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摘　要　数据流是随着时间顺序快速变化的和连续的，对其进行频繁模式挖掘时会出现概念漂移现象．在一些数

据流应用中，通常认为最新的数据具有最大的价值．数据流挖掘会产生大量无用的模式，为了减少无用模式且保证

无损压缩，需要挖掘闭合模式．因此，提出了一种基于时间衰减模型和闭合算子的数据流闭合模式挖掘方式

ＴＤＭＣＳ（ＴｉｍｅＤｅｃａｙＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＣｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｏｎｄａｔａＳｔｒｅａｍ）．该算法采用时间衰减模型来区

分滑动窗口内的历史和新近事务权重，使用闭合算子提高闭合模式挖掘的效率，设计使用最小支持度最大误差率

衰减因子的三层架构避免概念漂移，设计一种均值衰减因子平衡算法的高查全率和高查准率．实验分析表明该算

法适用于挖掘高密度、长模式的数据流；且具有较高的效率，在不同大小的滑动窗口条件下性能表现是稳态的，同

时也优于其他同类算法．

关键词　事务数据流；数据流挖掘；频繁模式挖掘；闭合模式挖掘；时间衰减模型；概念漂移

中图法分类号 ＴＰ３１１　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１５．０１４７３

犈犳犳犻犮犻犲狀狋犕犲狋犺狅犱犳狅狉犕犻狀犻狀犵犆犾狅狊犲犱犉狉犲狇狌犲狀狋犘犪狋狋犲狉狀狊犳狉狅犿

犇犪狋犪犛狋狉犲犪犿狊犅犪狊犲犱狅狀犜犻犿犲犇犲犮犪狔犕狅犱犲犾

ＨＡＮＭｅｎｇ
１），２）
　ＷＡＮＧＺｈｉＨａｉ

１）
　ＹＵＡＮＪｉＤｏｎｇ

１）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵犑犻犪狅狋狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犅犲犻犼犻狀犵　１０００４４）

２）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犅犲犻犳犪狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犖犪狋犻狅狀犪犾犻狋犻犲狊，犢犻狀犮犺狌犪狀　７５００２１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ａ ｄａｔａｓｔｒｅａｍｉｓａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ，ｕｎｂｏｕｎｄｅｄａｎｄｔｉｍｅｃｈａｎｇｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｄａｔａ

ｅｌｅｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｗｉｌｌｂｅａｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｏｆｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍ．Ｉｎ

ｓｏｍｅｄａｔａｓｔｒｅａｍａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｉｓｏｆｐａｒｔｉｃｕｌａｒ

ｖａｌｕｅ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍａｌｗａｙｓｇｅｎｅｒａｔｅｓｕｓｅｌｅｓｓａｎｄｒｅｄｕｎｄａｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｅｔｏｆｌｏｓｓｌｅｓｓｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｃｌｏｓｅｄｐａｔｔｅｒｎｉｓｎｅｅｄｅｄ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｍｅｔｈｏｄＴＤＭＣＳｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ

ｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌａｎｄｃｌｏｓｕｒｅｏｐｅｒａｔｏｒ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｂｅｔｗｅｅｎｒｅｃｅｎｔａｎｄ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ，ｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍＴＤＭＣＳ．Ｔｈｅ

ｆｒａｍｅｏｆｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｍａｘｉｍａｌｅｒｒｏｒｒａｔｅｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏａｖｏｉｄｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ．Ａｎ

ａｖｅｒａｇｅｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｂａｌａｎｃｅｈｉｇｈＲｅｃａｌｌｗｉｔｈｈｉｇｈＰｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｖｉａｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅ，ｉｔａｐｐｌｉｅｓｔｏｈｉｇｈｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｌｏｎｇｐａｔｔｅｒｎｓｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ，ｉｔｉｓｓｕｉｔａｂｌｅ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓｏｆｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｌｓｏｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｏｔｈｅｒａｎａｌｏｇｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍ；ｄａｔａｓｔｒｅａｍ ｍｉｎｉｎｇ；ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎ ｍｉｎｉｎｇ；ｃｌｏｓｅｄ

ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ；ｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌ；ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ



