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一 种基于逻辑的频繁序列模式挖掘算法 

刘端阳 冯 建 李晓粉 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 传统的类 Apriori频繁序列模式挖掘算法都是基于支持度框架理论，需要预先设定支持度阂值 ，而这通常需 

要较深的领域知识或大量的实践，因此目前仍没有一种很好的设定方法。同时，序列模式的挖掘结果往往数量很大且 

不易理解，可用性较低。针对上述问题，提出了一种基于逻辑的频繁序列模式挖掘算法即LFSPM算法，并首次在频 

繁序列模式挖掘算法中引入 了逻辑的思想，通过逻辑规则过滤，大大优化 了结果集。实验证 明，该算法较好地解决了 

支持度设置问题及挖掘结果可理解性不高的问题。 
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Abstract Traditional Apriori-like sequential pattern mining algorithms are based on the theoretical framework of sup— 

port，which need pre-set support threshold，but this often requires in-depth domain knowledge or a lot of practice．Con— 

sequently，there is still no good way tO set it．Meanwhile，the results of sequential patterns are too large to understand 

and apply．To solve these problems，this paper presented a logic-based frequent sequential pattern mining algorithm LF— 

SPM ，and introduced the thought of logic into frequent pattern mining process for the  first time．Through using logical 

rules to filter，it optimizes the result sets greatly．Experiments show good performance of the proposed approach to solve 

these problems． 
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1 引言 

频繁序列模式挖掘是数据挖掘中非常重要的一个研究领 

域，是由 Rakesh Agrawal和 Ramakfishnan Srikant针对超市 

中购物篮数据的分析提出来的l1]。它与传统关联规则挖掘的 

不同之处在于：频繁序列模式挖掘针对的目标数据都是带有 

时间属性的序列数据，这种数据在我们 日常生活当中是很常 

见的，比如信用卡消费序列、城市交通数据序列、大型超市客 

户的购物序列等等，这些都是序列模式挖掘分析的目标数据， 

有重大的商业价值。 

频繁序列模式的挖掘主要是基于大项集的挖掘，它是经 

典的关联规则挖掘算法 Apriori的变形。这类算法目前存在 

两个主要问题：第一 ，支持度阈值设定问题，即传统类 Apriori 

算法是基于支持度框架的，必须预先设定一个最小支持度阈 

值作为判断是否为频繁模式的标准，然而一般情况下用户对 

支持度阈值并没有准确的认识，在挖掘过程中主要通过多次 

试探或丰富的经验来设定 ，缺少统一的评判标准，阈值设定就 

成为了这类算法的难点；第二，挖掘的规则数量庞大，挖掘结 

果对于用户来说难以理解。具体来讲，如果序列模式 P是频 

繁的，则 P的全部子序列模式也都是频繁的，反之亦然。虽 

然类 Apriori算法可以在挖掘过程中对候选集进行有效剪枝 ， 

但它同时也导致了序列模式结果集的规模呈指数级增长，大 

大增加了用户理解序列模式结果集的难度。为此，本文针对 

这两个问题 ，首次在频繁序列模式挖掘中引入了逻辑的思想 ， 

降低了挖掘结果对支持度阈值的依赖性，同时压缩了规则集 

的规模 ，较大地提高了规则集的可理解性和可用性。 

2 研究现状 

为了减小序列模式的挖掘结果集 ，根据不同的应用需求， 

出现了各类的序列模式压缩算法，其中较为常见的是闭合的 

序列模式挖掘算法_2 ]。闭合序列模式挖掘算法的挖掘结果 

能够完整地表达出序列模式全集的信息，但是结果数量却远 

小于全集的数量，因此是对序列模式全集的一个无损压缩。 

此外 ，极大序列模式挖掘也是序列模式压缩算法的一个研究 

热点E 。一个频繁序列模式是极大序列模式当且仅当该序 

列模式的任何超序列模式都不是频繁序列模式。极大序列模 

式挖掘是对序列模式全集的一个高度压缩，但是它却丢失了 

子集支持度信息，是一个有损的压缩方法。此外，针对不同的 

需求还出现了其他扩展的序列模式压缩算法。文献[8]首次 

提出了用概括项集模式来对频繁模式进行压缩，它从全部频 
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繁项集中找出k个最具有代表性的项集来概括整个频繁项集 

