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摘　要　间隙约束的序列模式挖掘是一种特殊形式的序列模式挖掘方法,该方法能够揭示一定间隔下的频繁出现(发生)的子

序列.但当前间隙约束的序列模式挖掘方法只关注正序列模式的挖掘,忽略了事件中的缺失行为.为解决该问题,探索了周期

间隙约束的负序列模式(NegativeSequentialPatternwithPeriodicGapConstraints,NSPG)挖掘方法,该方法能够更灵活地反映

元素与元素之间的关系.为高效求解 NSPG挖掘问题,提出了 NSPGＧINtree(IncompleteNettrees)算法,该算法主要包括两个

步骤:候选模式生成和支持度计算.在候选模式生成方面,为了减少候选模式的数量,该算法采用模式连接策略;在支持度计算

方面,为了提高模式支持度计算效率并减少空间消耗,该算法采用不完整网树结构计算模式支持度.实验结果表明,NSPGＧINＧ
tree算法不仅具有较高的挖掘效率,而且能同时挖掘间隙约束的正序列模式和负序列模式.与其他间隙约束的序列模式挖掘

算法相比,NSPGＧINtree能够多发现２０９％~３５２％的模式;与不同策略的对比算法相比,NSPGＧINtree能够缩短６％~３８％的

运行时间.
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Abstract　Sequentialpatternminingwithgapconstraintsisaspecialformofsequentialpatternmining,whichcanrevealfrequent
subsequencesinacertaingap．However,thecurrentsequentialpatternminingmethodswithgapconstraintsonlyfocusonpositive
sequentialpatternmining,andignorethemissingbehaviorinaseriesofevents．Tosolvethisproblem,anegativesequentialpatＧ
ternmethodwithperiodicgapconstraints(NSPG)miningisexplored,whichcanreflecttherelationshipbetweenelementsmore
flexibly．TosolvetheproblemofNSPGmining,thispaperproposesanNSPGＧINtree(incompletenettrees)algorithm,whichinＧ
cludestwokeysteps:candidatepatterngenerationandsupportcalculation．Forcandidatepatterngeneration,toreducethenumber
ofcandidatepatterns,thealgorithmusesapatternjoinstrategy．Forsupportcalculation,toimprovetheefficiencyandreduce
spaceconsumption,thealgorithmemploysanincompletenettreestructuretocalculatethesupportsofpatterns．ExperimentalreＧ
sultsshowthatNSPGＧINtreenotonlyhashighminingefficiency,butalsocanminepositiveandnegativesequentialpatternswith
gapconstraints．NSPGＧINtreecanfind２０９％ ~３５２％ morepatternsthanothergapＧconstrainedsequentialpatternminingalgoＧ
rithms．Moreover,NSPGＧINtreecanreducetherunningtimeby６％~３８％thanothercompetitivealgorithmswithdifferentstraＧ
tegies．
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１　引言

序列模式挖掘(SequentialPatternMining,SPM)旨在从

给定的序列数据库中寻找支持度大于给定阈值的所有频繁

模式(子序列).该方法在现实生活中具有广泛的应用[１Ｇ２],如

生物信息挖掘[３]、时间序列分析[４]、居民出行特征研究[５]、顾

客购买信息分析[６]等.传统的SPM 大多只关注模式在一条

序列中是否出现,未考虑该模式可能多次重复出现的情况,这



可能会导致一些重要的模式被忽略.例 如,在 传 统 的 SPM
中,模式P＝xz在序列S＝xzzxzz中出现了,因此记为出现

一次,但实际上模式P 在序列S 中出现了多次.为了更全面

地统计模式在序列中重复出现的次数,具有间隙约束(也称可

变通配符)的SPM 应运而生[７].

具有间隙约束的SPM 能够根据实际需求设定间隙范围,

更具灵活性和针对性.具有间隙约束的序列模式可以表示成

P＝p１[M１,N１]p２􀆺[Mj－１,Nj－１]pj􀆺[Mm－１,Nm－１]pm 的形

式[８],其中 Mj和Nj分别为元素pj与pj＋１之间允许出现的最

小和最大元素数量.例如,在模式x[０,１]y[０,２]z中,间隙约

束[０,１]代表x和y 之间可以包含０或１个元素.如果模式

P 中的间隙约束满足条件 M１ ＝M２ ＝ 􀆺 ＝Mm 以及 N１ ＝

N２＝􀆺＝Nm,那么我们称P 为具有周期间隙约束的序列模

式,例如模式x[０,１]y[０,１]z即为一条具有周期间隙约束的

序列模式.与传统的间隙约束相比,周期间隙更方便用户设

定间隙值,而且能够提高挖掘算法的计算效率.

然而,当前具有周期间隙约束的SPM 研究大多关注的是

由频繁出现的元素(也称为正元素)构成的模式,即具有周期

间隙约束的正序列模式(PositiveSequentialPatternwithPeＧ

riodicGapConstraint,PSPG),忽略了由序列中未出现的元素

(也称为负元素)[９]构成的频繁模式,即负序列模式,导致难以

发现潜在的重要信息.鉴于此,本文提出了具有周期间隙约

束的负序列模式挖掘.与 PSPG 相比,NSPG 的限定条件更

多,例如模式x[０,１](¬y)z是一条 NSPG,该模式在满足x
[０,１]z的基础上,还要求x和z的间隙内不能存在y[１０].此

外,NSPG挖掘能同时挖掘具有周期间隙约束的正、负序列模

式,因此与PSPG挖掘相比,NSPG 挖掘能捕获更多的信息.

