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摘　要： 为了在多核处理器上充分利用多核资源以提升挖掘性能，提出了一种动态与静态任务分配机制相结合
的基于多核的并行序列模式挖掘算法。 该算法采用数据并行与任务并行相结合的策略，在各处理器核生成局部
序列模式后，再与其他处理器核协同，以最终获得所有的全局序列模式。 算法通过并行局部归约技术消除了局
部序列的重复生成与计算，并可结合静态与动态任务分配机制解决处理器的负载不均衡问题。 理论分析和实验
都证实了该算法可有效利用多核计算平台及多核体系结构优势，具有较高的运行效率和加速比。
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0　引言
序列模式挖掘（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｍｉｎｉｎｇ）或称序列挖掘是

数据挖掘中的一个重要研究方向，最早是由 Ａｇｒａｗａｌ 等人［１］在

针对超市购物篮数据的分析中提出。 其主要用于找出带有时
间特征的序列数据集（如文本中的单词序列、Ｗｅｂ日志文件中
的用户访问事件序列，以及生物数据库中的 ＤＮＡ序列和蛋白
质序列）中所有超过最小支持度阈值的序列模式［２］ 。 目前，序
列模式挖掘已被广泛应用于各个领域，如客户购买行为模式的
分析、Ｗｅｂ访问模式的预测、疾病诊断、自然灾害预测、ＤＮＡ 序
列分析等［３，４］ 。

序列挖掘一般涉及 ＴＢ级的海量数据，巨大的运算量以及
繁重的 Ｉ／Ｏ操作使得传统的单机系统在功能和性能上都难以
达到预期效果。 近年来不少学者开始研究如何借助分布式计
算技术提升海量数据序列模式的挖掘性能。 最初的研究主要
集中于如何在并行环境下扩展传统的串行算法。 例如，基于
Ａｐｒｉｏｒｉ唱ｌｉｋｅ串行算法，Ｓｈｉｎｔａｎｉ 等人［５］提出了三种并行策略：
ＭＰＳＰＭ、ＳＰＳＰＭ和 ＨＰＳＰＭ。 它们通过遍历数据集发现候选序
列并继而利用 Ａｐｒｉｏｒｉ 特性进行剪枝以得到频繁序列；在
ＳＰＡＤＥ串行算法基础上，Ｚａｋｉ［６］提出了基于共享存储并行结构

的并行算法：ｐＳＰＡＤＥ。 该算法利用格技术和简单的连接方法
来挖掘频繁序列模式，但是需要事先将序列数据库转换为垂直
数据库格式。 在序列挖掘的多任务分配方面，韩家炜等人提出
基于 ＢＩＤＥ［７］的分布式闭合序列模式挖掘算法 Ｐａｒ唱ＣＳＰ，通过将
伪投影分配给不同的处理器以实现并行化［８，９］ ；Ｂｕｅｈｒｅｒ 等
人［１０］提出的基于多核的并行频繁序列模式挖掘算法则采用深

度优先方法将搜索任务分配给各处理器核并行执行；Ｌｕｃｃｈｅｓｅ
等人［１１］提出的闭合并行频繁项集挖掘算法可解决并行算法中

负载不均衡的问题。 此外，还包括 Ｖａｌｅｒｉｅ 等人在树投影基础
上提出了基于分布存储的 ＳＴＰＦ并行算法［１２］ ，通过数据库投影

方法使下一次遍历的数据库更小；邹翔等人［１３］提出的分布式

序列模式挖掘算法 ＦＤＭＳＰ，通过采用前缀投影技术划分模式
搜索空间使算法具有较低的 Ｉ／Ｏ开销、内存开销和通信开销；
Ｔａｔｉｋｏｎｄａ等人［１４］提出的并行频繁树挖掘算法部分解决海量序

