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面向数据集覆盖问题的优化算法研究
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摘　 要： 数据科学时代，基于某些数据集训练机器学习算法是常见的。 通过调查或科学实验，可以前瞻性地收集到数据集。
最近，已经认识到训练数据集只具有代表性是不够的，如果受训练的系统要很好地处理一些不太流行的类别，则必须包括来

自这些类别的足够的例子，这便是数据集覆盖问题。 本文在已有的处理数据集覆盖问题的方法的基础上，结合关联规则挖掘

相关算法的思想，提出了获取 ＭＵＰ 的优化算法，提高了获取 ＭＵＰ 的运行效率；另外还提出了计算 ｃｏｖｅｒａｇｅ 算法面对数据稀

疏问题以及位图过大、内存不足问题的解决思路，最后通过理论分析以及对实际数据集的综合实验，验证了获取 ＭＵＰ 优化算

法的优越性。
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０　 引　 言

数据科学时代，基于某些数据集训练学习算法

是非常常见的。 通过调查或科学实验，可以前瞻性

地收集到数据集，最近已经认识到训练数据集只具

有代表性是不够的，如果受训练的系统要很好地处

理一些不太流行的类别，则必须包括来自这些类别

的足够的例子。 “谷歌大猩猩”强调了这种包含问

题的重要性，谷歌早期发布的图像识别算法没有对

足够多的深色皮肤图像进行训练，当呈现黑皮肤的

非洲裔美国人的图像时，该算法将她识别为“大猩

猩” ［１］。 还有很多其他此类事件也说明了这个问

题。 虽然谷歌对大猩猩事件的解决方案是“删除大

猩猩标签”，但更好的解决方案是事先确保训练数

据在每个类别中都有足够的条目。 无论分析任务的

数据收集模式是什么，必须确保每个对象类别在数

据集中有足够的条目。 从数据多样性相关的文献中

汲取灵感，将这个概念称为“Ｃｏｖｅｒａｇｅ”，这样的问题

就是数据集覆盖问题［２－３］。 上述示例不是数据科学

家采样的问题，他们以某种方式获取了一个数据集，
然而没有意识到数据集覆盖问题。 数据集覆盖问题

也为对抗性攻击开辟了空间［４］。
数据集覆盖问题和不平衡学习 （ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）问题类似， 不平衡学习即数据表示和信息

提取的学习过程，其中存在严重的数据分布偏差，开
发有效的决策边界来支持决策过程，主要有随机采

样的方法和代价敏感学习的方法。 使用采样的方法

来解决不平衡学习的问题，主要是通过一些机制来

改变原始数据集的分布，使得处理后的数据集分布

平衡。 在这方面比较有代表性的工作有随机过采

样、随机欠采样、基于数据生成的合成采样、基于聚

类的采样方法、ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｂｏｏｓｔｉｎｇ。
代价敏感学习是利用不同类别的样本被误分类而产

生不同的代价，使用这种方法解决数据不平衡问题。
很多研究表明，代价敏感学习和样本不平衡问题有



很强的联系［５］。
不平衡学习问题主要是处理数据集中标签属性

的问题。 而数据集覆盖问题，主要是数据集中的缺

乏覆盖的问题，即数据集中的某些条目缺乏覆盖的

情况。 例如：对于一个关系型数据集，主要考察数据

集中的特征属性，而不是标签属性；考察各特征属性

组成的“模式”所覆盖的数据元组个数是否满足特

定阈值，提出相应的评价指标，用于评价数据集的覆

盖情况，运用相应的算法处理数据集覆盖问题。
综上所述，本文的数据集覆盖问题不同于不平

衡问题，使用现有的不平衡学习的方法可能不能很

好的处理缺乏覆盖的数据集。 本文研究分析了已有

获取 ＭＵＰ 的三种算法的优缺点以及适用场景；结合

关联规则挖掘相关研究以及搜索算法的思路，并提

出了针对 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法的改进算法 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ
算法，它能够更快地识别到未覆盖模式并更快地获

取 ＭＵＰ， 从而过滤掉更多的节点； 提出了计算

ｃｏｖｅｒａｇｅ 算法面，对数据稀疏问题以及位图过大、内
存不足问题的解决思路。
１　 数据集覆盖问题相关算法研究与优化

１．１　 数据集覆盖问题相关定义

给定一个数据集 Ｄ，以及 ｄ 个低维分类属性 Ａ ＝
｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｄ｝。 如果属性值是连续的或者高基数

