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研究介绍 研究背景

离散序列

Definition 1.1:离散序列
离散序列是指由离散符号组成的列表，如 DNA序列、蛋白质序列、文本序列、行为模
式序列等。

Example 1.1:人类行为数据库
A =饮酒, B =服用, C =睡觉, D =锻炼

• ACACACACAAC →生存
• BCDCAC →生存
• ABCDAC →死亡
• DABCD →死亡
• BCDCA →生存

重要模式：< 𝐴𝐵 >

Example 1.2:基因数据库
A =腺嘌呤, C =胞嘧啶, G =鸟嘌呤, T =胸
腺嘧啶

• ACGTACGTACGT →基因
• ACGTACG →致病基因
• TACGTAC →致病基因
• GCTAC →基因

重要模式：< 𝐴𝐶 >
分析序列可以帮助我们理解序列的功能，从而做出科学决策或者发现核心规律。
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研究介绍 研究动机

研究动机

两种主要分析策略：

• 序列分类

• 序列聚类

Classification

Clusting

Sequence
AnalysisSequence

Database

Category

Clusters

Why

E.g.,  Why is this gene belong to this famliy?

Figure 1:可解释的算法旨在提供尽可能透明的决策流程，这对特定科学研究中至关重要

然而，现有框架存在以下问题：

分类：

• CNN，LSTM，Transformer等算法不具
备可解释性

• 从模式出发的算法性能不足

聚类：

• 各特征之间的复杂耦合关系难以解释

• 没有可解释的序列聚类算法

董俊杰 可解释的序列分类与聚类算法 5 / 28



相关工作

大纲

1 研究介绍
研究背景
研究动机

2 相关工作
序列的分类与聚类

3 研究路线
序列分类
序列聚类

4 时间规划

5 参考文献
参考文献

董俊杰 可解释的序列分类与聚类算法 6 / 28



相关工作 序列的分类与聚类

序列的分类与聚类

现有的序列分类与聚类算法主要分支：

• 基于模式的序列分类：
1 从连续子串出发

• 直接使用
• 筛选[1]

2 将子序列作为模式[2]

• 提升模式质量：减少冗余、提高精
度[3-9]

• 保证判别力：与分类器耦合挖掘[10-13]

3 字符串核方法[14-15]

4 序列映射[16-17]

• 序列聚类：
1 模式转特征向量

• 转换后可通用的使用数据聚类方
法[16,18-21]

2 基于模型的方法
• MM[22-25]、HMM[26-27]

3 基于层次的方法
• 编辑距离[28]

• Jaccard相似度等[29-30].
4 直接划分

• 在原始空间直接划分[31-32]

缺点：

• 难以挖掘组合型判别模式

• 字符串核与序列映射方法可解释性差

• 算法无法直接提供可解释的决策流程

• 簇划分结果可信度差
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研究路线
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研究路线 序列分类

序列分类：现有方法精度不高

在序列分类中，从模式出发是最具有可解释性的策略，

Sequence Classification

Feature Vectors
ID f1 ··· fi ··· fn-1 fn

1 0 ··· 0 ··· 0 0

2 1 ··· 1 ··· 0 1

··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

n 0 ··· 0 ··· 0 0

Sequence Dataset
ID Sequence

1 TAHYGSLPQKSHGR

2 VMRTKSSEKAANDDH

··· ···

n ANHSFTPNCIYDMF

Sequential
Patterns

Sequential
 Pattern
 Mining

Feature
Vector

Generation

Figure 2:经典策略：从序列模式出发的序列分类方法

1 挖掘序列模式过程中很难找到具有高判别力的模式组合

2 即使和分类器耦合挖掘，也只能启发式的挖掘部分组合型模式

3 利用存在性函数度量转换特征，对模式的利用率低

需要挖掘高判别力的序列模式集！
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研究路线 序列分类

序列分类：借助自动编码器

• 神经网络可以自动学习一组用于分类的模式组合，但是这些模式是难以解释的
• CNN的权重对人来说只是一组数字，很难解释其含义
• 即使经过量化，依然是一组 1和-1或者 0和 1的组合，难以解释

• 然而可以理论上可以通过特殊的量化函数将其转换为可解释的模式集合
• 量化策略可以将将 CNN的权重转化为序列模式
• 通过优化 CNN权重寻找具有判别力的序列模式组合

核心路线：
寻找可解释的 CNN量化策略，通过优化 CNN权重寻找具有判别力的序列模式组合。
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Figure 3:从可解释的 CNN权重出发寻找判别模式的算法框架
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研究路线 序列分类

序列分类：带量化的 1DCNN编码器
一个训练完的 𝑠𝑖𝑔𝑛量化（+1，-1）的 1DCNN预测时前向计算如下：

𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥) = { +1, if 𝑥 ≥ 0
−1, otherwise. (1)

1 将序列编码为 one-hot向量 a:

a𝑖,𝑗 = { 1, if 𝑠𝑗 is the i-th item of 𝐼,
0, Otherwise. (2)

2 权重为 w的 1D卷积层：
𝑓wb

(a) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(w) ⊗ a. (3)

3 通过最大池化层得到特征向量 z:

z𝑖 = max
𝑗

(𝑓wb
(a)𝑖,𝑗). (4)

4 通过全连接层得到最终的分类结果：

y = zw𝑇
𝑓𝑛𝑛. (5)
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研究路线 序列分类

序列分类：可解释量化的 Hamming编码器

判别模式集合的挖掘过程伪代码如下：

核心二值化策略：

Q(w)𝑖,𝑗 = { 1, if 𝑖 = argmax𝑘 w𝑘,𝑗
0, otherwise. (6)
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研究路线 序列分类

