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摘　要： 拟采用一种基于滑动窗模式的单遍挖掘算法，专注于处理近期数据；为了减少处理时间和占用的内存，
设计了一种新的事务表示方法。 通过处理这个事务的表达式，频繁项集可以被高效输出，并解决了使用基于
Ａｐｒｉｏｒｉ理论的算法时，由候选频繁 １唱项集生成频繁 ２唱项集时数据项顺序判断不准确问题。 该算法称为 ＭＲＦＩ唱
ＳＷ算法。
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　　数据流可以分为离线数据流（ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ）［１］和在线

数据流［２］ 。 离线数据流处理的数据是成块到来的，应用在如
数据仓库等系统中；在线数据流的特点是实时地更新，在线数
据流中流数据的到来是连续的，如实时产生事务的网络监控系
统。 挖掘频繁模式最著名的算法是 Ａｐｒｉｏｒｉ［３］算法，但是它需
要多遍扫描数据集，不适应数据流环境。 很多算法的提出致力
于降低扫描数据集的次数，如 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ［４］算法；Ｍａｎｋｕ等人提出
了两种单遍扫描的算法，即 ｓｔｉｃｋｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ和 ｌｏｓｓｙ ｃｏｕｎｔｉｎｇ，在
离线数据流中挖掘频繁模式；Ｃｈａｎｇ等人［４］提出一种基于 ＢＴＳ
的算法；ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ［５］算法是基于事务滑动窗口模式［６］的在

线数据流中挖掘频繁项集的算法。
针对在线数据流挖掘近期频繁项集的问题，提出一种基于

对事务敏感的滑动窗模式的算法 ＭＲＦＩ唱ＳＷ（ｍｉｎｉｎｇ ｒｅｃｅｎｔ ｆｒｅ唱
ｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｏｖｅｒ ｏｎｌｉｎｅ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｗｉｔｈ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ），设计
了一种新的事务表示方法，这种表示方法可以记录数据项在事
务中的支持计数和位置。 使用基于 Ａｐｒｉｏｒｉ理论的算法，通过
处理事务的表达式，频繁项集可以被高效输出，并解决了使用
基于 Ａｐｒｉｏｒｉ理论的算法时，由候选频繁 １唱项集生成频繁 ２唱项
集时数据项顺序出错的问题。

1　问题定义
Ψ＝｛ i１ ，i２ ，i３ ，⋯，in｝为一个数据项的集合，事务是一系列

数据项的集合，表示为 T ＝｛ ｉｄ，x１ ，x２ ，⋯，xn｝。 其中：xi ∈Ψ
（１≤i≤n），ｉｄ是事务的惟一标志符。 DS ＝｛T１ ，T２ ，⋯，TN｝是
一个连续的事务数据流，N 表示数据流大小和最后一个事务
TN 的 ｉｄ 值。 这个数据流也可以表示为 DS ＝｛W１ ，W２ ，⋯，
Wm｝，这里 Wi 表示为一个对事务敏感的滑动窗口。 每个窗口
内包含固定数目的事务，w是窗口内事务的数目。 所以当前的
窗口可以表示为 SWN －w ＋１ ＝［TN －w ＋１，TN －w ＋２，⋯，TN］，N －w＋１
是当前窗口的 ｉｄ号。 一个事务 T 在 SW 的支持度是在 SW 中
包含 T作为子集的事务的数目，如果 T的支持度大于 s ×w，则
称 T是频繁项集（ＦＩ），这里 s 是用户定义的最小支持阈（ s∈
［０，１］）。

2　MRFI唱SW算法

2畅1　项集表示方法 bit唱order序列的设计
本算法为每个包含于当前窗口内事务中的数据项都构造

一个序列形式的表示结构，这个序列结构的长度为 w，即窗口
内的事务数目。 序列内的每个元组的形式为（ｂｉｔ，ｏｒｄｅｒ），用
R（x）来表示。 如果一个数据项 x出现在窗口内第 i个事务中，
则表示该数据项的 R（x）内的第 i个元组的 ｂｉｔ域置 １；ｏｒｄｅｒ域
表示的是 x在它所在的事务中的位置，若该数据项没有出现在
这个事务中，则 R（x）的该个元组为 ０。 这个为每个事务中的
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数据项创建表示序列的过程被称为 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ变形。
下面用一个实例说明这种数据项的表示方法。 假设一个

