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摘  要: 对比序列模式能够表达序列数据集合间的差异,在商品推荐、用户行为分析和电力供应预测等领域有广

泛的应用.已有的对比序列模式挖掘算法需要用户设定正例支持度阈值和负例支持度阈值.在不具备足够先验知识

的情况下,用户难以设定恰当的支持度阈值,从而可能错失一些对比显著的模式.为此,提出了带间隔约束的 top-k 对

比序列模式挖掘算法 kDSP-Miner(top-k distinguishing sequential patterns with gap constraint miner).kDSP-Miner 中用

户只需设置期望发现的对比最显著的模式个数,从而避免了直接设置对比支持度阈值.相应地,挖掘算法更容易使

用,并且结果更易于解释.同时,为了提高算法执行效率,设计了若干剪枝策略和启发策略.进一步设计了 kDSP-Miner
的多线程版本,以提高其对高维序列元素情况的处理能力.通过在真实世界数据集上的详实实验,验证了算法的有效

性和执行效率. 
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Abstract:  Distinguishing sequential pattern can be used to present the difference between data sets, and thus has wide applications, such 
as commodity recommendation, user behavior analysis and power supply predication. Previous algorithms on mining distinguishing 
sequential patterns ask users to set both positive and negative support thresholds. Without sufficient prior knowledge of data sets, it is 
difficult for users to set the appropriate support thresholds, resulting in missing some significant contrast patterns. To deal with this 
problem, an algorithm, called kDSP-miner (top-k distinguishing sequential patterns with gap constraint miner), for mining top-k 
distinguishing sequential patterns satisfying the gap constraint is proposed. Instead of setting the contrast thresholds directly, a 
user-friendly parameter, which indicates the expected number of top distinguishing patterns to be discovered, is introduced in kDSP-miner. 
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It makes kDSP-miner easy to use, and its mining result more comprehensible. In order to improve the efficiency of kDSP-miner, several 
pruning strategies and a heuristic strategy are designed. Furthermore, a multi-thread version of kDSP-miner is designed to enhance its 
applicability in dealing with the sequences with high dimensional set of elements. Experiments on real world data sets demonstrate that 
the proposed algorithm is effective and efficient. 
Key words:  sequential pattern; top-k; contrast mining 

自 Agrawal 和 Srikant[1]提出序列模式挖掘以来,序列模式作为数据挖掘一项重要任务,吸引了大批研究者

的关注,多种不同的序列模式陆续被提出来,如频繁序列模式[2]、对比序列模式[3]、闭合模式[4]、偏序模式[5]、

周期模式[6]等等.在实际生活中,序列模式有着广泛的应用,例如,卫生疾控部门可以挖掘传染病传播在时间序列

上的模式,其挖掘结果可用于发现传染病时空聚集性暴发规律,进而为防控工作提供参考;生物科学家可以通过

分析 DNA 和蛋白质序列寻找疾病产生的根源,研发新药物;电力公司通过分析历史用电数据,提高对电力负荷

预测的准确度. 
序列挖掘中广泛使用的间隔约束的概念,让模式的匹配更加灵活.间隔约束是一个由两个非负整数确定的

区间,表示序列模式中两个相邻元素间允许间隔的元素数目的最小值和最大值.例如,令间隔约束为[1,3],序列模

式 P=at,若 P 能够在序列 S 中匹配,意味 S 中存在元素 a 和元素 t,并且存在一组 at,a 在 t 之前,且两者之间最少

间隔 1 个元素,最多间隔 3 个元素. 
现有的关于对比序列模式的挖掘工作,如文献[3,7],都需要用户预先设定正例支持度阈值α、负例支持度阈

值β和间隔约束γ .其目标是在间隔约束下,挖掘出正例支持度大于等于α ,并且负例支持度小于等于β的最小化

模式.但是,这类挖掘算法有两个问题:(a) 用户很难设定合适的支持度阈值,如果设定了不合适的支持度阈值,挖
掘出的模式可能不满足用户的期望;(b) 使用最小化约束进行剪枝,虽然减少了搜索空间,但可能会丢失一些对

比显著的模式.我们以文献[3]提出的算法为例进行说明(文献[7]是基于文献[3]研究工作的扩展). 

Table 1  A gene sequence data set with two classes 
表 1  含两个类别的基因序列数据集 

序列 类别 序列 类别 
a, g, c, t, g, a 

D+ 

 

D− 

a, t, a, c, g, t g, a, g, a, t, c 
t, t, a, a, g, t t, g, c, a, g 
a, g, a, c, t, g g, g, g, c, a 

c, a, g, t, g a, g, c, g, a 
c, a, g, t, a  

例 1:表 1 示例了一个含有两个类别的基因序列数据集,其中,D +代表正例数据集,D −代表负例数据集.令
γ =[0,2],运用文献[3]提出的算法挖掘对比模式,即,在 D +中支持度大于等于α ,在 D −中支持度小于等于β ,且满足

γ的最小化序列. 
设置α =0.9,β =0.1,挖掘结果为空集;将α降低到 0.83,可以得到模式 ct;继续将α降低至 0.66,或者将β增大为

0.25 才能挖掘到新的模式.由此可见,在不具备先验知识的情况下,用户并不容易设定合适的支持度阈值(α ,β ). 
设置α =1.0,β =0.25 时,可得到两个模式:at 和 gt,候选模式 agt 的正例支持度为 1.0,负例支持度为 0.25,因此

满足支持度约束.但由于模式 agt 是模式 at 和模式 gt 的超序列,根据最小化模式约束,文献[3]算法会将其剪掉,
于是,模式 agt 不会出现在结果集中.由此可见,最小化模式约束可能导致文献[3]算法丢失一些对比显著的模式. 

从例 1 可以看出,不恰当的支持度阈值和最小化约束可能导致不能发现所有对比显著的模式.反复调整支

持度阈值,必然增加用户使用算法的难度.故本文引入 top-k 约束,挖掘在全部对比模式中支持度对比最显著的 k
个对比序列模式.从分析对象和结果来看,挖掘 top-k 对比序列模式与挖掘满足支持度阈值的最小对比模式很相

似,但是它们之间有本质的区别,具体表现在: 
• 挖掘目标不同:带间隔约束的 top-k 对比序列模式是指支持度变化最为显著的 k 个对比序列模式,而带

间隔约束的满足支持度阈值的对比模式指的是满足支持度阈值的对比序列模式. 
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• 挖掘过程不同:带间隔约束的 top-k 对比序列模式不会使用最小化约束来进行剪枝,保证了支持度变化

