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摘　要： 针对相关算法在挖掘数据流最大频繁项集时所存在的问题，提出了一种基于向量的数据流滑动窗口中
最大频繁项集挖掘算法。 该算法首先用向量作为概要数据结构，采用定量更新滑动窗口策略解决时间粒度问
题；其次通过位运算产生频繁项集，利用矩阵和数组存储辅助信息，深度优先搜索产生最大频繁项集时利用剪枝
策略进一步减少挖掘时间；最后用索引链表存储挖掘结果以提高超集检测效率。 理论分析和实验结果验证了该
算法的有效性。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｍａｘｉｍａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｉｎ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｏｖｅｒ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ （ＭＦＩＳＷ） ａｉｍｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｍａｘｉｍａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｏｖｅｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｄ
ｖｅｃｔｏｒ ｔｏ ｅｘｐｒｅｓｓ ｉｔｅｍｓ ｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ａｎｄ ｓｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．Ｓｅｃ唱
ｏｎｄｌｙ， ｉｔ ｓｔｏｒｅｄ ｔｈｅ ａｎｃｉｌｌａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｍａｔｒｉｃｅ ａｎｄ ａ ａｒｒａｙ ｉｎ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｓｅｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｂｉｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｇａｉｎ ｕｓｉｎｇ ｐｒｕｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｄｕｒｉｎｇ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｓｅｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ， ｉｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｉｎｄｅｘ ｌｉｓｔ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｍｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．
Key words： ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ； ｍａｘｉｍａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ； ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ； ｖｅｃｔｏｒ

0　引言
数据流是一个随时间连续不断到来的数据序列，其连续

性、高速性、无限性、时变性和不可再现性等特点［１］使得数据

流挖掘算法应该满足如下条件［２］ ：单次线性扫描；流算法是在
线算法，应具有低的时间复杂度；流算法是主存算法，应具有低
的空间复杂度；能适应动态变化的数据与流速。

在数据流中，频繁项集挖掘算法按挖掘方式分为启发式挖
掘和批处理挖掘［３］ 。 启发式挖掘能够随流数据的到达直接进
行处理，在一定程度上能实时反映频繁项集的变化，但对于高
速到达的数据流，其处理速度仍然有限，且时间粒度较细；批处
理挖掘的处理速度较快，但需要积攒足够数据，无法满足实时
性要求，且时间粒度较粗。

按照挖掘结果的不同，频繁项集挖掘算法又分为频繁闭项
集挖掘、完全频繁项集挖掘和最大频繁项集挖掘。 由于最大频
繁项集数目相对较少且已隐含所有的频繁项集，其挖掘算法具
有较好的时间、空间效率。 因此，数据流中最大频繁项集的挖

掘受到业内更多关注，并取得了一定的成果，主要包括
ｅｓｔＤｅｃ＋［４］ 、ＤＳＭ唱ＭＦＩ［５］和 ＩＮＳＴＡＮＴ［６］等算法。 上述算法能在
数据流流过的同时进行一次扫描，但仍然存在明显的不足。
ｅｓｔＤｅｃ＋算法使用的监测树是一种松散的数据结构，不能有效
利用模式树的存储空间、空间复杂度大，在处理一个长度为 l
的事务时需要产生并测试 ２ l －１个中间候选模式，时间复杂度
大；ＤＳＭ唱ＭＦＩ算法利用概述频繁项集森林结构存储所有的事
务数据信息，随着频繁项集数目的增大，维护该结构所需的时
间和空间开销也急剧增大。 另外，ｅｓｔＤｅｃ ＋、ＤＳＭ唱ＭＦＩ 和 ＩＮ唱
ＳＴＡＮＴ均属于启发式挖掘，具有较好的实时性，但对于高速到
达的数据流，其处理速度仍然有限，时间粒度较细。
在实际应用中，人们更多关注近期数据，出现了基于滑动