１　引　言

数据流（ＤａｔａＳｔｒｅａｍｓ）作为一种新型数据模型

广泛出现在多种应用领域．与传统的数据集不同，数

据流是按时间顺序的、快速变化的、海量的和潜在无

限的．频繁模式的挖掘是数据挖掘的热点问题，在

传统数据库中挖掘频繁模式这个问题已经被广泛

地研究和应用．然而，在流数据的环境下挖掘频繁

模式给研究者带来更大的机遇和挑战．

近年来，针对数据流的频繁模式挖掘算法被陆

续提出．算法ＳｔｉｃｋｙＳａｍｐｌｉｎｇ
［１］、ＬｏｓｓｙＣｏｕｎｔｉｎｇ

［１］

和ＦＤＰＭ
［２］挖掘数据流中满足误差界和最小支持

度的频繁模式，这是一种近似结果．这类算法没有

区分新旧数据，没有考虑最新数据的重要性．

ＭＳＷ
［３］和ＳＷＰＴｒｅｅ

［４］等算法采用了时间衰减模

型设置新旧事务的权重，强调新事务的重要性，可

以得到更加合理的结果集．但是这些算法用于挖

掘完整的模式结果集，会产生大量的无用的模式．

为了减少模式的数量，需要挖掘精简模式，包括最大

模式、闭合模式和ｔｏｐ犽模式等．为了进行无损压

缩，通常的方式是挖掘闭合模式．如算法 Ｍｏｍｅｎｔ
［５］、

ＣｌｏＳｔｒｅａｍ
［６］、Ｓｔｒｅａｍ＿ＦＣＩ

［７］、ＴＭｏｍｅｎｔ
［８］、ＩｎｃＭｉｎｅ

［９］

和ＣｌｏＳｔｒｅａｍ
［１０］等采用滑动窗口挖掘数据流的闭

合频繁模式．这类算法的不足在于：（１）采用最小支

持度阈值进行频繁模式挖掘，未处理概念漂移问题；

（２）虽然采用了滑动窗口，但是窗口内的数据赋予

相同的重要性．

为了解决概念漂移，强调新旧事务不同的重要

性，更加高效的发现压缩频繁模式，本文设计一种基

于时间衰减模型的数据流闭合模式挖掘方法．主要

的工作与创新点在于：（１）已有设置衰减因子犳的

方法包括：仅考虑１００％查全率（Ｒｅｃａｌｌ）或１００％查

准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
［２４］时得到的上下边界值或在犳的

取值范围（０，１）内设置随机值
［１１１６］．前者会使得对应

算法的查准率或查全率较低，而随机值则使得算法

的性能不稳定．本文设计一种平均衰减因子取值方

式，目的是使设计的算法可以在高查全率和高查准

率之间得到平衡，且得到的算法性能是稳定的；

（２）算法中采用最小支持度最大误差率衰减因子

的框架，可以解决概念漂移，避免丢失可能的频繁模

式；（３）使用闭合算子
［６，１０］提高算法执行的效率；

（４）设计了基于时间衰减模型的闭合频繁模式挖掘

方法，可以得到压缩的无损的模式集合．使用时间衰

减模型［３４，１１１２，１７２６］增加了最新事物的权重，同时降

低了历史事务的重要性．通过对数据流处理得到的

查准率进行比较得出，与已有方式相比能得到更准

确的结果集．

本文第２节介绍数据流闭合模式挖掘的预备知

识，包括闭合算子和时间衰减模型的介绍；第３节详

细介绍基于时间衰减模型的闭合模式挖掘算法；第

４节通过实验验证衰减因子选择的合理性，并且给

出本文提出算法的实验性能分析；第５节进行总结．

２　预备知识

本节主要介绍数据流闭合模式挖掘的相关知

识，包括闭合算子和闭合频繁模式的定义，时间衰减

模型介绍，并提出概念漂移问题的解决方式．

数据流犇犛＝〈犜１，犜２，…，犜狀，…〉是一个有时间

顺序的、连续的、无限的事务（Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）序列，其

中犜狀（狀＝１，２，…）是第狀个产生的事务，如表１所

示．由于数据流是无限的和不断流动的，模式犘 的

支持数定义为已出现的犖 个事务中包含模式犘 的

事务数据个数，记为犳狉犲狇（犘，犖）
［３］．频繁模式、临界

频繁模式和非频繁模式的定义如定义１、定义２所示．

表１　事务数据库

ＴＩＤ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ

犜１ １３４

犜２ ２３５

犜３ １２３５

犜４ ２３４５

定义１．　频繁模式
［３］．令犖 为数据流中已有

的事务项的个数，θ（θ∈（０，１］）为最小支持度阈值．

如果项集犘满足犳狉犲狇（犘，犖）θ×犖，则犘为频繁

模式．

定义２．　临界频繁模式，非频繁模式
［３］．令犖

为数据流中已有的事务项的个数，θ（θ∈（０，１］）为最

小支持度阈值，ε为最大允许误差阈值（ε∈（０，θ））．

如果项集犘满足θ×犖犳狉犲狇（犘，犖）ε×犖，则犘

为临界频繁模式．如果犳狉犲狇（犘，犖）＜ε×犖，则犘为

非频繁模式．

概念漂移是指由于数据流实时变化，之前的非

频繁模式随着时间的推移可能变为频繁模式．为了

减少丢失可能的模式个数．挖掘过程中不仅要维持

频繁模式，还需要维持临界频繁模式．此外，为了减

少维护模式的代价，需要丢失非频繁模式．丢失这些

模式的可能误差不大于ε
［３４］，因此挖掘过程中采用
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θε框架可以解决概念漂移问题．

