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摘　要　序列模式挖掘是从序列数据中发现用户感兴趣的模式.对比模式挖掘是其中的一类挖掘方法,其特点是在

两类或多类别的序列库中找到特征信息,在实际的生活和生产中应用十分广泛.随着数据规模的不断增加,算法的挖

掘效率显得尤为重要,但是当前对比模式挖掘仍存在挖掘速度太慢的问题.为了快速挖掘满足密度约束和间隙约束

的对比模式,文中提出了一种近似求解算法 ADMD(ApproximatelyDistinguishingPatternsMiningBasedonDensity
Constraint),该算法在模式的挖掘过程中允许存在小部分的模式丢失,从而换取挖掘速度的大幅提升.该算法采用网

树的特殊结构来计算模式的支持数;采用模式拼接的方式来生成候选模式;采用预判式剪枝策略对模式进行剪枝,以

避免大量冗余模式的生成.但由于在剪枝过程中可能会剪掉一部分非冗余模式,造成挖掘结果并非完备,因此该算法

是一种近似求解算法.在 ADMD算法的基础上,通过在剪枝策略中设定参数k的方式来得到 ADMDＧk算法,该算法

可以通过设定k的取值来调整剪枝程度,从而在挖掘效率和准确率方面取得平衡.最后在真实的蛋白质数据集上将

所提算法与其他算法从挖掘的对比模式数量和挖掘速度方面进行对比实验.实验结果表明,在k＝１．５的情况下,所

提算法仅用不到原来１３％的时间,就可以挖掘到９９％以上的模式,具有近似度高、速度快的特点.
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DistinguishingPatternsMiningBasedonDensityConstraint
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Abstract　Sequentialpatternsminingistofindinterestpatternsfromsequentialdata．Distinguishingpatternsminingis

oneoftheminingmethods,whichischaracterizedbyfindingfeatureinformationintwoormorecategoriesofsequence

databases．Itiswidelyusedinreallifeandproduction．Withtheincreasingsizeofdata,theefficiencyofalgorithm miＧ

ningisparticularlyimportant．However,theminingspeedofdistinguishingpatternsminingistooslowatpresent．InorＧ

dertoquicklyminethedistinguishingpatternsthatsatisfydensityconstraintandgapconstraint,thispaperproposedan

approximatesolutionalgorithmADMD (ApproximatelyDistinguishingPatternsMiningBasedonDensityConstraint)．

ThisalgorithmallowsasmallnumberofpatternstobelostintheprocessofpatternsmininginexchangeforalargeinＧ

creaseinminingspeed．Inthisalgorithm,thesupportofthepatterniscalculatedbythespecialstructureoftheNet

tree,thecandidatepatternsaregeneratedbypatternsgrowthapproach,andthepatternsareprunedbytheprejudgment

pruningstrategytoavoidthegenerationofalargenumberofredundantpatterns．However,somenonＧredundantpatＧ

ternsmaybeprunedinthepruningprocess,resultinginincompleteminingresults,sothealgorithmisanapproximate

algorithm．BasedonADMD,theADMDＧkalgorithmwasproposedbysettingtheparameterkinthepruningstrategy．

Thealgorithmcanadjustthepruningdegreebysettingk,toachieveabalancebetweenminingefficiencyandaccuracy．

Finally,inrealproteindatasets,thenumberofminingpatternsandminingspeedarecomparedwithotheralgorithms．

Theexperimentalresultsverifythatwhenkis１．５,theproposedalgorithmcostsnomorethan１３％ofthetime,butcan

findupmorethan９９％ofpatterns．Therefore,theproposedalgorithmisveryeffectivewithhighapproximationrateand

highspeed．
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１　引言

自从序列模式挖掘这一概念被 Agrawal等[１]提出,其就

成为了数据挖掘领域中的一个重要分支,被不断发展和完

善[２Ｇ５].根据挖掘过程中模式匹配方式[６Ｇ８]和序列集合数量的

不同,序 列 模 式 挖 掘 可 分 为 多 个 类 别[９Ｇ１１].对 比 模 式 挖

掘[１２Ｇ１４]就是多种序列模式挖掘中的一个重要类别.

