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摘　要　空间coＧlocation模式是其实例在空间邻域内频繁并置出现的一组空间特征集.传统的空间coＧlocation模式挖掘方法

通常假设空间实例相互独立,并采用参与度作为模式有趣性的唯一度量指标,没有考虑不同特征或相同特征不同实例在空间邻

域内所产生的影响差异,因此挖掘的结果往往缺乏相关性和可解释性.文中提出了一种星型高影响的空间coＧlocation模式及

挖掘方法,能够有效发现自身影响高且在邻域范围内也具有一定影响的空间coＧlocation模式.首先,定义了度量模式影响的两

个指标:模式影响参与度和模式影响占有度.其次,提出了挖掘星型高影响coＧlocation模式的基础挖掘算法和剪枝策略.最

后,通过在大量的真实和合成数据集上进行实验,分析了挖掘算法的效率和挖掘效果.实验结果表明,所提出的星型高影响coＧ

location模式的度量方法和挖掘算法能够挖掘出较强相关性的coＧlocation模式.
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Abstract　ThespatialcoＧlocationpatternisagroupofspatialfeatureswhoseinstancesarefrequentlycollocatedinthespatial

neighborhood．TraditionalspatialcoＧlocationpatternminingmethodsusuallyassumethatthespatialinstancesareindependent

eachother,anduseparticipationindex(PI)tomeasurethepatterns．Theydon’tconsidertheinfluenceofdifferentfeaturesor

differentinstancesofthesamefeaturesothattheminingresultsareoftenlackofrelevanceandinterpretability．ThispaperpropoＧ

sesthespatialcoＧlocationpatternwithstarhighinfluencewhichhasinfluenceintheneighborhood,anditsminingmethod．FirstＧ

ly,thispaperdefinestwoindicatorstomeasuretheinfluenceofthepattern:influenceparticipationindex(IPI)andinfluenceoccuＧ

pancyindex(IOI)．Secondly,abasicalgorithmandpruningstrategiesforminingcoＧlocationpatternswithstarhighinfluenceare

proposed．Finally,theexperimentalresultsonrealandsyntheticdatasetsshowthattheproposedmethodcandiscoverthestrong
relevantcoＧlocationpatterns．
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１　引言

随着互联网信息技术的飞速发展,全球定位系统、社交媒

体、移动设备的普遍使用,数据的产生和收集越来越自动化,

导致空间数据存储量暴增.如何从海量的空间数据中有效地

挖掘出隐藏的、有价值的知识信息和具有预测性的规律,从而

给人类的生产生活提供正确的指导和科学的决策,成为了亟

待解决的问题,空间数据挖掘的出现很好地满足了需要.空

间coＧlocation模式作为空间数据挖掘的重要子领域,主要目

的是发现频繁共现的空间特征组,该组特征的实例频繁并置

出现[１].例如,火车站附近往往存在宾馆,松茸往往生长在长

苞冷衫附近.挖掘空间coＧlocation模式能够从空间数据中获

取有价值的、具有指导性的空间并置关系,且能应用于道路交

通[２]、城市计算[３Ｇ４]、环境监测[５]等诸多领域.

传统的空间coＧlocation模式挖掘方法大多将空间实例视

为具有相同地位的独立个体,通过团实例模型计算参与度并

将其作为评价模式有趣性的唯一指标.然而,在实际生活中,

同属学校类型的一所大学和一所小学的社会影响是不一样

的;同属超市类型的一个大型超市和一个小卖部受人们的关

注度也是不一样的,只关注模式的频繁性,而不考虑不同特征

或相同特征不同实例的影响差异性,可能会导致挖掘结果缺

乏实用性.另外,传统挖掘方法也未考虑模式在邻域内的影



响,即模式外的特征和实例对模式的影响,可能会导致挖掘结

果缺乏真正的相关性,在城市规划中,由于城市POI(PointOf

Interest)的高密度分布和强自相关性,如果不考虑模式外的

特征和实例对模式的影响,可能会将一些实际上并无相关性

的模式报告给用户.

传统团实例模型要求模式中的实例两两邻近构成团,忽

略了空间特征间重要的非团的空间关系.而星型实例模型放

松了团约束,仅需模式中实例与中心特征实例邻近,从而可以

发现空间特征间更丰富的空间关系研究特征.基于以上考

虑,本文以星型实例模型为基础,研究带有影响值的空间数

据,提出了一种星型高影响的空间coＧlocation模式及挖掘方

法.本文主要贡献总结如下:

(１)基于星型实例模型,提出了一种星型高影响的空间

coＧlocation模式,并定义了两个度量模式影响性的指标:模式

影响参与度和模式影响占有度.
(２)提出了一种挖掘星型高影响coＧlocation模式的基础

算法,并设计了基于特征最小影响参与率的剪枝策略.

(３)通过在真实和合成数据集上的实验,分析本文算法的

效率和挖掘结果,并验证了该模式的相关性和可解释性.

２　相关工作

自Shekhar等[６]提出coＧlocation模式及基于完全连接的

joinＧbased算法以来,许多研究者针对coＧlocation模式的概

念、算法及应用进行了深入研究,coＧlocation模式大致可分

为:效率型模式挖掘、数据驱动型模式挖掘、目标驱动型模式

挖掘.

(１)效率型coＧlocation模式挖掘

joinＧbased算法在生成候选模式及表实例时,大量的连接

操作可能会导致算法的时间开销大,而joinＧless算法[７]将实

例间的邻近关系物化为星型邻居关系,用查询操作代替连接

操作来获取表实例,避免在生成表实例阶段的大量连接操作.

为了提高coＧlocation模式挖掘的数据规模和效率,一些研究

人员将挖掘算法搭建于并行平台之上.比如,文献[８]将coＧ

location模式挖掘算法运行于 MapReduce平台上,从而提高

了coＧlocation模式的挖掘效率.文献[９]在并行环境下采用

有序团的方法挖掘coＧlocation模式,其能够直接得出模式的

表实例,不需要判断是否满足团关系,大大提升了算法的

效率.