频繁模式挖掘的过程中存在的最大问题在于出

现大量的无用的模式，为了减少模式的数量，通常挖

掘压缩模式．闭合模式是一种常用的模式无损压缩

方式，它包含完整结果集的所有信息．为了提高发现

闭合模式的速度，本文采用了闭合算子［６，１０］．采用闭

合算子发现闭合模式的效率优于ＣＦＩＳｔｒｅａｍ
［２７］、

ＮｅｗＭｏｍｅｎｔ
［２８］和 Ｍｏｍｅｎｔ

［５］等经典数据流闭合模

式挖掘方式［１０］．闭合算子以及采用闭合算子的闭合

模式概念为定义３～５所示．

定义３．　闭合算子
［６，１０］．设犜是事务集合犇 的

子集，犜犇．犢 是犇 中出现的所有项集合犐的子

集，犢犐．定义函数犺和犵：

犺（犜）＝｛犻∈犐｜狋∈犜，犻∈狋｝ （１）

犵（犢）＝｛狋∈犇｜犻∈犇，犻∈狋｝ （２）

其中函数犺的输入参数是事务集合犜，输出是犜中

所有事务都包含的一个项集．函数犵的输入是项集

犢，输出是包含犢 的事务集．函数犆＝犺犵＝犺（犵）称

为闭合算子．

定义４．　闭合项集
［１０］．如果项集犘满足式（３），

则犘是闭合项集；否则为非闭合模式．其中犆（犘）称

为犘的闭合．

犆（犘）＝犺犵（犘）＝犺（犵（犘））＝犘 （３）

定义５．　闭合频繁模式．如果项集犘满足犘＝

犆（犘）且其支持度不小于最小支持度，则犘 为闭合

频繁模式．如果犘满足犘＝犆（犘）且其支持度不小于

最大误差支持度，则犘 为临界闭合频繁模式；否则

犘为非闭合频繁模式．

由于数据流的连续无限性，其中包含的知识会

随着时间的推移而发生改变．通常情况下，最近产生

的事务的价值比历史事务要高的多．因此，需要增加

最近事务的权重．时间衰减模型ＴＤＭ（ＴｉｍｅＤｅｃａｙ

Ｍｏｄｅｌ）是一种随着时间的推移而逐步衰减历史事务

模式支持数权重的方法［３４］．设模式支持数在单位时

间内的衰减比例为衰减因子犳（犳∈（０，１）），记事务

犜狀到达时模式犘 的衰减支持数为犳狉犲狇犱（犘，犜狀）．则

第犿个事务犜犿到达时，模式犘的衰减支持数满足

式（４）和（５）．即随着新事务的到达，每次模式的支持

数都进行衰减．其中如果新事务犜犿中包含模式犘，

则狉的值为１；否则为０．

犳狉犲狇犱（犘，犜犿）＝
狉， 犿＝１

犳狉犲狇犱（犘，犜犿－１）×犳＋狉，犿｛ ２
（４）

狉＝
１， 犘犜犿

０，｛ 其他
（５）

３　犜犇犕犆犛算法描述

本节首先介绍配合闭合算子使用的数据结构，其

次介绍了衰减因子的确定方法，最后详细讨论基于

θε犳三层框架的闭合频繁模式挖掘算法ＴＤＭＣＳ

（ＴＤＭｂａｓｅｄＣｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｏｎｄａｔａ

Ｓｔｒｅａｍ）．

ＴＤＭＣＳ算法采用滑动窗口模型与时间衰减模

型在数据流中挖掘闭合频繁模式，主要包括处理新

事物和旧事物的两个方法：犜犇犕犆犛犃犇犇（犜ｎｅｗ）和

犜犇犕犆犛犚犈犕犗犞犈（犜ｏｌｄ）．ＴＤＭＣＳ使用了与算法

ＣｌｏＳｔｒｅａｍ
［６，１０］相似的３个数据结构，包括犆犾狅狊犲犱

犜犪犫犾犲
［６］、犆犻犱犔犻狊狋

［６］和 犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲．其中

犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲用于存储闭合模式相关的信息，包括

３个字段：犆犻犱、犆犘和犛犆犘．犆犻犱用于唯一的标识每

一个闭合模式犆犘，犛犆犘是闭合模式犆犘 对应的支持

数．犆犻犱犔犻狊狋用于维护数据流中出现的每个项犻狋犲犿

和其对应的犮犻犱 集合．犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲包含

与新事务犜ｎｅｗ相关的信息，包括两个字段：犜犲犿狆

犐狋犲犿 和犆犻犱．其中犜犲犿狆犐狋犲犿 存储满足条件｛犜犻∩

犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀，犜犻∈犆犾狅狊犱犲犜犪犫犾犲｝的项集信息．

假设衰减因子犳＝０．８，最小支持度阈值θ＝

０．１，以表１中事务数据为例介绍ＴＤＭＣＳ算法处理

新事务的工作过程．当新事务犜４＝｛２，３，４，５｝到达

时，犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲、犆犻犱犔犻狊狋和犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

中的信息如表２～表４所示．处理事务犜１，犜２和犜３

后，犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲中有４个闭合模式，如表２左侧所

示．当处理事务犜４后，犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲中包含６个闭合

模式如表２右侧所示．新的频繁项集如果满足最小

支持度阈值和最大允许误差阈值，则需要的工作

包括：

（１）添加频繁项为新的模式，加入犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲．

同步更新犆犻犱犔犻狊狋．

（２）更新已有模式．

①如果依然是闭合模式，则更新其支持数．

②新事务的到来使之成为非闭合模式，则删

除．同步更新犆犻犱犔犻狊狋．

具体的过程是，事务 犜４到达时，将 犜４存入

犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲，然后比较犆犻犱犔犻狊狋和犜４中

的每个项犻狋犲犿，更新 犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲如表４

所示．然后参照 犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲，在犆犾狅狊犲犱

犜犪犫犾犲中添加新的模式或者更新已有的模式．同时更

新犆犻犱犔犻狊狋．如此反复，随着数据的到达不断的更新．
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表２　犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（θ＝０１）

Ｂｅｆｏｒｅ犜４

犆犻犱 犆犘 犛犆犘

Ａｆｔｅｒ犜４

犆犻犱 犆犘 犛犆犘

０ ｛０｝ ０ 　 ０ ｛０｝ ０　　

１ ｛１３４｝ ０．６４ １ ｛１３４｝ ０．５１２

２ ｛２３５｝ １．８ ２ ｛２３５｝ ２．４４

３ ｛３｝ ２．４４ ３ ｛３｝ ２．９５２

４ ｛１２３５｝ １ ４ ｛１２３５｝ ０．８

５ ｛２３４５｝ １

６ ｛３４｝ １．５１２

表３　犆犻犱犔犻狊狋

犻狋犲犿 犆犻犱犛犲狋

｛１｝ ｛１，４｝

｛２｝ ｛２，４｝

｛３｝ ｛１，２，３，４｝

｛４｝ ｛１｝

｛５｝ ｛２，４｝

表４　犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

犜犲犿狆犐狋犲犿 犆犻犱

｛２３４５｝ ０

｛３４｝ １

｛２３５｝ ２

｛３｝ ３

上述示例中设置最小支持度阈值θ＝０．１，挖掘

过程中发现的所有模式都被保留了下来．这样可能

会产生大量无用的模式．如果设置最小支持度阈值

θ＝０．３，当事务犜４到达时需要满足的最小支持数为

４×０．３＝１．２．产生的犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲如表５所示．通

过对比表２和表５可以发现满足最小支持数的频繁

模式｛３４｝丢失．

表５　犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（θ＝０３）

犆犻犱 犆犘 犛犆犘

０ ｛０｝ ０

１ ｛２３５｝ ２．４４

２ ｛３｝ ２．９５２

从示例中可以分析出，使用了衰减因子后模式

的衰减支持数远小于非衰减时的支持数．如当犳＝

０．８时，采用式（６）可以得到模式的支持数小于：

１／（１－犳）＝１／（１－０．８）＝５．因此，按照常规的最小

支持数进行挖掘会丢失可能的频繁模式．为了解决

这个问题，使得采用时间衰减模型后正确率等于常

规模式挖掘，需要设置最大允许误差阈值ε．即挖掘

过程中保存频繁模式和临界频繁模式，而不仅仅保

存频繁模式．

　犳狉犲狇犱（犘，犜犿）＝犳狉犲狇犱（犘，犜犿－１）×犳＋狉

＝∑
犻

狉犻×犳
犿－犻

＝狉１×犳
犿－１
＋狉２×犳

犿－２
＋…＋狉犿

犳
犿－１
＋犳

犿－２
＋…＋狉犿

１

１－犳
（６）

给定最小支持阈值和最大允许误差阈值之后，

如何确定衰减因子犳的值？已有的方式采用假定

１００％的查全率和１００％的查准率来估计
［３４］．即设

定Ｒｅｃａｌｌ为１００％时，犳应满足式（７），称为下界值．

设定Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１００％时，犳满足式（８），称为上界

值．现有的犳估计方式是采用满足式（７）和（８）的上

下边界值之一．这种方式的最大不足是仅考虑了查

全率或查准率，而忽略了对应的查准率或查全率．由

于Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ不可能同时为１００％，所以选

择犳是应考虑对二者的平衡．为此本文提出了均值

衰减因子设置方式，即设置犳为上下边界的平均

值，标记为犳ａｖｅｒａｇｅ．

犳
（２犖－θ犖－１）

［（θ－ε）／θ］槡 ２，ｗｈｅｎＲｅｃａｌｌ＝１００％

（７）

犳＜
（θ－ε）犖－１
（θ－ε）犖

，ｗｈｅｎＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１００％ （８）

例如，假设犖＝１０Ｋ，设定θ，ε如表６所示．其

中犳ｒｅｃａｌｌ为假定 Ｒｅｃａｌｌ＝１００％时得到的下界值．

犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ为假定Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１００％时得到的上界值．在

得到犳ｒｅｃａｌｌ和犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ后，如何选择犳 的值？可以有

３个策略，如式（９）所示．以θ＝０．０２５，ε＝０．０５×θ为

例，可以选定

犳＝犳１＝犳ｒｅｃａｌｌ＝０．９９９９９５，

犳＝犳２＝犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝０．９９５７８９或

犳＝犳３＝犳ａｖｅｒａｇｅ＝（０．９９９９９５＋０．９９５７８９）／２

＝０．９９７８９２．

表６　设置最佳的衰减因子

θ ε 犳ｒｅｃａｌｌ 犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 犳ａｖｅｒａｇｅ

０．０５　 ０．０５×θ ０．９９９９９５ ０．９９７８９５ ０．９９８９４５

０．０５ ０．１×θ ０．９９９９８９ ０．９９７７７８ ０．９９８８８４

０．０５ ０．５×θ ０．９９９９２９ ０．９９６ ０．９９７９６５

０．０２５ ０．０５×θ ０．９９９９９５ ０．９９５７８９ ０．９９７８９２

０．０２５ ０．１×θ ０．９９９９８９ ０．９９５５５６ ０．９９７７７３

０．０２５ ０．５×θ ０．９９９９３ ０．９９２ ０．９９５９６５

犳１＝犳ｒｅｃａｌｌ，

犳２＝犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

犳３＝犳ａｖｅｒａｇｅ＝（犳ｒｅｃａｌｌ＋犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）／２ （９）

