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摘　要　数据流中可能包含大量的无用信息或者噪声，频繁模式挖掘可以去除这些无用信息，且频繁模式比单个属

性包含了更多的信息．因此，挖掘频繁的、有区分力的模式，可以用于有效的分类．该文提出一个两步骤算法ＰａｔＨＴ

（ＰａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ）生成决策树用于可变数据流分类．第一步，设计增量更新算法ＣＣＦＰＭ（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ｂａｓｅｄａｎｄＣｌｏｓｅｄＦｒｅｑｕｅｎｔＰａｔｔｅｒｎＭｉｎｉｎｇ），用于生成闭合约束频繁模式集合ＣＦＰＳｅｔ（ＣｌｏｓｅｄＦｒｅｑｕｅｎｔＰａｔｔｅｒｎＳｅｔ）．

ＣＣＦＰＭ中采用滑动窗口模型和时间衰减模型处理实例，设计一种均值衰减因子设置方法得到高完整性和准确性

的模式集合．第二步，增量更新方法ＨＴｒｅｅＧｒｏｗ（ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅＧｒｏｗｉｎｇ）生成基于ＣＦＰＳｅｔ的概念漂移决策树．该

方法使用概念漂移检测器监督概念改变，自动调整分类模型．针对高密度和低密度的数据流，设计了不同使用模式

集合的方法．在真实和模拟数据流上的实验分析表明，与其他同类算法相比，提出的方法对稳态数据流处理时可以

明显提高正确率或可以明显降低训练时间，在处理不同概念漂移特性的可变数据流时也具有很好的分类效果．
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１　引　言

随着数据流挖掘应用日趋广泛，数据流分类问

题已成为一项重要且充满挑战的工作．数据流与传

统的静态数据或数据库相比具有非常不同的特性，

如动态、无限、高维、有序、非重复性、高速和随时间

变化［１］．在真实的数据流环境中，大部分数据流是可

变的，即具有概念漂移［２］特征，称为可变数据流或概

念漂移数据流．根据可变数据流的特点，一个有效的

分类器必须能跟踪并快速适应其概念的变化．已有

的处理可变数据流的分类模型包括决策树、神经网

络、规则学习等．

尽管存在多种方法，但决策树模型是在线数据

流分类的最先进方法．原因很大一部分来自于它们

有能力快速地处理大量的数据，这超出任何其他

流或批处理学习算法［３］．最有影响力的算法之一是

快速决策树ＶＦＤＴ（ＶｅｒｙＦａｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）
［４］．它

是一种基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式针对数据流挖掘环境

建立分类决策树的方法．它通过不断地将叶节点替

换为分支节点而生成，即在每个决策节点保留一个

重要的统计量，当该节点的统计量达到一定阈值，则

进行分裂测试．其最主要的创新是利用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ

不等式确定叶节点变为分支节点所需要的样本数

目．该算法仅需扫描一次数据，具有较高的时空效

率，且分类器性能近似于传统算法生成的分类器．

ＶＦＤＴ的不足在于不能很好的处理概念漂移问题．

算法ＣＶＦＤＴ（ＣｏｎｃｅｐｔａｄａｐｔｉｎｇＶｅｒｙＦａｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ）
［５］对ＶＦＤＴ进行了扩展以快速解决概念漂移

数据流的分类．其核心思想是当新的子树分类更准

确时，用新的子树替换历史子树．它维持一个滑动训

练窗口，并通过在样本流入和流出窗口时更新已生

成的决策树使其与训练窗口内样本保持一致．

ＶＦＤＴｃ
［６］算法扩展了增量树学习方法，从两个方面

进行提高．一是设计二元搜索树用于处理数值属性；

二是改进了使用，在树的叶子节点上使用朴素贝叶

斯来训练实例．这种方式可以明显提高树的预测正

确率．不足之处是在二元树上的统计可能相对比较

大，尤其是当实例的数值属性具有许多独特值时．

ＨＯＴ（ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＯｐｔｉｏｎＴｒｅｅｓ）
［７］在常规 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ

树的基础上增加了附加可选节点，允许进行多个测

试，得到多个Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ子树作为独立路径．它们由

独立结构组成，可以有效的表示多棵树．一些特殊的

实例可以沿树的多个路径向下，有利于以不同的方

式进行不同的选择．ＨＡＴ（Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ Ａｄａｐｔｉｖｅ

Ｔｒｅｅ）
［８］也采用了 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树，它主要的优点在于

不需要考虑数据流变化的速度和频度．它使用概念

漂移检测器 ＡＤＷＩＮ
［９］来监控树分支的性能．如果

新的树枝可以得到更高的正确率，则使用新树枝代

替导致正确率降低的树枝．ＡｄｏＨＯＴ（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＯｐｔｉｏｎＴｒｅｅ）
［１０］是在 ＨＯＴ的基础上做

了改进：每个叶子存储当前误差的估计值．在投票过

程中的每个节点的权重正比于误差的倒数的平方．

算法 ＡＳＨＴ（ＡｄａｐｔｉｖｅＳｉｚｅＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ）
［１０］是

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树的衍生，包括两处不同：（１）它设定了

分裂节点的最大数目；（２）当一个节点分裂后，如果

ＡＳＨＴ的节点数目高于最大限定值，则删除一些节

点来降低树的大小．

决策树模型可以得到好的分类正确率，且可以

用于实现简单和有效的集成分类模型．如ＥＭ
［１］是

处理可变数据流的自适应集成分类方法，它可以用

于检测新类．它采用传统的集成分类方式处理数据

流，并且不断地自动更新以适应概念变化．但是对于

新类，使用聚类方式检测．ＯＢａｇ和ＯＲＦ
［３］是基于决

策树的在线数据流回归的集成方法．ＯＢａｇ是一种

在线基于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ模型树的打包集成方法，ＯＲＦ

是一种随机森林方法，采用随机模型树学习方法作

为基本的构建模块．

已有的决策树分类方法处理的数据流中包含无

限数据，这些数据可能包含大量的无用信息甚至是

噪声，而模式发现可以去除数据中的无用信息且不

受噪声的影响．因此，挖掘有趣的、频繁的和有区分
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力的模式，可以用于有效的分类．基于模式的分类具

