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Resumen. En el presente trabajo se propone un nuevo algoritmo, denominado SPRITE (Sequential Pattern
Mining based on Frequent Two-Sequences), para la mineria de secuencias frecuentes en conjuntos de datos
estaticos. SPRITE introduce una nueva estructura de datos que permite incrementar la eficiencia en la generacion
de las secuencias candidatas. Adicionalmente, SPRITE propone una estrategia de poda basada en la interseccién
de vectores binarios para reducir la cantidad de secuencias candidatas a analizar. En los experimentos realiza-
dos se comprobé que SPRITE tiene mejor desempefio que los principales algoritmos de cdlculo de secuencias
frecuentes, reportados en la literatura.

Palabras clave: mineria de datos, secuencias frecuentes, patrones secuenciales.

Abstract. In this report, we propose a novel sequential pattern mining algorithm, called SPRITE (Sequential
Pattern Mining based on Frequent Two-Sequences), which works on static datasets. SPRITE introduces a new
data structure that allows to increase the efficiency in the generation of candidate sequences. Moreover, SPRITE
proposes a pruning strategy based on the intersection of binary vectors to reduce the number of candidate sequen-
ces to analyze. Our experimental study shows that SPRITE outperforms popular sequence mining methods.
Keywords: data mining, frequent sequences, sequential patterns.

1. Introduccion

El presente trabajo tiene como precedente un reporte técnico [1] titulado: “Estado del arte para el minado
de patrones secuenciales”, donde se realiz6 un estudio de los algoritmos de mineria de secuencias frecuen-
tes existentes, analizdndose sus ventajas y desventajas, asi como la importancia y actualidad de la mineria
de secuencias.

El problema de encontrar todas la secuencias frecuentes en un conjunto de datos es exponencial. Por
ejemplo, si se tiene un conjunto formado por 10 items diferentes, se generan 190 posibles secuencias
candidatas de dos ftems, 100 secuencias formadas por dos elementos de 1 item cada uno ({i; it)) y 90
secuencias formadas por un solo elemento de 2 ftems ({i;ix), i; 7 ix). Si en vez de 100 tuviéramos 1000
items diferentes, las cantidad de secuencias candidatas seria 1999000. Como se puede observar, un au-
mento en la cantidad de items provoca un considerable aumento en la cantidad de secuencias candidatas y
por consiguiente, un aumento en el tiempo de procesamiento.
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Los algoritmos de mineria de secuencias utilizan diferentes estrategias para lograr una mayor eficien-
cia, ya sea introduciendo nuevas estrategias de poda [2], o desarrollando nuevas estructuras de datos [3].
Por lo general, los algoritmos reportados siguen dos estrategias fundamentales: apriori (generacién de
candidatos y conteo de ocurrencias) [2,4,5] y crecimiento de patrones [6,7,8].

En este reporte técnico se propone un nuevo algoritmo para el cdlculo de secuencias frecuentes, deno-
minado SPRITE, que obtiene mejores resultados de eficiencia que los principales algoritmos reportados
para el célculo de secuencias frecuentes. SPRITE introduce una nueva estructura de datos para almacenar
las secuencias frecuetes y para acelerar el proceso de generacion de las secuencias candidatas.

El documento estd organizado de la siguiente forma: en la Seccidn 2 se presentan los conceptos basicos
de la mineria de secuencias frecuentes. En la Seccién 3 se describe el trabajo relacionado. En la Seccién 4
se introduce la nueva estructura de datos y se detalla el algoritmo (SPRITE). Los resultados experimentales
y el anélisis de los mismos se presentan en la Seccién 5. Finalmente, se exponen las conclusiones en la
Seccidn 6.

2. Conceptos basicos

En el presente reporte nos limitaremos a describir los conceptos y definiciones necesarios para la com-
prensién del algoritmo propuesto.

En lo adelante se utilizaran los simbolos “(” y “)” para delimitar los elementos de una secuencia,
asi como los simbolos “(” y “)” para delimitar los conjuntos de items, en este tltimo caso los paréntesis
pueden omitirse para una mayor simplicidad.

La mineria de secuencias frecuentes, de forma similar a la mineria de conjuntos frecuentes de items,
es una técnica cuyo objetivo es calcular todas las secuencias frecuentes, a partir de un conjunto de transac-
ciones. A diferencia de un conjunto de items (itemset), donde un item ocurre a lo sumo una vez, en una
secuencia un ifemset puede ocurrir multiples veces. Adicionalmente, a diferencia de la mineria de itemsets,
donde (abc) = (cba), en la mineria de secuencias ( (ab) ¢ ) # ( ¢ (ab) ).

