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收稿日期：２０２００２０７；在线发布日期：２０２２０２１１．本课题得到国家自然科学基金（６１９６６０３６，６１６６２０８６，６２０６６０２３）、云南省科学创新团队
项目（２０１８ＨＣ０１９）、昆明学院科学研究项目（ＸＪＺＺ１７０６）资助．邹目权，博士研究生，高级工程师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究
方向为空间数据挖掘、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｙｎｕ＿ｚｍｑ＠ｆｏｘｍａｉｌ．ｃｏｍ．王丽珍（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要
研究领域为空间数据挖掘、交互式数据挖掘、大数据分析．Ｅｍａｉｌ：ｌｚｈｗａｎｇ＠ｙｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．吴萍萍，博士研究生，讲师，主要研究方向为空
间数据挖掘．杨培忠，博士，主要研究方向为空间数据挖掘．

基于犞狅狉狅狀狅犻图的空间犆狅犔狅犮犪狋犻狅狀核模式挖掘
邹目权１），２）　王丽珍１）　吴萍萍１） 杨培忠１）

１）（云南大学计算机科学与工程系　昆明　６５０５００）
２）（昆明学院信息工程学院　昆明　６５０２１４）

摘　要　飞速发展的物联网技术不断催生海量带有时间和空间属性的数据集．这些数据集掀起了以空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式挖掘为代表的空间数据挖掘研究的高潮．传统空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘研究主要发现空间中频繁并置出现的
特征的子集．特征在模式内部是无序的，特征之间的地位是平等的．例如，ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛看守所，刑警中队，武警
中队｝表示看守所附近往往存在刑警中队和武警中队，反之亦然．然而，由于空间分布密度差异显著存在，现实中存
在特征地位不平等的模式，这些模式中的某些特征（核特征）附近频繁地出现其它特征（非核特征）的实例，而这些
非核特征附近不一定频繁地出现核特征的实例．例如，某些肿瘤疾病与某些污染源的关系．在传统模型中，用户为
了发现感兴趣的模式不得不将频繁性阈值设置得很低，以至于忽略了模式中特征的主从关系．本文聚焦于前述现
象，研究在空间数据集中挖掘核特征与非核特征组成的有趣模式．首先，基于核邻居定义空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ核频繁模
式（简称核模式）的概念．核邻居与最近邻息息相关，它不仅遵从地理学第一定律而且能排除无关实例的干扰．其
次，提出核模式的有趣性度量理论，分析核模式具有的性质，如基于核参与率反单调性的先验原理等．再次，提出基
于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的核邻居计算思想，避免了传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中为计算邻近关系需要用户预先设定距离阈值
等问题．同时，扩展传统的对称的空间邻近关系到不对称的核邻居关系，使其与特征的不平等地位相适应．此外，针
对点、线、面等不同几何形状的空间实例，提出基于凹包理论的经典Ｖｏｒｏｎｏｉ图的扩展方法．最后，在合成数据与真
实数据上对比验证了ＣｏｒｅＰａｔｔｅｒｎＭｉｎｉｎｇ（ＣＰＭ）算法的效果与效率．实验高效地发现了有别于经典ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式的有趣模式，它们具有可理解性．

关键词　空间数据挖掘；ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ核模式；核邻居；Ｖｏｒｏｎｏｉ图；核参与度
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ｃｏｎｃａｖｅｅｎｖｅｌｏｐｅｔｈｅｏｒｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｃｏｒｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅａｎａｌｙｚｅｄｂｙｅｘｔｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｂｏｔｈｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｎｄｒｅａｌｗｏｒｌｄ
ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ．Ｓｏｍｅｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｗｈｉｃｈａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｃｌａｓｓｉｃａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ．Ｔｈｅｙａｒｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｂｌｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ；ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｃｏｒｅｐａｔｔｅｒｎ；ｃｏｒｅｎｅｉｇｈｂｏｒ；Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍ；ｃｏｒｅ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

１　引　言
随着基于位置服务（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅ）的

兴起，时空数据上的模式发现成为数据挖掘学者关注
的重要方向．在时空模式中，诸如并置（Ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ）、
共现（Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）、交互（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）、强相关
（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ）、级联（Ｃａｓｃａｄｉｎｇ）、序列（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ）
或因果（Ｃａｕｓｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ）等都与空间
和时间两个维度相关．基本的共识是在时间维度上重
叠或邻近的模式只有在空间维度上邻近才是有意义
的［１］．因此，模式是否在空间维度上频繁地并置出现
是时空数据挖掘的基础，最具代表性的是ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ

模式挖掘．近年来，空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘技术
在诸如医学影像处理、生态环境保护、疾病疫情控制
等领域得到了广泛应用［２３］．

空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式（简称ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式）挖
掘旨在发现那些在空间中频繁并置出现的空间特征
（简称特征，或称空间对象）的集合．例如，ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式｛兰类植被，湿润半湿润常绿阔叶林｝表示兰类
植被与湿润半湿润常绿阔叶林频繁地并置出现［４］，
印证了植物学家的相关知识，对珍稀兰类植被保护
有着积极作用．

然而，传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘关注的是那些
在空间中频繁并置出现的具有平等地位的特征的集
合，即模式中的任意特征都频繁地并置出现在其它
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特征附近，未考虑这样的情形：某些特征（核特征）附
近频繁地出现另一些特征（非核特征）的实例，而这
些非核特征附近不一定频繁地出现核特征的实例．

达尔文的《物种起源》灵感起源于伦敦附近一个
叫作唐恩的小镇．达尔文发现在小镇上看似不相关
的猫、田鼠、土蜂、三叶草间存在较强的相关性，即
猫多了会消灭大量田鼠，使土蜂种群免遭田鼠危害
而大量繁衍，土蜂种群帮助三叶草授粉使三叶草数
量猛增（土蜂是三叶草授粉的理想媒介，包括其它蜜
蜂在内的昆虫皆不是）［５］．探究这一现象发现三叶草
（核特征）附近频繁地出现猫、田鼠、土蜂等；而猫、田
鼠、土蜂等附近不一定出现三叶草，因为猫、田鼠、
土蜂等在三叶草以外的区域分布更为广泛．传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式难以表达这一现象．

在城市规划中，也存在类似的现象．例如：三甲
医院附近频繁地出现公交站台、花店、药店、旅馆、餐
馆等；公交站台、花店、药店、旅馆、餐馆等附近不一
定出现三甲医院；同时，三甲医院附近的公交站台、
花店、药店、旅馆和餐馆并不一定彼此邻近，因为它
们可能因为开在三甲医院的不同出入口而不在同一
条街道．传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式亦难以表达这一现象．

进一步分析，在达尔文的猫与三叶草生态系统
中，猫和田鼠的活动半径是不一样的．如果用传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中的距离阈值方法判定邻近，
那么某只猫与某株三叶草是否邻近依赖的距离阈
值，应当与某只田鼠和某株三叶草是否邻近的距离
阈值不同，即邻近关系应当体现出不同特征的空间
分布密度差异．此外，由于土蜂种群领地意识的作
用，不同种群的土蜂是否与某些三叶草邻近的距离
阈值也不同，即邻近关系应当体现同一特征的不同
实例的空间分布密度差异．相似地，以市政规划中的
三甲医院附近的市政配套设施为例：公交站台辐射
半径基本不超过０．５ｋｍ，但是旅馆的辐射半径相比
可能就要远得多；此外，市中心的公交站台辐射半径
与郊区的公交站台的辐射半径也应存在差异．

传统空间邻近关系的计算是挖掘空间模式的基
础性工作，主要有基于距离阈值的方法和无距离阈
值的方法．这些方法各有所长，但是两种方法（本文
将在第２节相关工作中详细分析）都很难同时兼顾
不同特征以及相同特征的不同实例的空间分布密度
差异．此外，值得注意的是，即使存在合理的距离阈
值等参数，如何确定这些合理值同样面临着巨大的
挑战．

本文提出基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图［６］的核邻居对空间进
行划分，能同时体现不同特征及其实例间的空间分

布密度差异．在对空间进行划分时，Ｖｏｒｏｎｏｉ图生成
元可能是点、线、多边形等不同几何形状的实例（对
象），于是，我们提出基于不同几何形状的凹包上的
顶点作为生成元的一种Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形生成方法．
借助核邻居将ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中经典的空间
邻近关系由必须满足对称性扩展为不一定满足．以
核邻居概念为基础，提出核模式用以表示核特征附
近频繁地出现非核特征的实例的情形，丰富了传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的内涵，增强了现实应用性．

本文第２节是相关工作；第３节描述总体解决
方案；第４节提出基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的核邻居及其求
解方法；第５节形式化地描述核模式及挖掘算法；第
６节是实验分析；第７节总结展望．

２　相关工作
随着大数据采集、处理技术的不断发展，空间

ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的研究愈加丰富多彩［７］．下面
针对ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的两个主要工作———
生成空间邻近关系和基于空间邻近关系生成空间
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式，讨论与论文研究相关的工作．
２１　犆狅犔狅犮犪狋犻狅狀模式

传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式种类繁多，如频繁模式［８９］、
亚频繁模式［１０］、稀有模式［４，１１］、主导模式［１２］、负模
式［１３］和压缩模式［１４］等．其中：稀有模式、主导模式、
负模式和压缩模式在定义上虽然存在差异，但其实
还是频繁模式的变种，亚频繁模式是最近提出来的
一种新的模式．

图１　经典空间邻近关系示例

传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式内部的特征地位是平等
的，即模式内部的任意特征都频繁地出现在其它特
征的附近．这类模式通常以团实例为行实例．所谓行
实例是指匹配ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的实例组成的集合，
所有行实例的集合称为表实例；团实例是指其中的
任意两个实例之间是邻近的［８］．设图１中边表示它
的两个端点代表的实例是邻近的，那么｛犃２，犆２，犇２｝
就是ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛犃，犆，犇｝的一个行实例．若所
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有的行实例组成的表实例中，特征的参与率（特征
的实例在表实例中不重复出现的个数与它的实例数
的比值）的最小值（称为参与度）大于等于用户给定
的最小参与度阈值（一个０至１之间的百分数），那
么就称相应的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式为频繁模式［８］．例
如，图１中ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛犃，犆，犇｝的表实例为
｛｛犃２，犆２，犇２｝｝，因此它的参与度为ＭＩＮ（１／３，１／６，
１／３）＝１／６，设最小参与度阈值为２／３，那么此时它
代表的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛农户，农田，竹林｝不是一
个频繁模式，其中ＭＩＮ函数表示求最小值．

