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基于时间衰减模型的数据流频繁模式挖掘

吴 枫 1 仲 妍 1 吴泉源 1

摘 要 频繁模式挖掘是数据流挖掘中的重要研究课题. 针对数据流的时效性和流中心的偏移性特点, 提出了界标窗口模型

与时间衰减模型相结合的数据流频繁模式挖掘算法. 该算法通过动态构建全局模式树, 利用时间指数衰减函数对模式树中各

模式的支持数进行统计, 以此刻画界标窗口内模式的频繁程度; 进而, 为有效降低空间开销, 设计了剪枝阈值函数, 用于对预期

难以成长为频繁的模式及时从全局树中剪除. 本文对出现在算法中的重要参数和阈值进行了深入分析. 一系列实验表明, 与现

有同类算法MSW 相比, 该算法挖掘精度高 (平均超过 90%), 内存开销小, 速度上可以满足高速数据流的处理要求, 且可以适

应不同事务数量、不同事务平均长度和不同最大潜在频繁模式平均长度的数据流频繁模式挖掘.
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Mining Frequent Patterns over Data Stream under the Time Decaying Model
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Abstract Frequent-pattern mining is an important task in mining data streams. Considering the timeliness of data

stream and the shift of the stream center, we propose an algorithm of data stream frequent pattern mining, named

DFPMiner, which combines both the landmark window and the time decaying model. By dynamically constructuring the

global pattern tree, the method uses time exponential decay function to account the support of each pattern to describe

the frequent degree within the landmark window. Moreover, to reduce the space cost effectively, the constructed pruning

threshold function is used to cut in time the pattern that is not able to turn into the frequent pattern from the global tree.

This paper deeply analyzes the important parameters and thresholds in the algorithm. The experimental results show

that comparing with the algorithm MSW, DFPMiner has higher mining precision (over 90 % in average) and lower storage

cost, and it can meet the request of processing high-speed data streams in the execution. Our method can be applied

to the streams of different numbers of transactions, different average transaction sizes, and different maximal potentially

frequent pattern sizes.

Key words Data stream, frequent pattern mining, data mining, time decaying model

随着通信技术的不断发展, 数据采集手段多样
且方便快捷, 诸如各类监控系统, 包括传感器网络监
控、安全态势的实时感知、天气或环境监测、网络服

务商对流量的监控等, 每时每刻都在产生无穷、时序
和快速到达的数据流[1]. 这些数据的高效实时处理
以及相关的在线监控、持续提供近似查询结果等现

实需求, 与计算/存储能力、网络带宽资源等方面的
矛盾日益突出, 对传统的面向静态数据集的数据处
理技术提出了诸多挑战[1−2]. 如何管理和分析这些
数据流, 成为新一代计算理论和应用的研究难点之
一.
目前, 数据流分析的研究主要包括查询和挖掘,

在数据流挖掘方面, 频繁模式挖掘是一个重要的研
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究课题. 由于数据流不同于静态数据集, 导致传统的
挖掘方法无法适用于流环境中[2]: 首先, 无法获得数
据流的先验模式信息; 其次, 有限的内存不足以保存
数据流中完整的模式信息; 此外, 还有实时性、精度
和自适应性等限制. 为此需要研究适合动态环境下
的高效频繁模式挖掘算法.
为了能够及时、精确、全面地挖掘数据流上最近

的频繁模式, 本文提出了界标窗口模型与时间衰减
模型相结合的数据流频繁模式挖掘算法. 该算法通
过动态构建全局模式树, 利用时间指数衰减函数对
模式树中各模式的支持数进行统计, 以此刻画界标
窗口内模式的频繁程度; 并设计了剪枝阈值函数, 用
以对预期难以成长为频繁的模式及时进行删除, 从
而有效降低了空间开销. 本文对全局模式树的性质、
有关周期删除机制的重要参数和阈值进行了深入分

析. 通过一系列真实、人工数据集上的实验验证了本
文算法的高效性.

1 相关工作

数据流频繁模式挖掘算法大致分为如下两大类:
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1) 基于概率误差区间的近似算法[3]. 这类算法
利用采样、哈希等随机方法进行模式频率计数, 所
以导致不确定误差, 但能够以较高的置信度将误差
控制在一定范围内, 从而可获得较好的近似结果. 文
献 [4] 通过 “Sticky 采样” 完成模式频率的近似计
数. 文献 [5] 在滑动窗口模型下结合 “Sticky 采样”
方法, 通过动态删除数据流上的模式信息, 能够有效
消除过期数据的影响. 由于 “Sticky 采样” 计数不精
确, 为此产生了基于哈希的模式计数方法[6−7], 该方
法对数据流上的模式信息逐个进行哈希映射, 并以
较小的内存空间加以维护.

2) 基于确定误差区间的近似算法[3]. 相对于前
一类算法而言, 这类算法没有采用随机方法, 因此可
以确定相对误差的上界. 文献 [4] 提出了一种称为
“Lossy 计数” 的方法, 能够确保无漏报, 但该方法
所产生的候选项集数量非常巨大, 内存存储开销很
高, 而且没有消除过期数据的影响, 不能动态反映数
据流上的最新变化. 为降低存储开销, 文献 [8−9] 采
用前缀子模式复用方式压缩存储数据流上的模式信

息, 并利用子模式估计模式频率, 快速过滤掉不频繁
模式信息, 降低了存储空间. 为实时反映数据流上最
近的频繁模式信息, 提出了时间衰减模型[10−11] 下

频繁模式挖掘方法. 文献 [11] 提出了 FP-stream 算
法, 结合 FP-Growth 和倾斜时间窗口策略, 以不同
时间粒度分别保存数据流上不同时期的频繁模式信

息. 文献 [12] 在基于滑动窗口的频繁模式挖掘中结
合时间衰减模型处理方法, 提出了 MSW 算法. 该
算法能够挖掘任意大小滑动窗口内的频繁模式, 而
且通过周期删除过期和不频繁的模式信息, 降低了
算法的储存开销. 此外, 文献 [13] 提出了 SS-BE 和
SS-MB 两种算法, 分别通过不同的删除策略, 能够
确保无漏报, 而且算法执行效率高.