Seal = {iy, ia, ..., in} un conjunto de elementos o items y 7" un conjunto de transacciones, donde
cada transaccion es una secuencia no vacia (0 0 ... Oy, tal que a; C I. El tamafio de un itemset se
define por su cardinalidad y un itemset que contiene k items se denomina k-itemset. De forma similar, una
secuencia que contiene k itemsets se denomina k-secuencia.

Una secuencia o. = (0; 0l ... O,) €s una sub-secuencia de una secuencia B = (B; B2 ... B,), si existen
valores enteros j; < jo < ... < jnptalque o C le, o C sz, ey Oy C Bjm- Adicionalmente, se
denomina posicién de ocurrencia de la secuencia a en la secuencia B, posOcurrencia(a., ), a la posicién
que ocupa el elemento B;, en la secuencia . Es valido aclarar que una secuencia o puede tener mas de
una posicién de ocurrencia en una secuencia f3.

El Soporte de una secuencia o es la fraccion de las transacciones en T que contienen a o (ver Ec. 1).
Una secuencia es frecuente si su Soporte es mayor o igual a un umbral especifico.

sop(o) = 22! (1)

donde Ty, es el conjunto de transacciones en T que contienen a .y | - | representa la cardinalidad.

Por ejemplo, dados el conjunto de transacciones de la Tabla 1 y un umbral de Soporte igual a 0,6,
la secuencia (a) es frecuente porque hay cuatro transacciones que la contienen (Soporte igual a 0,8, ver
transacciones 1-4).
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Tabla 1. Conjunto de transacciones.

Tid Secuencia
1 {ab)
2 (cd aef b)
3 (af)
4 (aef b)
5 (D)

3. Trabajo relacionado

Desde Apriori [9], propuesto por Agrawal y Srikant, muchos han sido los algoritmos desarrollados para la
mineria de secuencias frecuentes. En general, estos algoritmos se pueden dividir en dos grupos de acuerdo
con la estrategia que utilizan para generar las secuencias: (1) los basados en apriori y (2) los basados en
crecimiento de patrones. En el reporte técnico anterior [1] se profundiza en las diferencias entre estos
dos grupos, asi como en las caracteristicas de los mismos. De igual forma, se detallan cada uno de los
principales algoritmos, por lo tanto, en este apartado nos limitaremos solo a mencionarlos.

Entre los algoritmos mas representativos del grupo 1 se encuentran GSP [10] y SPIRIT [11], el primero
permite utilizar diferentes restricciones como son: la distancia entre los items (GAP), el uso de ventanas de
tiempo y el uso de taxonomias; en cambio, el segundo utiliza expresiones regulares para filtrar el conjunto
de secuencias frecuentes.

El principal exponente de los algoritmos basados en crecimiento de patrones (grupo 2), es el algoritmo
PrefixSpan [6], al cual se le han implementado varias mejoras, entre las que se encuentran: GenPrefixSpan
[12] , I-PrefixSpan [13], MI-PrefixSpan [14], C-PrefixSpan [15] y P-PrefixSpan [16], entre otros. Para
cada item frecuente, el algoritmo PrefixSpan proyecta el conjunto de datos y sobre esta proyeccion repite
el proceso recursivamente.

Ademéds de PrefixSpan, se han desarrolado otros algoritmos que han obtenido muy buenos resultados,
entre ellos figuran: ESPE [17], LAPIN [7], PRISM [8] y SPAN [18], entre otros. El algoritmo propuesto
en este trabajo (SPRITE) toma ideas de los algoritmos LAPIN, ESPE y PRISM. En la siguiente seccién
se describe detalladamente el algoritmo SPRITE.

4. Algoritmo propuesto

En esta seccién se presenta el algoritmo SPRITE y se mencionan sus ventajas con relacién al estado
del arte. Como parte del algoritmo SPRITE, se introduce una nueva estructura de datos que garantiza
una eficiente generacidn de las secuencias candidatas y se propone una estrategia de poda que reduce el
nimero de secuencias candidatas a analizar.

