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种基于 Chernoff Bound的数据流上近似频繁项集的挖掘方法 

李海峰 章 宁 

(中央财经大学信息学院 北京 100081) 

摘 要 数据流高速、无限和动态的特点决定了必须在有限的内存中以尽快的计算速度完成流数据上的频繁项集挖 

掘。将数据流中的数据按照段进行划分 ，采用二元组列表的数据结构进行保存 ，提出了一种基于滑动窗1：2的近似频繁 

项集挖掘方法 AFIoDS，以实时获取频繁项集集合的真子集，并引入 了概率参数，利用 Chernoff Bound来动态改变支 

持度的近似值，保证真子集中的频繁项集被限制在一定的误差范围之内。此外，为了进一步节省内存，AFIoDS采用 

闭合项集的形式压缩每个段中获取的频繁项集。通过在 3种真实数据集上的实验表明，AFIoDS算法与现有算法相 

比，在精度没有下降的情况下，具有更快的处理速度，同时其存储开销大大降低。 

关键词 Chernoff Bound，数据流，频繁项集 

中图法分类号 TP312 文献标识码 A 

Chernoff Bound Based Approximate Frequent Itemset M ining Method over Streams 
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Abstract A data stream is fast，unlimited and dynamic，these characteristics constraint the computational resources and 

storages when mining frequent itemsets．This paper addressed this problem and proposed a simple and effective algo— 

rithm AFIoDS，AFIoDS is an approximate algorithm based on sliding window model，which splits stream data into bat— 

ches and maintains them with 2-tuple lists；thus，a false negative result can be obtained using a probabilistie parameter 

based on ehernoff bound．The approximation will be changed dynamically to guarantee the mining frequent itemsets are 

error controllable．Plus，a compression of frequent itemsets，the closed frequent itemsets，are employed to represent the 

results of each batch for further memory saving．Our experimental results on 3 real world data show that without preci— 

sion reduction，AFIoDS achieves a faster speed and a much reduced memory cost in comparison with the state-of-the-art 

algorithms． 
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1 引言 

频繁项集是由 Agrawal在 1994年提出来的 j，其动机是 

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的应用，频繁项集挖掘受到了广泛关 

注，逐渐发展成为数据挖掘中的重要角色，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l2]、数据相互关 

系 、序列模式嘲等，以便为商业分析、网络流量检测与网络 

监控和信息安全等多种应用服务。 

在数据流的环境下，频繁项集挖掘的方法呈现出新的特 

点。数据流是动态数据的一种典型代表 ，其高速、无限、连续 

且动态变化的特点不但要求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，数据流上的近似频繁项集挖掘技术都是挖掘 false 

positive的结果。也就是说 ，在这些算法中，对于给定的阈值 ， 

提供一个缓冲参数，适当降低阈值 ，将部分当前的非频繁项集 

作为数据流中未来可能的频繁项集保存，以满足数据流中实 

时挖掘的特点。但这种技术 由于需要保存大量的非频繁项 

集 ，因此增加了空间代价。 

本文提出了一种 false negative的方法来解决这一问题， 

主要贡献如下。 

首先，提出了数据流上基于滑动窗 口模型的近似频繁项 

集的方法 AFIoDS。算法只保存真实频繁项集的真子集，并 

利用 chernoff bound来保证真子集无限接近真实的频繁项集 

集合。一方面，由于不再保存非频繁项集 ，因此节省了大量的 

内存空间；另一方面，虽然损失了少许 的真实结果，但通过参 

数设置实现误差可控，实现了挖掘的精度和运行代价的折中。 

其次，将滑动窗口的数据进行了分段，采用了二元组的数 

据结构建立数据大纲，并通过小范围数据的挖掘和总体结果 

的合并，实现了数据在不断到达和离开情况下的增量更新。 
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再次，将每段数据的挖掘结果用闭合项集的形式进行保 