有更高的准确性，并且可以很好地解决缺失值的问

题．为此，本文研究一种新的基于频繁模式的决策树

训练方法，用于处理可变数据流．主要的工作包括：

（１）已有的数据流分类流程包括３步骤：输入训练

模型［１０］，为了提高模型的创建效率和分类正确率，提

出了４步骤处理流程：输入模式训练模型；（２）设

计一种均值衰减因子，用于时间衰减模型（Ｔｉｍｅ

ＤｅｃａｙＭｏｄｅｌ，ＴＤＭ），目的是发现更加完整和准确

的频繁模式集合；（３）在ＴＤＭ 基础上，设计一种增

量更新数据流闭合频繁模式挖掘方法，约定约束使

得发现的模式都具有类属性；（４）设计一种基于模

式的自适应调整概念漂移决策树，使用概念漂移检

测器检测概念变化从而自动调整分类模型．

２　预备知识

本节介绍数据流中频繁模式挖掘和时间衰减模

型相关概念，决策树分类方法和概念漂移处理方法

等相关知识．

２１　频繁模式挖掘

数据流犇犛＝｛犜１，犜２，…，犜犿，…｝是一个有时

间顺序的、连续的、无限的事务（Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）／实例

（Ｅｘａｍｐｌｅ、Ｉｎｓｔａｎｃｅ）序列．其中犜犿（犿＝１，２，…）是

第犿 个产生的实例，它是一个元组，可以表示为形

式〈犡，犆犻犱〉．其中犡 是一些条件属性值的集合，犆犻犱

是该实例所属类标号．

由于数据流是无限的和不断流动的，项集犘的

支持数定义为已出现的犕个实例中包含项集犘的实

例数据个数，记为犳狉犲狇（犘，犕）
［１１］（简记为犳狉犲狇（犘））．

若项集犘为频繁模式则应满足定义１．

定义１（频繁模式）．　令犕 为数据流中已有实

例的个数，θ（θ∈（０，１］）为最小支持度阈值．如果项

集犘满足犳狉犲狇（犘）θ×犕，则犘为频繁模式．

频繁模式挖掘存在的最大问题是生成结果集中

包含数量巨大的模式．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无损压缩模式，

它包含完整结果集的所有信息且数量减少了很多．

闭合模式的概念为定义２所示．

定义２（闭合频繁模式）．　对于频繁项集犘，

若不存在频繁项集犙 满足下列条件：（１）犘犙；

（２）犳狉犲狇（犘）＝犳狉犲狇（犙），则称犘为闭合频繁模式．

示例１． 包含８个实例的数据集如表１所示．

每个实例长度为５，分别包含４个条件属性和１个

分类属性．条件属性犃１，犃２，犃３，犃４的取值个数分别

为３、３、２、２．类属性为 Ｃｌａｓｓ，包括两个取值｛ｙｅｓ，

ｎｏ｝．设定变量犃犻表示条件属性，犻表示第犻个属性．

犃犻犼为属性犃犻的第犼个取值．犆犽为类的第犽个取值．

犞犻犼犽表示在犆犽条件下，犃犻犼的个数．

表１　数据流

实例 犃１ 犃２ 犃３ 犃４ 犆

犜１ ａ１ ｂ１ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ

犜２ ａ１ ｂ１ ｃ１ ｄ２ ｙｅｓ

犜３ ａ１ ｂ２ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ

犜４ ａ１ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ

犜５ ａ１ ｂ３ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ

犜６ ａ１ ｂ３ ｃ１ ｄ２ ｎｏ

犜７ ａ２ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ

犜８ ａ３ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ

若设置最小支持数阈值θ为０．３，则项集犘１＝

〈ａ１，ｃ１，ｙｅｓ〉为闭合频繁模式．这是由于它出现在实

例犜１，犜２，犜３，犜５中，可以得出其支持数为４，满足

犳狉犲狇（犘１）＞０．３×８＝２．４，且不存在与犘１支持数

相同的父频繁项集．而项集犘２＝〈ａ１，ｙｅｓ〉不是闭合

频繁模式，这是由于存在父项集犘１，且满足条件

犳狉犲狇（犘１）＝犳狉犲狇（犘２）．

由于数据流的连续无限性，其中包含的知识会

随着时间推移而发生改变．通常情况下，最近产生事

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．时间衰减模型是一种随着时间的推移

而逐步衰减历史模式支持数权重的方法［１１１２］．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（１）和（２）．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
（１）

狉＝
１， 犘犜犿

０，｛ 其他
（２）

２２　决策树分类方法

Ｂｉｆｅｔ等人
［１０］提出数据流分类循环过程包括

３个步骤，如图１所示．循环过程包括：（１）传递数据

流中下一个可用的数据至算法中，这一步需要实时

处理且每个数据被处理一次；（２）算法尽可能快的

处理数据，更新数据结构；（３）算法准备好接受下一

３４５１８期 韩 萌等：一种频繁模式决策树处理可变数据流



个数据，且随时可以对未知数据的类值进行预测．如

此不断的循环反复对数据流进行处理．

图１　数据流分类循环示意
［７］

决策树是数据流分类中常用的模型之一．常用

的属性分裂准则包括信息增益（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ）、

增益率（ＧａｉｎＲａｔｅ）、基尼指数（ＧｉｎｉＩｎｄｅｘ）．本文中

将重点考虑信息增益，其计算方法如式（３）所示．其

中犌犪犻狀（）表示信息增益值，犎（）表示熵，犘（）为概

率值．

犌犪犻狀（犃犻）＝犎（犆）－犎（犆｜犃犻），

犎（犆）＝－∑
犽

犘（犆犽）ｌｏｇ（犘（犆犽）），

犎（犆｜犃犻）＝－∑
犼

犘（犃犻犼）∑
犽

犘（犆犽｜犃犻犼）ｌｏｇ（犘（犆犽｜犃犻犼））

（３）

Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和 Ｈｕｌｔｅｎ
［４］使用了 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ 树

（ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅｓ）用于数据流分类，这是一种基于

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式建立分类决策树的方法．Ｈｏｆｆｄｉｎｇ

不等式的定义如下：假定一个实数型的随机变量狉

的取值范围是犚（例如针对信息增益范围是ｌｏｇ犮，

犮为类别个数）．假定狉的狀个独立样本点，计算它的

样本均值为狉
　－
．则狉的真实平均值至少是狉

　－
－ε的概

率为１－δ，其中：

ε＝
犚２ｌｎ（１／δ）

２槡 狀
（４）

公式中狀的最小取值就是当前节点进行分裂时所需

的最小实例数．ＶＦＤＴ的算法描述如算法１所示，其

中犌（）为信息增益．

算法１．　ＶＦＤＴ．

输入：犛ｄａｔａｓｔｒｅａｍ

δ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｈｏｏｓｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅａｔａｎｙｇｉｖｅｎｎｏｄｅ

输出：犎犜ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ

１．Ｌｅｔ犎犜ｂｅａｔｒｅｅｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅｌｅａｆ（ｒｏｏｔ）

２．Ｃｏｍｐｕｔｅｃｏｕｎｔｓ犞犻犼犽ａｔｒｏｏｔ

３．Ｆｏｒｅａｃｈｅｘａｍｐｌｅ犜ｎｅｗｉｎ犛ｄｏ

４．　Ｓｏｒｔ犜ｎｅｗｔｏｌｅａｆ犾ｏｆＨＴ

５． Ｕｐｄａｔａ犞犻犼犽ａｔｌｅａｆ犾

６． Ｃｏｍｐｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ犌ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ｆｒｏｍｃｏｕｎｔｓ犞犻犼犽

７．Ｉｆ犌（ＢｅｓｔＡｔｔｒ．犅犃１）－犌（２ｎｄｂｅｓｔＡｔｔｒ．犅犃２）＞ε

Ｔｈｅｎ

　Ｓｐｉｔｌｅａｆ犾ｏｎｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅ

Ｆｏｒｅａｃｈｂｒａｎｃｈｄｏｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｎｅｗｌｅａｆｃｏｕｎｔｓａｔ犾．

２３　概念漂移处理方法

可变数据流的特点是观测到的数据潜在分布会

随着时间改变．处理此类数据流，分类器应能发现概

念改变的信息，并快速调整分类模型以适应概念变

化［１３］．研究中出现了很多方式处理数据流分类中的

概念漂移问题，包括使用滑动窗口和实例权重［１４］、

检测概念改变点［１５］、监控两个不同时间窗口内分

布［１６］等．如Ｇａｍａ等人
［１７］提出基于错误率的概念检

测分类方法，Ｂａｅｎａ等人
［１８］提出基于分类错误距离

的概念检测方法，Ｇａｍａ等人
［１３］提出一种两层学习

系统来解决周期性概念问题等等．

最近常用的监控分布方式是ＡＤＷＩＮ方法．它

使用Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ边界来保证窗口的最大宽度，且在

窗口内没有概念改变．ＡＤＷＩＮ是一种概念漂移检

测器和评估器，它是一种捕获流平均数的很好方法．

它保留一个可变长度窗口大小的最新实例，窗口足

够大使得在这个窗口内不存在概念漂移．ＡＤＷＩＮ

主要工作思路是，当最新窗口犠 中两个足够大的子

窗口犠１和犠２可以展示足够明显的平均数，并且可

以推断出相应的预测值是不同的，则窗口中较旧的

部分可以删除．其中足够大和足够明显可以用

Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ边界定义，即两个子窗口的平均大于变

量εｃｕｔ，如式（５）所示．其中｜犠｜为最新窗口犠 的大

小，｜犠１｜和｜犠２｜是两个子窗口犠１和犠２的大小，且

满足｜犠｜＝｜犠１｜＋｜犠２｜．

犿＝
２

１／犠０ ＋１／犠１

，

εｃｕｔ＝
１

２犿
×ｌｎ

４犠

槡 δ
（５）

３　基于模式的分类决策树方法

本节介绍基于模式的分类决策树方法建立过

程，该过程分为两步．首先挖掘基于约束的闭合频繁

模式，然后基于模式建立分类决策树．

首先，本文提出一种基于模式的数据流分类循

环过程，包括４个步骤如图２所示．该过程和图１中

常规循环过程相比，在进行分类器训练之前，增加了

一步生成模式．具体而言循环过程包括：
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（１）传递数据流中下一个可用的数据犜ｎｅｗ至算