2 预备知识

一般来讲, 数据流频繁模式挖掘可描述为: 给定
数据项集合 I = {i1, i2, · · · , iM}, 其中元素按照全
序 ≺(字典序) 进行排列; 数据流 DS = {TA1, TA2,
· · · , TAj, · · · }为无限可数的事务序列,任意 TAj ⊆
I; 定义 sup(P ) 为模式 P (P ⊆ I) 在数据流中的支
持集, 当 |sup(P )|/N ≥ s 时称为频繁模式[3], 其中,
N 表示当前数据流中事务的数量, s 为支持度阈值.
数据流频繁模式挖掘的任务[3] 是在一定相对误差范

围内, 近似算法利用有限存储空间对模式频率进行
估计, 从而获得满足支持度要求的频繁模式集.
定义 1[12] (事务投影). 将事务 TA = {a1, a2,

· · · , ak} 中元素按全序 ≺ 重新排列后的新数据序列
TA = {a′1, a′2, · · · , a′k} 称为事务 TA 的投影. 如果
没有特殊说明, 不区分事务和事务投影.

定义 2[12]. 对于事务 TA = {a1, a2, · · · , ak} 与
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 TA 的 m-
前缀模式.
根据数据流的概念漂移特性和时效性可知, 数

据流中蕴含的知识将持续发生改变, 同时知识的重
要性也将不断进行衰减. 因此, 需要能够区分当前事
务和历史事务, 并不断减弱历史事务对挖掘结果产
生的影响. 为此, 本文在时间衰减模型[12] 下考虑数

据流的频繁模式挖掘问题. 在该模型中各事务包含
的模式的支持数随着时间 t 变化且以衰减函数 f(t)
= 2−λt 进行衰减, 其中, λ> 0. 显然新产生的事务
相对于旧事务而言, 更能影响频繁模式挖掘结果.
定义 3 (衰减支持数). 对模式 P , 令其出现的时

间集合为 Time(P ). 则当前时刻 tc, 该模式的衰减
支持数定义为: F (P, tc)=

∑
Tj∈Time(P ) 2−λ(tc−Tj).

为了挖掘截至当前时刻数据流上真正的频繁模

式, 定义了完全衰减支持数的概念, 代表当前时刻模
式真实的衰减支持数信息. 实际情况中, 有限的内存
和处理速度, 使得算法难以获取数据流上完整的模
式信息. 为此, 提出了观测衰减支持数的概念, 代表
当前时刻算法维护的模式衰减支持数信息.
定义 4 (观测衰减支持数). 截至当前时刻 tc, 令

算法维护的模式 P 的出现时间集合为 Timeo(P ),
则此时 P 的观测衰减支持数为

D(P, tc) =
∑

Tj∈Timeo(P )

2−λ(tc−Tj)

定义 5 (完全衰减支持数). 截至当前时刻 tc, 令
模式 P 完整的出现时间集合为 Timew(P ), 则当前
时刻 tc, P 的完全衰减支持数为

Da(P, tc) =
∑

Tj∈Timew(P )

2−λ(tc−Tj)

根据定义 5, 将模式按频繁程度分为 3 种类型:
定义 6 (频繁模式, 潜在模式和疏模式). 如果

模式 P 的完全衰减支持数大于或等于 Dm, 则定义
为频繁模式 (FPattern); 如果完全衰减支持数小
于 Dl, 则定义为疏模式 (SPattern); 如果介于两者
之间, 则称为潜在模式 (PPattern); PPattern 和

FPattern 统称为非疏模式 (fSPattern).

3 频繁模式挖掘

3.1 模式在线维护的数据结构

通过对文献 [12] 中滑动窗口模式树 SW-tree 加
以改进, 提出了一种全局模式 Global-tree 来增量维
护数据流上的模式信息. 具体改进如下:
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1) Global-tree上除根节点外的节点包括 6个数
据域: item, D(P, t), tP , tl, status, nodelink. 其中,
tP 为模式 P 最近一次在Global-tree上的创建时间;
tl 为模式 P 最近一次出现的时间; status 表示该模

式的 4 种状态, 分别为待定 (0)、非疏 (1)、疏 (−1)
或待删除 (−2). 与 SW-tree 不同的是, Global-tree
在 SW-tree 原有 4 项的基础上增加了 tP , status 两

项.
2) Global-tree 的频繁数据项头表 ItemHead-

Table 中, 每一个表项包含两个数据域: item 和

head of nodelink, 在 SW-tree 原有 4 项的基础上,
删除了 tid 和 count 两项.
除改进部分外, 其他均保持不变. 下面通过一个

例子来说明 Global-tree, 为便于与 SW-tree 进行比
较, 采用与文献 [12] 相同的例子, 如图 1 所示.
性质 1. 全局模式树 Global-tree 上任何节点的

