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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，现有无损情节规则挖掘方法没有考虑多规则间的关

联关系，故而存在大量冗余．利用演绎推导特性对情节规则间的关联关系进行建模，引入无冗余情节迹规则的概念，分
析了情节迹冗余的原因，通过最大重叠项冗余性检查给出广义无冗余情节规则抽取算法；证明了广义无冗余情节规则

对情节规则的等价表达能力．理论分析和实验评估表明该算法在处理效率基本不变的前提下，提高了情节规则的生成
质量．
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１ 引言

情节刻画了事件间的紧随关系，而情节规则描述了

情节内的因果关联．自 Ｍａｎｎｉｌａ等［１］引入情节规则的概
念以来，情节规则挖掘问题［２，３］一直是数据挖掘领域研

究的热点之一．基于情节规则匹配的预测方法被广泛应
用在传感器数据处理、网络安全监控、金融证券管理、软

件规范挖掘、城市交通管理、事务日志分析等众多领

域［４］．在典型预测方法中，无论是 Ｌａｘｍａｎ等人［５］提出的
生成模型预测算法，还是Ｃｈｏ等人［６］提出 ＴｏＦｅｌ算法、基
于后向检索规则前件策略的数据流预测算法 ＣＢＳＴｒｅｅ、
ＣＢＳＴｒｅｅ改进算法［７］，它们的核心都是通过查找规则前
件的发生来进行预测．而从历史数据中挖掘出的规则数
量，直接影响各预测算法的预测效率．因此，针对规则精

简集的研究一直比较活跃．
已有情节规则挖掘的各类算法，虽然在数据组织、

处理流程等方面各有不同，但主要分为三类，如表１所
示．

产生情节规则全集的典型算法为 ＴＡＳＡ［８］、ＷｉｎＭｉｎ
ｅｒ［９］，该类算法以频繁情节为规则基，通过投影的方式
产生情节规则全集．

产生最小前件情节规则全集的典型算法为ＧｅｎＭｉｎ
ｅｒ［１０］，其规则基为频繁情节与生成子．算法首先采用深
度优先的搜索策略来创建存储所有情节的前缀搜索树

ＰＳＬ，然后通过遍历 ＰＳＬ得到包含所有情节模式生成子
的超集，据此可以得到最小前件情节规则．

产生无冗余情节规则集的典型算法为 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ［１１］，
其规则基为频繁闭情节与生成子．算法采用最小且非重
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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；直接由频繁闭情节及其生成子

产生情节规则．Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ算法的规则基———闭情节及其
生成子已被证明可产生具有最小前件和最大后件的无

冗余情节规则［１０，１１］．
表１ 典型情节规则挖掘算法分类比较

类别 规则基 产生规则

１ 频繁情节 情节规则全集

２ 频繁情节与生成子 最小前件情节规则全集

３ 频繁闭情节与生成子 无冗余情节规则集

从上述情节规则挖掘算法的发展不难看出，规则

的产生方式经历了频繁情节投影、频繁情节及其生成

子投影、频繁闭情节及其生成子投影等阶段；算法的效

率、精确程度、精简粒度都在逐步提高；都保持了情节

规则的完备性，属于无损规则挖掘方法．
近年来，伴随不同应用的需求变更，诞生了许多对

规则集的有损挖掘方法．文献［１２］提出了挖掘 ｔｏｐＫ无
冗余情节规则的方法，算法根据规则的支持度大小，选

择前Ｋ个情节规则．算法可保证规则代表信息的有用
性，达到对规则进行约减的目的，但却损失了支持度较

小的情节规则信息．文献［１３］提出信息情节规则的概
念，在给定预测目标的前提下，采用模式倒置树生成对

应预测目标的信息情节规则，保证了参与预测的情节

规则数量最少．这样虽然不会对预测结果产生影响，但
是得到的情节规则未包含完整的情节规则集信息．文
献［１４］为了使挖掘的情节规则更具预测性，提出了严格
支持度阈值的概念，同时在挖掘过程中不断调整置信