列模式搜索的存储受限问题等。
一般认为，针对某些简单的模式查找问题，比如直接统计

海量数据集中某些字段同时以相同值出现的次数，在关注序列
模式挖掘算法本身的同时，更应关注于如何解决数据存储及如
何提高运算速度问题。 多核平台下的并行程序设计是一种解
决方式，然而由于从单核到多核并不像处理器时钟频率的提升
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那样对程序员而言是透明的， 如果没有针对多核特性设计程
序， 往往不能完全获得多核带来的性能提升。 目前已有多种
多核平台下的并行编程方法和技术，大都是基于多线程编程思
想，通过创建多个线程将一个规模较大的任务划分为几个小任
务分配到多个核上同时并行执行，提升处理器的利用率。 当前
比较流行的是结合共享存储编程工具 ＯｐｅｎＭＰ［１５］和基于 ＴＢＢ
（ ｔｈｒｅａｄｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ ） 的多线程并行编程模型［１６］ 。
ＯｐｅｎＭＰ支持 Ｃ、Ｃ＋＋或 Ｆｏｒｔｒａｎ语言，而 ＴＢＢ 主要是在现有语
言基础上对并行开发概念的封装和实现，支持 Ｉｎｔｅｌ Ｃ＋＋、ＶＣ
７／８和 ｇｃｃ编译器。 由于编译型语言往往通过与平台相关的库
来提供多线程支持， 虽然这些库提供了一定程度的封装，减轻
了程序员多线程编程的负担，但使用这些库会增加一些关键代
码及相应的调试和测试成本，且由于没有统一标准，编写多线
程程序需要考虑更多的细节， 提高项目成本。 因此，对于目标
定位于提升计算密集型程序性能的多核设计来说， 使用这些
编程方式仍然较复杂。

与上述研究不同，本文针对数据共享存储及多核体系结构
等特点，基于 Ｊａｖａ多线程技术，提出了一种新的、动态与静态
任务分配机制相结合的基于多核的并行序列模式挖掘算法

ＳＭＭＣ（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ唱ｃｏｒｅｓ）。 为在某些应用
环境下直接根据候选序列及其出现的次数来挖掘知识，算法未
采用闭合序列模式挖掘［７，１７］思想，需保存候选序列且将关注点
集中在核与核之间的协作、共享资源的分配等问题。 ＳＭＭＣ算
法不同于以往的大多数序列模式挖掘算法通过首先挖掘所有

的频繁 １序列，然后再重扫描数据集来挖掘频繁 N（N≥２）序
列，而是先确定在时间间隔内的最大长度序列集，由此集直接
产生子序列集来挖掘所有的序列模式。 算法通过采用数据并
行与任务并行相结合的策略及动态和静态任务分配机制，可有
效地解决传统多核环境下因程序结构设计不合理所造成的诸

如存储受限和时效性、计算负载不均衡、Ｉ／Ｏ开销繁重等问题。

1　相关定义
序列模式挖掘属于典型的计算密集型问题［１８］ ，其侧重点

在于分析数据间的前后序列关系。 为了讨论问题方便，本章对
文中涉及的相关概念定义如下：

定义 １　项（ ｉｔｅｍ）。 发生事件的属性值。 设事件 A 有属
性 a１ ，a２ ，⋯，ak，则 ai（１≤i≤k）为项。

定义 ２　项集（ ｉｔｅｍＳｅｔ）。 若干个项（ ｉｔｅｍ）组成的非空集
合，表示为 I＝｛a１ ，a２ ，⋯，ak ｝，其中 ai （１≤i≤k）是项集中的
项，也称为项集中的元素（ｅｌｅｍｅｎｔ）。

定义 ３　序列（ ｓｅｑｕｅｎｃｅ）。 不同项集（ ｉｔｅｍＳｅｔ）的有序排
列，表示为 S＝枙I１ ，I２ ，⋯，Im枛。 其中 Ii （ i ＝１，２，⋯，m）为非空
项集，也称为序列中的一个元素。 序列的长度指一个序列中包
含的所有元素的个数，表示为 l ＝∑１≤i≤m Ii 。 长度为 k 的序
列称为 k唱序列。 项集可以看做是长度为 １的序列。

定义 ４　序列数据集（ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａＳｅｔ）。 序列数据集 D
是元组枙Sｉｄ，S枛的集合，其中 Sｉｄ是对应序列的序列号。 序列数
据集中元组的个数称为该序列数据集的大小，记为 L 。

