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基于滑动窗口的数据流高效用模糊项集挖掘

单芝慧ꎬ韩　 萌ꎬ韩　 强

(１.北方民族大学计算机科学与工程学院ꎬ宁夏 银川 ７５００２１)
(２.北方民族大学图像图形智能处理国家民委重点实验室ꎬ宁夏 银川 ７５００２１)

[摘要] 　 高效用项集挖掘可以提供有趣的结果集ꎬ但并不能提供单个项的数量ꎬ因此ꎬ本文提出了高效用模糊

项集. 但是ꎬ现实世界的数据是不断出现的ꎬ需要实时处理新到来的数据. 为解决当前高效用模糊项集不能处理

数据流的问题ꎬ又提出了模糊效用列表( ｆｕｚｚｙ ｕｔｉｌｉｔｙ ｌｉｓｔꎬＦＵＬ)结构用于存储当前窗口中项的批次号、项在事务中

的事务标识符、项的模糊效用以及项的剩余模糊效用ꎬ该结构能有效的对批次进行插入和删除操作. 最后ꎬ基于

ＦＵＬ 提出了数据流高效用模糊项集挖掘算法. 对真实数据集和合成数据集进行了广泛的实验ꎬ结果证实了算法

的效率及可行性.
[关键词] 　 数据流挖掘ꎬ滑动窗口ꎬ高效用项集挖掘ꎬ模糊效用ꎬ效用列表
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高效用项集挖掘(ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔ ｍｉｎｉｎｇꎬＨＵＩＭ) [１]是数据挖掘领域中一个热点的研究课题. ＨＵＩＭ
发现数据集中具有高利润的项集组合ꎬ即高效用项集(ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔꎬＨＵＩ) . 之后ꎬ又不断提出了 ＨＵＩ
的扩展项集ꎬ如闭合 ＨＵＩ(ｃｌｏｓｅｄ ＨＵＩꎬＣＨＵＩ) [２]ꎬ高平均效用项集(ｈｉｇｈ ａｖｅｒａｇｅ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔꎬＨＡＵＩ) [３]等.
在不同类型数据集上也有相应的模式挖掘ꎬ如序列数据集上的序列项集挖掘[４]ꎬ空间数据集上的空间高

效用项集挖掘[５－６]等.
但这些算法仅提供项集ꎬ并未提供项集中单个项的数量信息ꎬ不利于用户制定更精准的决策策略. 为了

同时考虑高效用的项集及项集中单个项的数量信息ꎬ研究者提出了高效用定量项集(ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ｉｔｅｍｓｅｔꎬＨＵＱＩ) [７]挖掘算法ꎬ但其结果集存在冗余问题. Ｗａｎｇ 等[８]还提出了模糊项集挖掘ꎬ将模糊集理论与

效用挖掘结合ꎬ从定量数据集中挖掘高效用模糊项集(ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｆｕｚｚｙ ｉｔｅｍｓｅｔꎬＨＵＦＩ) . Ｗａｎｇ 等[８]还定义了一

个模糊效用函数来评估数据集中项目的模糊效用ꎬ将项目的数量信息转化为模糊域. 例如ꎬ一个量化事务
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图 １　 隶属度函数

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

{(Ａꎬ３)ꎬ(Ｃꎬ５)ꎬ(Ｄꎬ８)}ꎬ其中符号和数字分别代表购买的物品及

其购买数量. 假设三个物品为如图 １ 所示的隶属度函数ꎬ将项的数

量信息转化为三个模糊区域:Ｌｏｗ、Ｍｉｄｄｌｅ 和 Ｈｉｇｈ. (Ａꎬ３)中的 ３ 可

以转化为占比 ０.６ 的 Ｌｏｗ 和 ０.４ 的 Ｍｉｄｄｌｅ. 量化事务{(Ａꎬ３)ꎬ(Ｃꎬ
５)ꎬ(Ｄꎬ８)}可以转化为{(０.６ / Ａ.Ｌｏｗꎬ０.４ / Ａ.Ｍｉｄｄｌｅ)ꎬ(０.２ / Ｃ.Ｌｏｗꎬ
０.８ / Ｃ.Ｍｉｄｄｌｅ)ꎬ(０.６ / Ｄ.Ｍｉｄｄｌｅꎬ０.４ / Ｄ.Ｈｉｇｈ)}ꎬ然后根据相关定义

计算模糊项集的效用ꎬ挖掘ＨＵＦＩ. 使用ＨＵＦＩ 不但可以给用户提供

高效用的项集ꎬ而且可以说明不同项目如何在产品组合中获得合

适的产品推广数量ꎬ为用户提供更详细的信息.
随着大数据时代的到来ꎬ每时每刻都有新数据在产生ꎬ如何高效的处理新产生的数据获取更详细的信

息具有一定的研究意义. 研究者提出了在数据流上挖掘 ＨＵＩ 及其扩展模式ꎬ但都是提供高效用的项集并

不提供项集中单个项的数量信息. 为了获取数据流上更详细的数据信息ꎬ本文提出了基于滑动窗口的数

据流 ＨＵＦＩ 挖掘算法. 具体来说ꎬ本文的主要贡献包括 ３ 个方面:
(１)提出了模糊效用列表( ｆｕｚｚｙ ｕｔｉｌｉｔｙ ｌｉｓｔꎬＦＵＬ)结构存储项的模糊效用信息ꎬ该结构能够有效的插入

和删除批次中项的模糊效用信息ꎻ
(２)基于 ＦＵＬ 提出了基于滑动窗口模型的数据流 ＨＵＦＩ 挖掘算法 ＦＨＵＩ＿ＤＳ( ｆｕｚｚｙ ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔ

ｏｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍꎬＦＨＵＩ＿ＤＳ)与 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ( ｆｕｚｚｙ ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔ ｎａｔｉｖｅꎬＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ)ꎻ
(３)为了评估提出的算法ꎬ在真实数据集与合成数据集上进行了广泛的实验. 实验结果表明ꎬ提出的

算法能够有效挖掘数据流 ＨＵＦＩ.