举例说明如下.

例１　假定序列S＝xzzxzz为某车辆保险用户的活动记

录,元素x,y,z分别代表用户向平台提交的车辆损坏、车辆

维修和理赔活动.如果给定 PSPG 为P１＝x[０,１]z,可以发

现P１在序列S中出现４次:‹１,２›,‹１,３›,‹４,５›和‹４,６›.给

定阈值ρ＝４,由于P１的出现数大于阈值ρ,因此P１是频繁模

式.如果此时给定 NSPG为P２＝x[０,１](¬y)z,则可以发现

S中的位置１和２、１和３、４和５、４和６之间都不存在元素y,

也就是说P２在S中同样出现４次,即P２也是频繁模式.

例１中,模式P１说明该用户在登记车辆损坏后的一段时

间内理赔了保险,这符合保险理赔的逻辑.但是通过分析模

式P２发现,该用户在车辆损坏后的一段时间内没有进行车辆

维修就理赔了保险,这说明该用户存在保险欺诈或者夸大损

失的可能.由此可见,NSPG具有很高的研究与应用价值.

本文第２节讨论了相关工作;第３节给出了相关定义;第

４节提出了本文算法并对其进行分析;第５节进行了实验验

证;最后总结全文.

２　相关工作

间隙约束的SPM 不仅难于求解[１１],而且存在多种形式.

例如,文献[１２]要求模式P 中的间隙约束都必须为正,这样的

间隙约束条件被称为非负间隙,而文献[１３]则允许间隙约束为

负,这样的间隙约束条件被称为一般间隙.例如x[０,１]z是非

负间隙,而x[０,－１]z是一般间隙,本文研究非负间隙.为提

高挖掘效率,文献[１４]要求所有字符间的间隙约束都是相同

的,这样的间隙约束条件被称为周期间隙约束,例如b[０,１]a
[０,１]c是周期间隙约束,而b[０,２]a[０,１]c不是.本文专注

于周期间隙约束.
与传统的SPM[１５]不同,间隙约束的SPM 需要计算模式

在一条序列中多次出现.而间隙约束计算出现数的方法可以

分为３种类型,分别是无重叠[１６Ｇ１７]、一次性[１８]、无条件[７].无

重叠要求同一位置的字符不能在出现的相同位置重复使用,
假设I１＝‹１,２,４›和I２＝‹１,３,４›是两个出现,由于I１和I２的

相同位置都使用了１和４,因此它们不满足无重叠条件.一

次性要求 序 列 中 的 任 何 一 个 字 符 都 只 能 出 现 一 次,假 设

I１＝‹１,２,４›和I２＝‹４,５,６›是两个出现,由于I１和I２都用使

用了４,因此它们不满足一次性条件.无重叠和一次性条件

对出现的约束相对严格,导致挖掘出的模式不够丰富,因此本

文的研究不对出现进行约束,属于无条件约束[７].
不同于无重叠和一次性条件,无条件的间隙约束的SPM

不满足先验性.因此,为提高算法效率,文献[７]使用 AprioＧ
riＧlike性质提出了 MAPB算法,该算法能够有效挖掘周期间

隙约束的序列模式.Wang等[１４]提出的基于索引树的ITM
算法进一步提高了挖掘效率.而文献[１９]中的方法通过重新

定义偏移序列的方式使得周期间隙约束的SPM 满足先验性.

本文采用文献[１９]中的定义,实现了高效的模式挖掘.

但是上述挖掘算法都只能挖掘出正序列模式,未考虑负

元素的存在[２０],负序列模式挖掘的出现解决了这个问题.在

负序列模式挖掘的早期算法中,Lin等[２１]提出只允许序列中

的最后一个元素为负元素的 NSPM 算法;Ouang等[２２]也提出

了挖掘模糊负序列模式的方法,能够挖掘出‹¬X,Y›,‹X,

¬Y›和‹¬X,¬Y›３种形式的负序列模式;Hsueh等[２３]提出

了不限定负元素位置的算法 PNSP,并且为了提高算法效率

给予了负序列模式约束条件;Zheng等[１０]提出了基于 GSP算

法来挖掘负序列模式的 NegGSP算法.在上述算法中,Lin
等和 Ouyang等提出的算法挖掘出的负序列模式都带有一定

的局限性;而PNSP和 NegGSP都需要先挖掘一遍正序列模

式再挖掘负序列模式,导致这两种算法的时间性能不佳.
为了解决上述问题,Cao等[２４]和 Dong等[２５Ｇ２６]提出了可

以根据正序列模式的相关信息计算负序列模式的支持度的算

法eＧNSP,以及基于自适应数据存储的算法 FＧNSP＋.这两

种算法在求出频繁的正序列模式后不需要重新扫描数据库即

可得出负序列模式的支持度,因此时间性能优于早期算法.

然而,eＧNSP和FＧNSP＋使用的集合论思想对负序列的约束

过于严格,导致这两种算法挖掘出的负序列模式不够丰富,并
且不适用于平均序列长度较长的大型数据集.此外,eＧNSP
和FＧNSP＋均未考虑间隙约束.因此,Guyet等[９]提出了带

间隙约束的负序列模式挖掘算法 NegPSpan,该算法在保持时

间效率的同时适度降低了对负序列的约束,因此能够更灵活

地挖掘负序列模式.然而,NegPSpan未将模式在序列中重复

的出现考虑在内,这可能会导致一些重要信息被遗漏.

