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时间敏感数据流上的频繁项集挖掘算法
李海峰　章　宁　朱建明　曹怀虎

（中央财经大学信息学院　北京　１０００８１）

摘　要　数据流中的数据分布随着时间动态变化，但传统基于事务的滑动窗口模型难以体现该特征，因此挖掘结
果并不精确．首先提出时间敏感数据流处理中存在的问题，然后建立基于时间戳的滑动窗口模型，并转换为基于事
务的可变滑动窗口进行处理，提出了频繁项集的挖掘算法ＦＩＭｏＴＳ．该算法引入了类型变化界限的概念，将项集进
行动态分类，根据滑动窗口大小的变化对项集进行延迟处理，仅当项集的类型变化界限超出一定阈值的时候才进
行支持度的重新计算，能够达到剪枝的目的．在４种不同密度的数据集上完成的实验结果显示，该算法能够在保证
内存开销基本不变的情况下显著提高计算效率．
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１　引　言
频繁项集是Ａｇｒａｗａｌ在１９９４年提出来的［１］，其

动机是为了寻找超市事务数据的频繁集，用以分析
客户的购买行为．近年来随着在众多行业中广泛的

应用，频繁项集挖掘的研究受到了广泛关注，逐渐发
展成为数据挖掘中的重要分支，其目标是在数据集
中寻找用户感兴趣的模式，例如关联规则［２］、序列模
式［３］、数据相互关系［４］等．

网络及大规模商业集成等应用的普及产生了大
量的流数据．数据流是动态数据的一种典型代表，具



有高速、无限、连续且动态变化的特点，在数据流的
环境下，频繁项集的挖掘算法必须用有限的内存空
间去保存和处理数据，而且需要实现对数据的增量
分析处理．这些挑战成为研究数据流管理和挖掘的
人员关注的焦点．

通常来说，用户关注的是数据流最近到达数据
的分析结果，因此研究人员提出了衰减模型［５６］和滑
动窗口模型［７１９］以降低存储和计算代价．

文献［５］为了反映数据流的变化趋势，采用衰减
因子来降低历史数据的影响．算法ｅｓｔＤｅｃ采用格来
保存显著项集，并通过其子集进行支持度的估计，其
过程分为４个阶段：参数更新、计数更新、延迟插入
和频繁项集选择．采用衰减因子虽然可以有效反映
数据流变化趋势，但无法记忆过去某段时间的内容，
因此无法满足用户对历史项集支持度的查询，文
献［６］则维护了比前缀树压缩率更高的基于后缀的
频繁项集森林（ＩｓＦＩｆｏｒｅｓｔ），提出的算法ＤＳＭＦＩ采
用了宽松的最小支持度作为阈值来得到潜在的频繁
项集．

文献［７］结合了滑动窗口的优点，在算法
ＦＰｓｔｒｅａｍ中采用倾斜窗口来保存每个频繁项集的
支持度，为了节省空间，倾斜窗口将时间段进行不同
粒度的划分，越靠近当前时间点的时间段粒度越小，
这样就可以在满足用户时间相关查询的情况下降低
空间代价．文献［８］采用了以事务作为基本单位的滑
动窗口作为挖掘模型，提出的算法ｅｓｔＷｉｎ将潜在频
繁项集定义为显著项集，而忽略非显著项集的处理，
通过数据流滑动窗口的长度来估计项集是否显著，
确定监控项集的内容．文献［９］提出的算法Ｓｔｒｅａｍ
Ｍｉｎｉｎｇ采用了两次扫描来得到结果，第一次扫描获
取候选集，对只包含两个项目的项集进行挖掘，而对
其它长度的项集则根据ａｐｒｉｏｒｉ性质进行挖掘，其精
确度由给定的参数来确定．为了有效压缩数据并且
便于项集操作，ＳｔｒｅａｍＭｉｎｉｎｇ采用了名为ｔｒｅｅｈａｓｈ
的数据结构，通过项目的统计减少子集的检测，并通
过事务的在线监测来减少子集的插入．文献［１０］为
了处理数据流的大型滑动窗口，提出了算法ＳＷＩＭ．
ＳＷＩＭ将窗口分为多个块，每次更新一块数据来提
高效率，并且根据ＦＰｔｒｅｅ条件树的概念，用模式树
ＰＴ直接保存频繁模式．据此还提出了两种算法
ＤＴＶ和ＤＦＶ以及二者的混合算法，通过条件计数
来完成频繁模式的验证，可以得到精确的计算结果．
文献［１１］完成了同样问题的改进算法．文献［１３］为
了检测项目出现的最大频率，以减少用户对参数的

设置，重新定义了频繁项目的频繁度，并提出了一种
高效的针对新型频繁项目挖掘的方法．文献［１２］扩
展了这种定义方法，挖掘在不同滑动窗口中具有最
大频率的频繁项集．文献［１４］则利用项目的信息来
提高挖掘频繁项集的效率．

