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CuMen：基于最大频繁序列模式的聚类算法及其在 

基因拼接中的应用 

黄 东 唐 俊 汪 卫 施伯乐 

(复旦大学计算机与信息技术系 上海200433) 

摘 要 基因组序列拼接的主流方法是将整条序列随机打断成小片段 ，然后根据片段 间重叠关系连接成长序列。由 

于较 多噪音存在，算法复杂度高，加之生物数据的海量增长，序列拼接 处理导致 巨大的时空开销而无法完成。本文提 

出一种基于最大频繁序列模式的聚类算法，将整个数据集分成若干个子集，分别高效地处理，实现了一个基因拼接 网 

格 系统、透明动态的资源管理，大大扩展 了基 因拼接计算能力。基于最大频繁序列模式聚类算法及挖掘算法，针对生 

物数据的特性做出了优化。 

关键词 最大频繁序列模式，序列聚类，序列拼接 ，网格 

CuM en：Clustering Seqnences Based Oll M aximal Frequent Sequential Pattern and 

its Application in Genome Sequence Assembly 

HUANGDong TANG Jun WAN GWei SHI Bal-Le 

(Department of Compater Science and Engineering，Fudan University，Shanghai 200433) 

Abstract Sequencing genomes is a fundamental aspect of biological research．A variety of assembly programs have 

been previously proposed and implemented．Because of great computational complexity and increasingly large size，they 
incur great time and space overhead． In realistic applications，sequencing process might come to become unacceptably 

slow for insufficient memory even with a mainframe with huge RAM  This paper offeres a clustering algorithm hased on 

maximal frequent sequential patterns，aiming at divide the whole dataset into several parts which can be processed inde— 

pendendy and  efficiently in limited memory．Some techniques are applied  to optimize the mining  and clustering  proce- 

dure．This approach is introduced into grid environment，exploiting parallelism and distribution for im proving scalabili— 

ty further． 

ey Maximal frequent sequential pattern，Sequence clustering ，Sequence assem bly，Grid 

