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空间coＧlocation模式的主导特征挖掘

熊开放 陈红梅 王丽珍 肖　清
云南大学信息学院　昆明６５００００
　
摘　要　空间coＧlocation模式是空间特征的子集,它们的实例在邻域内频繁并置出现.传统coＧlocation模式不区分模式中特

征的重要性,忽略了特征间的主导关系.主导特征coＧlocation模式考虑模式中特征的不平等性,分析特征间的主导关系,具有

重要的应用意义.然而,现有主导特征模式挖掘没有从特征实例分布的角度综合考虑一个特征主导其他特征的可能倾向和影

响强度,使得挖掘的主导特征及模式没有较好地反映特征间的主导关系.首先分析coＧlocation模式中特征实例的空间分布,提

出模式主导度,用以度量模式中某个特征主导其他特征的可能倾向;提出主导影响度,用以度量模式中某个特征主导其他特征

的影响强度;基于这两个新度量,提出coＧlocation模式的主导特征挖掘.然后通过优化新度量的计算,提出有效的主导特征coＧ
location模式挖掘算法.在真实数据集和合成数据集上开展大量实验,验证了所提方法能够有效地识别coＧlocation模式中的主

导特征,所提算法能够高效地挖掘主导特征及模式.
关键词:空间数据挖掘;空间coＧlocation模式;主导特征;主导特征模式
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MiningSpatialcoＧlocationPatternwithDominantFeature
XIONGKaiＧfang,CHEN HongＧmei,WANGLiＧzhenandXIAOQing
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５００００,China

　
Abstract　AspatialcoＧlocationpatternisasubsetofspatialfeatureswhoseinstancesfrequentlylocatetogetherintheneighborＧ
hood．TraditionalcoＧlocationpatterndoesnotdistinguishtheimportanceoffeaturesinthepattern,andignoresthedominantrelaＧ
tionshipamongfeatures．ThecoＧlocationpatternwithdominantfeatureconsiderstheinequalityoffeaturesinthepattern,and
analyzesthedominantrelationshipamongfeatures,whichcanbeusedinmanyapplications．However,theexistingmethodsfor
miningcoＧlocationpatternwithdominantfeaturedonotcomprehensivelyconsiderthepossibletendencyandinfluenceintensityof
onefeaturedominatingotherfeaturesfromtheperspectiveoffeatures’instancesdistribution,sothatthedominantrelationship
amongfeaturesisnotproperlyrevealed．Thispaperfirstanalyzesthespatialdistributionoffeatures’instancesinacoＧlocation
pattern,proposesthepatterndominanceindextomeasurethepossibletendencyofafeaturedominatingotherfeaturesinapatＧ
tern,andproposesthedominantinfluenceindextomeasuretheinfluenceintensityofthedominancetendency．Basedonthetwo
newmeasures,thedominantfeatureminingofcoＧlocationpatternisproposed．ThenanefficientalgorithmforminingcoＧlocation
patternwithdominantfeatureisproposedbyoptimizingthecalculationofnewmeasures．Alargenumberofexperimentsonreal
datasetsandsyntheticdatasetsverifythattheproposedmethodcaneffectivelyidentifythedominantfeatureinacoＧlocationpatＧ
tern,anditcanefficientlyminecoＧlocationpatternswithdominantfeature．
Keywords　Spatialdatamining,SpatialcoＧlocationpattern,Dominantfeature,Patternwithdominantfeature
　

１　引言

空间coＧlocation模式是其实例在空间中频繁关联的空间

特征的子集,其思想源于地理学第一律“任何事物都与其他事

物相关,但相近的事物关联更紧密”[１].CoＧlocation模式揭示

了空间特征间的频繁并置关系,例如,火车站附近往往有旅

馆;西尼罗河病毒往往出现在蚊子泛滥、饲养家禽的区域[２].
由于coＧlocation模式在环境保护[３]、城市计算[４]、公共交通[５]

等领域中的广泛应用,因此coＧlocation模式挖掘吸引了研究

者的广泛关注,形成了空间数据挖掘的重要研究方向.传统

coＧlocation模式挖掘采用特征参与度作为模式的有趣性度

量,该度量考虑了特征实例参与到模式实例中的比例,揭示了

空间特征间的频繁并置关系,但忽略了空间特征间的主导关

系.然而,在现实中,coＧlocation模式中的空间特征具有不同

的重要性,某些特征的出现主导了其他特征的出现,从而使得

它们频繁并置出现.例如,模式{医院,药店,花店}揭示了医

院、药店和花店频繁并置出现,但不能揭示它们之间的主导关

系,即医院主导了花店和药店的出现,花店和药店依赖于医院

而存在.进一步挖掘coＧlocation模式中的主导特征,揭示模

式中空间特征间的主导关系,有助于深入分析模式中特征间

的共生关系、排斥关系、因果关系等重要关系,为空间数据分

析及决策提供支持.
然而,现有coＧlocation模式主导特征挖掘虽然考虑了模

式中特征的不平等性,但是没有从特征实例分布的角度综合
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考虑一个特征主导其他特征的可能倾向和影响强度.直观地

