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基于频繁闭情节及其生成子的无冗余情节规则抽取
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摘　要　情节规则挖掘旨在发现频繁情节之间的因果关联，已广泛应用于传感器数据处理、网络安全监控、金融证
券管理、事务日志分析等众多领域．针对一个事件序列上的无冗余情节规则挖掘，提出了算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ．该算法采
用最小且非重叠发生的支持度定义和深度优先的搜索策略来发现频繁闭情节及其生成子，保证了频繁闭情节及其
生成子的挖掘质量和挖掘效率；利用非生成子情节的Ａｐｒｉｏｒｉ性质，避免了冗余的情节生成子判断；直接由频繁闭
情节及其生成子产生无冗余情节规则，提高了情节规则的生成质量和生成效率．所进行的实验证实了该情节规则
抽取算法的有效性．
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１　引　言
情节刻画了事件类型之间的紧随关系，而情节规

则描述了频繁情节的因果关联．自Ｍａｎｎｉｌａ等人［１］引
入情节规则的概念以来，情节规则挖掘的问题一直
是数据挖掘领域研究的热点之一，许多学者对此展
开了深入研究，提出了ＴＡＳＡ［２］、ＷｉｎＭｉｎｅｒ［３］等经



典算法，并将它们应用于传感器数据处理［４］、网络安
全监控［５］、金融证券管理［６］、软件规范挖掘［７］、事务
日志分析［８］等众多领域．

然而，现有的情节规则挖掘算法存在以下不足：
（１）基于滑动窗口或最小发生来计算一个情节

的支持度，致使频繁情节的挖掘质量不高；
（２）直接由频繁情节集产生所有的情节规则，

导致规则数量过于庞大且存在冗余；
（３）尽管利用一些修剪技术来筛选冗余的情节

规则，但这种后期的修剪处理增加了算法的时间
代价．

那么，直接由频繁闭情节集来抽取情节规则，是
否可以避免产生冗余规则呢？不幸的是，冗余问题依
然存在．例如，假设事件序列犈犛１＝〈（犃，１），（犃，２），
（犅，３），（犇，４），（犃，５），（犆，６），（犅，７），（犅，８），
（犈，９），（犃，１０），（犅，１１），（犃，１２），（犆，１３），（犈，１４），
（犉，１５）〉是某图书馆Ｗｅｂ服务器上记载的一个涉
及多个读者对多个文档的阅读序列，其中字母符号
表示该图书馆提供的某个文档，数字表示某读者对
相应文档的开始阅读时间．若使用最小且非重叠发
生的情节支持度定义，则在支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆＝２
时，犈犛１上所有的频繁情节和频繁闭情节分别如
表１和表２所示，这些情节刻画了读者们的阅读行
为，从而有助于图书馆人员发现文献之间的关联并
向读者提供个性化的推荐服务．尽管频繁闭情节的
个数远远少于频繁情节的个数，但直接由频繁闭情
节集仍能产生如表３所示的５０个情节规则，其中存
在许多冗余规则．

表１　犈犛１上的频繁情节
情节 支持度 情节 支持度 情节 支持度

〈犃〉 ５ 〈犃犅犃犈〉 ２ 〈犅犃犆〉 ２
〈犃犃〉 ２ 〈犃犅犆〉 ２ 〈犅犃犆犈〉 ２
〈犃犃犅〉 ２ 〈犃犅犆犈〉 ２ 〈犅犃犈〉 ２
〈犃犃犆〉 ２ 〈犃犅犈〉 ２ 〈犅犅〉 ２
〈犃犃犆犈〉 ２ 〈犃犆〉 ２ 〈犅犆〉 ２
〈犃犃犈〉 ２ 〈犃犆犈〉 ２ 〈犅犆犈〉 ２
〈犃犅〉 ３ 〈犃犈〉 ２ 〈犅犈〉 ２
〈犃犅犃〉 ２ 〈犅〉 ２ 〈犆〉 ２
〈犃犅犃犆〉 ２ 〈犅犃〉 ２ 〈犆犈〉 ２
〈犃犅犃犆犈〉 ２ 〈犅犃犅〉 ２ 〈犈〉 ２

表２　犈犛１上的频繁闭情节
情节 支持度 情节 支持度 情节 支持度
〈犃〉 ５ 〈犃犅犃犆犈〉 ２ 〈犅犃犅〉 ２
〈犃犃犅〉 ２ 〈犅〉 ４
〈犃犅〉 ３ 〈犅犃〉 ３

