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犽近邻关系下的空间高效用核模式挖掘
罗　金　王丽珍　王晓璇　肖　清

（云南大学信息学院　昆明　６５０５０４）

摘　要　空间数据挖掘旨在从空间数据库中发现和提取有价值的潜在知识．空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ（共存）模式挖掘一直
以来都是空间数据挖掘领域的重要研究方向之一，其目的是发现一组频繁邻近出现的空间特征子集，而空间高效
用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘则考虑了特征的效用属性．二者在度量空间实例的邻近关系时一般都需要预先给定一个距
离阈值犱，挖掘算法的效率很受距离阈值犱的影响，尤其对分布不均匀的数据集表现不好．另外，传统的空间高效用
模式挖掘在分析评估模式的效用时，将模式中所有特征的效用值都计算到模式效用中是不合理的，如在国内５Ａ级
景区周围进行高收益商业项目的规划时，项目的预期收益本身不应包含景点的收益．基于上述问题，本文在空间高
效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘过程中融入了空间犽近邻计算，使得空间实例之间的邻近关系更为客观、合理．进一步
地，定义了核元素和核模式等概念，对核模式效用的高低进行了度量，并提出了犽近邻关系下的空间高效用核模式
挖掘的通用框架，设计了一个行之有效的基本挖掘算法，考虑到核模式效用度不满足反单调性质，在基本算法之上
提出了４个剪枝策略．大量的实验结果表明本文方法挖掘到的空间高效用核模式更具有现实意义，在同等的参数
设置下，剪枝优化算法的效率比基本算法至少提高了５０％．
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１　引　言
在全球卫星定位系统和遥感技术等迅速发展的

今天，如何从海量的空间数据中发现和提取有“价值”
的知识已经是各个国家空间数据挖掘人员的主要任
务之一．空间共存（ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ）模式挖掘是空间数
据挖掘的一个重要分支，旨在从空间数据中提取那
些频繁邻近出现的空间特征的子集，在城市规划［１］、
生态系统［２３］和交通领域［４５］等都有广泛的应用．但
研究人员逐渐发现，空间数据除了具有空间属性外，
还具有一些不可忽视的非空间属性，如价值、时间
等；价值属性也称为效用属性，是事物或数据对于不
同的使用者或领域其重要性程度度量的指标，如商
品的价格对于商业经济来说就是一个效用值，学校
的教学评估等级（如Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ等）就是其在教学质
量方面的效用值等；“效用”一词在数据挖掘领域
最初出现在基于事务数据的高效用项集挖掘中［６］，
其以香水带动口红和钻石销售的例子说明具有较高
应用价值的项不一定是频繁出现的．空间高效用

ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘就是引入了空间数据的效用属
性到空间模式的兴趣性度量中，结果发现空间数据
带效用后，原本频繁的空间模式不一定具有较高的
效用，而原来被忽视的一些模式却成了高效用的空
间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式，从而提出了各种空间高效用模
式挖掘技术［７１０］，弥补了ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中知
识的遗漏和其隐含的预测性信息．

空间数据本质上都具有效用属性，只是效用的
定义和高低不同，区别于经典事务数据库中对于效
用的理解和定义，空间数据的效用很难用统一的标
准来衡量，对应不同的领域和应用需求应有不同的
定义，例如在生态系统中珍稀动植物的保护级别可
以作为效用属性，在卫生健康领域中草药的药用
价值可以作为效用属性，在商业活动中钻石、黄金
等的经济价值是效用属性等．所以基于事务数据
的高效用模式挖掘方法并不适用于空间高效用模
式挖掘．

现有的空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法
可分为两大类：考虑空间特征带效用的挖掘方法和
考虑空间实例带效用的挖掘方法．由于现实中空间
实例分布的差异性，实例带效用的挖掘框架更符合
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实际意义．如商业活动中空间特征为钻石，由于在自
然界中的钻石大小不一和成色差异等，它的实例效
用是不一样的．在城市规划中特征为酒店、学校、小
区、高铁站等，每一个特征的实例各有差异，生态系
统中树木的大小，药材的年份等不同也使得同一特
征的不同实例效用不同．

空间高效用模式挖掘是从经典的空间模式挖掘
演化发展而来，所以在度量空间实例的邻近关系的
时候，沿用了传统的方法，通常是人为指定单一的距
离阈值犱，计算出实例之间的距离，小于或等于犱的
实例对被认为是邻近的，这种度量方式存在以下几
个问题：

（１）人为指定单一的距离阈值缺乏科学性．空
间实例的分布大多是随机自然产生的，如两种植物
之间的距离、河流与山脉的距离等．

（２）算法对犱比较敏感．可能给定了一个较大
的阈值犱，算法性能降低的同时挖掘到了大量模式；
如果减小阈值犱，有可能算法性能提高了，但挖掘不
到有意义的模式．

（３）挖掘框架不适用于不均匀的数据集．由于
空间数据分布的差异性，当指定犱时，会在分布稠
密的区域得到较多的候选模式，但是在数据分布稀
疏的区域得到的候选模式就比较少，所以也很难挖
掘出带稀有特征的模式．

传统的空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘基本
都采用了一种类ＰＩ（参与度）的挖掘框架，即求出每
个特征在候选模式中的效用参与率，取最小的一个
跟效用度阈值比较，大于等于效用度阈值的候选模
式即是高效用模式．然而值得注意的是，在一些实际
应用中，求出每个特征的效用参与率并不是得到空
间高效用模式的必要条件．如在国内的５Ａ级景区
周围进行商业规划，挖掘那些和景区一起出现的高
效用模式，采用传统的高效用模式挖掘方法，会将景
区本身的效用值（如旅游收益）一起计算到模式效用
中，５Ａ景区的收益一般都是比较高的，这样便会得
到许多不可靠的“高效用模式”．就商业规划而言，投
资者更关心的是和景区邻近的拟投资的商业体（如
酒店，餐饮行业）组成的模式是否是高效用的模式．

基于以上问题，本文提出了一种“犽近邻关系下
的空间高效用核模式挖掘”的挖掘框架．主要贡献
如下：

（１）将犽近邻引入到空间高效用模式挖掘中，
更加合理地度量了空间实例之间的邻近关系，对于
均匀和不均匀分布的空间数据集，挖掘方法都具有

良好的可伸缩性．
（２）提出了犽近邻关系下核元素和核模式的概

念，解决了传统的空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘
中将一些用户不感兴趣的特征的效用值一起计算到
模式中的问题，同时设计了空间高效用核模式的挖
掘算法并进行了优化．

（３）在真实数据集和模拟数据集上进行了广泛
的实验和深入的分析，验证了所提出算法的正确性
和有效性，优化算法的优化效果明显，挖掘结果也更
符合实际应用，并且能挖出带有稀有特征的模式．

本文第２节介绍相关工作；第３节在给出空间
高效用核模式的相关定义后，分析其具有的一些性
质；第４节详细介绍犽近邻关系下空间高效用核模
式挖掘的基础算法和优化算法；第５节给出实验结
果和分析；第６节总结全文并讨论未来工作．

