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Abstract 
Due to the widespread use of mobile phones, GPS, sensors and other wireless devices, spatial data 
set is rapidly growing. The unique complexity and widely application in the real world make spa-
tial data mining a promising field. As one of the important researches in spatial data mining, the 
spatial co-location pattern mining attracts more and more attention. Spatial co-location pattern 
mining aims to find the spatial features whose instances frequently co-located in neighborhood. 
We briefly introduce the current research of spatial co-location pattern mining from three aspects: 
type of co-location pattern, method of mining and application. At last, we conclude some interest-
ing challenges in the field of co-location pattern mining. 
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摘  要 

由于移动电话、GPS、传感器和其他的无线设备的广泛使用，空间数据迅速增长。空间数据独特的复杂

性以及其在现实中的广泛应用，使得空间数据挖掘成为一个很有前途的发展方向。而作为空间数据挖掘
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领域的重要任务之一，空间并置模式挖掘也受到越来越多的关注。空间并置模式挖掘旨在寻找其实例在

邻近域中频繁地并置出现的空间特征。本文从挖掘的并置模式类型、挖掘方法和应用三个方面简要介绍

空间并置模式挖掘的研究现状，并总结了研究中一些有趣的挑战。 
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1. 引言 

一般情况下，空间数据是指存放在地理数据库中与地球空间相关的数据。人们相信收集到的空间数

据肯定是有价值的，但如何从这些数据中分析提取出有用的信息已成为人们必须面对的挑战。空间数据

挖掘中空间数据独特的复杂性以及其在现实中的广泛应用，使得空间数据挖掘成为一个很有前途的发展

方向。作为空间数据挖掘领域的重要任务之一，空间并置模式挖掘也受到了越来越多的关注。空间并置

模式即 co-location 模式，也称为空间同位模式，是指在同一区域内频繁关联的特征的集合。目前，国内

外许多专家学者对空间并置模式进行了深入的研究。空间并置模式挖掘研究主要围绕三个问题展开：挖

掘的模式是什么类型的？采用什么方法挖掘？挖掘算法的应用前景如何？本文先从一个引例出发介绍并

置模式的应用动机，再从挖掘的模式类型、挖掘方法和应用三个方面来介绍空间并置模式挖掘的研究现

状。简要概述如图 1 所示。 

2. 引例 

我们把空间数据集中的不同事物称之为特征，同一事物的若干对象称之为实例。形式化定义如下： 
定义 1 空间特征和空间特征的实例。空间特征代表了空间中不同种类的事物。空间特征集代表了空 

 

 
Figure 1. Spatial Co-locations mining 
图 1. 并置模式挖掘研究 
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间中不同种类事物的集合，令 ℱ = {f1, f2, ∙∙∙, fn}是空间特征的集合。对于一个空间数据集合ℒ，ℒ = L1∪L2

∪∙∙∙∪Ln，其中 Li (1 ≤ i ≤ n)是对应空间特征 fi 的实例集合。 
空间数据有很强的自相关性[1]，即空间中每一个事物都与其它事物相关，事物越邻近，其相关性越

