
第49卷第7期 Vol.49,No.7
2019年7月 JOURNALOFUNIVERSITYOFSCIENCEANDTECHNOLOGYOFCHINA Jul.2019
文章编号:0253-2778(2019)07-0524-09

  收稿日期:2018-09-26;修回日期:2018-12-04
基金项目:国家电网科技项目(52110418002W)资助.
作者简介:邱镇(通信作者),男,1991年生,博士/工程师.研究领域:大数据、人工智能.E-mail:qiuzhen0208@126.com

一种基于可伸缩模式的潜在语义挖掘方法

邱 镇1,王琪媛2,刘 迪1,孟洪民1

(1.国网信息通信产业集团有限公司,北京102211;2.国网(北京)节能设计研究院有限公司,北京100052)

摘要:大数据反映了人们的生活习惯、社会规律以及自然规律.数据流作为大数据最重要的表现形

式之一,应用的范围非常广泛.在实际的数据流应用领域中,连续数据点组成的波段在宏观层次上

展示了丰富的语义,因此以模式(波段)为粒度来表达数据流显得尤为重要.为此基于SP-tree挖掘

的可伸缩模式,提出了Pattern2vec的方法,将可伸缩模式向量化,利用向量来发现数据流上潜在的

隐含语义,完成分类工作.在医疗和电力数据开展实验,实验结果表明,Pattern2vec相比其他对比

方法,具有更好的分类表现.
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0 引言

数据流作为当前大数据的主要形式之一,应用

的范围非常广泛,包括医疗监护、生物信息、智能电

网、电信业务、金融分析、天气预测等.在实际的数据

流应用领域中,连续数据点组成的波段往往隐含了



潜在语义,具有较高的领域价值.比如,在心电监护

领域,随着时间的推移,不同病患的心电监护数据会

呈现出不同的心电波形图(electrocardiograph,
ECG)[1].这些波形的任何改变都可能暗示着潜在

的病理[2-3],比如波形的增加或缺失可能表明一些病

理症状[4-5].医生可以根据心电监护数据波形变化和

特点,快速、精准地为病患进行疾病诊断.这从侧面

说明了心电监护数据整体上隐含了医学语义.文献

[6]从数据流上提取了可伸缩模式,比如图1中可

伸缩模式PQRSTTT和PQRSSTTSTTSTT,虽然

它们在心电监护数据上表现不同,但是它们语义相

似,均表示心肌梗死的超急性损伤期现象.