窗口的数据流挖掘算法，如典型的 ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ 算法［７］ ，它使用
ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ数据结构，能在有限的存储空间内挖掘数据流中时
间敏感的频繁模式，时间效率较好；但由于它采用批处理方式，
对流数据的处理及用户对当前数据查询响应的实时性较差，时
间粒度较粗；其次，该算法不仅需要维护数据流全局的频繁模
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式树，还需要额外的时间和空间维护各个数据分段的频繁模式
树，而且需要两次访问数据流元素才能捕获数据流上的频繁
模式。

基于上述分析，本文提出了一种基于向量的数据流滑动窗
口中最大频繁项集挖掘算法（ＭＦＩＳＷ）。

1　相关定义与性质
I＝｛I１ ， I２ ，⋯， Im ｝是数据流上项的集合，数据流 DS ＝

｛T１，⋯，Ti －１，Ti，Ti ＋１，⋯｝为一个大小可能无限的事务数据序列，
其中 Ti 表示在第 i时刻到达的事务，对于任意 Ti，都有 Ti彻I。

定义 １　全序关系吵。 根据字典中的字母顺序，若 X小于
Y，则记为 X吵Y，如 A吵B吵C。 同理，定义两个项集的字典顺序
为吵，如 A吵ABC吵CD。

假定文中项集按照全序关系排列。
定义 ２　将 DS分成若干个基本窗口，记为 W，其包含的事

务个数｜W｜就是基本窗口的大小，一般取｜W｜＝１。 滑动窗口
SW由一系列连续的基本窗口组成，记为（W１ ，W２ ，⋯，Wn），每
个 SW包含的基本窗口的个数就是该 SW的大小，记为｜SW｜。

定义 ３　给定 SW，橙X彻I，则 X 在 SW 中的支持度为 ｓｕｐ
（X） ＝Nx ／｜SW｜，其中 Nx 为 SW中包含 X的事务数。

定义 ４　给定 SW 和最小支持度 ｍｉｎ＿ｓｕｐ，橙X彻I，若 ｓｕｐ
（X）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则称 X为 SW中的频繁项集。

定义 ５　给定 SW 和 ｍｉｎ＿ｓｕｐ，橙X彻I，若 ｓｕｐ（X）≥ｍｉｎ＿
ｓｕｐ且橙（x炒Y∧Y彻I），均有 ｓｕｐ（Y） ＜ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则称 X为 SW
中的最大频繁项集。

性质 １　橙X彻I，Y彻I，且 X车Y，Y≠碬，若 X是频繁项集，
则 Y一定也是频繁项集。

性质 ２［８］　橙X彻I，Y彻I，且 X炒Y，若 X不是频繁项集，则
Y也不是频繁项集。

推论　橙Ii１吵Ii２吵Ii３吵⋯吵Iik吵Iiu （ k≥２，１≤ik≤m），则
｛Ii１ ， Ii２ ，⋯，Iik，Iiu｝是频繁（k ＋１）唱项集的必要条件是：

ａ）｛Ii１ ，Iiu｝，｛Ii２ ，Iiu｝，⋯，｛Iik，Iiu｝都是频繁 ２唱项集；
ｂ）至少存在 k个比 Iiu编号小且能与 Iiu组成频繁 ２唱项集的

项。
证明　因为｛Ii１，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu｝是频繁（k ＋１）唱项集（k≥２），

由性质 １ 得｛ Ii１ ，Ii２，⋯，Iik，Iiu｝的子集｛ Ii１ ，Iiu｝，｛ Ii２ ，Iiu ｝，⋯，
｛Iik，Iiu ｝都是频繁 ２唱项集；又因为 ｛ Ii１ ， Iiu ｝， ｛ Ii２， Iiu ｝，⋯，
｛ Iik，Iiu｝一共有 k个且都包含 Iiu，而且 Ii１吵Ii２吵Ii３吵⋯吵Iik吵
Iiu，所以比 Iiu编号小且能与 Iiu组成频繁 ２唱项集的项有 k个。 除
Ii１， Ii２，⋯，Iik，Iiu之外，可能还存在比 Iiu编号小且能与 Iiu组成频
繁 ２唱项集的项，所以至少存在 k个比 Iiu编号小且能与 Iiu组成频
繁 ２唱项集的项。

