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Abstract:  Because of the fluidity and continuity of data stream, the knowledge embedded in stream data is most 
likely to be changed as time goes by. Thus, in most data stream applications, people are more interested in the 
information of the recent transactions than that of the old. This paper proposes a method for mining the frequent 
patterns in an arbitrary sliding window of data streams. As data stream flows, the contents of the data stream are 
captured with a compact prefix-tree by scanning the stream only once. And the obsolete and infrequent items are 
deleted by periodically pruning the tree. To differentiate the patterns of recently generated transactions from those 
of historic transactions, a time decaying model is also applied. Extensive simulations are conducted and the 
experimental results show that the proposed method is efficient and scalable, and also superior to other analogous 
algorithms. 
Key words:  data stream; frequent pattern mining; sliding window; time decaying model 

摘  要: 由于数据流的流动性与连续性,数据流所蕴含的知识会随着时间的推移而发生变化.因此,在绝大多数数

据流的应用中,用户往往对新产生的流数据所包含的知识要比对历史流数据所包含的知识感兴趣得多.提出了一种

挖掘数据流任意大小滑动时间窗口内频繁模式的方法 MSW(mining sliding window).当数据流流过时,该方法使用

滑动窗口树 SW-tree 在单遍扫描流数据的条件下及时捕获数据流上最新的模式信息.同时,该方法还周期性地删除

滑动窗口树上过期的及不频繁的模式分支,从而降低滑动窗口树的空间复杂度与维护代价.此外,该方法还应用时间

衰减模型逐步降低历史事务模式支持数的权重,并由此来区分最近产生事务与历史事务的模式.大量仿真实验的结

果表明,算法 MSW 具有较高的效率与优良的可扩展性,同时也优于其他同类算法. 
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1   介  绍 

数据流[1,2]是一个大小可能无限的数据序列,其中的数据元素连续高速到达.因此,在数据流处理中,不可能

将所有的流数据元素全部存放到内存中进行处理,而数据流的算法也应该满足如下几个条件[3]:第一,分析数据

流时,所有的数据元素最多只能访问 1 次;第二,尽管数据流中数据元素在连续不断地产生,但是分析数据流所需

要的内存空间应该是有限的;第三,新产生的流数据必须能够尽快地处理;第四,当用户提交查询时,需能及时反

馈最新的数据流分析结果. 
挖掘数据流上的频繁模式能够为数据流应用提供重要的决策依据.但是,由于数据流的流动性与连续性,数

据流上频繁模式信息随着流数据的连续产生而不断发生变化.在大多数数据流的应用中,用户往往更加关注数

据流上最近事务数据所包含的模式信息.因此,挖掘数据流上最近的频繁模式成为流数据挖掘中的一项具有挑

战性的工作.近年来,数据流上频繁模式挖掘工作受到广泛的关注,并取得了很多成果[4−10].Giannella 等人[4]提出

了 FP-stream 算法来挖掘数据流上多个时间粒度的频繁模式.该方法应用倾斜时间窗口[4]策略以精细的时间粒

度保存数据流上最近的频繁模式信息,而以粗糙的时间粒度保存历史的频繁模式.Chang 与 Lee[5]提出 estDec 算
法来挖掘数据流上最近的频繁模式,该方法应用时间衰减机制逐步减少历史模式的支持数来区分最近事务的

模式与历史事务的模式.Leung 与 Khan[8]提出了一种被称为 DStree 的模式树来维护数据流历史时间窗口内的

模式信息.该模式树上的每个节点都使用多个计数器来分别记录该模式在数据流最近的多个数据分段内的支

持数.当数据流流过时,该方法可以精确地挖掘数据流上最近几个数据分段内的频繁模式. 
然而,上述的 FP-stream[4],estDec[5]与 DStree[8]算法仍然存在着明显的缺陷.首先,estDec 算法所使用的监测

树(monitor tree)是一种松散的数据结构,未能有效利用模式树的存储空间,空间复杂度大.此外,当处理一个长度

为 l 的事务时,该方法需要产生并测试 2l−1 个中间候选模式,故算法的时间代价也很大.其次,在 DStree 算法中,
模式树上的每个节点均使用多个计数器来分别记录模式在数据流不同数据分段内的支持数.尽管该方法能够

精确挖掘数据流上的频繁模式,但是,当数据流模式挖掘的时间窗口大小是任意的或者不能事先确定时,该方法

就显得非常不灵活.并且使用多个计数器也增加了模式树的空间复杂度.此外,当数据流流动时,不频繁模式以

及历史事务的模式所对应的模式分枝一直保留在模式树上.随着流数据的不断产生,模式树的空间复杂度将迅

速增加,因此,算法的可扩展性差.第三,尽管 FP-stream 方法仅需要维护数据流各个数据分段内的频繁模式,但是

FP-stream 算法中的模式树也是一种松散的树结构.另外,FP-stream 方法不仅需要维护数据流全局上的频繁模

式树,还需要额外的时间与空间为数据流各个数据分段构建一个 FP-tree树,然后从该 FP-tree树上输出频繁模式

并保存到全局模式树上.随着已处理数据分段数目的增多,FP-stream 算法在更新全局模式树时需要多次移动与

合并各个节点上的倾斜时间窗口.更为重要的是,FP-stream 需要两次访问流数据元素才能捕获数据流上的频繁

模式,这也在很大程度上限制了该方法挖掘高速数据流的能力. 
本文提出了一种能够高效挖掘数据流任意大小滑动时间窗口[11−13]内频繁模式的方法 MSW(mining sliding 