图1 超急性损伤期的心电波形

Fig.1 Electrocardiographicwaveforminhyperacuteinjurystage

图2 居民日用电量示意图

Fig.2 Residentialdailyelectricityconsumption

  除医疗领域之外,在很多工业领域的相关业务

分析中,数据段上发生的变化往往比单点变化更具

有领域价值,比如电网数据领域,在某城市居民用电

需求分析应用中,对图2所示的标准日用电需求曲

线进行分析,可以得到日用电负荷变化规律,即从后

夜3点左右的极低用电负荷开始呈上升趋势,至前

夜20点左右达最高峰值.因为这时晚间照明、广告、
装饰用灯和文化活动比较集中,而中午由于就餐、午
休导致的停工停产会使曲线有短暂下降态势,继而

继续升高.这就形成了几个比较突出的波峰、波谷模

式,如前夜时段模式、后夜时段模式等.在实际日用

电负荷曲线上,可能会出现不同于标准曲线的情况,
如某日用电负荷曲线变为两个类似后夜时段的模

式,如果这种情况连续出现,则预示着用户用电行为

出现异常,需要供电公司进行排查,以防出现窃电等

引起安全隐患的用电情况.
由上述内容可知,数据流上的隐含语义可以辅

助不同领域的人员准确地完成工作.
自然语言处理领域中,已有研究工作旨在发现

文本中的潜在主题[7-9],本文将比较成熟的词向量

(wordembedding)概念[10]扩展到数据流应用中,根
据文献[11]的工作,建立数据流的SP-tree,提取可

伸缩模式,并作为特征,建立潜在向量空间,将可伸

缩模式向量化,同时也起到了降低特征维度的效果.
通过向量之间的计算,可得到可伸缩模式之间的相

似度,然后通过数据流上可伸缩模式的向量组合.在
心电监护领域,可以与心脏疾病对应的向量进行相

似度比较,帮助医护人员进行心脏疾病的准确分类

工作.在电网数据应用中,可以用来发现用电异常

用户.
本文提出的方法即先提取数据流上的可伸缩模

式,并将其向量化表达,发现潜在语义,从而为分类

工作提供支持.相关的工作可以分为以下3类:
(Ⅰ)频繁模式挖掘是数据流模式挖掘中最常见

的研究方向,主要有两类经典的方法:基于先验原理

的方法(aprioribasedmethod)[12]和基于 FP树

(frequentpatterntree)[13]的方法.频繁模式并一定

不能表达复杂的数据流,而且有较高领域价值的潜

在语义模式并不一定频繁或者伪周期出现.
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(Ⅱ)符号化模式挖掘可以依据某种变化规则,
将数值形式的数据流转换成离散的符号序列.文献

[14]提出了一种新型符号化表示方法对时间序列进

行符号化近似表示,SAX是最常用的符号化表示方

法.符号化模式虽然可以用来表达数据流,但是空间

代价较高,而且精度牺牲太大.
(Ⅲ)特定模式挖掘,主要用来提取数据流上特

定的波段,比如心电监护数据流上经常对QRS波群

进行提取[15],但是特定模式挖掘的应用较为单一,

既不具有普适性,也不能发现数据流上的潜在语义.

1 总体框架

本文基于数据流上的可伸缩模式,提出了

Pattern2vec的方法,Pattern2vec的总体框架如图3
所示.首先,利用SP-tree存储原始数据流,并挖掘

出其中的可伸缩模式集合;其次,将可伸缩模式映射

到潜在向量空间;最后,根据可伸缩模式的向量表达

为分类工作提供辅助.

图3 Pattern2vec框架图

Fig.3 Pattern2vecframework

1.1 基本定义

与“词向量”类比,数据流相当于文本中的正常

语句,每个可伸缩模式相当于文本中的每个词语.先
从训练样本中得到大量的可伸缩模式,类比词汇个

数为V.同时建立一个哈希表h,key为可伸缩模

式,value为可伸缩模式ID.相关的符号定义如表1
所示,其中语境表示可伸缩模式前后顺序出现的可

伸缩模式集合.
表1 Pattern2vec相关符号定义

Tab.1 Pattern2vecdefinitionofrelatedsymbols

符号含义 形式化符号

数据集 E
可伸缩模式 sp

可伸缩模式序列 sps
语境 Context(sp)

语境中的可伸缩模式 i
模型参数 θ

可伸缩模式哈希表 h
可伸缩模式个数 V
可伸缩模式维度 d

1.2 提取可伸缩模式序列

首先基于原始数据流构建SP-tree,然后遍历

SP-tree,根据BPT和PFNLL[16]相关信息,按先后

顺序读取对应的可伸缩模式.同时查询h,由可伸缩

模式查询对应的key,通过对应的value值得到可伸

缩模式序列编号,例如某可伸缩模式序列可以表示

为spsi,即
spsi=4→3→1→5→10→46→51→89.

2 可伸缩模式向量化映射

针对不同专业领域的分类任务,本文的期望是

提取可伸缩模式序列,交由机器学习算法来自动诊

断.由于机器无法直接理解可伸缩模式序列所对应

的疾病到底是什么.所以本节对这些可伸缩模式进

行向量化的映射,不仅可以得到可伸缩模式序列的

数学化表示,还可以得到不同可伸缩模式序列之间

的关系.
针对上文提取到的可伸缩模式序列spsi,假如

选定1号可伸缩模式,将其映射到对应的向量空间.
本文使用经典的Skip-gram模型[17],如图4所示.
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即根据所选可伸缩模式,预测周围可伸缩模式语境.
同时,针对序列,定义滑动窗口Ω,在1到5之间对

其进行随机选取.如果Ω=1,那1号可伸缩模式的

语境为3号和5号可伸缩模式,因此需要

Maximize:p(sp3|Φsp1),p(sp5|Φsp1)(1)
则本文的目的是最大化目标函数,使得给定可伸缩

模式的情况下,可伸缩模式的语境出现的概率最大,
并求得此时的参数θ.