通过实验验证（第４节中）选择设置犳为犳ａｖｅｒａｇｅ

不仅可以得到更加合理的模式结果集的个数，且得

到结果集的查全率与查准率更平衡．因此本算法中

设计衰减因子犳 的值为犳ｒｅｃａｌｌ和犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的平均值

犳ａｖｅｒａｇｅ是合理的．

从滑动窗口中移除旧事务的核心问题在于如何

对已有的数据结构进行剪枝处理，已有的方式常采

用滑动一步剪枝一步，这样消耗较大．为了增加算法
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处理的效率，采用移动步长犛犜犈犘犕 进行处理．即

处理旧事务时先设置删除标记狉犲犿狅狏犲犜犃犌，当窗口

滑动犕 条事务后再进行实际的剪枝操作．

为了区分历史事务与新事务的权重，从而提高

模式发现的准确性，并且为了避免丢失可能的频繁

模式，本文提出了基于θε犳 框架的闭合模式挖掘

算法ＴＤＭＣＳ．该算法采用犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲，犆犻犱犔犻狊狋和

犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲／犗犾犱犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲 存储

数据信息，使用时间衰减模型估计模式的支持数，挖

掘出满足θε的闭合频繁和临界闭合频繁模式．算

法的描述如算法１所示．

算法１．　犜犇犕犆犛（）．

输入：数据流犛，滑动窗口大小犖，剪枝步长犛犜犈犘犕，

衰减因子犳，最小支持度θ，最大允许误差率ε

输出：频繁闭合模式

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犜犇犕犆犛（犛，犖，犛犜犈犘犕，犳，θ，ε）

ＦＯＲ犜ｎｅｗＩＮ犛ＤＯ

　ＣＡＬＬ犜犇犕犆犛犃犇犇（犜ｎｅｗ）

　ＩＦＳＬＩＤＩＮＧＴＨＥＮＣＡＬＬ犜犇犕犆犛犚犈犕犗犞犈（犜ｏｌｄ）

ＥＮＤＦＯＲ

ＩＦＮＥＥＤＥＤＴＨＥＮＯＵＴＰＵＴＰＡＴＴＥＲＮＳ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＴＤＭＣＳ

过程１．　处理新事务犜犇犕犆犛犃犇犇（）

输入：新事务犜ｎｅｗ，闭合项集表犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲，滑动窗口

大小犖，衰减因子犳，最小支持度θ，最大允许误

差率ε

输出：闭合项集表犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犜犇犕犆犛犃犇犇（犜ｎｅｗ）

１．ＡＤＤ犜ｎｅｗ ＴＯ犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

狊犲狋犮犻犱（犜ｎｅｗ）＝｛∪犆犻犱犛犲狋（犻狋犲犿犻），犻狋犲犿犻∈犜ｎｅｗ｝

２．ＦＯＲ犮犻犱ＩＮ狊犲狋犮犻犱（犜ｎｅｗ）ＤＯ

犻狀狋犲狉犛＝犜ｎｅｗ∩犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱）

ＦＯＲ犜犲犿狆犐狋犲犿ＩＮ犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲ＤＯ

　ＩＦ犻狀狋犲狉犛∈犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲ＴＨＥＮ

狊狌狆狆狅狉狋（犻狀狋犲狉犛）＝狊狌狆狆狅狉狋（犻狀狋犲狉犛）×犳＋狉

　ＥＬＳＥＡＤＤ〈犻狀狋犲狉犛，犮犻犱〉ＴＯ犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

　ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ

３．ＦＯＲ〈犜犲犿狆犐狋犲犿，犮犻犱〉ＩＮ犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲ＤＯ

ＩＦ（犜犲犿狆犐狋犲犿＝＝犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱））

ＴＨＥＮ狀犲狑狊狌狆狆狅狉狋（犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱））＝

狊狌狆狆狅狉狋（犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱））×犳＋狉

ＥＬＳＥ狀犲狑狊狌狆狆狅狉狋（犜犲犿狆犐狋犲犿）＝

狊狌狆狆狅狉狋（犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱））×犳＋狉

ＩＦ（狀犲狑狊狌狆狆狅狉狋（犜犲犿狆犐狋犲犿）＞＝ε×犖）

ＴＨＥＮＡＤＤ（犜犲犿狆犐狋犲犿，狀犲狑狊狌狆狆狅狉狋（犜犲犿狆犐狋犲犿））

ＴＯ犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

４．ＩＦ犻狋犲犿∈犜ｎｅｗ ＡＮＤ犻狋犲犿ＩＳＮＯＴＩＮ犆犻犱犔犻狊狋

ＴＨＥＮＡＤＤ犻狋犲犿 ＴＯ犆犻犱犔犻狊狋

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤ犜犇犕犆犛犃犇犇

过程２．　处理历史事务犜犇犕犆犛犚犈犕犗犞犈（）．

输入：历史事务犜ｏｌｄ，闭合项集表犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲，滑动窗

口大小犖，剪枝步长犛犜犈犘犕，最小支持度θ，最

大允许误差率ε

输出：闭合项集表犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犜犇犕犆犛犚犈犕犗犞犈（犜ｏｌｄ）

１．ＡＤＤ犜ｏｌｄＴＯ犗犾犱犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

狊犲狋犮犻犱（犜ｏｌｄ）＝｛∪犆犻犱犛犲狋（犻狋犲犿犻），犻狋犲犿犻∈犜ｏｌｄ｝

２．ＦＯＲ犮犻犱ＩＮ狊犲狋犮犻犱（犜ｏｌｄ）ＤＯ

犻狀狋犲狉犛＝犜ｏｌｄ∩犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（犮犻犱）

ＦＯＲ犜犲犿狆犐狋犲犿ＩＮ犗犾犱犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲ＤＯ

ＩＦ犻狀狋犲狉狊∈犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲ＡＮＤ狊狌狆狆狅狉狋（犻狀狋犲狉犛）＜

