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面向对比序列模式发现的独立精确置换检验算法

吴 军，欧阳艾嘉，张 琳
（遵义师范学院 信息工程学院，贵州 遵义 563000）

摘 要：传统的对比序列模式挖掘算法存在一定数量的假阳性对比序列模式，其提供的错误信息会干扰后续任务

的决策。设计一种 IEP-DSP 算法过滤假阳性对比序列模式。运用 spade 方法和 WRAcc 对比性度量找到候选对比

序列模式和所有置换数据集合中的对比序列模式，通过模拟置换过程，使用独立精确置换检验方法为不同长度的

模式建立独立精确零分布，并计算每个候选对比序列模式的精确 p-value，运用错误发现率度量将各个长度的假阳

性对比序列模式数量控制在置信度为 α的统计显著水平下。在真实数据集和仿真数据集上的实验结果表明，IEP-DSP

算法够过滤掉大量的假阳性对比序列模式，相比基于统计显著性检验的方法能保留更多的真对比序列模式，验证

了独立精确置换检验相较于标准置换检验的优越性。
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【Abstract】Traditional distinguishing sequential pattern mining algorithms usually generate a number of false positive

patterns in their results，which hinder the subsequent decisions of tasks. To address the problem，a method named

IEP-DSP for filtering out false positive patterns is proposed.The method employs the spade algorithm and the WRAcc

measure to produce the distinguishing sequential patterns to be tested and the distinguishing sequential patterns that exist

in permutated sequential data sets.Through the simulated permutation process，the independent exact permutation testing

method is used to establish independent exact null distributions for patterns with different length，and the exact p-value

of the tested patterns can be calculated from these null distributions.The False Discovery Rate（FDR）measure is used to

control the number of false positive distinguishing patterns with different length under a confidence level α. The

experimental results on real data sets and simulated data sets show that the IEP-DSP algorithm can eliminate a large

number of false positive distinguishing patterns while keeping more real distinguishing sequential patterns.At the same

time，the advantage of independent exact permutation testing over standard permutation testing is proved.
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0 概述

在现实世界的许多应用中都存在大量的序列数

据，如基因序列、文本序列、轨迹序列等。发现序列

数据中的序列模式是一个十分重要的研究问题［1-2］。
其中，在不同类型的序列数据分布中呈现显著对比
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性的模式被称作对比序列模式［3］。对比序列模式具