频繁序列模式挖掘仅是在一个序列集合中进行的,并未

考虑序列的类别信息.而在实际的生产和生活中,序列数据

一般会包含类别属性,如在学生考试的序列中,不同学生可能

对应着不同的学校,学校就可以作为他们的类别.对比模式

挖掘通过对比两个或多个序列集合,来找出不同数据集中支

持度产生很大差异的频繁项集,从而发现不同数据集合中的

特征信息.由于对比模式挖掘具有这种特征,因此在实际的

应用非常广泛[１５Ｇ１６].Wei等[１７]提出了一种基于密度约束和

间隙约束的对比模式挖掘算法———MPDG 算法.该算法虽

然能够挖掘到不同类别的特征信息,但其挖掘速度较为缓慢.
对比模式挖掘由于需要在频繁序列模式挖掘的基础上结合类

别信息进行挖掘,因此要比频繁序列模式挖掘的难度更大,算
法设计更为复杂.目前,对比模式挖掘算法的运行速度缓慢,

仍是一个重要问题.
鉴于此,本文提出了 ADMD(ApproximatelyDistinguisＧ

hingPatternsMiningBasedonDensityConstraint)算法,该算

法采用一种高效的预判式剪枝策略,通过不断生成、更新剪枝

条件的判定因子,整体上对算法运行过程中的冗余模式进行

高效剪枝,使得挖掘速度大幅度提升.但由于在剪枝过程中

可能会剪掉小部分非冗余模式,因此该算法是一种近似求解

算法.除了采用这种剪枝策略外,该算法还应用网树结构[１８]

对数据集中的数据进行匹配挖掘,利用一种高效的模式生成

方式来生成候选模式.在此基础上,本文又提出了 ADMDＧk
算法,该算法通过参数k实现了挖掘效率和挖掘准确率之间

的平衡.最后通过以上各方面的改进,该算法的挖掘速度相

对于同类挖掘算法有了大幅度的提升.

本文第２节给出问题的相关定义;第３节详细介绍本文

提出的 ADMD和 ADMDＧk算法;第４节展示实验结果,并对

其进行分析;最后总结全文.

２　问题定义

二分类序列库是由两个序列集合构成的一个大的序列

库.例如,D＝{S１,S２,􀆺,SM ,SM＋１,􀆺,SM＋N }是一个二分类

序列库.前 M 个序列属于正类序列库,即D＋＝{S１,S２,􀆺,

SM},后 N 个 序 列 属 于 负 类 序 列 库,即 D － ＝ {SM＋１,

SM＋２,􀆺,SM＋N}.其中,Si 是由若干个元素组成的序列,len
(D)表示序列库中所有的元素个数.序列S 由n 个字符组

成,即S＝s１s２􀆺sn.模式P＝p１p２􀆺pm 是一个长度为m 的

序列模式.

定义１　在间隙约束为[M,N]时,序列S中的子序列sl１

sl２􀆺slm 中所有相邻的两个字符的下标值都满足条件 M ≤
li＋１－li－１≤N,其中的li(i＝１,２,􀆺,m)为该字符在序列S
中的位置,则称序列sl１sl２􀆺slm 是一个长度为m 的偏移序列.
序列S中模式P 的偏移出现数就是所有长度为|P|的偏移序

列个数的总和,记为ofs(|P|,S),根据文献[１８],其计算公式

如下:

ofs(|P|,S)＝
０, m＞l１

(n－(m－１)((M＋N)/２＋１))W(m－１), m≤l２

能够通过公式递归计算得到, l２＜m≤l１
{ (１)

其中,模式 P 的长度为m,序列S 的长度为n,间隔约束为

[M,N],W＝N－M＋１,l１＝ (n＋M)/(M＋１),l２＝ (n＋
N)/(N＋１).

定义２　若序列S 中的子序列sl１sl２􀆺slm 与模式P＝p１

p２􀆺pm 相同,则该子序列可以称为一个出现,模式P在序列S
中所有的出现个数称为模式P 在序列S中的支持数,用count
(P,S)表示.