说,在coＧlocation模式中,一个特征实例的邻域有更多其他特

征的实例,这个特征主导其他特征的倾向就越大,而其他特征

实例与这个特征实例的距离越近,这个特征主导其他特征的

强度就越大.例如,在如图１所示的空间数据集中,有医院、
药店和花店３个空间特征,分别记为A,B,C,医院的实例集

为{A．１},药店的实例集为{B．１,B．２,B．３,B．４},花店的实例

集为{C．１,C．２,C．３,C．４}.医院实例A．１的邻域内有许多

药店和花店的实例{B．１,B．２,B．３,C．１,C．２,C．３},反映医院

的存在主导了药店和花店的出现.此外,A．１对这些实例的

影响强度随着距离的增加而减弱.基于此,本文分析coＧlocaＧ
tion模式中特征实例的空间分布,综合特征间主导关系的可

能倾向和影响强度,提出两个新的度量以有效地识别模式中

的主导特征.

图１　一个空间实例集

Fig．１　Spaceinstanceset

本文主要工作归纳如下:
(１)提出模式主导度,用以度量模式中某个特征主导其他

特征的可能倾向;提出主导影响度,用以度量模式中某个特征

主导其他特征的影响强度;基于这两个新度量,提出coＧlocaＧ
tion模式的主导特征挖掘.

(２)通过优化新度量的计算,提出有效的主导特征coＧloＧ
cation模式挖掘算法.

(３)在真实数据集和合成数据集上开展了大量实验,验证

了所提方法能够有效地识别coＧlocation模式中的主导特征,
所提算法能够高效地挖掘主导特征及模式.

２　相关工作

Huang[６]等最先提出了空间coＧlocation模式挖掘的基本

概念参与率和参与度以及基本算法joinＧbased.参与度是参

与率的最小值,与度量空间特征对之间相互作用的统计方法

crossＧK函数密切相关.虽然joinＧbased算法利用参与度的

反单调性缩减模式搜索空间来提高模式挖掘效率,但是joinＧ
based算法的大量连接操作仍导致算法整体效率不高.为了

提高joinＧbased算法效率,研究者提出了一系列优化算法.

PartialＧjoin[７]算法和joinＧless[８]算法以减少生成表实例的连

接操作为目标而提出,CPIＧtree[９]算法、ICPIＧtree[１０]算法和

OrderＧCliqueＧBase[１１]算法以优化候选搜索空间和表实例存储

空间为目标而提出.此外,研究者根据数据的不同特性,扩展

了传统coＧlocation模式.针对数据的模糊性,文献[１２]提出

了模糊参与率和模糊参与度概念,文献[１３Ｇ１４]基于模糊集理

论与聚类算法,提出模糊模式挖掘算法.针对带效用的特征

或实例,文献[１５]提出了高效用模式挖掘方法.进一步考虑

数据的时变性,文献[１６]提出了时空数据集上高效用模式的

增量挖掘方法.针对特征实例的分布特性,Huang[１７]等最先

提出用最大参与率作为度量以挖掘稀有特征模式.由于最大

参与率没有兼顾模式的频繁性,文献[１８]提出了基于最小加

权参与率的稀有特征模式挖掘.
在考虑空间coＧlocation模式中特征间的主导关系方面,

文献[１９]分析了空间特征及实例的耦合关系,通过特征参与

到模式及其子模式的实例变化,度量特征间的影响差异,进而

挖掘主导特征及模式;文献[２０]首先识别含有关键特征的显

著coＧlocation模式,然后在显著coＧlocation模式中挖掘含有

多个主导特征的模式.文献[１９Ｇ２０]是从基于团实例模型的

coＧlocation模式中挖掘主导特征及模式.与文献[１９Ｇ２０]不
同,文献[２１]从基于星型实例模型的亚频繁coＧlocation模式

中挖掘主导特征及模式.
本文研究基于团实例模型的coＧlocation模式中的主导特

征挖掘,但与文献[１９Ｇ２０]不同,本文分析coＧlocation模式中

特征实例的空间分布,并综合特征间主导关系的可能倾向和

影响强度,以度量模式中的主导特征.

