
 

 

基于蒙特卡洛树搜索的数值目标子群发现算法①
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摘　要: MonteCloPi 算法是一种基于蒙特卡洛树搜索 (Monte Carlo tree search, MCTS) 的任意时间子群发现算法,
旨在使用 MCTS 策略构建非对称的最佳优先搜索树来发现高质量的多样性模式集, 但是限制了目标为二值变量.
为此, 本文结合了数值目标的特点, 通过为置信度上界 (upper confidence bound, UCB)公式选取合适的 C 值、动态

调整各个样本的拓展权重并对搜索树进行剪枝、使用自适应 top-k 均值更新策略, 将MonteCloPi算法拓展到了数

值目标. 最后, 在 UCI 数据集、全国健康与营养调查 (national health and nutrition examination survey, NHANES)听
力测试数据集上的实验结果表明本文的算法相比其他算法可以发现更高质量的多样性模式集, 并且最优子群的可

解释性也更好.
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Abstract: MonteCloPi is an anytime subgroup discovery algorithm based on Monte Carlo tree search (MCTS). It aims to
build an asymmetric best-first search tree to discover a diverse pattern set with high quality by MCTS policies, while it is
limited to a binary target. To this end, this study combines the characteristics of the numerical target to extend the
MonteCloPi algorithm to the numerical target. The study selects the appropriate C value for the upper confidence bound
(UCB) formula, adjusts the expansion weight of each sample dynamically as well as prunes the search tree, and uses the
adaptive top-k-mean-update policy. Finally, the experimental results on the UCI datasets and the National Health and
Nutrition Examination Survey (NHANES) audiometry datasets show that the proposed algorithm outperforms other
algorithms in terms of discovering diverse pattern sets with high quality and the interpretability of the best subgroup.
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子群发现是一种广泛适用的数据挖掘技术, 旨在

发现集合的不同属性或变量 (描述变量)之间关于用户

感兴趣的特定属性 (目标变量) 的有趣关系[1], 提取的

模式通常以规则的形式表示. 这项任务的一个重要特

点是从数据集中提取的模式在目标变量上的统计分布

显著不同于目标变量上的总体统计分布, 这样的模式

可以认为是有趣的[2]. 例如, 模式: (年龄≥65∧吸烟=

true)→患有肺癌=true 代表了年龄大于等于 65 岁且作

为吸烟者的一个子群, 相对于其他人群成为肺癌患者

的可能异常的高. 通过子群发现算法可以使用户更好

地了解数据特征之间的关系, 并且已经应用于许多特

定领域中[1], 例如, 在医疗和生物信息学领域中, 子群发
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现可以帮助研究人员识别患有特定疾病的人群, 并进

一步深入探索疾病的原因和治疗方法; 在人口统计领

域, 子群发现可以帮助专家找到高收入或者低收入人

群的内部和外部影响因素, 从而为接下来的研究以及

决策提供方向.
数据通常分为许多类型, 包含二值变量、名义变

量、数值变量, 其中数值变量由于取值是非离散的, 大
大增加了搜索空间的大小, 从中提取有趣的子群也变

得更加困难. 此外, 数据集分为两个部分: 描述变量以

及目标变量. 最近的子群发现主要是针对数值型描述

变量和二值或名义型目标变量进行研究[1,2]. 但是随着

数值型目标变量数据集以及应用需求的增加, 数值型

目标变量的子群发现受到越来越多的关注, 传统的方

法只是将数值目标变量进行离散化, 而忽略了数值目

标的原有信息. 为解决这个问题, Lemmerich 等人[3]提

出 SD-MAP*算法, 基于 SD-MAP算法[4]所使用的基于

最小支持阈值的 FP树增长的策略, 并增加了严格乐观

估计[5]来对树进行剪枝, 但是该算法对数值描述变量进

行离散化, 从而导致信息的损失, 只能发现次优的子群.
Nguyen等人[6]提出了 FLEXI算法, 通过对每个属性的

不同取值区间进行装箱, 可以适用于任何目标变量, 并
且通过最大化所有箱的平均质量来找到较优的子群,
在数据量大的时候可以通过较少的采样来保证算法运

行效率, 但是需要微调超参数以取得更好的结果. Millot
等人[7]提出了 OSMIND算法, 不用事先进行离散化, 并
且利用在正例上闭合 (close on the positive, COTP) 的
间隔模式[8]、最小边界改变 (MinIntChange)[9]、严格乐