window).该方法使用结构紧凑的滑动窗口树 SW-tree 来压缩存储数据流滑动时间窗口内的频繁模式;当数据流

流过时,仅需单遍访问流数据元素,滑动窗口树可以增量捕获数据流上最新的模式信息.同时,方法还周期性地

对滑动窗口树进行剪枝,删除那些过期的和不频繁的(infrequent)模式所对应的分支,从而减小滑动窗口树的空

间复杂度与维护代价.此外,该方法还通过减少历史事务模式支持数的权重方式来区分历史事务模式与新产生

事务模式.与 FP-stream,estDec 和 DStree 方法相比,MSW 方法具有以下优点:第一,与其他 3 种方法所使用的模

式树相比,MSW 方法的滑动窗口树 SW-tree 更能高效地维护数据流上的模式信息;第二,MSW 方法具有更强的

可扩展性和适应性;第三,MSW 方法更适合于挖掘数据流上任意大小滑动时间窗口内的频繁模式. 
本文第 2 节介绍挖掘数据流频繁模式的预备知识.第 3 节详细讨论滑动窗口树以及挖掘数据流任意大小滑

动时间窗口内频繁模式挖掘的算法.第 4 节分析算法的正确性.第 5 节通过仿真实验学习算法的性能,并将算法

与其他同类算法进行对比分析.第 6 节总结全文. 
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2   预备知识 

本节主要介绍挖掘数据流滑动时间窗口内频繁模式的相关概念,并提出模式支持数的衰减机制. 

2.1   相关概念 

数据流 DS={T1,T2,…,Ti,…}为一个大小可能无限的事务数据序列,其中 Ti 为第 ith 个产生的事务.数据流中

任何事务均包含唯一的事务标识 tid,任何事务中的数据元素集合均为数据集 A={a1,a2,…,am}的一个子集,其中

A 是一个按照全序 ≺有序( ≺为一种预定义的排序关系)的有限数据集合.滑动时间窗口 SW 包含数据流 DS 上最

近的 N 个事务数据,N 表示 SW 的大小.任何模式 P 都为数据集 A 的一个子集,P 中包含元素的数目称为模式 P
的长度,记为|P|.长度为|P|的模式称作|P|-模式.如果一个事务 T 包含模式 P 中的所有数据元素,则称该事务包含

模式 P.模式 P 在滑动时间窗口 SW 内的支持数等于 SW 内所有包含模式 P 的事务数据的个数,记为 freq(P,SW). 
定义 1. 将事务 T={a1,a2,…,ak}中的数据元素按照全序 ≺重新排列后得到的新数据序列 T ′={a1′,a2′,…,ak′}

称为事务 T 的投影.如果没有特别说明,下文中我们不区分事务和事务的投影. 
定义 2. 对于一个事务 T={a1,a2,…,ak}与一个 m-模式 P={b1,b2,…,bm}(m≤k),如果∀i,1≤i≤m,总有 ai=bi 成立,

则称模式 P 为 T 的 m-前缀模式.如果 m=k,则称 P 为事务 T 的最大前缀模式. 
定义 3. 给定最小支持度门限θ(0<θ<1)和最大许可误差ε(0<ε<θ),则对于大小为 N 的滑动时间窗口 SW 内任

意一个模式 P,(1) 如果 freq(P,SW)≥θN,那么 P 为频繁模式;(2) 如果 freq(P,SW)<εN,那么 P 为不频繁模式; 
(3) 如果εN≤freq(P,SW)<θN,那么 P 为临界频繁模式;而不频繁模式与临界频繁模式统称为非频繁模式. 

在数据流频繁模式挖掘中,尽管我们仅关心那些频繁模式,但是我们还必须维护那些临界频繁模式,因为随

着时间的推移,它们很可能会变为频繁模式.此外,我们还必须丢弃那些不频繁模式,因为不频繁模式的数量相

当多,维护它们的代价极大.此外,丢弃那些不频繁模式所带来的可能误差不大于ε.因此,在挖掘数据流上的频繁

模式时,通常以(θ−ε)作为最小支持度门限来保证数据流频繁模式挖掘无漏报[7,9]. 

2.2   时间衰减模型 

由于数据流的流动性与连续性,数据流中蕴含的知识会随着时间的推移而发生变化.而在实际的数据流应

用中,最近产生事务所蕴含的知识往往要比历史事务的知识有价值得多.因此,在数据流频繁模式挖掘时,人们

更希望挖掘出最近产生事务的频繁模式,而忽略那些历史事务的模式. 
本文应用时间衰减模型 TDM(time decay model)逐步衰减历史事务模式支持数的权重,并由此来区分新产

生事务与历史事务的模式.如果记模式支持数在单位时间内的衰减比率为衰减因子 f(0<f≤1),记事务 Ti到达时模

式 P 的衰减支持数为 freqd(P,Ti),那么,当数据流上的第 1 个事务 T1 到达时,freqd(P,T1)=r,当第 2 个事务 T2 到达

时,有 freqd(P,T2)=freqd(P,T1)×f+r.类似地,当第 ith 个事务 Ti 到达时,模式 P 的衰减支持数可以由下式得到: 

1

, if 1
( , )       

( , ) , if 2d i
d i

r i
freq P T

freq P T f r  i−

=⎧
= ⎨ × + ≥⎩

,其中
1, if   
0, otherwise

iP T
r

⊆⎧
= ⎨

⎩
. 

3   频繁模式挖掘 

本节首先介绍数据流上的滑动窗口树 SW-tree,并详细讨论基于该树的数据流滑动时间窗口内频繁模式挖

掘的算法 MSW. 

