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摘　要　流式数据库在数据库中的占比逐渐增加,在流式数据库的数据流中提取所需信息是一项重要任务.文中研究了数据

流的间隔项,并将其应用到了网络场景中.其中间隔项指在数据流中以固定时间间隔到达的元素对,这是第一项在数据流中定

义和统计间隔项的工作.为了高效统计间隔项的topＧK,提出了IntervalSketch.IntervalSketch首先基于模拟退火对数据流分

块以加快统计速度,其次利用Sketch进行间隔项的存储,最后通过特征分组存储策略降低Sketch存储间隔项的空间开销,提升

了统计间隔项的精度.IntervalSketch在两个真实数据集上进行了大量对比实验,实验结果表明,在同样内存的情况下,InterＧ

valSketch明显优于基线方案,其中处理时间为基线方案的１/３~１/２,平均绝对误差、平均相对误差约为基线方案的１/３.
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Abstract　Theproportionofstreamingdatabasesisgraduallyincreasing,andextractingtherequiredinformationinthedata

streamsofstreamingdatabasesisanimportanttask．Inthispaper,westudyintervalitemswhichrefertopairsofelementsarriＧ

vingwithafixedinterval,andapplythemtonetworkscenarios．Itisthefirstworktodefineandcountintervalitemsindata

streams．ToefficientlycountthetopＧKintervalitems,IntervalSketchisproposed．IntervalSketchfirstlychunksthedatastream

basedonsimulatedannealingtoacceleratethestatisticalspeed,secondly,itusesSketchtostoretheintervalitems,andlastlyreＧ

ducesthememoryofstoringtheintervalitemsinSketchthroughthefeaturegroupingstoragestrategy,whichenhancestheaccuＧ

racyofcountingtheintervalitems．Extensivecomparativeexperimentsarecarriedoutontworealdatasets．Experimentalresults

showthatIntervalSketchsignificantlyoutperformsthebaselinesolutionwiththesamememory,andtheprocessingtimeis１/３~

１/２ofthebaselinesolution,theaverageabsoluteerrorandtheaveragerelativeerrorare１/３ofthebaselinesolution．

Keywords　Sketch,Database,Datamining
　

１　介绍

１．１　背景与动机

数据流是一个按照时间递增顺序排列的无穷序列.与传

统数据库相比,由于数据流具有无穷性,完全保存数据流过于

浪费存储空间,同时数据流处理要求可以从大量的数据中快

速地一次提取出所需的信息.然而,我们很难以线性速度处

理高速数据流并报告数据流中蕴含的间隔项.为了在较短的

时间内处理数据流,并获得近似结果,概率数据结构[１Ｇ３]凭借

其误差小、内存小、速度快的特点而被广为接受.同时定义和

发现新的模式一直是重要的研究热点,如周期项[４Ｇ５]、简单

项[６]、稳定流[７]、突发流[８]、低频持续流[９]等.

本文定义了一种模式,称为数据流模型的间隔项.所谓

间隔项,指以固定间隔到达的元素对,我们着重研究间隔项的

频繁项问题与间隔项的查询问题.与此同时,将数据流场景

推广到网络场景中,通过间隔项进行数据分析和网络测量.



为了更好地理解间隔项,本文通过下面的例子进行举例

说明.

例１(消费模式)　在网络购物过程中,预测人的购买行

为是一个经典的问题.一个人的购买、收藏、加入购物车等行

为都会在系统数据库中留下记录,大多记录体现为流数据的

形式.如一个人在购买 A后,过一段时间后会购买B,这便是

间隔项的体现.现存预测方法如使用人工智能模型预测[１０]

无法跟上高速数据流.如果能及时发现消费数据中频繁的间

隔项,那么在某个物品的购买量增加后,就可以预测在未来某

个时间段某样物品的购买数量也会增加,商家就能及时调整

商品的备货量.