表３　犈犛１上的情节规则
情节规则支持度　置信度／％ 情节规则 支持度　置信度／％

〈犃〉→〈犃〉 ２ ４０ 〈犃犅〉→〈犃〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犅〉 ３ ６０ 〈犃犅〉→〈犆〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犃犅〉 ２ ４０ 〈犃犅〉→〈犈〉 ２ ６７
〈犃犃〉→〈犅〉 ２ １００ 〈犃犅〉→〈犃犆〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犆〉 ２ ４０ 〈犃犅〉→〈犃犈〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犈〉 ２ ４０ 〈犃犅〉→〈犆犈〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犅犃〉 ２ ４０ 〈犃犅〉→〈犃犆犈〉２ ６７
〈犃〉→〈犅犆〉 ２ ４０ 〈犃犃〉→〈犆〉 ２ １００
〈犃〉→〈犅犈〉 ２ ４０ 〈犃犃〉→〈犈〉 ２ １００
〈犃〉→〈犃犆〉 ２ ４０ 〈犃犃〉→〈犆犈〉 ２ １００
〈犃〉→〈犃犈〉 ２ ４０ 〈犃犆〉→〈犈〉 ２ １００
〈犃〉→〈犆犈〉 ２ ４０ 〈犅犃〉→〈犆〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犅犃犆〉２ ４０ 〈犅犃〉→〈犈〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犅犃犈〉２ ４０ 〈犅犃〉→〈犆犈〉 ２ ６７
〈犃〉→〈犅犆犈〉２ ４０ 〈犅犆〉→〈犈〉 ２ １００
〈犃〉→〈犃犆犈〉２ ４０ 〈犃犅犃〉→〈犆〉 ２ １００
〈犃〉→〈犅犃犆犈〉２ ４０ 〈犃犅犃〉→〈犈〉 ２ １００
〈犅〉→〈犃〉 ３ ７５ 〈犃犅犃〉→〈犆犈〉２ １００
〈犅〉→〈犆〉 ２ ５０ 〈犃犅犆〉→〈犈〉 ２ １００
〈犅〉→〈犈〉 ２ ５０ 〈犃犃犆〉→〈犈〉 ２ １００
〈犅〉→〈犃犆〉 ２ ５０ 〈犅犃犆〉→〈犈〉 ２ １００
〈犅〉→〈犃犈〉 ２ ５０ 〈犃犅犃犆〉→〈犈〉２ １００
〈犅〉→〈犆犈〉 ２ ５０ 〈犅〉→〈犅〉 ２ ５０
〈犅〉→〈犃犆犈〉２ ５０ 〈犅〉→〈犃犅〉 ２ ５０
〈犆〉→〈犈〉 ２ １００ 〈犅犃〉→〈犅〉 ２ ６７

１９９９年，Ｐａｓｑｕｉｅｒ等人［９］引入了项集生成子的
概念：一个项集称为生成子，当且仅当该项集不存在
与其支持度相同的任何一个真子集．在一个交易数
据库中，包含在相同交易集的项集的集合称为一个
等价类［１０］，生成子和闭项集可以将交易数据库中所
有项集合的幂集划分为不同的等价类，在每个这样
的等价类中，项集生成子是最小的元素，而闭项集则
是最大的元素．根据最小描述长度ＭＤＬ原理，Ｌｉ等
人［１１］证明了项集生成子对于其所属的等价类具有
最小的描述长度，可以避免对训练数据集的“过拟
合”和抗噪音能力差等问题，因此，项集生成子比频
繁闭项集更适于分类应用．基于频繁闭项集及其生
成子可以直接产生具有最小前件和最大后件的无冗
余关联规则基，典型算法有Ｇｅｎ［１２］、ＤＰＭｉｎｅｒ［１３］等．

依据交易数据库等价类和项集生成子的定义，
Ｌｏ等人［１４］引入了序列数据库等价类和序列模式生
成子的概念：一个序列数据库中包含在相同序列集
的序列模式的集合称为一个等价类；一个序列模式
称为生成子，当且仅当该序列模式不存在与其支持
度相同的任何一个真子序列模式．基于ＭＤＬ原理，
他们同样证明了序列模式生成子比闭序列模式更适
于解决分类问题，并且提出了由搜索空间压缩、发现
生成子超集、筛选非生成子３个步骤组成的序列模
式生成子挖掘算法ＧｅｎＭｉｎｅｒ．

４５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



然而，关联规则和序列模式的挖掘是针对一个
交易数据库或序列数据库，相关的算法并不能直接
应用于针对一个事件序列的情节规则挖掘．目前尚
无文献报道利用情节生成子来抽取无冗余情节规则
的相关研究．能否结合项集生成子及序列模式生成
子的概念来定义情节生成子？情节生成子是否具有
与项集生成子一样的Ａｐｒｉｏｒｉ性质？能否借鉴无冗
余关联规则基的挖掘方法来抽取无冗余情节规则？
这些正是本文研究的主要动机．

为此，我们引入了情节生成子的概念和非生成
子情节的Ａｐｒｉｏｒｉ性质，并提出了一个情节规则的
抽取算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ．该算法采用最小且非重叠发生
的支持度定义和深度优先的搜索策略来发现频繁闭
情节及其生成子，保证了频繁闭情节及其生成子的
挖掘质量和挖掘效率；利用非生成子情节的Ａｐｒｉｏｒｉ
性质，避免了冗余的情节生成子判断；直接由频繁闭
情节及其生成子产生无冗余情节规则，提高了情节
规则的生成质量和生成效率．理论分析和实验评估
证明该算法能有效地抽取给定事件序列上的所有无
冗余情节规则．

２　相关工作
关联规则的挖掘研究由来已久，针对如何控制

由频繁项集产生的关联规则数量问题，Ｐａｓｑｕｉｅｒ等
人［９］引入了项集生成子的概念：不存在与其支持度
相同的任何一个真子集的项集，并提出了频繁闭项
集的挖掘算法ＡＣｌｏｓｅ；Ｂａｓｔｉｄｅ等人［１２］根据Ｇａｌｏｉｓ
连接的闭包定义了两种关联规则基：具有最小前件
和最大后件的精确关联规则（置信度等于１００％的
关联规则）组成的无冗余精确关联规则基、具有最小
前件和最大后件的近似关联规则（置信度小于
１００％的关联规则）组成的无冗余近似关联规则基，
并提出了直接由频繁闭项集及其生成子来产生无冗
余关联规则基的算法Ｇｅｎ．与Ｇｅｎ算法中的广度优
先搜索策略不同，Ｌｉ等人［１３］提出的算法ＤＰＭｉｎｅｒ
采用了深度优先的搜索策略，利用倒置的ＦＰ树来
发现频繁闭项集及其生成子，进而产生交易数据库
中具有δ差异的等价类．

为了拓展生成子在序列模式挖掘中的应用，Ｌｏ
等人［１４］引入了序列数据库等价类和序列模式生成
子的概念，并结合序列数据库等价类的特性，提出了
序列模式生成子的挖掘算法ＧｅｎＭｉｎｅｒ．该算法首先
采用深度优先的搜索策略来创建存储了所有序列模
式的前缀搜索树ＰＳＬ，然后通过遍历ＰＳＬ得到包含