3.1   滑动窗口树SW-tree 

为了适应挖掘数据流滑动时间窗口内的频繁模式,本文设计了一种被称作为滑动窗口树 SW-tree 的前缀模

式树来增量维护数据流上的模式信息.SW-tree 是一种基于频繁模式树 FP-tree 的改进前缀模式树,它在存储结

构上明显区别于 FP-tree,具体说明如下:(1) FP-tree 上除根节点外的节点包括 3 个数据域:item-name,count, 
node-link.而在 SW-tree 上,除根节点外,每一个节点还增加一个新的数据域 tid,它用来记录最近的包含该节点所

表示模式那个事务的标识(tid);(2) FP-tree 各分支上的节点均按其支持数的降序排列,而 SW-tree 各分支上的节
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点按照某种预先定义的全序 ≺关系排列;(3) FP-tree 使用频繁数据项头表(frequent-item-header table)对模式树

上的数据项进行索引,且频繁数据项表中的各个数据项也按照其支持数的降序方式排列.而在我们的 SW-tree
中,使用数据项头表(item-list table)对滑动窗口树上的数据项进行索引,并且表中的数据项按照与 SW-tree 相同

的全序关系排列;(4) FP-tree 的频繁数据项头表的每一个表项包含 item-name 与 head of node-link 两个数据域,
而 SW-tree 数据项头表还增加了 tid 与 count 数据域. 

尽管 SW-tree 在存储结构上要比 FP-tree 略微复杂些,但是 SW-tree 却具有能够胜任增量挖掘数据流频繁模

式的性质.首先,FP-tree 各分支上的节点均按照其支持度降序的方式排列,使支持度大的数据项有更多的机会共

享相同的前缀模式,从而使得模式树的空间代价最小.然而,按照数据项支持数降序的方式排列模式树上的节

点,需要至少两次扫描数据集,这在高速的数据流应用中是不允许或者代价是极其昂贵的.而在 SW-tree 上,数据

项按照预先确定的全序关系排列.因此,当新的流数据到达时,可以立即将其模式信息增量更新至滑动窗口树

上,而不必多次扫描历史的流数据来确定数据项的支持数排列关系.其次,当流数据不断到达时,数据流上数据

项支持数的排列顺序是动态变化的.如果仍然按照数据项支持数降序的方式排列模式树各分支上的节点,则必

须不断调整模式树上各节点之间的顺序.显然,这样的代价是极其庞大的.而 SW-tree 以预先定义好的全序关系

排列滑动窗口树上的数据项 ,因此 ,节点之间的排列顺序是固定的 ,不会随着流数据的到达而发生变化 .因
此,SW-tree 比 FP-tree 更适合动态维护数据流上的模式信息.第三,SW-tree 上增加的数据域 tid 可以帮助计算模

式的衰减支持数而无需维护模式在数据流上的详细历史记录.此外,通过检查节点的 tid,还可以快速发现滑动窗

口树上过期无效的模式分枝.第四,在数据项头表中增加 tid,count 可以快速发现滑动窗口树上所维护的频繁数

据项,这将有助于提高模式输出的效率;同时也有助于快速发现过期与不频繁模式,加快滑动窗口树的剪枝速

度.尽管 SW-tree 与 FP-tree 的存储结构存在较大的差异,但是 SW-tree 仍然继承了 FP-tree 的重要性质,并且还具

有如下性质: 
性质 1. 滑动窗口树 SW-tree 上任何节点的支持数与时间戳都不小于其子孙节点的支持数与时间戳. 
合理性.滑动窗口树 SW-tree 采用前缀子模式复用方式压缩存储数据流上的频繁模式,当多个事务包含相

同的前缀子模式时,为了压缩滑动窗口树的存储空间,滑动窗口树用同一个分支保存这些相同的前缀子模式.因
此,距离滑动窗口树根节点近的节点有更多机会共享前缀子模式.另外,当将一个事务的模式信息增量更新至滑

动窗口树上时,总是先更新离根节点近的节点,然后按照事务投影中数据项的排列关系依次更新滑动窗口树上

的其他节点.因此,任何事务只要其包含滑动窗口树上某个节点,则必包含该节点的所有祖先节点.综上所述,显
然有滑动窗口树上任何节点的支持数与时间戳都不小于其子孙节点的支持数与时间戳.下面我们将通过一个

具体的例子来说明 SW-tree.如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Example of data stream                (b) The SW-tree built on example data stream 

(a) 数据流示例                        (b) 基于示例数据流的滑动窗口树 

Fig.1 
图 1 

由于滑动窗口树上各分支节点的顺序与数据流中数据项出现的频数无关.当新的事务数据到达时,可以立
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即对其进行处理并将其包含的模式信息增量更新到 SW-tree 上,而不必等到其他事务数据到达后才能确定数据

项之间的排序关系,并且流数据的增量处理仅需要单遍扫描流数据.另外,滑动窗口树上各个节点都记录着包含

该节点数据项最近的那个事务的 tid,当需要计算节点所表示模式的衰减支持数时,可以方便地确定模式支持数

衰减的比重;同时,也便于区分滑动窗口树上那些过期模式所对应的分支. 
当数据流流过时,滑动窗口树 SW-tree仅需要维护数据流滑动时间窗口 SW内事务的模式,因此,其树的大小 

不大于 | ( ) |
i iT SW Length T
∈∑ ,高度不大于 max(|Length(Ti)|+1),这里 ,Ti 为滑动时间窗口 SW 中的一个事

务,|Length(Ti)|表示 Ti 中数据项的个数. 

