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顾及背景知识的多事件序列关联规则挖掘方法

何占军１　邓　敏１　蔡建南１　刘启亮１

１　中南大学地理信息系,湖南 长沙,４１００８３

摘　要:事件序列关联规则挖掘旨在发现序列中不同事件在邻近时间域内的相互依赖关系,对于理解事件间

的交互作用机制具有重要意义.然而,当前事件序列关联规则挖掘方法忽略了序列中事件的分布特征,支持

度与置信度阈值参数设置困难,进而造成了挖掘结果的冗余或遗漏问题.充分考虑序列中事件的固有分布特

征,定义了新的规则度量指标,并给出了一种顾及背景知识的多事件序列关联规则挖掘算法.实验结果表明,

与当前经典的 MOWCATL算法比较,此方法挖掘结果更加准确,且规则度量指标间的一致性更好,可有效改

善挖掘规则冗余或遗漏问题.应用此方法对２０１３年冬季北京市 PM２．５浓度与气象因素的多序列进行挖掘,

发现PM２．５浓度与空气相对湿度的联系最为紧密,高湿、低温和弱风环境最容易导致高浓度PM２．５的形成.
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　　随着地理空间数据获取技术的迅速发展,地
理空间数据的数据类型、覆盖范围及获取速度已

呈爆炸式增长,如何从这些海量的地理空间数据

中发现知识已成为空间信息技术的研究热点.地

理空间数据挖掘是地理空间知识发现的核心内

容,旨在从海量地理空间数据中发现潜在的、有意

义的模式,对地理现象的理解、分析和预测有重要

的指导意义.关联规则是地理空间数据挖掘中的

一个重要内容,可以发现不同要素、现象或事件间

的关联关系,其已被广泛应用于土地覆盖变化分

析、生态物种分布、气象预报、疾病相关因子分析

等领域[１Ｇ５].
关联规则挖掘的概念最早由文献[６]提出,其

一般形式为A→B(s ,c).其中,A 称为规则前

件,B 为规则后件,s和c为规则度量的两个重要

指标,前者称为支持度(或频繁度),表示规则在数

据库中出现的频率,后者为置信度,表示在前件发

生前提下后件发生的概率.文献[７Ｇ８]提出了时

间序列模式挖掘的问题,并在随后给出一种通用

序列模式挖掘方法 GSP.此后,为进一步提升算

法效率,SPADE[９]、Prefixspan[１０]等类似算法陆

续被提出.然而,这些算法主要针对序列集合数

据,其目标在于找出序列集合中频繁出现的子序

列.实际中,时间序列观测数据通常是对同一地

区某种变量的长期重复观测,如环境监测、气象监

测数据.这种序列数据的一个基本特征是序列较

长,记录的是同一现象随时间演化的不同现象或

状态,如降水序列数据可体现干旱程度(干旱、潮
湿等).这些不同的现象或状态可视为事件,则观

测序列也就是记录了不同事件的事件序列.则针

对单个事件序列,文献[１１]定义不同类型事件的

有序组合为频繁事件集,并发展了两种频繁事件

集挖掘算法 WINEPI和 MINEPI.随后,文献

[１２]发展了基于事件约束的频繁事件集挖掘算法

REAR[１２],以精简挖掘结果从而提升结果的易解

译性.针对多个事件序列的频繁事件集挖掘,文
献[１３]提出了一种新的算法 MOWCATL.该方

法允许不同事件存在时间滞后,并被成功应用于

分析美国内布拉斯加州干旱与其他海洋大气指数

间的关联关系[１４].在国内,一些学者同样利用时

序关联规则挖掘的技术研究了太平洋暖池和中国

内陆降水之间的遥相关现象[１５Ｇ１６].
上述序列关联规则挖掘方法大都是在频繁

度Ｇ置信度的框架下进行,该框架下算法的不足在

于需要人为设置最小支持度和置信度阈值.这些

阈值的设置不仅影响着挖掘算法的效率,而且影
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响着挖掘结果的解译[１７Ｇ１８].阈值设置太低会导致

巨大的计算量,同时使得最终所得规则中包含大

量冗余、非显著的规则,造成规则进一步筛选的难

题;而阈值设置太高却又难以保证得到所有的有

效规则.尽管这些阈值的设置至关重要,但实际

中却鲜有关于这些阈值的先验信息,因此造成实

际挖掘过程的困难.本文给出了一种顾及背景知

识的多事件序列关联规则挖掘方法,旨在降低挖

掘结果对人为设置参数的依赖性,提升挖掘过程

中参数设置的自适应性和挖掘结果的可解译性.

