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改进的序列模式挖掘在医院转诊中的应用① 
陶  惠, 蒋  凡 
(中国科学技术大学 计算机科学与技术学院, 合肥 230027) 

摘 要: 为了研究患者在不同医院间的转诊行为模式, 可以使用序列模式挖掘算法. 类Apriori算法是序列模式挖

掘中的常用算法, 但该算法存在一些不足之处, 如产生候选序列的数目较多、需要频繁扫描数据库. 针对类

Apriori 算法存在的不足, 本文提出了相应的改进措施, 采用新的剪枝策略并减少不必要的数据库扫描操作. 实验

证明, 改进后的算法能更高效地挖掘频繁转诊序列.  
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Application of Improved Sequential Pattern mining in Hospital Referral 
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Abstract: In order to analyze the patients’ referral behavior pattern among different hospitals, the sequential pattern 
mining algorithm can be applied. Apriori-like algorithm is the classical algorithm in the sequential pattern mining, but 
there are some deficiencies, such as generating too many candidate sequences and scanning the database too often. To 
solve such problems, this paper has proposed some measures for improvement, including using a new pruning strategy 
and reducing the unnecessary scans of the database. The experiments prove that the improved algorithm performs more 
efficiently in the frequent referral sequence mining. 
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1 引言 
  患者在就诊时往往会选择合适的医院, 但在诊疗

期间可能因为种种原因而更换医院继续治疗, 其中包

括医生的因素和患者的因素, 例如医生根据患者的病

情建议其转院, 或者患者本身希望寻求更好的治疗, 
这种现象称为“转诊”. 转诊在一定程度上反映患者的

就医行为规律, 也能体现医院之间的联系. 因此, 挖
掘转诊模式, 对于掌握患者的就医行为、建立医院间

的合作关系具有一定的作用, 从而有助于合理规划医

疗资源, 引导患者理性就医.  
挖掘转诊模式即挖掘转诊中的频繁序列, 期望在

众多的转诊数据中发现潜在的转诊规律, 可使用序列

模式挖掘算法. 序列模式挖掘是数据挖掘中的一个重 
 

 
 

要领域, 指从序列集合中挖掘出满足一定支持度的频

繁子序列. 类 Apriori[1]算法是常见的序列模式挖掘算

法, 它采用数据库扫描、候选生成与测试的策略, 基本

思想是利用上一步产生的频繁序列生成候选序列, 计
算候选序列的支持度, 得到新的频繁序列, 并用于下

一次候选序列的生成, 如此循环, 直到达到最长序列

的长度限制或无法产生新的频繁序列为止.  
  类 Apriori 算法虽然应用广泛[2][3][4], 但仍然存在

两个瓶颈: 产生大量的候选序列以及对数据库的频繁

扫描[5]. 针对上述不足之处, 本文对类 Apriori 算法提

出了一些改进, 并通过实验验证了改进算法能更有效

地挖掘频繁序列.  
本文在第 2 节中将介绍序列模式挖掘的有关知识 
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和类Apriori算法, 第 3节对类Apriori算法提出了改进

措施, 第 4 节给出了原算法和改进算法在转诊模式挖

掘中的应用实验, 最后对本文进行小结并给出今后的

研究方向.  
 
