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面向健康体检数据的多目标Top-k频繁模式挖掘方法

邱剑锋1,2, 武梦雨2, 储建军3, 张兴义1,2, 苏延森1,2†
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摘 要: 为解决现有的模式挖掘方法没有充分利用体检数据中检查项的异常程度与特定疾病之间相关性的问题,
提出一种面向健康体检数据的多目标Top-k频繁模式挖掘方法.首先,针对体检数据的特点,提出异常度和覆盖率
两个指标,在此基础上,将Top-k频繁模式挖掘建模为一个多目标优化问题;其次,针对该问题,提出一种基于偏好
的种群初始化策略和一个面向模式和项的双层更新策略,并基于此设计一种高效的进化多目标优化算法进行求
解.实验结果表明,所提出方法所获得的Top-k个模式不仅能够有效地反映其与特定疾病之间的关联性,而且能够
提供多样化的模式,为健康管理提供重要的参考依据.
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health examination data
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Abstract: In order to solve the problem that the existing pattern mining methods do not make full use of the correlation
between the abnormality of check items in the health examination data and specific diseases, this paper proposes a
multi-objective Top-k frequent pattern mining approach oriented for health examination data. First, according to the
characteristics of health examination data, two indicators of abnormality and coverage are proposed, and with these
metrics, the Top-k frequent pattern mining is modeled as a multi-objective optimization problem. Then, an efficient
evolutionary multi-objective optimization algorithm is designed to solve the problem, in which a preference-based
population initialization strategy and a two-layer update strategy oriented to patterns and items are respectively proposed.
The experimental results show that the achieved Top-k frequent patterns not only effectively reflect the correlation with
the specific diseases, but also provide a variety of patterns, which gives an important reference for health management.
Keywords: Top-k frequent pattern；health examination data；multi-objective evolutionary optimization；abnormality；
coverage；preference based initialization strategy；two-level updating strategy

0 引 言

频繁模式挖掘通过识别出现频率较高的项集来

揭示隐藏在数据背后的信息,成为当前医疗数据挖掘
领域研究的一个热点问题[1].在频繁模式挖掘中,支

持度是衡量其是否为频繁模式的常用指标之一.当
模式的支持度大于给定的最小支持度阈值时,该项集
为频繁模式,代表性的算法有Apriori[2]、FP-Growth[3]

等.陈治等[4]利用Apriori算法挖掘与宫颈癌发病相
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关的因素,通过分析和试验,确定最小支持度阈值,从
而发现符合条件的模式集合. Jung等[5]提出了利用

频繁模式树挖掘导致慢性病的频繁模式,并利用挖掘
结果对慢性病进行预测. Noma等[6]提出了一个五步

知识发现模型,利用FP-Growth算法构建FP-tree,以实
现对频繁项集的挖掘.在这些算法中,最小支持度阈
值的设置对挖掘结果有着重要的影响;如果设置太
小,则会产生大量冗余的候选频繁模式;如果设置太
大,尽管有效地压缩了频繁模式的数量,但容易遗漏
重要的项集组合[7].
秦琦冰等[8]根据中医数据的特点提出了基于带

权无向图的Top-k频繁模式挖掘算法以快速回溯到
该频繁模式所对应的方剂名.胡法奎等[9]提出了一

种面向医疗数据的模糊频繁模式挖掘算法,利用模
式之间模糊权重因素解决了中医方剂频繁模式挖掘

中低频率有效模式的挖掘问题.此外, Le等[10]针对不

确定环境下的频繁模式挖掘问题提出了一个阈值提

升策略,以减少不确定环境下候选模式的数量. Zhao
等[11]在其已有工作的基础上,通过定义新的指标进
一步挖掘出潜在有价值的Top-k频繁模式,实验结果
验证了其在肺炎类型分类问题中的有效性.这些工
作针对医疗数据的特点,设计了不同的策略来改进
Top-k频繁模式挖掘算法的性能,并且取得了较好的
实验结果.

