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一种基于序列末项位置信息的序列模式挖掘算法
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摘　要：针对ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法中反复扫描投影数据库寻找局部频繁项并重复构造挖掘大量重复投影数据库的不
足，提出一种基于序列末项位置信息的序列模式挖掘算法 ＳＰＭＬＩＰＴ。通过连接２序列位置信息表（ＬＩＰＴ）找到
序列模式的下一项，实现序列模式增长，避免对投影数据库反复扫描；同时通过检查相同末项序列首位置信息表

（ＳＬＩＦＰＴ）进行前向剪枝；消除大量重复投影的构建。最后通过实验证明了算法的有效性。
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　　序列模式挖掘是数据挖掘的一个重要研究领域，有非常广
泛的应用前景，近年来已在生物信息学、医学诊疗、购物信息分

析、客户行为分析等多个领域取得了良好的经济效益和社会效

益。自Ａｇｒａｗａｌ等人［１］提出序列模式挖掘以来，各国研究人员

学者不断提出新算法或是改进现有算法缺点，以求得高效挖掘

序列模式。

现有的序列模式挖掘算法基本上可以分为两类，一类是以

ＡｐｒｉｏｒｉＡｌｌ［１］、ＧＳＰ［２］、ＳＰＡＤＥ［３］为代表的基于 Ａｐｒｉｏｒｉ性质逐层

发现方法；另一类是以 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ［４］为代表的模式增长方法。

基于Ａｐｒｉｏｒｉ性质逐层发现方法在挖掘过程中需要多次遍历原
始数据库计算支持度，且会生成大量的候选序列模式，这是影

响算法效率的主要原因。ＳＰＡＤＥ算法由于采用数据的垂直表
示，减少了对原始数据库的扫描，通过连接项的位置信息表挖

掘序列模式，被认为是基于 Ａｐｒｉｏｒｉ性质算法中运行速度最快
的算法。Ｐｅｉ提出的 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法基于分而治之的思想，通
过投影，把搜索空间划分成更小的多个投影数据库，然后在投

影数据库中挖掘频繁项，以构成新的作为下次投影的前缀的序

列模式。依次递归地构造挖掘投影数据库，直到挖掘出所有的

序列模式。ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法通过投影将大的数据集分割成小的

数据集，且挖掘过程不生成候选序列，效率大大提高，被公认为

是挖掘大型数据库时的首选算法。然而它需要递归的构造大

量投影数据库，开销巨大，同时大量重复投影数据库的存在，使

得重复对投影数据库进行扫描挖掘，降低了算法效率。

本文提出的基于序列末项位置信息算法 ＳＰＭＬＩＰＴ（ｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｌａｓｔｉｔｅｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔａｂｌｅ）通过构建扫
描２序列信息，实现Ｋ－１序列位置信息与２序列位置信息连
接，生成 Ｋ序列以及相应位置信息，避免 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法中多
次扫描投影数据库寻找局部频繁项；同时受 ＢＩＤＥ算法前向与
后向剪枝策略的启发，构建相同末项序列首位置信息表，通过

检查相同末项序列首位置信息表进行前向剪枝，避免 ＰｒｅｆｉｘＳ
ｐａｎ中重复对投影数据库的扫描挖掘。

"

　基本术语与问题描述

设Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝是所有不同属性的集合，每个属性又

称为项（ｉｔｅｍ）。项集（ｉｔｅｍｓｅｔ）是项组成的非空集合，是 Ｉ的
子集。

序列（ｓｅｑｕｅｎｃｅ）是项集的有序表，记做Ｓ＝〈ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ〉。
其中ｓｋ（１≤ｋ≤ｎ）是非空项集，称为序列的元素（ｅｌｅｍｅｎｔ）。序

第２９卷第７期
２０１２年７月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ．２９Ｎｏ．７
Ｊｕｌ．２０１２



列包含的项的个数称为序列的长度，长度为 Ｋ的序列记为 Ｋ
序列。

给定两个序列Ａ＝〈ａ１，ａ２，…，ａｍ〉和 Ｂ＝〈ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ〉，
如果存在一组整数ｊ１＜ｊ２＜… ＜ｊｍ，使得 ａ１包含于 ｂｊ１，ａ２包含

