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摘要:为解决传统 Ｔｏｐ￣ｋ 模式挖掘结果难以满足用户实际需求的问题ꎬ提出一种融合主客观评价的图数据 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式挖掘ꎮ
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０　 引言

频繁模式挖掘(ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ ｍｉｎｉｎｇꎬ ＦＰＭ)是
图数据挖掘领域重要问题之一ꎬ旨在从图数据中发现

支持度不低于设定阈值的频繁模式ꎮ ＦＰＭ 主要有两

种设定:基于图集的 ＦＰＭ[１] 和基于单一大图的

ＦＰＭ[２]ꎮ 近年来ꎬ基于单一大图的 ＦＰＭ 广泛应用于

社交网络分析、生物信息学、化学信息学等领域ꎬ但现

有方法运算开销随输入规模指数增长ꎬ在大图上难以

实施[３]ꎬ且大图上结果集往往较大ꎬ不利于用户理解

与使用ꎮ 为此ꎬ研究人员设计 Ｔｏｐ￣ｋ ＦＰＭ 算法[４￣６]ꎬ
用客观兴趣度指标如支持度、模式大小ꎬ对模式进行

度量排序ꎬ以发现排名前 ｋ 名的频繁模式ꎮ 但以支持

度为评估指标的 Ｔｏｐ￣ｋ 模式较多为结构简单的单边

模式ꎬ以模式大小为评估指标的 Ｔｏｐ￣ｋ 模式支持度往
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往不高且不一定符合用户实际兴趣ꎮ 因此ꎬ设计一种

能够兼顾用户主观偏好和模式客观信息的模式评价

方法尤为重要ꎮ 挖掘此类 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式需解决三

个关键问题:
　 　 (１)如何将模式转为向量表示ꎬ从而输入评价

模型?
(２)如何有效捕获用户偏好信息并设计模式评

价模型ꎬ实现对模式主观评价?
(３)如何将主观评价与客观评价结合ꎬ设计评价

指标ꎬ实现 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式挖掘?
针对上述问题ꎬ本研究提出一种结合最小深度优

先搜索(ｄｅｐｔｈ ｆｉｒｓｔ ｓｅａｒｃｈꎬ ＤＦＳ)编码和 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码

的模式表示方法ꎬ解决模式初始化问题ꎻ提出一种图

模式主观评价预测模型 ( ｇｒａｐｈ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌꎬ ＧＰＥＭ)ꎬ用孪生神经网络学习模式对偏好关