法中；

（２）对犜ｎｅｗ进行频繁模式挖掘，更新模式相关

数据结构；

（３）算法尽可能快的处理模式集合中的每个数

据，更新数据结构；

（４）算法准备好接受下一个数据，且随时可以

对未知数据的类值进行预测．

图２　基于模式的数据流分类循环示意

如此不断的循环反复对数据流进行处理，这样

的目的有两个：一是去除数据中的无用信息或者噪

声；二是得到的频繁模式具有的信息多于单个的属

性，有利于提高决策树创建的效率．

本文设计的算法采用滑动窗口和时间衰减模型

对数据流进行增量更新的模式挖掘．时间衰减模型

在模式发现过程中，可以提高新事物的权重、降低历

史事物权重，目的是与滑动窗口配合解决模式挖掘

过程中的概念漂移问题，且分类模型训练过程中使

用频度较高的ｔｏｐ犽模式，相比原始数据而言包含

了更多的信息，会生成更加合理的决策树．因此，采

用图２中的数据流分类循环是合理的．

３１　基于约束的闭合频繁模式挖掘

时间衰减模型是数据流频繁模式挖掘中处理

概念漂移问题的有效方法，其关键技术是设置衰减

因子的方式．已有的方式通常采用假定１００％的查

全率（Ｒｅｃａｌｌ）和１００％的查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来估

计［１１１２］，即设定犚犲犮犪犾犾为１００％时，犳应满足式（６），

称为下界值，其中θ为给定最小支持度阈值，ξ为最

大允许误差阈值．设定犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝１００％时，犳满足

式（７），称为上界值．现有的犳估计方式是采用满足

式（６）和（７）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．由于犚犲犮犪犾犾和犘狉犲犮犻狊犻狅狀 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，标记为犳犪狏犲狉犪犵犲．

犳
（２犖－θ犖－１）

［（θ－ξ）／θ］槡 ２，犚犲犮犪犾犾＝１００％ （６）

犳＜
（θ－ξ）犖－１
（θ－ξ）犖

，犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝１００％ （７）

例如，假设犖＝１０Ｋ，设定θ，ε如表２所示．其

中犳狉犲犮犪犾犾为假定犚犲犮犪犾犾＝１００％时得到的下界值．

犳狆狉犲犮犻狊犻狅狀为假定犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝１００％时得到的上界值．

在得到犳狉犲犮犪犾犾和犳狆狉犲犮犻狊犻狅狀后，如何选择犳的值？可以有

３个策略，如式（８）和（９）所示．以θ＝０．０２５，ε＝

０．０５×θ为例，可以选定

犳＝犳１＝犳狉犲犮犪犾犾＝０．９９９９９５，

犳＝犳２＝犳狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝０．９９５７８９或

犳＝犳３＝犳犪狏犲狉犪犵犲＝０．９９７８９２．

表２　设置最佳的衰减因子

θ ε 犳狉犲犮犪犾犾 犳狆狉犲犮犻狊犻狅狀 犳犪狏犲狉犪犵犲

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＝犳狉犲犮犪犾犾，　犳２＝犳狆狉犲犮犻狊犻狅狀 （８）

犳３＝犳＿犪狏犲狉犪犵犲＝（犳＿狉犲犮犪犾犾＋犳＿狆狉犲犮犻狊犻狅狀）／２

＝

（２犖－θ犖－１）

［（θ－ξ）／θ］槡 ２ ＋
（θ－ξ）犖－１
（θ－ξ）犖

２

＝
（θ－ξ）犖（

（２犖－θ犖－１）

［（θ－ξ）／θ］槡 ２＋１）－１

２犖（θ－ξ）

犳３＝

（２犖－θ犖－１）

［（θ－ξ）／θ］槡 ２＋１

２
（９）

通过韩萌等人［１９］实验验证，设置均值衰减因

子与同类频繁模式挖掘方式 ＭＳＷ
［１１］、ＳＷＰ

［１２］和

ＣｌｏＳｔｒｅａｍ
［２０］相比，可以得到具有高完整性和准确

性的频繁模式结果集合．

为了下一步的分类使用，文中发现的频繁模式

是满足类约束的，如约束１所示．

约束１（类约束）．　发现的模式满足：（１）形式

〈犡，犆〉，必须至少包含一个属性值和一个类值；（２）是

闭合的．

本文设计算法ＣＣＦＰＭ（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂａｓｅｄａｎｄ

ＣｌｏｓｅｄＦｒｅｑｕｅｎｔＰａｔｔｅｒｎＭｉｎｉｎｇｏｖｅｒｄａｔａｓｔｒｅａｍ）

增量更新的发现满足类约束的频繁模式，使用滑动

窗口模型（ＳｌｉｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗ Ｍｏｄｅｌ，ＳＷＭ）和 ＴＤＭ

处理概念漂移问题，具体如算法４．ＣＣＦＰＭ 算法

主要包括２个方法：一是处理新实例犜ｎｅｗ的方法
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ＣＣＦＰＭＡＤＤ，它用于发现新实例带来的模式集合

的变化；二是处理历史实例犜ｏｌｄ的方法ＣＣＦＰＭＲＥ

ＭＯＶＥ，它用于处理移出窗口的历史实例信息．由

于ＣＣＦＰＭＲＥＭＯＶＥ 与 ＣＣＦＰＭＡＤＤ 结构相似，

过程相逆，因此本文重点介绍ＣＣＦＰＭＡＤＤ的实现

过程．

ＣＣＦＰＭ算法使用了３个数据结构，包括犆犾狅狊犲犱

犜犪犫犾犲
［２０］、犆犻犱犔犻狊狋

［２０］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：犘犻犱，犆犘和犛犆犘．犘犻犱用于唯一的标识每

一个闭合项集犆犘，犛犆犘是闭合项集犆犘 对应的支持

数．犘犻犱犔犻狊狋用于维护数据流中出现的每个项犻狋犲犿

和其对应的犘犻犱集合．犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲包含与

新实例犜ｎｅｗ相关的信息，包括２个字段：犜犲犿狆犐狋犲犿

和犘犻犱．其中犜犲犿狆犐狋犲犿 存储满足条件｛犜ｎｅｗ∩犆犘，

犆犘∈犆犾狅狊犱犲犜犪犫犾犲｝的项集信息．ＣＣＦＰＭＡＤＤ算法

处理新实例的工作过程主要包括３步：

（１）参照犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲查找与犜ｎｅｗ相关的频繁

项集犻狀狋犲狉犛；

（２）若犻狋犲犿狊犲狋∈犻狀狋犲狉犛且为新的频繁项集，则

加入犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲，同步更新犘犻犱犔犻狊狋；

（３）若犻狋犲犿狊犲狋∈犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲，则更新已有模式；

①如果依然是闭合模式，则更新其支持数；

②新数据的到来使之成为非闭合模式，则删

除，同步更新犘犻犱犔犻狊狋．

具体的过程是：实例犜ｎｅｗ到达时将犜ｎｅｗ存入

犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲，接着比较犘犻犱犔犻狊狋和犜ｎｅｗ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．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．同时更新犘犻犱犔犻狊狋．