强。因此，感兴趣的特征很可能在邻近的空间上共存。空间并置模式在空间数据中发现用户感兴趣的、

潜在有用的模式，在现实中有广泛的应用。 
例 1 如图 2 是一个空间数据集的经典例子。图中有枯木、火灾、房屋和鸟共 4 个特征，每个特征各

有若干个实例，总的有 16 个实例。观察图可以得出，枯木和火灾的实例、房屋和鸟的实例频繁地出现在

一起。这种实例在空间邻近位置上频繁出现的特征集就称为并置模式，并置模式挖掘通过分析共生物种、

具有燃烧源的火灾事件、自然植被间的相互影响等空间特征的关联关系可以帮助生物学家发现隐含的生

态联系。 
定义 2 空间并置模式。一个并置模式 F 是一个空间特征集合的子集，即 F = {f1, f2, ∙∙∙, fk} ⊆ ℱ。如例

1 中，{枯木, 火灾}是一个并置模式。模式里空间特征的个数称为此模式的阶，记为|F|。例如，|{枯木,
火灾}| = 2。 

除了生物学上的应用，并置模式挖掘还广泛应用在其他的领域中，比如，在公共健康方面，用来寻

找流行疾病的源头；在国防中，用来寻找不同寻常的事件；在商业服务方面，通过分析各类服务请求的

位置依赖规律，帮助定制位置相关的服务广告。并置模式挖掘的应用现状将在第 4 节更详细的介绍。 

3. 模式类型 

由于应用需求的扩展，人们从不同类型的模式中得到有趣的、有助于决策的知识，本节将介绍空间

并置模式挖掘研究中常见的一些模式类型。 

3.1. 频繁模式 

所谓的频繁模式指的是比较流行的模式。频繁模式的一般定义如定义 3 所示。 
定义 3 如果并置模式 F的流行程度的度量值 prevalence (F)大于等于给定阈值min_prev，即 prevalence 

(F) ≥ min_prev，则称模式 F 为频繁模式。 
Morimoto 2001 年在论文[2]中定义了基于距离的模式，称之为 k 邻近类集(k-neighboring class sets)， 

 

 
Figure 2. A classic example of spatial data sets 
图 2. 空间数据集经典例子 
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第一次从数据挖掘的角度关注地理空间数据集上的紧密的相关关系。论文[2]采用了模式的实例的数目作

为模式流行程度的度量，2004 年论文[3]中提出了参与度(participation index，PI)概念作为新的度量标准，

并证明了参与度在空间统计上的可解释性，以及频繁并置模式和挖掘结果的完备性和正确性。在频繁模

式挖掘上还有许多相关的工作，如文献[4] [5] [6] [7]。本节将采用文献[3]提出的框架来介绍频繁模式挖掘

的基本定义。 
定义 4 行实例和表实例。设 R 是一个给定的空间邻近关系，可以是空间拓扑关系、距离关系、混合

关系等。当两个实例间满足关系 R 时，我们称这两个实例 R 邻近。给定模式 F = {f1, f2, ∙∙∙, fk}，一个实例

集合 L = {l1, l2, ∙∙∙,lk}，若 [ ]1,i k∀ ∈ ，有 li 是 fi 的一个实例。 [ ], 1,i j k∀ ∈ ，有 li 和 lj 之间 R 邻近，则称 L 是

模式 F 的行实例。 
一个并置模式 F 的表实例指该模式的所有行实例的集合，记为 TI(F)。 
定义 5 参与率和参与度。参与率：给定 k 阶模式 F = {f1, f2, ∙∙∙, fk}，特征 if F∈ 的参与率 PR (F, fi)指

的是 fi 在 TI (F)中不重复出现的实例个数与其总实例个数的比率，即 

( )
( )( )
{ }( )

PR ,  =
 

if
i

i

TI F
F f

TI f

π
 

模式 F 的参与度取模式中的所有特征的参与率中的最小值，即 

( ) ( )
[1, ]

PI  = min , ii k
F PR F f

∈
 

例 2 设空间数据库中，空间特征 A 有 3 个实例 A.1、A.2 和 A.3，B 有 4 个实例 B.1、B.2、B.3 和 B.4。
对于并置模式 F = {A,B}，它的表实例为{{A.2,B.1}，{A.3,B.3}，{A.3,B.4}}。则根据定义，A 在模式 F 上

的参与率 PR (F, A) = 2/3，类似地，PR (F, B) = 3/4。模式 F 的参与度：PI (F) = min (PR (F, A),PR (F, B)) = 
2/3。根据文献[3]，参与度为模式流行程度的度量，若给定阈值 min_prev = 0.6，由于 PI (F) = 2/3 > 0.6，
则本例子中模式 F 为频繁模式。 

3.2. 区域模式 

例 3 在商业服务方面，服务提供商尝试推出某个省、某个地区或者全国范围的服务套餐，不同区域

内经济、文化等差异会导致不同范围内的服务请求很可能是不一样。 
在各类应用中，经常会出现例子中对不同区域的挖掘要求。 
根据不同的区域划分标准，区域模式可以分为基于位置信息的区域模式、基于位置语义信息的区域