１　顾及背景知识的多事件序列关联
规则挖掘算法

１．１　研究策略

在传统支持度Ｇ置信度框架下的关联规则挖

掘中,主要存在两个问题:(１)最小支持度等阈值

的设置缺乏先验信息,造成阈值选取的困难;(２)
最小支持度阈值仅仅是从全局的角度指定了不同

类别事件需满足的最小数目,并未考虑不同事件

所在背景序列中的分布特征差异,自适应性较差,
难以适应序列中事件频率差异较大的情形.由此

带来的后果是挖掘结果对参数依赖性太强,易发

生规则冗余或遗漏的问题.因此,需要设计一种

新的度量指标,以使其更好适应不同分布特征的

事件序列,以降低挖掘结果对度量指标的依赖.
对事件序列关联规则挖掘而言,用户通常需

要发现包含特定后件(感兴趣事件)的关联规则,
例如挖掘重浓度污染相关联的气象条件.因此,
可利用感兴趣事件作为后件约束.另一方面,前
件对后件的影响作用只存在于一定的时间范围

内,从而可将这种事件间的时间影响域视为邻近

域.进而,将感兴趣后件邻近域内的前件分布特

征视为对应前件的局部特征,而将整体序列中各

前件的固有分布特征则可以视为一种全局特征.
最后,从相对的视角出发,研究其局部分布特征和

全局分布特征的差异.若某前件在感兴趣后件邻

域内发生个概率远大于其在整体序列中平均的发

生概率,则认为该前件与感兴趣后件之间存在较

强的关联.这种思路的优势在于:(１)可以将事件

在整个序列中的分布特征作为一种背景知识,从
而使得度量指标设置带有了一定的先验知识;(２)
度量指标不再局限于一个全局设置的固定参数,
反映的是全局分布特征和局部分布特征的差异,
刻画的是一种相对特征.因此,给定度量指标最

小阈值时,当不同前件的全局分布特征存在较大

差异时,算法对其在兴趣后件邻域内分布数目的

要求随之发生变化,从而提升了阈值参数的自适

应性.
本文提出了一种顾及背景知识的多事件序列

关联规则挖掘算法(densityratiobasedassociaＧ
tionrulesminingformultiplesequences,DRＧ
BARMS).为详细说明算法,首先给出相关定

义.

１．２　度量指标定义

在多事件序列关联挖掘中,关联事件间相互

影响的时间范围定义为影响域.影响域内的不同

事件视为时间邻近.这种邻近关系可借助时间窗

口来表示,即发生在同一时间窗口的事件视为互

相邻近.算法以感兴趣事件作为后件约束,潜在

关联事件作为前件,且认为前件对后件的影响仅

存在给定的时间邻域内.换言之,前件和后件发

生时刻允许存在时间滞后,但二者发生时刻必须

足够相近(发生于同一时间窗口内).

图１　时间邻域示意图

Fig．１　ExampleofTemporalNeighboringRelationship

　　定义１全局计数(globalcount,GC):给定序

列集S＝{S１,S２􀆺Si􀆺Sn},其中,Sn为后件序

列,其他序列为前件序列.序列Si(i≠n)中,事

件Ai总计发生的数目称为全局计数.以图１为

例,S１为前件序列,S２为后件序列,则有 GC(A１)

＝８.
定义２局部计数(localcount,LC):局部计

数是指感兴趣后件邻域内前件总计发生的数目.
本文认为兴趣后件是在前件作用下的结果,因此

后件邻域不包含晚于后件发生的时刻.以如图１
为例进行说明,图１中虚线框表示时间邻近域(时
间窗口宽度为２).则以事件C 作为后件约束的

A１局部计数:LC(A１→C)＝４.同理,有 LC(A２

→C)＝３,LC(A３→C)＝１.