度．虽然挖掘到的情节规则蕴含较高的预测信息，但却
损失了较低的支持度与置信度的情节规则，在某些情

况下会影响到最终预测的效果．
综上所述，现有的情节规则挖掘算法存在以下不

足：（１）无损规则挖掘方法仅考虑了两规则间的包含冗
余，忽略了多规则间的关联关系．以当前最优的 Ｅｘｔｒａｃ
ｔｏｒ算法为例，频繁闭情节与生成子的投影只能避免规
则间的包含冗余，其挖掘结果仍是存在冗余的；（２）有
损规则挖掘方法虽然考虑了多规则间的关联关系（如

ｔｏｐＫ利用多规则间排序关系、信息情节规则利用多规
则的表达关系等），但得到的是不完备规则集．

能否得到一种利用多规则间关联关系的无损情节

规则挖掘方法？众所周知，频繁情节的挖掘是在频繁

项挖掘的基础上发展而来的；基于频繁闭情节及其生

成子产生无冗余情节规则的方法也是从频繁闭项集及

其生成子产生精简关联规则的思想发展而来的．延续
这一思路，从比频繁闭项集更加精简的项集挖掘过程

（这些项集挖掘考虑了多项集间的关联）中是否可以发

现更加精简的情节规则挖掘方法？这正是本文研究的

主要动机．
非可导频繁项集［１５］是在 ２００２年根据多项集间的

演绎关系提出来的，文献［１５］将非可导项集应用到关联
规则挖掘上，取得了良好的效果．但一方面该算法没有
考虑演绎推导对规则集的约简作用，另一方面它针对

的是关联规则挖掘而非情节规则挖掘．
为此，我们利用演绎推导特性对情节规则间的关

系进行建模，引入了无冗余情节迹规则的概念，提出了

广义无冗余情节规则，并在闭情节及其生成子挖掘的

基础上给出了广义无冗余情节规则抽取方法（Ｇｅｎｅｒａｌ
ｉｚｅｄＮｏｎＲｅｄｕｎｄａｎｔＭｉｎｅｒ，ＧＮＲＭｉｎｅｒ）．

２ 广义无冗余情节规则抽取方法

２１ 相关定义［７］

定义１ （事件，事件序列）．事件是给定事件类型
集ε＝｛Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｎ｝中的事件 Ｅ和事件发生时间ｔ的
二元组（Ｅ，ｔ）．事件序列是由若干ε中的事件按发生时
间先后排列的序列，表示为 ＥＳ＝＜（Ｅ１，ｔ１），（Ｅ２，ｔ２），
…，（Ｅｓ，ｔｓ）＞．

定义２ （情节）．一个情节是由若干事件组成的序
列，表示为α＝＜（Ｅ１，ｔ１），（Ｅ２，ｔ２），…，（Ｅｋ，ｔｋ）＞，简记
为α＝＜Ｅ１Ｅ２…Ｅｋ＞．

定义３ （串接，投影）．给定情节α＝＜Ｅ１Ｅ２…Ｅｍ＞
和β＝＜Ｅ′１Ｅ′２…Ｅ′ｋ＞，则＜Ｅ１Ｅ２…ＥｍＥ′１Ｅ′２…Ｅ′ｋ＞称为

α和β的串接，记为 ｃｏｎｃａｔ（α，β）．设βα，ｊ是β在α中
首次出现的结束位置，则从α中删除第１至第 ｊ个事件
后剩余的情节称为β在α上的投影，记为 ｐｒｏｊｅｃｔ（α，β）．

定义 ４ （发生）．给定事件序列 ＥＳ和情节α＝
＜Ｅ１Ｅ２…Ｅｋ＞，若 ＥＳ在时间区间［ｔ１，ｔｋ］上按α的事件
排列顺序出现了α所代表的所有事件，则称 ＥＳ上发生
了情节α，时间区间［ｔ１，ｔｋ］称为α在ＥＳ上的一次发生．

定义５ （支持度）．情节α在事件序列ＥＳ上所有
发生的数目称为α的支持度，记为α．ｓｕｐ．

定义６ （频繁情节，频繁闭情节，情节生成子）．给
定支持度阈值 ｍｉｎ－ｓｕｐ，若情节α的支持度大于等于
ｍｉｎ－ｓｕｐ，则α是一个频繁情节．若情节α是频繁的，且

