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摘  要: 事件序列中蕴藏的频繁情节刻画了用户或系统的行为规律.现有的频繁情节挖掘算法在各自支持度定义

下具有较好的挖掘效果,但在支持度定义发生变化时却很难甚至无法直接挖掘频繁情节.针对用户多变的支持度定

义需求,提出了一种频繁情节挖掘算法 FEM-DFS(frequent episode mining-depth first search).该算法通过单遍扫描事

件序列,以深度优先搜索方式来发现频繁情节,以共享前/后缀树来存储频繁情节,以单调性、前缀单调性或后缀单

调性来压缩频繁情节的搜索空间.实验评估证实了所提出算法的有效性. 
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Abstract:  Frequent episodes hidden in an event sequence describe the behavioral regularities of users or systems. Existing algorithms 

yield good results for mining frequent episodes under their respective definitions of support, but each of them is difficult or impossible to 

directly mine frequent episodes when the definition of support is changed. To meet the needs of changeable support definitions of users, an 

algorithm called FEM-DFS (frequent episode mining-depth first search) is proposed to mine frequent episodes in this paper. After 

scanning the event sequence one pass, FEM-DFS finds frequent episodes in a depth first search fashion, stores frequent episodes in a 

shared prefix/suffix tree and compresses the search space of frequent episodes by utilizing monotonicity, prefix monotonicity or suffix 

monotonicity. Experimental evaluation demonstrates the effectiveness of the proposed algorithm. 
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随着物联网、云计算和大数据等新一代信息技术的发展,在数字图书、城市交通、工业制造、通信服务、

网络安全、金融证券、生命科学、医疗健康等众多领域产生了由若干值对(事件类型,发生时间)组成的事件序

列.事件序列中蕴藏着丰富的语义模式,作为最常见的语义模式,频繁情节揭示了事件序列中用户或系统的行为

规律,因此,频繁情节挖掘有着广阔的应用前景,典型场景如文献推荐阅读、城市智慧交通、工业智能制造、通

信故障诊断、网络入侵检测、股市态势预测、基因序列分析、疾病预防控制等. 

自 Manilla 等人[1]引入事件序列上的频繁情节挖掘问题以来,众多学者对此展开了研究,提出了许多具有代

表性的频繁情节挖掘算法,见表 1. 

Table 1  Existing algorithms for frequent episode discovery 

表 1  现有的频繁情节挖掘算法 

支持度定义 算法 单调性 

窗口发生 WINEPI[1]、WinMiner[2]、HUEM-GAO[3] 满足 
最小发生 MINEPI[1]、EPT[4]、PPS[4]、Clo_episode[5]、Ap-epi[6]、UP-Span[7]、DMinEpi[8]、MELLO[9] 不满足 
头发生 MINEPI+[10]、EMMA[10] 不满足 
总发生 T-freq[11]、DiscoveryTotal[12] 满足 

非交错发生 Non-interleaved[13] 不满足 
非重叠发生 Non-WinMiner[6]、DiscoveryNonOver[12]、NONOVERLAPPING[14]、Non-overlapped[15] 满足 

最小且非重叠发生 MANEPI[16]、FCEMiner[17]、2PEM[18] 满足 
 

从表 1 可以看出,支持度定义是挖掘频繁情节时必须考虑的一个尺度.一方面,支持度定义决定着挖掘的结

果,针对同一事件序列根据不同支持度定义挖掘的频繁情节不尽相同;另一方面,支持度定义影响着挖掘的过

程,有些支持度定义满足单调性,有些则不然,而单调性是加快频繁情节搜索的重要依据. 

上述算法在各自支持度定义下具有较好的挖掘效果,但在支持度定义发生变化时却很难甚至无法直接挖

掘频繁情节.为此,Achar 等人[19]提出了基于 Apriori 思想逐层发现频繁情节的统一算法.该算法采用广度优先搜

索策略,首先由 k(k>0)层的频繁情节产生 k+1 层的候选频繁情节,然后通过扫描事件序列来跟踪各个候选频繁

情节状态机的状态变化,跟踪过程由参数 TRANSIT、COPY、JOIN、INCREMENT 和 RETIRE 来分别控制当

前状态机是否发生状态转移、当前状态机转移至下一状态前是否要复制一个副本、两个状态机转移至同一状

态时是否要删除较早的状态机、当前状态机转移至终止状态时情节发生次数是否增 1、情节发生次数增 1 后

是否删除该情节的所有状态机,从而计算每个候选频繁情节在不同支持度定义下的发生次数,进而发现 k+1 层

的频繁情节.该算法虽然兼顾了多种支持度定义,但挖掘过程中需要多遍扫描事件序列,且每遍扫描前都要存储

大量的候选频繁情节,这势必导致较为昂贵的时间和空间代价. 

如何在单遍扫描事件序列和不产生候选频繁情节的前提下,融合多种支持度定义来挖掘频繁情节,即为本

文的研究动机. 

1   预备知识 

1.1   基本概念 

定义 1(事件,事件序列). 给定事件类型集={E1,E2,…,En},一个事件就是一个二元组(E,t),其中,E,t 表示该

事件的发生时间 .定义在上的一个事件序列 ES 是按发生时间先后排列的若干事件 ,表示为 ES=(E1,t1), 

(E2,t2),…,(Em,tm),其中,ti<tj(1≤i<j≤m).为讨论方便,本文假设在每个时间点上至多只发生一个事件. 

例 如 ,ES1=(A,1),(A,2),(A,4),(B,5),(A,6),(A,7),(C,8),(B,9),(D,11),(C,12),(A,13),(B,14),(C,15),(D,16),(A,17) 就

是一个事件序列.如图 1 所示. 

 

Fig.1  A sequence of events 

图 1  事件序列示例 
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定义 2(情节,子情节). 情节是中由若干事件类型组成的序列,记为=E1E2…Ek,其中,Ei(1≤i≤k)且对

于所有的 i 和 j(1≤i<j≤k)满足 Ei 排列在 Ej 之前.情节中事件类型的个数称为的长度(记为||),长度为 k 的情

节称为 k-情节.若情节中的事件类型均来自情节,且与中这些事件类型的先后顺序一致,则称是的子情节,

记作. 