2　MFISW 算法
2畅1　窗口初始化

ＭＦＩＳＷ算法为当前 SW中事务包含的项 Ij（ j＝１，２，⋯，m）
建立对应的向量 V＿SWj，V＿SWj 的长度就是｜SW｜。 将流过窗口
的事务看成队列，向量 V＿SWj 也看成队列。 如果 Ij 在 SW中第
i个事务中出现，则 V＿SWj 的第 i 位置 １，否则置 ０。 V＿SWj 中

“１”的数目就是包含项 Ij 的事务数。 ｛ Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik｝的支持数
就是 V＿SWi１ ∧V＿SWi２∧⋯∧V＿SWik中“１”的个数，记为 ｓｕｐ＿

ｎｕｍ（Ii１ ，Ii２，⋯，Iik），（Ii１，Ii２ ，⋯，Iik）的支持度为 ｓｕｐ（ Ii１ ，Ii２ ，⋯，
Iik） ＝ｓｕｐ＿ｎｕｍ（Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik）／｜SW｜。
当窗口内事务数小于｜SW｜时，就处于窗口初始化阶段［９］ 。

在此阶段，新事务不断移入窗口，而没有事务移出；随着新事务
的不断移入，窗口中项对应的向量也在不断更新。 为了减少内
存消耗，当｜V＿SWj ｜（ j＝１，２，⋯，m）为 ０ 时，即当前窗口不存在
项 Ij，就删除 V＿SWj。 核心算法如下：
算法 １　ｉｎｉｔ＿ｓｌｉｄｅｗｉｎｄｏｗ
输入： DS ＝｛T１⋯，Ti －１ ，Ti，Ti ＋１，⋯｝，I ＝｛ I１ ，I２ ，⋯，Im｝。
输出： V＿SWj（ j ＝１，２，⋯，m）。
ｉｎｉｔ＿ ｓｌｉｄｅｗｉｎｄｏｗ （ＳＷ）
｛ ｉｆ （ＳＷ ｉｓ ｎｏｔ ｆｕｌｌ） ｔｈｅｎ
　｛ｗｈｉｌｅ ｅａｃｈ ｎｅｗ ｃｏｍｉｎｇ Ｔｉ ｉｎ ＳＷ ｄｏ
　　ｆｏｒ（ ｊ ＝１；ｊ ＜＝ｍ；ｊ ＋＋）
　　　ｉｆ （ Ｉｊ ｉｎ Ｔｉ） ｔｈｅｎ ｅｎ＿ｑｕｅｕｅ（Ｖ＿ＳＷｊ，１）；
　　　ｅｌｓｅ ｅｎ＿ｑｕｅｕｅ（Ｖ＿ＳＷｊ，０）；
　　ｆｏｒ（ ｊ ＝１；ｊ ＜＝ｍ；ｊ ＋＋）
　　ｉｆ （ ｜Ｖ＿ＳＷｊ ｜＝ ＝０ ） ｔｈｅｎ ｄｅｌｅｔｅ Ｖ＿ＳＷｊ；
　｝｝

2畅2　窗口滑动
初始化阶段结束后进入窗口滑动阶段，开始定量更新滑动

窗口。
已知｜SW｜，临时窗口 TW的长度为｜TW｜，SW 更新的长度

为｜TW｜，一般｜TW｜大于启发式方法的更新长度而远小于批处
理方法的更新长度。 可以根据 DS流速改变｜TW｜，当流速比较
快时，｜TW｜可以稍大些；当流速比较缓慢时，｜TW｜可以稍小
些。 这样就能灵活适应 ＤＳ中流量的多变性，解决批处理方法
和启发式方法中时间粒度较粗或较细的问题。