例２(传感器数据)　随着运动采集技术的发展和逐渐成

熟,通过传感器从运动物体上采集数据是影响深远的技术之

一,其中应用较多的是追踪动物行为[１１].其中追踪的信息包

括动物的地理位置、行为、海拔等.在行为的追踪上,对于一

只受追踪的动物,它的间隔频繁项如果预示它会在进食１０h
后排便,而当进食和排便之间的时间关系出现混乱时,我们就

有理由怀疑该动物的身体处于紊乱状态.

同时,值得一提的是,间隔项是一种具有普适性的流量模

式,可以包含众多测量任务,适用于许多带有时间间隔的流量

模式.在网络场景中间隔项可以用来优化带有时间间隔的流

量模式,如检测周期项(当网络中流与流相同时)、突发流(当
在时间间隔内发生突增突降时)、客户端对服务器的请求与服

务器对客户端的及时响应、对延迟敏感的小流量进行流量分

析[１２]等.

１)https://tianchi．aliyun．com/dataset/６４９

１．２　解决方案

尽管之前会有一些关于时间序列的挖掘工作,但是其定

义的场景与我们不同.与此同时,现有方案存在数据流处理

效率低与空间利用率低的问题,本文将在２．１节和２．２节加

以阐述.现有数据挖掘工作无法提供一种应用于数据流模型

中、处理数据流效率高的挖掘算法.考虑到时间与空间的优

化,由于间隔项具有时间跨度,可以通过将数据流模型拆分成

多个测量周期进行测量.同时,间隔项是对元素关系的挖掘,

因此元素关系相比元素的数量级是非线性级别的,即使采用

Sketch进行关系的存储,处理哈希冲突的效率也较低.解决

上述问题引申出两个挑战:１)如何将数据流拆分成多个测量

周期以准确捕捉topＧK 的间隔项;２)如何在关系数据量大的

情况下优化Sketch的空间开销.

针对上述问题,本文提出了一种数据挖掘方法,即InterＧ
valSketch.IntervalSketch通过基于模拟退火的周期探索切

分数据流,通过分组储存策略优化存储时引发的哈希冲突,本
文第４章将会具体阐述这两部分的设计.

２　相关工作

本章简要介绍了一些与IntervalSketch 相关的工作.虽

然相关工作中存在与本文方法相似的问题和解决方案,但本

研究是第一个专注于挖掘并存储间隔项的工作.

２．１　Sketch

Sketch是一种利用哈希函数将大样本空间映射到小样本

空间的数据结构,利用多行聚合的结构修正哈希函数带来的

冲突,在网络、数据库、指令集[１３]等场景中都有应用.CMＧ

Sketch[１]通过多个哈希函数将数据元素映射到二维数组中,

并增加相应位置的计数,最后通过返回多个计数器的最小值

来估计元素频率.MvＧSketch[３]则是对 CMＧSketch的改进,

在二维数组的每个桶中使用了主票选算法(将在４．２节中描

述).在数据流模型的挖掘中,PeriodicSketch[４]对周期项进

行了定义,它使用Sketch对元素的最新时间戳进行记录.在

下一次该项到达时,与储存在桶中的时间戳相减后将其插入

哈希表中.由于哈希表中存在哈希冲突,为了筛选可能成为

topＧK 的周期项,PeriodicSketch使 用 GuaranteedSoftUniＧ

form(GSU)替换策略.而本文提出的间隔项是对周期项的一

种扩展.具体来说,周期项仅限于挖掘一个动作的模式,而间

隔项则是挖掘两个动作(可以是相同动作)的规律,实现了测

量范围的扩展.HyperCalmSketch[５]则是对 PeriodicSketch
的优化.它主要分为两部分:１)提出了一种基于时间感知的

Bloom 过滤器,用于检测批次的开始;２)提出了一种增强的

topＧK 算法,用于报告topＧK 周期性批次.

２．２　数据挖掘

数据挖掘领域中确实有着一些挖掘时间序列的算法,但

遗憾的是它们的应用场景与本文方法有着很大的不同,而且

需要解决的问题也与本文方法有着很大的不同.接下来将详

细介绍相关算法.