1 引言 

在生物信息学领域，大规模测序是基因组研究的最基本 

任务。当前最流行的大规模测序方法是鸟枪法测序，这种策 

略首先将一条完整的目标序列随机打断成小片段，分别测序， 

然后根据片断间区域的重叠关系，将它们拼接成一条一致的 

长序列。 

实际的生物序列通常包含相当量的噪声，测序错误、由于 

突变产生的替换和缺失情况随处可见。基因组中还有一定量 

的重复序列，这些序列分散在各处多次出现，或完全一致。或 

者具有极高的相似度，使拼接处理过程复杂度以指数级增长。 

甚至会导致一些拼接错误。迄今为止。已经有多种拼接算法 

被提出并实现，例如PHRAPC̈。这些方法的计算复杂性较 

高。导致巨大的时空开销。如PHRAP运行时的内存需求通常 

是原始数据大小的十几倍到几十倍。硬件上的升级已经无法 

跟上基因组数据的海量增长。 

聚类分析在数据挖掘领域被广泛研究，它将对象的集合 

分组成由类似对象构成的多个类。通过对序列进行聚类。我 

们可以将基因序列数据集分成若干个分组。每个分组由能够 

互相拼接到一起的序列组成。这些分组可以单独地得到处理。 

这种方式有效地降低了数据规模及复杂性。并且提供了并行 

计算的可能。 

RePS[。 系统使用 BLAST(。]同源性搜索工具，进行序列 

的两两比对，得到序列间的相似度，进行聚类，每个聚类中的 

序列较有可能互相拼接在一起，代表某一相对独立的基因组 

序列区域，而与其他聚类中的序列相关性较小。这些分组可 

以独立地进行拼接处理，在多处理器环境下得到执行。针对 

重复序列的情况，RePS扫描一遍数据库，找出所有重复出现、 

长度为 2O的子序列，并将出现区域遮盖起来(例如标记为拼 

接软件忽略的字符 N)。以降低重复序列对拼接处理的影响。 

PhusionE5]根据序列间共同出现的长度为 k的字符串(模 

式)进行聚类，使用数学定义的重复(MDR)去除重复序列的 

干扰。它的做法通过扫描数据库，统计所有长度为k的字串 

的出现频率。出现大于重复度阈值 D的字符串被认为来源于 

重复序列并在聚类阶段将其忽略。再次扫描数据库，记录所 

有满足重复度阈值 D的模式出现的序列。生成模式一序列列表 

的倒排结构。之后，根据此结构计算序列相关性矩阵，将拥有 

超过M个共有模式的两个序列归人一个聚类，并递归地计 

算。直到所有的序列都被归人某个聚类。 

Phusion系统需要保存所有长度为k字符串的出现频率， 

而模式的长度 k需随着数聚集的增大而增大 。在数据量大的 

情况下。将导致巨大的内存开销。产生的模式一序列列表的倒 

*)本课题得到教委高校网格项 目200309和上海科委重大项目03dz15027资助．黄 东 硕士研究生。主要研究方向为数据挖掘、生物信息 

学；唐 俊 硕士研究生。主要研究方向为数据挖掘、网络、数据库与知识库，汪 卫 教授，主要研究方向为数据挖掘、安全数据库、Ⅺ儿 ，麓伯 

乐 首席教授，博导。主要研究方向为数据库与知识库． 
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排结构通常非常庞大，后面的聚类过程，面临更大的资源需求 