将新到的事务放入 TW，当 TW 满时，则更新 SW，即把 SW
中最先到来的｜TW｜个事务从中丢弃，将 TW中的｜TW｜个事务
放入 SW末尾。 同样，最早的｜TW｜个事务所包含的项从 V＿SWj

（ j ＝１，２，⋯，m）中移除，新到的｜TW｜个事务所包含的项被插入
V＿SWj 尾部。 为了减少内存消耗，当｜V＿SWj ｜（ j ＝１，２，⋯，m）为
０时，就删除 V＿SWj。

算法 ２　ｕｐｄａ＿ｓｌｉｄｅｗｉｎｄｏｗ
输入：DS ＝｛T１ ，⋯，Ti －１ ，Ti，Ti ＋１ ，⋯｝，I ＝｛ I１ ，I２ ，⋯，Im ｝，V＿SWj

（ j ＝１，２，⋯，m），｜TW｜。
输出：V＿SWj（ j ＝１，２，⋯，m）。
ｕｐｄａ＿ｓｌｉｄｅｗｉｎｄｏｗ（ＳＷ）
｛ ｉｆ （ＴＷ ｉｓ ｎｏｔ ｆｕｌｌ） ｔｈｅｎ ｉｎｉｔ＿ ｓｌｉｄｅｗｉｎｄｏｗ （ＴＷ）；
ｅｌｓｅ ｆｏｒ（ ｊ＝１；ｊ＜＝ｍ；ｊ ＋＋）
　｛ ｆｏｒ（ｐ＝１；ｐ＜＝｜ＴＷ｜；ｐ ＋＋）
　　｛ｄｌ＿ｑｕｅｕｅ（Ｖ＿ＳＷｊ）；
　　ｅｎ＿ｑｕｅｕｅ（Ｖ＿ＳＷｊ，ｄｌ＿ｑｕｅｕｅ（Ｖ＿ＴＷｊ））；｝
　　ｉｆ （ ｜Ｖ＿ＳＷｊ ｜＝＝０） ｔｈｅｎ ｄｅｌｅｔｅ Ｖ＿ＳＷｊ；
　｝｝

2畅3　最大频繁项集挖掘
当滑动窗口更新完毕或用户发出查询请求时，进入最大频

繁项集挖掘阶段。
2畅3畅1　索引链表

Ｒｅｌｉｍ算法挖掘频繁项集时采用事务链表作为存储结构，
获得了比树型结构更高的空间利用率［１０］ 。 但是，该事务链表
中的项头表采用数组作为存储结构，虽然可以随机存取，但查
找元素的时间复杂度为 O（n），查询效率较低。 而 ｈａｓｈ表能根
据元素关键字的值，通过哈希函数计算得出该元素所存储的位
置，查找元素的时间复杂度为 O（１）。 因此，本节基于 Ｒｅｌｉｍ算
法的事务链表，引入 ｈａｓｈ技术，建立索引链表以存放最大频繁
项集，记为 ＭＦＩｓ，其组成如下：
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ａ）用 ｈａｓｈ表来存储项头表中的项，表中的每个元素定义
为（ｉｔｅｍ，ｌｉｓｔ），其中 ｉｔｅｍ∈I，且为频繁 １唱项集，在 ｈａｓｈ 表中的
位置由 ｈａｓｈ函数 f（ ｉｔｅｍ）确定；ｌｉｓｔ 指向以 ｉｔｅｍ 为头元素的项
集链表。

ｂ）以 ｉｔｅｍ为头元素的项集链表组成一个最大频繁项集，
链表中每个节点定义为（ｄａｔａ，ｎｅｘｔ），其中 ｄａｔａ∈I，ｎｅｘｔ 指向下
一个项。
2畅3畅2　最大频繁项集的挖掘

１）生成矩阵 A和数组 B
由推论知道，编号最大的项不可能再与比它编号大的项组

成频繁项集，因此构造一个上三角零矩阵 A（m －１） ×m （m 为项的
个数）；定义一个长度为 m的一维整型数组 B，用 B［ i］存放比 Ii
编号小且能与 Ii 构成频繁 ２唱项集的项的个数， B［ i］初始化为

