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一种基于变尺度滑动窗口的数据流频繁集挖掘算法
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摘　要 : 基于传统滑动窗口机制的数据流频繁集挖掘算法较多地考虑快速且精确的效果 ,而较少考虑数据流的时变

特性.对传统的滑动窗口机制进行改进 ,同时考虑数据流的海量特性和时变特性 ,提出一种基于变尺度滑动窗口机制

的数据流频繁集挖掘算法 V2Stream.该算法采用事务链表组的概要数据结构 ,能够根据数据流的数据分布变化自适

应调整窗口大小. Eclip se上的仿真实验结果表明 ,V2Stream相比 Manku算法提高了挖掘数据流频繁集的时间与空

间效率.
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Abstract : Considering the problem that many traditional time window based data st reams mining algorithms have good

efficiency upon synthetic data st reams but fail to be applied to real data st reams in the fields such as celestial bodies

movement and high energy particles outbreak , a variable slide window based f requent itemset s mining algorithm

V2Stream upon data st reams is proposed. The algorithm could self2adaptively adjust the size of time windows. In the

algorithm , t ransaction list group is adopted as synop sis data st ructure. The experiment s result s in Eclipse indicate

that the V2Stream algorithm is more effective than the Manku algorithm in term of temporal and spatial performance.
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1　引　　言
数据流挖掘是近年智能数据分析发展的一个新

的研究阶段 ,不仅因为许多应用领域 ,如传感器网

络、互联网的访问、计算机网络监控、金融股市和电

信部门等产生大量高速实时的数据流 ,使得传统的

数据挖掘技术不能适应这种新的数据形式 ,而且 ,对

数据流进行数据挖掘已成为这些领域的迫切需要.

起源于 20世纪 90年代的关联规则是数据挖掘的一

个核心课题.与基于统计回归等数学方法进行数据

分析不同 ,关联规则显得隐蔽而难以直接发现.挖掘

关联规则的关键步骤是从数据中得到满足一定支持

度的频繁项集.经典的 Apriori 算法通过分析购物

篮事务数据得到该事务数据库上的频繁项集[1 ] .

Han等[2 ]提出的 FP2Growth 算法进一步提高了挖

掘频繁项集的性能.然而 ,这些频繁项集挖掘算法都

需要多次扫描数据 ,不能满足数据流挖掘的要求.

近年来 ,国内外学者在数据流的频繁项集挖掘

上提出了许多算法 ,他们都是针对传统数据挖掘技

术的多次扫描数据进行改进或者提出新的思路.如

Manku等[3 ]首次使用近似算法进行数据流的频繁

项集挖掘 ,该方法仅需一次扫描数据 ,并且通过牺牲

挖掘结果的精确性来提高挖掘的效率.但该算法挖

掘的是整个历史数据流上的频繁项集 ,而在许多情

况下 ,用户仅关心最近数据上的频繁项集 ;且该算法

使用缓存技术 ,占用大量的内存空间.由于用户对最

近的数据兴趣度更高 ,一些基于此要求的数据处理
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机制 ,如滑动窗口方法[ 4 ,5 ]和数据衰减方法[6 ]被成功

地应用于数据流挖掘.文献 [ 7 ]提出一种改进的 FP

( Frequent Pat tern)树结构 ,能够有效挖掘具有长频

繁模式的数据流.

然而 ,目前数据流挖掘算法的特点是注重快速

实时 ,大都忽略了真实数据流的“时变”特性.数据流

的“时变”特性体现在 ,数据流到达的速率并不是固

定不变的 ,相同历史时间段内的元组数目不一定相

同 ,有时甚至相差巨大.例如 ,探测太空中高能粒子

与天体运动的规律 ,或者地壳运动的粒子波动规律 ,

需要在特定区间内维护一个滑动窗口来计算这些事

件的数量.但高能粒子的爆发可能持续几个毫秒 ,也

可能持续几小时、几天或更长时间 ,因而窗口大小很

难确定.此外 ,人们往往仅对最近历史时期的数据流

兴趣更大 ,所以 ,目前许多基于滑动窗口的数据流挖

掘算法在人工输入的数据流上具有较好的特性 ,而

在真实数据流上往往效率很低.