稀有模式、主导模式在一定程度上考虑了模式
内部的特征间的不平等地位．

不同特征的实例数可能是不同的，通常将实例
数极少的特征称为稀有特征．当一个ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式中含有稀有特征时会造成它们之间地位的不平
等，若使用传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式定义难以发现相应
的模式．为了消除这种不平等，稀有模式使用最大参
与率［１１］或最小加权参与率［４］代替经典模式的参与
度．然而，稀有模式的行实例与经典模式一样是团实
例，未考虑核特征附近频繁地出现它们的非核特征
的实例，而非核特征附近不一定频繁地出现核特征
的实例的情形．例如稀有模式｛三甲医院，花店，药
店｝虽然可以被发现，却与现实中绝大多数的花店与
药店附近不存在三甲医院相悖．相似地，例如，图１
中稀有特征大熊猫附近频繁地分布着竹林和泉眼，
但稀有模式｛大熊猫，竹林，泉眼｝的表实例是空集，
它的参与度为０．然而，观察三者之间的空间分布可
以发现，虽然大熊猫附近的竹林和泉眼不一定彼此
邻近，但它们确实都同时出现在了大熊猫附近，这与
大熊猫以竹子为食，每天都需要饮水的生活习性是
一致的．

频繁模式内部特征的地位是平等的，但在此大
前提下，文献［１２］认为特征间仍存在主从地位（相对
不平等），即某些特征（非主导特征）的出现是由另一
些特征（主导特征）主导的．例如，图１中，最小参与
度阈值为２／３时，ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛农户，农田｝是一
个频繁模式，根据特征重复率、特征影响度、特征关
键度和模式关键度等定义可以得到农田主导了农户
的出现．然而，主导特征与非主导特征的地位之间的
不平等是非常有限的，即它们首先是频繁地彼此相
关，对地位相差较大的情形力不从心．例如三甲医院
虽然主导了它附近的花店和药店的出现，但由于三
甲医院、花店、药店三者组成的候选模式难以确认为
频繁模式，要通过主导模式的相关定义发现它们之

间的主从关系无从谈起．
与频繁模式要求行实例为团实例不同，亚频繁

模式［１０］使用星型实例代替了团实例作为行实例，但
是它仍然要求模式内部的每个特征附近都频繁地出
现其它特征的实例，即模式内部的特征的地位仍然
是平等的．

综上，已有的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法主要针
对模式内部的特征地位平等的情形．然而，此类情形
在诸如污染源对肿瘤疾病的影响研究、珍稀植被保
护、城市规划等领域具有显著意义．
２２　邻近关系

传统的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘虽然验证模式的
频繁性是其最主要的步骤，但空间邻近关系的计算
才是其基础．在不同的空间邻近关系下，即使频繁性
阈值不变，挖掘得到的模式可能呈现出截然不同的
结果．因此，判定实例间是否邻近，同样受到学者们
的重视．主要的方法大致可以分为基于距离阈值
的［１５１６］和无距离阈值的方法［１７２３］．

与传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘相似，核模式的挖
掘也需要确定什么样的情形可以视为核特征的实例
（核邻居）附近出现（邻近）非核特征的实例：是核特
征的某个半径范围内（基于距离阈值的方法）还是其
它情形（无距离阈值方法）．
２．２．１　基于距离阈值的方法

基于距离阈值的方法主要分为静态距离阈
值［１５］和动态距离阈值［１６］的方法，其中静态距离阈值
的方法是传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘最常用的方法．

静态距离阈值方法操作简便，用户接受度高，但
是要获得理想的效果，需要用户结合经验以及数据
分布特点寻找合适的阈值．然而如引言所述，要获得
一个“好”的距离阈值是极为困难的，因为不同特征
空间分布密度存在差异，以及相同特征在不同区域
也可能有不同空间分布密度．相似地，若核模式挖掘
使用静态距离阈值的方法，相当于认为核邻居的静
态距离阈值为半径的范围内的实例都与它邻近，看
似合理，但是却忽略了不同核特征的空间分布密度
差异以及相同核特征的不同实例的空间分布密度差
异．如图１是距离阈值为６００ｍ时的邻近关系图，为
了发现频繁模式｛农户，农田，竹林｝至少要将距离阈
值设置为１０００ｍ，然而此时ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛大熊
猫，市镇小区｝变成一个频繁模式，用户显然对它不
感兴趣，因为大熊猫和市镇小区在空间上应当是不
相关甚至是负相关的．

动态的距离阈值方法能在一定程度上克服静态

１１９１９期 邹目权等：基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间ＣｏＬｏｃａｔｉｏｎ核模式挖掘

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



距离阈值方法的一些不足，但需要用户做出更多的
选择．例如：文献［１６］无需预先输入距离阈值、最小
参与度阈值等，但是在挖掘过程中让用户不断地根
据迭代生成的参考信息进行选择，过程繁琐且严重
依赖用户的主观经验．动态的距离阈值方法如果平
移到核模式挖掘中，理论上存在一定的合理性，能充
分地考虑到核特征以及它的实例的空间分布密度差
异，但是由于相似的原因，用户体验不佳．
２．２．２　无距离阈值的方法

已有的无距离阈值方法比较有代表性的有基于
最近邻、聚类、Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分等思想的方法．

基于最近邻思想的邻近关系生成较为直观，也
最能直接表达ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘原理———地理
学第一定律“任何事物都是与其它事物相关的，只不
过相近的事物关联更紧密”［２４２５］．文献［１７］使用
ＫＮＮＧ（犽ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＧｒａｐｈ）代替距离阈值，
能体现空间分布密度差异，但未区分实例所属特征，
抗干扰性差．文献［１９］提出了动态邻近约束，在生成
邻近关系过程中，让用户根据当时的约束条件设置
缓冲区的大小，从而可以让用户自行决定邻近实例
的数量，在一定程度上相对客观地反映实例在不同
区域的空间分布密度，但是仍然严重依赖用户的主
观经验，且与动态距离阈值类似，用户体验不佳．

聚类方法因为直观易理解成为时空模式挖掘常
用方法之一，其中基于密度的聚类（ＤＢＳＣＡＮ）方
法，因能有效地反映出实例的空间分布密度而使用
最广［２０］．但是在邻近关系处理上，此种方法认为簇
内的任意实例间都彼此可达（邻近），簇间的实例不
可达．事实上，这混淆了实例至实例的距离和实例至
簇中心的距离，显然，相邻簇的边缘上较邻近的实例
间的距离可能远远小于簇内分属两个不同边缘位置
的实例间的距离．此外，诸如ＤＢＳＣＡＮ、犽ｍｅａｎｓ等
聚类方法，通常都需要用户设定参数，而合理的参数
设定一直是聚类方法需要突破的难题．

早期，也出现过基于事务思想生成邻近关系的
方法［２１］．这种方法将ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘转化为关
联分析问题，易于理解，容易被用户认可，但是因为
人为地割裂了事务间原本可能存在密切相关性的实
例间的联系而牺牲了实例间邻近关系的完整性．

基于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分的思想生成邻近关系
是一种新的方法．这种方法能有效反映不同实例的
空间分布特性，且不需要用户设定阈值．然而，此种
方法由于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分自身的特点，文献［２２］
的结果呈现出难以发现高阶模式的倾向，文献［２３］

借助合并策略重新定义了行实例解决了高阶模式挖
掘问题，但得到的候选模式参与度普遍较小，且对
候选模式以外的特征的实例分布异常敏感．

综上，无论是基于距离阈值的方法还是无距离
阈值方法，传统的邻近关系生成方法大多数都需要
用户给定参数，而相对合理的参数通常依赖于用户
的主观经验．同时，这些方法可能在核模式挖掘中难
以奏效．受相关方法的启发，本文借鉴了最近邻思想
支撑地理学第一定律，使用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分的对
偶Ｖｏｒｏｎｏｉ图［２６２７］，对空间进行划分．

３　总体解决方案
为发现核特征附近频繁地出现非核特征的实

例，而非核特征附近不一定频繁地出现核特征的实
例的模式，需要解决以下几个基本问题：（１）模式的
格式；（２）“附近”的界定；（３）频繁性度量．

与传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式使用无序的特征的集
合（例如｛农户，农田｝）表示模式内的特征频繁并置
出现相似，首先给出ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ核频繁模式（简称
核模式）的格式．核模式形如｛犉１，犉２｝，其中犉１、犉２
分别是特征集犉的非空真子集，且犉１、犉２内部的特
征无序，犉１与犉２交集为空集，犉１与犉２是有序的
（｛犉１，犉２｝与｛犉２，犉１｝代表不同的核模式）．核模式
｛犉１，犉２｝表示特征集犉１附近频繁地出现特征集犉２
的实例．为了区分犉１、犉２中的特征，称犉１中的特征
为犉２中的特征的核特征．例如核模式｛｛三叶草｝，
｛田鼠，猫｝｝表示三叶草附近频繁地出现田鼠和猫．
候选核模式是有望成为核模式的模式．相关形式化
定义将在第５节给出．

“附近”是一个相对的概念．例如，同样是３０００ｍ
距离远的居民，对沃尔玛（空间分布密度小）而言是
附近，而对小区便利店（空间分布密度大）却遥不可
及．与传统空间邻近关系的定义不同，结合地理学第
一定律和特征的空间分布密度差异，我们提出基于
Ｖｏｒｏｎｏｉ图的核邻居．

经典的Ｖｏｒｏｎｏｉ图的生成元都是点对象，然而
实例可能是点对象（如花店，称为点实例），也可能是
线对象（如河流，称为线实例）、面对象（如三甲医院，
称为多边形实例），其中线实例可以视为特殊的多边
形实例．因此，我们提出了基于多边形实例的凹包上
的顶点为生成元的Ｖｏｒｏｎｏｉ图生成方法．

与传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的行实例相对应，核模
式的核行实例的格式与核模式相似，例如核模式

２１９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



｛犉１，犉２｝的核行实例形如｛犐１，犐２｝，其中犐１、犐２分别是
实例集犐的非空真子集，且犐１、犐２内部的实例无序，
犐１、犐２所属特征的集合分别包含且仅包含特征集
犉１、犉２，犐１与犐２是有序的（｛犐１，犐２｝和｛犐２，犐１｝不同）．
核模式｛犉１，犉２｝的核行实例｛犐１，犐２｝表示犐１中的任意
实例都是犐２中的实例的核邻居．

如果将空间实例集视为图的点集，将实例与它
的核邻居用弧进行连接，使核邻居为弧尾，得到的
图叫做核邻居图，后文将证明核邻居图的稠密性．
那么查找核模式的核行实例就是在核邻居图上查
找匹配核模式的子图．如果使用传统的邻接矩阵存
储稠密图，直接查找匹配模式的全部子图是非常困
难的［２８］．

与ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ经典模式使用参与度（模式内各
特征的参与率的最小值）与用户给定的最小参与度
阈值比较检验频繁性相似［４］，核模式挖掘使用核参
与度（模式内核特征的核参与率的最小值）与用户给
定的最小核参与度阈值比较检验核模式的频繁性．