３　基本概念及问题定义

３．１　基本概念

给定空间特征集合F＝{f１,f２,􀆺,fn},空间实例集合

S＝S１∪S２∪􀆺∪Sn,其中Si(１≤i≤n)是特征fi的实例集合,
以及距离阈值d.如果任意两个实例ii,ij∈S 的距离小于等

于d,则称实例ii,ij满足空间邻近关系R.对于k阶空间coＧ
location模式c＝{f１,f２,􀆺,fk}(c⊆F),如果实例集I＝{i１,

i２,􀆺,ik}(I⊆S)满足I中实例的特征集包含c中所有特征且

I形成团,即I中任意两个实例满足空间邻近关系R,则称I
为c的一个行实例,c的所有行实例构成c 的表实例,记为

T(c).特征fi 在 模 式c 中 的 参 与 率 定 义 为 PR(fi,c)＝
|πfi

(T(c))|
|T({fi})|

,其中π是关系投影操作.模式c的参与度定义

为PI(c)＝min
k

i＝１
{PR(fi,c)}.空间coＧlocation模式挖掘就是

从空间特征及实例集中挖掘参与度PI大于等于给定的最小

参与度阈值min_prev的所有频繁模式.在本文中,如果不加

特别说明,所指模式均为频繁模式.

３．２　问题定义

为了识别coＧlocation模式中的主导特征,本文分析模式

中特征实例的空间分布,并综合特征间主导关系的可能倾向

和影响强度,提出两个新的度量:模式主导度和主导影响度.
定义１(特 征 主 导 率)　 给 定 一 个k 阶 模 式c＝ {f１,

f２,􀆺,fi,􀆺,fk},特征fi在模式c中的主导率FDP(fi,c)定
义为:

FDP(fi,c)＝min{PR(fj,c)|fj∈c,fj≠fi}
|πfiT(c)|

(１)

其中,PR(fi,c)是特征fi在模式c中的参与率,T(c)是模式c
的表实例.特征主导率FDP(fi,c)表示在模式c表实例中,
特征fi的每个实例吸引其他特征实例的最小比率.模式c中

某个特征的主导率越大,这个特征主导其他特征的可能倾向

越大.
定义２(模 式 主 导 度)　 给 定 一 个k 阶 模 式c＝ {f１,

f２,􀆺,fi,􀆺,fk},模式c的主导度PDI(c)定义为模式c中
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特征的最小主导率,即:

PDI(c)＝min{FDP(fi,c)|fi∈c} (２)

模式c的主导度表示模式c中特征的主导倾向的下界.
定义３(候选主导特征模式和候选主导特征)　给定一个

k阶模式c＝{f１,f２,􀆺,fk}及模式主导度阈值 min_pdi,如
果PDI(c)≥min_pdi,则模式c称为候选主导特征模式,模式

中特征主导率最大的特征构成候选主导特征集合G,即G＝
{argmax

fi∈c
　FDP(fi,c)}.

例１　图１所示的数据集中,对于模式c＝{A,B,C},

PDI(c)＝min{FDP(A,c),FDP(B,c),FDP(C,c)}＝
min{０．７５,０．２５,０．２５}＝０．２５.如果模式主导度阈值为０．２,

则模式c就是候选主导特征模式,且候选主导特征集为{A}.

定义４(分布均值)　设模式c＝{f１,f２,􀆺,fk}是候选主

导特征模式,其中的候选主导特征集为Gc,模式的表实例为

T(c),对于候选主导特征fi∈G的实例ii∈πfiT(c),模式中其

他特征fj∈c的实例相对于ii的分布均值DV(ii,fj,c)定

义为:

DV(ii,fj,c)＝
∑

ij∈πfj
cl(ii)

D(ii,ij)

|πfjcl(ii)|
(３)

其中,cl(ii)为T(c)中包含ii的行实例集合,D(ii,ij)是ii与ij

之间的距离.

定义５(主 导 影 响 度)　 候 选 主 导 特 征 模 式c＝ {f１,

f２,􀆺,fk}的主导影响度DII(c)定义为:

DII(c)＝ １
|G|∑

fi∈G

１
|πfiT(c)| ∑

ii∈πfi
T(c)

∑
fj∈c,fj∉G

|πficl(ii)|
min{DV(ii,fk,c)|fk∈c,fk∉G}

DV(ii,fj,c)
∑

fj∈c,fj∉G
|πficl(ii)|

(４)