从上述角度出发 ,本文提出一种基于变尺度滑

动窗口机制的频繁集挖掘算法 V2St ream.该算法根

据数据本身的变化在多个尺度时间窗口上进行自适

应调整 ,采用近似技术一次扫描数据快速得到频繁

项集 ,同时采用事务链表组的概要数据结构.理论分

析和仿真实验均表明 ,V2St ream在时间和空间效率

上得到了提高.

2　基本概念和技术
2 . 1　变尺度滑动窗口

对于数据流挖掘 ,在极端情况下 ,无界输入流需

要无界的内存 ,显然这是不实际的.因此希望在实际

的无界流处理中采用一种“窗口策略”以限制每个输

入流存储下来的元组数量.滑动窗口是指在数据流

上设定的一个区间 ,该区间只包括数据流最近的部

分数据.随着新数据的到来 ,窗口向前移动 ,用新数

据替换旧数据.因此 ,滑动窗口可以看作是数据流有

限部分的历史性快照 ,同时利用滑动窗口的特点来

满足数据流的实时性和无界的要求.

滑动窗口作为数据流有限部分的历史性快照 ,

可以将滑动窗口划分为基于时间的滑动窗口和基于

元组的滑动窗口.这两种滑动窗口通常假设窗口大

小不变.基于时间的滑动窗口根据其更新方式又可

以分为连续更新滑动窗口和周期更新滑动窗口.设

s[ t - T , t ]为数据流 DS上的一个滑动窗口 ,如果 t

始终保持为 DS中最新元素到达的时刻 ,则称 s[ t -

T , t ]为连续更新滑动窗口.设 s[ t - T , t ]为数据流

DS的在 t时刻的滑动窗口 ,Δt是一个时间间隔 ,如

果 s[ t - T , t ]仅在每个Δt时间间隔的结束时刻发生

改变 ,并且第 k个Δt时间间隔结束时刻变为 s [ t +

kΔt - T , t + kΔt ] ,则称 s[ t - T , t ]为周期更新滑动

窗口.

在以往数据流挖掘算法中 ,很多算法基于不变

的滑动窗口机制 ,在时空复杂度等性能方面取得了

较大成果.但这些技术大都忽略了具体问题中数据

流的时变特性 ,当数据分布特征不断变化时 ,很难实

现模型的自适应调整[4 ,5 ,8 ] . Giannella等[9 ] 提出了对

数时间窗口 ,它是一种特殊的变尺度时间窗口.其主

要优点是使用了不同粒度的时间窗口 ,且时间窗口

的大小由用户指定 ,如一年为单位的粗粒度时间窗

口和一刻为单位的细粒度时间窗口.相比自然等长

时间窗口需要 35 136个单位 ,该方法仅需要 17个窗

口单位.这种对数时间窗口不能根据数据流的时变

特性改变窗口大小 ,而是预先设定的对数窗口 ,故不

是真正意义的变尺度窗口.

变尺度时间窗口是根据数据流的流速变化以及

数据分布的变化自适应地调整时间窗口大小 ,以达

到最小的内存空间和处理时间的消耗.