定义 ５　支持度（ｓｕｐ）。 一个序列 S在序列数据集 D中的
绝对支持度指 D中包含 S的元组数目，记为 ｓｕｐ（S）；相对支持
度指 D中包含 S的元组在整个数据集元组中所占的百分比，
即 ｓｕｐ（S）／L 。 本文若不特别申明，均指绝对支持度。 在并

行计算环境下，某节点 pi（ i ＝１，２，⋯，n）上包含 S的数据序列
总数称为 S在节点 pi 上的局部支持度，记做 ｓｕｐi （S）；所有节
点上包含 S的数据序列总数之和称为 S 的全局支持度，记做
ｓｕｐ（S） ＝∑n

i ＝１ ｓｕｐi（S）。
定义 ６　频繁 k唱序列。 给定序列数据集 D，若 D中出现的

k唱序列的支持度大于等于最小支持度阈值 ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则称此 k唱
序列为 D上的频繁 k唱序列。
定义 ７　加速比。 假设序列模式挖掘的串行执行时间为

Ts，使用 q个处理器核并发执行的时间为 Tp（q），则并行加速
比为 Sp（q） ＝Ts ／Tp（q）。

2　算法描述
为充分结合多核特性，ＳＭＭＣ算法整体上通过三个阶段来

搜索频繁序列模式：ａ）根据线程个数，用水平等间距静态投影
方法均分全局数据集为各局部数据集，作为各线程的同等数据
源；ｂ）将局部数据集转换为局部序列数据集，并行搜索局部序
列模式并结合局部归约方法以序列文件形式保存候选序列模

式；ｃ）结合动态任务分配机制方法并行汇总候选序列模式为
频繁序列模式。 ＳＭＭＣ算法数据流如图 １所示。

算法描述相关符号定义如下：
Pi 为第 i（ i ＝１，２，⋯，n）个计算节点（处理器核）。
Ck 为所有候选 k唱序列的集合。
Vj

Ck为所有候选序列值为 j的 k唱序列的集合。
Lk 为所有频繁 k唱序列的集合，且 Lk ＝｛Ck ｜ｓｕｐ（Ck）≥ｍｉｎ＿

ｓｕｐ｝。
Di 为分配到第 i个计算节点（处理器核）的序列数据集。
Ci

k 为分配给 Pi 的候选 k唱序列的集合，且∑n
i ＝１Ci

k ＝Ck。
Vj

Cik为分配给 Pi 的候选序列值为 j的 k唱序列的集合。

Li
k 为从 Ci

k 中产生的频繁 k唱序列的集合，且∑n
i ＝１Li

k ＝∑n
i ＝１

｛Ci
k ｜ｓｕｐ（Ci

k）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ｝ ＝Lk。
2畅1　静态等分全局数据集

为了减少数据偏移的发生及实现多线程搜索局部序列模

式，ＳＭＭＣ算法首先采用水平等间距静态投影数据分解模式均
分全局数据集以实现各线程数据负载均衡。 假设全局数据集
中有 R条记录，采用水平等间距静态投影分配方法将完整的
数据集划分为 n份（n＝处理器的数量），使得各处理器核分配
的数据集为 R１ ，R２ ，⋯，Rn（∑

n
i ＝１Ri ＝R）。 其中第 i个节点上对

应的数据集 Ri 表示为
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Ri ＝ Mj
i ｜Mj

i ＝Tp，p ＝榾 R
n 」 ×（ i －１） ＋j，

p∈ 榾 R
n 」 ×（ i －１），榾 R

n 」 ×i （１）

其中：Mj
i 为第 i个处理器核中的第 j条记录，Tp 为全局数据集

中的第 p条记录。 经过以上变换，全局数据集 D被分割成 n个

规模为榾 R
n
」的局部数据集 D１ ，D２ ，⋯，Dn，即 D＝∪n

i ＝１Di。

2畅2　局部序列模式搜索、归约与保存

处理器核 pi 获得局部数据集 Di 后，先独立计算。 为减少

多核环境下有限存储带宽上的竞争，若 Di 能够全部存储在内

存中，则将 Di 排序后形成的序列数据集写入内存；若 Di 较大，
不能全部存放，则对 Di 进行二次划分，形成 D′i，然后将 D′i 排
序后写入内存。 针对当前的 ＭＤＢ（ｍｅｍｏｒｙ ｄａｔａｂａｓｅ），算法搜
索所有的 Ci