图4 Skip-gram模型

Fig.4 Skip-grammodel

条件函数p(Context(sp)sp;θ)定义为

p(Context(sp)sp;θ)= ∏
i∈Context(sp)

p(isp;θ)

(2)
  使用逻辑回归的扩展Softmax对θ进行形式化

处理,使得条件概率转为

p(Context(sp)sp;θ)=
evi,vsp

∑
j∈D

evj*vsp
(3)

式中,vi,vsp 分别是i和sp 的列向量,维数为d;V
是所有心电监护数据中的可伸缩模式构成的集合;
参数θ是vi 和vsp 中每一个维度的取值,参数的总

个数为 i *sp * V .代入公式(3),两边取对

数可以得到

logp(Context(sp)sp;θ)=logevi,vsp -log∑
j∈V

evj*vsp

(4)
  至此,已经推导出对数似然函数的表达式,这就

是本文向量化可伸缩模式的目标函数,接下来就可

以利用随机梯度上升法对其进行优化.Skip-gram
模型的隐层到输出层,需要直接计算每一个可伸缩

模式的输出概率,即传统的Softmax模型,由于可

伸缩模式的个数较多,即V 较大,因此 V 中的每

一个可伸缩模式都要进行计算,时间复杂度是

O(V ).

3 层次Softmax
本文为了降低时间复杂度,使用层次Softmax,

通过统计可伸缩模式的出现频率构建了 Huffman
树,如图5所示,具体的算法描述如算法3.1所示,时
间复杂度由O(V )降到了O(log2(V )),因此公

式(1)应该改为

Maximize:p(leftφsp1;C1);
Maximize:p(rightφsp1;C2);
Maximize:p(leftφsp1;C3).

  算法3.1 构建Huffman树

输入:可伸缩模式频率spCount和可伸缩模式种类n;
输出:Huffman树的根节点HuffmanTreeRoot.
1FORi←1到DO
2新建由(可伸缩模式的标号i,可伸缩模式频率

spCounti)构成的HuffmanTree的节点nodei(左右儿子都为

空节点)

3将节点nodei放到优先队列Q
4ENDFOR
5FORi←1到n-1DO
6从优先队列Q中挑选出频率最小的两个节点nodea

和nodeb,并从Q中去掉这两个节点

7新建nodea 和nodeb 的父节点nodef(父节点标号i,

nodea和nodeb的频率之和spCountf)

8节点nodef的左右儿子分别指向nodea和nodeb
9把节点nodef放入优先队列Q中

10ENDFOR
11取出Q中最后的一个节点HuffmanTreeRoot
12返回HuffmanTreeRoot

图5 层次Softmax示意图

Fig.5 HierarchicalSoftmaxsketch
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在进行参数估计的时候,需要先随机初始化可

伸缩模式的向量,然后对每一个Ci 计算代价函数,
最后利用随机梯度下降迭代更新分类器的权值以及

各个可伸缩模式的向量.
根据层次Softmax的思想,公式(2)可以写为

p(Context(sp)|sp;θ)= ∏
i∈Context(sp)

p(i|sp;θ)=

∏
i∈Context(sp)

∏
li

j=2
p(di

j|v(sp),θi
j-i) (5)

式(5)表明,对于任意可伸缩模式sp,Huffman树中

必存在一条从根节点到词i对应结点的唯一路径并

存在li-1个分支,将每个分支看作一次二分类,每
一次分类就产生一个概率,将这些概率乘起来就得

到了p(isp;θ).其中,

p(di
j v(sp),θi

j-1)=σ(v(sp)Tθi
j-1),di

j=1;

p(di
j v(sp),θi

j-1)=1-σ(v(sp)Tθi
j-1),di

j=0.
写成整体表达式,即

p(di
j|v(sp),θi

j-i)=          
[σ(v(sp)T)]1-d

i
j*[1-σ(v(sp)T)]d

i
j.