２　相关工作
空间数据挖掘旨在从空间数据库中建模分析来

帮助用户或科研做决策，历经多年的发展取得了显
著的成果，其中比较有代表性的著作如文献［１１］结
合了计算机与地理信息科学，提供了系统和实用的
空间数据挖掘概况．空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘作为
空间数据挖掘领域的重要研究方向之一，其概念与定
义最早于文献［１２］中被提出．除了经典的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式挖掘算法外，近年来国内外学者又做了大量
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘相关方面的研究．例如文献
［１３］针对现有大数据平台对空间数据挖掘缺乏全面
支持的问题，提出一种面向大数据的空间模式挖掘
框架．文献［１４］将时间维度考虑到模式挖掘中，以空
气污染的影响分析为案例对区域时空模式挖掘进行
了研究，提出了一种通用的区域时空共存模式挖掘
框架．文献［１５］提出了一种新颖的基于团的方法获
取完整和正确的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ频繁模式，避免了需要
验证行实例的问题，使得算法更容易找到一个合适
的距离阈值．其他方面的研究，如文献［１６］基于星型
参与实例提出了“亚频繁ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式”的新概
念，并设计了两个有效的算法挖掘极大亚频繁模式；
文献［１７］考虑到传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中模式
实例重叠性的问题，提出了一种“ｆｒａｃｔｉｏｎｓｃｏｒｅ”的
新度量方法等．以上提到或未提到的大多数空间模
式挖掘方法都是通过设定单一的距离阈值来进行空
间邻近关系的判断，并且基于参与度阈值来衡量模
式是否频繁．
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高效用模式挖掘首先是在事务数据库的频繁项
集挖掘中被提出［６］．文献［１８］通过定义一个统一的
效用函数，将多个基于效用的度量合并到挖掘过程
中，从而设计了一种统一高效用项集挖掘框架．此
外，考虑到增量与交互式挖掘的重要性，文献［１９］
提出了三种新的树结构有效地解决了增量和交互式
高效用项集挖掘的问题．空间高效用模式挖掘将
空间模式挖掘和高效用项集挖掘进行了融合，不仅
考虑到空间实例间的邻近关系，而且考虑了空间
实例的效用值，以此挖掘邻近出现并且效用值高的
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式．目前对空间高效用模式挖掘的研
究主要包含特征带效用［７］和实例带效用［８９］两种不
同的挖掘方法．文献［７］采用了类似于事务数据库中
的方法，定义空间特征的外部效用和内部效用，并通
过求取每个模式与整个数据库的效用占比来判断该
模式是否是高效用的模式；文献［８］研究了实例带效
用的高效用模式挖掘问题，定义了效用参与率和效
用参与度等概念；文献［９］在文献［７］和［８］的基础
上，定义和计算了每个特征在模式中的效用参与率，
不仅解决了文献［７］中没有考虑特征效用之间差异
的问题，而且解决了文献［８］中人为规定权重的问
题．其他高效用模式挖掘的研究，如文献［１０］研究了
空间高效用模式的增量挖掘问题；文献［２０］提出了
一种挖掘高效用序列模式的有效算法；文献［２１］在
考虑空间特征的效用属性的情况下，综合考虑了
空间特征的时间属性，定义了空间实例的时间区间
重叠和空间邻居的概念，提出了一种基于时间区间
的高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的基本算法和剪枝
算法．
犽近邻在空间数据中一般是指离目标实例最邻

近的犽个实例或邻居．最初用在机器学习算法之一
的犽最近邻分类算法，思想是如果一个样本在特
征空间中的犽个最相邻的样本中的大多数属于某一
个类别，则该样本也属于这个类别，并具有这个类别
上样本的特性．由于犽近邻思想简单又实用，越来
越多的学者把犽近邻用到了数据挖掘和其他领域．
例如文献［２２］和［２３］将犽近邻的思想用于空间查
询，在候选点集中查询和关键字最近的犽个点．文献
［２４］结合ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘和犽近邻提出了基
于犽近邻特征的定性空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘算
法．文献［２５］提出了面向不确定数据的犽近邻算
法．文献［２６］则将模糊的犽近邻技术用于运动图
像分类．本文将犽近邻的思想运用到空间高效用
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中，较好地解决了实例之间邻

近关系定义的问题，同时，从实际应用需求出发，定
义了核元素和核模式等概念，提出了一种新颖的
犽近邻关系下的空间核模式挖掘框架．

３　相关定义和性质
本节首先给出挖掘框架中所使用到的定义，之

后分析新概念具有的一些性质，除了定义１、定义２
和定义３外，其余所有定义均由本文给出．

定义１．　带效用的空间实例．给定一个空间数
据集犛，其空间特征集为犉＝｛犳１，犳２，…，犳狀｝，空间
实例集为犐＝｛犻１，犻２，…，犻犿｝，则空间特征犳犺（犳犺∈犉）
的第犼个实例所带的效用狏记为犳犺．犼狏，形式化表示
为狌（犳犺．犼）＝狏．

例如，图１是空间特征集｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ｝的带效用
实例分布示例图，可以看到，Ａ．１１０是特征Ａ的第１
个带效用实例，即狌（Ａ．１）＝１０．

图１　一个带效用的空间实例分布示例图

定义２．　空间实例的犽近邻实例集犽犖犐（犻犼）
（犽ｎｅａｒｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅｓｓｅｔｏｆａｆｅａｔｕｒｅｉｎｓｔａｎｃｅ）．给定
参数犽，一个空间实例犻犼的犽近邻实例集犽犖犐（犻犼）
是空间实例集犐内与犻犼最邻近的犽个其他类型空间
特征的实例（两两实例之间的邻近用欧几里得距离
度量）．

例如，在图１中，虚线圆表示的是特征Ａ的
４个实例的２近邻实例集，于是，２犖犐（Ａ．１）＝
｛Ｂ．１，Ｃ．１｝，２犖犐（Ａ．２）＝｛Ｂ．２，Ｂ．１｝，２犖犐（Ａ．３）＝
｛Ｂ．３，Ｃ．１｝，２犖犐（Ａ．４）＝｛Ｃ．３，Ｄ．１｝．

定义３．　空间实例的犽近邻特征集犽犖犉（犻犼）
（犽ｎｅａｒｅｓｔｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅｓｓｅｔｏｆａｆｅａｔｕｒｅｉｎｓｔａｎｃｅ）．
给定一个空间实例犻犼，则犻犼的犽近邻特征集是
犽犖犐（犻犼）中的实例所属的特征集合，定义为
犽犖犉（犻犼）＝｛犳１，犳２，…，犳狓｜犳犼∈犽犖犐（犻犼）．犳｝．
例如，在图１中，犽＝２时，２犖犉（Ａ．１）＝

｛Ｂ，Ｃ｝，２犖犉（Ａ．２）＝｛Ｂ｝，２犖犉（Ａ．３）＝｛Ｂ，Ｃ｝，
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２犖犉（Ａ．４）＝｛Ｃ，Ｄ｝．
定义４．　空间特征的犽近邻特征集犽犖犉（犳犻）

（犽ｎｅａｒｅｓｔｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅｓｓｅｔｏｆａｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅ）给定
一个空间特征犳犻，犳犻的犽近邻特征集等于该特征所
有实例的犽近邻特征集犽犖犉（犻犼）的并集，形式化定
义如下：

犽犖犉（犳犻）＝∪犻犼∈犻狀狊（犳犻）
犽犖犉（犻犼）．

同样地犽取２，由定义４可以得到：２犖犉（Ａ）＝
｛２犖犉（Ａ．１）∪２犖犉（Ａ．２）∪２犖犉（Ａ．３）∪
２犖犉（Ａ．４）｝＝｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝．

性质１．　空间特征的犽近邻特征集不满足对
称性和自反性．

证明．　对称性（举反例）．如图１中，以特征Ａ、
Ｂ为例；设犽＝２，已经求得２犖犉（Ａ）＝｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝．
特征Ｂ的实例为｛Ｂ．１，Ｂ．２，Ｂ．３｝，２犖犐（Ｂ．１）＝
｛Ａ．１，Ａ．２），２犖犐（Ｂ．２）＝｛Ａ．２，Ｃ．３），２犖犐（Ｂ．３）＝
｛Ａ．３，Ｃ．１），则实例Ｂ．１、Ｂ．２、Ｂ．３的２近邻特征
集为２犖犉（Ｂ．１）＝｛Ａ｝，２犖犉（Ｂ．２）＝｛Ａ，Ｃ｝，
２犖犉（Ｂ．３）＝｛Ａ，Ｃ｝，所以特征Ｂ的２犖犉（Ｂ）＝
｛２犖犉（Ｂ．１）∪２犖犉（Ｂ．２）∪２犖犉（Ｂ．３）｝＝
｛Ａ，Ｃ｝．特征Ａ的２近邻特征集为｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝，但是特
征Ｂ的２近邻特征集为｛Ａ，Ｃ｝，故不满足对称性．

自反性．根据实例的犽近邻实例集的定义可
知，空间实例犻犼的犽犖犐（犻犼）中是不会出现和犻犼属于
同一特征的实例的，所以空间特征犳犻不会出现在它
的犽近邻特征集中，故不满足自反性． 证毕．

定义５．　核模式（ｃｏｒｅＰａｔｔｅｒｎ）和核元素（ｃｏｒｅ
ｅｌｅｍｅｎｔ）．给定空间特征犳和空间特征串犘，核模
式｛犳，犘｝表示特征犳的犽近邻内频繁地出现特征串
犘的实例，特征犳被称为模式的核元素，核模式
｛犳，犘｝中特征总数（｜犘｜＋１）称为核模式的阶．