候选主导特征实例吸引其他特征实例的数量越多,且其

他特征实例越靠近候选主导特征实例,则候选主导特征模式

的主导影响度越大.
定义６(主导特征模式和主导特征)　给定一个k阶候选

主导特征模式c＝{f１,f２,􀆺,fi,􀆺,fk}及主导影响度阈值

min_dii,如果DII(c)≥min_dii,则模式c称为主导特征模

式,候选主导特征集G中的特征称为主导特征.
基于上述定义,本文所提主导特征模式挖掘问题定义

如下.
问题定义:给定频繁coＧlocation模式集合FP,模式主导

度阈值min_pdi,主导影响度阈值 min_dii,主导特征模式挖

掘就是从模式集合FP 中发现所有满足下列条件的模式c:
(１)PDI(c)≥min_pdi
(２)DII(c)≥min_dii

４　DFMASD挖掘算法

本文所提的模式主导度和主导影响度不具有反单调性,

不能利用这两个度量缩减模式搜索空间,因此主导特征模式

挖掘的朴素方法是首先根据现有方法挖掘所有频繁式,然后

根据定义２计算这些频繁模式主导度,筛选候选模式,根据定

义５计算候选模式主导影响度,筛选主导特征模式.显而易

见,朴素方法的挖掘效率较低.一方面,在参与度、主导度和

主导影响度计算中,需要用到模式表实例,表实例的生成是较

为耗时的步骤;另一方面,主导度和主导影响度本身的计算也

比较耗时.为了提升挖掘效率,本文首先将频繁模式挖掘与

主导特征模式挖掘相结合,即从２阶开始,逐阶依次判定频繁

模式、候选模式、主导特征模式,以避免重复生成表实例;其
次,提出引理１以优化主导度的计算,提出引理２优化主导影

响度的计算.

引理１　设模式c＝{f１,f２,􀆺,fi,􀆺,fk}中,参与率

PR(fi,c)最小的两个特征为fmin１ 和fmin２ 且 PR(fmin１,c)≤

PR(fmin２,c),参与实例数|πfiT(c)|最大的两个特征为fmax１和

fmax２且|πfmax１
T(c)|≥|πfmax２

T(c)|,则模式主导度的计算式

式(２)可优化为:

PDI(c)＝{
FDP(fmax１,c), fmin１≠fmax１

min{FDP(fmax１,c),FDP(fmax２,c)},

fmin１＝fmax１
{ (５)

证明:１)当fmin１ ≠fmax１ 时,因为对fi∈c,fi≠fmax１,有

|πfmax１
T(c)|≥|πfi

T(c)|,对fi ∈c,fi ≠fmin１,有 PR(fmin１,

c)≤PR(fi,c),且fmin１≠fmax１,所以PDI(c)＝min{FDP(fi,

c)|fi∈c}＝min{min{PR(fj,c)|fj∈c,fj≠fi}
|πfi

T(c)| |fi∈c}＝

PR(fmin１,c)
|πfmax１

T(c)|＝FDP(fmax１,c).

２)当fmin１＝fmax１时,因为对fi∈c,fi≠fmax１,fi≠fmax２,有

|πfmax１
T(c)|≥|πfmax２

T(c)|≥|πfiT(c)|,对fi∈c,fi≠fmin１,

fi≠fmin２,有 PR(fmin１,c)≤PR(fmin２,c)≤PR(fi,c),且

fmin１＝fmax１,所以 PDI(c)＝min{FDP(fi,c)|fi ∈c}＝

min min{PR(fj,c)|fj∈c,fj≠fi}
|πfiT(c)| |fi∈c{ } ＝min PR(fmin２,c)

|πfmax１
T(c)|{ ,

PR(fmin１,c)
|πfmax２

T(c)|}＝min{FDP(fmax１,c),FDP(fmax２,c)}.

根据引理１,我们仅需计算两个特征的主导率即可得到

模式的主导度,从而减少计算量.

引理２　在候选主导特征模式c中,对于"fi∈G,∀ii∈

πfi
T(c),设fmin＝argmin

fk∈c,fk∉G
{DV(ii,fk,c)},如果对于 "fj∈c,

fj∉G,fj≠fmin,DV(ii,fmin,c)
DV(ii,fj,c)＞min _dii,则DII(c)＞min _

dii,即候选主导特征模式c必为主导特征模式.

