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一种面向多属性不确定数据流的模体发现算法 

王  菊
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(空军工程大学防空反导学院  西安  710051) 

摘  要：该文针对多属性不确定数据流的频繁模式发现问题，借鉴生物信息学中的模体发现思想，提出了一种基于

MEME(Multiple Expectation-maximization for Motif Elicitation)的多属性不确定数据流模体发现算法。该算法根

据不确定数据流的特点，设计了基于混合型模型的不确定滑动窗口更新计算方法，改进了 SAX(Symbolic Aggregate 

approXimation)的符号化策略，提出了不同滑动窗口下多属性模体的相似性分析方法。在实验当中，用防空反导情

报传感器网络中的一组不确定数据流验证了其功能，通过植入不同数目的模体测试了其发现准确率，并在元组有效

概率设置为 1 的条件下与已有算法进行了比较，结果表明：该算法可以较准确地发现多属性不确定数据流中的频繁

模式。 
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Motif Discovery Algorithm for Multiple Attributes Uncertain Data Stream 
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(Air and Missile Defenses College, Air Force Engineering University, Xi’an 710051, China) 

Abstract: Algorithm of motif discovery for multiple attributes uncertain data stream is proposed on the basis of 

MEME (Multiple Expectation-maximization for Motif Elicitation), which consults the thought of sequential 

pattern discovery in bioinformatics to solve the problem of frequent pattern discovery for multiple attributes 

uncertain data stream. A new method for update calculation of uncertain sliding window is designed based on 

mixed type model, SAX (Symbolic Aggregate approXimation) symbolic strategy is improved, and similarity 

analysis method for multiple attributes motifs under different sliding windows is put forward. The proposed 

algorithm is verified to be correct functionally by a set of uncertain data stream in the wireless sensor network of 

air and missile defense. Its accuracy is measured through planting different number of motifs. Furthermore, 

comparison with previous algorithm with tuples’ valid probability set to 1 shows that the proposed algorithm can 

discover frequent pattern for multiple attributes uncertain data stream precisely. 

Key words: Data mining; Motif discovery; Uncertain data stream; Multiple Expectation-maximization for Motif 

Elicitation (MEME) algorithm 

1  引言  

多属性不确定数据流的频繁模式发现问题可以

归结为数据挖掘领域中的关联规则挖掘问题，其实

质是发现动态多属性数据中重复出现的相似模式。

作为关联规则挖掘中的关键问题，多属性不确定数

据流中频繁模式的发现准确率会受到其动态性、不

确定性以及属性之间关联性的影响，已成为数据挖

掘领域中的一个研究热点和难点 [1 3]− 。 
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针对不确定数据流的频繁模式挖掘，Leung等 
人 [4] 提出了 SUF-growth(mine Frequent itemsets 
from Streams on Uncertain data)算法，基于该算法

的框架，出现了较多的改进算法，如基于滑动窗口

的MFCIFUDS算法[5]、基于Hyper-structure的UHS- 
stream(Uncertain Hyper-Structure stream mining)
算法 [6]、基于衰减窗口的TUF-streaming(use the 
Time-fading model in an Uncertain data 
environment to mine Frequent patterns from 
streaming data)算法和基于界标窗口的XTUF- 
streaming(eXtended TUF-streaming)算法[7]等，但

这些算法只适应于单属性的不确定数据流。在实际

数据流的产生过程中，不仅数据是动态的，且可能
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会有多个属性同时到达，而关于如何挖掘这类多属

性不确定数据流的研究还相对较少。 
模体发现属于数据挖掘中的序列模式发现[8]，来

源于生物信息学当中，也称为转录因子结合位点识

别，用于寻找在序列当中具有功能和排列相似的短

核苷酸片段 [9]，主要算法有随机投影 (Random 
Projection), EM(Expectation Maximization), 
MEME 和 Voting 等[10]。借鉴生物信息学中模体发