在关联规则的挖掘[１４]中有着相似的定义,用于发现数据

集中的元素之间的关联性和依赖性.这些规则通常用于市场

分析、销售预测、产品推荐等应用,以揭示不同元素之间的关

系,帮助企业做出更好的决策.最经典的例子就是买尿布的爸

爸总会顺手地买啤酒,将两者摆在一起,销量就会上升.在数

据流模型中挖掘关联规则,则是对关联规则加入了时间概念.

Ticom[１５]解决了在交织、噪声和不完全序列数据中挖掘

项的周期性的问题,其时间复杂度达到 O(n２).在有时间戳

概念的数据挖掘中,大多专注于挖掘子序列的频繁项,如通过

分析序列中数据元素的时间间隔及其顺序来定义和发现新颖

的有趣序列模式[１６].同时也提出了间隔的概念[１７],但其并

未被应用到数据流模型.

最后在数据挖掘领域也有着许多算法,如 Apriori[１８],

FPＧtree[１９]等.但遗憾的是,以上现有工作都无法适用于本

文的场景,无法在数据高速到来时,使用较短的更新时间

进行处理.同时这些算法难以做到一次处理后仍可以保

留重要信息,而且其存在较大的空间开销或者不合适的存

储策略.

３　问题定义

本章给出了一些相关的概念与问题的具体定义.

３．１　数据流模型

给定一个数据流S＝{e１,e２,e３,,en},到来时间 T＝

{t１,t２,t３,,tn},ti为ei的时间戳.

５陈昕杨,等:IntervalSketch:面向数据流的间隔项近似统计方法



３．２　间隔项

给定两个项ei和ei(i＜j),那么间隔就为tj－ti,间隔项表

达为‹ei,ej,tj－ti›.

３．３　TopＧK问题

给定一个数据流,要解决的问题是找出 K 个出现频率最

高的间隔项.需要注意的是,‹x,y›可能会有不同的间隔值,

因此可能需要多次报告它们.

３．４　例子

给定一串数据流e＝{a,e,c,a,d,c},时间戳为 {１,２,３,４,

５,６},其中a与c的时间戳间隔相差２,一共出现２次,如果我们

寻找最大的间隔项,则‹a,c,２›为我们所寻找的最频繁间隔项.

４　IntervalSketch

本章将展示本文的解决方案与两个关键技术:基于模拟

退火的周期探索和特征分组存储策略.本文中的常用符号及

其意义如表１所列.如图１所示,IntervalSketch主要分为两部

分:基于模拟退火的周期探索与特征分组存储策略.第一部分

使用基于模拟退火的周期探索策略划分数据流;第二部分利用

间隔项的特征进行筛选,再插入不同Sketch,减少哈希冲突以

优化存储空间.最后,为了找到topＧK 间隔项,我们只需遍历

IntervalSketch,找出频率最大的K 个间隔项进行报告.

表１　本文中的常见符号

Table１　Commpnsymbolsinthispaper

符号 意义

S 数据流

Et 当前探索的范围上限

Et＋１ Et通过扰动生成的新范围上限

K 扰动次数

T 每次周期扰动大小

f() 对该测量周期的评分

L０ 初始测量的时间范围

Li 周期时间范围

L 统计的总时间范围

Num 该测量周期挖掘topＧK 信息量

TOT 当次周期测量时桶映射总数

n 统计的总项数

∂ 模拟退火配置参数(大于０)
NumInterval IntervalSketch的分间隔数

Fd() IntervalSketch第d行哈希函数

d Sketch行数

w Sketch列数

Wi 第i个可选择插入的Sketch

〗

图１　整体工作流程概述

Fig．１　Overviewofoverallworkflow

４．１　基于模拟退火的周期探索

在周期探索中,为了评价当前时间范围是否合理,本文引

入了评分函数,评分函数与当前挖掘信息量和该周期测量的

时间范围有关.

f＝－α∗Li＋β∗Num(α∶β默认为１∶１)

而挖掘信息量 Num 是一个与周期测量的时间范围有关

的变量,具体如下:

Num＝an∗Ln＋an－１∗Ln－１＋＋a２∗L２＋a１∗L＋a０

＝∑
n

i＝１
ai∗Li

所以f＝－α∗Li＋β∗∑
n

i＝１
ai∗Li

因此,评分函数是一个关于时间范围的单变量多峰函数.