k 并存储在相应的数据结构中（图 ２），随后依次查
找下一个 Di（D′i），循环执行，直到再没有新的候选序列 Ci

k 产

生为止。 在此过程中，若生成的序列模式容量达到了预先定义
的最大内存上限值，则先将该部分 Ci

k 以序列文件形式保存在

本地硬盘，然后再计算并存储新的 Ci
k。 整个过程中，处理器核

Pi 只需扫描一次 Di 即可生成所有的局部 Ci
k。

为了提高挖掘效率，减少 Ci
k 的数目和 Li

k 的复杂度，算法
结合局部归约技术来消除 Ci

k 的重复生成与计算。 即处理器核
Pi 扫描 Di 只保存序列值唯一的 VCik

j，将相同 VCik
j 的候选项支

持数进行累加。 如针对处理器核 Pi，该归约方法具体实现过
程如图 ３所示。

算法归约操作使得所有相同的 VCik
j 位于同一链表中，从

而快速实现将相同候选项的支持数进行累加，确保在 Pi 中得

到的 Ci
k 不仅是 ｓｕｐ为 １的候选序列 Ci

k，而同时存在候选序列
Ci

k（ｓｕｐ＝１，２，⋯）。 因此，算法的第一趟扫描将发现 ｓｕｐ 各异
的候选 k唱序列，然后第 n 趟扫描以第（n －１）趟的候选 k唱序列
的 ｓｕｐ集合作为种子集来生成新 ｓｕｐ的候选 k唱序列，并将它作

为下一趟扫描的种子集。 如此循环执行，直到挖掘出所有的
Ci

k，并以序列文件保存。 此外，为防止多核环境下对共享文件
数据的读写或写写竞争，序列文件的命名采用以不同线程名区
分的保护方法。

2畅3　局部序列模式汇总
算法最终将 Pi 得到的局部序列模式与 Pj（ i≠j）交互，实

现模式汇总，即把所有序列文件中相同候选项的支持度 ｓｕｐ进
行累加，从而获得全局序列模式。 此阶段算法再次结合多线程
编程的任务分解模式，通过采用动态任务分配机制，先把以不
同文件编号开始的文件汇总任务依次保留在一个全局任务列

表内，然后各线程同时处理分配到的任务，彼此相互独立、互不
干扰。 算法在一定的时间间隔内循环判断是否存在空闲处理
器核，若存在，则从全局任务列表中读取一个新任务在此处理
器核上进行处理。 反复调用该方法，直到列表中所有的汇总任
务被处理完毕，此时得到的所有 Ci

k 即为所挖掘出来的全局序

列模式，最终将 Ci
k 的支持数与 ｍｉｎ＿ｓｕｐ 比较生成 Li

k。 为了减
少数据汇总的计算量，当前任务的序列文件初始编号始终比上
一汇总任务的文件初始编号增 １。

3　算法性能分析
假设全局序列数据集 D采用水平等间距静态投影分配方

法划分成局部数据集 D１ ，D２ ，⋯，Dn 的时间为 T１ 。 若处理器核
Pi 在数据集 Di 中搜索第 j个序列模式所耗费的时间为 Qj

i（ j ＝
１，２，⋯，m；i ＝１，２，⋯，n），其中 m表示 Di 发现的序列模式总

数，n为处理器核总数，则处理器核 Pi 挖掘局部序列模式耗费

的总时间为

Ti ＝∑m
j ＝１Qj

i　i ＝１，２，⋯，n （２）

因此多核并行生成局部序列模式的总时间为

T２ ＝ｍａｘ（Ti） ＝ｍａｘ（∑m
j ＝１Qj

i）　i ＝１，２，⋯，n （３）

传统串行方法计算所有局部序列模式所需要的时间相当

于每个处理器核单独处理的时间总和，即

T′２ ＝∑
n

i ＝１
Ti ＝∑

n

i ＝１
∑
m

j ＝１
Qj

i　i ＝１，２，⋯，n （４）

在局部序列汇总阶段，处理器核 Pi 的汇总时间为

Ti ＝∑
k

i ＝q
Si ＋ti　q ＝１，２，⋯，k；i ＝１，２，⋯，n （５）

其中：Si 为存储候选序列的第 i 个序列文件；k 为 ＳＭＭＣ 算法
产生的序列文件总数；ti 为处理器核访问全局任务列表及重新
划分任务等操作的系统开销，且 ti≈∑k