观测衰减支持数、完全衰减支持数与最近一次模式

出现时间均不小于其子孙节点; 最近一次模式创建
时间均不大于其子孙节点.
证明. Global-tree 采用前缀子模式复用方式存

储数据流上的模式, 因此, 对任意的模式 P, P1, 若 P

⊆ P1, 则 P, P1 共享同一个分支, 且 P1 相对于 P 而

言, 距离根节点更远. 因为, 事务包含模式 P 时, 并
不一定包含 P1; 但是, 包含模式 P1 时, 则肯定包含
P . 所以, 没有引入模式删除机制, 当将事务的模式
信息增量更新至 Global-tree 时, 总是更早、更多地
更新离根节点近的节点. 从而子孙节点相对于祖先
节点而言, 首次创建的时间 (等同于最近一次创建时
间) 更晚, 最近一次出现的时间更早, 共享前缀子模
式的机会更小 (模式观测衰减支持数和完全衰减支
持数等价, 且与共享机会成正比). 接下来, 分析引入
模式删除机制时的情况. 因为当 Global-tree 中的任
意一个节点被删除时, 其子孙节点也会被同时删除;
而当其被建立时, 其子孙节点未必会同时建立 (约
定: 对 Global-tree 中的任何节点, 除非被删除, 否

则, 其中维护的 6 个数据域信息不会有任何损失, 并
且只允许增量更新). 所以, 自从最近一次被删除以
来, 子孙节点相对于祖先节点而言, 最近一次的创建
时间更晚, 最近一次出现的时间更早, 共享前缀子模
式的机会更小 (模式观测衰减支持数与共享机会成
正比). ¤

3.2 模式在线维护理论

随着数据流的进行, Global-tree 中保存的疏模
式数量将迅速增加, 导致内存存储开销过大, 所以有
必要在不影响挖掘质量的前提下对其加以删除. 然
而, 部分疏模式可能会在被删除之后的短期时间内
立即出现, 甚至迅速成长为频繁模式. 如此一来, 不
仅会降低挖掘质量, 而且还会增加不必要的时间开
销. 所以, 应该适当保留具有一定成长潜力的疏模
式. 下面, 在没有任何删除措施的情况下, 对疏模式
的成长潜力加以分析:

1) 离群模式 (OPattern). 这些模式极少出现,
没有成长潜力, 无论何时都是 SPattern. 所以,
对任意时刻 t, OPattern 的完全衰减支持数满足

Da(P, t) < Dl. 假定模式 P 为 OPattern, 则对任
意的模式 P1, 若 P ⊆ P1, 则 P1 亦为 OPattern.

2)退化模式 (TPattern). 这些模式在近期某时
刻曾经是 fSPattern, 随后退化成为 SPattern, 但
仍具备成长潜力. 所以, 给定当前时刻 tc, 过去某时
刻 t0 (0 < tc − t0 < Tσ), 时间间隔 TDl, TPattern

的完全衰减支持数满足: Da(P, t) < Dl (tc ≤ t < tc

+ TDl), Da(P, t0) ≥ Dl, Da(P, tc + TDl) ≥ Dl. 假
定模式 P 为 TPattern, 则对任意的模式 P1, 若 P

⊆ P1, 则 P1 为 SPattern 中的任何一种.
3) 幼模式 (Y Pattern). 这些模式创建时间不

长, 完全衰减支持数较小, 但具备成长潜力. 所以,
给定当前时刻 tc,首次创建时刻 tf (0 < tc−tf < Tε,
Tε 较小),时间间隔 TDl, Y Pattern的完全衰减支持

数满足: Da(P, t) < Dl (tf ≤ t < tc + TDl), Da(P,

图 1 Global-tree 举例

Fig. 1 Example of Global-tree
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tc + TDl) ≥ Dl. 假定模式 P 为 Y Pattern, 则对
任意的模式 P1, 若 P ⊆ P1, 则 P1 为 Y Pattern 或

OPattern.
4) 异常模式 (APattern). 这些模式可能曾经

是 fSPattern,但在近期很长一段时间内,一直都是
SPattern, 故而在未来时间间隔 T (T >> TDl) 内,
出现的可能性很低, 成长潜力非常小. 给定当前时刻
tc, 过去某时刻 t0 (tc − t0 > Tσ), APattern 的完全

衰减支持数满足: Da(P, t) < Dl (tc − Tσ ≤ t < tc

+ T ), Da(P, t0) ≥ Dl, Da(P, tc + T ) ≥ Dl. 假定
模式 P 为 APattern, 则对任意的模式 P1, 若 P ⊆
P1, 则 P1 为 OPattern 或 APattern.

可以看出, 在上述四种疏模式中, 离群模式和异
常模式的成长潜力最小, 因此, 如果能够准确识别
这两类模式, 便可立即加以删除. 对于另外两种疏模
式, 需要在一定的观察周期 (定义为删除周期) TDl

内对其成长潜力加以考察, 经确认满足一定条件后
方可加以删除.
首先, 针对退化模式和幼模式的特点, 定义合

适的删除周期 TDl, 并在此基础上给出安全有效的
删除策略 (见性质 2). 假设模式由疏至频繁所需的
最短时间为 δ1, 由频繁至疏所需的最短时间为 δ2,
定义删除周期的取值区间为: TDl ∈ [min{δ2, δ1},
max{δ2, δ1}].