观估计[5]等策略来修剪搜索空间, 保证可以搜索到最优

子群, 但结果缺少多样性, 并且对大的模式搜索空间进

行穷举搜索需要大量的时间甚至难以进行.
为了在不进行离散化的情况下高效挖掘大数据集

中的多样性模式集, Bosc等人[10]和Mathonat等人[11]提

出了基于蒙特卡洛树搜索 (MCTS) 的子群发现方法

MCTS4DM和MonteCloPi算法. MCTS是一种基于模

拟采样的最佳优先搜索算法, 每次迭代根据先前的采

样结果来构建非对称的搜索树, 将搜索集中在最有希

望的区域. 在子群发现中利用 MCTS 处理大的模式搜

索空间时可以取得比其他传统算法更好的结果[11], 并
且可以随时输出多样性模式集, 随着可用时间的增加

最终会收敛到穷举搜索. 但是目前基于 MCTS 的子群

发现算法限制了目标为二值属性 ,  因此研究如何将

MCTS应用至数值目标子群发现任务中具有重要意义.
将MCTS应用于特定领域中需要根据问题背景对

原始 MCTS 策略进行相应的调整. 例如文献 [12,13]中
汇总了MCTS在棋盘游戏和电子游戏等领域中的应用

以及改进方法, 主要包括: 针对原始MCTS算法中分支

因子过多、不同场景下 UCB 公式中 C 值的选取等问

题的解决方法. 在其他领域中, 文献 [14]使用MCTS来

求解问题规模较大的混合整数线性规划模型, 根据问

题的约束条件修剪没有希望的分支, 在更短的时间内

可以取得更好的效果.
因此, 受到上述文献中将 MCTS 应用于特定领域

所做工作的启发, 再结合数值目标子群发现任务的特

点, 本文分别从 UCB 公式中 C 值的调整、动态调整待

拓展结点权重和对搜索树应用剪枝、采用自适应 top-
k 均值更新策略等方面来改进 MonteCloPi 算法的选

择、拓展和更新策略, 将其拓展到了数值目标数据集

上, 可以在不进行离散化的情况下随时获得高质量的

多样性模式集. 本文第 1 节介绍 MonteCloPi 算法. 第
2 节介绍改进后适用于数值目标的 MonteCloPi 算法.
第 3 节对改进的 MonteCloPi 算法进行实验并分析实

验结果. 第 4节总结本文的工作和未来的研究方向. 

1   MonteCloPi算法

∏∏

在 MonteCloPi 算法中, D=(O, A, C) 表示数据集,
O 表示一组样本, A 表示一组描述属性, C 表示一个目

标属性, O+表示 C 取值为+的样本, 即正例样本. 间隔

模式 p 提供了在各个描述属性上的限制, p 的覆盖为满

足 p 中每个限制的样本集合, 记作 ext(p), 支持度 supp(p)=
|ext(p)|, 即覆盖样本的个数. int 将样本集合映射到最严

格的间隔模式上, 例如 int(ext(p))表示 p 的闭合间隔模

式, 任何比它更小的间隔模式将会至少失去一个样本.
ext+(p)表示满足 p 中每个限制的正例样本集合, p 的在

正例上闭合 (COTP)间隔模式为 COTP(p)=int(ext+(p)).
对于间隔模式 p 和 q, MEET运算 定义为两者各个间

隔的并集, 例如〈[1, 2], [6, 7]〉  〈[1, 1], [8, 9]〉=〈[1, 2],
[6, 9]〉, 并且两个 COTP 间隔模式的MEET也为 COTP
间隔模式[11].

MonteCloPi算法中使用的子群质量度量 φ(p)为:

WRAcc(p,D,Dc) =
supp(p,D)
|D| ×

(
supp(p,Dc)
supp(p,D)

− |Dc|
|D|

)
(1)
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其中, Dc 为目标值为 c 的数据集, |D|和|Dc|分别为数据

集 D 和 Dc 中样本个数.