定义３　将模式P 在序列S 中的支持数与偏移出现数的

比值,定义为模式P 在序列S 中的密度,用density(P,S)表
示,即density(P,S)＝count(P,S)/ofs(|P|,S).

定义４　给定二分类序列库 D,密度阈值 MT,间隙约束

[M,N],我们用sup(D,P,MT)来表示模式P 在序列库D 中

的支持度.其计算公式为:

sup(D,P,MT)＝∑|{S∈D|density(S,P)＞MT}|/

len(D)
如果模式P 满足以下３个条件,则称模式P 是一个满足

挖掘条件的对比模式[１３,１７]:

１)在正类中频繁,即sup(D＋,P,MT)≥PCT;

２)在负类中不频繁,即sup(D－,P,MT)≤NCT;

３)最小性条件,即模式P 的子模式都不能同时满足条件

１)和条件２).

３　挖掘算法

本文提出的 ADMD算法利用不完整网树结构来计算模

式的支持数;通过公式计算偏移出现数;采用模式拼接方式生

成候选模式;采用预判式剪枝策略对模式进行剪枝.由于在

该算法中采用了预判式剪枝策略,在剪掉大量冗余模式的同

时也可能将小部分非冗余模式剪掉,导致挖掘结果并非完备,

因此本文所提出的 ADMD算法是一种近似求解算法.

３．１　计算支持数和偏移出现数

本文所提出的 ADMD算法是通过不完整网树结构来计

算模式的支持数.网树的本质是树结构的一种拓展结构,同
样具有树结构中的根结点、叶子结点、层、路径等概念[６,１１].

网树结构与一般的树结构不同:一棵网树可以同时拥有多个

根结点;相同名称的网树结点可能在网树的不同层中多次出

现,用ni
j 表示出现在第j层上的结点i;除根结点外的任何一

个结点都可能有不止一个双亲结点;从一个网树结点到根结

点可能有很多路径.
在网树结构的基础上,若仅保留一棵完整网树的某一层

叶子结点,则称这种结构为不完整网树结构[１８].

在网树结构中,从结点ni
j 到该网树所有根结点的路径数

之和称为该结点的树根路径数,用R(ni
j)来表示.在网树结

构中,根结点的树根路径数均为１,第j(j＞１)层结点的树根

路径数为其所有父结点的树根路径数之和.
结合网树的特殊结构,计算长度为l的模式在序列中的
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支持数,可以将该过程看作在深度为l的网树中计算第l层

叶子结点的树根路径数之和.而在实际计算模式的支持数的

过程中,不需要一棵完整的网树结构信息,只需要其上一层叶

子结点的信息即可.因此,本文采用不完整网树的结构来计

算模式支持数.
在第一遍扫描序列时可以建立长度为１的不完整网树;

在此基础上,在第l遍扫描序列时可以建立长度为l(l＞１)的
不完整网树,然后计算得出不完整网树的树根路径数,即支持

数.根据式(１)可以计算各长度模式的偏移出现数.

３．２　候选模式生成方法

传统的候选模式生成方法是在已有的模式后直接添加字

符集中的各个元素,但这样会造成大量的冗余,从而拖累挖掘

速度.因此,本文采用模式拼接的方式来生成候选模式.下

文给出两个定义.
定义５　给定一个模式P＝p１p２􀆺pl－１pl,其中l≥２,模

式P 的最大前缀pre(P)＝p１p２􀆺pl－１,模式P 的最大后缀

suf(P)＝p２􀆺pl－１pl.对于长度等于１的模式,最大前缀和

最大后缀均是空序列,记作λ.
定义６　 给 定 长 度 为l(l＞１)的 序 列 P 和 Q,如 果

pre(Q)＝suf(P),就可以生成一个长度为l＋１的候选模式,
即P ⊕Q＝p１p２􀆺pl－１plql 或P ⊕Q＝p１q１q２􀆺ql－１ql.