候选核模式的数量在不剪枝时是空间特征数量
的指数倍，我们将证明与经典模式先验原理类似的
核模式的先验原理，从而设计候选验证的Ｃｏｒｅ
ＰａｔｔｅｒｎＭｉｎｉｎｇ（ＣＰＭ）算法．

４　核邻居
本节首先定义了基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的核邻居，其

次给出了生成元为不同几何形状的实例的Ｖｏｒｏｎｏｉ
图生成方法，再次设计了核邻居字典，最后给出了计算
所有实例的核邻居的ＣｏｒｅＮｅｉｇｈｂｏｒＭｉｎｉｎｇ（ＣＮＭ）
算法．
４１　基本定义

直观地，特征的空间分布密度，可以使用所有实
例到它所属特征的实例上的犽近邻之间的距离（便
于描述，称为相同特征内的最近距离，这与传统的基
于犽近邻的思想定义空间邻近关系是不同的，传统
的基于犽近邻的方法是指在所有实例当中的犽近
邻）进行刻画．相同特征内的最近距离的均值越小，
特征的空间分布密度越大；相同特征内的最近距离
的方差越小，特征的空间分布越均匀．Ｖｏｒｏｎｏｉ图是
快速求解犽近邻的重要工具［２９］，因此，它在描述空
间分布密度方面有着天然的优势．

定义１．　空间实例集犐关于特征犳狊的Ｖｏｒｏｎｏｉ
划分Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）．令特征犳狊的实例的集合为生
成元，在空间上生成Ｖｏｒｏｎｏｉ图，Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形对

空间实例集犐的划分称为空间实例集犐关于特征犳狊
的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分，记为Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）．其中，每个
Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形及其合围区域称为相应生成元的
Ｖｏｒｏｎｏｉ分块．

本文的距离使用的是欧几里得距离．图２是基
于图１得到的空间实例集关于特征的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分
示例，其中图２（ａ）展示的是空间实例集关于空间分
布相对均匀的特征犃的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分Ｖｏｒｏｎｏｉ（犃）；
而图２（ｂ）展示的是空间实例集关于空间分布不均
匀的特征犆的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分Ｖｏｒｏｎｏｉ（犆），可以看到
不同的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块面积存在差别，例如犆１的
Ｖｏｎｏｒｏｉ分块和犆５的．进一步地，因为特征犃与特
征犆的空间分布密度差异较大，相应地，相同的距
离对于特征犃与特征犆远近程度也不一样．例如，
犈２到犃１、犆１的距离相差不大，但是犈２在犃１的
Ｖｏｒｏｎｏｉ分块中，不在犆１的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块中．

图２　点实例的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分示例

经典Ｖｏｒｏｎｏｉ图的生成元是点对象．然而，实例
不仅有点对象，还有线对象和面对象．线对象和面对
象可以使用它们的凹包描述它们的轮廓［３０］．令点实
例、多边形实例到多边形实例的距离为它们之间的
最近欧几里得距离．

图３是生成元为多边形实例时，空间实例集关
于特征的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分示例．图３（ａ）是邻近的两个
生成元分别是点实例、线实例时对邻近区域的
Ｖｏｒｏｎｏｉ划分示例．它们分别展示了点到线的垂足
在线上、线外的情形．其中点到线的两个顶点构成的
三角形区域使用相应三角形的等腰线进行划分，三
角形外的区域分别使用点与线的各个顶点之间的中
垂线进行划分．相似地，图３（ｂ）是邻近的两个生成
元分别为点实例、多边形实例时对邻近区域进行划
分的示例；图３（ｃ）是邻近的两个生成元分别为线实
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例、多边形实例时对邻近区域进行划分的示例；由于
邻近的两个生成元分别为线实例的情形是图３（ｃ）
的子问题，不再赘述；图３（ｄ）是邻近的两个生成元
分别为多边形实例时对邻近区域进行划分的示例．

图３　多边形实例的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分示例

定义２．　核邻居．设Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）是空间实例
集犐关于特征犳狊的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分，若实例犻狌是实例
犻狏在Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）上的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块的生成元，那么
称犻狌是犻狏在特征犳狊上的核邻居，简称核邻居．

与作为生成元的实例相似，作为非生成元的实
例可能是点对象，也可能是线对象或面对象．令图３
（ｅ）对应的Ｖｏｒｏｎｏｉ图是空间实例集关于特征犃的
Ｖｏｒｏｎｏｉ划分．点实例犅１处于生成元犃２所在的
Ｖｏｒｏｎｏｉ分块中，因此犃２是犅１在特征犃上的核邻
居．多边形实例犆１的凹包上的顶点分别处于生成
元犃１和犃４所在的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块中，因此犃１和犃４
都是犆１在特征犃上的核邻居．特别地，犃３离犆１的
凹包上的顶点犆１．１和犆１．２之间的边较近，检测
犃３在端点分别为犆１．１与犆１．２的边上的垂足为
犆１．３，得到犆１．３在犃３的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块中，因此犃３
也是犆１在特征犃上的核邻居．

由中垂线与等腰线的几何性质可知，任意点
实例或多边形实例到它所在的Ｖｏｒｏｎｏｉ分块对应
的生成元的距离小于它到其它生成元的距离．因此，
与基于经典Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间实例集关于特征的
Ｖｏｒｏｎｏｉ划分相似，在基于多边形的凹包上的顶点

的Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间实例集关于特征的Ｖｏｒｏｎｏｉ划
分上，任意点实例或多边形实例到它的核邻居的距
离小于它到非核邻居的距离．例如图３（ｅ）中，点实
例犅１到犃２的距离小于它到犃１、犃３、犃４的距离，多
边形实例犆１到犃１、犃３、犃４的距离小于它到犃２的
距离．

显然，核邻居不一定满足对称性．例如图１中，
犆３在特征犃上的核邻居只有犃３，而犃３在特征
犆上的核邻居只有犆４无犆３．这是核邻居与传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中的空间邻近关系的重要区别
之一．它更符合李小文院士对空间邻近度的定
义［２４］，反映了特征的不平等地位．

定义３．　核邻居图犌（犐，犆犖狊）．设有向图犌（犐，
犆犖狊）的顶点集犐是空间实例集犐，任意实例（弧头）
至它的任意核邻居（弧尾）用弧连接，所有的弧组成
的集合记为犆犖狊，称有向图犌（犐，犆犖狊）是空间实例
集犐上的核邻居图，简称核邻居图．

由空间实例集关于特征的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分以及核
邻居的定义可知，任意实例在某个特征上的核邻居
是确定的．显然，空间实例集犐上有且仅有一个核邻
居图犌（犐，犆犖狊）．

设一个空间数据集的空间特征数为犿，实例
数为狀，那么犌（犐，犆犖狊）的顶点数为狀，对应的有向
完全图的弧数为狀（狀－１）．由于实例在除自身以
外的任意特征上至少存在１个核邻居，因此每个
实例的出度最少为犿－１．所以，犌（犐，犆犖狊）的出度至
少为狀（犿－１）．一般认为，弧数犲狀ｌｏｇ２狀时相应
的图是稠密图［３１］．要使犌（犐，犆犖狊）为稠密图，只需
狀（犿－１）狀ｌｏｇ２狀，即犿－１ｌｏｇ２狀．现实中这一
情况很容易得到满足，因此，犌（犐，犆犖狊）通常是一个
稠密图．例如，图１中狀＝２０，犿＝６，它对应的核邻居
图是一个稠密图．

定义４．　核邻居字典犱犻犮狋＿犆犖狊．在核邻居图犌
（犐，犆犖狊）中，以空间实例集犐上的实例犻狏作键，实例
犻狏在各个特征上的核邻居的有序集合作值形成的字
典叫做核邻居字典，记为犱犻犮狋＿犆犖狊．

其中，有序是指实例按所属特征排序，相应地，
使用Ｐｙｔｈｏｎ［３２］的相关数据类型进行存储．值使用列
表存储，值中的元素为每个特征上的所有核邻居（使
用集合存储），索引号为特征的序号．例如，图１中有
犱犻犮狋＿犆犖狊［犈１］＝［｛犃１，犃３｝，｛犅３｝，｛犆６｝，｛犇１｝，
｛犈１｝，｛犉２｝］．其中，｛犃１，犃３｝表示犈１在特征犃（排
序序号为０，对应索引号为０）上的核邻居为犃１和
犃３．因此，查询实例的核邻居时间复杂度为犗（１）．
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例如图１中犱犻犮狋＿犆犖狊［犃１］＝［｛犃１｝，｛犅１｝，｛犆１｝，
｛犇１｝，｛犈２｝，｛犉２｝］，犃１在特征犉上的核邻居为
犱犻犮狋＿犆犖狊［犃１］［５］＝｛犉２｝．
４２　犆狅狉犲犖犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱犕犻狀犻狀犵算法（犆犖犕算法）

本小节提出ＣＮＭ算法，求核邻居图犌（犐，犆犖狊）
并输出它的核邻居字典．
４．２．１　ＣＮＭ算法

算法１．　ＣＮＭ算法．
输入：空间特征集犉＝｛犳１，犳２，…，犳犿｝，实例集犐＝｛犻１，

犻２，…，犻狀｝及其空间位置坐标
输出：核邻居图犌（犐，犆犖狊）的核邻居字典犱犻犮狋＿犆犖狊表示
变量：空间实例集关于特征犳狊的Ｖｏｒｏｎｏｉ划分Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）；

实例的生成元（核邻居）犵犲狀犲狉
步骤：
１．犱犻犮狋＿犆犖狊＝犮狅犾犾犲犮狋犻狅狀狊．犱犲犳犪狌犾狋犱犻犮狋（犾犻狊狋）／／初始化字
典并将值的类型定义为列表犾犻狊狋

２．犉＝犾犻狊狋（犉）
３．犉．狊狅狉狋（）／／特征排序
４．ＦＯＲ犻狀犱犲狓，犳狊ＩＮ犲狀狌犿犲狉犪狋犲（犉）：／／遍历特征并获
取它的序号

５．　Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）＝犞狅狉狅狀狅犻＿犵犲狀（犳狊）
６．　ＦＯＲ犻ＩＮ犐：
７．　　犵犲狀犲狉＝狋狉犲犲＿狇狌犲狉狔（犻，Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊））／／查询犻

在犳狊上的核邻居
８．　　犱犻犮狋＿犆犖狊［犻］［［犻狀犱犲狓］＝犵犲狀犲狉／／将犻在犳狊上

的核邻居有序存储
９．　ＥＮＤＦＯＲ
１０．ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＲＥＴＵＲＮ犱犻犮狋＿犆犖狊

