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数据流中频繁闭合模式的挖掘 
程转流1,2，胡学钢1

(1. 合肥工业大学计算机与信息学院，合肥 230009；2. 铜陵学院计算机系，铜陵 244000) 

摘  要：频繁闭合模式集可唯一确定频繁模式完全集。根据数据流的特点，提出一种挖掘频繁闭合项集的算法，该算法将数据流分段，用
DSFCI_tree 动态存储潜在频繁闭合项集，对每一批到来的数据流，建立局部 DSFCI_tree，进而对全局 DSFCI_tree 进行更新并剪枝，从而
有效地挖掘整个数据流中的频繁闭合模式。实验表明，该算法具有良好的时间和空间效率。 
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【Abstract】The set of frequent closed patterns uniquely determines the complete set of all frequent patterns. According to the features of data
streams, a new algorithm is proposed for mining the frequent closed patterns. The data streams are partitioned into a set of segments, and a
DSFCI_tree is used to store the potential frequent closed patterns dynamically. With the arrival of each batch of data, the algorithm builds a
corresponding local DSFCI_tree, then updates and prunes the global DSFCI_tree effectively to mine the frequent closed patterns in the entire data
streams. The experiments and analysis show that the algorithm has good performance. 
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1  概述 
数据流是一种潜在无限的、连续快速的、随时间不断变

化的数据序列，挖掘数据流中的频繁模式已成为数据挖掘的
热点之一。近年来，有不少数据流频繁模式挖掘算法[1-3]被陆
续提出。这些算法大致可分为 2大类： 

(1)基于概率误差区间的近似算法[2-3]，以较高的置信度将
频率估计的相对误差控制在一个较小范围内； 

(2)基于确定误差区间的近似算法[2]，这类算法将数据流
进行分段，在段的边界处，根据允许的误差 ε 舍弃不满足支
持度要求的项集。 

大多数情况下，数据流中的频繁模式的数量非常大，文
献[4]提出了频繁闭合模式的概念，它可以唯一确定所有的频
繁模式及其支持度且数量要小得多。随后，一些求解固定数
据库的频繁闭合模式算法[5]被提出，但它们都不适用于数据
流的动态环境。为此，本文提出一种新的算法来挖掘数据流
中的频繁闭合模式。 

2  问题定义和描述 
定义 1 { }1 2, , , mI x x x= 是给定的全部项目集合。一个项

集是全部项目集合的一个子集，也称为模式。数据流 DS 是
一个依次到达的事务序列 ( )1 2, , , ,Nt t t 。其中，每个事务 t 也
是一个项集。给定一个项集 X，DS中所有包含 X的事务数称
为 X的支持数，记为 X.sup。 

i

定义 2 设给定的支持度 S和允许的误差 ε ，N表示到目
前为止所见到的数据流 DS 的事务数，对于项集 X，如果有
X. sup≥(S- ε )N，则称 X为频繁项集；如果 X. sup> ε N，则称
X为潜在频繁项集；如果 X. sup≤ ε N，则称 X为非频繁项集。 

定义 3 对于频繁项集 X，若不存在同时满足下列条件的
项集 Y：(1)X Y；(2) X.sup=Y.sup，则称 X为频繁闭合项集，
类似可以定义潜在频繁闭合项集。 

⊂

定理 1 包含项集 X且与 X有相同支持度的闭合项集有且
仅有一个。 

证明：对于任一个项集 X，总能找到一个包含 X 的最大
项集 Y， ，使得 X.sup=Y.sup，且不存在任何项集 Z，

；或对于任何项集 Z， Y , Z.sup<Y.sup。根据定义
可知，Y是包含 X的闭合项集。 

X Y⊆

Y Z⊂ Z⊂

设 Y是一闭合项集， ，且 X.sup=Y.sup；设存在另
一闭合项集 Z， ，且 X.sup=Z.sup。因为 Y Y ，
( ).sup=X.sup=Y.sup；

X Y⊂

X Z⊂ Z⊆ ∪

Y Z∪ Z Y Z⊆ ∪ , ( ).sup=X.sup= 
Z.sup；又 Y和 Z都是闭合项集。所以，Y =Y且 =Z。
因此，Y=Z，称 Y为 X的闭包。证毕。 