α的支持度不等于α的任何一个真超情节的支持度，则

α是一个频繁闭情节．设 ｆ是一个闭情节，ｇｆ，若 ｇ
的支持度等于ｆ的支持度，且 ｇ不存在与其支持度相同
的任何一个真子情节，则 ｇ称为闭情节ｆ的一个情节生
成子．

定义７ （情节规则）．一个情节规则γ是一个五元
组（ｌ，ｒ，ｓ，ｃ，ω）．其中γ的前件、后件、支持度、置信度
和窗口宽度分别记为 ｌ、ｒ、ｓ、ｃ、ω．
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定义８ （无冗余情节规则［１６］）．给定情节规则γ（ｌ，
ｒ，ｓ，ｃ，ｗ），若不存在情节规则γ′（ｌ，ｒ，ｓ，ｃ，ｗ），使得γ′．
ｓ＝γ．ｓ，γ′．ｃγ．ｃ，γ′．ｌγ．ｌ，γ′．ｒγ．ｒ，则称γ是
一个无冗余情节规则，否则是一个冗余情节规则．
２２ 无冗余情节迹规则

由定义８可知，无冗余情节规则给出了两情节规则
间的包含关系，相关算法据此对规则集合进行约简．下
面我们应用演绎推理给出多情节规则间的演绎关系．

定理１ 规则演绎．如果规则γ、γ′、γ″之间，满足
（１）γ．ｌ＝γ′．ｌ或者γ．ｌ＝ｃｏｎｃａｔ（γ′．ｌ，γ′．ｒ）；（２）
ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）＝γ″．ｌ或者ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）＝ｃｏｎｃａｔ
（γ″．ｌ，γ″．ｒ），则γ′∩γ″γ．

证明 γ′．ｌ、ｃｏｎｃａｔ（γ′．ｌ，γ′．ｒ）的支持度可以由
规则γ′得到，而γ．ｌ满足条件（１），即γ．ｌ的支持度可
知；γ″．ｌ、ｃｏｎｃａｔ（γ″．ｌ，γ″．ｒ）的支持度可以由规则γ″
得到，而 ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）满足条件（２），即 ｃｏｎｃａｔ（γｌ，
γｒ）的支持度可知；进而可以计算规则γ的支持度、置
信度，确定其窗口宽度．因此γ′ｎγ″γ．定理１得证．

由规则间的演绎定理，我们可以得到无冗余情节

迹规则的概念描述如下．
定义 ９ （无冗余情节迹规则）．给定情节规则γ

（ｌ，ｒ，ｓ，ｃ，ｗ），若不存在情节规则γ′（ｌ，ｒ，ｓ，ｃ，ｗ）、γ″
（ｌ，ｒ，ｓ，ｃ，ｗ），使得（１）γ．ｌ＝γ′．ｌ或者γ．ｌ＝ｃｏｎｃａｔ
（γ′．ｌ，γ′．ｒ）；（２）ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）＝γ″．ｌ或者ｃｏｎｃａｔ
（γ．ｌ，γ．ｒ）＝ｃｏｎｃａｔ（γ″．ｌ，γ″．ｒ）同时成立．即γ不可
以从其他规则的产生轨迹上推导得出，则称γ是一个

无冗余情节迹规则，否则是一个冗余情节迹规则．
定义１０ （广义无冗余情节规则）．满足无冗余情

节特征和无冗余情节迹特征的规则称为广义无冗余情

节规则．
文献［１１］依据频繁闭情节和生成子，按照生成子在

闭情节投影的方式，产生了无冗余情节规则，但这些规

则中蕴含了冗余的情节迹规则．如何在无冗余情节规
则中过滤掉冗余的情节迹规则呢？直观的看，可以依

据定义通过事后检查的方式进行过滤．但是这种事后
过滤的方法需要遍历整个规则集合，增加了处理的时

间．下面我们从规则产生的过程中，分析冗余情节迹规
则的产生原因，为过滤算法的研究提供依据．

定理２ 生成子向频繁闭情节投影时，对互相重叠

的生成子和闭情节，他们既可作为闭情节被其他生成

子投影，又可作为生成子向其他闭情节投影，这造成了

冗余情节迹规则．
证明 反证法．设冗余情节迹规则不是由重叠生

成子和闭情节的多重投影造成，即规则γ、γ′、γ″之间
满足γ′∩γ″γ，则（１）γ．ｌ＝γ′．ｌ或者γ．ｌ＝ｃｏｎｃａｔ
（γ′．ｌ，γ′．ｒ）；（２）ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）＝γ″．ｌ或者ｃｏｎｃａｔ