尽管以上方法能够高效地完成对滑动窗口中的
数据挖掘，但均是基于事务作为基本单元的挖掘方
法，也就是说，滑动窗口的大小根据事务数量来决
定，这种方法存在一定的弊端．文献［１５］假定每次进
入滑动窗口的事务数量不等，首次提出了时间相关
的数据流模型［１６］，并给出了基于块的频繁项集的挖
掘算法，为了从历史数据流中获取项集支持度，该算
法采用衰减计数表来存储和估计数据信息，并通过
数据合并以减少内存使用．其主要问题在于，尽管使
用了错误报警机制，该算法挖掘的结果仍然存在一
定的误差．文献［１７］为了降低删除滑动窗口中的事
务对挖掘结果的影响，提出了两种算法：第１种算法
ＡＴＳ是基于平均时间戳的，根据平均时间值与当前
时间值的比较，来判断项集是否符合一致性分布，决
定是否剪枝该项集．第２种算法ＦＣＰ是基于支持度
的变更点的，通过比较项集发生的当前时间与最后
一次发生的时间来决定当前时间是否为支持度的变
更点，以改变项集第一次出现的时间，从而达到缩小
滑动窗口的目的．文献［１８］扩展了ＦＣＰ算法来解决
文献［１５］中提出的问题，即挖掘以时间戳作为基本
单位的滑动窗口，用ＰＳｔｒｅｅ来保存频繁项集，用局
部贪婪算法来处理每个时间单元到达大量数据的情
况，但该算法同样没有解决结果存在误差的问题．文
献［１９］也提出了一种时间敏感的数据流挖掘算法，
但该算法并没有针对该模型的特点进行优化，因此
算法的效率不高．

本文针对以上问题，结合时间敏感数据流的特
性，提出了一种高效而且精确的频繁项集挖掘算法．
本文的主要贡献如下：

（１）提出了基于时间区间的滑动窗口模型，该
模型与传统滑动窗口模型中以事务数量作为衡量滑
动窗口大小的方式不同，更能够体现现实中数据流
的时间特性．

（２）将提出的滑动窗口模型转换为传统的基于
事务的可变滑动窗口模型，并根据该模型定义了基
于相对支持度的频繁项集的挖掘问题．

（３）引入了类型变化界限的定义，将项集进行
动态分类，通过延迟处理来裁剪冗余数据计算，进而
提出了高效的频繁项集挖掘方法，该方法能够在保

４８２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



证节省空间代价的同时，提高挖掘的效率．
（４）通过在两种真实数据集和两种模拟数据集

上完成了算法的实验验证，并与该问题的Ｎａｖｅ算
法进行了对比，实验表明了本文算法的可行性和高
效性．

图１　基于事务的滑动窗口与基于时间戳的滑动窗口

本文第２节介绍频繁项集的相关知识；第３节
提出时间敏感的滑动窗口模型以及转化后的可变滑
动窗口模型，并据此提出本文需要解决的问题；第４
节提出基于类型变化界限的频繁项集挖掘算法
ＦＩＭｏＴＳ；第５节通过实验进行算法验证；第６节是
本文的总结．

２　预备知识
频繁项集是数据集中发生次数不小于用户定义

阈值的项集．用Γ＝｛犻１，犻２，…，犻狀｝来表示所有不同项
目的集合，其中｜Γ｜＝狀表示Γ的长度，称长度为犽的
Γ的子项集犡为犽项集．为了简单起见，可以把项集
犡＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝表示为狓１狓２…狓犿．给定数据集
犇＝｛犜１，犜２，…，犜狏｝，每一个犜犻（犻＝１，…，狏）表示一
个基于Γ的事务，包含事务犻犱和对应的项集犡．对
于事务犜＝（狋犻犱，犡）来说，如果存在项集犢使得
犢犡，则称事务犜支持项集犢，所有犇中支持项集

犢的事务集合称为犢的覆盖，表示为犮狅狏犲狉（犢，犇）＝
｛犜｜犜犇∧犢犡∧犡∈犜｝．犢的绝对支持度是覆盖
其事务的集合大小，表示为Λ（犡，犇）＝｜犮狅狏犲狉（犡，犇）｜，
其相对支持度是犢在犇中发生的概率，即犢的绝对
支持度与数据集犇大小的比值，表示为Λ狉（犢，犇）＝
Λ（犢，犇）
｜犇｜．给定相对最小支持度阈值λ狉，如果
Λ狉（犢，犇）λ狉，则称项集犢为频繁项集．

３　基于时间戳的滑动窗口模型
３．１　研究动机

数据流具有动态性，其数据受到实际应用和网
络环境的影响，到达数量的分布是不均匀的，也就是
说，数据到达具有时间相关性，而过期数据往往不受
关注．例如，在超市中，由于客流量在不同时间段的
不同，交易在客流高峰期会集中出现，而在其它时段
出现的较为稀疏．传统的滑动窗口模型通常采用事
务数量来决定窗口大小，这存在一定的缺陷．图１描
述了这一数据流到达情况，并展示了采用基于事务
的处理模型和基于时间戳的处理模型时滑动窗口中
数据的变化情况，同时，将基于时间戳的模型转换为
基于事务的处理模型，并与前者进行了对比．如图１
（ａ）所示，假如每个时间段犜犻是超市中的半天时间，
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而管理员在犜６的结束时刻希望看到的是当天销售
情况的分析，即犜５到犜６期间的销售分析，那么待
分析的数据应该为｛犪犮，犮犱｝，而如果用基于事务数量
的滑动窗口模型（图１（ｂ），假定滑动窗口大小为５），
实际分析的数据为｛犫犮犱，犪犱，犫犮犱，犪犮，犮犱｝，也就是说，
实际分析了两天的数据，这样的结果与管理员希望
得到的结果是有误差的．因此，需要基于时间戳来决
定滑动窗口的大小，精确的定位用户需求，图１（ｃ）
显示了基于时间戳的滑动窗口模型，该模型能够体
现用户对近期数据分析的需求．