于ｂｊ２，ａｍ包含于ｂｊｍ，则称序列Ａ包含于序列Ｂ，Ａ是Ｂ的子序

列，记为ＡＢ。
序列数据库Ｄ是元组（Ｓｉｄ，Ｓ）的集合。其中，Ｓｉｄ是序列号，

Ｓ是序列。如果序列 Ｔ是 Ｓ的子序列（即 ＴＳ），称元组（Ｓｉｄ，
Ｓ）包含序列Ｔ。序列Ｔ在序列数据库 Ｄ中的支持度是数据库
中包含Ｔ的元组个数，即ｓｕｐｐｏｒｔＤ（Ｔ）＝｛（Ｓｉｄ，Ｓ）｜（Ｓｉｄ，Ｓ）∈Ｄ

∧ＴＳ｝，记做ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｔ）。给定支持度阈值ξ，如果序列Ｔ在
序列数据库中的支持度不低于 ξ，则称序列 Ｔ为序列模式，长
度为ｌ的序列模式记为ｌ模式。

前缀：设每个元素中的所有项目按照字典序排列。给定序

α＝〈ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ〉，β＝〈ｅ１’，ｅ２’，…，ｅｍ’〉（ｍ≤ｎ），如果ｅｉ’＝
ｅｉ（ｉ≤ｍ－１），ｅｍ’ｅｍ，并且（ｅｍ－ｅｍ’）中的项目均在 ｅｍ’中项
目的后面，则称β是 α的前缀。例如表１所示的序列数据库
中，序列ＣＡＡ是序列ＣＡＡＢＣ的前缀，而序列ＡＡ则不是。

投影：给定序列α和β，如果β是α的子序列，则α关于 β
的投影α’必须满足：β是 α’的前缀，α’是 α的满足上述条件
的最大子序列。例如表１中，序列ＢＣ是序列ＡＢＣＢ的子序列，
则序列ＡＢＣＢ关于序列ＢＣ的投影是ＢＣＢ。

后缀：序列α关于子序列β＝〈ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ－１，ｅｍ’〉的投影
为α’＝〈ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ〉（ｎ≥ ｍ），则序列α关于子序列 β的后
缀为〈ｅｍ”，ｅｍ＋１，…，ｅｎ〉。其中ｅｍ”＝（ｅｍ－ｅｍ’）。例如表１
中，序列ＡＢＣＢ关于子序列ＢＣ的后缀为Ｂ。

投影数据库：设α为序列数据库 Ｓ中的一个序列模式，则

α的投影数据库为Ｓ中所有以 α为前缀的序列相对于 α的后
缀，记为Ｓ｜α。例如对于表１的序列数据库，假设 ＡＢ是一个
序列模式，则ＡＢ的投影数据库如表２所示。

　

　　表１　序列数据库

Ｓｉｄ 序列

Ｓ１ ＣＡＡＢＣ

Ｓ２ ＡＢＣＢ

Ｓ３ ＣＡＢＣ

Ｓ４ ＡＢＢＣＡ

　　

　表２　ＡＢ的投影数据库

Ｓｉｄ 序列

Ｓ１ Ｃ

Ｓ２ ＣＢ

Ｓ３ Ｃ

Ｓ４ ＢＣＡ

序列模式挖掘就是要找出序列数据库中所有的序列模式，

即支持度不小于用户给定的支持度阈值的所有序列。
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　形式化定义

连接：若序列α＝〈ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ〉，β＝〈ｂ１，ｂ２〉，若 ｅｎ＝ｂ１，

则序列α与 β可以进行连接，连接后得到新序列 γ＝〈ｅ１，
ｅ２，…，ｅｎ，ｂ２〉，即找到序列的下一项。

序列末项位置信息 ＬＩＰＴ（ｌａｓｔｉｔｅｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔａｂｌｅ）：ＬＩＰＴ由
序列号和位置号两个属性构成。序列号表示末项所在的序列，

位置号表示末项在序列中出现的位置，体现序列的时间关系。

若某项不存在于某序列中，则对应的位置号属性值为０。例如
对表１所示的序列数据库，序列 Ａ的 ＬＩＰＴ如表３所示，序列

ＡＢ的ＬＩＰＴ如表４所示。

　

　　表３　序列Ａ的ＬＩＰＴ

Ｓｉｄ Ｉｐｉｄ

Ｓ１ ２，３

Ｓ２ １

Ｓ３ ２

Ｓ４ １，５

　　