（γ．ｌ，γ．ｒ）＝ｃｏｎｃａｔ（γ″．ｌ，γ″．ｒ）．
分四种情况讨论：

（１）γ．ｌ＝ｃｏｎｃａｔ（γ′．ｌ，γ′．ｒ）且 ｃｏｎｃａｔ（γ．ｌ，γ．ｒ）
＝ｃｏｎｃａｔ（γ″．ｌ，γ″．ｒ），此时，γ′的产生是由于γ．ｌ被

γ′．ｌ投影，γ的产生是由于γ．ｌ的在ｃｏｎｃａｔ（γ″．ｌ，γ″．
ｒ）上投影．即γ．ｌ既是生成子又是闭情节，充当了投影
和被投影的角色，这与假设矛盾，情况１得证．

同理可以证明其他三种情况，定理２得证．
２３ ＧＮＲＭｉｎｅｒ算法流程

依据定理２，生成子和闭情节的重叠集既可作为闭
情节被其他生成子投影，又可作为生成子向其他闭情

节投影，这造成了冗余情节迹规则．因此在生成规则的
过程中，通过检查、过滤机制就可以有效避免冗余情节

迹规则的产生．但即便如此，由于投影关系的传递性，
进行情节迹规则的过滤仍然是复杂的．为了提高过滤
效率，我们给出如下定理．

定理３ 生成子向频繁闭情节投影时，对互相重叠

的生成子和闭情节，重叠集内部会存在互相包含关系，

这些关系中，只需考虑最大的重叠项进行情节迹冗余

检查即可．
证明 设生成子 ｇ０、ｇ１、ｇ２，ｇ１、ｇ２是重叠集中的元

素，并且 ｇ０可以投影到 ｇ１，ｇ１可以投影到 ｇ２．由于投
影规则是可传递的，ｇ０也可以投影到 ｇ２，记为 ｇ０－ｇ１
－ｇ２．设有闭情节 ｅ，满足 ｇ２－ｅ，则有 ｇ０－ｇ１－ｇ２－ｅ．
根据定理１，对于 ｇ０－ｇ１－ｅ而言，ｇ０－ｅ、ｇ１－ｅ两条规
则蕴含 ｇ０－ｇ１；对于 ｇ０－ｇ２－ｅ而言，ｇ０－ｅ、ｇ２－ｅ两
条规则蕴含ｇ０－ｇ２；对于 ｇ１－ｇ２－ｅ而言，ｇ１－ｅ、ｇ２－ｅ
两条规则蕴含 ｇ１－ｇ２．可以看出，由 ｇ０－ｇ１－ｅ所产生
的规则ｇ０－ｅ、ｇ１－ｅ完全包含在ｇ１－ｇ２－ｅ、ｇ０－ｇ２－ｅ
所产生的规则中，而 ｇ２为重叠集中较大的元素．以此
类推，可证明在进行情节迹冗余检查时，只需要检查重

叠集最大元素的投影和被投影情况即可．得证．
依据定理３，基于频繁闭情节及其生成子的广义无

冗余规则抽取流程如算法１所示．其中，１～８步为找出
重叠集最大的元素；９～１２步为找出最大元素的所有投
影和被投影元素；１３～２２步为冗余情节迹规则的过滤过
程，即在最大重叠元素的一次投影和被投影过程中，最