ε×犖

ＴＨＥＮＡＤＤ狉犲犿狅狏犲犜犃犌 ＯＮ犻狀狋犲狉犛

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

３．ＩＦＷＩＮＤＯＷ ＭＯＶＥ犛犜犈犘犕

ＴＨＥＮＰＲＵＮＮＩＮＧ

ＲＥＭＯＶＥ犻狋犲犿狊（ＷＩＴＨ狉犲犿狅狏犲犜犃犌）ＦＲＯＭ

犮犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

ＵＰＤＡＴＥ犮犻犱犾犻狊狋犕犪狆

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤ犜犇犕犆犛犚犈犕犗犞犈

４　实验分析

实验运行环境的ＣＰＵ为２．１ＧＨｚ，内存为２ＧＢ，

操作系统是 Ｗｉｎ７，所有的实验采用Ｊａｖａ实现．实验

中采用两类数据，一是真实数据流ｍｓｎｂｃ来自ＵＣＩ①，

此数据描述的是１９９９年９月２８日访问ｍｓｎｂｃ．ｃｏｍ

网站的用户信息．用户访问的页面按照 ＵＲＬ分

类，并按照时间顺序记录．包括９８９８１８个事务序

列，平均事务长度５．７，数据重复项多，为高密度数

据流．二是采用ＩＢＭ模拟数据生成器产生不同平均

７７４１７期 韩 萌等：一种基于时间衰减模型的数据流闭合模式挖掘方法

① ＦｒａｎｋＡ，ＡｓｕｎｃｉｏｎＡ．ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ
［ＥＢ／ＯＬ］．Ｉｒｖｉｎｅ，ＣＡ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｓｃｈｏｏｌｏｆ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ．ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．
ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ，２０１０



事务长度和不同平均模式长度的数据．模拟数据流

包括 Ｔ５Ｉ５Ｄ１０００Ｋ、Ｔ１０Ｉ４Ｄ１０００Ｋ、Ｔ１０Ｉ５Ｄ１０００Ｋ、

Ｔ１０Ｉ１０Ｄ１０００Ｋ、Ｔ２０Ｉ５Ｄ１０００Ｋ 和 Ｔ２０Ｉ２０Ｄ１０００Ｋ．

这些数据流用于分析不同事务长度和不同模式长度

时算法的性能．其中Ｔ１０Ｉ５Ｄ１０００Ｋ表示数据的平均

事务长度为１０，平均模式长度为５，数据事务个数为

１０００Ｋ．

ＴＤＭＣＳ算法中设置最大误差率ε＝０．１×θ，衰

减因子犳为犳ａｖｅｒａｇｅ．实验中设置滑动窗口犖 的大小

为０．１Ｍ，０．２Ｍ，０．３Ｍ，０．４Ｍ，０．５Ｍ，０．７Ｍ和０．８Ｍ，

设置最小支持度θ的范围为［０．０６，０．１］，衰减因子

犳的取值如表７中所示．

表７　衰减因子犳的值

犳犻犱 θ ε 犖／Ｍ 犳

犳１ ０．０６ ０．００６ ０．１ ０．９９０６８６

犳２ ０．０６ ０．００６ ０．２ ０．９９５３４３

犳３ ０．０６ ０．００６ ０．３ ０．９９６８９５

犳４ ０．０６ ０．００６ ０．４ ０．９９７６７２

犳５ ０．０６ ０．００６ ０．５ ０．９９８１３７

犳６ ０．０６ ０．００６ ０．７ ０．９９８６６９

犳７ ０．０６ ０．００６ ０．８ ０．９９８８３６

首先分析设置犳为平均衰减因子的合理性．实

验从两个角度进行比较：一是比较得到结果集的模

式个数；二是比较设置不同衰减因子得到的算法查

全率和查准率．

表８中是对数据流 ｍｓｎｂｃ进行处理得到的闭

合模式的个数．选择最小支持度θ为０．０２５和０．０５，

最大误差率ε＝０．０５×θ．表中第２列是衰减因子犳，

排列顺序是犳ｒｅｃａｌｌ、犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和犳ａｖｅｒａｇｅ．以θ＝０．０２５为

例，可以得到

犘犪狋狋犲狉狀犖狌犿犫犲狉（犳ｒｅｃａｌｌ）＝４７２５３＞

犘犪狋狋犲狉狀犖狌犿犫犲狉（犳ａｖｅｒａｇｅ）＝４７２２３＞

犘犪狋狋犲狉狀犖狌犿犫犲狉（犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）＝４７２１９．

当θ＝０．０５时也可以得到相同的结论．因此从得到

的模式数据量角度而言，算法中选择犳ａｖｅｒａｇｅ作为衰

减因子相比上下边界值而言更加合理．

表８　３种衰减因子的比较

θ 犳 ＃狆犪狋狋犲狉狀

０．０２５ ０．９９９９９９（犳ｒｅｃａｌｌ） ４７２５３

０．０２５ ０．９９５９８（犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） ４７２１９

０．０２５ ０．９９７９９（犳ａｖｅｒａｇｅ） ４７２２３

０．０５ ０．９９９９３（犳ｒｅｃａｌｌ） ３７０３１

０．０５ ０．９８（犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） ３６９４１

０．０５ ０．９９８９９５（犳ａｖｅｒａｇｅ） ３７０２０

从算法的查全率与查准率角度进行分析．以数

据流 ｍｓｎｂｃ为例，比较犳 设置为犳ｒｅｃａｌｌ，犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和

犳ａｖｅｒａｇｅ算法性能的优劣．比较不同窗口大小时算法的

平均性能，表现如图１所示．从算法的查全率可以看

出设置犳＝犳ｒｅｃａｌｌ可以得到几乎１００％的 Ｒｅｃａｌｌ，而

犳＝犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ得到的 Ｒｅｃａｌｌ值最低，犳＝犳ａｖｅｒａｇｅ得到的

Ｒｅｃａｌｌ值介于二者之间．接着比较算法的查准率．设

置犳＝犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和犳＝犳ａｖｅｒａｇｅ时得到的查准率几乎相

同，而犳＝犳ｒｅｃａｌｌ得到的值最低．因此，可以得出设置

衰减因子为犳ａｖｅｒａｇｅ可以得到比犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和犳ｒｅｃａｌｌ更优的

算法性能：即得到的算法的查全率和查准率更加的

平衡．

图１　设置衰减因子为犳ｒｅｃａｌｌ，犳ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，犳ａｖｅｒａｇｅ得到的算法性能