性质 2. 对模式 P , 给定删除周期 TD1. 令当前
时刻 tc, 模式完全衰减支持数满足 Da(P, tc) < Dl,
并且在未来时间段 [tc, tc + TD1] 内满足 Da(P, t) <

Dl. 倘若在时间段 [tc, tc + TDl] 内, 没有模式 P 出

现过, 则在时刻 tc + TDl, 该模式可被删除.
性质 3. 对模式 P ,由 fSPattern衰退成 SPa-

ttern 的最短时间为 δ0 =
⌊

1
λ

log2(
Dl

Dl − 1
)
⌋
; 由

FPattern 衰退成 SPattern 的最短时间为 δ2 =⌊
1
λ

log2(
Dm

Dl

)
⌋
; 由 SPattern 成长为 FPattern 的

最短时间为 δ1 =
⌊

1
λ

log2(
(1− 2−λ)Dl − 1
(1− 2−λ)Dm − 1

)
⌋
; 由 0

成长为 fSPattern 的最短时间为

δ3 =
⌊

1
λ

log2(
1

1− (1− 2−λ)Dl

)
⌋

其次, 给出离群、异常模式的识别依据 (性质 5).
性质 4. 假设模式 P 上一次被删除时刻为 tm,

最近一次的创建时刻为 tP . 如果当前时刻 tc, P 为

SPattern, 且满足 δ0 + δ3 > tc − tP > 0, 则 P 成

为 fSPattern 的最近时刻 t0 满足: tc − t0 ≥ δ0 +
2TD1.
根据 TD1 的定义可知, 时间间隔 δ0 + 2TD1 足

以反映模式从疏成长为非疏, 而后又退化至疏的消

长过程, 因此不妨设定 Tσ ≤ δ0 + 2TD1. 给定某疏模
式 P , 根据退化模式的定义和性质 4 可知, 如果当前
时刻 tc, 模式 P 满足 δ0 + δ3 > tc− tP > 0, 则 P 必

然不为 TPattern; 另外, 根据幼模式定义可知, 如
果当前时刻 tc, 模式 P 满足 tc − tP ≥ Tε, 则该模式
必定不为 Y Pattern. 综上分析, 可以得到如下结论:
性质 5. 假设模式 P 最近一次的创建时刻为 tP .

如果当前时刻 tc, P 为 SPattern, 且满足 δ0 + δ3 >

tc − tP ≥ Tε, 则 P 为 OPattern 或 APattern.
性质 2∼ 5 给出了疏模式的删除依据, 作为前提

还需给出疏模式的识别依据. 引入周期删除机制以
后, 定义观测衰减支持数阈值函数 ζ, 用以判定时刻
t 模式的完全衰减支持数是否小于 Dl.

定义 7. 令 P 最近一次的创建时刻为 tP , 当前
时刻 tc, ζ 定义为: ζ(tP , tc) = (1− 2−λ(tc−tP +1))Dl.
性质 6. 假设模式 P 上一次被删除的时刻为

tm, 最近一次的创建时刻为 tP . 对于当前时刻 tc, 如
果满足下列任何一种情况, 则必有 Da(P, tc) < Dl.

1) D(P, tc) < ζ(tP , tc);
2)如果 tc = NTD1(N 为自然数), 0 < tc−tP <

TD1, 且 ζ(tP , tc) ≤ D(P, tc) ≤ (1− 2−λTDl)Dl;
3)如果 t1 = NTD1(N 为自然数), 0 < tP−t1 <

TD1, 且 D(P, tc) ≤ (1− 2−λ(tc−tl))Dl;
4) 对任意的模式 P, P1 (P1 ⊆ P ), 如果存在

Da(P1, tc) < Dl.

3.3 模式在线维护算法 DFPMiner

随着时间的推移, 新事务不断出现, 而历史事
务随着时间衰减逐渐淡出. 为了实时维护数据流上
最新的模式信息, 必须及时将其更新至 Global-tree
上; 另外, 为确保系统效率并节省内存开销, 还需要
周期性地删除无用的疏模式信息. 为此, 提出模式在
线维护算法 DFPMiner, 其具体过程如下:
步骤 1 (第 2 行). 对新到达事务 TA 进行吸收

合并.
步骤 2 (第 3∼ 12 行). 当到达删除周期时, 自

顶向下获取 ItemHeadTable中的数据项 item, 然后
遍历 Global-tree 中所有与 item 同名的节点 node,
进行如下操作:

1) 对 node 状态进行更新 (第 6 行), 状态共有 4
种, 分别是待定、非疏模式、疏模式和待删除, 分别
用 0、1、−1 和 −2 表示;

2) 根据更新后的 node 状态采取相应措施:
a) 如果状态为 −2 且满足性质 2, 说明该模式

为没有成长潜力的退化或幼模式, 可以安全删除 (第
7∼ 9 行);

b) 如果状态为 −1 且满足性质 5, 说明该模式
为离群或异常模式, 亦可安全删除 (第 10∼ 12 行).
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步骤 3 (第 13∼ 17 行). 当用户发出挖掘结果
请求时, 在不改变 Global-tree 状态值的前提下输出
fSPatterns, 这是因为当前时刻 Global-tree 的模
式信息不一定最新, 同时也为保持 DFPMiner 连续
性考虑.

DFPMiner 算法的伪代码如下:

1 Get the arriving transaction T at time tc;

2 Merge (T , Root, tc);

3 If (tc % TD1) == 0 then

4 For each item in ItemHeadTable

5 For each node in Global-tree on the

nodelink of item where node.item

= item

6 Update(node.(item, D(P, t), tp, tl,

status, nodelink), tc);

7 If node.status == −2 then

8 If tc − node.tl > TD1 then

9 Delete node in Global-tree;

10 Else If node.status == −1 then

11 If δ0 + δ3 > tc − node.tP ≥ Tε then

12 Delete node in Global-tree;

13 If the request for result arrives then

14 If (tc % TD1) == 0 then

15 Use Global-tree to generate result;

16 Else

17 Keep the current Global-tree unchanged,

and then use them to find the frequent

patterns up to date to generate result.