多只产生两个规则；２３～２９步为生成子和闭情节无重叠
情况的规则产生．可见，算法依据重叠集的最大元素过
滤掉了冗余情节迹规则，而算法本身的投影过程产生的

就是无冗余规则［１６］，最终产生了广义无冗余情节规则．

算法１ ｒｕｌｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ（Ｓｅｔｅｅ，Ｓｅｔｇｅ）
输入：ｅｅ为蕴含情节生成子的频繁闭情节集合，ｇｅ为对应的生成子
集合

输出：ｒｅｓｕｌｔ为结果规则集合
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１．ｒｅｓｕｌｔ＝ｅｍｐｔｙ
２．Ｆｉｎｄｇｅ′ｉｎｇｅｗｈｉｃｈｇｅ′ｈａｓｔｈｅｓａｍｅｉｔｅｍｉｎｅｅ
３．Ｆｏｒｅａｃｈｇ１ａｎｄｇ２ｉｎｇｅ′
４． Ｉｆｇ１ｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｇ２
５． Ｄｅｌｅｔｅｇ１ｉｎｇｅ′
６． Ｉｆｇ２ｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｇ１
７． Ｄｅｌｅｔｅｇ２ｉｎｇｅ′
８．Ｄｅｌｅｔｅｇｅ′ｉｎｇｅ／／找到闭情节和生成子的公共集合 ｇｅ并去除ｇｅ中
的重叠元素

９．Ｆｉｎｄｇｅｅｉｎｇｅｗｈｉｃｈｇｅｅｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｇｅ′／／找出 ｇｅ中的可被投影集
合

１０．Ｄｅｌｅｔｅｇｅｅｉｎｇｅ
１１．Ｆｉｎｄｅｅ′ｉｎｅｅｗｈｉｃｈｇｅ′ｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｅｅ／／找出 ｅｅ中的可被ｇｅ中元
素投影集合

１２．Ｄｅｌｅｔｅｅｅ′ｉｎｅｅ
１３．Ｆｏｒｅａｃｈｇ１ｉｎｇｅｅａｎｄｇ２ｉｎｇｅ′ａｎｄｅ１ｉｎｅｅ′
１４． Ｉｆｇ１ｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｇ２ａｎｄｇ２ｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｅ１
１５． ｒ＝ｐｒｏｊｅｃｔ（ｇ１，ｇ２）
１６． ａ＝ｃｏｎｔａｃｔ（ｇ１，ｒ）
１７． Ｉｆａ．ｓｕｐ／ｇ．ｓｕｐ＞＝ｍｉｎｃｏｎｆ
１８． ｒｅｓｕｌｔ．ａｄｄ（ｇ１，ｒ，ａ．ｓｕｐ，ａ．ｓｕｐ／ｇ１．ｓｕｐ，ａ．ｗ）
１９． ｒ＝ｐｒｏｊｅｃｔ（ｇ２，ｅ１）
２０． ａ＝ｃｏｎｔａｃｔ（ｇ２，ｒ）
２１． Ｉｆａ．ｓｕｐ／ｇ．ｓｕｐ＞＝ｍｉｎｃｏｎｆ
２２． ｒｅｓｕｌｔ．ａｄｄ（ｇ２，ｒ，ａ．ｓｕｐ，ａ．ｓｕｐ／ｇ２．ｓｕｐ，ａ．ｗ）
２３．Ｆｏｒｅａｃｈｆｉｎｅｅａｎｄｇｉｎｇｅ
２４． Ｉｆｇｃａｎｐｒｏｊｅｃｔｔｏｆ
２５． ｒ＝ｐｒｏｊｅｃｔ（ｇ，ｆ）
２６． ａ＝ｃｏｎｔａｃｔ（ｇ，ｒ）
２７． Ｉｆａ．ｓｕｐ／ｇ．ｓｕｐ＞＝ｍｉｎｃｏｎｆ
２８． ｒｅｓｕｌｔ．ａｄｄ（ｇ，ｒ，ａ．ｓｕｐ，ａ．ｓｕｐ／ｇ．ｓｕｐ，ａ．ｗ）
２９．Ｒｅｔｕｒｎｒｅｓｕｌｔ