的集合。这 是个代表模式的特点是不但基本覆盖了所有的频 

繁模式，并且对它们的支持度有一个很好的近似。文献[9]提 

出了一种在有噪音的环境中挖掘序列模式精简集的算法，它 

采用了一种不需要保留候选序列模式的方法来检查最大序列 

模式，并且采用更高效率的剪枝技术。而文献[1o]利用频繁 

模式和支持度的信息来构造马尔可夫随机域模型(MRF)，此 

模型可以起到对频繁模式结果进行压缩的作用。文献El1]提 

出基于聚簇的挖掘近似模式的算法 ApproxMAP，它可以从 

序列数据库中挖掘出更长的频繁序列模式，从而展现给用户 

更少的模式。文献[12]提出了 CSP算法，它扩展了概括项集 

模式的方法 ，提出了在序列模式中的概要模式的概念 ，并挖掘 

出k个最有代表性的序列模式。文献[13]提出在模式聚类函 

数的基础上生成一个压缩的偏序(Partial Order)的算法，实验 

结果显示该算法可以对频繁序列模式进行高效、高质量的压 

缩 ，可以得到数量更少 、信息量更大的模式 ，从而提高发现的 

频繁访问序列的兴趣性。然而这些算法都或多或少存在一些 

问题，只能适应某一特定场景；同时针对频繁序列模式挖掘中 

存在的支持度阈值设置问题，仍然缺少一种有效的方法。 

文献[14]将关联规则挖掘与逻辑等价相结合，提出了一 

种基于逻辑思想的关联规则挖掘算法，它不需要提供最小支 

持度阈值 ，通过逻辑等价规则对一些不符合逻辑的结果集进 

行筛选，提高了结果集的置信度和可用性。由于关联规则的 

挖掘与频繁序列规则挖掘有一定相似之处，因此 ，本文借鉴这 

一 方法将逻辑的思想引人到频繁序列模式挖掘过程中。但由 

于序列数据带有时间属性 ，且数据结构较关联规则的目标数 

据更加复杂，本文针对序列数据进行了合理的设计 ，提出了一 

种基于逻辑的频繁序列模式挖掘算法 LFSPM(Logi~based 

Frequent Sequencial Patterns Mining)，该算法较好地解决了 

频繁序列模式挖掘中存在的支持度阈值设置问题及结果集可 

用性不高的问题。 

3 逻辑映射关系 

如何定义合理的最小支持度是频繁序列模式挖掘待解决 

的主要问题之一。尽管有研究已经证实合理的最小支持度阈 

值是存在的，但是它却很难被发现。Sim等 1̈ 提出的相干规 

则(coherent rule)挖掘算法是一种基于逻辑特性的关联规则 

挖掘算法，该方法通过使用逻辑的特性，可以在没有支持度阈 

值的情况下发现项 目集之间的关系。它将关联规则映射为等 

价逻辑，每一条从关联规则到等价逻辑的映射必须满足表 1 

中的条件。 

表 1 规则映射条件 

关联规则真假 满足的条件 

在表 1中 X和 y是两个项目，一条关联规则 x_+y映射 

为等价规则p=q，当且仅当(1)X—y为真，(2)X一．7y为 

假，(3)一 —y为假，(4)一X一一y为真。当被应用到多条 

记录时，关联规则 X—y映射为等价规则 p=--q，当且仅当(1) 

Sup(X~ >Sup(X—·y)，(2)Sup(Xy)> Sup(—·Xy)，(3) 

S“p(一 X— y)> Sup(一 X— y)，(4)Sup(--,X-,Y)> Sup 

(一X ，这 4条规则标识如表 2所列。 

表 2 规则关联表 

同时出现的频率 结论 Y 

前提x
—

X

x 

Q】 Sup(XY) 

0．3一Sup(— XY) 

Q2一Sup(X-,Y) 

Q4一Sup(一X—Y) 