１　 相关工作

由于 ＨＵＩ 只提供产品组合的各个项ꎬ而不包含单个项的数量信息ꎬ故 Ｗａｎｇ 等[８] 提出了模糊效用挖

掘ꎬ定义了模糊效用函数ꎬ通过其隶属度函数中相应的语言区域值和度值来评估项的模糊效用. 之后ꎬＬａｎ
等[９]提出了一种两阶段模糊效用挖掘算法( ｔｗｏ￣ｐｈａｓｅ ｆｕｚｚｙ ｕｔｉｌｉｔｙꎬＴＰＦＵ)ꎬ使用模糊最小算子来评估项集

的模糊效用. 但该算法使用两阶段算法ꎬ需要产生大量的没有希望的候选项集ꎬ消耗时间. Ｌａｎ 等[１０] 进一

步提出了渐进式数据缩减模糊效用挖掘算法(ｇｒａｄｕａｌ ｄａｔａ￣ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｕｚｚｙ ｕｔｉｌｉｔｙꎬＧＤＦＵ)ꎬ该算法运行时间

优于 ＴＰＦＵ. Ｈｏｎｇ 等[１１]提出了一阶段时间模糊效用挖掘算法ꎬ这种算法可以找到所有高时间模糊效用项

集ꎬ能够以更少的内存和更快的执行速度获得良好的性能. 研究者还将遗传算法、进化算法等群智能优化

算法与 ＨＵＦＩ 相结合[１２－１３]ꎬ改善算法性能. 但是当前的 ＨＵＦＩ 挖掘算法仅适用于静态数据ꎬ当新数据插入

时ꎬ需要重新扫描整个数据集ꎬ极其耗时.
在现实生活中ꎬ数据是不断产生的ꎬ及时处理新产生的数据是很必要的. 宋威等[１４]提出了基于事务型

滑动窗口的数据流高效用项集挖掘算法(ｍｉｎｅ ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｏｖｅｒ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍꎬＭＨＵＩＤＳ)ꎬ使用二进制

向量表示数据ꎬ基于高事务加权效用项集树对候选项集搜索空间剪枝. Ｔｓａｉ 等[１５] 提出了一种基于加权滑

动窗口模型的 ＨＵＩＭ 一阶段算法. 但该算法产生了大量错误的候选项集ꎬ消耗了大量的内存. Ｊａｙｓａｗａｌ
等[１６]提出了一阶段算法( ｓｉｎｇｌｅ￣ｐａｓｓ ｏｎｅ￣ｐｈａｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｈｉｇｈ ｕｔｉｌｉｔｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｖｅｒ ａ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍꎬ
ＳＯＨＵＰＤＳ)挖掘数据流上的高效用项集ꎬ该算法使用投影数据库方法和滑动窗口技术挖掘 ＨＵＩꎬ具有较好

的性能. 研究者还提出了在数据流上挖掘 ｔｏｐ￣ｋ 高效用项集[１７]和闭合高效用项集[１８] . 但是当前数据流上

的算法仅能挖掘 ＨＵＩ 及其扩展模式ꎬ并不能提供项集中单个项的数量信息. 为了处理数据流上的 ＨＵＦＩꎬ
本文提出了基于滑动窗口的 ＨＵＦＩ 挖掘算法.

２　 问题定义

本节描述了从定量数据集中挖掘ＨＵＦＩ 的相关定义. Ｉ＝{ｃ１ꎬｃ２􀆺ꎬｃｍ}为一组具有ｍ个项的集合ꎬＤ＝{Ｔ１ꎬ
Ｔ２ꎬ􀆺ꎬＴｎ}是一组数据库事务ꎬ其中 Ｔｉ ＝(ｖ( ｉ)１ ꎬｖ( ｉ)２ ꎬ􀆺ꎬｖ( ｉ)ｐ ꎬ􀆺ꎬｖ( ｉ)ｍ )ꎬｖ( ｉ)ｐ ꎬｐ＝１ꎬ􀆺ꎬｍ是事务 Ｔｉ 中物品 ｃｐ∈Ｉ的
购买数量. 数量信息由隶属度函数转化为模糊域. 项目 ｃｐ∈Ｉ的第 ｑ个模糊区域ꎬ表示为模糊项目 ｃｐ(ｑ)ꎬ由模

糊隶属函数 μｃｐ(ｑ)表示ꎬ其中 １≤ｑ≤ｑｐꎬ并且 ｑｐ 是项目 ｃｐ 的模糊区域最大值(用户定义) .
—１２１—
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定义 １[８] 　 模糊度. 事务 Ｔｉ 中 ｖ( ｉ)ｐ 的模糊项 ｃｐ(ｑ)的模糊度定义如下:ｆ( ｉ)ｐ(ｑ)＝
μｃｐ(ｑ)(ｖ( ｉ)ｐ )

∑ ｊ
μｃｐ(ｑ)(ｖ

( ｉ)
ｐ )
.