定理４ 广义无冗余情节规则蕴含了所有情节规

则的信息．
证明 广义无冗余情节规则是在无冗余情节规则

基础之上过滤而来的．因此证明分为两步，首先证明广
义无冗余情节规则覆盖了无冗余情节规则，再证明无

冗余情节规则包含了所有情节规则的信息．
广义无冗余情节规则覆盖了无冗余情节规则．反

证法：假设广义无冗余情节规则没有覆盖所有无冗余

情节规则，即假设γ为一无冗余情节规则，在构建广义

无冗余情节规则集时被删除，且不可由广义无冗余情

节规则集推导．按照广义无冗余情节规则的情节迹检
测过程可知，γ要么可被推导、被删除，要么不可被推

导、保留．这与假设矛盾，假设不成立，得证．
无冗余情节规则包含了所有情节规则的信息．该

证明在文献［１１］中有详细说明，在此不再赘述．
综上，定理４得证．
图１给出了各类情节规则间的关联关系，以事件序

列上蕴含的所有情节规则为全集，无冗余情节规则和

无冗余情节迹规则都是它的子集．其中无冗余情节规
则对同置信度、支持度规则间的互相包含关系进行了

化简；无冗余情节迹规则对多规则间的推导关系进行

了约简．对无冗余情节规则进行进一步的情节迹约简
后即可得到广义无冗余情节规则（图中方格部分区

域）．

２４ 算法性能分析

设 Ｌ为事件序列ＥＳ的长度，ε为ＥＳ中的事件类型
集，ＦＥ为ＥＳ上所有频繁情节组成的集合，则算法 ＧＮ
ＲＭｉｎｅｒ的复杂度分析如下：

ＧＮＲＭｉｎｅｒ算法的时间复杂度：算法首先需要找到
生成子集中具有和 ＦＥ中相同元素的且之间不含前缀
包含关系的生成子集 ｇｅｅ，其复杂度为 Ｏ（｜ＦＥ｜
｜ＦＥ｜），然后需要在 ＦＥ中分别找到ＦＥ可以对ｇｅｅ中元
素进行投影的元素集合以及ｇｅｅ可以对ＦＥ中元素进行
投影的元素集合，其复杂度皆为 Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）．此
外，规则产生时需要将情节生成子一一投影到所有的

频繁闭情节中进行规则产生，所以规则产生过程所需

的时间复杂度为Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）．
ＧＮＲＭｉｎｅｒ算法的空间复杂度：由于需要维护所有

的规则信息，最坏情况下空间复杂度为 Ｏ（｜ＦＥ｜
｜ＦＥ｜）．因此空间复杂度为Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）．

表２ ＧＮＲＭｉｎｅｒ与ＷｉｎＭｉｎｅｒ和Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ规则
抽取阶段时间复杂度比较

算法 时间复杂度

ＷｉｎＭｉｎｅｒ规则抽取［９］ Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）

Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ规则抽取［１１］ Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）

ＧＮＲＭｉｎｅｒ Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）

表２为ＧＮＲＭｉｎｅｒ与 ＷｉｎＭｉｎｅｒ规则抽取阶段算法、
Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ规则抽取阶段算法（分别记为 ＷｉｎＭｉｎｅｒ和
Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ）的时间复杂度比较．可见在最坏情况下，三
个算法的时间复杂度均为Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜）．

３ 实验

我们通过实验对比了算法 ＧＮＲＭｉｎｅｒ、Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ和
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ＷｉｎＭｉｎｅｒ处理效果和速度．为了保障对比的公平性，
首先保障 ＷｉｎＭｉｎｅｒ已完成频繁情节挖掘、ＧＮＲＭｉｎｅｒ
和Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ已完成闭情节及生成子挖掘，其次各算法
均采取标准的发生作为情节支持度的定义．实验所在
计算机的配置为 ＣＰＵＩＮＴＥＬＥ８５００２９３ＧＨｚ，ＲＡＭ４ＧＢ，
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，程序采用Ｃ＋＋实现．
３１ 数据集

实验采用两种类型的数据集：（１）合成数据集，使
用 ＩＢＭ合成数据生成器［１７］生成数据序列，通过设置序
列个数为１，事件类型数为２０００，产生３００００个事件组成
的事件序列；（２）公交数据集，选取浦东地区４００条公交
线路车辆运行信息，每个事件包含车辆编号、线路编