图１（ｃ）中的模型可以转化为基于事务的可变
滑动窗口模型，如图１（ｄ）所示．在该图中，滑动窗口
的大小会随着时间的变化而变化．在这样的滑动窗
口中，以绝对最小支持度作为阈值的方法不再适用，
这是因为在动态变化的滑动窗口中，不同时间段的
事务数量分布不均匀，从而导致挖掘的结果不准确．
例如，在图１（ｄ）中，假定一个项集在滑动窗口中的一
半以上事务中出现则认为该项集为频繁项集，那么在
［犜１，犜５］范围内，共有７个事务，最小支持度为４，
其频繁项集为｛犫：４，犮：５，犱：５｝；但是在［犜２，犜６］范围
内，如果最小支持度依然保持为４，其频繁项集变为
｛犮：４，犱：４｝．但该范围内只有５个事务，其最小支持
度应变为３，也就是说，｛犮犱：３｝应该也是［犜２，犜６］范
围内的频繁项集，但该项集由于使用固定的绝对最
小支持度阈值而被忽略了，显然这是不合理的．
３．２　问题提出

根据上文所述，本文需要解决的问题是采用相
对最小支持度来挖掘以时间戳为基本单位的滑动窗
口模型上的频繁项集．如图１（ｃ）所示，当新时间段
的事务到达时，滑动窗口中最早时间段的事务将被
删除．尽管也有一些研究以时间作为单位进行研究，
但通常是通过批处理的方式［２０］来完成挖掘，这种方
式无法实时获取数据挖掘的结果，因此不属于时间
敏感性挖掘方法．从已有的文献来看，近两年针对该
问题的研究没有形成较好的解决思路，其方法有待
于进一步改进．
３．３　犖犪狏犲算法

该问题的简单解决方法是：扫描初始滑动窗口，
获取所有的频繁项集和部分非频繁项集；随着滑动
窗口的移动，每次事务插入和删除，均全部扫描已得
到的项集并计算其支持度，根据支持度的类型变化
剪枝或生成新的项集．这也是文献［１９］的解决思路．
该解决方法的缺点在于，每次的滑动窗口均需要大
量的数据扫描、比较和计算，其计算开销较大．

４　犉犐犕狅犜犛算法
在数据流中，当给定了阈值后，用户通常只关心

频繁项集是什么，而很少关心频繁项集的支持度具
体是多少，最大频繁项集的挖掘就是源于这种假设．
基于这个观察，本文将项集按照其支持度与最小支
持度阈值的差值进行了分类，采用枚举树作为数据
结构保存数据大纲，并提出了ＦＩＭｏＴＳ算法来解决
第３节中提出的问题，该算法分别对事务到达和离
开滑动窗口的情况进行了处理，利用项集的时间属
性进行计算剪枝．
４．１　数据结构

在动态变化的滑动窗口模型中，项集具有以下
的性质．

性质１．　给定项集犐，如果犐是频繁项集，对于
新到达事务犜来说，若犐犜，犐仍然是频繁项集，否
则犐可能变为非频繁项集．

性质２．　如果犐是非频繁项集，对于新到达事
务犜来说，若犐犜，犐仍然是非频繁项集，否则犐可
能变为频繁项集．

根据以上性质可知，随着滑动窗口大小的变化，
绝对最小支持度阈值不断调整，使得没有支持度变
化的项集也会发生类型更改，也就是说，一旦滑动窗
口中的内容发生变化，就必须检测所有的项集，这样
会产生大量不必要的计算开销．为了节省计算开销，
需要对项集按照待处理时间进行划分．定义了项集
的类型变化界限．

定义１．　类型变化上界．对于项集犐来说，如
果新到达狌犫－１个事务一定不能使得犐发生类型变
化（从频繁变为非频繁，或从非频繁变为频繁），而新
到达狌犫个事务可能使得犐发生类型变化，则称狌犫
为犐的类型变化上界，表示为狌犫（犐）．

定义２．　类型变化下界．对于项集犐来说，如
果删除犾犫－１个事务一定不能使得犐发生类型变
化，而删除犾犫个事务可能使得犐发生类型变化，则
称犾犫为犐的类型变化下界，表示为犾犫（犐）．

定理１．　对于当前滑动窗口犇（｜犇｜＝狕）来说，
给定项集犐，采用分数的形式表示最小支持度和犐
的支持度，其相对支持度为Λ狉（犐）＝犪犫（犫犪），相对

最小支持度为λ狉＝犮犱（犱犮）．如果犐为频繁项集，那

么当满足犱犫×
犫－犪
犱－犮狕｜犇｜

犪犱
犫犮狕时，犐一定保持其
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类型不变；如果犐为非频繁项集，那么当满足犪犱犫犮狕＜