4 算法分析

4.1 Global-tree 规模分析

首先, 分析算法实时维护的没有共享前缀子模
式的疏模式集 C 的大小. 类似于文献 [14], 根据算
法的删除周期 TD1, 可以将数据流划分为若干宽度
为 l = TD1 的桶. 令当前时刻 T 时, 桶的总数为 N ,
约定 ni (1 ≤ i ≤ N) 表示当前集合 C 在桶 N − i

+ 1 内创建的疏模式的个数, 令这些模式在桶 N − i

+ 1 至 N 之间至少出现了 mi 次, 因为同一个事务
中所有的模式都共享相同的前缀子模式, 所以不失
一般性, 假设单位时间内到达一个模式. 综上可得:

j∑
i=1

mini ≤ jl, j = 1, 2, · · · , N (1)

事实上, 可用归纳法证明得到:
j∑

i=1

ni ≤
(

j∑
i=1

1
mi

)
l, j = 1, 2, · · · , N (2)

观察到式 (2)左边即为 |C|. 为分析 |C|的上限,
则需使mi 尽可能小. 根据性质 2 可知, 任意模式如

果在连续的两个桶内没有出现过, 那么便会被删除.
所以mi 的最小值为 2/i. 根据不等式 (2), 可得

|C| =
(

N∑
i=1

1
mi

)
l ≤ 2l logN =

2TDllog
(

T

TDl

)

上式表明, 时刻 T 算法所维护的没有共享前缀子

模式的疏模式的规模为 O(2TDllog(T/TDl)). 假
定模式最大长度为 Lmax, 那么算法维护的疏模式
树 (Global-tree 中由疏模式构成的子树) 的规模为
O(2TDlLmaxlog(T/TDl)).
其次, 分析算法实时维护的没有共享前缀子模

式的非疏模式集 C1 的大小. 类似于文献 [14] 的分
析, 截至时刻 T , 数据流的衰减支持数为 (T 足够
大):

WT =
T∑

t=0

2−λt =
1− 2−λ(T+1)

1− 2−λ
≈ 1

1− 2−λ

根据阈值 Dl, 时刻 T 算法维护的没有共享前缀子模

式的非疏模式的规模为 O(1/((1 − 2−λ)Dl)); 进而,
维护的非疏模式树 (Global-tree 中由非疏模式构成
的子树) 的规模为 O(Lmax/((1− 2−λ)Dl)).
综上, 当前时刻 T 算法实时维护的全局模

式树规模为 O(2TDlLmaxlog(T/TDl) + Lmax/((1 −
2−λ)Dl)).

4.2 算法正确性分析

为评价算法的正确性, 本文借鉴数据流频繁模
式挖掘算法的衡量标准[12]:

Coverage =
|CM ∩ CT |
|CT |

其中, Coverage 代表真实覆盖率, CM 代表时间衰减

模型下挖掘得到的频繁模式集, CT 代表数据流上真

实的频繁模式集 (非时间衰减模型下的频繁模式集).
由于数据流会发生概念漂移, 所以实时反映近

期时间 Tcare 内数据流的演变特征, 才是用户所重
点关注的. 因此, 只有保证 Tcare 内真正的频繁模

式能够被输出, 那么才可认为算法真实覆盖率达到
100%. 下面, 结合一种极端情况[12] 来分析算法的

正确性. 据 Tcare 可以将数据流划分为若干宽度为 l

= Tcare 的桶, 如图 2 所示.
假定只有桶内阴影部分的 M 个事务包含模式

P . 如果记模式 P 在桶内的衰减支持数为 Dl(P ),
那么有: Dl(P ) = 2−λ(l−1) + · · ·+2−λ(l−M). 由于模
式 P 最早进入桶内, 因此模式 P 的支持数将被衰减

至其最小值. 实际上 P 的支持数为M , 如果 P 是频
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繁的, 那么有M ≥ Dm, 因此, 为保证频繁模式挖掘
算法的正确性, 必须保证 2−λ(l−1) + · · · + 2−λ(l−M)

≥ Dl 成立. 由此得到衰减因子 λ 的取值区间:

0 < λ ≤ log2(
Dm

Dl

) · 2
2Tcare − 1−Dm

综上所述, 只要衰减因子满足上述取值区间, 则
必能保证算法的真实覆盖率为 100%.

图 2 宽度为 Tcare 的数据流

Fig. 2 The data stream whose width is Tcare

4.3 算法误差分析

假设 P 最近一次被删除的时刻为 tm, 最近一次
的创建时刻为 tP ; 对于当前时刻 tc, tc = NTDl (N
= 1, 2, · · · ), P 的观测衰减支持数和完全衰减支持

数分别为 D(P, tc) 和 Da(P, tc). 定义相对误差为

error =
Da(P, tc)−D(P, tc)

Da(P, tc)

由于算法每次删除的是 SPattern, 因此删除
措施对其造成的误差可以不予考虑. 下面仅考虑对
fSPattern 造成的误差, 此时满足:

Da(P, tc) ≥ Dl

Da(P, tc) ≤ D(P, tc) + 2−λ(tc−tm)Dl

根据相对误差的定义, 可知:

error ≤ 2−λ(tc−tm)Dl

Da(P, tc)
≤ 2−λ(tc−tm)

由于 tc − tm ≥ TDl, 所以 error ≤ 2−λTDl .
综上所述, 删除措施造成的相对误差不会超过

2−λTDl .