2 . 2　问题形式化描述

数据流是以时序不断出现的有序的项目序列 ,

与传统的静态数据不同 ,数据流是连续的、无边界

的 ,通常高速地出现 ,并且随时间变化数据分布特征

不断变化.在一般的变尺度滑动时间窗口下 ,数据流

频繁项集挖掘可以形式化描述如下 :

令数据流 DS = B b1a1 , ⋯, B biai
, B bi+1ai+1 , ⋯, B bnan

是由

无限的事务块构成的序列 ,每个事务块关联一个时

间窗口[ ak , bk ] ,令 B bnan
是最近的事务块.每个事务块

B bkak
是由一组事务构成的集合 , B bkak

= [ T1 , T2 , ⋯,

Tm ] ,假设每个块的事务数不一定相等. 因此 ,数据

流在时间域 [ ai , bn ] 上的长度 length (DS) 是

lengt h (DS) = | B biai
| +| B bi+1ai+1 | + ⋯+| B bnan

| ,其中

| B bkak
| 表示集合 B bkak

的基数.给定最小支持度 s ,一

个项集 X在时间域[ ai , bi ]上是频繁项集 ,当且仅当

∑
bi

t = ai

support ( X) ≥s ×| B biai
| .所以给定一个最小支

持度 ,数据流上频繁项集挖掘问题规约到使用尽可

能少的时间和空间消耗来发现一定时间域上所有的

频繁项集.变尺度滑动窗口的窗口尺寸是根据数据

流的流速变化来确定的.当流速很快时 ,及时缩小滑

动窗口的长度 ;而当流速很慢时 ,实时地增长滑动窗

口的长度.

2 . 3　概要数据结构

数据流挖掘在考虑时间效率的同时 ,也需要尽

可能少地使用内存空间. Borgelt [10 ] 在人工合成数

据集和真实数据集上的实验表明 ,事务链表组数据

结构能表现出比 Apriori 算法[1 ] 和 FP2growt h 算
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法[2 ] 更好的空间性能.为此 ,本文在 V2Stream算法

中 ,引入一种基于事务链表组的概要数据结构 ,记为

TL G.相关定义如下 :

1) 事务链表组中的每个元素 ent ry 定义为

(item , f ,Δ, list) . 其中 :item 为数据流中的一个单

项 , f 记录了 item的频繁度 ,Δ代表 f 中最大可能的

出错数 ,而 list记录的是以 item为首项的项集链表.

这些 ent ry在本文中记为表头元素.

2) list 中的每个元素 ent ry定义为 (itemset , f ,

Δ) .其中 :itemset 为数据流中以该事务链头元素为

首项的项集 , f 记录了 itemset的频繁度 ,Δ代表 f 中

最大可能的出错数.

例如一个头元素 ent ry为 ( a ,5 ,5 , list) ,list 中

每个项集的 ent ry又为 ( acd ,5 ,3) , ( abd ,10 ,3) 等 ,

如图 1所示.

图 1　事务链表组 TL G示例

为进一步降低算法运行时的空间消耗 , 在

V2Stream算法中 ,进一步改进 V2St ream 的概要数

据结构 ,记为 TL G Ⅱ,如图 2所示.其思路是基于自

然数中素数的特征 ,在该数组中 ,每个项用一个唯一

的素数表示 ,每个项集用该项集所组成的项所对应

的素数乘积表示.在建立事务链表组 TL G Ⅱ时 ,按

照表 1转换相应的项与项集.

图 2　事务链表组的改进 ———TL G Ⅱ

表 1　事务数据项与素数的映射

项 / 项集 a b c d ⋯ ab ⋯

素数 / 素数积 2 3 5 7 ⋯ 6 ⋯

这种采用素数映射的方法在许多文献中被采

用 ,如文献[11 ].在 TL G Ⅱ中 ,项与项集用相应的

素数和素数积表示 ,对于大量持续的数据流而言 ,能

更有效地减少内存空间的消耗.当然 ,随着项的数目

的增加 ,素数积会逐渐增大.如果整数存储为 4个字

节 ,则 TL G Ⅱ的方式可支持长度为 10的项集 ,足够

保证常规的频繁集挖掘.但当项集长度超过 10 时 ,

则不能采用 TL G Ⅱ的数据结构 ,而应选用 TL G的

方式.