例如,ABC是一个 3-情节,AB是ABC的子情节,而BA不是. 

定义 3(窗口). 给定事件序列 ES=(E1,t1),(E2,t2),…,(Em,tm),设 t1≤ts≤te≤tm,则[ts,te]是 ES 上的一个窗口,该

窗口包含了 ts 到 te 的所有事件,te–ts 称为该窗口的宽度,ts 和 te 分别称为该窗口的起始和终止时间. 

例如,[2,8]是事件序列 ES1 上一个宽度为 6 的窗口,其起始时间为 2,终止时间为 8. 

定义 4(前缀,后缀,串接). 给定情节=E1E2…Ek,则E1E2…Ek–1称为的前缀,记为 prefix();E2…Ek称为
的后缀,记为 suffix().给定情节 =E1E2…En和 1 2 ,mE E E       则 1 2 1 2n mE E E E E E     称为  和的串接,记为

concat(,). 

例如,AB和BC分别是情节ABC的前缀和后缀,concat(AB,BC)=ABBC. 

定义 5(发生,最早转移发生). 给定事件序列 ES和情节=E1E2…Ek,若(E1,t1),(E2,t2),…,(Ek,tk)是从 ES 中删

除若干事件后得到,其中,ti<ti+1(1≤i≤k–1),则称[t1,t2,…,tk]为在 ES 上的一次发生,[t1,tk]为发生区间,tk–t1 为区间

长度.若[t1,t2,…,tk]是情节=E1E2…Ek在事件序列 ES 上的一次发生,且 ti(2≤i≤k)是继 ti1之后事件类型 Ei的首

次发生时间,则称[t1,t2,…,tk]是在 ES 上的一次最早转移发生,情节在 ES 上所有最早转移发生组成的集合记为

eto(). 

例如,在事件序列 ES1 上,[4,9,12]是情节ABC的一次发生(但不是最早转移发生),该发生区间为[4,12],区间

长度为 8,eto(ABC)={[1,5,8],[2,5,8],[4,5,8],[6,9,12],[7,9,12],[13,14,15]}. 

性质 1(单调性). 若是的任一子情节,则的发生次数不小于的发生次数. 

性质 2(前缀单调性). prefix()的发生次数不小于  的发生次数.显然,性质 2 是性质 1 的一种情形. 

性质 3(后缀单调性). suffix()的发生次数不小于  的发生次数.显然,性质 3 也是性质 1 的一种情形. 

定义 6(基于窗口发生的支持度). 给定事件序列 ES=(E1,t1),(E2,t2),…,(En,tn)和窗口宽度 w,则 ES 上共包含

(tn–t1+w+1)个宽度为 w 的窗口,其中,第 1 个窗口仅包含事件(E1,t1),最后一个窗口仅包含事件(En,tn).宽度为 w 且

至少包含情节  一次发生的窗口的集合记为 wo(),集合 wo()的基数|wo()|称为情节  基于窗口发生的支持

度.基于窗口发生的支持度定义满足性质 1. 

例如,设窗口宽度 w=6,情节 =ABC,则在事件序列 ES1 上,wo()={[2,8],[3,9],[4,10],[6,12],[7,13],[9,15], 

[10,16],[11,17],[12,18],[13,19]},|wo()|=10. 

定义 7(基于最小发生的支持度). 设[t1,t2,…,tk]是情节 =E1E2…Ek在事件序列 ES 上的一次发生,若 ES 上

不存在  的另一次发生 1 2[ , , , ],kt t t   使得 1 1t t 且 ,k kt t ≤ 或 1 1t t≤ 且 ,k kt t  则称[t1,t2,…,tk]是  的一次最小发生. 

情节  在 ES 上所有最小发生组成的集合记为 mo(),集合 mo()的基数|mo()|称为情节  基于最小发生

的支持度. 

例如,设情节 =ABC,=AC,则在事件序列 ES1 上 mo()={[4,5,8],[7,9,12],[13,14,15]},|mo()|=3,mo() 

={[7,8],[13,15]},|mo()|=2.因 是  的子情节,且|mo()|<|mo()|,所以基于最小发生的支持度定义不满足性质 1,

但满足性质 2 和性质 3. 

定义 8(基于头发生的支持度). 给定事件序列 ES=(E1,t1),(E2,t2),…,(En,tn)和窗口宽度 w,若宽度为 w 的窗口

[ts,te]至少包含了情节 =E1E2…Ek的一次发生,且 ts 正好是 E1 的发生时间,则称[ts,te]是  的一次头发生.情节 
在 ES 上所有头发生组成的集合记为 ho(),集合 ho()的基数|ho()|称为情节  基于头发生的支持度. 

例如 ,设窗口宽度 w=6,情节 =ABC,=BC,则在事件序列 ES1 上 ,ho()={[2,8],[4,10],[6,12],[7,13], 

[13,19]},|ho()|=5,ho()={[5,11],[9,15],[14,20]},|ho()|=3.因为  是  的后缀,且|ho()|<|ho()|,所以基于头发生

的支持度定义不满足性质 1 和性质 3,但满足性质 2. 

定义 9(基于总发生的支持度). 设  是  的一个子情节,若不存在  的另一个子情节,使得|ho()|<|ho()|,
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则称|ho()|为情节  基于总发生的支持度,记为|to()|.基于总发生的支持度定义满足性质 1. 

例如 ,设窗口宽度 w=6,在事件序列 ES1 上 ,ho(AC)={[2,8],[4,10],[6,12],[7,13],[13,19]},ho(AB)={[1,7], 

[2,8],[4,10],[6,12],[7,13],[13,19]},ho(BC)={[5,11],[9,15],[14,20]},所以,|to(ABC)|=|ho(BC)|=3. 

定义 10(基于非交错发生的支持度). 设[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是情节 =E1E2…Ek在事件序列 ES 上的两

次发生,若对于所有的 i(1≤i≤k–1),满足 1i it t ≥ 或 1 1,it t ≥ 则称[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是  在 ES 上的非交错

发生.情节  在 ES 上非交错发生组成的最大集合记为 ni(),集合 ni()的基数|ni()|称为情节基于非交错发生

的支持度. 