证明:式(４)中,因为

∑
fj∈c,fj∉G

|πfj
cl(ii)|

min{DV(ii,fk,c)|fk∈c,fk∉G}
DV(ii,fj,c)

∑
fj∈c,fj∉G

|πfj
cl(ii)|

＝
∑

fj∈c,fj∉G
|πfj

cl(ii)|
DV(ii,fmin,c)
DV(ii,fj,c)

∑
fj∈c,fj∉G

|πfj
cl(ii)|

＝
∑

fj∈c,fj∉G,fj≠fmin

|πfj
cl(ii)|

DV(ii,fmin,c)
DV(ii,fj,c)＋|πfmin

cl(ii)|

∑
fj∈c,fj∉G

|πfj
cl(ii)|

＞
∑

fj∈c,fj∉G,fj≠fmin

|πfj
cl(ii)|∗min _dii＋|πfmin

cl(ii)|

∑
fj∈c,fj∉G

|πfj
cl(ii)|

＞min _dii
所以DII(c)＞min _dii.

利用引理２,我们可以快速判断某些候选模式是否为主

导特征模式,之后我们只需对不满足引理２的候选模式进一

步根据定义５计算主导影响度,从而减少计算量.

本文所 提 主 导 特 征 模 式 挖 掘 算 法 DFMASD(Pattern
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withDominantＧFeature Mining Algorithm BasedonSpatial
Distribution)如算法１所示.

算法１　DFMASD算法

输入:空间实例集 S,空间特征集 F,距离阈值 d,参与度阈值 min_

prev,主导度阈值 min_pdi,主导影响度阈值 min_dii
输出:主导特征模式集SDCP
变量:k为模式的阶;Ck为k阶候选频繁模式集;Pk为k阶频繁模式

集,T(ck)为k阶模式ck的表实例

步骤:

１．P１＝F,k＝２,SDCP＝Ø;

２．　WHILE(Pk－１≠Ø)

３．　　Ck＝gen_candidate_patterns(Pk－１);//生成候选频繁模式集

４．　　FOREACHck∈Ck

５．　　　T(ck)＝gen_table_instances(ck,S,d);//生成模式表实例

６．　　　　IFCal_PI(ck,T(ck))≥min_prev//计算参与度并判断是

否为频繁模式

７．　　　　Pk←ck;//加入频繁模式集

８．　　　　IFCal_PDI(ck,T(ck))≥min_pdi//根据引理１计算主导

度并判断是否为候选主导特征模式

９．　　　　　IFCal_DII(ck,T(ck))≥min_dii//根据引理２计算主导

影响度并判断是否主导特征模式

１０．　　　　　　SDCP←ck;//加入主导特征模式集

１１． ENDIF

１２． ENDIF

１３． ENDIF

１４． ENDFOR

１５． k＝k＋１;

１６．END WHILE

１７．RETURNSDCP．

步骤１进行初始化,步骤２－１６从２阶开始,逐阶挖掘主

导特征模式,其中步骤３基于k－１阶频繁模式生成k阶候选

频繁模式,对每个候选频繁模式,步骤５生成模式的表实例,

步骤６计算模式参与度,并判断是否为频繁模式[６],若是,则
步骤８根据引理１计算模式主导度,并判断是否为候选主导

特征模式,若是,则步骤９根据引理２计算模式主导影响度,

并判断是否为主导特征模式,若是,则步骤１０将模式加入主

导特征模式集中.

DFMASD算法从２阶开始,逐阶依次生成频繁模式、候
选主导特征模式、主导特征模式.对于给定空间数据集,频繁

模式的数量受距离阈值和参与度阈值影响,候选主导特征模

式的数量又受主导度阈值影响,主导特征模式的数量进一步

受主导影响度阈值影响.生成k阶频繁模式中(步骤３－７),

主要时间开销是生成|Ck|个k阶候选频繁模式ck的表实例

T(ck),其时间复杂度为 O(|Ck‖T(ck)|)[６].基于k阶频繁

模式的表实例及特征参与率,生成k阶候选主导特征模式(步
骤８)的主要时间开销是根据引理１计算|Pk|个k阶频繁模

式的主导度,其时间复杂度为 O(k|Pk‖T(ck)|).进一步生

成k阶主导特征模式(步骤９)的主要时间开销是引理２和定

义５中对|CDk|个k阶候选主导特征模式的每一个模式,计
算k－|G|个其他特征的实例相对于|G|个主导特征的实例的

分布均值,其时间复杂度为 O((k－|G|)|G‖CDk‖T(ck)|).

由于k,|G|≤|F|,通常|F|≪|T(ck)|,|CDk|＜|Pk|＜|Ck|,

因此 DFMASD算法的时间复杂度为 O(∑
|F|

k＝２
|Ck‖T(ck)|).

５　实验与分析

本节将通过实验分析所提算法 DFMASD的运行效率和

挖掘结果,并与文献[６]中的传统模式挖掘算法joinＧbased和

文献[２０]中的主导特征模式挖掘算法SK进行比较.在实验

中,算法采用Java语言实现,所有程序运行在IntelCoreI７
CPU、１６GB内存、Windows１０的PC上.