０。 若 ｓｕｐ（Ii，Ij）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则 A［ i］［ j］ ＝１，B［ j］ ＝B［ j］ ＋１。 其算
法核心如下：

算法 ３　生成矩阵 A和数组 B
输入：V＿SWi（ i ＝１，⋯，m），ｍｉｎ＿ｓｕｐ。
输出：滑动窗口的矩阵 A 和数组 B。
｛ ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｍ －１ ｄｏ
　｛ ｆｏｒ ｊ ＝ｉ ＋１ ｔｏ ｍ ｄｏ Ａ［ ｉ］［ ｊ］ ＝０；
　Ｂ［ ｉ］ ＝０；｝
Ｂ［ｍ］ ＝０；
ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｍ －１ ｄｏ
　ｆｏｒ ｊ＝ｉ ＋１ ｔｏ ｍ ｄｏ
　ｉｆ （ ｓｕｐ（ Ｉｉ）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ ａｎｄ ｓｕｐ（ Ｉｊ ）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ ａｎｄ ｓｕｐ（ Ｉｉ， Ｉｊ）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ） ｔｈｅｎ ｛ Ａ［ ｉ］［ ｊ］ ＝１； Ｂ［ ｊ］ ＝Ｂ［ ｊ］ ＋１；｝
｝

２）产生最大频繁项集
ａ）产生潜在的最大频繁项集。 由算法 ３ 知道，如果 B［ j］≥

１，且 A［ i，j］ ＝１，则｛ Ii，Ij｝就是频繁 ２唱项集。 根据推论，利用频繁
k唱项集的最后一项对该项集进行深度优先扩展，产生潜在的最
大频繁项集。

设｛ Ii１ ， Ii２ ，⋯， Iik ｝是频繁 k唱项集，如果 A［ ik，iu］ ＝１ （ Iik 吵
Iiu），B［ iu］ ≥k，并且 A［ i１，iu］ ＝A［ i２，iu］ ＝⋯ ＝A［ ik －１，iu ］ ＝１，那么
｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik｝被扩展为（k ＋１）唱项集｛ Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu｝；如果
ｓｕｐ（Ii１ ，Ii２，⋯，Iik，Iiu）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ，则｛ Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu｝就是频
繁（k ＋１）唱项集。 然后再对｛ Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu｝的最后一项 Iiu
进行扩展，直到不能扩展为止。 假定｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu，⋯，Iix｝
就是不能再扩展的频繁项集，那么它就是潜在的最大频繁项
集。 在深度优先扩展过程中，利用 B［ j］中存放的是比 Ij 的编号
小且能与 Ij 构成频繁 ２唱项集的项的个数这一特点，实现对
｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik｝扩展到｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Ij｝（Iik吵Ij）的剪枝。 因为
如果 B［ j］ ＜k，就不用再去检验｛ Ii１ ，Ij｝，⋯，｛ Iik －１，Ij｝是否是频
繁 ２唱项集，这样在一定程度上提高了算法执行的效率。

ｂ）产生最大频繁项集。 检查 ＭＦＩｓ中是否存在｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，
Iik，Iiu，⋯，Iix｝的超集，若无，则｛Ii１，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu，⋯，Iix｝就是最
大频繁项集，将其添加到 ＭＦＩｓ中。

超集检测的性能很大程度上依赖于最大频繁项集集合的

大小，如果该集合较大，采用顺序查找法非常耗时。 由于本文
用索引链表 ＭＦＩｓ存储最大频繁项集，可以用索引法检测超集。
将｛Ii１ ，Ii２ ，⋯，Iik，Iiu，⋯，Iix｝的第一项作为一级索引 ｉｎｄｅｘ＿１，第
二项作为二级索引 ｉｎｄｅｘ＿２，则需要检测的子表空间由 ｈａｓｈ表
中 ｉｎｄｅｘ＿１≤Ii１的空间与链表中 ｉｎｄｅｘ＿２≤Ii２的空间组成，除此
空间之外的最大频繁项集不可能是待检测的最大频繁项集的