显著的对比序列模式不会由于其子序列满足条件而被剪掉. 
• 应用难度不同:在挖掘带间隔约束的 top-k 对比序列模式时,用户仅需设定期望得到的模式的数目,而不

需要设定具体的正例支持度阈值和负例支持度阈值.一般来说,设定 k 值比较直观,因而不会由于没有

足够的先验知识,设定不合适的支持度阈值,导致丢失一些对比显著的模式. 
据我们所知,目前还没有工作在带间隔约束的对比序列模式挖掘的基础上引入 top-k 的概念.带间隔约束的

top-k 对比序列模式挖掘旨在发现在两个数据集之间支持度变化最为显著的 k 个对比序列模式,该方法可以避

免由于不合适的阈值引起的对比显著的模式的错失;仅需用户设定期望得到的模式的数目即可,使用难度较以

往的方法大大降低;同时,增强了挖掘结果的可解释性.本文主要工作包括:(a) 分析了设置正例支持度阈值和负

例支持度阈值来挖掘对比序列模式的不足之处;(b) 提出了带间隔约束的 top-k 对比序列模式挖掘问题;(c) 设
计了带间隔约束的 top-k 对比序列模式挖掘算法 kDSP-Miner(top-k distinguishing sequential patterns with gap 
constraint miner);(d) 针对序列元素集合为高维的应用 ,设计了 kDSP-Miner 的多线程版本 MT-kDSP-Miner 
(multi-thread kDSP-miner);(e) 在真实数据集上,验证了提出算法的有效性和执行效率. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节定义本文的研究问题.第 3 节讲述本文设计的带间隔约束的 top-k 对比序

列模式挖掘算法和其多线程版本的设计.第 4 节在真实世界的人类活动记录数据集、DNA 数据集和 Bible 数据

集上验证本文提出算法的有效性和执行效率.第 5 节对本文的工作进行总结,并介绍下一步的工作方向. 

1   相关工作 

由于在众多领域的研究中发挥着重要作用,近年来,序列模式挖掘得到了越来越多的关注.文献[8−10]研究

了蛋白质和核苷酸序列分析的问题;文献[11]将序列模式挖掘方法应用于软件缺陷的特征发现;文献[12]对音乐

数据进行了深入分析;文献[13]提出了一个与语言无关的关键字抽取算法,并且不需要语义字典. 
在序列模式中考虑间隔约束,可以提高序列模式的灵活性,扩大序列模式的应用范围.因此,挖掘带间隔约

束的序列模式是序列模式挖掘的一个常见问题.文献[14]针对频繁闭合序列模式挖掘问题设计了 Gap-BIDE 的

算法,该算法不需要维持候选集就可高效地得到所有带间隔约束的频繁闭合序列模式.文献[6]解决了在一条序

列中挖掘带间隔约束的频繁周期序列模式的问题.文献[15]针对单条序列样本,研究了从中挖掘满足 one-off 条

件和间隔约束的频繁模式的问题. 
对比序列模式能够描述两类序列样本中的对比信息,识别不同类别样本集合的特征,适用于多个领域的序

列模式分析.文献[3]设计了 ConSGapMiner以发现最小化的对比序列模式.文献[16]建立了一个以对比模式作为

特征的分类器,应用在多肽折叠预测问题上.文献[17]在对比序列模式挖掘中加入了“密度”的概念,并设计了算

法挖掘满足“密度”约束的对比序列模式.文献[7]将基于单元素序列的最小化对比序列模式挖掘扩展为基于元

素集合序列的最小化对比序列模式挖掘. 
在数据挖掘应用中,经常可以得到大量的模式,top-k 约束可以在所有的结果中选择最满足用户期望条件的

k 个模式,简化挖掘的运行参数设置,提高结果的可解释性.文献[18]提出了在设定最小支持度的基础上挖掘

top-k 频繁闭合序列模式.文献[19]挖掘两个数据集中的显露序列,使用距离而不是支持度来度量一个序列的显

著程度.文献[20]在不确定的流数据上使用滑动窗口模型和 Chernoff 边界近似的对模式进行计数,以发现 top-k
模式. 

据我们所知,与本文最为相似的工作是文献[3],但文献[3]与本文有如下不同:首先,文献[3]旨在挖掘满足支

持度阈值的最小化对比序列模式,而本文旨在挖掘支持度变化最为显著的 top-k 对比序列模式;其次,文献[3]采
用最小化模式约束,可能会导致无法发现一些对比显著的模式,而本文不会;再有,文献[3]需要设定正例样本的

最小支持度阈值与负例样本的最大支持度阈值,而本文仅需设置期望发现的对比最显著的模式个数;最后,本文

设计了多线程以提高算法的适用性,而文献[3]没有.因此,本文提出的算法相对于文献[3]而言,使用更加方便和

直观,不需要对数据集有先验知识,也不需要多次调整支持度阈值来发现模式,因而适用性也更强. 
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2   问题定义 

给定一个有穷元素集合Σ,将其称为字母表.由Σ中的元素构成的有序元素列称为序列,表示为 S=e1,e2,…,en.
对于任意 i∈[1,n],有 ei∈Σ成立.使用 len(S)来表示序列 S 的长度,即,S 中包含的元素的数目.为了方便表述,使用

S[i]来表示序列 S 中第 i 个位置上的元素(1≤i≤len(S)).对于序列 S 上的两个元素 S[i]和 S[j](1≤i<j≤len(S)),出
现在 S[i]和 S[j]之间的元素个数称为 S[i]和 S[j]之间的间隔,记为 Gap(S,i,j)=j−i−1. 

例 2:DNA 序列的字母表Σ={a,c,g,t},对于 DNA 序列 S=a,t,a,c,g,t,len(S)=6,S[1]=a,S[5]=g,S[1]与 S[5]之间的

间隔 Gap(S,1,5)=5−1−1=3. 
对于两个序列 S 和 S′(len(S)≥len(S′)),若存在一系列整数 1≤k1<k2<…<klen(S′)≤len(S),使得 S′[i]=S[ki]对于

i∈[1,len(S′)]恒成立,则称 S′是 S 的子序列,S 是 S′的超序列,将〈k1,k2,…,klen(S′)〉称为序列 S′在序列 S 中的一个实例. 
间隔约束通常被定义为一个由两个非负整数确定的区间,表示为γ =[γ .min,γ .max](0≤γ .min≤γ .max).若〈k1, 

k2,…,klen(S′)〉是序列 S′在序列 S 中的一个实例,并且对于 1≤i≤len(S′)−1,γ .min≤Gap(S,ki,ki+1)≤γ .max 恒成立,则
称 S′是 S 在间隔约束γ下的子序列,表示为 S′⊆γ S.为简洁起见,后文中的子序列和超序列都是指在间隔约束下的

子序列和超序列. 
例 3:对于序列 S=a,g,c,t,g,a 和序列 S′=a,g,〈1,2〉和〈1,5〉都是 S′在 S 中的实例.若令γ =[0,2],0≤Gap(S,1,2)= 

2−1−1=0≤2,则 S′⊆γ S. 
给定序列集合 D,在间隔约束γ下,序列 P 在数据集 D 中的支持度由公式(1)得到: 

 
| { | } |

Sup( , , )
| |

S D P S
P D

D
γγ

∈ ⊆
=  (1) 

其中,|D|为集合 D 中包含的序列的数目. 
定义 1(带间隔约束的对比度). 给定间隔约束γ、序列 P、正例数据集 D+和负例数据集 D−,P 的对比度定 

义为 
 CR(P,D+,D−,γ )=Sup(P,D+,γ )−Sup(P,D−,γ ) (2) 

后文中关于支持度和对比度的讨论都是在间隔约束γ下进行,简洁起见,将 Sup(P,D,γ )简记为 Sup(P,D),将
CR(P,D+,D−,γ )简记为 CR(P,D+,D−). 