３　问题定义

定义１　长度为l的序列表示为S＝d１d２􀆺dl,序列数据

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



库(SequenceDataBase,SDB)由n 个序列构成,可以表示为

SDB＝{S１,S２,􀆺,Sn},SDB 中所有序列的长度之和即为

SDB的长度,表示为L.SDB中不同字符的集合表示为Σ,

|Σ|代表Σ中字符的个数.

例２　表１中,序列数据库SDB包含S１和S２两个序列,

S１的长度l１＝６,S２的长度l２＝８,因此SDB的长度L＝l１＋

l２＝１４.该序列数据库的字符集Σ＝{x,y,z},因此|Σ|＝３.

表１　序列数据库实例

Table１　Sequencedatabaseexample

Sid Sequence
１ xzzxzz
２ zxyzyxyy

定义２　给定元素e(e∈Σ),e对应的负元素为¬e,代表

缺失元素e.在序列S＝d１􀆺dj􀆺dk􀆺dl中,下标j为dj在S
中的位置,如果S的位置j和k 之间不存在元素e,那么S的

元素dj和dk之间存在负元素¬e.

例３　给定序列S１＝d１d２d３d４d５d６＝xzzxzz,Σ＝{x,y,

z},d４和d６之间的元素为d５＝z,也就是说d４和d６之间不存

在元素x和y,换言之d４和d６之间存在负元素¬x和¬y.

定义３　NSPG表示为P＝p１[M,N](¬e１)p２􀆺pj[M,

N](¬ej)pj＋１􀆺[M,N](¬em－１)pm,其中pj是正元素,pj∈

Σ,模式中正元素的个数 m 称为P 的长度.¬ej是负元素,

ej∈Σ或为空.当ej∈Σ 时,表示在pj－１和pj之间的元素中

不存在ej;当ej为空时,pj和pj＋１之间的间隙可省略负元素

(¬ej),可表示为pj[M,N]pj＋１的形式.

例４　P＝p１[M,N](¬e１)p２＝x[０,１](¬y)z是一条

NSPG.P 中包含两个正元素x 和z,因此长度为２.P 中的

负元素¬e１ ＝¬y,表示p１ ＝x 和p２ ＝z 之间的元素不存

在y.

定义４　如果位置序列I＝‹i１,i２,􀆺 ,im›中任意两个位

置ij－１和ij(２≤j≤l)都满足M≤ij－ij－１－１≤N,那么称I为

长度为m 的模式P 在S 中的一条偏移序列.P 在序列S 中

的所有偏移序列总数记为ofs(P,S),在SDB中所有序列的

偏移序列总数之和记为ofs(P,SDB),即∑
n

i＝１
ofs(P,Si)∑

n

i＝１
ofs

(P,Si).

本文采用文献[１９]的定义,长度为m 的模式P 在长度为

L 的序列数据库 SDB上的偏移序列数可通过公式计算:ofs
(P,S)＝L×Wm－１,其中W＝N－M＋１.

例５　给定模式P＝x[０,１](¬y)z,序列数据库SDB如

例２.由于P 的长度m＝２,因此P 的偏移序列长度也为２.

已知位置序列I＝‹４,６›的长度为２,且位置４和６满足条件

０≤６－４－１≤１,因此I是P 在S１中的一条偏移序列.而P
在SDB中的偏移序列数可通过公式计算:ofs(P,SDB)＝L×

Wm－１＝１４×(１－０＋１)２－１＝２８.

定义５　I＝‹i１,i２,􀆺,im›是P 在S 中的一条偏移序列,

如果满足如下两个条件,则可认为I是P 在S 中的一条出

现.

条件１　∀ij(１≤j≤m),都有dij ＝pj.

条件２　∀ij(１≤j≤m－１),都有dij 和dij＋１
之间不存在

ej,如果ej为空,则无需判断条件２.

例６　给定P＝p１[M,N](¬e１)p２＝x[０,１](¬y)z,序

列S１＝d１d２􀆺d６＝xzzxzz,I＝‹４,６›为P 在S１中的一条偏

移序列.由于d４＝p１＝x,d６＝p２＝z,因此I满足条件１.由

于¬e１不为空,并且S１的d４和d６之间不包括元素e１＝y,因此

I满足条件２,故I是P 在S１中的一条出现.P 在S１中所有

的出现包括‹１,２›,‹１,３›,‹４,５›,‹４,６›.

定义６　模式P 在序列S 中的支持度记为sup(P,S);在

SDB中的支持度记为sup(P,SDB).sup(P,SDB)是模式P
在各个序列的支持度总和.P 在SDB 中的支持率用r(P,

SDB)表示,r(P,SDB)＝sup(P,SDB)/ofs(P,SDB),如果

r(P,SDB)大于等于给定的阈值ρ,那么 P 就是一个频繁

模式.

例７　给定模式P＝x[０,１](¬y)z,阈值ρ＝０．１３,序列

数据库SDB如例２.根据例６可知P 在S１中的支持度sup
(P,S１)＝４,同理可以求出P 在S２中的支持度sup(P,S２)＝

０,因此P 在SDB中的支持度sup(P,SDB)＝４,根据例５可

知P在SDB中的偏移序列数ofs(P,SDB)＝２８,故P 的支持

率r(P,SDB)＝４/２８＝０．１４３.因为r(P,SDB)＞ρ,所以P 是

频繁模式.