现的思想，Lin 等人[11]在 2002 年首次提出了时间序

列模体发现的概念，其他专家学者又相继提出了一

种线性时间下的随机投影方法[12]、致密球[13]、MK
算法[14]和 MOEN 算法[15]等。 

本文把该思路做了进一步的拓展，将模体发现

的概念应用于多属性不确定数据流的频繁模式发现

中，提出了一种基于 MEME 的多属性不确定数据流

模体发现算法，在传统时间序列模体发现的基础上，

增加了处理不确定性、动态性和多属性模体相似性

分析等功能。该算法设计了基于混合型模型的不确

定滑动窗口更新计算方法，改进了 SAX 的符号化策

略，提出了不同滑动窗口下多属性模体的相似性分

析方法，能够较准确地发现多属性不确定数据流中

的频繁模式。 

2  MEME 算法 

MEME [16 18]− 是目前最流行的符号序列集合模

体发现算法，可将模体从由背景成分和模体成分组

成的混合序列中辨识出来。对于符号序列 iS =  

( )1 2 1,2, ,i i iLs s s i t= 组成的符号序列集合 S = 

1 2{ , , , }tS S S ，用 merl − 表示一个长度为 l 的模体，

即 , 1 , 2 ,mer i j i j i j ll s s s+ + +− = 。MEME算法就是从符

号序列集合中识别出重复出现的 merl − 。 
文献[16]和文献[18]中详细介绍了MEME算法，

其核心是定义了一个二元随机变量 ( 1,2, ,ijZ j =  

)iL ，通过计算每一个 merl −  (表示一个长度为 l 的

碱基片段)的似然值来寻找模体。其中， ijZ 表示每

一个 merl − 对应的背景成分或模体成分，即当字符

ijs 表示为一个结合位点时， 1ijZ = ，否则 0ijZ = 。

该算法将整个序列集合的似然值表示为 

( )( ) ( )
1

0 0
1 1

lg , , lg , ,
iL lt

ij ij ij
i j

p X Z Z p X Zθ Θ θ Θ
− +

= =

= ∑ ∑ (1) 

式中， ijX 表示第 i 行第 j 个 merl − ; 0θ 表示背景分 

布(文中采用零阶马尔科夫模型，即假设每一个字符 
各自独立的分布)； 1 2( , , , , , ),( )h h zh lh hΘ θ θ θ θ Ω= ∈

表示模体分布； zhθ 表示字符h 在模体第 z 个位置出

现的概率。期望最大化算法正是通过更新潜在的隐

变量Z 使得似然值最大化，主要过程分为E步和M
步。 

E步的具体表达式为 

( )

( )( )
( )( )

1

,

,
i

T
ijT

ij T
ij

L l

p X Z
Z

p X Z

Θ

Θ
− +

=
∑

          (2) 

M步的具体表达式为 
( ) ( )( )1 argmax log ,T TE p X ZΘ Θ+ ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

      (3) 

E 步和 M 步重复执行，直至收敛。 

3  基于 MEME 的多属性不确定数据流模体

发现算法 

3.1 算法设计思路 
基于MEME的多属性不确定数据流模体发现的

核心有两点：一是如何将具有时序性、海量性、无

界性、实时性、高速性和连续性等特点的数据序列

合理地转换为符号序列集合；二是如何从不同属性

的模体中发现潜在的规律。 
基于此，本文采用混合型模型对不确定数据流

进行表示，利用滑动窗口对有效时间内的不确定数

据流进行划分，对满足一定条件的数据进行符号化，

执行MEME算法进行模体发现，最后再对不同滑动

窗口下多属性模体的相似性进行分析，其思路如图1
所示。 
3.2 多属性不确定数据流表示 

采用混合型模型可以对多属性不确定数据流进

行表示，本文又进一步地定义了元组有效概率，可

以简化用混合型模型所表示的多属性不确定数据

流，达到数据校验和快速计算的目的。 

3.2.1 混合型模型  文献[19]中所提出的混合型模型

(mixed-type model)综合考虑了存在级不确定性和

属性级不确定性，不仅能处理离散型属性，还可以

处理连续型属性，是一种较为通用的不确定数据流

模型，其定义如下。 

定义1[19]  混合型模型  给定一个元组，将其m

个连续不确定属性用 xA 表示，n 个离散不确定属性 

 

图1 算法设计思路 
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用 yA 表示，其余确定属性用 dA 表示，混合模型的分

布 g 用 ( ),p f 表示。其中， [0,1]p ∈ 是元组的存在概

率(Tuple Existence Probability, TEP), f 是所有不

确定属性的联合概率密度函数，定义为 ( ),f x y =  

( )| [ ]x y
y

A Af x y P A y⋅ = 。因此， g 可以用一个定义在

{ }m n dR Q A× × ∪ ⊥ ( ⊥代表该元组不存在的情形)
上的随机向量( ), ,X Y Z 表示，即 

( )[ ] ( )

( )

, , 1

, , , dd

I

P X Y Z p

P X I Y y Z A p f x y x

⎫⎪=⊥ = − ⎪⎪⎬⎪⎡ ⎤⊆ = = = ⋅ ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎪⎭∫
  (4) 