3　V2Stream算法
V2St ream算法的主要思想是 :对持续不断的数

据流 ,根据流速确立不同尺度的时间窗口 ,建立并维

护一个事务链表组的概要数据结构 (如后面的图

3 (a) 所示) .同时对数据流中的每个事务计数 ,然后

对事务链表组进行更新和修剪.一旦从客户端发送

对频繁项集的请求时 , V2St ream算法将根据事务链

表组输出挖掘结果.以 TL G作为数据流的概要数据

结构 , V2Stream算法描述如下 :

Inp ut : DS = B biai
, B bi+1ai+1 , ⋯, B bnan

;

　　user2defined support t hreshold s ; error rateε.

Outp ut : A set of f requent items and itemset s

　　1) Initialization : TL G ← Á ; Items ← Á ;

　　　 Itemset s ← Á ; bcurrent ←1

　　2) Foreach Batches

　　　 e ←next itemset ;

　　3) U PDA TE ( e , f ,Δ, s ,ε) ;

　　4) if Batch End do

　　　 PRUN E( TL G ,bcurrent ) ;

　　5) bcurrent ←bcurrent + 1

　　6) endif

算法中的变量含义如下 :s是用户定义的支持度

阈值或称最小支持度 ;ε是近似计数的误差 ,一般设

为最小支持度的十分之一或百分之一 ; bcurrent 是桶的

标记 ;变量 Item和 Itemset 分别表示输出的频繁项

和频繁项集.下面给出算法的详细过程.

Step1 : 每个不同尺度的时间窗口对应一个桶 ,

每个桶存放一个事务数据块 ,如 B biai
.将读入的事务

数据流 B biai
, B bi+1ai+1 , ⋯, B bnan

存到该时间窗口所对应的

桶中.每个桶的宽度不需要相同 ,每个桶最多存放 w

= [1/ε]个事务.每个桶有唯一的标志 bcurrent ,初始值

为 1 .当跳转到下一个时间窗口时 ,桶的标志增 1 .

Step2 : 为数据流中到当前时刻出现的每个单

项创建一个单项数据链表 e.每个 ent ry为 (item , f ,

Δ, list) ,list中保存的是以首项为前缀的项集 , list中

元素 ent ry定义为 (itemset , f ,Δ) .

Step3 : 当一个新的项集 e到达时 ,如果事务链

表组中存在 e ,则找到 e的首项所对应的事务链 ,使 e

的频度加 1 ,并将 e的Δ值更新为事务链表中 e的超

集的最小Δ值.当一个新的项集 e到达时 ,如果事务

链表组中不存在 e ,则找到 e的首项所对应的事务

链 ,将 ( e , f , bcurrent - 1) 加入事务链表组中.另外在当
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前事务链中更新现存的 e的子项集频度.如果 e是唯

一单项 ,则需要建立新的头元素.

Step4 : 剪枝操作在时间窗口跳转时发生 ,对于

任何项 ( e , f ,Δ) ,如果 f +Δ≤bcurrent ,则删除.删除方

法为扫描事务链表组 TL G的每个事务链 ,如果某

事务链中有项集 e的 ent ry ,且满足 f +Δ≤bcurrent ,则

将 e从 TL G中脱离.把该事务链中的所有脱离的项

集去除首项 ,并以该条事务链的所有脱离项集来创

建一个临时的事务链表组 TL G′,同时更新频度.一

条事务链表扫描完毕后 ,把 TL G′合并到 TL G ,在合

并过程中更新相应项集的频度. 合并完后回收

TL G′占用的内存 ,最后得到新的事务链表组 TL G.

依次循环 ,直到挖掘完最后一个事务链表后结束.事

务链表组的剪枝与合并如图 3 (b) ,3 (c) 所示.