数据流的前四项为枙T１ ，（acd）枛，枙T２ ，（bce）枛，枙T３ ，（abce）枛和
枙T４ ，（be）枛，T１ 、T２ 、T３ 和 T４ 是事务（项集）， a、b、 c、 d和 e 是
数据项。 使滑动窗大小为 ３，所以这个事务流包含两个滑动窗
SW１ ＝［T１ ，T２ ，T３ ］和 SW２ ＝［T２ ，T３ ，T４ ］。 在 SW１ 中，数据项 a
出现在 T１ 和 T３ 中而且都是第一个数据项，所以 a的表示序列
R（a） ＝枙（１，１），０，（１，１）枛。 同理 R（c） ＝枙（１，２），（１，２），（１，
３）枛，R（d） ＝枙（１，３），０，（０，０）枛，R（b） ＝枙０，（１，１），（１，２）枛，R
（e） ＝枙０，（１，３），（１，４）枛。 对于一个 k 项式，ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列就
只有一个表示存在的域，如 R（bc） ＝枙１，１，０枛。

2畅2　MRFI唱SW算法的设计

ＭＲＦＩ唱ＳＷ 算法包含三个阶段：窗口初始化阶段（ｗｉｎｄｏｗ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ）；窗口滑动阶段（ｗｉｎｄｏｗ ｓｌｉｄｉｎｇ ｐｈａｓｅ）；频繁
项集产生阶段（ｍｉｎｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｐｈａｓｅ）。

１）窗口初始化阶段
这个阶段的条件是窗口未满，当窗口内事务数目少于事先

设定的窗口大小 w时，就一直处于窗口初始化阶段。 当滑动
窗口满的时候，窗口中的 w个事务分别表示成 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ形式。

２）窗口滑动阶段
窗口滑动阶段被激活的条件是窗口被事务充满，然后执行

对事务的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ变形操作。 新事务到来时被插入窗口中，而
最先到来的事务被从窗口中移除。 为了完成新事务的插入和
旧事务的移除，对于 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 表示，算法设计了一种简单却高
效的处理。 因为一个事务（数据项）的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ表示是序列的
结构，对它执行左移操作。 最早的那个事务的元组被从 ｂｉｔ唱ｏｒ唱
ｄｅｒ结构中移除，新到事务的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 形式被插入序列尾部。
为了提高内存使用效率，一个删除序列的操作在窗口滑动后进
行，即当一个数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 形式为 ０ 时，就删除该序列。
如果数据项 x在窗口滑动并且更新完 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列后，所有事
务都不包含 x，则对 x的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列 R（x）进行删除。

第一阶段窗口初始化和第二阶段窗口滑动算法如下：
算法：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｓｌｉｄｅ ｗｉｎｄｏｗｓ。
输入：数据流 DS， 最小支持阈 s，窗口大小 w。
输出： ｕｐｄａｔｅｄ ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ／／更新后的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列。
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ／／窗口和序列初始化
ｗｈｉｌｅ ｅａｃｈ ｎｅｗ ｃｏｍｉｎｇ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ Ｔ ｉ ｉｎ ＳＷ ｄｏ／／新事务到来
ｉｆ（ＳＷ ｉｓ ｆｕｌｌ）
　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｌｌ ｏｆ ｉｔｅｍｓ ｉｎ ＳＷ ｔｏ ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ／／ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ变形
ｅｌｓｅ
　ｄｏ ｌｅｆｔ＿ｓｈｉｆｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ａｌｌ ｉｔｅｍｓ
　／／对 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列左移
　ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｔｅｍ Ｘ ａｒｒｉｖｅｓ ｉｎ ＳＷ
　　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｘ ｔｏ ｂｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｉｆ

　　ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｒ（Ｘ） ｉｎ ＳＷ
ｉｆ ｓｕｍ（Ｒ（Ｘ）．ｂｉｔ） ＝０／／删除不存在的数据项的元组
　ｄｒｏｐ Ｘ ｆｒｏｍ ＳＷ
ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
３）频繁项集产生阶段
频繁项集产生阶段当 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列更新完毕和用户查询

频繁的时候被激活。 算法根据 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列的结构特点，使用
一种基于 Ａｐｒｉｏｒｉ理论的算法挖掘频繁项集，即在 k唱１阶频繁项
集已知的情况下挖掘 k阶频繁项集，而 Ａｐｒｉｏｒｉ 理论的精髓就
是如果一个模式是频繁的，那么它的子模式都是频繁的。

算法对每个数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列的每个元组逐位相加
（ｓｕｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ），查找出当前窗口内的频繁 １唱项集，然后对每
个元组的对应 ｂｉｔ位进行“与”（ａｎｄ）操作，这样得出的是 ２唱项
集，再把各位进行“加”（ｓｕｍ）操作，找出频繁 ２唱项集，非频繁数
据项的元组就可以删除了。 这个过程一直进行到没有新的频
繁k ＋１项集产生为止。
第三阶段频繁项集产生的算法如下：
算法：Ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔ ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ。
输入：ｕｐｄａｔｅｄ ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ， 最小支持阈 s。
输出：ａ ｓｅｔ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ／／频繁项集。
ｆｉｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｔ １唱ｉｔｅｍｓｅｔｓ ＦＩ１ ／／查找出频繁 １唱项集
ｆｏｒ（ｋ ＝２；ＦＩｋ－１≠ｎｕｌｌ； ｋ ＋＋）
　ｄｏ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ Ｒ（ＦＩｋ－１ ）．ｂｉｔ ｔｏ ｆｉｎｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ＦＩｋ
　／倡对频繁ｋ －１唱项集的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列的个位进行与操作，找出