图 ２　 数据流示例数据

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ

表 １　 外部效用表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｆｉｔ ｔａｂｌｅ

项 ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ ｇ ｈ

外部效用值 ２０ １５ ７０ ５４ １１ １００ ７５ ４７

　 　 例如ꎬ在图 ２ 与表 １ 中的数据流示例中ꎬ通过图 １ 所

示的隶属度函数将项的数量转化为模糊域. 在事务 Ｔ１ 中

项 ａ的数量为 ２ꎬ即 ｖ(１)ａ ＝２ꎬ转化为 μａ(Ｌ)与 μａ(Ｍ)分别是 ０.８
和 ０.２.

定义 ２[１０] 　 加权外部效用. 模糊项 ｃｐ(ｑ)的加权外部

效用定义为项的外部效用与项所在模糊域的数量的乘

积ꎬ表示为 Ｕｗ(ｃｐ(ｑ))＝ ｐ ｊ×[ａｒｇｍａｘｖ( ｉ)ｐ ꎬ∀ｉμｐ(ｑ)(ｖ( ｉ)ｐ )] .
例如ꎬ在事务 Ｔ１ 中项{ａ.Ｍ}的加权外部效用为项 ａ

的外部效用 ２０ 与{ａ.Ｍ}对应数量 ６ 的乘积ꎬ即 Ｕｗ(ａ.Ｍ)＝
２０×６＝１２０.

定义 ３[１０] 　 模糊项的效用. 模糊项的效用定义为模

糊项的模糊度与项的外部加权效用的乘积ꎬ即 Ｕｆ(ｃｐ(ｑ))＝ ｆ
( ｉ)
ｐ(ｑ) ×Ｕｗ(ｃｐ(ｑ)) .

例如ꎬ在事务 Ｔ１ 中{ａ.Ｍ}的效用为{ａ.Ｍ}的模糊度 ０.２ 与其加权外部效用 １２０ 的乘积ꎬ即 Ｕｆ(ａ.Ｍ) ＝
ｆ(１)ａ.Ｍ×Ｕｗ(ａ.Ｍ)＝ ０.２×１２０＝ ２４.

定义 ４　 模糊项集在窗口中的效用. 窗口 Ｗｉ 中模糊项集 Ｘ 的效用值为该项集在事务中的效用和ꎬ记

为 ＵＦ(ｘ)ꎬ表示为 ＵＦ(ｘ)＝ ∑ ｉ∈Ｉ∑ ｃｐ(ｑ)∈ｘ
ｆ( ｉ)ｐ(ｑ) ×Ｕｗ(ｃｐ(ｑ))ꎬ其中 ｃｐ(ｑ)∈Ｘꎬｉ∈ＴＩＤ(Ｘ) .

例如ꎬ在窗口 Ｗ１ 中项集(ａ.Ｍꎬｃ.Ｈ)的模糊效用为(ａ.Ｍꎬｃ.Ｈ)在事务 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 的效用和ꎬ可以表示为

ＵＦ(ａ.Ｍꎬｃ.Ｈ)＝ (ｆ１ａ.Ｍ＋ｆ２ａ.Ｍ＋ｆ３ａ.Ｍ)×ＵＷ(ａ.Ｍ)＋(ｆ１ｃ.Ｈ＋ｆ２ｃ.Ｈ＋ｆ３ｃ.Ｈ)×ＵＷ(ｃ.Ｈ)＝ (０.２＋０.４＋０.２)×１２０＋(０.２＋０.４＋０.２)×７７０ ＝
９６＋６１６＝７１２.

定义 ５　 窗口 Ｗｉ 的效用. 给定窗口 Ｗｉ 的效用为窗口中所有不同模糊项的效用之和ꎬ记为 ＴＦＵ(Ｗｉ)ꎬ

表示为 ＴＦＵ(Ｗｉ)＝ ∑ ｃｐ∈Ｉ
∑ ｑｐ

ｑ ＝ １
ＵＦ(ｃｐ(ｑ)) .

例如ꎬ窗口 Ｗ１ 的模糊效用为 ＴＦＵ(Ｗ１)＝ ＵＦ( ａ. Ｌ) ＋ＵＦ( ａ.Ｍ) ＋ＵＦ( ａ.Ｈ) ＋􀆺＋ＵＦ( ｈ. Ｌ) ＋ＵＦ( ｈ.Ｍ) ＋
ＵＦ(ｈ.Ｈ)＝ ４４＋９６＋０＋􀆺＋２８.２＋３９４.８＋０＝ ４０９１.

定义 ６[１０] 　 高效用模糊项集. 若模糊项集 Ｘ 的效用大于用户定义的最小效用阈值ꎬ则认为模糊项集

Ｘ 是 ＨＵＦＩꎬ即 ＵＦ(ｘ) >ξ×ＴＦＵ(Ｗｉ)ꎬ其中 ＵＦ(ｘ)是窗口 Ｗｉ 中项集 Ｘ的效用ꎬＴＦＵ(Ｗｉ)是当前窗口的效用ꎬξ是
用户定义的最小效用阈值.

定义 ７[１０] 　 事务最大效用. 事务 Ｔｉ∈Ｄ的事务最大效用ꎬ记为 ＴＭＵ(Ｔｉ)ꎬ是事务 Ｔｉ 中不同项的模糊

度中效用最大的项的和ꎬ即 ＴＭＵ(Ｔｉ)＝ ∑
ｖ( ｉ)ｐ ∈Ｔｉ

ｍａｘ
１≤ｑ≤ｑｐ

(μｐ(ｑ)(ｖ( ｉ)ｐ )×Ｕｗ(ｃｐ(ｑ))) .