相干规则是指如果规则 —y存在，那么规则一X一一y 

也同时存在。因此，根据相干规则的特性，对于特定结论 y 

的相干规则的挖掘在文献[14]中已经被提出。算法思路为： 

第一 ，算法先从给定的交易数据库中找到所有的项 目集合 J， 

其中 j—XUy；第二，把幂集合A(X的所有分布情况)映射为 

二进制系统，最后计算 X与y同时出现的频繁情况来得出相 

干规则，前提条件是必须满足 Sup(X > Sup(X_7y)。但 

是，在序列数据中，由于特殊的时间属性，相干规则的特性无 

法被应用，即如果规则 X—y存在，那么一X一一y不一定存 

在。因此，在序列数据中只需考虑 X—y，本文只使用(1)Sup 

(X ~Sup(X-TY)，(2)SM (X >S“ (一X 两条规则进 

行逻辑过滤，通过逻辑优化结果集，减小冗余规则的时间消 

耗，从而提高时间效率，同时减少结果的规模 ，增加可用性。 

4 相关定义 

令 j一{i ，i。，⋯，i }，其中 ( 一1，2，⋯， )是不同的项， 

项的集合 I为项集。 

定义 1(序列) 一个序列 S即是项集的有序列表，记为 

S一(s ，Sz，⋯， )，其中 S ( 一1，2，⋯，m)是一个项集，也称一 

个元素，且 S J。 

定义 2(序列包含) 一个序列 ￡(n ，az，⋯，12 )被另外 

一 个序列 ( ，bz，⋯，bm)所包含，当且仅 当如果存在整数 

1-％jl< 2<⋯< < m，使得 nl l，n2 2，⋯，n 。 

相应地，我们将 称作 S 的子序列(Subsequence)，Sb称作 

s。的超序列(supersequence)，记为 ，如两序列长度不 

等，则成真包含关系，记 S 。 

定义 3(序列数据库) 序列数据库 SDB(Sequence Data- 

Base)是元组(Sids)的集合，其 中 Sid是对应序列的序列号。 

元组的个数称为序列数据库的大小，记为 lSDBl，如表 3所 

列 。 

表 3 序列数据库样例 

序列号(Sid) 序列(Sequence) 

Sl 

S2 

((a，f)，(d)，(e)，(a)> 

((e)，(a)，(b)> 

((e)，(a，b，f)，(b，d，e)) 