i ＝q Si。 所以多核耗费的
总时间为

T３≈ｍａｘ（Ti）≈ｍａｘ ∑
k

i ＝q
Si ＋ti

q ＝１，２，⋯，k；i ＝１，２，⋯，n （６）

使用静态任务分配方式串行递归汇总数据文件所耗费的

时间近似为

T′３≈∑
n

i ＝１
Ti ＝∑

n

i ＝１
∑
k

i ＝q
Si ＋ti

q ＝１，２，⋯，k；i ＝１，２，⋯，n （７）

综上，使用 ＳＭＭＣ算法所耗的总时间为
T ＝T１ ＋T２ ＋T３ ＝

T１ ＋ｍａｘ ∑
m

j ＝１
Qj

i ＋ｍａｘ ∑
k

i ＝q
Si ＋ti

q ＝１，２，⋯，k；i ＝１，２，⋯，n （８）

传统的串行算法所耗费的总时间约为
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T ＝T１ ＋T２ ＋T３ ＝

T１ ＋∑
n

i ＝１
∑
m

j＝１
Qj

i ＋∑
n

i ＝１
∑
k

i ＝q
Si ＋ti

q ＝１，２，⋯，k；i ＝１，２，⋯，n （９）

由于 ｍａｘ ∑m
j ＝１Qj

i ≤∑n
i ＝１ ∑

m
j ＝１ Qj

i，ｍａｘ ∑k
i ＝pSi ＋ti ≤

∑n
i ＝１ ∑k

i ＝pSi ＋ti ，且 ti 值较小，所以 ＳＭＭＣ算法相对于静态
任务分配方式及传统的串行方法性能提高显著，是针对多核环
境所设计的一种合理的程序结构。

4　实验结果和分析
4畅1　实验环境

ＳＭＭＣ算法已成功应用于某市公安交警部门基于海量交
通数据流的伴随车识别案例中。 伴随车是指频繁地在一个给
定的时间间隔内相伴出现的两辆及以上车辆。 由于伴随车具
有一定的违法犯罪嫌疑，如果能在海量的卡口过车数据流中快
速识别出伴随车，将对公安、交警维护社会治安提供不小的助
益。 实验对伴随车定义为：假设 N 辆车在某一时间段 T 内相
继或同时经过一个或多个监控点，若出现的次数大于等于预先
设定的最小支持度阈值 ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则称这 N辆车为伴随车。 实
验设定 N和 T的值分别为 ２辆和 ６０ ｓ，ｍｉｎ＿ｓｕｐ为 ３。

实验采用某城市道路监控点所捕获的过往车辆信息为测

试源，主要包括车牌号、过车时间、过车方向和卡口地点，数据
集规模为 ３００ 万条记录左右。 实验环境为：４ 个 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ２
Ｑｕａｄ Ｄｕｏ处理器，主频 ２畅４０ ＧＨｚ，内存 ４ ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ操作
系统，所有算法的代码用 Ｊａｖａ语言编写，并在 Ｅｃｌｉｐｓｅ ３．５ 环境
下编译。

4畅2　算法运行时间与结果比较
实验最终产生的频繁序列个数如图 ４ 所示。 从图 ４ 可以

看出，随着数据集规模的不断增大，算法所产生的频繁序列也
不断增多。 尽管频繁序列数目与数据集规模大小并非同比增
长，但是依据已产生的频繁序列数目可以肯定，每个数据集对
应生成的候选序列模式增长幅度较大，从而增加了序列文件归
约的复杂性与计算量，最终延长了结果集的生成时间。