(２)数据驱动型coＧlocation模式挖掘

针对不确定数据,文献[１０]通过概率密度函数来描述位

置不确定的空间实例,将joinＧbased 算法扩展为 ujoinＧbased
算法,挖掘位置不确定空间数据中的coＧlocation模式.针对

模糊数据,文献[１１]提出了模糊参与率和模糊参与度来挖掘

模糊空间coＧlocation模式.文献[１２]将密度峰值聚类算法和

模糊理论相结合来实现实例对簇的模糊划分,并采用模糊团

代替传统团来挖掘coＧlocation 模式.针对时空数据,文献

[１３]将实例存在的时间区间作为约束条件,重新定义了邻近

关系,挖掘带有时间约束的模式.文献[１４]将时空事件之间的

时间间隔的影响引入时空coＧlocation模式的兴趣度量中,提出

了一种加权的滑动窗口模型来挖掘时空coＧlocation模式.

(３)目标驱动型coＧlocation模式挖掘

为了使coＧlocation模式更加简洁实用,一些研究以挖掘

闭频繁和极大频繁coＧlocation模式为目标.文献[１５]考虑到

空间特征间的交互,提出了一种超参与度的闭模式,实现了对

模式的精简无损表达.文献[１６]将所有二阶频繁coＧlocation
模式生成一个无向稀疏图,然后从图中找出所有的极大团,从

而挖掘更加简易的极大频繁模式.文献[１７]引入了一种极大

候选模式树,提出了一种挖掘前k个最长的极大coＧlocation
模式的方法,由于该方法无须生成所有的候选模式,因此减少

和节省了挖掘算法所需的时间和空间.为了识别出传统coＧ

location模式挖掘方法可能会遗漏的信息,文献[１８]通过计算

特征在模式与子模式间的参与率变化,提出了一种含有主导

特征的coＧlocation模式.文献[１９Ｇ２０]引入星型参与实例代

替团实例,提出了亚频繁coＧlocation模式的概念及挖掘方法.

针对领域知识的coＧlocation模式挖掘,部分研究者引入效用

概念.文献[２１]将效用引入到coＧlocation模式挖掘中,考虑

不同特征具有不同的效用,相同特征不同实例的效用相同,进

而提出了高效用coＧlocation模式及基本挖掘框架.

３　传统coＧlocation模式挖掘的相关概念

出现在地理空间中不同类型的对象称为空间特征,通常

用F＝{f１,f２,􀆺,fn}表示n个空间特征的集合.出现在具

体地理位置上的对象称为空间实例,常用S＝{S１∪S２∪􀆺∪

Sn}表示n个空间特征的实例集,其中Si(１≤i≤n)表示特征

fi对应的实例集.如果两个实例ii,ij∈S的欧几里得距离小

于或等于用户指定距离阈值d,那么称这两个实例满足空间

邻近关系R,即R(ii,ij)⇔dis(ii,ij)≤d.给定一个k阶空间

coＧlocation模式c＝{f１,f２,􀆺,fk}(c⊆F,k＝|c|),实例集

I＝{i１,i２,􀆺,ik}(I⊆S)满足形成一个团,即{R(ii,ij)|１≤i≤

k,１≤j≤k},如果I包含c的所有实例且不存在I 的任何子

集包含c的实例,那么称I为c的一个行实例,记为row_inＧ
stance(c),c的所有行实例构成c 的表实例,记为table_inＧ
stance(c).如图１所示,图中有A,B,C,D４个空间特征,特

征A 有３个实例,特征B有４个实例,特征C有３个实例,特

征D 有２个实例,满足邻近关系的实例用实线连接,模式{A,

B,C}的表实例table_instance({A,B,C})＝{{A．１,B．１,C．

１},{A．２,B．２,C．２}}.

图１　空间特征及其实例示例

Fig．１　Exampleofspatialfeaturesandinstances

传统coＧlocation模式挖掘方法通常采用参与率(ParticiＧ

pationRate,PR)度量特征的重要性,采用参与度(ParticipaＧ
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tionIndex,PI)度量模式的有趣性.特征fi在模式c 中的参

与率定义为fi的不重复实例个数与其实例总个数的比率,表

示为:

PR(c,fi)＝
|πfi

(table_instance(c))|
|Sfi|

(１)

其中,π是关系投影操作,Sfi 是特征fi的所有实例集合.

模式c的参与度定义为c中所有特征参与率的最小值,

表示为PI(c)＝min
k

i＝１
{PR(c,fi)}.当PI(c)大于或等于用户

指定的最小参与度阈值 min_prev时,则称模式c为频繁coＧ

location模式.在图１中,模式{A,B,C}的参与度PI({A,B,

C})＝min{２/３,１/２,２/３}＝１/２,假如参与度阈值min_prev＝

０．４,那么模式{A,B,C}为一个频繁coＧlocation模式.

４　星型高影响coＧlocation模式的相关定义及度量

指标

　　本节将给出带影响值的空间实例、特征影响参与率、特征

影响权重等定义,并给出两个度量模式影响的指标:模式影响

参与度和模式影响占用度.影响参与度用于度量模式内部的

影响情况,影响占有度用于度量模式在邻域内(模式外)的影

响情况.

图２　带影响值的空间实例示例

Fig．２　Anexampleofspatialinstanceswithinfluencevalue

定义１(带影响值的空间实例)　带有影响v的空间特征

fi的第j 个实例记为fi．jv,或者将实例fi．j的影响记为

e(fi．j)＝v.例如,图２中带影响的实例 A．１３０的影响值为

e(A．１)＝３０.