所有序列模式生成子的超集ＧｅｎＳ，最后根据比较
ＧｅｎＳ中２个序列模式的支持度来筛选非生成子的
序列模式．

然而，情节规则的挖掘有别于关联规则与序列
模式的挖掘，前者挖掘的对象是一个事件序列，并非
是一个事务数据库和序列数据库．Ｍａｎｎｉｌａ等人［１］

首先引入了情节规则的概念：带有两个时间约束的情
节规则可以表示为β［狑犻狀１］→α［狑犻狀２］，其中βα，
即β是α的子情节，狑犻狀１、狑犻狀２分别是两个时间窗
口．该规则的语义是若情节β在一个不超过狑犻狀１的
最小区间［狋狊，狋犲］上发生，则情节α将会在不超过
狑犻狀２的最小区间［狋狊，狋′犲］上发生．随后，Ｈａｔｏｎｅｎ等
人［２］基于通信故障诊断的应用背景，提出了挖掘给
定事件序列上所有情节规则的算法ＴＡＳＡ，该算法
分为３个步骤：首先，基于广度优先的搜索策略和滑
动窗口的情节支持度定义，通过多遍扫描事件序列，
以候选、剪枝再测试的处理方式发现频繁情节；其次，
由频繁情节集产生情节规则集；最后，使用Ｐｒｕｎｉｎｇ、
Ｏｒｄｅｒｉｎｇ、Ｇｒｏｕｐｉｎｇ等技术来筛选冗余的情节规则．
为了在产生情节规则的同时，能够发现使情节规则具
有最大置信度的最小时间窗口，Ｍｅｇｅｒ等人［３］于
２００４年提出了算法ＷｉｎＭｉｎｅｒ，该算法采用了深度
优先的搜索策略和最小发生的情节支持度定义，只需
单遍扫描事件序列，且不会产生任何候选情节，但其
情节规则集的产生也是直接基于频繁情节集．

近年来，流数据的日益普及使得上述情节规则
挖掘方法得到了广泛的应用，如基于传感器网络的
大规模数据管理［４］、集误用检测和异常检测于一体
的网络安全监控［５］、金融事件关联与股票价格趋势
的分析［６］、基于程序验证与缺陷发现的软件规范挖
掘［７］、动态系统中事件日志的概要分析［８］等．

针对现有情节规则挖掘算法存在的不足，本文
提出了一个基于事件序列上的频繁闭情节及其生成
子来抽取所有无冗余情节规则的算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ．
表４列出了本文提出的算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ与现有相关
算法的主要区别．

表４　犈狓狋狉犪犮狋狅狉与现有相关算法的区别
算法 搜索策略情节的支持度计算方法 挖掘结果

ＴＡＳＡ［２］ 广度优先 滑动窗口（可能重叠）所有情节规则
ＷｉｎＭｉｎｅｒ［３］ 深度优先 最小发生（可能重叠）所有情节规则
Ｇｅｎ［１２］ 广度优先

ＤＰＭｉｎｅｒ［１３］ 深度优先

ＧｅｎＭｉｎｅｒ［１４］ 深度优先

无冗余关联
规则基

交易数据库
等价类
序列模式
生成子集

Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ（本文）深度优先 最小且非重叠发生 无冗余情节
规则集
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３　预备知识
３．１　基本概念

定义１（事件，事件序列，子序列）．　给定一个
事件类型集ε＝｛犈１，犈２，…，犈狀｝，一个事件就是一个
二元组（犈，狋），其中，犈∈ε，狋表示该事件的发生时间．
定义在ε上的一个事件序列犈犛是由若干事件按发生
时间先后排列的序列，表示为犈犛＝〈（犈１，狋１），
（犈２，狋２），…，（犈狊，狋狊）〉，其中狋犻＜狋犼（１犻＜犼狊）．给
定两个序列犈犛和犈犛′，若犈犛′＝犈犛或犈犛′是由犈犛
删除某些事件后得到的剩余序列，则称犈犛′是犈犛
的子序列．

定义２（情节，子情节）．　一个情节α是由若干
事件类型组成的序列，表示为α＝〈犈１犈２…犈犽〉，其中
元素犈犻（１犻犽）∈ε且对于所有的犻和犼（１犻＜
犼犽）满足犈犻总是排列在犈犼之前．情节α中的元素个
数称为α的长度，记为｜α｜．长度为犽的情节也称为
犽情节．给定情节α＝〈犈１犈２…犈犿〉和β＝〈犈′１犈′２…
犈′犽〉，若至少存在一个整数序列１犾１＜犾２＜…犾犽，
满足犈′犻＝犈犾犻（１犻犽），则称β是α的一个子情节，
或α是β的一个超情节，记为βα或αβ．若βα
且β≠α，则称β是α的一个真子情节，或α是β的一
个真超情节，记为βα或αβ．

定义３（前缀，后缀，串接，投影）．　给定情节
α＝〈犈１犈２…犈狀〉，若对于所有的犻（１犻犿＜狀），满
足犈′犻＝犈犻，则称情节β＝〈犈′１犈′２…犈′犿〉是α的犿前
缀，记为狆狉犲犳犻狓（α，犿）．给定情节α＝〈犈１犈２…犈犽〉
（犽＞１），称情节〈犈犻犈犻＋１…犈犽〉（２犻犽）是α的犻后
缀，记为狊狌犳犳犻狓（α，犻）．给定情节α＝〈犈１犈２…犈犿〉和
β＝〈犈′１犈′２…犈′犽〉，则〈犈１犈２…犈犿犈′１犈′２…犈′犽〉称为α和
β的串接，记为犮狅狀犮犪狋（α，β）．设βα，犼是β在α中首
次出现的结束位置，则从α中删除第１至第犼个事
件类型后剩余的情节称为β在α上的投影，记为
狆狉狅犼犲犮狋（α，β）．