系ꎬ并利用单塔结构作为主干网络ꎬ实现对模式主观

评价ꎻ结合用户主观偏好和模式客观信息挖掘满意度

更高的 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式ꎮ

１　 相关工作

以往工作中ꎬ大量 ＦＰＭ 算法致力于挖掘精准结

果集ꎬ但用户通常只需前 ｋ 个最感兴趣模式ꎬ因此

Ｔｏｐ￣ｋ 模式挖掘的重要性日益凸显ꎮ 在 Ｔｏｐ￣ｋ 模式挖

掘算法方面ꎬ文献[４]提出 ＦａｓｔＰａｔ 框架ꎬ通过设定最

小图像支持度上界ꎬ实现算法提前终止以发现频繁模

式ꎻ文献[５]提出保持提前终止属性的高效 Ｔｏｐ￣ｋ 模

式挖掘并行算法 ＤｉｓＭｉｎｅｒꎬ通过“前瞻回溯”和“部分

求值”策略发现频繁模式ꎮ 为满足用户对不同兴趣度

指标的需求ꎬ文献[７]提出 Ｒｅｓｌｉｎｇ 框架ꎬ采用基于随

机游走的算法进行排名ꎬ挖掘前 ｋ 个代表性频繁模

式ꎬ但处理大规模图数据时内存需求可能较高ꎻ文献

[２]设计一种近似算法 ＡｐｒＴｏｐＫꎬ采用“逐层”策略ꎬ
保证算法提前终止性ꎬ从而发现频繁且有趣的子模

式ꎮ 但这些算法可能产生冗余且缺乏多样性的结果ꎬ
需额外机制确保结果实用性ꎮ 为降低枚举成本ꎬ文献

[８]引入基于等价顶点的图压缩技术ꎬ通过使用紧凑

的图快照表示、合适的时间索引及估计权重上界方

法ꎬ减少冗余验证并提高整体性能ꎻ文献[９]采用整体

最佳优先探索策略和“最佳”压缩数据结构ꎬ识别单

个图中频繁共存的子模式对ꎻ文献[６]提出一种将挖

掘和排名阶段结合方法ꎻ文献[１０]提出 ＩｔｒＭｉｎｅｒ 挖掘

算法ꎬ设计兴趣度指标对模式排名ꎬ该指标能同时兼

顾模式支持度和大小ꎬ有效减少低兴趣度候选模式生

成ꎮ 然而ꎬ上述基于客观评价指标的挖掘技术难以准

确反映用户实际兴趣ꎮ 为此ꎬ文献[１１]利用层次分析

法学习用户偏好ꎬ确定不同兴趣度指标权重ꎬ优化模

式学习和排序ꎻ文献[１２]提出不确定数据上的交互式

Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式挖掘技术 ＩＴＵＦＰꎬ考虑挖掘过程中不

确定性ꎬ通过交互式技术提升挖掘效率ꎻ文献[１３]提
出 ＷａｖｅＬＳｅａ 方法ꎬ将用户主观兴趣融入模式搜索过

程中ꎬ引导用户浏览感兴趣的挖掘结果ꎮ

２　 基本概念

定义 １　 图和子图[１４]:一个数据结构图被定义

为三元组 Ｇ ＝ (ＶꎬＥꎬＬ)ꎬ其中 Ｖ 是顶点集合ꎻＥ 是边

集合ꎻＬ 表示节点 Ｖ 的标签ꎮ 图 Ｇｓ ＝ (ＶｓꎬＥｓꎬＬｓ)是
Ｇ＝(ＶꎬＥꎬＬ)的子图ꎬ其中ꎬＶｓ⊆Ｖꎬ Ｅｓ⊆Ｅꎬ针对每个

节点 ｖ∈Ｖｓꎬ都有 Ｌｓ(ｖ)＝ Ｌ(ｖ)ꎮ
定义 ２　 模式和子模式[２]:模式 Ｑ 定义为 Ｑ ＝

(ＶｐꎬＥｐꎬ ｆｖ)ꎬ其中ꎬＶｐ 和 Ｅｐ 分别是节点和边的集合ꎮ
对于节点 ｕ∈Ｖｐꎬ ｆｖ(ｕ)被定义为 Ａ＝ａ 形式的原子公

式连结ꎮ Ａ 表示节点 ｕ 的一个属性ꎬａ 是属性 Ａ 对应

值ꎮ 子模式 Ｑ′＝(Ｖ′ｐꎬＥ′ｐꎬ ｆ ′ｖ)和模式 Ｑ＝(ＶｐꎬＥｐꎬｆｖ)ꎬ
若满足(Ｖ′ｐꎬＥ′ｐ)是(ＶｐꎬＥｐ)一个子图ꎬ并且 ｆ ′ｖ是 ｆｖ 一

个限制ꎬ则模式 Ｑ′是 Ｑ 模式的子模式ꎬ用Ｑ′⊆Ｑ
表示ꎮ

定义 ３　 支持度[２]:给定模式 Ｑ 和图 Ｇꎬ支持度

为模式 Ｑ 在图 Ｇ 中对应匹配出现的频率ꎬ记为 Ｓｕｐ
(ＱꎬＧ)ꎮ 基于图像的最小支持度是一个广泛使用的

度量标准ꎬ它保证模式扩展的反单调性ꎮ
Ｓｕｐ(ＱꎬＧ)＝ ｍｉｎ { ｜Ｐ(ｕ) ｜ ꎬ ｕ∈Ｖｐ}ꎬ (１)

式中ꎬＰ(ｕ)为模式中节点 ｕ 在图 Ｇ 上的匹配去重后

的节点集合ꎮ
定义 ４　 频繁模式挖掘[１５]:给定图 Ｇ 和支持度

阈值 θꎬ频繁模式挖掘旨在从图 Ｇ 中发现一个频繁模

式集 合 Ｓꎬ Ｓ 中 的 任 意 模 式 Ｑ 的 支 持 度 满

足 Ｓｕｐ(ＱꎬＧ)≥θꎮ
定义 ５　 最小 ＤＦＳ 编码[１６]:通过深度优先方式

遍历图 Ｇꎬ可以生成多棵 ＤＦＳ 编码树ꎬ每棵树对应一

个唯一 ＤＦＳ 编码序列ꎮ 该序列是一组有序五元组ꎬ
每个五元组定义为(ｕꎬｖꎬＬ(ｕ)ꎬＬ(ｅ)ꎬＬ(ｖ))ꎬ其中 ｕ
和 ｖ 是边 ｅ 节点ꎬＬ(ｕ)和 Ｌ(ｖ)是节点标签ꎬＬ(ｅ)是
边标签ꎮ 在所有 ＤＦＳ 编码序列中ꎬ按字典序排列最

小编码称为图 Ｇ 的最小 ＤＦＳ 编码ꎮ 对于模式 Ｑꎬ其
最小 ＤＦＳ 编码常被用于表征它ꎮ

３　 主客观融合的 Ｔｏｐ￣ｋ ＦＰＭ

一个社交网络图如图 １(ａ)所示ꎬ其中每个节点
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表示一个具有特定职称的用户(如数据库管理员

(ｄａｔａｂａｓｅ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｏｒꎬ ＤＢＡ)、程序员(ｐｒｏｇｒａｍｍｅｒꎬ
ＰＲＧ)、业务分析师(ｂｕｓｉｎｅｓｓ ａｎａｌｙｓｔꎬ ＢＡ)、软件测试

人员 ( ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｅｓｔｅｒꎬ ＳＴ ) 和 项 目 经 理 ( ｐｒｏｊｅｃｔ
ｍａｎａｇｅｒꎬ ＰＭ))ꎻ边表示用户之间联系ꎬ虚线框表示

一组等价节点ꎬ它们不仅标签相同ꎬ且邻居节点也相

同ꎮ 基于支持度和基于模式大小的Ｔｏｐ￣ｋ频繁模式分

别如图 １(ｂ)、(ｃ)所示ꎮ 以支持度作为评估指标的

Ｔｏｐ￣ｋ 模式均为结构简单的单边模式ꎬ而以模式大小

作为评估指标的 Ｔｏｐ￣ｋ 模式虽然结构复杂、信息量

大ꎬ但支持度往往不高且与用户的实际兴趣未必

相符ꎮ

针对上述问题ꎬ本研究结合用户主观偏好和模式

客观信息挖掘满意度更高的 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式ꎬ所提方

法整体流程如图 ２ 所示ꎮ 首先ꎬ对单一大图使用共同

邻居感知随机游走采样算法[１７]采样ꎬ在采样图上进行

模式挖掘[１０]ꎬ得到一组具有不同结构和大小的频繁模

式ꎻ其次ꎬ通过融合模式最小 ＤＦＳ 编码和标签 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ
编码表征模式ꎻ然后ꎬ搭建参数共享的孪生神经网络

ＧＰＥＭ 学习模式对偏序关系ꎬ实现模式主观评价ꎻ最
后ꎬ设计融合主客观的模式兴趣度评价函数ꎬ指导

Ｔｏｐ￣ｋ模式挖掘ꎮ 通过融入用户兴趣度偏好所发现的

Ｔｏｐ￣ｋ 模式如图 １(ｄ)所示ꎬ由图可见以用户实际兴趣

为度量指标能更精准地发现满足用户需求的模式ꎮ

图 １　 社交网络图和不同评价指标下的 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式
Ｆｉｇ.１　 Ａ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈ ａｎｄ ｔｈｅ Ｔｏｐ￣ｋ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