2 序列模式挖掘与类Apriori算法 
  序列模式挖掘是指从包含众多序列的集合中挖掘

满足一定支持度阈值的频繁序列模式, 它不同于常见

的频繁项集挖掘. 频繁项集挖掘的项之间没有顺序约

束, 且一个项集里不允许出现重复的项, 而频繁序列

挖掘要求项与项之间保持原来的顺序, 且一个序列中

可能出现重复的项(视具体应用而定). 序列模式又可

分为非邻近序列模式和邻近序列模式. 非邻近序列模

式是指项之间是顺序出现的, 但不考虑是否连续出现, 
允许出现间隔. 邻近序列模式指项之间不仅要求顺序

出现, 而且必须连续出现[6].  
2.1 问题定义 
  考虑到实际应用中转诊的医院之间具有连续性, 
间隔的医院序列对于分析患者的就诊行为没有实际意

义. 实际转诊中可能出现“回转”的现象, 因此转诊序

列中允许出现重复的项. 另外, 相邻的两个转诊医院

必定为不同的医院, 否则不具备转诊的特性. 综上所

述, 本文研究的序列模式挖掘具有如下特性: (1)挖掘

邻近序列模式, 即项与项之间遵循严格的顺序性和连

续性. (2)一个序列中允许出现重复的项. (3)在数据库

中, 序列里相邻的两个项必定为不同的项. 本文的目

标就是研究高效的算法来挖掘具有以上特性的序列模

式.  
2.2 相关概念及术语 

在序列数据库D中, <sid, s>是一个元组, 其中, sid
是序列的 id 号, s 代表某一事物序列. 给定两个序列

a=<p1p2…pn>, b=<q1,q2…qm>, 若存在 1≤ i ≤m–n+1, 满
足 p1=qi, p2=qi+1, …, pn=qi+(n–1), 则称 a 是 b 的子序列, 
或者称 b包含 a. 一个序列中存在的项的个数称为序列

的长度, 长度为 k 的序列称为 k 序列. 序列 α的支持度

是指序列数据库 D 中包含序列 α 的元组个数. 通常会

给出一个最小支持度阈值, 记为 min_support, 满足最

小支持度阈值的序列称为频繁序列或序列模式.  
2.3 类 Apriori 算法 

类 Apriori算法是经典的序列模式挖掘算法, 使用

一种称为逐层搜索的迭代方法, 其中 k 序列用于探索

(k+1)序列. 它基于“候选生成、测试”的策略. 首先扫描

数据库, 累计每个项的计数, 并收集满足最小支持度

的项, 得到频繁 1 序列的集合, 记为 L1. 然后, 应用某

种连接规则从 L1生成候选 2 序列, 记为 C2, 对 C2进行

剪枝与支持度计数, 测试 C2中的序列是否频繁, 生成

频繁 2 序列 L2, 再使用 L2生成 L3, 如此下去, 直到不

能再生成频繁 k 序列[7].  
其中, 生成候选时的连接规则是将 Lk–1 与自身连

接. Lk–1中的两个序列 s和 t 是可连接的, 仅当从 s 中去

掉第一个元素得到的子序列与从 t 中去掉最后一个元

素得到的子序列相同. 生成的候选序列是序列 s 与序

列 t 的最后一个元素的连接. 即若存在频繁 k–1 序列

s=<a, b1, b2…bn>和 t=<b1, b2…bn, c>, 则 s 和 t 可以合

并, 产生的候选 k 序列为 u=< a, b1, b2…bn, c>. 这种连

接规则在邻近的频繁序列挖掘中是适用的.  
类 Apriori 算法存在明显的两个瓶颈: 一是可能产

生大量的候选序列. 对于邻近的频繁序列挖掘而言, 
由于顺序不同导致不同的序列, m个频繁k–1序列最多

能够产生 m×(m–1)个候选 k 序列, 是频繁项集挖掘中

产生的候选项集个数的两倍, 1000 个频繁 k–1 序列产

生的候选序列可能达近百万. 一般而言, 候选序列越

多, 计算支持度确认频繁序列的处理时间越长. 二是

需要频繁地扫描数据库计算候选序列的支持度, 计算

候选序列支持度时, 需要遍历数据库中的所有序列, 
序列越多, 遍历时间越长. 针对类 Apriori 算法存在的

不足, 以下提出了两点改进措施. 
 

