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基于位置信息的显露序列模式挖掘研究 

陈湘涛 肖碧文 

(湖南大学信息科学与工程学院 长沙410082) 

摘 要 显露序列因为具有强区分能力，常被用来构建有效的分类器。当前算法大多关注序列模式的支持度或 出现 

次数，而忽略序列模式在序列中的出现位置，这将导致一些重要的信息丢失。为此，提出一种带有局部位置信息的显 

露序列模式，并给出位置显露序列模式挖掘算法。该算法基于出现次数框架，结合后缀树，省略了候选模式的生成与 

选择步骤，能够快速有效地挖掘出位置显露序列模式。实验结果表明，采用位置显露序列模式构建的分类器在平均分 

类准确度上高于传统的显露序列模式挖掘算法。 
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Emerging Sequences Pattern M ining Based on Location Information 

CHEN Xiang-tao XIAO Bi—wen 

(School of Information Science& Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China) 

Abstract Owing to the strong ability of distinguishing，emerging patterns have been widely used to build defective clas— 

sifier．As most of the existing algorithms focus on the support or the occurrences of sequence patterns，and the location 

of the sequence patterns in a sequence is usually ignored，some important information may be missed．In this paper，we 

put forward an emerging sequence pattern with local location information，and a mining algorithm of the emerging se— 

quence pattern with location information．Based on the framework of occurrences，combined with the suffix tree，omit— 

ting the generation and selection procedure of candidate patterns，this algorithm can quickly and efficiently mine 

emerging sequence patterns with the location information．The experimental results show that the classifier which is 

built by emerging sequence patterns with location information is better than the traditional algorithm of mining the 

emerging sequence patterns on the average classification accuracy． 
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1 引言 

序列对比是数据挖掘 中的一项重要工作[1]，有很多学者 

着重于对比序列模式的研究，如 Ji X N等l2 提出了最小区分 

子序列( s)的概念和算法。在对比序列的研究中，显露序 

列由于具有强区分能力而占有举足轻重的地位。Zaane O R 

等L3]提出了显露序列的概念，显露序列是指在一个类 中频繁 

出现而在另一个类中非频繁出现的子序列。近年来，随着对 

显露序列模式的研究加深 ，显露序列模式被用于较多领域，如 

序列l4]、分类ls]、聚类l6 等。虽然显露序列具有很强的区分能 

力，但是之前提出的诸多算法大多是于支持度与置信度框架 

来评估和挖掘对比子序列。支持度框架的评估方法有可能会 

丢失一些有效信息，该框架只关心子序列是否出现在当前序 

列中，而不关心子序列出现的次数 ，因此 Deng K等_7]提出了 

一 种基于出现次数框架的模式评判方法，将子序列在序列中 

出现的次数作为评判指标取代了支持度，使得挖掘子序列的 

信息更加完善。然而，无论是支持度与置信度框架还是基于 

出现次数的框架，都只是处于判定显露序列模式存在与不存 

在的阶段，既不考虑支持度或出现次数的变化规律，也不考虑 

该显露序列出现的时间或空间情况，而这可能会丢失一些重 

要的信息。 

为了减小模式搜索空间或者提高模式区分能力，序列模 

式挖掘算法一般会采用相关的约束条件进行辅助挖掘。如 

Kemmer A等l_8]采用的全局约束与间隙约束相结合的方法， 

wu Y X等_9]采用的带有通配符的挖掘方法，杨皓等[ 采用 

的 top-k与间隙约束相结合的方法等，都能够减小模式搜索 

空间，去除区分能力低的模式。然而，随着信息需求的增加， 

各领域对序列模式算法的要求也越来越高，仅仅通过增加约 

束的序列模式挖掘算法已经研究到了较高的层次，越来越多 

的学者试 图从其他被人忽略的方面寻找突破。Zhang J Y 
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等[1ll针对大型生物序列数据库提出了基于马尔科夫链的序 

列模式挖掘方法；张君雁等l_1 ]利用虚拟属性进行频繁序列模 

式挖掘，能够很好地解决由基于先验规则等原始定义带来的 

一 些极端问题；陈湘涛等 1̈。]提出了共享显露序列模式 ，其在 

面对多数据集协同挖掘时具有很好的时间属性；刘端阳等_l ] 