例如 , 设情节 =ABC,=AC, 在事件序列 ES1 上 ni()={[1,5,8],[6,9,12],[13,14,15]},|ni()|=3,ni()= 

{[1,8],[13,15]},|ni()|=2.因为  是的子情节,且|ni()|<|ni()|,所以基于非交错发生的支持度定义不满足性质 1,

但满足性质 2 和性质 3. 

定义 11(基于非重叠发生的支持度). 设[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是情节 =E1E2…Ek在事件序列 ES 上的两

次发生,若 1kt t 或 1,kt t  则称[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是 在 ES 上的非重叠发生.情节 在 ES 上非重叠发生组

成的最大集合记为 no(),集合 no()的基数|no()|称为  基于非重叠发生的支持度.基于非重叠发生的支持度

定义满足性质 1. 

例如,在事件序列 ES1 上,no(ABC)={[1,5,8],[13,14,15]},|no(ABC)|=2. 

定义 12(基于最小且非重叠发生的支持度). 设[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是情节 =E1E2…Ek在事件序列 ES

上的两次最小发生,若 1kt t 或 1,kt t  则称[t1,t2,…,tk]和 1 2[ , , , ]kt t t   是  在 ES 上的最小且非重叠发生.情节  在

ES 上最小且非重叠发生组成的最大集合记为 mn(),集合 mn()的基数|mn()|称为 基于最小且非重叠发生的

支持度.基于最小且非重叠发生的支持度定义满足性质 1. 

例如,在事件序列 ES1 上,mn(ABC)={[4,5,8],[13,14,15]},|mn(ABC)|=2. 

定义 13(频繁情节). 给定支持度阈值 min_sup,若情节  的支持度不小于 min_sup,则称  是一个频繁情节. 

1.2   问题描述 

给定事件序列 ES、窗口宽度 w、支持度阈值 min_sup 和支持度定义 def_sup,则问题描述为:设计一个能够

挖掘 ES 上所有频繁情节的算法,要求:(1) 单遍扫描 ES;(2) 挖掘过程中不产生候选频繁情节;(3) 融合基于窗口

发生、最小发生、头发生、总发生、非交错发生、非重叠发生、最小且非重叠发生的支持度定义. 

2   频繁情节挖掘算法 FEM-DFS 

2.1   算法思想 

因为许多频繁情节具有相同的前缀或后缀,所以采用共享前/后缀树来存储发现的频繁情节,可以节省存储

空间 [4,12,16].共享前/后缀树是一棵有向根树 ,除根节点外 ,树中的每个节点是一个三元组(Name,Occ,Child),其

中,Name 表示该节点对应的情节,Occ 表示该节点对应情节的发生集,Child 表示该节点的孩子指针集.树中父节

点的 Name,要么是子节点 Name 的前缀,要么是子节点 Name 的后缀,故取名共享前/后缀树. 

为了在频繁情节发现过程中只扫描事件序列 1 遍,且不产生候选频繁情节,本文采用深度优先搜索方式来

发现频繁情节,并利用性质 1、性质 2 或性质 3 来压缩频繁情节的搜索空间.共享前/后缀树的构建过程如下. 

第 1 步,生成一个只有根节点的树 T. 

第 2 步,扫描事件序列 ES 一遍,依据支持度定义和支持度阈值,发现所有的频繁 1-情节并按字典序排列. 

第 3 步,对于每个频繁 1-情节 ,在树 T 中生成根节点的孩子节点 N. 

第 4 步,分别对每个频繁 1-情节 ,进行如下递归处理. 

依次取出每个频繁 1-情节  对  进行情节增长,令增长后的情节为=concat(,)或=concat(,),即是以

 为前缀或后缀进行增长,每次增长后依据支持度定义计算的发生集,若是频繁情节,则在树 T 中添加 N的孩

子节点 N,并对进行类似于  的情节增长处理,如此不断迭代,直至没有发现更长的频繁情节为止. 
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显然,构建共享前/后缀树时需要解决两个关键问题:一是存储策略,即每个节点存储情节的何种发生集才

能保证不丢失情节支持度的计算依据;二是增长策略,即情节增长时是选择前缀增长还是后缀增长才能保证挖

掘过程不会丢失频繁情节.为此,需要依据不同的支持度定义作如下处理. 

情形 1. 窗口发生. 

若节点 N存储情节  的窗口发生集 wo(),则无法计算  增长后情节的窗口发生集,这是因为 wo()的每

个窗口并未记载 中各事件类型的发生时间.为此,节点 N需要存储情节 的最早转移发生集 eto(),这样既可

以计算情节  的窗口发生集 wo(),也便于与其他支持度定义采取同一存储策略.例如,设窗口宽度 w=6,情节

=ABC,则在事件序列 ES1 上,eto()={[1,5,8],[2,5,8],[4,5,8],[6,9,12],[7,9,12],[13,14,15]},由 eto()中每个区间

长度≤w 的发生[t1,t2,…,tk],可以得到 w–(tk–t1)+1 个宽度为 w 的连续窗口.从以上窗口集中删除重复的窗口后,

得到 wo()={[2,8],[3,9],[4,10],[6,12],[7,13],[9,15],[10,16],[11,17],[12,18],[13,19]}. 

该支持度定义满足性质 1,情节增长时可以选用前缀增长或后缀增长. 

情形 2. 最小发生. 

最小发生不受窗口宽度的约束.若节点 N 存储情节  的最早转移发生集 eto(),则可以由此计算情节  的

最小发生集 mo().例如,设情节 =ABC,则事件序列 ES1 上,eto()={[1,5,8],[2,5,8],[4,5,8],[6,9,12],[7,9,12], 

[13,14,15]},对于 eto()中相邻的两个发生,若结束时间相同,则前者一定不是最小发生,所以 mo()={[4,5,8], 

[7,9,12],[13,14,15]}. 