７６７
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定义３全局密度(globaldensity,GD):该指

标用于刻画在某前件Ai在其所在序列Si中的分

布特征(视为全局分布特征),定义为全局计数与

序列长度之比,具体表示为:

GDAi( ) ＝
GCAi( )

lengthSi( )
(１)

式中,Ai为前件;Si为该事件所在序列.图１中,
序列长度为１３,则 GD(A１)＝８/１３,GD(A２)＝３/

１３,GD(A１)＝２/１３.
定义４局部密度(localdensity,LD):该指

标用于刻画感兴趣后件邻近时间域内前件Ai的

分布特征(视为局部分布特征),具体表示为:

LDAi →C( ) ＝
LCAi →C( )

width×GCC( )
(２)

式中,LC(Ai→C)表示后件C 邻域内的Ai的局

部计数;GC(C)表示兴趣事件的全局计数,width
表示时间窗口宽度.图１中,后件C 邻域内发生

的前件类型有{A１,A２,A３},且各自局部计数分

别为４、３、１,则有 LD(A１→C)＝４/８.类似地,
LD(A２→C)＝３/８且LD(A３→C)＝１/８.

定义５密度比(densityratio,DR):局部密度与

全局密度之比称为密度比,具体计算公式表示为:

DRAi →C( ) ＝
LDAi →C( )

GDAi →C( )
(３)

　　该指标用来衡量某前件在后件邻域内的局部

分布与其在序列中全局分布特征的差异,若密度

比大于给定密度比阈值(默认值取１),即局部密

度远高于全局密度时,则认为这种关联关系是强

关联关系.如图１中,DR(A１→C)＝１３/１６,DR
(A２→C)＝１３/８,DR(A３→C)＝１３/１６.若仅根

据局部计数(对应传统方法中的支持数指标)进行

判断,则后件C 主要与前件A１相关联.然而,尽
管后件C 邻域内的A１事件的局部计数更高,但
导致该现象发生的原因是A１事件在整个序列中

本身的发生频率较高.因此,A１和C 之间的强关

联实际是因为没有充分考虑A１的全局分布特征而

导致的一种伪关联关系.根据密度比指标则可以

发现,事实上,后件C 的与A２间的关联程度更高.
定义 ６ 相 对 密 度 比(relativedensityratio,

RDR):当同一后件与多个前件相关联时(大于给

定密度比阈值),则需要从中进一步筛选出较为显

著的关联前件,即需要比较各前件与后件之间关

联程度的显著性.为此,进一步引入相对密度比

指标,计算公式表示为:

RDRAi →C( ) ＝
n×LDAi →C( )

∑
n

i＝１
LDAi →C( )

(４)

式中,n 为后件C 邻域内前件类型数目.相对密

度比是指同一后件约束下,某关联前件局部密度

与所有关联前件局部密度均值的比率.该指标的

意义在于比较不同规则间的相对重要程度,从而

对规则进行适当过滤和筛选.相对密度比取值越

大,说明其重要程度越高(默认值为１,即大于平

均水平).图１中,满足密度比指标的只有事件

A２,因此不需要继续计算相对密度比指标.
定义７置信度(confidence,Conf):对于关联

规则挖掘结果的评价,应采取不同于关联规则挖

掘过程中的指标参数.传统关联规则挖掘算法中

的置信度指标度量的是给定前件是后件的条件概

率,忽略了后件本身的分布特征.为此,本文将关

联规则的置信度指标定义为:

ConfAi →C( ) ＝
LCAi →C( )

maxGCAi( ) ,LCC( )( )

(５)

　　置信度定义为全置信度格式,指标综合考虑

了前件与后件的分布特征,度量的是前件和后件

的关联程度,取值范围为[０,１].

１．３　DRBARMS算法描述

总的来说,DRBARM 算法是一种基于后件

约束的算法,将后件邻域内前件的分布特征视为

局部分布特征,而将前件所在序列的整体分布特

征作为一种背景知识.算法采取基于密度的思

想,用密度指标衡量前件的局部和整体分布特征.
同时,采取密度比指标,从相对的视角度量事件的

局部分布特征和全局分布特征的差异.若感兴趣

事件邻域内某前件密度远大于其在整个序列中的

分布密度,则认为该前件与兴趣后件相关联,以此

来削弱分布于全局的、高密度、不相关前件的影

响,进而发现真正有意义的关联规则.算法流程

描述如下.
输入:前件序列集S＝{S１,S２􀆺Si􀆺Sn－１}、

后件序列Sn、滑动窗口长度width,最小密度比阈

值 min_density_ratio
输出:含多事件的关联规则

步骤１:计算前件序列Si(i＝１􀆺n－１)中各

事件类型的全局计数和全局密度.
步骤２:选择后件序列中感兴趣事件C,并以

C 作为后件约束,计算其邻近时间域 width内前

件的局部计数和局部密度.
步骤３:计算前件事件Aj(Aj∈Si)关于后件

C 的密度比,并选择密度比大于 min_density_raＧ
tio的前件集合;若所得集合中前件类型数目大于

１,进一步计算对应前件的相对密度比,并选择相

８６７
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对密度比大于平均水平的前件集合,作为最终与

兴趣后件C 关联的一项集合L１.
步骤４:对L１中来自不同前件序列的事件进

行组合,重复步骤１~３,依次生成二项集L２、L３

􀆺直至Lk为空.
步骤５:计算规则的置信度,输出规则,算法

结束.