在上述方法中,通过设计不同策略提升了算法
性能,但主要还是以支持度作为评价模式质量的指
标.由于问题的复杂性,只考虑单一指标往往使得模
式结构相似,缺乏多样性[12].对此,一些学者提出通
过定义多个度量指标,将频繁模式挖掘建模为多目标
优化问题以获得更加全面的挖掘结果.例如, Zhang
等[13]针对频繁模式挖掘提出了效用性这一指标,将
模式挖掘问题建模为一个多目标优化问题,并设计了
多目标优化算法进行求解. Zhang等[12]引入了覆盖

率指标,将Top-k频繁模式挖掘建模为一个多目标优
化问题,提出了一个多目标进化算法 (ISR-MOEA)对
问题进行求解.这些研究表明,同时考虑模式挖掘问
题中的多个因素,利用多目标优化理论对频繁模式挖
掘问题建模,并在多目标进化算法框架下对该模型进
行求解是一种行之有效的方法.
在体检数据的频繁模式挖掘中,体检项的异常程

度往往与疾病之间存在一定的相关性.直观上看,异
常程度较为明显的体检项可能是导致出现病症的关

键,而异常程度较弱的往往与病症的关联性偏弱.从
临床的角度看,希望挖掘出的模式不仅能够很好地反

映其与病症之间的关联性,而且不同模式之间具有很
好的多样性,从而为医生进行健康管理提供不同的参
考意见.为此,本文针对医疗体检数据中的Top-k频
繁模式挖掘问题,设计新的度量指标来刻画模式中体
检项的异常程度,将Top-k频繁模式挖掘建模为一个
多目标优化问题.在此基础上,提出一个多目标进化
算法对该问题进行求解,以发现多样化、关联性强的
频繁模式或模式组合.本文的主要贡献如下:

1) 针对体检数据的特点,本文提出一个新的异
常度指标,用于描述检查项的异常值与标准值之间的
偏离程度,其大小反映了该项与病症之间关联性的强
弱.进而,考虑模式之间的多样性,结合传统的覆盖率
指标,将体检数据中的Top-k频繁模式挖掘问题建模
为一个多目标优化问题.

2) 针对上述多目标优化问题,本文提出一个
多目标进化优化算法 (MOEA-FIMED)进行求解.在
MOEA-FIMED中,分别提出了基于偏好的种群初始
化策略以及面向模式和项的双层更新策略以提高初

始种群的质量和算法的性能,实现对Top-k频繁模式
挖掘多目标优化问题的有效求解.

3)在体检数据集上的实验结果表明,利用本文所
提出的方法挖掘出的Top-k频繁模式能够同时兼顾
异常度和覆盖率两个目标,并且通过与已有医学文献
的对比,进一步验证了本文所提出方法的有效性.

1 Top-k频繁模式挖掘多目标优化方法
1.1 多目标Top-k频繁模式挖掘模型

在面向体检数据的频繁模式挖掘中,检查项的
异常程度往往有助于挖掘出具有指导意义的频繁模

式.为此,本文提出一个新的评价指标,利用项的异常
程度来反映模式的异常程度.

定义 1 (项的异常度) 给定一个医疗数据库

( medical database, MDB )和事务 t,假设事务 t包括m

个不同的项,即t = {i1, i2, . . . , im}.定义第j(1 ⩽ j ⩽
m)项的异常度为该项与标准值之间的偏离程度,记
为Diffj = norm(|Sj − ij |).其中:Sj和 ij分别表示第

j项指标的标准值和第j项指标的检查结果; Diffj为
两者差的绝对值,并做归一化处理[14]. Diffj越大,反
映了该项对诊断结果(病症)的影响越大.
定义2 (模式异常度) 在定义1的基础上,模式

的异常度定义为其中每个项的异常度之和,即

Abnormal_I =
∑

j∈I⊆t

Diffj . (1)

该结果反映了模式中项的偏离程度对模式的影

响, Abnormal_I越大,说明该模式与诊断的结果之间
的关联度越大.
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定义3 (k个模式的异常度) 假设包含k个模式

的模式集P = {I1, I2, . . . , Ik}.其中: Ii表示第 i个模

式, 1 ⩽ i ⩽ k.其异常度定义为

Abnormal(P ) =
1

k

∑
Ii∈P

Abnormal_Ii. (2)

式 (2)描述了所选择的k个模式与诊断结果之间的关

联程度,对于任意两组包含k个模式的集合P1和P2,
如果Abnormal(P1) < Abormal(P2),则说明模式集
P2所选择的k个模式与诊断结果之间的关联性更强.
为了使模式集合中所选择的模式之间具有多样

性,本文引入覆盖率指标 [12]用于描述k个模式之间

的多样性,定义如下:

Coverage(P ) =
|I1

∪
. . .