４．２．２　ＣＮＭ算法的时间复杂度、正确性和完备性
分析

ＣＮＭ算法第１步初始化核邻居字典犱犻犮狋＿犆犖狊．
第２～３步对特征进行排序．第４～１０步是核心环
节，其中：第５步生成空间实例集关于特征犳狊的
Ｖｏｒｏｎｏｉ划分；第７步是查询任意实例犻在犳狊上的
核邻居；第８步是将核邻居有序存储到键犻的值中．
第１１步返回核邻居图的压缩表示———核邻居字典．

设特征集犉上的特征数为犿，空间实例集犐上
的实例数为狀，则平均每个特征的实例数为狀／犿．为
便于分析，令多边形凹包上的顶点数量为１．ＣＮＭ
算法第５步生成Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）的平均时间复杂度为
犗狀
犿ｌｏｇ２

狀（ ）犿［６］
．第７步借助Ｖｏｒｏｎｏｉ的存储结构

ＫＤＴｒｅｅ［６］查询平均时间复杂度为犗ｌｏｇ２狀（ ）犿；第８
步借助字典对核邻居进行有序存储，时间复杂度

为犗（１）；因此，算法第５～９步的平均时间复杂度为
犗狀ｌｏｇ２狀（ ）犿．综上，算法总的平均时间复杂度为

犗犿狀ｌｏｇ２狀（ ）犿．由第８步可知，犱犻犮狋＿犆犖狊的一个键
值对存储空间为犗（犿），因此它将空间复杂度为
犗（狀２）的邻接矩阵压缩为犗（犿狀）．由于在空间大数
据集上狀犿，因此核邻居字典有效地节省了存储空
间．观察算法第４～１０步可知，算法支持并行计算，
即对犿个Ｖｏｒｏｎｏｉ（犳狊）并行计算，此时时间复杂度
可达到犗狀ｌｏｇ２狀（ ）犿．
ＣＮＭ算法第４～１０步的外循环保证了任意实

例在任意特征上的核邻居都被查询，其中第７步保
证了查询的都是核邻居，因此算法能完整到查询到
任意实例的所有核邻居且核邻居字典中不存在不是
核邻居的实例．

５　核模式
本节定义了核模式，用以发现核特征附近频

繁地出现非核特征的实例的空间相关性模式，证
明了核模式具有的基本性质，设计了ＣｏｒｅＰａｔｔｅｒｎ
Ｍｉｎｉｎｇ（ＣＰＭ）算法，它借鉴了Ａｐｒｉｏｒｉｌｉｋｅ算法逐
阶迭代生成候选模式再验证的思想，能对候选核模
式有效剪枝．
５１　基本定义

定义５．　候选核模式犆犪狀犱犻犱犪狋犲犆狅狉犲犘犪狋狋犲狉狀
（犆犆犘）．若模式犮＝｛犉１，犉２｝（其中犉１，犉２犉）的第１
个元素犉１和第２个元素犉２是特征集犉的两个互不相
交的非空真子集，则称模式犮为一个候选ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
核频繁模式，简称候选核模式（犆犆犘），其中犉１称为
前驱，犉２称为后继，犉１中的特征称为犉２中特征的核
特征．

便于描述，犮［０］表示候选核模式犮的前驱，犮［１］
表示后继，则有犮［０］＝犉１，犮［１］＝犉２．候选核模式犮
中的特征的个数称为犮的阶．例如，图１中｛｛犃｝，
｛犅，犆｝｝是一个３阶候选核模式．

定义６．　候选核模式犮的核行实例犮狅狉犲＿狉狅狑（犮）．
设犐′１、犐′２分别是空间实例集犐的非空真子集，且犐′１中
的任意实例都是犐′２中的任意实例的核邻居，若犐′１、犐′２
中没有任何一个超集分别包含且仅包含犮［０］、犮［１］中
的特征，那么就称有序集合犐′＝｛犐′１，犐′２｝是候选核
模式犮的一个核行实例．

其中，犐′１称为犐′２的前驱实例，犐′２称为犐′１的后继实
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例．候选核模式犮的所有核行实例组成的集合称为犮
的核表实例，记为犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲（犮）．

例如，图１中候选核模式｛｛犃｝，｛犅，犆｝｝的核表
实例为｛｛｛犃１｝，｛犅１，犆１｝｝，｛｛犃２｝，｛犅２，犆２｝｝，
｛｛犃３｝，｛犅３，犆３，犆４，犆５，犆６｝｝｝．

定义７．　核参与率犆犘犚．设犳狊是候选核模式犮
中的核特征，则犳狊在候选核模式犮的核表实例中
不重复出现的个数与特征犳狊的实例个数的比值
称为特征犳狊在候选核模式犮上的核参与率，记为
犆犘犚（犮，犳狊）．

设犮为候选核模式，特征犳狊∈犮［０］，犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲（犮）
为候选核模式犮的核表实例，犆犘犚（犮，犳狊）的形式化
表示：

犆犘犚（犮，犳狊）＝π犳狊
（犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲（犮））
｜犳狊｜ ，

其中“π”表示关系的投影操作．例如，图１中候选核
模式｛｛犃｝，｛犅，犆｝｝的核表实例中核特征犃出现了
犃１、犃２、犃３，因此它的核参与率犆犘犚（｛｛犃｝，｛犅，
犆｝｝，犃）＝３／３．

定义８．　候选核模式犮的核参与度犆犘犐．候
选核模式犮的核参与率的最小值称为候选核模式
犮的核参与度犆犘犐，记为犆犘犐（犮）．即

犆犘犐（犮）＝ｍｉｎ
犳狊∈犮［０］

｛犆犘犚（犮，犳狊）｝．
例如，图１有犆犘犐（｛｛犃｝，｛犅，犆｝｝）＝ｍｉｎ（犆犘犚

（｛｛犃｝，｛犅，犆｝｝，犃））＝１．
定义９．　若犿犻狀＿犮狆犻是用户给定的最小核参

与度阈值，犮是一个候选核模式，那么当且仅当候选
核模式的核参与度犆犘犐（犮）犿犻狀＿犮狆犻时，犮是一个
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ核频繁模式，简称核模式，记为犮∈犆犘犘．

由核模式的定义可知，核模式只关注核特征的
核参与率，而未考虑非核特征在核特征附近以外的
实例比例．原因在于核模式表示的是核特征的附近
频繁地出现非核特征的实例．例如若｛｛大熊猫｝，｛竹
林，泉眼｝｝是一个核模式，那么只要找到大熊猫就极
可能发现它附近分布着竹林和泉眼，而不用在意这
些竹林和泉眼在大熊猫附近以外的实例分布．这也
是核模式与传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式之间的显著区别
之一．

由候选核模式的定义可知，理论上特征集犉的任
意两个不相交的非空子集组成的有序集合都可能成
为候选核模式．设特征数为犿，则所有的候选核模式
数量为∑

犿－１

犽＝１∑
犿－犽

犾＝１
犮犽犿犮犾犿－犽，可分解为犮１犿（２犿－１－１）＋

犮２犿（２犿－２－１）＋…＋犮犿－１犿 （２１－１），它是指数级
的．其中，犮犽犿表示在长度为犿的元素中求犽个元素

的组合．
为有效剪枝，我们将给出核模式的基本性质和

求解算法．
５２　犆犘犕算法
５．２．１　核模式的基本性质

性质１．　核参与率与核参与度的单调性．当后
继一定时，随着模式阶的增长，原有核特征的核参与
率不变，核参与度单调递减；当前驱一定时，核参与
率和核参与度随着模式的阶的增大而单调递减．

证明．　设有候选核模式犮，犮′．当犮′［１］＝犮［１］，
犮′［０］犮［０］时：因为核行实例中前驱实例的任意实
例都是后续实例的核邻居，假设某个实例包含在候选
核模式犮的核行实例的前驱实例中，那么该实例也一
定被包含在犮′的核行实例的前驱实例中．反之，由
于任意实例在任意核特征上的核邻居是不变的，因
此若某个实例包含在候选核模式犮′的核行实例的前
驱实例中，那么该实例也一定被包含在犮的核行实
例的前驱实例中．因此，犳犻∈犮′［０］：犆犘犚（｛犮［０］，
犮［１］｝，犳犻）＝犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］｝，犳犻）．

又假设犮′［０］＝｛犳１，犳２，…，犳犽｝，犮［０］＝｛犳１，
犳２，…，犳犽，犳犽＋１｝，则
犆犘犐（犮）＝犆犘犐（｛犮［０］，犮［１］｝）
＝ｍｉｎ犽＋１犻＝１｛犆犘犚（｛犮［０］，犮［１］｝，犳犻）｝
＝ｍｉｎ｛ｍｉｎ犽犻＝１｛犆犘犚（｛犮′［０］∪｛犳犽＋１｝，犮［１］｝，犳犻）｝，
犆犘犚（｛犮［０］，犮［１］｝，犳犽＋１）｝
＝ｍｉｎ｛ｍｉｎ犽犻＝１｛犆犘犚（｛犮′［０］，犮［１］｝，犳犻）｝，
犆犘犚（｛犮［０］，犮［１］｝，犳犽＋１）｝
ｍｉｎ犽犻＝１｛犆犘犚（｛犮′［０］，犮［１］｝，犳犻）｝
＝ｍｉｎ犽犻＝１｛犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］｝，犳犻）｝
＝犆犘犐（犮′）．
当犮′［０］＝犮［０］，犮′［１］犮［１］时：假设某个实例

包含在ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式犮的核行实例的前驱实例
中，那么该实例也一定被包含在犮′的核行实例的前
驱实例中，反之则不然．因此，犳犻∈犮′［０］：
犆犘犚（｛犮［０］，犮［１］｝，犳犻）犆犘犚（｛犮［０］，犮′［１］｝，犳犻）

＝犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］｝，犳犻）．
又设犮′［１］＝｛犳１，犳２，…，犳犽｝，犮［１］＝｛犳１，犳２，…，

犳犽，犳犽＋１｝，则
犆犘犐（犮）＝犆犘犐（｛犮［０］，犮［１］｝）
　＝ｍｉｎ犳犻＝犮［０］｛犆犘犚（｛犮［０］，犮［１］｝，犳犻）｝
　＝ｍｉｎ犳犻∈犮［０］｛犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］∪｛犳犽＋１｝｝，犳犻）｝
　ｍｉｎ犳犻∈犮′［０］｛犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］｝，犳犻）｝
　＝犆犘犐（｛犮′［０］，犮′［１］｝）＝犆犘犐（犮′）． 证毕．

性质２．　核模式的先验原理．当且仅当一个候
选核模式是核模式时，该核模式的后继不变的所有
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子模式都是核模式；当一个候选核模式的前驱一定
时，它的子模式中存在一个模式不是核模式时，该候
选核模式不是核模式．