定义 4(序列支持度) 一个序列 在序列数据库 SDB 

中的绝对支持度 即 SDB中包含 的元组的数 目，记 为 sup 

(So)；相对支持度为 SDB中包含 S 的元组在整体数据库元 

组中所占的百分 比，即 sup(So)／I SDB l。本文若不特别申 

明，均指相对支持度。 

定义 5(频繁序列模式) 给定一最小支持度阈值 min— 

sup，若序列 S的支持度不小于min—sup，则称序列 s为频繁 

序列模式，其中，长度为 l的序列模式记为 川莫式。所有的频 

繁序列的集合记为 FS。 
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5 算法描述 

这一部分主要描述本文提 出的 LFSPM 算法，用以挖掘 

序列数据库中高可用的频繁序列模式。 

算法 1 LFSPM算法 

输入：序列数据库 D，最小支持度 min_sup 

输出：一个高可用的频繁序列模式集合 

1．扫描整个序列数据库，并计算每一个项目 |'的支持度，并与 min— 

sup比较，得到 1项频繁序列模式 L1。 

2．如果 L1不为空，则 L1为一项频繁序列模式。则设 i一1，根据长度 

为i的种子集 ，通过连接操作和剪切操作生成长度为 i+1的候选 

序列模式 Ci+l。 

2．1 连接操作：如果去掉序列模式 S。的第一个项 目与去掉序列模 

式 S2的最后一个项目所得到的序列相同，则可以将 S 与 Sz 

进行连接，即将 S2的最后一个项目添加到 S 中。 

2．2 剪切阶段：若某候选序列模式的某个子序列不是序列模式，则 

此候选序列不可能是序列模式，将它从候选序列模式中删除。 

3．扫描序列数据库，计算每个候选序列模式的支持数，产生长度为id-l 

的序列模式。 

4．对 i十1序列模式中的每一项，产生所有{X，Y)项目集，使得 x，Y分 

别是 S 的子集，XUY—S．+l并且满足 xNY—D，同时满足任意 

aEX，bEY，a在 S_+1中的位置在 b的前面 

5．对每一个项目集(X，Y)，设置前置条件为 x，结论为 Y，并计算 3个 

项目集的支持数：Ql：Sup(XY)，O_z：Sup(-,XY)，Q3：Sup(x—Y)。 

注意 Q2、Q3可以分别通过(Sup(X)一Q1)、(Sup(Y)一Q1)来计算。 

6．验证每一个项目集(X，Y)是否满足 Q1>Q2，Q1>Q3，如果符合，则 

将该 i+1项集加入到 Li+1中去。 

7．如果 Li不为空，则 i：i+1，Lall— lULi，回到第 2步重复执行；否 

则，继续下一步。 

8．生成频繁序列模式集。对每一项 目集 SiCL 11，产生它所有的规则 

集(x．+Y)，满足x，Y分别是 Si的子集，并且XNY—D，xUY—Si， 

同时满足任意 aEX，bEY，a在 si中的位置在 b的前面。计算它们 

的置信度 conf() Y)一Sup(XY)／Sup(X) 

9．输出频繁序列模式集。 

在这一节将给出一个例子来更加形象地解释本文提出的 

LFSPM算法的具体流程。假设现在有 7个项 目在一个序列 

数据库中，具体数据见表 4。 

表 4 序列数据库示例 

Sequence 

在这个例子中，最小支持度设为 0．2。本文提出的算法 

的具体计算步骤如下 ： 

1．扫描整个序列数据库，并计算每一个项 目 ij的支持 

度，并与 rain—sup比较，得到 1项频繁序列模式 L ，见表 5。 

2．L 不为空，对 L 中项集进行连接和剪枝操作 ，得到候 

选序列模式C2，例如i 与 iz连接生成2项集(( )，( z)>。 
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3．扫描数据库，计算每个候选序列模式的支持数，产生长 

