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概念漂移数据流挖掘算法综述 
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摘 要 数据流是一种新型的数据模型，具有动态、无限、高维、有序、高速和变化等特性。在真实的数据流环境 中，一 

些数据分布是随着时间改变的，即具有概念漂移特征，称为可变数据流或概念漂移数据流。因此处理数据流模型的方 

法需要处理时空约束和自适应调整概念变化。对概念漂移问题和概念漂移数据流分类、聚类和模式挖掘等 内容进行 

综述。首先介绍概念漂移的类型和常用概念改变检测方法。为了解决概念漂移问题，数据流挖掘中常使用滑动窗口 

模型对新近事务进行处理。数据流分类常用的模型包括单分类模型和集成分类模型，常用的方法包括决策树、分类关 

联规则等。数据流聚类方式通常包括基于 k-means的和非基于 k-means的。模式挖掘可以为分类、聚类和关联规则 

等提供有用信息。概念漂移数据流中的模式包括频繁模式、序列模式、episode、模式树、模式图和高效用模式等。最后 

详细介绍其中的频繁模式挖掘算法和高效用模式挖掘算法。 
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Abstract Data stream is a new data model proposed in recent years．It has different characteristics such as dynamic，in— 

finite，high dimensional，orderly，high speed and evolving．In some data stream applications，the information embedded in 

the data is evolving over time that has the characteristics of concept drift or change．These data streams are known as 

evolving data streams or concept drift data streams．Therefore，the algorithms that mine data streams have space and 

time restrictions，and need to adapt change automatically．In this paper，we provided the survey of concept drift and clas— 

sification，clustering and pattern mining on concept drift data streams．Firstly，we introduced the types and detection 

methods about concept drift．In order to deal with the concept drift，the sliding window model is used to mining data 

stream．The data stream classification model includes single model and ensemble mode1．The common methods include 

decision tree，classification association rules and SO on,Data stream clustering methods can be divided into k-means 

based method and not．Pattern mining can provide useful patterns for classification，clustering，association rules and SO 

on．Patterns include frequent patterns，sequential patterns，episode，sub-tree，sub-graph，high utility patterns and SO On, 

Finally，we introduced the frequent patterns and high utility patterns in detail． 

Keywords Data stream mining，Classification，Clustering，Frequent pattern mining，Concept drift 

1 概述 

近年来数据流作为一种新型数据模型广泛出现在多种应 

用领域。与传统的数据集不同，数据流具有时间顺序性、快速 

变化、海量和潜在无限等特性。数据流主要产生于网络，如 

Web点击流分析、网络日志、交通流量监控与管理 、电力供应 

管理与预测、电信数据管理 、金融服务及商业交易管理和分析 

等。专用网络同样会产生大量的数据流，如基于卫星的高分 

辨率测量地球测地学数据、雷达衍生的气象数据、连续的大型 

天文光学、调查红外线和无线电波长及大气辐射测量等。 

数据流挖掘目前成为了一项新兴的智能信息处理技术 ， 

引起了广大研究工作者的关注，不论是在国内还是国外都得 

到了广泛重视，许多文献对该领域的研究进展进行了报告。 

数据流模型不同于传统的数据库，它具有一定的约束： 

(1)数据流具有无限性 ，即包含的数据个数是无限的。因 

此使得存储受到限制，只能存储概要信息，其余信息被丢弃。 

(2)数据到达速度快，需要实时处理，处理后即被丢弃。 

(3)产生的数据项的分布会随着时间而改变，因此历史数 

据可能无关甚至有害。 

(4)项集的组合爆炸会加剧挖掘任务的困难程度[ 。 
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从挖掘功能的角度考虑 ，目前数据流的挖掘主要包括数 