证明．　设有候选核模式犮，犮′．当犮′［１］＝犮［１］，
犮′［０］犮［０］时：若犮是一个核模式，那么有犆犘犐（犮）＝
ｍｉｎ犳犻∈犮［０］｛犆犘犚（犮，犳犻）｝犿犻狀＿犮狆犻．又由核参与率的
单调性证明可知，

犳犻∈犮′［０］：犆犘犚（｛犮′［０］，犮′［１］｝，犳犻）＝
犆犘犚（｛犮［０］，犮′［１］｝，犳犻）犿犻狀＿犮狆犻．

因此，任意的犮′是一个核模式．反之亦然．
当犮′［０］＝犮［０］，犮′［１］犮［１］时：由题可知犮′

犮：犆犘犐（犮′）＝ｍｉｎ犳犻∈犮′［０］｛犆犘犚（犮′，犳犻）｝＜犿犻狀＿犮狆犻
犳犻∈犮′［０］：犆犘犚（犮′，犳犻）＜犿犻狀＿犮狆犻，由核参与率与
核参与度的单调性可知，犳犻∈犮′：犆犘犚（犮，犳犻）
犆犘犚（犮′，犳犻）．因此，犳犻∈犮′［０］：犆犘犚（犮，犳犻）＜犿犻狀＿犮狆犻．

证毕．
５．２．２　核模式验证

由候选核模式犮的核表实例的定义可知，在核
邻居图犌（犐，犆犖狊）上查找候选核模式犮的核表实例
犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲（犮），等价于在图犌（犐，犆犖狊）上查找匹配犮
的所有极大二部有向子图［３３］．查找所有满足条件的
子图的时间复杂度往往是指数级的．本小节将给出
一个基于核邻居字典［３４］的验证方法并分析复杂度．

算法２．　Ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法．
输入：候选核模式犮，核邻居字典犱犻犮狋＿犆犖狊，最小核参与

度阈值犿犻狀＿犮狆犻，特征的实例数字典犳犲犪＿犮狅狌狀狋，特
征的字典序犳＿犻狀犱犲狓，实例所属特征的字典犻狀狊＿犳犲犪

输出：ＢＯＯＬ值
变量：实例在前驱上的核邻居犮狅狉犲＿狀犲犻犫狊，特征在核表

实例中出现的实例记录犮狆狉＿犮狅狉犲．
步骤：
１．犮狅狉犲＿狀犲犻犫狊，犮狆狉＿犮狅狉犲＝犮狅犾犾犲犮狋犻狅狀狊．犱犲犳犪狌犾狋犱犻犮狋（狊犲狋）
／／初始化

２．ＦＯＲ犳犻ＩＮ犮［１］：／／遍历非核特征
３．　ＦＯＲ犳犼ＩＮ犮［０］：／／遍历核特征
４．　　ＦＯＲ犻ＩＮ犳犻：／／遍历非核特征的实例
５．　　　犮狅狉犲＿狀犲犻犫狊［犳犻］．犪犱犱（犱犻犮狋＿犆犖狊［犻］［犳＿犻狀犱犲狓

［犳犼］］）／／添加实例犻在犳犼上的核邻居
６．　　ＥＮＤＦＯＲ
７．　ＥＮＤＦＯＲ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．犮狅狌狀狋＿狀犲犻犫狊＝犆狅狌狀狋犲狉（犮狅狉犲＿狀犲犻犫狊．狏犪犾狌犲狊（））／／统计

非核特征在前驱上的核邻居出现的次数
１０．犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲＝犳犻犾狋犲狉（犾犪犿犫犱犪狓：犮狅狌狀狋＿狀犲犻犫狊［狓］＝＝
犾犲狀（犮［１］），犮狅狉犲＿狀犲犻犫狊．犽犲狔狊（））／／筛选核表实例中
的前驱实例

１１．ＦＯＲ犮狅狉犲＿狉狅狑ＩＮ犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲：／／遍历前驱实例
１２．　ＦＯＲ犻ＩＮ犮狅狉犲＿狉狅狑：／／遍历核邻居
１３．　　犮狆狉＿犮狅狉犲［犻狀狊＿犳犲犪［犻］］．犪犱犱（犻）／／按核特征记录

核邻居
１４．　ＥＮＤＦＯＲ
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．犆犘犐＝ＭＩＮ（犾犲狀（狏）／犳犲犪＿犮狅狌狀狋［犽］
　　　ＦＯＲ犽，狏ＩＮ犮狆狉＿犮狅狉犲．犻狋犲犿狊（）／／计算核参与度
１７．ＩＦ犆犘犐犿犻狀＿犮狆犻：／／验证频繁性
１８．　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ
１９．ＥＮＤＩＦ
２０．ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ
Ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法第１步初始化相关变量；第４～６

步求非核特征犳犻的实例犻在核特征犳犼上的核邻居
犱犻犮狋＿犆犖狊［犻］［犳＿犻狀犱犲狓［犳犼］］；第３～７步求非核特征
犳犻在前驱犮［０］上的所有核邻居；第２～８步求所有非
核特征在前驱犮［０］上的所有核邻居；第９步统计前
驱犮［０］上的所有核邻居在非核特征中出现的次数；
第１０步如果前驱犮［０］上的所有核邻居在每个非核
特征上都出现了１次，说明它是１个前驱实例，被筛
选出来记入犮狅狉犲＿狋犪犫犾犲中；第１１～１６步根据核参与
率及核参与度的定义计算核参与度；第１７～２０步计
算候选核模式的频繁性并返回结果．

Ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法第５步保证了任意添加到核行实
例的前驱实例中的实例都是核邻居；第２～８步保证
了任意非核特征在前驱上的核邻居（候选的前驱实
例）都被完整且正确地记录；第９～１０步保证了任意
候选的前驱实例只有在每个非核特征上都出现了
１次才可能被选中．因此，被选中的候选前驱实例中
的任意实例一定是任意非核特征上的某个或某几个
实例的核邻居，保证了被排除的元素都不可能符合
核行实例的定义．由第２～１０步可知，被选中的候选
前驱实例一定是某个核行实例的前驱实例．第１１～
１６步保证了所有的核行实例的前驱实例都正确地
参与了参与度的计算；第１７～２０步保证了候选核模
式的频繁性被正确地返回．综上，ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法能正
确地将候选核模式犮的频繁性返回．

令待验证的候选核模式是狌＋狏阶的，其中前驱
狌阶，后继狏阶，总实例数为狀，总特征数为犿，则平
均每个特征的实例数为狀／犿．ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法第５步在
犗（１）时间复杂度获取实例犻在犳犼上的核邻居．第４～
６步的平均时间复杂度为犗（狀／犿）．第３～７步对狌
个核特征进行了遍历，平均时间复杂度为犗（狌狀／犿）．
第２～８步对狏个后继进行了遍历，平均时间复杂度
为犗（狌狏狀／犿）．算法第９步统计了狏个非核特征上
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平均长度为狌的核邻居并进行判断，平均时间复杂
度为犗（狌狏狀／犿）．第１１～１５步计算核参与率与核参
与度，对每个前驱实例进行了遍历，由于每个前驱实
例的长度为狌，平均时间复杂度为犗（狌狀／犿）．第
１７～１９步时间复杂度为犗（１）．综上，ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法
的平均时间复杂度为犗（狌狏狀／犿）．在空间大数据中，
狌，狏狀／犿．因此，理论上验证任意的候选核模式是
否频繁的时间复杂度是线性阶的．
５．２．３　ＣｏｒｅＰａｔｔｅｒｎＭｉｎｉｎｇ（ＣＰＭ）算法

传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘有许多算法，多数以
Ａｐｐｒｉｏｒｉｌｉｋｅ的方式进行挖掘．由于核模式与传统
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的格式存在显著差异，本文基于核
参与率与核参与度的单调性和核模式的先验原理，
提出基于逐阶递增候选验证的ＣＰＭ算法．

算法３．　ＣＰＭ算法．
输入：最小核参与度阈值犿犻狀＿犮狆犻，特征集犉
输出：核模式犆犘犘
变量：具有相同前驱的核模式的字典犱犻犮狋＿犺犲犪犱，具有

相同后继的核模式的字典犱犻犮狋＿狋犪犻犾，求变量狏的
元素的并集狌狀犻狅狀（狏）．

步骤：
１．犆犘犘＝狊犲狋（）／／初始化为空集
２．犱犻犮狋＿犺犲犪犱，犱犻犮狋＿狋犪犻犾，
狀犲狑＿犺犲犪犱＝犮狅犾犾犲犮狋犻狅狀狊．犱犲犳犪狌犾狋犱犻犮狋（狊犲狋）

３．ＦＯＲ犳＿狆狉犲ＩＮ犉：
４．　ＦＯＲ犳＿狆狉狅ＩＮ犉｛犳＿狆狉犲｝：
５．　　ＩＦｃ＿ｃｈｅｃｋ（｛｛犳＿狆狉犲｝，｛犳＿狆狉狅｝｝）：／／２阶核模式
６．　　　犱犻犮狋＿狋犪犻犾［｛犳＿狆狉狅｝］．犪犱犱（｛犳＿狆狉犲｝）
７．　　　犱犻犮狋＿犺犲犪犱［｛犳＿狆狉犲｝］．犪犱犱（｛犳＿狆狉狅｝）
８．　　　犆犘犘．犪犱犱（｛｛犳＿狆狉犲｝，｛犳＿狆狉狅｝｝）
９．　　ＥＮＤＩＦ
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＷＨＩＬＥＴＲＵＥ：
１３．　狀犲狑＿犺犲犪犱＝犱犻犮狋＿犺犲犪犱．犮狅狆狔（）
１４．　犱犻犮狋＿犺犲犪犱．犮犾犲犪狉（）
１５．　ＦＯＲ犽，狏ＩＮ狀犲狑＿犺犲犪犱．犻狋犲犿狊（）：
１６．　　犆犽＝犮犽＿犵犲狀（狏）／／核模式先验原理
１７．　　ＩＦＮＯＴ犆犽：
１８．　　　ＣＯＮＴＩＮＵＥ
１９．　　ＥＮＤＩＦ
２０．　　ＦＯＲ犮ＩＮ犆犽：
２１．　　　ＩＦｃ＿ｃｈｅｃｋ（｛犽，犮｝）：
２２．　　　　犆犘犘．犪犱犱（｛犽，犮｝）
２３．　　　　犱犻犮狋＿犺犲犪犱［犽］．犪犱犱（犮）
２４．　　　　犱犻犮狋＿狋犪犻犾［犮］．犪犱犱（犽）
２５．　　　ＥＮＤＩＦ