Y Z∪

Z∪ Y Z∪

定义 4(DSFCI_tree的结构) DSFCI_tree是一个前缀压缩
树，它的结构如下： 

(1)由树根(记为 null)、潜在频繁闭合项集构成的前缀子
树和潜在频繁项头表组成。 

(2)根节点之外的每一个节点由 7 个域组成(itemname, 
support, isfci, update, parent, child, nextnode)。其中，itemname 
为该节点所代表的项目名；support表示从根节点的直接子节
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点到该节点所构成的项集的支持数；isfci 表示从根节点的直
接子节点到该节点所构成的项集是否为闭合项集，取值为   
1 时表示是闭合项集；update 表示该节点所代表的项集的支
持数是否被更新过；parent 指向其父节点；child 指向其孩子
节点；nextnode 指向下一个同项目名节点，如果没有这样的
一个节点，就为 null。 

(3)头表中每个元组由 3部分组成：项目名，支持数和指
向树中有相同项目名的第 1个节点。 

例：某交易数据库{t1: ABC, t2: BC, t3: ABCD, t4: A}，假
定最小支持数为 1，可求其频繁闭合项集{ABCD: 1, ABC: 2, 
BC: 3, A: 3}，则可生成 DSFCI_tree如图 1所示。 

ROOT

A31 B30

B20

C21

C31

D11

A3

B3

C3

D1

 
图 1  DSFCI_tree结构 

3  DSFCI算法 
3.1  算法的基本思想 

首先将数据流分段为 ，每段长度( 1,2, )iN i = iN = 

1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ 或 1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ 的整数倍，为便于算法的描述，取 iN = 1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ 。
以 ε 为最小支持度，调用已有的频繁闭合项集算法计算第 1
段数据流的所有潜在频繁闭合项集，并以这些闭合项集来创
建 DSFCI_tree；对随后的第 段数据流，同样先计算其
闭合项集，将这些项集及其子集压缩到第 段的局部
DSFCI_tree 中，再将第 段的局部 DSFCI_tree 和前

( 2)i i≥
i

i 1i − 段的
全局 DSFCI_tree合并成前 i段的全局 DSFCI_tree。随着每段
数据的流入，不断增量更新 DSFCI_tree，并在给定的误差内，
对该树进行剪枝，这样就可以利用 DSFCI_tree有效地挖掘数
据流中的所有频繁闭合项集。 
3.2  局部 DSFCI_tree的生成 

对于首批数据，局部 DSFCI_tree仅仅存储闭合项集，而
对于随后的每批数据，需要将闭合项集及其子集都压缩存储
到前缀树中，以便测试是否有新的闭合项集产生。 

Build_iDSFCItree算法流程如下： 
输入 Ni段数据流、允许误差 ε 和前i-1 段的old_f_list(如

果i=1, old_f_list为空) 
输出 Ni段的局部DSFCI_tree和前i段的new_f_list 
Step1 依次读入每一个数据流元素，得到Ni段的潜在频

繁项的集合f_list和每项的支持数； 
Step2 把 f_list按支持度非递增排序； 
Step3 按照 FP_tree 的生成算法生成该段数据流的

FP_tree； 
Step4 以 ε 为支持度，利用改进的 FP_growth 算法来计

算该段的潜在频繁闭合项集； 
Step5 生成一个初始的 DSFCI_tree，树中只有一个根节

点，if (i=1) then 将每一个潜在频繁闭合项集按 f_list中项的
顺序依次插入 DSFCI_tree；else 将每一个潜在频繁闭合项集
及其子集按 f_list 中项的顺序依次插入 DSFCI_tree，将闭合

项集的末节点的 isfci置为 1，sup置为 FP_tree中该项集的支
持数； 

Step6 将前 i-1 段的 old_f_list 与 f_list 合并得前 i 段的
new_f_list。算法结束。 
3.3  全局 DSFCI_tree的增量更新 

定理 2 若项集 X： (1)是某一段数据流的闭合项集；     
(2)一直没有被剪枝掉；(3)在到目前为止的数据流中是频繁
的，则 X在到目前为止的数据流中是频繁闭合项集。 