据流模式挖掘、数据流分类、数据流聚类和数据流查询等技 

术。由于数据流模型的特性，对其进行挖掘时需要考虑其时 

空约束，同时还要考虑因数据变化而带来的概念漂移问题。 

设计数据流挖掘算法时需要自适应概念的变化，因此数据流 

的处理应该是增量更新处理过程。 

2 概念漂移问题 

数据流的特点是观测到数据的潜在分布会随着时间改 

变。处理此类数据流时分类器应能挖掘概念改变的信息，并 

快速调整分类模型以适应概念变化E 。研究中出现了很多处 

理数据流分类中的概念漂移问题的方式，包括使用滑动窗口 

和实例权重l_3]、检测概念改变点_4]、监控两个不同时间窗口内 

分布l_2 等。如 Gama提出基于错误率的概念检测分类方 

法[ ；Baena提出基于分类错误距离的概念检测方法E6 ；Gama 

提出一种两层学习系统来解决周期性概念问题L2 等。 

在动态变化环境中，随着时间的推移，数据的潜在分布会 

动态变化，这被称为概念漂移。一般情况下，概念改变是不可 

预测的。给定预测目标变量 Y和条件变量X，则一个实例可 

以表示为(X，．y)。概念改变可以定义为多个形式，在时间点 

t。和t 出现的概念漂移可以定义为式(1)所示[ 。其中 

表示在时间点 to时输入变量 X和 目标变量 Y之间的联合分 

布。 

X：Ph(X， )≠Pt (X， ) (1) 

概念漂移还可以表示为其他形式： 

1)类的先验概率 P( )可能改变； 

2)类的条件概率P(X{ )可能改变； 

3)类的后验概率 P(ylX)可能改变，这会影响分类预测。 

对于预测分类来说，其关注的是两类变化：第一类是数据 

分布 P(y l X)是否改变，是否影响预测结论；第二类是在不知 

道真实类标的情况下，数据分布的改变是否可见。当概念改 

变影响了预测结论时，其需要被处理。 

现有的概念漂移 问题分 为两类：真实概念漂移 (Real 

Concept Drift)和虚假漂移(Virtual Drift)。真实概念漂移是 

指无论 尸(X)是否发生改变，F(ylX)均发生改变。虚假漂移 

是指输入数据改变 ，即 P(X)发生改变 ，但 P( IX)没改变。 

如图 1所示，图 1(a)是原始数据，不同形状代表不同的类；图 

1(b)表示发生了真实概念漂移，P(ylX)发生改变 ；而图 1(c) 

表示发生了虚假漂移，即P(X)发生改变，但 P(ylX)没改变。 

(a)原始数据 (b)真实概念漂移 (c)虚假漂移 

图 1 真实概念漂移和虚假漂移 

概念漂移的检测方法通过识别变化点或发生小变化的时 

间间隔来标识和量化改变的发生。本节介绍 3类常用的概念 

漂移检测方法，包括基于序列的分析方法、基于控制图的方法 

和基于两个分布之间不同的方法。这 3类方法的比较如表 1 

所列，其给出了在某一时刻 t内存 、时间的消耗比较，并给出 

了常用的算法实例 ，假定窗口大小为 N。 

表 1 概念检测方法的复杂度比较 

2．1 基于序列的分析方法 

PH(Page-Hinckley)方法是 一种基 于序列分析的检测 

器[7 ]。这是一种连续分析技术，被用于信号处理过程 的概 

念改变检测。它可以有效地检测模型建立的正常行为中的概 

念改变。PH检测可以连续适应且检测高斯信号平均值突 

变。 

这种检测包含两个变量 ，测试变量 定义了至今为止 

观测值和平均值之间的累计差 ，如式(2)所示，其中 是可以 

容忍的变化幅度。 的最小值定义 为 Mr—min(巩 ，t一 

1，⋯，丁)。PH检测 研 和MT之间的不同，如式(3)所示。当 

这种不同高于用户定义阈值 时，标记改变。定义较大的 叩 

值可以得到较少的误改变，但可能错过一些改变。 

T一∑(西--X—T--3) (2) 

一  壹五 
』 ，= 1 

PHT— T一』、 (3) 