定义４（前向扩展，后向扩展，中间扩展）．　设犽
情节α＝〈犈１犈２…犈犽〉，犲为１情节，则〈犈１犈２…犈犽犲〉、
〈犲犈１犈２…犈犽〉和〈犈１…犈犻犲犈犻＋１…犈犽〉分别称为α的
前向扩展、后向扩展和中间扩展．实际上，α的前向
扩展也是以α为前缀、犲为后缀进行情节增长后得
到的情节犮狅狀犮犪狋（α，犲）．

定义５（发生）．　给定事件序列犈犛和情节α＝
〈犈１犈２…犈犽〉，若至少存在犈犛的一个子序列犈犛′＝
〈（犈１，狋１），（犈２，狋２），…，（犈犽，狋犽）〉，满足狋犻＜狋犻＋１（１

犻犽－１），则称犈犛上发生（或出现）了情节α，区间
［狋１，狋犽］称为α在犈犛上的一次发生，其中狋１和狋犽分别
称为该发生的起始时间和终止时间．

定义６（最小发生）．　设［狋狊，狋犲］是情节α在事件
序列犈犛上的一次发生，若在犈犛上不存在α的另一
次发生［狋′狊，狋′犲］，使得狋狊＜狋′狊且狋′犲狋犲，或狋狊狋′狊且
狋′犲＜狋犲，即［狋′狊，狋′犲］［狋狊，狋犲］，则称［狋狊，狋犲］是α在犈犛上
的一次最小发生．

定义７（最小且非重叠发生）．　设［狋狊，狋犲］和
［狋′狊，狋′犲］是情节α在事件序列犈犛上的两次发生，若
（１）狋犲＜狋′狊或狋′犲＜狋狊；且（２）［狋狊，狋犲］和［狋′狊，狋′犲］都是α的最
小发生，则［狋狊，狋犲］和［狋′狊，狋′犲］是α在犈犛上的最小且非
重叠发生．

定义８（支持度）．　情节α在事件序列犈犛上所
有最小且非重叠发生组成的最大集合的基数称为α
的支持度，记为α．狊狌狆．

定义９（频繁情节，频繁闭情节，情节生成子）．
　给定支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，若情节α的支持度大
于等于犿犻狀＿狊狌狆，则α是一个频繁情节．若情节α是
频繁的，且α的任何一个真超情节的支持度均不等
于α的支持度，则α是一个频繁闭情节．设犳是一个
闭情节，犵犳，若犵的支持度等于犳的支持度，且犵
不存在与其支持度相同的任何一个真子情节，则犵
称为闭情节犳的一个情节生成子．

定义１０（情节规则）．　一个情节规则γ是一个
五元组（犾，狉，狊，犮，狑）．其中，犾、狉、狊、犮、狑分别称为γ的
前件、后件、支持度、置信度和窗口宽度．情节规则γ
的支持度用于衡量该规则在事件序列上的统计特
性，它等于情节犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）的支持度；情节规则
γ的置信度用于衡量该规则的可信程度，它等于情
节犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）的支持度与情节γ．犾的支持度比
值．情节规则γ的窗口宽度用于约束该规则的前件
和后件必须在这个指定的时间区间内先后发生，它
等于情节犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）的所有最小且非重叠发生
的平均时间．

定义１１（无冗余情节规则）．　给定情节规则
γ（犾，狉，狊，犮，狑），若不存在情节规则γ′（犾，狉，狊，犮，狑），
使得γ．狊＝γ′．狊，γ．犮＝γ′．犮，γ′．犾γ．犾，γ′．狉γ．狉，则
称γ是一个无冗余情节规则，否则是一个冗余情节
规则．在所有支持度相同且置信度相同的情节规则
中，无冗余情节规则同时具有最小的前件和最大的
后件．
３．２　问题描述

给定事件序列犈犛、支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆和置
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信度阈值犿犻狀＿犮狅狀犳，则问题可以描述为：设计一个
能够抽取犈犛上所有无冗余情节规则的算法，要求：
（１）单遍扫描犈犛，发现频繁情节的过程中不产生候
选情节；（２）直接由发现的频繁闭情节及其生成子
产生无冗余情节规则．

４　无冗余情节规则抽取算法犈狓狋狉犪犮狋狅狉
４．１　算法描述

文献［１５］提出了算法ＭＡＮＥＰＩ以发现给定事
件序列上的频繁情节，该算法采用深度优先的搜索
策略和最小且非重叠发生的支持度定义，只需单遍
扫描事件序列，且挖掘过程避免了候选情节的产生
和情节发生的“过计数”问题，具有较高的挖掘效率
和挖掘质量．为此，本文提出的算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ采用
了与ＭＡＮＥＰＩ一样的搜索策略和支持度定义，但
与ＭＡＮＥＰＩ不同的是，算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ旨在发现频
繁闭情节及其生成子，并进而直接由频繁闭情节及
其生成子产生无冗余情节规则．下面是Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
的伪代码．

Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ（犈犛，犿犻狀＿狊狌狆，犿犻狀＿犮狅狀犳）．
Ｉｎｐｕｔ：犈犛：ａｎｅｖｅｎｔ狊犲狇狌犲狀犮犲＝〈（犈１，狋１），（犈２，狋２），…，

（犈狀，狋狀）〉；
犿犻狀＿狊狌狆：ａｓｕｐｐｏｒｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；
犿犻狀＿犮狅狀犳：ａｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