有非常重要的应用价值，比如在生物蛋白质序列中

发现生物标记［4］、在风险评估和管理中预防攻击行

为［5］等。

为了挖掘对比序列模式，一些方法被相继提

出［3，6-8］。这些方法将注意力主要集中在对比性度量

选择以及阈值约束设定上，使得结果中会存在一定

数量偶然满足了算法约束但不能体现真实对比性的

对比序列模式。这样的模式被称为假阳性模式，它

们提供的错误信息会对后续分析产生严重的干扰。

DSPM-MTC 方法运用统计显著性检验过滤了

结果中的部分假阳性对比序列模式［9］，其使用直接

计算法来计算 p-value 值。在统计显著性检验中，每

个被检验的对比序列模式会根据其分布信息计算得

到一个 p-value 值，该值的大小度量了其统计显著

性。对比序列模式的 p-value 值越小，则为假阳性模

式的可能性就越小。

标准置换检验是一种常用的统计显著性检验方

法，在非序列数据的模式发现任务中其检验效力高

于直接计算法［10］。标准置换检验通过置换数据类型

标签生成一定数量的置换数据集合，从中计算得到

对比性度量值并建立相应的零分布，从而由该零分

布计算得出被检验的对比序列模式的 p-value 值。

值得注意的是，标准置换检验通常只执行一定次数

的置换过程，因此其生成的只是精确零分布的一个

近似零分布。使用该近似零分布检验挖掘结果存在

p-value 值可能为 0、零分布共享、结果不唯一和计算

开销大 4个缺点，这些缺点限制了标准置换检验的

实用性。

经过分析发现，导致标准置换检验上述缺点的

原因是其构建的零分布是一个共享近似零分布。为

此，本文提出一种通过模拟置换过程构建独立精确

零分布的解决方案。通过设计基于独立精确置换检

验的 IEP-DSP 算法，挖掘统计显著的对比序列模式，

找到原始数据集合中和置换数据集合中的对比序列

模式，并根据长度进行分组，计算置换数据集合每组

中各个模式的对比性度量值分布，合并置换数据集

合每组中的对比性度量值分布构建各自的独立精确

零分布，通过独立精确零分布计算原始数据集合每

组中候选对比序列模式的精确 p-value 值，并运用错

误发现率（False Discovery Rate，FDR）度量将每组的

假阳性模式数量约束在置信度为 α的统计显著水平

下，以保留更多的真对比序列模式。

1 相关工作

数据挖掘领域的目标是从数据中发现有价值的

信息。为了得到正确信息，对数据挖掘算法结果进

行评估成为当前热门研究问题［11-13］。在对比序列模

式挖掘任务中，传统的挖掘算法将注意力放在了约

束度量的设计和挖掘效率的优化上［3，6-8］，没有对挖

掘到的对比序列模式进行质量评估，即判别挖掘到

的模式是否真实地体现了数据类别的特征。

运用统计显著性检验评估挖掘到的模式质量成

为模式发现领域中热门研究方向，并相继提出一些

不同策略的统计显著性检验方法。这些方法在模式

挖掘过程中评估模式质量，或者在挖掘后的结果中

进行模式质量评估。BRIN 等［14］运用 chi-square 检验

评估挖掘到统计显著性模式，然后根据一个设定的

阈值过滤掉非统计显著的模式；ZHANG 等［15］定义了

一种新的模式 SQ 规则，并提出了一种随机检验的方

法用于发现统计显著的 SQ 规则。WEBB［16］认为上

述方法随着假设数量的增加，假阳性模式的数量也

会增加，并针对该缺点，提出了直接计算法。LIU

等［10］运用标准置换检验发现统计显著模式，并提出

一次挖掘技术和预存储技术减少标准置换检验的计

算开销；随后，研究人员提出 2个改进的置换检验算

法［17-18］，这 2个算法避开挖掘计算生成零分布，运用

westfall-young 置换过程计算得到模式的置换检验近

似 p-value，从而提升了置换检验用于模式发现任务

的效率；PELLEGRINA 等［19］设计了 Spumante 算法，

该算法运用一种新颖的无条件检验找到统计显著的

模式。无条件检验与 Fisher 检验等条件检验相比，

对数据的假设要求更少。

以上方法仅在非序列数据的模式发现问题中得

到了验证。为了提高序列数据中挖掘到的模式的质

量，HE 等［9］设计了 DSPM-MTC 算法挖掘统计显著

的对比序列模式。该算法首先生成每个被检验模式

的超几何分布，然后根据该分布直接计算得到模式

的 p-value 值并进行非统计显著模式过滤，这种根据

服从分布计算 p-value 值的方法称为直接计算法。

文献［10］验证了在非序列数据集中，标准置换检验

方法的性能优于直接计算法，但是由于置换的随机

性，标准置换检验存在 4个缺点。为探索置换检验

对序列数据模式发现任务的有效性，并考虑到标准

置换检验的缺点，本文提出使用独立精确置换检验

的 IEP-DSP 算法挖掘统计显著的对比序列模式，以

进一步提升报告的对比序列模式的质量。

2 问题描述

2.1 对比序列模式挖掘

令字母表为 E=｛e1，e2，…，e|E|｝，一个序列模式 t

是由 E 中元素构成的一个有序符号列表<m1，m2，…，

mk>，其中 mi∈E。如果一个序列模式 t 包含 k 个元素，

则 t的长度为 k。给定 2个序列模式 t1=<m1，m2，…，mk>
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和 t2=<m*
1，m*