２６．　　ＥＮＤＦＯＲ
２７．　ＥＮＤＦＯＲ
２８．　ＩＦＮＯＴ犱犻犮狋＿犺犲犪犱：
２９．　　ＢＲＥＡＫ
３０．　ＥＮＤＩＦ
３１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
３２．ＦＯＲ犽，狏ＩＮ犱犻犮狋＿狋犪犻犾．犻狋犲犿狊（）：
３３．　狏＝狌狀犻狅狀（狏）
３４．　犆犘犘．犪犱犱（｛狏，犽｝）／／核模式先验原理
３５．ＥＮＤＦＯＲ
３６．ＲＥＴＵＲＮ犆犘犘
ＣＰＭ算法第３～１１步保证了对每一个可能的

２阶候选核模式都进行了正确地验证．其中，第６～７
步对被验证的核模式都按照前驱和后继进行了分类
记录；第８步保证了被验证的２阶核模式被完整地
正确地添加到犆犘犘中．第１２～３１步得到了前驱为
１阶，后继由２阶开始逐阶迭代增长的所有核模式．
其中，第１６～１９步利用了核模式的先验原理（前驱
相同时的情形）由前驱相同的犽阶核模式生成犽＋１
阶候选核模式，保证了所有被删除的候选核模式都
不可能是核模式；第２０～２６保证了保留的候选核模
式都被逐一使用ｃ＿ｃｈｅｃｋ算法验证，其中第２２步保
证了所有核模式都被记录，第２３～２４步保证了被验
证的核模式按前驱和后继分别进行了分类存储．因
此第１２～３１步保证了所有的前驱为１阶的核模式
都被完整地正确地发现．第３２～３５步保证了所有
前驱为１阶的核模式在核模式先验原理（后继相
同时的情形）的作用下得到的后继一定时前驱为
最高阶的核模式（它代表了它所有的子模式都是
核模式）．综上，ＣＰＭ算法能正确、完备地发现所有
的核模式．

令空间特征数为犿，实例数为狀．由ｃ＿ｃｈｅｃｋ算
法的时间复杂度犗（狌狏狀／犿）结合狌，狏狀／犿且２阶
候选核模式的数量为犿（犿－１），可得ＣＰＭ算法第
３～１０步的时间复杂度为犗（犿狀）．算法第１２～３１步
由于各阶得到的核模式数量难以确定，难以分析
平均时间复杂度．在最好情况下，生成的２阶核模式
数量为０时其时间复杂度为犗（１）；最坏情况下，任
意候选核模式都是核模式，则需要验证∑

犿－１

犽＝２∑
犿－犽

犾＝１
犮犽犿

犮犾犿－犽个候选核模式，时间复杂度是指数级的．算法第
３２～３５步的时间复杂度与第１２～３１步的结果有
关．因此，ＣＰＭ算法最好情况下是犗（犿狀）的时间复
杂度，最坏情况下是指数级的．

以图１为例，ＣＰＭ算法的执行过程如图４所示．
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图４　ＣＰＭ算法过程示例

６　实验分析
实验使用一台Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７８７００

ＣＰＵ３．２ＧＨｚ，内存１６ＧＢ的电脑，６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ１０
操作系统，语言Ｐｙｔｈｏｎ３．７．

实验的数据为三江并流珍稀植被数据（简称珍
稀植被数据）、三江并流某区域植被数据（简称植被数
据）、高黎贡山植被数据（简称高黎贡山数据）、某地癌
症病例与污染企业分布数据（简称病例污染企业数
据）．珍稀植被数据特征数犿＝４２，实例数狀＝３３６；植
被数据特征数犿＝２０８，实例数狀＝３９１２；高黎贡山
数据特征数犿＝２５，实例数狀＝１３３４９；病例污染企
业数据的病例数为５８６８例，污染企业９６家．３个植
被数据代表了３种不同空间分布特点的数据，其中：
珍稀植被数据在空间上呈带状分布，且空间分布密
度较小；植被数据在空间上呈簇状分布，空间相关性
较强；高黎贡山数据在空间上呈不规则分布．

实验主要对比ＣＰＭ算法与Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法、
ＤＴＣ算法在效果与效率上的差别．Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算
法［３５］是传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的最有代表性的
算法之一．Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法是在对称的空间邻近关
系上使用基于ａｐｒｉｏｒｉｌｉｋｅ的思想逐阶迭代生成候
选模式再验证的方法．ＤＴＣ［２３］是新近发表的基于
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分思想的无距离阈值的空间邻近
关系上使用Ａｐｒｉｏｒｉｌｉｋｅ的思想逐阶迭代生成候选

模式再验证的算法．值得注意的是，ＣＰＭ算法与
Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法和ＤＴＣ算法有着本质的区别：一是
ＣＰＭ算法基于非对称的空间邻近关系，而后两者基
于对称的；二是ＣＰＭ算法的所有候选模式是空间
特征集上部分有序的集合（前驱和后继分别是特征
集上的组合，前驱与后继之间是排列），后两者是无
序的集合（特征集上的组合）．

为便于描述，将三种算法的最小参与度阈值、最
小核参与度阈值统称为频繁性阈值，相应地，参与度
或核参与度称为频繁性值．
６１　最近距离分析

如前所述，相同特征内的犽近邻能有效刻画特
征的空间分布密度．图５（ａ）是３个植被数据集上的
相同特征内的最近距离的箱线图（犽＝４）．
３个数据集上的最近距离的均值都较大，说明

３个数据集上各个特征的空间分布密度都较小，即
分布稀疏，其中珍稀植被分布最为稀疏；３个数据集
上的最近距离的方差较大，存在一定比例的异常值，
说明３个数据集上各个特征的空间分布密度存在一
定差异，其中珍稀植被数据和高黎贡山数据差异最
大，植被数据相对均匀．

图５（ｂ）是３个植被数据集上各个实例到它在所
有实例上的最近邻的距离的箱线图．显然地，它在各
个数据集上的最近距离的均值远小于图５（ａ）中的
均值，这说明邻近的两个相同特征的实例之间存在
一定数量的其它特征的实例．对比图５（ａ）与图５（ｂ）
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图５　实例到犽近邻的距离分布展示（犽＝４）

可知，珍稀植被数据和高黎贡山数据都存在较大比
例的高于均值的异常值，这些异常值表明相应的特
征间的空间相关性较弱．同时，在高黎贡山数据与植
被数据中，均值低于中位数甚至接近１／４位数，说明
相关数据中可能存在一定比例的空间相关性较强的
模式，而珍稀植被数据相反说明空间相关性较强的
模式可能较少．
６２　频繁性分析

图６（ａ）展示了３个数据集上的候选模式的频
繁性值（频繁性阈值在Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ、ＤＴＣ、ＣＰＭ上分
别为０．０１、０．０１、０．６，这样设置是因为三者空间邻
近关系定义的不同导致它们频繁性值分布呈现出的
较大差异，即Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ、ＤＴＣ算法对应的频繁性值
往往较小，而ＣＰＭ算法因为对应的核邻居图是稠
密图而较大）的箱线图．

图６　模式的频繁性值及其变化箱线图
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理论上，模式内部的特征间的空间相关性越高，
模式的频繁性值越大．由箱线图的特点可知，若频繁
性值的箱线图中存在大量大于均值的异常值或均值
大于３／４分位数，说明存在一定量的频繁性值特别
高的模式．那么这些频繁性值特别高的模式代表着
某些特征间较强的空间相关性．反之，若频繁性值的
箱线图中存在大量小于均值的异常值或均值小于
１／４分位数，说明存在一定量的频繁性值特别低的
模式．那么这些频繁性值特别低的模式代表着某些
特征间较弱的空间相关性．

由图６（ａ）可知，Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法在３种植被数
据上都呈现出大于均值的异常值较多，均值接近１／４
分位数，与６．１小节的分析一致．因此，Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ在
植被数据集上效果较好．相似地，ＤＴＣ算法在植被数
据上效果也较好．Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法在珍稀植被上同样
存在大量大于均值的异常值，与６．１小节的分析结
果不一致，说明它在珍稀植被上效果不理想．相似
地，ＣＰＭ算法在珍稀植被数据上效果也不太理想．
ＣＰＭ算法在珍稀植被上频繁性值相对较低，

且存在大量低于均值的异常值；在另外２个数据集上
大量频繁性值接近１且同样存在大量小于均值的异
常值．这与６．１小节的分析结论是一致的．因此，ＣＰＭ
算法的结果更能有效地反映特征间的空间相关性．
６３　鲁棒性分析

空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘的结果除了特征的
空间分布外，还会受到特征数、实例数、距离阈值和
频繁性阈值的影响．其中，距离阈值和频繁性阈值是
影响最显著的两个因素．图６（ｂ）是图６（ａ）中筛选的
频繁性值由高到低的ｔｏｐ３０个模式的频繁性值的箱
线图．

若特征间存在较强的空间相关性，那么新增加
一定比例的无关实例后未引起原有实例的增加或消
除，理论上应当不影响原来的空间相关性．图６（ｃ）
是在图６（ｂ）的基础上增加一定比例的无关实例后，
原来的ｔｏｐ３０个模式的频繁性值的箱线图．对比
图６（ｃ）和图６（ｂ）可知，Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ和ＣＰＭ算法的
频繁性值未发生改变，这说明两者对无关实例的鲁
棒性优于ＤＴＣ算法．

图６（ｃ）相较图６（ｂ）增加了一定比例的实例，实
例的空间分布密度增大了，因此，对于Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算
法应当降低距离阈值．对比图６（ｃ）与图６（ｄ）可知，
Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法得到的频繁性值再次下降了．由对
图６（ｃ）的分析可知，这与原有的空间相关性不变的
预期相悖．

综上，ＣＰＭ算法相较Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法和ＤＴＣ
算法对距离阈值和无关实例的鲁棒性更强，更能反
映特征间的空间相关性．
６４　查准率与查全率分析

我们合成了含有２０组存在明显空间相关性的
模式的数据．在这些模式中，模式内的特征与模式外
的特征间彼此相对独立．同时，在空间中随机插入了
一定比例的无关实例．理想的情况下，期望得到的频
繁模式应当包含且仅包含这２０组模式，即查准率与
查全率都是１００％．

图７（ａ）是频繁性阈值为０．３时不同距离阈值
对Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法的查准率与查全率的影响．在频
繁性阈值一定时，随着距离阈值的增大，Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ
算法的查准率趋势是下降的，而查全率稳步上升直
到１００％．ＤＴＣ算法与ＣＰＭ算法由于不需要输入距
离阈值，查准率与查全率不会发生改变，不做展示．

图７　查准率与查全率测试

图７（ｂ）是Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法的距离阈值为３０ｍ
时，Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ、ＤＴＣ、ＣＰＭ算法在不同频繁性阈值
下查准率与查全率的变化．Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ和ＤＴＣ算法
的查全率随着频繁性阈值的增大趋于下降，直到为０；
Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ和ＤＴＣ算法的查准率随着频繁性阈值的
增大开始是上升的，但到一定程度后就下降为０不再
变化，原因在于当频繁性阈值到达一定值后不再产生
频繁模式；ＣＰＭ算法的查全率始终是１００％，原因在
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于空间相关性较强的核模式的频繁性值都较高；查准
率随着频繁性阈值的上升而上升，原因在于空间相关
性不大的模式随着频繁性阈值的提升逐渐被排除．