图 ２　 整体流程图
Ｆｉｇ.２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３.１　 模式评价模型

３.１.１　 图模式初始化

ＤＦＳ 编码通过深度优先搜索完成ꎮ 在 ＤＦＳ 遍

历中ꎬ对于当前访问的边 ｅ ＝ (ｕꎬｖ)ꎬ若 ｖ 为首次访

问ꎬ则 ｕ<ｖꎬ称 ｅ 为前向边ꎬ否则为后向边ꎮ 对于节

点 Ａ、Ｂꎬ假设 Ａ 和 Ｂ 的前向边集合和后向边集合分

别为 ＥＡꎬｆ、ＥＡꎬｂ、ＥＢꎬｆ、ＥＢꎬｂꎮ 有 ｅａ ＝ ( ｕａꎬ ｖａꎬＬ ( ｕａ )ꎬ
Ｌ(ｅａ)ꎬ Ｌ ( ｖａ )) < ｅｂ ＝ ( ｕｂꎬ ｖｂꎬ Ｌ(ｕｂ)ꎬ Ｌ ( ｅｂ )ꎬ
Ｌ(ｖｂ)) [１６]ꎮ 若下列条件之一成立:

(１) ｅａ∈ＥＡꎬｂ且 ｅｂ∈ＥＢꎬｆꎻ
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(２) ｅａ∈ＥＡꎬｂꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｂ且 ｖａ<ｖｂꎻ
(３) ｅａ∈ＥＡꎬｂꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｂꎬ ｖａ ＝ ｖｂ 且 Ｌ(ｅａ)<

Ｌ(ｅｂ)ꎻ
(４) ｅａ∈ＥＡꎬ ｆꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｆ且 ｕｂ<ｕａꎻ
(５) ｅａ∈ＥＡꎬ ｆꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｆꎬ ｕｂ ＝ｕａ 且 Ｌ(ｕａ)<

Ｌ(ｕｂ)ꎻ
(６) ｅａ∈ＥＡꎬ ｆꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｆꎬ ｕｂ ＝ｕａꎬ Ｌ(ｕａ)＝

Ｌ(ｕｂ)且 Ｌ(ｅａ)<Ｌ(ｅｂ)ꎻ
(７) ｅａ∈ＥＡꎬ ｆꎬ ｅｂ∈ＥＢꎬｆꎬ ｕｂ ＝ｕａꎬ Ｌ(ｕａ)＝

Ｌ(ｕｂ)ꎬ Ｌ(ｅａ)＝ Ｌ(ｅｂ) 且 Ｌ(ｖａ)<Ｌ(ｖｂ)ꎮ

如图 ３ 所示ꎬ执行深度优先遍历ꎬ构造其 ＤＦＳ
树ꎮ 一个图可以有多个不同 ＤＦＳ 树ꎮ 图 ３ ( ｂ) ~
(ｄ)中实线边形成的树是图 ３(ａ)三个不同的 ＤＦＳ
树ꎮ 遍历过程不同ꎬ导致节点序不同(节点下标表

示其访问顺序)ꎬ 进而形成不同 ＤＦＳ 编码ꎮ 图

３(ｂ) ~ (ｄ)ＤＦＳ 树对应 ＤＦＳ 编码如表 １ 所示ꎮ 对比

３ 个编码ꎬ边 ｅ０ ＝(０ꎬ１)为前向边ꎬ先按规则(４)比较

源节点ꎬ源节点均为 ０ꎬ再按规则(５)比较源节点标

签ꎬ由字典序得 Ｘ<Ｙ<Ｚꎬ可知表 １ 中 ｂ 对应编码是

图 ３(ａ)的最小 ＤＦＳ 编码ꎮ

图 ３　 深度优先搜索树
Ｆｉｇ.３　 Ｄｅｐｔｈ￣ｆｉｒｓｔ ｓｅａｒｃｈｔｒｅｅ

表 １　 图 ３(ｂ) ~３(ｄ)的 ＤＦＳ 编码
Ｔａｂｌｅ １　 ＤＦＳ ｃｏｄｅｓ ｆｏｒ Ｆｉｇ.３(ｂ) ｔｏ ３(ｄ)

边
ＤＦＳ 编码

图 ３(ｂ) 图 ３(ｃ) 图 ３(ｄ)
ｅ０ (０ꎬ１ꎬＸꎬａꎬＸ) (０ꎬ１ꎬＹꎬｂꎬＸ) (０ꎬ１ꎬＺꎬｂꎬＸ)
ｅ１ (１ꎬ２ꎬＸꎬａꎬＺ) (１ꎬ２ꎬＸꎬａꎬＺ) (１ꎬ２ꎬＸꎬａꎬＸ)
ｅ２ (２ꎬ０ꎬＺꎬｂꎬＸ) (２ꎬ３ꎬＺꎬｂꎬＸ) (２ꎬ０ꎬＸꎬａꎬＺ)
ｅ３ (１ꎬ３ꎬＸꎬｂꎬＹ) (３ꎬ１ꎬＸꎬａꎬＸ) (２ꎬ３ꎬＸꎬｂꎬＹ)