超集，因此能在一定程度上提高检测效率。 产生最大频繁项集

的算法核心如下：
算法 ４　最大频繁 k唱项集挖掘算法
输入：滑动窗口中矩阵 A、B。
输出：滑动窗口中的最大频繁项集 ＭＦＩｓ。
ｆｏｒ（ ｊ ＝２ ｔｏ ｍ ｄｏ）
｛ ｉｆ （Ｂ［ ｊ］≥１） ｔｈｅｎ
ｆｏｒ ｉ＝１ ｔｏ ｊ－１ ｄｏ
｛ ｉｆ （Ａ［ ｉ］［ ｊ］ ＝１） ｔｈｅｎ
　｛Ｌ０ ＝Ｌ ＝｛ Ｉｉ，Ｉｊ｝就是频繁 ２唱项集；
　ｋ ＝２；
　ｉｆ （ ｊ ＜ｍ） ｔｈｅｎ
　｛ ｆｏｒ ｒ ＝ｊ＋１ ｔｏ ｍ ｄｏ
　　｛Ｌ ＝Ｌ０ ； ｄｆｓ（Ａ，Ｂ，ｊ，ｒ，ｋ，Ｌ）；
　　ｉｆ Ｌ０≠Ｌ ｔｈｅｎ
　　｛用索引法检测 ＭＦＩｓ中是否有 Ｌ的超集；
　　ｉｆ ＭＦＩｓ中没有 Ｌ的超集 ｔｈｅｎ
　　ａｄｄ Ｌ ｔｏ ＭＦＩｓ；
　　｝｝
　　　ｉｆ Ｌ０ ＝＝Ｌ ｔｈｅｎ
　　　｛用索引法检测 ＭＦＩｓ中是否有 Ｌ０ 的超集；
　　　ｉｆ ＭＦＩｓ中没有 Ｌ０ 的超集 ｔｈｅｎ
　　　ａｄｄ Ｌ０ ｔｏ ＭＦＩｓ；｝｝｝
｝｝

ｄｆｓ（Ａ，Ｂ，ｉｋ，ｐ，ｋ，ＶＡＲ Ｌ）
／／Ｌ ＝｛ Ｉｉ１ ，Ｉｉ２ ，⋯，Ｉｉｋ｝是频繁 ｋ唱项集
｛ｉｆ （Ａ［ｉｋ，ｐ］ ＝１）ａｎｄ （Ｂ［ｐ］≥ｋ） ａｎｄ （Ａ［ｉ１，ｐ］ ＝Ａ［ｉ２，ｐ］ ＝Ａ［ｉ３，ｐ］ ＝⋯＝

Ａ［ｉｋ－１，ｐ］ ＝１） ａｎｄ （ｓｕｐ（Ｉｉ１，Ｉｉ２，⋯，Ｉｉｋ，Ｉｐ）≥ｍｉｎ＿ｓｕｐ）
ｔｈｅｎ ｛ Ｌ ＝Ｌ∪｛ Ｉｐ｝； ｉｋ ＝ｐ； ｋ ＋＋；
　ｉｆ（ｐ＜ｍ） ｔｈｅｎ
　ｆｏｒ ｑ ＝ｐ＋１ ｔｏ ｍ ｄｏ ｄｆｓ（Ａ，Ｂ，ｉｋ，ｑ，ｋ，Ｌ）；｝｝

3　算法实现及分析
本文采用 ＩＢＭ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ［１１］生成的模拟数据，

在 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ （ Ｉｎｔｅｌ Ｐｅｎｔｉｕｍ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ １．７３ ＧＨｚ、内存为
１ ＧＢ）平台上、ＳＱＬ Ｓｅｒｖｅｒ ２０００ 和 Ｄｅｌｐｈｉ ７．０ 的环境下进行
仿真。
图 １ 是当 DS 为 Ｔ１０Ｉ４Ｄ１０００Ｋ、 ｜SW｜为 ０．２Ｍ（ ｜TW ｜为