２　关联规则挖掘实验与分析

２．１　模拟实验

首先,采取模拟数据对本文算法的有效性和

正确性进行验证.如图２所示,设置序列S１、S２、

S３为前件序列,序列S４为后件序列.其中,序列

S１、S２中各事件均以相同的概率随机生成,S４序

列由S１、S２生成,关系式为S４＝０．５S１＋０．５S２.
具体而言,事件A１、A２、A３编码为－１、０、１,事件

B１、B２、B３编码为０、１、２,编码值大小表示对S４

的影响权重.最后,将所得序列S４按得分由低到

高的顺序等概率分为３个等级,分别记为 D１、

D２、D３.S３为独立的随机序列,其中事件 C１、

C２、C３的发生概率为０．７、０．２、０．１.显然,D３的产

生仅可能与A３、B２、B３相关,且B３的影响作用一

定大于B２.为验证本文算法,滑动窗口取为１
(S１、S２中的事件仅仅影响同一时刻的S４序列),
密度比阈值设为１．２.算法挖掘结果中包含后件

D３的规则列于表１.同时,选择 MOWCALT 算

法挖掘中较为显著的前６条规则列于表２.

图２　含干扰序列的多序列关联规则挖掘

Fig．２　MultipleSequencesIncludinganUncorrelatedSeries

表１　DRBARMS算法挖掘所得规则

Tab．１　AssociationRulesObtainedbyDRBARMS
规则编号 规则 密度比 置信度

１ {A３→D３} ２．０４ ０．７１
２ {B３→D３} １．５９ ０．５６
３ {A３＋B３→D３} ２．８６ １

表２　MOWCALT算法挖掘所得规则

Tab．２　AssociationRulesObtainedbyMOWCALT
规则编号 规则 支持数 置信度

１ {A３＋C１→D３} ３ ０．６
２ {A３＋B３→D３} ３ １
３ {B３＋C１→D３} ４ ０．５７
４ {C１→D３} ５ ０．３８
５ {B３→D３} ５ ０．５６
６ {A３→D３} ５ ０．７１

　　由表１结果可知,本文算法挖掘结果与预期

结果一致,所得规则表明事件D３只与A３和B３呈

明显关联.若采用 MOWCAL算法,结果较大程

度依赖于支持度阈值的设置,若设置太小,重要的

规则可能遗漏.例如,尽管表２中规则２有着最

高的置信度,但若支持度设置不合理(如大于３),
该规则将被遗漏.再者,规则的支持度和置信度

之间存在不一致性,高支持度规则会同时伴随较

低置信度,从而造成规则判读、选取和识别的困

难,如表２中规则２和规则３.此外,所得规则中

包含一些关于高频率事件的冗余规则,这些规则

实际对应的是相互独立情形,如规则４中事件C１

和D３.换而言之,此类规则实为一种虚假关联,
不具备实际意义.相反,本文算法由于较好地顾

及了序列的背景知识,可有效消除上述冗余或虚

假规则.同时,本文算法避免了支持度阈值的设

置,较好地降低了阈值参数依赖性,且所得结果与

实际情形完全符合.

２．２　实例分析

采用真实数据对本文算法进行进一步分析.
数据采用中国北京市３５个空气质量观测站点

２０１３年１２月至２０１４年２月的PM２．５日均观测值

序列及同期湿度、温度、风力观测序列,用于发现

不同程度PM２．５水平与湿度、温度、风力之间的定

量关联关系.主要关注两个问题:(１)不同气象因

素与PM２．５水平的关联关系如何,哪种因素是高浓

度PM２．５形成的主要因素? (２)哪些气象因素的组

合是高浓度PM２．５形成的最佳环境?
首先,对不同观测数据进行离散化,这是由于

关联规则挖掘主要针对类别型数据.其中,温度

取值范围为－５~１５℃,等间距分为４级;相对湿

度取值范围为０~１００,等间距分为５级;风力按

照气象领域常用分级,分为轻风、和风等４级;

PM２．５浓度参考环境空气质量标准,按空气质量指
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数(airqualityindex,AQI)分为６级,不同要素

具体离散化结果如表３所示.