定义２(特征影响参与率)　给定一个k阶的coＧlocation
模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},fi∈c(１≤i≤k)在模式c中的影响参

与率定义为:以fi为中心的星型参与实例中不重复的fi实例

的影响值之和与fi的所有实例的影响值总和的比率.其表

示为:

FIR(c,fi)＝
∑

fi．j∈SPIns(c,fi)
e(fi．j)

E(fi)
(２)

其中,E(fi)表示特征fi的所有实例的影响值总和.

例如,在图２中,模式{A,B,C}中各个特征的影响参与率

分别为:

FIR({A,B,C},A)＝ ３０＋１０
３０＋１０＋５＝０．８９

FIR({A,B,C},B)＝ ２０＋１０
２０＋５＋１０＋３＝０．７９

FIR({A,B,C},C)＝ ３＋１６
３＋１６＋４＝０．８３

特征影响参与率既考虑了特征参与到模式的实例数量,

也考虑了不同实例的影响,以此综合判断特征在模式中的影

响.然而特征间的影响也是不一样的,那么我们将通过特征

影响权重来反映特征间的影响.

引理１(特征影响参与率的反单调性)　特征在模式中的

影响参与率随模式阶数的增大而单调递减.

证明:假设fi．j∈SPIns(c,fi)表示实例fi．j是特征fi

在模式c中的一个星型参与实例.

那么,模式c的子模式c′⊂c,也一定满足fi．j∈SPIns
(c′,fi),所以, ∑

fi．j∈SPIns(c,fi)
e(fi．j)≤ ∑

fi．j∈SPIns(c′,fi)
e(fi．j),

∑
fi．j∈SPIns(c,fi)

e(fi．j)

E(fi) ≤
∑

fi．j∈SPIns(c′,fi)
e(fi．j)

E(fi)

FIR(c,fi)≤FIR(c′,fi)

因此特征影响参与率是单调递减的.

定义３(特征影响权重)　给定一个k阶的coＧlocation模

式c＝{f１,f２,􀆺,fk},fi∈c(１≤i≤k)在模式c中的影响权重

定义为:以fi为中心的星型参与实例中不重复的fi实例的影

响值之和与模式c中所有特征的星型参与实例中不重复实例

的影响值总和的比率.其表示为:

λ(c,fi)＝
∑

fi．j∈SPIns(c,fi)
e(fi．j)

E(c) (３)

其中,E(c)表示模式c中所有特征的星型参与实例中不重复

实例的影响值总和.

例如,在图２中,模式模式{A,B,C}中的各个特征的影响

权重为:

λ({A,B,C},A)＝３０＋１０
８９ ＝０．４５

λ({A,B,C},B)＝２０＋１０
８９ ＝０．３４

λ({A,B,C},C)＝３＋１６
８９ ＝０．２１

模式中各个特征的影响权重之和为１.

定义４(模式影响参与度)　给定一个k阶的coＧlocation
模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},模式c的影响参与度定义为:模式c
中所有特征的影响参与率与特征影响权重乘积的总和.其表

示为:

IPI(c)＝∑
k

i＝１
FIR(c,fi)×λ(c,fi) (４)

例如,在图２中,模式{A,B,C}的影响参与度IPI({A,B,

C})＝０．８９×０．４５＋０．７９×０．３４＋０．８３×０．２１＝０．８４.

定义５(星型参与实例邻居)　给定一个k阶的coＧlocaＧ

tion模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},实例fi．j是特征fi∈c(１≤i≤

k)在模式c中的一个星型参与实例,那么实例fi．j的星型参

与实例邻居定义为:以实例fi．j为中心,模式c中其余特征

的实例与fi．j有邻近关系的所有实例的集合,记为SPIns_

neighbor(c,fi．j).

例如,在图２中,特征A 的实例A．１的星型参与实例邻

居SPIns_neighbor({A,B,C},A．１)＝{B．１,B．４,C．１}.表１
列出了模式{A,B,C}中的各个特征的星型参与实例邻居.
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表１　模式{A,B,C}的星型参与实例邻居

Table１　StarＧparticipationＧinstances’neighborsof{A,B,C}

特征类型 星型参与实例 星型参与实例邻居

A
A．１ {B．１,B．４,C．１}

A．２ {B．１,C．２}

B
B．１ {A．１,A．２,C．１}

B．３ {A．３,C．３}

C
C．１ {A．１,B．１}

C．２ {A．２,B．２}

定义６(共影响实例)　给定一个k阶的coＧlocation模式

c＝{f１,f２,􀆺,fk},实例fi．j是特征fi∈c(１≤i≤k)在模式

c中的一个星型参与实例,实例fi．j的共影响实例定义为:与

fi．j的星型参与实例邻居都有邻近关系的在模式c以外的实

例.fi的所有星型参与实例的共影响实例构成了fi的共影响

实例,记为ce_ins(c,fi).

例如,在图２中,模式{A,B,C}中各个特征的共影响特征

实例为ce_ins({A,B,C},B)＝{D．２１５},ce_ins({A,B,C},

C)＝{D．１３５}.

特征B的共影响实例ce_ins({A,B,C},B)＝{D．２１５},说

明特征D 的一个影响值为１５的实例减弱了模式中特征B 的

实例对特征A 和C 的实例的影响.特征A 没有共影响特征

实例,说明特征A 的实例在与特征B 和C 的实例共现时,不

受其他实例的影响,即特征 A 真正影响了模式{A,B,C}的

形成.