提出了一种基于逻辑的频繁序列模式挖掘算法，对于支持度 

特征选择方法提出了一定的质疑，较好地解决了支持度设置 

问题及挖掘结果可理解性不高的问题。由此可见，传统的序 

列模式算法即使结合相关约束 ，也已经不能满足 日益增长的 

序列模式挖掘的需求。 

当前存在的序列模式挖掘算法大多数仅关心序列模式出 

现或者不出现，很少有学者考虑序列模式的支持度的变化情 

况，这个问题也 引起 了一些研究者 的关注。2009年 ，An A 

等l】 提出了背离模式的概念，背离模式是指在一个数据集 

中，模式在两个类中具有相同或相近的支持度，但是却有相反 

的支持度变化 。该模式考虑了支持度在数据集中的变化情 

况，可以挖掘出支持度相差不大但具有区分能力的子序列模 

式。背离模式以数据集的前半部分和后半部分的变化情况来 

区分模式，由于背离模式的定义与挖掘需要固定的数据环境， 

导致背离模式不能应用于可变的数据集 ；而且，An A仅仅考 

虑了子序列在整个数据集中的位置信息与支持度的变化情 

况，这也导致背离模式具有很大的局限性；其次，背离度的计 

算需要多次扫描数据库 ，且背离模式的挖掘比较复杂。 

因此，子序列在整个序列中的出现位置被引入考查因素。 

例 1 设定频繁度为 2，间隙为 0，则正类中频繁子序列 

有{．‘aa”，“db”，“ab”}，负类 中有频繁子 序列 {．‘aa”，“ab”， 

“bd”，“da”}。按照传统的显露序列模式挖掘方法，如果支持 

度阈值设定为 2，即 sup1一sup2≥2，间隙约束_9]为 0，则可以 

得到正类的显露序列模式为{‘．db”}，负类的显露序列模式为 

{．‘b(1，，，“ab”，“da”)。观察频繁子序列模式 aa，它在正类和负 

类中都为频繁子序列模式，按照显露序列挖掘方法，模式 aa 

虽然有高支持度，但仍然要被舍弃。由表 1可知，子序列 aa 

出现在序列 1的前半段及序列 4的后半段，显然，将这一信息 

考虑进来 ，可以得知模式 aa在正类中两次都出现在序列的前 

半段 ，在负类中两次都出现在序列的后半段。通过这一位置 

信息 ，具有高支持度但是不符合显露序列定义的模式 aa显然 

是可以被利用的。这正是我们所希望找到的一些被其他研究 

者所舍弃或者挖掘不到的具有区分能力的模式，因此位置显 

露序列模式被提出。 

表 1 对比序列集 

文中将采用基 于 出现 次数 的框 架来进 行模式 挖掘。 

Deng K等提出的基于出现次数的框架挖掘原理沿用了经典 

的候选与生成方法，显然这种方法需要先进行候选模式的生 

成，再进行模式选择，过程复杂且计算量大。我们将对这一方 

法进行相关改进，使得模式能够直接从后缀树中挖掘出来，省 

略了候选模式生成这一步。本文关注的另一个重点是在引入 

位置信息后如何保持显露序列模式挖掘的效率和准确度。现 

有的很多算法在面临高维数据时，运行时间将大大增加。针 

对这一问题 ，在构建后缀树时，按照给定的位置信息将单序列 

划分为两个子序列，然后再进行建树和模式挖掘，从一定程度 

上减小了序列的维数。 

本文第 2节给出了位置显露序列的定义以及其他相关定 

义；第 3节设计了位置显露序列的挖掘算法 ；第 4节通过挖掘 

到的位置显露序列模式的个数、位置显露序列模式的个数变 

化与分类准确度的变化情况和整体的分类准确度来评价整个 

算法。 

2 相关定义 

假设对于序列 S 一 ⋯e 和序列 S—PlP2e3⋯e ，如 

果存在整数使得 14i-≤iz≤⋯≤ ≤ ，且对于所有的 1≤ 

j<m，存在 ij+l—ij+1成立，则称 S 是 S的一个子序列，或 S 

包含 S ，记为 S S。例如，ab是序列 abcc的一个子序列，但 

ba不是 。在序列 S=e ezes⋯e 中项的出现位置由下标决定， 

如项 e 在整个序列 S中的出现位置为下标 1。 

定义 1(显露序列l_3]) 设序列 a是序列集C ，Co 中的 

子序列， 为出现次数阈值 ，当且仅当以下条件成立时，称子 

序列a是一个显露序列。 

给定一个正数 (出现次数阈值)和两个序列集合类 C ， 

G ，当且仅当以下条件成立时，子序列 a是一个显露序列。 

count(a， )--count(a， )≥ (1) 