Ｏｕｔｐｕｔ：犚：ａｓｅｔｏｆａｌｌｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｅｐｉｓｏｄｅｒｕｌｅｓ
１．Ｌｅｔ犉犈＝
２．Ｓｃａｎ犈犛ｏｎｃｅｔｏｆｉｎｄａｌｌｆｒｅｑｕｅｎｔ１ｅｐｉｓｏｄｅｓａｎｄ
Ｓｔｏｒｅｔｈｅｍｗｉｔｈ犮犾狅＝０ａｎｄ犵犲狀＝０ｔｏ犉犈ｉｎ
ｌｅｘｉｃｏｇｒａｐｈｉｃａｌｏｒｄｅｒ

３．Ｆｏｒｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｔ１ｅｐｉｓｏｄｅ犲ｄｏ
４．　犕犻狀犲犌狉狅狑（犲）
５．Ｆｏｒｅａｃｈα∈犉犈ｄｏ
６．　犆犺犲犮犽犆犾狅狊狌狉犲（α）
７．　犆犺犲犮犽犌犲狀犲狉犪狋狅狉（α）
８．犉狅狉犿犚狌犾犲（犉犈，犿犻狀＿犮狅狀犳，犚）
９．Ｒｅｔｕｒｎ犚
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犕犻狀犲犌狉狅狑（α）
Ｉｎｐｕｔ：α：ａｎｅｐｉｓｏｄｅｔｏｂｅｇｒｏｗｎ
Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ：ｇｒｏｗｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｅｐｉｓｏｄｅα
１．Ｆｏｒｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｔ１ｅｐｉｓｏｄｅ犲ｄｏ
２．　Ｌｅｔβ＝犮狅狀犮犪狋（α，犲）
３．　Ｉｆβ．狊犿犻狀＿狊狌狆
４．　　Ｌｅｔβ．犮犾狅＝β．犵犲狀＝０
５．　　Ｌｅｔ犉犈＝犉犈∪β
６．　　Ｉｆβ．狊＝α．狊

７．　　　Ｌｅｔβ．犵犲狀＝－１
８．　　　Ｉｆα．犮犾狅＝０
９．　　　　Ｌｅｔα．犮犾狅＝－１
１０．犕犻狀犲犌狉狅狑（β）

４．２　生成子检查
算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的关键步骤之一是如何确定一

个情节是否为生成子．项集生成子具有如下Ａｐｒｉｏｒｉ
性质［１４］：“若一个项集是一个频繁闭项集的生成子，
则该生成子的真子集也是这个频繁闭项集的生成
子”，这个性质可以用来加快项集生成子的挖掘．那
么，情节生成子是否也具有类似的Ａｐｒｉｏｒｉ性质：若
一个情节是一个频繁闭情节的生成子，则该生成子
的真子情节也是这个频繁闭情节的生成子？以表１
和表２为例，情节〈犃犃〉是频繁闭情节〈犃犅犃犆犈〉的
一个生成子，因为〈犃犃〉的支持度等于〈犃犅犃犆犈〉的
支持度，且〈犃犃〉不存在与其具有相同支持度的任何
真子情节．然而，〈犃犃〉的一个真子情节〈犃〉却不是
〈犃犅犃犆犈〉的生成子，这是因为〈犃〉的支持度并不等
于〈犃犅犃犆犈〉的支持度．

尽管情节生成子不具有Ａｐｒｉｏｒｉ性质，但是一
些非生成子情节却具有引理１所示的Ａｐｒｉｏｒｉ性
质，它可以用来加快情节生成子的发现．

引理１．　给定一个情节α，如果存在α的一个
真子情节β，使得β．犿犪狀狅＝α．犿犪狀狅，则情节α及以其
为前缀的其它任何情节都是非生成子情节．

证明．　（１）根据定义９可知，情节α是一个非
生成子情节；（２）因α．犿犪狀狅＝β．犿犪狀狅，故对于已知事
件序列上的任何一个频繁１情节犲而言，只要能以
α为前缀、犲为后缀进行情节增长得到犮狅狀犮犪狋（α，犲），
也就能以β为前缀、犲为后缀进行情节增长而得到
犮狅狀犮犪狋（β，犲），并使得犮狅狀犮犪狋（β，犲）．犿犪狀狅＝犮狅狀犮犪狋（α，犲）．
犿犪狀狅，即犮狅狀犮犪狋（β，犲）的支持度等于犮狅狀犮犪狋（α，犲）的
支持度．又因为β是α的真子情节，所以犮狅狀犮犪狋（β，犲）
也是犮狅狀犮犪狋（α，犲）的真子情节，从而根据定义９可知，
以α为前缀的犮狅狀犮犪狋（α，犲）不是生成子情节．证毕．

以表２为例，因为〈犃犅犃〉．犿犪狀狅＝〈犃犃〉．犿犪狀狅
且〈犃犅犃〉〈犃犃〉，所以情节〈犃犅犃〉及以其为前缀
的任何其它情节（如〈犃犅犃犆犈〉）都是非生成子情节．

由于算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ在过程ＭｉｎｅＧｒｏｗ中已通
过比较频繁情节α与其前向扩展的支持度来检查α
的当前前向扩展是否为生成子，所以在得到频繁情
节集犉犈后，针对尚未确定为生成子的频繁情节β
而言，我们只要通过比较β与β的其它真子情节的
支持度就可以确定β是否为生成子．下面是生成子
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检查的伪代码．
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犆犺犲犮犽犌犲狀犲狉犪狋狅狉（α）
Ｉｎｐｕｔ：α：ａｆｒｅｑｕｅｎｔｅｐｉｓｏｄｅ
Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ：ｃｈｅｃｋｗｈｅｔｈｅｒｅｐｉｓｏｄｅαｉｓａｇｅｎｅｒａｔｏｒ
１．Ｉｆα．犵犲狀＝－１
２．　Ｉｆβｓ．ｔ．β．犿犪狀狅＝α．犿犪狀狅ａｎｄβα
３．　　Ｓｅｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｏｒｓｏｆαａｎｄａｎｙｅｐｉｓｏｄｅｗｉｔｈα