的，考虑用桶化的方法将其转换为离散属性。 对于

图像，比如说肤色，可能需要先进行图像的肤色相关

的标注，想办法转换为离散属性的形式。 每个元组

ｔ ∈Ｄ 是一个向量，对于所有 ｉ ＝ １，…，ｄ，Ａｉ 的值为

ｔ［ ｉ］。 此外，数据集还包括包含目标值的“标签属

性”Ｙ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｄ｝， 覆盖问题中不考虑标签属

性。 数据集覆盖问题的相关定义如下：
（１）模式（Ｐａｔｔｅｒｎ）。 模式 Ｐ 是大小为 ｄ 的向量，

其中 Ｐ［ ｉ］ 是 Ｘ（意味着其值未指定） 或者是属性Ａｉ

的值。 将值为 Ｘ 的元素命名为非确定性元素，将其

他元素命名为确定性元素。 一个元组 ｔ 匹配模式

Ｐ（写为 Ｍ（ ｔ，Ｐ） ＝ Ｔ），如果对于所有的 ｉ，若 Ｐ［ ｉ］ 是

确定性的，ｔ［ ｉ］ 等于 Ｐ［ ｉ］；否则 Ｍ（ ｔ，Ｐ） ＝ Ｆ。
（２）Ｃｏｖｅｒａｇｅ。 给定具有基数 ｃ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｄ｝

的 ｄ个属性的数据集Ｄ，以及基于 ｃ和 ｄ的模式Ｐ，模
式 Ｐ 的 ｃｏｖｅｒａｇｅ 是 Ｄ 中与 Ｐ 匹配的元组数。 形式

上：ｃｏｖ Ｐ，Ｄ( ) ＝ ｔ ∈ Ｄ{ Ｍ ｔ，Ｐ( ) ＝ Ｔ｝ 。
（３ ） 覆 盖 ／未 覆 盖 模 式 （ Ｃｏｖｅｒｅｄ ／ Ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ

Ｐａｔｔｅｒｎ）。 如果模式 Ｐ 的覆盖大于或等于指定的覆

盖阈值 τ，则称模式 Ｐ 为覆盖模式，即 ｃｏｖ Ｐ，Ｄ( ) ≥
τ。 否则，模式 Ｐ 被称为未覆盖模式。

（４）父 ／子模式（Ｐａｒｅｎｔ ／ Ｃｈｉｌｄ Ｐａｔｔｅｒｎ）。 如果可

以通过用 Ｘ 替换Ｐ２ 中的一个确定性元素 （比如

Ｐ２［ ｉ］） 来获得Ｐ１，则模式Ｐ１ 是模式Ｐ２ 的父模式，可
以等效地说Ｐ２ 是模式Ｐ１ 的子模式。

（ ５ ） 极 大 未 覆 盖 模 式 （ Ｍａｘｉｍａｌ Ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ （ＭＵＰ））。 给定阈值 τ， 如果 ｃｏｖ Ｐ( ) ＜ τ（未
覆盖），且对于 Ｐ 的任意父模式 Ｐ ，`ｃｏｖ Ｐ｀( ) ≥ τ（覆
盖），则 Ｐ 为极大未覆盖模式。

（ ６ ） ＭＵＰ 识 别 问 题 （ ＭＵＰ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｂｌｅｍ）。给定在具有基数 ｃ的ｄ个属性上定义的数

据集 Ｄ，以及覆盖阈值 τ，找到所有最大未覆盖模式

Ｍ 集合。
１．２　 对现有获取 ＭＵＰ 算法的分析与研究

获取 ＭＵＰ，即解决 ＭＵＰ 识别问题。 获取 ＭＵＰ
的算法是基于遍历模式图的方法。

模式图（Ｐａｔｔｅｒｎ ｇｒａｐｈ）： 令 Ｐ 为在基数为 ｃ 的 ｄ
个属性上定义的所有可能模式的集合。 Ｐ 的模式图

是图 Ｇ（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ ＝ Ｐ。 具有父子关系的每对节

点 Ｐ和Ｐ｀之间都有一条边。 每个边缘位于相邻级别

的两个节点之间，父节点比子节点小一级。
如图 １ 所示，为 ３ 个二元属性的模式图，二元属

性即每个属性的属性值可以取 ０ 或 １。 下面将通过

该模式图示例对已有的获取 ＭＵＰ 算法进行分析，并
提出改进算法。

图 １　 ３ 个二元属性的模式图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｂｉｎａｒｙ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