如此反复，随着数据的到达不断的更新．图３介绍了

频繁模式发现的增量更新过程，输入的是数据流

犇犛，输出的是模式流犘犛．

图３　模式发现示意

示例２．　以表１中的数据为例，设置模式满足

的最小支持数为２，得到满足类约束的频繁模式集

合如表３所示，共得到５条模式．这些模式可用作训

练实例．如犘２〈ａ１，ｃ１，ｄ１，ｙｅｓ〉增加缺损值，补充为

〈ａ１，？，ｃ１，ｄ１，ｙｅｓ〉即可．

表３　最小支持数为２时得到的闭合模式集合

模式编号 模式 频度

犘１ 〈ａ１，ｃ１，ｙｅｓ〉 ３

犘２ 〈ａ１，ｃ１，ｄ１，ｙｅｓ〉 ２

犘３ 〈ａ１，ｄ２，ｎｏ〉 ２

犘４ 〈ｂ２，ｃ２，ｄ２，ｎｏ〉 ３

犘５ 〈ｄ２，ｎｏ〉 ４

３２　基于模式的决策树方法研究

由于数据流中可能存在着大量无用信息或噪

声，对其进行模式挖掘得到的模式结果集合的优势

在于：（１）可以去除其中的噪声；（２）得到信息量更

大的模式数据．采用这些模式数据进行决策树训练，

理论上可以提高创建分类器的效率以及分类的正

确率．

示例３．　以信息增益为例研究基于模式的决

策树建立过程．使用模式建立决策树需要考虑频度／

权重的使用．为此，将表１和表３中的数据进行格式

修改，得到表４和表５．处理过程是：（１）为原始数据

中的每条实例加上权重１，数据集表示为犇犛；（２）为

模式补充缺损值增加至原始实例的长度，且采用频

度值表示权重，数据集表示为犘犛．

表４　带有权重的数据集

实例 犃１ 犃２ 犃３ 犃４ 犆 权重

犜１ ａ１ ｂ１ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ １

犜２ ａ１ ｂ１ ｃ１ ｄ２ ｙｅｓ １

犜３ ａ１ ｂ２ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ １

犜４ ａ１ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ １

犜５ ａ１ ｂ３ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ １

犜６ ａ１ ｂ３ ｃ１ ｄ２ ｎｏ １

犜７ ａ２ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ １

犜８ ａ３ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ １

表５　带有权重的模式集

实例 犃１ 犃２ 犃３ 犃４ 犆 权重

犜１ ａ１ ？ ｃ１ ？ ｙｅｓ ３

犜２ ａ１ ？ ｃ１ ｄ１ ｙｅｓ ２

犜３ ａ１ ？ ？ ｄ２ ｎｏ ２

犜４ ？ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｎｏ ３

犜５ ？ ？ ？ ｄ２ ｎｏ ４

为了更好的比较在犇犛和犘犛 上分裂属性的选

择方法，引入以下变量：

犠犞犽：表示类属性取值为犆犽的权重之和；

犠犞犻犼：表示属性犃犻为第犼个值的权重之和；

犠犞犻犼犽：表示类属性取值为犆犽的条件下，属性犃犻

为第犼个值的权重之和；

犛狌犿犠犞：表示数据集合中实例的权重之和．设
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置的目的是由于存在缺损值．

在犇犛和犘犛上得到的犌犪犻狀（犃１）的计算过程如

表６所示．从表６中可以看出在犘犛上的计算量少

于在犇犛上的计算量．分别采用信息增益度量准则

在犇犛和犘犛上生成决策树模型，得到的树结构如

图４所示．从得到的树结构可以看出，在不进行树结

构限制的条件下，在犇犛上得到的树结构大于在犘犛

上得到的结构．相比较而言，犇犛包含８条实例，需

要进行２０个概率值犠犞犻犼犽统计，得到的树包含８个

节点，其中５个叶子节点；犘犛包含５条实例，需要进

行１２个犠犞犻犼犽统计，得到的树包含３个节点，其中

２个叶子节点．整体而言，在犘犛进行分类模型训练

可以有效减少训练时间，生成的树结构也会更加

紧凑．

表６　在犇犛和犘犛上得到犌犪犻狀（犃１）的过程

犇犛 犘犛

犛狌犿犠犞 ８ １４

犠犞犽

犠犞１＝４，犠犞２＝４

犠犞１１＝６，犠犞１２＝１，犠犞１３＝１

犠犞１１１＝４，犠犞１１２＝２

犠犞１２２＝１，犠犞１３２＝１

犠犞１＝３＋２＝５，犠犞２＝２＋３＋４＝９

犠犞１１＝３＋２＋２＝７

犠犞１１１＝３＋２＝５，犠犞１１２＝２

　

犘（犆犽）＝
犠犞犽

犛狌犿犠犞

犘（ｙｅｓ）＝犠犞１／犛狌犿犠犞＝４／８＝０．５

犘（ｎｏ）＝犠犞２／犛狌犿犠犞＝４／８＝０．５

犘（ｙｅｓ）＝犠犞１／犛狌犿犠犞＝５／１４＝０．３６

犘（ｎｏ）＝犠犞２／犛狌犿犠犞＝９／１４＝０．６４

犘（犃犻犼）＝
犠犞犻犼

犛狌犿犠犞

犘（ａ１）＝６／８＝０．７５

犘（ａ２）＝１／８＝０．１２５

犘（ａ３）＝１／８＝０．１２５

犘（ａ１）＝７／１４＝０．５

犘（犆犽｜犃犻犼）＝
犠犞犻犼犽

犠犞犻犼

犘（ｙｅｓ｜ａ１）＝４／６＝０．６７

犘（ｎｏ｜ａ１）＝２／６＝０．３３

犘（ｎｏ｜ａ２）＝１

犘（ｎｏ｜ａ２）＝１

犘（ｙｅｓ｜ａ１）＝５／７＝０．７１

犘（ｎｏ｜ａ１）＝２／７＝０．２９

　

　

犎（犆）＝－∑
犽

犘（犆犽）ｌｏｇ（犘（犆犽）） 犎（犆）＝－０．５×ｌｏｇ０．５－０．５×ｌｏｇ０．５

＝１

犎（犆）＝－０．３６×ｌｏｇ０．３６－０．６４×ｌｏｇ０．６４

＝０．９４

犎（犆｜犃犻）＝－∑
犼

犘（犃犻犼）∑
犽

犘（犆犽｜犃犻犼）ｌｏｇ（犘（犆犽｜犃犻犼））

犎（犆｜犃１）＝－０．７５×（０．６７×ｌｏｇ０．６７＋

０．３３×ｌｏｇ０．３３）－０．１２５×
（１×ｌｏｇ１）－０．１２５×（１×ｌｏｇ１）

＝０．６９

犎（犆｜犃１）＝－０．５×（０．７１×ｌｏｇ０．７１＋

０．２９×ｌｏｇ０．２９）

＝０．４３

　

犌犪犻狀（犃犻）＝犎（犆）－犎（犆｜犃犻） 犌（犃１）＝１－０．６９＝０．３１ 犌（犃１）＝０．９４－０．４３＝０．５１

图４　在犇犛或犘犛上生成的决策树

采用犘犛生成决策树可能存在的问题在于：（１）当

生成的模式频度低，模式长度短时，生成的树结构可

能会过于庞大，且分类正确率不一定提高；（２）当设

定的犽值过低时，取ｔｏｐ犽后生成的树结构包含的

信息或许会不足，会导致一定的正确率出现降低．因

此，对密度高的数据流进行分类时，由于需要得到的

模式频度高、长度合适，可以使用犘犛做训练数据；

而对密度低的数据流进行分类时，由于需要得到的

模式频度稍低或模式较短，可以考虑取频度最高的

犽个频繁模式和原始数据一起进行训练生成模型．

这么做的优势在于可以提高分裂属性的选择效率，

且提高正确率．

３３　算法设计

本文研究基于频繁模式的分类决策树算法．由

于需要模式参与训练但模式数据中存在缺损值，因

此在使用数据时会考虑权重的统计策略．为此，算法

中设计使用５条规则：

规则１．模式挖掘时仅考虑具有类属性的闭合

频繁模式．

规则２．Ｔｏｐ犽个模式选取时，犽的取值尽可能

使犘犛中包含类属性的全部或绝大部分取值．

规则３．缺损值参与犛狌犿犠犞的统计．
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规则４．当得到的最好的两个属性分裂准则值