式中， mI R⊆ , ny Q∈ 。 
上述定义是基于元组之间的独立性假设，连续

分布函数 f 采用高斯混合模型进行近似[20]。因此，

假设各元组可以在离散域B 中取多个规范化值，各

元组在规范化连续区间 [ , ]a b 中服从概率密度函数

f ，当采用混合型模型时，一个具有离散属性和连

续属性的不确定数据流U 可以被描述为 

( ) [ ]( )(
( ) [ ]( ) )

11 1 1 1 1, , , , , , , ,

     , , , , , , ,
v

i

v v i v v v

t i p a b f p

t i p a b f p       (5) 

式中，对于任意 1v ≥ 的整数， vt 是元组到达的时刻，

vp 表示元组的存在概率，
vi

p 表示属性 vi 的出现概

率，且满足 vi B∈ 和 [ ], [ ]v va b a,b⊆ 。 
3.2.2 元组有效概率  基于混合型模型，本文定义了

元组的有效概率，该概率不仅能够综合属性出现概

率和元组存在概率的影响，起到数据校验的效果，

还能简化多属性不确定数据流的表示形式，提高计

算效率。 
定义 2  元组有效概率  由定义1可知，对于任 

意 元 组 vu ， 它 的 属 性 出 现 概 率 为 ( )vq u = 

( ), d
v v vI u u uf x y x∫ ，元组存在概率为 ( )vp u ，因此该 

元组的有效概率被定义为 ( ) ( ) ( )v v vPr u p u q u= ⋅ 。 

元组有效概率的含义可以理解为：如果 ( )vPr u  

0= ，即使 ( ) 0vp u ≠ ，但考虑到该元组的属性值已

超出了其定义域，使得 ( ) 0vq u = ，该元组仍被认为

是无效元组。此时，不确定数据流的描述可以简化

为 

[ ] ( ) [ ] ( )( )1 1 1 1 1, , , , , , , , , , ,v v v v vt i a b Pr u t i a b Pr u (6) 

3.3 基于混合型模型的不确定滑动窗口 
多属性不确定数据流具有无限性，因此要处理

从数据出现直至当前时刻的所有数据是不可能的。

针对这个问题，本文设计了一种基于混合型模型的

不确定滑动窗口更新计算方法，保证滑动窗口中有

效元组的数目依置信概率α为w 个。通常情况下，

有效元组数目w 由所处理不确定数据流的稀疏程度

以及计算机的处理能力决定，置信概率α由所处理

不确定数据流的用途和用户的偏好决定。 
3.3.1 不确定滑动窗口的定义及更新  在一个不确

定数据流U 中，w' 表示滑动窗口 ( , )W U w' 的大小，

| ( , )|W U w' 表示该窗口中有效元组的数目，不确定滑

动窗口的定义和更新过程如下。 
定义 3[21]  不确定滑动窗口  由于滑动窗口的

实际长度w' 具有不确定性，因此该窗口被定义为不

确定滑动窗口，其满足 

( )( )
　min

s.t.    ,

w'

P W U w' w α

⎫⎪⎪⎪⎬⎪≥ ≥ ⎪⎪⎭

        (7) 

当新元组到来时，更新滑动窗口的计算流程如

表1所示。 

表 1 不确定滑动窗口更新过程 

输入： , ,U w α  

输出： ( ), ,W U w' α  

( ), ,W U w' α 被赋予空集 

Loop 

  If (U 中的新元组 u 到达) then 

    ( ), ,W U w' α ← ( ), ,W U w' α ∪ { }u  

    While ( )( ), 1P W U w' w α− ≥ ≥  do 

      ( ), ,W U w' α ← ( ), ,W U w' α \ { }u'  

      ( u' 是窗口 ( ), ,W U w' α 中最早的元素) 

    End while 

  End if 

End loop 

 
3.3.2 基于混合型模型的不确定滑动窗口更新计算   

根据定义 2 和定义 3，本文结合滑动窗口的更

新 过 程 和 于 混 合 型 模 型 ， 对 约 束 条 件 

( )( ),P W U w' w α≥ ≥ 进行了变形和简化。 

对于任意元组 iu ，若随机变量 0iX = ，则表示

iu 无效，无效概率为1 ( )iPr u− ；若 1iX = ，则表示

iu 有效，有效概率为 ( )iPr u ，即 iX 服从以 ( )iPr u 为

参数的( )0 1− 分布，因而有 

( )( )
1

,
w'

i
i

P W U w' w P X wα α
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟≥ ≥ ⇔ ≥ ≥⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑  (8) 

设
1

w'
ii

Y X
=

= ∑ ， 则 ( )1

w'
ii

P X w α
=

≥ ≥ =∑  

( )P Y w α≥ ≥ ，由于 ( ) ( )= =
iw

iu AA F
P Y w Pr u

∈∈∑ ∏  

( )( )1
i

iu A
Pr u

∉
⋅ −∏ ，可得 

( ) ( )
1

0

1
w

i

P Y w P Y i
−

=

≥ = − =∑        (9) 

式中， wF 代表在以w' 为长度的滑动窗口中出现w 个



162                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 39 卷 

 

有效元组的所有可能组合；A是 wF 中的一种组合方

式。文献[22]分别利用泊松近似、高斯近似以及修正

高斯近似对式(9)的运算进行了简化，本文采用均值 

为 [ ] ( )
1

w'
ii

E Y Pr uμ
=

= = ∑ ，标准差为 ( )Var Yσ =  

( ) ( )( )1
1

w'
i ii

Pr u Pr u
=

= ⋅ −∑ 的高斯近似来计算该概

率，即 

( )
0.5

1
w

P Y w
μ

Φ
σ

+ −⎛ ⎞⎟⎜≥ ≈ − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
     (10) 

3.4 改进的 SAX 符号化策略 
SAX[23,24]是一种针对一元时间序列符号化的方

法，可以用于聚类、分类、索引和异常检测等。为

了将该方法应用于不确定数据流，确保每个滑动窗

口中存在的元组数目差别不大，使每一种属性(包括

连续属性和离散属性)都能用 SAX 进行符号化，本

文将 SAX 的符号化策略改进为以下 4 个步骤： 
步骤 1  在长度为w' 的滑动窗口中，以置信概

率α抽取该窗口中的w 个有效元组； 
步骤 2  若为离散属性，用向量 1 2, , , wd d d=D

对有效元组中的该属性值进行表示；若为连续属性，

用向量 1 2, , , wd d d=D 对有效元组中该属性的期望

值进行表示； 
步骤 3  PAA(Piecewise Aggregate Approxi- 

mation)过程，即用一小段序列的平均值代表该序

列； 
步骤 4  符号化，即用不同的符号表示每小段

的平均值。 
步骤1的目的是确保每个滑动窗口中存在元组

的数目近似为w ，步骤2是将连续属性用期望值进行

表示，为后续计算做准备，文献[24]中给出了PAA
的计算过程、常用的分界点值以及所需字符集的数

目。 
3.5 不同滑动窗口下多属性模体的相似性分析 

为了发现具有相似性的多属性模体，本文提出

了一种不同滑动窗口下多属性模体(如图2所示)的
相似性分析方法，该方法可以为具有多属性的不确

定数据流预测、分类、异常检测和规则挖掘等提供

依据，其具体处理流程如下。 
步骤 1  列出窗口中不同属性间所有模体的组 

 