该支持度定义满足性质 2 和性质 3,情节增长时可以选用前缀增长或后缀增长. 

情形 3. 头发生. 

头发生是一种窗口发生,也受窗口宽度的约束.若节点 N存储情节 的最早转移发生集 eto(),则可以由此

计算情节 的头发生集 ho().例如,设窗口宽度 w=6,情节 =ABC,则在事件序列 ES1 上,eto()={[1,5,8],[2,5,8], 

[4,5,8],[6,9,12],[7,9,12],[13,14,15]},由 eto()中每个区间长度≤w 的发生[t1,t2,…,tk],可以得到 1 个长度为 w 的窗

口[t1,t1+w],所有这些窗口组成的集合即为 ho()={[2,8],[4,10],[6,12],[7,13],[13,19]}. 

该支持度定义只满足性质 2,情节增长时只能进行前缀增长,否则会丢失频繁情节. 

情形 4. 总发生. 

总发生是一种头发生,同样受窗口宽度的约束.若节点 N 存储情节的最早转移发生集 eto(),则可以由此

计算情节  的总发生集 to().由定义 9 可知,只有知道  的所有子情节基于头发生的支持度,才能计算  基于总

发生的支持度.然而,在共享前/后缀树构建过程中若由其前缀增长得到,则此时的部分子情节支持度可能是未

知的. 

文献[11]提出了另一种基于总发生的支持度计算方法|to()|=min(|ho()|,|to(suffix())|),这说明情节增长时

只能采用后缀增长.设增长后情节为 ,增长前|to(suffix())|已知,增长后|ho()|可由 eto()计算得到.例如,设窗口

宽度 w=6,情节 =ABC,则在事件序列 ES1 上,eto()={[1,5,8],[2,5,8],[4,5,8],[6,9,12],[7,9,12],[13,14,15]},|to 

(suffix())|=|to(BC)|=3,故有|ho()|=|{[2,8],[4,10],[6,12],[7,13],[13,19]}|,|to()|=min(|ho()|,|to(suffix())|)=min 

(5,3)=3. 

情形 5. 非交错发生. 

非交错发生也不受窗口宽度的约束.若节点 N存储情节  的最早转移发生集 eto(),则可以由此计算情节

 的非交错发生集 ni().例如,设情节 =ABC,则在事件序列 ES1 上,eto()={[1,5,8],[2,5,8],[4,5,8],[6,9,12], 

[7,9,12],[13,14,15]}.初始令 ni()={[1,5,8]},然后将 eto()中首先与[1,5,8]非交错的发生[6,9,12]添加至 ni()中,

再将 eto()中首先与[6,9,12]非交错的发生[13,14,15]添加至 ni()中,最后有 ni()={[1,5,8],[6,9,12],[13,14,15]}. 

该支持度定义满足性质 2 和性质 3,情节增长时可以选用前缀增长或后缀增长. 

情形 6. 非重叠发生. 

非重叠发生(未必是最小发生)也不受窗口宽度的约束.若节点 N存储 的非重叠发生集 no(),则深度优先

搜索时可能会丢失频繁情节 .例如 ,在事件序列 ES1 上 ,no(AAB)={[1,2,5],[6,7,9]},no(A)={[1,1],[2,2],[4,4], 
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[6,6],[7,7],[13,13],[17,17]},从而有 no(AABA)={[1,2,5,6]}.若支持度阈值 min_sup=2,则认为AABA是非频繁的.

事实上,AABA在 ES1 上有非重叠发生[1,2,5,6]和[7,13,14,17],AABA是频繁情节. 

若节点 N存储情节  的最早转移发生集 eto(),则不仅可以计算情节  的非重叠发生集 no(),而且也保

证挖掘过程中不会丢失频繁情节.例如,在事件序列 ES1 上,eto(AAB)={[1,2,5],[2,4,5],[4,6,9],[6,7,9],[7,13,14]}.

初始令 no(AAB)={[1,2,5]},然后将 eto(AAB)中首先与[1,2,5]非重叠的发生[6,7,9]添加至 no(AAB)中,从而有

no(AAB)={[1,2,5],[6,7,9]}.因 eto(A)={[1,1],[2,2],[4,4],[6,6],[7,7],[13,13],[17,17]},故 eto(AABA)= {[1,2,5,6], 

[2,4,5,6],[4,6,9,13],[6,7,9,13],[7,13,14,17]},从而有 no(AABA)={[1,2,5,6],[7,13,14,17]}. 

该支持度定义满足性质 1,情节增长时可以选用前缀增长或后缀增长. 

情形 7. 最小且非重叠发生. 

最小且非重叠发生也不受窗口宽度的约束.若节点 N存储  的最小且非重叠发生集 mn(),则深度优先搜

索时也可能会丢失频繁情节.例如,在事件序列 ES1 上,mn(AAB)={[2,4,5],[6,7,9]},mn(A)={[1,1],[2,2],[4,4], 

[6,6],[7,7],[13,13],[17,17]},从而有 mn(AABA)={[2,4,5,6]}.若支持度阈值 min_sup=2,则认为AABA是非频繁的.

事实上,AABA在 ES1 上有最小且非重叠发生[2,4,5,6]和[7,13,14,17],AABA是频繁情节. 

若节点 N存储情节  的最早转移发生集 eto(),则不仅可以计算情节  的最小且非重叠发生集 mn(),而

且也保证挖掘过程中不会丢失频繁情节 .例如 ,在事件序列 ES1 上 ,eto(AAB)={[1,2,5],[2,4,5],[4,6,9],[6,7,9], 

[7,13,14]},mo(AAB)={[2,4,5],[6,7,9],[7,13,14]}.初始令 mn(AAB)={[2,4,5]},然后将 mo(AAB)中首先与[2,4,5]

非重叠的发生[6,7,9]添加至mn(AAB)中,从而有mn(AAB)={[2,4,5],[6,7,9]}.由 eto(AABA)={[1,2,5,6],[2,4,5,6], 

[4,6,9,13],[6,7,9,13],[7,13,14,17]}可得 mo(AABA)={[2,4,5,6],[6,7,9,13],[7,13,14,17]},从而有 mn(AABA)={[2,4, 

5,6],[7,13,14,17]}. 