其中，count(a，C )表示子序列 a在正类 C 中的出现次数， 

count(a， )表示子序列 d在负类 C 中的出现次数， >0 

表示出现阈值。 

定义 2(子序列局部位置) 子序列局部位置是指子序列 

在某个序列 S中的局部位置信息均值。其计算公式如下： 

∑Z， 
L0c一 J_  (2) 

*L 

其中，7z指子序列a的长度，fj表示子序列 a中第 个元素在 

整个序列 S中的出现位置，L表示整个序列 S的长度。 

例 2 在表 1中，模式 aa出现在序列 1的前半段和序列 

4的后半段。根据公式，子序列 aa在序列 1中的准确位置为 

0．21，在序列 4中的准确位置为 0．93。 

定义3(位置显露序列) 设序列a是序列集C舢，G 中 

的子序列，当 以下条件之一成立时，子序列 a是一个显露 

序列。 

(ck ，
—

c ——a 
-

C2)≥ (3) 

‰r 11+ m『_ 2一 l+‰f_f22)< 

f』 1l一  
- C21)≥p (4) 

am f—c12一amt C22 <0 
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其中，a 为子序列 a在正类中出现在给定区分位置k前面 

的计数； ，_f_。为子序列 口在正类中出现在给定区分位置k后 

面的计数； ，_c。 为子序列 a在负类中出现在给定区分位置k 

前面的计数；‰ 。为子序列 a在负类中出现在给定区分位 

置k后面的计数 ； >O表示出现次数阈值， O为位置阈值。 

例 3 在表 1中，假设出现次数阈值 ；2，位置阈值 一 

2，且以序列的中间位置 k=0．5为区分位置。 

由表 1可知，子序列模式 bd在正类中出现 0次，在负类 

中出现 2次，满足定义 1，因此子序列模式 bd是一个显露序 

列 ；对于子序列模式 aa，它在两个类中的出现次数都为 2，根 

据定义 1，子序列模式 aa并非是显露序列，但是 ，若考虑区分 

位置 k=0．5，则可以得出如表 2所列的位置信息。 

表 2 子序列 a的位置信息 

序列ID 准确位置 

0．21 

0．37 

0．93 

0．87 

由表 2可知，子序列在正类中出现准确位置小于 0．5的 

计数为 2，在负类中出现准确位置小于 0．5的计数为 0；反之， 

在正类中出现位置大于 0．5的计数为 0，在负类中出现位置 

大于 0．5的计数为 2。因此，根据定义 3，子序列模式 aa是一 

个位置显露模式。 

3 序列模式挖掘 

基于上述位置显露序列的定义，本文给出位置显露序列 

模式挖掘算法，并将其用于分类器的设计。该算法采用基于 

出现次数的框架来进行模式挖掘。Deng K等提出的基于出 

现次数的框架挖掘原理沿用了经典的候选与生成方法，本文 

将对这一方法进行相关改进。 

3．1 带有位置信息的后缀树的构建 

由于后缀树[1 ]的构建仅仅需要线性时间，并能够准确、 

快速地表示出序列中的所有子序列，且其空间复杂度比字典 

树要小很多，因此 ，与 Deng K等一样 ，本文将采用后缀进行 

序列模式的挖掘。 

后缀树的构造过程如下：后缀树有一个空的根节点和作 

为根节点的孩子节点的后缀树集。每一个后缀子树的节点都 

包含 4个域：cnt_C11，cnt_C12，cnt—C21和 cnt—C22，它们分别 

表示当前节点的模式在正类中位置 k之前出现次数的计数、 

正类中位置 k之后出现次数的计数、负类中位置 k之前出现 

次数的计数和负类中位置k之后出现次数的计数。 

假定给定区分位置 是：0．5，则后缀树 的构建分 为 3步 

(见算法 1)。 

第一步 初始化树为一棵仅有根节点的树 ，其计数为 0， 

孩子节点为空； 

第二步 将训练数据集中的每一条序列按照给定的位置 

划分为两个子序列片段 ，对每一个子序列片段，产生其所有的 

后缀子串； 

第三步 对每一个产生的后缀子串，调用树的插人算法 

(见算法 2)将其插入到初始的后缀树。 

在算法 1的第二步中，对每一条原始序列先进行子序列 

片段的分割，再构建后缀树，这将大大减小数据集的维度。 

算法 1 Construet_Tree(T) 