０．１Ｍ）时，ｅｓｔＤｅｃ＋和ＭＦＩＳＷ算法的性能比较。 如图 １（ ａ）所
示， ｅｓｔＤｅｃ＋的内存空间消耗远高于 ＭＦＩＳＷ，随着已处理的流
数据的增多，两种算法的内存空间消耗基本保持不变。 这是因
为 ＭＦＩＳＷ只需要存储 DS上项对应的向量、上三角矩阵、数组
和 ＭＦＩｓ，向量、上三角矩阵和数组所需的空间大小主要由项的
个数 m来决定，ＭＦＩｓ仅存放当前窗口的最大频繁项集且最大
频繁项集数目极少。 而 ｅｓｔＤｅｃ＋采用的 ＣＰ唱ｔｒｅｅ是一种较松散
的存储结构，需要更多的空间来存储模式信息，因此 ｅｓｔＤｅｃ ＋
的内存空间消耗远高于 ＭＦＩＳＷ。 另外，在同一个数据流下，
ＭＦＩＳＷ的向量、数组和矩阵所需空间在 DS各个窗口上基本保
持不变，而 ＭＦＩｓ 仅存放当前窗口的最大频繁项集，因此
ＭＦＩＳＷ的内存空间消耗在 DS各个窗口上变化不大。 同样地，
由于 ｅｓｔＤｅｃ＋周期性地删除了模式树上的不频繁模式与过期
模式，使模式树只维护 DS 上最近的重要模式信息，因此，
ｅｓｔＤｅｃ＋的内存空间消耗在 DS各个窗口上变化也不大。
如图 １（ｂ）所示，ｅｓｔＤｅｃ＋的平均处理时间远高于 ＭＦＩＳＷ，

随着已处理流数据的增多，ＭＦＩＳＷ与 ｅｓｔＤｅｃ ＋的平均处理时
间都相对稳定。 这是因为 ｅｓｔＤｅｃ ＋采用 Ａｐｒｉｏｒｉ唱ｌｉｋｅ 方法处理
DS上的每一个事务，首先产生事务所包含的全部子模式，然后
通过搜索模式树分别测试它们的频繁性，并将其重要模式信息
更新到模式树上。 而 ＭＦＩＳＷ摆脱了 Ａｐｒｉｏｒｉ框架的束缚，只需
扫描一次数据流、不产生庞大的候选项集；在挖掘过程中利用
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剪枝策略删除无用节点；采用索引方法缩小超集检测的空间。
因此 ＭＦＩＳＷ的平均处理时间远小于 ｅｓｔＤｅｃ ＋的平均处理时
间。 另外，由于 ＭＦＩＳＷ在 DS各个 SW上的空间复杂度变化不
大，因此，该算法在 DS 各个 SW 上的平均处理时间变化也不
大。 同样地，由于 ｅｓｔＤｅｃ＋的模式树在 DS 各个 SW 上的空间
复杂度变化不大，因此，ｅｓｔＤｅｃ＋在 DS各个 SW上的平均处理
时间变化也不大。