存，既降低了空间代价，又不损失结果的精确度。 

最后，通过在 3种真实数据集上的实验，与最新近似频繁 

项集挖掘算法进行了比较，验证了本算法的可行性和有效性。 

本文第 2节介绍了相关知识，并对需要解决的问题进行 

了定义；第 3节介绍了相关工作 ；第 4节详细描述 了 AFIoDS 

算法；第 5节进行了实验 ；最后对本文进行了总结 。 

2 预备知识与问题定义 

2．1 预备知识 

2．1．1 频繁项 集 

用 r一{i。，i ，⋯， }来表示所有不同项的集合，其中I F1一 

n表示 r的大小，称长度为 k的 r的子项集 X为 项集。为 

了简单起见，可以把项集 X— ， z，⋯， }表示为 zz⋯ 

。
对于数据集 D一{ ， ，⋯， )，每一个 ( 一1⋯ )表 

示一个基于 r的事务，包含事务 id和对应的项集 X。对于事 

务 T-=(rid，X)来说，如果存在项集 y使得 x，则称事务 丁 

支持项集 y，D中支持项集 y的事务称为 y的覆盖，表示为 

cover(Y，D)一{T【TEDAy X八X∈T}。y的绝对支持度 

是其覆盖集合的大小，表示为 A(x，D)一f cover(X，D)f，其 

相对支持度是 y在D 中发生的概率 ，即y的绝对支持度与数 

据集 D大小的比值 ，表示为 A (y，D)一A(y，D)／lDl。 

定义 1 给定数据集 D和最小支持度阈值 ，如果 A，(y， 

D)≥A，则称项集 y为频繁项集。 

2．1．2 Chernoff Bound 

给定 个符合贝努利实验的独立观察值 0 ，0 一，0 和 

概率P，有 Pr[o 一1]一 ，Pr[o 一O]一1 P，令 r为 0 为 1的 

实际值，则 r的期望值为n户。对于任给的 0，都有 
2 

Pr{l r～ l~nPrI}≤2 

令 一r／n，最小支持度 —P，则有 
哦 2 

Pr{I r--A≥ 刁}≤2e__ 一 

令 s一 ，则有 

一  

2 

Pr(fr～ f≥E}≤2e一2A (1) 