4.1. Estructura de Datos

La nueva estructura de datos almacena, por cada secuencia frecuente o y por cada transaccién ¢, una
lista con las posiciones de ocurrencia de o en t. Ademds, se almacena un vector binario con un 1 en las
transacciones que contienen a o y un 0 en las transacciones que no la contienen.

Por ejemplo, en la Figura 1 se muestran cinco transacciones y el vector binario asociado a la secuencia
(f). Ademads, en la Tabla 2 se muestran las posiciones de ocurrencia de la secuencia (f) en el conjunto de
transacciones de la Figura 1.
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El algoritmo LAPIN también utiliza una estructura de datos para almacenar las posiciones de los items.
Por tanto, es importante marcar las diferencias: LAPIN almacena por cada item y por cada transaccion, la
ultima posicién de cada item (ver Tabla 3) mientras que SPRITE almacena por cada secuencia frecuente
o todas las posiciones de ocurrencia de o en las transacciones que la contengan.

Tid Secuencia Vector binario, secuencia ().
1 (ah) 0
2 (cdaefb) —
3 {aff) e
4 ( af ef bf ) _— | 1
5 (b} 0

Fig. 1. Vector binario asociado a la secuencia (f).

Tabla 2. Posiciones de ocurrencia de la secuencia (f) en el conjunto de transacciones de la Figura 1.

Tid Posiciones de ocurrencia
2 3
3 1,2
4 1,2,3

Tabla 3. Posiciones almacenadas por el algoritmo LAPIN.

Tid Ultima posicion en la secuencia

1 a=1,b=2

2 c=1,d=1,a=2,e=3,f=3,b=4
3 a=1,f=2

4 a=1,f=3,e=2,b=3

5 b=1

4.2. Algoritmo SPRITE

En una primera etapa, el algoritmo SPRITE calcula todas las secuencias frecuentes de tamafio 1 y de
cualquier longitud y realiza un mapeo de las mismas a nimeros enteros positivos, de forma similar a
los principales algoritmos reportados. Como se mencioné en la seccién anterior, SPRITE almacena por
cada secuencia frecuente ¢, calculada en la primera etapa (1-secuencias), una lista de ocurrencias (con las
posiciones de ocurrencia) por cada transaccidén que contenga a ¢ y un vector binario con la presencia o no
de ¢ en las transacciones.

En una segunda etapa, SPRITE genera las posibles 2—secuencias a partir de las 1-secuencias y calcula
sus Soportes. Dadas las 1-secuencias frecuentes oo = (i) y B = (;j), antes de calcular el Soporte de la
secuencia candidata (i j), SPRITE aplica una estrategia de poda que consiste en intersectar los vectores
binarios de o y 3, en caso de que la cantidad de bits activos del vector resultante (Sop({i j))) sea menor
que el umbral de Soporte establecido entonces no se realiza el conteo real del Soporte de (i j). En caso de
que la cantidad de bits activo satisfaga el umbral de Soporte entonces se recorren las listas de ocurrencia
de oy B se determina el Soporte real ya que no basta con que o y B estén en la misma transaccién, ademas



Nuevo algoritmo para la mineria de secuencias 5

se necesita que la posicion de ocurrencia (ver Seccién 2) de B sea mayor que la posicién de ocurrencia de
o. El Algoritmo 1 muestra el pseudo cddigo para calcular las 2-secuencias frecuentes.

Algorithm 1: Célculo de las 2-secuencias frecuentes.

Input: Conjunto de transacciones 7'y umbral de Soporte minSup.
Output: Todas las 2-secuencias frecuentes.

Ly = {unoSecuenciasFrecuentes(T)}
Lr=0

foreach (I) € L; do
foreach (J) € L; do

\\ se intersectan los vectores binarios de (I) y (J) para calcular
\\ el méximo Soporte posible de (I J), denominado maxSop, si
\\ maxSop < minSup entonces no se analiza la secuencia (I J).
if maxSop > minSup then
Sop =0
foreachr € T do
if posOcurrencia((J),t) > posOcurrencia({I),t) then
| Sop=Sop+1
end
end
if Sop > minSup then
| Ly=L,u{{l J)}
end

end

end
end

return L,

De igual forma que se hace para las 1-secuencias, SPRITE almacena para cada 2-secuencia frecuente
t una lista de ocurrencias por cada transaccion que la contenga y un vector binario con la presencia o no
de ¢ en las transacciones.