候选频繁 ｋ唱项集倡／
　ｆｏｒ ｅａｃｈ ＦＩ ｄｏ
　ｄｏ ｂｉｔｗｉｓｅ ｓｕｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ Ｒ（ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ＦＩｋ） ／／查找频繁项集
　　ｉｆ ｓｕｍ（Ｒ（ｃａｎｄｉｄａｔｅ ＦＩｋ）．ｂｉｔ ）≥ ｓ倡ｗ
　　　ｉｆ ｋ ＝２
　　 ｓｃａｎ Ｒ（ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ＦＩｋ）．ｏｒｄｅｒ ／／调整项集内数据项的位置
　　 ｏｕｔｐｕｔ ＦＩｋ
　　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｆｏｒ

2畅3　实例
用一个实例来说明 ＭＲＦＩ唱ＳＷ 算法。 在窗口被事务充满

时，每到来一个事务都要被执行 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ变形操作。 例如表 １
所示的事务流，在第一个滑动窗 SW１ 中有三个事务：T１ ，T２ 和

T３ 。 滑动窗 SW１ 中数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列表达形式如表 １示。
表 １　数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ序列

数据流中的事务 滑动窗口 事务 数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列
枙T１，（acd）枛
枙T２，（ bce）枛
枙T３，（abce）枛
枙T４，（ be）枛

SW１

枙T１，（acd）枛
枙T２，（ bce）枛
枙T３，（ ａｂｃｅ）枛

R（a） ＝枙（１， １）， ０， （１， １）枛
R（ c） ＝枙（１， ２）， （１， ２）， （１， ３）枛

R（d） ＝枙（１， ３）， ０， ０枛
R（b） ＝枙０， （１， １）， （１， ２）枛
R（ e） ＝枙０， （１， ３）， （１， ４）枛

SW２ 蝌
枙T２，（ bce）枛
枙T３，（abce）枛
枙T４，（ be）枛

R（a） ＝枙０， （１， １）， ０枛
R（ c） ＝枙（１， ２）， （１， ３）， ０枛

R（d） ＝枙０， ０， ０枛
R（ b） ＝枙（１， １）， （１， ２）， （１， １）枛
R（ e） ＝枙（１， ３）， （１， ４）， （１， ２）枛

　　当 T４ 到来时，T１ 要从当前的窗口中移除。 SW１ 中的 ｂｉｔ唱
ｏｒｄｅｒ序列的每个元组需要向左移。 R（a）由枙（１，１），０，（１，１）枛
变为枙０，（１，１），０枛。 同样，R（c）、R（d）、R（b）和 R（e）分别变为
枙（１，２），（１，３），０枛，枙０，０，０枛，枙（１，１），（１，２），（１，１）枛和枙（１，
３），（１，４），（１，２）枛。 数据项 d被移除，R（d）为枙０，０，０枛，它的
支持度为 ０。
在第三阶段，由于用户定义的最小支持阈为 ０．６且每个窗

口中有三个事务，项集称为频繁的条件是窗口内的支持计数不
少于 １．８。 下面介绍在 SW２ 中挖掘频繁项集的具体过程，如图
１所示。

根据数据项的 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列 R （ a） ＝枙０， （１，１），０枛、
R（c） ＝枙（１，２），（１，３），０枛、R（b） ＝枙（１，１），（１，２），（１，１）枛、R
（e） ＝枙（１，３），（１，４），（１，２）枛，各个数据项的支持度计数 ｓｕｐ
（a） ＝１、ｓｕｐ（c） ＝２、ｓｕｐ（b） ＝３、ｓｕｐ（ e） ＝３，得到频繁 １唱项集，
只有数据项 a不是频繁的；然后整合频繁 １唱项集并同时扫描每
个 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ元组的 ｏｒｄｅｒ位，产生频繁 ２唱项集。 扫描 ｏｒｄｅｒ位的
目的是确定数据项在 ２唱项集中的顺序（使用 Ａｐｒｉｏｒｉ理论时，频
繁项是 ad还是 ba往往确定不了，只能确定频繁模式中含有 a
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和 b）。 候选频繁 ２唱项集为 bc、be和 ce。 这些频繁２唱项集的 ｂｉｔ唱
ｏｒｄｅｒ序列的 ｂｉｔ位执行 ｓｕｍ操作，R（bc）支持度为 ２，同样 be和
ce的计数分别为 ３ 和 ２。 然后算法仍然基于 Ａｐｒｉｏｒｉ理论产生
候选频繁 ３唱项集，R（bc） ａｎｄ R（be） ａｎｄ R（ ce） ＝R（bce） ＝枙１，
１，０枛，ｂｃｅ的支持度为 ２，它为频繁项。 此时没有新的候选项集
产生，ＭＲＦＩ唱ＳＷ算法终止。 SW２ 中一共有六个频繁项集 c、b、
bc、be、ce和 bce。