定义７(影响占有率)　给定一个k阶的coＧlocation模式

c＝{f１,f２,􀆺,fk},特征fi∈c(１≤i≤k)的影响占有率定义

为:以fi为中心的不重复星型参与实例的影响值总和,占其

与fi的共影响实例的影响值总和之和的比率.表示为:

IOR(c,fi)＝

　
∑

fi．j∈SPIns(c,fi)
e(fi．j)

{ ∑
fi．j∈SPIns(c,fi)

e(fi．j)}＋{ ∑
fn．m∈ce_ins(c,fi)

e(fn．m)} (５)

例如,在图２中,模式{A,B,C}中各个特征的影响占有

率为:

IOR({A,B,C},A)＝２０＋１０
２０＋１０＝１

IOR({A,B,C},B)＝ ２０＋１０
２０＋１０＋１５＝０．６７

IOR({A,B,C},C)＝ ３＋１６
３＋１６＋３５＝０．３５

虽然特征A 与特征B 在模式{A,B,C}中的影响参与率

相差不大,但是特征A 在模式{A,B,C}中的星型参与实例不

受其他实例的影响,即特征A 在模式{A,B,C}中不存在共影

响实例,说明特征A 和B 对模式{A,B,C}的影响存在差异.

那么影响占有率通过计算特征参与到模式中的实例与模式外

的实例(共影响实例)之间的影响情况,能够进一步衡量特征

在邻域内对模式的影响.

定义８(影响占有度)　给定一个k阶的coＧlocation模式

c＝{f１,f２,􀆺,fk},c的影响占有度定义为c中所有特征的影

响占有率的最小值.其表示为:

IOI(c)＝min
k

i＝１
({IOR(c,fi)}) (６)

例如,在图２中,模式{A,B,C}的影响占有度为IOI({A,

B,C})＝min(１,０．６７,０．３５)＝０．３５.

模式的影响参与度能度量模式内部的影响,而模式的影

响占有度能度量模式在邻域内的影响.我们将通过这两个度

量指标挖掘模式本身影响高且在邻域内影响也高的星型高影

响模式.

定义９(星型高影响coＧlocation模式)　给定一个k阶的

coＧlocation模式c、最小影响参与度阈值min_ipi、最小影响占

有度阈值min_ioi,若满足如下条件:１)IPI(c)≥min_ipi;２)

IOI(c)≥min_ioi.那么模式c就为一个星型高影响coＧlocaＧ

tion模式.

例如,在图２中,假设给定阈值min_ipi＝０．５,min_ioi＝

０．３.模式{A,B,C}的影响参与度IPI({A,B,C})＝０．８４,影

响占有度IOI({A,B,C})＝０．３４,那么{A,B,C}是一个星型

高影响coＧlocation模式.

引理２(星型高影响coＧlocation模式不满足先验原理)　
模式c不是星型高影响coＧlocation模式,其超模式不一定不

是星型高影响coＧlocation模式.即IPI和IOI不会随着阶的

增大而逐渐减小.

证明:(举反例)假设min_ipi＝０．５,min_ioi＝０．３.模式

{A,C}的影响参与度IPI({A,C})＝０．８３,影响占有度IOI
({A,C})＝０．２５,所以{A,C}不是星型高影响coＧlocation模

式,但是它的高阶模式{A,B,C}是星型高影响模式,因为IPI
({A,B,C})＝０．８４,IOI({A,B,C})＝０．３５.可见,星型高影

响coＧlocation模式不满足先验原理.

定理１　给定一个coＧlocation模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},

如果c中的每个特征的影响参与率都小于min_ipi,即∀fi∈

c|{FIR(c,fi)＜min_ipi},那么c一定不是星型高影响coＧloＧ

cation模式.

证明:如果FIR(c,fi)＜min_ipi,那么:

FIR(c,fi)×λ(c,fi)＜min_ipi×λ(c,fi)

IPI(c)＝∑
k

i＝１
FIR(c,fi)×λ(c,fi)

＝FIR(c,f１)×λ(c,f１)＋􀆺＋FIR(c,fk)×λ(c,

fk)

＜min_ipi×λ(c,f１)＋􀆺＋min_ipi×λ(c,fk)

＝min_ipi×(λ(c,f１)＋􀆺＋λ(c,fk))＝min_ipi
因此当模式c中的每个特征的影响参与率都小于min_

ipi时,模式的参与影响度也一定小于min_ipi,那么模式c一

定不是星型高影响coＧlocation模式.

例如,在图２中,假设min_ipi＝０．８,模式{B,D}中的特

征影响参与率为:FIR({B,D},B)＝０．１３,FIR({B,D},D)＝

０．７,所以模式{B,D}不是星型高影响coＧlocation模式.

５　挖掘算法及剪枝策略

由于星型高影响coＧlocation模式不满足向下闭合性质,

因此本文不能采用与传统coＧlocation模式挖掘方法类似的先

验知识进行有效剪枝.基于星型高影响coＧlocation模式的性

质,本节首先给出一个基于“候选Ｇ测试”方法的星型高影响

coＧlocation模式的基础挖掘算法;其次提出一种基于最小影

响参与率的剪枝策略,改进算法的挖掘效率.
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５．１　基础算法

星型高影响coＧlocation模式的基础挖掘算法可分为以下

３个步骤.

步骤１　将输入的带有影响的空间数据进行物化处理,

得到星型邻居集;

步骤２　 生成k(k≥２)阶候选星型高影响 coＧlocation
模式;

步骤３　计算候选模式的影响参与度和影响占有度,与
用户指定的阈值进行比较,筛选得出星型高影响coＧlocation
模式集.

星型高影响coＧlocation模式的基础挖掘算法如算法１
所示.

算法１　BasicＧASHICM 算法

输入:空间特征集F、带影响值的实例集I、邻近距离阈值d、最小影响

参与度阈值 min_ipi、最小影响占有度阈值 min_ioi
输出:星型高影响coＧlocation模式集SHI_set
变量:coＧlocation模式阶数 k、k阶候选星型高影响coＧlocation模式

Con_SHIk

BEGIN

１．生成星型邻居集SN;

２．k＝２,生成２阶候选模式Con_SHIk;

３．WHILE(Con_SHIk≠NULL)

４．　FOREACHc∈Con_SHIk

５．　　计算特征的影响参与率FIR(c,fi)及影响权重λ(c,fi);

６．　　计算模式c的影响参与度IPI(c);

７．　　IFIPI(c)≥min_ipi

８．　　　计算特征的的影响占有率IOR(c,fi);

９．　　　计算模式c的影响占有度IOI(c);

１０．　　 IFIOI(c)≥min_ioi

１１．　　　 将模式c加入到高影响模式集SHI_set;

１２．　 生成k＋１阶候选模式Con_SHIk＋１;

１３．k＝k＋１;

１４．输出星型高影响coＧlocation模式集SHI_set.