为了找到评分函数关于单次测量的时间范围Li的全局最优

值,我们用模拟退火算法寻找全局最优值.模拟退火算法可

以在挖掘足够的间隔项topＧK 信息的同时,限制测量周期过

度扩展.

４．１．１　测量周期中f的近似计算

f＝－α∗Li

L ＋β∗Num＝－α∗Li

L ＋β∗∑TOT
n∗n

由于周期测量的时间范围与topＧK 的挖掘信息量不在相

同的尺度上,因此需要进行归一化.其中,Li代表该测量周期

的时间范围,Num 代表该测量周期内挖掘到的topＧK 挖掘信

息量.随着时间推移,topＧK 排名将会越来越稳定,在测量周

期内记录间隔项映射入桶时,Num 加上该桶的计数除以n 的

平方,代表该间隔项对于topＧK 的贡献度.

４．１．２　Metropolis准则

在模拟退火的启发式探索过程中,最优状态由初始状态

迭代产生,然而启发式探索过程中产生的中间状态虽是局部

最优状态,却容易被判定为全局最优状态.为了避免陷入

局部最 优 状 态,引 入 了 Metropolis准 则.Metropolis准 则

主要分为两点:１)对于迭代过程中评分低的时间范围,有

概率选 择 接 受;２)随 着 模 拟 退 火 的 进 行,对 于 评 分 低 的

６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



时间范围接受概率逐渐降低.

更新状态的概率如下:

P＝
１, f(Et)≤f(Et＋１)

e
－∂∗K

f(Et)－f(Et＋１), f(Et)＞f(Et＋１){
基于模拟退火的周期探索的步骤如算法１所示.

算法１　基于模拟退火的周期探索

输入:(L０,T,S,f)

１．/∗初始化∗/

２．Et←L０

３．While!S．empty()do

４．　Et＋１←Et＋T

５．　K＋＝１

６．　ΔE＝f(Et＋１)－f(Et)

７．　ifE＞０do

８．　　　Et←Et＋１

９．　elsedo

１０．　　R←Random()

１１．　　P＝e
－∂∗K

f(Et)－f(Et＋１)

１２．　　ifR≤Pdo

１３．　　　Et←Et＋１

４．１．３　实时处理应用

在处理数据流时,先根据算法１划定好测量周期的时间

范围.当项实时到来时,判定是否超出给定的时间范围.如

果未超过,便进行测量周期内的间隔项生成并插入IntervalＧ

Sketch,如果超过则准备进行新一轮数据流切分.

４．２　特征分组存储策略

本文采用紧凑的数据结构 MvＧSketch来解决空间爆炸的

问题.在哈希冲突问题上,１)使用主票选算法来保留可能成

为topＧK 的间隔项;２)如果简单地使用一个较大的Sketch存

储间隔项‹x,y,interval›,与先按interval进行Sketch的选择

后再存储‹x,y›相比,在内存不变的情况下,后者的哈希冲突

率会低于前者.因此如图１中的环节２所示,对于一个间隔

项‹x,y,interval›,现采用间隔将其索引到不同的Sketch中,

再采用‹x,y›进行哈希计算.

插入(主票选算法)的步骤如下.首先利用间隔项中的特

征interval进行Sketch选择.然后在该 Sketch中的每个具

有哈希函数F１(),F２(),,Fd()的数组中选择槽位

Winterval[F１(e)％w],Winterval[F２(e)％w],,Winterval[Fd(e)％

w].最后,查看槽位中存储的候选者是否与本文的相同,如

果相同,则将Winterval[Fi(e)％w]增加１;如果不同就将Winterval

[Fi(e)％w]减１,为零后则更新存储键,并将Winterval[Fi(e)％w]

置为１.