例如ꎬ事务 Ｔ２ 的事务最大效用为项 ａ所在模糊度的效用最大值 ４８ 与 ｃ所在模糊度的效用最大值 ３０８
的效用之和. 即 ＴＭＵ(Ｔ２)＝ ｍａｘ(ＵＦ(ａ.Ｌ)ꎬＵＦ(ａ.Ｍ))＋ｍａｘ(ＵＦ(ｃ.Ｍ)ꎬＵＦ(ｃ.Ｈ))＝ ４８＋３０８＝ ３５６.

定义 ８[１０] 　 模糊项集的事务加权最大效用. 模糊项集 Ｘ 的事务加权最大效用ꎬ记为 ＴＦＩ(Ｘ)ꎬ是所有

包含模糊项集 Ｘ的事务的最大效用的和ꎬ即 ＴＦＩ(Ｘ)＝ ∑ ｉ∈ＴＩＤ(Ｘ)
ＴＭＵ(Ｔｉ) .

例如ꎬ项集(ａ.Ｍꎬｃ.Ｈ)的事务最大效用为 ＴＦＩ(ａ.Ｍꎬｃ.Ｈ)＝ ＴＭＵ(Ｔ１) ＋ＴＭＵ(Ｔ２) ＋ＴＭＵ(Ｔ３)＝ ５２９.５＋
３５６＋９０４.２＝ １７８９.７.

３　 算法介绍

本节提出了模糊效用列表 ＦＵＬ 结构存储模糊项的效用信息ꎬ并基于此结构提出了 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 与 ＦＨＵＩ＿
Ｎａｔｉｖｅ 算法来挖掘 ＨＵＦＩ. 本节先介绍了 ＦＵＬ 结构ꎬ然后介绍了提出的算法.
３.１　 模糊效用列表

定义 ９　 模糊项集 Ｘ之后的模糊项. 给定一个模糊项集 Ｘ 和一个事务 Ｔｉꎬ在事务 Ｔｉ 中项集 Ｘ 之后且

—２２１—
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与模糊项集 Ｘ中的项不同的模糊项 ｃｐ 定义为 Ｔｉ / Ｘ.
定义 １０　 模糊剩余效用. 模糊项集 Ｘ的剩余效用定义为 ｆｒｕｔｉｌ(ＸꎬＴｉ)ꎬ是根据≺对事务排序后ꎬ项集 Ｘ

之后的模糊项 ｃｐ 的模糊效用和ꎬ表示为 ｆｒｕｔｉｌ(ＸꎬＴｉ)＝ ∑ ｘ∈Ｔｉ / Ｘ
ＵＦＩ(ｘꎬＴｉ) .

ＦＵＬ 的构造需要扫描两次窗口中的事务. 在第一次扫描中ꎬ将项的数量信息通过隶属度函数转化为

模糊域ꎬ然后计算项目的 ＴＦＩꎬ并根据 ＴＦＩ 对模糊项进行排序. 在第二次扫描期间ꎬ创建每个模糊项的

ＦＵＬ. ＦＵＬ 存储当前窗口中模糊项的效用信息ꎬ该结构存储项的批次号以及一个包含 ＴＩＤ、ｆｉｕｔｉｌ、ｆｒｕｔｉｌ 元组

的条目. ＴＩＤ 存储包含项集的事务标识符ꎬｆｉｕｔｉｌ 是模糊项集的效用ꎬｆｒｕｔｉｌ 是模糊项集的剩余模糊效用.
当新一批事务到达时ꎬ新事务中模糊项的效用信息会存储到 ＦＵＬ 中. 当到来的批次数量大于窗口大

小时将移除最旧的一批事务ꎬ插入新一批的事务. ＦＵＬ 数据结构的优点是可以快速执行批次的插入和删

除. 例如ꎬ在图 ２ 中第一个滑动窗口 Ｗ１ 的模糊项(ａ.Ｍ)的 ＦＵＬ 如图 ３ 所示ꎬ当新的批次加入后ꎬ更新后项

(ａ.Ｍ)的 ＦＵＬ 分别如图 ４ 所示.
ａ.Ｍ ＴＩＤ ｆｉｕｔｉｌ ｆｒｕｔｉｌ

Ｂ２ Ｔ３ ２４ １２１８

Ｂ３

Ｔ５

Ｔ６

２４
４８

０
１８０

(ｂ)Ｗ２

ａ.Ｍ ＴＩＤ ｆｉｕｔｉｌ ｆｒｕｔｉｌ

Ｂ１

Ｔ１

Ｔ２

２４
４８

６７８
５６０

Ｂ２ Ｔ３ ２４ １２１８

(ａ)Ｗ１

图 ３　 项 ａ.Ｍ 的 ＦＵＬ
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＦＵＬ ｏｆ ａ.Ｍ

(ａ.Ｍ)ꎬ(ｃ.Ｈ) ＴＩＤ ｆｉｕｔｉｌ ｆｒｕｔｉｌ

Ｂ１

Ｔ１

Ｔ２

１７８
３５６

０
０

Ｂ２ Ｔ３ １７８ ０

图 ４　 项集{(ａ.Ｍ)ꎬ(ｃ.Ｈ)}的 ＦＵＬ
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＦＵＬ ｏｆ {(ａ.Ｍ)ꎬ(ｃ.Ｈ)}