END

５．２　剪枝策略

模式的度量指标为影响参与度和影响占有度,都不满足

反单调性原理,因此无法采用传统的剪枝策略.为了提高挖

掘效率,我们根据特征影响参与率所满足的反单调性,设计了

基于最小影响参与率的剪枝算法.

定义１０(相关模式)　给定一个k阶coＧlocation模式c,

如果某个k阶模式与模式c有k－１个特征相同,那么称该模

式为模式c的一个相关模式,所有的相关模式构成了模式c
的相关模式集,记为CLp(c).

定义１１(相关特征)　给定一个coＧlocation模式c,c的相

关模式cr与c不同的特征称为模式c的相关特征,即相关特

征fi∈cr,cr∈CLp(c)且fi∉c,将所有相关特征称为c的相

关特征集,记为CLf(c).

例如,在图２中,模式{A,B}的相关模式集CLp({A,B})＝
{{A,C},{A,D},{B,C},{B,D}}.相应地,模式{A,B}的相

关特征集CLf({A,B})＝{C,D}.

定理２　给定一个k阶模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},如果c
满足以下两个条件,那么c及其所有超模式cs⊃c都不可能是

星型高影响模式,可以无须计算直接剪枝.
(１)∀fi∈c|{FIR(c,fi)＜min_ipi};
(２)max{min

fj∈CLf(c)
[FIR(cr,fj),cr∈CLp(c)]}＜min_ipi.

证明:假设模式c的超模式cs＝c∪f,f是c的相关特征

在相关模式CLp(c)中的最小影响参与率中值最大的特征,且

f的影响参与率小于min_ipi,则有:

IPI(cs)＝ ∑
fj∈cs

{FIR(cs,fj)×λ(cs,fj)}

＝{ ∑
fi∈c∧fi∈cs

(FIR(cs,fi)×λ(cs,fi))}＋FIR(cs,

f)×λ(cs,f)

依据引理１,影响参与率随模式阶数的增大而单调递减,

且∀fi∈c|{FIR(c,fi)＜min_ipi}.所以有:

IPI(cs)≤ ∑
fi∈c∧fi∈cs

{FIR(c,fi)×λ(cs,fi)}＋FIR(cs,

　f)×λ(cs,f)

＜min_ipi×(１－λ(cs,f))＋FIR(cs,f)×λ(cs,f)

＜min_ipi×(１－λ(cs,f))＋min_ipi×λ(cs,f)

＝min_ipi
综上所得,当模式c满足上述两个条件时,模式c及其所

有超模式都不是星型高影响coＧlocation模式.

例如,在图２中,假设影响参与度阈值min_ipi＝０．８,模
式{B,D}的相关模式集CLp({B,D})＝{{A,B},{B,C},{C,

D},{A,D}},相关特征集CLf({B,D})＝{A,C}.计算得到

max{min
A

(１,０．３３),min
C

(１,０．７７)}＝０．７７＜０．８,因此模式{B,

D}及其所有超模式都不是星型高影响coＧlocation模式.

挖掘星型高影响coＧlocation模式时,可通过影响参与度

和影响占有度两个指标逐项度量,当影响参与度大于或等于

给定阈值后,再进行影响占有度的相关计算及阈值比较.基

于定理２,我们利用影响参与度这一指标进行剪枝,设计了基

于最小影响参与率的剪枝算法(MinFeatureInfluenceRatio
Algorithm,MFIRA),其具体描述如算法２所示.

算法２　MFIRA算法

输入:空间特征集F、带影响值的实例集I、邻近距离阈值d、最小影响

参与度阈值 min_ipi、最小影响占有度阈值 min_ioi
输出:星型高影响coＧlocation模式集SHI_set
变量:coＧlocation模式阶数 k、k阶候选星型高影响coＧlocation模式

Con_SHIk

BEGIN

１．生成星型邻居集SN;

２．k＝２,生成所有２阶候选模式Con_SHIk;

３．WHILE(Con_SHIk≠ NULL)

４．　FOREACHc∈Con_SHIk

５．　　计算特征的影响参与率FIR(c,fi)及影响权重λ(c,fi);

６．　　计算模式c的影响参与度IPI(c);

７．　　IFIPI(c)＜min_ipi

８．　　　使用定理２检查模式c的超模式是否可以剪枝,如果满足剪

枝条件,将c加入到剪枝模式集PP中;

９．　　ELSE

１０． 计算特征的的影响占有率IOR(c,fi)

１１． 计算模式c的影响占有度IOI(c);

１２． IFIOI(c)≥min_ioi

１３． 将c加入到高影响模式集SHI_set中;

１４．生成k＋１阶的候选模式Con_SHIk＋１,并基于剪枝模式集PP,使
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用定理２对候选模式Con_SHIk＋１进行剪枝;

１５．k＝k＋１;

１６．输出星型高影响coＧlocation模式集SHI_set.

END

６　实验结果与分析

本节将在合成数据和真实数据集上进行实验分析,评估

本文提出的星型高影响coＧlocation模式的基础挖掘(Basic
Algorithm,BA)算法和剪枝 MFIRA 算法.实验的主要目标

是:１)在合成数据集上,分析 BA 算法与 MFIRA 算法的运行

效率受不同实验参数的影响;２)在真实数据集上,评估两个度

量指标对挖掘算法 MFIRA 挖掘结果的影响,并分析模式

实例.