　 　 先根据频繁模式最小 ＤＦＳ 编码涉及的节点和

边ꎬ构造节点和边的标签词典ꎬ确定编码长度ꎬ生成

标签的 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码ꎮ 再把模式的最小 ＤＦＳ 编码与

其中涉及标签的 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码融合ꎬ形成更新编码ꎬ
作为模式表征ꎮ

给定模式 Ｑ１ 和 Ｑ２ꎬ令节点标签 ＤＢＡ、ＰＲＧ、
ＢＡ、ＳＴ、ＰＭ 分别为 １、２、３、４、５ꎬ边标签为 ０ꎬ得两个

模式最小 ＤＦＳ 编码:Ｑ１ ＝ [(０ꎬ１ꎬ２ꎬ０ꎬ３)]ꎬ Ｑ２ ＝
[(０ꎬ１ꎬ１ꎬ０ꎬ５)ꎬ (１ꎬ２ꎬ５ꎬ０ꎬ４)]ꎮ 将它们与标签

Ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码融合ꎬ产生最终表示ꎮ 具体而言ꎬ先分

别统计所有节点、节点标签和边标签的维度ꎬ节点

维度为 ３(编号 ０、１、２)ꎬ节点标签维度为 ５(标签 １、２、
３、４、５)ꎬ边标签维度为 １(边标签固定为 ０)ꎮ 以 ５ 为

编码长度ꎬ对节点、节点标签、边标签进行独立编码ꎬ
对于维度小于 ５ 的编码ꎬ在其末尾以 ０ 填充ꎻ若模式

边数少于最大边数ꎬ剩余部分也用 ０ 填充ꎬ保证所有

模式编码长度一致ꎮ 模式初始化过程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 模式初始化过程
Ｆｉｇ.４　 Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
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３.１.２　 ＧＰＥＭ
本研究构建基于孪生神经网络[１８] 的预测模型

ＧＰＥＭꎬ其结构图如图 ５ 所示ꎮ 首先ꎬ输入的 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ
编码通过两个参数共享的卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌ￣
ｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)模块处理ꎬ每个模块包

含三个卷积层ꎬ每个卷积层之后接 ＲｅＬＵ 激活函数及

池化层ꎬ可自动检测并提取有效特征ꎬ提升模型性能

及其泛化能力ꎬ最终输出经 Ｆｌａｔｔｅｎ 层转为一维向量ꎬ
作为后续多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)模
块输入ꎮ 随后ꎬ一维特征向量被送入后续的两个

ＭＬＰ 模块(每个模块由一系列全连接层组成ꎬ每层都

融合了激活函数、批归一化和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化机制)

训练以预测用户偏好ꎮ 具体 ＭＬＰ 模块如图 ６ 所示ꎮ
整个网络架构通过其层次化和模块化设计ꎬ确保从输

入数据中有效提取关键信息ꎬ并构建准确的偏好预测

模型ꎮ 在此基础上ꎬ每个偏序对生成的二维向量得分

反映用户偏好强弱ꎬ其中分数较高的向量代表更受偏

好的选择ꎮ 通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将得分向量转换为(０ꎬ
１)区间内的概率分布ꎬ确保两个概率值之和为 １ꎮ 模型

通过交叉熵损失函数评估预测值与真实标签之间的差

异ꎬ并通过该损失指导梯度下降过程ꎬ从而优化模型性

能ꎮ 最后ꎬ从训练完成的孪生模型中抽取单塔结构ꎬ用
于预测单个输入向量分数ꎮ 通过比较所预测得分的排

名与原始偏序对的拓扑排名ꎬ评估排名的相似性ꎮ

图 ５　 基于孪生神经网络的主观评价模型流程图
Ｆｉｇ.５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ６　 孪生神经网络中 ＭＬＰ 模块
Ｆｉｇ.６　 ＭＬＰ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 为衡量模型预测结果和实际标签间差异ꎬ引入

交叉熵损失函数

Ｌ＝(ｙ)(－ｌｎ( ｙ^))＋(１－ｙ)(－ｌｎ(１－ｙ^))ꎬ (２)
式中ꎬｙ 为真实标签值ꎬｙ^ 为模型相应类别的预测概

率ꎮ 通过最小化交叉熵损失指导梯度下降ꎬ可以优

化模型参数ꎬ使预测的概率分布尽可能接近真实标

签分布ꎮ 构建参数共享的孪生神经网络后ꎬ进一步

采用单塔结构作为主观评价的模型ꎮ
３.１.３　 基于偏好关系的全局排序策略

由于输入模式以偏序对形式呈现ꎬ无全局排

序结果ꎬ无法直接对比预测结果与真实排序评估

模型性能ꎮ 为此ꎬ本研究提出一种基于偏好关系

的全局排序策略ꎬ根据模式间偏序关系构建拓扑

排序实现模式全局排序ꎮ 对模式集合中的每对模

式ꎬ按偏好关系在图 Ｇ 中构建有向边ꎬ如模式 Ｑ１

相较 Ｑ２ 更受偏好ꎬ则在有向图中建立一条从 Ｑ１

指向 Ｑ２ 的有向边ꎮ 在图 Ｇ 上计算节点拓扑排序

时ꎬ先通过 ＤＦＳ 进行环检测ꎬ识别强连通分量并将

其收缩为超点形成有向无环图 ( ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ
ｇｒａｐｈꎬ ＤＡＧ)ꎬ再执行拓扑排序得到全体模式偏好
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顺序ꎮ 以图 １ 中 Ｑ１—Ｑ８ 为例ꎬ根据用户偏好信息