１．２．１　 自顶向下算法（Ｐａｔｔｅｒｎ－Ｂｒｅａｋｅｒ）分析

自顶向下的算法类似极大频繁项集挖掘中的

ＭａｘＭｉｎｅｒ 算法，采用了广度优先遍历的搜索策

略［６］。 它从最一般的模式开始，不断地一层一层地

生成更具体的子模式，并利用 ｃｏｖｅｒａｇｅ 的“单调性”
属性来过滤掉模式图中的部分节点。 图 １ 的模式图

转换为一个树形图，如图 ２ 所示。
　 　 自顶向下算法利用单调性过滤掉部分子模式

图，来减少获取 ＭＵＰ 所消耗的时间，但是这个算法

在它找到未覆盖模式前，需要遍历模式图中的已覆

盖区域的节点，计算这些节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，它的运行

时间取决于模式图中已覆盖区域的大小。 因此，如
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果模式图中一大片区域都是已覆盖的，那么自顶向

下的算法运行时间就很长，性能较差。

图 ２　 自顶向下算法树形图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅｔｒｅｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｐａｔｔｅｒｎ－Ｂｒｅａｋｅｒ

１．２．２　 自底向上算法（Ｐａｔｔｅｒｎ－Ｃｏｍｂｉｎｅｒ）分析

自底向上算法参考频繁项集挖掘中从特殊到一

般的思路，它自底向上地遍历模式图，同样用单调性

来避免遍历整个模式图，一旦找到了一个已覆盖模

式，就可以过滤掉这个分支。 自底向上算法将模式

图转化为一个森林，并通过相应的规则，来保证每个

候选节点只生成一次，如图 ３ 所示。

图 ３　 自底向上算法森林图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｐａｔｔｅｒｎ－Ｃｏｍｂｉｎｅｒ

　 　 自底向上算法先遍历未覆盖区域的节点，所以

如果模式图中大部分节点都是未覆盖的，那么该算

法的性能较差。 同时，由于它最开始需要通过倒排

索引的方式计算第 ｄ 层的各个节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ， 而

对 ｄ － １ 层到第 ０ 层的节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，只需要根据

其子节点得到。 所以，自底向上算法适用于属性基

数较小，且阈值较小（大部分节点都是已覆盖的）的
情况。 自底向上的算法对于属性基数较大的数据

集，运行性能差。 原因：①属性基数大，第 ｄ 层的模

式节点很多。 ②根据子节点计算自身的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，
所以基数变大后每个节点的计算时间也会增加（可
能造成严重哈希冲突）。 对于属性个数多，属性基

数小的数据集，使用自底向上的算法比较好，当然也

得综合考虑阈值。
１．２．３　 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法分析

当处于模式图的中间层数时，这两个算法都表

现不佳，因为它们都需要遍历大约一半的模式图。
ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法采用类似极大频繁项集挖掘中

ＭＡＦＩＡ 算法的思路［６］，考虑使用深度优先遍历的搜

索策略（扩展节点方式同自顶向上算法），以更快地

找到未覆盖模式，通过建立已获得的 ＭＵＰ 集合的倒

排索引，来高效地过滤掉 ＭＵＰ 的祖先节点以及后代

节点。 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法对于属性基数大的数据集大

部分情况运行时间比自底向上算法少，且更稳定。
１．３　 获取ＭＵＰ的改进算法———ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法

ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法利用了深度优先搜索的方法尽

快找到 ＭＵＰ，目的是更快地找到未覆盖模式节点。
深度优先搜索扩展的方向不一定是较优的搜索方

向，有爬山法最佳优先搜索等方法用于优化深度优

先搜索策略。
考虑这样一个示例，一个有 ３ 个二元属性的数

据集 Ｄ， 其只有一个数据元组 １００，设定阈值为 １，可
以得 ＸＸ１ 为 ＭＵＰ，考虑使用 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法来获取

ＭＵＰ，如果它是通过 ＸＸＸ→１ＸＸ→１０Ｘ→１０１ 的路径

进行深度优先搜索，那么当遍历到 １０１ 时才发现其

为未覆盖模式，从 １０１ 开始向上找 ＭＵＰ，依次替换

它的确定性元素为 Ｘ，当替换第一位为 Ｘ 时，得到父

节点 Ｘ０１，计算 Ｘ０１ 的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，得到其为未覆盖模

式，继续替换得到 Ｘ０１ 的父节点 ＸＸ１，计算 ＸＸ１ 的

ｃｏｖｅｒａｇｅ，得到其为未覆盖模式，继续替换得到 ＸＸ１
的父节点 ＸＸＸ，计算 ＸＸＸ 的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，得到其为已