　 　 由两个模糊项组成的模糊项集的 ＦＵＬ 是通过两个模糊项的 ＦＵＬ 中的 ＴＩＤ 相交来创建的. 例如ꎬ分别

从(ａ.Ｍ)和(ｃ.Ｈ)的 ＦＵＬ 构造项集{(ａ.Ｍ)ꎬ(ｃ.Ｈ)}的 ＦＵＬ. (ａ.Ｍ)和(ｃ.Ｈ)的 ＦＵＬ 具有共同的批次 Ｂ１ 和

Ｂ２ . 在 Ｂ１ 中(ａ.Ｍ)和(ｃ.Ｈ)在 Ｔ１ 和 Ｔ２ 中同时出现ꎬ在 Ｂ２ 中(ａ.Ｍ)和(ｃ.Ｈ)在 Ｔ３ 同时出现. 项集{(ａ.Ｍ)ꎬ
(ｃ.Ｈ)}的 ＦＵＬ 如图 ４ 所示.
３.２　 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 算法

在本节中提出了 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 算法挖掘数据流 ＨＵＦＩ. ＦＨＵＩ＿ＤＳ 算法将输入 ５ 个参数:(１)数据流事务数

据ꎬ(２)利润数据集ꎬ(３)窗口大小ꎬ(４)批次大小ꎬ(５)用户定义的最小效用阈值算法. 算法执行结束将返

回 ＨＵＦＩ.
对于给定的数据流ꎬ读取数据流中的信息ꎬ将批次中的事务加入到滑动窗口当中ꎬ当加入的批次数目

大于等于窗口大小时ꎬ处理当前窗口中的数据. 当有新的批次加入时ꎬ删除窗口中最旧批次的信息ꎬ即旧

批次中所包含事务的模糊项的效用信息ꎬ然后将新批次中模糊项的效用信息更新到窗口中ꎬ并更新批次中

的 ＴＦＩ 及效用列表中的信息(算法 １ 的①－⑥行) . 对于当前窗口中的事务ꎬ先进行第一次数据扫描ꎬ通过

隶属度函数将项的数量信息转化为模糊域ꎬ并计算单个模糊项的 ＴＦＩꎻ然后进行第二次数据扫描ꎬ构建单

个模糊项的 ＦＵＬ 与估计模糊效用共现结构(ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｕｚｚｙ ｕｔｉｌｉｔｙ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬＥＦＵＣＳ)ꎬ该结构

改进了 ＦＨＭ[１９]中的 ＥＵＣＳ(ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｔｉｌｉｔｙ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬＥＵＣＳ)结构(算法 １ 的⑦－⑩行) . 然后

调用挖掘算法ꎬ挖掘窗口中的 ＨＵＦＩ(算法 １ 的􀃊􀁉􀁓行) .

算法 １　 ＦＨＵＩ＿ＤＳ

输入:Ａ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ＤＳꎻｐｒｏｆｉｔ ｄａｔａｂａｓｅ ＤＰꎻｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｎＳｉｚｅꎻｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂａｔｃｈｅｓ ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｂａｔｃｈｅｓꎻａ ｕｓｅｒ￣ｄｅｆｉｎｅｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｉｎｕｔｉｌꎻ
输出:ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｈｉｇｈ￣ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗꎻ
①Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｔｒｅａｍ ｏｆ ｔｒａｎｃｔｉｏｎｓ ｄｏ
②　 Ｒｅａｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ＤＳ ａｎｄ ａｄｄ ｔｏ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｂａｔｃｈｓｉｚｅꎻ
③　 ＋＋ｃｕｒｒｅｎｔＢａｔｃｈꎻ
④　 　 Ｉｆ ｃｕｒｒｅｎｔＢａｔｃｈ>ｗｉｎＳｉｚｅ ｔｈｅｎ
⑤　 　 　 Ｒｅｍｏｖｅ ｏｌｄＢａｔｃｈＢｕｍｂｅｒ
⑥　 　 　 Ａｄｄ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ.
⑦Ｆｏｒ Ｔｒ ｉｎ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
⑧　 Ｓｃａｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｄｏｍｉａｎ ａｎｄ ＴＦＩ ｏｆ ｉｔｅｍｓꎻ

—３２１—
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⑨　 Ｉ∗→ Ｅａｃｈ ｆｉｔｅｍ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｉｎ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
⑩　 Ｓｅｃｏｎｄ ｓｃａｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｂａｔｃｈＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ＦＵＬ ａｎｄ ＥＦＵＣＳ.
􀃊􀁉􀁓ＨＵＦＩＭｉｎｉｎｇ(ØꎬＩ∗ ＦＵＬｓꎬＥＦＵＣＳꎬｍｉｎｕｔｉｌ)

挖掘过程将输入 ５ 个参数:(１)前缀模糊项集 Ｐꎬ(２)用于扩展模糊项集 Ｐ 的集合 ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰꎬ(３)模糊

效用列表 ＦＵＬｓꎬ(４)估计模糊效用共现结构 ＥＦＵＣＳꎬ(５)用户定义的最小效用阈值 ｍｉｎｕｔｉｌ.
算法 ２ 显示了 ＨＵＦＩＭｉｎｉｎｇ 的伪代码. ＦＵＬｓ 中的每个模糊项集 Ｐｘ 的模糊效用大于等于 ｍｉｎｕｔｉｌꎬ则 Ｐｘ

及其相关的扩展为 ＨＵＦＩ(算法 ２ 的①－④行) . 若 Ｐｘ 的模糊效用小于 ｍｉｎｕｔｉｌꎬ进一步判断 Ｐｘ 的模糊效用

与剩余模糊效用和是否大于等于 ｍｉｎｕｔｉｌꎬ若大于等于则可以对 Ｐｘ 进一步扩展ꎬ否则对其剪枝. 使用

ＥＦＵＣＳ 消除低效用扩展 Ｐｘｙꎬ对高效用的扩展 Ｐｘｙ 构造其 ＦＵＬꎬ项集 Ｐｘ 的所有 １－扩展的 ＦＵＬ 进行递归处

理(算法 ２ 的⑤－􀃊􀁉􀁖行) . 然后进行递归挖掘操作ꎬ直至挖掘出当前窗口中的全部 ＨＵＦＩ(算法 ２ 的􀃊􀁉􀁖行) .