对于间隔项‹x,y,interval›,首先利用间隔项中的特征

interval进行Sketch的选择,然后选择Winterval[Fi(e)％w]中

的最小值报告为间隔项的频率.当需要得知topＧK 时,仅仅

需要遍历Sketch即可.特征分组存储策略如算法２所示.

算法２　特征分组存储策略

输入:(x,y,interval,W)

输出:Ans

１．/∗初始化∗/

２．interval＝interval％ NumInterval

３．Ans＝inf

４．/∗更新∗/

５．fori←１todWdo

６．　pos＝Fi[‹x,y›]

７．　Winterval[pos]．update()//更新主票选

８．/∗报告∗/

９．fori←１todWdo

１０．Ans＝min(Ans,Winterval[F[‹x,y›]])

１１．returnAns

５　数学分析

本章给出了IntervalSketch的总体时间、空间复杂度,以

及单次切分统计的时间开销.

５．１　时间、空间复杂度分析

假设之前每次周期测量的项分别是n１,n２,n３,,nk,更

新到目前为止的时间复杂度为:

O ∑
k

i＝１

n２
i

２( ) ＝O
∑
k

i＝１
n２

i

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

依据平方展开关系:

O
∑
k

i＝１
n２

i

２
æ

è
ç

ö

ø
÷＜O n２

２( ) ＜O(n２)

空间复杂度为:

O(NumInterval∗d∗w)

５．２　分组存储策略优化

本节将介绍分组存储策略优化哈希冲突的理论推导.当

k个间隔项同时用一个桶进行计数时,称其为冲突,该k个间

隔项的计数都会受到影响,因此将k定义为衡量桶中冲突的

评价指标J.

假设两两不相等的间隔项序列E＝{e１,e２,e３,,ek},其

中间隔项之间具有不同的间隔特征,使用 m 个桶(m≤k)进

行计数.将每个间隔项映射桶号记为B[∗],桶中数量记为

N[∗].

当k个间隔项哈希映射入m 个桶时,由哈希散列的均匀

性可知:

Pr(B[∗]＝i)＝１
m

(１≤i≤m)

由此可得出评价指标的数学期望为:

J１＝E(N(i))(１≤i≤m)＝m １
m∗k( ) ＝k

采用分组存储策略后,假设将k个间隔项依据特征分为

y 组(y≤m),则必有y个间隔项不存在冲突,则不妨先假设k
个间隔项中有y 个放置于不同的哈希测量桶中,剩余(k－y)

个间隔项进行均匀哈希散列,则:

J２＝E(N(i))(１≤i≤m)

＝y k－y
m ＋１( )[ ] ＋(m－y)k－y

m( )
当分组存储策略有效时,即:

J２＝E(N(i))(１≤i≤m)

＝y k－y
m ＋１( ) ＋(m－y)k－y

m( )
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≤J１＝m １
m∗k( ) ＝k

解得０＜y≤min(m,k)

仅当y＝１时取得J２＝J１.若满足如下表达式:

０＜y≤min(m,k)

则对数据进行预处理特征提取后再进行分组数据插入,可以

有效减少哈希冲突的发生.

６　实验结果

本章展示了IntervalSketch的实验结果.首先,６．１节描

述了实验设置;６．２节描述了几个重要参数对IntervalSketch
的重要影响;６．３节在两个数据集上进行了与基线方案的

对比.

６．１　实验设置

６．１．１　数据集

本文使用了两个真实数据集进行实验,即 CAIDA 数据

集[２０]和淘宝用户行为数据集[２１].在 CAIDA 数据集上,将每

５um划定为一个时间段.将数据集切分为２０００数据量为一

组的数据,进行多组实验后取平均值.由于间隔项具有衡量

范围广的特点,因此验证IntervalSketch答案时选择每次报告

频率在前３０的间隔项.这里应该注意的是,由于我们检查的

是IntervalSketch所报告的topＧK 是否正确,我们的假正类

(FP)与假负类(FN)数量相等,PR 与 RR 是相等的,因此将

PR与 RR放在一起讨论.