例 4:考虑表 1 中的 DNA 数据集,|D+|=6,|D−|=4.在间隔约束γ=[0,2]下,令 P=agt,那么 Sup(P,D+)=1.0,Sup(P, 
D−)=0.25,故 CR(P,D+,D−)=1.0−0.25=0.75. 

给定间隔约束γ、正例数据集 D+和负例数据集 D−,若候选序列模式 P 满足 CR(P,D+,D−)>0,则将 P 称为一个

带间隔约束的对比序列模式,简称为对比序列模式. 
定义 2(带间隔约束的 top-k 对比序列模式). 给定间隔约束γ、正例数据集 D+和负例数据集 D−,在所有得到

的对比序列模式中,对比度最大的 k 个模式被称为带间隔约束的 top-k 对比序列模式,简称为 top-k 对比序列 
模式. 

给定间隔约束γ、正例数据集 D+和负例数据集 D−,带间隔约束的 top-k 对比序列模式挖掘的目标是:在满足

γ的前提下,找出 D+和 D−之间对比度最大的 k 个对比序列模式. 
值得一提的是:在进行 top-k选择时,若有多个模式的对比度(公式(2)计算结果)相等,则按如下规则排序对比

度:(1) 优先选择长度更短的模式;(2) 若长度相同,则按照算法中的元素顺序选择排序靠前的模式.在实践中,用
户也可以根据实际情况修改规则,以适应具体应用的需求. 

虽然本文与文献[3]都是关于对比序列模式挖掘的研究工作,但是本文的研究问题定义侧重于对比度的大

小,并不要求对比序列模式满足最小化约束,因此能够挖掘出文献[3]中对比度显著(满足 k 最大)但却不满足最

小化约束的模式. 
命题 1. 文献[3]的 ConSGapMiner 算法不适用于挖掘带间隔约束的 top-k 对比序列模式. 
证明:根据文献[3]的定义,给定模式 P 和支持度阈值α ,β ,ConSGapMiner 算法采用如下剪枝策略: 
(1) 若 Sup(P,D+)<α ,那么 P 及其超序列被剪掉; 
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(2) 若 Sup(P,D+)≥α ,且 Sup(P,D−)≤β ,那么 P 的超序列全部被剪掉. 
令模式 P′满足 len(P′)=len(P)+1 且 P′[i]=P[i](1≤i≤len(P)),若有 Sup(P,D+)=Sup(P′,D+),Sup(P,D−)>Sup(P′, 

D−),那么 CR(P,D+,D−)<CR(P′,D+,D−). 
由于 ConSGapMiner 算法采用深度优先遍历集合枚举树的方式产生候选,ConSGapMiner 算法会先产生模

式 P,由于模式 P 满足了支持度阈值条件,那么根据剪枝条件(2),模式 P 的所有超序列将被剪掉.因此,P′不会出现

在挖掘结果中. 
所以,ConSGapMiner 算法不能保证发现所有带间隔约束的 top-k 对比序列模式. □ 
例 5:考虑表 1 中的 DNA 数据集,令 k=5,间隔约束γ =[0,2],D+为正例数据集,D−为负例数据集,那么挖掘得到

的带间隔约束的 top-k 对比序列模式见表 2. 

Table 2  Top-5 distinguishing sequential patterns from gene sequence data set (Table 1)  
with gap constraint γ =[0,2] 

表 2  基因序列数据集(表 1)的 top-5 对比序列模式(间隔约束γ =[0,2]) 

序号 模式 P CR(P,D+,D−) Sup(P,D+) Sup(P,D−) 
1 ct 0.83 0.83 0.0 
2 at 0.75 1.0 0.25 
3 agt 0.75 1.0 0.25 
4 gt 0.75 1.0 0.25 
5 atg 0.67 0.67 0.0 

为方便描述,表 3 中列出了本文常用的符号及定义. 

Table 3  Table of notations 
表 3  符号表 

符号 含义 
Σ 字母表,即一个有穷的元素集合 
γ  间隔约束 

S′⊆γ S S′是 S 在间隔约束γ下的一个子序列 
D+ 正例数据集 
D− 负例数据集 

Sup(P,D) 在间隔约束γ下,模式 P 在数据集 D 中的支持度 
CR(P,D+,D−) 在间隔约束γ下,模式 P 在数据集 D+和 D−之间的对比度

 

3   kDSP-Miner 算法设计 

为了避免用户设定不合适的支持度阈值,导致不能发现对比显著的对比序列模式,本文提出在两个数据集

之间挖掘支持度对比最显著的 k 个对比序列模式的问题,并设计了一种带间隔约束的 top-k 对比序列模式挖掘

算法,将其命名为 kDSP-Miner.给定间隔约束,kDSP-Miner 可以挖掘出在正例数据集和负例数据集之间对比度

最大的 k 个对比序列模式.在给出 Naïve 算法的基础上,本文设计了 3 个剪枝策略以及 1 个启发策略,从而实现

kDSP-Miner.与 Naïve 算法相比,kDSP-Miner 算法的执行效率有明显的提升.针对序列元素集合高维的应用,本文

在 kDSP-Miner 的基础上实现了 kDSP-Miner 的多线程版本,记为 MT-kDSP-Miner.接下来,我们首先给出 Naïve
算法;并以此为基础,介绍 kDSP-Miner 算法的关键技术和 MT-kDSP-Miner 的设计思路. 

3.1   Naïve算法 

Naïve 算法通过扫描数据集,生成字母表Σ ;然后,利用Σ生成候选对比序列模式;最后输出结果.为了保证生

成模式的完备性,即,找出带间隔约束的 top-k 对比序列模式而不产生遗漏,Naïve 算法采用在序列数据模式挖掘

中广泛使用的集合枚举树的方法[21]生成候选对比序列模式.给定字母表Σ ,集合枚举树按照集合元素的全序,枚
举集合中元素的所有可能组合.图 1 展示了对于基因数据集Σ ={a,c,g,t},所生成的集合枚举树. 
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Fig.1  Demonstration of a set enumeration tree 
图 1  集合枚举树示例 

Naïve 算法以深度优先的方式遍历整个集合枚举树,在遍历过程中,逐一产生候选对比序列模式. 
性质 1. 若候选模式 P 满足 Sup(P,D+)=0,P 及其超序列都不可能是 top-k 对比序列模式. 
证明:用反证法证明. 
假设候选模式 P 满足 Sup(P,D+)=0,且 P 及其超序列是 top-k 对比序列模式,即 P⊆γ P′,使得: 

CR(P′,D+,D−)≥min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}>0, 
其中,R 为存储结果的集合. 