｜犇｜＜犱犫×
犫－犪
犱－犮狕时，犐一定保持其类型不变．

证明．
（１）当犐为频繁项集，也就是犪犫

犮
犱，分两方面

讨论：当滑动窗口中增加了狀个事务时，在极端情况
下，狀个事务都不包含犐，则犐的支持度变为犪狕／犫狕＋狀，若

犐仍然是频繁项集，则有犪狕／犫狕＋狀
犮
犱，即｜犇｜＝狕＋狀

犪犱
犫犮狕；当滑动窗口中删除了犿个事务时，在极端情况

下，犿个事务都包含犐，则犐的支持度变为犪狕／犫－犿狕－犿，

若犐仍然是频繁项集，则有犪狕／犫－犿狕－犿犮犱，即犿
犪犱－犫犮
犫犱－犫犮狕，也就是说，｜犇｜＝狕－犿

犱
犫×

犫－犪
犱－犮狕．

（２）当犐为非频繁项集，也就是犪犫＜
犮
犱，分两方

面讨论：当滑动窗口中增加了狀个事务时，在极端情
况下，狀个事务都包含犐，则犐的支持度变为
犪狕／犫＋狀
狕＋狀，若犐仍然是非频繁项集，则有犪狕／犫＋狀狕＋狀＜犮犱，

即狀＜犮犫－犪犱犫犱－犫犮狕，也就是说，｜犇｜＝狕＋狀＜
犱
犫×

犫－犪
犱－犮狕；

当滑动窗口中删除了犿个事务时，在极端情况下，犿个
事务都不包含犐，则犐的支持度变为犪狕／犫狕－犿，若犐仍然是

非频繁项集，则有犪狕／犫狕－犿＜
犮
犱，即｜犇｜＝狕－犿＞

犪犱
犫犮狕．
证毕．

引理１．　若犐为频繁项集，其类型变化上界为
狌犫（犐）＝犪犱

犫犮狕－狕［ ］＋１，类型变化下界为犾犫（犐）＝

狕－犱犫×
犫－犪
犱－犮狕［ ］＋１；若犐为非频繁项集，其类型变

化上界为狌犫（犐）＝犱
犫×

犫－犪
犱－犮狕－狕［ ］＋１，类型变化

下界为犾犫（犐）＝狕－犪犱犫犮狕［ ］＋１．
证明．　从定理１可以看出，根据犐的不同类

型，其类型在一定滑动窗口范围内是不发生变化的，
因此超出了这个范围的临界值就是犐的类型变化
界限． 证毕．

性质３．　对于频繁项集来说，其类型变化界限
随着支持度的增大而增大．

性质４．　对于非频繁项集来说，其类型变化界
限随着支持度的增大而减小．

为了实现快速的项集匹配和增量处理，在内存
中采用枚举树结构保存项集信息．在枚举树中，父结
点项集是子结点项集的子集；根结点和中间结点均
为频繁项集，而叶结点代表非频繁项集或没有兄弟
结点的频繁项集．采用三元组〈犻狋，狊狌狆，狋狊〉来表示每
个结点，其中，犻狋代表一个项集，并具有唯一的词典
顺序（用表示，例如，犪犫犮表示犪的词典序小
于犫的词典序，且犫的词典序小于犮的词典序，那
么，由犪、犫和犮组成的项集可以按照唯一的顺序进
行排列，即犪犫犮犪犫犪犮犫犮犪犫犮，同一层中的
结点按照词典顺序的升序排列）；狊狌狆表示项集的相
对支持度；狋狊表示项集最近更新的时间戳，记录时间
戳的目的是为了防止在树的遍历过程中重复计算．另
外，在枚举树中，用犻犫数组保存非频繁项集的类型变
化界限值，用犳犫数组保存频繁项集的类型变化界限
值：两个数组中的每个元素分别由二元组〈犻狌犫，犻犾犫〉和
〈犳狌犫，犳犾犫〉组成，分别保存类型变化上界值、类型变
化下界值，每个元组通过指针指向对应结点，该指针
称为界限指针．假定最小支持度为１／３，图２显示了
图１（ｃ）中初始滑动窗口所对应的枚举树．

图２　初始滑动窗口对应的枚举树

定理２．　给定相对最小支持度，每个相对支持
度对应唯一的类型变化界限．

证明．　令相对最小支持度为λ狉＝犮犱，任给项集

犐的相对支持度Λ狉（犐）＝犪犫，不失一般性，假设
犪
犫

犮
犱，如果存在另外一个项集犑的相对支持度

Λ狉（犑）＝犪′犫′≠
犪
犫，使得狌犫（犐）＝狌犫（犑），即

犪犱
犫犮狕－
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狕＋１＝犪′犱犫′犮狕－狕＋１，即犪
犫－

犪′（ ）犫′犱
犮狕＜１，也即

犪
犫－

犪′
犫′狕＜

犮
犱＜１，而根据相对支持度的定义，

犪
犫

和犪′犫′必然大于等于
１
狕，所以

犪
犫－

犪′
犫′狕必然大于等

于１，显然是矛盾的；同理，也不可能存在犾犫（犐）＝
犾犫（犑）．因此命题得证． 证毕．

为了创建枚举树，首先创建代表空项集的根结
点，然后在根结点下创建｜Γ｜个不同项目犻对应的结
点狀犻，并计算相应的类型变化界限；最后，针对每个
结点进行递归处理，生成其子孙结点，直到生成的结
点对应的项集为非频繁项集．该算法如下所示．