在生成候选模式之前,先采用 HashMap对队列中的模

式进行存储.将模式的最大前缀作为 HashMap的key,有着

相同最大前缀的所有模式共用一个key,将这些模式的最后

一位字符存储在同一个字符串中.然后将每一个模式的最大

后缀与在 HashMap中搜寻的指定前缀拼接.这样就可以利

用已有的长度为l的模式来生成长度为l＋１的候选模式.

３．３　预判式剪枝策略

假定长度为l(l≥２)的模式P 和Q,其中P 是满足条件

的对比模式,Q是不满足条件的候选模式.在P 的子模式中

存在一个正类支持度最小的模式pi,由此可得到一个数值

α＝sup(D＋,P,MT)/sup(D＋,pi,MT);存在一个负类支持

度最大的模式pj,即可得到一个数值β＝sup(D－,P,MT)/

sup(D－,pj,MT).每得到一个新的对比模式时,都会产生

新的α和β值,如果新得到的α值大于原有的α 值,就更新α
值来保留最大值;如果新得到的β值小于原有的β值,就更新

β值来保留最小值.
对模式Q进行剪枝判断,将模式Q的正负类支持度分别

与α和β值相乘,如果乘积满足对比模式条件,即sup(D＋,

Q,MT)×α≥PCT 且sup(D－,Q,MT)×β≤NCT,则将其加

入到队列中等待生成长度为l＋１的候选模式,否者将不对其

生成长度为l＋１的候选模式,从而起到了剪枝的作用.
利用这一方法可以避免大量冗余模式的生成,但由于在

剪枝过程中可能会剪掉小部分非冗余模式,因此会造成挖掘

结果并非百分百完整,故该算法(ADMD算法)是一种近似的

对比模式挖掘算法.后文将会分析挖掘结果的完整程度以及

挖掘时间的提升幅度.

３．４　ADMD算法

ADMD算法的描述如算法１所示.
算法１　ADMD算法:挖掘所需的对比模式

输入:序列数据库D,最小最大间隙约束[min,max],密度约束 MT,正

负支持度阈值PCT和 NCT

输出:频繁模式集合freq
１．扫描 D,将其中所有字符加入集合charset中

２．for字符c:charset

３．　　 建立模式P＝c

４．　　 ifsup＋(P)≥PCTandsup－(P)≤NCTthenfreq＝freq∪P

５．　 elseorigin＝origin∪P

６．endfor

７．从charset中去除所有长度为１的频繁模式所对应的字符

８．for模式Po:origin

９．　　 for字符c:charset

１０．　　　调用子算法建立模式P＝Poc

１１．　　　ifsup＋(P)≥PCTandsup－(P)≤NCTthen

１２．　　　　freq＝freq∪P,更新α,β
１３．　　　elseifsup＋(P)×α≥PCTandsup－(P)×β≤NCTthen

１４．　　　　candidate＝candidate∪P

１５．　　　endif

１６．　　endfor

１７．endfor

１８．while!candidate．emptydo

１９．　　从candidate中取出模式Ppre＝cP′,计算candidate中以P′为

前缀的模式集suff

２０．　　for模式Psuff:suff

２１．　　　拼接Ppre＝cP′与Psuff＝P′c′,调用子算法得到模式P＝cP′c′

２２．　　　ifsup＋(P)≥PCTandsup－(P)≤NCTthen

２３．　　　　freq＝freq∪P,更新α,β
２４．　　　elseifsup＋(P)×α≥PCTandsup－(P)×β≤NCTthen

２５．　　　　candidate＝candidate∪P

２６．　　　endif

２７．　　endfor

２８．endwhile

子算法的作用是生成新的候选模式,子算法的描述如算

法２所示.
算法２　子算法:生成在模式Pold后接一个字符c的新模式

P＝Poldc
输入:序列数据库D,最小最大间隙约束[min,max],密度约束 MT,模

式Pold,字符c
输出:模式P的不完整网树 NCNSP,正负支持度sup＋(P),sup－(P)

１．for序列S:D

２．　 currNCN＝NCNSPold
[S．index]

３．　 fori＝１tocurrNCN．lengthstep１

４．　 forgap＝currNCN[i]＋min＋１tocurrNCN[i]＋max＋１step１

５．　 ifS[gap]＝＝cthenNCNSP[S．index][gap]＋＝currNCN[i]