对比３种算法的结果可知，在查准率与查全率
的平衡点上ＣＰＭ算法优于ＤＴＣ算法和Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ
算法．
６５　典型模式分析

图８是珍稀植被数据分布图．由于植被数据和
高黎贡山数据等实例数过多，病例污染企业数据敏
感，未做展示．

图８　珍稀植被数据分布展示

观察图８可以发现，“兰类植被”（“”形）广泛
分布于整个实例采集区域，从空间分布特性的角度
直观分析，“兰类植被”以外的大多数植被附近应当
发现“兰类植被”［３６］．通过实验对比分析却发现，以
Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法为代表的传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘
方法设置距离阈值为２８００ｍ，模式的频繁性阈值为
０．１时只能发现少数５个特征与“兰类植被”组成的
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式；若将频繁性阈值提升至０．２，则一
个与“兰类植被”有关的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式都不能被
发现．如果使用本文提出的核模式的方法，直接将阈
值设置为０．６，可以发现有３０个特征分别与“兰类
植被”组成核模式，且“兰类植被”都作为后继，核参
与度全都接近１，较符合“兰类植被”的空间分布特
性．而反过来，当“兰类植被”为候选核模式的前驱
（核特征）时，其它特征做后继的特征，核参与度都特
别小，这也是传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法仅能挖
掘到很少带有兰类特征的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的原因．

类似地，在病例污染企业数据中，癌症Ｃ、Ｋ、
Ｍ、Ｗ等病人常住地附近往往分布着某些种类的重
点监测污染企业．如果使用经典的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式
挖掘方法，由于病例与污染企业之间的地位不平等，
以及合理的距离阈值难以确定等因素，难以发现期
望的模式．然而，使用基于核邻居的核模式挖掘方
法，挖掘到了｛｛Ｃ｝，｛甲类重点监控污染企业｝｝、
｛｛Ｋ｝，｛乙类重点监控污染企业｝｝、｛｛Ｍ｝，｛丙类重

点监控污染企业｝｝、｛｛Ｗ｝，｛甲类重点监控污染企
业｝｝等核模式，更高阶的如｛｛Ｃ，Ｗ｝，｛甲类重点监
控污染企业｝｝等核模式也有被发现．这在一定程度
上说明某些癌症可能与某些种类的重点监控污染企
业间存在一定的相关性．有趣的是，我们发现这类癌
症普遍与消化道或呼吸道有关，而与乳腺、前列腺等
相关性较弱．查阅相关医学资料发现，确实有些医学
家认为此类癌症与污染有关［３７４０］．

此外，植被数据或高黎贡山数据中，核模式｛｛针
阔混交林｝，｛温性针叶林｝｝印证了“针阔混交林”与
“温性针叶林”在分布上具有明显的相关性．使用传
统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘方法需要将距离阈值设置
得足够大、模式的阈值设置得足够小才能发现｛针阔
混交林，温性针叶林｝．相似地，我们观察发现“冰雪”
与“温性针叶林”几乎是平行的带状分布，显然相关
性非常高．相应地，我们发现了核模式｛｛冰雪｝，｛温
性针叶林｝｝和｛｛温性针叶林｝，｛冰雪｝｝．然而，要发
现传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式｛冰雪，温性针叶林｝，需要
将距离阈值设置得足够大且频繁性阈值足够小，而
在相应参数下，大量空间相关性不大的模式（例如，
｛寒温山地硬叶常绿栎林，温性针叶林｝）也会被挖掘
出来．

综合６．１～６．４小节分析可知，ＣＰＭ算法的挖
掘结果更能有效和充分地反映空间特征之间的空间
相关性．
６６　效率对比

如前所述，ＣＰＭ算法与ＤＴＣ算法和Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ
算法有着２个本质的区别．结合图６（ａ）可知，３种算
法中ＣＰＭ算法与ＤＴＣ算法不需要输入距离阈值；
ＣＰＭ算法因为是稠密图，所以它的候选核模式的频
繁性值普遍较大，而ＤＴＣ算法和Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法则
相对较小．因此，为了更为公平、客观地对３种算法
的执行效率进行比较，设定参数使三者挖掘的频繁
模式数量大体相当时，检测三者在３个植被数据集
上的总执行时间进行对比，如图９所示．其中图９
（ａ）是珍稀植被数据上的执行时间，图９（ｂ）的是植
被数据上的，图９（ｃ）的是高黎贡山数据上的．对比
３种算法的执行时间可以发现Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法执行
时间最长，原因在于算法生成空间邻近关系耗时较
长且候选模式是基于全连接的思想［３５］；ＣＰＭ算法
的执行时间比ＤＴＣ算法的长，原因在于ＣＰＭ算法
生成空间邻近关系是基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的，而Ｖｏｒｏｎｏｉ
图的生成过程一般基于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分，而ＤＴＣ
算法就是基于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分的．
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图９　算法在不同数据集上的总执行时间比较
对比图９（ａ）、（ｂ）、（ｃ）中ＣＰＭ算法在不同数据

上的执行时间可知，随着实例数和特征数的增加，
ＣＰＭ算法的执行时间也在增加．这与论文中的
ＣＮＭ、ｃ＿ｃｈｅｃｋ、ＣＰＭ算法的时间复杂度分析结论
是一致的．

７　总结与展望
传统ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘专注于地位平等的

特征间频繁并置出现的空间相关性，未考虑地位不
平等的空间相关性．本文提出的核模式可以表示它
的前驱附近频繁地出现后继的实例，并且前驱主导
了后继的实例的出现，从而将ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的应
用场景进一步延伸和扩展．同时，引入Ｖｏｒｏｎｏｉ图对
空间进行划分，从而有效体现“附近”这一模糊的、相
对的概念，并解决特征及其实例的空间分布密度差
异对“附近”的影响．为了使经典的Ｖｏｒｏｎｏｉ图能适
应生成元为不同几何形状的实例，我们提出了基于
多边形凹包上的顶点的Ｖｏｒｏｎｏｉ图生成方法．

实验分析说明了核模式能有效地发现空间特征
间较强的空间相关性，能较好地发现核特征附近频
繁地出现非核特征的模式．ＣＰＭ算法对距离阈值以
及其它无关实例的鲁棒性优于以Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ为代表
的经典算法和最新的ＤＴＣ算法．

虽然本文已经设计了效率相对较高的ＣＰＭ算
法，但是最坏情况下候选核模式的数量在经过剪枝
后仍然是指数级的，在执行效率方面仍有不足，下一
步考虑设计更加高效的算法；另外，观察发现有些核
模式间相似性特别高，且核模式与它的子模式的核
参与度呈现有规律的变化，如何去发现并评价这
种变化从而揭示它们内在的联系也是下一步工作
的内容．
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模式挖掘研究．计算机科学与探索，２０１２，６（１２）：１１４４
１１５２）

［８］ＯｕｙａｎｇＺｈｉＰｉｎｇ，ＷａｎｇＬｉＺｈｅｎ，ＣｈｅｎＨｏｎｇＭｅｉ．Ｍｉｎｉｎｇ
ｓｐａｔｉａｌＣｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｆｏｒｆｕｚｚｙｏｂｊｅｃｔｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１１，３４（１０）：１９４７１９５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（欧阳志平，王丽珍，陈红梅．模糊对象的空间Ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式挖掘研究．计算机学报，２０１１，３４（１０）：１９４７１９５５）

［９］ＷａｎｇＬ，ＢａｏＹ，ＬｕＪ，ＹｉｐＪ．Ａｎｅｗｊｏｉｎｌｅｓｓａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００８ＩＥＥＥ
８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２００８：１９７２０２

３２９１９期 邹目权等：基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间ＣｏＬｏｃａｔｉｏｎ核模式挖掘
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［１０］ＷａｎｇＬ，ＢａｏＸ，ＺｈｏｕＬ，ＣｈｅｎＨ．Ｍｉｎｉｎｇｍａｘｉｍａｌｓｕｂ
ｐｒｅｖａｌｅｎｔｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ．ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０１９，２２（５）：
１９７１１９９７

［１１］ＨｕａｎｇＹ，ＰｅｉＪ，ＸｉｏｎｇＨ．Ｍｉｎｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈ
ｒａｒｅｅｖｅｎｔｓｆｒｏｍｓｐａｔｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ．ＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｃａ，２００６，
１０（３）：２３９２６０

［１２］ＦａｎｇＹｕａｎ，ＷａｎｇＬｉＺｈｅｎ，ＺｈｏｕＬｉＨｕａ．Ｍｉｎｉｎｇｓｐａｔｉａｌｃｏ
ｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，３３（４）：６９２７０３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（方圆，王丽珍，周丽华．含关键特征的显著Ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式挖掘研究．数据采集与处理，２０１８，３３（４）：６９２７０３）

［１３］ＷｕＰｉｎｇＰｉｎｇ，ＷａｎｇＬｉＺｈｅｎ，ＤｅｎｇＳｈｉＫｕｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｓｍｉｎｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１８，８（３）：３２８３３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（吴萍萍，王丽珍，邓世昆．空间并置模式挖掘研究．计算机
科学与应用，２０１８，８（３）：３２８３３８）
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ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，４３６（１）：１９７２１３

［１５］ＨｕａｎｇＹ，ＳｈｅｋｈａｒＳ，ＸｉｏｎｇＨ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｓｐａｔｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ：Ａｇｅｎｅｒａｌａｐｐｒｏａｃｈ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，
１６（１２）：１４７２１４８５

［１６］ＺｈａｏＪ，ＷａｎｇＬ，ＢａｏＸ，ＴａｎＹ．Ｍｉｎｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ
ｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ，Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．Ｋｕｎｍｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：１５

［１７］ＹａｏＸ，ＣｈｅｎＬ，ＰｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｄｅｎｓｉｔｙｗｅｉｇｈｔｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，３９６（１）：１４４１６１

［１８］ＱｉａｎＦ，ＨｅＱ，ＣｈｉｅｗＫ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，３３（２）：４１９４４５

［１９］ＱｉａｎＦ，ＨｅＱ，ＨｅＪ．Ｍｉｎｉｎｇｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ
ｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，
２００９，３９６（３）：２３８２５３

［２０］ＦａｎｇＹ，ＷａｎｇＬ，ＨｕＴ．Ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｆｕｚｚｙｔｈｅｏｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＷｅｂａｎｄＷｅｂＡｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
ＪｏｉｎｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂａｎｄＢｉｇＤａｔａ．Ｍａｃａｕ，
Ｃｈｉｎａ，２０１８：２９８３０５