模式和基于特征语义信息的区域模式这三类。 
基于位置信息的区域模式 
例 3 中就是一个典型的根据地理位置来划分区域，把这类问题称为基于位置信息的区域模式挖掘。

论文[8]关注空间矩形区域内的模式挖掘问题，挖掘矩形区域和全局的频繁模式，值得注意的是论文中还

讨论了区域的动态变化引发的重新计算问题。频繁模式挖掘时会出现有些模式的实例集中出现在几个区

域里而另一些模式的实例是分布在全局范围的，显然这是不一样的模式。论文[9]提出用离散度描述模式

实例的空间分布特征，用户通过调整离散度来挖掘在空间中均匀出现的模式或者在空间中集中出现(在部

分区域里出现)的模式。 
基于位置语义信息的区域模式 
所谓的位置语义指每个经纬度坐标表示的地理位置所代表的地方，比如商业区、生活区等。比如例

3 中，商业区域内的服务请求模式往往与游览区域内的服务请求模式有很大的不同。在实际生活中，位
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置语义不同的空间区域内数据密度也往往是不同的，因此传统挖掘方法在密度多样化数据集中有明显的

局限性。论文[10]探索出一个基于 k 近邻图的层次式区域同位模式挖掘，用 k 近邻图替代距离阈值，层次

式地为各个空间区域构建邻域关系图。 
基于特征语义信息的区域模式 
不同的特征会有不同的影响距离，比如例子中，用户请求餐厅服务是一般指就近用餐，而出行服务

的影响范围则会更大。生物学中更是如此，不同物种的领地范围存在很大区别的，比如，老虎和野猪在

食物链上有紧密的联系，但老虎的领地范围(一般在 100~400 平方公里)远大于野猪的邻地范围(一般 8~12
平方公里)。论文[11]认为要求用户只用单一的阈值参数进行挖掘在一些案例中是无法得到真的频繁模式。

因此论文提出采用统计检验的方法，对一个候选模式在所有可能的距离上做显著性检验，挖掘统计意义

上真的频繁模式及其对应的距离阈值。最大的特点是：挖掘结果是不同的距离下的频繁模式，挖掘的正

确性很高，但效率较低，适合用于对正确率要求较大的应用中。 
文献[8] [9] [10] [11]从不同的角度对区域模式进行挖掘研究，综合考虑区域信息，而不局限在给定一

个距离阈值的邻近的区域里。 

3.3. 压缩模式 

空间并置模式挖掘研究的一个重要的挑战在于发现的模式数量巨大。虽然使用距离阈值能够调节控

制挖掘的模式数量，但是效果有限，因为如果距离阈值取得过高，得到的只会是一些常识性的模式，而

距离阈值取得过低的话，又很可能引起挖掘的模式数量爆炸。解决这个问题的关键思想是找到一种有效

的方法来压缩表达并置模式，例如，找到一个高质量的模式可以精确而简洁地概括一组完整的模式。现

有的文献中已经探索了 3 种类型的压缩模式：极大模式[12] [13] [14]、闭模式[15] [16]、代表模式[17] [18]。 
定义 6 极大并置模式。如果并置模式 F 是频繁的，并且不存在 F 的超集 F ′，使得 F F ′⊂ ，且 F´

是频繁的，则称 F 是极大并置模式。 
定义7 闭模式。如果并置模式F是频繁的，并且不存在F的超集 F ′，使得 F F ′⊂ ，且 ( ) ( )PI F PI F ′= ，

则称 F 是闭模式。 
定义 8 代表模式，Ɛ覆盖。如果 F F ′⊂ ，则 F 可以被 F ′表达。把 F ′能表达的所有模式的集合称为

簇，而 F´称为簇的代表模式。 
如果有并置模式 F 和 F ′，而且有 F F ′⊂ ，且模式之间的距离 ( ),D F F ε′ ≤ ，则称 F ′  Ɛ覆盖 F。将 F ′

Ɛ覆盖的所有并置模式的集合称为 Ɛ簇。Ɛ覆盖的定义可用来度量簇的紧密性。 
例 4 空间数据库中特征 A、B、C 各有 4 个实例，观察表 1 中的 4 个频繁模式。 
如果采用极大并置模式对例子中的模式进行压缩，则输出模式 F4。如果使用闭模式的话，会返回结

果{F1,F3,F4}。如果 Ɛ 取 0.7，则由于 D(F1,F4) = 2/3，D(F2,F4) = 0，D(F3,F4) = 3/4，代表模式输出为{F3,F4}，
如果 Ɛ取 0.8，输出为{F4}。从例子中可以很明显的看出，在 3 类压缩模式中：极大并置模式最有效的控 
 