3.2   增量更新 

随着时间的推移,新的事务数据进入滑动时间窗口 SW 而历史的事务数据从 SW 中移出,因此,SW 内事务数

据的集合在不断地发生变化.为了实时地维护 SW 内事务数据集最新的模式信息,当新的事务数据到达时,必须

及时对其进行处理,并将其模式信息增量更新至滑动窗口树 SW-tree 上.此外,在滑动窗口树 SW-tree 上,由于各

分支上节点排列的顺序与各数据项在数据流中出现的先后顺序及出现的频率无关.因此,流数据的处理及滑动

窗口树的增量更新不依赖数据流中未来达到的流数据.当新的事务数据 T={a1,a2,…,ak}到达时,可以执行下面的

算法 1,将事务 T 所包含的模式信息增量更新至滑动窗口树 SW-tree 上. 
增量更新滑动窗口树的算法如图 2 所示.如果用|Update(a)|表示将单个数据元素 a 更新至滑动窗口树上的

代价,则将事务 T更新至滑动窗口树上的代价为 O(|Update(a)|×|Length(T)|),其中,|Length(T)|表示事务 T中数据元

素的数目. 
算法 1. 增量更新滑动窗口树 IncrementUpdate(T,Root). 
输入参数:T={a1,a2,…,ak},待处理的事务数据 Root,滑动窗口树 SWP-tree 的根节点. 
输出结果:更新后的滑动窗口树. 
1  定义 SWP-tree 上的初始插入位置 InsertNode,并初始化 InsertNode 为 Root; 
2  for (int l=1;l≤k;l++){ 
3     获取事务 T 的 l-前缀模式 P; 
4     在 InsertNode 的孩子节点中查找能够表示模式 P 的节点; 
5     if (查找成功,且称该节点为 node){ 
6        更新该节点的计数器与时间戳; 
7     } else { 
8       创建一个新的节点 node,并将其插入到 SWP-tree 上作为 InsertNode 的孩子节点,用于表示模式 P; 
9       完成数据项头表与节点 node 的指针连接; 
10    } 
11    set InsertNode=node; 
12  } 

3.3   快速剪枝 

为了不丢失数据流上的模式信息,在滑动窗口树增量更新时,事务数据所包含的不频繁模式也同时保存到

滑动窗口树上.随着时间的推移,不频繁模式的数量将迅速增加,而导致滑动窗口树的空间复杂度及维护代价大

为增加.另外,当历史事务从滑动时间窗口中移出时,保存在滑动窗口树上的一些模式也可能变成过期模式.这
些过期的或者不频繁的模式不仅对挖掘数据流滑动时间窗口内频繁模式没有任何帮助,反而会增加滑动窗口

树的维护代价及模式输出的代价.为了减少维护滑动窗口树的时间与空间代价,必须定期地对滑动窗口树进行

剪枝,删除树上那些过期的和不频繁模式所对应的分枝. 
如果记滑动时间窗口 SW 的大小为 N,剪枝开始时数据流的当前事务为 Tn,那么可以分 3 种情况对滑动窗口

树上进行剪枝: 
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(1) 对于数据项头表中任意一个数据项 item,如果|Tn.tid−item.tid|≥N,那么滑动窗口树上所有与 item 同名的

节点均记录着过期的模式; 

(2) 对于数据项头表中任意一个数据项 item,如果|Tn.tid−item.tid|<N,但 | . . |. nT tid item tiditem count f Nε−× < ,那么 
滑动窗口树上所有与 item 同名的节点均记录着不频繁模式; 

(3) 对于数据项头表中任意一个数据项 item,node为滑动窗口树上与 item同名的节点,如果|Tn.tid−item.tid|< 

N, | . . |. nT tid item tiditem count f Nε−× ≥ ,但是|Tn.tid−tNode.tid|≥N,则节点 tNode 记录着过期模式. 
对于第一和第三种情况,根据性质 1,如果某个节点 tNode 记录着过期模式,则其子孙节点均记录着过期模 

式.在滑动窗口树剪枝时,可以直接删除以该节点为根的子树.此外,如果 | . . |. nT tid tNode tidtNode count f Nε−× ≥ ,则还说 
明节点 tNode 所记录的模式曾经频繁出现.尽管此时节点 tNode 的祖先节点不应该被剪枝,但是那些包含节点

tNode 的历史事务对它们支持数的影响仍然较大.因此,还需要根据下式更新节点 tNode 所有祖先节点的支持数

以消除影响: 

nodei.count=nodei.count− | . . |. nT tid tNode tidtNode count f Nε−× ≥ . 
式中,nodei 为节点 tNode 的一个祖先节点.显然,删除滑动窗口树上过期模式节点仅仅消除了历史事务对当前模

式挖掘结果的影响,而不会引入模式挖掘的误差. 
对于第 2 种情况,由于滑动窗口树与数据项头表中的数据元素均按照预定义的顺序排列.因此,如果某个节

点记录着不频繁模式,我们仍然不能保证其子孙节点所表示数据项也是不频繁的.因此,对于不频繁模式节点情

况,只能删除该节点的信息,而不能删除其子孙节点.此外,尽管节点所记录的模式信息仍然属于滑动窗口内事

务的模式信息,也是有效的,但是根据下面的定理 1,可以删除这类节点,并且由于删除这些节点所带来的误差很

小以至于可以忽略. 
定理 1. 如果 item 为滑动窗口内的一个不频繁数据项,那么删除 item 给滑动窗口内频繁模式挖掘带来的误

差将不超过ε. 
证明:假设将滑动时间窗口 SW 分割成一系列的子窗口 SW1,SW2,…,SWk,其中 SWk为距离当前时刻最远的子

窗口.记第 i(1≤i≤k)个子窗口的大小为|SWi|,则滑动时间窗口 SW 的大小为∑|SWi|.对于滑动窗口内任意的一个数

据项 item,如果 item 在子窗口 SWi 内的支持数为 freq(item,SWi),那么,item 在滑动时间窗口 SW 内真实的支持数 

∑ == k
i iSWitemfreqSWitemfreq 1 ),(),( .如果∃m,1≤m≤k,并且有下式成立: 

∑∑
==

<≤≤∀
k

mi
i

k

mi
i SWSWitemfreqkimi ||),(,, ε . 