　表４　序列ＡＢ的ＬＩＰＴ

Ｓｉｄ Ｉｐｉｄ

Ｓ１ ４

Ｓ２ ２，４

Ｓ３ ３

Ｓ４ ２，３

相同末项序列首位置信息ＳＬＩＦＰＴ（ｓａｍｅｌａｓｔｉｔｅｍｆｉｒｓｔｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｔａｂｌｅ）：由所有含有相同最后项的序列的首位置信息组成，
包括两个属性。序列号表示末项所在的序列，位置号表示末项

出现的首位置，以某项 α为末项的序列首位置信息表记为 α
ＳＬＩＦＰＴ。例如表１所示的示例数据库，假设最小支持度为２，
则所有的序列模式为Ｓｆｓ＝｛Ａ：４，ＡＡ：２，ＣＡ：３，Ｂ：４，ＡＢ：４，ＢＢ：２，
ＣＢ：３，ＡＢＢ：２，ＣＡＢ：２，Ｃ：４，ＡＣ：４，ＢＣ：４，ＣＣ：２，ＡＢＣ：４，ＣＡＣ：２，
ＣＢＣ：２，ＣＡＢＣ：２｝，则可以构造三个分别以 Ａ、Ｂ、Ｃ为末项的
ＳＬＩＦＰＴ。Ａ的ＳＬＩＦＰＴ如表５所示，Ｂ的ＳＬＩＦＰＴ如表６所示。

　

　　表５　ＡＳＬＩＦＰＴ

Ｓｉｄ Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４

Ｆｐｉｄ

２

３

２

１

０

０

２

０

２

１

５

５

　　

　表６　ＢＳＬＩＦＰＴ

Ｓｉｄ Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４

Ｆｐｉｄ

４
０
４
４

２
４
０
４

３
０
３
３

２
３
０
０

说明：以Ａ为末项的序列有 Ａ、ＡＡ、ＣＡ。序列 Ａ在 Ｓ１、Ｓ２、
Ｓ３、Ｓ４中首位置为２、１、２、１。序列ＡＡ在Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４中首位置
为３、０、０、５。序列ＣＡ在Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４中首位置为２、０、２、５。填
入表格即得表５。同理可得到表６。

前缀搜索树：为满足以下条件的树：ａ）根节点为空；ｂ）除
根节点外，其他节点代表从根节点到当前节点的序列；ｃ）按照
字母排序，左兄弟节点小于右兄弟节点。图１为运用 ＰｒｅｆｉｘＳ
ｐａｎ对表１所示的数据库进行挖掘得到的前缀搜索树。

定理　在进行深度优先挖掘时，若前缀搜索树中当前节点
的首位置信息已存在于某一相同末项序列首位置信息表中，则

对当前节点可以进行剪枝。

证明　因为当前节点的首位置信息已存在于某一末项
ＳＬＩＦＰＴ中，则根据投影库的定义，可知以当前节点代表的序列
为前缀的投影数据库与已产生的某序列的投影数据库相同，且

已进行了挖掘，所以当前节点无须再进行挖掘，利用先前的挖

掘结果，产生相应的序列模式。

&
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算法描述

ＳＰＭＬＩＰＴ算法采用深度优先策略，主要思想是：首先检查
当前节点（设深度为 Ｋ－１）的首位置信息是否存在于某项的
ＳＬＩＦＰＴ中，如存在，则进行剪枝；否则通过与２序列的连接，找
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到序列的下一项，序列长度增１。连接主要是通过当前 Ｋ１序
列ＬＩＰＴ和 ２序列 ＬＩＰＴ的比对进行的，同时生成 Ｋ序列的
ＬＩＰＴ。它遵循以下规则：对于相同的Ｓｉｄ，ａ）若有一方的Ｉｐｉｄ为
０，则新生成的相对应的 Ｉｐｉｄ为０；ｂ）若 Ｋ１序列 ＬＴＰＴ中 Ｉｐｉｄ
大于２序列ＬＴＰＴ中的Ｉｐｉｄ，则新生成的相对应的Ｉｐｉｄ为０；ｃ）
若Ｋ１序列ＬＴＰＴ中Ｉｐｉｄ小于２序列ＬＴＰＴ中的Ｉｐｉｄ，则将比较
后的多种可能结果存放于相对应的Ｉｐｉｄ中，如图２所示。