挑战。同时，在某种生物基因的重复序列的种类、数量、分布 

特性不甚明确之前 ，重复度阈值 D的设定合理与否将对聚类 

的效果产生较大的影响。 

GiSA[‘]系统采用了和 RePS类似的聚类策略，将生物基 

因拼接引入网格框架，使分布的计算资源动态透明地弓1人，大 

大地提高了生物基因拼接处理能力。由于BLAST工具旨在 

搜索生物意义上同源的相关序列，每次得到的聚类规模较小， 

聚类之间存在一定量的重叠，在分组数据集的时候需要很多 

次的迭代。 

针对以上情况，我们提出了一种基于最大频繁序列模式 

的聚类算法：CuMen，它大大减少了序列模式 的数量，拥有更 

高的准确性。挖掘和聚类过程中所用的参数易于被用户理 

解，并且形成的聚类对参数不是很敏感。 

本文的贡献：①提出了一种基于最大频繁序列模式的聚 

类算法，并且针对模式数量庞大、内存开销大的情况作了一些 

实现上的改进 。②一种最大频繁序列模式的挖掘算法，并针 

对生物数据的特性给出了一些优化方法。③实现了一个基因 

序列拼接网格系统 。④最大频繁序列挖掘的结果 ，可以作为 

生物基因的重复序列的核心部分，为进一步挖掘模糊的重复 

序列提供了条件。 

文章的结构是：第2节介绍预备知识；第3节介绍最大频 

繁序列模式挖掘算法；第 4节介绍基于最大模式的聚类算法； 

第5节给出基因网格拼接系统的整体框架；第 6节给出实验 

评估；最后进行总结。 

2 预备知识和问题描述 

定义 1 字符集 F 

序列中所有可能出现的符号集合，例如生物 DNA序列 

的字符集就是 (A，C，丁，G}，蛋白质序列 的字符集则包含 2O 

种氨基酸的符号。 

定义2 序列和序列数据库 

s一Ⅱla2⋯a 1a 表示一个序列，其中a ∈F(1≤ ≤ )。 

D一 s=Ⅱ1a2⋯a la ，ai∈F(1≤ ≤ )}表示序列数据 

库。 

定义 3 支持度 supp(P)和频繁序列模式 

aklⅡ ⋯ 表示一个模式序列 P，其中 a ∈F(1≤ ≤ 

m)。如果序列 S—a1a2⋯a 一1 a ，存在 t，使得 a 一 akl， 

at+2= ab2，⋯，at+ 一 Ⅱ ，则称序列 S满足序列模式 P。 

supp(P)表示模式 P在数据库中的出现次数。 

如果 supp(P)~minSup，minSup是用户指定的阈值 ，则 

称 P是频繁的。 

定义 4 闭合频繁序列模式和最大频繁序列模式 

如果模式 P是频繁的，而且不存在 P的某一超模式 P ， 

P和P 拥有相同的支持度，则称P是闭合频繁序列模式。 

如果模式 P是频繁的，而且不存在 P的某一超模式 P ， 

P 也是频繁的，则称 P是最大频繁序列模式。 

gd-例子来说明上面的定义。表 1所示的是包含 4条序 

列的数据库，假定最小支持度minSup为2。考察以下3个序 

列模式 ：pl=ct，户2一Ⅱ以，p3----aact，supp(p1)----3，因此是频 

繁模式，但不是闭合频繁模式，因为存在 supp(p2)一3。p2 

是 户1的超模式，P2是闭合模式，但不是最大频繁模式，因为 

存在 supp(p3)一2，是频繁的，并且 户3是 户2的超模式。P3 

是最大频繁序列模式。 
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表 1 示例数据库 

编号 序列 

1 aactagaa 

2 aactattc 

3 tcactaac 

4 ccgtaacg 

3 最大频繁模式挖掘算法 MaxMiner 

3．1 最大频繁序列模式 

如果某一频繁序列模式 P，无法前向或后向做长度为 1 

的模式扩展，则该序列模式是最大频繁序列模式。也就是说， 

对于模式 P—all a ”Ⅱ ，不存在一个模式 P 一b al1 ⋯ 

Ⅱ ，或者 P 一 蚴 a ”abn，b，b，aE∈A(1≤ ≤m)，P 也是频 

繁模式。 

3．2 为什么要挖掘最大频繁序列模式 

至今为止，已提出多个频繁序列模式的挖掘算法，而最大 

频繁序列模式的挖掘仍是一个有相当挑战性的问题。之所以 

挖掘最大频繁序列模式，原因在于最大频繁序列模式也是频 

繁模式，是频繁模式集的一个边界 ，模式数量大大减少的同时 

又不丢失太多的信息。由于生物基因数据量非常大，而且字 

符集较小，长度较短的模式几乎毫无例外是频繁。这样 的频 

繁模式对描述序列特征、聚类的贡献很小，而最大频繁模式则 

能最大限度地捕捉相关序列共同的数据特性。 

3．3 算法基础与思想 

我们借鉴了PrefixSpanE 的整体框架，它是Jian Pei等提 

出的一种基于后缀投影数据库的频繁序列挖掘方法，采用深 

度优先搜索策略，不需要产生候选模式集 。首先 ，扫描序列数 

据库，生成所有长度为 1的序列模式，创建相应的投影数据 

库。投影数据库可用伪投影的方式实现，以(id，offset)二元 

组的列表表示，id代表序列编号，offset代表模式在序列中出 

现的第一个位置。在相应的投影数据库上重复上述步骤扩展 

模式，直到在相应的投影数据库上不能产生长度为 1的序列 

模式为止。 

例如，对于表 1中的数据库，模式户一nc的投影数据库为 

PDB。一{(1，2)，(2，2)，(3，3)，(3，7)，(4，6)}。模式增长的时 

候，在该投影数据库中扩展长度 1。例如模式 户 一n 则可 

以得到 PDBp一一{(1，2)，(2，2)，(3，3)}。 

3．4 最大频繁序列模式挖掘算法 删脚 ll盯 

如图1所示的伪代码，maxMiner算法首先扫描数据库， 

生成长度为 1的频繁模式及其投影数据库(行 1～4)，然后递 

归调用。首先做前向模式增长(行 8~12)，如果无法向前扩 

展，则尝试向后扩展(行 13~16)。如果前后都无法扩展，则 

找到一个最大模式，输出该模式及其出现序列列表 (行 17～ 

19)。 

3．5 基于闭合频繁序列模式的剪枝策略 

如图 2算法所示 ，如果某一个模式 户的前向或者后向扩 

展的符号都相同，则 户不是闭合频繁序列模式，可以放弃该 

分枝的搜索。因为必然存在某个 户 ，是 户的超模式，并_B．ga 

声 出发 ，可以找到所有分枝 以下的所有频繁模式。 

例如，如果模式 一a￡出现的每个地方，前一个字符都是 

f，则我们必然可以找到模式P 一cat，户的支持度等于户 的支 

持度。 

3．6 Init-I优化方法 
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通常较短模式的投影数据库都非常巨大，遍历需要较大 

的时间开销。而在数据量较大、字符集较小、支持度较低的情 

况下，短模式几乎无一例外频繁。在保证 l Fl I<< l Dl时， 

可以直接构建长度为 I的模式的投影库。例如，大小为 1M 

的DNA序列，最小支持度为5，基本上所有长度 3以内的模 

式都频繁。因此，在初始化的时候，直接构建长度为 3的模式 

的投影库，就是个很合理的想法。 

Algorithm 1 maxMiner(D，F，minSup，pdb，p) 