令不等式(1)的右侧表达式为 ，则有 0 为 1的平均概率 

值以小于 的概率位于 一e， +e]之外。其中 

￡=42Aln(2／8) (2) 
也就是说，给定项集 x的 个观察值 ，其真实支持度 A 

(x，D)会以大于 1一 的概率存在于 一e， +￡]之内。例如， 

给定 一0．1， —0．1和 e一0．01，根据 Chernoff Bound，"≈ 

5991。也就是说 ，对于项集 X的 5991个观察值，其真实支持 

度以高于 0．9的概率位于[O．09，0．11]之内。 

2．2 问题定义 

滑动窗LI模型能够满足用户关注最近时间所产生的结 

果，又能够解决流数据无限造成的无法保存的问题 ，因此适合 

数据流的挖掘。本文所要解决的问题是在数据流上动态生成 

最近”个数据的近似频繁项集。图 1的示例将滑动窗口分为 

3个段，当数据不断到达时，每次插入一个段的数据，同时删 

除最早到达段中的数据。 

3 相关工作 

图 1 滑动窗口模型 

传统的频繁项集挖掘方法是在静态数据上进行挖掘，挖 

掘主要基于层次、模式增长和垂直数据格式来优化算法性能； 

根据不同的应用，提供各种约束条件来提高算法速度。另外， 

针对频繁项集 自身存在的冗余，提出了对频繁项集的多种压 

缩表示的挖掘方法。数据流上频繁项集挖掘研究集中在如何 

在有限的内存空间内实时完成计算。 

文献[12采用了 CountSketch的数据结构，通过两组哈希 

函数来估计项 目的支持度，并根据数据结构的可增量计算特 

性 ，寻找数据流中支持度变化最大的项 目。文献[2]提出了 

MG算法 ，用来计算 个项 目中发生次数大于 n／k的项 目，其 

时间复杂度为 0(nlog(k))，空间复杂度为 0(klog( ))；很多 

算法将其性能进行了改善，其中代表性的算法 ECc 3_能够在存 

在误差的情况下将时间复杂度降为 O(”)，空间复杂度降为 O 

(是)。文献E4]提出了采样算法 StickSampling，它在不同时间 

段去估计每个项目的频繁度；文献[4]还提出了LossyCount— 

ing算法，其利用 MG算法将数据分在多个桶中，并实时根据 

滑动窗口内容的变化更新桶的内容。文献E53考虑了在数据 

流中有数据项 目不断离开的情况 ，采用多层分组的方法消除 

由于采样产生的误差。文献[7]则利用衰减因子来解决这一 

问题，通过一次扫描完成在线统计，用分段线性表示来进行数 

据压缩，以有效地预测支持度的变化趋势。文献E6]考虑了数 

据流处理中的内存限制，提出了false negative的算法 FDPM， 

采用 Chernoff方法来估计最小支持度，并通过动态参数来决 

定候选集的大小。文献E82尝试对数据流只进行一次扫描来 

完成挖掘 ，将数据流分为多个段，将前一个段的频繁项集作为 

后一个段的候选项集 ；算法 同样采用 了 chernoff bound来计 

算段的长度 ，以保证算法的精确性。文献[9]采用了滑动窗El 

模型，提出了算法 estWin，通过设置支持度的误差范围，提前 

获取潜在的频繁项集 ，从而实现实时的频繁项集挖掘。文献 

[1O]为了降低滑动窗1：1中不断离开的事务对挖掘结果的影 

响，提出了 ATS算法，它利用平均时间戳来判断项集是否符 

合一致性分布；提出了 FCP算法，其利用频繁度改变点的比 

较，缩小滑动窗口的范围。文献[11]考虑了数据流上的大型 

滑动窗口，提出了SWIM方法，即通过模式树 PT直接保存频 

繁项集，并利用条件计数来完成频繁项集的验证。文献r12] 

采用衰减因子来反映数据流的变化趋势。文献[13]则利用倾 

斜窗口来保存过去时间点的频繁项集的支持度，以在满足用 

户时间相关查询的情况下压缩空问使用情况。文献[14]维护 

了比前缀树压缩 比率更高的后缀树 ISFI—forest，即采用模糊 

的最小支持度来获取潜在的频繁项集。文献[1-5]采用了数据 

分段的思想 ，以适合项集长度较长的数据 。文献[16]提出了 

算法 StreamMining，即利用 treehash的数据结构，通过项目统 

计减少子项集的检测，通过在线检测来减少子项集的插入。 

4 AFIoDS算法 

AFIoDS算法利用二元组列表来保存滑动窗口的数据大 
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纲 ，并实现了在事务不断插入和删除时的动态维护。 

4．1 数据结构 

算法根据 chernoff bound将项集分为 3种类型：给定最 

小支持度 、概率参数 和数据集 D，对于项集 x来说，如果 

X的支持度满足 Ar(X，D)≥ ，则称 x为真实频繁项集；如果 

x的支持度满足 > (x，D)≥2-- 2aln
iD
(2

l
／3)

，则称 x为 

可能频繁项集，否则称 X为非频繁项集。 

在任意一段数据上产生的项集，如果其类型为真实频繁 

项集或可能频繁项集，均有可能在整个滑动窗口成为全局的 

频繁项集，则采用多个二元组列表 X和y分别保存滑动窗口 

中每个段的真实频繁项集和可能频繁项集。当滑动窗FI中填 

满数据后，需要对 X和y中的数据进行一次合并，得到最终 

的真实频繁项集和可能频繁项集 ，并用二元组列表 E和F保 

存。 

4．2 初始化算法 

为了利用 chernoff bound技术，将数据流的滑动窗口分 

割为多个段，然后分别对每个段进行挖掘，并在滑动窗 口中填 

满数据时对结果进行合并。为了提高剪枝质量 ，限定每段数 

据的数量小于滑动窗 口大小与 ehernoff bound参数￡的乘积。 

引理 1 给定最小支持度 、概率参数 ，观察值 一定满 

足 > 。 

证明：由式(2)可知，e=42aln(2／85，因为e< ，所以有 
> 成立。 

算法 1给出了 AFIoDS的初始化算法。首先根据给定的 

最小支持度和概率参数计算滑动窗口对应的 chernoff bound 

参数，然后对滑动窗口中的数据进行分段。在滑动窗口的每 

个段中对每个项目进行计数，并根据支持度的范围分别保存。 

然后生成频繁项集，并根据阈值的不同分为真实频繁项集和 

可能频繁项集，以闭合项集的形式分别保存。当滑动窗口中 

的每个段都计算完毕后，将所有项集合并重新计算，将真实频 

繁项集保存到 E中，将可能频繁项集保存到 F中。 

算法 1 初始化算法 INITIAL 

输人：滑动窗口W，最小支持度 ，概率参数 占； 

输出：近似频繁项集集合 E． 

方法： 

(1)计算 chernoff bound参数 ∈； 

(2)for(W 中的每个段B ) 

(3) for(每个项Ig e) 

(4) 计数 e，得到二元组<e，count)； 

(5) if(count大于A×lB 1) 

(6) X —X U {( ，count)}； 

(7)else if(count大于( —e)×I I) 

(8) — U {(P，count))； 

(9) 根据频繁项生成频繁项集； 

(10) 计算频繁项集的闭合项集 

(11) 根据闭合项集剪枝 X 和 ； 

(12)合并 X 和 yl到频繁项集集合 E和F 

4．3 事务插入 

为了与初始化算法保持一致性，令每次插入的数据数量 

与滑动窗口分段的大小相等。在事务插入过程中，部分可能 
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频繁项集会转化为真实频繁项集，也有部分真实频繁项集会 