差异很小时（＜ε），则选择权重之和大的属性（缺损

值不参与统计）作为分裂节点．

规则５．若使用权重比较依然无法区别最优和

次优的分裂属性，则任意选择其中一个作为分裂

节点．

针对不同特征的数据流，本文设计两种决策树

方法．针对高密度数据流，设计基于模式的分类决策

树算法ＰａｔＨＴ１（ＰａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ）使

用犘犛作为训练实例，如算法２所示；针对低密度的

数据流，算法ＰａｔＨＴ２采用少量ｔｏｐ犽犘犛与犇犛的

组合集合作为训练实例，如算法３所示．算法ＰａｔＨＴ１

和ＰａｔＨＴ２的输入均包括数据流犛，滑动窗口大小

犛犠，最小支持数阈值θ，选择正确分裂节点所需的

概率δ；输出为分类决策树模型犎犜．

算法ＣＣＦＰＭ用于增量更新的生成模式，其中的

函数狊狌狆狆狅狉狋（）表示支持数．生成的模式是具有类约

束的，即必须包含条件属性与类属性，模式长度大于

等于２．使用的３个数据结构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在３．１节中已经介绍．

算法ＨＴｒｅｅＧｒｏｗ（ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅＧｒｏｗｉｎｇ）使

用训练数据增量更新的生成决策树，它也是一种基

于Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ边界的衍生算法．不同之处在于增加

了实例的权重，为此（１）统计信息时需要考虑权重

值；（２）选择最佳分裂节点时，会考虑频度相关的统

计信息，即当相同分裂准则值时，采用权重之和作为

二次选择的标准．算法中使用ＡＤＷＩＮ作为概念漂

移估计器，函数犌（）表示使用分裂准则得到的值；函

数犕犪狓犠犲犻犵犺狋犃狋狋狉（）用于找到权重值高的属性．

算法２．　ＰａｔＨＴ１．

／／基于模式的 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树１

输入：犛：数据流

犛犠：滑动窗口大小

δ：选择正确分裂节点所需的概率

犳：衰减因子

ξ：最大允许误差率

输出：犎犜决策树

１．Ｆｏｒｅａｃｈｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ犜ｎｅｗｉｎ犛Ｄｏ

　　Ｇｅｔｎｏｖｅｌｓｅｔｏｆｐａｔｔｅｒｎｓ犘犛ｎｅｗ＝ＣＣＦＰＭ（犜ｎｅｗ，犳，

ξ，犛犠）；

Ｇｏｔｏｓｔｅｐ２ｔｏ４

２．Ｌｅｔ犎犜ｂｅａｔｒｅｅｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅｌｅａｆ（ｒｏｏｔ）

３．Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｕｎｔｓ犠犞犻犼犽ａｔｒｏｏｔ

４．Ｆｏｒｅａｃｈｅｘａｍｐｌｅ（狓，狔，狑犲犻犵犺狋）ｉｎ犘犛ｎｅｗＤｏ

　　ＨＴｒｅｅＧｒｏｗ（（狓，狔，狑犲犻犵犺狋），犎犜，δ）

算法３．　ＰａｔＨＴ２．

／／基于模式的 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树２

输入：犛：数据流

犛犠：滑动窗口大小

δ：选择正确分裂节点所需的概率

犳：衰减因子

ξ：最大允许误差率

输出：犎犜决策树

１．Ｆｏｒｅａｃｈｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ犜ｎｅｗｉｎ犛Ｄｏ

　　Ｇｅｔｎｏｖｅｌｓｅｔｏｆｐａｔｔｅｒｎｓ犘犛ｎｅｗ＝ＣＣＦＰＭ（犜ｎｅｗ，犳，

ξ，犛犠）；

Ｇｏｔｏｓｔｅｐ２ｔｏ４

２．Ｌｅｔ犎犜ｂｅａｔｒｅｅｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅｌｅａｆ（ｒｏｏｔ）

３．Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｕｎｔｓ犠犞犻犼犽ａｔｒｏｏｔ

４．Ｆｏｒｅａｃｈｅｘａｍｐｌｅ（狓，狔，狑犲犻犵犺狋）ｉｎ犘犛ｎｅｗａｎｄ犜ｎｅｗＤｏ

　　ＨＴｒｅｅＧｒｏｗ（（狓，狔，狑犲犻犵犺狋），犎犜，δ）

算法４．　ＣＣＦＰＭ．

／／发现可变数据流中的约束闭合频繁模式

输入：犜ｎｅｗ：数据流中的最新实例

犛犠：滑动窗口大小

犳：衰减因子

ξ：最大允许误差率

输出：犘犛频繁模式集合

１．Ａｄｄ犜ｎｅｗｔｏ犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

２．Ｌｅｔ犻狀狋犲狉狊 ＝犜ｎｅｗ ∩犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲（）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

犘犻犱犔犻狊狋

３．Ａｄｄ犻狀狋犲狉狊ｔｏ犖犲狑犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀犜犪犫犾犲

４．Ｆｏｒｅａｃｈ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

Ｔｈｅｎｕｐｄａｔｅ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

Ｅｌｓｅｉｆ狊狌狆狆狅狉狋（犻狀狋犲狉犛）ξ

Ｔｈｅｎａｄｄ〈犻狀狋犲狉犛，狊狌狆狆狅狉狋（犻狀狋犲狉犛）〉Ｔｏ犆犾狅狊犲犱犜犪犫犾犲

５．Ｉｆ犻狋犲犿 ∈犜ｎｅｗ Ａｎｄ犻狋犲犿ｉｓｎｏｔｉｎ犘犻犱犔犻狊狋

　　Ｔｈｅｎａｄｄ犻狋犲犿 Ｔｏ犘犻犱犔犻狊狋

算法５．　ＨＴｒｅｅＧｒｏｗ．

／／创建 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树

输入：（狓，狔，狑犲犻犵犺狋）：实例

犎犜：决策树

δ：选择正确分裂节点所需的概率

输出：犎犜决策树

１．Ｓｏｒｔ（狓，狔，狑犲犻犵犺狋）ｔｏｌｅａｆ犾ｕｓｉｎｇ犎犜

２．Ｕｐｄａｔｅｃｏｕｎｔｓ犠犞犻犼犽ｗｉｔｈ狑犲犻犵犺狋ａｔｌｅａｆ犾

３．Ｃｏｍｐｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ犌ｆｏｒｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅｆｒｏｍ

ｃｏｕｎｔｓ犠犞犻犼犽

４．Ｓｐｌｉｔｌｅａｆ

４．１Ｉｆ犌（ＢｅｓｔＡｔｔｒ．犅犃１）－犌（２ｎｄｂｅｓｔＡｔｔｒ．犅犃２）＞ε

Ｔｈｅｎｌｅｔ犅犃１ｔｏｂｅｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅ犅犃

４．２Ｅｌｓｅｌｅｔｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅ
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犅犃＝犕犪狓犠犲犻犵犺狋犃狋狋狉（ＢｅｓｔＡｔｔｒ．，２ｎｄｂｅｓｔＡｔｔｒ．）

４．３Ｓｐｌｉｔｌｅａｆ犾ｏｎ犅犃

５．ＦｏｒｅａｃｈｂｒａｎｃｈＤｏ

５．１Ｓｔａｒｔｎｅｗｌｅａｆ犾ａｎｄｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｅｓｔｉｍａｔｏｒｓＡＤＷＩＮ

５．２ＩｆＡＤＷＩＮｈａｓｄｅｔｅｃｔｅｄｃｈａｎｇｅ

Ｔｈｅｎｃｒｅａｔｅａｓｕｂｔｒｅｅ狊狋

５．３Ｉｆｎｏｓｕｎｂｔｒｅｅ

　Ｔｈｅｎ狊狋ａｓａｎｅｗｓｕｂｔｒｅｅ

Ｅｌｓｅｉｆ狊狋ｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅ

　Ｔｈｅｎｒｅｐｌａｃｅｃｕｒｒｅｎｔｎｏｄｅｗｉｔｈ狊狋

４　实验分析

４１　评估方法

实验中将比较ＰａｔＨＴ算法与贝叶斯分类算法

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ），规则分类算法 ＤＴＮＢ
［２１］，Ｒｕｌｅ

Ｃｌａｓｓｉｆｅｒ（ＲＣ）
［２２］，决策树分类算法ＶＦＤＴ

［４］，ＨＡＴ
［８］，

ＨＯＴ
［７］，ＡｄｏＨＯＴ

［１０］，ＡＳＨＴ
［１０］．其中ＤＴＮＢ采用

Ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ方式评估．其余分类方式采用 ＭＯＡ

中的ＥｖａｌｕａｔｅＰｒｅｑｕｅｎｔｉａｌ
［２３２４］评估方式来测试．其

中每个实例先作为测试数据而后作为训练数据．这

样得到的正确率是增量更新的，且不需要专门留出

测试数据，就保证最大化利用每个数据的信息．

４２　实验数据

实验中采用了３个模拟数据流ＳＥＡ、ＲＢＦ、ＬＥＤ

和１个真实数据流Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ，具体信息如表７

所示．

表７　数据流

＃Ｃ ＃Ａ ＃Ｉ 概念漂移 离散化

Ｐｏｃｋｅｒｈａｎｄ １０ １０ １×１０６ Ｎ Ｎ

ＳＥＡ ２ ３ ５×１０４ Ｙ Ｙ

ＲＢＦ ２ １０ １×１０６
ｎｏｄｒｉｆｔ

ｄｒｉｆｔ０．００１
Ｙ

ＬＥＤ １０ ２４ １×１０６
ｎｏｄｒｉｆｔ

犠＝５００

犠＝２０００

Ｎ

４．２．１　ＳＥＡ

ＳＥＡ是数据流挖掘常用的模拟数据，它来源于

ＭＯＡ
［２３］，包含了３个条件属性和１个类属性．３个

属性中只有前两个是有关联的，且３个属性的值都

在０与１０之间．这个数据分为了４块，每块有不同

的概念．分类是通过犳１＋犳２η完成的，其中犳１和

犳２表示前两个属性，η是阈值．数据块中最多的值是

９、８、７和９．５．ＳＥＡ是具有概念漂移特性的数据流．

为了发现频繁模式，使用 ＷＥＫＡ
［２５］中的Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅ

方法对其中的条件属性进行离散化．

４．２．２　ＲＢＦ

具有不同概念漂移特征的ＲＢＦ数据由数据流

生成器ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ．ＲａｎｄｏｍＲＢＦＧｅｎｅｒａｔｏｒＤｒｉｆｔ
［２３２４］