覆盖模式，因为 ＸＸ１ 只有一个父节点，从而得到

ＸＸ１ 为 ＭＵＰ。 然而，如果它是按照 ＸＸＸ→ＸＸ１ 的

路径进行深度优先搜索，那么在遍历到 ＸＸ１ 时发现

它是未覆盖模式，从而发现它是 ＭＵＰ，那么当后面

遇到 １０Ｘ 以及它的后代节点直接被 ＭＵＰ 的倒排索

引过滤了。 从上述例子推理可知，属性个数越多，如
果能在更浅的层找到未覆盖模式，从而找到 ＭＵＰ，
那么能够过滤掉的节点就会更多，而且在往上找

ＭＵＰ 的过程，也能避免计算一些已覆盖父节点的

ｃｏｖｅｒａｇｅ。 也就是说，在更浅的层更早地发现 ＭＵＰ，
就能更快地找到 ＭＵＰ，从而过滤掉更多的节点，可
以减少在找到未覆盖模式节点后，向上找遍历的祖

先节点个数。 因此，考虑结合爬山法和最佳优先搜

索策略对深度优先搜索进行优化，提出对 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ
算法的改进算法 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法。

先计算模式图中第一层节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，如果

第一层的各节点有一个未覆盖模式节点，那么按照

节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，由大到小的顺序依次压入栈中，再
进行深度优先搜索；如果第一层各节点都是已覆盖

的，那么考虑从第一层的节点生成第二层的节点，计
算第二层各节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，再按照第二层各节点

的 ｃｏｖｅｒａｇｅ 由大到小的顺序依次压入栈中。 这样就

保证了深度优先搜索最初前进的方向为最优的方

向。 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法的伪代码如下：
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Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２　 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ
Ｉｎｐｕｔ： Ｄａｔａｓｅｔ Ｄ ｗｉｔｈ ｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｈａｖｉｎｇ

ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｉｅｓ ｃ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ τ
Ｏｕｐｕｔ：Ｍａｘｉｍａｌ ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ Ｍ
１： Ｌｅｔ Ｓ ＝ ａｎ ｅｍｐｔｙ ｓｔａｃｋ
２： ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｉｎ ｌｅｖｅｌ １

ａｎｄ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅｍ ｉｎ ａ ｈａｓｈ ｔａｂｌｅ Ｔ
３： ｉｓＬｅｖｅｌＯｎｅＨａｓＵｎｃｏｖｅｒｅｄ ＝ ａ ｆｌａｇ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｉｆ

ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｌｅｖｅｌ １
４： ｉｆ ｉｓＬｅｖｅｌＯｎｅＨａｓＵｎｃｏｖｅｒｅｄ ＝＝ ｔｒｕｅ ｔｈｅｎ
５： 　 　 ｐｕｓｈ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｌｅｖｅｌ １ ｔｏ Ｓ ｉｎ

ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ
６：　 　 ｉｎｉｔｉａｌＬｅｖｅｌ ＝ １
７：ｅｌｓｅ
８：　 　 ｃｌｅａｒ ｈａｓｈ ｔａｂｌｅ Ｔ
９：　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｉｎ ｌｅｖｅｌ

２ ａｎｄ
ｓｔｏｒｅ ｔｈｅｍ ｉｎ ａ ｈａｓｈ ｔａｂｌｅ Ｔ
１０： 　 　 ｐｕｓｈ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｌｅｖｅｌ ２ ｔｏ Ｓ ｉｎ

ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ
１１：　 　 ｉｎｉｔｉａｌＬｅｖｅｌ ＝ ２
１２：ｅｎｄ ｉｆ
１３： ｌｅｖｅｌ ＝ ｉｎｉｔｉａｌＬｅｖｅｌ
１４： ｗｈｉｌｅ Ｓ ｉｓ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ ｄｏ
１５：　 　 Ｐ ＝ ｐｏｐ ａ ｎｏｄｅ ｆｒｏｍ Ｓ
１６：　 　 ｕｎｃｏｖｅｒｅｄＦｌａｇ ＝ ａ ｆｌａｇ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｉｆ Ｐ ｉｓ

ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ
１７：ｉｆ ｌｅｖｅｌ ＝＝ ｉｎｉｔｉａｌＬｅｖｅｌ ｔｈｅｎ
１８：　 　 　 　 ｃｎｔ ＝ Ｔ．ｇｅｔ（Ｐ）
１９：　 　 　 　 ｕｎｃｏｖｅｒｅｄＦｌａｇ ＝ ｃｎｔ ＜ τ
２０：　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ Ｐ ｉｓ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ Ｍ ｔｈｅｎ
２１：　 　 　 　 ｃｏｎｔｉｎｕｅ
２２：　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ Ｐ ｄｏｍｉｎａｔｅｓ Ｍ ｔｈｅｎ
２３：　 　 　 　 ｕｎｃｏｖｅｒｅｄＦｌａｇ ＝ ｆａｌｓｅ
２４：　 　 ｅｌｓｅ
２５：　 　 　 　 ｃｎｔ ＝ ｃｏｖ（Ｐ，Ｄ）
２６：　 　 　 　 ｕｎｃｏｖｅｒｅｄＦｌａｇ ＝ ｃｎｔ ＜ τ
２７：　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２８：　 　 ｉｆ ｕｎｃｏｖｅｒｅｄＦｌａｇ ｉｓ ｔｒｕｅ ｔｈｅｎ
２９：　 　 　 　 Ｌｅｔ Ｓ′ ＝ ａｎ ｅｍｐｔｙ ｓｔａｃｋ
３０：　 　 　 　 ｐｕｓｈ Ｐ ｔｏ Ｓ′
３１：　 　 　 　 ｗｈｉｌｅ Ｓ′ ｉｓ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ ｄｏ
３２：　 　 　 　 　 　 Ｐ′ ＝ ｐｏｐ ａ ｎｏｄｅ ｆｒｏｍ Ｓ′

３３：　 　 　 　 　 　 Ｋ ＝ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｐａｒｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｏｆ
Ｐ’ ｂｙ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｏｎｅ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｃｅｌｌ ｗｉｔｈ Ｘ
３４：　 　 　 　 　 　 ｆｌａｇ ＝ ０
３５：　 　 　 　 　 　 ｆｏｒ Ｐ″ ∈ Ｋ ｄｏ
３６：　 　 　 　 　 　 　 　 ｃｎｔ′ ＝ ｃｏｖ（Ｐ″，Ｄ）
３７：　 　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｃｎｔ′ ＜ τ ｔｈｅｎ
３８：　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｐｕｓｈ Ｐ″ ｔｏ Ｓ′
３９：　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆｌａｇ ＝ １ ； ｂｒｅａｋ
４０：　 　 　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
４１：　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
４２：　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｆｌａｇ ＝＝ ０ ｔｈｅｎ
４３：　 　 　 　 　 　 　 　 ａｄｄ Ｐ′ ｔｏ Ｍ
４４：　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
４５：　 　 　 　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
４６：　 　 ｅｌｓｅ
４７：　 　 　 　 Ｑ ＝ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｎｏｄｅｓ ｏｎ Ｐ ａｎｄ ｃ

ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｕｌｅ １
４８：ｉｆ Ｑ．ｓｉｚｅ ＝＝ ０ ｔｈｅｎ
４９：　 　 　 　 　 　 ｌｅｖｅｌ － －
５０：　 　 　 　 ｅｌｓｅ
５１：　 　 　 　 　 　 ｌｅｖｅｌ ＝ ｌｅｖｅｌ ＋ Ｑ．ｓｉｚｅ
５２：　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
５３：　 　 　 　 ｐｕｓｈ Ｑ ｔｏ Ｓ
５４：　 ｅｎｄ ｉｆ
５５： ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
５６： ｒｅｔｕｒｎ Ｍ
第 １３ 行中的 ｌｅｖｅｌ 变量是判断当前栈中弹出的

节点是否是处于一开始计算过的层中，如果是，可以

通过哈希表直接得到节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ。
有研究证明没有多项式时间复杂度的算法可以

完成 ＭＵＰ 的枚举，考虑一个有 ｎ 个数据元组和 ｎ 个

二元属性的数据集 Ｄ， 这些属性的属性值只有对角

线上的值为 １，其他取值都为 ０，即 ∀ｉ ∈ ［１，ｎ］，有
ｔｉ［ ｉ］ ＝ １ 且 ∀ｊ ≠ ｉ， 有 ｔｉ［ ｊ］ ＝ １，如表 １ 所示。

表 １　 示例数据集

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

ｉｔｅｍ Ａ１ Ａ２ … Ａｎ

ｔ１ １ ０ … ０
ｔ２ ０ １ … ０
︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
ｔｎ ０ ０ … １