得 Ｑ１—Ｑ８ 各模式偏好关系ꎬ如图 ７ ( ａ) 所示ꎬ如
[Ｑ１ꎬＱ２ꎬ[１ꎬ０]]表示对于模式 Ｑ１ 和 Ｑ２ꎬ用户更偏向

Ｑ１ꎬ据此建立的偏好图如图 ７(ｂ)所示ꎮ 初始化时所

有节点设为未访问状态ꎬ经 ＤＦＳ 检测到两个环ꎬ即 Ｑ１

→Ｑ２→Ｑ３→Ｑ１ 和 Ｑ８→Ｑ５→Ｑ６→Ｑ７→Ｑ８ꎬ将这两个

环分别合并为超节点 Ｑ１２３和 Ｑ５６７８ꎬ原图转换为新

ＤＡＧꎬ如图 ７( ｃ)所示ꎮ 对每个节点执行 ＤＦＳ 操

作ꎬ完成后将其放入栈中ꎮ 所有节点搜索完毕ꎬ按
栈顶到栈底顺序得全局拓扑排序 Ｑ１２３、Ｑ４、Ｑ５６７８ꎬ
如图 ７(ｄ)所示ꎮ 对于两个超节点中模式ꎬ内部顺

序随机处理ꎮ

图 ７　 偏好关系的拓扑排序
Ｆｉｇ.７　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

３.２　 主客观融合的 Ｔｏｐ￣ｋ ＦＰＭ
本研究提出一种新的兴趣度指标 Ｉ 对模式进行

评估ꎬ旨在挖掘主客观融合 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式ꎮ 模式

Ｑ 的兴趣度定义为

Ｉ(Ｑ)＝ α×Ｓｓ＋(１－α)×Ｓｏꎬ (３)
式中:α 为主观分数权重ꎬα∈[０ꎬ１]ꎻ Ｓｓ 为主观分

数ꎬ由 ＧＰＥＭ 得出ꎻＳｏ 为客观分数ꎬ由公式
１

１＋２－( ｜Ｑ ｜ ) ×

Ｓｕｐ(ＱꎬＧ)得出[１０]ꎬＳｕｐ(ＱꎬＧ)为模式 Ｑ 在图 Ｇ 中

的支持度ꎬ ｜Ｑ ｜为模式大小ꎮ
图 １(ｄ)中模式 Ｑ９、Ｑ１１支持度分别为 ５、１１ꎬ模

式大小分别为 １、３ꎬＱ１１的客观分数为 ９.７８ꎬＱ９ 的客

观分数为 ３.３４ꎬ客观上 Ｑ１１被认为是更有价值和更

有趣的模式ꎮ 这在平衡模式大小和支持度方面具

有一定优势ꎬ可以弱化小模式支持度过大以及大模

式支持度偏低带来的影响ꎮ
为便于数据比较分析ꎬ用最小最大归一化法[１８]

将数据线性变换到[０ꎬ１]范围ꎮ 将归一化后主观分

数和客观分数代入公式(３)得模式兴趣度ꎮ

４　 试验

为评估本研究所设计方法性能ꎬ在真实数据集

上将本研究所提模型与其他模型对比ꎬ考察模型评

估准确性和稳定性ꎮ 试验环境为一台配备 ２.４ ＧＨｚ
ＣＰＵ、１６ ＧＢ ＲＡＭ 的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 主机ꎮ 代码均用

Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 编写ꎮ 模型优化器采用 ＡｄａｍＷꎬ初始学

习率设为 ０.０００ １ꎬ权重衰减设为 ０.３ꎮ 模型损失函

数采用交叉熵ꎬ引入 ＲｅｄｕｃｅＬＲＯｎＰｌａｔｅａｕ 作为学

习率调度器ꎮ 测试集上损失无改进时ꎬ调度器通

过设置衰减为 ０ . ３ 和容忍轮数为 ５ 自动调整学

习率ꎮ
４.１　 试验数据

试验采用如下 ６ 组真实图数据集ꎬ其统计信息

如表 ２ 所示ꎮ
(１) Ａｍａｚｏｎ[１９]ꎬ产品联合采购网络ꎬ当两个商

品 ａ 和 ｂ 被客户同时购买频次达到一定数量时ꎬ就
会形成边(ａꎬｂ)ꎮ

(２) ＤＢＬＰ[２０]ꎬ论文出版网络图ꎬ每个节点代表

一篇论文ꎬ每条边代表两位作者间合作关系ꎮ
(３) Ｍｉｃｏ[２１]ꎬ微软合作作者构建网络ꎬ每个节

点代表作者ꎬ每条边代表两位作者间合作关系ꎮ
(４) Ｐａｔｅｎｔ[２２]ꎬ专利引文网络ꎬ每个节点代表一

个专利ꎬ每条边被表示为一个引用关系ꎮ
(５) Ｔｗｉｔｃｈ[１９]ꎬ社交网络图 Ｔｗｉｔｃｈꎬ每个节点

代表一个 Ｔｗｉｔｃｈ 用户ꎬ每条边代表两个用户的

关注ꎮ
(６) Ｔｗｉｔｔｅｒ[２３]ꎬ社交网络图 Ｔｗｉｔｔｅｒꎬ每个节点
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代表一个 Ｔｗｉｔｔｅｒ 用户ꎬ每条边代表两个用户的

关注ꎮ
表 ２　 试验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ
数据集 点集数量 边集数量

Ａｍａｚｏｎ ４１０ ２３６ ３ ３５６ ８２４
ＤＢＬＰ ３１７ ０８０ １ ０４９ ８６６
Ｍｉｃｏ １００ ０００ １ ０８０ ２９８
Ｐａｔｅｎｔ ２ ７４５ ７６１ １３ ９６５ ４０９
Ｔｗｉｔｃｈ １６８ １１４ ６ ７９７ ５５７
Ｔｗｉｔｔｅｒ ８１ ３０６ １ ７６８ １４９

４.２　 评价指标　
选用以下 ４ 个评价指标ꎬ前 ３ 个指标用于评估

拓扑排序和输出模式排名间相似程度ꎬ第 ４ 个指标

用于衡量预测结果和真实结果高排名模式准确性ꎮ
(１) Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数 ρ[２４]:用于衡量两

个变量排名之间单调关系ꎮ 假设有两组数据 Ｘ ｉ、Ｙｉꎬ
其中 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ对于每个值 Ｘ ｉ、Ｙｉꎬ可以匹配等级

Ｒ(Ｘ ｉ)、Ｒ(Ｙｉ)ꎬ那么 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数表达

式为

ρ＝ １－
６∑ｄ２

ｉ

ｎ(ｎ２－１)
ꎬ (４)

式中:ｄｉ ＝Ｒ(Ｘ ｉ) －Ｒ(Ｙｉ)ꎬ为 Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 之间等级差ꎻρ
位于[－１ꎬ１]ꎬ大于 ０ 为正相关ꎬ小于 ０ 为负相关ꎮ ρ
越接近于 １ꎬ代表两个序列之间正相关性越大ꎮ