∈
∀ ∈

MonteCloPi算法的模式集挖掘目标为找到高质量

的非 θ-冗余模式集 R, 即对于给定的相似度阈值 θ [0, 1],
p, q R 且 p≠q, 满足 sim(p, q)≤θ, 其中 sim 是相似性

函数, 例如使用 Jaccard 系数, sim 越高表示 p 和 q 越

相似, 反之亦然. sim 的定义如下:

sim(p,q) =
|ext(p)∩ ext(q)|
|ext(p)∪ ext(q)| (2)

MonteCloPi 算法先从数据集 D 中挖掘最佳模式

集 S, 再对 S 进行后处理移除冗余模式, 获得非冗余结

果模式集 R. 后处理流程[10]如下: 将模式集 S 中所有模

式按质量递减排序, 先将最优的模式存入 R, 之后遍历

模式集 S, 对遍历到的模式与结果模式集 R 中每个模

式按式 (2)计算相似程度, 若小于阈值 θ 则将其加入 R,
否则丢弃该模式, 重复上述过程直至 R 包含 k 个模式,
此时 R 是一个非 θ-冗余模式集并且其中包含 top-k 个

非冗余子群. R 的形式化定义如下:

R = argmaxR⊆S
1
k

∑
r∈R
φ(r), ∀p,q ∈ R且p , q, sim(p,q) ⩽ θ

(3)

MonteCloPi算法通过不断迭代构建搜索树来挖掘

最佳模式集 S, 直至达到给定的时间预算或者探索了整

个搜索空间, 每次迭代分为 4个步骤: 选择、拓展、模

拟、更新.
MonteCloPi算法的步骤如算法 1所示.

算法 1. MonteCloPi算法

输入: 数据集 D, 时间预算 timeBudget, 质量度量 φ.
输出: 含 top-k 个非冗余子群的模式集 R.

1)初始化: S=优先级队列, 根结点⊥为空

2) while 没有达到 timeBudget do
3) 　psel←从根结点⊥递归选择具有最大 UCB 值且还未完全拓展的

子结点//选择

4) 　o+←从 psel 的候选正例随机选择一个 //拓展

5) 　p+←o+转化为对应的间隔模式

6)　 pexp←MEET(psel, p
+)

7)　 S.add(pexp, φexp) //将模式及其质量加入队列中

8)　 proll←pexp 的随机一个属性设为该属性的随机值, 其他属性设为

[−∞, +∞] //模拟

9)　 S.add(proll, φroll) //将模式及其质量加入队列中

∈10)　 for each p pexp 到⊥路径上的所有结点 //更新

φ(p)← N(p)×φ(p)+φroll
N(p)+1 , N(p)←N(p)+111)　　 

12) 　end for
13) end while
14) R←S.topK() //使用后处理获得非冗余模式集 R

φroll

在算法 1 中, 第 1 行的 S 用于保存当前最优模式

集合, 根结点⊥不含任何样本; 第 3–12 行对应于一次

迭代过程, 不断重复直至达到给定的时间预算; 其中第

3 行对应于选择步骤, UCB 公式由式 (4) 给出, 通过

UCB 可以选择出具有较优质量的结点或者很少被访问

的结点, 未完全拓展的结点为没有覆盖所有正例的结

点; 第 4–6行对应于拓展步骤, 这一步将拓展结点加入

搜索树中来构建搜索树, 候选正例为还未被当前结点

的 COTP 间隔模式所覆盖的正样本, 正例对应的间隔

模式为将正例的各个描述属性值作为对应间隔上下限

的间隔模式, 例如 o=(2, 4) 对应的间隔模式为〈[2, 2],
[4, 4]〉; 第 8行对应于模拟步骤, 通过快速将拓展结点

模拟至终点状态 (覆盖所有样本)附近来估计该结点下

分支的好坏; 第 10–12行对应于更新步骤, 根据模拟的

质量 反向更新 pexp 至⊥路径上结点的平均质量和

访问次数, 用于引导后续迭代中结点的选择; 第 14 行

对应于后处理步骤, 从最优模式集合 S 中筛选出非冗

余模式集 R, 其中包含 top-k 个非冗余子群.