定义７(NSPG挖掘)　问题的求解目标是在给定的序列

数据库和间隙约束的情况下,挖掘出所有频繁的 PSPGs和

NSPGs.

例８　给定序列数据库SDB如例２,间隙约束为[０,１],

阈值ρ＝０．１３.经过 NSPG 挖掘,x,y,z,x[０,１]z,x[０,１]

(¬x)z,x[０,１](¬y)z,z[０,１]x,z[０,１](¬x)x等模式的支

持率大于阈值,因此这些模式为挖掘的频繁模式.

４　NSPGＧINtree算法

在挖掘正负序列模式时,主要面临着两个挑战:候选模式

剪枝和支持度计算.为了有效地剪枝候选模式,本文采用模

式连接策略生成候选模式,并在４．１节进行了详细的介绍.

为了提高支持度计算的效率,第４．２节提出了基于不完整网

树结构的 NegINtree算法,该算法基于子模式的支持度来计

算超模式的支持度,从而提高算法的挖掘效率.第４．３节进

一步给出了能够同时挖掘 PSPGs和 NSPGs的 NSPGＧINtree
算法.

４．１　候选模式生成

由于 NSPG挖掘的特殊性,因此我们无法使用一种候

选模式生成方法求出所有的 PSPGs和 NSPGs.本文将在

４．１．１节提出长度为２的候选模式生成方法,在４．１．２节

提出长度为 m＋１(m≥２)的候选模式生成方法.

４．１．１　长度为２的候选模式生成

在求出了全部长度为１的频繁模式后,采用两两拼接的

方式生成长度为２的候选模式T＝p１[M,N]p２,此时模式T
的间隙不包含负元素.采用模式匹配技术计算模式 T 的支

持度.如果模式T 为频繁模式,则在p１和p２中插入负元素

¬e(e∈Σ)生成新的候选模式T１＝p１[M,N](¬e)p２,并判断

T１是否为频繁模式.

例如,在例８中挖掘到长度为１的频繁模式,即x,y,z,
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将x,y,z两两拼接可得到长度为２的候选模式x[０,１]x,x
[０,１]y,x[０,１]z,y[０,１]x,y[０,１]y,y[０,１]z,z[０,１]x,z[０,

１]y,z[０,１]z.经过计算得出长度为２的正序列频繁模式,即

x[０,１]z和z[０,１]x.在频繁正序列模式的基础上产生负序

列候选模式.以x[０,１]z为例,在字符集为３的情况下,可以

生成３个负序列候选模式,即x[０,１](¬x)z,x[０,１](¬y)z
和x[０,１](¬z)z.因此,x[０,１]z和z[０,１]x共可以生成２×

３＝６个负序列候选模式.经过计算得出x[０,１](¬x)z,x
[０,１](¬y)z和z[０,１](¬x)x也为长度为２的频繁模式.

４．１．２　长度为m＋１的候选模式生成

当候选模式长为 m＋１(m≥２)时,我们使用模式连接的

方式生成候选模式.

定义８　给定超模式 P＝p１[M,N](¬e１)p２􀆺[M,N]

(¬em－２)pm－１[M,N](¬em－１)pm,模式P 的前缀Prefix(P)＝

p１[M,N](¬e１)p２􀆺[M,N](¬em－２)pm－１是去掉模式P 的

最后一个正元素pm 和负元素¬em－１的模式.模式P 的后缀

Suffix(P)＝p２􀆺[M,N](¬em－２)pm－１[M,N](¬em－１)pm

是去掉模式P 的第一个正元素p１和负元素¬e１的模式.

定义９　 给定模式 P＝p１[M,N](¬e１)p２ 􀆺[M,N]

(¬em－２)pm－１[M,N](¬em－１)pm和Q＝q１[M,N](¬f１)q２􀆺

[M,N](¬fm－２)qm－１[M,N](¬fm－１)qm,如果模式R＝SufＧ

fix(P)＝Prefix(Q),则P 和Q 可生成超模式T＝P⊕Q＝

p１[M,N]¬e１R[M,N]¬fm－１qm,此方式称为模式连接.其

中,超模式T 称为长度m＋１的超模式候选.

例９　给定模式P＝x[０,１](¬y)z,Q＝z[０,１](¬x)x,

由于R＝Suffix(P)＝Prefix(Q)＝z,因此P 和Q 可生成超

模式候选T＝P⊕Q＝x[０,１](¬y)z[０,１](¬x)x.

例８中长度为 ２ 的频繁模式包 括:x[０,１]z,x[０,１]

(¬x)z,x[０,１](¬y)z,z[０,１]x,z[０,１](¬x)x,使用模式连

接策略将前缀和后缀进行拼接可以得到１２个候选模式,即

x[０,１]z[０,１]x,x[０,１]z[０,１](¬x)x,x[０,１](¬x)z[０,１]

x,x[０,１](¬x)z[０,１](¬x)x,x[０,１](¬y)z[０,１]x,x[０,１]

(¬y)z[０,１](¬x)x,z[０,１]x[０,１]z,z[０,１]x[０,１](¬x)z,

z[０,１]x[０,１](¬y)z,z[０,１](¬x)x[０,１]z,z[０,１](¬x)

x[０,１](¬x)z,z[０,１](¬x)x[０,１](¬y)z,只需对这１２个

候选计算支持度就可以得到所有长度为３的频繁模式.