根据特征的犽近邻特征集的定义，可以知道给
定核元素犳会得到犳的犽近邻特征集犽犖犉（犳），如
核元素为Ａ，由定义４中的例子可知２犖犉（Ａ）＝
｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝，所以可以根据２犖犉（Ａ）进行组合得到
２阶的候选核模式｛Ａ，Ｂ｝，｛Ａ，Ｃ｝，｛Ａ，Ｄ｝和３阶、
４阶的候选核模式｛Ａ，ＢＣ｝，｛Ａ，ＢＤ｝，｛Ａ，ＣＤ｝，
｛Ａ，ＢＣＤ｝．区别于传统的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式，本文将
新型的模式称为核模式，核模式中特征串的地位是
平等的，如核模式｛Ａ，ＢＤ｝和｛Ａ，ＤＢ｝是同一个模
式．结合定义中的核模式与实例带效用的空间高效
用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘，本文提出了犽近邻关系下
的空间高效用核模式挖掘算法．

用一个小例子简单说明本文拟挖掘的高效用核
模式在实际中的应用．

假设用户是一个创业者，想要在城市中的各大
高校旁边以获取高收益为目标、开设酒店类或者餐
饮类的服务项目，则可以以学校作为核元素挖掘高
效用的核模式，当然，这里的高效用核模式与传统的
高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式不同，因为这个核模式本身
并不关心学校的效用价值．再接着思考，如果他又想
看开设的酒店或餐馆周边哪些特征（如停车场、娱乐
设施等）的组合具有高收益，则又可以以酒店或餐馆
作为核元素进行进一步分析，如果采用传统的空间
高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法，则会将核元素的
效用值一起考虑到挖掘到的模式中，这显然是不
合适的．那么对于提出的核模式，如何度量其效用高
低呢？

首先本文给出核模式的参与实例集的定义，然
后定义核模式中特征的效用参与率以及核模式的模
式效用度，以此来度量核模式的效用高低．

定义６．　参与实例集狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（ｓｅｔｏｆｐａｒ
ｔｉｃｉｐａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅ）．给定核模式｛犳，犘｝（犳为核元
素，犘为特征串），犘中特征犳犻的参与实例集是核
元素犳的实例犳．犾的犽近邻实例集犽犖犐（犳．犾）
中，同时支持特征串犘的特征犳犻的实例的集合，即
狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛犳，犘｝，犳犻）＝｛犻犼｜犻犼．犳＝犳犻∧犻犼∈
犽犖犐（犳．犾）∧犘犽犖犉（犳．犾）｝，其中，犽犖犉（犳．犾）是
核元素犳的实例犳．犾的犽近邻特征集（见定义３）．

例如，对于图１中的核模式｛Ａ，Ｂ｝，核元素Ａ实
例的２犖犐中特征Ｂ的实例集为｛Ｂ．１，Ｂ．２，Ｂ．３｝，所以
核模式｛Ａ，Ｂ｝中特征Ｂ的参与实例集为｛Ｂ．１，Ｂ．２，
Ｂ．３｝，同理２犖犐（Ａ．４）同时出现实例Ｃ．３和Ｄ．１支
持特征ＣＤ，故核模式｛Ａ，ＣＤ｝的狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛Ａ，
ＣＤ｝，Ｃ）＝｛Ｃ．３｝，狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛Ａ，ＣＤ｝，Ｄ）＝｛Ｄ．１｝．

定义７．　特征的效用参与率犉犝犘犚（Ｐａｒｔｉｃｉｐａ
ｔｉｏｎＲａｔｉｏｏｆＦｅａｔｕｒｅＵｔｉｌｉｔｙ）．给定核模式｛犳，犘｝，
则犘中特征犳犻的效用参与率定义为犳犻在核模式
｛犳，犘｝参与实例集中的实例效用值之和除以特征犳犻
的所有实例效用值总和．形式化定义如下：

犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）＝
∑犻犼∈狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲（｛犳，犘｝，犳犻）

狌（犻犼）
犝（犳犻） ．

犝（犳犻）表示特征犳犻的总效用．
例如，设核元素为Ａ，根据定义６求得核模式

｛Ａ，ＣＤ｝的参与实例集，特征Ｃ的带效用实例为
｛Ｃ．１３，Ｃ．２９，Ｃ．３６｝，则特征Ｃ在核模式｛Ａ，ＣＤ｝中的特

８５３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



征效用参与率为犉犝犘犚（｛Ａ，ＣＤ｝，Ｃ）＝６
３＋９＋６＝

１
３．

性质２．　０犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）１．
证明．　根据参与实例集的定义可知，特征犳犻

的实例在核模式｛犳，犘｝的参与实例集中出现的个数
最多为该特征的所有实例个数，最少为０个，所以，
０犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）１． 证毕．

特征效用参与率的计算是将不同特征的效用值
做了归一化处理，解决了不同特征的效用不可相加
的问题．

引理１．　特征效用参与率的不增性：特征的效
用参与率随着核模式阶数的增大而不增．

证明．　给定核模式｛犳，犘｝和它的超模式
｛犳，犘′｝（犘犘′），根据参与实例集的定义可知：
｜狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛犳，犘｝，犳犻）｜｜狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛犳，犘′｝，
犳犻）｜，所以犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）犉犝犘犚（｛犳，犘′｝，犳犻）．

证毕．
定义８．　核模式效用度犆犘犝犐（ＵｔｉｌｉｔｙＩｎｄｅｘ

ｏｆＣｏｒｅＰａｔｔｅｒｎ）．核模式｛犳，犘｝的效用度定义为犘
中所有特征的特征效用参与率的平均值，形式化表
达为

犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＝
∑犳犻∈犘犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）

｜犘｜ ．
例如，对于核模式｛Ａ，ＣＤ｝，在定义７中已求得

犉犝犘犚（｛Ａ，ＣＤ｝，Ｃ）＝１／３≈０．３３，特征Ｄ的实例只
有Ｄ．１，狌（Ｄ．１）＝２００，则犉犝犘犚（｛Ａ，ＣＤ｝，Ｄ）＝１，
因此核模式｛Ａ，ＣＤ｝的效用度犆犘犝犐（｛Ａ，ＣＤ｝）＝
（０．３３＋１）／２＝０．６６５．

定义９．　高效用核模式．给定效用度阈值ε，如
果核模式｛犳，犘｝的模式效用度犆犘犝犐（｛犳，犘｝）ε，
则称核模式｛犳，犘｝为空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ核模式
（简称高效用核模式）．

例如，给定ε＝０．５，求得核模式｛Ａ，ＣＤ｝的模式
效用度犆犘犝犐（｛Ａ，ＣＤ｝）＝０．６６５＞０．５，所以
｛Ａ，ＣＤ｝是一个高效用核模式．

核模式｛犳，犘｝效用度的定义考虑了犘中每个特
征效用参与率的贡献，使得原来效用参与率较小的
特征在模式中贡献小，效用参与率较大的特征在模
式中的贡献较大，所以在一个不是高效用的核模式
｛犳，犘｝中加入一个效用参与率较高的特征后得到的
新模式可能是高效用的．因此，本文定义的核模式效
用度犆犘犝犐不能采用类先验原理的反单调性质［２］对
候选模式进行剪枝，因为随着核模式阶数的增大
犆犘犝犐不一定单调递减，可能不减反增．

例如：如图２所示，圆圈内是特征Ｃ实例的２近
邻实例集，根据前面的定义，以Ｃ为核元素的２近
邻特征集２犖犉（Ｃ）＝｛Ａ，Ｂ，Ｄ｝，核模式｛Ｃ，Ａ｝的参
与实例集为｛Ａ．１｝，狌（Ａ．１）＝０．２，｛Ｃ，Ａ｝的核模式
效用度犆犘犝犐（｛Ｃ，Ａ｝）＝０．２，设效用度阈值为０．３，
可知｛Ｃ，Ａ｝不是高效用的核模式，但对于它的超模式
｛Ｃ，ＡＢ｝，其参与实例集分别为｛Ａ．１｝和｛Ｂ．１，Ｂ．２｝，
则｛Ｃ，ＡＢ｝的核模式效用度犆犘犝犐（｛Ｃ，ＡＢ｝）＝