Input：sequence dataset D 

Output：Tree T 

Algorithm： 

1．for each sequence in dataset do 

2．According to the given position 0．5 

divided its into two subsequences 

3． Create all of them suffixes 

4． For each suffix x do 

5． Insert
—

Tree(x，class
_

labe1) 

算法 2 Insert__Tree(x，class_labe1) 

Input：sequence s，Tree T 

Output：T with added X in the Tree 

Algorithm： 

1．match symbols in X with sym bols represented in the edges of the 

tree starting from the root 

2．case 0：exactly match to update corresponding counters only 

3．case1：aleaf nodeismet do 

Update corresponding counters，create a new child node and as— 

sociate its edge 

with the unmatched part of X 

4．case一1：a mismatch occurs do 

Update corresponding counters，split the node，then create 8 

new child node 

3．2 位置显露序列模式挖掘 

位置显露序列模式的挖掘算法如算法3所示。该算法采 

用深度优先搜索策略，对于根节点的所有孩子节点： 

1)判断其在两个类中的出现次数计数是否大于给定的最 

小出现次数阈值(最小出现次数剪枝)； 

2)判断当前节点在两个类中出现次数计数的差值是否满 

足给出的显露序列模式定义； 

3)判断当前节点在两个类中按给定位置出现次数计数的 

差值是否满足给出的位置显露序列模式定义； 

4)判断该节点是否为叶子节点，如果不是则进行迭代步 

骤 。 

根据算法 3，所有正类和负类的序列模式将被直接挖掘 

出来。 

LESs的生成算法伪码如算法 3所示。 

算法3 LES_Gen(node*root，int ，int口，prefix) 

Input：T node of Tree，minimum occurrence threshold z，minimum Io— 

cation threshold rain，prefix which is the sequence path from 

root to current node 

Output：The set of Location Emerging sequences LESs 

Algorithm ： 

1．for each child of rootT do 
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2． while(child一 > cnt
—

CI1+ child一 > cnt
— C12)II(child 

C21+ child > cnt—C21)> 0 

／／最小出现次数剪枝 

cnt
一  的位置显露序列模式的数目下降趋势明显。 

3． if(child一> cnLCU十child--> cnt_ C12)一 (child--> cnt C21十 

child一 > cnLC21)> 

4． { 

5． ES=prefix 

6． ES+ 一 child一> strdata 

7． insert ES to ESs 

8． ) 

9． else if(child--> loc
_

cnt
—

C11一 chi1d一 ~ loc
_

cnt
—

C12)> 8 and 

(child ~>cnt— C21一chI1d一> cnt C22)< 1 

10． { 

11． ES= prefix 

12． ES+ 一 child一> strdata 

13． Insert ES tO LESs 

14． } 

15． endif 

1 6． if current node is not the leaf node do 

17． LES
_

Gen(current node，int z，int min，prefix) 