图 3　事务链表组 TL G

Step5 : 当收到对挖掘频繁项集结果的请求后 ,

输出满足 f ≥( s -ε) | B biai
| 的 ent ry的项集.输出方

法为扫描事务链表组的一个内存副本 TL G3 的每

个事务链 ,如果某事务链中有项集 e的 ent ry ,且满

足 f ≥( s -ε) | B biai
| ,则输出频繁项集.项集输出后

将 e从 TL G3 中脱离 ,并以该条事务链的所有脱离

项集来创建一个临时的事务链表组 TL G′,同时更

新频率.一条事务链表扫描完毕后 ,把 TL G′合并到

TL G3 ,在合并过程中更新相应项集的频率.合并完

后回收 TL G′所占内存 ,最后得到新的事务链表组

TL G3 .依次循环 ,直到挖掘完最后一个事务链表后

结束 ,此时已经输出了所有挖掘出的频繁项集 ,最后

回收副本 TL G3 的内存.

基于 TL G Ⅱ的 V2St ream算法描述与上雷同 ,

仅需要在输入和输出时作相应的素数映射与解码操

作 ,这里不再赘述.

4　实验结果与分析
4 . 1　实验环境与结果

实验使用一台 Pentium4 1. 8 GHz/ 768 M微机

(操作系统为 Redhat Linux 9. 0) 作为服务器端 ,一

台 Celeron 2. 66 GHz/ 256M 微机 (操作系统为

Windows XP) 作为客户端 ,实验数据来源于 IBM数

据产生器 ( h t t p : / / w w w . a l ma de n . i b m . co m/

sof tware / quest/ Resources/ index. sht ml) . 按照平

均事务长度 ,平均频繁集长度和事务数这 3 个参数

分别生成多组数据集. 取平均事务长度为 4 ,7 ,10 ,

平均频繁集长度为 2 ,4 ,6.误差阈值始终取值为最

小支持度的 0. 1.

实验过程中 ,每个窗口的事务数有较大的差别.

Manku采用的是等宽度的时间窗口 ,而V2St ream算

法采用变尺度滑动窗口 ,根据事务数的多少设置窗

口大小.实验中算法程序的输入就是按照不同窗口

大小设置不同数量的事务数.本算法的实现语言是

J AVA5. 0 ,开发工具为 Eclip se.

对 V2St ream算法随事务数变化和最小支持度

变化在挖掘时间和内存消耗上进行了实验.另外 ,本

文还实现了 Manku算法用来进行性能对比实验.图

4 (a) 给出了基于 TL G的 V2St ream算法当事务数在

10～ 50万之间变化时 ,不同支持度下的算法运行时

间的比较.图 4 (b) 给出了 V2St ream算法与缓冲内

存分别是 30M和 40M的Manku算法之间的运行时

间比较. 图 4 (c) 给出了基于 TL G和 TL G Ⅱ的

V2Steam算法随支持度变化的空间效率变化. 图

4 (d) 给出了当最小支持度分别为 0. 01 和 0. 1 时 ,

V2Stream算法随事务数变化的内存消耗.

4 . 2　实验结果分析

从图 4 (a) 中可以看出 V2St ream算法与最小支

持度和挖掘事务数之间的关系.挖掘相同的事务数 ,

最小支持度越低 ,运行时间越长.这是因为最小支持

度越低 ,挖掘相同事务数会产生越多的频繁集.对于

同一支持度 ,越多的事务数则含有越多的频繁项集 ,

运行时间越长.

从图 4 (b) 中可以看出 ,与 Manku 算法相比 ,

V2Stream算法明显提高了挖掘频繁集的时间效率.

这是因为 V2St ream算法采用变尺度滑动窗口 ,根据
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图 4　实验结果的比较

事务数的多少设置窗口大小实验中算法程序的输入

就是按照不同窗口大小设置不同数量的事务数 ,从

而表现出较高的运行效率. TL G的数据结构具有很

高的空间优越性 ,它不需要缓冲存储区的辅助空间.