表３　不同因子的离散化结果

Tab．３　DiscretizationofDifferentFactors
温度/

℃

分

级

湿

度

分

级

风

力

分

级
PM２．５

分

级

＜０ １ ０~２０ １ ０ １ ０~５０ １
０~５ ２ ２０~４０ ２ １~２ ２ ５０~１００ ２
５~１０ ３ ４０~６０ ３ ３~４ ３ １００~１５０ ３
＞１５ ４ ６０~８０ ４ ５~６ ４ １５０~２００ ４

８０~１００ ５ ２００~３００ ５
３００~５００ ６

　　进而,分别采用本文算法及 MOWCATL算

法对上述序列进行关联规则挖掘,均以 PM２．５浓

度观测序列作为后件序列.需要指的是,气象要

素与空气质量变化可能是非同步的,即不同要素

间相关关联,且存在一定时间滞后.滑动窗口大

小的选择取决于前件对后件影响作用的持续时

间,设置太大,则会削弱前件对后件的影响作用,
从而有可能导致某些较弱规则的遗失.本文中认

为温度等因素会对同一时刻及下一时刻的 AQI
产生影响,故窗口大小设置为２.以湿度和PM２．５

观测序列为例说明,不同算法挖掘结果分布列于

表４和表５.
表４　MOWCATL算法挖掘所得规则

Tab．４　AssociationRulesObtainedbyMOWCATL
规则

编号
前件 后件

支持

数

置信度

(％)
１ {湿度＞８０} {PM２．５＞３００} ２７２ ３５
２ {６０＜湿度＜８０} {２００＜ PM２．５＜３００} ２１０ ２７
３ {湿度＞８０} {１５０＜ PM２．５＜２００} １６７ ２２
４ {６０＜湿度＜８０} {１５０＜ PM２．５＜２００} １７６ １９
５ {４０＜湿度＜６０} {１００＜ PM２．５＜１５０} １３７ ２５
６ {６０＜湿度＜８０} {１００＜ PM２．５＜１５０} ２０３ ２２
７ {４０＜湿度＜６０} {５０＜ PM２．５＜１００} １６０ ３０
８ {湿度＜２０} {PM２．５＜５０} ８３ ９３
９ {２０＜湿度＜４０} {PM２．５＜５０} ９９ ３５

表５　本文算法挖掘所得规则

Tab．５　AssociationRulesObtainedbyDRBARMS
规则

编号
前件 后件

密度

比

置信度

(％)
１ {湿度＞８０} {PM２．５＞３００} ２．１１ ３５
２ {湿度＞８０} {２００＜ PM２．５＜３００} １．５０ ２７
３ {湿度＞８０} {１５０＜ PM２．５＜２００}１．２９ ２２
４ {４０＜湿度＜６０} {１００＜ PM２．５＜１５０}１．３５ ２５
５ {４０＜湿度＜６０} {５０＜ PM２．５＜１００} １．８８ ３０
６ {２０＜湿度＜４０} {PM２．５＜５０} ２．５４ ３５

　　实验中,用 MOWCATL算法挖掘共得到规

则１４条,从中选择９条(选择指标为支持数和置

信度).具体而言,当同一后件对应多种前件时,
选择支持数和置信度最大的作为最终结果.可以

发现,同一后件经常有不同的前件与之对应,且支

持度和置信度之间并不一致.如规则８和规则

９,若仅考虑支持数,较显著的规则应该是规则９;
然而,规则８的置信度却远远高于规则９.正是

由于所得规则中支持度和置信度之间的不一致

性,从所得规则中选择最佳规则就成为一个难题.
本文算法所得结果和 MOWCATL所得结果并无

冲突,同时,密度比指标和置信度指标间有着较好

的一致性,因而在规则取舍和选择上更为简单.
进一步地,对于PM２．５浓度和温度、风力等多

因子间的关联,主要针对高浓度污染事件(AQI＞
１５０)进行挖掘,选取其中１２条较显著的规则,列
于表６.