该支持度定义满足性质 1,情节增长时可以选用前缀增长或后缀增长. 

2.2   算法描述 

基于上述思想 ,我们设计了一种融合多种支持度定义的频繁情节挖掘算法 FEM-DFS(frequent episode 

mining-depth first search).该算法在进行情节增长时,基于窗口发生、头发生、最小发生、非交错发生、非重叠

发生、最小且非重叠发生的支持度定义都采用前缀增长,而基于总发生的支持度定义采用后缀增长. 

算法 FEM-DFS 的伪代码如下. 

Algorithm FEM-DFS(ES,w,min_sup,def_sup). 

Input: ES: an event sequence=(E1,t1),(E2,t2),...,(En,tn); 

w: a window width; 

min_sup: a support threshold; 

def_sup: one of support definitions. wo, mo, ho, to, ni, no, mn stand for window occurrence-based, 

minimal occurrence-based, head occurrence-based, total occurrence-based, non-interleaved occurrence- 

based, non-overlapped occurrence-based, minimal and non-overlapped occurrence-based respectively. 

Output: T: a tree which stores all frequent episodes found from ES 

1. Create a tree T with simply a root node 

2. Scan ES once to find all frequent 1-episodes and sort them in lexicographical order 

3. FOR each frequent 1-episode  do 

4.   Create node N as a child of the root 

5. FOR each frequent 1-episode  do 

6.   EpisodeGrow() 

7. Return T 

Procedure EpisodeGrow(). 

Input: : an episode to be grown 
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Objective: grow the existing frequent episode  

1. FOR each frequent 1-episode  do 

2.  IF def_sup‘to’ 

3.    Let =concat(,) 

4.  ELSE 

5.    Let =concat(,) 

6.  Let eto()=ComputeETO(eto(),eto(),def_sup) 

7.  Let sup()=ComputeSUP(eto(),def_sup) 

8.  IF sup()≥min_sup 

9.    Create node N as a child of node Nα 

10.   EpisodeGrow() 
Procedure ComputeETO(eto(),eto(),def_sup). 

Input: eto(): the earliest transiting occurrences of  listed in increasing order of start time; 

eto(): the earliest transiting occurrences of  listed in increasing order of start time; 

def_sup: one of support definitions 

Output: eto(): the earliest transiting occurrences of concat(,) 

1.  Let eto()= 

2.  IF def_sup‘to’ 

3.    FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

4.      FOR j=1 to |eto()| do  //j points to the jth occurrence [tj,tj] of eto() 

5.        IF tj>ti|| 

6.          Add [ti1,ti2,…,ti||,tj] to eto() 
7.          break 

8.  ELSE 

9.    FOR j=1 to |eto()| do  //j points to the jth occurrence [tj,tj] of eto() 

10.     FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

11.       IF ti1>tj 

12.         Add [tj,ti1,ti2,…,ti||] to eto() 
13.         break 

14. RETURN eto() 
Procedure ComputeSUP(eto(),def_sup). 

Input: eto(): the earliest transiting occurrences of  listed in increasing order of start time; 

def_sup: one of support definitions 

Output: sup(): the support of  

1. switch(def_sup) 

2.  case ‘wo’: 

3.     Let wo()= 

4.     FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

5.       IF ti||–ti1≤w 

6.         FOR j=0 to w–(ti||–t1) do 

7.           IF [ti||–w+j,ti||+j]wo() 

8.             Add [ti||–w+j,ti||+j] to wo() 
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9.     RETURN |wo()| 

10.  case ‘mo’: 

11.    Let mo()= 

12.    FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

13.      IF ti||<t(i+1)|| 

14.         Add [ti1,ti2,…,t||] to mo() 

15.    RETURN |mo()| 

16.  case ‘ho’: 

17.    Let ho()= 

18.    FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

19.       IF ti||–ti1≤w 

20.         Add [ti1,ti1+w] to ho() 

21.    RETURN |ho()| 

22.  case ‘to’: 

23.    IF ||=1 

24.     RETURN |eto()| 

25.    ELSE 

26.      RETURN min(|eto()|,ComputeSUP(eto(suffix()),‘to’)) 

27.  case ‘ni’: 

28.   Let ni()={[t11,t12,…,t1||]}  //Add the first occurrence of eto() to ni() 

29.   Let j=1  //j points to the jth occurrence [tj1,tj2,…,tj||] of ni() 

30.    FOR i=2 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

31.      FOR k=1 to ||–1 do 

32.        IF tik<tj(k+1) 

33.          break 

34.      IF k>||–1 

35.        Add [ti1,ti2,…,ti||] to ni() 

36.        j=j+1 

37.    RETURN |ni()| 

38.  case ‘no’: 

39.   Let no()={[t11,t12,…,t1||]}  //Add the first occurrence of eto() to no() 

40.   Let j=1  //j points to the jth occurrence [tj1,tj2,…,tj||] of no() 

41.    FOR i=2 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

42.      IF ti1>tj|| 

43.        Add [ti1,ti2,…,ti||] to no() 

44.        j=j+1 

45.    RETURN |no()| 

46.  case ‘mn’: 

47.    Let mn()= 

48.    FOR i=1 to |eto()| do  //i points to the ith occurrence [ti1,ti2,…,ti||] of eto() 

49.      IF ti||t(i+1)||ti||<t(i+1)1 

50.        Add [ti1,ti2,…,ti||] to mn() 
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51.    RETURN |mn()| 

2.3   算法正确性证明 

算法 FEM_DFS 的关键步骤是以发现的频繁情节为前缀或后缀进行情节增长,并由过程 ComputeETO 和

ComputeSUP 来分别计算增长后情节的最早转移发生集和支持度 .为此 ,需要证明过程 ComputeETO 和

ComputeSUP 的正确性.不失一般性,对于过程 ComputeETO 而言,只证明前缀增长情形下的正确性. 