６．１．２　度量指标

１)Accuracy(准确率):指正确分类的间隔项在总体中的

比例.

２)PrecisionRate(精确率,PR):指正确报告的间隔项的

数量与报告的间隔项的数量的比值.

３)RecallRate(召回率,RR):指正确报告的间隔项个数

与正确的间隔项个数的比值.

４)AverageAbsoluteError(AAE):

AAE＝ １
|Q|∑

ei∈Q
|fi－f

∧

i|

AverageRelativeError(ARE):

ARE＝ １
|Q|∑

ei∈Q

|fi－f
∧

i|
fi

其中,fi代表间隔项ei的真实频率,f
∧

i为间隔项ei的估计频率,

Q为查询集合.

５)ProcessingTime(处理时间,PT):指算法处理数据流

的时间.

６．１．３　基线解决方案

利用Sketch进行存储是一项较为常见且有效的策略,因

此对数据流进行循环遍历后,再将间隔项插入Sketch中.最

后通过Sketch的遍历查询topＧK 的间隔项.

６．２　参数影响

本节测试了几个关键参数(模拟退火周期探索初值、模拟

退火每次跳跃步长)对IntervalSketch的PR/RR和PT的影响.

PT(ProcessingTime)如表２所列.本实验表明,随着模拟

退火初值的增长,处理时间将会增加,但是随之而来的是精度

的提升,因此考虑模拟退火周期初值时,需要与 PR/RR紧密

结合.

表２　PT 随L０的变化

Table２　PTvarieswithL０

L０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０
PT ０．１６７０７６ ０．２２１５０７ ０．２７１１４９ ０．３４６３１６ ０．３９００１６ ０．４８４１３７

PR/RR随模拟退火周期初值的变化如图２所示.本实

验表明,L０最佳值为５０~７０.PR/RR 随着初值增长而增长,

最终在７０后会趋近于一个稳定值.

图２　模拟退火周期初值对PR/RR的影响

Fig．２　EffectofL０onPR/RR

PT 随T 变化如表３所列.本实验表明,随着模拟退火

跳跃步长的增长,处理时间将会增加,但是随之而来的是精度

的提升.

表３　PT 随T 的变化

Table３　PTvarieswithT

T ５ １０ １５ ２０
PT ０．３１１５ ０．３４０９ ０．３６１７ ０．３７６５

PR/RR随模拟退火跳跃步长的变化如表４所列.本实

验表明,PR/RR随着跳跃步长的增长而增长,最终在１５后会

趋近于一个稳定值.

表４　模拟退火跳跃步长对PR/RR的影响

Table４　EffectofTonPR/RR

T ５ １０ １５ ２０
PR/RR ０．７３１ ０．７６７ ０．８３１ ０．８３２

PR/RR随 Num_Interval的变化如图３所示.本实验表

明,Num_Interval的最佳值设置在１０~１３之间.随着 Num_

Interval的增长,PR/RR先增加后减少,这是因为流量通常为

倾斜的,过高的 Num_Interval会导致分类后的Sketch难以处

理单个 MvＧSketch哈希冲突,而过低的 Num_Interval无法有

效分类间隔项,哈希冲突较为明显.

图３　内存一定时 Num_Interval对PR/RR的影响

Fig．３　EffectofNum_IntervalonPR/RRwithgivenmomery
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６．３　对比实验

６．３．１　实验１
本节将IntervalSketch的性能与基线解决方案进行比较.

其中IntervalSketch与基线解决方案在内存相等的前提下进

行比较.每次报告频率在前３０的间隔项进行正确性分析.

Accuracy如表５所列.当实验表明,在内存相等时,InＧ

tervalSketch的 Accuracy与基线方案相差不足０．５％.