(２) Ｋｅｎｄａｌｌ 等级相关系数 τ[２４]:用于衡量两个

变量排名之间单调关联程度ꎮ

τ＝
Ｏｓ－Ｏｄ

ｎ(ｎ－１) / ２
ꎬ (５)

式中ꎬＯｓ 为顺序关系相同元素对数ꎬＯｄ 为顺序关系

不同元素对数ꎮ τ 位于[－１ꎬ１]ꎬ大于 ０ 为正相关ꎬ小
于 ０ 为负相关ꎮ τ 越接近于 １ꎬ代表两个序列之间正

相关性越大ꎮ
(３)余弦相似度 Ｓｃｏｓ

[２５]:用于衡量两个变量在

方向上相似程度ꎮ 通过计算两个变量夹角的余弦

值来确定它们之间相似性ꎮ

Ｓｃｏｓ ＝
Ａ􀅰Ｂ

｜Ａ ｜ × ｜Ｂ ｜
＝

∑
ｎ

ｉ ＝１
(Ａ ｉ × Ｂ ｉ)

　

∑
ｎ

ｉ ＝１
Ａ２

ｉ ×
　

∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｂ２

ｉ

ꎬ (６)

式中ꎬＡ􀅰Ｂ 为 Ａ 和 Ｂ 点积ꎬ ｜ Ａ ｜ 和 ｜ Ｂ ｜ 为变量长度ꎮ
Ｓｃｏｓ越接近 １ꎬ表明两个变量在方向上相似度越高ꎮ

(４)准确率 Ａｃ:用于衡量预测结果和真实结果

高排名模式的准确性ꎮ

Ａｃ ＝
｜ ｔｏｐＣ(ｋ)∩ｔｏｐＤ(ｋ) ｜

ｋ
ꎬ (７)

式中ꎬｔｏｐＣ(ｋ)为 ＧＰＥＭ 预测得到的排名前 ｋ 个模式

集合ꎬｔｏｐＤ(ｋ)为用户实际偏好的排名前 ｋ 个模式集

合ꎬ ｜ ｔｏｐＣ(ｋ)∩ｔｏｐＤ( ｋ) ｜ 为 ｔｏｐＣ( ｋ)和 ｔｏｐＤ(ｋ)交集

的个数ꎮ
４.３　 对比模型与对比算法

４.３.１　 对比模型

(１) ＭＬＰ 模型:为单塔结构ꎬ作为 ＧＰＥＭ 对比

模型ꎬ超参数设置、相应网络层数与 ＧＰＥＭ 相同ꎬ输
出偏好分数ꎬ用均方误差损失函数衡量预测值与实

际值间差异ꎮ
(２) ＣＮＮ＋ＭＬＰ 模型:为 ＣＮＮ 和 ＭＬＰ 结合的

单塔结构ꎬ同为 ＧＰＥＭ 对比模型ꎬ超参数设置、相应

网络层数与 ＧＰＥＭ 相同ꎬ输出偏好分数ꎬ用均方误

差损失函数衡量预测值与实际值间差异ꎮ
(３) 孪生 ＭＬＰ 模型(ｓｉａｍｅｓｅ ＭＬＰꎬ ＳＭＬＰ):为

消融实验模型ꎬ通过去除 ＣＮＮ 模块并采用孪生

ＭＬＰ 模块构建主观评价模型ꎬ分析 ＣＮＮ 模块对模

型性能贡献ꎮ
４.３.２　 对比算法

(１) ＩｔｒＭｉｎｅｒ 算法[１０]:综合考虑模式大小和支

持度挖掘出 ｋ 个频繁模式ꎮ
(２) ＡｐｒＴｏｐｋ 算法[２]:以模式大小为指标衡量

每个模式趣味性ꎬ从图 Ｇ 中识别前 ｋ 个有趣模式ꎮ
(３) ＢＭｉｎｅｒ 算法[１４]:用支持度作为指标评估

模式ꎬ从图 Ｇ 中识别出前 Ｂ 个最频繁模式ꎮ
(４) ＰＴ４ＡＬ￣ＲＦ 算法[２６]:ＰＴ４ＡＬ 是基于自监督

的主动学习方法ꎬ用于高效选择最具信息量模式进

行标注ꎮ ＰＴ４ＡＬ￣ＲＦ 在其基础上加入随机森林模

型ꎬ实现模式主观偏好预测ꎮ
４.４　 试验结果

４.４.１　 主观模型效果评估

数据输入时ꎬ按 ７ ∶３比例将数据集划分为训练

集和测试集ꎮ 依据用户偏好分别对训练集和测试

集构建偏序关系ꎬ形成偏序对ꎬ将偏序对作为孪生

网络结构输入ꎬ通过评估测试集偏序对准确率衡量

孪生模型性能ꎮ 评估 ＧＰＥＭ 时ꎬ将测试集输入模

型ꎬ输出偏好分数ꎬ并基于这些偏好分数生成模型

预测排序ꎻ对测试集偏序对进行拓扑排序以获得

实际排序ꎻ计算预测排序与实际排序间相关性ꎬ以
及高排名模式准确性ꎬ评估 ＧＰＥＭ 模型效果ꎮ 对

比模型与 ＧＰＥＭ 划分训练集、测试集方式一致ꎮ
因对比模型均采用单塔结构ꎬ需将训练集和测试

集偏序对进行拓扑排序ꎬ以生成向量排序序列ꎮ
训练集排名经归一化处理ꎬ映射到[０ꎬ１]范围内分
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数ꎮ 训练时ꎬ拓扑排序后的训练集模式和相应归