Input：D：the sequence database 

F：set of symboIs in sequences 

nunSup：minimal support oi pattern 

pdb：projected database tO be searched 

p：current sequential pattern 

Output：maximal sequential patterns with their occurrences 

list 

1．ifpdbis null 
2． for each symbol ainF 
3． initial Pwith a 

4． generate len-1 projected database pdb 
5． maxMiner(D，F，inSup，pdb，p) 
6．else 

7． if(closePrunce(D，F，minSup，pdb，p))return~ 
8． foreach symbol ainF／／extendforward 
9． extendto P with a，P 一p+a 

10． generate projected database pdb‘for P 
11． if supp(p )is not less than minSup 

12． maxMiner(D，F，minSup，pdb ，P ) 
13．if su~p(p )is less than minSup for all symbol fl 
14． ∥Can t extendforward 

15． extend P to p， with fl， 一a+p，similar 
16． pro~ }f．ss as above extend backward 
17．if P can t extendforward nor backward 

18． ∥find a maximal frequent sequential pattern 
19． output this pattern wi th its occurrences list 

图1 最大频繁序列模式挖掘主算法 

Aag~ thm 2 elosePrunee(D，F，minSup，pdb，p) 

Input：same as maxMiner() 

Out：true if can be pruned，false otherwise 

1．if allforward extended symbols arethe sfl_rne 
2． returntrue； 

3．if all backward extended symbls are the same 

4． return true 1 

5．returtlfalse； 

图2 基于闭合频繁序列模式的剪枝算法 

3．7 最小支持度参数的选择 

选择基因数据的覆盖度一般就可以达到较好的效果，覆 

盖度相当于对序列测序的重复次数，这是用户十分容易理解 

和把握的。 

4 基于最大频繁序列模式的聚类 

4．1 算法思想 

我们以两条序列之间共有的最大频繁序列模式的长度之 

和计算序列间的相似度。 ． 

如图3所示，该算法首先依次读人频繁模式及其出现列 

表，建立序列相似度矩阵。然后从一条序列出发，递归地找到 

相互间相似度大于最小阈值 minAsso的一组序列作为一个 

聚类 。 

举个简单的例子，最大频繁模式挖掘结果如表 2所示，则 

可建立起表 3序列相似度矩阵。矩阵中的每一行代表一个序 

列，后面的二元组串(id，asso)表示与其存在共有模式的序列 

id及相似度ass0。假设 rnmAsso为 15，则从序列 1出发，可 

以递归地找到 2，4，7，6，形成一个聚类。 

表 2 模式及其出现序列列表 

最大频繁模式 出现序列列表 

acetgggcat 1，2，6 

atccgtaac 1，2，4，7 

ctaa~gcctaggg 4，5，7 

tttgacctaccg 2，4，6 

表 3 序列相关度矩阵 

序列 相关序列及支持度 

1 (2，19)，(4，9)，(6，10)，(7，9) 

2 (4，21)，(6，22)，(7，9) 

4 (5，13)，(6，12)，(7，22) 

6 (1，10)，(2，22)，(4，12) 

7 (1，9)，(2，9)，(4，21)，(5，12) 

4．2 减小重复序列的影响 

较长的重复序列将对拼接效率和正确性产生影响。在做 

聚类的过程中，可以简单地忽略非常长的模式，因为这些模式 

往往代表着重复序列中的核心部分。这种简单自然的方式， 

将大大减少由重复序列引起的聚类错误合并。 

4．3 控制相关度矩阵的大小 

最大频繁序列模式集合可能仍然规模很大，而且由于偶 

然因素，某个模式可能在两个完全不相关的序列中都存在。 

因此如果在聚类的过程，如果保存所有相关序列的信息，将导 

致内存无谓的巨大开销。我们设置参数 K调控相似度矩阵 

的规模，对于每条序列我们只保存与之相关度最大的 K 

minSup条序列信息。实验表明，在K不是很小的情况下，这 

种方法能有效地降低内存需求，且对聚类规模和数量的影响 

可以忽略不计。 

Algorithm 3 eluster(pattemFile，clusterSet，minAsso) 