序列分类：Hamming编码器
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Figure 4: Hamming编码器的计算细节

序列相似度与编码器输出的等价性关系：

Sim(𝑝, 𝑠) = 𝑘 − min
𝑡∈𝑆𝑘(𝑠)

{𝐻(𝑡, 𝑝)}, 𝐻(𝑡, 𝑝) =
𝑘

∑
𝑖=1

(𝑡[𝑖] ⊕ 𝑝[𝑖]), (7)

Sim(𝑝, 𝑠) = max
𝑗

(𝑓wb
(a)𝑖,𝑗), 𝑓wb

(a) = wb ⊗ a. (8)
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研究路线 序列分类

序列分类：Hamming编码器的端到端性能比较

Table 1: Hamming量化与基准 CNN、Heaviside、Sign量化的分类准确率比较

Datasets Hamming Baseline CNN Heaviside Sign
aslbu 0.633 0.446 0.524 0.552
auslan2 0.277 0.233 0.277 0.275
context 0.933 0.943 0.941 0.943
epitope 0.896 0.945 0.935 0.945
gene 1.000 1.000 1.000 1.000
pioneer 0.985 0.891 0.785 0.830
question 0.954 0.975 0.950 0.948
robot 0.904 0.974 0.967 0.969
skating 0.351 0.351 0.345 0.336
reuters 0.979 0.976 0.970 0.977
unix 0.922 0.932 0.932 0.932
Average Acc 0.803 0.788 0.784 0.790
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研究路线 序列分类

序列分类：Hamming编码器挖掘的模式质量评估

Table 2: Hamming编码器与其他特征提取方法的平均准确率比较

Method Hamming
Encoder MiSeRe Sqn2VecSEP Sqn2VecSIM iBCM Classifier SCIP

SVM 0.810 0.782 0.745 0.757 0.763 SCII_HAR 0.681
NB 0.738 0.721 0.701 0.713 0.721 SCII_MA 0.678
KNN 0.792 0.777 0.777 0.776 0.707 SCIS_HAR 0.719
DT 0.765 0.764 0.659 0.658 0.738 SCIS_MA 0.720
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研究路线 序列聚类

序列聚类：构建一个小而精的模式决策树

在数值聚类领域，已经有多种方法被提出来构建可解释的聚类模型[33]：

1 模糊规则方法[34-36]

Rule 𝑅𝑖: IF 𝑥1 is 𝜙11 and … and 𝑥𝑛 is 𝜙𝑗𝑗 THEN cluster 𝑐𝑖.
• 自适应网格方法[37]

• 固定网格方法[38-39]

2 多面体方法
类似 SVM，通过构建一个多面体来划分簇

• 矩形方法[37-38]

• 多面体方法[39]

3 阈值树方法[40-46]

有研究表明，可以通过 𝑘-1个阈值来划分 𝑘个簇，这样可以获得一个精简而直观的
聚类决策树

• 直接构建[40-42]

• 基于伪标签[43-46]

核心路线：

挖掘 𝑘 − 1个 Top-1簇上的判别模式，构建小而精的可解释序列聚类树。
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研究路线 序列聚类

序列聚类：可解释的序列聚类树的构建策略
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1 快速随机投影
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3 判别模式发现

4 裂分模式树
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Figure 5:可解释模式树的构建策略以及示例
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研究路线 序列聚类

序列聚类：对比性能比较

Table 3: ISCT与其他聚类算法的性能比较

Datasets Evaluation ISCT HC FB-LL MCSC

Average (Rank)
Purity 0.584 (2.5) 0.421 (6.43) 0.499 (4.43) 0.474 (4.64)
NMI 0.33 (2.14) 0.077 (6.07) 0.2 (3.43) 0.081 (5.5)

F1-score 0.525 (2.5) 0.478 (2.93) 0.476 (3.21) 0.367 (5.79)
Datasets Evaluation k-Median MinDL kkmeans SGT

Average (Rank)
Purity 0.52 (3.71) 0.567 (3.21) 0.577 (2.71) /
NMI 0.185 (4) 0.151 (3.79) 0.274 (2.93) /

F1-score 0.455 (4.14) 0.303 (5.93) 0.496 (3.5) /
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时间规划

时间规划

1 第 1个月—第 3个月：阅读相关文献，学习基于特征的序列分类方法以及现有的可
解释性分类方法，编写代码并验证。学习现有的应用与数据挖掘的二值化策略，探
究如何约束并限制 CNN权重的学习序列模式，从而保证该权重可以被“翻译”为序
列模式。

2 第 3个月—第 6个月：建立序列模式和在 1DCNN中前向计算的输出之间的关系，从
而可以保证得到的序列模式在转化为特征向量后依然具有高判别能力并且提高
1DCNN的可解释性。完成论文的初稿。

3 第 6个月—第 9个月：对其他的序列聚类算法进行调研。研究树结构的序列聚类算
法，探究如何将序列模式转换为树结构，并给出一个人类可以理解的具有高度可解
释性的聚类结果。

4 第 9个月—第 12个月：编写代码实现并实验验证对比，评估各个算法的性能表现，
并分析其优缺点。并且对算法的可解释性进行分析，探究其背后的原理和特点。最
后，撰写论文，详细总结本研究的贡献和创新点，并提出未来的研究方向和挑战。
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