PT 如表５所列.本实验表明,IntervalSketch平均是基

线方案的２/５.

AAE/ARE如表５所列.本实验表明,IntervalSketch平

均是基线方案的１/３.

表５　Accuracy,PT,AAE,ARE

Table５　Accuracy,PT,AAE,ARE

Algorithm Accuracy PT AAE ARE

Baseline ０．９９５３ ０．４９５７ １１．２６６７ ０．０９６８

IntervalSketch ０．９９１０ ０．１９６７ ３．３６６７ ０．０３４２

PR/RR 如图４、图５所示.本实验表明,IntervalSketch
优于基线解决方案,IntervalSketch的 PR/RR 值 最 好 情 况

下比基 线 方 案 高 出 ３０％,平 均 比 基 线 方 案 高 出 ８．３％
左右.

图４　CAIDA

Fig．４　CAIDA

图５　淘宝用户行为数据集

Fig．５　Taobaouserbehaviourdataset

６．３．２　实验２
本节研究了在使用内存一定时,处理数据量(Data)增大

后对PT,Accuracy,AAE,ARE,PR/RR的影响.

PT 如图６所示.本实验表明,随着数据量的增大,InterＧ

valSketch的PT 将呈现为较为均匀的线性级别增长,基线解

决方案的PT 将呈平方级别增长,在数据量范围为２０００~

５０００时,IntervalSketch约为基线方案的２/５~３/１１.指标还

会随着数据量的增大而增大.

图６　数据量增大对PT 的影响

Fig．６　EffectofdataincreasementonPT

Accuracy如表６所列.实验表明,在内存相等时,随着

数据量的增大,IntervalSketch的 Accuracy 与基线方案相差

不足０．６％.

表６　Accuracy

Table６　Accuracy

Algorithm Accuracy
Baseline ０．９９８２

IntervalSketch ０．９９２３

PR/RR如表７所列.本实验表明,在内存相等时,随着

数据量的增大,IntervalSketch的PR/RR下降的程度比BaseＧ

line低,有着更强的稳定性.

表７　PR/RR

Table７　PR/RR

Algorithm
Num

２０００ ３０００ ４０００ ５０００
Baseline ０．６１５３ ０．６０２６ ０．５８０２ ０．５７６１

IntervalSketch ０．７１５３ ０．６８３４ ０．６７３４ ０．６７３４

AAE如图７所示.本实验表明,IntervalSketch的 AAE
明显低于基线方案.而且随着数据量增长,IntervalSketch的

AAE增长速率明显低于基线方案,在２０００~５０００的数据范

围内,IntervalSketch的AAE是基线方案的３．７~４．７３倍.

图７　数据量增大对AAE的影响

Fig．７　EffectofdataincreasementonAAE

ARE如图８所示.本实验表明,IntervalSketch的 ARE
明显低于基线方案.在２０００~５０００的数据范围内,IntervalＧ

Sketch的AAE是基线方案的１．７３~４．１倍.

图８　数据量增大对ARE的影响

Fig．８　EffectofdataincreasementonARE
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结束语　IntervalSketch研究了数据流模型中的间隔项,

并将其应用到了网络场景中.这是第一项在数据流中定义和

统计间隔项的工作.为了高效找到这些间隔项和统计间隔项

的频繁项,提出了IntervalSketch.为了获取topＧK 排名,使

用了两种技术:基于模拟退火的测量周期探索和特征分组存

储策略.最后基于两个数据集进行了大量实验,实验结果表

明,在同样内存的情况下,IntervalSketch明显优于基线方案,

其中处理时间约为基线方案的１/３~１/２,AAE 和ARE 约为

基线方案的１/３,这两个指标均随着处理数据量的增大而大幅

增大,同时其他指标相比基线方案也有８．３％~３０％的优化.

当然本文工作还有许多不足的地方,如在间隔项存储时存在大

量的哈希冲突,主票选算法表现并不够优秀,我们计划在未来

将重心放在大量哈希冲突的解决与主票选算法的优化上.
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