Table 1. Prevalent patterns 
表 1. 频繁模式 

编号 模式 对应的表实例 参与度 

F1 {A,B} A1B1, A2B2, A3B3 3/4 

F2 {A,C} A1C1 1/4 

F3 {B,C} B1C1, B2C2, B3C3, B4C4 1 

F4 {A,B,C} A1B1C1 1/4 
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制了挖掘产生的频繁模式的数量，但不能保留参与度信息。闭模式很好的保留了参与度信息但是压缩效

果最弱。代表模式能确定被压缩的模式参与度信息的范围区间，并且通过调整 Ɛ 的值改变输出的模式数

量。当 Ɛ取 1 时，代表模式退化为极大模式，当 Ɛ取 0 时，代表模式退化为闭模式。 
以上的这些论文均对巨大数量的挖掘结果进行压缩，表达成用户感兴趣而且简洁的形式，而 top-k

模式[19]则是一种简单直接的减少挖掘返回的模式数量的策略。论文[19]在不确定数据集上输出前 k 个最

有可能频繁的并置模式。使用输出前 k 个模式的策略，可以降低对用户的要求，就算用户没有相关的领

域知识，不能设置合理的阈值，也能挖掘到感兴趣的模式。 

3.4. 近似模式 

对实时性要求较高、正确率要求较低的系统中，比如，实时系统、流系统，近似模式是比较好的选

择。在允许一定误差的前提下，文献[20]提出了网格微分算法，在网格基础上进一步细分，提高挖掘结果

的准确率，在随机分布的实例集上，得到准确率高达 0.95 的近似模式，算法牺牲了准确性但效率上有明

显提高，实验表明，可以实时的处理 45 万数量级的数据集。论文[21]提出了一个适用于实时系统的多项

式时间复杂度的近似模式挖掘算法。所谓的近似模式指牺牲了一部分准确率以取得效率上的大幅提高，

使得挖掘算法的伸缩性提高。 

3.5. 稀有模式 

例 5 在珠宝首饰销售中，钻石表的销售是稀有的。然而，涉及钻石表销售的记录可能是令人感兴趣

的。 
例子中描述了一种特征，相对于数据库中的其他特征，这种特征的实例个数特别地少，称这种特征

为稀有特征。我们把带稀有特征的并置模式称之为稀有模式。如果采用最小参与度这一衡量标准，会丢

失一些稀有模式，为了解决这一问题，文献[22]提出最大参与率的概念，将参与度定义为并置模式中所有

特征的参与率的最大值。文献[22]还用理论和实验证明了用最大参与率能识别和度量所有稀有模式。文献

[23]在文献[22]的基础上进一步地讨论了这个问题，文献[23]使用加权参与率的方法解决了将伪稀有模式

挖掘出来的问题。 

3.6. 非频繁模式 

非频繁模式是与频繁模式相对而言的，它很自然的定义如下： 
定义 9 非频繁模式是一个空间特征的集合 F，其流行程度的度量值 prevalence(F)小于阈值 min_prev，

即 prevalence(F) < min_prev。 
值得注意的是，按照频繁模式挖掘讨论的，实例的出现比不出现重要，因此，表实例很少的模式(即

非频繁模式)不是令人感兴趣的。论文[24]注意到，在实例分布非均匀的情况下，存在一些特别的非频繁

模式：尽管它们在全局上非频繁，但其表实例在一些不规则区域内频繁地关联在一起。论文提出自适应

的聚类方法来挖掘这类特别的非频繁模式。 
例 6 云南省“三江并流”保护区的植被丰富，研究发现，植物“沧江新樟”和“长苞冷杉”常一起出现，“长

苞冷杉”和“虫草”也常一起出现，但“长苞冷杉”、“虫草”、“沧江新樟”却不经常出现在一起。 
例子中{“长苞冷杉”,“虫草”,“沧江新樟”}是一个非频繁模式，但研究发现，这 3 中植物有一种特别的

性质：当“长苞冷杉”和“虫草”同时出现时，基本上不会出现“沧江新樟”。我们称这类模式为负模式。负模

式指的是达不到给定阈值而相互之间又有很强负相关性的特征集。非频繁模式和负模式是两个密切相关

的概念，它们之间存在一定的共性，如图 3 所示[1]。挖掘负模式的难点有：1) 空间计算十分耗时； 
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Figure 3. The relationship between non-frequent and 
negative patterns 
图 3. 非频繁模式和负模式的关系 