3 类Apriori算法改进 
  对于第 2 节提出的第一点不足, 即产生大量的候

选序列, 在频繁项集挖掘和非邻近的频繁序列挖掘中, 
利用先验性质对候选进行剪枝, 压缩搜索空间. 即: 
频繁项集的所有非空子集也一定是频繁的. 因此, 如
果一个候选 k 项集的(k–1)项子集不是频繁的, 则该候

选也不可能是频繁的, 从而可以从 Ck 中删除[7]. 此过

程称为剪枝. 这样压缩了 Ck 的大小, 减少了之后扫描

数据库计算Ck中序列支持度的工作量. 但在邻近的频

繁序列挖掘中, 由于某个候选 k 序列仅有两个(k–1)子
序列, 且正是用于生成此候选 k 序列的子序列, 所以

一定是频繁的, 上述剪枝策略并不适用于邻近频繁序

列挖掘. 考虑到邻近序列具有“相同元素的不同排列

组成不同的序列”这一特点, 本文提出了一种新的针
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对邻近频繁序列挖掘的剪枝策略:  
  如果一个集合是不频繁的, 则该集合的任何排列

组成的序列都是不频繁的.  
  其中, 集合中的元素是无序的, 序列是集合中元

素的有序排列, 上述结论证明如下:  
  反证法: 假设上述结论不成立, 对于某一不频繁

的集合 A, 存在 A 的某个排列是频繁的, 设 A 的某个

排列在数据库中出现的次数是 support’, 则集合 A 的

出现次数 support一定满足 support≥support’, 而A的某

个排列是频繁的, 则满足 support’ ≥min_support, 所以

support≥min_support, 集合 A 是频繁的, 与“集合 A 是

不频繁的”前提矛盾, 因此假设不成立. 得证.  
  基于上述结论, 可以进行如下剪枝操作, 对于生

成的某候选序列集合, 抽取其对应的无序集合的集合, 
并计算无序集合的支持度, 若某一无序集合是非频繁

的, 则可删除其对应的序列. 例如由频繁 2 序列生成

的候选3序列: {<1,2,3>,<2,3,1>,<3,1,2,>}, 对应的无序

集合是{1,2,3},若验证集合{1,2,3}是非频繁的, 则候选

3 序列<1,2,3>,<2,3,1>,<3,1,2,>都不是频繁的, 因此可

以从候选序列集合中删除. 一般的, 一个含有 k 个元

素的集合, 最多可以删除个序列. 这样, 在无序集合

频繁性判断阶段, 可以提前删除 k
kA 某些候选序列, 从

而压缩需要考察的候选 k 序列集合大小.  
  为了加快无序集合频繁性的计算, 可以通过建立

个数矩阵. 因为集合中元素的无序性, 联想到同样具

有无序性的频繁项集挖掘. 在频繁项集挖掘中, 可以

使用垂直数据格式来有效地进行挖掘, 建立一个项–
事务 id 格式的矩阵, 元素取值 1 或 0 来表示项在某个

事务中是否存在. 在邻近频繁序列挖掘中, 序列对应

的集合中的元素还具有可重复性, 即一个集合中允许

存在相同的元素 , 例如序列<1,2,1>对应的集合是

{1,1,2}. 基于邻近频繁序列中集合元素的无序性和可

重复性, 本文提出建立个数矩阵来加快集合支持度计数.  
  个数矩阵是一个项-事务 id 格式的矩阵, 其中, 矩阵

元素取值表示项在某个事务中出现的次数.  
  事务数据库如表 1 所示, 设最小支持度计数为 2.  