∪
Ik|

k∑
j=1

|Ij |

. (3)

其中: |I1
∪

. . .
∪

Ik|表示模式集中所包含的不同项

的数目,
k∑

j=1

|Ij |表示P中所选择的k个模式的长度之

和. Coverage(P )值越大,说明P中的k个模式之间的

重复项越少,该模式具有较好的多样性,从而为医生
提供更加多样化的频繁模式组合.
模式集合的异常度和覆盖率是两个具有相互冲

突特征的指标.具体而言,在体检数据中往往会有一
些与疾病高相关性的项,因此,在异常度较高的模式
中这些项也会频繁出现.对于模式集合而言,提高其
异常度即提高集合中各模式的异常度,而异常度高的
模式之间又因上述原因存在重复的项,从而导致整个
模式集合的覆盖率下降.类似地,如果要提高模式集
合的覆盖率,则可以删去重复的异常度高的项或者增
加未选中的项,但会降低模式集合的异常度.如果采
用单目标优化问题模型 (如仅考虑异常度这一目标),
尽管更易于搜出最优解,但最终只能发现一个最优的
Top-k频繁模式,并且这k个模式之间相似度较大,难
以发现潜在的多样化的模式组合.
基于上述分析,本文将Top-k频繁模式挖掘问题

建模为一个多目标优化问题,即发现k个模式的集合,
使其在异常度与覆盖率上达到较好的平衡.该问题
定义如下.
定义 4 (Top-k频繁模式挖掘多目标优化问题)

F (P ) = (f1(P ), f2(P ))定义为minimize : f1(P ) = 1−Abnormal(P ),

maximize : f2(P ) = Coverage(P ).
(4)

其中:P为包含k个模式的模式集合,最小化f1(P )是

为了发现异常度最大的k个模式集合,最大化f2(P )

是为了使发现的k个模式集合同时具有尽可能高的

覆盖率.

1.2 多目标Top-k频繁模式挖掘算法
1.2.1 算法框架

多目标进化算法能够在相互冲突的目标之间

寻找最佳的权衡,并在一次运行中发现一组非支配
解[15-16].为此,本文采用多目标进化算法对多目标
Top-k频繁模式挖掘问题进行求解.
由于模式长度不一,本文采用一种基于变长索引

的编码方式对k个模式的集合进行编码[12],种群中的
每个个体代表一种可能的 k个模式,可表示为P =

⟨I1,∆, I2, . . . ,∆, Ik⟩, Ii表示P中的第 i个模式,∆表
示模式之间的分割符.图1给出了一个包含5个模式

的个体表示形式 (I1, I2, . . . , I5),模式之间以−1作为
分隔符.

图 1 基于变长索引的个体编码

基于所采用的变长索引的编码,本文以基于
分解的多目标进化算法 MOEA/D ( multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposition )[17]作

为框架,提出一个多目标进化算法MOEA-FIMED.下
面的算法1给出了整个算法的框架,主要包括3个阶
段:种群初始化、种群更新和环境选择.在种群初始
化阶段,提出一个基于偏好的初始化策略 (算法1的
第1行),以获得较好的初始种群.其次,为了提高算法
的收敛性和分布性,提出一个基于模式和项的双层更
新策略用于个体之间的交叉变异操作 (算法1的第8
行).下面将对上述两个策略进行详细介绍.

算法1 MOEA-FIMED算法框架.
输入: 医疗数据库 MDB, 最大迭代次数

maxGen,种群大小NP,均匀分布的NP个权重向量
{λ1, . . . , λNP},邻域大小 T ,变异概率 pm,个体包含
的模式数k;
输出:非支配解集EP.
step 1:基于偏好的种群初始化策略.
1) Pop ← RefInitialPop(MDB,NP, k); //基于

偏好的种群初始化策略(见1.2.2节)
2) z∗ ←根据Pop中解的目标值初始化参考点;
3) N = {N1, N2, . . . , NNP}; //计算任意两个权

重向量之间的欧氏距离,选取距离每个权向量最近的
T个向量所对应的解作为该权向量的邻域,Ni表述

第i个个体的邻域解集

4) iter = 1.
step 2:种群更新阶段.
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5) while iter < maxGen do
6) for i = 1 to NP do
7) pi1, pi2 ←从当前个体pi的邻域Ni中随机

选择两个个体作为父代;
8) p′i1, p

′
i2 ← BilevelUpdate(k, pi1, pi2, pm,

NP); //基于模式和项的双层更新策略(见1.2.3节)
9) [Ni, z

∗]←更新邻域和参考点;
10) end for
11) end while
step 3:环境选择阶段.
12) EP ←选择Pop中的非支配解集作为算法的

输出.
1.2.2 基于偏好的种群初始化策略

随机初始化往往难以发现潜在的优势区域,降低
了算法的性能[18].为此,本文提出一种基于偏好的种
群初始化策略以产生高质量和多样性的初始种群,主
要包括以下3个步骤.