６．　　 endfor

７．　 endfor

８．　 if序列S为正类序列then

９．　　 posSum＋＝S．length

１０．　　if
sum(NCNSP[S．index])

offset(S) ＞MTthenposSup＋＝S．length

１１．　else

１２．　　negSum＋＝S．length

１３．　　if
sum(NCNSP[S．index])

offset(S) ＞MTthennegSup＋＝S．length

１４．　endif

１５．endfor

１６．returnNCNSP,sup＋(P)＝posSup
posSum

,sup－(P)＝negSup
negSum
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３．５　ADMD算法实例

例１　给定序列库D,如表１所列.表１中,字符集|Σ|＝
{A,C,G,T},密度阈值 MT＝０．３９,正类支持度阈值PCT＝
０．５,负类支持度阈值 NCT＝０．１,间隙约束为[０,５].下面用

例１来说明 ADMD算法的挖掘过程.

表１　序列库

Table１　Sequencedataset

序列号 序列 集合

１ GAACCC D＋
２ AAACCT D＋
３ TAGCACTC D＋
４ GTTAGC D－
５ ATGGCT D－

首先扫描序列库D 中的所有序列,得到长度为１的模式

分别为 A,C,G,T,分别建立它们的不完整网树并计算它们在

这些序列中的支持数.以序列S１ 为例,如图１所示,模式 A,

C,G,T在序列S１ 中的支持数分别为２,３,１,０.根据式(１)可
以得到长度为１的模式在序列S１ 中的偏移出现数是６.由

此可以得到它们在序列S１ 中的密度分别为１/３,１/２,１/６,０,
同理可以得到它们在序列S２－S５ 中的密度.接下来,可以得

到模式 A,C,G,T 在 D＋中的支持度分别为０．３,０．３,０,０.
因此,长度为１的模式均不是所挖掘的对比模式,故将它们加

入到队列中.

图１　长度为１的模式在序列S１ 中的出现情况

Fig．１　Occurrenceof１ＧlengthpatternsinsequenceS１

根据队列中长度为１的模式 A,C,G,T生成长度为２的

模式 AA,AC,AG,AT,CA,CC等.分别建立它们的不完整

网树并计算它们在这些序列中的支持数,以序列S１ 为例,如
图２所示,模式 AA,AC,AG,AT在序列S１ 中的支持数分别

为１,６,０,０.根据式(１)可以得到长度为２的模式在序列S１

中的偏移出现数是１５,由此可以得到它们在序列S１ 中的密

度分别为１/１５,２/５,０,０,同理可以得到它们在序列S２－S５

中的密度.接下来,可以得到模式 AA,AC,AG,AT 在 D＋
中的支持度分别为０,０．６,０,０,在D－中的支持度均为０.其

中模式 AC满足sup(D＋,AC,０．３９)＝(|S１|＋|S２|)/２０＝
０．６＞０．５并且sup(D－,AC,０．３９)＝０＜０．１.因此模式 AC
是所挖掘的对比模式,将其加入到对比模式集中.因为挖掘

到了对比模式,所以此时需要对α和β值进行更新.

将模式 AC的正类支持度分别比上其子模式 A 和 C的

正类支持度,０．６/０．３＝２,０．６/０．３＝２,选取比值大的可以得

到α值,也就是α＝２.因为模式A,C的负类支持度均为０,因

此β值暂时不进行更新.长度为２的模式中除了模式 AC外

全部不符合挖掘条件,同时由于此时β值还未生成,因此不进

行剪枝判断,将其余的模式全部加入到队列中.

图２　模式 A的超模式在序列S１ 中的出现情况

Fig．２　OccurrenceofhyperpatternsforpatternAinsequenceS１

根据队列中长度为２的模式 AA,AG,AT等生成长度为

３的模式 AAA,AAG,AAT等,迭代上述操作直至队列为空

时结束.