  将以上推导带入公式(5),可以得到对数似然函

数的具体表达式.
记上式为

L=∑
sp∈E

∑
i∈Context(sp)

∑
li

j=2
L(sp,i,j) (6)

  接下来,使用随机梯度上升法进行最优化问题

的求解,分别需要考虑关于θi
j-1 和v(sp)的梯度,

推导过程如下:

∂L(sp,i,j)
∂θi

j-1
=
∂
∂θi

j-1
{(1-di

j)*     

log[σ(v(sp)Tθi
j-1)]+

di
j*log[1-σ(v(sp)Tθi

j-1)]}=
(1-di

j)[1-σ(v(sp)Tθi
j-1)]v(sp)-

di
j[σ(v(sp)Tθi

j-1)]v(sp)=
{(1-di

j)[1-σ(v(sp)Tθi
j-1)]-

di
j[σ(v(sp)Tθi

j-1)]}v(sp)=
[1-di

j-σ(v(sp)Tθi
j-1)]v(sp) (7)

∂L(sp,i,j)
∂v(sp) =

∂
∂v(sp)

{(1-di
j)*     

log[σ(v(sp)Tθi
j-1)]+

di
j*log[1-σ(v(sp)Tθi

j-1)]}=
(1-di

j)[1-σ(v(sp)Tθi
j-1)]θi

j-1-
di

j[σ(v(sp)Tθi
j-1)]θi

j-1=

{(1-di
j)[1-σ(v(sp)Tθi

j-1)]-
di

j[σ(v(sp)Tθi
j-1)]}θi

j-1=
[1-di

j-σ(v(sp)Tθi
j-1)]θi

j-1 (8)
因此,更新公式可以分别写为

θi
j-1=θi

j-1+η[1-di
j-σ(v(sp)Tθi

j-1)]v(sp)
(9)

v(sp)=v(sp)+          

η∑
sp∈E
∑
li

j=2
[1-di

j-σ(v(sp)Tθi
j-1)]θi

j-1 (10)

  整个训练过程如算法3.2所示.
算法3.2 练Skip-gram
输入:可伸缩模式序列sps、可伸缩模式列向量维度d、

Huffman树HuffmanTree、最大窗口 maxWindow,最大训

练轮数maxEpoch,可伸缩模式词典V;
输出:每个可伸缩模式的隐向量v.
1随机初始化输入层到隐藏层的|V|×d矩阵σ
2随机初始化隐藏层到输出层的|V|×d矩阵θ
3FORepoch←1到maxEpochDO
4FORSPS中每一个可伸缩模式sp1DO
5window←1到maxWindow的随机数

6e←零向量

7FORj←1到windowDO
8FORHuffman树的根节点到叶子节点spi+j的路径上

的非叶子节点nodekDO
9IFnodek为其父节点的左儿

10L←0
11ELSE
12L←1
13ENDIF
14q←σ(v(spi)T·θk)

15g←η(L-q)

16e←e+gθk

17θk←θk+g·v(spi)

18ENDFOR
19ENDFOR
20v(spi)←v(spi)+e
21ENDFOR
22ENDFOR
23返回输入层到隐藏层的矩阵v

4 判别分类

上文对数据流上提取的可伸缩模式序列进行了

向量化映射,并得到了可伸缩模式序列对应的向量

表示,本节将会基于这些向量进行分类,比如基于心
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电监护数据对病人所患心脏疾病的种类进行分类.
首先对距离进行定义.设spx,spy 是来自协方

差矩阵Σ(均值向量为μ)的两个向量化可伸缩模

式,则spx,spy 之间距离为马氏平方距离,表示为

d2(spx,spy)=(spx,spy)T∑-1(spx -spy)

(11)
定义sp与总体E 的距离

d2(sp,E)=(sp-μ)T∑-1(sp-μ) (12)

  假设有N 种心脏疾病,第i种疾病对应的可伸

缩模式向量集合用Ei 表示,均值向量和协方差矩阵

分别为μi 和Ei,通过计算病人心电监护数据向量

v到各总体的距离,比较这些距离,判定v属于与其

马氏距离最小的总体.
对于任意两种疾病Ei,Ej,考虑v到Ei和Ej

的距离的差

d2(v,Ei)-d2(v,Ej)=-2[Wj(v)-Wi(v)]
(13)

其中,

Wi(v)=aT
iv+biai=∑-1

μibi=-
1
2μ

T
i∑-1

μi;

Wj(v)=aT
jv+bjaj=∑-1

μjbj=-
1
2μ

T
j∑-1

μj;

因此

d2(v,Ei)≥d2(v,Ej)⇔Wi(v)≤Wj(v).
  这样,判定病人心电监护数据向量v属于第m
类,满足

Wm(v)=max1≤n≤NWn(v).