图 ２ 是 当 DS 分 别 为 Ｔ１０Ｉ５Ｄ２００Ｋ、 Ｔ１０Ｉ１０Ｄ２００Ｋ、
Ｔ１５Ｉ１０Ｄ２００Ｋ、Ｔ１５Ｉ１５Ｄ２００Ｋ和 Ｔ２０Ｉ２０Ｄ２００Ｋ 且｜SW｜为 ０．２Ｍ
（｜TW｜为 ０．１Ｍ）时，ＭＦＩＳＷ 与 ｅａｔＤｅｃ ＋处理长事务长模式数
据流的能力比较。 为了避免各算法的平均处理时间受数据流
大小的影响，将数据流大小固定为 ２００ Ｋ。 如图 ２ 所示，随着
平均事务长度 T与平均模式长度 I的增加，两种算法的平均处
理时间均有所增加，但 ｅｓｔＤｅｃ ＋的增幅比 ＭＦＩＳＷ 大。 这是因
为当事务的平均长度增大时，ｅｓｔＤｅｃ＋需要产生并测试更多的
中间候选模式，且当事务的平均模式长度增加时，将有更多的
模式信息需要更新到模式树上。 因此，当平均事务长度特别是
平均模式长度增加时，ｅｓｔＤｅｃ ＋的平均处理时间将大大增加，
其扩展性较差。 而 ＭＦＩＳＷ的时间开销主要取决于深度优先搜
索（ＤＦＳ）的执行次数，ＤＦＳ的执行次数是由矩阵元素的个数以
及频繁项集的长度决定，即使平均事务长度特别是平均模式长
度增加，矩阵元素个数的改变以及频繁项集长度的改变也相对
较小，因而 ＭＦＩＳＷ平均处理时间的增幅不大，即 ＭＦＩＳＷ受平
均事务长度及平均模式长度的影响较小，其扩展性较好。

图 ３是当 DS 为 Ｔ１０Ｉ４Ｄ１０００Ｋ时，ＭＦＩＳＷ、ｅａｔＤｅｃ ＋与 ＦＰ唱
ｓｔｒｅａｍ面对不同流速的可扩展性比较。 如图 ３ 所示，当 DS 流
速较小时，滑动窗口｜SW｜比较小，ＭＦＩＳＷ 的｜TW｜也比较小，
ｅｓｔＤｅｃ＋的平均处理时间最大，而 ＭＦＩＳＷ 与 ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ 相差不
大。 但是随着流速增大，｜SW｜（｜TW｜）增大时，三种方法的平
均处理时间均在增加，其中 ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ 的增速最快，ＭＦＩＳＷ 与
ｅｓｔＤｅｃ＋增速相对缓慢。 这是因为 ｅｓｔＤｅｃ ＋属于启发式挖掘，
需要为每一个事务产生大量子模式并测试它们的频繁性，而
ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ属于批处理挖掘、ＭＦＩＳＷ属于定量更新，因此，当挖
掘相对较小的流数据集合时，ｅｓｔＤｅｃ＋的效率最低，而 ＭＦＩＳＷ
与 ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ相差不大。 当｜SW｜（｜TW｜）增大时，三种方法的
平均处理时间均有所增加。 其中，ｅｓｔＤｅｃ ＋虽然属于启发式挖
掘，但它周期性地删除模式树上的不频繁模式及过期模式，降
低了模式树的维护代价，因此其算法的平均处理时间增幅相对
缓慢；ＭＦＩＳＷ只需维护向量、矩阵、数组和 ＭＦＩｓ，并且采用了剪
枝策略。 另外，根据流速动态调整｜TW｜，在很大程度上降低了
时间消耗，因而其算法的平均处理时间呈缓慢上升趋势；而
ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ虽然属于批处理挖掘，但需要多次移动并合并模式
树上节点的倾斜时间窗口，故 ＦＰ唱ｓｔｒｅａｍ平均处理时间的增幅
相对要大得多。

4　结束语
ＭＦＩＳＷ算法只需扫描一次数据流，不产生候选项集，用矩

阵和数组存放辅助信息减少了空间消耗；挖掘过程中利用剪枝
策略进一步减少了时空消耗，用索引法检测超集提高了检测效
率，采用定量更新滑动窗口策略解决了批处理方法和启发式方
法中时间粒度较粗或较细的问题。 与其他同类算法［３ ～６］相比，
ＭＦＩＳＷ的效率更高、可扩展性更好。 由于 ＭＦＩＳＷ是对当前滑
动窗口中的数据项进行增量更新，难免存在部分频繁项集重复
挖掘的现象，这在一定程度上影响了算法的效率。 能否对当前
滑动窗口的最大频繁项集进行增量更新以进一步提高算法的

效率，这将是下一步要研究的问题。
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