６．１　实验设置

实验数据:实验采用２个真实数据集和４个合成数据集

来评价算法性能和验证挖掘效果,数据集的统计信息如表２
所列.其中,BeijingＧPOI来自北京市 POI数据,包含１６种

POI类型(空间特征),２３０２５个具体 POI(空间实例),分布形

状如图３所示.Plantdata数据是来自“三江并流”区域的珍

稀植物数据集,包含了３１种植物类型(空间特征),３３６株具

体植物(空间实例),分布形状呈带状如图４所示.合成数据

集采用泊松分布函数生成.

表２　数据集信息

Table２　Datasetinformation

数据集 特征数 实例数 分布范围 影响值

BeijingＧPOI １６ ２３０２５ ２２０００×１４０００ [１,１００]

Plantdata ３１ ３３６ ８００００×１３００００ [１,１００]
合成数据集１ ２０ ２００００ １０００×１０００ [１,１００]
合成数据集２ ２０ ２００００ ２０００×２０００ [１,１００]
合成数据集３ ２０ ４００００ ２０００×２０００ [１,１００]
合成数据集４ ４０ ８００００ ２０００×２０００ [１,１００]

图３　北京市POI数据集分布图

Fig．３　DistributionofBeijingPOI’dataset

图４　“三江并流“区域珍稀植物数据集分布图

Fig．４　Distributionof“ThreeParallelRivers”rareplants’dataset

运行环境:本文中所有算法都采用python语言实现,并

运行于具有英特尔酷睿i７CPU、８GB内存、５００GB存储硬

盘、Windows１０及pycharm２０１７的PC机上.

实验参数:算法在各个数据集上的实验参数的默认设置

如表３所列.

表３　实验参数默认值

Table３　Defaultvalueofexperimentalparameters

数据集 距离阈值 影响参与阈值 影响占有度

BeijingＧPOI ５０ ０．５ ０．４
Plantdata ５０００ ０．５ ０．４

合成数据集１ ２０ ０．５ ０．４
合成数据集２ ２０ ０．５ ０．４
合成数据集３ ２０ ０．５ ０．４
合成数据集４ ２０ ０．５ ０．４

６．２　算法效率分析

我们在合成数据集１－４上分析不同参数变化下,星型高

影响coＧlocation模式的基础挖掘算法 BA 与剪枝算法 MFIＧ

RA的性能.主要目的是通过合成数据集１和２分析在不同

的数据分布密度下,算法受实验参数的影响;通过合成数据集

３和４分析在不同数量的特征和实例下,算法受实验参数的

影响.

６．２．１　距离阈值对算法运行效率的影响

针对距离阈值d,分别在４个合成数据集上设置５个不

同的阈值(１０,１５,２０,２５,３０)来观察距离阈值对算法运行时间

的影响,其余参数取表３中的默认值,图５给出了在４个合成

数据集上算法运行时间随不同距离阈值的变化情况.对于所

有数据集,随着距离阈值的增大,算法运行时间逐渐增多,剪

枝效果也逐渐变差甚至运行时间多于基础算法.这是因为随

着距离阈值增大,星型邻居随之增多,算法也就更耗时;特征

的影响参与率也随之增大,基于最小影响参与率的剪枝算法

可识别的剪枝模式变少,剪枝算法在判断可剪枝条件上花费

了更多的时间.

(a)合成数据１ (b)合成数据集２

(c)合成数据集３ (d)合成数据集４

图５　不同距离阈值下算法运行时间

Fig．５　Timecostwithdifferentd

从图５(a)、图５(b)观察得出,合成数据集１的运行时间
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比合成数据集２的运行时间长,但其剪枝效果却没有合成数

据集２好.这是因为合成数据集１和２的特征与实例数相

同,但是分布范围不相同,合成数据集１的数据密度更高,实
例之间更易满足邻近关系.从图５(c)、图５(d)观察得出,随
着数据集规模的增大,算法运行时间也逐渐增长,剪枝算法在

合成数据集４上效果较差,剪枝算法在数据集较大时剪枝效

率不高.这是因为特征数和实例数较多时,剪枝算法在判断

剪枝条件时,需要计算更多的相关特征在相关模式中的影响

参与率值.

６．２．２　影响参与度阈值对算法运行效率的影响

针对影响参与度阈值min_ipi,分别在４个合成数据集上

设置５个不同的阈值(０．３,０．４,０．５,０．６,０．７)来观察影响参

与度阈值对算法运行时间的影响,其余参数取表３中的默认

值,图６给出了在４个合成数据集上算法运行时间随不同影

响参与度阈值的变化情况.对于所有数据集,随着影响参与

度阈值的增大,算法运行时间逐渐增长,剪枝效率随之提高.

这是因为剪枝算法识别剪枝条件是比较特征影响参与率与影

响参与度阈值,而影响参与度阈值增大,满足剪枝的模式就越

多.从图６(a)、图６(b)同样可以看出合成数据集２的运行效

率优于合成数据集１,体现了数据的密集度对算法的影响.

从图６(c)、图６(d)同样可以看出合成数据集４的运行效率低

于合成数据集３,体现了数据规模对算法的影响.

(a)合成数据集１ (b)合成数据集２

(c)合成数据集３ (d)合成数据集４

图６　不同影响参与度阈值下算法运行时间

Fig．６　Timecostwithdifferentmin_ipi

６．２．３　影响占有度阈值对算法运行效率的影响

针对影响占有度阈值min_ioi,分别在４个合成数据集上

设置５个不同的阈值(０．２,０．３,０．４,０．５,０．６)来观察影响占

有度阈值对算法运行时间的影响,其余参数取表３中的默认

值,图７给出了在４个合成数据集上算法运行时间随不同影

响占有度阈值的变化情况.对于所有数据集,随着影响占有

度阈值的增大,两种算法的运行时间均小幅减少.这是因为

算法先判断邻近关系,再检验影响参与度与相关阈值的关系,

最后才检验影响占有度与相关阈值的关系,所以当距离阈值

和影响参与度阈值确定后,需要剪枝的模式也被确定,影响占

有度对算法效率的影响就不明显.合成数据集１—３的剪枝

效果比合成数据集４要好.这是因为数据集较大时,特征影

响参与率受距离阈值与 min_ioi的影响较大,满足特征影响

参与率小于min_ioi的特征较少,所以算法的剪枝效率不高.