生成，分别生成包含１００００００实例的两种特征数据，

即无概念漂移的稳态数据流（ｎｏｄｒｉｆｔ）和漂移度为

０．００１的可变数据流（ｄｒｉｆｔ０．００１）．

ＲＢＦ的两个类值分布几乎一样，很平均．但是属

性值的分布满足高斯函数，它集中分布在中间值附

近，如图５所示．为了发现频繁模式，使用Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅ

方法对其中的条件属性进行离散化．

图５　ＲＢＦ属性与类值分布

４．２．３　ＬＥＤ

ＬＥＤ 由 ＭＯＡ 中数据流生成器 ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ．

ＬＥＤＧｅｎｅｒａｔｏｒ
［２３２４］产生．ＬＥＤ数据用于在一个７段

ＬＥＤ显示器上预测显示的数字．其包含２４个二进

制条件属性，每个属性有１０％的可能性会反转；包

含１个类属性，有１０个不同值．实验生成模拟数据

流ＬＥＤ包含１００００００条实例．实验生成的数据包

含２４个二进制属性，其中１７个是无关的．

为了分析ＰａｔＨＴ算法对概念漂移数据流的处理

能力，生成的ＬＥＤ具有两种特征：无概念漂移和有概

念漂移．设置概念漂移宽度犠（ｗｉｄｔｈｏｆｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ
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ｃｈａｎｇｅ）使用的是ＣｏｎｃｅｐｔＤｒｉｆｔＳｔｒｅａｍ方法
［２３２４］．概

念改变的宽度设置为小于和大于滑动窗口宽度．

４．２．４　Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ

真实数据Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ来自ＵＣＩ①，包含１００００００

条实例，１１个条件属性和１个类属性．Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ

数据中的每个实例是一手牌，分类属性用于描述

“Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ”，包含１０个取值，如表７中所示．真实

数据流的概念漂移特性不易发现．

在Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ的１０个类取值中，第１个类值

出现在约５０％的实例中，第２个类值出现在约４０％

的实例中，其余的８个类值出现在不足１０％的实例

中．因此，它是一种不平衡数据．

４３　实验表现

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．文中

将对１０种算法训练模型的时间、内存消耗以及分类

正确率进行比较．

４．３．１　频繁模式挖掘分析

首先分析数据流中发现模式的相关信息．文献

［１９］中实验验证了用数据流频繁模式挖掘ＣＣＦＰＭ

中当设定滑动窗口大小犛犠＝１０００时，设定剪枝步

长为１０００是比较合理的．这些参数的设置可以使算

法ＣＣＦＰＭ得到性能表现优于同类数据流频繁模式

的挖掘方法 ＭＳＷ
［１１］、ＳＷＰ

［１２］和ＣｌｏＳｔｒｅａｍ
［２０］．

为了说明模式变化的趋势，分别对５个窗口大

小内的实例进行处理，先把它们标记为５个数据块：

｛犅１，犅２，犅３，犅４，犅５｝．然后对每个数据块进行挖掘生

成约束闭合频繁模式集合．为了分析窗口大小对得

到模式的影响，需要对多个数据流进行模式挖掘，结

果如图６所示．在设置相同的支持度的条件下，可以

得出结论：

（１）数据流Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ得到的模式数量比较

多，在５个数据块上得到的模式平均长度和最大频

度相似，如图６所示．得到模式长度为２～４，平均长

度为２．８３．由于数据集合中实例长度为１１，因此，模

式实例长度比约为１∶３．９（２．８３∶１１）．每个数据块

中发现的模式个数平均约为３００，模式实例个数比

约为１∶３．３（３００∶１０００）．

（２）可变数据流ＳＥＡ得到的模式数量相比是最

少的，如图６所示．数据块中发现的模式长度为

２～３，平均长度为２．３．模式个数平均约为５７，模式

实例个数比约为１∶１７．５．即每个数据块中生成的模

式数量与数据块中实例数量相比是很少的．

（３）对ＲＢＦ进行模式挖掘得到的模式数量、最

大权重在不同数据块中变化是最明显的．这表明了

图６　每个数据块中得到的模式信息

数据的动态特性．同时，这种方法得到的模式数量是

最多的、权重是最大的，明显多于其他几个数据流，

如图６所示．ＲＢＦ数据块中得到的模式平均长度为

４．２７，因此模式实例长度比约为１∶２．３４．模式的平

均个数为６３５．４，模式实例个数比约为１∶１．５７．

图７（ａ）显示了不同数据块中模式的分布，可以看出

得到的模式最多的是３、４和５这３个长度．

（４）当概念改变宽度犠 设置为５００时，ＬＥＤ的

模式数量在不同数据块中表现的差异较大，如图６

（ａ）所示．模式的数量、长度和权重等信息相比

Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ和ＳＥＡ变化的比较明显．原因除了数

据本身的特征外，还在于设置的概念改变宽度是小

于滑动窗口大小的，滑动窗口不能很好的解决概念
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图７　数据流ＬＥＤ和ＲＢＦ中得到的不同长度模式分布