 
2) 已有算法不能重用；3)生成负模式十分耗时[25]。论文[26] [27]挖掘正、负模式，讨论了算法框架，并

应用不同的数据结构、剪枝等策略提高算法效率，这是最早研究负模式的论文。文献[28]则讨论了基于正

负并置模式挖掘的城市规划应用，从挖掘结果可以看出同时挖掘正负模式可以更好的解决一般并置模式

挖掘在城市规划分析中存在的不足。 

3.7. 不确定模式 

不确定模式针对的是在数据不确定时挖掘得到的模式。不确定模式挖掘首先要解决的是采用什么样

的数据模型来描述空间不确定数据。不确定模式挖掘研究近年来受到越来越多的关注。 
文献[29]采用的是 GIS 数据模型，用空间数据的误差分布代替空间数据中的精确点。采用连续函数

来描述邻近关系，充分考虑到一个点在其邻居中的影响。 
文献[30] [31]观察到实际应用中，实例对模糊特征存在一个大于零的隶属度，因此采用模糊集来描述

不确定数据，称这样的数据集为模糊数据，并给出了挖掘的不确定模式的基本定义及合理性证明。 
文献[32] [33]采用的是区间数模型。文献[32]从区间数表示的空间数据集上挖掘不确定模式。针对现

实应用中精确概率值难以获取的情况，文献[33]使用概率区间描述空间数据集。 
文献[34]研究了在位置不确定的数据集上挖掘不确定模式，其空间实例的位置的不确定性由概率密度

函数来描述。文献[21]和[35]采用了一个应用最广泛的数据模型-可能世界模型为数据建模，分别挖掘期望

上的不确定模式和概率上的不确定模式。  

4. 挖掘方法  

本文列举了两大类挖掘方法：产生候选方法和模式增长方法。 
产生候选方法 
Apriori-like 算法最常用的算法，它采用逐层搜索迭代挖掘模式，其中 k − 1 阶频繁模式用于探索 k 阶

频繁模式。首先，频繁 1 阶模式的集合记为 L1，然后，使用 L1 找出频繁 2 阶模式的集合 L2，使用 L2找

出频繁 3 阶模式的集合 L3，以此类推，直到不能再找到频繁 k 阶模式。huangyan 在论文[3]中提出的基于

完全连接(join-based)的算法就是以 Apriori-like 的形式，基于 k − 1 阶频繁模式产生 k 阶候选模式，基于 k 
− 1 阶表实例连接产生 k 阶表实例。由于最小参与率概念自然的具有向下闭合性质，因此论文[3]利用向

下闭合性质将算法分为“连接”和“剪枝”两步，有效的压缩了搜索空间，提高频繁模式逐层产生的效率。 
模式增长方法 
与 Apriori-like 算法最大的不同之处在于不产生候选。使用紧凑的前缀树结构组织数据，并直接从该
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结构中提取频繁模式而不产生候选。 
与传统的关联规则挖掘的 FP-Growth 研究相对应，文献[36]提出了一种基于投影的并置模式挖掘算法，

该算法首先为每个空间特征创建一个事务型数据库，将空间数据集转换为传统事务数据集，然后在事务

数据集上用基于 FP 树的方法求出最大频繁模式，通过最大频繁模式组合求出所有的频繁模式。 
文献[37]提出 CPI-tree 算法。CPI-tree 以树结构物化空间实例间的邻近关系，理论证明了 CPI-tree 的