2，…，m*
k*>，如果 t2的每一个元素 m*

j 都

存在于 t1中，且符合 t1的元素顺序，则 t2被称作是 t1的
子序列，表示为 t2⊇t1。给定一个包含 n 条序列的数据

集合 D=｛s1，s2，…，sn｝和某个序列模式 t，t在 D 中的支

持度 sup（t，D）被定义为 |｛ si | t ⊇ si，si ∈D｝|，即 D 中包

含 t的序列数量。当且仅当序列模式 t在 D 中的支持

度超过了自定阈值 θsup，t就被认为是 D 中的频繁序列

模式。目前，已经提出了许多频繁序列模式挖掘算

法［20］，如 GSP、Spade、PrefixSpan 等算法。

假设数据集合 D 含有 v 个类型标签，即 D=｛D1，
D2，… ，Dv｝，若 序 列 模 式 t 在 不 同 Di 中 的 支 持 度

sup（t，Di）呈现显著对比性，则 t 被称为对比序列模

式。上述对比性可以由不同的对比性度量量化［21］，
例如 Growth rate、Diffsup、OddsRatio 等。为了便于

阐明本文提出方法，后续讨论均假定 D=｛D1，D2｝。

对比序列模式挖掘任务的目标是找到所有支持

度不小于 θsup且对比度性度量值不小于 θdis的序列模

式，即频繁且存在对比性的序列模式。

2.2 标准置换检验

由于传统的对比序列模式挖掘算法只考虑了对

比性度量约束，从而结果中会存在一定数量的假阳

性模式，假阳性模式没有真正体现不同类型数据集

的对比特征。统计显著性检验被广泛应用于假阳性

结果的过滤，运用统计显著性检验进行质量评估

时，建立的零假设为对比序列模式在 D1和 D2中具有

相同的分布。同时，每个对比序列模式会被分配一

个 p-value 值度量其统计显著性。一个对比序列模

式 t 的 p-value 值的定义是在假设零假设为真的前提

下，获得一个至少与 t 同样极端的对比序列模式的

概 率 ，这 里 的 极 端 主 要 体 现 在 对 比 性 度 量 值 的

大小。

一般地，可以通过设定一个 p-value 值的置信度

阈值 α决定是否拒绝零假设，但当有多个对比序列

模式需要被同时检验时，即多重假设检验，这种策略

会导致假阳性结果的增加。FDR 是多重假设检验中

常用的度量约束，其定义是整个结果中假阳性对比

序列模式比例的期望值，可以使用 BH 方法约束整个

结果的 FDR 值［22］。
标准置换检验是一种常用的统计显著性检验方

法［10］，其核心过程如图 1所示。首先，挖掘原始数据

集合 D1中的候选对比序列模式 R；然后，根据零假设

生成一定数量的置换数据集合，挖掘并计算每个置

换数据集合中对比序列模式的对比性度量值；最后，

用所有计算得到的对比性度量值建立该置换检验的

零分布，并通过该零分布计算所有候选对比序列模

式的 p-value值。

在标准置换检验中，穷举生成一个集合所有可

能的置换数据集合是不切实际的，所以通常只产生

一定数量的置换数据集合，这导致了构建的零分布

不是精确零分布。使用该近似零分布进行模式统计

显著性评估存在以下 4个缺点：

1）某 些 对 比 序 列 模 式 的 p-value 值 计 算 结

果为 0；
2）共享同一个零分布会增大模式之间的互相

影响；

3）同一数据集进行多次检验得到的统计显著的

对比序列模式数量不一致；

4）增大置换次数会导致计算开销的显著增大。

这些缺点会大幅降低标准置换检验的实用性。

分析发现造成标准置换检验 4个缺点的根本原因是

置换过程构建了一个共享近似零分布。因此，快速

构建独立精确零分布是去除 4个缺点的一个可行的

解决方案。

3 IEP-DSP算法

IEP-DSP 算法从序列数量分布出发，运用排列

组合的思想模拟置换过程，直接计算得到不同长度

对比序列模式的置换检验独立精确零分布。

3.1 候选对比序列模式

IEP-DSP 算 法 选 定 WRAcc（Weighted Relative

Accuracy）作为对比性度量［21］。给定一个对比序列

模式 t，其 WRAcc 值主要考虑了 2个部分信息：t的相

对支持度和 t 的支持度比率与数据比率的差别。具

体的 WRAcc值的计算公式为：

W wra (tq)=
sup(tD)

|D| ( q

sup(tD)
-

|D 1|

|D| ) （1）

其 中 ：q 表 示 D1 中 包 含 t 的 序 列 数 量 ，即 支 持 度

sup（t，D1）。

IEP-DSP 算法运用 Spade 算法挖掘频繁序列模

式［23］。Spade 算法先将数据集中的序列表示为垂直

结构，再运用序列联合操作构建树形结构以找到所

图 1 标准置换检验过程

Fig.1 Process of standard permutation testing
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有的频繁序列模式。如果一个频繁序列模式的对比

性度量值超过了阈值 θdis，则该频繁序列模式被称为

候选对比序列模式，表示为 to。

3.2 独立精确置换检验

给定置换数据集合中的一个对比序列模式 t'，数

据置换过程会改变它在置换数据集合 D'1和 D'2中的

序列数量分布。假设 t'在 D'1中的支持度为 q'，则它

在 D'1和 D'2中的序列数量分布如表 1所示。

从表 1可以看出，给定 q'值后其余数值均可以写

成基于 q'的计算公式，即对于一个确定的 q'，t'在 D'1
和 D'2的数量分布是唯一的。

独立精确置换检验的过程如图 2所示。首先，

找到候选对比序列模式 R 和所有可能在置换数据集

合中出现的对比序列模式 R'，并根据模式长度进行

各自分组；其次，针对 R'k 集合中每个对比序列模式

t'，计算出其相应的对比性度量值分布；再次，合并 R'k
集合中每个对比序列模式 t'的对比性度量值分布即

得到 R'k 对应的独立精确零分布；最后，从 R'k 独立精

确零分布中计算出 Rk中每个候选对比序列模式的精

确 p-value值。

独立精确置换检验最关键的步骤是每个模式对比

性度量值分布的计算，该分布由对比性度量值和其在

置换数据集合中的次数构成。给定一个 t'，t'的每个 q'