5 实验分析

5.1 实验设置

所有实验均在一台 Intel Core 2 Duo CPU
2.1GHz 的 PC 机上进行; 实验程序采用 Visual
C++ 实现. 实验数据包括: 1) 真实数据集 Con-
nect 4[15−16]; 2) 由 illiMine 模拟数据产生器 (http:
//illimine.cs.uiuc.edu) 产生的若干人工数据集, 采
用如下标记进行命名[12]: ′T′ 和 ′I′ 分别表示数据集
中事务的平均长度和最大潜在频繁模式的平均长度,
′D′ 表示数据集中事务的数量.

为了验证 DFPMiner 算法的有效性, 本文选取
MSW[12] 算法进行比较. 算法的挖掘质量采用输出
结果中频繁模式的纯度 (Pure rate, PR) 作为评价
指标, 定义如下:

PR =
|frePatterntrue|
|frePatternout| × 100%

对于 DFPMiner, |frePatterntrue| 和 |fre-
Patternout| 分别表示 NDDFPMiner (即不采用模
式周期删除机制的 DFPMiner) 和 DFPMiner 输出
的频繁模式的数量. 对于 MSW, |frePatterntrue|
和 |frePatternout| 分别表示 NDMSW (即不采用
模式周期删除机制的 MSW) 和 MSW 输出的未过

期的频繁模式数量.
实验中, DFPMiner 的参数缺省设置如下: 数

据项的个数设置为 10 000; 衰减支持数阈值 Dl = 5,
Dm = 20; 模式删除周期 TD1 = 5 000; 衰减因子 λ

= 0.0001; Tcare = 15 000. MSW 采用文献 [12] 中
的参数设置.

5.2 频繁模式挖掘质量

本小节利用数据集 T10I4D100K, T15I6D-
100K, T20I10D100K, T25I15D100K 和 Connect 4
对 DFPMiner 和MSW 的挖掘质量进行对比分析.
图 3 (a) 显示, 数据流初期时, DFPMiner 的挖

掘质量不太理想, 但从总的发展趋势上来看, 挖掘质
量随着数据流的进行逐渐趋于稳定, 且大部分情况
下保持在 90% 以上. 图 3 (b) 显示, 大部分情况下
MSW 的挖掘质量均处于 80% 到 90% 之间, 不存
在极端好坏的情况. 相比而言, 两者各有所长.
根据纯度 PR 的定义, 由于 |frePatterntrue|

相对固定, 所以, |frePatternout| 直接决定了挖
掘质量的高低. 一般而言, 在 DFPMiner 输出的
frePatternout 中共包含两类模式: 1) 完全衰减支
持数小于 Dm 的模式集; 2) 完全衰减支持数大于或
等于 Dm 的模式集, 亦即 frePatterntrue. 不难看
出, 如果估计模式完全衰减支持数的准确性越高, 那
么在 frePatternout 中第一类模式的个数也就越少,
从而挖掘质量也就越高.
令模式 P 最近一次的创建时刻为 tP , 那么

D(P, tc) 代表时刻 tP 之后 P 的衰减支持数, 而
2−λ(tc−tP +1)Dl 代表时刻 tP 之前 P 的最大可能的

衰减支持数, 所以, DFPMiner 主要采用D(P, tc) +
2−λ(tc−tP +1)Dl 来估计Da(P, tc). 不难看出, 估计误
差上界为 2−λ(tc−tP +1)Dl. 一般情况下, 存活时间 tc

−tP 越长的模式, 越有可能成为频繁模式; 而频繁
模式相对于其他模式而言, 其存活下去的可能性会
更大. 所以, 对于 DFPMiner 输出的 frePatternout

而言, 该集合包含的模式的存活时间一般会比较长,
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(a) DFPMiner 的挖掘纯度

(a) Pure rate of DFPMiner

(b) MSW 的挖掘纯度

(b) Pure rate of MSW

图 3 挖掘纯度

Fig. 3 Pure rate

而且很可能会随着数据流的进行逐渐增长; 又因为
(tc − tP ) 越长, 2−λ(tc−tP +1)Dl 越小, 所以该集合包
含的模式的估计误差很可能会逐渐减小. 根据上述
分析, 便可以大致解释 DFPMiner 的挖掘质量变化
规律: 在数据流初期时不太理想, 而随数据流的进行
逐渐趋于理想、稳定.
对于MSW, 根据文献 [12] 的定理 1 可知, 滑动

窗口内模式真实衰减支持数的估计误差上界为常值

εM , 其中M 为滑动窗口的大小. 因此, 对于MSW
输出的 frePatternout 而言, 该集合包含的模式的
估计误差随时间变化没有一般规律可循. 根据上述
分析, 便可以解释 MSW 的挖掘质量变化情况: 挖
掘质量随数据流进行会出现时好时坏的情况, 但整
体上仍能基本保持稳定.

5.3 内存开销

内存开销通过内存中维护的全局模式树的大小

来衡量. 首先, 统计 DFPMiner 和MSW 之间的内

存开销比 (Relative memory usage rate, RMUR),
以此来比较两者的空间复杂度. 假设 nDFP 和 nMSW

分别为 DFPMiner 和 MSW 算法维护的全局模式

树的大小, 则内存开销比定义为: RMUR = nDFP/

nMSW. 图 4 为算法处理数据集 T10I4D100K, T15-
I6D100K, T20I10D100K, T25I15D100K 和 Con-
nect 4 的实验结果. 结果显示, RMUR 基本保持在

0.5 到 0.6 之间, 说明 DFPMiner 的空间复杂度明
显小于MSW.