如果使用深度优先或广度优先策略由频繁模式P 枚举

生成候选T＝P[M,N]¬fm－１qm,则每个频繁模式都将生成

|Σ|个正候选模式.又由于每个正候选模式可以生成|Σ|个

负候选模式,因此可以产生|Σ|×|Σ|个负候选模式.因此,

总计可以生成(|Σ|＋１)×|Σ|个候选模式.例８中|Σ|＝３,

因此例８中的每个频繁模式都将生成４×３＝１２种候选.例

８中共有５个长度为２的频繁模式,根据深度优先或广度优

先策略这５个频繁模式将生成５×１２＝６０个长度为３的候选

模式,进而需要计算支持度６０次.相比之下,深度优先和广

度优先生成的长度为３的候选模式数量是模式连接策略的６
倍.由此可见,模式连接策略显著优于深度优先和广度优先

策略.

４．２　支持度计算

本节提出了 NegINtree算法来计算模式的支持度.在

提出算法前,需要先引入不完整网树结构.

定义１０　I＝‹i１,i２,􀆺,im›为模式P 在序列S 中的某一

条出现,im为I的最后一个位置,我们称im为模式P 在序列S
中的一个结束位置.

设模式P 在序列S 中共有k 个出现,由于可能有多个出

现在同一个位置im结束,因此P 在S 中的结束位置的个数小

于等于P 在S 中的出现数.我们设P 在S 中共有x 个结束

位置(x≤k).

定义１１　每个模式P 在序列S 中都存在一个不完整网

树INtree.INtree共包含x 个结点,每个结点INtree[j]的

name值保存了P 在S 中的不同结束位置,INtree[j]．NRP
保存了以INtree[j]．name为结束位置的出现数.

例１０　给定模式P＝x[０,１](¬y)z,序列S１＝xzzxzz.

根据例６可知P 在S１中的所有出现为I１,I２,I３和I４,它们的

结束位置分别为２,３,５和６.根据I１,I２,I３和I４得出P 的不

完整网树INtree如图１所示,图中包括INtree的４个结点,

每个结点的白色和灰色圆圈中的数字分别表示结点的name
及其 NRP.例如,图１中第一个结点INtree[１]．name＝２,由
于只有I１在位置２结束,因此INtree[１]．NRP＝１.

图１　P 在S１中的不完整网树INtree

Fig．１　IncompletenettreeINtreeofPinS１

模式P 在序列S 中的不完整网树中所有结点的 NRP值

之和即为P 在S 中的支持度.例如,在例１０中INtree所有

结点的 NRP值之和为４,表示模式P 在S１中的所有出现数.

因此,求解出候选模式P 在S１中的不完整网树即可得出P 的

支持度.NegINtree算法可根据前缀prefix(P)的不完整网

树INtree１求出模式P 的不完整网树INtree２.

定义１２　给定INtree１[j]为prefix(P)的不完整网树

INtree１中的任意结点,dk为S 中的任意元素,根据定义５,如
果INtree１[j]．name和dk满足如下条件,则认为INtree１[j]

和dk匹配.

条件１　M≤kＧINtree１[j]．name－１≤N(k为dk 的下

标).

条件２　如果P 中的最后一个负元素¬em－１不为空,则S
的位置INtree１[j]．name和k之间不存在元素em－１.

条件３　dk＝pm.

定义１３　如果INtree１[j]和dk匹配,则在INtree２中插入

结点INtree２[l],INtree２[l]．name＝k,INtree２[l]．NRP＝

INtree１[j]．NRP;假如INtree２中已存在结点INtree２[l]满

足INtree２[l]．name＝k,则更新INtree２[l]的 NRP 值为:

INtree２[l]．NRP＝INtree２[l]．NRP＋INtree１[j]．NRP.

根据定义１２和定义１３,我们可以通过扫描INtree１和序

列S的方式建立P 的不完整网树INtree２,进而得出P 在S
中的支持度.本文通过例１１进行了举例说明.

例１１　给定模式P＝p１[M,N](¬e１)p２[M,N](¬e２)

p３＝x[０,１](¬y)z[０,１](¬x)x,序列 S１ ＝d１d２ 􀆺d６ ＝

xzzxzz.P 的前缀prefix(P)＝x[０,１](¬y)z,prefix(P)

的不完整网树INtree１如图２中的第一层所示.
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图２　不完整网树INtree１和INtree２

Fig．２　IncompletenettreesINtree１andINtree２

读取INtree１[１],在序列S中寻找与INtree１[１]匹配的

元素,发现INtree１[１]和d４同时满足条件１、条件２和条件３.

对于条件１,INtree１[１]．name＝２,d４的下标为４,２和４满足

条件０≤４－２－１≤１;对于条件２,S的位置２和４之间未出

现P 的最后一个负元素¬x 对应的正元素x;对于条件３,

d４＝p３＝x.因此,INtree１[１]和d４匹配,在INtree２中插入

或更新结点.由于此时INtree２为空,因此在INtree２中插

入结 点 INtree２[１],INtree２[１]．name＝４,INtree２[１]．

NRP＝INtree１[１]．NRP＝１.

读取INtree１[２],发现INtree１[２]和d４同时满足条件１、

条件２和条件３.因此,INtree１[２]和d４匹配,在INtree２中

插入或更新结点.由于INtree２中已经存在结点INtree２[１]

满足INtree２[１]．name＝４,因此更新INtree２[１]的 NRP 值

为:INtree２[１]．NRP＝INtree２[１]．NRP＋INtree１[２]．

NRP＝２.