5 实验结果与分析

5.1 实验数据集

本实验的数据集来源于医疗数据和电力数据.
基于这两类数据集进行实验,并比较它们的分类

效果.
医疗数据来自两个数据库,一个为 MIT-BIH

数据库,从中选取了3种心脏疾病的数据,分别为:
室性快速型心律失常(cuvtd)、室性心律失 常

(mvad)和心律不齐(madd).该数据库由48个经过

注解的记录组成,每个记录时间约为30分钟,数据

的采集频率为360Hz;另一个为MIMIC数据库,从
中抽取了四类心脏病患者的心电监护数据,分别为

早搏(PB)、纤颤(FI)、冠状动脉功能不全(CI)和心

肌炎(MC),该数据集采集频率为125Hz.
电力数据来自于某电网公司近15万名用户在

2014年至2016年每天的用电量数据,数据包含日

期、当天电能表示值,前一天电能表示值和用电量数

值,这些用户包含窃电用户和非窃电用户.
5.2 隐含语义发现

本实验基于Pattern2vec的方法,发现了可伸缩

模式间和心电监护数据整体间的隐含语义.
基于MIT-BIH数据集,利用Pattern2vec方法

得到了对应的可伸缩模式向量表达,由于可伸缩模

式向量维度为50,因此为了更好地可视化体验,本
文采用文献[18]提出的t-SNE方法,对高维向量进

行二维可视化展示,图6展示了部分实验结果.由图

6可以发现,PQRST3 和PQR(STT)3 空间距离较

近,说明它们相似度较高.(PQRS)3 和(PQRS)4 空

间距离较近,RST、QRSU和RSTT三者距离较近.
验证了前文提到的可伸缩模式之间,虽然表现不同,
但是存在隐含的相似语义.

图6 可伸缩模式向量空间示意图

Fig.6 Vectorspaceofscalablepattern

同时也发现QRST、QRSTU和QRSTT相似

度高,本文猜测可能是心电监控数据采集的时候,有
噪声带入,造成了可伸缩模式的不同表达.

本实验基于MIT-BIH和MIMIC数据集,分别

得到了心电监护数据上可伸缩模式的向量,把每

个病患的可伸缩模式向量进行线性相加,便可得

到该病患心电监护数据的整体向量表达.图7是3
种疾病的心电监护数据在二维空间映射实验结

果,图8是4种疾病的心电监护数据在二维空间映

射实验结果.可以发现,在 MIT-BIT数据集上,
cutvd和madd数据集聚集效果较为明显,mvad分

布相对比较分散.MIMIC数据集上的4种心脏疾
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病对应的心电监护数据具有更为明显的聚集效

应.从实验结果可以证明心电监护数据整体具有隐

含语义.

图7 MIT-BIT数据集上心电监控数据向量空间示意图

Fig.7 VectorspaceofECGmonitoring
dataonMIT-BITdataset

图8 MIMIC数据集上心电监控数据向量空间示意图

Fig.8 VectorspaceofECGmonitoring
dataonMIMICdataset

5.3 医疗数据流分类效果

基于心电监护数据,利用Pattern2vec的方法对

心脏疾病进行分类实验.同时也选择 KNN+
DTW[19],CNN[20]和SVM为对比方法,其中SVM
为经典的多分类器,本实验将可伸缩模式当作SVM
方法的特征,进行相关实验.

本实验利用 Micro-F1 和 Macro-F1 衡量各方

法的分类效果,实验结果如表2和表3所示.随着训

练集比例的增大,F1 值均呈增长趋势.可以很明显

地发现,相比于对比方法,Pattern2vec方法在两组

数据集上均有更好的分类效果.另外,由于本实验的

SVM方法将可伸缩模式作为特征,因此与KNN+
DTW和CNN的实验结果比较而言,本实验中的

SVM方法分类效果更好.