５．１　实验数据集及参数设置

为了分析在不同数据规模及分布的数据集上算法的运行

效率,本文随机生成３个不同空间范围、不同特征数及实例数

的合成数据集Syntheticdata１,Syntheticdata２和Synthetic
data３.为了分析算法的挖掘结果,本文选用了２个真实数据

集:“三江并流区域”植物数据集 Plantdata,其分布呈图２所

示的带状分布;北京市POI数据集BeijingＧPOI,其分布如图３
所示.在植物数据集中,一类植物(如松茸)是一个特征;在

POI数据集中,一类 POI(如停车场)是一个特征.这些数据

集的描述信息如表１所列.

图２　Plantdata数据集分布

Fig．２　DistributionofPlantdatadataset

图３　BeijingＧPOI数据集分布

Fig．３　DistributionofBeijingＧPOIdataset

表１　数据集

Table１　Dataset
数据集 特征数 实例数 空间范围

Syntheticdata１ １０ １００００ ５００×５００
Syntheticdata２ １０ １００００ １０００×１０００
Syntheticdata３ ２５ ２００００ １０００×１０００

Plantdata ３１ ３５６ ８０００×１３０００
BeijingＧPOI １６ ２３０２５ ２２０００×１４０００

在实验中,算法所需的参数距离阈值、参与度阈值、SK算

法的显著性阈值、DFMASD算法的模式主导度阈值和主导影

响度阈值在各个数据集上的默认设置如表２所列.

表２　实验参数默认设置

Table２　Defaultvaluesofexperimentalparameters

数据集
距离

阈值

参与度

阈值

显著性

阈值

模式主导

度阈值

主导影响

度阈值

Syntheticdata１ ２５ ０．２０ ０．４ ０．０００１ ０．４
Syntheticdata２ ２５ ０．２０ ０．１ ０．０００５ ０．４
Syntheticdata３ ２５ ０．４０ ０．１ ０．０００１ ０．４

Plantdata ９０００ ０．２５ ０．２ ０．１５００ ０．５
BeijingＧPOI ５０ ０．２５ ０．２ ０．０００３ ０．５
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５．２　算法运行效率的分析

我们首先分析距离阈值和参与度阈值对３种算法joinＧ
based,SK和 DFMASD运行效率的影响,然后分析模式主导

度阈值和主导影响度阈值对本文所提 DFMASD算法运行效

率的影响.

５．２．１　距离阈值对算法运行时间的影响

距离阈值d分别取１０,１５,２０,２５时,３种算法在合成数

据集上的运行时间如图４所示.

(a)Syntheticdata１ (b)Syntheticdata２

(c)Syntheticdata３

图４　距离阈值对算法运行时间的影响

Fig．４　Influenceofdonrunningtimeofalgorithm

从图４可以看出,在３个合成数据集上,３种算法的运行

时间均随着距离阈值d的增大而增加,这是由于距离阈值d
的增大导致形成团的行实例和频繁模式增多,从而算法的运

行时间增加.DFMASD算法的运行时间大致为joinＧbased算

法运行时间的１．２倍,这是因为主导特征模式挖掘是在频繁

模式挖掘的基础上进行的.当距离阈值为２５时,DFMASD
算法的运行时间比 SK 算法的运行时间短,这是由于 DFＧ
MASD算法采用了主导度筛选和影响度筛选两次筛选,并且

采用了引理１和引理２优化主导度和影响度的计算,当频繁

模式增加时,优化效果更为明显.

５．２．２　参与度阈值对算法运行时间的影响

参与度阈值分别取０．２,０．３,０．４,０．５时,３种算法在合

成数据集上的运行时间如图５所示.

(a)Syntheticdata１ (b)Syntheticdata２

(c)Syntheticdata３

图５　参与度阈值对算法运行时间的影响

Fig．５　Influenceofmin_prevonrunningtimeofalgorithm

从图５可以看到,在３个合成数据集上,３种算法的运行

时间均随着参与度阈值增大而减少,这是由于参与度阈值增

大导致频繁模式减少,从而算法的运行时间缩短.当参与度

阈值增大到一定程度时,由于频繁模式数量大幅减少,３种算

法的运行时间差距缩小.

５．２．３　主导度阈值对 DFMASD算法运行时间的影响

在３个 合 成 数 据 集 上,我 们 分 析 主 导 度 阈 值 分 别 取

１０－４,１０－３,１０－２,１０－１ 时,DFMASD 算法的运行效率,并与

去 除DFMASD算 法 中 两 个 度 量 的 优 化 计 算 得 到 的 算 法

DFMASDＧOp进行比较,分析引理１和引理２对算法运行时

间的影响,实验结果如图６所示.