(a)合成数据集１ (b)合成数据集２

(c)合成数据集３ (d)合成数据集４

图７　不同影响占有度阈值下算法运行时间

Fig．７　Timecostwithdifferentmin_ioi

６．３　挖掘结果分析

通过设置两个度量指标的不同数值来分析挖掘算法在真

实数据集上的结果.

６．３．１　影响参与度对挖掘结果的影响

图８给出了不同影响参与度 min_ipi下星型高影响coＧ

location模式的挖掘数量,其余参数取表３中的默认值.从

图８可以看出,随着影响参与度的增大,模式数量逐渐减少.

值得注意的是,当 min_ipi＝０．５时,POI数据的变化幅度比

珍稀植物数据大,这是因为 POI数据分布为中心密集、四周

稀疏,当影响度达到一个临界值时有大量的模式不满足星型

高影响coＧlocation模式的要求,而珍稀植物数据分布较均匀,

模式的参与度分布也较均匀.

图８　不同影响参与度阈值下的模式数量

Fig．８　Numberofpatternswithdifferentmin_ipi

６．３．２　影响占有度对挖掘结果的影响

图９给出了不同影响占有度 min_ioi下星型高影响coＧ

location模式的挖掘数量,其余参数取表３中的默认值.从

图９可以看出,随着影响占有度的增大,模式数量逐渐减少.

则POI数据的模式数量明显少于珍稀植物数据,这是因为影

响占有度考虑了邻域内不相关特征对模式的影响,而 POI数

据分布较密集,数据本身自相关性强,模式外不相关特征较

多,所以模式的影响占有度较低.
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图９　不同影响占有度阈值下的模式数量

Fig．９　Numberofpatternswithdifferentmin_ioi

６．４　模式实例分析

如表４所列,我们选取了算法在真实数据集上的部分模

式实例进行分析.

表４　真实数据集上的挖掘示例

Table４　Miningexampleonrealdataset

星型高影响coＧlocation模式 PEI EOI
{中餐馆(A),宾馆(D),招待所(E)} ０．７４ ０．５６
{中餐馆(A),花园(F),服装店(M)} ０．６０ ０．５２

{云南榧木(C),兰类(D),云南红豆杉(J),
贡山三尖杉(M)} ０．６５ ０．４９

{虫草(Q),梭砂贝母(R),天女花(T)} ０．５７ ０．５１

图１０和图１１分别给出了星型高影响模式{中餐馆(A),

宾馆(D),招待所(E)}、{中餐馆(A),花园(F),服装店(F)}的

实例分布.

图１０　模式{A,D,E}的实例分布

Fig．１０　Distributionof{A,D,E}’sinstances

图１１　模式{A,F,M}的实例分布

Fig．１１　Distributionof{A,F,M}’sinstances

从图１０可以看出,模式{A,D,E}的实例在商业中心和

郊区都有分布,这是因为{中餐馆,宾馆,招待所}这一模式在

生活中是为了满足人们的基本生活需求,所以无论是市中心

还是郊区都普遍存在.从右上角的放大图可以看出,模式的

实例在邻域内分布集较密集,且在邻域内其他实例较少,说明

了该模式在邻域内具有较高的影响.

从图１１可以看出,模式{A,F,M}的实例在商业中心分

布较多,而在郊区分布较少,这是因为模式中的花园和服装店

一般规划于市中心,而郊区由于交通不便利和人流量少,一般

很少存在花园和服装店.如右上角放大的图所示,模式的实

例分布同样较密集,模式的实例在邻域内所占比例较大,说明

了模式{A,F,M}在邻域内的影响也较高.

图１２和图１３分别给出了星型高影响模式{云南榧木

(C),兰类 (D),云南红豆杉 (J),贡山三尖杉 (M)}和{虫草

(Q),梭砂贝母 (R),天女花 (T)}的实例分布.

图１２　模式{C,D,J,M}的实例分布

Fig．１２　Distributionof{C,D,J,M}’sinstances

图１３　模式{Q,R,T}的实例分布

Fig．１３　Distributionof{Q,R,T}’sinstances

从图１２中可以看出,模式在邻域内实例占比较大,说明

模式{C,D,J,M}在邻域内具有较大的影响性.从图１３中可

以看出,模式{Q,R,T}在邻域内的实例占比不高,这是因为植

物数据集中各个特征的实例数较少,实例所带的影响值对挖

掘结果的影响较大,而本文是通过随机方法给每个实例生成

影响值,所以就会出现类型{Q,R,T}的模式,模式的实例在邻

域内密度不大,但是所带的影响值较大,因此该模式在邻域内

也具有较大的影响.

结束语　针对传统的空间coＧlocation模式挖掘方法未考

虑空间特征或者实例的差异性,导致挖掘结果往往缺乏针对

性的问题,本文充分考虑了不同特征、同一特征不同实例的差

异,既分析了模式内的特征对模式的影响,也分析了模式在邻

域内的影响,进而提出了一种星型高影响coＧlocation模式及

度量方法.由于无法满足向下闭合性原理,本文设计了基础

挖掘算法,并基于特征影响参与率满足的反单调性,设计了合

理的剪枝策略.通过在真实数据集和合成数据集上的实验,

证明了所提算法的有效性,并分析了真实数据集上的模式实

例.在未来的研究工作中,可以在本文的基础之上,结合实例

的实际影响,设计更加合理的影响值;将挖掘算法搭建在并行

平台上,以增大实验数据的规模;设计更高效的剪枝策略,提

高算法的挖掘效率.