比较（其中纵向坐标为算法得到的Ｒｅｃａｌｌ与Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ百分比）

接着比较设置犳为犳ａｖｅｒａｇｅ与随机值的优劣．为

了使设置的随机衰减因子更加合理，取其范围为

（０．９，１），标记为犳ｒａｎｄｏｍ，采用Ｊａｖａ中犕犪狋犺．狉犪狀犱狅犿（）

函数生成．随机生成５个衰减因子值．设置犳 为

犳ａｖｅｒａｇｅ与犳ｒａｎｄｏｍ得到的算法性能如图２所示．从中可

以看出，设置犳为犳ａｖｅｒａｇｅ与犳ｒａｎｄｏｍ得到的查准率差别

不大．而采用犳ｒａｎｄｏｍ得到的算法查全率差别较大，即

得到的结果集的性能不稳定．设置犳为犳ａｖｅｒａｇｅ的表现

明显优于设置为犳ｒａｎｄｏｍ，且其得到的结果集是稳定的．

图２　设置衰减因子为犳ａｖｅｒａｇｅ和随机值得到的算法性能比较

（其中纵向坐标为算法得到的Ｒｅｃａｌｌ与Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的百分比）

对模拟数据进行处理时也可以得到相似的结

论．因此，本文中提出的算法使用时间衰减模型时设

置平均衰减因子是合理的．

其次，分析窗口大小对 ＴＤＭＣＳ算法的影响．

图３和图４所示是窗口大小犖 为０．１Ｍ、０．２Ｍ 和
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０．３Ｍ时，算法ＴＤＭＣＳ在真实数据流 ｍｓｎｂｃ与模

拟数据流上的执行时间和占用最大内存空间的比较．

实验设置衰减因子犳的值如表７中犳１～犳３所示．设

置剪枝步长为０．１Ｍ
［３４］，即数据流每滑动０．１Ｍ条

事务时进行实际剪枝操作．

图３　在不同窗口大小下算法ＴＤＭＣＳ在ｍｓｎｂｃ上的

比较（其中横向坐标为处理的事务数量）

图４　在不同窗口大小下算法ＴＤＭＣＳ在不同模拟数据流上的

比较（其中横向坐标为不同特征的模拟数据流）

图３是采用 ＴＤＭＣＳ算法对数据流 ｍｓｎｂｃ处

理１Ｍ，１．５Ｍ，２Ｍ 和２．５Ｍ 条事务进行分析．图３

（ａ）显示的是ＴＤＭＣＳ算法在数据流 ｍｓｎｂｃ上的执

行时间．可以看出处理事务数量较少时，窗口大小的

增大会导致执行时间小幅度增加．但是随着处理事

务数量的增加，采用大的滑动窗口时间消耗反而更

小．如当处理１Ｍ条事务时，随着犖 的增加，时间消

耗增加．而当处理２Ｍ 或２．５Ｍ 条事务时，随着犖

的增加，时间消耗反而减少．从图３（ａ）中可以看出，

采用大的滑动窗口处理数据时，随着数据量的增加

时间消耗增加的幅度比小的滑动窗口少．如当犖＝

０．３Ｍ时，处理２．５Ｍ事务与处理１Ｍ 事务相比，处

理的数据量增加了１５０％，而时间消耗增加了约

９９．９％．而当犖＝０．１Ｍ 时，相同条件下，时间消耗

增加了５８６．５％．因此，采用不同的滑动窗口大小对

数据流进行处理时，时间消耗差别较大．

图３（ｂ）为算法执行使用的空间大小．可以看

出，不同的窗口大小对使用的内存空间影响很小；随

着处理事务数量的增加，内存消耗增加幅度较小．综

合时间和内存消耗可以得出结论：对数据流 ｍｓｎｂｃ

进行处理时，相同的事务数量下，ＴＤＭＣＳ算法使用

的执行时间会随着犖 的不同而不同，而使用的存储

空间受窗口大小犖 的影响不大．因此，从空间复杂

度角度而言，该算法适用于挖掘任意大小滑动窗口

内的频繁模式．

图４比较不同滑动窗口大小犖 时，ＴＤＭＣＳ在

不同事务长度和不同模式长度的数据流上的性能．

从图４中可以看出随着犖 的增大，算法执行时间成

倍增加，内存消耗有较小幅度的增加．首先分析事务

长度对算法性能的影响．通过比较两组数据流：

Ｔ５Ｉ５，Ｔ１０Ｉ５和Ｔ２０Ｉ５，Ｔ１０Ｉ１０和Ｔ２０Ｉ１０可以看出

随着平均事务长度的增加，算法的执行时间增加幅

度较大，使用内存幅度增加相对较小．接着分析模式

长度对算法性能的影响．通过比较两组数据流：

Ｔ１０Ｉ５和Ｔ１０Ｉ１０，Ｔ２０Ｉ５和Ｔ２０Ｉ１０可以看出随着平

均模式长度的增加，算法执行时间和内存消耗增加，

但增加的幅度不大．如当 犖＝０．３时，在数据流

Ｔ１０Ｉ１０上的执行时间甚至比在Ｔ１０Ｉ５上略微减少，

而内存消耗几乎不变．可以得出结论，ＴＤＭＣＳ算法

处理不同的数据流时，受到事务长度的影响较大，而

受到模式长度的影响较小．这表明该算法适用于挖

掘长模式的数据流．

第三，分析剪枝步长对 ＴＤＭＣＳ算法性能的影
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响．设定滑动窗口大小犖为０．５Ｍ，０．７Ｍ和０．８Ｍ，