Input：patterns with their occurrences list 

minAsso：minimal similarity between seqs 

Out：clusterSet：each containing related seqs tO be joined 

1．read each pa ttern and its occurrences list 

2． update association ma trix accordingly 

3．for each un-clustered sequence 
4． find related sequences recursively，which have association large 

than minasSO 

图3 基于最大频繁序列模式的聚类算法 

5 基因拼接网格系统 

通过以上基于最大频繁序列模式的聚类，我们把原始的 

基因数据按类划分为许多组。由于每组内的基因数据具有相 

当高的相似度，所以可以对于这些类分别进行拼接，可以使拼 

接得到很好的收敛，然后再把各自拼接的结果汇总即可。 

对于原始数据的拼接任务来说，在每个类的基因数据上 

的拼接就是拼接子任务。较大的原始数据量会导致产生的聚 

类数目可能非常多。这样，在单台计算机上进行大量的子任 

务拼接会很耗时。由于各个拼接子任务之间的数据相对独 

立，因此我们希望能够通过拼接子任务的并发执行来提高整 

体的拼接速度。 

近年来，网格嘲的出现给我们提供了很好的平台和环境。 

网格把网络资源整合成一台巨大的虚拟超级计算机，来实现 

计算资源、存储资源、信息资源、数据资源和知识资源等的全 
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面共享和协同。网格对于资源的管理是动态和透明的。这 

样，我们就可以吸收更多的硬件资源，来分担整个拼接子任务 

的计算负担，协调和组织让更多的计算机来协同地完成拼接 

任务。而且，对于这些资源的管理是动态、灵活的，系统的扩 

展性得到了保证，资源的利用率也得到了提高。这就是我们 

实现基因拼接网格系统的出发点。 

我们采用基于OGSA[ 体系结构的Globus Toolkitc。-9 来 

实施我们的系统。根据前面对于拼接过程的描述和分析，我 

们设计两种类型的结点。以下分别介绍这两种结点以及总体 

的系统体系结构。 

5．1 主控聚类结点 

主控聚类结点负责对原始基因数据进行基于最大频繁序 

列模式的聚类 ，以及在聚类后以中央控制的方式协调和组织 

辅助拼接结点来进行子任务的拼接。在主控聚类结点上，我 

们部署了以下组件： 

· 基于最大频繁序列模式的聚类算法。通过这个组件， 

系统进行原始基因数据的聚类划分。 
· 拼接子任务发送和结果回收。它负责子任务相关数据 

的发送以及拼接结果相关数据的回收。 
· 远程拼接调用。它通过远程调用来命令相应的辅助拼 

接结点进行子任务的拼接。 

主控聚类结点的体系结构图可以参见图4。 

图 4 主控聚类结点的体系结构图 

5．2 辅助拼接结点 

辅助拼接结点相对比较简单 ，它为系统提供拼接需要 的 

计算能力。在辅助拼接结点上我们部署的组件如下： 
· 拼接子任务接受和结果返回。它负责接受主控聚类结 

点分发来的子任务相关数据，在拼接完成后返回子任务的拼 

接结果。 

· 拼接服务程序。它包装了调用 PHRAP来进行基因数 

据拼接的过程。 

辅助拼接结点的体系结构图可以参见图5。 

图 5 辅助拼接结点的体系结构图 

5．3 系统体系结构 

根据上面对于拼接过程的分析可以看出，在整个系统运 

行中，主控聚类结点和辅助拼接结点之间保持着密切的通信， 

包括文件传输和远程调用。主控聚类结点处于中央的控制协 

调地位。其他的辅助拼接结点作为计算资源被使用。图6说 

明了这样的体系结构。 
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6 实验评估 

图 6 系统体系结构 

我们使用番茄溃疡病菌(Clavibacter michiganensis)真实 

数据集测试我们的聚类算法。这个数据集约为 32．5M，包含 

61042条序列，数据覆盖度约 10X，可以从 ftp：／／ft~~12,1geY- 

ac．uk／pub／pathogens／cm／下载该数据集。 

实验环境是奔四 2．8C处理器，512M 内存，Windows 

2000 Server系统。算法使用c” 编写。 

表4给出了部分重要参数说明。 

表4 重要参数及说明 

参数 说明 

minSup 最小支持度(可设为基因序列的覆盖度) 

minASSO 序列间最小相似度 

聚类过程中，只维护相关度最高的 K 

K。mira~upp条相关序列 

CM数据集实验结果如表 5所示。 

表 5 CM数据集运行结果(K=10，minSup=10) 