算法的主要步骤如下：

ａ）扫描数据库一次，找出所有的 Ｎ个频繁项，即频繁１序
列。

ｂ）再次扫描数据库，记录各频繁项出现的首位置信息，并
对各频繁项进行投影，得到Ｎ个投影数据库。

ｃ）对各个投影数据库扫描找出局部频繁项，构建局部频
繁项的ＬＩＰＴ，即得到所有的２序列ＬＩＰＴ。

ｄ）在前缀搜索中对当前节点（设深度为 Ｋ－１），首先判断
它的首位置信息是否已经存在于某项的ＳＬＩＦＰＴ中，若存在，则
进行剪枝，无须进行后继挖掘，同时更新前缀搜索树；若不存

在，则把首位置信息加入 ＳＬＩＦＰＴ中，把节点插入前缀搜索，同
时向前搜索与２序列ＬＩＰＴ进行连接，找到序列下一节点，序列
长度增加１。

算法描述如下：

输入：序列数据Ｓ和最小支持度ｍｉｎ＿ｓｕｐ。
输出：前缀搜索树Ｔ。
１）扫描数据库，得到所有频繁项，即１序列，记其组成的集合为α
２）ｆｏｒ每个频繁项ａ（ａ∈α）
记录ａ首次出现的位置信息，构造ａ的投影库，构建局部频繁项的

ＬＩＰＴ，即得到２序列ＬＩＰＴ。同时也得到局部频繁项，记其集合为β。
３）ｅｎｄｆｏｒ
４）创建频繁项头表ｈｅａｄｅｒ，使其指向相应的局部频繁项集β
５）初始化搜索树以及ＳＬＩＦＰＴ表
６）ｆｏｒ每个频繁项ｂ（ｂ∈α）
调用ＳＰＭ（ｂ，ｂＳＬＩＦＰＴ，ｂＬＩＰＴ，Ｔ）
７）ｅｎｄｆｏｒ
子程序：ＳＰＭ（ｂ，ｂＳＬＩＦＰＴ，ｂＬＩＰＴ，Ｔ）
输入：前缀树Ｔ，当前节点ｂ，以ｂ为末项的ＳＬＩＦＰＴ表，ｂ所代表的

序列的ＬＩＰＴ。
输出：更新的前缀树Ｔ。
８）从ｂＬＩＰＴ获取首位置信息，判断是否已存在于ｂＳＬＩＦＰＴ
９）如存在，则对ｂ进行剪枝，更新前缀树Ｔ
１０）如不存在，则将ｂ的首位置信息插入ｂＳＬＩＦＰＴ中，将ｂ插入前

缀树Ｔ中，调用Ｊｏｉｎ（ｂ，ｈｅａｄｅｒ，ｂＬＩＰＴ）
１１）若能找到序列的下一下 ｂ′递归调用 ＳＰＭ（ｂ′，ｂ′ＳＬＩＦＰＴ，ｂ′

ＬＩＰＴ，Ｔ）
１２）若找不到下一项，则返回上一层节点 ｂ″，调用 Ｊｏｉｎ（ｂ″，ｈｅａｄｅｒ，

ｂ″ＬＩＰＴ），遍历局部频繁项集β中未遍历频繁项
１３）若已遍历完或是找不到下一项，转至１２），否则转至１１）
子程序：Ｊｏｉｎ（ｂ，ｈｅａｄｅｒ，ｂＬＩＰＴ）
输入：当前节点ｂ，频繁项头表ｈｅａｄｅｒ，ｂ所代表的序列ＬＩＰＴ。
输出：序列下一点节点ｂ′，ｂ′所代表的序列ＬＩＰＴ。
１４）从频繁项头表寻找与ｂ相等的项，没有则序列增长结束
１５）若找到，则对其指向的局部频繁项集β的每一个元素ｂ′，将ｂ

ＬＩＰＴ与ｂ′的记录进行比较连接，生成ｂ′ＬＩＰＴ。

&


'