狌（Ｂ．１）＋狌（Ｂ．２）
狌（Ｂ．１）＋狌（Ｂ．２）＋狌（Ｂ．３）（ ）＋０．２２＝０．５２，所以
核模式｛Ｃ，Ａ｝的超模式｛Ｃ，ＡＢ｝是一个高效用核模
式，可见对一个核模式｛犳，犘｝，其超模式｛犳，犘′｝的模
式效用度会存在：犆犘犝犐（｛犳，犘′｝）＞犆犘犝犐（｛犳，犘｝）．

图２　核模式犆犘犝犐小于其超模式犆犘犝犐的空间实例图例

４　挖掘算法
本节设计了一个基本的高效用核模式挖掘算法

和一个优化算法．
４１　基本算法犅犃（犅犪狊犻犮犃犾犵狅狉犻狋犺犿）

算法犅犃挖掘思路．首先计算用户给定的核特征
集犮犉中每个核元素犳实例的犽近邻实例集犽犖犐，
然后得到犳的犽近邻特征集犽犖犉（犳），进而形成核
元素犳的候选核模式，但是当犮犉中特征较多或者
核元素的实例个数较大的时候，用传统的基于距离
的计算方法时间复杂度较高．为了提高算法效率，本
文采用了一种基于网格的计算方法，能快速求出实
例的犽犖犐．实例犻犼的邻近网格是其所在网格的周围
（上下左右）八个网格．

首先将空间实例映射到网格中（假设实例分布
范围１０００×１０００），然后给定网格边长犱（这里取
２０），即将网格划分为５０×５０个小网格，如图３为部
分网格示例，假设核元素为Ａ，以Ａ的实例Ａ．１为
例说明网格法求犽犖犐的计算过程：以Ａ．１为圆心，
半径犚＝犱画圆（虚拟圆），求出实例Ａ．１所在网格及
邻近网格中和Ａ．１特征不同的实例与Ａ．１的距离，如
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果距离小于等于犱的实例个数大于等于犽个，即在
Ａ．１的所在网格及邻近网格中取Ａ．１的犽犖犐即可；
如果求出小于等于犱的实例个数不到犽个，将圆的
半径＋犱再找出阴影部分网格的邻近网格循环计算．

图３　网格法计算示例

网格边长犱的选取．网格边长一般根据空间实
例的分布情况和犽的大小来选取．假设空间范围为
１０００×１０００，空间实例的个数为２００００，犽＝５，网格
的边长为犱，那么平均一个网格有 ２００００

１０００×１０００／犱×犱
个实例，由于犽＝５，那么一个格子的实例个数在个
位数左右即可快速获得实例的犽近邻实例集，如
犱＝２０，平均一个网格有２００００／２５００＝８个实例．

根据提出的核模式及其特性，本文提出一种
“顺序树”的方法快速收集所有的候选核模式．

顺序树的建立．以核元素Ａ来说明顺序树的构
成和候选核模式的收集过程．假设Ａ的犽近邻特征
集犽犖犉（Ａ）＝｛Ｃ，Ｄ，Ｂ，Ｅ｝，将其按照字典顺序排序
为｛Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝，以核元素Ａ为根节点，犽犖犉（Ａ）按
照字典顺序作为Ａ的孩子结点（第二层），接着将第
二层结点依次作为当前核元素，以它字典排序后的
特征作为孩子结点循环…得到如图４所示的顺序树
结构．

图４　顺序树方法收集候选核模式示例

候选核模式的收集．层次遍历，从根结点Ａ依
次向下层次遍历每个结点并进行组合，到第二层形
成二阶候选，到第三层形成三阶候选…．表１是从
图４所示顺序树收集到的所有候选核模式．

表１　图４中顺序树收集到的候选核模式
层数 候选核模式
２ ｛Ａ，Ｂ｝，｛Ａ，Ｃ｝，｛Ａ，Ｄ｝，｛Ａ，Ｅ｝
３ ｛Ａ，ＢＣ｝，｛Ａ，ＢＤ｝，｛Ａ，ＢＥ｝，｛Ａ，ＣＤ｝，｛Ａ，ＣＥ｝，｛Ａ，ＤＥ｝
４ ｛Ａ，ＢＣＤ｝，｛Ａ，ＢＣＥ｝，｛Ａ，ＢＤＥ｝，｛Ａ，ＣＤＥ｝
５ ｛Ａ，ＢＣＤＥ｝

算法１给出了挖掘所有高效用核模式的一个基
本算法，简称算法ＢＡ．ＢＡ对核特征集犮犉中每个核
元素，依次采用“候选测试”机制逐阶挖掘高效用核
模式．步骤１对一个核元素犳，基于网格方法计算核
元素每个实例的犽近邻实例集犽犖犐，基于定义３和
４，求出核元素犳的犽近邻特征集犽犖犉（犳），接着用
顺序树的方法收集所有的候选核模式｛犳，犘｝．步骤
２从２阶开始，逐阶计算候选模式的效用度，如果效
用度值不小于ε，则将其并入高效用核模式集犆犘，
直到没有任何高效用核模式生成为止，算法最终返
回所有的高效用核模式集犆犘．

算法１．　基本算法ＢＡ．
输入：空间特征集犉，带效用的空间实例集犐，参数犽，

核元素集犮犉，效用度阈值ε
输出：高效用核模式集犆犘
步骤：
ＢＥＧＩＮ
１．ＦＯＲＥＡＣＨ犳∈犮犉
　１．１ＦＯＲＥＡＣＨ犻犼∈犳

１．１．１基于网格的方法计算实例犻犼的犽犖犐（犻犼）；
　１．２通过犽犖犐（犻犼）求出核元素犳的犽犖犉（犳）；
　１．３根据犽犖犉（犳）特征集采用顺序树的方法收集所

有的候选核模式｛犳，犘｝；
２．ＦＯＲＥＡＣＨ｛犳，犘｝／／由低阶→高阶
　２．１生成｛犳，犘｝中每个特征的参与实例集；
　２．２计算｛犳，犘｝中每个特征的特征效用参与率犉犝犘犚；
　２．３计算｛犳，犘｝的模式效用度犆犘犝犐，如果其效用度

值不小于ε，｛犳，犘｝→犆犘；
３．输出高效用的核模式集犆犘
ＥＮＤ

４２　优化算法犗犃（犗狆狋犻犿犻狕犲犱犃犾犵狅狉犻狋犺犿）
由于基础算法采用了“候选测试”的机制，算法

效率不高，并且定义的核模式效用度犆犘犝犐不满足
反单调性质，不能采用类先验原理的方法进行剪枝，
所以本小节提出４个剪枝优化策略有效地提高算法
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效率，将经过剪枝优化后的算法记为ＯＡ．
剪枝１．给定犿阶的核模式｛犳，犘｝，若它的所

有参与实例集为空，则｛犳，犘｝以及它的所有超集
｛犳，犘′｝一定不是高效用核模式．

证明．　根据定义６可知，核模式｛犳，犘｝的参与
实例集是核元素犳实例的犽近邻实例集犽犖犐（犻犼）
（犻犼．犳＝犳）中支持特征串犘的实例的集合，所以在
低阶的核模式中若没有实例支持犘，那么它的所有
超集｛犳，犘′｝的参与实例集中肯定也不会有支持犘′
的实例，即可剪枝． 证毕．

例如，图５中圆圈里表示的是特征Ａ的２近邻
实例集，２犖犐（Ａ．１）＝｛Ｂ．１，Ｃ．１｝，２犖犐（Ａ．２）＝｛Ｂ．２，
Ｄ．１｝，所以２犖犉（Ａ）＝｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝，候选核模式有
｛Ａ，Ｂ｝，｛Ａ，Ｃ｝｛Ａ，Ｄ｝，｛Ａ，ＢＣ｝，｛Ａ，ＢＤ｝，｛Ａ，ＣＤ｝，
｛Ａ，ＢＣＤ｝．由参与实例集的定义可知核元素Ａ的
２近邻实例集中没有同时出现支持ＣＤ的实例，所
以核模式｛Ａ，ＣＤ｝以及超集｛Ａ，ＢＣＤ｝可被剪枝．

图５　剪枝１空间实例示例

剪枝２．给定核模式｛犳，犘｝（｜犘｜＞１），当犘中
所有特征在对应二阶核模式中的特征效用参与率
犉犝犘犚都小于效用度阈值ε时，｛犳，犘｝一定不是一
个高效用核模式．

证明．　由引理１特征效用参与率的不增性可
得：因为犳犻∈犘，犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）＜ε，所以

犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＝
∑犳犻∈犘犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）