图2 不同滑动窗口下多属性模体示意图 

合，如图 2 中的窗口 1，其所有模体的组合为

( )T11 21 1, , , kM M M 和( )T12 21 1, , , kM M M ； 

步骤 2  采用 Hamming 距离对所有的模体组

合进行相似性匹配，记录满足阈值条件的模体组合

(阈值根据实际需要进行设定，本文中设定为 2)，图

2 中得到的模体组合为( )T11 21 1, , , kM M M ； 

步骤 3  计算每一个满足阈值条件模体组合所

对应的若干个多属性模体间的相对时间向量。将第

1 个模体的起始点设置为 0，向量中的值表示模体起

始点相对于 0 点的时间，图 2 中模体组合

( )T11 21 1, , , kM M M 所对应的两个多属性模体的相对

时间向量都为( )T0,2, 3 ； 

步骤 4  计算每一个满足阈值条件模体组合所

对应的若干个多属性模体中任意两个相对时间向量

之间的欧氏距离。当该距离小于给定 ε (根据实际的

精度要求进行设定，本文中设定 ε 为0.01)时，其相

应的多属性模体具有相似性，输出并记录该多属性

模体。 
3.6 算法设计 

根据以上的分析，文中提出了一种基于MEME
的多属性不确定数据流模体发现算法，该算法可以

对任意一组多属性不确定数据流进行模体发现，其

总体描述如表2所示。表中，步骤4和步骤5至步骤8
可以同时运算，步骤3-步骤8的具体实现方法已在前

文中进行过介绍。 

4  实验与分析 

4.1 案例分析 

防空反导情报传感器网络是产生不确定数据流

的典型应用，本文根据该网络对飞机速度和发动机

温度的实时测量数据进行模体发现。其实验平台是

装有 64 位 Windows7 操作系统的个人电脑，具有

Core i5-4590 的双核处理器和 4GB 内存，可运行

Matlab 和 MEME 程序包。 

(1)针对本文中所处理的不确定数据流，可设置

窗口中有效元组数目 200w = ，置信概率 0.98α = , 

max_size 3= , 0n = , 2k = 。 

(2)判断不确定数据流是否实时到来，若数据流

中断，则算法终止，否则转下一步继续执行计算。 

(3)通过混合型模型，对不确定数据流进行建

模，利用( )/x μ σ− 对其规范化，其中温度是连续属

性，规范化后概率密度函数 ( )0,1Nϕ ∼ ，计算元组

有效概率，其部分数据如表3所示，灰色表示无效元

组。 

(4)继续采集诸如表3中的数据，根据元组的有 
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表 2 基于 MEME 的多属性不确定数据流模体发现算法 

输入： , , ,max_size,U w kα // max_size 为最多可同时处理的滑

动窗口数目， k 为属性个数。 

输出：具有相似性的多属性模体。 

步骤 1  初始化参数 , ,max_sizew α ，设置变量 0n = ； 

步骤 2  判断不确定数据流是否到来，是转步骤 3，否则算法结

束； 

步骤 3  对U 建模、规范化及有效概率计算，得到 

{ }
[ ] ( ) [ ] ( ){ }

1 2

1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

, ,

  , , , , , , , , , ,

' 'U' u u

t i a b Pr u t i a b Pr u

=

=
 

步骤 4  Loop 

       If (U' 中的新元组 u' 到达) then 

         ( ), ,W U' w' α ← ( ), ,W U' w' α ∪ { }u' ； 

         If ( )( ), 1P W U' w' w α− ≥ ≥  then 

           { }1 2, , ,' ' '
n wS u u u ′= ； 

           ( ), ,W U' w' α 被赋予空集； 

           1n n= + ； 

           If max_sizen =  then 

             0n = ； 

             另存 1 2 max_size, , ,S S S 为 1 2 max_size, , ,' ' 'S S S ， 

转步骤 5； 

           Else 

             Continue; 

           End if 

         Else 

           Continue; 

         End if 

       End if 

步骤 5  对序列集 1 2 max_size, , ,' ' 'S S S 进行符号化，得到 max_

size 个 k w× 的字符矩阵； 

步骤 6  对字符矩阵同一行中的字符串执行 MEME 算法，存储

并输出所发现的模体 
          11 12 21 22 1 2, , , , , , , , ,k kM M M M M M  

步骤 7  释放 1 2 max_size, , ,' ' 'S S S 所占用的存储空间； 

步骤 8  对不同滑动窗口下所发现的多属性模体进行相似性分

析，存储具有相似性的多属性模体。 

      End loop 

表 3 部分规范化不确定数据流示例 

时间 飞机速度 发动机温度距离 存在概率 有效概率

t1 (0.84,0.8) ([-0.3,1.2],ϕ ) 0.9 0.362 

t2 (2.43,0.7) ([-1.2,0.3],ϕ ) 0.8 0.282 

t3 (-0.35,0.8) ([-2.2,0.9],ϕ ) 0.9 0.577 

t4 (1.38,0.9) ([-2.1,0.3],ϕ ) 0.6 0.324 

t5 (-0.86,0.8) ([0.7,1.8],ϕ ) 0.7 0.115 

t6 (0.21,0.9) ([-0.4,0.6],ϕ ) 0.9 0.309 

t7 (-21,0) ([0.8,1.9],ϕ ) 0.9 0 

t8 (0.34,0.8) ([0.1,1.4],ϕ ) 0.8 0.243 

t9 (-0.49,0.8) ([-0.2,0.9],ϕ ) 0 0 

     