算法１．频繁项集挖掘的初始化算法ＩＮＩＴＩＡＬ．
输入：滑动窗口犇，项目结点相对最小支持度λ狉，枚举

树结点狀犐
输出：枚举树ＥＴ
方法：
１．ｉｆ狀犐．狊狌狆＜λ狉ｔｈｅｎ
２．　计算犐的类型变化界限，生成类型变化界限数组

值，将相应的界限指针指向狀犐；
３．ｅｌｓｅ
４．　ｆｏｒｅａｃｈ狀犐的兄弟结点狀犑ｄｏ
５．　　ｉｆ狀犑．狊狌狆λ狉ｔｈｅｎ
６．　　　生成结点狀犐∪犑；
７．　　　计算其支持度和类型变化界限，生成类型变化

界限数组值，将相应的界限指针指向狀犐∪犑；
８．　　ｅｎｄｉｆ
９．　ｅｎｄｆｏｒ
１０．　ｆｏｒｅａｃｈ新生成结点狀犐∪犑ｄｏ
１１．　　调用ＩＮＩＴＩＡＬ（犇，λ狉，狀犐∪犑）；
１２．　ｅｎｄｆｏｒ
１３．ｅｎｄｉｆ
数据流进入滑动窗口的最初阶段，可以看作是

对静态数据的挖掘．算法１是一个深度优先算法，描
述了初始阶段的频繁项集挖掘过程，并生成枚举树．
４．２　事务删除处理

当一组事务Φ从滑动窗口中删除的时候，假设
被删除事务的数量为狀，根据类型变化下界和支持
度的不同，分别进行处理：

所有类型变化下界小于等于狀的项集犐均有可
能发生类型变化，需要通过重新计算来确定类型变
化界限．若犐为频繁项集，那么只有当犐被该组中的
每个事务均包含时，犐的类型才可能发生变化；若犐
是非频繁项集，那么只有当犐不被该组中的所有事
务包含时，犐的类型才可能发生变化．

所有类型变化下界大于狀的项集均不可能发生
类型变化．此时，一方面需要更新类型变化下界；另
一方面，为了保证在删除事务后所有类型变化上界
正确，对于每个未处理的项集犐来说，若犐是频繁
的，则假设每个被删除的事务均包含犐；若犐是非频
繁的，则假设每个被删除的事务均不包含犐，用来更
新类型变化上界．

定理３．　令相对最小支持度为λ狉＝犮犱（犱犮），
假设被删除事务数量是狀，则项集犐的类型变化下
界犾犫（犐）变为犾犫（犐）－狀．若犐为频繁项集，其类型变
化上界狌犫（犐）变为狌犫（犐）－犱－犮

犮［ ］狀；若犐为非频繁
项集，其类型变化上界狌犫（犐）变为狌犫（犐）－
犮
犱－犮［ ］狀．
证明．　当被删除事务数量为狀时，对于类型变

化下界大于狀的项集犐（支持度为犪犫）不需要处理，
但为了保证项集在极限情况下的类型正确，需要假
设每个被删除事务均会影响项集的类型变化，若犐
为频繁项集，那么其新支持度变为犪狕／犫－狀狕－狀，假设新

类型变化下界为犾犫′（犐），则有犪狕／犫－狀－犾犫′（犐）狕－狀－犾犫′（犐）＜
犮
犱，

从定理２可知犾犫′（犐）＝犪犱－犫犮犫犱－犫犮狕［ ］＋１－狀＝犾犫（犐）－
狀，假设新类型变化上界为狌犫′（犐），则有
犪狕／犫－狀

狕－狀＋狌犫′（犐）＜
犮
犱，从定理２可知狌犫′（犐）＝

犪犱－犫犮
犫犮狕［ ］＋１－犱－犮犮［ ］狀＝狌犫（犐）－犱－犮

犮［ ］狀；若犐

为非频繁项集，那么其新支持度变为犪狕／犫狕－狀，假设新类

型变化下界为犾犫′（犐），则有 犪狕／犫
狕－狀－犾犫′（犐）

犮
犱，从定

理２可知犾犫′（犐）＝狕－犪犱犫犮狕［ ］＋１－狀＝犾犫（犐）－狀，假

设新类型变化上界为狌犫′（犐），则有犪狕／犫＋狌犫′（犐）狕－狀＋狌犫′（犐）
犮
犱，

可知狌犫′（犐）＝犫犮－犪犱
犫犱－犫犮狕［ ］＋１－犮

犱－犮［ ］狀＝狌犫（犐）－
犮
犱－犮［ ］狀． 证毕．
例１．　图３是滑动窗口中删除了事务犪犫犮和

犫犱后的枚举树，最小相对支持度为１／３，其过程可描
述如下：

对频繁项集的类型变化界限，首先根据定理３
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进行更新，得到｛－１：０｝①、｛２：１｝和｛５：３｝三组值．对
于｛－１：０｝对应的项集犪、犫犮、犫犱和犮犱分别进行支持
度和类型变化界限计算，其中犪、犫犮和犫犱对应的类
型变化界限为｛２：１｝，而犮犱对应的类型变化界限为
｛５：３｝．

图３　删除事务犪犫犮和犫犱后对应的枚举树

对非频繁项集的类型变化界限，首先根据定
理３进行更新，得到｛１：２｝和｛０：－１｝两组值．对于
｛０：－１｝对应的项集犪犮和犫犮犱分别进行支持度和类
型变化界限计算，其中犪犮对应的类型变化界限为
｛１，２｝，而犫犮犱变为频繁项集，对应的类型变化界限
为｛２：１｝．
４．３　事务插入处理