由图 ４ 可知，当数据集规模较小时，ＳＭＭＣ算法在不同线
程个数下的运行时间差距不大；但当数据集规模大于等于 ５０
万条记录时，随着线程个数的增加，算法在各数据集上的执行
时间都有了明显的减少，而且降幅相对稳定。 由此可见，
ＳＭＭＣ算法通过多线程并发执行可有效利用多核计算环境提
高性能。 为了更直观地验证算法的有效性，实验给出了不同记
录数及线程数下 ＳＭＭＣ 算法的运行时间和加速比，如图 ５ 所

示。 其中：Ｔ１０表示 １０万条过车记录，Ｔ９０表示 ９０万条过车记
录，以此类推。

由图 ５可知，当数据集记录数只有 １０万条时，算法的加速
比随着线程数量的增加提升不明显，这主要是由于在数据量较
少时，单线程已可在较短时间内完成任务；而当记录数达 ９０
万、１７０万、２７０万时，随着线程数的增加，算法可取得较为理想
的运行加速比。 因此，ＳＭＭＣ算法采用的动态负载均衡策略能
有效利用所有处理器核，减少了各核的闲置时间，并最终实现
多核带来的性能提升。 其在海量交通数据流中快速识别出的
伴随车辆，为公安、交警部门作出科学决策提供了有力的理论
基础，从而有效打击了机动车的违法犯罪行为。

5　结束语
本文提出了一种动态与静态任务分配机制相结合的基于

多核的并行序列模式挖掘算法 ＳＭＭＣ。 该算法的前半部分采
用数据并行的静态分配思想，运用多线程使各计算节点独立处
理所分配的数据；算法的后半部分采用动态任务分配机制，结
合多核处理器特性，实现各核并行汇总局部序列模式。 理论分
析和实验结果证明，该算法可有效利用多核计算平台及多核体
系结构优势，具有较高的运行效率和加速比。 进一步的研究方
向包括将算法灵活运用于分布式存储的数据集，进一步缩小搜
索空间以提高算法效率，实现算法与多维序列模式挖掘、增量
式序列模式挖掘的结合等。
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２６１畅８％，显然 ２１６％＜２６１畅８％，山东省规模以上工业经济效益
比江西省要好，因此，基于最小机会损失值法则的组合评价法
所得的结果更接近实际情况。 又如，青海省的平均值法总排序
为 １９，模糊 Ｂｏｒｄａ法的排名为 １７，最小机会损失组合评价法排
名为 １６，而平均值法排序为 １６ 的是安徽省，安徽省规模以上
工业经济效益综合指数为 ２０９％，广东省规模以上工业经济效
益综合指数为 １７４畅３％，而青海省规模以上工业经济效益综合
指数为 ３３１畅５５％，显然青海省应排序较为靠前。 由以上分析
可知，基于最小损失值法则的组合评价模型计算出的结果更接
近实际情况，评价效果更好。