由于内存中需要维护的实际是频繁模式候选集,
所以内存开销的大小与模式周期删除策略的好坏有

很大关联: 好的策略能够准确识别并删除预期难以
成长为频繁的模式, 从而完整保留频繁模式候选集,
这样便可省去不必要的内存开销. DFPMiner 能够
通过对模式成长潜力的理论分析, 准确识别频繁模
式候选集; 而 MSW 尽管删除了滑动窗口内的不频

繁模式和过期模式, 但由于缺乏对模式成长潜力的
考量, 故而仍保留了许多预期难以成长为频繁的模
式. 不难看出, MSW 花费的不必要的内存开销远大

于 DFPMiner, 这就可能导致前者的内存开销远大
于后者.
其次, 统计 DFPMiner 和 NDDFPMiner 的内

存开销比 (Memory usage rate, MUR), 以此来衡量
模式删除机制减少内存开销的效果. 假设 ntotal 和

nretain 分别为 NDDFPMiner 和 DFPMiner 算法实
时维护的全局模式树的大小, 则内存开销比定义为:
MUR = nretain/ntotal.
图 5为算法处理数据集T10I4D100K, T15I6D-

100K, T20I10D100K, T25I15D100K 和 Connect 4
的实验结果. 结果显示, MUR 不超过 0.60, 而且随
数据流的进行急剧下降, 最低可达到 0.065. 这是由
于当数据流中心发生偏移时, 会产生大量没有成长
潜力的疏模式, 但模式删除机制能够及时将其删除,
从而减少了内存开销, 并准确地反映当前数据流的
演变. 结合第 5.2 节分析可知, 模式删除机制能够在
确保挖掘质量的同时显著减少内存开销.

5.4 频繁模式挖掘处理时间

算法效率通过执行时间来衡量. 首先, 统计
DFPMiner 和 MSW 之间的执行时间比 (Relative
execution time rate, RETR), 以此来比较两者的
时间复杂度. 假设 TDFP 和 TMSW 分别为 DFP-
Miner 和 MSW 的执行时间, 则执行时间比定义
为: RETR = TDFP/TMSW. 图 6 为算法处理数
据集 T10I4D100K, T15I6D100K, T20I10D100K,
T25I15D100K 和 Connect 4 的实验结果. 结果显
示, RETR 总体上保持在 0.9 到 1 之间, 说明两者
效率基本接近, 且 DFPMiner 略优于MSW.

在整个时间开销中,尽管DFPMiner用于搜索、
遍历模式树的时间会比 MSW 短, 但是前者用于剪
枝、重建模式树的时间却比后者长. 综合考虑, 两者
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的整体时间开销相差不大.
然后, 统计 DFPMiner 和 NDDFPMiner 的执

行时间比 (Execution time rate, ETR), 以此来衡量
模式删除机制降低时间复杂性的效果. 假设 Ttotal 和

Tretain 分别为 NDDFPMiner 和 DFPMiner 的执行
时间, 则执行时间比定义为: ETR = Tretain/Ttotal.

图 4 内存开销比

Fig. 4 Relative memory usage rate

图 5 内存开销比

Fig. 5 Memory usage rate

图 6 执行时间比

Fig. 6 Relative execution time rate

图 7为算法处理数据集T10I4D100K, T15I6D-
100K, T20I10D100K, T25I15D100K 和 Connect 4
的实验结果. 结果显示, 尽管在数据流开始初期
ETR 大于 1, 但随着数据流的进行呈现下降趋势
且可达到最低 0.368, 说明删除机制能够较显著地提
高算法效率.

图 7 执行时间比

Fig. 7 Execution time rate

在数据流开始初期, 由于被删除模式的数量不
够多, 所以 DFPMiner 用于搜索、遍历模式树的时
间与 NDDFPMiner 大致相同, 但是前者却增加了
用于剪枝、重建模式树的时间, 所以 ETR 大于 1.
随着时间的推移, 被删除模式的数量逐步增加, 导致
前者在搜索、遍历中节省下来的时间开始大于增加

的剪枝、重建时间, 所以使得 ETR 小于 1.
最后, 在不同事务数量、不同事务平均长度和

不同最大潜在频繁模式平均长度的数据流上来检验

DFPMiner 算法的效率.
从 100K 到 800K 变化事务个数, 考察算法的

效率. 图 8 (a) 为算法处理 T10I4D100K, T15I6D-
100K 和 T20I10D100K 数据集的实验结果. 结果显
示, 随着数据流的进行, 执行时间呈线性增长趋势,
且事务的平均处理时间不超过 0.3125ms, 说明算法
性能稳定、高效.

从 10 到 25 变化事务平均长度, 考察效率的
变化. 图 8 (b) 为算法处理 T10I4D100K, T15I6D-
100K 和 T20I10D100K 数据集 (实验中只处理其中
50 000 个事务) 的实验结果. 结果显示, 随着事务平
均长度的增加, 执行时间呈现非线性增长趋势. 这是
由于当平均事务长度增加时, 全局模式树的空间复
杂度会随之增加, 从而导致维护时间代价相应增大,
因此效率会随之降低.
从 4 到 15 变化最大潜在频繁模式平均长度, 考

察效率的变化. 图 8 (c) 为算法处理 T10I4D100K,
T15I6D100K 和 T20I10D100K 数据集 (实验中只
处理其中 50 000 个事务) 的实验结果. 结果显示, 随
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着最大潜在频繁模式平均长度的增加, 执行时间呈
现下降趋势. 这是由于全局模式树中的疏模式数量
与最大潜在频繁模式平均长度成正比, 根据模式删
除机制原理可知, 实时维护的模式树的空间复杂度
与平均长度成反比, 所以平均长度越大, 维护代价也
就越小, 效率也就随之提高.