UCB(i) = φi+C

√
ln(N)

Ni
(4)

φi
√

2

Ni

其中,  为所有更新到第 i 个子结点的质量的平均值,

C 为常数, 用于探索和利用之间的平衡, 通常取 ,

N 为当前结点访问次数,  为第 i 个子结点访问次数. 

2   MCTSIND算法

将 MonteCloPi 算法应用于数值目标, 还存在一些

问题: 1)使用针对数值目标的质量度量时, 计算的质量

可能会很大, 式 (4)的第 1项会过大而弱化第 2项的效

果, 从而导致更少去探索很少被探索的空间; 2)拓展时

以相同概率随机选取样本, 算法缺乏稳定性, 并且拓展

了过多无意义分支; 3) 在局部最优值点较少且比较分

散的情况下, 结点的平均质量可能会因为访问到大量

低质量模式而接近 0, 从而忽略了该结点下有趣的模

式. 为此, 本文提出了MCTSIND (Monte Carlo tree search
in numerical data)算法, 根据数值目标子群发现任务的

特点分别改进MCTS 的选择、拓展和更新策略来解决

以上问题. 

2.1   MCTS 策略的改进

在本文中使用适用于数值目标的基于平均值的质

量度量:
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φ(p) = |ext(p)|a×
(
µext(p)−µext(∅)

)
,a ∈ [0,1] (5)

µext(p) µext(∅)其中,  是 p 中样本的目标属性值的平均值, 
为整个数据集中目标属性值的平均值, 也可以设置为

我们所感兴趣的阈值, a 用于控制间隔模式中所覆盖样

本的个数.
对于选择策略, 为了平衡搜索树的探索和利用, 需

要对 UCB 中的 C 值进行调整. 考虑到传统 MCTS 算

法中通常限制 UCB 的第 1 项在 [0, 1]之间[13], 因此本

文中调整 C 值为归一化式 (5)所需的分母部分:

C = |D|a× (
Tmax−µext(∅)

)
(6)

其中, Tmax 为目标变量最大值. 本文采用调整后的 C 值

来计算 UCB 值.
µext(∅)

w(oi) =

φ(oi) = Toi −µext(∅) Toi

w(oi)∑
oi∈O

w(oi)

对于拓展策略, 考虑拓展大于等于 的样本,
按照每个样本 oi 的目标值大小设置其初始权重

,  为样本 oi 的目标值. 每个样本在

拓展时被选中的概率为 , 具有较高目标值

的样本有更高概率被选中拓展. 此外, 拓展过程中可能

会出现以下情况, 如图 1所示.
  

m2

m1

o+

o+ o+

o+ o1

o2

o−

o−

o−

p1

5

4

3

2

1

0
0 1 2 3 4 5 6 

图 1    可能的拓展情况
 

µext(∅)

µext(∅)

图 1 中 m1 和 m2 为样本的两个属性, 实心点 o+为

目标值大于等于 的样本, 空心点 o−为目标值小于

的样本. 例如当前结点的间隔模式为 p1 (浅灰区

域), 有两个候选拓展样本 o1 和 o2, 此时应该优先拓展

o1 而不是 o2. 因为 p1 与 o1 进行 MEET 运算后的间隔

模式为浅灰加上斜线区域, 比拓展前多覆盖了 3 个高

目标值样本; 而 p1 与 o2 进行 MEET 运算后的间隔模

式为浅灰加上横线区域, 比拓展前只多覆盖了 1 个高

目标值样本, 但是额外覆盖了 3个低目标值样本.
φexp

φsel
因此, 本文定义了质量增益比 来适应以上可

能的拓展情况, 根据质量增益比调整后样本 o i 的权

重为:

w(oi) =
φexp

φsel
w(oi) (7)

其中, φexp 表示拓展后结点的质量, φsel 表示拓展前结

点的质量. 对于图 1的情况, 可以使拓展后能获得更高

质量模式的样本具有更高的权重, 从而有更高概率在

后续被拓展, 因为这些样本周围可能有较密集的高目

标值样本.