因为候选模式 P 满足 Sup(P,D+)=0, 
所以,根据 Apriori 性质[1],对于所有的候选模式 P⊆γ P′,Sup(P′,D+)≤Sup(P,D+)=0. 
所以,CR(P′,D+,D−)=Sup(P′,D+)−Sup(P′,D−)≤Sup(P′,D+)−0=0. 
与假设矛盾. 
所以,若候选模式 P 满足 Sup(P,D+)=0,P 及其超序列都不可能是 top-k 对比序列模式. □ 
根据性质 1,可以得到遍历集合枚举树的停止条件:若候选模式 P 满足 Sup(P,D+)=0,则剪去 P 对应节点及其

所有子孙节点.算法 1 给出了 Naïve 算法的伪代码. 
算法 1. Naïve 算法. 
输入:正例数据集 D+、负例数据集 D−、间隔约束γ和参数 k. 
输出:在间隔约束γ下,D+和 D−之间对比度最大的 k 个对比序列模式的集合 R. 
1:  R←∅       //R 中仅保存对比度最大的 k 个对比序列模式 
2:  Σ ←scan(D+,D−)     //扫描数据集 D+和 D−,生成数据集对应的字母表 
3:  FOR 候选模式 P DO    //按照深度优先遍历基于Σ的集合枚举树 
4:    IF Sup(P,D+)=0 DO    //遍历集合枚举树的停止条件 
5:      剪去 P 的全部超序列; 
6:    END IF 
7:    IF CR(P,D+,D−)>0 DO 
8:      IF |R|<k or |R|=k and CR(P,D+,D−)≥min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R} DO 
9:        R←R∪{P};    //如果|R|>k,从 R 中移除对比度最低的模式 
10:     END IF 
11:   END IF 
12: END FOR 
13: RETURN R 
例 6:考虑的基因数据集(表 1),间隔约束γ =[0,2],候选模式 P=att,由于 Sup(P,D+)=0,所以 P 的所有超序列,如

atta,attc,attg,attt 及它们的超序列都将被剪去. 

3.2   剪枝和加速策略 

Naïve 算法中,仅通过一个停止条件进行剪枝,遍历了大量无效的节点,这些节点对应的候选序列模式都不

是 top-k 对比序列模式. 
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性质 2. 如果一个元素 e 只出现在负例数据集中,则所有包含元素 e 的候选模式 P 都不可能满足 top-k 对比

序列模式的定义. 
证明: 
因为元素 e∈Σ ,e∈D−,并且 e D+, 
所以,Sup(e,D+)=0. 
所以,根据 Apriori 性质,对于所有的候选模式 e⊆γ P,Sup(P,D+)≤Sup(e,D+)=0. 
所以,CR(P,D+,D−)=Sup(P,D+)−Sup(P,D−)≤Sup(P,D+)−0≤0−0=0. 
所以,由定义 2 可知,top-k 对比序列模式必须满足对比度大于 0. 
所以,包含元素 e 的候选模式 P 不可能是 top-k 对比序列模式. □ 
由性质 2 我们得到剪枝策略 1. 
剪枝策略 1(负例元素剪枝策略). 对于任意元素 e∈Σ ,如果 e∈D−,并且 e D+,将 e 从Σ中移除. 
性质 3. 在 top-k 对比序列模式挖掘过程中,当|R|=k,令 CRk=min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R},且 Sup(P,D+)<CRk,那

么 P 及其超序列都不是 top-k 对比序列模式. 
证明:假设结果集|R|=k,令 CRk=min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}. 
因为 Sup(P,D+)<CRk, 
所以,根据 Apriori 性质,对于所有的候选模式 P γ P′,Sup(P′,D+)≤Sup(P,D+)<CRk. 
所以,CR(P′,D+,D−)=Sup(P′,D+)−Sup(P′,D−)≤Sup(P′,D+)−0=Sup(P′,D+)<CRk. 
所以,候选模式 P′(P 及其超序列)的对比度均小于当前结果集中的最小对比度,必然小于最终结果集中的最

小对比度,并且|R|=k. 
所以,P 及其超序列不可能满足 top-k 对比序列模式的定义. □ 
由性质 3 我们得到剪枝策略 2. 
剪枝策略 2(正例支持度 k 剪枝策略). 在 top-k 对比序列模式挖掘过程中,当|R|=k,且在这 k 个模式中,对比

度的最小值为 CRk 时,若候选模式 P 在正例数据集中的支持度小于 CRk,即 Sup(P,D+)<CRk,则剪去 P 对应节点及

其所有子孙节点. 
性质 4. 在 top-k 对比序列模式挖掘过程中,当|R|=k 时,令 CRk=min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R},对于任意元素 e∈Σ,

且 Sup(e,D+)<CRk,所有包含元素 e 的候选模式 P 都不是 top-k 对比序列模式. 
证明:假设结果集|R|=k,令 CRk=min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R}. 
因为元素 e∈Σ ,Sup(e,D+)<CRk, 
所以,根据 Apriori 性质,所有的包含元素 e 的候选模式 e⊆γ P,Sup(P,D+)≤Sup(e,D+)<CRk. 
所以,CR(P,D+,D−)=Sup(P,D+)−Sup(P,D−)≤Sup(P,D+)−0=Sup(P,D+)<CRk. 
所以,候选模式 P′(所有包含元素 e 的候选模式)的对比度均小于当前结果集中的最小对比度,必然小于最终

结果集中的最小对比度,并且|R|=k. 
所以,所有包含元素 e 的候选模式不可能满足 top-k 对比序列模式的定义. □ 
由性质 4 我们得到剪枝策略 3. 
剪枝策略 3(元素 k 剪枝策略). 在 top-k 对比序列模式挖掘过程中,当|R|=k,且在这 k 个模式中,对比度的最

小值为 CRk 时,对于任意元素 e∈Σ ,Sup(e,D+)<CRk,剪去在集合枚举树中所有包含元素 e 的节点. 
在实践中我们发现,在上述 3 个剪枝策略中,负例元素剪枝策略(剪枝策略 1)可以在枚举过程之前使用;正例

支持度 k 剪枝策略(剪枝策略 2)一般来说是最有效的剪枝策略,但它和元素 k 剪枝策略(剪枝策略 3)都是要找到

k 个对比序列模式之后才开始生效,所以尽快找到对比度尽可能大的 k 个对比序列模式能够加速整个枚举过程,
减少不必要的尝试. 

那么,怎样才能尽快找到对比度尽可能大的 k 个对比序列模式呢?根据集合枚举树的性质,容易想到改变集

合枚举树的枚举顺序,先枚举更可能产生对比序列模式的元素.为此,对Σ中的元素排序:(a) 按 CR(e,D+,D−)从大
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到小排序;(b) 按 Sup(e,D+)从大到小排序.依排序结果遍历集合枚举树,可望比在原来顺序下遍历集合枚举树更

快地找到对比度大的对比序列模式,从而使剪枝策略 2 和剪枝策略 3 能够尽快生效,减少算法的运行时间. 
启发策略 1(排序加速策略). 对Σ中的所有元素按照 CR(e,D+,D−)降序,若相同,则按 Sup(e,D+)降序进行排列,

排序结果记为Σ ′.kDSP-Miner 算法按Σ ′中元素的顺序遍历集合枚举树,生成候选对比序列模式. 
实验结果表明,应用启发策略 1 能够有效地加速 kDSP-Miner 算法的执行效率(详见第 4.3 节). 
值得一提的是:应用启发策略 1 并没有增加 kDSP-Miner 的计算量,因为Σ中的元素即为长度 1 的候选模式.