ａｓｉｔｓｐｒｅｆｉｘｔｏ－１
４．Ｅｌｓｅ
５．　Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ｜α｜－１ｄｏ
６．　　Ｌｅｔβ＝〈犈１…犈犻－１犈犻＋１…犈｜α｜〉
７．　　Ｉｆβ∈犉犈ａｎｄβ．狊＝α．狊
８．　　　Ｌｅｔα．犵犲狀＝－１
９．　　　Ｂｒｅａｋ
１０．Ｒｅｔｕｒｎ

４．３　规则产生
根据置信度的不同，无冗余情节规则可以分为

如下两个类别．
类别１．　无冗余精确情节规则，即置信度等于

１００％的无冗余情节规则．设犆为频繁闭情节集，犌犳
为犆中频繁闭情节犳的所有情节生成子组成的集
合，则所有的无冗余精确情节规则可以表示为集合：
犚犈＝｛（犾，狉，狊，犮，狑）｜犾∈犌犳∧狉＝狆狉狅犼犲犮狋（犳，犾）∧犳∈
犆∧犾≠犳｝，式中：犾是频繁闭情节犳的一个情节生成
子，约束条件犾≠犳保证了一个情节规则的前件不能
为空．

定理１．　无冗余精确情节规则集蕴含了所有
精确情节规则的信息．

证明．　设γ是一个由频繁闭情节犳得到的
精确情节规则，因为γ．犮＝１００％，所以γ．狊＝
犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）．狊＝（γ．犾）．狊．对于犳而言，必然存在
一个无冗余精确情节规则γ′，满足γ′．犾是犳的情节
生成子，γ′．狊＝犮狅狀犮犪狋（γ′．犾，γ′．狉）．狊＝（γ′．犾）．狊＝犳．狊，且
γ′．犾γ．犾犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）犳，即表示γ的前件和
后件可由γ′得到．因为γ′．犾γ．犾犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）
犳，所以犳．狊犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）．狊（γ．犾）．狊（γ′．犾）．狊．
由于犳．狊＝（γ′．犾）．狊＝γ′．狊，所以γ．狊＝犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）．狊＝
γ′．狊，即表示γ的支持度可以由γ′得到．由于γ．犾
γ′．犾，γ．狉γ′．狉，且情节规则主要用于在前件发生时
预测后件的发生情况，所以γ′的窗口宽度蕴含了γ
的窗口宽度． 证毕．

类别２．　无冗余近似情节规则，即置信度小于
１００％的无冗余情节规则．设犆、犌分别为频繁闭情
节集和情节生成子集，δ（α）表示一个与频繁情节α
具有相同支持度的频繁闭情节，则所有的无冗余近
似情节规则可以表示为集合：犚犃＝｛（犾，狉，狊，犮，狑）｜

犾∈犌∧狉＝狆狉狅犼犲犮狋（犳，犾）∧犳∈犆∧δ（犾）犳｝，式中：犾
是频繁闭情节δ（犾）的情节生成子，δ（犾）是另一个频
繁闭情节犳的真子情节．

定理２．　无冗余近似情节规则集蕴含了所有
近似情节规则的信息．

证明．　设γ是一个近似情节规则，因为γ．犮＜
１００％，所以δ（γ．犾）δ（犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉））．对于γ．犾和
犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）而言，存在两个情节生成子犵１和犵２，满
足犵１γ．犾δ（γ．犾）＝δ（犵１），犵２犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）
δ（犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉））＝δ（犵２）．因为γ．犾犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉），
所以γ．犾δ（犵１）犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）δ（犵２），这说
明必然存在一个无冗余近似情节规则γ′满足
γ′．犾＝犵１，γ′．狉＝狆狉狅犼犲犮狋（δ（犵２），犵１）．因为犵１γ．犾
δ（犵１）犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）δ（犵２），所以γ的前件和
后件可由γ′得到．由于γ．狊＝犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）．狊＝
δ（犵２）．狊＝γ′．狊，所以γ的支持度可由γ′得到．因犵１
γ．犾δ（犵１），故（犵１）．狊＝（γ．犾）．狊＝δ（犵１）．狊，γ．犮＝
犮狅狀犮犪狋（γ．犾，γ．狉）．狊／（γ．犾）．狊＝δ（犵２）．狊／δ（犵１）．狊＝
犮狅狀犮犪狋（γ′．犾，γ′．狉）．狊／（γ′．犾）．狊＝γ′．犮，表示γ的置信度
可由γ′得到． 证毕．

下面是规则产生的伪代码．
Ｐｒｅｃｅｄｕｒｅ犉狅狉犿犚狌犾犲（犉犈，犿犻狀＿犮狅狀犳，犚）
Ｉｎｐｕｔ：犉犈：ａｓｅｔｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｅｐｉｓｏｄｅｓａｆｔｅｒｃｈｅｃｋｉｎｇ

ｃｌｏｓｕｒｅｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ；
犿犻狀＿犮狅狀犳：ａｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；
犚：ａｓｅｔｏｆｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｅｐｉｓｏｄｅｒｕｌｅｓ

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ：ｇｅｎｅｒａｔｅａｌｌｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｅｐｉｓｏｄｅｒｕｌｅｓ
ｄｉｒｅｃｔｌｙｆｒｏｍ犉犈

１．Ｌｅｔ犚＝
２．Ｆｏｒｅａｃｈ犳∈犉犈ｗｉｔｈ犳．犮犾狅＝０ｄｏ
３．　Ｆｏｒｅａｃｈ犵∈犉犈ｗｉｔｈ犵．犵犲狀＝０ｄｏ
４．　　Ｉｆ犵犳
５．　　　Ｌｅｔ狉＝狆狉狅犼犲犮狋（犳，犵）
６．　　　Ｌｅｔα＝犮狅狀犮犪狋（犵，狉）
７．　　　Ｉｆα．狊／犵．狊犿犻狀＿犮狅狀犳
８．　　　Ｌｅｔ犚＝犚∪（犵，狉，α．狊，α．狊／犵．狊，α．狑）