如实验中 Manku 算法需要 30M 和更高的缓存 ,而

V2Stream仅需要几兆的内存消耗.因此 ,与 Manku

算法需要较多的缓冲内存相比 ,V2St ream算法的事

务链表组的数据结构能有效降低内存的消耗.

在实验中还设计了两种事务链表组的数据结

构 , TL G与 TL G Ⅱ.在第 2节里分析了 TL G Ⅱ的

改进之处 ,从图 4 (c) ,4 (d) 的实验结果中可进一步

看出 TL G Ⅱ在空间性能上的提高.图 4 (c) 给出了

分别挖掘 10 万个和 50 万个事务 ,基于 TL G与

TL G Ⅱ的V2St ream算法随最小支持度变化的内存

消耗变化.图 4 (d) 给出了分别设置最小支持度为

0. 01和 0. 1时 ,基于 TL G与 TL G Ⅱ的V2St ream算

法随挖掘事务数变化的内存消耗变化.实验结果表

明 ,在挖掘大量的事务数时或者在最小支持度较小

时 , TL G Ⅱ相比 TL G在内存开销上的优势更加明

显.

5　结 　　论
目前大部分基于滑动窗口机制的数据流挖掘算

法都假设滑动窗口的大小不变 ,然后进行增量式分

析.这些算法在人工数据流上具有较好的效率 ,但在

真实数据流上往往效率较低.本文同时考虑数据流

的海量特性和时变特性 ,提出了一种基于变尺度滑

动窗口的数据流频繁集挖掘算法 V2St ream ,能在多

个尺度的时间窗口上挖掘频繁项集.算法采用近似

挖掘技术 ,一次扫描数据快速得到频繁项集.另外 ,

还提出两种基于事务链表组的概要数据结构 ,改善

了在挖掘海量数据时的内存开销.本文在 Eclip se上

开发了基于公共 IBM 合成数据集的模拟数据流产

生器 ,并进行了 V2St ream 算法的性能实验以及与

Manku 算法的对比实验. 实验结果表明了 V2
St ream算法在性能上的优势.本文算法尤其适用于

流速显著变化的数据流频繁集挖掘应用领域.

进一步需要研究的问题包括 :1)如何在时变环

境中对数据流进行特征抽取 ,根据数据流的特征变

化来自动调整窗口的大小 ;2)在有限资源下怎样进

行数据流挖掘 ,如数据流流速超过系统的处理能力

或者 CPU ,内存 ,带宽以及能量等资源有限情况下

怎样有效进行数据分析.

参考文献( References)
[1 ] Agrawal R , Imielinski T , Swami A. Mining association

rules between set s of items in large databases[ C] . Proc

of the 1993 ACM SIGMOD Int Conf on Management of

Data. Washington D C , 1993 : 2072216.

[2 ] Han J , Pei J , Yin Y. Mining f requent patterns without

candidate generation [ C ] . Int Conf on Management of

Data. Dallas , 2000 : 4322444.

[3 ] Manku G S , Motwani R. Approximate f requency count s

over data st reams [ C ]. 28th Int Conf on Very Large

Data Bases. Hong Kong , 2002 : 3562357.

[4 ] Chang J H , Lee W S. A sliding window method for

finding recently f requent itemset s over online data

st reams[J ] . J of Information Science and Engineering ,

2004 , 20 (4) : 7532762. (下转第 842页)

638



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 24 卷

6　结 　　论
当时延不超过一个采样周期、数据包丢失率一

定时 ,正则无脉冲奇异被控对象的网络控制系统的

闭环模型是由数据包丢失率约束的异步动态切换系

统 ,且状态反馈和动态输出反馈闭环 NCS可用统一

模型描述.系统指数稳定的条件可以用一组不等式

描述 ,在给定其中一组参数的前提下 ,可用 L MI工

具箱求解另一组矩阵不等式 ,进而可判定系统的稳

定性.数据例子给出了稳定性的判定方法.
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