表 1 事务数据库 
TID 序列 

T1 

T2 

T3 

T4 

T5 

2, 1, 3, 2 

0, 4, 0, 1, 0 

0, 1, 0, 3 

1, 3, 1, 3 

2, 4, 0, 5, 4 

  建立垂直数据格式的个数矩阵, 如表 2 所示.  
表 2 个数矩阵 

项 T1 T2 T3 T4 T5 

0 0 3 2 0 1 

1 1 1 1 2 0 

2 2 0 0 0 1 

3 1 0 1 2 0 

4 0 1 0 0 2 

5 0 0 0 0 1 

  矩阵元素 Mij的值表示项 i 在事务 j 中出现的个数. 
统计每一项在矩阵中大于 0 的数字出现的次数, <0>(3
次), <1>(4 次), <2>(2 次), <3>(3 次), <4>(2 次), <5>(1
次). 删除次数小于最小支持度计数的项, 得到频繁 1
序列: {<0>,<1>,<2>,<3>,<4>}. 根据连接规则, 由频繁

1 序 列 生 成 候 选 2 序 列 : 
{<0,1>,<0,2>,<0,3>,<0,4>,<1,0><1,2><1,3><1,4><2,0>
<2,1><2,3><2,4><3,0><3,1><3,2><3,4><4,0><4,1><4,
2><4,3>}, 若直接扫描序列数据库来计算所有候选序

列的支持度, 匹配操作将较为耗时, 尤其是当候选序

列数量较大时. 采用本文提出的剪枝策略, 生成候选

集合: {{0,1},{0,2},{0,3},{0,4},{1,2},{1,3},{1,4},{2,3}, 
{2,4},{3,4}}. 扫描个数矩阵, 需满足“项在矩阵的某个

事务中的个数值不小于项在集合中出现的次数”, 例
如, 对于集合{0,1}, 要满足“0 在某个事务中出现的次

数不小于 1 且 1 在该事务中出现的次数不小于 1”, 扫
描第 1 行和第 2 行可得在事务 T2、T3 中均满足, 即集

合{0,1}的支持度为 2. 依次计算可得{0,1}(2 次 ), 
{0,2}(1次), {0,3}(1次), {0,4}(2次), {1,2}(1次), {1,3}(3
次), {1,4}(1次), {2,3}(1次), {2,4}(1次), {3,4}(0次). 满
足最小支持度的集合有{0,1}(2 次), {0,4}(2 次), {1,3}(3
次 ), 则 只 需 保 留 对 应 的

<0,1>,<1,0>,<0,4>,<4,0>,<1,3>,<3,1>候选序列 , 计算

这 些 候 选 序 列 的 支 持 度 , 得 到 频 繁 2 序 列

{<0,1><1,0><4,0><1,3>}. 接 着 生 成 候 选 3 序 列

<0,1,0>,<0,1,3>,<1,0,1>,<4,0,1>, 对 应 的 集 合 为

{0,0,1},{0,1,3},{0,1,1},{0,1,4}, 其中{0,0,1}要满足“0
在某个事务中出现的次数不小于 2 且 1 在该事务中出

现的次数不小于 1”, 依此规则, 扫描矩阵, 只有集合

{0,0,1}(2 次 )满足最小支持度 , 因此只需计算序列

<0,1,0>的支持度, 得到频繁3序列<0,1,0>. 由于候选4
序列为空, 频繁序列挖掘算法结束.  
  对矩阵扫描的耗时远低于对数据库序列扫描匹配
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的耗时, 集合支持度计数时间远少于序列支持度计数

时间, 虽然比原算法增加了矩阵扫描的操作, 但节省

了较为耗时的数据库扫描操作, 总体时间减少. 因此

在扫描矩阵统计集合支持度的阶段, 用较短的耗时提

前删除部分候选序列, 减少了后续数据库扫描的时间, 
起到一定的先验作用. 数据规模越大, 效果越显著. 
这在后续的实验中会得到验证.  
  类 Apriori 算法的第二点不足, 是需要频繁的扫描

数据库计算候选序列的支持度. 候选序列支持度的计

算有多种方法, 最简单的方法是将数据库中的每个事

物序列与所有的候选序列进行比较, 更新包含在事物

序列中的候选序列支持度计数[8]. 可通过增加标志位

来减少不必要的扫描操作. 在集合支持度计数阶段, 
增加标志位, 对不包含此集合的事务标记 0, 包含此集

合的事务标记为 1. 在数据库扫描阶段, 对每个事物序

列只扫描对其标记为 1 的候选序列, 若某个候选序列

对该事物序列的标记为 0, 则无需扫描匹配该候选序

列. 因为若某个事务不包含集合 A, 则也不可能包含

A 对应的任何序列. 以此减少不必要的数据库扫描, 
在一定程度上节省算法运行时间.   
  综上, 改进后的类 Apriori 算法的伪代码如下.  