定理 1. 给定频繁情节  和频繁 1-情节  的最早转移发生集 eto()和 eto(),过程 ComputeETO 计算得到

的是情节=concat(,)的最早转移发生集 eto(). 
证明: 

(1) 证明 eto()中的每个发生都是情节=concat(,)的最早转移发生. 

设 [t1,t2,…,t||,t]是由 [t1,t2,…,t||]eto()和 [t,t]eto()根据时序关系连接得到 (记为条件 1),这表示

[t1,t2,…,t||]是 t前的最近一次最早转移发生,t是 t||后的最早发生时间. 

若[t1,t2,…,t||,t]不是的一次最早转移发生,则必然存在的一次最早转移发生[t1,t2,…,t||,t],此时,t有两种

可能:t <t||或 t||<t <t.若 t’<t||,说明[t1,t2,…,t||]不是的一次最早转移发生,这与条件 1 矛盾;若 t||<t<t,说明

t不是 t||后的最早发生时间,这也与条件 1 矛盾. 

(2) 证明 eto()包含了情节=concat(,)的所有最早转移发生. 

的任何一次最早转移发生[t1,t2,…,t||,t]都蕴含着[t1,t2,…,t||]是 t前的最近一次最早转移发生,t是 t||后
的最早发生时间.根据时序关系,算法 ComputeETO 都能将[t1,t2,…,t||]和[t,t]连接成[t1,t2,…,t||,t]作为的一次

最早转移发生. 

综合上述(1)和(2),定理 1 得证. □ 

性质 4. 设 h 是情节的一次最早转移发生,h是情节的一次发生,若 h(t1)≤h(t1),则 h(ti)≤h(ti),其中,1≤i

≤||,h(ti)和 h(ti)分别表示 h 和 h中的第 i 个事件类型发生的时间. 

推论 1. 记 hi 是情节的第 i 次最早转移发生.若 hi(t1)<hj(t1),则 hi(tk)≤hj(tk),其中,i<j,2≤k≤||. 

推论 2. 设 hi 是情节的第 i 次最早转移发生,当且仅当 hi(t||)=hi+1(t||)时,hi 不是情节的一次最小发生. 

证明: 

(a) 证明充分性 

因为 hi(t||)=hi+1(t||),且由推论 1 可知 hi(t1)<hi+1(t1),所以 hi 不是情节的一次最小发生,充分性得证. 

(b) 证明必要性 

假设 hi=[hi(t1),hi(t2),…,hi(t||)]不是的一次最小发生 ,则窗口 [hi(t1),hi(t||)]中必然包含的另一次发生

h=[h(t1),h(t2),…,h(t||)],此时有两种可能:h(t1)=hi(t1)或 h(t1)>hi(t1).若 h(t1)=hi(t1),则 h(t||)<hi(t||),然而,由于 hi 是
的最早转移发生,任何由 hi(t1)开始的的发生不可能在 h(t||)之前结束,所以,h(t||)<hi(t||)是不可能的,这表示

h(t1)=hi(t1)也是不可能的.若 h(t1)>hi(t1),则根据性质 4,有 hi(t||)≤h(t||).因为 h 是窗口[hi(t1),hi(t||)]中的一次发生,

所以 hi(t||)=h(t||).由于 hi+1 是继 hi 之后的最近最早转移发生,且存在由 h(t1)开始的的发生 h,所以 hi+1(t1)≤

h(t1),hi+1(t||)≤h(t||).再由性质 4,有 hi(t||)≤hi+1(t||).综合 hi(t||)=h(t||),hi+1(t||)≤h(t||)和 hi(t||)≤hi+1(t||),有 hi(t||)= 

hi+1(t||),必要性得证. 

综合上述(a)和(b),推论 2 得证. □ 

推论 3. 由推论 2 可知,设 hi 是情节的第 i 次最早转移发生,若 hi(t||)<hi+1(t||),则 hi 是情节的一次最小发

生,反之亦然.为此,要计算情节的最小发生集 mo(),可以从情节的最早转移发生集 eto()中,选择满足 hi(t||)< 

hi+1(t||)的最早发生 hi. 

性质 5. no()中 h1 是情节的第 1 次最早转移发生,hi+1 是 hi(t||)之后与 hi 首次非重叠的发生,hn(t||)之后不

存在与 hn 非重叠的发生. 

推论 4. 情节至多存在|no()|=n 个非重叠的发生. 

证明:设 no()={h1,h2,…,hm}是的任一非重叠发生集,并令 k=min(m,n).现用归纳法证明 hi(t||)≤hi(t||),
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其中,1≤i≤k.证明过程如下. 

当 i=1 时,假设 h1(t||)<h1(t||),则存在的一个开始于 h(t1)的最早转移发生 g.由性质 4,有 g(t||)≤h1(t||),这

表示找到的一个比 h1 还早的最早转移发生,这与性质 5 矛盾.因此,h1(t||)≤h1(t||)成立. 

当 1≤i<k 时,假设 hi(t||)≤hi(t||)成立,需要证明 hi+1(t||)≤hi+1(t||)也成立.假设 hi+1(t||)<hi+1(t||),则与 i=1 时

类似,在 hi(t||)之后可以找到一个比 hi+1 还早且与 hi 非重叠的发生,这与性质 5 矛盾.因此,hi+1(t||)≤hi+1(t||)成立. 

综上,hi(t||)≤hi(t||),其中,1≤i≤k,从而有 m≤n.因为 hn(t||)之后不存在与 hn 非重叠的发生(性质 5),所以情

节至多存在|no()|=n 个非重叠的发生.推论 4 得证. □ 

定理 2. 给定情节的最早转移发生集 eto()和支持度定义,过程 ComputeSUP 计算得到的是的支持度. 

证明:给定事件序列和窗口宽度,则有如下事实:情节的窗口发生集 wo()、头发生集 ho()和最小发生集

mo()都是唯一的 ;由的所有子情节的头发生集可以计算的总发生支持度 |to()|;情节的非重叠发生集

no()、非交错发生集 ni()、最小且非重叠发生集 mn()可能是不唯一的.以下分情形证明定理 2 的正确性. 