1) 对数据库中的每个项,计算其异常度值,即评
价每个长度为1的模式的异常度.

2) 利用轮盘赌机制[19],随机选择k个模式,模式
的异常度越大,被选择的概率越大.因为选择的模式
彼此不相同,所以此时覆盖率最高,即偏好覆盖率目
标最大.

3)模式的扩充阶段.首先产生一个0 ∼ k之间的

随机数,记为num,表示选择前num个模式,对其进行
扩充;其次,对于第w个(w ∈ [1,num])模式,从剩余的
候选项集中随机选择一项,记为 ij ,加入第w个模式

中,计算第w个模式的异常度.如果异常度增加或者
不发生变化,则将第 ij项加入第w个模式,并继续上

述过程;否则,将该项 ij从候选项集中删除.这一操作
的目的在于保证覆盖率的情况下,采用贪婪的机制增
加异常度,即偏好异常度目标.算法2给出了基于偏
好的种群初始化策略的算法框架.
算法2 RefInitialPop.
输入: 医疗数据库MDB,种群大小NP,个体包含

的模式数k;
输出:初始种群Pop.
1) (row, col) ← sizeof(MDB); //计算医疗数据

库的行数和列数

2) {abn1, abn2, . . . , abncol} ←根据定义1计算
数据库中每一项的异常度;

3) for i = 1 to NP do
4) pi ← (I1, I2, . . . , Ik); //根据项的异常度利

用轮盘赌机制选择k个项生成一个个体,其中包含k

个模式,每个模式只含有1个项

5) num ← ⌈rand ∗ k⌉; //产生一个0 ∼ k之间

的随机数num
6) for w = 1 to num do
7) Selectpool←将除Iw项之外的(col− 1)项

随机放入候选池Selectpool中;
8) for j = 1 to (col− 1) do
9) if Abnormal{Iw,Selectpoolj} ⩾ AbnormalIw

then
10) Iw ←将Selectpoolj 加入到Iw中;
11) end if
12) end for
13) end for
14) end for

(a)

(b)

(c)

!"#$ 1 2 3 4 5

图 2 基于偏好的种群初始化过程
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图2给出了一个例子来说明基于偏好的初始化
过程.图 2(a)给出了一个包含 5个项的数据集和这
些项的索引号,同时给出了每个项的异常度值.在图
2(b)中,首先随机选择k个模式 (这里k为3,每个模式
只包含一个项,其索引号分别为 (1, 3, 5),−1为分隔
符).其次,随机选择前 num个模式分别进行扩充,这
里num = 1,即选择第1个模式 (图2(b)中的模式1)进
行扩充操作.对于模式1,在当前项的基础上,依次从
候选集2、3、4、5中选择一个新的项加入,由于在添加
项4、5时,模式1的异常度下降,这两个项将不被添加
进模式1中.最终形成的个体如图2(c)所示.
1.2.3 基于模式和项的双层更新策略

在进化算法中,传统的交叉变异操作难以解决本
文所提出的变长编码方式.为此,本文提出一种新的
基于模式和项的双层更新策略,以更好地在全局探索
和局部搜索之间进行平衡,提高算法的性能.具体而
言,第 1层是交叉算子,通过引入学习机制发现更好
的、异常度更高的模式组合.第2层是变异算子,在交
叉操作的基础上,对每一个个体进行变异操作,其目
的在于调整模式中的体检项的出现频率,以获得覆盖
率较高的模式组合.