Antes de continuar presentaremos la siguiente definicién:

Definicion 1 Dadas las secuencias o.= (0 0y ... Q) y B = (04, B1), se define como la union entre o'y
B a la secuencia (a; O ... 0y, B1) y se utilizard el operador @ para indicar la union de dos secuencias.

Finalmente, en una tercera etapa, dada una k-secuencia o= (a; o ... 0% ), las secuencias candidatas de
tamafio K+ 1 que se obtienen a partir de o se generan mediante la unién de esta con todas las 2-secuencias
de la forma B = (o B1). El Algoritmo 2 muestra el pseudo cédigo para calcular las K-secuencias frecuen-
tes, con k > 2.

5. Resultados experimentales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en los experimentos realizados, en los cuales se
compard el algoritmo SPRITE con los principales algoritmos de célculo de secuencias frecuentes, repor-
tados en la literatura, como son: GSP [10], PrefixSpan [6], LAPIN [7] y PRISM [8]. Los cdédigos fuentes
de los algoritmos fueron brindados por los propios autores. Los experimentos se realizaron sobre cinco
conjuntos de datos, construidos con un generador (ver pardmetros en la Tabla 4), desarrollado por el grupo
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Algorithm 2: Célculo de las (k + 1)-secuencias frecuentes a partir de las k-secuencias frecuentes
(k> 2).
Input: Conjunto de transacciones 7', conjunto de las k-secuencias frecuentes kFrec, conjunto de las 2-secuencias

frecuentes dosFrec y umbral de Soporte minSup.
Output: Todas las (k + 1)-secuencias frecuentes.

L =0
foreach . = (0} 0 ... o) € kFrec do
foreach B = (oy, B1) € dosFrec do

\\ se intersectan los vectores binarios de o y § para calcular
\\ el mdximo Soporte posible de oo 3, denominado maxSop, si
\\ maxSop < minSup entonces no se cuenta el Soporte real.
if maxSop > minSup then
Sop =0
foreachr € T do
if posOcurrencia(P,t) > posOcurrencia(o.,t) then
| Sop=Sop+1
end
end
if Sop > minSup then
| Ly=Lu{a®dp}

end

end
end

end

return L,

de investigacién de mineria de datos del Departamento de Ciencias de la Computacién de la Universidad
de Illinois (http://illimine.cs.uiuc.edu).

Tabla 4. Parametros de entrada para el generador de conjuntos de datos sintéticos.

Parametro Descripcion

Promedio de itemsets por secuencia (transaccion).

Promedio de items por itemset.

Longitud promedio de las secuencias maximales.

Longitud promedio de los itemsets en las secuencias maximales.
Cantidad de items diferentes.

Cantidad de transacciones del conjunto de datos.

OZ~w»nAa0

En los experimentos se consider6 el tiempo de ejecucion como métrica de comparacion de igual forma
que en la literatura reportada. Los experimentos se realizaron en una computadora con procesador Intel
Core 2 Quad a 2,5 GHz y 4 Gb DDR3 RAM, corriendo sobre el sistema operativo Windows 7. El algoritmo
fue implementado en el lenguaje ANSI C standard. Se consideré el tiempo de procesamiento, sin incluir
los tiempos de entrada/salida, como el tiempo de comparacion para todos los algoritmos incluidos en este
reporte.

Se generaron cinco conjuntos de datos sintéticos, ver los valores de los pardmetros en la Tabla 5.
Como se puede observar, se modificaron pricipalmente los valores de los parametros que mas influyen en
la eficiencia de estos algoritmos: promedio de itemsets por transacciones, nimero de items y niimero de
transacciones.



Nuevo algoritmo para la mineria de secuencias 7

Tabla 5. Valores de los pardmetros de los conjuntos de datos utilizados en los experimentos.

Conjunto de datos C T S I N D
DS, 20 3 4 4 20 10 000
DS, 40 3 4 4 20 20 000
DS; 40 3 4 4 50 500
DS, 10 20 4 4 100 1 000
DS5 10 20 4 4 100 10 000

Para evaluar el comportamiento del algoritmo SPRITE se realizaron cinco experimentos, uno por
cada conjunto de datos de la Tabla 5. En el primer experimento (ver Figura 2) se emplearon los valores
de pardmetros mds utilizados en la literatura, y como se puede observar, SPRITE obtiene los mejores
resultados, seguido por el algoritmo PRISM.