表 ２　规模以上工业企业主要经济效益三种组合评价法结论

地区
最小机

会损失
排序

平均

值法
排序

模糊

Ｂｏｒｄａ 排序

北京 ０ M．３７９５２６ １８ 8０  ．４０５３３８ １７ 貂１７９  ．８０８３ １５ 贩
天津 ０ M．３６３１５６ １９ 8０  ．３９３３１１ １８ 貂１１１  ．８７７１ １９ 贩
河北 ０ M．４７７７１５ ８ &０  ．４９４９８６ ８ 沣２４０  ．５８３２ １１ 贩
山西 ０ ^．２３６８１ ２５ 8０  ．２７１０５３ ２４ 貂４３ �．２８２８ ２３ 贩
内蒙古 ０ M．４１６７６６ １４ 8０  ．４２４５７５ １４ 貂２０６  ．１２４７ １３ 贩
辽宁 ０ M．２４４８１６ ２４ 8０  ．２６８４１１ ２５ 貂３１ 觋．３２９８７ ２５ 贩
吉林 ０ M．４３５５７８ １２ 8０  ．４５２４７４ １２ 貂２４７  ．７９７５ ９ ゥ
黑龙江 １ 热１ &１ 厖１ 沣４６５ e１ ゥ
上海 ０ M．３００５７２ ２２ 8０  ．３２９８０４ ２２ 貂８７ 觋．５９４４２ ２０ 贩
江苏 ０ M．４５７４１４ ９ &０  ．４８１９０７ ９ 沣２６９  ．６６０８ ８ ゥ
浙江 ０ M．１９８７３８ ２７ 8０  ．２２７３９５ ２７ 貂１４ �．４９１６ ２９ 贩
安徽 ０ M．３８２３６１ １７ 8０  ．４０６０２６ １６ 貂１２９  ．９５７１ １８ 贩
福建 ０ ^．４５２５９ １０ 8０  ．４６７５７４ １０ 貂２４５  ．１２９７ １０ 贩
江西 ０ M．６４２２３１ ６ &０  ．６５９８５９ ５ 沣３４３  ．４４９３ ５ ゥ
山东 ０ M．６４４９０９ ５ &０  ．６４５６５３ ６ 沣３３５  ．２１４１ ６ ゥ
河南 ０ M．８１９９８６ ２ &０  ．８３１２８８ ２ 沣４２５  ．６９２９ ２ ゥ
湖北 ０ M．４３９３５５ １１ 8０  ．４５３７５ １１ 貂１８７  ．７９５５ １４ 贩
湖南 ０ M．６８１１４９ ４ &０  ．７０３３０９ ４ 沣３７８ e４ ゥ
广东 ０ M．４０５９５２ １５ 8０  ．４２３０２５ １５ 貂１６３  ．５８８２ １６ 贩
广西 ０ M．１７６６４１ ２８ 8０  ．１８７２１ ２８ 貂５ 乔．３４４１４５ ３０ 贩
海南 ０ M．４２１９１３ １３ 8０  ．４５０４８５ １３ 貂２１７  ．７３９９ １２ 贩
重庆 ０ M．３３５６４７ ２１ 8０  ．３６３１３ ２１ 貂７１ 觋．８００４１ ２１ 贩
四川 ０ M．３４１１０４ ２０ 8０  ．３６５２６７ ２０ 貂７０ 觋．９８６５２ ２２ 贩
贵州 ０ ^．１５７９５ ３０ 8０  ．１７４９５３ ２９ 貂２０ 觋．６３４１９ ２７ 贩
云南 ０ M．２７５８９５ ２３ 8０  ．２８２７７４ ２３ 貂４０ 觋．４１３３３ ２４ 贩
西藏 ０ M．１６８４３５ ２９ 8０  ．１１６７７４ ３０ 貂１７ 觋．６９５３９ ２８ 贩
陕西 ０ M．５２９８４５ ７ &０  ．５３４３７３ ７ 沣２９０  ．３３８３ ７ ゥ
甘肃 ０ M．２１８３２４ ２６ 8０  ．２４２５７４ ２６ 貂２４ 觋．８２０１３ ２６ 贩
青海 ０ M．３９６７０８ １６ 8０  ．３９１０５１ １９ 貂１３４  ．９５５３ １７ 贩
宁夏 ０ M．０２７１０２ ３１ 8０  ．０４９６１８ ３１ 貂０ 乔．８３３３３３ ３１ 贩
新疆 ０ M．８０７６８９ ３ &０  ．８０３７３２ ３ 沣４２０  ．３３８７ ３

4　结束语
本文把经济学中最小机会损失准则用到组合评价中来，提

出了基于最小机会损失决策准则的新的组合评价方法。 该组
合评价方法用使组合机会损失价值到每个单一评价方法中最

小的机会损失值距离最小的思想建立模型，从而确定各单一评
价方法的权重，用权重求得组合评价的最终评价值，并进行排
序。 本文建立的模型能够使各方案的组合评价值尽可能地接
近多个单一评价方法中最小的机会损失值，从而达到每个方案
都尽可能地减少了自己失去最高排序的风险损失。 该方法概
念清晰、涵义明确、算法简单，并用实例证明了其在处理多属性
决策经济问题时效果良好，从而具有一定的推广和实用价值。
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