｜犘｜ ＜ε．证毕．
剪枝３．给定核模式｛犳，犘｝（｜犘｜＞１），当犘中

所有特征在对应二阶核模式中的特征效用参与率
的平均效用参与率＜ε时，｛犳，犘｝一定不是高效用核
模式．

证明．　根据核模式参与实例集的定义，特征
犳犻的实例在二阶核模式中出现的个数一定大于等于

其在高阶的核模式｛犳，犘｝中出现的实例个数，即
狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛犳，犳犻｝，犳犻）｜｜狆＿犻狀狊狋犪狀犮犲狊（｛犳，

犘｝，犳犻），所以当
∑犳犻∈犘犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）

｜犘｜ ＜ε时，核
模式｛犳，犘｝的模式效用度犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＝
∑犳犻∈犘犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犻）

｜犘｜ 
∑犳犻∈犘犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）

｜犘｜ ＜ε．
证毕．

剪枝４．给定犿（犿＞１）阶的核模式｛犳，犘｝，如
果它的模式效用度犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＜ε，则对｛犳，犘｝
及其超模式｛犳，犘′｝求差集得到的特征集犉′（犉′
犉），取犉′中所有特征犳犻在二阶核模式｛犳，犳犻｝中的特
征效用参与率的平均值与｛犳，犘｝的模式效用度求平

均，
烄

烆
即犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＋

∑犳犻∈犉′犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）
｜犉′

烌

烎｜

２＜ε，则超模式｛犳，犘′｝一定不是高效用核模式．
证明．　对犿（犿＞１）阶的｛犳，犘｝和它的超集

｛犳，犘′｝（犘犘′），由引理１特征效用参与率的不增
性有：犉犝犘犚（｛犳，犘′｝，犳犼）犉犝犘犚（｛犳，犘｝，犳犼）＜ε，
犘与犘′求差集得犉′｛犉′｜犉′犘′∧犉′犘｝），犉′中的
特征犳犻在超模式｛犳，犘′｝中的特征效用参与率小于等
于犳犻在二阶核模式｛犳，犳犻｝中的特征效用参与率，故
∑犳犻∈犉′∧犉′犘′
犉犝犘犚（｛犳，犘′｝，犳犻）
｜犉′｜ 

∑犳犻∈犉′犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）
｜犉′｜ ，

又因｛犳，犘｝的犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＜ε，｜犘′｜＝｜犘｜＋｜犉′｜，
所以｛犳，犘′｝的模式效用度犆犘犝犐（｛犳，犘′｝）＝
∑犳犼∈犘′犉犝犘犚（｛犳，犘′｝，犳犼）

｜犘′｜
烄

烆
犆犘犝犐（｛犳，犘｝）＋

∑犳犻∈犉′犉犝犘犚（｛犳，犳犻｝，犳犻）
｜犉′

烌

烎｜ ２＜ε． 证毕．

算法２是基于剪枝１～剪枝４设计的一个优化
算法，简称算法ＯＡ．步骤１生成候选核模式｛犳，犘｝
与算法１相同．为应用剪枝２～剪枝４，步骤２计算
二阶候选核模式的效用度，并用剪枝２和剪枝３对
候选进行剪枝．步骤３中，计算候选的参与实例、效
用参与度，并用剪枝１和剪枝４对候选核模式进行
剪枝．
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算法２．　优化算法ＯＡ．
输入：空间特征集犉，带效用实例集犐，距离阈值犱，核

元素集犮犉，效用度阈值ε
输出：高效用的核模式犆犘
步骤：
ＢＥＧＩＮ
１．ＦＯＲＥＡＣＨ犳∈犮犉
　１．１求出核元素犳实例的犽犖犐和犳的犽犖犉（犳）；
　１．２．根据犽犖犉（犳）生成候选核模式｛犳，犘｝；
２．ＦＯＲＥＡＣＨ｛犳，犳犻｝（犳犻∈犘）／／二阶候选
　２．１计算犆犘犝犐（｛犳，犳犻｝）并记录，若犆犘犝犐（｛犳，犳犻｝）

ε，｛犳，犳犻｝→犆犘；
　２．２用剪枝２和剪枝３对候选进行剪枝；
３．ＦＯＲＥＡＣＨ｛犳，犘｝（｜犘｜＞１）／／三阶以上候选
　３．１生成核模式｛犳，犘｝的参与实例集，若为ｎｕｌｌ，用

剪枝１剪枝；
　３．２计算｛犳，犘｝的特征效用参与率犉犝犘犚；
　３．３计算｛犳，犘｝的模式效用度犆犘犝犐（｛犳，犘｝）；

若犆犘犝犐（｛犳，犘｝）ε，｛犳，犘｝→犆犘；否则用剪枝４
对候选进行剪枝；

４．输出高效用的核模式集犆犘
ＥＮＤ

４３　算法分析
本小节主要分析算法１和算法２的复杂度并讨

论算法的完备性和正确性．
４．３．１　复杂性分析

时间复杂度．假设核特征集中核实例的数目是
犖１，其他非核特征的实例总数是犖２；核特征数
｜犮犉｜＝犕１，非核特征数是犿．在算法１中，步骤１计
算核实例的犽近邻，使用网格方法，最坏情况下的
时间复杂度约９×犽１×犖１＝犗（犽１×犖１）（犽１为网格
中的平均实例数）；而应用顺序树方法生成候选核
模式的复杂度最坏情况下是犗（犕１×２犿），其中犿是
核元素的犽近邻特征集的平均数．可以注意到的
是，犗（犕１×２犿）也是候选核模式的数目．步骤２中，
假设候选模式的平均长度为狊１，核特征的平均实例
数是狊２，那么，计算每个候选模式的复杂度约为
犗（狊１×狊２），于是，步骤２计算复杂度是犗（犕１×２犿×
狊１×狊２）．显然，候选模式数目是制约算法效率的关
键．在算法２中，经过剪枝１到剪枝４的剪枝，算法
效率将得到有效提升．当然，算法效率与特征数、实
例数以及实例分布等有极大的关系．

空间复杂度．两个算法的空间耗费主要来自两
个方面：（１）保存每个核元素的犽近邻实例集和犽

近邻特征集，犽近邻特征集的数目一般小于犽近邻
实例集的数目，所以，这部分的空间复杂度约为
犗（犽×犖１），其中犖１是核特征集中核实例的数目，这
个复杂度不会超过传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘算法
中保存的邻近关系数；（２）保存候选模式及高效用
核模式，空间消耗为犗（狊１×犕１×２犿），其中狊１是候选
模式的平均长度，犕１是核特征数｜犮犉｜，犿是核元素
的犽近邻特征集的平均数．顺序树知识候选生成的
一种方式，实际计算中没有存储树结构．另外，算法１
可以不用提前产生所有候选，可以减少这部分内存
耗费．而算法２除了候选需要产生，还需要存储所有
二阶非高效用核模式，内存占用比算法１稍多些．但
是，与传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘算法相比，两个算
法没有占用额外的存储空间．
４．３．２　完备性和正确性

完备性表示算法能够找到所有的高效用核模
式，正确性意味着算法找到的每个高效用核模式的
效用度不小于效用度阈值ε．

完备性．算法１和算法２是完备的．算法１基于
核特征的犽近邻特征集产生候选核模式，不会遗漏
任何与核元素有邻近关系的核模式．因此，算法１一
定能搜索到所有的高效用核模式．而算法２中应用
的剪枝１～剪枝４剪去的候选核模式一定不是高效
用的（已在剪枝１～剪枝４中证明），因此，两个算法
能够找到所有的高效用核模式．

正确性．算法１和算法２都是正确的．算法的正
确性由两方面保证：（１）核模式效用度的计算是正确
的，算法中严格按定义７和定义８的公式进行了计
算，计算结果的正确性有保证；（２）算法１中步骤２．３
保证了犆犘中每个高效用核模式的效用度不小于效
用度阈值ε，算法２中步骤２．１和３．３保证了犆犘中
每个高效用核模式的效用度不小于效用度阈值ε．

５　实验评估
本节在真实和模拟数据集上进行了广泛的实验

验证本文所提挖掘算法的实用性和先进性，并分析了
不同参数阈值和不同数据密度对算法效率的影响以
及优化算法的效果．实验环境为Ｗｉｎ１０系统，１６ＧＢ
内存，ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７，编程语言为Ｊａｖａ．
５１　算法的实用性分析