算法 ２　 ＨＵＦＩＭｉｎｉｎｇ

输入:Ｐ:ａｎ ｉｔｅｍｓｅｔꎻＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰ:ａ ｓｅｔ ｏｆ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ＰꎻＦＵＬｓꎻＥＦＵＣＳꎻａ ｕｓｅｒ￣ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｉｎｕｔｉｌꎻ
输出:ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｈｉｇｈ￣ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗꎻ
①Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｔｅｍｓｅｔ Ｐｘ∈ ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰ ｄｏ
②　 Ｉｆ ＦＵＬ(Ｐｘ) .ｓｕｍＦｉｕｔｉｌ ≥ ｍｉｎｕｔｉｌ
③　 　 Ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｘ.
④　 Ｅｎｄ
⑤　 Ｉｆ ＦＵＬ(Ｐｘ) .ｓｕｍＦｕｔｉｌ＋ＦＵＬ(Ｐｘ) .ｓｕｍＦｒｕｔｉｌ ≥ ｍｉｎｕｔｉｌ ｔｈｅｎ
⑥　 　 ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰｘ ←Øꎻ
⑦　 　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｔｅｍｓｅｔ Ｐｙ∈ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｙ≻ｘ ｄｏ
⑧　 　 　 Ｉｆ(∃(ｘꎬｙꎬｃ)∈ ＥＦＵＣＳ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｃ≥ ｍｉｎｕｔｉｌ) ｔｈｅｎ
⑨　 　 　 　 Ｐｘｙ ← Ｐｘ∪Ｐｙꎻ
⑩　 　 　 　 Ｐｘｙ←Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ(ＰꎬＰｘꎬＰｙ)ꎻ
􀃊􀁉􀁓　 　 　 　 ＥｘｔｅｎｓｉｏｎＯｆＰｘ ← ＥｘｔｅｎｓｉｏｎＯｆＰｘ∪Ｐｘｙꎻ
􀃊􀁉􀁔　 　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁕　 　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁖　 　 ＨＵＦＩＭｉｎｉｎｇ(ＰｘꎬＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓＯｆＰꎬＦＵＬｓꎬＥＦＵＵＣＳꎬｍｉｎｕｔｉｌ)ꎻ
􀃊􀁉􀁗　 Ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁘Ｅｎｄ ｆｏｒ

３.３　 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法

ＦＨＵＩ＿ＤＳ 算法对窗口中重复批次的事务中项的 ＦＵＬｓ 进行了重用ꎬ使用了上一个窗口构建的项的模

糊效用信息. 但是当新的批次插入后ꎬ模糊项的剩余效用信息及 ＴＦＩ 会产生一定的变化ꎬ造成 ＴＦＩ 排序后ꎬ
ＦＵＬ 中的模糊剩余效用值不准确ꎬ使得挖掘算法性能降低. 为了提高挖掘算法的性能ꎬ本文提出了 ＦＨＵＩ＿
Ｎａｔｉｖｅ 算法ꎬ当新批次插入时ꎬ删除旧批次ꎬ插入新批次ꎬ不重用重复批次的 ＦＵＬｓꎬ每个窗口的 ＦＵＬｓ 都从

头开始构建ꎬＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法的其它过程与 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 相同. ＦＨＵＩ＿ＤＳ 相比 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 会产生更多的连

接操作ꎬ降低了算法性能. 在第 ４ 部分对两个算法的性能进行了对比.
３.４　 复杂度分析

算法的时间复杂度主要包括 ＦＵＬ 的构造与更新和挖掘过程. 令 ｍ 表示窗口中不同项的数量ꎬｎ 表示

当前窗口中的事务数. 算法先进行第一次数据集扫描ꎬ将项的数量信息转化为模糊域所需时间 Ｏ(ｍｎ)ꎬ转
化后每个项最多都包含了 ３ 个模糊域用于组合产生 ＨＵＦＩꎬ同时计算项的 ＴＦＩ 需要时间为 Ｏ(３ｍｎ)ꎬ然后

进行第二次数据集扫描创建 ＦＵＬ 与 ＥＦＵＣＳꎬ需要根据 ＴＦＩ 对项进行排序ꎬ需要时间为 Ｏ(３ｍｎｌｏｇ(３ｍｎ))ꎻ
创建 ＥＦＵＣＳ需要检查事务中的共现所需时间为 Ｏ((３ｍ) ２ｎ) . 挖掘过程包括比较两个(ｋ－１)项集与一个

(ｋ－２)项集的 ＴＩＤ 产生 ｋ项集ꎬ其时间复杂度为 Ｏ(３ｎ＋３ｎ)＝ Ｏ(６ｎ) . 令经过剪枝策略之后生成的项集数

量为 ｌꎬ构造效用列表的总时间复杂度为 Ｏ(６ｌｎ)ꎬ则总的时间复杂度为 Ｏ(２×３ｍｎ＋３ｍｎｌｏｇ(３ｍｎ) ＋９ｍ２ｎ＋
６ｌｎ)＝ Ｏ(９ｍ２ｎ＋３ｍｎ ｌｏｇ(３ｍｎ)＋６ｌｎ) . ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 与 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 的区别在于当有新的批次加入到窗口中ꎬ
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ＦＨＵＩ＿ＤＳ 会根据批次号删除旧事务的效用信息ꎬ构建新事务的 ＦＵＬꎬ令新加入的事务数为 ｎ′ꎬＦＨＵＩ＿ＤＳ 需