2．2 基于控制图的方法 

SPC(Co ntrol Charts or Statistical Process Co ntro1)是一 

种基于统计过程控制的检测器_7 ]。它是标准的统计技术， 

被用于检测和控制连续过程生产的产品质量。SPC把学习看 

作过程并且监视整个过程的演变。 

给定预测目标变量 Y和条件变量X，则一个实例可以表 

示为(X， )。对每个实例进行处理，分类模型预测为 Y ，得到 

的结论可以是 true(y=y )或 flase(y：~-y )。给定一组实例， 

则错误率是一个随机变量且满足伯努利分布。二项式分布给 

出了表示 ”个实例错误率随机变量的一般形式。在时间点 i， 

假定观测到的值为 false的错误率是概率 P ( ≠ )，则其标 

准偏差是： 

O'i一 =丽  

概念漂移检测器在模型操作过程中记录两个值：P 和 

O'mi 。在时间点 i，对当前实例做过预测后更新预测错误，如果 

只4- <Pn 4-O'ml ，则令 P =Pi且 min一 。 

假定在时间点 i，实例 ( ，Y )到达，模型预测后得到 Pf 

和 ，则系统处理实例的过程可以定义为以下 3个状态。当 

出现不可控状态时说明出现了概念漂移，需要做处理。 

(1)可控(In-Control，IC)。如果 P 4- <P +2× ， 

则称为 Ic。即系统是稳定的，实例(Xf，Y )与之前的实例是 

同分布的。 

(2)不可控 (Out-of-Control，O12)。如果 Pf4-O'／≥ + 

3×‰ ，则称为 0C。即错误与之前的实例相比有明显的增 

加。最新实例与历史实例有 99 的概率是不同分布的。 

(3)警告(Warning)。状态在以上两个状态之间。这不是 

一 个决定状态。 

2．3 基于两个分布之间不同的方法 

最近常用 的监控分布方式是可变 窗 口方法 (ADaptive 

WINdow，ADWIN)E ]，这是一种基于两个部分之间的不同 
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进行检测概念改变的方法。它使用 Hoeffding边界来保证窗 

口的最大宽度，且在窗 El内没有概念改变。ADWIN是一种 

概念漂移检测器和评估器，它是一种可以很好地捕获流平均 

数的方法。它保留一个可变长度窗 口大小的最新实例，窗El 

足够大使得这个窗El内不存在概念漂移。ADWIN主要工作 

思路是：若最新窗口w 中两个足够大的子窗 口w 和 wz可 

以展示足够明显的平均数，并且可以推断出相应的预测值是 

不同的，则窗口中较旧的部分可以删除。其中足够大和足够 

明显可以用 Hoeffding边界定义，即两个子窗口的平均值大 

于变量 e ，，如式(4)所示。其中 1 w I为最新窗口w 的大小， 

1 l和【V l是两个子窗口 和wz的大小，且满足 1w I— 

1w l+lV l。m是w 和 w2的调和平均数(Harmonic Mean)。 

2 

一—r■丁  

1w I’1w2 I (4) 