此外,第 3.3 节将介绍:在多线程版本的 kDSP-Miner 中,Σ中元素的对比度也是线程计算任务分配的重要依据. 
在上述剪枝策和启发策略基础上,算法 2 示例了 kDSP-Miner 算法的伪代码. 
算法 2. kDSP-Miner 算法. 
输入:正例数据集 D+、负例数据集 D−、间隔约束γ和参数 k. 
输出:在间隔约束γ下,D+和 D−之间对比度最大的 k 个对比序列模式的集合 R. 
1:  R←∅      //R 中仅保存对比度最大的 k 个对比序列模式 
2:  Σ ←scan(D+)     //仅仅扫描数据集 D+,生成候选元素集合,剪枝策略 1 
3:  Σ ′←sort(Σ )     //对Σ进行排序,启发策略 1 
4:  IF e∈Σ  and CR(e,D+,D−)>0 
5:    R←R∪{e};    //利用排序信息加快算法,如果|R|>k,移除 R 中对比度最小的模式 
6:  END IF 
7:  FOR 候选模式 P DO   //按照深度优先遍历基于Σ ′的集合枚举树(跳过长度为 1 的模式) 
8:    IF Sup(P,D+)=0 DO   //遍历集合枚举树的停止条件 
9:      剪去 P 的全部超序列; 
10:   END IF 
11:   IF |R|=k and Sup(P,D+)<min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R} DO    //剪枝策略 2 
12:     剪去 P 的全部超序列; 
13:   END IF 
14:   IF |R|=k and e∈P and Sup(e,D+)<min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R} DO  //剪枝策略 3 
15:     剪去所有包含 e 的节点; 
16:   END IF 
17:   IF CR(P,D+,D−)>0 DO 
18:     IF |R|<k or |R|=k and CR(P,D+,D−)≥min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R} DO 
19:       R←R∪{P};   //如果|R|>k,从 R 中移除对比度最低的模式 
20:     END IF 
21:   END IF 
22: END FOR 
23: RETURN R 
定理 1. 算法 2 能够找出对比度最大的 k 个对比序列模式(完备性). 
证明:使用反证法证明. 
假设存在候选对比序列模式 P,满足 CR(P,D+,D−)>min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R},且 P R,R 为最终的结果集.由

于 kDSP-Miner 算法采用遍历集合枚举树的方式来生成对比序列模式,那么 P 必然被剪枝策略 1、剪枝策略 2
或剪枝策略 3 剪掉. 

如果是模式 P 由剪枝策略 1 剪掉,那么存在 e∈P,且 e∈D−,并且 e D+,所以, 
Sup(P,D+)=0,CR(P,D+,D−)≤Sup(P,D+)−0=0<min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}. 

与假设矛盾. 
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令 R′为 P 被剪掉的时候对比度最大的 k 个对比模式的集合,那么可得: 
min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R′}≤min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}. 

如果模式 P 是由剪枝策略 2 剪掉,那么 P′ γ P,且 Sup(P′,D+)<min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R′},所以, 
CR(P,D+,D−)≤Sup(P,D+)−0=Sup(P,D+)≤Sup(P′,D+)<min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R′}≤min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}. 

与假设矛盾. 
如果模式 P 是由剪枝策略 3 剪掉,那么存在 e∈P,且 e∈Σ ,并且 Sup(e,D+)<min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R′},所以, 

Sup(P,D+)≤Sup(e,D+), 
CR(P,D+,D−)≤Sup(P,D+)−0=Sup(P,D+)≤Sup(e,D+)<min{CR(P′,D+,D−)|P′∈R′}≤min{CR(P″,D+,D−)|P″∈R}. 
与假设矛盾. 
启发策略 1 仅改变集合枚举树的枚举顺序,其本身不会对集合枚举树进行剪枝,所以启发策略不会改变挖

掘结果. 
故算法 2 能够找出对比度最大的 k 个对比序列模式. □ 

3.3   多线程kDSP-Miner算法设计 

算法 2 主要由两部分构成:生成候选元素(步骤 2、步骤 3)和生成候选模式(步骤 4~步骤 22).其中, 
• 生成候选元素包括对数据集进行扫描和对Σ进行排序,时间复杂度分别为 O(|D+|+|D−|)和 O(|Σ |log|Σ |),

即,多项式级的; 
• 生成候选模式需要遍历整个集合枚举树.理论上,给定最大长度 l(l≥1),集合枚举树中包含|Σ |l 个候选模

式.可见,对于具有高维Σ的序列集合,候选模式数量呈指数增长. 
为了增强 kDSP-Miner 处理高维Σ序列数据的适用性,我们提出多线程版本的 kDSP-Miner,记为 MT-kDSP- 

Miner.设计思路的关键是:利用多线程技术实现候选模式对比度的并行计算.接下来,我们介绍 MT-kDSP-Miner
的设计细节. 

典型情况是,对于含高维Σ的序列数据集合,|Σ |>>m(m为线程总数).这样,以集合枚举树中 1项集为根节点划

分集合枚举树,可以得到|Σ |棵不相交的子树.MT-kDSP-Miner 以每棵子树为单位分配计算任务,因而不会重复计

算,并且能保证算法的完备性.若出现|Σ |<m 的情况,则需要进一步划分子树. 
对Σ的所有元素(即 1 项集)按启发策略 1 进行排序得到Σ ′,设元素 e 在Σ ′的排序为 eid(1≤eid≤|Σ |),那么以 e

为根节点的子树,被分配给编号为 tid=(eid+1)%m(1≤tid≤m)的线程.这样,每个线程负责遍历大约|Σ |/m 棵子树,
每个线程被分配的任务大致相等,实现负载均衡. 

例 7:对于表 1 的数据集,Σ ={a,c,g,t},启发策略排序后为Σ ′={t,a,c,g},若线程数目 m=2,那么 MT-kDSP-Miner
将集合枚举树以元素 t、元素 c 分别为根节点的子树分配给一个线程,以元素 g、元素 c 分别为根节点的子树分

配给另一个线程. 
不同于 kDSP-Miner 按深度优先顺序依次考察集合枚举树每个节点对应候选模式的对比度,MT-kDSP- 

Miner对多棵子树并行遍历.需要注意的是,剪枝策略 2和剪枝策略 3依赖于当前全局的挖掘结果,为了让所有线

程及时地运用剪枝策略 2 和剪枝策略 3,在 MT-kDSP-Miner 中,所有线程共享结果集.即,在挖掘过程中,所有线程

同步更新当前 top-k 的挖掘结果. 
值得注意的是:线程数目并不是越多越好,因为 CPU 的计算能力有限,随着线程数目增加,MT-kDSP-Miner

算法运行时间总体上呈先下降,然后缓慢上升的趋势.实验中发现:在单机的环境下,当线程数目为 4~5 时,MT- 
kDSP-Miner 执行效率最高(详见第 4.4 节). 

4   实  验 

4.1   实验环境 

本文在 4 组真实数据集上进行实验,以验证 kDSP-Miner 算法的有效性和执行效率以及 MT-kDSP-Miner 的
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适用性.在实验采用的 4 组数据集中,Activity 和 Location 数据集是人类活动记录数据集,e.Coli 数据集为 DNA
数据集,这 3 个数据集都选自 UCI 机器学习数据集[22];而 Bible 数据集是文本型数据集. 