依次读取INtree１[３]和INtree１[４],发现S中没有元素

与INtree１[３]和INtree１[４]匹配.至此,INtree１中的结点

全部读取完毕,模式P 在序列S 中的不完整网树INtree２建

立完 毕,如 图 ２ 中 的 第 二 层 所 示.P 在S 中 的 支 持 度 为

INtree２中所有结点的 NRP 值之和,即sup＝INtree２[１]．

NRP＝２.

NegINtree算法如算法１所示.

算法１　NegINtree
输入:模式P,序列S,间隙[M,N],不完整网树INtree１
输出:P在S中的支持度sup

１．foreachnodeINtree１[j]inINtree１do

２．　fork＝INtree１[j]．name＋M＋１toINtree１[j]．name＋N＋１do

３．　ifINtree１[j]和dk匹配then

４．　　　根据定义１３在INtree２中插入或更新结点;

５．　　endif

６．　endfor

７．endfor

８．sup＝INtree２中结点的 NRP值之和;

９．returnsup．

４．３　NSPGＧINtree算法

挖掘 NSPG的 NSPGＧINtree算法的步骤如下:

Step１　扫描数据库SDB,得到所有长度为１的频繁模式

并将其放入F１中.按照４．１．１节的方法求出所有长度为２
的频繁模式并将其放入F２中.根据F２生成长度为３的候选

集C.

Step２　当C不为空时,从C中依次取出长度为k(k＞１)

的候选模式P,计算出P 在SDB中的支持率,如果P 的支持

率大于ρ则将P 放入Fk中.

Step３　采用模式连接策略,根据Fk生成长度为k＋１的

候选集C并重复Step２,直到C为空,算法结束.

算法２　NSPGＧINtree
输入:序列数据库SDB,阈值ρ,间隙约束[M,N]

输出:频繁模式集F

１．　遍历SDB并将所有频繁的元素存储在集合F１中;

２．　用４．１．１节的方法求出所有长度为２的频繁模式,并将其存储在

集合F２中;

３．C←patterngrowth(F２);//patterngrowth指４．２．２节的模式连接

方法

４．m←３;

５．whileC‹›nulldo

６．　offsup←L×Wm－１;

７．　foreachPinCdo

８．　　 sup←０;

９．　　 foreachSkinSDBdo

１０．　　sup←sup＋NegINtree(P,Sk,[M,N],Prefix(P)Ｇ＞INtree);

１１．　endfor

１２．　if(sup/offsup＞ρ)thenFm←Fm∪P;

１３．endfor

１４．C←patterngrowth(Fm);

１５．m＋＋;

１６．endwhile

１７．returnF．

例１２　给定序列数据库 SDB如表１所列,间隙约束为

[０,１],阈值ρ＝０．１３.根据例２可知SDB 的长度L＝１４,字

符集Σ＝{x,y,z}.扫描数据库获得模式x,y和z的不完整网

树和支持度,x,y和z的支持度分别为４,４和６,根据定义４可

以计算出x偏移序列数为L×Wm－１＝１４×(１－０＋１)１－１＝

１４,同理,y,z的偏移序列数也为１４,因此x,y和z 的支持率

分别为４/１４＝０．２８６,４/１４＝０．２８６和６/１４＝０．４２９.由于x,

y和z的支持率都大于阈值０．１３,因此x,y,z均为频繁模式.

按照４．１．１节的方法生成长度为２的候选,即x[０,１]x,x[０,

１]y 􀆺z[０,１](¬z)x,将长度为２的候选带入到 NegINtree
算法中计算它们的不完整网树和支持度,得出它们的支持度

分别 为 ０,３ 􀆺 ３,根 据 公 式 计 算 出 它 们 的 偏 移 序 列 数 为

L×Wm－１＝１４×(１－０＋１)２－１＝２８,因此它们的支持率分别

为０,０．１０７,􀆺,０．１０７.由于长度为２的候选中x[０,１]z,

x[０,１](¬x)z,x[０,１](¬y)z,z[０,１]x,z[０,１](¬x)x的支

持率大于阈值０．１３,因此它们是频繁的模式.如例９所示,

采用模式连接策略生成１２个长度为３的候选模式x[０,１]z
[０,１]x,x[０,１]z[０,１](¬x)x,􀆺,z[０,１](¬x)x[０,１](¬y)

z,带入到 NegINtree算法中计算它们的不完整网树和支持

度,其中x[０,１](¬y)z[０,１](¬x)x的支持度计算过程如例１１
所示,进一步计算长度为３的候选模式的支持率.由于没有

长度为３的候选模式的支持率大于阈值ρ,因此 NSPGＧINtree
算法结束.

定理１　本文的 NSPG挖掘满足先验性

证明:给定模式T＝P[M,N]¬fm－１qm,其中P 为T 的

前缀,设Q＝P[M,N]pm 是仅比P 多出一个正元素的模式.

I＝‹i１,i２,􀆺,im－１›为P 在S 中的任意一条出现,那么设I′＝
‹i１,i２,􀆺,im－１,im›是Q在S 中以I为前缀的一条出现,多出

的索引im最多出现W 次,分别是im－１＋M＋１至im－１＋N＋
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１,因此I′最多存在 W 种情况,进而推导出sup(Q,S)≤sup
(P,S)×W.而 T 相比Q 多出负元素¬fm－１,这代表着当

¬fm－１不为空时,还要求T 比Q 多满足负包含的约束.鉴于

此,sup(T,S)≤sup(Q,S),因此有sup(T,S)≤sup(P,S)×

W.