　 　 设置阈值为
ｎ
２

＋１，经过证明可以得到 Ｄ 中总

的 ＭＵＰ 个数为：

２８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



Ｍ ＝ ｎ ＋ Ｃｎ ／ ２
ｎ ＞ ２ｎ ． （１）

　 　 可以做一个估算，考虑上述数据集，因为整个模

式图中所有节点的个数为：

ｔｏｔａｌ ＝ ∏
ｄ

ｋ ＝ １
（ｃｋ ＋ １）， （２）

　 　 ｃｋ 即各个属性的基数，因此：

ｔｏｔａｌ ＝ ∏ ｎ

ｋ ＝ １
（２ ＋ １） ＝ ３

ｎ
． （３）

　 　 各层的节点个数为 Ｃ ｌ
ｎ ｃｌ， 其中 ｌ 为层数，所以可

以得到第一层的节点总个数为式（４），第二层的节

点总个数为式（５）：
ｎｕｍ１ ＝ Ｃ１

ｎ ２１ ＝ ２ｎ， （４）
ｎｕｍ２ ＝ Ｃ２

ｎ ２２ ＝ ２ ｎ２ － ２ｎ． （５）
　 　 那么前两层的节点总个数：

ｎｕｍ ＝ ｎｕｍ１ ＋ ｎｕｍ２ ＝ ２ ｎ２ ． （６）
　 　 当 ｎ ≥ ７ 时， ２ｎ ＞ ２ ｎ２， 即 ＭＵＰ 的个数大于前

两层的节点的总个数，找到一个 ＭＵＰ 后，可以过滤

掉的节点个数显然不止一个，而且当 ｎ 越来越大时，
前两层的节点个数 ｎｕｍ≪ ｔｏｔａｌ， 计算的前两层节点

ｃｏｖｅｒａｇｅ 的个数也远小于能够通过 ＭＵＰ 过滤掉的

节点个数。
ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法相对于自顶向下算法以及自底

向上算法来说，其优点在于当阈值不是特别大或者

阈值不是特别小时，它能过滤的节点个数更多，性能

更 好， 相 对 来 说 更 加 稳 定。 本 文 提 出 的

ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法，能够更快地找到未覆盖模式，从
而更快地找到 ＭＵＰ，过滤掉更多的节点，它在大多

数情况下，性能比 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法更好、更稳定。
１．４　 计算 ｃｏｖｅｒａｇｅ 算法的改进方法

ｃｏｖｅｒａｇｅ 的计算方法，将数据集转换成属性值

的倒排索引。 该方法类似频繁项集挖掘中的

ＢｉｔＴａｂｌｅＦＩ 算法，将数据库转换成高度压缩的 Ｂｉｔｍａｐ
的形式，通过基于 Ｂｉｔｍａｐ 上的位与运算，快速计算

出候选集的支持度，从而大大减少了挖掘过程中扫

描数据库的时间开销。 计算 ｃｏｖｅｒａｇｅ 的方法利用了

倒排索引，从而也建立了一个 Ｂｉｔｍａｐ。
考虑一个示例数据集，其有 ３ 个二元属性，其中

有 ５ 个数据元组， ｔ１ 为 ０１０， ｔ２ 为 ０００， ｔ３ 为 ００１， ｔ４ 为
１０１， ｔ５ 为 ０１０，可以得到倒排索引如表 ２ 所示。
　 　 得到了这样的倒排索引后，根据与运算和点积