一化分数作为两个对比模型输入ꎬ测试集输入为

测试集模式ꎮ
ＭＬＰ、ＣＮＮ＋ＭＬＰ、ＧＰＥＭ 模型在 ６ 个真实数据

集上的试验结果如表 ３ 所示ꎬ加粗数据表示各模型

在不同指标下的最优性能ꎮ 由表 ３ 可以发现ꎬ
ＧＰＥＭ 在 ６ 个数据集上均优于其他模型ꎮ 相较

ＭＬＰ 模型ꎬＧＰＥＭ 在 Ｋｅｎｄａｌｌ 等级相关系数上平均

提高了 １４％ꎬＧＰＥＭ 在所有数据集上余弦相似度均

达到 ９９％以上ꎮ
　 　 各模型在 ６ 个真实数据集上的准确率试验结

果如图 ８ 所示ꎬ预测模式数量比例 ｐ 从 ０.０５ 开始ꎬ
每次递增 ０.０５ꎬ直至 ０.２０ 结束ꎮ 由图 ８ 可以发现ꎬ
ＧＰＥＭ 除在 ＤＢＬＰ 数据集中 ｐ ＝ ０.２０ 时准确率略

低于 ＣＮＮ＋ＭＬＰ 模型外ꎬ其余情况表现均优于对

比模型ꎮ 在 Ｍｉｃｏ 和 Ｔｗｉｔｃｈ 数据集上ꎬＧＰＥＭ 准确

率呈现先下降后上升趋势ꎬ原因在于当数据集选取比

例较小时ꎬ样本数量不足以充分训练模型ꎬ导致模型

在小样本阶段的泛化能力较弱ꎬ准确率短暂下降ꎻ随
着样本量增加ꎬ模型能更好地学习数据特征ꎬ准确率

随之提升ꎮ 这表明ꎬＧＰＥＭ 在小样本条件下可能受数

据量不足限制ꎬ但在样本量充足情况下ꎬ其性能显著

提高ꎬ表现出更强的泛化能力ꎮ

表 ３　 主观模型评价结果评估
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
数据集 模型 ρ τ Ｓｃｏｓ

Ａｍａｚｏｎ

ＭＬＰ ０.９２７ ７ ０.７７１ ９ ０.９４２ ９

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９５０ ５ ０.８０５ ５ ０.９６７ ６

ＧＰＥＭ ０.９８９ ４ ０.９１０ １ ０.９９７ ４

ＤＢＬＰ

ＭＬＰ ０.９４８ ４ ０.７９４ ２ ０.９６７ １

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９６３ ０ ０.８５９ ２ ０.９７３ ２

ＧＰＥＭ ０.９８７ ２ ０.９００ １ ０.９９６ ８

Ｍｉｃｏ

ＭＬＰ ０.９１５ ９ ０.７４５ ０ ０.９３９ ０

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９３７ ６ ０.７９２ １ ０.９６４ ４

ＧＰＥＭ ０.９８７ １ ０.９０３ ２ ０.９９５ ８

Ｐａｔｅｎｔ

ＭＬＰ ０.９４８ ２ ０.８０４ ３ ０.９５７ １

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９６０ ３ ０.８１８ ６ ０.９７０ １

ＧＰＥＭ ０.９８７ ３ ０.９０１ ０ ０.９９６ ９

Ｔｗｉｔｃｈ

ＭＬＰ ０.９０３ ９ ０.７２２ ４ ０.９３６ １

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９３２ ２ ０.７６８ ６ ０.９６２ ２

ＧＰＥＭ ０.９８６ ７ ０.９０１ ５ ０.９９６ ３

Ｔｗｉｔｔｅｒ

ＭＬＰ ０.８９８ ６ ０.７２８ ６ ０.９４４ ７

ＣＮＮ＋ＭＬＰ ０.９６８ ７ ０.８４１ ８ ０.９７２ ２

ＧＰＥＭ ０.９８４ ３ ０.８９０ ９ ０.９９６ １

图 ８　 主观模型评价准确率
Ｆｉｇ.８　 Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

４.４.２　 消融试验

进行消融试验评估 ＧＰＥＭ 中各模块有效性ꎬ试
验在相同数据集上进行ꎬ样本大小、训练轮次参数

保持一致ꎮ ＳＭＬＰ、ＧＰＥＭ 在 ６ 个数据集上试验结果

如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可知ꎬＧＰＥＭ 在 ６ 个数据集上

的三个评价指标均略高于 ＳＭＬＰꎮ 这主要是因为



　 第 ６ 期 黄芳ꎬ等:融合主客观评价的图数据 Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式挖掘 ９　　　　 　

ＣＮＮ 模块增强了模型特征提取能力ꎬ提高了模型预

测准确率ꎮ
表 ４　 消融试验结果评估

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
数据集 模型 ρ τ Ｓｃｏｓ

Ａｍａｚｏｎ
ＳＭＬＰ ０.９７８ ２ ０.８６４ ９ ０.９８９ ９

ＧＰＥＭ ０.９８９ ４ ０.９１０ １ ０.９９７ ４

ＤＢＬＰ
ＳＭＬＰ ０.９６４ ９ ０.８５５ ３ ０.９８４ ０

ＧＰＥＭ ０.９８７ ２ ０.９００ １ ０.９９６ ８

Ｍｉｃｏ
ＳＭＬＰ ０.９７９ ８ ０.８７８ ８ ０.９９３ ７

ＧＰＥＭ ０.９８７ １ ０.９０３ ２ ０.９９４ ９

Ｐａｔｅｎｔ
ＳＭＬＰ ０.９６７ ２ ０.８６５ ５ ０.９９１ ８

ＧＰＥＭ ０.９８７ ３ ０.９０１ ０ ０.９９６ ９

Ｔｗｉｔｃｈ
ＳＭＬＰ ０.９６５ ３ ０.８５０ ５ ０.９８３ ８

ＧＰＥＭ ０.９８６ ７ ０.９０１ ５ ０.９９６ ３

Ｔｗｉｔｔｅｒ
ＳＭＬＰ ０.９７７ ２ ０.８７５ ０ ０.９９４ ３

ＧＰＥＭ ０.９８４ ３ ０.８９０ ９ ０.９９６ １

　 　 ２ 种模型在 ６ 个真实数据集上准确率试验结

果如图 ９ 所示ꎬ预测模式数量比例 ｐ 从 ０.０５ 开始ꎬ
每次递增 ０.０５ꎬ直至 ０.２０ 结束ꎮ 由图 ９ 可以发现ꎬ
ＧＰＥＭ 总体表现较好ꎬ在 Ａｍａｚｏｎ、Ｍｉｃｏ、 Ｐａｔｅｎｔ、
Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据集上均优于 ＳＭＬＰ 模型ꎮ 在 ＤＢＬＰ 和