　　综合表５、表６可知,湿度与高浓度 PM２．５形

成的关联度最高,其次是风力,最后是温度.结合

大气污染相关研究可知[１９Ｇ２１],大气颗粒物粒子主

要有３种模态结构,爱根核模、积聚模和粗粒子

模,其中积聚模在大气中停留周期最长,也是大气

中最稳定的粒子.积聚模的来源主要是爱根核模

的凝结以及大气化学反应所产生的各种气体分子

转化成的二次颗粒物等.从化学组成上看,主要

表６　包含重度污染事件的关联规则

Tab．６　AssociationRulesConcerningHighLevelofPollutants

编号 前件 后件 密度比 置信度(％)

１ {５＜温度＜１０} {PM２．５＞３００} １．２８ ２１
２ {５＜温度＜１０} {２００＜ PM２．５＜３００} １．０１ １８
３ {０＜温度＜５} {１５０＜ PM２．５＜２００} １．０４ １７
４ {风力＝０} {PM２．５＞３００} １．３５ ２２
５ {１＜风力＜２} {２００＜ PM２．５＜３００} １．２４ ２３
６ {１＜风力＜２} {１５０＜ PM２．５＜２００} １．０４ １７
７ {湿度＞８０,５＜温度＜１０,１＜风力＜２} {PM２．５＞３００} ２．５４ ４２
８ {湿度＞８０,０＜温度＜５,１＜风力＜２} {２００＜ PM２．５＜３００} １．４９ ２７
９ {湿度＞８０,０＜温度＜５,２＜风力＜４} {１５０＜ PM２．５＜２００} １．４８ ２５
１０ {４０＜湿度＜６０,１＜风力＜２} {１００＜ PM２．５＜１５０} １．６３ ３０
１１ {４０＜湿度＜６０,２＜风力＜４} {５０＜ PM２．５＜１００} ２．０１ ３２
１２ {２０＜湿度＜４０,０＜温度＜５,２＜风力＜４} {PM２．５＜５０} ２．８３ ４０

０７７
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含无机粒子SO２－
４ 、NO－

３ 、NH＋
４ 和有机物 OC,而

这些无机粒子主要由SO２、NOx等气体与水蒸汽

的二次化学反应而来.因此,PM２．５浓度与相对湿

度呈现较强的关联.而风力是污染物粒子在空间

传播和扩散的主要动力,同时也对污染物浓度稀

释有着重要作用,故高浓度污染大多发生在风力

较弱的环境.从所挖掘结果来看,温度并没有污

染物浓度呈较强的关联.究其原因,可能是温度

呈较强的季节特征,而本文主要针对冬季观测数

据,整个季节中温度变化并不显著,因而并未与污

染物浓度表现出较强的关联.同时,所得关联规

则置信度偏低,这是由于这些气象因子只是高浓

度污染形成的孕育环境,而并非污染物的直接来

源.由实验结果可推测,高浓度 PM２．５形成的最

佳生成环境为高湿、低温和弱风环境,其关联程度

由高到低依次为湿度、风力和温度.

３　结　语

本文提出了一种顾及背景知识的多事件序列

关联规则挖掘算法.该算法将事件在整体序列中

的分布特征作为背景知识,从相对视角定义了新

的规则度量指标,其目的在于提升度量指标的自

适应性,降低结果的参数依赖性.通过模拟实验

和实例分析可以发现:(１)本文算法同时顾及序列

中事件局部分布和整体分布特征,可较好地消除

分布于序列中的高密度、非相关事件影响,从而发

现数据有意义的真实关联,降低了规则中的冗余;
(２)本 文 算 法 所 挖 掘 结 果 与 经 典 算 法 MOWＧ
CATL结果并无冲突,但规则重要性度量指标

(密度比、置信度)间的一致性更好,从而使得规则

筛选较为简单;(３)通过实例分析PM２．５浓度与温

度等气象因子间的关联关系,结果显示:不同因子

间的关联程度从高到低依次为湿度、风力和温度.
需要指出的是,尽管本文算法允许前件和后件非

同时发生,但算法假设前件对后件的影响是在一

定时间范围内的持续作用,并不侧重于挖掘前件、
后件间详细的滞后效应.此外,PM２．５等污染物的

浓度可能存在一定的季节差异,更详细的规则还

需针对不同季节的观测进一步分析.
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tionwasthehumidityandaneligibleenvironmentforhighPM２．５concentrationwerehighhumidity,

lowtemperatureandweakwinds．
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