仅对应一个对比性度量值，即 wra（t'，q'）。q'的最小值

L（t'）为 min｛θsup，|D1|+ sup（t'，D1）-|D|｝，最大值 U（t'）为

min｛sup（t'，D），|D1|｝，因此 q'∈［L（t'），U（t'）］。

t'的每个对比性度量值在置换数据集合中相应

的次数，可以通过以下模拟置换过程计算得出：

g1 (t'q')= ( )sup(t'D)

q'
（2）

g2 (t'q')= ( )|D|- sup(t'D)

|D 1|- q'
（3）

nnpset
1 (t'q')= g1 (t'q')g2 (t'q')(|D 1|)！(|D 2|)！ （4）

其中：g1（t'，q'）表示从 D 中含有 t'的序列中随机拿出

q'条放入 D'1中；g2（t'，q'）表示从 D 中不含 t'的序列中

随机拿出 |D1|-q'条放入 D'1 中。因此，g1（t'，q'）与

g2（t'，q'）相乘表示只有 q'条序列含有 t'的置换数据集

合 D'1的数量。同时，再考虑 D'1和 D'2内部序列的排

列可能性：|D1|！和 |D2|！，式（4）的结果即是 wra（t'，q'）

值在置换数据集合中相应的次数。

对于 R'k 中的每个模式 t'，运用式（1）和式（4）就

能计算出 t'对应的对比性度量值分布。因此，R'k 对

应的独立精确零分布中对比性度量值的总数为：

t total_wra (R'k )=∑
t Î R'k

∑
q' = L(t')

U (t')

nnpset
1 (t'q') （5）

从而，Rk 中每个候选对比序列模式 t o 的精确

p-value值计算如下：

pp - value (to k)=
∑
t' Î Rk

∑
q' Î W

nnpset
1 (t'q')

t total_wra (R'k )
（6）

其中：W 表示 R'k中比 t o更极端的模式对应的序列数量

分布集合，即 W=｛q'| wra（t o，sup（t o，D1）≤wra（t'，q'））｝。

从式（6）可以得知，最终精确 p-value 值的计算

公式的分子分母均为式（4）的累加结果。因此，为了

减少计算开销，可以删去式（4）中的 |D1|！和 |D2|！
项，即：

nnpset
2 (t'q')= g1 (t'q')g2 (t'q') （7）

3.3 约束度量

计算得到Rk中每个候选对比序列模式的精确p-value

值后，IEP-DSP算法运用BH方法将Rk中的 FDR度量值

约束在置信度为 α的统计显著水平下。具体而言，先

将 Rk中候选对比序列模式按照 p-value值从小到大排

序进行排列得到 Ck，然后进行如下计算：

BBH (Ck α)={ci|pp - value (ci )≤ iα

|Ck|
Ù ci Î Ck} （8）

最终非统计显著的对比序列模式 ci将被过滤。

3.4 IEP-DSP算法步骤

根据以上讨论，详细的 IEP-DSP 算法步骤见

算法 1。
算法 1 IEP-DSP（D，θsup，θdis，α）
输入 序列数据集合 D=｛D1，D2｝；支持度阈值 θsup；对比

性度量阈值 θdis，统计显著水平 α
输出 统计显著的对比序列模式 C*

1.R← pattern_mining（D1，θsup，θdis）

2.R'← pattern_mining（D，θsup，θdis）

表 1 模式 t的序列数量分布

Table 1 Sequence number distribution of pattern t

序列数量

包含 t

不包含 t

总计

D'1
q'

|D1|-q'

|D1|

D'2
sup(t',D)-q'

|D2|-sup(t',D)+q'

|D2|

总计

sup(t',D)

|D|-sup(t',D)

|D|

图 2 独立精确置换检验过程

Fig.2 Process of independent exact permutation testing
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3.R1，R2，…，Rml（R）← len_cla（R）