1)面向模式的基于学习机制的交叉算子.
在MOEA-FIMED中,种群中的个体由 k个模式

组成,对于任意两个个体,假设为pi和pj ,存在两种关
系:一种是pi支配pj (pj支配pi是类似的),一种pi和

pj为非支配的.前者表明相对于pj , pi中包含了更好

的模式,可以成为pj的学习对象.对于后者,一种随机
的方法在两个非支配个体中交换相应的模式,目的在
于探索更广泛的区域,发现更有潜力的个体.主要步
骤如下:

1 对于父代种群中的任一个个体pi,在其大小为
T的邻域内选择两个个体,分别记为pi1和pi2,利用非
支配排序判断两者的支配关系.

2 如果pi1支配pi2 (反之类似),则说明pi1中存在

更优的模式可以被pi2学习,从而提高pi2的质量,探
索新的搜索区域.具体而言,首先计算pi1和pi2中每

个模式的异常度;其次,在pi1和pi2中分别随机选择

randIndi个模式作为候选待交叉的模式.如果 pi1中

的randIndi个模式,存在其异常度大于pi2中所对应模

式的情况,则pi2中的候选模式将被替换,产生新的子
代.通过这种学习机制,利用优势个体中的模式淘汰
较劣等个体中的模式可以提高劣等个体的性能.

3 如果pi1和pi2是非支配关系,则分别从pi1和

pi2中随机选择 randIndi个模式进行交叉,产生2个新

的子代.这种情况发生在非支配关系的个体中,其目
的在于探索新的搜索区域,发现高质量的解.

2)面向项的基于历史信息的变异算子.
为了进一步提高个体的局部搜索的能力,本文提

出一种面向项的基于历史信息的变异算子对个体进

行变异操作.主要步骤如下.
1 种群历史信息的采集.对于当前种群中的所

有个体,计算每项在种群中出现的频率,这种频率反
映了项对模式的重要程度.对于某一项而言,如果在
不同个体、不同模式中频繁出现,则说明这一项对问
题的关联度较强,这样的项将更有可能被选择用于替
换变异个体中的项.

2 个体变异位置的选择.对于给定的个体,计算
其中的每一项在个体中出现的频率,频率高者,说明
个体中的模式大多选择了该项.为了提高个体覆盖
率,在计算项出现的频率的基础上,采用轮盘赌机制
来确定变异的位置,如果这一项出现的次数越高,则
越有可能作为变异的位置.

3 个体中项的改变.在确定变异位置后,根据种
群历史信息,利用轮盘赌机制选择关联度较强的项替
换当前的项,从而产生新的变异个体.

基于模式和项的双层更新策略产生了新的个

体.其中:面向模式的基于学习机制的交叉算子是通
过模式之间的相互学习,引导种群在更大的范围内去
探索未知区域;对于面向项的基于历史信息的变异
算子,利用进化过程中的历史信息对模式中的项进行
变异,以产生新的模式,发现更优的个体.算法3给出
了基于模式和项的双层更新过程.
算法3 BilvelUpdate.
输入: 个体包含的模式数k,个体pi1,个体pi2,变

异概率pm,种群大小NP;
输出:子代个体p′i1, p

′
i2.

//面向模式的基于学习机制的交叉算子
1) randIndi ← ⌈rand ∗ k⌉; //产生一个0 ∼ k之

间的随机数randIndi
2) 分别从 pi1和 pi2中随机选取 randIndi个模

式,计算每个模式的异常度,记为 Abnormalpi1
和

Abnormalpi2
;

3) if is_nonDominant(pi1, pi2) then
4) for u = 1 to randIndi do
5) if Abnormalpi1

(u) > Abnormalpi1
(u) then

6) 将pi1中的第u个模式与pi2中所对应的模

式交换,得到子代p′i1, p
′
i2;

7) end if
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8) end for
9) else
10) 交换从pi1和pi2中选取的 randIndi个模式,

得到子代p′i1, p
′
i2;

