩小搜索空间来解决高维项集挖掘问题,本
文提出了一个项集归减策略,以减少对无关或低相关
度项集的探索.在此基础上提出了一个基于项集归
减的项集挖掘算法框架 (IR-MOEA),在进化阶段每
隔若干代,利用所提出项集归减和修复策略提高算法
搜索效率.另外,算法通过基于项的适应度进行种群
初始化,可在进化初期得到 1组高质量稀疏解,有利
于后续的项集挖掘.在真实以及合成数据集上的实
验结果表明,所提出算法能够取得较好的结果,表明
所提出的 IR-MOEA算法能够很好地处理高维项集
挖掘问题.所提出的项集归减方法虽然能够处理高
维项集问题,但是现实世界中还存在部分大规模高维
数据集,在未来将进一步探索如何设计面向大规模高
维数据集的项集挖掘多目标优化高效算法.
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