4.R'1，R'2，…，R'ml（R）← len_cla（R'）

5.for k = 1 to ml（R）do

6.Ik ← iend_generation（R'k，θsup）

7.end for

8.for k = 1 to ml（R）do

9.sort（Ik）

10.accumulate（Ik）

11.end for

12.for k = 1 to ml（R）do

13.for to in Rk do

14.x = find_wra（wra（to，sup（to，D1）），Ik）

15.p-value（to，k）= x / last_nc（Ik）

16.end for

17.Ck← p_sort（redundancy_remove（Rk））

18.C*
k ← BH（Ck，α）

19.end for

20.C* ← union（C*
1，C*

2，…，C*
ml（R））

21.return C*

算法 1相应的解释如下：

1）运用 pattern_mining（）方法挖掘 D1中的候选

对 比 序 列 模 式 并 放 入 集 合 R（第 1 步）；运 用

pattern_mining（）方法挖掘 D 中的对比序列模式并放

入集合 R'，R'中的模式即是所有可能在置换数据集合

中出现的对比序列模式（第 2步）。

2）运用 len_cla（）方法将 R 和 R'中的模式根据长

度进行分组（第 3步、第 4步）。对于每个 R'k，分别用

iend_generation（）方法建立其对应的独立精确零分

布 Ik（第 5步、第 7步）。

3）对于每个独立精确零分布 Ik，根据 zwr 值的降

序 排 列 所 有 <zwr，znc> 对 ，并 根 据 该 顺 序 累 加 Ik 中

<zwr，znc>对的 znc值（第 8步~第 11步）。上述操作是为

了快速检索大于等于某个对比性度量值的 WRAcc

值的个数。每个 Ik 中最后一个<zwr，znc>对的 znc 值即

是该独立精确零分布中所有的 WRAcc值个数。

4）对于 Rk 中每个候选对比序列模式 t o，运用

find_wra（）方法找到比 t o 更极端的模式数量 x；随后

t o的精确 p-value 值可由 x/last_nc（Ik）计算得出，其中

last_nc（）返 回 Ik 中 最 后 一 个 <zwr，znc> 对 的 znc 值

（第 12步~第 16步）。

5）运用 redundancy_remove（）方法过滤 Rk中冗余

模式。这里的冗余模式指的是 p-value值大于等于任

一子模式的 p-value 值的候选对比序列模式；再运用

p_sort（）方法根据 p-value值从小到大排序模式后，就

能够使用 BH（）方法将每组 Rk中的 FDR 控制在置信度

为α的统计显著水平下，最终，合并所有C*
k即得到统计

显著的对比序列模式集合 C*（第 17步~第 20步）。

算法 2的作用是为 R'k构建独立精确零分布。具

体 而 言 ，计 算 R'k 中 每 个 模 式 t' 的 所 有 q' 对 应 的

WRAcc值 zwr和其相应的数量 znc，并将每一对<zwr，znc>

放入到集合 Ik中。集合 Ik的最终结果即是 R'k对应的

独立精确零分布。

算法 2 iend_generation（R'k，θsup）
输入 k长对比序列模式集合 R'k；支持度阈值 θsup

输出 R'k对应的置换检验独立精确零分布 Ik

1.for t' in R'k do

2.for q' = L（t'）to U（t'）do

3.zwr ← wra（t'，q'）

4.znc ← npset2（t'，q'）

5.Ik = Ik ∪｛< zwr，znc >｝

6.end for

7.end for

8.return Ik

IEP-DSP 算法各步骤的时间复杂度分析：频繁

模式挖掘算法的时间复杂度分析见文献［23］，其对

IEP-DSP 算法的时间复杂度影响不大；模式长度分

组操作可以在模式数量的线性阶时间内完成；构建

每个 R'k对应的独立精确零分布操作等同于计算 R'中

每个对比序列模式 t'的对比性度量值分布，因此该操

作的时间复杂度为 O（|R'|avg（U（t'）-L（t'））；排序操

作和累加操作可以在统计度量值数量的线性对数阶

和线性阶时间内完成；p-value 值计算操作、去冗余操

作和 FDR 计算操作均可在模式数量的线性阶时间内

完成。从上述分析可知：IEP-CSP 算法的时间复杂

度主要由构建独立精确零分布操作决定，即 O（|R'|

avg（U（t'）-L（t'））。

从式（1）和式（4）中可以发现，如果置换数据集

合中 2个对比序列模式 t'1和 t'2在 D 中的支持度相同，

即 sup（t'1，D）等于 sup（t'2，D），那么 t'1和 t'2构建的对