18． endif 

19． end while 

20．endfor 

3．3 剪枝策略 

本文采用最大前缀非频繁剪枝l_2]策略进行剪枝。其过程 

如下 ： 

对于给定的最小出现阈值 0，若子序列 S满足 ：(child--~ 

cnt
_ C11+ 一>c卅一C12)< 或者 ( 一 cnt—C21+ 

c 一 > cm
— C21)<0，则将 s的所有孩子节点剪枝掉。 

当子序列 S在正类或负类中的出现次数小于最小出现阈 

值时，树中 s所有后代的出现次数均不可能大于或等于最小 

出现阈值。因此 ，当算法搜索到这样的节点时就无需再对其 

孩子节点进行搜索 ，从而进行剪枝。 

4 实验及分析 

为了评估位置信息在挖掘过程 中的影响程度，将从以下 

几个方面进行实验。 

1)位置阈值对位置显露序列模式数 目的影响； 

2)位置显露序列模式数目对分类准确度的影响； 

3)LES_ miner算法与其他相关算法的整体分类准确度 

对 比。 

4．1 实验环境及数据 

本文使用的数据集是 UCI机器学习上的UNIX用户指令 

数据集m]，它包含了8个 UNIX计算机用户的9套用户指令数 

据。实验环境 为：Imd Core I3—3240 CPU(3．40GHz)，4GB 

内存。 

4．2 位置显露序列模式的数目与位置阈值的关系 

由实验数据得出，当出现次数阈值为0．025时，算法的分 

类效果最稳定，故选定出现次数阈值为 0．025。在此基础上 

查位置显露序列模式数 目与位置阈值变化之间的联 系。从 

图 1可以看出，随着位置阈值的增大，大部分对比序列集产生 

图 1 位置显露序列模式数 目与位置阈值的关系 

4．3 分类准确度与位置阈值的关系 

实验考查位置显露序列模式在分类过程中的作用，即随 

着位置显露序列模式的数量变化，分析分类准确度的变化情 

况。给定出现次数阈值为 0．025，考查位置显露序列模式数 

目与分类准确度的关系。从图 2和图 3可以看出，位置阈值 

从 0．004变化到 0．O1时，分类的准确度下降明显，结合 图 l， 

此时位置显露序列模式个数下降趋势明显，由此可知，位置显 

露序列模式数 目对分类性能产生了重要影响。 

霎 

位置数瓣值 

图 2 分类准确度与位置阈值的关系 

图 3 分类准确度与位置阈值的关系 

4．4 分类性能比较 

为了验证本文所提方法的有效性 ，选用两个相关的算法 

进行对比实验 ：最小区分子序列(MDSs)算法和显露序列模式 

挖掘算法(ESs)。MDSs算法采用基于支持度的评价框架进 

行模式挖掘，本实验采用的间隙约束为 1；ESs算法采用基于 

出现次数的评价框架，没有考虑子序列的位置信息。 

UNIX用户数据的整体分类准确度对比如表 3所列。 

表 3 UNIX用户数据的整体分类准确度对比 
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从表 3可知，本文提出的算法比其他两个算法的平均分 

类精度高。 

4．5 理论时间复杂度分析 

总结最小区分子序列(IVIDSs)挖掘算法与显露序列模式 

(ESs)挖掘算法 ，序列模式的挖掘分为3步：1)扫描数据集 ，投 

影到相应的树结构；2)遍历树 ，得到候选模式；3)通过匹配 ，选 

择出符合要求的模式。与其相 比，本文算法省略了候选模式 

生成步骤，直接进行特征选择，理论时间复杂度如表 4所列。 

由表 4可知，理论上本文算法的时间复杂要低于其他两个算 

法的时间复杂度，且 由于采用了后缀树，本文算法的空间复杂 

也大大低于 MDSs算法。其中， 表示数据集规模， 表示树 

的边数，D2表示子序列长度。 

表 4 理论时间复杂对比 

结束语 本文贡献如下：1)提 出了位置显露序列模式 

(LESs)，即一种在整体序列中考虑了子序列模式出现的位置 

信息的新序列模式，与之前算法中的显露序列模式相比，当子 

序列模式在两个类中具有相同的出现次数时，位置显露序列 

模式仍然具备相当强的分类能力。2)提出位置显露序列模式 

(LESs)的挖掘算法，该算法可以直接从后缀树中挖掘出位置 

显露序列，既不用像背离模式那样多次扫描数据库，也不用像 

显露序列(ESs)模式采用先生成候选模式再进行模式选择的 

方式 ，位置显露序列模式挖掘(LESs)可以省略候选生成与出 

现次数检测这两个步骤；并且，在构建后缀树的同时，位置显 

露序列模式挖掘算法还能一定程度地适应高维度的数据集。 

3)与背离模式相比，所提算法能够适用于动态的数据集。与 

最小区分子序列(MDSs)和显露序列(ESs)相比，位置显露序 

列挖掘算法的平均分类准确度更高。 

然而，位置显露序列模式挖掘算法还存在一些问题：子序 

列模式的区分位置需要人为指定，如本文给定的区分位置 

0．5。因此，寻找一种新的自适应方法来进行动态的位置信息 

挖掘将是未来研究的一个方向。 
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