在每个序列S中都有sup(T,SDB)≤sup(P,SDB)×W,

则有∑
n

i＝１
sup(T,Si)≤∑

n

i＝１
sup(P,Si)×W,因此sup(T,SDB)≤

sup(P,SDB)×W.

由定义 ４ 知ofs(T,SDB)＝LWm－１,ofs(P,SDB)＝

LWm－２,故ofs(T,SDB)＝W ×ofs(P,SDB).又因为sup
(T,SDB)≤sup(P,SDB)×W,所 以 得 出r(T,SDB)＝

sup(T,SDB)/ofs(T,SDB)≤sup(P,SDB)/ofs(P,SDB)＝

r(P,SDB),超模式的支持率小于其前缀的支持率.同理可

证超模式的支持率小于其后缀的支持率.因此,当超模式的

前缀或后缀不是频繁模式时,该超模式一定不是频繁模式.

证毕.

定理２　NSPGＧINtree算法的时间复杂度为 O(D×L×

W/|Σ|),其中参数D 为不同长度候选的总数,L为SDB的长

度,|Σ|为字符集Σ的大小,W＝N－M＋１.

证明:首先,NegINtree算法需要遍历前缀模式在序列S
中的不完整网树INtree.由于SDB中的每个序列S 的平均

长度为L/n,因此每个不完整网树平均包含L/n/|Σ|个结点.

其次,设INtree[j]为INtree中的某个结点,NegINtree需要

对S中与位置INtree[j]．name满足间隙约束[M,N]的元素

进行判断,一共判断 W 次,因此 NegINtree算法的时间复杂

度是 O(L/n/|Σ|×W).由于需要对 D 个候选进行计算,且

数据库中的序列个数为n,因此 NSPGＧINtree算法的时间复

杂度为 O(D×L×W/|Σ|).证毕.

定理３　NSPGＧINtree算法的空间复杂度为 O(G×L/

|Σ|),其中G为频繁模式总数.

证明:由于频繁模式所占空间远远小于不完整网树所占

空间的大小,因此本文在分析空间复杂度时主要考虑不完整

网树的大小.共挖掘出G个频繁模式,每个频繁模式在序列

数据库中包含n个不完整网树,每个不完整网树平均包括

L/n/|Σ|个结点,因 此 NSPGＧINtree算 法 的 空 间 复 杂 度 为

O(G×L/|Σ|).证毕.

５　实验

实验运行的环境为:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７５０CPU 处理

器,主频２．２０GHz,内存８GB,Windows１０,６４位操作系统的

计算机,程序开发环境为 VisualStudio２０１５.

１)https://www．ncbi．nlm．nih．gov/nuccore/AL１５８０７０．１１
２)https://www．ncbi．nlm．nih．gov/nuccore/MN９０８９４７
３)https://www．ncbi．nlm．nih．gov/nuccore/３０２７１９２６

５．１　基准数据集

表２列出了本文实验所用到的８个长度和内容各不相同

的数据集,即数据集 DNA１,DNA２,DNA３,DNA４,DNA５和

DNA６１),以及数据集COV２和SARS２),３).

表２　基准数据集摘要

Table２　Summaryofbenchmarkdatasets

Dataset From Length
DNA１ HomoSapiensAL１５８０７０ ６０００
DNA２ HomoSapiensAL１５８０７０ ８０００
DNA３ HomoSapiensAL１５８０７０ １００００
DNA４ HomoSapiensAL１５８０７０ １２０００
DNA５ HomoSapiensAL１５８０７０ １４０００
DNA６ HomoSapiensAL１５８０７０ １６０００
COV２ Coronavirus２(COVIDＧ１９) ２９９０３
SARS Coronavirus(SARS) ２９７５１

５．２　基本方法

(１)NAMEICＧpro算法[２７].PSPG挖掘算法,该算法采用

文献[２７]中的 NAMEIC算法计算模式的支持度,通过模式连

接策略生成候选模式.为了比较 NSPG挖掘和PSPG挖掘的

区别,我们采用 NAMEICＧpro作为对比算法.

(２)MAPB算法[７].PSPG挖掘算法,为了比较 NSPG挖

掘和PSPG挖掘的区别,我们采用 MAPB作为对比算法.
(３)NSPGＧBFS算法.为了验证４．１节所采用的模式连

接策略的效果,我们提出了 NSPGＧBFS算法,该算法基于广

度优先策略的枚举方式生成候选模式,采用 NegINtree算法

计算支持度.
(４)NSPGＧNettree算 法.为 了 验 证 ４．２ 节 所 采 用 的

NegINtree方法的计算效率,我们提出了 NSPGＧNettree算

法,该算法使用网树结构[７]计算模式的支持度,采用模式连接

策略生成候选模式.

５．３　算法性能对比

为了验证 NSPGＧINtree的挖掘性能,我们将 NAMEICＧ

pro,MAPB,NSPGＧBFS和 NSPGＧNettree作为对比算法,在
数据集 DNA１,DNA２,DNA３,DNA４,DNA５和 DNA６上进行

实验.阈值参数ρ＝０．０２,间隙约束参数为[０,３],频繁模式

数量、运行时间及候选模式数量如图３－图５所示.