本小节在一个真实数据上与文献［９］提出的
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ＰＵＩ算法进行对比来分析本文所提算法（记为
ＣＰＵＩ）的挖掘结果的实用性和优越性，ＰＵＩ是空间
高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方面近两年比较有代
表性的算法，该算法较好地解决了文献［７］（特征带
效用）和文献［８］（实例带效用）存在的一些问题，并
且其挖掘结果是优于这两者的．所选择的真实数据
集为北京市的一些ＰＯＩ（兴趣点）数据，包含空间特
征１６个，空间实例为２３０２５个，图６展示了其空间
实例的分布情况，表２详细解释了各个空间特征代
表的实际意义和对应的实例个数．

图６　北京市ＰＯＩ（兴趣点）数据分布图

表２　真实数据集的特征实际意义及实例个数
顺序号 特征 实际含义 实例个数
１ Ａ 中餐厅 ４６８５
２ Ｂ 西餐厅 ２８
３ Ｃ 咖啡屋 １５７５
４ Ｄ 酒店 ３４３９
５ Ｅ 招待所 １５６０
６ Ｆ 花园 ９５３
７ Ｇ 国家级景点 ５３
８ Ｈ 省级景点 ２９
９ Ｉ 停车场 ８３４３
１０ Ｊ 市区公交站 ６１
１１ Ｋ 火车站 ７３
１２ Ｌ 机场 １０
１３ Ｍ 服饰店 １９９４
１４ Ｎ 宠物商店 ９５３
１５ Ｏ 家电超市 ８１
１６ Ｐ 体育用品超市 ４７

如图６以及表２所示，该数据的实例分布包含
了密集和稀疏的区域，且各个特征的实例数相差较
大，包含了一些实例数较少的稀有特征．在这样一个
空间分布和实例数量上都不均匀的数据集上，本小
节从将普通特征Ｃ（咖啡屋）和稀有特征Ｇ、Ｋ（国家
级景点、火车站）作为核元素，并且在效用度阈值相
同，犽远小于犱的情况下对挖掘结果进行对比和
分析．

实验结果为表３和表４．表３是核元素集为｛Ｃ｝
的结果，表４是核元素集为稀有特征｛Ｇ，Ｋ｝的结果，
ＰＵＩ算法列出带有核元素的高效用模式，具体的实
验参数皆在表中．

表３　犆（咖啡屋）作为核元素的挖掘结果比较
ＣＰＵＩ算法 ＰＵＩ算法

距离阈值犱 × ２０ｍ
参数犽 １０ ×

效用度阈值 ０．２ ０．２
核元素集 ｛犆｝ ×

结果对比

｛Ｃ，Ｄ｝ ＣＤ
｛Ｃ，Ｌ｝ ＣＬ
｛Ｃ，Ｇ｝ ×
× ＣＮ

｛Ｃ，ＩＭ｝ ＣＩＭ
｛Ｃ，ＡＩ｝ ＣＡＩ
｛Ｃ，ＢＤ｝ ×
｛Ｃ，ＤＩＬ｝ ×
… …

表４　核元素为稀有特征｛犌，犓｝的挖掘结果比较
ＣＰＵＩ算法 ＰＵＩ算法

距离阈值犱 × ２０ｍ
参数犽 １０ ×

效用度阈值 ０．１ ０．１
核元素集 ｛犌，犓｝ ×

结果对比

｛Ｇ，Ｈ｝ ×
× ＧＣ

｛Ｇ，Ｋ｝ ×
｛Ｋ，Ｊ｝ ×
｛Ｋ，ＨＩ｝ ＫＩ
… …

实验结果分析：
首先从表３可以看出，将普通特征作为核元素

时，ＰＵＩ算法能挖掘出的高效用模式ＣＰＵＩ算法基
本也能得到，并且本文的挖掘算法能挖掘出｛Ｃ，ＢＤ｝
（｛咖啡屋，（西餐厅，酒店）｝）、｛Ｃ，ＤＩＬ｝（｛咖啡屋，
（酒店，停车场，机场）｝）等ＰＵＩ算法挖掘不到但很
有应用价值（如商业决策）的模式，而对于ＰＵＩ得到
的模式ＣＮ（｛咖啡屋，宠物店｝），现实生活中一般是
不能将宠物带入餐饮店的，得到这个模式的原因正
是将咖啡屋的效用值一起计算到模式中，得到的高
效用模式并不一定符合实际应用．

再来看表４：以稀有特征作为核元素时，由于稀
有特征的实例在整个数据库中占比比较小，所以效
用度阈值设为０．１．从结果可以看出，ＣＰＵＩ算法对
稀有特征的处理结果更好，能得到｛Ｇ，Ｈ｝（｛国家级
景点，省级景点｝）、｛Ｋ，Ｊ｝（｛火车站，市公交站｝）等
ＰＵＩ算法遗失或没有挖掘出的十分有意义的带稀有
特征的高效用模式，究其原因，是因为传统的空间高
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效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式（ＰＵＩ）在度量实例之间的邻近
关系的时候给定的是单一的距离阈值，对不均匀的
数据集处理效果不好（本实验真实数据集就是不
均匀的），而本文的算法以一种比较“自然”的方法
（犽近邻）来度量实例之间的邻近关系，对均匀／不均
匀的数据集都有良好的可伸缩性．同时，将国家级
景点作为参照物（核元素）时，对于决策者来说是不
考虑景点本身收益的，所以ＰＵＩ算法得到的模式
ＧＣ（｛国家级景点，咖啡屋｝）类似于表３中的ＣＮ，也
是将核元素的效用值一起计算到模式中，而对于
ＣＰＵＩ算法，咖啡屋出现在酒店、西餐厅、机场等
（表３）旁边的效用值更多，｛Ｇ，Ｈ｝｛国家级景点，省
级景点｝等才是更有意义的高效用模式．

综上所述，本文的挖掘算法在实际中具有较高
的应用价值．
５２　算法的性能以及可扩展性分析

本小节主要是在真实数据（北京市ＰＯＩ数据）
以及模拟数据上验证不同数据密度和不同参数对挖
掘算法的影响以及与同类算法的性能比较，由于本
文采用的是实例带效用的策略，所以对比算法也是
目前现有的空间实例带效用的算法，分别为文献［７］
的ＵＰＩ优化剪枝算法（记为ＵＰＩ）以及文献［８］的
ＰＵＩ最大特征效用参与率剪枝算法（记为ＰＵＩ），同
时对本文所提算法进行可扩展性分析．为了便于区
分比较，本文的基础算法记为ＣＰＵＩ＿ＢＡ，优化算法
记为ＣＰＵＩ＿ＯＡ．模拟数据的合成参照文献［２］中的
方法，分别在不同的空间范围内生成了５组不同特
性的模拟数据集，每个数据都包含了特征数，实例个
数，实例效用范围，实例坐标范围四个属性，详细信
息如表５所示．

表５　合成数据相关信息
合成数据特征数 实例个数 实例效用范围实例坐标范围
Ｄａｔａ＿１
Ｄａｔａ＿２
Ｄａｔａ＿３
Ｄａｔａ＿４
Ｄａｔａ＿３

２０

［１０，２５］

２００００
［２００００，１０００００］

２００００
［１００００，２５０００］

［１，１０００］

（２０００，２０００）
（３００，３００）

（１００００，１００００）

首先，本文在２０００×２０００、３００×３００范围内分
别生成了Ｄａｔａ＿１和Ｄａｔａ＿２，这两个数据集的空间
特征数都为２０，分别代表了不同密度的数据分布
情况．接着，Ｄａｔａ＿３、Ｄａｔａ＿４和Ｄａｔａ＿５的实例坐标
范围为１００００×１００００．Ｄａｔａ＿３的空间特征数为
２０，而实例数在［２００００，１０００００］范围内可变，最大
实例数为１０００００．Ｄａｔａ＿４和Ｄａｔａ＿５的特征数都是

在［１０，２５］范围内可变的，而Ｄａｔａ＿４的实例数固定
为２００００，Ｄａｔａ＿５的实例数的可变范围为［１００００，
２５０００］．Ｄａｔａ＿３、Ｄａｔａ＿４、Ｄａｔａ＿５三个数据集，特征
数和实例数可以改变，便于对算法进行定量和可扩
展性分析．以上所有的数据集中实例的效用值都大
于１且小于１０００，所以实例的效用范围为［１，１０００］．