运算的方法来获得一个模式的 ｃｏｖｅｒａｇｅ。 其中， 位

向量的总个数为 ｃｄ，ｃ 即属性的基数，ｄ 为属性个数，
每个位向量的长度为 Ｏ（ｎ），因此存储所有位向量

需要 Ｏ（ｃｄｎ）。

表 ２　 示例数据集倒排索引

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

ｖｉｄ ０００ ００１ ０１０ １０１

ｖ１，０ １ １ １ ０

ｖ１，１ ０ ０ ０ １

ｖ２，０ １ １ ０ １

ｖ２，１ ０ ０ １ ０

ｖ３，０ １ ０ １ ０

ｖ３，１ ０ １ ０ １

ｃｎｔ １ １ ２ １

　 　 上述方法存在两个问题：①如果这个倒排索引

比较稀疏，即 Ｂｉｔｍａｐ 中大部分值都为 ０ 的情况，将
会带来很多无效的与操作。 ②虽然 Ｂｉｔｍａｐ 极快地

提高了 ｃｏｖｅｒａｇｅ 的计算效率，但是同样也带来了一

个问题，即极大的内存需要，如果数据元组类型太

多，可能无法全部读入内存。 对于以上两个问题，本
文提出了以下 ３ 个改进方法。

（１）提高与运算效率的方法。 考虑引入一个辅

助内存，比如要计算模式 ００１ 的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，先计算

ｖ１，０ＡＮＤ ｖ２，０ 的结果，再用这个结果去和 ｖ３，１ 做与运

算，想要在这个过程中过滤掉很多 ０ 的位，就可以考

虑只存储 ｖ１，０ＡＮＤ ｖ２，０ 结果中为 １ 的位的下标集合

Ｎ， 表 ２ 的例子中 Ｎ ＝ ｛０，１｝， ０ 表示 ０００ 的位置下

标，１ 表示 ００１ 的位置下标，只需要考察 ｖ３，１ 中处于

Ｎ 中的下标处是否为 １ 即可。 如果是 ０ 则从 Ｎ 中删

除这个下标，即此时只需考察 ｖ３，１ 中下标为 ０ 和 １
位置的值，得到 Ｎ ＝ ｛１｝， 最后做与运算得到结果为

向量｛０，１，０，０｝， 再与 ｃｎｔ 做点积运算， 即可得到

００１ 的 ｃｏｖｅｒａｇｅ 为 １。
（２）压缩 Ｂｉｔｍａｐ 的方法。 若 Ｂｉｔｍａｐ 中 ０ 特别

多，不妨考虑在倒排索引中只保存位置为 １ 的下标，
即每个 ｖｉ，ｊ 中只存储下标值，为下标的集合，比如表

２ 的例子中， ｖ１，０ 为｛０，１，２｝。 Ｂｉｔｍａｐ 中的与运算转

换成求交集运算，即下标求交集运算，得到的结果再

转换为位向量的形式， 再与 ｃｎｔ 做点积即可。 这样

的方法压缩了 Ｂｉｔｍａｐ 的存储空间，但是增加了运行

时间。
（３）划分 Ｂｉｔｍａｐ 的方法。 若 Ｂｉｔｍａｐ 中数据元

组类型特别多，这样的倒排索引无法全部存入内存，
可以考虑把 Ｂｉｔｍａｐ 按元组（即列索引）进行划分，比
如表 ２ 中的 Ｂｉｔｍａｐ，如果考虑把它划分为两个部分，
则 ｖ１，０ 从｛１，１，１，０｝划分为｛１，１｝和｛１，０｝ ，相应的

ｃｎｔ 划分从｛１，１，２，１｝ 划分为｛１，１｝ 和｛２，１｝，各个

部分读入内存后，各自做与运算得到的结果与 ｃｎｔ的
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该部分做点积运算得到ｃｏｖｉ，再把这些 ｃｏｖ 加起来就

得到了 ｃｏｖｅｒａｇｅ。
２　 算法结果及分析

２．１　 数据集与实验运行环境

（１）数据集：①ＡｉｒＢｎＢ 数据集，收集了 ７８５ ３３１
条数据元组以及 １５ 个属性，其中一个属性为三元属

性，其他属性都是二元属性。 ②ＢｌｕｅＮｉｌｅ 数据集，
ＢｌｕｅＮｉｌｅ 是全球最大的线上钻石零售商，收集了

１１６ ３００条数据元组，数据集包括 ７ 个分类属性，分
别是形状、切割、颜色、透明度、抛光度、对称性和荧

光，各自的属性基数为 １０、４、７、８、３、３、５。
（２） 实验运行环境：①硬件环境，２． ８０ＧＨｚ ｉ５

ＣＰＵ 以及 １２ＧＢ 内存。 ②软件环境，Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操

作系统，通过 Ｊａｖａ 实现算法在 ＩｎｔｅｌｌｉＪ ＩＤＥＡ 集成环

境中运行。
ＡｉｒＢｎＢ 数据集由于其属性个数较多，模式图

大，用于对比获取 ＭＵＰ 的算法的性能；ＢｌｕｅＮｉｌｅ 数

据集由于其属性基数较大，主要用于验证自底向上

算法对于属性基数较大的数据集性能较差的推理。
２．２　 获取 ＭＵＰ 算法性能对比实验

本文主要从阈值 τ 变化以及数据元组个数 ｎ 的

变化来进行获取 ＭＵＰ 算法的性能。
２．２．１　 只改变阈值性能对比实验

只改变阈值，而不改变属性个数以及数据元组

个数。
（１）采用 ＡｉｒＢｎＢ 数据集，取前 １０ 个属性进行

实验，其中有一个属性为三元属性，其他属性都为二

元属性，数据元组个数为 ７８５ ３３１ 个，约 ８０ 万条数

据元组，阈值从 ８ ～ ８０ ０００，实验得到如图 ４ 的实验

结果，随着阈值从小变大，模式图中由大部分模式都

是已覆盖的到大部分都是未覆盖的，所以自顶向下

算法运行时间由长变短，自底向上算法运行时间由

短变长，ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法和 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法运行