(a)

(b)

(c)

图 8 执行时间随事务数量 \事务平均长度 \最大潜在频繁
模式平均长度变化

Fig. 8 Execution time vs. number of

transactions\average transaction size\average maximal

potentially frequent pattern size

5.5 参数敏感性分析

算法中一个重要的参数就是衰减因子 λ,它反映
了历史事务对当前挖掘结果的影响程度, 并直接影

响到系统的运行性能: 当 λ 减小时, 则衰减速度慢,
使得模式的衰减支持数相应增加, 因此历史事务的
影响程度也就相应提高; 倘若衰减支持数阈值 Dl 和

Dm 不变, 则会导致过去相同时间段内的非疏模式
的数量相应增加, 最终加大了系统的内存开销和执
行时间. 实验中, 通过设置 λ 在 0.00001 到 0.0005
之间取值, 来观察频繁模式挖掘质量、内存开销以及
执行时间的变化情况 (实验中只处理其中 50 000 个
事务).

图 9 显示算法处理 T10I4D100K, T15I6D10-
0K, T20I10D100K, T25I15D100K和Connect 4数
据集的实验结果. 为便于考察变化规律, 图 9 (b) 和

(a)

(b)

(c)

图 9 纯度 \内存开销 \执行时间随衰减因子变化
Fig. 9 Pure rate\memory usage\execution time vs.

decay factor
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图 9 (c) 中的实验数据, 均为真实实验结果同 λ =
0.0005 时的真实实验结果的比值. 由图 9 观察发现,
当 λ 减小时, 挖掘质量随之呈现出较明显的下降趋
势, 同时内存开销和执行时间则呈现出明显的非线
性上升趋势, 这说明较小的 λ 会导致系统的挖掘质

量和运行性能一致降低, 所以, 设置该参数时应在其
取值范围之内尽可能大.

算法中另一个重要的参数就是观测衰减支持数

阈值 Dl 和 Dm. Dl 的大小决定了算法实时维护的

非疏模式的数量, 较大的 Dl 意味着较少的非疏模

式, 因此系统的内存开销和执行时间均会随之减少;
另外, 当 Dl 变大时, 对于相同的 Dm 而言, NDDF-
PMiner 输出的频繁模式的数量保持不变, 而非疏模
式的减少导致了DFPMiner 输出的频繁模式的数量
只可能减少, 又由于算法不会产生漏报, 所以算法的
挖掘质量会随之提高. Dm 的大小对于非疏模式的

数量没有影响, 仅决定了频繁模式的数量; 当 Dl 保

持不变时, 较大的Dl 会导致 NDDFPMiner 和 DF-
PMiner输出的频繁模式的数量同时减少,因此, Dm

与挖掘质量间不存在单调变化关联. 综上分析, 设置
Dm 在 10∼ 50 之间取值, 主要观察挖掘质量的变化
情况; 设置 Dl 在 0.1∼ 10 之间取值, 重点考察内存
开销以及执行时间的变化情况 (实验中只处理其中
50 000 个事务).
图 10 显示算法处理 T10I4D100K, T15I6D10-

0K, T20I10D100K, T25I15D100K和Connect 4数
据集的实验结果. 为便于考察变化规律, 图 10 (b) 和
图 10 (c) 中的实验数据, 均为真实实验结果同 Dl =
0.1 时的真实实验结果间的比值. 图 10 (a) 显示, 挖
掘质量在总体上保持平稳, 与 Dm 之间没有一般规

律可循; 由图 10 (b) 和图 10 (c) 观察发现, 内存开销
和执行时间则呈现出明显的非线性下降趋势, 加上
前面的分析, 共同说明较大的 λ 有助于提高系统的

运行性能和挖掘质量. 所以当其他参数取定时, 根据
公式 0 < λ ≤ log2(Dm/Dl) · 2/2Tcare − 1−Dm, 设
置该参数时应在其取值范围之内尽可能大.

6 结论

针对数据流的时效性和流中心的偏移性特点,
提出了界标窗口模型与时间衰减模型相结合的数据

流频繁模式挖掘算法. 定义了时间衰减模型下若干
基本问题, 包括模式衰减支持数的概念、界标窗口内
模式频繁程度的界定标准和模式树的结构特征. 在
此基础上, 通过动态构建全局模式树, 用其中统计的
模式的衰减支持数, 刻画其在界标窗口内的频繁程
度; 根据模式统计特征的历史演变过程, 设计了界标
窗口内疏模式的周期删除策略, 并结合理论推导出
删除周期、剪枝阈值函数, 对预期难以成长为频繁的

(a)

(b)

(c)

图 10 纯度 \内存开销 \执行时间随阈值变化
Fig. 10 Pure rate\memory usage\execution time vs.

threshold

模式及时加以删除, 从而有效降低了空间开销. 一系
列实验表明, 与现有同类算法MSW 相比, 该算法挖
掘精度高 (平均超过 90%), 内存开销小, 速度上可
以满足高速数据流的处理要求, 且可以适应不同事
务数量、不同事务平均长度和不同最大潜在频繁模

式平均长度的数据流频繁模式挖掘.
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