４．４　运行实例
设给定的事件序列为犈犛１，犿犻狀＿狊狌狆＝２，

犿犻狀＿犮狅狀犳＝０，现使用算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ发现犈犛１上所
有的无冗余情节规则．挖掘时得到的情节生成子和
无冗余情节规则分别如表５和表６所示．

表５　犈犛１上的情节生成子
情节生成子 支持度 情节生成子 支持度
〈犃〉 ５ 〈犃犃〉 ２
〈犅〉 ４ 〈犃犅〉 ３
〈犆〉 ２ 〈犅犃〉 ３
〈犈〉 ２ 〈犅犅〉 ２
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表６　犈犛１上的无冗余情节规则
前件 后件 支持度 置信度／％ 窗口宽度
〈犃犃〉 〈犅〉 ２ １００ ５
〈犃犃〉 〈犆犈〉 ２ １００ ７
〈犆〉 〈犈〉 ２ １００ ３
〈犃〉 〈犃犅〉 ２ ４０ ７
〈犃〉 〈犅〉 ３ ６０ ３
〈犃〉 〈犅犃犆犈〉 ２ ４０ ７
〈犅〉 〈犃犆犈〉 ２ ５０ ６
〈犃犅〉 〈犃犆犈〉 ２ ６７ ７
〈犅犃〉 〈犆犈〉 ２ ６７ ６
〈犅〉 〈犃〉 ３ ７５ ３
〈犅〉 〈犃犅〉 ２ ５０ ５
〈犅犃〉 〈犅〉 ２ ６７ ５

由表３和表６可以看出，相对于所有情节规则，
算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ抽取的无冗余情节规则不仅在数据
量上大大减少，而且没有丢失其它情节规则的信息．
４．５　算法复杂度分析

设犔为事件序列为犈犛的长度，ε为犈犛中的事
件类型集，犉犈为犈犛上所有频繁情节组成的集合，
则算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的复杂度分析如下．

定理３．　Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的时间复杂度为Ο（｜犉犈｜·
｜ε｜·犔）．

证明．　情节增长、闭合性检查、生成子检查、规
则产生是Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的主要时间代价．

（１）完成一次以已存在的频繁情节α为前缀、频
繁１情节犲为后缀的情节增长操作，只需单遍扫描
犿狅（α）和犿狅（犲），其时间复杂度为Ο（犔）．而Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
只需以犉犈中的每个情节为前缀进行情节增长，增长
的次数至多为频繁１情节的个数，其上界为｜ε｜，因
此，Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ为完成全部的情节增长操作所需的时间
复杂度为Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·犔）．

（２）在闭合性检查之前，由所有频繁情节组成的
集合犉犈中至多存在｜犉犈｜个闭合性待定的频繁情节，
对于每一个这样的情节α而言，确定其闭合性在最坏
的情况下需要比较α的支持度与其２｜ε｜（｜ε｜为频繁
１情节个数的上界）个中间扩展及后向扩展的支持
度，而每一个这样的扩展又至多出现在情节α中的任
一位置上，所以完成所有闭合性检查的最坏时间复杂
度为Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·｜α｜）Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·犔）．

（３）生成子检查的时间消耗与闭合性检查相同，
其最坏时间复杂度也为Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·犔）．

（４）频繁闭情节的个数上界为｜犉犈｜，所以规则产
生过程所需的最坏时间复杂度为Ο（｜犉犈｜·｜犉犈｜）
Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·犔）．

综上，算法的时间复杂度为Ο（｜犉犈｜·｜ε｜·犔）．
证毕．

定理４．　Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的空间复杂度为Ο（｜犉犈｜２）．
证明．　算法需要维护所有频繁闭情节及情节规

则，所以空间复杂度为Ο（｜犉犈｜２）． 证毕．

５　实验评估
我们通过９组实验对比了算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ、

ＴＡＳＡ［２］和ＷｉｎＭｉｎｅｒ［３］的时空性能和挖掘质量．为
了能够客观地评价３个算法，我们对ＴＡＳＡ和
ＷｉｎＭｉｎｅｒ进行了适当调整，即均使用与Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
一样的最小且非重叠发生的情节支持度定义，修改
后的ＴＡＳＡ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ分别表示为ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ
和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ．实验采用的硬件环境为２ＧＨｚ
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ，内存２ＧＢ，操作系
统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，程序采用Ｊａｖａ实现．
５．１　数据集

对于合成数据集，我们首先使用ＩＢＭ合成数据
生成器ＱｕｅｓｔＭａｒｋｅｔＢａｓｋｅｔ的修改版生成了每个
交易为单个项的交易序列，通过设置犇＝０．００１，
犆＝３０００００，犖＝２０，犛＝３０００００，其中参数犇表示交
易序列的个数（单位为１０００），犆表示每个交易序列
中交易的平均个数，犖表示所有交易项的类型种数
（单位为１０００），犛为最长交易序列中交易的平均个
数，这样就得到了一个２００００种交易项类型上的由
３０００００个交易组成的交易序列．然后，为该交易序
列中的每个交易依次赋上一个连续的正整数以作为
每个交易发生的时间戳，这样，我们就构造了一个
２０Ｋ种事件类型上的由３００Ｋ个事件组成的事件
序列．

对于真实数据集，考虑到作为国内最具影响力的
知识传播与数字化学习平台，中国知网ＣＮＫＩ①为全
社会提供了最丰富、最全面的文献资源，为了能够发
现ＣＮＫＩ中相关文献之间的引用关系，并为广大学者
展开相关研究提供个性化的推荐服务，我们选用了
ＣＮＫＩ的一个Ｗｅｂ服务器上从２０１０年１１月１日至
２０１０年１１月３０日的日志数据，该日志数据包括了
相关读者对１３２８８５种不同文献的２１１６６５个阅读
序列．
５．２　实验结果