证明：设项集 X是第 i段数据流的闭合项集(支持数为 a)，
如果在其他段中没有出现 X的超集，又因为条件(3)，显然项
集 X在到目前为止的数据流中是频繁闭合项集；若在其他段
中出现了 X的超集 Y(支持数为 b)，则 X的支持数也变成 a+b，
一定大于其超集的支持数。所以 X也是频繁闭合项集。证毕。 

在对 2棵 DSFCI_tree进行合并更新时，需要对项集 X考
虑 2种情况：(1)项集 X在其中一棵树上是闭合项集，则合并
后也一定是闭合项集，只要合并其支持数即可；(2)项集 X在
2 棵树上均不是闭合项集，则需要分别在 2 棵树上求 X 的闭
包 X1, X2，如果 X1∩X2≠ φ，则 X1∩X2是合并后的闭合项集。 

UPDATE_DSFCItree算法流程如下： 
输入  前 i-1 段的全局 oldDSFCI_tree， Ni段的局部

DSFCI_tree和前 段的f_list i
输出 前 i段的全局 newDSFCI_tree 
(1)if(i=1) Ni段的局部 DSFCI_tree即为前 i段的全局

newDSFCI_tree；算法结束。 
(2)生成前 i 段的初始全局 newDSFCI_tree，包括头表和

一个根节点，头表根据前 i段的 f_list生成。 
(3)从 oldDSFCI_tree 中依次取下潜在频繁闭合项集 X。 
(4)for each X { 
(5)调用FCI算法求取X在Ni段的局部DSFCI_tree的闭包

FCI(X)，进而得知X在Ni段的支持数 a，将项集 X在局部
DSFCI_tree上的末节点的update置为 1。 

(6)将 X 按 f_list 中项的顺序重新插入到 newDSFCI_tree
中，更新 X 的支持数 X.sup=X.sup+a; }。 

(7)for Ni 段 的 局 部 DSFCI_tree中 每 个 节 点 α ， if 
.updateα =0 then { 

(8)将从根节点的直接子节点到节点α 的项集记为 X。 
(9)if α .isfci=1，then 调用 FCI 算法求取 X 在前 1i − 段

的全局 oldDSFCI_tree 的闭包 FCI(X)，获得 FCI(X)的支持度
b，若 newDSFCI_tree 中不存在闭合项集 X，将 X 按 f_list
中项的顺序插入到 newDSFCI_tree 中，更新末节点的支持度
为 X.sup+b，并将末节点的 isfci 值置为 1。 

(10)else 分别调用 FCI 算法求取 X 在前 i-1 段的全局
oldDSFCI_tree的闭包集 FCI(X)和 段的局部 DSFCI_tree的
闭包集 FCI’(X)，设它们的支持度分别为 c 和 d，记 FCI(X)∩ 
FCI’(X)=X’； if X’≠

iN

φ且闭合项集 X’不存在于 newDSFCI_tree
中，then 将 X按 f_list中项的顺序插入到 newDSFCI_tree中，
更新末节点的支持度为 c+d；并将末节点的 isfci值置为 1。} 

(11)调用 prune_DSFCItree 算法对 newDSFCI_tree 进行
剪枝，删除前 1i − 段的全局 oldDSFCI_tree 和 段的局部
DSFCI_tree；算法结束。 

iN

FCI算法流程如下： 
输入 项集 X，全局或局部 DSFCI_tree 
输出 项集 X在 DSFCI_tree上闭包项集 
将项集 X按 DSFCI_tree对应的 f_list进行排序，设首项
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为 x，然后在频繁项头表中，从项 x 的指针开始，依次在
DSFCI_tree 各分支查找节点 β ， β .isfci=1 且从节点 β 到根
节点的直接子节点所构成的项集 Y是 X的超集，最小的 Y即
为项集 X在 DSFCI_tree上的闭包项集，算法结束。 

prune_DSFCItree算法流程如下： 
输入 前 段的全局 DSFCI_tree i
输出  经过剪枝后的前 段的全局 DSFCI_tree i
for 任一节点 β ∈DSFCI_tree { β .sup= β .sup-1, if β . 