阶段 执行时间 内存峰值 

最大频繁模式挖掘 118
s 174．5M  

(带 Close+ Init-I优化) 

最大频繁模式挖掘(不带优化) 758s 58．8M 

基于最大模式的聚类 31S 139．3M 

由表5可以看出，基于闭合模式的优化策略大大加快了 

挖掘的进程。更多的实验数据表明，执行耗用的内存与数据 

集大小成正比，约 2～3倍。 

为了考察参数K对聚类结果的影响，我们又做了表6所 

示的实验，其中聚类数量中不包含单条序列的聚类，即孤立的 

序列，NS0是指至少包含50 序列的聚类集中最小的聚类规 

模。 ‘ 

表 6 参数 K对聚类结果的影响(minAsso=350) 

聚类数量 最大聚类 N50聚类 K值 内存消耗 

(个) (条) 大zb(条) 

lO 1684 12992 51 139．3M 

12 1672 13203 51 154．8M 

14 1665 13441 52 168．4M  

16 1663 13441 52 180．4M 

18 1662 13464 52 197．5M 

无限制 1662 13464 52 492．2M 
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图7 参数K对聚类数量的影响 

由表 6及图 7可以看出，当 K不太小时，使用该策略基 

本不影响聚类的效果。 

将序列聚类之后，成功地在单机和网格系统中完成拼接， 

使用两个计算节点耗时 28分钟拼接完成。同样的数据集， 

GiSA系统执行时间超过 3小时。而未经分组的原始数据在 

拼接过程中，由于内存不足而出错退出。 

小结及未来工作 本文提出了一种基于最大频繁序列模 

式的聚类算法，能较准确地分组序列，同时给出了挖掘最大频 

繁序列模式的高效算法。在此基础上，我们实现了一个基因 

拼接网格系统，扩展计算能力，使序列聚类能够独立并行地得 

到处理。 

未来的工作包括：基于硬盘的挖掘和聚类算法、挖掘模糊 

的最大频繁序列模式的算法以及将现有成果应用到日本血吸 

虫的基因组拼接。 
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虫(O，1，2；0．6)，蛔虫(O，1，2；0．6)，布氏嗜典阿米巴(O，1； 

0．6)，微小内蜒阿米(O，1；O．6)，巴人酵母菌(O，1；0．6)。属性 

后括号内的格式为(属性；重要度)，因而属性 1～12的属性值 

个数分别为 ：2，4，7，4，3，4，6，3，3，2，2，2。 
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一一 。·一 。一 进行普通的规则挖掘； 

● ～ ● 考虑重要度和属性个数的情况； 

图 1 (supp(2 )) 

▲一 一 -A 仅考虑重要度的规则挖掘； 
~rm 'gr对无意义规则剪除后； 

图 2 (supp(3 )) 

属性 

从上面两个图表可以看出，对于不同的支持度有类似的 

结果：如果不考虑属性重要度，则在挖出的频繁项集中，含属 

性值较多的属性很少，因而也就很难得到对应属性的规则；如 

果仅考虑属性重要度，可以看出，对于属性值较少重要度较高 

的属性可以得到很高的出现率，如属性 1O，11，12，但对于属 

性值较多的属性尽管其重要度高也没有多大作用，如属性 7。 

因此仅对重要度的设置根本达不到预期的目的；当考虑属性 

的重要度兼属性个数时，从总体上来说，属性重要度大的属性 

其在频繁项集中出现的频度也较高。但我们看不出剪除无意 

义频繁项集的效果，因从百分比上看剪枝前后没有明显的差 

别。而从我们对 1000条记录进行处理来看，支持度为 2 和 

3 时，频繁项集中项的累计出现次数分别从 2702下降至 

1495和从 1055下降至 573。可见在频繁项集中无意义的项 

集占去了很大一部分，剪除无意义的频繁项集是必要的。 

小结 本文开发了信息系统中根据用户的主观重视程度 

设计的规则挖掘方法，并归结了信息系统中规则发现的特点， 

提出综合属性值的个数和用户的主观关注程度的模式综合重 

要度，进而调整不同模式的最小支持度，从而得到合理的频繁 

项集。并通过实验证明该方法是可行并有效的。但本文只涉 

及到离散型的属性值，而在现实中很多数据是连续的，这是下 
一 步要进行的工作。 
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