度为 2的序列模式 ，得到 2项频繁序列模式 Lz，见表 6。 

4．对 2序列模式中的每一项 ，产生所有{X，Y)项 目集，使 

得 X，y分别是 s 的子集，并且满足 Xny= ，例如 ，((i )， 

(如))可分为{( l)，( 3)}。 

5．对每一个项 目集(X，y)，设置前提条件为 X，结论为 

y，并计算 3个项 目集的支持数。例如计算 {( )，(i。)}，Q】： 

Sup(X =O．4，Q ：Sup(_7X 一0．6—0．4—0．2， ：Sup 

(X— y)一 O．7一O．4=0．3。 

6．验证每一个项目集(X，y)是否满足 Ql>Q2，Q1> ， 

例如{( -)，( 。)}经验证满足以上条件，将其加入到 L。中。 

7．当 一3时，Ll为空，继续下一步。 

8．生成频繁序列模式集。对每一序列模式 sCL ，产生 

它所有的规则集(X—y)，满足 X，y分别是 s的子集 ，并且 

Xny—D，同时满足任意aEX，bEy，a在 s中的位置在 b的 

前面，如 i ---,-i。，将规则 i-一如加入结果集。 

9．输出频繁序列模式集，见表 7。 

表 5 1项频繁序列模式 

表 6 2项频繁序列模式 

表 7 所有规则置信度 

6 实验结果与分析 

6．1 实验环境与实验数据 

实验 环境 为 Intel core i3—3120M 2．5GHz CPU，4GB 

DDR3内存，操作系统为Windows7系统，实验采用 java语言 

基于 eclipse编程环境实现 。实验测试数据集采用 IBM 数据 

生成器随机生成，该生成器是目前数据挖掘相关研究中使用 

广泛和权威的生成器，可以通过设置参数生成不同特性的数 

据集。本次实验主要使用 3个模拟数据集，具体模拟数据的 

参数如表 8所列。实验数据的具体细节如表 9所列 ，本实验 

中最小支持度阈值为变量。 

表 8 模拟数据参数 

表 9 实验数据描述 

"n ． 一一～一一一一一 一 ㈣ 

一 2 3 4 7 8 9 



6．2 实验分析 

实验首先比较 LFSPM算法与典型类 Apriori算法—— 

GSP算法在不同支持度下的实验结果，数据集为表 9所列的 

模拟数据 2；然后比较不同数据集使用 LFSPM算法运行效率 

情况，数据集为模拟数据集 1、2、3。 

表 1O描述了两个算法时间消耗、规则数、平均置信度的 

对 比情况，最小支持度从 0变化到 5O 。可以看出，当支持 

度较大时，两算法的运行时间相差不大，但是 LFSPM 算法运 

行时间优于 GSP算法；从支持度小于 2O 开始 ，两者运行时 

间相差巨大。详情可见图 1，从图可以看出在相同的支持度 

下，LFSPM算法拥有更高的执行效率，且当支持度较小时， 

LFSPM算法的运行时间远远少于 GSP算法 ；同时，从图 2可 

以看出，随着支持度的降低，GSP算法的结果规则数呈指数 

级增长，而LFSPM算法的规则数增长较为缓慢，当支持度小 

于 3O 时，规则数保持不变为 64。因此，LFSPM算法对支持 

度阈值的依赖性远小于 GSP算法，它有效地解决 了传统类 

Apriori算法对支持度阈值的依赖问题 ，同时保证了算法结果 

的质量。 

表 1O 实验结果对比 

图 1 LFSPM算法与 GSP算法运行时间比较 

图2 LFSPM算法与 GSP算法结果规则数比较 

图 3描述了两个算法在不同支持度下产生的规则的平均 

置信度的对比情况 ，从中可以看出，在相同支持度下，LFSPM 

算法产生的规则集平均置信度都比GSP算法高，而且随着支 

持度的减小，两者的差距越来越大。从实验结果可以得出， 

LFSPM算法得出的结果拥有更高的质量 ，尤其是当支持度阈 

值 比较小的时候 。图4描述了LFSPM算法在不同规模的数 

据集下算法运行时间随支持度变化的对比情况。随着支持度 

的增大，算法运行的时间逐渐减少，当支持度较大时，不同规 

模的数据集的运行时间相差不大，当支持度较小时，数据规模 

越大，运行时间越长 ，但相对传统 GSP算法仍然有较大的提 

升 。 
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图3 LFSPM算法与 GSP算法的结果置信度比较 

图4 不同数据集的运行时间比较 

结束语 本文提出了一种基于逻辑的频繁序列模式挖掘 

算法，首次在频繁序列模式挖掘中引入了逻辑的思想，通过在 

挖掘过程中加入逻辑过滤规则，去除掉大量不符合逻辑的、无 

用的规则集，使序列的结果集大大优化，从而减少了算法的时 

间消耗，而且提高了结果的质量；同时，有效地解决了支持度 

阈值设置问题，降低了算法对它的依赖性 。 
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邻域优化以及优化后(采用剪枝与邻域优化)的时间开销来对 

优化策略的有效性进行评价。 

如图 8所示，在实验中可能世界数量为 5000时，时间开 

销从大到小的顺序为：优化前、优化后、基于邻域优化、基于剪 

枝。因为当数据量太少时，使用剪枝的方法并没有减少需要 

计算的对象，反而增加了计算网格所需的时间，并没有把时间 

开销降下来。但是当不确定数 目逐渐增多时，从图 9中可以 

直观看出，可能世界数量为 1050(千)时，通过优化前、基于剪 

枝、基于邻域查询、优化后来计算 ULOF值所需 时间分别为 

23892．3s、20874．33s、16983．77s、9996．87s，其中优化后 的 

ULOF算法只用了优化前算法 41．8％的时间。从实验可知， 

本文提出的 ULOF算法是可行 的而且有效地降低了离群点 

检测的计算复杂度。 

图 8 ULOF算法优化效率对比图( 一10) 

图 9 ULOF算法优化效率对比图( =10) 

结束语 本文提出了基于密度的不确定数据的局部离群 

点检测，提出了 ULOF算法中各参数的定义和并作详细介 

绍，由局部密度的大小来确定不确定数据集中点的异常程度， 

并提 出了邻域查询优化以及网格剪枝优化策略，通过实验证 

实了 ULOF算法是有效且可行的。经验证，算法能够有效提 

高离群点检测精度，降低计算复杂度，且参数k的作用重大， 

直接影响到邻近点的邻域查询范围。需要继续研究各参数与 

运行结果之间的关系，提出合理的各参数选择方法，同时也需 

要对不确定性数据的 TOP-K做进一步研究以便于快速找到 

异常度最高的离群点组合 
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