比性度量值分布就相同。为了减少 IEP-DSP 算法的

时间复杂度，支持度相同的模式的对比性度量值分

布只需计算 1次即可。因此，IEP-DSP 算法的时间复

杂度减少为 O（|R'es|avg（U（t'）-L（t'）），其中 R'es 表示

合并 R'中所有支持度相同的对比序列模式的结果。

4 实验

为了验证 IEP-DSP 算法的有效性，在真实数据

集和仿真数据集上进行了大量对比实验。对比的方

法包括 SP-DSP 算法、DSPM-MTC 算法［9］、ESM 算法［7］

和 IMP 算法［3］。其中，SP-DSP 算法使用标准置换检

验挖掘对比序列模式。在所有算法中，ESM 算法和

IMP 算法是基于对比性度量约束的挖掘算法，IEP-DSP

算法、SP-DSP 算法和 DSPM-MTC 算法是基于统计显

著性检验的挖掘算法，且这 3个算法均使用 FDR 作

为约束。所有实验均使用一台配置为 2.40 GHz CPU

和 12 GB 内存的电脑设备。

4.1 真实数据集实验

4. 1. 1 数据信息

实验选用了 4个不同类型的真实数据集，即

Epitope［24］、Unix［25］、Question［26］和 Phospep［27］。Epitope

是抗原蛋白序列的数据集；Unix 是用户操作序列的
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数据集；Question 是文本序列的数据集；Phospep 是

磷酸化肽段序列的数据集。数据集的详细信息如

表 2所示，其中，kmin、kmax 和 kavg 分别表示序列最短长

度、序列最长长度和序列平均长度。

4. 1. 2 真实数据集实验结果
为评估每个算法的挖掘能力，本文首先对比了

每个算法在相同参数下（θsup，θdis，α）报告的对比序列
模式数量，结果如图 3所示。从实验结果可以看出：
基于统计显著性检验的方法得到的模式数量远小于
基于对比性度量约束的方法，这是因为基于统计显
著性检验的方法除了考虑对比性度量约束外，还会
考虑统计显著性约束；在基于对比性度量约束的方
法中，ESM 算法得到的模式数量非常多，其原因是
ESM 算法没有使用去冗余的方法；在基于统计显著
性检验的方法中，IEP-DSP 算法比 SP-DSP 算法、
DSPM-MTC 算法报告的模式数量更多，这表明独立
精确置换检验能够拒绝更多的零假设。

图 3 每个算法在不同的数据集上报告的对比序列模式数量

Fig.3 Number of contrast sequential patterns reported by each method on different data sets

由于真实数据集中对比序列模式真假信息的缺

失，不能直接根据各个算法报告的模式结果评价其

有效性，因此后续实验采用一种间接的分类预测方

法评估返回的模式质量［28］，即根据每个算法报告的

模式信息，为数据集中的每条序列构建一个特征向

量，将该向量送入分类器进行预测。特征向量的每

个值是该序列和模式的包含关系，即包含为 1，不包

含则为 0。该实验能够间接反映挖掘到的模式的真

假性的原因是：真对比序列模式本质上体现了不同

类型序列数据的相异性。为了减小分类器本身影

响，实验采用了 3种不同类型的分类器，分别为朴素

贝叶斯、支持向量机和多层感知机。实验结果如

表 3~表 5所示，每个正确率值均取自于 10次预测结

果的平均值。

表 2 真实数据集信息

Table 2 Information of the real data sets

数据集

Epitope

Unix

Question

Phospep

|E|

20
1 103
3 612
20

|D|

2 392
4 015
1 731
10 000

kmin

9
1
4
33

kmax

21
564
29
33

kavg

15.0
26.4
10.2
33.0

表 3 朴素贝叶斯分类器的分类正确率

Table 3 Classification accuracy reported by the

Naive Bayes classifier

算法

ESM

IMP

DSPM-MTC

SP-CSP

IEP-CSP

Epitope

0.528
0.568
0.614
0.627
0.645

Unix

0.712
0.647
0.912
0.924
0.936

Question

0.804
0.835
0.865
0.885
0.897

Phospep

0.546
0.574
0.597
0.603
0.618
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从不同分类器的分类结果中可以看出：基于统