［２１］ＨｕａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＰ，ＺｈａｎｇＣ．Ｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｏｏｌｓ，２００８，１７（１）：５５７０

［２２］ＳｕｎｄａｒａｍＶＭ，ＰａｎｅｅｒＰ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ
ｆｒｏｍｓｐａｔｉａｌｄｏｍａｉｎｕｓｉｎｇａＤｅｌａｕｎａｙａｐｐｒｏａｃｈ．Ｐｒｏｃｅｄｉａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，３８（１）：２８３２２８４５

［２３］ＴｒａｎＶ，ＷａｎｇＬ．Ｄｅｌａｕｎａｙｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．
ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，２０２０，１３（３）：２８２３０４

［２４］ＬｉＸｉａｏＷｅｎ，ＣａｏＣｈｕｎＸｉａｎｇ，ＣｈａｎｇＣｈａｏＹｉ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔ
ｌａｗｏｆｇｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｏｘｉｍｉｔｙ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒｅ，２００７，２９（２）：６９７１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李小文，曹春香，常超一．地理学第一定律与时空邻近度的
提出．自然杂志，２００７，２９（２）：６９７１）

［２５］ＳｕｉＤＺ．Ｔｏｂｌｅｒ’ｓｆｉｒｓｔｌａｗｏｆｇｅｏｇｒａｐｈｙ：Ａｂｉｇｉｄｅａｆｏｒ
ａｓｍａｌｌｗｏｒｌｄ？ＡｎｎａｌｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｏｆＡｍｅｒｉｃａｎ
Ｇｅｏｇｒａｐｈｅｒｓ，２００４，９４（２）：２６９２７７

［２６］ＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｕＥ，ＬｅｅＤＴ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｅｇｅｏｄｅｓｉｃ
Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｉｎｔｓｉｎａｓｉｍｐｌｅｐｏｌｙｇｏｎａｎｄｏｔｈｅｒ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｐｏｌｙｇｏｎａｌｄｏｍａｉｎｓ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃａ，１９９８，２０（４）：
３１９３５２

［２７］ＬｉｕＣＨ．Ａｎｅａｒｌｙｏｐｔｉｍａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｇｅｏｄｅｓｉｃ
Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｉｎｔｓｉｎａｓｉｍｐｌｅｐｏｌｙｇｏｎ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃａ，
２０１９，８２（４）：９１５９３７

［２８］ＣａｒｌｅｔｔｉＶ，ＦｏｇｇｉａＰ，ＳａｇｇｅｓｅＡ，ｅｔａｌ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇＶＦ３：Ａ
ｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｕｂｇｒａｐｈｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＧｒａｐｈＢａｓｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｎａｃａｐｒｉ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：１２８１３９

［２９］ＫｏｌａｈｄｏｕｚａｎＭ，ＳｈａｈａｂｉＣ．Ｖｏｒｏｎｏｉｂａｓｅｄ犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｓｅａｒｃｈｆｏｒｓｐａｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２００４：８４０８５１

［３０］ＫｉｒｋｐａｔｒｉｃｋＤＧ，ＳｅｉｄｅｌＲ．Ｏｎｔｈｅｓｈａｐｅｏｆａｓｅｔｏｆｐｏｉｎｔｓｉｎ
ｔｈｅｐｌａｎｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９８３，
２９（４）：５５１５５９

［３１］Ｄｕｔｔａ，Ｓ，Ｌａｕｒｉ，Ｊ．Ｆｉｎｄｉｎｇａｍａｘｉｍｕｍｃｌｉｑｕｅｉｎｄｅｎｓｅ
ｇｒａｐｈｓｖｉａχ２ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：２４２１２４２４

［３２］ＳａｎｎｅｒＭＦ．Ｐｙｔｈｏｎ：Ａｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｆｏｒｓｏｆｔｗａｒｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＧｒａｐｈｉｃｓ
ａｎｄＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，１９９９，１７（１）：５７６１

［３３］ＪｏｙｃｅＭＡ，ＶｉｊａｙａＭ．Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｂｉｎａｒｙｆｕｚｚｙｇｒａｐｈｓｏｎ
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应用，２０１８，９（５）：６４７１）

［３７］ＰｏｐｅＩｉｉＣＡ，ＢｕｒｎｅｔｔＲＴ，ＴｈｕｎＭＪ，ｅｔａｌ．Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ，
ｃａｒｄｉｏｐｕｌｍｏｎａｒｙｍｏｒｔａｌｉｔｙ，ａｎｄｌｏｎｇｔｅｒｍｅｘｐｏｓｕｒｅｔｏｆｉｎｅ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎ．ＪＡＭＡ，２００２，２８７（９）：１１３２１１４１

［３８］ＭｕｍｆｏｒｄＪＬ，ＨｅＸＺ，ＣｈａｐｍａｎＲＳ，ｅｔａｌ．Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ
ａｎｄｉｎｄｏｏｒａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎｉｎＸｕａｎＷｅｉ，Ｃｈｉｎａ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９８７，

２３５（４７８５）：２１７２２０
［３９］ＨｉｌｌＡＢ，ＦａｎｉｎｇＥＬ，ＰｅｒｒｙＫ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｉｅｓｉｎｔｈｅｉｎｃｉｄｅｎｃｅ

ｏｆｃａｎｃｅｒｉｎａｆａｃｔｏｒｙｈａｎｄｌｉｎｇｉｎｏｒｇａｎｉｃｃｏｍｐｏｕｎｄｓｏｆａｒｓｅｎｉｃ．
ＢｒｉｔｉｓｈＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＭｅｄｉｃｉｎｅ，１９４８，５（１）：１１５

［４０］ＭａｋｒｉｓＫＣ，ＶｏｎｉａｔｉｓＭ．Ｂｒａｉｎｃａｎｃｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ
ａｒｏｕｎｄａｆａｃｔｏｒｙｅｍｉｔｔｉｎｇｄｉｃｈｌｏｒｏｍｅｔｈａｎｅ．ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｕｂｌｉｃＨｅａｌｔｈ，２０１８，２８（２）：３３８３４３

犣犗犝犕狌犙狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，
ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犔犻犣犺犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，
ｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ．

犠犝犘犻狀犵犘犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犢犃犖犌犘犲犻犣犺狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｐａｔｉａｌ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｄａｔａ

ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔｏｆｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ，ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇｈａｓ
ａｔｔｒａｃｔｅｄｈｉｇｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｓｐａｔｉａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ，ｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇｈａｓａｌｓｏａｃｈｉｅｖｅｄａｇｏｌｄｅｎｐｅｒｉｏｄｏｆｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｐａｔｉａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇａｉｍｓｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｕｂｓｅｔｓｏｆｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｈｏｓｅｏｂｊｅｃｔｓｏｒ
ｅｖｅｎｔｓａｒｅｌｏｃａｔｅｄｉｎｃｌｏｓｅｓｐａｔｉａｌｐｒｏｘｉｍｉｔｙｗｉｔｈｈｉｇｈ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．Ｄｅｆｉｎｉｔｅｌｙ，ａｖａｒｉｅｔｙｏｆｐａｔｔｅｒｎｓｈａｖｅｂｅｅｎ
ｄｅｆｉｎｅｄ，ｓｕｃｈａｓｐｒｅｖａｌｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ，ｓｕｂｐｒｅｖａｌｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ，
ｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｒａｒｅｅｖｅｎｔｓ，ａｎｄｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｋｅｙｆｅａｔｕｒｅ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｖａｒｉｏｕｓｂｉｎａｒｙｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｈａｖｅ
ｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｐａｔｉａｌｐｒｏｘｉｍｉｔｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
ｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｒｎｏｔ．

Ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｄｉｓｏｒｄｅｒｅｄａｎｄｅｑｕａｌｉｎｅａｃｈｏｆｔｈｅ
ｐａｔｔｅｒｎｓｍａｔｉｏｎｅｄｅａｒｌｉｅｒ．Ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈａｔｏｂｊｅｃｔｓｏｒ
ｅｖｅｎｔｓｉｎａｎｙｏｎｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｉｎｔｈｅｖｉｃｉｎｉｔｙｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｓ’
ｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｕｓｅｒｓｍａｙｂｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎ
ｔｈｅｐａｔｔｅｒｎｗｈｅｒｅｏｂｊｅｃｔｓｏｒｅｖｅｎｔｓｉｎｓｏｍｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｉｎ
ｔｈｅｖｉｃｉｎｉｔｙｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｓ’ｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，

ａｎｏｖｅｌｐａｔｔｅｒｎｎａｍｅｄｃｏｒｅｐａｔｔｅｒｎｈａｓｂｅｅｎｄｅｆｉｎｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ．

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｓａｔｉｓｆｙｓｙｍｍｅｔｒｙ，ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｒｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｕｓｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｎｏｂｊｅｃｔｉｓ
ｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｖｉｃｉｎｉｔｙｏｆａｎｏｔｈｅｒ，ａｎｄｔｈｅｌａｔｔｅｒｉｓｎｏｔ
ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙｉｎｔｈｅｖｉｃｉｎｉｔｙｏｆｔｈｅｆｏｒｍｅｒ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｒｅ
ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎａｐａｎｄａａｎｄｔｈｅｂａｍｂｏｏｆｏｒｅｓｔｗｈｅｒｅｉｔ
ｌｉｖｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｈａｖｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｏｖｅｌｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｎａｍｅｄｃｏｒｅｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄｏｎＶｏｒｏｎｏｉ
ｄｉａｇｒａｍｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅｎｓｉｔｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１９６６０３６，６１６６２０８６，６２０６６０２３），
ｔｈｅＰｒｏｊｅｃｔｏｆＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＲｅｓｅａｒｃｈＴｅａｍｏｆＹｕｎｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ
（Ｎｏ．２０１８ＨＣ０１９）ａｎｄｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｏｆＫｕｎｍｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎｏ．ＸＪＺＺ１７０６）．

Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｈａｓｂｅｅｎｗｏｒｋｉｎｇｏｎｓｐａｔｉａｌｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ，ｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｆｏｒｍａｎｙｙｅａｒｓ．Ｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｓｗｅｒｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｇｏｏｄｒｅｐｕｔａｔｉｏｎ
ｊｏｕｒｎａｌｓａｎｄｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，ＴＫＤＥ，ＩＮＳａｎｄＩＣＤＥ２０１８ｅｔｃ．

５２９１９期 邹目权等：基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间ＣｏＬｏｃａｔｉｏｎ核模式挖掘

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