Activity 和 Location 数据集分别是对文献[23]中的 ADLs 和 Sensor 数据集进行预处理后得到的数据集.将
ADLs 和 Sensor 数据集按照 End time 属性进行划分,每天的元组形成一条序列,然后抽取其中的 Activity 和

Location 属性形成的序列数据集.文献[23]数据包含 A 和 B 两个人的活动记录,这样就构成了 Activity+,Activity−

和 Location+,Location−两组对比数据集.e.Coli 数据集包含有两个类型的 DNA 数据,可自然将其分成两类,构成

数据集 e.Coli+和 e.Coli−.Bible 数据集包含代表旧约的 Bible+数据集和代表新约的 Bible−数据集,其中,圣经中

的每个句子被当做一个序列,为了挖掘出有意义的模式,我们将诸如“the, a, is, was…”等常见停用词从数据集中

去掉,最终得到 Bible 数据集.表 4 列出了实验中使用的数据集的特征. 

Table 4  Characteristic of data sets 
表 4  数据集特征 

数据集 D 类别 最小序列长度 最大序列长度 平均序列长度 |Σ | |D| 

Activity Activity+ 13 26 17.71 9 14 
Activity− 16 43 23.48 10 21 

Location Location+ 2 43 27.27 12 15 
Location− 1 154 106.09 10 22 

e.Coli e.Coli+ 57 57 57 4 53 
e.Coli− 57 57 57 4 53 

Bible Bible+ 1 38 10.22 6 013 23 126 
Bible− 1 27 8.69 2 532 7 941 

Naïve 算法、kDSP-Miner 算法和 MT-kDSP-Miner 算法均用 Java 实现,JDK 版本为 1.8.所有实验都在配置

为 Intel Core i7-3770 3.90 GHz CPU,8GB 内存,Windows 7 操作系统的 PC 上完成. 

4.2   有效性实验 

为了验证 kDSP-Miner 算法的有效性,本文在 Activity,Location,e.Coli 和 Bible 数据集上分别运行 kDSP- 
Miner 算法,挖掘带间隔约束的 top-k 对比序列模式.与本文最相似的工作是文献[3]提出的 ConSGapMiner 算法,
给定的正例最小支持度阈值α、负例最大支持度阈值β和间隔约束γ ,ConSGapMiner 算法能够挖掘出在正例数

据集中支持度大于等于α、在负例数据集中支持度小于等于β ,并满足间隔约束γ的最小化对比序列模式. 
在 Activity,Location,e.Coli 和 Bible 这 4 个数据集上,以 Activity+/Activity−,Location+/Location−,e.Coli+/ 

e.Coli−和 Bible+/Bible−作为正例数据集(D+)/负例数据集(D−). 
kDSP-Miner 算法设定的参数为 k 和γ ,而 ConSGapMiner 算法需要设定参数α ,β和γ .为了公平地比较

kDSP-Miner 算法和 ConSGapMiner 算法,我们按如下方式设定两个算法的执行参数:令 Rk 表示 kDSP-Miner 算

法挖掘出的 top-k 对比序列模式的集合,当 kDSP-Miner 算法参数设定为 k 和γ ,那么将 ConSGapMiner 算法的参

数设定为正例支持度阈值α =min{Sup(P,D+)|P∈Rk},负例支持度阈值β =max{Sup(P,D−)|P∈Rk},间隔约束为γ .这
样,通过参照 kDSP-Miner 的挖掘结果设置 ConSGapMiner 算法的执行参数,从而使得两个算法的挖掘目标尽可

能一致,从而使得结果具有可比性. 
表 5 列出了实验中,kDSP-Miner 算法和 ConSGapMiner 算法的执行参数的对应关系. 

Table 5  Support thresholds for ConSGapMiner w.r.t. values of k in kDSP-Miner (γ =[0,2]) 
表 5  kDSP-Miner 中,k 值所对应的 ConSGapMiner 支持度阈值(γ =[0,2]) 

k Activity Location e.Coli Bible 
α β α β α β α β 

5 0.857 0.048 0.867 0.000 0.491 0.189 0.060 0.077 
10 0.857 0.048 0.867 0.046 0.434 0.189 0.039 0.077 
15 0.857 0.191 0.800 0.046 0.434 0.189 0.029 0.077 
20 0.786 0.191 0.800 0.046 0.434 0.208 0.026 0.077 
25 0.786 0.191 0.800 0.046 0.434 0.377 0.018 0.077 
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观察表 5 可以看出,在给定相同 k 值的情况下,ConSGapMiner 算法中的支持度阈值α和β在不同数据集上变

化很大.可见,在不具备足够先验知识的情况下,对于 ConSGapMiner,用户难以设定合适的支持度阈值. 
图 2 展示了 kDSP-Miner 算法和 ConSGapMiner 算法挖掘出的模式个数.kDSP-Miner 算法挖掘出的模式个

数等于 k,可以发现,相应的α ,β参数下,ConSGapMiner 算法挖掘出的模式个数不确定,可能大于 k 个,也可能小于

k 个. 

 

(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.2  Number of patterns of kDSP-Miner and ConSGapMiner (γ =[0,2]) 
图 2  kDSP-Miner 和 ConSGapMiner 挖掘出的模式的个数(γ =[0,2]) 

根据我们对 ConSGapMiner 参数的设置原则,若不存在最小化模式约束,则 ConSGapMiner 算法挖掘的结果

应该是 kDSP-Miner 算法结果的超集.但由于 ConSGapMiner 算法具有最小化模式约束,导致某些满足支持度阈

值而不满足最小化约束的模式被剪掉.但因其对比度满足 top-k 的定义,故出现在 kDSP-Miner 算法的挖掘结果

中而未出现在 ConSGapMiner 算法的结果集中,最终导致 kDSP-Miner 算法结果集中的模式多于 ConSGapMiner
算法的结果集中的模式.其中,在图 2(a)和图 2(b)中可以很明显见到这种情况. 

对于图 2(d),我们可以发现,ConSGapMiner 算法发现模式的个数远大于 kDSP-Miner 算法发现模式的个数.
这是由于 Bible 数据集中对比最显著的模式在正例和负例数据集中的支持度间隔很远,即,某一个模式,其对比

显著,但其正例和负例支持度都远高(低)于其他模式的正例和负例的支持度.为了让 ConSGapMiner 算法尽可能

地找全 kDSP-Miner 算法发现的模式,导致支持度阈值设置过于宽松,最终挖掘出大量的模式. 
请注意,ConSGapMiner 算法由用户显式设置支持度阈值,无法预知能够找到多少个模式.若挖掘出的模式

过少,则不利于揭示数据集蕴含的规律;若模式个数过多,则又会增加分析的难度.反复不断调整参数,必然增加

用户使用算法的难度.相反,kDSP-Miner 算法通过设置期望发现模式的个数,避免了直接设定支持度阈值,非常

直观,易于用户理解和使用. 
由图 3 可知,在 4 个真实数据集的 20 组对比实验里,有 18 组实验中的 kDSP-Miner 算法的挖掘结果的平均

对比度大于 ConSGapMiner 算法的执行结果.这是由于两种算法的目标模式并不相同:kDSP-Miner 算法挖掘对

比度最为显著的 k 个模式,而 ConSGapMiner 算法挖掘满足支持度阈值的模式.所以,即使将 ConSGapMiner 算法

的支持度阈值设定为 kDSP-Miner 算法挖掘结果的支持度,其挖掘出的模式的平均对比度在大多数情况下也低

于 kDSP-Miner 算法挖掘模式的平均对比度. 