那么,当删除数据项 item 在子窗口 SWm,SWm+1,…,SWk 内的信息后,得到的 item 在滑动窗口内的支持数为近 

似的支持数qfreq (item,SW),且qfreq (item,SW) 1
1 ( , )m

ii freq item SW−

=
= ∑ .根据文献[4]中的 Claim 3.5.1 可知,item 在滑

动时间窗口 SW 内近似支持数qfreq (item,SW)与真实支持数 ),( SWitemfreq 的误差将不大于ε. □ 
如果选取(θ−ε)为最小支持度门限从滑动窗口树上输出数据流滑动时间窗口内的频繁模式,那么删除滑动

窗口树上的不频繁模式将不会造成模式挖掘的漏报.综上所述,我们可以采用如下文中算法 2 对滑动窗口树进

行剪枝.剪枝时,我们采用自顶向下的方法遍历数据项头表中的数据项.对于其中任意一个数据项,如果它是不

频繁的,则删除模式树上所有与其同名的节点;如果它是过期的,则删除模式树上所有与其同名的节点以及它们

的子孙节点;否则遍历模式树上与其同名的节点,并删除那些过期的节点以及它们的孩子节点.显然,当删除某

个过期节点时,其所有的孩子节点可以直接删除,而无需对其进行重新检查.因为,滑动窗口树的剪枝无需遍历

树上的所有节点,故提高了模式树剪枝的速度. 
 算法 2. 滑动窗口树剪枝 PruningTree(Root,N,T). 

输入参数: Root,滑动窗口树的根节点; 
   N,滑动时间窗口的大小; 
   Tc,剪枝开始时数据流上的当前事务. 

输出结果:剪枝后的滑动窗口树. 
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1  for (自顶向下获取数据项表中的每一个数据项 item){ 
2 if (item 为过期数据项){ 
3            删除滑动窗口树上所有与 item 同名的节点以及它们的子孙节点; 
4       } else (item 为不频繁数据项){ 
5            删除滑动窗口树上所有与 item 同名的节点; 
6       } else { 
7            for (滑动窗口树上任意一个与 item 同名的节点 node){ 
8                 if (node 记录着过期模式){ 
9                      删除节点 node 及其子孙节点; 
10 }}} 
11 if (滑动窗口树上所有与 item 同名的节点均被删除) 
12           将 item 从数据项头表中删除; 
13  }} 

3.4   模式输出 

根据数据流应用的特点,当用户提交数据流滑动时间窗口内频繁模式查询请求后,系统要求能够及时地响

应用户请求并在有限的时间内反馈查询的结果.文中采用基于 FP-growth[14]的方法来从滑动窗口树上输出数据

流滑动时间窗口内的频繁模式.由于滑动窗口树 SW-tree 与 FP-tree 在存储结构上存在着差异,并且它们各自所

维护的模式信息的对象也存在着差异.因此,本文对 FP-growth 算法进行了改进以适应从滑动窗口树上输出频

繁模式集. 
由于滑动窗口树上不仅维护着频繁的模式信息,还包含着临界频繁的模式信息.因此,当模式输出时,需要

首先判断滑动窗口树上节点数据项是否频繁.只有当节点为频繁数据项时,才从滑动窗口树上输出所有包括该

数据项的频繁模式.从滑动窗口树上输出频繁模式的详细步骤说明如下:首先,从数据项头表的头部开始依次读

取数据项 e;第二,如果数据项 freqd(e,SW)≥(θ−ε)N,则将 e 添加到一个称为频繁数据项集(frequent items set,简称

FIS)的集合中;第三,从滑动窗口树上构建 e 的条件模式基,并且该模式基仅包含那些在 FIS 中的数据项,否则执

行步骤 5;第四,从数据项 e 的条件模式基中输出所有包含 e 的频繁模式;第五,从数据项头表中读取数据项 e 的

下一个元素,然后重复上面第二步和第三步,直到数据项头表中的所有数据项均被处理. 

4   正确性分析 

为了评价算法的正确性,文中引入数据流频繁模式挖掘正确性的评价标准:覆盖率[7](Coverage A B

B

P P
P
∩

= , 

其中 PA 为运用算法挖掘数据流得到的频繁模式集,PB 为数据流上真实的频繁模式集).为了保证模式挖掘无漏

报,实现模式挖掘覆盖率到达 100%,则要求在模式挖掘时能够输出所有真实的频繁模式. 
下面,我们通过讨论数据流滑动时间窗口内频繁模式挖掘的一种极端情况来分析算法 MSW 的正确性.如

图 2 所示,滑动时间窗口 SW 的大小为 N,当前事务为 Tn,并且 SW
中只有阴影部分的θN 个事务包含模式 P.如果记模式 P 在滑动

时 间 窗 口 SW 内 的 衰 减 支 持 数 为 freqd(P,SW), 那 么 有

freqd(P,SW)=f 
N−θN+…+f 

L−1+…+f 
N−1,其中,Ti 为包含模式 P 的一

个事务,L 为事务 Ti 与当前事务 Tn 之间的距离,f 
L−1 为事务 Ti 对

模式 P 的衰减支持数 freqd(P,SW)的影响,f 为衰减因子.由于包含

模式 P 的事务为最早进入滑动时间窗口的θN 个事务,它们距离

数据流上的当前事务 Tn 最远.因此,在时间衰减模型的作用下,模
式 P 的支持数受衰减影响的程度最大.也就是说,在图示情况下,
模式 P 的衰减支持数 freqd(P,SW)将减小至其最小值. 