　实例说明

下面以表１所示的示例数据库，假设最小 ｍｉｎ＿ｓｕｐ＝２，来

说明ＳＰＭＬＩＰＴ算法的挖掘过程。
ａ）扫描数据库，得到频繁项，即１序列，Ａ：４，Ｂ：４，Ｃ：４。
ｂ）对于各频繁项，记录其首位置信息，对其进行投影，构

造局部频繁项ＬＩＰＴ，即得到２序列ＬＩＰＴ。对频繁项Ａ，记录其
在对应序列首位置信息２、１、２、１，同时得到序列 ＡＡ、ＡＢ、ＡＣ的
ＬＩＰＴ，如图３所示。

ｃ）初始化搜索树以及以Ａ、Ｂ、Ｃ为末项的ＳＬＩＦＰＴ。
ｄ）对于每个频繁项 ｂ，递归调用函数 ＳＰＭ，最后输出前缀

树。函数ＳＰＭ主要由两部分构成：ａ）剪枝判断；ｂ）向前搜索，
寻找序列下一项。对于Ａ，首先检查它的首位置信息是否已经
存在于ＡＳＬＩＦＰＴ中，此时ＡＳＬＩＦＰＴ为空，所以不进行剪枝，把
２、１、２、１加入到 ＡＳＬＩＦＰＴ中，把 Ａ插入到搜索树中。此时的
ＳＬＩＦＰＴ和前缀搜索树如图４所示。然后向前搜索，找到下一
项Ａ，递归调用ＳＰＭ，如此依次下去，即可得到整个数据库的前
缀搜索树。图５是得到的最终前缀树和各ＳＬＩＦＰＴ。

'

　实验结果

本文实验环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３２１００ＣＰＵ２．１ＧＨｚ，２．
００ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统；算法采用Ｃ＋＋语言编写，在
ＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０环境下编译。实验数据采用 ＩＢＭＱｕｅｓｔＳｙｎ
ｔｈｅｔｉｃＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ生成，对数据集 Ｄ５Ｔ１．５Ｎ０．１Ｉ１．２５和
Ｄ１０Ｔ１Ｎ０．２Ｉ１．２５进行测试。测试数据参数说明如下：Ｄ表示
顾客数，默认值为１０００；Ｃ表示每个顾客的平均事务数，默认
值为１０；Ｔ表示每个事务平均项数；Ｎ为总项数，为１０００；Ｉ表
示最长模式平均长度，设为１．２５。实验结果如图６、７所示。

图６、７中，取支持度为１１％、１２％、１３％、１４％、１５％、１６％、
１７％、１８％、１９％，分别对数据集 Ｄ１０Ｔ１Ｎ０．２Ｉ１．２５、Ｄ５Ｔ１．５Ｎ０．
１Ｉ１．２５进行测试。从图中可以看出，ＳＰＭＬＩＰＴ算法在执行时
间上优于ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法，但随着支持度的增加，优势减弱；同
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时挖掘Ｄ５Ｔ１．５Ｎ０．１Ｉ１．２５长序列数据集的时间消耗多于挖掘
Ｄ１０Ｔ１Ｎ０．２Ｉ１．２５的短序列数据集。在长序列数据集中，ＳＰＭ
ＬＩＰＴ算法时间效率优势更加明显。这是因为在短序列数据集
中，存在着大量的２序列模式，ＳＰＭＬＩＰＴ算法在进行连接时要
不断查找，扫描剪枝；在长序列数据集中，则存在大量的重复投

影数据库，ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法反复构建扫描投影数据库，而 ＳＰＭ
ＬＩＰＴ可以通过连接快速实现增长。支持度的增加使投影数据
大量减少，ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法执行加快，ＳＰＭＬＩＰＴ算法进行剪枝
所扫描的时间增加，优势减弱。实验证明，ＳＰＭＬＩＰＴ算法较适
合处理含有大量长序列、相识度较高的数据集，在时间执行效

率上优于ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法，符合理论分析。

(

　结束语

随着应用的推广，序列模式挖掘成为研究的热点。本文在

分析当前序列模式挖掘主要算法的基础上，提出基于已发现序

列模式的末项位置信息算法 ＳＰＭＬＩＰＴ。通过分析与实验，证
明了ＳＰＭＬＩＰＴ算法的有效性。下一步将考虑如何与闭合序
列相结合，有效挖掘出闭合序列模式，进一步压缩挖掘结果。
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