(a)Syntheticdata１ (b)Syntheticdata２

(c)Syntheticdata３

图６　主导度阈值对 DFMASD算法运行时间的影响

Fig．６　Influenceofmin_pdionrunningtimeofalgorithm

图６给出了在３个合成数据集上,DFMASDＧOp算法和

DFMASD算法的运行时间.因为利用引理进行了算法优化,

所以在每个数据集上,DFMASD的总体运行时间要短于 DFＧ

MASDＧOp的运行时间.

５．２．４　影响度阈值对 DFMASD算法的影响

类似地,在３个合成数据集上,我们分析影响度阈值分别

取０．５,０．６,０．７,０．８时,DFMASD算法的运行效率,并与算

法 DFMASDＧOp进行比较,实验结果如图７所示.

(a)Syntheticdata１ (b)Syntheticdata２

(c)Syntheticdata３

图７　影响度阈值对 DFMASD算法运行时间的影响

Fig．７　Influenceofmin_diionrunningtimeofalgorithm

从图７可以看到,在某些数据集上,DFMASD 算法的
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运行时间比 DFMASDＧOp算法的运行时间长,这是因为当不

能利用引理２进行算法优化时,需要根据影响度阈值的定义

进行主导特征模式判定,增加了算法运行时间.在较为稠密

的Syntheticdata１上,利用引理的算法运行时间总是比不利

用引理的算法运行时间短,可见引理在较为稠密的数据集上

效果较好,这是由于在稠密数据集上,频繁模式数量增多,会
有更多模式可以利用引理１和引理２进行算法优化.

５．３　算法挖掘结果分析

在两个真实数据集上,分析比较所提 DFMASD算法与文

献[２０]中SK算法以及文献[６]中joinＧbased算法的挖掘结果.

５．３．１　距离阈值和参与度阈值对模式数量的影响

图８给出了在不同距离阈值和参与度阈值下 DFMASD
算法、SK算法和joinＧbased算法在真实数据集上挖到的模式

数量.

　

(a)距离阈值对模式数量的影响

　

(b)参与度阈值对模式数量的影响

图８　距离阈值和参与度阈值对模式数量的影响

Fig．８　Influenceofdandmin_prevonnumberofpatterns

　　从图８可以看出,距离阈值和参与度阈值的变化影响了

频繁模式的数量,进而影响了主导特征模式的数量.
在Plantdata数据集上,与SK 算法相比,DFMASD算法

的模式数量受距离阈值变化的影响较小,这是因为 DFMASD
算法的主 导 影 响 度 考 虑 了 实 例 的 空 间 分 布,在 较 稀 疏 的

Plantdata数据集上,即使距离阈值增大,主导影响度也变化

不大,从而导致模式数量变化不大.
在BeijingＧPOI数据集上,两种算法的模式数量都受到距

离阈值和参与度阈值的影响.当距离阈值和参与度阈值变化

不大时,SK 算法的模式数量较 DFMASD算法变化明显,这
是因为 DFMASD算法综合考虑特征的参与实例数和实例间

的距离,当团中实例数增多或减少时,DFMASD算法都能综

合评估模式中特征的主导强度.

５．３．２　主导度阈值和影响度阈值对模式数量的影响

图９给出了在 不 同 主 导 度 阈 值 和 影 响 度 阈 值 下 DFＧ
MASD算法挖到的模式数量.从图９可以看到,DFMASD算

法挖到的模式数量随主导度阈值和影响度阈值的增加而

减少.

　

(a)主导度阈值对模式数量的影响

　

(b)影响度阈值对模式数量的影响

图９　主导度阈值和影响度阈值对模式数量的影响

Fig．９　Influenceofmin_pdiandmin_diionnumberofpatterns

　　在Plantdata数据集上,DFMASD 算法挖到的模式数量

受主导度影响较大,受影响度阈值影响较小,这是由于PlantＧ
data数据集是较为稀疏的数据集,模式中特征实例参与较少,
容易受到主导度阈值的影响.影响度阈值考察参与实例分布

状态,整体受到影响度阈值的影响较小.
在BeijingＧPOI数据集上,DFMASD 算法挖掘的模式数

量受主导度和影响度影响较小.这是由于 BeijingＧPOI数据

集是较为稠密的数据集,模式中特征参与率较高,当主导度阈

值升高时,候选主导特征模式减少较少,从而主导特征模式减

少较缓慢.由于模式中特征参与实例数较多,特征所表现出

的主导性也较强,受影响度阈值影响较小.