３７１马　董,等:星型高影响的空间coＧlocation模式挖掘



参 考 文 献

[１] WANGLZ,CHEN H M．SpatialPattern MiningTheoryand

Methods[M]．Beijing:SciencePress,２０１４:２Ｇ４．
[２] ANS,YANG H,WANGJ,etal．MiningurbanrecurrentconＧ

gestionevolutionpatternsfrom GPSequippedvehiclemobility

data[J]．InformationSciences,２０１６,３７３:５１５Ｇ５２６．
[３] WUCF,CAIL,LIJ,etal．FrequentPattern MiningofResiＧ

dents’TravelBasedonMultiＧsourceLocationData[J]．CompuＧ

terScience,２０２１,４８(７):１５５Ｇ１６３．
[４] SUN TX,ZHAO YL,LIANZ W,etal．MobilityPatternMiＧ

ningforPeopleFlowBasedonSpatioＧTemporalData[J]．ComＧ

puterScience,２０２０,４７(１０):９１Ｇ９６．
[５] AKBARIM,SAMADAZDEGANF,WEIBELR．AgenericreＧ

gionalspatioＧtemporalcoＧoccurrencepattern mining model:a

casestudyforairpollution[J]．JournalofGeographicalSysＧ

tems,２０１５,１７(３):２４９Ｇ２７４．
[６] HUANGY,SHEKHARS,XIONG H．DiscoveringcoＧlocation

patternsfromspatialdatasets:ageneralapproach[J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２００４,１６(１２):

１４７２Ｇ１４８５．
[７] YOOJS,SHEKHARS．AjoinＧlessapproachforminingspatial

colocationpatterns[J]．IEEE TransactionsonKnowledgeand

DataEngineering,２００６,１８(１０):１３２３Ｇ１３３７．
[８] YOOJS,BOULWARED,KIMMEY D．AparallelspatialcoＧ

locationminingalgorithmbasedonMapReduce[C]∥２０１４IEEE

InternationalCongressonBigData．IEEE,２０１４:２５Ｇ３１．
[９] YANG P,WANG L,WANG X．A parallelspatialcoＧlocation

patternminingapproachbasedonorderedcliquegrowth[C]∥

InternationalConferenceon DatabaseSystemsfor Advanced

Applications．Cham:Springer,２０１８:７３４Ｇ７４２．
[１０]LUY,WANGLZ,ZHANG XF．MiningfrequentcoＧlocation

patternsfromuncertaindata[J]．JournalofFrontiersofCompuＧ

terScienceandTechnology,２００９,３(６):６５６Ｇ６６４．
[１１]OUYANGZP,WANG LZ,CHEN H M．MiningspatialcoＧ

locationpatternsforfuzzy objects[J]．ChineseJournalof

Computers,２０１１,３４(１０):１９４７Ｇ１９５５．
[１２]FANG Y,WANGL,HU T．SpatialcoＧlocationpatternmining

basedondensitypeaksclusteringandfuzzytheory[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１８AsiaＧPacificWeb(APWeb)and WebＧAge

InformationManagement(WAIM)JointInternationalConfeＧ

renceon Weband Big Data,LNCS１０９８８．Cham:Springer,

２０１８:２９８Ｇ３０５．
[１３]ZENGX,YANGJ．CoＧlocationpatternsminingwithtimeconＧ

straint[J]．ComputerScience,２０１６,４３(２):２９３Ｇ２９６．

[１４]QIANF,YINL,HEQ,etal．MiningspatioＧtemporalcoＧlocaＧ

tionpatternswithweightedslidingwindow[C]∥２００９IEEEInＧ

ternationalConferenceonIntelligentComputingandIntelligent

Systems．IEEE,２００９,３:１８１Ｇ１８５．
[１５]WANGL,BAOX,CHEN H,etal．Effectivelosslesscondensed

representationanddiscoveryofspatialcoＧlocationpatterns[J]．

InformationSciences,２０１８,４３６:１９７Ｇ２１３．
[１６]YAOX,PENGL,YANGL,etal．AfastspaceＧsavingalgorithm

formaximalcoＧlocationpatternmining[J]．ExpertSystemswith

Applications,２０１６,６３:３１０Ｇ３２３．
[１７]BAOX,WANGL,ZHAOJ．MiningtopＧkＧsizemaximalcoＧlocaＧ

tionpatterns[C]∥２０１６InternationalConferenceonComputer,

Informationand TelecommunicationSystems (CITS)．IEEE,

２０１６:１Ｇ６．
[１８]FANG Y,WANG L,WANG X,etal．MiningcoＧlocationpatＧ

ternswithdominantfeatures[C]∥InternationalConferenceon

WebInformationSystemsEngineering．Cham:Springer,２０１７:

１８３Ｇ１９８．
[１９]WANGL,BAOX,ZHOUL,etal．MaximalsubＧprevalentcoＧlocaＧ

tionpatternsandefficientminingalgorithms[C]∥Proceedings

ofthe２０１７InternationalConferenceon WebInformationSysＧ

temsEngineering,LNCS１０５６９．Cham:Springer,２０１７:１９９Ｇ２１４．
[２０]WANGL,BAOX,ZHOUL,etal．MiningmaximalsubＧprevaＧ

lentcoＧlocationpatterns[J]．World Wide Web,２０１９,２２(５):

１９７１Ｇ１９９７．
[２１]YANGSS,WANGLZ,LUJL,etal．PrimaryExplorationfor

MiningSpatialHighUtilityCoＧlocationPatterns[J]．Journalof

ChineseMiniＧMicroComputerSystems,２０１４,３５(１０):２３０２Ｇ

２３０７．

MA Dong,bornin１９９２,master．His

mainresearchinterestsincludespatial

dataminingandsoon．

CHENHongＧmei,bornin１９７６,Ph．D,

associate professor．HerresearchinＧ

terestsincludedatabaseandspatialdata

mining．

(责任编辑:柯颖)

４７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２