µthresh

拓展或模拟结点后需要将该模式及其质量加入当

前最优模式集合 S 中, S 有一个模式个数上限, 此时可

以根据 S 中的最低质量 φmin 对没有希望的分支进行剪

枝. 步骤如下: 首先设置模式的支持度上限 maxsupp=
0.2|D|, 即总样本数的 20%, 再根据 φmin 来计算阈值

, 阈值定义如下:

µthresh =
φmin

maxsuppa +µext(∅) (8)

只有拓展目标值大于该阈值的样本才有可能提高

S 中的模式质量.

S 2 = {o|(o ∈ D−S 1)∧ (To ⩾ µthresh)}
记某个结点 p 已覆盖的样本集合为 S1, 可拓展样

本集合 ,  T o 为样本

o 的目标值, 如果满足以下条件: 1
|S 1∪S 2|

∑
o∈S 1∪S 2

To

 < µthresh (9)

则将结点 p 下的所有分支修剪, 此时 p 完全拓展, 因为

将其子结点拓展到搜索树中并进行探索对提升当前最

优模式集合 S 的质量没有帮助.
对于更新策略, 文献 [10]中提出了 top-k 均值更新

策略来解决局部最优值点较少且比较分散的问题: 使
用更新到该结点的前 k 个最优质量的平均值来更新该

结点质量, 使搜索树“记住”从该结点出发可以发现高

质量的模式, 从而可以更多地“利用”该结点. 但是原策

略需要指定额外的超参数 k, 因此本文提出自适应 top-k
均值更新策略: 结点 p 的 top-k 队列 Qp 的初始上限

k 为 2, 之后更新到 p 的质量若大于 Qp 的均值才加入

Qp, 此时 k 也随之增加. 在本文中使用自适应 top-k 均

值更新策略来对MonteCloPi算法进行改进. 

2.2   算法描述

基于第 2.1 节中对 MonteCloPi 算法中 UCB 公式

C 值的选取、样本拓展权重的调整、对搜索树进行剪
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枝和使用自适应 top-k 均值更新策略的改进, 本文提出

的MCTSIND算法如算法 2所示.

算法 2. MCTSIND算法

输入: 数据集 D, 时间预算 timeBudget, 质量度量 φ.
输出: 含 top-k 个非冗余子群的模式集 R.

1)初始化: S=优先级队列, 根结点⊥为空

2) while 没有达到 timeBudget do
3) 　psel←从根结点⊥递归选择具有最大 UCB 值且还未完全拓展的

子结点 (使用式 (6)中新的 C 值) //选择
w(oi)∑

oi∈O w(oi)4)　 o+←按权重概率 从 psel 的待拓展样本中随机选取一

个 //拓展

5)　 p+←o+转化为对应的间隔模式

6)　 pexp←MEET(psel, p
+)

7) 　按式 (7)更新 o+的权重

8) 　S.add(pexp, φexp) //将模式及其质量加入队列中

9)　 若 S 已满, 按式 (8)和式 (9)对搜索树中的结点进行剪枝

10)　 proll←pexp 的随机一个属性设为该属性的随机值, 其他属性设

为 [−∞, +∞]//模拟

11)　 S.add(proll, φroll) //将模式及其质量加入队列中

12)　 若 S 已满, 按式 (8)和式 (9)对搜索树中的结点进行剪枝

∈13) 　for each p pexp 到⊥路径上的所有结点 //更新

14) 　　if p 的 top-k 质量队列 Qp 未满 then
15)　　　 将 φroll 加入 Qp

16) 　　else 当 φroll>Qp 中质量的均值时才将 φroll 加入 Qp

17) 　　end if
φ(p)18) 　　 ←Qp 中质量的均值, N(p)←N(p)+1

19) 　end for
20) end while
21) R←S.topK() //使用后处理获得非冗余模式集 R

µext(∅)

算法 2 与算法 1 不同之处在于: 第 3 行选择步骤

使用式 (6) 中新的 C 值; 第 4 行按权重概率从待拓展

样本中进行选取, 待拓展样本为目标值大于等于

的样本 ;  第 7 行在拓展后按式 (7) 更新被选中样本

o+的权重; 第 9和 12行在 S 更新后且已满时按照式 (8)
和式 (9)计算阈值对搜索树中的结点进行剪枝, 被剪枝

结点接下来不会被选择并拓展; 第 14–18行的 Qp 选择

性地保存较高的模拟质量并使用 Qp 中质量的均值来

更新而不是使用所有经过 p 的模拟质量. 