                                   
输入: 序列数据库 D 和最小支持度阈值 
输出: 满足最小支持度阈值的频繁序列集合 
M = 扫描数据库生成个数矩阵 
L1 = 扫描矩阵 M 生成频繁 1 序列 
for(k=2; Lk–1不为空; k++) 
   //Lk–1连接产生候选序列集 Ck 
   Ck = generate_candidate(Lk–1)  
   //生成候选序列集 Ck对应的集合的集合 Sk 
   Sk = generate_set(Ck) 
   for each Sk中的集合 s 
        扫描矩阵 M 判断 s 是否频繁, 同时生成 s 对

D 中事务的标志向量 flag 
        if s 不频繁 

删除集合 s 对应的所有序列 c 
   for each 序列数据库 D 中的序列 d 
        对于 Ck中标记为 1 的序列, 若包含在 d 中则

支持度计数加 1 
   Lk = Ck中所有满足最小支持度阈值的序列集合 
return kLk 

 

4 序列模式挖掘在转诊中的应用 
  序列模式挖掘算法在医院转诊中的应用流程如图

1 所示.  
 
 
 
 
 
 

图 1 序列模式挖掘在医院转诊中的应用流程 
 

  根据上图所示流程, 下面将对图中各部分进行详

细介绍.  
4.1 数据介绍 
  本文选取 2007 年 1 月到 2014 年 3 月安徽省某市

城镇居民医疗保险住院数据. 抽取其中的转诊记录, 
并对数据进行预处理, 删除不合理数据, 如存在时间

错误等, 从而提高数据质量和挖掘结果真实性, 同时

对部分字段类型重新编码, 如将医院代号字符串编码

为方便处理的连续整数, 加快挖掘过程. 预处理后的

转诊数据形成转诊序列数据库.  
  转诊序列数据库包含 11380 个转诊序列, 涉及 74
家医院, 每一条转诊序列由若干家医院组成, 前后顺

序代表转诊的医院顺序. 下面应用类 Apriori 算法挖掘

频繁转诊序列, 并比较原算法和改进算法的运行效率.  
4.2 序列模式挖掘算法在转诊数据中的实验 
  本实验运行环境为 windows7 操作系统, CPU 为 I 
ntel™ Core™2 , 数据库为 Oracle, 在 Eclipse 平台下

采用 Java 语言编写实验代码.  
  在不同支持度下, 采用类 Apriori 算法对转诊序列

进行挖掘, 比较原算法和改进算法所用的时间.  
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 不同支持度下两种算法执行时间 
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  图 2 显示, 随着支持度下降, 两种算法的执行时

间均呈增长趋势, 但在相同的支持度下, 改进算法的

执行时间始终少于原算法.  
  保持支持度为 0.1%, 分别在原序列数据集大小的

25%、50%、75%和 100%规模下执行两种算法, 比较

执行时间.  
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图 3 不同数据规模下两种算法的执行时间 