11) end if
//面向项的基于历史信息的变异算子

12) for k = 1 to 2 do
13) if rand ⩽ pm then
14) 计算p′ik中不同项出现的频率,利用轮盘

赌机制选择被替换项;
15) 计算种群中不同项出现的频率,利用轮

盘赌机制选择替换项;
16) 使用替换项代替被替换项,得到更新后

的子代p′ik;
17 end if
18) end for

图 3给出一个例子来解释本文所提出的双层
更新策略.图 3(a)展示的是利用面向模式的基于学
习机制的交叉算子产生子代的过程. pi1和 pi2是从

邻域Ni中随机选取的两个个体, {3, 4, 5}、{6, 9}和
{2, 3, 8}、{1, 4, 7}分别是在 pi1和 pi2中选择的 2个

模式 (图 3(a1)所示).如果 pi1支配 pi2,则 pi2向 pi1学

习.由于模式{6, 9}的异常度大于模式{1, 4, 7}的异
常度, pi1中的 {6, 9}与 pi2中的 {1, 4, 7}发生了交换
(图3(a2)所示).如果pi1和pi2是非支配关系,则上述
两个个体中随机选择的模式将发生交换,以发现更好
的解 (如图 3(a3)所示).图 3(b)给出了面向项的基于
历史信息的变异过程.图3(b1)和图3(b2)分别给出了
在待突变个体 p′i1中出现的项的频率和整个种群中

项出现的频率,即种群的历史信息.根据上述信息,利
用轮盘赌机制选择第3个模式中的第1位进行突变,
如图3(b3)所示.
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图 3 基于模式和项的双层更新策略

2 实验与分析

本节在一个公开的心脏病数据集和从某医疗卫

生机构采集的近5年的健康体检数据集上验证本文
所提出算法的性能,并将挖掘出的Top-k频繁模式与
现有的医学文献结论进行对比,验证其临床上的指导
意义.

2.1 数据集及数据预处理方法

心脏病数据集可从公开的数据库UCI machine
learning repository[20]中下载,脂肪肝数据集来自某社
区医院获得的近5年的医疗体检数据,并提取标记有
脂肪肝的样本.在这些样本中,每一个检查项均为数
值型,并且给出了明确的上下界取值.表1给出了每

一个数据集的名称、受检者数目及所包含的项的数

目.本文采用下面的预处理方法对数据进行处理.

表 1 心脏病和脂肪肝数据集

序号 数据集 受检者数目 项的数目

1 心脏病 120 23
2 脂肪肝 1 828 68

首先将正常指标值设为0,其次计算异常值与给
定的标准值的差值以表示异常的程度.这个差值越
大,代表该异常对患者的影响越大,越有可能与相应
的疾病产生关联 (差值为0意味着该受检者在对应的
指标上的检查结果是正常的).不同的指标,其在数值
的量纲上可能是不同的,为此,本文采用L2范数

[14]对
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差值进行归一化操作.

2.2 实验设置

为了验证MOEA-FIMED的有效性,本文选取 5
种对比算法,即 PSO[21]、 SSDP[22]、 ISR-MOEA[12]、

SparseEA[23]、NSGA-II[24]. PSO和SSDP是单目标进
化算法,用于挖掘Top-k频繁模式.其中: PSO是一种
高效的粒子群优化算法,在很多实际优化问题中得
到了广泛应用[25-26],其基本思想是通过种群中个体
之间的协作和信息共享来寻找最优解; SSDP是一种
单目标优化算法,通过利用归属特征来挖掘Top-k频
繁模式. ISR-MOEA、SparseEA和NSGA-II是3个多
目标进化算法用于求解Top-k频繁模式挖掘问题,其
中, ISR-MOEA是一种基于索引集的多目标进化方
法,通过引入覆盖率度量模式集合的多样性,并给出
了一个Top-k频繁模式挖掘多目标优化算法;针对模
式挖掘中最优解往往具有稀疏性的特点, SparseEA
设计了一种通用的求解大规模稀疏多目标优化问题

的进化算法,用于解决模式挖掘问题; NSGA-II是一
种广泛使用的基于支配关系的多目标进化算法.
因为单目标进化算法每次运行只能得到一个解,

所以,本文采用文献 [12]的处理方法,即对单目标进
化算法进行r次实验,其中r为利用MOEA-FIMED所
得到的前沿面中解的个数.同时,在每次运行时,对两
个目标分配不同的权重α和β,并进行加权求和.其

中:β = 1 − α, α在 [0, 1]上均匀采样.对于多目标
进化算法,本文采用其各自文献中推荐的参数.对
于MOEA-FIMED,本文设邻域大小为 10,变异概率
为 0.25. ISR-MOEA也是在MOEA/D框架下的进化
多目标的Top-k频繁模式挖掘算法,使用与MOEA-
FIMED相同的邻域大小和子问题数目.在所有的实
验中,种群大小为100,最大迭代次数为30,每个个体
包含5个模式,即Top-k中的k取5.所有算法在每个
数据集上独立运行30次,记录下每次的Pareto前沿面
中的非支配解.所有实验在Intel i5-7500 @3.4 GHz四
核处理器、16 GB主存的机器上采用Matlab R2017a
编程语言实现.