sup=0，则删除节点 β }，算法结束。 
定理 3 按上述的 prune_DSFCItree 算法对 DSFCItree 进

行剪枝，所有闭合项集的支持度与真实支持度误差小于或等
于 ε 。 

证明：设任何闭合项集 X，设到目前为止数据流的段数
为 ，X的支持度减少了 ，根据 prune_DSFCItree算法可知，
≤ ，而 ≤
i k

k i i ε × ×i 1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ = ε N。其中，N表示到目前为止所
见到的数据流 DS的事务数，则 ≤k ε N，证毕。 

Print_FCI算法流程如下： 
输入 前 段的全局 DSFCI_tree，支持度 S(设对应的支

持数为 SF)  
i

输出  频繁闭合项集 
遍历 DSFCI_tree 中的任何一个节点 β ，if ( β .isfci=1∧ 

β .sup≥SF)，输出从节点 β 到树根节点的直接子节点所构成
的项集和它的支持数。算法结束。 
3.4  完整的 DSFCI算法 

完整的 DSFCI算法描述如下： 
输入 数据流 DS,最小支持度 S和允许误差 ε  
输出 所有的频繁闭合项集 
(1)将数据流分段 ，每段长度( 1,2, )iN i = iN = 1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ 或

1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ 的整数倍，为便于算法的描述，取 iN = 1/ε⎡ ⎤⎢ ⎥ ； 
(2)for 每一段数据流   { 
(3)调用 Build_iDSFCItree算法生成局部 DSFCItree； 
(4)调用 UPDATE_DSFCItree算法生成全局 DSFCItree； 
(5)对全局 DSFCItree进行剪枝； 
(6)如果需要的话，调用 Print_FCI 算法输出所有的频繁

闭合项集。} 

4  实验结果和分析 
为进一步测试算法的性能，用 VC++6.0在内存 384 MB，

CPU为 P4-1.7 GHz，操作系统为 Windows XP的 PC机上实
现 DSFCI 算法。采用的数据流是由 IBM 合成数据发生器(下
载 于 www.almaden.ibm.com/cs/quest/syndatd.html/#assocSyn 
data)所产生的 3套虚拟数据集：T15I10D1000k, T15I7D1000k, 
T7I4D2000k。其中，|T|表示数据集中事务的平均长度；|I|表
示潜在频繁项集的平均长度；|D|表示事务总的数目，每个数
据集都有 1 000 个项，其他参数采用缺省值。闭合项集生成
算法采用改进 FP_growth算法。数据流分段，每段包含 50 000
条事务，支持度为 S，允许误差 ε =0.1×S。 

下面来分析算法的时间效率和所需的存储空间。 
图 2 的运行时间指的是每读入一段数据流，对该段数据

流建立局部 DSFCI_tree及更新全局 DSFCI_tree和输出符合
支持度要求的频繁闭合模式所花的时间；图 3 的存储量主要
是指全局 DSFCI_tree 所占的空间。从 2 个图可以看出：在
支持度一定的情况下，随着数据流的不断流入，算法所消耗
的时间和空间虽略有增加，但趋于稳定，适合数据流无限性

的特点。在图 2 中，随着支持度的降低，符合支持度要求的
频繁项集和潜在频繁项集就会大量增加，相应地，频繁闭合
项集和潜在频繁闭合项集也会增加。这样更新全局 DSFCI_ 
tree 和输出符合支持度要求的频繁闭合模式所花的时间就
会成倍增长；同样，在图 3 中，随着支持度的降低，符合支
持度要求的频繁闭合项集和潜在频繁闭合项集就会大量增
加，所需的存储空间也会增加，而且存储量在刚开始的几段
数据流到来时增长较快，但随后逐渐趋于稳定。这主要是刚
开始潜在频繁闭合项集增长较快，而后来通过剪枝，潜在频
繁闭合项集的数量变化不大的原因。 
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图 2和图 3都是对数据集 T15I6D1000k运行的结果数据，
对其他两个数据集运行时能得到相类似的情况。 

5  结束语 
本文根据数据流的特点，提出了一种快速挖掘数据流中

的频繁模式算法，其主要贡献在于：(1)提出一种专门存储闭
合项集的 DSFCI_tree 结构，并设计了一种快速更新
DSFCI_tree的算法，不存在模式延迟现象；(2)能在很小的误
差允许范围内，对 DSFCI_tree进行剪枝，大大减少了该树的
存储量和遍历该树所花的时间。实验证明：该算法具有很好
的时间和空间效率。 
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