 
  图 3 显示, 随着数据规模增大, 两种算法的执行

时间都在增长, 但改进算法的执行时间始终少于原算

法, 且二者差距不断增大, 说明改进算法执行时间增

长速度低于原算法. 数据规模越大, 改进算法的优势

越明显.  
  为了更加直观地观察改进算法对候选序列的剪枝

效果, 表 3、表 4 统计了在原转诊数据规模下剪枝前后

候选序列的个数.  
表 3 支持度 0.1%下剪枝前后候选序列个数 
候选序列 

个数 

候选 2 

序列 

候选 3 

序列 

剪枝前 2652 3232 

剪枝后 438 6 

表 4 不同支持度下剪枝前后候选 2 序列个数 
 

候选 2 序列 

支持度 

1% 0.7% 0.4% 0.1%

剪枝前 812 930 1406 2652

剪枝后 50 80 158 438

  从表中数据可以看出, 剪枝策略的效果非常明显, 
能删除大部分的候选序列.  
  由以上实验可知, 改进后的算法能更快、更高效

地挖掘频繁转诊序列.  
  改进算法的特点是降低运算复杂度, 减少运行时

间. 本文中的实验数据仅包括安徽省某市的转诊数据, 
在实际应用中, 因跨市转诊现象的存在, 将全省的转

诊数据统一分析将更有意义, 这样的数据规模是很庞

大的, 算法运行时间可能较为漫长. 改进算法的运行

时间约为原算法的一半, 具有更好的可行性, 在保证

挖掘结果正确的前提下, 减少时间消耗, 从而提高工

作效率.  
4.3 挖掘结果分析 
  支持度越高的频繁序列, 其规律性越明显、结果

更可信. 因此, 将频繁序列按照支持度排序, 分析支

持度较高的序列规律.  
  从挖掘结果可知, 在支持度排名前两位的转诊序

列中, 转出医院是同一家医院, 编号为 15, 转入医院

的编号分别为 1 和 2, 诊断病种大多数为消化系统疾

病、肿瘤和心脑血管疾病等较为严重的疾病, 约占 15
号医院转出病例的 50%, 且大多病情急. 可以考虑建

立 15 号医院与 1 号、2 号医院科室间的合作关系, 尤
其是消化内科、肿瘤科和心血管内科, 以满足大部分

患者的转诊要求.  
  在异地转诊中, 绝大多数病例是由 1 号和 2 号医

院转出至异地就诊, 而异地转回也大多转到 1 号和 2
号医院, 可见 1 号、2 号医院和异地之间的转诊关联性

较大, 而异地转诊的办理手续不同于普通本地转诊, 
转诊流程相对复杂, 因此可以考虑在 1 号和 2 号医院

建立异地转诊绿色通道, 加快异地转诊办理速度.  
在更长的频繁转诊序列中, 也呈现出某些规律. 长度

为 3 的频繁转诊序列都呈环状, 即, 当某个患者发生

两次转诊, 则在第 2 次转诊时, 有较大可能性会回到

最初就诊的医院. 这与患者的病情发展有关, 也符合

患者的就诊规律. 通常, 患者会先选择离家近的医院

就诊, 根据病情需要可能会转到更权威的医院就诊, 
待病情稳定后又返回离家近的医院接受后续康复治疗. 
这也一定程度上体现了政府提倡的“双向转诊”制度, 
即“小病进社区、大病进医院、康复回社区”.  
 
5 结束语 
  本文应用类 Apriori 算法挖掘医疗数据中的频繁

转诊序列, 针对类 Apriori 算法存在的不足进行改进, 
提出新的剪枝策略并减少不必要的数据库扫描操作. 
实验证明, 改进后的算法能更高效地挖掘频繁序列, 
具有更好的可伸缩性. 文章最后分析了转诊序列的挖

掘结果, 结合实际提出了一些建议, 对于患者的行为

决策、医院的相关管理、政府的政策调控等方面具有
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一定的参考价值. 序列模式挖掘不仅包括基于 Apriori
的算法, 还包括基于模式增长的算法(Pattern-Growth), 
例如 PrefixSpan[9]算法通过构造投影数据库来挖掘频

繁序列而不产生候选序列, 提高挖掘效率, 但其是针

对非邻近的序列模式, 今后可研究在邻近序列模式挖

掘中结合 PrefixSpan 算法的某些特性, 寻求更高效的

算法.  
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