(1) 窗口发生、头发生和总发生 

对于窗口发生,过程 ComputeSUP 依据定义 6,首先计算情节的窗口发生集 wo(),然后求得的支持度

|wo()|;对于头发生,过程ComputeSUP依据定义 8,首先计算情节的头发生集 ho(),然后求得的支持度|ho()|;

对于总发生,过程 ComputeSUP 依据文献[11]提出的总发生支持度计算方法,首先计算情节的|ho()|,然后由

min(|ho()|,|to(suffic())|)求得情节的支持度|to()|. 

(2) 最小发生 

依据推论 3,过程 ComputeSUP 首先计算情节的头发生集 mo(),然后求得的支持度|mo()|. 

(3) 非重叠发生 

过程 ComputeSUP 依据定义 11,首先计算情节的非重叠发生集 no()={h1,h2,…,hn},其中,每个 hi 都是的
最早转移发生,然后求得的支持度|no()|.依据推论 4,no()是的一个非重叠发生最大集. 

(4) 非交错发生、最小且非重叠发生 

过程 ComputeSUP 首先依据定义 10 和定义 12,分别计算情节的非交错发生集 ni()、最小且非重叠发生

集 mn(),然后分别求得的支持度|ni()|、|mn()|.ni()和 mn()是最大集的证明同 no(). 

综合上述(1)~(4),定理 2 得证. □ 

2.4   算法复杂度分析 

设|ES|为事件序列 ES 的长度,为 ES 上的事件类型集,FE 为 ES 上的频繁情节集,则有: 

定理 3. FEM-DFS 的时间复杂度为(|FE|·||·|ES|). 

证明:FEM-DFS 的时间代价主要在情节增长处理.设待增长的频繁情节为,与之串接的频繁 1-情节为,增

长后的情节为,完成一次情节增长,需要扫描 eto()和 eto()以计算 eto()和 sup(),其时间复杂度为(|ES|). 

FEM-DFS 需以 FE 中的每个情节为前缀或后缀进行情节增长,增长次数至多为频繁 1-情节的个数(上界为||).

因此,FEM-DFS 的时间复杂度为(|FE|·||·|ES|). □ 

定理 4. FEM-DFS 的空间复杂度为(|FE|·|ES|). 

证明:FEM-DFS 需要维护所有的频繁情节,每个频繁情节需要存储其最早转移发生集,至多需要空间|ES|,所

以 FEM-DFS 的空间复杂度为(|FE|·|ES|). □ 

3   各种支持度比较 

定理 5. 情节在给定事件序列上的支持度满足:|wo()|≥|ho()|≥|to()|,|ni()|≥|mo()|≥|no()|=|mn()|. 

证明: 

(1) 证明|wo()|≥|ho()|≥|to()|. 

由定义 6、定义 8、定义 9 得证. 

(2) 证明|ni()|≥|mo()|≥|mn()|=|no()|. 
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首先证明|ni()|≥|mo()|,即证明:对于情节相邻的最早转移发生 hi 和 hi+1,若 hi 是最小发生,则 hi 和 hi+1 一

定是非交错发生.我们使用反证法证明.因为 hi 是最小发生,所以有 hi(tk)<hi+1(tk),其中,1≤k≤||.假设 hi 和 hi+1 不

是非交错发生,则必然存在一个小于||的 k,使得 hi+1(tk)<hi(tk+1),则有 hi(tk)<hi+1(tk)<hi(tk+1)<hi+1(tk+1).因 hi(tk)< 

hi+1(tk)<hi(tk+1),且 hi 和 hi+1 是相邻的最早转移发生,所以有 hi(tk+1)=hi+1(tk+1),这与 hi(tk+1)<hi+1(tk+1)矛盾,说明若 hi

是最小发生,则 hi 和 hi+1 一定是非交错发生,从而证明了|ni()|≥|mo()|. 

其次证明|mn()|=|no()|.对于 no()中的任何一个发生 h,若 h 是最小发生,则 hmn(),否则,根据推论 2,一

定存在一个发生 h,满足 h(t||)=h(t||).显然,h与 no()中的其他发生都是非重叠的.这表明,最小且非重叠发生的

次数至少等于非重叠发生的次数,即|mn()|≥|no()|.假设|mn()|>|no()|,则说明 no()不是的非重叠发生的最

大集,这与推论 4 矛盾.因此,|mn()|=|no()|. 

最后证明|mo()|≥|mn()|.因为 mn()中的发生都是最小发生,所以 mn()mo(),即|mo()|≥|mn()|. □ 

4   实验评估 

我们使用文献[20,21]的合成数据集与真实数据集来进行实验评估.对于合成数据集,首先使用 IBM 合成数

据生成器 Quest Market-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 D=0.001,C=300000, 

N=20,S=300000,其中,参数 D 表示交易序列的个数(单位为 1 000),C 表示每个交易序列中交易的平均个数,N 表

示所有交易项的类型种数(单位为 1 000),S 为最长交易序列中交易的平均个数,这样就得到了一个 20 000 种交

易项类型上的由 300 000 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,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,中国知网为全社会提供了最

丰富、最全面的文献资源,为了能够发现中国知网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,我们选用了中国知网的一个 Web 服务器上从 2010 年 11 月 1 日~2010 年 11 月 30 日的日志

数据,该日志数据包括了相关读者对 132 885 种不同文献的 211 665 个阅读序列. 

通过 7 组实验对比算法 FEM-DFS 和文献[19]提出的算法(为描述方便,简称为 FEM-BFS)的时空性能,并分

析 FEM-DFS 在不同支持度定义下的挖掘结果.实验的硬件环境为 3.6GHz Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU,内存

为 8GB,操作系统为 Windows 8,程序采用 Java 实现. 

实验 1. 运行时间 vs.支持度阈值.合成数据集和真实数据集的窗口宽度分别设定为 200 和 5 天,通过改变支

持度阈值,得到如图 2 所示的两种算法各自在 7 个支持度定义下的平均运行时间. 

可以看出,随着支持度阈值的增加,两种算法的运行时间都在线性减少,且 FEM-DFS 要优于 FEM-BFS,主要

原因是:支持度阈值越大,频繁情节越少;FEM-BFS采用广度优先搜索策略,需要多遍扫描事件序列,而 FEM-DFS

采用深度优先搜索策略,只需单遍扫描事件序列. 