计显著性检验的方法的分类正确率高于基于对比性

度量约束的方法。因此，可以说明基于统计显著性

检验的方法过滤了许多假阳性对比序列模式。以

Question 数据集为例，基于对比性度量约束的方法

会返回<what，is>和<where，the>模式，而基于统计显

著性检验的方法只有<what>和<where>模式。 is 和

the 在英文句子中出现频率很高，且通常作为语法结

构出现，因此它们无法表现句子的差别，从而给分类

器造成干扰。

基于统计显著性检验的 3种算法的准确率高低

排序为：IEP-DSP 算法>SP-DSP 算法>DSPM-MTC 算

法，这个结果证明了 IEP-DSP 算法能够保留更多的

真对比序列模式。以 Phospep 数据集实验结果为例，

IEP-DSP 算法保留了<A，L，E，S>模式，而 SP-DSP 算

法和 DSPM-MTC 算法只保留了<A，S>模式，从而导

致 7条包含<A，L，E，S>的磷酸化肽段被分类为非磷

酸化肽段，此现象说明了<A，L，E，S>模式应该是真

对比序列模式。综上，IEP-DSP 算法不仅能够过滤

大量假阳性模式，还能够尽可能地保留真对比序列

模式。

4. 1. 3 IEP-DSP算法与 SP-DSP算法

在 2个置换检验算法中，IEP-DSP 算法使用的是

独立精确置换检验构建精确零分布，SP-DSP 算法使

用的是标准置换检验构建共享近似零分布。为了证

明独立精确零分布能够去除共享近似零分布的 4个
缺点，本文进行了以下的讨论和实验。

在 SP-DSP 算法报告的结果中，存在一定数量

p-value 值为 0的对比序列模式。这是因为 SP-DSP

算法生成的置换数据集合中没有找到比这些模式

更为极端的模式存在。而在 IEP-DSP 算法报告的结

果中，所有模式的 p-value 值均不为 0。这是因为

IEP-DSP 算法考虑了所有的置换数据集合，总能找

到至少和这些模式一样极端的模式存在。 p-value

值等于 0是一个非常差的近似值，它表达的意义是

这些模式的统计显著性无穷大。然而，在某些非常

谨慎的应用中，即使 α设置得非常小也无法过滤掉

这些模式。

在 SP-DSP 算法中，不同长度模式的 p-value 值

均通过同一个共享零分布计算得到；而在 IEP-DSP

算法中，不同长度模式的 p-value 值通过各自的独立

零分布计算得到。在共享零分布中，子模式和超模

式之间存在相应序列数据的反单调性，从而在计算

p-value 值时会存在一定程度的互相干扰，这个情况

导致了 SP-DSP 算法报告的模式数量少于 IEP-DSP

算法。

图 4（a）展示了在 Phospep 数据集上运行 100次
IEP-DSP 算法和 SP-DSP 算法返回的结果。可以看

出：SP-DSP 算法结果会有波动，而 IEP-DSP 算法结

果是唯一的。这是因为标准置换检验中置换数据集

合的生成存在随机性，从而构建的近似零分布也存

在随机性，而独立精确置换检验构建的每个独立精

确零分布都是唯一的。标准置换检验的随机性导致

了 SP-DSP 算法难以判定处于阈值边界的对比序列

模式的统计显著性，可以采用多次运行取平均的方

法，但这必然会导致计算开销的大幅提升。

图 4（b）展示了在 Unix 数据集中 IEP-DSP 算法

和 SP-DSP 算法的运行时间。可以看出：IEP-DSP 算

法的运行时间显著低于 SP-DSP 算法的运行时间，其

原因是 IEP-DSP 算法不需要实际生成置换数据集

合，而 SP-DSP 算法不仅需要实际生成一定次数的置

换数据集合，还需要对置换数据集合进行挖掘。此

外，对于不同的数据集合而言，很难确定需要执行多

少次置换才能得到一个误差较小的近似零分布。为

了得到更准确的近似零分布，SP-DSP 算法需要增加

置换次数，这会导致 SP-DSP 算法需要的更多的运行

时间。

表 4 支持向量机分类器的分类正确率

Table 4 Classification accuracy reported by the

support vector machine classifier

算法

ESM

IMP

DSPM-MTC

SP-DSP

IEP-DSP

Epitope

0.581
0.721
0.727
0.734
0.756

Unix

0.725
0.882
0.928
0.939
0.949

Question

0.828
0.846
0.872
0.887
0.901

Phospep

0.583
0.591
0.634
0.643
0.665

表 5 多层感知机分类器的分类正确率

Table 5 Classification accuracy reported by the

multilayer perceptron classifier

算法

ESM

IMP

DSPM-MTC

SP-DSP

IEP-DSP

Epitope

0.616
0.748
0.757
0.762
0.786

Unix

0.748
0.898
0.922
0.927
0.940

Question

0.844
0.862
0.895
0.913
0.924

Phospep

0.571
0.584
0.625
0.638
0.653
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综上，IEP-DSP 算法能够去除 SP-DSP 算法的