50 TG VN
y /
-3 - PrefixSpan ’,/ K
200 --A-- LAPIN ol ’
----- Omemm /!
B 150 J-=O-=PRISM 0= 4
) J ’
o —3¢—SPRITE // K
o ’,' N
_5 100 ;
PP i o z
50 7 v - FAY 'O
/ - Pl //’
e AT -
0 Y R S e
= T T
50 40 30 20 10
umbral de soporte (%)

Fig. 2. Tiempo de ejecucién utilizando el conjunto de datos DS .

En el segundo experimento se incrementaron simultineamente el nimero de secuencias, de 10000 a
20000, y el promedio de itemsets por secuencias de 20 a 40. Como resultado se obtuvo que los algoritmos
mads afectados fueron GSP y PrefixSpan, en ambos casos el tiempo de ejecucioén supero los 250 segundos
(ver Figura 3).

250

7 7
-~ GSP /
..o
- 3- Prefi / -
200 -3 - PrefixSpan y _ Iu)
--A-- LAPIN [ R2ee
= [uyd
g’ﬂ 150 = =PRISM. Ve
) S
g —%—SPRITE " £
S =y A
£ 100 e == A 5
B S s -
S - s
Z . P
50 4
4
—__‘_._K s
é-’_'___o———— ——
0
50 40 30 20 10

umbral de soporte (%)

Fig. 3. Tiempo de ejecucion utilizando el conjunto de datos DS».

En el tercer experimento se incrementd el nimero de items de 20 a 50, se mantuvo en 40 el promedio
de itemsets por secuencia y se redujo considerablemente la cantidad de transacciones. En la Figura 4 se
pueden ver los tiempos de ejecucion de todos los algoritmos con la excepcién del algoritmo LAPIN, el cual
no ejecutd correctamente con umbrales de Soporte por debajo del 10 %. Para mostrar el rendimiento del
algoritmo SPRITE, se utilizaron en este experimento bajos umbrales de Soporte para obtener una mayor
cantidad de secuencias frecuentes.
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250

200

150

100

-0 GSP

-1 - PrefixSpan

—O - PRISM

—3¢—SPRITE

tiempo (seg.)

50

umbral de soporte (%)

Fig. 4. Tiempo de ejecucioén utilizando el conjunto de datos DS3.

En la Figura 5, se muestran los resultados despues de incrementar el nimero de items (de 50 a 100) y
el promedio de items por itemsets (de 3 a 20). En general, todos los algoritmos evaluados muestran buen

rendimiento con excepcién del algoritmo GSP, el cual no trabaja para umbrales de Soportes menores que
el 80 %.

160

--{3-- PrefixSpan ,D

140 ,p—
- A= LAPIN Vs

120 T A—
—O - PRISM 7

MARY]
100 T se—spRrTE /,’/
80

tiempo (seg.)

60

40

20

65

umbral de soporte (%)

Fig. 5. Tiempo de ejecucioén utilizando el conjunto de datos DSy.

En el dltimo experimento solo se incremento el nimero de secuencias (de 1000 a 10000) para evaluar
la escalabilidad de los algoritmos con respecto al nimero de secuencias (transacciones). Los resultados

mostrados en la Figura 6 son similares a los mostrados en la Figura 5, solo cambi6 el orden de los algorit-
mos PRISM y LAPIN.

=={}-- PrefixSpan
-4 - LAPIN
—O - PRISM
—3¢— SPRITE

tiempo (seg.)

60

75

umbral de soporte (%)

Fig. 6. Tiempo de ejecucidn utilizando el conjunto de datos DSs.

En los experimentos realizados, el algoritmo SPRITE mostré el mejor desempeiio entre todos los
algoritmos evaluados tanto en escalabilidad como en tiempo de ejecucién.
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Conclusiones

En este reporte técnico se propuso un nuevo algoritmo para la obtencion de secuencias frecuentes, denomi-
nado SPRITE. El algoritmo SPRITE introduce una nueva estructura de datos que incrementa la eficiencia
en el proceso de generacion de las secuencias candidatas. Adicionalmente, se propone una estrategia de
poda basada en la interseccién de vectores binarios para reducir la cantidad de secuencias candidatas a
analizar.

Los resultados experimentales muestran que el algoritmo SPRITE tiene mejor desempefio que los

principales algoritmos del estado del arte como son: GSP, PrefixSpan, LAPIN y PRISM.
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