转化为可能频繁项集。如算法 2所示，首先根据最小支持度 

计算插入事务生成的确定频繁项集和可能频繁项集。然后与 

已经生成的近似频繁项集合并，将相同的频繁项集的计数进 

行加和。对真实频繁项集进一步判断，如果其支持度小于最 

小支持度，则转为可能频繁项集；对可能频繁项集进一步判 

断 ，如果其支持度超过最小支持度，则转为真实频繁项集。 

算法 2 事务插入算法 INSERT 

输入：近似频繁项集集合 E和F，新到达事务集 ；最小支持度 A，概 

率参数 

输出：近似频繁项集集合E 

方法： 

(1)计算B 的真实频繁项集和可能频繁项集； 

(2)计算闭合项集并保存到 和 中； 

(3)E—E U X ； 

(4)if(项集 1EE并且 J的支持度小于 ×1wl且大于( 一e)×1w1) 

(5) E—E＼I； 

(6) F— F U j： 

(7)else if(，的支持度小于( —e)×IWj) 

(8) E一 I； 

(9)F— FU y ； 

(1o)if(项集 IEF并且J的支持度大于 ×1wI) 

(11) F—F＼，； 

(12) E—EU I： 

(13)else if(j的支持度小于( 一￡)×jW}) 

(14) F=F＼j； 

4．4 事务删除 

当新事务到达后，滑动窗 口中最早到达的事务将被删除 

掉。在事务删除的过程中，部分真实频繁项集会转化为可能 

频繁项集，而部分可能频繁项集会转化为非频繁项集。如算 

法 3所示，首先根据最小支持度计算被删除事务生成的确定 

频繁项集和可能频繁项集，然后将已经生成的近似频繁项集 

集合中的相应项集进行减数。真实频繁项集，如果其支持度 

小于最小支持度，则转为可能频繁项集。因为对数据段的大 

小进行了限制，所以真实频繁项集不可能变为非频繁项集；进 
一 步判断可能频繁项集，如果其支持度小 于加入 ehernoff 

bound参数后的最小支持度，则删除该项集。 

算法 3 事务删除算法 DELETE 

输入 ：近似频繁项集集合 E和F，最早到达事务集 B ；最小支持度 A， 

概率参数 

输出：近似频繁项集集合 E 

方法： 

(1)计算B 的真实频繁项集和可能频繁项集； 

(2)计算闭合项集并保存到 x 和Y 中； 

(3)E一 X ； 

(4)if(项集 IEE并且 I的支持度小于A×}W1) 

(5) E—ENI； 

(6) F=F U I； 

(7)F— Ym； 

(8)if(IffF并且 J的支持度小于 一￡)×lW}) 