剪枝步长犛犈犜犘犕为０．１Ｍ～０．５Ｍ（犛犈犜犘犕犖），

设定衰减因子犳的取值为表７中犳５～犳７．图５（ａ）为

不同滑动窗口条件下采用不同的剪枝步长时算法执

行的时间．从图中可以看到，当犖＝０．５Ｍ 时，剪枝

步长对算法的处理时间影响不大．当犖＝０．７Ｍ时，

设定犛犈犜犘犕 为０．２Ｍ 时算法执行过程运行时

间最少，而犛犈犜犘犕＝０．５Ｍ 时运行时间最多，后者

比前者运行时间增加了５７％．当 犖＝０．８Ｍ 时，

犛犈犜犘犕＝０．３Ｍ时算法执行时间最少，犛犈犜犘犕＝

０．４Ｍ 时运行时间最多，后者比前者运行时间增加

了７０．４％．从执行时间的实验结果可以得到结论：

（１）最优剪枝步长与滑动窗口大小犖 相关；（２）随着

犖 的增大，不同的犛犈犜犘犕 带来的执行时间差增

大．图５（ｂ）为采用不同剪枝步长和不同滑动窗口大

小时算法执行需要的最大存储空间．从图中可以看

出最大存储空间消耗受剪枝步长大小的影响不大．

从图５中可以得出结论，当设定滑动窗口较小时，剪

枝步长的大小对算法的执行时间和使用内存影响不

大．而当滑动窗口较大时，对执行时间的影响较大，

对内存使用影响甚微．因此当设定参数犖＝０．１Ｍ

时，设定犛犈犜犘犕＝０．１Ｍ 是比较合理的．同样的，

通过对图５（ｂ）的分析，进一步证明了ＴＤＭＣＳ算法

适用于挖掘任意大小的滑动窗口内的频繁模式．

图５　在不同窗口大小下采用不同剪枝步长时，算法ＴＤＭＣＳ

在数据流ｍｓｎｂｃ上的比较（其中横向坐标为剪枝步长）

最后，分析不同窗口大小时，ＴＤＭＣＳ算法与经

典算法ＣｌｏＳｔｒｅａｍ，ＭＳＷ 和ＳＷＰ的性能比较．设

定衰减因子犳的取值为表７中犳１～犳５所示．为了更

合理的比较查全率和查准率，对算法 ＭＳＷ 和ＳＷＰ

稍作修改，使其挖掘闭合模式．

算法在数据流ｍｓｎｂｃ的性能表现如图６所示．

其中图６（ａ）为不同的算法在数据流 ｍｓｎｂｃ上的时

间消耗．从图中可以看出采用ＴＤＭＣＳ算法消耗的

平均时间与其他三者相比用时最少．

图６（ｂ）为不同算法在数据流 ｍｓｎｂｃ上执行的

最大内存消耗．从中可以看出ＴＤＭＣＳ算法的平均

内存消耗大约比ＣｌｏＳｔｒｅａｍ减少了６５％．并且随

着犖 的增加，两种方法占用的内存消耗的差距增

加．与 ＭＳＷ 和ＳＷＰ相比也有一定程度的减少．

图６（ｃ）是算法之间的查全率比较．从中可以看

出ＣｌｏＳｔｒｅａｍ得到的查全率是最高的，这是由于这

个算法没有进行衰减处理．其次是ＭＳＷ和ＳＷＰ得

到的查全率较高，因为二者采用的是下界衰减值，

即设置条件是假定１００％的查全率．相比较而言，

ＴＤＭＣＳ得到的查全率较低，比ＣｌｏＳｔｒｅａｍ减少了

５％，比 ＭＳＷ 和ＳＷＰ减少了约２％，这是由于它的

衰减程度是最高的．

图６（ｄ）是对数据流 ｍｓｎｂｃ进行处理时得到的

查准率比较．可以看出采用ＴＤＭＣＳ进行数据流处

理时得到的算法的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ明显高于其他三者．与

ＭＳＷ和ＳＷＰ相比提高了约７％，与ＣｌｏＳｔｒｅａｍ相

比提高了约１１％．从图（ｃ）和（ｄ）的比较可以得出，

采用均值衰减因子设置方式可以得到较为平衡的查

全率和查准率．

算法在模拟数据流上的比较如图７所示，是

对不同窗口下的算法性能取平均得到的．使用事务

长度和模式长度不等的４组数据：Ｔ１０Ｉ４，Ｔ１０Ｉ５，

Ｔ１０Ｉ１０和Ｔ２０Ｉ５．图７（ａ）是算法执行时间的比较，

整体而言，ＴＤＭＣＳ和其他３个算法相比，时间使用

较短．ＣｌｏＳｔｒｅａｍ由于不进行衰减处理操作，时间

消耗也较短．二者的时间消耗低于 ＭＳＷ 和ＳＷＰ．

图７（ｂ）比较算法的内存消耗，总体而言，ＴＤＭＣＳ

的内存消耗是最低的，但整体之间的差距不是太大．

图７（ｃ）和图７（ｄ）比较的是算法的查全率和查准率．

由于算法 ＭＳＷ和ＳＷＰ使用的是相同衰减因子设

置方式，因此仅与ＳＷＰ做性能比较．ＣｌｏＳｔｒｅａｍ算

法不做衰减处理，其得到的查全率是最高的，但得到

的查准率是最差的．ＳＷＰ设置衰减因子为边界值，

得到的查全率和查准率居中．ＴＤＭＣＳ得到的查全
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图６　算法在ｍｓｎｂｃ上的性能比较（其中横向坐标为滑动窗口大小）

图７　算法在模拟数据流上的平均性能比较（其中横向坐标为不同特征的模拟数据流）

率与其余二者相比减少的不足１％．但得到的查准

率与ＣｌｏＳｔｒｅａｍ相比增加了约１０％，与算法ＳＷＰ

相比增加了约４％．因此，从平衡算法的查全率和查

准率角度而言，ＴＤＭＣＳ算法的表现更好．

从图７的分析可以看出，在不同模式长度的

数据流上进行比较，如 Ｔ１０Ｉ４，Ｔ１０Ｉ５和 Ｔ１０Ｉ１０，

ＴＤＭＣＳ使用的时间和内存消耗随着模式长度的增

加，与其余３个算法相比减少较明显，且得到的查准

率的优势也很明显．比较不同事务长度的数据流，如

Ｔ１０Ｉ５和Ｉ２０Ｉ５可以分析出，ＴＤＭＣＳ得到的查准率

优势同样较明显．因此，ＴＤＭＣＳ算法相比而言更适

用于长模式和长序列的数据流处理．

１８４１７期 韩 萌等：一种基于时间衰减模型的数据流闭合模式挖掘方法



５　总　结

数据流不同于常规的数据库，它具有流动性、连

续性和无限性．数据流包含的知识会随着时间的发

展而发生改变．所以挖掘数据流频繁模式时需要考

虑到概念漂移问题．通常情况下，新近的事务比历史

事务包含更重要的信息．为此，本文提出了一种基于

时间衰减模型的闭合模式挖掘算法 ＴＤＭＣＳ．该算

法采用了闭合算子提高闭合模式挖掘的效率；通过

设置平均衰减因子得到更加平衡的算法查全率和查

准率；采用了最大误差阈值配合衰减模型使用，可以

有效避免概念漂移，用于挖掘更加合理的闭合模式

结果集．大量实验验证得出ＴＤＭＣＳ算法具有较高

的效率，适用于挖掘高密度，长序列和长模式的数据

流，适用于不同大小的滑动窗口，且该算法优于其他

同类算法．
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ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｍｐｅｄｗｉｎｄｏｗｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１１ＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＳＡＣ’１１）．

Ｔａｉｃｈｕｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：９５０９５５

［１７］ ＣｈａｎｇＪＨ，ＬｅｅＷＳ．Ｆｉｎｄｉｎｇｒｅｃｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓａｄａｐ

ｔｉｖｅｌｙｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：４８７４９２

［１８］ ＣｈａｎｇＪ Ｈ，Ｌｅｅ Ｗ Ｓ．Ｄｅｃａｙｉｎｇｏｂｓｏｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ

ｆｉｎｄｉｎｇｒｅｃｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＩＥＩＣＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，Ｅ８７Ｄ（６）：

１５８８１５９２

［１９］ ＣｈａｎｇＪＨ，ＬｅｅＷＳ．ｅｓｔＷｉｎ：Ｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｍｉｎｉｎｇｏｆ

ｒｅｃｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｂｙｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｅｔｈｏｄ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２００５，３１（２）：７６９０

［２０］ ＣｈａｎｇＪＨ，ＬｅｅＷＳ．Ａｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇ

ｒｅｃｅｎｔｌｙｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，２０（４）：７５３

７６２

２８４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［２１］ ＣｈａｎｇＪＨ，Ｌｅｅ Ｗ Ｓ．Ｆｉｎｄｉｎｇｒｅｃｅｎｔｌｙｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ

ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００６，３１（８）：８４９８６９

［２２］ ＣｈａｎｇＪＨ，ＬｅｅＷ Ｓ．ｅｓｔＭａｘ：Ｔｒａｃｉｎｇｍａｘｉｍａｌｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｉｔｅｍｓｅｔｓｉｎｓｔａｎｔｌｙｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２００９，２１（１０）：１４１８１４３１

［２３］ ＣｏｈｅｎＥ，Ｓｔｒａｕｓｓ Ｍ．Ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｄｅｃａｙｉｎｇｓｔｒｅａｍ

ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ

ＳＩＧＡＣＴＳＩＧＡＲＴ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ Ｄａｔａ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００３：２２３２３３

［２４］ ＣｏｒｍｏｄｅＧ，ＴｉｒｔｈａｐｕｒａＳ，ＸｕＢ．Ｔｉｍｅｄｅｃａｙｉｎｇｓｋｅｔｃｈｅｓ

ｆｏｒｒｏｂｕｓｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｄａｔａ．ＳＩＡＭ Ｊｏｕｒｎａｌｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，３４（９）：１３０９１３３９

［２５］ ＨｅｗａＮａｄｕｎｇｏｄａｇｅＣ，ＸｉａＹ，ＬｅｅＪＪ，ＴｕＹ．Ｈｙｐｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｍｉｎｉｎｇｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，３７（１）：２１９２４４

［２６］ ＳｈｉｅＢ Ｅ，ＹｕＰＳ，ＴｓｅｎｇＶＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ

ｍｉｎｉｎｇｍａｘｉｍａｌｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓｆｒｏｍｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，

３９（１７）：１２９４７１２９６０

［２７］ ＪｉａｎｇＮ，ＧｒｕｅｎｗａｌｄＬ．ＣＦＩＳｔｒｅａｍ：Ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｉｔｅｍｓｅｔｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤ

ＩｎｔｅｒｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇａｎｄ Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００６：５９２５９７

［２８］ ＬｅｅＨＦ，ＨｏＣＣ，ＬｅｅＳＹ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｕｐｄａｔｅｓｏｆｃｌｏｓｅｄ

ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｅｘｐｅｒｔ

ＳｙｓｔｅｍｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（２）：２４５１２４５８

犎犃犖犕犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ， ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ． Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犃犖犌 犣犺犻犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犢犝犃犖犑犻犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｈａｓｂｅｃｏｍｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｍａｎｙａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｗｅｂｓｅｒｖｅｒｌｏｇａｎｄｃｌｉｃｋｓｔｒｅａｍｍｉｎｉｎｇ，ｏｎｌｉｎｅ

ａｎａｌｙｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｅｂｕｓｉｎｅｓｓａｎｄｓｔｏｃｋｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄ

ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，ｅｔａｌ．Ｉｎｍｏｓｔｏｆｔｈｅｓｅａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ，ｒｅｃｅｎｔｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓａｒｅｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｈａｎｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ

ｏｎｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ

ＷｉｎｄｏｗＭｏｄｅｌ（ＳＷＭ）ａｎｄｔｈｅＴｉｍｅＤｅｃａｙＭｏｄｅｌ（ＴＤＭ）．

ＢａｓｅｄｏｎＳＷＭａｎｄＴＤＭ，ｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒ

ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ
［１２６］．Ｔｈｅｄｒａｗｂａｃｋｓａｒｅ

ｔｈａｔ（１）ｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｉｓｕｓｅｄｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｐａｔｔｅｒｎｓ，ｂｕｔ

ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｉｓｎｏｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄ；（２）ＡｌｔｈｏｕｇｈＳＷＭｉｓｕｓｅｄ，

ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓａｒｅｓａｍｅｉｎｉｔ；（３）Ａｌｔｈｏｕｇｈｂａｓｅｄ

ｏｎＳＷＭａｎｄＴＤＭ，ｃｏｍｐｌｅｔｅｐａｔｔｅｒｎｓｓｅｔａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｗｈｉｃｈ

ａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ；（４）Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆ

ｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｓａｒｅｓｅｔｉｎＴＤＭ．Ｆｉｒｓｔ，ｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｉｓｓｅｔｔｏａ

ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ（０，１）．Ｓｅｃｏｎｄ，ｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒ

ｉｓｓｅｔｔｏｔｈｅｕｐｐｅｒ／ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ ｗｉｔｈｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ

１００％ Ｒｅｃａｌｌｏｒ１００％Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎａｗｏｒｄ，ｔｈｅ

ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｅｘｉｓｔｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｒｅｔｈａｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆ

ｏｎｅｓｉｄｅｏｆＲｅｃａｌｌａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ，ｏｒｉｎｓｔａｂｌｅ

ｒｅｓｕｌｔｓｅｔｓｗｉｔｈａｒａｎｄｏｍｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ，ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｒｅｃｅｎｔｔｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｏｎｅｓ，ｄｉｓｃｏｖｅｒｃｏｍｐａｃｔｐａｔｔｅｒｎｓｅｔ，

ａｎｄａｐｐｌｙｔｏｈｉｇｈｄｅｎｓｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓａｎｄｌｏｎｇｐａｔｔｅｒｎｓ，ａ

ｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒ．Ｍａｉｎｌｙｗｏｒｋｓａｎｄｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓａｒｅｔｈａｔ：（１）ａｎｏｖｅｌ

ｍｅｔｈｏｄｔｏｓｅｔｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒ犳ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂａｌａｎｃｅ

ｈｉｇｈＲｅｃａｌｌｗｉｔｈｈｉｇｈＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ａｎａｖｅｒａｇｅｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｏｎ

ｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄａｎｄｈｉｇｈｅｒｂｏｕｎｄｉｓｒａｉｓｅｄ；（２）Ｔｈｅ

ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｆｒａｍｅ：ｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｍａｘｉｍｕｍｅｒｒｏｒｒａｔｅ

ｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｖｏｉｄｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ；（３）Ｃｌｏｓｅｄ

ｏｐｅｒａｔｏｒｉｓｕｓｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｃｌｏｓｅｄｐａｔｔｅｒｎｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ；（４）Ａ

ｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍＴＤＭＣＳｂａｓｅｄｏｎＳＷＭａｎｄＴＤＭｉｓｐｒｏｖｉｄｅｄ

ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｃｌｏｓｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ＴＤＭＣＳ ｇｅｔｓ

ｌｏｓｓｌｅｓｓ，ｃｏｍｐａｃｔａｎｄｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｅｔ．

３８４１７期 韩 萌等：一种基于时间衰减模型的数据流闭合模式挖掘方法