效概率来判断是否满足 ( )( ), 1P W U' w' w α− ≥ ≥ ，

当 max_sizen = ，得到 1 2 max_size, , ,' ' 'S S S 后，设置

0n = ，不断重复步骤 3。 

(5)当连续属性取期望值后，对 1 2 max_size, , ,' ' 'S S S

进行符号化，字符集采用 { , , , }A G C T ，具体见 3.4
节的分析。在符号化过程中，需要根据文献[24]中分

界点值的划设规范，确立 3 个分界点：-0.67, 0 和

0.67，设置维度 4c = ，进而得到符号序列集合如表

4 所示。 

表 4 ' ' 'S S S1 2 3, , 的符号化结果 

seq1 
TGCATTGCTCACGCCCGCGACGCGCA

GGCCGCGTCGGAACACGCCCTGCG 

seq2 
CGAGGGCGACTAGGGGGAACGCCGAC

GGGGGGCGCCGCGGTCCGAGGGGC 

速度

属性

seq3 
GGCTGGTACCACGGGCTGGCGGCGGT

ACCGTTGGGGCCCGTGGAGAAGGG 

seq1 
GGGTGGCCTGAGGTTCGGGCCCCCCC

GGCAGACCCGCGGCAGCCACGACC 

seq2 
GACGCATTCGCGCCTCCGGCGCCTGG

ACAAGACCCGGCTGCAGGCGCTAC 

温度

属性

seq3 
CCGATCGGCCCGGCCGCCGGACGGGC

CGCGCTCGATCCTTCACCGGACAA 

 

(6)根据MEME算法，采用MEME程序包，对表

4中的符号序列集合进行模体发现，其结果如图3所

示。 

由图 3 可知，在表 4 的两种属性中，共发现了

4 种模体。进而根据所发现模体的排序及位置(如图

3 中方框内所示)，可以反推出原数据中模体的位置

及形状，如图 4 所示。 

从图 4 可发现，所发现模体在形状上具有一定

的相似性，满足“模体”在时间序列中的定义，证

明文中所提出的算法具有发现多属性不确定数据流

中频繁模式的功能。 

(7)MEME 算法执行完毕后，释放出 1 2 3, ,' ' 'S S S 所

占用的存储空间，并存储所发现的模体。 

(8)根据图 3 和图 4，可得到如图 5 所示的示意

图。 

根据 3.5 节的分析，结合图 5 可知，( )T11 21,M M

和 ( )T12 22,M M 是满足阈值条件的模体组合，其对应

的多属性模体具有相似性。从而可以得出：飞机的

高速机动会引起其发动机温度的变化，且根据模体

组合( )T11 21,M M 在窗口 1 中的多属性模体，可以预

测窗口 3 中其相应多属性模体温度属性的变化。 
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图 3 模体发现结果 

 

图 4 模体在原数据中的位置及形状 

 

图 5 不同滑动窗口下所发现模体的示意图 

4.2 实验分析 
通过 4.1 节的案例，验证了文中算法的功能。

为进一步分析该算法的性能，本节设计了两个实验，

分别用于测试其模体发现准确率和将其与已有算法

进行比较。 
实验 1  对不确定数据流进行模体植入，当植

入模体的数目依次为 1,10,20, ,200x = 时，本文算

法所发现模体的准确率如图 6 所示。 
从图 6 可知，在植入不同数目模体的情况下，

本文算法的模体发现准确率在 0.8~0.9 之间，稳定

性强。 
实验 2  考虑到目前还没有关于多属性不确定
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数据流模体发现的相关算法，因此文中需要设定不

确定数据流中所有属性的出现概率和元组存在概率

都为 1。进而通过设置滑动窗口长度 200w = ，属性

个数 1k = ，滑动窗口不更新，将文中算法与 Mueen 
提出的 MK[14]和 MOEN[15]算法在随机植入模体的 3
组白噪声数据集上进行比较，其模体发现准确率结

果如图 7 所示。  
从图 7 可知，文中算法的模体发现准确率高于

MK 和 MOEN 算法。 

5  结束语 

本文在传统时间序列模体发现的基础上引入了 

不确定性和动态性，建立了序列数据挖掘和不确定 
数据流挖掘之间的桥梁，并采用生物信息学算法完

成了不确定数据流的模体发现。主要工作有：(1)提
出了基于 MEME 的多属性不确定数据流模体发现

算法，根据防空反导传感器网络对飞机速度和发动

机温度的实时测量数据进行了模体发现，验证了其

功能；(2)通过多次模体植入实验和算法性能对比实

验，在同等仿真条件下，相比于 MK 和 MOEN 算

法，验证了其优越性。文中部分内容属于探索性的

研究，不确定性理论、智能搜索算法与不确定数据

流模体发现的结合将是本文下一步的研究内容。 

 

图 6 本文算法所发现模体的准确率                             图 7 算法准确率比较 
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