由于本文提出的新概念和新模式有别于传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的相关概念和模式，所以与类似算
法ＵＰＩ和ＰＵＩ只能在参数可控和类似范围里进行
性能比较．比如犽的取值类似于传统的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式中团的大小，给定犽值后会得到实例的犽近邻
实例集，而ＵＰＩ和ＰＵＩ的距离阈值犱应当随数据范
围的大小而变化，数据范围分布较大的犱应适当取
得大一点，否则容易不能形成团．

参数犽和距离阈值犱变化对算法的影响：
本次选取的合成数据集为Ｄａｔａ＿１，真实数据集为

５．１节中北京的ＰＯＩ（空间范围为１４０００×２３０００），
实验结果为图７和图８．参数设置：效用度阈值均为
０．３，ＣＰＵＩ核元素个数为１，犽的取值为４～１２，根据
空间范围ＵＰＩ和ＰＵＩ距离阈值犱为４０～１２０．

图７　犽值对ＣＰＵＩ算法的影响

图８　距离阈值犱对ＵＰＩ和ＰＵＩ算法的影响
由实验结果可知：在真实数据和合成数据上，随

着犽值和距离阈值犱的增加，ＵＰＩ、ＰＵＩ和ＣＰＵＩ算
法的时间复杂度依次上升，这是因为距离阈值犱的
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增加会使ＵＰＩ和ＰＵＩ算法得到更多实例的邻近关
系，形成的团和模式数量增加，算法的运行时间上
升；而犽的取值决定了参与实例集的大小，类比于传
统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中的团，犽越大时，核元素的
犽近邻实例集将会包含更多空间特征的实例，继而
形成大量的候选核模式增加运行成本．
犆犘犝犐的表现：可以看到，本文优化算法ＣＰＵＩ＿ＯＡ

在整体上是优于ＵＰＩ和ＰＵＩ的，特别是在真实数据
集上的表现，ＵＰＩ和ＰＵＩ的时间花费分别到了大约
１０ｍｉｎ和６ｍｉｎ，而ＣＰＵＩ＿ＯＡ在５０ｓ左右，所以本
文所提的挖掘算法更加适用于实际应用，并且无论
犽取何值，ＣＰＵＩ＿ＯＡ算法的表现都优于ＣＰＵＩ＿ＢＡ
算法，说明了优化算法ＣＰＵＩ＿ＯＡ的先进性和高
效性．

不同数据密度和效用度阈值对算法的影响：
该实验选择的实验数据集为Ｄａｔａ＿１和Ｄａｔａ＿２，

Ｄａｔａ＿１的空间范围为２０００×２０００，比较稀疏（图中
用ｘ表示）；Ｄａｔａ＿２的空间范围３００×３００的比较稠
密（图中用ｍ表示）．参数设置：效用度阈值均从
０．１～０．６变化，ＣＰＵＩ的核元素个数为１，犽＝６；由
于空间范围较小，ＵＰＩ和ＰＵＩ距离阈值犱设为２０．
为了便于观察ＣＰＵＩ算法与ＰＵＩ和ＵＰＩ算法对不
同数据密度的表现，将实验结果分为图９和图１０．

图９　不同数据密度和效用度阈值对ＣＰＵＩ的影响

图１０　不同数据密度和效用度阈值对ＵＰＩ和ＰＵＩ的影响

不同数据密度的表现：在真实数据实验时，可以
看到本文的算法对不均匀的数据集具有良好的表
现，这一点在本小节同样得到了验证，在图９和图１０
的实验中本文采用了两组密度不同的数据进行了对
比试验，从实验结果可以看出：ＵＰＩ和ＰＵＩ算法在
距离阈值不变、效用阈值变化时，对不同密度数据
的处理结果有很大差异，这是因为两者在数据密
度较稠密（３００×３００）的空间范围会得到大量的空
间实例的邻近关系，而在数据密度较稀疏的空间范
围（２０００×２０００）得到邻近关系又较少，所以也说明
了ＵＰＩ和ＰＵＩ算法的不稳定性．ＣＰＵＩ的表现：在
图９中，无论是ＣＰＵＩ＿ＢＡ算法还是ＣＰＵＩ＿ＯＡ算
法，对分布比较密集和稀疏的数据其运行时间基本
一致，说明了本文所提算法对不同密度的数据表现
好，具有较好的稳定性和可伸缩性．

不同效用度阈值的表现：（ＣＰＵＩ的表现）从图９
中可以看出，当效用度阈值从０．１逐步增加到０．６
的时候，ＣＰＵＩ＿ＢＡ算法运行时间基本不变，而
ＣＰＵＩ＿ＯＡ算法的运行时间逐渐下降直到接近０
点，这是因为ＣＰＵＩ＿ＢＡ算法由“候选测试”的机制
来得到高效用的核模式，算法时间不受效用度阈值
影响，而优化算法随效用度阈值的增加剪枝效果越
加明显，并且当效用度阈值达到一个峰值（图中为
０．５）即所有二阶核模式的模式效用度都小于ε的时
候，ＣＰＵＩ＿ＯＡ算法终止；相比于图１０中的结果，可
以发现随着效用度阈值的增加，ＵＰＩ和ＰＵＩ算法都
有一定的剪枝效果，但相比之下ＣＰＵＩ＿ＯＡ的优化
剪枝效果更加明显．

实例数目变化对算法的影响：
本次实验采用的数据集为Ｄａｔａ＿３，实例数目从

２００００～１０００００变化．参数设置：效用度阈值均设为
为０．２，ＣＰＵＩ核元素个数为１，犽＝６；ＵＰＩ和ＰＵＩ距
离阈值犱根据空间范围设为９０．

图１１　实例数对算法的影响

由图１１可知，当实例数目从２００００增加到
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１０００００时，几个算法的运行时间逐步增加，这是因
为实例数增加时ＣＰＵＩ中核元素的实例数也会增
加，会得到更多的犽近邻实例集和候选核模式，而
ＵＰＩ和ＰＵＩ算法随着实例数增加会使数据密度更
加稠密，邻近关系增多，ＵＰＩ算法随着实例到十万左
右时优化性能较差，运行时间急剧上升．
犆犘犝犐的表现：从图１１可知：ＣＰＵＩ＿ＯＡ算法的

运行时间同ＰＵＩ优化剪枝策略的效果基本保持一
个相当水平并且高于ＰＵＩ算法；同时在同等的犽值
下由于ＣＰＵＩ＿ＯＡ算法良好的剪枝效果其运行时间
还不到基础算法的一半．

特征数目对算法的影响：
根据以往ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的经验，特征的

数量通常会影响挖掘算法的效率．图１２的实验选择
了数据集Ｄａｔａ＿４，在空间实例数不变的情况下，将
特征的数量由１０增加到２５．参数设置：效用度阈值
为０．３，ＣＰＵＩ核元素个数为１，犽取５．由于空间范
围为２００００×２００００较大，所以ＵＰＩ和ＰＵＩ距离阈
值犱设为２５０．

图１２　特征数对算法的影响
实验结果表明，随着特征数的增加，ＵＰＩ和ＰＵＩ

的时间复杂度依次降低，这是因为ＵＰＩ和ＰＵＩ算法
在空间范围、距离阈值和实例数不变的情况下，单
纯的增加特征的数目实际上是在减少每个特征所
拥有的实例数目，导致支持形成候选模式的表实
例数量减少，同时因为增加别的特征的实例将原
本邻近的有些实例变得不再邻近，所以就减小了
计算量，增加剪枝性能．而ＣＰＵＩ＿ＢＡ和ＣＰＵＩ＿ＯＡ
的执行时间都在增加．这是因为犽近邻的特性，增
加了特征后，会计算更多特征的犽近邻实例集，得
到的候选也增多，将得到核模式的类型增多，比较符
合实际逻辑．

特征数和实例数变化：为了保证和验证所提的
算法有一定的可扩展性，图１３的实验中同时改变

了特征数和实例数，所选取的模拟数据为Ｄａｔａ＿５．
其他参数设置和图１２一样．实验不同之处在于：
增加特征的同时由于增加了每个特征的实例数
目，不会导致ＵＰＩ和ＰＵＩ算法原来的邻近关系失
效，而且会增加模式的多样性，使得算法的挖掘负
担加重．同时可以看到ＣＰＵＩ＿ＯＡ的执行效率同
图１２中一样始终高于ＣＰＵＩ＿ＢＡ．这也说明，随着
数据的改变，挖掘算法具有一定的稳定性和可扩
展性．