３．６　ADMDＧk算法

在 ADMD算法中,α和β值的大小将决定剪枝程度的大

小,进而影响挖掘速度和准确率.为此,本文提出了 ADMDＧk
算法,该算法将α和β 值分别乘以系数k 和１/k.显然,ADＧ

MD算法就是k＝１的情况.

４　实验结果与分析

本文实验是在蛋白质序列集上进行的,实验所采用的蛋

白质序列集是从 PFam(ProteinFamilyDatabase)中获取的,

其具体特征如表２所列.为了测试本文 ADMDＧk算法的性

能,将其与文献[１７]的 MPDG 算法进行对比,并且分别取k
值为１,１．５,２和３,共４种参数形式,这些算法均采用 C＋＋
实现.实验平台为:Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０M CPU＠

２．６０GHz,８．０GB内存,Windows１０操作系统.通过实验测

试分析正类支持度阈值的大小对挖掘模式的数量和挖掘时间

的影响.

表２　序列库特征信息

Table２　Characteristicsofsequencedataset

数据集名称 序列类型 |D＋| |D－| 备注

Srp 蛋白质序列 ５ ４ 各序列不等长

DUF９４９５ 蛋白质序列 １６ ５ 各序列不等长

Cbi 蛋白质序列 ８０ ７６ 各序列不等长

具体的实验数据如图３和图４所示.

(a)Srp (b)DUF９４９５ (c)Cbi

图３　不同正类支持度阈值对挖掘个数的影响

Fig．３　Influenceofdifferentpositiveclasssupportthresholdsonnumberofmining
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　　从图３可以看出,由于本文算法 ADMDＧk是一个近似算

法,随着k值的增大,挖掘模式个数逐渐接近 MPDG 算法.
例如在图３(c)中,当阈值为０．１５时,k分别为１,１．５,２和３
时,挖掘模式数量分别为４３６,４７３,４７７和４７７,而该实例中实

际模式数量就是４７７.通过该实验不难发现,当k＝１．５时,在

这３组蛋白质数据集上,ADMDＧk挖掘模式的准确率已达９９％
以上.此外,随着正类支持度阈值的增加,挖掘模式的个数不

断下降,其原因是正类库中满足要求的模式数量减少.３组实

验结果均呈现这一特点,例如在图３(a)中,正类支持度从０．１
增加到０．５时,满足条件的模式数量从８９２１８减少到４２１１.

(a)Srp (b)DUF９４９５ (c)Cbi

图４　不同正类支持度阈值对挖掘时间的影响

Fig．４　Influenceofdifferentpositiveclasssupportthresholdsonminingtime

　　从图４可以看出,算法 ADMDＧk(k＝１,１．５,２,３)的挖掘

时间均显著低于 MPDG算法的挖掘时间,并且伴随k值的增

大,挖掘时间变长,造成这一现象的原因是k值的增大会降低

剪枝程度,因而挖掘时间增长,并且由实验数据可知,当k＝
１．５时,在这３组数据集上,ADMDＧk消耗的时间都在 MPDG
算法的１３％以下.此外,随着正类支持度的增加,算法的挖

掘时间不断缩短,这是因为满足条件的模式数量减少,需要计

算的候选模式也会减少.
综上,本文提出的 ADMDＧk算法与 MPDG 算法在挖掘

结果近似的情况下,挖掘速度有着大幅提升.其中,当k＝
１．５时,ADMDＧk算法可以用不到 MPDG算法的１３％的时间

来挖掘到９９％以上的模式.
结束语　为了快速地挖掘满足约束的对比模式,本文提

出了 ADMDＧk算法,该算法采用不完整的网树结构,使得维

护树的结构较为简单,并利用一种高效的模式生成方式,不仅

提高了模式生成的效率,而且避免了大量冗余模式的产生,大
幅提升了算法的挖掘效率.本文还提出了一种新的剪枝策

略,提前对模式进行剪枝,对一些差距需求较大的模式提前进

行剪枝,避免其不断产生无用的候选模式,从而大大缩短了算

法的挖掘时间.最后,在实际的蛋白质实验中证明了 ADＧ
MDＧk算法相较 MPDG算法在运行速度上有大幅提升.
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