SW２ 中的事务 ｂｉｔ唱ｏｒｄｅｒ 序列 ｓｕｐ
枙T２，（ bce）枛 R（a） ＝枙０，（１，１），０枛 １ 痧
枙T３，（abce）枛 R（ c） ＝枙（１，２），（１，３），０枛 ２ 痧
枙T４，（ be）枛 R（ b） ＝枙（１，１），（１，２），（１，１）枛 ３ 痧

R（ e） ＝枙（１，３），（１，４），（１，２）枛 ３ 痧
ＦＩ１ r候选 ＦＩ２ Jｓｕｐ
c cb：R（ c）．ｂｉｔ ａｎｄ R（ b）．ｂｉｔ ＝枙１，１，０枛 ２ 痧
b be：R（ b）．ｂｉｔ ａｎｄ R（ e）．ｂｉｔ ＝枙１，１，１枛 ３ 痧
e ce：R（ c）．ｂｉｔ ａｎｄ R（ e）．ｂｉｔ ＝枙１，１，１枛 ３ 痧

ＦＩ２ *候选 ＦＩ３ rｓｕｐ ＦＩ３  
bc bce：R（ bc） ａｎｄ R（ be） ２ �bce
be ａｎｄ R（ ce） ＝枙１，１，０枛
ce

图 １　SW２ 中频繁项产生的过程

3　算法性能分析和实验结果
本文使用 Ａｇｒａｗａｌ等人提出的 ＩＢＭ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒｎａ唱

ｔｏｒ生成的数据，具体生成的方法同文献［３］。 这个理论上的数
据流表示为 Ｔ５Ｉ４Ｄ１０００Ｋ（Ｔ表示事务的平均长度；Ｉ 表示事务
项的平均长度；Ｄ表示事务的总数），把这些数据看成是持续地
实时地到来的。 最小支持阈值设置为 ０．０００ １，基于事务的滑
动窗口大小为 ２０ ＫＢ。

由于本算法是基于对事务敏感的滑动窗口模式在在线数

据流中挖掘频繁项集的算法，主要是通过它与 ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ 算
法性能对比来分析。 图 ２所示 ＭＲＦＩ唱ＳＷ算法在窗口初始化阶
段仅需内存 ２．１ ＭＢ，而 ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ 算法需要 １１畅２ ＭＢ ～
１０９畅７ ＭＢ。 图 ３为窗口滑动阶段的内存使用情况，ＭＲＦＩ唱ＳＷ
算法的内存需要 ２．１ ＭＢ，而 ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ 算法的内存使用在
１０９．７ ＭＢ～１２０．３ ＭＢ。 图 ４ 所示是频繁项集产生阶段的内存
使用情况比较，ＭＲＦＩ唱ＳＷ 算法使用的内存在 ３３畅５ ＭＢ ～３９
ＭＢ，由图可见 ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ算法的内存使用远远要高于这个区
间。 由于 ＭＲＦＩ唱ＳＷ算法是挖掘近期频繁项集的单遍算法，而
且挖掘过程只处理项集的表示序列便可，内存使用上比 ＳＷＦＩ唱
ｓｔｒｅａｍ算法小得多。

4　结束语
对在线数据流的挖掘是一项应用广泛且具有挑战性的工

作［７，８］ ，在线数据流的特点使得传统的挖掘算法甚至离线数据
流挖掘算法都不适合应用其中。 本文提出了一种分为三个阶
段的基于对事务敏感的滑动窗口模式的在在线数据流中挖掘

近期频繁项集的算法，即 ＭＲＦＩ唱ＳＷ算法。 为了适应在线数据
流实时更新的特点和用户实时地查询，更是设计了一种对频繁
数据项和频繁项集的序列结构表示方法，对它进行简单的移动
和各位相加操作就可以实现动态更新和查找频繁模式的工作。
实验表明，ＭＲＦＩ唱ＳＷ算法不仅在挖掘结果上获得了较好的精
度，而且在内存利用率方面优于 ＳＷＦＩ唱ｓｔｒｅａｍ算法。
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（上接第 １７０１ 页）进行定位，能有效地获取目标的空间位置；同
时，该方法对无线网络定位、移动通信定位等工程问题也具有
一定的应用价值。
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图
3

挖掘频繁模式
阶段内存使用情况

图
.

窗口初始化阶段
内存使用情况比较

图
;

窗口滑动阶段
内存使用情况比较