５．４　主导特征模式实例分析

在两个真实数据集上,我们对本文所提 DFMASD 算法

与文献[２０]中SK算法挖掘到的模式进行实例分析.
首先,由于SK算法通过特征在模式及其子模式中的参

与率变化来度量特征及模式的显著性,因此SK 算法只能挖

掘到３阶及以上的主导特征模式.然而,DFMASD算法可以

挖掘到２阶及以上的主导特征模式,而且这些２阶主导特征

模式除了反映两个特征间的主导关系外,在一定程度上也可

以帮助我们理解高阶主导特征模式.例如,在Plantdata数据

集上,“丽江雪胆”是２阶模式{丽江雪胆∗,金荞麦}、{丽江雪

胆∗,高河菜}的主导特征,那么不难理解在３阶模式{丽江雪

胆∗,高河菜,延龄草}、{丽江雪胆∗,金荞麦,延龄草}中它也

是主导特征.同理,在BeijingＧPOI数据集上,２阶主导特征模

式{招待所∗,咖啡屋}也可以帮助我们理解３阶主导特征模式

{招待所∗,咖啡屋,停车场}和{招待所∗,咖啡屋,服装店}.
其次,DFMASD算法与SK算法挖到的主导特征模式既

有相同的模式,也有不同的模式,表４列出了部分代表性模式.
从表４中可以看到,两种算法都挖到了３阶模式{招待所∗,
中餐,服装店};而 DFMASD算法挖到了SK算法没有挖到的

３阶模式{招待所∗,咖啡屋,服装店}和{宾馆∗,咖啡屋,招
待所},这两种模式较好地反映了现实情况:招待所附近通常

会有咖啡屋和服装店这类生活便利小店,而宾馆附近除了咖

啡屋外,通常还会有更为经济便利的招待所;同时SK算法也

挖到了 DFMASD算法没有挖到的３阶模式{咖啡屋∗,招待

所,宾馆}和{服装店∗,招待所,宾馆},然而这两种模式与现

实情况存在差异,通常人们不会因为咖啡屋和服装店而在附

近建招待所和宾馆.４阶模式也有类似的情况.从表４中还
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可以看到,两个算法都判定５阶模式{宾馆,中餐,招待所,停
车场,服装店}是主导特征模式,但是它们判定的主导特征不

同,DFMASD算法判定宾馆主导其他特征,SK算法判定招待

所主导其他特征,根据现实情况,宾馆作为主导特征更为合

理.我们还发现,在３阶模式中也有类似的情况.DFMASD
算法挖到的模式{宾馆∗,咖啡屋,招待所}和SK算法挖到的

模式{咖啡屋∗,招待所,宾馆}相比,模式中的特征都相同,但
是识别的主导特征不同.从现实情况来看,DFMASD算法识

别到的主导特征更为合理.除此之外,SK算法识别的主导特

征变动较大,即其识别的主导特征易受其他特征影响.

表４　DFMASD算法与SK算法挖到的部分主导特征模式

Table４　SomedominantfeaturepatternsminedbyDFMASDand

SKalgorithms

模式 DFMASD算法 SK算法

２阶
{花园∗,咖啡屋}
{招待所∗,咖啡屋}

３阶

{招待所∗,中餐,服装店}
{招待所∗,咖啡屋,服装店}
{宾馆∗,咖啡屋,招待所}

{招待所∗,中餐,服装店}
{咖啡屋∗,招待所,宾馆}
{服装店∗,招待所,宾馆}

４阶

{招待所∗,中餐,停车场,服装

店}
{宾馆∗,中餐,招待所,服装店}

{招待所∗,中餐,停车场,服装

店}
{服装店∗,招待所,宾馆,停车

场}

５阶
{宾馆∗,中餐,招待所,停车场,
服装店}

{招待所∗,宾馆,中餐,停车场,
服装店}

　注:粗体为 DFMASD算法挖到而SK算法没有挖到的模式;斜体为SK 算法

挖到而 DFMASD算法没有挖到的模式

结束语　针对空间coＧlocation模式中的主导关系,本文

研究了主导特征的度量方法及主导特征模式的挖掘方法.分

析模式中特征实例的空间分布,综合特征间主导关系的可能

倾向和影响强度,提出模式主导度和主导影响度用以识别主

导特征及模式,进而通过优化新度量的计算提出有效的主导

特征及模式挖掘算法.在合成数据集和真实数据集上的大量

实验验证了所提方法能够挖掘合理、实用、有价值的主导特征

模式.在今后的工作中,我们将设计有效的数据结构和算法

以减少表实例的存储空间,并提高算法的运行效率.
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