= #—~X—ln 4 1WI 

3 数据流分类 

数据流分类模型主要分为单分类模型和集成分类模型。 

单分类模型技术维护和增量更新单个分类模型，有效地对概 

念漂移做出回应 。集成模型需要比单个模型相对简单的技术 

更新概念，且同样有效地处理概念漂移。提出处理概念漂移 

时，集成分类器优于单个分类器 ；同时易于扩展和并行，通过 

剪枝整合中的某些部分可以快速适应漂移，它们可以得到更 

准确的概念描述。并且，通常基础分类器的训练速度要快于 

单一模型的更新速度，因此它也更加适合处理高速产生的数 

据流。由于数据流的特征，对其进行处理时主要采用的是增 

量算法l7]。增量算法是指按照顺序一个接一个(或一批接一 

批)地处理实例，每次处理一个(一批)实例后更新模型。 

数据流分类方法包括神经网络l1 ]、支持向量机[1 “]、 

关联／分类规则及决策树等。本节对常用的分类方法进行介 

绍 。 

3．1 分类关联规则 

关联规则挖掘是一种基于频繁模式的分类方式，在传统 

数据库中得到广泛应用。近年来 ，出现了针对数据流的规则 

分类算法。 

如CAPE口 ]是最早的基于频繁模式处理数据流的规则 

分类算法，它利用衰减窗口方法处理概念漂移问题，取得了比 

较好的实验结果。CBC-DS[1 算法采用闭合频繁模式来挖掘 

类关联规则，使得算法具有较高的效率。PNRMXS[”]算法发 

现 XML数据流 中的正、负关联规则。Esper[ 在 Aprior算 

法和 FPGrowth算法的基础上发现数据流中的关联规则并做 

相关分析。该算法对不同特征的数据流使用滑动窗口模型和 

倾斜窗口模型进行规则挖掘。AMRules[1 发现数据流中的 

规则用于解决回归问题。规则的前件是属性值的条件连接 ， 

后件是属性值的线性组合。它设计一种策略以检验数据的改 

变，并通过剪枝规则集合对改变做出反应。FRBCs[ 。。在 FP— 

Growth算法的基础上进行了模糊扩展，挖掘模糊频繁模式 ， 

从而生成模糊关联分类模型。其中模糊的项是由离散化输入 

变量和从这些离散间隔中定义强模糊划分产生的。MapRe— 

duce[2 在 FPGrowth算法的基础上进行分布式设计挖掘分类 

关联规则。一旦挖掘出分类关联规则，则进行分布式规则剪 
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枝。得到的规则集合可以用于分类未标记的模式。 