变化问题．ＬＥＤ数据块中得到的模式平均长度为

７．４６，因此模式实例长度比约为１∶３．５．模式的平

均个数为１３１，模式实例个数比约为１∶７．６．

（５）当犠＜犛犠 时，数据流ＬＥＤ中得到的模式

长度分布情况如图７（ｂ）所示，可以看出得到的模式

最多的是７、８和９这３个长度．其中犅５和犅１中得到

的模式分布完全不同．犅５和犅３中得到的模式数量多

于其他３个数据块，犅４和犅２得到的模式数量居中，

犅１中的数量最少．总之，模式分布在不同的数据块

中变化很大．

（６）表８是４种不同特征数据流上得到的模式

实例信息比．相比而言，ＲＢＦ得到的模式数量最多，

ＳＥＡ中模式数量最少．对比与原始的实例长度，

ＬＥＤ、Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ生成的模式长度是相对较短，

ＳＥＡ与ＲＢＦ中得到的模式长度是相对较长．

表８　数据流上得到的模式与实例的长度比和数量比

数据流 长度比 数量比

Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ １∶３．９ １∶３．３

ＳＥＡ １∶１．７ １∶１７．５

ＲＢＦ １∶２．３４ １∶１．５７

ＬＥＤ １∶３．５ １∶７．６

４．３．２　模拟数据流分类性能比较

具有概念漂移特征的数据流ＳＥＡ，其概念改变

宽度不明确．多个算法对其进行分类处理得到的正

确率如表９所示．由于ＳＥＡ具有概念漂移特性且得

到的模式频度较低，因此仅采用模式集合作为训练

集合得到的数据分类效果很差．为此，仅对ＰａｔＨＴ２

（简记为ＰａｔＨＴ）算法进行比较．从表中可以看出，

ＰａｔＨＴ算法相比较其他方法得到的正确率有一定

的提高，但提高程度不高的原因在于得到的是短模

式且数量较少．

接着比较模拟数据流ＲＢＦ，对稳态（ｎｏｄｒｉｆｔ）和

动态ＲＢＦ（ｄｒｉｆｔ０．００１）进行分类处理，得到的结果

如表９所示．从表中分析，本文提出的ＰａｔＨＴ算法

的正确率在不同特征的ＲＢＦ上均是最优的．相比较

而言，与已有方式相比，ＰａｔＨＴ算法在稳态ＲＢＦ上

提高的正确率较明显．时间和内存的消耗与已有方

式（除ＲＣ算法之外）相比，ＰａｔＨＴ算法的时间消耗

会明显增加，内存消耗增加不明显．

表９　算法在犛犈犃与犚犅犉上的性能

ＳＥＡ

Ｄｒｉｆｔ

时间 正确率 内存

ＲＢＦ

ＮｏＤｒｉｆｔ

时间 正确率 内存

Ｄｒｉｆｔ０．００１

时间 正确率 内存

ＮＢ １０１ ８２．８０ ０７６ 　１３４０ ７２．９０ ０５８ 　１３６０ ４９．３０ ０５８

ＲＣ ２．２９ ８５．６５ ２９．７６ １８２０．００ ８３．１９ ８．４２ ９６９０．００ ５２．６０ ２．７８

ＶＦＤＴ ３６．６４ ８２．５０ ４．９８ １８．５３ ９１．６０ ８．４８ ２０．６７ ５３．７０ ６．１３

ＨＡＴ １．４７ ８６．３０ ０．９９ ６８．００ ９２．４０ １０．７７ ３６．７９ ６７．７０ ３．０８

ＨＯＴ５ ２．６２ ９０．４０ ０．９９ ４０．５９ ９１．９０ １２．０４ ３４．９６ ５４．８０ １０．６７

ＨＯＴ５０ ２．３９ ８６．００ ２．１０ ８７．００ ９２．００ ２３．６８ ８２．００ ６０．９０ １５．８９

ＡｄｏＨＯＴ５ ２．３８ ８６．００ ２．１０ ４０．０９ ９２．３０ １１．９１ ２９．７６ ５９．６０ １０．７１

ＡｄｏＨＯＴ５０ ２．３４ ８６．０１ ２．１１ ８９．００ ９２．１０ ２０．４３ ８０．００ ６９．６０ １８．８９

ＡＳＨＴ ２．３３ ８６．０１ ２．１２ １８．６４ ９１．６０ ８．４３ １８．０５ ６９．７０ ８．４２

ＰａｔＨＴ ８．４７ ９１７０ １．０１ ３５０．００ ９７７０ １１．６１ １５０．７０ ７２８０ ２．４５

最后比较模拟数据流ＬＥＤ．使用３类具有不同

概念改变宽度的数据集合，特征是：无概念漂移、概

念漂移宽度犠＝５００（小于窗口宽度）和犠＝２０００

（大于窗口宽度）．算法在ＬＥＤ上进行分类得到的正

确率如表１０所示，可以看出ＰａｔＨＴ得到的正确率

相比较其他算法有一定的增加．但在犠＝５００时表

现稍差，这是因为概念改变的宽度小于滑动窗口的

宽度，得到的模式信息分布变化很大．

１５５１８期 韩 萌等：一种频繁模式决策树处理可变数据流



表１０　比较犔犈犇的正确率

ＬＥＤ

Ｎｏｄｒｉｆｔ

时间 正确率 内存

犠＝５００

时间 正确率 内存

犠＝２０００

时间 正确率 内存

ＮＢ ２４２３ ７３．３０ ３．５１ 　２５７０ ７３．４０ ５．８３ 　２２２１ ７３．８１ ５．７９

ＲＣ １４３８．００ ５１．８０ ４．０３ １４４２．００ ５２．６０ ４．００ １４４４．１０ ５２．８０ ４．６０

ＶＦＤＴ ３０．２５ ７２．８０ ２０４ ３２．２７ ７２．９０ １４７ ３０．２５ ７３．３０ １４７

ＨＡＴ ６１．００ ７３．２０ ５．９４ ７８．６０ ７３９０ ３．０９ ６２．８９ ７４．１２ ４．０２

ＨＯＴ５ ９７．００ ７２．８０ ５．７３ １０５．１０ ７２．８０ ４．７１ １０１．１０ ７３．３０ ６．００

ＨＯＴ５０ ９９．００ ７２．８０ ５．６４ １０６．６０ ７２．８０ ４．７２ １０１．５４ ７３．３０ ６．０６

ＡｄｏＨＯＴ５ １０１．００ ７２．８２ ５．７３ ９６．５０ ７２．９２ ４．８１ ８３．６０ ７３．３１ ３．８３

ＡｄｏＨＯＴ５０ １０３．００ ７２．８２ ５．７３ ９７．００ ７２．９２ ４．８２ ８５．００ ７３．３１ ３．８３

ＡＳＨＴ ３１．５７ ７２．８１ ２．１３ ３１．５７ ７２．９０ １．５６ ２９．９１ ７３．３１ ２．４３

ＰａｔＨＴ ３５．８４ ７３９７ ５．８０ ３２．２０ ７２．２０ ３．３０ ３５．１１ ７５２０ ７．２２

４．３．３　真实数据流分类性能比较

比较多种算法在真实数据流Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ上的分

类正确率．本组实验采用两类ＰａｔＨＴ算法．ＰａｔＨＴ１

仅采用模式集做训练实例，采用的模式数量大约是

实际数量的３０％．算法ＰａｔＨＴ２采用模式集与原始

数据集的组合集合做训练实例，采用的模式数量

大约是实际数量的２０％．由于ＤＴＮＢ采用Ｌｅａｖｅ

ｏｎｅｏｕｔ方式评估分类算法，运行速度相比较而言

非常慢，因此仅对５００００条实例进行分析．

ＰａｔＨＴ１得到的分类正确率明显优于ＮＢ、ＤＴＮＢ

和ＲＣ，与其他决策树分类算法得到的正确率几

乎一致，如表１１所示．ＲＣ算法的时间消耗最多，

ＰａｔＨＴ１消耗的时间最少，大约比其余算法的平均

时间减少了８０％．这是由于参与训练决策树的模式

数量很少，但是额外的时间消耗会出现在生成频繁

模式的过程中，使ＰａｔＨＴ１消耗时间的优势会减低

一些．

表１１　算法在犘狅犽犲狉犺犪狀犱上的性能

Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ

＃Ｉ＝５００００

时间 正确率 内存

＃Ｉ＝１００００００

时间 正确率 内存

ＮＢ １．８７ ５１．４０ ０７６ １４６５ ４６．２０ ２５９

ＤＴＮＢ ２５０．００ ６０．８５ ８３．８９ － － －

ＲＣ ３６．００ ５１．４０ ２．１０ ３６５．００ ５６．７０ ４．２３

ＶＦＤＴ ２．２２ ６３．６０ １．２０ ２０．２６ ７９．７０ ３．３９

ＨＡＴ ３．４８ ６５．２０ １．００ ４１．８１ ７７．４０ ３．４０

ＨＯＴ５ ２．８９ ６２．３０ １．３３ ３９．２６ ７９．７０ ３．５０

ＨＯＴ５０ ２．８９ ６２．３０ １．３３ ３６．１１ ７９．７０ ３．５２

ＡｄｏＨＯＴ５ ２．９８ ６２．３０ １．３４ ３６．３２ ７９．７１ ３．３６

ＡｄｏＨＯＴ５０ ２．９８ ６２．３０ １．３４ ３５．８６ ７９．７１ ３．４０

ＡＳＨＴ ２．２３ ６３．６０ １．０７ ２０．１４ ７９．８０ １４．０６

ＰａｔＨＴ１ ０５３ ６３．８０ ０．９０ － － －

ＰａｔＨＴ２ ３．０１ ７３３０ １．４５ ４８．３０ ８７８０ ３．４２

ＰａｔＨＴ２采用的是模式与原始数据同时做训练

数据的方式．从表１１中可以看出，它消耗的时间和

内存与其他算法相比没有明显的增加，但是正确率

提高了约２０％．消耗无明显增加是由于取ｔｏｐ犽个

模式，使得模式实例个数比大约为１∶５，没有明显

增加训练消耗．但是由于需要生成模式，因此时间和

内存消耗会有一定的增加．

图８（ａ）是ＰａｔＨＴ算法与两种规则分类方法

ＤＴＮＢ和ＲＣ的比较．从图中可以分析出ＰａｔＨＴ１

算法在保证正确率不降低的同时明显减少了时间消

耗，而ＰａｔＨＴ２明显提高了正确率，且使用的时间和

内存消耗相比规则分类而言很少．

图８（ｂ）是ＰａｔＨＴ算法与ＮＢ和两种决策树分

类方法ＶＦＤＴ和 ＡＳＨＴ的比较．从图中可以看出

ＰａｔＨＴ算法可以明显增加分类正确率，相比而言时

间消耗会明显增加．

图８　ＰａｔＨＴ算法与已有分类方法的比较
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综合上述实验可以得出结论：

（１）针对生成模式频度较高、模式长度较长的

稳态数据流，ＰａｔＨＴ对其进行处理可以明显提高分

类的正确率．

（２）针对具有模式频度较高、模式长度较长特征

的稳态数据流，如真实数据流Ｐｏｋｅｒｈａｎｄ，ＰａｔＨＴ

算法对其进行处理时，ＰａｔＨＴ１可以得到与常见算

法相似的正确率，且可以节省大量的时间消耗．

（３）针对不同概念改变特征的动态数据流，

ＰａｔＨＴ算法对其进行处理时正确率也会增加．但是

概念改变宽度较小时（小于窗口宽度），得到的算法

正确率可能会降低．

（４）由于需要生成模式，因此ＰａｔＨＴ算法会额

外的增加时间和内存消耗，但是由于使用的模式数

量少，时间消耗增加不明显．由于使用的是高频度的

模式，使得生成的分类模型更加的紧凑，因此消耗的

内存相比经典算法会有一定程度的降低．

５　总　结

常用的数据流分类流程为输入数据、训练数据、

生成分类模型．这些训练实例集合中可能存有大量

无用信息或噪音．因此本文提出一种新的分类流程：

输入模式训练模型，即在数据用于训练之前先进

行模式挖掘．对每个实例进行增量更新的模式挖掘，

发现具有类约束的闭合频繁模式，这样可以去除原

始数据中的无用信息，且得到信息量更大的模式数

据．针对不同的数据流特征，这些模式集合会以独立

或组合的方式参与分类决策树模型的训练．从大量

的实验结果分析可以得出，在真实数据流和不同概

念改变特征的模拟数据流上，使用基于模式的分类

决策树可以有效的提高分类的正确率或明显降低训

练时间．

但是由于需要发现频繁模式，因此不足之处是

不能对连续值的属性直接进行处理，需要离散化，且

由于需要增加频繁模式生成过程，因此时间或内存

消耗上会有所增加．
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［８］ ＢｉｆｅｔＡ，ＧａｖａｌｄＲ．Ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：２４９２６０