表2 MIT-BIT数据集上的分类F1 值

Tab.2 ClassificationF1onMIT-BITdataset

%训练集 40% 50% 60% 70%

Micro-F1

(%)

Pattern2vec37.52 39.26 39.69 42.46

KNN+DTW23.27 23.26 28.11 30.42

CNN 29.22 33.73 36.13 38.27

SVM 34.22 35.29 39.11 40.28

Macro-F1

(%)

Pattern2vec31.22 32.23 33.13 35.56

KNN+DTW17.26 19.02 17.66 22.21

CNN 22.20 22.46 23.58 23.66

SVM 21.11 26.45 28.23 30.22

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

表3 MIMIC数据集上的分类F1 值

Tab.3 ClassificationF1onMIMICdataset

%训练集 40% 50% 60% 70%

Micro-F1

(%)

Pattern2vec35.24 38.15 41.25 43.21

KNN+DTW20.12 26.33 24.56 30.22

CNN 26.54 30.85 37.45 39.61

SVM 32.22 34.25 39.11 40.25

Macro-F1

(%)

Pattern2vec30.11 32.56 33.21 34.56

KNN+DTW16.78 15049 16.34 22.59

CNN 20.59 22.65 24.85 26.59

SVM 26.58 28.56 30.13 32.36

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

5.4 电力数据流分类效果

对是否为窃电用户进行预测,可以看作一个二

分类的问题,窃电用户为正样本,非窃电用户为负样

本,本节将对 Pattern2vec、SAX[21]、ADAP[22]和
SVM-kNN[23]的方法进行性能评估.引入混淆矩

阵[24]的概念,如表4所示,混淆矩阵中的实例可以

分为以下4类:
表4 混淆矩阵

Tab.4 Confusionmatrix

P’预测为真 N预测为假

P真实为真 TP FN

N’真实为假 FP TN

  (ⅰ)真正(truepositive,TP):被预测为正的正

样本;
(ⅱ)假正(falsepositive,FP):被预测为正的

负样本;
(ⅲ)假负(falsenegative,FN):被预测为负的
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正样本;
(ⅳ)真负(truenegative,TN):被预测为负的

负样本.
实验首先对准确率进行分析,假设预测方法

能把更多的正样本预测为正,更多的负样本预测

为负,则该方法的准确率较高,因此准确率的计算

方法为

accuracy=(TP+TN)/(TP+FN+FP+TN)
(14)

  由于非窃电用户的用电习惯比较类似,因此本

文的Pattern2vec方法对大概率事件样本采用了不

同的采样比例(η).基于已有经验,设η=0.01,
0.02,0.1,进行了多次试验.ADAP方法也选择了3
个效果最好的参数(d=30,50,70)进行准确率

对比.
为了更好地分析不同方法的性能,本文针对分

类结果进行了ROC和AUC分析,ROC图的横坐

标为falsepositiverate(FPR),纵 坐 标 为true
positiverate(TPR),计算公式为

FPR=FP/(FP+TN) (15)

TPR=TP/(TP+FN) (16)

  本实验根据上述每种方法的分类结果绘制了

ROC曲线,如图9所示,显示了各方法在本实验电

力数据集上的分类表现.

图9 电力数据上不同方法的ROC图

Fig.9 ROCofdifferentmethodsonelectricaldata

本实验计算了各方法对应AUC值(即ROC曲

线下方的面积),结果如表5所示.由表5可以看出,

Pattern2vec方法的AUC值大于其他对比方法,且
所有AUC值都在0.9左右,这意味着Pattern2vec
具有非常好的预测效果.同样,利用可伸缩模式作特

征的SVM-kNN也具有较高的AUC值.

表5 不同方法的AUC值比较

Tab.5 AUCcomparisonindifferentmethods

方法 AUC值

Pattern2vec(η=0.01) 0.885

Pattern2vec(η=0.02) 0.902

Pattern2vec(η=0.1) 0.916

SVM-kNN 0.823

SAX 0.614

ADAP(d=30) 0.695

ADAP(d=50) 0.715

ADAP(d=70) 0.781

6 结论

本文分析了复杂数据流上的语义隐含特点,提
出了Pattern2vec的方法.首先,利用SP-tree来存

储原始数据流,并挖掘出其中的可伸缩模式集合;其
次,将可伸缩模式映射到潜在向量空间;最后,根据

可伸缩模式的向量表达为分类工作提供辅助.本文

选择了医疗和电力领域,分别基于3类心脏病(心肌

梗死、心律不齐和冠心病)、4类心脏病(早搏、纤颤、
冠状动脉功能不全和心肌炎)的患者心电监护数据

以及某电网居民用电数据进行了不同的分类实验.
实验结果证明,Pattern2vec的确能发现数据流上的

隐含语义事件,同时,与对比方法的实验结果相比,
Pattern2vec具有更好的分类效果.
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