3．2 决策树分类模型 

决策树模型被广泛用于创建分类器处理数据流 ，原因在 

于决策树模型类似于人类的推理，很容易被理解_2 。其中基 

于 Hoeffding的决策树算法是从数据流中学习树的最受欢迎 

的方 法之 一。如 快 速决 策 树 (Very Fast Decision Tree， 

VFDT)[ 、概念 自适应快速决策树(Concept-adapting Very 

Fast Decision Tree，CVFDT)_2{]、VFDTcE0 、二元回归树(Bi— 

nary Regression Trees)[ 、模 糊 模 式 树 (Fuzzy Pattern 

Trees)[ 、哈稀树[ 、Hoeffding选择树 (Hoeffding Option 

Trees，H()T)[ 、Hoeffding自适应 树 (Hoeffding Adaptive 

Tree，HAT)[ ]、自适应 Hoeffding选择树 (Adaptive Hoef— 

fding Option Tree，AdoHOT)_3l_和 自适应大小 Hoeffding树 

(Adaptive-Size Hoeffding Tree，ASHT)̈3 等。其 中 VFDT 

是一种基于 Hoeffding不等式针对数据流挖掘环境建立分类 

决策树的方法。它通过不断地将叶节点替换为分支节点而生 

成 ，即在每个决策节点保留一个重要的统计量，当该节点的统 

计量达到一定阈值时进行分裂测试。其最主要的创新是利用 

Hoeffding不等式确定叶节点变为分支节点所需要的样本数 

目与分裂点。该算法仅需对数据流扫描一次，具有较高的时 

空效率，且其分类器性能近似于传统算法生成的分类器。其 

不足在于不能很好地处理概念漂移问题。CVFDlT对 VFDT 

进行了扩展以快速解决概念漂移数据流的分类。其核心思想 

是当新子树分类更准确时，用新子树替换历史子树。它维持 
一 个滑动训练窗口，并通过在样本流人和流出窗 口时更新已 

生成的决策树，使其与训练窗口内的样本保持一致 。 

3．3 集成分类模型 

集成学习使得分类器具有更高精度的特性，可以很好地 

适应概念的变化，将概念漂移的影响削弱在共同决策中。常 

用的集成方式包括 Boosting和 Bagging。Bagging方式是将 

原始数据集通过 T次随机采样，从而得到 丁个与原始数据集 

大小相同的子数据集，再分别训练得到 T个单分类器，然后 

结合(如投票)为一个集成分类器。Boosting也是通过重采样 

得到多个单分类器，最后得到一个集成分类器。区别在于 

Bagging是基于权值的分类器集成。 

如 Bifet[。l_提出了一种基于 ADWIN对多个单分类器投 

票而得到的集成分类器，用于处理概念漂移数据流。数据随 

着时间发生变化，分类器 自动调整 。Grossi[。 ]通过对每个子 

分类方法的权重进行衡量生成集成分类方法。由于没有处理 

过期事务的方法得到的权重较大，因此每个权重起到了处理 

概念漂移的关键作用。Farid[333提出了 自适应集成方法来进 

行概念漂移数据流的分类和新类检测等。BrzezinskiE“ 提出 

了一种基于数据块的在线处理概念漂移数据流的集成分类方 

法。它将数据流划分成多个数据块 ，每个块训练的分类器具 

有不同的权重，然后对块的特征进行分析来产生新类型的集 

成分类器。Czarnowski[3 同样对数据块进行分块处理，每块 

生成基分类器，而后赋予不同权重进行分类器集成。Ikono— 

movska_3 ]采用了在线权重集成方法和在线随机森林方法来 

设计集成分类方法 ，其可用于分类和回归。Abdallah[。 设计 

了一种可变的轻量框架用于移动用户行为分类。这种框架使 

用一种集成分类模型，它对每个窗口内的预测值进行投票，从 

而得到最终的分类结果。Hosseini[蚓提出一种半监督学习的 



集成分类方法来处理可变数据流。设定缓冲池存储多个分类 

算法，每个分类器处理独立的概念。每个分类器赋予不同的 

权重，集成方法根据权重函数最终给出分类结果。ZareMoo— 

di：Sg]将集成分类方法用于发现数据流中出现的新类。其采用 

局部集成方式，每个局部集成分类器都是针对某一个类值的。 

4 数据流聚类 

聚类问题可以认为是将数据集分成若干个相似对象构成 

的子集的过程，这里的子集称为簇或类别。聚类的结果是使 

簇 内的对象尽量相似，同时与其它簇的对象尽量不同【4 。由 

于聚类时的数据对象没有类别标签，因此聚类是无监督的学 

习过程。聚类分析是重要的和基本的数据挖掘方法。它可以 

单独用来分析获取数据的分布情况，将数据分成不同的簇，观 

察每一个簇的特性 ，然后对特定的目标簇做进一步的处理。 

聚类还可以作为其它数据处理方法的预处理技术，比如产生 

类别标签给分类提供支持，提取特征以支持相关分析、频繁项 

挖掘、预测异常值检测等。 

研究者针对数据流提出了许多聚类算法。如算法 Clus— 

tream[ 是采用界标窗 口，并以应用 中心请求为导向的数据 

流聚类方法。它把聚类过程分成在线部分和离线部分。在线 

部分周期地存储概要统计信息，离线部分仅使用这些概要信 

息。分析者利用离线部分的各种输人来快速理解数据流中的 

广泛簇群。如何有效选择、存储和使用这些统计数据是难题。 

为了解决这个问题，该算法设计使用椎体时间框架(Pyrami— 

dal Time Frame)并结合微聚类方法。Clustream算法是基于 

k-means的，不能很好地发现任意形状的簇，且不能处理异 

常，需要先验知识和用户定义 的时间窗 口。DGClustE42；用于 