(9) F—F＼J； 

5 实验与性能分析 

用 Visual C 4~在内存 2G、CPU为 Xeon 2．OGHz、操作系 

统为 Windows Server 2003的机器上实现并运行了 AFIoDS 



算法，与目前性能最优的近似频繁项集挖掘算法 FDPM 和 

Lossy Counting进行比较。其中 FDPM 是 false negtive的算 

法，而 Lossy Counting是 false positive的算法。采用了 3种 

标准的数据集作为实验 的测试数据集 ：包括两种 KDIX2UP 

2000采用的真实数据集 BMS-POS和 BMgyWebview，其 中 

BMS-POS是商品零售数据 ，BMS-Webview是电子商务网站 

的点击流数据；另外一种是匈牙利在线新闻门户网站的点击 

流数据 KOSARAK。表 1列举 了 3种数据集 的主要数据特 

。 

表 1 数据集的主要特征 

数据集 事务数量 平均事务 最小事务 最大事务 项目数量 

5．1 时空代价 比较 

在实验中，AFIoDS算法采 用 了统一 的滑动 窗 口大小 

1W1—50000，分段大小 lBl—1wI／100—500。令概率参数 

一 0．】，表示最多有 lO 的可能性误删真实频繁项集；令最 

小支持度 从 0．001到0．9变化，则相应的 ebernoff bound参 

数￡从 0．000034到 0．01变化。 

为了测试空问代价 ，选取 了 K()sARAK作为测试数据 

集 ，并随机选取后续的 5000数据作为滑动窗口的插入数据。 

如图 2所示，由于 I．ossy Counting算法是 false positive的算 

法 ，需要保存部分非频繁项集，因此使用的内存最多；而 FD— 

PM算法与 AFIoDS算法是 false negtive的算法，不需要保存 

非频繁项集 ， 此使用的内存较少。与 FDPM 算法相 比， 

AFIoDS使用了滑动窗口作为模型。 

图2 空问代价比较 

3 时J可代价 比较 

为了测试空间代价，选取 了 BMS-POS作为测试数据集， 

并随机选取后续的 5000数据作为滑动窗 口的插入数据。如 

图 3所示，Lossy Counting算法需要较长的计算时间；而 FD— 

PM算 法 和 AFIoDS算 法 的 计算 时 问 相 似。这 是 因 为 

AFIoDS采用了滑动窗口模型 ，虽然计算的数据量相对减少， 

但却增加了数据删除的计算代价以及在挖掘过程中对数据压 

缩产生的计算代价，因此计算性能的改善并不明显。尽管如 

此，AFIoDS算法的计算时间还是要少于 FDPM算法。 

5．2 近似度比较 

选取 了 BMS-Webview作为 测试数 据集。在实 验 中， 

AFIoDS算法采用 的滑动窗 VI大小 1 W I一10000，分段大小 

IBI— IW1／100=100。令概率参数 一0．1，最小支持度 从 

0．01到 0．1变化 ，则相应的 chernoff bound参数 ￡从 0．0024 

到 0．007变化。 

采用精确度和召同度来 比较算法的近似度。给定真实频 

繁项集集合 A和算法计算得到的频繁项集集合A 两个集合， 

定义精确度为 P一 ，召回度为 R一 。精确度 

和召回度越大，表示计算所得结果越接近于真实结果。当精 

确度为 1时，意味着 A C_A，即计算所得结果均为真实结果； 

当召回度为 1时，意味着 A A，即计算所得结果包含了所有 

真实结果 。 

一 方面，如图 4所示 ，FDPM 算法和 AFIoDS算法的精确 

度相同，都达到 100 。也就是说，它们挖掘的结果都是正确 

的。但 I．ossy Counting算法的精确度在 6O 左右，这是因为 

该算法需要保存部分非频繁项集。另一方面，FDPM算法和 

AFIoDS算法在理论上获得的结果只是真实结果的子集，但 

实际上，如图 5所示，3种算法得到的结果的召回度都达到了 

1OO％ 

BMS Webview 

图4 精确度比较 

Mlmlmum Support 

图 5 召闼度 比较 

结束语 本文考虑 了数据流上挖掘近似频繁项集的问 

题 ，提出了基于滑动窗 口模型的 AFIoDS算法，只保存真实频 

繁项集的真子集 。并利用 chernoff bound来保证真子集无限 

接近于真实频繁项集集合 ，节省了内存空间，实现了精确度和 

运行代价的折中。对
．
AFIoDS算法滑动窗口的数据进行了分 

段 ，采用二元组的数据结构建立数据大纲 ，并用闭合项集的形 

式保存 ，然后通过小范同数据的挖掘和总体结果的合并 ，实现 

了数据在不断到达和离开情况 下的增量更新 。实验证明， 

AFIoDS算法在保证精度没有下降的情况下降低了时间和空 

间代价，是可行、有效的。 
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假设阈值上限是 26，按照单点检测方法，采样点 2，5，6，7 

均超过阈值，则通报次数为 4，自律管理器 AM在 lO分钟内 

将收到 4次来自同一台服务器的性能故障通报，并采取策略 

来修复故障，导致同样的策略执行 4次。而第一个策略执行 

完毕后，可能服务器性能值已经恢复正常，因此其他策略执行 

属于无效操作，加大了系统开销。 

表 l ESX2．5 Server的CPU Usage 

个数 呆样值 

23．92613 

41_1516 

25．37086 

22．78824 

26．58733 

27．66686 

26．18363 

23．531l4 

23．80006 

23．17188 

按照多数据点阈值检测方法 ，假设阈值上限相同，连续 3 

个采样点越界才通报 ，则数据点 2属于偶然越界值 ，不通报。 

只有在 5，6，7这 3个数据点判断完毕后才认为性能故障发 

生，向自律系统通报一次，策略执行一次。与单点判断相比， 

系统无效操作减少了 75 。 

结束语 “监视，分析，计划，执行”是 自律系统的 4个主 

要特征。要进行 自主决策 ，首先要能够 自己发现问题，因此 

“自我监视”应该是 自律计算中要研究的核心问题。本文主要 

针对 自律计算中的性能监视故障，提出了一种多数据点的阈 

值检测和恢复方法，其 目的是改善单点检测所存在的准确度 

不高、影响自律系统策略执行效率 的问题。多数据点检测方 

法能够显著改善检测的准确度，从而提高系统的决策效率。 

本方法已经应用到了 自律监视系统的设计中，所开发的产品 

· 1 68 · 

也已经在国外投入了使用。实践证 明，采用本方法的系统具 

有较高的决策效率。 
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