号、时间戳、位置、速度等属性．本文将速度属性值分为
１０个区间形成了４０００个事件类型．选取了２０１３年５月
８日至１４日的传感数据组成事件序列．
３２ 实验结果

实验１ 规则个数与置信度阈值的关系．在设定两
个数据集的支持度阈值分别为１６０和１０的情况下，通
过改变置信度阈值，得到了如图２所示的算法在两个数
据集上发现的情节规则个数．从图中可以看出，随着置
信度阈值的减少，３个算法均发现了更多的情节规则，
这是由于置信度阈值越小，将会有更多的规则满足阈

值约束．同时，ＧＮＲＭｉｎｅｒ发现的规则个数少于 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
，Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ又少于 ＷｉｎＭｉｎｅｒ．这是因为 ＧＮＲＭｉｎｅｒ
产生的是最为精简的广义无冗余情节规则，Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
产生的是无冗余情节规则，ＷｉｎＭｉｎｅｒ产生的是所有规
则．当置信度为３０％时，存在的规则迹冗余较大，平均
下来ＧＮＲＭｉｎｅｒ得到的规则与 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ得到的规则相
比，下降了近７０％．当置信度为７０％时，存在的规则迹
冗余小，平均下来ＧＮＲＭｉｎｅｒ得到的规则与Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ得
到的规则相比，下降了３０％左右．

实验２ 规则个数与支持度阈值的关系，在两个数

据集置信度阈值设置为 ６０％的情况下，通过改变支持
度阈值，得到如图３所示的３个算法在两数据集上发现
的情节规则个数．可以看出，随着支持度阈值的减少，３
个算法均发现了更多的情节规则，同时可以发现 ＧＮＲ
Ｍｉｎｅｒ发现的规则个数少于 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ，Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ又小
于ＷｉｎＭｉｎｅｒ．原因同实验１．

实验３ 规则个数与序列长度的关系．通过设定两
数据集的支持度阈值分别为 １６０和 １０，置信度阈值均
为６０％，得到了如图４所示的序列长度对算法所发现
的情节规则个数影响．从图中可以看出，随着序列长度
的增加（合成数据从 １０ｋ到 ３０ｋ，公交数据从 １天到 ５
天），３个算法均发现了更多的情节规则，但 ＧＮＲＭｉｎｅｒ
发现的规则个数少于 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ，Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ又小于

ＷｉｎＭｉｎｅｒ．原因同实验１．

实验４ 运行时间与置信度阈值的关系．在设定两
数据集的支持度阈值为１６０和１０的前提下，通过改变
置信度的阈值，得到如图５所示的３个算法在两个数据
集上的运行时间（单位ｍｓ）．从图中可以看出，随着支持
度阈值的减少，３个算法的运行时间都线性增加，但是
Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ和ＧＮＲＭｉｎｅｒ要优于 ＷｉｎＭｉｎｅｒ．这是由于他
们都是基于闭情节和生成子完成规则生成的；而 Ｗｉｎ
Ｍｉｎｅｒ需要基于频繁情节产生规则，要处理的情节数
量多．ＧＮＲＭｉｎｅｒ执行时间较 Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ略高，这是由于
两算法规则抽取的时间复杂度均为 Ｏ（｜ＦＥ｜｜ＦＥ｜），
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但ＧＮＲＭｉｎｅｒ还需要进行情节迹检查．
运行时间与支持度阈值、序列长度的关系与实验４

类似，这里就不再赘述．与实验 １联合分析，ＧＮＲＭｉｎｅｒ
虽然在处理时间上略有增加，但却将规则个数减少了

许多．

４ 结论

针对现有无损情节规则挖掘方法没有考虑多规则

间的关联关系因素，故而存在大量冗余的问题，本文引

入了无冗余情节迹规则的概念，提出了广义无冗余情

节规则，并在闭情节及其生成子挖掘的基础上给出了

广义无冗余情节规则抽取方法．理论分析和实验评估
表明该算法在保障规则完备性的前提下，得到了更为

精简的情节规则．当然，情节规则挖掘只是情节预测的
第一步，后续工作我们将研究基于广义无冗余情节规

则的情节预测方法．
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