3   实验分析 

3.1   实验数据集

本文使用的数值目标数据集是 UCI 提供的 auto
MPG (AMPG)、concrete compressive strength (CCS)、
airfoil self-noise (ASN)、wine quality-red (WQR)、wine
quality-white (WQW)、air quality (AQ)这 6个数据集.
此外还使用 national health and nutrition examination

survey (NHANES) 提供的听力测试数据集 Audiometry
2011–2012, 2015–2016 (AUD11–16) 和 Audiometry
2017–2018 (AUD17–18), 如表 1所示.
 
 

表 1    数据集信息
 

数据集 样本数
属性数

(名义/数值)
µext(∅)  (目标变量均值

或感兴趣阈值)
AMPG 398 0/7 23.515
CCS 1 030 0/8 35.818
ASN 1 503 0/5 124.836
WQR 1 599 0/11 5.636
WQW 4 898 0/11 5.878
AQ 9 357 0/8 2.153

AUD11–16 8179 6/9 低频25, 高频35

AUD17–18 2 667 6/10 低频25, 高频35
 

µext(∅)

NHANES 是一项基于人群的横断面调查, 旨在收

集美国成人和儿童的健康和营养状况的信息. 其听力

测试的对象是 20–69 岁的人群, 数据集的描述变量对

应多种可能导致听力损失的因素, 并含有多个数值类

型的目标变量, 分别对应左右耳在不同频率 (0.5、1、
2、3、4、6、8 kHz) 下的听力阈值 (最小听清的分贝

数), 阈值越大说明听力越差, 本文中将 0.5–2 kHz归为

低频, 3–8 kHz归为高频, 低频中听力阈值>25 dB和高

频中听力阈值>35 dB 定义为听力损失, 以此作为感兴

趣的阈值, 将表 1 和式 (5) 中的 分别设为 25 和

35. 原始数据集中有多个描述变量含义类似, 本文将类

似的描述变量合并为一个变量, 例如将耳朵有过多耵

聍和有严重影响的耵聍合并为耳朵耵聍程度 :  0-正
常、1-过多、2-严重. 此外排除了缺失属性值过多的受

试者数据和属性 (超过 60%), 缺失不多的属性进行均

值或众数填充, 经过预处理之后保留的属性有: AUQ020
(过去 24 h 是否感冒、鼻窦炎或者耳痛); AUQ040 (距
上次听到噪音过去多少小时); AUXOTSP(是否进行常

规耳镜检查); AUXROC (耳朵耵聍程度); AUXTMEP
(中耳压力, 单位: daPa); AUXTPV (外耳道容积, 单位:
cc); AUXTWID (鼓室图宽度, 单位: daPa); AUXTCOM
(声顺值, 单位: cc). AUD17–18还有一个额外属性: AUQ610
(距上次使用耳机过去多少小时), 除了 AUQ040 和

AUQ610, 其他属性都包含左右耳对应的数据.
在实验中, 使用式 (5)作为质量度量 φ, 其中 a=0.5,

并且设置时间预算为 60 s, 模式集相似度阈值 θ=0.5,
最小支持度 minsupp 为样本总数的 10%, FLEXI 算法

的初始分箱数设为 20. 