4个缺点。这体现了独立精确置换检验相较于标准

置换检验的优势。

4.2 仿真数据集实验

4. 2. 1 数据生成

由于真实数据集缺少对比序列模式真假的信

息，实验生成了仿真实验数据进一步验证各个算法

的有效性。仿真数据的生成步骤如下：

1）假设 Efalse=｛e1，e2，…，e30｝表示随机元素字母

表，Etrue=｛e31，e32，…，e42｝表示植入元素字母表。

2）从 Efalse 中随机挑选元素生成 4 000条长度为

30的序列数据组成 D2；从 D2中随机挑选 800条序列

数据组成 D1。
3）从 Etrue中随机挑选 6个字母作为长度为 1的对

比序列模式，并指定任意 4个模式的支持度范围为

150~190，余下 2个模式支持度范围为 40~80。6个模

式的支持度的和等于 800。为每个模式选择 1个位

置进行植入，具体做法是直接用模式替代 D1序列中

相应元素，同时每条序列数据包含且只包含 1个长

度为 1的植入模式。

4）从 Etrue 中挑选未使用的 4个字母同支持度最

高的 4个长度为 1的模式结合生成长度为 2的对比

序列模式。其中，支持度最高的 2个长度为 1的模式

生成的长度为 2的模式支持度范围为 110~150，其余

2个生成的长度为 2的模式支持度范围为 40~80。植

入方式同第 3步。

5）从 Etrue 中选择未使用的 2个字母同支持度最

高的 2个长度为 2的模式结合生成长度为 3的对比

序列模式，这 2个长度为 3的模式的支持度范围为

40~80。植入方式同第 3步。

通过上述步骤，人为植入了 6个长度为 1、4个
长度为 2和 2个长度为 3的对比序列模式。同时，在

挖掘算法返回的对比序列模式中，如果某个对比序

列模式包含 Etrue 中的元素，则该模式被认定为真对

比序列模式；反之，如果某个对比序列模式仅包含

Efalse 中的元素，则该模式被认定为假阳性对比序列

模式。

4. 2. 2 仿真数据实验结果

为减小随机性的影响，实验共生成了 10组仿真

数据集。各个算法返回的对比序列模式信息如表 6
所示，其中每个结果取自于 10个仿真数据集挖掘结

果的平均值。从表 6可以看出，基于对比性度量约

束的 ESM 算法和 IMP 算法都报告了许多对比序列

模式，其中大部分模式为假阳性对比序列模式；而基

于统计显著性检验的 DSPM-MTC 算法、SP-DSP 算

法和 IEP-DSP 算法报告的模式数量较少，且大部分

为真对比序列模式。在这 3种方法中，IEP-DSP 算法

报告的模式数量最多，且假阳性对比序列模式最少，

这证明了 IEP-DSP 算法能过滤掉大量对比性度量约

束方法中报告的假阳性模式，且相较于 SP-DSP 算法

和 DSPM-MTC 算法能够保留更多的真对比序列模

式，体现了 IEP-DSP 算法挖掘对比序列模式的优势。

值得注意的是，ESM 算法报告了许多真对比序列模

式，这是因为 ESM 算法没有使用去冗余方法，从而

导致了大量真对比序列模式实际上提供了重复的

信息。

5 结束语

为过滤对比序列模式挖掘算法中存在的大量假

阳性模式，本文提出一种面向对比序列模式的独立

精确置换检验挖掘算法。该算法能为不同长度的模

式分别构建独立精确零分布，从而能够计算出精确

p-value 值。实验结果表明，该算法不仅能够去除一

定数量的假阳性对比序列模式，且能够比其他统计

图 4 2种算法的对比序列模式数量和运行时间

Fig.4 Distinguishing seguential patterns number and running time of two algorithms

表 6 不同算法的真对比序列模式和假阳性模式数量

Table 6 Number of true distinguishing seguential

patterns and false positive patterns of different algorithms

算法

ESM

IMP

DSPM-MTC

SP-CSP

IEP-CSP

模式数量

11 452.4
1 847.8
55.1
58.4
66.6

真模式

2 927.9
73.5
52.5
56.1
64.7

假阳性模式

8 524.5
1 774.3

2.6
2.3
1.9
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显著性检验方法保留更多的真对比序列模式，验证

了独立精确置换检验相较于标准置换检验的优越

性。此外，本文算法倾向于保留较短的对比序列模

式，主要是因为其采用了去冗余方法，即如果一个对

比序列模式 t 的 p-value 值大于其任何一个子模式 tsub

的 p-value 值，则该对比序列模式被认定为冗余模

式。由于 t 和 tsub 的支持度具备反单调性关系，因而

tsub会对 t的统计显著性产生影响，但该影响不具备反

单调性关系。单纯地运用 p-value 值比较方法能够

去除掉一定数量的冗余模式，但是也会过滤掉一些

非冗余模式。因此，下一步将研究更优的去除子对

比序列模式统计显著性影响的方法。
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