 

(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.3  Average contrast ratio of patterns mined by kDSP-Miner and ConSGapMiner (γ =[0,2]) 
图 3  kDSP-Miner 和 ConSGapMiner 挖掘出的模式的平均对比度(γ =[0,2]) 
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有趣的是,我们发现,在图 3(b)的 k=5 和 k=10 的对比实验中,ConSGapMiner 算法挖掘模式的平均对比度大

于 kDSP-Miner 算法挖掘模式的平均对比度.这是由于在 k=5 对应的参数下,由于 ConSGapMiner 算法要求的最

小化模式约束,使得 ConSGapMiner 算法挖掘模式的个数少于 kDSP-Miner 算法挖掘结果,且其挖掘出的 4 个模

式恰好具有最大对比度.在 k=10 对应的参数下,也发生了类似的情况. 
为了进一步比较 kDSP-Miner 算法与 ConSGapMiner 算法的差异,我们用表 6 和表 7 分别列出在 k=10 这组

对照参数下,kDSP-Miner 算法和 ConSGapMiner 算法在 Activity 数据集上的挖掘结果.比较表 6 中的模式 9 和表

7 中的模式 4 可以发现:由于 ConSGapMiner 算法有最小化约束,在找到满足支持度阈值的表 7 中的模式 4 后就

不会继续搜索其超序列,因此,即使表 6 中的模式 9 具有很高的对比度,但是不会出现在 ConSGapMiner 算法的

结果集中.比较表 6 中的模式 3 和表 7 中的模式 3 可以看出:表 6 中的模式 3 是表 7 中的模式 3 的超序列,虽然

表 7 中的模式 3 的对比度比表 6 中的模式 3 的对比度大了 0.02,但是表 6 中的模式 3 的负例支持度为 0.发现负

例支持度为 0 的对比序列模式,将有助于构建高性能的序列分类器.例如,文献[24]的研究表明,发现负例支持度

为 0 的显露模式对提高分类精度非常有用.而 ConSGapMiner 算法并未挖掘出对比表 6 中的模式 3,即使表 5 中

的模式 3 满足支持度阈值和间隔约束. 

Table 6  Top-10 distinguishing sequential patterns found by kDSP-Miner algorithm (γ =[0,2]) 
表 6  kDSP-Miner 算法发现的带间隔约束的 top-10 对比序列模式(γ =[0,2]) 

序号 模式 P CR(P,D+,D−) Sup(P,D+) Sup(P,D−) 
1 Sleeping, Toileting, Showering, Breakfast, Spare_Time/TV 0.857 0.857 1 0.000 
2 Sleeping, Toileting, Showering, Breakfast 0.857 0.857 1 0.000 
3 Sleeping, Showering Breakfast, Spare_Time/TV 0.857 0.857 1 0.000 
4 Sleeping, Showering, Breakfast 0.857 0.857 1 0.000 
5 Toileting, Showering, Breakfast, Spare_Time/TV 0.857 0.857 1 0.000 
6 Toileting, Showering, Breakfast 0.857 0.857 1 0.000 
7 Sleeping, Toileting, Showering, Spare_Time/TV 0.881 0.929 0.048 
8 Sleeping, Showering, Spare_Time/TV 0.881 0.929 0.048 
9 Showering, Breakfast, Spare_Time/TV 0.929 0.929 0.000 

10 Showering, Breakfast 0.929 0.929 0.000 

Table 7  Result of ConSGapMiner algorithm (α =0.857, β =0.048, γ =[0,2]) 
表 7  ConSGapMiner 算法挖掘结果(α =0.857,β =0.048,γ =[0,2]) 

序号 模式 P CR(P,D+,D−) Sup(P,D+) Sup(P,D−) 
1 Spare_Time/TV, Sleeping, Showering 0.809 0.857 0.048 
2 Showering, Spare_Time/TV, Spare_Time/TV 0.809 0.857 0.048 
3 Sleeping, Showering, Spare_Time/TV 0.881 0.929 0.048 
4 Showering, Breakfast 0.929 0.929 0.000 

表 8 与表 9 分别展示了间隔约束γ和 k 值对 kDSP-Miner 挖掘出来的对比序列模式的最小对比度(min CR)、
最大对比度(max CR)和平均对比度(avg CR)的影响.从表 8 中可以看出:间隔约束γ变宽松,挖掘结果中的对比序

列模式的最小对比度、最大对比度和平均对比度都呈现波动.这是由于间隔约束变宽,元素之间的组合变多,候
选模式在正例和负例中的支持度都会增大,模式的对比度的变化趋势不能确定. 

Table 8  Contrast ratio of patterns under different gap constraints γ  (k=10) 
表 8  不同间隔约束γ下对比度的值(k=10) 

γ 
Activity Location e.Coli Bible 

min max avg min max avg min max avg min max avg 
[0,1] 0.786 0.929 0.845 0.800 0.933 0.835 0.396 0.453 0.423 0.031 0.177 0.062 
[0,2] 0.857 0.929 0.876 0.821 0.933 0.882 0.415 0.509 0.436 0.032 0.177 0.062 
[0,3] 0.857 0.952 0.905 0.888 0.933 0.929 0.453 0.491 0.464 0.034 0.177 0.062 
[0,4] 0.857 0.929 0.886 0.933 0.933 0.933 0.472 0.491 0.474 0.035 0.177 0.062 
[0,5] 0.857 0.929 0.900 0.933 0.933 0.933 0.491 0.509 0.498 0.035 0.177 0.062 
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Table 9  Contrast ratio of patterns under different k (γ =[0,2]) 
表 9  不同 k 值下对比度的值(γ =[0,2]) 

k Activity Location e.Coli Bible 
min max avg min max avg min max avg min max avg 

5 0.857 0.929 0.895 0.867 0.933 0.907 0.434 0.509 0.457 0.044 0.177 0.088 
10 0.857 0.929 0.876 0.821 0.933 0.882 0.415 0.509 0.436 0.032 0.177 0.062 
15 0.810 0.929 0.856 0.800 0.933 0.855 0.396 0.509 0.424 0.022 0.177 0.050 
20 0.786 0.929 0.839 0.800 0.933 0.841 0.396 0.509 0.417 0.020 0.177 0.043 
25 0.786 0.929 0.829 0.800 0.933 0.833 0.377 0.509 0.409 0.017 0.177 0.038 

 
令 Rk 表示 top-k 对比序列模式的集合,根据 top-k 对比序列模式挖掘的定义可知:Rk⊂Rk+l(l >0),且 

max{CR(P,D+,D−)|P∈Rk}=max{CR(P′,D+,D−)|P′∈Rk+l}. 
若P∉Rk,且P∈Rk+l(l >0),CR(P,D+,D−)<min{CR(P′,D+,D−)|P′∈Rk},即,随着 k的增大,新加入结果集的对比序列

模式的对比度呈非增长趋势,相应地,其平均对比度和最小对比度呈非增长趋势.表 9 的实验结果验证了此分析. 