而实际上,模式 P 在滑动时间窗口 SW 内的真实支持数 freq(P,SW)=θN,故 P 是频繁的.因此,为了保证模式 
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挖掘的正确性,必须保证 freqd(P,SW)≥(θ−ε)N,即必有 1 1... ... ( )N N L Nf f f Nθ θ ε− − −+ + + + ≥ − 成立.由此,我们可以 
得到衰减因子 f 的取值区间: 

[ ])12( 2)(1 −− −≥≥ NNf θ θεθ . 

因此,当挖掘数据流滑动时间窗口内频繁模式时,只要保证衰减因子 f 的值满足上式取值区间条件,则必能

保证衰减支持数最小的频繁模式能够输出,亦即保证模式挖掘的覆盖率为 100%. 
为了保证模式挖掘结果的覆盖率,在挖掘数据流上的频繁模式时,通常以(θ−ε)为最小的支持度门限输出模

式,这将导致一部分临界频繁模式被误当作频繁模式而被输出.在时间衰减模型下,如果衰减因子 f 的值取上限

为 1(即不衰减模式的支持数),那么所有支持数大于或者等于(θ−ε)N 的临界频繁模式都将被当作频繁模式输出.
然而,当衰减因子 f <1 时,受时间衰减模型的影响,将有一部分在 f=1 时被当作频繁模式输出的临界频繁模式而

不能够输出,从而减少了模式挖掘的误报.在实际的数据流频繁模式挖掘中,为了减少误报,总是选择衰减因子 f
取其最小值. 

根据上面 f 的取值区间,衰减因子 f 的最小值仅与最小支持度门限θ、最大许可误差ε以及滑动时间窗口的

大小 N 有关.当用户选定θ与ε后,f 的最小值与 N 的值成正比.因此,当滑动时间窗口的大小发生变化后,只需为新

的滑动时间窗口重新选取一个合适的衰减因子即能保证模式挖掘的正确性. 

5   实验仿真 

实验在 CPU 为 PIV1.8GHZ、内存为 768MB、操作系统为 WIN2003 的 PC 机上进行,所有的实验程序均采

用 Visual C++实现.实验中的模拟数据由 IBM 模拟数据产生器(http://www.almaden.ibm.com)产生,除了数据项

的个数设置为 10K 以外,其他所有参数均使用默认值.实验中,用户许可误差θ设置为 0.1%,最大许可误差ε固定

为 θ×1.0 .实验结果中,算法所需要的存储空间为算法维护数据流上频繁模式信息所需要的存储空间,而算法的

平均处理时间包括该模式树的维护时间、模式树剪枝时间以及从模式树上输出模式所需要的时间.如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  The performance study of MSW on T10I4D100k 
图 3  算法 MSW 在数据流 T10I4D1000K 上运行的性能学习 

实验通过分析算法 MSW 在数据流 T10I4D1000K 上运行所需要的最大内存空间与平均处理时间来学习算

法的基本性能.实验中,数据流先被分割成大小为 0.2M 的数据分段.在算法运行过程中,每隔 0.1M 个事务执行次

滑动窗口树剪枝操作.图 3(a)所示为算法在数据流各个数据分段上运行时所需最大内存空间.由于周期性的滑

动窗口树剪枝删除了模式树上过期与不频繁的模式分支,当滑动时间窗口大小固定时,滑动窗口树上维护的事

务数据集的大小不变.尽管新的流数据在不断产生,但滑动窗口树的大小基本不变.当滑动时间窗口增大时,滑
动窗口树需要维护更多事务的模式信息,故模式树的大小有所增加.然而,当滑动窗口树所维护的事务数据集增

大时,更多的事务可能复用相同的模式分支.因此,尽管滑动时间窗口的大小成倍增加,但滑动窗口树的增幅却

很小.此外,由于 MSW 算法的时间复杂度与滑动窗口树的空间复杂度有着密切的关系.如图 3(b)所示,当滑动时

间窗口的大小固定时,由于滑动窗口树在数据流各个数据分段上的空间复杂度也基本不变,因此 MSW 算法在
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各个数据分段上的平均处理时间变化很小.当滑动时间窗口的大小增加时,由于滑动窗口树的空间复杂度增加,
因此,算法的平均处理时间也相应增加.同样,算法的时间复杂度的增幅比滑动时间窗口大小的增幅要小得多. 