要扫描处理的事务数为 ｎ′而 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 需要处理的事务数量为 ｎ. 此外ꎬ由于排序结果的差异ꎬ经过剪

枝策略之后生成的项集数量 ｌ也会不同ꎬ即 ｎ与 ｎ′的不同和 ｌ的变化使两算法的时间复杂度产生了差异.
算法的内存消耗主要用于 ＦＵＬ 的构造. ＦＵＬ 用于存储项、项的 ＴＩＤ、模糊效用与模糊剩余效用. 每个

列表最多有 ｎ个条目ꎬ构造 ＦＵＬ 的空间复杂度为 Ｏ(４×３ｍ×ｎ)ꎬ在挖掘过程中生成的 ｋ 项集的数量为 ｌ 构
造的 ＦＵＬ 的空间复杂度为 Ｏ(４×ｌ×ｎ)ꎬ总的空间复杂度为 Ｏ(４×３ｍ×ｎ＋４×ｌ×ｎ)＝ Ｏ(１２ｍｎ＋４ｌｎ)ꎬ最高阶为

ｍｎꎬ因此最终结果为 Ｏ(１２ｍｎ) .

４　 实验分析

在本节中ꎬ通过实验评估所提出算法的性能. 在评估实验中所有算法均用 Ｊａｖａ 语言实现. 使用真实数

据集与合成数据集来评估算法的性能. 所有数据集均从 ＳＰＭＦ[２０]中获取ꎬ这些数据集的特征如表 ２ 所示ꎬ
表 ２ 描述了数据集的事务数、不同的项数和平均事务长度. 首先ꎬ将提出算法挖掘的 ＨＵＦＩ 与 ＦＨＵＱＩ￣
Ｍｉｎｅｒ[９]挖掘的 ＨＵＱＩ 数量进行对比ꎻ然后ꎬ由于 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 与 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 是首次用于数据流环境挖掘

ＨＵＦＩ 的算法ꎬ因此评估提出算法的可靠方法是将其与静态数据中现有的算法进行比较ꎬ对比算法为

ＦＨＴＦＵＰ [２１]ꎬ本文算法 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 以单窗口批处理方式运行ꎻ最后ꎬ对数据流环境的数据在不同最小效

用阈值、不同窗口大小和不同批次大小来比较算法的性能.
４.１　 ＨＵＦＩ 与 ＨＵＱＩ 数量对比

首先在图 ２ 所示的示例数据集和 Ｆｏｏｄｍａｒｔ 数据集上进行了实验ꎬ以评估不同最小效用阈值下 ＨＵＦＩ
与 ＨＵＱＩ 的数量差异ꎬ其中将示例数据集的窗口大小设置为 １ꎬ批次大小设置为 ６. 表 ３ 显示了随着最小效

用阈值的增大ꎬ产生的 ＨＵＦＩ 与 ＨＵＱＩ 的数量都逐渐减少ꎬ且 ＨＵＦＩ 的数量要少于 ＨＵＱＩꎬ原因在于 ＨＵＦＩ 将
项集的数量信息转化为了模糊域ꎬ减少了单个项不同数量组合操作中信息冗余的项集.

表 ３　 不同最小效用阈值下 ＨＵＦＩ与 ＨＵＱＩ的数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ＨＵＦＩｓ ａｎｄ ＨＵＱＩｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｉｎｕｔｉｌ

数据集 最小效用阈值 ＨＵＦＩ ＨＵＱＩ

示例数据集
１ ０００
１ １００
１ ２００

３５
２５
１６

４５
３６
２２

Ｆｏｏｄｍａｒｔ
３５ ０００
４０ ０００
４５ ０００

１ ９８９
１３２
６４

２ ０５５
６１４
１０１

表 ２　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅａｔｉｌ ｏｆ Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 事务数 项数 事务平均长度 类型

Ｆｏｏｄｍａｒｔ ４ １４１ １ ５５９ ４.４２ 稀疏

Ｒｅｔａｉｌ ８８ １６２ １６ ４７０ １０.３０ 稀疏

ＢＭＳ２ ７７ ５１２ ３ ３４０ ４.６２ 稀疏

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ ４１６ １１９ ２３ 密集

Ｔ２０Ｉ６Ｄ１００ｋ ９９ ９２２ ８９３ １９.９０ 密集

４.２　 与 ＦＨＴＦＵＰ 对比

本节在 Ｆｏｏｄｍａｒｔ 与 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 数据集上比较 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 与 ＦＨＴＦＵＰ 的性能. 将 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 设置为

单窗口与静态算法 ＦＨＴＦＵＰ 比较ꎬ在单窗口上 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 与 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 性能基本一致ꎬ因此仅比较 ＦＨＵＩ
＿Ｎａｔｉｖｅ 与 ＦＨＴＦＵＰ 的差异.

图 ５　 与 ＦＨＴＦＵＰ 的运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ ＦＨＴＦＵＰ

从图 ５ 和图 ６ 中可以看出随着 ｍｉｎｕｔｉｌ 的增加ꎬ两算法的运行时间逐渐减小ꎬ消耗的内存也在减少ꎬ原因

在于随着最小效用阈值的增加ꎬ产生的满足条件的项集数量减少. 此外ꎬＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法在运行时间与内存
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消耗方面性能均优于 ＦＨＴＦＵＰꎮ 原因在于 ＦＨＴＦＵＰ 采用树结构存储项的模糊效用信息ꎬ其在第一阶段产生

符合条件的候选项集ꎬ然后在第二阶段再次扫描数据集判断候选项集中的项集是否为 ＨＴＦＵＰꎬ而第一阶段产

生了较多没有希望的项集. ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 则使用 ＦＵＬ 存储项的效用信息ꎬ无需产生候选项集ꎬ提高了算法

性能.