4.3   执行效率实验 

为了验证 kDSP-Miner 的执行效率,本文使用 3 种算法进行对比:Naïve 算法、包含全部剪枝策略但不含启

发策略的 kDSP-Miner(Part)以及包含全部剪枝和启发策略的 kDSP-Miner(Full). 
图 4~图 6 展示了参数对算法执行效率的影响.为了更好地观察算法在不同参数下的执行效率,运行时间用

对数形式表示.请注意:在 Location,e.Coli 和 Bible 数据集上,Naïve 算法的运行时间远大于 kDSP-Miner(Part)和
kDSP-Miner(Full)的运行时间,故未将其描绘在图上. 

图 4 展示了当设置 k=10 时,间隔约束γ对算法执行效率的影响.随着间隔约束变宽,候选元素之间有效的组

合变多,Naïve 算法运行时间会随之增加.对于 kDSP-Miner(Full)算法和 kDSP-Miner(Part)算法,候选模式在正例

和负例的支持度都会随着间隔约束而变化,导致剪枝策略 2 和剪枝策略 3 生效的时间也开始变化.所以总体上,
随着间隔约束变宽,kDSP-Miner(Full)算法和 kDSP-Miner(Part)算法的运行时间会变长;但是在某些间隔约束下,
运行时间可能会降低.对于任意的间隔约束γ ,kDSP-Miner(Full)算法快于 kDSP-Miner(Part)算法和 Naïve 算法. 

 

(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.4  Runtime under different gap constraints (k=10) 
图 4  采用不同间隔约束的执行时间(k=10) 

 

(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.5  Runtime under different values of k (γ=[0,2]) 
图 5  采用不同 k 值的执行时间(γ=[0,2]) 
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(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.6  Scalability experiment (k=10,γ =[0,2]) 
图 6  伸缩性实验(k=10,γ =[0,2]) 

图 5 展示了当设置γ=[0,2]时,k 值对算法执行效率的影响.从图 5(a)可以看出: 
• k 值的变化对 Naïve 算法的运行时间没有影响,这是由于 Naïve 算法不含有与 k 相关的剪枝策略; 
• 对于 kDSP-Miner(Part)和 kDSP-Miner(Full)算法,由于剪枝策略 2 和剪枝策略 3 会在找到 k 个候选对比

序列模式后开始生效,所以 k 越小,剪枝策略就越快开始工作,运行时间也就越少.所以,随着 k 的增

大,kDSP-Miner(Part)和 kDSP-Miner(Full)算法运行时间会增大. 
为了测试数据集大小对算法执行效率的影响,本文将Activity,Location,e.Coli和Bible数据集进行复制,产生

了大小为其μ倍的数据集.图 6 展示了运行时间和参数μ之间的关系,其中,γ =[0,2],k=10.可以看出:随着μ的增

加 ,3 种算法的运行时间都在增长 ,但 kDSP-Miner(Part)和 kDSP-Miner(Full)算法明显快于 Naïve 算法 ,且
kDSP-Miner (Full)算法快于 kDSP-Miner(Part)算法. 

观察图 4(c)、图 5(c)和图 6(c)可以发现:在 e.Coli数据集上,kDSP-Miner(Full)算法的效率和 kDSP-Miner(Part)
算法很接近,表明启发策略 1 并没有很好地工作.这是因为 e.Coli 的字母表排序后的顺序和字典序是一致的,启
发策略 1 对枚举顺序没有改变.而在另外 3 个数据集数据集上,启发策略 1 对算法执行效率都有明显的提升.特
别地,观察图 4(b)、图 5(b)和图 6(b)可以发现,启发策略 1 在 Location 数据集上效果十分显著. 

4.4   多线程算法实验 

表 10 中给出了各个数据集上,在不同的 k 值下,kDSP-Miner(Full)需要遍历的集合枚举树的节点数目(γ = 
[0,2]).可以看出,随着 k 值的增加,需要遍历的节点数目呈现增长趋势.所以,使用 MT-kDSP-Miner 将把对这些节

点的遍历分配到多个线程上并行,是提高挖掘效率的有效途径. 
Table 10  Number of nodes traversed by kDSP-Miner in the set enumeration tree  

using different values of k 
表 10  不同 k 值下,kDSP-Miner 遍历节点的个数 

数据集 k 
5 10 15 20 25 

Activity 1 395 6 147 12 393 18 261 27 999 
Location 528 1 910 424 6 828 288 6 884 544 6 893 268 

e.Coli 38 948 51 960 59 928 72 208 79 536 
Bible 180 390 270 585 481 040 523 131 667 443 

图 7 展示了在 4 个数据集上,在不同线程数目 m 的情况下,MT-kDSP-Miner 的运行时间.其中,k=10,γ =[0,2].
注意:当 m=1 时,MT-kDSP-Miner 的执行方式(单线程)等同于 kDSP-Miner 算法.图 7 表明:随着线程数目 m 的增

加,MT-kDSP-Miner 运行时间呈先减少再略微增加的趋势.这是由于随着线程数目的增加,每个线程所需要考察

的候选模式的数量降低,相应地,执行时间减少.但当线程数目到一定程度后,受限于 CPU 的处理能力,线程多数

时间处于等待 CPU 的状态,因而,增加线程数目不会降低执行时间,反而由于线程通信的开销,执行时间略微  
增加. 
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(a) Activity (b) Location (c) e.Coli (d) Bible 

Fig.7  Runtime of MT-kDSP-Miner using different number of threads (m) (k=10,γ=[0,2]) 
图 7  采用不同线程数目(m),MT-kDSP-Miner 的运行时间(k=10,γ=[0,2]) 

5   结  论 

对比序列模式常常被用于描述序列数据集的特征属性,但传统的对比序列模式挖掘需要预设支持度阈值,
如果不能设定合适的阈值,挖掘出结果就可能不符合用户要求.针对这个问题,本文提出了带间隔约束的 top-k
对比序列模式挖掘问题,用户不需要直接预设具体的支持度阈值,只需确定期望挖掘出的最显著对比序列模式

的个数.为了挖掘出带间隔约束的 top-k 对比序列模式,本文首先给出 Naïve 算法;然后,在 Naïve 算法的框架上设

计了 3 个剪枝策略和 1 个启发策略,从而实现了高效的 kDSP-Miner 算法.为了进一步提高算法对序列元素集合

为高维时的适用性,本文设计了 kDSP-Miner 的多线程版本 MT-kDSP-Miner.最后,在真实的人类活动记录数据 
集——DNA 数据集和 Bible 数据集上验证了 kDSP-Miner 算法的有效性和执行效率. 

在下一步工作中,我们将进一步减少用户需要设定的参数,将间隔约束也设定为自动获取.本文中使用的数

据集是元素的序列,还可以将其泛化为元素集合的序列,然后挖掘基于元素集的 top-k 对比序列模式.应用 kDSP- 
Miner 挖掘出来的结果来解决实际问题,如序列属性提取、构建分类器等.同时,针对大数据的时代背景,设计

kDSP-Miner 算法的 Hadoop 版本,进一步提高算法效率,然后将其应用于电力、交通和医学领域. 
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