无冗余性和完备性。所有的 co-location 表实例能够通过 CPI-tree 快速生成。采用了与模式增长相类似的

分治和递归技术，适于在频繁并置模式数量较多的情况。 

5. 应用 

并置模式挖掘的应用可在两个方面开展：基于位置语义的应用和基于数据特征的应用。所谓的位置

语义指每个经纬度坐标表示的地理位置所代表的地方，比如生活区、商业区等。基于数据特征的应用主

要在邻近区域挖掘数据的相关性。以下列举了一些应用： 

5.1. 基于位置语义的应用 

论文[38]中使用了中国武汉江汉区的犯罪记录和土地使用数据，研究了犯罪和不同功能区之间的关联，

实验得到了许多有启发的模式，比如电动车偷盗经常发生在商店附近，因为人们去商店买东西时，往往

计划着马上回到电动车旁边，就没锁电动车了。而在酒店、医院附近则比较少出现电动车被盗的案件，

因为人们比较少骑着电动车去这些地方的。这些有趣的模式可以帮助警察在不同的功能区有针对性的进

行宣传和部署以减少犯罪。 
文献[28]从预处理后的昆明市矢量地图中挖掘正负规则。论文中挖掘出许多有意思的规则，部分规则

如表 2 所示。 
从表 2 中可以看出，昆明市 52%的公司和小区附近都有购物商城和医院药店，46%的学校、医院药

店附近没有银行等。对结果进行综合分析，可以为基础设施是否合理、资源是否被浪费、是否会形成交

通压力等方面提供证据，以期给够对城区建设的改造优化给出一些建议。从应用中可以看出，并置模式

挖掘能提供更为全面的城市规划决策依据，对城市的发展有十分重要的意义。 
选址问题是一个商业机构都要面临的重大决策问题之一，它受到各种因素制约，文献[39]利用并置模

式的这种特征间“共存”关系，提出了一种基于并置模式的客观评价的地址选择算法，算法基于本体描

述空间数据的分类信息，并在本体的指导下对用户感兴趣的兴趣点进行关键挖掘。 

5.2. 基于数据特征的应用 

文献[2]提出 k 邻近类集在移动服务中，寻找在空间邻近区域上频繁出现的服务，比如，可能发现票

务服务和时刻表服务频繁的相互联系，则基于位置的服务台提供商可也为找过时刻表的顾客推销票务服务。 
 
Table 2. The positive and negative rules of mining 
表 2. 挖掘的正负规则 

编号 规则 参与度 置信度 

1 CO (公司和小区)→SP (购物商城)∧ME (医院药店) 65% 52% 

2 GO (政府机构)∧CO (公司和小区)→SP (购物商城) 69% 60% 

3 CO (公司和小区)∧SC (学校)→PA (休闲娱乐) 63% 54% 

4 SC (学校)∧M E (医院药店)→BA (银行) 59% 46% 
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文献[40]提出了基于 Web 的可视化空间并置模式挖掘原型系统 SCPMiner, 实际数据集采用云南“三江并

流”自然保护区的植被分布数据。挖掘结果对植物生长特性及植物分类等研究具有重要意义。文献[41]针
对深圳市制造业公司专题数据进行数据预处理和并置模式挖掘研究，并依据经济学中导致产业集聚的三

种机制对挖掘结果进行定性分析，该工作为进一步的专题数据研究提供了一定的理论基础和实验支撑。  

6. 总结 

本文简单介绍了几种常见的并置模式类型及其应用实例，包括频繁模式，区域模式，压缩模式和近

似模式等。其中，频繁模式是应用研究中最经典最常见的类型模式，区域模式在应用中需要根据地理位

置或位置功能进行划分挖掘的模式，而不确定模式则是针对不确定数据集的模式。根据是否产生候选模

式，挖掘算法可以分为产生候选方法和模式增长方法两大类。本文还简单介绍了空间并置模式的应用研

究现状，并把应用分为基于位置语义的应用和基于数据特征的应用两大类。总的来说，并置模式以不断

扩展的应用为驱动，在理论研究和实践上取得一系列的成果。同时，并置模式挖掘研究也受到了一系列

新的挑战，并有少量的文献针对这些挑战展开研究： 
1) 一些新的空间应用数据的出现带来的挑战，这些新的应用数据集对模式类型、挖掘效率等方面提

出了新的要求。比如，文献[42]中关注的带稀疏位置信息的社交网络数据，文献[43]中对带时序的空间数

据集展开研究，文献[44]中研究动态数据集上的模式挖掘。 
2) 空间并置模式关心空间中的共存现象，但当数据集增大时，数据间的关系往往爆炸增加，如何为

海量的应用数据集设计更好的挖掘算法也是一个新的有趣的挑战。比如，文献[5]首次为海量数据集设计

了并行挖掘方法。 
并置模式挖掘方法的挖掘结果会包含许多无用的或用户不感兴趣的知识，如何挖掘更有效用的模式

是并置模式研究的挑战之一。比如，文献[45]从领域驱动的角度提出有趣性度量指标，用以更有效的挖掘

用户感兴趣的模式。 
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