处理全网络产生的数据流的聚类问题。它是一种分布式算 

法，可以减少维度和通信负担，允许每个本地传感器保持其数 

据流的在线离散化。DGClust使用网格存储数据，在界标窗 

El中处理最新数据，它也是基于 k-means的。D-StreamE 副算 

法能解决基于 k-means算法的不足。它是一种基于密度的数 

据流聚类算法 ，分为在线和离线两部分，在线部分将每个输入 

数据映射到一个网格，而离线部分计算网格密度并依据密度 

对网格聚类。D-Stream使用密度衰减技术来捕获数据流中 

的动态改变。该算法利用衰减因子、数据密度和簇结构之间 

的复杂关联可 以实时生成和调整簇。ClusTreec 采用衰减 

窗 口自动适应数据流速度，是无参数的单遍扫描数据流的聚 

类方法。它总是维持最新的聚类模型，并且报告概念漂移以 

及新的和异常的值。该算法不是采用先验知识假设聚类模型 

尺寸，而是 自适应调整的。StreamKM++[45_是采用欧 氏距 

离处理数据流聚类问题的算法。它使用点树存储数据信息， 

也是一种基于 k-means的方法。该算法使用界标窗口处理最 

新的数据。StreamKM++算法对数据流的小权重抽样数据 

进行处理，为此提出了两种新的结构。首先使用 自适应的非 

均匀采样方法从数据流中获得一些小的点；其次，该算法设计 

数据结构点树用于显著加快自适应的时间和非均匀采用点的 

过程。 

5 数据流模式挖掘 

频繁 模 式 (Frequent Patterns)或频 繁项 集 (Frequent 

Itemsets)是指在数据集合中出现次数多于用户定义最小支持 

度阈值的项集。频繁模式挖掘可以看作许多数据挖掘任务的 

基础，如关联分析、相关性分析、序列挖掘、分类和聚类等。 

数据流中挖掘的模式类型主要包括：频繁序列 (Sequen— 

tial Patterns)、高效用 (High Utility Patterns)、子图 (Sub— 

graphs)、子树(Subtree)、episode和频繁模式等。 

5．1 频繁模式挖掘 

频繁模式挖掘是数据挖掘的热点问题，在传统数据库中 

挖掘频繁模式这个问题已经被广泛地研究和应用。然而，在数 

据流环境下挖掘频繁模式给研究者带来了更大的机遇和挑战。 

近年来，在数据流中发现频繁模式通常采用的方式是使 

用滑动窗口模型来避免概念漂移问题。发现的频繁模式主要 

分为两类：完全频繁模式集合和压缩频繁模式集合。算法 

SWCAE删，MSW[47]，EclatDSE ]和 SA-Minerc 。]采用滑动窗 

口发现完全模式结果集，由此带来的不足是会产生大量无用 

的、短的模式。为了减少模式的数量，需要挖掘压缩模式，如 

最大频繁模式 (Maximal Frequent Pattern)、闭合频繁模式 

(Closed Frequent Pattern)和 top-k频繁模式(top-k Frequent 

Pattern)等。其中最大模式和 top-k模式为有损压缩模式，压 

缩程度一般都强于闭合模式。算法 Max-FISM： 。。采用滑动 

窗El，AMFIoDS[ ]采用界标窗口挖掘数据流中的最大模式。 

Top-k-FCI[ 3和 FCLmaxc”]等算法挖掘 top-k频繁模式。闭 

合模式是强大的频繁模式表现方式之一，因为它能消除冗余 

信息。一般来说，闭合频繁模式比频繁模式全集中的模式数 

量少得多，且闭合模式包含了频繁模式全集中的全部信息。 

Moment[54]，Stream FCI[ ，TMoment[ ，IncMineE ，Clo- 

Stream+l5 和 TDMCSE 等算法采用滑动窗 El挖掘数据流 

的闭合频繁模式。其中，算法 CFbStream存储 了全部的闭合 

模式 ，但该模式不满足最小支持度的要求，因此会付出一些存 

储代价。Moment算法 比当前频繁 闭合模式存储的信息更 

多，但是会用最小支持度 阈值来降低模式的数量。IncMine 

提出了半频繁闭合模式的概念，增加 了一个模式的最小支持 

度阈值，使得它在窗 口内保 留时间更长。TDMCS采用衰减 

滑动窗口模型发现满足最大误差阈值的闭合频繁模式和半频 

繁闭合模式，可以保证不丢失可能的模式。 

5．2 高效用模式挖掘 

频繁模式挖掘 的一个 主要 的限制在于它假定每个项 

(Item)只能在每个事务中出现一次，且这些项被赋予相同的 

重要性。这些假定使得它不能满足真实应用的需求。频繁模 

式挖掘算法会丢弃项的权重信息，发现许多低权重的频繁项 

集，且仅能发现少量高权重的频繁项集。为此，应采用高效用 

模式挖掘方法来考虑项在每条事务中出现多于一次和每个项 

有权重的问题。效用挖掘具有广泛的应用，例如网站的点击 

流分析、交叉销售的零售商店销售和生物医学应用等。若发 

现高效用模式，重要商务便可以决定收益最大化、最小化营销 

或减少库存；生物基因数据可以发现重要的基因片段等。 

已有的高效用模式挖掘方法主要采用两阶段方式和一阶 

段方式。前者在挖掘过程 中需要产生大量的候选高效用项 

集，一阶段方式不需要产生候选高效用项集，但是需要消耗大 

量的连接操作来评估每个项集的高效用。如 Two-Phase_5 ， 

IHUP[6 ，UMining[ 和 UP-Growth[ 采用不同的剪枝策略 

减小搜索空间，使用两阶段方法发现高效用模式。第一阶段 

用于产生候选效用项集，第二阶段精确地计算每个候选项集 
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的效用，从而找到高效用模式。最近 ，研究者在 UHI-Minet 