2.3 实验结果

2.3.1 MOEA-FIMED与PSO、SSDP、ISR-MOEA、
SparseEA、NSGA-II算法之间的比较
图4给出了MOEA-FIMED和5种对比算法在目

标空间的帕累托前沿面的分布情况.其中,图4(a)和
(b)给出了MOEA-FIMED与两种单目标算法对比的
结果,可以看出, MOEA-FIMED在两个数据集上展
示了较好的分布性,在脂肪肝数据集上,其收敛性的
优势非常明显并具有良好的分布性.图4(c)和 (d)给
出了MOEA-FIMED与 3种多目标算法对比的结果,
可以看到, MOEA-FIMED获得了更好的收敛性和多
样性. SparseEA是一种新的用于解决频繁模式挖掘
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图 4 MOEA-FIMED和5种对比算法在两个数据集上的帕累托前沿面分布
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问题的稀疏多目标优化算法,从脂肪肝数据集上的
实验结果来看, MOEA-FIMED所获得的解在目标空
间的收敛性和分布性均明显优于SparseEA,意味着
MOEA-FIMED能够提供更加多样性的频繁模式组
合.类似地,在心脏病数据集上, MOEA-FIMED也展
示了较好的实验结果.
表 2给出了 6种算法所获得的非支配解在目标

空间的平均HV ( hypervolume)值[27], HV值越大,表明
所获得的非支配解具有越好的收敛性和多样性.实
验采用0.05显著性水平下的Wilcoxon秩和检验[28]来

评价对比算法与MOEA-FIMED的差异性.实验结果
还表明, MOEA-FIMED在统计上是显著优于其他 5
种基于进化算法的Top-k频繁模式挖掘算法.

表 2 6种进化算法在两个数据集上的平均HV值

数据集 SSDP PSO ISR-MOEA SparseEA NSGA-II MOEA-FIMED

脂肪肝 0.099 0±0.004 3- 0.104 4±0.003 6- 0.123 1±0.001 3- 0.097 0±0.007 0- 0.120 6±0.002 5- 0.130 5±0.001 0

心脏病 0.108 0±0.002 7- 0.104 0±0.002 0- 0.112 6±0.000 6- 0.111 5±0.001 0- 0.1114±0.001 0- 0.113 2±0.000 7

2.3.2 策略有效性和参数敏感性分析

本文在MOEA/D框架下,提出一个基于偏好的
初始化策略和面向模式和项的双层更新策略以提高

算法的性能.本节首先验证所提出策略的有效性;其
次,对变异概率这一重要参数的选择进行敏感性分析
以确定最优的参数值.
图5给出了本文所提出的两个策略的有效性验

证.从图5(a)和 (b)中可以看出,采用随机初始化策略

得到的初始个体往往聚集在目标空间的某一区域,分
布性较差.利用本文所提出的初始化策略考虑了对
不同目标的偏好,使得最终的个体在目标空间上有较
好地分布.图5(c)和 (d)给出了仅利用传统的更新策
略,即多点交叉[29]和单点变异算子[30],和利用本文所
提出的更新策略的对比结果.可以看出,通过引入学
习机制和历史信息的双层更新策略在目标空间获得

了更好的非支配前沿.

0 0.04 0.08 0.12

0.4

0.6

0.8

1.0

Abnormal

c
o

v
e
ra

g
e

(a) (1)!"#

Abnormal

0.4

0.6

0.8

1.0

c
o

v
e
ra

g
e

0 0.04 0.08 0.12

(b) (1)$%&

0.06 0.10 0.14 0.18

Abnormal

0.4

0.6

0.8

1.0

c
o

v
e
ra

g
e

0.2

(c) (2)!"#

0.08 0.10 0.12 0.14

Abnormal

0.4

0.6

0.8

1.0

c
o

v
e
ra

g
e

0.2

(d) (2)$%&

图 5 基于偏好的初始化策略有效性验证

在MOEA-FIMED中,变异概率 pm是一个重要

的参数.为了选择合适的 pm,本文以 0.05为间隔,在
0∼ 0.5之间测试 pm在不同取值下算法的性能.图 6

给出了在不同pm下算法得到的HV值.可以看出:对
于脂肪肝数据集,当pm取0.25时,算法获得了最好的
HV值;而对于心脏病数据集,当pm在0.25时,算法获
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得了较好的HV值.综合考虑,在本文中,参数变异概
率pm取0.25.
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图 6 变异概率pm的参数敏感性分析