时间都是先变长后变短，从图中可以看到，自底向上

算法大部分情况运行时间都较短。
　 　 （２）采用属性基数较大的 ＢｌｕｅＮｉｌｅ 数据集进行

实验。 ＢｌｕｅＮｉｌｅ 数据集一共有 １１６ ３００ 条数据元组，
且有 ７ 个属性，阈值从 １ ～ １ ０００。 实验得到如图 ５
所示的结果。 可以看到，由于 ＢｌｕｅＮｉｌｅ 中属性基

数较大，自底向上的算法大部分情况运行时间都较

长。
　 　 （３）由上述实验可以看出，ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法和

ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法有更好的鲁棒性，更加稳定。 接

下来利用 ＡｉｒＢｎＢ 数据集验证 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法和

ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法，本文采用 ＡｉｒＢｎＢ 数据集中的前 １３
个属性，其中 １２ 个属性为二元属性，１ 个属性为三

元属性，数据元组个数 ｎ 为 ７８５３３１，阈值从 ８ ～
８０ ０００，实验得到如图 ６ 所示的结果，可以看出

ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法大部分情况都比 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法

性能更佳，因为 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法能够更快地寻找

到未覆盖模式（在更浅的层），从而找到 ＭＵＰ，从而

过滤更多的节点。 当阈值设定特别小时，ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ
算法运行时间比 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法稍短，原因是阈

值特别小时，模式图中大部分区域都是已覆盖的，相
对 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法，ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法比较难在更

浅的层找到未覆盖模式，因为 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法一

开始需要先计算前两层（可能不用计算第二层）的

节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ，且对这些节点按 ｃｏｖｅｒａｇｅ 排序，所
以 当 阈 值 特 别 小 时， ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算 法 相 对

ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法没有提升。 从实验可以得出，大部分

情况下 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法是优于 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法

的，其鲁棒性更佳。
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图 ５　 ＢｌｕｅＮｉｌｅ 数据集－只改变阈值（ｎ＝１１６ ３００，ｄ＝７）
Ｆｉｇ． ５　 ＢｌｕｅＮｉｌｅ：ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｎ＝１１６ ３００，ｄ＝７）

２．２．２　 只改变数据元组个数性能对比实验

本部分考察当数据元组个数变化时，各个获取

ＭＵＰ 算法运行时间变化情况。 使用 ＡｉｒＢｎＢ 数据

集，取前 １０ 个属性进行实验，其中有一个属性为三

元属性，其他属性都为二元属性，阈值取 ５ ０００，数据
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元组个数从 ８ ０００～７８５ ３３１，得到如图 ７ 所示的实验

结果。
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　 　 从图 ７ 可以看出，各个算法运行时间几乎不变

化，因为数据元组个数大小只会影响计算 ｃｏｖｅｒａｇｅ
的倒排索引的大小，但当数据元组个数为 ８ ０００ 时，
数据集几乎所有元组类型都已经包含到了，所以对

倒排索引占内存大小几乎没有影响，只影响 ｃｎｔ 向
量中各位的值。 自底向上的算法只有在计算最底层

的节点的 ｃｏｖｅｒａｇｅ 时需要从倒排索引中计算，其受

数据元组个数影响更小。

３　 结束语

本文针对数据集覆盖问题，在已有定义的基础

上，分析并提出了一系列的改进优化算法。 首先，分
析了已有的获取 ＭＵＰ 算法的优缺点及适用场景；其
次，结合关联规则挖掘相关研究以及搜索算法的思

路，研究并提出了针对 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法的改进算法

ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法，提出了计算 ｃｏｖｅｒａｇｅ 算法对数

据稀疏问题以及位图过大内存不足问题的解决思

路。
通过实验分析了各个获取 ＭＵＰ 的算法的性能，

并验证了 ＦａｓｔＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法相对于 ＤｅｅｐＤｉｖｅｒ 算法

的改进效果。
未来考虑结合不平衡学习中的一些方法，用于

处理数据集覆盖问题。
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然本文算法仍有提高之处，接下来的工作中我会在

本文算法基础上就进一步恢复水下目标绚丽颜色的

方向做进一步的探索和努力。
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