当一组事务Φ进入滑动窗口的时候，假设被插
入事务的数量为狀，根据类型变化上界和支持度的
不同，分别进行处理：

所有类型变化上界小于等于狀的项集犐均有可
能发生类型变化．若犐为频繁项集，那么只有当犐不
被该组事务包含时，犐的类型才可能发生变化；若犐
是非频繁项集，那么只有当犐被该组中的所有事务
所包含时，犐的类型才可能发生变化．

所有类型变化上界大于狀的项集犐均不可能发
生类型变化．对于这样的项集来说，一方面要更新类
型变化上界．另一方面，为了保证在插入事务后所有
类型变化下界正确，对于每个未处理的项集犐来说，
若犐是频繁的，则假设每个插入事务均不包含犐；若
犐是非频繁的，则假设每个插入事务均包含犐，用来
更新类型变化下界．

定理４．　假设被插入事务数量是狀，则项集犐
的类型变化上界狌犫（犐）变为狌犫（犐）－狀．若犐为频繁
项集，其类型变化下界犾犫（犐）变为犾犫（犐）－犮

犱－犮［ ］狀；
若犐为非频繁项集，其类型变化下界犾犫（犐）变为

犾犫（犐）－犱－犮犮［ ］狀．
证明．　同定理３．
例２．　图４是滑动窗口中插入了事务犪犫犮犱后

的枚举树，最小支持度为１／３．其过程可描述如下：
对频繁项集的类型变化界限，首先根据定理４

进行更新，得到｛０：０｝和｛１：２｝和两组值．对于｛０：０｝
对应的项集犪、犫、犫犮、犫犱和犫犮犱分别进行支持度和类
型变化界限计算，得到支持度均为３／６，类型变化界
限为｛４：２｝．

图４　插入事务犪犫犮犱后对应的枚举树
对非频繁项集的类型变化界限，首先根据定理

４进行更新，得到｛０：０｝．对对应的项集犪犫、犪犮和犪犱
分别进行支持度和类型变化界限计算，其中犪犫对应
的类型变化界限为｛２，３｝，而犪犮和犪犱变为频繁项
集，对应的类型变化界限为｛１：１｝；同时，生成新的项
集犪犮犱，其支持度为１／６，类型变化界限为｛２，３｝．
４．４　算法设计与优化讨论

根据定理３和定理４可以将事务的插入和删除
操作合并在一起，算法２是ＦＩＭｏＴＳ的总体思路．
该算法会在新的数据到达时，分别扫描类型变化界
限数组，更新类型变化界限值，并将其中变为０或者
负值的界限值所指向的结点进行支持度的重计算，
并根据其新的类型变化界限重新归类．

算法２．　ＦＩＭｏＴＳ算法．
输入：滑动窗口犇，项目结点相对最小支持度λ狉，被删

除事务组Φ，新到达的事务组Φ′，类型变化界限
数组犳犫和犻犫，当前滑动窗口的时间戳犜犛

输出：枚举树ＥＴ
方法：
１．ｆｏｒｅａｃｈ犳犫［犻］ｄｏ
２．　犳犫［犻］．犳犾犫＝犳犫［犻］．犳犾犫－｜Φ｜－犮

犱－犮｜Φ′［ ］｜；
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①｛－１：０｝分别对应类型变化上界和类型变化下界．



３．　犳犫［犻］．犳狌犫＝犳犫［犻］．犳狌犫－犱－犮
犮｜Φ［ ］｜－｜Φ′｜；

４．ｅｎｄｆｏｒ
５．ｆｏｒｅａｃｈ犳犫［犻］ｄｏ
６．　ｉｆ犳犫［犻］．犳犾犫＜＝０ｏｒ犳犫［犻］．犳狌犫＜＝０ｔｈｅｎ
７．　　ｆｏｒｅａｃｈ犳犫［犻］指向的结点狀犐ｄｏ
８．　　　计算犐的新支持度和新类型变化界限值，

并调整界限指针的指向；
９．　　　ｉｆ狀犐．狊狌狆＜λ狉ｔｈｅｎ
１０．　　　　剪枝狀犐的所有子结点；
１１．　　　ｅｎｄｉｆ
１２．　　ｅｎｄｆｏｒ
１３．　ｅｎｄｉｆ
１４．ｅｎｄｆｏｒ
１５．ｆｏｒｅａｃｈ犻犫［犻］ｄｏ
１６．　犻犫［犻］．犻犾犫＝犻犫［犻］．犻犾犫－｜Φ｜－犱－犮

犮｜Φ′［ ］｜；

１７．　犻犫［犻］．犻狌犫＝犻犫［犻］．犻狌犫－犮
犱－犮｜Φ［ ］｜－｜Φ′｜；

１８．ｅｎｄｆｏｒ
１９．ｆｏｒｅａｃｈ犻犫［犻］ｄｏ
２０．　ｉｆ犻犫［犻］．犻犾犫＜＝０ｏｒ犻犫［犻］．犻狌犫＜＝０ｔｈｅｎ
２１．　　ｆｏｒｅａｃｈ犳犫［犻］指向的结点狀犐ｄｏ
２２．　　　计算犐的新支持度和新类型变化界限值，

并调整界限指针的指向；
２３．　　ｅｎｄｆｏｒ
２４．　　ｆｏｒｅａｃｈ新频繁结点狀犐ｄｏ
２５．　　　调用ＩＮＩＴＩＡＬ（犇，λ狉，狀犐）；
２６．　　ｅｎｄｆｏｒ
２７．　ｅｎｄｉｆ
２８．ｅｎｄｆｏｒ
在流数据挖掘过程中，在重新计算某个项集的