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

5

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


3.2   UCI 数据集实验结果分析

首先, 使用表 1的 UCI数据集部分, 将MCTSIND
与 MonteCloPi (直接使用式 (5) 的质量度量 φ)、SD-
MAP*、FLEXI和 OSMIND这些子群发现算法挖掘的

非冗余模式集基于以下两个方面进行比较.
(1) 基于给定的时间预算, 比较各个算法在数据集

上使用后处理步骤所提取出的 top-5 非冗余子群关于

质量度量 φ 的平均性能的相对值, 如图 2所示.
从图 2 中可以看出, 在 UCI 数据集中, MCTSIND

发现的 top-5 非冗余子群的平均质量在大多数情况下

都要优于其他 4个算法, 仅在WQR数据集中比 FLEXI
要略低一些. 这得益于MCTS的探索与利用的折中, 可
以尽可能多地发现不同的局部最优值点以提高最终结

果的平均质量, 如果能给出更多的时间预算, MCTSIND
在 WQR 数据集上的表现可能会超过 FLEXI. 同时还

可以看出将 MonteCloPi 直接应用于数值目标数据集

难以发现高质量的多样性模式集.
(2) 使用不同的时间预算来研究各个算法随着时

间的增加对算法性能的影响, 时间预算分别设置为 1、
5、10、20、40、60、80、100、120 s, 图 3 描述了各

个算法随着时间预算的变化所给出 top-5 非冗余子群

的平均质量.
  

AMPG CCS ASN

数据集

1.0
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图 2    top-5非冗余子群的平均质量相对值对比

 
 

120

120

100

100

80

80

60

60

(a) AMPG (b) CCS (c) ASN

(d) WQR (e) WQW (f) AQ

40

40

20

200

时间 (s)

to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

300

250

200

150

100

50to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

30

25

20

15

10

5to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

16

14

12

10

8

6

4

2

to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

80

70

60

50

40

30

20

to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

1 000

800

600

400

200to
p
-5

 子
群
平
均
质
量

120100806040200

时间 (s)

120100806040200

时间 (s)

120100806040200

时间 (s)

120100806040200

时间 (s)

120100806040200

时间 (s)

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

MCTSIND
SD-MAP*
FLEXI
OSMIND
MonteCIoPi

 
图 3    top-5非冗余子群平均质量随时间变化对比

 

从图 3中可以看出, SD-MAP*和 FLEXI很快就因

为探索完其修剪后的搜索空间而收敛, 由于使用了离

散化导致较差的结果. 此外, MCTSIND 的总体表现比

MonteCloPi更好, 虽然刚开始模式集质量增长较慢, 但
是随着时间的增加不断给出更好的结果, 并且在不同

样本个数的数据集上面表现稳定. OSMIND 的可伸缩

性较差, 在 WQR、WQW、AQ 等大样本数据集上需

要更多时间才能达到与其他算法相同的水平, 在 AMPG、
CCS这些样本个数略少的数据集才会获得较好的表现. 

3.3   NHANES 数据集应用研究

最后, 使用表 1中的 NHANES听力测试数据集来

研究 20–69岁人群中低频和高频听力损失的可能因素.
分别将左右耳在各个频率下的听力阈值作为目标变量,
运行 MCTSIND 和 OSMIND 算法, 后者在文献 [7]的
实验中可以获得比 SD-MAP*更有解释性的子群. 下文

将时间预算延长至 300 s, 并且使用所得到的 top-1 子

群质量的平均值和各个间隔模式区间的并集来进行对

比, 如表 2所示.
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表 2    MCTSIND与 OSMIND提取的间隔模式对比
 

数据集 低频/高频 算法 AUQ020 AUQ040 AUQ610 AUXOTSP AUXROC AUXTMEP AUXTPV AUXTWID AUXTCOM φ

AUD11–16
低频

OSMIND
MCTSIND

[1, 1]
[1, 1]

[2, +∞]
—

×
×

—
—

[1, 2]
[1, 2]

[−229, 6]
[−252, −84]

[0.683, 1.795]
[0.609, 1.556]

[83, 216]
[70, 252]

[0.229, 1.434]
[0.172, 1.386]

132.942
157.184

高频
OSMIND
MCTSIND

[1, 1]
—

[5, 17]
[1, 22]

×
×

—
—

[1, 2]
—

[−180, 54]
[−144, 24]

[1.475, 2.228]
[1.547, 2.373]

[31, 136]
[42, 120]

[0.533, 2.733]
[0.792, 2.932]