图 ６　 与 ＦＨＴＦＵＰ 的内存消耗比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＦＨＴＦＵＰ

图 ７　 不同最小效用阈值下的运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｕｔｉｌｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

４.３　 不同最小效用阈值

本节在不同数据集上比较算法在不同最小效用阈值下的性能ꎬ固定窗口大小为 ３ꎬＲｅｔａｉｌ、ＢＭＳ２
Ｔ２０Ｉ６Ｄ１００ｋ 数据集的批次数目固定为 １０ ０００.

从图 ７ 和图 ８ 可以看出随着 ｍｉｎｕｔｉｌ 的增加ꎬ算法的运行时间逐渐降低. 因为算法的运行时间与产生

的中间项集的数量有关ꎬ当阈值逐渐增大ꎬ满足条件的中间项集的数量减少ꎬ算法的运行时间也会降

低. ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法性能优于 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 是因为前者在每个窗口上从头构建窗口中项的 ＦＵＬｓꎬ使得每个

窗口拥有较优的 ＴＦＩ 排序. 事务按 ＴＦＩ 升序排序时ꎬ基于效用列表的算法性能表现更好ꎬ产生的中间项集较

少ꎬ因此 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法的性能优于 ＦＨＵＩ＿ＤＳ. 此外ꎬＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法产生的中间项集少于 ＦＨＵＩ＿ＤＳꎬ因
此前者的内存消耗要少于后者.
４.４　 不同窗口大小

滑动窗口模型通过窗口大小与批次大小来控制窗口中的事务数量ꎬ为了分析它们的影响ꎬ本节固定最

小效用阈值与批次数目来分析窗口大小对算法性能的影响.
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图 ８　 不同最小效用阈值下的内存消耗比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｕｔｉｌｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

从图 ９ 和图 １０ 可以看出随着窗口数量的增加ꎬ算法的运行时间与算法的内存消耗都逐渐增加. 原因

在于窗口大小增加ꎬ窗口中的事务数也随之增加ꎬ需要处理的事务数增多ꎬ运行时间与内存消耗也会增

加. 稀疏数据集中项集的 ＦＵＬｓ 的可复用率较低ꎬ新增的候选中间项集较少ꎻ而密集数据集平均事务长ꎬ项
目多ꎬ将项的数量转化为模糊域之后ꎬ需要进行的连接操作增加ꎬ产生的候选项集较多. 因此算法在稀疏

数据集上的性能要优于密集数据集. Ｆｏｏｄｍａｒｔ 数据集的内存使用在 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 上少于 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 的原因

在于 Ｆｏｏｄｍａｒｔ 数据集事务数较少ꎬ事务的 ＴＦＩ 变化较大. ＦＨＵＩ＿ＤＳ 重用了之前窗口构建的重复批次事务

中的 ＦＵＬｓꎬ当新批次插入后 ＴＦＩ 发生了变化ꎬ使得重复批次事务中 ＦＵＬｓ 的剩余效用可能不符合新的 ＴＦＩ
排序结果ꎬ对部分可扩展的项集进行了剪枝.

图 ９　 不同窗口大小下的运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅｓ
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图 １０　 不同窗口大小下的内存消耗比较

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅｓ

４.５　 不同批次大小

图 １１ 和图 １２ 显示了不同批次大小对算法性能的影响. 当批次中的事务较小时ꎬ当前窗口中的事务数

较少ꎬ随着批次数目的增加ꎬ窗口中需要处理的批次数增加ꎬ当有新批次加入时ꎬ算法需要处理的事务增

加ꎬ因此运行时间也增加. 从图 １１ 可以看出算法在不同数据集上的运行时间总体为增加趋势. 在 ＢＭＳ 数

据集上 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法的性能较好ꎬ并且当批次数目增加到一定的值ꎬ运行时间存在降低风险. 原因是

稀疏数据集增大批次数目后ꎬ其增加的中间项集数较少ꎬ批次数目增大减少了滑动窗口的创建次数和挖掘

次数. Ｔ２０Ｉ６Ｄ１００ｋ 由于是密集数据集ꎬ会产生大量较长的 ＨＵＦＩꎬ产生的中间项集较多ꎬ运行时间较长.

图 １１　 不同批次大小下的运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ

图 １２　 不同批次大小下的内存消耗比较

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ
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５　 结论

本文提出了 ＦＵＬ 存储模糊项的效用信息ꎬ能够有效的对窗口中的批次进行删除与增加操作. 并基于

ＦＵＬ 提出了基于滑动窗口的数据流 ＨＵＦＩ 挖掘算法 ＦＨＵＩ＿ＤＳ 与 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅꎬ两算法都能够有效挖掘数据

流 ＨＵＦＩꎬ为决策者提供了项集的数量信息. 大量的实验表明 ＦＨＵＩ＿Ｎａｔｉｖｅ 算法优于 ＦＨＵＩ＿ＤＳꎬ且两个算法

在稀疏数据集上的性能优于密集数据集. ＨＵＦＩ 挖掘是比 ＨＵＩ 挖掘更复杂的问题ꎬ处理长事务会产生比

ＨＵＩ 更多的中间项集ꎬ如何高效的处理长事务ꎬ提出更优的剪枝策略是该领域未来的研究方向之一.
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