Ｔｗｉｔｃｈ 数据集上ꎬ部分情况下 ＧＰＥＭ 准确率低于

ＳＭＬＰ 模型ꎮ 这是由于在数据集特定采样比例下ꎬ
模型受样本数量不足影响ꎬ无法充分捕捉偏好模

式结构和标签信息ꎬ模型特征提取优势未能充分

发挥ꎮ
前述试验展现仅考虑主观评价指标下的消融

试验结果ꎮ 进一步地ꎬ在主客观评价指标下ꎬ针对

Ｔｏｐ￣ｋ 挖掘任务展开消融试验ꎮ 先用 ＩｔｒＭｉｎｅｒ 算法

获取模式集合ꎬ再根据公式[１０] 得模式客观评价分ꎬ
用 ＧＰＥＭ 和 ＳＭＬＰ 分别得模式主观分ꎬ最后挖掘

Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式ꎮ 设定 α 为 ０.５ꎬｐ 从 ０.０５ 起ꎬ每次

增加 ０.０５ꎬ直至 ０.２０ꎮ ６ 个真实图数据上对比结果

如图 １０ 所示ꎬＧＰＥＭ 准确率均高于 ＳＭＬＰꎬ得益于

ＣＮＮ 模块特征提取能力ꎮ

图 ９　 消融试验准确率
Ｆｉｇ.９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
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图 １０　 α＝ ０.５ 时融合主客观评价的消融试验准确率
Ｆｉｇ.１０　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｔ α＝ ０.５

４.４.３　 主观评价方法对比

对比 ＧＰＥＭ 与 ＰＴ４ＡＬ￣ＲＦ[２６]的主观评价效果ꎮ
在 ６ 个真实数据集上ꎬ预测模式数量比例 ｐ 从 ０.０５
起ꎬ每次增 ０.０５ 至 ０.２０ꎬ两种方法准确率变化情况

如图 １１ 所示ꎮ 由图 １１ 可见ꎬＧＰＥＭ 主观偏好预测

性能总体更优ꎬ仅 ＤＢＬＰ 数据集 ｐ ＝ ０.０５ 时ꎬ因样本

不足其准确率低于 ＰＴ４ＡＬ￣ＲＦꎬ随着样本数量增加ꎬ
准确率不断提升ꎮ

图 １１　 主观方法评价准确率
Ｆｉｇ.１１　 Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

４.４.４　 模型稳定性

利用 ３ 种挖掘算法 ＩｔｒＭｉｎｅｒ、ＡｐｒＴｏｐＫ、ＢＭｉｎｅｒꎬ
得到 ３ 个相同规模模式集合ꎮ 根据公式[１０] 得模式

客观分数ꎬ分别与 ＧＰＥＭ 结合得主观分ꎬ再经兴趣

度函数 Ｉ 融合主客观分数排名ꎬ评估模型进行 Ｔｏｐ￣ｋ
频繁模式挖掘稳定性ꎮ 主观分数权重 α 设为 ０.５ꎬ
使主客观权重均等ꎬ在 ６ 个真实数据集上ꎬ以 １００ 为

增量ꎬ模式数量 ｋ 从 １００ 增至 ５００ꎬ测试 ３ 种方法准

确率变化情况ꎬ试验结果如图 １２ 所示ꎮ 由图可见ꎬ
随着图规模增加ꎬ所有算法准确率上升ꎬ模型稳定

性较好ꎮ
４.４.５　 α 对模式评估的影响

本试验利用兴趣度指标函数对模式进行评估ꎬ
探究参数 α 对兴趣度的影响及图规模增大时准确

率变化情况ꎮ 先将 ｋ 值分别设为 １００、２００、３００、４００、
５００ꎬ在 ６ 个真实数据集上ꎬα 以 ０.１ 步长从 ０.６ 增至

１.０ꎬ测试其对 ＧＰＥＭ 模式评估的影响ꎬ试验结果如

图 １３ 所示ꎮ 由图可见:ＧＰＥＭ 准确率随 α 增大呈上

升趋势ꎬ因 α 越大ꎬ兴趣度在主观偏好上收益越大ꎬ
模型更倾向于主观性强的模式ꎮ
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图 １２　 α＝ ０.５ 时不同客观挖掘算法下模型稳定性测试
Ｆｉｇ.１２　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｔ α＝ ０.５

图 １３　 变化 α 对 ＧＰＥＭ 兴趣度函数准确率的影响
Ｆｉｇ.１３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ α ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＰＥＭ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

５　 结论

针对频繁模式挖掘中传统客观评估方法无法反

映用户主观兴趣的问题ꎬ本研究设计模式主观评价模

型 ＧＰＥＭꎬ并使用真实图数据集验证 ＧＰＥＭ 性能ꎮ
试验结果表明ꎬＧＰＥＭ 相较 ＭＬＰ、ＣＮＮ＋ＭＬＰ 模型ꎬ
在多项指标上表现更优ꎬＳｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数和

ｋｅｎｄａｌｌ 等级相关系数更大ꎬ余弦相似度和准确率更

高ꎮ 本研究提出同时考虑用户主观偏好和模式客观

信息的兴趣度度量指标ꎬ旨在挖掘主客观融合的

Ｔｏｐ￣ｋ 频繁模式ꎮ 此外ꎬ引入 ＢＭｉｎｅｒ 和 ＡｐｒＴｏｐｋ 算

法ꎬ验证了 ＧＰＥＭ 在兴趣度指标上的稳定性ꎮ
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