支持度时，增量计算能够提高挖掘效率，用在枚举树
中结点的时间戳可以实现该计算方式．假设滑动窗
口当前到达犜犻处，而目前需要处理的结点犐保存的
时间戳为犜犼，也就是说，犐在时间戳犜犼后就没有更
新过，其支持度为犪犫，因此需要根据这段时间到达和
离开的事务重新计算支持度：若滑动窗口包含了狀
个时间戳的项集，犜犻－狀到犜犼－狀期间共有狓个事务，
包含犐的有狔个事务；犜犻到犜犼期间共有狋个事务，包
含犐的有狊个事务，则犐的新支持度为犪－狔＋狊犫－狓＋狋．

定理５．　给定最小相对支持度λ狉＝犮犱和滑动
窗口犇，为了保证项集犐支持度的增量更新，需要保
存２｜犇｜个事务．

证明．　不失一般性，假设项集犐在犜犻时刻为

频繁项集，且在犜犼时刻需要更新，也就是说，此时犐
的类型变化界限是小于或者等于０的．由于在滑动
窗口移动过程中，插入和删除事务均假设对犐的支
持度产生影响，那么从犜犻－狀到犜犼－狀之间事务数量的
最大值就是能够保证犐在事务删除时能够进行增量
更新需要保存的事务数量．为了保证该最大值，则需
要将从犜犻到犜犼之间事务数量的最小化，以及犐支持
度的最大化，即在犪－狔＋狊犫－狓＋狋中，以犪＝犫＝｜犇｜和狋＝
狊＝０为前提求得狓的最大值．由于只有每个删除事
务均包含犐，才能使得犐的支持度降低，所以应满足
狓＝狔，给定最小相对支持度λ狉＝犮犱，只有狔＝犫＝
｜犇｜的情况下才可能使得犐变为非频繁项集，即最多
需要保存包含滑动窗口在内的２｜犇｜个事务．证毕．

如图５所示，采用了扩展的ＦＰｔｒｅｅ［２１］来维护
数据流中的原始数据，不但可以降低内存使用代价，
还可以满足事务删除处理的需要．扩展的ＦＰｔｒｅｅ
不是仅仅保存最小支持度以上的项目集合，而是保
存了所有滑动窗口中事务的项目集合，这样可以迅
速计算支持度．另外，由于保存了事务的完整信息，
扩展的ＦＰｔｒｅｅ可以实现增量更新．

图５　初始滑动窗口对应的ＦＰｔｒｅｅ
根据定理５，扩展的ＦＰｔｒｅｅ维护了２｜犇｜个事

务，为了便于识别，在实现中增加了时间戳集合，用
来标识每个时间段到达的事务．

定理６．　给定最小相对支持度λ狉＝犮犱和滑动
窗口犇（｜犇｜＝狕），如果在一个时间戳内有犿个事务
到达，同时有狀个事务离开，那么有以下结论成立：

（１）对于一个频繁项集犐Λ狉（犐）＝犪（ ）犫来说，其

类型变化界限可以持续在 （犪犱－犫犮）狕
（犫犱－犫犮）狀＋［ ］犫犮犿个时

间戳内不需要重新计算．
（２）对于一个非频繁项集犐来说，其类型变化界

限可以持续在 （犫犮－犪犱）狕
（犫犱－犫犮）犿＋［ ］犫犮狀个时间戳内不需
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要重新计算．
证明．
（１）从引理１可以看到一个频繁项集犐的类型

变化上界狌犫（犐）≈犪犱－犫犮犫犮狕，当一个时间戳的事务到

达时，根据定理３，狌犫（犐）应减去犱－犮犮狀，根据定理４，
狌犫（犐）应减去犿，平均看来，狌犫（犐）在经过狋＝
犪犱－犫犮
犫犮狕

犱－犮
犮狀＋

熿

燀

燄

燅犿
＝ （犪犱－犫犮）狕
（犫犱－犫犮）狀＋［ ］犫犮犿个时间戳后变为

负值，同样，其类型变化下界犾犫（犐）≈犪犱－犫犮犫犱－犫犮狕，根据

定理３和定理４可知，它将在狋＝
犪犱－犫犮
犫犱－犪犮狕
狀＋犮
犱－犮

熿

燀

燄

燅犿
＝

（犪犱－犫犮）狕
（犫犱－犫犮）狀＋［ ］犫犮犿个时间戳后变为负值．
（２）证法同（１）． 证毕．

图６　不同最小支持度情况下的运行时间代价比较

５　实　验
用ＶｉｓｕａｌＣ＃在内存为２ＧＢ，ＣＰＵ为Ｐｅｔｉｕｍ

Ｄｕａｌ１．６ＧＨｚ，操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的机器上
实现了ＦＩＭｏＴＳ算法，并与Ｎａｖｅ算法进行比较．
本文没有与文献［１８］的研究结果进行对比，这是
因为尽管与文献［１８］中研究的问题类似，但由于