尽管算法 FEM-DFS和 FEM-BFS在运行时间上存在差异,但它们的挖掘结果相同.例如,基于隐马尔可夫模

型的多步攻击预测研究,面向分布数据安全的误用检测算法和入侵检测系统的研究,隐马尔可夫模型在入侵检

测中的应用,基于入侵响应的入侵警报关联性的攻击预测算法,基于因果网络的攻击计划认别与预测,面向网络

安全的基于入侵事件的早期预警方法是两种算法在真实数据集上都能挖掘得到的一个频繁 6-情节,该情节刻

画了一种行为模式:读者们旨在研究一个基于隐马尔可夫模型的攻击预测方法(见第 1篇阅读文档),他们首先研

究了两种常用的入侵检测模型,即误用检测模型(见第 2 篇阅读文档)和异常检测模型(见第 3 篇阅读文档)，然

后分析了现有攻击方法的不足(见后 3 篇阅读文档).算法 FEM-DFS 和 FEM-BFS 的挖掘结果有助于 CNKI 向读

者提供个性化的文献阅读推荐服务. 

实验 2. 运行时间 vs.窗口宽度.合成数据集和真实数据集的支持度阈值分别设定为 1 200 和 7,通过改变窗

口宽度,得到如图 3 所示的两种算法各自在窗口发生、头发生和总发生支持度定义下的平均运行时间. 
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(a) 合成数据集                                        (b) 真实数据集 

Fig.2  Average runtime vs. support threshold 

图 2  运行时间 vs.支持度阈值 

   
(a) 合成数据集                                        (b) 真实数据集 

Fig.3  Average runtime vs. window width 

图 3  运行时间 vs.窗口宽度 

可以看出,随着窗口宽度的增加,两种算法的运行时间也在线性增加,这是因为窗口宽度越大,频繁情节越

多.另外,FEM-DFS 要优于 FEM-BFS,这是因为两者采用了不同的搜索策略. 

实验 3. 运行时间 vs.序列长度.设定合成数据集的支持度阈值和窗口宽度分别为 800 和 200,真实数据集的

支持度阈值和窗口宽度分别为 7 和 5 天,并选择前 100K、前 150K、前 200K、前 250K 个和所有 300K 个合成

数据作为 5 个合成子序列,选择前 6 天、前 12 天、前 18 天、前 24 天和所有 30 天真实数据作为 5 个真实子序

列,通过改变序列长度,得到如图 4 所示的两种算法各自在 7 个支持度定义下的平均运行时间. 

可以看出,两种算法的运行时间都随着序列长度的增加而线性增加,这是因为序列长度越大,频繁情节越

多.另外,FEM-DFS 优于 FEM-BFS,这也源于两者不同的搜索策略. 

实验 4. 内存开销 vs.支持度阈值.与实验 1 的设置相同,通过改变支持度阈值,得到如图 5 所示的两种算法

各自在 7 个支持度定义下的平均内存开销. 

可以看出,随着支持度阈值的增加,两种算法的内存开销都在线性减少,且 FEM-DFS 要优于 FEM-BFS,原因

与实验 1 相同. 

实验 5. 内存开销 vs.窗口宽度.与实验 2 的设置相同,通过改变窗口宽度,得到如图 6 所示的两种算法各自

在窗口发生、头发生和总发生支持度定义下的平均内存开销. 

可以看出,随着窗口宽度的增加,两种算法的内存开销都在线性增加,但 FEM-DFS 要优于 FEM-BFS,原因与

实验 2 相同. 

实验 6. 内存开销 vs.序列长度.与实验 3 的设置相同,通过改变序列长度,得到如图 7 所示的两种算法各自

在 7 个支持度定义下的平均内存开销. 
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可以看出,两种算法的内存开销都随着序列长度的增加而呈线性增加,但 FEM-DFS 要优于 FEM-BFS,原因

与实验 3 相同. 

   

(a) 合成数据集                                        (b) 真实数据集 

Fig.4  Average runtime vs. sequence length 

图 4  运行时间 vs.序列长度 

   
(a) 合成数据集                                         (b) 真实数据集 

Fig.5  Average memory vs. support threshold 

图 5  内存开销 vs.支持度阈值 

   
(a) 合成数据集                                        (b) 真实数据集 

Fig.6  Average memory vs. window width 

图 6  内存开销 vs.窗口宽度 

实验 7. 频繁情节个数 vs.支持度定义.选择 300K 合成数据集和 30 天真实数据集,两个数据集的支持度阈

值分别设定为 800和 7,窗口宽度分别设定为 200和 5天,通过改变支持度定义,得到如图 8所示的算法 FEM-DFS

在不同支持度定义下的频繁情节个数. 
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(a) 合成数据集                                         (b) 真实数据集 

Fig.7  Average memory vs. sequence length 

图 7  内存开销 vs.序列长度 

   
(a) 合成数据集                                        (b) 真实数据集 

Fig.8  Episode number vs. support definition 

图 8  频繁情节个数 vs.支持度定义 

可以看出,基于窗口发生、头发生、总发生的 3 种支持度定义,发现的频繁情节个数依次递减;基于非交错

发生、最小发生、非重叠发生的 3 种支持度定义,发现的频繁情节个数也在依次递减;基于非重叠发生、最小

且非重叠发生的两种支持度定义,发现的频繁情节个数相同.主要原因:同一情节的发生次数在不同支持度定义

下有着固定的比较关系,这与定理 5 一致. 

5   总结与展望 

针对现有频繁情节挖掘算法存在的不足,本文提出了一个采用深度优先搜索方式和共享前/后缀树存储结

构的频繁情节挖掘算法 FEM-DFS,满足了实际情况下用户多变的支持度定义需求 ,实验评估证实了算法

FEM-DFS 能够有效地发现事件序列上的频繁情节. 

未来将基于事件流环境,研究一种能够融合多种支持度定义的频繁情节挖掘算法. 
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