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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 hmn(),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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