2.3.3 异常度指标的有效性分析

本文提出一个新的异常度指标用于描述体检项

与病症之间相关性的强弱.为了验证所提出的异常

度指标的有效性,将MOEA-FIMED算法所得到的前
沿面中的Pareto解抽取出来,与Aprior算法的结果进
行对比,以验证在不需要人为设置支持度的情况下,
同样可以获得支持度较高的频繁模式,并且在这些模
式之间表现出较好的多样性.
以脂肪肝数据集为例,从MOEA-FIMED算法获

得的前沿面中提取48个模式,其中模式的最大长度
为6.因此,将算法Apriori的模式最大长度设为6,最
小支持度设为 0,总共 863 834个模式.表 3给出了对
前沿面中所有模式按异常度排序后取前5位的模式,
并计算了模式的支持度.从表3中可以看出,引入异
常度指标后,在不需要人工设置支持度阈值的前提
下,所挖掘出的模式中异常度较高的,支持度也比较
高,同时也表现出较好的多样性.
2.3.4 与现有医学文献结果的对比分析

仍以脂肪肝数据为例,通过查阅相关的文献来验
证MOEA-FIMED所挖掘出的模式中蕴含的项与实
际临床诊断结果的相关性.本文统计了利用MOEA-
FIMED算法获得的前沿面中Pareto解,及其中每一项
出现的频次,按降序排列取前 5项如下:男性、红细
胞压积异常、血红蛋白异常、高血压、红细胞计数

异常.表4给出的这些项以及相关文献给出的佐证表
明,利用MOEA-FIMED算法挖掘出的这些项与脂肪
肝高度相关.

表 3 MOEA-FIMED挖掘出的按异常度排序前5位的模式及其支持度

序号 模式 支持度

1 男,红细胞压积异常,血红蛋白异常,高血压 0.173 077

2 男,红细胞计数异常,红细胞压积异常,血红蛋白异常,高血压 0.171 606

3 男,红细胞压积异常,血红蛋白异常,体重指数超重,高血压 0.167 634

4 男,红细胞压积异常,胃幽门螺杆菌抗体异常,血红蛋白异常,高血压 0.162 341

5 男,红细胞计数异常,红细胞压积异常,血红蛋白异常 0.158 341

表 4 与现有医学文献依据的对比分析结果

序号 与脂肪肝异常相关的项集 出现的文献

1 男 [31-32]

2 红细胞压积异常 [33-34]

3 血红蛋白异常 [35-36]

4 高血压 [37, 32]

5 红细胞计数异常 [31, 35]

3 结 论

针对健康体检数据中的Top-k频繁模式挖掘问
题,本文提出了一种基于多目标进化优化的Top-k频
繁模式挖掘方法.首先针对健康体检数据的特点,提
出了一个模式异常度的指标,并结合传统的覆盖率

指标,将Top-k频繁模式挖掘问题建模为一个多目标
优化问题.为了提高算法的性能和所挖掘出的模式
的质量,提出一个基于偏好的种群初始化策略和一个
面向模式和项的双层更新策略,对该多目标优化问题
进行求解.实验结果表明,本文所提出的算法能够发
现一组在异常度和多样性方面具有较好表现的Top-
k频繁模式,此外,已有的医学文献也验证了所发现
的k个频繁模式的有效性.本文所提出的方法可以帮
助医生发现更多潜在的、可能会导致该疾病的体检

指标 (组合),可根据这些指标有针对性地安排体检事
宜.对体检者而言,可以更加关注这些与疾病相关的
体检指标,一旦这些指标出现异常情况,可提前对相
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应的疾病进行干预和治疗.
本文所提出的算法表明,通过设计新的度量指

标,利用多目标优化理论进行医疗健康数据挖掘是一
种行之有效的思路.然而,在健康体检数据中仍然存
在着大量非数值型的体检数据,如何针对这些非数值
型体检数据特点,设计更加有效的度量指标,构建复
杂的高维多目标优化模型,并设计相关的求解算法将
是一个非常有意义的工作.
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