文献［１８］的挖掘结果存在误差，而本文则是对结
果的精确挖掘，二者不具有可比性．采用了４种标
准的数据集作为实验的测试数据集，包括２种由
ＩＢＭ的数据生成器生成的模拟数据集Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ
和Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ以及２种真实数据集ＫＯＳＡＲＡＫ
和ＭＵＳＨＲＯＯＭ，其中ＫＯＳＡＲＡＫ是匈牙利一家
在线新闻门户网站的点击流数据，ＭＵＳＨＲＯＯＭ记
录了不同品种的蘑菇特性．表１列举了４种数据集
的主要数据特征．

表１　数据集的主要特征
数据集 事务

数量
平均事务
长度

最小事务
长度

最大事务
长度

项目
数量

Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ１０００００１０．１ １ 　２９ 　８７０
Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ１０００００３９．６ ４ ７７ ９４２
ＫＯＳＡＲＡＫ ９９０００２ ７．１ １ ２４９７３６８４１
ＭＵＳＨＲＯＯＭ ８１２９２３．０ ２３ ２３ １１９

选取了每个数据集的前狀个事务作为初始滑动
窗口的数据内容，剩余的事务作为新增数据．在实验
过程中为了体现数据流的时间特性，将数据随机划
分为块，每个块对应一个时间戳到达的事务，其中
包含θ个事务（θ是随机生成的数值，该数值在
［０，０．０１狀］内变化）．以ＫＯＳＡＲＡＫ数据集为例，如
果选择前２００００个事务作为初始滑动窗口的内容，
则将在后续的事务中每次随机选择［０，２００］之间的
事务数量作为一次到达的数据量．
５．１　运行时间代价比较

图６显示了Ｎａｖｅ算法与ＦＩＭｏＴＳ算法在不同
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最小支持度阈值λ狉情况下每个事务的平均运行时间
代价．从４种不同密度数据集上的运行情况来看，
Ｎａｖｅ算法的运行时间普遍达到ＦＩＭｏＴＳ算法运行
时间的十倍左右，在最小支持度比较高的情况下能
够达到将近百倍甚至上千倍，说明ＦＩＭｏＴＳ通过剪
枝获得了较高的计算效率．但是，其计算效率的提高
并不是随着最小支持度呈现线性变化，如在
ＫＯＳＡＲＡＫ中最小支持度为０．０８时，其运行代价
反而要高于最小支持度为０．０７和０．０９的运行代
价，说明该算法在剪枝的过程中具有随机性，与具体
数据内容有关．

另外，比较在同一阈值下的运行时间，可以看
到，ＭＵＳＨＲＯＯＭ的数据密度比较大，因此其运行
时需要的计算代价也较大，且ＦＩＭｏＴＳ算法的优化
效果没有十分明显，而在ＫＯＳＡＲＡＫ上，尽管其数
据密度较小，但某些事务很长，最长达到了２４９７，

这也影响了Ｎａｖｅ算法在其上的运行效率，使得
ＦＩＭｏＴＳ算法优化的效果在最小支持度较高的情况
下较为明显．
５．２　项集数量比较

表２是滑动窗口到达某一时刻Ｎａｖｅ算法与
ＦＩＭｏＴＳ算法的枚举树更新情况，分别在４种数据
集上选取了一个最小支持度阈值，显示了该时刻的
结点增加、删除和最终数量，可以看到，ＦＩＭｏＴＳ的
最终结点数量是与Ｎａｖｅ算法相同的，表明了该算
法是一个能够进行精确挖掘的方法．同时从增加和删
除的结点数量来看，ＦＩＭｏＴＳ算法均少于Ｎａｖｅ算法，
表明在挖掘过程中其内存使用代价要略低于或与
Ｎａｖｅ算法基本持平．这是因为该算法能够忽略一些
临时结点的处理，比如当一个结点刚生成即被删除
掉，或一个结点刚被删除又需要重新生成的情况．这
也是该算法能够在计算代价上更加有效的原因之一．

表２　结点更新数量比较
数据集 最小支持度初始结点数量 Ｎａｖｅ算法的更新结果

增加结点数量删除结点数量最终结点数量
ＦＩＭｏＴＳ算法的更新结果

增加结点数量删除结点数量最终结点数量
ＫＯＳＡＲＡＫ ０．００１ ８３０１２９ 　５０７０ 　７３３９ ８２７８６０ 　５０３６ 　７３０５ ８２７８６０
ＭＵＳＨＲＯＯＭ ０．１ ２１２７６９４ ２４５４７５ １７８６００ ２１９４５６９ ２１７９２０ １５１０４５ ２１９４５６９
Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ ０．００１ ５４３０９６ ５１８９１ ６０９１７ ５３４０７０ ５１４６０ ６０４８６ ５３４０７０
Ｔ４０Ｉ１０Ｄ１００Ｋ ０．０１ １０５４４３５ ３３１５５５ ３１１２３２ １０７４７５８ ３１９４５５ ２９９１３２ １０７４７５８

６　总　结
数据流中的数据具有时间相关性．本文提出了

一种能够体现数据流时间特性的频繁项集挖掘方法
ＦＩＭｏＴＳ．该方法引入了类型变化界限的概念，将数
据快速保存到枚举树中，利用类型变化界限的不同
对项集进行动态分类，在数据到达和数据离开的时
候，根据滑动窗口大小的变化进行计算裁剪，仅对超
出类型变化界限的项集进行处理；另外，讨论了采用
时间戳进行增量计算的优化策略．实验结果表明，与
Ｎａｖｅ方法相比，该方法能够在不增加内存开销的
情况下显著提高计算效率，是可行的，有效的．
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