209.937
235.148

AUD17–18
低频

OSMIND
MCTSIND

[1, 1]
[1, 1]

[1, +∞]
—

[3, +∞]
—

—
—

[1, 2]
[1, 2]

[−298, −46]
[−283, −162]

[0.716, 1.771]
[0.628, 1.522]

[77, 235]
[91, 277]

[0.246, 1.427]
[0.162, 1.214]

134.386
149.306

高频
OSMIND
MCTSIND

[1, 1]
—

[3, 20]
[1, 23]

[1, 21]
[1, 24]

—
—

[1, 2]
—

[−169, 32]
[−140, 16]

[1.219, 2.382]
[1.401, 2.854]

[38, 121]
[45, 107]

[0.832, 2.302]
[0.954, 2.367]

267.851
286.692

 

表 2 的每列对应数据集的一个描述属性, 值表示

间隔模式中对该描述属性的限制, ×代表不存在该属性,
—代表该属性没有提供限制. 可以看出在 4 个听力测

试数据集中, MCTSIND比 OSMIND发现的 top-1子群

质量都更优. 此外, OSMIND在描述高频和低频听力损

失的可能因素时使用了相同的描述属性, 不能很好地

区分出两者之间的差异. 而 MCTSIND 对于高频和低

频听力损失所用的描述属性不同, 可以很容易地看出

两者的不同: 例如 AUQ020 (过去 24 h是否感冒、鼻窦

炎或者耳痛)和 AUXROC (耳朵耵聍程度)不是高频听

力损失的影响因素, AUQ040 (距上次听到噪音过去多

少小时) 和 AUQ610 (距上次使用耳机过去多少小时)
不是低频听力损失的影响因素. 并且 MCTSIND 使用

了更少的描述属性, 相比于 OSMIND提取出的结果可

以被我们更好地理解和利用.
接下来分析MCTSIND所提取出的间隔模式含义.

对于非声阻抗测定因素 (表 2 的前 5 列描述属性) ,
MCTSIND认为高频听力损失与在过去的 24 h内暴露

于噪声之中或者使用耳机听音乐有关; 低频听力损失

与在过去的 24 h内有感冒、鼻窦炎或者耳痛症状、耳

道中有过多的耵聍有关. 文献 [15]中验证了过多暴露

于噪声之中会影响高频听力, 感冒、耳痛会影响低频

听力, 这可以说明MCTSIND所提取模式的有效性.
对于声阻抗测定因素 (表 2 的后 4 列描述属性),

结合文献 [16]给出的成年人的正常值范围: AUXTMEP
(中耳压力) [−150, 50] daPa, AUXTPV (外耳道容积)
[0.6, 1.5] cc, AUXTWID (鼓室图宽度) [50, 100] daPa,
AUXTCOM (声顺值) [0.3, 1.4] cc, 可以分析出MCTSIND
认为高频听力损失与外耳道容积过大和声顺值过高有

关; 低频听力损失与中耳压力过低、鼓室图宽度过大

和较低的声顺值有关. 对于声阻抗测定因素对高低频

听力损失的影响方面, 目前还找不到相关的文献, 基于

MCTSIND 提取出的结果可以辅助相关人员对听力损

失原因进行分析. 

4   结论与展望

针对 MonteCloPi 算法只适用于二值目标变量的

问题, 本文提出了MCTSIND算法. 该算法结合了数值

目标子群发现任务的特点, 改进了MonteCloPi算法的

MCTS策略: 为 UCB 公式选取合适的 C 值、在拓展阶

段动态调整各个样本的权重并且定义目标值阈值对搜

索树进行剪枝、使用自适应 top-k 均值更新策略, 将
MonteCloPi 算法拓展到了数值目标. 最后, 在 UCI 和
NHANES数据集上的实验结果表明MCTSIND算法可

以有效处理数值目标数据集, 其发现的 top-5非冗余子

群的平均质量比其他算法更优; 对高低频听力损失因

素进行研究时可以发现比 OSMIND 算法更高质量和

更具有可解释性的子群. 未来的工作中将研究如何将

MCTSIND算法拓展到多个目标变量的情况.
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