实验１．运行时间与支持度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定置信
度阈值为６０％的前提下，通过改变支持度阈值，得
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到了如图１所示的３个算法在两个数据集上的运行
时间（以ｍｓ为单位）．

图１　运行时间与支持度阈值的关系

可以看出，随着支持度阈值的减小，３个算法的
运行时间都线性增加，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ要优于ＴＡＳＡ＿
ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，且它们的运行时间之差
随着支持度阈值的减小而不断增加，导致上述事实
的主要原因是：ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ旨
在发现所有的情节规则，并分别采用了广度优先和
深度优先的搜索策略，而Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ基于深度优先
的搜索策略，并内嵌了一个优化技术，旨在发现无冗
余的情节规则．

实验２．运行时间与置信度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定这两
个数据集的支持度阈值分别为８００和７的前提下，
通过改变置信度阈值，得到了如图２所示的３个算
法在两个数据集上的运行时间（以ｍｓ为单位）．

可以看出，随着置信度阈值的减小，３个算法的
运行时间也在线性增加，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ要优于
ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因同实验１的
解释．我们同时还观察到：相对于支持度而言，置信
度对３个算法运行时间的影响要相对平稳，这是因
为３个算法均是首先基于支持度阈值发现频繁情
节，然后再基于置信度阈值来产生情节规则．

实验３．运行时间与序列长度的关系．首先从
３００Ｋ合成数据集中选择前１００Ｋ、前１５０Ｋ、前２００

图２　运行时间与置信度阈值的关系

Ｋ、前２５０Ｋ个事件作为４个合成子序列；再从３０天
真实数据集中选择前６天、前１２天、前１８天、前２４
天的事件作为４个真实子序列；然后通过设定合成
数据集和真实数据集的支持度阈值分别为８００和
７，置信度阈值均为６０％，得到了如图３所示的序列
长度对算法时间性能的影响．

图３　运行时间与序列长度的关系

可以看出，３个算法的运行时间都随着序列长
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度的增加而线性增加，且３个算法的时间性能对比
同实验１，产生这些现象的原因与实验１的解释
相同．

实验４．内存开销与支持度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定置信
度阈值为６０％的前提下，通过改变支持度阈值，得
到了得到了如图４所示的３个算法在两个数据集上
的内存开销（以ＫＢ为单位）．

图４　内存开销与支持度阈值的关系
可以看出，随着支持度阈值的减小，３个算法的

内存开销都在线性增加，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ要优于
ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因与实验１的
解释相同．

实验５．内存开销与置信度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定它们
的支持度阈值分别为８００和７的前提下，通过改变
置信度阈值，得到了如图５所示的算法在两个数据
集上的内存开销（以ＫＢ为单位）．

可以看出，随着置信度阈值的减小，算法的内存开
销都在线性增加，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ要优于ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ
和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因与实验１的解释相同．

实验６．内存开销与序列长度的关系．通过设
定合成数据集和真实数据集的支持度阈值分别为
８００和７，置信度阈值均为６０％，得到了如图６所示
的序列长度对３个算法内存开销的影响．

可以看出，３个算法的内存开销都随着序列长度的

图５　内存开销与置信度阈值的关系

图６　内存开销与序列长度的关系

增加而线性增加，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ要优于ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ
和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因与实验１的解释相同．

实验７．规则个数与支持度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定置信
度阈值为６０％的前提下，通过改变支持度阈值，得
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到了如图７所示的３个算法在两个数据集上发现的
情节规则个数．

图７　规则个数与支持度阈值的关系

可以看出，随着支持度阈值的减小，３个算法均
发现了更多的情节规则，这是因为支持度阈值越小，
基于越多的频繁闭情节和情节生成子产生的情节规
则也就更多．我们同时还观察到：Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ发现的规
则个数远少于ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，这是
因为Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ产生的是无冗余情节规则，而ＴＡＳＡ＿
ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ产生的是所有情节规则．

实验８．规则个数与置信度阈值的关系．选择
３００Ｋ合成数据集和３０天真实数据集，在设定这两
个数据集的支持度阈值分别为８００和７的前提下，
通过改变置信度阈值，得到了如图８所示的算法在
两个数据集上发现的情节规则个数．

可以看出，随着置信度阈值的减小，３个算法均
发现了更多的情节规则，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的规则个数
远少于ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因与实
验７的解释相同．

实验９．规则个数与序列长度的关系．通过设定
合成数据集和真实数据集的支持度阈值分别为８００和
７，置信度阈值均为６０％，得到了如图９所示的序列长
度对算法所发现情节规则个数的影响．可以看出，随
着序列长度的增加，３个算法均发现了更多的情节
规则，但Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ的规则个数远少于ＴＡＳＡ＿ｍａｎｏ
和ＷｉｎＭｉｎｅｒ＿ｍａｎｏ，原因与实验７的解释相同．

图８　规则个数与置信度阈值的关系

图９　规则个数与序列长度的关系

６　结　论
现有的情节规则挖掘算法存在挖掘质量不高、

挖掘效率较低等不足．本文提出的情节规则挖掘算
法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ基于最小且非重叠发生来计算一个情
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节的支持度，避免了情节发生的“过计数”问题，保证
了频繁闭情节及其生成子的挖掘质量；采用深度优
先的搜索策略并结合非生成子情节的Ａｐｒｉｏｒｉ性
质，加快了频繁闭情节及其生成子的挖掘过程；直接
由频繁闭情节及其生成子产生无冗余情节规则，提
高了情节规则的生成质量和生成效率．理论分析和
实验评估证明算法Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ能够有效地抽取给定
事件序列上的所有无冗余情节规则．
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