第二,实验通过分析算法 MSW 挖掘数据流 T10I4D1000K 上频繁模式的覆盖率来学习算法的正确性.实验

数据流首先被分割成 10 个大小为 0.1M
的数据分段.当算法运行在数据流的前 4
个数据分段上时,滑动时间窗口的大小

设定为 0.1M.在第 4 个数据分段结束处,
将滑动时间窗口的大小分别上调为

0.2M,0.3M 与 0.4M,并按照调整后的窗

口大小继续进行模式挖掘 .实验分别统

计算法在第 2~第 8个数据分段模式挖掘

的覆盖率(coverage).如图 4 所示,在第 2~
第 4 个数据分段,模式挖掘的覆盖率一

直为 100%.在第 4个数据分段结束处,当滑动时间窗口突然增大时,由于在滑动窗口树剪枝操作中删除了数据流

滑动时间窗口内除了最近 0.1M 个事务之外的所有历史事务的模式信息,使一部分事务模式信息丢失,从而导致

模式挖掘的漏报与覆盖率降低.并且滑动窗口的增幅越大,丢失模式信息的历史事务就越多,故覆盖率的降幅也

就越大.但是,当滑动时间窗口的大小改变并重新选定衰减因子的数值后,随着新的流数据的到达,模式挖掘结

果的覆盖率将逐渐增加,直到恢复为 100%.同样地,我们也进行了将滑动时间窗口大小逐步减小的实验,即在挖

掘数据流频繁模式的前 4 个数据分段里,滑动时间窗口的大小设定为 0.4M,而第 4 个分段结束处,将滑动时间窗

口的大小分别下调为 0.3M,0.2M 与 0.1M.实验结果表明,模式挖掘的覆盖率一直保持为 100%.这说明,当滑动时

间窗口减小时,不会丢失事务的模式信息,故不会造成模式挖掘的误差. 
第三 ,为了学习算法 MSW 处理长事务、长模式数据流的能力 ,实验分别考察 MSW 算法在数据集

T15I6D1000K,T15I10D1000K,T20I10D1000K,T20I15D1000K 以及 T25I20D1000K 运行的性能.同样,每个实验

数据流都被分割成大小为 0.2M 个事务的数据分段,实验分别统计算法 MSW 在各个数据流各个数据分段上运

行时所需要的最大内存空间与平均处理时间.如图 5 所示,当数据流的平均事务长度 T 增加时,由于滑动窗口树

维护单个事务所需要的节点数增加,因此树的空间复杂度将有所增加.但是数据流的平均模式长度 I 对滑动窗

口树的大小没有任何影响.另外,数据流平均事务长度与平均模式长度增加时,一方面,滑动窗口树空间复杂度

的增加将导致维护滑动窗口树的时间代价增大,另外,由于数据流平均模式长度的增加将增加模式输出的时间

复杂度,因此算法运行的平均处理时间有所增加.但实验结果显示,算法时间与空间复杂度增加的幅度都不大. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Performance study of MSW on different data stream 
图 5  算法 MSW 挖掘不同数据流的性能学习 

第四,实验通过将算法 MSW 与 FP-stream[4],estDec[5]及 DStree[8]进行对比来评价算法的性能.对比实验所使

用的数据流为 T10I4D1000K,数据流首先被分割成大小为 0.2M 的数据分段,实验分别统计 4 种算法在数据流各
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Fig.4  Correctness study of MSW on T10I4D100K 
图 4  算法 MSW 在数据流 T10I4D1000K 上运行的正确性学习
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个数据分段上运行所需要的最大内存空间与平均处理时间.如图 6(a)所示,当开始进行数据流频繁模式挖掘

时,estDec 方法所需要的内存空间要远远高于其他几种方法,约为 MSW 方法的 4 倍,DStree 方法与 FP-stream 方

法相差不大 ,MSW 方法最小 .随着已处理的流数据的增多 ,DStree 方法所需要的内存空间呈线性增加的趋

势 ,FP-stream 方法的空间复杂度也在缓慢增加 ,而其他两种方法基本保持不变 .这是因为 ,在这 4 种方法

中,estDec 方法的模式树是一种松散的存储结构,需要使用更多的空间来存储数据流的模式信息.但是,estDec 方

法周期性地删除了模式树上的不频繁模式与过期模式,使模式树仅仅维护数据流上最近的重要模式信息,因此,
算法的空间复杂度在数据流各个数据分段上变化不大.而 DStree 树一直保留着历史事务的模式信息,尽管在模

式挖掘开始时,DStree 方法的空间复杂度并不大,但是随着已处理流数据的增多,DStree 树所需的存储空间将迅

速增加,当数据的大小达到 1M 时,DStree 所需要的内存空间约为 MSW 方法的 5.8 倍.尽管 FP-stream 方法仅仅

维护数据流上的频繁模式,但是 FP-stream 方法的模式树存储结构松散.并且在处理数据流上的各个数据分段内

的流数据时,还需要为每一个数据分段构建一个 FP-tree.另外,随着已处理流数据的增多,历史时间窗口内的频

繁模式将一直保存在 FP-stream 的模式树上,因此,FP-stream 方法的最大存储空间随流数据的增多而增加.但是,
相对于 DStree 方法,FP-stream 方法的空间复杂度增幅要小得多.当数据的大小达到 1M 时,FP-stream 方法所需