算法_6。]中提出了一种更有效的方法，即采用一阶段直接发现 

高效用模式。它相比之前 的两阶段方法表现更优。但是 ，发 

现高效用模式依然非常消耗执行时间，因此还需要设计更加 

有效的方法。 

以上这些算法适用于传统频繁模式挖掘，适用于数据流 

的高效用模式挖掘算法较少。最早使用滑动窗VI发现高效用 

模式的算法是 THUI-MineE。 ，它使用两阶段方法发现了高 

效用模式。基于滑动窗 口发现高效用模式的算法 MHU卜 

BIT和MHU●TID[。 ]被提出，它们被证实优于之前的算法。 

其主要的优势在于它们使用了一种树结构来存储长度为 1和 

2的候选模式 ，可以减少候选模式的数量。一些研究成果也 

用于发现高效用压缩模式，如 GUIDEE 。]采用树形结构挖掘 

数据流的最大高效用模式，T-HUDSE。 采用一种压缩树结构 

来发现滑 动窗 口内可能 的 top-k高效用模式，AprioriCH， 

AprioriHC-D和CHUD ]采用不同的策略挖掘闭合高效用 

模式。这些发现数据流中高效用模式的方法的不足在于会产 

生大量的候选集合，导致需要大量的内存来存储这些候选集， 

并且产生候选集和计算这些候选集的效用也会消耗大量的执 

行时问；发现的模式数据量依然很大 ，不利于用户的使用，尤 

其是对长事务或长高效模式，情况更加糟糕。 

6 进一步的研究方向 

概念漂移数据流的挖掘方法在过去的十多年中得到了一 

定的发展，但是现有的方法仍然存在着不足之处，这为研究者 

提供了进一步的研究方向。 

(1)大规模分布式数据流的计算模型、连续计算理论和随 

机数据算法的研究。其包括针对 TCP／IP网络监控的算法和 

计算模型研究，电信通信网络数据流的计算，虚拟天文等科学 

数据流的存储、查询和挖掘，为了提高搜索引擎效率对 Web 

数据流的挖掘研究等。科学和技术数据收集的性质正在迅速 

演变，例如数据量和数据产生速度呈指数方式增长，伴随着不 

断增加的复杂性和信息内容 ，因此有趣的或者异常显现必须 

被快速地测量和处理。 

(2)大规模数据流中模式发现问题研究。其面临的主要 

问题是发现的模式数量巨大，其中存在大量无用的模式。当 

事务长或最小支持度 阈值低时，这个问题尤其严重。为了减 

少模式的数量，需要挖掘压缩模式，进一步研究压缩的频繁模 

式 ，并在压缩模式的基础上再次筛选，得到更加精简的模式集 

合。 

(3)数据流中的概念漂移问题是研究的热点，虽已有大量 

研究_T作及成果，但缺少有效的概念漂移检测及处理方法，因 

此可以对模糊周期或模糊可预测的概念漂移问题进行研究。 

大多数概念漂移是假设在隐藏背景下发生的，是不可观测到 

的。但是，在某些应用中概念漂移是可以预测的，它沿时间轴 

或在不同对象中的模型化区域可能重新出现。例如粮食需求 

预测，可以用模糊周期性季节的影响为对象设定特定子群。 

(4)基于模式的分类方法研究。数据流中包含无限的数 

据，这些数据包含大量的冗余信息甚至是噪声，而模式发现可 

以去除数据中的冗余信息且不受噪声的影响。因此，挖掘有 

趣的、频繁的和有区分力的模式以用于有效的分类。基于模式 

的分类具有更高的准确性，并且可以很好地解决缺失值的问 

题。因此可以进一步对基于模式的数据流分类方法进行研究。 
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结束语 由于数据流中包含的知识会随着时间的发展而 

发生改变，因此挖掘数据流时需要考虑时空效率和概念漂移 

问题。文中首先对概念漂移的类型和解决方法进行了整理和 

比较。接着介绍了数据流挖掘的常用技术，包括数据流分类、 

聚类和模式挖掘。数据流分类常用的方法包括单分类模型和 

集成分类模型，文中分别对不同的分类方式进行综述。数据 

流聚类方式包括基于 k-means的和非基于 k-means的，文 中 

对相关方式进行了介绍。数据流中的模式类型很多，最常见 

的是频繁模式和高效用模式，文中介绍 了相关的挖掘方法。 

数据流除了包含概念漂移问题，还有不确定性、多维、噪声等 

问题，还需对这些特征数据流做一进步研究。 
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