［９］ ＢｉｆｅｔＡ，ＧａｖａｌｄＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｔｉｍｅｃｈａｎｇｉｎｇｄａｔａｗｉｔｈ

ａｄａｐｔｉｖｅｗｉｎｄｏｗｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ，ＵＳＡ，２００７：

４４３４４８

［１０］ ＢｉｆｅｔＡ，ＨｏｌｍｅｓＧ，ＰｆａｈｒｉｎｇｅｒＢ．Ｎｅｗｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００９：１３９１４８

［１１］ ＬｉＧｕｏＨｕｉ，ＣｈｅｎＨｕｉ．Ｍｉｎｉｎｇｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎａｎ

ａｒｂｉｔｒａｒｙｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２００８，１９（１９）：２５８５２５９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李国徽，陈辉．挖掘数据流任意滑动时间窗口内频繁模式．

软件学报，２００８，１９（１９）：２５８５２５９６）

［１２］ ＣｈｅｎＨ，ＳｈｕＬＣ，ＸｉａＪＬ，ＤｅｎｇＱＳ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｐａｔｔｅｒｎｓｉｎａｖａｒｙｉｎｇｓｉｚｅｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｏｆｏｎｌｉｎｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌ

ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１２，２１５（１２）：１５３６

［１３］ ＧａｍａＪ，ＫｏｓｉｎａＰ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｃｅｐｔｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，

４０（３）：４８９５０７

［１４］ Ｋｌｉｎｋｅｎｂｅｒｇ Ｒ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｒｉｆｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｓ： Ｅｘａｍｐｌｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｖｓ．ｅｘａｍｐｌｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ．ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＤａｔａ Ａｎａｌ，

２００４，８（３）：２８１３００

［１５］ ＫｏｓｉｎａＰ，ＧａｍａＪ．Ｖｅｒｙｆａｓｔｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇａｎｄ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，

２０１５，２９（１）：１６８２０２

［１６］ ＧａｍａＪ，ＺｌｉｏｂａｉｔｅＩ，ＢｉｆｅｔＡ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ

ａｄａｐｔａｔｉｏｎ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１４，４６（４）：１３７

［１７］ ＧａｍａＪ，ＭｅｄａｓＰ，ＣａｓｔｉｌｌｏＧ，ＲｏｄｒｉｇｕｅｓＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ

ｄｒｉｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＢｒａｚｉｌｉａｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍａｒａｎｈａｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２００４：２８６２９５

３５５１８期 韩 萌等：一种频繁模式决策树处理可变数据流



［１８］ ＢａｅｎａＧＭ，ＣａｍｐｏＡＪ，ＦｉｄａｌｇｏＲ，ｅｔａｌ．Ｅａｒｌｙｄｒｉｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍＤａｔａＳｔｒｅａｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，

２００６：７７８６

［１９］ ＨａｎＭｅｎｇ，ＷａｎｇＺｈｉＨａｉ，ＹｕａｎＪｉＤｏｎｇ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｂａｓｅｄ

ｏｎｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，

３８（７）：１４７３１４８２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（韩萌，王志海，原继东．一种基于时间衰减模型的数据流闭

合模式挖掘方法．计算机学报，２０１５，３８（７）：１４７３１４８２）

［２０］ ＹｅｎＳＪ，ＷｕＣ Ｗ，ＬｅｅＹＳ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｓｔｒｅａｍｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ．Ｔａｉｗａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：９９６１００２

［２１］ ＨａｌｌＭ，ＦｒａｎｋＥ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｎａｉｖｅｂａｙｅｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＦｌｏｒｉｄａ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＳｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，

２００８：３１８３１９

［２２］ ＧａｍａＪ，ＫｏｓｉｎａＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓｆｒｏｍｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｅｓｐａａ，２０１１：１２５５１２６０

［２３］ ＢｉｆｅｔＡ，ＨｏｌｍｅｓＧ，ＫｉｒｋｂｙＲ，ＰｆａｈｒｉｎｇｅｒＢ．ＭＯＡ：Ｍａｓｓｉｖｅ

ｏｎｌｉｎｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０１０，１１：１６０１１６０４

［２４］ ＷｉｔｔｅｎＩ Ｈ，Ｆｒａｎｋ Ｅ．Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ：Ｐｒａｃｔｉｃａｌ Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＴｏｏｌｓａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｃｈｉｎａ

ＭａｃｈｉｎｅＰｒｅｓｓ，２００５

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

ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犐犖犌犑犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｄａｔａｓｔｒｅａｍｉｓａｍａｓｓｉｖｅ，ｕｎｂｏｕｎｄｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｄａｔａ

ｅｌｅｍｅｎｔｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄａｔａｒａｐｉｄｒａｔｅ．Ａｄｖａｎｃｅｄ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｉｓｑｕｉｃｋｌｙｂｅｃｏｍｉｎｇａｋｅｙ

ａｒｅａｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｄｅｍａｎｄｉｎｇｓｕｃｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｉｓｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ，ｓｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓｓｈｏｕｌｄａｄａｐｔｉｔａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ，

ｓｔｕｄｉｅｓｆｉｎｄｔｈａｔｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｂｕｉｌｄ

ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｐａｔｔｅｒｎ

ｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｌｉｅｉｎ：（１）ｕｎｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ

ｍａｙｂｅｃａｕｓｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｎｏｉｓｅｓｗｈｉｃｈａｒｅｈａｒｍｆｕｌｔｏｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｂｕｔｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓａｌｗａｙｓｃａｒｒｙｒｅｌｉａｂｌｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｍｅｔｈｏｄｓ．（２）Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｐａｔｔｅｒｎ

ｈａｓｍｏｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎｔｈａｎａｓｉｎｇｌｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ．（３）Ｔｈｅ

ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅａｌｗａｙｓｓｉｍｐｌｅａｎｄｅａｓｙｔｏｅｘｐｌａｉｎ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ，ｆｒｅｑｕｅｎｔａｎｄｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄｐａｔｔｅｒｎ

ｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎ ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ，ａｎｄｓｔｕｄｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｐａｔｔｅｒｎｓ．（１）Ｅｘｉｓｔｅｄｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｙｃｌｅｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｒｅｅｓｔｅｐｓ：ｉｎｐｕｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｍｏｄｅｌ

ａｎｄｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅｆｏｕｒ

ｓｔｅｐｓｃｙｃｌｅ：ｉｎｐｕｔｐａｔｔｅｒｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ．（２）Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｍｉｎｅｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｗｈｉｃｈｍｕｓｔｈａｖｅｃｌａｓｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．

Ｗｅｇｅｔｔｏｐ犽ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｔｏｂｕｉｌｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｉｎｏｒｄｅｒ

ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｃｈｏｏｓｉｎｇａｎｏｐｔｉｍａｌｓｐｌｉｔｔｉｎｇ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ．（３）Ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌ

ａｒｅｕｓｅｄｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｎｅｗｅｘａｍｐｌｅｓ．（４）ＷｅｕｓｅＡＤＷＩＮｔｏ

ｄｅｔｅｃｔｃｏｎｃｅｐｔｃｈａｎｇｅｉｎｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｔａｔｅｏｆａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｓｔｕｄｙｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｄｔｈｓｏｆ

ｃｏｎｃｅｐｔｃｈａｎｇｅａｎｄｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｍ．
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