要的内存空间约为 MSW 方法的 1.9 倍. 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

Fig.6  Performance comparison of the four methods 
图 6  4 种方法的性能比较分析 

此外,实验还比较了 4 种算法在数据流各个数据分段上运行的平均处理时间.如图 6(b)所示,当开始挖掘数

据流频繁模式时,estDec 方法的平均处理时间远远高于其他 3 种方法,约为 MSW 方法的 5 倍,DStree 方法次

之,FP-stream 方法与 MSW 方法相差不大.当已处理的流数据增多时,DStree 与 FP-stream 方法的平均处理时间

都逐渐增大,但 DStree 方法的增速大于 FP-stream 方法.比较而言,MSW 方法与 estDec 方法的平均处理时间相

对稳定.这是因为 estDec方法采用 Apriori-Like的方法处理数据流上的每一个事务,首先产生事务所包含的全部

子模式,然后通过搜索模式树分别测试它们的频繁性,并将它们中的重要模式信息更新到模式树上,因此,算法

estDec 的平均处理时间相对较长.但是,由于 estDec 方法的模式树在数据流各个数据分段上的空间复杂度变化

不大,因此,该方法在数据流各个分段上的平均处理时间也变化不大.而 DStree 树的存储空间随着已处理流数据

的增多而迅速增加,因此维护 DStree 以及从 DStree 上输出模式的时间代价也将大为增加,当数据流的大小达到

1M 时,该方法的平均处理时间为 MSW 方法的 5.3 倍.对于 FP-stream 方法,除了因为模式树空间复杂度增加导

致算法的平均处理时间增加之外,随着已处理数据分段的增多,FP-stream 方法还需要多次移动与合并模式树节

点上的倾斜时间窗口,这也增加了算法的平均处理时间. 
第五,实验通过比较 4 种算法处理长事务长模式数据流的能力来学习分析算法的可扩展性.实验数据流分

别为 T15I6D200K,T15I10D200K,T20I10D200K,T20I15D200K 以及 T25I20D200K.为了避免各种算法的平均处

理时间受数据流大小的影响,实验数据流的大小固定为 200K.实验分析比较 4 种算法的平均处理时间.如图 7(a)
所示,当平均事务长度 T 与平均模式长度 I 增加时,4 种方法的平均处理时间均有所增加,但是,estDec 方法的增

幅最大,达到 4 倍;其次为 FP-stream 方法与 DStree 方法,分别为 3.5 倍与 2.5 倍;增幅最小的为 MSW 方法,仅为
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1.8 倍.这因为当事务的平均长度增大时,estDec 方法需要产生并测试更多的中间候选模式.而当事务的平均模

式长度增加时,将有更多的模式信息需要更新到模式树上.因此,当平均事务长度特别是平均模式长度增加时,
算法的平均处理时间将大为增加.FP-stream 方法不仅需要维护数据流上的全局模式树,还需要为数据流每个数

据分段内的事务数据构建一个局部模式树.当数据流平均模式长度增加时,数据流上频繁模式的数量将大为增

加,这不仅增加了数据流全局模式树的维护时间,而且增加了各个数据分段内频繁模式树的构建时间.而比较而

言,DStree 方法与 MSW 方法受数据流平均事务长度及平均模式长度的影响较小. 
第六,实验还对比分析了 4 种方法挖掘不同大小数据流的能力.实验数据流为 T10I4D1000K,实验使用 4 种

方法分别挖掘数据流上大小从 0.1M~1M 个事务数据窗口内的频繁模式,并分析比较了 4 种方法的平均处理时

间.如图 7(b)所示,当数据窗口比较小时,estDec 方法的平均处理时间最大,约为 MSW 方法的 5 倍;而其他 3 种方

法相差不大,约为 3ms~4ms.但是随着数据窗口的增大,4 种方法的平均处理时间均在增加.其中,DStree 方法的增

速最快,FP-stream 方法次之,estDec 方法与 MSW 方法增速相对缓慢.当数据窗口大于 0.5M 时,DStree 方法的平

均处理时间超过 estDesc方法.由于 estDec 方法需要为每一个事务产生大量子模式并测试它们的频繁性,因此当

挖掘相对小的流数据集合时,estDec 方法的效率比其他 3 种方法中的任何一种都低.当数据窗口增大时,各种方

法的模式树都需要维护更多事务的模式信息,因此它们的平均处理时间均有所增加.但是,在这 4 种方法中,由于

DStree 方法一直维护着数据流上所有事务的全部模式信息,当数据流的大小增加时,DStree 方法的平均处理时

间迅速增大并超过 estDec 方法.而其他 3 种方法则周期性地删除模式树上的不频繁模式及过期模式,降低了模

式树的维护代价.因此,算法的平均处理时间增幅相对缓慢.而在这 3 种方法中,当数据窗口增大时,FP-stream 方

法需要多次移动并合并模式树上节点的倾斜时间窗口,故 FP-stream 方法平均处理时间的增幅相对要大得多.
比较而言,MSW 方法总体上的时间效率较高,并且算法的平均处理时间受数据流大小的影响较小.因此,在挖掘

数据流上任意大小时间窗口内频繁模式时,MSW 算法优于其他 3 种方法. 
                                                 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Scalability comparison of the four methods 
图 7  4 种方法的可扩展能力比较 

6   总  结 

由于数据流的流动性与连续性,数据流所蕴含的知识会随着时间的推移而发生变化.因此,在挖掘在线数据

流频繁模式时,将新产生事务的模式信息与历史事务的模式信息区分开来,发现数据流上最近的变化趋势显得

尤为重要.本文提出了一种挖掘数据流上任意大小滑动时间窗口内频繁模式的方法 MSW.当数据流流过时,该
方法使用滑动窗口树 SW-tree 仅在单遍扫描流数据的条件下捕获数据流上最新的模式信息;同时,通过周期性

的剪枝操作极大地减少了滑动窗口树上过期与不频繁模式,降低了滑动窗口树的维护代价,提高了算法的可扩

展能力.此外,该方法还通过逐渐降低历史事务模式支持数权重的方法来区分新产生事务的模式与历史事务的

模式.最后,大量仿真实验的结果表明,MSW 算法具有较高的效率与优良的可扩展性能,同时也优于其他同类 
算法. 
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