(１)与 传 统 算 法 NAMEICＧpro 和 MAPB 相 比,虽 然

NSPGＧINtree的时间效率相对较低,但是能发现更多有意义

的模式.例如,在图３的 DNA１中,NAMEICＧpro和 MAPB
算法只挖掘出了３３个频繁模式,而 NSPGＧINtree挖掘出了

１０２个频繁模式.其他数据集上也呈现出类似的现象.可以

看 出,NSPGＧINtree 比 NAMEICＧpro 和 MAPB 多 发 现 了

２０９％~３５２％的模式.这是因为 NAMEICＧpro和 MAPB只

能挖掘出 PSPG,而 NSPGＧINtree不仅能够挖掘出 PSPG,还
能挖掘出 NSPG,其挖掘结果包含了 NAMEICＧpro和 MAPB
的挖掘结果.

(２)NSPGＧINtree的性能优于 NSPGＧBF,因为在挖掘出

相同数量的频繁模式的前提下,NSPGＧINtree的挖掘速度比

NSPGＧBFS快.造成此现象的原因是 NSPGＧINtree算法采用

模式连接策略生成候选,比时间复杂度为 O(D×L×W ×

|Σ|)的 NSPGＧBF算法更有效.例如在图３－图５中,NSPGＧ
BFS算法在数据集DNA２上的运行时间为４３．３０s,而 NSPGＧ
INtree算法的运行时间为２９．１７s.可以发现,在所有数据集
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上的实验,NSPGＧINtree比 NSPGＧBFS节约了２６％~３８％的

时间.原因在于,NSPGＧINtree仅需要计算１７２４个候选模

式,而 NSPGＧBFS需要计算３１００个候选模式,这表明 NSPGＧ
BFS算法需要计算更多冗余的候选模式,导致时间开销更多.
造成这种现象的原因是 NSPGＧINtree采用模式连接策略生

成候选模式,避免了冗余的候选生成,这与第４．１节中的分析

是一致的.
(３)NSPGＧINtree 的 性 能 优 于 NSPGＧNettree,因 为

NSPGＧINtree的挖掘速度比 NSPGＧNettree快.造成此现象

的原因是 NSPGＧINtree算法采用 NegINtree计算模式支持

度,比时间复杂度为 O(D×L×W×m)的 NSPGＧINtree算法

更有 效.例 如 在 图 ３－ 图 ５ 中,NSPGＧNettree 在 数 据 集

DNA３中的运行时间为５０．５６s,而 NSPGＧINtree算法的运行

时间为４３．２２s.可以看出,在其他数据集上也呈现出类似的

现象,NSPGＧINtree的挖掘速度比 NSPGＧNettree快了６％~
２２％.原因在于,NSPGＧINtree采用不完整网树计算模式支

持度,可以基于子模式的结果计算超模式的支持度,避免了冗

余的计算过程,从而提高了算法的挖掘效率,这与第４．２节中

的分析是一致的.

图３　频繁模式数量对比

Fig．３　Comparisonofnumberoffrequentpattern

图４　运行时间对比

Fig．４　Comparisonofrunningtime

图５　候选模式数量对比

Fig．５　Comparisonofnumberofcandidatepattern

５．４　实例分析

肆虐全球的新冠病毒(COV２)与我们所熟知的SARS病

毒同属于冠状病毒,还是官方认可的“近亲”.因此很多研究

从直观的病毒序列分析两者的相似性,但是这些研究忽略了

两者在缺失基因上的相似性.因此,本节使用 NSPGＧINtree
同时从PSPGs和 NSPGs的角度对病毒序列SARS和 COV２
进行研究.实验中,间隙约束设置为[０,１５],阈值ρ设置为

０．０１５,实验结果如表３所列,其中union为两者相同的挖掘

结果.由于本次实验所挖掘出的模式长度大多小于等于４,

因此本次的实验结果只能分析两者基础结构的相似性.

表３　COV２和SARS的相似性研究

Table３　StudyonthesimilarityofCOV２andSARS

COV２ SARS union
PSPGs ３１ ３１ ３１
NSPGs ３４ ３１ ３１

从表３可以发现,在 COV２和SARS中挖掘出的 PSPGs
完全相同,因此我们可以认为,COVIDＧ１９和SARS的基本结

构具有极高的相似性.如果同时挖掘 NSPGs,我们还可以发

现COV２和SARS基因基础结构上的缺失也具有很高的相似

性,基因缺失的相似性表明它们可能具有相似的遗传缺陷.

通过研究COV２和SARS中共同缺失的基因,我们能够更深

刻地了解冠状病毒的特性与缺点,为人类战胜冠状病毒提供

参考.

结束语　为了挖掘满足间隙约束的负序列模式,本文提

出了 NSPG挖掘.为了高效求解该问题,本文提出了一种有

效的算法 NSPGＧINtree,该算法能够在判断两个正元素的间

隙是否满足间隙约束的同时判断其中是否包含负元素,得出

某个 NSPG在序列中的支持度,进而判断其是否为频繁模

式.在候选模式生成方面,本文采用模式连接策略有效地减

少了候选模式数量,降低了时间和空间开销.在支持度计算

方面,本文通过使用不完整网树结构计算模式的支持度,提高

了算法的挖掘效率.为了验证算法的正确性和有效性,本文

在真实的 DNA数据集上进行了对比实验.实验结果表明,

与传 统 的 PSPG 挖 掘 算 法 NAMEICＧpro 和 MAPB 相 比,

NSPGＧINtree能够挖掘出更多有意义的频繁模式;与不同策

略的对比算法相比,采用多种策略的 NSPGＧINtree算法可以

有效提高算法效率.
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