图１３　特征数和实例数对算法的影响

核元素个数对算法的影响：
最后是改变核元素的个数，增加本文所提算法的

可扩展性分析．图１４分别在真实数据集和合成数据
集上比较了核元素个数对本文所提算法效率的影响．
合成数据集为Ｄａｔａ＿１，犽取值为６，效用度阈值为
０．４，核元素个数的取值范围为［４，１２］．由图１４可知，
随着核元素个数的增加，ＣＰＵＩ＿ＢＡ和ＣＰＵＩ＿ＯＡ的
执行时间也随着增加，这是因为由于核元素个数
的增加，候选模式的类型和数量必然是要增加的，
从而使得更多的模式需要被计算与判断．此外，从
实验结果来看，无论是真实数据集还是合成数据
集，ＣＰＵＩ＿ＯＡ都表现出了较为优异的执行效率．

图１４　核元素个数对ＣＰＵＩ算法的影响
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６　结束语
传统的空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘和经

典的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘都存在着同样的缺陷，那
就是人为地用单一距离阈值来度量空间实例之间的
邻近关系，并且算法对不均匀的数据表现不好．对此
本文将犽近邻关系引进空间高效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式挖掘中，提出了核元素和核模式的概念，设计了新
的空间高效用核模式挖掘算法，由于核模式的效用
度度量不满足反单调性质，提出的基本算法耗时较
长，所以本文提出了４个剪枝策略对基本算法进行
了优化．在真实数据集和合成数据集上与现有的实
例带效用的同类算法ＵＰＩ和ＰＵＩ进行对比实验，验
证了本文所提挖掘算法的实用性、先进性、可伸缩性
以及优化算法的高效性．在今后的工作中将会在本
文的基础上，同时考虑多个核元素的情况，并结合模
糊集理论，研究基于模糊技术的犽近邻高效用核模
式挖掘的问题．
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ｆｅａｔｕｒｅｕｔｉｌｉｔｙｒａｔｉｏ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，
４２（８）：１７２１１７３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王晓璇，王丽珍，陈红梅等．基于特征效用参与率的空间高
效用ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法．计算机学报，２０１９，４２（８）：
１７２１１７３８）

［１０］ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＬ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｍｉｎｉｎｇｏｆｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒｍｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａａｎｄＳｍａｒｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，
ＳｏｕｔｈＫｏｒｅａ，２０１７：２１５２２２

［１１］ＬｉＤ，ＷａｎｇＳ，ＬｉＤ．ＳｐａｔｉａｌＤａｔａＭｉｎｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５

［１２］ＳｈｅｋｈａｒＳ，ＨｕａｎｇＹ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ：
Ａｓｕｍｍａｒｙｏｆｒｅｓｕｌｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳｐａｔｉａｌａｎｄＴｅｍｐｏｒａｌＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｒｅｄｏｎｄｏ
Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，２００１：２３６２５６

［１３］ＧａｒａｅｖａＡ，ＭａｋｈｍｕｔｏｖａＦ，ＡｎｉｋｉｎＩ，ｅｔａｌ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｍｉｎｉｎｇｉｎｂｉｇｓｐａｔｉａｌｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ（ＳＣＭ２０１７）．Ｓｔ．Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ，Ｒｕｓｓｉａ，２０１７：
４７７４８０

［１４］ＡｋｂａｒｉＭ，ＳａｍａｄｚａｄｅｇｅｎＦ，ＷｅｉｂｅｌＲ．Ａｇｅｎｅｒｉｃｒｅｇｉｏｎａｌ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ：Ａｃａｓｅ
ｓｔｕｄｙｆｏｒａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１５，１７（３）：２４９２７４

［１５］ＢａｏＸ，ＷａｎｇＬ．Ａｃｌｉｑｕｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，４９０：２４４２６４

［１６］ＷａｎｇＬ，ＢａｏＸ，ＺｈｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｍａｘｉｍａｌｓｕｂｐｒｅｖａｌｅｎｔ
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ．ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０１９，２２（５）：１９７１
１９９７

［１７］ＣｈａｎＨＫ，ＬｏｎｇＣ，ＹａｎＤ，ｅｔａｌ．Ｆｒａｃｔｉｏｎｓｃｏｒｅ：Ａｎｅｗ
ｓｕｐｐｏｒｔｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
（ＩＥＥＥＩＣＤＥ２０１９）．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１５１４１５２５

［１８］ＹａｏＨ，ＨａｍｉｌｔｏｎＨＪ，ＧｅｎｇＬ．Ａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ｕｔｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｉｔｅｍｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤ２ｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐＵｔｉｌｉｔｙＢａｓｅｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＵＳＡ，２００６：２８３７

［１９］ＡｈｍｅｄＣＦ，ＴａｎｂｅｅｒＳＫ，ＪｅｏｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｒｅｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｉｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａｂａｓｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２１（１２）：１７０８１７２１

［２０］ＹｉｎＪ，ＺｈｅｎｇＺ，ＣａｏＬ．ＵＳｐａｎ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｉｎｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＫＤＤ２０１２．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：６０６６６８

７６３２期 罗　金等：犽近邻关系下的空间高效用核模式挖掘
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［２１］ＺｅｎｇＸ，ＬｉＺ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓｍｉｎｉｎｇｆｒｏｍｓｐａｔｉａｌｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅ，
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＣＩＶＣ２０１９）．Ｘｉａｍｅｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：
６２８６３６

［２２］ＺｈｏｎｇＲ，ＬｉＧ，ＴａｎＫＬ，ｅｔａｌ．Ｇｔｒｅｅ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ
ｓｃａｌａｂｌｅｉｎｄｅｘｆｏｒｓｐａｔｉａｌｓｅａｒｃｈｏｎｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，
２７（８）：２１７５２１８９

［２３］ＬｉＺ，ＣｈｅｎＬＷａｎｇＹ．ＧＴｒｅｅ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｐａｔｉａｌｉｎｄｅｘ
ｏｎｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ）．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，
２０１９：２６８２７９

［２４］ＷａｎＹ，ＺｈｏｕＣ．ＱｕＣＯＭ：犓ｎｅａｒｅｓｔｆｅａｔｕｒｅｓｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

ｂａｓｅｄｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＳｐａｔｉａｌＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＳｅｒｖｉｃｅｓ．
Ｆｕｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：５４５９

［２５］ＡｇｒａｗａｌＲ，ＲａｍＢ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄ犓ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏｈａｎｄｌｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩＴＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ（ＩＣＩＴＣＳ）．Ｋｕａｌａ
Ｌｕｍｐｕｒ，Ｍａｌａｙｓｉａ，２０１５：１４

［２６］ＫａｓｅｍｓｕｍｒａｎＰ，ＢｏｏｎｃｈｉｅｎｇＥ．ＥＥＧｂａｓｅｄｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｏｖｅｌｓｔｒｉｎｇｇｒａｍｍａｒｆｕｚｚｙ犓ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｗｉｔｈｏｎｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｉｎｅａｃｈｏｆｃｌａｓｓｅｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ（ＩＣＡＩＩＣ）．
Ｆｕｋｕｏｋａ，Ｊａｐａｎ，２０２０：７４２７４５

犔犝犗犑犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｐａｔｉａｌｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犔犻犣犺犲狀，Ｐｈ．Ｄ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｖｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ．

犠犃犖犌犡犻犪狅犡狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犡犐犃犗犙犻狀犵，Ｍ．Ｓ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｄｕｅｔｏｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｔｈｅｒａｐｉｄｐｏｐｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ，ｄａｔａ
ｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｈａｓｅｘｐｌｏｄｅｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｉｎｄ
ｕｓｅｆｕｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍｍａｓｓｉｖｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａ，ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｅｍｅｒｇｅｓａｓｔｈｅｔｉｍｅｓｒｅｑｕｉｒｅ．Ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｂｒａｎｃｈｏｆｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄａｓａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｄａｔａ．Ｉｔｓｍａｉｎ
ｐｕｒｐｏｓｅｉｓｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｓｅｔｏｆｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｓｐａｃｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｍａｉｎｌｙ
ｓｔｕｄｙｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｍｉｎｉｎｇｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｈｅ
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